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1 はじめに
統計的自然言語処理においてしばしば問題となるの

が，学習に用いる言語資源が十分にないというデータ
スパースネス問題である．特に，様々な言語資源の中で
も，自然言語文に構文木が付与された構文木付きコーパ
スは，確率一般化 LR法 [1] (Probabilistic Generalized
LR Method，以下PGLR)のような構文構造に関する統
計情報を始め，様々な種類の統計情報の学習に用いるこ
とができる．実際，英語においては Penn Tree Bank [4]，
日本語においては EDRコーパス [5]や京大コーパス [2]
など，構文的な情報が付加されたコーパスの公開が進ん
でいる．ところが，単語の形態素区切り及び各形態素の
品詞を付与した品詞付きコーパスなどに比べて，構文木
付きコーパスは例文に構文木までも付与しなければなら
ないために作成コストが高く，大規模なコーパスを全て
人手によって作成することは難しい．
構文木付きコーパスの作成コストを削減する一つの方

法として，平文に対して構文木を付与する代わりに，例
文に対して自動的に構文木を付加してからその構文木を
修正することが挙げられる．人手修正前に付与された構
文木が正しければ正しいほど，コーパス全体の構文木の
修正に要する作業量は減少する．本研究では，人手によ
る後修正を行うことを前提に，その人的負担を軽減する
ために，高い精度で自動的に構文木を付与することを目
的とする．

2 テキストへの構文木の自動付与
本研究では，例文に構文木を自動的に付与するために，

パーザと PGLRモデルの 2つを用いる．前者は例文に
付与する構文木の候補を生成するために，後者は生成さ
れた各構文木の候補の確率を計算し，例文に付与するべ
き最も尤もらしい構文木を選択するために用いられる．
ここで問題となるのは，PGLRモデルをどのように
学習すればよいのかということである．学習用言語資源
として構文木付きコーパスを用いるようないわゆる教師
ありの学習を行うことはできない．なぜなら，ここでは
PGLRモデルを学習することのできる構文木付きコーパ
スは存在しないことを前提とし，そのような構文木付き
コーパスを構築することを目的としているからである．
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図 1: 構文木の自動付与

そこで本研究では，(1)人手によって付与された構文木
から初期 PGLRモデルを学習し，また (2)PGLRモデ
ルの学習と構文木付与を交互に繰り返すことによってこ
の問題を解決する．本手法における構文木自動付与の流
れを図 1 に示す．

初期 PGLRモデルの学習

少量の文 (以下，これを初期 PGLRモデル学習用テキ
ストと呼ぶ)に対して人手によって構文木を付与し，そ
れらから初期 PGLRモデルを学習する．PGLRモデル
と同じく構文的な統計情報の学習を目的とした Inside-
Outsideアルゴリズムによる確率文脈自由文法のパラメ
タ推定の場合，教師なし学習 [3]よりも教師あり学習 [6]
の方が優れた結果を残していることなどから，本研究で
はたとえ少量でも教師データを人手で作成した方がよい
と考える．

PGLRモデルの学習と構文木付与の反復

パーザを用いてコーパスの各例文 (以下，構文木付与
対象テキストと呼ぶ)を構文解析し，1.の初期PGLRモ
デルによって 1 位の確率が与えられる構文木を付与す
る．さらに，構文木付与対象テキストに付与された構文
木をもとに PGLRモデルを再学習し，再学習されたモ
デルをもとに再び構文木の付与を行う．また，この作業
を繰り返し行う．
初期 PGLRモデルの学習データ量は十分ではないの

で，大規模な構文木付与対象テキストを利用し，それ
らに付与された構文木を PGLRモデルの学習に用いる．
また，PGLRモデルの学習とテキストへの構文木の付
与を交互に繰り返すのは，初期 PGLRモデルでは学習
量が少ないために見落されていた構文的な統計情報が，
上記のような反復を繰り返すうちに PGLRモデルに反
映されることを期待している．

3 評価実験
2 節で提案した手法を評価する予備実験を行った．



構文木付与対象テキストとして EDRコーパス [5] を
使用した．EDRコーパスには既に構文木が付与されて
いるが 1 ，我々はこのコーパスの例文に新たに構文木
を付与することを想定して実験を行った．実験の手順を
以下に示す．

1. EDRコーパスからランダムに Ninit 個の文を選択
して初期 PGLRモデル学習用テキストとした．ま
た，これらの例文に対して人手によって構文木を付
与したとして，EDRコーパスに付与された構文木
から初期 PGLRモデルを学習した．

2. EDRコーパスから 1.とは異なる 10,000文をラン
ダムに選択して構文木付与対象テキストとした．こ
れらを構文解析し，1.で学習した初期 PGLRモデ
ルによって 1位の確率が与えられる構文木を例文に
付与した．また，各例文に対して，PGLRモデル
による確率が上位 Ttop位の構文木をもとに PGLR
モデルを再学習し，再学習された PGLRモデルに
よって 1位の確率が与えられた構文木を付与するこ
とを繰り返した．

2.における反復過程において，EDRコーパスにおける
構文木を正しい構文木とみなし，構文木付与対象テキス
トに付与された構文木がどれだけ正しいかを評価した．
評価尺度として括弧付けの適合率 [6, 7] (正しい構文木
中の全ての括弧付けと矛盾しない括弧付けの割合)を用
いた．結果を図 2,3 に示す．
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図 2: Ninit と括弧付けの適合率の相関 (Ttop = 1)
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図 3: Ttop と括弧付けの適合率の相関

図 2 は Ninit = 0, 100, 500, 1000のときの括弧付けの
適合率の変動を示している．Ninit の値を大きくするに
つれて，括弧付けの適合率も向上することがわかる．特

1但し，構文木の内部ノードには文脈自由文法の非終端記号に相当
するような構成素ラベルは付与されていない．

に Ninit = 0 とそれ以外の場合とで括弧付けの正解率
が大きく異なる．このことから，高い精度でコーパスに
構文木を付与するためには，たとえわずかな数の例文で
も初期 PGLRモデルを学習するための構文木を人手に
よって付与した方がよいといえる．一方，PGLRモデル
の学習と構文木の付与を反復した結果，Ninit = 0 の場
合を除き，括弧付けの適合率が上昇することがわかる．
しかしながら，2回程度の反復で適合率の上昇は収束し，
適合率の著しい向上は見られなかった．
図 3 は Ttop の値を変化させたときの括弧付けの適合

率の変動を示している．この結果から，Ttop の値を大き
くすればするほど括弧付けの適合率は向上し，またその
上昇もゆるやかであることがわかる．これは Ttop の値
を大きく設定することにより，初期 PGLRモデルを学
習する際にあまり出現しなかった事象の確率を高く推定
するように学習が行われたためと推察できる．

4 おわりに
構文木付きコーパス作成時の人的負担を軽減すること

を目的に，テキストに対して高い精度で構文木を付与す
るための手法として，初期 PGLRモデルを学習するた
めの少量の構文木を人手で作成すること，および PGLR
モデルの学習と構文木付与を交互に繰り返すことがある
程度有効であることを予備実験により確認した．
本手法により自動付与した構文木は人手によって修正

されるが，人手修正された構文木が増えるにつれて，こ
れらを用いて PGLRモデルを再学習することにより，人
手修正された構文木が付与されていない例文に対してさ
らに高い精度で構文木を自動付与できると考えられる．
今後は，このような本手法を改良する手法をいくつか考
案し，構文付きコーパスの構築に応用していきたい．
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