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概要
本研究では、構文解析器の実応用上での性能を、

ドメイン特有の名詞句の構造に着目して推定する手

法を示す。構文構造を付与したコーパスに比して、

当該ドメインの専門用語のリストは低コストで取得

でき、それらが部分木を形成するかをもって、解析

器が重要な句を認識する能力を調べる。これによっ

て、ドメインに特化した観点で複数の解析器の性能

を比較することや、実用性を大きく損なう現象に注

目して解析器をチューニングすることが可能とな

る。2つのドメインで 5つの解析器の性能を測る実
験では、一般のベンチマーク上のスコアとは異なる

傾向が観測され、実用の観点で考慮すべき点が示唆

された。

1 はじめに
文区切り・単語区切り・品詞タグ付け・依存構

造解析などを行う自然言語の解析器はさまざまな

場面で利用されており、Universal Dependencies (UD)
[10, 9]など各言語のリソースが整備され、学習や評
価に使われるようになった。しかし、実応用の場面

で入力される文書は、特殊な語彙や文体を含むこと

が多く、それらに対して既存の解析器が好適な結果

を出力できているとは限らない。例えば、自動車の

不具合の報告の中の文 (1)1）は、(1a)の構造2）を持ち、

このように “check engine light”が複合名詞句として
認識されれば、事物と動作の関係が抽出できて、現

象の把握に役立つ。

(1) Check engine light came on.
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しかし、ある解析器の出力では (1b) のように、

1） 「エンジンを確認せよという警告が点灯する」の意。
2） comp.は compoundラベルを示す。

“check”が動詞とタグ付けされることにより名詞句
の部分が部分木を構成せず、文全体の構造が乱れて

いた。これは後段の処理の大きな障害となりうる。
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このように特定の分野の文書に対して解析器を適

用して、意味役割付与 [1]や評価表現抽出 [6]などの
後段の処理をする局面で、現存する解析器が充分な

性能を出せているだろうか。その性能は UDのコー
パス上でのベンチマークによって測ることができて

いるだろうか。特に、複数の解析器やその様々なモ

デルのうち最も適したものを用いたい時に、どれを

選択すれば望ましい出力が得やすいか。これらの質

問に答えるための正確な測定には、当該分野の文書

に構文構造を付与したコーパスを用いることが望ま

しいが、そのようなコーパスは存在しないし、それ

を逐一作成するコストは膨大である。

一方で、テキストマイニングの運用の局面では、

しばしば当該分野で検索や分析の対象となる辞書

を作成したり [7, 13]、既存のオントロジーを流用す
るなどして、名詞句や固有名詞が列挙されたリソー

スが存在することが多い。文 (1) における “check
engine” ないし “check engine light” がそれに該当す
る。これらの句が当該分野の文書中に現れた場合、

(1a) のように構文木の中で部分木を構成するはず
である。一方、(1b)のように句が分断されている場
合、解析器の明らかな出力誤りである場合が多い。

本論文では、分野特有の名詞句に対する解析結果

の構造を調べることによって、構文構造のアノテー

ションに頼らずに解析器の実応用における性能を推

定する方法を提案する。これによって、一般のベン

チマーキングとは異なり、実応用の観点で複数の解

析器の性能を比較することや、実用性を大きく損な

う現象に絞って解析器のチューニングを行うことが

できるようになる。
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表 1 分野名詞句の例。
自動車分野 契約書分野

warning light private placement shares
check engine light control termination
replacement tire administrative agent
repair shop restricted subsidiary
dealer shop performance share units
Chrysler 200 equity interests

2 分野名詞句辞書
いわゆる複数語表現（MWE）で名詞的なもの [3]

のうち、特定の分野で頻出する専門用語や固有名詞

をここでは分野名詞句と呼ぶ。表 1に、自動車の不
具合のレポートと、サービスの契約書の各ドメイン

の分野名詞句の例を示す。

分野名詞句は次のような性質を持つ。

1. 専門用語や固有名詞のリストであるため、これ
らの語が文書中の表層上に現れた場合は、曖昧

性が少なく、文脈により異なる解釈がされるこ

とは稀である。

2. これらの語は、情報検索や関係抽出など、当該
分野の文書を処理する上で重要であり、品詞タ

グ付けや構文解析に失敗すると、構文解析結果

の有用性が大きく損なわれる。

それらを列挙した辞書のことを、分野名詞句辞
書と呼ぶ。分野名詞句辞書は、各分野の専門家が分
析等の目的で既に作成済であることが多く、そうで

なくてもテキストマイニングにより頻出する語やフ

レーズを集計するなどで半自動的に構築したり、重

要キーフレーズの教師なし学習 [4]により獲得する
ことができるなど、その構築自体に大きなコストは

かからないという状況を想定している。

3 名詞句の構文構造
2節で示した分野名詞句が、特定の分野の文の構

文解析結果の中でどのような構造になっていると望

ましいか、逆にどのような構造が出力されたら解析

に失敗していると推定されるかを考える。そのため

に、分野名詞句と表層が一致した部分の構文木の形

を以下の 6種類に分類する。

right　分野名詞句の多くは、例 (2)の “safety concern”
の部分3）のように、compoundのラベルで結ばれ

3） 分野名詞句辞書に含まれる複合語と符合した部分を四角の
枠で示す。

る複合名詞となっている。このように、分野名

詞句の中で、最も右の語が主辞であり、その中

の他のすべての語が名詞句内の語に係っている

形を rightと呼ぶ。

(2)
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left　固有名詞の場合、(3)のように、flatや nummod

のラベルで左側が主辞となる構造となることが

一般的である。このように、最も左の語が主辞

であり、その他の語が名詞句内の語に係る形を

leftと呼ぶ。

(3)
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mid　3語以上からなる分野名詞句の場合、それら
の組み合わせにより、(4)のように主辞が中間
に位置することがある。この形を midと呼ぶ。
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same　分野辞書にある名詞句が、さらに大きな名
詞句の一部として出現する場合がある。構文

解析器の出力 (5)では、“warning light”が分野名
詞句として検出された。しかし “warning light
message”がより大きな複合名詞であり、解析結
果でも “warning” と “light” の双方が “message”
に compoundラベルで係る形となっていること

から、“warning light” に着目すると、その中で
係り受けが閉じていない。厳密には “warning”
と “message”の係り受けは正しくないが、名詞
句の内部構造を正確に捉えることは難しく4）、

“warning light message”が部分木を成せば全体の
構文構造に破綻をきたすほどではないと考え

て、エラーとしては検出しないこととする。こ

のように、分野名詞句のそれぞれの語が外側の

同じ語に係っている構造を sameと呼ぶ。
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4） UDのコーパスの中でも、3語以上の flatや compoundの内
部構造は詳細にアノテートされていない。
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図 1 otherとなる例。分野名詞句 “stop light”の構造が分断されている。

conj　並列句において、名詞句の構造が分断される
場合も考慮する。(6)では、“repair shop”が分野
名詞句であるが、“dealer”と “repair”が並列構造
をなして “shop” に係る構造となっており、左
側主辞の原則により係り受けが分断されている

が、これは構文構造として正しい。このような

場合、“dealer shop”が分野名詞句辞書にあるな
ら、並列構造が正しいとみなして、解析誤りで

はないと判定する。このようなケースを conjと
呼ぶ。

(6)
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other　これまでの分類に属さないものが otherであ
る。(1b)のように品詞タグ付けの誤りに起因す
るものや、図 1のように名詞句が分断される場
合などが該当し、これらを潜在的に重大な解析

誤りであると捉える。

また、(7) の並列構造では、検出された分野
名詞句 “steering wheel”の構文構造が分断されて
いるが、これは “truck”と “steering”が並列とみ
なされるという誤った解析結果によるものであ

る。“truck wheel”という語が分野名詞句辞書に
無いことから、これも other に分類され、解析
誤りであるとみなせる。
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4 評価実験
本節では、英語の 2つの分野を題材に、3節の基

準で otherと分類される分野名詞句の潜在的な解析
誤りの量を調べることによって、当該分野における

解析器の有用性を評価する。また、一般のベンチ

マークと比較して、各解析器の評価結果の傾向にど

のような差異があるかを調べる。

表 2 解析器 A～Eの単語区切り (Words)・品詞タグ付け
(UPOS)・係り受け解析 (UAS, LAS)の精度 (F1値)を

UD_English-EWTコーパスで測定したもの。
解析器 Words UPOS UAS LAS

A 98.29 92.93 84.77 81.75
B 99.35 96.07 91.68 89.21
C 98.34 94.82 81.80 79.40
D 99.00 96.39 90.47 88.32
E 98.36 95.21 90.91 88.40

4.1 分野のデータ

まず、自動車分野のデータとして、National
Highway Traffic Safety Administration (NHTSA) [2]が収
集・公開している「Consumer Complaints」 5）のうち

の 10,000レコードを用いた。
また、法的契約文書のデータとして、CUAD [5]
データセット6）のうちの「2020」ディレクトリから
抽出された 10,000レコードを用いた。
分野名詞句辞書として、自動車分野では分析に用

いていた既存の辞書にある 3,942個の名詞句を活用
した。契約書分野では文書集合中で連続して単語の

先頭が大文字で書かれる頻度が高い名詞句 924個を
抽出した。それらの例は表 1に示した通りである。

4.2 解析器

英語の解析器として、ここでは、UDPipe 2 [12]の
UD_EWT 2.6 モデル、Stanza 1.0.0 [11]、Trankit 1.0.0
[8]、および 2つの内製の解析器を含めた５つを比較
する。なお、各解析器の優劣を議論することは本論

文の趣旨ではないので、以下ではこれらの順序を変

えて解析器 A～Eと表記する。
これらの解析器を UD_English-EWTのテストデー
タで評価した結果を表 2に示す。品詞タグ付け・依
存構造解析とも、B, D, Eの値が高い。UAS, LASが
最も高い Bは単語区切りの性能の高さによることも
あり、D, Eと本質的な性能に大きな差はない。

EWTコーパスにはさまざまな特殊な現象がある

5） https://www.nhtsa.gov/nhtsa-datasets-and-apis#

complaints

6） https://paperswithcode.com/dataset/cuad
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表 3 各解析器の自動車分野での名詞句の構造の頻度。
括弧は otherとなる割合を示す。

解析器 right left mid same conj other
A 8405 475 99 185 2 201 (2.15%)
B 9131 101 71 218 2 89 (0.93%)
C 8865 122 88 398 0 114 (1.19%)
D 8954 99 55 242 3 137 (1.44%)
E 9083 96 40 253 2 83 (0.86%)

表 4 契約書分野での名詞句の構造の分類。

解析器 right left mid same conj other
A 5877 533 84 79 5 233 (3.42%)
B 6279 128 15 153 15 121 (3.11%)
C 6268 142 26 167 25 191 (2.80%)
D 6193 152 27 134 27 250 (3.68%)
E 6210 137 16 131 15 236 (3.50%)

ことが知られており [14]、UDのベンチマークと実
応用での有用性には乖離がある可能性がある。この

後の評価では分野のコーパスを用いて検証を行う。

4.3 評価結果

表 3と表 4に、2つの分野の文書での分野名詞句
の構造の頻度を示す。other となる場合が潜在的な
解析誤りであるとして、その割合を付記してある。

解析器 Aを除いて両分野で rightが 90%を超えて
いる通り、分野名詞句の大半は複合名詞として認識

されている。Aでは他よりも left・midが多いが、複
合名詞が左主辞の固有名詞と解釈される場合がほと

んどで、それらは分析に大きな支障はない。解析器

Cは sameが多く、より広い範囲の複合名詞と捉え
る傾向がある。

other の割合は契約書のほうが多い。フォーマル
な文体ではあるものの長い文が多いことから解析が

難しいことがわかる。また、conjの頻度に並列句の
多さが現れている。

これらを表 2で見た性能と比較すると、解析器 C
は LASのスコアが最も低いのに otherの割合は小さ
く、特に契約書分野ではエラーの割合が最も低い。

契約書分野では UD上の係り受けの誤り率7）と other
の割合が負の相関を持っており、解析器の実データ

上での性能は UD-EWTでのベンチマークでは測定
できていないといえる。

7） 1から LASの F1値を減じたもの。

表 5 各構造と実際の誤りの関係。
right left mid same conj other

割合 (%) 93.3 1.9 0.7 2.7 0.0 1.3
正 40 35 38 39 33 2
誤 0 5 2 1 7 38

表 6 誤りの頻度の多い分野名詞句の例。
自動車分野 契約書分野

warning light permitted other indebtedness
check engine light consolidated EBITDA ratio
power steering financial accounting standards

codification topic

4.4 擬似評価の妥当性

other の検出による性能の評価が妥当であるかを
知るために、各カテゴリの名詞句の構文構造が実際

に正しいかどうかを、自動車分野の文に対する解析

器 A～Eの解析結果から 40件ずつサンプリングして
調査した。表 5にその結果を示す。これより、other
の分類によって分野名詞句の誤りを検出することの

適合率は 95% (= 2/40)、再現率は各カテゴリの頻度
を考慮して 78.4% (= (49.8/40)/(63.5/40)) と計算さ
れ、簡単な方法でありながら名詞句周辺の解析誤り

を正しく捉えられているといえる。

4.5 誤りの典型例

表 6に、解析器 Aが各分野で otherとなった分野
名詞句のうち頻度が高いものを示す8）。自動車分野

では “warning”や “steering”などが動詞とみなされる
ことによる誤りが目立つことなどがわかり、複合語

を集約して一語とみなすなどの前処理によって解析

誤りを防ぐことができる。契約書分野でも、解析に

支障をきたす専門用語が見出された点が興味深い。

5 まとめ
本論文では、実応用上での解析器の性能を、分野

特有の名詞句の解析結果に着目して推定する手法を

示した。これにより、新たなコーパスを作成するコ

ストをかけずに、一般のベンチマークとは別の観点

で、当該分野の文書の解析において最も好ましい解

析器やモデルを選択することができるようになっ

た。また、後段の処理で致命的になりうる典型的な

誤りを検知することができて、有用な解析器を実現

するための示唆が得られた。

8） 固有名詞は除外している。
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