
大規模ラベルなしデータを利用した

係り受け解析の性能検証

鈴木 潤 磯崎 秀樹
日本電信電話株式会社 NTT コミュニケーション科学基礎研究所

〒 619-0237 京都府相楽郡精華町光台 2-4

{jun,isozaki}@cslab.kecl.ntt.co.jp

概要

係り受け解析では，正解係り受けが付与されたデータを用いた教師あり学習 (近年では主に識別学習) により解

析器の学習を行うのが現在最も一般的な方法である．本稿では，正解が不明なデータも利用して係り受け解析精

度を更に向上させる方法について議論する．まず，教師あり学習した解析器と比較して，係り受け解析精度を顕

著に向上させたと報告のあった 3種類の方法を取り上げ，可能な拡張を提案する．次に，それらの手法が単一の

学習の枠組みで表現できることを示す．実験では，これら 3つの従来法の単純な組み合わせがさらに解析精度を

向上させることが可能であることを示す．本稿では最終的に，取り上げた 3つの従来法は学習の枠組みは同じで

あるため統合が容易なこと，にも関わらず同一の情報源からそれぞれ違った質の情報を獲得し，互いの情報を補

完する関係にあり更なる精度向上が可能であるという知見が得られたことを報告する．

1 はじめに
係り受け解析は，文内の語や節間の文法的な依
存関係を解析する問題である．近年では，2006,
2007 年の CoNLL shared task[1, 2] で取り上げ
られる等，国際的にも自然言語解析技術の重要な
基盤技術の一つとして研究が続けられている．
係り受け解析では，これまで，正解係り受けが
付与されたデータから教師あり学習 (近年では主
に識別学習)により解析器の学習を行うのが最も
一般的な方法である．これは，正解データが十分
な量確保できれば，教師あり学習により高い解析
精度が得られることが数多くの文献で報告されて
いるためである [3, 4, 5, 6, 7]．ただし，解析精
度向上の方法として，正解データを無限に増やし
続けるのはコストや時間的に非現実的なので，次
のステップとして，正解データ量を固定した上で
更なる解析精度向上が可能な方法が模索されて
いる．
係り受け解析では，一般的に入力は文である．
文は，web データや電子化文書から比較的容易
に，かつ，大量に獲得することが可能であり，こ
れらの多量に獲得可能なデータを利用して係り受
け解析精度を向上させるという取り組みは，現実
的な選択肢の一つと言える．事実，近年，大量の
正解係り受けが不明なデータを利用した方法が多
く提案され，いくつかの良好な結果が報告されて
いる [8, 9, 10, 11, 12, 13, 14]．
そこで本稿では，係り受け解析タスクを対象に
正解が不明なデータを利用して顕著に解析精度
を向上させた 3種類の方法 [11, 12, 13]に注目す
る．まず始めに，それぞれの方法の概略を述べ，

個別に可能な拡張を提案する．次に，これら 3手
法は，“正解が不明なデータから識別学習用の新
たな特徴表現を獲得する方法”として一般化可能
であることを示す．これは，同じ学習の枠組みを
用いているとみなすことができるため容易に統合
が可能であることを意味する．最後に，実験にお
いて，これら 3つの従来法の単純な組み合わせに
よって，さらに解析精度が向上することを示す．
これらの結果から，本稿で取り上げた 3つの従来
法は学習の枠組みは同じであるにも関わらず，同
一の情報源からでもそれぞれ違った質の情報を獲
得していると考えられ，互いの情報を補完する関
係にあることを示す．

2 正解係り受けが不明なデータの利用
係り受け解析タスクで，正解が付与されていな
いデータ (ラベルなしデータ)を利用することで，
従来の識別学習による教師あり学習と比べて解析
精度が顕著に向上した方法として以下の 3種類が
挙げられる．

2.1 クラスタリングによる方法 (手法 1)
入力を類似度などの観点でクラスタリングした
後に得られるクラスを新しい特徴として識別学習
で利用する方法が提案されている．特に，係り受
け解析タスクにおいては，Koo ら [11] が，良好
な解析精度の向上が得られることを示している．
Kooら [11]では，まず始めに，Brownアルゴリ
ズム [15]を用いて，2分木による単語の階層クラ
スタリングを行う．次に，その階層の上位 nビッ
トをクラス識別子として新たな特徴を構成する要
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素とする．最後に，単語や品詞といった情報と組
み合わせて，新しい特徴を導出する．最後の処理
は，クラスタリング結果のクラスをそのまま特徴
として利用しても効果が低いため，組み合わせて
情報を混ぜ合わせることによって高い効果を得る
狙いがある．また，上位 nビットの nは，複数個
を利用した方が効果的であるという知見も得られ
ており，文献 [11]では，n = 4, 6, 8, 10の 4つが
利用されている．
本稿では，基本的に文献 [11]で用いられたクラ
スタリング情報から導出された特徴を，そのまま
用いることとする．

2.2 予測結果から特徴を自己学習的に生成する

方法 (手法 2)
Chanら [12]は，正解が不明なデータを，従来
の識別学習により学習した解析器を利用して一度
解析し，そこで得られた予測結果から新たな特徴
を生成し利用する方法を提案している．考え方自
体は古典的な自己学習 (self-training)と共通する
が，Self-trainingのように予測結果を正解とみな
して利用するわけではなく，新たな特徴を生成す
るために利用する点が大きな違いである．特徴と
して利用することにより，予測結果が曖昧なもの
やノイズとなりそうなものは，識別学習の観点で
排除できる可能性が期待できる．
具体的には，予測結果の係り受け解析木から，
係り受け単語 bigram，または，係り受け単語
trigram といった部分木を列挙し，それらを頻
度順に並べたものに対し，ランキングの “上位
10%に含まれる”, “10～20%に含まれる”, “それ
以外 (20%～100%)に含まれる”の 3種類のラベ
ルと，“一度も出現しなかった” の計 4 種類のラ
ベルを識別学習時の特徴として利用する．
文献 [12]では，予測結果から単語に関する部分
木のみを利用していた. しかし，実際には，単語
のみではなく品詞等別の情報を用いて部分木を列
挙してもよい．そこで本稿では，係り受け解析で
用いられる特徴抽出テンプレートを利用して部分
木の列挙を行うように拡張する．ただし，上記の
順位付けと属するクラスの決定はそれぞれの特徴
抽出テンプレート毎に独立でおこうこととする．
つまり，本稿で用いた方法では，新しい特徴は特
徴テンプレート数× 4個追加される事になる．こ
れにより，単語と品詞の組み合わせなど，より多
様な部分木特徴も導入することができる．また，
文献 [12]にあるような，係り受け対象の前後一語
を利用して部分木を得るような変則的な処理も特
徴抽出テンプレートとして記述することで無理な
く統一的に扱うことが可能である．つまり，提案
法はより汎用的な枠組みになっていると言える．

2.3 補助モデルによる方法 (手法 3)
Suzuki ら [13] は，従来の識別学習法に生成モ
デルによる補助モデルを導入した半教師あり学習
法を提案している．具体的には，導入された生成
モデルそのものが，新しい特徴として識別モデル

で利用される．また生成モデルは，識別モデルと
の不整合が最も小さくなるようなモデルを選択す
るように，正解が不明なデータから学習される．
文献 [13] では，係り受け 2 次モデル (second-

order model) で用いられている特徴に関する生
成モデルは利用していなかった．これは，係り受
け 2次モデルでは周辺確率の計算量が比較的大き
くなるため，計算量の観点から扱われなかったた
めである．しかし本稿では，これら係り受け 2次
モデルに関する特徴も利用することとする．具体
的な解決策として，周辺確率を直接計算せずに，
ビタビ予測の結果を周辺確率の近似値として利用
することで計算量を削減する．

2.4 その他
正解が不明なラベルを利用した方法は，上記 3
種以外にも様々な方法が提案されている．それら
の方法は，正解が付与された訓練データが非常に
小規模な場合を想定していたり，ドメイン適用を
主目的としているなど，本稿で考慮したい主旨と
異なるため今回は取り上げない．また，同様に，
係り受け解析以外の問題で顕著な性能向上が示さ
れている方法も存在するが，それらも，係り受け
解析に適用する方法が自明ではなかったり，係り
受け解析に適用しても明確な精度向上が得られな
かったため，今回の考慮対象には含めないことと
する．

3 ラベルなしデータからの特徴表現の
獲得

ここで，xを入力，y ∈ Y を出力とする．係り
受け解析では，xは文，yは係り受け構造である．
また，Y(x) ⊆ Y を入力 xが与えられた時の解候
補の集合とする．次に，f(x, y)を xと y から抽
出される特徴ベクトル，w を f に対応するパラ
メタベクトルとする．簡単のため，識別学習後の
最尤候補 ŷ を推定する識別関数が以下の式で与
えられるとする．

ŷ = arg max
y∈Y(x)

w · f(x,y) (1)

これは，文献 [4, 5, 6]等で用いらている大域的最
適解を求めるアルゴリズムを用いた際の識別関数
と一致する．
このとき，上記のような識別学習に 3 つの手
法のいずれかを適用して学習した後の識別関数
は，一般化すると以下のように書き表すことがで
きる．

ŷ = arg max
y∈Y(x)

w · f(x,y) + v · u(x, y), (2)

このとき，u(x,y) を正解が不明なデータから新
たに導出した特徴の集合 (ベクトル表現) を表す
とし，v を w と同様に新たに導入された特徴 u
に対応するパラメタベクトルであるとする．つま
り手法 1では，クラスタリング結果のクラスを組
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データセット 文数 単語数

学習 (Sec. 02–21) 39,832 950,028

開発 (Sec. 22) 1,700 40,117

評価 (Sec. 23) 2,012 47,377

ラベルなし 1,796,379 43,380,315

表 1: 実験データ (学習・開発・評価セッ

ト:Penn Treebank III，ラベルなしデー

タ: BLLIPコーパス)

み合わせて新たに生成した特徴の集合，手法 2で
は，頻度により順序付けした部分木が属する量子
化したクラスの集合，手法 3では学習後の生成モ
デルの出力が u となる．また，v の値は，w と
同様に識別学習により決定される．細かい差とし
ては，手法 1,2は追加される特徴は，自然言語処
理でよく用いられるバイナリの特徴であるのに対
して，手法 3で追加される特徴は実数値であると
いう点，或は，手法 1は yの情報は実質的に利用
していないが，手法 2,3は y の情報を利用して特
徴を抽出しているという点が挙げられる．とはい
え，本稿で取り上げた 3手法は，いずれも “正解
が不明なデータから識別学習用の新たな特徴表現
を獲得する方法”と捉えることができる．
このように上記の 3手法は，追加の特徴 uの導
出法が違うだけで，学習法としては同じ枠組みで
あると言える．故に，学習の枠組みとしてこれら
の手法を組み合わせるのは，非常に容易である．
つまり単純に 3種類の uを追加すればよい．

4 実験
本稿の実験では，英語係り受け解析の標準的な
評価テストセットと設定を用いて実験を行う．具
体的には，文献 [11, 12, 13]で用いられている実
験データと設定をそのまま用いる．表 1 に，学
習，開発，評価データ，および，正解が不明なデー
タのデータ量を示す．
実験では，教師あり識別学習法として，文献

[13] で用いられている拡張 MIRA を用いた．繰
り返し数は最大 20 とし，開発セットで最も良い
解析精度が得られた学習結果を用いて，評価セッ
トの評価を行った．
本実験では，前節で取り上げた 3つの従来法の
単純な組み合わせにより解析精度にどのように変
化するか検証することを目的とする．

4.1 実験結果および考察
表 2は，第 2節で取り上げた各手法の結果と，
それらを組み合わせた場合の結果を示している．
前述の通り，開発セットの結果は，最も良い結果
が得られた際の結果を示しており，評価データの
結果は，開発データでチューニングして得られた
ハイパーパラメタの値を用いた際の結果となって
いる．
注意点としては，この結果は，各手法が提案さ

れた各文献で報告されている解析精度とは大幅に
違う結果となっている点である．具体的には，元
文献よりも解析精度が高い結果が得られている．
これは，識別学習の学習アルゴリズムがより高精
度な結果が得られるものを使用している点，第 2
節で述べたようにそれぞれの方法を改良している
点等が作用しているためである．
実際に各文献では，細かい実験設定が完全に一
致しているわけではないので，厳密な意味で性能
比較するのは難しい状況であった．表 2に示され
ている結果は，正解が不明なデータから獲得した
特徴以外の実験設定は全く同じ設定で行った結果
であるため，一つの公平な評価結果であるといえ
る．ただし，各手法固有の事前知識的な設定やパ
ラメタの設定などは，各手法を紹介した各文献に
基づいて設定を行っている．ゆえに，各手法固有
のハイパーパラメタのチューニングや固有の性質
を利用した改良を施すことによって，各手法の解
析精度は大幅に変化する可能性があり，ここに示
した結果の優劣が，絶対的な手法の優劣を決定す
るものではない．ここでの目的は各手法の優劣を
決めることではない．ここで注目してもらいたい
のは，各手法とも同じように解析精度を大幅に向
上できることを示しているにも関わらず，それぞ
れの手法を組み合わせることによって，更に解析
精度を向上させることができることが示されてい
る点である．一般的に，各手法は，それぞれの方
法で情報を獲得しているが，同一の情報源から情
報を獲得しているという点で，統合することでさ
らに性能が向上することは自明な事柄ではない．
この結果は，同一の情報源から各手法がそれぞれ
違った質の情報を獲得していることを示唆してい
ると考えられる．
このように，これらの手法は，同じ学習の枠組
みとみなせるため容易かつ自然に各手法の統合が
可能であり，識別学習した解析器をシステム統合
するような煩雑な処理やチューニングなどは不要
であることや，精度向上に関して，いずれかの方
法を排他的に選択しなくてはいけない関係ではな
いという非常に理想的な関係であることが示され
た．つまり実際に高精度な係り受け解析器を構築
したい場合には，特に気にせずに全ての方法を同
時に利用すればよい．

4.2 既存のトップシステムとの性能比較
表 3に，過去文献で示された係り受け解析結果
と本稿で得られた最も良い結果を比較を示す．こ
こから，3種類の手法を統合することで，これま
でに報告されている最も良い結果を更に上回る結
果が得られたことがわかる．つまり本稿で得られ
た結果は，用いた英語係り受け解析の標準データ
セットにおいて現在までに報告された結果の中で
最も良い結果であった．

5 まとめ
本稿では，係り受け解析タスクにおいて，正解
が付与されたデータから教師あり学習 (識別学習)
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評価対象 開発セット 評価セット
評価尺度 係り受け正解率 文完全正解率 係り受け正解率 文完全正解率

拡張MIRA (教師あり学習) 93.02 - 48.00 - 92.76 - 46.90 -

+手法 1 (クラスタリング) 93.69 (+0.67) 51.35 (+3.35) 93.34 (+0.58) 48.72 (+1.82)

+手法 2 (予測結果からの特徴獲得) 93.46 (+0.44) 49.71 (+1.71) 93.10 (+0.34) 47.52 (+0.62)

+手法 3 (補助モデル) 93.50 (+0.48) 49.59 (+1.59) 93.43 (+0.67) 48.59 (+1.69)

+手法 1,2 94.23 (+1.21) 53.00 (+5.00) 93.82 (+1.06) 50.70 (+3.80)

+手法 1,3 94.29 (+1.27) 53.47 (+5.47) 93.91 (+1.15) 51.08 (+4.18)

+手法 2,3 93.76 (+0.74) 50.24 (+2.24) 93.52 (+0.76) 49.01 (+2.11)

+手法 1,2,3 94.59 (+1.57) 55.06 (+7.06) 94.09 (+1.33) 51.86 (+4.96)

表 2: 各手法とそれらの組み合わせによる解析精度比較

係り受け解析器 D.正解率 S.正解率

MIRA(1次係り受けモデル)[4] 90.9 37.5

MIRA(2次係り受けモデル)[6] 91.5 42.1

VP (+手法 1相当)[11] 93.16 –

システム統合 (+手法 1,2相当)[12] 93.16 47.15

拡張MIRA(+手法 1, 3相当)[13] 93.79 –

本稿での最高解析精度 94.09 51.86

表 3: これまでのトップシステムとの解

析精度比較 (D. 正解率: 係り受け正解

率, S.正解率:文完全正解率 )

した解析器の解析精度を基準とし，正解が不明な
データを利用して更に解析精度を向上させる方法
について検討を行った．具体的には，これまでに
係り受け解析精度を顕著に向上させた報告がある
3種類の方法を取り上げ，これら従来法の単純な
組み合わせによってさらに解析精度が向上するこ
とを示した．これは，用いた英語係り受け解析の
標準データセットで，これまで報告されている中
で最も良い解析精度であった．本稿では，最終的
に，本稿で取り上げた 3つの従来法は，学習の枠
組みは同じであるため統合が容易なこと，にも関
わらず同一の情報源からそれぞれ違った質の情報
を獲得し，互いの情報を補完する関係にあるとい
う知見が得られた．
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