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論文要旨

Webや検索エンジンの進歩によって誰でもが簡単に，所望のページを取得
できるようになってきている．しかしながら，例えば，会社や製品の評判や競
合他社の動向などは，単一の文書としてまとめて記述されてはいないため，複
数の文書を集め，その内容をまとめる作業（情報集約）を行わなければならな
い．現状，このような情報集約を行うための汎用的な枠組みは確立されていな
いため，情報集約サービスを実現するためには，個別のアプリケーションプロ
グラムを最初から開発する必要がある．
本研究では，情報集約タスクを実行するための汎用的な枠組みとして，情報

集約データベース（IADB: Information Aggregation DataBase）を提案する．
IADBでは，集約の対象となる情報の断片を，対象物とそれに付随する属性の
集合（情報要素タプル）で表現する．例えば，評判情報であれば，“製品Aの画
面は美しい” という情報の断片を，<製品A，画面，美しい，好評>（<対象物，
評価属性，評価表現，評価極性>）という情報要素タプルで表現する．IADB

は，このような情報要素タプルからなる仮想的な情報要素リレーションを大規
模な文書集合から自動的に生成し，そこへの検索と集計を行うことで，様々な
情報集約タスクを実行できるようにする．本研究では，特に，IADBを構築す
るうえでの技術課題として，(a)文書から対象物を抽出するための辞書の自動
構築手法，(b)事前に抽出した情報要素の属性と，対象物を表す入力キーワー
ドとを用いた情報要素リレーションの動的生成手法，(c)情報集約に特化した
独自の問合せ言語，のそれぞれについて検討し，設計・実現する．
IADBを評判情報の集約を行う実サービスに適用し，情報要素リレーション

への簡易な問合せによって，様々な有用な情報集約結果を取得できることを示
す．また，各技術課題に対して提案手法は，(a)に関しては，特に多義語の語
義の網羅的な収集に有効であること，(b)に関しては，入力キーワードが未知
語であったとしても，実時間で情報要素リレーションを生成できること，(c)

に関しては，表記ゆれなどに対応しながら階層的な内訳をもつ集約結果を簡易
な記述で取得できることを示す．更に，IADBが，他の情報集約タスクにも適
用できる汎用的な枠組みであることを述べる．このように，IADBを用いるこ
とで，新商品の評判のような今まですぐには取得できなかった情報を多面的か
つ即座に提供するオンラインサービスを，少ないコストで実現できる．





Title

A Study on an Information Aggregation Database for a Large Number

of Documents

Abstract

Web and search engines enable us to obtain required documents easily.

However, aggregating the fragments of information in a large number of doc-

uments is needed for obtaining the information that is not written in a single

document such as the repetition of a company or a product, and the strat-

egy of competitors. Since there is no concrete framework for aggregating the

fragments of information, developers have to implement a specific program

for such an aggregation task.

This research proposes an information aggregation database (IADB) for

executing such tasks. In the IADB, an information fragment can be rep-

resented as a tuple consisting of a target object and its attributes. For

example, for sentiment information, a fragment “The display of Product A

is clear.” is represented as a tuple “<Product A, display, clear, positive>

(<target object, sentiment property, sentiment expression, sentiment orien-

tation>)”. The IADB enables to execute such aggregation tasks by auto-

matically generating a virtual relation of the tuples from a large number of

documents, and searching and summarizing the relation. This research deals

with three technical issues; (a) automatic construction of a dictionary for

extracting target objects in documents, (b) online relation generation based

on combining pre-extracted attributes and a given keyword, and (c) a query

language especially designed for such tasks.

The trial of applying the IADB to a real sentiment analysis service shows

that simple queries to the relation can generate effective aggregation results

for the service. Evaluations also show (a) is effective for extracting all the

meanings of multi-meaning words, (b) allows realtime generation of the re-

lation for an unknown word, and (c) makes a hierarchical result having sub-

total of aggregation and handles the same word in different forms easily.

Furthermore, this research also shows the IADB is general enough to apply

to other tasks. Therefore, the IADB enables developers to realize online ser-

vices with small amount of effort, which produce multiple views of aggregated

information such as the repetition of a new product.
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第1章 序章

Webの進歩によって誰でもが簡単に情報を発信し，世界中のどこからでも発信された情
報に瞬時にアクセスできるようになった．また，検索エンジンをはじめとするアクセス技
術の進歩によって，ユーザの所望のページを容易に取得できるようになってきている．し
かしながら，ユーザの要求がある単一のページに記述された内容では満たされない場合，
所望の情報を得るためには多くの労力が必要となる．本研究では，このような複数のペー
ジ中に存在する情報を集約するタスクに着目し，このようなタスクを容易に実行できるフ
レームワークを実現する．

1.1 膨大な文書を対象とした情報集約の必要性

検索エンジンをはじめとするWebへのアクセス技術は，大幅な進歩を遂げた．ユーザの
情報要求が，どこかの特定のサイトへの到達を目的とするナビゲーショナルクエリであり，
的確なキーワードが指定される場合，Googleなどの検索エンジンは，かなりの確率で検
索結果の上位に所望のサイトを表示できるようになってきている．また，ニュース，ブロ
グ，SNS（Social Network Service）やツイッターなどのサイトや，RSSリーダ（Resource

description framework Site Summary reader)の仕組みを用いることによって，ユーザの
興味に即した公開されたばかりの情報を集めることができるようになった．更に，キー
ワードで表すことが難しい質問に対しても，教えて gooや Yahoo知恵袋などの質問に対
する回答をネット上の誰かが行うといったサービスも一般的になってきている．これらの
仕組みを用いると，ネット上の誰かが何らかの知識を持ち，それを個別のページに記述で
きるような場合には，情報のアクセスは比較的容易になってきているといえる．
一方で，ユーザが所望する情報の中には，1つの文書だけから得られるものばかりでは

なく，複数の文書に含まれている情報を集約することによって，はじめて得られるものも
数多くある．例えば，研究を開始する際にサーベイを行うことを考えると，個別の論文へ
のアクセス手段は提供されているものの，誰かがサーベイ論文を作成し公開していない限
りは，莫大な労力をかけて関連する論文を集め，これらをまとめる必要がある．また，自
社製品の評判を知りたい場合，評判情報の発信者は不特定多数のネット上のユーザである
ため，製品名をキーワードとして検索した後に，検索結果のページを 1つずつ確認して何
らかの集計を行う必要がある．この他にも，例えば，“2020年にスマートフォンの販売台
数は x倍になる”などの将来を予測した記事を収集し，これらをまとめることで，指定し
たキーワードに関する将来像を俯瞰するといった将来情報の集約に関する研究も行われて
いる [29]．
上記に述べたものはいずれも，ネット上にすでに存在するページには，まだ，記述され

ていない何らかの知識を，複数のページをまとめることによって，生成しているといえる．
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このように，膨大なネット上の文書の中から，ユーザの所望の情報を最適な形式に集約す
ることは，新しい知識や知見を発見するためのタスクであり，非常に重要なものである．
本研究では，このようなタスクを情報集約タスクと呼び，情報集約タスクの自動化を行う
ための枠組みの構築を課題とする．ここで，情報集約は，テキストマイニングと似た概念
であるが，テキストマイニングという用語は，様々な文脈において多様な意味で用いられ
ているため，その定義が曖昧である．そのため，本研究では，“複数の文書に記述された
情報をまとめる”という点に特に焦点を絞り，情報集約という用語を用いる．

1.2 情報集約タスクの例

ある企業が自社の製品をリニューアルした際に，Web上からその評判を調査するタスク
を考える．製品の評判は，レビューサイトやブログなど様々なサイトに記述されているこ
とが想定される．この場合，企業の分析者は，例えば次の作業を行う．

(1) 製品名をキーワードとしてWeb検索を行う．

(2) 検索結果の中からレビューらしいものを探す．

(3) 各レビュー中の評判に関する用語を集計する．

(4) 各用語が好評か不評か，どのような属性（色や形など）について書かれているのか
を分類する．

(5) 著者の性別や年代ごとに，用語を集計する．

(6) リニューアルの前後で書き込み件数などに変化があったかどうかを調べる．

(7) (3)～(6)に関してクロス集計を行う．

このように，分析者は，検索を行うことで関連文書を収集し，その後，所望の形式に文
書中の情報の断片を集計する操作を行っている．また，これらの集計のための作業は，そ
の時々によって異なり，その組合せも様々である．

1.3 情報集約フレームワークの必要性

1.2節で述べたような情報集約タスクを自動的に行うためには，文書に書かれている内
容をコンピュータが扱える表現に変換し，このような表現に対して，必要な集計操作を組
み合わせて実行できる必要がある．しかしながら，現状，このようなタスク全般に利用で
きるようなフレームワークは存在しないため，個別のアプリケーションプログラムをアド
ホックな方法で開発するしかない．
一方，形式化されたデータに対しては，RDB（Relational Data Base）が利用でき，RDB

では，様々な用途にデータの加工ができるので，アプリケーションプログラムは少ない工
数で開発できる．このように，大規模文書データ中の情報を対象としたRDBのような汎
用的な枠組みを構築すれば，各情報集約タスクを実行するシステムを，少ない工数で構築
できると考えられる．

2



1.4 本研究の目的

1.4 本研究の目的

本研究では，情報集約タスクを実行するための汎用的な枠組みに関して検討を行う．こ
のような枠組みは，次の要件を満たす必要があると考えている．

要件 (1) Web上に公開されている自然言語で記述された大量の文書情報を対象とできる
こと

要件 (2) 文書に含まれる情報の断片を対象として，問合せに応じて複数の操作を組み合せ
て実行し，情報集約結果を即座に生成できること

要件 (3) 様々な情報集約タスクに対して，少ない開発コストで適用できること

要件 (1)に関して，文書情報を特に対象としているのは，情報発信者側には，追加の負
担を掛けることなしに，情報発信者とは別の分析者が，情報集約タスクを実行できるよう
にするためである．例えば，評判などの情報を考えた場合，記事の著者は，自分の記事を
発信し，共有することが目的であって，特に，その記事が情報集約といった別の用途で利
活用されることを望んでいるわけではない．このような場合，情報発信者側が集約のため
に労力を掛け，何らかのメタデータを付与することは考え難い．このように，情報発信者
側に何らかの負担をかけると，集約される情報の種類が限られてしまう．一方，文書情報
を対象とすることができれば，情報発信者に集約のメリットが少ないような情報に対して
も情報集約タスクが実行できるようになる．また，情報量が少ないと事実とは異なる結果
を抽出してしまう恐れがあるので，対象となるドメインの文書データを網羅的に処理でき
ることが重要である．
要件 (2)に関して，1.2節で述べたように，情報集約タスクにおける情報の断片に対する

操作は，その時々によって必要なものが異なり，また，その組合せも様々である．そのた
め，ある情報集約タスクにおける操作の組合せを柔軟に変更できる必要がある．したがっ
て，RDBなどと同様に，問合せ言語によって，各種の集約結果を取得できることが重要
である．また，情報集約サービスは，現状の検索サービスと同様に，一般ユーザ向けのオ
ンラインサービスとして提供するニーズもあると考えている．そのため，このようなニー
ズを考えると問合せを実行した際に，即座に集約結果を生成できる必要がある．
要件 (3)に関して，ある情報集約タスク用に個別のアプリケーションプログラムを最初

から構築するのでは，各情報集約タスクに対応するために多くの工数がかかる．その結果，
このような情報集約サービスが普及するのは難しくなると考えている．したがって，各情
報集約タスクに依存する処理と依存しない処理を切り分け，依存しない処理をRDBのよ
うな汎用的な機能によって提供できることが重要である．
本研究では，上記の要件を満たすものとして，情報集約データベース（IADB: Information

Aggregation DataBase）を提案，設計・実現する．IADBでは，集約の対象となる情報の
断片を，対象物とそれに付随する属性の集合とで表現する．ここでは，この表現を情報要
素と呼ぶ．例えば，評判情報であれば，“製品Aの画面は美しい”という情報の断片を，

<製品 A，画面，美しい，好評>（<対象物，評価属性，評価表現，評価極性>）

という情報要素で表現する．IADBは，このような情報要素のタプル（情報要素タプル）
からなる仮想的な情報要素リレーションを大規模な文書データから自動的に生成し，そこ
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への検索と集計を行うことで，様々な情報集約タスクを実行できるようにする．これらの
機能によって，要件 (1)と要件 (2)を満たすようにする．一方，各情報集約タスクに容易
に適用できるように，タスク間で共通する機能とタスクに依存する機能とを分離する．そ
して，タスクに依存する機能を，外部関数で容易に組み込めるアーキテクチャとすること
によって，要件 (3)を満たすようにする．
本研究では，IADBを構築するうえでの技術課題を明らかにし，その解決方法を示す．

また，評判情報を集約する実サービスに IADBを適用し，要件 (1)～(3)が実際にどのよう
に満たされたのかを検証する．

1.5 論文の構成

本論文の次章以降の構成は次のとおりである．

第 2章 関連研究
各研究分野の要素技術を，(i)テキスト構造化，(ii)テキスト操作・分析，(iii)可視
化・要約，の観点で概観するとともに，情報集約のためのフレームワークの必要性
と関連研究の問題点について述べる．

第 3章 情報集約モデルと情報集約データベース
1.4節で述べた情報要素の妥当性と情報集約タスクを実行するためのモデルの詳細
について述べる．次に，このモデルに基づく IADBの基本アーキテクチャを提案し，
その実現のためには，次の技術課題があることを述べる．

技術課題 1: 文書中の情報の断片からの情報要素タプルの自動生成

技術課題 2: 集約処理を実行するための問合せ言語

第 4章 固有表現辞書の自動構築
技術課題 1の解決には，文書中の対象物を高精度に抽出できる必要があり，そのた
めには，固有表現を網羅的に集めた辞書が有効であることを述べる．次に，固有表
現辞書への用語の自動登録を実現するために，未知語が与えられたときに，その表
記が対象となる固有表現のクラスに属するかどうかを自動判定する手法を提案する．
特に，ある表記が多義性をもつ場合に，提案手法は使用頻度の少ない語義の網羅的
な収集に有効であることを示す．

第 5章 動的なリレーション生成
固有表現辞書の自動構築手法が実現できたとしても，新たな固有表現は日々生まれ
るので，文書中の全ての対象物を完全に抽出することはできない．一方，多くの情
報集約タスクでは対象物を表すキーワードがユーザから入力される．そこで，入力
キーワードを利用することで，文書中から対象物を抽出し，情報要素タプルを生成
する手法を提案する．特に，提案手法では，事前処理で情報要素タプルの一部を生
成しておくことで，入力キーワードが未知語であったとしても，実時間で情報要素
リレーションを生成できることを示す．
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第 6章 情報集約言語
技術課題 2 に関して，情報集約のための問合せ言語がもつべき要件として，SQL

（Structured Query Language）では実現が困難な，(a)階層的な内訳をもつ集約結
果の生成，(b)表記ゆれなどに対応した柔軟な集計，を挙げる．次に，これらの要件
を満たす問合せ言語を提案する．特に，提案言語では，類義語のグループ化といっ
た柔軟な基準での集計を行いながら，階層的な内訳をもつ集約結果を簡易な記述で
生成できることを示す．

第 7章 情報集約データベースの実現と評価
IADBのアーキテクチャの詳細と，IADBを用いて情報集約サービスを構築する事
例を示す．特に，評判情報の集約サービスをポータルサイト goo∗上の実サービスと
して提供し，この結果をもとに，IADBが，1.4節で述べた 3つの要件を満たすもの
であることを述べる．

第 8章 結論
まとめとして，IADBを実現するうえでの各技術課題が，本研究においてどのよう
に解決されたのかを述べる．最後に，文書情報以外の情報集約への拡張などについ
て今後の展望を述べる．

∗http://www.goo.ne.jp/
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文書データを対象とした情報集約は，複数の技術の融合であるため，様々な研究分野で
議論がされている．本章では，まず，関連する研究分野の動向を述べる．次に，個々の要
素技術を，（i）テキスト構造化，（ii）テキスト操作・分析，（iii）可視化・要約，の 3つに分
類し概観する．更に，個々の要素技術を統合して利用できるフレームワークの必要性につ
いて述べ，関連研究の問題点を明らかにする．

2.1 研究分野の動向

文書データを対象とした情報集約技術は，情報検索，データマイニング，自然言語処理
などの分野で活発な議論が行われている．また，文書データを特に対象とはしていないが，
Web上のデータの連携利用に関する議論がセマンティックWebの分野で行われている．こ
こでは，各研究分野におけるアプローチの概要と関連する国際会議を挙げる．本章で示し
た国際会議などとそれらのURLの一覧を，表 2.1に示す．

2.1.1 情報検索

情報検索の元々の定義は，文献 [55]に，“Information retrieval is a field concerned with

the structure, analysis, organization, storage, searching, and retrieval of information.”

とあるように情報の構造化や分析などを含む非常に幅広い概念であり，本研究における
情報集約そのものである．しかしながら，90年代半ばまでは，文書を検索式との関連性
（relevance）に応じてランクづけする手法（文書検索）が最もホットなトピックでありTREC

（Text Retrieval Conference）を中心に様々な手法が試された．一方，ACM（Association

for Computing Machinery）の主催するこの分野の代表的な国際会議であるACM SIGIR

（ACM Special Interest Group on Information Retrieval）では，分類，情報抽出，質問
応答（QA：Quetion Answering），TDT（Topic Detection and Tracking）などの様々な
情報集約処理に関連するセッションが行われている．また，アジアを中心としたNTCIR

（情報検索システム評価用テストコレクション構築プロジェクト）では，純粋な文書検索
だけでなく，特許分析や要約などのタスクも行われている．このように，単純な文書検索
から，情報を構造化，分析する手法まで幅広いトピックが情報検索分野の対象である．こ
の他，CIKM（ACM Conference on Information and Knowledge Management）や，デ
ジタルライブラリ関連の JCDL（Joint Conference on Digital Libraries）などで幅広く議
論されている．また，文献 [3]には情報検索分野の課題が数多く述べられている．
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表 2.1 情報集約に関連する国際会議など

会議略称 正式名称 URL

TREC Text Retrieval Conference http://trec.nist.gov/

SIGIR ACM Special Interest Group on Infor-
mation Retrieval

http://www.sigir.org/

NTCIR 情報検索システム評価用テストコレクシ
ョン構築プロジェクト

http://research.nii.ac.jp/ntcir/
index-ja.html

CIKM ACM Conference on Information and
Knowledge Management

http://www.cikm2011.org/

JCDL Joint Conference on Digital Libraries http://www.jcdl.org/

SIGKDD ACM Special Interest Group on Knowl-
edge Discovery and Data Mining

http://www.sigkdd.org/

ECML PKDD The European Conference on Machine
Learning and Principles and Practice of
Knowledge Discovery in Databases

http://www.ecmlpkdd2011.org/

PAKDD Pacific-Asia Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining

http://pakdd2012.pakdd.org/

ICDM IEEE International Conference on Data
Mining

http://www.cs.uvm.edu/ icdm/

ACL The Association for Computational
Linguistics

http://www.aclweb.org/

EACL The European Chapter of the ACL http://www.eacl.org/

EMNLP Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing

http://conferences.inf.ed.ac.uk/
emnlp2011/

COLING International Conference on Computa-
tional Linguistics

http://www.coling-2010.org/

WWW The World Wide Web Conference http://www.iw3c2.org/

ISWC International Semantic Web Conference http://iswc2011.semanticweb.org/

ESWC Extended Semantic Web Conference http://www.eswc2011.org/

ASWC Asian Semantic Web Conference http://www.aswc2009.org/

2.1.2 データマイニング

データマイニングの代表的な手法には，決定木，ニューラルネットワーク，回帰分析，クラ
スタリング，マーケットバスケット分析などがある [6]．これらの手法は，従来，主に構造化
された数値データやカテゴリデータなどを対象としていた．しかしながら，この分野の代表
的な国際会議であるSIGKDD（ACM Special Interest Group on Knowledge Discovery and

Data Mining）では，上記に述べたような基本的な手法に加えて，テキストデータを対象と
したマイニングが取り扱われるようになってきている．データマイニングの研究分野では，
マイニング手法とともに，いかにきれいなデータをマイニング手法の入力とするのかといっ
た，データの前処理が重要な課題とされている [28]．人手で作成されたテキストは形式や用
語が統一されていないため，このようなデータの前処理手法はますます重要になるものと
思われる．この他，ヨーロッパを中心としたECML PKDD（The European Conference on
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Machine Learning and Principles and Practice of Knowledge Discovery in Databases），ア
ジアを中心とした PAKDD（Pacific-Asia Conference on Knowledge Discovery and Data

Mining），IEEE （The Institute of Electrical and Electronics Engineers）の主催する
ICDM （IEEE International Conference on Data Mining）などで幅広い議論が行われて
いる．

2.1.3 自然言語処理

テキストは人間が読める言語で記述されているので，当然，自然言語処理は最も重要な技
術の 1つである．自然言語処理の主な対象領域は，従来，対話処理や翻訳が多かった．しか
しながら，この分野の代表的な国際会議であるACL（The Association for Computational

Linguistics）では，情報検索関連の応用も多く想定されるようになってきている．また，構
文解析，意味解析，単語の曖昧性解消，辞書の自動生成なども現在なおホットトピックであ
る．対話処理や翻訳は非常に難しい課題であるが，この課題を解決するために長年研究が
行われてきた手法の多くは，そのまま情報集約技術に応用することができる．自然言語処
理技術の今後の発展と応用が，情報集約技術を飛躍的に向上させるものであると考えられ
る．この他，COLING（International Conference on Computational Linguistics），EACL
（The European Chapter of the ACL），EMNLP（Conference on Empirical Methods in

Natural Language Processing）などで幅広い議論が行われている．

2.1.4 セマンティックWeb

セマンティックWebは，従来のWebが人間が読む文書情報を対象としていたのに対し
て，コンピュータ処理できるデータを公開することで，各種知識を連携利用させるという
考え方である．近年，この分野で，Linked Data[8]が注目されている．Linked Dataは，
セマンティックWebの分野で研究されてきた技術の上に成り立っている．ただ，セマン
ティックWebの従来研究では，主にオントロジによってデータを統制的に制御することに
重点がおかれてきた．一方，Linked Dataでは，統制的な側面をひとまずおいておき，個
別情報（インスタンス）を中心として考え，データセットをWeb上で共有する仕組みを
作ることに重点がおかれている [64][65]．このようにデータを共有することで，事実的な
知識の検索や，複数の情報源の情報を利用した推論などの各種サービスが実現できる可能
性がある．
Linked Dataは，欧米を中心に，New York Times，BBC（The British Broadcasting

Corporation）などのメディア [50]，W3C（The World Wide Web Consortium）のLinking

Open Drug Dataに代表される医薬品関連 [23]，各国政府や図書館の情報 [57]，地理情報
[61]などの公開が急速に進んできている．また，Wikipediaの表形式の情報をオープンデー
タ化するDBPedia∗などの取組みが活発に行われるようになってきている．このように，い
くつかの分野では非常に有効なアプローチであるが，データが公開されるためには，情報
発信者側へのメリットが欠かせない．そのため，一般のユーザの記述した評判情報の集約な
ど，本研究が想定している自然言語で記述された文書情報の集約タスクとはその主なター

∗http://dbpedia.org/
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ゲット分野が異なる．しかしながら，情報の形式的な表現方法など，フレームワークを構築
するうえで参考になるものも多い．セマンティックWebに関しては，ISWC（International

Semantic Web Conference），ESWC（Extended Semantic Web Conference），ASWC

（Asian Semantic Web Conference）などで幅広い議論が行われている．

2.1.5 各研究分野の動向のまとめ

以上のように，情報集約技術は，自然言語処理をベースとし，データマイニング手法を
適用し，情報検索の本来の目的を達成する複合技術であるといえる．また，フレームワー
クを構築するための情報の形式的な表現方法などには，セマンティックWebの分野での研
究成果が活用できる．この他にも，Web上のデータを中心に扱う国際会議WWW（The

World Wide Web Conference）やWebマイニングのサーベイ文献 [36]などが関係が深い．
国内では，人工知能学会誌 ‘特集:テキストマイニング’[74]，毎年発行される電子情報技術
産業協会の ‘ヒューマンインターフェース技術に関する調査報告書’[73]，文献 [54]などが
関連が深い．

2.2 情報集約を実現する技術

情報集約を実現するためには，様々な要素技術が必要である．本節では，（1）テキスト
構造化，（2）テキスト操作・分析，（3）可視化・要約，に分けて要素技術を概観する．

2.2.1 テキスト構造化

単なる文字コードの列であるテキストは，まず，コンピュータ内で意味や内容を取り扱
うことができる形式へと変換する必要がある．ここでは，この処理をテキスト構造化と呼
び，特に語句抽出，語句間の関係抽出，文書の内容表現生成について述べる．

(1) 語句抽出
最も基本的なテキスト構造化処理は，語句（term）抽出である．日本語に対しては，
形態素解析処理によって，入力テキストを形態素（言語学的に意味をもつ最小の単
位）に分割し品詞の決定，原型への変換を行う [43]．次に名詞などの特定品詞の形
態素を抽出し，これを語句として利用することが多い．英語においては，stemming

処理によって語幹抽出を行い，単純に不要語を除いたものを語句として使用する場
合が多い [15]．ただし，英語においても品詞付け処理（part-of-speech tagging）が，
語句抽出に利用されることもある．形態素解析を行うフリーソフトには chasen†な
ど，いくつかが公開されている．英語の stemmingアルゴリズムには Porterのアル
ゴリズム，425語からなる不要語リスト（stoplists）がしばしば利用され，いずれも
文献 [15]で紹介されている．

語句は，単純な単語でなくても良く，名詞句や固有表現を単位とすることもできる．
ここで，固有表現とは，‘日付’，‘組織名’，‘場所’，‘製品名’といった特定のクラスに

†http://chasen-legacy.sourceforge.jp/
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2.2 情報集約を実現する技術

属する文字列である．名詞句の抽出方法には，品詞列の出現パターンを指定する方
法 [26]，固有表現の抽出手法には，ルールの学習による手法 [27]などがある．特に
固有表現抽出を用いると，例えば，“ある事件が起った日はいつか?”といった ‘日付’

が回答となる質問に答えることや，‘組織名’や ‘場所名’に紐づく情報の集計を行うこ
とができる．固有表現抽出は，従来，数個のクラスを対象としたものであるが，‘製
品名’といった広い概念のクラスではなく，‘車名’や ‘曲名’といった詳細なクラスを
同定できれば，更に有効な情報集約を実現できると考えられる．しかしながら，細
かい粒度の固有表現に対応するためには，学習データの準備，ルールの整備など多
くの課題があり，半教師あり学習や辞書の自動構築など，多くの研究が現在も行わ
れている [52, 18, 31, 51, 13]．

(2) 語句間の関係抽出
語句間の関係を抽出する最も基本的な技術は，係り受け解析である [43]．係り受け
解析では，ある単語 (や文節)に対して関係する単語 (や文節)を抽出することができ
る．例えば，ある製品に対して ‘画面–きれい’ とか ‘Web–検索’といった ‘主語–述語’

や ‘目的語–述語’の関係を取得できる．完全な文全体の構文解析は曖昧性が大きく難
しい課題である．ただ，ある 2単語の関係だけに着目すれば，かなりの精度で係り
受け解析を行うことができ，これらを利用した手法は今後増えていくものと思われ
る．現在利用できるフリーの係り受け解析ツールとして，KNP‡が公開されている．

係り受け解析では，主に，語句間の構文的な繋がりを抽出することを目的としてい
るが，複数の固有表現間や，固有表現と評判情報といった意味的な関係性の抽出を
目指した研究も数多く行われている [21, 1, 9, 68]．例えば，このような関係の例とし
て，会社名と社長や，国名と首都などの抽出がある．これらの技術を用いると，あ
る対象物に対して，関係する属性を付与できるので，文書中の情報の構造化に有効
である．

(3) 文書全体に対する内容表現生成
文書を類似検索したり，分類したりする場合には，その内容をコンピュータで扱うこ
とができる表現に写像する必要がある．ここでは，このような表現を文書の内容表
現と呼ぶ．内容表現として最もよく利用されるのは，タームベクトル（term vector）
である．タームベクトルでは，文書から抽出された語句を，その出現頻度などを用
いて重み付けし，語句を次元とするベクトルによって内容を表現する．語句の重要
度計算には，様々なものがあるが TF*IDF法が最もよく利用される [15]．TF*IDF

法では，対象とする文書に多数回出現し（TF: term frequency），その語句を含む文
書数が少ない（IDF: inverted document frequency）語句に対して高い重要度を与え
る．また，最近の研究では，確率モデルに基づくOkapi BM25という手法がTF*IDF

法よりも検索精度が高いことが示されている [53]．TF*IDF法やOkapi BM25法は，
主に検索を目的とするものであるが，このような重み付け手法は必ずしも全てのテ
キスト操作に対して普遍的なものではなく，分類の場合には相互情報量 [44]などが
利用されることもある．また，要約生成の基礎データに利用したり，より精度の高
い検索を行ったりするためには，文書全体の内容を表す 1つのタームベクトルを生

‡http://nlp.ist.i.kyoto-u.ac.jp/index.php
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成するのではなく，パッセージや文といったより短い単位に対してこのようなター
ムベクトルを生成することもある [20, 56]．

全ての語句を次元とするタームベクトルでは，語句同士の直交性を仮定している．
すなわち，似た語句が出現しても似た内容の文書とは見なされないことを意味する．
この問題の解決を目指すものとして，LSI（Latent Semantic Indexing）と呼ばれる
文書単語行列を固有値分解することによって直交する次元に分解する手法 [12] や，
概念ベース [30]や意味の数学モデル [33]のような語句自体をあらかじめベクトルで
表現する手法がある．これらの手法は，似た語句を含む文書を検索できるので再現
率§の向上につながるが，逆に似た語句の細かい意味の違いを考慮することができず
適合率¶の低下につながる可能性もある．

このような，ベクトルによる内容表現は非常にシンプルであり検索，分類を中心と
した幅広いシステムで利用されているが，テキストを語句の集合（bag-of-words）で
表しているため，文書内での語句の出現位置や語句同士の関係は全く考慮されてい
ないという問題がある．ベクトル以外の内容表現として，語句間の関係に注目して
単語をノード，単語間の関係や関連をリンクとしたグラフによって文書を表現する
Conceputual Graphs[62]手法がある．Conceptual Graphsは，各文を意味解析し単
語をノード，単語間の関係（agent, objectなど）をリンクとしたグラフによって文書
の内容を表現する．文献 [42, 41]で実際に検索やマイニングへの適用が試みられてい
るが，意味解析などの深い言語処理を必要とするため幅広い分野への適用が難しい．
一方，筆者は，単語の重要度をノードの重み，単語間の関連度をリンクの重みとした
主題グラフ (Subject Graphs)[70]によって，文書の内容を表現する手法を提案した．
主題グラフは，深い言語処理を必要としないために適用範囲は広いが，Conceptual

Graphsほどの高度なテキスト操作を実現することができない．より洗練された内容
表現は，高度なテキスト操作を実現できるが，その適用範囲が絞られるといったト
レードオフの関係にある．

2.2.2 テキスト操作・分析

テキスト構造化によって，テキストをコンピュータ上で扱える表現に変換することがで
きれば，様々な数学的な手法によって有用なテキスト操作を実現することができる．この
場合のテキスト操作には，大きく分けて，(1)抽出された語句や語句間の関係を単位とし
て扱い集計を行うもの，(2)各文書を単位として扱い検索や分類を行うもの，がある．

(1) 語句や語句間の関係の集計操作
最も単純な集計操作は，語句の出現頻度をある属性値をもつものや時系列で集計す
るものなどである．この処理は非常に単純に見えるが，使用される語句に対する何ら
かの正規化処理を行わなければ所望の結果が得られない場合がある．例えば，‘PC’

と ‘パソコン’といった表記ゆれの問題や，‘ネットワーク’と ‘インターネット’といっ
た同義語，類義語の問題を解決しなければならない．

§正解集合の中で検索されたものの割合．もれの少なさを表す．
¶検索された集合の中で正解の割合．外れの少なさを表す．
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語句間の関係性を利用したシステムとして，日本 IBMの TAKMI（Text Analysis

and Knowledge Mining）∥ がある．TAKMIは，‘メモリ–増設する’といった係り受
け関係を抽出し，どの程度の頻度で文書に出現するのかを集計することができる．
実際にコールセンタへの問合せに適用しその有効性を検証している [45]．また，こ
の他にも関係を利用したものとして単語間の相関ルールの抽出を行うものがある．
Feldman らが提案した FACTシステムがその一例である [14]．FACT は，テキス
ト，キーワード同士の関係，質問を入力として与えると，質問を満たすような（[条
件部]->[結論部]）といった関連をテキストの中から抽出する．

(2) 文書の内容表現に対する操作
タームベクトルを用いると，類似文書検索は，これらのベクトルの内積や cosine で
実現される [66]．文書分類の場合も同様にタームベクトルを特徴ベクトルとして捉
え，パターン認識のアルゴリズムを適用することで実現される．分類アルゴリズム
には，Naive Bayesや SVM（Support Vector Machine）のようなルールを用いない
手法と，決定木のようなルールを用いる手法がある [44]．前者は精度が高いが得られ
た結果が人間にはわかり難く，後者は人間に分かりやすいルールが得られるが分類
精度が低いという問題がある．山根らは人間に分かりやすいということが非常に重
要であるとし，ルールを用いながら分類精度を向上させる手法を提案している [76]．

上記に述べた手法は，その用途に応じて主に個別に研究されてきたが，ある条件で検索
した結果を分類し，分類カテゴリごとに語句や語句間の関係を集計するといったように，
組み合わせて利用できることが重要である．

2.2.3 可視化・要約技術

テキスト操作・分析の結果を最終的に判断するのは人間であるため，可視化技術は情報
集約の主要なテーマの 1つである．可視化手法では，文書をある表現に構造化し，その表
現に対する何らかの集計を行ったものを分かりやすく提示することを目的としてる．可視
化手法には，次に述べるように，語句や語句間の関連の可視化，文書集合の概観を表示す
るものなどがある．また，自動要約も出力が文章形式である可視化の一種とみなす．

(1) 語句・関連の出現頻度表示
テキストデータに対する可視化手法で最も基本的なものは，語句や語句間の関連の
集計表示である．出現回数を棒グラフで表したり，著者や作成日などの文書属性と
語句の相関を取った散布図で表示したりするなどである [45]．また，係り受け関係
や関係抽出の頻度などを表示することで，用語間の関係の強さを直感的に表す手法
も提案されている．

(2) 文書集合の概観表示
ある属性をもつ文書集合や，自動分類された文書集合が全体としてどのような傾向
(内容)なのかを可視化することは，大量の文書の内容を直感的に把握するために重
要である．三末らは，単語をノード，単語間の関連をリンクとしたネットワークに

∥http://www.trl.ibm.com/projects/s7710/tm/takmi/takmi.htm
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よって文書集合の内容を可視化する手法を提案している [39]．この他の研究として，
DualNaviシステムでは，単語のネットワークを可視化し，表示された単語のいくつ
かを選択すると，その単語をもとに再び検索を行い，新たな単語のネットワークを
可視化するインタラクティブ検索手法 [63] を提案している．また，大澤らは，高頻
度語と，それらの単語と共出現する低頻度語を可視化する手法（KeyGraph）を提
案している [47]．KeyGraphを実際にユーザに見せる実験を行い，これらの低頻度
語は，ユーザにある種の重要な気づきを与えることができることを示している [46]．
このように可視化はあくまで次のインタラクションのためのステップであり，この
ような可視化画面を見ただけでは，詳細な意味を把握することは困難である．

内容自体の可視化ではなく，文書間の関連性をなんらかの形で可視化することも文
書集合全体の傾向把握やブラウジングには有効である．Cuttingらは，検索結果の
文書をクラスタリングし，関連したものを集めて提示する Scatter/Gatherを提案
している [11]．更に，文書間の関連性自体を直接可視化するものには，WEBSOM

（Self-Organizing Maps for Internet Exploration）∗∗ がある．WEBSOMでは，自
己組織化マップを用いて文書間の距離が近いものを近くの格子に配置する．これに
より，似た内容の文書が近くに配置されるので，全体の関係性の把握に役立つ．こ
の他，文書集合の可視化に関しては，文献 [5]の Chapter10が詳しい．

(3) 自動要約
自動要約技術は，単純に単一の文書から決められた要約を生成するだけはでなく，
“ユーザに適応した動的な要約手法”や “複数文書を対象にした要約手法”が研究の
対象となってきている．前者は，特に検索質問に応じた要約を生成する手法（query

biased summary）が有名であり，Tombrosらによってその有効性が示されている
[67]．後者は，次のステップを含む [49]．

(a) 関連するテキストの自動収集

(b) 関連する複数テキストからの情報の抽出

(b-1) 重要箇所の抽出

(b-2) テキスト間の共通点の検出

(b-3) テキスト間の相違点の検出

(c) テキスト間の文体の違いなどを考慮した要約文章の生成

この技術を利用したものとして，新聞記事から関連記事を集めた要約生成や，技術
論文のサーベイ生成などがある．このような複数文書を対象としたユーザに適応し
た自動要約は，情報集約技術の究極の目標であるといえる．しかしながら，現在の
技術レベルでは，完全な自動化を達成することは難しく，要約処理自体の精度向上
だけでなく，要約プロセスの支援を行い，少しずつ自動化のレベルを上げユーザの
負担を軽減するアプローチが有効である．

上記に呼べたように，可視化を行うためには，テキストの構造化を行う必要があり，こ
の際に，テキストが持っていた意味や内容の一部が落とされる．そのため，テキストに含

∗∗http://websom.hut.fi/websom/
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まれる情報を単純な表現で表すと，集計は行いやすいが可視化結果を見ても内容の把握が
困難となる．逆に，複雑な表現を用いるとテキスト構造化や集計自体が難しくなってしま
い，任意の文書情報に適用できなくなる．このように，テキストの構造化や集計のしやす
さと表現の詳細度はトレードオフの関係にある．

2.3 情報集約フレームワーク

2.2節で述べたように，情報集約に関する各要素技術については，様々な分野で詳細に
検討がされてきている．しかしながら，第 1章の 1.2節の例にあるように，大規模な文書
を対象とした情報集約を行うためには，様々なテキスト操作を柔軟に組み合わせる必要が
ある．また，Hearst[19]は，Broad[10]の研究を例に取り，“重要な情報を抽出するために
は，様々なテキスト操作を柔軟に組み合わせて実行することが必要である”と述べている．
形式化されたデータに対しては，従来からリレーショナルデータモデルがあり，様々な用
途に応じて，柔軟にデータ操作の組合せを行い，所望の結果を抽出することができる．文
書データに対して，このような汎用的な枠組みを構築できれば，様々な情報集約タスクを
効率的に実行できるようになると考えられる．
実際に，このような目的のため，文書データを対象としたフレームワークの提案が少数

ながらも行われてきている．筆者は，テキストを表現するモデルとして 2.2.1節で述べた
主題グラフを採用し，このグラフを操作するグラフ表現代数によって，柔軟にテキスト操
作を組み合わせるフレームワークを提案した [69]．提案手法を，“製品を購入する際の比
較”を行う情報集約タスクに適用し，ある程度有効な集約結果を得た．しかしながら，各
文書を単一の表現で表す主題グラフでは，テキスト構造化の段階で，多くの情報が落とさ
れてしまい最終的な可視化結果を見ただけでは，有用な情報を発見することが難しかった．
このため，各文書をもう一度見る必要が生じ，ユーザの作業効率の大幅な向上には至らな
かった．
一方，大島らは，商用の検索エンジンから取得した検索結果に対して，文書解析処理を

施し，この結果を仮想的なテーブルと見立てて，既存のRDB上のデータと統合利用する
手法を提案している [48]．このようにリレーションに情報を割り当てる手法では，SQLな
どの問合せ言語によって，効果的に集約を実行できると期待できる．しかしながら，この
手法では，ユーザが問合せを行ってから全ての解析処理を行うため即時性の問題がある．
また，問合せ言語に SQLを用いているが，文書中から自動抽出された情報という形式化
されたデータではないものを集約するという目的に対して，SQLは必ずしも最適なもので
はない．

2.4 従来研究の課題

本章では，情報集約の要素技術を概観し，これらを統合するためのフレームワークの必
要性について述べた．このようなフレームワークを実現するうえで，まず，重要なことは，
どのように情報をコンピュータ上にモデル化するのかということである．表現力の高いモ
デルは，それだけ，テキストの構造化に高度な技術が必要とされ，テキスト操作が複雑な
ものになるため，大規模な文書データへの適用や高速化が難しい．一方，表現力の低いモ
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デルでは，必要なテキスト操作が定義できず，また，集約結果を可視化しても内容を把握
することが難しくなる．このように，適切な情報表現のためのモデルを持ち，このモデル
に対する操作を柔軟に組み合わせて実行できるフレームワークを構築することは，大規模
な文書データに対する効果的な情報集約を実現するうえで重要な課題である．
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ベース

第 2章では，文書情報の集約を行うためのフレームワークを構築するためには，まず，
情報をコンピュータ上にどのように表現するのかを決定することが重要であることを述べ
た．本章では，対象物と対象物に結びつく属性の集合とで，文書データ中の各情報の断片
を表現する情報集約モデルを提案する．情報集約モデルでは，各情報の断片をタプルとし
た情報要素リレーションによって，文書データ中の全ての集約の対象となる情報を表現す
る．これにより，情報要素リレーションへの検索と集計によって情報集約タスクを実行で
きるようにする．また，提案モデルに基づく情報集約データベースのアーキテクチャを示
し，その実現課題について述べる．

3.1 情報の表現方法

文書中の情報の表現方法について考察する．まず，個々の文書全体の内容を単位として
1つの表現を生成したとする．この表現は，文書を単位としたテキスト操作に向いている．
例えば，文書の分類や，似た文書の検索などでは，このような文書を単位とした表現が実
際に利用されている．しかしながら，通常，文書には様々な内容が記述され，その内容間
の関係など細かな情報を表現することは難しい．そのため，このような文書を単位とした
表現は，ある文書へのアクセスを目的としている場合には適しているが，より詳細な文書
中の情報の断片を集約するのには適さない．
各文書には，いくつもの情報が記述されているが，多くの場合，各情報の断片は，ある

特定の対象物に結びつく．例えば，“製品Aの画面はきれい”や “企業Aは，2011年に新
規事業に参入する予定”といった文章に書かれている情報は，製品名や企業名に結びつい
たものであるといえる．また，多くの情報集約タスクでは，どのような観点で集約を行い
たいかをあらかじめある程度想定することができる．例えば，第 1章の 1.2節で述べた評
判情報の集約タスクでは，集約の観点として，各評判に関する用語や好不評，著者の性別
や年代，文書の記述された日時などが挙げられる．
本研究では，以上の考察から情報の断片を，対象物と集計の観点を表す属性（属性名と

属性値）の集合とで表現する．ここでは，このような情報の単位を情報要素と呼ぶ．例え
ば，評判情報を表現する 1つの例は，

<製品 A, 美しい, 好評>(<対象物，評価表現，評価極性>)

である．ここで，‘( )’内は，情報要素のスキーマに相当し，属性名（又は，対象物）に対
応する．この表現によって，評価表現や評価極性を観点とした，評判情報の集約ができる
ようになる．また，イベントを表現する 1つの例は，
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<企業 A, 2011年, 新規事業，参入>(<対象物，日時，イベントの目的語，イベントの動
作>)

である．この表現によって，日時やイベントの種類（目的語や動作）による集約ができる
ようになる．このように，いずれの場合でも，対象物に対して，集約の観点となる属性の
集合を付与した表現となっている．

3.1.1 Linked Dataとの関係

Linked Dataでは，各情報の単位を主語，述語，目的語のトリプルによって表現してい
る [8]．ここで，主語と述語はURIであり，目的語は，URIか文字列とすることが規定さ
れている．つまり，この表現では，まず，主語となる対象物を明確に特定し，その対象物
と関係するものと，その関係性がどのようなものであるかを明確に記述することで，各情
報の単位を表現している．
情報要素は，対象物を主語，属性名を述語，属性値を目的語とすれば Linked Dataのト

リプルと等価な表現である．しかしながら，対象物や属性名がURIであることは，特に規
定していない．対象物は，本来，現実世界の実体を特定できることが望ましい．そのため，
理想的には，URIのような一意に特定できる参照先や IDを用いるべきである．しかしな
がら，自然言語で記述された文書中のある用語が表わす対象物の実体を特定することは，
非常に困難であるため，対象物をURIとはしていない．一方，属性名はURIとすること
が原理的には可能である．ただし，今回の属性名は集約の観点に対応するものであり，各
タスクに対して独自のものである．このため，共通的な語彙（オントロジ）を使うメリッ
トが少ないため，現状は，独自のボキャブラリ（スキーマ）によって定義している．

3.1.2 情報要素の規定方法

情報要素は，文脈から切り離されて集約されることになるため，情報要素が単体で表す
内容と，文脈中の該当する箇所の表す内容とが一致しないことがあることに注意しなけれ
ばならない．例えば，“店舗Aに行った．チキンの入ったあのカレーはとてもおいしい”と
いう文章から情報要素を生成することを考える．‘おいしい’の主語は，‘カレー’であるた
め，この構文情報から，仮に，

<カレー, おいしい> (<対象物, 評価表現>)

という情報要素を生成したとする．この場合，元の文脈では，‘カレー’は，‘ 店舗Aのカ
レー’もしくは，‘店舗 Aのチキンの入ったカレー’に限定された内容を表している．これ
に対して，生成された情報要素を単体で見ると，‘カレーはおいしい’という任意のカレー
についての評価を表しているようにみえる．このように，元の文章と生成された情報要素
とで表す内容が大きく異なる．
このようなことが起こるのは，対象物を，特定できていないことに原因がある．例えば，

対象物として，‘店舗Aのカレー’というものが取得できたとすると，

<店舗 Aのカレー, おいしい>（<対象物，評価表現>)
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は，元の文章の内容に近いものである．しかし，この表現には，次の 2つの問題がある．

(1) ある用語に対してその用語が文脈中でどのような範囲の概念に限定されているのか
を正確に特定することは，困難である．

(2) 特定の方法は，文脈により様々な記述方法が考えられ，仮に抽出できたとしても，集
計が困難となる．

例えば，上記の例の場合，‘カレー’を限定する語として，‘チキンの入った’を付けてし
まうと，‘店舗 Aのカレー’と’店舗 Aのチキンの入ったカレー’の間で集計を行うことが
難しくなる．
上記の考察から，本研究では，現実的な解として，対象物は，固有表現だけを用いるこ

ととする．ここで，本研究における固有表現は，組織名（Organization）や人名（Person）
といった特定の実体や概念を表す名前（Name）だけを対象とする．本来，固有表現は，名
前以外にも数値表現や時間表現を含むが，これらは，対象物にはふさわしくないため，こ
こでは取り扱わない．対象物が固有表現の場合，文脈情報がなくてもある程度，対象物の
指す実体や概念を特定できる．この結果，文脈から切り離した情報要素の内容と，元の文
脈中での対応する箇所の内容とが近いものとなる．上記の例では，‘店舗A’が，固有表現
なので，これを対象物として，情報要素は，

<店舗 A, カレー, おいしい> （対象物, 評価属性, 評価表現)

となる．ここで，‘チキンの入った’の扱いは難しいが，これは，評価属性の表記ゆれと考
える．すなわち，対象物の表記がゆれていると情報要素自体の特定性の問題となるが，属
性として扱うことで，属性の表記の問題に置き換えられる．この結果，

<店舗 A, カレー, おいしい> （対象物, 評価属性, 評価表現)

<店舗 A, チキンの入ったカレー, おいしい> （対象物, 評価属性, 評価表現)

の両方について，“店舗Aのカレーはおいしい”は，事実として成立すると考える．
同様に，将来情報の集約タスクにおいて，“中国の経済成長スピードは，衰えを知らな

い．2012年は，X%程度の成長となるだろう” という文章からは，対象物として固有表現
の ‘中国’を用いて，次の情報要素を生成する．

<中国，2012年，X%程度の成長>　 (対象物，日時，イベント）

この情報要素は元の文章と近い内容となっている．このように，対象物として固有表現を
用い，それに付随する属性を抽出することによって，情報要素が単体で表す内容と元の文
脈中での内容が近いものとなる．当然，固有表現を用いたとしても多義語や同姓同名など
の問題もあり，内容が必ずしも一致するわけではないが，一般語と比べて特定性が高いた
め，内容の一致の度合いが高くなると考えている．
一方，文献 [34]では，評判情報に関して，詳細に分析を行い，次に示す形式で各評判情

報を表現する方法を提案している．

<対象物，評価属性の連続，評価表現，シチュエーション，評価者>
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この考え方を用いると，“店舗Aに行った．寒い日に食べると，チキンの入ったあのカレー
はとてもおいしい” は，次のように表現される．

対象物: 店舗A

評価属性の連続: [チキンの入った，カレー]

評価表現: とてもおいしい

シチュエーション: 寒い日に食べると

評価者: この文章の著者

ここで，シチュエーションや評価者も情報要素の 1つの属性とみなせる．ただし，情報要
素の各属性は構造を持たないため，複数の評価属性の連続やシチュエーションの細かい指
定などには対応できない．属性に構造を持った表現を採用することによって，より正確に
情報の断片の内容を表現することができると考えられる．しかしながら，第 2章の 2.4節で
述べたように情報の表現が複雑になると，自動生成が困難になり，また，集約のための処
理も複雑なものとなる．このように，本研究の情報要素は，次の 2つの特徴を持っている．

(1) 対象物を固有表現と規定することで，特定性をある程度確保できる．

(2) 各属性には構造がないため，取扱いが容易である．

このため，記述能力は限定的であるが，大規模な文書データの自動処理に適用できるもの
であると考えている．

3.2 情報集約モデル

3.1節で述べた情報要素を情報の単位とした情報集約モデルを提案する．まず，用語を
次のように定義する．

情報要素属性：情報要素を構成する属性．属性名と属性値をもつ．複数の情報要素属性に
よって，各情報要素を表現する．例えば，評判情報を表す情報要素を

<製品 A，操作，直感的，好評>（<対象物，評価属性，評価表現，評価極性>）
のように 4つの情報要素属性で表現する．

文書属性：文書に対して 1対 1に割り振られる属性．例）URL，作成日，文書種別（レ
ビューなど)など．

文書集合属性：文書集合に対して割り振られる属性．例えば，ある著者の書いたブログ記
事全てを文書集合にとった場合の著者の性別や年代など．

文書は 1つの文書集合にしか属することができないと制限すると，文書属性や文書集合
属性は，各情報要素に対して一意に特定できる．そのため，これらの属性を各情報要素タ
プルに joinすることで，図 3.1のような各情報要素をタプルとする単一の情報要素リレー
ションによって，大規模文書データに存在する全ての情報の断片を表現できる．このよう
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3.1
図 3.1 情報要素リレーション

に情報を表現すると，たとえば，第 1章の 1.2節で挙げた例の (1)～(6)の作業は全て，次
のように情報要素リレーションに対する検索，グループ化と個数の集計とみなすことがで
きる．

(1)，(2) 対象物及び文書種別によるタプルの検索

(3)，(4) 評価表現及び評価極性といった情報要素属性によるタプルのグループ化と個数
の集計

(5) 性別，年代といった文書集合属性によるタプルのグループ化と個数の集計

(6) 日付といった文書属性によるタプルのグループ化と個数の集計

また，(7)のクロス集計は，いったんグループ化した各グループを再度グループ化し，個
数を集計するといった多段のグループ化処理とみなせる．例えば，好不評の性別ごとの違
いは，性別でグループ化した後に，各グループを好不評でグループ化し，集計すればよい．
以上のように，本モデル上では，情報集約タスクは，

(i) 情報要素をタプルとするリレーション（情報要素リレーション）の生成

(ii) 情報要素リレーションからのタプルの検索

(iii) 多段の情報要素タプルのグループ化と集計

に置き換えられる．このように，単一の情報要素リレーションのビューをもつことによっ
て，各情報要素がもつ条件や集計結果の生成方法などを容易に変更し，集約処理を実行で
きるようになる．

3.3 情報集約データベース

3.2節で述べた情報集約モデルを実現するためのデータベースのアーキテクチャについて
述べる．図 3.2は，このようなデータベースがもつ機能を模式的に表したものである．本
研究では，このデータベースを情報集約データベース（IADB: Information Aggregation

DataBase）と呼ぶ．IADBで情報集約タスクを実行する処理フローは次のとおりである．
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’

IADB

3.2

図 3.2 情報集約データベース（IADB）の模式図

(1) 事前処理として，文書解析機能は，集約の対象となる文書集合をあらかじめ解析し，
何らかの形で格納しておく．

(2) アプリケーションプログラムは，ユーザの情報集約要求に応じて，問合せを IADB

に発行する．ここで，問合せは，情報要素リレーションに対する検索条件と集計条
件からなる．

(3) IADBは，問合せを受信すると，問合せの中の検索条件を取り出し，検索機能に渡す．

(4) 検索機能は，格納されたデータを用いて，仮想的な情報要素リレーションを生成し，
検索条件を適用することで検索結果リレーションを生成する．

(5) 集計機能は，問合せ中の集計条件を検索結果リレーションに適用することで集計結
果を生成し，これを集約結果として返却する．

(6) アプリケーションプログラムは，集約結果を可視化してユーザに提示する．

ここで，実際に文書がどのように格納されているのかにかかわらず，アプリケーション
プログラムからは，全ての情報の断片が，仮想的な情報要素リレーションとして見える必
要がある．これにより，各タスクに応じた情報集約要求は，情報集約リレーションへの検
索と集計といった問合せの形で記述できるようになる．

3.4 情報集約データベースの実現上の課題

3.3節で述べた IADBを実現するためには，次の 2つの技術課題がある．
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3.4 情報集約データベースの実現上の課題

表 3.1 情報集約データベースの実現へのアプローチ

技術課題 技術課題へのアプローチ 詳細
技術課題 1 文書から対象物を抽出するための固有表現辞書

の自動構築手法
第 4章

対象物を表す入力キーワードを用いた動的な情
報要素リレーションの生成手法

第 5章

技術課題 2 クロス集計と表記ゆれに対応した情報集約言語 第 6章

技術課題 1: 文書中の情報の断片からの情報要素タプルの自動生成

技術課題 2: 集約処理を実行するための問合せ言語

これらの技術課題とその解決へのアプローチを表 3.1に示す．次に各アプローチの概要を
述べる．
技術課題 1に関して，情報要素タプルの生成に利用できる技術として，固有表現抽出や

評判，時間情報の抽出などがある．ここで，評価表現 [34]や時間表現などは一般語である
ため事前に抽出できることが多いが，対象物を表すキーワード（例えば製品名）は未知語
となることが多く，文書から抽出することは依然として困難である [13]．そのため，対象
物の抽出を容易にするために，固有表現の辞書を自動生成することが有効である．第 4章
では，このような固有表現の辞書の自動構築手法の課題と解決策を述べる．
また，固有表現の辞書を自動生成する手法を確立し，辞書の語彙がいくら増えたとして

も，固有表現は，日々生まれるため未知語はなくならず，対象物を完全に自動抽出するこ
とは不可能である．このため，対象物を含む完全な形で情報要素タプルを事前に生成する
ことはできず，事前生成したタプルを通常のRDBで管理する方法は利用できない．一方，
情報集約タスクは多くの場合，分析の対象となるキーワードでの検索によって開始される
ため，入力キーワードとの単純なマッチングによって，情報集約タスク実行時に文書中か
ら分析の対象となる用語を抽出することは容易である．そのため，入力されたキーワード
を利用して情報報要素タプルを生成するアプローチが有効である．しかしながら，当然，
情報要素タプルを生成する処理全てを実行時に行っていたのでは，実行時間が長くかかり
すぎる．そこで，第 5章では，特に，事前抽出が可能な情報要素の一部だけをあらかじめ
処理し，キーワードと結びつける処理だけをオンラインで実行することで，未知語に対応
しながら，高速に情報要素リレーションを生成する手法を提案する．また，提案手法を評
判情報の集約タスクにおける情報要素リレーションの生成処理に適用し，その高速化の効
果を検証する．
技術課題 2に関して，情報要素リレーションが生成されれば，SQLを用いてある程度情

報集約処理を記述することができる．しかしながら，アプリケーションプログラムでは，
集約結果をユーザに対して分かりやすく表示する必要があるが，形式化されたデータの検
索を主な目的とする SQLでは，必ずしもこのような集約結果の可視化に向いた集計デー
タを生成できるわけではない．特に，次の 2点が SQL では対応できない重要な要件であ
ると考えている．

(a) 複数の観点でのクロス集計結果の可視化が行いやすいように，階層的な内訳をもつ
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集約結果を生成できること

(b) 自然言語で記述された文書から抽出された属性値を対象とできるように，表記ゆれ
などに対応した柔軟な集計を実行できること

第 6章では，これらの要件の詳細について述べるとともに，情報集約言語を設計・実現
する．
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文書中の対象物を表す固有表現を抽出し，その固有表現がどのようなクラスに属するの
かを判定できると，より高度な情報集約を実現することができる．しかしながら，文書中
の固有表現の抽出は事前知識がないと難しいため，固有表現辞書を構築するアプローチが
有効である．本章では，このような辞書の自動構築を目指し，ある用語を与えたときに，
その表記が対象クラスに属するかどうかを自動判定する手法を提案する．特に，ある用語
が複数の語義をもつ場合に，全ての語義を網羅的に抽出することを目的とする．まず，表
記ごとに全ての文脈情報を合成してからクラスの判別モデルの学習・推定を行う従来手法
について，多義語が精度に与える影響を検証する．この結果から，推定対象が多義語の場
合に，対象とする語義以外の文脈から得られた特徴量が悪影響を及ぼし，精度の低下が大
きいことを示す．次に，従来手法とは異なり，推定対象の表記が出現する個々の文脈ごと
に推定を行い，推定結果であるスコアを合成する手法を提案する．提案手法では，対象と
するクラス以外の語義で，その表記が用いられている文脈の影響を軽減できるため，使用
頻度の少ない語義に対するクラス判定の精度を向上できることを示す．

4.1 対象物の抽出と辞書構築

評判情報の抽出を行うシステムを考えた場合，文書中にある ‘love letter’という文字列
が映画名であると分かると，‘love letter–BGMが最高’は結びつくが，‘love letter–おいし
い’は結びつかないことが容易に判断できる．このように，文書中に記述された対象物を
表す固有表現を抽出し，その詳細なクラスを判定することは，高精度の情報集約を行うう
えで不可欠である．ここで，本研究では，固有表現の名前（Name）だけを取り扱い，数
値表現や時間表現は対象物とは成りえないため除外して考える．
固有表現の抽出に関しては，従来，MUC[16]や IREX[59] などの会議を中心に研究が行

われ，ルールや学習に基づく手法の有効性が示されている．しかしながら，その多くは，
広い概念のクラスを対象としたものであり，細かい粒度の固有表現に対応するためには，
学習データの準備，ルールの整備などの問題がある．一方，関根らは，情報抽出などの用
途に利用することを想定し，固有表現を網羅的に分類した拡張固有表現階層を提案してい
る [58]．表 4.1に，拡張固有表現階層∗ の一部を示す．拡張固有表現階層は，名前を中心
に，固有表現を可能な限り網羅的に分類することを想定して作成されている．この階層に
基づく固有表現辞書があれば，固有表現の抽出の精度を飛躍的に高めることができる．し
かしながら，固有表現は日々生まれるため，このような分類体系があったとしても，辞書

∗http://sites.google.com/site/extendednamedentityhierarchy/top%E4%BB%A5%E4%B8%8B%E3%
81%AE%E9%9A%8E%E5%B1%A4%E3%81%AE%E5%85%A8%E3%83%AA%E3%82%B9%E3%83%88
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表 4.1 関根の拡張固有表現階層（抜粋）

拡張固有表現階層（ENE）のクラス名 例 クラス名英語表記
人名 岡本文弥，カーン，

長門美保
Person

組織名（Organi-
zation）

組織名-その他 総務課，孔門の十哲，
向田ファミリー

Organizaton–
Other

競 技 組 織
名（Sports-
Organization）

競技組織
名–その他

野良黒山の会，桐山
部屋，馬家軍

Sports–
Organization–
Other

プロ球技
組織名

読売ジャイアンツ，
ＡＣミラン，鹿島ア
ントラーズ

Pro–Sports–
Organization

競技リー
グ名

ＮＢＡ，セリエＡ，
セントラル・リーグ

Sports–League

．．． ．．． ．．．
製 品 名（Prod-
uct）

芸術作品名
（Art）

映画名 七人の侍，モダン・タ
イムス，ゴジラ，男
はつらいよ

Movie

音楽名 動物の謝肉祭，おけ
さ節，魔弾の射手

Music

．．． ．．． ．．． ．．． ．．．

に用語を手動で登録し続けることは容易ではない．そのため，固有表現辞書の語彙を自動
的に獲得する手法が必要とされている．
固有表現辞書の語彙を獲得する処理は，

(1) 用語の収集

(2) 各用語のクラス判定

という 2つのステップに分けて考えられる．用語の収集では，辞書に登録する用語を網羅
的に集めることが必要とされ，各用語のクラス判定では，各用語が所属するクラスを網羅
的に判定することが必要とされる．本研究では，第 2ステップの各用語のクラス判定を課
題とする．第 1ステップの用語の収集は，検索クエリのログや対象とする文書集合に含ま
れる全ての未知語を用いることなどによって，かなりの割合を網羅的に収集できると考え
ている．また，初期の辞書は人手である程度作成できることを想定する．したがって，本研
究の課題は，“ターゲットとするある対象クラス集合と各クラスに属する用語の表記のセッ
トが，教師データとして与えられたときに，未知語の表記を与えると，その表記が各クラ
スに所属するかどうかを判定すること”となる．例えば，自動車の名前の集合が教師デー
タとして与えられたときに，入力された未知語が自動車かどうかを判定するものである．
本研究では，特に，入力された表記が多義をもつ場合に，その表記が所属する全てのク

ラスを判定することを課題とする．これは，例えば，ブログ記事から ‘音楽名’を抽出する
ために辞書を利用することを想定し，ある多義がある語（例：love letter)が ‘音楽名’に成
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りうる場合，‘音楽名’としての用例が実際にどれぐらいあるのかにかかわらず，辞書には
登録しておく必要があるからである†．

4.2 クラス判定タスクの定義と多義性の問題

4.2.1 クラス判定タスクの定義

まず，用語を定義する．本研究では，拡張固有表現のクラスだけを扱うこととし，1つ
の表記が複数の拡張固有表現のクラスに属することを，“ある表記は多義をもつ”という．
ここで，クラスとは，拡張固有表現階層の最下層を表すこととする．また，ある表記があ
る特定のクラスに属する用語としての意味のことを ‘語義’と呼ぶ．例えば，‘love letter’は
‘音楽名’というクラスに属し，‘love letter’という表記が ‘音楽名’として使用された場合の
意味を ‘love letter’ の ‘音楽名’としての語義という言い方をする．また，本研究では，文
脈は各表記の出現する文とし，そこから得られる特徴量を文脈情報と呼ぶ．
本研究で想定しているクラス判定タスクは次のとおりである．

学習処理：教師データとして，<表記，クラス>ペアの集合と，タグなしコーパスを与え
る．タグなしコーパスから文脈情報を取得し，教師データに含まれる全てのクラス
について判別モデルを生成する．

推定処理：入力として，未知語の表記，各クラスの判別モデル，タグなしコーパスを与え
る．学習処理と同様にタグなしコーパスから文脈情報を取得し，各判別モデルを用
いて，入力された表記が，各クラスに属するかどうかを判定する．

学習時に，ある表記が多義をもつ場合は，語義の個数分だけ<表記，クラス> ペアを与
えることとする．推定時に，ある表記が多義をもつ場合は，その表記が，推定時に入力さ
れたタグなしコーパス中で所属していた全てのクラスを正解とする．このように，本クラ
ス判定タスクは，多義語の曖昧性解消を目的としているのではなく，ある表記がもつ語義
を網羅的に収集することを目的としている．

4.2.2 クラス判定に関する関連研究

辞書の自動構築に関する研究の中には，クラス階層（又は上位概念）が人手で与えられ
る想定と，クラス階層自体の構築を目的としているものがある．クラス階層の自動構築に
関して，文献 [52]の手法では，タグなしコーパス中の語をクラスタリングし，各クラスタ
に対して，is-aパターンによって各クラスタの名前（上位概念）を付与している．しかし
ながら，この手法では，抽出される上位概念の一貫性を保つことが難しく，コーパスを変
えると異なるクラス階層が出力されることが予想されるため，情報抽出などの用途には利
用しにくい．
クラス階層を与えて，文字列パターン [18]や並列構造 [31]を利用してコーパスから網

羅的に，同じクラスに属する用語を収集する手法があるが，特定のパターンにマッチす

†登録された表記が実際の文脈においてどのクラスの語義かを判定するタスクは，曖昧性解消の問題であ
り，本研究のスコープ外としている．
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る用語しか抽出できないため用語の網羅性の観点で問題がある．網羅性を上げるために，
少量のシードとクラスを与え，文字列パターンをブートストラップによって学習するもの
[51, 13]があるが，この場合でも，学習されたパターン中に出現した用語だけしか抽出で
きない．また，用語抽出では，用語の切れ目を見つける必要があるため，抽出のルールに
は，通常，文字列パターンといった限られた形式の表現を採用する必要がある．これに対
して，想定しているクラス判定タスクでは，推定対象の用語を与えているので，その切れ
目を見つける必要がないため，文（や場合よっては文書など）に含まれる全形態素といっ
た広い範囲の特徴量を利用した学習手法を採用できる．このため，検索ログの上位ワード
など，辞書に載せるべき用語がすでにある場合に，原理的には，コーパス中に出現したこ
れら全ての用語についてのクラス判定ができる．
文献 [35, 75, 22]では，検索エンジンに未知語の表記を投げ，その表記が出現する文脈

情報を全て合成することで特徴ベクトルを生成し，これを関連語の抽出やクエリのタイプ
推定に利用している．この考え方を用いると入力された任意の表記のクラスを判定できる
と考えられ，用語の網羅性の点で優れている．しかしながら，これらのいずれの手法でも，
1つの表記に対して，全ての文脈情報を合成した 1つの特徴ベクトルを生成している．そ
のため，推定対象が多義語の場合に，頻度の低い語義の特徴が失われ，全ての語義を網羅
的に判定することは難しいという問題がある．また，実際に多義語の影響がどの程度であ
るのかの検証は行われていない．4.2.3節では，この手法をベースラインと考え，本研究
の想定する 4.2.1節のクラス判定タスクに適用する場合の多義語の問題点を詳しく述べる．

4.2.3 表記特徴量法と多義性の問題

本研究では，文献 [35, 75, 22]の考え方をクラス判定に適用した次の手法をベースライ
ンと考え，表記特徴量法と呼ぶ．

• 表記特徴量法（学習処理）

(1) 教師データとして<表記 f，クラス c>ペアの集合と，タグなしコーパスを入力
する．

(2) 各<表記 f , クラス c>ペアについて次の処理を行う．

(a) コーパス中で表記 f の出現する全ての文脈情報を取得し，これらを合成し
て表記 f に対する特徴ベクトル Vf を生成する．このベクトルを表記特徴
ベクトルと呼ぶ．

(b) <表記 f , クラス c, 表記特徴ベクトル Vf>を合わせて保存する．

(3) 判別モデル生成対象の各クラス cについて次の処理を行う．

(a) <表記, クラス, 表記特徴ベクトル>集合の中からクラス cに属する全ての表
記特徴ベクトルを取得し，これらを正事例集合とする．

(b) 同様に，クラス cに属さない全ての表記特徴ベクトルを取得し，これらを
負事例集合とする．

(c) 正事例集合と負事例集合を SVM（Support Vector Machine）学習器に与
えてクラス cの判別モデルを生成する（one-vs-rest法）．
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• 表記特徴量法（推定処理）

(1) 入力として表記 f，全クラスの判別モデル，タグなしコーパスを与える．

(2) コーパス中で表記 f の出現する全ての文脈情報を取得し，これを合成して表記
特徴ベクトル Vf を生成する．

(3) 表記特徴ベクトル Vf を各クラス cの判別モデルに入力し，表記 f のクラス cへ
の所属スコア Sfcを得る．

(4) 所属スコア Sfcが閾値を超える全てのクラスに属するものとして，表記 f を辞
書に追加する．

想定しているクラス判定タスクの教師データは，表記とクラスだけであり，タグ付き
コーパスではないため，表記が多義をもつ場合に，どの文脈がどの語義に対応するのかが
分からない．表記特徴量法（学習処理）では，多義語を特に意識することなく全ての文脈
情報を合成して扱っている．そのため，あるクラスの判別モデルを学習する際に，他のク
ラスの語義で用いられている文脈の特徴量が混入してしまうという問題がある．例えば，
“文脈 1：love letterが上映される”と，“文脈 2：love letterの歌詞が良い”という 2つの文
脈があったとする．‘love letter’は，文脈 1では ‘映画名’，文脈 2では ‘音楽名’の語義で用
いられている．この場合，表記特徴量法では，‘音楽名’の判別モデルを生成する際に，‘映
画名’の文脈から得られた特徴量（‘上映’など）が混入してしまう．
一方，表記特徴量法（推定処理）では，入力された表記が複数の語義をもっていたとし

ても，これらの文脈情報は全て合成されてしまう．このため，例えば，推定対象の ‘さくら’

という表記が，‘植物名’と ‘音楽名’の 2つの語義をもつ場合，‘さくら’が ‘植物名’に属す
るかどうかを判定する際に，‘音楽名’の文脈が影響を及ぼす．特に，学習器が one-vs-rest

の場合，‘音楽名’に関する特徴量（‘歌詞’など）は負事例として学習されているので，‘さ
くら’の ‘植物名’に属するかどうかを表す所属スコアが必要以上に低くなってしまうとい
う問題がある．
このように，表記特徴量法では，

問題 (1) 学習時に多義語を完全に除外することは不可能であり，ある程度の割合で，対象
とする語義以外の文脈情報が混入した判別モデルが生成される．

問題 (2) 推定対象が多義語である場合，対象となるクラスとは関係のない語義の文脈情報
が利用され，これが負事例の特徴量とマッチするため，必要以上にそのクラスへの
所属スコアが低くなる．

という 2つの問題がある．

4.3 多義性の問題の影響度調査

本節では，問題 (1)，問題 (2)が実際にどの程度，精度に影響しているのかを検証し，特
に問題 (2)が精度に大きな影響を与えていることを示す．これらの検証を行うために，ま
ず，理想的な状態として，タグ付きコーパスを用いて，ある用語の出現する各文脈がどの
語義と対応するのかを特定したうえで，語義ごとに文脈情報を合成して特徴ベクトルを生
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成し，学習及び推定を行う手法を示す．この手法を語義特徴量法と呼ぶ．ここで，語義特
徴量法は，学習時にタグ付きコーパスを必要とし，また，推定時には推定する対象である
語義があらかじめ分かっていることを想定しているので，クラス判定タスクの定義上，現
実にはありえない理想的な状態であり，本検証のために導入したものである．この理想的
な状態の語義特徴量法と比べて，ベースラインの表記特徴量法が，どの程度の精度の低下
があるのかを測定することで，問題 (1)と問題 (2)がどの程度の影響を与えているのかを
検証する．

4.3.1 語義特徴量法

タグ付きコーパスを用いた場合，表記の出現ごとに語義を特定できるため，表記ごとに
特徴ベクトルを生成するのではなく，語義ごとに異なる特徴ベクトルを生成できる．この
場合，表記特徴量法の学習処理のステップ (2)-(a)にあたる処理は，次のように変更となる．

• 語義特徴量法（学習処理）

(2)-(a)’ コーパス中で表記 f がクラス cの語義で出現する全ての文脈情報を取得し，こ
れらを合成して表記 f のクラス cの語義に対する特徴ベクトル Vfcを生成する．
このベクトルを語義特徴ベクトルと呼ぶ．

その他の処理は，表記特徴ベクトルを語義特徴ベクトルに置き換えるだけである．4.2.3節
の例では，‘love letter’の ‘音楽名’としての語義に対応した語義特徴ベクトルは，（‘歌詞’，
‘良い’）となり，‘映画名’の文脈から得られる ‘上映’は含まれない．
一方，推定時に，未知語に対して語義が事前に分かっている状態は，当然ありえない．

しかしながら，対象となるクラスの語義の文脈情報だけを用いて推定が行える理想的な状
態を再現するために，次の手順によってある表記 f の対象クラス cへの所属スコア Sfcを
求める．

• 語義特徴量法（推定処理）

(1) 入力として表記 f，全クラスの判別モデル，タグ付きコーパスを与える．

(2) 表記 f の語義mごとに，次の処理を行う．

(a) コーパス中で表記 f がmの語義で出現する全ての文脈情報を取得し，こ
れを合成して表記 f の語義mに対する語義特徴ベクトル Vfmを生成する．

(b) 語義特徴ベクトル Vfmを各クラス cの判別モデルに入力し，表記 f の語義
mについてのクラス cへの所属スコア sfcmを得る．

(3) 表記 f ごとに，得られた所属スコア sfcm の最大値を求め，表記 f のクラス c

への所属スコア Sfcとする．

Sfc = max
m

(sfcm) (4.1)

(4) 所属スコア Sfcが閾値を超える全てのクラスに属するものとして，表記 f を辞
書に追加する．
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本研究では，表記特徴量法，語義特徴量法のいずれの場合でも，文献 [60] を参考に，特
徴量は次のものを用いた．

(1) 対象表記の出現する文に含まれる全形態素（名詞/動詞/形容詞）の表記

(2) (1)を，対象表記の左側と右側で分けて集計したもの

(3) 対象表記の（左側/右側）に連接する 1形態素の (表記/品詞/字種)

(4) 対象表記の（左側/右側）に連接する 2形態素の (表記/品詞/字種)

(5) 対象表記文字列に含まれる全形態素の (表記/品詞/字種)

ここで，字種は文献 [60]と合わせて 9種類 (句読点，ひらがな，数字など）とした．また，
学習器には，LIBLINEAR‡を用いた．
いずれの手法でも特徴量を計算する際には，頻度を考慮せずに，重みは全て ‘1’とした．

これは，予備実験の結果から，頻度を重みに用いると精度が低下する傾向にあったためで
ある．この理由は，表記ごとの出現数に大きな偏りがあるため，出現数の大きな表記の影
響が過度に大きかったこと，及び，学習器には SVMの線形カーネルを用い，各特徴量の
影響度は SVMによって自動調整されるため，重みを付与する効果が小さかったこと，に
あると考えている．

4.3.2 評価方法

問題 (1)の学習時の多義性の影響を検証するために，多義語の文脈情報を全て合成して
学習した場合と，語義ごとに分けて学習した場合との比較を行う．具体的には，次の試験
パターンで検証を行う．

• 学習処理

(a) 語義特徴量法：教師データとして，学習セットに含まれる全ての
<表記，クラス>ペアを用いる．

(b) 表記特徴量法 (全語義)：教師データとして，学習セットに含まれる全ての
<表記，クラス>ペアを用いる．

(c) 表記特徴量法 (最大頻度)：教師データとして，各表記についてコーパス中の出
現頻度が最大の<表記，クラス>ペアだけを用いる．

(d) 表記特徴量法 (多義語なし)： 教師データとして，多義語を除く全ての
<表記，クラス>ペアを用いる．

• 推定処理
全ての手法で，表記特徴量法 (推定処理）を用いる．

‡http://www.csie.ntu.edu.tw/∼cjlin/liblinear/
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(b)は，教師データの各表記に対して，その表記がコーパス中で所属する全てのクラス
が指定できる想定であり，表記特徴量法における理想的な教師データの与え方である．し
かしながら，実際に，ある表記をあるクラスの教師データとして採用する際に，その表記
が所属しうる他の全てのクラスを網羅的に指定することは現実的には難しい．これに対し
て，(c)は，クラスごとに，頻度の高い表記を集め，集められた各表記が他のクラスに所
属しうるかの詳細な判断は行わないことを想定したコストの少ない教師データの与え方で
ある．また，(d)は，(b)と同様に実際には指定することが難しい，多義語が与える影響を
検証するための特別な教師データの与え方である．
ここで，(a)と (b)については，ある表記が多義をもつ場合，その表記に対しての事例

（<表記，クラス>ペア）は複数となるため，負事例の与え方として，次の 2つを用いる．

(NI) 多義語は正解クラス c以外にも属すると考え，クラス cの負事例にも採用する．

(NN) 多義語は正解クラス cだけに属すると考え，クラス cの負事例には採用しない．

(NI)は，多義語が正負の両方に含まれるため特徴量が相殺され，問題 (1)の影響が小さ
くなると考えられる．一方，(NN)は，クラスごとに純粋に，表記が所属するかどうかで，
正負の事例の選択を行っているため，表記が各クラスに属するかどうかを判定するという
目的に即したものとなる．また，問題 (1)の影響を，推定時に多義語が与える影響と分け
て検証を行うため，検証データとして全表記集合と，多義語を除く表記集合の 2通りで測
定を行う．ここで，全ての手法で，推定側は表記特徴量法を用いるが，多義語を除く表記
集合では，語義特徴量法のものと全く同じ特徴ベクトルとなる．
以上のように，

(a-NI) 語義特徴量法（全語義，負事例にも含める）

(a-NN) 語義特徴量法（全語義，負事例に含めない）

(b-NI) 表記特徴量法（全語義，負事例にも含める）

(b-NN) 表記特徴量法（全語義，負事例に含めない）

(c) 表記特徴量法（最大頻度)

(d) 表記特徴量法（多義語なし)

の 6手法で学習を行い，2つの検証データ（全表記集合，多義語を除く）で精度の測定を
行う．
一方，問題 (2)の推定時の多義性の影響を検証するために，多義語の文脈情報を全て集

約して推定を行った場合と，語義ごとに分けて推定を行った場合との比較を行う．特に，
評価セットとして全表記集合を用いた場合と，多義語だけを用いた場合で比較を行うこと
によって，多義性の影響を明らかにする．具体的には，次の試験パターンで検証を行う．

• 学習処理
全ての手法で，学習時の多義性の検証で用いた試験パターンの (b-NN)表記特徴量
法（全語義，負事例に含めない）を用いる．
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• 推定処理

(l) 語義特徴量法（推定処理） 全表記集合

(m) 表記特徴量法（推定処理） 全表記集合

(n) 語義特徴量法（推定処理） 多義語だけ

(o) 表記特徴量法（推定処理） 多義語だけ

評価セットのクラス体系として，拡張固有表現階層-7.1.0-を用いた§．タグ付きコーパス
として，拡張固有表現タグ付きコーパス（毎日新聞）[17]を用いた¶．このコーパスには，
8,584記事に対して，拡張固有表現階層に従いタグ付けが行われている．
評価セットの作成は次の手順で行った．

(1) 毎日新聞コーパスでタグ付けされた全ての拡張固有表現の中で，‘名前（Name）’配
下のほぼ全てのクラス（141クラス）に所属する全ての用語を抽出し<表記，クラス>

ペアを作成した．

(2) これらのペアを 3等分（A，B，C）した．ここで，3等分する際には次の制約を用
いた．

制約 a) 同じ表記は，A，B，Cのいずれかに属するようにし，同じ表記が，評価セッ
ト間をまたがらないようにする∥．

制約 b) 各クラスについて，A，B，Cに割り当てられた<表記，クラス>ペア数が少
なくなりすぎないようにする．

(3) A，B，Cのいずれかを検証データ，残り 2つを教師データとした 3つの評価セット
（E1，E2，E3）を作成した．

教師データには，全 141クラスに所属する全ての用語を用いた．ただし，検証データに
は，低頻度のクラスを用いると誤差が大きくなりすぎるため，最低でも各評価セットにつ
いて，5語の多義語を含むクラスだけを用いた．この条件を満たすものは，31クラスで
あった．対象クラス及び用語数と多義語の例を表 4.8に示す．

4.3.3 評価結果

精度の測定では，まず，各手法でクラスごとに推定を行い，各表記の所属スコアを求め
る．次に，クラスごとに所属スコアの降順でソートを行い，スコアの上位から各表記のい
ずれかの語義が対象とするクラスに属する場合に正解，いずれの語義も属さない場合に不
正解として，再現率と適合率を求める．最後に，再現率が 0.1刻みになるように補完を行
い，全クラスについて同一の再現率となる適合率の平均を求め，更に，0.0～1.0の 11点
の平均を求める（11点平均補完適合率 [32]）．

§http://sites.google.com/site/extendednamedentityhierarchy/top%E4%BB%A5%E4%B8%8B%E3%81
%AE%E9%9A%8E%E5%B1%A4%E3%81%AE%E5%85%A8%E3%83%AA%E3%82%B9%E3%83%88

¶CD–毎日新聞データ集 1995年版を使用．
∥この制約によって教師データと検証データに同じ表記が混入しないようにしている．
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表 4.2 学習手法を変更したときの 11点平均補完適合率の比較（全表記集合）

語義特徴量法 表記特徴量法
(a-NI) (a-NN) (b-NI)全語義 (b-NN)全語義 (c)最大頻度 (d)多義語なし

E1 53.83 55.88 53.56 55.46 52.37 49.92

E2 54.95 56.76 54.53 56.61 53.44 51.87

E3 56.34 58.44 55.72 57.68 54.88 52.42

平均 55.04 57.03 54.60 56.58 53.56 51.40

表 4.3 学習手法を変更したときの 11点平均補完適合率の比較（多義語を除く）

語義特徴量法 表記特徴量法
(a-NI) (a-NN) (b-NI)全語義 (b-NN)全語義 (c)最大頻度 (d)多義語なし

E1 54.91 54.27 54.40 53.62 53.96 54.09

E2 55.18 54.54 54.70 53.73 54.24 55.05

E3 57.37 56.85 56.55 55.35 56.30 56.46

平均 55.82 55.22 55.22 54.23 54.83 55.20

問題 (1)の検証結果として，表 4.2，表 4.3に，4.3.2節で述べた 6つの学習手法につい
て，検証データとして全表記集合を用いた場合と，多義語を除く表記集合を用いた場合
の 11点平均補完適合率を，それぞれ示す．まず，語義特徴量法と表記特徴量法とを比べ
た場合∗∗，いずれの場合でも，語義特徴量法が表記特徴量法の精度を若干上回ったが，そ
の差は，0.44～0.99パーセントポイントと小さかった．この理由は，多義語は全体に対し
て平均で約 18%とそれほど多くなく，一部の多義語によって，他のクラスの特徴量が含ま
れたとしても，そのクラスに属する別の表記が多数あるため，これらのふさわしくない特
徴量は学習時に支配的にはならかったためと考えている．例えば，前述した例では，‘love

letter’の ‘映画名’に関する特徴量である ‘上映’は，‘音楽名’では支配的にはならなかった．
次に，表記特徴量法における教師データの与え方による精度を比較する．表 4.2の多義

語を含む全表記集合を用いた場合の精度は，

(b-NN) > (b-NI) > (c) > (d)

となったのに対して，表 4.3の多義語を除く検証データを用いた場合は，

(b-NI) ≃ (d) > (c) > (b-NN)

と大きく異なる結果となった．ここで，(b-NI)では，多義語は正負の両事例に含まれるた
め，多義語のもつ特徴量の影響は相殺される．このように，推定対象が多義語ではない場
合，問題 (1)の多義語の影響がより起こりにくい (b-NI)が (d)と同様に精度が高かった．一
方，検証データに多義語を含む場合，逆に，多義語の特徴量の影響がより残りやすい手法の
順で，精度が高かった．この傾向は，語義特徴量法での比較 (全表記集合：(a-NI)<(a-NN)，

∗∗表 4.2，表 4.3における，それぞれ (a-NI)と (b-NI)，(a-NN)と (b-NN)の比較．
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表 4.4 推定手法を変更したときの 11点平均補完適合率の比較

全表記集合 多義語だけ
(l)語義特徴量法 (m)表記特徴量法 (n)語義特徴量法　 (o)表記特徴量法

E1 57.03 55.46 66.90 57.29

E2 57.62 56.61 65.72 57.47

E3 59.29 57.68 67.06 55.37

平均 57.98 56.58 66.56 56.71

多義語を除く表記集合 (a-NI)>(a-NN)）でも同様の傾向が得られた．この理由は，今回の
評価セットでは，教師データと検証データで，多義語がもつクラスの分布が似ているもの
が多かったためである．例えば，推定対象が ‘Flora’と ‘Food Other’ をもつ多義語（‘ブ
ルーベリー’など）の場合，教師データにも全く同じ，‘Flora’と ‘Food Other’の両方をも
つ多義語（‘リンゴ’など）が多数あった．‘Flora’が推定対象クラスの場合，(b-NN)では
‘Food Other’をもつ不正解事例（‘アイスクリーム’など）を誤判定する可能性があるが，
‘ブルーベリー’を正解とできる．一方，(b-NI)では，‘アイスクリーム’の誤判定を防げる
が，‘ブルーベリー’を不正解と判定する可能性がある．このように，教師データと検証デー
タが，同じようなクラス分布をもつ場合には，学習時に多義語の影響を抑える効果は更に
小さかった．
このように，今回想定したクラス判定タスクにおいては，問題 (1)の影響は大きくないた

め，タグ付きコーパスを用いて完全に語義を分けて学習を行う必要はなく，タグなしコー
パスでも同等の精度の学習が行える．また，教師データを与える際には，多義語を除く必
要はなく，多義語を含めて表記とその表記が所属しうるクラスをなるべく多く指定し，ま
た，多義語の場合は，同じ表記を負事例に含めないで学習することが，精度向上につなが
る．以下の実験では全て，表記特徴量法で最も精度の高かった (b-NN)（全語義，負事例
に含めない）を利用する．
問題 (2)に対する検証結果として，表 4.4に，推定処理として，全表記集合を対象とし

た場合と，多義語だけを対象とした場合の表記特徴量法，語義特徴量法の各検証セットに
おける 11点平均補完適合率を示す．表 4.4を見ると，全表記集合を対象とした場合の (m)

表記特徴量法の (l)語義特徴量法に対する精度の低下は約 1.4パーセントポイントとわずか
であるが，対象を多義語だけに限定した場合の (o)の (n)に対する精度の低下は，約 9.85

パーセントポイントとかなり大きいことが分かる．表 4.4から 3つの評価セットで全て同
様の傾向が表れている．4.4節で詳しく述べるが，表記特徴量法では，多義のある表記が
頻度の高い語義と頻度の低い語義をもつ場合に，頻度の低い語義を正しく判定できないと
いう問題があり精度が低下していた．
以上に述べたように，問題 (1)については，学習器の汎化能力によって多義語のもつ特

徴量の影響は軽減されるが，多義語が推定対象の場合は，問題 (2)のために，精度の低下
が大きい．そのため，語義特徴量法（推定処理）のように，推定時に対象となるクラス以
外の文脈情報を除外して扱うことが重要であるといえる．
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4.4 表記出現特徴量法

4.3節の実験において，問題 (2)が多義語の推定精度に大きな影響を及ぼしていることを
示した．語義特徴量法のように，推定時に，対象となるクラスとは関係のない語義の文脈
情報を取り除くことが理想的であるが，今回のクラス判定タスクは，表記の語義を推定す
るタスクなので，関係のない語義をあらかじめ除外して特徴ベクトルを生成することは原
理的に不可能である．そこで，“表記に多義があったとしても，表記の出現する個々の文
脈においては，通常，いずれか 1つの語義しかもたない”ことに着目する．例えば，‘love

letter’に多義があったとしても，“love letterの歌詞は良い”という文脈においては，‘音楽
名’としての語義だけしかもたない．そして，この性質を利用し，表記ごとに文脈情報を
全て合成して扱うのではなく，ある表記の各出現に対応する個々の文脈から特徴ベクトル
を生成して推定を行い，出現ごとに得られたスコアを合成することによって，表記の所属
スコアを計算する手法を提案する．ここで，対象とするクラス以外の語義の文脈には低い
スコアが付与されることが予想されるため，推定結果を合成する際に上位のスコアだけを
利用することで，対象クラス以外の語義の文脈情報の影響を軽減させる．本提案手法を，
表記出現特徴量法と呼ぶ．

4.4.1 手法概要

学習処理は，表記特徴量法（学習処理）と全く同じ方法を用いる．これは，4.3節にお
いて，学習時における問題 (1)の影響はあまりないことが確認でき，また，出現ごとに正
しく語義を指定することは，タグ付きコーパスを用意することと同義であり，大きなコス
トがかかるからである．推定処理を次に示す．

• 表記出現特徴量法 (推定処理)

(1) 入力として表記 f，全クラスの判別モデル，タグなしコーパスを与える．

(2) コーパス中で表記 f が出現する個々の文脈情報を取得し，各 1回の出現 oに対
して 1つの特徴ベクトル Vfoを生成する．このベクトルを表記出現特徴ベクト
ルと呼ぶ．

(3) 表記出現特徴ベクトル Vfoを各クラス cの判別モデルに入力し，表記 f の出現
oについてのクラス cへの所属スコア sfcoを得る．

(4) 表記 f ごとに，得られた所属スコア sfcoを合成することで，表記 f のクラス c

への所属スコア Sfcを求める．

(5) 所属スコア Sfcが閾値を超える全てのクラスに属するものとして，辞書に表記
f を追加する．

ステップ (4)において，スコアを合成する方法は，いくつかのものが考えれる．全ての出
現に対して推定されたスコアの合計値や平均値を計算する方法では，多義語の場合に，対
象クラスではない語義の文脈を利用することとなってしまう．また，各出現を見れば人間
はその語義を判定することができる場合も多いので，最大値は，有効な方法であると考え
られるが，1つの値だけを用いるため外れ値の影響を受けやすい．一方，多義語の場合，正
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解クラスの語義で出現する文脈に対しては，不正解クラスの文脈と比べて高いスコアを付
与できると予想されるため，正解の文脈から得られたスコアは，スコアの上位に偏って分
布すると考えられる．そこで，推定スコアの上位だけを用いた次の 2つの手法を提案する．

q合計法：推定されたスコアを降順にソートし，上位からの割合が qとなる順位までのス
コア sfcoの合計を求め，これを所属スコア Sfcとする．

Sfc =
∑
o∈Qf

sfco (4.2)

q平均法：推定されたスコアを降順にソートし，上位からの割合が qとなる順位までのス
コア sfcoの平均を求め，これを所属スコア Sfcとする．

Sfc =

∑
o∈Qf

(sfco)

|Qf |
(4.3)

ここで，Qf は，スコアの上位からの割合が qに対応する表記 fの全出現を表す集合である．
このように，これらの手法では，表記 f があるクラス cに属するかどうかを判定する際

に，スコアの上位からの割合が qのものだけを用いることによって，cに関する語義で用
いられていると考えられる文脈を優先的に選択して所属スコアの計算ができる．

4.4.2 評価結果

表記出現特徴量法と，そのバリエーションである q合計法，q平均法の効果を検証する
ために，次の手法を比較する．

(a) 語義特徴量法（推定処理）：4.3節と同様に，推定対象の語義を特定可能な現実には
ない理想的な状態に相当する．

(b) 表記特徴量法（推定処理）：4.3節と同様に，この手法がベースラインとなる．

(c) 表記出現特徴量法：(c-1)q合計法，(c-2)q平均法

学習処理は，4.3.2節の (b-NN)表記特徴量法（全語義，負事例に含めない）を用いた．そ
の他の実験方法は 4.3.2節と同様とした．
図 4.1，図 4.2に，q合計法，q平均法について，qの値を変化させたときの 11点平均補

完適合率の変化を示す．ここで，図 4.1は全表記集合，図 4.2は多義語だけに検証データ
を限定したときの評価結果である．比較のため，語義特徴量法，表記特徴量法の 11点平
均補完適合率（※ qによらず一定値）をあわせて示す．q平均法は，全表記集合，多義語
だけのいずれの場合でも qの値を増加させたときに精度が次第に高くなり，表記特徴量法
の精度を超えるが，更に，増加させると精度が下がっている．このように，スコアが上位
のある程度の割合の文脈情報だけで推定を行う手法が有効であるといえる．
また，qが 0の場合は最大値をとる手法となるが，この場合は表記特徴量法よりも精度

が低い．これは最大値の場合，1つの表記に対してたった 1つの出現だけからスコアを推
定することになるので，ノイズなどに弱いためと考えられる．q 合計法では，多義語だけ
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図 4.1 qを変化させたときの精度 (全表記集合)

図 4.2 qを変化させたときの精度 (多義語だけ)

に限定した場合は精度の向上が見られたものの，全表記集合については最大の精度となる
ところでも表記特徴量法とほぼ同等であった．これは，q合計法は頻度の影響を強く受け
るため，不正解の文脈情報を多数含む場合に，これらのスコアが必要以上に低くなってし
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表 4.5 提案手法における qの値と精度の比較

11点平均補完適合率 qの値
全表記集合 多義語だけ 全表記集合 多義語だけ
最大 推定 最大 推定 最大 推定 最大

(c-1) q合計法 56.58 56.36 59.77 58.04 0.2500 0.2066 0.0700

(c-2) q平均法 58.77 58.43 63.97 62.32 0.5000 0.4466 0.1900

(a) 語義特徴量法 - 57.98 - 66.56 -

(b) 表記特徴量法 - 56.58 - 56.71 -

まったことが原因である．
次に，qの値の最適化に関して検証を行うために，各評価セットについて qを次のよう

に割り当てる．

(1) 各検証の対象とする評価セットについて，その評価セット以外の 2つのセットで，そ
れぞれ qを変えながら全表記集合での精度を測定し，最大となる qを得る．

(2) これら 2つの qの平均値を，検証の対象とする評価セットの qとする．

この手順では，自セットの検証データを用いずに qを定めている．このようにして求め
た qの推定値と，その際の精度について，表 4.5に語義特徴量法，表記特徴量法との比較
を示す．また，このようにして求めた qの値を用いて表記のスコアを計算したときの，再
現率と適合率の関係を図 4.3，図 4.4に示す．ここで，図 4.3は全表記集合，図 4.4は多義
語だけに検証データを限定したときの評価結果である．更に，全ての対象クラスごとの表
記特徴量法，q平均法，語義特徴量法の 11点平均補完適合率を表 4.9に示す．
表 4.5を見ると，q平均法の推定した qを用いた場合の多義語の精度（62.32%）は，最

大値となる qを用いた場合と比べて，約 1.65パーセントポイントの低下があった．しかし
ながら，表記特徴量法と比べて約 5.61パーセントポイントの精度向上という高い水準に
あった．また，全表記集合についても，最大値と比べて若干の精度低下があったものの，
理想的と考えていた語義特徴量法とほぼ同じ精度であった．このように，qの値が多少変
化しても大きな精度低下はないため，qの値は全探索などの手法によって妥当な値を得る
ことができると考えている．
全表記集合を推定の対象とした図 4.3を見ると，精度の差は小さく大きな傾向の違いは

見られなかった．一方，多義語だけに推定対象を限定した図 4.4を見ると，再現率の低い
部分（スコアの高いものが集まっている部分）に関しては，表記特徴量法と表記出現特徴
量法（q平均法や q合計法）の精度の差は小さい．しかしながら，再現率が高くなるにし
たがって，特に q平均法が，表記特徴量法と比べて精度が高くなっている．そこで，この
理由を検証するために，ある表記 f が，推定対象クラス cの語義で出現する割合を，表記
出現率 (f, c)とし，次のように定める．

表記出現率 (f, c) =
推定対象クラス cの語義での表記 f の出現数

表記 f の総出現数
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図 4.3 再現率と適合率の比較（全表記集合）

図 4.4 再現率と適合率の比較（多義語だけ）

表記 f が多義をもたない場合は，表記出現率は，つねに 1であり，また，負事例の場合
は，表記出現率はつねに 0となる．表記出現率が大きくなるにしたがって，表記 f のクラ
ス cの語義が，相対的な頻度の小さい副次的な語義から，頻度の大きい主要な語義を表す
ようになる．
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図 4.5 表記出現率と所属スコアの関係

全クラスの全表記について，表記出現率と各手法による所属スコアの関係を求めた
（図 4.5）．表記出現率xが正のものについては，0.1刻みとなるaについて，a ≤ x < (a+0.1)

となる xの所属スコアの平均を x軸の値が aの位置にプロットした．ただし，不正解の
場合の表記出現率は，‘0.0’と区別ができるように，−0.1の位置にプロットした．ここで，
y軸は，手法ごとに所属スコアの値域に差があったので，不正解の場合の所属スコアの平
均を基準値と考え，各所属スコアからこの値を減算した値とした．本グラフにおいては，
−0.1は不正解で，0.0以上は正解であるため，理想的には，−0.1と比べて 0.0が跳ね上が
ることが望ましい．
図 4.5を見ると，表記特徴量法は，0.0付近で，非常に小さい値（不正解よりも低い値）

を付与していることが分かる．このため，表記特徴量法では，表記出現率 (f, c)が低い副
次的な語義 cに対しては，正解と不正解を判別することができない．また，q合計法に関
しても同様に，0.0付近で表記特徴量法以上に小さい値となった．これは，対象以外のク
ラスの語義の頻度が高く，それらを合計してしまったため，この影響を強く受けたためで
ある．これに対して，q平均法では，表記出現率が 0.0の位置からある程度高いスコアを
付与している．このように，q平均法では，副次的な語義に対しても不正解事例と判別で
きるだけのスコアを付与していることが分かる．仮に，推定時に使用するタグなしコーパ
スの量を増やした場合，いずれの手法でも用語の網羅性を向上させることができる．しか
しながら，表記出現率（語義の相対頻度）は変わらないため，表記特徴量法では，相対頻
度の低い語義は依然として抽出することができない．一方，q平均法では，コーパスの増
加にともない使用されることが少ない副次的な語義であっても，低頻度で出現することが
予想されるため，これらの副次的な語義も含めて全ての語義を網羅的に獲得できると考え
ている．
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表 4.6 適合率上位の再現率（クラス平均）

全表記集合 多義語だけ
適合率 q平均法 表記特徴量法 語義特徴量法 q平均法 表記特徴量法 語義特徴量法

100 11.36 8.34 8.48 32.12 26.60 29.96

90 28.84 25.70 26.56 39.37 35.22 40.94

80 40.59 37.42 38.66 47.10 42.76 53.16

表 4.7 適合率上位の再現率（表記平均）

全表記集合 多義語だけ
適合率 q平均法 表記特徴量法 語義特徴量法 q平均法 表記特徴量法 語義特徴量法

100 37.64 27.80 23.86 15.55 6.43 4.88

90 55.72 52.23 54.11 58.81 55.92 56.02

80 65.24 62.07 68.52 67.89 65.53 66.27

理想的な状態である語義特徴量法と比べると表記出現特徴量法のスコアは全体的に若
干低い．この理由は，語義特徴量法では複数の文脈情報を合成しているため，多くの特
徴量を総合的に利用して推定を行っているのに対して，表記出現特徴量法では各出現から
特徴ベクトルを生成しているため，少ない特徴量で推定を行っていることにある．表記出
現特徴量法の精度が語義特徴量法と比べて 3つの評価セットのいずれでも 2パーセント
ポイント以上低かったのは，‘Compound’だけであり，1パーセントポイント以上低かっ
たのは，‘Movie’，‘Music’，‘Station’の 3つであった．各対象クラスの上位 20件の中で
エラーとして抽出してしまった表記が最も多かったクラスは，それぞれ，‘Compound’で
は ‘Food Other（頑丈元気，能力第一，イチジクなど）’，‘Movie’では俳優や監督を表す
‘Person（フランク・キャプラ，イヴ・モンタン，マーなど）’，‘Music’では音楽アルバム
を表す ‘Product Other（ヒストリー，ホワッツ・インサイド，ミラクル・オブ・ソウルな
ど）’，‘Station’では ‘City（琴平，摩耶，小山市など）’であった．
このような似た概念を判別するためには，各出現から得られたスコアの平均を用いるだ

けでは不十分であり，複数の文脈から得られた情報をうまく活用する必要があると考えて
いる．今回は，文脈として個々の表記が出現する文に限定して議論を進めた．しかしなが
ら，段落や同一の文書内などの少し広い範囲では，同じ語義を共有する [24]と考え，この
範囲での出現に対して，合成された同一の特徴ベクトルを付与する方法も考えられる．こ
のように，対象クラス以外のクラスの語義の影響を少なくしつつ，なるべく多くの文脈情
報を活用できる手法は今後の課題である．
本手法を，実際に，固有表現辞書への用語の自動追加に適用する場合，非常に高い精度

でクラス判定ができる範囲だけで利用することが考えられる．そこで，適合率が 100%，
90%，80%となる再現率を求めた (表 4.6, 表 4.7)††．表 4.6は，各クラスについて適合率
が p%以上となる最大の再現率を求め，これを全クラスで平均（マクロ平均）したもので

††図 4.4の再現率–適合率グラフから読み取れる値（同一再現率における適合率の平均）とは異なる．
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ある（クラス平均と呼ぶ）．一方，表 4.7 は，各クラスについて，適合率が，p%以上とな
る最大の正解数を求め，これを全クラスで合計したうえで，全正解表記数で除算（マイク
ロ平均）したものである (表記平均と呼ぶ）．このように，各クラスについて，最適な閾
値を設定することによって，90%の精度の辞書を，クラス平均では再現率 28.84％，表記
平均では再現率 55.72%で生成できた．表記平均がクラス平均と比べて再現率が高いのは，
語彙数の多い Personなどの精度が高かったことが主な原因である．ここで，閾値の設定
が問題となるが，各クラスについての所属スコアのバラつきが 3つの評価セット間で少な
かったことから，検証セットを用いて妥当な値を設定することができると考えている．こ
のように，各クラスに対して正しい閾値を設定することによって，自動追加がある程度で
きる．また，これより高い再現率が必要な場合は，ランキング結果を上位から順に見て，
人手で辞書に登録するかどうかを判定するプロセスが必要となる．

4.5 固有表現辞書の自動構築に関するまとめ

本章では，文書中の対象物を表す固有表現を抽出し，そのクラスを判定することの重要
性について述べ，その実現のためには，用語及び語義の網羅性をもつ固有表現辞書を自動
構築することが有効であることを述べた．そして，このような辞書の自動構築を目指し，
表記とクラスのペアが教師データとして与えられたときに，タグなしコーパスから文脈情
報を収集し，これを合成することによって判別モデルを学習し，推定を行う手法における
多義性の影響を検証した．この結果から，学習処理では，教師データの中に多義語が混入
することによって，他のクラスの特徴量が含まれてしまう可能性があるが，多義語が通常
の出現分布の範囲内であるならば，学習器の汎化能力によって，これらの特徴量の影響が
軽減される．そのため，精度への影響は小さく，タグなしコーパスでもタグ付きコーパス
と同等の精度で学習が行えることを示した．また，推定処理では，推定の対象が多義語の
場合，頻度の高い語義の特徴量が支配的になってしまい，頻度の低い語義に対する特徴量
の影響が失われ，クラス判定が難しくなることを示した．
推定時の多義性の問題に対処する手法として，表記が出現する個々の文脈に対して特徴

ベクトルを生成して推定を行い，その推定結果であるスコアを合成する手法を提案した．
特に，スコアの低いものは，対象クラス以外の文脈と考え，上位からの割合が qとなるス
コアの平均を用いることによって，最大値や上位の合計値を用いる方法と比べて精度が高
くなることを示した．多義語だけを対象とした評価セットで，表記ごとに特徴ベクトルを
生成する従来手法と比べて 11点平均補完適合率で，約 5.61パーセントポイントの精度の
向上を確認した．本手法は，特に相対頻度の少ない副次的な語義に対して有効であり，こ
の結果から，タグなしコーパスの量を増やすだけで，従来手法では難しかった多義語のも
つ複数の語義を網羅的に獲得できると考えている．
このような固有表現辞書があると，辞書に存在する用語を用いた単純なパターンマッチ

によって，文書中に存在する固有表現を容易に抽出することができる．この結果，対象物
の抽出精度は飛躍的に高められると期待できる．ただし，各用語が多義性をもつ場合，こ
のような辞書だけでは，対象物のクラスを一意に定めることはできない．今回，提案した
手法の所属スコアは，表記出現率に対して単調増加する傾向にあったため，今後，提案手
法を文書中の用語の曖昧性解消の事前確率として活用する方法を検討していきたい．
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表 4.8 対象クラスと用語例

用語数
クラス名 全用語 多義語 多義語率 多義語の例

Book 623 33 0.0529 アンネの日記，ペスト，環境基本計画
City 2146 159 0.0740 小倉，観音寺，伊勢
Company 1725 224 0.1298 松下，鹿島，アウディ
Compound 126 25 0.1984 アルコール，ニコチン，メタン
Conference 536 38 0.0708 円卓会議，国連総会，世界女性会議
Country 324 36 0.1111 韓国，スリランカ，日
Event Other 545 164 0.3009 北方領土，PKO，ドーピング問題
Fish 82 34 0.4146 アジ，さけ，メバル
Flora 375 190 0.5066 イチゴ，きゅうり，にんじん
Food Other 483 255 0.5279 きゅうり，さけ，カキ
Game 901 16 0.0177 甲子園，バルセロナ，日本リーグ
Goe Other 725 39 0.0537 日本芸術院会館，国会議事堂，戸田城
Government 906 52 0.0573 円卓会議，建設省，警視庁
International Organization 225 23 0.1022 世界女性会議，国連総会，NAFTA

Mollusc Arthropod 41 20 0.4878 エビ，カキ，タニシ
Movie 308 29 0.0941 アンネの日記，シカゴ，戒厳令
Music 251 25 0.0996 四季，白鳥の湖，フィガロの結婚
Organization Other 778 46 0.0591 観光協会，カンボジア仏教会，全国連
Person 11743 238 0.0202 さくら，小笠原，松下
Political Organization Other 301 34 0.1129 カレン民族同盟，平成会，ハマス
Position Vocation 2971 36 0.0121 キャプテン，捜査一課長，三役
Pro Sports Organization 221 52 0.2352 ダイエー，バルセロナ，京都
Product Other 950 192 0.2021 PKO，ニフティサーブ，失業問題
Province 273 46 0.1684 京都，三重，秋田
Public Institution 506 16 0.0316 国会議事堂，大法廷，伊丹
Religion 86 20 0.2325 ハマス，カレン民族同盟，仏教青年会
School 1059 277 0.2615 京都大，天理，小倉
Show 212 27 0.1273 ベルサイユのばら，マクベス，白鳥の湖
Sports Facility 225 23 0.1022 甲子園，西武，ナゴヤ
Sports Organization Other 752 460 0.6117 バルセロナ，ロケッツ，ダイエー
Station 281 37 0.1316 中野，渋谷，仙台

平均 989.67 92.45 0.1809
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表 4.9 対象クラスの 11点平均補完適合率

全表記集合 多義語だけ
表記 語義 表記 語義

クラス名 q 平均法 特徴量法 特徴量法 q 平均法 特徴量法 特徴量法

Book 70.99 71.17 72.44 59.98 38.05 65.97

City 80.36 76.90 78.12 64.73 54.77 73.97

Company 70.72 68.83 69.81 79.84 76.49 80.35

Compound 56.44 57.03 58.84 72.70 73.20 84.93

Conference 67.25 64.02 65.75 61.78 40.31 59.53

Country 40.35 40.14 40.90 56.96 51.67 59.10

Event Other 60.05 55.55 55.20 97.17 95.13 91.99

Fish 40.01 38.76 40.07 64.38 63.79 62.47

Flora 58.42 58.24 58.94 80.35 82.95 80.33

Food Other 56.24 54.45 55.20 89.53 87.49 85.46

Game 76.83 74.91 74.81 25.91 20.44 34.97

Goe Other 47.03 43.31 43.92 32.59 22.76 35.85

Government 62.00 56.96 57.59 56.71 54.28 59.96

International Organization 46.84 40.12 41.44 84.74 65.14 82.75

Mollusc Arthropod 28.58 26.75 27.06 55.97 53.99 48.36

Movie 82.29 82.25 84.89 78.54 73.10 84.21

Music 53.95 54.21 56.04 64.67 58.81 61.57

Organization Other 42.44 39.32 40.31 49.19 33.57 50.20

Person 93.06 92.44 92.88 75.45 63.28 77.40

Political Organization Other 55.43 48.51 50.06 71.68 68.59 70.04

Position Vocation 77.34 75.37 75.33 58.38 41.95 59.13

Pro Sports Organization 43.24 46.26 48.55 42.38 48.54 57.90

Product Other 46.97 42.94 43.15 89.45 82.68 81.54

Province 58.73 55.49 56.23 23.99 38.13 42.38

Public Institution 61.43 59.44 59.91 37.27 30.52 45.29

Religion 11.25 14.06 13.86 36.14 52.58 34.32

School 74.46 72.33 73.73 78.47 80.88 80.93

Show 54.35 54.49 58.06 63.03 54.22 79.23

Sports Facility 50.91 52.96 57.00 43.55 28.21 65.90

Sports Organization Other 60.80 55.15 61.19 89.78 84.22 86.81

Station 82.42 81.70 86.05 46.75 38.23 80.42

平均 58.43 56.58 57.98 62.32 56.71 66.56
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第5章 動的なリレーション生成

第 4章のような固有表現辞書の自動構築技術が高いレベルで実現できたとしても，対象
物となる固有表現は日々生成されるため，文書中から全ての対象物を完全に抽出すること
はできない．一方，情報集約タスクでは，ある対象物となるキーワードを入力とし，その
キーワードに関する情報を集約するということがしばしば行われる．この場合，入力され
たキーワードを利用すれば，文書から単純な文字列マッチによって対象物を抽出できるが，
大量の文書に対して全ての解析処理を，キーワードの入力後に実行するとオンラインでの
処理時間が掛かり過ぎてしまう．本章では，事前処理で情報要素タプルの一部の属性を抽
出しておき，キーワードが入力されると，入力キーワードとこれらの事前抽出された属性
とを結びつける処理だけをオンラインで実行することで，高速に情報要素リレーションを
生成する手法を提案する．提案手法を実際に評判情報のリレーション生成処理に適用する
ことで，その有効性を示す．

5.1 情報要素リレーションの生成における課題

第 3章の 3.4節で述べたように，対象物を表す固有表現は，未知語となることが多く，
文書中から抽出することが難しい．一方，情報集約タスクは多くの場合，分析の対象とな
るキーワードの入力によって開始される．例えば，ある製品名に関連する評判を取得した
い場合，通常，製品名はユーザによって入力される．このようなタイプの情報集約タスク
では，入力キーワードの文字列や形態素列を文書中から探索すれば良いので，情報集約タ
スク実行時に文書中の対象物を抽出することは容易である．文献 [48]では，ユーザがキー
ワードを入力した時点で，商用の検索エンジンを用いて文書を取得し，仮想的なリレー
ションを生成する手法を提案している．この手法では，未知語にも対応することができる
が，問合せ時の文書解析に多くの時間がかかり，オンラインの情報集約タスクへの適用は
困難である．

5.2 課題解決へのアプローチ

評判情報を集約するタスクにおいて，“製品Aを購入した．画面がとてもきれい”という
文章から評判情報を抽出する例を考える．まず，‘きれい’という評価表現は辞書やルール
とのマッチングによって抽出でき，評価表現からの係り受け関係を用いて，‘画面’という
評価属性も抽出できる [34]．このように，これらの抽出は，対象物を表すキーワード（製
品A）とは独立な処理であるため，対象が未知語であるかどうかにかかわらず，オフライ
ンで実行できる．文献 [40, 71]では，同様の考察から，対象物，評価属性，評価表現の 3項
関係の抽出を，対象物に依存しない ‘評価属性と評価表現の関係’の抽出と，依存する ‘対
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第 5章 動的なリレーション生成

象物と評価属性の関係’の抽出とに分離できることを示し，‘評価属性と評価表現の関係’を
オフラインで事前抽出することで，オンラインの処理時間を短縮する手法を提案している．
同様に，あるキーワードに関連する将来を予測した情報を集約するタスク [29]において

も，相対的な日時表現（例：10年後）が示す時刻の特定や，各日時表現と紐付けられるイ
ベントを表す特徴ベクトル (周辺テキストの単語集合)の生成などの処理は，対象物となる
キーワードとは独立な処理である．
このように，情報要素タプルを生成する処理は，多くの場合，対象物を表すキーワード

に依存する処理と，依存しない処理とに分離することができる．そこで，依存しない処
理を事前にオフラインで実行し，何らかの形でインデックスしておき，これらと入力キー
ワードとを結びつける処理だけを，オンラインで実行するという枠組みによって，高速な
リレーション生成処理を実現する．

5.3 情報要素リレーションの動的生成手法

事前処理で対象物を表すキーワードが抽出できない場合でも，入力キーワードに関連す
る情報要素タプルの集合を高速に生成するために，次の (S1)，(S2)の処理を行う（図 5.1）．
この処理を動的タプル生成と呼ぶ．

(S1) 事前タプル生成：事前処理として，文書集合が入力されると，各文書を解析し，対
象となるキーワードとは独立に抽出できる情報要素属性，及び，処理 (S2)で必要な
付加情報を抽出する．このように対象となるキーワードに依存する情報要素属性が
欠落した情報要素タプルを，部分情報要素タプルと呼ぶ．図 5.1の例では，入力文
書中の対象物を表す ‘製品A’，‘製品B’，‘製品C’は，未知語であるため抽出できず，
<評価属性，評価表現，評価表現の出現位置，部分スコア，文書 ID>からなる部分情
報要素タプルを生成している．ここで，部分スコアは，例えば，各評価表現自体の
重みや，評価表現と評価属性の係り受け関係などのルールによって決定される部分
情報要素タプルが成立するかどうかの確信度を表す．また，部分情報要素タプルは，
文書中に出現する情報要素タプルの候補数分だけ生成する．例えば，評判情報の場合
は，文書中の全評価表現の各出現に対して，1つの部分情報要素タプルを生成する．
抽出された全ての部分情報要素タプルを，抽出元の文書と関連付けて保存し，(S2)

の処理で利用する．

(S2) 動的タプル補完：オンライン処理として，キーワードが入力されると，(1)保存され
た部分情報要素タプルが入力キーワードと結合されて情報要素タプルとなるかどう
かの確信度を表すタプルスコアを計算する．この際，入力キーワードを含む文書か
ら抽出された部分情報要素タプルだけを，スコア計算の対象とする．また，入力キー
ワードの文書中の出現位置などが利用できるように，保存された抽出元の文書も取
得し利用する．(2)タプルスコアの上位，又は，閾値で足切りを行い，入力キーワー
ド (図 5.1の製品 A)を対象物としてセットした情報要素タプル (以下，完全情報要
素タプル)を生成する．タプルスコアは，例えば，次式によって計算する．

tuple score = α
1

| pe − ps | +β
+ spart (5.1)
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ID

13 0.5 1

24 0.8 1

44 0.8 1

6 0.6 2

20 0.7 2

A

1

5.1

(S1)

(S2)

2

ID

A 0.8 1

A 0.6 1

A 1.0 2

A B

A C

図 5.1 動的タプル生成

ここで，pe，spartは，それぞれ部分情報要素タプル内の評価表現の出現位置と部分
スコア，psは，入力キーワードの対象文書中での出現位置，αは，相対位置と部分
スコアのどちらを重視するかの係数であり，β は，相対位置をスムージングするた
めの係数である．

(S1)における文書の解析処理や，(S2)におけるタプルスコアの計算は，タスクに応じて
異なっている．そこで，それぞれ次の関数を外部関数として定義できるようにする．

• 文書解析関数（analyzeDocument）： (S1)で呼び出され，入力文書を解析し，情
報要素タプル集合を返却する関数

入力：文書 (タイトル，本文，所属する文書集合 ID，クロール時間などを含む．）

出力：情報要素タプル集合∗

• タプル評価関数（calcTupleScore）： (S2)で呼び出され，“入力キーワードと部分
情報要素タプルが結合されて，完全情報要素タプルとなるかどうかの確信度”を表
すタプルスコアを返却する関数

∗未知語の場合は部分情報要素タプル，後述するように，既知語の場合は対象物がセットされた完全情報要
素タプルが返却値に加えられる．
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入力：入力キーワード，本文，部分情報要素タプル

出力：タプルスコア

このように，部分情報要素タプルをオフラインで生成し，これと入力キーワードとを結
びつける処理だけをオンラインで実行することで，未知語に対応しながら，高速にタプル
を生成できる．
上記に加えて，対象物を表すキーワードが事前に抽出できる場合（既知語の場合）は，

完全情報要素タプルをオフラインの文書解析関数の中で抽出し格納しておくことができる．
この場合，オンライン処理では，入力されたキーワードと，格納された対象物を表す用語
との一致によって完全情報要素タプルを取得する．この構成では，対象物と部分情報要素
タプルとを結合する処理はオフラインで実行できるので，時間が掛かるけれども精度の高
い処理を採用することもできる．このように，未知語に対しては部分情報要素タプルから
動的に生成したタプルを，既知語に対しては事前抽出された完全情報要素タプルを用い
ることによって，既知語に対する精度を維持したまま，未知語に対応した情報要素リレー
ションを高速に生成することができる．

5.4 全文検索エンジンを用いたインデックス手法

大規模な文書集合の中から，問合せに応じて対象文書を効率的に絞り込み，また，情報
要素リレーションの動的生成を行うために，全文検索エンジンを用いる．全文検索エンジ
ンは，次の機能をもつことを想定している．

• 大量の文書の中から，キーワードによって高速に対象となる文書を絞り込むことが
できる．

• タイトルや本文などの任意の文字列情報を，それぞれ別のカラムに格納し検索がで
き，検索時に，格納された文字列情報をそのまま取得できる．

全文検索エンジンへの情報要素タプルの格納方法と，格納された情報のオンラインの検
索処理について次に示す．

5.4.1 情報要素タプルの格納方法

オフライン処理として，5.3節の (S1)は，外部関数の analyzeDocumentを呼び出すこ
とで情報要素タプルを生成し，これを全文検索エンジンに格納する．ここで，通常の検索
システムでは，各文書を論理的な 1つのレコードとして格納しているため，レコードの単
位を文書とすれば，通常の検索システムや，情報要素のスキーマが異なる複数の情報集約
タスク間で，サイズの大きい本文に対する転置インデックスを共有できる．しかしながら，
情報要素は各文書に複数出現するため，各情報要素属性を，それぞれ文書単位のレコード
のカラムに格納すると情報要素属性間の関係が失われてしまう．例えば，評価表現や，評
価属性といった情報要素属性を保存するカラムをそれぞれ文書単位のレコードに単純に追
加すると，それぞれのカラムには，複数の評価属性や評価表現の値が格納されるため，ど
の評価表現と評価属性が対応していたのかが分からなくなってしまう．そこで，次の方法
を用いる．
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5.2

図 5.2 情報要素の格納方法

(1) 情報要素の各属性名に対応するプレフィックスを各属性値に付与する．

(2) 各文書に出現する全ての情報要素の全ての情報要素属性を 1つのカラムに格納する．

(3) 格納順は情報要素の出現順序とし，各情報要素間にセパレータを置く．

また，第 3章の 3.2節で述べたように，文書が 1つの文書集合にしか属さないとすると，
文書に対して文書集合が一意に決まるので，レコード数を変えずに，文書集合属性を全て
文書に joinして格納できる．この結果，例えば，評判情報の場合には，図 5.2のように，
文書属性用カラム (DI，DD)，文書集合属性用カラム (BI，BS，BG)，完全情報要素属性
集合のリスト用カラム (IComp)，部分情報要素属性集合のリスト用カラム (IPart)を本文
(DM)とともに，各文書を論理的な 1つのレコードとして格納する．ここで，各情報要素
属性名に対応するプレフィックスは，s：対象物，p：評価属性，e：評価表現，o：評価極
性，b：要素間のセパレータを表す．また，cp：部分スコア，n：出現位置はタプル評価関
数だけで使用される．cc：タプルスコアは，完全情報要素タプルの確信度を表し，オンラ
イン処理でタプルを選択する際に利用される．

5.4.2 オンラインの検索処理

5.4.1節で述べた方法で格納された候補となる情報要素タプル集合の中から動的にリレー
ションを生成する例を次に示す．“製品Aに関する ‘好評’の評価”を取得したい場合，ユー
ザは次のように検索条件を指定する．

(IS=’製品 A’) and (IO=’好評’)

この式では，対象物（IS）が，‘製品A’であり，評価極性（IO）が ‘好評’の情報要素タプ
ルを検索結果として出力する．詳しい検索条件の指定方法は，第 6章で述べる．
このような問合せがあると，情報要素リレーションに対する検索条件を，全文検索エン

ジン用の文書検索式に自動変換する．この際，対象物を表す属性名（IS）が指定された場
合は，部分情報要素タプルを取得する文書を絞り込むために，本文（DM）への検索を行
う．また，情報要素属性に対する検索条件にはプレフィックス (s=，o=など)を用いるこ
とによって，特定の属性（例：評価極性が好評）をもつ情報要素タプルを含む文書だけに
絞込みを行う．例えば，上記の問合せ式の検索条件から，次の文書検索式を生成する（カ
ラム名は，図 5.2を参照）．
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(IComp=’s=製品 A’ and IComp=’o=好評’) or (DM=’製品 A’ and IPart=’o=好評’)

この検索式によって，完全情報要素属性集合のリストのいずれかの要素として，‘s=製
品A’と ‘o=好評’をともに含むか，又は，本文に ‘製品A’を含み，かつ，部分情報要素属
性集合のリストのいずれかの要素として ‘o=好評’を含む文書が検索される．ここで，各
文書を論理的な 1つの単位と扱っているため，

(IComp=’s=製品 A’ and IComp=’o=好評’)

は，情報要素タプルの絞込みではなく，文書に対する絞込みである．そのため，ある情報
要素タプルの対象物が ‘製品A’であり，別の情報要素タプルの評価極性が ‘好評’である 2

つの情報要素タプルを含む文書も検索されてしまう．
そこで，検索された文書に対して，次の処理を行い情報要素リレーションを生成する．

(1) 全文検索エンジンから，本文，文書属性，文書集合属性，（完全/部分）情報要素属性
集合のリストを取得する．

(2) 各情報要素属性集合に対して，文書属性，文書集合属性を付与し（完全/部分)情報
要素タプルを生成する．

(3) 各部分情報要素タプルに対しては，5.3節の (S2)の処理を実行し，calcTupleScore

を呼び出し，完全情報要素タプルを生成する．

(4) (2)と (3)で生成した完全情報要素タプルの集合に対して，入力された検索条件を適
用し，検索結果リレーションとする．

このように，入力された検索条件に合致する情報要素リレーションを動的に生成する．

5.5 動的なリレーション生成の評価

評判分析処理に本手法を適用することによって動的なリレーション生成の効果を検証す
る．具体的には，(1) 全てをオフラインで処理する方法との比較として，未知語に対応す
ることの効果を明らかにする．(2) 文献 [48]のようなオンラインで全ての処理を行う手法
と比べて，どの程度の高速化が実現できるのかを検証する．(3) 今回の実装によって，ど
の程度の応答速度を実現できたのかの実測値を示す．

5.5.1 評判分析処理

文献 [4, 25]の評判情報を抽出する処理を情報要素タプル生成処理に当てはめると次のよ
うになる．

(a) 基本言語解析: 入力文書に対して，文区切り，形態素解析，係り受け解析を行い，文
境界，品詞，文節，表層格，係り先を付与する．
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(b) 評価表現/評価属性抽出: (a)の結果を入力として，辞書やパターンとの照合などに
よって，評価表現と，その極性（好評/不評）を抽出する．また，評価表現との係り
受け関係などを用いて，各評価表現に対する評価属性を抽出し，部分情報要素タプ
ル (<評価属性, 評価表現, 評価極性，部分スコア, 出現位置>）を生成する†．ここ
で，部分スコアは，5.3節の処理 (S1)の例にあげたルールによる方法で決定する．

(c) 固有表現抽出: (a)の結果を入力として，対象物の候補となる固有表現を抽出する．

(d) 対象物抽出: (a)～(c)の結果を入力として，各部分情報要素タプルに対して，各固
有表現が対象物として結びつくかを判定し，完全情報要素タプル（<対象物，評価属
性，評価表現，評価極性，タプルスコア>）を生成する．

この処理を，analyzeDocument，calcTupleScoreで書き換えると次のようになる．

analyzeDocument: (a)～(d)の全ての処理を実行する．ここで，(d)の処理で，対象物
が抽出された場合には，完全情報要素タプルを返却値に加える．抽出されない場合
には，(b)で生成した部分情報要素タプルを返却値に加える．

calcTupleScore: 入力キーワードを対象物の候補として，(d)の入力となる情報を生成す
る処理（本文から入力キーワードの出現位置を求めるなど）を実行し，(d)の処理を
行う．

以降の節では，この処理フローで動的なリレーション生成を行った場合の効果を検証
する．

5.5.2 未知語に対応することの効果

評判分析を行なう実サービスに，実際に一般のユーザが入力したキーワードを用いて，
どの程度，未知語の影響があるのかを検証する．測定用のキーワード集合は次の手順で作
成した．

(1) 2009年 11月～2010年 10月に gooブログ評判分析機能‡に投入されたキーワードの
上位 1万件から約 100件ごとに全体で 100語を選択した．§

(2) 2010年の 10月までにクロールした約 2億件のブログ記事に対して，評判情報を 1つ
でも含む記事を検索し，各キーワードについて最大 100件の記事を取得した¶．ここ
で，キーワードのうち 2件はヒット件数（ヒットした記事の件数）が 0件であった
ので，分析対象のキーワード数は 98件，分析対象の文書数は 7,270件となり，これ
を評価セットとした．

†評価属性は空の場合もある．
‡http://blog-hyoban.goo.ne.jp/
§ここで，記号及びスペースを含むキーワードは除外した．
¶実際には，事前に全ブログ記事に対して評判情報を抽出しておき，評判情報を持つもので絞込みを行い文

書を取得した．
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評価セットの全キーワードの中で，各キーワードに対する全取得文書の中から 5.5.1節の
(c)の処理を用いて，そのキーワードが固有表現として一度も抽出されなかったもの（未知
語相当）は，約 12%であった．また，7,270文書の中で，対象となるキーワードを固有表
現として一度も抽出できなかった文書は，約 34%であった∥．このように，オフライン処
理だけでシステムを構成すると，約 12%のキーワードに対しては全く評判情報を抽出する
ことができず，約 34%の文書は評判情報の抽出に寄与しない．この結果から，任意のキー
ワードが投入される情報集約サービスにおいて，未知語に対応することが重要であるとい
える．

5.5.3 オンラインで全ての処理を行う手法との比較

5.5.1節の (a)，(b)の処理は，ユーザの入力となる対象物とは無関係な処理であり，(c)

の処理は未知語に対して効果がない．このため，未知語の場合に，オンラインで必須となる
処理は，(d)対象物抽出と (d)の入力を生成する処理だけであり，これが，calcTupleScore

の処理として実行される．したがって，本構成においては，これらの処理時間が全体に比
べて小さければ，オンラインで全ての処理を行う手法と比べた場合の高速化の効果が大き
い．また，5.4.2節で述べたように，事前抽出した情報要素属性を絞込み条件に用いるこ
とによって，キーワード入力時に解析対象とする文書数を減らすことができる．そこで，

検証項目 (i) (a)～(d)の各処理時間

検証項目 (ii) 絞込み条件によるヒット件数の変化

を測定する．以降の測定では，次のマシンを用いた．

CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU 2.27GHz 16core

メモリ: 48GB

OS: Red Hat Linux 5.4

検証項目 (i)に関して，比較のため (d)の処理として，次の 2つを実装した．

(d-1) 距離スコア法
5.3節の (5.1)式を用いてタプルスコアを計算する手法

(d-2) 関係抽出法
タグ付きコーパスによる機械学習を用いて，係り受け関係や省略情報などを考慮し，
対象物と評価表現の 2つ組の確からしさを求め，タプルスコアとする手法 [4]

ここで，距離スコア法における (5.1)式のαと β は，距離スコア法による情報要素タプルの
順位付けが，関係抽出法による順位付けに最も近くなるように調整した．具体的には，関
係抽出法の順位付けを正解とみなして，距離スコア法の順位付けの pairwise accuracy[38]

を計算し，その最大値となる αと βを求めた．関係抽出法は，距離スコア法よりも精度が
∥固有表現は文脈によって抽出の成功/失敗があるため，文書を単位とした場合の抽出できなかったものの

割合は，キーワードを単位とした場合の割合と比べて高い値となる．
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表 5.1 処理時間内訳

処理時間内訳 (%)

処理時間 (ms) 距離スコア法 関係抽出法
(a) 基本言語解析 8.07 21.333 19.515

(b) 評価表現/評価属性抽出 25.98 68.762 62.820

(c) 固有表現抽出 　　 3.60 9.515 8.704

(d-1) 距離スコア法 　 0.18 0.478 -

(d-2) 関係抽出法 3.70 - 8.959

合計 (d-1) 使用 37.84 - -

合計 (d-2) 使用 41.36 - -

高いことが想定されるので，このように求めることで，人手による精度評価を行わなくて
も，妥当な値が得られると考えたためである．このように求めた α=20，β=30を以降の
実験で用いた．
5.5.2節の評価セットの各文書に対して，(a)～(d)の各処理時間を測定した（表 5.1）．

表 5.1に示すように，多くの解析時間は，(b)の評価表現/評価属性抽出処理に費やされて
いる (いずれの手法でも全体の 6割以上)．キーワード入力時に必須となる (d)対象物抽出
処理の全体における割合は，距離スコア法 (d-1)で約 0.5%，関係抽出法 (d-2)でも約 9%と
小さい値となった．ここで，(d-1) の入力情報としてオンライン時に取得が必要なものは，
入力キーワードの出現位置だけであり，他の解析処理と比べて無視できるほど小さかった．
一方，(d-2) では，係り受け関係などの特徴量も必要となり，(a)の基本言語解析を仮にオ
ンラインで再度実行した場合は，更に，約 19.5%が必要となる．以上のように，動的タプ
ル生成手法を用いると，オンラインで全ての処理を行う場合と比べ，単純な距離スコア法
を採用した場合には，約 0.5%，比較的高度な関係抽出法を用い，特殊なインデックスを
使用しない場合でも，約 28.5%に処理時間を短縮できた．
本アーキテクチャでは，対象のキーワードが事前抽出できる場合には，完全情報要素タ

プルを抽出しておき，これを利用する．そのため，オフラインの処理では，時間は掛かる
が精度の高い関係抽出法などの手法を用い，オンラインの処理だけは，高速な距離スコア
法を用いることもできる．この場合，既知語に関しては関係抽出法によりタプルが得られ
るので，精度の低下は未知語だけで起こる．そこで，このような構成における精度低下を
検証するために，評価セット中の未知語相当の 12個の各キーワードを対象物とし，その
キーワードを含む文書から抽出した全評価表現に対して部分情報要素タプルを生成した．
次に，キーワードごとに，(d-1)，(d-2)を用いて，タプルスコアを計算し，タプルスコア
の降順に生成した情報要素タプルを並べた．12個のキーワードのうち情報要素タプルが，
20件以上抽出された 6個のキーワード（平均抽出タプル数 333.7件)について上位 10件を
目視確認した∗∗．これら 6個のキーワードの上位 10件の適合率の平均は，関係抽出法で
58.3%，距離スコア法で 50.0%であった．このように，本アーキテクチャでは，精度と速
度のトレードオフを考え，用途に応じて最適な手法を選択すればよい．

∗∗正負判定は，http://www.syncha.org/op tagged corpus/index.htmlを用いた．
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図 5.3 取得文書数を変化させたときの応答時間

検証項目 (ii)に関して，5.5.2節のブログ記事を対象に，評価セットの 100キーワードで
検索を行い，次のヒット件数を測定した．

(1) キーワードだけの場合のヒット件数

(2) 評判情報を含むもので絞込みを行った場合のヒット件数

(3) 評価極性が好評である評判を含むもので絞込みを行った場合のヒット件数

平均ヒット件数は (1)を 1とした場合に，(2)で 0.69，(3)で 0.43であった．このように
5.4節のインデックス手法を用いるとオンラインで解析の対象となる文書数を効率的に削
減することができる．

5.5.4 応答時間

本システムでは，全文検索の転置インデックス [32]を用いているため，文書量の増加に
対する応答速度の低下は理論的にはない．しかしながら，取得文書数のオーダで処理時間
が掛かるので，どの程度の文書数の解析を実時間で実行できるのかを測定した．評価セッ
トのうち上位 20件のキーワード (最小ヒット件数 9,264件)を用いて，5.5.2節のブログ記
事に検索を行い，取得文書数を変化させた時の応答時間とその内訳を測定した (図 5.3)††.

††各キーワードについて 5回集計を行い，その平均を計算した．
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図 5.4 ヒットした文書数と累積キーワード数の関係

ここで，対象物抽出には距離スコア法（d-1）を用いた．図 5.3より，応答時間の限界を仮
に１秒とすると，本実装では，約 800件程度の文書の解析ができる．
一方，評価セットの 100件のキーワードで検索を行い，ヒット件数 xとヒット件数が x

以下のキーワード数（累積キーワード数）の関係を求めた（図 5.4）．図 5.4を見ると，実
際に入力されたキーワードの出現分布は偏っていて大部分のキーワードのヒット件数はそ
れほど多くなく，評判情報を含むもので絞込みを行った場合にヒット件数が 800件以下で
あるキーワードの割合は，約 60%であった．当然，ブログ記事の総数や実装に依存するが，
約 2億件の記事を対象とした場合に，実際の問合せの約 60%ついて，全数での評判用の情
報要素リレーションの生成を実時間（1秒以内）で実現できた．

5.5.5 動的タプル生成が有効に働くタスクの特徴

動的タプル生成は，情報集約タスクが次の特徴を持っている際に，有効に働く．

(a) 対象物を表すキーワードに依存する処理と依存しない処理を分離でき，対象物を表
す入力キーワードと部分情報要素タプルとを結びつけるための処理コストが小さい．

(b) 情報要素タプルや特定の情報要素属性を含む文書の割合が全文書数と比べて少なく，
個々の文書中の情報要素タプルの個数が少ない．

(c) 対象物を表すキーワードの出現頻度が小さいものが多いか，サンプリング調査の結
果でも許容される．例えば，何らかの比率（好評対不評）や，代表的な記述の集計
（評価表現や評価属性の集計）はサンプリング調査でも十分であると考えられる．

評判分析処理では，このような特徴を持っていたため動的タプル生成の効果が大きかっ
た．しかしながら，未知語に対してのより高い精度が必要とされる場合，オンラインの
(S2)動的タプル補完で必要となる特徴量を次のように増やす必要がある．
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(1) 分析の対象に依存しないもの
例）評価表現や評価属性に紐付く全ての特徴量

(2) 分析の対象に依存するが本文から取得できるもの
例）対象物の位置，格情報，係り受け関係

(3) 分析の対象に依存し，本文だけからでは抽出できないもの
例）対象物と，評価属性の大規模コーパス中での共起頻度 [34, 72]

(1)に関しては，全てを事前に抽出し，部分情報要素タプルの付加情報（属性の 1つ）と
してもたせることができる．(2)は，キーワード入力時に特徴量の再計算を行うか，何ら
かの形でインデックスしておくことにより利用できる．例えば，関係抽出法 (d-2)などで
利用される基本言語解析の結果を，文書中の出現位置をキーとしてインデックスすること
が考えられる．しかしながら，(3)については，キーワードを与えた時点で，外部リソー
スなどにアクセスする必要が生じるため，本研究の枠組みでは高速化のメリットを得るこ
とは難しい．このように，必要となる応答速度と精度によって，どのレベルまでの特徴量
を利用するのかを決定する必要がある．

5.6 動的なリレーション生成のまとめ

本章では，対象物を表すキーワードが入力されるようなオンラインの情報集約タスクに
おいて，動的にリレーションを生成する手法について述べた．情報要素タプルの一部は，
入力されるキーワードとは独立に生成できることに着目し，情報要素の一部をあらかじめ
格納しておき，これと入力キーワードとを結びつける処理だけをオンラインで実行する動
的タプル生成手法を提案した．この手法を評判情報のリレーション生成に適用し，未知語
に対応しながら，約 800件の検索された文書を対象とした場合の情報要素リレーションの
生成時間を，約 200秒から 1秒程度に短縮できることを示した．また，動的タプル生成が
有効かどうかは，利用する特徴量に大きく依存することを述べた．
今後，様々なタスクに本手法を適用する際には，オンラインの処理で必要となる特徴量

のレベルを明らかにし，通常の全文検索エンジンでは，高速に取得できないようなものに
ついては，新たなインデックス構造を検討していきたい．
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文書データから情報要素リレーションが生成されれば，SQLなどの問合せ言語によって，
検索処理及び集計処理を行うことがある程度できる．しかしながら，SQLは，数値や文字
列の検索を主な目的として開発された言語であり，情報要素を集約するという目的で必ず
しも最適なものではない．本章では，情報集約言語がもつべき要件として，(a)階層的な
内訳をもつ集約結果の生成，(b)表記ゆれなどに対応した柔軟な集計，を挙げ，これらの
要件を満たす情報集約言語を提案する．

6.1 情報集約言語がもつべき要件

ある製品の評判情報について，好評/不評の割合と，具体的に記述された各評判（評価
属性，評価表現）を好評/不評ごとに集計する集約処理を考える．情報要素リレーション
は，第 3章の図 3.1を想定する．この集約処理を SQLで行うために，例えば，Group by

句を用いて次のように記述したとする．

SELECT 評価極性,評価属性,評価表現,count(*) FROM 情報要素リレーション
WHERE 対象物="製品 A"

GROUP BY 評価極性,評価属性,評価表現

この問合せでは，製品Aに関する評判を，評価極性，評価属性，表現表現が全て一致す
るタプルごとに集計し，その個数を出力するため，製品Aの各評判が実際にどのような用
語で記述されていたのかを取得できる．しかしながら，好評と不評の割合を求めるために
は，集計結果のリレーションに対して評価極性が一致するものの個数を自前で再集計する
か，グループ化条件を ‘評価極性’だけにして，再度の問い合わせを行う必要がある．ただ
し，再度の問合せを行う場合は，評判（評価極性，評価属性，評価表現）の集計用と，評
価極性の集計用の 2回の問合せに分かれてしまうため，各評判が好評か不評のどちらに結
びつくのかのデータ構造をもつことができない．このように，通常の SQLでは，何らか
の内訳をもつような階層構造をもつ集約結果の生成を行うことはできない．
一方，評価属性や評価表現など，情報要素属性の多くは文書中から自動的に抽出された

ものであり，自然言語で記述されている．そのため，単純に集計を行うと表記ゆれなどが
あるために，正しい集計を行うことができない．例えば，‘すばらしい’と ‘素晴らしい’は，
別の用語に分かれて集計される．
以上のように，情報要素リレーションを対象とした問合せ言語は，次の要件を満たす必

要があり，現状の SQLの記述能力では不十分である．

要件 (a): 階層的な内訳をもつ集約結果を生成することができる．
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<query> ::= ”SC=\"” <search cond> ”\"”

”MC=\"” <summary cond list> ”\"”

<search cond> ::= <search unit>

| <search unit> " and " <search cond>

<search unit> ::= "(" <attribute> "=" <value set> ")"

<attribute> ::= <text>

<value set> ::= <value> | <value> " or " <value set>

<value> ::= "’" <text> "’"

<summary cond list> ::= <summary cond>

| <summary cond> "/" <summary cond list>

<summary cond> ::= <grouping func>

| <grouping func> "," <summary cond>

<grouping func> ::= <func name> "(" <parameters> ")"

<func name> ::= <ascii>

<parameters> ::= <parameter> | <parameter> "," <parameters>

<parameter> ::= <text>

図 6.1 情報集約言語の定義

要件 (b): 表記ゆれなどに対応した柔軟な集計ができる．

6.2 情報集約言語の提案

本研究では，6.1節で述べた要件 (a)と，要件 (b)を満たすものとして，情報集約言語を
提案する．図 6.1に情報集約言語のBNF（Backus-Naur Form）による定義を示す．ここ
で，<text>と<ascii>は，それぞれ任意の文字列と，任意の ASCII文字列を表す．問合
せは，

SC="<検索条件>" MC="<集計条件の列>"

のように，情報要素リレーションから対象となるタプル集合を検索するための検索条件
（<search cond>）と，検索条件を満たしたタプル集合を集計するための集計条件（<summary

cond>)の列とから構成される．次に，各条件の指定方法の詳細について述べる．

6.2.1 検索条件

検索条件は，リレーションに対する単純なタプルの絞込みなので，SQLのWHERE句
[37]に相当する．ここで，<value set>を定義し，複数の表記の論理和を少ない記述で指
定できるようにしている．

SC="(対象物=’製品 A’ or ’製品 A1’ or ’製品 A2’) and (評価極性=’好評’)"
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上記の式は，“対象物が，‘製品 A’（又はその表記ゆれの ‘製品 A1’や ‘製品 A2’）であり，
評価極性が ‘好評’である情報要素タプル”を検索する．このようにして，検索時の表記ゆ
れに対応している．集計時の表記ゆれについては，6.2.2節で述べる．

6.2.2 集計条件

要件 (b)を満たすために，BNF中のグループ化関数（<grouping func>）を導入して
いる．グループ化関数は，情報要素タプル集合が入力された際に，次を実行する．

(1) 各情報要素タプルに対して，何らかの基準でグループキーを動的に生成する．

(2) グループキーが同じタプルを同じグループとして 1つにまとめる．

(3) 必要に応じてグループキーの順序でグループをソートする．

ここで，(1)の処理はグループ化の方法によって異なるため，次のグループキー生成関数
を外部関数によって定義できるようにする．

• makeGroupKey

入力：情報要素タプル集合，集計条件中のパラメータ配列（<parameters>）

出力： <グループキー，情報要素タプル>の集合

このような関数の例として，クラスタリングがある．クラスタリング関数では次の処理を
実行する．

(1) 入力として与えられた情報要素タプル間の類似度を計算する．

(2) 類似度が高いものを 1つのクラスタとする．

(3) 各クラスタの IDをグループキーとする．

(4) グループキーを，そのクラスタに属する各情報要素タプルに付与して返却する．

この結果，類似度の高いタプル集合が同じグループとして後段の処理で利用できるように
なる．各makeGroupKeyに対応したグループ化関数名を定義し，この関数名を集計条件
で指定すると，対応付けられたmakeGroupKey及びグループ化関数の (2)，(3)の処理を
実行する．このように，外部関数を追加するだけで，任意のグループ化方法の組込みがで
きる．外部関数呼出しの実現方法は，6.3節で詳しく述べる．
また，要件 (a)を満たすために，集計条件に，グループ化関数の列を記述できるように

している．グループ化関数の列が指定されると，あるグループ化関数の出力となる情報要
素タプル集合の配列の各要素（情報要素タプル集合）に対して，再度，次の階層のグルー
プ化関数を実行する．更に，これらを再帰的に実行することによって，最終的には，階層
的なグループの構造を表す集計木を生成する．次に，集計木の各ノードに対して配下の総
タプル数と直下の子ノード数を付与し，これを集計値としている．配下の総タプル数は，
そのグループに対応するグループキーをもつタプル数，直下の子ノード数は，1つ下の階
層のグループキーの異なり数を表す．
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6.2

図 6.2 階層的な集計処理

図 6.2に，入力された 4個のタプルを次の集計条件にしたがってグループ化する例を
示す．

MC="v(評価極性),v(評価属性)"

ここで，‘v(属性名)’は，引数の属性名の属性値をそのままグループキーとして，グループ
化するグループ化関数である．まず，集計条件の 1つ目のグループ化関数 ‘v(評価極性)’を
呼び出し，‘評価極性’が ‘好評’と ‘不評’の 2つのグループに分ける．次に，各グループに
対して，2つ目のグループ化関数 ‘v(評価属性)’を呼び出し，結果として，各グループにつ
いて ‘評価属性’が ‘画面’や ‘操作’であるグループをそれぞれ生成する．このように，再帰
的にグループ化関数を呼び出すことによって，集計の観点を変えた任意の組合せのクロス
集計を実現する．また，問合せ式中に集計条件の列を記述できるため，検索条件が同じで
複数の集計結果が必要な場合にも，一度の問合せで済む．

6.3 グループ化関数呼出しの実現方法

グループ化関数の呼出し機構を実現するために，オブジェクト指向の抽象クラスと，そ
のクラスの抽象メソッドとして，次を定義する．

抽象クラス名: BaseTupleGrouping

抽象グループキー生成関数: makeGroupKey(情報要素タプル集合，パラメータ配列)

返却値: <グループキー, 情報要素タプル>の集合
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新しいグループ化方法を追加したい場合は，BaseTupleGroupingクラスを継承したクラス
を定義し，makeGroupKeyを実装する．このクラス名とグループ化関数名との対応表をシ
ステムに追加することで，集計条件中でグループ化関数が使用できるようになる．
実際に 2つのグループ化関数を定義する例を示す．1つ目は，6.2.2節で述べたクラスタ

リングである．クラスタリングを実行するために次のクラスを実装する．

クラス名: ClusteringTupleGrouping

グループキー生成関数: makeGroupKey(情報要素タプル集合，[属性名集合])

処理概要:

(1) 入力された各属性名の属性値から概念ベクトル [7]を生成し，これらを合成す
ることで各情報要素タプルに対応する特徴ベクトルを生成する．

(2) 特徴ベクトル間の類似度を計算する．

(3) 類似度に基づきクラスタリングを行う．クラスタリングには，最長距離法に基
づく階層型クラスタリングを用い，各クラスタに属する全タプルとそのクラス
タ重心との距離の合計が小さい順に一定個数のクラスタを選択する∗．この手
法によって，非常に似ているタプル集合からなるクラスタを生成できる．

(4) 生成された各クラスタに属するタプルに同一のグループキーを付与し，返却
する．

2つ目のグループ化関数は，時系列のグラフでの利用を想定し，ある与えられた期間ご
とに情報要素タプルを集計する関数である．この関数を実現するために次のクラスを実装
する．

クラス名: DateTermTupleGrouping

グループキー生成関数: makeGroupKey(情報要素タプル集合，[日付カラム名，集計
期間])

処理概要:

(1) 各情報要素タプルから日付カラム名に対応するカラム値（日付）を取得する．

(2) 日付を集計期間で，除算し，整数化した商をグループキーとする．

(3) グループキーを各情報要素タプルに付与し，返却する．

この関数を用いることで，あらかじめ集計期間を表す値をそれぞれ格納しておかなくても，
絶対日時を格納しておけば，集計条件で指定した集計期間ごとに集計できるようになる．
次に，これらのクラスについて，集計条件中に指定するグループ化関数名と，同一階層

内でのグループの出力順を決めるためのソート方法を次のように指定する．

• クラスタリング用グループ化関数

∗上位のクラスタが選択された場合には，下位のクラスタは選択しない．
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6.3

図 6.3 日付が集計されるフロー

グループ化関数名: cl

対応クラス名: ClusteringTupleGrouping

ソート方法: 文字列，降順

• 期間集計用グループ化関数

グループ化関数名: dt

対応クラス名: DateTermTupleGrouping

ソート方法: 数値，降順

これで，関数を追加する作業は完了となる．
実際の関数呼出し方法を，dtを用いた例で説明する．まず，集計条件が，次のように記

述されていたとする．

MC="dt(DATE,7),v(評価極性)"

ここで，DATEには，基準日からの経過日数が含まれていることを想定している．図 6.3

に，‘dt(DATE,7)’の処理フローを示す．

(1) DateTermTupleGroupingクラスのmakeGroupKey(情報要素タプル集合，[”DATE”,
”7”])が呼び出され，7日ごとに同じグループキーを付与する．

(2) グループキーが等しい情報要素タプルをグループ化する．

(3) グループキー（DATEを 7で割った商)を数値化し，各グループをグループキーの
降順にソートする．

この処理によって，7日ごとにグループ化され，日付の新しい期間順にグループがソート
されたデータ構造をもつ情報要素タプル集合が生成される．更に，集計条件の v(評価極
性)を適用し，各グループを評価極性（好評/不評)でグループ化し，配下のタプル数の集
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7

6.4

図 6.4 情報集約結果のもつデータ構造

計を行う．この結果，時系列の好評と不評の評判の個数の変化をもつデータ構造が生成さ
れる．
このように，BaseTupleGroupingを継承したクラスで，makeGroupKeyを実装し，こ

れにグループ化関数名とソート方法を対応付ける指定をするだけで，任意の集計方法を組
み込むことができる．

6.4 実際の問合せ例

情報集約言語を用いた実際の問合せ例として，評判情報の集約タスクにおいて，ユーザ
が指定した複数の製品名を，似た観点の評判で比較して表示するという集約方法を用いて
説明する．
情報要素リレーションは，第 3章の図 3.1を想定する．ここで，問合せを次のように記

述したとする．

SC="(IS=’製品 A’ or ’製品 B’ or ’製品 C’)"

MC="cl(IP,IE),v(IS),v(IP),v(IE)"

この問合せに対する集約結果は，図 6.4の階層的なデータ構造となる．また，この集約結
果を生成するフローを次に示す．

(1) 検索条件（SC）に従い，対象物（IS）として製品A，製品B，製品Cのいずれかを
含む情報要素タプルを検索する．

(2) 検索条件を満たした情報要素タプル集合に対して，集計条件の先頭のグループ化関数
cl(IP,IE)を呼び出す．ここで，clは，6.3節で述べたClusteringTupleGroupingに対応
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図 6.5 クラスタリングを用いた評判比較表示

し，IP(評価属性)と IE(評価表現)をパラメータとして，このクラスのmakeGroupKey

を呼び出す．この結果，評価属性と評価表現の類似度が高いタプルがグループ化さ
れる．

(3) グループ化関数 v(IS)を呼び出し，(2)の処理でクラスタリングされた各グループ内
の評判情報を，対象物（製品A, 製品 B, 製品 C）ごとにグループ化する．

(4) グループ化関数 v(IP)と v(IE)を順に呼び出し，(3)の処理で対象物ごとにグループ
化された情報要素タプルを，更に，評価属性，評価表現でグループ化する．この結
果，各リーフノードに，<評価属性,評価表現>が同じタプル集合をもつグループが
生成される．

このように，対象物に関連する情報要素タプルを評判情報（評価属性と評価表現）の類似
度でクラスタリングし，各クラスタを複数の入力された対象物ごとにグループ化している．
この集約結果から似た観点の評判情報が縦に並ぶようにして比較を行う画面（図 6.5）を
生成できる†．ここで，この画面は，第 7章で詳しく述べる評判分析サービスの実際の出
力である．
このように，表記ゆれに対応しながら，階層的な内訳をもつ集計結果を生成することで，

従来では難しかった可視化に適した集約結果を簡易な指定によって取得できる．

†カラムのラベル（薄さ，画面等）は各クラスタで頻度が最大となる評価属性又は評価表現の名詞形である．
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6.5 SQLの拡張仕様などとの比較

6.1節で述べたように，純粋な SQLでは，クラスタリングを呼び出すなどの柔軟な集約
処理を記述できない．ただ，SQL ServerのTransact-SQL，PostgresSQLやオラクルの関
数呼出し機能では，テーブル（タプル集合）を入力として，テーブルを返す関数が用意さ
れている．この関数を用いると各グループ化関数と同等の処理を記述できるため，要件 (b)

の柔軟な集計を実現できる．しかしながら，SQLでは，SELECT句の出力はリレーショ
ンであるため，グループ化を行った後で，各グループ（出力のリレーションを分割した一
部）に対して，再度，グループ化関数を適用するといった，再帰的なグループ化処理を行
うことはできない．提案手法では，グループ化後の各グループに対して，再帰的にグルー
プ化関数を呼び出し，その結果を木構造で取得する．このため，複数階層のクロス集計を
簡易に記述できる．
一方，オラクルなどの一部のデータベースでは，ROLLUP機能が実装されていて，複

数階層のGroup化をある程度実現している．しかしながら，この機能の出力結果はリレー
ションであるため，階層的なデータ構造を生成するためには，出力結果から木構造を再構
成する必要がある．また，完全一致だけをサポートし，グループ化関数が必要となる柔軟
な集計を記述することはできない．この他，主に表示用の HTMLや XMLの生成を目的
とした問合せ言語として，SuperSQL[2]が提案されている．SuperSQLは，任意のリレー
ションからXMLビューを生成できるため，要件 (a)の階層的な内訳をもつ集約結果の生
成に利用できる．しかしながら，グループ化関数の再帰的な呼出しといった機能は持たな
いため，表記ゆれなどに対応した柔軟な集計を行うことはできない．
このように，提案を行った情報集約言語は，表記ゆれなどに対応した柔軟な集計を行い

つつ，内訳を保存した階層的なデータ構造を生成できる点が他の問合せ言語とは異なる．

6.6 情報集約言語のまとめ

本章では，通常の SQLでは対応できていない，情報集約言語がもつべき要件として，次
の 2つを挙げた．

要件 (a): 階層的な内訳をもつ集約結果を生成することができる．

要件 (b): 表記ゆれなどに対応した柔軟な集計ができる．

次に，これらの要件を満たす情報集約言語を定義し，その実現方法を述べた．提案言語
は，グループ化のための関数を容易に定義し，集計条件の指定に応じて再帰的な呼出しが
できるため，情報集約タスクに必要な集約結果を簡易な記述によって取得できる．第 7章
では，実際にいくつかのグループ化関数とその再帰的な呼出しによって，有用な情報集約
結果が得られることを示す．
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本章では，第 3章で提案を行い，第 4章から第 6章で個別の技術課題の検証を行った情
報集約データベース（IADB）を実現し，その有効性を検証する．まず，IADBを用いた
情報集約システムの構成を示し，実際の情報集約システムを構築する方法を明確にする．
次に，その構築方法に沿って，評判情報を集約する評判分析システムを構築できることを
示す．また，評判分析システムを用いたサービスを実現し，実サービスとして公開するこ
とで，実際のサービスで必要となる情報集約結果を，情報集約言語による問合せで生成で
きることを示す．更に，評判とは異なるタスクとして，将来情報の集約タスクに IADBが
適用できることを示し，また，他の研究との比較を行うことで，IADBの位置づけを明確
にする．最後に，IADBが第 1章で述べた情報集約フレームワークがもつべき 3つの要件
を，どの程度満たしているのかについて述べる．

7.1 情報集約システムの実現

IADBを用いた情報集約システム全体の構成図を (図 7.1）に示す．アプリケーションプ
ログラムの開発者は，まず，情報要素リレーションのスキーマを定義し，このリレーショ
ンに対する検索と集計によって，所望の集約結果を得ることができるのかを確認する．次
に，3種類の外部関数を実装する．

文書解析関数（analyzeDocument）事前処理の文書解析機能から呼び出され，入力文
書を解析し，情報要素タプル集合を返却する．対象物の抽出を行う処理も，この中
で行われるため，必要に応じて，第 4章で述べたような固有表現辞書を利用する．

タプル評価関数（calcTupleScore）オンライン処理の検索機能から呼び出され，“入力
されたキーワードと事前抽出された部分情報要素タプルが結合されて，完全情報要
素タプルとなるかどうかの確信度”を表すタプルスコアを返却する．

グループキー生成関数（makeGroupKey）オンライン処理の集計機能から呼び出され，
情報要素タプル集合の各タプルに対して，グループキーを付与する．このグループ
キーに基づきグループ化が行われる．

文書解析関数とタプル評価関数は，動的タプル生成で必要なものであり，第 5章の 5.3節
で詳しく述べた．グループキー生成関数は，集計時に必要なものであり，第 6章の 6.2節
で詳しく述べた．ここで，グループキー生成関数は，必要なグループ化方法の種類数分を
実装する∗．各情報集約タスクに依存する実装は，上記の 3つの外部関数だけであり，こ
れらの処理の実装によって，情報要素リレーションへの問合せができるようになる．

∗各関数はすでに実装されているものを利用することもできる．
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’

IADB

7.1

calcTupleScore analyzeDocumentmakeGroupKey

図 7.1 情報集約データベースを用いたシステム構成図

実際の処理手順は，次のとおりである．

(1) クローラなどが集めた文書集合を IADBに入力すると，文書解析機能は，analyze-

Documentを呼び出すことで，情報要素タプル集合の候補を生成し，これらを全文
検索エンジンンに本文とともに格納する．

(2) アプリケーションプログラムから，情報集約言語での問合せを受信すると，検索機
能は，検索条件から文書検索式を生成し，全文検索エンジンにて検索を実行し，対
象文書集合を絞込み，それらの中から情報要素タプルの候補を取得する．

(3) 各情報要素タプルの候補に対して，calcTupleScoreを呼び出し，その確信度を付与
し，確信度の高い候補に検索条件を適用し，検索結果リレーションとする．

(4) 集計機能は，検索結果リレーションに集計条件を適用する．この際，各集計の観点
に対応するグループ化関数は，内部で，makeGroupKeyを呼び出し，グループキー
が一致するものを同じグループとする．

(5) 集計条件に応じて，グループ化関数を再帰的に呼び出し，最終的には，木構造の集
約結果を生成する．

(6) 集約結果をXMLに変換して返却する．

このように，ある情報集約タスクについて，集約の対象となる情報要素のスキーマを
定義することができ，ある情報集約タスクに依存する全ての処理を，analyzeDocument，
calcTupleScore，makeGroupKeyの 3種類の関数によって記述でき，かつ，必要となる情
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図 7.2 評判分析サービス

報集約要求を第 6章の図 6.1の問合せ式によって記述できる場合に，そのタスクは IADB

上に実現できる．
7.2節では，実際に評判分析サービスに対して，IADBを適用する例を示す．

7.2 評判分析サービスへの適用

本節では，IADBを実際の評判情報を集約するタスクに適用しその有効性を検証する．
評判分析サービスは，ポータルサイト goo上の実サービスとして，2007年 10月から 2009

年 7月までの間に公開を行った．評判分析サービスは，数千万件のブログ記事の中から評
判情報を抽出しておき，ユーザがキーワードを入力すると，‘分析する’，‘比較する’，‘関
連語をさがす’という 3つの画面で，その結果をオンラインで確認できるサービスである
(図 7.2)．オンラインの処理として，ユーザからキーワードが入力されると，アプリケー
ションプログラムは問合せ式を生成し，情報集約データベースへの問合せを行う．IADB

は，7.1節で述べたように，XML形式で評判の集約結果を返却する．アプリケーションプ
ログラムは，この集約結果 XMLを元に画面表示を行う．次に，(1)評判分析システムの
実現方法と，(2)問合せと集約結果の可視化方法について述べる．

7.2.1 評判分析システムの実現方法

文献 [34]では，評判情報を，

<Nokia 6800，color screen，nice，the writer>（<対象，側面，評価，評価者>）
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表 7.1 問合せ式

画面名称 検索条件 集計条件 集計名
分析する (IS=’製品 A’) (A) v(IP),v(IE) 評価属性分類表示

(B) i(DD,7),v(IP),v(IE) 評判時系列表示
(C) i(DD,3),v(IO) 好評/不評時系列表示

比較する (IS=’製品A’ (D) i(DD,3),v(IS) 話題度時系列比較表示
or ’製品B’ or ’製品C’) (E) cl(IP,IE),v(IS),v(IP),v(IE) 評判同一観点比較表示

関連語を (kw=’サッカー’) (F) v(ISC),v(IS) 関連語クラス分類表示
さがす (G) v(IS),v(IO) 関連語マップ表示

という 4つ組で表現している．また，文献 [71]では，

<ラーメン屋 A, スープ，美味しい> (<対象，属性，評価>)

という 3つ組で評判情報を表現している．これらの表現はいずれも対象物（対象）と，そ
れに付随する属性（側面，評価，評価者など）の集合と見なすことができるため，情報要
素タプルと等価な表現である．本研究では，これらの先行研究を参考に，第 3章の図 3.1

に示した情報要素リレーションのスキーマを定義した．
次に，情報集約システムを構成するためにタスクごとに必要な次の 3種類の関数を実装

した．

analyzeDocument: 入力された文書から，評判情報を抽出する．第 5章の 5.5.1節で述
べたものである．

calcTupleScore: 応答速度を重視し，第 5章の 5.5.3節の距離スコア法によって，タプル
スコアを計算する．

makeGroupKey: 第 6章で述べたグループ化関数 ‘v(属性名)’，’dt(日付カラム名，集計
期間)’，’cl(属性名集合)’に対応する処理を実行する．

このように，情報要素リレーションを定義し，3つの種類の関数を定義することによっ
て，評判分析システムを実現した．7.2.2節では，このシステムに対する問合せによって，
実際に有用な集計結果が得られることを述べる．

7.2.2 問合せと集約結果の可視化方法

表 7.1に実際の問合せ式を示す．また，‘分析する’，‘比較する’，‘関連語をさがす’の各
集約結果画面をそれぞれ，図 7.3，図 7.4，図 7.5に示す．
図 7.3の ‘分析する’の画面では，ユーザがキーワードを入力すると，IADBは，第 5章

の動的なリレーション生成を行い，表 7.1の (A)，(B)，(C)の集計条件にしたがって，集
約結果を生成する．アプリケーションプログラムは，取得した集約結果からグラフなどを
生成し，図 7.3を表示する．各集計条件に応じた動作の概要を次に示す．
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図 7.3 ‘分析する’の画面

(A) 同一の評価属性をもつ情報要素タプルをグループ化し，その配下に関連する評価表
現を出力する．その結果をそのままツリー表示している．例えば，図 7.3では，入
力された製品Aの ‘サイズ’に関連する評価表現（‘小さい’や ‘いいかな’）を ‘サイズ’

配下にまとめて表示している．

(B) 7日の期間ごとに，評価属性，評価表現の 2つ組（評判表現）の個数を集計する．こ
の評判表現の個数の上位語を画面に表示している．この表示によって，入力キーワー
ドに対する評判表現が各期間ごとに，どのように変化しているのかが分かる．

(C) 3日の期間ごとに，情報要素タプルを集計し，各期間内は，評価極性（好評，不評，
その他）で集計を行う．各評価極性の個数をタイムチャートに表示している．この
表示によって，好評や不評の評判数の変化や注目度（評判の総数）の推移が分かる．

このように，1つのキーワードに対する評価の側面（評価属性）で分類された評価表現や，
評判表現や好評/不評などの推移を時系列に見ることができる．
図 7.4の ‘比較する’の画面では，ユーザが 2～3個のキーワードを入力すると，‘分析す
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図 7.4 ‘比較する’の画面

る’と同様に動的なリレーション生成を行い，(D)，(E)の集計条件にしたがって，集約結
果を生成する．アプリケーションプログラムは，取得した集約結果からグラフなどを生成
し，図 7.4を表示する．各集計条件に応じた動作の概要を次に示す．

(D) 3日の期間ごとに，情報要素タプルを集計し，各期間内は，入力された各キーワード
で集計を行う．この結果を元に，各対象物についての情報要素タプルの個数をタイ
ムチャートに表示している．この表示によって，製品などの注目度の推移を比較す
ることができる．

(E) 複数のキーワードに関する評判情報を似た観点が縦に並ぶようにクラスタリングし
て表示している．この表示方法については，第 6章の 6.4節で詳しく述べた．

このように，入力された複数のキーワードに関する注目度の時系列での比較や，似た観点
での評判表現の比較ができる．
図 7.5の ‘関連語をさがす’の画面は，入力されたキーワードにヒットした文書中に存在

する対象物を集計して表示している．この画面の出力では，ユーザから，対象物自体を表
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図 7.5 ‘関連語をさがす’の画面

すキーワードが入力されないため，動的なリレーション生成は行われず，事前抽出された
対象物だけを表示している．現在の実装では，人手で作成した辞書と汎用の固有表現抽出
器を用いて対象物の抽出を行っているが，第 4章で述べた手法で自動構築した辞書を利用
することもできる．生成したリレーションに対して，(F)，(G)の集計条件にしたがって，
集約結果を生成する．各集計条件に応じた動作の概要を次に示す．

(F) 事前抽出された対象物に付与されたクラス（人物名や組織名など）で対象物を分類
し，各対象物を表示している．この表示方法によって，例えば，‘サッカー’に関す
る人物を探すことができる．

(G) 情報要素タプルの対象物ごとの頻度を集計し，更に，各対象物について好評と不評
の割合を集計する．頻度をY軸，好評と不評の割合をX軸とした 2次元マップにそ
れぞれの対象物を配置して表示している．この表示によって，例えば，‘サッカー’に
関して，話題となり，かつ，好評の評価がされている人物を探すことができる．

ここで，表 7.1の ‘関連語をさがす’の検索条件中の ‘kw=<キーワード>’は，“キーワードを
含む文書に含まれる事前抽出された完全情報要素タプルを取得する演算子”である．また，
属性名の ‘ISC’は対象物のクラス（人名，組織名など）を表し，対象物が事前抽出された
場合だけ付与している．このように，入力されたキーワードに関する対象物を，そのクラ
ス（人物や組織名など）や，その話題度や好評か否かに応じて発見することができる．
以上に述べた様々な集約結果画面は，全て，情報集約言語の問合せ結果である木構造の

データから実時間で生成している．このように，ある特定の構成の評判分析システムとい
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う限定された範囲内ではあるが，本研究で提案している IADBを用いて，実際にオンライ
ンの実サービスを実現できることを確認した．

7.3 情報集約データベースの課題

IADBを用いて評判分析サービスを構築，公開して得られた知見や課題を，次の観点で
述べる．

(1) 情報集約言語の記述能力

(2) 情報集約結果の妥当性

(3) 情報集約サービスの適用範囲

7.3.1 情報集約言語の記述能力

7.2.2節で示したように，各文書中の評判情報を情報要素タプルで表現し，情報集約言語
による問合せによって，実サービスに利用できる有効な集約結果を数多く生成できた．こ
の他，サービス企画を行っている担当から要望があった中で，本質的に情報集約言語の記
述能力を超えるものは，特になかった．ただし，追加の外部関数定義や上位のアプリケー
ションプログラムでの実装が必要となる項目がいくつかあった．このような情報集約言語
の課題を次に示す．

(1) グループ化関数の設計
各評判表現（評価属性と評価表現）を集計して出力するために，集計条件の最後が，
‘v(IP)，v(IE)’で終わるものが複数あった (表 7.1 の (A)，(B)，(E))．この集計条件
は，同一の評価属性をもつタプルを 1つのグループとし，各グループの配下に同一
の評価表現のグループをもつ 2階層の木構造を生成する．この場合，各葉ノードに
は，<評価属性，評価表現>が同じものがグループ化されるため，評判情報の語句を
出力する上で必要なデータ構造は得られている．しかしながら，上位のアプリケー
ションプログラムの開発者から，<評価属性，評価表現> は，ペアで 1つの単位とし
て扱いたいため，評価属性を表す余分なノードをもつ木構造では，実装が複雑にな
るという指摘があった．この指摘に対しては，1つの単位として扱いたい複数の属性
値を文字列結合したものをグループキーにするmakeGroupKeyを追加すれば対応で
きたと思われる．このように，アプリケーションプログラムで利用したいデータ構
造を想定し，木構造が必要以上に深くならないように，グループ化関数を設計する
ことが重要である．

(2) 対象物に応じた観点での集計
評判分析サービスとは別サービスである goo映画†に，評判分析サービスと同一の
IADBから評判情報を提供した．このとき，ストーリ，出演者，映像，音楽など評価
の観点を固定して，この観点に沿った集約を行いたいという要望があった．この要

†http://movie.goo.ne.jp/
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望に対応するために，各評価属性や評価表現がそれぞれ，どの観点に分類されるか
の辞書を人手で用意した．次に，作成した辞書を用いて，評価属性や評価表現を各
観点に変換し，これをグループキーとするmakeGroupKey関数を実装することで対
応した．映画のように対象ドメインが固定されていれば，このような対応ができる．
しかしながら，任意の商品名が入力されるサービスの場合に，商品カテゴリごとに
評価の観点を固定したいという場合も起こりえる．例えば，テレビなら画質，音質，
デザイン，掃除機なら吸引力，静音性，使い勝手などの観点がある．現状のアーキ
テクチャでは，入力されたキーワードから，商品カテゴリは分からないので，事前
抽出できる固有表現を除くと，このような商品カテゴリごとに集計の観点を変更す
ることはできない．このように，IADBでは，入力キーワードのカテゴリを何らか
の方法で推定する機能をもつことが望ましい．

(3) 分類されたグループからの集計値の生成
情報集約言語では，階層的なグループ化に加えて，各ノードの配下の総タプル数と，
直下の子ノード数を集計値として，各ノードに付与するようにしている．しかしな
がら，比率などを求めるためには，上位のアプリケーションプログラムで，集計木
を走査し，関連するノードの総タプル数などを取得し，比率などの計算を行う必要
がある．

一方，いくつかの可視化画面の生成では，各ノードにグループを表すラベルを振る
必要があった．例えば，第 6章の図 6.5のクラスタリングの例では，各グループを
表すラベルとして，頻度が最大となる評価属性を付与している．この機能は，上位
のアプリケーションプログラムで個別に実装を行ったが，ラベル生成方法を呼び出
せるなどの拡張が望ましい．

このように，現状の情報集約言語では，主に情報要素タプルをグループ化する機能
だけをサポートしているが，各グループや場合よってはもう少し広い範囲の集計木
を対象に，各種の統計量計算やラベル生成を行うための外部関数を呼び出す機能を
もつことが望ましい．この機能によって，上位アプリケーションプログラムの実装
範囲を更に削減できる．

(4) 文書などを単位とした集計
情報要素タプルを単位とするのではなく，文書を単位として集計を実施したいとい
う要望もあった．例えば，対象キーワードに言及した記事数の折れ線グラフを生成
するなどである．現状では，文書をいったん情報要素タプルに分解した上で情報要
素リレーションを生成し，更に文書 IDをグループキーとすることで所望の結果を
得ることができるが，このような処理では時間がかかる．一方，文書をタプル単位
に分解することなしに，集計を行うようにすれば高速化が期待できる．このように，
問合せ処理の最適化機能をもつことが望ましい．

7.3.2 情報集約結果の妥当性

全体的な傾向として，出現頻度が高く，かつ，多義性がなく対象物を特定できるキーワー
ドの情報集約結果は，比較的高い精度であった．一方で，典型的な問題として次のような
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ものがあり，精度を低下させる要因となっていた．

• 出現頻度が低いキーワード
Web上にほとんど記述されていない用語に関しては，当然，集約結果の生成は困難
である．しかしながら，現状は，入力キーワードの完全一致だけをサポートしてい
るが，検索時に表記ゆれを展開するなどの手法を用いることによって，そのままで
は出現頻度が低いキーワードをカバーできる．ただし，これには次の課題がある．

(1) 表記ゆれの自動展開を行うための辞書やアルゴリズム

(2) 検索条件の展開だけでなく，集計条件も同時に展開を行うための処理方法

現状，IADBへの問合せを生成するのは上位のアプリケーションプログラムであるが，
表記ゆれの自動展開を行う機能を個別に実装することは難しい．このため，IADB

内部で，何らかの自動展開機能をもつことが望ましい．

• 特定性が低いキーワード
短い識別番号などの場合，多義性が大きく，関係のない情報要素属性を抽出してい
た．また，一般語の場合，特定性の低い誤った情報を抽出する傾向にあった．例え
ば，“昨日のAカントリーでのゴルフは楽しかった”という特定のゴルフ場に紐づく
評判情報から，<ゴルフ，楽しかった>という一般的なゴルフに関する評判情報を抽
出してしまうなどである．これは，動的タプル生成では，固有表現であるかどうか
にかかわらず，入力された任意のキーワードを対象物として情報要素タプルを生成
してしまうことに原因がある．更に，‘VAIO’などの固有表現ではあるが，同一ブラ
ンドのグループを表す表現が入力されることもあった．これに対して，文書には，あ
る ‘VAIO’の機種に関する評判が記述されていたが，ユーザが望んだ機種と，文書中
の機種が一致しないこともあった．このように，対象物の特定は難しい課題であり，
今後の研究が必要である．

• 対象文書のランキング
IADBでは，処理効率のために全数での集計は難しく，対象文書をランキングし，上
位の文書だけから情報要素タプルを生成している．文書の検索時に，評判を含むも
のや，対象とする属性をもつもので絞込みができることを第 5章の 5.4.2節に示した
が，これに加えて，有用な文書をサンプリングするための文書のランキング手法が
重要であった．例えば，各文書のレビューらしさや，スパムページのランクを下げる
などの対応を行わないと良好な集約結果は得られなかった．このため，文書検索式
に独自の追加を行い精度を調整するなどの機能が必要となった．このように，IADB

では，対象文書を取得するための戦略（レビューを優先し，スパムを下げるなど）を
柔軟に組み込めることが望ましい．

7.3.3 情報集約サービスの適用範囲

ブログ記事を対象とした評判情報の集約を行うオンラインサービスが実際にどのように
ユーザに利用されていたのかを検証するために，第 5 章の 5.5.2節の方法で収集した 100
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表 7.2 評判分析サービスに投入されたキーワードのクラス

拡張固有表現階層 個数 例
人名 31 二宮和也，舞花，加藤ミリヤ，江崎，YUKI，obama，ラル

ク，氷川きよし，土佐尚子，海野フミ子，松井秀喜など
組織名 27 JCB，大丸，山形オートリサイクルセンター，大地を守る，

よこしまブロッコリー，民主党，NEDO，ベストくすりなど
製品名 24

商品名 9 vaio，ナノックス，クロックマン，レガシィ，新型フィット，
リポビタンD，グインサーガ，重力ピエロ，セブンティーン

　 商品識別番号 3 DT615，DTV–H400S, D–11M

上記以外 12 雄魂姓名録，wakwak，デジプリ，ジャンナビ，コラショ，マ
イエリア，エコポイント，はやぶさ，ガルギールなど

施設名 13

店舗・遊戯施設名 8 さやの湯，ソルレヴァンテ，岸権，スイーツきたがわ，あり
そ鮨し，武道館，吉祥寺美術館，パゴン本店

上記以外 5 電気通信大学，川女，京都橘大学，田園調布，首都高
その他の拡張固有表現 2 通風，長崎
拡張固有表現以外 3 ゴルフ，トイガン，Government

語を用いる．これらのキーワードを収集したサービスは，本章で述べた評判分析サービス
とはユーザインタフェースが異なるが，内部で IADBを利用し，ユーザのキーワード入力
に対して，ブログ記事内の評判情報の集約結果を可視化して表示している．
まず，これら 100語に対して，第 4章の 4.1節の拡張固有表現階層のクラスを人手で付

与した．最上位の階層の各クラスに含まれるキーワード数は表 7.2のとおりである．ここ
で，分析のために次の独自のクラスを定義した．

商品名: 製品名の中で，特に，EC（Electronic Commerce）サイトなどで，販売されると
想定されるもの

商品識別番号: 商品名の中で，その表記が英数字と記号で構成されるもの

店舗・遊戯施設名：施設名の中で，特に，商品や食事などのサービスをユーザに提供する
もの

表 7.2のように，拡張固有表現に分類されないキーワードは，3語だけで，ユーザがキー
ワードを入力する際には，ほとんどの場合で，特定性の高い固有表現を入力する傾向に
あった．また，想定では，評判というサービスの性格上，商品名や店舗・遊戯施設名が多
いと予想していたが，実際には，それぞれ，全体の 12%（商品識別番号を含む），8%と少
なく，実際のユーザの入力は，人名，組織名が特に多かった．商品名や，店舗・遊戯施設
名については，すでに多くのEC，グルメ，旅行サイトなどでレビューを公開している．一
方，その他の評判情報の多くは，どこかの特定のサイトに存在しているわけではない．こ
のため，任意のキーワードを入力とし，大規模なブログ記事から評判情報を抽出するサー
ビスは，商品名や店舗・遊戯施設名以外のキーワードで多く利用されていたと考えている．
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このように，いくつかの種類の情報については，特定のサイトで得ることが難しく，この
ような情報に対して IADBが特に有効である．

7.4 将来情報の集約タスクへの適用

評判情報の集約サービスとは別のタスクに対しても，7.1節で述べた方法を用いて，IADB

を適用することで，その汎用性を示す．文献 [29]では，“キーワードを入力すると，キー
ワードに関連する将来を予測した情報をイベントごとに分け，時系列のタイムライン上に
可視化する手法”を提案している．ここで，このタスクを将来情報の集約タスクと呼ぶ．
将来情報の集約タスクに，IADBを適用するために，まず，集計の対象となる情報の断片
であるイベントを次の情報要素で表現する．

<対象物 (IS), 動作 (EV), イベント発生時刻 (ED), 文書の記述された日時 (DD)>

次に 3種類の外部関数を定義する．

analyzeDocument: 入力された文書から，日時表現を抽出する．また，各日時表現に
ついて，前後の文字列中の単語集合から特徴ベクトルを生成する．各日時表現をイ
ベント発生時刻（ED）とし，特徴ベクトルを動作（EV）とし，文書の記述された
日時 (DD)と，文書中の日時表現の出現位置からなる部分情報要素タプルを生成し
返却する．

calcTupleScore: 入力キーワードとイベント発生時刻（ED）との本文中での相対的な
出現位置，及び，文書の記述された日時（DD）からタプルスコアを計算し返却する．

makeGroupKey 動作 (EV)とイベント発生時刻 (ED)を用いて，情報要素タプル間の距
離を計算し，この距離に応じてクラスタリングを行い，グループ化した結果を返却
する．この関数を，ecl(EV,ED)というグループ化関数に対応付ける．

IADBへの問合せは，

SC="(IS=’対象物’)" MC="ecl(EV, ED), v(ED)"

と記述する．この結果，ある入力された対象物に関連するイベントが，そのイベント発生
時刻の周辺単語を特徴ベクトルとした類似度でクラスタリングされ，各クラスタの中が，
イベントの起こった日時で分類された集約結果が得られる．このように階層的にグループ
化されたタプル集合が得られるので，各タプル集合に対して，イベントを表すラベルを生
成すれば，文献 [29] の可視化画面を生成できる．
このように，将来情報を集約するといった，評判とは全く異なる情報集約タスクに対し

ても IADBは適用できる．更に，時間が掛かると考えられる日時表現の抽出や前後の文脈
からの特徴ベクトルの生成はオフラインで実行されるので，高速化が期待できる．
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表 7.3 関連研究との比較

提案手法 大島らの手法 eHyouban

データモデル 単一リレーション 複数リレーション なし
集約方法 独自クエリ SQL 追加モジュール
情報の表現 情報要素タプル 任意タプル 評判タプル
集計結果 木構造 リレーション 個別の可視化
拡張性 外部関数 外部関数 なし
インデックス方法 通常の全文検索

+ 情報要素
通常の全文検索 独自タプル

集約速度 早い 遅い 早い

7.5 関連研究との比較

提案手法を，文献 [48]の大島らの手法，及び，文献 [40, 71]の eHyoubanの手法と比較
する（表 7.3）．まず，提案手法では，大規模な文書集合中の全ての情報の断片を，単一の
情報要素リレーションとして扱う．この結果，様々な情報要素の集約処理を，検索条件と
集計条件からなる問合せで記述できる．eHyoubanでは，このようなデータモデルを持た
ないため，集約の方法が増えるたびにモジュールを追加する必要がある．一方，大島らの
手法では，文書解析処理を行った結果を，リレーションの 1つとして扱うことができるた
め，情報要素リレーションの集約に加えて，既存のRDBに蓄積された任意の情報を統合
利用することができる．提案手法では，このような統合利用を行うことはできないが，多
くの情報集約タスクは情報要素タプルを単位とする集約処理に置き換えることができる‡た
め，この機能に特化することによって，問合せの簡易化と高速化を行っている．また，大
島らの手法では，問合せ言語に SQLを用いているが，本研究の情報集約言語では，SQL

では実現が困難な (a)階層的な内訳をもつ集約結果の生成，(b)表記ゆれなどに対応した
柔軟な集計，が実現できる．
他のタスクへの拡張性を考えた場合，提案手法では，analyzeDocument，calcTupleScore，

makeGroupKeyを定義するだけで良いので，開発コストは低く抑えられる．一方，特定の
アプリケーションプログラムである eHyoubanでは，このような関数の呼出し機構を持た
ないため全体の再実装が必要である．
大島らの手法では，各タスクで独自のインデックスをもつ必要はないが，外部に通常の

全文検索用インデックスが必要である．提案手法では，通常の全文検索用インデックスに
加えて，情報要素を格納するカラムが必要であるが，そのサイズは，通常，全文検索用イ
ンデックスのサイズと比べて小さい（7.2節の評判分析システムでは約 17%程度）．また，
通常の検索サービスや他の情報集約サービス間で全文検索用インデックスを共有すること
ができるので，新しい情報集約タスクに適用するための格納コストの増分はわずかである．
更に，情報要素属性の属性名を各属性値のプレフィックスとして格納しているため，任意
の属性（例：評価極性が好評）をもつものに文書の絞込み検索ができる．一方，eHyouban

‡ここで，文書や文書集合を単位とした集計（例えば，対象物を含む ‘文書数’の変化)は，情報要素タプル
を，文書 IDでグループ化して集計すれば良いので，情報要素を単位とする集計に置き換えることができる．
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では，評価属性と評価表現の 2つ組を単位として，その前後の文字列をインデックスして
いる．これにより，保存された情報の取得は，提案手法よりも高速であると考えられるが，
“前後の文字列サイズ×文書中の 2つ組の個数”のインデックスサイズが必要となり，前
後の文字列のサイズが大きいと，通常の全文検索用インデックス相当の独自インデックス
が必要となる．また，任意の属性による絞込みもできない．
以上述べたように，多くの情報集約タスクは，情報要素タプルの集約処理に置き換える

ことができ，本手法は，このような置き換えができるタスクに対して，様々な検索と集計
をユーザの簡易な問合せに応じて実時間で実行することができる．また，新しいタスクに
適用する場合の格納コストと開発コストは，既存手法と比べて小さい．

7.6 情報集約フレームワークの要件検証

第 1章で情報集約フレームワークがもつべき要件として，次の 3つを挙げた．

要件 (1) Web上に公開されている自然言語で記述された大量の文書情報を対象とできる
こと

要件 (2) 文書に含まれる情報の断片を対象として，問合せに応じて複数の操作を組み合せ
て実行し，情報集約結果を即座に生成できること

要件 (3) 様々な情報集約タスクに対して，少ない開発コストで適用できること

本節では，これらの要件が IADBにおいて，どのように満たされたのかを検証する．

• 要件 (1)について
評判分析システムは，Web上に公開されている任意のブログ記事をクロールし，文
書解析処理を行うことで，自動で情報要素リレーションを生成している．また，通
常の全文検索エンジンと全文検索用のインデックスを共有できるインデックス構造
であるため，既存の検索システムに対して少ない設備コストで，このような情報集
約システムの導入ができる．この結果，数千万件のブログ記事といった大量の文書
を処理する評判分析システムを構築できた．ここで，対象文書の件数は，主に設備
面の制約によって決まっていたので，設備コストを考えなければ，更に大規模な文
書を対象とできる．

• 要件 (2)について
7.3節で述べたように，上位のアプリケーションプログラムでいくつかの機能の追加
の実装が必要となるなど，まだ，課題はあるものの，実サービスで実際に必要とさ
れた評判情報の集約結果を情報集約言語による問合せで取得できることを確認した．
また，動的なリレーション生成によって，集約結果の取得を実時間で行うことがで
きるため，オンラインの情報集約サービスを実現できた．

しかしながら，精度面にはいくつかの課題がある．特に，出現頻度が小さいキーワー
ドなどでは，情報集約結果の精度が低い傾向にあり，このような低頻度語の精度を
向上させるためには，個々の情報要素タプル自体の抽出の精度を向上させる必要が
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ある．そのためには，まず，文書中の対象物の抽出及びクラスの判定精度の向上が
必要である．対象物を抽出し，そのクラスが特定できれば，高精度の情報要素タプ
ルの抽出ができるようになる．例えば，対象物が ‘食べ物’であると分かると，‘おい
しい’は，結びつきやすいが，‘使いやすい’は，結びつきにくいといった知識が利用
できるようになる．このように，対象物のクラスを考慮することによって，対象物
と属性との関係付けを行う関係抽出技術の高精度化が期待できる．また，7.3節に述
べたように，カテゴリに応じた観点での集計ができるようになる．

一方，動的なリレーション生成の精度を向上させるためには，様々な特徴量をオン
ライン処理で利用できる必要があるため，このような特徴量の新たなインデックス
方法を考案することは，高速・高精度のリレーション生成には不可欠である．

これらの手法によって，情報集約結果の精度を向上させることができると考えている．

• 要件 (3)について
IADBでは，analyzeDocument，calcTupleScore，makeGroupKeyの 3種類の外部
関数を実装するだけで，評判情報の集約タスクを実現し，また，将来情報の集約タ
スクにも同様の方法で適用できることを示した．しかしながら，現状の情報集約言
語では，主に情報要素タプルのグループ化だけをサポートしているため，上位のア
プリケーションプログラムにおいて，各ノードの配下タプル数などから，統計値の
再計算や，グループを表すラベルを生成する処理を実装する必要があった．これら
の集計機能を IADBが提供することによって，上位のアプリケーションプログラム
の実装が更に容易になると考えている．

また，analyzeDocumentでの処理は，基本言語解析などの共通化できる部分が多い．
そこで，これらの共通機能をライブラリ化し，用途に応じて組み合わせて利用でき
る仕組みを構築することが，開発コスト削減につながる．

上記に述べたように IADBは，情報集約フレームワークに必要とされる 3つの要件を満
たすものとして実現されている．今後，各機能の強化を行い，更なる精度向上と他のタス
クへ適用する際の開発コストの削減を行っていきたい．
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8.1 まとめ

本研究では，ユーザの処理しなければならない情報量が急速に増大していく中で，複数
の文書に含まれる情報を収集し，まとめて提示する情報集約タスクについての検討を行っ
た．このような情報集約タスクを実行できるようにするためには，まず，情報を適切な形
式で表現し，この表現に対する複数のテキスト操作を組み合わせて実行できるフレーム
ワークが必要であることを述べた．特に，集約の対象となる文書中の情報の断片は，多く
の場合，対象物とそれに紐づく属性の集合（情報要素）で表現できることに着目した．こ
こで，対象物を固有表現の名前に限定することで，対象物の特定性が高まり，情報要素を
文脈から分離したとしても，元の文書の該当する箇所の内容に近いものとなることを述べ
た．そして，大量の文書データから情報要素を自動抽出し，これをタプルとした仮想的な
リレーションを生成し，簡易な問合せによって，検索と集計ができる情報集約データベー
ス（IADB）の基本アーキテクチャを提案した．
IADBを実現するためには，(1)文書中の情報の断片からの情報要素タプルの自動生成，

(2)集約処理を実行するための問合せ言語，の 2つの技術課題があることを述べた．(1)に
関しては，(A)固有表現辞書の自動構築手法と (B)動的なリレーション生成手法，(2)に
関しては，(C)情報集約言語，を提案し，次のように解決策を示した．

(A) 固有表現辞書の自動構築手法
文書から情報要素タプルを生成するためには，対象物を網羅的に抽出することが課
題であり，このためには，固有表現辞書が必要であることを述べた．次に，辞書に
登録する用語や各用語がもつ語義を網羅的に収集することが重要な課題であること
を述べた．この課題を解決するために，推定対象の表記が出現する個々の文脈ごと
に推定を行い，推定結果であるスコアの上位の集合から表記の所属スコアを計算す
る表記出現特徴量法を提案した．表記出現特徴量法では，推定対象とするクラス以
外の語義で，その表記が用いられている文脈の影響を軽減させることができる．拡
張固有表現階層を対象とした評価を行い，表記出現特徴量法は，使用頻度の少ない
語義に対するクラス判定の精度を向上させることができることを示した．更に，こ
の結果から，タグなしコーパスを増やすことで多義語がもつ複数の語義を網羅的に
獲得できるようになることを述べた．

(B) 動的なリレーション生成手法
多くの情報集約タスクでは，ユーザの入力したある対象物に関連する情報を集約し
たい場合が多いため，対象物を事前抽出するのではなく，入力情報を利用して情報
要素リレーションを生成することが有効であることを述べた．次に，対象物に依存
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する処理と，依存しない処理が多くの場合に分離できることに着目した．そして，対
象物に依存しない処理を事前に行い，ユーザのキーワード入力時には，事前抽出し
てインデックスした情報と入力キーワードとを結びつける処理だけを実行すること
で，高速にリレーションを生成する手法を提案した．評判情報のリレーションを生
成する処理において，未知語に対応しながら，約 800件の検索された文書からの情
報要素リレーションの生成処理を約 200秒から 1秒程度に短縮できることを示した．

(C) 情報集約言語
情報集約タスクでは，情報要素リレーションに対して，表記ゆれに対応しながら，複
数の観点のクロス集計を行う必要があることを述べ，この課題を解決できる情報集
約言語を提案した．提案言語では，任意の集計方法を外部関数として定義し，これ
をグループ化関数という形で集計条件から呼び出すことができる．また，各グルー
プ化関数の実行結果である各タプル集合に対して，再度グループ化関数を適用でき
る．この結果，クラスタリングなどのグループ化方法を柔軟に組み込むことができ
るため表記ゆれにも対応でき，また，複数の観点のクロス集計が簡易な記述によっ
て実現できることを示した．

IADBを用いた評判情報の集約を行うシステムをポータルサイト goo上の実サービスと
して提供することで，本アーキテクチャの有効性を検証した．この検証結果から，数千万
件のブログ記事に対して，情報集約言語による簡易な記述によって，実時間で有効な情報
集約結果が得られることを示した．次に，実際のユーザからの入力キーワードを分析する
ことによって，このような評判情報を集約するオンラインサービスでは，商品名や店舗・遊
戯施設名よりも，人名や組織名のニーズが高いことを明らかにした．この結果から，IADB

は，特定サイトだけからでは得られないような情報に対して，特に有効であると考えてい
る．更に，本アーキテクチャの汎用性に関して検証を行い，評判とは全く異なる将来情報
の集約タスクに対しても IADBを適用できることを示した．最後に，関連研究との比較か
ら，従来手法と比べ，本アーキテクチャは，汎用性と，高速性の両方を兼ね備えている点
で優位性があることを述べた．
このように，IADBは，第 1章の 1.4節で挙げた 3つの要件を満たす，情報集約タスク

のためのフレームワークとして実現できたといえる．

8.2 今後の展望

Webの急速な普及や利用形態の変化が急速に進む中で，本研究では，特に，自然言語で
記述された文書情報を対象した情報集約手法に関して検討を行った．特に対象物を表す固
有表現を中心として情報を表現する IADBを実現し，この枠組みは，評判情報や将来情報
などの数多くの情報集約タスクに適用できることを示した．しかしながら，研究のサーベ
イを行うタスクなどでは，集約する対象や集約のための観点を，どのように定義するのか
が，そもそも難しいため，本モデルの適用範囲を超えると考えている．また，IADBでは，
即時性を重視し，従来の全文検索サービスと同様に，集約の対象となる文書をあらかじめ
全てクロールし，決められたスキーマにマッピングするアーキテクチャを採用した．しか
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8.2 今後の展望

しながら，このアーキテクチャでは，今後，集約対象となる情報がクロールしきれないほ
ど大規模になってくると対応することが難しくなる．
一方，セマンティックWebのコミュニティでは，データを決められた形式でWeb上に

公開し，それらを連携利用することで，情報の新たな利用方法を提案し始めている．この
ようにWeb上に公開されたデータと，自然言語で記述された文書情報とを融合させるこ
とができれば，現状の IADBの適用範囲を超えるような，新たな情報集約サービスを実現
できる可能性がある．また，分散された情報をクロールせずに，連携させる枠組みを用い
ることで，本アーキテクチャでは対応しきれない大規模な情報に対する集約処理を実現で
きるかもしれない．更に，本研究では未検討であった，集約結果の信憑性に関しての何ら
かの解決策を見いだせる可能性もある．
しかしながら，このためには，対象物を同定することや，情報集約タスクごとに異なる

観点として規定される属性名に対する統制など数多くの課題もある．そのため，自然言語
処理，セマンティックWeb，データベース，人工知能など様々なコミュニティと協調しな
がら，これらの課題に取り組むことが重要である．今後は，様々な分野のアプローチを取
り入れながら，文書情報だけでなく，データも含めたあらゆるWeb上の情報を集約する
システムの実現に貢献していきたい．
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