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� はじめに

固有表現抽出規則を学習する場合、学習用に分類に関
する正解が付いた訓練データを用いて機械学習を行なう
手法が提案されている。以下では分類に関する正解をラ
ベルと呼ぶことにする。 しかし、そのデータ作成は、
膨大な人的労力を必要とする。そこで、少量のラベル付
き訓練データを用いて、大量のラベルなしデータを分類
し、ラベル付き訓練データを擬似的に増やすことが検討
されている。�������������はその様な学習手法の一つ
である。 本稿では、 �
���� ����� �������� �に
注目し、これを ����������で用いる方法について述べ
る。そして、分類器を学習する前に素性集合を分ける方
式として、素性間の共起性に基づく方法を含む幾つかの
手法を検討する。

� 日本語固有表現抽出手法

本稿では、 !"�#日本語固有表現抽出タスクで使用
されている $つの固有表現 %人名、地名、組織名、固有
物名、日付、時間、割合、金額&について、以下に述べ
る方法により抽出を行うものとする。

��� �������	の設定

本稿では固有表現抽出タスクを、形態素解析された形
態素列に対して固有表現に関するラベルを振っていくタ
スクであると考える。複数の形態素の列により一つの固
有表現が構成されることがあるので、そのラベルにはチャ
ンク化 %��������&の情報を持たせるのが普通である。
本稿では山田ら � �の !'()方式を採用している。

��� 
��による固有表現抽出

ラベル付き訓練データから固有表現抽出規則を学習す
る際に、 �
���� ����� �������	%���	&という機
械学習アルゴリズムを採用する � �。

����� 素性、事例ベクトルの設定と解析方向

各事例は文中の一つの形態素に対応する事例ベクトル
とその形態素に付与されるべきラベルの組で表現される。
事例ベクトルは当該形態素を中心とした一定の窓幅の形
態素に関する情報から構成される。例えば後の実験では
窓幅を �にしているが、この場合は、図  のように当該
形態素の前後 )形態素を考慮することになる。 また、
文の先頭より一つ前に「文頭」、文の末尾より一つ後に
「文末」という仮想の形態素が存在するとしている。事
例ベクトルの素性は、窓内の各形態素について、その表
層表現、品詞、構成する文字種の各々をその形態素の現
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図  � 窓幅 �の左向き解析

れる位置と組み合わせたものを用いる。後の実験では、
素性に採用する表層表現は、訓練に用いるコーパスにお
いて �以上の頻度のものを採用し、構成された素性につ
いて、 *以上の頻度のもの事例ベクトルの作成に使用し
た。
さて、固有表現の推定を文頭から進めていく場合、あ

る特定の形態素についてのラベル推定において、直前ま
での形態素にはすでに推定されたラベルが付与されてい
るので、これを用いることができる。この素性は当該形
態素のラベル推定に非常に効力を発揮することが報告さ
れている。この解析方式を「右向き解析」と呼ぶ � �。
同様にして、文末から解析を進める場合には、「左向き
解析」と呼ぶ。以下の実験では、高精度であることが報
告されている左向き解析を採用する。

����� 多値分類問題の適用法

���は本質的に二値分類を行なう分類器を生成する
が、これを多値分類に拡張する手法として、 ����+�	�法、
�� ,�	� ��	�法が提案されている �)�。 以下に述べる
����������では、未知事例を分類した時に信頼度の高
い事例を新たにラベル付き事例として採用するので、分
類時の信頼度の評価が重要である。 ����+�	�法は、信
頼度が投票数という離散値であり、分解能が低いために
����������には適さない。一方、 �� ,�	� ��	� 法は
分離平面からの距離を信頼度とするので信頼度の分解能
が高く、 ����������に適していると考えられる。よっ
て、本稿は、 �� ,�	� ��	� 法を用いる。

� ���と���	
����に基づく固有表現
抽出

�� ����������	

����������は、独立な )つの素性集合を設定し、各々
の素性集合のみを用いて、ラベル付訓練データからそれ
ぞれ分類器 �、� を作成する。そして、各々の分類器
を用いて、ラベルなし訓練データの判別をそれぞれ行っ
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図 )� ���と ����������に基づく固有表現抽出

て、信頼性の高いものをラベル付き訓練データに加えて
ゆくことで分類器の精度を向上させてゆく。

�� ����������	における素性集合間の独立性

�����	ら �-�は英語の固有表現抽出について、対象と
なる単語から得られる素性集合とその前後の文脈情報か
らえられる素性集合に分ける方法を提案している。英語
では、単語の頭文字が大文字であるか否かが固有表現判
定に重要な手がかりとなるので、当該単語の素性だけで
もある程度の学習が可能であると考えられる。一方で、
日本語の場合、そのような慣習はないので当該単語の情
報だけでは分類が十分に進まない可能性がある。
新納 �*�は語義判別タスクにおいて前文脈と後文脈に

分割、これら素性集合の間での独立性を各事例について
検査し、独立性の低い事例については採用しないように
している。この方法は、独立性の保証はなされるものの、
特定の事例を捨て去るために学習できない文脈が存在す
る可能性が高い。
そこで我々は特定の事例を捨てるのではなく、事前に

素性集合を適切に分割する方法を検討する。

� アルゴリズム

���と ����������に基づく固有表現抽出について、
その概略を図 )に，そのアルゴリズムを以下に示す。こ
のアルゴリズムは，ラベルつき事例の集合から出発し，
ラベルなし事例集合に対して，すこしずつ確からしいと
思われるラベルを振っていく．これにより，最初のラベ
ルつき事例よりも多いラベルつき事例を得る．これを通
常の ���に基づく固有表現抽出システムの学習事例と
することにより，最初の事例集合の場合よりも精度の高
い分類器が構成できることが期待される．

 � 少量のラベル付き訓練事例集合 �と大量のラベル
なし訓練事例集合� を用意する。

)� ラベルなし訓練事例集合 � から一定数の事例をラ
ンダムサンプリングし、これを事例プール� とす
る。

*� ラベル付き訓練事例集合における素性の頻度分布
を基に、素性集合間の相互依存性が低くなるよう
に、 )つの素性集合��、�� に分割する。

-� �より�� 中の素性のみを持つラベル付き訓練事
例集合 �� と，�� 中の素性のみを持つラベル付
き訓練事例集合 �� を生成する。

�� 分割されたラベル付き訓練事例集合 ��、 �� につ
いて，各々， ���を用いてそれぞれ分類器 �����
を学習する。

.� �� を使って � の事例にラベル付けを行ない、信
頼性の高いものから順に，ラベル付き訓練事例集
合 �のラベルの頻度分布に従って、 �個選ぶ。

/� �� を使って � の事例にラベル付けを行ない、信
頼性の高いものから順に，ラベル付き訓練事例集
合 �のラベルの頻度分布に従って、 �個選ぶ。

$� .と /で得られたラベル付の事例 � 0 �個を事例
プール � から取り除き �に加える。

1� 事例プール � に、ラベルなし訓練事例集合 � か
ら無作為抽出した � 0 �個の事例を追加する。

 2� *から繰り返す。

このアルゴリズムにおいて、事例プール � の大きさ、
ならびに、分類された未知事例のうち、上位何位までを
信頼して加えるかによって、新規追加事例の質が変わっ
てくる。また我々の場合には左向き解析を行なうので、
後に述べるように未知事例の扱いに工夫が必要である。

�� 素性集合間の従属性を考慮した素性分割

先に述べたように ����������が有効に働くためには、
二つの分類器で利用される素性集合間の独立性が高い %従
属性が低い&ことが必要である。 )組の素性集合同士の
独立性が低くなると、一方の分類器の採用した新規事例
が他方の分類器に対して新しい素性の組み合わせをもた
らさず、新たな事例の追加がない状況に陥り、各分類器
の精度が頭打ちになる。

 � 素性集合間の共起性を計り、これが低くなるよう
に素性集合を分割する方法。

この手法は、素性集合間の独立性が高くなること
を保証できるが、その一方で、各素性集合内での
従属性が強くなるようになるので、各文脈毎に見
た時に、素性がどちらか一方の素性集合に偏る可
能性がある。

)� 素性の頻度分布が両素性集合で均一化するように
ランダムに振り分けて配置す る方法。

この手法は、積極的に素性間の独立性を保証する
分け方をするのではなく、素性分布を均一化する
ことにより、素性集合内と素性集合間の従属性 %独
立性&がほぼ等しくなるようにするものである。

前者については、素性集合間の従属性を表す尺度が必
要となるが、本稿では、素性間の共起性に基づく次の尺



度を使用する。二つの素性集合�� ならびに�� の間に
存在する共起性 	
�%��� ��&を以下のように定義する。

	
�%��� ��& 3
��

���

��

���

���%��� ��&

�� 素性集合�� の要素数
�� 素性集合�� の要素数
��� 素性集合�� の要素
��� 素性集合�� の要素

また， ���%��� ��&は以下のように定義される 4���係数
である。

���%��� ��& 3
)���%��� ��&

���%��& 0 ���%��&

���%�&� 5の中で現れた 6の頻度
���%�� �&� 5の中で 6と �が同じ事例の中に

共起した頻度

しかし、素性集合間の独立性だけに注意をすると、分
割した )つの素性集合において、ある事例ベクトル �が
与えられた時に、事例ベクトル �の情報を持つ素性がす
べてどちらか片方に偏ってしまう可能性がある。この問
題に対して、我々は、素性の種類が多い表層表現に関す
る素性とそれ以外の種類の少ない素性について異なる扱
いをすることにより、緩和を試みる。
種類が少ない、品詞 �位置の組ならびに文字種 �位置

の組に関する素性は、同じ位置の素性を一つのグループ
として扱い、二つの素性集合に分割するときにはこれを
不可分な単位として考える。二つの素性集合に分ける時
には、前半二形態素と当該形態素に対応する組と、後半
二形態素に対応する組に、それぞれ、分けている。
一方、種類が非常に多い、表層表現 �位置の組に関す
る素性については、位置によるグループ化を行なうと非
常に大きな素性集合となってしまい、素性集合の設定に
おいて制御が難しい。そこで、各グループを素性の出現
頻度が均等になるように �個に分割し、これを単位と
して素性集合の独立性が高くなるように割り振る。
共起性の尺度に基づく分割の場合には、まず、初期状

態として、各素性集合の要素数が同じ程度になるように、
表層表現 �位置の組に関する素性のグループをランダム
に振り分ける。次に、山登り法を用いて、集合間の独立
性が高くなる組み合わせを探索する。

�� ラベル推定に対する信頼度

����������においては，ラベルなし事例の分類結果
において，ラベル付与の信頼度の高い事例をラベル付き
とみなして採用していく．この時に，どのようにラベル
付与の信頼度を与えるかが問題となる．
分類器がラベルなし事例にラベル付けを行う際に、 ��

,�	� ��	�法では、複数の候補のうち、二値分類器の決
定関数の値が最大となる分類器に対応するラベルを採用
する �)�。よって、本手法でも、各事例の分類結果とし
ては、決定関数の値の最大値をとるラベルを採用するが、
この時の決定関数の値をそのラベルに対する信頼度とし
て扱う。

�� 解析方向を考慮した事例の選択手法

左向き解析では、事例ベクトルの中に、直後ならびに
その先の形態素に対するラベルの推定結果が入っている
ために、それら形態素に対するラベルの推定が終らない
限り、分類することができない。����������において
は、これを考慮して、ラベルなし訓練データの集合 � か
ら直接、事例プール � への追加を行なうのではなく、
� 中の事例を処理の進度にあわせて、利用可能なラベ
ルなし訓練データの集合 � � へ移動し、そこから事例プー
ル � への追加を行なう。先に示したアルゴリズムの変
更点は以下の通りである。

 � 初期の事例プールの作成

%�& ラベルなし訓練事例集合 � から、文の最後
の形態素に対応する事例 %これは既に利用可
能&を選択し、利用可能なラベルなし訓練事
例集合 � � とする。

%7& � � から一定数の事例をランダムサンプリン
グし事例プール � とする。

)� 新たに採用された事例による利用可能なラベルな
し訓練事例集合 � � の更新

新たに高信頼度の事例を �に加える場合には、そ
の事例の直前の形態素に対応する事例について、
直後の推定ラベルを表す素性を設定することがで
きるので、これを埋め、 � から � � に移動する。

*� プールの更新

プールの更新においてはその不足分を � からでは
なく、 � � から無作為に抽出する。

� 実験および考察

��� 実験環境と方法

実験では、独立行政法人通信総合研究所で作成された
	��固有表現データを使用した。また、形態素解析器
としては ������ ����)�2)を使用した。
�"5固有表現データからは全部で ).$$2個のラベル

付き事例が得られる。初期学習の精度の影響を調べるた
めに，本実験ではこの事例集合から、初期学習のための
ラベル付き事例集合 �として  2222個を選んだ場合と，
)2222個を選んだ場合の )種類を調べる．学習結果の評
価用にこれとは別の  2222個の事例を用意した。 ����������
に用いるラベルなし事例集合 � には、これらとは異な
る ��222個を利用した。事例プール � の要素数は  �22
である．プールにある事例を信頼度に応じてラベル付き
事例として採用する数 %一回当たり&�� �は，初期事例の
数によって， )�個 %初期事例  2222の場合&，ならびに，
*2個 %初期事例 )2222の場合&とした。また，����������
の繰返し回数は，初期事例  2222の場合が -22回，初
期事例 )2222の場合が )22回である．

��� 各方法の比較実験および考察

節 *�-で述べた，素性集合間の共起性を考慮する手法
を「共起」と表し，素性頻度を均一化するようにランダ



ムに振り分ける手法を「頻度均一」と表すものとし，こ
れらの比較検討を初期事例  2222の場合と )2222の場
合について行なう。まず， ���������における，各学
習器 ��， �� の精度の変化について表  �)�*�-に示す．

表  � ����������前後における各学習器の精度の変化
%手法�共起，初期事例  2222&

分類器 �� 分類器 ��

����������� 前 後 前 後
再現率 	
�� 	�� 
�� 
���

適合率 ���� ���� ���	 ����

�値 
	�� 

�� �
�� �
��

表 )� ����������前後における各学習器の精度の変化
%手法�頻度均一，初期事例  2222&

分類器 �� 分類器 ��

����������� 前 後 前 後
再現率 ���� ���� 	��	 	���

適合率 ���� ��� ��� ��


�値 �
�
 ��� 
��
 
���

表 *� ����������前後における各学習器の精度の変化
%手法�共起，初期事例 )2222&

分類器 �� 分類器 ��

����������� 前 後 前 後
再現率 ���	 ���� 
��� 
��

適合率 ���
 ���� ��� ����

�値 � �� �	�	 �	�

表 -� ����������前後における各学習器の精度の変化
%手法�頻度均一，初期事例 )2222&

分類器 �� 分類器 ��

����������� 前 後 前 後
再現率 ���	 ��� 	�� 	���

適合率 �
�
 ���� ���� ����

�値 	�� 
�	 
��� 
���

また、 ����������により新たに得られた事例を初期
事例に加えたものを学習事例として，素性集合の分割を
行なわずにすべての素性をつかって学習した場合の精度
を，ない&精度を計り直してみると次のような結果が得
られた。表 ��.に示す．
上記結果をみると，まず，手法「頻度均一」のほうが

手法「共起」よりも ���������の効果が現れているこ
とがわかる．初期事例数  2222の場合には，わずかで
はあるが，全体の学習精度として再現率，適合率の両者
が上昇していることがわかる．初期事例数 )2222の場
合には，全体の学習精度として適合率の低下を抑えつつ，
再現率を上昇させていることがわかる．採用事例を少な
くし，ラベル推定の精度を上昇させれば，さらなる効果
が得られるかもしれない．ただし，各学習器の精度のバ
ランスが良くないので，素性集合の選択には，まだ検討
の余地がある．

� まとめと今後の課題

本稿では， ���と ���������に基づく固有表現抽出
器の学習について検討を行ない，本手法で ����������

表 �� 獲得された新規事例を加えた学習精度 %初期事例
 2222&

元の用訓練事例 共起 頻度均一
再現率 .*�* .*�* .*�.
適合率 $-�/ $-�/ $��1
8値 /)�� /)�� /*

表 .� 獲得された新規事例を加えた学習精度 %初期事例
)2222&

元の訓練事例 共起 頻度均一
再現率 /2�. /2�� / ��
適合率 $$�- $$�� $$�*
8値 /$�� /$�� /1�2

が可能であることが確認された．しかし，本実験では，
����������の効果があまり顕著に見られていない．そ
の原因としては，いずれの場合も，採用事例の精度が十
分に高くないということが観察されていることが挙げら
れる．これは，一度に採用する事例数がまだ多すぎるこ
とが原因と考えられる．また，左向き解析を考慮した我々
の手法では，学習初期段階とそれ以降では追加すべき事
例のラベルの頻度分布が変わってくる．今後，これらの
要因を検討し，考察を重ねたい．
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