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KWJA：汎用言語モデルに基づく日本語解析器

植田 暢大1,a) 大村 和正1,b) 児玉 貴志1,c) 清丸 寛一1,d)

村脇 有吾1,e) 河原 大輔2,f) 黒橋 禎夫1,g)

概要：現在の自然言語処理では end-to-endのニューラルモデルが主流となっている．しかし，本質的に試
行錯誤を必要とする情報分析や因果関係分析などを支援するためには，エンティティやイベント，および，
それらの関係の認識が必須であり，形態素解析や述語項構造解析などの言語解析が依然として重要である．
これまで，解析器はそれぞれのタスクごとに開発されており，それらを繋いで利用するにはコストが高い
という問題があった．本研究では，汎用言語モデルに基づく高精度な統合的日本語解析器 KWJAを設計・
構築する．本解析器は，入力誤り訂正，分かち書き，単語正規化，形態素解析，固有表現認識，言語素性付
与，構文解析，述語項構造解析，橋渡し照応解析，共参照解析，談話関係解析を統一的なアーキテクチャ
で実現する．構築した解析器は https://github.com/ku-nlp/kwja で公開している．

1. はじめに
自然言語処理においてニューラルネットが席巻して以降，

機械翻訳や対話など多くのタスクで end-to-endモデルが
主流となっている．しかし，情報分析や因果関係分析は本
質的に試行錯誤を必要とするため，その支援の手段として
end-to-endモデルが最適とは限らない．このような自然言
語処理アプリケーションを構築するうえで，形態素解析や
述語項構造解析などのテキスト解析技術は依然として重要
である．
テキスト解析は，形態素解析，構文解析，述語項構造解

析，談話関係解析などのタスクを含み，そのそれぞれも
ニューラル化の波を受けている．特に大規模テキストから
事前学習した Transformerアーキテクチャ [33]に基づく汎
用言語モデル [3]を用いることで，構文解析 [25]，述語項
構造解析 [31], [32]，談話関係解析 [9], [10]などのタスクに
おいて，従来のモデルを大幅に上回る精度が報告されてい
る．しかも，個別のタスクに応じた漸進的な改善よりも，
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事前学習手法の改善，モデルやテキストの大規模化の方が
精度向上に大きく寄与する傾向が見られる．
本研究では，言語解析タスクの近年の高精度モデルがい

ずれも汎用言語モデルに基づくという共通性に着目し，統
合的日本語解析器KWJA（クージャ）*1を設計・構築する．
統合解析では，従来は個別に取り組まれてきたテキスト解
析の諸タスクを統合的に処理する．具体的には，入力誤り
訂正，分かち書き，単語正規化，形態素解析，固有表現認
識，言語素性付与，構文解析，述語項構造解析，橋渡し照
応解析，共参照解析，談話関係解析を取り扱う（図 1）．
本研究の目標は，高い精度の達成に加えて，テキスト解

析の利用者の利便性の向上である．従来はタスクごと別々
の解析器が提供されており，それらすべてをインストール
して繋ぐことは利用者にとって敷居が高かった．これに対
し，統合的解析器の提供は高度なテキスト解析へのアクセ
スを容易にする．統合解析器の利用者は，ひとつのコマン
ドで入力文書に対する高度な解析の結果を得られる．この
際，入力誤り訂正から談話関係解析までのどの範囲の解析
を行うかをオプションで指定できる．

KWJAの設計方針は，汎用言語モデルの能力を積極的に
活用し，人手によるコード・ルールの記述を最小化すること
である．形態素解析器 JUMAN [15]*2，Juman++ [29]*3や
構文解析器 KNP [13]*4などの特に低層の日本語解析器は，
研究の歴史的な経緯から，辞書形式の語彙知識や人手で記

*1 Kyoto-Waseda Japanese Analyzer．
*2 https://github.com/ku-nlp/juman/
*3 https://github.com/ku-nlp/jumanpp/
*4 https://github.com/ku-nlp/knp/
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図 1 解析フロー

解析コンポーネント 入力トークン 出力 用いるリソース・素性

入力誤り訂正 文字 訂正後の文字

分かち書き （訂正後の）文字 単語
単語正規化 正規形

形態素解析

単語（サブワード）

単語: 品詞・活用, 原形, 読み, 意味情報 基本語彙・準基本語彙辞書
固有表現認識 単語列: 固有表現

言語素性付与 単語: 単語素性（基本句区切・主辞, 文節区切など）
基本句: 基本句素性（用言, 体言, 節区切・主辞など）

構文解析 単語: 係り先, 係り受けタイプ
基本句: 係り先, 係り受けタイプ 基本句区切・主辞

述語項構造解析 基本句: 項（外界照応含む） 基本句区切・主辞, 用言, 非用言格解析
橋渡し照応解析 基本句: 先行詞（外界照応含む） 基本句区切・主辞, 体言, 非用言格解析
共参照解析 基本句: 共参照関係の句（外界照応含む） 基本句区切・主辞, 体言
談話関係解析 節: 談話関係 節区切

表 1 各解析コンポーネントの入出力，用いるリソース・言語素性

述したルールや特徴量に強く依存してきた．しかし，語彙
知識は文脈に基づく曖昧性解消がともなわず，ルールや特
徴量は周辺的な現象の網羅に限界があった．本研究では，
大規模テキストからの事前学習による汎化知識の獲得を前
提として，相対的に小規模な注釈付きコーパスからの教師
あり学習を基本とし，辞書の利用は補助的な位置づけに留
める．新しい解析タスクの導入は，適切な注釈付きコーパ
スを構築することで簡単に行える．

KWJAは，タスクの独立性や入力トークンの単位に基
づき，解析タスクを表 1に示す解析コンポーネントに再編
成する．従来の日本語形態素解析は，分かち書き，品詞タ
グ付け，単語への原形等の語彙情報の付与からなっていた
が，本研究では，分かち書きは文字ベースの Transformer

を，品詞タグ付けや語彙情報付与 （本研究では便宜的に
形態素解析と総称する）は単語（サブワード）ベースの
Transformerを用いて解く．
各解析コンポーネントは，事前学習された Transformer

を fine-tuningすることで実現する．Transformerは巨大モ
デルであり，実行時の計算資源の制約を考慮すべきであるこ
とから，コンポーネントごとに独立に fine-tuningすること
を避け，可能な限りマルチタスク学習によりモデルパラメー
タを共有する．本統合解析器は，分かち書きだけが欲しい
のであれば高計算資源を要し低速だが，高度なテキスト解
析の利用を想定するのであれば実用的な選択肢を提供する．
構築した解析器は https://github.com/ku-nlp/kwja で

公開している．

2. 関連研究
Universal Dependencies (UD) プロジェクト [20]は依存

構造に基づく構文解析の注釈付けを言語間で共通化する
ことを目的としている．UDのガイドラインは，依存構造
に加えて，単語分割基準や品詞タグも定めている．UDに
準拠して設計された解析ツールは多言語を扱えることが
大きな強みだが，それに加えて，代表的なツールである
UDPipe [27]は，文分割からトークン化，品詞タグ付け，見
出し語化，依存構造解析までを扱えるという特徴を持つ．
UDの対象は基本的には構文木であり，拡張 UDグラフと
よばれるグラフ構造に拡張する動きも見られるが，そこで
扱われる省略や共参照は関係代名詞節等の構文的に明らか
な関係に留まっている [23]．また，UDが採用する世界共
通基準は各言語の実態を無視しがちである [5]．そのため，
先駆的なタスク設計は，まずは個別言語に対象を絞って行
うのが実際的だと考えている．
日本語解析ツール GiNZA [19]は UDに基づき構文解析

までを扱う．GiNZA v5は Transformerに基づく汎用言語
モデル ELECTRA [1]を採用することで構文解析の精度向
上を報告している．また，安岡*5は汎用言語モデルに基づ
く日本語や古典漢文の解析を精力的に進めており，事前学
習モデルと構文解析等の fine-tuningモデルをあわせて 100

*5 https://huggingface.co/KoichiYasuoka
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個近く（2022年 8月末時点）公開している．
既存の解析ツールを組み合わせてパイプラインを構成す

るためのフレームワークとして，Kachako [6]や Jigg [21]

が提案されている．Kachakoは UIMAとよばれる非構造
化情報管理アーキテクチャ，Jiggは Scala XMLオブジェ
クトを用いて各解析ツールを接続する仕組みを提供してい
る．これらは，既存解析ツールの利用性を向上させること
を目的としており，我々が目的とする統合解析器自体の設
計と構築とは異なる．

3. リソース
3.1 事前学習モデル
汎用言語モデルとして，日本語言語理解ベンチ

マーク [12]*6で高い性能を示している RoBERTa [17]

を採用する．入力トークンの単位に基づき，文字
ベースと単語ベースの 2 種類の事前学習モデル
を使う．文字ベースの事前学習モデルとしては
ku-nlp/roberta-large-japanese-char-wwm*7を用いる．
これは，日本語Wikipediaと日本語 CC-100[34]を用いて
事前学習した RoBERTa Largeモデルである．マスク戦略
として whole word masking [2] を使用する．
単語ベースの事前学習モデルとしては，文字ベースの場合

と同じテキストで事前学習した RoBERTa Largeモデルで
ある nlp-waseda/roberta-large-japanese-seq512*8を
用いる．トークン化は，まず形態素解析器 Juman++で分
かち書きした後に unigram言語モデルでサブワード化する
という 2段階処理で行う．

3.2 注釈付きコーパス
入力誤り訂正の学習には日本語Wikipedia入力誤りデー

タセット（JWTD v2） [28] を用いる．JWTD は日本語
Wikipediaの編集履歴から入力誤りをマイニングしたデー
タセットである．
分かち書きから述語項構造解析・橋渡し照応解析・共参

照解析までの学習には以下の 3種類のコーパスを用いる．

• 京都大学テキストコーパス　 (KC)*9 [14]

• 京都大学ウェブ文書リードコーパス (KWDLC)*10 [4]

• 注釈付き不満買取センターコーパス (Fuman)*11

ただし，KCについては，述語項構造などの注釈は一部の
文書にのみ付与されている．固有表現の注釈については，
*6 https://github.com/yahoojapan/JGLUE
*7 https://huggingface.co/ku-nlp/

roberta-large-japanese-char-wwm
*8 https://huggingface.co/nlp-waseda/

roberta-large-japanese-seq512
*9 https://github.com/ku-nlp/KyotoCorpus
*10 https://github.com/ku-nlp/KWDLC
*11 https://github.com/ku-nlp/AnnotatedFKCCorpus/

IREX CRL固有表現データ [24]を統合することで注釈付
きの文書数を拡大する．
談話関係解析の学習には KWDLCに付与された注釈を

用いる [8]．KWDLCに対しては，専門家による小規模な
注釈付けと，クラウドソーシングによる大規模な注釈付け
が行われている．
いずれのコーパスについても，基本的には自動解析の結

果を人手で修正することで注釈付与を行っている．ただ
し，単語の読みに対する人手の修正は徹底しておらず，今
後の見直しが必要である．
単語や基本句*12に対する各種言語素性は，従来はコーパ

スには付与されておらず，構文解析器 KNPがルールに基
づいて自動的に付与していた．本研究ではコーパスに自動
付与したものから学習を行い，今後は必要に応じてコーパ
ス中の言語素性を人手で修正する．

3.3 辞書
語彙知識は従来の言語処理において重要な役割を果たし

てきた．従来の日本語形態素解析は，単語辞書を解候補の
効果的な絞り込みに用いてきただけでなく，単語の原形や
読みは辞書項目の記述をそのままコピーすることで出力し
てきた．また，辞書項目に付与された様々な意味情報が構
文解析や言語解析以外のアプリケーションにも利用されて
きた．例えば，動詞が付属語候補か否かは文節まとめあげ
に，代表表記とよばれる一種の単語 IDは日本語の表記ゆ
れの吸収 [26]に，同義語・反義語等の単語同士の関係は含
意関係の認識等に用いられている．
近年は機械学習の進展，特に汎用言語モデルによる大幅

な精度向上により，辞書が果たす役割は限定的になりつつ
ある．とはいえ，すべての知識処理を end-to-endで解くの
が最適とは限らず，単語の意味情報に対する需要は残ると
考えている．そこで，形態素解析の結果出力時に辞書を参
照し，各種の情報を付加した結果を利用者に提供すること
にする．このために，これまで整備してきた単語辞書を再
編する．
従来の JUMAN 辞書は，人手で徹底的に整備した約 3

万項目の基本語彙辞書と，Wikipedia，Wiktionary，Web

コーパスの自動処理によって構築した自動獲得辞書の 2本
建てであった [16]．しかし，自動獲得辞書には意味情報は
ほとんど付与されておらず，付加情報の提供という観点か
らはあまり役に立たない．そこで，自動獲得辞書の項目の
うち，基本語彙辞書に関連項目がある（例えば「蒼い」は
「青い」の異表記）場合は基本語彙辞書に統合した．残りの
項目のうち，重要度が高いと判断した約 2千項目を準基本
語彙と名づけ，読みと代表表記を人手で付与した．統合解

*12 自立語 1単語を核として前後の付属語をまとめた単位．1つ以上
の基本句で文節を構成する．古いアノテーションマニュアルでは
タグ単位とよばれている．
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図 2 系列ラベリングタスクの解析例（例：固有表現認識）
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[SEP]
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図 3 単語選択タスクの解析例（例：構文解析）
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図 4 文書の分割例．数字の書かれたセルは 1 文を表し，数字は文
に含まれるサブワードトークン数を表す．図では文書あたりの
トークン数が 100 以下になるよう分割している．

析においては，基本語彙・準基本語彙辞書を参照する．

4. アーキテクチャ
KWJA の各解析コンポーネントは，事前学習された

Transformer [33] アーキテクチャに基づく汎用言語モデ
ル [3]を利用する．タスクごとに数層の feed-forward neu-

ral network (FFN) を Transformer 上に構築し，全体を
fine-tuning する．

KWJAでは，解析タスクを系列ラベリングタスク，単語
選択タスク，単語間関係分類タスクのいずれかの形で定式
化する．系列ラベリングタスクではテキスト中の各文字あ
るいはサブワードに対し，事前に定義されたラベル集合か
ら適切なラベルを選択する．図 2に固有表現認識における
例を示す．単語選択タスクではテキスト中の各サブワード
に対し，テキスト中から適切な 1サブワードを選択する．

図 3に構文解析における例を示す．単語間関係分類タスク
では，テキスト中の各サブワードペアに対し，事前に定義
されたラベル集合から適切なラベルを選択する．単語間関
係分類タスクは複数選択が許容される単語選択タスクと解
釈できる．本研究では，談話関係解析を単語間関係分類タ
スクとして定式化する．
本解析器は多くのタスクを扱うため，各々を独立に実行

した場合，多くの時間的あるいは空間的計算資源が必要と
なる．そこで，マルチタスク学習により可能な限りモデル
パラメータを共有する．表 1の横線で区切られたブロック
内のタスクはマルチタスク学習が可能である．一方，分か
ち書きと形態素解析などは後者の入力が前者の出力に依
存するためマルチタスク学習ができない．本研究では，ブ
ロック内のタスクについてマルチタスク学習を実行する．
形態素解析や構文解析が文を最小の解析単位とする一

方，述語項構造解析や談話関係解析は文書単位の処理が必
要である．本研究では マルチタスク学習を行うため，す
べてのタスクにおいて入力を文書単位に統一する．なお，
それにともない解析において文境界を得る重要度は低くな
る．本研究では，文区切りに関しては正規表現に基づく単
純なルールを使用するに留め，評価実験は行わない．
入力を文書単位としたことで Transformerモデルの最大

系列長に収まらない学習事例が一部発生する．それら事例
については複数文書に分割することで対処する．具体的に
は，解析対象の文ができるだけ多くの先行する文脈を持つ

c⃝ 1959 Information Processing Society of Japan 4



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

よう文単位で分割する．図 4にこの分割手法を簡略化して
示す．図はサブワード数がそれぞれ 20, 40, 30, 50, 20, 50

である 6 つの文を含む文書を，各文書のサブワード数が
100 以下になるよう分割する場合を表す．図の青色で示し
た文が解析対象の文である．対象でない文は分割後の他の
文書で解析対象となるため，文脈としてのみ使用される．

5. 各解析コンポーネント
5.1 文字単位の解析タスク
5.1.1 入力誤り訂正
入力誤り訂正はテキスト中の入力誤りを検知・修正する

タスクである．田中ら [28]は事前学習 seq2seqモデルを用
い，入力誤りを含み得る入力テキストに対して，入力誤り
を訂正したテキストを出力していた．seq2seqモデルは入
力誤りを柔軟に訂正できる一方で，入力テキストに忠実で
ないテキストが出力される危険性をともなう．
本研究では，より保守的に，編集操作の系列ラベリン

グ [18]を文字単位で行うタスクとして定式化する．具体的
には，入力中の各文字に対して以下のいずれかの操作を予
測する．

K そのまま

D 削除

R:x 文字 x で置換

この編集操作列に加えて，各文字の直前に挿入を行う操作
I:x の系列を予測する．ただし，x が NULLの場合は何も挿
入しない．また，末尾への挿入に対応するため，入力文の
末尾にダミートークンを追加する．末尾に挿入するには，
そのダミートークンに対して挿入操作を予測すれば良い．
例えば，「固体発生」を「個体発生」に訂正するには，R:個,

K, K, K, K と I:NULL, I:NULL, I:NULL, I:NULL, I:NULLを
予測すればよい．同様に，「有力ある」から「有力である」へ
の訂正は，K, K, K, K, K と I:NULL, I:NULL, I:で, I:NULL,

I:NULLによって実現できる．ここで I:x の x を文字とし
た場合，複数文字の挿入（例えば「それは原則と不可能だ」
から「それは原則として不可能だ」への訂正）に対応でき
ない．そこで訓練データ内に存在する複数文字の挿入につ
いては対応できるように挿入操作語彙に追加する．
編集操作列は，学習データの入力誤り訂正前後の文をア

ラインメントすることで生成する．入力誤り訂正モデル
は，入力文の各文字に対して編集操作を予測する．推論後
は，各文字に対して編集操作を適用する後処理を実行し，
訂正後のテキストを出力する．
評価には田中ら [28]の手法にならい，入力誤り訂正の適

合率，再現率，F1スコアを用いる．
5.1.2 分かち書き
分かち書きはテキストを単語列に分割するタスクであ

る．本研究では文字単位の系列ラベリングタスクとして
解く．系列ラベリングタスクでは B (Begin), I (Inside),

O (Outside)のラベルを使用した BIO方式を採用するのが
一般的であるが，分かち書きにおいてOラベルは存在しな
い（＝単語に含まれない文字は存在しない）ため，Bラベ
ルと Iラベルのみを使用する．評価時はスパン単位の F値
を評価指標とする．
5.1.3 単語正規化
単語正規化は，「びみょーーー」のような非標準表記を

「びみょう」に正規化する処理と，「上海ガニ」の「ガニ」の
ように連濁により語頭のカナが濁音化した単語を「カニ」
に戻す処理からなる．形態素解析器 JUMANや Juman++

は，非標準表記（JUMANは濁音化も）への対応をラティ
ス構築時に行っていた [7]．具体的には，入力文字列に対し
て辞書引きを行う際，非標準表記に対応する正規化見出し
語候補をルールで動的に生成し，辞書にマッチした場合に
ラティスのノードとして追加していた．この手法は煩雑で
あり，また副作用による精度悪化を防ぐために，ある程度
保守的に候補生成を行っていた．
本研究では，入力誤り訂正と同様に，単語正規化を各文

字に対する正規化操作の系列ラベリングによって定式化す
る．推論後は，分かち書き結果と正規化操作列を参照し，
後処理によって見出し語（分かち書きされた単語）を正規
化する．なお，入力誤り訂正と単語正規化の境界は必ずし
も明確ではないが，入力誤り訂正を適用せずに解析を行う
場合を想定して，非標準表記の正規化を別タスクとして維
持している．
正規化操作として以下の 6種類を定義する．

K そのまま
D 削除
V 濁音，半濁音を清音に置換（語頭のみ）
S カナの小文字を大文字に置換（例えば「なぁ」を「な
あ」に正規化）

P 長音符を前接のカナに応じてカナに置換（例えば「も
ーれつ」を「もうれつ」に）

E 長音符を「え」に置換（「ねー」を「ねえ」に）

例えば，「びみょーーー」を「びみょう」に正規化する正規
化操作列は K, K, K, P, D, Dである．
正規化見出し語はコーパスには直接記述されていない

が，ルールにより得られる．具体的には，活用しない単語
は原形が正規化見出し語と同じである．活用する単語は活
用型・活用形をもとに活用変化表を参照し，原形を活用変
化させることで正規化見出し語が得られる．正規化操作列
は見出し語と正規化見出し語をアラインメントすることで
生成できる．
非標準表記のコーパスにおける出現頻度は低く，正規化
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操作列としても K以外の頻度は極端に低い．そこで正規化
とは反対の非正規化処理をルールによって実装し，コーパ
スに適用することで疑似データを生成し，モデルの訓練・
評価に用いる．評価指標は，文字のほとんどに対して K の
ラベルが与えられることを考慮し，K 以外のラベルに対す
る F値 のマイクロ平均とする．

5.2 単語単位の解析タスク
5.2.1 形態素解析
本研究における形態素解析とは，単語（サブワード）を

入力とし，その単語に対する品詞，品詞細分類，活用型，
活用形，原形，読み，意味情報を付与するタスクである．
品詞，品詞細分類，活用型，活用形の付与については系

列ラベリングの問題として捉え，各単語の先頭トークンの
隠れ状態から分類を行う．原形は，活用型，活用形をもと
に活用変化表を参照し，後処理で正規化見出し語から生成
する．ただし，語幹を破壊する活用形*13があり，その場合
は活用変化表だけでは原形が復元できない．そこで，基本
語彙・準基本語彙辞書内の当該項目については，見出し語
から原形への変換表をあらかじめ用意しておき，これを参
照することで原形を生成する*14．意味情報は，原形，品
詞，品詞細分類をキーとして基本語彙・準基本語彙辞書を
引き，マッチした辞書項目の意味情報をコピーすることで
出力する．
なお，JUMANや Juman++は辞書引きによって解候補

を生成しており，辞書にマッチしない場合のためのフォー
ルバック処理として，未知語ノードを動的に生成していた．
未知語に対しては特殊な品詞「未定義語」を付与し，KNP

がルールによって適当な品詞（主に名詞）を付与しなおし
ていた．本研究では品詞付与を辞書によらずに分類問題と
して解くため，特殊品詞「未定義語」は使わない．
読みの付与も系列ラベリングとして解くが，サブワード

分割への対処法が品詞等とは異なる．単語が複数のサブ
ワードに分割されるとき，品詞等は先頭トークンを対象と
して分類を行うが，読みは各トークンに対して推測する．
例えば，単語「初詣」がサブワード「初」と「詣」に分割さ
れる場合，それぞれに対して読み「はつ」と「もうで」を
推測する．
コーパスには単語単位で読みが付与されているため，訓

練データを生成するには，見出し語のサブワード分割にあ
わせて読みを分割する必要がある．そのために，図 5のよ
うに，見出し語の文字列と読みの文字列のアラインメント
を行う．まず，見出し語部分文字列と読みの部分文字列を
被覆するノード候補を生成し，それらのノード候補にルー
*13 現在はイ形容詞のエ基本形のみ．
*14 ほとんどの場合は，辞書によって曖昧性が解消されるが，「くれ
え」が「くらい」と「くろい」に対応するように，本質的に曖昧な
場合も存在する．そうした場合は，同形という出力形式を用い，
両者を解析結果として出力する．

図 5 見出し語と読みのアラインメントに基づく読みのサブワード
分割． 見出し語「初詣」の部分列と読み「はつもうで」の部
分列を被覆するノード候補を構築し，見出し語・読み全体を被
覆するコスト最小のノード列を選択する．

ルによってコストを与える．ただし，ノード候補は見出し
語のサブワード境界をまたがないという制約を満たすとす
る．次に見出し語・読みの先頭から見出し語・読みの末尾
に至るまでを重複なく被覆するノード列候補のうち，コス
ト最小のものを動的計画法を用いて選ぶ．最後に選択され
たノード列を見出し語のサブワードごとにまとめあげるこ
とで，各サブワードに対応する読みを得る．ノード候補の
生成には，ひらがな・カタカナ変換規則や漢字辞書の読み
情報*15などを用いる．
本研究では，各サブワードのベクトル表現から対応する

読みを予測する分類器を訓練する．読み分類器の出力候補
は，訓練コーパス中で 2回以上出現する読みとする．これ
に，いずれの読みとも異なることを表す特殊記号 UNK，読
みが表層文字列と同じであることを表す特殊記号 IDを加
え，読み分類器の最終的な出力候補とする*16．
5.2.2 固有表現認識
固有表現認識は文中の固有表現を識別するタスクであ

る．本研究では単語単位の系列ラベリングタスクとして解
く．認識する固有表現のカテゴリは IREX CRL固有表現
データ [24]に従い，ORGANIZATION, PERSON, LOCA-

TION, ARTIFACT, DATE, TIME, MONEY, PERCENT

の 8種類とする．これらに対応する BIOタグを各トーク
ンに付与する．評価時はスパン単位のマイクロ Fを評価指
標とする．
5.2.3 言語素性付与
言語素性付与は各単語および基本句に言語素性を付与す

るタスクである．本研究では単語単位の系列ラベリングタ
スクとして解く．ただし，各単語に対して事前に定義され
たラベル集合から複数のラベルを選択できるように実装す
る．具体的には，まずラベル集合は 69個の言語素性から
なるため，各単語の隠れ状態を 69次元のベクトル表現に
*15 http://www.edrdg.org/wiki/index.php/KANJIDIC_Project
*16 読みと表層文字列が同じ場合は，その読みが出力候補の読みに含
まれていても ID を予測するよう訓練する．
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変換する．続いてベクトル表現を sigmoid関数に通すこと
で，各言語素性が付与されるか否かを表す確率的な値を算
出する．最後に値が 0.5以上である次元に対応する言語素
性を選択することでマルチラベリングに対応する．
訓練時は，ルールベースの言語素性付与器であるKNP [13]

を用いて種々のコーパスに言語素性を自動付与し，それ
らをシルバーデータとして利用する．また，§3.2で述べた
とおり，コーパスに付与した素性の一部は人手で修正し，
ゴールドデータとして利用できるように整備する．付与す
る言語素性*17の一覧は以下のとおりである．なお，† は今
後人手で整備する予定の素性であることを表す．

• 単語素性
– 基本句主辞 †

– 基本句-区切 †，文節-区切 †

– 用言表記先頭・末尾

• 基本句素性
– 用言（動，形，判）†, 体言 †

– 状態述語, 動態述語
– 非用言格解析（動，形）†

– モダリティ †,時制 †,否定表現 †,可能表現,敬語,時間
– 修飾
– SM-主体
– レベル（用言の強さ）
– 係:ノ格
– 節-主辞 †, 節-区切 †, 節-区切: 連体修飾, 節-区切: 補
文, 節-機能,

基本句素性の予測は基本句主辞の単語を対象として行う．
単語列の基本句，文節へのまとめあげは，それぞれ「基本
句-区切」，「文節-区切」の言語素性を使って後処理で行う．
節は基本句をまとめあげた単位であり，§5.2.6で述べる談
話関係解析で用いる．「節-区切」素性は節の末尾の基本句
に付与する．
評価時は，「基本句-区切」および「文節-区切」について

はスパン単位の F値を，その他の言語素性は単語単位の F

値を計算し，それらのマクロ平均を評価指標とする．なお，
データに 1つも付与されなかった言語素性は除外した上で
マクロ平均を計算する．
5.2.4 構文解析
本研究における構文解析とは，単語間の係り受けおよび

係り受けタイプを解析するタスクである．本研究では先行
研究 [25], [36]にならい，単語選択タスクとして解く．
学習に利用するコーパスには基本句単位の係り受けのみ

が付与されているため，訓練時は単語単位の係り受けに変
*17 https://github.com/ku-nlp/knp/blob/master/doc/knp_

feature.pdf

https://github.com/ku-nlp/KWDLC/blob/master/doc/

clause_feature_manual.pdf

換して学習する．具体的には，基本句間の係り受けを基本
句主辞の単語間の係り受けとみなし，基本句主辞でない単
語は属する基本句の基本句主辞を係り先とすることで単語
単位に変換する．一方で推論時は，基本句主辞の単語の係
り先を基本句の係り先とみなすことで，基本句単位の係り
受けを出力する．
係り受けタイプは D（通常の係り受け），P（並列），A

（同格），I（部分並列）の 4種類がある．係り元と予測した
係り先の単語の隠れ状態の結合を入力とする 2層 FFNを
係り受けタイプの分類器として使用する．
構文解析は文単位の解析タスクであるが，§4で述べたと

おり，他のタスクと並列で実行するために文書単位で解析
を行う．このために，文外の単語を係り先として予測しな
いようにマスクを施し，各文の根に当たる単語はすべて入
力トークン列の末尾に追加した特殊トークン ([ROOT]) を
指すように訓練・評価を行う．
評価時は CoNLL 2018 Shared Task の公式評価スクリ

プト*18を使用して基本句間の係り受けの Labeled Attach-

ment Score (LAS) を算出し，これを評価指標とする．な
お，LASを算出するために単語単位の係り受けを基本句単
位に変換する際は，言語素性付与モジュール (§5.2.3) が付
与する「基本句-区切」および「基本句主辞」の言語素性は
使用せず，正解の基本句区切りおよび基本句主辞の情報を
使用する．
5.2.5 述語項構造解析・橋渡し照応解析・共参照解析
述語項構造解析・橋渡し照応解析・共参照解析はいずれ

も基本句間の意味的関係を認識するタスクである．述語項
構造解析では述語に対して「誰が」や「何を」に相当する
項を特定する．橋渡し照応解析では名詞に対してその名詞
の必須的な情報を補う同一でない名詞を特定する．共参照
解析では名詞に対して実世界における同一の実体を指す名
詞を特定する．
本研究では Uedaら [31]にならい，いずれも単語選択タ

スクとして解く．一般に基本句は複数の単語から構成され
るが，基本句主辞素性を持つ単語を基本句の代表として使
用する．単語選択に使用する FFNはタスクごと（述語項
構造解析においては格ごと）に用意し，それぞれ異なる単
語を選択する．実験では，述語項構造解析における格とし
てガ格・ヲ格・ニ格・ガ２格*19を対象とした．
本研究では，基本句素性を用いて解析対象とする基本句

をフィルタリングする．述語項構造解析においては用言あ
るいは非用言格解析素性を持つ基本句，橋渡し照応解析に
おいては述語項構造解析の対象外となった体言素性を持つ
基本句，共参照解析では体言素性を持つすべての基本句を

*18 https://universaldependencies.org/conll18/

evaluation.html
*19 ガ２格は「象は鼻が長い」といったときの「長い」に対する「象」
のように，ガ格の項が複数存在する場合に使用される．
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タスク（評価指標） 精度
JWTD KC KWDLC Fuman

入力誤り訂正（適合率/再現率/F1） 92.6±0.1/60.3±1.0/73.0±0.7 — — —

分かち書き（F 値） — 98.3±0.0 98.2±0.0 97.6±0.2

単語正規化（F 値） — 0.0±0.0 0.8±1.2 66.7±27.2

表 2 文字単位の各解析タスクにおけるコーパスごとの精度．3 つの異なるシード値で fine-

tuningを行い，その精度の平均と標準偏差を記載している．“—” はコーパスにアノテー
ションがなく評価できないことを表す．

タスク（評価指標） 精度
KC KWDLC Fuman

形態素解析
（読み以外: F 値，読み: 正解率）

品詞 99.6±0.0 99.4±0.0 98.9±0.1

品詞細分類 98.8±0.1 98.4±0.0 98.2±0.0

活用型 99.4±0.0 99.3±0.0 98.7±0.1

活用形 99.6±0.0 99.5±0.0 98.8±0.2

読み 95.7±0.4 95.5±0.4 97.1±0.4

固有表現認識（マイクロ F，スパン単位） 90.2±0.5 81.1±1.4 76.0±2.4

言語素性付与（マクロ F）
単語素性 98.9±0.1 98.5±0.0 97.8±0.1

基本句素性 90.1±0.9 89.3±0.3 88.6±0.3

構文解析（LAS，基本句単位） 91.8±0.1 94.7±0.1 94.1±0.7

述語項構造解析（F 値） 67.6±1.1 77.0±0.1 74.3±0.5

橋渡し照応解析（F 値） 58.1±0.5 65.6±0.5 67.2±2.3

共参照解析（F 値） 69.5±1.6 75.5±0.1 65.2±1.0

談話関係解析（F 値） — 27.4±7.1 —

表 3 単語単位の各解析タスクにおけるコーパスごとの精度．3 つの異なるシード値で fine-

tuningを行い，その精度の平均と標準偏差を記載している．“—” はコーパスにアノテー
ションがなく評価できないことを表す．

対象とする．対象外となった基本句に対しては訓練時に損
失を計算しない．このような基本句に関係ラベルが付いて
いることは稀であり，フィルタリングによってモデルはよ
り難しい事例を学習する．
外界照応に対応するため，入力系列の末尾に照応先に対

応する特殊トークンを挿入し，対象基本句として選択可能
とする．実験では外界照応の照応先として，著者・読者・
不特定:人・不特定:物を扱った．
5.2.6 談話関係解析
談話関係解析は節間の談話関係を認識するタスクであ

る．本研究では岸本ら [8]にならい，文書中の各節ペアに
対して談話関係解析を行う．例えば 3つの節からなる以下
の文章*20に対して，Arg1と Arg2の間に談話関係がない
こと，Arg1と Arg3の間に「原因・理由」の談話関係があ
ること，Arg2と Arg3の間に「逆接」の談話関係があるこ
とを解析する．

*20 https://github.com/ku-nlp/KWDLC/blob/master/disc/

disc_expert.txt#L360

(1) [Arg1 厚労省によると、日本では患者数 6 人と公
表している（2008年）。][Arg2 患者を多く見積もっ
ても][Arg3 販売によって利益水準に達することは
ない。]

解析対象とする談話関係は「原因・理由」「目的」「条件」
「根拠」「対比」「逆接」の 6タイプである．これらの関係は
いずれも岸本ら [8]の注釈付きコーパスにアノテーション
が付与されている．談話関係解析では，この 6タイプにそ
のいずれにも該当しないことを示す「談話関係なし」を加
え，7値分類問題を解く．
談話関係解析を解くため，まず節のベクトル表現を得る．

本研究では，節末の基本句の先頭単語の先頭サブワードの
埋め込みを節のベクトル表現とする．これをもとに談話関
係解析を解く分類器を構築する．本研究では，2つの節の
ベクトル表現の結合を入力とし，談話関係を分類する 3層
FFNを用いる．
訓練時は注釈付きコーパスに付与された「節-区切」の言
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語素性を利用して節のベクトル表現を得る．推論時は言語
素性付与モジュール (§5.2.3) が付与する「節-区切」の言語
素性を利用して得る．評価指標は F値のマイクロ平均で
ある．

6. 実験・議論
6.1 実験設定・結果

KC，KWDLC，Fumanのすべての訓練データを用いて
モデルを訓練し，それぞれのコーパスのテストデータで性
能を評価した．各エポックの終了時に検証データに対して
各解析タスクのスコアを評価し，その平均値が最大となる
時点のモデルを採用した．単語単位の解析タスクについ
ては，正しい分かち書きを入力として用いた．実験は乱数
シードを変えて 3回行った．今回は計算資源の都合上ハイ
パーパラメータの探索は行わず，先行研究での値を参考に
設定した．表 4に設定したハイパーパラメータの一覧を示
す．最適なハイパーパラメータの探索は今後の課題である．
入力誤り訂正モデルは TITAN X 12GB GPU 8枚で 64

時間訓練した．分かち書きと単語正規化モデルは Tesla

V100 32GB GPU 2枚で 2時間訓練した．単語単位の解析
モデルは Tesla V100 32GB GPU 1枚で 30時間訓練した．
実装には transformersパッケージ [35]を使用した．
文字単位の各解析タスクの精度を表 2に，単位単位の各

解析タスクの精度を表 3に示す．

6.2 文字単位の解析タスクに関する議論
6.2.1 入力誤り訂正
入力誤り訂正では適合率がより重視される．そこで本解

析器では解析結果の確信度スコアを利用し，訂正の発現を
抑制する．具体的には，モデルの出力に softmax関数をか
けたものを確信度スコアとし，モデルが訂正の操作（削除，
置換，挿入）をすべきと予測した場合でも，確信度スコア
が所定の閾値より低ければその操作を行わない（「そのま
ま」が出力される）ようにする．閾値は任意の値（0以上 1

以下）に設定できるオプションを設ける．これにより，適
合率をより重視した設定に変更するなど，利用者の望んだ
振る舞いを実現することが可能となる．
表 5に閾値をそれぞれ 0.0，0.8，0.9とした時の各スコ

アを示す．ここでは適合率，再現率， F1 スコアに加えて，
F1 スコアより適合率を重視した評価指標である F0.5 スコ
アについても報告している．閾値を上げることでより保守
的な運用が可能となっている．表 2には最も F0.5 スコア
が高い，閾値 0.8の時のスコアを記載している．
具体例として，「観覧席の人をＴＶに映ることもある。」

を入力文とした時，閾値が 0.0のモデルでは「観覧席の人
がＴＶに移ることもある。」となり，0.8のモデルでは「観
覧席の人がＴＶに映ることもある。」となった．閾値を上げ
ることで「TVに移る」といった誤変換を防ぐことができ

る．ただ，適合率と再現率はトレードオフの関係にあり，
適合率を上げるとその分訂正できたはずの誤りを取りこぼ
すことになる点には留意されたい．
6.2.2 分かち書き
先行研究 [30]では各コーパスに対する分かち書きの精度

（F値）はKCが 99.5，KWDLCが 98.7と報告されている．
本研究でのスコアはこれらの値に近い値を出せており，実
利用には問題のない精度である．
社内データなどの独自分野に適応する際，分かち書きの

誤りに辞書項目の追加によって対処したいという需要は大
きい．ただし，こうした際に利用できる語彙項目は必ずし
も単語ではなく，複合語であることが多い．
そこで，複合語辞書（内部の単語構成を記述しない複合

語のリスト）を用意し，それを分かち書きモデルに参照さ
せることで分かち書きをアドホックに制御するという解
法を考えている．しかし，Wikipediaのエントリを複合語
辞書として用いた予備実験では，複合語辞書の利用が一貫
して分かち書きの精度を低下させる結果となった．そのた
め，複合語辞書の利用は今後の課題としたい．
6.2.3 単語正規化
単語正規化のF値は KCで 0.0，KWDLCで 0.8，Fuman

では 66.7と極めて低い．本研究では，注釈付きコーパス中
に K（入力文字を操作しない）以外のラベルとなる事例が
極めて少ないことを考慮し，単語を非正規化するルールを
コーパス中の単語に適用することによって疑似データを作
成し訓練・評価に使用した．しかし，K 以外のラベルの割
合を調べたところ，いずれのコーパスでも，作成した疑似
データを含めて 0.1%未満であり，依然としてラベル分布
に極度な不均衡性が確認された．単語正規化の性能が低い
のは，そうした不均衡データからの訓練が困難だったから
だと推測される．
単語正規化の精度向上のために，今後，疑似データ生成

規則の改良や，低頻度の言語現象に特化した訓練データの
拡充を進める．後者については，部分的注釈のサポートす
ることで，注釈付けを効率化したい．

6.3 単語単位の解析タスクに関する議論
6.3.1 形態素解析
表 3に示すとおり，品詞，品詞細分類，活用型，活用形

の精度は非常に高い．読みについては，訓練データと同様，
テストデータも人手修正が十分ではないため参考値である．
日本語形態素解析における品詞は，辞書引きによる候補

列挙と連接コストという局所的な手がかりによる曖昧性解
消という解析手法に配慮した妥協の産物であった [11]．例
えば，「一時」は「一時停止の標識」では名詞的，「一時中
断した」では副詞的用法で使われているが，形態素解析で
は両用法を区別せずに「名詞-時相名詞」という品詞・品詞
細分類を付与するだけである．しかし，Transformerの強
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パラメータ名 入力誤り訂正 分かち書き・単語正規化 単語単位解析

エポック数 50

Early stopping の patience 3

バッチサイズ 64 16 16

最大入力トークン長 512

オプティマイザ AdamW

学習率 5e-5 5e-5 2e-5

重み減衰 1e-2

ウォームアップのステップ数 100

勾配クリッピングの閾値 0.5

表 4 各解析モジュールの訓練時のハイパーパラメータ．

閾値 適合率　 再現率 F1 F0.5

0.0 82.6±0.6 70.9±1.2 76.3±0.9 79.9±0.7

0.8 92.6±0.1 60.3±1.0 73.0±0.7 83.6±0.4

0.9 95.0±0.2 53.7±1.8 68.6±1.5 82.3±0.9

表 5 入力誤り訂正における閾値ごとの各スコア

カテゴリ コーパス
KWDLC Fuman

ORGANIZATION 74.0 (168) 0.0 (1)

PERSON 88.1 (118) 100.0 (1)

LOCATION 88.0 (398) 100.0 (6)

ARTIFACT 60.6 (114) 33.3 (3)

DATE 88.3 (245) 85.7 (3)

TIME 40.0 (16) 100.0 (1)

MONEY 100.0 (20) 100.0 (1)

PERCENT 70.0 (8) — (0)

表 6 カテゴリごとの固有表現認識の F 値．() 内の数値はテスト
データに含まれる該当カテゴリの固有表現の総数を表す．

力な文脈処理を考慮すると，両用法の識別はもはや不可能
ではない．本研究ではコーパスに既に付与された品詞をそ
のまま引き継いだが，今後は実用法に応じて品詞を割り当
てなおすことも検討している．
6.3.2 固有表現認識
表 3が示すとおり，KCと比べて KWDLCと Fumanに

対する固有表現認識の精度が低い．その原因を分析するた
め，両コーパスに対するカテゴリごとの固有表現認識の精
度を調査した．結果を表 6に示す．いずれのコーパスに対
しても，ARTIFACT （固有物名）カテゴリの認識精度が
低い傾向が見られる．固有物名はその多様さに対して訓練
事例が少ないことが要因であると考えられるため，固有
表現の辞書を組み込むことによる改善を検討する．また，
Fumanについてはテストデータに含まれる固有表現の数
が全体的に少ないため，F値が不安定であることも一因で

KC

1. 体言 99.7 (17,344)

2. SM-主体 98.0 (4,869)

3. 節-主辞 98.1 (4,448)

57.モダリティ-禁止 100.0 (2)

59.節-機能-目的 100.0 (1)

59.節-前向き機能-目的 0.0 (1)

KWDLC

1. 体言 99.6 (11,739)

2. 節-主辞 97.6 (3,656)

3. 用言:動 99.0 (3,494)

59.節-前向き機能-対比 100.0 (1)

59.節-前向き機能-条件 0.0 (1)

59.節-前向き機能-目的 0.0 (1)

Fuman

1. 体言 99.0 (731)

2. 時制:非過去 98.5 (416)

3. 節-主辞 94.5 (407)

52.モダリティ-依頼Ａ 100.0 (1)

52.節-区切:補文 66.7 (1)

52.モダリティ-認識-蓋然性 0.0 (1)

表 7 各コーパスにおける頻度上位下位 3基本句素性の付与精度（F

値）．() 内の数値はテストデータに付与されている該当素性の
総数を表す．

あると考えられる．
6.3.3 言語素性付与
基本句素性はルールベースで付与されていることを考慮

すると，表 3における基本句素性付与の精度は若干低いと
考えられる．そこで，基本句素性ごとの精度を算出し，要
因を分析した．表 7に各コーパスにおける頻度上位下位 3

基本句素性の付与精度を示す．高頻度の基本句素性に対し
て，低頻度の基本句素性の付与精度が不安定であることが
確認できる．基本句素性付与はマクロ Fを評価指標として
いるため，誤りが少し増えるだけで大きく F値が変動する
低頻度の基本句素性の付与精度に影響されて全体の精度が
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若干低くなっていると推測される．実際に各コーパスにお
ける頻度上位 50%の基本句素性に対してマクロ Fを算出
したところ，それぞれ 97.4 (KC) ，97.4 (KWDLC) ，95.5

(Fuman) であった．このため，アプリケーションで利用可
能な精度は出ていると考えられる．
6.3.4 構文解析
先行研究 [25]では KCに対する係り受け解析の精度が

KWDLCより良いと報告されている一方で，KWJAはKC

に対する構文解析の精度が KWDLCより低く，これまで
の傾向と反している．この一因として，KWJAが文書単
位で解析を行っていることが考えられる．KCは解析時に
設定される最大入力トークン長を超えるような長い文書が
多く含まれ，それらは複数文書に分割した上で解析される
(cf. §4)．この時，解析対象の文は基本的に末尾に位置する
ことになるが，末尾は先頭と比較して位置埋め込みが十分
に学習されていない可能性があり，単語の前後関係を十分
に教えられないことによる構文解析への影響が表れている
と推測される．
6.3.5 述語項構造解析・橋渡し照応解析・共参照解析

Uedaらの先行研究 [31]では KWDLCにおけるゼロ照
応解析*21・橋渡し照応解析・共参照解析の F値はそれぞ
れ 70.3，60.4，77.0と報告されている．本研究ではそれぞ
れ，63.2，65.6，75.5であり，橋渡し照応解析は向上した
ものの，ゼロ照応解析の F値は 7ポイント程度低かった．
述語項構造解析についてはハイパーパラメータの調整が必
要と考えられる．
マルチタスク学習による効果を検証するため，各解析コ

ンポーネントについてシングルタスクで学習および評価を
行った．結果，述語項構造解析・橋渡し照応解析・共参照
解析のKWDLCにおける F値はそれぞれ 79.7，66.0，76.0

だった．結果から，マルチタスク学習によってこれらタス
クの性能はわずかに低下することがわかる．これは，関連
タスクとの知識の共有による利得に比べ，モデルの表現力
が他のタスクに割かれたことによる損失が大きかったため
と考えられる．
6.3.6 談話関係解析
談話関係解析の F値は，類似の手法を採用している Kiy-

omaru ら [10]が報告している F値 47.67と比べ，20ポイ
ント低い結果となった．この原因を調べるため，談話関係
解析のみをシングルタスクで学習し，その F値を評価し
た．実験の結果，F値 48.42 が得られ，先行研究の報告と
ほぼ一致した．このことから，性能差の主たる原因は同時
学習とそれにともなう解析タスクの総合スコアに基づくモ
デル選択にあると考えられる．

*21 ゼロ照応解析は述語項構造解析のサブタスクであり，述語と項が
係り受け関係を持たない場合を指す．Ueda らは述語項構造解析
のスコアを報告していないためゼロ照応解析のスコアを比較す
る．

解析器の利用者にとって 20ポイントの解析精度の差は
大きい．KWJA は実行時の計算資源の制約を考慮して可
能な限りマルチタスクで学習・推論を実行するよう設計し
ているが，談話関係解析については解析精度を重視して，
シングルタスクで学習したモデルを追加で実行するオプ
ションを提供することを検討している．

6.4 解析速度の検証
テキストに対して KWJAがサポートする入力誤り訂正

から談話関係解析までの全解析を適用し，その解析速度を
検証する．今回は入力テキストとして日本語CC-100[34]か
ら無作為に抽出した 1,000文を利用した．抽出された 1,000

文の平均文字数は 43.4文字であった．解析にはTesla V100

32GB GPUを 1枚利用し，入力誤り訂正・文字単位解析・
単語単位解析をそれぞれバッチサイズ 128・512・2で行っ
た．また，すべての解析は最大入力トークン長を 512 に
設定して行った．この結果，解析にかかった時間は 6.4分
（モデルのロード時間を除く）であった．参考として，入力
テキストを Juman++ [29]および KNP [13]で解析した場
合*22にかかった時間は 3.2分であり，KWJAはより高度
な解析を行っていることを考慮すると合理的な解析速度で
あると考えられる．

6.5 解析結果の利用と可視化
KWJAの解析結果は KNPフォーマットで出力される．

したがって，プログラム上でKWJAの解析結果から必要な
情報を取り出す処理は，KNP向けに開発されてきた種々の
ツールを用いて容易に実装できる．例えば，プログラミング
言語 Python で KWJA の解析結果を読み込むには，KNP

の解析結果を読み込むために開発された Python パッケー
ジである pyknp*23，pyknp-eventgraph*24，rhoknp*25等を
利用できる．図 6に pyknp-eventgraph を用いて出力した
KWJA による解析結果の可視化 [22]を示す．

7. おわりに
本研究では，汎用言語モデルに基づく高精度な統合的日

本語解析器 KWJAを設計・構築した．本解析器は，入力
誤り訂正，分かち書き，形態素解析，言語素性付与，構文
解析，述語項構造解析，橋渡し照応解析，共参照解析，談
話関係解析を統一的なアーキテクチャで実現する．利用者
は文章を入力し，欲しい解析のレベルを指定するだけで簡
単に解析結果を得られる．

KWJAの設計は完成したものの，各解析コンポーネン
トの精度には改善の余地がある．今後開発されるより高性
*22 KNPは “-tab -ne-crf”オプションを指定した．省略・照応解析
は動作が不安定であったため実行していない．

*23 https://github.com/ku-nlp/pyknp
*24 https://github.com/ku-nlp/pyknp-eventgraph
*25 https://github.com/ku-nlp/rhoknp
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図 6 pyknp-eventgraph を用いた KWJA による解析結果の可視化．各ブロックは節を基本
とする言語単位，イベントを表す．ブロック内には述語項構造解析の結果など，当該イ
ベントに関する言語解析結果の一部が記載されている．エッジは統語的関係・談話関係
を持つイベント間に与えられる．ここでは下段のイベント間にある「目的」の談話関係
を表す．

能な汎用言語モデルを用いることによって，すべての解析
の精度向上が期待できる．また，コーパスに自動付与した
言語素性の人手修正，低頻度の言語現象に対する注釈付き
コーパスの拡充，辞書の利用などによって各解析コンポー
ネントの精度向上を計画している．さらに，すべての解析
コンポーネントを文字単位の汎用言語モデルで解くことに
よる解析のさらなる統合を検討する予定である．
謝辞
本研究で用いた汎用言語モデルの一部は，学際大規模情

報基盤共同利用・共同研究拠点 2022年度公募型共同研究
課題「大規模な日本語モデル構築・共有のためのプラット
フォームの形成」 (jh221004) において構築した．
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