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� はじめに
多くの科学技術論文アブストラクトは，論文の目的，実
験手法，実験結果，結論といったセクション構造，一種の
修辞構造を持っている．こうした構造の解析は，検索や情
報抽出，ブラウジングなどアプリケーションの基盤として
重要である．
従来手法の多くは，これを解析するため，多値分類のア
プローチで取り組んできた．すなわち，文がどのセクショ
ンの属するかを分類する問題として扱ってきた ��� �� ���．
しかし，各セクションは独立に存在するのではなく，そ
れらの間には遷移の構造があると考えることが適切で
あろう．よって，多値分類問題として考えるよりも系列
ラベリング問題として考えた方がより自然である．実
際，�	
��� らは条件付き確率場 �����	�	��� �����
�	����� �������� を用いることで，非常に高い分類精度を
得ている ���．
本稿では，より高精度な分類 �分割�を達成するため，半
教師あり ���� を用いたアブストラクトのセクション分
割手法を提案する．ただし，このタスクにおいては，全て
の � グラムを素性として利用すると素性数が爆発すると
いう問題があり，半教師あり学習の枠組みを適用する際の
大きな問題となる．そこで，ラベルありデータだけでなく
ラベルなしデータからもラベリングに有効な素性を効率的
に抽出する手法を提案する．

� 半教師あり系列ラベリング
本稿では，文献 ���にて提案された半教師あり ����を
用いる．
�，� をそれぞれ可能な入出力の集合とする．� � � を
入力サンプル，� � � を出力ラベルとし，� を無向グラフ
中のクリーク集合とする．�� はクリーク � � � から出力
されるラベルである．ここで，�に対し，ポテンシャル関
数 �を導入すると，����は以下の式で定義される．
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ただし，� はパラメタベクトルであり，����  �
�

�
��� ����������である．�に対する特徴ベクトルを

� �������とあらわすと ����������  �!"�� � � ��������
となる．
ここで，� 種の確率モデル �ここでは隠れマルコフモデ
ル�を ����� ��� ���を導入すると，ポテンシャル関数は以
下の式で再定義される．
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ただし，�は，特徴ベクトル � と �� の対数尤度をつなげ
たベクトルであり，それに対応するパラメタベクトルを ��

とする．また，�  ������� である．これらを用いて，半
教師あり ����は以下の式で定義される．

�����������  
�

�����

�

���

����������
���� ���

ラベルありデータ	�  ���������	��� が与えられた場
合，�固定のもと，�� の#$%推定は以下の式で与えら
れる．


������� 
�

�

��&� ������������ ' ��& ����� ���

ただし，�����は �� の事前確率分布でありる．
また，ラベルなしデータ 	
  �������� が与えられた

場合，#!	�(� )	�*
	�	��� �(�*�	��� �(�+推定法を
用いると，�� を固定のもとでは，以下の目的関数を最大化
すればよい．
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���� は � の事前確率分布をあらわし，�����������  �
��� -

�
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����である．
学習時には
�������と 
�������を反復して最大化し，

最適化を行う．詳しくは文献 ���を参照されたい．

� 系列パタンマイニングによる効率的な素性
抽出

アブストラクトのセクション分割は，一般的なテキス
ト分類とは異なり，�文に対しクラスラベルを割り当てる
ため，ユニグラムだけでなく，バイグラム，トライグラム
といった長い �グラムも素性として必要となる．しかし，
コーパス中のすべての �グラムを列挙し，素性として利用
することは素性抽出，その後の学習の計算量，精度の観点
から現実的ではない．
本稿ではこうした問題点を解決するため，系列パタンマ

イニング手法として知られる %
�.!/"��0� を拡張し，効
率的にラベルありデータ，ラベルなしデータからラベリン
グに有効だと考えられ � グラムのみを抽出する手法を提
案する．提案手法の基本的な考えは，文献 �1� ,� 2� に基
づく．
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表 � 分割表
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図 � 効率的な単語列抽出アリゴリズム

��� ラベルありデータからの素性抽出
%
�.!/"� は与えられたデータベース �コーパス�から
頻度が ' 以上の系列パタン �単語列，本稿では � グラム�
を抽出する手法である．具体的には単語をノードとし，そ
れに接続可能な単語��を子ノードとするトライを構築し深
さ優先探索を行う．ただし，ルートから子ノードまでの単
語列の頻度が ' 未満であれば，単語を子ノードとして追
加せず，それ以上の探索を行わない．' 以上であれば，単
語を子ノードとして追加し，先の手続きを再帰的に繰り返
す．これは，ノードを下方へと辿っていくと単語列の頻度
が増加することがないという特性を活かした探索手法とい
える．
しかし，この手法では，頻出する単語列しか抽出するこ
とができない，つまり，クラスラベルを考慮した単語列を
抽出できないという問題がある．

�� 着目している単語の右隣に出現する単語の集合．より一般的に
は，その単語よりも右側に出現する単語の集合．

情報量基準による探索の打ち切り
単語列を 
，クラスラベルを 	とし，
と 	との間の関

係を表 � に示す分割表で考える．このとき，単語列とラベ
ルとの間の独立 �依存� 性を表す指標として $��
� 値が以
下の式で定義される．

$��
�  
���� ����� ���� �����

�

� ��� ��� ����

$� 値の高い単語列ほど 	との依存度が高い単語列だと
考えることができるので，ラベル分類に有効な素性といえ
る．表中，� はコーパス中の文の総数，��  � はある
クラスラベル 	に属する文の総数であり，これらは，コー
パスが与えられた時に決まる定数である．�  �
�は
単語列 
を含む文の数，��  � �
�は単語列 
を含み，
かつ，クラスラベルが 	 である文の数である．
ここで，%
�.!/"� における ' の代わりに $� 値を用

いることができれば，効率的にラベル分類に有効な単語列
を抽出することができる．すなわち，ある閾値 & を考え，
& � $�
�を満たすように深さ優先探索を打ち切れば良い．
しかし，頻度とは異なり，トライを下方へと辿っていく際，
単語列の $� 値は単調に減少しない．つまり，あるノード
における $� 値がそれより上位ノードの $� 値を超える場
合がある．ここで，式 �0�が，�
�，� �
�という依存関
係にある �つの変数からなる関数となることに注意する．
つまり，$��
�  $���
�� � �
�� である．この時，ある
単語列 
の接尾に対して何らかの単語 �列� を追加した単
語列の取り得る $� 値の最大値は，以下の式で定義される
�,�．

$�����
�  �!�$
��� �
�� � �
��� $���
��� �
�� ���

よって，以下の場合を考えて単語列の抽出と探索の打ち
切りを考えれば良い．

��� & � $��
�
��� & ( $��
�� & � $�����
�
��� & ( $��
�� & ( $�����
�

���の場合，単語列 
の $� 値が & を超えているため，
を
抽出し，それ以下のノードの探索を行う．��� の場合，単
語列 
の $� 値が & 未満であるため，
を抽出はしないが，

の接尾に何らかの単語 �列�を追加した場合，その $� 値
が & を超える可能性があるため，それ以下のノードの探索
を行う．��� の場合，単語列 
 の $� 値もその接尾に何ら
かの単語 �列�を追加した場合の $� 値も & は超えないので
探索は行わない．

� ベスト単語列の効率的な抽出
上述した手続きをとることで，ラベル 	に依存する単語

列を効率的に抽出することはできるが，& を適切に設定し
なければ，探索が効率的にならないという問題が残る．素
性抽出の観点からは，$� 値が高い上位� 個の単語列のみ
を取り出せば良いので，本稿では，文献 �2� の考えに基づ
き，& を動的に決定し，より効率的な探索を行う．
単語列を格納するための長さ � の配列 #��� �� ) ) ) � ��

を用意し，トライを探索した順に単語列を#に格納してい
く．この時，配列内の単語列はその $� 値でソートされて
いるものとする．ここで，配列の� 番目の単語列の $� 値
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表 � 実験結果

追加した単語列数 4���	�� �千 �万 �万 �万 ,万 0万 2万 �万 �万 1万 ��万

正解率 �,5� ��52 �,50 ���� �,5, �,5� �,5� �,5� �,5� �,5� �,50 ��50

アブストラクト正解率 �250 ��5� ��50 ���� ��5� ��50 ��50 ��5� ��50 �15� �15� ��5�

�値 �6� 0�5� 2�5� 2�5� 2�5� ���� 2�50 015� 2�50 2�5� 2�5� 2�5� 2�50

�値 �#� �,5, �05� ��5� ���� �251 �251 �25� �05� �05� �05, �05� �,5�

�値 ��� ��5� ��5� ,�5� ���� ,�5, ,�51 ,�5� ,�51 ,�5� ,�5� ,,5� ,�5�

�値 ��� �050 �,51 �051 ���� ��5� ��5� �25� �25� �25� ��5� �25� �,51

�値 �平均� 0�5� 0�50 0�52 ���� 0,51 0,5� 0�5� 0�5� 0,5� 0,52 0,50 0�5�

を閾値 &� とし，前節 ���～��� の条件を考える．��� の場
合には，#���を削除，
を #に追加し，&� を更新する．
さらに，#の要素をその $� 値でソートし，探索を続ける．
���の場合は，探索のみを続け，���の場合には探索を打ち
切る．図 �に疑似コードを示す．�，�� はコーパス �文集
合�，�������は，コーパス中の全てのユニグラムを抽出す
る関数である．�������� !���
�� ��は，文を先頭から単語
列 
の接尾となる単語が出現した位置までを削除する関数
である．!���"��� は第 � 引数に第 �引数を追加する関数
である．

��� ラベルなしデータからの素性抽出
前節までで，ラベルありデータから，クラスラベル 	に
依存する単語列を効率的に抽出する手法を説明した．しか
し，ラベルなしデータでは，当然ながら，	が与えられな
いため，先の手法をそのまま適用し，単語列の $� 値を計
算することができない．本稿では，この問題を回避するた
め，ラベルありデータから分類器を構築し，データのクラ
スラベルへの帰属確率を求め，それを重みとしてデータの
頻度を計算することでラベルなしデータからも効率的にク
ラスラベルに依存する単語列を抽出する手法提案する．す
なわち，分割表における �
�，� �
� を以下の式で定義
する．
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� �
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� �+�  	� � * ��� 
�

� �+�  	�は文 �が 	に属する確率であり，	� を用い
た分類器 �たとえば，ナイーブベイズ，最大エントロピー法
など�で �をデコードすれば求めることができる．* ��� 
�

は � は単語列 
 を含む時に �，それ以外は � をとる関数
である．これらの関係を用いると，�，� は以下の式と
なる．

�  
�

����

� �+�  	�

�  �	
�

これらの値を用いることでラベルなしデータであって
も，単語列の $� 値を計算することができるので，効率的
に 	に依存する� ベスト単語列を抽出することができる．

� 評価実験
��� コーパス
%(7#��より，�文以上からなる論文アブストラクトを

�����件抽出し，それらを人手で，目的 �678�*�	9��6�，手
法 �#������#�，結果 ����(������，結論 ����*�(�	������
という ,つ領域 �クラス�に分割した．これより，ラベルあ
りデータとして 2��件，開発，テストデータとしてそれぞ
れ ���件を得た．ラベルなしデータは，上記データと重な
らぬよう %(7#��から 2万件のアブストラクトを選んだ．

��� 評価指標と素性
評価指標としては，多値分類問題 �本稿では ,クラスの

分類問題� として正解率，� つのアブストラクト全体での
文のクラス分類が全て正解した割合であるアブストラクト
正解率を用いた．さらに，本研究では，アブストラクトの
領域分割を系列ラベリング問題として扱ったので，それら
を正しく分割できた場合の精度，チャンキング � 値も用
いた．
素性は，文献 ���に従い，単語列，すなわち �グラム �範

囲は前後 �文� と文の出現位置を用いた．まず，ラベルあ
りデータを用いて教師あり ����を評価した．�5�節で説
明した手法を用い，6#��のそれぞれのクラスラベルに
対し，$� 値の高い上位� 件の単語列を抽出し，それらの
和集合を素性として用いた��．なお，式 ���，式 ��� にそ
れぞれ，:(��	� "
	�
�，)	
	*���� "
	�
� を導入し，�

を変化させ，開発セットで最適化を行った．その結果，最
も成績がよかった �  ��� ���を採用した．以降，これを
ベースラインとした．
次に，ラベルありデータを用いて最大エントロピー

法�	により , クラスの多値分類器を構築する．分類器を
用いて，ラベルなしデータ中の各文に対し，6#�� の各
クラスラベルに属する確率を求める．これを用い，ラベル
ありデータの場合と同様に，�5�節で説明した手法を用い，
ラベルなしデータから単語列を抽出した．既にラベルあり
データから抽出した単語列とラベルなしデータから抽出し
た単語列の和集合を最終的な素性として用いた．なお，�
は，�千件と �万件以降は，�万きざみで ��万件まで変化
させた．

�� 通常，各ラベルに関して抽出した単語列の間には重なりがあるの
で最終的な素性の数は � �� よりも少ない．

�� ���� ではアブストラクト中の各文が ���� のどのラベルの
属するかという確率を与えることができないため，最大エントロ
ピー手法を用いた．
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表 � 特徴的な単語列
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��� 結果と考察
実験結果を表 � に示す．まず，正解率について議論す
る．ベースライン �教師あり ����を用い，������件の単
語列を利用� に対し，半教師あり学習の枠組みを用いるこ
とで精度の向上は見られる，最も良い場合 ��  ��� ����

であってもその差は �ポイント程度にとどまっている．ま
た，ベースラインよりも精度が劣化している場合もみら
れる．
一方，アブストラクト正解率では，概ね精度が向上して
おり，� を �万に設定した場合では，およそ 2ポイントの
向上があった．それ以外の場合でもベースラインを下回る
ことはなく半教師あり系列ラベリングと提案した単語列抽
出手法の有効性がわかる．ただし，抽出する単語列は �万
件の場合が最も良く，それ以上増やしていくと精度が劣化
する傾向にある．これは，素性数を増やすことで過学習が
起っていると考えられる．
チャンキング �値でもアブストラクト正解率と同様，単
語列の数を �万件と設定した場合の成績がよく，�値平均
ではベースラインと比較して約 0ポイント程度向上してい
る．クラスラベルごとにみていくと，手法 �#������と結
果 ����(����では大きく �値が向上しており，提案手法の
有効性がよくわかる．
表 � にラベルありデータから抽出した単語列，ラベル
なしデータから抽出した単語列の例を示す．各クラスとも
それを特徴づける単語列が抽出できていることがよくわ
かる．

� まとめ
本稿では，半教師あり学習による論文アブストラクトの
セクション分割手法を提案した．この際，必須となる�グ
ラム素性の爆発を防ぐため，ラベルありデータ，ラベルなし
データから効率的にラベル分類に有効な単語列を抽出する
手法を提案した．多値分類としての分類精度は約 �0F を
達成し，チャンキング問題としての �値は約 02Fを達成
した．従来の教師あり学習による系列ラベリング手法と比
較してチャンキング �値では，約 0ポイント近い改善が得
られ，提案手法の有効性を確認した．
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