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本論文では多値分類 を用いた文脈自由文法の学習方法について述べる。 らは構文解析で得られた構文

木を多値分類 に与え，加重文脈自由文法 の重みを学習する方法を提案した。多値分類 の記述能力は柔

軟であり、 を超えた精度が期待できる文法にも適用できる。我々はそのような文法の一つとしてアーク文脈自由文法

を提案する。しかしながら、 で最適解を求める手間は のそれよりも大きい。そのため、 と同

じ手間で求められる の準最適解に適した重みの学習方法を提案する。数値実験で 値を測定したところ、提案する準

最適解を使った が であるのに対し、 が 、 が であり、高い精度を達成できた。また、最

適解を使った が と同程度であったが、提案手法は短い時間で学習を終了することができた。

はじめに

近年，サポートベクタマシン による学習手法

に注目が集まっている． は二値分類を行う学習器と

して開発され，与えられた例に対する一般化能力が高い

とされている．二値分類を多値分類に拡張した 多

値分類 も提案されている ．多値分類 を

用いて，加重文脈自由文法 における規則の重

みを学習する研究 が行われた． では構文

木はそれを構成する規則の重みの総和 スコア で評価

され，最大のスコアを持つ構文木が構文解析器より出力

される．

構文解析の目標の一つが解析精度の向上であることか

ら，今日までに様々な方法が導入されてきた．その中の

一つに，複数の規則を組み合わせて一つの規則として表

現する がある ．関連性の高い規

則を組み合わせることで精度の高い構文解析が期待でき

る．我々は，加重文脈自由文法を拡張し， のよ

うな規則間の関連性を表現できるアーク加重文脈自由文

法 を提案する． に

現れる重みを多値分類 により学習することで精度

の高い構文解析をめざす．

に比べ， の構文解析は原理的に時間が

かかる．しかし，準最適解であれば， の構文解析

は とほぼ同じ時間で行える．本論文では，この

準最適解に適応した の重みを多値分類 で

学習する手法を提案する．

自然言語文法と構文解析

と

は により定義される ． は

非終端記号の集合， は終端記号 単語 の集合である．

は を規則数とする規則の集合であ

り，規則は の形式を持

つ．本論文では， を規則の左辺， を規則の右辺とよ

ぶ． は個々の規則の重みの列ベクトルであり，

により定義される．確

率文脈自由文法 は，構文木の生成確率が確率

の対数の和で表現されるため， の一種である．

単語列 に対し，可能な構文木の集合を と記述す

る． は， に対する最

尤な構文木を与える．ここで，

は 以上の整数の集合 は単語列 に

対する構文木 における規則の出現頻度を表すベクトル

である．この規則の頻度と重みの積和をスコアとよぶ．

次に， に構造を表す の要素を取り入れ

た を により提案する． ， ，

正確には開始記号が文法に与えられるが，本論文では省略する
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図 および の例
実線が正例，点線が負例，重みの添え字は規則の番号あるいは終端
記号を意味する． は終端記号を表わす．例えば，右辺に終端記号
がある規則は など終端記号に関する重みが付与される．
および それぞれについて，不等式を満す場合，構文解析の結

果正例が得られる．

左辺 右辺
接尾語句 接尾語句記号 接尾語句 記号 接尾語句
動詞句 助詞句 動詞句
名詞句 名詞 記号名詞 名詞句

図 コーパスより抽出された規則の例

は と同じである． は規則間の重みを表す列ベ

クトルであり，

によって与える． は， の右辺の

非終端記号に の左辺が対応する重みである．最適な

構文木は によって与え

る．

である． は，規則 の直下に が出現した

頻度を表す．図 に， と の例を示す．この

例が示すように，スコアを計算する重みの数は，

では構文木を構成する規則数， ではアーク数に等

しい．

は を一般化したものである．これは，

ある規則の右辺に現れる非終端記号を左辺に持つ全ての

規則に対して，同じ重みが割り振られる場合， は

と同等であることより示される．そうでない場

合は， では生成可能な構文木が で生成で

きない場合が存在し，分類能力 正しい構文木を生成す

る能力 は の方が高い．

ボトムアップ構文解析

構文解析は単語列を構文木に変換するタスクである．

は個々の規則が独立に重みを持つので，部分単

語列に対して，非終端記号ごとに最尤な構文木を求めて

いくことで構文解析が行える．例えば，図 で，部分単

語列 それぞれに対して最尤な部

分構文木が求まったとする ． に対する最尤

な構文木のスコアはこれらの部分構文木のスコアを使う

ことで求められる．このように， の構文解析は，

非終端記号ごとに求める

図 経験損失
白丸が正しいクラス，黒丸が誤ったクラス，四角で囲まれたクラス

は学習に寄与している誤ったクラス

短い部分単語列から順番に最尤な部分構文木を決定する

というボトムアップ構文解析により実現できる ．

これに対し， は重みが規則間で決定されるた

め，規則ごとに部分構文木のスコアを保持する必要があ

る．一般に非終端記号の数に比べ規則の数は多いため，

構文解析にかかる計算時間は よりも の

方が長い．

本論文では，準最適解を「最適解と同じスコアになり

えるがその保障がない解」と定義する． の準最適

解は， の構文解析方法と同様に実現できる．す

なわち，部分単語列に対して非終端記号ごとに最尤な部

分構文木を求め，その最尤な部分構文木の根で適用され

た規則とそれらをまとめる規則間の重みを求める．ボト

ムアップに最適解を構成する部分構文木と同じ部分構文

木が選ばれている場合，準最適解は最適解となる．

さらに，構文解析の実行時間を短縮するため，参考文

献 を参考にし，次のような形式の規則を使う．これ

によって，部分単語列より一意に非終端記号が決定され

ることになる．実際の文法の例を図 に示す．

多値分類 による学習

経験損失

多値分類 の定式化では，最小化される経験損失

を定義する．経験損失は正例のスコアが最大のスコアを

持つ負例のスコアよりも高くなるように設定される

（従来手法）．これは負例のスコアが正例のスコアより

も大きい場合，その例に関する負例全ては学習に寄与し

ないという問題がある．

これに対し，我々は正例のスコアより大きいスコアを

持つ負例の数を最小化する経験損失を提案する（提案手

法）．この定義では正例のスコアより小さいスコアを持

チョムスキー標準形に対する 法を拡張したものである
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は部分単語列 に対応する部分構文木であり，存在しない場合は となる

図 多値分類 による に対する重み決定の定式化

つ負例は全て学習に貢献し，学習に寄与しない例の数を

少なくできる．提案手法と従来手法の関係を図 に示す．

多値分類 の定式化

において，準最適解を求める構文解析はボトム

アップに準最適解となる部分構文木を構成することで行

われることを述べた．このため，従来手法 による構

文木全体で正例と負例の差分を取る方法を用いると，学

習結果と構文解析結果にギャップが現れる．この問題を，

本論文では部分構文木間の差分を取る多値分類 に

より解決する．定式化を図 に示す．

は負例の全集合である． は のソフトマー

ジンを実現するためのスラック変数である． は目的

関数において最小化され，図 式 において， 未満

の場合，正例 と負例の は正しく判別され， 以上

の場合は判別されないことを表す．目的関数の は正

の定数であり，経験的に決められる． の値が大きけれ

ば，訓練データにフィットするよう重みが決定され，小

さければ，一般的な重みが決定される． は単

語列 の長さを表し，単語列 に対して，整数

， は となる． ， は単語

列 をカバーする構文木である．正例あるいは負

例において，部分構文木を形成しない部分単語列は考慮

しない． は，正例 の部

分構文木と一致しない部分構文木を要素に持つ集合であ

る．このように部分構文木を用いることで準最適解に対

する重みが学習される．

与えられた単語列に対し，生成可能な構文木の集合は

一般的に巨大であり，全てを列挙することは困難である．

このため，従来手法 では構文解析によって得られた

構文木を集合 に加える学習方法を提案した．新たな

構文木が集合に加えられなくなるまで学習は行われる．

我々もこの従来手法と同様の方法で学習を行う．ただし，

表 実験で用いた コーパス中のデータセット
訓練データ 評価データ

名称
文数
総規則数
異なり規則数
と共通

表 大規模な実験で用いたデータセット
名称
用途 訓練 評価 訓練 評価
文数
異なり規則数
共通の異なり規則数

多値分類 で部分構文木を扱うので，集合 の要

素は部分構文木となる．部分構文木は，構文解析がボト

ムアップに行われるのに従い，部分単語列の短い部分構

文木から順番に選ぶ．ただし，一回の構文解析で抽出さ

れる部分構文木は一本とする．

数値実験

数値実験は， ， ， を対象に行っ

た． に対しては，従来手法の構文木全体でスコ

アを比較する手法 と提案手法の部分構文木のスコ

アを比較する手法 を試みた． に対しては，構

文解析器が準最適解を出力する場合の と および最

適解を出力する場合の を試みた．実験環境

は， メモリ の 上で，構文解

析は の 言語で記述した．多値分類 を解

く 次計画問題ソルバに を用いた．

学習対象は コーパス から抽出した．このデー

タを表 ，表 に示す．本実験では学習手法の評価に着

目するため，構文規則は訓練データおよび評価データの

両方から抽出した．
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表 実験結果 評価データ
文法

アルゴリズム

回
秒

回
秒

回
秒

回
秒

表 大規模な実験の結果 評価データ
文法

アルゴリズム

回
秒

回
秒

表 表 に精度および学習時間を示す．ここで， は

再現率， は適合率， は 値を示す．再現率は正例に

含まれる規則数に占める正解となった規則数，適合率は

構文解析結果に含まれる規則数に占める正解となった規

則数を表わす． 値は で計算される． は学習が

収束するまでの多値分類 の適用回数， は学習に

かかった総時間， は構文解析が占める時間の割合を

示す．

表 は，訓練データのサイズの違いに対する結果を示

す． に比べ，多値分類 で学習した ，

では安定した精度が得られる． において

提案手法の多値分類 は従来手法と同程度の精度を

示した．部分構文木を用いると，局所的な収束を原因と

する過学習の恐れがあるが，その傾向はみられなかった．

しかし， を除いて，学習時間は長かった．多値分類

の適用回数が多かったことが原因であり，最適解

が求められる については提案手法は適切ではな

いと言える．

表 には，評価データを大きくし，規則数を増やした

ものに対する実験結果を示した．表 ，表 より，提案

手法である の解析精度は， および

を有意に上回るものであり，文法モデルとして有効であ

ることがわかった． は重みの数が多いことから，

同じ訓練データサイズの よりも過学習となる恐

れがあるが，その傾向はみられなかった． で を

用いた場合， よりも精度，学習時間の点で優れてい

た．これは，準最適解を求める構文解析と学習アルゴリ

ズムが適合していることを示している． に対し

て，提案手法の精度は同程度であった．これは，準最適

解から重みを学習する手法でも最適解から学習する手法

と同じ質の文法が得られることを示している．学習時間

に関しては，提案手法は よりも優れていた．

これらの結果より，提案手法である および準

最適解を使った多値分類 による学習手法は，従来

研究より優れていると考えられる．

おわりに

本論文では，自然言語構文解析を例に取り，準最適解

からの多値分類 を使った学習のアルゴリズム，正

例よりスコアの高い負例の数を最小化する経験損失を提

案した．そして， を提案し，数値実験によりその

有効性を検証した．

多値分類 は柔軟な記述性を持ち，本論文の提案

手法によれば，最適解が得られなくても学習が成功でき

るので，今後，より複雑な対象に対して研究を行いたい

と考えている．
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