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ニューラルネットワークに基づく
並列句表現の学習と構造解析

寺西 裕紀1,a) 進藤 裕之1,b) 松本 裕治1,c)

概要：並列句解析の主たるタスクは複数の並列する句の範囲を同定することである．並列構造は文の構
文・意味の解析において有用な特徴となるが，並列構造の曖昧性を解消する決定的な手法は現在において

も確立されておらず，構文解析の誤りの主要な原因となっている．既存の手法では構文解析の結果や人手

で設計された類似度の素性を用いており，パイプライン処理に起因する誤り伝搬や素性設計のコストが問

題となっている．本研究では，近年自然言語解析に広く使用されているリカレントニューラルネットワー

クを用いて，構文解析の結果を用いずに単語の表層形と品詞情報のみから並列句の候補の表現を学習し，

並列句の類似性と可換性の特徴に基づいて並列構造の範囲を予測する手法を提案する．Penn Treebankと

GENIAコーパスを用いた実験の結果，先行研究を上回る解析精度を得た．

1. はじめに

並列構造は自然言語構造解析を困難にしている主たる要

因である．近年，句構造や依存構造の解析手法は顕著に発

展してきているが，並列構造を高い精度で解析する決定的

な手法は確立されていない．並列構造の曖昧性が解消され

ることで構文解析の誤りを減らすだけではなく，科学技術

論文の解析や文の要約，翻訳など広い範囲のアプリケー

ションでの利用が期待される．並列句の範囲を同定するタ

スクにおいて，従来の研究では並列構造の重要な手がかり

のうち，並列句の候補となる句のペアの類似度に基づくモ

デルが提案されてきた [14], [4], [3]. しかしながら従来手法

では類似度の計算に構文情報やシソーラスを用いて人手で

設計された素性を利用しており，素性設計のコストや外部

リソースの調達コストの点で問題がある．一方で並列句の

可換性に着目した手法も提案されているものの，外部の構

文解析器の出力を利用しており，解析器の誤りに派生する

誤り伝搬や解析速度の点で課題が残っている [2]．また，従

来手法では並列句の範囲の候補を抽出する際に文脈から切

り離されて独立した句として比較されており，前後の文脈

情報を考慮した句の特徴が用いられていない．

本研究では近年自然言語の解析で広く用いられている双

方向型リカレントニューラルネットワークを使用して文脈
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情報を考慮した並列句のベクトル表現を抽出し，範囲の候

補となる句の対からスコアを計算するモデルを提案する．

提案モデルでは構文解析の結果やシソーラスなどの外部リ

ソースを利用せず，単語の表層形と品詞情報のみから並列

句の特徴を学習し，解析対象の等位接続詞に対して並列構

造の範囲・非存在を判定する．

英語の並列句の範囲同定のタスクにおいて，Penn Tree-

bankと GENIAコーパスを用いた先行研究との比較実験

で既存手法を上回る結果を得たことを示す．

2. 並列構造解析

本節では並列構造の特徴とタスクの詳細について述べる．

2.1 並列構造の特徴

並列構造解析は主に句を連接する働きのある等位接続詞

などの語（本稿では「並列キー」と呼ぶ）によって結び付け

られる並列句の範囲を当てることを指す．並列キーによっ

て結び付けられる句の範囲は構文上一意に決まる場合があ

るが，文の意味や前後の文脈から決定づけられることが多

い．しかしながら並列構造解析の困難さは並列範囲の曖昧

性のみならず，次の２つの性質にも起因している（図 1）．

(i) １つの並列キーに対して連接する句は必ずしも並列

キーの前後の２つの句に限定されず，３つ以上の句を

伴う場合がある．

(ii) 文中に複数の並列構造が現れる場合があり，さらには

一方の並列構造が他方の並列構造の句に含まれるよう

な入れ子構造となるケースがある．
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It was not an unpleasant evening, certainly, thanks to [the high

level of performance], [the compositional talents of Mr. Douglas

], and25 [the obvious sincerity with which Mr. Stoltzman chooses

his selection].

(i) ３つ以上の並列句が連接する例

Aside from [the Soviet economic plight] and7 [talks on cutting

(strategic) and12 (chemical) arms], one other issue the Soviets

are likely to want to raise is naval force reduction.

(ii) 並列構造が入れ子となる例

図 1: 並列構造の範囲の性質の例

これらの並列構造の範囲の性質に対して，並列する各々

の句は次のような特徴を持つ．

(a) 類似性：同一の並列構造に属する並列句は，句の構文

構造・意味の点で類似性を持つ．

(b) 可換性：同一の並列構造に属する並列句は，互いに入

れ替えても文の流暢性が保たれる．

類似性について図 1（i）の例では，and25*1に対する並列句

は全て名詞句（NP）となっており，いずれも冠詞（DT），形

容詞（JJ），名詞（NN，NNS），前置詞（IN）という類似の構

造が見られる（図 2（a））．また可換性については，図 1（ii）

の例の並列句を，”Aside from [talks on cutting (chemical)

and12 (strategic) arms] and7 [the Soviet economic plight],

one other issue . . . ”と入れ替えても構文上誤りのない文と

して成立している．可換性の性質によって並列句の前後の

句との流暢性を損なうことなく，各々の並列句について独

立した文として展開することができる（図 2（b））．

２つの特徴は並列句の範囲を同定する強力な手がか

りとなり得るが，下記の例に見られるように並列構造

の全てで普遍的に利用できる特徴ではない（文と文の

並列による非類似：”[The value of the two transactions

wasn’t disclosed], but [an IFI spokesman said no cash

would change hands].”，語の省略による非可換：”[Hon-

eywell’s contract totaled $69.7 million], and [IBM’s $68.8

million].”）．

本研究では並列句の類似性と可換性の両方に着目し，人

手による素性設計ではなくニューラルネットワークを用い

て，最適な特徴の重みを学習する．

2.2 タスクの定義

並列句の範囲の曖昧性解消のタスクの定義について述べ

る．文に現れる並列キーに対して，並列キーによって結び

付けられる句がある場合にはそれぞれの句の始点と終点を

返す．並列キーに連接する並列句が存在しない（並列キー

が並列の役割を果たしていない）場合には NONEを返す．

以下はタスクの入出力の例である．

*1 文中の複数の並列キーを区別するため，本稿では並列キー
を”wordindex”の形式で表す
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(a) 並列句の類似性の例

1. Aside from [the Soviet economic plight], one other . . .

2. Aside from [talks on cutting (strategic) arms], one other . . .

3. Aside from [talks on cutting (chemical) arms], one other . . .

(b) 並列句の可換性の例

図 2: 並列句の特徴

入力 ”But they also are to see that taxpayers get all al-

lowable tax benefits and to ask if filers who sought

IRS aid were satisfied with it.”

出力 but1: NONE, and14: (5, 13), (15, 26)

3. 提案手法

本研究では並列キーに対して個々の並列句の範囲ではな

く並列構造全体としての境界を同定する．単語数 nの文

x = {x1, x2, x3, . . . , xn}における並列キー xkに対して，並

列構造の前部を s1 = {xi, . . . , xk−1} (1 ≤ i ≤ k − 1) ，後

部を s2 = {xk+1, . . . , xj} (k + 1 ≤ j ≤ n) とし，それらの

可能な組み合わせのそれぞれにスコア計算を行い，最もス

コアの高い組み合わせを並列構造の範囲として定める．解

析時には同定した並列構造全体の範囲から個別の並列句の

範囲を復元する．図 3は本研究で用いるニューラルネット

ワークのアーキテクチャの概要である．提案モデルは以下

の４つの部分で構成される．

入力層: 単語・品詞の one-hotベクトルからなる系列に実

数値のベクトルを割り当てる．

中間層: 双方向型リカレントニューラルネットワークに

より，単語・品詞のベクトルの系列から文脈情報を考

慮した隠れ状態のベクトルの系列を取り出す．

特徴抽出関数: 並列構造の範囲の可能な組み合わせにつ

いて，双方向型リカレントニューラルネットワークの

出力を用いて特徴ベクトルを抽出する．

出力層: 個々の並列構造の範囲の候補に対して，特徴ベク

トルからスコア計算を行う．

以降の小節ではこれらのネットワーク構造の詳細について

説明をする．

3.1 パラメータ行列による単語・品詞ベクトルの割り当て

本研究で提案するニューラルネットワークのモデルの

入力として，語彙数次元の one-hotベクトルとして表現さ

れた単語・品詞の系列 {xword
t }Tt=1，{xtag

t }Tt=1を受け取る．

これらの単語・品詞の one-hotベクトルの系列はそれぞれ

行列 Eword (Rvword×dword), Etag (Rvtag×dtag )から，単語・
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図 3: 並列構造解析のニューラルネットワークのアーキテ

クチャ

品詞ベクトル hword
0,t ∈ Rd, htag

0,t ∈ Rd が割り当てられ，連

結される．

hword
0,t = Wwordxword

t

htag
0,t = W tagxtag

t

h0,t = [hword
0,t ;htag

0,t ]

h0 = {h0,1, . . . , h0,n}

(1)

3.2 双方向型リカレントニューラルネットワークによる

文の表現

入力層にて得られたベクトルの系列を双方向型多層リカ

レントニューラルネットワークに入力することで出力の系

列を計算する．第 n層の時刻 tにおける順方向の隠れ状態

ベクトル hf
n,t は,同じ層の直前の時刻 t − 1における隠れ

状態ベクトル hf
n,t−1と直前の層の同一時刻 tにおける隠れ

状態ベクトル hn−1,t から計算される.

hf
n,t = f(hf

n,t−1, hn−1,t) (2)

第 n層の時刻 tにおける逆方向の隠れ状態ベクトル hb
n,tも

同様に計算される．本研究で用いる双方向型多層リカレン

トニューラルネットワークは層ごとの出力で順方向の隠れ

状態ベクトルの系列 {hf
N,t}Tt=1 と逆方向の隠れ状態ベクト

ルの系列 {hb
N,t}Tt=1 が各時刻 tで連結される．一般的なリ

カレントニューラルネットワークでは関数 f(·)は以下のよ
うに定義される．

f(xt, ht−1) = g(Wxt + Uht−1)

関数 g(·) は双曲線正接関数 tanh(·) や正規化線形関数
ReLU(·) などの任意の非線形関数を用いる．リカレン
トニューラルネットワークは勾配の消失の問題から学習が

困難であるため [12]，本研究ではリカレントニューラルネッ

トワークの関数 f(·)に代わって LSTM（Long Short-Term

Memory）[6]を用いる．

3.3 特徴抽出関数による並列構造の特徴ベクトル化

双方向型リカレントニューラルネットワークの出力の系

列を h = {ht}Tt=1 とする．並列構造の前部・後部の候補の

特徴ベクトルは系列 hと関数 g(·)から計算される．本研究
では関数 g(·)に要素ごとの平均をとる関数を用いて，並列
構造の前部・後部のベクトル表現 vprei ，vpostj を求める．

g(hl:m) = average(hl, hl+1, . . . , hm−1, hm)

vprei = g(hi:k−1) (1 ≤ i ≤ k − 1)

vpostj = g(hk+1:j) (k + 1 ≤ j ≤ n)

(3)

関数 g(·)により得られたベクトル vprei ，vpostj とベクトル

の系列 h = {ht}Tt=1 から並列句の類似性・可換性を考慮し

た特徴ベクトルを計算する．

類似性に基づく特徴ベクトル

類似性に基づく特徴ベクトルは以下のように定義をする．

fsim(vprei , vpostj ) = [|vprei − vpostj |; vprei ⊙ vpostj ] (4)

ここで |vprei − vpostj |はベクトルの要素ごとの差の絶対値で
あり，vprei ⊙ vpostj はベクトルの要素ごとの積である．これ

らの差・積は類似度を表す尺度として見ることができる [7],

[5]．

可換性に基づく特徴ベクトル

可換性に基づく特徴ベクトルは以下のように定義をする．

frepl(hi, hj) = [|hi−1 ⊙ hi − hi−1 ⊙ hk+1|;

|hj ⊙ hj+1 − hk−1 ⊙ hj+1|]
(5)

|hi−1 ⊙ hi − hi−1 ⊙ hk+1| は並列構造の直前の文脈と
並列前部・後部の接続の差分について計算しており，

|hj ⊙ hj+1 − hk−1 ⊙ hj+1|は並列構造の直後の文脈と並列
前部・後部の接続の差分について計算している．ただし

i = 0や j = nの場合はそれぞれゼロベクトルとなる．

3.4 フィードフォワードニューラルネットワークによる

並列範囲のスコア計算

並列構造の範囲に対して類似性・可換性に基づく特徴ベ

クトルをそれぞれ抽出し，フィードフォワードニューラル

ネットワークによってスコアを計算する．

Score(i, j) =

MLP([fsim(vprei , vpostj ); frepl(hi, hj)])
(6)

また，並列キーに対して並列構造が存在しない場合につ

いてのスコアを計算するため，Score(NONE)を並列キー

に対する隠れ状態ベクトル hk を線形関数に入力すること

でスコアを求める．

Score(NONE) = v · hk + b (7)

以上のスコア関数を用いて，長さ nの文の k番目の単語

c⃝ 2017 Information Processing Society of Japan 3

Vol.2017-NL-232 No.5
2017/7/19



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

に現れる並列キーに対して，並列構造の可能な範囲の組み

合わせ (i, j)と並列構造の非存在（NONE）について全て

のスコアを計算する．候補は (k − 1)× (n− k) + 1個取り

出され，スコアの最も高い候補を並列構造の範囲として決

定する．

3.5 モデルの学習

ニューラルネットワークのパラメータ集合 θ は各並列

キーに対して正解となる並列構造の範囲との交差エントロ

ピー誤差の和に L2正則化項を加えたものを確率的勾配法

で最小化する．

E(θ) = −
D∑

d=1

∑
i

li log yi +
λ

2
∥θ∥2 (8)

Dは学習サンプル数，li は正解範囲の分布である．

3.6 デコーディング

本研究のアルゴリズムは並列構造の前部を構成する個々

の並列句については範囲を同定していない．３つ以上の並

列句が存在する場合（並列構造の前部に２つ以上の句が含

まれる場合）は並列構造の前部から個々の並列句を取り出

すことで全ての並列句について範囲が同定される．本研究

が取り組む手法をベースとした個々の並列句の範囲同定

は，並列構造の始点・終点の同定結果に依存するため，本

稿では個々の並列句を取り出すアルゴリズムについては取

り扱わない．本研究が対象としている英語の並列構造解析

において，比較実験のための性能の評価時には並列構造前

部に現れるカンマを並列句間の句切れとして個々の並列句

に分割する．

4. 関連研究

既存の研究では並列句の類似度に基づく手法が提案され

てきた．黒橋ら [11]は日本語の並列構造解析において並列

句の類似度計算用の表を用いて動的計画法によって並列構

造の検出と範囲の同定を行った．新保ら [14]は英語の並列

構造解析において系列アラインメントと単語・品詞・形態

情報に基づく素性により並列句の内部の複数単語間の類似

度を動的計画法を用いて計算した．黒橋らの手法において

表の経路に付与されるスコアはあらかじめ定義された少数

のルールに基づくスコア関数によって付与されていた．こ

れに対して新保らの手法では，編集グラフの枝と頂点に与

えられるスコアは人手で設計された素性の重み付き線形和

で表され，重みのパラメータの調整は機械学習の手法であ

るパーセプトロンが用いられた．新保らのモデルは入れ子

となる並列構造を扱うことができなかったが，原ら [4]は

新保らの手法を拡張し，複数の並列構造・句を導出するた

めのルールを設けることで，スコアの総和が最も高くなる

ような木に基づいて複数の並列構造・句の範囲を同定した．

表 1: コーパスにおける並列キーの出現数
（括弧内は対応する並列構造が存在する場合のみの集計）

出現数 文数

Penn Treebank 27903 (24450) 21314 (19095)

　訓練データ 22670 (17893) 17282 (13932)

　開発データ 953 (848) 742 (673)

　評価データ 1282 (1099) 985 (873)

GENIA コーパス 3598 (3598) 2508 (2508)

類似度に基づく並列構造解析の手法に対して，Ficler

ら [2]は並列句の類似度に加えて並列句の可換性についても

並列句候補のスコア計算の素性として取り入れた．Ficler

らの手法は 3つのコンポーネントから成り立っており，並

列構造の検出のための 2値分類器，並列句の範囲の候補を

抽出するための外部の構文解析器（Berkeley Parser[13]），

並列句候補のスコア計算によって範囲を一意に決定する識

別器という構成となっている．並列句候補のスコア計算に

おいては，人手で設計した素性ではなくニューラルネット

ワークを用いることで素性設計のコストの問題を克服して

いる．類似度計算には構文情報を用いて並列句をベクトル

表現しており，ベクトル同士のユークリッド距離を素性と

して用いることでグラフを用いた類似度計算手法に比べて

計算量が削減されている．可換性については LSTMを用

いて並列句の接続部分の文脈情報を考慮した素性ベクトル

を使用している．Ficlerらの手法は GENIAコーパスにお

いて原らの類似度に基づく手法を上回る精度を達成してい

るが，素性ベクトルの計算において構文情報に依存してい

るため，3つのコンポーネントの誤り伝搬や構文解析に派

生する誤りや実行時間の点で課題が残る．

河原ら [8]は類似度の素性を用いずに依存構造と格フレー

ムに基づいて並列句の生成確率を学習し，範囲の同定を

行っている．吉本ら [18]はグラフベースの依存構造解析の

手法を拡張し，依存構造解析とともに並列構造の範囲を同

定するアルゴリズムを提案している．

5. 実験

本研究では提案手法の評価実験を並列構造のアノテー

ションが付与されたPenn Treebankコーパス [1]とGENIA

コーパス（beta）[9]で行う．各コーパスにおける評価対象

となる並列キーの出現数と文数を表 1にまとめる*2．

5.1 Penn Treebankでの実験

5.1.1 実験設定

並列構造のアノテーションがされた Penn Treebankの

Wall Street Journalパートのうち，セクション 2から 21を

訓練データ，セクション 22を開発データ，セクション 23を

*2 先行研究との比較のため，Penn Treebank の並列キーは”and”,
”or”, ”but”, ”nor”, ”and/or”とし，GENIA コーパスの並列
キーは”and”, ”or”, ”but”とする．
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評価データとした．単語ベクトルはEnglish Gigawordコー

パス第 5版の New York TimesパートをWord2Vec*3のデ

フォルトのパラメータで事前に学習した 200 次元のベク

トルを用いた．品詞については区間 [−1, 1]の一様分布で

ランダムに初期化された 50次元のベクトルを用いた．ま

た品詞は Stanford Parser[16] を用いて訓練データに対す

る 10分割ジャックナイフ法にて付与した品詞を使用した．

双方向型リカレントニューラルネットワークには３層の双

方向型 LSTMを用いて，各単方向の LSTMの隠れ状態の

ベクトルの次元数は 600次元とした．フィードフォワード

ニューラルネットワークは隠れ層を 1層とし，活性化関数

には ReLU（Rectified Linear Unit）を用い，ユニット数は

2400とした．モデルのパラメータはバッチサイズ 20のミ

ニバッチを利用した確率的勾配降下法（SGD）で最適化を

行った．学習率は Adam[10]を用いて自動調整した．訓練

時には Embeddingの出力，双方向型リカレントニューラ

ルネットワークの中間層，フィードフォワードニューラル

ネットワークの隠れ層に対して Dropout[15]（ratio=0.5）

を適用し，正則化項のハイパーパラメータ λは 0.0001と

した．学習のエポック数は 50に設定し，開発データの F

値（whole）が最も高いエポックで評価データでの評価を

行った.

ハイパーパラメータの選択

ハイパーパラメータの設定は，下記の選択肢の中から，開

発データの精度が最大となるような設定値を選択している．

• リカレントニューラルネットワークの隠れ状態のベク
トルの次元数: {400, 600}

• フィードフォワードニューラルネットワークのユニッ
ト数: {1200, 2400}

• ドロップアウト率: {0.33, 0.50}
• 正則化項の λ: {0.0001, 0.0005, 0.001}

5.1.2 評価指標

Ficlerら [2]と同様に，並列キーの前後の並列句の一致

（inner）について適合率と再現率の調和平均である F値に

よって評価を行う．また本研究では合わせて並列構造の始

点と終点での一致の評価（whole），並列構造の一番最初と

最後の並列句の一致の評価（outer），全ての並列句の一致

の評価（exact）についても行う．また，それぞれの評価

方法において，全ての並列句に加えて名詞句の並列構造に

ついて評価を行った結果についても示す．Ficlerらと同様

に NPに加えて NXの並列構造も名詞句の並列構造と見な

す．なお本研究の提案モデルが学習・予測する並列構造の

範囲は，並列構造の始点と終点（whole）に相当し，inner，

outer，exactの評価は 3.6節で述べている方法で並列構造

*3 https://code.google.com/archive/p/word2vec/

表 2: Penn Treebankでの評価（全並列構造）

開発 評価

P R F P R F

Berkeley 70.14 70.72 70.42 68.52 69.33 68.92

Zpar 72.21 72.72 72.46 68.24 69.42 68.82

Ficler et al. 72.34 72.25 72.29 72.81 72.61 72.7

Ours 74.07 71.10 72.56 73.46 72.16 72.81

表 3: Penn Treebankでの評価（名詞句（NP）並列）

開発 評価

P R F P R F

Berkeley 67.53 70.93 69.18 69.51 72.61 71.02

Zpar 69.14 72.31 70.68 69.81 72.92 71.33

Ficler et al. 75.17 74.82 74.99 76.91 75.31 76.1

Ours 77.43 74.59 75.99 75.87 74.76 75.31

表 4: 並列構造の評価方法の違いによる結果
（Penn Treebank 開発データ）

全並列構造 名詞句（NP）並列

P R F P R F

whole 75.92 72.87 74.36 77.90 75.05 76.45

outer 72.48 69.57 70.99 76.24 73.45 74.82

inner 74.07 71.10 72.56 77.43 74.59 75.99

exact 72.11 69.22 70.63 75.77 72.99 74.35

を個々の並列句に分割して行っている．

5.1.3 実験結果

表 2に本研究と先行研究の実験結果の比較を示す．本

研究での提案モデルは現時点で報告されている Ficlerらの

state-of-the-artの結果を F値で 0.11上回った．名詞句の

並列構造についての評価結果は表 3のとおりである．本

研究で提案するモデルは並列構造の始点・終点について学

習・予測しており，個々の並列句については簡易なルール

に基づいて分割している．したがって提案手法の学習・予

測の性能について示すため，表 4に並列構造の始点・終点

での評価結果を示す．また，個々の並列句の一致について

も評価方法ごとに性能評価をした．

wholeの指標において適合率と比較して再現率が低いこ

とから，提案手法では並列キーに対して誤って並列構造が

存在しないという予測をしていると考えられる．並列構造

内の個々の並列句の一致の評価については，並列キー前後

の並列句ではなく並列構造の先頭と最後の並列句を同定す

るほうが，並列構造解析のサブタスクとして適当である．

5.2 GENIAコーパスでの実験

5.2.1 実験設定

原ら [4]の先行研究との比較のため，GENIAコーパス

（beta）における提案手法の性能を評価する．実験設定は前
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表 5: GENIAコーパスでの評価（再現率）

種別 # Ours Ficler et al. Hara et al.

全体 3598 65.98 64.14 61.5

NP 2317 66.59 65.08 64.2

VP 465 63.87 71.82 54.2

ADJP 321 78.50 74.76 80.4

S 188 52.65 17.02 22.9

PP 167 53.89 56.28 59.9

UCP 60 50.00 51.66 36.7

SBAR 56 78.57 91.07 51.8

ADVP 21 85.71 80.95 85.7

Others 3 33.33 33.33 66.7

述の 5.1.1における設定値をベースとする．単語ベクトル

には BioASQ[17]が提供している 200次元のベクトルを利

用した．この単語ベクトルは学術文献の検索サイトである

PubMed*4から利用できる生物医学系の論文アブストラク

トからWord2Vecを使用して学習したものである．品詞タ

グは原らと同様に goldの品詞を用いた．正則化項の正則

化項のハイパーパラメータ λは 0.0005，学習のエポック数

を 20とした．実験の評価は 5分割交差検定によって行っ

た．

5.2.2 評価指標

原らの実験における評価方法と同様に，並列キーに対応

づけられる並列構造全体での始点と終点の一致（whole）に

ついて，再現率によって評価を行う*5．本研究の手法では

並列構造の始点と終点を学習・予測するモデルを提案して

いて直接比較が可能なため，個々の並列句のデコーディン

グおよび評価は行わない．

5.2.3 実験結果

交差検定を行ったコーパス全体での評価を表 5に示す．

並列構造の始点と終点の一致の評価について，提案手法は

Ficlerら [2]と原らの手法による再現率を上回った．また，

並列構造の句構造の種別による結果においては従来手法

と比べて文（S）の並列において再現率が顕著に上回った．

並列句の類似性のみに着目する原らの手法では捉えられな

かった文の並列について改善されたことが分かる．動詞句

（VP）や従属節（SBAR）においても原らの手法よりも高

いスコアとなっているが，Ficlerらの手法より 10以上低い

スコアとなった．名詞句（NP）については Ficlerらより

高いスコアを達成しているもののの，Penn Treebankの実

験においては Ficlerらの手法は本研究の提案手法より精度

が高い．Ficlerらの Penn Treebankにおける実験と原らの

GENIAコーパスにおける実験とでは評価指標が異なって

*4 https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
*5 GENIAコーパスにおいて並列キー”and”, ”or”, ”but”の全てに
対して並列構造が存在する．

いるため実験結果を直接比較することはできないが，表 4

の名詞句の並列構造の wholeでの結果から，本研究の提案

手法においても名詞句の並列構造の解析は全並列構造での

解析と比較して高精度で行うことができていると分かる．

6. おわりに

本研究では並列構造の範囲同定のために，双方向型リカ

レントニューラルネットワークを用いて文脈情報を考慮し

た並列句のベクトル表現を使った手法を提案した．並列句

の類似性・可換性の性質に着目し，並列句のベクトル表現

と文脈情報から特徴ベクトルを抽出することで，並列句の

組み合わせとして最もスコアの高い候補を範囲として決定

した．実験により，類似性のみに基づく手法と比べて動詞

句や文の並列構造を高い精度で解析できることが示され

た．提案手法では並列構造内の個々の並列句の範囲は同定

していないため，今後は３つ以上の並列句に関して解析が

行えるようモデルの改善を行う．
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