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1 はじめに
計算機の文章理解では、常識的知識（事象間の因果関

係など）のデータベースが重要な役割を果たす。近年、
大規模なWebコーパスから事象間の因果関係やスクリ
プト知識といった常識的知識を自動獲得する研究が盛ん
に行われ [2, 14, etc.]、言語解析への応用が始まってい
る [7, 13, etc.]。
同時に、獲得された知識の有効性を経験的に確認する

ためのデータセットの整備も進んでおり、そのうちの一
つに Winograd Schema Challenge (WSC) [8] がある。
WSC は、twin sentences と呼ばれるよく似た 2文の対
から構成される代名詞照応解析の問題集である。この
データセットは、(1) 人間には簡単に解ける、(2) 従来
の統語的素性・意味的素性（述語の選択選好性等）の手
がかりでは解けない、難しい照応解析の事例の問題集で
あるという特徴がある⋆1。例えば、次のような事例が存
在する:

(1) Johni fired Davej because hej had too many ab-
sences. (he=Dave)

(2) Johni fired Davej because hei had too many em-
ployees. (he=John)

これら 2 文は、同一の文構造であり、違いは absences
か、employees のみである。he には John も Dave も入
りうるため、統語的な特徴および意味的な特徴は役に立
たない。ここで重要な手がかりとなるのは、「fire する
側は従業員を抱える立場」「欠勤が多い人は fireされる」
といった、事象間の関係知識である。
以上のように、事象間の関係知識を有効利用し、その

有効性を確認できる土壌が整ってきたものの、獲得され
た知識により言語解析の性能が飛躍的に向上したという
報告は未だにない。例えば Rahman ら [13]は、文献 [2]
の手法によって獲得されたNarrative Schema (スクリプ
ト知識) を用いて WSC の問題を解いているが、性能の
向上はほとんどみられない⋆2。
獲得した知識が言語解析の性能向上に寄与しない原因

は、知識の規模の問題と知識の使い方の問題の二種類の
問題が考えられる。我々の予備調査 [16]によれば⋆3、知
識の大規模化を行っても（従来比約 500倍）、依然とし
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⋆3約 7億文のWebコーパスから獲得したスクリプト知識を用いて
WSC に対する解析を行い、エラー分析を行った。詳細な報告は、文
献 [16] を参照されたい。

て知識の使い方の問題が残っており、性能向上を妨げて
いることが確認されている。
そこで本稿では、知識の使い方の問題に着目し、解決

策について論じる。より具体的には、知識獲得の従来研
究において、周辺文脈が捨象されていることを問題点と
して考え、知識を周辺文脈付きで獲得し、知識適用時の
文脈との一致度を考慮した知識獲得・知識適用の枠組み
について調査する。本研究の貢献は、これまでにない規
模の事象間関係知識（約 2億インスタンス）を実際に代
名詞照応解析に適用し、知識獲得時の周辺文脈の考慮の
重要性を経験的に示したことにある。
本稿では、まず知識獲得の従来研究を概観し、問題点

を述べる（2節）。次に、この問題点を解消するために、
周辺文脈付きの知識獲得・知識適用の枠組みを述べる（3
節）。最後に、WSCを通じて文脈考慮の有効性を検証
した結果を述べる（4節）。

2 関連研究
従来の知識獲得研究の対象となっている事象間関係

知識の形式は、主に (a) 述語間関係（e.g., purchase ∼
acquire）[3, 6]、(b)変項付き述語間関係（e.g., purchase
X ∼ acquire X）[9, 2]、(c) タイプ付けされた変項付
き述語間関係（e.g., purchase X ∼ acquire X, X =
COMPANY、COMPANY はX に入りうる名詞のクラ
ス）[12, 1, 10]、の 3種類に概ね分類できる（以後、こ
れらを推論規則と呼ぶ。尚、本稿では、述語間の関連を
示す記号として “∼”を用いる）。また、発展途上ではあ
るが、文献 [15] のように STRIPS 形式を知識表現の方
法として採用し、事象の前提条件や効果等、知識適用の
条件を獲得するような研究もある。
しかしながら、これらの知識表現では、知識獲得時の

述語の周辺文脈が捨象されてしまうため、獲得された知
識を未観測の文章に適用する際に不適切な推論を行って
しまうという問題がある（より詳細な分析は、文献 [16]
を参照されたい）。特に、(a) 述語の意味が多義的であ
る場合や、(b) 述語の意味は十分特殊だが、共有項以外
の情報を伴わないと因果関係が成立しないような場合、
(c) 因果関係が述語のモダリティを含めて初めて成立す
るような場合に、大きな問題となる。
例えば、“The computer could not run the program

because it has many errors.” という文から現状の技術
により獲得される推論規則は、runX ∼ Xhave, X =
PROGRAM である。しかし、この推論規則は次の二点
で問題がある: (1) have の目的語 error が捨象されて
いる、(2) run のモダリティ could not が捨象されてい
る。重要なのは、「エラーがある」と「プログラムが動か
ない」という関係を抽出することであり、従来研究の知
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表 1: 推論事例データベース（約 2億エントリ）の例
述語:共有項役割 1 述語:共有項役割 2 共有項インスタンス 述語 1 の周辺文脈 述語 2 の周辺文脈
run:dobj have:nsubj program aux:can, neg:not, nsubj:computer dobj:error
run:dobj have:nsubj program aux:could, neg:not, nsubj:machine dobj:problem
run:dobj have:nsubj car nsubj:I prep with:friend dobj:engine
run:dobj have:nsubj SUV aux:could neg:not neg:not dobj:fuel
run:dobj have:nsubj car nsubj:I prep with:friend dobj:engine

識表現では不十分であると考えられる。我々の研究は、
従来の知識獲得の研究において、知識獲得時の周辺文脈
が捨象されたことにより知識をうまく使いこなせていな
いという仮説を立て、改善を図るものである。文献 [15]
は、事象の前提条件等をある種の周辺文脈と捉えること
もできるが、本研究は、事象を表現する述語自身の周辺
文脈をより精緻に見るという点で方向性が異なる。

3 文脈付き推論規則の自動獲得と適用方法
本稿では、2節で述べた従来研究の問題点を解消する

ために、知識獲得時の文脈により条件付けされた推論規
則（文脈付き推論規則; contextualized inference rules）
の知識表現と利用の一手法を示し、知識獲得・知識適用
における文脈考慮の重要性について論じる（この主張の
経験的な評価については 4 節を参照されたい）。本稿で
は、推論規則の知識表現手法として、タイプ付けされた
変項付き述語間関係を出発点とし、議論を進める。
まず、従来研究の問題点を解消するための大方針とし

て、推論規則の獲得と適用のそれぞれのフェーズを、次
のような方針で拡張することを提案する: (a) 知識獲得
時: 述語間の関係と変項タイプに加えて、述語の周辺文
脈を同時に獲得する。(b) 知識適用時: 適用対象の文章
の文脈と、適用される推論規則の文脈情報を照合し、よ
り高い文脈類似度を持つ推論規則が積極的に適用される
ようにする。これらの拡張を実現するためには、少なく
とも次のような問題に取り組む必要がある:

• 推論規則の文脈表現として何を用いるか？
• 文脈を含めた推論規則を、どのように一般化するか？
• 適用される推論規則の文脈と、観測された文章の文
脈の類似度を、いかに文脈非依存な知識の信頼度に
反映するか？

それぞれの解決方法について、次の節で述べる。

3.1 文脈付き推論規則の知識表現

Web 上の大規模な文書集合から自動獲得した知識に
は、さまざまな粒度の言語表現で示された知識が含まれ
る。このため、獲得できた知識を最大限に談話処理に活
用するには、知識獲得、または知識適用の際に、言語表
現の粒度の違いを上手く吸収する仕組みが必要であるこ
とは、古くから認知されてきた課題である。
広く議論されてきた解決策として、獲得した知識を、

事前に一般化された形で保持するという方法がある。2
節で述べたように、一般化された知識表現の方法には
様々な選択肢が考えられ、その方法論についても、クラ
スタリングや語彙概念構造などの言語理論にもとづい
た手法など、多岐に渡る。しかし、最適な一般化の粒度
を、知識獲得の段階で一意に決めようとするのは困難で
あり、実際に、知識獲得研究者の間でコンセンサスを得
られた一般化の粒度は未だに存在していない。

そこで本稿では、知識獲得時の文脈考慮の重要性を確
認することに重きを置くために、できるだけ透明性が
高く、かつ文脈利用の効果の上限値を確認できるような
アプローチとして、知識獲得時には一切一般化を行わ
ずに、知識適用時に類似した事例を探索するアプロー
チ⋆4を前提とし、知識表現を設計した。このアプローチ
は、知識適用のたびに巨大な推論事例の集合（一般化さ
れた推論規則でなく、“事例”の集合である）を取得する
(retrieve) 必要があるため、実用的な速度は見込めない
が、事前の一般化を一切行わないため、手法の挙動を観
察しやすく、問題点がクリアになりやすいという利点が
ある。
以上のような方針に基づき、知識表現の方法として、

獲得された事例を加工せず（述語の共有項部分の変項
化も行わない）に、そのままデータベースに保持する
手法を採用する。本稿では、獲得されたデータベース
を推論事例データベースと呼び、各エントリを推論事
例と呼ぶ。文脈の表現方法としては、依存構造木⋆5にお
ける述語の 1-近傍要素を用いる。述語対 run, haveに関
する推論事例データベースのエントリの例を、表 1に
示す。以後、推論事例 e の持つ各フィールドを順に、
e.P1, e.R1, e.P2, e.R2, e.S, e.Ce.P1 , e.Ce.P2 と標記する。
また、周辺文脈 e.Ci の依存関係 r の要素を、e.Ci.r と
標記する。
本稿では、文脈付き推論事例を獲得する手法として、

文献 [2] の手法をベースとする。詳細は文献 [2]に委ね
るが、アルゴリズムの概要は次のとおりである:

ステップ 1: 大規模文書集合の各文書に対して共参照
解析を適用し、同一文書内で共参照チェーンを成す名詞
の集合を同定する。
ステップ 2: 各名詞の集合について、名詞と依存

関係にある述語（支配述語; governing predicate）・
依存関係の対の集合 (e.g., {kill:nsubjpass, die:nsubj,
grieve:prep for}) を抽出する。
ステップ 3: 集合の各要素をペアワイズに組み合わ

せ、それぞれの述語の共有項部分の名詞 (e.g., soldier,
people) と近傍の依存関係 (e.g., prep by:war) を文脈と
して取得し、推論事例データベースに追加する。
なお、この知識表現を用いた知識獲得手法の今後の発

展の方向性としては、推論事例すべてを保持しておくの
ではなく、共有項インスタンスと文脈表現を基準として
推論事例を事前にクラスタリングし、推論規則として保
持しておくことが考えられる。

3.2 文脈付き推論規則の利用
3.1 節の手法により得られた推論事例データベースを

適切に使いこなすには、どのような仕組みが必要だろう
か。ここで、「知識を使いこなす」とは、文章において観

⋆4ある種の、オンライン一般化と考えることもできる。
⋆5本稿では、Stanford Dependency を採用した。
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測された情報 F と、推論事例 F ′ ∼ X を組合せて（F ′

は、F と類似した命題）、文章と矛盾せず、文脈に則し
た尤もらしい新情報 X を導くこととする。
例えば、“I couldn’t run the program.” という情報

を観測した場合、表 1 の推論事例を組合わせて、“The
program has errors.” という情報を導くことを指す（以
後、観測文章における知識の適用対象の述語を観測述
語、推論事例の共有項にあたる部分を、観測スロットイ
ンスタンス、文脈を観測文脈と呼ぶ）。一方で、I could
run the software because it was easy to use. のような
文章から獲得された推論事例を適用し、“The program
is easy.” という情報を導くのは適切な推論ではない。2
節で述べたように、従来研究の知識表現では文脈情報が
捨象されているため、このような推論が起きてしまうこ
とが考えられる。
我々の分析によると [16]、推論規則の適用誤りの原因

として、(a)共有項部分の不一致 (e.g., 表 1の car, SUV
の推論事例を前述の例に適用してしまう)、(b)文脈の不
一致、の少なくとも二種類が存在し、エラーのマジョリ
ティを占めることが分かっている。
推論事例データベースを利用してこのような不適切な

推論を除外するために、知識適用時のスコアを、文脈非
依存のスコアScoreindepと、文脈依存のスコアScoreapp
の二種類のスコアの積 Scoreindep ·Scoreappにより表現
する。文脈非依存のスコアについては、本研究では、文
献 [1]と同様に、⟨述語,役割 ⟩間の相関を自己相互情報
量により計算する（e.g., log P (run:dobj,have:nsubj)

P (run:dobj)P (have:nsubj) ;詳
細は、文献 [1]を参照されたい）。
文脈依存のスコアについては、(a) 推論事例の共有項

インスタンスと観測スロットインスタンスの類似度の計
算と、(b) 推論事例の文脈と観測文脈の類似度を計算す
る。いま、観測述語 Pt と依存関係 Rt にある観測スロッ
トインタンス St、依存構造木上での Pt からの 1-近傍要
素の集合を Ct（観測文脈）とする。このとき、推論事例
e を Pt に適用する際の文脈依存スコア Scoreapp(e, Pt)
を、次のように定義する:

Scoreapp(e, Pt) = simS(e.S, St) · simC(e.CPt , Ct) (1)

以下、それぞれの類似度関数を説明する。

項の類似度 類似度 simS については、各項から得ら
れる単語ベクトル間のコサイン類似度を用いる。すなわ
ち、simS(Si, Sj) = cosim(vSi , vSj ) とする。

文脈の類似度 最後に、文脈間の類似度 simC について
は、各依存関係ごとに類似度を計算する。類似度の計算
には、共有項の類似度計算と同様、依存関係にある単語
から得られる単語ベクトル間のコサイン類似度を用いる:

simC(Ci, Cj) =
∑

r∈codep(Ci,Cj)

wr · cosim(vCi.r, vCj .r) (2)

ここで、codep(Ci, Cj)は、文脈 Ci, Cj の両方に共通に
出現する依存関係の集合、wr は、文脈類似度における
依存関係 r の重要度である。本稿では、あらゆる r に
対して wr = 1

|codep(Ci,Cj)| としたが、教師あり学習等に
より適切な重みを設定することも考えられる。

表 2: 文脈付き推論規則を用いた照応解析の性能
Model Scoreindep Scoreapp Accuracy
Baseline - - 56.3 (178/316)
Indep • 59.2 (187/316)
Typed • simS 60.4 (191/316)
Context • simC 65.2 (206/316)
T&C • simS , simC 65.5 (207/316)

4 評価
本節では、知識適用時の文脈考慮の効果を調べるた

めに、推論事例データベースの推論事例を Winograd
Schema Challenge [8] に応用した結果を報告する⋆6。推
論事例データベースの構築には、ClueWeb 2012 コー
パス⋆7の約 1/4 （約 2.2億文書、6.9億文）を Stanford
CoreNLP⋆8 により解析し、同一文内、および隣接文間
に存在する共参照関係を抽出した。この結果、約 2.3億
個の推論事例⋆9からなる推論事例データベースが構築さ
れた。単語間の類似度計算には、Google により公開さ
れている単語ベクトルデータベース⋆10を用いた。この
データベースは、300万語の単語・句について、その意
味を分布により表現した 300次元のベクトルを格納して
いる。各ベクトルは、大規模な新聞記事コーパス（1,000
億単語）の上で、Skip-gramモデルアーキテクチャ[11]
により学習された結果である。

4.1 Winograd Schema Challenge への応用
構築した推論事例データベースを代名詞照応解析に応

用するために、代名詞 p とその先行詞候補の集合 Ap =

{ai}
Np

i=1 のペア ⟨p,Ap⟩ を入力として、最尤の先行詞候
補 ap∗を返すNp値分類器を構築する。分類モデルには、
k-近傍法を用い、入力 ⟨p,Ap⟩ から近傍 k個の推論事例
の集合E(⟨p,Ap⟩, k)により、最も多く項共有を示唆され
ている ai を最尤先行詞として選択する。アイデアとし
ては、文献 [17, 13]で示されているような、述語間の項
共有スコアの利用に概ね該当する。
k近傍法で用いる入力 ⟨p,Ap⟩ と推論事例 e の距離関

数 D(⟨p,Ap⟩, e) は、3.2 節で定義したスコア関数を用い
て次のように定義する:

D(⟨p,Ap⟩, e) =
Np∑
i=1

Γ(p, ai, e)

·Scoreindep(e) · simS(e.S, ai)

·simC(e.CPp , Cp) · simC(e.CPai
, Cai) (3)

ここで、Γ(p, ai, e) は、pの支配述語とその依存関係、ai
の支配述語とその依存関係のペアに対して推論事例 eを
適用可能ならば 1、それ以外は 0を返す関数である。ま
た、Pp, Pai は、それぞれ代名詞 pの支配述語、先行詞
候補 aiの支配述語を指し、Cp, Cai はそれぞれ pの周辺
文脈と ai の周辺文脈を指す。
直感的には、代名詞の支配述語と、全ての先行詞候補

の支配述語を組合せて得られる近傍 k個の推論事例によ

⋆6http://www.hlt.utdallas.edu/ vince/data/emnlp12/
⋆7http://lemurproject.org/clueweb12/
⋆8http://nlp.stanford.edu/software/corenlp.shtml
⋆9述語・項共有役割のペアで unique をとったところ、その個数は
約 1,500 万であった。
⋆10https://code.google.com/p/word2vec/
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る、先行詞候補への重み付き投票を行い、最尤先行詞を
決定していることになる。
また、ベースラインモデルとして、各候補について支

配述語と代名詞の支配述語のペアから取得した推論事例
の集合の数をカウントし、最も数が多い候補を最尤先行
詞として選択するモデル Baseline を構築した。

4.2 実験結果

照応解析の正解率による評価結果を、表 2に示す。な
お、本評価は、全 546問中、文脈を考慮することにより
改善が見込める事例、すなわち、正解の先行詞候補と不
正解の先行詞候補の両方に対して、推論事例が見つかっ
た問題 316問を対象とした。表 2より、文脈依存のスコ
アは正解率向上に大きく寄与した一方で、共有項の類似
度スコアは、ほとんど正解率の向上に寄与しないことが
わかった。
また、本稿で述べた文脈依存のスコアが、正しい先行

詞（正例）と誤った先行詞（負例）の識別能力をどれだ
け向上させるかを調べるために、(正例のスコア-負例の
スコア)の分布を、図 1に示した。図 1より、文脈依存
スコアを考慮することで正の差の分布（0.2 ∼ 0.5付近）
に広がりが生まれ、大きく識別能力を高められているこ
とが確認できた。
以上の結果より、自動獲得した知識を談話処理で活用

するためには、知識の規模の大きさに加えて、それをう
まく使いこなす工夫が重要だということがわかった。ま
た、Indep、Typedのそれぞれは、知識獲得の先行研究
である文献 [9, 2]、文献 [1, 10]の知識表現に該当するが、
これらの知識表現では、大規模化を行うだけでは性能向
上に十分寄与しないことを示唆する結果が得られた。
最後に、手法の tractabilityを調べるために、パラメ

タ kに対する正解率の変化を、図 2にプロットした。い
ずれの手法も、比較的小さい k において正解率のピー
クが確認された（Typedについては k = 3, Context
と T&Cについては k = 10付近 ）。本稿で用いた推論
事例データベースでは、入力に対して適用可能な推論事
例の集合 E(⟨p,Ap⟩, k)の要素数は全問題を通して平均
15,840⋆11であったが、これらの事例との類似度を全て計
算せずとも、近傍数個の推論事例との類似度だけを計算
できればある程度の性能が出せることになる。近傍の推
論事例の探索には、Locality Sensitive Hashing[5]など
の近傍探索手法を用いることで、高速化が可能である。

⋆11正しい先行詞候補から平均 21,841、誤った先行詞候補から平均
9,838 の推論事例が取得された。
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5 おわりに
これまでの談話処理において、自動獲得された知識を

活用できていないことの原因として、知識の使い方の
問題に着目し、その解決の指針を示した。より具体的に
は、先行研究の知識表現には、知識獲得時の文脈が捨象
されているという問題点があることを指摘し、知識獲得
時と知識適用時の両方で文脈を考慮することで、知識を
より有効に使いこなせることを大規模知識の上で経験的
に示した。今後は、獲得した推論事例データベースを一
般化するために、共有項インスタンスと述語の周辺文脈
の類似性を基準として、推論事例のクラスタリングを行
う予定である。また、今回取り組んだ周辺文脈捨象の問
題は、外部知識に依存した意味モデル（述語の選択選好
性モデル等）にも共通であるため、推論事例の一般化の
方向性と併せて、課題の整理を進めていく予定である。
謝辞 本研究は、JST戦略的創造研究推進事業 CRESTの一

環として行われた。
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