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� はじめに

膨大な文書情報が氾濫している昨今，文書から特定
の情報を抜き出す情報抽出が注目されている �������
������ � �!��"．文書中の組織名，人名，地名，
商品名のような固有名や，時間表現，数値表現，割合
表現などを同定する課題である，固有表現抽出タス
ク #$���� ������タスク� $�タスク%はその基礎技
術として重要である．昨年開催された � �!において
は，$�タスクに参加したシステムの約半数がパタン
駆動型であり，好成績をおさめているものが多い．し
かし，パタン駆動型システムの問題点はパタンの大部
分が人手で書かれており，作成や調整のための労力が
大きいことである．
そこで本稿では，この労力を軽減するために，人手

や機械的に作成した各々のパタンに対し，正解タグ付
きコーパスから得られた固有表現に関する統計情報を
付与することにより，パタンが同定する固有表現の推
定を行なう枠組を提案する．さらに，この統計情報を
用いることにより，パタンの性能に関する評価やそれ
にもとづく選別を行なえることを示す．

� パタンと統計量

パタン駆動型 $�システムにおいて，パタンのなす
役割とは，形態素解析等により得られた形態素列 #なら
びに品詞などの付加情報%において，ある特別な部分列
を発見することである．そして同時に，その部分形態
素列の全部又は一部が，ある固有表現であるという情
報を付加する役目もなす．これは，図 &に示すとおり，
該当する各形態素の先頭と末尾に対して，ある固有表
現の開始 #例えば組織名の開始 ' (�)*%，中間 #例え
ば組織名の中間 ' (��$%，終了 #例えば組織名の終
了' (��+%というクラスを付与することである．図
&は三形態素により一つの組織名が構成されている場合
に相当する．このクラスを以下では「$�クラス」あ
るいは単に「クラス」と呼ぶ．
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図 &� $�クラスと形態素の関係

図 ,に示す人名ならびに組織名を同定するパタンを
例にとってみよう．このパタンでは左辺が特定の形態
素列を発見するための条件部であり，右辺が照合した
形態素の先頭と末尾に付与される$�クラスを表す�．
ここで，図 ,の右辺に見られるような $�クラス情

報付与について注目する．通常，この情報はパタンに

�このパタンは説明のためのものであり，実際の記述とは異なる．
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図 ,� $�用パタンの例

より記述された特定の形態素列に対して，人間が割当
を行ない，固有表現同定に利用する．これは，人間が
$�の正解を与えていることになる．
しかし，もしも，固有表現に関するタグを付与した

コーパスがあるならば，それに対して各パタンを照合
させた時の結果を蓄積することにより， $�クラスに
関する情報が収集できるはずである．さらに，この方
法では，パタンに対して人間が$�クラスの情報を付
与した箇所以外 #図 ,においては，区切り -�.��%につい
ても情報を収集できるので，その箇所にも$�が有意
に出現した場合にはそれを自動的に獲得できる可能性
がある．
すなわち，パタンの持つ機能のうち「特定の形態素

列を発見する機能」のみを用い，そのパタンに現れる
全ての部分パタンについてのコーパスにより $�に関
する統計量を求めれば，人間が記述したパタンを包摂
する情報が獲得されると期待される．

� パタンに付与された統計情報に基づく��

抽出

前節で述べた考え方に従うと，未知の文書に対する
$�同定は以下のステップからなる．

&� $�タグ付コーパスからの統計量の収集

#�% $�のためのパタンを用意する． $�のクラ
スに関する情報はあってもなくてもよい．

#/% 正解タグ付コーパスよりパタンに照合する形
態素に現れる $�クラスの頻度を調べる．

#�% $�クラスの頻度情報から，そのパタンが適
用された時の $�の生起確率を求める．

,� 未知の文書における$�の同定

#�% 未知の文書に対して，各々のパタンの適用を
試みる．パタンが適用された場合，そのパタ
ンが持っている $�クラスの生起確率を対応
する形態素に割り当てる．

#/% 付与された $�クラスの生起確率に基づき，
スムージングを行ないつつ， $�クラスのの
連接可能性を満足しつつ文全体の生起確率が
最も高くなるような $�クラスの選択をし，
$�クラスの推定値とする．



��� 正解タグ付きコーパスによるパタンへの統計情
報の付与

ステップ ,においては，パタンの各部がどのような
確率である特定の $�クラスになるかを推定する．こ
れには，正解タグ付コーパスに対して各パタンの照合
を繰り返うことにより，実際に照合した$�クラスの
頻度情報を蓄積する．具体的には，各パタン中の各々
の部分パタンについて， )*0 *��$+���$*� �)*�
��$*� ��+という名前の頻度リスト #$�頻度リス
ト%を持たせ，どのような$�のクラスが何回現われた
かという頻度情報を保存する．$�頻度リスト )*0 *
にはその部分パタンの先頭に現れる$�のクラスと頻
度を， �$+には末尾に現れる $�のクラスと頻度を
保存する．パタンにおいて繰り返し表現が現れる場合
には，その繰り返しの途中の形態素に付与される $�
のクラスについても集計する．これには$�頻度リス
ト ��$*� �)*と ��$*� ��+が用いられ，それぞ
れ，繰り返しの内側に現れる形態素の先頭，末尾に対
応する．
例として，図 ,のパタンが「1� �)* 2山田3 1� �

�$ 2太郎3 1� ��+ 2・3 ' (�)* 2日本3 ' (�
�$ 2電子3 ' (��$ 2機器3 ' (��+2社長3」という
$�情報付きの文字列に照合した場合を考える�� 区
切番号 4�5の間にある繰り返しパタンは 4形態素 #2日
本3， 2電子3， 2機器3%に照合するが，この時にはその繰
り返しパタンが以下のように展開されたと考え，文書
中の $�のクラスの頻度情報を対応するリストに保存
する．
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この &回の照合の結果，このパタンに付随する $�頻
度リストはそれぞれ次のようになる．ただし，各要素
は「$�クラス 6頻度」の形式である．
������ ����������， ��	� ������	���， ���������� ����������，
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��� パタンにおける��クラスの生起確率の推定

あるパタンが文書に照合した時に$�クラスが生起
する確率は，各 $�頻度リストにおける$�クラスの
相対頻度で推定される．例えば，ある部分パタンの持
つ$�頻度リストが次のようになっていたとしよう��

������ ��������� ������， ��	� ������	�� ����
�	���， ���������� ��������� ���������，�������
�	� ��������� ������

これより，各部分の生起確率は以下のように推定され
る．
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しかし，このようなナイーブな方法では統計量をと
るためのコーパスの規模によるデータスパースネスの
問題が生じる．つまり，正解付コーパスにおいて照応
できる事例が少なかったパタンについては，ほとんど

�ここでは，見やすさのため，品詞情報を省略している．
�これは，前節の例において注目していた部分パタンが，さらに，

「 ��� ��� ������ �����	 」という形態素列に �回照合した状
況である．

の$�クラスで推定確率が -になってしまう．ここで
は，以下の�推定 #����������%を用いて，平滑化を
行なう �����7"．ただし， �はそのパタンが適用され
た回数， �#�%はその中での$�クラス �の頻度， �#�%
は$�クラス �の事前確率 #正解付コーパス全体での出
現確率%，� は定数�である．これらを各クラスについ
て求めている．以下では，�8�6�，�8-�,として
いる．

�#�% 9� � �#�%

� 9�
#&%

��� 未知の文書に対する��クラスの生起確率の推
定

正解タグ付コーパスから$�クラスの生起確率に関
する情報を付与されたパタンがあれば，未知の文書に
対しても各形態素における $�クラスの生起確率を推
定可能である．すなわち，文書全体に対して全てのパ
タンを順次照合可能性を調べる．照合した場合には，
対応する形態素に対し，パタンの持つ$�クラスの生
起確率情報をそのまま付与する．このとき文書のある
部分に複数のパタンが照合することがある．この場
合，厳密には条件付確率の重ね合わせを計算すべきで
あるが，ここでは簡単のために各パタンの$�クラス
の推定性能が等しいと仮定し，各パタンのもつ生起確
率の平均値を採用している．

��� ��クラスの生起確率に基づく固有表現の抽出

前記の方法により各形態素に$�クラスの生起確率
を求められるが，最も生起確率が高い$�クラスを採
用すると，その前後にどのような $�クラスが採用さ
れたかとは無関係にクラスが推定されてしまう．この
ため，各形態素に付与された生起確率と $�クラスの
連接可能性の両者を考慮しつつ，一文全体として $�
クラスの生起確率が最大となる候補を選択する．探索
方法としてはビタビアルゴリズムを用いた．

� 人手で付与した��クラス情報に基づく
��抽出との比較

本稿で提案する枠組による$�抽出手法の基本的な
特性を調べるために，人間がパタンに付与した$�ク
ラスによる $�抽出と比較する実験を行なった．使用
するパタンは � �! $�タスクに参加するために作
成したものを用いた．従来のパタンに基づく $�抽出
では，これをそのまま用いる．本手法の枠組において
は，同じパタンについて，付与されている$�クラス
の情報を使わず，正解付コーパスから得た$�クラス
の生起確率を用いる．なお，形態素解析器として両シ
ステムとも :��0$4��を用いた．正解タグ付コーパ
スとしては郵政省通信総合研究所により作成，公開さ
れた � ;固有表現データ #毎日新聞 &&75記事%を用
いた．また，評価対象としては， � �!本大会の $�

�等価サンプル数 ����������� ��� �� ��!��と呼ばれる．



タスクで使用された文書の自由トピック記事 #7,記事%
により行なった．結果を表 &�,に示す．

表 &� 従来のパタン型システムによる抽出結果
再現率 適合率 "値
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表 ,� 統計情報に基づくシステムによる抽出結果
再現率 適合率 "値
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これらの表に示される通り，パタンのもつ特定の
形態素を同定する機能だけに注目し，人間の付与した
$�クラス情報を用いずとも，同等以上の精度で抽出
できることがわかる．個別の固有表現クラスについて
見ると，統計を用いたことにより 1� )'$， ;'�0�
*�'$，0 *�<0�*， *���の表現について改善が
見られた．一方， ' (0$�=0*�'$�+0*�について
は精度が落ちている．

� 機械的に作成したパタンでの評価

前節ではパタンに対して $�クラスの確率情報を付
与することにより，人間が$�クラスを付与した場合
と同程度の精度で $�を抽出できることを示した．そ
のことはまた，正解コーパスから機械的に半網羅的に
つくりだしたパタンであっても，統計情報を用いるこ
とによりある程度の精度で $�を抽出できるものと考
えられる．ここでは，人名抽出の場合に注目して，そ
の評価を行なう．

��� 評価に用いる人名抽出パタン

パタンを機械的に作成するにあたって，抽出の戦略
として以下のものを採用した．

� 人名を構成し得る形態素として，名詞，片仮名列
と 2・3，平仮名列のみを考える．これらの集合を
����1� とする．

� 人名に連接し，なおかつ，人名にならない名詞を
集める．そのうち，前方に現れる表現の集合を

1
��1� ，後方に現れる表現の集合を 1	���1� 
と表す．

� 人名の一部となる形態素を発見する．

� 人名の一部がわかっている時その前 #後%の形態素
について，����1� でありなおかつ， 1
��1� 
#1	���1� %に属していないものであれば，そこ
も人名と認定する．

なお 1
��1� ならびに 1	���1� については， � ;
固有表現データから集めた．
上記戦略に基づき人名抽出パタンを作成する．一つ

めのパタンを図 4に示す．これは，形態素解析の結果，
人名と判定された箇所から人名候補を探索するもので
ある． 次に考えるべきは，人名であることが形態素解

Pre-PER
Post-PER
以外の名詞
の連続

名詞
人名

Pre-PER
Post-PER
以外の名詞
の連続

[]の部分をPERSONとして抽出する

図 4� 人名抽出パタン &

析の結果からはわからなかった場合に対処するパタン
のグループである．これは，図 5に示すように，人名の
直後 #直前%に現れ，その直前の表現が人名であると特
定できるような表現に基づくパタンである�．人名の直
後 #直前%に来る表現としては， 1	���1� #1
��1� %
の他にも表現がある．ここでは，その多数を占める名
詞性接尾辞 #接頭辞相当のもの%を追加して考える．
実際のパタンはその表現を埋め込むことにより生成さ
れるので，多数のパタンのグループからなる．また，
表層表現をそのまま展開しただけでは正解付コーパス
に特化し過ぎているものも数多くみうけられる．そこ
で，人名の直後の表層表現をその品詞などに置き換え
て一般化したパタンもも含めている． これらのパタ

Pre-PER
Post-PER
以外の名詞
の連続

[]の部分をPERSONとして抽出する

名詞以外
  又は
Pre-PER

   Post-PER
       又は
名詞性接尾辞
の表現の１つ

図 5� 人名抽出パタングループ ,

ンを用いて，節 5と同じ評価実験を行なった．結果を表
4�5に示す．
これらの表をみると，まず，従来のパタン型システ

ムでは，網羅的に書かれたパタンによるため，再現率
は高いものの適合率が非常に低くなっていることが
わかる．一方，統計情報に基づくシステムでは，パタ

�図 �は，人名の直後の表現に基づくパタンのグループである．こ
れと同様に人名の直前の表現に基づくパタンのグループもある．



ンごとに付与された $�クラスの統計情報が有効に働
き，適合率が大幅に向上している．最終的に <値では
約 &-ポイントの改善が見られた．

表 4� 従来のパタン型システムによる抽出結果
再現率 適合率 <値
7&�,7 5.��7 ..��7

表 5� 統計情報に基づくシステムによる抽出結果
再現率 適合率 <値
�&�5& ���,& �.�-�

� パタンの選別

前節では，統計情報に基づくシステムを用いると，
例え，網羅的に展開されたパタンを用いても適合率の
低下を招くことなく，十分な精度が保つことができる
ことを示した．しかし，不要なパタンを数多く残して
おくと，パタンの照合に非常に時間がかかり有用なシ
ステムとならない．例えば，図 4に示すパタンが &つ
のパタンで記述できるのとは対象的に，図 5のパタング
ループは表層表現の組合せにより非常に多数のパタン
のグループとなる．さらに，人名の直後の表層表現を
その品詞などに置き換えて一般化したパタンもあるの
で，これらも含めるとその数は増大するので問題とな
る．
そこで，パタンに付与されている統計情報を用い，

確率的に有用でないパタンを排除することを考える．
その尺度としては，エントロピーを用いる．この選別
ができれば，パタン数を減少させることが可能であ
り，統計情報に基づくシステムでは処理時間の短縮が
見込まれる．更に，選別されたルールを使えば，パタ
ン型でも十分な精度が得られることが期待される．

��� パタンのエントロピー

各パタンの各々の部分パタンに対して，正解付コー
パスから獲得された $�クラスの生起確率が付与され
ているとすれば，頻度リスト )*0 *��$+���$*� �
)*���$*� ��+ ごとにエントロピー次式で求めるこ
とができる．ただし， �は $�クラスを表す．

�
�

�

� #�% �	�� #�% #,%

さて， &つのパタンは複数の部分パタンを持ち，ま
た，一つの部分パタンは 5つの頻度リストを持つため
パタン全体のエントロピーはそれらから求める必要が
ある．ここでは，それらの平均値を採用した．
ここでパタンが持つエントロピーの意味を考える．

エントロピーが大きい場合には，$�クラス分布が均
一化されているということを表すので，ある形態素列
に対してそのパタンが照合したとしても，ある特定
の$�クラスを指すことがなく，有用な情報となり得

ない．逆に，エントロピーが小さいパタンは，照合し
た部分について，ある特定のクラスになる可能性が高
い．

��� エントロピーによる選別の効果

エントロピーによるパタン削減の効果を示すため
に，大量に生成された図 5に示される型のパタンについ
て，エントロピーを計算し，ある閾値以上のパタンを
削除する実験を行なった．結果を表 .に示す．

表 .� エントロピーによる選別後の従来のパタン型シス
テムによる抽出結果
閾値 -�&- -�&. -�,- -�,. -�4-

再現率 �5�,4 �5�.& �7��� �7��� �7���
適合率 �.�7& �.�54 �5��� �-��� .��.-

<値 �5��� �5��7 ���4� �5�&� �,��.

閾値が -�,-のとき <値は ���4�となり� パタンを削
減する前から約 &&ポイントの改善がみられた．

� まとめ

本稿では人手で作成された固有表現抽出パタンに
対して，正解タグ付コーパスから取得された統計情報
を付与することにより，確率に基づいてに固有表現
を特定する手法を提案し，その有効性を確認した．特
に，正解タグ付コーパスから半網羅的に作成した人名
抽出パタンにおいて，統計情報を用いた手法で固有表
現を特定することにより，パタン単独による抽出と比
べて， <値において約 &-ポイントの改善が見られ，
適合率の低下を軽減した．また，パタンに付与された
統計情報から求めたエントロピーを用い閾値をもうけ
て精度の低いパタンを削除することで，パタン型シス
テムにおいても約 &&ポイントの <値の改善がみられ
た．
今後の課題としては他の学習型システムとの融合な

どがある．
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