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1 はじめに
深層生成モデルとは，変分自己符号化器 (Variational

Autoencoder) [1]や敵対的生成ネットワーク (Gener-

ative Adversarial Network) [2]が代表例として挙げら
れる深層ニューラルネットワークで構成された生成モ
デルである。深層生成モデルでは入力するデータは画
像や音響などの連続なデータが一般的であるが,化学
式や数式などの離散なデータを扱い,生成するために
は離散な構造を持ったデータを深層学習の枠組みで連
続的な形へ変換する必要がある.

本研究では, 深層学習の枠組みで, 文脈自由文法に
よって表される自然言語の統語構造を連続的に変換す
ることを試みる.

2 文法変分自己符号化器
Kusnerら [3]は，文法変分自己符号化器 (Grammar

VAE) を提案した．このモデルは,分子を対象として
おり,分子の化学構造を文字列化する SMILES記法を
用いている.GrammarVAEの仕組みを図 1に示す.

GrammarVAE は連続なデータを扱う VAE を応用
し,文法の生成規則を用いることで離散なデータを扱
えるようにしている.主な仕組みは同じであるが,潜在
空間を連続的に滑らかにすることによってそれを可能
にしている.

図 1: GrammarVAEの概要

3 統語構造を対象としたGrammarVAE

本研究では,自然言語の統語構造を対象としたモデ
ルを生成した.その encoderと decoderの概要を図 2,

図 3に示す.また,文法に関しては自然言語の構文解析
に広く応用されてきた文脈自由文法を用いている.

3.1 GrammarVAEの仕組み

図 2: 自然言語の統語構造を適用した GrammarVAE

の Encoder

Encoding 図 2に示している流れが encoderの動き
である.①にあるような自然言語の統語構造文を入力
とする.また,②にあるような文法の生成規則を定義し
ておく.まず,入力した統語構造を文法に従って解析を
行い,③に示すような木構造へ変換する.そしてその木
構造から前順走査し,その解析で用いられた規則だけ
を抽出する.抽出した規則を⑤のような 1-hotべクトル
に変換する.このとき,抽出した規則の数だけベクトル
は存在し,そのベクトルごとに全規則のうち抽出した
ベクトルが該当するようになっている.⑥では⑤で生
成した複数の 1-hotベクトルを 1次元畳み込みニュー
ラルネットワーク (ConvolutionalNeuralNetwork)を
用いて畳み込み,潜在空間へ落とし込む.

Decoding 図 3に示している流れが decoderの動き
である.まず潜在空間からベクトルを抽出する.再帰型
ニューラルネットワーク (RecurrentNeuralNetwork)
を用いて③のように複数正規化されていないベクトル
(’logits’)を生成し,Last-in First-out(LIFO)スタックを
用いて⑤に示すような生成規則をサンプリングする．
サンプリングした生成規則の終端記号から⑥のよう
な統語構造を生成する.

図 3: 自然言語の統語構造を適用した GrammarVAE

の Decoder

Training Algorithm 1 に training アルゴリズムを
示す．encoderでの出力をX，定義された生成規則の
総数をKとする．decoderでは，RNNの時間ステップ
tの最大値を Tmaxとし生成された logitsの集合は行列
F ∈ RTmax×K と表せる．文法における非終端記号を
αとし、logitsをマスクするベクトルをmα ∈ [0, 1]K

としている．次の分布の式 (1)は時間ステップ tでマ
スクされた logitsから生成規則を抽出するためのもの
である．また, ftk は行列 Fの (t, k)要素を指す．

p(xt = k|α, z) =
mα,k exp(ftk)∑K
j=1 mα,k exp(ftj)

. (1)

3.2 連続的な統語構造変換

GrammarVAE において, 潜在空間はガウス分布に
よって表されている.潜在空間の潜在変数を徐々に変
化させることにより,連続的な統語構造変換すること
が可能である.
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Algorithm 1 Training the GrammarVAE

Input:Dataset {X(i)}Ni=1

Output: TrainedVAEmodel pθ(X|z), qϕ(z|X)

while VAE not converged do

Select element:X ∈ {X(i)}Ni=1 (orminibatch)

Encode: z ∼ qϕ(z|X)

Decode: given z, compute logitsF ∈ RTmax ×K

for t in [1, ..., Tmax] do

Compute pθ(xt|z) viaEq.(1), withmaskmxt

and logits ft

end for

Update θ, ϕ using estimates pθ(X|z), qϕ(z|X), via

gradient descent on theELBO

end while

4 実験

4.1 実験設定

画像とキャプションのデータセットである Mi-
crosoftCOCO [4] の中からキャプションのみを取り
出し,その中でも著者の観点から比較的平易と思われ
る統語構造を持つキャプション 6,668文を実験データ
とした. GrammarVAEにおけるコードは深層学習用
ライブラリである Kerasを用いている.実験を行った
際の設定を表 1に示す.

表 1: 実験設定
データセット Microsoft COCO

データ数 6668文

train:epoch数 40

勾配法 Adam

損失関数 二値交差エントロピー (BSE)

生成規則の抽出 自然言語に対するGrammar VAEに
おける文法に文脈自由文法 (CFG)を採用したため,そ
の生成規則を抽出する必要がある.そこでCFG解析と
係り受け解析を同時に行う構文解析器である Stanford

Parser1を用いて構文解析を行い,その結果から本実験
で使用する 214個の生成規則を取り出した. また,モ
デルの入力が CFGに基づく統語構造であることから,

生成規則の終端記号は品詞としている.

自然言語文の統語構造化
自然言語の汎用ツールである StanfordCoreNLPを用
いてキャプションを構文解析し，統語構造に変換した
ものを入力とする．

4.2 実験結果

GrammarVAEを用いて連続的に統語構造変換した
結果を図 6，7に示す.潜在空間上での連続的な変換が
行われているか視覚的にわかるよう木構造によって示
している．入力文となる統語構造を次の図 4，5に示す．

1https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml

図 4: 入力文 1 図 5: 入力文２

図 6: １に対する潜在空間における連続的な統語構造

図 7: ２に対する潜在空間における連続的な統語構造

ガウス分布の分散の変化による統語構造の変化を示
していて，分散の値ついては，入力文の構造を σ = 0.0

として左から右に約 0.01ずつずらしたものになって
いる．

4.3 考察

図 6，7より,部分的に連続的な統語構造の生成がで
きているものの，大部分ではまだ連続的に統語構造の
変換をできてはいないということがわかる．そもそも
統語構造の生成自体の精度が低く向上させる必要があ
る．単純な構造から急に複雑な構造へ変換している箇
所も多く見受けられ，データ数の不足によるモデルの
学習不足や,潜在変数の変化量などの影響も考えられ
る．また，統語構造の元の自然言語文は画像に対する
キャプションであり，名詞句だけの文も多く存在して
いるため，余計にGrammarVAEでの統語構造の生成
を難しくしているという可能性も考えられる．

5 おわりに
自然言語文の統語構造を対象にした文法変分自己符
号化器を用いて連続的な統語構造変換を試みた. 今後
の課題として,より連続的で滑らかな潜在空間を生成
するためにデータ数や次元を増やしたりより緩やかに
潜在変数を変化させるなど,様々な工夫をしながら精
度の高い統語構造変換を実現していきたい.
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