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1 はじめに
文章中の照応関係を同定する照応解析は機械翻訳や

自然言語での質問応答など自然言語処理の応用分野で
必須の処理である．照応解析の処理は，おおきく照応
性判定（anaphoricity determination）と先行詞同定の二
つの処理に分解できる．照応性判定は，文章中の名詞
句が先行文脈に対となる先行詞を持つ照応詞か，もし
くはそれ以外（非照応詞）であるかを分類するタスク
である．また，先行詞同定は，照応性判定で検出した
照応詞に対して先行詞を同定する処理である．
初期の照応解析に関する研究 [3, 4, 1]では統語的な特

徴から照応詞と判断できる代名詞や指示詞についての
み研究の対象としている．つまり，文章中のどの要素が
照応詞となるかはあらかじめ与えられた上で先行詞同
定処理の精度の向上を目指すことが照応解析の主要な
目的のように考えられてきた．しかし，以下の二つの
理由により，照応性判定処理も視野に入れた照応解析
処理にも研究者の関心が集まってきている [2, 6, 9, 7]．

• 照応性判定に定冠詞を手がかりとして利用できる英
語などの言語においても，照応性を判定することは
それほど簡単な問題ではない．

• 照応解析全体の精度は照応性判定の結果に依存する．
もちろん，日本語のように定冠詞を手がかりとして利
用できない言語の場合は，照応性判定の問題はさらに
重要である．
これまでの照応性判定に関する研究から以下の二つ

の点が明らかになってきた．

• 照応性判定の重要な手がかりの一つは先行詞候補を
探索することによって得ることができる．なぜなら，
適当な先行詞候補が先行文脈に存在することが照応
詞候補が照応詞と判断される必須条件となるためで
ある．

• 照応性を効果的に判定するためには，照応詞の振舞
いだけでなく非照応詞の振舞いについても学習する
必要がある．

しかし， 2節で述べるように，これらの二つの情報を
ともに利用する解析モデルはこれまでのところ報告さ
れていない．そこで，本稿では，これら二つの利点を併
用する照応性判定モデルを提案する．さらに照応性判
定の問題は名詞句照応だけでなく，ゼロ照応に関して
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も問題となる．そこで，ゼロ代名詞が前方照応である
かそれ以外（後方照応，外界照応）であるかを分類す
る問題にも同じ方式を適用し，名詞句照応とゼロ照応
での照応性判定の結果を比較する． 2節では先行研究
の手法とその問題点を示し， 3節で上述の二つの情報
を組み合せた照応性判定モデルを提案する．次に，提
案手法の有効性を調査するために 4節で日本語名詞句
とゼロ代名詞の照応性判定の評価実験を行い，結果に
ついて考察する．最後に 5節でまとめる．

2 先行研究
従来の照応詞性判定手法はおおきく探索型手法と分

類型手法に分類できる．探索型手法では，文章中の任
意の名詞句（照応詞候補）に対して先行文脈から先行
詞となる候補が存在するか否かを探索することにより
間接的に照応性判定を行う．つまり，もし先行詞となる
適切な候補がみつかれば，照応詞候補は照応詞と判定
され，それ以外の場合には非照応詞と判定される．探
索型の代表的な手法である Soonら [8]の手法では，照
応詞候補に対して先行文脈中の各名詞句をそれぞれ先
行詞候補とみなし，照応詞候補に近い先行詞候補から
順に先行詞候補と照応詞候補の対が照応関係にあるか
否かの分類問題を解く．ひとつでも照応関係にあると
分類された場合は照応詞候補は照応詞であると判定さ
れ，逆にどの先行詞候補とも照応関係にないと分類さ
れた場合には照応詞候補は非照応詞と判定される．こ
の探索型手法では，先行文脈に適切な先行詞候補を持
つか否かを調査するため，照応詞候補の照応性を判定
する際に先行文脈情報を利用できるという利点を持つ．
探索型手法ではこのような利点があるが，非照応詞

の振舞いを学習するように設計されていないため，非
照応詞を適切に棄却できるとは限らない．例えば，図 1
に示した Soonのモデルでは，訓練事例を作成する際に
照応詞 ANPに対して最も近い先行詞との対 NP5-ANP
を正例に，また照応詞と先行詞の間の名詞句それぞれと
照応詞の対（NP6-ANP,NP7-ANP）を負例とする．その
ため，非照応詞と任意の先行詞候補との対は訓練時に考
慮されない．この事例作成方法は Ngら [5]や Yangら
[11]の手法でも採用されているため同様に問題となる．
これに対し，分類型手法 [6, 7]では，照応性判定の
問題を先行詞同定の処理と切り離して考える．この手
法は，探索型手法で利用できていない非照応詞の情報
を利用して照応性判定の分類器を作成するという利点
がある．Ngら [7]の評価実験によると，最初に照応性
判定を行うことで照応詞とする名詞句を明示的に削減
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図 1: Soonらの探索型モデル

し，その後に照応詞と判定された名詞句のみを対象に
先行詞同定を行うことで照応解析全体の精度が向上し
たと報告されている．
しかしながら，分類型手法には逆に，先行詞候補の
情報が利用できないという欠点がある．Ngらは，英語
の名詞句を対象とした照応性判定の実験結果より，語
彙，統語や名詞意味属性などの局所文脈の情報のみで
照応性を判定できると述べているが，それが他言語に
おいて成り立つとは限らない．例えば，日本語名詞句
の照応性判定の場合， 4節で後述する我々が行った実
験によると，分類型手法では平均精度が 49.2%にすぎ
なかったのに対し，先行文脈と局所文脈情報を組み合
わせた我々の手法では 81.1%に精度が向上した．
上述の手法はいずれも名詞句の照応性を判定するも

のだが，日本語ゼロ代名詞についても同様に照応性の
判定が問題となる．山本ら [13]は日本語対話文章を対
象に，決定木を用いて文章内のゼロ代名詞が照応性を
持つか否かを分類している．学習に利用した情報の多
くは局所文脈から抽出されるものであるため，この手
法は分類型手法に分類できる．ただし，ゼロ代名詞に
ついても先行文脈に先行詞となり得る候補が存在する
ことが照応性判定の有効な手がかりとなることは名詞
句の場合と共通であると考えられる．そこで，後述す
る 4節では照応性判定の実験を通して名詞句とゼロ代
名詞の照応性判定それぞれを評価し，二つの間の共通
性を経験的に示す．

3 提案手法
提案手法では，先行文脈の情報を分類型手法に導入

する．この手法では各照応詞候補に対して次の 2段階
の処理で照応性を判定する．
1. 照応詞候補 NPi に対して先行詞同定モデルを用い
て先行詞候補集合から最も先行詞らしい候補（最尤
先行詞候補）ACを同定する．

2. AC-NPi の対が照応関係にあるか否かを分類する．
もし AC-NPiが照応関係にあると分類された場合は
NPiは照応詞と決定される．そうでなければ，NPi

は非照応詞と判断される．
先行詞同定には，各照応詞候補に対して最尤先行詞候
補を探索できるモデルであれば任意の解析モデルを利
用することができる．例えば，Ngらのモデル [5]はす
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図 2: 照応性判定モデルのための訓練事例作成
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図 3: 照応解析処理の流れ

べての先行詞と照応関係に無いと判定された場合でも
先行詞らしさの値が最もおおきい候補を出力するので，
このモデルを使ってもよい．
提案手法では，照応性判定のために分類型手法のモ

デルを拡張し，照応詞候補と最尤先行詞候補の対を用
いて照応性の分類問題を解く．訓練時には，照応詞を
正例，非照応詞を負例とし，以下の方法で訓練事例を
作成する．正例については，訓練用コーパスに出現す
る各照応詞に対して先行詞との対を正例集合に加える．
図 2の上部では，照応詞である ANPとその先行詞であ
る NP4の対を正例集合に加えている．一方，負例につ
いては，非照応詞に対して先行文脈の先行詞集合から
先行詞同定モデルを用いて最尤先行詞候補を決定する．
この最尤先行詞候補と非照応詞の対を負例集合に追加
する．図 2の下部の例では，非照応詞であるNANPに対
し先行文脈に出現している先行詞候補（NP1, . . . ,NP5）
の中から最尤先行詞 NP3を決定し，NP3-NANPを負例
集合に追加する．この手続きにより，非照応詞に対し
先行文脈の情報を明示的に加えて最終的な照応性判定
の分類器を作成することができる．
図 3に提案手法を用いた照応解析処理の全体像を描

く．解析の際は，まず対象となる名詞句 TNPに対して，
先行文脈に出現する先行詞候補集合（NP′

1, . . . ,NP′
5）か

ら先行詞同定モデルを用い最尤先行詞候補を選択する．



表 1: 各モデルが使用する素性
探索型 分類型 提案モデル
モデル モデル 先行詞同定 照応性判定

TNP
√ √ √ √

ANT
√ √ √

ANT-ANT
√

ここでは仮に NP′
2が最尤先行詞候補として選ばれたと

すると，次に解析モデルは NP′
2-TNPが照応関係にあ

るか否かを分類する．もしモデルが対を照応関係にあ
ると分類した場合には TNPを照応詞，最尤先行詞候補
NP′

2を先行詞として出力する．そうでない場合は TNP
を非照応詞と判断する．
上述のように照応性判定モデルを作成することで，分

類型手法で利用できていない先行文脈情報を照応性判
定に導入でき，また探索型手法の問題であった非照応
詞の情報を明示的に利用できる．つまり，探索型手法
と分類型手法のそれぞれの欠点を補いつつ，二つの手
法の利点を兼ね備えている．

4 評価実験
Ngら [5]の探索型モデル，Ngら [6]の分類型モデル，

提案手法のモデルの 3つのモデルを比較するため，名
詞句とゼロ代名詞それぞれについて照応性判定の評価
実験を行った．提案手法の先行詞同定の処理には任意の
モデルが利用可能だが，今回の実験では我々が提案した
トーナメントモデル [18]を利用した．また，3つのモデ
ルでは分類器として共通に Support Vector Machine[10]
を使用した．

4.1 素性
学習には，以下の 3種の素性を導入した1．
• TNP:照応詞候補に関する語彙，統語，意味（名詞
の意味属性），位置情報に関する素性．

• ANT: (i)先行詞候補に関する語彙，統語，意味（名
詞の意味属性），位置情報，(ii)照応詞候補と先行
詞候補の関係から抽出可能な情報（例えば，意味的
な整合性や二つの候補の距離など）に関する素性．

• ANT-ANT:先行詞候補間の情報（例えば，二つの候
補間の距離）に関する素性．

素性 TNPと ANTは Ngら [5]の探索型モデルで使用で
きるが，素性 ANT-ANTは先行詞候補間で比較を行う
トーナメントモデルを利用する提案手法のモデルでし
か使用できない．表 1にどのモデルがどの種類の素性
が使用可能かをまとめる．
実験では，茶筌 [17]と CaboCha[15]を用い形態素解

析，固有表現タグ付与，係り受け解析を行い，すべて
の素性は自動的に抽出した．

4.2 名詞句の照応性判定実験
4.2.1 評価事例
評価実験のために日本語新聞記事 90記事に照応関係

のタグを付与し，照応関係タグ付きコーパスを作成し
た．このコーパスは 876の照応詞と 6,292の非照応詞，
あわせて 7,168の名詞句を含み，照応詞については先
行詞がどの名詞句に相当するかのタグも付与されてい

1素性の詳細については文献 [18, 19]を参考にされたい．
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図 4: 名詞句の照応性判定における再現率-精度曲線
表 2: 名詞句の照応性判定における 9点平均精度

探索型モデル 分類型モデル 提案モデル
平均精度 63.6% 49.2% 81.1%

る．実験では，このコーパスを記事単位で分割し，10
分割交差検定を行った．

4.2.2 実験結果
今回の実験の目的は 3つの解析モデルの照応性判定

の精度を比較することにある．そこで照応詞を正しく
検出できた場合を正解とし，再現率，精度を以下の式
を使って求める．

再現率 =
照応詞を照応詞として正しく検出できた数

照応詞の総数
,

精度 =
照応詞を照応詞として正しく検出できた数

システムが検出した照応詞の総数
.

この再現率と精度を使って再現率-精度曲線を図 4に描
く．また再現率がそれぞれ 0.1, 0.2, . . . , 0.9のときの精
度から平均精度を求めたものを表 2に示す．提案モデ
ルと探索型モデルを比較することにより，非照応詞を
訓練事例に導入することがどの程度精度向上に貢献し
ているかを調べることができる．表 2の 9点平均精度
で比較した場合，約 17%の精度向上が見られ，非照応
詞の導入が有効であることがわかる．また，提案モデ
ルと分類型モデルを比較した場合は，先行文脈の情報
を利用することがどの程度照応性判定に役立つかを調
べることができる．表 2より，日本語名詞句照応に関
してはこの先行文脈の情報を利用した方が非照応詞を
利用した場合よりも明らかに精度向上に貢献している
ことがわかる．

4.3 ゼロ代名詞の照応性判定実験
4.3.1 評価事例
ゼロ代名詞照応性判定の実験には省略タグ付きコー
パス [14]の一部 5,682 文からガ格のゼロ代名詞 6,182
事例を抽出し，この事例を用いて 10 分割交差検定を
行った．ゼロ代名詞に関しては照応詞が 4,225事例に
対し，非照応詞が 1,957 事例と，名詞句の場合と出現
傾向が異なるため，非照応詞を正しく非照応詞として
検出できた場合を正解として再現率，精度を算出した．
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図 5:ゼロ代名詞の照応性判定における再現率-精度曲線
表 3:ゼロ代名詞の照応性判定における 9点平均精度

探索型モデル 分類型モデル 提案モデル
平均精度 44.2% 47.3% 50.9%

4.3.2 実験結果
名詞句の場合と同様に，再現率-精度曲線を図 5に，

9点平均精度を表 3に示す．結果より提案モデルが他の
モデルと比べて精度が若干よいが，名詞句の場合と比
較すると他の二つのモデルとの精度の差は小さい．こ
の原因として，名詞句照応とゼロ照応の照応性判定で
利用する情報の違いがあげられる．名詞句照応の場合
には，照応詞「首相」と先行詞「村山首相」のように
照応詞と先行詞の文字列の一致情報を利用することで，
先行詞同定の質が向上するとともに，照応性判定にお
いても照応詞となるか否かの良い手がかりとなる．一
方，ゼロ照応の場合は文字列一致情報が利用できない．
代わりに述語と先行詞候補が選択制限を満たすか否か
の情報を利用することになるが，語彙大系 [16]や分類
語彙表 [12]の述語辞書から得られる選択制限は粒度が
荒く，文字列の一致情報より制約として緩いものになっ
てしまい，その結果照応性判定の精度が低下している
と考えられる．

5 おわりに
本稿では，従来の照応性判定モデルがそれぞれ利用

していた (i) 非照応詞の情報と (ii) 先行文脈の情報の
二つを併用した照応性判定モデルを提案し，名詞句と
ゼロ代名詞を対象にした照応性判定の評価実験を通じ
て提案手法の有効性を示した．ただし 4節に示した実
験結果を見ると，名詞句照応，ゼロ照応ともにさらな
る精度向上を目指す必要がある．名詞句照応に関して
は，我々のこれまでの調査 [19]によると，名詞の定性
（definiteness）推定の誤りが名詞句の照応性判定の精度
低下のおおきな原因であることがわかっており，今後
はこの定性の分析に焦点をあて名詞句の照応性判定の
改善を目指したい．また，ゼロ照応に関しては選択制
限の質の向上に加え，文章の構造や談話の流れなどさ
まざまな観点から問題を分析を進め，照応性判定に必
要となる情報を考えたい．
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