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イベント関連表現に基づいた事例の偏りの補正法
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あらまし テキストデータを特定のイベントの記述の有無によって分類する分類モデル学習において、イベントを含

んでいるテキストデータ (正例)はイベントを含んでいないテキストデータ (負例)に比べて、その数が非常に少なく

なっている。このため、分類器によって学習される分類モデルは、負例に過度に依存する傾向にある。本論文では、

テキストデータの特徴を利用することにより、事例の偏りを解消する方法を提案する。提案法においては、テキスト

データを特徴付けるイベントに関連する表現を利用することにより、2種類の重要な負例を抽出する。また、残りの

負例を冗長な負例とみなすことにより、事例の偏りを補正する。提案法を掲示板サイトから収集したテキストデータ

に対して適用し、従来法と比べた提案法の効果を示すとともに、利用する関連表現の影響を評価する。
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Abstract A classification model can identify whether an item of textual data describes the contents related to a specific event

or not. In the learning of this model, the number of items related to the event (positive examples) is much smaller than the

number of the items unrelated to the event. Therefore, the model excessively tends to depend on the negative examples. The

paper proposes a method that decreases imbalance of examples based on features of textual data. The method identifies two

kinds of important negative examples by using expressions related to the event, and regards remaining examples as redundant

examples. The paper also applies the method to items of textual data collected from bulletin board sites. In addition, the paper

verifies its effect through the comparison of previous methods and evaluates such influence that relevant expression sets give

to the classification efficiency.
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1. は じ め に

コンピュータ環境の普及に伴って、多数のテキストデータが

簡便に収集、蓄積されるようになっている。これらのテキスト

データの中には人間の意思決定にとって重要な情報が含まれて

おり、テキストデータを分析することの必要性が高まっている。

研究レベルにおいては、テキストマイニング [1] [6] [7]として、

1990年代の後半から研究が活発化しており、我々のグループに

おいても、ほぼ同時期から研究を開始し、成果をあげてきてい

る [3] [11] [12] [13] [14]。

テキストマイニングといっても発見される知識には、様々な

タイプのものが存在しており、現在、我々のグループでは、テ

キストデータからテキストの内容を代表するイベントを自動

的に抽出する技術の研究開発に注力している。また、この際の

ベースとなる技術として、学習データに基づいて知識を発見す

る帰納学習法を採用している。帰納学習法においては、学習に

利用するデータの良し悪しが学習される知識の良し悪しに大

きく依存するため、多数の質の高い学習データを収集すること

が重要になっている。しかしながら、質の高い学習データを収

集するには、通常多くの労力が必要となる。特に、全体として

はあまり起こらないイベントの出現を学習する場合には、その

イベントを含むデータ (正例) を多数収集することは困難であ



る。これに対して、そのイベントを含まないデータ (負例)は比

較的簡便に収集することができる。このため、多数の負例と少

数の正例からなる学習データが生成される傾向にある。このよ

うな学習データに基づいて帰納学習を行った場合、帰納学習法

は負例に偏った知識を発見する傾向にある。本問題は、帰納学

習分野において、imbalanced問題 [4]として知られた問題であ

り、与えられている正例の重みを高くしたり、学習データ間の

距離に基づいて冗長な負例を削減 [4] したりする方法等が提案

されている。しかしながら、これらの手法は、必ずしもテキス

トデータを想定した手法にはなっていないため、テキストデー

タの性質を有効に活用することはできない。このため、テキス

トデータの性質を利用することにより、テキストデータにおけ

る事例の偏りを精度よく補正することが期待できる。

そこで、本論文では、テキストデータを対象とした imbalanced

問題の新たな解決策を提案し、英語掲示板サイトから収集した

記事に適用し、その効果を検証する。以下においては、2節で、

テキストデータからのイベント抽出における問題点を指摘する

とともに、機械学習研究の分野で提案されている従来の事例の

偏りの補正法を紹介する。また、3節では、テキストデータの

特徴を加味した事例の偏りの補正法を提案し、4節で、提案法

を英語掲示板サイトから収集した記事データに適用した実験に

ついて説明する。最後に、5節でまとめと今後の課題について

述べる。

2. イベントの抽出

テキストデータに記述されている主体、行動、感情をイベン

トとして、テキストデータから抽出することを考える。このう

ち、主体に対応するイベントは、ある程度対象とするテキスト

を限定することにより、その主体の種類を制限することができ

る。また、このような主体は、表現のバリエーションが比較的

少ないため、予めそのバリエーションを辞書に登録しておくこ

とができる。これに対して、行動、感情に対応するイベントは、

対象とするテキストを限定することにより、そのイベントの種

類を限定することはできるものの、表現のバリエーションが非

常に多いばかりか、複雑な構造を持って記述されることもある。

このため、すべてのバリエーションを矛盾無く辞書に登録して

おくことはできない。従って、行動、感情といったイベントに

対しては、不完全な辞書を想定したイベント抽出を行う必要が

ある。

一方、テキストデータに対して、イベントの有無を指定した

教師データが与えられるとするならば、テキストデータと教師

データを組み (学習データ)にすることにより、イベントの有無

を予測する分類モデルを学習することができる。このとき、学

習データをいかにして集めるかが問題となる。Web などの普

及に伴って、テキストデータそのものを収集することは容易に

なっているものの、特定のイベントを含むテキストデータを収

集することはそれ程簡単ではない。このため、イベントを含む

テキストデータ (正例)は、イベントを含まないテキストデータ

(負例)よりも、通常、その数が非常に少なくなっている。この

ような負例に偏った学習データの場合、学習される分類モデル

は負例に偏ったクラスを判別する傾向にあり、本問題を解決す

る手法が従来から研究されている。

そのひとつである正例への重み付け法は、負例に対する重み

を 1とする一方、正例に対して 1を超える重みを与える方法で

ある。各正例の重みを各負例の重みよりも大きくすることによ

り、見かけ上、正例が多くなるため、負例に偏っていた分類モ

デルの偏りをある程度解消することができる。しかしながら、

本手法の場合、その重みを決定する明示的な指標が必ずしも与

えられていないため、試行錯誤を通じて、その値を調整する必

要がある。特に、テキストデータの場合には、学習データを特

徴付ける次元は非常に高くなるため、分類モデルを学習するに

は多くの時間が必要であり、試行錯誤を通したパラメータ調整

は困難であった。また、学習法によっては同一の学習データを

事前に集約する機能を持っているため、その重みが必ずしも学

習結果に反映されないという危険性があった。

一方、別の手法として、距離に基づいた負例の削減法 [4]も

提案されている。本手法は、図 1のアルゴリズムに従って、正

例と負例が Tomek links になるかどうかを判定することによ

り、Tomek links となる事例を冗長な負例として学習データか

ら削除する。ただし、異なるクラスを割り当てられたふたつ

の学習データ �、� において、距離関数 � が定義されており、

���� �� � ���� ��あるいは ���� �� � ���� ��となるような � が

存在しない場合に、�、� に Tomek linksの関係があると定義す

る。このような Tomek linksとなる事例間の場合、その事例間

よりも近い位置に他の事例をひとつも含んでいないため、当

該事例間を分割するような境界を引く必要がない。このため、

Tomek links となる負例を冗長な事例として削除することがで

きる。なお、本論文では、ふたつの学習データ �、� 間の距離

を式 (1)によって定義する。

���� �� �

��
�

���	���� ��� (1)

ここで、��、�� は �、� を構成する � 番目の要素であるとし、

���	��は、�� 及び �� が離散値の場合に式 (2)、�� 及び �� が数

値の場合に式 (3)、によって定義されるとする。

���	���� ��� �

�
�� �� � ��

�� �� �� ��
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���	���� ��� � ��� � ���
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1. S を学習に用いる学習データ全体とする。

2. 全正例とランダムに選択したひとつの負例からなる学習データの

集合を C とする。

3. C を利用した 1-Nearest Neighbor法で S を分類し、誤分類した負

例を C に追加する。

4. C から Tomek links となる負例を削除する。

図 1 距離に基づいた負例削減アルゴリズム

このような負例の削減を行うことにより、正例の割合が相対



的に大きくなるため、imbalanced問題をある程度解消すること

ができる。しかしながら、テキストデータを対象とした場合に

は、学習データを特徴付ける次元は非常に高くなるため、学習

データ間の距離を計算するのに多大なる時間が必要である。ま

た、テキストデータの場合には、スパースでノイズの多い特徴

付けが通常なされるため、学習データ間の距離をそれ程正確に

計測することはできない。このため、学習データ間の距離を利

用して冗長な負例を判定したとしても、必ずしも妥当な負例を

削減できないという問題があった。

このように、テキストデータの場合、従来法では、必ずしも

imbalanced問題を適切に扱うことができなかった。そこで、テ

キストデータの特徴を反映した事例の偏りの補正法を次節で提

案する。

3. イベント関連表現辞書に基づいた事例の偏り
の補正

属性ベクトルによって特徴付けられたテキストデータからイ

ベントを抽出する簡便な方法として、イベントに関連する表現

を辞書 (イベント関連表現辞書)に登録して、本表現に合致する

表現がテキストに含まれている場合に、テキストにイベントが

含まれていると判定する方法が考えられる。このようなイベン

ト関連表現辞書をすべてのイベントを正しく抽出できるように

作成することは難しいものの、どのような表現がイベントと関

連しているかは、ある程度想定することはできる。このため、

ある程度妥当なイベント関連表現辞書を作成できると考えられ

る。しかしながら、イベント関連表現辞書を用いた方法では、

複雑な構造を持った表現の場合に、本来イベントを含んでいな

いテキストデータをイベントを含んでいると誤って判定する危

険性がある。例えば、図 2に示すように、「不満」といった表現

がイベント関連表現辞書に登録されているとし、テキストデー

タに不満が記述されているかどうかをイベントとして取り出す

場合を考えてみることにする。このとき、「不満がある」といっ

た表現がテキストデータに含まれているとすれば、イベント関

連表現辞書は、当該テキストデータがイベントを含んでいると

正しく判定することができる。一方、「不満がない」といった

表現がテキストデータに含まれているとすれば、イベント関連

表現辞書は、当該テキストデータに対してもイベントを含んで

いると判定し、誤った判定をすることになる。このような判定

がなされるのは、「不満」という表現だけで、イベントの有無

を判定しているためであり、「ある」、「ない」といった表現も

判定の際に評価することにすれば、両者の表現を正しく判定す

ることができる。このように、本来はイベントを含んでいない

テキストデータをイベントを含んでいると判定する場合、本負

例には、イベント関連表現辞書では想定していなかった複雑な

構造を持った表現が含まれていると考えられる。そこで、この

ような負例を、正例とともに学習データとして利用することに

より、複雑な構造を持った表現を判定する分類モデルを学習す

ることが期待できる。

ここで、イベント関連表現辞書には、イベントに関連するす

べての表現が予め登録されていないことに注意する必要があ

図 2 イベント関連表現辞書による誤った評価

る。このため、本来はイベントを含んでいるテキストデータで

あったとしても、イベントを含んでいないと誤って判定する危

険性がある。例えば、テキストデータに「対応が悪い」といっ

た表現が含まれているとし、イベント関連表現辞書に「対応が

悪い」といった表現が登録されていないとする。このとき、イ

ベント関連表現辞書では、「対応が悪い」といった表現を不満に

関連した表現として抽出することができないため、当該テキス

トデータには、イベントが含まれていないと判定されることに

なる。ここで、当該テキストデータが正例として与えられてい

るとすれば、「対応が悪い」といった表現を含むテキストデー

タを、イベントを含むテキストデータとして抽出する分類モデ

ルを学習器は学習することができる。しかしながら、当該テキ

ストデータを正例として与えただけでは、分類モデルにおいて

どこまでを正例の範囲として良いかが不明確である。例えば、

図 3に示すように、「悪い」、「対応」、「ない」といった表現に

よって構成される空間に事例が配置されているとする。このと

き、「対応が悪い」といった正例だけでは、「ない」の軸方向に

関しては、情報が全く与えられていないため、「ない」の軸方

向に関しては、任意の位置を通る分類モデルを学習することが

できる。このため、「対応」、「悪い」といった表現が一致して

おり、空間上において近接していると考えられる「対応が悪く

はない」といった表現を含むテキストデータに関して、分類器

は、その下を通るような分類モデルを学習することもできるし、

その上を通るような分類モデルを学習することもできる。従っ

て、当該テキストデータを、正例として判定するべきか負例と

して判定するべきかは、「対応が悪い」を含むテキストデータ

だけでは判定することができない。このとき、「対応が悪くは

ない」といった表現を含むテキストデータが負例として与えら

れているとすれば、分類器は「対応が悪い」と「対応が悪くは

ない」とを分割する分類モデルを学習することができる。この

ため、イベント関連表現辞書によって誤って負例と判定された

正例が、影響を与える範囲を規定する負例を導入することが必

要である。従って、このような当該正例の近くにある負例も学

習データとして利用することにより、イベント関連表現辞書に

含まれていない表現にも対応した分類モデルを学習することが

期待できる。

学習データには多くの負例が存在するため、以上に検討した

2 種類の負例以外にも、多数の負例が存在すると考えられる。

しかしながら、残りの負例は、正例と負例の境界の決定には、

あまり寄与していないと考えられる。一方、このような負例を

学習データとして残した場合、負例の数の力によって、本来は



図 3 誤った分類モデルの学習可能性

重視すべきではない表現が誤って重視される危険性が増大する。

このため、負例に過度に偏った分類モデルを学習する危険性が

高くなる。そこで、上記の 2種類以外の負例を冗長な負例とし

て削除することにより、事例の偏りを補正し、2種類の負例と

正例に基づいて分類モデルを学習することにする。すなわち、

提案法では、図 4に概略を示すように、イベント関連表現に基

づいた評価を行うことにより、学習データを 4種類の事例集合

に分割する。また、教師が負例と判定し、評価も負例と判定し

た事例の中から、教師が正例と判定し、評価が負例と判定した

事例からの距離が遠い事例を、冗長な事例として削除する。こ

れにより、事例の偏りを解消する。

図 4 イベント関連表現辞書に基づいた事例の偏りの補正法の概略

本事例の偏りの補正法のアルゴリズムは、図 5 に示す C 言

語ライクな擬似コードによって記述することができる。図 5に

おいては、学習データ 
、イベント関連表現辞書�、負例と評

価された正例の集合との近さを示す値の最小値 �
を入力とし

て与えることにより、事例の偏りを補正した学習データ � が

出力される。また、本図においては、������がイベント関連表

現辞書によって学習データが評価された場合に与えられる正例

(����	���)あるいは負例 (����	���)を識別する値を格納する

領域、����������が負例と負例と評価された正例の集合との近

さを示す値 (� ��� ��) を格納する領域を表しているとする。加

えて、��	�������が指定された学習データからひとつの事例

を取り出す関数、���������が指定された事例をイベント関連

表現辞書に適用することにより、正例あるいは負例かを評価す

る関数、��	�������が指定された事例の教師によって与えられ

た正例あるいは負例の値を取り出す関数、����
����が指定さ

れた事例間の近さを計算する関数、�が指定されたふたつの事

例間の近さに対して実施する和演算を表しているとする。この

他、� が教師が正例と判定した学習データ、� が教師が負例と

判定した学習データ、�� が教師が負例と判定し、評価も負例

と判定した学習データ、
� が 
 の一時変数、�� が � の一時変

数、�� が � の一時変数、��� が �� の一時変数、�及び � が

事例を格納する一時変数、��が事例の教師による評価を格納す

る一時変数、���が事例間の近さを示す値を格納する一時変数

を表しているとする。

4. 数 値 実 験

本節では、提案法の効果を検証するために実施した、数値実

験の概要を説明し、実験結果を考察する。

4. 1 実験データ

6つの英語掲示板サイトから 4度の試みによって 14,860件の

記事を収集する。このうち、第 1の試みによって収集した 2,240

件の記事 (��) 及び第 2の試みによって収集した 4,067 件の記

事 (��)は、コンピュータ関連の内容を対象とした記事である。

また、各記事においては、不満イベント、会社イベントの集合

である会社イベントクラスに含まれるイベント、機器イベント

の集合である機器イベントクラスに含まれるイベントの有無が

判定されている。一方、第 3及び第 4の試みによって収集した

8,553件の記事 (��)は、コンピュータ関連の製品を扱う会社に

関連した内容を対象とした記事であり、不満イベントの有無だ

けが判定されている。�� においては、会社を特定した記事収

集となっているため、コンピュータ関連以外の記事も含まれて

いることに注意する必要がある。

不満記事を含む学習データを正例とした場合、�� において

は、201件が正例となっており、正例の割合は 8.97%である。一

方、�� においては、不満イベントを含む記事をできるだけ収

集することを目的として記事収集を行ったため、3,814件が正

例となっており、正例の割合が 44.8%と高くなっている。我々

の最終目的としては、事例の偏りの有無に関わらず、分類性能

の高い分類モデルを学習することであるため、学習データを最

大限利用した、すべての記事 ����� � �� ��� ����を用いた

評価実験 (不満率は 29.0%)を行う。一方、提案法の効果を検証

する上では、事例の偏りの大きな学習データを利用した方がよ

いため、�� を利用した評価実験も行うことにする。

4. 2 評 価 基 準

本論文では、イベントの抽出性能及び計算量を基準として、

提案法の効果を検証する。イベントの抽出性能を示す評価基準

としては、式 (4)�式 (6)に定義される、再現率、適合率、g-測

度を採用する。特に、g-測度は、正例と負例のイベント抽出性

能のバランスを取ったイベント抽出性能に関する総合的な指標

であり、imbalanced問題の解消の効果を検証する上では、重要
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図 5 イベント関連表現辞書に基づいた事例の偏りの補正アルゴリズム

な指標になっている。このため、イベント抽出性能の評価にお

いては g-測度を中心とした評価を行う。

再現率 � ���� �
�

�� �
(4)

適合率 � �	�� �
�

�� �
(5)

g-測度 � �
-	�� �

�
�

�� �
�

�

�� �
(6)

ただし、�、�、�、�は表 1の各セルの値に対応する記事の件数

とする。

表 1 学習データ数間の関係

評価結果

イベントあり イベントなし

教師に イベントあり a b

よる判定 イベントなし c d

一方、計算量に関しては、事例の偏りを補正することによっ

て削減される負例の割合を中心として評価するとともに、事例

間の距離計算を行う回数に基づいて評価する。

4. 3 属性ベクトルの生成

記事とその正例あるいは負例を判定した教師データを組にし

た学習データは、属性の構造化が行われていないため、このま

までは、分類器を用いて分類モデルを学習することができな

い。このため、テキストデータからその特徴を取り出して属性

の構造化を行う必要がある。今回の実験では、記事を構成する

テキストデータに対して、形態素解析 [5] [9]を適用することに

より、テキストデータを語幹の列に変換する。また、全記事か

ら抽出される各語幹に対して、tf-idf値 [15]を式 (7)によって計

算する。

tf-idf� �
�

�
� 	
�

�
�
�

��
� �
�
�

	
�
�
�	�� � ��

	
�
�
��

(7)

ここで、� は記事の総数、�� は �番目の語幹をもつ記事の数、

�� が � 番目の記事に含まれる語幹の数、	�� が � 番目の記事に

含まれる �番目の語幹の数を示しており、各記事は少なくとも

ふたつの語幹によって構成されているとする。本式を用いるこ

とにより、多くの文章に頻繁に現れる語幹の影響を取り除いた、

記事を特徴付ける語幹を抽出することができる。

計算した tf-idf値を基準とすることにより、指定したしきい

値以上となる語幹を記事を特徴付ける語幹として抽出する。各

記事においては、抽出された語幹を記事が含んでいれば 1、含

んでいなければ 0を割り当てることにより、属性ベクトルを生

成する。例えば、記事を特徴付ける語幹として、�� � �� が抽

出されており、記事に語幹 �� 及び �� が含まれている場合、当

該テキストに対しては、(1,1,0)といった属性ベクトルが生成さ

れる。ただし、本属性ベクトルの表現においては、� 番目の語

幹の有無が �番目の属性値の値に対応している。

なお、今回の実験においては、�� の場合に、4,244個の語幹

によって属性ベクトルが構成されており、����の場合に、1,913

個の語幹によって属性ベクトルが構成されている。



4. 4 実 験 方 法

記事の中に不満イベントが存在するかどうかを識別する分類

モデルは、記事を不満イベントの有無によって分類することと

等価である。また、記事の分類はテキスト分類問題のひとつと

考えることができる。テキスト分類問題においては、学習器と

して、SVM(Support Vector Machine) [16]を採用した場合に、分

類性能が高くなることがいくつかの論文によって指摘されてい

る [8] [10]。そこで、本実験では、学習器としては、SVMを利

用することにする。具体的には、参考文献 [2]からダウンロー

ドできる SVMソフトウェア libsvmを利用する。本ソフトウェ

アにおいては、特徴空間上でのふたつのパターンの内積を表す

関数であるカーネル関数として、線形カーネル、多項式カーネ

ル、回転対象基底関数カーネル (RBF カーネル)、シグモイド

カーネルを提供している。参考文献 [2]では、RBFカーネルの

利用を推奨しており、経験則に基づいた RBF カーネルのパラ

メータの調整法を紹介している。しかしながら、RBF カーネ

ルのパラメータ調整を実施するには、後に示すように多くの組

み合わせを調査する必要があり、提案法を複数の手法と比較す

る場合には、実験に時間がかかるといった問題があった。ここ

で、手法の比較に主眼を置くことを考えてみると、同一の条件

で実験を実施するかぎり、選択するカーネルやパラメータの比

較結果に対する影響はそれ程大きくないと考えられる。このた

め、パラメータ調整を実施することなしに、比較実験を行うこ

とにする。ただし、予備実験の結果、RBFカーネルのデフォル

トパラメータに基づいた分類モデル学習では、イベント抽出性

能が著しく低くなる一方、線形カーネルのデフォルトパラメー

タに基づいた分類モデル学習では、比較的高いイベント抽出性

能を得ることができた。このため、�� に基づいた提案法の従

来法との比較実験である第 1 の実験では、線形カーネルのデ

フォルトパラメータに基づいた分類モデル学習を実施すること

にする。このとき、第 1の実験では、他手法として、事例の偏

りの補正を行わない方法 (origin)、正例の重みを 2(weight2) 及

び 10(weight10)とする方法に加えて、Tomek links に基づいた

方法 (dist)、誤分類正例に対応した負例の追加を実施しない提

案法 (non ev dist)を利用する。また、イベント関連表現辞書と

しては、135個のイベント関連表現を登録した辞書を利用する。

次に、分類性能を高くすることを意図しつつ、イベント関連

表現辞書に含まれる表現の違いの影響を見るために、���� を用

いて、イベント抽出性能を比較する第 2の実験を実施する。比

較対象としては、事例の偏りを補正しない方法 (origin)と誤分

類正例に対応した負例の追加を実施しない提案法 (non ev dist)

を利用する。第 2の実験では、最終的な分類性能を高くするこ

とも念頭においているため、参考文献 [2]の推奨に従って、RBF

カーネルを、パラメータ調整を実施しつつ利用する。すなわち、

RBFカーネルにおける 2種のパラメータ C及び  を、C � ���,

���, � � �, ��� 及び  � ���� , ����, � � �, � �� というように変化

させ、g-測度が最大となる実験結果を 110(� ��� ��)通りの実

験結果の中から選択する。ただし、Cは判別に失敗する記事を

どの程度許容するかを調整するためのパラメータであり、 は

不満イベントを含む記事と含まない記事とを分離する超平面と

記事までの最小距離 (マージン)に関するパラメータである。ま

た、利用するイベント関連表現辞書としては、表 2に示す個数

のイベント関連表現を登録した辞書を利用することにする。た

だし、本辞書においては、次の関係 ���������������
������ が

成立している。

表 2 イベント関連表現の数

イベント関連表現辞書 dic1 dic2 dic3 dic4

イベント関連表現数 467 491 556 578

なお、本論文で実施する実験においては、提案法の基本的な

効果を検証するために、����
���� における事例間の近さを、

最もシンプルな式 (8)によって計測する。

����������� �� �

�
�� � � �������

�� � �� �������
(8)

ただし、������� � 	������
��� ����� ����
 とする。また、�

におけるふたつの事例間の近さの和演算として、���演算を適

用することにし、誤分類正例に対応する負例として、学習デー

タに負例を加えるためのしきい値 �
に 1を設定する。

このような設定で負例を選択することにより、誤分類された

正例の最も近くに、イベント関連表現辞書の評価によって負例

と判定された負例がある場合に、当該負例を重要な負例として、

学習データに加えることができる。

4. 5 実 験 結 果

第 1の実験におけるイベント抽出性能を比較した実験結果を

図 6に示す。図 6においては、事例の偏りの補正を行わない場

合の各評価値を 1とした場合における改善率を示している。ま

た、x 軸が手法、y 軸が改善率、各折れ線がイベント抽出性能

の種類を示している。

図 6 イベント抽出性能の改善率

次に、事例の偏りの補正を行った場合の負例の削減率を表 3

に示す。ただし、事例の重み付け法の場合には、負例は削減さ

れないため、実験結果は割愛されている。また、各実験結果は、

事例の偏りの補正を行わない場合の負例数を 1とした場合の削

減率を示している。

表 3 負例の削減率

手法 dist non ev dist ev dist

削減率 0.027 0.861 0.822



加えて、図 7�図 9に、第 2の実験におけるイベント抽出性

能を示す。すなわち、図 7、図 8、図 9 が、それぞれ、イベン

ト関連表現辞書の変化に対する g-測度、再現率、適合率の変化

を示している。各図においては、x軸がイベント関連表現辞書

を示しており、y軸が各イベント抽出性能を示している。また、

各折れ線が手法を示している。

図 7 g-測 度

図 8 再 現 率

図 9 適 合 率

4. 6 考 察

イベント抽出性能: 図 6 の g-測度の実験結果に着目してみ

ると、事例の調整を行わない方法、正例の重み付け法、Tomek

links に基づいた方法、誤分類正例に対応した負例の追加を実

施しない提案法、提案法の順に g-測度の値が上昇している。特

に、事例の調整を行わない方法との比較においては、19.9%程

g-測度が改善されており、事例の偏りを補正した効果が得られ

ている。一方、従来の事例の偏りを補正する方法では、Tomek

linksに基づいた方法でも、その改善率は 3.6%程度であり、提

案法に比べると改善の度合いは小さくなっている。この実験結

果は、当初予想したように、高次元の空間に点在するテキスト

分類問題においては、必ずしも距離評価を精度よく行うことが

できず、冗長な負例を適切に判定できないという現象が、発生

したことによるものと考えられる。

一方、再現率と適合率に注目してみると、提案法においては、

再現率が大幅に改善される反面、適合率がかなり改悪されてい

る。特に、誤分類正例に対応した負例の追加を実施しない提案

法の場合には、この傾向が顕著に現れている。提案法の場合、

重要な負例以外の負例を冗長な負例と判定しているため、多く

の負例を冗長な負例と判定しがちである。このため、この傾向

は、正例を重視した分類モデルが学習された結果と考えられる。

これに対して、Tomek linksに基づいた方法では、冗長な負例に

焦点をあてて、事例の偏りを補正しているため、提案法に比べ

れば正例をそれ程重視してはいない。このため、適合率、再現

率の大幅な変動は起こらずに、事例の偏りの若干の補正による

小幅な改善がなされたものと考えられる。

今回の実験では、誤分類された正例集合に対応する負例の近

さを、当該の各正例に対して最も近い負例の近さを 1とし、そ

の他の負例の近さを 0と定義している。このため、重要な負例

として負例が残ることに関しては、かなり厳しい定義となって

いる。従って、この近さの定義を若干緩和して、ある程度近い

負例を誤分類する正例に対応する負例として許容することにす

れば、正例の影響をある程度緩和することができ、よりバラン

スのとれた事例の偏りの補正を行うことが期待できる。このた

め、どのような近さの定義が、より妥当なイベント抽出性能を

与えるかについては、今後検討していきたい。

計算速度: 表 3の実験結果に着目してみると、提案法は、多

くの負例を冗長な負例として削除している。一方、Tomek links

に基づいた方法は、それ程多くの負例を削除しておらず、若干

の負例を削除しているに過ぎない。ここで、Tomek links の判

定において、ふたつの学習データと、他の残りの学習データと

の間の距離を計算する必要があることに着目してみると、多数

の学習データ間の距離を評価する必要があることが分かる。こ

のため、Tomek linksに基づいた方法では、学習データ間の距

離評価がより重要となる。しかしながら、テキストデータの場

合、学習データ間の距離をそれ程正確には計測できないため、

冗長な負例の判定が不正確になる傾向にある。このため、本来

は冗長な負例と判定されるべき負例と、その負例に対応する正

例よりも近くに、何らかの事例が誤って存在する危険性も高く

なる。従って、Tomek linksに基づいた方法において削除される

負例の数が少なくなったものと考えられる。これに対して、提

案法の場合には、イベント表現辞書によって負例と判定された

正例の近くに存在する負例との間に対してだけ、その距離を考

えている。このため、不正確な事例間の距離による影響が少な

く、削減できる負例が多くなったものと考えられる。

また、学習データ間の距離計算の回数に着目してみれば、提

案法は、距離計算を一部の学習データ間に対してだけ実施すれ

ばよく、距離計算回数を大幅に少なくすることができる。Tomek

linksに基づいた方法及び提案法は、互いに独自の処理を行う部

分が存在するため、その計算量を正確に比較することはできな

いものの、提案法は、Tomek linksの場合に比べて、対象とする



負例の数を大幅に少なくしている。加えて、距離計算回数も大

幅に少なくしている。このため、提案法は、Tomek linksに基づ

いた方法に比べて、計算速度を大幅に改善することが期待でき

る。実際、実験のために開発したシステムでは、提案法は数十

倍程度も高速に計算を行うことができており、本効果を検証す

ることができる。

一方、先のイベント性能の考察においても指摘したが、表 3

の実験結果に示すように、誤分類された正例集合に対応する負

例の追加を行ったとしても、削減される負例の数はそれ程少な

くなってはいない。このため、本追加操作では、それ程多くの

負例が追加されないことが分かる。この点からも、本操作にと

もなう近さの定義を若干緩和して、追加される負例を若干拡充

したとしても、計算速度にそれ程大きな問題は発生しないと考

えられる。

イベント関連表現辞書の影響: 図 7の実験結果に示すように、

イベント関連表現が充実するに従って、g-測度の値は改善され

ている。この実験結果は、より多くのイベント関連表現を利用

することによって、正例と負例の境界を決定するのに利用され

る負例を、より多く残す効果が得られたため、正例と負例の境

界を精度よく学習できた結果と考えられる。ただし、dic1、dic2

の場合における g-測度の値に着目してみると、その値は事例の

偏りを補正しない方法と、同定度の値になっていることに注意

する必要がある。第 2 の実験に用いた ���� は事例の偏りがあ

まり大きくないため、提案法の効果をあまり得ることができな

い。このため、g-測度の値としては同定度の値になったものと

考えられる。従って、このような状況下において、イベント関

連表現の個数がより少なくなった場合には、事例の偏りを補正

しない場合よりもイベント抽出性能が劣化する危険性がある。

イベント関連表現辞書によるイベント抽出性能が低いと予想さ

れる場合には、提案法を利用しない方がよいものと考えられる。

一方、再現率と適合率に着目してみると、図 8、図 9の実験

結果に示すように、イベント関連表現が充実するのにともなっ

て、再現率が低下する一方、適合率は上昇している。この現象

は、イベント関連表現が充実するのにともなって、重要な負例

と判定される負例が多くなり、事例の偏りが次第に負例方向に

変化することによって、生じたものと考えられる。イベント抽

出の目的によっては、これら指標のいずれか一方、または両方

を重視する必要もあるので、本現象をイベント関連表現辞書

によってどの程度まで偏りを補正すべきかの参考とする必要が

ある。

以上の議論に基づいて、提案するイベント関連表現に基づい

た事例の偏りの補正法は、事例の偏りがあるテキストデータに

対して、従来法よりも妥当な分類モデルを高速に学習できると

考えられる。特に、イベント関連表現辞書に格納されるイベン

ト関連表現が充実している場合に、イベント抽出性能をより高

めることができると考えられる。

5. まとめと今後の課題

今回の論文では、イベント関連表現辞書に基づいた事例の偏

りの補正法を提案し、提案法の効果を、6つの英語掲示板サイ

トから収集した記事に適用し、その効果を検証した。これによ

り、事例の偏りが大きい場合に、提案法が従来の事例の偏りの

補正法よりも効果的に事例の偏りを補正することを検証するこ

とができた。また、利用するイベント関連表現のイベント抽出

性能が高い場合に、提案法がより効果的であることを検証する

ことができた。

今後の課題としては、現在のところ、特定の記事を用いて提

案法の効果を検証しているに過ぎないので、より多くの他のテ

キストデータに適用して、提案法の効果を検証していく必要が

ある。一方、テキストデータからのイベント抽出性能の向上と

いう観点では、形態素解析よりもより多くの情報を与えること

ができる構文解析を利用することにより、イベント抽出性能が

高くなることを期待できる。このため、構文解析を利用したイ

ベント抽出法も検討していきたい。
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