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1 はじめに
係り受け解析は日本語処理の基本技術として認識さ

れており，これまでに多くの研究が行われている．初
期の研究では，2文節間の係りやすさを決定する規則
を人手で作成していたが，網羅性や一貫性といった点
から問題が多い．近年では，係り受け情報が付与され
た大規模なコーパスが利用可能になったことから，機
械学習アルゴリズムを用いた統計的な係り受け解析技
術が提案されるようになった [3, 5, 7, 8]．
これらの統計的日本語係り受け解析では，文に含ま

れる全ての係り関係は互いに独立であるという仮定を
置いており，2文節間の係り関係の有無を個々に判定
している．また係り関係の判定には，2文節の持つ情
報を素性という形で表現し基本的なものとして 2文節
の主辞や語形の形態素の情報を使用している [7]．しか
し基本素性だけでは 2文節以外の文節の情報が反映さ
れないため，2文節間に存在する文節など周辺文脈の
情報を素性として追加しなければならない．しかしこ
れらの素性を利用しても，1つの用言に同じ格が係ら
ないといった日本語の特徴までは表現できないのが現
状である．
一方，ある名詞がある動詞と共起しやすいといった

情報は係り受け解析に有用であると考えられる．機械
学習を用いた統計的係り受け解析では，構文構造付き
コーパスを訓練データとテストデータに分け，訓練デー
タのみから係り関係を特徴づける素性を抽出する．し
かし係り関係タグが付与された訓練データを大量に用
意することはコストの面から難しく，少量のデータか
らでは共起情報を直接学習することは難しい．
近年，新聞コーパスといった大規模な電子データが

利用可能になってきており，既存の係り受け解析器を
用いることで，人手によりタグ情報が付与されたコー
パスほど正確ではないが，ある程度精度の高い共起情
報が大量に入手できるようになった．本稿では以上の
ことをふまえ，従来の機械学習による統計的係り受け
解析で有効に活用されていない一文一格の制約や共起
情報を用いて，係り受け解析の精度向上を実現する手
法を提案する．

2 共起情報を利用した係り受け解析
日本語では，同じ深層格を持つ格要素が 1つの用言

に係ることはないという一文一格の制約がある．従来
の係り受け解析では係り関係同士が独立であるという
仮定を置いているため，周辺文脈を表現する素性を追
加してこの制約を組み入れる必要があった．例えば，2
文節間に特定の形を持つ文節 [7]や，既に係り先に係っ
ていると判断した文節 [3]，係り元や係り先の前後の文
節 [5]といった情報を素性として追加している．しか
し，このような素性だけでは厳しい制約を課すことが
できない場合がある．

a) 会見で閣議で決定した政令を発表した．

上記の例文では，「会見で」は「発表する」に係ると考
えるのが妥当である．しかし従来の統計的係り受け解
析アルゴリズム [3, 8] では，「会見で」は「決定する」
に係るような解析結果を出力する．一文一格は本来で
は深層格のレベルで考えるべきだが，例文においては
簡単に表層格による制約が考慮できれば正しい係り受
け解析結果が得られると考えられる．
また，もう 1つ解析に有効な情報として，格要素が

用言に係りやすいことを表す共起情報がある．例文で
は「会見で」の係り先候補は「決定する」もしくは「発
表する」であるが，共起関係を考えれば「発表する」
に係りやすい．機械学習アルゴリズムを利用する従来
の係り受け解析では，訓練データに共起対が頻出すれ
ば素性として考慮されることもあるが，低頻度であっ
たり，そもそも訓練データ中に存在しなければ，いく
ら一般に共起関係があると思われる対であっても素性
に反映されることはない．

2.1 提案モデル
前節をふまえ，本節では，一文一格の制約および格

要素と用言の共起関係を考慮した統計モデルを提案
する．最初に提案モデルでは格要素が用言に係る関係
に限定し，それ以外の関係である用言が用言に係ると
いった関係は考慮しないことを述べておく．用言 v に
c(v)個からなる格要素集合 {e1..c(v)} が係っていると
き，この係り関係の確率 P ({e1..c(v)} → v)を v に対



する {e1..c(v)}の条件付確率として定義する．

P ({e1..c(v)} → v) = P ({e1..c(v)}|v)

格要素は名詞と助詞から構成されていると考えると，
{e1..c(v)}は名詞集合 {n1..c(v)}と助詞集合 {r1..c(v)}で
表わせる．

P ({e1..c(v)}|v) = P ({n1..c(v)}, {r1..c(v)}|v)

= P ({r1..c(v)}|v)

× P ({n1..c(v)}|{r1..c(v)}, v)

ここで，名詞集合 {n1..c(v)}は用言 v に対して独立で
あると仮定すると，

P ({e1..c(v)}|v) = P ({r1..c(v)}|v)
c(v)∏

j=1

P (nj|rj , v)

本稿では P ({r1..c(v)}|v)を用言に対する助詞集合共起
確率，P (nj |rj , v)を格要素共起確率と呼ぶ．
最後に文中に含まれるすべての用言 v1..m と，それ

らに係る格要素を考える．文全体の格要素と用言の係
り関係の確率を P (T̂ )として，用言ごとに係り確率が
独立であると仮定すると次のようになる．

P (T̂ ) =
m∏

i=1

P ({r1..c(vi)}|vi)
c(vi)∏

j=1

P (nj |rj , vi) (1)

本提案モデルが従来モデルと異なるところは，用言
に係る格要素集合のうち，助詞間の非独立性を考慮に
入れていることである．これにより同じ用言に係る格
要素間に助詞の組合せの観点から制約を設けることが
できる．助詞間の独立を仮定すると式 (1)は次のよう
に表される．

P (T̂ ) =
m∏

i=1

c(vi)∏

j=1

P (nj, rj |vi) (2)

この独立性を仮定したモデルは，確率値の計算法や全
体を用言数で割った平均値をスコアとして用いている
点などが異なるが八木ら [9]のモデルに近い．

2.2 モデルの適用例
ここでは先程の例文 a)に対して本提案モデルの適

用を試みる．例文 a)において「会見で」と「閣議で」
の係り先の曖昧性は 3通りある．すべての組合せにお
いて助詞集合共起確率と格要素共起確率を計算し，文
の確率 P (T̂ ) を計算すると表 1のようになる．その結
果，すべての共起確率の積が一番大きい候補 2の係り
受けが出力となる．

2.3 被修飾名詞の考慮
日本語係り受け解析では係り先方向は後方のみであ

ることを仮定している．2.1節のモデルでもこの仮定
を置いているので，格要素集合は用言の前方から構成
されている．しかし，用言が連体修飾をしているとき
は，用言の係り先である被修飾名詞を考慮に入れる必
要が生じる．

b) 太郎が泳いでいる姿を見た．
c) 太郎が泳いでいる少年を見た．

例文 b)では「太郎が」は「泳ぐ」「見る」のどちらの
用言に係るかは文脈依存であり，この 1文からは決定
できない．一方，例文 c)の場合は「泳ぐ」は「少年」
を連体修飾しており，意味的には「少年が泳ぐ」と被
修飾名詞は用言に対しガ格の格要素となっている．そ
のため同様にガ格をとる「太郎が」は「泳ぐ」ではな
く「見る」に係ることが一意に決定できる．
このように，用言 v が連体修飾しているときには，

被修飾名詞 ñが格要素となり得るか，すなわち内の関
係であるか外の関係であるかを決定し，さらに内の関
係である場合はどの格の格要素になるかを決定する必
要がある．本提案モデルでは，内／外の関係の判別に
は文献 [1]の手法を用いることにする．内の関係だと
判定された場合，格助詞集合Rから式 (3)を最大にす
る格助詞 r̃∗ を求め，用言 vに対する格とする．

r̃∗ = argmax
r̃∈R

P (r{1..c(v),r̃}|v)P (ñ|r̃, v) (3)

3 評価実験
提案モデルの有効性を確認するために実験を行なう．

しかし提案モデルは格要素と用言の係り受け関係のみ
を考慮しているため，すべての文節の係り関係を計算
することはできない．そこで既存の係り受け解析モデ
ルから複数の係り受け候補を出力し，その結果に対し
て提案モデルを用いて re-rankingを適用する手法をと
ることにする．

3.1 係り受け解析モデル
re-rankingの入力となる係り受け解析モデルには複

数の候補を出力できるモデルとして，内元らにより提
案された最大エントロピー法に基づく後方文脈モデル
[8]を使用した．使用した素性は，文献 [7]で述べられ
ている素性とその組合せを基本素性として，文献 [5]な
どを参考に独自の素性と組合せを追加した．なお訓練
データ中で頻度 7以下の素性を削除している．

3.2 re-ranking方法
提案モデルでは格要素が用言に係る関係のみに着目

している．したがって格要素の係り先が用言の候補と



表 1: 「会見で閣議で決定した政令を発表した．」の計算例
log(P1) log(P1) log(P2) log(P1) log(P1) log(P1) log(P2) log(P (T̂ ))

候補 1
会見で 閣議で {で,で } 決定する – – 政令を {を } 発表する

-26.6-4.61 -4.75 -8.18 -6.98 -2.10

候補 2
– 閣議で {で } 決定する 会見で – 政令を {で,を } 発表する

-24.6-4.75 -4.01 -3.74 -6.98 -5.09

候補 3
– – {無 } 決定する 会見で 閣議で 政令を {で,で,を } 発表する

-29.5-2.73 -3.74 -6.64 -6.98 -9.45
P1 = P (n|r, v), P2 = P ({r1..c(v)}|v)

名詞の候補では確率を比較することができない．そこ
で re-rankingを行なう候補を図 1のように制限する．
係り受け解析モデルで 1位の候補に対し，格要素の係
り先が複数の用言間で異なる候補のみを re-rankingす
る対象文とし，それ以外の文は対象外とする．1位候
補を含めた全ての対象文に対し，提案モデルで確率を
計算し，最も高い確率を持つ候補を最終的な出力とす
る．今回の実験では係り受け解析の出力候補数は 10
とし，候補内に 1位以外の対象文が 1つもないときは
re-rankingは適用されない．

候補1

候補2

候補3

候補4

: 格要素 : 用言

reranking

対象文 

対象文 

×

×

図 1: re-ranking対象文の選択

3.3 共起確率の計算
提案モデルで使用する助詞集合共起確率と格要素共

起確率は，大規模コーパスを解析して得られた共起対
から算出した．まず新聞 26年分の文章を JUMAN1 を
用いて形態素解析し，独自に実装した後方文脈モデル2

で係り受け解析を行ない，その結果から共起対を収集
した．その際，信頼性の高い共起対のみを収集するた
め，読点が付いている格要素は除外した3．
続いて，名詞-助詞-用言の共起確率の計算には，鳥

澤ら [6] の手法と同様に PLSIを使用した4．名詞と助
詞-用言からなる行列を構成し，PLSIを用いて行列を

1http://www.kc.t.u-tokyo.ac.jp/nl-resource/juman.html
2Maximum Entropy の計算には次のパッケージを利用した

http://homepages.inf.ed.ac.uk/s0450736/maxent toolkit.html
3後方文脈モデルで京大コーパスを解析したところ，読点無の格

要素の正解率 90.6%に対して，読点付きの格要素は 76.4% であっ
た

4PLSI の計算には次のパッケージを利用した
http://chasen.org/˜taku/software/plsi/

圧縮した．隠れ変数 zの次元は 500としている．助詞
は格助詞の他に係・副助詞も対象としており，ハ格だ
けは単独で扱い，それ以外の係・副助詞はまとめて 1
つの助詞として扱っている．低頻度語への対応として
頻度 5未満は 1つの未知語クラスとした．
また，助詞集合共起確率も共起情報の収集に用いた

解析結果から収集した．ハ格の格要素は文末の用言に
係りやすいなど用言の位置により共起する助詞集合が
異なると考えられるため，用言が文中にあるか文末に
あるかで助詞集合を区別して収集している．確率の計
算は，用言と共起した助詞集合の 2次行列に PLSIを
適用して求めている．
なお今回の実験では，re-rankingに用いる値は，後

方文脈モデルにより算出された確率と提案モデルによ
り算出された確率の積を利用している．

3.4 実験設定，結果
実験には京大コーパスを用いた．訓練データの量によ

る比較のために，大小 2つのデータセットを用意した．

• 京大コーパス 2.0 small (訓練 7,615文 77,775文
節, テスト 1,246文 12,509文節) 5

• 京大コーパス 3.0 large (訓練 24,263文 234,474文
節, テスト 9,287文 89,982文節) 6

文節の係り受けの正解率は文末の 1文節を除いた文節
ごとに正しく係り先が決定できた割合，文正解率は文
全体の解析が全て正しいものの割合を示す．
最初に re-rankingが有効であるかを実証する実験を

行なった．re-rankingの入力となる後方文脈モデルに
よる正解率と提案モデルによる re-ranking後の正解率
を表 2に示す．re-ranking対象文が複数存在し，実際
に re-rankingが適用された文のみの正解率も示す．
次に提案モデルに関連する種々のモデルに対して同

様な実験を行った．比較するモデルは，a)格要素共起
確率を後方文脈モデルの素性として使用したモデル，
b)格要素集合が独立であるモデル [式 (2)]，c)連体修
飾する用言において被修飾名詞を考慮しないモデル，

5訓練:一般記事 95/1/1～8，テスト:一般記事 95/1/9
6訓練:一般記事 95/1/1～11 社説 95/1～8，テスト:一般記事

95/1/14～17，社説 95/10～12



表 2: 実験結果
京大コーパス 2.0 small 京大コーパス 3.0 large

文節正解率 文正解率 文節正解率 文正解率
すべての文 後方文脈モデル 88.86% 46.63% (581/1,246) 90.75% 54.04% (5,019/9,287)

re-ranking後 88.99% 46.71% (582/1,246) 90.87% 54.17% (5,031/9,287)
re-rankingが適用 後方文脈モデル 89.68% 41.35% (232/561) 91.10% 47.73% (2,125/4,452)
された文のみ re-ranking後 89.94% 41.53% (233/561) 91.32% 48.00% (2,137/4,452)

表 3: 各モデルの比較 (京大コーパス 3.0 large)
後方文脈モデル 90.75%
提案モデル 90.87%
a)格要素共起確率のみを素性に追加 90.54% (-0.33%)
b)格要素独立 [式 (2)] 90.60% (-0.27%)
c)連体修飾の解析なし 90.82% (-0.05%)
d)提案モデルの確率のみ 90.10% (-0.77%)

d)re-rankingに使用する確率に提案モデルの確率だけ
を用いたモデルである．提案モデルの正解率との差を
表 3に示す．

3.5 考察
実験結果より，訓練データの量によらず後方文脈モ

デルよりも正解率が高いことから提案モデルの有効性
が確認された．また b)のモデルが提案モデルよりも
正解率が低いことから，格要素間の関係を考慮するこ
との有用性も確認された．

a)の格要素共起確率をそのまま素性として使用した
モデル，および b)の格要素を独立として扱ったモデル
では，元々の後方文脈モデルの正解率より低いものと
なった．これは照応解析というタスクこそ異なるが文
献 [2] と同様の結果となった．解析で有効であると思
われる共起情報であるが，単純な利用方法では，精度
は向上しないものと思われる．

d)提案モデルの確率値だけを使用したモデルは，後
方文脈モデルの確率値との積を使用した場合よりも精
度が悪かった．提案モデルは格要素に関して名詞と助
詞の情報だけを用いているのに対して，後方文脈モデ
ルでは係り受け関係に大きく影響を与える読点や距離
の情報などを用いている．そのため双方のモデルの確
率値の積を利用することにより，お互いの利点を有効
に統合できたからと考えられる．
今回の実験では，文献 [4, 5]などの最新の係り受け

解析アルゴリズムの正解率に比べて低いものになって
いる．原因はアルゴリズムの違いにあるとともに，用
いた素性の差も大きい．有効な素性を用いて元となる
係り受け解析の結果が向上できれば，re-ranking後の
正解率も向上する見込みがある．

4 おわりに
本稿では，大規模コーパスから収集した統計情報を

用いて，日本語係り受け解析の精度を向上させる手法
を提案した．従来手法の全ての係り受け関係は独立で
あるという仮定を利用せず，同じ用言を係り先とする
格要素間は非独立であるという性質を使用した．その
結果，既存の機械学習アルゴリズムによる係り受け解
析の正解率をさらに向上させることができた．
今回の実験では，表層格として格助詞の他にも係・

副助詞をそのまま使用している．本稿で被修飾名詞が
用言のどの格になるかを 2つの共起確率を用いて推定
しているが，係・副助詞に対しても同じ手法で格を推
定できるのではないかと考えているので，今後の課題
としたい．
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