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This paper discusses decision making support for corporate management. Our research goal is to develop a
system that investigates past decisions as clues to solve current problems. In this paper, we conducted research on
event extraction in order to collect such decisions from news articles. At first, we developed a dataset of events in
a corporate management domain with two human annotators. Then, we showed results of preliminary experiments
on two baseline methods.

1. はじめに

本研究では過去の経営判断の事例を現在の企業活動に活か
すことを目標とする．日々のニュースには，様々な企業の経営
判断が具体的なイベントとして記述されている．それらを抽出
し，蓄積することで，過去の判断を自在に参照することができ
るようになる．本稿ではその要素技術となるニュース記事から
経営判断を伴うイベントの抽出方法について論じる．
一般的なイベント抽出とは異なり，イベントに経営判断が含

まれるかを見分ける必要がある．ユースケースから判定基準を
考える．例えば，次の文は事業構造改革を検討する際に過去事
例として利用できる:

Japanese electronics maker Hitachi will spin off its

home appliance and industrial equipment divisions by

April to become quicker in decision-making to respond

to market changes.∗1

一方で，次の文は単なる株価の説明であり，企業の意思決定の
事例としては利用できない:

Hitachi gained 20 yen to 1,360, with 14.5 million

shares traded.∗2

一般に株価は市場により決められるものであり，企業が直接決
めるものではないため，意思決定ではないと判断する．以上の
ように，本研究では，企業が能動的に影響力を発揮できる企業
活動を抽出対象として定めた．そうした企業活動には，営業，
法務，CSR，企業統治，知的財産，提携，調達，生産，広報，
研究開発などがある．
本研究では，ニュース記事から抽出可能なイベントを明ら

かにするため，人手でデータセットを開発した．さらに，この
データセットを用いて，教師あり学習による自動抽出方法を評
価し，完全な自動化に向けた課題を議論した．

連絡先: 柳瀬利彦，株式会社 日立製作所 基礎研究センタ，
toshihiko.yanase.gm@hitachi.co.jp

∗1 [Napoles 12] APW ENG 20010927.0173, L3 より引用
∗2 [Napoles 12] NYT ENG 19970802.0223, L12 より引用
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経営判断を伴う 
イベント 

A社は食品事業への投資を増額した 

A社は食品事業への投資を増額した 

○ A社は食品事業への投資を増額した 
× アナリストによるとＣ社は事業を 
 縮小するとみられる 

フィルタリング ○ A社は食品事業への投資を増額した 
× 22日，Ｂ社の株価が急上昇した 

図 1: 経営判断を伴うイベント抽出の流れ

2. データセットの開発

これまで，人や組織のイベント [Tannier 13, Minard 15]，商
品やサービスのイベント [阿部 09]，タンパク質の反応に関す
るイベント [Kim 13]などを対象に，テキストからのイベント
抽出が研究されてきた．抽出する目的やドメインが異なるた
め，それぞれ別のデータセットを構築し，研究に利用してい
る．一方で，これらの研究に共通しているのは，イベントを，
動作主となるエンティティと，何が起こったのかを表す述部の
組として表現している点である．本研究でもこのイベントの表
現に倣って，企業経営というドメインに適したデータセットを
新たに開発する．
経営判断を伴うイベント抽出の流れを図 1 に示す．ルール

ベースの手法に基づくイベント候補の抽出と，その後の人手お
よび機械による経営判断の有無の識別というふたつの部分に分
けられる．
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表 1: 自動抽出の結果
手法 Accuracy Precision Recall F1

Majority Baseline 78.7 78.7 100 88.0

Linear SVM 82.3 86.0 92.7 89.2

fastText 85.0 87.9 93.8 90.7

2.1 イベント候補の抽出
はじめに，企業名で全文検索を行い，企業に関連するニュー

ス記事を集めた．ニュース記事として Annotated English Gi-

gaword [Napoles 12]を用いた．7紙のニュース約 900万文献
が含まれている．対象とする企業はインデックス銘柄 (ダウ工
業株) に選ばれている企業から 5 社 (IBM, Caterpillar, Mi-

crosoft, Pfizer, Wal-Mart Stores)を選択した．有名企業であ
り，ニュース記事での言及が多いためである．次に，記事全
文に対して DBPedia Spotlight [Daiber 13] を適用し，エン
ティティを同定した．この処理により異表記でのエンティティ
への参照 (Big Blueと IBM)や多義性が解消される．続いて，
Enju [Miyao 02]を用いて文の述語項構造解析を行い，企業が
動作主として登場する文を抽出した．最後に，ルールベース
のフィルタリングを行った．ニュースには，その日の株価のレ
ポートなど，企業の自発的な判断とは明らかに関係のない記事
がある．そうした記事に高い頻度で登場する語を辞書 (株価表
現，上昇下降表現)に登録した．そして，一文中に２つの辞書
の表現がともに出現する文を候補から除いた．

2.2 経営判断の有無のアノテーション
イベントの各候補に対して，経営判断が含まれるか否かを

人手により判定する．英語の母国語話者二人により，各企業に
つき 200 文，合計 1,000 文に対してアノテーションを付与し
た．999文について二人から回答があり，そのうち判断が一致
した文は 818文，一致しなかった文は 181文であった．一致
した文のうち，経営判断を含むものは 644 文，含まないもの
は 174文であった．アノテータ間のアグリーメントは，Fleiss

の κ で 0.535であった．
全体のうち半数以上に経営判断が含まれるため，イベント

候補の段階でもアプリケーションを適切に選択すれば実用可能
であると考えられる．例えば，情報推薦などユーザが最終的な
判断をするようなアプリケーションには利用できる．一方で，
質問応答のための知識ベースなど，一つの事例を回答する場合
にはさらなる正確性が求められる．

3. 経営判断の有無の自動識別

判断の一致した文 818 文を用いて経営判断の有無の自動
識別を評価した．Bag-of-words (BoW) による特徴量と線形
SVM [Fan 08]を用いた手法と，Neural Networkに基づく手
法 fastTextを採用した [Joulin 16]．fastTextは学習・識別の
計算時間が短いことを特徴としており，かつ CNN や LSTM

等のより複雑なモデルと比べて複数のベンチマーク問題で同程
度の精度を示している．fastText では，事前に Gigaword 全
文を用いて Skip-gramにより 100次元の単語の埋め込み表現
[Mikolov 13]を求めた．ふたつの手法とも，単語の分かち書き
には Stanford Core NLP[Manning 14]を利用した．

5-foldの交差検定によって評価した．結果を表 1に示す．値は
マクロ平均である．Accuracyでみると，Majority Baselineが
78.7%であるのに対し，線形 SVMは 4.1ポイント，fastTextは
6.3ポイントの改善が見られる．すべてを真と識別するMajority

Baselineと比べれば Recallが下がるのは当然であるため，改
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図 2: 誤抽出の内訳

善は Precisionによってもたらされる．そこで，誤抽出 (偽陽
性)の例を見ることで改善した点と課題を調査する．
アノテータによる識別理由のコメントをもとに，全ての負

例の判定理由を 8種類 (市況，状況説明，第三者の解釈，他企
業，私人，情報不足，退職者，その他)に分類した．図 2に各
種法の誤抽出の内訳を示す．ここで，第三者の解釈とは，アナ
リストなど対象企業に属さない人による行動の予測や説明を
意味する．また，私人とは，役員や従業員が個人としておこし
た行動であり，企業の代表が有名人 (例えばMicrosoftの Bill

Gates氏)の場合に多い．
市況の誤抽出は，Majority Baselineでは約 40%と大きな割

合を占めている．SVM，fastText はそれぞれ約 2/3，約 4/5

と大きな割合のエラーを削減している．以下のような文が市況
の典型である:

Pharmaceutical issues advanced, led higher by Pfizer,

which climbed 56 cents to $45.25.∗3

特徴的な単語 (climbed, centsや数値)が存在するため，その
共起を見ることで識別できる．SVM や fastText は，ルール
ベースフィルタリングで漏れた表現を教師データから補ったの
だと考えられる．特に，単語の埋め込み表現を用いる fastText

は，教師データの類義の表現も識別できるため改善幅が大く
なっている．
一方で，状況説明は，市況ほど大きな改善は見られていな

い．例えば，SVMと fastTextがともに誤抽出した状況説明の
例として

Compaq Computer Corp. and International Business

Machines Corp. both increased market share, the

study said.∗4

がある．“increase market share” は能動的な表現であるが，
そこに判断は含まれていない．こうした文を見分けるには，述
部の目的語 (market share)について企業が操作できるかどう
かの知識が必要となる．
以上のように，精度の改善が見られたのは主に株価を解説

した文の排除による．さらなる改善には個々の語の知識が必要
になる．

4. おわりに
本研究では，ニュース記事から企業の経営判断を伴うイベン

トを抽出する方法について議論した．二人のアノテータにより
818文の経営判断の有無を識別するデータセットを構築し，自
動抽出に向けた評価を実施した．
開発したデータセットは教師あり学習のためには規模が小さ

いため，今後の課題はデータセットを拡充することである．

∗3 [Napoles 12] APW ENG 20001227.0677, L16 より引用
∗4 [Napoles 12] NYT ENG 19961028.0384, L25 より引用
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