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1 はじめに

木置換文法（TSG: Tree Substitution Grammar）は，
近年盛んに研究されている文法モデルの一つである [1,

4, 11]．TSG は CFG（文脈自由文法）の拡張であり，
任意の大きさ（サイズ）の部分木を結合していくことに
より構文木を生成するモデルである．TSGで用いられ
る規則（部分木）を基本木と呼び，非終端シンボルでラ
ベル付けされている葉ノードに対して，新たな基本木
が結合する操作を置換操作と呼ぶ．図 1(a) に構文木の
例を，図 1(b)に TSGの導出過程の例をそれぞれ示す．
TSGの基本木は，述語項構造やイディオムといった文
法的なパターンを明示的に表現できるという利点があ
り，構文解析だけでなく自動要約や言語モデルへの応
用例がある．
既存の CFGや TSGに基づく構文解析の問題点とし

て，学習データとして用いられる人手で構築された構
文木コーパス（例えば Penn Treebank）では，構文木
の各ノードに付与されたタグ（シンボル）の粒度が粗い
という点が挙げられる．例えば，NP（名詞句）は動詞
の主語となる場合と目的語になる場合とで，子ノード
になり得るシンボルの分布が異なる．このとき，CFG

や TSG では双方の NP を区別せずに扱うため，構文
木コーパスから獲得された基本木を用いて構文解析を
行った場合，解析に多くの曖昧性が生じ，その結果，高
精度化を実現できない．TSGは CFGと異なり，サイ
ズの大きな部分木を利用できるため，例えば NP ノー
ドとその子・孫ノードを一つの基本木として扱うこと
で前述の問題をある程度解消することが可能であるが，
置換操作が起こるノード（以降，置換ノードと呼ぶ）で
は CFG と同様に文脈自由を仮定しているため，上記
の例では双方の NP を区別できず根本的な解決には至
らない．実際，既存の TSGモデルに基づく構文解析器
は，単純な CFGモデルの構文解析器よりも高精度であ
るが，最先端の構文解析器と比較すると精度が低いこ
とが報告されている [4]．

一方，近年の高性能な構文解析器は，CFGにシンボ
ル細分化技術を適用した手法に基づいているものが多
い．シンボル細分化とは，構文木の非終端シンボルを
いくつかのサブカテゴリに分割する手法の総称であり，
粗いタグ付けの構文木コーパスであっても，周辺ノー
ドの情報を上手く利用してターゲットとなるシンボル
を細分化することにより，構文木から得られる文脈情
報を含んだ基本木を獲得できる．細分化の方法は様々
なものが提案されており，例えば主辞となる単語の情
報によって細分化するもの [5]や，統計モデルを用いて
自動的にいくつかのクラスタに細分化するもの [10]な
どがある．
本研究では，シンボル細分化を適用した木置換文法

（SR-TSG: Symbol-Refined TSG）を提案する．既存
の TSGと異なり，SR-TSGでは学習データとして与え
られる構文木コーパスから，自動的にシンボルが細分
化された基本木が獲得される．図 1(c) に SR-TSG の
導出過程の例を示す．細分化されたシンボルは，例え
ば主語となる NP や目的語となる NP の違いを捉える
ことができるので，粗いタグ付けの構文木コーパスで
もモデルをデータに適合させることができる．従来よ
り，TSGとシンボル細分化を組み合わせた手法は提案
されているが，従来法 [1]ではヒューリスティクスによ
りシンボル細分化を行なっている．一方，SR-TSG で
はシンボル細分化と TSG の獲得が全て構文木コーパ
スから自動的に実行されるため，提案法はコーパスや
言語に依存せず汎用性の高い手法だと言える．構文木
コーパスから SR-TSG規則を学習する場合，限られた
量の学習データでは統計的に信頼性の高い確率値を推
定することが困難である（データスパースネス問題）．
したがって，我々は，階層 Pitman-Yor 過程に基づい
たバックオフモデルを新たに考案し，複雑な SR-TSG

基本木の生成確率を，より単純な基本木のモデルから
得られる確率値で補正することによりデータスパース
ネスの問題に対処する．
提案手法は，WSJ English Penn Treebank データ
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(a) (b) (c)

図 1 (a) 構文木の例．(b) TSG の導出過程の例．

(c) SR-TSG の導出過程の例．ハイフンで結ばれた

数字はシンボルの細分化カテゴリを表す．

を用いた構文解析タスクにおいて，92.4% の F 値を
達成した．これは，現在広く用いられている Berkeley

parser [10] や Charniak parser [2] よりも高精度であ
り，英語の構文解析器としては state-of-the-artである．

2 SR-TSG

2.1 確率モデル
我々は，三階層（SR-TSG，SR-CFG，RU-CFG）で

構成される階層 Pitman-Yor 過程を用いて，SR-TSG

の確率モデルを定義する．表 1 に各階層における部分
木の例を示す．最上位の階層（SR-TSG）の確率モデル
は，シンボルが xk であるルートノードから生成される
基本木 e が Pitman-Yor 過程に従うと仮定して，以下
の式でモデル化する．

e |xk ∼ Gxk

Gxk ∼ PYP
(
dxk , θxk , P

sr-tsg (· |xk )
)
,

ここで，xk は構文木コーパスに付与されているシン
ボル xを細分化して得られた k 番目の細分化カテゴリ
を表す．例えば，x が NP で細分化カテゴリが 0 のと
き，xk は NP0 となる．P sr-tsg (· |xk )は基底分布と呼
ばれ，eの生成確率におけるスムージングの値を与える
確率分布である．dxk

と θxk
は Pitman-Yor 過程のパ

ラメータで，スムージング値の大きさを調整する働き
をする．提案モデルにおいて，基底分布における基本
木 eの確率 P sr-tsg (e |xk )は，eを構成する CFG規則，
すなわちシンボル細分化 CFG（SR-CFG）の部分木を
用いて以下のようにモデル化する．

P sr-tsg (e |xk ) =
∏

f∈F (e)

scf ×
∏

i∈I(e)

(1− sci)

× H (cfg-rules (e |xk ))
α |xk ∼ Hxk

Hxk ∼ PYP
(
dx, θx, P

sr-cfg (· |xk )
)
,

ただし，F (e) は e に含まれる葉ノードの集合で，
I (e) は e に含まれる内部ノードの集合である．cf と

SR-TSG SR-CFG RU-CFG

表 1 SR-TSGモデルの各階層における部分木の例．

ci は，それぞれノード f とノード iのシンボルを表す．
sc はシンボル c のラベルが付与されているノードが
葉ノードになる確率，つまり，シンボル c のノードが
子ノードの生成を停止する停止確率を表す．SR-CFG

は，表 1 に示すように，全てのノードが細分化された
CFG規則である．cfg-rules (e |xk )は，eを構成する全
ての SR-CFG規則を返す関数であり，xk → αという
形式を取る．各 SR-CFG規則 xk → αのスムージング
値は基底分布Hxk

で与えられ，Hxk
は Pitman-Yor過

程から生成される．このとき，SR-CFG規則の基底確
率 P sr-cfg (α |xk ) は，SR-CFG のルートシンボルが細
分化されていない CFGである，ルート非細分化 CFG

（RU-CFG）を用いて以下のように定義される．

P sr-cfg (α |xk ) = I (root-unrefine (α |xk ))
α |x ∼ Ix

Ix ∼ PYP
(
d′x, θ

′
x, P

ru-cfg (· |x )
)

ただし，root-unrefine (α |xk ) は，α のルートシン
ボルを非細分化した RU-CFG 規則を返す関数であ
り，x → α という形式を取る．上記の階層モデルと
同様に，RU-CFG 規則 x → α のスムージング値は
基底分布 Ix で与えられ，Ix は Pitman-Yor 過程か
ら生成される．最後に，RU-CFG 規則の基底確率を
P ru-cfg (α |x ) = 1

|x→·| と一様分布で定義する．ただし，
|x→ ·|は，学習データから得られる，ルートシンボル
が xである RU-CFG規則の数を表す．以上のように，
SR-TSGの確率モデルは，SR-TSGから SR-CFG，そ
して SR-CFGから RU-CFGへと階層的な構造を有し
ており，複雑な部分木の確率は，より単純な部分木の確
率によってバックオフスムージングが行われる．
2.2 学習
構文木コーパスから SR-TSG 規則を獲得するため
に，我々はマルコフ連鎖モンテカルロ法（MCMC）を
用いた学習法を提案する．MCMCは，ある確率分布に
従うサンプルを得るための汎用的な手法である．SR-

TSGの学習では，構文木コーパス tが与えられた下で，
SR-TSG 導出過程の事後分布 p (e |t,d,θ, s ) に従うサ
ンプルを得ることが目標である．SR-TSGの確率モデ
ルには，構文木に含まれる各シンボルの細分化カテゴ
リと，各ノードが置換ノードかどうか，という二種類の
潜在変数を含む．全体の学習ステップは，まず始めに
細分化カテゴリを学習し，その後に置換ノードを学習
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するという段階的なアプローチを取る．
2.2.1 細分化カテゴリの推定
細分化カテゴリの学習には，Petrovら (2006)によっ

て提案された split-merge 学習法を用いる．この手法
は，まず splitステップにおいて，構文木に含まれる全種
類のシンボルをそれぞれ二つのサブカテゴリへ分類す
る．例えば，学習データの NPシンボルは，モデルの尤
度が最も高くなるように NP0 または NP1 と細分化さ
れる．その後の mergeステップでは，細分化された状
態と細分化されていない元の状態との尤度を比較し尤
度の差を計算する．そして，過分割を抑制するために，
尤度の差が小さかった上位 50% のシンボルを merge

して細分化前の状態に戻す．この split-merge ステッ
プを指定回数繰り返すことで，最終的な細分化カテゴ
リが決定される．Petrovらは細分化カテゴリの学習に
EM アルゴリズムを用いたが，我々は Pitman-Yor 過
程のようなベイズモデルの学習で標準的な手法である
MCMCを用いる．
各 split ステップでは，文レベルの Metropolis-

Hastings サンプラー（MH サンプラー） [3] と，部
分木レベルの Gibbsサンプラーを交互に用いる．文レ
ベルの MH サンプラーでは，構文木ごとに，1) 各シ
ンボルの各細分化カテゴリについて内側確率を計算す
る，2) トップダウンに SR-TSGの導出過程を一つサン
プルする，3) MHテストによってサンプルを受理また
は棄却する，という三ステップを繰り返し実行するこ
とで事後確率の高い解を探索する．MH サンプラーの
詳細は Cohnら (2010)に記述されている．部分木レベ
ルの Gibbsサンプラーでは，SR-TSG規則の種類ごと
に，順番に細分化カテゴリのサンプリングが行われる．
例えば，ある MCMC イテレーションにおいて，構文
木コーパス中の S0 → NP1VP2 と細分化されている全
ての部分木を S0 → NP2VP0 と更新する．
文レベルの MH サンプラーでは文ごとに細分化カ

テゴリを更新するのに対し，部分木レベルの Gibbsサ
ンプラーでは複数の構文木に含まれる同じ種類の部分
木の細分化カテゴリを同時に更新する．上記の二種類
の MCMC サンプラーを併用することで，より高い尤
度を与える局所最適解を探索できる．部分木レベルの
Gibbsサンプラーは，Adaptor grammar [7]の学習に
用いられる Table label resampling と似ている方法だ
が，本稿で示した Gibbs サンプラーは，複数の table

を一度に更新できるという点において Johnsonらの手
法とは異なる．
2.2.2 置換ノードの推定
置換ノードの推定には，既存の TSG モデルの学習

で用いられている Gibbs サンプラーを用いる [4, 11]．
まず，構文木データの全てのノードに二値変数（0 or

1）を割り当てる．変数が 0の場合はそのノードが置換
ノードでない，すなわち基本木の中間ノードであるこ
とを表し，1 の場合にはそのノードが置換ノードであ

Model F1 (small) F1 (full)

CFG 61.9 63.6

*TSG 77.1 85.0

SR-TSG (P sr-tsg) 73.0 86.4

SR-TSG (P sr-tsg, P sr-cfg) 79.4 89.7

SR-TSG (P sr-tsg, P sr-cfg, P ru-cfg) 81.7 91.1

表 2 少量学習データと標準学習データでの構文解析

精度の比較．*Cohn et al. (2010)のモデルを我々が

再実装した.

る，すなわち，基本木のルートノードかつ葉ノードであ
ることを表す．各 Gibbsイテレーションでは，構文木
データのノードをランダムな順番で一つずつ辿り，事
後分布に基づいて二値変数の値を更新していく．指定
回数のイテレーションが完了したとき，二値変数の値
が最終的に 1 となっているノードを置換ノードである
と推定する．
2.2.3 ハイパーパラメータの推定
我々は，SR-TSG モデルのハイパーパラメータ
{d,θ} を確率変数として扱い，MCMC イテレーショ
ン毎に値を更新する．そのために，d ∼ Beta (1, 1)，
θ ∼ Gamma (1, 1)と事前確率を設定し，{d,θ}も事後
確率に基づいて適切な値をサンプリングし，最適な値
を推定する．

3 実験

3.1 設定
SR-TSG モデルの評価のために，我々は構文木デー
タとしてWSJ English Penn Treebank [8] を用いた．
構文木データは，学習セット（セクション 2-21），開発
セット（セクション 22），テストセット（セクション
23）に分割した．学習セットは確率モデルの学習に用
い，開発セットは停止確率 s の調整に用いた．確率モ
デルの学習後，テストセットの文に対して構文解析を
行い，構文解析精度を F1スコアで評価した．また，言
語資源の少ない状況を想定して，少量の学習データ（セ
クション 2）を用意した．以降，少量の学習セット（セ
クション 2）と標準の学習セット（セクション 2-21）を
区別する．学習セットは，Petrov ら (2006) と同じ方
法で二分木に変換し，頻度が５回以下の単語は接尾辞
や接頭辞の情報を用いて 50種類の未知語の何れかに置
き換えた．詳細は Petrovら (2006)に記述されている．
SR-TSGの細分化カテゴリの学習は，標準学習セット
では split-mergeステップを６回行い，各シンボルを最
大で 26 = 64に細分化した．同様に，少量学習セットで
は，split-mergeステップを３回行った．各 split-merge

ステップでは MCMC を 1000 イテレーション繰り返
し，その後の置換ノードの学習には Gibbsサンプラー
を 2000イテレーション繰り返した．
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Model F1 (≤ 40) F1 (all)

TSG (no symbol refinement)

Post and Gildea (2009) [11] 82.6 -

Cohn et al. (2010) [3] 85.4 84.7

TSG with Symbol Refinement

Bansal et al. (2010) [1] 88.7 88.1

SR-TSG (single) 91.6 91.1

SR-TSG (multiple) 92.9 92.4

CFG with Symbol Refinement

Collins (2003) [5] 88.6 88.2

Petrov and Klein (2007) [10] 90.6 90.1

Petrov (2010) [9] - 91.8

Discriminative

Charniak and Johnson (2005) [2] 92.0 91.4

Huang (2008) [6] - 91.7

表 3 SR-TSGと既存の構文解析器の精度比較．*開

発セット (≤ 100)での結果.

3.2 結果と考察
表 2は，SR-TSGと CFG，TSGの構文解析精度を

比較した結果である．SR-TSG は，階層モデルによる
バックオフの効果を評価するために，階層を１つずつ
減らしたモデルでの結果も併せて示した．例えば，SR-
TSG (P sr-tsg)はバックオフを行わない一階層のモデル
であり，SR-TSG (P sr-tsg, P sr-cfg, P ru-cfg)は 2節で示
した三階層のモデルでの構文解析結果である．表 2 で
示されるように，SR-TSG (P sr-tsg, P sr-cfg, P ru-cfg)は
学習データの規模に関わらず，従来の CFGや TSGモ
デルよりも高い構文解析精度を達成した．TSGと比較
すると，SR-TSGの基本木は文脈に応じて適切なカテ
ゴリ情報を付与しているため，学習に用いた構文木コー
パスの文脈情報を上手くモデルに取り込むことが可能
となり，その結果構文解析の高精度化が達成できたと
考えられる．また，SR-TSG の構文解析精度は，バッ
クオフを行わない場合と行った場合で大きな性能差が
みられた．これは，我々の予期したように，シンボル
が細分化された部分木を基本木として用いることによ
りデータスパースネスの問題が起こっていることを示
唆している．我々の提案した階層 Pitman-Yor 過程に
基づくスムージングは，SR-TSGより単純な SR-CFG

や RU-CFGの部分木の確率を利用して SR-TSGの部
分木の確率を補正しているため，この問題を解消でき
たと考えられる．その結果，バックオフを行わない場
合と比較して，我々の三階層のモデルは標準学習セッ
トにおいて 4.7ポイントの精度向上が見られた．
表 3は，既存の高精度な構文解析モデルと SR-TSG

とを比較した結果である．既存のモデルは，シンボル細

分化を行わない通常の TSG，シンボル細分化と CFG

または TSG を組み合わせたモデル，識別学習に基づ
いたモデルとに分類できる．SR-TSGによる構文解析
精度をさらに高めるため，我々は Petrov(2010) で提
案されている複数の学習モデルを組み合わせる手法を
SR-TSG に適用した（SR-TSG(multiple)）．これは，
独立に学習された複数のモデル（本実験では 16）から
k-best（本実験では 100-best）の構文解析候補を出力
し，その中で最も複数のモデルにおける尤度の積が高
いものを選ぶという手法である．SR-TSG (multiple)

は，単一モデルによる SR-TSG（single）と比較して，
1.3ポイントの精度向上が見られたとともに，既存手法
と比較して最も良い F1値（92.4%）を達成した．以上
の結果から，我々は構文解析タスクにおける SR-TSG

の有効性を確認した．

4 まとめ

本稿では，既存の TSG モデルにシンボル細分化を
組み込んだ SR-TSGモデルを提案した．また，データ
スパースネスの問題に対処するため，階層 Pitman-Yor

過程に基づく新たな確率モデルを構築し，構文木コー
パスからMCMCを用いて SR-TSG規則を獲得する方
法を示した．SR-TSG モデルは既存の TSG モデルや
シンボル細分化を用いた他の既存手法と比較して最も
良い結果であった．今後は，SR-TSG を教師なし学習
や係り受け解析へ応用する予定である．
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