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概要
人間は文脈から自明な内容を省略したり，先行
する文脈に関連する情報を文頭に配置したりする
ことで，文章を滑らかに繋ぐ．本研究では，このよ
うな文章生成における談話レベルの選好について，
ニューラル言語モデルが人間らしい振る舞いをして
いるかを調査する．特に日本語における項の主題化
の選好に焦点を当て，クラウドソーシングを用いて
大規模に人間の選好データを収集し，人間と言語モ
デルの選好を対照する．本実験の範囲では，主題化
について言語モデルが人間とは異なる選好を示し，
談話レベルの現象について言語モデルが人間と異な
る汎化を行なっている可能性が示された．

1 はじめに
ニューラルモデルはデータのみから人間らしい言

語の汎化を達成するのかという認知科学的な関心の
もと，近年進展を遂げたニューラル言語モデルの有
する言語知識が分析されてきた [1, 2, 3, 4, 5, 6]．文
章の産出といった言語活動において文を超えた談話
的な側面は無視できない一方，言語モデルの分析で
は統語的知識などが関心の的となり [7, 8]，談話的
知識については文の並び替え能力など粗いレベルで
の分析にとどまることが多い．
本研究では談話の一側面である主題構造 [9]に焦
点を当て，言語モデルが有する談話レベルの選好に
ついて，人間と対照しながら統制的に調査する．主
題は，「心理的主語：話者が伝えたいことの算出に
とりかかる時にまず心の中にもつもの」と定義さ
れ [10]，ある要素を主題にするか（主題化するか）
という判断は，センタリング理論 [11, 12]や情報の
新旧 [13]などと関わりがあり，文脈を考慮する必要
があることが知られている．
例えば以下の 2文は「花瓶」が主題化されている
かという観点で異なり，「花瓶を昨日割った。」とい
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文脈 c：花瓶を昨日割った。
文 sTOP：花瓶は部屋にあった。
文 sNOT：花瓶が部屋にあった。

文脈 c に続く文としてどちらが自然か評価

図 1 主題化判断における人間と言語モデルの比較．特定
の文脈において，ある項が主題化された文 𝑠TOP と，主題
化されていない文 𝑠NOT のどちらが続くのが自然かを判断
させる

う文の続きとしては，文 (1a)よりも文 (1b)を用いる
ことが考えられる．

(1) a.花瓶が部屋にあった。
There was a vase in the room.

b.花瓶は部屋にあった。
The vase was in the room.

このような文脈依存な判断について，言語モデルの
選好を分析する．また，主題化の選択は日本語学習
者にとって容易でなく [14]，主題化のモデリングは
日本語の主題選択に関する自動判定や，文章執筆支
援といった応用的出口にも繋がる．
具体的には，文の主題がとりたて助詞で明示され

る日本語を用い，統制的に文ペアを作成することで
主題構造の観点を切り分けてモデルを分析する．人
間の文脈依存な選好に関してクラウドソーシングを
用いて大規模にデータを収集した後，主題化に関す
る選好を言語モデルと人間とで比較した（図 1）．人
間の判断が文脈依存で変化する事例において，言語
モデルは文脈非依存な振る舞いを示し，日本語の主
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題化について人間とは異なる汎化をしていることが
示唆された．本研究で作成したデータセットは公開
する1）．

2 データセット作成
本研究では，述語の項のうち，特に主格，与格，

対格の主題化を対象とする．以下に，ある項が主題
化された文とされていない文のペアを例示する．
主格の主題化の例
(2) a.花瓶が部屋にあった。

b.花瓶は部屋にあった。
与格の主題化の例
(3) a.飛行機で沖縄に向かった。

b.沖縄には飛行機で向かった。
対格の主題化の例
(4) a.沖縄で会議を開催した。

b.会議は沖縄で開催した。
実験では，特定の文脈のもと，続く文として項を

主題化した/しない文のどちらが自然かを人間と言
語モデルに問い，選好を比較する．

2.1 データ収集
NAIST Text Corpus（NTC） [15]に主題化に関する

判断のアノテーションを行う．述語項構造アノテー
ションを利用し，以下の条件を全て満たす項（主
格・与格・対格）を対象とした．2）

• 文内で最も後方に出現する能動態の動詞の項で
ある

• 項がとりたて助詞「は」を伴うか，各格に対応
する格助詞（が・に・を）を伴って表出している

• 与格/対格を対象とする場合は，対応する述語が
対格/与格の項を持たない

• 文中で対象の項以外が主題化されていない
• 項が各文章の先頭から 2文目以降に出現する
上の条件を満たしたある項 𝑎𝑖 を含む文 𝑠𝑖 につい

て，2節で示したような主題構造の観点でのみ異な
る文ペアを作成した．文 𝑠𝑖 で対象とする項 𝑎𝑖 が主
題化されていた場合（とりたて助詞「は」を伴う場
合）は，とりたて助詞を格助詞に変え，項を基本語

1） https://github.com/rk-fujifuji/lm topicalization

2） 主格の場合のみ，「対象とする格以外が主題化されていな
い」という条件は用いず，また事例を十分な量収集できたた
め，作業者の先行文脈を読む負荷を考慮して文章の先頭 2か
ら 4文目までを対象とした．

順位置3）に移動させることで，主題化が生じていな
い無標の文を作成した．逆に，項が主題化されてい
なかった場合は，とりたて助詞「は」を付与して文
頭に移動することで，主題化が生じている有標の文
を作成した．結果としてある項 𝑎𝑖 について，(文脈
𝑐𝑖，項が主題化された文 𝑠TOP𝑖 ，項が主題化されてい
ない文 𝑠NOT𝑖 )の 3つ組が収集された．データの例を
表 1に示す．

2.2 クラウドソーシング
各項 𝑎𝑖が主題化される尤もらしさを定量化し，さ
らに主題化の判断における文脈 𝑐𝑖 の影響を測るた
めに，(i)文脈 𝑐𝑖 を見せない場合4）と (ii)文脈 𝑐𝑖 を見
せる場合5）の 2つの設定で，文 𝑠TOP𝑖 と文 𝑠NOT𝑖 のどち
らが自然かを判断させた．「どちらでも良い」とい
う選択肢も提示し，どうしても判断がつかない場合
のみ選択するよう指示した．また両設定では異なる
作業者がアノテーションを行った．また 2.1節で施
した機械的な文ペアの生成により，非文が生成され
る可能性があるため，どちらの文も日本語の文とし
て明らかな違和感がないことも作業者に確認し，非
文だと判断された文が含まれる事例はデータから除
外した．
アノテーションには Yahoo!クラウドソーシング6）

を用いた．事前に同様のタスクをトライアルとし
て複数回実施して優秀な作業者を選別し，さらに
チェック設問を用いて不適切なラベルを付与する作
業者を適宜除外した．この時点で，各格 × 各設定
（文脈を見せる場合と見せない場合）に対して 8人
ずつのラベルを収集した．その後，MACE [16]を用
いて各作業者の信頼度を計算し，信頼度下位 30%の
作業者を除外したのち，3人以下のラベルしか付与
されていないデータポイントも除外した．最終的に
得られたデータセットの統計量を表 2に示す．最終
的に，主格のアノテーションでは 164名の，与格・
対格のアノテーションでは 247名の作業者の作業結
果を採用した7）．なお，主格のデータ収集について
の詳細は，Fujiharaら [17]を参考にされたい．

3） 脱主題化時に，主格の場合は位置は変えず，与格・対格に
ついては述語の直前に移動した．なお，与格と対格が同時に
出現する文は省いているため，基本語順において与格と対格
のどちらが先かという議論は生じない．

4） 特定の文脈を想定しないよう作業者に指示した．
5） 作業者の負担を軽減するために，文脈 𝑐が 4文以上からな
る場合は，後ろから 3文目までを見せた

6） https://crowdsourcing.yahoo.co.jp/

7） トライアルも含め，チェック設問に正解した作業者に対し
て 1タスク (約 10分)あたり 160円を報酬として支払った
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表 1 データセットの例（機械的に作成した文の文頭には*を付与した)
文脈 𝑐 文 𝑠TOP 文 𝑠NOT

外交研究家、清沢洌氏の日記によると、前夜、
帝国ホテルで沢田外務次官と会食。

沢田次官は「『東洋経済』に外相
と首相の仲が悪いように書いて
ある。大臣は迷惑している」と
不満を述べた。

*沢田次官が「『東洋経済』に外
相と首相の仲が悪いように書い
てある。大臣は迷惑している」
と不満を述べた。

二月に公開が予定されている映画「フランケ
ンシュタイン」の監督・主演をしたケネス・
ブラナーが来日した。ブラナーは「から騒ぎ」
などのシェークスピア原作映画を製作するな
ど、活発な創作活動を続けている。

「フランケンシュタイン」はフ
ランシス・フォード・コッポラ
の製作、ロバート・デ・ニーロ
の主演という面でも見逃せな
い。

*フランシス・フォード・コッポ
ラの製作、ロバート・デ・ニーロ
の主演という面でも「フランケ
ンシュタイン」を見逃せない。

千畳敷付近は、星空の名所。「降るような星空
でした」と星野さんが言うように、この夜も
満天の星空が楽しめたという。星野さんらは
三日午前中に木曽駒ケ岳に登頂。

*昼食は、昼ごろに宝剣山荘に
着き、全員で済ませた。

昼ごろに宝剣山荘に着き、全員
で昼食を済ませた。

日米科学技術協力協定に基づく日米合同高級
委員会が十二日、東京で開かれ、オゾン層破
壊の解明につながる北極圏上空の大気観測を
日米共同で行うことを新たに決めた。

委員会には日本から田中真紀子
科学技術庁長官、米側からジョ
ン・ギボンズ大統領補佐官らが
出席した。

*日本から田中真紀子科学技術
庁長官、米側からジョン・ギボ
ンズ大統領補佐官らが委員会
に出席した。

表 2 データセットの統計量
格 インスタンス数 ラベル数

主格 [17] 1,355 16,133
与格 256 2,861
対格 543 6,116

2.3 文脈依存セットの作成
2.2節で収集したデータの中には，文脈の影響が

見られない，すなわち文脈を見せた場合と見せない
場合とで作業者の選好がほとんど変化しないインス
タンスが確認された．また，「は」と「が」の使い分
けは，談話レベルの主題構造以外の観点の作用が無
視できないという調査もある [18, 19]．そこで，言
語モデルの文脈（非）依存な振る舞いを精緻に分析
するために，以下の条件のいずれかを満たすインス
タンスを文脈依存セットとして抽出した．

• NTC 上と文脈を見せた場合のアノテーション
で主題化された文が選ばれた，かつ文脈の有無
による選好の変化の大きさが上位 25%に属する
（文脈を見ることで主題化された文への選好が
強まった）

• NTC 上と文脈を見せた場合のアノテーション
で主題化されていない文が選ばれた，かつ文脈
の有無による選好の変化の大きさが下位 25%に
属する（文脈を見ることで主題化されていない
文への選好が強まった）

実験では，文脈依存セットを用いる．

3 実験設定
3種類の単方向言語モデルを用いて，人間と言語
モデルの主題化に関する選好を比較する．

3.1 言語モデル
2つの Transformer言語モデル Trans-l（400Mパラ
メータ），Trans-s（55Mパラメータ）と，LSTM言語
モデル（55Mパラメータ）を実験に用いた [20, 21]．
言語モデルは新聞記事と Wikipedia からなる 300
万文章で学習した8）．言語モデルへの入力は，
JUMAN [22]で形態素に分割したのち，Unigramモデ
ル [23]でサブワードに分割した9）．

3.2 評価指標
2節で作成した各インスタンス (𝑐𝑖 , 𝑠TOP𝑖 , 𝑠NOT𝑖 ) につ

いて，人間と言語モデルの主題化率 𝑟𝑖 を以下のよう
に計算する．

𝑟𝑖 =
𝑛(𝑠TOP𝑖 )

𝑛(𝑠TOP𝑖 ) + 𝑛(𝑠NOT𝑖 )
. (1)

人間の選好については，𝑛(·) としてクラウドソーシ
ングで得られたどちらの文が自然かに関する票数を

8） データサイズはトークナイズ前で 3.4GBである．また学
習データは，2節で作成したデータと重複しない

9） sentencepiece [24]を用いた（character coverage=0.9995, vocab
size=100000）
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表 3 文脈依存セットでの人間と言語モデルの選択の傾向
モデル 文脈 主格 [17] 与格 対格

F1 𝜌𝑟 𝜌Δ F1 𝜌𝑟 𝜌Δ F1 𝜌𝑟 𝜌Δ

Trans-l ⃝ 83.5 0.67 −0.12 88.4 0.68 −0.19 86.2 0.62 −0.0181.7 0.60 89.9 −0.56 86.9 −0.65

Trans-s ⃝ 85.3 0.72 −0.07 88.2 0.71 −0.16 82.3 0.53 0.0183.7 0.61 86.9 −0.51 80.8 −0.59

LSTM ⃝ 81.9 0.69 −0.20 88.2 0.69 −0.40 80.6 0.48 −0.2582.3 0.62 89.8 −0.50 79.8 −0.58

Human ⃝ (100) - - (100) - - (100) (1.0) -81.1 - 19.8 - 18.8 -

用いる10）．言語モデルの場合は，各文に対するパー
プレキシティを 𝑛(·) として用いる．𝑟𝑖 が大きいほど
主題化された文が強く選好されることを意味する．
文脈を提示した下で，人間と言語モデルの主題化率
𝑟𝑖 の相関 𝜌𝑟 を求め，人間が強く主題化を選好する
事例において言語モデルも強く主題化を選好するか
調査する．なお，言語的な規則・制約において判断
が完全に定まる問題ではないため，2値には要約せ
ず，主題化率という連続値のまま扱う．
また，文脈 𝑐𝑖のもとで得られた主題化率を 𝑟C

𝑖 ，文
脈を考慮せずに得られた主題化率を 𝑟𝑖 と区別し，各
事例において，文脈が主題化の選択をどれほど促す
か Δ = 𝑟C

𝑖 − 𝑟𝑖 を計算した．Δが大きいほど，文脈 𝑐

が，項の主題化を強く促したことを意味する．11）主
題化の選択における先行文脈の影響の度合いが人間
と言語モデルで近いかを調べるために，人間と言語
モデルから求まる文脈の影響度 Δの順位相関係数
𝜌Δ も報告する．また参考として，NTC上での主題
化の選択を正解と見做し，主題化する/しないの 2値
分類として扱った際の F1値も報告する12）．

4 文脈依存セットでの結果
2.3 節で作成した文脈依存セットにおける，人

間と言語モデルの選択の傾向を表 3 に示す．文脈
ありの設定では，人間と言語モデルの判断につい
て，主格，与格，対格とも正の相関が観察された

10） 「どちらでも良い」という票については，𝑠TOP, 𝑠NOT に 0.5
票ずつ分配した．

11） なお一連の計算において確率の足し算・引き算が発生し
ており，確率的な意味づけは困難になるが，比率などを用い
た場合には今回の目的と反する性質を持つ値となり（例えば
Δ = 𝑟C

𝑖 /𝑟𝑖 とした場合，1票から 2票への変化が 2となり，7
票から 8票の変化が 1.1程度となるのは今回の文脈では不自
然），この定式化に至っている．

12） 人間・言語モデル共に，主題化率 𝑟𝑖 が 0.5を上回る場合
には 𝑠TOP を選択したとみなし，そうでない場合は 𝑠NOT を選
択したとみなした．

（𝜌𝑟 ≥ 0.48）．一方，文脈の影響度の相関 𝜌Δ は，主
格，与格，対格のいずれにおいても非常に弱く，主
題化に対する文脈の影響について，人間と言語モデ
ルで乖離があることが示唆された．
また，人間の F1値は文脈の有無によって大きく

変化しているのに対し，言語モデルの F1値はほと
んど変わらず，言語モデルが不当に文脈非依存な選
択を行っていることが示唆された．特に与格や対格
などコーパスと比較して人間の選択が著しく変わる
設定において，なぜ言語モデルが文脈なしにコーパ
スと一貫した選択が行えているのかは興味深い．な
お，文脈依存セットの作成では，人間とコーパスの
判断が一致することを条件に課したため，文脈あり
の設定で人間の F1値は 100となる．また文脈の有
無で主題化における選好が大きく変わるデータを収
集したため，文脈がないときに人間は積極的にコー
パスと逆の選択をとる可能性があり，F1値がチャ
ンスレートを下回ることは不自然でない．なおデー
タセット全体で評価した場合でも，文脈の影響度の
相関 𝜌Δ は依然として非常に弱く，一貫して言語モ
デルの人間と乖離した振る舞いが確認された（付録
A；表 4）．

5 おわりに
本研究では，談話の一側面である主題構造に焦点
を当て，主題化の判断における人間と言語モデルの
選好の比較を行った．実験では，人間が文脈に依存
して判断を行う事例に対しても言語モデルは文脈非
依存な判断を行うこと，主題化に対する文脈の影響
について人間と言語モデルで乖離があることを示し
た．この結果は，人間と同様の談話レベルの言語的
知識を言語モデルに獲得させるためには，モデルの
アーキテクチャや学習において更なる帰納バイアス
が必要であることを示唆している．
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表 4 データセット全体での人間と言語モデルの選択の傾向
モデル 文脈 主格 [17] 与格 対格

F1 𝜌𝑟 𝜌Δ F1 𝜌𝑟 𝜌Δ F1 𝜌𝑟 𝜌Δ

Trans-l ⃝ 88.1 0.80 −0.04 89.3 0.26 −0.12 83.6 0.25 0.0387.5 0.78 88.5 −0.06 81.6 −0.06

Trans-s ⃝ 87.7 0.80 −0.02 85.0 0.26 −0.10 84.9 0.21 0.0487.3 0.78 83.6 −0.08 82.9 −0.01

LSTM ⃝ 85.2 0.79 −0.01 81.9 0.24 −0.11 79.3 0.21 −0.0585.3 0.78 82.3 −0.03 78.9 −0.02

Human ⃝ 89.7 - - 62.5 - - 59.6 - -89.1 - 43.4 - 49.0 -

A データセット全体での結果
表 4に 2節で作成したデータセット全体での人間と言語モデルの選択の傾向を示す．データセット全体に

おいても主格，与格，対格いずれの文脈の影響度合いの相関 𝜌Δ はほとんどなく，4節の結果と一貫して，人
間と言語モデルの文脈の考慮の仕方には乖離があることが確認された．

F1値については，主格における主題化の判断では，人間も言語モデルも 90ポイント前後と高い値を示し
た．また，データセット全体では人間も言語モデルも文脈の有無による F1値の変化が小さく，主格における
主題化の判断，すなわち「は」と「が」の選択は文内の情報のみで十分可能であることが示唆された．一方
で，与格と対格における主題化の判断では，言語モデルは 80から 90ポイント前後の値となっているのに対
し，人間は 50から 60ポイント前後の値となっていた．この値は 2値分類のチャンスレートに近いことから，
人間にとって与格と対格における主題化判断は一方に選好が偏るものではないことが考えられる．しかしな
がら，文脈を見ることでコーパスと一貫した判断がわずかではあるができるようになるという点で，人間は
与格や対格における主題化の判断を文脈に依存して行っていることが改めて確認された．人間と比べて言語
モデルは F1値で高いスコアとなっているが，依然として文脈に依存した判断を行っていないことから，過剰
にコーパスにフィットしていたり，N-gramレベルの情報で判断をしていたりする可能性が考えられる．人間
にとっては困難な判断を言語モデルがどんな情報を頼りに行っているのかということについては今後さらに
調査したい．
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