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1 はじめに
1.1 背景
本研究では，「N1 の Adj N2」(但し，Niは名詞，Adj

は形容詞)という構文における Adj の修飾先を決定す
る手法を提案する．例文を以下に示す．

1.信濃 の 美しい 川
2.水面 の 美しい 川

例文 1では，「美しい」は後の名詞「川」を修飾し，例文
2では，「美しい」は前の名詞「水面」を修飾する．こ
のように，「N1 の Adj N2」という構文において，Adj

の修飾先は曖昧である．Adj の修飾先を正確に決定し
なければならない場面は多い．例えば，機械翻訳で例
文 1と 2を訳し分けることを考えれば，Adj の修飾先
を決定することの意義は明らかであろう．

1.2 関連研究
田中らは，「N1 の Adj N2」という構文のAdj の修飾

先は 2つの名詞 N1 と N2 の意味的依存関係と関連が
あると述べ，Adj の修飾先を決定する「名詞関係依存
の原則」を提案した [7]．その概略は以下の通りである．

原則 I もし，N1+の+N2が成立すれば，Adj はN2を
修飾する．

原則 II もし，N2+の+N1 が成立すれば，Adj は N1

を修飾する．

原則 III 原則 Iと原則 IIが共に成立する場合には，Adj

と N1, N2 との間の結合可能性をさらに調べる．

名詞関係依存の原則を 1.1 項の例文 1,2に適用してみ
よう．例文 1では「信濃の川」が文として成立するの
で，原則 Iより Adj の修飾先は N2(川)となる．一方，
例文 2では「川の水面」が文として成立するので，原則
IIより Adj の修飾先は N1(水面)となる．また，田中
らは，名詞関係依存の原則は「N1 の Adj N2」という
構文だけでなく，「N1 の AdjV N2」(但し，AdjV は形
容動詞)という構文にも同様に適用できるとしている．
橋本らは，名詞関係依存の原則に基づき，コーパスか

ら得られる統計情報を用いて Adj の修飾先を決定する
手法を提案した [2]．その手法を簡単に紹介する．まず，
「名詞+の+名詞」というパタンの共起頻度をコーパス

から獲得する．次に，「N1+の+N2」と「N2+の+N1」
の共起頻度を比較し，その大きい方が成立すると判断
し，原則 Iまたは IIにより Adj の修飾先を決定する．
橋本らの手法では，N1, N2 のみから Adj の修飾先を
決定し，Adj そのものを考慮していない．つまり，名
詞関係依存の原則の原則 IIIについては考慮していな
い．しかし，Adj の修飾先の決定に Adj そのものの情
報を無視するのは望ましくない．むしろ N1 や N2 の
情報と組み合わせて用いるべきである．
菊池らは，約 4400個の実例文を人手で分析し，「N1

の Adj(AdjV ) N2」という構文の Adj または AdjV の
修飾先を決定する 7つの規則を提案した [3]．これら 7
つの規則は，Adj とは独立に N1, N2のみで決定する
規則，Adj と N1, Adj と N2 の関係で決定する規則，
Adj のみで決定する規則に分類され，橋本らが考慮し
なかった Adj の情報も考慮されている．しかし，大量
の実例文を調査してはいるものの，これらの規則は人
手で作成されている．そのため，規則が対象とする形
容詞の数は 21と少ない．Adj の修飾先を決定する規
則を網羅的に人手で記述することには限界があるので，
これらの規則はコーパスなどから自動的に学習できる
ことが望ましい．

1.3 目的
本研究では，「N1 の Adj N2」という構文内の形容詞

の修飾先を決定するシステムをコーパスから自動的に
学習することを目的とする．学習アルゴリズムとして
は決定リスト [4]を用いる．決定リストは，自然言語処
理分野においても，アクセント記号復元 [10]，語義曖昧
性解消 [11]，スペルミス検出 [6]，固有表現抽出 [5, 9]，
文節の係り受け解析 [8] などに応用され，比較的良い
成果を挙げている．
本研究のもうひとつの目的は，形容詞の修飾先の決

定に有効な素性を調査することである．特に，1.2 項
で述べた名詞関係依存の原則は，Adj の修飾先を決定
する際，Adj そのものよりも先に前後の名詞を参照す
るという点で興味深い．したがって，前後の名詞のみ
を用いた判定がどの程度有効であるかを実験的に検証
したい．学習アルゴリズムとして決定リストを用いる
理由の一つは，決定リストは優先順位付きの規則の集
合であるため，学習結果を容易に考察できる点にある．



表 1: 規則のテンプレート

規則 ( Ci → di ) タイプ

Adj=x → {N1,N2} A
N1=x → {N1,N2} N1
N2=x → {N1,N2} N2

Adj=x & N1=y → {N1,N2} A+N1
Adj=x & N2=y → {N1,N2} A+N2
N1=x & N2=y → {N1,N2} N1+N2

2 決定リストの学習
本節では，形容詞の修飾先を決定する決定リストの学

習アルゴリズムについて述べる．なお，ここで述べるア
ルゴリズムは，2.2.2で述べる手法を除いて，Yarowsky
の手法 [11] とほぼ同じである．

2.1 規則の候補の生成
訓練データは「N1 の Adj N2」という構文の集合で

ある．これは，コーパスから品詞のパタンマッチによ
り自動的に抽出する．但し，名詞の連続は 1つの複合
名詞とみなして N1 または N2 にマッチさせる．また，
各構文におけるAdj の正しい修飾先も与えられている
ものとする．
次に，訓練データから規則の候補を抽出する．規則

のテンプレートとして，表 1 に示す 6種類を用いた．
表 1における規則 Ci → di は，条件 Ci を満たすとき，
Adj の修飾先を di に決定することを表わす．また，「タ
イプ」は，条件 Ci で参照される単語の種類による規
則の分類を表わす．
例えば，「話題:満載 の 若い 挑戦:者」という例文か

らは，以下に示す 6つの規則の候補を生成する．

• Adj=若い → N2

• N1=満載 → N2

• N2=者 → N2

• Adj=若い & N1=満載 → N2

• Adj=若い & N2=者 → N2

• N1=満載 & N2=者 → N2

「話題:満載」や「挑戦:者」は，名詞連続を 1つにまと
めた複合名詞を表わす．規則の候補数の増大を妨げる
ために，N1 やN2 を参照する規則の候補を生成する際
には，複合名詞全体を参照せず，複合名詞の一番最後
に現われる名詞のみを参照する．
また，式 (1)のデフォルト規則を導入する．

true → N2 (1)

これは入力文に対して常に適用される規則である．3.1
項で述べる訓練データでは，Adj が N2 を修飾する構
文が N1 を修飾する構文よりも多かったため，デフォ
ルト規則の修飾先も N2 とした．

2.2 決定リスト作成
訓練データから生成された規則に対して，これらの

規則の適用順序を決め，決定リストを作成する．規則
の適用順序の決め方は 2つある．ひとつは規則の尤度
に基づく手法，もうひとつは名詞関係依存の原則に基
づく手法である．

2.2.1 尤度に基づく決定リスト

規則 ri(Ci → di) の尤度 L(ri) を式 (2)のように定
義する．

L(ri) = log
P (di | Ci)
P (di | Ci)

(2)

ここで，P (di | Ci)は，規則の条件 Ciが成立するとき
に Adj の修飾先が di となる確率であり，P (di | Ci)は
その排反事象の確率である．これは式 (3)で推定する．

P (di | Ci) =
O(Ci, di) + α

O(Ci) + α
(3)

式 (3)において，O(Ci)は条件Ci を満たす構文の出現
頻度であり，O(Ci, di)は条件 Ci を満たしかつ Adj の
修飾先が di である構文の出現頻度である．また，αは
平滑化のためのパラメタである．本手法では α = 0.5
とする．式 (2),(3)が示すように，条件 Ci を満たす構
文のうち，Adj の修飾先が di である構文の割合が大き
ければ大きいほど，L(ri) の値も大きくなる．すなわ
ち，L(ri)は，規則 ri の確からしさを表わす尺度と考
えられる．したがって，規則の候補を L(ri) の大きい
順に並べて規則の適用順序を決定する．
さらに，決定リストに含まれる規則の数を削減する．
まず，尤度が式 (1)のデフォルト規則よりも小さい規則
は決定リストから除去する．つまり，決定リストの一
番最後にある規則はデフォルト規則である．また，冗
長な規則も決定リストから除去する．冗長な規則とは，
決定リストの順に規則を適用した場合，決して使われ
ることのない規則を指す．例えば，2つの規則 ra, rbが
以下の順序で並んでいるとする．

ra: Adj=若い → N1

rb: Adj=若い & N2=者 → N2

このとき，rb を適用できる入力文は，必ず ra も適用
可能であるため，rb は決して使われることのない冗長
な規則である．
このように作成された決定リストを dl-Lとする．

2.2.2 名詞関係依存の原則に基づく決定リスト

1.2項で述べた名詞関係依存の原則を本研究で提案す
る決定リストの枠組に当てはめると，まず最初にタイ
プが N1+N2の規則を適用し (原則 I,II)，次に A+N1,



A+N2の規則を適用する (原則 III)ことに相当する．そ
こで，規則のタイプによって，以下の順序で規則を並
べた決定リスト dl-Tを作成した．

N1+N2 > A+N2 > A+N1 > N1 > A > N2

同じタイプの規則の順序は，式 (2)の尤度 L(ri)によっ
て決定した．また，デフォルト規則より尤度の低い規
則は決定リストから除去した．なお，dl-Lでは冗長な
規則を削除したが，dl-Tでは単語を 2つ参照する規則
が必ず先に適用されるので，冗長な規則は存在しない．

2.3 ブートストラップ法
これまで述べた手法では，訓練データとして Adj の
正しい修飾先が付与された例文を使用する．しかし，正
しい修飾先を人手で付与するコストを考えると，大量
の訓練データを確保することは難しい．そこで，正解
が付与された例文と正解未付与の例文の両方から決定
リストを学習する．その手順は以下の通りである．

1.正解付きの例文から決定リスト dl1 を学習する．
2.以下の操作を繰り返す．
(a) dli を用いて，正解未付与の例文の Adj の修飾
先を決める．

(b)正解付きの例文と，dli によって Adj の修飾先
を決めた例文から，決定リスト dli+1 を再学習
する．

3. 2(a)の手続きで，正解未付与の例文の Adj の修飾
先に変化がなければ，学習を終了する．

3 評価実験
3.1 学習
毎日新聞 1991 年から 1995 年の新聞記事に対して

品詞タグを自動的に付与した RWCコーパス [1]から，
「N1 の Adj N2」という構文を 31,541個取り出した．
このうち，479文を評価データ，3,634文を正解が付与
された訓練データ，27,428文を正解未付与の訓練デー
タとして使用した．評価データと正解付き訓練データ
については，Adj の正しい修飾先を人手で付与した．
次に，訓練データから，2つの決定リスト dl-L(2.2.1参
照)と dl-T(2.2.2参照)を学習した．正解未付与の訓練
データを用いた学習では，dl-Lについては 5回，dl-T
については 2回で，正解未付与の例文に与える Adj の
修飾先に変化がなくなった．

3.2 実験結果と考察
表 2は，決定リストを評価データに適用したときの

正解率と規則適用率である．正解率は，決定リストに
よって Adj の修飾先を正しく決定できた構文の割合，

表 2: 実験結果

(a) 正解率 BL dl-L dl-T

正解付与データのみ 52.6% 94.77% 94.35%
正解未付与データも使用 52.6% 94.78% 93.95%

(b) 規則適用率 BL dl-L dl-T

正解付与データのみ 100% 99.79% 99.79%
正解未付与データも使用 100% 100% 100%

規則適用率は，デフォルト規則以外の規則によって修
飾先を決定できた構文の割合である．BL(ベースライ
ン)は，Adj の修飾先を常に N2 とする手法を表わす．
dl-L, dl-Tともに正解率は約 94%となり，ベースライ
ンを大きく上回った．また，規則適用率はほぼ 100%で
あった．一方，正解付与データのみから学習した決定
リストと，正解未付与データに対して反復学習した決
定リストを比較すると，ほとんど差は見られなかった．
この結果を先行研究と比較する．正解率は，橋本らの
手法 [2]の 92%を上回るが，菊池らの手法 [3]の 97%に
は及ばなかった．一方，規則適用率は，これら 2つの手
法をはるかに上回る．橋本らの手法では，前後の名詞
の組のみを素性として用いたため，修飾先を決定でき
る構文の割合は 61%程度である．また，菊池らの手法
が 21語の形容詞のみを対象としたのに対し，dl-L中の
タイプ Aの規則で参照される形容詞の異なり数は 536
であり，これらの形容詞を含む構文については修飾先
を必ず決定できる．したがって，学習された決定リス
トは，様々な形容詞を含む構文に対応できるという意
味で適用範囲が広い．
図 1 の棒グラフは，正解未付与の訓練データも用い

て学習した dl-L, dl-Tにおいて，学習された規則の異な
り数を規則のタイプ別に示したものである．また，図 1
の折れ線グラフは，決定リストを評価データに適用し
た際に，実際に使用された規則ののべ数を表わす．一
方，図 2 は，規則のタイプ別にみた正解率である．
まず，dl-Lについて考察する．dl-Lにおいては，タ
イプ N1,N2の規則が多く学習されたことがわかる．こ
れは，単語を 1つ参照する規則の尤度が単語を 2つ参
照する規則の尤度よりも全般的に大きく，単語を 2つ
参照する規則の多くが冗長な規則として削除されたた
めである．実際，尤度による順位付けの上位 100位ま
での規則を調べてみると，条件部で単語を 1つ参照す
る規則 (タイプ A,N1,N2)の割合は 81%であった．ち
なみに，冗長な規則を削除する前の dl-Lの規則数は，
dl-Tの規則数と一致する．



0

500

1000

1500

2000

2500

3000

3500

N1+N2A+N2A+N1N2N1A 0

50

100

150

200

250
dl-Tdl-L

N1+N2A+N2A+N1N2N1A

学習 
規則数 

適用 
規則数 

図 1: 規則数

正解率 

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0
dl-Tdl-L

N1+N2A+N2A+N1N2N1A

図 2: 規則のタイプ毎の正解率

田中らが提案した名詞関係依存の原則は，タイプ
N1+N2の規則が優先的に学習されることを予想してい
る．また，筆者らは，形容詞と前後の名詞の意味的関
係が形容詞の修飾先の決定に重要な役割を果し，タイ
プ A+N1や A+N2の規則が優先的に学習されると予
想した．しかし，これらの予想とは逆に，単語を 1つ
参照する規則が優先的に学習される結果となった．実
際に適用された回数を調べてみても，単語を 2つ参照
する規則に比べて，単語を 1つ参照する規則が多く使
われている．特に，タイプ Aの規則は，学習された規
則の異なり数が 6つのタイプの中で最も少ないのにも
関わらず，実際に適用された回数が一番多い．しかも，
図 2に示した通り，タイプ Aの規則の正解率は 95%と
高い．つまり，形容詞の修飾先は，周囲の単語に関係
なく，形容詞のみだけでもかなり正確に決定できると
言える．
次に，dl-Tについて考察する．dl-Tは，名詞関係依

存の原則にしたがって規則の適用順序を決めた決定リ
ストである．その正解率は dl-Lとほぼ等しい．また，
タイプ N1+N2の規則も多く使われ，その正解率は約
93%である．このことから，dl-Lで学習された規則の
適用順序とは異なるものの，名詞関係依存の原則にし
たがって形容詞の修飾先を決定することも有効である
ことが実験的に確かめられた．

4 おわりに
決定リストを学習する際，名詞の異なり数は形容詞

に比べて圧倒的に多いので，規則の尤度の計算に必要
な訓練データが十分に得られないことが多い．したがっ
て，今後は，意味クラスを用いて名詞を抽象化し，決
定リストを学習することを考えている．名詞の意味ク
ラスの候補が複数あるときに，これらを全て規則に展
開するナイーブな手法を試したが，意味クラスを導入
する前と比べて正解率は下がった．これは，訓練文に
おいては正しくない意味クラスからも規則の候補を生
成することが原因であり，決定リスト作成の際にも名
詞の多義性解消を行う必要があると筆者らは考えてい
る．決定リストの作成に意味クラスを有効に利用する
方法を今後検討していきたい．
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