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1 はじめに

係り受け解析は自然言語処理の基盤技術の 1つであ
り、機械翻訳や情報抽出といった様々な応用がある。
統計的手法に基づいた係り受け解析器は、一般分野の
テキストにおける精度を徐々に上げている。一方で、
一般分野のコーパスから学習された係り受け解析器
が専門分野のテキストに対して精度が低下することも
知られており、対策としては専門分野のコーパスにア
ノテーションし、学習データを用意することが挙げら
れる。
本研究は、学習データのアノテーション労力の軽減

に着目し、点予測に基づく最大全域木による係り受け
解析器を提案する。新しい係り受け解析手法と効率の
良いアノテーション法を組み合わせることで分野適応
のコスト削減を実現する。必要な部分のみをアノテー
ションする部分的アノテーションを使用するにより、
精度向上につながる係り受けにアノテーション作業を
集中することができる。
従来の最大全域木による係り受け解析器 [6]は、単

語間の係り受けを推定する際に周辺の係り受け情報を
用いる。しかし、この手法では部分的アノテーション
コーパスを学習に使用できない。これに対して提案手
法は、係り受け木のエッジスコアを個別に計算できる
ことを仮定し、点予測を用いる。周辺の係り受け情報
を参照しないことで、部分的アノテーションからの学
習が可能になるという利点がある。また、実装が簡便
になり、係り受け解析速度が向上するという長所もあ
る。一方で、精度低下の懸念があるが、その問題は起
こらないことを実験的に示す。
我々の係り受け解析のもう 1つの特徴は、単位を文

節ではなく、単語とすることである。日本語において
は、文節を単位とする係り受け解析が一般的である。
しかしながら、単語を単位とすることが他の主要言語
では主流である。また、単語を単位とすることで、複
合語内の構造や統語的複合動詞の各動詞の格要素な
ど、文節単位の係り受けでは表せない情報を表すこと
ができるという利点がある。また、機械翻訳や情報抽
出などのタスクでは、単位として単語が適している場
合が多く、単語単位の日本語係り受け解析器の需要が
ある。
このような背景から、単語を単位とする係り受け
コーパスを構築し、点予測に基づく係り受け解析器を
学習した。本論文では、単語を単位とする係り受け解

析器について説明し、部分的アノテーションによる効
率的な分野適応と、従来の文節単位の係り受け解析器
との比較実験について述べる。

2 係り受け解析

本研究では、近年の係り受け解析の定式化 [2]を用
いる。入力として単語列w = 〈w1, w2, . . . , wn〉が与え
られ、これに対して係り受け木 d = 〈d1, d2, . . . , dn〉を
特定する。ここで di ≡ jは単語 wiの係り先が wj で
あることを示す。文の係り受け木は根付き木であり、
ある単語 wiに対して di = 0とする。

2.1 点予測による係り受け解析器

本論文は McDonald らのモデル [6] を採用してい
る。全ての辺（単語間の係り受け）diにエッジスコア
σ(〈i, di〉,w)を割り当て、エッジスコアの総和が最大
となる係り受け木 d̂を入力文に対する全ての可能な最
大全域木の中から探索する。

d̂ = argmax
d∈D

n∑
i=1

σ(〈i, di〉, w) (1)

文中の全ての単語間の係り受けに σ(〈i, di〉, w)を割り
当てておけば Chu-Liu/Edmonds法などの最大全域木
アルゴリズムで d̂が算出できる。
提案手法では、エッジスコアの合計を文全体で最大

化するMcDonaldら [6]の手法と異なり、点予測によ
るスコアの推定を行う。すなわち、文中のそれぞれの
wiに対して σ(〈i, di〉,w)を個別に多クラス分類問題と
して推定する。
エッジスコアの推定には様々な機械学習手法が利用
可能であるが、ここでは係り先の単語を同定する確
率 σ(〈i, di〉, w) = log p(di = j|w)として定義する。
これは以下のように対数線形モデル [1]で学習する。
ある単語 wiの係り先 diが wj である確率を文脈情報
x = 〈w, t, i〉から計算する。ここで、t = 〈t1, t2, . . . , tn〉
は wの品詞タグ列であり、条件付き確率 p(j|x)は下
記の式となる。

p(j|x, θ) =
exp (θ · φ(x, j))∑

j′∈J exp (θ · φ(x, j′))
(2)

素性ベクトル φ = 〈φ1, φ2, . . . , φm〉は２単語の対
(x, j)に対する素性から計算される実数値からなる。
また、θ = 〈θ1, θ2, . . . , θm〉は各素性に対する重みベク



i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

wi 小遣い を 全部 使 っ て しま っ た 。

ti 名詞 助詞 名詞 動詞 語尾 助詞 動詞 語尾 助動詞 補助記号

F di 2 4 4 5 6 7 8 9 10 0

P di – 4 – – – – – – – –

図 1: 各アノテーション法：Fフルアノテーション、P部分的アノテーション

トルである。単語係り受けが付与された文から θを学
習する。確率 p(di = j|w)は i、jと入力w、tのみで
求められるため、各単語 wiに対して、個別に計算で
きる。パラメータ推定時に d̂を算出しなくてもよい
ため、学習のときは最大全域木アルゴリズムを利用し
ない。

2.2 最大全域木探索

本論文での係り受け解析の対象は、日本語書き言葉
としている。日本語は主辞後置型言語であるので、解
探索においては dn = 0および di > i (∀i < n)を仮定
する。この制約により、解探索は、一般の最大全域木
アルゴリズムよりも簡単になる。すなわち、文中の各
単語に対して最大スコアを持つ係り先を選択すれば良
い。こうすれば係り受け関係が閉路を作ることはない
ため、Chu-Liu/Edmonds法のような再帰的処理は不
要である。この制約は英語や日本語話し言葉に当ては
まらないが、これらを解析対象とする場合は、通常の
最大全域木アルゴリズムを用いればよい。
なお、提案手法の係り受け解析は、多くの既存の日
本語係り受け解析と異なり、交差する係り受けを扱う
ことができえる。

3 アノテーション戦略

アノテーション作業のコストがアノテーションの数
に概ね比例すると仮定すると、アノテーション可能な
箇所のうち精度向上につながる箇所を選択することが
望ましい。アノテーション作業に伴う高いコストがこ
の手法の動機である。

3.1 部分的アノテーション

単語係り受けにおけるフルアノテーションとは、文
中の全ての単語に対し係り先を付与することである。
一方、部分的アノテーションは、文中の一部の単語に
のみ係り先を付与することである。この方法では精度
向上に貢献しないと推測される係り受けや、確信の持
てない係り受けをアノテーションしないため、より効
率的であると考えられる。各アノテーション法の例を
図 1に示す。

3.2 部分的アノテーションからの学習

2.1 節で述べたように、提案手法では各単語 wi に
対するエッジスコア σ(〈i, di〉, w)を個別に推定する。
従って σ(〈i, di〉,w)を推定するのに wiに対する正解
の係り先のみが必要であり、それ以外の単語の係り受

表 2: EHJ-testに対する係り受け精度

手法 係り受け精度

Malt 96.63%
MST 96.67%
PW MST 96.83%

け情報は不要である。このため、部分的アノテーショ
ンコーパスから素性の重みベクトル θを学習すること
ができる。学習データにある 2単語 wi、wjが係り受
け関係にあるという正解のアノテーションがあれば、
di = jを正例、j′ 6= jを満たす di = j′を負例と見な
すことで分類器を学習する。
日本語係り受け解析の場合、各係り受け関係 di = j

が j > iを満たすため、j′ 6= j と j′ > iの条件を満
たす di = j′が負例となる。例えば、図 1が示す部分
的アノテーションから w2「を」に対して d2 = 4を正
例、d2 = 3, 5, . . . , 9, 10を負例として用いる。

4 評価

この節では、提案手法を用いた係り受け解析の実験
とその結果について述べる。

4.1 実験設定

表 1は実験に用いたコーパスの諸元である。全ての
コーパスに単語境界とその単語間の係り受け関係を人
手で付与した。各単語の品詞推定には KyTea[7]を使
用した。一般分野コーパスEHJ-train、EHJ-testは両
方とも日常会話のための辞書の例文 [3]からなる。分野
適応実験では、日経新聞の記事からなるNKN-trainと
NKN-testを用いた。NKN-trainを除き、全てのコー
パスはフルアノテーションコーパスである。

4.2 従来法との比較

提案手法 (PW MST)の係り受け精度を評価するた
めに、最大全域木系のMcDonaldら [6]の手法 (MST)
と Nivreら [8]が提案した shift-reduce法による手法
(Malt)との比較実験を行った。この二つの手法は提
案手法と異なり、学習データに部分的アノテーション
コーパスを利用できないため、フルアノテーション
コーパスである EHJ-trainを使った。テストコーパス
に EHJ-testを用いた。実験結果を表 2に示す。係り
受け精度とは、全ての単語に対して、係り先を正しく
同定できたものの割合である。MaltとMSTの精度は



表 1: コーパスの諸元

ID 種類 用途 分数 単語数 文字数

EHJ-train 辞書例文 学習 11,700 145,925 197,941
EHJ-test 辞書例文 評価 1,300 16,348 22,207

NKN-train 新聞記事 PAプール 9,023 263,427 398,570
NKN-test 新聞記事 評価 1,002 29,038 43,695

NKN-trainは部分的アノテーション (PA)のプールとして用いた。
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図 2: NKN-testに対する係り受け精度

ほぼ同等となったが、PW MSTの精度がこれをわず
かに上回った1。この結果から、周辺の係り受け情報
を参照しないことによる精度低下はなく、柔軟に言語
資源が活用できるという利点を実現している。
また、この実験で各手法の学習時間と解析速度も
測った（表 3参照）。その結果、MSTは学習・解析と
もにMaltより遅いことを確認した。提案手法は同じ最
大全域木系のMSTより学習時間が短く、shift-reduce
法に基づくMaltとほぼ同等の解析速度を実現してい
ることがわかる。能動学習で分野適応を行う場合コー
パスにアノテーションする度にモデルの再学習を行う
必要があるため、提案手法の学習時間が短い点は重要
である。
理論的には、提案手法の学習時間はアノテーション

された係り受けの数に比例する。2.2節で述べたよう
に、提案手法では学習時に最大全域木アルゴリズムを
利用しない。MSTと PW MSTの学習時間の差はこ
の要因に起因すると考えられる。

4.3 分野適応

提案手法の長所の 1 つは、部分的アノテーション
コーパスからの学習が可能な点である。この長所を確
認するために、適応分野の部分的アノテーションコー
パスを用いた分野適応実験を行った。一般分野コーパ
ス EHJ-trainに加え、適応分野コーパス NKN-train
に 100箇所のアノテーションする毎に係り受け解析器
を学習し、NKN-testの精度を測った2。分野適応にお
いては、名詞の直後の助詞の係り先が特徴的であると
考え、ある名詞と助詞の連接 (例: 決算/名詞-を/助詞)

1ただしこの差は有意ではない。
2最大、1,800 箇所の単語間の係り受けをアノテーションした。

が 10回出現する毎に助詞の係り先を 1回アノテーショ
ンすることとした。
図 2に結果を示す。一般分野のコーパスのみを学習

に用いた場合 (Source Only)、適応分野では精度が大
きく低下することが分かる。しかし、適応分野の部分
的アノテーション (Source+Target)も用いることで、
精度が向上することが分かる。適応分野コーパスに対
する 1,000箇所のアノテーションで、約 1%の精度向
上が確認された。このように、部分的アノテーション
コーパスから学習できることは、分野適応において非
常に有用であると考えられる。

4.4 文節単位の係り受け解析器との比較

日本語係り受け解析においては文節単位が多く利用
されており、工藤ら [4]が提案したチャンキングの段
階適用による係り受け解析手法は高精度を実現してい
る。この手法をベースラインとして、提案手法の文節
係り受けの精度を比較する実験を行った。
まず、この 2つの手法を比較するのに提案手法が出
力する単語係り受けを文節係り受けに変換する必要が
ある。この変換処理は以下の 2段階からなる。

1. 単語を文節にまとめる。
2. 単語係り受けから文節係り受けを同定する。

まず、処理 1は、文節係り受けの研究が行っているよ
うに、文節は 1個以上の自立語と 0個以上の付属語か
らなるとの原則に従い、表記や品詞を参照するルール
により行なった。図 1に示す単語間の係り受け関係に
この変換処理をかけることで得た文節間の係り受けを
図 3に示す。
次に、処理 2であるが、ある文節中の単語の係り先

を先頭から見ていき、それががその文節の外になって
いる場合に、その係り先の単語を含む文節を注目文節
の係り先とする。ただし、括弧などの例外がいくつか
あり、ルールを記述することで対処した3。
チャンキングの段階適用による手法 (CC)として、
工藤ら [4]の実装である「CaboCha/南瓜」4を用いた。
まず、学習コーパス (EHJ-train)を上述の方法で文節
係り受けに変換し、文節単位の係り受け解析モデル
を学習した5。次に、文節列に変換したテストコーパ

3単語係り受けの基準では、開き括弧は対応する閉じ括弧に係る。
4http://code.google.com/p/cabocha/ より入手可能 (2011

年 12 月現在)。
5単語分割や品詞推定の影響を排除するため、CaboChaの単語

分割や品詞推定の機能を利用しなかった。



文節単位のフルアノテーションコーパス
ID 係り先 文節
01 03 小遣い/名詞 を/助詞

?02 03 全部/名詞 ?
03 – 使/動詞 っ /語尾 て/助詞しま/動詞 っ/語尾 た/助動詞 。/補助記号

図 3: 単語係り受けを文節係り受けに変換する例

表 3: 学習時間と係り受け解析速度

手法 学習時間 解析速度

Malt 14[秒] 1.3[ミリ秒/文]
MST 1901[秒] 32.7[ミリ秒/文]
PW MST 125[秒] 2.8[ミリ秒/文]

学習は 3.33GHzプロセッサー、12GBの
メモリーを搭載したマシン上で行った。

表 4: EHJ-testに対する文節係り受け精度

手法 係り受け精度

チャンキングの段階適用 (CC) 92.59%
点予測 + 最大全域木 (PW MST) 94.41%

ス (EHJ-test)を入力とし、文節間の係り受けを出力
した。
提案手法 (PW MST)の場合は、学習コーパス (EHJ-

train)から単語単位の係り受けのモデルを学習し (4.2
節と同じ)、EHJ-testの単語列を入力として単語関の
係り受けを出力し、それを上述の方法で文節係り受け
に変換した。
それぞれの結果は、文節係り受けに変換した EHJ-

testと比較し、文節単位の係り受け精度を計算した。
両手法の文節係り受け精度を表 4に示す。係り受け

精度とは、文中の最後の文節を除く全ての文節に対し
て、その係り先の文節を正しく同定できたものの割合
である。表から、PW MSTは CCを上回っているこ
とが分かる。数値の差は有意 (p < 0.01)であったが、
PW MSTが CCよりも優れいてると一概には言えな
いであろう。というのも、CCは複数階層からなる詳
細な品詞体系を利用するように設計されていると考え
られるが、この実験では品詞大分類のみを用いている。
品詞細分類がないため、素性からの情報が乏しくなり
CCの精度が下がったという可能性が否定できない。
BCCWJ[5]には品詞細分類も付与されているが、本実
験では利用しなかった。これは、実際の係り受け解析
の分野適応では、形態素解析の分野適応も必要である
が、適応分野の知識に加えて品詞細分類を熟知してい
る作業者を確保するのが困難であるとの経験からであ
る。もう 1つの可能性として、提案手法が単語係り受
けを学習しており、結果として学習事例が多くなって
いるという要因が考えられる。
しかしながら、単語単位の係り受けの学習コーパス
を所与とすれば、提案手法は文節単位の結果として
既存手法と同等以上であるといえる。部分的アノテー

ションコーパスの利用可能性により分野適応が容易で
ある点や、文節係り受けが表せない詳細な文構造を解
明できる点を考慮に入れると、提案手法は非常に有効
であると言える。

5 おわりに

本論文では、最大全域木のエッジスコアを点予測で
計算する係り受け解析モデルを提案した。提案手法は、
部分的アノテーションコーパスからの学習が可能とな
り、柔軟に言語資源を活用できる。評価実験では、提
案手法が従来の最大全域木による係り受け解析手法と
ほぼ同等の精度となった。また、文節単位の係り受け
解析器と比べた実験でも高い係り受け精度となること
を確認した。
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