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概要
本研究は並列構造とその範囲が明示された文を生

成するアプローチを提案する．提案手法は等位接続
詞と空所を表すトークンを 2通りの方法で文に挿入
し，言語モデルを用いてそれらの空所に同一のテキ
ストを埋めて補完する．並列構造の範囲同定タスク
において，生成された並列構造を効果的に選択する
枠組みを開発し，低リソース状況下の学習における
タスクの性能向上に貢献するような並列構造の事例
を提案手法が生成していることを検証する．

1 はじめに
言語モデルの事前学習は大規模なラベルなしテキ

ストから汎用的な表現を得る手段として近年発展し
ているパラダイムである．BERT [1]や BART [2]を
はじめとする言語モデルの fine-tuningは様々なタス
クの性能を底上げしたが，人手によってラベル付け
された大量の学習データではなく言語モデルを活用
して効率的な学習を行う few-shot学習 [3, 4, 5, 6]や
データ拡張（data-augmentation）[7, 8, 9, 10]などの試
みも注目されている．しかし，これらの試みの多く
は文分類などの簡易なタスクへの適用に限定されて
おり，構文解析など構造に関するタスクへの応用に
ついては研究が進んでいない1）．
本研究は，言語モデルを用いて統語的な構造を生

み出す試みとして，等位接続詞によって結びつけら
れた要素（並列句）から成る構造（並列構造）を生
成するアプローチを提案する．並列構造は自然言語
に頻出して構文的・意味的曖昧性を引き起こすた
め，多くのタスクにおいて誤りの要因となる．本研
究によって不自然でないような並列構造が生成でき
れば，並列構造の範囲同定手法のさらなる精度向上
も期待できる．
本研究で提案する手法は文の一部分に着目し，そ

1） 言語モデルを用いない方法で文の構造を操作してデータ拡
張を行う研究 [11, 12]は試みられている．

の箇所と並列となるようなテキストを言語モデルに
よって生成することで並列構造を発生させる．より
具体的には，等位接続詞とマスクトークンを 2通り
の方法で挿入した文のペアを用意し，それらの空所
に入る同一のテキストをマスク言語モデルに予測さ
せる．また，生成された並列構造とその範囲が不適
当であるような事例を取り除く方法を，並列構造の
範囲同定タスクの学習と統合したフレームワークと
して提案する．提案手法が並列構造と範囲の組の有
用な事例を生成して効果的に取捨選択することで，
低リソース状況下における並列構造の範囲同定タス
クの性能向上に貢献することを実験により示す．

2 提案手法
提案手法は text-infillingタスクによって事前学習
された言語モデルを用いて並列構造の生成を行
う．形式的には，文 𝑆1:𝑁 = 𝑤1, . . . , 𝑤𝑁 内に並列構造
を生じさせ，並列構造を持つ文 𝑆′1:𝑁 ′ = 𝑤1, . . . , 𝑤𝑁 ′

とその並列構造の構成要素のアノテーション
⟨𝑘, {(𝑖 (1) , 𝑗 (1) ), . . .}⟩ を得る．ここで 𝑘 は等位接続詞
の位置であり，スパン (𝑖 (𝑚) , 𝑗 (𝑚) ) は各並列句の範囲
を表す．本研究は英語において等位接続詞 and に
よって結びつけられた二つの並列句から成る並列
構造を生成の対象とする．この目的を達成するため
に，提案手法はまず入力文 𝑆 から参照スパン (𝑖, 𝑗)
を選択し，参照スパンと対応付けられるようなテキ
ストを言語モデルによって生成して等位接続詞とと
もに挿入することで，二つの並列句 𝑤𝑖: 𝑗 , 𝑤𝑖′: 𝑗′ と等
位接続詞 𝑤𝑘 から成る並列構造を持つ文 𝑆′を出力す
る．本手法の概要を図 1に示す．以降の小節にて手
法の詳細を説明する．

2.1 参照スパンに対応するテキストの生成
提案手法は入力文 𝑆において等位接続詞とマスク
トークンを 2通りの方法で埋め込んだ文 𝑆′(1)，𝑆′(2)
を用いる．具体的には，𝑆′(1) では等位接続詞とマス
クトークンがこの順で参照スパンの後ろに挿入さ
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図 1 提案手法による並列構造生成の概要．入力文は指定されたスパン（“retain its gains’）に基づいて 2通りの方法に
よってマスクされ，言語モデルがそれらのマスクに対する予測を同期的に行うことで同一のテキストを当てはめる．

れ，𝑆′(2) では等位接続詞がマスクトークンに続く形
で参照スパンの前に挿入される．この二つのマスク
に同一のテキストを埋めることによって参照スパン
と対応付けられたテキストを得る．この方法は並列
句が類似・可換となるように [13, 14]，言語モデルが
参照スパンと文脈を活用できる点で利点がある．2）
本研究ではマスクトークンに対するテキスト

生成のために T5 [15] を用いる3）．T5 モデルは
Transformer [16]のエンコーダ・デコーダから成り，
文のマスクされたスパンを埋めるテキストを生成
するよう事前学習される．例えば，エンコーダへの
入力 “Thank you <X> me to your party <Y> week.” に対
して，デコーダが “<X> for inviting <Y> last <Z>”を出
力するよう訓練される．この学習方法に則って，提
案手法は文 𝑆′(1)，𝑆′(2) をそれぞれ独立に T5のエン
コーダに与え，マスクトークンに当てはまるテキ
ストをデコーダによって生成する．ただし，𝑆′(1)，
𝑆′(2) のマスクトークンに入るテキストが同一となる
ような成約下でデコーディングを行う．

u′(1)𝑡 = u′(2)𝑡 = 𝑓 (u(1)𝑡 , u(2)𝑡 )

𝑇 ′(1)𝑡 = arg max(u′(1)𝑡 )

𝑇 ′(2)𝑡 = arg max(u′(2)𝑡 )

(1)

ここで u(1)𝑡 ∈ ℝ𝑉，u(2)𝑡 ∈ ℝ𝑉（𝑉 はトークンの語彙
数）はそれぞれ，入力文 𝑆′(1)，𝑆′(2) に対するデコー
ディングステップ 𝑡 におけるトークンのスコアベ
クトル（logit）であり，二つのベクトルは関数 𝑓

の働きによって同じ値を持つように同期される．
𝑆′(1)，𝑆′(2) のどちらか一方の文脈のみに過剰に適
合するトークンが出力されることを避けるため，
2） 𝑆′(1) だけを用いる方法では，並列構造の範囲が不適
当となるテキストが生じやすい（例：“The boys and <mask>

play baseball on Saturdays.” → “[The boys] and [Mary usually] play
baseball on Saturdays.”）．

3） BERTを用いた並列構造の生成方法を Appendix Aに示す．

本研究では関数 𝑓 として要素ごとに最小値をとる
（element-wise min）関数を採用する4）．

2.2 教師あり並列構造解析への適用
前節で示した方法によって並列構造を持つ文が
得られるが，並列構造の範囲が不適当な例が生じう
る．そのような例は並列句間の一致を判定するよう
な後処理によって取り除くことが望ましいが，一致
を判定するルールなどを開発するコストがかかる．
本研究では，範囲が明示された並列構造を含む文の
アプリケーションとして，生成された事例を並列構
造の範囲同定タスクの教師データとして用いる．本
節は範囲同定タスクの学習の枠組みのなかで不適当
な事例を取り除く方法を示す（Algorithm 1）．
はじめに並列構造の範囲同定モデル 𝑀 [14, 17]を
少量のラベル付きデータ 𝐿で学習し，以降は 𝐿に加
えて大量のラベルなしデータ 𝑈 から生成された事
例を用いて学習を行う．各学習イテレーションにお
いて，𝑈 から並列構造を持たない文 𝑥 をランダムに
選択し，提案手法の生成モデル 𝐺 によって並列構
造を含む文 𝑥 ′ とそれに対応する並列構造範囲のア
ノテーション 𝑦′ を得る5）．生成によって得た事例
(𝑥 ′, 𝑦′) は学習モデル 𝑀 によってスコアが割り当て
られ，その値が閾値 𝛿以上であれば適当な例だと見
なしてミニバッチ 𝐵に追加する．この生成・選定の
手順を事例が 𝐾 個得られるまで最大で 𝐾𝑚𝑎𝑥 回繰り
返し，𝑁𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ − 𝐾 個の事例を 𝐿から 𝐵に加えて，𝑀
の学習・更新を行う．

4） 要素ごとに平均をとる（element-wise mean）関数の場合，あ
るトークンに対する値が片方の logitで著しく高く，もう一方
の logitではそれほど高い値でない場合，平均化しても依然と
して高い値となってしまい，過剰適合が生じやすい．

5） 文の異なるスパンを参照することで異なる並列構造を生成
できることから，復元抽出によって文 𝑥 をサンプルする．
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Algorithm 1並列構造の生成と選定を統合した学習
Input: ラベル付き文集合 𝐿;ラベルなし文集合 𝑈;範
囲同定モデル 𝑀;生成モデル 𝐺

Constants: バッチサイズ 𝑁𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ;生成による事例数
𝐾 (≤ 𝑁𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ);生成回数の上限 𝐾𝑚𝑎𝑥 ;事例選定の
閾値 𝛿

Output: 学習済み範囲同定モデル 𝑀

1: train 𝑀 on 𝐿
2: repeat
3: 𝐵← {}
4: 𝑘 ← 0
5: while |𝐵| < 𝐾 and 𝑘 < 𝐾𝑚𝑎𝑥 do
6: 𝑥 ← Sample(𝑈, 1)
7: (𝑥 ′, 𝑦′) ← 𝐺 (𝑥)
8: if CalcScore((𝑥 ′, 𝑦′), 𝑀) ≥ 𝛿 then
9: 𝐵← 𝐵 ∪ {(𝑥 ′, 𝑦′)}

10: end if
11: 𝑘 ← 𝑘 + 1
12: end while
13: 𝐵← 𝐵 ∪ Sample(𝐿, 𝑁𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ − 𝐾)
14: update 𝑀 on 𝐵
15: until convergence
16: return 𝑀

3 実験
本研究は提案手法による並列構造の生成を並列構

造の範囲同定の学習に適用することで性能評価す
る6）．

3.1 実験設定
データ構築 並列構造がアノテーションされた

Penn Treebank (PTB) [18]を用いて実験を行う．学習
データの追加による性能向上を確かめるために，低
リソース状況下における評価を行う．学習セット
39,832文のうち並列構造を持つ文 15,481の中から，
ランダムに 300文（または 600文）選び，5:1の比で
学習用データ 𝐿 とモデル選択のための検証用データ
に分割し，並列構造を持たない 24,351文を生成元の
データ 𝑈 として用いる7）．実験の評価は PTBのテ
ストセットで行い，PTB の開発セットは追加分析
のために用いる．同様の手順によって，生物医学系
論文のアブストラクトから成る GENIA Treebank [19]

6） 定性的分析を Appendix Cに示す．
7） 言語モデルに十分な文脈を与えるために，10語未満から成
る文は𝑈から取り除く．

でも実験を行う．
評価方法とモデル 各等位接続詞に対する並列構
造全体の始点・終点の同定精度（accuracy）によっ
てモデルを評価する．タスクに使用するモデルと
して，Teranishiら [14]の手法と同様に，並列構造の
始点・終点の可能な全ての組み合わせについてス
コア計算を行う機構を用いるが，下層には BERT
（BERT-base-cased）を用いる．位置 𝑘 に出現する等
位接続詞に対する並列構造の始点・終点ペア (𝑖, 𝑗)
のスコアは次のように計算される．

Score𝜃 (𝑖, 𝑗 , 𝑘) = MLP(𝐹𝜃 (𝑖, 𝑗 , 𝑘))
𝐹𝜃 (𝑖, 𝑗 , 𝑘) = [h𝑖 − h𝑘+1; h 𝑗 − h𝑘−1]

(2)

ここで MLPは 2層の線形変換と ReLUの活性化関
数から成るニューラルネットワークであり，h𝑡 は
BERTの Transformerから出力された 𝑡 番目のトーク
ンの表現ベクトルである．可能な組み合わせの全ス
コアは softmax関数によって正規化され，各スコア
は 0から 1の値となる．このニューラルネットワー
クを学習データ 𝐿 のみで訓練したものをベースライ
ンのモデルとして定める．また，提案手法における
文の参照スパンは，句構造解析によって得られた構
文木の任意の句をランダムに選択することによって
得る．学習の詳細設定は Appendix Bに示す．

3.2 結果と分析
実験結果を表 1に示す．提案手法による並列構造

の生成によって，範囲同定モデルは概してベース
ラインよりも高い性能を達成した．このことは提
案手法が BERTと T5のモデルを用いてタスクの性
能向上に寄与するような有用な事例を生成してい
ることを示唆している．また，T5 は BERT と比較
するとより効果的な事例が生成できており，これ
は事前学習において BERT が独立したマスクに対
して一つのトークンを予測しているのに対し，T5
は sequence-to-sequence学習によってマスクに対して
トークンの系列を予測しているという違いによるも
のだと推測される．並列構造の統語範疇ごとの評価
では，T5を用いた生成によって Sや SBARなど節
の並列構造の同定精度が改善しており，T5が比較
的短いトークン系列を予測するよう事前学習されて
いることを考えると予想に反する結果である．一方
で，名詞の並列構造はそれほど改善が見られないど
ころか精度が下がっているケースも観測される．こ
れは少量の学習データ 𝐿 に含まれる並列構造の多く
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Penn Treebank
# Model NP/NX ADJP/ADVP VP PP S/SBAR Overall

250 baseline (no generation) 67.61 70.90 59.09 30.76 48.05 61.92 ± 0.93
250 + generation by BERT 66.05 69.45 64.82 75.38 47.79 62.82 ± 1.27
250 + generation by T5 67.73 69.09 66.73 76.92 55.59 65.44 ± 1.82
500 baseline (no generation) 74.45 81.45 70.85 44.61 63.14 71.19 ± 0.58
500 + generation by BERT 71.65 76.72 69.34 86.15 60.12 69.24 ± 1.64
500 + generation by T5 73.69 81.45 73.26 86.15 63.89 72.04 ± 0.54

GENIA Treebank
250 baseline (no generation) 61.54 48.00 65.41 53.80 40.25 59.42 ± 1.75
250 + generation by BERT 62.41 57.50 67.35 69.29 39.24 61.34 ± 2.73
250 + generation by T5 65.72 56.00 68.38 70.14 40.50 63.92 ± 1.15
500 baseline (no generation) 67.12 63.50 70.19 74.64 44.05 66.05 ± 1.66
500 + generation by BERT 68.86 64.00 71.48 74.64 53.16 68.08 ± 0.92
500 + generation by T5 69.29 67.00 73.16 76.90 53.41 68.86 ± 2.13

表 1 生成された事例を用いた fine-tuningによるテストセットにおける結果．最初の列は学習に使用したラベル付きデー
タのサイズを表す．表中の数字はデータ構築・生成・fine-tuningを 5回通じて試行した結果の平均と標準偏差を表す．

250 500 1000 2000
# Labeled examples

60
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80
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)
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+gen by BERT
+gen by T5

図 2 学習データのサイズによる精度の推移．

が名詞の並列であり，名詞並列に関する学習が十分
にできているため，生成による学習データのかさ増
しがかえって悪影響を及ぼしていると考えられる．
学習データ 𝐿 のサイズによるパフォーマンスの推移
を PTBの開発セットにて観測すると，学習データ
が増えるにつれて提案手法による改善幅は小さくな
り，十分な学習データが利用できる状況になるとむ
しろ精度の低下につながっている（図 2）．
追加の分析として，生成結果の選定や同期的生成

を適用しない場合の性能を PTBの開発セットにて
調査した．前者は選定の閾値 𝛿を 0に設定したもの
であり，後者は文 𝑆′(1) のみを生成に用いたものであ
る．ただし，同期的生成を用いない後者の設定は範
囲が不適当な並列構造が生成されやすく，モデル 𝑀

による選定の過程で取り除かれてしまうため，提案
手法によって得られた文 𝑥 ′ のみを採用して並列構
造の範囲 𝑦′はモデル 𝑀 が自身で予測し，その確信

Setting Overall

baseline 64.00
+ generation by BERT 64.85
− filtering 63.06
− sync + self-train 63.06

+ generation by T5 68.06
− filtering 63.25
− sync + self-train 66.83

表 2 異なる設定による精度の違い（|𝐿 | = 250）．

度（確率値）に基づいて選定を行う（self-training）．
実験結果を表 2に示す．生成された並列構造を選定
せずに使用した場合に性能を大きく損なうことか
ら，提案手法が不適当な並列構造を一定の割合で
生成しており，一方で選定の仕組みによって学習
のノイズとなるような事例を効果的に取り除いて
いることがわかる．また同期的生成を適用せずに
self-trainingによって範囲を割り当てた場合も性能の
低下につながった．モデル 𝑀 が誤って予測した範
囲によって学習が進むにつれてノイズが増幅してい
るのに対し，提案手法による同期的生成では学習進
度に関わらず適当な並列構造を一定の割合で生成で
きていることが示唆される．
以上の分析を踏まえて，生成される並列構造とそ
の範囲が適当である事例をより高い割合で生成でき
るよう手法を改善していくことが提案手法の今後の
課題である8）．

8） そのような方法として，T5や BERTに並列構造の生成を促
すような fine-tuningを適用することが考えられる．
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1. Accepted We’re sorry to report that on Monday President Bush accepted the resignation
of William Allen as chairman [of the U.S. Civil Rights Commission] and [of
the U.S. Department of Justice].

2. Accepted The opposition charged that the money was used
[to bribe Indian government officials] and [to support the Congress], an
allegation denied by Mr. Gandhi’s administration.

3. Rejected “[I wouldn’t say it’s quite a veto] and [it’s not a veto],” Mr. Boren demurs.

4. Rejected Most analysts had expected a sharper decline [after the steep rise in August]
and [earlier in this year].

表 3 提案手法によって生成された並列構造を含む文とその範囲の例．下線部は生成に使われた参照スパンを表す．

A BERTを用いた同期的生成
BERTを用いた同期的テキスト生成では，文 𝑆′(1)，

𝑆′(2) の空所は BERTで用いられている [MASK]トー
クンの系列によって作られる．T5とは異なり，生
成されるトークン数は [MASK] の数に依存するが，
ここでは参照スパンと同じトークン数を使用する．
文 𝑆′(1)，𝑆′(2) は [SEP]トークンによって連結されて
BERTに与えられ，二つの [MASK]トークン系列に対
する予測は次式に従って行われる．

u′𝑙+𝑡 = u′𝑚+𝑡 = 𝑓 (u𝑙+𝑡 , u𝑚+𝑡 )

𝑇 ′(1)𝑡+1 = arg max(u′𝑙+𝑡 )
𝑇 ′(2)𝑡+1 = arg max(u′𝑚+𝑡 )

(3)

ここで 𝑡 (≥ 0) はマスク箇所の始点 𝑙，𝑚 からの相対
位置である．

B 学習方法の設定
各ニューラルネットワークモデルに対して 10,000

イテレーションの学習を行い，構築した検証用デー
タにて最も良い精度（accuracy）を達成したモデル
をテストセットでの評価に用いる．ベースライン
がラベル付きデータ 𝐿 のみで学習されるのに対し，
提案手法のモデルは最初の 1,000 イテレーション
を 𝐿で学習し（Algorithm 1の 1行目），残りの 9,000
イテレーションはラベルなしデータ 𝑈 から生成
された事例と 𝐿 によって学習を行う（Algorithm 1
の 2–15 行目）．全ての実験において，提案手法の
ハイパーパラメータとして 𝑁𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ = 16，𝐾 = 8，
𝐾𝑚𝑎𝑥 = 16，𝛿 = 0.7 を設定する．並列構造の生成
には BERT-large-casedと T5-largeのモデルを用い

る．参照スパンは Berkeley neural parser [20] によっ
て得られた構文木に含まれる句をランダムに選択す
ることで得るが，選択対象の句は NP，VP，ADJP，
ADVP，PP，SBAR，Sの句（文全体を表す rootノード
は除く）に限定される．学習において AdamWを学
習率 2e-5で適用し，学習率はウォームアップなしで
学習進度に合わせて線形に減少させる．また，勾配
をノルムの閾値 1.0でクリッピングし，weight decay
を 0.01 の強度で適用する．モデルは 100 イテレー
ションごとに評価され，1,000イテレーション以降
に 1,000イテレーション連続で性能向上が見られな
い場合は学習を早期に打ち切る．式 2のMLPは 256
ユニットから成る一層の隠れ層を持ち，dropoutを
確率 0.5で適用する．並列構造の範囲としては単語
の境界のみを候補として，単語が複数のトークンか
ら成る場合は最後のトークンの表現を用いてスコア
計算を行う．

C 生成された並列構造の事例分析
T5を用いた提案手法によって生成された並列構
造の事例を表 3に示す．例 1と例 2はそれぞれ，生
成モデルが前置詞句・動詞句を参照して生成した並
列構造を表しており，これらの並列構造とその範囲
は範囲同定モデル 𝑀 によって適当なものとして正
しく判定されている．対して例 3は，参照スパンが
複文であるために生成された並列構造に対してそ
の範囲が不適当であるが，この事例はモデル 𝑀 に
よって学習から取り除かれている．例 4では生成モ
デルが副詞句の並列構造を生成しているが，モデル
𝑀 によって高い確度が割り当てられず不適当な事例
として判定されている．
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