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概要
日本語は英語などの言語と比べて項省略が生じや

すい言語である．本研究では，人がどのような基準
で日本語の項省略を行うか，書き手の計算モデルに
ついて探求する．具体的には，「書き手は読み手に
とっての処理負荷を想定しながら文を書いており，
後続要素の処理負荷をなるべく大きくしないように
省略を行っている」という仮説を立てる．項に後続
する単語系列の処理負荷の近似として言語モデルが
計算するサプライザルを用いて分析を行い，結果と
して，後続する単語の処理負荷 (サプライザル)が大
きくならないよう省略を行っているという，我々の
仮説を支持する結果が得られた．

1 はじめに
言語を用いた情報伝達における主要な目的の一

つは，情報を相手に正確に伝えることである．しか
し，情報を正確に伝えるという目標に反して日本語
では文要素の省略現象が頻繁に観察され，なぜ・ど
のようなときに省略が生じるのかは言語学的関心を
集めてきた．どのような要素が省略可能・不可能で
あるかといった説明は長らく生成統語論で議論され
てきたが [1, 2, 3, 4]，言語運用における実際の書き
手の判断 (省略する/しない)の傾向については分析
が限られている．
本研究ではこのような書き手の省略判断の選好に

ついて，情報理論に基づくアプローチで説明を試み
る．情報理論的，確率的な説明は，省略や指示表現
選択といった言語産出現象の説明としばしば相性が
よく，これまでにも発話中の情報量の分布がなめら
かになるような情報伝達を仮定する情報密度一様性
(UID)仮説 [5, 6]や，人間の読み負荷とサプライザル
の関係 [7]に基づいて，関係詞省略 [6]や縮約 [8],格
助詞の省略 [9, 10]などが分析されてきた．
本研究では，「書き手が読み手にとっての処理負

荷を想定しながら文を書いており，後続要素の処理
負荷をなるべく大きくしないように省略を行って
いる」という仮説を立てる．読み手にとっての処理
負荷の増大と，要素を省略しないことによる文の長
さ (冗長性)にはトレードオフがあり，両方の要請
を満たすには，処理負荷を増大させない範囲で省略
を行うという戦略が妥当であると考えられる．例
えば，「家のコーヒー豆が切れたので、デパートで
コーヒー豆を買った」という文については，述語動
詞の項 (コーヒー豆を)が省略されていても無理なく
後続の情報 (買った)の解釈が可能であることから省
略ができると考える．
実験では，動詞の項の省略に焦点を当て，項の省
略とその省略によって引き起こされる後続文脈の処
理負荷の変化の関係を調査した．後続文脈の処理負
荷については，サプライザル理論に則り，累積サプ
ライザルの変化 (項が省略されたときに，後続要素
の驚きがどれほど増えるか)を観察する．述語項構
造・共参照アノテーション付きデータを用い，テキ
スト上で省略されている項といない項について，そ
の項の表出・省略によって引き起こされる後続単語
の処理負荷の変化量を調査し，「後続する要素の処
理負荷が増えないように省略を行っている」という
仮説を支持する結果が得られた．

2 サプライザルによる処理負荷推定
人の読み処理や言語の産出過程については，計算
心理言語学の視点から分析が行われている．特に近
年では，逐次的な単語の処理困難度と情報量の間の
相関を説明するサプライザル理論 [7]が，読み時間
のモデリング [11, 12]などに応用されている．サプ
ライザルは,先行文脈 𝑐 = 𝑤1, ..., 𝑤𝑖−1 に続く単語 𝑤𝑖

の出現確率について負の対数をとったものであり，

surprisal(𝑤𝑖 | 𝑐) = −log2 𝑃(𝑤𝑖 | 𝑐) (1)
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によって求められる．日本語においても，読み時間
の長さとサプライザルの大きさに相関があることが
示されている [13]．さらには，共参照 [14]やフラグ
メント [15]といった言語現象についても，サプライ
ザルを用い情報量の観点で分析が与えられている．
本研究では，日本語の項省略について後続の語の読
み処理負荷との関係を観察するために，サプライザ
ルを用いて分析を行う．

3 方法
本研究での仮説は「書き手は読み手にとっての処

理負荷を想定しながら文を書いており，日本語にお
いて自然に省略される項は，項の出現の有無によっ
て引き起こされる後続単語の処理負荷の変化量が相
対的に小さい」というものである．この仮説を検証
するため，(1)まず予備実験的に，文章中に登場する
述語の項を「自然に省略される項」と「自然には省
略されない項」の 2つのグループに分け，それぞれ
のグループで項を出現させた場合と項を出現させな
い場合を比べ，後続の語のサプライザルにどの程度
の変化が現れるかを確認する．(2)その後，項省略
に関連する可能性のあるその他の因子を交えて回帰
分析を行い，実際に後続の語のサプライザルの変化
量が書き手が項省略を起こすか否かの予測に寄与し
ているかどうかを検証する．
人手による実験用データの作成 上記の検証を行

うにあたっては，書き手が項を明示している事例と
省略を行っている事例を区別したデータを作成する
必要がある．本研究では係り受け．並列構造と述語
項構造・共参照がアノテーションされた現代日本語
書き言葉均衡コーパス (BCCWJ-DeparaPAS)[16]の書
籍（PB）ドメインから述語項関係を持つ事例を抽出
することでこのデータを作成した．
作成したデータの概略図を図 1に示す．まず，文

章中の述語の項について，書き手が項を明示してい
る事例を (A)項表出群 (付録表 3)とし，省略を行っ
ている事例を (B)項省略群 (付録表 4)とした．ガ，
ヲ，ニ格の 3つの表層格を対象とし，(A)群， (B)群
共にそれぞれの格に対し，20事例ずつ，計 120の事
例をサンプルした．
さらに，この事例に対して項の出現の有無による

後続の語のサプライザルの変化を計算するために，
(A)項表出群については，明示されている項を削除
した文を新たに作成した．一方で，(B)項省略群に
ついては，省略された項を文内に補った文を作成し

図 1 (A)項表出群と (B)項省略群における後続文脈のサ
プライザル比較の概略図．(A)群，(B)群共に項が表出し
ている場合と表出していない場合の文を作成し，項以降
のサプライザル差を比較する

た．この場合の項の挿入位置は著者ら 3名で合議の
上，アノテーションされている述語項構造の意味が
保たれてかつ，もっとも日本語として自然な文とな
る位置に定めた．作成の詳細な手順については付録
Aに記した．
　

4 実験
4.1 実験設定
言語モデル サプライザルの計算には，新聞と
日本語 wikipedia で学習した Transformer ベースの
left-to-right 言語モデルの単語予測確率を使用し
た [17]．3節で作成した事例について，ターゲット
となる述語より前方 300 サブワードを前方文脈と
し，前方文脈と対象述語を含む文をつなげたものを
入力系列とした．直前の語までの入力に基づいて計
算される次の単語の予測確率を用いて項の出現位置
以降の各単語のサプライザルを計算した1）．言語モ
デルの詳細は付録 Dに示す．

4.2 予備実験
項の有無によるサプライザルの変化 図 2 (1)は，
文中のある述語の項を仮に出現させなかった場合
の後続する単語列の処理負荷から，出現させた場合
の処理負荷を引いた値について，その傾向を示した
ものである．この値が大きいほど，項を出現させな

1） 言語モデルの入力には，入力文を mecabと unidicで国語研
短単位に分割し，それをさらに BPE (Bite Pair Encoding)によっ
てサブワード化したものを用いた．サプライザルの計算時は
国語研短単位ごとにサブワードのサプライザルの和を取った．
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図 2 (1)は，項を表出させた時とさせないときの，項以
降の単語のサプライザルの総和の変化を示す．(2)は，項
以降の単語のサプライザルの総和の変化のうち，対象の
述語動詞のサプライザルの変化を除いた値を示す．(1)に
おける変化の大きさに比べ，(2)の変化の大きさが小さい
ことから，項を表出させるときの後続文脈の情報量の変
化は主に対応する動詞で起きていることがわかる．

かった場合に，後続する情報の処理負荷が増大する
ことを意味する．後続する単語列の処理負荷として
は，具体的に項から文末までの単語のサプライザル
の総和を用いた．
テキスト上で省略されている項は省略しても後続

する処理負荷が増大しにくい 図中で， (A)項表出
群は書き手が実際に項を表出させた群であり，(B)
項省略群は書き手が実際に項を省略させた群であ
る．図 2 (1) について (A) 群と (B) 群の結果を比較
すると，(A) 群の中央値が 2.24，(B) 群の中央値が
−0.12と，項表出群のサプライザル差が項省略群よ
り相対的に大きい値となった．また，この傾向はす
べての表層格で同様に観測できた (付録 Cを参照)．
つまり，書き手が省略を選択した群の方が，省略を
選択しなかった群に比べて，省略を行うことによっ
て発生する後方単語のサプライザルの増加量が相対
的に小さくなっている．この結果は「後方の単語の
読み処理負荷 (∝サプライザル)を増大させないよう
に書き手が省略する項を選択している」という仮説
を支持している．
処理負荷の増大は主に動詞で生じている 具体的

に後方のどの部分で主たるサプライザルの変化が起
こっているかを観察したところ，事例の多くでター
ゲットの動詞部分で相対的に大きな変化が見られ
た．図 2 (2)は，後続文脈の処理負荷 (サプライザル
変化の総和)のうち，対応する動詞のサプライザル

変化を除いた量を示す．項の後方から文末まで単語
のサプライザル変化の総和 (図 2 (1))のうち，対象の
述語動詞以外の部分のサプライザルの変化 (図 2 (2))
は小さい．このことから，項の有無は後述の単語の
中でも特に述語の処理負荷により大きな影響を与え
ていることが示唆され，述語のサプライザルが項省
略の可否に関わることが予想される．このことをよ
り精緻に分析するため，次節では回帰分析を行う．

4.3 回帰分析
前節 4.2で示された述語のサプライザル差の影響
について，項省略に関連する可能性のあるその他の
因子を加えて回帰分析を行い，実際に後続の語のサ
プライザルの変化量が，書き手が項省略を起こすか
否かの説明に寄与していることを確かめる．具体的
には，述語動詞のサプライザル差以外に，以下の 6
つの因子を考慮し，コーパス上において書き手が項
を省略させていたかどうかを目的変数とした回帰分
析を行う．2）
省略可能性に影響すると想定されるものとして，
項の情報状態に関連する素性を 2 つ選択した．ま
ず，先行研究 [13]より，名詞句の情報状態に伴う読
み負荷の傾向がサプライザルでも再現されることが
確認されていることから，項が新情報か旧情報かを
近似的に表現する素性として (1)項名詞句のサプラ
イザルを用いた．加えて，(2)項名詞句と共参照関
係にある名詞句が項の挿入位置よりも前に存在する
かどうかを素性とした．さらに，述語項構造解析で
使用される基本的特徴量として，(3)項名詞句の長
さ，(4)項を含む文の長さ, (5)項が何文目に出現する
か，(6)項と述語の単語距離を選定した (表 1)．
省略可能性とサプライザル 構築したモデルの回
帰式を式 2に示す.

dep_zero ~ diff_verb_spr + arg_spr

+ l_arg + arg_eq + l_sent

+ appearance + arg2verb

(2)

推定結果を表 2に示す．選択された説明変数のう
ち，有意水準 5%において帰無仮説を棄却し，有意
性が認められた素性は，(a)述語動詞のサプライザ
ル差，(b)項のサプライザル，(c)項と述語の単語距
離の 3つであった．(a)より，他の素性を考慮しても
なお，述語動詞のサプライザルの変化が小さいほど

2） これらの素性はステップワイズ法によって選定し，素性間
に強い相関がないことを確認した．
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表 1 回帰分析に用いた素性の一覧

素性 型 摘要
dep_zero ブーリアン 項がコーパス上で

省略されているか
diff_verb_spr 実数 述語動詞の

サプライザル差
arg_spr 実数 項名詞句の

サプライザル
l_arg 整数 項名詞句の長さ
arg_eq ブーリアン 項名詞句が共参照

名詞句か
l_sent 整数 項を含む文の長さ
appearance 整数 項が何文目に

出現するか
former_noun カテゴリカル 項名詞句が述語

以前に出現するか
arg2verb 整数 項と述語の距離

省略されやすいという傾向が示された．(b)につい
ては，読み手にとって出現が予測しやすい項ほど省
略されやすいという傾向が観察され，旧情報のもつ
情報量が小さいことを想定すると，旧情報ほど省略
されやすいという言語的直観と一致する．(c)動詞
と離れている項が省略されやすいという傾向につい
ては，関連する語同士は近くに配置されるという言
語一般的な傾向を踏まえると，述語との関連が弱い
単語ほど省略されやすいということを示している．
また，主題や主語など，文頭の要素が省略されすい
という傾向と一貫する．

5 議論
今回は項と後続要素との関係に着目してサプライ

ザルを比較したが，今回説明変数に組み込まなかっ
た部分においても議論の余地が残されている．例え
ば，そもそも書き手が通常あまり書かれないような
稀な情報を記述したい場合は，その情報を記述すれ
ば記述するほど文のサプライザルは上昇するので
あり，その場合，項を省略すればするほど全体のサ
プライザルは低下することになる．しかしながら，
著者が伝えたい情報が真にそれであるならば，情報
を省略することはできない．したがって，理想的に
は，書き手が伝達したい情報が十分に読み手に伝わ
るという制約条件の元での読み手の処理負荷最小
化問題といったような問題の定式化が望まれる．今

表 2 回帰分析の結果．𝑃 |𝑧 | における*の数は，係数が
0 であるという帰無仮説を有意水準 90%(*)，95%(**)，
99%(***)で棄却したことを示す．

Parameter coef std err 𝑃 > |𝑧 |
diff_verb_spr 0.5780 0.192 0.003∗∗∗

arg_spr　 -0.2320 0.100 0.021∗∗

l_arg　 0.2884 0.207 0.163
arg_eq　 1.1362 1.320 0.389
l_sent　 -0.0043 0.020 0.833

appearance　 0.0036 0.004 0.351
arg2verb　 0.1381 0.033 0.000∗∗∗

後は，そのような制約付き問題の分析の第一歩とし
て，分析対象の項が新情報であるか旧情報であるか
を明確に区別したデータ上で同様の分析を行うこと
を検討する．
また，「項省略によって大きくなる述語動詞の情
報量が，省略によって小さくなる項自体の情報量を
上回る場合には省略ができない」という UIDの観点
からの解釈も興味深く，UIDの観点を含めた更なる
分析は今後の課題としたい．

6 おわりに
本研究では，読み時間や縮約などの現象に関する
既存研究で導入されていたサプライザル理論を日本
語項省略の分析に拡張し，情報量の観点から人がど
のような基準で項省略を行うかという書き手の計算
モデルを探索した．結果として，項の有無によるサ
プライザルの変化を分析した結果，書き手が省略を
選択する項は，省略しないことを選択する項と比べ
て，省略することで発生する後方の単語の読み処理
負荷の変化量が相対的に小さくなるという仮説を
裏付ける結果が得られた．また，回帰分析の結果か
ら，省略を行うことで発生する述語動詞のサプライ
ザルの増加量が項省略の因子として存在することが
明らかになった．今後は分析対象のデータの規模の
拡大や，より多くの素性を考慮した分析を行うこと
を目標としたい．これに加え，人にとっての「自然
な省略」を定量化するため，個々人で省略するかし
ないかの判断の揺れが生じる可能性のある項の事例
について，省略の自然さに関する人間のアグリーメ
ントを取ることを検討している．
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のです．
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A 検証に用いたデータの作成手法
本研究では係り受け．並列構造と述語項構造・共参照
がアノテーションされた現代日本語書き言葉均衡コーパ
ス (BCCWJ-DeparaPAS) [16]の書籍（PB）ドメイン 83ファ
イルを用いて検証を行った．コーパスには，名詞句相当
の単語に項 idが付与され，述語相当の単語に NTC形式の
属性，及び項との関係が付与されている．ゼロ代名詞に
ついては，ga_dep="zero"というようなタグ付けがされて
いる．項の格助詞については，コーパス上における格属
性のうち，ガ格，ヲ格，ニ格の 3パターンを対象とし，述
語に関しては本研究では用言述語のみを対象とした．ま
た，用言述語のうち，する，ある，なるのような機能性の
強い語については，予め除外した．さらに，各群につい
て項の格パターンに分類した上で，ガ格，ニ格，ヲ格それ
ぞれ 20サンプルを無作為に抽出した．まず，(A)項表出
群については，コーパス上で表出している項を消去した
データを作成した．続いて (B)項省略群については，コー
パス上で省略されている項を元文に補填したデータを作
成した．その際，補填する項の格助詞については，例え
ば主格「僕が」を「僕は」に変更するような表出形の変化
を許容し，その挿入位置は著者ら 3名で合議の上，元文
の述語項構造において自然と感じる位置に補填した．
B 作成したデータの例

表 3 (A)項表出群のデータ作成例
(BCCWJ:00003_A_PB59_00001)

元データの文章
そこには八階で降
りようとする男が
映っていた。

表出している項 そこには
削除された項 そこには

項省略後の文章
八階で降りようと
する男が映ってい
た。

表 4 (B)項省略群のデータ作成例
(BCCWJ:00001_A_PB12_00001)

元データの文章
各駅に着く前に必
ず一瞬 真っ暗に
なった昔の地下鉄
を思い出す。

省略された項 私+ガ格
補填された項 私は

項補填後の文章
各駅に着く前に必
ず一瞬真っ暗に
なった昔の 地下
鉄を私は思い出す。

C 予備実験の結果

図 3 述語の項を出現させなかった場合の項から文末の単
語のサプライザルの総和から，仮に出現させた場合の項
以降の単語のサプライザルの総和を引いた値に関する表
層格間の比較.

D 言語モデルハイパーパラメータ
Transformer 日本語言語モデルを，500 万文 (日本語

Wikipedia と新聞) で学習し，100,000 回アップデート後
のチェックポイントを用いた．日本語テキストは，アノ
テーションデータとの分割の一貫性を保つため，一度国
語研短単位に分割した後，BPE でサブワードに分割し
た3）．

表 5 言語モデルのハイパーパラメータ．

Fairseq
model

architecture transformer_lm_gpt
adaptive softmax cut off 50,000, 140,000
share-decoder-input-output-embed True
embed_dim 384
ffn_embed_dim 2,048
layers 8
heads 6
dropout 0.1
attention_dropout 0.1

Optimizer

algorithm AdamW
learning rates 5e-4
betas (0.9, 0.98)
weight decay 0.01
clip norm 0.0

Learning
rate
scheduler

type inverse_sqrt
warmup updates 4,000
warmup init lrarning rate 1e-7

Training batch size 61,440 tokens
sample-break-mode none

3） SentencePiece [18]を用い，文字の網羅率を 0.9995，語彙数
を 100,000とした．
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