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1 はじめに 

文章を読み質問に答える機械読解のような

自然言語処理の応用には，大規模な言語的な知

識や実世界に関する知識が必要となる．このう

ち世界知識の作成には膨大なコストがかかり，

またメンテナンスも問題となっている．この問

題に対して有志が編集を行う Wikipedia が，情

報資源として注目されている．しかし，

Wikipediaは人が閲覧することを目的として編

集されているため，そのままでは計算機で処理

することはできない． 

Wikipedia 構造化プロジェクト「森羅 2018」

[1]は，Wikipedia に書かれている世界知識を計

算機が利用可能な形に半自動的に構造化する

ことを目的として，タスク参加者によりリソー

スを作成するプロジェクトである．タスクは，

Wikipedia の各ページに対し，カテゴリ(例:人

名，企業名)ごとに定義された属性の値を抽出す

るものである．例えば，ある人物の情報を記述

した人名のページであれば，その人物の「国籍」，

「生年月日」などの属性値を Wikipedia のペー

ジ中から抽出する．今年度から始まった森羅

2019 ではアノテーションタスクへと変更され

たことにより，属性値が Wikipedia のページ中

の何行目の何文字目に存在するかという「オフ

セット情報」も必要となった．

Wikipedia からの属性抽出の問題は，

Wikipedia の本文をドキュメント，属性名を質

問，属性値を回答と考えると，SQuAD(Stanford 

Question Answering Dataset)[2]のような，文

章から質問の回答となる部分を選択するタイ

プの機械読解タスクとみなすことができる．こ

れを解く手法として石井[3]は森羅 2018 のデー

タセットを SQuAD形式に変換したものを入力

として，深層学習を用いた DrQA[4] の

DocumentReader をベースに日本語への対応

及び複数回答への対応を行ったものを利用し

て回答を出力した．この手法は森羅 2018 にお

いて多くのカテゴリにおいて最高位の成績を

収めたことから，森羅 2019 における評価の基

準になると考えられる． 

本稿ではこの手法の再現実験を行った結果

のエラー分析を行い，誤った部分の特徴につい

て述べ，入力データである Wikipedia の該当す

る部分の変換が機械読解における有効性につ

いて検討する． 

2 既存手法とその問題点 
2.1 DRQA による属性抽出法 

DrQAのようなニューラルネットに基づく機

械読解手法は読解対象が自然言語テキストで

あることを前提としている．ところが，

Wikipediaにおいて多くの属性情報が自然言語

テキストではなくインフォボックスをはじめ

とする表形式などで記述されている．これらは

自然言語を前提とする既存の機械読解ではう

まく扱えない．この問題に対応するため，石井

[3]の手法では，Wikipedia の記述内容のうち，

インフォボックスなどの日本語の文ではない

が属性抽出において有用と思われる部分を日

本語の文に変換したあと，文書読解の手法を適

用する．たとえば、下記 a)のような記述を b)

のように変換する。

a)infobox

性別 男性 

b)変換後文字列

性別は、 男性。 

2.2 既存手法の問題点 

我々は人名カテゴリについて，石井[3]の手法

の再現実験を行いそのエラー分析を行った．エ

ラーが存在する Wikipedia ページごとにエラ

ー項目を出力し，またエラー項目を

・A)正解データにあるが出力できなかった
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図 3:Wikipedia 中の表 

図 1:Wikipedia 中の箇条書き 

図 2:変換すべきでない箇条書きの例 

・B)正解データにないものを出力した

の 2 種類に分け，エラーが存在するページごと

に集計した．その結果，「作品」や「所属組織」

などの属性で A のエラーが多数見られた．エラ

ー項目を確認するとWikipedia上で箇条書きや

表といった自然言語で記述されずに存在する正

解を抜き出せていないことが分かった．たとえ

ば図 1はある人物を表すWikipediaページの一

部であり，この人物の「作品」属性にあたる出

演作を示す部分が箇条書きで記述されている．

人間は見出しの構成からこの箇条書きが出演作

品であると解釈できるが，DrQA では「X の出

演作品は Y」といった自然文による記述を想定

しているため，作品かどうかという判定に失敗

していると考えられる． 

よってこれらを自然言語で説明する文章に置

き換えることにより，表や箇条書きに正解が記

述されやすい属性の再現率の改善が見込めると

考えられる． 

その際，図 2 の目次のような属性情報が書か

れていない場合があるため，すべての箇条書き

や表を変換するのは避ける必要がある． 

3 提案手法 

提案手法は前述のエラー分析に基づき入力デ

ータである Wikipedia の箇条書きや表で記述

されている部分を下記の手順に従って変換し

たものを機械読解形式に変換し，そのデータセ

ットを用いて機械読解により学習と予測を行

う． 

まず，Wikipedia 中の箇条書きや表のうち、

自然言語に変換すべきものを選択し、次に選択

されたものを自然言語文に変換する。以下、こ

れらについて説明する． 

3.1 変換すべき表や箇条書きの選択 

2章で述べたようにWikipedia中には目次な

ど，箇条書きであるにもかかわらず，属性値を

表さない部分が存在する．これらを自然文に変

換すると誤って属性値として抽出される可能

性があるため、変換すべき箇条書きのみを選ぶ

必要がある。 

これを行うために我々は箇条書きの見出し

に注目する。図 1 のように箇条書きで記述され

ている部分が何を示すものであるかは，「出演」

と「テレビ」という 2つの見出しで説明できる．

すなわち，見出しは箇条書きで記述されている

部分がそのページの何であるかを説明するも

のであると考えられる． 

そこで，正解データが存在する訓練用の

Wikipedia のページについて，見出しごとに

Wikipedia の記事を区切り，その見出しの部分

中の表，箇条書きされている部分中に正解が存

在するかを確認し，存在すればその見出しを抽

出しておく．見出しには階層構造が存在し，図

1 であれば見出し「出演」の下層に「テレビ」 
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表 1:実験結果 

データセット 適合率 再現率 F 値 

Infobox 50.1 13.8 21.7 

Infobox+Table+Lists-Bottom 47.3 13.7 21.4 

Infobox+Table+Lists-Top 50.1 14.4 22.4 

表 2:変化があると予想した属性の比較 

属性 

Infobox Infobox +Table+Lists-Bottom Infobox+Table+Lists-Top 

適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値 

作品 60.0 5.3 9.7 55.8 5.0 9.2 61.2 5.4 9.9 

所属組織 57.3 31.1 40.3 48.3 34.0 39.9 50.7 36.8 42.6 

という見出しがある．階層構造のある複数の見

出しに属する文章の場合，見出しの階層のどの

部分が文章を説明するのにふさわしいか分か

らないため，階層構造を保ったまま見出しを抽

出し上層，下層それぞれを選んだ場合を試すこ

とにする． 

最終的に抽出した見出しを箇条書きと表ご

とにリストにした以下のような辞書を出力し，

この辞書に存在するものと一致する見出しに

属する箇条書きや表に対して以降の処理を行

った． 

{Lists:[[出演,テレビ],[….],….] 

Table:[[…],[…],…]} 

3.2 箇条書きと表の変換 

箇条書きの変換 

正解を持ちうる箇条書きの部分が存在する見

出しを見つけた場合，箇条書きを 

[見出し]は、[箇条書きの項目]。 

という自然文に変換する．見出しに階層がある 

場合，最も階層の低い，または高い見出しを採

用する．図 1 の場合，「出演」が最も高い階層

の見出しであり，「テレビ」が最も低い階層の見

出しである．変換は項目同士の間に存在する

html タグや空白と置換する形で行い，変換前の

属性値部分と変換後の属性値部分とオフセット

位置が変わらないようにする．そのため見出し

の文字数が短い場合は空白を用いて文字数を調

整し，見出しの文字数が長い場合は変換しない

ものとした．置換後の文字列は例えば図 1 の入

力に対して，最も階層の高い見出しを採用する

場合， 

出演は、バス通り裏(1963 年、NHK)。 

出演は、お姉さんといっしょ(1963 年、NHK)。… 

のように変換する． 

表の変換 

 正解を持ちうる表が存在する見出しを見つけ

た場合，表を 

[該当するセルと同列のヘッダ]は、[セルの単語]。 

という自然文に変換する．同列に複数のヘッダ

が存在している場合，最も下のヘッダを採用す

る．また，全列で共通のヘッダが存在する場合

は変換に利用しないものとした．例えば図 3 の

入力に対して， 

発売日は、1966 年。規格は、LP。 

規格品番は、SJV-239。… 

  のように変換する． 

4 実験 

4.1 データセット 

森羅 2019 においてシステム開発用に配布さ

れた人名カテゴリ 1028 ドキュメントのデータ

に対し，以下の 3 種類の処理を適用して 3 つの

データを作成した． 

・Infobox:石井[3]同様インフォボックスの内容

のみを自然文に変換したデータ

・Infobox+Table+Lists-Top:インフォボックス

に加え，表と箇条書きを自然文に変換し，箇条

書きの変換には最上層の見出しを採用したデ

ータ

・Infobox+Table+Lists-Bottom:インフォボッ

クスに加え，表と箇条書きを自然文に変換し，

箇条書きの変換には最下層の見出しを採用し

たデータ

以上の 3つのデータをそれぞれ SQuADの入力

形式型に変換し，これら各々を学習データ 873

ドキュメント，開発データ 52 ドキュメント，

テストデータ103ドキュメントの3つに分割し

た．
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4.2 評価指標 

石井[3]同様，モデルの評価には，出力された

回答と回答の適合率と再現率から求められる F

値1のマイクロ平均を用いた． 

4.3 実験対象モデル 

石井[3]の DrQA-Label を使用した． 

4.4 パラメータ設定の詳細 

石井[3]同様，単語ベクトルは，FastText を

利用し事前に学習した 300 次元の分散表現を

用いた．学習には日本語版 Wikipedia 本文を

Mecab により単語分割したデータデータを用

いた． 

各モデルはエポック数 30，ミニバッチサイ

ズは Infobox は 4，Infobox+Table+Lists の 2

種類は 8 で各モデルの学習を行った．テストデ

ータに適用するモデルとして，全エポックのう

ち，最も開発データに対する F 値が高かったエ

ポックのモデルを採用した．各閾値は石井[3]

と同様に設定した． 

5 実験結果と考察 

各データのテストデータによる結果を表 1 に

示 す ． Infobox と 比 べ る と ，

Infobox+Table+Lists-Bottom は Infobox に比べて

適合率，再現率ともに下回る結果となり，

Infobox+Table+Lists-Top は再現率がわずかに上

昇した． 

また変化があると予想した属性ごとの比較結

果を表 2 に示す．「作品」，「所属組織」のどち

らも Infobox+Table+Lists-Topの再現率が Infobox

を上回る結果となった．このことから，表，箇

条書きを自然文に変換することが機械読解に

おいて有効であると考えられる．また，

Infobox+Table+Lists-Top が

Infobox+Table+Lists-Bottom の再現率，適合率ど

ちらも上回った．これは箇条書きを変換する際

の主語について，最上層の見出しが最下層の見

出しよりも一般的な語句であり，多くの記事で

共通して記述されるためであると考えられる． 

6 おわりに 
 本研究では，機械読解による Wikipedia から

の属性抽出において，表や箇条書きの部分にエ

ラーが多いことを述べ，これらを事前に自然文

1 適合率と再現率の調和平均であり，式は

で表される．ここで，Precision は適合率，

Recall は再現率である． 

へ変換することによる改善を試みた．実験の結

果，書き換えの際に多くの記事で共通する語句

を主語として採用することにより抽出性能が改

善できることが分かった． 

今回はオフセットをそろえて変換を行うため

採用する主語に制限を設けたが，箇条書きにお

いて主語が結果に影響を及ぼすことも分かった

ため変換した後にオフセットをもとに戻すアルゴリ

ズムを作成するなどしてオフセットに関する制限を

なくし，より効果的な主語を選択することで結果の改

善が期待される． 
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