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概要
自然言語の構文木はランダムではない．では，自
然言語の構文木は「木」として，どのような性質を
持っているのか？本研究では，特に，左右の分岐の
深さなどの木の形状に着目する．構文木の形状は，
言語により異なることがあり，多様な言語を特徴付
ける要素として重要である．一方で，同一言語内で
も構文木の形状は一定ではなく，定性的には特徴を
捉えきれない．そこで，本研究では，句構造ツリー
バンクに関して木形状の分布を計算し，言語による
差異・共通点をより詳細に調査する．また，ランダ
ム生成した木と比較し，自然言語特有の現象につい
て考察する．

1 はじめに
自然言語は文法構造を持つ．文法構造は，世界に

存在する多様な自然言語の共通性や差異を考える上
で重要な要素となっている [1]．例えば，日本語は構
文木の枝分かれが左に深い傾向があり左分岐な言語
とされる一方で，英語は逆に構文木が右に深い傾向
があり右分岐とされる [2]．本研究では，言語を特
徴づける要素として構文木の形状とその分布に着目
し，「自然言語の構文木は『木』として，どのような
性質を持っているのか？」という問いに取り組む．
言語を特徴付ける要素として構文木の形状に着

目することは，言語学的・認知科学的な観点から重
要である．例えば，トップダウンやボトムアップと
いった parsing strategyによってはメモリの観点で処
理しやすい木構造が異なることが知られており [3]，
実際に人間が脳内で構文木形状の異なる言語に対し
異なる parsing strategyを使用することも示唆されて
いる [4]．また，応用面では，構文木の形状に関する
バイアスを明示的に導入することで教師なし構文解
析の性能が向上することも報告されている [5, 6]．
一方で，自然言語の構文木は同一言語内でも異な

る形状のものがありえる．しかしながら，WALS [1]
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図 1 構文木とその部分木の例

といった既存の言語類型論的特徴の多言語データ
ベースは，同一言語内の特徴の分布まで捉えるには
至っていない [7]．
そこで，本研究では，複数の自然言語のツリーバ
ンクに対し様々な木形状の分布を句カテゴリごとに
計算し，自然言語間での共通点や差異を分析する．
また，田中 [8]にならい，自然言語の統計情報を元
にランダム生成された木と比較を行い，自然言語の
文法性が木形状に与える影響についても議論する．

2 背景
2.1 構文木の定義
多言語に関して大量の文法構造データから文法的
特徴の分布を計算する研究は，依存構造に関しては
行われてきた [9]．これに対し，本研究では句構造
を分析の対象とする．すなわち，本研究で分析対象
とする構文木は，葉が単語からなり，各ノードに句
カテゴリのラベルが付いた木である．なお，構文解
析などでは 2分木のみを扱うこともあるが [10, 11]，
本研究では一般の木を対象とする．1）

2.2 木形状およびその指標
木形状（tree shape，tree topology）は、ラベルなし
の木について定められる．本研究では，Chanら [5]
にならい，木全体の形状だけでなく，与えられた木

1） Crossing bracketについては考慮しない．
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表 1 本研究で使用する木形状指標．図 1の構文木の部分
木（赤枠部分）に対する計算値が示されている．
主な計測対象 指標 計算例
左右の分岐 corrected Colles index −0.095

equal weights Colles index 0.233
Roger’s J index 0.333

中央埋め込み max center embedding 2
木の平坦さ aspect ratio 1.00
木の高さ node level 4
木の大きさ num leaves inside 8

span ratio 0.727
部分木の相対位置 num leaves outside/left/right 3/2/1

node depth 2
outside center embedding 1

に対する部分木の相対的な関係も広義の木形状とし
て扱う．本研究で使用する指標については表 1にま
とめられている．これらの指標は大まかに，左右の
分岐，中央埋め込み，木の平坦さ，木の大きさ，部
分木の相対位置などを計算している．
左右の分岐 左右の分岐は，語順や依存関係の

順序といった文法的特徴の差異が強く表れると考
えられている．表 1にある指標は，tree balanceの指
標 [12, 13, 14]を左右に拡張した 3つの指標 [15]で
あり，主に各ノードの左右の部分木の葉数の差を元
に計算される．これらは，[−1, 1] に値を取り，−1
に近いほど左分岐，1 に近いほど右分岐となる．
Corrected Colles indexは，equal weights Collex indexよ
りも根に近いノードの分岐を強く評価する．Roger’
s J indexは葉数差の符号を扱うため，上記の二つよ
りも分岐を荒く評価する．
中央埋め込み 中央埋め込みは，メモリ使用量

といった認知的観点で議論されることが多い [16]．
既存研究では left-corner parsing strategy での最大ス
タックサイズとして計測されることが多いが [16]，
左右に関する対称性を欠くといった問題があるた
め [17]，本研究では「左右の端の子となっていない
ノードが根からのパス上にいくつあるか」として計
算している．2）Max center embeddingは部分木の根か
ら全ての葉までのパスに対してこれを計算し，その
最大値を取る．
木の平坦さ・高さ 平坦さ・高さは，カテゴリが

どの程度入れ子になっているのかを表すと解釈でき
る．aspect ratioは中間ノード数を葉数で割った値で
あり，木が平坦であるほど値が 0に近くなる．単項
ノードがなければ (0, 1) の値をとるが，あれば 1以
上の値も取りうる．Node levelはノードから子孫の

2） [18]と異なり，自然言語の文法的な制約は考慮しない．

図 2 Yule modelの 1ステップの例．葉を選択し cherryに
置換することを繰り返し，木を生成する．

葉までの最大のパス長として計算される．
木の大きさ 句の大きさを表す．Num leaves inside
は部分木の葉数だが，span ratioは構文木全体に対し
て部分木が占める割合を計算する．
部分木の相対位置 あるカテゴリが構文木中の特
定の位置に出現するかどうかを調べることができ
る．Num leaves outside/left/right は，部分木の両側・
左側・右側にある葉数を計算する．node depthは部
分木までの深さであるが，outside center embedding
は構文木の根から部分木の根までのパスがどれほ
ど中央埋め込みされているかを計算するため，常に
node depth以下の値を取る．

2.3 ランダム木の生成
本研究では，自然言語の構文木と比較する対象の
ランダム木として Yule model [19] で生成された木
を扱う．Yule modelは実装の簡単さなどからランダ
ム木の生成モデルとして基本的なものとなってい
る [19]．図 2にあるように，Yule model は，一つの
葉から開始し，全ての葉のリストから一様ランダム
に選んだ一つを cherryに置換する，というプロセス
を葉数が一定になるまで繰り返すものである．ここ
で，cherryとは，根から 2つの葉が生えた木のこと
を指す．本研究では，葉数が 2以外のものも cherry
と呼ぶ．

Yule modelは，階層的な生成である点において確
率文脈自由文法（PCFG）と類似する．しかしなが
ら，PCFGが全ての葉数のラベル付きの木の分布を
定めるのに対し，Yule model はある葉数のラベル
無しの木の分布を定めるという点で異なる．加え
て，PCFGは句カテゴリを持つが，Yule modelは持
たない．
本研究では，自然言語ツリーバンクの統計量を元
に Yule modelをパラメタ化し，使用する．
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表 2 各ツリーバンクのカテゴリごとのデータ数．#Trees
は，部分木ではなく木全体の個数を示す．括弧内のもの
はデータ数が小さいか，そもそもアノテーションされて
いないため分析対象から除外する．

S NP VP ADVP PP ADJP #Trees
PTB 117K 386K 180K 24K 116K 17K 49K
CTB 355K 751K 641K 208K 62K 40K 132K
KTB 84K 152K (-) 12K 127K (5) 37K
KorTB 37K 41K 38K (601) (-) (1K) (5K)
FTB 37K 151K 20K (1K) 82K 24K 21K

3 実験設定
3.1 自然言語ツリーバンク
本研究では，Penn Treebank（PTB；英語）[20]のWSJ

セクション，Chinese Treebank（CTB；中国語） [21]，
Keyaki Treebank（KTB；日本語）[22]，Korean Treebank
（KorTB；韓国語） [23]，French Treebank（FTB；フラ
ンス語） [24]の 5つの言語のツリーバンクを分析に
用いる．3）前処理としては，punctuationや数字はその
ままにし，null elementのみからなる部分木を削除し
た後，delexicalizationを施し preterminalを葉とする．
今回は階層的な句構造の木形状を分析することが目
的であるので，preterminalを葉とすれば十分である．
カテゴリごとの分析を行うにあたっては，文全体

（S），名詞句（NP），動詞句（VP），副詞句（ADVP），
前・後置詞句（PP），形容詞句（ADJP）を対象とす
る．4）なお，表 2にあるように，データ数が 10000未
満のカテゴリは分析対象から除外する．

3.2 ランダム木
本研究では，Yule modelをパラメタ化し，いくつ

かの統計量が自然言語ツリーバンクと同じになる
ようなランダム木を生成する．パラメタとしては，
「木全体の葉数」，「ノードの次数」，「各葉数での葉
の選択位置」をツリーバンクからカウントし，経験
分布として用いる．ここで，「各葉数での葉の選択
位置」とは，葉のリスト（図 2赤点線枠）から一つ
選択し cherryに置換する際の位置のことである．
生成にあたり，まずは木全体の葉数 𝐿 を経験分

布からサンプルする．次に，各葉数での葉の選択位
置 𝑖 と次数 𝑑 をサンプルし，𝑖 番目の葉を次数 𝑑 の
cherryと置換する，というのを葉数が 𝐿 を超えるま

3） 予測モデルの学習は行わないため，データセットは分割せ
ず全て分析に用いる．

4） 各ツリーバンク特有のカテゴリの対応付けは付録 Aに記
す．

表 3 自然言語ツリーバンクの木形状分布の共通部分の
割合

S NP VP ADVP PP ADJP
corrected Colles index 0.10 0.61 0.18 0.86 0.18 0.69
equal weights Colles index 0.08 0.61 0.18 0.86 0.21 0.70
Roger’s J index 0.10 0.62 0.19 0.87 0.25 0.70
max center embedding 0.52 0.64 0.70 0.85 0.64 0.58
aspect ratio 0.11 0.15 0.28 0.79 0.37 0.34
node level 0.58 0.71 0.65 0.85 0.74 0.66
num leaves inside 0.56 0.72 0.63 0.92 0.79 0.72
span ratio 0.52 0.58 0.63 0.72 0.72 0.46
num leaves outside 0.52 0.60 0.67 0.70 0.58 0.66
num leaves outside left 0.68 0.61 0.74 0.83 0.56 0.79
num leaves outside right 0.44 0.67 0.59 0.81 0.63 0.77
node depth 0.48 0.66 0.58 0.63 0.66 0.68
outside center embedding 0.56 0.51 0.51 0.65 0.49 0.62

表 4 各ツリーバンクと Yule modelの木形状分布の共通部
分の割合．KorTBはデータ数が少ないため参考値となる．

PTB CTB KTB KorTB FTB
corrected Colles index 0.85 0.79 0.75 (0.88) 0.79
equal weights Colles index 0.57 0.78 0.74 (0.53) 0.50
Roger’s J index 0.66 0.83 0.61 (0.56) 0.52
max center embedding 0.88 0.96 0.91 (0.89) 0.78
aspect ratio 0.92 0.75 0.68 (0.93) 0.74
node level 0.86 0.90 0.82 (0.76) 0.79

で繰り返す．5）各葉数での葉の選択位置のカウント
は，Yule model と逆のプロセスを辿ることで行う．
一つの木で複数のプロセスがあり得る場合はランダ
ムに一つ選択する．
実験では，各ツリーバンクに対し，それぞれの統
計量を用いて 100000個のランダム木を生成する．

4 実験結果・考察
木形状の分布を分析するにあたり，本研究では，

histogram intersection（HI）を用いる．HIとは，複数
のヒストグラムの共通部分の合計カウントである．
ヒストグラムが正規化されている場合は [0, 1] に
値を取り，分布が何割程度共通しているかを示す．
表 3と表 4では，共通部分が 1/4以下の場合は青色，
3/4以上の場合は赤色で示す．なお，ヒストグラム
のビン数は全ての設定で 100とする．

4.1 自然言語間の比較
表 3は，各カテゴリに対しデータ数が十分ある自
然言語ツリーバンク全てに対し木形状指標の分布の
HIを計算した結果である．まず第一に，カテゴリに
より HI値の高低が異なることが確認でき，各カテ

5） 葉数 𝑛での葉の選択位置の経験分布が無い場合は一様分
布を用いる．
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図 3 自然言語ツリーバンクの木形状分布：（左・中）S・NPに対する equal weights Colles index，（右）Sに対する aspect
ratio．点線は，各ツリーバンクに対する平均値を示す．

ゴリが異なる木形状特性を持つことが示唆される．
次に，ADVPはどの指標に対しても HIが高いが，こ
れは ADVPがツリーバンクによらずほとんど短いス
パンしかないためだと考えられる．
一方で，左右の分岐に関する 3 つの指標はどれ

も，S，VP，PP でかなり低く，言語間に大きな差
があると言える．実際に図 3（左）を見ると，KTB，
KorTB（日本語，韓国語）は平均的に左分岐，CTB，
FTB，PTB（中国語，フランス語，英語）は平均的に
右分岐となっており，定性的な言語の分岐 [2]と一
致することが分かる．また，どの言語でも分布に広
がりがあり，同一言語内でも構文木の形状にばらつ
きがあることが確認できる．
これに対し，NPではどの分岐指標でも共通部分

が 6 割ほどあり，S，VP，PP に比べ言語差が小さ
い．図 3（中）からは，NPは言語によらず左右の分
岐の差が小さく，バランスしている木の数が多いこ
とが見られる．これは，Zhangら [4]による中国語・
英語の観察結果と一致し，多言語への拡張になる．
また，aspect ratioは，S，NP，VPで HIが低く，分

布の重なりが小さい（図 3右）．詳しい原因は明らか
でないが，aspect ratioは葉あたりのノード数を意味
するので，ツリーバンクのアノテーションスタイル
の違いなどが分布の違いの要因として推測できる．

4.2 自然言語構文木とランダム木の比較
表 4は，Yule modelでランダム生成した木と，元

となるツリーバンクの間の HI である．Yule model
はラベルなしの木を生成するため，カテゴリごとの
分析は行わず，木全体の形状に対する結果のみを記
している．驚くことに，多くツリーバンク・指標で

HIが 7.5-9割程度と高く，Yule modelのような単純
なランダム木生成モデルでも自然言語の構文木に似
た形状を生成できることが分かる．
一方で，左右の分岐に関しては，CTB 以外で

corrected Colles index がその他の二つの指標よりも
HIが高い傾向がある．Corrected Colles indexは他の
二つと異なり，根に近い部分の分岐を優先的に評価
する性質があることから，Yule modelで生成した木
は，葉に近いノードほど自然言語の構文木とは左右
の分岐バランスが異なってしまうことが分かる．i
番目の葉を選択するという Yule modelの特性上，葉
の数が多いほど，葉の位置が持つ構造情報が希薄に
なってしまうのではないかと推測できる．これは，
言語の階層的生成において，カテゴリといった文法
的要素が構造情報を下層に伝える上で重要であるこ
とを，木形状の観点から示唆する．

5 結論と今後の展望
本研究では，自然言語の構文木が木としてどのよ
うな性質を持つのか？という問いに木形状の観点か
ら取り組んだ．自然言語ツリーバンクに関して，句
カテゴリごとに木形状分布を計算した結果，特に左
右の分岐や平坦さにおいて言語間で分布に差異が
あることを定量的に確認した．今後は，単一指標だ
けでなく，複数指標を組み合わせた際の分布も分析
することで，より詳細に言語の性質を分析できるこ
とが期待される．一方で，単なる平均ではなく分布
を分析対象とする以上，より多くのデータが必要に
なるという問題がある．Blasiら [9]のように，パー
サーを用いて大規模に生成したデータを分析すると
いった対応も必要になると考えられる．
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A ツリーバンクごとのカテゴリの
対応づけ
表 5は，各ツリーバンク特有の句カテゴリと本研

究で扱う句カテゴリの対応付けを示す．
表 5 ツリーバンクごとのカテゴリの対応付け．ハイフン
は対応するカテゴリが無いことを表す．

S NP VP ADVP PP ADJP
PTB S NP VP ADVP PP ADJP
CTB IP NP VP ADVP PP ADJP
KTB IP NP - ADVP PP ADJP

KorTB S NP VP ADVP - ADJP
FTB SENT, Sint NP VPinf AdP PP AP

Srel, Ssub VPpart
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