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概要
日本語ではしばしば主格や目的格などの項が省略

される．項の省略の可否は構文の妥当性といった制
約や母語話者の選好によって判断される場合があ
り，母語話者は省略の容認度を潜在的に規定してい
ることが想定される．しかしながら，そのような母
語話者の判断のモデリングは，既存の省略解析の枠
組みには含まれてこなかった．本研究では，読み手
の省略判断に関するデータの収集と，そのデータを
用いた省略判断モデルの構築を行い，母語話者と自
然言語処理モデルの省略判断についてその傾向を
調査した．収集したデータは BCCWJに対する差分
データとして公開予定1）である．

1 はじめに
日本語は項省略がしばしば発生する言語である．

例えば（1a）では，「マックが」を省略した方が自然
であり，一方（1b）では「小塚原の刑場に」を省略
しないほうが自然である2）．
(1a)マックは椅子をつかみ、前後逆に置いた。そこ
にマックがまたがり、無言で画像に見入った。

(1b)一六六〇年頃（万治年間）、幕府は、牢死者や刑
死者を弔うため、本所に回向院を立てさせた。
さらに一六六七年（寛文七）、その別院として、
小塚原の刑場に建てられたのが、この回向院だ
そうな。

本研究ではこのような項の省略判断について，（i）
ある項が表出・省略されているべきかという人間の
読み手が下す判断のデータ収集・分析と，（ii）自然
言語処理モデルを用いた省略判断予測モデルの構
築を行う．項の省略の可否に関しては統語的な制

1） https://github.com/cl-tohoku/JAOJ

2） (1a) は BCCWJ-DepParaPas[1] 内の 00003 A PB59 00001 の
文章，(1b)は 00004 A PB22 00002の文章より引用した．

判断基準に従い，
省略可能性を判定

述語「建て 」の
項「小塚原の刑場に」は
どの程度省略できるか

問いの例 作業内容

省略判断アノテーション

提示する文章の例

作業者
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さらに一六六七年（寛文七）、その別院として、
小塚原の刑場に 建てられたのが、この回向院だそうな。

図 1 アノテーション作業の外観

約などについて少数の事例のもと議論されてきた
[2, 3, 4, 5]が，本研究ではそれらの研究と相補的に，
実際に人間の読み手が文章を読んだ際に判断する省
略の容認度について比較的大規模なコーパスにアノ
テーションする．計算モデルによる省略判断の予測
については，日本語の読みやすさの自動判定・文章
執筆支援（項を省略・表出すべきかの自動推薦）と
いった応用的出口を見据えるとともに，既存の言語
モデルが談話的な現象である省略判断を行えるのか
という学術的な分析として位置づける．
日本人大学生 5 名を対象にしたデータ収集の結
果，人間の作業者間での省略判断は概ね一致し，個
人差が生じる事例は限定的であることが分かった．
また，省略の是非の判断根拠もあわせて追跡する方
式で作業を行い，分析の結果，統語的容認性や省略
要素の復元可能性といった言語の制約的な部分では
人間の省略判断が比較的一致し，それらでは説明で
きない選好の部分では判断が揺れる傾向があった．
言語モデルによる省略判断の予測に関する実験で
は，日本語 BERTを用いたモデルを作成し，その性
能を調査した．言語の制約的な要因で決まる事例に
ついては，モデルは概ね正しい判断を下し，一方で
文の自然さといった選好によって省略の可否が決定
する事例については，言語モデルの予測性能が人間
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表 1 省略の程度を説明するものとして想定される因子
カテゴリ 因子　 内容 例（対象の項は太字で示す．）
制約 1.解釈可能性 項が省略された場合でも補

われるべき情報が定まる
コウモリは夜行性で、昼間は洞窟の中でコ
ウモリがぶら下がって休んでいます。

制約 2.構文的妥当性 項が省略・表出されると文
法的に不適切

果たして誰に聞けばよいものだろうか？

制約 3.述語項構造以外の解釈変化　 省略によって助詞等が失わ
れ，文意が変化する

播磨であれば、畿内にも近く気候も温暖で
作物も豊かです。

制約 4.文脈上の重要さ 慣習的に省略される項であ
り，その項が定まらなくて
も読みに影響が生じない

このヒバ材には滅菌作用のほかに、（中略）
血圧や心拍数を落ち着かせ、人に安らぎを
与える効果もあると言われています。

選好 5.その他の自然さ 文章の流暢さなどから省
略・表出させるのが自然

このことを、私たちはもう一度謙虚に考え
てみる必要があるのではないでしょうか。

の作業者間に対して劣るという結果が得られた．　

2 省略判断アノテーション
2.1 タスク設定とアノテーション基準
日本語母語話者の項省略の容認度とその一致の程

度を調査することを目的とし，省略判断のデータを
収集した．図 1にアノテーションタスクの外観を示
す．作業者には文章内のある述語と，それと同一文
内にある述語の項が 1つ示される．作業者は，指定
された述語の項の表現が省略可能かを判断する．な
おこの項は (i)元の文章でも表出している場合と (ii)
元の文章では省略されているが特定の位置に復元さ
れている場合の 2通りがあり，作業者は判断時にど
ちらの事例かを知ることはできない．アノテーショ
ン対象の述語-項の収集方法は 2.3節で説明する．
アノテーション基準は，省略に関する言語の制約

的性質を予備的に調査した結果を踏まえ，実際に著
者らで予備アノテーション作業を行いながら設計し
た．まず，判断の程度を定義するにあたり，省略判
断を，言語の制約的な性質に基づく強い判断と，作
業者のある種の選好に基づくものとに分け，これに
「省略」「表出」の方向を示した 4値を省略の程度と
して定めた．最終的な人間の判断が制約的な要因に
よって説明される場合は「省略（制約）」及び「表出
（制約）」と定義し，選好に基づく要因によってのみ
説明される場合を「省略（選好）」及び「表出（選
好）」と定義した．さらに，制約的な要因としてど
のような因子があるかについて，省略の潜在的な判
断要因を著者内で議論し，少なくとも制約的な因子
については著者間での判断に揺れがないことを基準
として，表 1のとおり因子を定めた．ただし，ここ
で例外的に因子 3については，項が表出した文と省
略された文のどちらを選ぶかが書き手の表現したい

文意によってのみ定まる，読み手には判断不可能な
例の存在が判明したため，新たに「判断不可」とい
うラベルを追加し，最終的に 5つの程度について作
業者に判断させた．
実際の作業では，作業者は 5つの段階を直接判断
するのではなく，表 1の各因子に対しての判断を下
すことによって間接的に 5つの段階を判断する．こ
れによって，作業者がどの判断要因を用いて判断し
ているのかを分析できるようにした．例えば，1節
で挙げた例 (1a) については省略するのが自然であ
ると判断されるが，判断の根拠は表 1の 5つの因子
への判断として次のように記述できる: (因子 1)項
が省略された場合にも補われるべき情報が定まる，
(因子 2)項の有無は構文的正しさに影響しない，(因
子 3)省略に伴う助詞機能の喪失によって文意が変
化しない，(因子 4)慣習的に省略される項ではない，
(因子 5)文章の流暢さから省略するのが自然．最終
的なラベルはこれらの因子への回答の組み合わせに
よって選択される．この場合は，制約に関する因子
(1-4)の組み合わせからは制約としての判断は下さ
れず，選好に関する因子（5）で項を省略すべきと
判断したため，最終的に付与される省略の容認度は
「省略（選好）」となる．
実際の作業時には，その項がどのような潜在的要
因を持ち，最終的にどの容認度のラベルが付与され
るべきかを質問フローチャートに答えていく形で回
答する．このフローチャートが因子に対する回答の
組み合わせから 5値の容認度ラベルへの対応を定め
ている．フローチャートの詳細は付録 Aに示す．

2.2 作業手順とインターフェース
作業の具体的手順を説明する．回答には専用の
ツールを用いた（付録 Bに記載）．作業画面上には，
図 1に概略したように，特定の述語・項が強調され
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た文とその前方文脈が提示される．作業者は画面の
上から順に文章を読解し，対象となる項がどの程度
省略されるべきかを，その文を読んだ時点までの情
報と事前に与えたアノテーション基準に沿って判断
する. 回答後に画面上の「次の問題」ボタンを押す
と，次の対象述語-項までの文章が表示される．作業
者は直前に読んだ文の続きから読み進め，対象述語
まで読み進めたら問いに回答する作業を繰り返す．
2.1節で説明した通り，コーパス上での実際の文は
省略判断時に提示されていないが，読み誤ったまま
回答し続ける状況を防ぐため，判断終了後，次の事
例に進む時点でコーパス上に本来記述されていた文
が提示される．文内に問うべき項が複数存在する場
合は，無作為に 1つを作業対象とした．また，既に
回答した事例を遡って回答し直すことは禁止した．
この作業を日本語母語話者 5名により実施した．

本研究では，作業者数が 5名と少数のため，読解力
の水準を揃える目的で同一大学の学生を選出した．
事前にアノテーション対象外の文章を用いて訓練作
業を実施し，アノテーション基準や作業内容に対す
る理解度を確認した後，本実施を行った．

2.3 アノテーション対象データ
述語項構造情報が付与されたコーパス，BCCWJ-

DepParaPas [1]の書籍ドメイン 32文章をアノテー
ション対象とした．対象となる述語-項ペアのサン
プリング手法は付録 Cに示す．同コーパスには文章
中で省略されている項に照応関係及び格関係が付与
されているため，省略された項が何かを特定可能で
ある．このデータを用いて，項を文中に強制的に表
出させた状態でその項の省略可能性を作業者に問
う．この際，項が省略されていた場合は，文中のい
ずれかの位置に表出させて作業者に提示する必要が
ある．項をどこへ復元すべきかの情報はコーパスに
付与されていないため，事前準備として省略された
項をなるべく自然な位置に補った．作業手順は付録
Dに記載する．最終的に 1, 054事例の述語-項ペアを
収集し，これにコーパス上で既に項が表出している
ものを加えた 2, 392事例を今回の対象とした．

3 アノテーション結果
作業者間の判断の一致度 作業者の省略判断の一

致度について，Krippendorffの alpha3）の値が 0.84と

3） 3名以上かつ順序尺度に対応する一致度の尺度で，一般的
には alphaが 0.677以上であれば高い一致度であるとされる.

表 2 データセット内の判断ラベル分布
　 省略 表出
分割 データ数 制約 選好 選好 制約
訓練 1,475 29.4% 15.7% 11.5% 43.8%
開発 457 31.4% 8.1% 14.2% 46.2%
評価 459 31.6% 11.8% 9.6% 47.1%

全体 2,391 30.2% 13.3% 11.6% 44.9%

高く，判断が概ね一致することが確認された [6]．
作業結果の集約とラベル分布の分析 得られた 5
名分の判断ラベルについて，省略判断の予測モデル
を構築するため 1つの代表ラベルに集約し，訓練・
開発・評価データを作成した4）．集約の際は，省略
（制約）<省略（選好）<判断不可 <表出（選好）<

表出（制約）というラベル間の順序を仮定し，5名
の回答の中央値を判断の代表値とした．結果とし
て，回答の集約時に中央値が「判断不可」に分類さ
れる事例は 1事例のみであったため，今回の分析で
はこの事例を除外し，以降は省略の程度を省略（制
約），省略（選好），表出（選好），表出（制約）の 4
値として分析を行う．
集約後のデータセット内のラベル分布を表 2 に
示す．ラベルの割合は表出 (制約) が最も多く（約
45%），制約と選好の間では制約の事例が全体の約
75% を占め，選好の事例は 25% 程度となった．加
えて，この集約後のラベルと各作業者のラベルの間
での混同行列を確認したところ（図 2左），作業者
間の判断の揺れは主に隣接するラベルで見られ，離
れたラベルで揺れることは稀であることが分かっ
た．また，表出と省略の間をまたぐ揺れは主に選好
に基づく判断で起こっていることが分かった．
コーパスと作業者判断の比較 読み手と書き手の

判断に差違があるかを分析するため，コーパス中で
の表出・省略を正解とした場合に，作業者の判断の
中央値がこれと一致するかを確かめた．結果とし
て，作業者の結果を表出・省略の 2値予測とみなし
た場合のコーパスに対する正解率は 97.0%であり，
例外的な事例はあるにせよ，読み手である作業者と
書き手の省略選択は概ね一致することが示された．

4 実験：省略判断モデル
人間の省略判断を現行のニューラル言語モデルが
どの程度予測可能か調査する．

4） データセットは記事単位で分割し，同一記事の事例が横断
的に含まれないようにした．また，データセット間でラベル
分布が大きく異ならないことを確認した．
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図 2 開発データにおける作業者と言語モデルの混同行
列．左図は作業者 5名の回答とその中央値の混同行列で，
値は事例数の平均値．右図は BERT-largeの混同行列．

表 3 作業者間と言語モデルの判断性能（𝐹1 値）．作業者
間の値は，中央値を正解として各作業者の 𝐹1値を求め，5
人の値の平均を取ったもので，性能の上限値とみなせる．

平均 　 省略 表出
モデル Macro Micro 制約 選好 選好 制約
作業者間 76.0 83.7 88.9 61.2 61.4 92.7
BERT-base 52.1 69.6 74.2 33.7 19.4 81.0
BERT-large 50.2 70.8 76.0 29.6 10.9 84.2

4.1 実験設定
モデル 言語モデルとして日本語 Wikipediaで事

前学習済みの Transformer 言語モデル（BERT-base-
japanese,BERT-large-japanese5））を用いた．対象の述
語-項ペアを含む 1文と，その前方文脈をモデルの入
力とし，省略判断の 4カテゴリ {省略（制約），省略
（選好），表出（選好），表出（制約）}の多値分類モ
デルを訓練した．モデルの入力と訓練時のハイパー
パラメータと詳細は付録 Eと Fに示す．
評価尺度 上記 4値を名義尺度として 𝐹1 値を計

算した．順序を考慮した評価は今後の課題とする．

4.2 結果
作業者と言語モデルの比較 作業者の判断を予測

するモデルを学習した結果を表 3に示す．制約によ
り可否が定まる事例では相対的に性能が高く，一方
で選好により可否が定まる事例では，人間の作業者
間の 𝐹1 値と比べると，モデルの予測性能は劣るこ
とが示された．
また，言語モデルの予測に関する混同行列を観察

したところ（図 2右），言語モデルでは離れたラベ
ル間で選択を誤る事例が人間より多くなる傾向が見
られ，特に人間が「表出（選好）」を選んでいる事例

5） https://huggingface.co/cl-tohoku/

bert-base-japanese-v2，https://huggingface.co/

cl-tohoku/bert-large-japanese

に対して「表出（制約）」のラベルを予測するケース
が多く見られた．
要因ごとの分析 人間の回答の判断根拠とモデル
の正解事例との関連を分析し，言語モデルが予測可
能な事例の性質を調査した． (i)省略されると補わ
れるべき情報が定まらず（因子 1），その場合に書き
手の意図が伝わらない（因子 4）項と，（ii）省略され
ても項が一意に定まる事例のうち（因子 1），表出ま
たは省略により構文的妥当性が損なわれる（因子 2）
項で正答率が高かった．前者は新情報の項，後者は
構文の容認性判断で判定される項であり，これらの
項への判断は概ね達成できていると示唆される．
　

5 関連研究
人間と計算モデルの対照 人間と計算モデル間
の判断の比較は，文の容認性判断のモデリング
[7, 8, 9, 10, 11]などに始まり，自然言語処理分野にお
いて盛んに行われてきた．本研究では言語モデルの
追学習で省略判断予測をしており，言語学的な仮説
に直接答えるものではないが，作成したデータは計
算モデルから得られる統計量 (情報量など)との対照
といった言語学的検証にも活用できる．
省略解析 典型的な省略解析 [12, 13, 14]は，与え
られた文の項省略を検知し，省略されている情報を
復元するという問題設定である．本研究は，文章中
のある項を省略・表出させるべきかという，実際の
言語運用に焦点を当てた問題設定を導入している．

6 おわりに
本研究では，日本語母語話者の項省略判断につい
て，コーパスの事例を元に 2, 392事例のデータを収
集した．また，このデータを元に項省略判断モデル
を構築し，現行のニューラル言語モデルが人間の判
断を予測できるかを分析した．
今回収集したデータは作業者数が 5名であり，作
業者間の判断の差違をより詳細に分析するには至ら
なかったが，今後データ規模を拡大し，選好に基づ
く判断の揺れについてその因子を分析することや，
個人の読解力の差違による判断の揺れの分析，書き
手の文章記述力の差による書き手と読み手の判断
のずれ等の分析も検討していきたい．また，モデル
の予測性能を向上させることで，省略判断の予測に
基づく文章の可読性評価や，日本語文章執筆支援と
いった技術の開発を目指したい．
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A フローチャート

因子 質問項目 内容

解釈可能性 Q1
提示された項が表出しない場合でも，そこに
補われるべき項が一意に定まり，なおかつ
それが今回指定された項と同一のものである．

構文的妥当性
Q2, Q5 項を表出すると明らかに冗長．

または，構文としておかしくなる．

Q4, Q7 表出させないと構文的に不自然になる．
または，補う際に非常に困難を伴う．

述語項構造以外
の解釈の変化

Q6
省略によって排他や対比，強調といった助詞
による機能が失われ，前提が変化するなど前
後の読みに影響を与えてしまう．

Q8 元の文で項が省略されているかを予測できる．

Q10 元の文では読み手の意図を伝えるために
省略されていると思う．

文脈上重要
でない項 Q3

省略した場合に項を一意に定めなくても，
書き手が読み手に伝えようと意図する文意の
大枠は変わらない．

その他の自然さ Q9, Q11 省略する方が自然．

文脈上の
重要さ

Q1

Q2

YES NO

Q3YES NOYES

A

NO

Q5

I

NO

Q7

Q9 NO

Q4
NO

Q6YES
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図 3 アノテーション時に使用したフローチャート

2.1節で説明する因子に基づいた判断アノテーションを
実現するにあたり，各因子に対応する質問項目への回答
の組み合わせから最終的な省略の程度ラベルを決定する
質問フローチャートを作成した (図 3)．フローチャート内
のノードは各因子に対応した質問であり，その回答結果
により次の質問項目が定まるという形式で因子間の依存
関係が表現される．最終的に辿り着く終端記号は 5つの
省略の程度ラベルのいずれかに対応する．フローチャー
ト上の終端記号は，各質問項目への回答の履歴を弁別出
来るように便宜上それぞれ異なるアルファベットを割り
当てている．例えば，「項が省略された場合に補われるべ
き情報が定まり（解釈可能性），かつ，項を表出すると構
文的に不適切である（構文的妥当性）から，省略の程度は
『省略（制約）』」という判断となる事例は，実際の作業時
にはフローチャートの上から Q1 → YES → Q2 → YES →
Aというパスを辿り，結果として「省略（制約）」のラベ
ルが割り当てられる．
B 作業ツール
図 4に作業者が利用する作業ツールの実際の画面を示
す．画面上部には記事 ID，事例 ID，対象となる述語-項ペ
アの情報が示され，画面下部には特定の述語・項が強調
された文とその前方文脈が提示される．作業者は，現在
の事例への判断を終えた後，画面右上にある「→」ボタン
を押すことで次の対象述語-項に進む．事例を遡るための
ボタンはタスクの制約上存在しない．

図 4 実際の作業画面の例

C アノテーション対象
本研究ではコーパス上に出現する項のうち，ガ格，ニ
格，ヲ格の項を対象とし，述語については和語の用言を対
象とした（「サ変名詞+する」は対象に含まない）．また，
機能性の強い述語（ある，なる，やる）を予め除外してい
る．元コーパスでは 1文の中に複数の述語が含まれる場
合があるが，2.1節や 2.2節で記したように，作業者に元
コーパスの文と，省略された項を補った文の双方を見せ
る可能性が存在する都合上，アノテーション対象の項が 1
文に対して 1つとなるようにサンプル数を制限した．1文
に複数の述語が存在する場合には無作為に対象となる述
語と項のペアを決定した．
D 省略されている項の補填作業
コーパス上で省略されている項を文中に補填する作業
は，省略判断を行う作業者と異なる言語学専攻の大学生 2
名で行い，作業者間の合意のもと挿入位置・表出形を一
意に定めた．さらに，別の作業者 1名によって，この項
の挿入によって不自然な文章となった事例を取り除いた．
E 言語モデルへの入力系列
使用した 2つのモデルの入力最大系列長にあわせ，対

象述語-項を含む 1文を入力の最終文とし，この文の文末
から遡って系列長がサブワード 512トークンとなるよう
に前方文脈の単語系列を定めた．入力系列中では，対象
述語と項のトークン列の前後を，それぞれ特殊トークン
<unused0>,<unused1>で囲むことで，判断対象となる述語
と項の位置を表した．
F ハイパーパラメータ
追学習には ４ つの GPU（NVIDIA RTX A6000）を用
いた．BERT-base モデルのバッチサイズは 16, 学習率は
3e − 05，BERT-largeモデルのバッチサイズは 8,学習率は
5e − 05とした．エポック数については，開発データに対
する損失関数の値が 3 エポック連続で改善しない場合
には早期終了するよう設定した．その他のハイパーパラ
メータは Hugging Face Transgformers の TrainingArguments
クラス6）のデフォルト値に従う．

6） https://huggingface.co/docs/transformers/

main classes/trainer
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