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概要
同時通訳のようなリアルタイム言語処理システ

ムでは，文を構成する要素が順次入力される状況
において，その入力に即応した出力が求められる．
このようなシステムで構文情報を利用できるよう
にするために，漸進的係り受け解析の研究が行わ
れている．本論文では，深層学習モデルを用いて，
End-to-Endで漸進的係り受け解析を行う手法を提案
する．本手法では，未入力の係り先文節の主辞予測
を同時に実行し，漸進的係り受け解析の精度向上を
図る．実験により提案手法の解析性能を評価した．

1 はじめに
同時通訳 [1]や音声対話システム [2]，リアルタイ
ム字幕生成 [3, 4]などのリアルタイム言語処理シス
テムでは，文を構成する要素が順次入力される状況
において，その入力に即応した出力が求められる．
このようなシステムに対して構文情報を提供するた
めに，漸進的係り受け解析，すなわち，入力途中の
段階で文節間の係り受け関係を同定する技術の研
究が数多く行われている [5, 6, 7, 8, 9, 10]．その中で
は，入力途中の段階でどのような係り受け情報を出
力するかについて様々な検討がなされている．
なかでも橋本ら [5]は，係り受け構造を漸進的に

解析するとともに，未入力の係り先文節の主辞を予
測することを提案しており，入力の途中段階で多彩
な情報を提供することができる（図 1）．しかしなが
ら，拡張した Shift-Reduce法において深層学習を限
定的に用いているに過ぎず，文内の文脈情報を効果
的に利用できていない可能性がある．
本論文では，深層学習モデルを用いて，End-to-End

で漸進的係り受け解析を行う手法を提案する．提案

図 1 本研究で漸進的に出力する係り受け構造

手法では，文節が追加されるたびに，図 1に示す係
り受け構造を解析する．また，先行研究 [5]と同様
に，未入力の係り先文節の主辞を同時に予測するこ
とで解析精度の向上を図る．本研究は End-to-Endモ
デルによる漸進的係り受け解析の可能性を探究する
ものである．

2 関連研究
漸進的係り受け解析は，入力文の途中で文節間の
係り受け関係を同定する技術であり，これまでにも
多く研究されている [5, 6, 7, 8, 9, 10]．そこでは，入
力途中の段階でどのような係り受け情報を出力する
かについて様々な検討がなされている．
それらの中でも，橋本ら [5]は，Shift-Reduceアル
ゴリズム [11]を拡張し，既入力文節列から，図 1に
示す係り受け構造を解析する手法を提案している．
この手法は，入力の途中段階で多彩な情報を後段の
システムに提供することができる．また，人間が漸
進的係り受け解析と未入力文節の予測を同時に行っ
ているという仮定のもと，未入力の係り先文節の主
辞を同時に予測することで，係り受け解析の精度を
向上させることができることを示している．
一方，近年では，係り受け解析をタグ付けベース
の手法として定式化することにより End-to-End で
解く手法が提案されている [12, 13, 14, 15, 16, 17, 18,
19, 20]．これらの手法は，係り受け解析を単語レベ
ルのタグ付け問題として定式化している．
また，柴田ら [21]は，日本語における係り受け解
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析を head selection問題 [12]として捉え，形態素と基
本句の 2 つのレベルで係り先を予測する手法を提
案している．さらに，吉田ら [22]は，柴田らの手法
[21]を拡張し，係り先が未入力であることを示す特
殊トークンを導入し，係り先が未入力と明示した漸
進的係り受け解析を行う手法を提案している．

3 提案手法
本研究では，橋本ら [5]と同一の問題設定を採用

する．すなわち，文節 𝑛 個からなる文 𝑏1 . . . 𝑏𝑛 に
対して，文節 𝑏𝑡 (1 ≤ 𝑡 < 𝑛) が入力されるたびに，
既入力文節列 𝐵𝑡 = 𝑏1 . . . 𝑏𝑡 の各文節 𝑏𝑖 (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑡)
の係り先（未入力文節との構文的関係も含む）と，
その未入力文節の主辞トークンを明示した構造
（図 1）を End-to-End で同定する．本手法の概要を
図 2 に示す．エンコーダへの入力は既入力文節列
𝐵𝑡 = 𝑏1 . . . 𝑏𝑡 に未入力の係り先文節を示す特殊トー
クン ([UND])を追加したものとする．エンコーダの
最終層に 2つの独立した全結合層を追加する．1つ
は係り先の文節を解析するための全結合層であり，
もう 1つは未入力の係り先文節の主辞トークンを予
測するための全結合層である．
未入力文節との構文的関係を含む既入力文節列

𝐵𝑡 = 𝑏1 . . . 𝑏𝑡 に対するモデルの学習は係り受け解析
と主辞予測のマルチタスク学習で行った．損失関数
はそれぞれ交差エントロピー損失を用い，全体の損
失は係数 𝜆を用いて以下の式で計算した．
𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝜆×係り受け解析損失+ (1−𝜆) ×主辞予測損失

(1)

3.1 漸進的係り受け解析
提案手法では，先行研究 [21]にならい，係り受け

解析を head selection問題 [12]として捉え，各入力文
節の主辞トークンに対して係り先となる文節の番号
を推定する．この際，入力の末尾に [ROOT]を追加
し，1文の根となる文節の主辞トークンの係り先を
[ROOT]とする．トークンレベルの解析を通じて文
節間の係り受け関係をモデル化する．
係り先が未入力の文節である場合，先行研究 [22]

にならい，係り先が未入力であることを示す特殊
トークン ([UND])を導入する．この特殊トークンは
既入力文節列と [ROOT]の間に追加され，モデルが
係り先を未入力として判断した場合に選択される．
さらに，提案手法では未入力の係り先を区別するた
め，複数の [UND]を入力列に追加する．この [UND]

図 2 提案手法の概要

の数は，入力文節が全て異なる未入力文節に係る
ケースを想定し，入力文節数と同数に設定する．

3.2 未入力の係り先文節の主辞予測
未入力の係り先文節の予測では，各 [UND]に対し
て各単語確率を計算し，最も確率が高い単語を未入
力の係り先文節の主辞1）として選択する．一方で，
係り元が存在しない [UND]に対しては，主辞予測を
回避するための特殊トークン ([NP])を導入し，不要
な主辞予測を回避する．

4 実験
提案手法の有効性を評価するため，実験を行った．

4.1 実験の概要
実験には，同時通訳データベース（SIDB）[24]に
収録されている日本語講演の書き起こしデータを使
用した．このデータには，IPA辞書に基づいた形態
素情報，文節境界情報，節境界情報，係り受け情報
が人手で付与されている．
実験は，全 16 講演のうち，1 講演をテストデー
タとし，残りの 15講演を学習データとする実験を
16回繰り返す交差検定により実施した．ただし，16
講演のうち，2講演は開発データとし評価には用い
ず，残りの 14講演で評価した．これらは先行研究
[5, 25]と同一の実験設定である．
本実験では，1 文の各文節が入力されるたびに，
その既入力文節列に対するデータの作成を繰り返
すことで，実験に用いるデータを作成した．そのた
め，1文に対して文節数と同数のデータが作成され，
作成したデータを全て用いると過学習を起こす可能

1） 主辞の定義は内元らの定義 [23]を参考に，そこから助動
詞を除外したものとした．また，非自立語は原則として主辞
に含めないが，文節内に他の主辞候補が存在しない場合に限
り，主辞として扱った．
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表 1 係り受け解析結果（R：再現率，P：適合率，F：F値）
係り先が既入力 係り先が未入力

手法 R P F R P F
SR法 82.70 81.72 82.21 73.58 74.26 73.92
SR法 (𝜆 = 1) 82.59 81.62 82.10 73.39 74.03 73.70
提案手法 78.40 77.04 77.71 73.00 74.82 73.90
提案手法 (𝜆 = 1) 78.37 77.00 77.68 72.56 74.36 73.45
人間 87.77 88.28 88.02 79.74 77.29 78.49

性がある．そこで，吉田ら [22]の手法を参考に，使
用する漸進的なデータには 5%の制限を設けること
とした．
性能の評価のため，以下の手法を比較手法として

設定した．
提案手法 (𝝀 = 1)：提案手法において，𝜆 = 1とする
ことで主辞予測の学習を行わずに漸進的係り受け解
析だけを学習させる手法．
Shift-Reduce (SR) 法：日本語係り受け解析を行う
Shift-Reduceアルゴリズム [11]を拡張して，漸進的
係り受け解析と未入力の係り先文節の主辞予測を同
時に行う手法 [5]．提案手法と同様に 𝜆 = 1のときの
結果も比較対象とする．
人間：評価用データに対して人間 1名が未入力文節
予測と漸進的係り受け解析を図 1の構造に基づいて
行ったもの [26]．
漸進的係り受け解析の評価では，係り先が既入力

の文節と未入力の文節に分類し，それぞれについて
再現率，適合率，および F値を計算した [6]．再現率
は正解の係り受け構造のうちモデルが正しく解析し
たものの割合，適合率はモデルが解析した係り受け
構造のうち正しいものの割合を示す．
未入力の係り先文節の主辞予測については，再現

率，適合率，および F値を用いて評価した [5]．再現
率は，正解の係り受け構造における係り先が未入力
である係り元文節のうち，係り先文節の主辞トーク
ンを正しく予測できた係り元文節の割合である．適
合率は，モデルが係り先を未入力と解析した係り元
文節のうち，係り先文節の主辞トークンを正しく予
測できた係り元文節の割合である．正解か否かの判
定は，提案手法の出力の top-𝑘 (𝑘 = 1, 3, 5)に正解の
主辞が含まれているか否かで行った．
モデルの実装には Pytorch2）を利用した．また，エ

ンコーダには東北大学が公開している事前学習済み
日本語 BERTモデル3）を使用した．開発データを用

2） https://pytorch.org/

3） https://huggingface.co/tohoku-nlp/

bert-base-japanese-whole-word-masking

表 2 未入力の係り先文節の主辞トークン予測結果
手法 再現率 適合率 F値
Shift-Reduce法（top-1） 6.11 6.16 6.13
Shift-Reduce法（top-3） 14.72 14.85 14.78
Shift-Reduce法（top-5） 20.63 20.82 20.72
提案手法（top-1） 7.80 7.99 7.90
提案手法（top-3） 14.77 15.14 14.96
提案手法（top-5） 18.78 19.25 19.01
人間（top-1） 11.26 10.91 11.08

いてハイパーパラメータを調整した結果，バッチサ
イズを 8，学習率を 5e-5，エポック数を 7，損失関
数の重み係数 𝜆を 0.9に設定した．評価では，乱数
シードを変更し，各モデルをそれぞれ 5つ用意し，
各評価指標の平均値を測定した．

4.2 実験結果

4.2.1 漸進的係り受け解析の結果
表 1に漸進的係り受け解析の評価結果を示す．提
案手法と Shift-Reduce法の F値を比較すると，係り
先が未入力の文節に対してはほぼ同等の性能を示し
た一方で，係り先が既入力の文節に対しては，提案
手法の性能が低い結果となった．Shift-Reduce法で
は，アルゴリズムの特性上，各文節が他の文節に係
るか否かを 2値分類として判定する．一方，提案手
法は head selection問題として定式化しており，入力
されている文節の数が 𝑛個の場合，係り先の候補は
2𝑛 − 1個に増加する．このため，提案手法では係り
先を正しく解析する難易度が高くなり，係り先が既
入力の場合に性能が低下したと考えられる．
また，主辞予測を行わない設定である 𝜆 = 1と比

較した場合，提案手法は全ての指標で性能が向上し
ており，主辞予測が係り受け解析の性能向上に寄与
していることが示された．
人間の性能との比較では，提案手法の精度との差

は大きく，改善の余地があることが示された．

4.2.2 未入力の係り先文節の主辞予測の結果
表 2 に未入力の係り先文節の主辞予測の評価結
果を示す．提案手法は，top-1および top-3において
Shift-Reduce 法よりも高い精度を示し，それぞれ F
値が 1.77, 0.18ポイント上回る結果となった．特に
top-1において，提案手法が Shift-Reduce法を大きく
上回る精度を示し，より正確に未入力の係り先文節
の主辞を予測できることを確認した．Shift-Reduce
法が未入力の係り先文節の主辞予測を各未入力文節
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図 3 漸進的係り受け解析と主辞予測が整合的でない例

ごとに独立して行い入力文節列の一部しか使用して
いないのに対し，提案手法では入力された文節情報
を全て利用して各未入力文節の主辞トークンの予測
を同時に行う．この仕組みにより，提案手法は，入
力文節列全体の情報をより効果的に利用することが
でき，未入力の係り先文節の主辞予測において高い
性能を発揮したと考えられる．
一方で，人間の性能と比較した場合，提案手法は

未入力の係り先文節の主辞予測においても人間の性
能には及んでいないことがわかる．このことから，
未入力の係り先文節の主辞予測に関しても，提案手
法の性能は改善の余地がある．

4.3 考察
提案手法は，漸進的係り受け解析と主辞予測を独

立したタスクとして定式化し，マルチタスク学習を
行うことで，それらを同時に実現する．しかし，2
つのタスクの出力が必ずしも互いに整合的であると
は限らない．図 3に示すように，未入力の係り先と
解析された文節（図 3上図では最右の点線四角の文
節）に対して，主辞予測の結果，[NP]を予測する場
合や，[NP]以外（図 3下図では「見」）を予測した
文節が係り先として選択されず，その文節を係り先
とする係り元文節が存在しない場合がある．
そこで，本節では，提案手法における 2つのタス

クの出力がどの程度整合的に機能しているかを分析
するために，以下の 2つの観点から考察を行った．

• モデルが未入力の係り先とした [UND] に対し
て，[NP]以外を予測をしているか

• [NP] 以外を予測した [UND] に対して，その
[UND]を係り先とする係り元文節がモデルの出
力に存在するか
結果を表 3 に示す．この表から，提案手法は約

90%の割合で未入力の係り先文節に対して [NP] 以
外を予測していることがわかる．また，[NP]以外を
予測した [UND]に対して，その [UND]を係り先と

表 3 漸進的係り受け解析と主辞予測が整合的であるかの
分析結果

割合 (%)
未入力の係り先文節への [NP]以外の予測割合 89.57
[NP]以外を予測した [UND]を
係り先とする係り元文節が存在する割合 99.27

図 4 正解の係り受け構造よりも多くの未入力の係り先文
節があるとして解析した例

する係り元文節がモデルの出力に存在する割合は
99%を超えている．これにより，提案手法は，未入
力の係り先文節と解析した [UND]の多くに対して
[NP]以外を主辞として予測し，その [UND]を係り
先とする未入力の係り先文節が存在すると解析して
いることを確認した．
一方で，未入力の係り先文節として解析された

[UND]の約 10%に対して，[NP]が予測された．例え
ば，図 4のように，正解の係り受け構造よりも多く
の未入力の係り先文節があると解析した場合，係り
元文節が存在するにも関わらず，[NP]と予測された
[UND]がモデルの出力に含まれることがあった．主
辞予測の学習は正解の係り受け構造に基づいて行っ
ている．すなわち，正解の係り受け構造における未
入力の係り先文節の数を超えた [UND]は [NP]を出
力するように学習されるため，図 4のような現象が
生じたものと考えられる．

5 おわりに
本論文では，漸進的係り受け解析と未入力の係り
先文節の主辞予測を End-to-Endで同時に行う手法を
提案した．実験の結果，提案手法は未入力の係り先
の主辞予測において，従来手法を上回る精度を達成
した．一方で，漸進的係り受け解析において，係り
先が既入力の文節に対する係り受け解析性能が従来
手法よりも低下する結果が示された．
今後の課題として，係り受け解析と主辞予測をよ
り密接に統合した学習方法の検討が挙げられる．
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