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複数の述語項関係を利用した文内ゼロ照応解析

大内 啓樹1,a) 進藤 裕之1,b) Kevin Duh1,c) 松本 裕治1,d)

概要：述語項構造解析において，省略された項の検出と，それが指示する要素の同定を，特にゼロ照応解
析と呼ぶ．従来のゼロ照応解析では，各述語に対して，文内の他の述語項との相互関係を考慮せず，独立

に項を決定するというアプローチが主流であった．しかし，文内に出現する述語間には意味的な関連があ

り，ある述語の項の決定が他の述語の項決定に影響を及ぼすように思われる．したがって，複数の述語項

の相互関係に関する情報は，ゼロ照応解析に役立つことが期待される．本稿では，複数の述語項関係を同

時に考慮し，決定するモデルを提案し，ゼロ照応解析の精度向上に取り組む．NAISTテキストコーパスを

用いた評価実験により，提案モデルの有効性を示す．

1. はじめに

述語項構造解析において，省略された項の検出と，それ

が指示する要素の同定を，特にゼロ照応解析と呼ぶ．例え

ば，図 1の例文において，「読んでいた．」のガ格の項は省

略されている (「ϕiは」)．このような省略された項をゼロ

代名詞という．ゼロ代名詞「ϕi」は「私 i」を指す．ゼロ代

名詞と，ゼロ代名詞に指される要素 (先行詞)間の関係をゼ

ロ照応という．ゼロ照応解析は，ゼロ代名詞を検出し，ゼ

ロ照応関係を同定するタスクである．

述語の項を同定する際，述語との相対的な位置関係に

よって，各項は次の 3つに分類される [4]．

係り受け有 (INTRA D) : 述語と直接係り受け関係

にある項．

文内ゼロ (INTRA Z ) : ゼロ代名詞の先行詞であり，

述語と同一文内に現れる項．*1

文間ゼロ (INTER) : ゼロ代名詞の先行詞であり，述

語と異なる文に現れる項．

この中で，文内ゼロ (INTRA Z )と文間ゼロ (INTER)の解

析が，ゼロ照応解析に相当する．係り受け有 (INTRA D)

の項の同定が比較的容易である一方，文内ゼロ (INTRA Z )

の解析は困難であり，出現数も多いため，無視できない問題

となっている．例えば，図 2の例文で，「逮捕したが，」のガ
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*1 本研究では，先行研究 [4][2] と同様に，述語と直接係り受けのな
い項を INTRA Z とする．

私 i は 音楽を 聞きながら, (ϕi は) 本を 読んでいた.

ガ:私 i は ガ:私 i は

図 1 二つの述語が，ガ格の項を共有する例

警察は 犯人 i を 逮捕したが， (ϕi は) 数日後に 逃走した.

ガ:警察は ガ:犯人を

図 2 二つの述語が，異なるガ格の項を持つ例

格の項である「警察は」は，直接係り受けがあり，INTRA D

に相当するため，解析が容易であると推測される．逆に，

「逃走した．」のガ格の項は，ゼロ代名詞の先行詞である「犯

人 i を」であり，INTRA Z に相当するため，解析が困難

であると予想される．本研究では，日本語で特に出現頻度

が高い，ガ格である文内ゼロ照応 (INTRA Z )の解析精度

向上を目的とする．

従来のゼロ照応解析では，各述語に対して，文内の他の

述語項との相互関係を考慮せず，独立に項を決定するとい

うアプローチが主流であった．しかし，文内に出現する述

語間には意味的な関連があり，ゼロ照応関係を同定する上

で役立つことが期待される．例えば，図 1において，「聞

きながら，」と「読んでいた．」は「私 i は」をガ格の項と

して共有しており，接続助詞 ⟨ながら ⟩を伴って述語間に
係り受け関係がある．接続助詞 ⟨ながら ⟩が，主節と従属
節を接続している場合，両節で同一の主語をとることが多

い．そのため，「聞きながら，」のガ格の項が「私 i は」で

あるならば，「読んでいた．」のガ格の項も同じく「私 iは」
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である可能性が高い．また，図 2では，「逮捕したが，」と

「逃走した．」の関係を意味的な観点から考えると，同一の

動作主がこれらの行動をとる可能性は低いと思われる．そ

のため，「逮捕したが，」のガ格の項が「警察は」であるな

らば，「逃走した．」のガ格の項はそれ以外の要素となる可

能性が高い．このように，ある述語項は他の述語の項を決

定する際に有用な情報となりえる．そこで，本稿では，複

数の述語項を同時に考慮し，決定するモデルを提案する．

本稿の主な貢献は次の 3つである．

( 1 ) 複数の述語項を同時に考慮し，決定することを可能と

する二部グラフモデルを提案する．

( 2 ) 乱拓化山登り (Randomized Hill-Climbing)法 [8]に基

づいて，上記の二部グラフモデルの最適解を求める手

法を提案する．

( 3 ) NAISTテキストコーパスを用いた実験により，複数の

述語項を考慮しない手法より，提案手法が高い解析精

度を実現することを示す (F値での評価において，全

述語項の解析精度が 1.2ポイント，文内ゼロ照応関係

にある項の解析精度が 2.7ポイント上回る)．

2. 先行研究

日本語述語項構造・ゼロ照応解析で中心的に用いられて

きたコーパスの一つに，NAISTテキストコーパス [3]があ

る．これは，新聞記事と社説から構成される約 40,000文

に，述語項及び照応，共参照のタグを付与したコーパスで

ある．NAISTテキストコーパスにおいて，項の担う意味

役割は，ガ格 (主格)，ヲ格 (対象格)，ニ格 (与格)の 3種類

の表層格で定義されている．本研究でも，NAISTテキス

トコーパスを利用する．

NAISTテキストコーパスを用いて，ゼロ照応付き述語

項構造解析に取り組んだ主な先行研究として，Tairaら [6]

と Imamuraら [4]の研究が挙げられる．

Tairaらは，SVM分類器と決定リストを利用した解析手

法を提案している．彼らは，動詞・形容詞などの一般的な

述語だけでなく，事態性名詞についても項構造解析を行っ

ている．Imamuraら [4]は，大規模コーパスから獲得した

言語モデルのスコアなどの文脈的な情報を，対数線形モデ

ルに組み込むことによって，高性能を達成している．

Tairaらと Imamuraらは，格ごとに別々のモデルを構築

している．Sasanoら [5]が指摘しているように，格ごとに

有効である素性が異なるため，本研究でも格ごとに独立に

モデル化するアプローチを採用する．

また，彼らの手法では，各述語に対して，文内の他の述

語項との相互関係を考慮せず，項候補集合から最尤の項候

補を選ぶことによって，独立に項を決定する．そのため，

同一文内の他の述語の項の決定に影響を及ぼさない．本研

究の提案モデルは，先行研究と異なり，複数の述語項関係

を素性として組み込み，それらの相互関係を考慮して，文

図 3 二部グラフモデル

内の全ての述語項を同時に決定する．

3. 大域的素性を利用した二部グラフモデル

3.1 二部グラフモデル

図 3は，本稿で提案する二部グラフモデルを表している．

右側のノード集合 (述語)に左側のノード集合 (項候補)を

割り当てることで，各述語のとる項を表現する．具体的に，

文 xに対して，二部グラフ G(x) = (Ax, Px, Ex)は，項候

補集合 Ax，述語集合 Px，エッジ集合 Exから構成される．

これらの各集合は，次の要素から成り立つ．

Ax = {a1, ..., an, an+1 = NULL}

Px = {p1, ..., pm}

Ex = {eaipj |
∑

ai∈Ax

eaipj = 1,∀pj ∈ Px}

項候補集合 Ax は項候補 (ai)から構成され，ダミー項候補

NULLを含む．これは，述語が項をとらない場合や，文外に

項がある場合に割り当てられる．述語集合 Px は述語 (pj)

から構成される．エッジ集合 Ex は，Ax と Px 間のエッジ

(eaipj )から構成され，各エッジは各述語に項が割り当てら

れることを表す．エッジは，各述語 pj に対して，Ax に属

するノード ai から一本のみ引かれる．

あるエッジ集合 Ex を持つ二部グラフ y に対して，重み

ベクトル θ と高次元素性ベクトル ϕ(x, y)の内積によって

スコアを定義する．可能な二部グラフ集合 G(x)から，ス

コア最大の二部グラフ ŷを，次式のスコア関数に従って求

める．

ŷ = argmax
y∈G(x)

θ · ϕ(x, y)

スコア関数内の重みベクトル θは，機械学習手法によっ

て推定することができる．本稿では，平均化パーセプトロ

ン [1]を用いて，θを推定した．

先行研究では，他の述語の項の決定に影響を及ぼさない

素性が，述語と項候補間に定義される．本稿では，これを

局所的素性 (First-order 素性)と呼ぶ．それに加え，複数

の述語項間の相互関係を表現した大域的素性を新たに定義

し，局所的素性と大域的素性の両方を解析に用いる．
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Structure Name Description

SECOND PAIR ⟨ a1.ax ◦ a1.rp ◦ p1.ax ◦ p1.vo ⟩, ⟨ a2.ax ◦ a2.rp ◦ p2.ax ◦ p2.vo ⟩
TRIANGLE ⟨ a1.ax ◦ a2.ax ◦ a1.rp ◦ a2.rp ◦ p1.ax ◦ p1.vo ⟩,

⟨ a1.ax ◦ a2.ax ◦ a1.rp ◦ a2.rp ◦ p2.ax ◦ p2.vo ⟩
QUAD ⟨ a1.ax ◦ a2.ax ◦ p1.ax ◦ p2.ax ◦ a1.rp ◦ a2.rp ◦ p1.vo ◦ p2.vo ⟩

CO-ARG BI PREDS ⟨ p1.w ◦ p2.w ⟩
CO-ARG DEPS ⟨ a1.ax ◦ p1.ax ◦ p2.ax ◦ p1.vo ◦ p2.vo ◦ (x, y).dep ⟩,

⟨ a1.ax ◦ p1.ax ◦ p2.ax ◦ p1.vo ◦ p2.vo ◦ p1.t ◦ p2.t ◦ (x, y).dep ⟩
if x depends on y for x,y in (p1,p2), (a1,p1), (a1,p2), (p1,a1), (p2,a1)

表 1 大域的素性テンプレート. ◦ は各要素の結合を表す; ax=助詞, rp=相対的位置, vo=態,

w=基本形, t=品詞, dep=係り受け.

3.2 大域的素性

複数の述語項間の相互関係を考慮した大域的素性を提案

する．大域的素性は，図 3における Second-order構造と

Co-arg構造に基づき，表 1に示されている素性テンプレー

トとして定義する．

Second-order

Second-order構造は，二つの述語項から構成される．二

つの述語のうち，文内で語順が先の述語を p1と表し，後の

述語を p2 と表す．また，p1 の項は a1，p2 の項は a2 と表

記する．これらの述語項において，次の 3つの関係に着目

し，素性テンプレートを定義する．

PAIR : 一組の述語-項の関係．

例) p1 と a1 間の関係．

TRIANGLE : 一つの述語と二つの項の関係．

例) p1，a1，a2 間の関係．

QUAD : 二組の述語-項の関係．

例) p1，p2，a1，a2 間の関係．

各関係において，Second-order構造における項の相対的

な位置関係 (rp:Rerative Position)と，助詞 (ax:Auxiliary)，

態 (vo:Voice)の情報を組み合わせて素性とする．項の相対

的な位置関係は，ある項がもう一方の項や二つの述語の前

後どちらに位置するかを組み合わせて表現する．例えば，

項 a1の相対的な位置関係を定義する場合，a2，p1，p2のそ

れぞれに対して，a1 が前後どちらに位置するかを調べる．

a1 が a2 の「後」，p1 の「後」，p2 の「前」に位置している

場合，それら 3つを組み合わせ，「後後前」といった形で表

現する．

異なる二つの述語の項を決定する場合，互いの述語が文

内のどの位置の要素を項としているかという情報が，項決

定に役立つと期待し，これらの素性を定義した．

Co-arg

図 1のように，文内ゼロ (INTRA Z )が現れる場合，複

数の述語が同一の要素を項として共有することが多くな

る．そのような現象を捉えるため，二つの述語とそれらが

共有する一つの項から構成される Co-arg構造に基づいて，

素性テンプレートを定義する．二つの述語のうち，文内で

語順が先の述語を p1，後の述語を p2，共有された項を a1

と表す．これらの述語項において，次の 2つの関係に着目

し，素性テンプレートを定義する．

BI PREDS : 二つの述語の単語バイグラム．

CO-ARG DEPS : 二つの述語と共有される項の間の係り

受け関係．

BI PREDSは，二つの述語の基本形を組み合わせた素性

となっている．この素性は，二つの述語に対する項の共有

しやすさを捉える．

CO-ARG DEPSは，Co-arg構造を構成する 3つの要素 (p1，

p2，a1)間の係り受け関係 (dep:Dependency)と，助詞，態，

品詞 (t:POS tag)を組み合わせた素性である．共有される

項と述語間や，二つの述語間の係り受け情報は，ゼロ照応

を含む述語項の解析に有用である可能性が高い．例えば，

図 1の例では，接続助詞 ⟨ながら ⟩を含む文節である「聞
きながら，」が「読んでいた．」に直接係っており，これら

二つの述語は「私 i は」を項として共有する．つまり，前

述したように，接続助詞 ⟨ながら ⟩で接続された節間では，
同一の主語をとりやすいという性質があるため，例のよう

に，直接係り受け関係のある二つの述語間 (主節と従属節

間)で，項を共有するか否かの有力な手がかりとなってい

る．しかし，文内に述語が 3つ以上あれば，接続助詞 ⟨な
がら ⟩と述語を含む文節が，直接係らない (接続しない)述

語を含む文節も出現する．その場合，それらの述語が項を

共有するとは限らない．したがって，二つの述語間の係り

受け関係や，共有される項と各述語間の係り受け関係は，

それらが伴う助詞と組み合わせることによって，二つの述

語が項を共有するか否かを決定する重要な情報となる．

以上のように，Second-orderとCo-arg構造に基づい

て，大域的素性を定義した．しかし，大域的素性を用いる

ことにより，スコア最大の二部グラフの探索は困難なもの

となる．その解決策として，Zhangら [8]が提案した，乱

拓化山登り法*2を利用する．

*2 Randomized Hill-Climbing．
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1: Input: parameter θ, sentence x

2: Randomly initialize bipartite graph y(0);

3: pred list = word order predicate list of x;

4: t = 0;

5: repeat

6: for each predicate p ∈ pred list do

7: y(t+1) = argmax
y∈G(y(t),Ex(p))

θ · ϕ(x, y);

8: t = t+ 1;

9: end for

10: until no change in this iteration

11: return ŷ = y(t);

図 4 二部グラフモデルにおける最適解探索のための乱拓化山登り法

3.3 乱拓化山登り法による探索

乱拓化山登り法は，任意の素性を利用できるという特徴

がある．そのため，前節で提案した大域的素性を，自然に

扱うことができる．Zhangらは，依存構造解析において，

表現力の高い素性とともに乱拓化山登り法を利用し，いく

つかの言語で最高精度を達成している [8]．本研究では，乱

拓化山登り法に基づいて，我々が提案した二部グラフモデ

ルにおいて，スコア最大の二部グラフを求める手法を提案

する．

図 4に，二部グラフモデルの最適解探索に適用した乱拓

化山登り法の擬似コードを示す．まず，文 xに対して可能

な二部グラフ集合 G(x)から，初期二部グラフ y(0) をラン

ダムにサンプリングする (図 4の 2行目)．次に，文 xに

おける語順通りに並べた述語を格納するリストを用意する

(3行目)．y(t) における当該述語 pのエッジを，他の可能

なエッジに替えた場合に得られる二部グラフの中から，最

もスコアの高いグラフを選び，y(t+1) として更新する (6-9

行目)．図 4の 7行目の式において，Ex(p)は pのとりう

るエッジ集合を表す．G(y(t), Ex(p))は，y(t)における pの

エッジを，pのとりうるエッジにそれぞれ替えた際に得ら

れる二部グラフの集合を表す．アルゴリズムは，どの一つ

の述語のエッジを替えても，スコアが向上しなくなるまで

続く (10行目)．結果として，局所最適な二部グラフが得ら

れる (11行目)．

また，Zhangら [8]と同様に，文 xが与えられたとき，こ

のアルゴリズムをK 回繰り返し，得られたK 個の二部グ

ラフの中で，最もスコアの高いものを最終的に解として選

ぶ．このK 回の繰り返しを，ランダムリスタートと呼ぶ．

ランダムリスタートの回数が多ければ，より良い局所解に

辿り着く可能性が高くなることが期待できる．

4. 評価実験

提案モデルの有効性を調査するため，評価実験を行った．

解析対象をガ格の文内項 (INTRA D，INTRA Z )に設定

し，文外項 (INTER)は対象外とした．また，評価・解析

は，文節単位で行った．

4.1 データセット

我々は，NAISTテキストコーパス 1.5[3]を用いて，ガ格

に対する提案手法の評価を行った．実験では，次に示すよ

うな，標準的なデータ分割法を採用し，モデルの訓練・開

発・評価を行った [6]．

訓練 : 1月 1-11日の記事と，1月から 8月の社説．

開発 : 1月 12，13日の記事と，9月の社説．

評価 : 1月 14-17日の記事と，10月から 12月の社説．

実験で用いるモデルの素性として，NAISTテキストコー

パスにおいてアノテーションされている品詞タグ，文節境

界，係り受け情報を利用した．外部資源は一切利用してい

ない．

4.2 ベースライン

提案モデルと比較するベースラインの手法は，Imamura

ら [4]の手法と同様で，一つの述語に対してそれぞれの項

候補のスコアを点推定し，各述語に対してスコア最大の

項候補を選ぶことによって，述語項構造を求める．素性と

して，Imamuraら [4]の使用した素性のうち，Additional

Featuresとして定義された素性以外を使用する*3．

4.3 実装詳細

解析の際に用いる項候補は，ベースライン・提案手法ど

ちらにおいても，文内に含まれる全文節とした*4．解析対

象の述語は，NAISTテキストコーパスでアノテーション

されているものを用いた．

提案モデルを利用した解析では，ランダムリスタートを

50回 (K = 50)に設定し，解析を行う*5．解析結果として，

独立に 10回解析した結果の平均を報告する．また，モデ

ルの訓練に関しては，ベースライン・提案手法どちらも，

平均化パーセプトロンで訓練した*6．

5. 結果と考察

5.1 大域的素性の効果

表 2は，評価データにおけるベースラインのモデルと提

案モデルの解析結果を示している．我々の提案モデルは，

全文内述語項 (ALL)，係り受け有 (INTRA D)，文内ゼロ

(INTRA Z )のそれぞれにおいて，F値で 76.68%(+1.25)，

85.44%(+1.15)，45.83%(+2.69)の解析性能を達成し，ベー

スラインの性能を上回った．この結果から，本研究で提案

した大域的素性は，文内ゼロ照応解析と述語項構造解析の

*3 本研究では，外部資源を利用せず，文内項のみに着目するため，
外部資源や，文外の要素を利用する Additional Features[4] は
使用しない．

*4 今後，項候補の効率的な枝刈りの方法なども調査したい．
*5 開発データを用いた予備実験で，解析精度がほぼ収束したのが

K = 50 のときだったため，評価データにおける解析でも同じ回
数とした．

*6 イテレーション数は 15 に設定した．
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ALL INTRA D INTRA Z

Model P R F1 P R F1 P R F1

ベースライン 77.87 73.14 75.43 82.84 85.50 84.29 54.56 35.66 43.14

提案モデル 78.42 75.02 76.68 83.84 87.09 85.44 55.04 39.26 45.83

表 2 評価データを用いた解析結果. ALL=全文内述語項．INTRA D=係り受け有．

INTRA Z=文内ゼロ．P=精度．R=再現率．F1=F 値.

Restart F1 Sent./Sec.

1 76.58 862.07

10 76.67 240.85

50 76.68 68.49

100 76.68 34.72

表 3 提案手法における各ランダムリスタート回数ごとの解析結果.

Restart=リスタート回数．F1=全文内述語項 (ALL) を対象

とした解析性能 (F値)．Sent./Sec.=1秒間で解析可能な文数．

両方において，有効に機能していることがわかる．

特に，本研究で着目した文内ゼロ照応解析 (INTRA Z )

において，提案モデルがベースラインを F値で約 2.7ポイ

ント上回っている．この F値の向上は，もともと低かった

再現率 (R)の大幅な向上 (+3.6ポイント)が理由となって

いる．これらの結果から，複数の述語項の関係を考慮する

大域的素性は，ゼロ照応関係のカバレッジの向上に貢献し

ていることがわかる．

5.2 ランダムリスタート回数の効果

表 3は，乱拓化山登り法のランダムリスタート回数を変

更して，評価実験を行った結果を示している*7．まず，性

能を比較すると，リスタートしなかった場合 (K = 1)の F

値が 76.58%であり，リスタート回数を増やした場合より，

約 0.1ポイント低い．一方，リスタート回数 10(K = 10)

で F値が 76.67%となり，性能的にはほぼ収束する．予備

実験として，リスタート回数を 100回以上に増やしてみた

が，解析精度はほぼ一定であった．

次に，解析速度を比較すると，リスタートしなかった場

合 (K = 1)は，一秒間で約 850文の解析を実現している．

当然であるが，リスタート回数を増やすにつれて，解析に

時間がかかることがわかる．

これらの結果を踏まえると，初期値とする二部グラフを

変更し，リスタート回数を増やしたほうが，より良い局所

解 (あるいは大域最適解)に辿り着ける可能性は高くなる

が，解析にかかる計算時間は大きくなるというトレードオ

フがあると言える．今回の実験設定では，リスタートしな

い場合でも，リスタート回数が多い場合に得られる性能に

近い結果が得られた．これは，局所解と最適解の差が小さ

かったため，少ないリスタート回数で良い性能が得られた

と考えられる．また，リスタート回数が少ない方が解析に

*7 提案手法を用いるにあたり，ランダムリスタート回数以外は変更
していない．

時間がかからないため，大規模な文書データを高速に処理

する必要がある場合などに適していると考えられる．今

後，全解探索などで最適解を求め，リスタート回数と最適

解到達数の相関に関して詳しく調査する．

5.3 事例分析

提案手法での解析成功事例

図 5は，提案手法での解析成功事例を示している．「扱

い，」と「引き起こす」は，「人たちを」をガ格として共有す

る．「扱い，」に対する「人たちを」は，直接係り受け関係

になく (INTRA Z )，解析が困難であると予想される．実

際，ベースラインの手法では，「扱い，」のガ格は，文外に

あると誤って判定されていた．

しかし，提案手法では，Co-arg構造に基づいて，二つの

述語間の関係や，共有される項と，それぞれの述語との関

係を考慮し，項の共有しやすさを計算する．この事例の場

合，二つの述語間の直接係り受け関係や，「扱い，」の読点

が手がかりとなり，述語の項を独立に決定する手法では正

解できなかった事例を，正しく解析できたと考えられる．

提案手法での解析失敗事例

一方，図 6は，提案手法での解析失敗事例を示している．

ベースラインの手法では，「話してくれた．」のガ格は文外

に出現すると正しく解析されたが，提案手法では，「人が」

がガ格であると誤って解析された．この事例における提案

手法は，「いて，」のガ格が「人が」であるなら，「話してく

れた．」も同様に，「人が」を項として共有する可能性が高

いと判定した．

この事例のように，項を共有しやすい二つの述語があり，

かつ，直接係り受け関係などの構文的手がかりが乏しい場

合，文外に項をとる述語の解析が困難である傾向が見られ

た．このような事例の解決策として，文外の項を候補に入

れての解析が必要であると考える．

6. おわりに

本稿では，述語項構造解析における文内ゼロ照応解析の

改善のため，複数の述語項関係を利用した二部グラフモデ

ルを提案した．

評価実験を通して，提案モデルの有効性を調査し，文内

ゼロ照応解析の性能向上に寄与することを示した．その理

由として，ある述語がゼロ代名詞の先行詞を項とする場合，
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商売の ために 命を 粗末に 扱い， 事件まで 引き起こす 人たちを 「愛犬家」などと 呼ばないでもらいたい．
ガ:人たちを ガ:人たちを ガ:[文外]

図 5 提案手法での解析成功事例

私の 意見で 声を 上げた 人が いて， この はがきが できた ことを 話してくれた．
ガ:人が ガ:人が ガ:はがきが ガ:人が (正解は [文外])

図 6 提案手法での解析失敗事例

同一文内の他の述語も，同じ先行詞を項として共有する場

合が多いため，複数の述語項間の情報を考慮した提案モデ

ルが有効に働いたと考えられる．

複数の述語項関係を同時に考慮することによるゼロ照

応解析の性能向上は，文内項に限定されるものではなく，

文外項にも自然に拡張できると期待される．今後，文外項

(INTER)も含めた解析実験を行っていきたい．

また，乱拓化山登り法のランダムリスタート回数を変更

した実験によって，リスタートが少なくても，解析性能は

大きく損なわれず，高速に解析できることを確認した．こ

れは，局所解が最適解とそれほど差がなかったため，少な

いリスタート回数で良い性能が得られた可能性がある．今

後，リスタート回数と最適解に関する詳細な調査を進めて

いきたい．
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