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In this paper, we present a method to learn information extraction rules by dictionary and untagged-corpus for
human-annotation-cost reduction. Here, dictionary consists of examples of extraction objective information and
those classes information. Our method detects false positive (FP) and false negative (FN) from incomplete training
data which contains some errors and missing class data to be generated by dictionary and untagged corpus, and
learns information extraction rules using training data which FP and FN were rejected. In experiment with named
entity task in Japanese, we had confirmed effectivity of our proposed method compared with baseline method not
to reject FP and FN from incomplete training data by evaluation of macro-average f-measure.

1. はじめに

情報抽出は，テキスト情報の活用のため，特定目的の情報を
抽出してデータベースなどに入力することで，テキスト情報
を構造化する技術である．先行研究で，機械学習の適用によっ
て，高精度な情報抽出が可能なことが示されてきた．例えば，
[山田 02]は，日本語固有表現抽出にサポートベクターマシンを
適用し，人手作成の抽出ルール [竹元 01]と同等精度を達成して
いる．しかしながら，学習データ作成には高い人手コストを要
する．なぜならば，学習データ作成には，多くの文書を読み，抽
出する情報に漏れなく正確にアノテーションを付与する必要が
あるためである．これでは，抽出する種類の追加や抽出ルール
の改良などの度に，高い人手コストがかかってしまう．
本稿では，抽出ルール作成の人手コスト削減を目的に，小規模
辞書とコーパスから学習データを自動生成し，語句抽出ルール
を学習する方法を提案する．また，固有表現抽出タスクで評価
を行う．辞書には，抽出したいクラスとその語句の例が登録さ
れている．このような辞書は小規模ならば低コストに作成でき
る．例えば，各クラスの想定される語句が，コーパス中に存在
するか確認しながら登録すれば作成できる．仮に，想定できな
い場合でも，文書中から抽出すべき語句を見つける作業は，漏
れなく正確にアノテーションを付与するより容易と考えられる．
このように，辞書作成が低コストであれば，提案法によって抽
出ルール作成の人手コストが削減可能と考えられる．
以降，第 2 節では関連研究と比較して本研究の特徴を説明す
る．第 3節では提案法を説明する．第 4節では，固有表現抽出
タスクで，精度とコストの両面の評価を行い，結果と考察を述
べる．第 5節で総括し，本研究の今後の方向性を述べる．

2. 関連研究

関連研究には [Collins 99]，[Etzioni 04]，[Whitelaw 08] な
どが挙げられる．以下，本研究との違いを説明していく．最後
に，半教師有り学習，能動学習との関係についても述べる．
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[Collins 99] は，英語の固有表現抽出で，各クラスのシード
ルールを用いて学習データを自動生成し，１）語句を分類するた
めの決定リストを学習し，２）決定リストで分類できたデータ
を新たな学習データとして追加して１に戻る，を繰り返すブー
トストラップ学習法を提案している．ただし，大文字から始ま
る名詞を固有表現と考えてクラス分類しているため，英語の固
有表現抽出に特化している．一方，本研究は，各クラスの正例，
負例を各データの特徴量から自動生成するので，特定の言語や
タスクに依存しないフレームワークとなっている．

[Etzioni 04]は，大規模文書から，抽出ルールを用いて各クラ
スの語の候補を抽出し，複数の抽出ルールと各候補との共起に
基づく特徴量を用いたナイーブベイズ分類器で，各候補が正解
か否か判定する．この方法では，複数の抽出パタンとの共起を
特徴量に用いているため，各出現のみからの判定ができず，文脈
で変化する意味のあいまい性を扱えない．一方，本研究は，各
出現の特徴量に基づき正例，負例を自動生成して，抽出ルール
を学習するため，文脈依存の意味のあいまい性を扱える．

[Whitelaw 08] は，固有表現辞書とコーパスから学習データ
を自動生成して，抽出ルールを学習している．各クラスの辞書
をウェブ文書から自動増殖し，辞書の語の各出現を正例として
学習している．負例（非固有表現）は，数字のみの語，１語の名
詞，などアドホックな基準で与えている．また，辞書の語の各出
現をクラス分類するタスクとしているため，抽出対象が辞書の
語に制限される．一方，本研究は，アドホックな負例の基準を
用いない．また，辞書に登録されていない語も抽出対象である．
また，学習データ作成の低コスト化には，半教師有り学習，能
動学習が関連するが，どちらも本研究とは問題設定が異なる．
本研究では，１）教師データに間違いが含まれる，２）１クラス
が未知（辞書定義クラス以外の全てを表すクラス），の２点のた
め，半教師有り学習も能動学習も単純には適用できない．

3. 辞書とコーパスからの抽出ルール学習法

3.1 フレームワークと実現に向けた課題
提案法のフレームワークを図 1 に示す．本フレームワークは
ブートストラップ学習となっている．すなわち，提案法は，１）
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辞書とコーパスから学習データ候補を生成する，２）学習デー
タ候補から正しい学習データを選ぶことで学習データを自動生
成する，３）教師有り学習によって抽出ルールを学習する，４）
抽出ルールとコーパスから辞書を自動増殖して１に戻る，を繰
り返すことで，抽出ルールを強化していく．３）には任意の教師
有り学習法を適用可能である．本研究では，サポートベクター
マシン (SVM)を用いている．
辞書とコーパスから学習データを自動生成するために，まず，
１）によって辞書の語句の出現を正例候補とし，その他を負例
候補として生成する．しかしながら，それら候補には，偽の正
例，偽の負例が含まれてしまう．偽の正例 (FP:False Positive)

は，辞書が正しい場合でも，語句の多義性に起因して発生する．
例えば，辞書は「福島：地名」と正しいが，「福島」が人名とし
て使われる場合である．偽の負例 (FN:False Negative)は，辞
書に登録されていないが，コーパス中に存在する抽出すべきク
ラスの語句に起因して発生する．そのため，２）で学習データ
候補から FP,FNを検出し除去することで，正しい学習データ
を自動生成する．また，４）で抽出ルールとコーパスから辞書
を自動増殖するには，抽出ミスが含まれることを考慮して，辞
書に追加する正しい語句を選択する必要がある．
以降，３）を除き，それぞれの具体的な方法を説明していく．

タグ無しコーパス
学習データ候補生成

学習データ自動生成（FN,FP検出) 学習データ 抽出ルール学習（教師付き学習）

学習データ候補 辞書追加語選択
抽出ルール

①
② ③

④辞書

図 1 提案法のフレームワーク

3.2 学習データ候補生成
学習データ候補生成は，1) 図 2 のように，コーパス中の辞
書の語句の出現にアノテーションを付与し，2)次に，辞書アノ
テーション付きコーパス中の各語句の特徴量を抽出し Dcand =

{Ddict, Du}を生成する．ここで，Ddict = {(xi, yi)
n
i=1}, Du =

{(xj)
m
j=1} である．x は特徴ベクトル，y はクラスラベルを表

す．アノテーション付与部からラベル付きデータ Ddict が生成
され，それ以外が Du となる．

麻生 人名…自民党 組織名…霞ヶ関 地名…
＜自民党：組織名＞の笹川総務会長は衆議院の…にかけて、＜麻生：人名＞総理が決断する…＜麻生：人名＞総理は「異常事態には…永田町や＜霞ヶ関：地名＞には…

自民党の笹川総務会長は衆議院の…にかけて、麻生総理が決断する…麻生総理は「異常事態には…永田町や霞ヶ関には…
辞書 コーパス

辞書アノテーション付きコーパス
図 2 辞書によるアノテーション例

3.3 学習データ自動生成 (FP,FNの検出)
学習データ自動生成では，学習データ候補 Dcand =

{Ddict, Du} を入力に 1)Du から Ddict の数倍をランダムサ
ンプリングして Dsmp を生成し，2)Dcand2 = {Ddict, Dsmp}
から FN,FP を検出して各クラスの正例，全クラス共通の負例
とすることで，最終的な Dtrain を生成する．

1)は，正例，負例の数のバランスを調整するために行う．提
案法は，Ddict から各クラスの正例を，Du から全クラス共通の

負例を生成する．そのため Du が Ddict に比べて多すぎると正
例，負例の数がアンバランスになってしまう．アンバランスな
学習データからの機械学習は困難である．そのため，Du からサ
ンプリングすることで，正例，負例のバランスを調整している．

2) では，正例，負例を生成するために FP,FN 検出を行う．
FP検出では，Ddict から，実際には yi(辞書によるクラスラベ
ル)ではない xi(語句の出現)を検出し，残りをそのクラスの正例
とする．FN検出では，Dsmp から辞書に定義されている各クラ
スの語句の出現を検出し，残りを全クラスの共通の負例とする．
これにより，全データにラベルが付き，Dtrain = {(xi, yi)

N
i=1}

が生成される．FP，FN検出の基本的な考え方を以下に示す．

• FP 検出：自クラスよりも他クラスのデータに近い Ddict

のデータは，自クラスの FPらしい
• FN検出：Ddict のいずれかのクラスに近い Dsmp のデー
タは，そのクラスの FNらしい

提案法ではDcand2 をクラスタリングし，クラスタ内のDdict

のデータ数に基づき FP,FN を検出する．図 3 を用いて説明す
る．辞書には A，B，Cのクラスの語句が定義されている．図 3

のように，クラス Aが多く含まれるクラスタの他クラスのデー
タをクラス A の FN と見なす．また，クラス A が，他クラス
のデータが多いクラスタに含まれている場合，それらデータを
クラス Aの FPと見なす．Dsmp が多く含まれるクラスタ内の
Dsmp は，どのクラスにも類似しないので全クラスに共通の負
例と見なす．ただし，クラスタ内の各クラスの Ddict や Dsmp

のデータ数の大小は，Dcand2 全体での各データの数で割って，
相対化した上で比較する．理由は，Dcand2 内で数が多いデータ
ほど各クラスタに多く含まれやすいため，数を手がかりにする
本手法では，相対化しないと元々数が多いデータに支配されて
しまうためである．

DsmpA BC
DsmpA

B CB DsmpA
BC

Dsmp BC Dsmp…クラスAのFN(FalseNegative)と見なす

クラスAのFP(False Positive)と見なすクラスタ１ クラスタ２ クラスタ３

クラスタ４ クラスタn
全クラス共通の負例と見なす

A

図 3 クラスタリング結果からの FP,FN 検出のイメージ．楕
円の面積がデータ数を表している．

仮に，クラスタ内のラベルの分布が，データ全体のラベルの
分布と同じ場合は，そのクラスタのデータは信頼できないので
用いない．理由は，ラベルの分布がデータのランダム分割と同
じなので，クラス毎にまとまる傾向を利用する本手法にとって
信頼できないデータ群と考えられるためである．
また，提案法では，辞書のクラス情報を有効利用するために，
クラスタリングに，制約付きクラスタリングと距離関数学習を
組み合わせた MPCK-means[Billenko 04] を用いる．MPCK-

meansは，制約にmust-link（同クラスタになるべきデータ対），
cannot-link(異クラスタになるべきデータ対)を与えると，制約
を守るように距離関数を学習しながらクラスタリングを実行す
る．これら制約を Ddict のクラス情報から作成することで，距
離関数学習を通して辞書のクラス情報の知識を活用できる．

3.4 辞書追加語選択
辞書追加語選択では，Dtrain から学習した抽出ルールとコー
パスを用いて，辞書に追加する語を選択する．抽出ルールは，決
定木やサポートベクターマシンなど，任意の教師有り学習法で
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学習する．
まず，抽出ルールを用いてコーパスから 1 回以上抽出された
語句をそのクラスの追加語候補とする．次に，各候補に対して，
そのクラスの語句として追加すべき度合いを表すクラススコア
を計算する．最後に，各クラスで，クラススコアの上位 n語を
辞書に追加する．クラススコア Clscore(w, c) の計算式は，1）
語句 w がクラス cの語句として正しい，2）語句 w がコーパス
中で c 以外のクラスの語句として使われていない，の 2 点を満
たすほど高くなるよう定める．具体的には以下の式で計算する．

ClScore(w, c) = ext cnt(w, c) ×
∑

x∈D(w) f(x, c)

|D(w)|

f(x, c) =
fc(x)∑

ci∈C fci(x))

D(w)は，語句wの各出現の特徴ベクトルの集合，ext cnt(w, c)

は，語句 w がクラス cとして抽出された数，fci(x)は，入力 x

がクラス ci である確信度を返す関数である．本手法の fci(x)

では，SVMの出力をシグモイド関数で変換した値を用いる．
ext cnt(w, c)は，語句 wがクラス cとして抽出された回数な
ので，大きいほどそのクラスの語句として正しいと考えられる．

また，
∑

x∈D(w) f(x,c)

|D(w)| は，平均的に各出現でクラス cのみが尤も

らしい場合に高くなる．そのため，それらの積である ClScore

は，各クラスの語句として正しほど，かつ，他クラスの語句と
して使われる可能性が低いほど高くなる．

4. 評価実験

本節では 1）提案法とベースライン法の比較による精度評価，
2)人手学習データ作成と比較したコスト評価，について述べる．

4.1 実験設定
実験データには，固有表現抽出の評価データである CRL NE

を用いた．CRL NE は，毎日新聞 95 年 1 月 1 日から 10 日ま
での全 1174 記事，約 1 万文からなる．学習用に 1 日から 5 日
までの記事，テスト用に 6日から 10日までの記事を用いた．固
有表現は 8 クラス，組織名，人名，地名，人工物名，日付表現，
時間表現，金額表現，割合表現，が定義されている．
本実験では，各文節を 9クラス（8クラスと非固有表現）に分
類することで，文節単位の固有表現抽出を行った．それに伴っ
て，オリジナルの文字単位ではなく，本実験では文節単位で正解
を判定した．例えば，元の正解が「＜麻生：人名＞総理は」でも
「＜麻生総理は：人名＞」など，文節単位で合えば正解とした．
言語解析には JAna[佐藤 03] を用いた．JAna は日本語テキ
ストを入力に，形態素解析，文節処理，文節間の係り受け解析
を行う．各形態素では，表層文字列，原型文字列，品詞情報が
出力される．また，各文節では主辞とその意味属性が出力され
る．意味属性は，機械翻訳向けの情報で人，組織，時間，などが
定義されている．ただし，意味属性は一般名詞にも振られてい
るため，固有表現か否かを判断できる情報ではない．
辞書は，CRL NEから固有表現を取得し，学習用コーパス内
の頻度に比例するようサンプリングして自動生成した．これは
1）高頻度語ほど見つけやすい，2）高頻度語を登録することで辞
書アノテーションの量が増える，の理由から，辞書への高頻度
語の登録が自然であるためである．実験 1では各クラス 10語，
実験 2では各クラス 10，30，50，100語の辞書を作成した．

SVM の多クラス分類への拡張には 1 vs rest 法を用いた．
1 回の繰り返しで辞書に追加する語数は 3 とした．Dsmp の
サンプリング数は，予備実験の結果から Ddict の 3 倍∗1とし

∗1 2 倍でも 4 倍でも F 値はほぼ変わらなかった．ただし，傾向とし
て，大きくすると高適合率，低再現率となった．

た．MPCK-means のクラスタ数は，定義された 8 クラスと
非固有表現を考慮して 9 とした．MPCK-means の実装には，
Weka-UT∗2を用いた．また，MPCK-means での距離学習に
は，重み付きユーグリッド距離を用いた．それ以外のパラメタ
はWeka-UTのデフォルトを用いた．
特徴量には 1）抽出対象の文節，2）1の直後の文節，3）1の
直前の文節，4）1の係り先の文節，5）1に係る文節，の 5種の
文節をそれぞれ区別し，各文節内の形態素情報と意味属性の出
現の有無を用いた．各文節の主辞は他の形態素と区別した．
各実験では，8 クラスの適合率，再現率からマクロ平均を求
め，2つのマクロ平均から F値を測定した．

4.2 実験１：精度面の有効性評価
提案法とベースライン法で 9 ターン学習を行い，各ターンの
抽出精度を測定する．1ターン目の抽出精度の比較から，提案の
学習データ自動生成の有効性を評価する．また，2 ターン目以
降の抽出精度の推移から，辞書追加語選択の有効性を評価する．
ベースライン法は，学習データ自動生成において FP,FNの検
出による除去を行っていない点でのみ提案法と異なる．すなわ
ち，辞書アノテーションからの Ddict を各クラスの正例，ラベ
ル無しデータ Du のランダムサンプルである Dsmp を全クラス
共通の負例 (非固有表現)として Dtrain を生成する．
ベースライン法の妥当性は，1）辞書アノテーションでもほぼ
正しいので FPが無視できる，2）全体における固有表現の割合
は少ないので，ランダムサンプリングでもほぼ非固有表現と考
えられるため，FNが無視できる，という仮定に基づく．一方の
提案法は，FP,FNを除去するため，無視できる程度に混入が少
ないのならば，学習データを減る分悪影響の可能性もある．
結果と考察
実験結果を図 4，5 に示す．横軸がターン数で，縦軸が適合
率，再現率，F値のマクロ平均である．図 4，5の 1ターン目の
F 値を比較すると，提案法が約 0.1 ポイント上回っていること
から，提案の学習データ自動生成法の有効性が確認できた．ま
た，繰り返し学習で，F 値が向上していることから，辞書追加
後選択の有効性が確認できた．ただし，9 ターンでの F 値の向
上は，ベースライン法で 0.08 ポイント，提案法で 0.03 ポイン
トと小さかった．
学習データ自動生成と辞書追加語選択の組み合わせの効果を
見ると，ベースライン法のほうが F値の向上が大きい．ただし，
詳細を見るとベースライン法は，1ターン目から時間表現，日付
表現，割合表現，金額表現の 4種類しか追加されていなかった．
これは，ベースライン法では，辞書の語のみが抽出される適合
率重視の厳しいルールが学習されやすいので，他の 4 クラスの
新規語句が抽出できなかったためと考えられる．2 ターン目以
降は，追加された 4クラスの性能が向上し，他の 4クラスの抽
出精度が同じであるため，マクロ平均が向上する結果となった．
一方，提案法は「人工物」を除く全クラスの語句が追加され
ていた．ただし，途中で不適切な語が追加されたクラスで性能
低下が起こったために，マクロ平均ではあまり向上しない結果
となっていた．9 ターン全てで正しい語句が追加されていたク
ラスでは F値が約 0.05～0.08ポイント向上していた．

4.3 実験２：コスト面の有効性評価
提案法で人手コストが削減できるか評価する．提案法で，各
クラス 10，30，50，100 語の辞書を用いた場合の 1 ターン目
と，同等 F値の達成に必要な人手アノテーションの記事数を測
定し，記事へのアノテーション付与と辞書作成時間を見積もっ
て比較する．具体的には CRL NE を用いて人手アノテーショ
ンの記事数を 20 記事づつ増やし，各辞書サイズの F 値を初め
て超えた記事数と比較する．

∗2 http://www.cs.utexas.edu/users/ml/risc/code/
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図 5 ベースライン法
結果と考察
実験結果を表 1に示す．各 10語の辞書では，40記事の F値
が 0.217で 60記事が 0.300であったため 50記事と見なす．
記事アノテーションに必要な時間を見積もるため，筆者がタ
グ付けツール Tagrin∗3を用いて 10 記事にアノテーション付与
作業を行った．結果，1 記事平均 4 分であった．本作業では，
判断に迷った部分は主観で決めたので，仕様を確認しながら厳
密な作業を行うとさらに時間がかかると考えられる．そのため，
ほぼ最小の見積もりと考えられる．上記のようにアノテーショ
ンの時間コストを見積もると，それぞれの辞書サイズと同等の
F値に達成するためには，各 10語で 50記事なので 200分，各
30語で 100記事なので 400分，各 50語で 200記事なので 800

分，各 100語で 260記事なので 1040分，となる．
辞書作成に必要な時間は，1語登録あたりの時間を tw とする
と，各クラスの語数× 8× tw 分と見積もれる．一般的な tw の
見積もりは困難だが，以下のように考えて見積もった．作業と
しては，事前に知っている語といくつかの文書中で見当たった
語をリスト化し，ある程度たまったらコーパス中での高頻度語
が含まれるかを確かめながら作成すれば良い．また，金額表現
や割合表現など，機械的に語句を生成可能なクラスも存在する．
すると tw は平均 30 秒程度あれば十分と考えられる．tw = 30

の場合の作成コストは，各 10 語で 40 分，各 30 語で 120 分，
各 50語で 200分，各 100語で 400分となる．
比較すると，各辞書のサイズで 80％，70％，75％，62％の
削減となる．また，小規模辞書を入力に提案法で辞書を自動増
殖し，自動増殖された辞書を確認して辞書を作成することで，一
層の人手コストの削減が可能となると考えられる．
上記は簡易的な見積もりで厳密性には欠けるが，コスト削減
は十分に見込めると考えられる．ただし，人手アノテーション
の記事数が増えるにつれて，同等の抽出性能を達成するために
必要な辞書サイズの増え幅は，記事数のそれよりも大きくなる
傾向にあることがわかった．そのため，抽出性能が収束し，実
質的に同コストになるか，もしくは，人手アノテーションの記
事数が増えると，辞書作成コストの方が高くなることも考えら
れる．今後，より詳細な評価が必要である．

∗3 http://kagonma.org/tagrin/

表 1 各語数の辞書を用いた場合と同等のＦ値に必要な記事数辞書辞書辞書辞書 適合率適合率適合率適合率 再現率再現率再現率再現率 ＦＦＦＦ値値値値 記事数記事数記事数記事数 適合率適合率適合率適合率 再現率再現率再現率再現率 ＦＦＦＦ値値値値各１０語 0.798 0.145 0.246 60記事 0.707 0.190 0.300各３０語 0.686 0.255 0.371 100記事 0.805 0.243 0.373各５０語 0.687 0.281 0.398 200記事 0.743 0.275 0.401各１００語 0.658 0.306 0.418 260記事 0.797 0.284 0.418
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本稿では，抽出ルール作成の人手コスト削減を目的に，辞書
とコーパスから語句抽出ルールを学習する方法について述べた．
提案法は，辞書とコーパスから生成した偽のデータを含む学習
データ候補から，偽の正例 (語の多義性に起因するデータ)と偽
の負例 (辞書の不完全性に起因するデータ)を除去して学習デー
タを自動生成する．また，抽出ルールとコーパスを用いて辞書
を自動増殖し，再度学習データを自動生成して抽出ルールを学
習することを繰り返すことで，抽出ルールを強化していく．
固有表現抽出タスクでの評価実験では，辞書の語の各出現を
正例，それ以外のランダムサンプルを負例とするベースライン
法と比較し，F値のマクロ平均で，約 0.1ポイント向上したこと
から，提案法の有効性が確認できた．辞書自動増殖についても，
9ターンで F値のマクロ平均が 0.04ポイントと，向上幅は少な
いが，効果を確認できた．向上幅が少ない理由に，辞書に不適
切な語句が登録されたクラスでの抽出精度の低下があった．ま
た，辞書作成時間と同等 F値の達成に必要な記事アノテーショ
ンの作業時間を比較すると，提案法で人手作業時間を 60％から
80％程度削減できる可能性があることがわかった．
本研究は，今後の方向性として，１）半教師有り学習，能動学
習の適用，２）他の語句抽出タスクへの適用と評価，を考えて
いる．１）は，本手法で自動生成された学習データを教師有り
データ，それ以外を教師無しデータとすることで適用可能であ
る．また，２）では，提案法の汎用性の評価と共に，提案法の得
意，または不得意なタスクの性質を明らかにしていきたい．
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