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1 はじめに

日本語では述語の項が頻繁に省略される．省略され

た項をゼロ代名詞と呼び，ゼロ代名詞が指示 (照応)し

ている要素を先行詞と呼ぶ．ゼロ代名詞の先行詞を同

定する処理をゼロ照応解析と呼び，特に述語と同一文

外にある先行詞を同定する処理を文間ゼロ照応解析と

呼ぶ．文間ゼロ照応解析では，先行詞同定のために文

書全体を探索する必要があるため，解析が困難な問題

として知られている [10, 5, 13]．

これまで文間ゼロ照応解析では，係り受け関係や大

規模な格フレーム辞書などの局所的な統語情報が使用

されてきた [8, 10, 5, 14]．しかしながら，先行詞とな

る単語は，述語から数文離れた位置に出現する場合が

多いにも関わらず，述語-先行詞間の複数文にまたが

る大域的な文脈情報が十分に考慮できていない．

そこで本稿では，双方向リカレントニューラルネッ

トワーク (Bi-directional Recurrent Neural Networks;

Bi-RNN)[11, 4, 3]を利用し，文書全体を考慮可能な文

間ゼロ照応解析モデルを提案する．提案モデルでは，

文書に含まれる各単語に割り当てられたベクトルを

Bi-RNNによって伝搬させることによって，文書全体

を考慮した素性ベクトルを計算する．そのベクトル表

現を用いて，文書内の単語がゼロ代名詞の先行詞とな

る確率分布をモデル化する.

NAISTテキストコーパス [6]を用いた実験の結果，

提案モデルは訓練データ内の表層的な素性情報のみの

使用で，大規模外部資源を使用した既存手法と同等の

解析精度を達成できることがわかった．

2 文間ゼロ照応解析

2.1 ゼロ照応の説明と分類

表 1にゼロ照応の例を示す．ゼロ照応は (a)文内ゼ

ロ，(b)文間ゼロ，(c)外界ゼロの 3つに大別される．

文内ゼロ照応は，述語が含まれる文内にゼロ代名詞の

(a) 文内ゼロ

(ϕガ) 風邪をひいたので、

私は学校を休んだ。

[述語:ひく　ガ:私 ヲ:風邪]

(b) 文間ゼロ

彼女はパンを食べた。

(ϕガ) 牛乳も飲んだ。

[述語:飲む　ガ:彼女 ヲ:牛乳]

(c) 外界ゼロ
(ϕガ) 映画館に行こうかな。

[述語:行く　ガ:[一人称] ニ:映画館]

表 1: ゼロ照応の例．ϕはゼロ代名詞を表す．

先行詞が存在する現象である．文間ゼロ照応は，述語

が含まれる文外にゼロ代名詞の先行詞が存在する現象

である．外界ゼロ照応は，ゼロ代名詞の先行詞が文書

内に含まれない現象である．

文間ゼロ照応解析では，(b)文間ゼロと (c)外界ゼ

ロが解析対象となる．したがって，文内に項を持たな

い述語を解析対象とする．

2.2 文間ゼロ照応解析の定式化

述語 pの格 cの要素がゼロ代名詞である場合，その

先行詞となる単語 yを文書X = {exo}∪{xt}T1 に含ま
れる単語から予測する．ここで，exoは先行詞が文書

に含まれないこと (外界ゼロ)を表す特殊単語である．

入力 : X , p, c

出力 : y

正解の単語 y は，文書 X において述語 p を含む文

p ∈ S = (x1, · · · , xn)以外の単語集合 { xt | xt /∈ S }
に含まれる．

例えば，表 1(b)では，述語「p =飲んだ」の格「c =

ガ」のゼロ代名詞の先行詞を同定する．先行詞として，

「彼女」を選ぶことができれば正解となる．表 1(c)で

は，述語「p =行こう」の格「c =ガ」の先行詞は文

書内にないため，正解は exoとなる．
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図 1: 文書エンコードモデルの構造．

3 文書エンコードモデル

提案モデルを図 1 に示す．入力として文書 X =

{exo} ∪ {xt}T1 と解析対象の述語 pを受け取り，文書

内の単語がゼロ代名詞の先行詞となる確率分布をモデ

ル化し，確率最大の単語を出力する．

3.1 モデルの構造

まず，文書に含まれる各単語 xt ∈ X に対する素性
ベクトル xt をつくる．

xt = ϕ(xt,X , p) (1)

次に，双方向リカレントニューラルネットワーク (Bi-

RNN)を用いて素性ベクトル xtをエンコードし，新た

な素性ベクトルを計算する．Bi-RNNは，L層に積み

上げられたネットワークから構成され，l ∈ (1, · · · , L)
層目 t時刻の出力 h

(l)
t は以下のように計算される．

h
(l)
t =

g(l)(h
(l−1)
t ,h

(l)
t−1) (l =奇数)

g(l)(h
(l−1)
t ,h

(l)
t+1) (l =偶数)

(2)

奇数層では文書を前からエンコードし，偶数層では後

ろからエンコードする．どちらの層も 1つ目の入力とし

て l−1層 t時刻の出力h
(l−1)
t を受け取るが，2つ目の入

力として奇数層が l層 t−1時刻の出力h
(l)
t−1を受け取る

のに対し，偶数層は l層 t+1時刻の出力h
(l)
t+1を受け取

る．それら2つのベクトルを入力とし，遷移関数 g(l)1で

ベクトルの更新を行う．ただし，第 1層目のみ，関数

g(1)の第一引数は xtをとり，h
(1)
t = g(1)(xt,h

(1)
t−1)で

計算が行われる．その後，式 2に基づき再帰的に L層

目まで計算を行うことによって，h
(L)
t を得る．

1本稿では Gated Recurrent Unit[2] を用いる．

最後に，各単語のベクトル表現 h
(L)
t ∈ Rdh を各行

に持つ行列H ∈ R|X |×dh と重みパラメータベクトル

w ∈ Rdh の積を計算し，ソフトマックス関数を用いて

正規化する．

o = softmax(Hw)

出力されたベクトル o ∈ R|X | は，探索対象の文書 X
に含まれる単語数 |X |が次元数となる．ベクトルの各
要素は，各単語がゼロ代名詞の先行詞にどの程度なり

やすいかを表す確率値となる．モデルパラメータは，

クロスエントロピー誤差関数に基づいて学習する．

3.2 使用する素性

素性関数 ϕにより「単語/述語/距離素性」を抽出し，

各単語の素性ベクトル xt(式 1)を計算する．「単語素

性」は，各単語 xt に割り当てられた単語 IDである．

「述語素性」は，解析対象の述語 pとそのまわりの単

語の単語 IDからなる素性である．「距離素性」は，単

語 xt を含む文が述語 pを含む文から何文離れている

かを表す素性である．例えば，単語 xt が 1文前の文

に含まれるなら距離 dist = 1であり，3文前なら距離

dist = 3である．

それぞれの素性をベクトル表現に変換するため，埋

め込みベクトル (Embeddings)を用いる．「単語/述語

/距離素性」をベクトルに変換したものをそれぞれ，

xword/pred/distと表記する．これらのベクトルを 1本

の列ベクトルに結合し，重みパラメータ行列Wxとの

内積を計算する．

xt = Wx [xword,xpred,xdist]

得られた素性ベクトル xt を Bi-RNN(式 2)の入力と

して用いる．
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述語 文内項 文間項 外界項 項なし

学習 68,746 49,378 7,848 11,516 4

開発 13,881 10,151 1,812 1,917 1

評価 26,373 19,085 3,567 3,719 2

表 2: NAISTテキストコーパス 1.5における述語・項 (ガ

格)の分布．「文内項」は直接係り受け関係にある項と文内ゼ

ロ照応の項を合わせた数で，「文間項」と「外界項」はそれ

ぞれ文間・外界ゼロ照応の関係にある項の数である．

4 実験

日本語では，他の格に比べ，ガ格の項がゼロ代名詞

である頻度が特に多い [7]ため，本稿ではガ格の文間

ゼロ照応解析に着目し実験を行う．

4.1 実験設定

文間ゼロ照応解析研究は以下の 2つの異なる実験設

定で行われてきた:

1. 文間ゼロ照応の単独解析

2. 文内述語項構造と文間ゼロ照応の同時解析

2つの実験設定の主な違いは，文内項判定を行うか否

かである．文内項2判定とは，解析対象の述語の項が述

語と同一文内に存在するか否かを判定することである．

文間ゼロ照応を単独で解析する場合，文内述語項の

正解アノテーションに基づいて，文内項を持たない述

語のみを解析対象とする．つまり，文内項判定として

正解データを用いる．一方，文内述語項構造との同時

解析では，すべての述語を解析対象とし，文内述語項

と文間ゼロ照応を同時に解く．したがって，文内項判

定もモデルの予測に基づいており，文間ゼロ照応の単

独解析より困難な問題であると言える．

本稿では，両方の設定で実験を行い，モデルの解析

性能を報告する．提案モデルは文間ゼロ照応の単独解

析だけでなく，文内述語項との同時解析にも適用する

ことが可能である．具体的には，まず，述語を含む文

とそれ以外のすべての文に含まれる単語の確率分布を

計算する．その結果，述語と同一文内の単語が確率最

大になった場合，文間ゼロ照応の先行詞は null とし

て出力する．

4.2 実験データ

NAISTテキストコーパス 1.5 [6]を用いる．実験で

は，次に示すような，標準的なデータ分割法 [12]を採
2直接係り受けのある項と文内ゼロ照応の項の両方を指す．

用し，モデルの訓練・開発・評価を行った．

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．

表 2に，訓練・開発・評価データにおけるガ格の項の

分布を示す．3

実験で用いる単語境界として，NAISTテキストコー

パスの正解アノテーションを利用する．モデルの学習

に，外部資源は一切利用しない．

4.3 実装詳細

提案モデルの実装は，深層学習ライブラリ Theano

[1]を利用し，CPU(Intel 6 Core Xeon E5-4617)上で

実行する．使用する単語ベクトルとして，訓練データ

内に出現する単語の中で，頻度 2以上のもののみを使

用し，残りの単語は未知語として未知語のベクトルに

割り当てる．

エポック数は 50に設定し，開発データの F値が最

も良いエポックでの評価データの結果を報告する．パ

ラメータの最適化は確率的勾配降下法 (SGD)で行う．

学習係数は Adam [9]を用いて自動調整する．

各ハイパーパラメータは，以下のように選ぶ．

埋め込みベクトル : 32次元に設定し，初期値として

[−0.01, 0.01]から一様分布に従ってサンプリング

した値を設定する．

重みパラメータ行列 : 32× 32とし，[−0.01, 0.01]か

ら一様分布に従ってサンプリングした値を設定

する．

正則化項 : 正則化項のハイパーパラメータλは [0.001,

0.0005, 0.0001]の中から，開発データのF値が最

大となるものを選ぶ．

4.4 比較手法

NAISTテキストコーパス 1.4βを用いて文間ゼロ照

応解析を行っている先行研究と比較を行う．本稿で用

いるコーパスとバージョンが異なるため，厳密な比較

はできないが参考のため比較する．また，先行研究で

は，格フレームなどの外部資源や品詞・構文情報を素

性として使用しているため，本稿の設定より有利な設

定であると言える．
3「項なし」にカウントしているものは，アノテーションミスで

あることがわかった．
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開発 評価

提案モデル (単独) 31.7 27.6

提案モデル (同時) 23.7 21.7

Taira et al. (2008) [12] - 23.5

Imamura et al. (2009) [8] - 13.1

Sasano & Kurohashi (2011) [10] - 24.4

林部ら (2014) [14] - 19.6

表 3: 文間ゼロ照応解析 (ガ格)の F値．提案モデル (単独)

は，文間ゼロ照応解析のみを行った結果であり，提案モデル

(同時)は文内項と文間ゼロ照応を同時に解析を行った結果

である．比較している既存研究では，訓練データの他に外

部資源を用いている．

4.5 結果

表 3に，解析結果を載せる．文間ゼロ照応を単独で

行った場合の提案モデル (文内項判定:正解)は，評価

データにおいて 30%にせまるF値を記録している．こ

のモデルは，文内項を持たない述語のみを解析対象と

しているため，先行研究のモデルと厳密に比較するこ

とはできないが，それらと比べ高い解析性能を表して

いる．この解析精度は文内項判定にすべて正解した場

合の文間ゼロ照応解析精度を表しており，この精度を

さらに引き上げることが今後の課題の 1つとなる．

また，文内項判定と文間ゼロ照応解析を同時に行っ

た結果も報告する．提案モデルは，外部資源や構文情

報を用いていないにも関わらず，先行研究と同等の精

度を達成している．この結果から，Bi-RNNで文書の

大域的な文脈を考慮することによって，単語などの表

層情報のみからでも効果的な学習が行えることがわか

る．今後，外部資源などを用いて，さらにモデルの性

能が改善可能かどうかを調査をしていきたい．

5 おわりに

本稿では，文間ゼロ照応解析に取り組んだ．双方向

リカレントニューラルネットワークを用いて，文書全

体を考慮可能な文間ゼロ照応解析モデルを提案した．

NAISTテキストコーパスを用いた実験を行い，提案

モデルは外部資源を使用せずに既存手法と同等の精度

を達成した．このことから，文書内の大域的な文脈情

報をとらえることの重要性を確認した．今後の課題と

して，(i)外部資源を用いたより効果的なモデルの学

習法の開発と，(ii)効率的な文内項・文間ゼロ照応の

同時解析モデルの開発が挙げられる．
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