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係り受け関係の階層化とその共起に
基づいた構文木モデルを利用した構文解析手法の提案

大野 一樹1,a) 波多野 賢治2,b)

概要：本稿では係り受け関係の階層化とその共起頻度を素性とした構文木モデルを生成し，これを利用し

た構文解析手法を提案する．我々は以前に文末の文節を根とし，文末の文節から他の文節へとコンテキス

トを辿る係り受け関係の階層化に基づいた n-gram ベースの構文木モデルを生成した上で日本語の構文解

析を行ってきた．しかし，この手法は文節を構成する形態素の品詞を素性としており，単一の係り受け木

の生起頻度を考慮してとしているだけのため，係り受け関係の生起に考慮されるべきコンテキストが不足

しており，全体の精度としては従来手法と比較して優れた結果を得ることができなかった．そのため，係

り受け関係の階層化だけでなくその共起頻度に基づいた構文木モデルを利用して構文解析を行うことで解

析精度の向上を行う．

1. はじめに

日本語や中国語のような格文法を基本文法とした言語に

おける構文解析は，文節間の修飾関係や意味的役割を表現

する係り受け関係の取得である．そのため，統計的手法に

基づいた既存の日本語構文解析手法は文節間に係り受け関

係が成立するかどうかを SVM を用いて構文木モデルを構

築しており，そうして生成された構文木モデルを用いて構

文解析を行っている [1]．この工藤らの手法はすべての文

節に着目し，直後の文節に対して係り受け関係を持つかど

うかというアルゴリズムを繰り返すことで構文解析を行っ

ている．そのため，ある文節が直後の文節に対して強い係

り受け関係を持つとすると，その文節に対して係り受け関

係を生じやすく，結果として同じ格を持つ文節が連続して

出現するような複雑な構造を持つ文に対して誤解析が生じ

る．ゆえに，充分な構文解析精度を得られないといった課

題がある．

英語に対する構文解析においては木置換文法 (TSG: Tree

Substitution Grammar) [2], [3] を利用した構文解析手法

が注目されている．構文木モデル生成の際に， TSG を利

用することで，構文木の深さをコンテキストとして考慮し

た構文木モデルを構築することができ，これにより弱文脈

依存性を取り入れた構文解析を行うことができる．そのた

め， TSG を利用した構文解析手法は現存する英語の構文
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解析手法の中でも最高精度の構文解析精度を実現してい

る [4], [5]．

このことから，日本語構文木モデルにおいても同様に係

り受け関係を持つ文節間の周辺にある文節をコンテキスト

として考慮した構文木モデルを構築し，これを構文解析に

利用することで，工藤らの構文解析手法における誤解析の

防止を図ることが可能であると考えられる．

そこで，我々は日本語の語順が自由であるという特徴を

保ちながら構文木を係り受け関係の階層化に基づいて構

築し，そのモデルに基づいた構文解析手法の提案を行っ

た [6]．提案した構文木モデルは係り受け関係を持つ任意

の長さの文節を単位とした構文木モデルであり，係り受け

関係を持つ文節間の前後の文節をコンテキストとして構文

木モデルに取り込んでいる．これにより，工藤らの構文解

析手法の問題点であった複雑な構造を持つ文に対する構文

解析の問題点を解決することができた．しかし，構文木モ

デル構築の際の素性の不足から京都大学テキストコーパス

に基づいた構文解析精度は工藤らの手法に比べると，劣る

方法となっている．

そのため，本稿ではコンテキストの共起を新たな素性と

して構文木モデルに取り込み，これを利用した構文解析手

法を提案し構文解析精度の向上を図る．

2. 基本的事項

本節では， Pitman-Yor 過程と 3 節で述べる木置換文

法を利用した構文木モデルの生成および提案する構文木モ

デル構築の際に利用する階層 Pitman-Yor 過程について述
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べる．

2.1 Pitman-Yor 過程

ノンパラメトリックベイズモデルの一つである Pitman-

Yor 過程 [7]は，自然言語処理の n -gram 分布を扱う際の

利用がその一つの例として存在する．観測された単語集合

W に含まれる単語 w が出現する n-gram 分布を生成する

確率過程 G を Pitman-Yor 過程 PY (d, θ,G0) を用いて式

(1) に表すことができる．

G ∼ PY (d, θ,G0) (1)

このとき， Pitman-Yor 過程の三つのパラメータ d, θ,G0

について， d は 0 ≤ d ≤ 1 の範囲を取り，観測度数を実際

の度数よりも低く見積もるために用いられるディスカウン

ト項と呼ばれるパラメータ，θ は Pitman-Yor 過程によっ

て生成される確率過程の基底分布 G0 = [G0(w)]w∈W への

依存の強さを示すパラメータ，Go は基底分布であり，一

般的に一様分布が用いられる．

Pitman-Yor 過程はディリクレ過程にディスカウント項

d のパラメータを加えたディリクレ過程の拡張である．そ

のため， Pitman-Yor 過程も ディリクレ過程と同様，無

限次元のディリクレ分布を生成することのできる確率過

程，すなわち加算無限性をサポートした確率過程である．

Pitman-Yor 過程において d = 0 のとき， Pitman-Yor 過

程は 式 (2) のディリクレ過程 DP (θ,G0) と等価である．

G ∼ DP (θ,G0) = θG0 (2)

式 (2) におけるディリクレ過程 G は，観測された出現単語

の事象空間である r の大きさの離散空間の任意の分割に対

して式 (3) で表されるディリクレ分布 Dir(θG0(w1), · · · ,
θG0(wr))に近似する．

(G(w1), · · · , G(wr)) ∼ Dir(θG0(w1), · · · , θG0(wr))(3)

一般的にこのような確率過程を用いて n-gram 分布 G を

生成するための処理として，中華料理店過程 [8]が利用さ

れる．n-gram 分布 G に存在する単語を客とし，その客が

順に無限の客が座ることのできる無限のテーブル (G0 に

相当 ) のある店に入店してくる．1 番目の客は 1 番目の

テーブルに着席する．そして，続く客は 1 番目の客と同じ

単語であればすでに人が座っているテーブルに座り， G0

において新しく観測された単語であれば新しいテーブルに

座る．なお，新たに客が入店してきてすでにテーブルが存

在する場合，θ+ d · (テーブルの総数) ∗G0(wk) の確率で新

しいテーブルに座る．この中華料理店過程に基づいて観測

した単語のテーブル数について t とし，単語 wk の出現頻

度を ck， Pitman-Yor 過程 G によって生成される分布の

全単語数を c. として，式 (4) に Pitman-Yor 過程の導出

を表すことができる．

PY (d, θ,G0) =
ck − d

θ + c.
+

θ + dt

θ + c.
G0(wk) (4)

なお， Pitman-Yor 過程 に対して付与されるパラメータ

d, θ はノンパラメトリックであり，G0 に近似するような

分布をマルコフ連鎖モンテカルロ法の一種であるギブスサ

ンプリング を用いてパラメータを収束させて推定を行うも

のである．

2.2 階層 Pitman-Yor 過程

階層 Pitman-Yor 過程 [9] は Pitman-Yor 過程を階層化

した確率過程である．観測された単語の n-gram 分布を基

底分布とする Pitman-Yor 過程を再帰的に計算することに

より階層化を行う．階層 Pitman-Yor 過程では n− 1 の単

語長によって構成されるコンテキスト u の n-gram 分布を

事前分布とした n-gram 分布を生成することが可能となる．

n-gram 分布 Gu はコンテキスト u の元で出現する単語の

n-gram 分布である Gπ(u) を基底分布とした Pitman-Yor

過程によって下記のように生成される．

Gu ∼ PY (d|u|, θ|u|, Gπ(u)) (5)

ここで， 依存パラメータ θ|u| とディスカウントパラメー

タ d|u| はコンテキスト u の長さ |u| に基づくパラメータ
である．π(u) はコンテキスト u が生起するコンテキスト

を表しており， Gπ|u| はこのコンテキストに基づいた確率

分布を表している．

式 (5) において再帰的にコンテキストを遡る操作を繰り

返すことにより， n-gram 分布を生成する確率過程を生成

することができる．この操作を深さ n− 1 のコンテキスト

からコンテキストが存在しない状態，すなわち基底分布に

Gϕ を獲得するまで行う．

上述のようにして生成される階層 Pitman-Yor 過程は深

さ n の Suffix-Array で表現される．このとき，それぞれ

のノードは n− 1 のフレーズによって構成されるコンテキ

ストのもとで，生起するとされており，また，そのノード

は他のノードのコンテキストになっている．つまり，階層

Pitman-Yor 過程は観測された単語の出現確率によって長

さ n− 1 のコンテキストを考慮して対象の単語の生成確率

を求めることができる．これにより，Kneser–and–Ney ス

ムージング [10] を適用した n-gram 分布と同様の再現性の

高い言語モデルを生成することができる．

3. 木置換文法

木置換文法 (TSG)[11]は文脈自由文法 (CFG: Context

Free Grammar) の拡張である．TSG, CFG はともにそれ

ぞれの書き換えルールによって構文木の非終端記号を書き

換えていくことにより，入力文に対してトップダウンに構

文木を構成する．CFG が特定のノードに対して，深さ 1

の部分木である書き換え規則を利用して書き換えるのに対
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して， TSG は任意の深さの部分木でノードの書き換えを

行っていく．そのため， TSG は任意のコンテキストに基

づいた弱文脈依存性のある言語モデルを形成する．

TSG は G = (T,N, S,R) の四つの要素によって記述さ

れる．T,N はそれぞれ非終端記号，終端記号の集合であ

る．また， S はルートを表し， S ∈ N であり， R は部

分木の結合規則を表している．一般的に英語の構文木は句

構造規則によって木構造に表されるため， TSG もまた木

構造によって構文木モデルを表現している．

このとき，ルートノードは非終端記号としてラベル付け

され，葉ノードは終端記号あるいは非終端記号としてラベ

ル付けされている．構文木の非終端記号を，任意の深さの

構文木である部分木で再帰的に書き換えていくことによ

り，入力として与えられた文に対して対応する構文木を生

成する．

S

NP

|
VP

V

likes

NP

|

NP

John

NP

books
⇒

S

NP

↑
John

VP

V

likes

NP

↑
cookies

図 1 TSG による構文解析

たとえば，図 1 では S → NP (VP (V like) NP) という

書き換え規則により，非終端記号 S が部分木 (S NP (VP

(V likes) NP)) に書き換えられている．この書き換え規則

は二つの名詞あるいは名詞句を非終端記号としている．そ

して，これらの非終端記号である名詞は (NP John)と (NP

cookies) の部分木によって書き換えられる．つまり，木置

換文法を言語モデルとして利用して構文解析を行う際は解

析対象の文に対して最適な部分木を設定し，その部分木の

非終端シンボルに対して他の部分木の置換規則を用いて

最適な置換操作を行うことで，文について構文木の生成を

行う．

TSG は書き換え規則によって非終端記号を部分木に書

き換えることで，構文木を生成するため，この構文木が書

き換えられる確率を計算する必要がある．確率的木置換文

法 (PTSG:Probabilistic Tree Substitution Grammar) は，

TSG に部分木 e によって非終端記号 c を書き換える確率

P (e|c) を付与して拡張したものである．この書き換え規則
の確率は P (e|c) は学習データに基づいて統計的に計算さ
れる．PTSG の書き換え規則の分布 Gc は Pitman-Yor 過

程 [9] を用いて以下の式 (6) のようにして生成される．

Gc ∼ PY(dc, θc, Gπ(c)) (6)

ここで， dc と θc は非終端記号 c がコンテキストが与えら

れたときの Pitman-Yor 過程のパラメータである．Gπ(c)

は c を終端記号として持つ部分木の生起する無限次元の

分布である．構文木 e を生成するとき，Gϕ 非終端記号

c1, · · · , cm を葉ノードとして持つ部分木 e1 を得る．同様に

e2, · · · , em を基底分布 Gπ(c1), · · · , Gπ(cm) から生成する．

この処理を構文木を生成し終えるまで，繰り返すことで，

入力文に対する構文木を得る．

S

NP

John

VP

V

likes

NP

cookies

⇒

NP

John

S

NP

|
VP

V

likes

NP

|

VP

V

likes

NP

|
NP

cookies

図 2 TSG に基づく構文木の獲得

しかしながら， c のもとで e が生起する確率という

PTSG の導出においては部分木の分割の問題がある．部分

木の分割については Gibbs サンプラーを繰り返し用いる

ことで，再帰的に最適な単位の構文木を決定することがで

きる．図 2 では構文木をランダムに部分木に分割すること

により，特定の部分木のパタンを獲得している．

以上の操作に処理によって， TSG を利用した構文解析

手法は弱文脈依存性に基づいた構文解析を行うことが可

能でき，この手法は現在において英語の構文解析において

最高精度を誇る手法 [5]のベースとなっている．しかしな

がら， TSG は構文木を木構造で表現するため，日本語に

おいて係り受け関係や語順の自由性をサポートできない．

よって，我々は係り受け関係を階層化することで，弱文脈

依存性と語順の自由性を考慮した TSG の日本語への拡張

を行った日本語構文解析手法を提案している．

4. 係り受け関係の階層化と
その共起を考慮した構文解析手法

本節では，我々が以前に提案した弱文脈依存性を考慮し

た係り受け関係の階層化による構文木モデルとこれを利用

した日本語構文解析手法とこの問題点について述べ，この

問題点の解決を図るために生成した構文木に含まれるコン

テキストの共起を考慮する．

4.1 係り受け関係の階層化に基づいた構文木モデル

係り受けの生起するコンテキストを考慮するため，n-

gram ベースな係り受け関係の生起確率に基づいた構文木

モデルを構築する．係り受け関係の生起を n-gram のマル

コフ過程として考えると，係り先の文節をコンテキストと

したとき，係り受け関係を持つ係り元の文節が生起する確

率を計算することができる．そのため，文末の文節を開始

状態とした n-gram によっての文節間の係り受け関係を状

態の遷移として，構文木モデルを構成する．

一方で，n-gram モデルでは n が小さいと学習データの
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....トムは ..この ..本を ..ジムを ..見た ..女性に ..渡した (。)......

⇓

....<s> トムは ..渡した (。)</s>.

....<s> この ..本を ..渡した (。)</s>..

....<s> ジムを ..見た ..女性に ..渡した (。)</s>...

図 3 係り受け関係の階層化に基づいた構文木モデルの構築

パープレキシティが大きくなるという問題がある．逆に大

きいと状態数が爆発的に増加し，モデルのサイズが大きく

なってしまう．そこで，本手法では階層 Pitman-Yor 過程

の拡張であり，n を任意の変数として扱うことのできる可

変長階層 Pitman-Yor 過程 [12] を利用する．これにより，

係り受け関係を持つ任意の長さの文節を構文木の単位とし

た構文木モデルとして扱うことができる．

これにより，文末の文節を初期のコンテキスト，つまり，

根としてこれに対する係り受け関係を持つ文節が生起する

確率を計算するとき，任意の係り先の文節数を考慮した構

文木モデルを生成することができる．

例えば，図 3 では，文末の文節に基づいた三つの係り

受け木を観測する．図中で用いられている <s> はそれ以

上，文節が係り元の文節から係り受け関係を受け取らない

ということを表しており，逆に </s> はそれ以上，係り受

け関係を持たないつまり，それが文末の文節であるという

ことを表している．これにより，文末の文節を根として階

層化を行い，文末の文節「渡した」をコンテキストとして

任意の文節「·」から，係り受け関係が発生する係り受け関
係の生起確率 PD(·|渡した) について計算を行う．そのた

め，任意の長さの係り受け関係を持つ文節コンテキストを

構文木モデルに取り込んだ再現率の高い構文木モデルを生

成することが可能となる．

4.2 構文解析アルゴリズム

4.1 節で構築した構文木モデルは文末の文節を根として

階層化されているため，構文解析の際には文末の文節から

前方の文節へと入力文に対して CYK アルゴリズム [13] を

用いてボトムアップに解析を行うことで，構文解析を行う

ことができる [6]．

日本語構文解析において日本語の係り受け関係は以下の

制約を持つ．

• 日本語は主要部終端型言語である．そのため，文節か
らの係り受け関係は右側の文節に対して発生し，すべ

ての文節はその係り受け関係の係り先の文節を一つ

持つ．

• 係り受け関係は交差しない．

(a)

....トムは ..この ..本を ..ジムを ..見た ..女性に ..渡した (。)...

(b)

....トムは ..この ..本を ..ジムを ..見た ..女性に ..渡した (。).....

図 4 係り受け関係の階層化に基づく構文解析の例

これらの制約のもとで構文解析は行われるが，この際，

第一に文末の文節はその直前の文節から係り受け関係を得

るため，文末の文節とその直前の文節をコンテキストとし

て，文末の文節の直前の文節に対して係り受け関係を持つ

文節の探索を行う．例えば，図 4(a) では，「渡した」と

いう文節は文末の文節であるため，その直前の文節である

「女性に」という文節から係り受け関係を得る．

そして，「渡した」という文節が「女性に」という文節から

係り受け関係を得る確率を PD(女性に |渡した)とし，この

確率に基づいて，他の係り受け関係を探索する．「渡した」と

いう文節が「女性に」という文節から係り受け関係を得ると

いう条件のもとで，「女性に」という文節が「見た」という文

節から係り受け関係を得る確率を PD(見た |女性に渡した)

と表す．また，「渡した」という文節が「見た」という文

節から係り受け関係を得る確率を PD(見た |渡した) と表

し，図 4(a) において点線で描かれている矢印に相当する

これらの確率を算出する．

そして，それぞれの係り受け関係が生起する確

率 PD(見た | 女性に渡した) と PD(見た | 渡した) とを

比較し，確率が大きい係り受け関係を採用する．

PD(見た | 女性に渡した) が PD(見た | 渡した) よりも高

い確率を示す場合，「見た」という文節から「女性」にとい

う文節に係り受け関係を持つとして，図 4(b) において実

線として描かれているような係り受け木を得る．このプロ

セスを文頭の文節に到達するまで繰り返すことにより，入

力文に対して係り受け関係を持つ任意の長さの文節をコン

テキストとして考慮した構文解析を行うことが可能となっ

ている．これにより， 従来の日本語構文解析手法 [1]にお

ける問題点を解決することができている [6]．
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....トムは ..この ..本を ..ジムを ..見た ..女性に ..渡した (。)......

....トムは ..この ..本を ..美しい ..女性に ..渡した (。).....

⇓

....<s> トムは ..渡した (。)</s> ..×2.

....<s> この ..本を ..渡した (。)</s> ..×2..

....<s> ジムを ..見た ..女性に ..渡した (。)</s>...

....<s> 美しい ..女性に ..渡した (。)</s>..

図 5 可変長 Pitman-Yor 過程を利用した構文木モデルの構築

....<s> トムは ..渡した (。)</s> ..×2.

....<s> この ..本を ..渡した (。)</s> ..×2..

....女性に ..渡した (。)</s> ..×2.

....<s> 美しい ..女性に.

....<s> ジムを ..見た ..女性に..

図 6 可変長 Pitman-Yor 過程による係り受け木の分割

4.3 コンテキストの共起を考慮した

構文解析手法

係り受け関係の階層化に基づいた構文解析手法 [6]では，

適切な単位の係り受け関係を持つ文節を構文木として獲得

するために，可変長階層 Pitman-Yor 過程を利用していた．

しかし，可変長階層 Pitman-Yor 過程は無限長の n-gram

を構成した後にそれを頻度を基準に適切な長さの n-gram

に分割するため， n-gram のコンテキストが途中で失われ

ることがあった．

例えば，図 5 のような文が学習データとして与えられた

場合，「女性に」という文節が「渡した」にかかるような係

り受け関係が重複して観測される．そのため，可変長階層

Pitman-Yor 過程を利用して係り受け関係を持つ任意の文

節の長さを決定するときに，「女性に」という文節で構文木

が分割された形で図 6 のように構文木モデルに取り込ま

れる可能性がある．これらは独立したコンテキストとなる

ため，係り受け関係を得る文節を推定する際のコンテキス

トが不足してしまう．

そこで我々は可変長階層 Pitman-Yor 過程を階層

Pitman-Yor 過程のノードとした入れ子構造である Nested

Hierarchical Pitman-Yor 過程 [14] を利用することで，コ

ンテキストの共起確率を考慮することでこの問題点の解決

を図った．この効果ついて次節となる 6 節で評価実験を行

い，精度の向上について確認する．

5. 評価実験

1995 年度の毎日新聞の一部のデータに対して様々な言

語情報が人手で付与された京都大学テキストコーパスは形

態素，文節間の係り受け関係等が示されている日本語コー

パスの一つであり，形態素解析や構文解析といった自然言

語処理の基礎的なタスクに利用される．本節ではこのコー

パスを用いて評価実験を行った結果を示す．

5.1 比較実験

係り受け関係の階層化に基づいた構文木モデルによる

構文解析手法を従来手法とし，この従来手法によって構

築された構文木モデルに含まれる構文木のコンテキスト

の共起確率を考慮し，提案した構文解析手法とを比較す

る．評価実験のモデル生成の際には京都大学テキストコー

パスの 1995 年 1 月 1 日分のデータを学習データとして

利用した．構文木モデルの生成では各文の係り受け関係

を文末の文節に基づいた形態素および各文節の品詞体系

からなる係り受け関係の構造を抽出する．そして，各係り

受け関係に対して文末の文節を根として階層化し Nested

Hierarchical Pitman-Yor 過程によって構文木モデルを生

成する．Nested Hierarchical Pitman-Yor 過程のパラメー

タ推定には Gibbs イテレーションを 50 回繰り返し，構文

木モデルを生成した．

Nested Hierarchical Pitman-Yor 過程によって生成され

た構文木モデルにおける uni-gram モデルは可変長階層

Pitman-Yor 過程に基づいた構文木モデルと等価であるの

で，従来手法の Nested Hierarchical Pitman-Yor 過程の

uni-gram モデルを構文木モデルとして構文解析を行った．

一方で，コンテキストの共起頻度を考慮した構文解析手法で

は，可変長階層 Pitman-Yor 過程による構文木の bi-gram

モデルを用いることでコンテキストの共起確率を考慮した
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構文解析を行う．これらの構文解析手法の評価には， 1995

年 1 月 3 日のデータから無作為に 200 文を抽出したもの

をテストデータとして使用する．

5.2 結果

文節間の係り受け関係は一般的に係り受け解析手法の評

価に利用される式 (7)[1] を利用して係り受け解析の精度を

測定した．

X =
各手法によって得られた文節間の係り受け

関係と正解データの係り受け関係の一致数

Y = テストデータの文節間の係り受け総数

正解率 =
X

Y
(7)

表 1 の実験結果より，構文木モデルに含まれる係り受け

関係を持つ任意の長さ文節を構文木におけるコンテキスト

の共起を考慮することにより，従来手法と比較して，わず

かであるが精度の向上を確認することができた．精度の向

上がわずかであったことの要因の一つとして， uni-gram

に基づいた構文木モデルにおいてコンテキストが途中で途

切れる頻度が少なかったためであるといえる．コンテキス

トが途中で途切れる頻度が少ないことの理由としては，文

節の素性を形態素によって表現することで文節が細分化さ

れていることにある．そのため，文節の素性の粒度につい

て検討することが課題として残った．

CaboCha-0.66 従来手法 提案手法

正解率 (%) 88.1 77.5 78.3

表 1 実験結果

6. おわりに

本稿では日本語における構文解析手法において係り受け

関係を階層化し，構文木モデルを構築したときに構文木に

含まれるコンテキストの共起を考慮した構文解析手法に拡

張することで，精度の向上を図った．

評価実験の結果，わずかな構文解析精度の向上を観測し

たが，これは文節の素性を形態素の並びとして構文木を構

築した場合に，文節が細分化され構文木モデルが分割され

にくいという要因が挙げられる．これにより，構文木モデ

ルも肥大化してしまうことが考えられるため，今後の課題

として文節の素性の粒度について検討する必要がある．ま

た，係り受け関係がアノテーションされた京都大学テキス

トコーパスの全データを用いた評価実験についても評価の

観点から行うべきであり，さらなる精度の向上を目指す際

に必要事項である．
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