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1 はじめに

自然言語で書かれた一貫性のあるテキストの背後に

はエンティティ間の述語項構造関係，共参照関係，橋

渡し照応関係などがあり，これらを明らかにすること

は計算機が自然言語を理解する上で不可欠である．

述語項構造関係とは，述語を中心とするその述語の

「誰が」や「何を」に相当する項からなる関係であり，

その関係を明らかにするタスクは述語項構造解析と

よばれる．述語項構造解析は，対象の項と述語の間に

係り受けの関係がある場合に特に格解析とよばれ，な

い場合にゼロ照応解析とよばれる．日本語の格解析は

90% ほどの精度で解けるのに対し，ゼロ照応解析の
精度は，係り受けなどの手がかりが使えないため 50%
台に留まっている [1, 2, 3, 4]．
橋渡し照応関係とは，名詞間に成り立つ関係であり，

例えば「向こうに家が見えた。屋根は白かった。」と

いう文において「家」と「屋根」は「家の屋根」とい

う関係にあり，「屋根」に対してこの「家」は橋渡し照

応関係にあるという．この関係を解析する橋渡し照応

解析も非常に難しいタスクであり，Sasano ら [5]の先
行研究では F1 スコア 42.2 に留まっている．
本研究では，これら関係の統合的解析に BERT [6]
を適用する．BERT は，Transformer [7]をベースに
したモデルで，様々な自然言語処理タスクにおいて最

高性能を達成している．BERT を用いた結果，入力文
に関する素性を一切用いることなく，既存手法を大き

く上回る結果が得られた．

従来，精度向上のために述語や格の間の関係性を明

示的に捉えるようなモデルが成功を収めていた [2, 8]．
一方で，BERT を使用すると個々の予測が独立になっ
てしまう．そこで，一度 BERT で予測を行った後，
その結果に基づいてよりもっともらしい結果を得る

Refinement ネットワークを導入し，さらなる精度の
向上を確認した．

2 関連研究

日本語の述語項構造解析では，近年他のタスクとの

同時学習が効果的であることが示されている [4, 3]．
Shibata ら [4]は，述語項構造解析と共参照解析を同
時学習することで述語項構造解析の精度が向上するこ

とを示した．Omori and Komachi [3]は，述語だけで
なく，事態性名詞とよばれる項を取る名詞に対しても

項構造解析を行うことで，述語項構造解析の精度を改

善した．しかし，いずれの研究も共参照解析と事態性

名詞の項構造解析の両方を行ってはいない．本研究で

はこれら両方の同時学習に加え，名詞に対する橋渡し

照応解析も同時に扱う．

述語項構造解析のアプローチの一つとして，複数の

述語や項の間の関係を考慮するということが考えら

れる．Ouchi ら [8]は Grid-RNN という機構を導入
することで複数の述語間の関係を捉えることを試み，

その有効性を示した．Matsubayashi and Inui [2]は，
RNNの代わりに attention機構を採用することで，語
順や距離に依存しない述語間関係を捉えることを試み，

Ouchi らに対する優位性を示した．
英語では日本語の述語項構造解析に類似するタスク

として Semantic Role Labeling (SRL) がある．lyu
ら [9]は SRL において，一度システムが予測した結
果を使用して，よりもっともらしい結果を出力する

Refinement ネットワークを導入した．本研究でも同
様の考えに基づき，システム予測を洗練するような

ネットワークを導入する．

Kurita ら [1]は，日本語の述語項構造タグ付きコー
パス不足の問題に着目し，敵対的学習を用いて生コー

パスを活用する手法を提案した．

以上の関連研究はすべて，双方向 RNNを使用して
いるのに対し，本研究では self-attention 機構に基づ
いた BERT を使用した．
橋渡し照応解析についての先行研究は多くない．

Sasano ら [5]は大規模コーパスから「AのB」のよう



な表現を集めて辞書を構築し，この辞書に基づく解析

手法を提案している．我々の知る限りニューラルネッ

トワークに基づく橋渡し照応解析の既存研究はない．

3 提案手法

3.1 ベースモデル

実験に使用した BERTに基づくベースモデルを図 1
左側に示す．図はモデルが，述語「投函した」のガ格

の項が「[著者]」となるスコアを計算する場合を表す．

3.1.1 入力表現

入力文書に対して文区切りと形態素分割をした後，

BPE [10]を用いてサブワードに分割する．文区切り
と形態素分割に関してはコーパスに正解が付与されて

いるので，それを用いる．Devlin ら [6]に倣い，入力
文書の先頭と末尾にそれぞれ [CLS]と [SEP]トーク

ンを挿入し，BERT モデルに入力する．この際，5つ
の特殊トークン [著者]・[読者]・[不特定:人]・[NULL]・
[NA]を入力系列の末尾に挿入する．[著者]・[読者]・[不
特定:人] はそれぞれ外界の照応先に対応するトークン
であり，[NULL]・[NA] はそれぞれ，述語項構造解析
おいて項が存在しない場合，共参照解析において共参

照先が存在しない場合を表す．BERT の pre-training
は系列長の最大を 128 とした．入力系列が 128 を超
える文書は学習・評価から除外されるが，今回使用し

たコーパス内にそのような文書は存在しなかった．

3.1.2 出力層

予測は Shibataら [4]や Kuritaら [1]と同様，項選
択モデルに基づく．BERT 最終層のベクトルを MLP
に入力し，文書中の全サブワード対に対してそれぞれ

の格のスコアを計算し，各述語と格に対し，スコア最

大の項をその述語の項に採用する．つまり，述語サブ

ワード pi に対し，項候補サブワード aj が格 c の項

になる確率は，

P (aj |pi, c) =
exp(sc(aj , pi))∑
k exp(sc(ak, pi))

(1)

sc(aj , pi) = vT tanh(Wcaj + Ucpi) (2)

と表される．ここで，pi, aj はサブワード pi, aj に対
応する BERT 最終層のベクトルを表す．
なお，コーパスのアノテーションは基本句という 1
つの内容語と 0 個以上の付属語からなる単位に基づ
いている一方，モデルによる予測はサブワード単位で

ある．ここでは，基本句中の内容語形態素の先頭サブ

ワードを，その基本句を代表するサブワードとして学

習及び予測に用いる．

3.2 同時学習

本研究では，述語項構造解析に加え，共参照解析，

橋渡し照応解析も同時に行う．これらの解析は互いに

関係の深いタスクであるので，同時学習を行うこと

で互いに利得があると考えられる．これら解析はいず

れも項選択の枠組みで行われ，共参照解析については

述語についてガ格の項を選択するのと同様にエンティ

ティを共有するメンションを選択する．橋渡し照応解

析については，文書中の体言に対して橋渡し照応関係

にある体言を選択する．

本実験で用いたコーパスには述語だけでなく，サ変

名詞などの名詞に対しても格関係がアノテーションさ

れている．このような述語と同様に項を取る名詞を事

態性名詞とよぶ．本研究ではこれら事態性名詞も項構

造解析の対象とする．

3.3 格間関係の考慮

図 1 左側に示すベースモデルは，BERT の self-
attention 機構によって他の単語の情報を共有してい
るとはいえ，それぞれの述語と格について項の予測は

独立になっている．すなわち格間の整合性を明示的に

は考慮していない．この問題に対処するため，1度予測
した結果を元に，その結果を修正するように再度予測

を行う Refinement ネットワークを導入する．図 1右
側に示すように，この Refinement モデルでは，ベー
スモデルで予測した確率を出力層の隠れベクトルにそ

れぞれの格ごとに結合する．

ベースモデルによる予測を P (aj |pi, c) とすると，
Refinement モデルによる予測は以下で計算される．

P ′(aj |pi, c) =
exp(s′c(aj , pi))∑
k exp(s

′
c(ak, pi))

(3)

s′c(aj , pi) = v′T tanh(hi,j,c) (4)

hi,j,c = (W ′
ca

′
j + U ′

cp
′
i) ◦ P (aj |pi, c) (5)

ここで，p′
i, a′

j は pi, aj に対応する Refinement ネッ
トワーク側の BERT 最終層のベクトルである．◦ は
ベクトルの結合を表す．P (aj |pi, c) はベースモデルの
結果の確率を全ての格に渡って結合したもので，

P (aj |pi, c) = P (aj |pi, c1) ◦ · · · ◦ P (aj |pi, cK) (6)

と表される．なお，K は解析対象の格の数を表す．

4 実験

4.1 実験設定

同時学習の効果を確かめるため，ベースモデルにお

いて述語項構造解析のみを行った場合と，共参照解析



図 1: 提案モデルのネットワーク

や，事態性名詞に対する項構造解析・橋渡し照応解析

も含めた場合の実験を行った．また，全てを含めた場

合に，Refinementネットワークを導入した場合の実験
を行った．BERT モデルには日本語 Wikipedia 1,800
万文で 25エポック pre-trainingされた BERTLARGE

モデルを使用した．

学習及び，評価には京都大学ウェブ文書リードコー

パス (KWDLC) [11]を使用した．KWDLC は，ウェ
ブから収集した約 5,000文書, 15,000文に対して述語
項構造や照応関係がアノテーションされている．

述語項構造解析を行う場合は，ガ格・ヲ格・ニ格・

ガ２格の 4つの格を対象に，学習時は用言および事態
性名詞について解析し，評価は用言に対する結果のみ

を対象とした．橋渡し照応解析および共参照解析は体

言に対して行った．Shibata ら [4]に倣い，外界照応
として著者・読者・不特定:人を考え，いずれの解析に
ついても正解の基本句と同じ共参照クラスタ内の基本

句は全て正解とした．

学習はクロスエントロピーロスを用いて，4エポッ
ク行った．また，各実験は異なる初期値で，5回行った．

Refinementモデルに関して，損失はベースモデルの
予測と Refinementネットワークの予測それぞれのクロ
スエントロピーロスの和を取った．また，Refinement
ネットワークの損失は，Refinement ネットワークの
みを学習させるため，ベースモデル側には伝搬させな

いようにした．

4.2 結果

F1 スコアで評価した実験の結果を表 1 に示す．
「Base」はベースモデルを表し，「+coref」，「+noun」，
「+bridge」はそれぞれ同時に共参照解析，事態性名詞
の項構造解析，橋渡し照応解析を行った場合を表す．

「Refine」は 3.3節で述べた格間関係を考慮したモデル
である．また，括弧内に結果の 95% 信頼区間を示す．

Shibata ら [4]の先行研究と比べ，BERT を用いる

ことでゼロ照応解析の精度が大きく向上する結果と

なった．また，BERT は共参照解析にも有効で，先
行研究の共参照解析の結果を 2.6ポイント上回るだけ
でなく，同時学習によりゼロ照応解析の精度も向上し

た．その他，事態性名詞に対する解析もゼロ照応解析

の精度を有意に向上させることが分かった．橋渡し照

応解析に関しては有意差は見られなかった．さらに，

Refinement ネットワークを使用することで，一貫し
て精度が向上することが確かめられた．橋渡し照応解

析の精度については解析対象が異なるので Sasano ら
の先行研究の F値 42.2 と直接の比較はできないが，
十分にリーズナブルなスコアであると考えられる．一

方で，格解析は先行研究を下回る結果となっているが，

これは提案手法が係り受けや選択選好の素性を一切使

用していないことに起因すると考えられる．

4.3 議論

Refinement モデルが実際に格間関係を考慮してい
るのかを確かめるため refine 前後の解析例を取り上げ
る．これは全ての同時学習を行った場合の結果であり，

下線部の述語について予測や正解を示している．

(1) クロノグラフ機能もついて高級感とスポーティ

さを兼ね備えたモデル。

(refine 前) ガ格: モデル ニ格: モデル
(refine 後) ガ格: 機能 ニ格: モデル
(正解) ガ格: 機能 ニ格: モデル

(2) ポルタに仕事を与える女の子。

(refine 前) ガ格: NULL coref: 著者
(refine 後) ガ格: 著者 coref: 著者
(正解) ガ格: 不特定:人 coref: NA

例 (1)について，refine 前ではガ格とニ格に同じ項を
選んでしまっているのに対し，refine 後ではどちらも
正しく項を選択できている．これは，Refinementネッ



格解析 ゼロ照応解析 共参照解析 橋渡し照応解析

Base 85.03 (±0.60) 64.03 (±0.18) - -
Base+coref 84.66 (±0.24) 64.50 (±0.55) 71.01 (±0.30) -
Base+coref+noun 84.99 (±0.32) 65.32 (±0.75) 71.52 (±0.09) -
Base+coref+noun+bridge 84.85 (±0.40) 65.28 (±0.49) 71.52 (±0.49) 47.08(±1.12)

Refine+coref+noun+bridge 85.98 (±0.62) 65.61 (±0.34) 72.09 (±0.48) 49.58 (±0.89)
Shibata ら [4] 89.2 58.1 68.5 -

表 1: 述語項構造解析・共参照解析・橋渡し照応解析の F1スコア

トワークにおいて，「モデル」が「ついて」のガ格であ

るスコアを計算する際に，「モデル」が「ついて」のニ

格であるということを考慮して，スコアを下げている

ためと考えられる．例 (2)では，洗練によって誤りで
はあるが，ガ格の項が著者と判断されるようになって

いる．日本語では，「Aが Bだ。」という文において A
と B が共参照関係にあるような場合が頻繁に存在す
るが，例 (2)は， refine 前において「女の子」が「著
者」と共参照関係にあると判断されていることを考慮

した結果と考えられる．

Refinement モデルの解析誤りの他の例を示す．

(3) また、サブディスプレイもより大型の多色の１．

２インチ６万５５３６色のものを搭載。

(システム) ガ格: 色
(正解) ガ格: ディスプレイ

(4) 蕎 麦 を 打 つ と き に 手 や 板 や 麺 棒 に

付かないようにまぶす粉です。

(システム) ガ格: 粉 ニ格: 棒
(正解) ガ格: 蕎麦 ニ格: 板 手 棒

例 (3)はシステムが「大型の」のガ格を「色」と判断し
ており，選択選好が十分に捉えられていないことが分

かる．これは，Shibataら [4]の先行研究に比べ，格解
析の精度が低くなっている一因と考えられる．例 (4)
は，ニ格は正解しているものの，ガ格が「粉」と誤っ

て予測している例である．この例は，「粉をまぶす」と

いう出来事と「粉が付かない」という出来事が共起し

ないという常識を考慮できれば解ける可能性がある．

5 おわりに

本研究では，BERT を用いて述語項構造解析・共参
照解析・橋渡し照応解析の同時学習を提案し，有効性

を示した．さらに， Refinement ネットワークを使用
することで，BERT の予測が独立になってしまうとい
う問題に対処した．

今後は，data augmentation による格解析も含めた
精度向上を試みるほか，スクリプト知識などの常識も

考慮することが可能なモデルを目指したい．
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