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統計的構文解析監=おもする構文的統計情報藍
語義的統計情報の統合に竃も､竃

白井 清 昭I 乾 健 太 郎II

徳 永 健 伸I 穂積1田 中 ▲

本論文では,構文解析の暖味性解消を行うために,構文的な統計情報と語狼的な統

計情報を統合する手法を提案する.我々が提案する統合的確率言語モデルは,構文的

優先度などの構文的な統計情報を反映する構文亨デルと,単語の出現頻度や単語の

共起関係などの語張的な統計情報を反映する語根モデルの 2つの下位モデルから成

る.この統合的確率言語モデルは,構文的な統計情報 と語茄的な統計情報を同時に学

習する過去の多くのモデルと異なり,両者を個別に学習する点に特徴がある.構文的

な統計情報と語某的な統計情報を独立に取 り扱うことにより,それぞれの統計情報を

異なる言語資源から独立に学習することができるだけでなく,それぞれの統計情報

が暖味性解消においてどのような効果を果たすのかを容易に分析することができる.

この統合的確率言語モデルを評価するために,日本語文の文節の係 り受け解析を行っ
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た.構文モデルを用いたときの文節の正解率は 7 %となり,ベースラインに比べて 

%向上 した.また,構文モデルと語環モデルを組み合わせることにより,文節の

正解率はさらに 1 %向上 し8 %となった.この結果,本研究で提案する枠組に609.

0l7.l

-おいて,語章的な統計情報は構文的な統計情報 と同程度に暖昧性解消にTl猷すること

を確認 した.

キーワー ド: 統計的構文解析,構文的統計情報,語藁的統計情報,統合的確率言語モデル
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自然言語処理 

解析結果の候補に与えるスコアが,構文的な統計情報のみを反映 したスコアと語張的な

統計情報のみを反映 したスコアから構成的に計算できること

このことによる利点を以下に挙げる.

一 個々の統計情報を個別に学習できる

構文的な統計情報を学習する際には,学習用言語資源として比較的作成コス トの

高い構文構造が付加されたコーパスが必要となる1. しかしながら,推定パラメタ

の数はそれほど多くはないので,比較的少ないデータ量で学習することができる.

これに対 して,語張的な統計情報は,単語の共起に関する統計情報を学習 しなけ

ればならないために大量の学習用データを必要とするが,構文構造付きコーパス

に比べて作成コス トの低い品詞付 きコーパスを用いても学習することが十分可能

である.このように,統計情報の種類によって学習に要する言語資源の質 ｡量は

大きく異なる.そこで,構文的な統計情報 と語葉的な統計情報を異なる言語資源

を用いて個別に学習できるように,それぞれの統計情報の独立性を保持 しておく

ことが望ましい.

一 暖昧性解消時における個々の統計情報の働 きを容易に理解することができる

例えば,暖昧性解消に失敗した場合には,構文的な統計情報と語葉的な統計情報

を独立に取 り扱うことにより,どちらの統計情報が不適切であるかを容易に判断

用量理工学研究科
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加されていないコーパスから川文的な統計情報を学習する研究も行われている. しかしながら,このような教師なしの

学習は一般に精度が悪 く,現時点では梢文構造が付加されたコーパスを利用 した方が品質の良い統計什舶を学習できる
と考えられる. 

､て,構文構造が付0919oung )に代表されるような EM アルゴリズムを恥
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語処理における様々な問題の解決に何 らかの統計情報を利用した研究が盛んに行われている.

特に構文解析の分野においては,構文的な統計情報だけでなく,単語の出現頻度や単語の共起

関係 といった語碇的な統計情報を利用して解析精度を向上させた研究例が数多く報告されてい

る ( 1Sh bca es
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ここで問題 となるのは,このような語葉的な統計情報を構文的な統計情報 とどColl

のように組み合わせるかということである.このとき,我々は以下の 2つの点が重要であると

考える. 
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白井,乾,徳永,田中	 統計的構文解析における構文的統計情報と語免的統計情報の統合について

することができる. 

◎	 個々の統計情報を反映 したスコアが確率的意味を持っていること

構文的な統計情報を反映 したスコアと語菜的な統計情報を反映 したスコアを鮎しみ合わせ

て全体のスコアとする場合,両者のスコアの和を計卯すればいいのか,租を計算すれば

いいのか,またどちらか片方に重みを置かなければならないのかなど,その最適な組み

合わせ方は自明ではない.このとき,個々のスコアが確率的意味を持つように学習する

ことにより,確率の租としてそれらを自然に組み合わせることができる.

ところが,語藁的な統計情報を利用して構文解析の精度を向上させる過去の研究の多くは以

上の条件を満たしていない.例えば田辺らは,確率文脈自由文法 (


Grmma,以下 PCFG)における書き換え規則の非終端記号に,その非終端記号が支配する句
r
a


tonexitSLili)P blroa cC tFree
 

の主辞となる単語を付加すること(以下,これを PCFGの語張化と呼ぶ)によって語蓑的従属関

)699t

9

tsungenoutgenou

係を PCFGの確率モデルに反映させる方法を提案している 伸 辺了富捕,日高 1

語を対象に PCFGを語葉化 した研究としては Ho ら (Ho tadMa mo01 , 

).59 一方,莱

7iarna

の語菜化によって構文的な統計情報と語葉的な統計情報を組み合わせる方法は,非終端記号に

単語を付加することによって規則数が組み合わせ的に増大 し,推定するパラメタ数 も非常に多

1llL捕くなるといった問題点がある.また,構文的な統計 と語栄的な統計情報を同時に学習するモま

PCFGデルとなっているが,先ほど述べたように両者は独立に学習できることが望ましい. を

799inin
)
Ch k(Ch k199 ,Colls(Colls1 )によるものがある. しかしながら,PCFGiarna

S TTER (Ma n199 SJAG( s1ベースとしない パーザ やma

9

ShbcaeI)5gerAP

にも同様の問題が存在する.これらの研究は語菜的な統計情報を利用して解析精度の向上を図っ

L

てはいるが,構文的な統計情報 と独立に学習する枠組にはなっていない.

構文的な統計情報 と語藁的な統計情報を独立に学習する枠組としては Liによるものが挙げ

られる (i1

isn;299 Re k199)2

9;69 李	 1 )69 .Liは,解析結果の候補 Jに対 して,構文的な統計情報を反映させ

ex

た確率モデル P )と単語の共起関係を反映させた確率モデル Pl

法を提案 している.そして,語藁的な制約は構文的な制約に優先するといった心理言語学原理

に基づ き,まず Pl

e｡(I)を別々に学習する方I(syn

(I)をIのスコアとして用い,一位 とそれ以外の候補のスコアの差が十分

syに大きくなかった場合に限りP

報と語集的な統計情報をそれぞれ独立に学習してはいるが,これらを同時に利用して唆昧性解

消を行っているわけではない.また,この 2つのスコアの持つ確率的意味が不明確であり2,そ

の最適な組み合わせ方は自明ではない.

本研究では,構文的な統計情報 と語藁的な統計情報を組み合わせる一方法 として,統合的

r()をスコアとして用いている.すなわち,構文的な統計情LI

7;akounagiT kanaaan, ,
ir
hI iSnu, a dT a199 乾 ,白# ,徳永,田中 
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確率言語モデルを提案する (

199;自動 乾,徳永,田中 1 ).69 この統合的確率言語モデルの特徴は,単語の出現頻度,およ 

I(l｡e)I(syn2P ,P )は確率と呼ばれてはいるが,どのような事象に対する恥 キiなのかは不明である. 
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び単語の共起関係 といった 2つの語茄的な統計情報を局所化し,構文的な統計情報 と独立に取

り扱う点にある.また,構文的な統計情報を構文構造の生成確率として,語張的な統計情報を

単語列の生成確率としてそれぞれ学習し,これらの積を解析結果の候補に対するスコアとする

ことにより,暖昧性解消に両者を同時に利用することができる.この統合的確率言語モデルの

詳細については 2節で述べる.3節ではこの統合的確率言語モデルの学習,およびそれを用い

た日本語文の文節の係 り受け解析実験について述べる.最後に 4節で結論と今後の課題につい

て述べる. 

A を生成する単語列 W･ l,- w - W,

W lLを生成する品詞列 ll n- - ,･ ,

L Rを生成する構文構造◎ 

2 統合的確率言語菅デル

まず,本論文で一貫 して用いる記号について説明する. 

◎ 入力文字列 A- al,- ･,am

n

本研究では,形態素解析 と構文解析を同時に取 り扱うことを仮定する.すなわち,入力文字列 

Aが与えられたときに,その正 しい単音E例 W ,正 しい品詞列 L,正 しい構文構造 R を求める

ことを目的とする.例えば,｢彼女がパイを食べた｣という入力文に対する解析結果の候補の例

l.

を図 1に示す.

図 1 例文 "彼女がパイを食べた"とその解析結果

各解析結果の候補に対 してその生成確率 P(R,L,W,A)を計算 し,これが最大の解析結果を

選択することによって嵯昧性解消を行う.さらに,確率モデル P(R,L,W,A)を以下のように

分解する. 

P(R,, A) P( ･ LI P( , P( W,, (1)LW, - R)P( R)･ W LLR)･ AI LR) 

88
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白井,戟,徳永,田中	 統計的構文解析における構文的統計情報と陪麹的統計情報の統合について

ここで,構文構造 Rは最終的に品詞列 Lを生成するものと仮定すると,P( -)R 1となる 

(図1参照).また,単語列Wが決まれば入力文字列 A は一意に決まるので 

WII)R(

IA(W)P, -1と

なる. したがって,式 (1)は以下のように簡略化できる. 

P･)R(P-)RLWA,,,(P )2(

本研究では,式 ()に示した通 り,解析結果の生成碓率を以下の 2つの確率モデルの横 として

計算する. 

2

(1)
 )R(構文モデル P
構文構造 Rの生成確率である.この確率モデルには構文的な統計情報を反映させる. 

)2( R

葉モデルには語菜的な統計情報を反映させる. 

P(R)211 構文モデル 

語葉モデル PWl
構文構造 Rが与えられたときに,それから単語列 W を生成する確率である.この語

)(

構文モデルとしては,構文的な統計情報を反映 し,かつ構文構造 Rの生成確率を高い精度

で推定するものであれば,どのような確率モデルを利用 してもよい.構文モデルに利用できる

h dotizelneraiitslbo a確率モデルとしては, PCFGや確率一般化 LR法 (Pr bi cGe dLR Me ,以

下 PGLR)などが挙げられる.

我々は, PGLR を構文モデルの有力な候補として考えている.PGLR とは,構文解析手法

のひとつである一般化 LR法を拡張 したものである.PGLR は,LR表に記述された各状態遷

移の遷移確率を推定 し,その遷移確率の租によって 1つの状態遷移列,すなわちそれに対応す

る構文構造の生成確率を与えるモデルである3.この PGLR は PCFG に比べて,次のような特

｡)b7la.I inu te長を持つ ( 199

◎ 文脈依存性を取 り扱うことができる. 

◎ 隣接する品詞間の共起関係を取 り扱うことができる. 

◎ 距靴に関する優先度を取 り扱うことができる.

gran
-
ここで,隣接する品詞間の共起関係とは,品詞 bi lのような品詞列の出現に関する統計情

報であり,形態素解析の暖昧性解消に有効であると考えられる.また,距離に関する優先度 と

は,単言出まなるべ く近い単語に係 りやすいといった,係 り受け関係にある単語問の距緋に関す

る統計情報である｡ 

9ig3一般化 LR法に抑纏 を組み込む試みには様々なものがあるが (Wrht1 taon;09 NgadTmi Bi Crscoe,;1991 arroll 
)3991 ,本研究における PGLRとは ltera

9kaezaw
I iSnu o,

iiT k Tkra anaa ounagaan, , ,
I inu

hihI iSanc nu, ,
らによるモデル	 ( ml mv

dT a1

kunagabaan,ihTanc ana,
79

k dT
)を指す. 

7991 b; 
laS ltorner mv

98
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2 語塵モデル P( R)WI

語菜モデルは,品詞列 Lを末端とする構文構造 Rが与えられたときに,それから単語列 W

を生成する確率である.この語菜モデルは,式 (3)のような各単語 wiの生成確率の積 として計

算することができる. 

2.


(3
1-,w l ) ) 
Wi

例えば,図 1の例において,単語を文の後ろから順番に生成 していくと仮定すると,語菜モデ

ル P( R は以下のような単語の生成確率の積 として計算できる.WT)

IRt(wp( R-mpWI) ,-･,Wi

)

)

) 

) 

)

) 

)0

4

5

6 

7 

8

9
 

(

(

( 

( 

(

( 

iul川plL

P( RWr)- P彼女,が了 ィヾ,を,

P

(

(

食べ,た I)R

た tR)･-

P( Rた)･叙 <l,

P( R食べ,た)･を I,

P(パイ L, 食べ,た)･Rを,

P( Rパイ, 食べ,が I, を, た)･ 

P(彼女 】R,が了 ィヾ ,を,食べ,た) 

2
 1.
2.
 単語生成文脈

5)
式 (の各項 (図 1の例では式 (3)
 (1
～ 0))のパラメタ空間は非常に大 きく,これを直接学習

することは一般に不可能である.ところが,各単語 叫 の生成に強 く影響するのは各項の確率

の前件 R,wl,- ,Wi-1全てではな く,その一部のみであると考えられる.例えば,図 1の例

文において,"パイ"は動詞 "食べ"のヲ格の格要素となっている.このとき,"パイ"という単

語を生成する際には,式 (8)の前件 "R,を,食べ ,た"(図 2の斜線部)のうち,品詞 N と単語 

"を"",食べ"(図 2の丸で囲まれた部分)によって十分近似できると期待できる(式 (ll)). 

P( Rを, た)竺 Pパイ t s食べ, ] (ll)パイ r, 食べ, ( Nl( を)) 

β(式 (ll)において,Ⅳ[
食べ,を)]は,"食べ"という動詞のヲ格の格要素となっている名詞を表

(sわしている.すなわち,P(パイ INl食べ,を)])は,"食べ"という動詞のヲ格の格要素となっ

ている名詞か ら"パイ"という単語が生成される確率を表わしている. したがって,式 (ll)に

は,"パイ"という単語その ものがどれ くらい出現 Lやすいかといった単語の出現頻度と,"パ

イ"と"食べ"がどの程度共起 Lやすいかといった単語の共起関係が反映されている.

ここで,単語生成文脈 ciを以下のように定義する.

昭 吾wiの単語生成文脈 ciとは,wtの生成確率の前件 R,wl,- ,Wi-1から叫 の

生成に強 く形勢け る部分のみを取 り出したものである. 
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図 2 "パイ"を生成するときの単語生成文脈

先ほどの例においては,単語 "パイ"の単語生成文脈は "β(食べ,を)"である.そして,各単語

wiの生成確率の前件 "R,wl,- ,Wi_1" を,その単語の品詞 Iiと単語生成文脈 ciに縮退する

ことにより,語荻モデル P( R を以下のように近似する.WL)


p( ) Ⅲ p(tRw, ルi1
町R - wl, l- -) 
1L!7

竺mp(illi)	 (12)
wLic]
u'7 

2.2.2 単語生成文脈決定規則

単語生成文脈を導入する際に問題 となるのは,どのような単語に対 してどのような17ii語生成

文脈を選べばよいのかということである.我々は,これを人手で作成 した規則によって記述す

る.以下,単語 wiの単語生成文脈 clを決定する規則を単語生成文脈決定規則と呼ぶ.

単語生成文脈決定規則の例を以下に挙げる. 

◎	 単語の共起関係を全 く考慮 しない場合

単語 叫 について,周囲の単語 との従属関係を考慮 しない場合には,その単語の生成確率

はその単語の品詞 Iiのみに依存するとみなす.例えば,図 1の例において,助動詞 "た"

と動詞 "食べ"を生成する際に他の単語 との語藁的従属関係を考えない場合には,それぞ

れの生成確率 (5),(6)は以下のように近似すればよい. 

P( R Pた IU	 (3た I)竺 ( AX) 1)
 

P(食べ I, P( V) 1)
Rた) 竺 食べ I (4

これに対応 した単語生成文脈決定規則を以下に示す.この規則は里語生成文脈を決定す

る際のデフォル ト規則でもある.

【単語生成文脈決定規則 #1】

単語 wiを生成する際に他の単語 との従属関係を考慮 しない場合には,

単語 wiの単語生成文脈 ciを空とする. 
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◎	 格要素となる名詞が助詞を介 して動詞に係る際の従属関係を考慮する場合

前述のように,格要素となる名詞が助詞を介 して動詞に係る際には,動詞 ｡助詞の釦と

名詞 との間には語蓑的従属関係が存在する.このような語張的従属関係を確率モデルに

反映 させるために単語生成文脈決定規則 #2を定義する.

【単語生成文脈決定規則 #2】

単語 wiの品詞 IiがN(名詞)であり,かつ助詞 p を介 して動詞 も‖こ係っ

ているとき,単語 wiの甲語生成文脈 C,,をS(V,p)とする.このとき,wi

の生成確率 P(tN[(,))は動詞 Vの格 pの格要素となる名詞 N からwLSVp]


単語 叫 が生成される確率を表わす.


例えば,図 1の例において,名詞 "パイ"は動詞 "食べ"のヲ格の格要素であり,名詞 "徳

女"は動詞 "食べ"のガ格の格要素となっている. したがって,これらの単語を生成する

際にはこの規則が適用され,それぞれの生成確率 (8),(10)は以下のように近似される. 

p( Rを, f) ～ ( N[( %)) 1)
パイ I, 食べ,= i pパイ IS食べ, ] (5


P( Rが, を, た) c=P彼女 Ls食べ, 】 (6
彼女 L, パイ, 食べ, t ( Nl( が)) 1)
 

⑳	 助詞 とその係 り先用言の従属関係,格間の従属関係を考慮する場合

図 1の例文においては,2つの助詞 "が7'と"を'丁が動詞 "食べ"に係っている.このとき,

これらの生成確率 (7),(9)を以下のように近似 しても,助詞 とその係 り先用言 との冊の語

張的従属関係,および同じ用言に係る助詞同士の従属関係 (以下,これを格間の従屈性日系

と呼ぶ)を語藁モデルに反映させることができる. 

P( R食べ, Pを J[( (142)) 1)
を I, た) 竺 ( Pm食べ,4,,,)】 (7


P( Rパイ, た) 竺 ( P[( ( , )) (1)
が I, を7食べ, Pが Im食べ,¢1を )] 8


式 (17)は,助詞 Pが 2つの助詞の係 り先となっている動詞 "食べ"に係っているときに,

品詞 Pから単語 "を"が生成される確率を表わしている.一方式 (18)は,助詞 Pが 2つ

の助詞の係 り先となりかつそのうちの 1つは "を"である動詞 "食べ"に係っているとき

に,品詞 P から単語 "が'が生成される確率を表わしている.

助詞 とその係 り先用言の従属関係,および格間の従属関係を語張モデルに導入するため

に,単語生成文脈決定規則 #3を以下のように定義する.

【単語生成文脈決定規則 #3】

世評 wiの品詞 Iiが P(助詞)でありかつ用言 侶 こ係っているとき,早

語 叫 の単語生成文脈 c h(,,･･4jP+,･･･Piを m(,41 ･ ,,っj1 ,n))とする.この

とき,wlの生成確率 P(wiPmh‡,, ,, j1 - ,, ]ll(,41..4"p十 , ･1n)))は,用言 h

が n 佃の仙洞の係り先となりかつ用言に近い pj+1,- ,Pnの助詞が既に生

戊されているときに,4,jとして wiが生成される確率を表わす. 
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単語生成文脈決定規則 #3において,同じ用言に係る助詞は用言に近いものから順番に

生成されると仮定 している.すなわち,助詞が出現する順序 も考慮されている. 

⑳	 助詞の係 り先が用言か体言かを考慮する場合

助詞の係 り先が用言である場合と体言である場合とでは,助詞の生成確率 P(叫IP)の分

布は著 しく異なると考えられる.例えば,係 り先が用言の場合には "が","を"などの蜘

詞は出現 Lやすいが,助詞 "の"は出現 しにくい.これに対 して,係 り先が体言の場合,

すなわちその助詞を含む文節が連体修飾節となっている場合には,助詞 "の"が出現する

場合が圧倒的に多いと予想される.したがって,助詞の生成確率 P(wiP)t	 を学習する際

に,その助詞の係 り先が用言 もしくは体言であるかを区別 しないで学習するのは望まし

いことではない.これに対応するには,以下のような単語生成文脈決定規則 #4を定義

すればよい.

【単語生成文脈決定規則 #4】

単語 W7･,の品詞 Iiが P(助詞)であり,かつその助詞の係 り先が体言であ

るとき,単語 wtの単語生成文脈 clを ndとする.ndはその助詞の係 り

先が体言であることを表わすシンボルである.このとき,wiの生成確率 

P(wt n]iPld)は,体言を係 り先とする助詞か ら単語 wiが生成される確率

を表わす.

助詞の単語生成文脈を決定する際には,助詞の係 り先が用言である場合には単語生成文

脈決定規則 #3が,助詞の係 り先が体言である場合には単語生成文脈決定規則 #4が通

用される.

ここに挙げた単語生成文脈決定規則 #1-#4が単語生成文脈を決定するための全ての規則

というわけではない.本節では,特に用言の格関係に注目して語菜モデルに反映させるべき語

藁的従属関係 (単語の共起関係)の例を挙げたが,他の種類の語菜的従属関係を語莱モデルに反

映させるように単語生成文脈決定規則を拡張 ･洗練することもできる.すなわち,語藁モデルに

おいてどのような語集的従属関係 を考慮するかは,単語生成文脈決定規則の追加 ｡変更によっ

て柔軟に調整することが可能である.

単語生成文脈 として何を選択するかを自動的に学習することも考えられる4が,我々は言語

学的知見に基づ くヒュ- リステイクス規則によって単語生成文脈を選択する方向で研究をすす

めている.なぜなら,語葉モデルにどのような種類の語壷的従属関係を反映させるかを単語坐

成文脈決定規則によって明確に記述することにより,モデルに反映 された統計情報が暖昧性解

消に有効であるかどうかなど,モデルの特性の分析を容易に行うことができるからである. 

4例 えば,Magermanは確率の前件 として どのような素性 を選択すればよいのかを決定木 を用いて自動学習 してい

る (Magermall1995). 
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図 3 並列構造を持つ例文 

2.2.3 従属係数

これまでは単語を生成する際に考える単語生成文脈は常に一つであると仮定していた.しか

しながら,一般には,一つの単語を生成する際に複数の単語生成文脈を考慮 しなければならな

い場合もある.例えば,図 3の例文において,2つの文節 "食べ-て"5と "出かけ-だ 7は並列の関

係にある. したがって,この例文中の名詞 くく彼女"は動詞 "食べ"の-格の格要素であり6,同時

に動詞 "出かけ'の-格の格要素でもある. したがって,単語生成文脈決定規則 #2に従えば, 

"彼女"という単語を生成する際の単語生成文脈 としては S(食べ,は)と S(出かけ,は)の 2つが

ある.このとき,"彼女"の生成確率は次のように推定することが望 ましい, 

P( Nl( は)S出かけ, ] (9彼女 I s食べ, ,( は)) 1)


同様に,この例文中の助詞 "ぱ'は動詞 "食べ"と ̀ 出̀かけ 'の両方に係っているとみなすことが

できる. したがって,単語生成文脈決定規則 #3に従えば, "は"という単語を生成する際の単

語生成文脈として m(食べ,41を) 出かけ,41へ ) ぽ丁(,, )と m( (,, )の 2つがあると考えられ," の

生成確率 も次のように推定することが望ましい. 

P(は E m( (,, )m( (,, )) 2)
P[ 食べ,41を), 出かけ,41へ )] (0

ところが,式 (19)や (20)のように複数の単語生成文脈を前件に持つ確率モデルは,推定す

るパラメタの数が爆発的に増大する可能性がある.そこで本研究では,複数の単語生成文脈を

以下のように取 り扱う.まず,説明を簡略化するために,単語 叫 が 2つの単語生成文脈 clと 

C2を持つとする.このとき,単語 wiの生成確率 P( l[lC]叫Iic,2)を以下のように近似する. 

P(lllC]w)P(iic,2li. w)
P(Il[1C]wLiC72) 

p(llfi ): liC]lll,i. w)ic]uc1PZ)[2Eic]W)P(i
P(lll)P(ic]lll)ic]･ ll2ric]

5"-"は 11用J;･の区切 りを表わす, 

6本研究では,名詞が助詞を介 して用言に係る場合は常に,その名詞を用言の表層格の梧要素として取 り扱 う. 
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P(lilcl]lwi)･P(lilc2]Zli,Wi)IP(wi) 
(23)

p(lilcl甜 c19('ltFc(2illllCi2,]Hti)
･P(wi) (24) 

p緋 lljl)])P緋 17,]Lliil)C2]) 

P(帆) P(wiJli) 
P(wi) (25) 

P(willi)･ 
P(叫Ili) P(叫Lli) (26) 

式 (22)から式 (23)の変形において,2つの単語生成文脈 clと C2は互いに独立であると仮定し 

ている. 

P(ic]ic] ll2Lill2llll)T P(ic]l) 
P(lll2Eic]帆) (ic]l,c]l[l, etPll2Ii帆)

ここで,従属係数 D(wiic] 2)llli)を式 (9のように定義する. 

wriP(ill[c])
D(iilc])- 2)wlli (9

P(iiwll)

この従属係数を用いれば,式 (26)から式 (30)が導かれる. 

P( llc,2)竺 P(ii･ wt[l)D(iic] (0叫r[lC] wll)D(illc]･ wlll2) 3)

以上では単語 wiが 2つの単語生成文脈を持つ場合を考えていたが,単語 wiが n個の単語生成

文脈 cl,- ,Cn を持つ場合にも同様の近似が可能であり,最終的に以下の式が得られる. 

p(iic,･･C] (iiA wllli) (31)wllll.,n)竺Pwll)mD(itc]
Ci 

式 (2) wEic] と単語生成文脈 c9で定義 した従属係数 D(il[i)は単語叫 iの相関関係を評価する

統計量である.例えば,wiとciに相関関係がない場合,すなわち叫 とciが互いに独立である

場合には,式 (2) (iic] wll) w困c]9の分子 Pwllli)は分母 P(iiにほぼ等 しくなり,従属係数 D(i i)

は 1に近い値を取る.これに対し,wiと ciに正の相関関係がある場合には,単語生成文脈 ct

を前件に加えた確率 P(illi)は単語生成文脈 c (iiよりも大きくなるwJic] iを無視 した確率 Pwll)
ので,その従属係数は 1より大きい値を取る.同様に,叫 と ciに負の相関関係がある場合に

は従属係数は 1より小さい値を取る.

複数の単語生成文脈 cl,- ,Cn の下での単語 wiの生成確率は,単語生成文脈を無視 した単

( i語の/生成確率 Pwill)と,wiと ciの相関関係を他の購 寄生成文脈とは独立に評価 した従属係

数 D(i i)の租によって計算できることを式 (1は示 している.従属係数 D( lli)を他w困c] 3) 叫tic]
の単語LLl,X文脈と独立に推定 ｡学習することにより,碓率モデルのパラメタ空間を推定可能な

大きさに抑制することができる.例えば,図 3の例において,"彼女"の生成確率 (19)と "は" 
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の生成確率 ( )はそれぞれ以下のように推定される.20

( かけ,は) 

p(彼女 I ･ 彼女 l s食べ, D( Nl(N)D( Nl( は))･ 彼女 I sir.

])l.l.S,P(彼女 r S食べ凋 )N[(

(32)･･かけ凋 ) 

) )


まI m(


)]

D(( Pl 出かけ,.

]) 

(bl


-～ 

P(は I m(Pl 食べ,(4 ,m(出かけ,(,を ))1, 4 -,,.

と P( P)D( m(は I ･ 町 Pl 食べ, (33)
)]-,) ) ) 

従属係数を導入する利点 として,単語集成文脈を複数取 り扱 うことができるという点の他

)](¢1,を ) 

fc

j]icil

に,式 (36)に示す■ように,語菜モデル P(WrR)を単語の出現頻度のみを反映 した P

tr

ll)

l乞it

l

jc

)･ 

'L

てJ

) 
uL 1 

P

p )fc
L 

(WIL)

と単語の共起関係のみを反映 した D(WIR)との積に分解できるという点が挙げられる. 

p(WJR) Ⅲ p(w
 ltClt])u 4)
(3


5)
(3


(36) 

7)
(3


-～ 
i

ZI:とm p(WJ ･描 D(will
Cり∈C llノ 

(WI ･ WIL)D( R)-

(Wr wL) -m p(

(38)
1,wI Cり∈Cll

上式において,Cwiは単語叫 の昭 吾生成文脈の集合を表わ している.

fc式 (37)の統計量 P (WI ま,単語生成文脈を無視 したときに品詞 I ゝL)( iカら単語 wiが生成

統計吊 )( R)ま各単語 wiとその単語生成文脈 cijの従属係数の租を表わしており,叫WE e iJとc

8)される確率の積であり,単語の出現頻度に関する優先度が反映される･これに対 し,式 (3 の

の相関関係に関する優先度 (すなわち単語の共起関係)が反映 される.このように,語葉モデル

を単語の出現頻度,および単語の共起関係のみを反映 させた 2つの統計量の積 として分解する

ことにより,1節で述べたように,暖昧性解消時におけるそれぞれの統計情報の働 きを容易に

理解することができる. 

3 評価実験

本節では,前節で提案 した統合的確率言語モデルの評価実験について述べる.統合的確率言

語モデルは本来形態素解析,構文解析を同時に行 うことを前鎚 としているが,そのような大規

II7r-模な実験を行 う前の予 l実験 として,まずは文節列を人力とする文節間の係 り受け附J
行った. 

96

子のみを



白井,J.乾.,徳永,田中 統計的構文解析における構文的統計情報と浩魚的統計情報の統合について 

3｡1 構文モデルの学習

本節の実験では,入力として単語列,品詞列,文節区切 りが与えられたときに,それぞれの

文節の係 り先となる文節を決定する.このような文節の係 り受け解析を CFG(文脈自由文法)を

用いて行った.

まず,CFG規則の終端記号として,文節の統語的特性を反映 した文節ラベルを用いる.こ

の文節ラベルの定義を (39)に示す.

文節ラベル df ( 読点q有無凋 言種別) 3)f 受け属性 7係 り属性, ' (9

ここで,"受け属性","係 り属性"はそれぞれ文節の受け属性 と係 り属性であり,"連用","逮

体","格関係"の組によって表わされる.例えば,"パイーをつつや "彼女-の"など,｢名詞 助詞｣と

いった品詞並びによって構成される文節は,他の文節から連体修飾を受ける可能性があるので

受け属性は "(連体)"となり,他の文節を連体修飾 したり用言を修飾 してその格要素および表層

格を表わす可能性があるので係 り属性は "(連取 格関係)"となる7.また "読点の有無"は,そ

の文節の末尾が読点であれば "17 o',そうでなければ ""といった値を取る.これは,読点を末尾

に持つ文節は直後の文節には係 りにくく,読点を末尾に持たない文節よりも遠 くに係 る傾向が

あるので,この違いを構文モデルに反映させ るためである.一方 "用言種別"は, "格関係"を

受け属性に含む文節タイプを細分化するための属性であり,文節の主辞が自動詞,他動詞,形

容詞,名詞述語のときにはそれぞれ "自動詞","他動詞","形容詞","名詞述語"といった値を

取る.また, " く"である.2.格関係"を受け属性に持たない文節のときにはその値は常に さ̀ 2節

で例示 した単語生成文脈決定規則は,単語の共起関係の中で も特に用言の格関係に注目してい

る.用言を主辞 とする文節の文節ラベルを細分化 したのはこのためである.この文節ラベルは,

文節を構成する単語列の品詞情報をもとに一意に決定されるものとする.また,これらの文節

ラベルの整合性8をチェックする規則を作成 し,その集合を文節の係 り受け解析に用いる CFG

とした.この CFGの概要を表 1に示す.

表 1 CFGの概要

1
1

｢規則数 96
非終端記号数 5

本実験では,構文モデル P(R)として PGLRを利用 した.また,この構文モデルの学習に

は京大コーパス (黒橋,長尾 1997)を使用した.京大コーパスの各例文には,単語区切 り,単語

の品詞,文節区切 りと文節の係 り受け解析の結果 (構文構造)が付加されている.京大コーパス 

7ここでの "格関係"とは,用言を受け側とした格関係のみを指す. 

8例えば, " 1性に含む文節は " 糾!i辿体"を係り山. 也体"を受け山Jに含まない文節には係 らない. 
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44例文に対 して,コーパスの各例文とそれに付加された構文構 造を作 り出すような LR衣の 9


における状態遷移列を求め,また状態遷移が行われた回数を数え上げる.このようにして得 ら


れた状態遷移回数を状態遷移確率に変換することにより,PGLRのパラメタ推定を行った.
 

9,


LJfc(WI)fc
の計算を省略できる.なぜなら,単語列及び品詞列はすでに入力として与えられているため,

2.
 語義モデルの学習

本実験では,式 (3) WI6に示 した語藁モデル P( R)-P (Wl ･ Wr のうち,PL)D( R)

(4
),

fc全ての解析結果の候補について品詞から単語への生成確率の硯 P 

したがって,語菜モデルとして学習するのは従属係数の積 D(WIR)のみでよい.今回の実験で

7


(W IL)は等 しいからである.

(5
),0)を D( R)のWIは,単語生成文脈決定規則 #2-#4によって定められる従属係数 (40


要素とし,これらの学習を行った.

まず,格要素の従属係数 (40)の学習について説明する. 

P(nN[(l SV )]p, ) 
-

P(nN)l
D(I SnN[ )]p,(V ) (4
0) 

RWCコーパス (R hsertritlュlWo ngPa nlr

95)か ら,名詞 nが助詞 pを介 して動詞 吊 こ係る事例 (n

ea

19


dComp
 ip1995)と EDR共起辞書 (日本電子化辞

Vっp,)をそれぞれのべ 

10組収集 した.式 (40)の分子および分母の確率モデルはこれらの訓純前例

書研究所 

6 88


から最尤推定 した.

78
 49組,975
5,
8,


p,

c

)])を推定する際に以下のような近似 を行った. 

-(nl m)として,P( )を以下のよ

さらに,分子の確率モデル P(nN[(L SV

◎ 名詞 nの意味クラスによる抽象化

)]p,

)]p,･cn,n,lc)]p,(sV )竺∑ p(n )P( ) 
i

今回の実験では,名詞意味クラス cn として,日本語語葉体系 (池風 宮崎,横尾 1993;池

原,宮崎,白井,横尾 ,中岩7小倉,大山,林 1997)の名詞シソーラスのルー トか ら深 さ 3


に位置する 151個の意味クラスの集合を用いた.これらの意味クラスは互いに排他的で

ある. 

名詞 nの意味クラスの集合を Cn C･r ,., n nI SVN[(

うに推定 した. 

p(nNll E SVN[( 1)
(4


p,

)]

)]


p,

p,


)を推 定す る場合,名詞 

その名詞意味 クラスが不明な場合 には,その従属係数は学習不可能で あるとして 

)竺 1とした.これは,nと SV( )との間の従属関係 を無視することに

D(nNl(l sV が 日本語語蓑体系 に登録 されてお らず,n

D(nN[(l SV

相当する. 

◎ バ ックオフ方式によるスムージング

"
.


.w
L
..i
-

"
mb
,-......㌔-
.
･1-
--
･･-
･=-
･‥
･---･･-萱
..･
▲--
.-
･..≡
,.-･･-
･
･-
I 

-
.--.=.

/

…

.
P
r.I 

d確率モデル P(

意の名詞意味クラスを表わす)の出現回数がある閲値 入よりも小さい場合には,γを勅 
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詞意味クラス cvを用いて抽象化 した確率モデル P(nNl(J,))によって近似 した.cl sCUP]

P(cl sVp] cL sc,)) 4)
nNl(,))竺P(nNl(Up] (2

また,事例 (*,p,cv)の出現回数が 人を越えか -場合には,動詞意味クラス cv の抽象度

を段階的に上げていき,必ず入個以上の訓練事例から確率モデルを推定するようにした.

本実験においては,動詞意味クラス cUとして分類語集表 (国立国語研究所 1996)の 5桁

および 2桁の分類コー ドを動詞意味クラスとして利用した.動詞を分類語壷表の 2桁の

分類コー ドに抽象化しても学習事例数が 人を越えなかったとき,もしくは (*,p,V)の事

例数が 入以下でありかつ動詞 γが分類語粟表に登録されていなかった場合には,十分信

頼度の高い確率モデルが学習できなかったと七て,従属係数 D(nNl(,))l sVp]竺 1とし

た.なお,今回は入-100として実験を行った.

次に,用言に係る助詞に関する従属係数 (43)の学習について説明する. 

D(%P[ h(,, - 転 p+,･･･P ]-
P(pl m(,41･･4 p+,･･,n)) 

4)
pI m(,41･ , i1 ,n)))
iP[ h(,,. ,," i1 ･P)]

(3
P(pLiP) 

n個の助詞 pl,- ,Pnが同じ用言 hLこ係っている場合には,それぞれの piに対応する従属係数 

(43)の積を計算すれば良い.この従属係数の積は式 (46)のように変形できる. 

Ⅲ D(iP[ h( - ¢, 1-,n))) (44)
pt m(,¢1, ,i恥 , P ]

P(piP[ h〈,, ,,,i - P)]
(45)

E m(,41 -･4iP+1, ,n)) 

7 P(iP)pI

P(p, ,nPl- P [ h(, - 4n))1- PE , ,nm(,41, ,,)]
(46)
 

n iP(pliP) 
def 

D(p,.,nPl- P [ h(,,-,,)] (7l･･PE , ,nm(,41 ･ 4n)) 4)


したがって,学 習 しな けれ ば な らな いの は,あ る用 言 h が Pl,- ,Pn の n 個 の

助詞 の係 り先 となって い る と きに単 語 pl,-･,Pn を同時 に生 成 す る確 率 モ デ ル 

P(p, ,nPl- P [ h(,, , )))と,品詞 P( iが生成 される確l-･Pl , ,nm(,41 - れ ] 助詞)か ら単語 p

率 P(pIiP)である.以降,簡単のため,前者の確率モデルを以下のように記述する. 

p(pJ ,) ai p, ,nPl .P l h( ,･･,n))) 4)
- hn -f p(l- PL,･･,nm(,bl ･¢ i (8

但 し,p- p,･･,nl (l ･P)

lhn l確率モデル P(p ,)を学習するために, n個の助詞 plが同じ用言 hに係るという串例(p,h)


を EDRコーパスから収貼 した.今回の実験では,用言 hとして動詞,形容詞,名詞述語の 3


つを考えた.用言 hが動詞,形容詞,名詞述語であるときの,また hに係る助詞の数 nが 1,
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表 2 EDRコーパスから収集した事例 (lhののべ数p,)

1

4

8 

231,730 123,915 30,375 3,96

形容詞 19,266 7,686 1,292 15

名詞述語 28,636 9,327 1,238 9

2,3 p,)ののべ数を表 2にまとめる.,4以上であるときの事例 (-h

nが 4以上のときには学習に十分な事例を収集することができなかった.そこで, nが 4以

上のときには,従属係数を 1,すなわち助詞 とその係 り先用言との語菜的従属関係や格間の従

属関係を無視することにした. 

n>_4のとき p, )nPlI..P,l h( , , ] (9D(l- Pl , , Lm(,¢1 ･･･4,,,)))と 1 4) 

n- 1のときの式 (4)の分子の確率モデル P(lhn8 p ,)は表 2に示 した事例から最尤推定 した.

また, - , phn .n 23のときの確率モデル P(l,)は最大エントロピー法を用いて推定 した9

最後に,体言に係る助詞に関する従属係数 (50)の学習について説明する. 

P(pP[d)L n]
D(I n]- (50)pPld)

P(p)P) 

この従属係数を学習するために,EDRコーパスから体言に係る助詞 pをのベ 273,062個収集 し

た.式 (5)の分子はこの訓練データから最尤推定 した.また,式 (0 PP)は,ここ0 5)の分母 P(I

で収集 した体言に係る助詞の事例と,表 2に示 した用言に係る助詞の事例から,同様に最尤推定

した.尚,式 (4) pl) 5)の分母の確率モデルと同じものを使用 した.6の分母の各項 P(tP も式 (0

3.3 実験結果 

3. R) , WI1節にて学習 した構文モデル P( ,および 32節にて学習 した語葉モデル P( R)を用

いて,文節の係 り受け解析 を行った.まず,テス ト文として,京大コーパスの中から文節数 7-

9の文をランダムに 500文選び,これをテス ト文 とした.構文モデル P(R)を学習する際に用

いた訓練用例文にはこれらのテス ト文は含まれていない.文節数 7-9という比較的文長の短い

例文をテス ト文として選んだのは,本実験で用いた PGLRパーザがまだ開発の途中であり,良

い文長の例文の解析に非常に多くの時間を要するためである.

テス ト文の係 り受け解析結果の評価尺度として,文節の正解率を以下のように定義する.

文節の正解率 -
係 り先の正 しい文節の数

(51)
テス ト文に含まれる文節の数 

この文節の正解率は生成確率が一位である解析結果の候補について計節する.また,文の最後 

9この詳細については(白井,私 徳永,田中1997)を参照. 
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表 3 文節の正解率

後置詞節 

BL 62.92% 61.68% 

Syn 69.63% 73.38% 
F 71.36% 74.69% 
M 78.19% 78.55% 
P 84.06% 82.22% 
all 86.30% 84,34%

に位置する 2つの文節は評価の対象か ら除外する.これは,文の一番最後にある文節は係 り先

がな く, また文の最後か ら 2番 目にある文節は常に文の一番最後の文節に係 るか らである. 

2.2節に述べたように,語張モデルにおいてはい くつかの種類の統計情報を取 り扱 う.ここ

では,構文的な統計情報,および語張モデルにおいて考慮 された語菜的な統計情報のそれぞれ

の暖味性解消における効果を調べるために,以下に述べ る 6種類のモデルを用意 し,それ らを

比較 した.結果 を表 3に示す. 

BI｣: ベースライン

全ての文節の係 り先を,(1)全ての文節は係 り得る文節の中でで きるだけ近い ものに係

る,(2)一文中における文節の係 り受け関係は互いに交差 しない, として決定するモデル

である. 

Syn: 従属係数を無視 したモデル 

D(Wl)	 ()R-1としたモデルである.すなわち,構文モデル PRで学習 した統計情報のし

みを用いて峻味性解消を行 う. 

F:	 格要素 となる名詞に関する従属係数のみを用いたモデル 

D(W匿)として,式 (40)によって与えられる従属係数のみを考慮 したモデルである. 

M:	 用言に係 る助詞に関する従属係数のみを用いたモデル 

D(WI) 4)によって与えられる従属係数のみを考慮 したモデルである.R として,式 (7

P:	 体言に係 る助詞に関する従属係数のみを用いたモデル 

D(WI) 5)R として,式 (0によって与えられる従属係数のみを考慮 したモデルである. 

all: 全ての従属係数を用いたモデル

上記全ての従属係数を考慮 したモデルである.

表3か ら,語張モデルにおいて考慮 した語集的な統計情報のうち,体言に係 る助詞に関する

従属係数 (モデル P)が正解率の向上に一番大 きく賞献することがわかる.すなわち,助詞が用

言に係っているか否かの遣いがその生成確率に大 きく形響 し,その違いを考).FすることによっL.

て暖味性解消の精度を大 きく向上 させ ることができた.また,表 3における "後閏調節"とは, 
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"彼女-が ,"パイーを"など,用言の格要素および表層格を表わす可能性のある文節を指す10.チ

ス ト文全体における 2,7 ,895個の文節のうち,178個がこの後置詞節に相当する,この後置詞節

のみで評価 した場合,全ての文節で評価した場合に比べて,語集的な統計情報を考慮 したモデ

ル (FMワ, )と構文的な統計情報のみを考慮 したモデル (y)との文節の正解率の差が大きく, pall Sn

なっている.これは,今回の実験で用いた語張モデルにおいては,語菜的な統計情報の中でも

用言の格関係に注目しているため,語某モデルが "後置詞節"の係 り先の暖昧性解消に特に有効

に働いているためと考えられる.

構文モデルと全ての語末的従属関係を考通した語旋モデルを組み合わせて暖昧性解消に用い


た場合 (all,構文モデルのみを用いた場合 (y)と比べて文節の正解率が 1.6
) Sn 09%向上 し,また

構文モデルのみを暖味性解消に用いたときのベースラインとの文節の正解率の差が 117%であ.0

ることから,文節の係 り受け酵析の精度向上において,語葉モデルは構文モデルと同程度の L-iiJ
献をしていると考えられる.本研究で提案 した統合的確率言語モデルにおいては,語藁的な統

計情報を局所化 し構文的な統計情報 とは独立に学習 しているが,このようなアプローチにおい

ても,語藁的な統計情報は暖昧性解消の精度向上に十分大きく貢献すると期待できる.

故後に,本研究で提案する統合的確率言語モデルを用いた解析結果とKNPパーザ (黒橋,良

尾 1994)による解析結果との比較を行った.KNPパーザは形態素解析システム JUMAN(松本,

栗橋,宇津呂,妙木,長尾 1994)の形態素解析結果を入力とし,文節の区切 りを認定 してから文

節の係 り受け解析を行う.そこで,3. 0 UMANの3節の実験で用いた 50個のテス ト文のうち,J

形態素解析結果による形態素区切 りおよび KNPパーザによる文節区切 りの結果がコーパスと

一致 した 388文を対象に,両者の係 り受け解析結果の比校を行った.結果を表 4に示す.

表 4 KNPパーザとの比順

本手法 8.7 8.3
65% 45%


本手法は KNPパーザよりも文節の正解率で 1%程度劣っている.今回の実験では,統合的

確率言語モデルに組み込む語菜的従属関係として,格要素と動詞 との従属関係,助詞 と係 り先

用言との従属関係,格聞の従属関係などを考慮 した. しか しながら,これ以外にも,暖昧性酔

消に有効であると考えられる語菜的従属関係が数多く存在する.特に,今回の実験では連体修

飾に関しては語桑的従属関係を何 も考慮していないので,そのことによる解析誤 りが多かった.

例えば,｢彼女の紫色の帽子が風に飛ばされた｣という文においては,文節 "彼女-の"が (a)"紫

色-の"に係る,(b)"帽子-が"に係るという 2つの解釈がある.ところが,連体修飾する "彼女"

については語幕的従属関係を考慮 していないので,より近い文節に係る解釈 (a)に高い確率が 

10この後1;;;調節には," -"r 太郎 の など,実際には体言を修飾する文節も含まれる, 
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与えられてしまう.これを回避するためには,以下のような従属係数を学習し語旋モデルに加

えればよい. 

P(lNl2)nFn]
D(nI n]- 5)lNl2) (2

P(lN) nL

式 (5) (lNl2)は,ある名詞 Nが n2を連体修飾 しているとき,その名詞として単2の分子 PnJn]
語nlが生成される確率を表わしている.このような従属係数を考慮することにより ,"彼女"は 

"紫色"よりも" 彼女 Il く 彼女 I帽子"を連体修飾することが多い,すなわち D( N紫句 )くD( N[

帽子])であると考えられるので,正 しい解釈 (b)に高い確率を与えると期待できる.このよう

に,統合的確率言語モデルに新たな種類の語菜的従属関係を反映させるときには,それに対応

した従属係数を新たに語菜モデルに加えるという形で容易に対処できる.これは,語菜的従属

関係を局所化 して構文的優先度などの他の統計情報と独立に学習するように,また異なる種類

の語菜的従属関係は異なる従属係数として独立に学習するようにモデルを設計 したことに依る.

一方,後置詞節のみで評価 した場合には,本手法 と KNPパーザの文節の正解率はほぼ等

しい.とはいえ,後置詞節の係 り先の特定に失敗する場合 も少なくない.我々は現在その原因

を調査中であり,その一部については既に報告している (Shirai,Inui,Hozumi,andTbkunaga 

1997).今後,暖昧性解消に有効な統計情報を新たに組み込んだり,また解析誤りの原因を調査

しそれらに対処することにより,係 り受け解析の精度向上を図っていきたい. 

4 おわも招二

本研究では,形態素解析 ｡構文解析を同時に行う際に,構文的な統計情報と語葉的な統計情

報を組み合わせて暖味性を解消するひとつの手法を提案した.我々の手法の特徴は,構文的優先

皮,隣接する品詞間の共起関係,距離に関する優先度といった構文的な統計情報を構文モデル 

P() ( R として,それぞれR として,単語の出現頻度および単語の共起関係を語菓モデル PWI)
独立に学習する点にある.このことは,個々の統計情報を異なる言語資源から学習できるだけ

でなく ,唆味性解消時における個々の統計情報の働 きを容易に分析することができる.実際に,

京大コーパスを用いて構文モデル を ,RWCコーパスや EDRコーパスを用いて語張モデルを学

習した.また,これらの確率モデルを用いた日本語文の文節の係 り受け解析実験の結果,構文

的な統計情報と語菜的な統計情報のそれぞれが暖味性解消に大きく貢献することを確認 した.

最後に今後の課題について述べる.まず,統合的確率言語モデルが本来想定している形態素

解析 と構文解析を同時に行い,その有効性を実験的に確認することが挙げられる.また,今回 
/

の実験では文長の比校的短い文を対象にしたが,文長の長い文の係 り受け解析を行うことによ

り,統合的確率言語モデルの特性をさらに調査する必要がある,文長の長い文においては,二

重格を取 りにくいなどの格間の従属関係がさらに有効に働 くのではないかと予想される.最後

に,統合的確率言語モデルと他の統計的構文解析に関する研究とを実験的に比較することが挙 
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げられる.樽に今回の実験は日本語を対象にしたが,構文的な統計情報 と語弘的な統計情報 を

独立に学習するアプローチが英語などの他の言語においても本当に有効であるのかどうかは今

後調査 してい く必要があると思われる.
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