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1 はじめに

述語項構造は、「誰がどこで何をした」のように、

文章中の各用言にどのような要素がどのような関係で

結びついているかを表現したものであり、文章の意味

を担う基本的な単位である。このような述語項構造を

認識する技術は自然言語理解において重要であり、こ

れまで構文解析の次のステップとして位置付けられて

きた。

英語では、項の統語的役割 (主格、目的格など)は、
ほとんどの場合は語順から明らかである。Blahetaら
は、PennTreebankを対象として統語的役割の解析を
行い、95.7% という高い精度を実現している [1]。近
年では、動作主、経験者のような意味的役割を明らか

にする研究が盛んに行われている (e.g., [3])。
日本語においては、格助詞が統語的役割を示すもの

の、省略が多く、また「は」「も」などの係助詞や連体

修飾によって格助詞が明示されない場合も多いため、

その解析は難しい [2]。日本語において述語項構造を
明らかにするためには、文法的知識だけではなく、各

用言にどのような名詞がどのような関係で結びついて

いるかを記述した知識が必要となる。本研究では、そ

のような知識として自動獲得した大規模格フレームを

用いる。

上記のように格解析研究は活発に行われており、正

解の構文構造を入力した場合には高い精度で認識でき

るようになってきた。しかし、自動構文解析結果を用

いた場合には大幅に精度が落ちることが報告されてお

り、構文解析が大きな問題となっている [3]。このよう
な問題を解決するためには、構文解析と格解析を統合

することが考えられる。つまり、構文構造・格構造の

曖昧性を同時に考慮し、格フレームの語彙的知識に基

づいて双方の曖昧性を解消することが考えられる。

本稿では、日本語を対象とした構文・格解析の統合

的確率モデルを提案する。本モデルは、構文・格解析

を生成的確率モデルで行い、もっとも確率値の高い構

文・格構造を選択するということを行う。語彙的知識

としては、できるだけ大規模なものが望ましいため、

Webから獲得した大規模格フレーム [4]を用いる。

2 構文・格解析の統合的確率モデル
本稿で提案する構文・格解析統合モデルは、入力文

がとりうるすべての構文構造に対して確率的格解析を

行い、もっとも確率値の高い格解析結果をもつ構文構

造を出力する。すなわち、入力文 Sが与えられたとき

の構文構造 T と格構造 L の同時確率 P (T,L|S)を最
大にするような構文構造 Tbest と格構造 Lbest を出力

する。次のように、P (S)は一定であるので、本モデ
ルは P (T,L, S)を最大にすることを考える。

(Tbest, Lbest) = argmax
(T,L)

P (T,L|S)

= argmax
(T,L)

P (T,L, S)
P (S)

= argmax
(T,L)

P (T,L, S) (1)

2.1 構文・格解析の統合的確率モデルの概略

本研究では、依存構造に基づく確率的生成モデルを

提案する。本モデルは節を基本単位とし、主節 (文末
の節)から順次生成していく。節とは、用言 1つと、そ
れと関係をもつ格要素群を意味する。P (T,L, S)は、
文に含まれる節 Ciを生成する確率の積として次のよ

うに定義する。

P (T,L, S) =
∏

i=1..n

P (Ci|bhi) (2)

nは文 S 中に存在する節の数 (=用言数)であり、bhi

は節 Ci の係り先文節である。主節 Cnは係り先をも

たないが、係り先を bhn = EOSとする。



例えば「弁当は食べて目的地に出発した。」という

文を考える。「弁当は」が「食べて」に係る場合には、

2つの節「弁当は食べて」「目的地に出発した。」があ
り、次の確率を考える。

P (目的地に出発した。|EOS)×P (弁当は食べて |出発した。)

「弁当は」が「出発した。」に係る場合には、2つの節
「食べて」「弁当は目的地に出発した。」があり、次の

確率を考える。

P (弁当は目的地に出発した。|EOS)×P (食べて |出発した。)

本モデルは、これらのうちもっとも確率の高い構造を

採用する。

節 Ciは、述語項構造 CSi と用言タイプ fiに分解

して考える。用言タイプとは、用言の活用や付属語列

を意味する。そのため、述語項構造CSiに含まれる用

言は原型である。文節 bhi も同様に、語 whi とタイプ

fhi に分けて考える。

P (Ci|bhi) = P (CSi, fi|whi , fhi)

= P (CSi|fi, whi , fhi)P (fi|whi , fhi)

≈ P (CSi|fi, whi)P (fi|fhi) (3)

この近似は、用言は係り先文節のタイプには依存しな

い、また用言タイプは係り先の語には依存しないと考

えられるからである。

例えば、P (弁当は食べて | 出発した。)は次のように
なる。

P (CS(弁当は食べる)|テ形,出発する)×P (テ形 |タ形。)

P (CSi|fi, whi)を述語項構造生成確率、P (fi|fhi)を
用言タイプ生成確率と呼び、それぞれ 2.2、2.3節で説
明する。

2.2 述語項構造生成確率

述語項構造の生成モデルは、その述語項構造にマッ

チする格フレームの選択と、入力側の各格要素の格フ

レームへの対応付けを同時に行うモデルである。

述語項構造 CSiは、述語 vi、格フレーム CFl、格

の対応関係 CAk の 3つからなると考える。格の対応
関係 CAkとは、図 1に示すように、入力側の格要素
と格フレームの格との対応付け全体を表す。対応関係

は図示のもの以外にも、「弁当は」をガ格に対応付け

る可能性がある。述語項構造生成確率 P (CSi|fi, whi)
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図 1: 格の対応関係 CAkの例

は次のようになる。

P (CSi|fi, whi) = P (vi, CFl, CAk|fi, whi)

= P (vi|fi, whi)

× P (CFl|fi, whi , vi)

× P (CAk|fi, whi , vi, CFl)

≈ P (vi|whi) (※用言生成確率) (4)

× P (CFl|vi) (※格フレーム生成確率)

× P (CAk|CFl, fi) (※格の対応関係生成確率)

この近似は、述語 viはその係り先の語whiのみに、格

フレームCFlは述語 viのみに、格の対応関係CAkは

格フレーム CFlと付属語列 fiに依存すると考えられ

ることによるものである。

用言生成確率と格フレーム生成確率は大規模コーパ

スの格解析結果から推定する。P (CAk|CFl, fi)は、格
の対応関係生成確率と呼び、以下で詳説する。

2.2.1 格の対応関係生成確率

格の対応関係 CAkを、格フレームの格スロット sj

ごとに考える。格スロット sj に入力側の格要素 (体
言 nj , 格要素タイプ fj)が対応付けられているかどう
かで場合分けすると、次のように書き換えることがで

きる。

P (CAk|CFl, fi) =∏
sj :A(sj)=1

P (A(sj) = 1, nj , fj |CFl, fi, sj)

×
∏

sj :A(sj)=0

P (A(sj) = 0|CFl, fi, sj) (5)

ただし、A(sj)は、格スロット sjに入力側格要素が対

応付けられていれば 1、そうでなければ 0をとる関数
である。



式 (5)右辺第 1項の各確率は次のように分解できる。

P (A(sj) = 1, nj , fj |CFl, fi, sj) =

P (A(sj) = 1|CFl, fi, sj)

× P (nj , fj |CFl, fi, A(sj) = 1, sj) (6)

この式の第 1 項と式 (5) 第 2 項の各確率は、fi には

依存しないと考えられるので、それぞれ P (A(sj) =
1|CFl, sj)、P (A(sj) = 0|CFl, sj)となる。これらは
格スロット生成確率と呼び、大規模コーパスの格解析

結果から推定する。P (nj , fj |CFl, fi, A(sj) = 1, sj)は
格要素生成確率と呼び、2.2.2節で説明する。
例えば、P (CS(弁当は食べる)|テ形,出発する)につ

いて考える。「食べる」のある格フレームCF食べる 1が

ガ格とヲ格をもっているならば、この格フレームを用

いたときの述語項構造生成確率としては、「弁当は」を

ガ格またはヲ格に対応付けるときの 2つを考えること
になる。以下に「弁当は」をヲ格に対応付けるときの

確率を示す。

P1(CS(弁当は食べる)|テ形,出発する) =

P (食べる |出発する)

× P (CF食べる 1|食べる)

× P (弁当,は |CF食べる 1,テ形, A(を) = 1,を)

× P (A(を) = 1|CF食べる 1,を)

× P (A(が) = 0|CF食べる 1,が)

2.2.2 格要素生成確率

格要素の体言 njと格要素タイプ fjを生成する確率

は独立であり、表層格の解釈は格フレームに依存しな

いと考え、格要素生成確率は以下のように近似する。

P (nj , fj |CFl, fi, A(sj) = 1, sj) ≈

P (nj |CFl, A(sj) = 1, sj) P (fj |sj , fi) (7)

P (nj |CFl, A(sj) = 1, sj)は用例生成確率と呼び、格
フレーム自体から推定する。

格要素タイプ fj としては、表層格 cj、読点の有無

pj、提題助詞「は」の有無 tj の 3つを考慮する。

P (fj |sj , fi) = P (cj , tj , pj |sj , fi)

= P (cj |sj , fi)

× P (pj |sj , fi, cj)

× P (tj |sj , fi, cj , pj)

≈ P (cj |sj) (※表層格生成確率) (8)

× P (pj |fi) (※読点生成確率)

× P (tj |fi, pj) (※提題助詞生成確率)

この近似は、cj は sj のみに、pj は fi のみに、tj は

fiと pj に依存すると考えられるためである。表層格

生成確率は、表層格を解釈した格をタグ付けした京都

コーパス [5]を用いて推定する。
日本語では、読点や提題助詞はそれらの属する文

節が遠くに係る場合に用いられやすいという傾向があ

る。このような傾向を考慮して、読点生成確率P (pj |fi)
と提題助詞生成確率 P (tj |fi, pj)を以下のように定義
する。

P (pj |fi) = P (pj |oi, ui) (9)

P (tj |fi, pj) = P (tj |oi, ui, pj) (10)

oiは、対象格要素がほかの係り先候補を越えて viに

係る場合に 1をとり、それ以外では 0となる。uiは、

節の区切れとしての強さであり、強い節ほど読点や提

題助詞をもつ句を受けやすい。節の強さとしては、南

による節の分類 [6]を参考にして設定した 5段階を考
える。

2.3 用言タイプ生成確率

用言タイプ生成確率 P (fi|fhi)は、文節 bhi のタイ

プを条件にしたときに、それに係っている節 Ciの用

言タイプを生成する確率である。この確率は、節Ciが

連用節であるか連体節であるかで次のように異なる。

節 Ciが連用節の場合は、節間の係り受けに大きな

影響を及ぼすと考えられる読点の有無と連用節のタイ

プ (強さ)を考慮する。これに加えて、Ciがほかの係

り先候補を越えて bhi に係るかどうかを考慮する。

PV Bmod(fi|fhi
) = PV Bmod(pi, ui|phi

, uhi
, ohi

) (11)

節 Ciが連体節である場合は、受側すなわち体言の

タイプには依存しないと考え、次のように定義する。

PNBmod(fi|fhi
) = PNBmod(pi|ohi

) (12)

3 実験

提案手法によって解析した構文・格構造の評価実験

を行った。各パラメータは表 1 のリソースから最尤
推定によって計算した。これらのリソースは一度の処

理で得られたものではなく、構文解析、格フレーム構

築、格解析という順番で処理を行い、得られたもので

ある。ここにおける格解析は、シソーラスに基づく類

似度を用いた格解析 [2]である。格フレームはWebテ
キスト約 5億文から自動構築したものを用い、格解析
済みデータはWebテキスト約 600万文を格解析する
ことによって得たものを用いた。



表 1: 各パラメータの推定
確率 推定に用いるリソース

読点生成確率 P (pj |oi, uj) 京都コーパス
提題助詞生成確率 P (tj |oi, ui, pj) 京都コーパス
付属語列生成確率 P (pi, ui|phi , uhi , ohi) 京都コーパス
表層格生成確率 P (cj |sj) 京都コーパス (関係)
用言生成確率 P (vi|whi) 構文解析済みデータ
用例生成確率 P (nj |CFl, A(sj) = 1, sj) 格フレーム
格フレーム生成確率 P (CFl|vi) 格解析済みデータ
格スロット生成確率 P (A(sj) = {0, 1}|CFl, sj) 格解析済みデータ

表 2: 構文解析の精度
構文解析のみ 本手法

すべて 3447/3976 (86.7%) 3477/3976 (87.4%)

体言→用言 1310/1547 (84.7%) 1328/1547 (85.8%)
係助詞句 244/298 (81.9%) 242/298 (81.2%)
それ以外 1066/1249 (85.3%) 1086/1249 (86.9%)

体言→体言 525/556 (94.4%) 526/556 (94.6%)
用言→用言 593/760 (78.0%) 601/760 (79.1%)
用言→体言 453/497 (91.1%) 457/497 (92.0%)

構文解析実験は、Webテキスト 675文∗を形態素解

析器 JUMANに通した結果を提案システムに入力す
ることによって行う。その 675文には、京都コーパス
と同じ基準で係り受けのタグ付けを行い、これを用い

て係り受けの評価を行った。文末から 2つ目までの文
節以外の係り受けを評価し、その評価結果を表 2に示
す。表には、係り受けのタイプごとの精度も併せて示

してある。表において、「構文解析のみ」とは、格解

析を伴わない構文解析器KNPによる精度である。述
語項構造と密接に関係しているのは、「体言→用言」
の係り受けであり、その中で中心的なのは「係助詞句

以外」である。その精度は「構文解析のみ」と比べて

1.6%向上しており、エラー率は 10.9%減少している。
これより本手法が、述語項構造に関係する係り受けの

解析に有効であることがわかる。

以下に、「構文解析のみ」では誤りになるが、本手

法によって正解になった例を挙げる。四角形で囲まれ

た文節の係り先が×下線部から○下線部に変化したこ

とを示している。

• 水が 高い×ところから低いところへ流れる。○

• 男の空色のはずの 法衣が、 濃紺に 見える○
ほどに。×

述語項構造が正しく認識されているかを評価するた

めに、係助詞句と被連体修飾詞の格が正しく認識でき

ているかどうかを調べた。Webテキスト 215文に対し

∗これらの文は格フレーム構築とモデル学習には用いていない。

表 3: 格解析の精度
ベースライン 本手法

係助詞句 58/85 (68.2%) 67/85 (78.8%)
被連体修飾詞 60/127 (47.2%) 104/127 (81.9%)

て京都コーパスと同様の基準で関係タグを付与し、そ

れと自動解析結果を比較した。なお、係り先の誤って

いるものは除いて評価を行った。精度を表 3に示す。
ベースラインとは、もっとも正解となることが多かっ

たガ格を常に解とした場合の精度である。この表より、

ベースラインから大幅に改善しており、本手法が有効

であることがわかる。

4 おわりに
本稿では、Webから獲得した格フレームに基づく

構文・格解析の統合的確率モデルを提案した。このモ

デルによって、構文解析の精度が向上することを確認

した。今後は、省略・照応解析を統合することによっ

て、格フレームに基づく構文・格・省略・照応解析の

統合的確率モデルを構築する予定である。
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