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� はじめに

一般に情報抽出で用いられる固有表現の種類は人名，
地名，数量表現などの �� 種類程度である．しかし情
報抽出の適用分野の広がりや，質問応答システムに入
力される幅広い質問に対処するためには，大規模な固
有表現のタイプを設定しておく必要がある．このため，
ニューヨーク大学の関根は汎用的に使える固有表現の
セットを意図して，���種類の固有表現を拡張固有表
現として設計した ������．我々はこの拡張固有表現のタ
ガーを作成したので，ここに報告する．
固有表現のタガーは帰納学習の手法を用いて作成で

きるが，拡張固有表現のように多数の固有表現のタイ
プを設定した場合に，従来の手法がそのまま利用でき
るかどうかは明らかではない．教師なし学習や能動学
習の手法を用いることも提案されてはいるが ���，それ
ら手法も標準的な帰納学習の手法を核に持つ必要があ
る．そのため，まず標準的な帰納学習の手法を用いて，
拡張固有表現のタガーを作成することにした．ここで
は START	END 法 ���に SVM を組み合わせた手法
���を用いる．
単純に実装した場合，処理速度に大きな問題がある

ことが判明したので，この点もあわせて報告する．ま
たこの処理速度の問題への対処として，抽出処理を �

段階にする手法とビタビアルゴリズムの枝刈りを行う
手法を試みた．

実験では，新聞記事約 �ヶ月分のタグ付きデータ ���

を用いた．それらの 
割を訓練データ，�割をテスト
データとした．START	END 法 � SVM で得られた
F�値は 
��� � であり，タスクの特徴を考慮すると比
較的高い値であった．また処理速度の改善については，
提案したどちらの手法もある程度の効果を示したが，
精度とのトレードオフの関係であり，完全な解決には
至っていない．処理速度の問題への対処，更に高いパ
フォーマンスの実現及び訓練データの作成が今後の課
題である．

� 拡張固有表現とそのタガー

拡張固有表現とは関根が設計した ���種類の固有表
現を指す ���．階層構造を形成しており，その一覧は以
下で公開されている．

http���nlp�cs�nyu�edu�ene�

我々はこの拡張固有表現のタガーを作成した．利用
した手法は START	END 法 ���である．この手法は，
例えば，人名を抽出する場合，以下のような � つのク
ラスを用意する．

HS� 人名単語列の始まりの単語
HM� 人名単語列の中間の単語
HE� 人名単語列の最後の単語
HI� 人名単語列が �単語

他の固有表現も同時に抽出したければ，同様に �つ
のクラスを追加すればよい．最後に，抽出対象の単語
列とは無関係という NONE というクラスを用意する．
そして入力テキストの各単語に上記で設定したクラス
になる確率を与える．クラスの並びにはある制約 �例
えば HM の直後には HSは現れない�があるので，そ
の制約を満たしたクラス列で生起確率が最大になるよ
うな列を求めれば，固有表現の抽出が行なえる．生起
確率が最大になる列を求める部分には，一般に動的計
画法のビタビアルゴリズムが用いられる．また入力テ
キストの各単語に設定した各クラスになる確率を求め
るために，帰納学習の手法を用いる．ここで用いる帰
納学習手法は任意である．近年，SVMが高いパフォー
マンスを実現しているので，ここでも SVM を利用す
ることにした．

拡張固有表現の抽出に START	END 法を用いた場
合には，
�� �� �� ���� ��種類のクラスが必要とな
る．SVMは各単語に対して，この 
��個の各クラスに
なる確率を与えなくてはならない．これは多値の SVM

として実現できる．SVMは二値分類器なので，多値分
類を行うために，one�vs�rest 法を用いる．one�vs�rest

法は，fC�� C�� � � � � Cngへの多値分類の問題を，Ck か
それ以外かという，n個の二値分類に分解する手法で
ある．クラス Ckに対する値は，そのクラスに対する
SVM によって求まる．ここでは 
��種類のクラスが
用意されているので，
��個の SVM を学習する必要
がある．



� 標準手法の問題とその解決案

��� 処理速度の問題

SVM の識別精度は高いが，学習時間や実行時の識
別時間に問題がある．

学習時間に関しては問題にならないタスクもある．
学習するのが一度だけでよいのなら，長い時間がかか
ろうとも一度学習してしまえばよい．固有表現抽出の
タスクもこの類である．しかし実行時の識別時間の問
題は深刻である．特に，ここでのタスクの場合，
��

個の SVMを稼働させなくてはならず，START	END
法の前半部分には多大な処理時間が必要となる．

START	END 法では確率を付与する部分の学習手
法を任意に設定できるので，識別時間が問題にならな
い学習手法を使うという選択もあり得る．また SVM

の識別時間の短縮する手法も存在する ���．しかし，こ
の場合でも拡張固有表現抽出のタスクでは，処理時間
が問題となる．なぜなら START	END 法の後半部分
では，生起確率が最大になるようなクラス列を求める
が，この処理はクラス数が多大であると，膨大な時間
を要する．一般に，この部分の処理にはビタビアルゴ
リズムが用いられる．このタスクの場合，単語数を m，
クラス数を nとしたとき，生起確率が最大になるよう
なクラス列を求めるビタビアルゴリズムの処理時間は
O�mn��であり，クラス数の � 乗のオーダーである．
MUC で設定された 
種類の固有表現ではクラス数は
�� �� �� 
 � ��であるが，ここでのタスクのクラス
数は 
��なので，ビタビアルゴリズムの処理時間は約

�� 倍 �� 
��������である．例えば，�秒で処理でき
ていた処理も，��分弱かかることになる．

��� �段階処理

上記の処理速度の問題の解決のために，拡張固有表
現抽出を �段階の処理で行う手法を提案する．

まず ���種類の固有表現をより小さな nグループに
分類する．k 番目のグループ gk には，ck 個の固有表
現が含まれているとする．その nグループの各グルー
プを新たな固有表現と見立てて，通常の固有表現抽出
を行う．この処理結果として，ある単語列が k番目の
固有表現として抽出される．これが第 �段階目の処理
である．�段階目の処理では，その単語列を拡張固有
表現抽出で定義されている固有表現に識別する．この
場合，クラス数が ck 個の分類問題を解くことになる．

また第 �段階目の処理と第 �段階目の処理に学習手
法を利用する場合，同一の訓練データが使えるという
利点もある．

a1

識別

a2 ... aN b1 b2 ... bM z1 z2 ... zK・ ・ ・

固有表現抽出

・・・・私は横浜にやってきました。・・・・

図 �� �段階処理

第 �段階目の処理は通常の固有表現抽出であるので，
処理時間は通常のシステムと同程度である．また第 �

段階目の処理は，識別の処理時間が短い学習手法を用
いれば，高速に行える．このため，処理時間の観点で
は，本手法はオリジナルの処理時間を大きく改善でき
ることが期待できる．

��� ビタビアルゴリズムの枝刈り

単語の並びが w�� w�� � � � � wm であり，wkに対して，
各クラス iの確率 pki �i � � � 
���が付与されている
とする．この場合，最大の生起確率になるクラス列を
求めるビタビアルゴリズムは図 �示される．ただし Ski
は単語 wk のクラスが iのときに，単語 wk までの最
適なパスのスコアを意味する．

for(k = 1; k <= m; k++) {

for(i = 1; i <= 801; i++) {

/* 単語 w_k がクラス i のとき、

その直前の単語のクラスは h と記憶 */

memory_parent(k,i,h);

}

}
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図 �� ビタビアルゴリズム

上記アルゴリズムの � の maxの引数部分の計算は，
全てのクラス jについて行われる．提案する手法では，
この部分で，Sk��j の値の大きなクラス jの値 a個と，
NONE を表すクラスの a��個に限定する．ビタビア
ルゴリズムは最適パスの近似を得る手法だが，本手法
はその近似を更に粗く取ったことに相当する．



� 実験

��� 標準手法の精度

我々は新聞記事約 �ヶ月分に拡張固有表現のタグ付
けを行ったデータを有している．このデータの約 
割
を訓練データ，約 �割をテストデータとして実験を行
う．訓練データの文の数は ������，テストデータの文
の数は 
�
�であった．
訓練データ中の各文を JUMANで形態素解析し，各

単語を学習用の事例（属性ベクトルとそのクラスのペ
ア）に変換する．本論文で注目した属性は以下の ��種
類である．

e�� 対象単語の表記
e�� 対象単語の品詞
e�� 対象単語の字種
e�� 対象単語の直前単語の表記
e�� 対象単語の直前単語の品詞
e�� 対象単語の直前単語の字種
e	� 対象単語の直後単語の表記
e
� 対象単語の直後単語の品詞
e�� 対象単語の直後単語の字種
e��� 電話番号に関するアドホックなフラグ

品詞は JUMAN の解析結果の品詞の細分類を利用
している．字種は以下の �種類である．

Kuten 
、

Maru 
。

Ten 
・

Num�kan 漢字の数字，一二���九十百千万億兆
Num アルファベット数字，０１２���９
Hira ひらがな
Kana カタカナ
Kan 漢字
Sym その他

SVMの学習及び実行には SVM�Light� を利用した．
前述した START	END法と SVMを組み合わせて，

テストデータから固有表現抽出を行った．結果，再現
率 

���，適合率 
��
�，F�値 
����を得た．

��� 改良手法の精度

拡張固有表現は意味的な階層構造も設計されている．
ここではその構造をほぼ利用して，��� 種類の固有表
現を �
種類に分類した．
また第 � 段階目の通常の固有表現抽出では

START	END 法 ＋ SVM を用いた．第 �段階目の具
体的固有表現への識別処理では処理速度の観点から決
定リストを用いた．
次に START	END 法 ＋ SVM にビタビアルゴリ

ズムの枝刈りの改良を行う手法を，テストデータに適
用し，精度を調べた．その結果を表 �に示す．ただし
ここでは前述した aの値を 
 に設定している．また
表 �には参考値として，SVM の代わりに決定リスト

�http���svmlight�joachims�org�

を利用した手法も含めている．表 �では，�SE�SVM�

が START	END法�SVM を，�� stages� が � 段階
処理の手法を，�SE�DL�が START	END法�決定リ
ストを表している．また �○○�改 V� は○○の手法
に，ここで提案したビタビアルゴリズムの枝刈り手法
を使った手法を表している．

表 �� 改良手法の精度 ���
手法 再現率 適合率 F�値

SE�SVM ���� ���� �	�

� stages ���� ���� �
��
SE�DL 
��
 ���	 
	��

SE�SVM�改 V ���� ���� ����
SE�DL�改 V 

�� �
�� 
���

� 段階処理は，オリジナルの手法よりも F�値が悪
かった．ただし START	END 法に決定リストを利用
した手法と比べると， F�値は高く，SVM を利用した
効果が現れている．またオリジナルの手法にビタビア
ルゴリズムの枝刈りを導入したものは，当然，F�値が
低下したが，�� 程度であった．

��� 改良手法の処理速度

次にテストデータとは別の実際の新聞記事から拡張
固有表現抽出を行い，処理速度の測定を行った．実験
では適当な政治に関する新聞記事から ��文，���文，
���文を取り出して，�セットの文書を作成し，UNIX

の timeコマンドのユーザータイムにより処理時間を
測った�．結果を表 �に示す．

表 �� 改良手法の処理時間 �秒�
手法 ��文 ��� 文 ��� 文

SE�SVM �
���

 
����

 �����	�
� stages ����		 ���
�
	 �	���	�
SE�DL 
���	� ����

 ���	�



SE�SVM�改 V ��	���� �
	
��� ������	
SE�DL�改 V 
��
� ����� ��
�	


�段階処理では START	END法�SVM の処理時間
を約 �割削減している．またビタビアルゴリズムの枝
刈り手法では，START	END 法�SVM の処理時間を
約 � 割削減し，START	END 法�決定リストの処理
時間を約 �割削減している．
�段階処理も，ビタビアルゴリズムの枝刈り手法も，

どちらも処理速度を改善していることがわかる．

�
P� ���G，メモリ �G の Linux マシンで測定した．



� 考察
�段階処理の手法が通常の標準的手法よりも精度が

高くなることがあるのかどうかは微妙な問題である．�
段階処理では図 �のような場合に優位性が出る．

a1 a2 b1 b2

0.25 0.30 0.40 0.05

A B

a1 a2 b1 b2

0.25 0.30 0.40 0.05

正解

誤り 正解

0.55 0.45

１段の処理 ２段の処理

図 �� �段階処理の優位例

図 �では，�度の処理でクラスを識別すると b� ク
ラス（誤り）になる．しかし最初にグループ A かグ
ループ B のクラスに識別した後に，クラスを識別す
ると a� クラス（正解）に識別される．
図 �のようなケースが実際におこるかどうかははっ

きりしないが，第 � 段階の処理で用いるグループ分
けが �つの鍵になると考えている．ここでは拡張固有
表現の意味的な階層関係を利用して，グループ分けを
行ったが，この処理に適したようにグループ分けを調
整できる可能性もある．例えば，拡張固有表現の定義
では「PHONE NUMBER」は，「LOCATION」の下
位になっている．しかし「PHONE NUMBER」は数
文字の並びであるので，処理的には「NUMBER」の
グループに入った方がよいかもしれない．
�段階処理の手法の精度改善の方法として，第 �段

目の処理の再現率と適合率の調整も考えられる．�段
階処理の手法では，第 �段目の処理で未抽出となる固
有表現を抽出することはできず，再現率は第 �段目の
処理で上限が決まる．そのため，第 �段目の処理では
再現率が高くなるように抽出し，第 �段目の処理では
「固有表現ではない」という識別結果も許容することに
して，適合率の向上を目指せば結果的には高い F�値が
得られることも期待できる．現在は（第 �段目の処理
の）F�値を最大にするように第 �段目の処理を行って
いる．上記の点を考慮して，いくつかの実験を行った
が，現在得ているスコア以上の結果は得られなかった．
第 �段目の処理では固有表現の種類を識別する処理で
あり，一般の固有表現抽出のタスクとは異なる素性が
有効になる．そのような素性の導入が精度向上の鍵だ
と考える．ただし，そのような素性を最初から SVM

に組み込んだ場合，標準手法でも精度が向上し，�段
階処理の手法が改善とならない可能性もある．
最後に拡張固有表現抽出のタスクについての考察を

述べる．今回の実験では予想以上の結果が得られている
が，それはこのタスクが容易であることを意味しない．

今回の実験ではテストデータ中の固有表現のタイプに
はこだわらず，単純にその数だけを考慮している．���
種類の固有表現全てがテストデータ中に存在するわけ
ではない．実際には ��
種類であった．またその分布
も隔たっている．例えば，今回のテストデータ中の固有
表現は，「PERSON」「POSITION TITLE」「DATE」
だけで全体のほぼ �割を占める．上位 ��個の固有表
現（拡張固有表現の �割）だけで，全体の 
��を占め
ている．���種類の固有表現の中には，頻度は低いが，
抽出が困難なものも多く含まれていると思われる．あ
る対象の分野では低い精度しか得られない状況も十分
考えられる．
また訓練データの作成も大きな問題である．今回，

我々は比較的大きな訓練データを使えたが，公開され
てはいないし，自前で作るににはコストが高すぎる．
このため教師なし学習で対処することが提案されては
いるが，このような大量のクラスをもつタスクで，従
来の教師なし学習が有効かどうかは疑問である．訓練
データの作成については今後の課題である．

� おわりに
本論文では我々が作成した拡張固有表現のタガーに

ついて報告した．利用した手法は START	END法 �
SVM という標準的な手法であり，我々のテストデー
タに対して F�値 
����という値を出した．これは比
較的よい値であるが，処理速度の問題が生じる．
このため固有表現抽出を �段階にする手法とビタビ

アルゴリズムの枝刈りを行う手法を提案した．どちら
も速度的にはある程度改善されるが，精度とのトレー
ドオフの関係になっており，完全な解決には至ってい
ない．
処理速度への対処，更に高いパフォーマンスの実現

及び訓練データの作成が今後の課題となる．
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