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要 旨

本論文では����上のテキストから表形式を出力とする情報抽出の手法を提案する�表は

文章の簡潔な要約とみなすことができ�我々の情報抽出手法は一般のテキストを要約す

る一手法であると考えることができる�近年 	
���
��の普及により����上では様々な情

報が公開されつつあり�その量は増加の一途をたどっている� ある事柄について ���上

から情報を調べる際には�主にサーチエンジンを用いた情報検索に頼っている� しかしな

がら�通常のサーチエンジンは単にあるキーワードを含むサイトをリストアップするに

過ぎず�その後にユーザー自身が検索結果のリスト中のサイトのそれぞれにアクセスし

て文書を読み� 情報を選別するという手間のかかる作業が必要となる� 現在�その手間を

減らす一つの手法として自動要約システムが研究されているが�この手法を用いても結

局は文章を読むことにはなんら変わりない� また� 上述の手間を減らすもう一つの手法

として膨大な情報源の中から必要な情報のみを抜き出す「情報抽出」という技術につい

て研究が行われている� しかしながら� 既存の情報抽出手法は抽出のパターンを人手で

生成しなくてはならないという問題点がある� さらに手作業でのパターンの生成には時

間がかかる上�限られたトピックにしか対応できない�

この問題点を解決するため�本研究では手作業によるパターンを必要としない情報抽

出手法を提案する� 本研究では����上に存在する多数の表形式からの教師無し学習で得

られた知識をもとに�通常のテキストから表形式の構成要素となりうる語を抽出し�表形

式に変換する手法について研究を行う�
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第 �章

はじめに

��� 研究の背景と目的

近年 	
���
��の普及により����上では様々な情報が公開されつつあり�その量は増加

の一途をたどっている�ある事柄について���上から情報を調べる際には�主にサーチエ

ンジンを用いた情報検索に頼っている�この手法では単にあるキーワードを含むサイト

をリストアップするに過ぎず�その後にユーザー自身が検索結果のリスト中のサイトの

それぞれにアクセスして文書を読み�情報を得なくてはならず�一般ユーザーにとって不

便である�現在�その手間を減らす手法として自動要約システムが研究されているが�こ

の手法を用いても結局は文章を読むことにはなんら変わりない� そこで�膨大な情報源の

中から必要な情報のみを抜き出す「情報抽出」という技術について研究が行われている�

しかしながら� 既存の情報抽出手法は抽出のパターンを人手で生成しなくてはならない

という問題点がある� さらに手作業でのパターンの生成には時間がかかる上�限られたト

ピックにしか対応できない�この問題点を解決するために本研究では�「人間はあるオブ

ジェクトについての表を作成する際に�常識に基づいてそのオブジェクトの記述に必要

な情報だけを選んでいる����上にはこのように人間がなんらかを意図して作成した表が

多数存在している�」という点に着目し����上に存在する不特定多数の表を収集し�表を

クラスタリング�統合したものを入力データとして用い�それらの表の構成要素にタグ付

けを行い����上に存在する通常テキスト中に表の構成要素と同じ記述があった場合に同

様のタグを付与したものを学習データとみなし�表の構成要素の推定の学習を行い�その

モデルをもとに通常のテキストから表の構成要素を抽出することにより�幅広いトピッ





クに適用可能かつ手作業による抽出パターン作成を必要としない情報抽出の手法を提案

する�

��� 本論文の構成

�章では情報抽出����上に存在する多数の表をクラスタリング�統合するアルゴリズ

ム及び ���による機械学習を用いてテキストから固有表現を抽出するアルゴリズム�ま

た固有表現を抽出する際のひとつの素性として用いる単語クラスについて説明する��章

では���上のテキストからの情報抽出システムについて��章では実験方法及び実験結果

について��章では実験結果の考察��章では結論及び今後の課題について述べる�

�



第 �章

関連研究

本章では�吉田ら '( による���上に存在する多数の表を収集し�表を種類ごとに分類�統

合するアルゴリズム及び山田らの提案した ���を用いた固有表現抽出のアルゴリズム�

表の構成要素抽出の学習を行う際に素性として用いる単語クラスについて説明する�

��� 情報抽出

近年テキストからの情報抽出という技術について活発に研究が行われている�その中心

的存在となっているのが英語を対象とした情報抽出国際会議である�)$%��!!��� )
*

+��!��
+	
� $�
,���
��& '�( や日本語を対象に国内で開かれた ��-.%�
,��/��	�
 ��*

��	�0���
+ -1�����	�
 -1���	!�& '�( などである��)$における情報抽出とは新聞記事の

ようなテキストからあらかじめ指定されたイベントや事柄に関する情報を抽出し�その

情報をデータベースに入力する�という技術である�その具体例として�人事異動に関す

る新聞記事を基にした情報抽出結果をを図 �� に示す�

ここでは�抽出したい情報は企業の重役の異動に関する情報であり�抽出したい情報の

内容としては�該当者の氏名�会社�異動前役職名�異動後役職名�異動事由�異動発生日と

いうように与えられている�

情報抽出技術の適用により�面倒な文章で書かれた人事異動の情報が視覚的にわかり

やすい形に集約されている�このような技術は特定の情報を簡単に調べたいときなどに

非常に役立つ�たとえば過去 �年の新聞記事から�企業の重役の異動に関する情報を得

たいという場面を想定する�現在よく用いられている情報検索に技術を利用すると�適当

�



＜新聞記事＞
ABC株式会社は十二日,臨時取締役会で,田中一郎社長が代表権のある

会長に就任し,山田次郎副社長が社長に昇格する人事を内定したと発表した.

鈴木三郎会長は代表取締役にとどまる.三月二十五日に開く株主総会後の

取締役会議で正式決定する.田中社長は五期十年社長を務め,年齢も七十

一歳と高齢になったため若返りを図る. ......

＜異動イベント情報＞
人名 :                田中一郎

会社名 :            ABC株式会社

異動前役職 :     社長

異動後役職名 : 会長

異動理由 :        昇格

異動発生日 :    3月25日

人名 :                山田次郎

会社名 :            ABC株式会社

異動前役職 :     副社長

異動後役職名 : 社長

異動理由 :        昇格

異動発生日 :    3月25日

人名 :                鈴木三郎

会社名 :            ABC株式会社

異動前役職 :     会長

異動後役職名 : 代表取締役

異動理由 :        降格

異動発生日 :    3月25日

図 �� ��/��� �����!

�



な検索式を作成し�異動に関連した記事へのインデクスを引き出すことはできる�しかし�

実際に必要な情報はユーザーがそれぞれの記事を読んで得なくてはならない�また自動

要約という技術を利用してその手間を減らすことは可能であるが�それでも文章を読む

ことには変わりはない�ここでは一例として�重役の人事異動をとりあげたが�対象とな

る情報は�前もって「抽出したい情報の型」が決められれるものであれば特にこだわり

はなく�新製品の情報�合弁事業の情報など�産業界に役立ちそうな内容や�研究者向けに

は科学技術論文における技術内容の情報抽出や�医療カルテ�ゲノムといった分野�また

スポーツなどの特定イベントの情報など�個人的な利用も含めて広く適用可能である�

次に情報抽出の手法について説明する�初期の�)$では構文解析などの技術を用いる

方式が主流であったが�パターンマッチングの方が性能的に優れていたために�現在では

あまり研究されていない�パターンマッチングはその情報抽出の対象に関係する文や文

の一部にマッチするパターンを用意しておいて�それを決まった順に適用し�決定的に抽

出する方法である�パタンマッチングに基づくシステムは多数のパターン %#�����
&書き

換え規則と�パターンを文書に照合するパターンマッチャ %#�����
 ���� ��&から構成さ

れる�図 ��� に簡略化した書き換え規則の例を示す�

[ア－ン]+ “株式会社”

/企業名/ “(本社・” (/名詞/+) ”)”

/企業名/ “(本社・” /地名/ ”)”

[1－3]*[0－9] “日”

[0－9]+ “万” [0－9]+ “円”

「/名詞/+」”(” /金額/ “)”

「/製品名/」”(” /金額/ “)”

/製品/ “と” /製品/ “の” [0－9]+ “機種”

/企業/ “は” /日付/ /製品/ “を発売した”

→ /企業名/

→ /企業名/”(本社・” /地名/ ”)”

→ /企業/

→ /日付/

→ /金額/

→ 「/製品名/」”(” /金額/ “)”

→ /製品/

→ /製品/

→ /製品販売事象/

図 ��� ��/��� �����!

パターンマッチングは難しい技術を使用せず�深層的な理解を試みることなく情報抽

出が実現できるという利点がある�しかし�情報抽出にパターンマッチング技術を用いる

ことによる問題点は�パターンを情報抽出のドメインごとに作成しなくてはならないと

いう点である�例えば�「人事異動」に関するパターンは「人事異動」にしか使用できず�

�



新たに「新製品の発売」に関する情報抽出を行いたい場合はそのためのパターンを新た

に作成しなくてはならない�また�ドメインによって必要なパターンの数は異なるが�あ

る程度複雑なドメインの場合は ���から ���近いパターンが必要となってくる�これら

のパターンをドメインごとに全て手作業で作成していくのでは�コストが膨大となって

しまう�そこでパターンを自動的に生成する方法について研究が進められている�

����� 固有表現抽出

前述の ��-.においては�新聞記事を対象にした固有表現抽出が採用されている�固有

表現抽出とは文書中に含まれる�組織名・地名・人名などの固有名詞や�日付・時刻・金

額などの数値表現を文書の中から発見し�タグを付加するタスクである�固有表現抽出は�

情報抽出における重要な基礎技術であり�また形態素解析や構文解析などの処理に大き

な影響を及ぼすため重要な問題とされている�固有表現タグは以下に示す �種類となる�

� �2�345�64��25� 組織名 �72�345�64��25� 複数の人間で構成され�共通の

目的を持った組織の名称

例えば「日本銀行」や「自由民主党」

� �#-��25� 人名 �7#-��25� 固有の人を指す名前

例えば「小泉純一郎」や「ブッシュ」

� �82$4��25� 地名 �782$4��25� 固有の場所を指す名称

例えば「石川県金沢市」や「国道２３号」

� �4���94$�� 固有物名 �74���94$�� 人間の活動によって作られた固有物の名称

例えば「ペンティアムプロセッサ」や「ノーベル化学賞」

� �:4�-� 日付表現 �7:4�-� 単位が２４時間以上のもの

例えば「２００３年２月１日」や「春」

�



� ����-� 時間表現 �7���-� 単位が２４時間以下のもの

例えば「午前９時」や「正午」

� ��25-;� 金額表現 �7�25-;� 金額をあらわす表現

例えば「１２８円」や「９３ドル」

� �#-�$-5�� 割合表現 �7#-�$-5�� 割合をあらわす表現

例えば「２４倍」や「６０<」

次に固有表現抽出の例を図 ��� に示す�

<DOC>

<DOCNO>940413099</DOCNO>

<SECTION>経済</SECTION>

<AE>無</AE>

<WORDS>147</WORDS>

<HEADLINE><ORGANIZATION>タカラ</ORGANIZATION>社長に副社長
の<PERSON>佐藤

博久</PERSON>氏が昇格</HEADLINE>

<TEXT>

おもちゃ大手の＜ORGANIZATION＞タカラ＜/ORGANIZATION＞は＜

DATE＞十二日＜/DATE＞＜PERSON＞佐藤博久＜/PERSON＞副社長が
社長に昇格する人事を内定した。創業者の＜PERSON＞佐藤安太＜

/PERSON＞社長は会長に就任する見通し。＜PERSON＞博久＜/PERSON

＞氏は＜PERSON＞安太＜/PERSON＞氏の長男。正式決定は＜DATE＞六

月下旬＜/DATE＞。

＜PERSON＞佐藤博久＜/PERSON＞氏(さとう・ひろひさ) ＜DATE＞１９７９
年＜/DATE＞慶大法卒、＜DATE＞８０年＜/DATE＞＜ORGANIZATION＞タ

カラ＜/ORGANIZATION＞入社。常務などを経て＜DATE＞９２年４月＜

/DATE＞から副社長。＜LOCATION＞東京都＜/LOCATION＞出身、３８歳。

＜/TEXT＞
＜/DOC＞

図 ��� ��/��� �����!

�



固有表現は多様性に富み�また次々と新たに生み出されるため�辞書に登録することは

不可能である�そのため辞書だけを手がかりにして固有表現を同定することは不可能で

ある�

固有表現抽出に用いられている方法はパターン駆動型�自動学習型の �つに分類される�

パターン駆動型

パターン駆動型は前述の情報抽出の主要技術であるパターン書き換え規則を固有表現

抽出に用いるものである�パターン書き換え規則の作成は人手によるもので�数百の規則

が用いられるのが普通である�

自動学習型

自動学習型はラベル付与を行う書き換え規則を正解付きコーパスから機械学習により

自動的に獲得するものである�この方法では�学習用に正解コーパスを作る必要があるが�

データスパースネスに強い学習モデルを使えばそれほど大量のコーパスがなくても高い

精度を得ることができる�学習方法としては�関根ら '�( による決定木を用いたもの�内元

ら '�(による�最大エントロピー法とパターン書き換え規則とを用いるもの�山田ら '�(に

よる ������� ������ ��� 	
�!を使用する方法等がある�

� 決定木を用いた手法

関根ら '�( は決定木を用いて自動的にパターンを学習する方法をとった�従来の学

習システムの問題点は部分的に手作業のルールを使用すること�手動で調節しなく

てはならないパラメータを持つこと�自動的な手段では性能がよくないことが挙げ

られている�また�決定木は決定的であるため�固有表現の種類や範囲に矛盾が生じ

るなどの問題も挙げられている�しかし�関根らのシステムは =)�45が出力する

品詞�文字型 %漢字�ひらがな�アルファベット�数�記号�それらの組み合わせ&辞書�

固有表現の開始位置�中間位置�終了位置�を表すタグを決定木の入力に与えること�

テキスト内で最も確率の高い首尾一貫したタグを選び出すことで�これらの問題点

�



を解決している�

� 最大エントロピー法とパターン書き換え規則を用いた手法

内元ら '�( は最大エントロピー法とパターン書き換え規則を用いて固有表現抽出

を行っている� 固有表現にはひとつあるいは複数の形態素からなるものと�形態素

単位より短い部分文字列の �種類が存在する�前者の固有表現に対しては固有表現

の始まり�中間�終わりなどを表すラベルを ��個用意し�そのラベルを最大エント

ロピーモデルによって推定することによって抽出を行う�最大エントロピーモデル

はデータスパースネスに強いため�大量の学習データがなくても高い精度が得られ

る�後者の固有表現は�学習コーパスに対するシステムの解析結果と正解データと

の差異から自動獲得した書き換え規則によって抽出する�実験により�着目してい

る形態素の前後 �形態素に関する見出し語及びその品詞情報が素性として有効で

あるとしている�また固有名詞辞書を利用して���-.*5-の本試験データに対して

行った実験では�一般ドメインに対し 9値で ����の精度を得ている�

� ������� ������ ��� 	
�!を用いた手法

山田ら '�( は ������� ������ ��� 	
�!を用いて固有表現抽出を行っている�固有

表現抽出規則を学習する場合には�学習に用いる素性は前述のように�語彙�文字種�

品詞などを用いるため�その素性空間は数万以上の高次元空間となるため�過学習に

頑強なアルゴリズムが求められる�������� ������ ��� 	
�! はその汎化誤差が素

性空間の次元に依存しないことが理論的に証明されており�実験的にも�$ �
>	
��

文書分類など�高次元素性空間での学習の必要な様々な問題に対して適応され�他

の学習アルゴリズムと比べて良い成績を収めている�山田らは固有表現抽出を行う

に際して�二値分類器である ������� ������ ��� 	
�! を多値分類に対応できるよ

うに拡張した�様々な素性を組み合わせて比較実験を行ったところ�素性として�語

彙�品詞細分類�文字種を用いて学習した結果が良いことがわかった�また�固有表

現抽出を文頭から文末に向かって行う右向き解析と文末から文頭に向かって行う

左向き解析を比較したところ�左向き解析のほうが精度が良かったとしている�山

田らの実験は���-.*5-本試験データに類似した $�8%郵政省通信総合研究所&固

有表現データを用いて行い�9値が ����と�前述の関根ら '�( や�内元ら '�( と同

等以上の精度が得られたと報告している�

"



����� 本研究との関連

このようにして得られた固有表現抽出の結果を考慮して�情報抽出を行う際のパター

ン書き換え規則を生成することにより�情報抽出システムの精度向上につながる�

固有表現抽出タスクでは先程紹介した��種類のクラスに属するか否かという情報のみ

を付与している�本研究ではこの固有表現抽出の技術を応用し�固有表現抽出の際のクラ

スの数をさらに細かく設定することにより�パターン書き換え規則を用いることなく�単

独で情報抽出もしくはそれに近い結果を得るようなシステムを構築することを試みる�

��� 表のクラスタリングに関する研究

吉田ら '(は???ページ上に存在する表を収集し�教師無し学習を用いて表を種類

ごとに分類�統合して出力するための手法を提案している�本研究ではこの手法により得

られた知識をもとに通常のテキストから表形式の構成要素となりうる語を抽出する�本

節では吉田ら '(の研究について説明する�

����� 概要

???の魅力は�世界中に存在する多様な情報に容易に触れることが出来る点にある

が�その多様さゆえに�ユーザーが欲する情報にアクセスするためには何らかの形でこれ

らの情報を整理する必要がある�情報をどのようにして整理するかについては様々な方

法が考えられるが�吉田らは表�すなわち�@��8の�4A8-タグ ��4A8-���7�4A8-�で

囲まれた部分に着目し�それぞれの表の内容により多数の表を分類�統合する手法につい

ての研究を行っている�

図 ��� に吉田らのシステムの動作例を示す� この例では自己紹介の表�#$スペックの

表の集合から�自己紹介の表同士�#$スペックの表同士をそれぞれクラスタにまとめ�同

一クラスタ内の表を統合して出力している�

吉田らの手法は大きく分けて以下の �つのプロセスから構成される�

� ����� ���	
�	�� ��
������� %表の構造の認識&

� ����� ���������� %表の統合&

�



MathMajor

TennisHobby

I. TanakaName

MathMajor

TennisHobby

I. TanakaName

ABSleepingK. Nakamura

AGameJ. Yoshida

Blood TypeHobbyName

ABSleepingK. Nakamura

AGameJ. Yoshida

Blood TypeHobbyName

CakeTrip1977.1.1H.Suzuki

FavoriteInterestBirthdayName

CakeTrip1977.1.1H.Suzuki

FavoriteInterestBirthdayName

128,000512MBceleron

PriceMemoryCPU

128,000512MBceleron

PriceMemoryCPU

128MBMemory

120GBHDD

Pentium800MHzCPU

128MBMemory

120GBHDD

Pentium800MHzCPU

TripH. Suzuki

AGameJ. Yoshida

TennisI. Tanaka

Blood TypeHobbyName

TripH. Suzuki

AGameJ. Yoshida

TennisI. Tanaka

Blood TypeHobbyName

512MBCelerom

120GB128MBPentium

800MHz

HDDMemoryCPU

512MBCelerom

120GB128MBPentium

800MHz

HDDMemoryCPU

Cluster

Cluster

図 ��� 吉田らのシステムの動作例





この手法では�表は実世界に存在するオブジェクトを属性 %����	����&とその属性値 %0����&

の対によって表現しているという仮説に基づいている�例えば図 ��� の表 %�&はB5�/�B

という属性とB@�
�>�Bという属性値を持っている�このような属性と属性値のレイアウ

トのことを ����� ���	
�	�� と呼ぶ�

様々なフォーマットで書かれた表を つに統合するためにはまずはじめにそれぞれの表の

fried rice56-7890Metro Restaurant

chicken curry12-3456Café Bonne

special Lunch31-2456Lake Restaurant

RecommendationTel.Name

fried rice56-7890Metro Restaurant

chicken curry12-3456Café Bonne

special Lunch31-2456Lake Restaurant

RecommendationTel.Name

(a) A table representing restaurants

12-3456Tel.JapaneseNationality

22 Feb.BirthdayFemaleGender

ABlood TypeHanakoName

12-3456Tel.JapaneseNationality

22 Feb.BirthdayFemaleGender

ABlood TypeHanakoName

BillMaryJude

TomRichardJohn

BillMaryJude

TomRichardJohn

(b) A table representing a person

(c) A list of names

図 ��� ��/��� �����!

����� ���	
�	��を認識する必要がある�このタスクのことを����� ���	
�	�� ��
�������と

呼ぶ������ ���������� タスクは認識された ����� ���	
�	�� に基づいて行われる�次節か

�



らはこれらのタスクの詳細について説明する�

����� ����� 	
���
��� ������
���

����� ��������� �����
	�	�
タスクとは表のどの部分が属性でどの部分が属性値なの

かを認識するものである�

このタスクに関してはいくつかの関連研究が存在するが�ほとんどの手法が数字で表

された語の数や文字列の長さや@��8タグ�又は線の太さなどの表層から汲み取ること

の出来る素性を用いて認識している�それらの手法により�意義深い結果が得られている

が�吉田らの手法では異なった見地からこのタスクを見ている�人間による表の解釈には

概念的知識 %�
�����	��� >
����+��&が必要である�例えばもし�ある人についての表を作

りたいとした場合�ふさわしい表の属性として�B名前BやB誕生日BやB趣味Bなどを選び�さ

らにそれらの属性にふさわしい属性値をチョイスするであろう�吉田らは人間のこのよう

な判断は一般的な概念的知識にのっとって行われていると考えている�吉田らの手法では

これらの概念的知識を様々なオブジェクトについて様々なフォーマットで書かれた多数

の表から抽出し�その知識を表の構造の認識に用いる�これを -1������	�
 ��1	/	C��	�


4����	� / '(を用いて実装する�このアルゴリズムにより文字列が属性 %または属性値&

として現れる確率を推定し�その確率分布をもとに ����� !��������を決定する�

定義

吉田らは表 � を

%���� ��� ���� ����� �� �&

と表現する�

� D 表

�D 表の中の列

�D 表の中の行

���� ��� ���� ����D 表中の連続した文字列

� 表中のそれぞれの文字列は属性又は属性値のいずれかに分類されると仮定する������

�



!��������は属性とその値が表中のどこに現れているのかを特定する�また�表中の

それぞれの文字列に ��� または 	�
 のいずれかのラベルを与えこの構造を表現す

る�

�%��� 
�&� %��� 
�&� ���� %��� 
�&�


� は �� に対応するラベルである�

� ����� !��������は図 ��� に示す "種類に分類されるものと仮定する�

今後は簡素化のため ����� !��������のことを �E��と呼ぶこととする�

����� ��������� 決定のアルゴリズム

このアルゴリズムは次の式に示すような推定確率に基づいてタイプ

� F ���� � � � � ���

の中から尤もらしいシーケンスを表 � F ���� ���� ���の入力シーケンスとして選択する�

� F ��� /�1
����������

�
�

 %�����&�

F ��� /�1
����������

�
�
� �������

ここで確率  %��� ��&をパラメータ � を用いて表現する� 	%��� ��&は以下のようになる�

� F �	%���� �&� 	 �	%��
&�

	%�� � & F 	%�� �����(�� F �� �� ��&

F  %�� �&	%���� �&	%����(����� ��� �� �&


  %�� �&	%���� �&	%����(����� ��&


  %�� �&	 %���� �&
�

�
������� �

	 %��
&

�



Type0 Type1-h

Type4-vType2-v

Type2-h

Type1-v

Type3-v

Type3-h Type4-h

attribute strings value strings

図 ��� ����� !��������の種類

�



最後の式変形において

	%����(����� ��&

は表のタイプ �%� & において全ての %�� 
& の組についてラベルが 
 であったとき�その

文字列が � である確率

 %��
&

の積によって近似した�

-�アルゴリズムでは次の式によってパラメータθを繰り返し調整することにより

�
�

 %�����&

の値を改善している�

	%���� �& F


�����

�
�����

	�%��� &

	%��
& F


�	�%
&
�
�
���

�
����������
���

	�%����&

�%�%� && D �%� & の � 番目の要素

�
����������
��� D �%� & の � 番目の要素が %�� 
& となるような � の値の総和

�� D � の一つ前の状態

�	�%
& D
�


 	�%��
& F  とするための正規化項

��� D サイズが %�� �& の表の系列

�



����� ����� ��
����
���

����� �
������	�
タスクは

� ����� $��!���	
�

� ����� ����	
�

という �つのプロセスに分かれている�本小節ではこれらのプロセスの詳細について説

明する�

����� ����������

����� $��!���	
�とは�様々な���サイトに存在する表の中から�よく似た物事につい

て書かれた表のクラスタを生成するプロセスである� 表のクラスタリングを行うために

用いる�特徴属性という概念について説明する�

特徴属性とはある物事について書かれた表の属するクラスに特有な属性のことである�

以下に例を示す�

� 「@���E」は自己紹介に関する表に特有の属性である

� 「$#)」はコンピュータに関する表に特有の属性である

ある属性 � の特有性の度合いを関数 ����%�& として以下のように表現する�

����%�& F�� ����%�& G���
%�&

ここで�

����%�& F��



� %�&

�
��� ���

����%�� �&

�



���
%�& F��



� %�&

�
��� ���

����%�� �&

��%�&�

�%�& D 属性 � の現れている表の集合

� %�& D �%�& 中に現れた属性の集合

����%�� �& D 表 �%�& 中に現れている属性 � の頻度

����%�& D どれぐらい首尾一貫して � %�& 中の属性 � が繰り返し起こっているかという

共起頻度を表している�

���
%�& D � %�& 中の属性の排他的さの度合いを示す指標

����%�& が大きければ �%�& はよく似た物事について書かれた表の集合となる�

吉田らのアルゴリズムでは ����%�& が大きくなるような属性 � をとり� �%�& をクラス

タとする�

����� �������

次に����� ����	
�について説明する�

����� ����	
�タスクはよく似た属性を つの集団（クラスタ）として分類する属性

クラスタリングを実行することにより実現される�

����� 実験方法及びその結果

吉田らの手法を用いて���上から集めてきた �����個の表を含む �/�%このデータセッ

トを � とする&に対して実験を行った�なお�これらの表のほとんどは日本語によって書

かれていた�

����� ��������� �����������

� 全体からパラメータ推定を行った後�表にどの �E��が割り当てられるかを � から

ランダムに ��個の表を選んで前述のアルゴリズムを適用精度の評価はクローズドテス

�



トで行った� 精度は ���� として計算された� � は正しい �E��が割り当てられた表の数

である�

� 認識された表の種類及び個数

�E��� ��

�E��* �

�E��*0 ��

2� ��! �

� 	�����	�
と精度の相関

	�����	�
を行うことにより表の構造認識の精度が����から����に向上しており�	�����	�


の有用性が示された�

� 先行研究との比較

次に� �/�から表を抽出するタスクについて�先行研究である$ �
 '�( らの手法と

の性能比較を行った�$ �
 '�( らの研究ではあらかじめ表ではないものすなわち

（�E���に値するもの）を除去した上での抽出の精度は����	!	�
が"��"�$ �
 '�(ら

の研究の評価基準にのっとって吉田らの手法の精度を評価すると �"���

$ �
 '�( らの研究においては @��8のジャンルを航空会社のページだけに限定

していたが�吉田らの手法は様々なジャンルの多数の表に対して適用可能であるこ

とを考慮すれば十分な精度であるといえる�

����� �����������

� ����� $��!���	
�の結果

�� %�&� の値の大きい上位 �個のクラスタを選んだ�それぞれのクラスタ中の無作

為に選んだ１０の項目についてチェックすることによりクラスタリング結果を調査

した�その結果考察として�B@���EB B$#)B B$��	��� ��
�EB などの属性は特徴属

性としてふさわしいと言える� 一方で�B��
��
�!BやB�	���Bなどは多義に取ること

ができるため�特徴属性としてはふさわしくない�クラスタリング結果を改善する

"



ために� ���� の定義を変更することや�別のクラスタリング手法を採用することな

どが考えられている�

� ����� ����	
�の結果

次に ����� /���	
�の性能を示す�

吉田らのアルゴリズムは頻度が上位 �番目までの属性を統合された表に採用してい

る� これらの属性をそれぞれのクラスタの/�	
 ����	����と呼ぶ�例えば�B@���EBク

ラスタにおける/�	
 ����	����は�5�/��A	�� +�E�4++��!!�A���+�E���=���@���E�9��+!

の �つである� 特徴属性がB@���EB B$#)B B$��	��� ��
�EB の �つのクラスタに

ついて ����� /���	
�の評価行った�それぞれのクラスタについて�無作為に �のオ

ブジェクトを選び�オリジナルの表中の値が統合された表中に出現しているかどう

か %������&及び�統合された表中に出現している値は正しい物かどうか %����	!	�
&

の測定結果を表 �� に示す�

表 �� ����� /���	
�の結果

$��!��� #���	!	�
 ������ 9*/��!���

�@)�� ��"� ���" ����

$#) ��"� ���� ����

��@25H�5 ��"� ���� ����

����� 本研究との関連

以上のように�吉田らはパラメータ推定にトレーニングサンプルを与えない確率モデル

に基づいた表の統合の手法を確立した�本研究では吉田らの手法を用いて教師無し学習に

よって自動的に統合された表から得られる知識に基づき�表形式ではない一般の���上の

テキストから表の構成要素となる語を抽出することを目標とする�次節では�テキストか

らの表の要素の抽出のために用いるアルゴリズムの元となった山田ら '�(による �������

������ ��� 	
�!を用いた固有表現抽出について説明する�

��



��� �	

�� ����� �������� を用いた日本語固有表現

抽出

情報抽出の節でも述べたが�固有表現抽出規則を学習する場合には�学習に用いる素性

として�語彙�文字種�品詞などを用いるため�その素性空間は数万以上の高次元空間となる

ため�過学習に頑強なアルゴリズムが求められる�������� ������ ��� 	
�! はその汎化誤

差が素性空間の次元に依存しないことが理論的に証明されており�実験的にも�$ �
>	
��

文書分類など�高次元素性空間での学習の必要な様々な問題に対して適応され�他の学習

アルゴリズムと比べて良い成績を収めている�

本節では�日本語の固有表現抽出タスクにおいて�現時点で最も高い精度を誇っている

山田ら '�( による ������� ������ ��� 	
�!を用いた固有表現抽出について説明する�

����� 固有表現の表現方法

��-. 日本語固有表現タスクにおいて定義されている固有表現については情報抽出の

節で述べた通りである�

固有表現抽出は�ある単語が固有表現か否かを識別する$ �
>同定問題とみなすことが

できる� $ �
>同定問題においては�つ以上の形態素からなる$ �
>を �2A��2A���2-��2-�

という �種類のタグを使用して表記する手法が提案されている� '�( 図 ��� に �つの記

法を用いてB小泉首相は七日午前零時を期してBという文に対してタグを付与したものを

示す�

OS-LOCATIONS-LOCATIONOE-DATEB-DATEOOS-PERSONSE

OE-LOCATIONE-LOCATIONOE-DATEB-DATEOOE-PERSONIOE2

OE-LOCATIONI-LOCATIONOI-DATEI-DATEOOI-PERSONIOE1

OB-LOCATIONB-LOCATIONOI-DATEB-DATEOOB-PERSONIOB2

OB-LOCATIONI-LOCATIONOI-DATEI-DATEOOI-PERSONIOB1

両国米日,日五は首相小泉

OS-LOCATIONS-LOCATIONOE-DATEB-DATEOOS-PERSONSE

OE-LOCATIONE-LOCATIONOE-DATEB-DATEOOE-PERSONIOE2

OE-LOCATIONI-LOCATIONOI-DATEI-DATEOOI-PERSONIOE1

OB-LOCATIONB-LOCATIONOI-DATEB-DATEOOB-PERSONIOB2

OB-LOCATIONI-LOCATIONOI-DATEI-DATEOOI-PERSONIOB1

両国米日,日五は首相小泉

図 ��� 固有表現識別のためのタグ表現

�



� �2A

固有表現である単語に �というタグを付与し�同種類で別の表現が連続した場合に

は後続する固有表現の開始位置にAというタグを付ける�固有表現以外の単語には

2というタグを付与する�

� �2A�

�2Aとは違い�固有表現の開始位置には必ずAというタグを付与する�

� �2-

固有表現である単語に �というタグを付与し�同種類で別の表現が連続した場合に

は後続する固有表現の終了位置に-というタグを付ける�固有表現以外の単語には

2というタグを付与する�

� �2-�

�2-とは違い�固有表現の終了位置には必ず -というタグを付与する�

� �-

１つの単語からなる固有表現に �というタグを付与�複数の単語からなる固有表現

にはその開始単語に A�終了単語に -�固有表現内の単語に ��それ以外の単語に2

というタグを付与する�

ここからは�固有表現の開始終了位置をあらわす A���2�-��の表記のことを $ �
>タ

グと呼び���-.で定義した８つの固有表現のことを固有表現の種類と呼ぶ�また�$ �
>

タグと固有表現の種類が一つになったA*:4�-のような表記のことを固有表現タグと呼

ぶ� 固有表現タグを使用することで固有表現抽出規則の学習は入力文中の各単語を固有

表現タグに分ける分類規則の学習として扱うことができる�

����� 	��の日本語固有表現抽出への適用

固有表現抽出規則の学習とは入力された文の各単語に対し固有表現タグに分類する規

則を学習することである�また�固有表現抽出とは未知の文に対して各単語の固有表現タ

グを推定することである�そのため�まず文の形態素解析を行い�単語列に分割する�固有

表現タグの学習及び推定を行う単位は単語単位であり�１つの事例は 単語に対応する�

��



このとき�文頭から順に固有表現タグを推定する方法を右向き解析と呼び�逆に文末から

順に固有表現タグを推定する方法を左向き解析という�

� 固有表現抽出規則の学習右向き解析を行う場合�文頭から � 番目の単語に関する素

性は �� � から �I � 番目までの各単語の単語自身�品詞�文字種を使用する�また�

複数の単語からなる固有表現を考慮するために� �� � と ��  番目の固有表現タグ

も素性として使用する�これらの素性を要素とするベクトル � と � 番目の固有表現

タグを分類すべきクラスを � とすれば %�� �& という組が１つの事例となる�

左向き解析を行う場合�使用する素性の種類は右向きと同様である�しかし�文末を

始点とするため に対する位置が右向き解析とは逆になる��� �%���& は � に対して

文末側の � 個隣の単語を表す�また�� I � は � に対して文頭側の � 個隣の単語を

表す�

� 固有表現タグの推定 � 番目の固有表現タグの推定には学習時と同様に � � � か

ら � I � 番目までの各単語の単語自身�品詞�文字種を素性として使用する�未知

の文に対する固有表現抽出では解析の最初において固有表現タグは未知であるた

め� � � � と � I � 番目の固有表現タグは各位置で推定した結果をそのまま使用す

る�その例を図 ��� に示す�

B-TIMEI-DATEB-DATEOO固有表現タグ

漢字漢字漢字平仮名漢字文字種

名詞名詞名詞助詞名詞品詞

午前日五は首相入力文

位置

B-TIMEI-DATEB-DATEOO固有表現タグ

漢字漢字漢字平仮名漢字文字種

名詞名詞名詞助詞名詞品詞

午前日五は首相入力文

位置 2−i 1−i i 1+i 2+i

図 ��� 固有表現タグ推定に使用する素性

図 ��� において�学習時における単語B五Bに関する事例は�分類するクラスは A*

:4�-で素性は枠内の要素全てを使用する�

同様の文をテストデータとし�固有表現抽出を行う際は�単語B五Bの素性は学習時

と同様に枠内の要素全てを使用する� �� � と ��  番目の固有表現タグはそれぞれ

��



の位置で ���によって推定した結果をそのまま使用する�

����� 実験

実験には $�8%郵政総合通信所&固有表現データを使用した� $�8固有表現データは

毎日新聞 "�年版 ���記事�約 ����文に対して ��-.で定義された固有表現がタグ付

けされたものである�データ中の固有表現の総数は "���個であった�形態素解析には茶

筌を使用し�評価は $�8固有表現データを �等分に分割し�訓練 ��テスト の比率で交

差検定を行い�それらの総合の����値を使用した�また�実験ではH��
��関数として��次

の多項式関数  %��� ��& F %�� G�� I & を使用した�

素性に違いによる精度の比較

$ �
>タグを �2A��解析方向を右向き�H��
��関数は �次の多項式関数に固定して�使

用する素性が以下に示す �種類の場合について抽出精度を調査した�

%& 単語自身�品詞大分類

%�& 単語自身�品詞細分類

%�& 単語自身�品詞大分類�文字種

%�& 単語自身�品詞細分類�文字種

品詞大分類とは名詞�動詞�助詞などの分類で�品詞細分類とは名詞*普通名詞�動詞*自立*サ

変などの細かい分類のことである�文字種とはカタカナ�平仮名�漢字�記号�数字�アルファ

ベットの�種類とし�単語に含まれる文字種全てを素性とした�その結果�素性空間の次元数

の最も高い %�&について最良の結果が得られた�また�82$4��25�2�345�64��25�#-��25

の�つの固有表現は�品詞細分類情報を使用することにより�大幅な精度の向上が見られた�

���� タグと解析方向の違いによる精度の比較

素性を単語自身�品詞細分類�および文字種に固定し�$ �
>タグと解析方向の違いに

よる抽出精度を調査した�

その結果�最良の精度は �2A�の左向き解析の場合で ����+であった��2Aを除く全て

の $ �
>タグで�右向きよりも左向き解析のほうがよい結果が得られた�考えられる理

��



由として�複数の単語からなる固有表現はその後方の単語によって種類が決定されるこ

とが多い�「野村証券」という固有名詞が組織名であることは「野村」という語ではなく

「証券」という語に強く起因する�本研究では解析方向で決定的な固有表現タグを推定す

るため左向き解析では「証券」の固有表現タグを先に推定しその推定結果を「野村」の

固有表現タグ推定に素性として使用する�このため後方の単語の推定結果が固有表現全

体の推定に大きく影響した�

!�����の違いによる精度の比較

適用するH��
��関数の次数 �を から �まで変化させ�素性の組み合わせを考慮した

学習が固有表現抽出にどれだけ重要であるかを調査した�用いた素性は�単語自身�品詞

細分類�文字種で�$ �
>タグとして �2A��解析方向は左向きとして精度を測定した�

その結果 � F  %素性の組み合わせを考慮しない&場合は考慮した場合と比べ大きく劣

る��つの素性の組み合わせを考慮した �次の多項式の場合が最良の精度だった��次以上

の多項式では訓練事例数に対し必要以上に素性空間の次元数が増加したため抽出精度が

低下したと思われる�

関連研究との比較

��-.固有表現タスクにおける他手法との比較を行う�比較の対象としたのは�内元

ら '�( の最大エントロピー法と書き換え規則による手法と�颯々野ら '�( による�可変長

文脈を考慮した手法である�その結果を表 ��� に示す�

���!%山田& �-%内元& �-%颯々野&

���� ���� ����

表 ��� 固有表現抽出の精度比較

内元らの手法では�素性として�単語自身�品詞�文字種を使用している�形態素解析

は =)�45 '�( を使用し�素性として使用する文脈長は前後 �単語の固定長としてい

る�$ �
>タグは �����7-
+法を使用し�形態素解析の単語分割が固有表現の開始位置直

��



前�及び終了直後で分割されない問題には�誤り駆動による書き換え規則の自動抽出によ

り対処している�学習アルゴリズムには最大エントロピー法を用いて各単語に対して固有

表現タグ付与確率を推定し�ビタビアルゴリズムにより文全体で最適な固有表現タグを推

定する�さらに内元らの手法では低頻度素性の使用による過学習を回避するために頻度に

よる素性選択を行っている�訓練データには$�8固有表現データ���-.*5-予備試験ト

レーニングデータ���-.*5-予備試験データの約 �����文を使用し�さらに精度向上のた

めに固有表現に関する辞書情報を使用している�最良の結果は ��-.本試験3-5-�48

データに対して 9値で ����と報告されている�

颯々野らは�素性としては内元らと同様で�形態素解析にはA�-4H94�� '"( を用い

ている�素性として使用する文脈長は固有表現の長さに応じて可変長に拡張し�$ �
>タ

グは �����7-
+法と��2A�の両方について実験している�学習アルゴリズムは最大エン

トロピー法と決定リストの �つについて実験を行っている�最大エントロピー法を用いた

場合�内元らと同様の制約を用いてあらかじめ素性選択を行っている�颯々野らの手法に

よる最良の結果は������7-
+タグを使用し�最大エントロピー法により学習を行った場

合で���-.本試験3-5-�48データに対して 9値で ����と報告されている�山田らは

��-.本試験データを使用できなかったため�交差検定を行った�結果は最高の精度を得

た前後 �単語の単語自身�品詞細分類�文字種を素性とし�$ �
>タグは �2A��二次の多

項式H��
��関数で左向き解析を行った場合である�山田らの手法の最低精度は ���であ

り�内元らの手法と同等以上に精度が期待できる�総合での精度は ����であった�また�比

較した �つの手法では�過学習を回避するためにあらかじめ制約により�低頻度の素性を

排除し�全体の素性数を制限している�このことは訓練データに対する精度を犠牲にして

テストデータの精度を上げることを意味している�内元らの訓練データに対する精度は

9値で約 ��と報告している�一方山田らの手法では�素性数を減少させる制約を使用して

いない�山田らの手法による訓練データに対する精度は 9値で約 ""であり�訓練データ

に対してほぼ完全に固有表現を抽出できている�

����� 本研究との関連

本研究では固有表現抽出タスクを応用し�吉田らの手法を用いて教師無し学習によっ

て自動的に統合された表から得られる知識に基づき�表形式ではない一般の ���上のテ

��



キストから表の構成要素となる語を抽出することを目標としている�固有表現抽出タス

クにおいて�現時点で最も良い精度を誇っている山田らの手法を応用することにより表

の構成要素となる語を抽出する�

��� 教師無し学習による単語クラスタリング

����� 後置詞の標準化についての研究

鳥澤による�後置詞の標準化についての研究 '(において-1������	�
 ��1	/	C��	�
�

-� �アルゴリズムを用いて意味的な格フレームの学習及び�単語のクラスタリングを

行っている�これは���� '�( 及び�@�,/�

 �
+ #�C	� � '( の手法を元にいくつかの

拡張を施したものである�鳥澤の手法では学習データとして� �	� ��
� �� という形の �つ

組素性を用いる� 	 は動詞であり� � は先行詞� ��
 は 	 と � との間の関係を表してい

る�鳥澤の研究では� ��
 のことを ��������������
����� %共起関係&と呼び�それらはケー

スマーカーや非ケースマーカーなどを含む後置詞となる� ���������������!
� と呼ばれ

る� �	� ��
� ��の三つ組は �つに分割される�一つ目は �	� ��
�で�二つ目は � である�鳥澤

は �	� ��
� のことを ��"�����!������� と呼ぶ�ここで� ���������������!
� �	� ��
� �� の

確率は次のように定義される�

 %�	� ��
� ��& F��

�
���

 %�	� ��
� ��& %���& %�&

�は共起のクラスを表している�直感的には�名詞 �の意味クラス及び �	� ��
� で示さ

れた ��"�����!������� に一致する�ここで�#は �� �� �� � � � � ��で表される �個の整数の

組であると仮定する� -�に基づいたクラスタリング手法では�動詞 	 �先行詞 � �共起

関係 ��
 及びクラス � の確率はそれぞれ  %�	� ��
� ��&�  %�����&�  %�&の形で推定され

る�

ここで�確率  %�����&は単語のクラス分類とみなすことができる�ここで確率  %�����&

は  %�����&からベイズの定理を適用することにより得られる�確率  %�����&は �とい

う語が出現したときにその語がクラス �に属する確率であると捉えることができる�同

様にして� %�� �	� ��
�&は  %�	� ��
� ��&から求められる� しかし�与えられたコーパス中

にクラス �が存在しないため�  %�	� ��
� ��&�  %�����&及び  %�&は簡単には推定を行え

��



ない� そこで-�に基づいたクラスタリング手法を用いて�観測されていないデータ �の

確率の推定を次のような 	�����	�
の手順により行う�まずはじめに与えられたコーパス

中に見られる�共起関係のリストについて考える�実際にはこれらは静的構文解析器によ

る構文木のことである�

$ F ��	�� ��
�� ��� � �	�� ��
�� ��� � � � � � �	�� ��
�� ����

ここで�$の観測される可能性は次の式によって定義される�

�
��������������

 %�	� ��
� ��& F
�

��������������

��
���

 %�	�� ��
�� ��& %����& %�&

�

-�アルゴリズムは最尤推定法の一種であり�尤度がより高くなるように�	�����	�
中

にパラメータ

� %�	� ��
� ��& �	  �� ��
  %�
� �  #� 	 � %���& ��  &� �  #� 	 � %�& ��  #�

を調整する�� は観測された全ての動詞の集合�& は観測された全ての名詞の集合�%�


は可能性のある関係の集合である�	�����	�
は尤度がある閾値に到達する�もしくは�決め

られた 	�����	�
の回数をこなしたときに終了する�

以上のようにして生成された単語クラスの例を表 ��� に示す�

$84��*��"

���+ ���!!	J���	�


エアーニッポン �����

全日空 �����

=4� �����

=48 �����

ノースウエスト ��""

ユナイテッド ��"�

表 ��� 単語クラスの例

��



����� 本研究との関連

本研究では鳥澤の手法によって生成された単語クラスを表の要素となる語をテキスト

中から抽出する際の素性として加えることによって精度の向上を図る�

�"



第 �章

���上のテキストからの情報抽

出システム

��� 処理の流れ

本システムの実装までの処理の流れをを図 �� に示す�

本研究では吉田ら '( の手法を用いて教師無し学習によって自動的に統合された表か

ら得られる知識に基づき�表形式ではない一般の ���上のテキストから表の構成要素と

なる語を抽出する�特に属性値の抽出を行い�情報抽出の結果とする�なぜなら�属性値及

びその属性値の属するクラス名が判れば�その属性値の属する属性は一意に特定できる

からである�

��� ���上の表のクラスタリング�統合

吉田ら '( の手法を用いて表のクラスタリング�よく似た事柄について書かれた表の統

合を行う�

���上からランダムに  �/�を取得した�その総容量は �3Aで� �/�中に含まれる表の

数は �����個であった�これらの  �/�をもとに�吉田ら '( の手法を用いて表のクラス

タリング�統合を行った�

��



表を収集 World Wide Web

表の論理的構造を認識

類似した表を統合

テキストを収集

表の構成要素にタグ付け

テキスト中に出現している
表の構成要素にタグ付け

タグ付けされた表

統合された表

表の構成要素抽出の学習

学習データ

学習モデル

テストデータから
表の構成要素抽出

図 �� 本研究における処理の流れ

�



����� 表の定義

表とは属性とその属性に対応する属性値をもったものである�その例を図 ��� に示す�

O型構文解析鳥澤健太郎

A型構造改革小泉純一郎

血液型趣味氏名

O型構文解析鳥澤健太郎

A型構造改革小泉純一郎

血液型趣味氏名属性

属性値

図 ��� 表の定義

��� 表の構成要素へのタグの付与

まず�表中の全てのアルファベット及び数字を半角文字に変換する�これは形態素解析

器による形態素への分割方法が全角文字に対する場合と半角文字に対する場合とで異な

るためである� 次に�表の各構成要素の形態素解析を行う�解析には =)�45 '�( を用

いた�表の属性となっている語には �#��%���また�その値となっている語に対しては

�� #$��というタグを付与する� %�& また�表の構成要素は単独の形態素で構成されてい

る場合と複数の形態素から構成されている場合があり� 特に複数の形態素から構成され

ている場合�タグを付与する際に注目している形態素が構成要素のどの部分であるかを

識別する必要がある�以下に識別方法を示す�

� ある表の構成要素 %属性または属性値& が複数の形態素から構成される場合�その

先頭の形態素には �#��%��又は �� #$��の後に表の構成要素の開始位置を意味

するA-3�5というタグを付与する�

例D � ��48��A-3�5 倍 ��48����: 速 ��48��-5:

� ある表の構成要素 %属性または属性値& が複数の形態素から構成される場合�その

末尾の形態素には �#��%��又は �� #$��の後に表の構成要素の開始位置を意味

する -5:というタグを付与する�

例D ��� #$��'()*& 倍 �� #$���*+ 速 �� #$��(&+

��



� ある表の構成要素 %属性または属性値& が複数の形態素から構成される場合�その

中間の形態素には �#��%��又は �� #$��の後に表の構成要素の開始位置を意味

するA-3�5というタグを付与する�

例D ��� #$��'()*& 倍 �� #$���*+ 速 �� #$��(&+

� ある表の構成要素 %属性または属性値&が単独の形態素から構成される場合�その形

態素には �#��%��又は �� #$��の後に表の構成要素の終了位置を意味する-5:

タグを付与する�

例D ��� #$��'()*& 倍 �� #$���*+ 速 �� #$��(&+

��� テキストへのタグ付与

前小節で述べた表の構成要素がテキスト中に出現している箇所にタグを付与する�

まず�収集した ���上のテキストに対し�前述の表の構成要素に対して行ったように�

アルファベット及び数字を全て半角文字に変換した後�形態素解析を行う�解析には =)*

�45 '�( を用いた� 次に表の構成要素と同じ語が出現している箇所に同様のタグを付

与する�

��� 学習に用いる素性

本研究では表の構成要素の学習の際に用いる素性として�以下のものを利用する�

� %&語彙

� %�&読み

� %�&標準形

� %�&品詞細分類

� %�&形態素の先頭 �バイト

� %�&形態素の末尾 �バイト

��



� %�&形態素の属する単語クラス

この他に�語彙として数字が出現した際にはその語の標準形のカラムの数字を 
�/に置

き換え�素性とした�これは�例に示したように�数字とアルファベットによって つの形

態素が構成されている場合�数字の後に続く語が何らかの単位を表すことがしばしばあ

るため�これらの数字を K
�/Bに置き換えたものを素性として加えることにより抽出を

行う際に有効であると考える�

例） ���A ���A 
�/�A

��� 単語クラスの導入

本研究では�表の構成要素の学習を行う際に�素性として�形態素の属する単語クラス

を用いた�単語クラスは新聞記事 ��年分をもとに�前述の鳥澤 '( の手法により�生成さ

れたものを用いる�� クラス数は ����で�単語数は ������導入例を図 �� に示す�

野球 やきゅう 野球 名詞 普通名詞 � $84�����#��� �

テニス テニス テニス 未定義語 カタカナ � $84�����#���� �

表 �� 単語クラスの導入例

��� 表の構成要素抽出の学習

本研究では�工藤 '�(により提供されている�������� ������ ��� 	
�!に基づく汎用的な

$ �
>��である"�#���を用いて表の構成要素抽出の学習を行う�$ �
>	
�%,-���同定問題&

とは�与えられた文を適当な解析単位に分割し�その分割した各要素に名前を付与するこ

とである�$ �
>	
�は自然言語処理において�最も基本的な処理の つとして認識されて

いる�文節切り�英語の基本句同定 %'���-����,-�����"&�形態素解析�分かち書き�固

有名詞抽出などが$ �
>	
�の範疇に入る�"�#���は ������� ������ ��� 	
�!を学習

アルゴリズムとし�統一的な枠組みでこれらの処理を行う�解析精度に関しても�A�!�5#

��



$ �
>	
� において ���年 �月の時点で最も高い精度を示している�また ����年 "月に

行われた$�588���� � ���+ ��!>� $ �
>	
�においては参加 チーム中 位の成績を

収めている�

本研究における表の構成要素の抽出も$ �
>	
�の範疇に入ると考える�本研究では前

小節で定義した素性を用いて表の構成要素抽出の学習を行う�

解析方向は文頭から文末の方向に�順に表の構成要素を表すタグを推定する右向き解

析を用いた� 訓練事例は解析方向順に��番目の表の構成要素を表すタグを分類クラスと

し�素性は �� �から �I �までの単語の語彙�読み�標準形�品詞細分類�単語クラス�先頭

�バイト�末尾 �バイト��� �から �� の表の構成要素を表すタグを使用し生成する�

テスト事例は�語彙�読み�標準形�品詞細分類�先頭 �バイト�末尾 �バイト� 単語クラ

スに関しては既知であるが�表の構成要素を表すタグに関しては未定であるため�推定し

たタグを順次動的に追加し�以降の解析の素性として利用する� 即ち�解析方向順に �番

目の単語の素性は �� �から �I �までの単語の語彙� 読み�標準形�品詞細分類�単語クラ

ス�先頭 �バイト�末尾 �バイト� �� �から �� の表の構成要素を表すタグは��� �から

��番目の解析で推定したタグを使用する� 図 ���に� 入力文“$#)は$�����
����@C

を”に対して右向き解析した場合の �番目の単語“ $�����
”の素性を示す�

位置 語彙 � � � 表の要素タグ

 $#) � � � �#��%�� -5:

� は � � � ���

� $�����
 � � � ��48��-5:

� ����@C � � �

� で � � �

表 ��� 学習に使用する素性

入力文が訓練データの場合�表の構成要素を表すタグ � �48� �-5:が分類するクラ

スであり�素性として�から �までの語彙�読み�標準形�品詞細分類�単語クラス�先頭 �

バイト�末尾 �バイト�から �の表の構成要素を表すタグを使用する�同一の文がテスト

データであれば��番目の表の構成要素を表すタグを推定するために�から �までの語彙�

��



読み�標準形�品詞細分類�単語クラス�先頭 �バイト�末尾 �バイト�から �番目で推定し

た表の構成要素を表すタグを素性とする�

��



第 �章

実験

本節では�表の構成要素の抽出実験の方法について述べる�本研究では特に�属性値の抽

出を行い�その精度を測定する�なぜなら�属性値及びその属性値の属するクラス名が判

れば�その属性値の属する属性は一意に特定できるからである� 本研究では�まず�単語ク

ラスを素性とすることの有用性を調べるために自己紹介のトピックにおいて単語クラス

を導入しない場合の抽出を行った�

次に単語クラスを導入した上で�

� 「自己紹介」

� 「#$のスペック」

の �つのトピックに関する表の構成要素をテキストから抽出する実験を行った� �������

������ ��� 	
�!による学習時に用いるH��
��は#��E
�/	�� H��
��で�次数は�次�����>

変数は に設定した�$ �
>	
�の解析方向は右向き�考慮する素性は前後 �単語とした�

��� 自己紹介に関するトピック

����� 実験に用いるデータ

実験に用いたデータは以下の �つである�

��



� ���上からランダムに取得した �����個の表を含む総容量 �3Aの  �/�をもとに�

吉田ら '( の手法を用いて複数の表をクラスタリング�統合した結果のうち�自己紹

介に関するもの�この表は �""個の異なる表を統合したものである�

�� 新聞記事 ��年分をもとに�前述の鳥澤 '( の手法により生成された単語クラス � ク

ラス数 �����単語数 ������

�� テキストからの表の構成要素抽出のためにサーチエンジン ������を用いて�次のよ

うな検索式で自己紹介に関する記事を検索し�上位 ���件の記事を収集し�そのうち

���記事を訓練データとした�テストデータとして残りの ��記事の中から�表の属性

値となる語が 語しか含まれていない記事を除いた ��記事を採用した�

「プロフィール 名前 趣味 血液型 年齢 出身」

����� 分類すべきクラス

吉田ら '( の手法により統合された自己紹介に関する表は図 �� に示す �の属性及び

その属性値から構成されている�この表の属性はその属性値を要素とするクラスのラベ

ルであるとみなす事ができる�

図 ��のように>�E属性を除いて表の左から順にクラス名を� %� � � �  L�は整数&と

すると�それぞれのクラスの属性を表現するタグは

�#��%�� � � � �#��%�

で表現できる� 分類すべきタグの種類はこれらの属性及びその属性値

�#��%�� � � � �#��%�

及び

�� #$�� � � � �� #$�

である�

��



<ATTR2><ATTR3> <ATTR4> <ATTR5> <ATTR6> <ATTR7> <ATTR8> <ATTR9> <ATTR10><ATTR11>

図 �� 自己紹介に関する表の属性

�"



��� ��のスペックに関するトピック

����� 実験に用いたデータ

実験に用いたデータは以下の �つである�

� ���上からランダムに取得した �����個の表を含む総容量 �3Aの  �/�をもとに�

吉田ら '( の手法を用いて複数の表をクラスタリング�統合した結果のうち�#$のス

ペックに関する表�この表は ���個の異なる表を統合したものである�

�� 新聞記事 ��年分をもとに�前述の鳥澤 '( の手法により生成された単語クラス � ク

ラス数 �����単語数 ������

�� テキストからの表の構成要素抽出のためにサーチエンジン ������を用いて�次のよ

うな検索式で自己紹介に関する記事を検索し�それぞれの検索結果の上位 ���件の

計 ���記事を収集し�そのうち "��件を訓練データ�テストデータとして残りの ��

記事の中から�表の属性値となる語が 語しか含まれていない記事を除いた ��記事

を採用した�

%�& #$のスペックに関する記事の検索式は以下の通りである�それぞれの検索結果の

上位 ���記事�計 ���記事を収集した�

	�「スペックは #$」

		�「スペックは $#)」

			�「スペックは @::」

	0�「スペックは メモリ」

����� 分類すべきクラス

吉田ら '( の手法により統合された#$のスペックに関する表は図 ��� に示す �の属

性及びその属性値から構成されている�この表の属性はその属性値を要素とするクラス

のラベルであるとみなす事ができる�

図 ���のように>�E属性を除いて表の左から順にクラス名を� %� � � �  L�は整数&と

すると�それぞれのクラスの属性を表現するタグは

�#��%�� � � � �#��%�

��



で表現できる� 分類すべきタグの種類はこれらの属性及びその属性値

�#��%�� � � � �#��%�

及び

�� #$�� � � � �� #$�

である�

<ATTR2> <ATTR3> <ATTR4> <ATTR5> <ATTR6> <ATTR7><ATTR8> <ATTR9> <ATTR10><ATTR11>

図 ��� #$スペックに関する表の属性

�



��� 評価基準

抽出実験は学習データとは異なるテストデータに対して抽出を行うオープンテストと

する�以下の評価基準に基づいて抽出実験の評価とした�

� 属性値及びその属性値の属するクラス名が判れば�その属性値の属する属性は一意

に特定できるため�テストにおいては�テキストから表の構成要素となるべき属性

値がふさわしいクラスとして（正しく）抽出できたかどうかを判定することによ

り�本研究における情報抽出の精度とする�

� 統合された表の構成要素に特殊記号が含まれているため�テキストに対してタグ付

けを行う際に�特殊記号に対しても表の構成要素を示すタグが付与されている�評

価を行うにあたり�テストを行った際に K�B�KMB�K�B 及び KDBなどの特殊記号に対し

て表の構成要素を示すタグが推定された場合�判定の対象から除いた�

� 数字は複数の属性に対する属性値となる可能性があるため�数字のみから構成され

る形態素が含まれる表の構成要素に関しては評価の対象から除いた�

� 図 ��� 及び図 �� に出現しているキー属性を除く属性のうち�その属性値の表中で

の出現頻度が非常に低いものについては�属性から排除した�以下に示す属性に対

する属性値と判定された場合に正解とみなす�

自己紹介に関するトピックにおいて採用した属性を示す

� �4���� �

ペンネーム 名前 氏名 別のハンドル

� �4���� �

生まれ年 誕生 年齢 年令 ���7��+ 歳 背番号 成績 日付

� �4���� �

生まれた日 年代 生年月日 生年月 経歴 誕生日 誕生月 �	�� 受付日時

��



� �4���� �

性別 好きな女性のタイプ

� �4���� �

生息地 居住地 現在住んでるとこ 所在地 現住所 住所 宗教 住んでいる所 住処 就

業場所 住んでる所 お住まい

� �4���� �

その他興味ある事 役割 /E��� 血 特徴 血液型

� �4���� �

学年 生業 好きなミュージシャン 好きなこと ホームグラウンド 苦手なもの苦手な

事 職業

� �4���" �

紹介 主な趣味 好きな事・物 趣味・特技 すきなこと・もの 好きな7嫌いな食べ物

尊敬する作家 特記事項 自分の時間にしてる事 尊敬するマンガ家さん 趣味

� �4���� �

好きな物事 資格 好きなタイプ 習い事 好きなもの 特技 好きな地酒

� �4��� �

家族構成 最近のゲーム ひとこと 将来の目標 嫌いなもの 競馬歴 性格 性格的特徴

長所 初恋 好きなゲーム

#$のスペックに関するトピックにおいて採用した属性を示す

� �4���� �

$#) $#)7$82$H

� �4���� �

/�� �� /�� ������+ /7� /7�� 	�!�� マザー マザーボード /�

��



� �4���� �

メモリ /�	
/�/��E /�/ メモリー メインメモリ メインメモリー /�/��E メモ

リ容量 ��/

� �4���� �

ハードディスク 内臓ハ*ドディスク  ��++	!>  ++  + ディスク

� �4���� �

ビデオカード ビデオ ビデオボード グラフィックカード グラフィック ���� 	�! グ

ラフィックボード ビデオメモリ 0	+�����+ ディスプレイアダプタ ビデオチップ ビ

デオコントローラ 0��/ 0�� ���� 	�!���+

� �4���� �

�7+ �+��/ �+*�� �+��/ドライブ �+��/ �+*��/ドライブ �+�7��+�	0� �+��/+0*

+��/ �+ドライブ �+��/情報 ドライブ �� ���N�	�/�
� �+�+�	0� �+*�7� �+*�

� �4���� �

O��E+	!> 昔の �� フロッピーディスクドライブ インターフェイス ,+ フロッピー

,++ 	+� ++ フロッピードライブ

� �4���" �

オーディオ機能 ���++�	0� サウンドボード !��
+����+ サウンドカード 音源ボー

ド ��1 !��
+���+ ��	�D!��
+ 編集機材 サウンド 音源カード !��
+

� �4���� �

ソフト !�N��
!�� �������	
�1 ������+!�,����� �! 使用 �! お絵かきソフト

� �4��� �

/�
	��� +	!���E ディスクプレイ モニター モニタ ディスプレイ ��� ディスプレー

��



ディスプレイモニタ ��!����	�
 /�
	��� ディズプレイ

��� 実験結果

����� 自己紹介に関する抽出結果 � 単語クラス非導入 �

自己紹介のトピックに関して�素性として単語クラスを導入しなかった場合の抽出精

度を表 �� に示す�

#���	!	�
 �����

������ ������

����/��!��� ������

表 �� 単語クラス非導入での自己紹介に関する抽出結果

����� 自己紹介に関する抽出結果

自己紹介に関する抽出結果を表 ��� に示す�

#���	!	�
 ������

������ ������

����/��!��� �����

表 ��� 自己紹介に関する抽出結果

����� ��のスペックに関する抽出結果

#$スペックに関する抽出結果を表 ��� に示す�

��



#���	!	�
 �����

������ ������

����/��!��� ������

表 ��� #$スペックに関する抽出結果

��



第 �章

考察

��� 単語クラスの導入に関する考察

表 �� の単語クラスを素性として導入しない場合の結果と表 ��� の単語クラスを素性

として導入した結果との間で精度を比較すると�単語クラスを導入したほうが僅かでは

あるが������������	!	�
共に向上している�これは単語クラスを未導入だった際に表の属

性値ではないと判定されていた語が�単語クラスを導入したことにより�正しく抽出され

たことによるものであった�

��� 自己紹介のトピックに関する考察

自己紹介のトピックにおける抽出結果は ������が �����と低い値になっている�これは�

名前や現住所など�その属性値となる候補数が膨大である場合に抽出がなされていない

ためである�また名前の属性値として抽出されるべき語である�「ミツヒコ」という語が

あった場合�=)�45による形態素解析結果において�品詞細分類は「人名」となるべき

であるが�それが「未定義語」として定義されることも�人名の抽出がうまくいかない原

因のひとつではないかと考える�

����	!	�
が �����と高いのは�次の �つの要因によると考える�

� %  & 今回の評価では�数字だけで つの形態素を構成しており�属性値と推定され

ているものは�評価の対象としなかった

��



� % � & 性別や血液型のように�学習データ中にその属性に対する候補が全て出てい

る場合にほぼ全て抽出に成功している

��� ��スペックのトピックに関する考察

#$スペックのトピックにおける抽出結果は ������が �����と比較的高い精度が出てい

る� 今回の評価基準では数値が単独で形態素を構成しているものが表の属性値となって

いる場合評価の対象外としたため何の値かわからないものは入っていない� K���ABの

ように�数字とアルファベットから形態素が構成されている場合�本手法の前処理の過程

で標準形の素性における数字を K
�/Bに置き換えたことにより�学習データに出現して

いないが�表の構成要素となるべき属性値の抽出が正しく行われていた�

����	!	�
が低かった原因として考えられるのが�#$スペックに関するテストデータ

記事の中に属性 �4���� � % 2�やソフトウエアに関する属性 & に対する属性値であ

る�K8	
�1Bという語が頻繁に出現し�人がテストデータを判断しすると�#$スペックに

関するものではなく�K8	
�1マガジンB�K8	
�1 ��+�EBのように�このケースで抽出対象

となる�ソフトウエアとしての K8	
�1Bではなく�別の固有名詞に対する語の一部として

の K8	
�1Bを誤って認識してしまったケースが多かったためである�

��



第 	章

結論

本稿では����上に存在する多数の表から得られる知識を用いて����上のテキストから

表の構成要素となりうる属性値を抽出することにより�幅広いトピックに適用可能かつ

手作業による抽出パターン作成を必要としない情報抽出の手法を提案した�

従来の情報抽出の手法では�抽出したいトピックごとに手作業により抽出パターンを

作成して抽出を行ってきた�この手法ではパターンの作成に多大な労力がかかる上�限ら

れたトピックにしか対応できない�

人間はあるオブジェクトについての表を作成する際に�常識に基づいてそのオブジェ

クトの記述に必要な情報だけを選んでいる����上にはこのように人間がなんらかを意図

して作成した表が多数存在している�本研究ではこの点に着目し����上に存在する不特

定多数の表を収集し�表をクラスタリング�統合したものを入力データとして用い�それ

らの表の構成要素にタグ付けを行い����上に存在する通常テキスト中に表の構成要素と

同じ記述があった場合に同様のタグを付与したものを学習データとみなし�表の構成要

素の推定の学習を行い�そのモデルをもとに通常のテキストから表の構成要素を抽出す

る実験を行った�#$スペックと自己紹介のトピックについて抽出実験を行い�それぞれ9

値で ����及び ����という精度を得た�

最後に今後の課題として�以下の �つを挙げる�

� さらに多数の表をもとに�表の構成要素を収集�

�� 学習データとして用いる���上のテキストの量を増やす

�� 単語クラスの適用方法を改める

�"



�� 学習に用いる素性の組み合わせを検討

�� 今回評価対象から除いた K数字のみから構成される形態素が含まれる表の構成要素B

の抽出を可能とするためのアルゴリズムの検討

��
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