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WWWページからの手順に関する箇条書きの抽出

武 智 峰 樹†,†† 徳 永 健 伸†††

松 本 裕 治†† 田 中 穂 積†††

要素技術としての文書分類は，質問応答や Web ナビゲーションにおける主要な構成要素である．
特に表層的なテキストの特徴を主に利用する質問応答では，与えられた質問のタイプに応じて適切な
回答候補を抽出できる分類エンジンが重要である．またWebナビゲーションにおいては，従来の質
問応答が扱ってこなかった質問も扱う必要があり，そのような質問に対しても適切な回答候補を選び
出すための分類技術が求められる．本研究は，Webナビゲーションが扱う質問のうち，特に手順に関
する質問を取り上げ，その回答候補の分類に有効な特徴量を明らかにすることを目的とする．その試
みとして Webページにおいて HTMLのリストタグが付与されたテキストを記事集合として，それ
を手順について書かれたテキストとそれ以外のテキストに分類するタスクを考える．検索エンジンを
用いて箇条書きを収集し，機械学習の一手法である Support Vector Machine を用いた文書分類を
行い，その結果の観察に基づいて手順について書かれた箇条書きの抽出に有効な特徴量を考察した．
N-gramや語の頻度情報をベースにした手法により，コンピュータ分野に関しては 90%以上の精度で
分類可能な特徴量の組合せを得た．

Extracting Lists of Procedural Expressions from Web Pages

Mineki Takechi,†,†† Takenobu Tokunaga,††† Yuji Matsumoto††

and Hozumi Tanaka†††

Text categorization is an essential component to allow for efficient navigation techniques
and to get query-relevant information on the Web. Especially in the context of Question-
Answering, it requires the right features to categorize the documents and to allow for efficient
knowledge acquisition according to the types of queries. In the queries addressed in such
navigation, we focus on those asking for procedural knowledge and aim at clarifying the spec-
ification of the answers. To solve this problem we exploit procedural descriptions in the form
of itemized expressions tagged with the HTML list tags. Applying Support Vector Machines
to the set of list expressions gathered from WWW by a search engine, we examine the ob-
tained model in order to to find the relevant features for the extraction of an answer that
explains relevant procedures. By exploiting the features based on word frequencies, such as
N-gram and the sequences of words, we obtained a feature set for a computer domain that
can categorize more than 90% in recall and precision.

1. は じ め に

要素技術としての文書分類は，近年質問応答やWeb

ナビゲーションという応用分野を得て，質問のタイプ

に応じた分類など，索引語の分野依存性に基づいた従

来の方法論だけでは解決できない問題を扱っている．

最近の質問応答の研究では，表層的なテキストの特徴

† 富士通株式会社
FUJITSU LIMITED

†† 奈良先端科学技術大学院大学情報科学研究科
Graduate School of Information Science, Nara Institute

of Science and Technology

††† 東京工業大学情報理工学研究科
Graduate School of Information Science and Engineer-

ing, Tokyo Institute of Technology

を主に利用するアプローチが成功しており，その方法

論において，ユーザから与えられる質問のタイプ判定

の精度と，それに応じて回答候補を含むパッセージを

適切に分類する精度が重要な課題となっている12)．深

い意味理解が困難な現段階においては，このような方

向性は当分続くものと考えられ，質問のタイプに応じ

た文書分類の研究が現時点では重要である．

一方，Web ナビゲーションの研究に目を移すと，

Google 4) などの検索エンジンにおけるページランキ

ングや情報フィルタリングの研究，また検索結果を

ユーザに分かりやすく整理して提示するための自動分

類や自動要約の研究3) などがある．近年の質問応答

の研究においても，新聞や論文を対象にした研究に加

え，WWWを知識源として積極的に利用する試みが
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始まっている14),15)．本論文は，Webナビゲーション

のための質問応答において必要とされる文書分類を適

用分野としている．

従来の質問応答の研究では，What，Whenなど事

実を問うタイプの質問が主に扱われてきた．しかし，

Web 上の情報を用いて回答する質問応答では，ユー

ザに与えられる回答は不正確で不確かな情報を多数

含む可能性がある．これによってユーザ自身が適切な

回答を選択する必要が生じるため，そうしたユーザ行

動を想定した質問のタイプについても考える必要があ

る．また，WWWの利用者の拡大にともなって多様

なニーズが生まれており，事実を問う質問以外の質問

タイプについても扱う必要がある．こうした研究は現

在その端緒にあり，研究のためのコーパスをどのよう

に集めるかという点も重要な課題である．本論文は上

記のような質問タイプのうち，手順を尋ねる質問を取

り上げ，回答の抽出・分類のために有効な特徴量を明

らかにすることによって，このような問題の解決に寄

与することを研究の動機としている．

手順に関する質問応答において，WWWを情報源

として用いた先行研究が少ないために，（1）Webペー

ジにおいて手順がどのような形式によって示されてい

るか，（2）それらの表現をどのように抽出するか，（3）

抽出した表現をどのように回答として出力すべきか，

についてほとんど分かっておらず，現時点では一般的

な手法を考えることが難しい．

一方，WWW上には多数の QA記事や QA集が存

在し，そこには多くの箇条書きが含まれていることが

知られている10)．箇条書きは，要点を端的に示すた

めに人によって行われた一種の要約と見なせるため，

重要な情報が読みやすいかたちで得られると期待され

る．我々はまずWebページにおいて箇条書きされた

テキストに着目し，箇条書きされた記事を回答候補と

して抽出することを考えた．箇条書きされたテキスト

にフォーカスすることによって他の形式で書かれた回

答候補を抽出することが不可能になるが，一方で得ら

れた箇条書きの集合が，回答候補を比較的高い比率で

含んでいることが期待できる．また本論文の動機は，

適切かつ信頼性の高い情報へのユーザナビゲーション

であって，条件を満たす文書を漏れなく検索すること

ではない．よって，回答するテキストを箇条書きに限

定することは本論文の目的に反しない．本論文では，

上記のような質問応答を行うための最初のステップと

して，与えられた箇条書きを手順タイプと非手順タイ

プに分類するタスクについて議論する．ここで手順タ

イプの箇条書きとは，何らかの具体的な手順について

書かれた箇条書きのことを指す．

我々は日本語を対象に，Web検索エンジンを用いて

キーワードとして「手順」および「方法」を含むWeb

ページを検索し，得られた Web ページから HTML

（Hyper Text Markup Language）のリストタグが付

与された箇条書きを収集した．次に収集した箇条書き

を人手によって分類し，その一部を用いて手順タイプ

の箇条書きに特徴的な表現を調べた．その結果に基づ

き手順タイプの箇条書きの記述スタイルを特徴づけ

ると考えられる語の出現頻度を中心とした特徴量と，

テキスト中で離れた位置にある語の出現順序を考慮

して，機械学習の 1つである SVM（Support Vector

Machine）に用いて学習を行い，得られたモデルを検

討することによって分類に有効な特徴量を考察した．

この結果コンピュータ分野に関しては 90%以上の精度

で分類可能な特徴量の組合せを得た．また，手順に関

する箇条書きの分類における特徴量としての機能語の

有効性について，新たな知見を得た．

次章では本論文に関連した先行研究をいくつか紹介

する．3章では，Webページにおける手順の説明を含

むテキストの特徴について詳しく解説する．4章では

実際に実験に用いた特徴量と機械学習手法について簡

単に説明する．5章では箇条書きを手順タイプと非手

順タイプに分類する実験の結果とその考察を示し，6

章において本論文のまとめを行う．

2. 関 連 研 究

手順に関する質問応答は，エキスパートシステムの

研究において早い時期から扱われてきた2)．しかしな

がらエキスパートシステムにおいては，限られた分野

の専門的知識を，人手によって形式的な知識表現に変

換して知識ベース化する必要がある．これに対し大規

模で変化しやすい性質を持つWWWからの情報を用

いる質問応答では，人手によって知識ベースを構築・

保守することが難しく，自然言語とマークアップ言語

で記述されたより低い構造化レベルの知識ベースを前

提とした技術が要求される．

近年，TRECや NTCIRなどの評価型ワークショッ

プを通じて，Web検索および質問応答の研究発表がさ

かんに行われている5)∼7),18)．これらの研究において

成功を収めているアプローチは，自然言語の深い理解

を求めず，主にテキストの表層的な手がかりを多数組

み合わせて利用することによって，検索対象文書から

質問に対する回答を抽出するものである．このような

質問応答においては，質問のタイプをできるだけ細か

く判定し，それに応じて異なる処理を行うことによっ
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て精度を高める方策がとられる12)．また，検索対象

文書から回答候補を含むパッセージを検索する段階で

は，ユーザの質問が定義を求めるものか事実を求める

ものかなど質問のタイプによって利用できる言語表現

が異なるため，質問のタイプの判定とそれを考慮した

パッセージの検索精度の向上が求められている12)．こ

れは，ドメインやジャンルに基づくカテゴリに対する

従来の文書分類とは異なる観点からの研究が必要であ

ることを意味する．

従来質問応答の研究において扱われてきた質問のタ

イプは，主に事実や定義を尋ねるものである．Web

ページを対象とした質問応答に本格的に取り組んだ事

例としては，定義タイプの質問を扱った藤井ら23),24)の

研究がある．また，WWW上にすでに存在するQA集

などに検索対象を限定し，そのなかから回答を探すと

いうアプローチも存在する10),29)．浜田ら29)は，Web

ページにおける料理レシピ集から調理方法の説明に用

いられる用語辞書を手作業で作成し，辞書と機能語を

中心としたルールを用いてレシピにおける料理手順の

構造解析を行っている．他にユーザクエリに適合した

複数のWeb文書の要約を自動的に作成する研究3),8)，

公的機関のヘルプデスクに寄せられる質問に対する自

動応答の研究などがある9)．

上記のような先行研究にもかかわらず，手順を尋ね

る質問を扱う質問応答においてWWWを用いて回答

する研究はほとんど知られていない．浜田らの研究は

我々の知る限り唯一の類似研究であるが，料理レシピ

だけを対象にしている点，Webページからの料理レシ

ピの抽出を人手によって行っている点など，様々なド

メインの手順に適応可能で，頻繁に更新されるWeb

ページから効率良く手順についての説明を収集するこ

とを目的とする本論文とは異なる．

また文書分類の研究においては，従来から相互情報

量19)，ルールベース20)など様々な特徴量選択が行わ

れてきた．決定木11) をはじめ多くの学習アルゴリズ

ムが試され，それらの比較検討も進んでいる19)．日

本語を対象とする文書分類の研究においても，ブース

ティングや SVM（Support Vector Machine）を用い

た研究25),26)，文書より小さなパッセージを分類の対

象とする研究21) など多くの報告がある．

従来の文書分類の問題では，主にドメインやジャン

ルに基づいたカテゴリへ文書を分類する課題が扱われ

る．分類に利用する文書の属性は，ジャンルやドメイ

ンの特徴を反映した名詞や動詞などの内容語であり，

機能語や頻出する形式的表現は不要語として排除され

ることが多い．一方で，文書の著者推定など，ドメイン

とは異なる観点に基づいた文書分類では，助詞や助動

詞，あるいはその組合せなど内容語以外の文書の属性

が分類に寄与する可能性が示唆されている16),22),27)．

しかし，手順に関する箇条書きを抽出するタスクは，

一般的な文書分類や，著者推定など他の観点からの文

書分類とは問題が異なっており，同様の手法が有効で

あるかは自明ではない．また，著者推定における先行

研究では機能語の役割が指摘されているものの，それ

らを積極的に文書分類に利用する試みは少ない．本論

文は，ドメインに依存しない質問応答のための要素技

術として文書分類を研究する立場から，手順に関する

箇条書きの抽出に必要な特徴量を明らかにするととも

に，特徴量としての機能語の利用可能性に着目するも

のである．従来の文書分類の研究とはタスクの性質お

よび特徴量の選択基準において異なっている．

3. 箇条書きを用いた手順に関する質問応答

3.1 WWWを用いた手順に関する質問応答

1 つの例として，「Linux のインストール方法を知

りたい」というユーザを考える．このようなユーザが

Web 検索エンジンを用いて具体的な手順が書かれた

文書を探すことはインターネットが普及した現在では

自然な探索行動であると考えられる．

現在のWeb検索エンジンは手順だけを優先的に集

める機能を持たないため，ユーザは思いつく限りの単

語を与えて試行錯誤するほかない．上記の質問の場合

には，分野に関する単語（「Linux」「インストール」

など），手順に関する単語（「手順」「方法」「やり方」

など）を与えるとの予測が立つ．しかし，従来の検索

エンジンの返す検索結果は具体的な手順を含んでおら

ず，十分な回答になっていないことも多い．たとえば，

単なるリンク集や，手順について書かれてはいるが選

択肢を列挙するにとどまる場合などである．本論文で

は，このような場合に具体的な手順だけを回答として

返すことを目指す．

3.2 箇条書きによる回答

手順を説明するテキストは検索対象のテキストのな

かで，連続した一部分を占めているとは限らない．ま

た，Webページにおいて手順がどのような形式によっ

て示されているのかも十分には分かっていない．

一方，Webページにおける QA 記事や WWW 上

に数多く存在するQA集には多くの箇条書きが含まれ

ていることが知られている．箇条書きには重要な情報

が読みやすく提示されていると考えられるため，まず

箇条書きされた記事を回答候補として抽出することを

考えた．箇条書きされたテキストにフォーカスするこ
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表 1 収集した Web ページ（URL）数
Table 1 Result of collection of web pages.

キーワード 検索結果 収集したページ 有効ページ
手順 748 3,713 629

方法 916 5,998 929

とにより他の形式で書かれた回答候補を抽出すること

が不可能となるが，一方で得られた箇条書きの集合に

多くの回答候補が含まれていることが期待できる．

これに加えてWebページの箇条書きには機械的な

処理を行ううえで以下のような利点がある．

• 箇条書きの前後にタイトルなどの手がかりがある．
• <OL>，<UL>など，HTMLのリストタグを利用し

て比較的容易に抽出が可能．

本論文では，記事の収集において上記のような利点

を持つWebページ上の箇条書きの集合を，手順につ

いて書かれた箇条書（手順タイプ）とそれ以外の箇条

書き（非手順タイプ）に分類するタスクを考える．手

順タイプの箇条書きと非手順タイプの箇条書きを自動

分類することによって，手順タイプの箇条書きの抽出

に役立つ特徴量を明らかにすることを目的とする．

3.3 WWWからの箇条書きの収集

Webページにおける箇条書きの特徴を調べるため，

Web 検索エンジンを用いて以下の Step 1～4のよう

にして箇条書きを収集した．収集の結果を表 1に示す．

Step 1 Googleに対してキーワードとして「手順」

および「方法」をそれぞれ別々に与え，収集の起

点となるURLを得た（表 1：検索結果）．この際，

1回の検索で 1度に取得できた URLのみを，手

作業で保存して検索結果とした．

Step 2 得られた URLからリンクされているペー

ジを 2回まで再帰的に探索し，HTMLファイル

を収集した（表 1：収集したページ）．

Step 3 Step 2で得た HTMLファイルから<OL>ま

たは<UL>タグで囲まれたパッセージを取り出し，

リストタグが階層を持つ場合には各階層を 1つの

箇条書きとして分割した．

Step 4 2つ以上の項目を持つ箇条書きについて，1

つの箇条書きを 1記事とする記事セットを作成し

た（表 1：有効ページ）．

このようにして得られた記事セットを人手によって

箇条書き単位に手順タイプと非手順タイプに分類した．

分類にあたり，手順タイプの箇条書きの定義を，便宜

的に，「何らかの目的を達成するまでの複数の行為また

は動作を，それぞれ項目に記述して実行すべき順序に

並べたもの」として与えた．

ここで項目とは，箇条書きにおける 1つの条項のこ

表 2 各キーワードにより抽出した箇条書きのドメインとタイプ
Table 2 Domains and types of extracted lists.

手順 非手順 総数
「手順」/「方法」 「手順」/「方法」

コンピュータ 295/263 724/942 2,224

その他 64/99 476/1,257 1,896

総数 721 3,399 4,120

とで，記号から始まり 1つまたは複数の文からなる．

また，分類にあたっては以下の制約を与えた．

• 項目の半分以上において，何らかの行為・動作が
述べられているものを手順タイプとする．

• 分類は箇条書き部分だけを用いて行い，前後に現
れるテキストは判断に用いない．

分類作業は箇条書き部分だけを抜き出した記事セッ

トを 2つ用意して，それぞれについて分類を行った．

記事セットの 1つはWeb検索エンジンに与えるキー

ワードとして「手順」を用いて収集したものであり，

もう一方は「方法」を用いて収集したものである．分

類作業は，簡単なタグ付けエディタを作成して，手順

タイプの箇条書き全体を単純にタグで囲んだ．また，

上記の 2 つの記事セットそれぞれについて，箇条書

きが含まれていたWebページのドメインに基づいた

分類も行った．コンピュータ分野の記事が多数を占め

たため，コンピュータ分野以外の記事はその他分野と

して 1つにまとめた．その他分野の記事は，教育，医

療，冠婚葬祭など複数のドメインの記事を含む．その

他分野のWebページに含まれる箇条書きでも，ホー

ムページにおけるサービス画面の操作方法などを説明

したものはコンピュータ分野に分類した．以上の箇条

書きについての人手による分類結果を，検索エンジン

に与えたキーワード別に表 2に示す．表中で ‘/’の左

右の数値は，それぞれキーワードに「手順」を用いた

場合と「方法」を用いた場合に対応している．

検索エンジンを用いた記事の収集においては，特に

ドメインの指定をしていないにもかかわらず，実際に

収集できた箇条書きの半数以上がコンピュータ分野の

ものであったことが分かる．

キーワードに「手順」を用いた場合の記事セットに

ついては，1つの記事につき 2人の作業者が分類を行

い，Kappa 統計値を指標として記事単位で分類の揺

れを調べた．Kappa統計値は，談話構造解析や要約評

価の先行研究30) において用いられてきたもので，観

測一致率 P(A)から偶然一致率 P(E)を除いた式 (1)

によって定義される．ここで観測一致率とは，2人の

作業者の分類結果が一致した記事数が，分類対象の記

事の総数に対して占める割合である．本研究において
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表 3 人手による分類の一致率
Table 3 Result of categorization by human judgment.

全分野 コンピュータ分野 その他分野
観測一致率 0.94 0.95 0.93

偶然一致率 0.65 0.59 0.80

Kappa 値 0.83 0.87 0.66

は，ある記事が手順タイプであるか否かについて，2

人の作業者の判断が一致した場合に分類結果が一致し

たと見なす．一方偶然一致率は，各作業者がそれぞれ

の分類カテゴリを選んだ回数を分類対象の記事の総数

で割り，カテゴリごとに 2人の作業者の値を掛け合わ

せてその和をとったものである．これは，各作業者が

それそれの分類カテゴリを選択した割合を，作業者が

任意にカテゴリを選んだ場合の経験的確率と見なし，

2人の作業者の判断が偶然に一致すると期待される割

合を求めたものである．

Kappa =
P (A) − P (E)

1 − P (E)
(1)

人手による分類結果について Kappa値を計算した

ところ表 3 に示す結果が得られた．この指標におい

ては，Kappa値が，1）0.41～0.60の場合に適度な一

致（moderate），2）0.61～0.80の場合にかなりの一致

（substantial），3）0.81～1.00場合には完全に近い一

致（near perfect）という基準が用いられている．この

基準を用いれば，コンピュータ分野の分類に関しては

その結果について完全に近い一致が得られている．一

方その他の分野については，コンピュータ分野には及

ばないものの Kappa値はかなりの一致の範囲に入っ

ており，様々なドメインの箇条書きについて，手順の

説明であるか否かの判断が比較的高い精度で行える可

能性を示している．

3.4 箇条書きにおける手順の表現

人手により分類した記事セットを調べた結果，箇条

書きが含まれるWebページのドメインにかかわらず，

箇条書きにおける手順の表現として次の特徴が見ら

れた．

• 項目の 1文目に行為や動作が現れることが多い．

• 1 文目においては，（1）文末が主に行為や動作を

表す名詞句で終わるタイプと，（2）文が使われる

タイプがある．

名詞句タイプの例）

1．ダウンロード

2．インストール

3．設定

• 名詞句タイプの場合，サ変名詞で終わることが
多い．

• ガ格，提題助詞，否定辞が少ない，ヲ格が多い，
文末や読点前に繰り返し同じ表現が多用される．

ドメインにかかわらず前記のような機能語を中心と

した特徴があるとすれば，特定のドメインから得られ

た分類に有効な特徴量を用いて他のドメインについて

も手順・非手順の分類が可能となる．文末表現や，読点

前に繰り返し使用される表現27) はテキストの記述ス

タイルを特徴付けるとされており，手順タイプの箇条

書きには特定のスタイルがあるのではないかと考えた．

テキストの記述スタイルを特徴付けるために，従来

文学作品を対象とした研究では単語N-gramや品詞の

頻度分布，頻繁に使用される文字の種別などの情報が

用いられてきた22)．またこれに加えて，Web文書を

対象にした最近の研究では，頻出する語の系列を特徴

量として用いるものも見られる16)．我々は，手順タイ

プと非手順タイプの分類に有効な特徴量を検討するに

あたり，手順タイプの箇条書きの観察に基づく特徴量

に加えて，テキストの記述スタイルの特徴を獲得する

ために先行研究において用いられてきた特徴量につい

ても利用した．

4. 分類精度向上のための特徴量

4.1 ベースライン

記述スタイルを定量的に特徴付けるために，（1）文

字・形態素 N-gramによる特徴量，および，（2）形態

素 N-gram に加えてシーケンシャルパターンマイニ

ングの一手法である PrefixSpan 13)を用いて取り出し

た文単位での語の頻出パターンを組合せた特徴量セッ

ト，の 2系統の特徴量を採用した．シーケンシャルパ

ターンマイニングを文に対して用いることにより，文

内で離れた位置関係にある語の間の関係を，その出現

順序も含めて分類に利用することができる．これらを

機械学習の一手法である SVM（Support Vector Ma-

chine）17) に与えることにより学習および文書分類実

験を行った．SVMは，高次元の特徴空間に対しても

高い汎化能力を持つ二値線形分類器である．SVMの

理論的背景については文献 17)を参照いただきたい．

手順タイプの判定においては，どのような特徴量が有

効であるか明らかになっていないため，多くの特徴量

を用いて有効な特徴量の組合せを探っていく必要があ

る．SVMが示す，事例数に比べて高い次元の特徴空

間でも過学習が起こりにくい性質は，他の学習器との

比較において，高次元の特徴空間から有効な特徴量を

絞り込んでいく本研究に適していると考えた．

4.2 シーケンシャルパターンマイニング

シーケンシャルパターンマイニングは次のように
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定義される処理である．今，アイテム（リテラル）の

集合 I= i1, i2, . . . , in を考える．集合 Iの空でない部

分集合をエレメントという．また，ある閾値 ξ > 0

が与えられたとき，集合 Iにおいて ξ 回以上現れる

アイテムを頻出アイテムという．エレメントの順序

列をシーケンスという．さらに，シーケンス α =<

a1, a2, . . . , an >とシーケンス β =< b1, b2, . . . , bm >

に対して a1 ⊆ bj1, a2 ⊆ bj2, . . . , an ⊆ bjn なる整数

1 < j1 < j2 < . . . < jn < m があるとき，α を β

のサブシーケンスといい α ⊆ β と書く．シーケンス

ID sidとシーケンス sの組<sid,s>の集合をシーケン

スデータベースと呼ぶ．閾値 ξ（最小サポート値と呼

ぶ）以上の個数の<sid,s>に含まれているシーケンス

をシーケンシャルデータベースにおけるシーケンシャ

ルパターンという．シーケンシャルパターンマイニン

グとは，シーケンスデータベース Sと最小サポート値

ξ が与えられたときに，Sにおけるシーケンシャルパ

ターンをすべて見つけることである．代表的なシーケ

ンシャルパターンマイニングの手法として，Apriori

アルゴリズム1)，PrefixSpan 13) などがある．

Aprioriアルゴリズムは，シーケンシャルパターン

マイニングの手法のなかでも最も広く使われ，今ま

でに多くの拡張手法が提案されている．しかしながら

Aprioriアルゴリズムは，最小サポート値の条件を満

たすアイテム集合を計算するたびに，シーケンスデー

タベース全体を走査するため，計算コストの面で改善

の余地がある．PrefixSpanアルゴリズムは，射影と

呼ばれる操作によって走査の繰返しを頻出アイテムだ

けで構成されるサブシーケンスの集合に限定すること

よって，Aprioriアルゴリズムに比べてマイニングに必

要な計算量を減らすことに成功している．PrefixSpan

アルゴリズムの詳細については文献 13)を参照いただ

きたい．

4.3 項目を超えて現れるパターン

我々は，記述スタイルに基づく文書分類において従

来から用いられてきた特徴量に加えて，箇条書きの項

目を超えて現れるパターンについても利用した．すで

に指摘したように，箇条書きには特定の助詞の省略や

多用，文末表現の連続が見られるため，複数の項目に

わたって繰り返し使用されるパターンは，分類精度の

向上に役立つことが期待される．箇条書き全体を 1つ

の単位として以下のような手順で文字列を作成して

PrefixSpanに与え，項目をまたがって繰り返し現れ

る語の出現パターンを獲得して特徴量とした．

表 4 パターンマイニングの前処理で使用したタグセット
Table 4 Tag set for document annotation.

タグ名 付与する単位
文書タグ dv 箇条書き

p 項目
su 文

品詞タグ np 名詞☆

接頭詞
snp 名詞-サ変接続
vp 動詞

adp 助詞☆☆

副詞
連体詞
接続詞

ajp 形容詞
aup 助詞-終助詞

助動詞
接尾語

ij 感動詞
seg その他

Step 1 茶筌28)を用いて形態素解析を行い，その結

果に基づき表 4 に示す品詞タグを箇条書きに付

与する．文書タグは，記事セットを作成する段階

で付与した．表 4 における品詞名は茶筌の品詞

体系に基づく．タグの形式は，XML（eXtensible

Markup Language）の仕様に従う．

Step 2 各項目からそれぞれ n文を取り出し項目タ

グを含めて 1記事を 1つの文字列とする．

形態素および文書タグを 1 アイテムとする．図 1

に箇条書きに対するタグ付け例を示す．<p>タグが付

与された項目の先頭における番号（<seg>1</seg>な

ど）は，Webページから箇条書きを抽出する段階で，

<LI>タグを適当に置き換えた結果である．<UL>タグ

によって囲まれた場合は・（中黒）を，<OL>タグによっ

て囲まれている場合は「1．」，「2．」のように昇順に番

号を付与した．この処理はデータの視認性の向上と処

理の簡略化のために行ったものであり，本質的な処理

ではない．図 2は，図 1 の箇条書きからシーケンシャ

ルパターンを取り出すための文字列の作成例である．

図 2 では各項目の第 1 文目だけを使用する例を示し

た（Step 2において n=1の場合）．<p>タグは 1つの

アイテムとして扱い，それ以外は開始タグと終了タグ

で囲まれた文字列をタグを含めて 1つのアイテムとし

た．なお，文字 N-gramおよび形態素 N-gramを作成

する際にはこれらのタグは使用しない．ただし，形態

素解析の結果異なる品詞タグが割り当てられた場合に

☆ サ変接続以外
☆☆ 終助詞以外
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図 1 品詞タグを付与した後の箇条書きの例
Fig. 1 An example of tagged list by part-of-speech tagger.

図 2 PrefixSpan に渡す文字列の例（各項目の 1 文目を用いる
場合）

Fig. 2 Transaction to PrefixSpan corresponding to Fig. 1.

は，同じ表記の形態素であっても異なる特徴量として

区別する．

5. 分 類 実 験

5.1 実 験 設 定

まずコンピュータ分野の箇条書きだけを用いて，手

順タイプと非手順タイプの文書分類を行った．評価に

は 5 分割交差検定を用いた．また，コンピュータ分

野のデータセットを学習データとし，その他の分野の

データセットを評価データとして，オープンドメイン

での文書分類を行った．

実験に用いた箇条書きは，リストタグに囲まれた部

分のテキストのみから構成した．Webページにおい

てリストタグの前後にはそれが置かれた文脈を示す手

がかりが含まれている場合があるが，本研究では箇条

書き部分の特徴をより詳しく知るためにこれらの手が

かりを意図的に排除した．記事セットにおける箇条書

きの概要を表 5 に示す．手順/非手順の別およびドメ

イン別に 4グループに分け，それぞれ記事数（箇条書

きの数）とそれらが含む 1記事あたりの項目数，1項

目あたりの文数，1文あたりの文字数を示した．各欄

において ‘/’の左側が平均，右側が偏差である．項目

数と 1文あたりの文字数において，若干の異なりが見

られる．SVM および PrefixSpanの実装は工藤拓氏

による Tiny-SVM☆および PrefixSpan☆☆を使用した．

SVMのカーネル関数には 2次の多項式関数を使用し，

PrefixSpanの最小サポート値には，実験の条件を満

☆ http://cl.aist-nara.ac.jp/˜taku-ku/software/

TinySVM/
☆☆ http://cl.aist-nara.ac.jp/˜taku-ku/software/

prefixspan/

表 5 記事セットの概要
Table 5 Statistics of dataset.

手順 非手順 コンピュータ その他
記事数 721 3,399 2,224 1,896

項目数 4.6/2.8 4.9/5.7 4.8/6.1 4.9/4.4

文数 1.8/1.7 1.3/0.9 1.5/1.1 1.3/1.1

文字数 40.3/48.6 32.6/42.4 35.6/40.1 32.6/48.2

たすパターンの件数が得られるように経験的な値を設

定した．シーケンシャルパターンについては，文単位

のマイニングと箇条書き全体を 1つの文字列としたマ

イニングの両方を行った．それぞれで得られたパター

ンについて出現頻度順に 1,000～5,000 個までを使用

し，頻度において 1位から 5000位までのパターンを

1,000個ずつ使って異なる頻度レンジのパターンを使っ

た評価を行った．シーケンシャルパターンマイニング

によって得られたパターンの利用に際しては，頻度と

は異なる基準を用いて学習器への入力をあらかじめ絞

り込む立場と，そうした事前の絞り込みを行わない立

場がある．本論文では，本実験固有の事情を考慮して，

（1）手順タイプの箇条書きの分類においては有効な特

徴量が明らかになっていないため，文書分類の先行研

究などで利用されている特徴量選択を行ってしまうと，

未知の性質に気付きにくい可能性がある，（2）SVMを

用いた文書分類においては，相互情報量などのフィル

タリングがあまり効果がなかったとの報告や，（3）品

詞のみの選択を行って該当する単語をすべて入力とし

て与えた場合に，15,000 属性までの異なり語を用い

た実験で良い結果が得られた25) との報告があったこ

となどから，後者の立場を選択した．N-gramは頻度

を，パターンはその有無により 1または 0を値とし，

ベクトルの長さが 1になるように正規化を行って箇条

書きごとに特徴ベクトルを作成した．用いた特徴量は

次の 4つのグループからなる．

F1-3 文字 N-gram (1, 1+2, 1+2+3)

F4-6 形態素 N-gram (1, 1+2, 1+2+3)

F7 形態素 N-gram(1+2)+文単位のパターン

F8 形態素 N-gram(1+2)+箇条書きごとのパターン

ここで，‘1+2’ は uni-gram と bi-gram の 2 つを，

‘1+2+3’は uni-gram，bi-gram，tri-gramの 3つを

特徴量として同時に用いることを示す．

実験に先立ち，タスクの難しさを見積もるために，

実験に用いる記事セットを単純な基準で分類した場合

の分類性能を調べた．1つの可能性として箇条書きが

手順について書かれたものであれば，ドメインにかか

わらず項目の先頭においてナンバリングが行われてい

ることが考えられる．また逆に，「・」（中黒）が項目
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表 6 SVM による箇条書きの自動分類結果（多項式関数の次元数 d=2）
Table 6 Result of categorization of lists on SVM: polynomial kernel d=2.

コンピュータ分野 その他分野
1 文 2 文 3 文 1 文 2 文 3 文

F0 0.25/1.00 － － 0.09/1.00 － －
F0-1 0.65/0.71 － － 0.17/0.62 － －
F0-2 0.65/0.76 － － 0.17/0.60 － －
F1 0.90/0.86 0.90/0.86 0.89/0.85 0.65/0.50 0.66/0.45 0.64/0.44

F2 0.91/0.87 0.90/0.85 0.89/0.85 0.66/0.50 0.65/0.45 0.68/0.45

F3 0.91/0.87 0.91/0.86 0.90/0.85 0.66/0.48 0.66/0.44 0.70/0.42

F4 0.92/0.91 0.92/0.90 0.92/0.88 0.70/0.52 0.67/0.47 0.68/0.42

F5 0.93/0.91 0.93/0.89 0.93/0.89 0.69/0.52 0.74/0.50 0.70/0.47

F6 0.93/0.90 0.93/0.89 0.92/0.88 0.67/0.55 0.71/0.53 0.68/0.52

F7 0.93/0.92 － － 0.65/0.56 － －
F8 0.93/0.92 － － 0.65/0.58 － －

の先頭において使われる場合には，非手順タイプが多

いのではないかとも考えられる．<UL>タグに囲まれた

箇条書きがブラウザ上に表示された場合は，「・」（中

黒）として現れる．よって，次の単純な 2つの基準に

よって記事セットを分類した．

F0-1 2つの連続した項目の先頭において「1.」およ

び「2.」がそれぞれ現れれば手順タイプとする．

F0-2 項目の先頭において中黒が使われた場合は非

手順タイプとする．

評価は再現率，適合率によって行い，F値について

も検討時に補助的に考慮した．また F 値の計算は式

(2)によった．

F =
2PR

P + R
(2)

5.2 実験結果と評価

はじめに，前節で示した特徴量を用いた実験の結果

をまとめて表 6 に示す．表 6 において Fで始まる番

号は，前節で述べた特徴量のグループを示している．

また，条件 F0はすべての箇条書きを手順タイプに分

類した場合の参考値である．箇条書きの各項目におい

て先頭の文から 3番目の文まで使用する文の数を増や

した場合のそれぞれ分類結果を列記した．各欄におい

て，適合率，再現率を示し，同じ文の数を利用した場

合に F1～F8で最も良かった値を太字で示した．

ナンバリングおよび・（中黒）の有無を用いた単純な

分類でも，コンピュータ分野の場合はすべての評価値

で 0.6～0.7程度である．一方，その他の分野について

は 0.1～0.6程度にとどまっており，項目の先頭におい

て現れる記号の種別が，手順タイプであることを導く

条件として必ずしも有効とはいえないことが分かる．

また，それぞれの分野の箇条書きに含まれる各項目

において，分類に使用する文を項目の 1文目から 3文

目まで増加させた場合，その他分野の条件 F5および

F6を除いて，1 文目だけを用いた場合に最も良い結

果を示した．コンピュータ分野についてはいずれの特

徴量を用いた場合でも比較的高い精度で分類できた．

今回使用したデータセットは，箇条書きが階層をなし

ている場合に 1つの記事として切り出しているため，

手順タイプか非手順タイプかにかかわらず，異なる記

事の間で共通した内容語が多いと考えられる．このよ

うな場合にも，N-gramと SVMの組合せは分類に有

効な特徴の抽出に成功している．

F7については，記事セットの分野を問わず頻度に

おいて上位 1,000パターンを使用した場合に最も良い

結果となった．さらに，（条件 1）1つの項目内におい

てパターンを適用する文を 1～3文までの 3通り，（条

件 2）特徴量として使用する形態素の品詞を，すべて，

名詞以外，名詞＋動詞の 3通り，に変えて同じ実験を

行ったが各性能評価値の変化は 0.01以内であった．

F8については，コンピュータ分野の場合，頻度に

おいて上位 3,000パターン以上を使用した場合に，ま

たその他分野の場合には上位 1,000パターンを使用し

た場合に最も良い結果となった．F8についても上記

条件 1および条件 2で実験を行ったが，各性能評価値

の変化は 0.01以内であった．

使用するパターンの頻度レンジを変えた場合の最低

評価値との差は，適合率で 0.01，再現率で 0.06，F値

で 0.03であった．シーケンシャルパターンを用いた

特徴量はわずかながら N-gramのみを用いた場合を上

回り，文字N-gramの結果よりも形態素N-gramの結

果の方がおおむね上回った．bi-gramと tri-gramで

はほとんど結果に差が見られなかった．一方，その他

分野では最良の場合でも F値で 0.60程度にとどまっ

た．すでに表 3 において示したように，その他分野

の場合には 2人の作業者による分類でも Kappa値で

0.7割程度の一致率であることから，この結果はタグ
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図 3 使用されたパターンの例
Fig. 3 An example of exploited sequential patterns.

付けの揺れを反映していることが考えられる．

5.3 パターンの効果

実際にパターンを用いたことによって正しく分類で

きるようになった記事を見ると，コンピュータ分野に

おいては，（1）操作手順などの慣用的な言い回しを反

映したと思われるパターンや，（2）ヲ格をとる動詞が

連続的に使われることを反映したと考えられるパター

ンが多く見られた（図 3）．特に（2）のパターンは単

純ではあるが，箇条書きの半分近くの部分で手順以外

のことを述べているような場合に有効に働いた．

パターンを加えることによって正しく分類できるよ

うになった記事がある一方で，正しく分類できなくなっ

た事例も見られた．1つの箇条書きの文字数が極端に

少ない事例や，形態素解析の誤りがあった場合に単純

なパターンに適合してしまう事例であった．後者の例

としては，「がしがし整理」などの名詞句で，「が/し/

が/し」と単語境界が判定されて，格助詞「ガ」と動

詞「する」の連用形である「し」による品詞タグが付

与された場合に，コンピュータ分野の手順の説明に比

較的多く見られる「画面がポップアップし，」などの表

現に現れる「～が～し」というパターンに一致する条

件で誤りが発生する事例などがあった．

5.4 箇条書き単位のパターンマイニング

一方，F8では文単位のパターンに加え箇条書き全体

にわたるパターンを利用したにもかかわらず，大きな

性能の変化は見られなかった．これは，PrefixSpanに

よるマイニングの過程において，与えるシーケンスの

単位を文単位から箇条書き単位に変更する以外に特別

な処理を施していないため，高頻度パターンに関して

の重なりが多く，現実的な時間内でマイニングが終了

するようなサポート値の範囲では，箇条書き全体にま

たがる有効なパターンを獲得するに至らなかったもの

と考えられる．また箇条書き単位の場合には，離れた

距離にある語の関係がとれる一方で，マイニングされ

るパターンが急激に増加するため，実用的な時間内で

マイニングを完了するためには，あらかじめ与えるア

イテムの種別に制限を加えるなどの対策も必要となる．

最終的に 2つの分野ともパターンを用いた特徴量が

最も良い結果となったものの，その差はわずかであり，

いまだシーケンシャルパターンの有効性については明

らかでない．そこで本タスクにおける機能語の利用可

能性を調べる実験において，シーケンシャルパターン

について引き続きその有効性を調査することにした．

5.5 品詞のグルーピング

手順タイプの箇条書きを分類するための特徴量とし

て，各特徴量の直接的な分類への寄与を見るために，

SVM の多項式カーネル関数の次数を 1 次に設定し，

N-gramについてもすべて 1 または 0 の 2 値でその

箇条書きにおける存在を表して，SVMへの入力ベク

トルを 2 値ベクトルとして構成し直した．表 6 の実

験では文字 N-gram よりも良い結果を残した形態素

N-gramの特徴量を，コンピュータ分野とその他分野

のそれぞれにおいて，内容語と機能語の違いで大きく

分けたうえで，3.4 節において記載した手順に関する

箇条書きの特徴を考慮して以下の 6つのグループに分

けた．

M1 すべての品詞

M2 snp+np+vp+ajp

M3 snp+np+vp+ajp+unknown

M4 aup+adp+seg

M5 aup+adp+seg+unknown

M6 snp+aup+adp+seg

上記において snpなどの記号は表 4 の分類に基づ

く．unknownは分析のために新たに追加した品詞タ

グであり，茶筌が未知語と判定した場合に付与する．

M2および M3は内容語を中心とするグループ，M4お

よび M5は機能語を中心とするグループである．M6

では 3.4 節において記載した箇条書きの観察結果に基

づいて，機能語に加えサ変名詞を追加した．M1～M6

それぞれを特徴量として用いて同じ条件で箇条書きの

分類性能を比較した．まずコンピュータ分野の記事だ

けを用いたクローズドメインでの五分割交差検定の実

験結果を示す（表 7）．表 7 に記載した異なり語数は

コンピュータ分野での集計である．使用する特徴量と

して形態素 N-gramの N=1～3 まで追加していった

場合（表中 1，1+2，1+2+3の列）と bi-gramに加

えて文単位にマイニングしたシーケンシャルパターン

を頻度の高いものから 1,000パターン使用して特徴量

とした場合（表中 patternの列）の結果を記した．箇

条書きの各項目において利用する文は，先頭の 1文目

のみとした．



60 情報処理学会論文誌：データベース Sep. 2003

表 7 異なる品詞を用いた場合の分類結果（クローズドメイン/次元数 d=1）
Table 7 Result of close domain categorization with POS groupings: d=1.

コンピュータ分野
1 1+2 1+2+3 pattern 異なり語数

M1 0.88/0.88 0.92/0.90 0.93/0.90 0.93/0.92 9,885

M2 0.85/0.86 0.90/0.87 0.91/0.85 0.89/0.88 4,570

M3 0.87/0.86 0.93/0.87 0.93/0.86 0.91/0.88 9,277

M4 0.81/0.81 0.85/0.85 0.86/0.86 0.86/0.86 608

M5 0.81/0.84 0.86/0.85 0.90/0.86 0.89/0.88 5,315

M6 0.85/0.87 0.90/0.89 0.91/0.89 0.89/0.89 1,493

表 8 異なる品詞を用いた場合の分類結果（オープンドメイン/次元数 d=1）
Table 8 Result of open domain categorization with POS groupings: d=1.

コンピュータ分野 　→ 　その他分野 その他分野 　→ 　コンピュータ分野
1 1+2 1+2+3 pattern 1 1+2 1+2+3 pattern 異なり語数

M1 0.60/0.46 0.69/0.45 0.72/0.45 0.66/0.48 0.90/0.52 0.95/0.60 0.97/0.56 0.95/0.64 13,031

M2 0.52/0.42 0.69/0.39 0.72/0.37 0.64/0.41 0.88/0.51 0.92/0.44 0.94/0.37 0.94/0.47 7,818

M3 0.56/0.46 0.68/0.44 0.70/0.42 0.63/0.45 0.90/0.46 0.95/0.48 0.97/0.41 0.96/0.49 12,169

M4 0.46/0.51 0.59/0.58 0.58/0.52 0.53/0.60 0.80/0.33 0.79/0.58 0.79/0.55 0.79/0.59 862

M5 0.43/0.50 0.52/0.48 0.61/0.48 0.53/0.53 0.83/0.51 0.85/0.54 0.88/0.51 0.87/0.53 5,213

M6 0.53/0.49 0.67/0.53 0.71/0.50 0.61/0.55 0.81/0.51 0.90/0.56 0.94/0.51 0.89/0.56 2,360

5.6 品詞による分類結果の相違

表 7 においては，1+2+3の場合と patternにおけ

る再現率を除いてすべて内容語を中心とするグループ

が機能語のグループの評価値を上回っている．しかし，

内容語を中心としたグループと機能語を中心としたグ

ループとの性能の差はわずかであり，M2または M3

に対してM4を比較すると，分類に使用した異なり語

の数の違いに比べ，分類性能の差は小さいものになっ

ている．特徴量として語の頻度を用いていないため，

この結果は純粋に語とその組合せによるものである．

また機能語のグループにサ変名詞を加えることによっ

て若干精度が改善される様子が分かる．パターンによ

る性能改善はほとんど見られなかった．

次にコンピュータ分野の箇条書きおよびその他分野

の箇条書きを，学習と評価の役割を入れ替えて実験し

た結果を表 8 に示す．表 8 に示した集計値はその他

分野の異なり語数である．内容語を中心とするグルー

プでは，N-gramにおいて利用する単語の組合せを増

やすほど，再現率が悪化している．

一方機能語に関しては組合せを考慮することによっ

て性能が向上しており，適合率と再現率ともに，内容

語に比べると全般に良い結果となっている．式 (2)を

用いて F 値を計算して比較すると，その他分野で学

習した場合の uni-gramの場合を除いて，機能語のグ

ループが内容語のグループを上回った．異なる分野か

ら得られた機能語を中心とする特徴量を用いて，正例

を 10%程度しか含まない記事セットに対し，高精度と

はいえないものの，F値で 0.6以上の精度が得られて

おり，手順に関する記述を含む箇条書きの候補抽出を

目的とした緩やかな絞り込みなどのタスクで，一定の

効果が期待できると考えられる．本研究のアプローチ

が幅広い分野に対する質問応答の前処理として使用で

きる可能性を示すものである．

また，異なる分野間での比較では，コンピュータ分

野の箇条書きで学習した場合に比べて，その他分野の

箇条書きで学習した場合の方が良い結果が得られた．

機能語は文章の記述スタイルに関する特徴を含むとさ

れており，様々なジャンルを含むその他分野の箇条書

きで学習することによって多様な記述のスタイルの特

徴を取り込むことに成功しているのではないかと考え

られる．

またM2，M3，M4などにおいて，bi-gramを加え

た場合に対して tri-gramを加えた場合では性能が劣

化しているにもかかわらず，patternを加えた場合に

は改善されていることから，隣接 3単語よりも遠い距

離にある語の間に，手順に関する箇条書きの分類に寄

与するパターンが存在する可能性がある．また，オー

プンドメインの場合にもサ変名詞を特徴量に加えるこ

とによって性能が改善されることが表 8からうかがえ

る．しかし，この実験においてもパターンによる顕著

な性能の改善は見られなかった．

5.7 手がかりとなる表現

箇条書きの観察に基づいて得られた知見についてさ

らに調査した．形態素N-gramを用いた分類において，

使用する語の品詞の組合せを変えて F値の変化を調べ

た（図 4）．横軸には 1～8まで使用する品詞を減らす
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図 4 使用する形態素を変えたときの F 値の変化
Fig. 4 F-measure results, when types of POS are selected.

段階を記した．使用する品詞を 1～6まで，snp，np，

vp，unknown，adp，segの順に減らし 7，8ではそれ

ぞれ aupを除いた場合と ajpを除いた場合を記した．

aupタグに対応する助動詞，終助詞，接尾語を分類

に使用するか否かによって大きく分類性能が変わるこ

とが分かった．SVMによって得られたサポートベク

タに現れる aupに関連した特徴量を調べ，各尤度を

計算してランキングを行うと，正例においては「～た

ら，」「～ましたら，」などの読点前に現れる動詞のア

スペクト，および「れたら，」「れた後」など受動表現，

負例においては「時に」「たとき」などの時点を表す

表現や「ん．」「ません．」など否定辞を含む文末表現が

上位になった．これは，箇条書きの観察によって得ら

れた知見を支持するものである．

次に，文頭および文末表現に現れる語について分類

への影響を調べた．形態素N-gramを用いた分類にお

いて，特徴量として使用する形態素を各文に対して文

頭および文末それぞれ 3 つの形態素に制限した．次

に，文頭において文末へ向かって使用する形態素を 1

つずつ増やした場合と，文末において文頭へ向かって

使用する形態素を 1つずつ増やした場合の F 値の変

化を調べたところ，文末から 2番目の形態素を使用す

るか否かによって，F値が大きく変わることが分かっ

た．この位置に使われていた形態素について頻度の高

いものを調べると，正例では格助詞「を」，負例では

「いる」「ある」などの状態動詞，助詞「の」，否定辞

「ん」「ない」などであった．

シーケンシャルパターンマイニングによって獲得さ

れたパターンを加えることによって，正しく分類でき

るようになった箇条書きを調べると，固有名詞など特

定のクラスの表現を囲んでいる括弧などの記号と機能

語との組合せによるパターンが多く見られた（図 5）．

こうした特定の記号とともに使用される語とそれと共

図 5 手順タイプの箇条書きに多く見られるパターンの例
Fig. 5 An example of frequent patterns in procedural

expressions.

起するパターンの種別に基づいて，さらに詳細に箇条

書きが分類できる可能性も考えられ，興味深い．

6. あ とが き

WWW上に多数存在する箇条書きを手順・非手順

に分類するために有効な特徴量について検討した．手

順に関する箇条書きの分類タスクが，従来の分野に基

づいた文書分類とは，それに有効な特徴量や，語の共

起に関する性質において異なることを示した．また手

順に関する箇条書きから得られた機能語を中心とした

特徴量を用いることによって，異なる分野の手順タイ

プの箇条書き抽出において，一定の絞り込みがが期待

できる可能性を示した．

キーワードとして「手順」および「方法」を含むWeb

ページを，検索エンジンを用いて収集し，N-gramを

用いた特徴量と SVMを組み合わせることによって，

コンピュータ分野に関しては高い精度で手順タイプの

箇条書きが抽出可能であることを示した．しかし今回

の実験では，bi-gramに対して tri-gramを加えた場

合とパターンを加えた場合の性能変化の異なりや，サ

ポートベクタやマイニングされたパターンの分析から

発見できた事例などにおいて，分類に寄与するパター

ンの存在を期待させる現象が散見されたものの，その

有効性を立証するに十分な事実を提示することがで

きなかった．パターンの有効性の検証は今後の課題で

ある．

一方，その他分野の箇条書きについては，今回の実

験に用いた記事のドメインごとの事例数では十分とは

いい難い．専門性の高い分野においては，正解データ

のタグ付け作業者が内容を理解することが困難である

場合も考えられ，箇条書きのドメインや内容の違いを

より詳細に考慮した検討が必要である．

また現在考慮していない問題点の 1つに，箇条書き

の階層構造の扱いがある．現在は箇条書きの各階層を

別の箇条書きとして扱っているために，いくつかの階

層をあわせることによって手順タイプと判定できるも

のを非手順タイプとして判定してしまう場合がある．

これを防止するため，階層構造を持つ箇条書きについ
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て検討を進め，どのような場合に 1つの箇条書きとし

て扱うべきかを明らかにする必要がある．

2つ目には，名詞句タイプの箇条書きの扱いがある．

その他分野において 2人の作業者の判断が分かれた記

事について調べたところ，そのいくつかは名詞句タイ

プの箇条書きであった．このような場合には箇条書き

部分だけでは判断が難しく，箇条書き前後のテキスト

などを利用して箇条書きの内容を示す手がかりを増や

す必要がある．

今後は上記の課題解決に加え，手順について書かれ

た複数の箇条書きを対応づけることにより，手順の特

定の部分だけを詳細化できるようなナビゲーションや，

パッセージによる回答が必要な手順以外の質問応答の

ための箇条書きの分類などを考えている．

謝辞 Tiny-SVM，PrefixSpanをご提供いただいた

奈良先端大の工藤拓氏に深く感謝いたします．東京工

業大学大学院田中・徳永研究室および奈良先端大松本

研究室の皆様のご協力に深く感謝いたします．
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