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1 はじめに
日本語や中国では，文中の主語や目的語などの構

成要素が省略されることがあり，このような省略を
ゼロ代名詞という．例えば，日英翻訳タスクにおい
て日本語側の省略を補完する必要があり，結果とし
て，このような省略は自然言語処理の応用タスクへ
と大きな影響を与える．
近年では共参照解析や NER などを 質問応答

(Question Answering,QA) の一つである SQuAD 形式
＼ citeSQuADのスパン予測問題をとして捉える研
究がある [1][2].
本研究ではゼロ代名詞検出および同定タスクを

QAタスクとして捉えた手法を提案する. 動詞また
は形容詞をクエリとし，その単語 (クエリ)を主辞と
する節において省略された構成要素の種類およびそ
の節の開始位置と終了位置を予測する．句構造情報
がアノテーションされた NPCMJ[3]を用いたゼロ代
名詞同定タスクにおいて，BERT[4]を用いた系列ラ
ベリングの手法と比べ，提案手法は F1値で 2.2ポイ
ントの向上が確認できた．

2 関連研究
植田ら [5]は BERT[4]を用いた述語項構造解析・
共参照解析・橋渡し照応解析の同時学習を提案した．
Konnoら [6]は BERTを用いた Data Augmentationを
行うことで，ゼロ照応解析の精度を向上させた．

Songら [7]は，句構造の関係を利用し，BERTを
用いてゼロ代名詞検出をサブタスクにしつつ，ゼロ
代名詞の同定とゼロ照応解析を同時学習を行った．
この手法では自己注意機構を用いて，照応先の開
始位置と終了位置を予測することでゼロ照応解析
とした．Alorianiら [8]と Alorianiら [9]の研究では，
句構造情報を踏まえて，BERT-base Multilingualの埋
め込みを多層パーセプトロンの入力として用いる
ことで，ゼロ代名詞同定とゼロ照応解析を行った．
Takenoら [10]は句構造構文情報の様々な素性を用

いることで，ゼロ代名詞検出を行った．
Devlinら [4]は BERTを利用して，QAタスクにお
いて質問とそれに対応する応答見つけるために，質
問と文書を入力に文書の中から応答のスパンを予測
した. Liら [2]は NERのタグに対応する質問文を生
成し，その質問と文を入力とすることで entityのス
パンを予測することで Nested NERの問題に対応し
た．Wuら [1]は参照先をとうような質問を生成する
ことでを共参照解析として捉えた手法を提案した．
3 スパン予測を用いたゼロ代名詞
同定
本研究では，入力文における動詞や形容詞をクエ
リとし，クエリを主辞とする節にゼロ代名詞が存在
するか，また，節に対応するスパンを予測するタ
スクとして定式化する．入力文 𝑿 = {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛}
とすると，とその文内のクエリー 𝑥𝑞 を与え，
そのクエリを主辞とする節に対応するスパン
{𝑥𝑖 , . . . , 𝑥 𝑗 }, 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛を予測する．
例えば，「宿題をすると私は決意した．」を入

力文，動詞である「する」がクエリーとして与えら
れた場合，主語が省略されている節のスパン「宿題
をする」を予測する．一方で「決意」がクエリーの
場合，これを主辞とする節「∼と私は決意した．」に
は省略がないため，クエリを主辞とする節にはゼロ
代名詞がないと予測する．
定式化したタスクに対して，BERT[4]を用いた．

3.1 スパン予測を用いたゼロ代名検出
入力はこのクエリー 𝑥𝑞 とそのクエリーが含まれ
る文 𝑿 である．具体的には二つの入力を特殊文字
[𝐶𝐿𝑆] と [𝑆𝐸𝑃] を用いて，次のよう形式で BERT
に与える．．{[𝐶𝐿𝑆], 𝑥𝑞 , [𝑆𝐸𝑃], 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑛} ここで
[𝑆𝐸𝑃] を基準にこれらの入力を基に，[𝑆𝐸𝑃] 以降の
𝑖 番目のトークンに対して，スパンの開始確率 𝑆𝑖 と
スパンの終了確率 𝐸𝑖 を予測する．[𝐶𝐿𝑆] の位置を
ゼロ代名詞がない場合に対応させ，𝑆 [𝐶𝐿𝑆 ] と 𝐸 [𝐶𝐿𝑆 ]

は，与えらた文にゼロ代名詞がない確率を表す．ス
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パンの開始確率 𝑆𝑖 ∈ ℝは Devlinらの SQuAD v2.0の
手法 [4]と同様，次のように BERTの Encoderの最
終層の埋め込みである 𝑇𝑖 ∈ ℝ𝑛 を線形層に通して計
算される．

𝑆𝑖 = 𝑠𝑜 𝑓 𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑇𝑖𝑊𝑆
⊤ + 𝑏𝑆) (1)

ここで重み 𝑊𝑆 ∈ ℝ1 × 𝑛, バイアス 𝑏𝑆 ∈ ℝ である．
また，終了確率 𝐸𝑖 も同様に求める．予測の開始位
置と終了位置が 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛の時，これらの確率を
用いてスパンのスコア定義は次のようにする．

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑆𝑖 ,𝐸 𝑗 = log 𝑆𝑖 + log 𝐸 𝑗 (2)

このスコアが最大となる区間にゼロ代名詞
が存在すると予測する．一方で，文中にゼ
ロ代名詞がないスコアは [CLS] に対応する
𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑛𝑢𝑙𝑙 = 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑆[𝐶𝐿𝑆 ] ,𝐸[𝐶𝐿𝑆 ] とする．そのため，
𝑚𝑎𝑥 𝑗≥𝑖𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑆𝑖 ,𝐸 𝑗　 < 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑛𝑢𝑙𝑙 のときは，与えられ
た文にはゼロ代名詞がないと予測する．
学習時の損失関数はクロスエントロピーを用いる．
そのため，正解の開始位置と終了位置が 𝑖′, 𝑗 ′ のと
き，次のように対数尤度の和として定式化できる．

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑠𝑝𝑎𝑛 = − log 𝑆𝑖′ − log 𝐸 𝑗′ (3)

3.2 ゼロ代名詞クラス分類
3.1節ではゼロ代名詞検出の二値分類であったが，

ゼロ代名詞同定を行うためにクラス分類を行う1）．
[𝐶𝐿𝑆] に対応する BERTの Encoderの最終層の埋め
込み 𝑇−1 ∈ ℝ𝑛はクエリーと文の二つの入力が考慮さ
れた埋め込みとされている．
この 𝑇−1 を用いて，ゼロ代名詞の 𝑛𝑢𝑚𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 種類の

クラスに対する確率を求める．重み 𝑊𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ∈ ℝ2×𝑑

とバイアス 𝑏𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 ∈ ℝ𝑛𝑢𝑚𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 を用いて次のように表
せる．

𝐻 = 𝑑𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡 (𝑇−1) (4)

𝑃𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 = 𝑠𝑜 𝑓 𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐻𝑊𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙
𝑇 + 𝑏𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙) (5)

学習ではクロスエントロピーロスと正解のゼロ代
名詞クラスを用いて，損失 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 計算する．

3.3 同時学習によるゼロ代名詞同定
本研究では，3.1節と 3.2節のそれぞれのタスクを

同時に学習することで，ゼロ代名詞の同定を行う．
学習時の損失関数は次のように定義される．

𝑙𝑜𝑠𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝛼𝑙𝑜𝑠𝑠𝑠𝑝𝑎𝑛 + (2 − 𝛼)𝑙𝑜𝑠𝑠𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙 (6)

1） 句構造文法の用語を借りれば，スパンは述語の最大投射，
クラスは述語の下位範疇に相当する．

文 ゼロ代名詞有 (件数) ゼロ代名詞無
train 28764 29754

(46.9%)
34910

(54.0%)

dev 3595 3792
(46.6%)

4346
(53.4%)

test 3498 3864
(46.8%)

4370
(53.1%)

all 35956 37410 43626

表 1 データセットの内訳

ここで，𝛼 は 0 < 𝛼 < 2の間の値を取ることで，各
タスクの損失関数に重みをつけるハイパーパラメー
タである．3.1節のスパン予測にて省略が存在する
とされたものを，3.2節のタスクで予測したラベル
のゼロ代名詞が省略されているとする．一方で，3.1
節のスパン予測にて省略がないと予測された場合
は，このクエリを主辞と仮定したゼロ代名詞がない
とする．

4 実験
4.1 実験データ
本実験のデータとして NINJAL Parsed Corpus of

Modern Japanese（NPCMJ）[3]を用いる．NPCMJは
ゼロ代名詞の情報を持つ欅ツリーバンク [11]を拡張
したもので，青空文庫やニュースなどから成る約 4
万文に対して句構造がアノテーションされたコー
パスである．ゼロ代名詞は，述語を主辞とする節
(inflectional phrase, IP)の最初の構成要素としてアノ
テーションされる．このアノテーションされた構文
情報を用いて主辞が動詞 (VB)または形容詞 (ADJN)
であり，ゼロ代名詞の有無にかかわらず全ての節を
対象にクエリーを作成する．データセットは文単位
で train : dev : test = 8:1:1で分割を行う．データセッ
トの各述語におけるゼロ代名詞の有無の件数と割合
は表 1のとおりである．
実験では，NPCMJでアノテーションさているゼロ
代名詞の種類のうち，∗𝑝𝑟𝑜∗，∗𝑠𝑝𝑒𝑎𝑘𝑒𝑟∗,∗ℎ𝑒𝑎𝑟𝑒𝑟∗,∗𝑇∗
を用い，それ以外は etcに置き換える．構文情報の
アノテーションのうち，SBJに関するものは SBJ，
OB1や OB2などの OBJに関するものは OBJ，それ
以外は Otherタグに変換する．また，ゼロ代名詞が
ある述語 37410件のうち，一つの述語に対して三つ
以上ゼロ代名詞が含まれるものは 1%未満である 80
件であった．そのため，今回の実験では一つのスパ
ンに一つもしくは二つのゼロ代名詞の組み合わせを
ゼロ代名詞クラスとする．三つ以上の物に関しては
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Gold
有 無 正答率

Predict
有 2845

(34.6%)
343

(4.2%)
89.2%

無 1019
(12.4%)

4027
(48.9%)

79.8%

正答率 73.6% 92.2%

表 2 ゼロ代名詞検出の混同行列 (件数)

etcに置き換える．

4.2 モデル設定
事前学習言語モデルとして，NICT-BERT2）の BPE

なし BERT𝐵𝐴𝑆𝐸 モデルを使用し，述語をクエリ，文
を文脈として，述語を主辞とする節のスパンとゼロ
代名詞の種類を予測するデータでファインチューニ
ングした．
各パラメータ設定において，学習エポックは

{2, 4}，バッチサイズは 16, 学習率は 3e-5，ドロッ
プアウト確率は 0.1，式 6のハイパーパラメータ 𝛼

は 0.0 ∼ 1.8 のうち 0.2 間隔で用いた．単語分割は
NICT-BERT に合わせ，MeCab-Juman 辞書で単語分
割を行った．

4.3 比較手法
ゼロ代名詞同定の実験において，BERTを用いた

系列ラベリングを比較手法とする．Devlinら [4]の
手法を参考に，文全体を入力とし，BIOES形式で述
語にはゼロ代名詞クラス，それ以外は"O"をラベリ
ングするように学習した．正誤判定は提案手法のク
エリーに対応する述語の箇所のみに適切なラベリン
グを行ったかで判定した．

4.4 実験 1: ゼロ代名詞検出
3.1節で述べた質問応答に基づくゼロ代名詞検出

に関する実験を行った．「ゼロ代名詞の有」かつ「そ
のゼロ代名詞の存在する節の完全一致」の時，True
Positive (TP)とする．表 2はエポック 2における混
同行列である．各セルには件数と割合を記載した．
表 2 において，Gold データに対する True Negative
(TN)の正答率が TPと比べて高い理由としては，TN
は文中にゼロ代名詞が存在しない場合であるため，
「節 (span)の一致」は考慮する必要がなく，「ゼロ代
名詞の有無」の一致のみであるからと考えられる．

2） https://alaginrc.nict.go.jp/nict-bert/index.html

Epoch F1 Precision Recall
2 80.6% 89.2% 73.6%
4 81.3% 89.1% 74.7%

表 3 ゼロ代名詞検出の F1値

モデル F1 precision recall
系列ラベリング (epoch:2) 71.0% 87.6% 59.7%
系列ラベリング (epoch:4) 74.3% 87.8% 64.3%
zero_multi (𝛼 = 1)(epoch:2) 73.5% 74.3% 72.7%

zero_multi (𝛼 = 0.2)(epoch:2) 74.1% 74.8% 73.4%
zero_multi 𝛼 = 1(epoch:4) 76.2% 76.7% 75.8%

zero_multi 𝛼 = 0.4(epoch:4) 76.5% 77.0% 76.0%

表 4 ゼロ代名詞同定の F1値

また，表 3 はエポック {2, 4} における F1 値，
Precision,Recallを載せる．Keyaki tree bankに対して
の構文的素性を用いた Takeno ら [10] の F1 値が
73.2%であり，データセットは異なるため，単純な
比較はできないが，これらの結果を踏まえても，表
3の 81.3%は十分に高いスコアと言える．

4.5 実験 2: ゼロ代名詞同定
3.3節の同時学習を用いてゼロ代名詞の同定に関

する実験を行った．TPを「ゼロ代名詞の種類」が一
致した場合とする．比較手法としては 4.3の系列ラ
ベリングを用いる．F1値による比較において，結果
を表 4に記す．表 4よれば，ベースラインよりも，
提案手法の方が 2.2%優れていた．ただし提案法は
クエリとなる述語の正解を与えているので，厳密な
比較ではないことに注意する必要がある．
また，式 6のハイパーパラメータ 𝛼を変更した時
の F1の変化を図 1に記す．図 1より，エポック 2,4
共に，ゼロ代名詞クラス分類に重心を強くして学習
させるほうが，F1値の精度が高かった．

5 エラー分析
提案手法の成果を確認するため，実際の事例を示
す．下線部がゼロ代名詞の存在する節である．

(1)衝撃や水濡れに強いのがウリの機種に決めました．
Gold : 𝑝𝑟𝑜_𝑆𝐵𝐽 Predict : 𝑝𝑟𝑜_𝑆𝐵𝐽

(2)偶然がもたらした大発見といってよいであろう．
Gold : 𝑇_𝑂𝐵𝐽 Predict : 𝑇_𝑂𝐵𝐽

例文 (1),(2)はゼロ代名詞の種類と主格/目的格を
正確に捕らえらている．
一方で誤り例を示す．
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図 1 実験 2において，𝛼を変化させたときの F1値

pro-SBJ speaker-SBJ hearer-SBJ
正解率 51.7% 48.9% 54.8%
種類エラー率 10.1% 36.8% 38.2%

表 5 proとその亜種の種類エラー率

(3)たまにはおごれよ．
Gold : ℎ𝑒𝑎𝑟𝑒𝑟_𝑆𝐵𝐽 Predict : 𝑠𝑝𝑒𝑎𝑘𝑒𝑟_𝑆𝐵𝐽

この場合，SBJ は認識できているが，二人称
(hearer)であるべきところを一人称 (speaker)と誤っ
ている．このように主格/目的格は正確に捕らえら
れるが，proとその亜種である hearer,speakerに関し
て区別できていないことがある．proと比べ，出現
頻度低い speakerや hearerはこの傾向が顕著である．
表 5 は正解ラベルが SBJ に関するもの正答率

と pro と亜種の種類エラーにおける割合である．
正答率において，亜種ラベルのない T-SBJ が 3.7%
と比べて，pro とその亜種である speaker と hearer
は正答率が大きく下がっている．例文 (3) のよう
な亜種に関するエラーが正答率を下げてる．こ
のような亜種のエラーの割合は，"pro"のエラーの
うち 10.1%，"speaker"と"hearer"のそのようなエラー
の割合は 35% 後半もある．"pro"と比べ，"speaker"
と"hearer"がエラーが多い理由として,それらの付与
されたデータ数の少なさ，および，提案法は文を入
力単位としており，文脈情報を利用していないこと
が考えられる．

6 おわりに
本研究では QAタスクにおけるスパン予測問題と

して定式化したゼロ代名詞の検出・種類同定を提案
し，NPCMJを用いて評価を行った．今後は推定し
た情報を基にゼロ照応解析や他言語のデータセット
に対する評価などを行っていきたいと考えている．
今回の提案手法では，一つの節に対して一つのクエ
リで推定を行っていたが，推定したゼロ代名詞のス

パンを用いて，節と節の関係について文全体で整合
性をとることで，精度の向上が期待できる．
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