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複数のパーザを利用した統計的部分係り受け解析

乾 孝 司† 乾 健 太 郎††

我々はこれまでに，信頼のおける部分だけを出力し被覆率を犠牲とする代償として正解率を向上さ
せる統計的部分解析手法の調査を進めてきた．本稿では，さらにこの考えに委員会方式という概念を
統合した枠組みを提案し，その評価を行った．委員会方式とは，複数の解析器（委員）の出力解を組
み合わせることにより解析精度の向上をはかる手法である．ここでは，各委員から得られる解析結果
に基づき委員会で多数決により統計的部分解析を行うために，従来の基本的な委員会方式に次の 3つ
の拡張を施した：(1)解析器（委員）が推定した係り受け確率を票の重みと見なして重みつきの票を
投じる確率的投票，(2)委員間での票の重みの信頼性を標準化する重み標準化，(3)各係り文節に対し
て 2位以下の係り先候補にも重みつきの票を投じる多重投票．既存の 5つの統計的解析器を用いて，
京大コーパスを対象データとする解析実験を行った．その結果，委員の組合せによって精度変化には
多少の揺れがあるものの，総合的には提案した枠組みおよび 3つの拡張が解析精度の向上に有効に作
用する見通しを得た．

Committee-based Decision Making in Probabilistic Partial Parsing

Takashi Inui† and Kentaro Inui††

In this paper, we explored two new direction for the next step beyond the state of the art of
statistical parsing: probabilistic partial parsing and committee-based decision making. Prob-
abilistic partial parsing makes only as an output partial parse tree that is probabilistically
highly reliable. Committee-based decision making is to combine several outputs from different
systems (parsers) to make a better decision. Aiming at this coupling, we present a general
framework which have three extensions against original basic framework to committee-based
decision making. (1) probabilistic voting: a committee accepts probabilistically para-
meterized votes as its input. (2) weight standardization: a committee provides a means
for standardizing original votes to guarantee reliability of them. (3) multiple voting: a
committee allows a committee member to vote not only to the best-scored candidate but also
to all other potential candidates. From the result of our experiments on the Kyoto japanese
corpus, we show that our presented framework have some contributions.

1. は じ め に

日本語文の係り受け解析技術は，機械翻訳などの応

用システム，あるいはテキスト言い換え技術などのよ

り高次な解析にとって必要不可欠な要素技術であると

認識されている．近年では，大規模な構文情報つき言

語コーパスが構築されたことにともなって，統計情報

に基づく係り受け解析手法が目覚ましい成果をあげて

おり注目されている．しかしながら，係り受け解析と

いう作業が実際には意味や談話などの情報と互いに依
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存しあっていることを考えると，統計的手法を単独で

用いるアプローチには深刻な限界があると予想される．

実際に報告されている精度も 90%前後を境にして伸び

悩みの傾向を示している．

このように現状の解析精度は応用システム側から見

れば不十分といわざるをえない．しかしながら，正解

となりうる複数の出力を認める冗長解析6)や，信頼の

おける部分のみを出力する部分解析6),13),15)などの手

法が提案され，これらによって解析器の不完全な部分

を補うことにより，係り受け解析がこれまでに以上に

利用しやすくなってきている現状がある．

また，これまで係り受け解析の精度を向上させるた

めには，解析器あるいは言語モデルを洗練・修正する

アプローチが多くとられてきた．その一方で，委員会

方式のように解析器や言語モデル自体には直接言及

せず，複数個の既存の資源をうまく利用して精度の向
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上をねらう，アンサンブルを考慮したアプローチも検

討されている．たとえば Hendersonら12)は，複数の

既存の英文構文解析器の出力解を多数決させることに

より，用いたどの解析器よりも精度が向上したと報告

している．委員会方式の適用に関する研究は，構文・

係り受け解析に限らず，品詞タグづけ1),4),23)，多義性

解消19)，機械翻訳8)，音声認識7)などの分野ですでに

検討されており，いずれにおいてもその有効性が報告

されている．また，委員会方式と類似した方式である

ブースティング方式（boosting）9),20)も近年では注目

を集めている．ブースティングでは，複数の弱仮説に

対して例外事例に学習の重みを集中させていくことを

行い，そして最終的な強仮説を弱仮説の重みつき多数

決によって得ることを可能にしている．Harunoら11)

は，初期のブースティングにおける問題点を解消した

AdaBoost方式10)を決定木学習に適用し，日本語文の

係り受け解析実験から高い解析精度を得たという興味

深い結果を報告している．

上記のような委員会方式を実際に適用するには，そ

の委員となる複数の解析器が必要となる．特に，統計

的部分解析を仮定すれば複数の統計的係り受け解析器

が必要となるが，近年では統計的解析器（確率言語モ

デル）を構築する研究が数多く報告されており，委員

として利用できる十分な数の解析器が存在している．

本稿での我々の興味は，このような現状において，す

でに利用可能な複数の解析器を複合的に利用すること

を考えた場合に，個々の解析器の出力解を統合するた

めの方法論を経験的に検討することである．具体的に

は，統計的部分解析手法と委員会方式という 2つの概

念を統合した枠組みについて考察する．各委員から得

られる解析結果に基づき委員会で多数決により統計的

部分解析を行うために，従来から提案されている委員

会方式に 3つの確率的な拡張を施し，それらの拡張が

解析精度の向上にどの程度有効に働くかを調査した．

以下，2 章で統計的部分係り受け解析の概要を説明

し，3 章において委員会方式，およびその確率的一般

化について述べる．4 章では係り受け解析実験の結果

とその考察を述べ，5 章で本稿をまとめる．

2. 統計的部分係り受け解析

部分係り受け解析では，入力文に対応したすべて

の係り受け関係を出力するのではなく，信頼のおける

（係り受け解析器が「自信を持っている」）係り受け関

係のみを選択的に出力する．近年では，統計的なアプ

ローチによる係り受け解析手法がさかんに研究されて

いる背景を受け，係り受け関係の信頼性を見積もる尺

度に統計的尺度を適用した統計的部分解析が提案され

ている．以下では 4 章で用いた統計的尺度の例とし

て，係り受け確率の推定法の一例を紹介する☆．

2.1 係り受け確率

入力文を s，その文節列を b1 b2 . . . bn とし，bi が

bj に係ることを r(s, i, j) で表すとする．s が係り受

け関係 r(s, i, j) を持つ確率を

P (r(s, i, j)|s) =
P (s, r(s, i, j))

P (s)
(1)

∀i.
∑

j

P (r(s, i, j)|s) = 1

と定式化し，この確率を係り受け確率と呼ぶことに

する．

個々の係り受け確率は，言語モデルに従って n-best

の係り受け構造候補を求めたあと，各係り受け関係

を含む候補の確率を出現係り受けごとに足し合わせ，

n-bestの候補の確率和で正規化することによって推定

できる．

ここで，各 bi について係り受け確率を最大にする係

り受け関係を r(s, i, g∗(s, i)) とする．ただし g∗(s, i)

は次式によって求められる．

g∗(s, i) = arg max
j

P (r(s, i, j)|s) (2)

すると，閾値 σよりも高い係り受け確率 P (r(s, i, g∗(s,

i))|s)を持つ係り受け関係 r(s, i, g∗(s, i))を選択的に

決定することで，部分解析が実現できる．

2.2 P-A 曲 線

係り受け確率が P (r(s, i, g∗(s, i))|s) となる係り受
け関係において，係り先が正しく決定された割合を示

す係り受け正解率を A(P (r(s, i, g∗(s, i))|s)) とする．
係り先が正しく決定されるとは，テストセットとして

採用したコーパスと係り先が等しいことを意味する．

言語モデルに対して十分な量の学習データ（コーパス）

を確保することが可能であれば，言語モデルが推定す

る係り受け確率と係り受け正解率の間には次の関係が

成立する．

A(P (r(s, i, g∗(s, i))|s)) = P (r(s, i, g∗(s, i))|s)
ここで，係り受け確率（dependency probability）と

係り受け正解率（accuracy）の関係をプロットして得

られる曲線を P-A曲線と呼ぶ．図 1 に示す 3本の曲

線は実験（4 章）から実際に得た P-A曲線である．図

より各解析器（確率言語モデル）が出力する係り受け

確率は，いずれもある程度正確に正解率を予測してい

ることが分かる．

☆ 詳細は文献 6)，13)，14)に譲る．



3162 情報処理学会論文誌 Dec. 2001

図 1 P-A曲線
Fig. 1 P-A curve.

図 2 C-A曲線
Fig. 2 C-A curve.

2.3 C-A 曲 線

次に，r(s, i, g∗(s, i))の中で，閾値 σ 以上の確率を

持つ係り受け関係だけを選択的に決定する作業を考え

る．σ を変化させた場合の被覆率（coverage）と正解

率（accuracy）の関係をプロットして得られる曲線を

C-A 曲線と呼ぶ．ただし，被覆率と正解率は次式に

よって求める．

被覆率 =
係り先が決定された文節の数

テストセット中の文節の数
(3)

正解率 =
係り先が正しく決定された文節の数

係り先が決定された文節の数
(4)

部分解析ではこの C-A曲線が解析器（確率言語モ

デル）の評価尺度となる．つまり，従来の係り受け解

析では被覆率 = 1.0に固定し，正解率のみでモデルの

性能を評価していたが，部分解析では被覆率と正解率

の組合せによってモデルを評価する．被覆率が同じな

ら正解率が高い方が望ましく，性能が良いことを示す．

たとえば図 2 の例では A，C，Dの順に性能が良いこ

とを示している．以下，本稿では，被覆率 = 0.5, 0.55,

· · · , 1.0 の 11 点の平均係り受け正解率を 11-point

正解率と呼び，これを C-A曲線の要約として用いる．

また，11-point正解率と区別するために，従来の被覆

率 = 1.0 における正解率を総係り受け正解率と呼ぶ

ことにする．

図 3 単純な委員会方式の処理の流れ
Fig. 3 Flow of simple framework of committee-based

parsing.

3. 委員会方式の確率的一般化

3.1 委員会方式

委員会方式とは，複数の解析器（委員）の出力解を

組み合わせることにより解析精度の向上をはかる手法

である．係り受け解析にあてはめてみると，「入力文を

複数の異なるパーザで解析させ，係り文節に対して各

解析器が提出した係り先を多数決にかける．そして最

も票の集まった係り先を委員会としての意志決定結果

として出力する」ことに対応する．

図 3に処理の流れの例を示す．図中の例では，3つ

の解析器が係り文節 2の係り先としてそれぞれ文節 3，

文節 3，文節 4に投票しており，委員会は多数決（文

節 3に 2票，文節 4に 1票）の結果，文節 3を文節 2

の係り先として出力している．

先述の例では重みなし多数決による単純な方法に

よって各解析器の係り先を混合していた．しかし，解

析器として統計的係り受け解析器を仮定した場合には，

解析器は任意の係り文節の係り先と同時にその係り受

け関係の尤度を表す係り受け確率もあわせて出力する

ことができる．本研究では，各委員から得られる係り

受け確率に基いて委員会で多数決により統計的部分解

析を行うために，従来の委員会方式の拡張を試みる．

3.2 確率的一般化

図 4 に拡張を施した委員会方式の概要を示す．ま

ず処理の流れを概観する．委員会は各解析器から出力

される係り受け確率行列を入力行列として受け取り，

重み標準化過程を経て，重み行列を得る．次に重み

行列は，重みつき多数決過程に渡され，重みつき多数

決過程において委員会としての意思決定を行う．そし

て最終的に 1 つの係り受け確率行列（出力行列）を

出力する．ここで，入力文 s に対して係り受け確率

P (r(s, i, j)|s) を i 行 j 列要素に持つ行列のことを係

り受け確率行列と呼んでいる．

従来の委員会方式に対する拡張点は次の 3点である．

（1）各係り文節に対応する係り先に対して，係り受け



Vol. 42 No. 12 複数のパーザを利用した統計的部分係り受け解析 3163

図 4 確率的に一般化された委員会方式
Fig. 4 Committee-based probabilistic partial parsing.

確率を票の重みと見なして重みつきの票を投じる確

率的投票．投票された重みつきの票は，重みつき多

数決過程によって重みつき多数決がなされる．重み

つき多数決過程の詳細は後述する．また，委員会で

の意志決定の結果より得られる解に対して部分解析

を行うため，係り受け確率つきの出力ができるよう

に拡張する．

（2）重み標準化過程を導入し，委員間での票の重みの

信頼性を標準化する重み標準化．既存の解析器の解

析精度は 90%前後であり，各解析器が内部的に推定

する係り受け確率は必ずしも正確に係り受け正解率

を予測するものではない．そこで，票の重みとして

の係り受け確率を補正することで解析器間での重み

の信頼性を保証する．重み標準化過程の詳細は後述

する．

（3）各係り文節に対して 2位以下の係り先候補にも重

みつきの票を投じる多重投票．解析器は，最も確率

の高い 1位の係り先候補に投票するだけなく，2位

以下のすべての係り先候補にも重みつきの票を投じ

る（入出力として係り受け確率行列を仮定する）．

3.2.1 重み標準化過程

図 1 の P-A曲線から分かるように，係り受け確率

と実際の正解率の関係は用いる係り受け解析器によっ

てばらつきがある．たとえば，図 1の解析器Aが係り

受け確率 0.9と推定した場合と，解析器Cが同じく係

り受け確率 0.9と推定した場合では，実際の正解率に

大きな開きがある．したがって，ある問題に対し両者

がともに係り受け確率 0.9と推定した場合には Cを信

じることが有利なことが分かる．このように，各解析

器が推定する係り受け確率を混合する際には，何らか

の補正を行い，解析器間での重みの信頼性を保証する

ことが望ましい．この補正作業を重み標準化と呼ぶ．

次章で述べる実験では，以下に示す 3つの標準化の

戦略（重み標準化関数）を試験的に採用した．

Simple 入力行列をそのまま重み行列として用いる

（後ろ 2つの戦略との比較用）．

wMk
ij = PMk(r(s, i, j)|s) (5)

ただし，Mk は委員会を構成する k 番目の解析

器，PMk (r(s, i, j)|s)は，入力文 s を解析器 Mk

で解析した際に出力として得られる係り受け確率

行列（入力行列）の i 行 j列 要素の係り受け確

率，w
Mk
ij は解析器 Mk の出力に対応する重み行

列 WMk の i行 j列 要素を表す．

Normal 係り受け確率–係り受け正解率曲線（P-A

曲線）が示す関数 AMk を標準化に利用する．

w
Mk
ij = α

Mk
i AMk (PMk(r(s, i, j)|s)) (6)

ただし，AMk (p)は係り受け確率 PMk (r(s, i, j)|s)
を持つ係り受け関係の係り受け正解率を表す．ま

た，αMk
i は，補正された i 行目の値を確率に正

規化する（つまり ∀i.
∑

j
w

Mk
ij = 1 の関係を保

証する）正規化関数である．

Class 委員会の構成委員となるそれぞれの解析器に

は問題クラスごとにその解決能力にばらつきがあ

る．そのため，先述の標準化戦略Normalで考

慮する P-A曲線では十分に正確な標準化ができ

ない可能性がある．そこで問題クラスごとの P-A

曲線を標準化に利用する☆．

w
Mk
ij = β

Mk
i AMkCbi

(PMk(r(s, i, j)|s))(7)

ただし，AMkCbi
(p) は訓練データ中に出現した

問題クラス Cbi に該当する係り受け関係におけ

る係り受け正解率を表す．今回は問題クラスの分

類に係り文節 bi の係り属性などを利用している．

また β
Mk
i は α

Mk
i と同様の正規化関数である．

重みの標準化作業は，解析器（確率言語モデル）を

洗練する作業に似ている．しかし，モデルの洗練では，

誤った係り文節の係り先を正しい係り先へと変更する

ことが期待されるのに対し，重み標準化作業では，解

析を誤った係り文節の係り先に対して，誤りである係

り先へはその重み（係り受け確率）をより小さく，正

しい係り先へはその重みがより大きくなるように変更

する．この作業は係り先を変更するほどの抜本的なも

のではないため，個々の解析器の解析精度の向上に直

接的に貢献することは期待できない．しかし，誤った

係り先への重みの増大を回避できるため，委員会での

相補的な意志決定を行う際には効果的であると考えら

れる．

☆ Normal，Classともに，実際には過学習を避けるために獲得
した P-A曲線に適当なスムージングを施して用いている．
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3.2.2 重みつき多数決過程

重み標準化過程より得られる重み行列の各要素は票

の重みと見なされ，重みつき多数決過程で混合される．

今回は重みつき多数決戦略（重みつき多数決関数）と

しては以下に示すVoting戦略を採用した☆．

Voting 重みつき多数決を行う．

oij =
1

m

∑
Mk

w
Mk
ij (8)

出力行列の要素は個々の重み行列の行列要素の平

均値として計算される．ここで，oij は出力行列

O の i行 j列 要素，m は委員会を構成する委員

数を表す．

4. 評 価 実 験

前章で述べた枠組みの有効性を検証するため，既存

の代表的な係り受け解析器を構成委員とする委員会を

作成して係り受け解析実験を行った．

4.1 セッティング

評価実験に利用した解析器

委員会方式の委員となる解析器として下に示す 5つ

の代表的な統計的係り受け解析器を用いた．各解析器

はそれぞれ独立に作成されており，各々の特徴は大き

く異なる．

• KANA 5)：最大エントロピー法に基づいたボトム

アップモデル

• 茶掛6)：Collinsモデル3)を拡張したボトムアップ

モデル

• SLUNG+QUADRUPLET 16)：HPSGを利用し

たボトムアップモデル

• PGLR+LEX 21)：語の共起関係を加味したトッ

プダウンモデル

• Peach Pie Parser 22)：最大エントロピー法に基

づいたボトムアップモデル

PGLR+LEX，Peach Pie Parser に関しては，

2.1 節で述べた方法により係り受け確率を推定し，重

みと見なした．茶掛，SLUNG+QUADRUPLETに

関しては，モデルが推定する部分分布 P (r(s, i, j)|s)
を直接係り受け確率として利用した．KANAは係り

受け関係に確率ではないスコアを付与するため，スコ

アが [0.0,1.0]の範囲をとるように適当なフィルタ関数

を通して正規化した値を重みとして利用した．以下で

は，それぞれの解析器を匿名（A～Eのアルファベッ

☆ Voting戦略のほかに，重み標準化の後に最も高い重みを持つ
委員に従うSwitching戦略 oij = arg maxMk

w
Mk
ij

につい
ても試行実験を行ったが，Votingよりも相対的に精度向上へ
の貢献度が低い結果であった．

表 1 評価実験に利用した解析器の単独での精度
Table 1 The total/11-point accuracy

achieved by each individual model.

解析器 総係り受け正解率 11-point正解率

A 0.8973 0.9606

B 0.8733 0.9297

C 0.8613 0.9289

D 0.8466 0.9264

E 0.8089 0.8783

naive 0.5730

ト）で参照する．後述する実験データによる個々の解

析器の精度は表 1 のとおりである☆☆．

テストセット

実験データには，京大コーパス（ver.2.0）18)を用い

た．まず，コーパスの全文 19,956文を実験で用いる

6 つの解析器（先述の 5 つと後述の追実験で用いる

KNP）で解析し，いずれかが解析に失敗した 2,940文

を取り除いた．

次に，それぞれの解析器が持つ文節区切りの認定規

準が異なるために，残りの 17,016文を対象として，細

分されている文節をより大きな文節に合わせることで

解析器間の文節区切りを統一化した．たとえば，ある

単語列（xyz）に対して解析器Aが 1文節（bA
xyz）と

認定し，解析器 Bが 3文節（bB
x，bB

y，bB
z ）と認定し

た場合は，3文節を統合して 1文節と見なすことにし

た（bB
x，bB

y，bB
z→ bB

xyz）．さらに，統合する前に末尾

以外に位置していたどの文節（bB
x，bB

y ）も末尾文節

（bB
z ）より後方には係らないという条件を課し，この

条件にあてはまらない文節列を含む文は実験データか

ら取り除いた．また，統合した後の文節（bB
xyz）の係

り先および係り受け確率は，統合する前に末尾に位置

していた文節（bB
z ）の情報をそのまま利用した．以上

の処理によって得られた 14,234文を実験データとし

て用いた．

ここで，文節区切り統一化処理の結果，文節数が減

少し（7.9文節/文），文節の頻度分布が変化している

ことに注意されたい．表 2に頻度分布の変化の一例を

示す．文節の分類は，4.2.3 項 で用いる分類と同じも

のであり，たとえば，[動詞連体]は体言に連体修飾す

る動詞を含む文節を，[時相名詞 0] は時相名詞が含ま

れていて，読点を含んでいない文節をそれぞれ表して

いる．また，図 5に文節区切り変化の一例を示す．一

☆☆ 以下，評価実験を通して，文末の文節および文末から 2番目の
文節は評価対象外とした．
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表 2 文節区切り統一化による文節の頻度分布変化の一例
Table 2 Examples of Bunsetsu-phrase frequency

distribution.

問題クラス 統一化前 統一化後 減少率

[動詞連体] 5402 3753 30.5%

[の 0] 14103 13077 7.3%

[指示詞 0] 1751 1349 23.0%

[形容詞連体 0] 2550 2261 11.3%

[時相名詞 0] 713 89 87.5%

[副詞的名詞 0] 87 63 27.6%

図 5 文節区切り統一化による文節区切り変化の一例
Fig. 5 Examples of Bunsetsu-phrases boundary.

番上の例では，2つの文節「昨年」と「十月には」が

1つの文節「昨年十月には」にまとめられたことによ

り，[時相名詞 0]に分類される文節が実験データから

削除されている．近接する文節に係る事例が文節区切

り統一化処理により削除されるため，実験データとし

て用いたデータは元のコーパスよりも係り受け推定問

題の難しさが若干上がっている．各文節がすべて隣に

係るとした場合の正解率は 57.3%であった（表 1 下の

naive）．

上限値とベースライン

委員会方式では，係り文節に対して，複数の解析器

から得られる係り先の中で最も多くの票を得た係り先

を選択する作業を行う．このことは，正しい係り受け

が委員のどの解析器からも支持されない（投票されな

い）場合には，正しい係り受けが委員会による意志決

定の結果からは得られないことを意味している．

仮に 2つの解析器（M1 と M2）を委員とした場合

（図 6），テストセット中の係り文節集合 S，それぞれの
解析器が正しい係り先を推定できる係り文節集合M1，

M2 に対し，塗りつぶされた部分集合M1 ∪M2 が

委員会による意志決定の結果から正しい係り受けが得

られる可能性がある係り文節集合となる．本稿では，

集合M1∪M2 に含まれる係り文節の係り先を正しく

推定することをタスクの上限として定め，テストセッ

ト中の係り文節集合全体に対するその割合を上限値と

する．また，構成委員の中で最も解析精度の高い解析

器が正しい係り先を推定できる割合（すなわち総係り

図 6 委員会方式での上限
Fig. 6 Upper bound for committee-based parsing.

図 7 各委員を組み合わせたときの上限値とベースライン
Fig. 7 Upper bound and base line.

受け正解率）をベースラインとする．委員会方式では，

このベースラインを超える精度を得てはじめて精度向

上が達成されたことになる．

各委員を組み合わせたときの上限値（◆印）および

ベースライン（＊印）を図 7に示す．図より，どの委

員の組合せにおいてもベースラインよりも上限値が

上回っていることが分かる．このことは既存の複数の

解析器を委員会方式の委員とすることで個々のどの解

析器よりも精度が良くなる可能性があることを表して

いる．

4.2 結果と考察

4.2.1 確率的投票の効果

まず，確率的投票の効果について調べる．図 8 およ

び図 9 中の△印は，確率的投票を行い，重み標準化戦

略 Simpleを用いた場合の結果を表しており，◯印は

確率的投票を行わない場合を模擬するために重み標準

化戦略 No（式 ( 10 )）を用いた場合の結果を表して

いる．横軸は個々の解析器で作成した委員会を，図 8

の縦軸は総係り受け正解率，図 9 の縦軸は 11-point

正解率を表している．ここでは，確率的投票を行った

場合に多重投票の効果が結果に反映されるのを防ぐた

めに次式
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図 8 確率的投票の結果（総係り受け正解率）
Fig. 8 Results: probabilistic voting (total accuracy).

図 9 確率的投票の結果（11-point正解率）
Fig. 9 Results: probabilistic voting (11-point accuracy).

w′
ij =

{
wij (if j = arg maxk wik)

0 (otherwise)
(9)

によって 2位以下の候補の重みを無効とした．また，

参考のため上限値（◆印）とベースライン（＊印）も掲

載する（以下，グラフ中の◆印は上限値，＊印はベー

スラインを示す）．

No 重みなし．

w′
ij =

{
1 (if j = arg maxk wik)

0 (otherwise)
(10)

図 8，図 9 より，いずれの委員会においても確率的

投票を行わない場合に比べると確率的投票を行った方

が解析精度が良いことが分かる．このことは，確率的

投票が精度の向上に貢献できることを示唆している．

しかしながら，ベースラインに精度が達していない委

員会も多く見受けられる．特に，今回用いた解析器の

中で最も性能の良い解析器 A（表 1 参照）が委員と

して含まれる場合はベースラインの値が高く設定され

るために，委員会の精度は軒並みこの値を下回ってい

る．またベースラインに達していたとしても上限値と

は大きな開きがあることから，確率的投票だけでは不

十分であることも分かる．

図 10 多重投票の結果（総係り受け正解率）
Fig. 10 Results: multiple voting (total accuracy).

図 11 多重投票の結果（11-point正解率）
Fig. 11 Results: multiple voting (11-point accuracy).

4.2.2 多重投票の効果

次に，多重投票の効果について調べる．図 10，図 11

中の 2つのグラフは先ほどと同様，重み標準化 Sim-

pleを用いた結果を表している．△印は式 ( 9 )を適用

して多重投票を無効にした場合の結果で，◇印は多重

投票が有効な場合の結果である．総係り受け正解率で

は多重投票を行った場合と行わなかった場合の間にほ

とんど差が見られないが，11-point正解率では顕著な

差がでている．図 11 より，いずれの委員会において

も多重投票を行った方が精度が向上しており，多重投

票が精度の向上に貢献することが分かる．解析器Aが

委員として含まれる場合にはベースラインに達してい

ない委員会もあるが，その他の委員会ではほぼすべて

においてベースラインを上回っており，確率的投票に

加えて多重投票を行うことである程度の精度を保証す

ることができると考えられる．

また，2つの解析器で委員会を構成した場合の誤り

削減率がその他の場合に比べて比較的高く，5つの解

析器で構成した場合は低くなっている（表 3 参照）．

これは，構成委員がある程度数そろえば 1位の係り先

のみで委員会としての係り先が決定され，2位以下の

係り先情報はそれぼど影響を与えないためであると考
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表 3 図 11 の結果に対応する誤り削減率
Table 3 Error reduction rate.

委員会 誤り削減率 委員会 誤り削減率

AB 0.4139 BC 0.3640

AC 0.4232 BD 0.3684

AD 0.4263 BE 0.2525

AE 0.3080 BCD 0.3122

ABC 0.3339 BCE 0.2199

ACD 0.3484 BDE 0.2496

ACE 0.2590 BCDE 0.2114

ADE 0.2813 CD 0.3815

ABCD 0.2857 CE 0.2337

ABCDE 0.2104 CDE 0.2381

えられる．逆にいえば，構成委員が少ない場合は，1

位の係り先のみでは情報が不十分であり，2位以下の

係り先情報が精度向上に役立つことを示している．

4.2.3 重み標準化の効果

次に重み標準化の効果について調査する．重み標準

化戦略Normal，Classで用いる係り受け確率–係り

受け正解率曲線を解析器ごとに獲得するため，実験

データに対して 5分割の交差検定を行った．

Classで用いる問題クラスについては，まず，問題

の難易度（係り先の特定のしにくさ），経験的な知見

に基づき，格助詞を中心にして係り文節を 33種類の

問題クラスに分類した（付録参照）．このうち，出現

頻度の少ない問題クラスでは係り受け確率–係り受け

正解率曲線の獲得が困難であるなどの理由から，33種

の問題クラスすべてを用いることを避け，試験的にす

べての解析器について以下に示す 14の問題クラスを

用いることとした☆

[動詞連体] [動詞連用] [助詞 0,動詞] [の 0,の]

[が 0] [を 0] [に 0] [で 0] [と 0] [は 0]

[は 1] [の 0] [助詞並列] 上記以外の残り

☆ 上記とは別に，「信頼性の高い係り受け確率 = 係り受け正解率
の高い係り受け確率」と解釈し，「信頼性の高い係り受け確率を
持つ問題クラスは，他の問題クラスからの悪影響を防ぐために，
独立な問題クラスとする」という基準を設けて人手で問題クラ
スを作成（[接続詞]，[の 0]，[指示詞 0]，[動詞体言]など）して
実験を行ってみた．しかし予想していたほどの効果はなく，この
問題クラスの基準はうまく作用しなかった．
また，「他の問題クラスへの悪影響を防ぐために，信頼性の低い
係り受け確率を持つ問題クラスは独立な問題クラスとする」と
いう基準を設けて，経験的に係り先の特定が困難な問題クラス
（[サ変名詞 1]，[副詞的名詞 1]，[時相名詞 1]など）を切り分け
た実験も行った．この場合は全体に対して切り分けた問題クラ
スの割合が少ないために，精度への影響がほとんどでなかった．

図 12 重み標準化の結果（11-point正解率）
Fig. 12 Results: weighting standardization (11-point

accuracy).

解析結果を図 12 に示す☆☆,☆☆☆．重み標準化戦略

Norml，Classともに，若干ではあるが重み標準化

を行わない場合（Simple）に比べて精度が良い．こ

のことは重み標準化が精度の向上に貢献することを示

唆している．しかしながら，その差は有意なものでは

なく，その他の標準化戦略を用いて詳細な分析を追っ

て行う必要がある．

最も精度の低い解析器 Eを構成委員として追加す

る（たとえば ADから ADE）ことにより，精度の低

下が見られる．問題クラスごとの精度を見てもその傾

向は現れていた．たとえば問題クラス [の 0]の総係り

受け正解率は 95.98%から 95.73%に下がっており，問

題クラス [動詞連体]では 94.99%から 94.91%に低下

していた．しかし，解析器Eが比較的良い精度を持つ

問題クラス [動詞連用]などでは逆に精度が良くなって

いた（81.23%→ 83.18%）．このことは，自動分類に

よって個々の解析器の特徴となる問題クラスをうまく

分離できれば，精度の向上が見込める可能性があるこ

とを示唆している．

4.2.4 問題クラス分類の自動化に向けて（クロス

エントロピーと精度の関係）

問題クラスの自動分類の際の指標として，確率言語

モデルのクロス・エントロピーが利用できる可能性が

ある．この点について予備的な調査を行った．

テストセット S 中の任意の入力文 s のクロス・エ

ントロピー h，またテストセット全体でのクロス・エ

ントロピー H は以下の式で計算される．

h(s) = − 1

|s| − 2

|s|−2∑
i=1

|s|∑
j=i+1

(11)

☆☆ ここでは，11-point正解率のみ掲載している．総係り受け正解
率ではほとんど精度変化が生じていなかった．

☆☆☆ いずれの結果も多重投票を考慮した結果である．



3168 情報処理学会論文誌 Dec. 2001

表 4 クロス・エントロピーと精度の関係
Table 4 Cross entropy and accuracy.

委員会 Simple Normal Class

AB Hc(wf) 0.0000 0.0538 0.3564

A11 0.9612 0.9616 0.9631

AC Hc(wf) 0.0000 0.6862 0.2390

A11 0.9598 0.9604 0.9612

AD Hc(wf) 0.0000 0.4277 0.7126

A11 0.9607 0.9613 0.9614

BC Hc(wf) 0.0000 0.0853 0.0754

A11 0.9495 0.9488 0.9521

BD Hc(wf) 0.0000 0.0318 0.1680

A11 0.9501 0.9506 0.9520

CD Hc(wf) 0.0000 0.0295 0.0690

A11 0.9491 0.9492 0.9500

A11 は 11-point正解率の値を示す．

Q(r(s, i, j)|s) log P (r(s, i, j)|s)

Q(r(s, i, j)|s) =

{
1 ( if r(s, i, j) is correct )

0 ( otherwise )

H =
1

|S |
∑
s∈S

h(s) (12)

Q(r(s, i, j)|s)は 2値関数であり，係り文節 bi の正し

い係り先が bj のときに 1を返し，それ以外のときは

0を返す．|S | はテストセット中の文数を表し，|s| は
文 s の文節数を表す．

ここでは重み標準化戦略を変更した際の変化量を観

察するために重み標準化戦略 Simpleを基準にして，

Simpleとの差分に注目する．つまり次式の Hc(wf)

を評価値として算出することとした．

Hc(wf) = (13)∑
Mk

(H(Mk,Simple) − H(Mk, wf))

wf = (Simple|Normal|Class)

ただし，H(Mk, wf) は，重み標準化戦略 wf を用い

た場合の解析器 Mk によるクロス・エントロピー H

を表す．

表 4に構成委員数 2の場合の計算結果を示す☆．表

より，Hc(wf)と 11-point正解率の間には有意な差で

はないものの若干の相関関係がみられる．このことは

重み標準化戦略Classでの問題クラス決定において，

クロス・エントロピーを指標とすることにより，最適

☆ 図 6 中の部分集合M1 ∩M2 と M1 ∪ M2 に含まれる係り
文節については，精度変化に寄与する見込みがなく，係り受け
確率を補正する（標準化）する必要性が希薄であるため，計算
対象外として扱った．

図 13 KNPを委員に加えた場合の精度（総係り受け正解率）
Fig. 13 Results: included KNP (total accuracy).

図 14 KNPを委員に加えた場合の精度（11-point正解率）
Fig. 14 Results: included KNP (11-point accuracy).

な問題クラスが獲得できる可能性があることを示唆し

ている．

4.2.5 非統計的な（ルールベースの）解析器の導入

ここまで，統計ベースの解析器を用いて評価実験を

行ってきたが，3.2 節で述べた枠組みでは，非統計的

な（ルールベースの）解析器も委員として追加するこ

とができる．そこで，京大コーパスを解析対象とした

解析精度において，これまでに報告されている係り受

け解析器の中で最も性能の良い解析器であるKNP 17)

を委員に加えた追実験を実施した．

実験に用いたデータは，ここまでの実験と同様の文

節区切りを統一化した 14,234文である．実験データ

によるKNPの総係り受け正解率は 91.24%であった．

KNPはルールベースの解析器であるため，係り受

け確率行列の要素としては 0か 1の 2 値しか持たな

い．そこで，総係り受け正解率を票の重みと見なす重

み標準化戦略 TAを用いて重みづけを行った．ただ

し，問題クラスを考慮して，それぞれの問題クラスご

との総係り受け正解率を票の重みとして用いている．

TA 総係り受け正解率を利用する．
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wij =




TACbi
(if j =KNP の出力した係り先)

0 (if j≤ i)
1−TACbi
|s|−i−1 (otherwise) (14)

TACbi
は問題クラス Cbi

の総係り受け正解率，|s| は入力文
の文節数を表している．

結果を図 13，図 14に示す．比較対象として KNP

を加えていない場合の結果も同時に示す．■印がKNP

を加えず重み標準化戦略 Classを用いた場合の結果

で，▲印が■印のセットに対してさらに KNPを加え

た場合の結果を表している．

まず，すべての委員会において KNPを加えると精

度が飛躍的に向上した．解析器Aと KNPを組み合わ

せた場合が最も良い精度となっており，総係り受け正

解率での評価が 92.09%，11-point正解率での評価が

97.56%であった．

図 13より，精度は向上しているが，KNPを加えた

ことによって上限値，ベースラインもともに上昇して

いることが分かる．ベースラインを超えた委員会は解

析器 Aを含む一部の委員会のみであり，上限値との

間にも大きな差がある．このことを考慮すると，解析

精度をあげるにはさらなる検討が必要であると考えら

れる．

ここで上限値が大きく上がったことは委員会方式に

よる検討を重ねることによって，今後，精度向上の可

能性があることを示している．KNPは，現在の統計

ベースでは扱っていない種々の言語的な知見がルール

に考慮されており，このことが上限値の上昇につながっ

たと考えられる．

問題クラス別に解析精度を調査したところ，統計

ベースでは扱いにくく，KNPでも精度の低下が見ら

れる問題クラス（ [サ変名詞 1]や [副詞的名詞 1]）にお

いて興味深い結果が得られた．上記に該当する一部の

問題クラスでは，その他の委員が KNPよりも精度が

劣っているにもかかわらず，委員会の結果としては精

度が上がっていた．たとえば，解析器Aと KNPの組

合せでは，問題クラス [サ変名詞 1]の総係り受け正解率

での精度変化が（解析器A：66.46%，KNP：81.32%

→ 委員会：82.39%）となっており，問題クラス [副詞

的名詞 1]では（解析器 A：76.82%，KNP：80.94%

→ 委員会：82.32%）となっていた．このことから，

KNPの精度が低い問題クラスに対して特に精度が良

くなるようにチューニングされた解析器が存在してい

れば（たとえ KNPよりも総係り受け正解率が劣って

いたとしても），委員会としての結果はさらに良くな

る可能性があることが分かる．

図 15 委員会の出力結果による P-A曲線
Fig. 15 P-A curves included KNP.

図 15 に係り受け確率–係り受け正解率曲線を示す．

委員会の構成委員の中にルールベースの解析器が入っ

ていたとしても出力行列の要素はある程度妥当な値を

持つことが分かる．解析器Dとの組合せでは KNP単

独での精度を下回っているが，解析器 Aとの組合せ

では KNPの精度を上回っている（図 13）．このこと

は，ルールベースの解析器とそれと同程度の性能を持

つ統計ベースの解析器を構成委員とする委員会を作成

すれば，ルールベースの解析器に対してその性能を落

とさずに定量的な注釈が付与できることを意味する．

4.3 関連研究との比較

ここでは，自然言語処理関連のタスクに委員会方式

を適用した研究と提案した枠組みとの比較を行う．

パージングに関する研究 Hendersonら12)は，Ch-

arniakモデル2)など，既存の代表的な統計的英文構文

解析器 3 つを用いた解析実験から委員会方式の有効

性を示している．Hendersonらは，parse hybridiza-

tionと parser switchingという 2種類の戦略を提案し

ている．parse hybridizationとは，個々の解析器が出

力する構文構造の部分構造に対して多数決を行う手法

であり，「委員となる解析器が満場で一致する部分構造

は最終出力に保存する」，「委員のだれからも支持され

ない部分構造を最終出力として作成すべきではない」

という 2つの制約を仮定する．一方，parser switch-

ingは，部分構造の情報を利用するが，最終的にはど

れか 1つの解析器（の出力する構文構造）を選択する

手法である．parse hybridizationの具体的な処理とし

ては，部分構造に対する重みなし多数決（constituent

voting）のほかに，naive Bayes法より得られるスコ

アを用いてもっともらしい部分構造を選択する naive

bayes手法を提案している．また，parser switchingで

は，独自に部分構造間の類似性尺度を定義し，その

値が最も高い解析器（の出力する構文構造）を選択す
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る similarity switching手法，parse hybridizationの

ときと同様に naive Bayes法より得られるスコアを用

いて解析器（の出力する構文構造）を選択する bayes

switching手法をそれぞれ提案し，評価まで行っている．

我々の枠組みに照らし合わせてみると，まず parse

hybridizationと parser switchingはそれぞれ重み多数

決過程における具体的な戦略であると見なせる．特に，

parse hybridizationは，入力文を係り受けごとに分割

して多数決をとっている我々の実験と親和性が高い．

また，naive Bayes法を用いる手法は重み標準化を考

慮した確率的投票に対応していると考えられる．多重

投票の概念は重みの決定処理の中で部分的に考慮され

ている可能性もあるが，明示的には示されていない．

多義性解消に関する研究 Pedersen 19)は，2 段階

の多数決過程を導入した委員会方式を多義性解消タ

スクに適用している．Pedersenの手法は，語共起の

情報を素性に用いた naive Bayes法によってモデルを

作成するが，その際，多義語の前後に 81種（前後そ

れぞれ 9種ずつ）の幅の異なる窓枠を設定し，素性と

して考慮する語共起の文脈範囲を制限している．作成

された 81個の個々のモデルは委員会での委員候補と

なるが，これらは窓枠幅の設定の仕方によってあらか

じめ 9つのカテゴリのいずれかに分類される．

処理の流れは，多義語の入力に対して，まず 9つの

カテゴリからカテゴリの代表モデルをそれぞれ 1つず

つ選抜する（1次多数決過程）．代表モデル選抜の基準

には，naive Bayes法から得られるスコアを利用する．

その後，選抜された 9つのモデルを委員とみたて，重

みなしの多数決を行う（2次多数決過程）．

この枠組みでは，委員となるすべてのモデルは統一

的に naive Bayes法によりスコアを算出するため，重

み標準化戦略は仮定されていない．2次多数決過程に

おいて，naive Bayes法から得られるスコアを重みと

する重みつき多数決を採用した（我々の確率的投票に

対応する）実験も同時に試みているが，精度は逆に

低下するという興味深い結果を報告している．また，

Pedersenは多重投票に関する実験を行ってはいない

が，Pedersenの実験では最終的に 9つのモデルを構

成委員としており，構成委員数が比較的多い．今回の

我々の評価結果に基づく限りにおいては，多重投票の

適用による効果はあまり望めないと考えられる．

品詞タグづけに関する研究 van - Halteren 23) は，

英文の品詞タグづけに委員会方式を適用している．こ

の方式では，すべての要素が 1あるいは 0からなる入

力行列について，各モデル（tagger）が品詞タグの種

類ごとの平均適合率・再現率から重みを付与し（我々の

重み標準化戦略TAに対応），重みつき多数決を行う．

Brill ら1)も英文の品詞タグづけに委員会方式

を適用しており，Uni-gram モデル，N-gram モデ

ル，Transformation-Basedモデルおよび Maximum-

Entropyモデルの 4つのモデルで委員を構成して評価

実験を行っている．多数決戦略としては，最も単純な

重みなし多数決戦略のほか，Contextual Cuesという

概念に基づく 2つの重みつき多数決戦略を提案してい

る．まず，タグづけ対象語の前後に位置する 2つの語

およびその品詞を文脈Contextual Cuesと定義し，こ

れらの情報に対して事例ベース学習を行う．そして，

その学習結果に基づいてもっともらしい品詞を決定す

る手法ともっともらしいモデル（が出力する品詞）を

決定する手法を採用している．Brillらの手法では，事

例ベース学習時に文脈情報を取り入れた確率的投票

が扱われているが，ここでも多重投票は考慮されてい

ない．

以上のことから提案した枠組みは，確率的投票・多

重投票により確率的で豊富な情報が意志決定に反映さ

れる点，また，重み標準化と重み多数決の 2つの過程

を明示的に分離している点で，既存の研究でとられて

いる手法を一般化した枠組みであると考えることがで

きる．

5. お わ り に

本稿では，統計的部分解析手法と委員会方式という

2つの概念を統合した枠組みについて考察した．委員

会方式の委員として統計的係り受け解析器を仮定する

こと，また，各委員から得られる解析結果に基づき委

員会で多数決により統計的部分解析を行うために，従

来の委員会方式の拡張を試みた．

従来の委員会方式からの拡張点は，

（1） 係り受け確率を票の重みと見なして重みつきの

票を投じる確率的投票，

（2） 委員間での票の重みの信頼性を標準化する重み

標準化，

（3） 各係り文節に対して 2位以下の係り先候補にも

重みつきの票を投じる多重投票，

の 3点である．

以上の拡張は，解析精度が向上することを理論的に

保証するものではない．しかしながら，評価実験より

少なくとも以下のことが分かった．

• まず，既存の統計的解析器の結果を組み合わせる
ことにより，個々の解析器よりも精度が良くなる

可能性があることを確認した（図 7）．

• 委員の組合せによって精度変化には多少の揺れが
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生じているものの，総合的には提案した枠組みが

解析精度の向上に効果的であることを支持する結

果を得た．

• 構成委員数が少ない場合には特に多重投票の効果
が大きく，40%を超す誤り削減率が得られた．

• 重みの標準化では各解析器の特徴を問題クラスと
して分離する戦略が精度の向上に有効に作用する

見通しを得た．

• ルールベースの解析器KNPを委員として加えた

追実験を行ったところ，実験で用いたベンチマー

クによる評価に関する限り，総係り受け正解率で

92.09%とKNP（91.24%）を上回る精度を得るこ

とに成功した．

得られた評価実験の結果は委員会方式が有効である

ことを示唆していたが，あくまで 1つの事例研究にす

ぎない．今後は，個々の問題クラスに対する委員の選

択手法，あるいは，組合せ手法を考察していきたい．
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表 5 文節の問題クラス
Table 5 Problem classification.

1: [動詞連体 0,の] (提唱する地球規模の) 2: [動詞連体] (仕えた)

3: [動詞連用] (勝って) 4: [助詞 0,動詞] (休暇を楽しむ)

5: [時相名詞 1] (今年，) 6: [時相名詞 0] (毎年)

7: [副詞的名詞 1] (結果，) 8: [副詞的名詞 0] (この時)

9: [数詞] (三十一日，) 10: [サ変名詞 1] (発達，)

11: [の 0,の] (大会関係者の心の) 12: [が 0] (世界が)

13: [が 1] (挑戦が，) 14: [を 0] (苗木を)

15: [を 1] (関係を，) 16: [に 0] (文章に)

17: [に 1] (対象に，) 18: [で 0] (家庭で)

19: [で 1] (サークルで，) 20: [と 0] (棋戦と)

21: [と 1] (技術と，) 22: [は 0] (漁業は)

23: [は 1] (漁業は，) 24: [の 0] (晴れ姿の)

25: [の 1] (国務省の，) 26: [助詞並列] (銀行や)

27: [形容詞連体 0] (近い) 28: [形容詞連用] (長く)

29: [指示詞 0] (その) 30: [副詞 1] (結局，)

31: [副詞 0] (互いに) 32: [接続詞] (そして)

33: [他] (雪)

左側の四角括弧が問題クラスを表す．右側の丸括弧は該当する文節例である．
後続する文節を指定する問題クラス（No1:，4:，11:）については，該当する文節部分に下線を引いている．

ing of Japanese sentences using a lexical asso-

ciation statistics, Proc. 3rd EMNLP, pp.80–87

(1998).

22) Uchimoto, K., Sekine, S. and Isahara, H.:

Japanese dependency structure analysis based

on maximum entropy models, Proc. 13th

EACL, pp.196–203 (1999).

23) van Halteren, H., Zavrel, J. and Daelemans,

W.: Improving data driven wordclass tagging

by system combination, Proc. 17th COLING

(1998).

付録 実験で用いた問題クラス（表 5）

“0”は文節内に読点が含まれていないこと，“1”は

文節内に読点が含まれていることを表す．“,”印は後

続する文節を指定している文節の問題クラスを示して

いる．たとえば，クラス（No.1:）[動詞連体 0,の]は動

詞連体形で読点を含まない文節で，なおかつ助詞「の」

を含んでいる文節が後続している問題クラスを表す．

また，重複する問題クラスに割当て可能な文節は，よ

り条件の厳しい問題クラスに割り当てることとした．

たとえば，文節「大会関係者の」は問題クラス [の 0,

の]と [の 0]に該当する可能性がある．この場合は後

続する文節に注目し，後続文節が助詞「の」を含んで

いれば問題クラス [の 0,の]，そうでなければ [の 0]に

割り当てることとした．
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