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1 はじめに
本研究の目的は，与えられた複数のキーワード（語
彙）に関連する他のキーワードを順序付きで列挙する
ことである．例えば「United States」と「China」が入
力として与えられた場合，国名に関する他のキーワー
ド（「Japan」など）を上位に列挙するのが望ましい．こ
の研究は，リスティング広告への出稿などに有用であ
る．リスティング広告とは，検索エンジンに入力した
キーワードに連動して表示される広告で，広告主が宣
伝したい商品に関連する検索キーワードへ入札するこ
とにより行われる．その際，商品に関連する大量のキー
ワードを人手で列挙して入札するのは現実的ではない．
そのため，少量のキーワードを入力した時に関連する
キーワードを大量に列挙できる仕組みが必要である．
このようなタスクを語彙獲得（Entity Set Expansion）
と呼び，様々なアプローチにより研究されてきた．中
でも，ブートストラップ法による語彙獲得は広く行わ
れている．ブートストラップ法ではまず，獲得したい
意味クラス（例: 国名）のインスタンス（語彙）をシー
ドとして与える．次に，シードの文脈をコーパスから
列挙し，シードとの共起頻度が高い文脈をパターンと
して獲得する．最後に，パターンとの共起頻度が高い
インスタンスを新たに獲得する．これら一連の処理を
反復することで，大量のインスタンスを獲得できる．
ところが，従来の研究では，１つのパターンからは限
られたインスタンスしか獲得できない．例えば，パター
ン「<名詞> plays for Giants」は Giants所属の野球選
手としか共起しない．そこで，提案手法では，より多く
のインスタンスと共起するようにパターンを定義した．
さらに，インスタンスのスコアを計算する際，パターン
との共起頻度だけでなく，「シードと共起している項」と
「インスタンス候補と共起している項」の類似度も計算
に用いた．ここで，パターンは例えば「<名詞> plays
for <項>」であり，Giants所属の野球選手に限らず，ス

ポーツ選手を表す多くのインスタンスと共起する．そ
の際，シード「Sugano」と共起している項が「Giants」
ならば，項「Dragons」の方が項「Inter」より「Giants」
との類似度が高いため，インスタンス「Tanishige」の
スコアが「Nagatomo」よりも高くなりやすい．これに
より，大量のインスタンス候補を，精度を保ちつつ獲
得することができる．語彙獲得の評価実験により，「国
名」クラスについては既存の手法よりも再現率が高い
傾向が見られた．

2 関連研究：ブートストラップ法によ
る語彙獲得

Pantelら [4]は関係抽出タスクにおいて自己相互情報
量を用いてインスタンスとパターンの信頼度を定義し，
信頼度を伝播させていく Espressoアルゴリズムを提案
した．本研究では Espressoアルゴリズムをベースライ
ンの１つとし，Espressoアルゴリズムとそれを改良し
た手法を組み合わせることを提案する．

McIntoshら [2]は複数の意味クラスの語彙を同時に
獲得するために，２ステップからなる Relation Guided
Bootstrapping (RGB)を提案した．RGBはまず，Mutual
Exclusion Bootstrapping (MEB)アルゴリズム [1]を適用
する．MEBはブートストラップ法の一種で，クラスご
とにシードと共起するパターンを相互排他的に抽出し，
パターンから新たなインスタンスを相互排他的に抽出
するアルゴリズムである．次にすべてのクラスペアに
ついて，クラスにそれぞれ含まれるインスタンスを用
いて組を構成する．最後にその組の文脈をパターンと
し，インスタンス獲得と同様にMEBを適用する．RGB
はインスタンスの組の文脈もパターンとして用いる点
で本研究と類似しているが，本研究では獲得対象のク
ラス数は１つであり，関係のあるクラスペアを明示的
に与える必要がないことが相違点となっている．
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3 提案手法
3.1 データベースの準備

本研究ではまず，コーパスに対して OpenNLP Chun-
ker1を用い，フレーズチャンキングを行う．次に，その
結果に表 1のテンプレートを適用し，３つ組（インス
タンス，パターン，項）または組（インスタンス，パ
ターン）を抽出し，データベースに格納する．

テンプレート テンプレートにマッチする例文
X VP NP [the U.S.] [is] [global leader]
NP VP X [Vietnam] [defeated] [the U.S.]
X VP PRT/PP NP [the U.S.] [carried] [out] [missile test]
NP VP PRT/PP X [Christianity] [arrived] [in] [the U.S.]
X PP NP [the U.S.] [with] [income inequality]
NP PP X [politics] [of] [the U.S.]
X VP ADJP [the U.S.] [was] [independent]

表 1: テンプレート一覧．Xはインスタンス，NPは名詞
句，VPは動詞句，PRTは分詞，PPは前置詞句，ADJP
は形容詞句を表し，記号 []は句のまとまりを表す．

提案手法では，同じコーパスから作成された以下の
データベース D，D′，V を用いる．

• Dは表 1のXをインスタンス，NPまたはADJPを
項，その間の列をパターンとした３つ組（インス
タンス，項，パターン）の集合であり，項の類似
度も用いてインスタンスの信頼度計算を行うため
に用いる．

• D′ は表 1 の X をインスタンス，それ以外の系列
をパターンとしたときのそれらの組の集合であり，
Espressoによる信頼度計算に用いる．

• V は表 1の Xを固有名詞に限らない NP，残りの
系列をパターンとたときのそれらの組の集合であ
る．V は項とその文脈の組を表し，項間の類似度
計算に用いる．

3.2 語彙獲得のアルゴリズム

各反復において，Algorithm 1はまず，新たに提案し
たアルゴリズム（Algorithm 2）と Espressoアルゴリズ
ムのそれぞれでインスタンスの信頼度を計算する．次

1http://opennlp.apache.org/

に，２つの信頼度の積が高いインスタンスの上位のみ
をプールに蓄積する．Algorithm 2はパターン獲得（行
番号 3-6），組の獲得（行番号 8-10），インスタンスの
信頼度計算（行番号 11-13）のステップに分けられる．
ただし，Algorithm 2では，記号「 」は任意の要素を表
す．例えば，3行目の ( , , p)は３つ組（任意のインス
タンス，任意の項，p）を表す．以下では，各ステップ
について説明する．
パターン獲得（行番号 3-6）:
シードを含む３つ組（インスタンス，項，パターン）の
集合DSから，そこに含まれるパターンの集合を列挙し，
その信頼度を以下の式 (1)で計算する．

con fDS(p) =
1

|DS(p)| ∑
t∈DS(p)

pmi(t, p)
maxpmi

· con f (t) (1)

ここで，
DS(p) = {(s,a)|(s,a, p) ∈ DS} (2)

であり，pmiは自己相互情報量，maxpmiはデータベー
スD中での最大の pmiを表す．ただし，pmiには Pantel
ら [5]の提案する式 (3)

pmi(x,y) =
Cxy

Cxy +1
·

min(Cx,Cy)

min(Cx,Cy)+1
· log2

( Cxy
N

Cx
N · Cy

N

)

(3)
を用いた．式 (3)では，Cx はデータベース D中での x
の頻度，Cxy は xと yの共起頻度，N は |D|を表す．式
(1) において，Espresso アルゴリズムに準じるならば，
信頼度は |DS|で正規化するが，DS上には組（インスタ
ンス，項）とパターンの意味的関係は複数存在し，ま
た |DS|の値は大きいため，|DS(p)|で正規化した．最後
に，信頼度が上位 a個のパターンの集合を残し，Pと
する．
タプル獲得（行番号 8-10）:
パターンを含む３つ組（インスタンス，項，パターン）
の集合から，そこに含まれる組（インスタンス，項）の
集合を列挙し，その信頼度を以下の式 (4)で計算する．

con fDp,DS(t) = scoreDS,Dp(ta)×
1

|Dp(t)| ∑
p∈Dp(t)

pmi(t, p)
maxpmi

· con fDS(p) (4)

ここで，

scoreDS,Dp(ta) =
1

|Dp(t)| ∑
p∈Dp(t)

1
|DS(p)| ∑

t ′∈DS(p)
cos(!ta,!t ′a)

(5)
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また，式 (4)及び式 (5)では

Dp(t) = {p|(s,a, p) ∈ Dp, t = (s,a)} (6)

DS(p) = {(s,a)|(s,a, p) ∈ DS} (7)

である．式 (5)において，taはタプル t の，t ′aはタプル
t ′の項を表し，ta，t ′aのベクトル!ta，!t ′aはデータベース
V においてパターンを要素とする文脈ベクトルである．
また，cosはコサイン類似度を表す．
インスタンスの信頼度計算（行番号 11-13）:
最後に，インスタンス sの信頼度を以下の式 (8)で計算
する．

con fDp,DS(s) =
1

|Dp(s)| ∑
(a,p)∈Dp(s)

con fDp,DS(s,a) (8)

ただし，式 (8)はインスタンス sを含むタプルの信頼度
を平均した値である．また，

Dp(s) = {(a, p)|(a, p,s) ∈ Dp} (9)

とする．Dp(s)は sと共起する組（項，パターン）の集
合を表す．

4 語彙獲得の評価実験と考察
4.1 実験設定

本研究における提案手法の有効性を検証するため
の実験を行う．実験で用いるデータベースは，英語版
Wikipediaから本文を抽出してチャンキングし，表 1の
テンプレートを適用して作成した．ただし，テンプレー
トにより獲得した 3つ組，2つ組のうち 10%をランダ
ムサンプリングし，頻度 5以上のインスタンスを含む
ものをデータベースに登録した．
提案手法（proposed）と比較するベースラインは２

つである．1つ目は，データベース D′においてシード
とのコサイン類似度の平均が高いインスタンスの順に
列挙する単純な手法（cos）で，2つ目は，データベー
ス D′ に対して Espresso アルゴリズムを適用する手法
（Espresso）である．
評価尺度として Precision式と Recall式を用いたが，

Recallは tokenではなく type単位で計算した．理由と
して，単語によっては極端に使用頻度の少ないと考え
られる表記が存在し，それらが recallを大幅に下げるた
めである．また，実験では Pantelら [3]が公開している
データを正解インスタンスとし，頻度の高いインスタ
ンスを初期シードとした．

Algorithm 1提案手法
INPUT: 初 期 シ ー ド 集 合 Seeds，デ ー タ ベ ー
ス D,D′,V，獲得するインスタンスの個数 num，各
反復でパターン獲得に用いるシードの個数 n，各反
復でインスタンス獲得に用いるパターンの個数 a,b

OUTPUT: 蓄積したインスタンスの集合 Pool
1: for s ∈ Seeds do
2: con f (s) = 1
3: end for
4: Pool← Seeds
5: while |Pool|< num do
6: S← (Poolに含まれるインスタンスの中で，信頼

度 con f がトップ n個の集合)

7: A←提案手法によるインスタンスと信頼度の獲
得 (Algorithm2)(S,D,V,a)

8: B← Espressoによるインスタンスと信頼度の獲
得 (S,D′,b)

9: I = /0
10: for (s,con fA) ∈ A do
11: con f = con fA× (Bにおける sの信頼度)

12: I← I∪{(s,con f )}
13: end for
14: Pool← Pool∪ (I で信頼度がトップ n個のインス

タンス sの集合)

15: end while

Algorithm 2提案手法によるインスタンスの信頼度計算
INPUT: シード集合 S，データベース D,V，インスタ
ンス獲得に用いるパターンの個数 a

OUTPUT: インスタンスとその信頼度の組の集合 I′

1: I′ = /0
2: DS = {(s,a, p)|s ∈ S,(s,a, p) ∈ D}
3: forパターン候補 p ∈ {p|( , , p) ∈ DS} do
4: con fDS(p) =式 (1)により pの信頼度を計算
5: end for
6: パターン集合 P← con fDS(p)がトップ aの pの集合
7: Dp = {(s,a, p)|p ∈ P,(s,a, p) /∈ D\DS}
8: forインスタンスと項の組 t ∈ {(ts, ta)|(ts, ta, )∈Dp}

do
9: con fDp,DS(t) =式 (4)により t の信頼度を計算

10: end for
11: for s ∈ {s|(s, , ) ∈ Dp} do
12: I′ ← I′ ∪ {(s,式 (8) による s の信頼

度 con fDp,DS(s))}
13: end for
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図 1: クラス「国名」の実験結果
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図 2: パラメータ依存性の調査
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図 3: クラス「元素」の実験結果

4.2 実験結果

実験結果を図 1∼図 3に示す．各図において，同色の
各点は 1手法の同じ設定で行われた実験結果であり，再
現率の低い方から順に，獲得順位が 10，20，50，100，
200，500，1000位以内のインスタンスに関する再現率
と適合率を表す．図 1は「国名」クラスの実験結果で，
各手法は最も良い性能を出すパラメータに設定した場
合の結果である．パラメータはシードの個数を 5，10，
20，パターンの個数を 5，10，20で実験したところ，手
法 cosはシードの個数が 5個の場合，Espressoはシード
が 5個，パターンは 20個の場合が最も良かった．提案
手法では，Espressoのパラメータは同一で，Algorithm
2で用いる，組（インスタンス，項）を獲得するための
パターン数（a）は 10 個の場合が最も良かった．図 2
は「国名」クラスを提案手法により獲得した場合のパラ
メータ依存性をみるための実験結果で，シードを 5個，
Espressoのパターンを 20個に固定し，パラメータ aを
5，10，20，50個に変化させた場合の実験結果を表す．
図 3ではシードは 10個，Espressoのパターンは 10個，
aは 20に設定した．

4.3 実験結果に対する考察

「国名」クラスについては，図 1より，特に上位 500
個のインスタンスを出力した場合の再現率が 0.64となっ
ており，２つのベースライン（再現率 0.40）を大きく
上回っている．これは，提案手法のパターンがベース
ラインと比較してより多くのインスタンスと共起する
ことで，相対的に多くのインスタンスを候補とできる
ためと考えられる．実際，提案手法では例えば，デー
タベース D上では「<インスタンス > withdraw from

<項 >」など，国名のインスタンスと良く共起するよ
うなパターンの信頼度が高かった．一方，Espressoで
はデータベース D′ を用いるため，項がない．よって，
D′上での似たようなパターンとしては「<インスタン
ス> withdraw from Iraq」があるが，このようなパター
ンは限られたインスタンスとのみ共起するため，信頼度
が低く，インスタンス抽出には使われない2．また，国
名に関しては図 2より，パラメータ aと性能の間には
相関が見られなかったが，これは，パターンが少ないと
十分なインスタンスが得られず，多いと信頼度の低い
パターンが獲得されてしまうためと考えられる．「元素」
クラスについては，図 3より，提案手法と Espressoの
間に大きな性能差は見られなかった．これは，データ
ベース D′ に Espressoを適用した場合，「<インスタン
ス > is element」や「<インスタンス > with acid」な
ど，「元素」を意味するインスタンスと高頻度で共起す
るパターンが多く獲得され，提案手法による改善の余
地が少ないためと考えられる．
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ように，国名に特徴的なパターンは存在する．
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