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概要	

	 Wikipediaに書かれている世界知識を計算機が扱え

るような形に変換することを目的として、Wikipedia

を構造化するプロジェクトを推進しているWikipedia

の約73万項目を200種類の拡張固有表現に分類した

データに基づき、Wikipediaの説明文やインフォボッ

クスから拡張固有表現で定義された属性に対する値を

抽出したWikipediaの構造化データーを作成すること

が目標である。本プロジェクトは、“Resource	by	

Collaborative	Contribution”の考えに基づき、多く

の参加者により協力してリソースを作成していく形式

をとっており、今回は8団体から15システムが提出

された。この論文では、本プロジェクトの概要を説明

し、その有効性を解説した上で森羅2019の計画につ

いても紹介する。	

	

1. 背景と目的	

	 自然言語理解を実現するためには、言語的及び意味

的な知識が必要なことは論を待たない。しかしなが

ら、大規模な知識の作成は非常に膨大なコストがかか

り、メンテナンスも非常に難しい問題である。名前を

中心とした知識において、	クラウドソーシングによ

って作成されているWikipediaはコストの面でもメン

テナンスの面でもそれ以前の百科事典の概念を一新し

た。しかし、このWikipediaを自然言語処理のための

知識として活用しようと考えると障壁は高い。

Wikipediaは人が読んで理解できるように書かれてお

り、計算機が利用できるような形ではないためであ

る。計算機の利用を念頭においた知識ベースには、

CYC、DBpedia、YAGO、Freebase、Wikidataなどがあ

るが、それぞれに解決すべき課題があると考えてい

る。特にCYCではカバレージの問題、他の知識ベース

では、首尾一貫した知識体系に基づいていない構造化

の問題がある。この課題を解決するため、私たちは、

名前のオントロジー「拡張固有表現」[Sekine	08]に

Wikipedia記事を分類し、拡張固有表現に定義されて

いる属性情報を抽出することで計算機が利用可能な

Wikipediaの構造化を進めている(図1)。本稿では、

[関根ら	18a]にて提案した「森羅2018」プロジェク

トについて説明する。		

2. Resource	by	Collaborative	Contribution	

	 Wikipediaの全データの構造化を人手で行うことは

ほぼ不可能に近い。特に、日々更新されるWikipedia

を対象にしているため、将来の更新作業を考慮しても

現実的ではない。しかし、属性値抽出は様々な機械学

習手法によってある程度の精度で自動化できることが

分かっている。今回のWikipedia構造化でも機械学習

を活用するが、一つの機械学習システムだけで実現す

るのではなく、多くの違った種類のシステムが協力す

ることによってより良いリソースを作成することを目

標としている。現在の自然言語処理では「評価型ワー

クショップ」が多数行われている。この形式のワーク

ショップは既存タスクにおける機械学習システムの最

適化競争の側面があるが、これを逆に利用して構造化

データを作成していこうと考えている。つまり、運営

者側で訓練データとテストデータを用意し、多くのシ

ステムに評価型ワークショップに参加していただく。

この時にテストデータを参加者には知らせないこと

で、参加者には訓練データ以外の全項目を構造化する

という仕組みを取り入れ、その結果は共有することを

約束してもらう。この結果を利用しアンサンブル学習

の手法を用いて、より信頼できるリソースを自動的に

作る。また、信頼度の低いものを人手で確認訂正して

次の学習時の訓練データにするアクティブ・ラーニン

グや、何度も訓練データの作成とシステムの実行を繰

り返すブートストラッピング手法を取り入れること

で、多くの参加者と協力しあって、精度の高いリソー

ス作成を実現していくことを目標としている。	

3. 森羅2018プロジェクトの実施	

森羅2018プロジェクトは以下のスケジュールで実施

され、8団体から15システムの結果が提出された。	

	

2017年 12月6日：キックオフミーティング	

2018年4月24日：開始説明会	

トレーニングデータ公開	

2018年9月10日：結果提出、評価	

2018年 10月18：結果報告会	
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4. 森羅2018のタスク	

今回のプロジェクトのタスクは、拡張固有表現の以下

の5つのカテゴリーに属する項目から規定された属性

値を抽出するタスクである。	
	

<対象カテゴリー>	

人名、企業名、市区町村名、空港名、化合物名	
	

Wikipediaは 2017年 11月のバージョンを対象として

おり、転送ページ、リストページ、曖昧性回避ページ

を除く一般の項目の内、被リンク数5以上のポピュラ

ーな835,311項目が今回のタスクの基になっている。

これらを機械学習および人手チェックして分類したデ

ータから、5つのカテゴリーに分類されたデータが対

象データとなる[関根ら	18b]。この内、それぞれのカ

テゴリーで属性値をアノテーターにより抽出した600

項目をトレーニングデータとして公開し、100項目を

テストデータとして使った。ただし、前述の通りどの

データがテストデータとして使われたかという情報は

公開していない。	

構造化のフレームワークとしては広く自然言語

処理応用を考えて名前空間のオントロジーとして定義

された拡張固有表現を利用している。これは[Sekine	

08]によって定義された固有表現に関する定義であり

階層構造を持つ。人名、地名、組織名だけではなく、

イベント名、役職名、芸術作品名などの幅広い固有表

現や、地名以下には山地名、河川名、海洋名などの地

形名や星座名などの天体名などが含まれる。拡張固有

表現のVersion	7.1.1では最大3階層までの全部で

200種類の拡張固有表現が定義されている。また、多

くのカテゴリーにはそのカテゴリーに属する

Wikipedia項目の記載を基に、人手で作成した属性セ

ットが定義されている。例えば空港名の属性では、

国、母都心、年間利用者数、別名、名前由来人物など

の属性が定義されている	[ENE	HP]。今回のプロジェ

クトでは、前述した5つのカテゴリーにおいて、

Wikipedia記事から定義された属性の値を抽出するこ

とで構造化された知識を作ることが目標である。	

5. 関連データおよび関連研究	

	 構造化された知識ベースは自然言語処理全般におい

て非常に重要な知識リソースと認識されている。過去

においてこの問題に取り組んだ大型プロジェクトがい

くつか存在する。古くはCYCプロジェクトから、最近

ではWikipediaをベースにしたDBpedia、Yago、	

Freebase、Wikidataなどのプロジェクトである。ま

た、共有タスクのプロジェクトとして知識ベースの構

造化を目的としたKBPやFIGERといったプロジェクト

もある。これらのリソースやプロジェクトについてこ

こで紹介し、それらのプロジェクトにおいて我々が解

決すべき課題と考えている点を述べる。	

CYCプロジェクトは常識推論の実現を目指して作成さ

れた大規模知識ベースである[Lenat	95]。汎用ドメイ

ンの知識ベースは、人手で作られているため作成や保

守のコストが非常に大きなものになっており、カバレ

ージの点でも人手作成による限界が存在する。		

DBpediaは、インフォボックスや上位下位関係知識な

どWikipedia内で半構造化されている情報を元に作ら

れた構造化された知識である[Lehmann	et	al.	15]。

このため、精度、カバレージ、一貫性などに問題があ

る。例えば、「新宿駅」は「小田急線」の下位概念と

して定義されているが、もちろん、駅は鉄道会社の下

位概念ではない。元々の「新宿駅」のインフォボック

スに属性が3種類しか値が設定されておらず、カバレ

ージ低下の原因となっている。	

YagoはWikipediaの項目をWordNetのオントロジー

にマッピングすることによって作成されたオントロジ

ーである[Mashdisoltani	et	al.	14]。WordNetは属

性が定義されておらず、その部分はDBpedia同様にイ

ンフォボックスをそのまま利用しているため、	

DBpediaと同様、カバレージなどの問題がある。		

FreebaseはWikipediaのようにクラウドソーシング

によって構造化された知識ベースを作ろうという試み

であった[Bollacker	et	al.	08]。しかし、手法から

くる問題としてのノイズや一貫性のなさが各所に現れ

ていて、一部のデータベースの複製である部分を除く

と綺麗な知識ベースとは言えない。現在は以下に述べ

るWikidataプロジェクトに統合されている。	

Wikidataは主に	Wikipediaの項目に対して構造化さ

れたデータベースを作ることを目的としている

[Vrandečić	and	Krötzsch	14]。Freebase同様にボト

ムアップに作成されているため、ノイズと一貫性の欠

如の問題がある。	

KBPはNISTによる共有タスクであり、構造化されて

ない文書から構造化された知識を抽出する技術の確立

を目標としている[KBP	17]。主要なタスクは文書中か

らそこで言及されている項目を見つけ出しDBエント

リーを同定するタスク（EDL:Entity	Discovery	and	

Linking）と、対象項目の属性値を抽出するタスク

（SF	：Slot	Filling）である。対象項目のタイプは

人名、組織名、場所名に限定されており、Wikipedia

等の幅広いタイプの項目をカバーするものではない。	

FIGERは拡張固有表現のように、細かく定義された、

112種類の固有表現を文書中から同定する共有タスク

である[Ling	and	Weld	12]	。構造化については扱わ

れていない。	

	

これらの分析から、構造化される情報のカテゴリーや

属性セットなどのフレームワークはトップダウンに設

計する必要性がわかる。そして、その情報の内容はボ

トムアップに作成するか、ボトムアップに作成された

ものを構造化していくかの方法が考えられる。	
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6. 参加システムと結果	

今回の「森羅2018」プロジェクトには8団体から15

システムが参加した。各参加者の代表的なシステムが

用いた手法と、各カテゴリーの評価結果のF値を表１

に載せる。それぞれの参加チームが全てのカテゴリー

で参加したものとは限らない。またこの表では締め切

りを過ぎてから提出した結果も含まれている。	

全体的には、空港名では70近いF値萌えられてい

るが、それ以外では最高で50程度の結果しか得られ

ておらず、基本的に非常に難しいタスクであったこと

が伺える。手法については、人手によって正規表現の

ようなパターンを作る方法か深層学習を使う方法がポ

ピュラーである。DrQAは質問応答タスク向けに公開

されているツールで、日本語化したものを利用してい

る。このシステムはある特定のカテゴリーの属性値を

求める場合には、それを自然文の質問にして与えた

り、インフォボックスのような表に入っているデータ

ーも自然文に直したデータを作成してからDrQAを利

用している。	

基本的にはDrQAのシステムが全体的に優れた結果

を残している。詳細な分析はシステムを持ってないの

で難しいが、これはトレーニングデータが少ないた

め、RdQAのシステムがカテゴリーや属性に横断的に

学習を行い、より大きいトレーニングデータを使って

学習できたためという効果があるという見方ができ

る。また、空港名の結果が良かったのは、インフォボ

ックスにある情報が属性情報と数多く重なっていた

上、インフォボックスのテンプレートがほぼ1つしか

なく、人手で作成したパターンでもこのような情報が

十分に獲得できたということが挙げられる。化合物名

については、インフォボックスにあるような情報が役

立ったのと同時に、「用途」「製造方法」などの長い

表現が属性値となるような属性もあり、そのようなも

のは非常に精度が低かったことが挙げられる。また、

人名、企業名、市区町村名では、代表作品、観光地な

どの複数の値のリストになるような属性は精度が低い

ことが観察されている。このような値は、パターンで

も深層学習でも難しいことが考えられる。パターンベ

ースのシステムがあまり高くないのは、インフォボッ

クスのテンプレートの種類が、人の職業によってや企

業の業種によって異なっており、それらを網羅するこ

とが厳しかったのではないかと考えられる。また、評

価方法に関する大きな問題としては、正解と出力結果

の部分一致の問題が見つかっている。シンプルな記号

の過不足などがあるが、システムの出力の形でも正解

とも考えられるが正解とは異なっている場合には不正

解となってしまうために過度に制度が低くなっている

問題である。MediaWiki記法、またそれを変換した

HTMLタグの記述によって抽出が難しいものと、本文

中の属性を表す表現の訓練データ中での出現頻度や文

中での表記の差異によって正しく抽出されていないと

いった問題が見つかっている。より詳細な結果報告や

エラー分析については(小林ら	19)を参照していただ

きたい。	

7. アンサンブル学習	

RbCCの考え方が実際に有効に働くかどうかは、全シ

ステムの結果を用いてアンサンブル学習を実施してみ

た際に、より良い結果が得られるかどうかで調べるこ

とができる。この詳細な報告は(中山	19)で報告する

が、本論文では表２に結果を示し、概要だけを説明す

る。表２では、各カテゴリー毎の最も良いシステムの

F値、アンサンブル学習を行った後の統合システムの

F値、その向上率を載せてある。結論からすると、人

名、空港名、化合物名の３つのカテゴリーにおいてア

ンサンブル学習にてF値が10以上上昇するという非

常に好ましい結果が得られた。他の2つのカテゴリー

においてもポジティブな結果が見られ、アンサンブル

学習、ひいては、RbCCの考え方が非常に有効である

ことが証明された。特に今回は人手によるパターンの

システム、深層学習のシステム、DrQAのシステムと

非常に異なった手法に基づくシステムが提出されてお

り、その理由によりアンサンブル結果が良かったとも

考えられる。別の見方をすると、（精度、再現率とも

に上がっている）この結果は深層学習では拾えない正

解データが存在すること、深層学習で間違えた答えを

パターンベースのシステムや別の手法で排除できるこ

とを意味し、今後のシステム開発の方針にも重要な示

唆を与えていると考えられる。	

チーム	 手法	 人名	 企業名	 市区町村名	 空港名	 化合物名	

TUT	 人手作成パターン	 20	 41	 28	 72	 	

OCU	 人手作成パターン	 19	 	 	 	 	

NUT	 機械学習(LightGBM)+パターン	 	 	 	 	 42	

SunSun	 人手作成パターン	 	 30	 	 	 	

Fuji	Xerox	 深層学習	 31	 	 43	 42	 39	

Toppan	 パターン＋深層学習	 	 33	 	 35	 	

Unisys	 DrQA（質問応答ツール）	 44	 53	 42	 67	 47	

AIP	 深層学習	 36	 38	 46	 71	 46	

表１．参加システムと評価結果 
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カテゴリー	
最高	

システム	

アンサン

ブル結果	
向上値	

人名	 43.9	 47.9	 +4.0	

企業名	 53.4	 60.8	 +7.4	

市区町村名	 46.0	 58.4	 +12.4	

空港名	 71.8	 87.0	 +15.2	

化合物名	 47.1	 64.8	 +17.7	

平均	 51.4	 62.7	 +11.3	

	

表２．アンサンブル学習結果（F値）	

	

8. 「森羅2019」およびデータ公開	

Wikipediaの構造化データ「森羅2018」は当初の目的

を達成し、RbCCの考え方の有効性が実証されたと考

えている。この考え方を推し進め「森羅2019」にお

いて以下の3つのタスクを実施しようと考えている。	

	

ML:	多言語化（９ヶ国語の分類）	

英語、スペイン語、フランス語、ドイツ語、中国語、

ロシア語、ポルトガル語、イタリア語、アラビア語

の９カ国後に対して、日本語からのリンクを教師

データにした分類タスク	

JP-5:「５カテゴリー」	

より大きなアノテーションによるトレーニングデ

ータを用意し2018と同じ５カテゴリーで行う構

造化タスク	

JP-34:	幅広いカテゴリー	

お互いに類似した34カテゴリーにおいて各100

項目のトレーニングで行う構造化タスク	

	

3月12日から始まる言語処理学会の年次大会時には

JP-5,	JP-34のデータの準備が完了し、タスクが始ま

っている予定である。日程的には昨年同様に、説明会

を4月に、結果提出を9月に、結果報告会を10月頃

に実施する予定である。	

また同時に、Wikipedia項目の拡張固有表現を基に

した分類データを一般公開する計画である。森羅

2019の JP-5,JP-34のタスクでは2017年 11月の

Wikipediaのダンプデータを利用するが、MLタスクで

は2018年 11月またはそれ以降の新しいWikipediaの

ダンプデータを利用する。このMLタスクの元データ

となる日本語のWikiepdiaの分類データを2019年の

4月頃に一般公開する予定にしている。	

	

	

	

	

	

	

9. まとめ	

	 Wikipediaの構造化データ「森羅」の作成を目指し

たプロジェクトを推進している。前章に記した通りこ

のプロジェクトは多くの方の協力なしには進まない。

「森羅2018」に協力いただいた皆様、特に評価に参

加いただいた８団体にはここで感謝を述べたい。今後

もより深い知識処理を実現するためにも、本プロジェ

クトに多くの協力をいただけるようにお願いしたい。	
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