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あらまし 本報告では，質問応答システムなどの自然言語処理システムの言語知識の拡張のため，新聞記事か

ら用語定義を抽出し，分類・体系化するシステムを提案する．本システムは，定義文に対する固有表現抽出結果

から得られる固有表現の意味クラスと，定義文に対する形態素解析結果から抽出される語に基づき，用語定義を

分類する．新聞記事を用いた評価実験を行った結果，14 の意味クラスに対して，適合率 82.1%，再現率 50.8%で

抽出した用語定義を分類できることを確認した． 
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Abstract In this paper, we propose a system that uses Japanese newspaper corpora for extracting and 
classifying term definitions to expand the knowledge of a natural language system such as a question 
answering system. The system classifies term definitions based on semantic classes obtained through named 
entity extraction and words obtained through morphological analysis. In an experiment using news articles, 
the system classifies term definitions by 14 semantic classes and achieves 82.1% precision and 50.8% recall. 
 
 
 

1 はじめに 
 近年，World Wide Web や新聞記事データなどの大

量の情報を用いた質問応答システムの研究開発が盛

んになってきている[1]．こうした質問応答システム

において，定義を問うタイプの質問（例えば，"ブル

ートゥースとは何？"などの質問）に回答することが

新しい研究課題の一つになっている[2]．本研究は，

こうした定義に関する質問に回答するための，用語定

義（用語とその定義）を集めた百科辞典的知識を構築

することを目的とする． 
 定義に関する質問に回答する知識源として，人手に

よって編纂された国語辞典や百科事典などを利用す

ることが考えられる．しかし，こうした辞典・事典情

報は，新しい用語に弱い場合が多く，収録される語数

も限られているため，知識として充分でない． 
また一方，新聞記事などのテキストデータに含まれ

る定義や説明を利用することが考えられる．新聞記事

において新しい用語や専門用語などが出現したとき

は，通常そうした用語の定義や説明も記事に含まれる．
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こうした，記事に含まれる定義情報を収集し，それら

を分類・体系化することにより，質問応答のための百

科事典的知識を自動または半自動で構築することが

できると考えられる． 
 そこで本報告では，新聞記事データを対象に，用語

の定義情報を抽出し，それらを質問応答システムの固

有表現クラスに基づき分類・体系化するシステムを提

案する．本システムは，用語とその定義情報をパター

ンマッチングによって抽出し，さらに抽出した用語を

その定義文に対する固有表現抽出結果に基づき分類

する． 
 以下，2 章でシステムの概要を述べた後，3 章で用語

定義の収集・抽出，4 章で抽出した用語定義の分類に

ついて説明する．5 章では毎日新聞記事を用いた評価

実験の結果について報告する．6 章で関連研究につい

て述べ，最後に 7 章でまとめと今後の課題について述

べる． 
 

2 システムの概要 
 図 1 に提案するシステムの処理の流れを示す．まず，

新聞記事データから，記事のタイトルの形式に基づき

用語定義が含まれる記事を収集する．次に，収集した

記事からパターンマッチングにより用語とその定義

文，定義文を含む定義段落を抽出する．そして，抽出

した定義文を形態素解析，固有表現抽出し，その結果

に基づき用語を分類する．ここで蓄積された知識は，

質問応答システムの言語知識として利用される． 
 

3 記事の収集と用語定義の抽出 

3.1 記事の収集 

 新聞記事データの中から用語定義が含まれる記事

を収集する．新聞記事データには用語の説明を主題と

する記事があり，こうした記事の多くはタイトルが定

形のフォーマットで記述されている．図 2 に記事のタ

イトルの例を示す．こうした形式のタイトルに対応す

るパターンを人手で作成し，パターンマッチングによ

り新聞記事データ中から用語定義が含まれる記事を

収集する． 
本研究では，毎日新聞 98 年版，99 年版，読売新聞

98 年版，99 年版の記事のタイトルを調べてパターン

を作成した． 

 

3.2 用語定義の抽出 

 人手で作成したパターンを用いて、収集した記事か

ら用語とその定義を抽出する．まず，用語の抽出から

行う．ここでは，記事タイトルにおける用語と，記事

本文中の用語見出しにおける用語を抽出対象とする．

用語見出しは，記事本文において例えば，“◆ ＡＢ

Ｃ”のように表される記述であり，この見出しの後に

用語「ＡＢＣ」の説明が記述される．記事タイトル，

用語見出しそれぞれから用語を抽出するパターンを

作成し，パターンマッチングにより抽出を行う． 
 次に，抽出した用語に対する定義文とその定義文を

含む定義段落を抽出する．定義文は次のような，用語

自身を含まない定義文と用語を含む定義文とがある． 
 

 用語を含まない定義文の例 
「…な装置。」 
「…方式の一つ。」 

 
 用語を含む定義文の例 
「Ａとは…」 
「Ａは…」 
「…をＡという」 
 

図 2 記事のタイトルの例 

［用語］ＢＯＣ 
［特集］デジタル時代を読む１９９８ 今週の

キーワード ＥＲＰ 
［ニュースの言葉］ＤＳＬ 

図 1 システムの処理の流れ 

記事収集

用語定義抽出

用語分類
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タイトルの次の文（本文 1 文目），または用語見出

しの次の文に書かれている場合には，用語自身を含ま

ない形式で記述されることが多くなっている．一方，

タイトル，用語見出しの次の文に定義文がない場合は，

本文中に用語自身を含む形式で記述されることが多

くなっている．それぞれに対する抽出のパターンを作

成し，次のようにして用語に対する定義文の抽出を行

う． 
 
(1) 記事本文の 1 文目または用語見出しの次の行か

ら，パターンマッチングにより，用語が含まれな

い定義文を抽出． 
 
(2) (1)で定義文が抽出されなければ，本文中から，

パターンマッチングにより，用語が含まれる定義

文を抽出． 
 
 最後に，抽出した定義文を含む定義段落を求める．

ここでは経験的に定義文の後の 3 文を抽出し，それを

定義段落とした． 
 

4 用語の分類 
抽出した用語を，その定義文に対する固有表現抽出

結果と形態素解析結果に基づき分類する．  

4.1 意味クラス，上位語による分類 

 用語と定義文を固有表現抽出，形態素解析し，その

結果から，定義に含まれる固有表現の意味クラス，お

よび，用語の上位語を求める．意味クラス，上位語は，

それぞれ定義文文末，括弧付き表現，用語末尾から抽

出する．それぞれにおける固有表現抽出結果と形態素

解析結果の例を以下に示す．ここで，@A は抽出され

た固有表現の意味クラスを表す． 
 
 

 定義文文末 
“…を原因とする@DISEASE。” 
“…/を/原因/と/する/肝炎/。/” 

 
 括弧付き表現 

 (a) 括弧の外 
“…@RULE（ＮＰＴ）は、…” 
“…/条約/（/ＮＰＴ/）/は/、/…” 
(b) 括弧の中 
“…NPT(@RULE)は、…” 
“…/NPT/(/…/条約/)/は/、/…” 

 
 用語末尾 
“/ページ/システム/” 

 
 定義文文末からの意味クラス，上位語の抽出につい

ては，前処理で特定の文字列を取り除いた後，末尾の

意味クラスまたは名詞を抽出する．例えば，“…/方式

/の/一つ/．/”などのように記述されている場合は，前

処理で“一つ”を除いた後，“方式”を上位語として

取り出す． 
 括弧付き表現からの抽出は，括弧記号を挟んで用語

と隣接する語から意味クラスまたは名詞（複合語の場

合は最後尾の名詞）を抽出する． 
 また，用語が複合語となっている場合は，その最後

尾の名詞を上位語として抽出する． 
 以上のようにして抽出した意味クラスと上位語に

基づき，用語を分類する．このとき，図 3 に示すよう

なルールを作成して分類する．ルールは，意味クラス

を用いたルール（“@PRODUCT→@PRODUCT”な

ど）と上位語を用いたルール（“装置→@PRODUCT”
など）を作成する．“@PRODUCT→@PRODUCT”

は，定義文から@PRODUCT の固有表現が抽出された

ときに，用語を@PRODUCT に分類するルールを表す．

“装置→@PRODUCT”は定義文から上位語として

“装置”が抽出されたときに，用語を@PRODUCT に

分類するルールを表す． 
 

4.2 上位語の多義性解消 

 上位語による分類では，抽出される上位語が多義語

となっている場合がある．例えば，“システム”とい

う語は@RULE の語の上位語になる場合もあり，また

@PRODUCT の語の上位語になる場合もある．上位語

@DISEASE→@DISEASE 
@PRODUCT→@PRODUCT 
疾患→@DISEASE 
装置→@PRODUCT 

図 3 分類ルールの例 

研究会Temp
テキストボックス
－47－



がこのように多義語となる場合，複数のルールが作ら

れる．先の“システム”についていえば，@RULE に

分類するルール（“システム→ @RULE ”）と

@PRODUCT に分類するルール（“システム→

@PRODUCT”）の 2 つが作られる． 
ここで，定義文に“システム”を含む新たな用語を

分類するとき，複数の分類先から正しい分類先を決定

する必要がある．そこで，定義文とその後の 3 文まで

を含む段落を文脈として，上位語の多義性の解消を行

うことにより，正しい分類先を決定する．この多義性

の解消を含めた用語の分類方法は次のようになる． 
 
(1) ルールにより分類先が 1 つになる用語を分類す

る． 
 
(2) (1)で分類された用語の段落を形態素解析し，段

落に含まれる各単語の頻度を計算する． 
 
(3) ルールにより分類先が複数ある用語について，

上位語の多義性の解消を行い，分類先を決定する．

ここで，多義性の解消には，[3]で提案されている

手法を用いた．次式により分類先を決定する． 

  Pr(w)：単語 w の出現確率 
  Pr(c)：意味クラス c の出現確率 
  Pr(w|c)：c における w の出現確率 

   
ここで，Pr(w)，Pr(w|c )は(2)で各意味クラスに

分類された用語の定義段落に含まれる単語によ

り計算した．Pr(c)は定数とした．また，context は，

対象となる用語の定義段落とする． 
 

5 評価実験 
 新聞記事データを用いて用語定義の抽出と分類の

評価実験を行った．固有表現抽出には，我々のグルー

プが開発している質問応答システム[4]における固有

表現抽出システム[5]を利用した． 

5.1 正解データの作成 

新聞記事データとして毎日新聞記事データ 98 年版，

99 年版を使用し，ここから用語定義を含む記事を記

事のタイトルに基づき収集した．毎日新聞 98 年版か

らは 451 記事，99 年版からは 458 記事を収集した．

これらから人手により用語と，定義が含まれる段落を

抽出した．こうして抽出した段落の第 1 文を正解の定

義文とした．さらに，各用語を意味クラスに分類し，

これを正解データとした．評価には，分類された用語

数が多かった 14 の意味クラスを用いる．表 1 に，こ

れらの意味クラスと各意味クラスにおける用語数を

示す． 
 

5.2 抽出の評価 

 毎日新聞 98 年版の正解データに基づき人手により，

用語および定義文抽出のパターンを作成した．このル

ールを用いて，毎日新聞 98 年版，99 年版から収集し

た記事を対象に，用語定義の抽出を行い，抽出の有効

性を評価した．評価には，適合率，再現率，Ｆ値を用

いた．それぞれ次式で計算した． 

∑
∈

×

contextw w
ccw

c )Pr(
)Pr()|Pr(logmaxarg

表 1 各意味クラスの用語数 

意味クラス名 説明 数

RULE
法律名、規則
名、制度名

280

PRODUCT
製品カテゴリー、
製品名

170

ORGANIZATION 組織名 115

SUBSTANCE 物質名 84

DISEASE
病名、傷名、症
状名

52

CONSTRUCTION 建造物名 47

ANIMATE 生物名 43

UNIT 単位名 41

LOCATION 場所名 26

PERSONAL_ATTRIBUTE 地位名、職業名 23

ISSUE 社会問題 20

EVENT
イベント名、会議
名

19

TRANSPORT
交通手段カテゴ
リー、乗物名

17

WEAPON
武器カテゴリー、
武器名

14
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ここで，正解の判定は，抽出された段落に正解の定義

文が含まれているか否かを調べ，含まれていれば正解

とした． 
 表 2 に毎日新聞 98 年版，99 年版に対する適合率，

再現率，Ｆ値を示す．これより，適合率は毎日新聞

98 年版，99 年版ともに 90%を超えており，収集した

記事から高い精度で用語定義を抽出できていること

が分かる．一方，再現率は毎日新聞 98 年版，99 年版

ともに約 69%になっている．これは，定義文の抽出

が失敗している場合と，用語の抽出が失敗している場

合とがあった． 
 

 定義文抽出の失敗 
主に，上位語を含まない定義文の抽出が失敗して

いた．例えば，用語「ＰＣＢ」の定義文は次のよう

に上位語のない形式で記述されている． 

“耐熱，絶縁性に優れ、コンデンサーなどの絶縁

体として使われてきた。“ 
本研究では，主に上位語を含む定義文のパターンを

作成したが，再現率を上げるためには，こうした上

位語を含まない定義文に対するパターンを充実化

する必要がある． 
 
 用語抽出の失敗 
本研究では，用語抽出のパターンとして，１つの

用語見出しから 1 つの用語を抽出するパターンを

作成している．新聞記事中には，例えば，“ＢＯＤ

とＣＯＤ”のような複数の用語が含まれる用語見出

しもあるが，こうした見出しからは用語を抽出して

いない．また，抽出結果のノイズを減らすため，「４

０１Ｋ」のような数字で始まる用語は抽出していな

い．再現率を上げるためには，こうした場合に対応

するよう，抽出パターンのさらなる充実化と精緻化

が必要である． 
 
 また，毎日新聞 98 年版の結果と 99 年版の結果と

を比較すると，それらの結果は大きくは変わっていな

い．これより，98 年版で作成したルールでも，99 年

版から精度を落とすことなく用語定義を抽出するこ

とが可能なことが分かる． 
 

100×=
果の数システムが出力した結

解数システムが出力した正
適合率

100×=
全ての正解

解数システムが出力した正
再現率

適合率＋再現率

再現率適合率××
=

2F

表 3 毎日新聞 98 の分類結果 

表 2 定義抽出の結果 

表 4 毎日新聞 99 の分類結果 

適合率 再現率 Ｆ値

毎日新聞98 94.3(315/334) 69.8(315/451) 80.2

毎日新聞99 90.8(317/349) 69.2(317/458) 78.5

適合率 再現率 F値

多義性解消なし 85.9(286/333) 98.6(286/290) 91.8

多義性解消あり 95.6(281/294) 96.9(281/290) 96.2

適合率 再現率 Ｆ値

多義性解消なし 72.4(163/225) 53.1(163/307) 61.3

多義性解消あり 82.1(156/190) 50.8(156/307) 62.8
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5.3 分類の評価 

 毎日新聞 98 年版の正解データを利用して，5.1 節

の 14 クラスへの分類ルールを作成した．まず，用語

とその定義文を形態素解析し，その結果から上位語を

抽出した．それらの上位語について，各意味クラスへ

のルールを作成した．また，固有表現システムにおけ

る各意味クラスから分類先となる 14 の意味クラスへ

の対応を作成した(“@MAMMAL→@ANIMATE”な

ど)． 
こうして，作成したルールを用いて，毎日新聞 98

年版，99 年版の用語を分類した．入力は自動抽出し

た用語とその定義である． 
 分類結果の評価には適合率，再現率，Ｆ値を 5.2 節

の式で計算した．ここで，正解はシステムの出力した

分類と人手で付けた分類が一致した場合とした． 
 表 3 に毎日新聞 98 年版における用語の分類結果の

適合率，再現率，Ｆ値を示す．また，表 4 に毎日新聞

99 年版における用語の分類結果の適合率，再現率，

Ｆ値を示す． 
 表 3，表 4 より，多義性の解消により，毎日新聞 98
年版では 9.7 ポイント，毎日新聞 99 年版では 9.7 ポ

イント適合率が上昇している．一方，再現率はそれぞ

れ，1.7，2.3 ポイントの低下となっており，再現率の

低下は低く抑えられている． 
本実験では，分類のルール作成には，毎日新聞 98

年版の定義文に出現した固有表現の意味クラスおよ

び上位語のみを用いた．表 4 より，これらのルールだ

けで，毎日新聞 99 年版の用語の約 50％は分類できて

いる．しかし，表 3 の毎日新聞 98 年版の結果と比較

すると再現率は大きく落ちている．これは，毎日新聞

98 年版から抽出される上位語だけでは，毎日新聞 99
年版の用語を分類するのに十分なルールが作成され

なかったためである．分類が失敗した多くの用語につ

いては，上位語として正しいと思われる単語が獲得さ

れている（例えば，@RULE の用語では“規則”・“条

項”・“新法”など，@PRODUCT の用語では“ロボッ

ト”・“オーディオ”・“端末”など，@ANIMATE の用

語では“昆虫”・“猿人”・“マグロ”などが獲得されて

いる）が，対応するルールが無いため，正しく分類さ

れていなかった．再現率を上げるためには，シソーラ

スなどの言語知識を利用して，上位語に関するルール

を強化する必要があると考えられる． 
 表 5 に毎日新聞 99 年版のクラスごとの分類結果の

適合率，再現率，F 値を示す．表の中で，多義性の解

消によりそれぞれの数値が上がった場合には“＋”を，

また下がった場合には“－”を付けている．特に，

@RULE，@PRODUCTなどで適合率が上昇している．

これらのクラスでは“システム”など語の多義性が解

消されたためである． 
多義性の解消により，分類結果の F 値が変化したも

のは 24 件あった．このうち，17 件は F 値が上がり，

7 件は値が下がっており，符号検定（α=0.05）によ

り有意な差がみられた．しかし，データ数は多くない

ため，他のデータを用いた評価を行うなど，今後さら

に有効性の検証を行う必要がある． 

表 5 毎日新聞 99 の意味クラスごとの分類結果 

意味クラス 適合率 再現率 Ｆ値 適合率 再現率 Ｆ値

@RULE 77.8(63/81) 56.8(63/111) 65.6 89.6(60/67)+ 54.1(60/111)- 67.4+

@PRODUCT 60.0(21/35) 52.5(21/40) 56.0 714(20/28)+ 50.0(20/40)- 58.8+
@ORGANIZATION 78.6(22/28) 75.9(22/29) 77.2 76.9(20/26)- 69.0(20/29)- 72.7-
@SUBSTANCE 66.7(10/15) 71.4(10/14) 69.0 64.3(9/14)- 64.3(9/14)- 64.3-
@DISEASE 93.8(15/16) 75.0(15/20) 83.3 100(15/15)+ 75.0(15/20) 85.7+
@CONSTRUCTION 100(5/5) 20.0(5/25) 33.3 100(5/5) 20.0(5/25) 33.3
@ANIMATE 66.7(6/9) 50.0(6/12) 57.1 85.7(6/7)+ 50.0(6/12) 63.2+
@UNIT 75.0(6/8) 42.9(6/14) 54.5 75.0(6/8) 42.9(6/14) 54.5
@LOCATION 50.0(3/6) 25.0(3/12) 33.3 75.0(3/4)+ 25.0(3/12) 37.5+
@PERSONAL_ATTRIBUTE 66.7(2/3) 33.3(2/6) 44.4 66.7(2/3) 33.3(2/6) 44.4
@ISSUE 0.00(0/6) 0.00(0/1) 0.0 0.00(0/0) 0.00(0/1) 0.0
@EVENT 66.7(2/3) 28.6(2/7) 40.0 66.7(2/3) 28.6(2/7) 40.0
@TRANSPORT 71.4(5/7) 45.5(5/11) 55.6 71.4(5/7) 45.5(5/11) 55.6
@WEAPON 100(3/3) 60.0(3/5) 75.0 100(3/3) 60.0(3/5) 75.0

計 72.4(163/225) 53.1(163/307) 61.3 82.1(156/190) 50.8(156/307) 62.8

多義性解消なし 多義性解消あり
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6 関連研究 
 World Wide Web や新聞記事などの情報中から用

語の定義や説明を抽出し，それらを分類またはグルー

プ化している研究には[6]，[7]，[8]などがある． 
[6]，[7]は，World Wide Web を対象に用語説明の

抽出を行っている．[6]は，抽出した用語説明を，文

書分類手法を利用して 19 の専門分野に分類している．

[7]は，抽出した用語説明を，定義種別により分類し

ている．また，同じ内容の用語説明どうしをグループ

化し，そこから代表的な用語説明と上位語の抽出を行

っている．[8]は，新聞記事を対象に用語の説明文を

抽出して用語集の作成を試みている．この研究では，

用語とその説明文を，用語と説明文との間の意味関係

（Is_a など）に基づき分類している． 
これらの研究に対して，本研究は，新聞記事から抽

出した用語とその定義を，用語の意味クラスに基づき

分類している 
 

7 おわりに 
 新聞記事から用語定義を抽出し，固有表現の意味ク

ラスに基づき分類するシステムを提案した．システム

の評価として新聞記事データを用いた抽出・分類実験

を行い，有効性と課題を検証した．14 の意味クラス

に対して，適合率 82.1%，再現率 50.8%で抽出した用

語定義を分類できることを確認した．今後の課題とし

ては， 
 用語抽出，定義文抽出パターンの充実化・精緻

化による抽出性能の改善 
 シソーラスなどの言語知識の利用による分類性

能の改善 
 他のデータを用いた実験 

などが挙げられる． 
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