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1. はじめに 
 同時通訳や字幕生成，音声対話システムなどの音

声言語システムでは，入力と同時的に処理を行うこ

とが求められる．このようなシステムにおいて構文

的情報を利用するためには，音声入力の途中で随時，

構文構造を出力できる必要がある． 

 このような要請に答えるため，文節が入力される

ごとに解析を実行し，係り先が入力されていない文

節に対して，その係り先は未入力であることを明示

した係り受け構造を出力するという漸進的係り受け

解析手法（以下，大野らの手法）が提案されている

[1]．この手法は，一定の構文情報を後段のシステ

ムに随時提供することを実現しているが，更に豊か

な構文情報を提供できる可能性が残されている． 

 そこで本論文では，より豊かな構文情報を後段の

システムに提供することを目的に，大野らの手法の

出力構造を入力として，係り先が未入力である文節

が複数あるときは，それらの係り先が同一か否か

（すなわち，未入力文節との構文的関係）を同定す

る手法を提案する．  

2. 漸進的係り受け解析の出力構造 
大野らの手法は，文節が入力されるごとに解析を

実行し，係り先が入力されていない文節に対して，

その係り先は未入力であることを明示した係り受け

構造を出力することを目的としている．図 1 は，大

野らの手法が，文「さっき入って参りましたら机の

上に旗が立っているのでこれは国連に来てしまった

のかなという感じが致しました．」の「旗が」まで

が入力された段階で出力する構造を示しており，

「入って参りましたら」，「上に」，「旗が」の係

り先が未だ入力されていないということを示してい

る．これにより，既入力文節内の「さっき入って参

りましたら」や「机の上に」が構文的まとまりを構

成することがわかる．  

 一方，係り先が未入力である文節が複数存在した

とき，それぞれの文節が異なる未入力文節に係るこ

ともあれば，同一の未入力文節に係ることもある．

各文節の係り先が同一か否かを同定できれば，構文

的なまとまりをより詳細に捉えることが可能となる． 

 本研究では，大野らの手法による漸進的係り受け

解析の結果を入力として，係り先が未入力である文 

節が 2 つ以上存在したとき，それらの係り先が同一

であるか否かを決定することにより，図 2 の係り受

け構造の同定を試みる．図 2 の文節「上に」と「旗

が」は同一の未入力文節（未入力文節 A）に，文節

「入って参りましたら」は「上に」や「旗が」とは

異なる文節（未入力文節 B）に係る．このような係

り受け構造を同定できれば，「机の上に旗が」と未

入力文節 Aからなる文節列が構文的まとまりを構成

し，「上に」や「旗が」はそのまとまりの中に含ま

れるということがわかる． 

3. 漸進的係り受け解析における未入力文節と

の構文的関係の同定 
本手法は,文節列𝑏1 ⋯ 𝑏𝑚からなる文を解析する際，
文節列𝑏𝑥(1 ≤ 𝑥 ≤ 𝑚 − 1)が入力されるたびに，そ

れまでに入力された文節列𝐵𝑥 = 𝑏1 ⋯ 𝑏𝑥と大野らの
手法の出力する係り受け構造𝐷𝑥とを入力とし，係

り先が未入力の係り受け関係が複数ある場合は，そ
れらの係り先が同一か否かを出力する． 

ここで，大野らの手法が出力する𝐷𝑥は，文節列
𝐵𝑥に対する図 1 の形をした係り受け構造であり，係

り先が未入力の係り受け関係 𝑑𝑘
𝑁,𝛼 ( 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑥 −

1，1 ≤ 𝛼 ≤ 𝑥)と，係り先が既入力の係り受け関係

𝑑𝑘
𝐼,𝛽
(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑥，1 ≤ 𝛽 ≤ 𝑥 − 1)の集合として定義さ

れるものとする．𝑘は係り元文節の番号を，𝑁は係

り先が未入力であることを，𝐼は係り先が既入力で
あることを意味する．𝛼は係り先が未入力の係り受

け関係の中で，また，𝛽は係り先が既入力の係り受
け関係の中で，それぞれ係り元文節の番号で昇順に

並べた際の順番を示す．例えば，図 1 の係り受け構
造𝐷5は，𝐷5 = {𝑑1

𝐼,1, 𝑑2
𝑁,1, 𝑑3

𝐼,2, 𝑑4
𝑁,2, 𝑑5

𝑁,3}と表記される． 

本手法のアルゴリズムを以下に示す． 
① 𝐷𝑥において，係り先が未入力の係り受け関係

𝑑𝑘
𝑁,𝛼の数𝐿(𝛼の最大値)を集計し，𝐿 = 1の場合は

終了する．𝐿 ≥ 2の場合は手順②の判定を𝛼 = 1
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図 1 大野らの手法が出力する係り受け構造 
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図 2  本手法により同定される係り受け構造 
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から𝛼 = 𝐿 − 1まで𝐿 − 1回繰り返す． 
② 係り先が未入力の係り受け関係𝑑𝑘′

𝑁,𝛼 (1 ≤ 𝑘′ ≤

𝑥 − 1)と，𝑑𝑘′′
𝑁,𝛼+1( 2 ≤ 𝑘′′ ≤ 𝑥)の両者の係り先

が同一であるか否かを機械学習により判定する． 

なお，機械学習については，SVM，ロジスティッ
ク回帰，最大エントロピー法を試すこととし，それ

ぞれを用いて判定した．素性には，文献[2]の素性
のうち，語彙情報に関するものを使用した． 

 図 1 を例にすると「旗が」が入力された段階での
大野らの手法の出力構造は𝐷5 ={𝑑1

𝐼,1
,𝑑2

𝑁,1, 𝑑3
𝐼,2

 𝑑4
𝑁,2

, 

𝑑5
𝑁,3

}となる．このうち，係り先が未入力である係
り受け関係は𝑑2

𝑁,1, 𝑑4
𝑁,2, 𝑑5

𝑁,3の 3 つである(L=3)．ま

ず𝑑2
𝑁,1と𝑑4

𝑁,2の判定，次に𝑑4
𝑁,2と𝑑5

𝑁,3の判定を行う． 

4. 評価実験 

本手法の有効性を確認するために，日本語講演デ

ータを用いて評価実験を行った． 

4.1.実験概要 
実験データとして，同時通訳データベース[3]に

収録されている日本語講演音声の書き起こしデータ
を使用した．本データは，形態素情報，文節境界情

報，節境界情報，係り受け情報が人手で付与されて
いる．なお，係り受け情報をテスト時に使う際は大

野らの手法の出力結果に置き換えて使用した．実験
は全 16 講演を用いた交差検定により実施した．す

なわち，1講演をテストデータとし，残りの 15講演
を学習データとする実験を 16 回繰り返した．ただ

し評価では，大野らの研究[1]における評価用デー
タと同じ 14 講演(1,714 文，20,707 文節)を使用した． 

評価では，係り先が未入力の文節に対する係り先
の同定性能を再現率，適合率により評価した．ここ

で，本手法は係り先が未入力である文節について，
その係り先文節を具体的に決めるわけではないため，

正解と出力結果の係り先が一致するかを単純には判
定できない．そのため，本手法の出力から擬似的な

係り先文節(例えば，図 3 における「未入力文節
A」)を用意し，一致する係り受け関係の数が最も

多くなるように正解と出力の係り先文節を動的計画
法を用いて対応付け，その結果をもとに，正解と出

力結果の係り先が一致するか否かを判定した．例え
ば，図 3 の出力結果では，「未入力文節 A」と「あ

りがたいと」が対応付けられ，再現率が 1/1，適合
率が 1/2 となる． 

 比較手法として，本手法の手順②における 2 値判
定を等確率でランダムに行う手法(Chance Rate)を用

意した． 
各機械学習のツールとして，SVMは LIBSVM1

を，ロジスティック回帰は Scikit-learn2を，最大エ
ントロピー法は NLTK3を，それぞれ使用した．い

ずれもデフォルトのパラメータとした． 

4.2.実験結果 
 表 1 に実験結果を示す．再現率及び F 値において，

            
1 https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm 
2 https://scikit-learn.org/stable/ 

本手法は全ての機械学習法で，Chance Rate を上回

っており，本手法の実現可能性を確認した．なお，

本論文で試した 3 つの機械学習法の間で比較すると

最大エントロピー法が最も良い結果を示した． 

 図 3 に本手法の失敗例を示す．この例のように，

大野らの手法の出力構造が正しくないために，本手

法の同定が失敗した例が見られた．そこで，本手法

の同定性能を単独で評価するため，日本語講演デー

タに付与されている正解の係り受け構造から，大野

らの手法の出力構造を抽出し，本手法への入力とし

た場合の実験を実施した．その結果，機械学習法を

最大エントロピー法とした場合において，再現率と

適合率はともに 73.36% (37,632/51,299)となった．大

幅に性能が向上しており，大野らの手法の解析性能

の向上が望まれる一方で，入力を正しい情報として

も 70%程度であり，本手法単独での更なる性能向上

も行う必要がある． 

5. おわりに 
本論文では，漸進的な係り受け解析における未入

力文節との構文的関係を同定する手法を提案した．

実験の結果，本手法の実現可能性を確認した．今後

は，語彙情報以外の素性を追加するなどして更なる

性能向上を図りたい． 
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図 3 本手法の失敗例 
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表 1 実験結果 
 再現率 適合率 F値 

Chance Rate 61.02% (31,301/51,299) 63.35% (31,301/49,406) 62.16% 
SVM 62.49% (32,055/51,299) 64.88% (32,055/49,406) 63.66% 

ロジスティック回帰 62.58% (32,104/51,299) 64.98% (32,104/49,406) 63.75% 

最大エントロピー法 62.86% (32,249/51,299) 65.27% (32,249/49,406) 64.05% 
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