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1 はじめに
近年，時事的なWeb文書から，製品の評判，機能な

ど，必要な情報だけを自動抽出する情報抽出技術が注
目を集めている．しかしながら，情報抽出の対象とな
る分野は幅が広く，現在用いられている主な情報抽出
技術では，それぞれの分野に特化した用語辞書を人手
で構築する必要があり，用語辞書の規模は情報抽出シ
ステムの精度を大きく左右する．
そこで本研究では，できるだけ少ない人手コストで
大規模な用語辞書を構築することを目標とし，複数の
特定の分野に特化した用語辞書をより簡単に構築する
ことを目指す．

2 関連研究
近年，少量の訓練データと未知のアンラベルドデー

タを学習の一部として用いることで，より優れた学習
を実現する半教師あり学習手法が注目を集めている．ア
ンラベルドデータを用いた半教師あり学習手法の代表
的な手法が Blumらが提案した Co-Training [1]である．
後に Co-Trainingは多視点学習（Multi-View Learning）
の一手法として位置付けされるようになるが，これら
の学習の基本的な考え方は，異なった視点を持つ分類
器を複数個作成し，お互いの分類器の持つ情報を交互
に補間し合うことでより良い学習を目指すものである．
彼らの手法は，最初に，分類対象の文書が持つ単語の
素性と，ハイパーリンク先の文書が持つ単語の素性に
それぞれ素性を分割することによって，二つの分類器
を作成する．そして，各分類器が出力した確信度の高
い文書の一部を互いに相手の訓練データに追加し，再
度それぞれの分類器の学習を繰り返すことで，素性を
分割しない従来の手法よりも優れた学習を実現した．

Nigamらは Co-Trainingと EMアルゴリズムを組み
合わせた Co-EM [5] [6]の提案と共に，Blumらが Co-
Trainingが実行できる条件として挙げた内容について
の実験を行っている．そして，素性が完全に独立する
テストデータを人工的に作成することで，Co-Training
に理想的な環境で実験した結果と，ランダムに素性を
分割して実験を行った結果を比較し，お互いの素性が
独立であればあるほど優れた学習が可能であることを
実証した．

Collins [7]は Yarowskiが多義性解消に用いた手法 [2]
と Co-Trainingを組み合わせることで，少量の訓練デー
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タから大量の英語固有表現を高精度に分類することに
成功した．Co-Trainingを実行するのに必要な条件であ
る各素性集合の分割は，分類対象の固有表現そのもの
から得られる素性（用語内素性）と，固有表現の周辺
部にある素性（用語外素性）に分割した．
他にも，日本語固有表現抽出にブートストラップを

適用した論文 [11]や医学分野の用語抽出に Co-Training
を適用した論文 [12]がある．これらの論文からは，言
語特有の用語外素性の問題や，抽出対象の用語によっ
ては用語外素性の効果が異なるということがわかる．
また，用語外素性はテストデータ中の用語の出現頻

度によって精度が異なってくることも考えられる．す
なわち，事例を多数持つ用語に関しては，異なった表
記の用語間で同じ用語外素性をもつ可能性が高いので
高い精度が期待できるが，用語の事例が少ない場合に
はこの可能性に関して期待が持てないということであ
る．実験により検証したわけではないが，Collinsの手
法は事前に用意できる文書量が少ない場合には，効率
的な抽出ができない可能性がある．

Co-Trainingを実現するのための条件として素性の分
割が必要であるが，各素性から学習した分類器の片方
の精度が Co-Training の各ラウンドで支障をきたす場
合，Co-Trainingの実現はできない．Muslea2002[4]や
Denis2003[3]に記載があるように，Co-Trainingは，実
行条件が非常に厳しい手法であるため，抽出したい用
語の特性や収集できる文書量の違いによって手法の正
否が異ならないような頑健な手法が望まれる．

3 提案手法
本稿では比較的小規模な専門文書集合と少量の用語

辞書が事前に与えられている状況について考える．そ
して，Webから用語事例を多数獲得し，さらに用語事
例の統計的な分布の確率モデルを素性とすることで頑
健な半教師あり用語抽出を実現する手法を提案する．

3.1 用語抽出の流れ
まず初めに，事前に与えられている初期文書集合の

形態素解析および，係受け解析を行う．次に，先ほどの
解析結果から，名詞，記号，未知語等の連続語を用語
候補として抽出し，用語候補が事前に用意した用語辞
書（訓練辞書）に含まれている場合にその用語候補を
訓練データとし，用語辞書に含まれない残りの用語候
補をテストデータとする．そして，機械学習器1によっ
て学習したモデルから，テストデータを解析する．用

1Support Vector Machines [10]を用いる



語には様々な出現パターンがあり，それらすべての事
例を評価関数を用いて用語か否かを判別する．ここま
でが，本稿における教師あり用語抽出の主な流れであ
る．さらに半教師あり学習を用いて用語抽出を行う場
合には，先ほど出力した確信度の高い用語候補の一部
を訓練辞書に追加し，そして再度学習を行う作業を繰
り返し実行することでより優れた学習を実現する．図
１に本稿における用語抽出の主な流れを掲載する．
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図 1: 用語抽出の主な流れ

3.2 Webからの用語事例の取得
初期の文書集合だけでは用語判定のための事例が少

ない場合がある．そこで本稿では，初期文書集合から
抽出したすべての用語候補をWebサーチエンジン2に
自動入力することでより多くの用語の事例を獲得する．
取得は Web 文書ごとに行うが，Web 文書集合の事例
を解析する際には初期文書集合から抽出した用語候補
のみを対象とする．Webを用いることで，過去の新聞
コーパス等にはない，製品名等の時事的な要素を含む
用語候補の事例を集めることができるメリットもある．

3.3 用語性判定のための評価関数
本稿では SVMが算出した決定関数 (分離平面からの

距離)を事例のスコアとするが，用語判定のためには，
全ての事例から用語の代表スコア（確信度）を算出す
る必要がある．様々な評価関数を用いて実験した結果，
最も正例側にある事例を用語の確信度とする手法を採
用する．

3.4 学習に使用する素性
3.4.1 用語内素性
用語を構成する形態素列 用語を構成する形態素列の表
記，品詞，文字種の素性で，用語内における位置を考
慮して入力する．

CaboChaの固有表現解析結果 CaboChaが出力する固
有表現解析結果を素性として加える．なお，非固有表
現を表す Oタグは除外する．

用語の形用語の文字単位での文字種の解析結果を素性
として加える．また，同じ文字種が連続した場合を考
慮した素性と考慮しない素性の２種類を素性とする．

2本稿では Googleを使用した．

用語内に含まれる記号，記号列の並び 用語に含まれる
記号を素性とし，さらに記号列の並びを素性として加
える．

品詞列の並び 品詞列の並び方から専門用語を抽出しよ
うという研究があり，一定の成果を納めている．同じ
品詞が連続した場合を考慮した素性と考慮しない素性
の２種類を素性として加える．

用語の長さ 文字列や形態素列が長ければ長いほど専門
用語である確率が高いという報告がある．3.3節で述べ
たように SVMで学習した分離平面との距離をスコア
関数としているため，０～1の値になるように正規化
を行った．

文書集合での用語の出現分布 専門用語には特徴的な出
現分布がある．そこで，統計的な尺度である，tf，df，
idf，tf·idf，,df2，df2/df,また，Googleのヒット数から
dfと idfを算出し，各値を０～1に正規化して使用する．

3.4.2 用語外素性
用語の周辺文字列未知の用語を説明する際に，鈎括弧
で括ったり，用語の省略形を括弧で括る場合が良くあ
る．用語周辺部の前後±２の形態素の位置を考慮した
素性として加えた．

用語の係先・係元の主辞 専門用語抽出において，係先と
係元は用語の使われ方や用語のクラス性に大きな影響
を持つ．そこで，係先と係元の主辞のみを素性とする．

分類語彙表による拡張 係先 · 係元の主辞を分類語彙
表 [13] から辞書引きし，全ての階層の構成をそれぞ
れ素性とする．

PLSIを用いた用語の周辺部の統計的な素性これまで
述べてきた用語外素性は，用語内素性と比較すると効
果が大変低い．本稿では，用語辞書構築を目的として
いるため，各用語の出現事例一つ一つを正確に抽出す
るのではなく，各用語のすべての出現事例から用語性
を判別すれば良い．また，Webサーチエンジンを用い
て用語の事例数を大幅に増やすことに成功しているの
で，用語の周辺部の素性を統計的に扱うことによる用
語のクラス判別は大変効果的であると考える．そこで，
全ての出現事例の用語外素性ベクトルの和を用語毎に
算出し，それらのベクトルを f，用語を t，隠れクラス
を zとし，Probabilistic Latent Semantic Indexing(PLSI)
[8]を実行する．そして，PLSIの出力した P (z | t)を
用語外素性とする．PLSIを実行する理由として，用語
外素性ベクトルの和を正規化し，さらにスムージング
を行うことでクラス判定のための素性として有効であ
ると考えたからである．以下に，本稿で使用した PLSI
の式を掲載する．

P (f，t) =
n∑

i=1

P (f | zi)P (zi)P (t | zi)

Collinsの手法は，一部の定型的な用語用例から用語
を抽出しているが，本提案手法では，PLSI素性を用い
ることで用語の全体的な事例を考慮した用語抽出が可
能になる．



表 1: 教師あり用語抽出結果

訓練辞書数
精度 再現率 F値 最大 F値 平均精度

線形 多項式 線形 多項式 線形 多項式 線形 多項式 線形 多項式
50 70.6 81.4 51.4 20.7 58.8 31.9 64.6 63.7 68.6 66.9
100 81.7 92.1 43.5 17.4 56.5 28.9 68.0 68.0 74.4 74.4
200 83.5 90.4 54.3 32.0 65.8 47.0 73.2 72.9 80.2 79.6
500 82.6 88.8 66.5 53.5 73.6 66.6 76.3 77.0 84.5 84.9
1000 82.6 87.7 70.3 63.3 75.9 73.5 78.3 79.3 86.3 87.4
3000 83.3 86.3 78.0 75.5 80.5 80.6 81.5 82.3 89.4 90.6

4 評価実験
4.1 評価に使用したテストデータ
提案手法を評価するテストデータとして，Webで公

開されている日本電気株式会社の 2004 年の報道発表
資料１年分（約 1.7MB）を用いた．そして，製品名・
サービス名・機能名・技術名の計 3347語の用語を抽出
する．また，学習の補助として用いるWebから取得す
る文書数は，１つの用語候補あたり検索結果上位 10件
のWeb文書を取得し，その結果，約 685MBの文書集
合を得た．

4.2 教師あり用語抽出実験
訓練辞書数とカーネル関数3を変化させながら，教師

あり学習における本手法の精度を評価する．なお，訓
練辞書は頻度に偏りがないように無作為に抽出し，各
辞書数ごとに 10通り作成し，辞書内の正例負例の比率
はすべて 1:4とした．そして，それらのテスト結果の
10回平均をとることで，最終的な評価とした．また、
訓練辞書に含まれる用語はテスト結果の評価対象とし
ない．

4.3 半教師あり用語抽出実験
辞書数 200のうち，教師あり学習実験結果の F値に最

も近い訓練辞書を用いて，半教師あり用語抽出を行う．
ベースラインには，半教師ありSVMであるTransductive
Support Vector Machines(TSVM)4 [9]と，素性を分割し
ない手法（手法４）を用意した。

手法１（提案手法）用語内素性と用語外素性それぞれ
から分類器5を作成し，Co-Trainingを行う手法．用語
外素性による分類器からは正例のみを５個抽出6し，用
語内素性による分類器は，正例５個，負例 40個を抽出
する．各ラウンド毎の学習結果として全ての素性で学
習した結果を出力する．この作業を 50回繰り返す．7

手法２ 手法１と同じく素性を分割するが，初期文書集
合のみを用いて PLSI素性を作成した手法．

3線形カーネルと多項式カーネルを用いる．
4http://www.cs.cornell.edu/People/tj/svm light/
5用語内素性と最終出力の分類器には線形カーネルを用い，用語

外素性には多項式カーネルを用いた．
6正例の用例に対して，負例の用例は無限大であり，それらの中

から最も負例である事例を抽出するのは大変困難である．また，用
語外素性の分類器を作成する理由は，異なった視点を持つ分類器を
作成する事が最大の理由である。そして，ノイズのある事例を訓練
辞書に加えることが，Co-Trainingの実現を妨げることから負例の取
得を除外した．

7訓練データを作成する文書集合は初期の文書集合のみを用いた．

手法３ 手法１，２同じく素性を分割するが，PLSI素性
を加えない手法．

手法４ 素性を分割せずにブートストラップを行う手法．
なお，作成する分類器が一つのため各ラウンド毎に，正
例 10個，負例 40個を取得する．

4.3.1 評価方法
評価の算出方法は，用語の事例ごとに算出するので

はなく，3.2節で述べた評価関数から用語の代表スコア
を算出し用語ごとに評価を行う．評価方法には精度と
再現率，そしてＦ値を採用し，以下のように定義する．

精度 =
システムが用語と判定したうちの正解用語数

システムが用語と判定した数
× 100

再現率 =
システムが用語と判定したうちの正解用語数

テストデータ内に含まれる用語数
× 100

Ｆ値 =
２ ·精度 ·再現率
精度+再現率

また,本研究では評価関数を用いて用語らしさのラン
キングを行うので, スコアの上位に用語が多数ある出
力結果ほど ,高い評価が望まれる．そこで,スコア順に
ソートした場合の最高の F値を評価基準として追加し ,
さらに情報検索の評価等で良く使われる平均精度を採
用する．

4.4 実験結果
表１に教師あり学習の結果を示し，表２，図２，図

３に半教師あり学習の結果を示す．図３は各ラウンド
での訓練辞書の精度をグラフ化したもので，訓練辞書
の精度が高いほど頑健な学習ができていると言える．
教師あり学習においては訓練辞書数が少ない場合に

おいてもまずまずの精度を得ることができ，辞書数を
単純増加させるにつれて良い精度を得ることができた．
半教師あり学習においては，提案手法が各ラウンドの
訓練辞書追加の際に最もノイズを含まない学習が実現
でき，F値としても良い結果を示すことができた．こ
の結果から，Webの事例を加え，さらに全ての事例の
用語外素性を PLSIによって次元圧縮する本提案手法は
成功しているといえる．
また，実験過程により得られた知見として，用語外

素性のみでは技術名と製品名のような細かいクラスの
差異を抽出することが大変難しいことがわかった．ど
ちらの用語も，大変似た文脈で出現するパターンが多
く，用語内素性でないと判別不能であるからだ．その
ため，まずは，半教師あり学習で定義の大きなクラス
の用語を抽出し，それらを抽出した後に教師あり学習



表 2: 半教師あり用語抽出結果

手法
精度 再現率 F値 最大 F値 平均精度

初期 終了 初期 終了 初期 終了 初期 終了 初期 終了
手法１（PLSI:Web文書 +初期文書） 78.4 70.7 57.5 79.1 66.4 74.7 70.9 74.7 77.6 82.3

手法２（PLSI:初期文書） 78.4 69.1 57.5 77.6 66.3 73.1 70.8 73.3 77.6 80.7
手法３（PLSIなし） 78.4 69.0 57.5 78.6 66.3 73.5 70.8 73.6 77.6 80.4

手法４（素性の分割なし） 78.4 74.5 57.5 62.4 66.4 67.9 70.9 71.1 77.6 75.3
TSVM 78.4 64.5 57.5 55.2 66.4 59.5 70.9 60.3 77.6 63.0
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図 2: 各ラウンドにおける F値の変化
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図 3: 各ラウンドにおける訓練辞書の Accuracyの変化

で細かいクラスの分類を行う手法が最も効率が良いと
思われる．

5 おわりに
本稿では，Webサーチエンジンを利用することで用

語の出現パターンを多数獲得し，さらに，用語の周辺
部の統計的な分布から作成した確率モデルを素性とす
る半教師あり用語抽出手法を提案した．今回の実験に
おいては，文書内に定型的な用語外素性のパターンが
多かったことから，Webを用いない手法との明確な差
が表れなかった．そこで，Webからさらに多くの用語
事例を獲得することや，他の分野における用語抽出タ
スクに適用することで本提案手法の汎用性を実証すべ
きだと思われる．また今後は，Co-Trainingの各ラウン
ドに人手を介すことで頑健な学習を実現する能動学習
手法を視野にいれつつ，より人手のかからない用語抽

出手法を模索したい．
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