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1 はじめに
近年，大規模コーパスの利用によって構文解析の精度
を向上させる試みが盛んに行われており，報告されてい
る性能も徐々に上がってきている．たとえば，Wall Street
Journalによる実験では labelled precisionが 86%を越
えたと報告されており [1]，日本語でも新聞記事を対象
とした係り受け解析の実験で 85%～90%の精度が得ら
れたという報告がある [5, 4]．構文解析で十分に高い精
度が得られれば，格フレームなどの学習に必要な共起
データをプレーンテキストから自動的にかつ大量に抽出
することができるようになり，言語解析システムのブー
トストラップ的な洗練を実現する基礎を与えることがで
きる．また，情報抽出や要約などの応用的タスクにおい
ても，高精度な構文解析は理解に基づく手法の開発を進
める際に不可欠な要素技術である．しかしながら，解析
精度が 90% 前後に留まっている現状では，現在の構文
（係り受け）解析技術がこれらの需要に十分に応えてい
るとは言いがたい．その一方で，構文解析という作業が
実際には意味解釈や省略補完などの作業と不可分であ
ることを考えると，現在盛んに研究されている統計的構
文解析技術が解析精度を飛躍的に向上させることも期
待しにくい．
このような背景から本稿では統計的部分係り受け解
析方式を提案し，予備実験の結果を報告する．本方式で
は、確率言語モデルに基づいて順序づけされた文全体の
係り受け構造の上位 n個の候補から個々の部分的な係
り受け関係の確信度を計算し，十分に高い確信度をもつ
係り受け関係を選択することにより部分解析を実現す
る．本方式は次のような特長をもつ．

• パーザが持っている（語彙的・構文的）統計情報だ
けでは解消が困難な（語彙的・構文的）曖昧性につ
いては判断を保留し，曖昧性を部分的に解消する．

• パーザが行う部分的な曖昧性解消の精度をパーザの
用途に応じて任意の高さに設定することができる．

部分構文解析という考え方は古くからあり，たとえば
Jensenらの PEGパーザ [3]は構文的制約によって確実
に決定できる部分構文構造だけを出力し，それ以外の部
分の構文的曖昧性を保留することができる．しかしなが
ら，構文的制約だけで解消できる構文的曖昧性は必ずし
も多くないので，共起データの抽出という用途において

表 1: 例文 (1)の解析結果
係り b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7 P (Ri)

受け R1 b8 b8 b4 b5 b8 b7 b8 5.11e-31
R2 b5 b3 b4 b5 b8 b7 b8 1.32e-31
R2 b5 b4 b4 b5 b8 b7 b8 1.01e-31
R4 b5 b5 b4 b5 b8 b7 b8 7.36e-32
R5 b2 b8 b4 b5 b8 b7 b8 7.35e-32
R6 b8 b8 b4 b5 b6 b7 b8 9.76e-33
R7 b8 b8 b4 b5 b7 b7 b8 8.95e-33
R8 b2 b3 b4 b5 b8 b7 b8 4.71e-33
R9 b2 b4 b4 b5 b8 b7 b8 3.61e-33
R10 b2 b5 b4 b5 b8 b7 b8 3.48e-33

も，情報抽出や要約などへの応用においても十分な貢献
を期待するのは難しい．これに対し，本稿で提案する統
計的部分係り受け解析では，統計情報を利用すること
により，わずかな解析誤りのリスクを許容するだけで，
規則ベースの部分構文解析に比べて判断を保留せざる
をえない構文的曖昧性を大幅に減らすことができる．

2 統計的部分係り受け解析
次のような文節切りされた品詞タグつき入力文に対
し，その係り受け構造を決定するタスクを考える．

(1) [政界にも]1 [二十代、]2 [三十代の]3 [若者が]4 [飛び
込み]5 [「戦後政治」の]6 [幕が]7 [上がりました。]8

i 番目の文節を bi とすると，この文の正解の係り受け
構造は，

係り b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7

受け b5 b3 b4 b5 b8 b7 b8

のような係り文節から受け文節への写像関係として表
現できる．この入力文に対し，たとえば，我々が開発中
の統計的係り受け解析システム [4] は表 1 のような解析
結果を出力する．ここで，Ri は終端記号列を入力文と
する係り受け構造の i 番目の候補である．係り受け構
造の候補は統計的係り受け解析システムが持つ確率言
語モデル P (Ri) によってランキングされている1．
係り受け解析（構文解析）システムを評価する際には
文節ベースの係り先正解率やラベルつき再現率/適合率
(labelled recall/precision)など，1位の候補と正解の重
なりの割合を定量化するのが一般的である．文節ベース
の係り先正解率によると，上の例では 1番目の文節と

1実装上また効率性の都合で，すべての候補に共通する周辺分布
は P (Ri) の計算に含まれていないので，表 1 の P (Ri) は正確な確
率を表しているわけではない．
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2番目の文節の係り先が誤りであり，他の文節の係り先
は正しいので，文節ベースの正解率は 4/6 = 67%と計
算される．以下，これを部分係り受け解析に対比させて
総係り受け解析と呼ぶ，総係り受け解析では 1 位の候
補だけが評価の対象となるので，研究者の注意は 1位
の候補に集中しがちになるが，表 1 のように 2位以下
の候補も一緒に横に並べてみると，より多くの情報がそ
こから引き出せることがわかる．たとえば，b1 の係り
先の候補を見ると，b2，b5，b8 の 3つが有力で，いわ
ばシステムがその判断に「迷っている」と言うことがで
きる．これに対し，b3 の係り先については，上位 10位
までの候補がいずれも b4 で一致しており，システムが
その判断に「自信を持っている」ことがわかる．このよ
うに，上位 n 位の候補を横並びで見ると，各文節の係
り先の候補についてシステムがどの程度確信をもってい
るかを知ることができる．この「確信度」と呼べるよう
な量をうまく見積ることができれば，確信度の高い係り
受け関係だけを選択的に決定し，残りの部分の判断を保
留することができるようになる．
このことは以下のように定式化できる．ある確率言語
モデルが生成する係り受け構造の集合を R とし，その
確率分布を P : R 7→ [0, 1]

(∑
R∈R P (R) = 1

)
とする．

さらに，ある係り受け構造 R ∈ R の文節 bi が文節 bj

に係ることを式 R |= r(bi, bj)，R の終端記号列が文 s

であることを式 R |= s で表すことにする．このとき，
「入力文 s が係り受け関係 r(bi, bj) をもつ」という命題
に対する確信度を確率 P (r(bi, bj)|s) = P (r|s) = P (s,r)

P (s)

として定量化することにする（以下，誤解の恐れのない
場合，r(bi, bj) を r と略記する）．P (r|s) は以下のよう
に近似推定できる．まず，R = RH + RL を満たす任
意の交わりをもたない 2つの集合RH，RL について次
式が成り立つ

P (s) =
∑

R∈R:R|=s

P (R) (1)

=
∑

R∈RH :R|=s

P (R) +
∑

R∈RL:R|=s

P (R) (2)

同様に，

P (s, r) =
∑

R∈RH :R|=s∧r

P (R) +
∑

R∈RL:R|=s∧r

P (R) (3)

が成り立つので，P (r|s) は次式の範囲内に抑えられる．

P s∧r
RH

P s
RH

+ P s
RL

≤ P (r|s) ≤
P s∧r
RH

+ P s
RL

P s
RH

+ P s
RL

(4)

ただし，

P s
RH

=
∑

R∈RH :R|=s

P (R) (5)

表 2: 表 1から計算される係り受け確率と確率最大の係
り受け構造

係り b1 b2 b3 b4 b5 b6 b7

受け正解 b5 b3 b4 b5 b8 b7 b8

R∗ b8 b8 b4 b5 b8 b7 b8

P (r|s) .57 .65 1.00 1.00 .98 1.00 1.00

P s∧r
RH

=
∑

R∈RH :R|=s∧r

P (R) (6)

P s
RL

=
∑

R∈RL:R|=s

P (R) (7)

式 (4) より，P (r|s) を式 (8) で近似した場合の誤差 ε

は高々 ε ≤ P s
RL

P s
RH

+P s
RL

で抑えられる．

P (r|s) ≈
P s∧r
RH

P s
RH

(8)

P (r|s)の推定に R |= sでない Rが無関係であることは
(4) からも明らかであるので，R |= s を満たす R のう
ち確率の高い上位 n個の集合をあらためて RH，R |= s

を満たすR のうち残りの確率の低いもの集合 RL とす
ると，確率分布 P の偏りが大きい場合は，適当な大き
さの n について P s

RH
À P s

RL
が成り立つと期待できる

ので，誤差 ε を無視できる大きさに抑えることができ
る．式 (8) によって得られる係り受け関係 r の確率を
以下では r の係り受け確率，あるいは簡単に r の確率
と呼ぶ．

(8) にしたがって表 1 の例を解析すると，以下のよう
になる．R∗ は各文節について係り受け確率を最大にす
る係り先を選択することによって得られる係り受け構造
である．すなわち，

R∗ |= r(bi, bj) ⇔ bj = arg max
bj

P (r(bi, bj)|s) (9)

P (r|s) は R∗ の個々の係り受け関係の確率である．R∗

では，係り先確率の高い文節 b3，b4，b5，b6 の係り先
はいずれも正解している．一方，文節 b1 と b2 の係り
先が誤っているが，これらの係り受け確率はいずれも低
いので，実際にはこれらの文節の係り先は判断が保留さ
れる．

3 予備実験
3.1 セッティング
京大コーパス [6]から無作為に抽出した 4,800文のう

ち文節数が 10以内の文，3,065文（13,692文節2）を対
象に予備実験を行った．パーザへの入力は品詞タグつき
の単語列である．実験には以下の 3 種類の確率言語モ
デルを用いた．

2文末の 2文節は係り先が必ず一意に特定されるので評価の対象に
は含めない．
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図 1: 各モデルの P-A 曲線

L-PGLRモデル: 文献 [4]で提案したモデルで，確率
GLR (PGLR) モデル [2]（統語モデル）と単語間の
確率的従属関係を表す統計量（語彙モデル）の組み
合せからなる．PGLRモデルには終端記号数 59，非
終端記号数 78，規則数 1312の CFG を用いた．各
終端記号は文節に対応するカテゴリを表し，文節の
係り属性，受け属性，読点の有無などの素性の束と
して構成されている．文節の境界，文節の素性は入
力に付加された品詞列から一意に定まる（詳細は文
献 [7]を参照）．PGLRモデルの訓練には京大コーパ
スからテストセットを除いた約 15,000文を用いた．
語彙モデルは RWC コーパス・EDR 共起辞書から
抽出した [名詞-格助詞-動詞] の共起事例（のべ 786
万）と EDRコーパスから抽出した [格助詞ベクタ-
動詞] の共起事例（のべ 46万）を用いて学習した．

PGLRモデル: 上述の PGLRモデル．単語間の確率
的従属関係を無視したモデルである．

PCFGモデル: PGLR モデルに用いたものと同じ
CFGから得られる確率文脈自由文法．訓練にも上述
の PGLRモデルの訓練データと同じものを用いた．

3.2 P-A 曲線

表 2 の R∗ と同様に，n-best の候補（以下の実験は
n = 50 として行った）から各係り受け関係の係り受け
確率を計算し，個々の文節について最大の係り受け確率
を持つ係り先を特定する．このとき，係り受け確率と
係り受けの正解率の相関関係を調べると図 1 のような
確率-正解率曲線が得られた．以下，これを P-A 曲線と
呼ぶ．

図 1 は，モデルの種類に関わらず，係り受け確率が
高いほどその係り受け関係の正解率が高くなるという
傾向をはっきりと示している．このことは，係り受け関
係に対する確信度の尺度として係り受け確率を用いる
ことが妥当であることを示唆している．さらに興味深
いのは，いずれのモデルを用いた場合でも，係り受け関
係の正解率が係り受け確率とだいたい一致している点
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図 2: L-PGLRモデルにおける各文節種の P-A 曲線

である．この傾向は，図 2 のように係り文節の種類ご
とに P-A 曲線をプロットした場合にもある程度見られ
る3．このことは，実験で使用した訓練データの量がこ
れらのモデルの複雑さに対してある程度十分であったこ
とを示唆している．ただし，十分な訓練データがあって
も，モデルが生成する係り受け構造の確率分布が真の分
布に十分に近づくとは限らない．このことは次の C-A
曲線をプロットすることで明らかになる．

3.3 C-A 曲線
係り受け確率の閾値を σ として，σ 以上の確率をもつ

係り受け関係だけを選択的に決定する作業を考える 4．
σ を .5 ≤ σ ≤ 1 の範囲で変化させると，図 3 のような
被覆率-正解率曲線が得られた．以下，これを C-A 曲線
と呼ぶ．ただし，被覆率，正解率は次式で与えられる．

被覆率 =
係り先が決定された文節の数
テストセット中の文節の数

(10)

正解率 =
係り先が正解である文節の数
係り先が決定された文節の数

(11)

図 3 は，確率の高い係り受け関係だけを選択すると
文節ベースの正解率が上がることを示している．たとえ
ば，L-PGLRモデルの場合，総係り受け解析の正解率
は 84.5% に過ぎないが，被覆率を 75% に抑えるだけ
で正解率は 94% に上がる．逆に，2% のノイズ（正解
率 98%）を許容するだけで全体の 50% の係り受け関係
を抽出することができ，被覆率はある程度犠牲にして
でも高い精度を必要とする共起データ抽出作業のよう
な場合に統計的部分解析が有効に働くことが期待でき
る．従来の総係り受け解析とは異なり，解析システムの

3図 2 は，格/係助詞を含む係り文節を対象にプロットした P-A
曲線である．「ハ格」は係助詞「ハ」を末尾に持つ文節，「他格」は「ハ，
ガ，ヲ，ニ，ノ」以外の格/係助詞を末尾に持つ文節を表す．

4厳密に言えば，複数の文節の係り受け関係を同時に選択する場合
はそれらの係り受け関係の結合確率を計算するべきである．しかしな
がら，実際には確率が 1に近い係り受け関係しか選択されないので，
同時に選択された 2つの係り受け関係に強い負の従属関係があるとい
うことは起こりえない．すなわち，確率が 1に近い係り受け関係だけ
を選択する限り，その判断の基準としては個々の係り受け関係の確率
を参照だけで十分であると考えられる．
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図 3: 各モデルの C-A 曲線

アプリケーションに応じて被覆率と正解率のどちらを重
視するかをユーザが自由に選択できる点が重要である．
また，σ = 1 のときの被覆率が 13% に過ぎない点にも
注意したい．このことは，構文的制約で一意に決まる係
り受け関係だけを選択的に出力する規則ベースの部分
係り受け解析では大部分の文節の係り先が特定されな
いことを意味している．これに対し，統計的部分解析で
は，σ = .99，σ = .98 などの点を見てもわかるように，
わずかなリスクを負うことによって判断を保留せざるを
えない係り受け関係を大幅に減らすことができる．

3.4 言語モデルの評価尺度としてのC-A曲線
モデル間の優劣は C-A 曲線に顕著に現れる．従来の

総係り受け解析では被覆率を 100% に固定し，正解率
のみでモデルの性能を評価していたが，部分的係り受け
解析では被覆率と正解率の組み合わせによってモデル
を評価することになる．被覆率が同じなら正解率が高
い方が望ましいし，その逆も同様である．たとえば，L-
PGLR モデルと PGLR モデルを比較する場合，総係り
受け解析の正解率はそれぞれ 84.5%，82.7%で，PGLR
を L-PGLR に換えたときの誤り削減率は 10% に過ぎ
ない．しかしながら，図 3 の C-A 曲線を見ると，被覆
率が 75%，50% のときの誤り削減率はそれぞれ 23%，
36% である．このように，総係り受け解析の正解率だ
けではモデルを過小評価，あるいは過大評価してしまう
危険性があるが，C-A 曲線を調べることによって従来
よりも多面的な評価が可能になる．

3.5 係り受け確率の近似推定の精度
2節で述べたように，係り受け確率を式 (8) で近似推

定する場合，n-best の確率和 (P s
RH

) が全候補の確率
和 (P s

R) に十分に近くなるように n を決める必要があ
る．図 3 は n = 50 として実験した結果だが，これと
n = 10 の場合を比較した結果を 図 4 に示す．このグ
ラフから，モデルによって n-best の確率和の収束の速
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図 4: n = 10 と n = 50 の比較

さに差があることがわかる．たとえば，PCFG モデル
は 3 つのモデルの中で最も単純なモデルであり，他の
モデルに比べ確率分布に大きな偏りが生じにくいため，
確率和の収束が最も遅い．n が大きくなると，解析途中
のビーム幅なども広くする必要があり，一般に計算コス
トが高くなる．

4 おわりに
本稿では統計的部分係り受け解析の一手法を提案し，
予備実験の結果を報告した．本手法は，統計的手法に基
づいて選択された上位 n 個の候補による重みつき多数
決によって部分解析の確信度を評価するというもので，
言語モデルに依存しない汎用的な枠組である．また，本
稿では問題を係り受け解析に限って議論したが，形態素
解析を含む問題にも容易に拡張できる．今後は，実験を
大規模化するとともに，確信度が高いにもかかわらず解
析結果が誤りである例や確信度が低い係り受け関係の例
を詳細に調べ，言語モデルの洗練をはかる予定である．
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