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1 はじめに

近年，統計的言語処理技術の発展によりテキスト中
の人名や地名，組織名といった固有表現 (Named Entity)

を高精度で抽出できるようになってきた．これを更に
進めて，「安倍晋三（人名）」は「日本（地名）」の「首相
（関係ラベル）」であるといった固有表現間の関係を抽
出する研究が注目されている [1, 2, 4, 6, 7, 11]．固有表
現間の関係が抽出できれば，より複雑な情報検索，質
問応答や要約に有益である．

我々は，入力されたテキストから関係の 3つ組であ
る［固有表現1，固有表現2，関係ラベル］を抽出する
研究を進めている．例えば，「温家宝首相は人民大会堂
で日本の安倍晋三首相と会談した。」というテキストか
ら［温家宝，安倍晋三，会談］［温家宝，人民大会堂，
会談］［安倍晋三，人民大会堂，会談］［安倍晋三，日
本，首相］のような関係の 3つ組を抽出する．この関
係の 3つ組をテキストから抽出するには，(a)テキスト
における固有表現間の関係の有無を推定（関係性判定）
する技術と，(b)固有表現の組みの関係ラベルを推定す
る技術が必要である．

本稿では，(a)関係性判定である，テキスト中の二つ
の固有表現の間の直接的な意味的関係の有無を推定す
る手法を提案する．ここで二つの固有表現が直接的な
意味的関係にあるとは，二つの固有表現が共に出現す
る意味フレームが想定できることである．例えば「温
家宝首相は人民大会堂で日本の安倍晋三首相と会談し
た。」というテキストにおいて，「温家宝⇔安倍晋三」，
「温家宝⇔人民大会堂」と「安倍晋三⇔人民大会堂」は
「会談」という意味フレームに，「安倍晋三⇔日本」は
「首相」という意味フレームに共に出現すると判断でき
るため意味的関係にあるとする．一方，「温家宝⇔日本」
と「人民大会堂⇔日本」は共に出現する意味フレーム
がないため意味的関係にないとする．

固有表現間の関係性判定の従来研究は，文構造を素
性として用いた機械学習の研究が多い [1, 4, 7, 11]．例
えば，Kambhatlaらの研究 [7]では，二つの固有表現の
関係の有無を判断するのに，係り受け木における二つ
の固有表現の最短パスを素性として利用した手法を提

案している．しかし，3.2で後述するように，実データ
中に存在する直接的な意味的関係のある固有表現の組
みのうち，異なる文に出現する場合は全体の約 35％を
占め，従来研究のように文構造などの文に閉じた素性
だけを用いた手法では不十分である．そこで，二つの固
有表現が異なる文に出現する場合に有用だと考えられ
る文脈情報などの複数の文をまたぐ素性を用いること
で，固有表現間の関係性判定の性能向上が期待できる．
本稿では，文構造などの文に閉じた素性だけでなく，
文脈情報などの複数の文をまたぐ素性を導入した機械
学習に基づく関係性判定手法を提案し，その有効性に
ついて議論する．
以下， 2節で提案手法を説明し， 3節で提案手法の

有効性を調査するために行った評価実験の結果を報告
する． 4節はまとめである．

2 関係性判定における文脈的素性の利用
提案手法では，異なる文に出現する二つの固有表現
の関係性判定のためにセンタリング理論に基づく文脈
的素性を利用する．これと従来研究で用いられている
文構造に基づく素性を組み合わせた機械学習手法によ
り精度向上を目指す．ここでは，文脈的素性の基本的
な考え方と関係性判定に利用する具体的な素性につい
て説明する．

2.1 文脈的素性の基本的な考え方
異なる文に出現する二つの固有表現の間に関係性が
あるということは，先行する固有表現が後続する固有
表現を含む文において「文脈的に参照され易い」こと
を意味する．例えば次のテキストにおいて，「小泉首相」
と「アメリカ」は前者が後者の文において文脈的に参
照され易い（実際にガ格ゼロ代名詞の先行詞である）た
め「渡る」という関係を持つが，「胡錦濤国家主席」と
「アメリカ」の場合は上述のような関係が成立しないた
め関係はない．

明日、小泉首相i は中国を訪れ，胡錦濤国家
主席と会談する。その後 (φiガ)アメリカに
渡りブッシュ大統領と会談を予定している。



以上のことから，異なる文に出現する二つの固有表
現の間の関係性を判別する上で，「先行する固有表現が、
後側の固有表現が出現する文においてどの程度参照さ
れ易いか」という情報を素性として用いることが有用
であると考えられる．ある名詞句が後続する文脈にお
いて「どの程度参照され易いか」を評価する枠組みと
して本研究ではセンタリング理論 [5] 1を用いる．

2.2 センタリング理論

センタリング理論とは，代名詞や省略の先行詞同定
のための経験的優先規則であり，代名詞や省略がテキ
ストに出現した際，既に出現した名詞句を先行詞にな
りやすい順に並び替えるものである．その並び替え方
法は，まず，代名詞や省略が出現するまで，テキストの
先頭から順に名詞句を格助詞ごとにスタックする．例
において，先頭から「渡る」の省略要素までにある名
詞句の「明日」「小泉首相」「中国」「胡錦濤国家主席」
を順に，格助詞に基づいてスタックすると，図 1のよ
うな情報が取得できる．そしてスタックされた情報を
次のルールによって並び替える．

1. 格助詞は「は＞が＞に＞を＞他」の順序

2. 格助詞内はスタック構造の順序

例えば，図 1のようにスタックされた情報では，先行
詞としてふさわしい順は，上記の 2つの規則により，1.

「小泉首相」，2.「中国」，3.「胡錦濤国家主席」，4.「明
日」となる．この並び替え規則によって最上位になっ
た「小泉首相」を「渡る」の省略要素の先行詞に同定
することができる．

2.3 関係性判定への適用方法（提案 1）

関係性判定では，上記のセンタリング理論を，関係
を判断したい二つの固有表現のうち，先行する固有表
現が，後側の固有表現が出現する文において参照され
易いか否かを表現するために利用する．ここで，本研
究においては明示的な省略補完は行わないことに注意
されたい．
具体的には，関係を判断したい二つの固有表現のう
ち，後側の固有表現が出現するまで，テキストの先頭
から順に名詞句を格助詞ごとにスタックし，スタック
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図 1:スタックされた情報

1実際にはセンタリング理論を拡張した亀山の研究 [8] を用いた

された情報を 2.2の 2つの規則によって並び替える．そ
して，並び替え規則によって最上位になった名詞句と
前側の固有表現が一致すれば，前側の固有表現は，後
側の固有表現が出現する文において参照され易いと判
断する．
例において，「小泉⇔アメリカ」の関係性を判定する
際，テキストの先頭から後側の固有表現である「アメ
リカ」が出現するまでにある名詞句の「明日」「小泉首
相」「中国」「胡錦濤国家主席」を順に，格助詞に基づ
いてスタックする（図 1）．そして，2つの規則により，
1.「小泉首相」，2.「中国」，3.「胡錦濤国家主席」，4.

「明日」と並び替える．ここで，最上位になった「小泉
首相」と前側の固有表現「小泉」が一致するので，後
側の固有表現が出現する文において参照され易いと判
断する．この参照され易いか否かを素性として関係性
判断に利用する（CT：Centering Top）．

2.4 スタックされた情報の利用方法（提案 2）

2.2で述べたセンタリング理論の並び替えは，人名
や組織名の主語になりやすい語は上位に，地名や時間
の主語になりにくい語は下位になる傾向がある．しか
し，固有表現間の関係性判定においては，主語になり
やすい人名や組織名だけでなく，場所や時間といった
主語になりにくいがテキスト内容の状況（いつ，どこ
で）を示す固有表現も考慮する必要がある．

そこで，二つの固有表現の関係の有無を判断するた
めに， 2.3の方法によってスタックされた情報を，構
造を持つ情報と捉え，その構造情報を固有表現間の関
係性判定に用いる（CS：Centering Structure）．ここで，
図 1のようにスタックされている情報を，図 2に示す
構造を持つ情報と捉える．図 2の構造に変換するには，
まず，図 1が関係を判断したい二つの固有表現「小泉
⇔アメリカ」のうち，後側の固有表現「アメリカ」が
出現するまでのスタック情報であることから，ルート
ノードを「アメリカ」とする．そして，図 1のスタッ
ク情報を，格助詞に基づき図 2へ変換する．この変換
された構造において，二つの固有表現の最短パスの構
造を，固有表現間の関係性判定の情報として利用する．
例えば，「小泉⇔アメリカ」の情報として，図 2の構造
における最短パスの構造である「アメリカ→は：小泉
首相」を利用する2．
このように，センタリング理論によってスタックさ
れた情報の構造を用いることで，場所や時間としてど
の程度参照され易いかが取得できると考えられる．

2.5 分類器

分類器には，一般的に構造情報を用いた研究で高精
度な分類結果が報告されている構造情報を明示的に利

2「A → B」は A が B に係ることを示す
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図 2:構造化されたスタック情報

用した分類手法を用いる．構造情報を明示的に利用し
た分類手法には，Collinsの Tree Kernel[3]や，鈴木ら
のHDAG Kernel[10]などのカーネル法を利用した手法，
工藤らの部分木を素性とするブースティングを利用し
た手法 [9]などがある．今回の実験では，比較的学習時
間が短く実験が容易に行える工藤らのアルゴリズムが
実装された分類器 BACTを使用した．

固有表現間の関係性判定では，学習時に抽出された
文構造に基づく素性と提案した文脈的素性を，ひとつ
の大きな木構造で表現し，その木から分類に有効な規
則集合を学習する．解析の際には，学習時と同様，解
析対象となる二つの固有表現の文構造に基づく素性と
提案した文脈的素性を大きな木構造で表現し，学習し
た規則集合を適用することで二つの固有表現の直接的
な意味的関係の有無を判断する．

3 評価実験
提案手法の有効性を調査するために，テキスト中の
二つの固有表現の間の関係性判定実験において，次の
手法を比較評価した．なお，文構造に基づく素性や文
脈的素性の抽出は，既存の形態素解析器・係り受け解
析器で得られた結果を利用した．

1. WD：二つの固有表現が前後 n単語内にある場合は
意味的関係にあるとする手法

2. STR：文構造を用いた手法 [7]

3. STR-CT：STRに加え，スタック情報から最上位の
名詞句を用いた手法（提案 1）

4. STR-CS：STRに加え，スタック情報の構造情報を
用いた手法（提案 1＋提案 2）

3.1 評価データ

テキスト中の固有表現の組みに人手で意味的関係の
有無を判断した日本語の新聞記事とブログの計 1451テ
キストを用いる．なお今回の実験では固有表現の組み
合わせとして人名と地名の組みに限って実験を行う3．
評価データ中には，人名と地名の総組み合わせである
236142組みのうち 5110組みが意味的関係にある．こ
の評価データを対象に 10分割交差検定を行った．

3その他の固有表現の組み合わせの評価は今後行う予定である

3.2 学習方法

今回の実験では，対象となる二つの固有表現が (A)

同じ文に出現する場合と (B)異なる文に出現する場合
に分けて学習しモデルを作成した．このように対象を
2つに分ける理由として，(A) には文に閉じた素性が，
(B)には複数の文をまたぐ素性が有効であると考えら
れ，分けずに学習すると各々の特徴が目立たず適切な学
習ができないと考えられるからである．また評価デー
タにおける (A) 同文と (B)異文の内訳は表 1のように
なっており，(A)と (B)で組み合わせ総数に対する意味
的関係のある組みの割合が極端に異なることからも (A)

と (B)を分けて学習することが考えられる．

表 1:評価データにおける (A) 同文と (B)異文の内訳
関係あり数 組み合わせ総数

(A) 同文 3333 10626

(B)異文 1777 225516

(A)+(B) 5110 236142

3.3 実験結果

テキストにおける固有表現間の関係性判定実験にお
いて，提案した文脈的素性を用いることによりどの程度
解析性能が向上するかを調査した．実験結果を表 2に示
す．表 2では，”(A)+(B) 全体”，”(A) 同文”，”(B) 異文”

ごとに結果を示している．また，分類器の出力した識
別関数の値を動かして再現率-精度曲線を描いた (図 3)．
ただし，WDでは，単語距離 nを変化させて再現率-精
度曲線を描いた．なお精度と再現率は次式の通りであ
る．

精度 =
システム出力した正解関係あり数
システムが出力した関係あり数

再現率 =
システムが出力した正解関係あり数

正解関係あり数

表 2から，STR-CS(提案 1＋提案 2)は STR(従来研
究)より精度が約 4.4％，再現率が約 6.7％向上したこ
とがわかる．また，STR-CT(提案 1)も従来研究より精
度が約 2.1％，再現率が約 4.0％向上したこともわか
る．これらの結果より，2つの提案（提案 1と提案 2）
の有効性が確認できた．
また，表 2の”(A) 同文”と”(B) 異文”の結果を見ると，

提案手法によって関係性判定の性能向上をねらってい
た (B) で精度が約 12.6％，再現率が約 17.0％向上し
ているだけでなく，(A)でも精度が約 4.5％，再現率が
5.4％向上していることがわかる．これは，提案手法が，
並列文における固有表現間の関係性判定に有効だった
と考えられる．例えば，「長澤まさみは渋谷で、速水も
こみちは新宿で舞台挨拶を行なった。」の並列文におい
て，係り受け木における二つの固有表現の最短パスを



表 2:関係性判定における各手法の結果比較
(A)+ (B) 全体 (A) 同文 (B) 異文

精度 再現率 精度 再現率 精度 再現率
WD10 0.430 (2501/5819) 0.489 (2501/5110) 0.481 (2441/5075) 0.732 (2441/3333) 0.080 (60/744) 0.034 (60/1777)
STR 0.693 (2562/3696) 0.501 (2562/5110) 0.756 (2374/3141) 0.712 (2374/3333) 0.339 (188/555) 0.106 (188/1777)

STR-CT 0.714 (2764/3870) 0.541 (2764/5110) 0.784 (2519/3212) 0.756 (2519/3333) 0.372 (245/658) 0.138 (245/1777)
STR-CS 0.737 (2902/3935) 0.568 (2902/5110) 0.801 (2554/3187) 0.766 (2554/3333) 0.465 (348/748) 0.276 (348/1777)
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図 3:関係性判定における再現率-精度曲線

文構造とする従来研究は，関係のある「長澤まさみ⇔
渋谷」と関係のない「長澤まさみ⇔新宿」を区別でき
なかった．一方，提案手法では，「長澤まさみ⇔渋谷」
に対し「渋谷→は：長澤まさみ」，「長澤まさみ⇔新宿」
に対し「新宿→は：速水もこみち→は：長澤まさみ」が
情報として利用され，これらを区別できるようになっ
たと考えられる．

3.4 誤り分析
テキストにおける固有表現間の関係性判定において，
誤って推定した事例のうち分類器の出力する識別関数
の絶対値が大きいものから 200事例を分析した結果，次
の問題が大半を占めることがわかった．これらの誤り
については今後の課題としたい．

並列構造の文 　
係り受け木における二つの固有表現の最短パスを文
構造とする従来研究では， 3.3でも述べたように，
並列文の並列関係を考慮できない．

特殊な照応 　
首相や社長といった役職を示す名詞は代名詞と同様
に先行詞を持つことがある．また，同日などのよう
に「同 · · ·」といった名詞による照応が存在する．

4 おわりに
本稿では，テキストにおける固有表現間の関係性判
定に取り組み，従来の文構造などの文に閉じた素性だ
けでなく，複数の文をまたぐセンタリング理論に基づ
いた文脈的素性導入した機械学習に基づく手法を提案
した．
人名と地名に対する評価実験では，提案手法は精度

73.7％，再現率 56.8％と，従来研究より精度が約 4.4

％，再現率が約 6.7％向上したことがわかり，提案手法
の有効性が確認できた．
なお，提案手法として用いたセンタリング理論は，先
行詞同定の古い技術であるにも関わらず，評価実験に
おいて，その有効性が確認できた．このことから，先行
詞同定に関する最近の研究成果を利用することにより，
関係性判定においてさらなる性能向上が期待できる．
今後は，上記の誤り分析で述べた問題に取り組むと
ともに，人名⇔地名以外の固有表現の組みにおいても
提案手法を評価したい．その後，(b)関係ラベルの推定
に取り組む予定である．
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