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1 はじめに

係り受け解析における n-best の出力は，reranking に
よる係り受けの補正に有用であることが知られている
(e.g. [1, 2])．日本語係り受け解析において，n-best 解
を導出するためには相対モデルなどの係り先候補集合か
ら係り先を選択する解析方法が使用される．この解析方
法は，予め Shift-Reduce法により，確実に係ると判断さ
れる文節対について部分係り受けを行うと，相対モデル
における係り受け解析において係り先候補数を減らすこ
とができ，n-best解についても高速に導出することが見
込まれる．しかしながら，二段階の解析方法による係り
受け解析 [9] は確率値を出力する方法で定式化されてい
ないため，信頼性のある n-best解が得られない可能性が
ある．そこで本稿では，Shift-Reduce法と相対モデルの
二側面を持つ日本語係り受け解析について，対数線形モ
デルによる学習を行うことについての定式化を行い，実
験で有効性を調査する．

2 対数線形モデルのオンライン学習

まず，係り受け解析の学習について示す前に，対数線
形モデルについてのオンライン学習を示す．記号の定義
として，入力 xi と出力ラベル yi ∈ Y から生成される
素性ベクトルを F (xi, yi)，重みベクトルを w と表記す
る．このとき，(識別モデルとしての)対数線形モデルは
p(yi|xi;w) = exp(w·F (xi,yi))∑

y∈Y
exp(w·F (xi,y))

と表せる．そして，t

番目の更新において与えられる学習事例集合を st，t 番
目の更新によって得られた重みベクトルを wt (ただし，
w0 = 0) と表記する．ここで，st+1 が与えられたとき
に，重みベクトル wt を更新することを考える．このと
き，単純に t + 1番目で与えられた学習事例に対して最
尤となるように重みベクトルを更新すると，過去の学習
事例を無視して現時点の学習事例のみにオーバーフィッ
トしてしまうという問題が生じる．そのため，更新前と
更新後の重みベクトルの差分についての Gaussian Prior

を設け，MAP 推定を行う*1．この最適化問題は以下の

*1 論文 [3]においても，更新するパラメータ (2節における双対変
数に相当) についての Gaussian Prior を設け，MAP 推定を
行うことでオンライン学習を実現している．ただし，その最適
化問題の Prior が重みベクトル更新についてどのような変化を
もたらすのかについての解釈はできない．

ように記述することができる (ただし，D は定数)．

wt+1 = argmax
w

log
∏

i∈st+1

p(yi|xi;w)− D

2
||w −wt||2

この双対問題は，ψi,y = F (xi, yi)− F (xi, y) と置いて，
以下のように表せる．

min
α

∑
i∈st+1

∑
y

αi,y(wt · ψi,y + logαi,y)

+
1

2D
||
∑

i∈st+1

∑
y

αi,yψi,y||2

subj. to ∑
y

αi,y = 1 ∀i ∈ st+1 and αi,y > 0

ただし，wt+1 = wt +
1
D

∑
i∈st+1

∑
y αi,yψi,y である．

この最適化問題は，Exponentiated Gradient[4, 5]を使
用することで解くことができる．

3 Shift-Reduceと相対モデルの二側面を持つ
日本語係り受け解析

以下では，対数線形モデルによる Shift-Reduce と相
対モデルの二側面を持つ日本語係り受け解析 “bilateral

parsing” を示す．
3.1 記号の定義
まず，N 個の文節列で構成される日本語文について，
文節列を保持する配列を B[] とする．以降，配列は 0

から始まるものとする．そして，係り受け解析後の，推
定された係り先文節の添字番号が格納されている配列を
est[]とする．なお，係り先を持たない，もしくは，まだ
係り先が決定していない場合には −1 が格納される．ま
た，訓練データの文節列については，正しい係り先文節
の添字番号が格納されている配列 ans[] が与えられる．
ここで，B[] の i 番目と j 番目の文節対を表す素性ベ
クトルを F (〈i, j〉, B) と表記する．また，文節対の素性ベ
クトルに対して非線形写像を適用したものを φ(〈i, j〉, B)
と表記する．そして，φ(·) を単位ベクトルに正規化し
たものを ω(〈i, j〉, B) = φ(〈i, j〉, B)/||φ(〈i, j〉, B)|| と表
記する．なお，非線形カーネルは特徴空間内での内積
を，入力された素性ベクトル上の空間 (入力空間) 内で
の内積に対して非線形写像を適用したものとして計算
することができる．例えば，統計的日本語係り受け解析
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でよく用いられる多項式カーネル (次元数を d とする)

の場合，φ(〈i, j〉, B) · φ(〈k, l〉, B’) = {1 + F (〈i, j〉, B) ·
F (〈k, l〉, B’)}d で計算することができる．
次に，日本語係り受け解析で主に用いられる 2つの識

別モデルについて述べる [6]．一つ目は絶対モデルと呼
ばれるもので，i番目と j 番目の文節対が「係る」か「係
らない」かを二値分類するものである．対数線形モデル
において，先の文節対が係る確率を以下のように表す．

pabs(i→j|B;w)= exp(w·ω(〈i, j〉,B))
exp(w·ω(〈i, j〉,B))+exp(−w·ω(〈i, j〉,B))

二つ目は相対モデルと呼ばれるものである．これは，i
番目の文節について，係り先候補の添字番号集合 C =

{i+1, · · · , |B|−1} が与えられたもとで，j (∈ C)番目の
文節への係りやすさを求めるものである．対数線形モデ
ルにおいて，先の文節対が係る確率を以下のように表す．

prel(i→ j|C, B;w) =
exp(w · ω(〈i, j〉, B))∑

k∈C exp(w · ω(〈i, k〉, B))

前者の絶対モデルは Shift-Reduce の係り受け解析に使
用することができる．例えば，論文 [7]の場合，pabs(i→
j|B) > 0.5 のとき Reduce操作，pabs(i→ j|B) < 0.5 の
とき Shift操作に結びつけることで解析ができる*2．
3.2 学習アルゴリズム
擬似コードの学習アルゴリズムを示す前に，入力とし

て与える引数について説明する．まず，T は訓練データ
の文集合である．T の要素は，「訓練データの文節列，正
しい係り先文節の添字番号の配列」の対で構成される．
D は，2節で示したオンライン学習において，どれだけ
積極的に重みベクトルを更新するかについて決めるパラ
メータである．D が小さければ，与えられた事例につ
いて大きな補正がかかる．I は，訓練データセット単位
で何回学習を繰り返すかについて指定するパラメータで
ある．擬似コードを図 1に示す．このコードでは，訓練
データから文を取り出し，Shift-Reduceの係り受け解析
で部分的な係り受けができるように学習し，その後で残
りの文節において，相対モデルによる係り受けができる
ように学習する．なお，4 節での実験で用いた学習アル
ゴリズムは，論文 [10]に掲載されている重みベクトルの
平均化を行った．

function train(T , D, I)
w← 0;
for (iter = 1; iter <= I; iter++) {

foreach ( 〈B,ans〉 ∈ T ) {
N = |B|; // |B| は文節数を表す
est = [-1] * N;
〈w, est〉 = bil_sr_train(w,D,B,ans,est);
〈w, est〉 = bil_rel_train(w,D,B,ans,est);

}
}
return w;

図 1 擬似コード - Bilateral Parsing の学習アルゴリズム

擬似コードで示した Shift-Reduce での部分係り受け

*2 等式が成立する場合にどちらの操作を取るかは任意である．

解析の学習アルゴリズムを図 2に示す．なお，擬似コー
ド中の関数 popは第 1引数のスタックから，先頭の要素
を取り除き，その要素を返す機能を持ち，関数 push は
第 1引数のスタックの先頭に第 2引数の値を追加する機
能を持つ．このアルゴリズムは，基にした解析アルゴリ

function bil_sr_train(w,D,B[],ans[],est[])
N = |B|;
push(stack,-1); // −1 は番兵
push(stack, 0);
for (j = 1; j < N; j++) {

i = pop(stack);
while (i != -1) {
if ( (i == N-2) && (j == N-1) )

est[i] = j;
else {

pr = pabs(i→ j|B;w) ;
if (j != ans[i]) {

w← argmaxw′ log{1− pabs(i→ j|B;w′)}
−D

2
||w′ −w||2 ;

break;
}
else if ( (j == ans[i]) && (pr >= 0.5) ) {
est[i] = j;

w← argmaxw′ log pabs(i→ j|B;w′)
−D

2
||w′ −w||2 ;

}
else // (j == ans[i]) && (pr < 0.5)
break;

}
i = pop(stack);

}
push(stack,i);
push(stack,j);

}
return 〈w, est〉;
図 2 擬似コード - Bilateral Parsingの Shift-Reduce
解析側の学習アルゴリズム

ズムである颯々野の係り受け解析 [7] とは，末尾まで探
索しても係り先が見つからなかった場合は，末尾を係り
先と定めていない (つまり，estlink[] の要素が −1 の
まま変わらない) 点で異なる．これにより部分係り受け
解析を実現している．このアルゴリズムの重みベクトル
の更新について見てみる．ここで，ある文節対 〈i, j〉 が
与えられた場合に，更新前の重みベクトルを wt，更新
後の重みベクトルを wt+1 と表記する．更新則 wt+1 =

argmaxw log{1 − pabs(i → j|B;w′)} − D
2 ||w

′ − wt||2
を式変形すると，wt+1 = argmaxw− log{1+exp(2w′ ·
ω(〈i, j〉, B))} − D

2 ||w
′ −wt||2 となる．この式を最大化

するためには，式中の exp 内の値ができるだけ負数を取
るように w′ が定められる．つまり，多くの場合，次の
関係が成立する．

1. j 6= ans[i] (i番目の文節は j に係らない)場合:

pabs(i→ j|B;wt+1) < 0.5

同様にもう一つの更新則についても調べると，2節の双
対問題から以下の不等式が成立する*3．

2. j = ans[i] (i番目の文節は j に係る)場合:

*3 ||ω(〈i, j〉, B)|| > 0 という自明な前提を置く．
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function bil_rel_train(w,D,B[],ans[],est[])
N = |B|;
for (i = N - 3; i >= 0; i--) {

if (est[i] != -1) { // すでに係り先が決定している
continue;

}
C ← {}; // 非交差を満たす係り先添字番号集合
j = i + 1;
while (j != -1) {

C ← C ∪ {j};
j = est[j];

}
w← argmaxw′ log prel(i→ j|C, B;w′)

−D
2
||w′ −w||2 ;

est[i] = ans[i];
}
return 〈w, est〉;
図 3 擬似コード - Bilateral Parsing の 相対的な比
較による解析側の学習アルゴリズム

（a）pabs(i→ j|B;wt) ≥ 0.5の場合:

pabs(i→ j|B;wt+1) > pabs(i→ j|B;wt)

2-(a) の条件では，この時点で係り先が決定できる．一
方，「2-(b): j = ans[i] かつ pabs(i → j|B;wt) < 0.5」
の場合，重みベクトルの更新は行わない．加えて，この時
点で係り先が決定されない．これは，文節対に係り受け
の曖昧性があることを考慮しているためである．仮に，
文節対に係り受けの曖昧性がある場合に正例として学習
すると，よく似た形式の未知の文節対に対して Reduce

操作を行い，長距離依存の係り先同定に誤りが生じる可
能性があるためである．
関数 bil_rel_train (図 3) は，論文 [8, 6] を基にし

て，決定的な解析で係り先が同定できなかった係り元
について優先度学習を用いて重みベクトル w を更新
するように変更を加えたものである．なお，擬似コー
ド中の添字番号集合 C は，3.1 節の相対モデルの定
義に正確に従うならば係り元より後方にある文節の添
字番号集合を取るべきであるが，係り受けに影響が少
ないと考えられる交差を満たす係り先文節は省くこと
にした．このアルゴリズムの重みベクトルの更新につ
いて見てみる．係り元である i 番目の文節について，
非交差を満たす係り先添字番号集合を C とする．そ
して，更新前の重みベクトルを wt，更新後の重みベ
クトルを wt+1 と表記する．更新則を式変形すると，
wt+1 = argmaxw′ − log

∑
k∈C exp[w′ · ω(〈i, k〉, B) −

w′ ·ω(〈i, ans[i]〉, B)]− D
2 ||w

′−wt||2 が成立するため，
最大化するために式中の exp 内の値ができるだけ負数
を取るような w′ が定められる．ゆえに重みベクトルの
更新により，prel(i → ans[i]|C, B;wt+1) > prel(i →
l|C, B;wt+1) (ただし，l は l ∈ C，かつ，l 6= ans[i])

なる関係が多くの場合成立する．また，2 節の双対問題
から，以下の関係が成立する*4[9]．

pabs(i→ j|B;wt+1) ≥ pabs(i→ j|B;wt)

*4 正確には動的素性がある場合は，この不等式が成立しない場合
がある．

この性質は次のことを意味する．まず，ある文節対が一
貫して正しい係り受けになる場合，ある程度学習が進
むと pabs(i → j|B) の値が高くなる．この場合，Shift-

Reduce の 係り受け解析の 2-(a) の条件で重みベクトル
が更新されるため，Shift-Reduce側の係り受けの同定が
行われる．
3.3 解析アルゴリズム
解析アルゴリズムについては，[9] のように，Shift-

Reduceの係り受け解析で部分的な係り受け解析を行い，
その後で残りの文節について相対モデルによる係り受け
を行う．このとき，相対モデルによる係り受け解析につ
いては論文 [8]のようにビームサーチによる n-best 解を
求めることができる．例えば，図 4のように，2番目の
文節以外の係り先が Shift-Reduce の係り受け解析で既
に決定しているとする．このとき，文全体の確率を以下

図 4 部分係り受けの例

のように定める．

• 2番目の文節が 3番目の文節に係る場合:

pabs(0→2|B)pabs(1→2|B)prel(2→3|{3, 4}, B)
• 2番目の文節が 4番目の文節に係る場合:

pabs(0→2|B)pabs(1→2|B)prel(2→4|{3, 4}, B)

4 実験

3節で示した，対数線形モデルによる Shift-Reduceと
相対モデルの二側面を持つ日本語係り受け解析の評価を
行う．京都テキストコーパス 4.0*5を以下の 3 つに分け
て実験を行った．

• 訓練データ: 一般記事*6 1 月 1，3-11 日，社説 1-8

月，合計 24,280 文，234,639 文節
• 開発データ: 一般記事 1 月 12，13 日，社説 9 月，
合計 4,833 文，47,571 文節
• 評価データ: 一般記事 1 月 14-17 日，社説 10-12

月，合計 9,284 文，89,874 文節

これらの記事の分け方は，論文 [6]と同じである．
次に提案手法の学習についての詳細について述べる．
実験では 3次の多項式カーネルを用いた．また，指定す
べきパラメータ D と I については，D = {0.1, 1, 10}，
I = {1, · · · , 20}の組合せでモデルをそれぞれ生成し，開
発データの係り受け正解率が最も高くなる値 (D = 1,

I = 14)を使用した．なお，学習によって得られたモデ
ル (対数線形モデル)は，多項式カーネルの計算に時間が
掛かるため，論文 [11]に示されている素性の組合せを陽
に展開する手法 (Polynomial Kernel Expanded; PKE)

*5 http://nlp.kuee.kyoto-u.ac.jp/nl-resource/corpus.html
*6 ただし，以下の IDを持つ文は文節番号とその文節の係り先番号
が同一であるというタグ付けの誤りがあったため，訓練データ
から除外した; 950101159-010，950106177-017，950106192-
002．
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により高速化を施した．PKE で用いたパラメータ [11]

は σ = 0.0005，ξ = 1とした．
学習に用いた素性は，CaboCha 0.53中にある素性抽

出プログラム selector.pl の出力を使用した．ただし，動
的素性については使用していない．
4.1 実験結果
まず，ビーム幅を 1としたときの提案手法の係り受け

正解率は 91.12 % (73437 / 80590)，文正解率は 55.08 %

(5114 / 9284)であった．なお，ここでの係り受け正解率
は，文末の一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，文正解率は，文単位で全体
の文節の係り先が正しく同定できたものの割合を示す．
参考として，論文 [7]で示されている Shift-Reduce法に
よる日本語係り受け解析について，同一の素性集合 (動的
素性を含む)で SVM (C = 0.0001) を用いて学習した場
合の結果を述べると，係り受け正解率 90.74%，文正解率
54.06% であった．提案手法の係り受け正解率，文正解
率は，有意水準 5% (両側)の二項検定で，Shift-Reduce

法による日本語係り受け解析の正解率に対して有意差が
認められた．
次に，ビーム幅を変化させた場合の係り受け，文正解

率を表 1 に示す．係り受け正解率はビーム幅 2，3 のと
きに，文正解率はビーム幅 2 のときに最大になってい
る．このようにビームサーチにおいて各解析段階である
程度正解を絞るほうが正解率が高くなる現象は，他の日
本語係り受け解析で n-bestを求める研究 [8, 12]の知見
と一致する．一方，他の研究と異なる現象として，ビー
ム幅を大きくしても係り受け正解率や文正解率が急激に
下がっていないことが挙げられる．提案手法は，最初に
Shift-Reduce法により確実に係ると判断される文節の係
り先を定める．この係り先は以降の相対的な比較による
解析においても固定のままであるため，ビームサーチに
使用するコストには影響を及ぼさない．したがって，確
実に係ると判断される文節対において適切なコストが推
定されていない場合であっても，頑健に解析が行える．
実際に，提案手法の Shift-Reduceの解析のみを行った結
果を用いた適合率・被覆率*7はそれぞれ 0.9711，0.7410

であった．

表 1 ビーム幅と係り受け正解率，文正解率との関係

ビーム幅 係り受け正解率 文正解率
1 91.12 % 55.08 %
2 91.19 % 55.22 %
3 91.19 % 55.16 %
10 91.18 % 55.16 %
20 91.18 % 55.15 %

*7 それぞれの定義は，(適合率) = (解析器が出力した文節のうち
正解した数) / (解析器が係り先を出力した文節数)，(被覆率) =
(解析器が係り先を出力した文節数) / (末尾の文節を除いた総文
節数)である．

5 おわりに

本稿では，統計的日本語係り受け解析の n-best 解を
高速に求める方法として，対数線形モデルで定式化した
Shift-Reduce 法と相対モデルの二側面を持つ日本語係
り受け解析手法を示した．実験より，提案手法の Shift-

Reduce の解析のみを行った結果を用いた適合率・被覆
率はそれぞれ 0.9711，0.7410となり，7割程度の文節の
係り先が Shift-Reduce の解析の時点で正確に同定でき
ていることが確認された．また，ビーム幅を 2以上の値
にしたときの係り受け正解率・文正解率が決定的 (ビー
ム幅 1)の正解率よりも向上していることが確認された．
今後の課題として，Conditional Random Fieldsのよう
な構造を持つ対数線形モデルについて，Shift-Reduce法
と相対モデルの二側面を持つような解析方法が適用でき
るかについて検討していきたい．
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