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1 はじめに
文章内の同一指示対象を同定する照応解析は，対話

モデルや高品質な機械翻訳システムを実現するために
必要とされ，情報抽出や自然言語での質問応答タスク
などの応用分野で特に重要である．これまでの照応解
析の手法はおおきく理論指向の規則作成に基づく手法
とコーパスを用いた学習手法に分類できる．

規則作成に基づく解析手法では，さまざまな言語的
な手がかりを人手で規則に取り入れる試みが行われて
いる [1, 9, 10]．この手法では，対象となる名詞句の意
味役割や先行詞候補の出現順序，照応詞と先行詞の間
の意味的な互換性などの手がかりに加え，センタリン
グ理論 [2]のような言語学的な知見をもとに規則を記
述する．MUC-7 1における照応解析のタスクでは，約
70%の精度と約 60%の再現率が報告されているが [1]，
機械翻訳などの現実的な応用を考えた場合，満足でき
る精度とは言えない．さらに，規則が特定のドメイン
に特化している場合は，他のドメインで同様の精度を
得ることが難しい．このような事実を考慮すると，人
手による規則の洗練は難しく，コストも大きいと考え
られる．

これに対し，照応タグ付きコーパスを用いた統計的
な手法 [3, 4, 6]は，コストが低いという利点を持ちな
がらも，MUC-6や MUC-7の照応解析の評価セットを
用いた実験で規則ベースの手法と同程度の精度を得て
いる．しかし，日本語を対象とした名詞句照応解析で
は，冠詞の情報が無いため，名詞句の指示性の推定が
困難であると考えられる．

そこで本稿では，提案する日本語名詞句照応解析モ
デルを用い，どのような現象がどの程度解析可能かを
調べることにより，今後我々が真に取り組むべき問題
を明らかにする． 2節では村田ら [9, 10]の名詞句照応
解析の手法について簡単に述べる． 3節では新しい名
詞句照応解析モデルを提案する．このモデルは，我々が
以前提案した先行詞候補間の先行詞らしさを捉えるモ
デル（トーナメントモデル）[12]を拡張したものであ
る．次に 4節では，日本語の名詞句照応解析の実験を
行い，解析結果について報告する．最後に 5節で解析
結果から考察した問題と今後の方針について議論する．
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2 先行研究
日本語の名詞句照応解析手法として，村田ら [9, 10]

の規則ベースの手法があげられる．
村田らは，人手で作成した 86個の規則を用い文章中

の名詞句の指示性を可能性と得点という 2つの側面で
スコアリングすることにより，その指示性を総称名詞
句，不定名詞句，定名詞句のいずれかに分類する．次
に，定名詞と分類した名詞句のみを対象に名詞句間の
同一指示関係を規則に基づいて推定する．
村田らの手法のように最初に名詞句の指示性を分類

し，次に検出した定名詞のみを対象に照応関係を推定
する処理の流れは一見適切であるように思われる．し
かし，日本語では冠詞などの情報が無いため名詞句の
指示性を推定することが困難であり，指示性の推定の
処理を誤ることで正しく照応関係を認定できない可能
性がある．そこで，個々の名詞句が定名詞か否かを推
定することなく名詞句間の照応関係を認定する手法を
提案する．

3 提案手法
本提案手法では，名詞句照応解析の問題を 2つに分

割して処理する．つまり，(i) 任意の名詞句（照応詞候
補）が与えられた場合に，先行文脈中の名詞句の中で
最も先行詞らしい名詞句（最尤先行詞候補）を同定し，
次に (ii) その最尤先行詞候補を参照しながら照応詞2を
認定することで，最尤先行詞候補と照応詞候補の間の
照応関係を決定する．この処理を行うことで，個々の
名詞句の指示性を推定するのではなく，照応詞候補と
最尤先行詞候補の両方の情報を参照しながら照応詞候
補が真に照応詞かそれ以外，つまり先行文脈のどの名
詞句とも照応関係にない名詞句（非照応詞）かを判別
できるという利点がある．

3.1 最尤先行詞候補の同定
照応詞候補に対して最尤先行詞候補を決めるモデル

として，これまでに我々が提案したトーナメントモデ
ルを用いる．このトーナメントモデルでは照応詞候補
に対して，先行するすべての名詞句のうちでどれが最
も先行詞らしいかを決定するために先行詞候補間の勝
ち抜き戦を行い，最尤先行詞候補を決定する．詳細に
ついては文献 [12]を参考にされたい3．

1The Seventh Message Understanding Conference (1998):
http://www.itl.nist.gov/iaui/894.02/related projects/muc/

2本研究では，文脈内照応の関係にある名詞句のみを照応詞とす
る．外界照応を対象としない理由については 4.1で後述する．

3[12]では，トーナメントモデルをゼロ代名詞の先行詞同定に用
いたが，本手法では名詞句照応解析のために新たに素性を導入して



3.2 照応詞の認定
トーナメントモデルを用いて照応詞候補と対となる
最尤先行詞候補を決定したのち，次にその対の情報を参
照しながら照応詞候補が照応詞か非照応詞かの分類問
題を解くことで照応詞を認定する．そのため，照応詞候
補が真に照応詞であり，最尤先行詞候補がその先行詞で
ある場合は正例として分類し，照応詞候補と最尤先行詞
候補の対が照応関係にない（照応詞候補が非照応詞であ
る）場合は棄却する分類モデルを作成する必要がある．
訓練事例の抽出を図 1を用いて説明しよう．図 1では，
照応詞 ANPに対して 4つの名詞句（NP1, . . . , NP4）が
先行文脈に出現している状況を仮定している．ANPの
先行詞は NP2とする．この状況で，分類器は照応詞候
補が照応詞か否かの 2値分類問題を解く．訓練時には，
照応詞とその先行詞（先行詞が複数ある場合は最も近
い先行詞）の対（NP2-ANP）を正例とする．また，非
照応詞である照応詞候補とその照応詞候補の最尤先行
詞候補の対を負例とする．図 1の例で NP5が非照応詞
だったとすると，NP5に対してトーナメントモデルを用
いて最尤先行詞候補NP3を決定し，その対（NP5-NP3）
を負例として訓練事例に追加する．このように訓練事
例を作成することで， 3.1の段階で照応詞に対して先
行詞を正しく決定できた場合はその照応関係を認定し，
また非照応詞の場合には，非照応詞と最尤先行詞候補
の対を適切に棄却できると考えられる．
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図 1:訓練事例の作成

4 評価実験
4.1 問題設定
作成した照応解析モデルを評価するために，名詞句

照応関係タグ付きのコーパスが必要となるが，名詞句
照応関係のタグを付与する際，以下に示すような問題
を考慮する必要がある．

総称名詞や不定名詞の照応関係: 総称名詞や不定名詞
に関しても照応関係と認定可能な場合がある．例えば，
次の例の総称名詞「図書館 1」と総称名詞「図書館 2」
は同一の概念を指しているために照応関係として認定
すべきかもしれない．

図書館 1には本 1が置いてある。
図書館 2の本 2は借りることができる。

これに対し，総称名詞「本 1」と総称名詞「本 2」の場
合は，「本 1」が「本を意味する類に属するすべての要
素」を指すのに対し，「本 2」は「図書館の本（図書館

このモデルを用いる．

に置いてある本）」を指し，“本 1 ⊃本 2” という包含関
係が成立つため，「本 1」と「本 2」を同一指示の関係と
して認定するか否かの判断が困難となる．また不定名
詞においても同様の現象が起こる．

外界照応: 指示代名詞（「それ」など）や人称代名詞
（「私」など），指示連体詞（「その」など）は文章外の
要素と照応関係にある場合がある．例えば，次の例文
において「その植物」は文章外のある植物を指示して
いるため外界照応の関係にある．

庭師はその植物に水をやりましたか。

この外界照応の関係を名詞句照応解析の対象とするか
否かが問題となるが，指示連体詞などの明示的な手が
かり語が無い名詞句，例えば定名詞句「村山首相」の
ような場合でも，外界のある人物と外界照応の関係に
あるとみなすことができるため，揺れなく外界照応を
判定することは困難であると考えられる．

複合名詞句の構成素: 照応詞もしくは先行詞の候補と
なる名詞句が複合名詞句である場合，その名詞句の構
成素を解析の対象とするか否かが問題となる．例えば，
「 [八重洲 東] [駐車 場]」という 4つの形態素を含む複
合名詞句を考えた場合，「八重洲」，「 [八重洲東]」，「 [駐
車場]」などの構成素は解析対象としたいが，「 [八重洲
東][駐車]」のように複合語の内部構造を無視した名詞
句の場合は解析の対象外としたい．しかし，この複合
語の内部構造を人手で揺れなく同定することは困難で
ある．
そこで上の 3つの問題点に対処するため，名詞句照
応関係のタグ付与の基準4として以下の 3つを設定した．
• 総称名詞と不定名詞は照応詞，先行詞として考え
ない．

• 談話内に出現した名詞句のみを先行詞とする．
• 照応詞は文節の主辞（最右の名詞自立語）を対象と
する．
このような基準を採用することで， 3節で示した名
詞句照応の解析モデルにより適した問題設定となる．上
の基準にしたがうと照応関係のタグが付与されていな
い名詞句（非照応詞）は (a)総称名詞もしくは不定名詞
である名詞句，もしくは (b)文脈の前方に先行詞が無い
定名詞である名詞句のいずれかとなる．(a)の場合は，
照応詞か否かの判別（ 3.2）の段階で照応詞候補とその
最尤先行詞候補の対の両方の情報を参照することによ
り，総称名詞（もしくは不定名詞）であることを推定
し棄却可能である．また (b)の場合も，定名詞と最尤先
行詞候補のそれぞれの意味属性が明らかに異なる場合
は棄却可能であると考えられる．

4.2 訓練・評価データ
4.1のタグ付けの基準にしたがい，京大コーパス [8]

の報道 90記事に対して名詞句照応関係のタグを付与し
た．今回の実験では，883の名詞句間の照応関係を抽
出し 10分割交差検定を行った．

4照応関係タグ付与の基準の詳細は http://cl.aist-nara.ac.jp/˜ryu-
i/coreference tag.htmlを参照．



実験では，対象とする文章に対して茶筌 [13] と
CaboCha[11]を用い形態構文解析を行い，固有表現の
タグを付与した．また，学習器として Support Vector
Machine (SVM)[5]を用いた．

4.3 素性
実験では以下に示す 4種の素性を導入した．

語彙的な情報を用いた素性: 照応詞候補と最尤先行詞
候補の 2つの文字列の “完全一致”，“前方一致” ，“後
方一致”，“主辞（最右の内容語）一致”，“部分一致”，“
構成文字列の一致” などの情報を素性として導入した．
これらの素性を用いることにより，例えば，最尤先行
詞候補「村山富一首相」と照応詞候補「村山首相」の
場合は，“主辞の一致”と “構成文字列の一致” の 2つの
一致情報を照応関係の根拠として学習・分類すること
ができる．

形態・統語的な情報を用いた素性: 照応詞候補と最尤先
行詞候補それぞれの品詞，指示詞，助詞，対象とする名
詞句の連体修飾要素の時制を素性として導入した．こ
れらは，例えば指示連体詞「その」が名詞句に係る場
合は，その名詞句は定名詞である可能性が高いなどの
村田らの規則に基づく．

意味的な情報を用いた素性: 照応詞候補と最尤先行詞候
補の意味属性が異なる場合は照応関係とならない可能
性が高い．今回の実験では，CaboChaが出力した固有
表現のタグや分類語彙表 [7] の意味属性を素性として
用いた．

名詞句間の距離情報を用いた素性: 照応詞候補と最尤先
行詞候補の距離が離れるほど照応関係とならない可能
性が高い．そこで，照応詞候補と最尤先行詞候補の文
間の距離を素性として導入した．

4.4 実験結果
まず，真の照応詞に対してどの程度正しく先行詞を
同定できるかを調査したところ，解析の精度は 86.6%
(765/883)であった．次に照応詞の認定を含めた実験結果
を表 1に示す．結果より，先行詞同定の精度が 86.6%で

表 1:名詞句照応解析の結果
種類 精度
照応詞の認定と先行詞の同定 65.9% (582/883)
非照応詞の棄却 97.4% (6042/6202)
再現率 65.9% (582/883)
精度 78.4% (582/742)

あるのに対して，照応詞の認定の処理まで加えると解
析の精度 65.9%となり，照応詞そのものの認定が困難で
あることがわかる．また，非照応詞については 97.4%と
精度良く棄却することができた．
次に，表 1に示した「照応詞の認定と先行詞の同定」

の結果を照応詞の種類で分類した（表 2）．ただし，固
有表現には CaboChaの出力する IREXの 8種の固有表
現を，また代名詞には茶筌の解析結果を用いた．固有
表現，代名詞に分類しなかった名詞句を普通名詞とし
た．表 2より，照応詞が固有表現である場合に解析精

度が最も良いことがわかる．固有表現の場合は照応詞
と先行詞の文字列が一致する場合が多いため，その特
徴をうまく学習できたと考えられる．代名詞に関して
は，学習事例が少なく，またセンタリング理論 [2] な
どの言語学的な手がかりを直接的に用いていないため
に，代名詞がどのような場合にどの先行詞候補と照応
関係になりやすいかの傾向が学習できなかったと考え
られる．

表 2:照応詞の種類と精度の関係
種類 (a)先行詞同定 (a) +照応詞の検出
固有表現 94.8% (368/388) 84.3% (327/388)
普通名詞 81.5% (392/481) 52.8% (254/481)
代名詞 35.7% (5/14) 7.1% (1/14)

次に，提案する名詞句照応解析モデルの解析の信頼
度について議論する．照応解析においては，誤って照
応関係を解析するよりも少量の正しい解析結果のみを
望む場合がある．そこで，提案する解析モデルの信頼
度を導入し，この信頼度を用いて解析結果の取捨選択
をすることを考える．解析の信頼度には SVMのモデ
ルが出力する分離平面からの距離を用いた．導入した
信頼度に基づき，評価事例を信頼度の高いものから順
に並べ，Precision-Recall曲線を描いた結果を図 2に示
す．図 2を見てわかるように，再現率を犠牲にするこ
とで高い精度を得ることができた．このことから，導
入した信頼度が有用であるといえる．図 2より，提案
するモデルでは再現率を約 50%に抑えることで，精度
を約 90%まで上げることができることを示している．
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図 2: Precision-Recall曲線

4.5 誤り分析

実験の結果より，先行詞同定の解析誤りと照応詞認
定の解析誤りそれぞれについて人手で分析した結果を
報告する．



4.5.1先行詞同定の解析誤り
真の照応詞に対する先行詞同定を誤った 118事例を
分析した結果を表 3に示す5．

表 3:先行詞同定の誤りの割合
誤りの原因 割合
(1)名詞意味属性の粒度 35.6% (42/118)
(2)特徴的な語の過剰な重み 16.9% (20/118)
(3)文字列素性が過剰に働く 18.6% (22/118)
(4)文章内外の情報が必要 15.3% (18/118)
(5)定名詞の推定誤り 9.3% (11/118)
(6)その他 22.9% (27/118)

表 3のうち，典型的な誤りについて以下にまとめる．
まず，(1)の名詞意味属性の粒度について述べる．照応
詞と先行詞は同じ意味属性を持つことが望ましいが，素
性として導入する意味属性の粒度は用いる言語資源に
依存する．質の良い意味属性を用いれば，照応詞「今
年」に対して名詞句「事業」のような明らかに異なる
意味属性に分類されている名詞句を先行詞候補から除
外できる可能性がある．しかし，「兄」と「妹」という
明らかに照応関係にならない対でも，ある言語資源の
体系においては，同一の意味属性に含まれることが多
い．そのため，単純に意味属性の一致情報を機械学習に
導入することは誤った学習結果を導く恐れがある．ま
た，今回導入した素性集合と事例の作成方法では，先
行詞候補が指示代名詞や人称代名詞，接頭辞「同」を
含む名詞句である場合は，その名詞句自体に情報がほ
とんど含まれないために解析を誤る傾向にあることが
わかった (2)．先行詞候補がさらに前方の他の名詞句と
照応関係にある場合，その関係から推測できる情報を
用いることも考えられるが，逆に解析誤りが連鎖的に
起こる恐れも出てくる．さらに，今回導入した文字列
一致の素性が過剰に働くために解析を誤る場合も見ら
れた (3)．文字列の素性は固有表現の特徴を捉えるため
には有効であると考えられるが，逆に照応詞「キリス
ト教会」に対して「キリスト教会色」のように明らか
に照応関係にない最尤先行詞候補を先行詞として決定
してしまう．また，表層文字列が同じ名詞句（例えば，
「二人」など）が複数回出現して，かつそれらが異なる
談話実体を指す場合も誤って先行詞とする傾向が見ら
れた．

4.5.2照応詞認定の解析誤り
照応詞認定の解析誤りを分析する際には 4.4で導入

した解析の信頼度を用い，その信頼度が高く，かつ解
析を誤った 50事例を分析した．分析結果を表 4に示す．
照応詞認定の誤りの多くは照応詞候補（もしくは最尤
先行詞候補）が定名詞か否かの特徴を捉えることがで
きず，総称名詞（もしくは不定名詞）である場合でも
照応関係を認定するという誤りである．そのため，さ
らに名詞句の指示性の特徴を捉えるための手がかりを
調査することこそ今後我々が取り組むべき課題の一つ
であるといえる．

5これらの問題は同時に起こる場合もあるため，その場合は 1つ
の事例を複数のカテゴリに分類した．

表 4:照応関係推定の誤りの割合
誤りの原因 割合
(1)定名詞の推定誤り 50.0% (25/50)
(2)文字列素性が過剰に働く 14.0% (7/50)
(3)文章内外の情報が必要 12.0% (6/50)
(4)その他 22.0% (11/50)

5 おわりに
本稿では，最尤先行詞候補を同定した上で照応詞を

認定する名詞句照応解析手法を提案した．新聞報道記事
に対して名詞句照応解析の実験を行い，再現率 65.9%，
精度 78.4%を得た．照応詞が固有表現である場合に解析
精度 84.3%を得たが，普通名詞の指示性については表層
文字列から得られる単純な素性を用いただけでその特
徴を捉えることが困難なことが結果よりわかる．今後
は，名詞句照応解析においてもセンタリング理論で導
入されている局所文脈の情報をより直接的に用い，か
つ照応関係を同定するためににより適切な意味の粒度
を調査する必要もある．さらに以前から議論されてい
る名詞句の指示性の推定の問題にも取り組みたい．
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