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1 はじめに
意味を考慮した自然言語処理を行う上で，上位下位

関係の抽出は重要な基盤技術である．上位下位関係と

は，上位語・下位語の関係にある単語ペアに形成され

る関係であり．下位語をA，上位語をBとして isA (A，
B)と表される．上位下位関係を含んだ知識ベースの例
として，WordNet1や DBpedia2が存在する．これらの

知識ベースは辞書や知識源が人手で管理されており，

信頼性の高いデータが蓄積されている．一方で，人手

によるデータの管理には限界があり，自動化が求めら

れている．

ウェブ上の資源から上位下位関係を抽出する手法は，

半構造化データを活用する手法と自然言語文から抽出

する手法の２種類に分かれる．半構造化データを活用

する手法としては，Wikipediaの本文記事に含まれる
階層構造から，機械学習を用いて上位下位関係を抽出

する隅田ら [1]の研究がある．
自然言語文からの上位下位関係抽出は半構造化デー

タからの抽出よりも難しいが，ウェブ上のデータの多

くは自然言語で記述されているため，より多くのデー

タを抽出対象にできる．代表的な手法に表 1に示すよ
うな定型表現を用いる安藤ら [2]の手法がある．
定型表現を用いる抽出手法には，定型表現の意味に

関する曖昧性と複合語の抽出に関する問題がある．こ

れらの問題を解決するために，本研究では，自然言語

文からの上位下位関係抽出を系列ラベリング問題とみ

なす．抽出モデルとして，条件付き確率場を用いた手

法と双方向 LSTMを用いた手法の２種類を提案する．

2 関連研究
単語ペアが入力されたとき，ペアが上位下位関係に

あるかどうかを判定する分類器を構築する研究が活発

に行われている [3][4]．分類器の素性には文の係り受
け情報や単語の分散表現が用いられる．これらの手法

は単語のペアを入力とするため，自然言語文から直接

1https://wordnet.princeton.edu
2http://wiki.dbpedia.org

上位下位関係を抽出するためには，文から候補となる

単語ペアを抜き出す必要がある．

自然言語文からの上位下位関係抽出手法として，上

位下位関係を表す定型表現を用いてマッチングを行う

手法が存在する [2][5]．例として「富士山などの山」と
いう文には isA (富士山，山)という上位下位関係が含
まれており，上位語と下位語の間を「などの」という

定型表現が結んでいる．安藤ら [2]は定型表現の前後
に出現する名詞を下位語・上位語とするルールによっ

て上位下位関係を抽出している．

定型表現の前後の単語を抜き出す手法には，複合語

の抽出ができないという課題がある．例えば「確率統

計などの分野」という文からは isA (統計,分野)とい
う上位下位関係が抽出される．しかし，下位語は確率

統計であるべきである．この問題に対しては，品詞に

関するルールを加えることで対応することができる．

品詞に関するルールとは，連続する名詞は１つの名詞

句として，上位語・下位語の抽出対象を名詞ではなく

名詞句とする，というものである．

また，名詞以外の品詞を含むような語を抽出するた

めに，括弧で囲まれた形態素列は１つの名詞句とみな

し，括弧を無視するルールも加える．これにより，「『君

の名は。』という作品」という文章から isA (君の名は。，
作品)という上位下位関係を抽出できる．本研究では，
定型表現ベースの抽出手法 [2]に上記の２つのルール
を加えた手法をベースライン手法とする．

ベースライン手法は，ルールの追加により複合語の

抽出が一部可能になった．しかし，括弧を含まず，名

詞の連続ではないような複合語は依然として抽出でき

ない．例えば，「トムとジェリーなどの作品」という文

から isA (トム，作品)，isA（ジェリー，作品）という
誤った上位下位関係を抽出してしまう．

複合語を抽出できる手法として，定型表現と統計的

なフィルタリングを組み合わせた手法が存在する [6]．
しかし，統計的なフィルタリングには大規模なデータ

が必要である．また，日本語の場合は上位下位関係を
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表 1: 定型表現

下位語など上位語

下位語などの上位語

下位語という上位語

下位語のような上位語

表 2: 複合語を含む文のラベリング

確率 統計 など の 分野

hypo b hypo i p b p i hyper b

表 3: 上位下位関係を含まない文のラベリング

o q b q i q i o o o
娘 の よう な 年齢 の 子供

表す定型表現に意味の曖昧性が存在する．「娘のよう

な年齢の子供を見た」という文には定型表現「のよう

な」が含まれるが，上位下位関係は含まれない．上位

下位関係を表さない定型表現もコーパス中に大量に出

現する場合，この問題は統計的なフィルタリングでは

解決できない．

3 提案手法
3.1 ラベルの定義

表 1で定義した定型表現は，上位下位関係以外の関
係を表すことがあり，意味に曖昧性がある．実際に，

「娘のような年齢」という文には上位下位関係が含ま

れない．ベースライン手法では定型表現の曖昧性を考

慮することはできない．この問題に対して，提案手法

では上位下位関係を表す定型表現と表さない定型表現

を区別する．さらに，複合語を抽出するために自然言

語文からの上位下位関係抽出を系列ラベリング問題と

みなす．

上位下位関係を表す定型表現を p，上位下位関係を
表さない定型表現を qと呼ぶ．また，上位語・下位語
を hyper，hypoと呼び，対応するラベルを表 4に定義
する．oというラベルは上記のいずれにも該当しない
形態素に付与されるラベルである．IOBタグセットの
考えを用いて，フレーズの開始を表す b，フレーズの
継続を表す iを付与している．
抽出対象の文が得られたら，まず形態素解析を行い

形態素ごとに分割する．複合語を含む文に対するラベ

リングは表 2，上位下位関係を含まない文に対するラ
ベリングは表 3のようになる．抽出モデルとして，条
件付き確率場によるモデルと双方向 LSTMによるモ
デルの２種類を提案する．

表 4: ラベル一覧
付与するラベル 対応する語

hyper b 上位語の開始語
hyper i 上位語の開始語以外
hypo b 下位語の開始語
hypo i 下位語の開始語
p b 上位下位関係を表す定型表現の開始語
p i 上位下位関係を表す定型表現の開始語以外
q b 上位下位関係を表さない定型表現の開始語
q i 上位下位関係を表さない定型表現の開始語以外
o 上記のいずれにも該当しない

Output (Softmax)

Bidirectional LSTM

EmbeddingInput_1

Embedding

Input_2 (単語列)

Input_1 (品詞列)

図 1: 双方向 LSTMを用いた提案手法のモデル構造

3.2 ラベルの推定法

3.2.1 条件付き確率場

条件付き確率場 [7]は系列ラベリング問題を解くた
めの手法として有効な確率モデルである．条件付き確

率場の素性には自分自身と前後１語の表層形と品詞タ

グを用い，実装には CRFsuite [8]を用いる．
3.2.2 双方向 LSTM
双方向 LSTM は深層学習の手法の１つであり，近
年系列ラベリング問題で成果をあげている [9][10]．提
案手法のモデルの構造を図 1 に示す．入力は品詞列
と単語列であり，それぞれ Input 1と Input 2とする．
Embedding層と双方向 LSTM層，出力層の３種類の
層からなる．

Input 1 は品詞列を 1-of-K 符号化したものである．
品詞タグは形容詞，助詞，名詞，接頭詞，助動詞，副

詞，その他，連体詞，動詞，フィラー，記号，接続詞，

感動詞および双方向 LSTMに入力する際に系列を揃
えるために用いる paddingの 14種類である．

Embedding層は Input 2の単語列を受け取り，分散
表現への埋め込みを行う層である．Embedding 層の
重みには，実験コーパスに Skip-gram [11]を適用して
得られる分散表現を用いる．また，Embedding 層の
重みは学習によって更新しない．Skip-gramの実装は
gensim [12] によって行い，negative sampling のパラ
メータは 5，分散表現の次元は 200とする．
出力層は双方向 LSTMの出力を受け取りラベル列
を 1-of-K符号化したものを出力する．活性化関数は
softmaxとし，出力の次元は表 4のラベルに padding

Copyright(C) 2017 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 602 ―



を加えたラベルの種類数を表す 10である．学習の最
適化アルゴリズムにはAdam [13]を採用し，学習モデ
ルの実装には Keras [14]を用いる．
3.3 ラベルの変換

文のラベリングを行ったのち，IOBタグセットの統
合を行うことで上位下位関係に変換する．この処理に

より，表 2のラベリング結果から isA (確率統計，分
野)という上位下位関係を得る．q bラベルが付与され
た文からは上位下位関係の抽出を行わない．

4 実験
4.1 実験データ

まず，実験で使うデータについて説明する．オンラ

イン百科事典Wikipediaのアーカイブ3の 2016年 7月
の本文記事 dumpデータを用いて実験コーパスを作成
する．本文記事はMediaWiki記法によってマークアッ
プされているため，前処理として以下の要素を削除

する．

• コメント文
• 見出し
• リンク

• 強調構文
• ブラケット
• HTMLタグ

次に，教師データを作成する．得られた実験コーパ

スを文単位に分割すると，13,416,872件の文を得る．
得られた文から，定型表現を含み，文中の全単語が

コーパス中に５回以上出現する文を無作為に抽出し，

人手で表 4 のラベルを付与する．形態素解析器には
MeCab4，辞書は IPA辞書にWikipediaの見出し語を
追加したものを用いる．ラベルの付与は著者が一人で

行い，上位下位関係を含む文を 314件，上位下位関係
を含まない文を 1,314件含む教師データを作成した．
4.2 実験方法

定型表現を含む文に対して提案手法を適用し，表 4
で定義したラベルを推定する実験を行う．上位下位関

係の抽出性能とラベルの推定性能を精度・再現率・F1
値によって評価する．評価する値は 10分割交差検定の
テスト平均とする．また，教師データの数と抽出性能

の関係を明らかにするために，学習に用いる教師デー

タの割合を変化させて同じテストデータに対する抽出

実験を行う．上位下位関係を含まないデータの数が多

いので，学習時はダウンサンプリングによって上位下

位関係を含むデータの数と等しくなるようにする．

4.3 実験結果

ベースライン手法と提案手法の上位下位関係の抽出

性能を表 5に示す．提案手法がベースライン手法と比

3https://dumps.wikimedia.org/
4https://taku910.github.io/mecab/

表 5: 上位下位関係抽出の性能比較

手法 精度 再現率 F1値

ベースライン手法 0.215 0.361 0.263
条件付き確率場 0.311 0.261 0.279
双方向 LSTM 0.332 0.308 0.304

表 6: 条件付き確率場のラベルの推定性能

ラベル 精度 再現率 F1値

hyper b 0.332 0.476 0.387
hyper i 0.382 0.423 0.392
hypo b 0.316 0.334 0.319
hypo i 0.273 0.340 0.289
p b 0.375 0.587 0.451
p i 0.393 0.627 0.474
q b 0.879 0.757 0.813
q i 0.809 0.615 0.691

較して高い精度となっている．これは，上位下位関係

を示さない定型表現に適切に qタグを推定することに
成功していることが主な要因であるといえる．例えば，

ベースライン手法は「次のような人物がいる」という

文から isA (次, 人物)という誤った上位下位関係を抽
出してしまうが，提案手法はこの誤抽出を避けること

に成功している．一方，提案手法はベースライン手法

と比較して再現率が低い．これは，上位下位関係を示

す定型表現に誤って qタグを推定してしまう場合があ
ることが主な原因であるといえる．例えば，「春と夏に

行われる彼岸という行事」という isA (彼岸, 行事)と
いう上位下位関係を含む文に対し，qタグを推定して
上位下位関係の抽出に失敗した例がある．

複合語の抽出に成功しているかどうかを確認するた

表 7: 双方向 LSTMのラベルの推定性能

ラベル 精度 再現率 F1値

hyper b 0.492 0.558 0.513
hyper i 0.640 0.230 0.313
hypo b 0.488 0.591 0.516
hypo i 0.479 0.366 0.374
p b 0.500 0.817 0.613
p i 0.483 0.865 0.613
q b 0.941 0.802 0.865
q i 0.891 0.650 0.746
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図 2: 教師データの比率と上位下位関係の抽出性能の変
化 (0.2，0.4，0.6，0.8，1.0は教師データの 20%，40%，
60%，80%，100%用いて学習を行なったことを示す．)

めに，提案手法のラベルの推定性能を表 6と表 7に示
す．双方向 LSTM を用いた手法のほうが条件付き確
率場を用いた手法よりも良い推定性能を示している．

どちらの提案手法も hyper iと hypo iの推定性能が悪
く，複合語の抽出には依然として課題が残されている．

また，q bおよび q iの推定には 80%の精度で成功し
ている一方，他のラベルの推定精度は 40%程度にとど
まっており，推定性能の向上が課題である．

教師データの数と上位下位関係の抽出性能の変化を

図 2に示す．提案手法は教師データを増加させると抽
出性能が上昇する傾向にあることがわかる．

5 結論
本研究では，系列ラベリングを用いて自然言語文か

ら上位下位関係を自動抽出する手法を提案した．自然

言語からの上位下位関係自動抽出を系列ラベリング問

題として定式化した．これにより，複合語を抽出でき

る問題設定となった．提案手法は条件付き確率場によ

る手法と双方向 LSTMによる手法の２種類を提案し
た．実験により，提案手法はベースライン手法よりも

高精度な抽出が可能であることを示した．

また，教師データの数を変化させながら学習を行う

ことにより，教師データを増加させることで抽出性能

が向上していることを明らかにした．教師データを増

加させることでどこまで性能が向上するのかを確認す

ることが今後の課題である．
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