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概要
本論文では，イベントとそのテキスト内の条件の

言及を紐付ける手法を提案する．テキストからの情
報抽出では，テキスト中のイベントをあらかじめ決
められたタイプに汎化して，構造化して抽出する．
しかし，イベントはそのテキスト中の特定の条件に
おいて起こせるものであり，そのイベントがいつで
も起こせるわけではない．本研究では，イベントが
起こせる条件を明確化することを目的として，テキ
スト内のイベントの発生条件の言及をイベントと
紐付けるアノテーションを提案する．さらに，アノ
テーションしたデータを用いて，テキスト内の対象
のイベントに対してテキスト内の条件言及を自動検
出する手法を提案・評価する．実験では日本の交通
ルールのデータセットにおいて，高いアノテーショ
ン一致率を達成したが，条件の予測性能は低い結果
となった．

1 はじめに
テキストからの情報抽出では，テキスト中の用

語とイベントの関係を汎化して構造化して抽出
する．例えば，日本の交通ルールのデータセット
である OSR-RoR (Ontology Style Relation - Rule of the
Road) [1]では，「運転者はシートベルトを着用する
こと」に対して，「運転者」を「Driver」，「シートベ
ルト」を「SeatBelt」，「着用」を「Utilization」のタイ
プに分類し，「Driver」を主語・「SeatBelt」を目的語
とした「Utilization」イベントとして，汎化・構造化
して抽出する．
しかし，この汎化・構造化して抽出したイベン

トはテキスト中の特定の条件において起こせるも
のであり，そのイベントをいつでも起こせるとは
限らないという問題がある．先述した「Driver」・
「SeatBelt」・「Utilization」は，「自動車を運転すると
き」という条件の中で出現した用語を汎化したもの
である．そのため，「二輪車を運転するとき」とい

う条件の中で出現した「運転者」を同じ「Driver」の
用語タイプで汎化したとしても，「自動車を運転す
るとき」の「SeatBelt」を対象に「Utilization」のイベ
ントを起こすことはできない．このように，抽出し
たイベントを利用するにはイベントの発生条件を考
慮しなければならない場合がある．
上記の問題の対応としては，イベントの発生条件

を考慮して「Driver」をはじめとする用語タイプ自
体をより細分化してタグ付けし直す方法が考えられ
る．しかし，この方法では，条件ごとに用語タイプ
を用意する必要があり，あらかじめ用語タイプを定
義することができない．また，複数の条件が重なっ
た際に初めて起こすことができるイベントなども考
えると，用語タイプが複雑になってしまい，タグ付
け作業のコストが高くなってしまう．
そこで，本研究では，イベントの条件を明確化

することを目的として，イベントとテキスト内の
条件の言及を紐付けるアノテーションを提案する．
本稿では，アノテーション手法の検証のために，
OSR-RoRの「Driver」の用語タイプを主語としたイ
ベントを対象に，イベントの発生条件をタグ付けし
たデータセットを作成する．また，イベントの発生
条件の抽出を自動化するため，ある特定の表現がテ
キスト内のどの範囲に影響を及ぼすか検出するタス
クであるスコープ検出を応用して，イベントに対し
て，そのテキスト内の条件の言及を検出する方法も
提案する．
本研究の貢献は以下の通りである．
• イベントとそのテキスト内の条件の言及を紐づ
けることで，イベントの発生条件を明確にする
アノテーションを提案し，高い一致率を達成可
能なアノテーション基準を設計した．

• OSR-RoRの「Driver」の用語タイプを主語とし
たイベントを対象にイベントの発生条件をタグ
付けしたデータセットを作成した．

• イベントの発生条件の抽出を自動化するため，
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イベントに対して，そのテキスト内の条件の言
及を検出する手法を提案したが，予測性能は低
い結果となった．

2 関連研究
2.1 OSR-RoR

Savongらにより作成された OSR-RoRは，全 11章
からなる日本の交通ルールを記載した日本語テキス
トに対して，アノテーションを行なったデータセッ
トである．OSR-RoRは，知識をコンピュータ上で表
現したオントロジーの構築に利用するため，用語タ
イプ間の関係ラベルがオントロジーの形式で付けら
れている．具体的には，オントロジーの形式に合わ
せて，主語，述語，目的語の関係がトリプルとして
汎化して抽出できる形でタグづけされている．しか
し，抽出対象のトリプルにはその発生条件が考慮さ
れていないため，その主語に対応する用語タイプの
用語が述語を起こせるとは限らない，述語が目的語
に対応する用語タイプの用語を取れるとは限らな
い，などの問題がある．

2.2 文・節間の談話関係のアノテーション
文・節間で条件を関係付けを行っているアノテー

ションとして，談話関係のアノテーション [2, 3]が
ある．このアノテーションは，イベントの発生条件
が隣接した文・節に記述されたイベントの発生条件
は表現可能であるが，談話構造の解析を目的として
いるため，離れた文・節やイベントごとの発生条件
は対象としていない．

2.3 スコープ検出
スコープ検出とは，否定や推測などを示す語を

キューとして与え，その語によってテキスト内で
影響を受ける範囲（スコープ）を検出するタスク
である．スコープ検出は，ルールベースや機械学
習による手法などで取り組まれてきたが，近年
では BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) [4] をベースにしたモデルが高い性能
を達成している [5, 6]．本研究では，イベントの発
生条件の検出を自動化するため，テキスト内の条件
の言及の検出にスコープ検出の手法を応用する．

3 発生条件のアノテーション
3.1 アノテーション方法
イベントを起こせる条件を明確にするために，段
落内で条件を言及している箇所をタグ付けし，イベ
ントの発生条件としてイベントに関係付ける．発生
条件のアノテーションの流れを図 1に示す．条件の
言及を探す範囲は，テキスト全体とすると際限がな
いため，段落内に限定する．また，アノテーション
でタグ付けする条件の言及の種類を表 1に示す．1
つのイベントに複数の発生条件がつく場合，そのイ
ベントは，すべての発生条件を満たした上で起こせ
るイベントとなる．イベントの発生条件をタグ付け
する手順は，以下のようになる．

1. 対象のイベントを起こせる条件となる他のイベ
ント，もしくは，時間，場所，天候などを意味
する名詞句を同じ段落内のテキストから見つ
ける

2. 条件を言及している他のイベントを含む句や名
詞句に条件タグを付ける．ただし，イベントを
含む句には直接の項や修飾語を含める．

3. 対象のイベントから条件タグに向かって紐付
ける

同じ段落内に複数の文がある場合，前の文を踏ま
えて後の文で条件の言及が省略されることがある．
その場合は，内容を考えて，前の文から条件の言及
を紐づけることとする．ただし，条件の言及を章タ
イトルから採用することはしない．また，同じ条件
の言及がテキスト内に複数存在する場合は，直前の
ものを使用する．
並列で記述された複数の条件のうち片方の条件を
満たせば良い場合は，複数の条件の言及を一括りに
してタグ付けする．例えば，「ドアを開けるときや
車から降りるときは，他の車に注意しましょう」と
いう記述では，注意のイベントの発生条件は「ドア
を開けるとき」もしくは「車から降りるとき」であ
る．このとき，両方の条件の言及にそれぞれタグ付
けし，イベントに関係付けてしまうと，両方の発生
条件を満たさないと起こせないイベントとなってし
まう．よって，このような場合は，「ドアを開ける
ときや車から降りるとき」までを一括りにして条件
タグを付ける．
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【自動車を運転するとき】運転者はシートベルトを着用すること

【二輪車を運転するとき】運転者はヘルメットを着用すること

　自動車を運転するとき　運転者はシートベルトを着用すること

　二輪車を運転するとき　運転者はヘルメットを着用すること

Driver Utilization

Driver Utilization

条件タグ SeatBelt

Helmet

Driver Utilization

Driver Utilization
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Helmet

発生条件の
アノテーション
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条件検出

イベント用語タイプ

図 1 提案手法の流れ
表 1 条件の言及の種類

条件の言及 例（太字がイベント，下線部が条件の言及）
対象のイベントの前に
起こすべき他のイベントを含む句

追い越しをするときは，
運転者は追越車線の車の動きなどに注意しましょう

時間，場所，天候などを意味する名詞句 雨の日では，
運転者は速度を落としましょう

表 2 「Driver」を主語に持つイベントのうち，発生条件
を関係付けたイベントの数

章 イベントの数 発生条件を関係付けた
イベントの数

1 12 4
2 2 2
3 3 0
4 109 26
5 506 307
6 142 103
7 102 71
8 89 33
9 55 23

10 96 56
11 63 26

合計 1,179 651

3.2 アノテーションの結果と考察
OSR-RoR中で「Driver」を主語にしたイベントを

対象に発生条件のアノテーションを行った．タグ付
け作業には，ガイドラインを熟知した 2 人のアノ
テータが携わり，アノテーションツールである brat
rapid annotation tool [7]を使用した．「Driver」を主語
にした全イベントのうち，発生条件をタグ付けした
イベントの数を表 2に示す．
発生条件のアノテーションにより，「Driver」を主

語にしたイベントのうち，約半数のイベントに発生
条件を関係付けできた．発生条件を関係付けなかっ
たイベントは，そもそも発生条件のないイベントで
あった．

表 3 イベント毎に関係付けた発生条件の数
発生条件の数 イベントの数
0 528
1 332
2 199
3以上 120
合計 1,179

また，発生条件のアノテーションでは実現できな
いこととして，章タイトルなど段落外にしかない条
件やテキスト内にない暗黙的な条件があることが分
かった．例えば，7章 2節で追い越しの仕方を説明
した「進路を戻すときは、運転者は追い越した車全
体がルームミラーに映ったことを確認してから行い
ましよう」という文では，車を運転していることを
前提にしているが，段落内に車を運転している記述
が存在しなかった．発生条件のアノテーションは，
段落内に出現する条件の言及と紐づけるため，条件
が段落外にしかない場合や暗黙的な前提である場合
に対応できないことが分かった．
次に，イベント毎に関係付けた発生条件の数を

表 3に示す．この結果より，複数の発生条件が付い
たイベントが多くあることが分かる．このようなイ
ベントは，用語タイプ自体を細分化してタグ付けし
直すと複雑になってしまうため，条件の言及と紐づ
けることが有効である．

3.3 アノテーションの評価
発生条件のアノテーションガイドラインが妥当
であることを示すため，2人のアノテータによるア
ノテーション一致率を測定した．OSR-RoR データ
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表 4 検出に失敗した条件の言及を含む文
条件タグが付いた文（太字がイベント，下線部が条件の言及））

正解 交通事故が起きたときは，運転者や乗務員は事故の続発を防ぐため，
他の交通の妨げにならないような安全な場所に車を止め，エンジンを切らなければなりません．

予測 交通事故が起きたときは，運転者や乗務員は事故の続発を防ぐため，
他の交通の妨げにならないような安全な場所に車を止め，エンジンを切らなければなりません．

セットのうち，2人のアノテータがアノテーション
したことがない「Driver」を主語にしたイベントを
53件を抜き出し，発生条件のアノテーションをす
る．アノテーション一致数は，片方のタグ付け結果
を正しいアノテーションとして，イベント毎にタグ
付けした用語とその範囲が一致したものをカウント
する．集計の結果，アノテータ間の一致数は 53件
中 43件で，一致率は 81.1%を達成した．
アノテーションの不一致の原因は，対象のイベン

トの前に他のイベントがある場合に，前のイベント
が発生条件となるか曖昧なケースが存在することで
ある．例えば，「シートベルトのバックルの金具を
確実に差し込み，固定しましょう」という文で，固
定のイベントの発生条件をタグ付けする場合，「確
実に差し込む」というイベントを固定のイベントの
発生条件とするかどうかである．「確実に差し込む」
が「固定される」と同じ意味であると解釈する場合
は，発生条件にしなくても良いと考えられる．

4 条件検出
4.1 条件の言及の検出方法
イベントの発生条件のアノテーションを自動化

するため，スコープ検出の手法 [6]を応用して，テ
キストと対象のイベントから発生条件となる条件
の言及を検出する．まず，対象のイベントを CUE
タグで囲った 1文のテキストをトークンで分割し，
BERTに入力する．BERTの出力では，条件の言及
かを判別するため，トークン毎に BIO (Beginning,
Inside, Outside)タグで分類する．「Driver」の用語タ
イプを主語に持つイベント毎に発生条件となる条件
の言及を検出することにより，イベントの発生条件
の検出を自動化できる．

4.2 予測性能評価
発生条件のアノテーションをした OSR-RoR で

BERTを学習し，元の OSR-RoRのテキストから対象
のイベントを含んだ 1文のみを入力して，条件の言

及を予測できるか評価した．発生条件のアノテー
ションをした OSR-RoRのうち，1章から 5章までを
訓練データ，6章から 7章までを開発データ，8章か
ら 11章までをテストデータとした．BERTには，日
本語に対応した cl-tohoku/bert-base-japanese-v3 [8]を
使用した．評価は F-scoreで行い，入力文よりも前
の文に出現する検出できない条件の言及を全て負例
として扱った．
条件検出の結果，開発データでは 39.3%，テスト

データでは 23.0%となり，両方の結果とも低い値と
なった．この理由としては，訓練データの件数が
500件程度と少ないこと，文を跨いだ条件の言及を
検出できないことが考えられる．
検出した条件の言及を実際に確認したところ，

表 4に示すように，長い条件の言及に対して検出に
失敗した例が散見された．この文では，「交通事故
が起きたとき」の検出に成功した，一方，「他の交
通の妨げにならないような安全な場所に車を止め」
の検出に失敗した．そのかわり，「他の交通の妨げ」
と「安全な場所に車を止め」に分割して検出してし
まっていた．

5 おわりに
本研究では，イベントの条件を明確化することを
目的として，イベントとテキスト内の条件の言及を
紐付けるアノテーションを提案した．OSR-RoR 内
で「Driver」の用語タイプを主語にしたイベントを
対象に，高いアノテーション一致率を達成可能なア
ノテーション基準を設計し，発生条件のアノテー
ションをしたデータセットを作成した．さらに，イ
ベントの発生条件の抽出の自動化に向けて，テキス
ト内の条件の言及を検出する実験を行ったが，予測
性能は低い結果となった．
今後は，全イベントを対象にした発生条件のアノ
テーションを検討する．また，BERTに入力する文
の数を増やすなど，条件検出の性能を向上させる方
法についても模索する．
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A ハイパーパラメータ
本研究における実験で用いたハイパーパラメータ

を表 5に示す．
表 5 モデルのハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ 値
学習率 2 × 10−5

重み減衰 1 × 10−4

エポック数 4
バッチサイズ 2

B 実験環境
実験のためのプログラミング言語は Python

3.7.11，機械学習ライブラリとして PyTorch [9] の
バージョン 1.10.0，事前学習モデルを使用するため
に Transformers [10] のバージョン 4.25.1 を用いた．
また，計算機では CPUに Intel(R) Core(TM) i7-5960X
CPU @ 3.00GHz，GPUにGeForce GTX TITAN Xを用
いた．

― 794 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


