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概 要

本論文では,教師なし学習で得られた確率分布による日本語ゼロ代名詞の照応解析につ
いて述べる.ゼロ代名詞の照応解析は,機械翻訳や要約など, 他の自然言語処理アプリケー
ションを作成する際に非常に有益である.先行のゼロ代名詞照応解析の研究 [4][5][8]では,

照応解析に用いる情報を,大規模コーパスと人手によるシソーラスの双方から取得してい
る.本研究では,教師無し学習手法のみで推定された確率分布によるゼロ代名詞照応解析
手法を提案する. 本研究で扱うゼロ代名詞照応解析のための言語的な資源は 2つある. 1

めはRooth[1]の教師無し手法で取得された「名詞の動詞に対する係りやすさ」を表す確
率分布である. 実際には,本研究では, Roothの手法を日本語に対して拡張した鳥澤の手法
[3]による確率分布を用いる. そして, 2つめは, Roothの手法による確率分布を利用して
本研究にて推定される「名詞と動詞との位置関係による名詞のゼロ代名詞の先行詞になり
やすさ」を表す確率分布である. 本研究では,テキスト中の名詞がゼロ代名詞になる時を
表す確率モデルを構築し,それに対してEMアルゴリズム [11]の一般的な手法を適用する
ことで,「名詞の動詞に対する係りやすさ」を表す確率分布から「名詞と動詞との位置関
係による名詞の先行詞になりやすさ」を表す確率分布を推定する方法を導出した. 読売新
聞 3120記事を学習データとして確率分布の推定を行い,推定した確率分布を用いてゼロ代
名詞の照応解析実験を行った. Roothの手法による「名詞の動詞に対する係りやすさを」
表す確率分布のみで照応解析を行う場合の精度と, Roothの手法による「名詞の動詞に対
する係りやすさ」を表す確率分布と「名詞と動詞との位置関係による名詞の先行詞になり
やすさ」を表す確率分布の両方を用いて照応解析を行う本研究手法の精度を比較したとこ
ろ,本研究手法による精度が, Roothの手法による確率分布のみを用いた場合の精度より
も 11%高くなることが分かった.これにより, 教師無し学習結果を用いてさらに教師無し
学習することにより,ゼロ代名詞照応解析の精度が向上する見通しが得られたことになっ
た.以上から,本研究では,本研究の手法によって取得された確率分布により,ゼロ代名詞照
応解析の精度の向上が確かめられたと結論づける.
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第1章 はじめに

自然言語による情報の伝達の過程においては,情報を受け取る側が容易に推測可能な事
柄は省略されたり,代名詞で置き換えられることが多々ある.ある言語表現が,後に現れる
言語表現と同じ内容や対象を指すとき,これらの表現は照応関係 (anaphoric relation)にあ
るという. この時前者の表現を先行詞 (antecedent),後者の表現を照応詞 (anaphor) とい
う.下の例では「次郎」が先行詞になり,「彼」が照応詞になる. 「彼」は照応詞として先
行詞である「次郎」を参照する.

• 次郎は本屋に行きました.

• 彼は雑誌を二冊買いました.

日本語では代名詞による照応関係の他に,ゼロ代名詞による照応関係も生じる.ゼロ代
名詞とは,省略され見えなくなってしまう照応詞を言い表す言葉である.

• 次郎は本屋に行きました.(0ガ)雑誌を二冊買いました.

この場合では,先行詞「次郎」であり照応詞「0」である. 「0」は照応詞として先行詞
である「次郎」を参照している. そして,照応詞「0」はガ格で「買いました」に係ってい
る. 本来「0」はテキストの上に現れない.実際には下のように見える.

• 次郎は本屋に行きました.雑誌を二冊買いました.

上記の例のように,先行詞がすでに文章中にあって,それを参照する形で照応詞が現れる
場合を前方照応 (anaphora)という.逆に,照応詞が参照する表現が,照応詞よりも後ろにあ
る場合を後方照応 (cataphora) という.さらには,照応詞が参照する表現が文章中にはない
場合を外界照応 (exophora)という.

ゼロ代名詞は日本語では一般的な現象である.この省略された対象と用言との対応を計
算機で求めてやることは,自動要約や機械翻訳システムなど,自然言語を扱うアプリケー
ションを実現するにあたり有益である. 特に日英機械翻訳では,日本語の主格が省略され
やすいのに対し,英語では主格は必須の要素となるため,ゼロ代名詞照応解析は重要な問
題となる. しかし,ゼロ代名詞がテキスト中に現れたことを識別し, そのゼロ代名詞がテキ
ストのどの表現を参照するかは,人間にとっては容易なことが多いが,計算機では困難で
ある. 人間は,自然言語のテキストに長い間接し,ゼロ代名詞を読み抜く知識を蓄積してい
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る.計算機でゼロ代名詞の照応関係を解釈するには, 自然言語についての様々な情報や背
景知識を計算機に与える必要がある.ゼロ代名詞を発見するための情報や知識をどのよう
に取得するかについて, 先行のゼロ代名詞照応解析研究においても様々な手法が提案され
ている.センタリング理論を用いる手法 [12][13]やゼロ代名詞解析のための解析規則を人
手で作成する手法 [6]などがある.これらの手法は現在までに多くの成果をあげているが,

センタリング理論はシンプルな理論であり, 取り扱える問題が限られている.解析規則を
人手で作成するには多大なコストがかかるという問題がある.最近では,大規模コーパスか
らなんらかの言語的資源を自動的に取得し,人手で作成した知識を組み合わせてゼロ代名
詞の照応解析を行う研究 [4][5] [8][9]が盛んになってきた.

しかし,これらの大規模コーパスを利用する先行研究にしても, なんらかの人手による
コストが介在している.そこで,本研究では, 教師無し学習手法のみで推定された確率分布
によるゼロ代名詞照応解析手法を提案する. 本研究で扱うゼロ代名詞照応解析のための言
語的な資源は 2つある. 1めはRoothの教師無し手法 [1]で取得された「名詞の動詞に対
する係りやすさ」を表す確率分布である. 実際には,本研究では, Roothの手法を日本語に
対して拡張した鳥澤の手法 [3]による確率分布を用いる. そして, 2つめは, Roothの手法
による確率分布を利用して本研究にて推定される「名詞と動詞との位置関係による名詞の
ゼロ代名詞の先行詞になりやすさ」を表す確率分布である. システムが文中のゼロ代名詞
を認識し,その省略されてしまった名詞の参照先である先行詞を推定するために, 本研究
では先行詞のゼロ代名詞になりやすさを示す指標として確率の値を用い,この値の大小を
比較することで先行詞の推定を行う.

本論文の構成であるが,次章で本研究と関連のある研究について解説し, 3章で本研究で
用いる確率モデルと確率モデルに対する EMアルゴリズム [11] の適用について述べる.4

章では確率分布を取得するための学習と,得られた確率分布を用いて行ったゼロ代名詞照
応解析実験について述べる.5章で実験結果を考察し,今後の展望を述べる.

なお,本研究が対象とするゼロ代名詞は文内照応を含める前方照応であり, 後方照応と
外界照応は対象外とする.
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第2章 関連研究

ゼロ代名詞照応解析についての関連研究
ゼロ代名詞の照応解析の研究はこれまでに様々な方法が提案されている. 人手でゼロ代

名詞照応解析のための規則を作成し,それをゼロ代名詞照応解析に用いる方法 [6]やセン
タリング理論 [12]を用いる方法 [13]等は盛んに研究されてきた.しかし,同時にこれらの
方法に対しての問題点も議論されてきた.人手で規則を作成することは非常にコストのか
かる作業である.また,センタリング理論はシンプルな理論であり,それを照応解析に応用
できる場合は限られている.最近では大規模コーパスからなんらかの言語的資源を取得し,

それをゼロ代名詞照応解析に用いようという研究 [4][5][8]が盛んである. 本研究も,タグ無
しコーパスから確率分布を取得してゼロ代名詞照応解析しようという研究であり,その流
れの上にあるといってよい.本節では,本研究と関連のある最近のゼロ代名詞照応解析研究
を紹介する.

2.1 関らによる確率モデルを用いたゼロ代名詞照応解析
関ら [4][5]はタグありタグ無しコーパス双方からそれぞれ確率分布を取得し, それを用

いてゼロ代名詞の照応解析を行っている.タグなしコーパスを用いている点,確率分布を用
いている点が本研究と類似している.また, ゼロ代名詞の先行詞を同定するだけでなく,ゼ
ロ代名詞を検出することも併せて行うことを目指している.本研究と異なる点は, タグ無し
コーパスを用いて確率分布を学習する際に人手によるシソーラスを使っている点と,タグ
ありコーパスを用いて学習と評価を同時に行っている点である. 関らは,コーパス中のゼ
ロ代名詞の位置とゼロ代名詞の格が既知であるという前提での先行詞同定実験で, 50.7%

の精度で正しいゼロ代名詞の先行詞を出力することができたと報告している.

2.1.1 関らが扱うゼロ代名詞の種類

関らが対象としているゼロ代名詞の種類は,文内照応を含むガ格,ヲ格, ニ格の前方照応
である.後方照応や外界照応は扱っていない.本研究も関らに準じている.また,提題助詞
「は」はガ格として扱われ, 関らの研究ではガガ構文を扱うために動詞に生じた２回のガ
格を動詞に近い方から,ガ格１,ガ格２のように区別をしているが,提題助詞「は」にもこ
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の規則が適用されている.

2.1.2 関らのシステムの概要

関らのゼロ代名詞検出およびゼロ代名詞補完システムは以下のような流れで処理を行
うことを目指している.

1 テキストを JUMANで形態素解析し,ついでKNPで構文解析する

2 構文解析された結果と IPALの動詞辞書を参考を用いて,動詞の充足されていない格
をゼロ代名詞の候補として検出する

3 先行詞候補を確率値で評価し,先行詞を決定する

2のゼロ代名詞の検出に,関らは IPALの動詞辞書を利用している.しかし, IPAL 動詞辞
書に登録されている動詞は 861しかない.関らは,未登録の動詞に対しては, IPAL動詞辞
書記載の類義語情報を用いて,意味的に類議している動詞の格フレームは同じものである
と見なして処理を行っている.また,同じ表記の動詞が複数の格フレームを持つ場合に対し
て,関らは同じ動詞の複数の格フレームをマージして使用することでゼロ代名詞の誤検出
を防ごうとしている.IPAL動詞辞書で格フレームを決定できない動詞に対してはガ格のみ
を必須格としている.

3のゼロ代名詞補完の時に用いる確率分布として,関らは,「動詞 vの充足されていない
格 cがゼロ代名詞である確率」Pzero(c|v)と「動詞 vの格 cに対応するゼロ代名詞 φcが真
のゼロ代名詞である確率」P (ai|φc)を用いている.関らはこの２つの確率から, 以下の式の
値を計算する.

P (ai|φc) × Pzero(c|v) (1)

関らは,この値を用いて 2で検出されたゼロ代名詞候補をさらに絞り込む処理を行って
いる.関らは以下の確信度という値を定義している.Pi(φc)とは,あるゼロ代名詞の先行詞
候補のうち i番目に高い (1)の値である.

C(φc) = tP1(φc) + (1 − t)(P1(φc) − P2(φc))

この確信度の意図するところは,先行詞候補の中で,他の先行詞候補よりも飛び抜けて
ゼロ代名詞になりそうなものだけをゼロ代名詞として検出しようということである.

2.1.3 関らが提案する確率モデル

関らは,確率分布のために,ゼロ代名詞の先行詞候補 aiとゼロ代名詞 φcの属性として６
つの属性を利用している. 関らは６つの属性を「ゼロ代名詞の属性」と「先行詞の属性」
に分けそれぞれ説明を与えている.
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ゼロ代名詞の属性

• ゼロ代名詞を持つ動詞 (v)

• ゼロ代名詞の格 (z):ガ格,ヲ格,ニ格のいずれかをとる

先行詞の属性

• 先行詞候補に現れる助詞 (pi)

• ゼロ代名詞と先行詞候補間の文間距離 (di):ゼロ代名詞と先行詞が同一文内にある場
合,すなわち文内照応の場合は di = 0となり,n文前ならば di = n(n > 0)となる

• 先行詞候補が連体修飾節に含まれるかどうか (mi)

• 先行詞候補の意味分類 (ni):日本語分類語彙表シソーラスに定義されている 544の意
味クラス

Pzero(c|v)の推定

関らは,ある動詞 vの格 cのゼロ代名詞を,省略されてしまった動詞の必須格であるとし,

ある動詞 vの格 cにゼロ代名詞が現れるかどうかは, その格 cがその動詞の必須格かどう
かに依存していると主張している. そして,動詞 vと格 cが伴って現れる確率が高い程,格
cは必須格である確率が高く,ある動詞 vの格 cでゼロ代名詞が生じる確率Pzero(c|v) も高
くなるとしている.Pzero(c|v)は動詞と助詞との共起頻度から以下に定義される.F (x)とは
xという事象がコーパス中に起った回数である.

Pzero(c|v) =




F (c,v)
F (v)

, cがヲ格,ニ格
1, cがガ１格
F (ガ１格, ガ２格,v)

F (ガ１格,v)
, cがガ２格

これらの確率分布は動詞と助詞の共起頻度をタグ無しコーパスからカウントし, 推定さ
れる.

P (ai|φc)の推定

関らは P (ai|φc)を以下に表現している.

P (ai|φc) = P (pi, di, ri, ni|v, c)

≈ P (pi, ni|v, c)P (di)P (ri)

= P (pi|ni, v, c)P (ni|v, c)P (di)P (ri)

≈ P (pi|c)P (ni|v, c)P (di)P (ri)
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関らは P (pi|c), P (di), P (ri)を統語モデルと呼び,P (ni|v, c) を意味モデルと呼んでいる.

そして統語モデル,意味モデルを関らは以下の式で与えている.

P (pi|c) =
F (pi, c)∑
j F (pj, c)

P (di) =
F (di)∑
j F (dj)

P (ri) =
F (ri)∑
j F (rj)

P (ni|v, c) =
F (ni, v, c)∑
j F (nj, v, c)

関らは,統語モデルのためにゼロ代名詞のタグ付コーパスを人手で作成し, コーパスか
ら各属性ごとの頻度をカウントし,確率分布の推定を行っている. そして意味モデルにつ
いては,タグ無しコーパスから動詞と助詞と名詞の共起頻度をカウントすることで推定し
ている. 名詞は分類語彙表によって意味クラスに汎化される.分類語彙表に登録されてい
ない名詞は名詞の表記そのものを意味クラスとしている.

本研究の確率分布と関らの確率分布との大きな違いは,本研究がEMアルゴリズムによっ
てタグ無しコーパスから確率分布を推定するのに対して,関らはコーパスからカウントし
た頻度から確率分布を推定している点である.特に統語モデルはゼロ代名詞のタグ付コー
パスから直接にゼロ代名詞が起った場合を観測し,確率分布を推定している.

2.1.4 関らの行った実験

関らは,以下の二種類の実験を行っている.

1 ゼロ代名詞の先行詞特定の実験：ゼロ代名詞の位置と格が正しく検出されたという
前提で,その動詞の先行詞を出力させて P (ai|φc)の性能を検証する実験

2 ゼロ代名詞検出を行う実験：P (ai|φc)Pzero(c|v)の性能を検証

関らは,1995年度の毎日新聞の政治やスポーツなどの報道記事から無作為に 30記事を選
び,これに人手でゼロ代名詞に関するタグを付加した. そして,1つ抜きの交差確認法によ
り統語モデルの学習と意味モデルと統語モデルを併せたシステムの評価を行っている. つ
まり,1記事をテストデータとし,残り 29記事で学習にする試行を 30回行い, その結果を
平均している.

1の実験では 50.7%の精度で正しいゼロ代名詞の先行詞候補を出力することができたと
報告している.また,学習するコーパスの量を変化させて実験し,少量のタグありコーパス
の利用がゼロ代名詞の先行詞同定に有効であると主張している.
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2の実験では,確信度を用いた出力制限を行わない場合,式P (ai|φc)Pzero(c|v)によるゼロ
代名詞検出の性能は,再現率は 90.0%であり,正解率（適合率）は 25.9%であると報告し
ている.そして確信度による出力制限を行った場合は, 再現率と正解率はトレードオフの
関係にあり,再現率が 50%の時の正解率は 54%1である.

2.2 河原らによる大規模コーパスから自動取得された格フレー
ム辞書によるゼロ代名詞照応解析

河原らは,大規模のタグ無しコーパスから格フレーム辞書を自動的に構築するという研
究 [7]を行っており,この格フレーム辞書を用いてゼロ代名詞の照応解析を行っている [8].

2.2.1 格フレームの自動構築

河原らの格フレーム辞書の自動構築法の基本的な方法は,用言とその直前の格要素の組
を単位として用例を収集し,それらをクラスタリングを行うというものである.河原らによ
ると,用言の直前の格要素をペアにして考えると, 用言の用法はほとんど一意に決定され
るという.例えば,「荷物を積む」と「経験を積む」の「積む」の用法の差は,用言の直前
の「荷物を」と「経験を」によって決まる.河原らの格フレーム自動構築過程は以下のよ
うになる.

1 コーパスのテキストをKNPで構文解析する.信頼できる用言と格要素の組だけを取
り出す.河原らはこれを「用例」を集めると呼ぶ

2 集められた「用例」を「用言の直前の格要素」ごとにまとめる例えば,「車に荷物を
積む」と「トラックに荷物を積む」という用例があったならば,{車に,トラックに }
「荷物を積む」のようにまとめる

3 シソーラスを用いて,用例パターンのクラスタリングを行い,用言の用例ごとの格フ
レームを作る

用例パターンは,一つの用言について直前の格要素の数だけ存在している. 3では用法が
ほとんど同じ用例パターンをマージしている. 例えば「従業員が車に荷物を積む」と「ト
ラックに物資を積む」の「積む」のヲ格の格フレームの用法はほとんど同じであり,これ
をまとめてしまうということである.河原らは,用例パターンのクラスタリングを, 用例パ
ターン間の類似度を用いて行っている.用例パターンの類似度は,その格の一致度と２つの
用例パターンの共通格に現れる格要素の類似度の積で表される.格の一致度とは, 用例パ
ターン P1, P2に含まれる全ての格要素に対する,P1, P2の共通格に含まれている格要素の
割合である.河原らは,格要素の類似度の計算に,日本語語彙大系を用いている.

1参考文献 [5]中に直接の言明はないが, 図から読み取れる
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2.2.2 河原が扱うゼロ代名詞の種類

河原らは「ゼロ代名詞」という言葉よりもむしろ「格要素の省略」という言葉を用いて
いる.河原らは用言 (動詞,形容詞,名詞+判定詞)とサ変名詞に対して,直接係り受け関係を
持っている格要素と,省略されてしまった格要素についてのタグ付けを行っている2.タグ
を付加した格は,ガ格,ニ格,ヲ格である.また,河原らは省略タグを付与する過程で,省略の
対象が存在するのは,ほとんどが以下の「限られた範囲」にあると報告している.

• 対象用言がある文中

• 前文の重要な要素

• 記事の最初の文の重要な要素

上の「重要な要素」とは,以下である.

• 主節の用言に係る格要素 (省略された指示対象も含む)

• 主節に係る従属節で,かつ「ので」のようなスコープの広い従属節に含まれる格要素
(省略された指示対象も含む)

• 提題助詞「は」が付属する名詞句中に含まれる語

また,河原らは動作主体の省略が,具体的な対象を指さず不特定の人々を指しているよう
な場合には「不特定：人」というタグを付与し,これを省略された指示対象であるとして
いる.以上から,河原が対象としている省略 (ゼロ代名詞)は,用言だけでなくサ変名詞も含
まれている上に,文内照応を含む前方照応とそれに含めて後方照応3 と外界照応までを含
むことになり,本研究や関らが扱っているゼロ代名詞の範囲よりもより広い領域をカバー
していると言える.

2.2.3 河原らのシステムの概要

1 テキストを構文解析し,格解析する

2 格解析結果から,各用言の省略されている格要素を認識する

3 省略の指示対象を推定する

2河原らは,省略の指示対象として,文節内の自立語が単位としている.しかし,必要によっては単語を単
位とすると報告している.

3同じ文中の後方照応.
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河原らによると 1の格解析は,テキストの用言に対して,用言の用法ごとに用意されてい
る格フレームの中から,入力文に最も合うものを選択し,同時に入力文の格要素との対応づ
けを行う処理であるという.そして,2では,格フレームに入力文の格要素と対応つけられて
いない格があり,それがガ格,ヲ格,ニ格であれば, その格が省略された格であると認識す
る.関らの手法でのゼロ代名詞検出の時には,IPAL動詞辞書の動詞の格フレーム辞書とテ
キスト中の動詞の格要素を比較するが,この時動詞の多義性は考慮されていない.これに対
して河原らは自動で用言の用例ごとの格フレーム辞書を構築することで,動詞の多義性に
対処している.

河原らは,省略されたと認識した格の指示対象の推定を行う時に,その格フレームの用
例群を用いている.まず,先に述べた範囲から指示対象の候補を選びだし,その候補に対し
てスコア付を行う.スコアが最大で,かつ閾値を超えていれば指示対象として決定するとい
う.スコアが閾値を超えないようならばガ格とニ格は「不特定：人」を,ヲ格は「不特定：
もの」として推定する. スコアとは,格フレームの用例群と候補間の類似度であり,以下の
式で計算している.

スコア =重み×類似度

重みと類似度として河原らは以下に定めている.

重み：テキストの中の体言で,重要な要素でないもの,または処理中の用言よりも後
ろにあるものは 0.6,それ以外 1.0

類似度：省略候補と格フレームの省略格の格用例群との類似度で, NTTの日本語語
彙体系を用いて計算する

2.2.4 河原らが行った実験

河原らは先に作った省略のタグのついたコーパスに対して, システムの性能評価の実験
を行っている.そして 98.6%の省略の指示対象が上記の「限られた範囲」内にあったと報
告している. また,河原らはシステムの適合率と再現率は以下になったと報告している. 総
じて,関らの手法よりも性能が高い.動詞の多義性を考慮することによって再現率の点で
関らを上回り,用言の複数の格要素を同時に考慮することにより適合率の点でも関らを上
回ったものと考えられる.

適合率 再現率
用言 175/259(68.7%) 178/251(70.9%)

サ変名詞 64/154(41.6%) 64/118(54.2%)

計 242/413(58.6%) 242/369(65.6%)

河原の照応解析実験結果
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2.3 教師無し学習にまつわる関連研究
本研究では,「動詞と名詞が何格で関わりやすいか」という確率分布をRooth[1]の教師

なし手法で取得し,これをゼロ代名詞照応解析に用いている. 実際には,本研究では, Rooth

の手法を日本語に対して拡張した鳥澤の手法 [3]による確率分布を用いる.本節ではこの二
つの研究について解説する.

Rooth,鳥澤の両手法ともに,ベースになるのは以下のモデルである.〈v, c〉は,動詞と名詞
と動詞の関係の組であり,nは名詞を表す.

P (〈v, c〉, n) =
∑

a∈Class

P (〈v, c, 〉, n, a)

=
∑

a∈Class

P (〈v, c〉|a)P (n|a)P (a)

aは動詞や名詞が属するクラスである.このクラス aは学習コーパスには現れない.EM

アルゴリズムに基づく教師なし学習法で学習される過程において,単語の意味クラスとし
て生成されることになる. 両手法ともに,P (〈v, c〉, n)を,意味クラスの生じる確率 P (a), 意
味クラスを条件部とする条件付確率 P (n|a), P (〈v, c〉|a)によって表現することで,データ
スパースネスに対処している.

動詞の cは,Roothのモデルでは,「(.as:s)自動詞の主語」, 「(.aso:s)他動詞の主語」,

「(.aso:o)他動詞の目的語」の 3種類をとる.対して, 日本語を扱う鳥澤のモデルだと,cは日
本語の助詞と「助詞がない」ことを表す記号になっている4.

Rooth,鳥澤の両手法共に,求めようとしているのはP (〈v, c〉, n)を構成するP (a),P (n|a),

そして P (〈v, c〉|a)である.これらの確率値をパラメータとして, EMアルゴリズムの手法
を用いて計算している.

両手法における確率分布の推定法

学習データとしてタグ無しコーパスから「動詞 v」と「名詞 n」と「動詞と名詞との間
の関係 c」を取得し,その個々のデータ全体を L,個々のデータを yi = 〈vi, ci, ni〉とする.v

と nと cの組がコーパス中にm個あったとすると,全データは以下のように表される.

L = 〈〈v1, c1, n1〉, ..., 〈vm, cm, nm〉〉
ここで,コーパス上で観測できない隠れ変数として, クラス a ∈ Classを考える.個々の

観測データが現れたときにクラス a が生じる確率は,以下になる.

P (a, yi) = p(〈vi, ci〉, ni, a) = P (〈vi, ci〉|a)P (ni|a)P (a)

パラメータの集合を θとする.EMアルゴリズムでは,与えられた全データの対数尤度を
パラメータの関数と見なし,これを最大化するようなパラメータを繰り返し探していく. Q

関数は下になると思われる.
4「30日東京に行く」の「30日」のように,助詞なしで動詞との間に関係を生じさせている場合を表す
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Q(θ̂, θ) =
∑
L

∑
a∈Class

P (a|〈v, c〉, n)logPθ(〈v, c〉|a)P (n|a)P (a)

両手法のモデルともに文脈を考慮していないので,全データの対数尤度を最大化するよう
なパラメータを推定する式はシンプルに以下のような形になる.両手法を記した論文 [1],[3]

に直接の記述はないが,制約条件
∑

a∈Class P (a) = 1の元にQ関数を最大化するようなパ
ラメータを求めたものと思われる.

Pθ̂(a) =

∑
〈vi,ci,ni〉∈L Pθ(a|〈vi, ci, ni〉)

|L|
Pθ̂(〈v, c〉|a) =

∑
〈v,c,ni〉∈L Pθ(a|〈v, c, ni〉)∑

〈vi,ci,ni〉∈L Pθ(a|〈vi, ci, ni〉)

Pθ̂(n|a) =

∑
〈vi,ci,n〉∈L Pθ(a|〈vi, ci, n〉)∑
〈vi,ci,ni〉∈L Pθ(a|〈vi, ci, ni〉)

Rooth,鳥澤両手法におけるパラメータ推定式

パラメータの更新式の形はRooth,鳥澤共に同じ形をしている.両手法ともに,結果とし
て,得られた確率分布は,クラス aは単語の意味クラスと格フレームとしての働きをするこ
とが報告されている.また,両手法ともに, 名詞や動詞は複数のクラスに同時に関わること
ができるソフトクラスタリングの手法であり,名詞や動詞の多義性を扱うことができる.鳥
澤は,「早大」という名詞を「大学」と「スポーツチーム」の二つの意味で扱えていると
報告している.鳥澤のモデルはRoothのモデルに日本語としての意味を与え, さらなる拡
張を加えている.P (v, c, n)は「名詞 nが助詞 cを介して動詞 vに係っている確率」と解釈
できるとしている. また,鳥澤の手法では,構文解析結果を用いて学習データに重み付けを
している.その構文解析器の学習には EDRコーパスが用いられているが, EDRコーパス
において人手で与えられている正解は,鳥澤の手法で推定される確率分布の正解にはなり
えないので,本研究では鳥澤の手法を教師無し手法として見なす. 本研究は日本語ゼロ代
名詞の照応解析を目的としているので,この解釈を元に確率分布を利用する.
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第3章 確率モデル

本研究では,文章に現れる名詞のゼロ代名詞になりやすさを確率の値で評価し,照応解
析を行う.名詞のゼロ代名詞としての出現しやすさを考える上で,本研究ではおおまかに,

以下の二つの側面があると考える.

(1) 動詞はどのような名詞を伴いやすいか

(2) 名詞と動詞の「位置関係」

本章では,これらの側面からテキスト中の名詞がゼロ代名詞になる時を表す確率モデル
を構築し,そこから「名詞と動詞の位置関係」に関する確率分布を推定するための方法を
導出する.

3.1 動詞はどのような名詞を伴いやすいか
動詞が述語として文を形成するに当たって,重要な概念に「格 (case)」というものがあ

る.動詞には,述語として文を形成するにあたり,自らの表す動きや状態を作るためにどの
ような名詞句をとるかが基本的に決まっている,という現象が存在する. この時,以下のよ
うな言葉を導入してこの現象を説明する.

• 格支配：用言が自らが帯びる語彙的な性質に応じて,文の形成に必要な名詞句を選択
的に要求する働き

• 格要素：用言の格支配を受けて文を作る名詞句のこと

• 格：用言の格支配を受ける名詞句の,用言に対する関係のこと

例文：達郎がどら焼きを食べた.

この例だと,動詞「食べた」が「達郎が」と「どら焼きを」という名詞句を要求する働
きが格支配であり,これら名詞句が格要素である.そして「食べた」という動作と「誰が食
べた」という関係を持つのが「達郎」であり,「食べた」の「何を食べた」という関係を
持つのが「どら焼き」である.このような名詞句の用言に対する関係が「格」と呼ばれる
ものである.
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一般に,「食べる」という動詞のガ格には,「人」や「動物」に属するであろう名詞のほ
うが,「乗り物」や「時間」などに属するであろう名詞より選ばれやすい.このことは仮に
「達郎が」がゼロ代名詞になり見えなくなってしまった後でも,この文の読み手にとっては
変らないのである. つまり,「食べる」のガ格のゼロ代名詞には, 「乗り物」や「時間」な
どに属するであろう名詞よりも, 「人」や「動物」に属するであろう名詞のほうがなりや
すいと言えるのである.

このような「動詞はどんな名詞を伴いやすいか」という情報はとして,本研究ではRooth[1]

の手法でEMアルゴリズムによってタグ無しコーパスから推定された確率分布を用いる.

P (v, c, n) =
∑

a∈Class

P (〈v, c〉|a)P (n|a)P (a)

実際には,本研究では, Roothの手法を日本語に対して拡張した鳥澤の手法 [3]による確
率分布を用いる. この式の意味するところは,鳥澤によると「名詞 nと動詞 vに格 cが生
じている確率」である. 本研究では,動詞 vに対する格 cのゼロ代名詞の先行詞を探すこ
とを,動詞 vと格 cの関係を持ちやすいテキスト中の名詞を探すことによって行う.また,

この確率分布を用いて本研究では, 「名詞と動詞の位置関係」に関する確率分布の推定を
行う.

3.2 動詞と名詞の「位置関係」
本研究では,テキスト中の名詞のゼロ代名詞の先行詞になりやすさは, 名詞と動詞との

間の意味的な関係だけでなく, 名詞と動詞との距離,名詞に後置する助詞など,様々な統語
的な要素によっても左右されると考える. 動詞に近い名詞のほうが,動詞に遠い名詞より
もゼロ代名詞になりやすいといった事柄である.本研究では,そのような「名詞と動詞との
位置関係」は名詞と動詞との距離だけではなく, 文章における名詞の位置や付属する助詞
など, 様々な素性から成り立っていると考える.Rを名詞と動詞との位置関係を表すベクト
ルとすると,本研究ではRは以下のように考える.

R = 〈d, c1, rentai, head, eachid〉 (3.1)

1 d:名詞と動詞の文間距離. d ∈ {0, 1, 2, ...}

2 c1:名詞についている助詞. c1 ∈ {ga, wo, ni, kara, ....}

3 rentai:名詞が連体修飾節に含まれているか. rentai ∈ {0, 1}

4 head:名詞がテキストの先頭の段落に含まれているかどうか. head ∈ {0, 1}

5 eachid:複数の名詞とある動詞が同じ 〈d, c1, rentai, head〉を持つ時,それらを区別す
る id. eachid ∈ {1, 2, ...}
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このRの値は,タグ無しコーパスから観測可能である.しかし,本研究では,この観測可
能な素性に加えて,ゼロ代名詞に関する隠し素性として,素性 c2を考える.この隠し素性 c2

は,コーパスからは観測不能であり,他のRの素性とは区別して考える必要があるからで
ある.

c2:名詞が動詞に何格で係るか. c2 ∈ {ga, wo, ni}
本研究では,このRと c2の値ごとに名詞のゼロ代名詞になりやすさは変化すると考え

る.以下に素性についての説明を与える. なお,本研究は前方照応のみを扱うので,動詞に
対する名詞とは,動詞の前に出現した名詞のみを対象としている.

d:文間距離

名詞と動詞との文間の距離とは, 動詞を含む文を基準として,動詞と名詞との間の文が
どれだけ離れているかを表す. dは 0から正の整数で表され, d = 0の場合は文内照応に相
当する.一般的に,ゼロ代名詞は先行詞から遠ければ遠いほど現れにくくなると言われてい
る.同じ対象を指し示す名詞の出現が近ければ近いほど,後に出てくるほうの名詞は省略さ
れやすくなる.この素性については関らの研究 [4]を参考にした.

c1:名詞についている助詞

名詞に後置する助詞の種類によって,その名詞のゼロ代名詞のなりやすさは変化すると
思われる.例えば,提題助詞「は」がついている名詞は,その文章の主題を表すことが多く,

そのような名詞は文を超え,先行詞から離れた場所のゼロ代名詞として出現することが考
えられる.これらの名詞につく助詞は,それぞれの助詞に与えられた番号で表される.

rentai:名詞が連体節に含まれているかどうか

名詞を修飾する動詞に係る名詞は,連体修飾句に含まれているとしてこれを区別する.連
体修飾句に含まれている名詞は,被修飾名詞の内容を表現するために特別に現れたもので
あると考えられるからである.よって,文章全体を通しては現れにくく,ゼロ代名詞にもな
りにくいと考える.これは 1,0の値で,名詞が連体修飾句に含まれているか,そうでないか
を表す.

head:名詞が先頭の段落に含まれているかいないか

新聞記事などでは特にそうであるが,文章の最初の段落では,文章全体を述べる表現や
要約に費やされることが多い.最初の段落に含まれる表現は,その文章全体を通して使われ
る表現であり,ゼロ代名詞になりやすいと考えられる.これは 1,0の値で,名詞が最初の段
落に含まれているか,そうでないかを表す.
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eachid:複数の名詞と 1つの動詞が同じRを持った時,それらを区別するための id

〈d, c1, rentai, head〉はいずれもタグ無しコーパス上で観測可能である. eachidはある動
詞の前の複数の名詞に現れる同じ 〈d,c1,rentai,head〉を区別する番号である. これは,同じ
Rの値を持つ名詞に対して与えられた文間距離とは違った意味での距離である.すなわち,

同じパターンの「位置関係」を持った名詞のどちらかがよりゼロ代名詞になりやすいかを
表す.

隠し素性 c2:ゼロ代名詞が動詞に何格で係るか

この素性はゼロ代名詞が何格で現れ易いかを表す. 「ゼロ代名詞はニ格で現れやすい」
などといった状況を表現する. この素性は c1の名詞に後置する助詞素性と併せて,「ある
助詞の名詞は何格でゼロ代名詞になりやすい」という状況を表現できる. 例えば,提題助
詞「は」を伴った名詞は「ガ格」でゼロ代名詞になりやすい,という状況を表す.この素性
は他の素性とは異なり, 素の文を表面から見ただけでは観測できない.また,この素性は,

格を表す番号で表される.

名詞と動詞の位置関係についての確率分布

本研究では,動詞とある名詞の間に位置関係をRの値によって区別する.そして,あるR

の値を持つ名詞がテキスト中に現れた時のゼロ代名詞の先行詞になる度合いを確率分布
として表現する.

3.3 確率モデル
本節では,テキスト中の名詞がゼロ代名詞になる時を表す確率モデルを構築し,それに

対してEMアルゴリズム [11] の手法を適用し, Rに関する確率分布の推定法を導く. 以後
「名詞と動詞との位置関係」をRと呼び, ある「Rを表現するベクトルの値」rtがあった
ときに, 「この値を持つ名詞が他の値を持つ名詞を抑えてゼロ代名詞になる」という確率
モデルを考える.

3.3.1 確率モデルの前提

本研究では,確率モデルを考える上で,以下のような前提を用意する.

1 コーパス全体に渡って動詞は V 回現れる.

2 「名詞と動詞の位置関係」を考える範囲は,記事内に限定される.本研究では前方照
応のみを扱う.
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3 動詞の前にあるRは rtで区別される. 同じ動詞に同じRの値が同時には出現しない.

4
∑

s P (rs) = 1.0を満たす.

5 動詞の前の名詞のうち,どれか一つが必ずゼロ代名詞となり,その他の名詞はゼロ代
名詞にはならないものとする.

6 Rの値 〈d, c1, rentai, head, eachid〉はタグ無しコーパス上で観測可能である.これに
対して, c2は観測不能であり,これは区別される.

3.3.2 基本確率モデル

まず,簡単のため, c2を考慮しない,タグ無しコーパス上で観測できるRの値 rtのみを
扱う確率モデルを考える.名詞がRの値として rtを持っているとき,その名詞のゼロ代名
詞になりやすさを与える確率モデルを考える.ある動詞 vj とその前に観測される jk個の
名詞とRの集合を xjとすると,xjは以下のように表せる.

xj = 〈n1, ..., njk, vj, R1, ..., Rjk〉 (3.2)

ここで,xjがあった時,その中のRに値 rtを持つものがあり, かつ,そのRの名詞が他の
名詞を抑えてゼロ代名詞となる確率 P (xj, 〈rt, 1〉)を考える.ここで注意しなければならな
いことは,P (rt)と P (〈rt, 1〉)は全く別の確率であるということである.

いくらP (rt)が高くとも,それはその rtをとる名詞がゼロ代名詞になることを示さない.

テキストに最も現れやすい名詞と動詞の位置関係の名詞が,最もゼロ代名詞の先行詞にな
るわけではないからである.そこで本研究では「名詞がゼロ代名詞の先行詞になる」とい
う状況を数字の 1,逆に「名詞がゼロ代名詞の先行詞にならない」という状況を 0で表す.

• P (rt):Rの値 rtの現れる確率

• P (〈rt, 1〉):Rの値 rtが現れ,かつそのRの値 rtを持つ名詞がゼロ代名詞の先行詞に
なる確率

• P (〈rt, 0〉):Rの値 rtが現れ, かつそのRの値 rtを持つ名詞がゼロ代名詞の先行詞に
ならない確率

もし, rtの値を持つRが xj に現れない場合は, P (xj, 〈rt, 1〉)は 0になる. rtの値を持つ
Rが xjの i番目の名詞に対応して現れた場合を考える.

P (xj , 〈rt, 1〉) = P (〈n1, ..., njk, vj, R1, ..., Rjk〉, 〈rt, 1〉)
Riの出現はすなわち rtの出現なので

= P (n1, ..., njk, vj, R1, ...Ri−1, Ri+1, ..., Rjk, 〈rt, 1〉) (3.3)
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同様に, rt以外の値を持つ Rの出現も, Rごとの値の出現と言い換えることができる.

k番目の名詞に対応して出現したRの値を rRk
とすると,以下のようになる.

P (xj , 〈rt, 1〉)
= P (n1, ..., njk, vj, rR1 , ...rRi−1

, rRi+1
, ..., rRjk

, 〈rt, 1〉) (3.4)

また,名詞と動詞の出現はRに左右されず, さらにゼロ代名詞とならない i番目以外の
名詞の出現は動詞にも左右されないと仮定すると以下のようになる.

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj)P (rR1, ...rRi−1
, rRi+1

, ..., rRjk
, 〈rt, 1〉)

(3.5)

また, rtの値でRをとる i番目の名詞以外はゼロ代名詞をにならない.これを数字の 0で
表現すると以下のようになる.

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)

P (ni, vj)P (〈rR1, 0〉, ..., 〈rRi−1
, 0〉, 〈rRi+1

, 0〉, ..., 〈rRjk
, 0〉, 〈rt, 1〉)

(3.6)

Rの出現は互いに独立であると仮定する.

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj)P (〈rR1, 0〉) . . .

. . . P (〈rRi−1
, 0〉)P (〈rRi+1

, 0〉) . . . P (〈rRjk
, 0〉)P (〈rt, 1〉)

(3.7)

rtはコーパス上から観測可能である.よって P (rt)は既知である. これを確率分布とし
て推定する必要はないので,これを分離する. 分離にはベイズの定理を用いる.

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj)P (rR1)P (0|rR1) . . .

. . . P (rRi−1
)P (0|rRi−1

)P (rRi+1
)P (0|rRi+1

) . . . P (rRjk
)P (0|rRjk

)P (rt)P (1|rt)

(3.8)

最終的には,

P (xj, 〈rt, 1〉)
= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj)P (rR1) . . . P (rRjk

)

. . . P (0|rR1) . . . P (0|rRi−1
)P (0|rRi+1

) . . . P (0|rRjk
)P (1|rt) (3.9)

まとめると,

P (xj, 〈rt, 1〉) =

{
3.9, rtなRが xjに現れ,そのRは i番目の名詞と対応している時
0, rtの値を持つRが xjに現れない場合
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3.3.3 基本確率モデルの拡張

基本モデルでは, タグ無しコーパス上で観測できるRの値 rtの素性のみを扱っている.

しかし,この基本モデルだけでは, 先行詞とゼロ代名詞との間の格の交換については扱え
ない.例えば, 先行詞が「は」という助詞を持っていたときに,その先行詞がゼロ代名詞で
現れる場合は「ヲ格」よりも,「ガ格」で現れやすいとという現象は,この基本モデルでは
扱えないのである.そこで,基本モデルを拡張して,ゼロ代名詞と動詞との「格」を表す隠
し素性も扱えるようにする. 基本確率モデルの時と同様に,ある動詞 vjとその前に観測さ
れる jk個の名詞とRの集合を xjとすると,xjは以下のように表せる.

xj = 〈n1, ..., njk, vj, R1, ..., Rjk〉 (3.10)

また動詞とゼロ代名詞との間に考慮する格の種類を n個とする. 考慮する全ての格は以
下のように表せる.

c2 = 〈c0, ..., cp, ..., cn〉 (3.11)

xjがあった時,その中のRに値 rtを持つものがあり,かつ, そのRの名詞が他の名詞を
抑えて格 cpでゼロ代名詞となる確率P (xj, 〈rt, cp, 1〉)を考える. もし,rtの値を持つRが xj

に現れない場合は, P (xj, 〈rt, cp, 1〉)は 0になる. rtの値を持つRが xjの i番目の名詞に対
応して現れた場合を考える.これは基本モデルの時と同様である.

P (xj, 〈rt, cp, 1〉) = P (〈n1, ..., njk, vj, R1, ..., Rjk〉, 〈rt, cp, 1〉)
Riの出現はすなわち rtの出現なので

= P (n1, ..., njk, vj, R1, ...Ri−1, Ri+1, ..., Rjk, 〈rt, cp, 1〉)
(3.12)

同様に,rt以外の値を持つRの出現も,Rごとの値の出現と言い換えることができる. k

番目の名詞に対応して出現したRの値を rRk
とすると,以下のようになる.

P (xj, 〈rt, cp, 1〉)
= P (n1, ..., njk, vj , rR1, ...rRi−1

, rRi+1
, ..., rRjk

, 〈rt, cp, 1〉) (3.13)

また,名詞と動詞の出現はRに左右されず, さらにゼロ代名詞とならない i番目以外の
名詞の出現は動詞にも左右されないと仮定すると以下のようになる.

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj)P (rR1, ...rRi−1
, rRi+1

, ..., rRjk
, 〈rt, cp, 1〉)

(3.14)

そして, i番目の名詞は格 cpで動詞と関係を持っているので,

P (ni, vj) = P (ni, vj, cp) (3.15)
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となり,3.14は以下になる.

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj , cp)P (rR1, ...rRi−1
, rRi+1

, ..., rRjk
, 〈rt, cp, 1〉)

(3.16)

Rの出現は互いに独立であると仮定すると.

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj , cp)P (rR1) . . .

. . . P (rRi−1
)P (rRi+1

) . . . P (rRjk
)P (〈rt, cp, 1〉)

(3.17)

さて,前提より,動詞の前の名詞でゼロ代名詞になるのは一つだけである.さらに,今は rt

のRを持つ先頭から i番目の名詞のみがゼロ代名詞になる確率を考えているので, i番目
以外の全ての名詞はゼロ代名詞をとらず, i番目の名詞も格 cp以外のゼロ代名詞をとらな
い.ゼロ代名詞とならないことを数字の 0で表現すると以下のようになる.

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj, cp)P (rR1, 〈c0, 0〉, . . . 〈cn, 0〉) . . .

. . . P (rRi−1
, 〈c0, 0〉, . . . 〈cn, 0〉)P (rRi+1

, 〈c0, 0〉, . . . , 〈cn, 0〉) . . .

. . . P (rRjk
, 〈c0, 0〉, . . . 〈cn, 0〉)P (rt, 〈c0, 0〉, . . . , 〈cp, 1〉, . . . , 〈cn, 0〉)

(3.18)

基本モデルの時と同様に, P (rt)を分離する.

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj, cp)P (rR1)P (〈c0, 0〉, . . . 〈cn, 0〉|rR1) . . .

. . . P (rRi−1
)P (〈c0, 0〉, . . . 〈cn, 0〉|rRi−1

)P (rRi+1
)P (〈c0, 0〉, . . . , 〈cn, 0〉|rRi+1

) . . .

. . . P (rRjk
)P (〈c0, 0〉, . . . 〈cn, 0〉|rRjk

)P (rt)P (〈c0, 0〉, . . . , 〈cp, 1〉, . . . , 〈cn, 0〉|rt)

(3.19)

ここで以下の乗法定理を用いる.

P (A0, A1, ..., An) = P (A0)P (A1|A0)P (A2|A0, A1)

× . . . × P (An|A0, A1, . . . , An−1)

上の定理を用いて 3.19を変形する.
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= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj , cp)P (rR1)P (〈c0, 0〉|rR1)P (〈c1, 0〉|rR1, c1) . . .

. . . P (〈cn, 0〉)|rR1, 〈c0, 0〉, . . . , 〈cn−1, 0〉) . . .

. . . P (rRi−1
)P (〈c2, 0〉|rRi−1

)P (〈c1, 0〉|rRi−1
, c0) . . .

. . . P (〈cn, 0〉)|rRi−1
, 〈c0, 0〉, . . . , 〈cn−1, 0〉)

P (rRi+1
)P (〈c0, 0〉|rRi+1

)P (〈c1, 0〉|rRi+1
, c0) . . .

. . . P (〈cn, 0〉)|rRi+1
, 〈c0, 0〉, . . . , 〈cn−1, 0〉) . . .

. . . P (rRjk
)P (〈c0, 0〉|rRjk

)P (〈c1, 0〉|rRjk
, c0) . . .

. . . P (〈cn, 0〉)|rRjk
, 〈c0, 0〉, . . . , 〈cn−1, 0〉)

P (rt)P (〈c0, 0〉|rt)P (〈c1, 0〉|rRi
, c0) . . .

. . . P (〈cp, 1〉|rt, c0, c1, ..., cp−1) . . .

. . . P (〈cn, 0〉)|rt, 〈c0, 0〉, . . . , 〈cn−1, 0〉)
(3.20)

ここで,〈ci, 0〉および 〈ci, 1〉はそれぞれのRにのみ依存すると仮定する.この時条件づき
確率は,以下のようになるので,

P (〈cn, 0〉)|rt, 〈c0, 0〉, . . . , 〈cn−1, 0〉) = P (〈cn, 0〉)|rt) (3.21)

よって,

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj, cp)

P (rR1)P (〈c0, 0〉|rR1)P (〈c1, 0〉|rR1) . . . P (〈cn, 0〉)|rR1) . . .

. . . P (rRi−1
)P (〈c0, 0〉|rRi−1

)P (〈c1, 0〉|rRi−1
) . . . P (〈cn, 0〉)|rRi−1

)

P (rRi+1
)P (〈c0, 0〉|rRi+1

)P (〈c1, 0〉|rRi+1
) . . . P (〈cn, 0〉)|rRi+1

) . . .

. . . P (rRjk
)P (〈c0, 0〉|rRjk

)P (〈c1, 0〉|rRjk
) . . . P (〈cn, 0〉)|rRjk

)

P (rt)P (〈c0, 0〉|rt)P (〈c1, 0〉|rt) . . . P (〈ci, 1〉|rt) . . .

. . . P (〈cn, 0〉)|rt)

(3.22)

これを整理すると,

P (〈rt, cp, 1〉, xj)

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj, cp)P (rR1) . . . P (rRjk
)

P (〈c0, 0〉|rR1) . . . P (〈cn, 0〉|rR1) . . . P (〈c0, 0〉|rRi−1
) . . . P (〈cn, 0〉|rRi−1

)

P (〈c0, 1〉|rRi+1
) . . . P (〈cn〉|rRi+1

) . . . P (〈c0, 0〉|rRjk
) . . . P (〈cn, 0〉|rRjk

)

P (〈c0, 0〉|rt) . . . P (〈cp, 1〉|rt) . . . P (〈cn, 0〉|rt)

(3.23)
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まとめると,

P (〈rt, cp, 1〉, xj) =

{
3.23, rtなRが xjに現れ,そのRは i番目の名詞と対応している時
0, rtの値を持つRが xjに現れない場合

さて,ここで 3.23の確率モデルを構成する個々の確率について考えてみる. P (ni)の形の
確率は名詞の出現する確率である.これは,コーパス上で現れる名詞の頻度を調べることに
よって最尤推定法により推定が可能である.また, P (rt)のようなRの値の出現確率もコー
パスから rtの頻度を数えることによって推定が可能である.これらの確率はあらかじめ準
備することにより既知のものとなる.P (ni, vj, cp)については,本研究では, これをRooth[1]

の手法による「名詞の動詞に対する係りやすさ」を表す確率として用意する.よってこの
確率も既知のものであるとする. 基本モデルの時と同様に,Rの値 rtが現れたときにその値
をを持つ名詞がゼロ代名詞の先行詞になる確率P (〈cp, 1〉|rt), およびゼロ代名詞にならない
確率がP (〈cp, 0〉|rt)が我々にとって未知の確率分布ということになる.よって, P (〈cp, 1〉|rt)

およびP (〈cp, 0〉|rt)の分布を, P (ni), P (vj, ni, cp), P (rt)の値を用い,EMアルゴリズムの手
法によって推定することにする.

3.4 Q関数の導出
本研究で求めたいのは, Rの値 rtを持つある名詞が格 cpでゼロ代名詞になる確率分布

である.本研究では,これらをP (〈cp, 1〉|rt)とP (〈cp, 0〉|rt)による確率分布として求める.こ
れら求めたい確率値をパラメータとし,そのパラメータ集合を θとする.コーパス上で「観
測可能なRの値」の全てのバリエーションが 0から lまでであるとし,動詞と名詞の格が
0から nまであるとする.この時パラメータの総数は 2 ∗ (l + 1) ∗ (n + 1)となり, θは以下
のように表される.また,この時,「観測可能なRの値」と格の組合わせのバリエーション
を 0からm = (l + 1) ∗ (n + 1) − 1 とする.

θ = {P (〈c0, 0〉|r0), P (〈c0, 0〉|r0), ..., P (〈cn, 0〉|r0), P (〈cn, 0〉|r0), ...

..., P (〈c0, 0〉|rl), P (〈c0, 0〉|rl), ..., P (〈cn, 0〉|rl), P (〈cn, 0〉|rl)}
(3.24)

このパラメータを含んだコーパス全体の確率は以下の式で与える.

∏
j

Pθ(xj) (3.25)

確率値を対数で表しすとコーパス全体の確率は以下になる.

∑
j

logPθ(xj) (3.26)
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EMアルゴリズムの各ステップで新しく推定するパラメータの集合を θ̂とすると,新し
く推定されたパラメータを含んだコーパス全体の確率と,古いパラメータを含んだコーパ
ス全体の確率の差は以下に表される.

∑
j

{logPθ̂(xj) − logPθ(xj)} =
∑
j

log
Pθ̂(xj)

Pθ(xj)
(3.27)

今,考えなくてはならないのは,この新しく更新されたパラメータを含むコーパス全体の
確率と,古いパラメータを含むコーパス全体の確率の差が 0以上になるようにパラメータ
の更新方法を導くことである.新しくなったパラメータによってコーパス全体の生じる確
率が下がるという事は,そのパラメータを含む確率モデルには何らかの誤りが含まれてい
るということである. 以下,一般的なEMアルゴリズムの手法に乗っ取り,新しいパラメー
タを含んだコーパス全体の確率と,古いパラメータを含んだコーパス全体の確率の差を表
すQ関数の導出を行う.

前提として,ある動詞 vj の前には必ず１つのゼロ代名詞が存在していると考えるので,

以下が言える.

l∑
s=0

n∑
q=0

P (〈rs, cq, 1〉|xj) = 1 (3.28)

記述の簡明のために,コーパス上で観測可能なRの値 rsとコーパス上で観測不能なゼロ
代名詞と動詞との格 cqの組 rcsq = 〈rs, cq〉を用いて記述する. rcの添字 sqは,0からmま
で考える. 0からmで「観測可能なRの値 rsと本研究で考慮する格の組み合わせ」の全
てのバリエーションを網羅する.これを元に上の式を書き直すと,以下のようになる.

m∑
sq=0

P (〈rcsp, 1〉|xj) = 1 (3.29)

3.28,3.29を用いて 3.27を変形する.

∑
j

log
Pθ̂(xj)

Pθ(xj)
=

∑
j

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)log
Pθ̂(xj)

Pθ(xj)

=
∑
j

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)log
Pθ̂(xj)

Pθ(xj)
× 1 × 1

=
∑
j

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)log
Pθ̂(xj)

Pθ(xj)

Pθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ(〈rcsq, 1〉, xj)

=
∑
j

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)log
Pθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ(xj)Pθ(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)Pθ(xj)

(3.30)
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ここでベイズの定理より,

Pθ(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ(xj)
= Pθ(〈rcsq, 1〉|xj) ,

Pθ̂(xj)

Pθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)
=

1

Pθ̂(〈rcsq, 1〉|xj)

よって,

∑
j

log
Pθ̂(xj)

Pθ(xj)
=

∑
j

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)log
Pθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)

Pθ̂(〈rcsq, 1〉|xj)

=
∑
j

{
m∑

sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)log
Pθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ(〈rcsq, 1〉, xj)
(3.31)

+
m∑

sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)log
Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)

Pθ̂(〈rcsq, 1〉|xj)
} (3.32)

ここでジェンセンの不等式を用いる.P (x), Q(x)を確率分布とする.

log(x) ≤ x − 1 (3.33)

より次が成り立つ.

∑
x

P (x)log
Q(x)

P (x)
≤ ∑

x

{Q(x)

P (x)
− 1}

=
∑
x

Q(x) − ∑
x

P (x)

= 0 (3.34)

ジェンセン の 不等式

言い換えると,

∑
x

P (x)logP (x) ≥ ∑
x

P (x)logQ(x)

∑
x

P (x)log
P (x)

Q(x)
≥ 0 (3.35)

よって,3.32に関しても下のように言える.

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)log
Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)

Pθ̂(〈rcsq, 1〉|xj)
≥ 0 (3.36)

よって,

∑
j

{logPθ̂(xj) − logPθ(xj)} ≥ ∑
j

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)log
Pθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)

Pθ(〈rcsq, 1〉, xj)

23



=
∑
j

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)logPθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)

−∑
j

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)logPθ(〈rcsq, 1〉, xj)

(3.37)

Q関数を以下のように定義する.

Q(θ̂, θ) =
∑
j

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)logPθ̂(〈rcsq, 1〉, xj) (3.38)

すると,コーパス全体の確率について以下が言える.

∑
j

{logPθ̂(xj) − logPθ(xj)} ≥ Q(θ̂, θ) − Q(θ, θ) (3.39)

Q(θ̂, θ) > Q(θ, θ)となっていれば,新しいパラメータに更新したとき,コーパス全体の対
数尤度は増加することになる. そして,この増加を最大にするためにはQ(θ̂, θ)を最大にす
るようなパラメータを求めればいい. 以下,このQ関数をラグランジェ未定乗数法により
θ̂で偏微分し,関数Qを最大にするパラメータの更新式を導く. ここでラグランジェの未
定係数法について簡単に説明しておく.

ラグランジェ未定係数法

変数 x1, x2, ..., xnが次の 0からmまでの制約条件を満たすとする.ただし, m + 1 < nで
ある. 


g0(x1, . . . , xn) = 0

...

gm(x1, . . . , xn) = 0

この時,これらの制約条件下で関数 f(x1, . . . , xn)を最大化するような (x1, . . . , xn)を求
める問題を考える.そのような問題は, 下の関数を (x1, . . . , xn, λ0, ..., λm)の空間で制約な
しで最大化する問題に還元できる.

L(x1, . . . , xn, λ0, ..., λm)

= f(x1, . . . , xn) +
m∑

i=0

λigi(x1, . . . , xn) (3.40)
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関数Lをラグランジェ関数, λ0, ..., λmをラグランジェ乗数と呼ぶ.そして関数Lを各変
数 xiで偏微分した式を 0とおき,解を求める.その解が定められた制約条件下で関数を最
大にする変数である. 


∂f
∂x1

+
∑m

i=0 λi
∂gi

∂x1
= 0

...
∂f
∂xn

+
∑m

i=0 λi
∂gi

∂xn
= 0

3.5 パラメータの更新式の導出
本研究においては, EMアルゴリズムの各ステップで更新されるパラメータ θ̂は以下の

制約を満たさなくてはならない.


g0(θ̂) = Pθ̂(〈c0, 0〉|r0) + Pθ̂(〈c0, 1〉|r0) − 1 = 0
...

gn(θ̂) = Pθ̂(〈cn, 0〉|r0) + Pθ̂(〈cn, 1〉|r0) − 1 = 0
...

gtp(θ̂) = Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) + Pθ̂(〈cp, 1〉|rt) − 1 = 0
...

gm−n(θ̂) = Pθ̂(〈c0, 0〉|rl) + Pθ̂(〈c0, 1〉|rl) − 1 = 0
...

gm(θ̂) = Pθ̂(〈c0, 0〉|rl) + Pθ̂(〈cp, 1〉|rl) − 1 = 0

これら制約の元に,以下のQ関数を満たすパラメータをラグランジェの未定係数法によ
り求める.

Q(θ̂, θ) =
∑
j

{
m∑

sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)logPθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)} (3.41)

0からmまでの制約に対応するラグランジェ乗数を λ0 . . . λm とする.この時ラグラン
ジェ関数Lは以下に表せる.

L(θ̂, λ0, λ1, ..., λm) = Q(θ̂, θ) −
m∑

sq=0

λsqgsq(θ̂) (3.42)

Lを Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)で偏微分する.

∂L

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)

=
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)

∑
j

{
m∑

sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)logPθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)}

− ∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)

m∑
sq=0

λsqgsq(θ̂)

(3.43)
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ここで,偏微分の詳細を見るために式を展開していく.

=
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
{∑

j

{
l∑

s=0

n∑
p=0

Pθ(〈rs, cq, 1〉|xj)logPθ̂(〈rs, cq, 1〉, xj)

− ∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)

m∑
s=0

λsqgsq(θ̂)

=
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
{∑

j

{Pθ(〈r0, c0, 1〉|xj)logPθ̂(〈r0, c0, 1〉, xj) + . . .

. . . + Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj)logPθ̂(〈rt, cp, 1〉, xj) + . . .

. . . + Pθ(〈rl, cn, 1〉|xj)logPθ̂(〈rl, cn, 1〉, xj)}}
− ∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)

m∑
s=0

λsqgsq(θ̂)

(3.44)

偏微分されるのは新しく更新されるパラメータ θ̂に関わる部分のみなので,

=
∑
j

{Pθ(〈r0, c0, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈r0, c0, 1〉, xj) + . . .

. . . + Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈rt, cp, 1〉, xj) + . . .

. . . + Pθ(〈rl, cn, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈rl, cn, 1〉, xj)}

− ∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)

m∑
s=0

λsqgsq(θ̂) (3.45)

Q関数にしろ,制約条件にしろ,今は Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)で偏微分しようとしている.すなわち,

微分の対象になる変数は Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)のみであり,その他の変数は係数と同じである. そ
して,Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)が存在するのはQ関数の中のPθ̂(〈rt, cp, 1〉, xj)を含んだ部分と制約条件
の Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)と Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)に関する部分だけである.その詳細を追ってやると以下の
ようになる.
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∂L

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)

=
∑
j

{Pθ(〈r0, c0, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
log{P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj , c0)

P (r0) . . . P (rRjk
)Pθ̂(〈c0, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1

) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1
)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRjk
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

)

Pθ̂(〈c0, 1〉|r0) . . . Pθ̂(〈cp, 0〉|r0) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|r0)} + . . .

(3.46)

. . . + Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
log{P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj , cp)

P (rR1) . . . P (rRjk
)Pθ̂(〈c0, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1

) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1
)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRjk
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)︸ ︷︷ ︸
偏微分の対象となる変数

. . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rt)} + . . .

(3.47)

. . . + Pθ(〈rl, cp, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
log{P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj, cn)

P (rR1) . . . P (rRjk
)Pθ̂(〈c0, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1

) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1
)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRjk
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rl) . . . Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈cn, 1〉|rl)}
(3.48)

−λ0
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
{Pθ̂(〈c0, 0〉|r0) + Pθ̂(〈c0, 1〉|r0) − 1} (3.49)

...

−λtp
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
{Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) + Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)︸ ︷︷ ︸

偏微分の対象となる変数

−1} (3.50)

...

−λm
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
{Pθ̂(〈cn, 0〉|rm) + Pθ̂(〈cn, 1〉|rm) − 1 (3.51)

このうち P θ̂(〈cp, 1〉|rt)を持っているのは,3.47と 3.50だけなので,これ以外の部分は偏
微分されて 0になる.よって,この式は結局以下の式と同じことになる.
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∂L

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)

=
∑
j

{Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
log{P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj, cp)

P (rR1) . . . P (rRjk
)Pθ̂(〈c0, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1

) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1
)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRjk
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈cp, 1〉|rt) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rt)}
−λtp

∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
{Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) + Pθ̂(〈cp, 1〉|rt) − 1}

(3.52)

logの部分を展開すると,

∂L

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)

=
∑
j

{Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
{logP (n1) + . . . + log(ni−1)

+logP (ni+1) + . . . + logP (njk) + logP (ni, vj , cp) + logP (rR1) . . . logP (rRjk
)} +

∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rR1) + . . . +

∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rR1) + . . .

+ . . .
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1

) + . . .
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1

)

+
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1

) + . . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) +

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rRjk

) + . . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

)

+
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rt) + . . .

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈cp, 1〉|rt)︸ ︷︷ ︸
偏微分の対象になる部分

+
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rt)}

−λtp
∂

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
{Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) + Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)︸ ︷︷ ︸

偏微分の対象になる部分

−1}

(3.53)

Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)以外の項は Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)で微分して 0となるので,結局以下となる.

∂L

∂Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
=

∑
j Pθ(〈rt, cp1〉|xj)

Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)
− λtp (3.54)
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左辺を 0とおいて Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)について解くと

Pθ̂(〈cp, 1〉|rt) =
1

λtp

∑
j

Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj) (3.55)

次に Lを Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)で偏微分する.これもLを Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)で偏微分するときと同じ
ように見ていく.

∂L

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)

=
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)

∑
j

{
m∑

sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)logPθ̂(〈rcsq, 1〉, xj)}

− ∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)

m∑
sq=0

λsqgsq(θ̂)

(3.56)

ここで,偏微分の詳細を見るために式を展開していく.

=
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
{∑

j

{
l∑

s=0

n∑
p=0

Pθ(〈rs, cp, 1〉|xj)logPθ̂(〈rs, cp, 1〉, xj)

− ∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)

m∑
s=0

λsqgsq(θ̂)

=
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
{∑

j

{Pθ(〈r0, c0, 1〉|xj)logPθ̂(〈r0, c0, 1〉, xj) + . . .

. . . + Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj)logPθ̂(〈rt, cp, 1〉, xj) + . . .

. . . + Pθ(〈rl, cn, 1〉|xj)logPθ̂(〈rl, cn, 1〉, xj)}}
− ∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)

m∑
sq=0

λsqgsq(θ̂)

(3.57)

偏微分されるのは新しく更新されるパラメータ θ̂に関わる部分のみなので,

=
∑
j

{Pθ(〈r0, c0, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈r0, c0, 1〉, xj) + . . . (3.58)

. . . + Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈rt, cp, 1〉, xj) + . . . (3.59)

. . . + Pθ(〈rl, cn, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈rl, cn, 1〉, xj)} (3.60)

− ∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)

m∑
sq=0

λsqgsq(θ̂) (3.61)
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今,微分の対象になる変数は Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)である. Q関数中で Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)が現れるの
は,3.59の Pθ̂(〈rt, cp, 1〉, xj)以外の log項である. というのも,Pθ̂(〈rt, cp, 1〉, xj)内では必ず
Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)が現れるが,他のRの値や格についての項では名詞がゼロ代名詞にならない
ことを表す 0が現れるからである. すなわち,「観測可能なRの値 rt」と格 cpが現れる 3.59

以外の log項に Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)が出現する. その詳細を追ってやると以下のようになる.

∂L

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)

=
∑
j

{Pθ(〈r0, c0, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
log{P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj , c0)

P (rR1) . . . P (rRjk
)Pθ̂(〈c0, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)︸ ︷︷ ︸

偏微分の対象

. . .

. . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1

)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRjk
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

)

Pθ̂(〈c0, 0〉|r0) . . . Pθ̂(〈cp, 1〉|r0) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|r0)} + . . .

(3.62)

. . . + Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
log{P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj , cp)

P (rR1) . . . P (rRjk
)Pθ̂(〈c0, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1

) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1
)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRjk
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈cp, 1〉|rt) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rt)} + . . .

(3.63)

. . . + Pθ(〈rl, cn, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
log{P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj, cl)

P (rR1) . . . P (rRjk
)Pθ̂(〈c0, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1

) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1
)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)︸ ︷︷ ︸
偏微分の対象

. . .

. . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRjk
)Pθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

) . . .

Pθ̂(〈c0, 0〉|rrl
) . . . Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈cn, 1〉|rl)}

(3.64)

−λ0
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
{Pθ̂(〈c0, 0〉|r0) + Pθ̂(〈c0, 1〉|r0) − 1} (3.65)

...

−λtp
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
{Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)︸ ︷︷ ︸
偏微分の対象

+Pθ̂(〈cp, 1〉|rt) − 1} (3.66)
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...

−λm
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
{Pθ̂(〈cn, 0〉|rm) + Pθ̂(〈cn, 1〉|rm) − 1 (3.67)

このうちP θ̂(〈cp, 0〉|rt)を持っていないの部分は偏微分されて 0になる. Q関数に関して
は 3.63以外は残ることになる. よってこの式は結局以下の式と同じことになる.

∂L

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)

=
∑
j

{Pθ(〈r0, c0, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
log{P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj , c0)

P (rR1) . . . P (rRjk
)Pθ̂(〈c0, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) . . .

. . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1

)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRjk
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

)

Pθ̂(〈c0, 1〉|r0) . . . Pθ̂(〈cp, 0〉|r0) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|r0)} + . . .

(3.68)

. . . + Pθ(〈rl, cn, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
log{P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj, cl)

P (rR1) . . . P (rRjk
)Pθ̂(〈c0, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rR1) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1

) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1
)

Pθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1
) . . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) . . .

. . . Pθ̂(〈cn, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈c0, 0〉|rRjk
)Pθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

) . . .

Pθ̂(〈c0, 0〉|rrl
) . . . Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) . . . Pθ̂(〈cn, 1〉|rl)}

(3.69)

−λtp
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
{Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) + Pθ̂(〈cp, 1〉|rt) − 1 (3.70)

log項を展開すると,

∂L

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)

=
∑
j

{Pθ(〈r0, c0, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
{logP (n1) + . . . + logP (ni−1) + logP (ni+1) + . . .

. . . + logP (njk) + logP (ni, vj, c0) + logP (rR1) . . . logP (rRjk
)} +

∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rR1) + . . . +

∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rR1) + . . .

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rt) + . . .

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cp, 0〉|rt)︸ ︷︷ ︸

偏微分の対象

+ . . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rt) + . . .
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. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1

) + . . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1

)

+
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1

) + . . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) +

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rRjk

) + . . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

)

+
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|r0)
logPθ̂(〈c0, 0〉|r0) + . . .

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|r0)
logPθ̂(〈cp, 0〉|r0) +

∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|r0) + . . .

. . . + Pθ(〈rl, cn, 1〉|xj)
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
{logP (n1) + . . . + logP (ni−1) + logP (ni+1) + . . .

. . . + logP (njk) + logP (ni, vj, cl) + logP (rR1) . . . logP (rRjk
)} +

∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rR1) + . . . +

∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rR1) + . . .

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rRi−1

) + . . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rRi−1

)

+
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rRi+1

) + . . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rRi+1

) +

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rt) + . . .

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cp, 0〉|rt)︸ ︷︷ ︸

偏微分の対象

+ . . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rt) + . . .

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rRjk

) + . . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rRjk

)}

+
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|r0)
logPθ̂(〈c0, 0〉|rl) + . . .

. . . +
∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|r0)
logPθ̂(〈cp, 0〉|rl) +

∂

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
logPθ̂(〈cn, 0〉|rl)}

−λtp
∂

∂Pθ̂(cp, 0〉|rt)
{Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)︸ ︷︷ ︸
偏微分の対象

+Pθ̂(〈cp, 1〉|rt) − 1}

(3.71)

最終的には, P (〈cp, 0〉|rt)以外の項は P (〈cp, 0〉|rt)で微分して 0となる.

Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj)logPθ̂(〈rt, cp, 1〉, xj)を持つ項以外は微分が行われるので,以下のようになる.
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∂L

∂Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)

=
∑
j

{
∑tp−1

sq=0 Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)

Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
+

∑m
sq=tp+1 Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)

Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)
} − λtp (3.72)

左辺を 0とおいて Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)について解く.

Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) =
1

λtp

∑
j

{
tp−1∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj) +
m∑

sq=t+1

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)} (3.73)

Pθ̂(〈cp, 1〉|rt)と Pθ̂(〈cp, 0〉|rt)は足し合わせて 1になるという制約を満たすので,

1

λtp

∑
j

{Pθ(〈rt, cp, 1〉|xj) +
tp−1∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj) +
m∑

sq=tp+1

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)} − 1 = 0

(3.74)

整理すると,

1

λtp

∑
j

{
m∑

sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)} = 1 (3.75)

動詞の前に出現した名詞には必ずゼロ代名詞があるという前提なので, 以下が言える.

m∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj) = 1 (3.76)

よって,3.75について下が言える.

1

λtp

∑
j

{1} = 1 (3.77)

動詞は V 個あるので

V

λtp
= 1 (3.78)

よって,

λtp = V (3.79)
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よって,パラメータの更新式は以下のように表される.

Pθ̂(〈cp, 1〉|rt) =
1

V

∑
j

Pθ(〈rctp, 1〉|xj) (3.80)

Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) =
1

V

∑
j

{
tp−1∑
sq=0

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj) +
m∑

sq=tp+1

Pθ(〈rcsq, 1〉|xj)} (3.81)

ここで

Pθ(〈rctp, 1〉|xj) =
Pθ(〈rctp, 1〉, xj)

P (xj)

=
Pθ(〈rctp, 1〉, xj)∑m

sq=0 P (〈rcsq, 1〉, xj)

(3.82)

よって,基本モデルのパラメータの更新式は最終的に以下のようになる.

Pθ̂(〈cp, 1〉|rt) =
1

V

∑
j

Pθ(〈rctp, 1〉, xj)∑m
sq=0 P (〈rcsq, 1〉, xj)

(3.83)

Pθ̂(〈cp, 0〉|rt) =
1

V

∑
j

{
∑ts−1

sq=0 Pθ(〈rcsq, 1〉, xj)∑m
sq=0 P (〈rcsq, 1〉, xj)

+

∑m
sq=ts+1 Pθ(〈rcs, 1〉, xj)∑m

sq=0 P (〈rcsq, 1〉, xj)
} (3.84)

ただし,

P (〈rcsq, 1〉, xj) = P (〈rt, cp, 1〉, xj)

= P (n1) . . . P (ni−1)P (ni+1) . . . P (njk)P (ni, vj , cp)P (rR1) . . . P (rRjk
)

P (〈c1, 0〉|rR1) . . . P (〈cn, 0〉|rR1) . . . P (〈c1, 0〉|rRi−1
) . . . P (〈cn, 0〉|rRi−1

)

P (〈c1〉|rRi+1
) . . . P (〈cn〉|rRi+1

) . . . P (〈c1, 0〉|rRjk
) . . . P (〈cn, 0〉|rRjk

)

P (〈c1, 0〉|rt) . . . P (〈cp, 1〉|rt) . . . P (〈cn, 0〉|rt)

(3.85)
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第4章 実験

本章では,本研究で提案した手法の有効性を調べるために行った実験について述べる.実験
を行うための手順は以下のようになる.

1 新聞記事からRの値を抽出する

2 抽出したRの値とRoothの手法による「名詞の動詞に対する係りやすさを」表す確
率分布を用いて, EMアルゴリズムに基づいて導出した本研究のパラメータ更新式
を元にRに関する確率分布の学習を行う

3 ゼロ代名詞の照応関係の正解を与えたコーパスを作成する

4 得られたRに関する確率分布を用いてゼロ代名詞の照応解析を行う

以下,これらの手順ごとに説明を与える.

4.1 Rの抽出
これは学習データの作成に相当する作業である.本研究では, 無作為に選ばれた読売新

聞 3210記事に対して学習データの作成を行った. この作業の手順は以下のような流れに
したがって行われる.

1 新聞記事に記事の区切り,先頭の段落の区切りを与え, それを構文解析する

2 構文解析結果に対して,文節ごとの名詞句と動詞句を IDに汎化する

3 1と 2の結果から記事中の全ての動詞に対して,その前出現している名詞ごとにRの
値を作成する

1では,まず集められた新聞記事に対して,記事の区切りを与える. 本研究が対象とする
ゼロ代名詞の範囲は,文内照応を含める前方照応であり, 外界照応は扱わない. Rに関する
確率分布もその範囲で学習を行うので,学習データも記事を単位とする. また同時に,先頭
の段落の区切りを与える.そして, JUMANで形態素解析を行う. その際,JUMANコマン
ドに対して-iオプションを与え, 記事の境界と先頭の段落の境界を示す印1を無視して形態

1’articlebound’ および ’endofhead’という文字列で与えた
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素解析を行った2.その後に既存の構文解析器 [10]で構文解析している.この係り受け解析
の結果は後で行うRの値の抽出にも用いられる. また,ここで行っている構文解析の目的
は,記事中に存在する文を文節ごとに区切る作業であり,区切られた文節が名詞句なのか動
詞句なのかを区別する作業である.

2は区切られた文節を汎化する作業である.本研究では,ゼロ代名詞の照応解析およびR

に関する確率分布の学習にRoothの手法による,「名詞の動詞に対する係りやすさ」を表
す確率分布を使用している. しかし,実際には,本研究では, Roothの手法を日本語に対し
て拡張した鳥澤の確率分布 [3]を用いている. 鳥澤のシステムでは文節に現れる名詞句や
動詞句は全て IDで区別される. 例えば,コーパス中に現れる全ての「食べる」は「25768」
で区別する. ここでは,鳥澤が「名詞の動詞に対する係りやすさ」を表す確率分布を学習
した際に作成した IDに従って,構文解析結果の文節を置き換えていく. 本研究での学習の
際にも,「名詞の動詞に対する係りやすさ」を表す確率分布を使用するからである.また,

この時,語尾の助詞によって動詞句は区別される.例えば,「食べる：られる」と「食べる」
は区別される.「られる」などの助詞が動詞についた場合,動詞のとる格フレームは大きく
変化するので,この処理は重要である.例えば, 以下のように変る.

「食べる」のガ格の格要素は「人間」や「動物」に属する名詞がなりやすい

「食べる：られる」のガ格の格要素は「食べ物」に属する名詞がなりやすい

また,連続名詞は,連続名詞を構成する後ろの形態素の意味が,連続名詞の意味の中心に
なるように切り出される. これは例えば,次のように汎化される.「渡辺:泰三:政府:代表」
なら「*:政府:代表」に汎化される.この「*」であるが,正規表現のメタ文字と似た働きを
するものである.この場合は,「政府:代表」も「ベラルーシ:政府:代表」も「*:政府:代表」
を表す IDで置き換わることになる.

3のRの値の作成は,学習コーパス上で観測可能な素性のみを行う.具体的には以下のよ
うに行う.

• 名詞と動詞の間の文間距離 d : 文の区切りごとに,それまで記事にいくつ文節があ
るかをカウントし,その数字を元に,それぞれの文節が記事の中の何文目に現れるか
を計算する.そして,記事に現れた全ての動詞に対して, その動詞より前の文節で出
現した名詞との間に,文がいくつあるかを計算する

• 名詞に後置する助詞 c1 : 構文解析の出力結果には,文節を構成する自立語と付属語
は分けて出力されている.ここから,名詞に後置する助詞が何であるかを抽出し,助
詞ごとの IDに汎化する

• 名詞が連体節に含まれているかどうか rentai : 名詞が連体修飾節に含まれているか
どうかの判断を,本研究では,「名詞が係っている動詞が名詞に係っているならその

2-iオプションが有効なのは一種類の文字列だけなので,結局は JUMAN出力を自前のスクリプトで修正
した
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名詞は連体修飾節に含まれている」と判断し, 構文解析の出力結果から,名詞が連体
修飾節に含まれるかそうでないかを抽出している.

• 名詞が先頭の段落に含まれているか否か head : 記事の中で先頭の段落の印が現れ
るまでにいくつの文節があるかをカウントし,それを元に記事中の名詞に対して先
頭の段落に含まれているか,そうでないかを抽出する

• 動詞の前に現れるRごとの ID eachid : 以上の素性を抽出した後に,記事中の動詞ご
とに,同じRの値を持っている場合には動詞に近い方から番号を与えていく

本研究では,これらの作業によって,読売新聞 3210記事中の全ての動詞に対して,その動
詞の前に出現する全ての名詞との位置関係を抽出する. 記事中に動詞は 97681回出現し,R

の値は 8289552個作成された. 具体的なRの値としては,下のような数字列が作成される.

1:3:01:2→名詞と動詞の間は 1文ある.名詞の助詞「は」である.名詞は連体節に含
まれない.先頭の段落には含まれる.動詞の前に現れる 2番目の「1:3:01」である.

4.2 学習
２章で導出したRに関する確率分布の推定法を実装し, P (〈cp, 1〉|rt)の分布を推定した.

4.1に読売新聞 3210記事で推定した時の, P (〈cp, 1〉|rt)を確率値の高いものから上位 15を
示す.

確率値が上位のものは,名詞と動詞との文間距離が 0のものが多い. 全体の傾向として
距離が遠くなるほど確率の値が下がっており, 名詞と動詞の間の距離が近いほどゼロ代名
詞が起りやすいという現象をつかめているのではないかと思われる.また,「30日東京に行
く」の「30日」は無格として動詞に係っていると解釈されるが,このような助詞のない名
詞が,無格やニ格で動詞に係る場合は, 距離による確率値の低下は他の場合も小さくなっ
ている.これは,日付などの名詞は距離を超えてゼロ代名詞として現れやすいということを
表していると思われる.

次に,名詞に後置する助詞とゼロ代名詞の格との関係であるが, ゼロ代名詞の格と同じ
格助詞を持つ名詞が先行詞として参照されやすいということが示されている. また,注目
すべきは,提題助詞「は」は「ガ格」で係りやすいということを確率分布として捉えられ
ているということである.また,日付などの助詞のない名詞は,ニ格で現れやすいという現
象3も捉えられている.

3「30日東京に行く」は「30日に東京に行く」とも言える
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順位 文間距離 名詞の助詞→格 (cp) 連体節 先頭の段落 番号 P (〈cp, 1〉|rt)

1 0 に→に 含まれない 含まれない 1 0.08795

2 0 を→を 含まれない 含まれない 1 0.08733

3 0 が→が 含まれない 含まれない 1 0.05024

4 0 を→を 含まれる 含まれない 1 0.04198

5 0 に→に 含まれる 含まれない 1 0.03365

6 0 助詞無し→無格 含まれない 含まれない 1 0.03133

7 0 を→を 含まれない 含まれる 1 0.02511

8 0 は→が 含まれない 含まれない 1 0.02428

9 1 助詞無し→無格 含まれない 含まれない 1 0.02274

10 0 に→に 含まれない 含まれない 1 0.02197

11 0 の→に 含まれない 含まれない 1 0.01995

12 1 の→に 含まれない 含まれる 1 0.01917

13 1 に→に 含まれない 含まれない 1 0.01750

14 2 助詞無し→無格 含まれない 含まれない 1 0.01573

15 0 を→を 含まれる 含まれる 1 0.01449

表 4.1: 名詞と動詞の位置関係に関する確率値の上位 15

順位 文間距離 名詞の助詞→格 (cp) 連体節 先頭の段落 番号 P (〈cp, 1〉|rt)

40 1 助詞なし→に 含まれない 含まれない 1 0.0050

また,「の→に」の確率値が上位に入っている.「の」は「管理署のもみの木」のように
他の名詞を修飾するために用いられる.学習データ内での出現頻度も高く,確率値が大きく
なったものと思われる.

また,全体の傾向として,先頭の段落に含まれる場合の確率値は, 先頭の段落に含まれな
い場合の確率値よりも低くなっている. 本研究では,先頭の段落に含まれる名詞は,記事の
話題の中心になっており, ゼロ代名詞になりやすいという予測を立てていたが,確率分布
としてはその傾向を捉えることはできなかった.

4.3 正解コーパスの作成

4.3.1 ゼロ代名詞のタグをつけたコーパス

本研究では,照応解析実験に先だって,実験で正解として利用するゼロ代名詞タグ付コー
パスを作成した. 本研究では,学習データを作成した読売新聞 3210記事とは別の記事から
無作為に抽出した読売新聞 10記事分に対してゼロ代名詞についてのタグを与え,ゼロ代
名詞タグ付けコーパスとした. 本研究で用いたゼロ代名詞タグ付コーパスとは実質的に
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図 4.1: IE6.0で表示したゼロ代名詞タグ付コーパス

XMLファイルである. タグ付けとは実質的には, 記事中の動詞句を囲むXMLタグの属性
値を埋めていくという作業になる.記事中の全ての名詞句文節には,記事内における一意な
番号が与えられ,ゼロ代名詞の先行詞候補となる名詞句は, この番号によって区別される.

そして, 動詞に対して,何番の名詞句が何格でゼロ代名詞になっているかをタグの属性値
として書き込む.

4.1は IE6.0で表示したタグをつけた後のコーパスである. ゼロ代名詞のタグ付けは以
下に注意して行った.
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先行詞の単位とゼロ代名詞の種類

本研究では,ゼロ代名詞の先行詞は文節内の自立語部分とした. 本研究では,ゼロ代名詞
とは目には見えなくなってしまった格要素であるとする.よって,消えてしまったゼロ代名
詞は文節の形,すなわち自立語と付属語の形で存在すると考える.ただし,前方照応ではな
いが, 文脈上明らかにゼロ代名詞があるという場合には,外界照応を示す記号を動詞のタ
グ内の属性に付加した. 例えば,2001年 9月 11日以降の記事において「テロ事件が起った」
という表現があったならば,「起った」の「デ格」には「ニューヨーク」が現れていると
思われる.この場合に対してタグ付を行うとすると,このタグの属性は「デ格」で外界照応
によってゼロ代名詞が現れている記号が付加される.

格の交替について

同じ文中の同じ名詞は,一度しか格要素にならないということに注意してタグを付けた.

例えばこれは下のような例に当てはまる.

誤ったゼロ代名詞のタグ付け：労働組合で (労働組合が)作る連合会議

この場合「作る」という動詞には,格助詞「が」で係っている格要素は存在しない.「作
る」のガ格は「労働組合」である. しかし,この時,ガ格のゼロ代名詞の先行詞が「労働組
合」とすることは間違いである.同じ文中に「労働組合」はすでに出現しており,本研究で
は「労働組合」は「作る」のゼロ代名詞にはならないと考える.この場合は格助詞「で」
によって「作る」のガ格が作られている.このような現象を格の交替という [14].

組織やその代弁者などがゼロ代名詞になる場合

例えば,下のような例に当てはまる.

例:島根銀行の頭取は「不景気に強い体質を作り上げたいと」語った.

この場合の「作り上げたい」のガ格は「島根銀行」と「頭取」のどちらの意味にもとれ
る.このような場合には,両方が正解となるようにタグを付けた.

名詞の同一性について

ゼロ代名詞の先行詞が指し示すものが,記事中で複数の表現で現れている場合,その名
詞が前方照応の先行詞候補になるならば,本研究ではその全ての多様な表現を正解として
タグ付を行った. 「名詞が複数の表現で現れる」とは,以下のような例である.

• 固有名詞が記事後半で短く表現される：渡辺泰三政府代表→渡辺代表
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• 代名詞が用いられる：島根銀行→同行,30日→同日

例えば,「島根銀行」が記事の 1文目に現れ,「同行」が 3文目に現われたとする.この
「島根銀行」と「同行」は同じものを指し示している.この時, 4文目にゼロ代名詞が発生
しており,システムが「島根銀行」をゼロ代名詞の先行詞として判断したとすると,本研究
ではこれは正しいと判断する.

ニ格について

動詞が持てる格要素の数の上限はガ格,ヲ格,ニ格ともにそれぞれ一つが原則である. た
だし,ニ格に関しては 2つ以上の格要素を持つことを許す.

• 例：政府代表は (30日に)(東京に)到着する.

この場合の「30日に」と「東京に」は同じニ格であるが,意味としては「時間」と「目
的地」となり異なる.また,格の交替が起った場合も「30日に」は「30日」と省略するこ
とができるが,「東京に」の「に」は省略不能であり,むしろ「東京へ」のように「へ格」
で格の交替が起る.このようにニ格は意味が広く,意味の異なるニ格でゼロ代名詞が生じる
場合は,本研究では別々の格要素として扱う.

4.3.2 ゼロ代名詞タグ付け結果

本研究で作成したゼロ代名詞タグ付けコーパスについて報告する.下の図はタグ付きコー
パス中の動詞に現れる前方照応のガ格,ヲ格,ニ格のゼロ代名詞の数である.ニ格のゼロ代
名詞に関しては,「(30日に)(東京に)行った」のようなニ格の意味が異なるゼロ代名詞が
生じた場合に 2つの格要素を許す.この場合には「行った」には 2つのニ格のゼロ代名詞
が生じていると判断する.また,この時（）の中は未知語を含む場合の数である.以下の結
果からゼロ代名詞のほとんどがガ格とニ格で占められているということが分かる.

ガ格 ヲ格 ニ格 計
64(66) 2(2) 64(66) 112(115)

ゼロ代名詞コーパス内のゼロ代名詞数

また,ニ格のゼロ代名詞で格要素が 1つだけでゼロ代名詞になっているものと, 格要素
が 2つでゼロ代名詞になっている内訳は以下のようになっている. （）の中は未知語を含
む場合の数である.

ニ格のゼロ代名詞の内訳
格要素が 1つの場合 格要素が 2つの場合 ニ格合計

30(31) 16(16) 46(47)
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ガ格 ヲ格 ニ格 計 5記事に占める割合
距離 0 6(7) 0(0) 5(5) 11(12) 0.1692(0.1714)

距離 1 5(5) 0(0) 11(12) 16(17) 0.2462(0.2429)

距離 2 4(4) 0(0) 2(2) 6(6) 0.0923(0.0857)

距離 3 5(6) 0(0) 3(3) 8(9) 0.1231(0.1285)

距離 4 4(4) 0(0) 1(1) 5(5) 0.0769(0.0714)

距離 5 1(1) 0(0) 1(1) 2(2) 0.0307(0.0286)

距離 6 1(1) 0(0) 2(2) 3(3) 0.0462(0.0429)

距離 7 4(4) 0(0) 2(2) 6(6) 0.0923(0.0857)

距離 8 4(5) 0(0) 2(2) 6(7) 0.0923(0.1000)

距離 9 1(1) 0(0) 0(0) 1(1) 0.0154(0.0143)

距離 10 1(2) 0(0) 0(0) 1(2) 0.0154(0.0286)

距離 11以上 0(0) 0(0) 0(0) 0(0) 0.0(0.0)

表 4.2: 文間距離ごとの正解先行詞数

以上はゼロ代名詞の発生回数を示したが,次はゼロ代名詞の先行詞になることのできる
記事中の正解数を示す. 本研究では,組織や代弁者がゼロ代名詞になる場合や, 同一の対象
を指し示す表現が記事中に複数現れる場合には,そのゼロ代名詞の先行詞に複数の名詞を
正解としており,正解の数はゼロ代名詞の発生数よりも大きくなる.（）の中は未知語を含
む場合の数である.また,表の 3段目は,1つのゼロ代名詞の出現に対する正解先行詞数の平
均である.

ガ格 ヲ格 ニ格 計
正解数 134(140) 6(6) 81(82) 221(228)

正解先行詞数の平均 2.094(2.121) 3.0(3.0) 1.267(1.2424) 1.9732(1.9828)

ゼロ代名詞コーパス内の正解先行詞数

これより,1つのゼロ代名詞の出現に対する正解先行詞数はおよそ 2であるということが
分かる.

4.3.3 ゼロ代名詞タグ付コーパスの正解の詳細

ゼロ代名詞タグをつけたコーパスの正解について分析を行う.しかし,本研究で作成し
たコーパスは 10記事分であり,これを行ってゼロ代名詞照応解析実験を行った.このコー
パス全てを分析すると実験の公正さを失う恐れがある.コーパスの正解に合わせて実験内
容を変えたという謗を受けることになる.本研究では,10記事のうち 5記事について,コー
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パスの詳細を分析し, その分析結果で得た知見を 10記事による実験に生かすという方法
をとった. 以下が 5記事における,ゼロ代名詞数と先行詞正解数である.

ガ格 ヲ格 ニ格 計
ゼロ代名詞 20(21) 0(0) 22(23) 42(44)

正解数 36(40) 0(0) 29(30) 65(70)

正解先行詞数の平均 1.8000(1.9048) 0(0) 1.3181(1.3043) 1.5476(1.5909)

5記事内のゼロ代名詞と正解先行詞数

また,4.2に文間距離ごとの正解の数を表示する.表の全体に占める割合とは,各距離ごと
の正解の数を全ての正解の数で割った数字である.ここで注目すべきは,距離 3までの正解
が全体の 63%を占めるということである.

次に先頭の段落に含まれている正解数と,先頭の段落に含まれていない正解数を示す.

ガ格 ヲ格 ニ格 計 5記事に占める割合
先頭の段落に含まれる 21(23) 0(0) 25(26) 46(49) 0.7077(0.7000)

先頭の段落に含まれない 15(17) 0(0) 4(4) 19(21) 0.2923(0.3000)

5記事内で先頭の段落に含まれる正解数と含まれない正解数

正解先行詞の 70%が先頭の段落に含まれており,多くのゼロ代名詞が先頭の段落を参照
していることが分かる.河原ら [8]は, 省略の指示対象候補の 98.6%が以下の範囲にあると
報告している.

• 対象用言がある文中

• 前文の重要な要素

• 記事の最初の文の重要な要素

河原らのゼロ代名詞の範囲は,文内の後方照応もカバーしており, 前方照応だけを扱う
本研究とは異なるが,本研究では河原らの指示対象候補の範囲を以下のように言い直して
調査を行った.

• 文間距離 0

• 文間距離 1

• 先頭の段落に含まれる

すると,正解数は以下のようになった.
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正解についている助詞 ガ格 ヲ格 ニ格 計 5記事に占める割合
に 0(0) 0(0) 5(5) 5(5) 0.0769(0.0714)

から 0(0) 0(0) 1(1) 1(1) 0.0154(0.0143)

が 3(3) 0(0) 3(3) 6(6) 0.0923(0.0857)

の 5(6) 0(0) 1(1) 6(7) 0.0923(0.1000)

や 4(4) 0(0) 2(2) 6(6) 0.0923(0.0857)

は 20(23) 0(0) 4(4) 24(27) 0.3692(0.3857)

を 2(2) 0(0) 1(1) 3(3) 0.0462(0.0429)

助詞なし 2(2) 0(0) 12(13) 14(15) 0.2154(0.2143)

表 4.3: 正解名詞に後置助詞とゼロ代名詞の関係

ガ格 ヲ格 ニ格 計 5記事に占める割合
30(33) 0(0) 27(28) 57(61) 0.8769(0.8714)

5記事の内の河原らによる指示対象の範囲の限定

98.6%とはいかないまでも,87.7%の正解をカバーしていることが分かる.ここで文間距
離を 3以下のものを含めると以下のようになる.

ガ格 ヲ格 ニ格 計 全体に占める割合
33(37) 0(0) 28(29) 61(66) 0.9384(0.9429)

5記事のうちの本研究による指示対象の範囲の限定

この指示対象の範囲の限定によりおよそ 94%の先行詞の正解を限定できたことになる.

最後に 4.3に,5記事中の正解先行詞を後置する助詞ごとに分類してみた.「は」のつい
た先行詞の多くがガ格で現れている.また,「助詞なし」で現れる先行詞はニ格で現れやす
い.これは日付などの名詞が当てはまるものと思われる.

4.4 照応解析実験
読売新聞 10記事で作成したゼロ代名詞タグ付コーパスに対して, 3210記事で学習して

得た「Rに関する確率分布」と Roothの手法で得られた「名詞の動詞に対する係りやす
さ」を表す確率分布を用いてゼロ代名詞照応解析実験を行った.実験は関ら [4] [5] の行っ
た「ゼロ代名詞の先行詞特定の実験」に準じる.すなわち,以下のような実験を行う.

• ゼロ代名詞の先行詞特定の実験：ゼロ代名詞の位置と格が正しく検出されたという
前提で,システムにゼロ代名詞の先行詞を出力させて正解かどうかを判定する.本研
究で得た確率分布 P (〈cp, 1〉|rt)の性能を検証する実験である.
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4.4.1 先行詞を決定するスコアの算出法

システムは,格 cのゼロ代名詞が出現している動詞があったとき,その動詞の前に出現し
ている先行詞候補に対して「格 cでの先行詞になりやすさ」を表すスコアを計算し,その
スコアの高いものほど先行詞になりやすいと判断する.動詞 vがあり, そこに格 cのゼロ代
名詞があった時の名詞 niスコアは,名詞 niのRの値 rtを用いて以下のように算出される.

このスコアによるゼロ代名詞照応解析が本研究手法である.

niのスコア = P (〈c, 1〉|rt) × P (ni, v, c) (4.1)

P (〈c, 1〉|rtは本研究で推定した「位置関係の値 rtを持つ名詞が格 cのゼロ代名詞の先
行詞になる」確率である. ただし, rtの素性のうち, eachidは全て 1として扱った. これ
は,最も信頼のできる 〈d, c1, rentai, head〉による確率値を用いるためである. P (ni, v, c)は
Roothの手法による「名詞の動詞に対する係りやすさ」すなわち「名詞 ni が vに格 cで
係っている」ことを表す確率である.これを以後「係り受け確率」と呼ぶ.また,本研究で
は P (ni, v, c)のみでスコアを計算する精度と, P (〈c, 1〉|rt)のみでスコアを計算する精度を
それぞれ取得し, P (〈c, 1〉|rt) × P (ni, v, c)でスコアを計算する精度と比較する.

4.4.2 精度の算出方法

精度は正解率として以下の式で算出する.

正解率 =
システムの出力が正解した回数
コーパスに現れたゼロ代名詞の数

(4.2)

• 出力した先行詞候補が正解する:格 cのゼロ代名詞があり, その格 cのゼロ代名詞の
格要素が k個だった時に,システム先行詞候補の出力の上位 k位までに正解が含ま
れている場合

関ら [5]は,システムの出力上位 1位に正解が含まれている場合をカウントして正解率が
50.7%になったと報告している.しかし, 本研究では,ニ格の格要素が複数存在することを
認めており,かつRに関する確率分布をゼロ代名詞のタグのついていない素のコーパスか
ら取得している.そして,その複数で現れる格要素を区別する手段を持たない.現状では,複
数の格要素ニ格のゼロ代名詞先行詞候補として一種類の順位付けしかできないのである.

すなわち,関らの精度の出し方だと,「(30日に)(東京に)行った」のようにゼロ代名詞が現
れている場合, この時のシステムの出力が「1位:30日」「2位:東京」となったとしても, 2

位の「東京」は正解にはカウントできないのである.よってこの場合は, ニ格の格要素は 2

種類あるということから,システムの上位 2位までに正解に含まれているとして,「1位:30

日」「2位:東京」の両方を正解としてカウントする.
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4.4.3 意味クラスの粒度

本研究では,ゼロ代名詞照応解析にRooth[1]の手法による確率分布を用いている. 実際
には, 本研究ではRoothの手法を日本語に対して拡張した鳥澤の手法 [3]による確率分布
を用いている. 鳥澤の確率分布では 500個の意味クラスによる確率分布と 2500個の意味
クラスによる確率分布の２種類が存在する.500クラスに比べて 2500クラスは, より細か
く単語を分類することができる.例えば,「温泉」という単語でP (温泉, c, v)の値が最大に
なるような cと vの組を探してみたところ, 500クラスならば,「温泉がある」となり,2500

クラスならば「温泉に入る」となった.また,「マグロ」だと 500クラスで「マグロを飲む」
となり, 2500クラスならば「マグロ (助詞なし)採る」となる.クラス 500では「食べ物も
飲み物もひとまとめ」な比較的粒度の粗いクラスであり,クラス 2500はそれよりも粒が細
かいクラスである.

4.4.4 実験結果

以下は照応解析実験の結果である.正規スコアとは, P (〈c, 1〉|rt) × P (ni, v, c)でスコア
を計算し, 係り受け確率のみとは P (ni, v, c)のみでスコアを計算し, 位置関係のみとは
P (〈c, 1〉|rtのみでスコアを計算した場合である.

ガ格 ヲ格 ニ格 計 正解率
正規スコア 26(25) 0(0) 16(16) 42(40) 0.375(0.3565)

係り受け確率のみ 12(11) 0(0) 16(17) 28(28) 0.25(0.2435)

位置関係のみ 22(25) 0(0) 5(5) 27(30) 0.24107(0.26089)

ゼロ代名詞の同定

河原ら [8]は先行詞候補を選ぶ際に,その先行詞候補の位置によって選別したと報告して
いる.これと同様に本研究でも, 先行詞を位置によって選別することを考える.本研究では
以下のように行う.

• 文間距離が 3以下の候補か,先頭の段落に含まれている先行詞以外は候補から除く

さらに,本研究では正解コーパスの半分を調査した際に得た知見から以下の制約を課す.

ここでは以下のような処理を行った.

• 「の」がついている先行詞候補は除く

• 係り受け確率が 1.0e-08より小さいものは 1.0e-08で置き換える

「の」は名詞を接続して次の名詞を修飾する働きがある. 本来ゼロ代名詞として現れる
のは,被修飾名詞である.しかし,文脈によっては「の」が後置する名詞もゼロ代名詞にな
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ることができる. 例えば「300人の各国代表」という表現があった場合,「300人」と「各
国代表」は同じ対象を指し示しているとも解釈可能であるが, ゼロ代名詞として参照され
るのは「各国代表」であると考える.読み手にとっては,「300人」は「の」で「各国代表」
に接続することにより「各国代表」の量を表していると解釈されるからである. しかし,

「営林署のもみの木」という表現だと,「営林署」と「もみの木」は別の対象を指し示して
いる.この時, 「営林署」を参照するようなゼロ代名詞があり,「営林署」の表現が「営林
署のもみの木」しかない場合には,ゼロ代名詞の先行詞は「営林署」しかありえない.この
ように「の」が後置する名詞がゼロ代名詞の先行詞になる場合は文脈に左右されやすい.

しかし,P (〈cp, 1〉|rt)の分布の調査の際に, 名詞に「の」が後置するRの確率がかなり高く
なっていた.これにより, 先行詞決定の時に他の正しい正解が選ばれるのが妨げられてい
るのではないかと考え,本研究では「彼の」の「彼」のように「の」が続く名詞を先行詞
の候補から外した.

また,係り受け確率が極端に低い場合には,1.0e-08という値で係り受け確率を置き換え
た.これは,係り受け確率が極端に低い場合にも P (〈cp, 1〉|rt)の値によって正解が選ばれる
場合があると考えたからである.結果は以下のようになった.

ガ格 ヲ格 ニ格 計 正解率
正規スコア 27(29) 0(0) 19(19) 46(48) 0.41071(0.41391)

係り受け確率のみ 15(14) 0(0) 16(17) 32(28) 0.28571(0.269565)

位置関係のみ 26(28) 0(0) 8(6) 34(34) 0.30357(0.29565)

制約を導入した場合のゼロ代名詞同定結果

この 41.07%がゼロ代名詞同定実験で本研究で出した最高の精度であり,関らの 50.7%

に大きく劣る結果となった.

最後に係り受け確率を 2500クラスのもので計算した結果を以下に示す. これは上記の
制約で先行詞候補を除いていない.また,スコアの算出にRに関する確率のみを用いる精
度は変らない.

ガ格 ヲ格 ニ格 計 正解率
正規スコア 22(21) 0(0) 16(16) 38(37) 0.339285(0.321739)

係り受け確率のみ 13(12) 0(1) 18(18) 32(31) 0.28571(0.269565)

位置関係のみ 24(25) 0(0) 5(5) 29(30) 0.258929(0.2608696)

係り受け確率をクラス 2500で行ったゼロ代名詞の同定

ここで注目すべきなのは,係り受け確率のクラスを 500から 2500に増やした時に,係り
受け確率のみで精度を算出する場合には精度が上がるが,正規スコアは精度が下がるとい
う点である.ゼロ代名詞照応解析において, Rの確率は粒の粗いクラスの係り受け確率と
相性がよいと言える. 目の粗い係り受け確率で先行詞候補にだいたいの「あたり」をつけ
た上で, Rによって先行詞候補を選んだほうが,粒の細かい係り受け確率を用いる場合よ
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りも精度は良くなるということが分かる.また,係り受け精度のみによるゼロ代名詞同定
の最高精度は,2500クラスの係り受け確率を用い, 先行詞候補から係り受け確率が極端に
低いものを 1.0e-08で置き換えた場合であり, ゼロ代名詞数 112に対して正解数は 33とな
り,精度は 0.29642 であった.この精度は,関らの実験における意味モデルだけの精度とほ
ぼ同等であった.
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第5章 考察と今後の課題

5.1 考察
本研究で得た結果と河原ら [8],関ら [4][5]による関連研究を比較する.

5.1.1 関らの手法との比較

本研究は手法では,確率の値でゼロ代名詞の照応解析を行おうとしているわけであるか
ら,関らの研究に近い. 本研究と関らの研究で使用する確率モデルの形も似ている. 関ら
の統語モデルは本研究での「名詞と動詞の位置関係に関わる確率分布」であり,意味モデ
ルはRoothの手法による確率分布に相当する. ただ,関らの統語モデルで扱われている素
性は「先行詞とゼロ代名詞の文間距離」と「先行詞が連体修飾節に含まれているかどう
か」と「先行詞の助詞とゼロ代名詞の格」であり,これらはそれぞれ独立の確率分布とし
て推定され,ゼロ代名詞の照応解析に用いられている.本研究ではこれに加えてさらに「先
行詞が先頭の段落に含まれているか」という素性があり1,確率変数には素性の組からなる
一つのベクトルを与えた. しかし,精度の上では大きな差が現れた.本研究での最高精度の
41.07%に対して関らの最高精度は 50.7%と本研究は大きく引き離されている.本研究にお
ける, Roothの確率分布のみを用いた場合の精度は 29.6% であり,関らの意味モデルのみ
の精度は 29.5%と,本研究と関らの精度はほぼ同等なのである.しかし,本研究の位置関係
のみの最高精度の 30.4%に対して,関らの統語モデルのみの精度はは 45.8%と本研究の精
度を大幅に上回っている.この差によって, 本研究と関らの研究の最高精度の差が作られ
ていると考えられる. 本研究の位置関係の確率と関らの統語モデルの最も大きな違いは,

本研究の確率分布はタグ無しコーパスからRの値ごとに, Roothの手法による確率分布や
名詞と動詞の位置関係の出現確率の値などを用いて推定したのに対して,関らの確率はゼ
ロ代名詞のタグのついたコーパスから,ゼロ代名詞の起った場合に関わる頻度をカウント
することによって推定している. 本研究では,ゼロ代名詞とは関係のない確率分布からゼ
ロ代名詞照応解析のための確率分布を推定しているのである.それゆえに,現時点では本
研究で推定した確率分布はゼロ代名詞の現象を捉えきれていないと考えられる.係り受け
やRの値が生じる現象とゼロ代名詞が現れる現象の裏には,本研究では扱うことができな
かった隠れ素性が存在すると考えられる.本研究で作成したゼロ代名詞タグ付コーパスを
調査したところ,ゼロ代名詞の約 70%が先頭の段落に正解を持っているにも関わらず,4.1

1eachidは実験では全て 1として扱ったのでここでは割愛する.
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に示したように,確率分布ではその性質を捉えきれていない. 今後タグ付けコーパスの量
を増やして,ゼロ代名詞の生じる場合というものをさらに検討しなくてはならない.

5.1.2 河原らの手法との比較

次に本研究と河原の研究を比較する.河原らのシステムの用言に対する適合率は 68.7%

であり,これはゼロ代名詞の検出も含めての精度である.河原らの論文 [8] によると,ゼロ
代名詞検出の際に行った格フレームの選択に関する記述について「ほとんどの用言の用法
に一致したものであり, 格フレームが有効に用いられた」とあることから, ほとんどのゼ
ロ代名詞の検出に成功していると見ることができる.ゼロ代名詞が正しく検出できた状況
での精度としての 68.7%は,関らの精度よりも 18.0%,本研究よりも 27.6%高いことにな
る.確率の値を用いてゼロ代名詞の照応解析を行う手法を大きく引き離していることにな
る.この高い精度を産み出した要因として,先行詞が存在している範囲を制約によって制限
し, 98.6%の先行詞が存在する範囲内から先行詞候補を選ぶことに成功している点がまず
あげられる. 本研究でも文間距離や先頭の段落の区別を付けることで先行詞候補を絞るこ
とを行っているが,河原らはもっと細かく 1文内における「重要な要素」を定義し, 主節の
用言に係る格要素,スコープの長い従属節内の格要素,提題助詞「は」のついている名詞句
から先行詞候補を選んでいる.また,格フレーム辞書を用いることで,すでに係っている格
要素とゼロ代名詞の格要素の両方を用いてスコア付することを行っており,先行詞と動詞
の 1対 1の対応しか捉えきれなかった確率値を用いる本研究や関らの研究を引き離してい
るものと考えられる.

5.1.3 本研究の現時点での結論

本研究は他の関連研究に比べて精度が低く, 今後に渡って改善を続けていかなくてはな
らない. しかし,本研究は関らや河原の研究とは異なり,人手によるシソーラスを一切使用
していない. Roothの手法による確率分布もEMアルゴリズムによってタグ無しコーパス
から学習されたものである.そして, Roothによる確率分布のみを用いてゼロ代名詞照応解
析を行った場合の精度が 29.6%であり, Roothの手法による確率分布と名詞と動詞の位置
関係に関わる確率分布の両方を用いたときの精度が 41.07%であるので, タグ無しのコー
パスからの学習だけによって約 11%の精度の向上に成功したことになる.これにより, 教
師無し学習結果を用いてさらに教師無し学習することにより,ゼロ代名詞照応解析の精度
が向上する見通しが得られたことになる. 以上から,本研究では,本研究の手法によって取
得された確率分布により,ゼロ代名詞照応解析の精度の向上が確かめられたと結論づける.
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5.2 今後の課題
最後に,本研究の今後の課題を述べる.

• ゼロ代名詞タグ付コーパスを増やす: 本研究では,読売新聞 10記事文にゼロ代名詞
タグを付与し,その内 5記事から知見を得つつ,ゼロ代名詞の同定の実験を行った.し
かし,10記事は必ずしも十分な量ではない.河原らは毎日新聞 20記事,関らは毎日新
聞 30記事に対してゼロ代名詞のタグ付を行っている.今後,本研究でもタグ付コーパ
スを増やし,その上で最初にタグをつけた 10記事全てから,本研究で得た確率分布の
ゼロ代名詞照応解析におよぼす作用について詳細を検討する予定である.

• Rの新しい素性を加えての確率分布の再学習: 本研究で推定した確率分布は,精度
の上からもゼロ代名詞の特性を完全に捉えたものであるとは言えない.よって,Rの
値の素性を新たに加え再学習を試みる必要がある.具体的には以下のような素性が
考えられる.

– 河原は先行詞候補の絞り込みを文間だけでなく, 文内においても行っている.こ
れを参考に,本研究でも用言に直接係っている格要素とそうでない名詞を区別
し,再学習を行うことが考えられる.

– 関らの手法の確率モデルでは, 統語に関する素性ごとに独立の確率分布が推定
され,ゼロ代名詞の照応解析に用いられている.これに対して, 本研究では,名詞
と動詞の位置関係は 1つのベクトルの値として与えられている.本研究の精度
は関らの精度に劣っており,本研究でも素性を分離して再学習を行い,関らのモ
デルと本研究のモデルの差を検証する必要がある.

– Rの値の素性にクラスを導入することも考えられる.これは名詞の種類によっ
てゼロ代名詞の現れ方に違いがでることを捉える試みである.例えば,記事の先
頭付近で現れた「日付」や「組織」などに属する名詞は,記事を通して出現す
ることが多い.これらの素性を新たにRの値に加え,再学習を行う.

• 複数の格要素を考慮したゼロ代名詞照応解析モデル: 河原らは大規模コーパスから
自動的に構築された格フレーム辞書を用いて複数の格要素を同時に考慮するゼロ代
名詞照応システムを開発し,高い精度をあげている.鳥澤はRoothの確率モデルを拡
張し,「名詞 n1が格 c1で,名詞 n2が格 c2でそれぞれ動詞 vに係る」確率分布を定義
している [2].これを本研究にも導入し, 本研究でも複数の格要素を同時に考慮するモ
デルの構築を目指す.
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