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1 はじめに

自然言語で記述されたテキストの意味を計算機に理

解させることは，情報科学において最も重要な課題の

一つである．その中でも，テキスト中に出現する固有

表現を検出・特定するタスクは，テキストの意味解析

を行うにあたって根幹ともいえるタスクであり，これ

まで数多くの研究が行われてきた．検出した固有名詞

の意味を特定する方法は大きく二種類に分けられ，ク

ラス（Person，Organization，Locationなど）を特定

する固有表現抽出（Named Entity Recognition）と，

オントロジー辞書で定義されたエンティティにマッピ

ングする曖昧性解消（Entity Disambiguationまたは

Entity Linking）がある．

一方，人間が自然言語で記述されたテキストの意味

を理解しようとしたとき，重要なプロセスとなるの

は「概念化（Conceptualization）」である．心理学者

Gregory Murphyが著書 [5]で “Concepts are the glue

that holds our mental world together.”と述べている

ように，概念は意味世界とテキスト世界を繋ぐカギと

なるものである．このような知見に基づき，我々の研

究ではこれまで，個々の語句に対して上位概念を確率

的に定義した概念辞書を基盤知識として，ナイーブベ

イズを用いて複数の語句を概念化する手法を提案して

きた [7]．この手法では，例えば，入力が “India” と

“China”である場合，それらの概念（クラス）として

“Asian country”や “developing country”などが推測

される．さらに “Brazil”を入力に加えると，推測され

る概念は “BRIC”や “emerging market”に変化する．

このように，入力系列に対し，コンテキストを考慮し

たクラス推定が可能である．

本研究では，上記のナイーブベイズによる概念化手

法を用いて，テキスト中に出現する個々の固有表現の

概念（クラス）を推定する．通常，一つの文書には複

数の概念が存在するため，それらをうまく切り分けて

概念化する必要がある．そこで，テキスト中に出現す

る個々の固有名詞について，1)関連する（すなわち同

じクラスに属すると思われる）語句を文書中から選択

し，2) それらの語句を入力系列としてナイーブベイ

ズを用いてクラス推定を行う．提案手法では，これら

の二段階のプロセスをシームレスに実行することによ

り，閾値などのパラメータを必要としない安定したク

ラス推定を行う．

2 大規模確率的概念辞書 Probase

本研究で基盤知識として用いる Probase [9]は，16

億以上のWebページを解析して構築された大規模な

概念辞書であり，基本的には “... such as ...”や “... is

a ...”などの Hearstパターン [2]を用いて上位下位関

係を取得している．Probaseの大きな特徴として，あ

るエンティティに対する上位概念（クラス）を確率的

に定義している点が挙げられる．すなわち，エンティ

ティeのクラス cを確率 P (c|e)として定義している．
また，膨大な概念を定義している点も特徴として挙

げられる．現時点では 800万の概念を定義しており，

Wikipediaをベースとした大規模オントロジー辞書で

ある YAGO [8]の概念数が 35万程度であることと比

較しても，Probaseの概念空間の大きさが確認できる．
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エンティティeがクラス cに属する確率 P (c|e)は，
Hearst パターンにおける出現頻度に比例して与え，∑

k P (ck|e) = 1となるように正規化する．実際には，

語句 tが与えられたときに，それがエンティティt(e)

だけでなくクラス t(c)そのものを意味する可能性も考

慮し，以下の式によりクラス ck を推定する．

P (ck|t) = P (ck|t(e))P (t(e)|t) + P (ck|t(c))P (t(c)|t) (1)

語句 tがエンティティeを意味する確率 P (t(e)|t)およ
びクラス cを意味する確率 P (t(c)|t)は，それぞれの
Hearst パターンにおける出現頻度から算出する．な

お，P (ck|t(c))は ck = t(c)のときのみ 1をとり，それ

以外のときは 0をとる．また，3章の提案手法では事

前確率 P (ck)も使用するが，これについても，Hearst

パターンにおける出現頻度から算出する．

3 ナイーブベイズの拡張による

クラス推定

本研究が取り上げる問題は，ある文書から抽出され

た語句集合 T = {tl, l ∈ 1, ..., L}が与えられた時に，
語句 t ∈ T が属するクラス ck を決定することである．

また，P (ck|t)および P (ck)は与えられるものとする．

語句間は互いに独立であるという仮定を置くと，T

に含まれる複数の語句がある一つのクラス ck に属す

る可能性があるとき，それらの語句は，各語句が単独

で出現した場合と比べて ck に属する可能性が高くな

る．つまり，ある語句 tのクラスを決定する際，同じ

文書中にある tの関連語句（同じクラスに属している

と思われる語句）を利用することで，tのクラス推定

精度が向上すると考えられる．また，一つの文書は通

常複数のクラスを含むため，tと関連のない語句も T

に含まれている．tと関連のない語句を利用した場合，

その情報は tのクラスを推定する上でノイズとなり，

結果として tのクラス推定精度は低下する．

したがって，ある語句 t ∈ T に注目しているとき，

1) tに関連している語句を T から選出し，T のサブ

セット Tt を決定した後，2)そのサブセットを入力と

し，ナイーブベイズ P (ck|Tt)によってクラス推定を行

う．ここで，仮に Ttが簡単に決定できる場合，すなわ

ち tと関連のある語句が明らかな場合，以下のナイー

ブベイズの式を用いてクラス推定が可能である [7]．

P (ck|Tt) ∝ P (ck)
∏
tl∈Tt

P (tl|ck) ∝
∏

tl∈Tt
P (ck|tl)

P (ck)|Tt|−1
(2)

なお，|Tt|は Tt に含まれる語句数である．

図 1: 要素が観測できない Ttに対するナイーブベイズ

の適用

ここで問題となるのは，Ttに含まれる語句をどのよ

うに決定するかということである．簡単な方法として，

例えば，tと他の語句について，コサインや PMIなど

を用いてクラスの関連度を算出した後，閾値以上の語

句のみを関連しているとみなす方法がある．4章の評

価実験より，適切な閾値が設定されている場合，高精

度でクラス推定が可能であることが分かっている．し

かし，適切な閾値は対象の文書ごとに異なるため，事

前に決定することは難しい．実際，準備実験において，

最も高い精度を達成した閾値では誤ったクラスを推定

していた一方，別の閾値では正しいクラスを推定でき

ていたケースも存在していた．

そこで提案手法では，Ttに含まれる語句の選択とナ

イーブベイズの適用 P (ck|Tt)をシームレスに行うこ

とを考える．図 1は提案手法を表している．中身の分

からない語句集合 Tt が与えられたときに，関連度の

閾値によって Tt の状態を決定する代わりに，全ての

Ttの状態 T ′
t を確率的に定義し，それぞれの状態 T ′

t に

ついてナイーブベイズを適用する1．まず，Tt が状態

T ′
t である確率を以下の式により定義する．

P (Tt = T ′
t ) =

∏
tl∈T ′

t

P (tl ∈ Tt)
∏

tl /∈T ′
t

P (tl /∈ Tt)

=
∏

tl∈T ′
t

P (tl ∈ Tt)
∏

tl /∈T ′
t

(1− P (tl ∈ Tt)) (3)

tl が Tt に含まれる確率 P (tl ∈ Tt)の算出方法につい

ては様々なものが考えられるが，4章の評価実験では，

精度の安定していたコサインによるスコアをそのまま

確率として用いた．なお，P (tl ∈ Tt)の算出について

は今後，より理論的な方法を検討する必要がある．

1以下，T ′
t とアポストロフィを付けた場合，中身が観測可能な

語句集合を表すものとする．
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図 1に示す提案手法の拡張ナイーブベイズは，式 (2)

と式 (3)より，以下のように表される．

P (ck|Tt) ∝
∑
T ′
t

(
P (Tt = T ′

t )

∏
tl∈T ′

t
P (ck|tl)

P (ck)|T
′
t |−1

)
(4)

上式を計算しようとすると，T の語句数に対して指数

関数的に計算量が増加する．これは，すべての T ′
t に

対してナイーブベイズを適用しているためである．こ

こで，tl ∈ T ′
t の場合と tl /∈ T ′

t の場合について整理す

ると，∑
T ′
t

( ∏
tl∈T ′

t

P (tl ∈ Tt)P (ck|tl)
∏

tl /∈T ′
t

(
1−P (tl ∈ Tt)

)
P (ck)

)
P (ck)

L−1

(5)

上式の分子を tlごとに分解することにより，和集合部

分を効率よく計算できる．その結果，以下の式が導か

れる．

P (ck|Tt) ∝∏L
l=1

(
P (tl ∈ Tt)P (ck|tl) +

(
1− P (tl ∈ Tt)

)
P (ck)

)
P (ck)

L−1

(6)

式 (6) は，通常のナイーブベイズの式 (2) における

個々のクラス推定の確率 P (ck|tl)を，P (ck|tl)と事前
確率 P (ck)の線形結合に置き換えたものであり，関連

度 P (tl ∈ Tt)に応じてその比重が決定する（図 2）．

結果的に，P (tl ∈ Tt)はスムージングの比重を決定す

るための係数の役割を果たしている．つまり，tl が t

に関連している場合は P (ck|tl)，関連していない場合
は P (ck)（何も与えられていない状態）であることを

表している．関連度が 1，すなわち P (ck|tl)と P (ck|t)
が全ての ck において同じ確率である場合，そのまま

P (ck|tl)が適用される．tl と tの関連度が小さくなる

ほど P (ck|tl)の影響が小さくなり，ナイーブベイズに
よるクラス推定の結果に及ぼす影響が小さくなる．全

く関連がない語句（関連度が 0）の場合，分子はP (ck)

となり，分母と相殺されるため，クラス推定の結果に

全く影響を与えなくなる．また，tと関連のある他の

語句が T に全く含まれていない場合，P (ck|t)そのも
のが式 (6)によるクラス推定の結果となり，直感的な

結果と一致する．

4 評価実験

3章で説明した提案手法について，エンティティの

曖昧性解消タスクにおいて評価を行った．データセッ

図 2: 確率 P (tl ∈ Tt)に応じたスムージング

トには CoNLL2003 固有表現抽出タスク [6]2 で用い

られたコーパス（Reuters Corpus RCV1の一部，文

書数 231）を利用した．正解データとして，このコー

パスを曖昧性解消タスク用にタグ付けしたデータを用

いた [3]3．この正解データでは，データセットのコー

パスから固有表現としてタグ付けされている語句を，

Wikipedia 及び Freebase の該当するエンティティの

IDにマッピングしている．ただし，該当するエンティ

ティが存在しない場合は「該当なし」として評価の対

象外としている．提案手法では推定したクラスが得ら

れるが，このままでは比較できないため，得られたク

ラスと Freebaseのカテゴリあるいは冒頭の説明文と

照合を行い，該当するエンティティを決定した．推定

したクラスだけでは複数の候補が残ってしまうことが

あるが，その場合は Freebaseでの検索結果で最も上

位にあるエンティティを選択した．

評価尺度は文献 [3]と同様に，適合率のマクロ平均

とマイクロ平均を用いた．提案手法である拡張ナイー

ブベイズ（関連度に応じたスムージング）の有効性を

評価するため，適合率がほぼ最大となるようパラメー

タ調整した閾値ベースの手法（加算スムージングを併

用）を，確率的概念辞書である Probaseを用いて比較

した．また，Probaseを用いた曖昧性解消手法の有効

性を検証するため，Hoffartらの手法 [3]，Kulkarniら

の手法 [4]，Cucerzanの手法 [1]を比較対象とした4．

評価結果を表 1に示す．適合率がほぼ最大となるよ

う関連度の閾値を調整した場合と比較して，閾値を用

いずに提案手法のナイーブベイズを適用した場合の適

合率がマクロ平均，マイクロ平均どちらの場合におい

ても勝っている．このことから，入力の集合に含まれ

る要素が観測できない状況において，確率的に要素集

2http://www.cnts.ua.ac.be/conll2003/ner/
3http://www.mpi-inf.mpg.de/yago-naga/aida/
4これらの比較手法の結果は Hoffartらの実験結果を引用してい

る．また，Kulkarniらの手法，Cucerzanの手法では，実装上の都
合で全 231文書のうち 229文書をデータセットとして用いている．
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表 1: CoNLL2003データセットを用いた曖昧性解消タスクによる評価結果（値は%）

評価尺度
Probase

AIDA [3] Kulkarni et al. [4] Cucerzan [1]
閾値 （調整済） 提案手法

適合率のマクロ平均 83.14 83.57 82.02 76.74 43.74

適合率のマイクロ平均 80.26 81.40 82.29 72.87 51.03

合を決定してナイーブベイズを適用する手法の有効性

が確認できる．また，閾値を調整した場合よりも適合

率が高いことから，文書ごとに最適な閾値が異なって

おり，根本的に固定の閾値では問題に対処できないこ

とが推測できる．

既存の曖昧性解消手法と比較しても，Probaseを基

盤知識とした概念化手法が十分な適合率を達成してい

ることが分かる．また，CoNLL2003データセットに

おいて，正解データの固有表現の数が 18以下の 136文

書（;短い文書）のみを対象とした場合，AIDAでは

マクロ平均 78.83%，マイクロ平均 82.93%であったの

に対し，提案手法ではマクロ平均 86.30%，マイクロ平

均 83.92%であった．このことから，Probaseを用いた

手法は，特に短文における曖昧性解消に有効であると

いえる．Probaseの is-a関係のみを使ってこのような

高精度を達成できたのは，Probaseが豊富な概念空間

を有していることに起因すると考えられる．Probase

は他にも属性関係を定義しており，これらの情報を用

いてさらに精度を向上できる可能性がある．

5 おわりに

本研究では，大規模な確率的概念辞書 Probaseを基

盤知識とし，ナイーブベイズを用いてテキスト中に出

現する個々の固有表現の概念（クラス）を推定する手

法を提案した．入力の集合に含まれる要素が観測でき

ない状況において，集合の状態を確率的に定義してナ

イーブベイズを適用するという考え方を導入した．パ

ラメータを設定することなく，安定したクラス推定が

可能であることを，評価実験により確認した．提案手

法の拡張ナイーブベイズは，固有表現のクラス推定以

外にも，入力の集合に含まれる要素が確率的に定義で

きる場合に適用可能であり，汎用性が高い．

今後の課題として，入力の集合に含まれるか否かを

決定する確率（関連度）をどのように決定するかにつ

いて検討する必要がある．現時点ではコサイン関連度

としているが，本来は確率として定義するべきである

ため，理論的な観点からみて正しい確率の算出方法に

ついて模索する予定である．
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