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あらまし

「日本語話し言葉コーパス (CSJ)」を対象として係り受け解析や重要文抽出、談話構造分
析等の処理を行う際には、書き起こしを基本的な処理の単位である「文」に区切っておく必

要がある。本稿では、CSJを対象にして、係り受け情報を利用して文境界推定を行う手法、
および機械学習を用いて文境界推定を行う手法について比較・検討する。その結果、従来の統

計モデルのみを用いた手法に比べて、文境界推定精度が改善し、F値で最大 84.56となった。
さらに、文境界推定精度が向上することにより、係り受け解析精度も 75.21%から 77.27%に
改善できることを確認した。
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Abstract
For dependency structure analysis, extraction of key sentences and discourse structure

analysis, it is necessary to divide text into the “sentence” unit. However, sentence segmen-
tation is not straightforward for transcription of spontaneous speech. We present a method
of sentence boundary detection for the Corpus of Spontaneous Japanese by using the de-
pendency structure and also investigate machine learning techniques. Experimental results
show that the accuracy of sentence segmentation is improved with these methods, and
also that the accuracy of dependency structure analysis is improved by using the enhanced
sentence boundary detection.
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1 はじめに

「日本語話し言葉コーパス (CSJ)」[1]を対象とし
て、重要文抽出 [2, 3]、係り受け解析、談話構造分析
[4]等の様々な研究が行われるようになった。これま
での日本語の自動係り受け解析の研究 [5, 6, 7, 8, 9]
の多くは書き言葉を対象としたものである。一方、

話し言葉では句点が明示的でなく、CSJにも句点は
書き起こされていないため、係り受けをすべての文

節に対して特定しようとすると、文間関係も文節の

関係として定義する必要が生じる。しかし、文間関

係の特定は難しく、人による揺れが顕著である。

また、自動要約の際に圧縮をしたり、格関係など

を抽出する目的のためには文単位の係り受けで十分

であるため、実際には文内の文節間係り受けを対象

とした処理が行われている。このように、係り受け

解析に限らず、重要文抽出による要約、談話構造分

析等の様々な処理を行う際の基本的な処理の単位は

「文」であるが、話し言葉においては書き言葉ほど

「文」の定義が明確ではない。したがって、あらかじ

め話し言葉における「文」を定義し、これらの処理

を行う前段階として書き起こしを「文」に区切って

おくことが望ましい。CSJでは、「節」を採用するこ
とで独自に話し言葉における「文」の単位を定義し

ている。

このような「文」を自動検出する方法として、あ

らかじめ用意した節パタンを用いたパタンマッチン

グによる方法が提案されている [10]。しかし、パタ
ンマッチングでは体言止めや倒置など話し言葉特有

の問題に適切に対処することができず、実際の文境

界のタグ付与は人手による修正を必要としている。

我々もこれまで自動で文境界推定をする研究を行っ

てきた [11]。しかし、この手法では文境界候補にポー
ズの存在を仮定し、文字列のパタンマッチングで検

出しているため、文境界の全てを候補として検出す

ることは難しく、推定された結果は再現率が十分で

ないという問題があった。

そこで本稿では、係り受けの情報を新たに文境界

推定に用いることを考える。実際に人手により文境

界を検出する際にも係り受けの情報は用いられてい

る。また従来手法は直接的に文境界の検出の学習を

行っていなかったが、ここでは機械学習の手法とし

て SVMを用いることも比較・検討する。さらに、提
案手法による文境界推定で得られた結果を用いて係

り受け解析の精度を上げることも併せて考える。

2 話し言葉の係り受け解析と文境
界推定

話し言葉は書き言葉と大きく異なる。そのため、

話し言葉を対象として係り受け解析・文境界推定を

行う際には、書き言葉では見られない話し言葉特有

の問題が生じる。以下では、それぞれの処理を行う

際に生じる話し言葉特有の問題について説明し、そ

れに対してどのように対処するかについて述べる。

2.1 係り受け解析における問題点

文境界が明示されていない

話し言葉では文境界が明示されていない。そ

のため、全ての文節に対して係り受けを特定す

る際には、文間関係も文節の関係として特定す

る必要がある。しかし、予備実験で複数の被験

者に係り受けを付与してもらったところ、文間

関係に相当する係り受けは、被験者間の揺れが

大きく、安定して係り受けを特定するのが難し

いことがわかった。また、自動要約のための文

圧縮において不要な要素を削除する場合など

で実際に必要となるのは、文節間の修飾・被修

飾関係や述語と格要素の関係といった文内の係

り受け関係であることが多い。したがって、本

研究では、文内の文節間係り受けを対象とし、

同時に、文境界の推定も行なう。文境界の定義

は次節で述べる CSJのものに従う。

この問題が話し言葉の係り受け解析を困難に

する最も大きな問題と考え、本稿では主にこの

問題に着目しその対処法について述べる。

係り先がない文節がある

話し言葉では、途中で発話のプランが変わっ

たために係り先が消失したり、「あのー」「そ

のー」などのフィラー、フィラー的な振る舞い

をする副詞の「もう」、「はい」「うん」などの

相槌、文頭の接続詞「で」、言いよどみなどの

ように、係り受け関係を特定しても用途はほ

とんど考えられず、係り受けを定義することに

意味がない場合などがある。このような場合、

CSJにおける定義では係り受けを付与してい
ない。

フィラーや相槌、言いよどみについては、話し

言葉に数多く出現するので無視できないが、例



えば、浅原らの手法 [12]を用いて係り受け解
析の前にある程度特定できると考えており、本

稿ではすべて削除して扱う。これらを削除する

にあたり、本研究では形態素の品詞情報を用い

ることにした。フィラーや相槌には「感動詞」・

言いよどみには「言いよどみ」のタグが付与さ

れている。

それ以外の係り先を持たない文節については、

便宜上、すべて直後の文節に係るものとして扱

う。これらに関しては、本来、正しく「係り先

なし」と推定するべきであるが、その推定につ

いては今後の課題とする。

係り受け関係が交差する

一般に、日本語の書き言葉においては「係り受

け関係は互いに交差しない」という非交差条件

が成り立つと言われている。しかし、話し言葉

ではこの非交差条件が成り立たないことも多

い。例えば「これが 私は 正しいと 思う」と

いった場合、「これが」が「正しいと」に係り、

「私は」が「思う」に係るので係り受け関係が

交差している。しかし、実際に CSJにおいて
も交差している文節の数はそれほど多くない

ため、本稿では、係り受けの非交差条件が成り

立つと仮定して係り受け解析を行う。交差して

いる場合については今後の課題である。

言い直しが多い

話し言葉ではしばしば言い直しが生じる。CSJ
では、言い直し関係には、係り受け関係と同様

の関係が付与され、さらに、Dというラベルが
付与されている。言い直し関係以外にも、並列

関係・同格関係も係り受け関係と同様の関係が

付与され、さらに、それぞれ P・Aというラベ
ルが付与されている。このうち、並列関係・同

格関係については、書き言葉のコーパスである

「京大コーパス」の基準に準拠している。本来

は、文節間の関係の推定のみではなくそれがど

ういった関係なのかまで推定すべきであるが、

書き言葉を対象にした研究においても多くの

場合は関係の有無の推定のみを対象としてい

るため、同様にする。

倒置表現がある

話し言葉ではしばしば倒置表現が用いられる。

CSJ では、倒置は左係りで表現されている。

本稿では、関係を特定することが重要と考え、

CSJにおける倒置に対して人手で修正を加え、
便宜上、すべて右係りになるようにして用い

た。具体的には、「ずっと 待ってるんですよ 大

の 男が」という文に対して、実際には「男が」

が「待ってるんですよ」に倒置で係るわけだ

が、「待ってるんですよ」が「男が」に係るよ

うに修正した。

2.2 文境界推定における問題点

日本語の話し言葉においては、文の定義が明確で

ない。CSJでは、節境界を文境界候補とすることで
独自に話し言葉における「文」の単位を定義してい

る [10]。
まず、CSJでは節境界として次の３種類を定義し

ている。

絶対境界 : これはいわゆる文末表現で、述語の終止
形・終助詞・「と文末」など。

強境界 : 並列節「ケレドモ」「ガ」「シ」・「ましテ」
節・「でしテ」節など。

弱境界 : 理由節「カラ」「ノデ」・連用節・引用節・
条件節「タラ」「ト」「ナラ」「レバ」など。

これらの節境界のうち、絶対境界と強境界は基本的

に文境界となり、弱境界は機能的に区切れていると

判断される箇所のみが文境界となる。この判断は人

手により行われるのだが、その際に弱境界に対する

処理と並行して話し言葉特有の現象である「体言止

め」や「言いさし」・「倒置」などの箇所に対する修

正も行われる。本稿では、以上のような処理を経て

検出された箇所を文境界として用いる。

我々が従来行ってきた文境界推定 [11]では、主に
上記の絶対境界にあたる箇所を対象としており、文

境界候補にポーズ長を含めた文字列のパタンマッチ

ングで検出してきた。しかし、上記 3種類の節境界
のうち、絶対境界以外は直後にポーズが置かれない

ことも多く、また、体言止めなどをパタンマッチン

グで検出するのは困難である。

そこで本稿では、人手による文境界検出の際にも

用いられている係り受け情報を新たに利用する。ま

た、さらに精度を向上させるため機械学習に基づく

手法を導入する。
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図 1: 係り受け解析・文境界推定の概要

3 係り受け解析と文境界推定のア
プローチ

図 1に本稿で行う処理の概要を示す。以下では、
係り受け解析・文境界推定のそれぞれについて本稿

でどのように処理しているかを説明する。

3.1 係り受け解析

統計的日本語係り受け解析では、二文節間の係り

やすさは確率値で表される。この確率値は係り受け

確率モデルから求められる。

文全体の係り受け関係Dがそれぞれの文節 bi(i =
1, . . . , n− 1)を係り元の文節とする係り受け関係Di

の順序付き集合D = {D1, . . . , Dn−1}で表されると
仮定すると、統計的係り受け解析とは、入力文 Sが

与えられたときに文全体の係り受けがDとなる確率

P (D|S)が最も高くなるような全体の係り受け関係
Dbest を求める処理のことである。日本語の係り受

けには，主に以下の特徴があるとされており、これ

らの特徴を満たすようなDbestを求める。

1: 係り受けは前方から後方に向いている
2: 係り受け関係は交差しない
3: 係り要素は受け要素を一つだけ持つ
従来用いられている係り受け解析モデル [5, 8, 9, 13]

では、二つの文節の関係を「係る」か「係らない」か

の二カテゴリとして学習し、基本的には、着目して

いる二文節間の関係のみを考慮して二文節が係る確

率を求めている。

しかし、本稿で用いる係り受け解析モデル [6]で

は、二つの文節間の関係を「間」「係る」「越える」の

三カテゴリとして学習し、着目している二文節の間

にある文節や、それらよりも文末側にある文節との

関係も考慮して二文節が係る確率を求めている。そ

のため、従来のモデルに比べてより多くの情報を考

慮できると考えられる。

このモデルを最大エントロピー (ME)モデルとし
て実装した。MEに与える素性としては、単語の表
層表現・品詞・活用形、文節間距離 (およびそれらの
組合せなど)を利用している。また、Dbestを求める

ために、文末から文頭に向けて解析することにより，

効率良く組み合わせの数を減らしながら一文全体の

係り受けを決定する方法を用いている。この方法で

は解の探索をビームサーチにより行っているが、決

定的に解析を行ってもビーム幅を広くしたときとほ

とんど同じ精度が得られることが実験によりわかっ

ている。したがって、本稿でも文末から決定的に解

析する。

3.2 言語尤度を利用した文境界推定 (従来
手法)

これまで、我々は自動で文境界を推定する研究を

行ってきた [11]。ここではその手法について説明する。
句点を含まないがポーズ情報を含む文字列 Xと、

句点を含む文字列 Y を別の言語と考え、統計的機械

翻訳により、式 (4)に示すように P (Y |X)を最大に
する文字列 Y を求める問題として定式化する。具体

的には、ポーズが句点に変換されうる (P (X |Y ) = 1
となる)全ての箇所に対して、句点を挿入する場合
としない場合の言語モデル尤度 P (Y )を比較し、句
点挿入の判定を行う。

max
Y

P (Y |X) = max
Y

P (Y )P (X |Y ) (1)

変換モデル P (X |Y )には、ポーズ前後の表現とポー
ズ長に依存するモデルを用いる。ポーズ前後の表現

として 2.2節で述べた節境界の表現を用いた。話し
言葉特有の文末表現「～と」「～ない」「で～」、お

よび文末以外でも頻繁に用いられる文末表現「～た」

においては平均ポーズ長以上の場合のみ挿入しうる

とし、それ以外の表現では短いポーズ長でも挿入し

うるとした。言語モデル尤度 P (Y )の計算には、文
境界が人手により付与されたCSJの書き起こしから
学習された単語 3-gramモデルを用いる。
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図 3: 自分を飛び越える文節がない

3.3 係り受け情報を用いた文境界推定

我々が提案する係り受けを用いた文境界推定の手

法について説明する。従来手法では、句点が挿入さ

れうる箇所の候補をポーズ長を含めた文字列のパタ

ンマッチングで行ったきた。ここでは挿入されうる

箇所の候補を、係り受け情報を用いて検出すること

を考える。

文境界直前の文節の係り受け関係について次の３

つが考えられる。

(1)自分に係る文節が 1つ以上ある (図 2)
係り受け関係は 1つの文内で閉じている。その
ため、倒置文を除いては文境界直前の文節には

その 1つ前の文節が必ず係ることになる。また
本稿では、2.1節で述べたように倒置で係って
いる箇所も人手で右係りになるように修正して

いるため、倒置文においても同様のことが成り

立つ。よって、文境界直前の文節には必ず 1つ
以上自分に係る文節が存在すると仮定できる。

(2)自分を飛び越える文節がない (図 3)
(1)と同様、係り受け関係は 1つの文内で閉じ
ていることから、係り受け関係が文をまたぐこ

とは原則としてない。よって、文境界直前の文

節には自分を飛び越えて係る文節は存在しな

いと仮定する。

(3)自分が係る確率は低い (図 4)

本稿では、文境界直前の文節は便宜上直後の

文節に係るものとして扱っているが、本来これ

らの文節はどこにも係らないものである。よっ

文
境
界

この確率は低いはず

図 4: 自分が係る確率は低い

て、3.1節で述べた手法を用いて得られた係り
受け解析結果において、文境界直前の文節が係

り先の文節に係る確率は低いものになっている

と考えられる。

以上 (1)～(3)の条件を全て満たす文節を、文境界直
前の文節候補として検する。そして、3.2節において
検出される文境界候補と統合した後、同様に言語モ

デル尤度により句点挿入判定を行う。なお、(2)につ
いては、今回扱った 188講演全てにおいて 50文節
以上離れて係る場合がなかったため、係り受け解析

結果において 50文節以上離れて係っている文節は無
視することにした。また、あまりに低い確率で係っ

ている文節については、その係り先が誤っている可

能性が高いため、これも無視することにした。この

閾値となる確率をパラメータ pとする。同様に、(3)
における閾値となる確率をパラメータ qとする。予

備実験により、最適なパラメータ (p, q)を求める。
本手法により得られる文境界直前の文節候補数は

全文節数のおよそ 1/3程度になる。そのため、前後
2単語内に文境界候補となる別の単語が含まれてい
ることが十分に考えられる。したがって、前後 2単
語内に文境界候補となる表現が存在しなくなる範囲

において、その全ての変換パターンの尤度を比較し

て最終的な出力を決定することとした。場合によっ

ては相当数の変換パターンが生成される可能性もあ

るので、ビームサーチを導入した。なお、ビーム幅

は 10で固定した。

3.4 機械学習を利用した文境界推定

次に、文境界推定において、機械学習を利用す

ることを考える。本稿では、Suport Vector Ma-
chine(SVM) を用いることとした。SVM は 2 クラ
スの分類を行う機械学習アルゴリズムである。

なお、本稿では文境界推定の問題をテキストチャン

キングの問題として扱う。テキストチャンカーとして



は、SVMベースのYamCha[7]を用いることとした。
YamChaでは、カーネル関数には多項式カーネルが
用いられており、現在位置の単語のチャンクタグを

推定する際に、前後 2単語の単語情報を静的素性と
して、推定により得られた前 2単語のチャンクタグを
動的素性として用いている。また、解析方向を逆に

することで後ろ 2単語のチャンクタグを素性として
用いることも考えられている。さらに、多値クラス

の識別問題に対処するため、pairwise classification
と呼ばれる手法を用いている。これは、N クラスの

識別問題を解くために、各クラス対の組合せを識別

するN ∗ (N − 1)/2種類の識別器を作成し、最終的
にそれらの多数決で決定する手法である。

4 実験と評価

ここでは、係り受け解析と文境界推定の実験結果と

考察について述べる。実験に用いたコーパスは CSJ
の 188講演の書き起こしである。テストデータは、
全ての実験を通じて同一の 10講演を用いた。なお、
係り受け解析については、講演の最後の文節を除く

残り全ての文節に対して係り先を正しく推定できた

文節の割合 (係り受け正解率)で、文境界推定につい
ては F値で評価を行う。また、係り受け解析を行う
際にはテストデータが closedな場合と openな場合
の 2通りを行い精度を比較する。以下の表 1～3にお
いて、それぞれの場合を (closedな場合)・(openな
場合)と表記する。
まず、係り受け解析および文境界推定精度のベー

スラインを求めた。文境界推定のベースラインの手

法としては 3.2節で述べた手法を用いた (図 1の処
理 1)。P (Y )の推定に使用する言語モデルはテスト
データを除く 178講演で学習した。その結果、再現
率 64.51%、適合率 94.17%、F値 75.57であった。次
に、係り受け解析のベースラインについて述べる。全

く文境界が示されていないデータに対して openテス
トで係り受け解析を行ったところ、文境界直前の文

節を評価の対象外とした場合で 74.58%であった。し
かし、本稿では文内の文節間係り受けを対象として

いるため、文境界直前の文節も評価の対象とし、そ

こを文境界と正しく推定できているかを含めて係り

受け解析の評価を行う必要がある。そこで、上記の

ベースライン手法により文境界を推定したデータに

対して係り受け解析を行った結果をベースラインとし

た (図 1の処理 3)。結果は、openテストで 75.21%、
closedテストで 80.74%であった。
なお、文境界直前の文節は 3.3節で述べたように
直後の文節に係るとして扱っているが、上記の係り

受け解析ではその確率は求まらないように実装され

ている。したがって、以下の実験では文境界直前の

文節が係る確率を、他の文節との整合性を考えて全

て 0.5と固定することとした。

4.1 係り受け解析結果を用いた文境界推定

ベースラインの係り受け解析の結果を用いて、3.3
節で述べた手法により文境界推定を行った (図 1の
処理 4)。
まず、3.3節で述べた 2つのパラメータ (p, q)につ

いてチューニングを行った。チューニングデータとし

てテストデータと異なる 15講演を用いた。その結果、
係り受け解析が openテストの場合、(p, q) = (0, 0.9)
の時に F値 78.34、係り受け解析が closedテストの場
合、(p, q) = (0, 0.8)の時に F値 78.59で最大となっ
た。よって、以降の実験ではこの値を用いる。とも

に p = 0なので、自分を飛び越える文節について無
視する条件は、「50文節以上離れて係る」というこ
とのみで、それ以外はすべて考慮することとなる。

得られた結果を表 1に示す。係り受け解析が open
な場合は F 値で約 1.4 程度、closedな場合は F 値
で 2.0上昇した。用いた係り受け解析の精度が、上
記にあるように openな場合と closedな場合とで約
5.5%異なるにもかかわらず、文境界精度が約 0.5し
か違わない。これは、文境界と関係している係り受

けに関しては openな場合でも closedな場合と同等
の精度が得られているためと考えられる。

言語モデル尤度による判定を行わずに、検出された

候補を全て文境界であるとした場合の精度は、ベー

スラインの手法では再現率 68.23%(769/1127)、適
合率 81.54%(769/943)、提案手法で係り受け解析が
openな場合では再現率 87.22%(983/1127)、適合率
27.74%(983/3544)であった。つまり、係り受け情報
を使うことで新たに 214箇所を正しく文境界候補と
して検出できている。しかし、言語モデル尤度によ

る判定を行った結果、これらのうち 108箇所しか選
ばれていない。選ばれていない箇所を調べてみると、

体言止めの箇所、「～と思う」「～は難しい」といっ

た動詞や形容詞で終わっている箇所、あるいは「～

というのは」「～としては」といった箇所であった。



表 1: 係り受け情報を用いた文境界精度
再現率 適合率 F 値

係り受け情報利用 74.09% 82.51% 78.01
(openな場合) (835/1127) (835/1012)
係り受け情報利用 74.18% 83.52% 78.57
(closedな場合) (836/1127) (836/1001)
ベースライン 64.51% 94.17% 76.57

(727/1127) (727/772)

これらの箇所、特に体言止めの箇所以外については、

言語モデルの学習コーパスを増加することである程

度対処できると考えられる。

一方、ベースラインの場合・係り受け情報を用い

た場合ともに、誤って文境界が挿入されている箇所

の多くは「～が」「～まして」「～けれども」あるい

は「～て」といった箇所である。最初の 3つの箇所
は 2.2節における絶対境界の表現で、基本的には文
境界となるが、人手により「つなぐための明確な理

由がある」と判断された場合文境界にはならず、「～

て」は 2.2節における弱境界の表現で、人手により区
切れていると判断された場合のみ文境界となる。こ

れらの表現は意味的な理解を含めて文境界かどうか

を判断されるため、言語モデル尤度のみでは正確に

判定するのは困難である。

4.2 SVMを用いた文境界推定

次に、SVMを用いて文境界推定を行った (図 1の
処理 5)。学習にはテストデータを除く 178講演を用
いた。SVMに与える素性としては以下のものを用い
た。なお、比較のため係り受け情報 (4)(5)を使用し
ない場合 (図 1の処理 2)の精度も評価した。

(1) 前後 3単語の単語情報 (表層表現・読み・品詞
情報・活用の種類・活用形)

(2) 1講演で正規化したポーズ長
(3)どの節境界候補にマッチしたか
(4) 自分が係る確率
(5) 自分に係る文節の個数とその確率
また、YamChaにおける具体的なパラメータは次の
ものとし、ラベリングスキームには IOEを用いた。
・多項式カーネルの次数 : 3
・解析方向 : Left to Right
・多値クラス識別 : Pairwise法
表 2に結果を示す。4.1節の結果と比べて F値が約
6.5程度高い。これは、教師つき機械学習の効果と考
えられる。しかし、係り受け情報を用いることの効

表 2: SVMを用いた文境界精度
再現率 適合率 F 値

係り受け情報利用 79.95% 89.74% 84.56
(open な場合) (901/1127) (901/1004)
係り受け情報利用 79.59% 90.51% 84.70
(closedな場合) (897/1127) (897/991)
係り受け情報 79.33% 90.12% 84.38
利用せず (894/1127) (894/992)

果はほとんど見られず、再現率・適合率ともほとん

ど差がない。その原因として、係り受け解析におい

て用いている素性と SVMで用いている素性が重複
していることが考えれる。つまり、係り受け解析の

際に素性として用いられている単語情報は SVMに
与える素性 (1)とほとんど同じであるため、素性 (1)
からすでに素性 (4)(5)の情報が得られているのでは
ないかと考えられる。ただし、SVMでは前後 3単語
しか見ていないため、それより離れた文節の係り受

け情報は素性 (1)からでは得られない。それにもか
かわらず精度が変わらない理由として、離れて係る

文節と文境界があまり関係していない、あるいは離

れて係る文節は精度が悪いため素性 (5)の情報が生
かされていない、といったことが考えられる。

4.3 文境界推定結果を用いた係り受け解析

上記の 2つの手法により得られた文境界推定の結
果を用いて、再度、係り受け解析を行った (図 1の処
理 6)。表 3にその結果を示す。4.2節の結果は係り
受け情報を用いた場合のものを使用した。openテス
ト、closedテストともに、最も精度が高かった文境
界推定結果を用いることで約 2%程度上昇している。
これは、文境界精度が上昇することでより多くの文

末の文節を特定でき、また、それによって別の文の

文節に誤って係っていた箇所などが改善されたため

である。

ここで、文境界推定の影響を調べるため、精度が

100%であると仮定して実験を行った。結果は open
テストで 80.59%、closedテストで 86.12%であった。
つまり、完全に文境界が推定されたとしても、closed
テストでさえ約 14%誤りがあり、書き言葉 (新聞記
事)を対象とした場合よりも 8%近く精度が低い。こ
れは、話し言葉には書き言葉のように読点がなく、ま

た、挿入構造があるため離れた文節に係る場合も多

いことなどが原因であると考えられる。



表 3: 文境界推定結果を用いた係り受けの再推定結果
openな場合 closedな場合

4.1節の結果 75.78% 81.20%

4.2節の結果 77.27% 82.63%

ベースライン 75.21% 80.74%

5 まとめ

CSJの講演を用いて話し言葉の係り受け解析およ
び文境界推定を行った。話し言葉における「文」とし

て、CSJで定義されている単位を用いた。従来行っ
てきた文境界推定には用いていなかった係り受け情

報を新たに利用し、また機械学習の手法として SVM
を用いた。さらに、このように推定した文境界を用

いることにより、係り受け解析も改善されることも

検討した。

文境界推定については、従来手法による精度が F値
で 76.57であるのに対し、係り受け情報を用いた場合
で 78.01となり、また SVMを用いることで 84.56と
改善された。係り受け解析については、従来手法によ

る文境界推定結果を用いた場合 75.21%に対し、提案
手法による推定結果 (SVM)を用いた場合で 77.27%
となり、約 2%程度向上した。
今後の課題としては、実験の結果明らかになった

問題点をふまえてさらに改善を図ることや、2.1節で
述べたように、今回対象としなかった話し言葉の係

り受け解析における問題点に対処することなどが挙

げられる。
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