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1 はじめに
語彙知識は，自然言語を理解する上で重要な要素であ

る．近年では知識獲得技術の発展により，物事の同義関
係や上位下位関係，事象間の因果関係といった様々な語
彙知識が大規模に獲得され，多くの研究者がその成果を
利用できる環境ができつつある [5, 13, 1]．
実際に，名詞に関する知識（同義関係，上位下位関係

など）については，いくつかの自然言語処理タスクにお
いて利用され，ある一定の成果が上がっている．しかし
ながら，事象間関係知識については，その有用性を十分
に示す成果は報告されておらず，その原因や解決策につ
いては深く議論されていないのが現状である [12, 7, 14]．
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，少なくとも二つあると考えられる．第一に，知識の
規模の問題がある．言語解析に有用と考えられる知識を
獲得できても，言語解析の一部の問題にしか適用できな
ければ性能向上は見込めない．第二に，知識の使い方の
問題がある．有用な知識が大規模にあっても，それらを
適用対象の文脈に合わせて使いこなせる枠組みがないと，
性能向上どころか性能低下を招く可能性もある．
そこで本稿では，談話処理に事象間関係知識を適用す

る際の問題点を知識の使い方の観点から分析・整理する．
本分析では，知識の規模の問題を排除するために，約 7
億文規模のコーパスからスクリプト知識（典型的に同時
に起こる事象の集合に関する知識）を獲得し，分析に用
いた．従来の，知識に基づく談話処理の研究において，
これ程の大きな事象間関係知識を用いて課題の整理を
行った研究はない．
課題を洗い出すための試金石としては，Winograd

Schema Challenge (WSC) [8]を用いる．WSCは，twin
sentences と呼ばれる，よく似た 2文から構成される代
名詞照応解析の問題集である．この問題集の特徴は，(1)
人間には簡単に解けるが，(2) 常識的知識を手がかりに
しなければ解けない，といった，従来の統語的素性・意
味的素性（述語の選択選好性など）の手がかりでは解析
が困難な事例を集めた点である．例えば，下記のような
問題が含まれている．
(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．知識の有効性のテスト
ベッドとしては，古くから用いられてきた Recognizing
Textual Entailment (RTE)[4]があるが，RTE は複合的
な言語現象を解析する必要があるため，システムのどこ
に問題があるのか分かりにくい，という問題点があった．
一方でWSCは，シンプルな 1文から構成される問題集
であり，知識の使い方の問題の課題を抽出するのに適し
たテストベッドと考えられる．
本稿では，まず大規模語彙知識の獲得と適用に関する

既存研究と研究背景を述べる (2節)．次に，大規模語彙知
識を有効に使いこなすためのテストベッドとして，代名
詞照応解析の追実験を行った結果を示す (3節)．最後に，
追実験における解析誤り事例を人手で分析し，大規模語
彙知識が有効に適用できていない様々な原因を事例とと
もに整理し，さらにそれらの解決方針を述べる (4節)．
2 関連研究
2.1 談話処理への大規模語彙知識の適用
冒頭で述べたように，近年，大規模なウェブコーパスか

ら推論規則を獲得し，言語解析に適用する研究が盛んに
行われている．従来研究における推論規則の表現方法は，
主に (1) 述語間関係（e.g., purchase ∼ acquire）[3, 6]、
(2)変項付き述語間関係（e.g., purchaseX ∼ acquireX）
[9, 2]、(3) タイプ付けされた変項付き述語間関係（e.g.,
purchaseX ∼ acquireX, X = COMPANY, COM-
PANY はXに入りうる名詞のクラス）[11, 1, 10]，の大
きく 3種類に分類できる（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）．
これまでに，談話解析に向けて語彙知識の活用を

試みている既存研究がいくつか存在する [12, 7, 16,
14]. 文献 [12, 7] では，変項付き述語間関係知識 (e.g.
purchaseX ∼ acquireX) を用いて代名詞照応の解析を
試みている．Rahmanら [12]はWinograd Schema Chal-
lengeに対し変項付き述語間関係知識を素性に用いた照
応解析結果を報告しているが，十分な性能向上は見られ
なかった．
文献 [14]では，既存の語彙資源 [5, 13]から得た因果

関係知識を用いた仮説推論により，文間に存在する述語
間の関係を捉えることで談話関係解析を試みており，人
手での小規模な検証から解析性能向上の可能性が報告さ
れている．しかし，大規模な知識を用いた評価実験は行
われておらず，知識を有効に扱うことができているかど
うかの検証も行われていない．
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表 1: 推論規則を用いた照応解析追試結果
正解知識 / 対抗知識 Correct Wrong

有り / 有り 35.0% (190/543) 24.0 %(130/543)
有り / 無し 12.3% (67/543) -
無し / 有り - 12.0% (65/543)
無し / 無し - 16.8% (91/543)
合計 47.3% (257/543) 52.7% (286/543)

そこで，本研究では，Rahmanらの代名詞照応解析の
アイデアにもとづき，規模を拡大した推論規則を用いて
代名詞照応解析の実験を行い，解析誤りの分析を通し，
推論規則が有効に扱えていない原因を整理しまとめる．
また，適切な推論規則を適切に適用するための解決策を
提示する．さらに，推論規則の適用以外の要素技術が解
析に必要な問題に対する分析も行い，必要となる要素技
術の洗い出しを行った結果を示す．

3 大規模な推論規則を用いた照応解析実験
3.1 実験方法
共有項を持つ述語対の獲得手法としては，文献 [2]の

手法を拡張し，推論規則を事例レベルで獲得した（紙面
の都合上，詳細は文献 [15]を参照されたい）．獲得の際
は，共有項部分を変項化せず，述語間の項共有の事例を
そのまま獲得した（e.g., kill people ∼ people die）．知識
獲得時のコーパスとしては，ClueWeb20121 の一部（約
2.2億文書，6.9億文）を用いた．また，文献 [2]の知識
獲得手法では共参照解析器が必要となるため，解析器と
して Stanford CoreNLP2 を用いた3．獲得した推論規則
の総数は，約 2.3億事例であり，変項付き述語間関係に
して 15,065,290であった．これは，Rahmanらが用い
た事象間関係知識 28,436個に比べ，約 500倍の規模で
ある．
獲得した推論規則を用いる際は，代名詞と依存関係に

ある述語と，二つの先行詞候補のそれぞれと依存関係に
ある述語のペアから推論事例の集合を取得し，各先行詞
候補への重み付き投票を行い，最尤先行詞を決定する．
例えば，次の例を考えてみよう:
(3) Johni fired Davej because hej had too many ab-

sences. (he=Dave)
例 (3)では，X fire ∼ X have から取得した推論事例の
集合と，fire X ∼ X have から取得した推論事例の集合
の和集合をスコア順にソートし，上位 k個に含まれる推
論事例の集合が，JohnとDaveのどちらをより多く支
持するかを計算する．スコアの算出方法の詳細について
は，紙面の都合上文献 [15]を参照されたい．
3.2 実験結果

Winograd Schema Challengeのデータセット 564問
に対し，今回構築した推論規則を用いた照応解析結果を
表 1に示した4．1列目は，入力文において，解析対象の
代名詞を項とする述語と，正解の照応先である先行詞と
項を共有する述語との関係知識 (正解知識) の有無，お
よび正解の照応先でない先行詞と項を共有する述語との
関係知識 (対抗知識) の有無の組み合わせを表し，それ

1http://lemurproject.org/clueweb12/
2http://nlp.stanford.edu/software/corenlp.shtml
3推論規則抽出時には，同一文および隣接文の共参照解析結果のみ

を利用した．
4スコア計算が 30 分で終わらなかった事例 21 件は解析結果から

除外した

表 2: 推論規則を用いた照応解析誤り分析結果
対策 数

(1.1) コピュラ 文脈スコア 58
(1.2) 多義性(動詞句, 動詞の自他) 文脈スコア 18
(1.3) 助動詞・否定表現 文脈スコア 50
(1.4) 目的語や前置詞を伴うと因果
関係にある述語の分布が変化する 文脈スコア 96
(1.5) 談話関係 ルール 15

同義・言い換え・
単純推論 46
選択選好 36
極性 22
世界知識 7
高度推論 20
- 49

原因

知識規模 (4.2節)

 依存構造解析誤り (4.4節)

別の知識あるいは解析技術 (4.3節)

 周辺文脈が
考慮できてい
ない (4.1節)

ぞれにおける照応解析の正解数と誤り数およびその割合
を示している．
正解知識と対抗知識のどちらも存在する問題文の中で

の正解率は 59.4% (190/320) であり，現段階でも，チャ
ンスレート（50.0%）よりは高いことがわかった．なお，
正解の先行詞候補との照応関係を支持する推論規則の数
は平均 14,673個，不正解の先行詞候補との照応関係を
指示する推論規則の数は平均 7,691個であった．

4 解析誤りの分析と課題の整理
前節では大規模な変項付き述語間関係知識を用いた実

験結果を示した．しかし，これほど大規模な推論規則を
適用した既存研究は無く，解析誤りの分析もこれまで詳
しく行われてこなかった．本節では，実験結果に対する
解析誤りを分析し，解析誤りの原因を洗い出し，推論規
則適用時の課題を明らかにし，結果を報告する．分析は
本実験において解析を誤った事例 286個のうち 200個に
対し，なぜ現在の推論規則で解けていないのか，その原
因を人手で洗い出し，さらにどのような要素を認識する
ことができれば照応解析が可能であるのか，その解決策
を人手で列挙し，整理を行った．
表 2に照応解析誤りの原因，考えられる対策，誤り数

を示した．このとき，一つの事例に対し誤りの原因は一
つとは限らない．本実験で解けていない原因は大きく次
の 4 つに分けられる5: (1) 周辺文脈が考慮できていな
い, (2) 推論規則が足りていない, (3) 述語間関係を表す
推論規則とは別の種類の知識あるいは解析技術が必要,
(4) 依存構造解析の誤り．
注目すべきは，知識の規模が足りていないことが原因

で推論規則が適用できず照応関係の解析が行えていない
という事例数は高々46件であり，周辺文脈が考慮できて
いないために推論規則が適切に適用できていないという
事例が多数を占めているという点である．以降では依存
構造解析誤りを除く 3種類の照応解析誤りの原因につい
て，事例とともに詳しく説明する．
4.1 周辺文脈が考慮できていない
推論規則を適用する際に，入力文および推論規則にお

ける述語の共有項以外の周辺文脈考慮できていないため，
入力文に対し適切で無い推論規則を適用してしまう問題．
この問題を更に細かく分類すると，以下の 5つに分類す
ることができる．それぞれを実例とともに説明する．

5この他に，そもそも問題文の文章が理解し難く，英語ネイティブ
であっても照応先が判断できないという事例が 3 件存在した．
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(1.1) コピュラ 共有項とイコールの関係にある項が問
題文に含まれており，共有項とイコールであること
を認識しなければ照応先を特定できない問題．(例):
Watsoni beat Kenj at Jeopardy because hei is a
superior machine. この例では，現在の推論規則では
X beat ∼ X be と beat Y ∼ Y be との項共有のしや
すさから照応先を特定することになるが，これは困
難である．正しく解析するためには，he と superior
がイコールの関係にあることを考慮し，X beat ∼ X
superior と beat Y ∼ Y superior の項共有のしやす
さを比較することで正しくXが項共有しやすくなり，
照応先が解析できると考えられる．

(1.2) 多義性
(1) 述語が動詞句の一部を担っているか否か，あるい
は (2) 述語が自動詞であるか他動詞であるか によっ
て語義が異なる場合に適切で無い推論規則を適用し
てしまう問題．(例): The boy

i
laughed at his friend

j

because hej made the joke. この例はmakeがmake
a joke という動詞句の一部を担っており，laugh at
の主語と目的語のどちらが heと照応関係にあるかと
いう事例である．しかし，現在の推論規則はmake a
jokeが動詞句であるということが考慮できていない
ため，X laugh ∼ X make と laugh at Y ∼ Y make
との項共有のしやすさの比較となってしまい，make
と make a jokeの語義は異なるため異なった語義の
推論規則が適用されてしまい解析を誤る可能性があ
る．これに対し，make a jokeを一つの述語として扱
うことで，X laugh ∼ X make a joke と laugh at Y
∼ Y make a joke という推論規則による項共有のし
やすさを扱えるようになり，正しく Y が照応関係で
あることが解析できるようになると考えられる6．
一方，次の例は述語が自動詞であるか他動詞である
かによって語義が異なるために解析を誤った事例であ
る． (例): The lifeguards

i
evacuated the swimmersj

from the public pool because they
j

were in danger
of getting sick from human wastes in the water. こ
の例では，避難した人が theyと照応関係になるが，
推論規則の獲得時にも適用時にも述語が自動詞であ
るか他動詞であるかは区別されていない．そのため，
X evacuate と evacuate Y は X も Y も避難した人
である可能性があり，判断することができない．こ
れに対し推論規則の獲得時に述語が目的語を持って
いるかどうかを保持しておき，推論規則の適用時に
も述語が目的語を持っているかどうかを，推論規則
の項共有のしやすさのスコアに組み込むことで動詞
が自動詞であるか他動詞であるかが一致している場
合に項を共有しやすくなり，正しい推論規則が適用
できるようになると考えられる．

(1.3) 助動詞・否定表現
否定表現や副詞，助動詞等による事実性や程度といっ
たモダリティの違いを考慮できていないため，誤った
推論規則を適用してしまう問題． (例): Gordeni got
mad at his brotherj because hej forgot to bring him
chocolate. この例では forgot toという動詞を制御す
る表現の存在により bringの事実性は nonfactであ

6ある程度の動詞句の認識は Staford CoreNLPにより行っている

ることがわかる．しかし現在の推論規則では forgot
toという表現は考慮されていないため，X mad ∼ X
bring と mad at Y ∼ Y bring との項共有のしやす
さを比べることになりどちらか判断するのは困難で
ある．これに対し，事実性を変化させる forget toを
考慮することでX mad ∼ X forget to bring と mad
at Y ∼ Y forget to bring との項共有のしやすさの
比較となり正解である Y が照応関係にあることが認
識できると考えられる．

(1.4) 目的語・前置詞の付帯による述語間関係の変化
(a) 述語が目的語になにをとっているか，あるいは
(b) 述語に前置詞が付帯しているか によって項を共
有しやすい推論規則に変化が生じるため，適切で無
い推論規則を適用してしまう問題．(例): Johni fired
Davej because hej had too many absences. この例
では X fire ∼ X have と fire X ∼ X have という
推論規則の項共有のしやすさを比べることになるが，
これでは Xに入るタイプの類似度を用いてもどちら
が正しいか判断することは困難である．推論規則に
述語の目的語まで考慮することで X fire ∼ X have
absence と fire X ∼ X have absence の項共有のしや
すさを用いることで解析が可能になると考えられる
一方，次の例は前置詞が付帯しているかどうかを考慮
しなければならない事例である．(例): Bobi cooked
omelets for Jackj, because hej was hungry. X cook
∼ X be hungry と cook for Y ∼ Y be hungry との
項共有のしやすさを比較すると，不正解であるX の
項共有のしやすさも高くなってしまい，正しく Y が
項共有している推論規則が適用されない可能性があ
る．これに対し，付帯している前置詞を考慮するこ
とでX cook for ∼ X be hungry と cook for Y ∼ Y
be hungry との項共有のしやすさの比較となるため，
X が項共有しにくくなり，照応先は Y であることが
解析可能になると考えられる．

(1.5)接続表現
推論規則の適用時に，述語の極性や事実性を反転さ
せる効果を持つ接続詞が問題文に存在していること
を考慮できていないため，誤った推論規則を適用して
しまう問題． (例): Justin Bieberi sold many more
albums than Jack Johnsonj, but hei is also very un-
popular among older adults. もしこの例におけるbut
が andであったら heの照応先は変わると考えられる．
つまり，推論規則を適切に適用するためには butを
考慮する必要がある．具体的には，X be unpopular
との項共有のしやすさをはかるのでは butを考慮で
きていないために正しくない推論規則における項共
有のしやすさを比較することになってしまう．極性
を反転させる効果のある but を考慮し，unpopular
の極性を反転させ，X sell ∼ X be popular と sell
than Y ∼ Y be popular という推論規則の項共有の
しやすさを比較することで正解であるX の照応関係
が解析できると考えられる．

これら 5つの周辺文脈が考慮できていない問題のうち，
接続表現以外の 4つの問題に対しては次のような対策が
考えられる．知識獲得時に変項付き述語とそのタイプの
みでなく，周辺文脈に関する情報も保持して獲得してお
き，知識適用時にも周辺文脈に関する情報の類似度をス

― 715 ― Copyright(C) 2014 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　



コア計算に組み込む手法が挙げられる．このアイデアを
実際に実装しWSCに適用した結果については [15]で述
べられている．
接続表現問題には，あらかじめ極性の反転が起こる接

続表現のリストを用意し，ルールベースで推論規則の極
性反転の処理を行った上で推論規則を適用する手法が考
えられる．
4.2 推論規則の規模問題
推論規則を用いることによって識別可能と考えられる

が，直接的に適用可能な推論規則が現在の大規模推論規
則からは得られない問題．ここで確認しておくと，本実
験では 3節で示したとおり，約 2.2億文書から獲得した非
常に大規模な推論規則の知識ベースを適用している．そ
のため，推論規則の規模問題は知識獲得の規模を大きく
すれば解決するといった単純な問題ではないと考えられ
る．(例): The Detroit Lionsi beat the Dallas Cowboys

j

because they
j
were unprepared. この事例では，beatX ∼

Xunprepared という項共有の推論規則は今回の大規模
語彙知識から得られなかった．この原因としては unpre-
pared という表現自体が使われることが少ないために，
beatXと直接項を共有する文が無かったのではないかと
考えられる．一方で，beat X ∼ X be weak と X weak
∼ X be unprepared という推論規則は存在ことが確認で
きたため，これらの推論規則をつなぎ合わせることでこ
の事例における項共有の手がかりにすることが可能であ
る．このように推論規則を多段に組み合わせることや，
推論規則の汎化や同義表現の言い換え，あるいは知識獲
得規模の拡大などによって知識規模問題が改善できると
考えられる．
4.3 別の種類の知識あるいは解析技術問題
述語の持つ極性情報や固有名詞に関する世界知識，選

択選好などといった，推論規則以外の常識的知識や解析
技術を必要とするため照応解析を誤る問題．照応解析に
必要となる知識および解析技術としては以下の 4つに分
類される．
選択選好
述部の選好性によって照応先が定まる事例．(例):
The scientistsi gave the chimps some bananasj be-
cause they

j
were ripe. be ripeの選好性により they

と bananaが照応関係であると定まる．選好性を正
しく推定するモデルを用意し適用する必要がある．

極性
述語のもつ極性の認識により照応先が定まる事例．
(例): Apple

i
defeated Microsoft

j
in the war be-

cause they
j

lack creativity. 述語X defeated Y のも
つ極性により，AppleおよびMicrosoftの極性はそれ
ぞれ Apple: Positive，Microsoft: Negativeとなる．
また，Z lack creativity の持つ極性から theyの極性
は they: Negativeであることがわかる．これを手が
かりに, すなわち they の照応先はMicrosoftである
ことが定まる．述語のもつ極性に関する知識が必要
となる．

世界知識
問題文における固有名詞に関する事前知識によって
照応先が定まる事例． (例): Gladiatorsi are viewed

better than Slavesj because they
i
fight to the death

in the arena. 「Gladiatorsはアリーナの中で死闘す
る映画である」という事前知識によって theyの照応
先がGladiatorsであることが定まる．固有名詞に関
する世界知識が必要となる．

高度推論
事前知識や前提などの組み合わせといった複雑な書
き換えによって照応先が定まる事例．(例): Michaeli
decided to freeze himself in cryo-stasis even though
hisfather

j
was against it, because hei hopes to be

unfrozen in the future when there is a cure available.
in the future when there is a cure availableという
部分から今病気であることや今は治せないこととい
う前提や，今凍結し未来に解凍することで未来へ行
けるという事前知識などを推論し解釈することで he
の照応先がMichaelであることが定まる．

5 おわりに
従来の研究において，推論規則を用いることで共参照

解析性能の向上が試みられてきたが，十分な有用性が示
されずその原因の検証も深くなされてこなかった現状に
対し，これまでにない大規模な推論規則を用意し，照応
解析タスクへの適用を通し，推論規則適用時の誤り分析
を行った．誤りの原因と課題を洗い出した結果，推論規
則の規模が足りていない問題以上に，周辺文脈を考慮で
きていないことが顕著な問題であることが明らかになっ
た．今後，周辺文脈も考慮した大規模な推論規則を構築
するとともに，談話関係認識といった談話処理への応用
を行っていく予定である．
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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