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1 はじめに

文中の述語に対してその項を同定し述語項間の
関係を推定する述語項構造解析は，文の意味解析に
おいて重要となる基礎技術の一つである．日本語の
述語項構造解析では，述語項間の関係としてガ格，
ヲ格，ニ格を対象としており，これまで様々なモ
デルが提案されてきた．例えば，吉川らはMarkov

Logicを用いて，述語項間の関係に関する規則を明
示的にモデルに導入し，関係推定を行うモデルを
提案している [1]．また，構文解析器 KNP1は格フ
レームを用いた述語項構造解析を行っている [2]．
日本語の述語項構造解析に関する研究では，述

語と項の間の統語的関係から直接係り関係にある
かどうか，同じ文中にあるかどうかという観点で，
直接係り受け，文内ゼロ，文間ゼロに述語項関係を
分類し，それぞれの性能について議論することが
多い．このうち日本語では項の省略が頻出するた
め，特に文内ゼロ，文間ゼロの解析が重要とされて
きた．
これまで提案されてきたモデルでは，直接係り

受けに関しては比較的高精度な解析が実現できて
いるが，それ以外に関しては良い性能であるとは
言えない．これは関係の推定に語彙的な情報や文
脈的な情報を必要とするからであり，解決すべき問
題とされている [3]．
文内ゼロ，文間ゼロの述語項関係に対して，既存

のモデルでは，述語の選択選好のような語彙的な
情報を使ったもの [4]や，複数の述語間での項の共
起に関する情報を利用しているもの [5]がある．こ
れらは述語単独の情報であったり，近接している他
の述語の情報を利用したものであり，テキストに対
して局所的な情報に基づいているものと見ること
ができる．
これに対して本稿ではより大域的な情報として

1http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/?KNP

テキストのまとまりの良さに注目する．誤った述語
項構造は，その構造単体を見たときに誤っている
と判定できる場合もあれば，単体では正しいよう
に見えるが，元のテキストに当てはめてみたとき，
つまり，テキスト中の他の述語項構造との関係を
見たときに誤りだと判定できるものもある．この
ような誤った述語項構造に基づいたテキストは本
来のテキストとは異なる意味を表すことになるが，
結果的にテキストとしてのまとまりが本来のテキ
ストに比べて悪くなっていると考えられる．そこで
本稿ではテキストから得られた述語項構造解析結
果の良さをテキストのまとまりの良さの観点から
評価するモデルを提案する．
提案モデルはテキストの良さに関係する要素の

一つであるテキスト一貫性に焦点を当て，1つのテ
キストから得られた 2つの述語項構造解析結果の
うち，どちらが良い解析結果であるかを，その述語
項構造解析結果を元にテキスト一貫性モデルで用
いられている素性によって作成したベクトルを用
いて判定する．

2 テキスト一貫性

テキスト一貫性とは文章の意味的なまとまりの
良さのことであり [6]，例えば因果関係や文章構造，
主題の遷移などによって示される文同士の繋がり
からその良さを測ることができる．一貫性が悪いテ
キストでは，主題の遷移が頻繁に起こっていたり，
ある接続関係を表す接続詞が使われているにもか
かわらず，前文との意味的な関係がその接続関係と
一致しないということが起こりうる．
テキスト一貫性に関わる要素は主題のような単

語ベースのものから，文の意味，論理的な文章展開
など様々である．このうち，Barzilayらはテキスト
における要素の出現に着目した一貫性モデルを提
案している [7]．このモデルでは，一貫性のあるテ
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キストではその中で述べられる要素の出現の分布
には規則性があるという仮説に基づき，テキスト
の要素の出現パターンをEntity Gridと呼ばれる表
現で表し，これから構文役割の遷移確率を素性と
したベクトルを作成し，一貫性の判定に利用する．
Entity Gridとは，テキスト中の要素の各文にお

ける出現を，行列として表したものである．その各
項には文における要素の構文役割が入る．用いら
れる構文役割は主語 (S)，目的語 (O)，その他 (X)，
出現せず (-)の 4種類である．Entity Gridの例を
図 1に示す．文中の角括弧は要素の範囲を表し，左
下の文字は文中での構文役割を表している．� �

s1 [BELL INDUSTRIES Inc.]e1S increased
[its quarterly]e2O to [10 cents]e3X from
[seven cents]e4X [a share]e5X .

s2 [The new rate]e6S will be payable [Feb.
15]e7X .

e1 e2 e3 e4 e5 e6 e7

s1 S O X X X - -

s2 - - - - - S X� �
図 1: Entity Grid の例 (テキストは Wall Street

Journalから引用)

横野らはこのEntity Gridによる一貫性モデルを
日本語に適用するために，日本語にあわせた構文
役割や接続関係，主節の要素か否かなどによって拡
張したモデルを提案している [8]．

3 述語項構造解析結果の精度比較
モデル

Entity Gridによる一貫性モデルではテキストの
一貫性を定量的に評価するのではなく，与えられた
2つのテキストのどちらがより一貫性が高いかを判
定する．これに準じ，提案モデルではある 1つの
テキストから得られた 2つの述語項構造解析結果
に対し，そのそれぞれから Entity Gridによる一貫
性モデルの素性ベクトルを作成し，これらを用い

てどちらの述語項構造解析結果がより正しいかを
推定する．
Entity Gridの構築では横野らの一貫性モデル [8]

のうち，日本語に対応した構文役割と主節，従属節
の接続の区別を採用する．テキスト中の要素の構
文役割にはガ格，ヲ格，ニ格，主題，それ以外の出
現の 5種類に対して，それぞれが主節の述語と関
係しているか，従属節中の述語と関係しているか
の 2通りについての 10種類と，文中にその要素が
出現していない，のあわせて 11種類を用いる．ガ
格，ヲ格，ニ格に関しては述語項構造解析結果か
ら，主題は後節する助詞が “は”であるか否かで判
断する2．それ以外の出現は文中での役割に関係な
く単なる出現とする．また，主節の述語と関係し
ているか否かに関しては，文の最後の文節に存在
する述語を主節の述語，それ以外の述語を従属節
の述語とし，どちらの述語と述語項関係にあるか，
直接的な係り関係にあるかによって決定する．
Entity Gridを元に作成される一貫性ベクトルは

3-gramの構文役割の遷移を素性とし，2つの述語
項構造解析結果から得られたベクトル対から，ど
ちらの解析結果がより正しいかを判定する順位付
けモデルを学習する．

4 評価

提案モデルの性能を評価するために，NAISTテ
キストコーパス Ver. 1.5(以下，NTC)を用いて評
価実験を行った．
提案モデルは特定の述語項構造解析器に依存し

た素性を利用していないが，Entity Grid の構築
において共参照関係を利用するため，本実験では
syncha3による述語項構造解析結果を対象とした．
提案モデルは 1つのテキストから得られた複数の
述語項構造解析結果の比較を行うが，synchaは複数
の解の出力に対応していないため，実験では syncha

の解析結果の誤りの一部を正解に修正したものを
作成し，利用した．正解の修正は誤っている述語項
関係に対して修正するか否かをパラメタとして設
定した確率によって決定する．そのため，修正され
た述語項構造解析結果は synchaの解析結果よりは

2“は”に関しては対比の用法もあるが本稿ではその曖昧性解
消は行わない

3http://www.cl.cs.titech.ac.jp/˜ryu-i/syncha/
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よい精度であるが，その多くは依然としてある程
度誤りを含むものになっている．
また，参考としてNTCの述語項構造情報に誤り

を混入させることで，擬似的な述語項構造解析結
果を作成し，これによる評価も行った．混入する
誤りは述語項のペアに対して，項を正解とは異な
るものにするか，その述語項関係を削除するかの
2種類とした．述語項を誤ったものに変更するか否
かはパラメタとして設定した確率によって決定し，
異なる確率を指定することで異なる精度の述語項
構造解析結果を生成している．この方法で作成し
た擬似的な解析結果を以下疑似結果と呼ぶ．
実験では NTCを学習データ，テストデータ，開

発データに分けた．データの分割は Tairaら [9]に
従っている．この分割は一般的にNTCを用いた日
本語述語項構造解析の実験で用いられているもの
である．
学習では，2つの述語項構造解析結果の優劣を F

値によって決定し，高い方を上位としている．学習
に使用したモデルは ranking SVMであり，実装に
は SVMlight4 のランキングモードを利用した．採
用したカーネルは多項式カーネルであり，パラメー
タは開発データで 5分割交差検定を行い最良のも
のを用いた．
実験の評価は正解率で行った．この場合の正解と

は，テキスト単位での述語項構造解析結果の F値
が高いものを上位として出力できていることを指
す．結果を表 1に示す．

表 1: 実験結果

データの種類 正解率

擬似結果 0.892 (621/696)

syncha 0.858 (597/696)

擬似結果に比べて synchaの識別の方が低い結果
となっている．これは疑似結果で生成された誤りの
バリエーションが synchaに比べて少なく，syncha

に比べて容易に識別が可能であったからだと考え
られる．
また，学習したモデルが述語項構造解析器にど

の程度依存するかを調べるため，疑似結果の学習

4http://www.cs.cornell.edu/people/tj/svm light/

データで学習したモデルを用いて synchaのテスト
データの比較を行ったが，正解率は 0.264となり学
習データとテストデータのドメインをあわせた場
合に比べて非常に低くなった．このことから，提案
モデルを実際に述語項構造解析に用いる場合，使
用する解析器に応じてモデルの学習を行う必要が
ある．しかし，前述の通り，モデルの素性自体は特
定の述語項構造解析器に依存していないため，異
なる述語項構造解析器への適応のコストは低いと
考えられる．
以降は syncha の結果に焦点を当て分析を行う．

比較する 2つのシステムの出力の精度の差が大き
いと識別は容易であると考えられる．これを検証す
るために synchaの 2つの述語項構造解析結果の F

値の差毎に識別精度を求めた．結果を表 2に示す．

表 2: F値の差毎の正解率

F値の差 正解率

0-0.1 0.438 (28/64)

0.1-0.2 0.823 (149/181)

0.2-0.3 0.942 (308/327)

0.3-0.4 0.895 (85/95)

0.4-0.5 0.938 (15/16)

0.5-0.6 0.900 (9/10)

0.7-0.8 0 (0/0)

0.8-0.9 1 (2/2)

0.9-1.0 1 (1/1)

F値の差が小さいと識別性能は悪く，大きくなる
と識別性能が良いという結果が得られた．提案モ
デルは述語項構造解析結果を直接利用しているた
め，F値の差が小さいと両者から得られる Entity

Gridにも差があまり表れず，識別が困難になって
いると考えられる．
F値の差が 0.1未満の場合はそれ以外に比べて極

端に精度が悪くなっている．この範囲での識別誤り
がどの程度述語項構造解析に影響するかは，対象
とする述語項構造解析器が出力する解候補の精度
がどのような分布になっているかに依存するため，
本実験の結果だけで議論することは困難である．
提案モデルはテキスト一貫性に関わる要素のう

ち，テキスト中の要素の出現のみに焦点を当てて
いるため，さらに正解率を上げるためには他の一
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貫性の要素を考慮する必要がある．

5 おわりに

本稿では述語項構造解析結果の精度の比較にテ
キスト一貫性モデルで用いられる素性を利用する
モデルを提案した．既存の述語項構造解析では，述
語と項の語彙的な情報やそれらの間の統語的な関
係から述語項関係を推定することが多く，テキスト
中の述語項構造がどのようになっているかといった
大域的な観点はあまり考慮されていなかった．これ
に対して，提案モデルは述語項構造解析器から得
られた出力の順位付けにテキスト一貫性の観点か
らの評価を行っており，これによって得られる述語
項構造解析結果はテキスト全体としてのまとまり
の良さを考慮したものになっていると考えられる．
評価実験の結果，synchaの解析結果を対象とし

た場合，0.8 を越える正解率を達成した．しかし，
これは述語項構造解析結果の精度の比較のみにお
ける結果であり，提案モデルを実際に述語項構造解
析に利用した場合に，モデルがどの程度性能向上
に寄与するかについては未検証であり，述語項構造
解析器の開発とあわせて今後検証を進める．また，
4節で述べたようにその他の一貫性の特徴を考慮す
ることで提案モデルの性能向上を図る予定である．
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