
時間変化する文のリアルタイム構文解析
による文章作成支援システム

進藤 裕之

奈良先端科学技術大学院大学

2018/03/28

人工知能研究成果発表会



構文解析に基づく文章作成支援システムの実現

研究目的

ユーザーが入力した文章をリアルタイムに解析し，文章の校正や
推敲を支援するシステム

Å文の文法的妥当性

Å文章全体の論理構成 を自動的にチェック，訂正候補の提示

期待される主な用途：

・外国語の学習支援（一般ユーザー向け）

・学術論文の作成支援（研究者向け）

など
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研究背景

文法誤り訂正の例
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研究背景

構文解析： 単語の文法的な役割を明らかにする処理
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The auto maker last year sold 1,214 cars in the U.S.

構文解析
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研究背景

構文解析： 単語の文法的な役割を明らかにする処理

The auto maker sold 1,214 cars last year.

構文解析

DT NUM

The   auto   maker   sold   1214   cars   last   year.

ADJ NNVNN
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6

構文解析の例
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構文解析の例
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研究背景

Å 動詞の主語や目的語がわかる

Å 単語の修飾・非修飾の関係がわかる

構文解析

Å 入力文が文法的に妥当かどうかを判定できる

Å 入力文に文法誤りが含まれる場合，正しく修正できる
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研究背景

文法誤り訂正の例
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研究内容

1. 高速な深層学習ライブラリの開発

2. 構文解析手法の開発

3. １と２に基づく文法誤り訂正モデルの開発
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１．高速な深層学習ライブラリの実装
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人工知能学会全国大会優秀賞（2016）
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高速な深層学習ライブラリの開発

Åニューラルネットワークの自動微分機能を備えたフレームワーク

Å畳み込み関数，活性化関数などがあらかじめ定義されており，
ユーザーはそれらを組み合わせるだけで，簡単に深層学習の訓
練を実行できる

Å既存のフレームワークの多くは，Pythonのインターフェースを備え
ている
Ex.  Theano, Chainer, TensorFlow

Åテキストなどの可変長データでは，高速に動作させることが困難

深層学習ライブラリとは

13



高速な深層学習ライブラリの開発

Å入力の長さ（＝文の長さ）が可変 （画像処理とは異なる）
→ モデルが複雑になるにつれて，ミニバッチ化が困難
→ 可変長の入力でも高速に動作させることが必要
β ミニバッチ化： 複数サンプルを１つにまとめて高速に計算すること

ÅCPUによる推論計算が高速であることが必要
（学習はGPUでも可）

Å深層学習以外の部分（最適な出力の探索）にも計算コストを
要する
→ 既存のPython実装は速度要求を満たさない

深層学習によるリアルタイム構文解析のために
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高速な深層学習ライブラリの開発

ÅJulia言語による自然言語処理のための深層学習の実装

ÅPythonに似た簡潔な文法，LLVMによる高速な実行

Å可変長データでも高速に動作

Å静的・動的ネットワークを混在させた柔軟な記述

Å自然言語処理に有用な最適化（ex. pre-computation）

本研究の提案
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実験設定

英語の品詞タグ（45種類）
・DT:  限定詞 (the, a, an, ...)
・N:  名詞（単数形）
・V:  動詞
・CD:  数字
・JJ:  形容詞

The auto maker sold 1,214 cars last year.

DT NUM

The   auto   maker   sold   1214   cars   last   year.

ADJ NNVNN

Å英語の品詞タグ付けタスクで速度評価

高速な深層学習ライブラリの開発
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品詞タグ付けの深層学習モデル

文字レベル
畳み込み（CNN）

単語レベル
畳み込み（CNN）

品詞を予測
（４５クラス分類）

高速な深層学習ライブラリの開発
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実行速度の実験結果

高速な深層学習ライブラリの開発
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1. 階層的なモデルでは，ミニバッチ化で無駄な計算が多く発生する

ため，計算速度に差が出る

2. 本研究の実装は，複雑なモデルになっても実行速度の低下が起

こりにくい

単語CNN 単語CNN + 文字CNN

本研究 1.65 3.88

Theano 1.88 11.30

Chainer 13.49 131.35

高速な深層学習ライブラリの開発

テストデータの解析時間（秒）
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２．深層学習に基づく構文解析器の開発
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深層学習に基づく構文解析器

構文解析： 単語の文法的な役割を明らかにする処理

The auto maker sold 1,214 cars last year.

構文解析

DT NUM

The   auto   maker   sold   1214   cars   last   year.

ADJ NNVNN
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Shift-Reduce Parsing

Stack
（解析済の単語列）

Buffer
（未解析の単語列）

State（状態）
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[ ROOT The  luxury ] [ auto  maker  last  year  sold  ... ]

未完成の依存構造



Shift-Reduce Parsing

Action（行動）
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Reduce-L

Shift

Reduce-R

ある状態を次の状態へ遷移させる

State



Shift-Reduce Parsing

[ ROOT ] [ The  luxury  auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The ] [ luxury  auto  maker  last  year  sold  ... ]

Shift

初期状態
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Shift-Reduce Parsing

[ ROOT ] [ The  luxury  auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The ] [ luxury  auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  luxury ] [ auto  maker  last  year  sold  ... ]

Shift

Shift
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Shift-Reduce Parsing

[ ROOT ] [ The  luxury  auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The ] [ luxury  auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  luxury ] [ auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  luxury  auto  maker ] [ last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  luxury  maker ] [ last  year  sold  ... ]

Shift

Shift

Shift

Reduce-L

auto
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Shift-Reduce Parsing

[ ROOT ] [ The  luxury  auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The ] [ luxury  auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  luxury ]   [ auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  luxury  auto  maker ]   [ last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  luxury  maker ] [ last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  maker ] [ last  year  sold  ... ]

Shift

Shift

Shift

Reduce-L

autoReduce-L

luxury auto
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Shift-Reduce Parsing

[ ROOT ] [ The  luxury  auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The ] [ luxury  auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  luxury ] [ auto  maker  last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  luxury  auto  maker ] [ last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  luxury  maker ] [ last  year  sold  ... ]

[ ROOT  The  maker ] [ last  year  sold  ... ]

Μ Μ Μ Μ

Shift

Shift

Shift

Reduce-L

autoReduce-L

luxury auto
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Shift-Reduce Parsing

[ ROOT       sold                       in ] [  ]

U.S.maker year cars
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Shift-Reduce Parsing

[ ROOT       sold                       in ] [  ]

Reduce-R U.S.maker year cars

[ ROOT       sold ] [  ]

inmaker year cars
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Shift-Reduce Parsing

[ ROOT       sold                       in ] [  ]

Reduce-R U.S.

Reduce-R

maker year cars

[ ROOT       sold ] [  ]

inmaker year cars

[ ROOT ] [  ]

inmaker year cars

sold最終状態
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Shift-Reduce Parsing
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深層学習で，状態から次のアクションを予測

Chen and Manning, “A Fast and Accurate Dependency Parser using Neural Networks”
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構文解析の性能評価

Chen and Manning, “A Fast and Accurate Dependency Parser using Neural Networks”

深層学習に基づく構文解析器
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深層学習に基づく構文解析器



３．文法誤り訂正
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文法誤り訂正

文法誤り訂正のための
疑似誤り生成によるラベルなしコーパスの利用

Å文法誤り訂正： 入力文の文法誤りを訂正するタスク

Å系列ラベリングの問題として定式化

Å深層学習に用いるラベルありデータは量が限られている
→ ラベルなしデータに対して人工的に疑似誤りを導入し，学習
データ量を増やす
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文法誤り訂正

系列ラベリング問題としての文法誤り訂正

Å入力の各単語に対して，置換，挿入，削除の有無をニューラル
ネットワークにより判別

37



文法誤り訂正

双方向リカレントニューラルネットワークによる
文法誤り訂正モデル

Å 学習データ：
文法的に誤りを含む文（入力）と，誤り訂正後の文（出力）

Å 入力文（単語系列）に対して，リカレントニューラルネットワーク
を適用（前から後ろ，後ろから前）

Å 抽出した特徴ベクトルから，単語の置換・削除，挿入を予測
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文法誤り訂正

混同行列に基づく疑似誤りの生成

Å 文法誤りを訂正した文を収集するのはコストがかかる
→ 通常の正しい文から，疑似的に文法誤りを含む文を作る

例： 冠詞の混同行列

冠詞”a” と“the” を誤る割合
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文法誤り訂正

実験設定

Å ラベルあり： 人手で文法誤りの正解を付与したデータ

Å ラベルなし： 疑似的に文法誤りを作ったデータ
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文法誤り訂正

冠詞誤り訂正の実験結果

Å Inflation係数： 疑似誤りを生成する割合を調整する係数

Å疑似誤りを生成することによって，性能が向上する
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文法誤り訂正
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まとめと今後の課題

Åリアルタイムに構文解析を行い文法誤り訂正を行う手法を提案

1. 高速な深層学習の実装

2. 深層学習による構文解析

3. １と２に基づく文法誤り訂正（＋疑似誤りデータの作成）

Å今後の課題：

Åユーザーのレベルに合わせて，誤り訂正モデルを最適化

Å文法誤り訂正のさらなる性能向上
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