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相対的な係りやすさを考慮した日本語係り受け解析モデル

工 藤 拓† 松 本 裕 治††

本稿では，相対的な係りやすさを考慮する新しい係り受け解析モデルを提案する．従来の統計的係
り受け解析手法の多くは元の問題を着目する 2文節が係るか係らないかという二値分類問題に帰着さ
せ，任意の機械学習アルゴリズムを適用していた．しかし，2 文節のみが与えられた状態で係るか係
らないかの分別を行うことは一般に困難な場合が多い．係り受け解析は候補集合から係り先を 1つ選
択するタスクであるため，二値分類よりは候補間での係りやすさの相対的な大小関係を比較するほう
がタスクの性質をうまく反映している．本稿で提案する「相対モデル」は，係りやすさの相対的な大
小関係をモデル化し学習することが可能である．京大コーパスを用いて実験を行った結果，従来法と
比較して学習効率で改善されるとともに高い正解率（91.37%）を示した．

Japanese Dependency Parsing Using Relative Preference
of Dependency

Taku Kudo† and Yuji Matsumoto††

This paper presents a new statistical Japanese dependency parser which models a relative
preference of dependency. Most conventional Japanese dependency parsers are based on bi-
nary classification where all possible pairs of segments are classified into positive (dependent)
or negative (non-dependent) examples. However, such methods are not suitable for depen-
dency parsing, since the goal of this task is not to classify pairs of segments into two classes,
but to select the most likely modifiee out of all candidates. The proposed method is based
on this observation and models how likely a pair of segments have a dependency relation in
comparison with other pairs. Experiments using the Kyoto University Corpus show that the
method outperforms previous systems as well as improves the training efficiency.

1. は じ め に

係り受け解析は言語処理の基本技術として認識され

ており，これまで多くの研究が行われてきた．初期の

研究では，2文節間の係りやすさを決定するルールを

人手で作成していたが，網羅性や一貫性という面で

問題が多い．近年では，構文情報が付与された大規模

コーパスが利用可能になったことで，機械学習アルゴ

リズムを用いた統計的な構文解析技術が提案されるよ

うになった1)～6)．

従来の統計的日本語解析の多くは，他の係り先候補

とは独立に算出される絶対的な係りやすさに基づきモ

デル化されていた．絶対的な係りやすさは，候補とな

る 2文節を「係る」か「係らないか」という二値分類
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問題に帰着することで算出できる．二値分類器との親

和性の高さから，決定木，最大エントロピー法，SVM

といったような機械学習手法がこれまで適用されてき

た1),2),5)．本稿では，このような絶対的な係りやすさ

に基づく手法を「絶対モデル」と呼ぶ．

しかしながら，2文節のみが与えらえた状態で係る

か係らないかを弁別することは困難な場合が多い．一

見正しそうな係り関係であっても，別の文脈では係り

関係とならない事例が少なからず存在する．このよう

な事例は，二値分類学習そのものを困難にするばかり

でなく，学習後に得られるモデルの信頼性を下げる可

能性がある．

一方，日本語の係り受け解析は係り先候補から正解

の係り先を 1つだけ選ぶタスクである．そのため，絶

対的な係りやすさに基づき係り先を決定するよりは，

候補間での係りやすさの相対的な大小関係を比較する

ほうがタスクの性質をうまく反映している．本稿では，

上記の考えに基づき係りやすさの相対的な大小関係を

モデル化し学習する係り受け解析手法「相対モデル」

を提案する．
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相対モデルは，優先度学習7)と呼ばれる機械学習手

法の日本語係り受け解析への自然な適用となっている．

優先度学習は，複数の候補から正解を 1 つ選んだり，

候補をリランキングしたりするために提案された学習

手法である．優先度学習は情報検索結果のリランキン

グ7)～9)，照応解析10),11)，構文解析結果のリランキン

グ12)～14)，英語の係り受け11) 等に用いられている．

本稿の構成は以下のとおりである．2章で日本語係

り受け解析の概要に触れ，3章で従来法と提案手法の

違いを述べる．4章で優先度学習に関するサーベイを

行い，5章で具体的な学習アルゴリズムについて述べ

る．5章で絶対モデル以外の従来手法に触れ，本手法

との関連性や違いについて言及する．さらに 7章で京

大コーパスを用いた評価実験を提示し，最後に 8章で

本稿をまとめる．

2. 統計的日本語係り受け解析

日本語の文に対し，その文節列を B = {b1, b2, . . . ,

bm}，係り受けパターン列 D = {d1, d2, . . . , dm}と定
義する．ただし，di は文節 bi の係り先文節番号を示

す．たとえば，文節 bi が文節 bj に係る場合，di = j

となる．また，bi が bj に係るとき，bi → bj と表記

する．これ以降，D は以下の制約を満たすものと仮定

する．

( 1 ) 文末を除き，各文節はその文節の後方側に必ず

1つの係り先を持つ．

( 2 ) 係り受け関係は交差しない．

制約 ( 1 )より，文末の文節 bm には係り先が存在し

ない．そのため，dm = −1 と便宜的に定義しておく．

統計的係り受け解析は，M 個の正解事例 S =

{〈B1, D1, 〉, . . . , 〈BM , DM , 〉} を用い，入力文節列
B ∈ B から係り受けパターン列 D ∈ D への写像
f : B �→ D を導出するタスクと定式化される．
日本語係り受けの手法として大きく 2つがある．

A 確信度に基づく解析手法1),2),5)

個々の文節の係り関係はすべて独立だと仮定し，

統計的な確信度に基づき係り先をほかとは独立に

1つ選択する．確信度の計算に，決定木，最大エ

ントロピー法，SVM等が用いられている．解析

時には CYKといった一般的な構文解析手法や日

本語の係り受け解析に特化した関根らの手法15)

等が適用される．

B 決定的な解析手法6)

Shift-Reduce法の一種に従い決定的に係り関係を

同定する．各ステップの動作手順（現時点で shift

するか reduceするか）を二値分類器を用い学習

する．各ステップは完全な二値であるために，A

のような確信度は必ずしも必要ではない．手法が

単純であるにもかかわらず，確信度に基づく手法

と同程度の解析精度が得られることが報告されて

いる6)．

本稿では，Aの確信度に基づく手法を中心に議論を

進める．Aの手法では個々の文節の係り関係は独立だ

と仮定するため，文節 bi とその係り先文節番号 di の

ペア T = {〈b1, d1〉, . . . , 〈bL, dL〉} が正解事例となる．
（ただし L = (

∑M

k=1
|Bk|)）. また，文節 bi の係り先

の候補は，制約 ( 1 )より bi の後方にある全文節とな

る．bi の係り先候補集合を Ci = {bi+1, . . . , bm} と表
記する．さらに，2文節を特徴付ける言語的素性ベク

トルを Φ(〈bi, bj〉) ∈ R
n と表記する．一般には，各文

節の品詞や語彙といった情報，2文節の周辺のコンテ

キスト，あるいはそれらの組合せが素性ベクトルとし

て表現される．

3. 絶対モデルと相対モデル

2章で日本語係り受け解析には大きく 2つの手法が

あることを示した．本稿では，確信度に基づく手法に

焦点を当てる．この手法の論点はいかにして精度の高

い確信度が算出できるかにある．まず，従来用いられ

ていた絶対モデルとその問題点に触れ，次に本稿で提

案する相対モデルについて述べる．

3.1 絶対モデル（従来法）

絶対モデルでは，候補となる 2 文節 〈bi, bj〉 が係
り受け関係にあるか（正例）ないか（負例）の二値

分類問題を考える．具体的には，言語的素性ベクト

ル Φ(〈bi, bj〉) ∈ R
n の正例負例 {+1,−1} への写像

f : R
n �→ {+1,−1} を導出する．既存の二値分類器

との親和性が高いことから，これまで決定木，最大エ

ントロピー法，SVM等が絶対モデルに適用されてい

る1),2),5)．特に，最大エントロピー法，パーセプトロ

ン，SVMといった線形分類器を適用する場合は，以

下のような戦略のもと，係るか係らないかを識別する

分離平面 y = w · Φ(〈bi, bj〉), w ∈ R
n を導出する．

学習戦略 1 絶対モデル

全文節 bi と，その候補集合 Ci について，以下の制

約を満たすようなベクトル w ∈ R
n を導出せよ．

∀i, ∀c ∈ Ci

w · Φ(〈bi, c〉) > 0 if c = bdi

w · Φ(〈bi, c〉) < 0 if c �= bdi �
bi が bj に係るかどうかの判定は，w · Φ(〈bi, bj〉)
の符号 sgn(w ·Φ(〈bi, bj〉) で与えられる．また，係り
やすさの確信度は w ·Φ(〈bi, bj〉) で近似できる．文節
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図 1 絶対モデルで学習困難な例
Fig. 1 Examples which cannot be handled with absolute

model.

bi の係り先 ĉi は以下で与えられる．

ĉi = arg max
c∈Ci

w · Φ(〈bi, c〉) (1)

3.2 絶対モデルの問題点

絶対モデルは，候補 2文節に対する二値分類として

定式化された．果たしてこのような二値分類は妥当な

手法なのであろうか．

図 1 に，絶対モデルでは学習が困難な 2つの事例を

示す．文 a，b，cの係り関係 {母の → ダイヤ}，{母
の → 在り処} は，正例，負例となる場合があり，対
立する事例となってしまう．d，e，fの係り関係 {昨
日 → 読んだ} も同様に対立する．このように，2文

節 〈bi, bj〉 のみが与えらえた状態で係るか係らないか
を弁別することは困難な場合がある．図 1 のような対

立事例は，学習そのものを困難にするばかりでなく，

学習後に得られるモデルの信頼性を下げる可能性があ

る．このような事例を正しく解析するには，より広範

囲の文脈を素性として投入する必要がある．ただし，

やみくもに素性を投入すると精度が下がる場合がある

ため，素性の選択は慎重に行う必要がある．また，単

純な手法として，対立事例に対してロバストな二値分

類器を用いたり☆，なんらかの方法で対立事例を消去

したりすれば上記の問題を解決できるかもしれない．

しかし，裏を返せば絶対モデルがうまく働くかは，二

☆ SVM のソフトマージン等．

値分類器そのものの性能や対立事例の消去法に依存す

ることになるであろう．

さらに，絶対モデルは解析時においても矛盾する事

例を生む可能性を持つ．絶対モデルでは，係るかどう

かの判定は sgn(w ·Φ(〈bi, bj〉)で与えられる．しかし，
解析時に符号が正となるものが複数あったり，逆に正

となるものが 1つも存在しなかったりした場合，どの

ような基準で係り先を決定すればよいのだろうか．近

似的に式 (1)で係り先は決定できるとはいえ，二値分

類が最初の目的であったために，(w ·Φ(〈bi, bj〉) の大
きさが係りやすさの確信度を表現しているとは必ずし

もいえない．

3.3 相対モデル（提案法）

絶対モデルは他の係り関係とは独立に係りやすさを

算出していた．一方，日本語の係り受け解析は，文節

bi の係り先候補 Ci = {bi+1, . . . , bm} から正解の係
り先を 1つだけ選ぶタスクである．そのため，係りや

すさはほかとは独立に絶対的な基準で決まると考える

のではなく，他の候補との相対的な関係で決まると考

えるほうがタスクの性質をうまく反映している．これ

が相対モデルの基本的なアイデアである．

図 1文 a，b，cの例では，個々の 2文節がそれぞれ係

るかどうかを学習するのではなく，{母の → 指輪} >

{母の → ダイヤ} > {母の → 在り処}といった名詞
間の係りやすさの嗜好性こそが本質的に学習すべき性

質である．文 d，e，fの例では，「昨日」はできるだ

け近い過去形の動詞に係るという嗜好性を学習する必

要がある☆☆．「できるだけ近い」という嗜好性は他の

候補と比較することで初めて成立するものであり，絶

対モデルで扱うことは難しい．

上記のように，相対モデルは係りやすさの相対的な

嗜好性を学習する．絶対モデルで対立する事例集合は，

相対モデルでは，対立していると考えるのではなく，

他候補と比べて係りやすさが大きかった（もしくは小

さかった）と解釈され対立事例とならない．図 1の文

集合から，上記のような嗜好性の大小関係を導出する

ことは，二値分類器を導出する手続きに比べれば対立

事例がないぶん容易である．もちろん，相対モデルを

使っても対立する（大小関係が逆転する）事例は存在

する．しかし，その数は絶対モデルの対立数に比べれ

ば非常に小さいであろう．また，相対モデルで対立す

る場合は，絶対モデルにおいても対立するため，相対

モデルの対立事例数は絶対モデルのそれに比べて必ず

☆☆「昨日」といった副詞句の係り先は本質的に曖昧であるが，議論
を簡単にするため 3 文の例から導出されるルールとしてこのよ
うな嗜好性を与えた．
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少なくなる．

具体的には，相対モデルの学習は次のように定式化

される．

学習戦略 2 相対モデル

全文節 bi と，その候補集合 Ci について，以下の制

約を満たすようなベクトル w ∈ R
n を導出せよ．

∀ i, ∀ c ∈ Ci \ bdi

w · Φ(〈bi, bdi〉) > w · Φ(〈bi, c〉) �
学習戦略 1と学習戦略 2の違いに注意されたい．学

習戦略 1では，各 2文節を正負の二値分類していた．

学習戦略 2 では，正解の文節ペア 〈bi, bdi〉 の射影後
の値（係りやすさ）w ·Φ(〈bi, bdi〉) が他のどの候補の
値 w · Φ(〈bi, c〉), c ∈ Ci \ bdi よりも大きくなるよう

な制約となっている．係りやすさの相対的な大小関係

が重要視されるため，3.2節で示したような対立事例

の問題は起きにくい．

文節 bi の係り先 ĉi は以下で与えられる．

ĉi = arg max
c∈Ci

w · Φ(〈bi, c〉) (2)

文節 〈bi, bj〉 の係りやすさの確信度は w · Φ(〈bi, bj〉)
で与えられる．

4. 相対モデルと優先度学習

言語処理に限らず多くの分野で多値分類で定式化で

きるタスクとは別に，複数の候補から正解を 1つ選択

したり，候補をリランキングしたりするタスクが存在

する．後者のタスクは優先度学習で定式化するほうが

好ましい．優先度学習は，Herbrichらによって定式化

され7)，一般に学習戦略 2の形をしている．相対モデ

ルは優先度学習の日本語係り受け解析への自然な適用

になっている．

二値分類手法として有名な Support Vector Ma-

chines（SVM）16) や Boosting 17) に対応する優先度

学習手法として，これまで Support Vector Ordi-

nal Regression（SVOR）8)，Ranking SVM 9)，Rank-

Boost 18) 等が提案されている．また，最大エントロ

ピー法19) やその特殊形である Coditional Random

Fields（CRF）20)も，広い意味で優先度学習と解釈す

ることができる．

優先度学習と二値分類の本質的な違いは基準点の

有無である．二値分類は正例，負例を分離する基準点

（通常は 0）を設定し，基準点に対する大小関係に基

づき事例を 2つのグループに分類する．一方，優先度

学習にはそのような基準点は存在せず，他と比べたと

きの相対的な大小関係が学習の対象になる．

優先度学習は多くの分野に適用されている．情報

検索の分野では，解析結果のリランキングに SVOR

や Ranking SVM が適用されている7)～9)．また，質

問応答の分野では候補のリランキングに最大エント

ロピー法が適用され，二値分類より精度が良いとの報

告がある21)．Collinsは，RankBoost，最大エントロ

ピー法を構文解析結果のリランキングに用いている12)．

Ranking SVMを用いた構文解析結果のリランキング

手法もすでに提案されている13),14)．磯崎らは，文の

主辞の同定にRanking SVMを適用し，二値分類より

高性能であったことを示している11)．飯田らは，トー

ナメントモデルと呼ばれる優先度学習手法を提案し，

照応解析に適用している10)．トーナメントモデルの基

本的な動機付けは優先度学習のそれと同一である．た

だし，トーナメントモデルは 2つの候補のどちらが良

いかを通常の二値分類器を用いて学習するため，厳密

には学習戦略 2のような定式化にはなっていない．

5. 最大エントロピー法による定式化

4章で，優先度学習の学習手法として大きく，Rank-

Boost 18)，SVM 8),9)，最大エントロピー法19)がある

ことを示した．本稿では，1)従来の係り受け解析手法

との比較に重点を置いていること，2)学習の効率性，

3) 規模耐性，の 3 点を考え，最大エントロピー法を

採用する．

5.1 定 式 化

最大エントロピー法による定式化では，文節 bi の

係り先候補集合 Ci が与えられたとき，bi が bj(∈ Ci)

に係る条件付き確率 p(bi → bj |Ci) を考える．

p(bi → bj |Ci) =
exp(w · Φ(〈bi, bj〉))∑

c∈Ci
exp(w · Φ(〈bi, c〉))

比較のために，絶対モデルに最大エントロピー法を

適用した場合を以下に示す．これは文献 2)に用いら

れた手法と同一である．絶対モデルでは，文節ペア

〈bi, bj〉 が与えらえたとき，それが係る y = +1 か係

らないか y = −1 の条件付き確率を求める．

p(bi → bj |〈bi, bj〉)
=

exp(w · Φ(+1, 〈bi, bj〉))∑
y∈{+1,−1} exp(w · Φ(y, 〈bi, bj〉))

絶対モデルの場合，素性抽出関数 Φ(·) は y にも依存

する形となる☆. さらに，絶対モデルは係るか係らな

いかの二値で周辺化するのに対し，相対モデルは係り

☆ 多値分類を最大エントロピー法で行うときは，クラス数 × 素
性数の素性を改めて素性とすることが多い．二値分類のときは，
Φ(y, 〈b, c〉) = y · Φ(〈b, c〉) とすることも可能である．
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先候補集合 Ci で周辺化する点が異なる．

5.2 パラメータ推定

パラメータ（射影ベクトル）w は一般的な最尤推定

を用いて選択することができる．つまり，学習データ

T = {〈bi, di〉}L
i=1 に対する対数尤度 Lw の最大化を

行う．
ŵ = arg max

w
Lw

Lw =
∑

i

log(p(bi → bdi |Ci))

=
∑

i

log
(∑

c∈Ci

exp
[
w · Φ(〈bi, bdi〉)

−w · Φ(〈bi, c〉)
])

このとき，対数尤度を大きくするには bi の係り先

候補 c ∈ Ci について
∑

c∈Ci
exp

[
w · Φ(〈bi, bdi〉) −

w · Φ(〈bi, c〉)
]
を大きくすればよい．これはまさしく

学習戦略 2を近似的に実現することにほかならない．

最尤推定はしばしば過学習の問題を引き起こす．そ

こで，過学習を防ぐためにパラメータの正則化を行う．

これは事後確率最大化（MAP）とも呼ばれ，パラメー

タの事前分布を考慮する最尤推定の一般形である．事

前分布を一様分布にすると，通常の最尤推定と同一に

なる．本稿では Gaussian（L2-norm）22) の事前分布

を考える．正則化を行った場合，目的関数は以下のよ

うになる．

Lw = σ
∑

i

log(p(bi → bdi |Ci)) − 1

2
||w||2 (3)

σ ∈ R
+ はハイパーパラメータであり，モデルの複雑

さと学習データに対する適用度をコントロールする☆.

σ は，交差検定等の一般的なモデル選択手法で選択

する．

最適解 ŵ は，IISや GISといった反復スケーリン

グ法22),23) や L-BFGS 24) といった準ニュートン法を

用いて求めることができる．

6. 関 連 研 究

絶対モデル以外にも，これまでいくつかの係り受け

解析モデルが提案されている．ここでは，内元らの

「後方文脈モデル」3)，金山らの「3 つ組/4 つ組モデ

ル」4)，工藤らの「チャンキングの段階適用法」6) と本

手法との関連性について述べる．後方文脈，3つ組/4

つ組モデルは確信度に基づく手法であり，チャンキン

グの段階適用法は決定的な解析手法である．

☆ σ は SVM におけるソフトマージンパラメータと同様の働きを
する．

6.1 後方文脈モデル（内元ら）

内元らは，後方文脈を考慮する日本語係り受け解析

モデル「後方文脈モデル」を提案している3)．絶対モ

デルを出発点にしているが，{係る，係らない}かの二
値分類ではなく，{係る，手前の文節に係る，越えて
遠くに係る}の三値分類として学習を行う．

p(係る |〈bi, bj〉)
=

exp(w · Φ(y = 係る, 〈bi, bj〉))∑
y∈{係る，手前，越える} exp(w · Φ(y, 〈bi, bj〉))

係る確率 p(bi → bj |〈bi, bj〉) は，前方，後方の文脈の
確率を統合することで与えられる．

p(bi → bj |〈bi, bj〉)2

= p(係る |〈bi, bj〉)
j−1∏

k=i+1

p(越える |〈bi, bk〉)

×
m∏

k=j+1

p(手前 |〈bi, bk〉)

後方文脈モデルは，解析時にある種の文脈情報をと

らえることができる．ただし，候補集合の独立性を仮

定しながら「係る」「越える」「手前」の 3つに分類し

ているために，絶対モデルの本質的な欠点は解決され

ない．また，学習と解析の戦略，手法が異なる（学習

は三値分類，解析は確率値の統合）ため，学習時には

出現しなかった他の影響を解析時に受ける可能性があ

る．一方，提案手法は，学習と解析は同一の戦略（相

対的な係りやすさの比較）に基づいており，他の影響

を受けにくい．

6.2 3つ組/4つ組モデル（金山ら）

金山らのモデルは，HPSGを用いてあらかじめ係り

先の候補を 2つ，ないし 3つに限定することから始ま

る．文節 bi の係り候補が bi,1, bi,2, bi,3 に限定されたと

き，文節 bi が bi,j j = 1, 2, 3に係る確率 p(bi → bi,j)

は以下で与えられる．

p(bi → bi,j)

= p(j|〈bi, bi,1, bi,2, bi,3〉)
=

exp(w · Φ(j, 〈bi, bi,1, bi,2, bi,3〉))∑
j′=1,2,3

exp(w · Φ(j′, 〈bi, bi,1, bi,2, bi,3〉)

学習時には，候補が 2つのモデル（3つ組モデル）と

3つのモデル（4つ組モデル）がそれぞれ作成される．

これは，係り先候補を限定させ，二値分類ないし三値

分類器をそれぞれ独立に構築していることに対応する．

このような手法を一般の 3, . . . , k つ組モデルに拡張す

るには，2, . . . , k − 1 値分類器をそれぞれ個別に構築

する必要があり，データスパースネスの問題が生じる．

3つ組/4つ組のみに限定することは，データスパース
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ネスの問題を抑えつつ複数の候補を考慮できるバラン

スのとれた手法と考えられる．

しかし，3つ組/4つ組モデルの問題点は，事前に候

補を 2つないし 3つに限定しなければならない点にあ

る．本手法は金山らの方法と同様に学習時に複数の候

補を考慮できる一方で，それらの候補を事前に限定す

る必要はない．

6.3 チャンキングの段階適用（工藤ら）

チャンキングの段階適用法6)は，前者 2つの確信度

に基づく手法と異なり，決定的な解析手法である．こ

の手法では，Shift-Reduce法の一種に従い決定的に係

り関係を同定する．各ステップの動作手順（現時点で

shiftするか reduceするか）を二値分類器を用い学習

する．Reduce動作は「係る」，Shift動作は「係らな

い」と見なせるので一種の絶対モデルになっている．

チャンキングの段階適用法は，近い文節に係りやす

いという日本語係り受けの特徴をうまく活かした解析

手法である．しかし，後方の文脈をいっさい考慮しな

いため，長距離の係り受けに弱くなる可能性がある．

7. 実験および考察

実データを用い，提案法と従来法の比較を行う．比

較対象は，1)相対モデル，2)絶対モデル2)，3)後方

文脈モデル3)，4)チャンキングの段階適用6)，の 4つ

である．

金山らの 3つ組/4つ組モデル4) は，事前に候補を

限定する必要があり，評価用コーパスのみを用いての

公平な比較が行えないため実験の対象外とした．

7.1 実験環境，設定

京大コーパス（Version 3.0）25) を以下の 3 つに分

割して実験を行った．

• 学習データ：一般記事 1月 1，3–11日，社説 1–8

月，合計 24,263文，234,474文節

• ディベロップメントデータ：一般記事 1月 12，13

日，社説 9月，合計 4,833文，47,580文節

• テストデータ：一般記事 1月 14–17日，社説 10–

12月，合計 9,278文，89,982文節

まず，相対モデル，絶対モデル，後方文脈モデルに

関する実験設定を説明する．

学習に用いた基本素性を表 1 に示す．これらは若

干の差異はあるものの文献 1)～3)，5)，6) 等で用い

られた素性であり，日本語係り受け解析に用いられる

素性として一般的なものである．ただし，主辞とは文

節内で品詞が特殊，助詞，接尾辞となるものを除き，

文末に一番近い形態素，語形とは文節内で品詞が特殊

となるものを除き，文末に一番近い形態素のことを指

表 1 使用した基本素性
Table 1 Feature set.

前/後 文節 主辞見出し，主辞品詞，主
辞品詞細分類，主辞活用，主
辞活用形，語形見出し，語
形品詞，語形品詞細分類，語
形活用，語形活用形，括弧
の有無，句読点の有無，文
節の位置（文頭，文末）

文節間 距離（1，2–5，6以上），括
弧，句読点の有無

す．さらに，係り関係の情報を動的に素性として与え

る動的素性6) も一部用いている．

最大エントロピー法は線形分類器であるため，素性

の組が重要な場合は，それらを明示的に与えなければ

ならない☆．本稿では，内元らが用いた素性2) を参考

に，有効と思われる素性の組を人手で選択し，新たな

素性として投入した．また，学習コーパス中に 3回以

上出現した素性のみを用いて実験を行った．式 (3)に

おけるハイパーパラメータ σ は，ディベロップメント

データを用いて選択した．解析手法として，関根らの

文末の文節から係り先を同定するアルゴリズム15) を

採用した．関根らの手法では，ビームサーチを行いな

がら最良の解析木を導出する．一方，ビーム幅を大き

くしても必ずしも精度が向上するわけではなく，場合

によっては精度が低下すること，また，決定的に解析

しても同程度の精度が得られることが過去の研究で報

告されている3),5)．そこで，ビーム幅は 1とし決定的

な解析を行った．すなわち，文末の文節から式 (1)も

しくは (2)を用いて最尤の係り先を決定的に選択して

いく．

チャンキングの段階適用法については，既存システ

ム CaboCha ☆☆の学習モジュールをそのまま用いた．

CaboChaは学習アルゴリズムとして SVMを用いて

いる．SVMのソフトマージンパラメータ C は，ディ

ベロップメントデータを用いて選択した．

素性設定や学習アルゴリズムが先の 3つの手法（相

対，絶対，後方モデル）とチャンキングの段階適用法

で若干異なることに注意されたい．主な違いとして以

下がある．

• 学習アルゴリズム： 前者の 3 つは最大エントロ

ピー法，後者は SVMを用いている．

• 組合せ素性： 基本素性はそれぞれ同一である．た

☆ この説明は，厳密には不正確である．Gaussian Prior を用い
る場合は，Kernel 化が可能であり，非線形モデルを原理的には
構築可能である．

☆☆ http://chasen.org/˜ taku/software/cabocha/
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表 2 実験結果
Table 2 Results of dependency accuracy and sentence accuracy.

モデル 係り受け正解率 (%) 文正解率 (%)

相対モデル (σ = 0.02) 91.37 (73733/80695) 56.00 (5201/9287)

絶対モデル (σ = 0.02) 90.93 (73379/80695) 54.21 (5035/9287)

後方文脈モデル (σ = 0.02) 91.09 (73510/80695) 55.21 (5128/9287)

チャンキングモデル (C = 0.001) 91.23 (73624/80695) 55.59 (5163/9287)

表 3 システム間の比較
Table 3 Results of significance test.

P 値（システム 1 のみが正解の数/システム 2 のみが正解の数）
システム 1 vs 2 係り受け 文

相対 vs 絶対 1.3 × 10−12 (1414/1060) 6.4 × 10−9 (487/321)

相対 vs 後方 0.00014 (1808/1585) 0.031 (594/521)

チャンキング vs 絶対 0.00048 (2565/2320) 0.0011 (820/692)

後方 vs 絶対 0.011 (1363/1232) 0.0012 (448/355)

チャンキング vs 後方 0.10 (2425/2311) 0.38 (764/729)

相対 vs チャンキング 0.11 (2415/2306) 0.34 (758/720)

だし，素性の組合せに関して，前者の 3つは手動

で展開している．後者は，多項式カーネルを用い

ることで自動的に組合せが展開される．

• 動的素性： 動的素性の種類として，A)係り元に

すでに係る文節，B)係り先にすでに係る文節，C)

係り先が係る文節，の 3種類が存在する6)．チャ

ンキングの段階適用法は，ボトムアップの Shift-

Reduce法を基にしており，スコープの狭い（係

り距離の短い）ものから順番に係り関係が同定さ

れる．そのため，A，B，Cすべての動的素性を

用いることができる．相対，絶対，後方文脈モデ

ルは，文末から各文節の係り先を 1つずつ決めて

いく関根らの手法15) を用いているため，動的素

性 Aが使えない．

これらの相違のほとんどは学習手法のそれに起因す

る．SVMは最大エントロピー法に比べて高精度とさ

れている点，多項式カーネルによる組合せ素性の自動

展開が手動展開に比べカバレッジが高いという 2点で，

チャンキングの段階適用法が若干有利になっていると

考えられる．

なお，すべての実験は XEON 2.8Ghz，主記憶

4Gbyteの Linux上で行った．

7.2 実 験 結 果

提案手法（相対モデル）と従来方法（絶対モデル，

後方文脈モデル，チャンキングモデル）の結果を表 2

にまとめる．ただし，係り受け正解率とは文末の 1文

節を除くすべての文節に対して正しく係り先が同定で

きたものの割合，文正解率とは文全体の解析が正しい

ものの割合を示す．

同一データを用いてテストを行ったため，出力は文

節/文ごとに対応がとれている．そこで，対応がとれ

ている場合の母比率の差を比較する手法であるマクネ

マー検定26) を用い，個々のモデルの有意差を検証し

た．検定では，「母比率に差はない」という帰無仮説

を立てる．P 値は帰無仮説が真であるという仮定の

もとに棄却してしまう確率である．任意の有意水準 α

（たとえば 1%）を与え，P ≤ α のとき，帰無仮説を

棄却し「母比率に差がある」と結論付ける．表 3 にマ

クネマー検定により得られた P 値を小さい順に示す．

また，P 値とともに各システムのみが正解となった数

も示している．たとえば，1行目左の 1,414/1,060は，

相対モデルのみが正解となった数が 1,414，絶対モデ

ルのみが正解となった数が 1,060 ということを表す．

マクネマー検定はこの 2つの数のみから P 値を算出

する．

結果，相対モデルは絶対モデルと比較して有意水準

1%未満で有意な差があることが分かる．後方文脈モ

デルとの比較では，文正解率の差はないものの，係り

受けに関しては有意差が認められる．さらに，チャン

キングモデルと相対モデルは同等の性能だということ

が分かった．学習アルゴリズムや素性の不利な点を考

えると，十分に高い性能だと考える．絶対モデルと後

方文脈モデルの係り受け正解率での有意差は認められ

ない．

チャンキングモデルと他の 3手法を詳しく比較する

と，絶対的な相違数が 3手法間の相違数に比べ約 1.7

倍程度大きい（1,500前後 vs 2,500前後）ことが分か

る．つまり，相対モデルとチャンキングモデルは正解

率における有意差は小さいが，出力結果そのものには

大きな違いがあるといえる．

7.3 距離ごとの評価

相対モデルおよび後方文脈モデルは，後方の文脈を
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表 4 係り先距離ごとの比較：F 値，(精度/再現率)

Table 4 Relation between dependency distance and accuracy (F-measure/precision/recall).

モデル 1 2-3 4-5 6-7 8-9 10 以上
相対モデル 97.2 86.7 78.1 76.8 75.3 80.8

(96.8/97.6) (88.7/84.6) (76.7/79.6) (77.4/76.2) (75.3/75.3) (79.1/82.5)

絶対モデル 97.1 85.5 77.0 75.1 74.6 80.7

(96.3/97.9) (89.6/81.8) (75.0/79.2) (76.8/73.4) (74.3/74.9) (76.9/84.8)

後方文脈モデル 97.0 85.9 78.0 76.2 74.9 81.3

(96.4/97.7) (88.7/83.2) (76.8/79.3) (76.6/75.8) (74.5/75.3) (79.3/83.5)

チャンキングモデル 97.3 86.8 78.5 75.3 72.6 79.4

(97.1/97.5) (88.5/85.2) (78.6/78.4) (73.9/76.8) (71.3/74.0) (76.0/83.2)

含め全係り先候補を考慮するため，長距離係り受けの

性能が高く，チャンキングモデルは，直後に係りやす

いという性質を利用しているため，短距離係り受けの

性能が高いのではないかと予想される．このような解

析手法の性質の相違が，表 3 における絶対的な相違数

に現れていると考察される．そこで，係り先の距離ご

とに係り受け精度を算出し，各モデルについて比較を

行った．

表 4 に距離ごとの係り受け F値を示す．ただし，距

離 n の係り受けの「精度」とはシステムが出力した距

離 n の係り受けのうちシステムが正解した割合，「再

現率」とは正解データにある距離 n の係り受けのう

ちシステムが正解した割合である．F値は精度と再現

率の調和平均で定義される．表 4 において，各列の上

段に F値，下段に精度と再現率を提示している．

表 4 に示す結果は興味深い．比較的距離が短い（1-

5）場合は，チャンキングモデルの性能がほかに比べ

高い．一方，距離が 6 を越えると極端に F 値（特に

精度）が低下し，相対モデルや後方文脈モデルといっ

た全体の候補を考慮するモデルの性能が高くなってい

る．この結果は，我々の予想と合致する．近くに係り

やすいという性質を重視するか全体を考慮するかはト

レードオフの関係にあることが改めて確認できた．

7.4 品詞ごとの評価

表 5，6 に，2システム間の性能を品詞ごとに評価

した結果を示す．表 5 は，相対モデルと絶対モデルの

比較，表 6 は，相対モデルとチャンキングモデルの比

較である．ただし，P 値とはマクネマー検定に算出さ

れた値であり，有意差が大きいほど P 値が小さくな

る．それぞれの表では，P 値が 10%未満のもののみ

を列挙している．さらに，品詞とは，係り元の機能語

（機能語が未定義の場合は主辞）の品詞大分類である．

ただし，助詞のみ語彙化し，活用が定義されるものは

活用も品詞に含めている．

表 5，6の結果から，相対モデルは動詞の連用形（連

用節）の係り関係について有効に機能していることが

分かった．動詞の連用形の多くは連用中止表現であり，

一般に係り先の判定は難しいとされている．その点か

ら，この有意差は価値あるものだと考える．以下に連

用節の係り関係の具体例を示す．下線が係り元，枠で

囲った文節 1，2がそれぞれ相対モデル，絶対モデル

が選んだ係り先である．絶対モデルは下記の例のよう

に文末の文節を選択していることが多かった．

新民連問題の深刻化に 伴い、自民党内の 反感が
1
○ 強まっている ことを 浮き彫りに 2

× した。

その ためには，反核姿勢を 従来にも まして、
1
○ 明確にする 必要が 2

× あろう。

絶対モデルは，位置素性（文末/文頭）を過大視す

ることで，連用節の係り受け関係を半ば強制的に弁別

していたものと考えられる．実際に正解データを調べ

たところ，連用節の係り受けの実に 46%が文末に係っ

ていた．つまり，位置素性は弁別する目的だけを考え

るときわめて有効に機能するといえる．

さらに，表 5 から係り先の同定の難しい品詞（助詞

も，で，は，名詞，副詞）に対して相対モデルが有効

に働いていることが分かる．助詞の「も」に関しても，

連用節の考察と同様，以下の例のように文末に引っ張

られる事例が多かった．

何事も 1
○ なかったように 沖縄返還は 2

× 完了した。

一方，表 6 のチャンキングモデルとの比較を見る

と，比較的簡単な品詞（助詞を，に，接続詞）につい

てモデルに差が出ていることが分かる．また，有意差

はそれほど顕著ではないものの，名詞，副詞といった

係り受けは，チャンキングモデルの方が高性能である

ことが分かった．名詞や副詞は，連用形の係り受けに

比べ近距離性のバイアスを受けやすい（近距離の文節

に係りやすい）ため，チャンキングモデルの精度が高

くなっているものと考察される．

7.5 相対モデルとチャンキングモデルの組合せ

7.3節で，相対モデルとチャンキングモデルは巨視
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表 5 品詞ごとの比較（1：相対モデル，2：絶対モデル）
Table 5 Relation between part-of-speech and accuracy (1: relative 2: absolute).

品詞 正解数 精度 P 値

両方正解 1 のみ正解 2 のみ正解 両方不正解 1 の精度 2 の精度
動詞–連用 2922 163 92 450 85.06 83.10 0.00001

助詞–も 1766 71 36 178 89.57 87.86 0.00101

名詞 3641 116 77 655 83.69 82.82 0.00623

助詞–に 6194 97 62 251 95.26 94.73 0.00701

助詞–は 5958 191 143 963 84.76 84.09 0.01012

助詞–で 2205 71 44 274 87.74 86.70 0.01533

助詞–が 5907 108 81 446 91.94 91.53 0.05856

副詞 2018 80 57 285 85.98 85.04 0.06016

表 6 品詞ごとの比較（1：相対モデル，2：チャンキングモデル）
Table 6 Relation between part-of-speech and accuracy (1: relative 2: cascaded chunking).

品詞 正解数 精度 P 値

両方正解 1 のみ正解 2 のみ正解 両方不正解 1 の精度 2 の精度
動詞–連用 2823 262 190 352 85.06 83.07 0.00084

助詞–を 7565 91 62 106 97.85 97.48 0.02356

助詞–に 6200 91 120 193 95.26 95.70 0.05391

接続詞 770 26 13 60 91.60 90.10 0.05466

助詞–は 5768 381 329 777 84.76 84.04 0.05562

副詞 1999 99 127 215 85.98 87.13 0.07249

名詞 3532 225 263 469 83.69 84.54 0.09395

助動詞–連体 230 3 10 10 92.09 94.86 0.09609

表 7 組合せの実験結果
Table 7 Results of model combination.

モデル 係り受け正解率 (%) 文正解率 (%)

相対モデル (σ = 0.02) 91.37 (73733/80695) 56.00 (5201/9287)

チャンキングモデル (C = 0.001) 91.23 (73624/80695) 55.59 (5163/9287)

組合せ (d = 3，交差戦略=b) 91.66 (73969/80695) 56.30 (5229/9287)

的な評価をすると差がないが，距離ごとに細かく評価

すると性質が大きく変わることが分かった．この性質

はデベロップメントデータの解析結果においても観察

された．この結果から，2 つのモデルを組み合わせ，

互いの欠点を補うことでより高い正解率が得られるの

ではないかと考察される．

近距離の係り受けの性能は，長距離に比べ高い．そ

こで，チャンキングモデルが出力する係り先の距離が

d 以下の場合は無条件にそれを採用し，それ以外は相

対モデルの係り先を採用するという単純な組合せ手法

を試みた．ただし，組合せにより非交差条件が崩れる

場合は，a)チャンキングモデルを優先する，b)相対

モデルを優先する，の 2つの場合を試みる．距離の閾

値 d，非交差条件の戦略 (a)，(b)はデベロップメント

データを用いて選択する．

表 7 に組合せ結果を示す．7.2節と同様の手法で有

意差を検定したところ，文正解率では有意差は認めら

れなかったものの，係り受け正解率では双方のモデル

を統合した結果が個別の結果に対し有意な差があるこ

とが分かった．係り受けの確信度等は用いず，距離の

表 8 学習時間
Table 8 Training efficiency.

モデル 時間（分）
相対モデル 71

絶対モデル 240

後方文脈モデル 402

チャンキングモデル 1009

みを用いモデルを切りかえる単純な手法であるにもか

かわらず，優位性を確認できたことは興味深い結果で

あると考える．

7.6 学習時間の比較

絶対モデルは二値分類，後方文脈モデルは多値分類

を基にしているために，対立する係り関係の存在を考

慮すると学習が困難になると予想される．表 8 にそれ

ぞれのモデルの学習時間を示す．最大エントロピー法

の学習は，準ニュートン法の一種である L-BFGS 24)

を用いて行った．SVMは一般的な学習パッケージ☆を

用いている．表 8 より，相対モデルは学習効率という

☆ http://chasen.org/˜ taku/software/tinysvm/
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観点から見て他の手法より優れているといえる．

8. お わ り に

本稿では，「相対モデル」と呼ばれる日本語の統計

的係り受け解析手法を提案した．従来手法では，着目

している 2文節のみから算出される絶対的な係りやさ

に基づき解析が行われていた．一方，日本語の係り受

け解析は係り先候補から正解の係り先を 1つだけ選ぶ

タスクである．そのため，絶対的な係りやすさに基づ

き係り先を決定するよりは候補間での係りやすさの相

対的な大小関係を比較するほうがタスクの性質をうま

く反映している．相対モデルは係りやすさの相対的な

大小関係に着目し，学習を行う．

実データを用いた実験により，以下の 5点が確認で

きた．

( 1 ) 相対モデルは，従来法（絶対モデル，後方文脈

モデル）に比べ高い係り受け正解率（91.37%）

を示した．

( 2 ) 相対モデルは，決定的な解析手法（チャンキン

グの段階適用法）と同程度の性能であった．た

だし，係り先の距離ごとに比較すると，前者は

長距離依存に，後者は短距離依存に強いことが

観察された．

( 3 ) 相対モデルは，従来法に比べ，連用節の係り受

け等，解析が困難な事例に対する改善が顕著で

あった．

( 4 ) ( 2 )の性質を考慮し，互いの欠点を補完するよ

う 2つの手法の解析結果を組み合わせることで，

さらに高い係り受け正解率（91.66%）を達成で

きた．

( 5 ) 相対モデルは，従来法に比べ学習効率が良いこ

とが分かった．

統計的係り受け解析における研究では，広範囲，長

距離の文脈を考慮しないと高精度は見込めず，いかに

してそれらの情報をモデルに反映するかという議論が

なされてきた．しかし，局所的な情報のみで動く単純

なチャンキングモデルと，広範囲の文脈を見るモデル

（絶対，相対，後方文脈モデル）は，解析精度という

観点でほぼ同一のパフォーマンスであるという事実が

本実験を通じ明らかになった．これは一見逆説的であ

る．つまり，モデルの定式化やその能力の議論抜きに，

やみくもに広範囲の情報を投入するだけでは精度向上

が見込めないことをこの事実は物語っている．従来の

絶対モデルはその定式化の悪さから，文脈情報を十分

に活かしきれていなかった．広範囲の文脈を考慮する

には，文脈情報が悪影響とならないような頑健かつ高

性能な機械学習モデルを適用/提案することが不可欠

である．そのような意味で相対モデルは一歩前進した

のではないかと考える．

一方，相対モデルとチャンキングモデルとを詳細に

分析すると，前者は長距離係り受けに，後者は近距離

の係り受けに強いという事実が明らかとなった．すな

わち，(1) 広範囲の文脈を見て解析する，(2) 近距離

の文節に係りやすいという性質を使って解析する，と

いう相反する 2つの戦略のバランスをうまくとらない

と，高い精度が実現できないということをこの実験結

果は示唆している．本稿で示した 2つの単純な組合せ

でも，比較的良い精度が得られたことは，この事実の

1 つの裏付けになっていると考える．今後は，いつ，

どのような状況で長距離文脈を見ればよいのか，逆に

局所的な情報だけで解析できるのかといった議論を含

め，これら 2つの戦略を効果的に統合できる手法を提

案したい．
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