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BERTに基づく統合的日本語結束性解析
植田暢大

内容梗概
自然言語で書かれたテキストの背後には種々のエンティティ間の結束性が存

在し，これによってテキストの意味が支えられている．このような結束性には，
述語項構造，橋渡し照応関係，共参照関係などが含まれる．述語項構造は，「誰
が何を何にどうした」というように，中心となるある述語に加えてその述語の
主語や目的語に相当する項から構成される構造である．通常，述語項構造は動
詞や形容詞などに対し議論されるが，本研究では一部の名詞に対しても項構造
を考え，同様に扱う．橋渡し照応関係は，典型的には「Aの B」という形で結
ばれるような名詞 A, Bの間に成り立つ関係で，特にAが Bにとって必須的な
情報を補っている場合を指す．共参照関係は，実世界において同一であるエン
ティティを参照する名詞間の関係である．これらの関係を認識することは，コ
ンピュータが自然言語を理解するための基盤となる．
一般に，テキスト中ではこれらの関係が互いに強く結びついており，その間

には相互作用が存在する．その相互作用を捉えるには，これら関係を統合的に
解析することが重要である．しかし，名詞に対する述語項構造や橋渡し照応関
係の解析は非常に困難であり，これまで統合的な解析に取り組んだ研究は存在
しない．しかし，近年のニューラルネットワークの進歩，特にBERTに代表さ
れる自己教師あり学習を利用した事前学習モデルは，多くの自然言語処理タス
クを大幅に改善した．これらの技術を用いることで，名詞に対する述語項構造
や橋渡し照応関係を含む文章全体の結束性の研究も視野に入れることが可能に
なってきた．そこで，本研究ではBERTに基づき，日本語のテキストにおける
結束性の統合的な解析に取り組む．
実験の結果，本研究による手法はいずれのタスクにおいても既存手法を大幅

に上回った．また，様々な組み合わせで同時解析を行うことで，共参照関係が
その他の関係と本質的に異なることを確認し，解析においては特別に扱うべき
であることを示した．
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BERT-based Cohesion Analysis of Japanese Texts
Nobuhiro UEDA

Abstract

The meaning of natural language text is supported by cohesion among various kinds

of entities, including coreference relations, predicate-argument structures, and bridg-

ing anaphora relations. A predicate-argument structure (PAS) consists of a predicate

and its arguments that fill each case of the predicate, such as who does/did what to

whom. Although PAS is usually considered for verbal predicates, such as verbs and

adjectives, this study also considers PAS analysis for nominal predicates, which is

syntactically noun but takes arguments. A bridging anaphora relation is an anaphoric

relation between an anaphor and its antecedent, where the antecedent makes up a

kind of semantic insufficiency of the anaphor. A coreference relation is a relation

between nouns that refer to the same real-world entity. Recognizing these relations

is the basis for computers to understand natural language texts.

In general, these relations are strongly connected to each other, and there are

interactions among them. In order to capture the interactions, it is important to ana-

lyze these relations in an integrated manner. However, it is very difficult to analyze

nominal predicate-argument structures and bridging anaphora relations, and there

are no studies on the integrated analysis of the relations. Recent advances in neural

networks, in particular self training-based language models including BERT, have

significantly improved many natural language processing (NLP) tasks. Using these

techniques, it is now possible to dive into the study on analysis of cohesion in the

whole text, including nominal predicate-argument structures and bridging anaphora

relations. In this study, we tackle an integrated analysis of cohesion in Japanese texts

based on BERT.

Our results significantly outperformed existing studies in each task. Furthermore,

we also showed that coreference relations are different in nature from the other rela-

tions and should be treated specially.
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第1章 はじめに
自然言語で書かれたテキストの背後には種々のエンティティ間の結束性 (co-

hesion)が存在し，これによってテキストの意味が支えられている．このような
結束性には，述語項構造，橋渡し照応関係，共参照関係などが含まれる．例と
して，これらの関係を図 1に示す．これらの関係を認識することは，自然言語
テキストの意味的構造を捉えることに他ならず，コンピュータが自然言語を理
解するための基盤となる．
これらの関係は図に示すように複数の単語を共有し，互いに強く結びついて

いる．したがって，これら関係には相互作用があると考えられ，その相互作用を
捉えるためこれら関係は統合的に解析することが重要である．しかし，このよ
うな統合的なテキストの結束性の分析に焦点を当てた研究はこれまで存在しな
い．その一因として，タスク単独の難しさが挙げられる．これまで共参照関係
や動詞に対する述語項構造に関する研究は盛んに行われてきた一方，名詞に対
する述語項構造や橋渡し照応関係の解析は非常に困難であり，あまり研究され
てこなかった．しかし，近年のニューラルネットワークの進歩，特にBERT [1]

に代表される自己教師あり学習を利用した事前学習モデルは，多くの自然言語
処理タスクを大幅に改善した．これらの技術を用いることで，名詞に対する述
語項構造や橋渡し照応関係を含む文章全体の結束性の研究も視野に入れること
が可能になってきた．そこで本研究では，日本語のテキストにおける結束性の
統合的な解析に取り組む．
統合的な学習では関連のあるタスク同士に利得があることが知られている [2,

3, 4]．そこで，本研究が対象とする結束性を構成する関係についてその特徴を
整理する．
述語項構造は，述語とその述語の格を満たす項から構成される．項とは一般

に対象の述語にとって必須的な情報を補う役割を持つ単語であり，例えば「誰
が」や「何を」に相当する単語が主要な項として挙げられる．また，格とは述
語に対する項の役割を指し，「誰が」や「何を」に相当する役割はそれぞれガ格，
ヲ格などとよばれる．述語に対してこれら項を特定するタスクを述語項構造解
析とよぶ．
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図 1: 結束性を構成する意味的関係の例．

表 1: 述語項構造解析の分類．

述語項構造解析

overtについての解析

caseについての解析（格解析）

zeroについての解析（ゼロ照応解析） 文脈照応解析

外界照応解析

述語項構造解析の分類を表 1に示す．述語項構造における述語と項はそれら
の関係によって overt, case, zeroの 3種類に分類され，それぞれ解析タスクの難
易度が異なる．overtとは，図 1の「作者を」と「知っている」のように，項が
「が」，「を」，「に」などのケースマーカーを伴い，かつ述語と係り受けの関係を
持っている場合を指す．overtの場合，係り受け関係さえ正しく解析できれば述
語項構造を決定することができる．近年，構文解析は 92%以上の精度が達成さ
れており [5]，overtは高精度で解析が可能である．一方，項と述語が係り受け
関係を持っていても，項に「は」や「も」などの主題を表す助詞が付随する場
合，格は表層から決定できない．例えば，図 1の「私は」と「知っている」は
ガ格の関係にあるが，それは文中に明示されていない．このような場合を case

とよび，caseの関係にある述語と項の解析を格解析とよぶ．overtあるいは case

は述語と項が係り受けの関係にある場合の分類だが，述語に対して項が省略さ
れている場合，述語と項は係り受けの関係を持たない．このとき，述語と項の
関係を特に zeroとよび，その解析をゼロ照応解析とよぶ．例えば，図 1の 2文
目では，「見せてくれた」のニ格の項が省略されており，1文目の「私」を参照
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する必要がある．
表 1に示すように，ゼロ照応解析はさらに文脈照応解析と外界照応解析に分

類される．文脈照応解析は，「見せてくれた」に対する「私」のように解析対象
がテキスト中に出現している場合を指す．一方，以下の例では述語「休憩する」
に対するガ格の項がテキスト中に出現しない．

(1) 疲れたので少し（ϕガ）休憩する。1)

このような場合を，外界照応解析とよぶ．一般に外界照応解析では項を一意に
定めることができない．上記の例では例えば「私」が項として考えられるが，そ
の他にも「僕」や「自分」など無数の可能性が存在する．したがって，外界照
応解析では「私」などの具体的な語ではなく［著者］などのように汎化した表
現を定め，これを解析の対象とするのが一般的である．
述語項構造解析は通常，動詞や形容詞などの用言に対して行われる．この場

合を用言述語項構造解析とよぶ．しかし，名詞にもサ変名詞をはじめとして用
言のように項を取るものが多く存在する．このような名詞は事態性名詞とよば
れる．本研究では，事象性名詞に対する述語項構造解析も考慮し，これを体言
述語項構造解析とよぶ．体言述語項構造解析において overt の関係はほとんど
存在しない 2)．「原稿執筆」や「原稿の執筆」における「原稿」と「執筆」は case

の関係だが，体言述語項構造解析ではほとんどの場合，図 1の「訪問」のよう
に述語と項との間に係り受け関係がないため，ゼロ照応解析を行う必要がある．
橋渡し照応とは間接照応ともよばれ，照応現象の一つである．そこでまず照

応について説明する．照応とはテキスト中である表現が他の表現を参照すると
いう現象である．このとき，他を参照する表現を照応詞，照応詞に参照される
表現を先行詞とよぶ．
表 2に示すように，照応は大きく，直接照応と間接照応，さらにそれぞれゼ

ロ照応かそうでないかに分類される．なお，ここではゼロ照応でない照応を非
ゼロ照応とよぶ．文脈照応か外界照応かという分類も存在するが，それについ
ては先に説明した通りである．照応現象の中でも最も典型的なものが直接非ゼ
ロ照応である．直接非ゼロ照応はテキスト中の代名詞などのある表現が同一の
1) ゼロ照応解析において省略された項はゼロ代名詞とよばれ，ϕで表される．
2) 例えば，「再配送はセンターに連絡後、一時間ほどで来てくださいました。」における名詞
「連絡」に対する項「センター」のように，ごくわずかだが例外が存在する．
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表 2: 照応現象の分類．照応詞を太字で，先行詞を下線で示している．

非ゼロ照応 ゼロ照応

直接照応 太郎は本を取り出して、
それを読んだ。

太郎はパンを買った。
（ϕガ）（ϕヲ）家で食べた。

間接照応 遠くに家が見えた。
屋根に雪が積もっていた。

コンビニに行って、
私は（ϕニ）道を尋ねた。

内容の他の表現を参照する現象である．表では，照応詞「それ」が同じ内容であ
る「本」を参照している．本研究ではこれを後述する共参照解析として扱う．次
に，直接ゼロ照応は直接照応の中でも照応詞が省略されている場合である．直
接ゼロ照応解析ではまず，照応詞が省略されていることを検出する必要がある
が，その際に述語の必須格が埋められているかどうかが手がかりとして使用さ
れる．ゼロ照応解析が述語項構造解析の部分問題となっているのはこのためで
ある．
続いて，間接照応について説明する．間接照応とは照応詞が先行詞を参照し

ているが，それらが同一の内容ではない場合を指す．表 2の間接非ゼロ照応の
例では，「屋根」は「家の屋根」という関係で「家」を参照しているが，これらは
同一の内容ではない．本研究ではこの間接非ゼロ照応を橋渡し照応とよび，橋
渡し照応解析として解析の対象とする．橋渡し照応解析は，照応詞と先行詞の
関係が全体・部分や所有をはじめ多岐にわたるため，直接照応に比べて非常に
難しいタスクである．間接ゼロ照応では照応詞と先行詞の内容が異なり，かつ
照応詞がテキスト中に出現しない．表 2の例において，述語「尋ねた」のニ格
の項はコンビニの従業員と考えられるが，その項は省略されており，さらに同
一の表現も存在しない．この解析は難しいとされる間接照応解析の中でも特に
困難である．そのため本研究では，外界照応の照応先として［不特定:人］とい
う対象を定め，「尋ねた」のニ格を外界（［不特定:人］）への直接照応として扱
う．このとき，［不特定:人］が「コンビニ」の従業員であるということは解析の
対象としない．
一般に，照応解析は照応詞において単独では意味的に欠けている情報を，先

行詞を予測することで補完するタスクと考えられる．このとき，補完される情
報の量は先行詞によって様々である．本研究では，照応詞に対して先行詞が補
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うことのできる情報量を先行詞の必須性と定義し，橋渡し照応解析においては
必須性の高い先行詞のみを予測する．例えば，以下の例で照応詞「記録」に対
する先行詞を予測することを考える．

(2) 彼の平泳ぎの世界記録

このとき，「彼の記録」，「平泳ぎの記録」，「世界の記録」という意味関係がいず
れも成り立ち，「彼」，「平泳ぎ」，「世界」は全て「記録」の先行詞であると考えら
れる．しかし，本研究では「平泳ぎ」のみを先行詞として解析する．これは照
応詞「記録」にとって，最も不足している情報はその「競技」であり，「平泳ぎ」
の必須性が最も高いと考えられるからである．また，橋渡し照応解析は「記録」
のような単独では意味的に不十分な名詞に対して行われる．このような名詞は
不飽和名詞とよばれ，他には「屋根」や「価格」などが挙げられる．「屋根」は何
らかの建物の屋根であり，「価格」は何らかの商品の価格である．図 1では，「作
者」の先行詞は「小説」であり，「原稿」の先行詞もまた「小説」である．一方
で，上記の例の「平泳ぎ」のように単独で意味的に充足している名詞に対して
は橋渡し照応解析は行われない．
共参照関係とは，実世界における同一の実体を参照する名詞同士の関係であ

り，この関係を明らかにするタスクは共参照解析とよばれる．図 1において，「作
者」と「彼」は，どちらも実世界では同一であるものを異なる表現で参照して
いる．共参照解析において，実体を参照する表現をメンションとよぶ．共参照
関係は先に述べた直接非ゼロ照応関係と似通ったものであるが，わずかに違い
も存在する．先に述べた直接非ゼロ照応の関係にある語のペアは，多くの場合
共参照関係にある．例外としては以下のような関係が挙げられる．

(3) 太郎はプリウスを買った。次郎もその車を買った。（[6]より）

この場合，「その車」は「プリウス」と照応関係にあるが，両者は同一の実体で
はない．しかし，こういった例は稀であるため，本研究では直接非ゼロ照応解
析は扱わず共参照解析のみを対象とする．
以上，本研究で扱う 4つのタスク，用言述語項構造解析・体言述語項構造解

析・橋渡し照応解析・共参照解析を整理したが，これらタスクの関係を考える
と用言述語項構造解析と体言述語項構造解析はほとんど同様の性質を持ち，橋
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渡し照応解析も対象が名詞ではあるがエンティティ間のある種の必須的な関係
を捉えるタスクなので用言述語項構造解析，体言述語項構造解析に近い．一方
で，共参照は同一のエンティティ間に成り立つ関係であり，さらにそこに必須
性は関係しない．したがって，共参照解析は用言述語項構造解析，体言述語項
構造解析，橋渡し照応解析とは根本的に性質が異なる．本研究では，この性質
の違いを考慮しつつ，これらの文章中のエンティティ間の関係を統合的に解析
するモデルを提案し，実験を通して議論を行う．
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第2章 関連研究
本章ではまず日本語における結束性解析の取り組みについて説明し，続いて

英語における解析について取り上げる．さらに，結束性解析を含む様々な自然
言語処理タスクで最高精度を更新した BERT [1] と呼ばれる事前学習モデルに
ついて説明する．

2.1 日本語結束性解析
本研究で扱う 4つの意味的関係解析タスクの中でも，日本語用言述語項構

造解析は比較的易しく学習データが豊富に存在することから盛んに研究され
ている [7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14]．Ouchi ら [13]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 [11]は，述語間の関係を捉える際，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．Kuritaら [9]は，日本語の述語
項構造タグ付きコーパスのサイズ不足に着目し，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．本研究では，Kuritaらが使用したコーパスに加
え，異なる 2種類のコーパスを使用することでデータ不足の問題を補っている．
また，本研究で使用する BERTは後述する pre-trainingにおいて大規模な生コー
パスを使用しており，タグ付きコーパスの学習データに含まれない低頻度語に
対しても汎化が可能と考えられる．
日本語用言述語項構造解析では，かつては人手で整備した特徴量と機械学習

に基づく手法が主流だったが，このように近年はニューラルネットワークを使用
したモデルが多く提案され，人手で特徴量を整備する必要がなくなった．しか
しながら，ニューラルネットワークを使用したモデルにおいても，基礎解析から
得られた多くの素性を加えているものがほとんどである．Matsubayashiら [12]

の手法では品詞・活用形・文節内の位置・係り受けなどの様々な素性が使用さ
れている．このような手法は前段の基礎解析器による解析誤りの影響を受けて
しまうという問題がある．それに比べ，本研究の手法は述語の選択において素
性が使用されるものの，その項を予測する際には一切の素性を必要としない．
日本語用言述語項構造解析においては多くの研究 [7, 10, 11, 12]が，1文ある

いは 1文書の入力に対してその中の 1つの述語を解析するというモデルを提案
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図 2: Shibataらの手法の概略（[8]より）．

している．一方，本研究では 1つの入力文書からその文書に含まれる全ての述
語についてその項を解析することが可能である．したがって，本研究は既存研
究と比べ，計算効率の面でも優位性がある．
以上の研究はいずれも RNNベースのモデルを使用しているが，本研究では

self-attention 機構に基づいた BERT [1]を使用する．self-attention 機構は RNN

に比べ，入力文書中の長距離の依存関係を捉えることができる．また，BERTを
使用することで， pre-trainingを通して学習された言語の普遍的な特徴を利用す
ることができる．
以上のように用言述語項構造解析に取り組んだ研究は多く存在するが，その他

のタスクを扱った研究や複数タスクの同時解析を行った研究は多くない．Shibata

ら [8]は，entity bufferとよばれる機構を導入し，用言述語項構造解析と共参照解
析の同時学習を行った．図 2に手法の概略を示す．図に示すように，entity buffer

とは解析時に発見したエンティティをベクトルとして保存しておくもので，用
言述語項構造解析や共参照解析を解く過程でその情報が使用され，同時に更新
される．この機構により，入力文書において焦点の当てられているエンティティ
をモデルが捉えることが可能となる．彼らは用言述語項構造解析と共参照解析
が異種のタスクであるにも関わらず，用言述語項構造解析を行うことで共参照
解析の精度が向上することを示した．これは，用言述語項構造解析と共参照解
析がいずれも焦点の当てられているエンティティを参照しやすいという共通の
性質を持つためだと考えられる．Omori ら [7]は，用言述語項構造解析だけで
なく体言述語項構造解析も同時に行い，双方に利得があることを示した．しか
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し，いずれの研究も共参照解析と体言述語項構造解析の両方を行ってはいない．
本研究では用言述語項構造解析，体言述語項構造解析，共参照解析に加え，橋
渡し照応解析も同時に扱う．
日本語橋渡し照応解析および共参照解析についての先行研究は多くない．橋

渡し照応解析について，Sasanoら [15]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た．共参照解
析についても同様の手法が提案されており，Sasanoら [16]は同義表現を生コー
パスから自動獲得し，その結果を解析に使用した．また，井之上ら [17]は品詞
や係り受けなどの特徴量から機械学習モデルにより日本語橋渡し照応解析およ
び直接照応解析を行った．これら先行研究はいずれもニューラルネットワーク
は使用しておらず，解析可能な対象は限定的であると考えられる．

2.2 英語結束性解析
日本語では格助詞が存在するため，述語の格としてはガ・ヲ・ニなどの表層

格が解析の対象となることが多い．しかし，格助詞を持たない英語では表層格
を定めることが難しく，「動作主」，「対象」，「道具」などの深層格が主な解析対
象となる．例えば，以下の例文では述語 “broke”に対して動作主，対象，道具は
それぞれ “John”, “window”, “hammer”である．

(4) John broke the window with a hammer

この深層格を解析するタスクを意味役割付与 (Semantic Role Labeling, SRL)と
よび，日本語における述語項構造解析とおおよそ対応する．SRLでは BERT [1]

を改良した RoBERTa [18] を使用することで F1スコア 88.03 が達成されてい
る [19]．また，構文解析などの類似した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 [20]．
日本語述語項構造解析と英語 SRLを比較すると，それぞれに特有の難しさが

存在する．SRL では表層から格が決定できないため，英語 SRL のほうが格を
決定するのは難しい．しかし，英語では一度出現した単語を再度使用する場合，
代名詞で置き換えられる場合が多い一方で，日本語ではそれが省略される傾向
にある．したがって，項の選択においては日本語述語項構造解析は英語 SRLよ
り格段に難しいタスクといえる．Shibata ら [8]の研究では，格解析は F1スコ
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ア 89.5%で解けるのに対し，ゼロ照応解析は 58.1%に留まっている．
次に，英語における橋渡し照応解析・共参照解析に関する研究を取り上げる．

英語においてこれら解析は，係り受けを基本とした日本語の解析とは異なり，ス
パンを基本として行われる [21, 22, 23]．これは，重要語が名詞句の末尾に位置
するという性質を持つ日本語ではその重要語のみを予測できれば十分である一
方，英語では名詞句中の重要語の位置が不定だからである．英語タスクのこの
性質上，本研究と直接の比較はできないが，Houら [21]やWuら [22]は質問応
答の枠組みを使用することで，橋渡し照応解析・共参照解析の精度をそれぞれ
向上させた．Yu ら [23]は橋渡し照応解析における共参照解析との同時学習の
有効性を示した．両者は性質の異なるタスクであるが，英語においてはどちら
もまず文中からメンションに対応するスパンを抽出する必要があるという点で
は共通している．英語の橋渡し照応解析では共参照解析とは対照的にコーパス
が十分に整備されていなかったため，学習に多くの事例を必要とするニューラ
ルネットワークではこのスパン抽出が十分に出来ていなかった．共参照解析を
同時学習して橋渡し照応解析の精度が向上したのは，共参照解析によって橋渡
し照応解析にとっての良いスパン表現が得られたのが一因である．

2.3 BERT
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [1]は Trans-

former [24]をベースとした事前学習モデルであり，タスク非依存の pre-training

とタスク固有の fine-tuning の 2ステップを通して用いられるのが一般的であ
る．図 3に BERT の pre-training と fine-tuning の概略を示す．本節ではまず，
Transformerに基づくアーキテクチャとモデルへの入力の作成方法を述べ，続い
て pre-trainingと fine-tuningの手法について説明する.

2.3.1 Transformer

BERT のアーキテクチャは機械翻訳の分野で提案された Transformer [24]と
いうモデルに基づく．Transformerは RNNや CNNとは異なる self-attention機
構で構成される．self-attention機構とは，入力テキスト中の各トークンについ
て他のトークンとの重要度を計算し，その重み付きで他のトークンの情報を足
し合わせる仕組みである．Transformerでは，この操作を繰り返すことで入力テ
キスト中の他のトークンの情報も加味した，文脈に基づくトークン表現を得る
ことが可能である．self-attentionは他の全てのトークンに対して計算されるた
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2. Fine-tuning1. Pre-training

[CLS] 電池 の [MASK] ... データ 消失 [MASK] ...

文 A 文 B

消耗 のIsNext

…

…

… …

…

BERT

…

…

… …

…

BERT

[CLS] 私 は この ... 知って いる 。 ...

（私ガ）知っている

図 3: BERTの pre-trainingと fine-tuning．例は，fine-tuningにおいて述語項構造
解析を解く場合を示す．

め，Transformerは入力テキスト中の長距離の依存関係を捉えることが可能であ
る．一方で，self-attentionではトークン間の計算の対称性から，RNNとは異な
り各トークンの位置情報が考慮されない．したがって，Transformerでは位置エ
ンコーディングとよばれる，トークンの位置情報を表すベクトルを入力に加え
る．BERTにおいては表現力を高めるため，位置エンコーディングの代わりに
トークン位置に対応する埋め込み表現 (position embedding)が使用される．
2.3.2 入力表現
はじめに，BERTへ入力されるテキストは Transformer [24]に倣い，サブワー

ド [25]とよばれる単位に分割される．サブワードは単語よりも小さい単位であ
り，低頻度語が分割の対象となる．低頻度語は分割の結果，複数の高頻度サブ
ワードとなるため，低頻度語や未知語に頑健な単語埋め込みを学習することが
可能となる．BERT の入力表現を表す図 4では，低頻度語 “playing”が “play”

と “##ing”に分割されている．なお，分割前の単語列が再構成可能なよう，サ
ブワードに分解された語のうち先頭ではないものには語の前に “##”が 付加さ
れる.

BERTではサブワード分割の後，先頭に [CLS]トークン，末尾に [SEP]トー
クンが挿入される．[SEP]トークンは入力テキストに対する分類タスクを解く
際に使用され，[SEP]トークンは異なる種類の 2つの文を入力する際に使用さ
れる．最後に，このトークン列を token embedding, position embedding, segment

embeddingに変換し，それら 3つのベクトルを加算して BERTモデルに入力す
る．token embeddingは各サブワードトークンに対応する埋め込み表現である．
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図 4: BERTの入力表現（[1]より）．

position embedding については先に述べた通りである．BERT はこの position

embedding を学習する都合上，予め最大入力系列長を定めておく必要がある．
segment embeddingは，入力文の種類を表す埋め込み表現であり，BERTに異な
る種類の 2つの文が入力される場合，それらを判別するため 2種類の表現が使
用される．なお，この場合 2つの文の境界を明示するため，間に [SEP]トーク
ンが挿入される．
2.3.3 Pre-training

BERTの pre-trainingは自己教師あり学習の枠組みで行われる．自己教師あり
学習は学習時の入力から機械的に教師データを作成して学習する手法である．
人手で教師データを整備する場合，コストの面から大規模なデータを用意する
のが困難であるが，自己教師あり学習においては容易にデータサイズを増やす
ことが可能である．BERTでは大規模な生コーパスで pre-trainingを行うことで，
小規模のデータからは獲得が困難な言語の汎用的な特徴を学習し，fine-tuning

において高い性能を示す．
pre-training において行われるタスクには masked language model (MLM) と

next sentence prediction (NSP)の 2種類がある．MLMは入力のトークン列から
一定確率で無作為にトークンをマスクし，モデルにそのマスクされたトークン
を当てさせるというタスクである．マスクされたトークンの予測には周囲の単
語の品詞や文の係り受け構造など様々な手がかりが必要となるため，BERTは
MLMを通してそれらの特徴を学習することが期待される．NSPはモデルに異
なる種類の文ペアを入力することで行われる．この際，入力データの 50%は実
際にコーパス中に連続して現れる文ペアを入力し，残りの 50%はコーパスから
無作為に選んだ 2文を入力する．NSPは入力された文ペアがコーパス中で連続
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していたものかどうかを判別するタスクである．NSPは fine-tuning時に文間の
関係を捉えるために導入されたが，後に性能をわずかに劣化させることが報告
されている [18, 26, 27]．
2.3.4 Fine-tuning

Fine-tuningは pre-trainingを通して学習された BERTを目的とする特定のタ
スクに特化させるステップである．具体的には，pre-trainingされた BERTのモ
デルの上にタスク固有の最終層を加え， BERTの隠れ層のベクトルをこの最終
層に入力する．この最終層の出力が上手くタスク固有の正解を予測できるよう
に，タスクごとのデータセットで BERTモデルと最終層の重みを学習する．目
的のタスクがトークンや文，あるいは文書に対する分類問題に帰着できる限り，
BERTの fine-tuningは適用可能である．
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第3章 日本語結束性タグ付きコーパス
本研究で扱う述語項構造解析などの解析タスクの学習には，人手で情報が付

与されたコーパスの存在が不可欠である．名詞を含めた述語項構造，共参照関
係，橋渡し照応関係が全て付与されたコーパスとしては以下の 3つが存在する．
• 京都大学テキストコーパス 1)

• 京都大学ウェブ文書リードコーパス 2)

• 不満調査データセットタグ付きコーパス 3)

それぞれのコーパスの統計を表 3に示す．本章では，3.1節で統計に基づき，そ
れぞれのコーパスの特徴を説明する．さらに，3.2節でコーパス作成時の作業者
間一致度を示し，タスクの精度の上界について議論する．

3.1 各コーパスの特徴
京都大学テキストコーパス（ニュースコーパス） [28, 29]は毎日新聞の記事お

よび社説に対してタグ付けを行ったコーパスである．コーパス全体は形態素・構
文情報が付与された約 40,000文から成り，このうち約 10,000文に述語項構造，
共参照関係，橋渡し照応関係が付与されている．
京都大学ウェブ文書リードコーパス（ウェブコーパス）[30, 31]はウェブ上に

存在する種々の日本語文書に対してタグ付けを行ったコーパスである．対象と
なった文書は，企業・店舗ページ，ブログ・個人ページ，辞典・解説記事など
多岐にわたり，それぞれページのリード文 3文に対してタグが付与されている．
これは，ほとんどのゼロ照応関係が 3文以内に含まれているためである．表 3

に示すように，サイズは約 15,000文でこれら全てに形態素・構文情報も付与さ
れている．文数はニュースコーパスより多いが，1文が短いため，付与されて
いるタグ数はニュースコーパスより少ない．サイズ以外の違いとしては，依頼，
勧誘などの著者から読者へ働きかけを行うような表現の増加が挙げられる．ま
た，そういった文体の多様化に加え，著者や読者を表す表現および，著者や読
者への照応表現の増加も顕著である．
不満調査データセットタグ付きコーパス（不満コーパス）は，一般の人々か

1) https://github.com/ku-nlp/KyotoCorpus
2) https://github.com/ku-nlp/KWDLC
3) https://github.com/ku-nlp/AnnotatedFKCCorpus
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表 3: 各コーパスの統計．

ニュース ウェブ 不満

文書数 1,909 5,124 654

文数 15,872 16,038 1,282

1文書あたりの文数 8.3 3.1 2.0

1文書あたりの基本句数 112.7 23.6 13.0

1文書あたりのサブワード数 240.4 53.9 30.4

用言述語数 42,257 31,122 3,266

体言述語数 13,870 8,316 404

ガ格の項数 54,796 38,823 3,635

ヲ格の項数 21,343 15,494 1,218

ニ格の項数 13,890 11,592 1,148

ガ２格の項数 2) 1,173 2,084 432

橋渡し照応詞数 24,139 13,496 1,131

共参照メンション数 31,637 13,556 417

ら集められた不満テキストに対し，タグ付けを行ったコーパスである．不満テ
キストは株式会社 Insight Techが運営するウェブサービス「不満買取センター」
を通して収集された．ニュースコーパスやウェブコーパスと比べ，サイズは小
さいがより口語的な表現が多いことが特徴である．また，不満テキストは一般
の人々が自身が感じる不満を投稿したものであるため，必然的に著者表現や著
者への照応が多い．一方で，読者表現や読者への照応は存在しない 1)．

3.2 作業者間一致度
萩行ら [30]はウェブコーパス作成の際，述語項構造アノテーションにおける

作業者間一致度を報告している．アノテーションの作業者間一致度は一般に，タ
スクにおける精度の上界を示す指標となる．そこで，表 4, 5にそれぞれ用言，
事態性名詞における述語項構造の一致度を示す．Shibataら [8]の先行研究では

1) 1件のみ読者への照応が存在したが，その内容からアノテーションミスと考えられる．
2) 例えば，「ゾウは鼻が長い。」という文では述語「長い」は複数のガ格の項を持つ．ガ２格は
このような場合にそれらを区別するために使用される．
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表 4: 用言の述語項構造アノテーションの作業者間一致度（[30]より）．

case 文脈ゼロ照応 外界ゼロ照応 合計

ガ 0.92 0.57 0.71 0.87

ヲ 0.93 0.66 0.46 0.88

ニ 0.91 0.44 0.49 0.78

ガ２ 0.58 0.14 0.44 0.45

その他 0.72 0.27 0.36 0.67

表 5: 体言の述語項構造アノテーションの作業者間一致度（[30]より）．

case 文脈ゼロ照応 外界ゼロ照応 合計

ガ 0.60 0.45 0.57 0.60

ヲ 0.76 0.48 0.17 0.57

ニ 0.34 0.57 0.42 0.47

ガ２ 0.00 0.33 0.00 0.13

その他 0.52 0.38 0.28 0.49

ウェブコーパスにおいて用言のゼロ照応解析が，F1スコア 58.1で解けることが
報告されているが，表 4の文脈ゼロ照応および外界ゼロ照応の一致度はそのス
コアを下回っている．また，事態性名詞に対してはさらに低い一致度となって
いる．これは，表の一致度が詳細なアノテーション基準を定める以前のもので
あるためと考えられる．萩行らは一致度の調査から得られたタグ付けが定まら
ない例について分析し，一意にタグ付けが可能となるよう詳細なアノテーショ
ン基準を定めた [30]．また，文脈の不足から一意に解釈ができない例など，ア
ノテーション基準の厳密化だけでは一貫したアノテーションが不可能な例に関
しては，全ての解釈についてアノテーションを行った．加えて，表 4, 5の一致
度は一人の作業者によるアノテーションを比較したものである一方，実際のア
ノテーション作業では一人の作業者が作業した後に別の作業者が内容の確認・
修正を行う．以上から，表に示した数値は比較的低いが，最終的に作業が完了
したコーパスにおいては十分な作業者間一致度が得られていると考えられる．
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第4章 BERTに基づく結束性の統合的解析手法
本章では，2.3節で述べた BERT [1]を使用し，どのようにして種々の結束性

解析を統合的に行うかについて説明する．まず，4.1節で手法の概要を述べ，続
く 4.2, 4.3節でその詳細を説明する．また，4.4, 4.5節で改良を加えた他のモデ
ルについて説明する．

4.1 手法の概要
本研究では種々の解析を統合的に行うため，それぞれのデータを一様に混合

してシステムに入力し，最後にそれぞれの結果を同時に出力する．このような
解析をここでは同時解析とよぶ．
同時解析を行うためにはそれぞれのタスクを同じ枠組みで扱う必要があるが，

そこで本研究では項選択モデルを使用する．項選択モデルとは，依存構造解析
などでも使用されるモデルであり，テキスト中のある語を対象としてその語と
係り受けなどの関係を持つ語をテキスト中から選択する枠組みである．この手
続きを他の語も対象として行うことで，テキスト全体の関係を解析することが
できる．
本研究における解析全体の手続きは，以下の 3つのステップから構成される．

1. 入力文書を基本句に分割
2. 基本句列から解析対象基本句を選択
3. 解析対象基本句に対して項選択モデルを使用し，それぞれの関係を予測
解析対象基本句の選択と項選択モデルに関しては，それぞれ 4.2節と 4.3節

で詳説する．第 1ステップに関して，本研究では基本句とよばれる単位で種々
の結束性を解析する．基本句とは，核となる 1つの自立語と，その前後に存在
する接辞や助詞などの付属語から構成される言語の単位である [32]．本研究で
は，日本語形態素解析システム Juman++ [33, 34]と日本語構文解析システム
KNP [35, 36, 37]を使用して文書を基本句に分割する．

4.2 解析対象基本句の選択
述語項構造は述語に対する関係，共参照は名詞に対する関係であるので，予

めタスクごとに解析の対象となる基本句を選択する．基本句の選択には KNP

を利用する．KNPは基本句への分割と同時に基本句に対し様々な素性を付与す
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る [38]．この素性は Juman++によって付与された品詞などの形態素に対する素
性からルールベースで決定される．
本研究では，解析対象基本句の選択に＜用言＞，＜体言＞，＜非用言格解析

＞の 3つの素性を使用する．＜用言＞，＜体言＞はそれぞれ用言と体言に，＜
非用言格解析＞はサ変名詞などの，用言ではないが格を取るような名詞に対し
て付与される素性である．それぞれのタスクにおける選択のルールは以下の通
りである．
• 用言述語項構造解析: KNPが＜用言＞を付与した基本句
• 体言述語項構造解析: KNPが＜非用言格解析＞を付与した基本句
• 橋渡し照応解析: 体言述語項構造解析の対象ではないもののうち，KNPが
＜体言＞を付与した基本句

• 共参照解析: KNPが＜体言＞を付与した基本句
例えば，例 (5)の文書からは例 (6)のように各タスクについて基本句が抽出され
る．ここで，「用」，「体」，「橋」，「共」はそれぞれ用言述語項構造解析，体言述
語項構造解析，橋渡し照応解析，共参照解析を表す．橋渡し照応解析と共参照
解析では同様の基本句が選択されているが，「訪問では」が体言述語項構造解析
の対象となっているため，橋渡し照応解析では選択されていない．

(5) 私はこの小説の作者を知っている。前回の訪問では彼が原稿を見せてく
れた。

(6) 私は橋, 共 この小説の橋, 共 作者を橋, 共 知っている。用 前回の橋, 共

訪問では体, 共 彼が橋, 共 原稿を橋, 共 見せてくれた。用

このルールを使用することで，コーパスにアノテーションされているほとん
どの基本句を解析対象とすることができる．表 6に，実際にコーパスに関係が
付与されている基本句のうち，上記のルールを使用することで解析対象として
選択された基本句の割合を示す．ここで，用言述語項構造解析と体言述語項構
造解析は関係セットが同じであるためコーパスのアノテーションからどちらの
タスクであるかを判断することはできない．そこで，KNPが＜用言＞タグを述
語側に付与した関係を用言述語項構造解析と見做した．これは上記の用言述語
項構造解析の基本句選択ルールと同一であるため，表中の用言述語項構造解析
の割合は 100%になっている．体言述語項構造解析のカバレッジは比較的低い
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が，用言述語項構造解析と合わせることで述語項構造アノテーションの 94.4%

をカバーすることができる．
一方，上記のルールで拾えなかった基本句の例を以下に示す．

体言述語項構造解析
(7) 投資信託の約定金額は【申込み】時点では確定していません。

（ガ格：「不特定:人」ヲ格：「信託」）

(8) ここではクレジットカードの年会費が【無料の】カードを紹介します。
（ガ格：「会費」）

橋渡し照応解析
(9) ご飯を食べた感想は、人【それぞれ】いろんな感想があると思います。

（橋渡し照応：「人」）

(10) 飲料用のリサイクル【マークの】付いた缶に限ります。
（橋渡し照応：「リサイクル」）

共参照解析
(11) 見るとするなら、もう一度本を読んでから【見たいと】思います。

（共参照：「見るとするなら、」）

(12) そんな時、買い物に行く車の中でみかけた【のが】ここのモデルルーム
でした。
（共参照：「ルーム」）

体言述語項構造解析に注目すると，「申し込み」や「無料の」など本来解析対象
として選択されるべき基本句が選択されていないことが分かる．＜非用言格解
析＞を付与する対象を拡大していくことは今後の課題である．
橋渡し照応解析に関しては，「それぞれ」など副詞にも照応詞となるものがあ

ることが分かる．したがって，現状，橋渡し照応解析の対象は体言に限られて
いるが，その他の基本句も対象に加えることが考えられる．例 (10)の「マーク」
は KNP によって＜非用言格解析＞の素性が付与されていたため，橋渡し照応
解析ではなく体言述語項構造解析の対象となっていた．名詞「マーク」は「大
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表 6: コーパスに関係が付与されている基本句のうち，解析対象として選択され
た基本句の割合．この数値はニュースコーパスの学習データにおけるもの．

用言述語項構造解析 100.0%

体言述語項構造解析 78.1%

橋渡し照応解析 93.5%

共参照解析 93.6%

会記録をマークする」といった文脈では事態性を持ち，項を取ると考えられる
が，例 (10)の文脈では事態性が失われている．
共参照解析に注目すると，例 (11)のように用言が含まれていることが分かる．

コーパスでは用言に対する共参照関係もアノテーションの対象となっているが，
本研究では体言に対する共参照関係のみを対象とする．また，少数ながら例 (12)

のように形式名詞に対する共参照関係も見られた．
体言述語項構造解析と橋渡し照応解析の例から＜非用言格解析＞の付与，す

なわち名詞の事態性の判定に課題が残されていることが分かる．これは文脈に
も依存することからルールベースでは網羅しきれない可能性がある．したがっ
て，ニューラルモデルの使用も視野に入れつつ事態性判定を改善していくこと
が今後の課題である．

4.3 同時解析モデル
本研究では結束性の統合的解析のため，BERTを使用し，用言述語項構造解

析，体言述語項構造解析，橋渡し照応解析，共参照解析を全て項選択の枠組み
で同時解析する．このモデルを Cohesion Analysisモデル (CAModel)とよぶ．
図 5に例として CAModelを使用し，用言述語項構造解析を解く場合を示す．
図は，述語「知って」のガ格の項を解析する場合を表している．CAModelは文
中の他の全てのサブワードについて述語「知って」のガ格の項らしさのスコア
sNOM(ti, tj)を計算し，その中で最もスコアが高かったものを「知って」のガ格
の項として採用する．図 5では「知って」のガ格の解析のみを示したが，この計
算をヲ格など他の格について，さらに文中の全ての述語に対してそれぞれ行う．
体言述語項構造解析の場合は述語の代わりに事態性名詞を対象とすることで用
言述語項構造解析と同様に解くことができる．共参照解析については，文書中
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BERT
[CLS] 私 は この 小説 の 作者 を 知って いる ... [著者] ... [NA]

𝒕! 𝒕"

𝑠#$%(𝒕", 𝒕!)

𝑡! 𝑡"

図 5: CAModel の概略．用言述語項構造解析において述語「知って」のガ格
(Nominative)の項を解析する場合を示す．

の体言に対して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．
このようにして，sc(ti, tj)からサブワード tiに対して関係 cを持つサブワー

ド tj を得ることができるが，4.2節で選択したのは解析対象はサブワード単位で
はなく基本句単位である．したがって，項選択モデルを使うには基本句をサブ
ワードへ対応付ける必要がある．本研究では，基本句に含まれる自立語をその
基本句を代表する形態素とし，さらにその代表形態素が複数のサブワードに分
割された場合はその中の先頭のものを形態素を代表するサブワードとする．ま
た，出力 tj に関しては tj を含む基本句をシステムの出力とする．
項選択モデルでは系列中から必ず一つのサブワードが選択されるが，述語や

照応詞の中には項や先行詞を取らないものも存在する．また，外界照応の場合，
文書中に対象は出現しない．そこで，入力系列に特殊トークンを加えることで
これらの場合に対応する．本研究では，特殊トークンとして［著者］・［読者］・
［不特定:人］・［不特定:物］・[NULL]・[NA]の 6つを使用する．［著者］・［読
者］・［不特定:人］・［不特定:物］は外界照応解析におけるターゲットとして使
用される．[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のターゲットである．
4.3.1 入力系列
同時解析モデルへの入力は以下のようにして作成される．まず，入力文書に

対して文区切りと形態素分割を施した後，BPE [25]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，

21



[CLS] 私 は この 小説 の 作者 を 知って いる 。 [SEP] [PAD] ...

... [PAD] [著者] [読者] [不特定:人] [不特定:物] [NULL] [NA]

固定長

図 6: モデルへの入力系列の例

それを用いる．次に，Devlinら [1]に倣い，入力文書の先頭と末尾にそれぞれ
[CLS]トークンと [SEP]トークンを挿入する．さらに，特殊トークン［著者］・
［読者］・［不特定:人］・［不特定:物］・[NULL]・[NA]を入力系列の末尾に挿
入する．例えば，「私はこの小説の作者を知っている。」というテキストからは，
図 6に示す入力系列が作成される．ここで，[PAD]は事例ごとの系列長を揃え
るのためのパディングトークンである．
図 6に示すように，BERTへの入力は固定長であることが要求される．した

がって，この長さを超えるような文書に対しては文書を分割して解析する必要
がある．このとき，文書を文の途中で分割することはせず，解析対象の文がで
きるだけ多くの先行する文を持つよう分割する．図 7にこの分割手法を簡略化
して示す．図はサブワード数がそれぞれ 20, 40, 30, 50, 20, 50 である 6つの文
を含む文書を，各文書のサブワード数が 100以下になるよう分割する場合を表
す．図の青色で示した文が解析対象の文である．対象でない文は分割後の他の
文書で解析対象となるため，コンテキストとして入力には使用するが解析は行
わない．
4.3.2 出力層
同時解析モデルは BERTと，BERTの出力から予測を行う出力層から構成さ

れる．出力層では，任意のサブワードペアに対し，関係 cで結ばれるかどうか
を表すスコア sc(ti, tj)を計算する．ここで，関係 cは，用言述語項構造解析，体
言述語項構造解析においては格に対応し，対象とする格と同数存在する．橋渡
し照応解析，共参照解析については，用言述語項構造解析，体言述語項構造解
析と異なり格ごとの解析が必要ないのでそれぞれ 1つずつ関係が存在する．
出力層には多層パーセプトロンを使用する．具体的には，sc(ti, tj)は以下の

ように計算される．
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文1 文2 文3 文4 文5 文6

図 7: 文書の分割例．数字の書かれたセルは 1文を表し，数字は文中に含まれる
サブワードトークン数を表す．図では最大トークン数が 100以下になるよう分
割している．

sc(tj, ti) = vT tanh(Wctj + Ucti), (1)

ここで，Wc, Uc はそれぞれ関係ごとの重み行列である．v はそれぞれの関係で
共通の重みである．ti, tj はサブワード ti, tj に対応する BERT最終層のベクト
ルを表す．

4.4 共参照解析を特別に扱ったモデル
本研究で扱うタスクの中でも，共参照解析は他のタスクとは性質が異なり，単

純な同時解析では他のタスクの結果に寄与しないと考えられる．また，後の実
験でも示されるが，共参照解析は他のタスクと同時解析を行わず，単独で解析す
る場合に最も高いスコアを示す．そこで共参照解析のみ特別に扱う Coreference-

aware Cohesion Analysisモデル (CorefCAModel)を提案する．
モデルの概略を図 8に示す．CorefCAModelによる予測は 2つのステップから

なる．まず第 1ステップでは，共参照解析は単独で解くほうが良いことを踏ま
え，入力に対して共参照解析のみを行う．続く第 2ステップでは全てのタスク
を解析する．このとき，第 1ステップの結果を素性として利用する．これは，共
参照関係の情報が他のタスクにとって有用であると期待されるためである．例
えば以下の例で述語「心配している」のヲ格の項を解析することを考える．ヲ
格の項の候補としては，「太郎」や「次郎」が考えられるが，「太郎」と「彼」が
共参照関係にあることを踏まえると「太郎」ではないことが明確になる．
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BERT

出力層

述語項構造 橋渡し照応 共参照

共参照

(2) 第2ステップ
(1) 第1ステップ

隠れベクトル

図 8: CorefCAModelの概略．

(13) 太郎は次郎と連絡がつかないらしい。彼はとても心配している。

具体的に，CorefCAModelによるスコア sc(ti, tj)は以下の式で計算される．

sc(tj, ti) = vT tanh(hi,j,c) (2)

hi,j,c = Wctj + Ucti + hcoref
j (3)

hcoref
j =

∑
k

Pcoref (tk|tj)V tk, (4)

ここで，v, V は全ての関係で共通の重み行列，Wc, Ucは関係ごとの重み行列で
ある．ti, tj , tk は入力トークン ti, tj , tk に対応する BERT最終層のベクトルで
ある．Pcoref (tk|tj)は第 1ステップの結果であり，トークン tj がトークン tk と
共参照関係にある確率を表す．これは，CAModelにおいて共参照解析のみ解い
た場合に相当し，以下の式で計算される．

Pcoref (tk|tj) =
exp(s′coref (tk, tj))∑
l exp(s

′
coref (tl, tj))

(5)

s′coref (tk, tj) = vT tanh(Wcoreftk + Ucoreftj). (6)
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4.5 係り受けを考慮したモデル
詳細は 5.3.2節で述べるが，格解析においては提案手法である CAModelが既

存手法を下回ることが分かった．これは，既存手法が選択選好や係り受けなど，
多くの素性を使用しているためと考えられる．特に，述語と項の間の係り受けの
情報は格解析において非常に有効であることが知られている [12]．そこで，格
解析の精度向上のため，本研究でも追加の素性として係り受けの使用を提案す
る．この係り受けを考慮したモデルを Dependency-aware Cohesion Analysis モ
デル (DepCAModel)とよぶ．
モデルの概略を図 9に示す．図は，述語「知って」のガ格の項が「私」であ

るスコアを計算する場合を示している．CAModelとの違いは，スコアの計算時
に係り受け関係の情報を与えるための埋め込みベクトル dが追加されているこ
とである．埋め込みベクトル dは d0,d1,d2 の 3種類用意されており，それぞ
れ項候補から述語への係り受け，述語から項候補への係り受け，係り受けなし
に対応する．図では，項候補「私」が述語「知って」に係っているため，d0が
sNOM の計算に使用される．
一般の関係 cについて考えると，DepCAModelによるスコア sc(tj|ti)は以下
の式で計算される．

sc(tj, ti) = vT tanh(hi,j,c) (7)

hi,j,c = Wctj + Ucti + di,j (8)

di,j = Emb(dep(tj, ti)), (9)

ここで，CAModelと同様，vは全ての関係で共通の重み行列，Wc, Ucは関係ご
との重み行列である．ti, tj , tk は入力トークン ti, tj , tk に対応する BERT最終
層のベクトルである．dep(tj, ti)はトークン ti, tj の間の係り受け関係を返す 3

値関数で，Embはそれを埋め込みベクトルに写像する関数である．
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BERT
[CLS] 私 は この 小説 の 作者 を 知って いる ...
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𝒅!
𝒅"

no-dep 𝒅#

Emb

図 9: DepCAModelの概略．
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表 7: 各コーパスのデータ分割の統計（文数）．

学習 開発 テスト

ウェブ 12,258 1,585 2,195

ニュース 12,944 1,145 1,783

不満 885 195 202

第5章 実験
本章では 第 4章で説明した手法に基づく実験について述べる．5.1, 5.2節で

実験設定および評価手法を整理し，5.3, 5.4, 5.5節で提案手法の評価を行う．ま
た，5.6節で実験結果について議論する．

5.1 実験設定
実験にはニュースコーパス，ウェブコーパス，不満コーパスの 3種類のコー

パスを使用した．それぞれ，表 7の通りに学習，開発，テストデータに分割し
た．学習は全てのコーパスを混合したものを使用して行い，評価はそれぞれの
コーパスについて行った 1)．
実験では計算資源の都合上，BERTへの入力トークン数を 128とした．表 3

に示すようにニュースコーパスは 1文書あたり平均 240.4のサブワードトーク
ンを含んでおり，多くの文書が 128の長さを超えてしまうため，1文書を分割
して系列長を 128以下にした後，学習および評価を行った．ウェブコーパスに
関してはいずれの文書も系列長は 128よりも短かった．不満コーパスに関して
は 1例のみテストデータに 128を超える系列長のものが存在したが，分割はせ
ず単に評価セットから除外した．
ニュースコーパスの分割数の分布は図 10のようになった．分割されなかった

文書は 608件あり，全体のおよそ 32%だった．ニュースコーパスのテストデー
タにおいて，分割により正解候補から外れた基本句の割合をタスクごとに表 8

に示す．表から，述語項構造や橋渡し照応においては，多くの項・先行詞が 128

トークンの中に収まっていることが分かる．一方で，共参照は文書中の広範に

1) 予備実験において，各コーパスを単独で学習するよりも，混合して学習した場合に良好な結
果が得られることを確認した．
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表 8: ニュースコーパスの分割の結果，正解候補から外れた基本句の割合（テス
トデータ）

関係 割合

用言述語項構造 3.0%

体言述語項構造 4.7%

橋渡し照応 5.5%

共参照 28.6%

0 10 20 30 40 50 60
1文書の分割後の文書数

0

100

200

300

400

500

600

頻
度

図 10: ニュースコーパス分割数のヒストグラム．

わたって存在しており，約 30%が正解候補から外れてしまった．これは共参照
解析における再現率の上界が約 70%であることを意味しており，共参照解析の
スコア向上には，今後の課題としてより長い文書を扱えるようになることが不
可欠である．
実験には，第 4章で述べた CAModel, CorefCAModel, DepCAModelを使用し
た．CAModelに関しては様々なタスクの組み合わせで学習を行った．いずれも
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学習にはクロスエントロピーロスを使用し，Devlinら [1]に倣い，最大 4エポッ
ク fine-tuningした．その他のハイパーパラメータを表 9に示す．

表 9: 実験に使用したハイパーパラメータ．

パラメータ名 値

オプティマイザ AdamW

学習率 5× 10−5

AdamWの ϵ 1× 10−8

重み減衰 0.01

ドロップアウト率 (BERT層) 0.1

ドロップアウト率 (出力層) 0.0

学習率スケジューラ linear_schedule_with_warmup1)

スケジューラウォームアップ率 0.1

バッチサイズ 8

隠れ層の次元数 768

BERTモデルには，NICT BERT日本語 Pre-trainedモデル BPEあり 2)を使用
した．これは，日本語Wikipedia全文に対して形態素分割およびサブワード分
割を行い，およそ 100万ステップ pre-trainingしたものである．
用言述語項構造解析，体言述語項構造解析については，ガ格・ヲ格・ニ格・ガ

２格の 4つの格を解析対象とした．Shibataら [8]は外界照応の照応先として［著
者］・［読者］・［不特定:人］を扱ったが，本研究では加えて［不特定:物］も扱っ
た．これは，特に不満コーパスで［不特定:物］が頻繁に出現するためである．
共参照解析については対象とするメンションより前に存在する基本句のみを

予測の対象とし，後方に存在するものは学習および評価から除外した．述語項
構造解析におけるゼロ照応解析および橋渡し照応解析は後方の基本句も対象と
するが，後方の基本句が文をまたぐ場合は現象として稀であるため対象とせず，
学習および評価から除外した．

1) Transformers [39]の実装を使用．
2) https://alaginrc.nict.go.jp/nict-bert/index.html
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表 10: 正解データの作例．

ガ格 ヲ格 共参照

太郎は
パンを
買って 太郎 パン
彼の 太郎
家で
食べた。 太郎 パン

表 11: システム出力の作例．

ガ格 ヲ格 共参照

太郎は
パンを 太郎
買って 太郎
彼の パン
家で
食べた。 彼 パン

表 12: 表 10,11のデータにおける F1スコア．

ガ格 ヲ格 共参照

適合率 2/2 1/1 0/2

再現率 2/2 1/2 0/1

F1スコア 1.0 0.67 0.0

5.2 評価手法
本研究では扱う全てのタスクについて Shibataら [8]に倣い，評価指標として

F1スコアを使用した．例として，表 10, 11に示すような正解データとシステム
出力が得られた場合の述語項構造解析と共参照解析の評価を説明する．ガ格に
注目すると，述語「買って」に対してはシステムは正しく「太郎」を予測でき
ている．一方，述語「食べた。」に対してはシステムは「太郎」ではなく「彼」
と出力している．しかし，表 10の通り正解データにおいて「太郎」と「彼」は
共参照関係にあるので，「食べた」のガ格の項は「彼」でも正解である．したがっ
て，表 12に示すようにガ格における適合率と再現率はいずれも 1.0であり，F1

スコアは 1.0となる．ヲ格や共参照についても同様に評価を行う．
述語項構造解析における格解析かゼロ照応解析かの判断には，正解データに

付与されている係り受け情報を使用した．全ての格に渡って F1スコアを計算す
る場合は，それぞれの格における結果のマイクロ平均を取った．
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5.3 CAModel
5.3.1 概要

BERTを使用した項選択モデルの評価を行うため，CAModelを使用してまず
既存手法との比較を行う．さらに，同時解析の効果を検証するため，様々なタ
スクの組み合わせで CAModelを学習し，評価を行う．
5.3.2 結果
表 13, 14にウェブコーパスとニュースコーパスそれぞれにおける既存研究と

の比較を示す．以後，表において用言述語項構造解析，体言述語項構造解析，橋
渡し照応解析，共参照解析をそれぞれ VPA (Verbal Predicate-argument structure

Analysis), NPA (Nominal Predicate-argument structure Analysis), BAR (Bridging

Anaphora Resolution), CR (Coreference Resolution)と表記する．表中の zero, case

はそれぞれゼロ照応解析，格解析を表す．zero+caseはそれらのマイクロ平均，
zero+case+overtは overtも加えたマイクロ平均である．Shibataら [8]と Kurita

ら [9]の研究では，zero+caseのスコアが報告されていなかったため，適合率と
再現率が等しいという仮定のもと算出した F1スコアの概算値を示す．
表から，いずれのコーパスにおいても CAModel はゼロ照応解析と共参照解

析の，特に難しいとされる 2つのタスクで大きくスコアが向上していることが
分かる．格解析に関しては既存研究を下回っているが，述語項構造解析全体の
スコアである zero+case を比較すると Shibata&Kurohashi18 を大きく上回って
いる．zero+caseについて Kurita+18と比較すると，スコアの差はわずかである．
しかし， Kuritaらはゼロ照応解析の中でも特に難しい文間ゼロ照応解析を扱っ
ておらず，外界照応についても著者と読者しか対象としていないことを踏まえ
ると実際の性能には大きな差があると考えられる．
表 15に CAModelを異なるタスクの組み合わせで実験した場合の用言述語項

構造解析，体言述語項構造解析，橋渡し照応解析，共参照解析のスコアをそれ
ぞれ示す．表の左端にそれぞれ学習時に同時解析したタスクを示す．スコアの
括弧内に異なる初期値で 10回実験を行った場合の t分布に基づく 95% 信頼区
間を示す．また，図 11に各タスクを単体で行った場合と，別のタスクを加えて
学習を行った場合を比較したときの t検定における p値を示す．この値は 3つの
コーパスにおけるスコアのミクロ平均から計算される．p値は 0から 1の間の
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表 13: ウェブコーパスにおける CAModelの既存研究との比較．

VPA
BAR CR

zero case zero+case
zero+case

+overt

Sasano&Kurohashi09 [15]1) - - - - 42.7 -

Shibata&Kurohashi18 [8] 58.1 89.2 70.6 - - 68.5

Kurita+18 [9]2) 58.4 92.0 75.7 - - -

CAModel (ours) 70.0 87.0 76.5 82.9 66.2 76.5

表 14: ニュースコーパスにおける CAModelの既存研究との比較．

VPA
CR

zero case zero+case
zero+case

+overt

Shibata&Kurohashi18 [8] 35.6 89.5 58.4 - 54.1

CAModel (ours) 55.7 84.8 68.7 79.7 57.6

値だが，便宜上スコアが低下した場合は負の値として表示している．
用言述語項構造解析と体言述語項構造解析は関係セットが同じであることも

あり，非常に類似したタスクと考えられる．一般に，類似したタスクは同時解析
によって互いに利得があることが知られている．実際，表 15において用言述語
項構造解析のスコアは体言述語項構造解析との同時解析により向上している 3)．
逆に，体言述語項構造解析も単体で学習するより用言述語項構造解析を加えた
ほうが高い性能を示すことが分かる．この傾向は図 11においても確認できる．

1) 本研究と評価に使用したコーパスは同じだが，評価データのサイズが異なるため，厳密には
比較ができない．

2) Kuritaらは本研究はと異なり文間のゼロ照応解析を扱っていないため，zeroおよび zero+case
のスコアは厳密には比較ができない．

3) 不満コーパスにおいては低下しているが，表 3から不満コーパスの文数は他のコーパスの
10分の 1程度である．3コーパスを合わせて比較するとやはり体言述語項構造解析は用言
述語項構造解析のスコアを向上させる．
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VPA NPA BAR CR

VP
A

NP
A

BA
R

CR

1.000 0.009 0.603 0.461

0.000 1.000 0.000 0.011

-0.035 0.660 1.000 -0.000

-0.168 -0.134 -0.062 1.000

図 11: それぞれのタスクを単体で解いた場合と他のタスクと同時に解いた場合
のスコアの変化．縦軸がベースとなるタスクで，横軸に示すタスクと同時解析
した場合と比べたときの t検定における p値をセル内に示す．同時解析によるス
コアの変化量で色付けしている（赤が増加，青が減少，変化量が統計的に大き
いほど濃い色）．
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表 15: 学習タスクの組み合わせを変えた場合の各タスクの F1スコア．

タスク 追加学習タスク ニュース ウェブ 不満

VPA

only 68.46 (±0.34) 75.73 (±0.20) 67.85 (±0.70)

+ CR 68.40 (±0.26) 76.02 (±0.22) 67.38 (±0.86)

+ NPA 69.06 (±0.28) 76.20 (±0.30) 66.57 (±0.87)

+ BAR 68.97 (±0.24) 75.42 (±0.23) 67.59 (±0.49)

+ NPA + BAR 69.27 (±0.18) 76.15 (±0.24) 67.23 (±0.67)

+ NPA + BAR + CR 68.70 (±0.29) 76.45 (±0.24) 68.57 (±0.56)

NPA

only 52.72 (±0.50) 57.56 (±0.71) 64.88 (±2.08)

+ CR 52.90 (±0.46) 59.32 (±0.37) 61.75 (±1.70)

+ VPA 55.14 (±0.41) 60.72 (±0.40) 60.37 (±1.93)

+ BAR 54.57 (±0.29) 58.88 (±0.48) 61.86 (±2.20)

+ VPA + BAR 56.06 (±0.36) 60.78 (±0.58) 63.17 (±1.32)

+ VPA + BAR + CR 55.13 (±0.69) 60.35 (±0.36) 59.03 (±1.19)

BAR

only 61.30 (±0.54) 67.02 (±0.30) 68.26 (±0.89)

+ CR 59.71 (±0.26) 66.70 (±0.37) 68.56 (±1.16)

+ VPA 60.90 (±0.37) 66.63 (±0.32) 67.72 (±1.02)

+ NPA 61.29 (±0.60) 67.21 (±0.29) 68.80 (±1.13)

+ VPA + NPA 61.18 (±0.44) 67.12 (±0.39) 67.48 (±1.46)

+ VPA + NPA + CR 60.06 (±0.39) 66.18 (±0.25) 70.29 (±0.98)

CR

only 59.35 (±0.62) 77.73 (±0.46) 77.97 (±1.73)

+ VPA 59.12 (±0.33) 77.19 (±0.43) 77.46 (±1.85)

+ NPA 58.94 (±0.30) 77.25 (±0.34) 79.29 (±1.03)

+ BAR 58.82 (±0.38) 77.16 (±0.25) 79.27 (±1.49)

+ VPA + NPA 58.83 (±0.38) 76.78 (±0.33) 76.52 (±1.88)

+ VPA + NPA + BAR 57.62 (±0.48) 76.52 (±0.35) 77.83 (±0.53)
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橋渡し照応解析に関して，他のタスクと同時解析することでスコアが有意に
向上することはなかったが，共参照解析と同時解析した場合にスコアが低下す
ることが分かった．これは，橋渡し照応解析と共参照解析はどちらも名詞間の
関係解析だが，共参照解析が同一のものを見つけるタスクであるという点で橋
渡し照応解析とは大きく性質が異なるためだと考えられる．
橋渡し照応解析にとって利得となるタスクはなかったが，一方で橋渡し照応

解析は体言述語項構造解析のスコアに寄与している．図 11からも橋渡し照応
解析を解くことで体言述語項構造解析が有意に向上することが分かる．これは
橋渡し照応解析と体言述語項構造解析がいずれも名詞間の関係解析タスクかつ，
異なるエンティティ間の関係についてのタスクであるためと考えられる．
次に，共参照解析に注目する．共参照解析に対しては単体で解析する場合が

最も良く，用言述語項構造解析，体言述語項構造解析，橋渡し照応解析いずれ
のタスクもスコアを低下させるという結果になった．また，共参照解析は橋渡
し照応解析のスコアを低下させた．体言述語項構造解析のスコアには貢献して
いるが，これは体言述語項構造解析のデータ量が限られているためと考えられ
る．実際，表 15において体言述語項構造解析に加え，用言述語項構造解析と橋
渡し照応解析も解く条件下では共参照解析は体言述語項構造解析のスコアを低
下させる．この結果からも共参照解析が他のタスクと比べ異種であるというこ
とが確認できる．

5.4 CorefCAModel
5.4.1 概要
同時解析の結果からも共参照解析が他のタスクと性質が異なることが確認さ

れた．そこで，その事実を考慮した CorefCAModelを作成し，実験を通してそ
の性能を評価する．

CorefCAModelは学習初期，十分な精度で共参照解析が行えないため，第 2ス
テップでのモデルの学習が正しく行われないおそれがある．そのため，Scheduled

Sampling [40]の考えに基づき，学習時は第 1ステップの出力に正解データを混
ぜ，学習の進行に伴ってその割合を減少させた．
5.4.2 結果
表 16に CorefCAModelの結果を示す．CorefCAModelを使用することで共参

照解析には効果があったものの，他のタスクでは有意差が見られなかった．こ
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表 16: CorefCAModelの結果．

タスク ニュース ウェブ 不満

VPA

CAModel 68.70 (±0.29) 76.45 (±0.24) 68.57 (±0.56)

CorefCAModel 69.05 (±0.25) 76.42 (±0.10) 68.02 (±0.88)

p値 0.054 0.799 0.250

NPA

CAModel 55.13 (±0.69) 60.35 (±0.36) 59.03 (±1.19)

CorefCAModel 55.23 (±0.38) 60.19 (±0.62) 59.17 (±1.57)

p値 0.770 0.602 0.879

BAR

CAModel 60.06 (±0.39) 66.18 (±0.25) 70.29 (±0.98)

CorefCAModel 60.12 (±0.33) 65.95 (±0.24) 69.91 (±1.12)

p値 0.788 0.160 0.571

CR

CAModel 57.62 (±0.48) 76.52 (±0.35) 77.83 (±0.53)

CorefCAModel 58.13 (±0.22) 76.65 (±0.20) 78.26 (±1.04)

p値 0.046 0.466 0.422

れは，共参照解析の精度がそれほど高くなく，他のタスクにとって利得となる
ほどの情報が与えられなかったためと考えられる．

5.5 DepCAModel
5.5.1 概要
表 13,14から，CAModelを使用することで既存手法と比べてゼロ照応解析の

スコアが大きく向上することが分かった．しかしその一方で，格解析のスコア
は両コーパスにおいて低下している．これは，既存手法が選択選好や係り受け
などの素性を使用している一方，本研究の手法ではそれらを一切使用していな
いためと考えられる．そこで，格解析の精度向上のため，本研究でも追加の素
性として係り受けを使用した DepCAModelを提案し，実験を通して素性の効果
を検証する．
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表 17: DepCAModelの結果

タスク ニュース ウェブ 不満

VPA

CAModel 68.70 (±0.29) 76.45 (±0.24) 68.57 (±0.56)

DepCAModel 68.54 (±0.24) 75.88 (±0.19) 66.64 (±0.84)

p値 0.357 0.001 0.001

NPA

CAModel 55.13 (±0.69) 60.35 (±0.36) 59.03 (±1.19)

DepCAModel 55.07 (±0.32) 61.24 (±0.39) 63.13 (±1.82)

p値 0.852 0.001 0.001

BAR

CAModel 60.06 (±0.39) 66.18 (±0.25) 70.29 (±0.98)

DepCAModel 60.33 (±0.38) 66.06 (±0.24) 70.17 (±1.80)

p値 0.280 0.467 0.895

CR

CAModel 57.62 (±0.48) 76.52 (±0.35) 77.83 (±0.53)

DepCAModel 58.23 (±0.33) 76.47 (±0.33) 78.13 (±1.23)

p値 0.029 0.832 0.627

表 18: DepCAModelの結果（正解の係り受け情報を使用）

タスク ニュース ウェブ 不満

VPA

CAModel 68.70 (±0.29) 76.45 (±0.24) 68.57 (±0.56)

DepCAModel 69.59 (±0.24) 76.59 (±0.18) 67.31 (±0.86)

p値 0.000 0.299 0.014

NPA

CAModel 55.13 (±0.69) 60.35 (±0.36) 59.03 (±1.19)

DepCAModel 55.15 (±0.33) 61.28 (±0.37) 63.13 (±1.82)

p値 0.948 0.001 0.001

BAR

CAModel 60.06 (±0.39) 66.18 (±0.25) 70.29 (±0.98)

DepCAModel 60.47 (±0.37) 66.41 (±0.25) 70.17 (±1.80)

p値 0.102 0.159 0.895

CR

CAModel 57.62 (±0.48) 76.52 (±0.35) 77.83 (±0.53)

DepCAModel 58.23 (±0.33) 76.57 (±0.33) 78.13 (±1.23)

p値 0.031 0.803 0.627
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実験の際，係り受けの情報は BERTKNP [5]による自動解析結果を使用した．
先行研究 [8, 9]は係り受けの情報としてコーパスに付与されている正解データ
を使用していたため，自動解析だけでなく正解の係り受けを与えるという条件
でも実験を行った．なお，コーパスに付与されている係り受け関係は基本句単
位であるため，サブワードトークン間の係り受けとしては各トークンを内包す
る基本句同士の係り受けを使用した．
5.5.2 結果
表 17に DepCAModelの結果を示す．係り受けの素性を加えることでウェブ

コーパスおよび不満コーパスで体言述語項構造解析のスコアが有意に向上した．
しかし，用言述語項構造解析においては逆にスコアが有意に低下する結果となっ
た．また，共参照解析においても部分的に係り受けの素性がスコアに寄与する
ことが分かった．
表 18に自動解析から得られた係り受けではなく正解の係り受けを使用した場

合の DepCAModelの結果を示す．体言述語項構造解析や共参照解析においては
基本句同士が係り受けの関係にあることが稀であるため，いずれのタスクでも
表 17とおおよそ同じスコアとなっている．一方，用言述語項構造解析や橋渡し
照応解析では正解の係り受けを使用することで効果が見られ，ニュースコーパ
スでは CAModel のスコアを有意に上回っている．不満コーパスにおいては依
然，係り受けの素性が用言述語項構造解析のスコアを低下させる結果となった．
表 19に DepCAModelの既存研究との比較を示す．(oracle)は正解の係り受け

を使用したことを表す．正解の係り受けを使用する設定では，期待通り格解析
のスコアが CAModel に比べて改善したものの，既存研究のスコアには及ばな
かった．

5.6 議論
結果から，用言述語項構造解析，体言述語項構造解析，橋渡し照応解析は同

時解析においておおむね相互に利得があるが，共参照解析は同時解析に寄与し
ないことが分かった．共参照解析は橋渡し照応解析のスコアを低下させ，さら
に他のタスクと同時解析することの利得もない．用言述語項構造解析，体言述
語項構造解析，橋渡し照応解析はエンティティ，あるいは述語間の関係を解析
するタスクであるのに対し，共参照解析は同一のエンティティを発見するタス
クである．実験の結果は共参照解析が他のタスクと比べ性質の異なるものであ
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表 19: DepCAModelの用言述語項構造解析における既存研究との比較．

ニュースコーパス ウェブコーパス

zero case zero+case zero case zero+case

S&K18 [8] 35.6 89.5 58.4 58.1 89.2 70.6

Kurita+18 [9] - - - 58.4 92.0 75.7

CAModel 55.7 84.8 68.7 70.0 87.0 76.5

DepCAModel 55.6 83.7 68.5 69.6 85.6 75.9

DepCAModel (oracle) 54.7 86.5 69.6 69.4 87.7 76.6

るというこの事実を裏付ける．
したがって，共参照解析は用言述語項構造解析，体言述語項構造解析，橋渡し

照応解析とは別に扱うのが両者にとって好ましい．本研究では共参照解析のみ
を先に解析し，素性として使用する CorefCAModelを提案した．共参照解析で
は CorefCAModelによって単純に同時解析を行う場合よりも良好な結果が得ら
れることを確認した．しかし，他のタスクでは CorefCAModelは CAModelと
有意差が見られなかった．性質が異なるとはいえ，共参照関係の情報は他のタ
スクの助けになると考えられるため，共参照関係の情報をより効果的に使うこ
とのできるモデルの作成が今後の課題である．
次に，既存手法と比べたとき唯一スコアが低下した格解析を改善するため，係

り受けの素性を加えた DepCAModelを提案した．実験の結果，自動解析によっ
て得られた係り受けを素性として加えることで，体言述語項構造解析のスコア
が向上した．用言述語項構造解析のスコアは逆に低下したが，これは学習デー
タ量の差と解析誤りが原因と考えられる．学習データ量の少ない体言述語項構
造解析では解析誤りを含んでいたとしても係り受けの情報が解析の有効な手が
かりとなった．一方，学習データ量の豊富な用言述語項構造解析では，係り受
け解析から得られる情報を部分的に学習可能なため解析誤りを含む係り受けの
情報が有効な手がかりとならず，むしろスコアの低下に繋がった．
自動解析により得られた係り受けの情報では用言述語項構造解析に効果がな

かったが，正解の係り受けの情報では効果が見られた．ニュースコーパスにお
いては有意にスコアが向上し，ウェブコーパスにおいてもわずかながら改善が
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見られた．一方，不満コーパスでは用言述語項構造解析のスコアが低下したが，
これは表 3の通り不満コーパスは 1文が短く，係り受けを与えることで得られ
る情報が少なかったためと考えられる．対照的に，1文が長いニュースコーパ
スでは係り受けを与えることによる利得が大きく，用言述語項構造解析のみな
らず共参照解析でもスコアが有意に向上した．
実験に使用した BERTに関しては事前学習を通して中間層で係り受け関係を

学習しているという報告がある [41]．しかし，DepCAModelを使用した実験を
通して，BRETに明示的に係り受けなどの素性を加えることが依然効果的であ
ることが示された．したがって，DepCAModelの格解析のスコアは既存手法に
わずかに及ばなかったが，選択選好などの素性をさらに加えることでこの差を
埋められる可能性がある．
続いて，システムが実際に解析した事例を分析する．以下に，下線部の述語

について CAModelは解析に失敗したが，DepCAModelが解析に成功した例を
載せる．

(14) しかし、ピーターは既に死んでいた。ショックを受けるサイモンに、妻
アナはサイモンがピーターを殺したと告げる。
正解：（ガ格）サイモン
CAModel：（ガ格）アナ
DepCAModel：（ガ格）サイモン

(15) お越しいただいた方々、ありがとうございました。
正解：（ニ格）方々
CAModel：（ニ格）NULL

DepCAModel：（ニ格）方々

例 (14)では，述語「受ける」はサイモンに係っている．したがって，「受ける」
と「サイモン」は格関係にあるが，DepCAModelは素性からその情報を獲得し，
ガ格の解析に成功したと考えられる．例 (15)についても同じく，「方々」と「あ
りがとうございました。」の係り受け関係が考慮された結果と考えられる．
次に，全ての関係について解析結果を分析する．CAModelが解析したウェブ

コーパスの例を図 12に載せる．図はスペースの都合上，文書を一部省略してお
り，元文書は以下である．
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あたしは…調子は 良くないです。 ところで 入院 中に 女の子と お友達に なりました。 勉強の ことで 悩んでいました。 [著者] [不特定:物]

共参照

橋渡し

橋渡し

ガ格

ガ格

ニ格ガ格

ニ格

ガ格

ガ２格 橋渡し

ヲ格

ガ格

ガ格

ガ格

図 12: ウェブコーパスの解析例．下側の矢印はシステムの予測を表す．破線は
システムが予測を誤った例であり，上側にシステムが正しく予測できなかった
正解例を示す．

中国の ミャンマー 援助の 意図は インド洋 海軍 進出の ための 海軍 基地 建設に あると 分析した。 [不特定:人]

共参照

橋渡しヲ格

ガ格

ニ格

ガ格 ヲ格

ガ格

ガ格

ニ格橋渡し

橋渡し

ニ格

橋渡し

ガ格

ニ格

図 13: ニュースコーパスの解析例．下側の矢印はシステムの予測を表す．破線
はシステムが予測を誤った例であり，上側にシステムが正しく予測できなかっ
た正解例を示す．

(16) あたしは３週間の退院から帰ってきて調子は良くないです。ところで入
院中に１５歳の女の子とお友達になりました。勉強の事ですごく悩んで
ました。

図の 3文のうち 1文目と 2文目に注目すると，システムが用言述語項構造解析・
体言述語項構造解析・橋渡し照応解析・共参照解析をおおよそ正しく行えてい
ることが分かる．しかし，3文目については「勉強」と「悩んでいました」のガ
格が「女の子」であるにも関わらず，「あたし」と出力している．これは 1文目
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と 2文目では主題を表す助詞「は」が付いている「あたし」が文の中心だった
が，2文目では主題が「女の子」に入れ替わったためと考えられる．現在のモ
デルはこういった談話構造を捉えることができない．

CAModelが解析したニュースコーパスの例を図 13に載せる．システムは「中
国が援助」や「基地を建設」など，比較的表層的特徴から予測が可能なものに
ついては正しく解析できている．一方で，「中国の海軍」や「ミャンマーに建設」
などは予測できていない．これらは文書の内容に関するより深い理解が必要と
なるような例であるが，他の関係を考慮すれば正しく解析できる可能性がある．
例えば「中国の海軍」は，正しく予測できている「海軍の基地を中国が建設」と
いう関係から類推が可能である．他の誤り例に目を向けると，システムは「海
軍が進出」という予測と同時に「海軍に進出」という予測をしている．意味を
考慮すれば「進出」のガ格とヲ格が異なるものであることは明らかである．以
上から，CAModelは未だ十分に結束性を捉えられているとは言えず，他の関係
の情報をより解析に活用していくことが今後の課題と考えられる．
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第6章 おわりに
本研究では，日本語テキストにおける結束性を統合的に解析することに焦点

を当て，BERTを用いて事態性名詞を含む述語項構造解析・橋渡し照応解析・共
参照解析の同時解析を提案した．結果，それぞれのタスクで既存手法のスコア
を大幅に更新した．特に，述語項構造の中でも難しいゼロ照応解析においては
既存手法を 10ポイントから 20ポイント上回る結果が得られた．述語項構造解
析は基礎解析の中でも特に難しいタスクであり，形態素解析や構文解析とは異
なりこれまで実応用は難しかった．しかし，本研究により実応用に耐えうる程
度の結果を得ることができた．実際に本研究の成果は，情報集約システムであ
る因果関係グラフ [42]において利用されている．
本研究ではさらに，各タスクの同時解析における効果を統計的に検証した．結

果，共参照解析が他のタスクとは性質が異なり，特別に扱うべきであることを
示した．この事実に基づく CorefCAModelを作成したが，共参照解析以外には
効果が見られないという結果になった．共参照の情報をより効果的に他のタス
クに利用できるようなモデルの考案が今後の課題である．
提案手法により，述語項構造解析全体のスコアは向上したが，述語項構造解

析の部分問題である格解析においては唯一既存手法を下回っていた．そこで，
既存手法が多くの素性を使用していたことに注目し，係り受けの素性を加えた
DepCAModelを提案した．結果，格解析において効果が確認され，本手法には
さらに拡張の余地があることが示された．
最後に，本研究によって用言に対する日本語述語項構造解析の精度は実用可

能な段階にまで向上した．しかし，未だ体言に対する述語項構造解析や橋渡し
照応解析には大きな改善の余地が存在する．これらタスクについても十分な精
度での解析を可能にし，ゆくゆくはテキスト中のあらゆる結束性を捉え，高度
に構造化されたテキストを得ることが最終課題である．
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