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1 はじめに

遷移型依存構造解析 ([9], [7], [4], [5])の利点として，

多様な素性表現が使用可能であることが挙げられる．

しかし，一般的に現在の高精度な解析器でも語形と品

詞の組み合わせを基本とした素性表現のみの使用に留

まっていることが多い．本研究では，詳細な統語現象

を表現可能な supertagを導入し，それを素性として解

析モデルに組み込み，遷移型依存構造解析の精度向上

をねらう．

本稿において，英語依存構造解析における supertag

は依存構造が付与されたコーパスから抽出された語彙

テンプレートであり，文脈における複雑な言語的制約

を表現する ([2]) ものと定義する．supertag はこれま

でも語彙化文法 (語彙化木接合文法，主辞駆動句構造文

法，組合せ範疇文法など)を基盤とする構文解析におい

て使用されてきたが、依存構造解析にはほとんど使用

されていない。

Foth他 [3]は supertagが重み付き制限依存文法を用

いたドイツ語依存構造解析の精度向上に寄与すること

を実証しており，Ambati 他 [1] は 組合せ範疇文法の

supertagをヒンズー語依存構造解析に利用することに

よって解析精度向上が可能となり，特に長距離依存構

造 (並列構造や関係詞節)の解析精度が向上したと報告

している．Zhang他 [11]は主辞駆動句構造解析のため

に長距離依存構造を supertaggingの素性として組み込

んでいる．これらの先行研究は依存構造解析において

supertag が良い影響を与える可能性を示唆している．

本稿では、(1)英語依存構造解析において効果的に働く

supertag の設計と調査，(2)supertag 素性を組み込ん

だ遷移型依存構造解析器の提案をする．

本稿の構成は以下の通りである．2 章で supertag

の設計手法を述べ，3 章で依存構造解析に使用する

supertag 素性の説明をする．さらに，4 章で Penn

Treebank([6]) を用いた supertag 自動付与と依存構

造解析の評価実験を示す．依存構造解析実験では自

動付与された supertag を使用し，ラベルなし精度で

1.22%の向上，ルート正解率で 1.86%の向上，文正解

図 1 依存構造解析例

表 1 Model 1，2 の supertag例

Word Model 1 Model 2

No VMOD/R VMOD/R

, P/R P/R

it SUB/R SUB/R

was ROOT+L R ROOT+SUB/L PRD/R

n’t VMOD/L VMOD/L

Black NMOD/R NMOD/R

Monday PRD/L+L PRD/L+L

. VMOD/L VMOD/L

率で 3.54%の向上を実証した．

2 Supertagの設計

Supertagの設計において，いかにタグの粒度と表現

力間の適切なバランスを保つかが問題となる．より詳

細な統語情報を表現するために supertagの粒度を細か

く設計することが理想だが，タグセットのタグ数増大

に従ってそれらの自動付与がより困難になるという傾

向があり，トレードオフの関係にある．本稿では，依

存構造解析に重要と考えられる統語情報に焦点を絞り，

粒度の異なる 2種類の supertagモデルを設計した．

簡単のため，表 1の文を例にそれぞれの supertagモ

デルについて説明する．1 つ目のモデルである Model

1 は右方向 (R) や左方向 (L) といった単語の主辞の

相対的位置を統語情報として表現する．単語の主辞が
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ROOTの場合は位置関係がないものとして考える．さ

らに，単語と主辞間の依存関係ラベルを追加する．例

えば，表 1の’No’は右方向に依存関係ラベル’VMOD’

の主辞を持つ．この supertag を’VMOD/R’ と表す．

これらの情報は文内においてその単語が担う統語的

役割を推定する手がかりとなる．このような情報に

加え，単語が右または左に従属辞を持つという情報

も追加する．例えば，表 1 の単語’Monday’ は左従属

辞として’Black’ を持つので，’Monday’ の supertag

は’PRD/L+L’ と表す．この supertag において，’+’

の前の部分 (’PRD/L’)は主辞の情報を表し，後の部分

(’L’) は従属辞の相対的位置を表している (L は左，R

は右を表す)．表 1 の’was’ のように，単語が左右どち

らの方向にも従属辞を持つ場合は，’ROOT+L R’ の

ように’ ’で 2つの従属辞の情報をつなぐ．従属辞は左

従属辞から並べ，右従属辞はその後に来るように表記

する．Penn Treebank のデータにおいて Model 1 の

supertagの総数は 79となった．

Model 2 では，単語の品詞が動詞でありその従属辞

が動詞に必須の場合，その単語と従属辞間の依存関係ラ

ベルを supertagに追加した．本稿では動詞と従属辞間

の依存関係ラベルが，’SUB’，’OBJ’，’PRD’，’VC’の

ものを動詞に必須の従属辞として定義した．依存関係

ラベルが必須従属辞でない場合，従属辞の相対的位置の

みが supertagとして表現される．例えば，表 1の’was’

は必須従属辞として左方向に’SUB’，右方向に’PRD’を

持つので，その supertagは’ROOT+SUB/L PRD/R’

と表される．動詞が同じ方向に複数の必須従属辞を持

つ場合は，それらを連続して並べて表す．例えば，1

つの主語 (SUB) と 2 つの目的語 (OBJ) をとる動詞が

あった場合，’X/X+SUB/L OBJ/R OBJ/R’と表す．

Model 2の supertagの総数は 312となった．Model 2

は Foth他 [3]のModel Fに類似しているが，前置詞や

従属接続詞の必須従属辞は考慮していない点で異なる．

これは，係り受け木を構築する上で動詞が最重要な役

割を担うと考え，かつ supertagの総数の増加を抑える

ため，本稿では動詞の必須従属辞のみに限定した．

3 遷移型依存構造解析における supertag
素性

本稿では，高精度な遷移型依存構造解析器である

Goldbergと Elhadad[4]の Easy-Firstモデルを採用す

る．Easy-First モデルに supertag を使用した素性を

組み込む方法に関する説明を行う．ただし，Left-to-

Rightの arc-eager や arc-standard モデル ([8], [9])の

ような他の遷移型依存構造解析の枠組みにも同様に適

応可能である．

表 2 Supertag 素性テンプレート．w = 表層形; t

= 品詞; s = supertag; sh = supertag主辞情報; sld

= supertag左従属辞情報; srd = supertag右従属辞

情報

unigrams of supertags

p ϵ {pi−2, pi−1, pi, pi+1, pi+2, pi+3} に対して
wpsp, tpsp

bigrams of supertags

(p, q) ϵ {(pi, pi+1), (pi, pi+2), (pi−1, pi), (pi−1,

pi+2), (pi+1, pi+2)} に対して spsq, tpsq, sptq,

wpsq, spwq

head-dependent of supertags

(p, q) ϵ {(pi, pi+1), (pi, pi+2), (pi−1, pi),

(pi−1, pi+2), (pi+1, pi+2)} に対して wpshpwqsldq,

tpshptqsldq, wpsrdpwqshq, tpsrdptqshq

Easy-First アルゴリズムでは，n 単語から成る文

w1,...,wn を初期状態とし，解析過程で得られる部分

木構造 p1,...,pk のリストに対して AttachLeft(i) と

AttachRight(i) の 2 種類のアクションを適用する

ことによって係り受け木を構築する．AttachLeft(i)

は (pi, pi+1) をまとめ，pi+1 を部分木構造リストから

取り除く．AttachRight(i) は (pi+1, pi) をまとめ，

pi を部分木構造リストから取り除く．まとめ上げを行

う位置の部分木構造と隣接する 2つの部分木構造 pi−2,

pi−1, pi, pi+1, pi+2，pi+3 から素性を抽出する．表 2

にこれらの隣接する部分木構造から抽出する supertag

素性をまとめた．supertag 素性は [4] で使用されてい

るベースラインとなる素性に追加する形で組み込む．

部分木構造 p において，その主辞の単語が持つ情

報に基づき素性を定義する．部分木構造の主辞の単

語の表層形を wp，品詞を tp，supertag を sp と表

す．さらに，supertag をそのまま使用するだけでな

く，それぞれの supertag を部分に分割しても使用す

る．例えば supertag’ROOT+SUB/L PRD/R’を分割

し，’ROOT’，’DEP:SUB/L’，’DEP:PRD/R’に分割

する．主辞と従属辞の表記が混同しないよう，分割後

の従属辞には’DEP:’ を付与する．これらはそれぞれ，

supertag 主辞情報 shp，supertag 左従属辞情報 sldp，

supertag右従属辞情報 srdp として表す．

ユニグラム素性として，1つの部分木構造内の情報を

使用する．例えば，表層形と supertagの結合 (wpsp)，

品詞と supertagの結合 (tpsp)がある．また，より文脈

を考慮するため，部分木構造のペアのバイグラムを素

性とする．部分木構造 pi−2, pi−1, pi, pi+1, pi+2，pi+3

におけるそれぞれのペア (p,q) に対して，supertag の
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表 3 Supertaggingの正解率

Model # tags Dev Test

Model1 79 87.81 88.12

Model2 312 87.22 87.13

バイグラム (spsq)などを素性として使用する．

最後に，主辞と従属辞の一貫性をチェックするため，

1つの部分木構造が持つ supertagの主辞情報部分と隣

接する部分木構造が持つ supertagの従属辞情報部分を

結合し，”head-dependent素性”として使用する．例え

ば，表 1 で単語’Black’ の supertag は主辞情報部分と

して’NMOD/R’を持ち，これは自身の右方向の単語を

主辞として持とうとする．単語’Monday’ の supertag

は従属辞情報として’L’を持ち，左方向にある単語を従

属辞として持とうとする．つまり，主辞従属辞関係の

一貫性が守られているため，これら 2 つの単語がまと

め上げられる確率が高くなる．head-dependentの情報

は単語の表層形や品詞と結合して使用する．

4 実験

Supertag 素 性 の 効 果 を 評 価 す る た め ，

Penn2Malt*1で 依 存 構 造 形 式 に 変 換 し た Penn

Treebank(PTB) で実験を行った．標準的な実験手法

を採用し，PTB を分割しセクション 2-21 を訓練デー

タに，セクション 22 を開発データに，23 を評価デー

タとした．訓練データの品詞タグは [5] に従い，10 分

割 jackknifingで自動付与した．開発，評価データには

訓練データで訓練した品詞タガーで自動付与した．

4.1 Supertagging実験

上記の訓練データを用い，条件付確率場 (CRFs) で

それぞれの supertag モデルの supertagger を訓練し，

開発，評価データで正解率を算出した．CRFsの実装と

して CRFsuite*2を使用した．素性としてターゲットと

なる単語自身とその前後 3 単語の表層形，品詞タグの

ユニグラム，バイグラム，トライグラムを使用した．表

3に supertaggingの正解率を示す．supertaggingの正

解率はどちらのモデルでも約 87-88% となり，ほとん

どの supertag は標準的な CRFs で効果的な学習が可

能だということが示唆された．

エラー分析において，Model 2 の必須従属辞を

含む supertag を正しく付与することが困難であ

ることがわかった．評価データにおいて，必須従

*1 http://stp.lingfil.uu.se/ nivre/research/Penn2Malt.html
*2 http://www.chokkan.org/software/crfsuite/

表 4 各素性テンプレートのラベルなし精度

feature Model1 Model2

baseline 90.25 90.25

+unigram of supertag 90.59 90.76

+bigram of supertag 91.37 91.08

+head-dependent 91.22 91.28

表 5 依存構造解析ラベルなし精度

Model UAS Root Complete

baseline 90.05 91.10 37.41

Model 1 91.27 92.96 40.89

Model 2 91.23 92.72 41.35

属辞を含む supertag の総数は 5432 であり，その

正解率は 74.61% となった (Model 1 において対

応する supertag の正解率は 82.18% であった)．特

に，主辞部分が従属接続詞を表す依存関係ラベ

ル’SBAR’ であり従属辞部分が必須従属辞を表す su-

pertag(e.g.，SBAR/L+SUB/L PRD/R) を予測する

ことは困難であった．そのような supertagの正解率は

約 60%(e.g., supertag’SBAR/L+SUB/L PRD/R’ の

正解率は 57.78%) であった．一方で，依存関係ラベ

ル’VC’ を含む従属辞を表した supertag はほぼ正確に

付与されていた (e.g.，supertag’VC/L+VC/R’の正解

率は 97.41%)．従属節内の動詞は一般的に従属接続詞

を主辞として持ち，その依存関係は予測が難しいとさ

れる単語間の距離が長い依存となる傾向にある．’VC’

は動詞補語を表し，動詞と依存関係にある現在分詞や

過去分詞などが該当する．それらは直前の動詞の従属

辞として頻繁に現れ，単語間の距離が近いので予測が

比較的容易である．

4.2 依存構造解析実験

はじめに，3節で提案した supertag素性テンプレー

トの効果を評価する．まず，品詞タグ付与工程と同じ

く，10分割 jackknifingで訓練データに supertagを自

動付与する．次に，自動付与した supertagの素性を組

み込んだ Easy-First依存構造解析器を訓練する．開発

データ，評価データに対しては，訓練データで訓練した

supertaggerで supertagを自動付与する．

表 4は開発データにおける supertag素性の効果を示

している．ベースライン素性からはじめ，supertagのユ

ニグラム，バイグラム，head-dependent素性テンプレー

トを追加していった．Model 1では，supertagのユニ

グラム素性を追加するとラベルなし精度 (UAS)がベー
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スラインから 0.34%のわずかな向上が見られた．さら

に，supertagのバイグラム素性を加えると，0.78%と

いう比較的大きな向上が見られた．一方，Model 2 に

おける supertagのユニグラム素性は 0.51%，バイグラ

ム素性は 0.32%の精度向上に寄与し，ユニグラムの方

が大きく精度を向上させた．考えられる理由として，

Model 2 の supertag は Model 1 のそれより詳細な統

語情報を表しているため，個々の独立した supertagが

ユニグラム素性として精度向上に寄与できる可能性が

挙げられる．しかし，Model 2の supertagはエラーも

多く含み，バイグラム素性のような複数の supertagの

組合せはエラーを伝搬させる可能性がある．

すべての素性を使用すると，Model 2 の精度はさら

に 0.20% 向上し，逆に Model 1 では 0.15% の低下が

見られた．Model 1 の精度低下の理由は明確ではない

が，1つの仮説として粗い supertagが head-dependent

において悪影響を及ぼすことがあるということが挙げ

られる．開発データにおけるすべての素性を組み込

んだ解析器での最終的な精度は 91.22%(Model 1) と

91.28%(Model 2)という結果となり，それぞれベース

ラインから 0.97%と 1.03%の向上が見られた．

次に，評価データの解析結果を示す．開発データで

の実験結果を受け，Model 1では supertagのユニグラ

ムとバイグラム素性を，Model 2では head-dependent

素性を含めたすべての素性を組み込んだ解析器を用い

た．表 5 はラベルなし精度，ROOT 正解率，文正解

率を示している．Model 1 と Model 2 の両方ともす

べての評価指標においてベースラインからの改善が見

られる．特に，Model 1 でラベルなし精度で 1.22%，

ROOT正解率で 1.86%，文正解率で 3.54%の向上を達

成した．表には記述していないが，Model 1 に関して

も全ての supertag 素性を組み込んだ追加実験を行い，

ラベルなし精度で 91.35%，ROOT 正解率で 93.17%，

文正解率で 41.35% という結果が得られた．この結果

からModel 1の head-dependent素性の効果は不安定

である可能性が示唆された．

5 おわりに

本稿では，英語依存構造解析において素性としての

supertagの効果を実証した．先行研究では，単語の主

辞や従属辞などの統語情報は，解析が進んで部分木が構

築された後にしか素性として使用できていない ([10]，

[4])．supertag を付与し素性として使用することによ

り，部分木の構築を待たずして粒度の細かい統語情報

の使用が可能となり，英語依存構造解析における精度

向上への寄与が確認された．これから，解析アルゴリ

ズムにおいて supertagを直接的に利用する解析モデル

の開発と，supertag設計において有用なパターン発見

手法の調査を進めていきたい．
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Marinov, and Erwin Marsi. Maltparser: A language-

independent system for data-driven dependency

parsing. Natural Language Engineering, Vol. 13(2),

pp. 95–135, 2007.

[8] Joakim Nivre, Johan Hall, Jens Nilsson, Gülsen
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