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あらまし: 本論文では，日本語固有表現抽出の問題において，複数のモデルの出力を混合する手法を提案する．混合の

方式としては，複数のシステム・モデルの出力 (および訓練データそのもの)を入力とする第二段の学習器を用いて，複
数のシステム・モデルの出力の混合を行なう規則を学習するという混合法 (stacking法)を採用する．第二段の学習器と
して決定リスト学習を用いて，最大エントロピー法に基づく固有表現抽出モデルのうち，お互いに挙動の異なる固定文

脈長モデルと可変文脈長モデルの出力を混合する実験を行なった結果，最大エントロピー法に基づく固有表現抽出モデ

ルにおいてこれまで得られていた最高の性能を上回る性能が達成された．
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the proposed method achieves improvement over the best known results with named entity extractors based on
maximum entropy models.

key words: Japanese named entity extraction, system combination, stacking, variable context length,
maximum entropy model, decision list learning

研究会Temp
自然言語処理

研究会Temp
144－5

研究会Temp
（2001． 7．16）

研究会Temp
－31－



1 はじめに
近年，統計的手法に基づく自然言語処理において，複数

のモデル・システムの出力を混合する手法を様々な問題

に適用することが試みられ，品詞付け [van Halteren98,
Brill98]，名詞句等の句のまとめ上げ [Sang00]，構文解
析 [Henderson99, 乾 00] などへの適用事例が報告されて
いる．一般に，複数のモデル・システムの出力を混合す

ることの利点は，単一のモデル・システムでは，全ての

現象に対して網羅的かつ高精度に対処できない場合でも，

個々のモデル・システムがそれぞれ得意とする部分を選

択的に組み合わせることで，全体として網羅的かつ高精

度なモデル・システムを実現できるという点にある．本

論文では，日本語固有表現抽出の問題に対して，複数の

モデルの出力を混合する手法を提案する．

まず，ベースとなる単独の日本語固有表現抽出モデル

としては，最大エントロピー法に基づく日本語固有表現

抽出モデル [内元 00] を用いる．特に，これまでの研究
事例 [内元 00, 山田 01]でやられたように，現在位置の形
態素がどれだけの長さの固有表現を構成するのかを全く

考慮せずに，常に現在位置の形態素の前後二形態素 (ま
たは一形態素) ずつまでを考慮して学習を行なうモデル
(固定長モデル，3.4.1 節参照)だけではなく，現在位置の
形態素が，いくつの形態素から構成される固有表現の一

部であるかを考慮して学習を行なうモデル (可変長モデ
ル [颯々野 00]，3.4.2 節参照)も用いて複数モデルの出力
の混合を行なう．次に，複数のモデルの出力を混合する方

式としては，重み付多数決やモデルの切り替えなど，これ

まで自然言語処理の問題によく適用されてきた混合手法を

原理的に包含し得る方法として，stacking法 [Wolpert92]
と呼ばれる方法を用いる．stacking法とは，何らかの学
習を用いた複数のシステム・モデルの出力 (および訓練
データそのもの)を入力とする第二段の学習器を用いて，
複数のシステム・モデルの出力の混合を行なう規則を学

習するという混合法である．本論文では，決定リスト学

習により，各固有表現が正しいか誤っているかを判定す

る第二段の判定規則を学習する．

[内元 00]にも示されているように，固定長モデルに基
づく単一の日本語固有表現抽出モデルの場合は，現在位

置の形態素の前後二形態素ずつを考慮して学習を行なう

場合 (5グラムモデル)が最も性能がよい．また，5 節の
実験では，その性能は可変長モデルに基づく単一のモデ

ルの性能をも上回る1 ．ところが，5グラムモデルと可変
長モデルとではモデルが出力する固有表現の分布がある

程度異なっており，実際，これらの二つのモデルの出力

1 [颯々野 00] では，最大エントロピー法を学習モデルとして可変長
モデルを用いた場合には，常に前後二形態素ずつを考慮する固定長モデ
ルよりも高い性能が得られると報告しているが，この実験結果には誤り
があり，本論文で示す実験結果の方が正しい．

表 1: 日本語固有表現の種類およびその頻度
頻度 (%)

種類 訓練データ 評価データ
ORGANIZATION 3676 (19.7) 361 (23.9)

PERSON 3840 (20.6) 338 (22.4)
LOCATION 5463 (29.2) 413 (27.4)
ARTIFACT 747 (4.0) 48 (3.2)

DATE 3567 (19.1) 260 (17.2)
TIME 502 (2.7) 54 (3.5)

MONEY 390 (2.1) 15 (1.0)
PERCENT 492 (2.6) 21 (1.4)

合計 18677 1510

表 2: 形態素と固有表現の対応パターン
対応パターン 固有表現タグ頻度 (%)

1対 1 10480 (56.1)

n(≥ 2) 形態素 n = 2 4557 (24.4)
対 n = 3 1658 (8.9) 7175

1 固有表現 n ≥ 4 960 (5.1) (38.4)

その他 1022 (5.5)

合計 18677

を用いて複数モデル出力の混合を行なうと，個々のモデ

ルを上回る性能が達成された．

2 日本語固有表現抽出
2.1 IREXワークショップ固有表現抽出タスク
IREXワークショップの固有表現抽出タスクでは，表 1に
示す八種類の固有表現の抽出が課題とされた

[IREX実行委員会 99]．表 1には，主催者側から提供さ
れた訓練データの主要部分を占める CRL(郵政省 通信総
合研究所— 現，独立行政法人 通信総合研究所)固有表現
データ (毎日新聞 1,174記事の固有表現をタグ付け)，お
よび本試験データのうちの一般ドメインのもの (毎日新聞
71記事の固有表現をタグ付け) について，八種類の固有
表現数を調査した結果を示す．

2.2 形態素と固有表現の対応パターン
次に，上記の IREXワークショップの固有表現抽出タスク
の訓練データを形態素解析システムbreakfast[颯々野 97]2

で形態素解析し，その結果の形態素と固有表現の対応パ

ターンを調査した結果を表 2に示す．これからわかるよ
うに，半分近くの固有表現については，形態素と固有表

現が一対一に対応しないことがわかる．また，そのうち

の 90%近くについては，一つの固有表現の開始および終
了位置が，いずれかの形態素の開始位置または終了位置

と一致し，一つの固有表現が複数の形態素から構成され

ていることがわかる．図 1にこのような場合の例を示す．
また，表 2の「その他」の場合の多くは，一つ以上の固有
表現が一つの形態素の一部となる場合であるが，これら

については，その割合が少なく，また，先行研究 [内元 00]
において，ある程度の割合で抽出できることがわかって

2 breakfastの品詞タグの種類数は約 300であり，新聞記事に対し
ては 99.6%の品詞正解率である．
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表 3: 固有表現まとめ上げ状態の表現法
固有表現タグ <ORG> <LOC> <LOC>

形態素列 · · · M M M M M M M M · · ·

固有表現まとめ上げ状態 O ORG U O LOC S LOC C LOC E LOC U O

2 形態素 対 1 固有表現

<ORGANIZATION>

· · · ロシア 軍 · · ·
<PERSON>

· · · 村山 富市 首相 · · ·

3 形態素 対 1 固有表現

<TIME>

· · · 午前 九 時 · · ·
<ARTIFACT>

· · · 北米 自由貿易 協定 · · ·

図 1: 複数形態素が一つの固有表現に対応する例

いるので，本論文における考慮の対象には含めない．

3 最大エントロピー法を用いた固有表

現抽出
本節では，ベースモデルとなる，最大エントロピー法を用

いた日本語固有表現抽出の手法 [内元 00]を定式化する．

3.1 問題設定
ここでの固有表現抽出の問題は，固有表現まとめ上げおよ

び固有表現タイプ分類の問題ととらえることができる．い

ま，以下に示すような形態素列が与えられているとする．

(左側文脈) (右側文脈)
· · ·ML

−k · · ·ML−1 M0 MR
1 · · ·MR

l · · ·
↑

(現在位置)

ここで，現在の位置が形態素M0 のところであるとする

と，日本語固有表現まとめ上げおよび固有表現タイプ分

類の問題とは，この現在位置の形態素M0 に，まとめ上

げ状態および固有表現タイプ (詳細は 3.2 節で述べる)を
付与することである．
本論文の統計的固有表現抽出では，訓練データからの

教師あり学習により固有表現抽出モデルを学習する．そ
の際には，各固有表現がどの形態素から構成されている
かという情報が利用可能で，そのような情報を用いて固
有表現抽出モデルを学習する．例えば，以下の例では，現
在の位置に相当する形態素MNE

i がm個の形態素からな
る固有表現の一部であるという情報が利用可能である．

(左側文脈) (固有表現) (右側文脈)

· · ·ML
−k · · ·ML

−1 MNE
1 · · ·MNE

i · · ·MNE
m MR

1 · · ·MR
l · · ·

↑ (1)

(現在位置)

最大エントロピー法を用いて固有表現抽出モデルを学習

する際には，現在位置および周囲の形態素の素性 (3.3節)
を条件として，現在位置の形態素に固有表現まとめ上げ

状態およびタイプ (3.2 節) をクラスとして付与するため
の条件付確率モデルを最大エントロピー法により学習す

る．学習された確率モデルを適用して，形態素に固有表

現まとめ上げ状態および固有表現タイプを付与すること

により，固有表現の抽出を行なう場合は，一文全体で，固

有表現まとめ上げ状態および固有表現タイプの確率を最

大とする固有表現の組合わせを求める [内元 00]．

3.2 固有表現まとめ上げ状態の表現法
本論文では，固有表現まとめ上げの際のまとめ上げ状態の

表現法として，日本語固有表現抽出の既存の手法 [内元 00]
において用いられた Start/End法を採用する．この方法
では，各固有表現タイプについて，以下の四種類のまと

め上げ状態を設定する．

S – 現在位置の形態素は，一つ以上の形態素から構成さ
れる固有表現の先頭の形態素である．

C –現在位置の形態素は，一つ以上の形態素から構成され
る固有表現の先頭・末尾以外の中間の形態素である．

E – 現在位置の形態素は，一つ以上の形態素から構成さ
れる固有表現の末尾の形態素である．

U –現在位置の形態素は単独で一つの固有表現を構成する．

また，固有表現を構成しない形態素のための状態として

以下の状態を設定する．

O – 現在位置の形態素はどの固有表現にも含まれない．

結果として，この表現法では，固有表現まとめ上げ状態

として，4 × 8 + 1 = 33の状態を設定する．この方法に
より固有表現のまとめ上げを行なう様子を表 3に示す．

3.3 各形態素の素性
各形態素の素性としては以下の三種類のものを用いる:3

i) 語彙 — 訓練コーパス中で，固有表現の位置および周

囲二形態素以内に 5回以上出現した 2,052語彙，ii) 品詞
— 形態素解析システム breakfastの約 300種類の品詞，
iii) 文字種— 平仮名・片仮名・漢字・数字・英語アルファ

ベット・記号，およびそれらの組合わせ．

3.4 周囲の形態素のモデル化
現在位置の形態素に対して固有表現のまとめ上げ状態を

付与する際に，周囲のどれだけの形態素を考慮するかに

ついては，以下の二種類のモデルを用いる．

3 これらの素性のうち，語彙素性を抽出する条件は [内元 00] に従っ
ている．また，品詞素性については，[内元 00]とは，利用している形態
素解析システムの品詞体系が異なっているため，異なった素性になって
いる．さらに，[内元 00]では，素性として文字種は用いていないが，文
字種を用いた方が高い性能が得られることが分かっている [颯々野 00]．

研究会Temp
－33－



3.4.1 固定 (文脈)長モデル
一つ目のモデルは，現在位置の形態素がどれだけの長さ
の固有表現を構成するのかを全く考慮せずに，固有表現
まとめ上げ状態を付与するモデルである．このモデルに
おいては，以下に示すように，現在位置の形態素M0 の
左側および右側の文脈中の形態素については，学習時に
おいても適用時においても，常に固定された数の形態素
だけを考慮する．

(左側文脈) (右側文脈)
· · ·M−k · · ·M−1 M0 M1 · · ·Ml · · ·

↑
(現在位置)

本論文ではこのモデルのことを，固定長モデルと呼ぶ．

本論文では特に，現在位置の形態素M0 の左側および右

側の文脈中の形態素をいくつ考慮するかに応じて，左右

二形態素ずつを考慮する 5グラムモデル，左右三形態素
ずつを考慮する 7グラムモデル，左右四形態素ずつを考
慮する 9グラムモデルを用いる．

3.4.2 可変 (文脈)長モデル

一方，もう一つのモデルは，学習時において，現在位置

の形態素が，いくつの形態素から構成される固有表現の

一部であるか (式 (1)参照)を考慮して学習を行なうモデ
ルで，これを可変長モデルと呼ぶことにする [颯々野 00]．

モデルの学習

学習時には，現在位置の形態素が固有表現を構成しない

場合には，5グラムモデルと同じく，現在位置およびその
左右の二個ずつの形態素を考慮して学習を行なう．一方，

現在位置の形態素MNE
i がm(ただし本論文では 3以下)

個の形態素からなる固有表現の一部であるときには，固

有表現を構成する形態素およびその左右の二個ずつの形

態素を考慮して学習を行なう．つまり，現在注目してい

る固有表現の長さmに応じて，考慮する周囲の形態素の

総数が可変となる4 ．

(左側文脈) (固有表現) (右側文脈)

· · · ML
−2M

L
−1 MNE

1 · · ·MNE
i · · ·MNE

m(≤3) MR
1 MR

2 · · ·
↑

(現在位置)

モデルの適用

モデルの適用時には，現在位置の形態素がどのような固

有表現を構成するかという情報が利用できないので，固

定長の 9グラムモデルの場合と同様に，現在位置の形態

4 現在位置の形態素MNE
i が 4 個以上の形態素から構成される固有

表現の一部の場合は，以下の手順で，固有表現を構成するとみなす形態
素数を 3 に限定するという近似を行なう．i) 現在位置の形態素が固有
表現の先頭である場合は，先頭から三形態素のみが固有表現を構成す
るとみなし，四番目以降の形態素については右側文脈であるとみなす．
ii) 現在位置の形態素が固有表現の末尾である場合は，末尾の三形態素
のみが固有表現を構成するとみなし，末尾の三形態素以外については左
側文脈であるとみなす．iii) その他の場合は，現在位置の形態素および
その前後一形態素ずつのみが固有表現を構成するとみなし，それ以外の
形態素については左側もしくは右側文脈であるとみなす．

素，および，左右四形態素ずつの素性を考慮してモデル

の適用を行なう5 ．

3.4.3 周囲の形態素の素性

前節までで述べた固定長モデルおよび可変長モデルにおい

て，特に現在位置の周囲の形態素の素性について，3.3節
で述べた素性のうちの全部または一部のみを用いるモデ

ルとして，以下の三種類のモデルを設定し，これらにつ

いて実験的評価を行なう:6 i) 全素性を用いるモデル，ii)
周囲の形態素Ml(≤−3) およびMr(≥3) については，語彙

素性および品詞素性のみを考慮するモデル，iii) 周囲の形
態素Ml(≤−3) およびMr(≥3) については，語彙素性のみ

を考慮するモデル．

4 正誤判別規則学習を用いた複数シス

テム出力の混合
4.1 訓練・評価データセット
本論文の複数システム出力の混合法では，以下の三種類

の訓練・評価データセットを用いる．

1. TrI: 個々の固有表現抽出モデルを学習するための訓
練データセット．

2. TrC : 複数システムの出力の正誤判別規則を学習す
るための訓練データセット．

3. Ts: 複数システムの出力の正誤判別規則を評価する
ための評価データセット．

4.2 訓練および評価手続きの概要
まず，以下に，複数システムの出力の正誤判別規則を学

習するため手続きの概要を示す．

1.訓練データセット TrI を用いて，個々の固有表現抽
出モデル NEexti (i = 1, . . . , n)を学習する．

2.個々の固有表現抽出モデルNEexti (i = 1, . . . , n)を，
それぞれ，訓練データセット TrCに適用し，各固有

表現抽出モデル NEexti につき，抽出結果の固有表

現リスト NEListi(TrC)を一つずつ得る．
3.訓練データセット (テキスト)TrC 中での各固有表現
の出現位置の情報を用いて，抽出結果の固有表現リ

ストNEListi(TrC) (i=1, . . . , n)を，複数システム
間 (i=1, . . . , n)で整列し，訓練データセット TrCの
事象表現 TrCevを作成する．

4.訓練データセット TrC の事象表現 TrCev を教師あ
り訓練データとして，複数システムの出力の正誤判

別規則 NEextcmb を学習する．

5 可変長モデルでは，モデルの学習時と適用時で考慮する素性の集合
が異なっているので，単独での性能は高くないが，抽出される固有表現
の分布が固定長モデルとは異なっている (5 節)．

6 実際に，実験で用いた訓練コーパスから学習したモデルのうち，全素
性を用いた 5グラムモデルの素性数は 13,200，素性関数の数は 31,344(頻
度 3 以上)，全素性を用いた 9 グラムモデルの素性数は 15,071，素性
関数の数は 35,311(頻度 3以上) であった．
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次に，評価データセット Tsに，学習された正誤判別規

則 NEextcmb を適用する手順の概要を示す．

1.個々の固有表現抽出モデルNEexti (i = 1, . . . , n)を，
それぞれ，評価データセット Tsに適用し，各固有表

現抽出モデル NEexti につき，抽出結果の固有表現

リスト NEListi(Ts)を一つずつ得る．
2.評価データセット (テキスト)Ts中での各固有表現の
出現位置の情報を用いて，抽出結果の固有表現リス

ト NEListi(Ts) (i= 1, . . . , n)を，複数システム間
(i= 1, . . . , n)で整列し，評価データセット Tsの事
象表現 Tsevを作成する．

3.複数システムの出力の正誤判別規則NEextcmbを評

価データセット Tsの事象表現 Tsevに適用し，性能

を測定する．

4.3 データ構造
4.3.1 事象
訓練データセットTrCの事象表現TrCevは，訓練データ
セット (テキスト)TrC 中での各固有表現の出現位置の情
報を用いて，抽出結果の固有表現リストNEListi(TrC)
(i = 1, . . . , n) を複数システム間 (i = 1, . . . , n) で整列
することにより作成される．ここで，整列結果の事象表
現 TrCev は，セグメントの列 Seg1 , . . . , SegN で表現さ
れ，各セグメント Segj は，整列された固有表現の集合
{NE1, . . . , NEmj}によって表現される．

TrCev = Seg1, . . . , SegN

Segj = {NE1, . . . , NEmj }

ただし，この整列の際には，少なくとも一つの形態素を

共有する複数の固有表現は，同じセグメントに含まれな

ければならない，という制約が課せられる．
次に，各セグメント Segj 中の固有表現の集合 {NE1,

. . . , NEmj}は，固有表現の事象表現の集合 {NEev1, . . . ,
NEevlj}に変換され，これにより，各セグメント Segj は
事象表現 SegEvj に変換される．

SegEvj = {NEev1, . . . , NEevlj} (2)

ここで，各事象表現NEevkj は，以下の二種類のうちの

どちらかに対応し，それぞれ異なったデータ構造を持つ．

i) そのセグメント中で少なくとも一つのシステムによ
り出力された固有表現の事象表現．

ii)そのセグメント中で一つも固有表現を出力しなかっ
た一つのシステムに関する情報を表す事象表現．

i)のタイプの事象表現NEevkjは以下のデータ構造を持つ．

NEevkj ={
systems = 〈p, . . . , q〉, mlength = x morphemes,

NEtag = · · · , POS = · · · , classNE = +/−
}

(3)

ここで，“systems”はこの固有表現を出力したシステム
の指標のリストを，“mlength”はこの固有表現を構成す

る形態素の数を，“NEtag”はこの固有表現のタイプを，
“POS”はこの固有表現を構成する形態素の数の品詞のリ
ストを，それぞれ表す．また，“classNE”は，正解デー
タと比較して，この固有表現が正解であるか (“+”)，そ
れとも，システムによる誤出力であるか (“−”)を示す．
一方，ii)のタイプの事象表現NEevkj は，このセグメ

ント中で，指標 r を持つシステムが固有表現を出力しな
かったことを示す，以下のデータ構造を持つ．

NEevkj =
{

systems = 〈r〉, classsys = “no output”
}

(4)

4.3.2 クラス
複数システムの出力の正誤判別を行なう規則は，式 (2)で
定義されるセグメントの事象表現 SegEvj を一つの事象
単位として，学習および適用が行なわれる．ここで，正誤
判別規則の学習および適用の際には，セグメント SegEvj
中の固有表現を各システムごとにまとめて，システム単
位で正誤のクラスを参照する．そこで，式 (2)で定義され
る一つのセグメントの事象表現 SegEvj に対して，各シ
ステム iごとにまとめた以下のクラス表現を設定し，正
誤判別規則の学習および適用を行なう7 ．

classi
sys =

{
+/−, . . . , +/−
“no output”

(i = 1, . . . , n) (5)

4.3.3 複数システムの出力の正誤判別規則

次に，前節の事象のデータ構造を用いて，複数システムの

出力の正誤判別を行なう規則について説明する．複数シス

テムの出力の正誤判別を行なう規則は，式 (2)で定義され
るセグメントの事象表現 SegEvj を一つの事象単位とし

て，各システム iごとに，式 (5)で示すクラス classisysを

判別するという形式をとる．この正誤判別規則の学習の際

には，式 (2)で定義されるセグメントの事象表現 SegEvj
から，次節で説明する素性を抽出し，この素性を用いて

各システム iごとのクラス classisys を判別する規則を学

習する (4.4 節)．この正誤判別規則の適用の際にも，事
象表現 SegEvj から抽出される素性を用いて各システム

iごとにクラス classisys を判別する (4.5 節)．

4.3.4 素性
式 (2)で定義されるセグメントの事象表現 SegEvj から
抽出される一つの素性 f は，システムの指標のリスト
〈p, . . . , q〉，および，固有表現の素性表現Fの組 〈systems=
〈p, . . . , q〉, F 〉の集合によって表現される．

f =
{

〈systems=〈p, . . . , q〉, F 〉,

· · · , 〈systems=〈p′, . . . , q′〉, F ′〉
}

(6)

一つの組 〈systems=〈p, . . . , q〉, F 〉は，指標 p, . . . , qに
相当する (複数の)システムによって出力された一つの固
有表現が，素性表現F を持つことを表している．素性表現

F は，集合 {mlength= · · · , NEtag= · · · , POS= · · ·}の
7 一般に，一つのセグメント中で，各システムは一つも固有表現を出

力しない場合もあれば，複数の固有表現を出力する場合もありえる．

研究会Temp
－35－



表 4: 複数システムの出力の混合のための事象表現の例
セグ 形態素列 (品詞) 単独システムの固有表現出力 事象表現
メント システム 0 システム 1

.

..

SegEvi
来年 (時相名詞)
10 月 (時相名詞)

来年
(DATE)

10 月
(DATE)

来年 10 月
(DATE)

{
systems=〈0〉, mlength=1, NEtag =DATE,

POS =時相名詞, classNE =−
}

{
systems=〈0〉, mlength=1, NEtag =DATE,

POS =時相名詞, classNE =−
}

{
systems=〈1〉, mlength=2, NEtag =DATE,

POS =時相名詞-時相名詞, classNE =+

}
.
..

SegEvi+1

生殖 (名詞)
医療 (名詞)
技術 (名詞)

生殖医療技術
(ARTIFACT)

{
systems=〈0〉, classsys =“no outputs”

}
{

systems=〈1〉, mlength=3, NEtag =ARTIFACT,

POS =名詞-名詞-名詞, classNE =−
}

について (助詞相当)
.
.
.

SegEvi+3
山田 (人名)
太郎 (人名)

山田太郎
(PERSON)

山田太郎
(PERSON)

{
systems=〈0, 1〉, mlength=2,

NEtag =PERSON, POS =人名-人名, classNE =+

}
.
..

巾集合の任意の要素，あるいは，そのセグメント中で指標

p, . . . , qに相当する (複数の)システムが固有表現を出力し
なかったことを表す集合の形式 {classsys =“no outputs”}
のいずれかで表現される．正誤判別規則の学習時には，セ

グメントの事象表現 SegEvj (式 (2))から，式 (6)の形式
のあらゆる可能な素性 f のうち，いくつかの制約を満た

すものだけが抽出される8 ．

4.3.5 例

二つの単独システムの固有表現出力を整列した結果 (SegEvi
∼ SegEvi+3 の四つのセグメント)を事象表現に変換した
結果を表 4の「事象表現」の欄に示す．

4.4 学習アルゴリズム
教師あり学習法としては，決定リスト学習 [Yarowsky94]
を用いる9 ．決定リストは，ある素性のもとでクラスを

決定するという規則を優先度の高い順にリスト形式で並

べたもので，適用時には優先度の高い規則から順に適用

を試みていく．本論文では，各規則の優先度として，素

性 f の条件のもとでの，システム iのクラス classisys の

条件付確率 P (classisys =ci | f)を用い，この条件付確率

8 実際に，実験で用いた訓練コーパスから学習した正誤判別規則にお
いては，固有表現を構成する形態素数 “mlength” の値は 18 通り，固
有表現のタイプ “NEtag”の値は 8 通り，固有表現を構成する形態素
の品詞のリスト “POS”の値は 4926通りであった．また，システム数
n=2 の場合で，可能な素性 f の数の最大数は，112,114 であった．

9 本論文では，実装が容易，学習が高速で，かつ，一定の性能を達成
できるという理由で決定リスト学習を適用したが，より高性能な他の
様々な教師あり学習法を適用することも十分可能である．

順に決定リストを構成する．ただし，決定リストを構成

する際には，素性 f の条件のもとでの，システム iのク

ラス classisys の頻度 freq(f, classisys)に下限 Lf を設け，

freq(f, classisys ) ≥ Lf (7)

の条件を満たす規則だけを用いて決定リストを構築する．

頻度の下限 Lf は，各規則の条件付確率 P (classisys =ci |
f)を推定する際に使用したデータセット以外のデータセッ
トに対して，正誤判別規則の性能を最大にする値を用いる．

4.5 規則適用による複数システム出力の混合
学習された正誤判別規則を適用することにより複数シス
テムの出力の混合を行なう場合は，式 (2)と同じ形式の
セグメントの事象表現 SegEvj = {NEev1, . . . , NEevlj}
に対して，決定リストの形式の正誤判別規則が参照され，
素性 f の条件のもとでの，システム iのクラス classisys

の条件付確率 P (classisys =ci | f)の推定値を得る．そし
て，i) 複数のシステムによって出力された単一の固有表
現は，同一の正誤クラスを持つ，ii) 少なくとも一つの形
態素を共有する複数の固有表現が，正のクラス (“+”)を
持ってはならない，という二つの制約のもとで，全シス
テムについての条件付確率 P (classisys =ci | f)の積を最
大化するクラス割当ての組合せが求められ，これが，セ
グメント中で各システム iが出力した固有表現への正誤
クラスの判別結果 ˆclass1sys, . . . ,

ˆclassnsys となる
10 ．

ˆclass1
sys, . . . , ˆclassn

sys = argmax
ci,fi

n∏
i=1

P (classi
sys =ci | fi)

10 システム iについて，決定リスト中に照合する判別規則が存在しな
い場合には，classi

sys =− とみなしている．
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表 5: 本試験データ Dformal に対する各モデル単独の性

能 (F値 (β = 1) (再現率/適合率) (%))
形態素Ml(≤−3)，Mr(≥3) の素性

全て 語彙+品詞 語彙

7グラム 80.78 80.81 80.71
モデル (78.44/83.27) (78.44/83.33) (78.51/83.03)

9グラム 80.13 80.53 80.53
モデル (77.87/82.54) (78.22/82.98) (78.37/82.82)

可変長 45.12 77.02 75.16
モデル (51.50/40.15) (75.86/78.21) (73.78/76.58)

5グラム 81.16
モデル (78.87/83.60)

表 6: 5 グラムモデルの出力と各モデルの出力との差分
(和の再現率/誤出力の重複率) (%)

形態素Ml(≤−3)，Mr(≥3) の素性
全て 語彙+品詞 語彙

7グラムモデル 79.8/85.2 79.8/85.2 79.7/91.2

9グラムモデル 79.7/84.7 79.7/86.1 79.5/90.7

可変長モデル 82.6/27.3 81.4/63.4 80.4/72.7

5 実験および評価
IREX ワークショップの固有表現抽出タスクの訓練・試
験データ (表 2の「その他」除く，CRL固有表現データ
(一般ドメイン): DCRL，本試験データ (一般ドメイン):
Dformal) を用いて，本論文の混合法の評価を行った．

5.1 各モデル単独の出力の比較
実験に用いたモデルは，3.4.1節の固定長モデル (5/7/9グ
ラムモデル)，および，3.4.2節の可変長モデルである．ま
た，7グラムモデル，9グラムモデル，および，可変長モ
デルについては，3.4.3 節の三種類の素性の設定も区別し
て実験を行なった．表 5に，TrI=DCRL，Ts=Dformal

の場合の各モデルの F値 (β = 1)を示す．単独のモデル
では 5グラムモデルが最も高い性能を示し，また，7グラ
ムモデルおよび 9グラムモデルは，素性の設定に関わら
ず，ほぼ同等の性能を示している．表 6には，最も性能
のよい 5グラムモデルの出力と，他のモデルの出力との
違いを調べるために，5グラムモデル以外の各モデルの
出力について，5グラムモデルの出力との和集合を求め，
本試験データDformal の正解データに対して算出した再

現率を示す．また，5グラムモデル以外の各モデルの誤出
力と 5グラムモデルの誤出力の間の重複率 (二つのモデル
の出力間で重複する固有表現数/ 5グラムモデルの出力の
固有表現数) も示す (表中，太字: 和の再現率が最も高く，
誤出力の重複率が最も低い結果)．7/9グラムモデルと比
較して，可変長モデルは 5グラムモデルとの類似性が小
さく，特に，誤出力の重複率が比較的小さい点が目立つ．

5.2 複数システムの出力の混合の性能評価
5.2.1 評価方法
7グラムモデル，9グラムモデル，可変長モデルにおいて
3.4.3 節の三種類の素性の設定を区別した合計 9種類のモ

表 7: 5グラムモデルの出力と各モデルの出力の混合結果
の性能 (F値 (β = 1) (再現率/適合率) (%))

(a) TrI = DCRL − D200
CRL，TrC = D200

CRL

形態素Ml(≤−3)，Mr(≥3) の素性
全て 語彙+品詞 語彙

7グラム 81.54 81.53 80.60
モデル (78.15/85.23) (77.79/85.65) (77.08/84.46)

9グラム 81.31 81.26 80.60
モデル (77.58/85.41) (77.51/85.40) (77.08/84.46)

可変長 83.43 81.55 81.85
モデル (80.23/86.89) (76.29/87.58) (78.51/85.49)

(b) TrI = TrC = DCRL

形態素Ml(≤−3)，Mr(≥3) の素性
全て 語彙+品詞 語彙

7グラム 81.97 81.83 81.58
モデル (78.51/85.76) (78.22/85.78) (78.51/84.90)

9グラム 81.53 81.66 81.52
モデル (77.79/85.65) (78.15/85.50) (78.51/84.76)

可変長 84.07 83.07 82.50
モデル (81.45/86.86) (79.94/86.44) (79.87/85.31)

デルの各々について，5 グラムモデルの出力との間で混
合を行ない，その性能を評価した．ただし，個々の固有
表現抽出モデルを学習するための訓練データセット TrI，
複数システムの出力の正誤判別規則を学習するための訓
練データセット TrC，4.4 節の (7)式の頻度閾値 Lf の設
定の組合わせとしては，以下の二通りについて評価を行
なった．なお，複数システムの出力の正誤判別規則を評
価するための評価データセット Tsについては，いずれ
も，本試験データDformal を用いた．

(a) TrI: DCRL から 200記事 D200
CRL を除いた残り

DCRL − D200
CRL

TrC: DCRL 中の 200記事 D200
CRL

Lf : DCRL − D200
CRL 中の 200記事に対する

正誤判別規則の性能を最大にする値
(b) TrI = TrC = DCRL

Lf : (a)と同じ値

設定 (a)は，二つの訓練データセット TrI と TrCにつ
いて，重複のないデータセットを用いたものに相当する．

設定 (b)の方は，個々の固有表現抽出モデルを訓練データ
TrI 自身に適用したインサイド適用の結果を利用した混

合となるが，混合のための正誤判別規則学習の訓練デー

タセット TrC のサイズは設定 (a)よりもずっと大きい．

5.2.2 評価結果

表 7の評価結果の設定 (a)と (b)を比べると，一律に，設
定 (b)の方が高い性能が得られている．このことから，た
とえ，インサイド適用の結果を利用した混合になったと

しても，混合のための正誤判別規則学習の訓練データセッ

ト TrCのサイズはできるだけ大きい方がよいことがわか

る．また，設定 (b)の場合，固定長モデルとの混合より
も，可変長モデルとの混合の方が圧倒的に高い性能向上

を達成している．この結果は，表 6の差分の傾向と合致
しており，5グラムモデルとの類似性が相対的に小さい可
変長モデルの出力との混合において，より高い性能向上
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表 8: 混合結果の性能: 固有表現の形態素長ごと，TrI =
TrC = DCRL (F値 (β = 1) (再現率/適合率) (%))

n形態素 対 一固有表現
n = 1 n = 2 n = 3 n ≥ 4

83.60 86.94 68.42 50.59
5グラムモデル (84.97) (85.90) (63.64) (35.83)

(82.28) (88.00) (73.98) (86.00)

53.77 56.63 33.74 16.78
可変長モデル (38.69) (71.37) (57.34) (40.00)

(全て) (88.14) (47.93) (23.91) (10.62)

81.86 79.96 63.19 50.52
可変長モデル (78.57) (84.82) (63.64) (40.83)
(語彙+品詞) (85.44) (75.63) (62.76) (66.22)

79.11 83.02 50.46 22.38
可変長モデル (87.05) (81.13) (38.46) (13.33)

(語彙) (72.49) (85.00) (73.33) (69.57)

5グラムモデル 85.06 88.96 75.19 65.96
+ 可変長モデル (85.12) (87.42) (69.93) (51.67)

(全て) (84.99) (90.56) (81.30) (91.18)

5グラムモデル 84.97 87.29 72.80 63.04
+ 可変長モデル (84.52) (85.68) (66.43) (48.33)

(語彙+品詞) (85.41) (88.96) (80.51) (90.63)

5グラムモデル 85.11 87.73 71.04 50.89
+ 可変長モデル (86.76) (86.12) (64.34) (35.83)

(語彙) (83.52) (89.41) (79.31) (87.76)

が得られている．また，表 8では，最高の性能を示して
いる「5グラムモデル+可変長モデル (全て)」の結果にお
いて，固有表現の形態素長が長くなるほど，5グラムモ
デルからの性能向上の度合が大きくなっており，可変長

モデルでしか出力されなかった長い固有表現を，混合に

よってうまく抽出できていることがわかる．

6 関連研究
stacking法は，[Wolpert92]によってその枠組みが提案さ
れ，その後，機械学習の分野においていくつかの応用手

法が提案されている．一方，自然言語処理におけるシス

テム混合の問題に stacking法と同等の手法を適用してい
る研究事例としては，英語品詞付けにおいて，最大エン

トロピー法，変形に基づく学習，トライグラムモデル，メ

モリベース学習を第一段の学習器とし，決定木学習，メモ

リベース学習法などを第二段の学習器として stackingを
行なうもの [Brill98, van Halteren98]，英語名詞句まとめ
上げにおいて，七種類の学習器を第一段に用い，決定木学

習，メモリベース学習法を第二段の学習器として stacking
を行なうもの [Sang00]などがある．[Borthwick98]は，英
語の固有表現抽出において，単一の最大エントロピーモ

デルの素性として，通常の素性とあわせて，他の既存の

システムの出力を素性として用いて，個々の単語に固有

表現まとめ上げ状態・タイプ分類を付与するための分類

器の学習を行なっている．

一方，本論文の日本語固有表現抽出の問題においては，

第一段の学習器は，個々の形態素に固有表現まとめ上げ

状態・タイプ分類を付与するための分類器の学習を行なっ

ているのに対して，第二段の学習器は，個々のシステム

の固有表現抽出結果，および，第一段の学習器の入力と

なった素性 (の一部)を入力として，個々のシステムの固
有表現抽出結果の正誤を判定するための分類器の学習を

行なっている．したがって，第一段と第二段の学習器の

学習の単位が異なっている点が変則的である．このよう

な構成をとることにより，第一段としては，任意の固有

表現抽出システムを用いることが可能となっている11 ．

7 おわりに
本論文では，日本語固有表現抽出の問題において，複数

のモデルの出力の正誤を判別する規則を学習することに

より，複数モデルの出力を混合する手法を提案した．
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