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1 はじめに

自然言語の文に対して、その意味を、論理式やグラフ構
造で付与したデータセットを構築することは、高コスト
であり、それを用いて教師あり学習により意味解析器
を構築するようなアプローチでは、応用範囲に限界が
ある．一方で近年、構文解析技術の向上と言語学理論の
発展により、組み合わせ範疇文法 [7, 24](Combinatory

Categorial Grammar; 以降 CCG)と高階論理の組み
合わせによる意味解析技術が発展している．このア
プローチでは、CCG 解析器の学習は必要であるが、
CCG木から高階論理による意味表示への変換は、教
師なしの方法で行うことができる．また出力の論理式
は、量化や否定の論理構造を捉え、それを用いた推論
システム [19]は、一部の含意関係認識タスクでは最新
の深層モデルに劣らない精度を示すなど有用である．
本研究は、後者のアプローチを更に推進し、医療
分野や音声会話など、より広範なテキストに対する
高度な推論システムの構築を目的とする．その実現
のためには、ニューステキスト (Wall Street Journal;

WSJ [3, 18])のみから学習した既存の解析器が、それ
らの分野のテキストに対して頑健であることが重要で
あるが、学習データに現れない未知の語彙（病名、専
門用語）や文構造（言い淀み、分野特有の表現）が現
れた場合に、解析性能が大きく下がってしまう．この
問題を解決するには解析器の分野適応が不可欠である．
研究 [6]では、CCGカテゴリが持つ豊富な情報量を
活かし、新たなテキストに対し終端のカテゴリ列のみ
付与したデータから学習することで、新たな分野への
CCG解析器の分野適応が可能であることが示されて
いる．しかしながら、例えば医療分野テキストに対し
CCGカテゴリを付与するには、医療テキストを理解
し、かつ文法理論を熟知している必要がある．また、終
端の情報だけでは、近年のより強力な解析手法 [12, 14]

を学習させることができないという問題もある．
そこで本研究では、これらの問題を同時に解決する
ため、アノテーションコストが安価で、既に大量のコー
パス資源が存在する係り受け木を利用することで、新た
な分野に対する高品質なCCGコーパス（CCGBank）
を自動構築する手法を提案する．具体的な手法とし
ては、まずWSJ上のアノテーションを利用して、係

り受け木から CCG木への深層変換モデルを学習する
（図 1a）．新たな分野の係り受けコーパスをその変換
モデルで CCG木へ変換し（1b）、そのデータで既存
の CCG解析器を再学習させることでその分野のテキ
ストに頑健な解析器を構築する（1c）．
近年、深層学習を用いてグラフや木などの構造を扱
う技術が発展しており、本研究はこれらを活用するこ
とができる．また、文から CCG木への変換である一
般的な構文解析のボトルネックは、大量の未知語への
対処であるが、係り受け木を入力とする木構造間の変
換モデルでは、文の構造については分野間での差異が
ほとんどなく、よって「未知の構造」というものが存
在しないと考えられるため、提案法によって高品質な
CCGBankを生成できると期待できる．
提案法の汎用性を示すため、既存の CCG 解析の
分野適応のベンチマークである医療、疑問文 [6] に
加え、Switchboardコーパス [8]を変換して構築した
CCGbankを用い、話し言葉解析の実験を行った．ま
た、数学の問題文 [17]の解析実験データを構築し、数
学入試問題の意味解析 [21]において完全にデータ駆
動の手法が貢献できるかを評価した．

2 変換モデル

A* CCG解析の手法 [14]を応用することによって、文
x = (x1, ..., xN )の各単語に対するベクトル表現があ
れば、それを用いて CCG木をデコードすることがで
きる．木構造間の変換モデルを構成するには、単語に
加え、係り受け木の情報もベクトルにエンコードすれ
ばよく、そのために本研究では双方向 Tree LSTM [5]

を利用する．[14]によれば、CCG木 yの構造は終端
の CCGカテゴリの列 c = (c1, ..., cN )と CCG木の句
構造を表した係り受け構造 d = (d1, ..., dN )が決まれ
ばほぼ一意に決まるため、1文 xの係り受け木を z と
すると、以下のように確率モデルを定義できる．2

P (y|x, z) =
N∏
i=1

ptag(ci|x, z)
N∏
i=1

pdep(di|x, z). (1)

1木が一項規則 (unary rule) を含む場合その限りではない．
2ここで各 ci と di の独立性を仮定している．
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図 1: 提案法の概要図．

以下、入力の係り受け木を三つ組 z = (p,d′, ℓ)とし、
変換モデルの詳細を述べる．各 xi に対し、pi はその
品詞、d′i ∈ {0, ..., N}は係り受け木における親のイン
デックス（0はルートとする）、また ℓi は対応する係
り受けエッジのラベルである．3

係り受け木をエンコードする双方向Tree LSTMは 2

つのTree LSTMから成る．ボトムアップTree LSTM

は、各単語 xi について、係り受け木における子の隠
れベクトル {h↑

j |dj = i}と、xi の表現ベクトル ei か

ら隠れベクトル h↑
i を再帰的に計算する．トップダウ

ン Tree LSTMは、親の隠れベクトル h↓
di
と eiから、

ベクトル h↓
i を計算し、双方向 Tree LSTM全体では

各 xiに対し隠れベクトルの連結hi = h↑
i ⊕h↓

i を返す．
提案法では以下のように係り受け構造をエンコード
する．ここで、ev は vに対応する表現ベクトルで、Ω

は双方向 LSTM、Ξd′ は双方向 Tree LSTMの一連の
操作の略記とする．

e1, ..., eN = Ω(ep1
⊕ ex1

, ..., epN
⊕ exN

),

h1, ...,hN = Ξd′(e1 ⊕ eℓ1 , ..., eN ⊕ eℓN ).

デコーダは、[14] と同様に {hi}i∈[1,N ] を基にそれぞ
れ Biaffine層 [2]と双線形写像を用いて pdep|tag を計
算し、A*構文解析により P (y|·) を最大化する CCG

木 y を出力する．A*構文解析は、グラフ探索問題に
対する A*アルゴリズムの一般化であり、優先度付き
キューを使って次に探索する部分木を制御する．この
ようなデコーダを採用する強みには、出力結果の最適
性の保証に加え、次に述べる制約付きデコーダがある．

2.1 制約付きデコーダ

提案法は、機械学習によるツリーバンクの自動生成法
であるが、既存の言語資源を利用して生成される木の

3入力の係り受け木と CCG木の係り受け構造は一般に異なる：
d ̸= d′．本研究では d′ は Universal Dependencies [9]に従い、d
は Head First 木 [14] である（§ 3）．

構造を制御したい場合が多く考えられる．例えば、医
療分野の CCGBank を生成するときに、固有表現に
誤って NP 以外のカテゴリが付与されることを、病
名辞書等を用いることによって防ぎたい場合などであ
る．提案法の A*構文解析に基づくデコーダでは、探
索空間に対し制約をかけることで、そのような制御を
行いながら木構造の生成を行うことが可能である．
制約はカテゴリ c、始点 i、終点 j の三つ組 (c, i, j)

であり、単語列 xi, ..., xj から成るカテゴリ cの CCG

句を表す．制約付きデコーダは、A*構文解析において
優先度付きキューに探索点（部分木；同様にルートの
カテゴリと区間で (c′, k, l)と表す）を追加するときに
次の条件を満たすものをブロックすることで行われる．

• 区間が重複する（i < k ≤ j < l∨k < i ≤ l < j）．
• i = k かつ j = lのとき：カテゴリが異なる（c ̸=
c′）、もしくはあるカテゴリ c′′ について c′′ → c′

なる一項規則が文法に存在しない．

最後の一項規則についての条件は、名詞句をNP にす
る制約で (NP (N dog))などの構造を誤って除外しな
いために必要である．同時に複数の制約を課す場合に
は、優先度付きキュー追加時にそれらすべてに対し上
の条件が満たされるかをチェックすれば良い．また、木
の終端の（単語に付与される）カテゴリを cにしたい
場合は、ptag の値を操作して行う：ptag(c|·) = 1かつ
他のすべてのカテゴリ c′ ̸= cについて ptag(c

′|·) = 0．

3 実験

3.1 実験設定

CCG 解析器 depccg [14] に対し、提案法で生成した
データによる再学習で性能が改善するかを評価する．
depccgの手法は P (y|·) (式 1)における係り受け木 z

への依存を除き、デコーダへの入力を h1, ...,hN =



表 1: 提案法の WSJ23 上での変換性能の上界評価．
UFと LFはそれぞれラベルなし/あり F1である．

手法 UF1 LF1

depccg 94.0 88.8

+ ELMo [15] 94.98 90.51

提案法 96.48 92.68

Ω(ex1
, ..., exN

)として、提案法同様に A*構文解析を
行うことに等しい．[14] では、単語の表現ベクトル
exi
に、GloVe4と接頭（尾）辞ベクトルの連結を用い

ているが、本研究では、接辞ベクトルの代わりに文脈
を考慮した単語ベクトル (ELMo) [15] を用いた場合
（exi

= xGloV e
xi

⊕ xELMo
xi

）もベースラインに含める．
提案法の変換モデルでも同様の単語ベクトルを用いる．
入力の係り受け木はすべてUniversal Dependencies

(UD) v1 [9]に従い、句構造木のコーパスから UD木
を得る場合には Stanford Converter5で変換する．ま
た出力側で用いる係り受け構造 dは係り受けの親が常
に左の語であるHead First木（[14]参照）である．変
換モデルは Penn Treebank [18]を UD木にしたもの
と CCGBank [3]のWSJ2-21部を用いて学習する．

3.1.1 医療テキスト

研究 [6]は、医療分野のテキストに対するCCG解析
の分野適応の研究を行っており、Geniaコーパス [23]

の 1,000文に終端のカテゴリ列を付与したデータ6（以
降、GENIA1000）を学習用に公開している．評価は、
CCG木から変換して得られる意味表現であるStanford

grammatical relations (GR) [13]に基づき、500文に
GRを付与した BioInferコーパス [20]を用いて行う．
医療テキストと次の疑問文の実験では、[6]と同様に
GRへの変換が成功した文のみからスコアを計算する．
本研究では、医療論文に句構造木を付与したGenia

コーパス [23]を CCG木に変換し、4,432文からなる
CCGBankを構築した．変換時には、医療分野の複雑
な固有名詞を必ずNP にマップするために、制約付き
デコーダを用いた．具体的に、句構造木上でNP 句で
ある語列は CCG木でもNP となるように制約する．

3.1.2 疑問文

ニューステキストには疑問文がほとんど含まれない
ため、疑問文の解析には分野適応を行う必要がある．
医療テキストと同様に [6]によって疑問文解析の評価
データ（500文）、学習データ（1,328文；木の終端の
カテゴリ列のみ．6 以降 Qusと呼ぶ．）が用意されて
いる．評価も同様にCCG木からGRに変換して行う．
疑問文解析の実験では、QuestionBank [10]から [6]の

4https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
5https://nlp.stanford.edu/software/

stanford-dependencies.shtml. version 3.9.1 を用いた．
6depccgの学習に用いる際は、RBGパーザ [22]にHead First

木を学習させて係り受け構造を付与した．

評価データに含まれないもののみを抽出して CCG木
に変換し（3,622文）、解析器の再学習に用いる．

3.1.3 音声会話

音声会話の書き起こしに対し句構造木を付与した
Switchboardコーパス [8]を CCG木に変換して、話
し言葉に対するCCG解析の実験を行う．7Switchboard
コーパスには、言い淀み箇所のアノテーションが付与
されているため、CCG木への変換ではこれを利用し、
制約つきデコーダで言い淀みである単語にはカテゴ
リ X を付与した．8結果として学習/評価/開発それぞ
れ 59,029/3,799/7,681 文からなる CCG コーパスを
構築した．9今回の CCG解析の実験では、木から言い
淀み箇所をすべて取り除き、言い淀み除去済みの話
し言葉文に対する解析性能を評価する．10 話し言葉の
CCG解析の評価データが存在しないため、評価は解
析結果の CCG木を [11]の手法により句構造木に変換
し、Switchboardコーパスの正解の句構造木との間で
EVALBスコアを計算することで行う．[11]の変換法
は完全でないため、スコアには CCG解析の誤りに加
え、変換に伴う誤りが影響することに注意されたい．

3.1.4 数学問題

また、本研究では数学の問題文 [17]に対する CCG

解析の分野適応の実験を行った．[17]により公開され
ている学習データの 63文に人手により UD木と品詞
の情報を付与し、評価データ 62文に対しても正解の
CCG木を付与することで実験データを作成した．11 評
価は標準のCCG解析の方法に従い、CCG木から変換
して得られる述語項構造の予測性能を報告する．図 2

はこの分野のテキストに対する解析結果の例である．

3.2 結果と分析

学習した変換モデルでWSJ23部の係り受け木をCCG

木に変換し、CCG解析の標準の評価尺度を用いるこ
とで、変換モデルの性能を評価した（表 1）．学習デー
タと同じ分野のテキストであるから、これは変換能力
の上界を評価していることになる．表 1の ELMoを
用いた場合の depccgの F1値は、現在のCCG解析器
の最高性能であるが、変換モデルはそれを大きく上回
るスコアを示しており、係り受け木から CCG木への
変換が高精度にできていることがわかる．

7UDへの変換結果は、品詞タグにノイズが多く含まれるため、
spacy (https://spacy.io/) を用いて品詞タグを付与し直した．

8カテゴリX は任意のカテゴリCと結合可能とする：C → C X
かつ C → X C．

9データの分割は [4] と同じものに従う．
10言い淀み除去と構文解析を同時に行う手法 [4] の開発と評価

は今後の課題である．
11ここで付与した CCG 木は基本的に CCGBank [3] に即した

ものである．数値に対し整数、実数の区別を CCGの素性値で区別
するなど細かい粒度の情報の付与 [21] は今後の課題である．



表 2: 医療分野での実験結果．P, Rは
それぞれ適合率、再現率．

手法 P R F1

C&C [1] 77.8 71.4 74.5

EasySRL [16] 81.8 82.6 82.2

depccg 83.11 82.63 82.87

+ ELMo 85.87 85.34 85.61

+ GENIA1000 85.45 84.49 84.50

+ 提案法 86.90 86.14 86.52

表 3: 疑問文での実験結果．

手法 P R F1

C&C [1] - - 86.8

EasySRL [16] 88.2 87.9 88.0

depccg 65.48 65.29 65.38

+ ELMo + Qus 90.55 89.86 90.21

+ 提案法 90.07 89.77 89.92

表 4: Switchboardでの実験結果．
手法 P R F1

depccg 74.73 73.91 74.32

+ ELMo 75.76 76.62 76.19

+ 提案法 78.03 77.06 77.54

表 5: 数学問題での実験結果．
手法 UF1 LF1

depccg 88.49 66.15

+ ELMo [15] 89.32 70.74

+ 提案法 95.83 80.53
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図 2: 数学問題から提案法で再学習した CCG解析器の出力の例．本文参照．

表 3,3,4,5に医療テキスト、疑問文、話し言葉、数学
問題における結果を示す．疑問文以外において、ELMo

と提案法によるデータの追加が相加的に有効であった．
疑問文の評価データには、似た構造の文が多く、Qus

データで学習したモデルに提案法によるデータを追加
しても効果が少なかったと考えられる．注目すべき点
として、数学問題における改善が特に大きい．数学問
題では、数学特有の表現や記号が多く、これらに対し
て分野適応が有効であった．図 2 の文では、分野適
応前は等号を述語と認識できず、文全体を誤って名詞
句の塊と解析していたが、分野適応後は適切に “If S1

and S2, S3.”という構造を認識できるようになった．

4 終わりに

本論文では、ツリーバンクの自動生成による CCG解
析の分野適応手法を提案した．評価を行った分野では、
いずれにおいても精度の改善を見た．今後の課題とし
ては、エラー分析を精密に行い、提案法による分野適
応の限界を評価する．また、医療、話し言葉、数学問題
のCCG解析を応用した推論の研究を行う予定である．
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