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概要
大規模言語モデル (LLM) の性能向上とその微調

整技術の普及は，様々な下流タスクの性能を引き上
げると同時に，自然言語処理の基礎技術である統語
解析処理の性能向上にも寄与している．本稿では，
LLM の微調整技術である LoRA SFT を用いた多言
語統語解析モデルを提案する．提案手法は，文書を
入力とする言語判定＋文区切りタスク，文を入力と
する単語分割＋言語固有品詞推定タスク，文と単語
リストを入力とする依存構造解析タスクで構成さ
れ，これらのタスクを貫通動作させることで，言語
を問わずテキストを入力するだけで依存構造解析結
果を得ることができる．Universal Dependenciesの 40
言語のデータセットを用いた実験により，マルチタ
スク学習では文区切り精度がボトルネックとなるこ
と，単語分割とともに言語固有品詞推定を行うこと
で単語分割精度が向上する等の知見を得た．研究成
果のモデルおよび解析ライブラリは，商用利用可能
なライセンスのもとで公開予定である．

1 はじめに
大規模言語モデルの台頭 近年の大規模言語モデ

ル (LLM) の性能向上により，従来，自然言語処理
(NLP)技術が用いられてきた応用タスクに LLMを
適用することで，大幅な性能向上が得られるように
なった．同時に，タスクやドメインに特化するた
めのチューニングも，Few-shotプロンプトでの事例
提示や，指示応答関係の Supervised Fine-tuning (SFT)
を効率的に実行する Parameter Efficient Tuning (PEFT)
技術の普及により，容易に実現できるようになっ
た．こうした（従来はNLP技術の専門家でなければ
難しかった）チューニングの容易さの恩恵により，
エンドユーザが LLM をブラックボックスとして
様々な下流タスクに適用することが可能になった．
定量分析と NLP技術 一方，LLMは（モデルが
大規模であるが故に）推論に要する計算コストが高

いこと，また LLM単独ではテキストに対する定量
的分析の性能が低い（単語出現頻度統計のような単
純なタスクにも苦戦する）ことなどから，大規模テ
キストデータに対するマイニングタスクへの LLM
の適用はあまり進んでおらず，この種のタスクでは
従来型の NLP技術が引き続き利用されている．テ
キストマイニングでは基礎処理として依存構造解析
が用いられる [1]が，その学習・評価には Universal
Dependencies (UD) [2]が広く用いられている．UDは
2015年頃から構築が開始され，本稿執筆時点の最新
版 (r2.17)では 186言語に対応している．

NLP 技術の開発継続可能性 近年のオープン
ソース NLPフレームワークのほとんどは LLMが普
及する以前の設計であり，主に Encoder型モデルを
用いて品詞推定・依存構造解析などの機能コンポー
ネントを実装し，それらを束ねて処理パイプライン
を構成している．こうした従来型 NLPパイプライ
ンの開発・メンテナンスには高度な専門知識と開発
能力が求められる．しかし，市場における技術需要
の大部分は既に従来型 NLPから LLMに移行してお
り，従来型 NLPパイプラインの改良とサポートを
行う体制の維持には限界が生じる可能性がある．

LLMによる統語解析 本稿では，従来型 NLPパ
イプラインを LLMで置き換えることにより，実装
やモデルの学習フローの単純化と精度向上を行うこ
とで，技術市場における NLP技術の開発継続可能
性の確保を念頭に，実応用を見据えた検討を行う1）．
具体的には，先行研究 [3]の手法をもとに，モデル
の重みが公開されている多言語 LLMに対して，タ
スク別に Low-Rank Adapter (LoRA) [4]を用いた SFT
を行った結果を組み合わせることで，言語が未知で
ある入力テキストの依存構造解析結果を出力できる
ようにする．さらに，複数の統語タスクをマージし
た場合の性能変化や，モデル手法の統語タスクでの
有効性についても検討する．

1） LLMの推論効率の課題はハードウェアの性能向上に伴い
徐々に解消されていくと期待する．
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2 関連研究
2.1 NLPフレームワーク
本稿執筆時点で解析機能の改良が継続されている

NLPフレームワークについて概観する（公開年順）．
spaCy Non-Monotonic Arc-Eager Transition System

[5]で決定的もしくはビームサーチによる依存構造
解析を行う．Transformerと解析コンポーネントとの
間でマルチタスク学習が可能である．24言語＋多
言語モデルが提供されている．GiNZA [6]では日本語
の文節を扱う拡張が行われている．

Stanza 言語判定から依存構造解析までパイプラ
イン全段を End-to-Endで学習可能2）．依存構造解析
は Bi-LSTMを用いた拡張 Biaffineモデルを使用 [7]．
70言語以上のモデルが提供されている．近年は句
構造解析の取り組みも行われている [8]．

Spark NLP 200 以上の言語と幅広い開発環境
(Python/Scala/Java/R) への対応を謳う NLP フレーム
ワーク [9]．依存構造解析のアルゴリズム等の詳細
は公開されていない．

HanLP 共通の Encoderと複数の解析コンポーネ
ントとの間でマルチタスク学習を行う．依存構造解
析には Biaffine 派生モデルが用いられている [10]．
100言語以上のモデルが提供されている．

2.2 依存構造解析
前述の NLPフレームワークの多くは Biaffineモデ

ル [11]の派生モデルで依存構造解析を行っている．
近年は，Hexatagger [12]のように構文木の局所構造
を少数のタグで表現して Encoderモデルで学習する
手法が高い解析精度を示すことが報告されている．

LLMのような自己回帰型 Decoderモデルを用いた
依存構造解析手法では，構文木をブラケティング表
現で出力する方式 [13]より，CoNLL-Uのようなテー
ブル構造で単語インデックスを介して依存構造を表
現する方式 [3]の精度が高いとされる．本稿では先
行研究 [3]の手法を拡張し，依存構造解析以外の処
理も LLMで実行する手法を提案する．

2.3 モデルマージ手法
異なるタスクで訓練された複数の LoRA モデル

をマージしてマルチタスクに対応した新しい LoRA
モデルを構築手法が研究されている [14, 15]．また，

2） 日本語モデルでは形態素解析器も利用可能．

mergekit [16]を用いることで3），様々なモデルマー
ジ手法を試すことができる．簡単な予備実験でこれ
らのモデルマージ手法を試したところ，安定した推
論が行えなかった4）ため，モデルマージ手法の効果
検証は今後の課題とする．
他方，vLLM [17]等の LLM高速推論ライブラリの
直近のバージョンでは，GPUメモリ上で 1つのベー
スモデルに複数の LoRAモデルを組み合わせて推論
を行う機能が追加されており，個別のタスクで訓練
された複数の LoRAモデルを切り替えて効率的に推
論することができる．

3 提案手法
言語が未知のテキストを入力に与え，一連の統語
解析処理を LLMで実行した結果を出力する手法を
提案する．Appendixに使用するプロンプトを示す．

3.1 言語判定と文区切り
言語判定 (LANG)と文区切り (SENT)を指示する
プロンプト (LS)とともにテキストを入力し，応答と
なる言語判定結果および文リストと入力の対応関係
を訓練する．予備実験では次の 2つの手法を比較し
たが，文区切りと単語分割を同時に行う手法では，
同一内容が繰り返し出力される挙動により入出力の
対応が取れないケースが頻発するため，安定して動
作する文区切りのみのプロンプトを採用する．

• テキストを構成する文を改行区切りで出力する
• テキストを構成する単語を改行区切りで出力し
つつ文区切りでは空行を出力する

3.2 単語分割と言語固有品詞推定
日本語の形態素解析では，単語分割の曖昧性解消
と品詞推定を同時に行う形で隠れマルコフモデル
を学習することで，単語分割精度が向上することが
知られている [18]．同様の効果が LLMでも得られ
ることを期待して，単語分割 (WORD)と言語固有品
詞推定 (XPOS)を指示するプロンプト (WX)ととも
に言語と文を入力し，応答となる単語リスト (イン
デックス付き TSV)と入力との対応関係を訓練する．
また言語固有品詞推定を行わず単語分割のみを行う
場合と比較する．

3） mergekitで LoRAモデルを扱うには事前にベースモデルと
のマージが必要．

4） 手法や実装には問題はなく，マージアルゴリズムの選択を
含めたハイパーパラメータ探索が足りていないことが原因と
考えている．
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3.3 UDに基づく依存構造解析
UD品詞推定・主辞判定・依存関係ラベリングの

実行を指示するプロンプト (UD)とともに言語・文・
インデックス付き単語リストを入力し，応答とな
る TSV形式の依存構造出力との対応関係を訓練す
る． [3]では UD品詞推定・主辞判定・依存関係ラ
ベリングの 3ステップで段階的に解析するプロンプ
トを用いる場合に最良の精度が得られることが報告
されているが，ステップ数が多くなることで出力文
脈が長くなる欠点もある5）．本稿では，出力文脈を
短縮するために，依存構造解析タスクの全てを 1ス
テップで実行し，さらに出力 TSVから単語表記の列
を省く形で訓練を行う．予備実験では，提案手法の
文脈長（指示・応答の合計）は [3]の半分以下とな
り，UD品詞推定精度 (UPOS)・ラベルなし主辞判定
精度 (UAS)・ラベルつき主辞判定精度 (LAS)の 3指
標で [3]と同等の精度が得られることを確認した．

4 実験
4.1 データセット
商用利用可能なライセンスを持つ UDデータセッ

トのうち，Trainが 4万語以上ある次の 40言語のデー
タセットを使用して実験を行う (Appendixに各言語
のデータセットとその統計を示す)．Armenian, Be-
larusian, Bororo, Chinese, Chinese (Simplified), Croatian,
Czech, Danish, Dutch, English, Estonian, Finnish, French,
German, Haitian_Creole, Hebrew, Icelandic, Indonesian,
Irish, Japanese, Korean, Latvian, Lithuanian, Naija, Nor-
wegian, Persian, Portuguese, Romanian, Russian, Scot-
tish_Gaelic, Serbian, Sindhi, Slovak, Slovenian, Spanish,
Swedish, Thai, Turkish, Ukrainian, Western_Armenian．
日本語については，UD の他の膠着言語の単

語分割基準に近い国語研長単位 [19] に基づいた
UD_Japanese-GSDLUW (GSDLUW)と，UD_Japanese-
BCCWJLUW6）か ら 新 聞 記 事 を 除 外 し た も の
(BCCWJLUW-PN)を組み合わせて用いる．
学習には，日本語の GSDLUW・BCCWJLUW-PN

と他の 39言語7）を全てマージしたものを使用する．
評価には，日本語以外の 39言語をマージしたもの
と，日本語の GSDLUW・BCCWJLUW-PNをそれぞ

5） 出力文脈長は推論効率に強く影響する．また LLMの文脈
長制限により，長文入力時に出力末尾で欠損が生じる．

6） 文および単語表記は一般向けには非公開．
7） XPOSが未付与の場合は一律にアンダースコアを出力する

れ独立に使用する8）．これらのマージ済みのデータ
セットから，図 1のプロンプトで言語判定＋文区切
りタスク (LS)を，図 2のプロンプトで単語分割＋
言語固有品詞推定タスク (WX)を，図 3のプロンプ
トで依存構造解析タスク (UD)を，それぞれ構築し
てシングルタスクの LoRA SFTを行う．さらに LS・
WX・UDを組み合わせたマルチタスク学習も行う．

4.2 実験条件と精度指標
ハードウェア Google Cloud G4インスタンス (8 ×

RTX Pro 6000 GPUs, 384-core AMD Turin CPUs, 768GB
RAM), 250GB Hyperdisk, 10TB Filestore.
ソフトウェア Ubuntu 24.04, CUDA 12.8, Python

3.12.11, PyTorch 2.8.0, Transformers 4.57.0, Tokenizers
0.22.1, TRL 0.19.1, PEFT 0.17.1.
ベースモデル [3] で良好な精度を示した

gemma-2-9bを使用する．
ハイパーパラメータ [3] の設定を踏襲するが，
訓練時間短縮のためにエポック数は 2に減らす9）．
精度指標 精度指標として，言語判定精度

(LANG)，文区切り精度 (SENT)，単語分割精度
(WORD)，言語固有品詞推定精度 (XPOS)，UD品詞
推定精度 (UPOS)，ラベルなし主辞判定精度 (UAS)，
ラベルつき主辞判定精度 (LAS)を用いる．実験は同
一設定について学習と評価を 4回試行する．精度に
は F1値の平均を使用し，必要に応じて標本標準偏
差を添える．

4.3 実験結果
シングルタスク学習とマルチタスク学習の比較

LS・WX・UDの個別タスクと，それらを組み合わた
複合タスクを用いて gemma-2-9b を LoRA SFT した
上で，タスク別に推論＋精度評価を行った．結果を
表 1に示す．全ての精度指標でシングルタスクの結
果が最良であったが，文区切り (SENT)以外ではマ
ルチタスク学習との差は軽微であり，統語解析のマ
ルチタスク学習では文区切り精度がボトルネックと
なることが示された10）．推論時に全タスクを貫通動
作させる際に，GPUメモリ消費を抑えつつ精度を維
持するには，LSと WX+UDの 2つの LoRAを切り
替えて使用する形が望ましい．

8） 評価時の入力には正解の文区切りと単語分割を用いる．
9） num_epochs: 3, max_seq_length: 8192, lr: 3e-4, lr_scheduler:

"cosine_with_min_lr", min_lr: 0.1, lora_r: 8, lora_dropout: 0.05,
target_modules: "all-linear" (エンベッティング層は除外)

10） LoRAランクを倍増しても傾向は変化しなかった．
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表 1 学習タスクの組み合わせ方による精度変化．日本
語を除く 39言語と日本語 (GSDLUW)の解析精度につい
て，4回試行の平均値 ±標本標準偏差を記載．下線は最良
値．標本標準偏差のうち斜体で示したものは繰り返し同
じ内容が出力される挙動の影響で増大している．

Models LS:LANG LS:SENT
日本語以外 ja_gsdluw 日本語以外 ja_gsdluw

LS 99.9±0.1 100.0±0.0 96.6±0.2 97.2±0.4
LS+WX 99.7±0.1 100.0±0.0 93.1±0.7 95.2±1.7
LS+UD 99.8±0.1 100.0±0.0 94.2±0.3 95.6±1.3
LS+WX+UD 99.4±0.3 100.0±0.0 93.0±2.2 94.1±0.7

Models WX:WORD WX:XPOS
日本語以外 ja_gsdluw 日本語以外 ja_gsdluw

WX 99.5±0.0 98.7±0.1 95.7±0.3 97.7±0.1
LS+WX 99.5±0.0 98.6±0.1 95.3±0.0 97.5±0.1
WX+UD 99.4±0.0 98.6±0.1 95.4±0.0 97.6±0.1
LS+WX+UD 99.4±0.1 98.5±0.2 95.3±0.3 97.5±0.2

Models UD:UPOS UD:LAS
日本語以外 ja_gsdluw 日本語以外 ja_gsdluw

UD 97.3±0.0 99.1±0.0 88.6±0.0 95.9±0.2
LS+UD 97.3±0.0 99.1±0.0 88.5±0.0 95.7±0.1
WX+UD 97.1±0.0 99.0±0.0 87.6±0.0 95.6±0.1
LS+WX+UD 97.2±0.2 99.1±0.1 87.8±0.8 95.7±0.2

表 2 BCCWJLUW-PNの追加学習効果の評価．各セルの
カンマの左側は BCCWJLUW-PNを追加しない場合，右側
は BCCWJLUW-PNを追加する場合の精度 (4回試行の平
均値，太字は有意差 𝑝 < 0.05を示す)．

Task 日本語 日本語以外の
GSDLUW BCCWJLUW-PN 39言語全体

LANG 100.0, 100.0 99.9, 100.0 99.7, 99.9
SENT 93.7, 97.2 75.3, 88.2 96.6, 96.6
WORD 97.6, 98.7 92.7, 98.3 99.5, 99.5
XPOS 96.2, 97.7 90.3, 97.1 95.4, 95.7
UPOS 98.6, 99.1 97.3, 98.9 97.3, 97.3
UAS 96.0, 96.5 92.2, 95.5 91.6, 91.5
LAS 94.8, 95.9 89.0, 94.3 88.7, 88.6

Appendix表 4にシングルタスク学習の言語別の評
価結果を示す．LASが低い言語のうち，ハイチ語は
訓練データ量が少ないことが影響している可能性
があるが，その倍の訓練データ量を持つボローロ語
も精度が低く，訓練データ量だけが精度低下要因で
あるとは判断できない．また，文区切り精度が極端
に低いスコットランド・ゲール語とタイ語について
は，エラー分析を通じた対策が必要である．

日本語データの追加学習効果 BCCWJLUW-PN
を追加学習する効果の評価結果を表 2に示す．日本
語では言語判定以外の全指標で有意に精度が向上し
ており，特に WORDおよび XPOSにおいて精度向
上幅が大きい．対して，日本語以外の言語の精度に
与える影響は軽微である．

表 3 単語分割を単独で行う場合 (WORD)と，単語分割と
ともに言語固有品詞推定を行う場合 (WORD+XPOS)の単
語分割精度の比較（4回試行の平均値 ±標本標準偏差）．

WORD WORD+XPOS
日本語 GSDLUW 98.5±0.2 98.7±0.1
日本語 BCCWJLUW-PN 97.9±0.3 98.3±0.3
日本語以外の 39言語全体 99.4±0.1 99.5±0.0
(単語分割精度 99.5以下)
Chinese 97.0±0.6 97.7±0.3
Chinese (Simplified) 97.1±0.5 97.7±0.1
Hebrew 92.1±4.7 96.5±1.1
Indonesian 99.2±0.2 99.5±0.2
Russian 99.2±0.4 99.4±0.1
Scottish_Gaelic 97.8±0.5 98.4±0.1
Thai 90.6±0.8 91.5±0.4
Turkish 96.6±0.1 96.4±0.2

品詞推定が単語分割に与える影響 提案手法で，
単語分割を単独で行う場合と，単語分割とともに言
語固有品詞推定を行う場合の単語分割精度を比較し
た．結果を表 3に示す．言語固有品詞推定を同時に
行うことで，日本語では GSDLUW で 2 ポイント，
BCCWJLUW-PNで 4ポイント，単語分割精度が向上
している．また，日本語以外で単語分割精度が 99.5
ポイント以下の言語では，トルコ語を除く 7言語で
精度向上傾向にある．

5 まとめ
LLMを用いた多言語統語解析モデルの学習にお
いて，LoRA SFTはシングルタスクで実施する方が
マルチタスク学習より精度が高く，特に文区切りタ
スクでその傾向が顕著だった．推論時に GPUメモ
リ消費と精度をバランスするには，言語判定＋文区
切りタスクで訓練した LoRAと，残りのタスクで訓
練した LoRAを切り替えて使用する形が望ましい．
提案手法では，日本語の大規模データセットを追
加学習することで，日本語の単語分割ならびに言語
固有品詞推定の精度が大きく向上した．また，単語
分割とともに言語固有品詞推定を行うことで単語分
割精度が向上した．

今後の課題
• 言語別・タスク別のエラー分析
• レンマ化や形態論情報付与の LLMによる実装
• 研究成果の解析モデルと推論ライブラリの公開
• 日本語に特化した高精度なモデルの構築と公開
• モデルマージ手法のハイパーパラメータ探索実
験（マージアルゴリズムの比較を含む）
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A Appendix
We will now perform language identification and
sentence delimitation. First, output the language
identification result of the input text, then after
a blank line, output the sentence delimitation result.

input text:
<<<TEXT>>>

図 1 言語判定と文区切りに用いるプロンプト (LS)．

We will now perform tokenization and part-of-speech tagging
on <<<LANGUAGE>>> sentence.
Split the input sentence into words with the word indexes
from 1 in TSV format, and add a field of part-of-speech tag.

input sentence:
<<<SENTENCE>>>

図 2 単語分割と言語固有品詞判定に用いるプロンプト (WX)．
We will now perform dependency parsing on <<<LANGUAGE>>> sentence.
After splitting the input sentence into words with indexes as shown below, create a TSV with four fields:
word index from 1 to <<<TOKEN_NUM>>> + part of speech + the dependent word index + the Universal Dependencies relation.
However, for the word that is the main predicate of the sentence, the dependent word index should be 0.

input sentence:
<<<SENTENCE>>>

indexes and words:
<<<TOKEN_TSV:INDEX_FORM>>>

図 3 UDに基づく依存構造解析に用いるプロンプト (UD)．

表 4 実験に使用した UDデータセットの統計とシングルタスク学習時の精度（4回試行の平均値 ±標本標準偏差）．黄
色のハイライトは相対的に訓練データが少ないこと，または，相対的に精度が低いことを示す．緑のハイライトは相対
的に標本標準偏差が大きいことを示す．
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