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1 はじめに

日本語の科学ニュース記事では，研究成果がわかり

やすく述べられるが，出典となる文献情報は明記され

ない傾向にある．このことは，読者が研究の詳細を知

ることへの障壁となっている．一方，研究内容が掲載

された雑誌名は記事中に明記されることが多く，雑誌

名を自動抽出することで対象の文献情報を探索する手

がかりが得られる．そこで我々は，日本語の科学ニュー

ス記事からの雑誌名抽出に取り組み，得られた雑誌名

をリスト化する．このリストは，記事から雑誌名を識

別するための辞書として利用でき，コンパクトで扱い

が容易と考える．

文書から雑誌名などの固有表現を自動抽出するタス

クとして固有表現抽出がある．このタスクでは，固有

表現がタグ付されたデータセットを用いた教師有り学

習手法がしばしば用いられる．固有表現を学習する外

部知識として，固有表現辞書の利用も有効である．辞

書利用の利点は高い抽出精度であり，固有表現を十分

被覆する大規模な辞書を用意することで多くの固有

表現を高精度に抽出できるが，そのような辞書を人手

で用意することはコストが高い．雑誌名を抽出対象と

する場合も以下の理由から，辞書を人手で用意するこ

とは困難である．雑誌名は多種多様である．また，外

国語の雑誌名を日本語の記事で掲載する場合は外来語

として扱わず，発音に文字を当てはめて翻訳すること

が多いため，記事を書いた著者によって雑誌名の表記

ゆれが起こる．そのため我々は，ブートストラップ法

[1, 2, 3]に基づいて科学ニュース記事からの雑誌名を

抽出することにした．ブートストラップ法は，人手で

付与したシードと呼ばれる少数の固有表現を教師デー

タとして，固有表現の抽出と辞書の拡充を交互に繰り

返す．この方法によって，少数の固有表現をもとに多

くの固有表現を抽出できる．

雑誌名は果たす役割が定まっており，特定の文脈に

出現しやすい傾向がある．それゆえ，雑誌名抽出では

分布仮説 [4]の適用が有効と考えた．分布仮説は，「同

じ文脈で使われる語彙は，類似する意味を持つ傾向

にある」というものである．そこで本稿では，雑誌名

抽出に対する分布仮説の有効性を検証する．この検証

のために，雑誌名の出現パターンとして左右の文脈の

みを手がかりとした抽出モデルを構築し，ブートスト

ラップ法を用いて雑誌名抽出を試みる．雑誌名抽出の

手がかりとして，あえて左右の文脈のみを使用するこ

とで，雑誌名抽出に対する分布仮説の影響を正確に分

析できる．

本稿の貢献は，雑誌名が特定の文脈に出現しやすい

という仮定を立て，雑誌名抽出に対してこの仮説を裏

付けたことである．雑誌名抽出の結果として，分布仮

説は雑誌名の特定に重要な役割を果たすことが示唆さ

れた．さらに，抽出結果の失敗例についても分析し，

ブートストラップ法によって継続的に精度よく雑誌名

を抽出するためには，左右の文脈に加えて他の情報も

必要となることを示した．

2 関連研究

ブートストラップ法を用いて固有表現を獲得する代

表的手法として，次の先行研究がある．Riloff らは，

固有のパターンとドメイン特有の語彙の同時抽出，そ

して曖昧性の高い語彙を辞書から振るい落とす 2層の

ブートストラップ法を提案した [1]．Collinsらは，固

有表現のスペリング，出現文脈を利用して固有表現を

分類した [2]．Yangarberらは，固有表現の周囲から

固定長の文脈を参照し，パターンとして利用した [3]．

ただし，固有表現抽出のパターンマッチに利用するパ

ターンは左右の文脈のうち，どちらか一方である．本

研究でもブートストラップ法を採用し，周囲の文脈か

らパターンを学習する．ただし，提案する雑誌名抽出

は，雑誌名の両側から学習した文脈をパターンとして

利用するところが特徴である．

日本語では，パターンとして両側の文脈が用いられ

る [5, 6]．雑誌名は構成要素数が多く，付属語や活用
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図 1: 左右バイグラムの抽出例

語を含む場合がある．手法 [5, 6]では，形態素解析を

使用するため，しばしば付属語や活用語を含む固有表

現を抽出できない．それゆえ，我々は形態素解析の代

わりに文字ベースの枠組みを使用する．

文書／文レベルですべての単語を素性とした分布類

似度を用いたアプローチが提案されている [7]．しか

し，すべての単語を素性とすると，その素性空間は多

次元かつ疎となるという問題がある．我々は，雑誌名

抽出において分布仮説が十分有効に働くと考え，雑誌

名の周囲にある文脈のみを利用することとした．

3 文字ベースの枠組み

提案手法は，記事本文を入力として，本文に含まれ

る雑誌名をブートストラップ方式で抽出する．

手順 1. 訓練データの作成：まず，記事本文を文字バ

イグラム単位に分割する．データセット全体でバイグ

ラムの種類ごとに出現頻度を数え上げ，頻度情報を保

持する．続いて，データセットから辞書にある雑誌名

を最長一致検索ですべて発見し，雑誌名の左右にある

バイグラムを抽出する（図 1）．これらのバイグラムに

ついて，種類ごとに出現頻度を数え上げ，左右別々に

頻度情報を保持する．最後に，数え上げたバイグラム

の頻度を部分毎（データセット全体，雑誌名の左右）

に Simple Good-Turing法 [8]により補正し，それを

確率の推定に用いた．我々は，頻度補正によってゼロ

頻度問題に対処することができ，雑誌名抽出の性能も

向上すると考えた．

手順 2. 雑誌名の抽出：抽出対象とする雑誌名の文字

列長を範囲指定し，データセットから指定した長さの

雑誌名候補および左右の文字バイグラムを抽出する．

抽出の際は，雑誌名候補の開始位置を記事の先頭に固

定し，候補の長さを指定した範囲の中で一文字ずつ大

きくしながらがら候補と左右バイグラムを抽出してい

く．候補の長さが範囲の最長となった，あるいは候補

が記事末尾に達した後は，開始位置を一文字だけ右に

シフトして再度抽出を始める．

抽出した雑誌名候補についてスコアを計算する．雑

誌名候補 w のスコアは下式に示す尤度比の相乗平均

とした．

S(w) =

{
P (wl | Ol)

P (wl | Oall)
× P (wr | Or)

P (wr | Oall)

} 1
2

候補の左右バイグラムをそれぞれwl，wrとする．Oall，

Ol，Orはバイグラムがそれぞれデータセット全体，雑

誌名の左，右で出現することを表す．各尤度比は，バ

イグラムが特定部分（雑誌名の左右）に出現する確率

とデータセット全体に出現する確率の比で表される．

それぞれの確率は，手順 1で保持した観測頻度を用い

て最尤推定し，推定した確率の比を取ることで尤度比

を計算する．

スコアの降順から上位 N 件を抽出後，雑誌名か否

かを人手で判定し，雑誌名であったものを辞書に追加

する．

手順 3. 繰り返し：十分な数の雑誌名が得られるまで

手順 1と 2を繰り返す．

4 評価実験

ウェブから収集した科学ニュース記事から雑誌名を

抽出し，提案手法の性能を定量的に評価する．シード

として表 1に示す 10個の雑誌名を使用した．抽出対

象となる雑誌名の長さは，雑誌名の判定が困難な 1文

字を除き，2文字から 50文字までとした．雑誌名候補

のうち，スコアの降順上位 2,000件（N = 2, 000）を

抽出し，これらの候補を抽出雑誌名と定義する．性能

の評価尺度は適合率，部分再現率および F値である．

いずれの実験とも雑誌名の抽出を 2回までを評価する．

すなわち，まずシードを用いて雑誌名を抽出し，次に

その雑誌名を辞書に加えて，再び雑誌名を抽出する．

上位 2,000件にはシード以外の雑誌名候補を含め，再

度抽出を行う場合はシードおよび過去に抽出した候補

以外を上位 2,000件に含める．なお，辞書に雑誌名を

加える際は，シードをもとに抽出した上位 2,000件の

うち，人手で雑誌名と判定したもののみを辞書に加え

る．これによって，雑誌名ではない文字列の影響を取

り除き，分布仮説の有効性を分析する．

4.1 データセット・雑誌名について

学術雑誌名を含む可能性の高い科学ニュース記事を

データセットとして使用する．具体的は，複数の日本

語ニュースサイトから過去およそ 10年分のニュース
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表 1: シードとして使用する雑誌名
Journal name

Scientific Reports
サイエンティフィック・リポーツ
サイエンティフィック・リポーツ（Scientific Reports）
サイエンティフィックリポーツ
サイエンティフィックリポーツ（Scientific Reports）
PLOS ONE
プロス・ワン
プロス・ワン（PLOS ONE）
プロスワン
プロスワン（PLOS ONE）

表 2: 雑誌名の表記パターン
英名
例： Neuron，Nature

和名
例： ニューロン，ネイチャー
英名・和名の併記
例： ニューロン（Neuron），ネイチャー（Nature）
補足情報付き
例： ニューロン電子版，ネイチャー（電子版）

記事を収集し，「学誌 OR 論文誌 OR 学術誌」という

検索条件で絞り込んだ合計 30,076記事を使用した．雑

誌名抽出の際は，記事本文のみを参照する．雑誌名の

抽出元が日本語記事であるため，和文雑誌および英文

雑誌の名称が多く抽出される．雑誌名の表記は，大別

して表 2に示すパターンがある．

4.2 正解データと評価尺度

性能を測る尺度として次に示す適合率，部分再現率

および F値を用いる．

適合率 =
人手で正解と判定した抽出雑誌名の数
これまでに抽出した抽出雑誌名の数

　

部分再現率 =
正解データが含む抽出雑誌名の数
正解データが含む雑誌名の数

F値 =
2 ·部分再現率 ·適合率
部分再現率+適合率

再現率を計算する際には，正解データとして人間が雑

誌名と認識できる全文字列の集合が必要である．しか

し，このような集合を作成することはできない．そこ

で，Web of Science，ScienceDirect に収録されてい

る雑誌名リスト，および国会図書館が索引を作成して

いる雑誌名一覧を取得し，これらの雑誌名をもとに部

分再現率を計算する．取得した雑誌名のうち，データ

セットに含まれる雑誌名を最長一致検索で調べ，含ま

れない雑誌名は削除した．日本語の雑誌名には，一般

的な用語と区別しにくい雑誌名が含まれる．そのため，

表 3: 性能評価の結果（数値はすべて累積）

Metric
Number of iterations

1 2

適合率 0.856 0.636

部分再現率 0.517 0.587

F値 0.645 0.611

雑誌名数 1,712 2,544

IPA辞書 1に含まれる名詞全般と雑誌名の一致検索を

行い，一致した雑誌名は削除した．それでも一般的な

用語と区別しにくい雑誌名が多く含まれていたため，

残っているすべての雑誌名から 9 文字以下の雑誌名を

一律に取り除き，正解データとした．この正解データ

は，1,037 件の雑誌名を含む．この正解データは，記

事に含まれるすべての雑誌名を包含するわけではない

が，機械的に作成できる範囲において定量的な性能評

価の近似値を得ることができる．

4.3 実験結果

文字ベースの枠組みについて，性能評価の結果を表

3に示す．反復の 1回目では，適合率が 0.8以上と高

く，部分再現率も 0.5 を超えていた．このことから，

少数の雑誌名をシードとして与えた場合でも，左右の

文脈をパターンとすれば多くの雑誌名を抽出できるこ

とが分かった．しかし，反復の 2回目では新たに得ら

れた雑誌名が半減し，適合率が 0.2ほど低下したにも

かかわらず部分再現率はほとんど向上しなかった．こ

の結果から，雑誌名を抽出する手がかりとして左右バ

イグラムを使うことは有効であるが，ブートストラッ

プ法で高い F値を維持したまま，雑誌名を抽出するた

めには工夫が必要ということが示唆された．

5 考察

反復の 2回目において学習した左右バイグラムのう

ち，高頻度の上位 3件について頻度および左右バイグ

ラム全体に占める出現割合を調べた結果を表 4と表 5

に示す．上位 3件のバイグラムだけを見ても，それら

の出現割合は左右バイグラムそれぞれで全体の 50%，

25%以上を占める．このことは，雑誌名が限られた文

脈に出現する傾向にあることを数値的に示している．

そのため，雑誌名抽出の際は，雑誌名周囲の文脈情報

1IPA 辞書として，mecab-ipadic-2.7.0-20070801 を用いた．
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表 4: 高頻度の左バイグラム上位 3件と出現割合
左バイグラム 補正頻度 出現割合

学誌 14,237.146 0.334

誌「 9,735.146 0.229

ー（ 1,112.148 0.026

合計 25,084.440 0.589

表 5: 高頻度の右バイグラム上位 3件と出現割合
右バイグラム 補正頻度 出現割合

」に 4,450.283 0.105

に発 4,206.283 0.099

電子 2,239.284 0.053

合計 10,895.850 0.257

表 6: 誤った抽出の例
例 左バイグラム 文字列 右バイグラム
1 咳） ワクチンを 接種
2 学誌 ネイチャーで 13日 に発
3 誌「 ジャーナル・オブ ・パ

をうまく捉えることで，多くの雑誌名を抽出できると

考える．

実験での誤抽出について傾向を述べる．反復の 2回

目における誤抽出の例を表に示す．誤り例 1は，曖昧

性のある雑誌名「ワクチン」から文脈を学習してした

ために，雑誌名とは無関係の文字列を抽出してしまっ

たものである．このように，抽出したい意味カテゴリ

と無関係の文字列を獲得してしまうことは意味ドリフ

トと呼ばれる．誤り例 2では，左右の文脈は雑誌名ら

しいが，抽出した文字列に「で 13日」という不要な情

報が付いている．今回，誤りの大半は例 2と同様のも

のであり，これを回避するためには抽出した文字列の

内部も考慮して雑誌名らしさを計算する必要がある．

最後に誤り例 3は，雑誌名の一部のみが獲得された例

である．雑誌名は，部分文字列として別の雑誌名を含

む入れ子構造であることが多い．部分文字列となって

いる雑誌名から文脈を学習すると，分布仮説が成り立

たないケースを生み，例 3のように雑誌名の一部を抽

出してしまうことがある．

6 まとめと今後の課題

本稿では，少数のシードから出発し，日本語の科学

ニュース記事から文脈情報だけを使用して雑誌名を抽

出するタスクに取り組んだ．実験では，雑誌名の出現

文脈から雑誌名らしさを尤度比で推定する枠組みを構

築し，科学ニュース記事から雑誌名の抽出を試みた．

結果として，雑誌名は分布仮説が強く働くことが分か

り，少数の雑誌名をシードとした場合であっても，文

脈情報を活用することで多くの雑誌名を抽出できるこ

とが示唆された．しかしながら，文脈のみでは雑誌名

の一部分や不要な文字列が付いた雑誌名が抽出された

り，意味ドリフトを起こしたりするケースも見られた．

今後は，上記の問題解決を図るとともに，分布仮説に

基づいた既存手法でも雑誌名の抽出性能を検証したい．
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