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1 はじめに

組み合わせ範疇文法 (Combinatory Categorial

Grammar; CCG) [12, 15]は、語彙化文法の一つであ
り、文の各語に付与された、周囲の語との結合に関す
る制約を表すカテゴリ (以下CCGカテゴリ)と、少数
の組み合わせ規則によって、文構造を記述する (図 1)．
Lewis ら [8, 9] はこの CCG の性質を活かした

CCG 解析の手法を提案した．彼らの手法では、文
x = x1, . . . , xN に対する CCG木 yの確率を各 xi の
CCGカテゴリ ci の確率の積で表す (locally-factored

モデル)．

P (y|x) =
∏

i∈[1,N ]

Ptag(ci|xi). (1)

このモデルのもとで最も確率の高い CCG木を求め
ることは、A*探索を用いることで効率的に解くこと
ができるが (2節参照)、モデルの単純さにより、同じ
CCGカテゴリ列から複数の CCG木が導出可能な場
合、それらについて、A*でどれを優先的に探索すべき
かという曖昧性が生じる．そのときは決定的なルール
に従ってこの曖昧性を解消する．研究 [9]では、CCG

木から変換して得られる係り受け木を利用し、係り受
けエッジの長さの合計がより大きいものを優先する (長
距離依存を伴う木を選好することに当たる．)．CCG

カテゴリの結合可能性が、可能な木構造についての強
力な制約となり、英語においてはこの単純なモデルと
ヒューリスティックにより、高速、並列に解析ができ
るうえに、高い精度を示すことができている．
Uematsuらによって日本語 CCGBank [13] が公開

されているが、日本語においては、同じようなルール
による方法で曖昧性を解消することは有効ではなく、
この手法を適用することは困難である．例えば、連体
修飾節や副詞節がもつCCGカテゴリ S/Sはこの曖昧
性の原因の一つであり、その右に複数のカテゴリ Sが
存在した場合に、長距離依存を伴うものを優先すると
いうルールを用いても、誤った解析結果になってしま
うことが多い (図 1) 1．この図 1のような場合、「昨

1本論文では CCGカテゴリの素性値 (Sdcl の dcl 等)は、紙面
の都合から省略する．しかし実際の解析において、組み合わせ規則
が適用可能かどうかを考えるときは素性値を考慮して行う．
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図 1: CCGにおける文「昨日買ったカレーを食べる」の解
析例．S/S と結合する S についてルールで決められない．

日」がどちらの Sと結合しやすいかという知識が必要
である．
Leeら [7]は、Lewisらの手法の拡張として、再帰
型ニューラルネットを用いてA*で探索する経路 (=構
築途中の部分木)を評価する項を式 (1)に加えたモデ
ルを提案した (global モデル)．彼らの手法は精度は
高いが、問題点として、新たなノードを探索するたび
に再帰型ニューラルネットで計算を行うため、もはや
locally-factored なモデルではなく Lewis らの手法の
単純さや高速性を失ってしまう．
本研究では、A* CCG解析において、高速性のため
に再帰型ニューラルネットを用いない locally-factored

なモデルを保ちながらも、上述の曖昧性の問題に対処
するため、モデル (式 (1))を、明示的に係り受け構造
を考慮するモデルに拡張することを提案する．具体的
には、Lewisらの研究 [8]で提案された Bi-directional

LSTM [11](以下、Bi-LSTM)を用いて Ptag を予測す
るモデルを、近年係り受け解析で強力であることが示
されているDozatら [4]の手法で、同時に文の係り受
け構造を予測するように拡張する．CCG木のモデル
を、CCGカテゴリ列の確率と係り受け構造の確率の
積とすることで、図 1の「昨日」がどこに係るかとい
うことを明示的にモデルに組み込む．
提案手法を用いて、日本語CCGBank [13]で実験を
行った結果、文節係り受け精度の指標において、既存
手法を上回った．また、英語 CCGBank [5]における
実験では、Lewisら [8]の精度を上回り、特にラベル
なし F1で大きな改善が見られ、木構造を捉える点で
強力であることがわかった．
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2 A* CCG解析

Lewisら [8, 9] によるA*探索を用いたCCG解析の
手法を紹介する．彼らの手法では、文 x に対して可
能な CCG木の集合 Y (x) から、モデル (式 (1))のも
とで最も確率の高い yを求める．以下、I = [1, N ]と
する．

y = argmaxy′∈Y (x)

∑
i∈I

logPtag(ci|xi). (2)

この解を求める問題は、閉区間 [i, j]とCCGカテゴリ
C の組 Ci,j をノードとするような有向ハイパーグラ
フ2上における最良経路問題として定式化でき (図 2)、
以下で定義する始点 ∅から Ci,j までの経路のスコア b

と Ci,j から終点 C ′
1,N までの経路のスコアの推定値 a

を用いた A*探索を用いて解くことができる．

b(Ci,j) =
∑

k∈[i,j]

logPtag(ck|xk), (3)

a(Ci,j) =
∑

k∈I\[i,j]

max
ck

logPtag(ck|xk). (4)

有向ハイパーグラフにおける経路 ∅ → · · · → Ci,j は、
その経路を辿ることで区間 [i, j] の語からなる CCG

の部分木 yi,j に一対一に対応する (以下、Ci,j と yi,j

は、交換可能に用いる)．b はモデル (式 (1)) におけ
る Ci,j = yi,j の内側確率であり、a はその外側確率
の上界である．このような定義における経路探索問題
が構文解析と対応することが示されている [6]．aは
定義から常に真の外側確率の上界を与えるため許容的
(admissible)、また単調なヒューリスティック関数であ
るためノードCi,j が初めて探索されたとき、その経路
は必ず最適なものになる．
A*探索では b+aが最も高い経路から探索を行うが、
定義から同じ CCGカテゴリ列から導出される木は同
じ値を持つ．このときどれを優先的に探索するかは決
定的なルールに従う．研究 [9]では、CCG部分木から
決定的に変換された係り受け木を利用し (変換ルール
は 3.2節参照)、木に含まれるすべての係り受けエッジ
の長さの合計が大きいものを優先する．

3 提案手法

3.1 モデル

2節の Lewisらの手法を係り受け構造で拡張したモ
デルを提案する．これによって図 1のような曖昧性を
柔軟に解消することができる．

2有向ハイパーグラフ H = (V,E) とはノードの集合 V とエッ
ジの集合 E の組であり、E = [(T,H)|T,H ⊂ V ] であるものであ
る．本研究の CCG 解析においては、常に 1 ≤ |T | ≤ 2, |H| = 1
である．
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図 2: ハイパーグラフ上のA*探索によるCCG解析．∅は始
点を表す．bは内側確率で計算する経路のスコア、aはヒュー
リスティック関数で外側確率の上界を用いる．ハイパーグラ
フ上の経路と CCG木は一対一に対応する．

入力文 xに対するCCG木 yの確率モデルを係り受
け木に関する項で拡張し、A*で解く問題を以下のよ
うに定義する．ここで、root(y)を、部分木 yの係り
受け構造におけるルートの語のインデックスとする．

y = arg max
y′∈Y (x)

(∑
i∈I

logPtag(ci|xi)

+
∑

i∈I\{root(y′)}

logPdep(hi|xi)

)
. (5)

2節同様、Ptagは単語のCCGカテゴリの確率であり、
新たに加えられた項 Pdep(xj |xi)は語 xiがその係り受
け関係の親として語 xj を取る確率である3．A*探索
の ∅から Ci,j = yi,j の経路のスコア bも、モデル (式
(5))のもとで内側確率となるように係り受け構造の項
で拡張する．

b(yi,j) =
∑

k∈[i,j]

logPtag(ck|xk)

+
∑

k∈[i,j]\{root(yi,j)}

logPdep(hk|xk). (6)

具体的に、ハイパーグラフ上で {Ai,k, Bk,j} → {Ci,j}
と探索をすすめるとき、ある組み合わせ規則が存在し、
それによって A, B から C が作られる．すべての組
み合わせ規則について、CCGカテゴリの組 (A,B)の
関数として、root(yi,k)、root(yk,j)のどちらが係り受
けの親となるかが定義されているから (3.2 節参照)、
それにより例えば、h = root(yi,k), d = root(yk,j)

として係り受け関係 h → d が決まれば、b(yi,j) =

b(yi,k) + b(yk,j) + logPdep(h|d)と求める．

3CCG 木には、係り受け木におけるダミーのルートシン
ボルに相当するものは含まれないため、それに関する確率
Pdep(ROOT|root(y)) は除く (式 (5) における I \ {root(y)})．
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同様に、提案モデルにおける aを外側確率の上界と
なるよう以下のように定義する．

a(yi,j) =
∑

k∈I\[i,j]

max
ck

logPtag(ck|xk)

+
∑
k∈L

max
hk

logPdep(hk|xk),

ここで、L = I \ [k′|k′ ∈ [i, j], root(yi,j) ̸= k′].

Ptag と Pdep を計算するため、Bi-LSTM [11] を用い
る．全体のネットワークの構造は図 3を参照．以下、
MLP で多層パーセプトロン、W のような大文字で
行列、U のような太字の大文字で 3階のテンソルとす
る．入力文の各単語 xiに対し、Bi-LSTMで隠れベク
トル riを計算し、Dozatら [4] の手法をもとに、まず
以下の式で Pdep を計算する．

hdep
i = MLP dep

child(ri), hdep
j = MLP dep

head(rj), (7)

Pdep(xj |xi) ∝ exp((hdep
i )TWdeph

dep
j +wdeph

dep
j ).

また、最も確率の高い親 xj = argmaxxj′Pdep(xj′ |xi)

を用いて、

htag
i = MLP tag

child(ri), htag
j = MLP tag

head(rj),

ℓ = (htag
i )TUtagh

tag
j +Wtag

[
htag
i

htag
j

]
+ btag, (8)

Ptag(ci|xi) ∝ exp(ℓc),

として、各単語について CCGカテゴリの確率を求め
る．式 (7)はDozatらによって提案されたbiaffine変換
であり、双線形変換に、親のみに依存する項wdeph

dep
j

を加えることで、係り受けの親と子、のような非対称
性のある組の関係を捉えることができる．
式 (8)では、単語 xiのCCGカテゴリの予測に、係
り受け関係における親 xj を用いることで予測精度が
改善されたためこのような手法を採用する．
本手法は、上で定義した Pdep、Ptag のみに依存し、

またこれらは A*探索の前に行列の形で求めることが
できるため、Leeら [7]の手法と同様に文の構造を考
慮する一方で、locally-factoredなモデルを保つので高
速に処理できる．

3.2 係り受け構造の定義

変換ルールは、組み合わせ規則とそれが適用可能な
CCGカテゴリの組 (A,B)に対して定義され、また、
順方向の規則 (順関数適用、順関数合成など)、逆方向
の規則 (逆関数適用、逆関数合成など)、それぞれに共
通である4．

4その他の規則として日本語の SSEQ [13] では常に右、Lewis
ら [9]の英語の並列句の規則 (Conjunction)では常に右、句読点除
去の規則 (RemovePunctuation) では句読点でないほうを親と定
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x1 x2 x3 x4

Bilinear Biaffine

S  NP  S/S ..
                  ..

x1   x2   x3 ..
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図 3: 入力の単語列 xiの埋め込みベクトルをBi-directional
で隠れベクトル ri に変換し、係り受け、CCGカテゴリを
それぞれ式 (7)、(8)に基づいて同時に予測する．

  

X\(X/Y) 、X\Xの場合一般の場合

図 4: CCG木から係り受け木への変換の例．逆方向の規則
の場合、一般に右の部分木が親になるが、右のカテゴリが
X\(X/Y ) もしくは X\X にマッチするときは逆にする．

部分木の組、(yi,k,yk,j) = (Ai,k, Bk,j)について、

順方向の組み合わせ規則
一般に root(yi,k)を root(yk,j)の親とする．例外
として、カテゴリ Aが修飾的 (X/X)、もしくは
型繰り上げ (X/(X\Y ))のときは逆にする．

逆方向の組み合わせ規則
一般に root(yk,j)を root(yi,k)の親とする．例外
として、カテゴリBが修飾的 (X\X)、もしくは
型繰り上げ (X\(X/Y ))のときは逆にする．

図 4に、変換ルールの適用例を示す．

4 実験

4.1 実験設定

日本語、英語の二言語でCCG解析の実験を行った．
日本語の実験では、実験データに日本語 CCG-

Bank [13]を用いた．ベースラインとしてNojiら [10]

による自然言語処理ツール jiggに実装されている shift-

reduce法によるCCGパーザを用いる．提案法におけ

義する. また、日本語の場合、CCG カテゴリから係り受け関係を
決定するとき、カテゴリの素性値は除いて行う．「食べ た」の助動詞
「た」の CCG カテゴリは一般に Sf1\Sf2 で f1 ̸= f2, Sf1 ̸= Sf2
であるため、修飾的 X\X ではないが、素性値を取り除いて S\S
で考えるため、修飾的とみなされる．
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る語のベクトル表現として、日本語Wikipedia エン
ティティベクトル5 で初期化した 200 次元のベクト
ルに、乱数で初期化した 50次元の文字ベクトルから
畳み込み演算 [3] により 100 次元に変換したベクト
ルを連結したものを用いる．Bi-LSTMは順方向、逆
方向それぞれ 4 層 300 次元、MLP dep

child、MLP dep
head、

MLP tag
child、MLP tag

headはそれぞれ、100次元 1層、非
線形関数に elu [1]を用いる．最適化は、1バッチ 32

文、Adam(β1 = 0.9, β2 = 0.9)、 L2正則化 (1e−6)を
用い、入力の埋め込みベクトルを 50%、LSTMとす
べてのMLP の 32%を学習の間 dropoutで無効にし
た．Dozatら [4]同様、学習率を 2e−3から 2,500イテ
レーションごとに 0.75の比率で減衰させる．
英語の実験では、実験データに英語 CCGBank [5]

を用い、既存研究に従い、C&Cパーザ [2]に実装され
た generateプログラムで変換された依存構造をもと
に評価する．ベースラインは Lewisら [8]による Bi-

LSTMを用いた手法で、Lewisらによって公開されて
いる tri-training [14]で学習したモデルと、筆者らに
よって再実装された CCGBank のみで学習したモデ
ルを用いる．語のベクトル表現として、GloVe6 で初
期化した 100次元単語ベクトルに、乱数で初期化した
30 次元の接頭辞、接尾辞 (長さ=1 ∼ 4) のベクトル
表現を連結したものを用いた．Bi-LSTM、MLP dep

child、
MLP dep

head、MLP tag
child、MLP tag

head、最適化は日本語と
同じ設定で行った．

4.2 結果

日本語の実験の結果を表 1に示す．日本語では、ベー
スラインの shift-reduce法を用いた手法に対してカテ
ゴリの予測精度において 0.8ポイント、文節係り受け
の精度で 3.3ポイントの差で上回った．注目すべき点
として、Nojiらのスコアは正解の品詞タグを使ってい
る一方で、提案手法は品詞情報は一切使っていない．
英語の実験の結果を表 2 に示す．提案手法は、筆
者らによる再実装をラベルあり、ラベルなし F1 の
どちらにおいても 0.8、1.0 ポイント差で上回った値
を示した．Lewisらによるモデルは半教師ありの tri-

training [14]を行っているため、学習データが多い (文
にして 2,600,000文)が、提案手法はラベルなし F1に
おいて 0.4ポイント差でこれを超え、木の構造を捉え
る点で強力であることを示した．

5 おわりに

本研究では、A* CCG解析で、従来のCCGカテゴ
リ列のみを考慮したモデルを拡張し、係り受け構造を

5http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/∼m-
suzuki/jawiki vector/

6http://nlp.stanford.edu/projects/glove/

手法 カテゴリ 分節係り受け
Nojiら (2016) 93.0 87.5

提案 93.8 90.8

表 1: 日本語 CCG解析の実験結果

手法 ラベルあり F1 ラベルなし F1

Lewisら (2016,tritrain) 88.0 92.9

Lewisら (2016,再実装) 86.8 92.3

提案 87.6 93.3

表 2: 英語 CCG解析の実験結果

含める手法を提案した．提案手法は、日本語、英語の
両方においてベースラインを上回った精度を示した．
今後の課題としては、提案手法が構造を捉える点にお
いて有利であることが、含意関係認識等の外部のタス
クで有利であるかを評価し、tri-training を用いるこ
とで性能のさらなる向上を図ることを行う．
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