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あらまし 膨大な電子化文書が格納されている電子図書館を快適に利用するには，書誌情報データベースの整備が必

須である．特に，学術論文の参考文献欄には著者名，論文題目名などの有用な書誌情報が集約されている．我々は，

CRFを用いて参考文献文字列から自動で書誌情報を抽出する方法を提案したが，高い抽出精度を得るには少なくとも

数百件の参考文献文字列を学習データとして用意する必要があった．そこで本稿では，能動学習と擬似データを用い

て CRFの学習データ量を削減する方法を提案し，実験により評価する．一年分の電子情報通信学会英文論文誌に含ま

れる参考文献文字列を対象にした実験では，能動学習により，高い抽出精度を維持したまま，CRFの学習に必要な学

習データ量を百件程度に削減できることがわかった．また，擬似学習データの利用により，さらに書誌情報抽出精度

を向上させることに成功した．
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1. は じ め に

多数の学術論文を蓄積する電子図書館のサービスを利用する

際，検索や文書間リンク等の機能は必須であり、これらの機能

を利用するには，著者名やタイトルといった書誌情報が必要と

なる．しかし，これらの書誌情報を人手でデータベースに入力

するコストは膨大なため，その作業を可能な限り自動で行う文

書解析技術が求められている．特に学術論文の参考文献欄には，

関連のある多くの文献が記述されており，その書誌情報は重要

である．

そこで我々は，自然言語処理などの様々な分野で利用されて

いる識別モデルの一つである Conditional Random Field (CRF)

を利用して，論文中の参考文献文字列のテキストから書誌情報

を自動で抽出する手法を提案した．

しかし，高い抽出精度を得るには，参考文献文字列の書式が

異なる学術雑誌ごとに少なくとも数百件の参考文献文字列を学

習データとして用意する必要があり，そのコストは無視できな

い．そこで本稿では，書誌情報抽出結果の確信度を利用し，学

習データを選別することで必要な学習データの量を削減する能

動学習法と、学習データに人工的に自動生成した擬似データを

加えることで，利用可能な学習データ量を底上げする方法を提

案する．

本稿の構成は次の通りである．まず，2節で学術論文からの

自動書誌情報抽出に関する研究を紹介し，3節で本研究で用い

る CRFによる自動書誌情報抽出法について説明する．学習コ

ストを削減する手法として、4節で本研究で用いる能動学習に

ついて，続く 5節で学習データに加える擬似データについて説

明する．6節では提案手法の評価実験について述べる．最後に，

7節で本稿をまとめる．



2. 関 連 研 究

参考文献文字列からの書誌情報抽出に，阿辺川ら [1]，Okada

ら [2]，Councillら [3]の研究がある．

阿辺川らは，光学文字認識 (OCR) 処理された学術論文のタ

イトルページや参考文献文字列から書誌情報を抽出する手法

を提案している．阿辺川らは，日本語及び英語で書かれた様々

な論文を対象に，Support Vector Machine (SVM) [4] と Hidden

Markov Model (HMM) [5] を用いて，論文タイトルページでは

行単位，参考文献文字列では文字単位で書誌要素ラベルを付与

して，書誌情報を抽出した．また，日本語と英語では学習され

るモデルが大きく異なると予想し，参考文献文字列を和文と英

文に分類して，それぞれの言語に対して実験を行った．実験に

おいて，和文で 74.8%，英文で 81.6%の精度で参考文献文字列

中の全ての書誌情報を過不足なく抽出した．

Okadaらは，カンマや“ vol.”，“ no.”，“ pp.”，“ ed.”といっ

た特定の文字列をデリミタとして参考文献文字列をトークン列

に変換し，SVMと HMMを用いて各トークンに書誌要素ラベ

ルを付与して，書誌情報を抽出した．電子情報通信学会論文誌

Vol.J83-DIIの No. 1から No. 12に掲載されている論文の参考

文献文字列を対象に実験を行い，97.6%の精度で参考文献文字

列からその全ての書誌情報を過不足なく抽出した．

Councill らは，CRF [6] を用いて参考文献文字列から書誌情

報を抽出するオープンソースのツールである ParsCitを開発し

ている．空白文字をデリミタとして参考文献文字列をトークン

列に変換し，英文の単語トークン列に書誌要素ラベルを付与し

て，書誌情報を抽出した．Coraデータセット [7]の参考文献文

字列を対象に，著者名やタイトルなど 13項目の書誌情報抽出

実験を行い，13項目の平均の適合率，再現率がともに 0.957，F

値が 0.950であったと報告されている．

書誌情報抽出における学習コストの削減に関する研究に，

Ohtaら [8]の研究がある．Ohtaらは，能動サンプリングにより

学習データを削減する方法を提案した．能動サンプリングとは，

CRFの学習に有効なデータを効率よく探す方法である．まず，

Ohtaの書誌情報抽出は，学術論文文書画像のタイトルページに

対して，OCR によりレイアウト解析と文字認識を行い，CRF

を用いて認識された矩形テキスト領域に対して書誌要素ラベル

を付与して，書誌情報を抽出する．そして，この書誌情報抽出

結果に確信度を定義し，ある時点の学習モデルで判別が困難な

サンプルを優先的に次回の学習データとし，逐次学習モデルを

更新する能動学習を行った．実験において，CRFによる自動書

誌情報抽出の精度を維持したまま，学習データ量を三分の一以

下に削減できたと報告されている．

3. 書誌情報抽出

本研究では，我々の提案した CRFを用いた書誌情報抽出器 [9]

を使用する．この書誌情報抽出器では，参考文献欄に挙げられ

た文献の参考文献文字列を，そこに含まれる書誌情報の特徴か

ら書籍，会議録論文，ジャーナル論文の三種類とその他の計四

種類の文献種類に分類する．本稿では，参考文献文字列をこれ

図 1 参考文献文字列の例

らの文献種類に人手で分類した．そして，それぞれの文献種類

について用意した書誌情報抽出器で書誌情報を抽出する．

3. 1 文献の種類

本研究では，参考文献欄に挙げられた文献の文字列を文献の

種類ごとに分類する．本研究における文献の種類として，本と

して出版されている書籍，国内外の学術会議や学術大会で発表

された会議録論文，学術論文誌に掲載されたジャーナル論文の

3種類を定めた．これらが参考文献に記載されている例を図 1

に示す．

各種類の参考文献を示す文字列に含まれる書誌情報につい

てみると，書籍には出版社名が記載されており，ページに関

する記述がないものが多い．会議録論文には会議名が記載さ

れており，会議の開催地や開催年月日が書かれることが多い．

ジャーナル論文には論文誌名が記載されており，巻 (Volume)や

号 (Number)が書かれることが多い．このように，参考文献文

字列に記述される書誌情報には，文献種類ごとに特徴があるこ

とがわかる．

3. 2 CRF

本研究の書誌情報抽出では，標準的なチェーンモデルの

CRF [6]の定義を用いて，参考文献文字列を変換して得られる

トークン列に書誌要素ラベルを付与する．すなわち，入力トー

クン系列 x = x1, . . . , xn が与えられたとき，出力ラベル系列が

y = y1, . . . , yn となる条件付き確率を以下のように与える．

P (y|x) =
1
Zx

exp

 n∑
i=1

∑
k

λk fk (yi−1, yi, x)

 (1)

ただし、Zx は，全てのラベル系列を考慮したときに確率の和が

1となるための正規化項で，

Zx =
∑

y′∈Y(x)

exp

 n∑
i=1

∑
k

λk fk
(
y′i−1, y

′
i , x
) (2)

である．ここで， fk (yi−1, yi, x) は i 番目と (i − 1) 番目の出力ラ

ベルと入力系列 xに依存する任意の素性関数である．また，λk

は素性関数 fk の重みを表すパラメータで学習により定める．ま

た，Y (x)は入力系列 xに対する出力ラベル系列の集合である．



表 1 抽出する書誌情報

書誌要素 書誌要素ラベル

Author RA

Editor RE

Translator RTR

Author Other RTR

Title RT

Booktitle RBT

Journal RW

Conference RC

Volume RV

Number RN

Page RPP

Publisher RP

Day RD

Month RM

Year RY

Location RL

URL RURL

Other ROT

そして，入力系列 xに対する最適な出力ラベル系列 y∗ は次式

で与えられる．

y∗ = arg max
y∈Y(x)

P(y|x) (3)

本研究の書誌情報抽出では，ラベル付与の対象である入力 xi

は，参考文献文字列をデリミタで区切って得られる各トークン

である．一方，ラベル yi は，著者名，タイトルといった書誌要

素である．

3. 3 抽出する書誌情報

参考文献文字列から抽出する書誌情報の一覧と，それに対応

する書誌要素ラベルを表 1にまとめる．表 1の Otherは他のど

の書誌要素にも分類されない書誌要素であり，これには所属機

関などが含まれる．

3. 4 素性テンプレート

本研究では工藤が作成した CRF++（注1）を利用して参考文献文

字列に書誌要素ラベルを付与する．CRF++による書誌情報抽出

で用いる素性テンプレートを表 2に示す．これらの素性は，言

語的な素性のみで構成されており，ページ内での位置情報など

のレイアウトに関する素性は含まない．

表 2より，この抽出器では素性として，トークンの出現位置

や文字数，トークンを構成する文字種とその割合，特徴的な文

字列や各種辞書のエントリの有無を用いる．特徴的な文字列

は，例えば“ Proc.”のことで，これがあれば，そのトークンは

Conferenceを表す書誌要素であると予想できる．このような特

徴的な文字列とそれに対応する書誌要素の例を表 3にまとめる．

（注1）：http://crfpp.sourceforge.net/

表 2 書誌情報抽出に用いる素性テンプレート
種類 素性 内容

Unigram <token ab pos(0)> トークン列における絶対的なトークン出現位置

<token re pos(0)> トークン列における相対的なトークン出現位置

<num token(0)> トークンの文字数

<num word(0)> トークン内の単語数

<num period(0)> トークン内のピリオドの数

<zen alp(0)> トークン内の全角アルファベット数の割合

<zen digit(0)> トークン内の全角数字数の割合

<han alp(0)> トークン内の半角アルファベット数の割合

<han digit(0)> トークン内の半角数字数の割合

<han etc(0)> トークン内の記号の文字数の割合

<last chara(i)> トークンの最後の文字

<front 1-4 string(0)> トークンの先頭から四文字目までの文字列

<back 1-4 string(0)> トークンの末尾から四文字目までの文字列

<token lc(i)> トークンを小文字にした文字列

<capital(i)> トークン中の大文字の有無

<digit(i)> トークン中の数字の有無

<hyphen(0)> トークン中のハイフンの有無

<apos(0)> トークン中のアポストロフィーの有無

<editor> 参考文献文字列における editor に関する記述の有無

<URL> 参考文献文字列における URL に関する記述の有無

<dictionary(i)> 辞書的素性

<feature term(i)> トークン内の特徴的な文字列の種類

<token(0)> トークン自身

Bigram < y(-1),y(0)> ラベルの遷移

表 3 特定の書誌要素を示唆する特徴的な文字列

特徴的な文字列 予想される書誌要素

Proc., Workshop,

Conference, Conf., Conference

Symposium, Symp. 他 7 件

Journal, Magazine,

Technical Report, Journal

Ph.D., Thesis他 21 件

ed., Ed., eds., Eds. Editor

Publisher, Pub.,

Verlag, Shuppan, Publisher

Co., Inc., Ltd. 他 6 件

vol., Vol. 他 5 件 Volume

no., nos. 他 5 件 Number

pp., p. Page

1800～2013 Year

January, Jan., Janvier他 33 件 Month

1～31 Day

http, ftp URL

また，辞書は，人名（注2）,論文誌名（注3），出版社名（注4），地名（注5），

月名（注6）の辞書を用意した．人名辞書には 97,942件，論文誌名

辞書には 8,576 件，出版社名辞書には 727 件，地名辞書には

4,371件，月名辞書には 36件の語を収録している．

さらに，付与される書誌要素ラベルの連接に関する情報を表

す Bigram素性を使用し，書誌要素の出現順に関する制約を考

慮している．

（注2）：http://www.census.gov/genealogy/names/ など

（注3）：http://science.thomsonreuters.com

（注4）：http://www.narosa.com/nbd/PublisherDistributed.asp など

（注5）：http://www.fallingrain.com/world/index.html など

（注6）：英語の月名とその省略形，仏語の月名



4. 能 動 学 習

3節で説明した書誌情報抽出では，高い抽出精度を得るため

に，参考文献の書式が異なる文献ごとに少なくとも数百件の学

習データを事前に人手で用意する必要がある．そこで本研究で

は，その学習データの作成コストの削減を図る．本稿ではまず，

CRFの学習に有効な参考文献文字列を優先的に学習に利用する

能動学習 [10]による学習データ量の削減方法を提案する．

提案する能動学習では，ある時点の学習モデルで書誌情報抽

出が困難な参考文献文字列を、優先的に選択して次回の学習

データとし，逐次学習モデルを更新する．この時，書誌情報抽

出の困難さを表す尺度として，確信度を 4. 1節で定義する．こ

の確信度に基づいて学習データを選択することで，ランダムに

選択した場合に比べて効率的な CRFの学習を実現する．

4. 1 書誌情報抽出の確信度

CRFによって書誌要素ラベルが付与された参考文献文字列の

中から，書誌情報抽出の困難な参考文献文字列を見つけるため

に，太田らの研究 [11]を参考にして，3種類の確信度を定義す

る．この書誌情報抽出の確信度とは，各参考文献文字列の書誌

情報抽出の確からしさを表したもので，CRFによって参考文献

文字列中の各トークンに割り当てられる書誌要素ラベルの周辺

確率などに基づいて定める．この確信度が低い参考文献文字列

ほど，書誌情報抽出が困難であると判断することができる．以

下で本研究で利用する 3種類の確信度について述べ，4. 2節で

それらの確信度を利用した能動学習について説明する．

4. 1. 1 Normalized Likelihood

一つ目の確信度は CRFの出力する条件付き確率に基づいて定

める．CRFは式 (1)に示す入力系列に対する条件付き確率が最

大になるような出力ラベル系列 y∗を導出する．よって，P (y∗|x)

の値が小さければ，その参考文献文字列に対するラベル付与は

困難であるとみなすことができるので，この P (y∗|x)の値を確

信度として利用する．ただし，この条件付き確率は入力系列 x

の長さの影響を受けるため，入力系列の長さで正規化した以下

の式で確信度を定義する．

cNLH (x) =
log (P (y∗|x))

|x| (4)

ここで，|x| は入力系列 x の長さであり，書誌情報抽出対象

の参考文献文字列中のトークン数を表す．以後，この確信度を

NLHと呼ぶ．

4. 1. 2 Minimum Probability of Token Assignment

二つ目の確信度は，参考文献文字列中の各トークンに付与さ

れた書誌要素ラベルの周辺確率そのものを利用する．入力系列

xに対して，Yi を参考文献文字列中の i番目のトークン xi に対

して付与されうるラベルを表す確率変数とする．Lを付与でき

る書誌要素ラベルの集合とすると，P (Yi = l)は書誌要素ラベル

l ∈ L が xi に割り当てられる周辺確率を表している．よって，

確率 maxl∈LP (Yi = l)は i番目のトークンに注目したラベル付与

の確信度とみなすことができる．そして，参考文献文字列中の

各トークンに対するこのラベル付与の確信度の中で最小のもの

を，その参考文献文字列の書誌情報抽出の確信度とする．具体

的には以下の式で定義する．

cMP (x) = min
i<=|x|

max
l∈L

P (Yi = l) (5)

以後，この確信度を MPと呼ぶ．

4. 1. 3 Average Token Entropy

三つ目の確信度は全ラベル候補の周辺確率のエントロピー

に基づいて定める．この確信度では，各トークンに付与された

周辺確率が最大のラベルだけでなく，その他のラベルも考慮で

きる．エントロピーの値が大きいほど，より多くの書誌要素ラ

ベルに確率が分散している，すなわち，ラベル付与が困難であ

ると判断する．まず，参考文献文字列中の各トークンに付与さ

れうる全ての書誌要素ラベルの確率を計算し，エントロピー∑
l∈L −P (Yi = l) log P (Yi = l) を算出する．これを全トークンで

平均し，値を正負逆転させたものを確信度とする．具体的には

以下の式で定義する．

cAT E (x) = −
∑

xi∈|x|
∑

l∈L −P (Yi = l) log P (Yi = l)

|x| 　 (6)

ここで，|x| は入力系列 x の長さであり，書誌情報抽出対象

の参考文献文字列中のトークン数を表す．以後，この確信度を

ATEと呼ぶ．

4. 2 確信度を用いた能動学習

学習データの選択方法について説明する．まず，書誌要素

ラベルの付与されていない参考文献文字列集合を S とする．

(t − 1)回目の学習において，人手により正しい書誌要素ラベル

を付与された参考文献文字列 S t−1 ⊂ S で CRFを学習し，CRF

抽出器 Mt−1 を作る．続く t回目の学習では，S − S t−1 の中から

n個の参考文献文字列集合 Ct を以下に述べる方法で選出する．

この Ct に人手で書誌要素ラベルを付与し，学習データに追加

する．つまり，t 回目の学習によって得られる CRF 抽出器 Mt

は，S t := S t−1 ∪Ct の参考文献文字列を学習に利用する．

Ct の選出方法は比較のため 2種類定めた．

一つ目は S − S t−1 の中から n個の参考文献文字列を無作為に

選出する．これは，t回目の学習において能動学習の有無による

抽出精度の比較を行うために定義した．以後この方法を RAND

と呼ぶ．

二つ目は S − S t−1 に含まれる参考文献文字列に対して，式

(4)，(5)，(6)で定義した確信度 c (x)を算出し，それに従って昇

順にランキングした参考文献文字列のランク上位 n件を選出す

る．このとき，ランク上位の論文ほど確信度が低いため書誌情

報抽出が困難であるとみなし，優先的に学習データに取り込む．

この方法は，採用する確信度に応じて，それぞれ MP，NLH，

ATEと呼ぶ．

5. 擬似学習データ

本節では，擬似学習データを用いて利用可能な学習データの

量を増やすことで抽出精度の向上を図る方法を提案する．本稿

では，擬似データの生成方法として書誌情報抽出結果の確信度

が高い参考文献文字列を用いる方法と，確信度が低い参考文献

文字列と書誌情報データベースを用いる方法の 2 種類を提案

する．



5. 1 確信度の高い書誌情報抽出結果を用いた擬似学習データ

一つ目の擬似学習データは，ある時点の学習モデルによって

自動的に書誌情報を抽出した参考文献文字列の中で，確信度が

高いものを利用する．これを次回の学習データに追加する．書

誌情報の抽出結果をそのまま用いるので，擬似学習データの作

成コストは無視できるが，若干誤りを含む可能性がある．

具体的には，(t − 1)回目に S t−1 ⊂ S で学習して CRF抽出器

Mt−1 を作る．Mt−1 の出力した書誌要素ラベル系列 y∗ の確信度

が高ければ，その参考文献文字列の書誌情報は正しく抽出でき

たとみなす．そこで，続く t回目の学習では，S − S t−1 に含まれ

る参考文献文字列に対して，式 (4)，(5)，(6)で定義した確信度

c (x)を算出し，それに従って降順にランキングした参考文献文

字列のランク上位 l件を選出する．この l件の参考文献文字列

に Mt−1 が書誌要素ラベルを付与したものを t回目の学習におけ

る擬似学習データ C′t とする．そして，人手で書誌要素ラベル

を付与した学習データ Ct と擬似学習データ C′t を学習データに

追加する．つまり，t回目の学習によって得られる CRF抽出器

Mt は，S t := S t−1 ∪Ct ∪C′t の参考文献文字列を学習に利用する．

ただし，C′t のうちいくつかの参考文献文字列は，Mt−1 によって

誤った書誌要素ラベルを付与されている可能性がある．よって，

この擬似学習データは次回の学習データへは持ち越さない．し

たがって，t回目の学習データ件数は以下の式で表せる．

学習データ件数 = n0 + nt + l (7)

ただし，n0 は最初の学習データ件数，nは 1回の能動学習に

おいて人手で書誌情報ラベルを付与する参考文献文字列の件数，

tは繰り返し回数，lは擬似学習データとする確信度上位の件数

である．

5. 2 書誌情報データベースを用いた擬似学習データ

二つ目の擬似学習データは，能動学習によって人手でラベル

付与する確信度が低い参考文献文字列を基に生成する．この参

考文献文字列の各トークンに割り当てられた書誌要素ラベルと

同じ書誌要素の文字列を書誌情報データベースから無作為に

選出し，元のトークンと置換して生成した参考文献文字列を擬

似学習データとする．人手でラベル付与した参考文献文字列を

基に自動生成するので，擬似学習データの作成コストは無視で

きる．

能動学習では (t − 1)回目に S t−1 ⊂ S で学習して CRF抽出器

Mt−1 を作り，Mt−1 の出力した書誌要素ラベル系列 y∗ の確信度

を利用して学習データに加える参考文献文字列を選出する．つ

まり，続く t回目の学習では，S − S t−1 に含まれる参考文献文字

列に対して，式 (4)，(5)，(6)で定義した確信度 c (x)を算出し，

それに従って昇順にランキングした参考文献文字列のランク上

位 n件に人手で書誌要素ラベルを付与し学習データ Ct とする．

この n 件の参考文献文字列の各トークンを，書誌情報データ

ベースの同じ書誌要素の文字列と置換し，擬似データ C′t を作

る．従って，t回目の学習によって得られる CRF抽出器 Mt は，

S t := S t−1 ∪ Ct ∪ C′t の参考文献文字列を学習に利用する．ただ

し，C′t の参考文献文字列に付与されている書誌要素ラベルは正

しいとみなして，次回の学習データへと持ち越す．1件の参考

文献文字列につき m件の擬似データを作成した場合，t回目の

学習データ件数は以下の式で表せる．

学習データ件数 = n0 + nt + ntm (8)

ただし，n0 は最初の学習データ件数，nは 1回の能動学習に

おいて人手で書誌情報ラベルを付与する参考文献文字列の件数，

t は繰り返し回数，m は能動学習で利用する参考文献文字列 1

件につき生成する擬似学習データの件数である．

6. 評 価 実 験

提案する学習データの削減手法の有効性を調べるために評価

実験を行った．実験に利用するデータとして，2000年の電子情

報通信学会英文論文誌 Vol.E83-A No.1 から No.12 の一年分に

相当する論文の参考文献コーパスを用意し，そこに記述されて

いる 4,497件のトークンに分割された参考文献文字列を使用し

た．この参考文献文字列を文献種類別の内訳は，書籍が 624件，

会議録論文が 1,247件，ジャーナル論文が 2,231件，その他が

395件である．本実験における書誌情報抽出精度は，表 1に示

した参考文献文字列中の全ての書誌情報が過不足なく正確に抽

出された参考文献文字列の割合とする．

6. 1 能動学習の有効性評価

本節では，4節で説明した能動学習により，書誌情報抽出精

度を維持したまま、必要な学習データ量がどの程度削減できる

かを実験により検証する．5分割交差検定を行うため，各文献

種類の参考文献文字列データを五つに分割し，そのうち四つを

学習用データ，残りの一つをテストデータとする．まず，学習

用データの中から 10件の参考文献文字列を無作為に選出して

最初の学習データとし，CRFを学習する．次に，学習した CRF

を用いてその 10件を除いた未使用の学習用データの参考文献

文字列の書誌要素を推定して確信度を算出し，参考文献文字列

を確信度に基づいて昇順にランキングする．そして，その上位

10件の参考文献文字列を新たな学習データに選出し，先ほど利

用した 10件の学習データに追加して CRFを再学習する．この

ようにして学習データを 10件ずつ増やし，最初に用意した学

習用データを全て使い切るまで実験を繰り返して書誌情報抽出

精度を算出する．なお，本実験では 5分割交差検定を行ったの

で，実験結果は全て 5回の平均値である．

4節で説明した各確信度を用いた能動学習による学習データ

件数と書誌情報抽出精度の関係を文献種類ごとにまとめたもの

を図 2，3，4，5に示す．

これらの図より，いずれの文献種類においても安定した性能

を示したMPを RANDと比較する．書誌情報抽出精度が収束す

るとみなせる点の学習データ件数は，書籍では RANDが 300件

であるのに対してMPが 100件，会議録論文では RANDが 740

件であるのに対してMPが 130件，ジャーナル論文では RAND

が 1,500 件であるのに対して MP が 120 件であった．つまり，

書誌情報抽出精度を維持したまま，書籍では学習データ量を約

三分の一，会議録論文では学習データ量を約五分の一，ジャー

ナル論文では学習データ量を約十分の一に削減できることがわ

かる．この結果より，MPを利用してデータを選別すれば，各



図 2 能動学習における学習データ数と書誌情報抽出精度 (書籍)

図 3 能動学習における学習データ数と書誌情報抽出精度 (会議録論文)

文献種類ごとに百件程度の学習データを用意すれば，高い精度

で書誌情報を抽出できることがわかる．一方，図 5の「その他」

では RANDと三つの確信度の間に明確な差が見られなかった．

この原因として，「その他」に含まれる参考文献文字列は書籍，

会議録論文，ジャーナル論文のいずれにも分類されなかった参

考文献文字列の集合であるため，類似点が少ない雑多な集合で

あることが考えられる．「その他」では，ある学習データを用い

て学習しても，残りのデータとの類似点がもともと少ないため，

うまく学習が行えず，他の三つの文献種類に比べて書誌情報抽

出精度が悪い．従って，新たな文献種類を定義するなど妥当な

文献種類の検討も必要である．

また，確信度を比較すると，NLH，MP，ATEのいずれの確

信度を用いて能動学習を行った場合においても，RANDと比較

して学習データ量を大きく削減できることがわかった．

6. 2 擬似学習データ有効性評価

本節では，5節で説明した擬似学習データの利用により，書

誌情報抽出精度がどの程度向上するかを実験により検証する．

本実験では，6. 1 節と同様の条件で実験を行うが，学習デー

タを追加する際，5 節で説明した擬似学習データも追加して

CRF を再学習する．なお，6. 1 節の実験において，いずれの

文献種類でも学習データが 200 件で書誌情報抽出精度の上昇

がほぼ収束しているため，本実験では，人手で書誌要素ラベ

ルを付与した学習データが 200 件までの書誌情報抽出精度を

示す．　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

図 4 能動学習における学習データ数と書誌情報抽出精度 (ジャーナル

論文)

図 5 能動学習における学習データ数と書誌情報抽出精度 (その他)

6. 2. 1 高確信度の擬似学習データ

追加する擬似学習データを，確信度の高いものから 0件，10

件，30件，50件，100件とした場合の実験を行い，それぞれの

書誌情報抽出精度を比較する．ここで，0件の場合は 6. 1節の

書誌情報抽出精度と同一である．

擬似学習データが与える効果について，能動学習で効果の

あった確信度 MPを使用した場合の結果を図 6，7，8，9に示

す．ただし，これらの図中の横軸の学習データ件数は人手で書

誌要素ラベルを付与した学習データ件数を表し，凡例は追加し

た擬似学習データの件数を表す．

図 6，7，8，9 より，高確信度の書誌情報抽出結果をそのま

ま利用した擬似学習データはいずれの文献種類でも書誌情報抽

出精度の向上に効果が見られなかった．また，MP以外の確信

度を用いた実験でも同様の結果となった．学習データ件数が少

ないとき，擬似学習データを加えるとかえって書誌情報抽出精

度が下がるのは，擬似学習データに誤りが含まれるためと考え

られる．また，ある程度学習データ件数が増えても書誌情報抽

出精度に向上が見られなかった原因として，確信度の高い擬似

学習データでは，書誌情報抽出の難しい参考文献文字列には対

応できなかったことが考えられる．

6. 2. 2 書誌情報データベースを利用した低確信度の擬似学

習データ

本実験で使用する書誌情報データベースは，2000年の電子情



図 6 擬似学習データと書誌情報抽出精度 (書籍・MP)

図 7 擬似学習データと書誌情報抽出精度 (会議録論文・MP)

報通信学会和文論文誌 Vol.J83-DIIの No.1から No.12の一年分

に相当する論文の参考文献コーパスに記述されている参考文献

文字列の内，英文のみで記述されているもの 2,594件から人手

で作成した．

生成する擬似学習データを，能動学習のため人手でラベル付

与した参考文献文字列 1件につき 0件，1件，3件，5件，10

件とした場合の実験を行い，それぞれの書誌情報抽出精度を比

較する．ここで，0件の場合は 6. 1節の書誌情報抽出精度と同

一である．

擬似学習データが与える効果について，確信度にMPを使用

した場合の結果を図 10，11，12，13に示す．ただし，これら

の図中の横軸の学習データ件数は人手で書誌要素ラベルを付与

した学習データ件数を表し，凡例は人手でラベル付与した参考

文献文字列 1件につき生成する擬似学習データの件数である．

図 10，11，12，13より，書誌情報データベースを利用した擬

似学習データは全文献種類で書誌情報抽出精度の向上に効果が

あった．能動学習による学習データ件数が 30件のとき，その参

考文献文字列 1件につき 5件の擬似データを生成した場合，書

誌情報抽出精度は，書籍では 79.2%から 84.3%，会議録論文で

は 78.3%から 83.0%，ジャーナル論文では 95.0%から 96.8%，

その他では 49.9%から 55.9%に改善された．また，NLH，ATE

を用いた実験でも同様の結果となった．生成する擬似学習デー

タ件数は多いほど抽出精度が良くなるが，人手でラベル付与し

た学習データ件数が少ないとき悪くなる場合がある．この擬似

図 8 擬似学習データと書誌情報抽出精度 (ジャーナル論文・MP)

図 9 擬似学習データと書誌情報抽出精度 (その他・MP)

学習データは，ある時点の学習モデルで書誌情報抽出が困難と

思われる参考文献文字列の書誌情報を置換して生成する．この

参考文献文字列は，それぞれの文献種類の一般的な参考文献文

字列とは異なる特徴を持っている可能性がある．また，この擬

似学習データ生成法では書誌情報の出現順は変化しない．した

がって，生成する擬似学習データが多いとき，特異なパターン

をもつデータを大量に学習してしまい，抽出精度の悪くなる可

能性がある．

7. ま と め

本稿では，能動学習と擬似学習データの利用によって，CRF

による参考文献書誌情報抽出に必要な学習コストを削減する

手法を提案した．能動学習では，参考文献文字列の書誌情報抽

出結果に確信度を定義して，確信度の低い参考文献文字列ほど

書誌情報抽出が困難であると判断し，そのようなサンプルを優

先的に学習することで学習データ量を削減する．また，擬似学

習データの利用では，同じ確信度を用いて，2種類の擬似学習

データを検討した．一つ目は，確信度の高い参考文献文字列は

おおむね正しい書誌情報抽出ができているとみなし，そのまま

擬似学習データとした．二つ目は，能動学習において人手でラ

ベル付与した参考文献文字列を基に，各トークンの文字列を書

誌情報データベースの文字列と置換して擬似学習データを生成

した．

実験では，電子情報通信学会英文論文誌の参考文献文字列に



図 10 擬似学習データと書誌情報抽出精度 (書籍・MP)

図 11 擬似学習データと書誌情報抽出精度 (会議録論文・MP)

対し，確信度による能動学習と擬似学習データの有効性を検

証した．その結果，高い精度を維持したまま，能動学習により

CRFの学習に必要な学習データ量を百件前後まで削減できるこ

とを示した．一方，擬似学習データは，高確信度の書誌情報抽

出結果を利用したものでは書誌情報抽出精度の向上に効果が見

られなかったが，書誌情報データベースを利用したものでは書

誌情報抽出精度が最大 6ポイント向上した．
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