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1 はじめに

木接合文法（TAG: Tree Adjoining Grammars）[6]

は，計算言語学や自然言語処理，バイオインフォマ
ティクスなどの分野で広く研究されている形式文法で
ある．TAG は，文脈自由文法（CFG: Context Free

Grammars）よりも表現能力が高いことが知られてお
り，例えばオランダ語にみられるような交差する依存関
係（cross-serial dependencies）などの言語現象をうまく
捉えることができる．そのため，機械翻訳や semantic

role labeling などのタスクに応用され一定の成功を収
めている [4, 7]．
TAG では，部分木を構成要素とし，それらを置換

（substitution）または接合（adjunction）と呼ばれる操
作で結合していくことにより全体の構文木を生成する．
置換を行う部分木を初期木（initial tree），接合を行う
部分木を補助木（auxiliary tree）と呼び，初期木と補
助木をまとめて基本木（elementary tree）と呼ぶ．図
1，2，3にそれぞれ基本木，置換操作，接合操作の例を
示す．初期木，補助木ともに非終端シンボルまたは終
端シンボルのノードで構成される部分木であるが，補
助木は足（foot）と呼ばれる特殊な葉ノードを持ってお
り，根（root）ノードと足ノードは必ず同じシンボルと
なっていなければならない．また，基本木において根
ノードでも葉ノードでもないノードを内部（internal）
ノードと呼ぶ．
言語処理分野では，コーパスから統計的な手法で

TAG を獲得するために，Penn Treebank などの構文
木データが用いられてきた．TAGの獲得には，各構文
木を構成する基本木の集合と，その生成に用いられる
置換・接合操作の情報を推定する必要がある（両者を合
わせて導出過程と呼ぶ）．しかし，各構文木の導出過程
には複数の可能性が考えられるため，コーパスから教
師なし学習で推定しなければならない．
従来研究では，尤もらしい TAGの導出過程を推定す

るために，主辞や付加詞などの情報に基づいた発見的
手法によるものや，EM アルゴリズムなどの最尤推定
を用いるものが一般的であった [1]．これらの方法は基
本木の獲得に用いる言語知識に推定精度が大きく依存
し，データに過学習しやすいという問題点がある [10]．
一方で，近年 CFG を拡張した木置換文法（TSG:

(a) (b)

図 1 基本木の例．(a) 初期木．初期木の非終端ノー

ドには記号“↓”が付与され，置換操作が実行される

ことを表す．(b) 補助木．記号“*”の付与されたノー

ドは足ノードを表す．

Tree Substitution Grammars）を統計的に自動獲得す
る方法が盛んに研究されている．TSG は，TAG の接
合操作を禁止したもので，部分木の置換操作のみで構
文木を生成する枠組みである．例えば，[3, 10] の方法
は，ノンパラメトリックベイズモデルを利用し，データ
を正確にモデル化するとともに，できるだけ少量（コン
パクト）な TSGの部分木を獲得することに成功してい
る．コンパクトな部分木の集合は，構文解析の曖昧性
を低減させ，メモリ削減や学習の高速化にもつながる．
今回，我々は TSGに接合操作を加えて TAGとする
ことで，よりコンパクトな部分木を獲得できることを
期待する．また，接合操作により獲得される補助木は，
初期木とは異なるタイプの言語現象を捉えられること
が期待され，構文情報を用いる様々なタスクへ応用で
きる可能性がある．したがって，本稿では Cohn らの
TSG手法をさらに発展させ，ノンパラメトリックベイ
ズモデルを用いて TAG の基本木を獲得するための手
法を提案する．

2 確率モデル

構文木 t が与えられたとき，それを構成する基本木
の集合 eの事後確率 p (e |t )は，ベイズの定理を用いて
以下のように計算できる．

p (e |t ) ∝ p (t |e ) p (e) (1)

ここで，基本木 e の組み合わせによって得られる構
文木が t と一致するとき p (t |e ) = 1 となり，そうで
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図 2 置換操作の例

図 3 接合操作の例

ない場合は p (t |e ) = 0 となる．基本木の確率モデル
p (e) は，事前分布として Pitman-Yor 過程 [9] を仮定
すると，以下のようになる．

p (ei |e−i, X, dX , θX ) = αei,X + βXP0 (ei |X ) (2)

ただし，e−i = e1, . . . , ei−1 は，1 回目から i − 1

回目までに生成された基本木の集合である．X は
基本木 ei のルートシンボルを表す．また，αei,X =
n−i
ei,X

−dX ·tei,X
θX+n−i

·,X
，βX =

θX+dX ·t·,X
θX+n−i

·,X
である．n−i

ei,X
は，

e−iのうち eiと同じ基本木が何回生成されたかを表す．
Pitman-Yor 過程に基づく確率モデルは，内部で各

基本木が何回生成されたのかという情報を，いくつか
のクラスタに分けて保存している．例えば，ある基本
木がこれまでに 10 回生成されたとすると，この確率
モデルの内部では，（3 回，7 回）という二つのクラ
スタになって保持されている場合もあれば，（2 回，3

回，5 回）のように三つのクラスタになっている場合
もある．このとき，tei,X は，基本木 ei がモデル内部
でいくつのクラスタに分割されているかを表す．また，
n−i
·,X =

∑
e n

−i
e,X，t·,X =

∑
e te,X である．

ここでは，初期木および補助木の確率分布をルートシ
ンボルごとにそれぞれ独立に式 2で定義する．以降，初
期木の確率分布のパラメータおよび変数を {dX , θX}，
補助木の確率分布のパラメータを {d′X , θ′X} と区別
する．同様に，式 2 の変数をそれぞれ {αei,X , βX}，{
α′
ei,X

, β′
X

}
と区別する．

図 4 基本木分解のために変換された図 3の導出過程

TAGでは，全ての葉ノードが終端シンボルになった
ときに構文木の生成が終了する．したがって，初期木に
よる置換操作は，葉ノードが非終端シンボルであれば確
率 1で必ず実行される．一方で，補助木による接合操作
は内部ノードで起こるため，実行される場合とそうでな
い場合とがある．そこで，シンボル X を持つ内部ノー
ドで接合操作が起こる確率を接合確率 aX として新た
に導入する．したがって，補助木 ei が内部ノード Xに
対して接合される確率は，aX × p (ei |e−i, X, d

′
X , θ

′
X )

となる．
P0 (ei |X )は基本木 ei の基底確率であり，[3]と同様
に，基本木を CFG 規則（深さが 1 の部分木）へ分解
し，各生成規則の確率の積で定義する．すなわち，

P0 (ei |X ) =
∏

r∈CFG(ei)

PMLE (r)×

∏
A∈LEAF(ei)

sA ×
∏

B∈INTERNAL(ei)

(1− sB) (3)

ただし，CFG(ei)は，ei を深さが１の部分木に分解
した生成規則の集合で，PMLE (r)は生成規則 r の最尤
推定量を表す．また，LEAF (ei)，INTERNAL (ei)は
それぞれ，ei の葉ノードおよび中間ノードの集合を表
す．sX は停止確率と呼ばれ，初期木または補助木の生
成がノード X で停止する確率である．
式 2 は，少数の基本木を繰り返し利用し，まれに新
たな基本木を生成するモデルである．したがって，構
文木コーパスからコンパクトな部分木の集合を学習す
ることができる．

3 学習

3.1 基本木分解
式 2 の確率分布にしたがって基本木を生成するため
に，TAG の基本木分解という方法を提案する．これ
は，後述するマルコフ連鎖モンテカルロ法による部分
木のサンプリングを効率的に実行するために必要な前
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分解された基本木 確率

NPsub → NP(NP (DT the) (N girl)) α(NP (DT the) (N girl)),NP

NP(NP (DT the) (N girl)) → DT(DT the)N
adj (N girl) (1− aDT)× aN

DT(DT the) → the 1

Nadj (N girl) → N
adj (N girl)

(N (JJ pretty) N*)
α′
(N (JJ pretty) N*),N

N
adj (N girl)

(N (JJ pretty) N*) → JJ(JJ pretty)N(N girl) (1− aJJ)× 1

JJ(JJ pretty) → pretty 1

N(N girl) → girl 1

表 1 基本木分解の例

処理である．[3] では，TSG に対して同様の方法を提
案しているが，ここではそれを整理し，さらに TAGの
ための接合操作を加えたものを新たに提案する．
基本木分解では，式 2 からの基本木の生成が式 2 の

第一項目（αei,X）からの生成なのか，または第二項目
（βXP0 (ei |X )）からの生成なのかを明示的に区別する．
第一項目からの生成は，以前生成した基本木 e−i の中
から，確率的にいずれかを選択することに相当する．一
方で，第二項目からの生成は，基底分布 P0 (ei |X ) に
したがって新たに基本木を生成することに相当する．
まず，図 3 の導出過程は，図 4 のように変換する

ことができる．図 4 で，NPsub は，NP で置換操作
が実行されたことを表し，NP(NP (DT the) (N girl)) は
基本木 (NP (DT the) (N girl)) を必ず生成するノー
ド NP である．したがって，NP に対して初期木
(NP (DT the) (N girl)) による置換操作が実行された
と解釈することができる．また，Nadj (N girl) は，内部
ノード N(N girl) で接合操作が実行されたことを表し，

N
adj (N girl)
(N (JJ pretty) N*) は N(N girl) での接合操作が補助木

(N (JJ pretty) N*) によって実行されたことを表す．
このとき，図 4の各生成規則に対して表 1 のように確
率を割り当てると，式 2 の確率にしたがって基本木を
生成することができる．図 4 の例では，基本木は全て
第一項目から生成されているが，第二項目から生成する
場合は αei,X や α′

ei,X
の代わりに βei,X や β′

ei,X
を割

り当てればよい．以上のように，TAGの導出過程を図
4のように変換し，基本木の生成を表 1のように CFG

規則の積で表現する方法が基本木分解である．
3.2 ブロック化Metroporis-Hastingsサンプリング
確率分布のパラメータを学習するために，マルコフ連

鎖モンテカルロ法の一種であるブロック化Metroporis-

Hastingsサンプリング法 [5, 2]を用いる．この方法は，
各構文木ごとに以下の３ステップを実行する．これを
何度も繰り返すことで，基本木の事後分布にしたがっ
たサンプルを得ることができる．

1. 基本木分解された確率を用いて構文木の内側確率
を動的計画法で計算

2. 1 で計算された内側確率に基づいてトップダウン

method (b1, b2) # rules (# aux. trees) F1

CFG - 5957 (-) 64.99

TSG - 9268 (0) 77.19

(1,1) 7988 (2) 78.54

TAG (100,1) 7462 (16) 75.44

(100,100) 8057 (15) 77.98

Berkley Parser[8] - - 77.93*1

TSG[2] - - 78.40

表 2 少量データセットでの構文解析結果

(b1, b2) # rules (# aux. trees) F1

CFG - 35374 (-) 71.0

TSG - 80026 (0) 85.0

TAG (1,1) 64217 (4) 85.3

(100,100) 65099 (25) 84.8

TSG[10] - 82.6*2

TSG[2] - 85.3

表 3 標準データセットでの構文解析結果

に基本木をサンプリング
3. Metroporis-Hastings テストを用いてサンプルを
受理または棄却

詳細は，[2] に記述されている．確率モデルの学習後，
構文木が未知の文に対して構文解析を行う場合は，同
様に上記の３ステップを実行して得られた基本木のサ
ンプルを使用すればよい．ただし，学習のときは観測
される構文木の部分木となるような基本木のみを内側
確率の計算に用いるが，構文解析のときはすべての基
本木を内側確率の計算に用いる．

4 実験

提案手法を評価するために，構文解析で標準的に用
いられている英語のWSJ Penn Treebankデータを用

*1 Results from [2].
*2 Results on length ≤ 40.
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(N̄P (N̄P ) (: –))

(N̄P (N̄P ) (ADVP (RB respectively)))

(P̄P (P̄P ) (, ,))

(V̄P (V̄P ) (RB then))

(V̄P (V̄P ) (RB not))

(Q̄P (Q̄P ) (IN of))

(S̄ (S̄ ) (: ;))

表 4 獲得された補助木の例

いて実験を行った．実験設定は [3]と同じである．文法
獲得の評価は，Treebankの学習データから TAGの基
本木を教師なし学習で獲得した後，あらかじめ構文情
報を除外したテストデータに対して構文解析を行い，精
度（F1スコア）を評価した．学習データは少量のデー
タセット（セクション 22：約 2000文）と標準のデータ
セット（セクション 2-21：約 20000文）を用いた．テ
ストデータは，少量のデータセットではセクション 23

の全ての文を用い，標準のデータセットではセクショ
ン 24の全ての文を用いた．
表 2 に少量データセットでの構文解析結果を示す．

表中のTSGは，提案手法（TAG）の接合確率を aX = 0

と設定したものである．(b1, b2)は，提案モデルのハイ
パーパラメータで，接合操作の起こりやすさを調節す
る値である．b1 に大きな値を設定すると接合操作を行
う確率を高め，b2 に大きな値を設定すると接合操作を
抑制する効果がある．
少量データでは，TSG と TAG は CFG よりも極め

て高い精度で構文解析を実行できることがわかる．ま
た，TSG と TAG を比較すると，TAG は適切なハイ
パーパラメータを設定すれば TSG よりも少し良い精
度であった．したがって，少量のデータセットでは，接
合操作が汎用性の高い基本木の獲得に貢献していると
考えられる．また，他の構文解析手法と比較すると，現
在標準的に使用されている Berkley Parser[8]や近年提
案されたベイズモデルによる TSG獲得手法 [2]よりも
少し良い結果であった．したがって，本手法は構文木
データがあまり入手できない状況では構文解析器とし
て十分なものである．
表 3 に標準データセットでの構文解析結果を示す．

少量データセットと同様に，TSG と TAG は CFG よ
りも極めて高い精度であったが，TSGと TAGではほ
ぼ同等の結果であった．これは，学習データが増加した
ことにより補助木の効果が減少したと考えられる．た
だし，TAGは TSGと比較すると基本木の数が 20%程
度少ない．これは，TAGが接合操作によってコンパク
トな基本木の集合だけで様々な構文木を生成できるた
めであると考えられる．また，TAGの初期木と補助木
の数を比較すると，圧倒的に初期木の数が多く，補助木
はわずかなバリエーションしか存在しなかった．ただ

し，本手法は基本木の初期状態を全て初期木としてい
るため，学習がうまく進まずに適切な補助木を獲得で
きなかった可能性もある．また，英語以外の言語では
傾向の異なる結果が得られる可能性もある．
表 4に，標準データセットから獲得した補助木の例を
いくつか示す．主に記号（“–”，“,”，“;”）や副詞（RB）
が接合操作によって挿入されやすいことがわかる．こ
れは，英語では他の品詞と比べて記号や副詞は文の様々
な位置へ挿入することができることからも直観的に理
解可能であり，妥当な結果といえる．

5 まとめ

本稿では，構文木のコーパスから，コンパクトなTAG

の基本木を自動的に獲得する方法を提案した．提案モ
デルは，基本木の確率分布に事前確率を導入したベイズ
モデルを用い，効率的な学習のために TAGのための基
本木分解を考案した．本手法を用いて構文解析の実験
を行ったところ，少量のデータでは TSGや他手法より
も少し良い結果が得られた．また，標準のデータでは
TSGとほぼ同等の結果が得られるとともに，20%程度
コンパクトな基本木が獲得できることがわかった．本
手法によって獲得された補助木は，記号や副詞など文
の様々な位置に現れる単語を持つものが多いという妥
当な結果を得た．
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