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自己紹介 (略歴) 

- 2008
• 東京大学大学院新領域創成科学研究科基盤情報学専攻
近山研究室博士課程修了

2008 - 2011  
• 東京大学大学院情報理工学系研究科コンピュータ科学専攻
辻井研究室特任研究員

2011 - 2014  
• イギリスマンチェスター大学コンピュータ科学研究科

National Centre for Text Mining (NaCTeM) Research Associate 
• 東京大学大学院工学系研究科鶴岡研究室客員研究員

2014 -
• 豊田工業大学知能数理研究室准教授
• 産業総合研究所人工知能研究センター客員研究員 (2015-)
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研究テーマ

• 機械学習によるデータに埋もれた情報・知識の
構造化・形式知化
• ゲームの特徴表現の自動抽出 (近山研)
• 生命医学文献からの情報抽出 (辻井研・NaCTeM)
• 深層学習・表現学習 (鶴岡研・豊田工大) など
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情報構造の例

固有表現：文の領域

関係 (主に静的な関係) : 2つの（固有）表現間の関係

事象構造 (主に動的な関係): トリガと複数の項としての(固有)表現
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注意: 適当に
作った例です



情報構造抽出

• 自然言語文に記述された情報を構造化・汎化
して抽出する一連の技術
• 固有表現抽出

• 人・場所など文中の (固有) 表現を抽出・分類

• 関係分類
• 文中に記述された2つの固有表現間の関係を分類

• 事象(イベント)構造抽出
• 文中に記述された固有表現を含む事象を𝑁-aryの関係とし
て抽出

• 本発表ではタグ付きコーパスを用いた機械学習
による情報抽出を対象
• タグ種類は定義済み
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情報構造抽出の目的

表層や構文の違いを情報構造として汎化
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情報構造抽出の難しさ (1)

• 表現の多様性・曖昧性
• 同じMOVEMENTのキーとなる表現（トリガー）の
表層も品詞も違う
• visits（名詞）, stops（名詞）, travel（動詞）

• 統語構造的にも一致しない

• 同じ表層でも同じ型になるとは限らない
• stopsがMOVEMENTになるとは限らない
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情報構造抽出の難しさ (2)

• 構造の複雑さ（関係・事象構造）
• 文から範囲の重複した非連結グラフを抽出

• 様々なレベルでの汎化（型付け）
• 事象では

• 事象ごとに異なる多項関係 (全てが出現するとも限らない)
• 知識ベースなどの3つ組では表現できない

• 照応解析など他の問題との関連
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情報構造抽出の応用例: 
システム生物学への利用

反応の種類: Inhibition 
修飾物質: Dorsomorphin
反応物:  SMAD 1/5/8 
生成物: pSMAD 1/5/8 (phosphorylated: リン酸化)

事象構造

対応
（実際には対応がつかない
こともある）

システム生物学における
知識構造 Pathway

95/17/2017

※分野オントロジと連携した事象・固有表現の型の定義
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PathText [Miwa et al., 2013]
PathwayエディタCellDesigner
との連携
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US GPE

forces EMP-ORG ORG

in ⊥ ⊥ ⊥

Somalia ⊥ <PHYS ⊥ GPE

Haiti ⊥ <PHYS ⊥ ⊥ GPE

Bosnia ⊥ <PHYS ⊥ ⊥ ⊥ GPE

and ⊥ ⊥ ⊥ ⊥ ⊥ ⊥ ⊥

Kosovo ⊥ <PHYS ⊥ ⊥ ⊥ ⊥ ⊥ GPE

US forces in Somalia Haiti Bosnia and Kosovo

深層学習以前の関係抽出
JointER [Miwa et al., 2014]
• 固有表現とその関係を表の穴埋め問題に定式化

• 表全体を埋めて構造化パーセプトロン等でスコア付
• セルの素性＋これまで見つけた構造の素性

5/17/2017 MiCS (みちのく情報伝達学セミナー) 13

https://github.com/tticoin/JointER



深層学習以前の事象構造抽出
EventMine [Miwa et al., 2012]
• 素性ベースの分類器 (SVM) を用いた逐次抽出
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トリガー抽出

項の抽出

複数項の組み
合わせの抽出

属性抽出



従来手法の素性の例

• 用語の素性
• 文字𝑛-gram, 文字タイプ𝑛-gram

• 用語・用語ペア周辺の素性
• 位置情報付きBag-of-words, Bag-of-𝑛-grams

• 用語ペア間の構文木上での経路に関する素性
• 経路の部分構造，経路上での𝑛-gramsなど

数百万から数十億の疎な素性空間
• 分類例一つに「発火」するのは数百から数万程度

5/17/2017 MiCS (みちのく情報伝達学セミナー) 15



深層学習による情報構造抽出

• 数年前までは素性を利用した機械学習が主流
• 素性エンジニアリングが鍵

• 単語埋め込みの事前学習（表現学習）+ 
再帰型または畳み込みニューラルネットワーク
による半教師あり学習
• 従来の辞書・構文解析等を用いた従来の素性ベース
の手法に比べて高い精度を達成
• 従来の複雑な素性の計算・利用より安価な場合もある

• モデルエンジニアリングが鍵？

• 以降，代表的なタスクの高精度なモデルを紹介
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Bi-LSTM-RNN

CRF

F1 [%]

Ando et al., 2005 
素性ベースのCRF+辞書+
マルチタスク学習

89.31

Ma and Hovy, 2016 
文字CNN単語埋め込み+
事前学習単語埋め込み+
LSTM+CRF

91.21

CoNLL 2003での評価
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固有表現抽出
[Ma and Hovy, 2016]

文字埋め込み

文字埋め込み

単語
埋め込み

単語埋め込み

CNN

Max pooling

v   i s    i t   e   d    

図は[Ma and Hovy, 2016]を改変



関係分類
[Wang et al., 2016]

F1 [%]

Rink et al., 2010 
SVM+辞書＋構文解析

82.2

Wang et al, 2016 
事前学習単語埋め込み+
2段階注意機構付きCNN

88.0

SemEval-2010 Task 8での評価

入力への
注意機構

出力への
注意機構
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図は[Wang et al., 2016]を改変

2つの表現が指定
された文を入力

出力された表現とラベル埋め込みの距離で分類

MiCS (みちのく情報伝達学セミナー)



事象構造抽出
[Nguyen et al., 2016]

F1 [%]

Li et al., 2013 
構造化パーセプトロン

52.7

Nguyen et al., 2016 
事前学習単語埋め込み
+GRU+素性

55.4

ACE2005での評価

Li et al., 2013
の素性

Bi-GRU-RNN

単語埋め込み
+固有表現タイ
プ埋め込み
+係り受け素性

5/17/2017 19図は[Nguyen et al., 2016]を改変

事象構造の
トリガ予測

事象構造の
項予測



現在の深層学習による
情報抽出
• それぞれのタスクにおいて，深層学習により
大きく精度向上
• 固有表現・関係分類のモデルのみによる精度向上は
昨年がピーク？
• 基本モデルは決まってきた印象

• 深層学習のパラダイムが変わらない限り，
モジュールの入れ替え程度？

• 事象構造についてはまだ少ない

タスクが複雑なため？
実際にアノテーションするとこのくらいの
表現が欲しくなる
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研究の紹介

5/17/2017 21MiCS (みちのく情報伝達学セミナー)



情報構造抽出へのアプローチ

• 外部知識を利用した表現学習
• 文書内単語共起 (word2vec) 以外の表現学習

獲得した表現を情報構造抽出モデルへの利用へ

• 情報構造抽出モデルの作成
• 情報構造をより捉えたモデル

情報構造全体を同時に発見・利用するモデルへ
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表現学習
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辞書情報の埋め込み: 単語類義・
対義関係の学習 [Ono et al., 2015]

• 単語埋め込みベクトル間の距離が単語ペア間の
類義・対義を表すようにベクトルを更新

• 辞書上の類義語ペアのベクトル間距離が近く，
対義語ペアのベクトル間距離が遠くなるよう
埋め込みベクトルを更新・学習

24

分散する

収集する

バラ撒く
類義

対義
ベクトルが遠ざかる

対義

ベクトルを
遠ざける

ベクトルを
近づける 辞書上の関係から

(ベクトルを介して)
関係を推測

5/17/2017 MiCS (みちのく情報伝達学セミナー)



ベースモデル: Skip-Gram with 
Negative Sampling (SGNS) 
[Mikolov et al., 2013]
• 目的関数

5/17/2017 25

ℓSGNS =

𝑖=1

𝑁



𝑖−𝐶≤𝑗≤𝑖+𝐶,𝑗≠𝑖

log 𝜎 sim 𝑤𝑗 , 𝑤𝑖 + 

𝑤~𝑃0

𝑘

log 𝜎 −sim 𝑤𝑗 , 𝑤

文脈内の単語を対象単語と近づける 文脈外の単語を対象単語から遠ざける

sim 𝑤, 𝑐 = 𝒗𝑤 ⋅ 𝒗𝑐 + 𝑏𝑤 - 類似度
𝑁 –コーパス中の単語数
𝑘 - サンプルする負例の数
𝑃0 - (頻度補正した) ユニグラム分布
C - 文脈窓のサイズ
𝜎 - ロジスティック関数

MiCS (みちのく情報伝達学セミナー)



SGNSの目的関数の変換

• 目的関数

5/17/2017 26

ℓSGNS =

𝑖=1

𝑁



𝑖−𝐶≤𝑗≤𝑖+𝐶,𝑗≠𝑖

log 𝜎 sim 𝑤𝑗 , 𝑤𝑖 + 

𝑤~𝑃0

𝑘

log 𝜎 −sim 𝑤𝑗 , 𝑤

= 

𝑤∈𝑉



𝑐∈𝑉

# 𝑤, 𝑐 log𝜎 sim 𝑤, 𝑐 + 𝑘# 𝑤 𝑃0(𝑐)log𝜎(−sim 𝑤, 𝑐 )

単語ペアに対する目的関数

#(𝑤, 𝑐) ：𝑤と𝑐の共起頻度
#(𝑤) ：𝑤の頻度

MiCS (みちのく情報伝達学セミナー)



単語類義・対義関係の
提案モデル

27

分散する

収集する

バラ撒く
類義

対義
ベクトルが遠ざかる

対義

ベクトルを
遠ざける

ベクトルを
近づける

ℓWE−TD = 

𝑤∈𝑉



𝑠∈𝑆𝑤

log 𝜎 sim 𝑤, 𝑠 + 𝛼 

𝑤∈𝑉



𝑎∈𝐴𝑤

log 𝜎 −sim 𝑤, 𝑎

Sw: wの類義語
Aw: wの対義語
𝛼, 𝛽: ハイパーパラメタ
𝐴𝑤,𝑐, 𝐵𝑤,𝑐は係数をまとめた
もの事前計算可能
（小さい値は無視して
計算を効率化）

+𝛽ℓ SGNS

= 

𝑤∈𝑉



𝑐∈𝑉

𝐴𝑤,𝑐log𝜎 sim 𝑤, 𝑐 + 𝐵𝑤,𝑐log𝜎(−sim 𝑤, 𝑐 )

前ページのSGNS
の目的関数
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評価 (GREの対義語問題950題)

0 20 40 60 80 100

WE-TD (辞書とWikipedia)

BPTF [Zhang et al., 2014]

PILSA [Yih et al., 2012]

辞書のみで学習

辞書引き (WordNet+Roget)

SGNS

Development

Test

+7pp

F-Scores [%]
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類義語・対義語の例

類義語 対義語

normal 0.999999 unnatural 2.10E-07

simple 0.999998 artificial 1.42E-06

unmannered 0.999998 stilted 2.16E-06

physical 0.999998 forced 3.51E-06

regular 0.999998 unreal 4.82E-06

plain 0.999997 strained 8.55E-06

common 0.999997 false 9.01E-06

open 0.999997 supernatural 9.88E-06

genuine 0.999996 spectral 1.16E-05

unaffected 0.999993 elfin 1.35E-05

29

※数字は類似度0~1 (大きいほど類義，小さいほど対義) 

デモはhttp://www.tti-coin.jp/demo/antonym/で公開入力: natural 
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上位語の発見
[Yamane et al., 2016]
• 単語埋め込みを利用して，
下位語表現を上位語表現に対応付け

• 埋め込みベクトル間の写像行列を用意し，下位
語ベクトルの写像が上位語ベクトルに近づくよ
うに写像行列を学習

30

写像

スポーツ
野球

サッカー

相撲
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上位語発見モデル

目的関数


𝑦,𝑥 ∈𝑃,

𝑘=argmax𝑘𝑠𝑖𝑚𝑘 𝑦,𝑥

log 𝜎 sim𝑘 𝑦, 𝑥 + 

𝑦𝑖
′(≠𝑦)

log 𝜎 −sim𝑘 𝑦𝑖
′, 𝑥

sim𝑘 𝑦, 𝑥 = 𝚽𝑘𝒗𝑥 ⋅ 𝒗𝑦 + 𝑏𝑘

• 特徴
• 写像行列𝚽𝑘を学習時に追加

• 学習時に正例のsim𝑘 𝑦, 𝑥 が小さい場合に新しい𝚽を追加

• 上位下位ペアのクラスタリングを実現

• 類似度sim𝑘の大きいものから疑似負例𝑦𝑖
′を利用

• 精度向上（識別）に有効な疑似負例を選択

5/17/2017 MiCS (みちのく情報伝達学セミナー) 31

𝚽𝑘 - 下位語から上位語への
クラスタ𝑘の写像行列

𝑃 - 学習用上位語・下位語ペア
(𝑥, 𝑦) - 𝑥:下位語，𝑦:上位語
𝑦𝑖
′ - 類似度sim𝑘の大きい疑似負例

𝜎 - ロジスティック関数

上位下位ペア 擬似負例ペア



上位語発見の評価

• 初期ベクトル
• Yahoo知恵袋データ上で学習 (100万語彙) 

• 日本語上位語下位語データで学習・評価
• 訓練: 14,814ペア, 開発: 1,752ペア, テスト: 4,598ペア
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クラスタ数19, 上位語を
平均3位以内 (MRR=0.368)
で発見

Fu et al., 2015の再現
(MRR=0.215) より高性能

MRR: Mean reciprocal rank
平均逆順位学習曲線



論文の属性情報の対応付けによる
検索システム [Yoneda et al., 2017]

• 論文の属性情報それぞれをベクトルに対応付け
し，相互に対応付け
• 属性情報 = 論文，参照論文，著者，発表年，

タイトル・概要の用語

• ベクトル間の距離を用いて検索
• 「この著者に"近い"論文は？」

• 「この年に"近い"用語は？」
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論文の属性情報
の対応付け
目的関数

− 

𝑒𝑖
𝑎,𝑒𝑗

𝑏 ∈𝐷

log
exp 𝒘𝑒𝑖

𝑎 ⋅ 𝒗
𝑒𝑗
𝑏 + 𝑏

𝑒𝑗
𝑏

σ
𝑒𝑘
𝑏∈𝐸𝑘

exp(𝒘𝑒𝑖
𝑎 ⋅ 𝒗

𝑒𝑘
𝑏 + 𝑏

𝑒𝑘
𝑏)

• タイトル・概要の用語については全体のベクト
ルを平均したものをエンティティとして利用
• 用語間の関係は考慮しない

• 高速化のため

• カテゴリには「論文・用語・著者・参照論文・
年」を利用
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𝑒𝑖
𝑎 - カテゴリ𝑎の𝑖番目のエンティティ
𝒘, 𝒗 - 対象と文脈埋め込み
𝑏 - バイアス
𝐷 - データ中のエンティティペア集合

𝐸k - カテゴリ𝑘のエンティティ集合



論文の属性情報の対応付けによる
検索システム [Yoneda et al., 2017]

35

参照論文論文 著者

検索クエリ

用語

年
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ACL anthology reference corpusのデータを利用



情報構造抽出モデル
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固有表現・関係の同時抽出
LSTM-ER [Miwa and Bansal, 2016]
• 固有表現用RNNと関係抽出用RNNを積み重ね

• 構造学習ではなくgreedyに予測するモデル

5/17/2017 MiCS (みちのく情報伝達学セミナー) 37



固有表現・関係の同時抽出

• 固有表現と関係のモデルを繋いで学習・予測
• 予測ラベルに対応する埋め込みを次の予測の入力に利用

• 関係は予測した固有表現を基に動的に作成

• モデル上の工夫
• 固有表現の事前学習

• 先に固有表現のみ学習関係候補を学習初期から作成可能

• 固有表現の学習の効率化 (scheduled sampling)
• ある確率 (学習初期ほど大きい) で固有表現の予測を正解に置
き換え序盤でも正解の周辺で学習

• ドロップアウト+L2正則化+平均化
• biasに正則化をかけない (出来ないライブラリが多い？)

• モデルは平均化して利用 (かなり安定)  
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固有表現・関係の同時抽出

• ACE2004, 2005の
タスクで評価

• 固有表現で2-3 pp, 
関係抽出で3-5 ppの
精度向上

https://github.com/ttic
oin/LSTM-ER で公開
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まとめ

• 深層学習・表現学習による半教師あり情報構造
抽出について紹介
• 個別のタスクについての基本モデルは出来てきた

• 現状
• マルチタスク学習・end-to-endモデルが少しずつ
出ている

• 弱教師あり・教師なし学習との連携はまだ
• （深層学習以前から）分野が個別に発展しているが，
「深くて狭い」構造と「浅くて広い」構造をどうつなぐ
かは大きな課題
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今後の課題: 
情報構造抽出の汎化
• 汎用なグラフ構造表現モデル

• 個別の外部知識・リソースは表現できるが，
全体を繋ぐにはどうすればよいか？
例．他の文，文書中の図表，固有表現データベース情報，

文書のメタ情報・関係 (citation network) など

• 汎用なグラフ構造抽出モデル
• 文内については，文から重複したグラフを取り出す
モデルを作れば十分
マルチタスク学習・転移学習などにも利用可能

• 文を超えた場合は？
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