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1 はじめに
我々は物語の類似性を自然に認識する能力を持ってい
る．例えば「恵まれない境遇の女性が幸運を掴み成功を
手に入れる」という物語は，我々に童話『シンデレラ』
との類似を思い起こさせる．実際に『シンデレラ』と類
似する物語は地域や時代を超えて存在することが知られ
ており [1, 23]，こういった物語の類似性，類型を対象に
した研究は⺠俗学，物語論などの人文学 [1, 16, 23] 及
び自然言語処理分野 [5, 8–10, 13, 14, 19, 20] で盛んに
行われてきた．
⺠俗学や物語論の分野では，イベントの顕現性（顕著
さ，重要さ）に着目して物語の類型分類・分析を行う研
究が多く存在する [1, 16, 23]．物語には様々なイベント
（できごと）が登場するが，それらが全て同じ顕現性を
もつわけではない．例えば，童話『シンデレラ』におい
て「シンデレラが王子に見初められる」というイベント
は物語において重要な役割を果たし，物語を特徴づける
顕現性の高いイベントだが，「シンデレラが井戸で水を
汲む」というイベントはそうではない．⺠俗学および物
語論における物語の類型分類・分析の研究により，物語
の類似性の認識における顕現性の高いイベントの重要性
が示唆されており，物語の類似性を計算機によって計算
する際にもこういったイベントの顕現性を考慮すること
が重要であると考えられる．しかしながら，自然言語処
理の分野では物語の類似性を計算する際のイベントの顕
現性の計算方法についてはほとんど検証・議論がなされ
てこなかった．そこで本研究では物語の類似性の計算に
向け，イベントの顕現性の計算方法に着目する．本研究
の貢献は以下の通りである．
•物語論における物語の類型分類・分析の研究に基づき，
言語モデルを利用したイベントの顕現性の計算方法を
提案した．

•提案法の有効性を実験により検証した．

2 関連研究
人文学の知見を足がかりとしてイベントの顕現性の計

算方法を検討するため，本節では物語論及び⺠俗学にお
いてイベントの顕現性という概念がどのように取り扱わ
れてきたのかを概観する．
2.1 物語論におけるイベントの顕現性の概念: 機能
物語論では，物語の構造分析を目的とした様々な研究

が行われてきているが，それらに大きな影響を与えた初
期の研究にロシアの⺠俗学者，Vladimir Propp による
研究 [16] がある．Propp はロシアの魔法昔話を分析す
る中で機能 (function) と呼ばれる概念を見出し，機能
の列に注目することでロシアの魔法物語に共通の構造を
発見した [16]．機能は

“登場人物の行為で、しかも、筋＝出来事全体の展
開過程にとって当の行為がもちうる意義 (位置) と
いう観点から規定された登場人物の行為” [17]

と定義され，Propp はロシアの魔法昔話には 31 個の機
能が存在すると分析した．

• 機能 1家族の成員のひとりが家を留守にする（留守）
•機能 2主人公に禁を課す（禁止）
•機能 3禁が破られる（違反）
• ...
•機能 31主人公は結婚し，即位する（結婚）

それぞれの物語がこれら全ての機能を含むわけではな
く，複数の機能が欠落することもあるが，Proppはこれ
らの機能は分析対象とした全てのロシアの魔法昔話に
同じ順序で現れることを発見した．また，フランスの文
学理論家・哲学者である Roland Barthes は機能の中で
も物語の進行における重要度が高いものを枢軸機能体
(cardinal function) と呼び，Propp による物語の構造
分析の理論をさらに深めた．枢軸機能体は
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“物語の行動にとって論理的に本質的なものであっ
て，そのひとつでも削除されれば，その因果的・年
代記的な首尾一貫性は損なわれてしまう” [15]

ものと定義される．Barthes は [3] の中で小説テキスト
を例に，この概念に対するより詳細な説明を与えている．
本稿では Propp 及び Barthes の研究を足がかりとして
物語におけるイベントの顕現性の計算方法を検討する．
2.2 ⺠俗学における⺠話分類の鍵: モチーフ
⺠俗学では，様々な地域に伝わる⺠話を収集し，そ
れらの分類体系を構築する研究が行われてきた [1,
23]．Aarne‒Thomson‒Uther type index (以下 ATU分
類) [1, 23]は最も広く用いられる⺠話の分類体系の一つ
であり，様々な地域から収集された⺠話に対し，最も細
かい粒度では約 2,400 のクラスに分かれる分類が行わ
れている．分類は階層構造をなしており，上位の階層で
は「魔法物語」や「動物物語」などトピックによる粗い分
類がなされ，最下層では「The Sleeping Beauty（眠れる
森の美女）や「Outcast Animals Find a New Home（ブ
レーメンの音楽隊）」」のような詳細な分類がなされる．
ATU 分類を含む多くの⺠話の分類体系は，モチーフ

(motif) に基づいた分類を行っている．モチーフの明確
な定義は研究者によって揺れ動いているが，概ね “伝承
の中に生き残る力を持った説話の中の最小の要素” とさ
れる [22, 25]．シンプルな物語は 1 つのモチーフから
なることもあるが, 多くの物語は複数のモチーフから構
成される [2]．モチーフの例としては，たとえば「Tabu:
eating food of certain person (誰かの食べ物を食べてし
まうという禁忌を犯す)」や「Crimes punished (罪が罰
せられる)」が挙げられる．モチーフの多く*1は単一の出
来事（イベント）であり [25]，これらは物語を特徴づけ
る顕現的なイベントである．ATU分類は Proppの研究
と並び，イベントの顕現性に注目して物語の類型・類似
性を分析した人文学における研究の例である．
2.3 自然言語処理分野における既存研究
自然言語処理の分野では，物語の類似性を計算する際
に上述したイベントの顕現性を明示的に考慮する研究は
ほとんど行われてこなかった．多くの研究は語彙レベル
の類似性に基づくもの [9, 14, 20] であり，構造的な類
似性 [10, 19] や登場人物 [5] に焦点を当てたものも一
部存在する． [13] は (S,V,O) の 3 つ組で表現されるイ
ベントの TF-IDF 値を素性の一つとすることで実質的
にイベントの顕現性を考慮した物語の類似性尺度を設計
*1単一のできごとの他に行為者や行為の背景を含む [25]

しており，物語の類似性計算にわずかに有効であること
を報告している．

3 イベントの顕現性の計算方法
3.1 顕現性の高いイベントが満たすべき要件
イベントの顕現性の計算方法を検討するため，物語論

における Propp の機能及び Barthes の枢軸機能体の定
義を足がかりに，顕現性の高いイベントが満たす要件を
定める．Proppが述べるところの「物語の筋の展開にお
いて意義を持つイベント」が仮に物語テキスト上で削除
された場合を考えると，そのイベントが物語の筋の展開
において意義を持つが故に，物語全体としての首尾一貫
性 (coherence) は大きく損なわれてしまうと考えられ
る．例えば，『シンデレラ』のあらすじの一部*2は

• シンデレラが舞踏会へ行く
•シンデレラが姉達に会場で挨拶をする
•会場でシンデレラが王子に見初められる
• …
•シンデレラが王子と結婚する

というものだが，ここで「会場でシンデレラが王子に見
初められる」という物語の筋の展開において大きな意義
を持つイベントが物語テキスト上から削除されると，物
語の筋書きは以下のようになる．

• シンデレラが舞踏会へ行く
•シンデレラが姉達に会場で挨拶をする
•会場でシンデレラが王子に見初められる＜削除＞
• …
•シンデレラが王子と結婚する

削除後の物語は「会場でシンデレラが王子に見初められ
る」→「シンデレラが王子と結婚する」や「シンデレラ
が舞踏会へ行く」→「会場でシンデレラが王子に見初め
られる」など，複数の意味レベルの関連性が失われ，物
語全体としての首尾一貫性が大きく損なわれたものにな
ってしまう．一方で，「シンデレラが姉達に会場で挨拶
をする」という物語の筋の展開において大きな意義を持
たないイベントが削除されると，物語の筋書きは以下の
ようになる．

• シンデレラが舞踏会へ行く
•シンデレラが姉達に会場で挨拶をする＜削除＞
• 会場でシンデレラが王子に見初められる
• …
• シンデレラが王子と結婚する

削除後の物語は，物語全体としての首尾一貫性が大きく
*2説明のため，あえて一般的に『シンデレラ』のあらすじには登場し
ないが，物語に存在するイベントを含めている
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損なわれることはない．
以上を踏まえ，本研究では顕現性の高いイベントの要
件を「物語テキスト上で削除されると物語全体としての
首尾一貫性が大きく損なわれるイベント」と定める．こ
れは，Barthes の枢軸機能体の定義の言い換えともみな
せる．
3.2 イベントの顕現性の計算方法
近年では，膨大なラベルなしテキストで事前学習され
た言語モデルが，物語生成において最高性能を達成して
いるモデル [6]と比較して，物語テキストの首尾一貫性
をより捉えていると報告されている [21]．そこで本研究
では，イベントの削除による物語の首尾一貫性の変化を
言語モデルによって捉える．具体的には，言語モデルが
物語テキストに与える尤度をその物語の首尾一貫性を反
映した値と見なし，オリジナルの物語と，あるイベント
が削除された物語に対する尤度の比によってイベントの
顕現性を計算する．
物語からイベントを “削除” する方法 物語においてあ
るイベントを削除する（該当するイベントの情報を落と
す）方法にはいくつか選択肢が存在する．イベントを表
現する動詞を削除する方法，主語や目的語を考慮し述語
項構造の単位で削除する方法，イベントを含む文を削除
する方法などが考えられ，“削除”の方法についても，テ
キスト上から文字列を削除するのではでなく，イベント
を表現する動詞を “do” などの一般的なものに置換する
方法も考えられる．本研究ではイベントを含む文を削除
することで該当するイベントを物語上から削除する．こ
の方法はオリジナルの物語に対して正確に対象のイベン
トの情報のみが削除された物語の尤度比を計算できてい
るわけではなく，あくまで近似的な計算方法である．
提案法 以下，記号 S{i:j} で文の列 (Si, Si+1, . . . , Sj)

を表す．また，文 Si に含まれる単語を (w
(i)
1 , . . . , w

(i)
|Si|)

と表す．
オリジナルの物語 S{1:n} と，顕現性を計算したい文

Sk を取り除いた物語 S{1:n}\{k} について，Sk から先の
物語 S{k+1:n} の生成尤度をそれぞれ求め，その比を文
Sk の顕現性スコアとする：

1

|S{k+1:n−ℓ′}|
log

P (S{k+1:n−ℓ′}|S{1+ℓ:k})

P (S{k+1:n−ℓ′}|S{1+ℓ:k}\{k})
(1)

=
1

|S{k+1:n−ℓ′}|

[ n−ℓ′∑
i=k+1

logP (Si|S{1+ℓ:i−1})

−
n−ℓ′∑
i=k+1

logP (Si|S{1+ℓ:i−1}\{k})

]
. (2)

表1: データセットの基本統計量
物語の総数 15

1つの物語に含まれる文の数（平均） 86.8
〃単語の数（平均） 1257.5
〃機能の数（平均） 11.3

ただし P (Si)は単語の生成確率の積：

logP (Si|context) = logP (w
(i)
1 |context)

+

|Si|∑
j=2

logP (w
(i)
j |context, w(i)

1 , . . . , w
(i)
j−1). (3)

|S{i:j}| は (Si, . . . , Sj) 全体に含まれる単語数の総和を
表す．ℓ′ および ℓ は言語モデルに与えることのできる
単語数の上限 L によって決める閾値で，|S{k+1:n−ℓ′}|，
|S{1+ℓ:k}|がそれぞれ L/2以下かつ最大の値となるよう
定める．
各物語における最後の文に対する顕現性スコアも他の

文と同様に計算できるよう，あらかじめ各物語の末尾に
テキストの区切りを表す特殊トークンを追加する．最後
の文の顕現性スコアは，この特殊トークンの生成尤度
（直後に物語が終了する尤もらしさ）を介して計算する
ことができる．

4 実験
顕現的なイベントがアノテーションされた物語コーパ

スを用い，提案手法の有効性を検証する．
4.1 実験設定
データセット 15 編のロシアの魔法昔話に対して
Propp の「機能」がアノテートされたデータセットで
ある ProppLearner [7] を用いる．コーパス中では動詞
（句）に対して機能のアノテーションがなされているた
め，前処理として，当該の動詞（句）を一部でも含む文
を顕現性の高い文とみなす．提案手法を含む各システム
は，文単位で顕現性が高いか否かを推定すればよい．デ
ータセットの基本統計量を表1に示す．各物語に対して
平均 86.8 個の文が含まれており，データセット全体で
約 1300の文を含む．
提案法 顕現性スコアの予測に用いる言語モデルとし
て，事前学習済みの GPT2[18]を使用する*3．
ベースライン手法 比較対象として，各文に対する顕現
性スコアをランダムで予測するベースラインを用いる．
評価尺度 今回の実験設定を物語を構成する各文を顕現
性の高い順にランキングする問題と見なし，同様の設
定である情報検索の 2 値適合性に基づくランク付き検
*3実装は transformers [24]の GPT2LMHeadModelを使用する

― 1091 ― Copyright(C) 2020 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



表2: 実験結果
MAP

ランダムベースライン 0.212
提案法 0.255

索の標準的な評価尺度である Mean Average Precision
(MAP) [12]を用いる．
4.2 実験結果
ランダムベースラインとの比較 MAP による評価の結
果を表2に示す．ランダムベースラインに比べ提案手法
が約 0.043 ポイント上回った．提案法は顕現性の計算
手法として一定程度のポテンシャルを持つものと考えら
れる．
物語の末尾の文に対する顕現性スコア 各物語における
最後の文の顕現性スコアが，極端に高い，もしくは極端
に低い値をとる傾向が見られた．提案法では，各文に対
して，続く物語の尤度比のトークン平均を当該の文の顕
現性のスコアとする．最後の文に関しては「続く物語」
が物語末尾に付与した特殊トークンのみであり，平均さ
れる値の個数が極端に小さため，分散が大きくなったも
のと考えられる．対策として，順方向の言語モデルと逆
方向の言語モデルを併用することで，当該の文の物語内
の相対位置に頑健な手法に変更することが考えられる．
文の⻑さと顕現性スコアの相関 提案法は，⻑い文に対
して高い顕現性スコアを示す傾向があった（文が含むト
ークン数と顕現性スコアのスピアマンの順位相関係数は
0.209 であった）．⻑い文は機能となるイベントを含む
可能性が高く，その結果，当該のその文を削除した際に
続く物語の生成尤度が下がりやすかったと考えられる．

5 おわりに
本稿では物語論における Propp や Barthes の研究に
基づき，言語モデルを利用してイベントの顕現性を計算
する方法を提案した．顕現性の高いイベントがアノテー
ションされた物語コーパスを利用した実験により，提案
法はイベントの顕現性の推定にある程度有効である可能
性が示唆された．
今後の課題として，順方向言語モデルと逆方向言語モ
デルの併用や，イベントを削除する方法の工夫により提
案法を改善し，TF-IDFや要約などで用いられるイベン
トの顕現性の計算手法との比較を行いたい．また，テキ
ストの首尾一貫性の計算モデルの既存研究 [4, 11] の知
見を取り入れ，首尾一貫性の計算方法の改善に取り組み
たい．さらに，イベントの顕現性スコアを考慮した物語
の類似性尺度を設計し，イベントの顕現性を考慮するこ

とが物語の類似性計算においてどの程度有効なのか検証
したい．
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を受けたものである．
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