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    電子図書館の利便性向上には，電子図書館の利便性向上には，電子図書館の利便性向上には，電子図書館の利便性向上には，そこに蓄積するそこに蓄積するそこに蓄積するそこに蓄積する文書の様々文書の様々文書の様々文書の様々

なメタデータが必要で，特に詳細かつ正確な書誌情報は不可欠なメタデータが必要で，特に詳細かつ正確な書誌情報は不可欠なメタデータが必要で，特に詳細かつ正確な書誌情報は不可欠なメタデータが必要で，特に詳細かつ正確な書誌情報は不可欠

である．我々は，である．我々は，である．我々は，である．我々は，Conditional Random FieldConditional Random FieldConditional Random FieldConditional Random Field((((CRFCRFCRFCRF))))を用いて学を用いて学を用いて学を用いて学

術論文文書画像から書誌情報を自動抽出する手法を提案し，術論文文書画像から書誌情報を自動抽出する手法を提案し，術論文文書画像から書誌情報を自動抽出する手法を提案し，術論文文書画像から書誌情報を自動抽出する手法を提案し，

一定の抽出精度を確認した．しかし，自動抽出では精度に限界一定の抽出精度を確認した．しかし，自動抽出では精度に限界一定の抽出精度を確認した．しかし，自動抽出では精度に限界一定の抽出精度を確認した．しかし，自動抽出では精度に限界

があるため，があるため，があるため，があるため，現実的なコストで現実的なコストで現実的なコストで現実的なコストで人が人が人が人がそのそのそのその抽出誤り抽出誤り抽出誤り抽出誤りに対処しなけに対処しなけに対処しなけに対処しなけ

ればならない．ればならない．ればならない．ればならない．本稿では本稿では本稿では本稿では CRFCRFCRFCRF による書誌による書誌による書誌による書誌情報情報情報情報抽出抽出抽出抽出結果に確信結果に確信結果に確信結果に確信

度を定義度を定義度を定義度を定義し，それに基づいて抽出誤りを含むし，それに基づいて抽出誤りを含むし，それに基づいて抽出誤りを含むし，それに基づいて抽出誤りを含む論文を論文を論文を論文を自動自動自動自動検出す検出す検出す検出す

る手法を提案する．る手法を提案する．る手法を提案する．る手法を提案する．そそそその結果，の結果，の結果，の結果，実験で利用した二つの論文誌実験で利用した二つの論文誌実験で利用した二つの論文誌実験で利用した二つの論文誌にににに

おいておいておいておいて CRFCRFCRFCRF によるによるによるによる抽出精度抽出精度抽出精度抽出精度ががががそれぞれそれぞれそれぞれそれぞれ約約約約 94%94%94%94%，，，，96969696%%%%となとなとなとなりりりり，こ，こ，こ，こ

のとき全体の約のとき全体の約のとき全体の約のとき全体の約 1111 割の論文を割の論文を割の論文を割の論文を確信度に基づき検出して確信度に基づき検出して確信度に基づき検出して確信度に基づき検出して人手で人手で人手で人手で処処処処

理理理理すすすすればればればれば，，，，最終的最終的最終的最終的にににに 99%99%99%99%のののの精度精度精度精度がががが実現実現実現実現できることをできることをできることをできることを示し示し示し示した．た．た．た．    
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1. 1. 1. 1. はじめにはじめにはじめにはじめに    
電子書籍閲覧端末の普及が急速に進んでいるが，その背景

には社会の隅々まで文書の電子化が浸透したことが挙げら

れる．電子図書館のみならず，大学等でも機関リポジトリの

構築が進むなど，インターネットアクセス可能な情報アーカ

イブが組織的に整備されるようになった．電子文書へ効率よ

くアクセスするには，書誌情報等のメタデータの整備が不可

欠であるが，良質のメタ情報が付与された電子文書の作成技

術はまだ成熟していない．ゆえに書誌情報を含む様々なメタ

情報を文書から自動抽出する技術は，知的資産としての情報

アーカイブ実現のための核となる技術といえる． 

学術論文の場合，表題，著者名，雑誌名などの要素から構

成される書誌情報が最も重要なメタ情報といえる．我々は，

論文文書画像のページのレイアウトを解析し，Conditional 

Random Field(CRF)を利用して，タイトルページに記載され

ている書誌情報を自動抽出する手法を提案した[13]．また複

数の学術論文誌を対象とした実験により，各論文誌に対して

93%～98%の抽出精度を確認している[14]． 

国内では，阿辺川らが日英の様々な雑誌論文を対象とした

サポートベクトルマシン(SVM)による書誌情報抽出法を提案

している[1]．彼らは，論文タイトルページから12種類の書

誌要素を69%の精度で抽出し，参考文献欄からは和文，英文

でそれぞれ75%，82%の精度で6種類の書誌要素を抽出した．

また藤尾らは，正準判別分析とレイアウトのDPマッチングを

用いた書誌情報抽出法を提案し，テキスト情報を持つPDFデ

ータを対象に書誌情報の抽出実験を行い，各論文誌に対して

85%～94%の抽出精度を報告している[3]． 

一方海外では，PengらがCRFによる学術論文のPDFファイル

からの書誌情報抽出を提案した[10]．彼らは，隠れマルコフ

モデル(HMM)やSVMと比較して，CRFの優位性を実験により示

すとともに，論文タイトルページと参考文献欄の双方から，

それぞれ事前に定めた13種類の書誌要素を抽出し，73%，77%

の抽出精度を報告している．近年では，CRFにより参考文献

文字列の書誌情報を解析するオープンソースのツールであ

るParsCit[2]がCouncillらによって公開され，参考文献欄の

解析ではPengらの精度を上回ったことが報告されている．ま

た論文には，表題や著者名等が冒頭にあり，梗概，本文とつ

づき，結論と参考文献で終わるというような論理構造がある．

Luongらはこの論理構造を，参考文献情報やタイトルページ

の書誌情報も含めて，論文PDFファイルからまるごと復元(抽

出)する方法を提案している[7]． 

しかしながら，書誌情報抽出システムに求められる抽出精

度が非常に高い場合は，実用上自動抽出後に人手での検査・

修正処理が必要となる．電子図書館には通常膨大な学術論文

誌が収録されておりそのコストは無視できないため，この人

手の処理にかかるコストはなるべく低減しなければならな

い．そこで本稿では，CRFによる書誌情報抽出の結果に確信

度を定義し，確信度が低い論文を自動抽出が困難な論文とし

て検出する方法を提案する
1

．本提案は，従来の書誌情報抽出

研究でほとんど顧みられなかった誤りへの対処方法を示し，

人手による介入が可能な実用的なメタ情報編集環境を実現

する基礎となるものである． 
 

                                                   
1
 本稿は[4]，[9]を拡張し，誤り検出と後処理コストの関係

を示す実験と分析を追加したものである． 
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2. 2. 2. 2. CRF CRF CRF CRF による書誌要素抽出による書誌要素抽出による書誌要素抽出による書誌要素抽出    
2.12.12.12.1    CCCCRFRFRFRF    

CRFは，Laffertyら[6]によって提案された観測系列のラベ

ル付けに統計的な枠組みを与える識別モデルであり，形態素

解析[5]や固有表現抽出などにおいて広く利用されている．

CRFはラベル付与問題において，事実上利用可能な学習デー

タが十分でない場合においても，しばしばHMMのような生成

モデルよりも良い結果を示しており，広範な分野で利用実績

がある[12]，[15]． 

本研究では標準的なチェーンモデルのCRFを用いて，論文

タイトルページの各テキスト行に対して書誌要素ラベルを

付与することで書誌要素を抽出する．すなわち，入力トーク

ン系列 nxx ,...,1=x が与えられたとき，出力ラベル系列が

nyy ,...,1=y となる条件付き確率を以下のように与える． 
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ここで )(xZ は，全てのラベル系列を考慮したときに確率の

和を1とするための正規化項， ),,( 1 xiik yyf − は 1−i 番目の出力

ラベル 1−iy と i番目の出力ラベル iy と入力系列 xに依存する

任意の素性関数である．また kλ は素性関数 kf の重みを表す

パラメータで学習により定める．そして，入力系列xに対す

る最適な出力ラベル系列
*y が次式で与えられる． 

)|(maxarg* xyy
y

p=  

ここでラベル付与の対象である入力トークン ix は，具体的

には論文タイトルページの各テキスト行に対応する．一方出

力ラベル iy は，表題，著者名，梗概といった書誌要素に対応

する． 

CRFでは相関のある特徴を素性として柔軟に扱えるため，

論文タイトルページのレイアウト情報を視覚的素性，文字情

報を言語的素性として，有用な情報を全て有効に利用して書

誌要素抽出を行うことができる． 

また，実際の書誌要素抽出にはCRFのオープンソースの実

装であるCRF++[16]を利用した．    

2.2 2.2 2.2 2.2 書誌要素書誌要素書誌要素書誌要素抽出抽出抽出抽出    
本研究では論文タイトルページ内の書誌要素を自動抽出

する[13]．具体的には，CRFを用いて各テキスト行に表題，

著者名，梗概といった書誌要素ラベルを付与する．前提とし

て，1行は必ず一つの書誌要素だけからなり複数の書誌要素

が混在することはないとし，また梗概のように複数行で一つ

の書誌要素を構成する場合もある． 

入力データは，学術論文の文書画像をOCRで認識して得ら

れるXMLファイルである．我々がOCRベンダと開発したOCRは，

文書画像のレイアウトを解析してそのテキスト領域を文字

認識する．よってこのXMLファイルの中には，認識された文

字情報に加えて，文字，語，行，テキストブロックの文書中

の配置を示すレイアウト情報が含まれる．具体的にはそれら

を囲む矩形領域のx，y座標と幅，高さが属性として与えられ

ている．書誌要素抽出では，その中の各行がそれぞれどの書

誌要素に該当するか推定して書誌要素ラベルを付与する． 

本稿で実験に用いる三つの学術論文誌の論文から抽出す

る書誌要素を表1にまとめる．ここで情報処理学会論文誌

(IPSJ)，電子情報通信学会英文論文誌(IEICE-E)，電子情報

通信学会和文論文誌(IEICE-J)である．また「その他」は他

のどの書誌要素にも該当しない行を表す．表1に示すように，

論文誌毎にタイトルページに現れる書誌要素は多少異なる． 

CRFで書誌要素抽出を行うため，CRF++の素性テンプレート

として考慮した文書の特徴を表2にまとめる．まず文書のレ

イアウト情報を表す視覚的素性として，各テキスト行のx座

標，y座標，幅，高さに加えて，前行との隔たり，各行のベ

ースとなる文字の大きさ，行を構成する文字数を採用した．

一方言語的素性として，テキストの各行に含まれる英数字や

漢字などの文字種別の割合，特定の書誌要素との関連が強い

特徴的な文字列の有無を用いる．さらに付与する書誌要素ラ

ベルの連接に関する情報(bigram素性)も加えて，書誌要素の

出現順に関する制約を考慮した． 

 
表表表表 1 1 1 1     抽出する書誌要素抽出する書誌要素抽出する書誌要素抽出する書誌要素    

Table 1  Table 1  Table 1  Table 1  BiblioBiblioBiblioBibliographic Elements for Egraphic Elements for Egraphic Elements for Egraphic Elements for Extractionxtractionxtractionxtraction 
書誌要素 IPSJ IEICE-E IEICE-J 

論文種別 － ○ － 
和文表題 ○ － ○ 
和文著者名 ○ － ○ 
和文梗概 ○ － ○ 
和文キーワード － － ○ 
英文表題 ○ ○ ○ 
英文著者名 ○ ○ ○ 
英文梗概 ○ ○ － 
その他 ○ ○ ○ 

 
表表表表 2222        書誌要素抽出に用いる素性テンプレート書誌要素抽出に用いる素性テンプレート書誌要素抽出に用いる素性テンプレート書誌要素抽出に用いる素性テンプレート    
Table Table Table Table 2222        Feature TFeature TFeature TFeature Template for emplate for emplate for emplate for EEEExtracting xtracting xtracting xtracting 

BBBBibliographiibliographiibliographiibliographic Elementsc Elementsc Elementsc Elements 
種類 素性 内容 

unigram <i(0)> 行の ID 
 <x(0)> 行の x座標 
 <y(0)> 行の y座標 
 <w(0)> 行の幅 
 <h(0)> 行の高さ 
 <g(0)> 前の行との隔たり 
 <cw(0)> 行内文字の幅の中央値 
 <ch(0)> 行内文字の高さの中央値 
 <#c(0)> 行の文字数 
 <ec(0)> 行内の英数字の割合 
 <kc(0)> 行内の漢字の割合 
 <jc(0)> 行内の平仮名・片仮名の割合 
 <s(0)> 行内の記号の割合 
 <kw(0)> 行内の特徴的な文字列の有無 
bigram <y(-1),y(0)> ラベル遷移 

 

3. 3. 3. 3. 書誌要素抽出書誌要素抽出書誌要素抽出書誌要素抽出誤りの検出誤りの検出誤りの検出誤りの検出    
3.13.13.13.1    書誌要素抽出書誌要素抽出書誌要素抽出書誌要素抽出の確信度の確信度の確信度の確信度    

CRF によって書誌要素ラベルを付与した論文の中から誤

りを含む論文を検出するために，本稿では書誌要素抽出の確

信度を三つ提案する[4]，[9]．これらの確信度を書誌要素抽

出の確からしさの指標とするため，実際に書誌要素抽出の正

誤と高い相関がなければならない．さらに，提案した確信度

による抽出誤りの検出方法を示し，実験により確信度と書誌

要素抽出精度との関係を示す． 

(1) 

(2) 
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3

以下では提案する3 種類の確信度について述べ，その後それ

らの確信度を利用した抽出誤りの検出について説明する．また

最初に説明する二つの確信度は，我々が学習データの能動サン

プリングのために提案して，学習データ量の削減に有効であるこ

とを確認したものである[8]．また三つ目の確信度は，各行の書誌

要素ラベルを推定した結果のエントロピーに基づいている[11]． 

3.13.13.13.1.1.1.1.1    Normalized LikelihoodNormalized LikelihoodNormalized LikelihoodNormalized 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)に示す入力トークン系列に対する条

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 )|( * xyp の値が大きければそのサンプルに対する

ラベル付けは確信度が高いとみなすことができ，反対にその

値が小さければそのサンプルに対するラベル付けは困難で

あると判断できる．そこでこの )|( * xyp 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次の式で確信

度を定義する． 

||
))|(log(:)(

*

x
xy

x
pcNLH =  

ここで || x は入力トークン系列xの長さであり，書誌要素

抽出対象の論文タイトルページの行数を表す．以後この確信

度を NLH と呼ぶ． 
3.13.13.13.1.2.2.2.2    Minimum Minimum Minimum Minimum Probability Probability Probability Probability of of of of Token AssignmentToken AssignmentToken AssignmentToken Assignment    

NLH は系列xを成すトークン全体への書誌要素ラベル付け

結果に基づく確信度といえる．それに対して二つ目の確信度

は，論文中の各トークンに割り当てられる書誌要素ラベルの

周辺確率に基づいて定める． iY を入力系列xの i番目のトー

クン ix に付与されるラベルを表す確率変数とする．L を書誌

要素ラベルの集合とすると， )( lYp i = は書誌要素ラベル

Ll∈ が i番目のトークンに割り当てられる周辺確率を表し

ている．よって確率 )(max lYp iLl =∈ は i番目のトークンに注

目したラベル付けの確信度とみなすことができる．そしてト

ークン系列中の各トークンに対するこのラベル付け確信度

の中で，最も小さい値をその入力系列に対する書誌要素抽出

の確信度とする．具体的には以下の式で定義する． 

)(maxmin:)(
||

lYpc iLliMP ==
∈≤ x

x  

この確信度を MP と呼ぶ． 

3.13.13.13.1.3.3.3.3    Maximum Token EntropyMaximum Token EntropyMaximum Token EntropyMaximum Token Entropy    
NLH は入力系列に対して事後確率が最大のラベル系列

*y
に注目し，MP は各トークンに対して割り当てられた周辺確率

が最大のラベルに注目した．しかしこれらの確信度では，各

トークンに最終的に割り当てられなかった他の多くの書誌

要素ラベルの確率を考慮することができない．そこで，各ト

ークンに付与された確率が最大のラベルだけでなく，その他

のラベルとその確率も考慮する確信度を提案する． 

この三つ目の確信度は各トークンへのラベル付けのエン

トロピーに基づいており，エントロピー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

付けが困難であると判断する．反対に，一つの書誌要素ラベ

ルの確率が高く，他が低ければラベル付けに自信があると判

断する．そこでこのエントロピーに基づく第三の確信度を以

下の式で定義する． 

∑
∈≤

==−−=
Ll

iiiMTE lYplYpc )(log)(max:)(
||x

x  

この式の冒頭の負号は，エントロピーが大きいほど書誌要

素抽出が困難，よって確信度は小さいと考えるためである．

この確信度を MTE と呼ぶ． 
3.23.23.23.2    抽出抽出抽出抽出誤りの検出誤りの検出誤りの検出誤りの検出方法方法方法方法    

提案した書誌要素抽出の確信度を利用して，CRF が書誌要

素抽出を誤っている論文を検出する．本研究では，確信度が

低い論文は確信度が高い論文よりも誤りを含んでいる可能

性が高いと考え，以下の方法で確信度の低い論文を検出する． 

 

1． CRF によって書誌要素を抽出した各入力系列(論文)
の確信度 c.(xxxx)を算出する． 

2． 求めた確信度 c.(xxxx)に従って論文を昇順にランキン

グする．この時，ランク上位の論文ほど確信度が低

いので，誤りが含まれる可能性が高いと判断する． 
3． ランク上位の論文を誤りとして検出する． 

 
このようにして検出した論文だけを人手で確認して，必要

に応じて抽出された書誌情報を修正すれば，検出を行わない

場合に比べて確認のコストを大幅に軽減できる． 
 

4. 4. 4. 4. 実験実験実験実験    
4444....1111 概要概要概要概要 

実験では，2.2 節で説明した学術論文のタイトルページの

XML ファイルを入力として，CRF++によって各行の書誌要素ラ

ベル付けを行うことでその書誌要素を抽出する．そこでまず

この書誌要素抽出精度を評価し，その後確信度による抽出誤

りの検出性能について説明する．なお，この書誌要素抽出と

確信度による誤り検出実験では，以下の 3種類の学術論文誌

の論文データを利用した． 

 情報処理学会論文誌(IPSJ)：2003 年，479 件 

 電子情報通信学会英文論文誌(IEICE-E)：2003 年，

473 件 

 電子情報通信学会和文論文誌(IEICE-J)：2003，2004

年，174 件 
これらの論文のタイトルページの文書画像を OCR でレイ

アウト解析および文字認識して得られる XML テキストが，書

誌要素を抽出する CRF への入力となる．また，このデータ作

成に用いた OCR の文字認識精度は梗概の部分で 99%，参考文

献の部分で 97%であった．参考文献の部分の認識精度が低い

のは，この部分では日本語と英語の文字が混在しており，さ

らに様々なフォントや記号が使われていたことが主な理由

である．なお書誌要素の抽出精度および誤り検出の精度の算

出のための実験は全て 5分割交差検定で行った． 

4444....2222 書誌要素の抽出精度書誌要素の抽出精度書誌要素の抽出精度書誌要素の抽出精度 
実験では，CRF がテストデータである論文タイトルページ

の全ての行の書誌要素を過不足なく抽出できた論文のみを

正解とした．よって本稿でいう書誌要素の抽出精度は，全て

の書誌要素が正しく抽出された論文の全テストデータの論

文に占める割合のことである．これはトークン(行)ではなく，

トークン系列(論文)単位で算出した精度といえる． 

また CRF の学習では，交差検定で学習用データに分類され

た論文の中から 20，100，300 件をそれぞれ 30 回無作為抽出

し，学習データとした．このように学習データの件数を変え

るのは，その結果として書誌要素抽出精度を変えて，4.3 節

(3) 

(4) 

(5) 
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において誤り検出の性能を評価するためである． 

テストデータにおける書誌要素の抽出精度，および CRF が

書誌要素抽出を誤った論文の件数を表 3に示す．なお各論文

誌のテストデータの論文数は平均でIPSJが 95.8件，IEICE-E

が 94.6 件，IEICE-J が 34.8 件である．学習時に各件数で学

習データを無作為に 30 回選択して 5 分割交差検定を行って

いるので，表 3 に示した結果は 150 回の実験の平均である． 

表 3から明らかに，学習データ量が増加するにつれて抽出

誤りを含む論文件数は減少し，抽出精度は向上している．な

おIEICE-Jについて学習データが300件の実験結果がないの

は，IEICE-J には全体で 174 件しか論文がないからである．

4.3 節では，書誌要素の抽出誤りを含む論文の検出実験につ

いて述べ，論文誌毎に検出性能と書誌要素抽出精度との関係

を示す． 

 
表表表表 3333        書誌要素抽出精度書誌要素抽出精度書誌要素抽出精度書誌要素抽出精度((((抽出誤り件数抽出誤り件数抽出誤り件数抽出誤り件数))))    

Table Table Table Table 3333        Bibliographic Element Bibliographic Element Bibliographic Element Bibliographic Element Extraction Accuracies Extraction Accuracies Extraction Accuracies Extraction Accuracies 
(%) and # of E(%) and # of E(%) and # of E(%) and # of Erroneouslyrroneouslyrroneouslyrroneously    Labeled Test Sequences (in Labeled Test Sequences (in Labeled Test Sequences (in Labeled Test Sequences (in 

parentheses)parentheses)parentheses)parentheses) 
学習データ件数 20 100 300 
IPSJ 83.4% 

(15.9) 
91.9% 
(7.8) 

93.8% 
(6.0) 

IEICE-E 69.5% 
(28.8) 

89.7% 
(9.8) 

95.9% 
(3.9) 

IEICE-J 65.7% 
(12.0) 

79.8% 
(7.0) 

－ 

 

4444....3333 書誌要素抽出書誌要素抽出書誌要素抽出書誌要素抽出誤りの検出性能誤りの検出性能誤りの検出性能誤りの検出性能 
CRFによって書誌要素抽出を行った論文の中からその誤り

を含む論文を検出するため，提案した 3種類の確信度に基づ

いて論文をランキングする．ランキング上位 n件の論文につ

いて CRF による書誌要素抽出の正誤を確認し，これらを誤り

として検出したときの再現率と適合率を計算した．すなわち

抽出誤りの検出を，抽出誤りを含む論文の検索としてとらえ，

再現率と適合率をそれぞれ以下のように定義する． 

む論文数書誌要素抽出誤りを含

む論文の検出数書誌要素抽出誤りを含

再現率 =  

検出した論文数

む論文の検出数書誌要素抽出誤りを含

適合率 =  

ここで適合率の分母の「検出した論文数」は nに等しい． 

学習データを 100 件として，各確信度により誤りとして検

出する論文の件数 nを変えて，誤り検出の再現率及び適合率

を算出した(図 1)．また，そのときの再現率・適合率曲線を

図 2 に示す．これらの図においてグラフ(a)，(b)，(c)は，

それぞれ論文誌 IPSJ，IEICE-E，IEICE-J における実験結果

を示している． 

図 1，2 から，誤り検出の検索効率は，IEICE-E，IEICE-J

に比べて IPSJ の方が良いことが分かる．また IEICE-J は，

図 2(c)に示すように再現率が 70%程度まで増加しても約 60%

の適合率を保っているため，IEICE-E と比較すると若干良い

といえる．しかし 3種類の確信度の比較では，どの確信度が

誤り検出に最も有効であるか断定するのは難しい．これは，

それぞれの性能が論文誌毎に異なり，さらに論文誌が同じ場

合でも再現率の水準によって異なっているからである．例え

ば，図 2(a)において NLH は再現率が約 60%以下であれば最も

よい適合率を示したが，再現率がこの水準を超えると 3種類

の確信度の中で適合率が最も悪くなっている． 

図 3に，学習データを 300 件としたときの，検出する論文

の件数 nと再現率および適合率の関係を示す．また図 4には

このときの再現率・適合率曲線を示す．これらの図に IEICE-J

のグラフがないのは，IEICE-J の論文は全部で 174 件しかな

いからである．図 4から，IPSJ の結果が IEICE-E の結果より

良いことが分かる．図 4では，論文誌の種類によらず，また

広範な再現率の水準(約 80%以下)において NLH の適合率が最

も良くなっている．また IPSJ の結果について図 4(a)を図

2(a)と比べてもあまり差がない．一方，IEICE-E の結果につ

いて比べると，図 4(b)は図 2(b)よりもかなり悪い．この理

由の一つには，表 3から明らかなように，学習データが増え

たことによる抽出精度の改善が挙げられる．すなわち，学習

データ件数が100の場合は検出すべき抽出誤りを含む論文が

9.8 件あったのに対して，学習データ件数が 300 ではそれが

3.9 件まで減っている．これにより誤り検出が困難になった

と考えられる． 

4444....4444 書誌情報の品質と書誌情報の品質と書誌情報の品質と書誌情報の品質と人的人的人的人的コストコストコストコスト 
最後に，本稿で提案した誤り検出によって，どの程度人手

のコストをかければ，どの程度の品質の書誌情報が得られる

かを検討する．具体的には，CRFによる自動抽出とその後の

人手による確認と修正の後処理によって，最終的な書誌情報

の精度として99%を実現することを考える．なお99%という数

字自体に特に根拠はないが，書誌情報の精度としてはかなり

高いと考えられる． 

例えば論文誌をIPSJ，学習データ件数を300とすると，表3 

より書誌要素の抽出精度は93.8%で6.0件の論文に誤りが含

まれている．この精度を後処理により99%にするには，抽出

誤りを含む論文6.0件のうちの84％を検出すればよい．図

3(a)から，NLHによる誤り検出で再現率が初めて84%を超える

のは検出件数が10件のときなので，この10件が後処理コスト

とみなせる．同様にして，表3に示した全ての書誌要素抽出

結果に対して，確信度NLHによる誤り検出で精度99%を実現す

るために必要な後処理コスト，すなわち人が確認すべき論文

数をまとめたのが表4である． 

表3，4から，学習データ件数が少なく，その結果CRFの抽

出精度自体が低い場合は，半分以上のデータを人が確認しな

ければならない場合が多く，99%という精度を実現するのは

現実的ではない．しかし，CRFの学習データが300件で，その

ときの抽出精度が93.8%のIPSJと95.9%のIEICE-Eでは，CRFに

よる抽出後にテストデータの約1割を人手で確認すれば，99%

という高い精度が実現可能であることが分かる． 

 
表表表表 4444        後処理コスト後処理コスト後処理コスト後処理コスト((((データ全体に占める割合データ全体に占める割合データ全体に占める割合データ全体に占める割合))))    

Table Table Table Table 4444        # of Manually Checked # of Manually Checked # of Manually Checked # of Manually Checked Articles for Articles for Articles for Articles for 
PostPostPostPost----pppprocessing rocessing rocessing rocessing and and and and Its Ratio to the TotalIts Ratio to the TotalIts Ratio to the TotalIts Ratio to the Total    (in parentheses)(in parentheses)(in parentheses)(in parentheses) 

学習データ件数 20 100 300 
IPSJ 43 

(44.9%) 
17 

(17.7%) 
10 

(10.4%) 
IEICE-E 76 

(80.3%) 
49 

(51.8%) 
10 

(10.6%) 
IEICE-J 34 

(97.7%) 
18 

(51.7%) 
－ 

 

5555. . . . まとめまとめまとめまとめ    
本稿では，学術論文のタイトルページから書誌情報を自動

抽出する際に不可避な抽出誤りを検出する方法を提案した．
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書誌情報の自動抽出は，特に英語論文を対象にいくつか提案

されているが，抽出精度の比較に留まっており，本稿に示し

たような自動抽出の後処理の議論は聞かない．また現状の抽

出精度も後処理なしで書誌情報抽出に利用できるような水

準にはない．そこで我々は，CRF による論文タイトルページ

からの書誌情報抽出結果に確信度を定義して，確信度の低い

論文を抽出誤りが含まれる可能性が高いとして検出した．こ

れにより検出した確信度の低い論文だけを人手による後処

理に回すことで，効率的に書誌情報の品質が改善できる見通

しを得た． 

実験では，提案した 3種類の確信度がいずれも抽出誤り検

出に有効であることを，複数の論文誌の論文データにおいて

確認した．さらに，後処理のコストと後処理を含めて実現可

能な書誌情報の精度について検討し，提案した誤り検出法に

より，一定のコストで高品質の書誌情報が得られることを確

認した．すなわち，CRF による書誌情報抽出精度が約 94%の

情報処理学会論文誌と約 96%の電子情報通信学会英文論文誌

において，全体の約 1割に相当する検出した論文を人が確認

すれば，最終的に 99%の精度が実現可能であることを確認し

た．一方，実験では確信度による誤り検出の性能が雑誌毎に

ばらついたため，今後実験対象とする学術雑誌を増やすなど

して，提案した確信度の有効性や利用法についてさらに検討

していきたい． 
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図図図図 1111        ランキング上位ランキング上位ランキング上位ランキング上位 n件を検出した際の再現率及び適合率（学習件を検出した際の再現率及び適合率（学習件を検出した際の再現率及び適合率（学習件を検出した際の再現率及び適合率（学習データデータデータデータ 100100100100件）件）件）件）    

Fig.Fig.Fig.Fig.1111        Recall and Recall and Recall and Recall and PPPPrecision w.r.t. recision w.r.t. recision w.r.t. recision w.r.t. RRRRank ank ank ank CCCCutututut----off off off off n    (# of (# of (# of (# of TTTTraining raining raining raining AAAArticles = 100)rticles = 100)rticles = 100)rticles = 100)    
 

 
図図図図 2222        再現率・適合率曲線再現率・適合率曲線再現率・適合率曲線再現率・適合率曲線((((学習データ学習データ学習データ学習データ 100100100100件件件件))))    

Fig.Fig.Fig.Fig.2222        RecallRecallRecallRecall----PPPPrecision recision recision recision CCCCurve (urve (urve (urve (# of # of # of # of TTTTraining raining raining raining AAAArticles rticles rticles rticles ====    100)100)100)100)    
 

 
図図図図 3333        ランキング上位ランキング上位ランキング上位ランキング上位 n件を検出した際の再現率及び適合率（学習件を検出した際の再現率及び適合率（学習件を検出した際の再現率及び適合率（学習件を検出した際の再現率及び適合率（学習データデータデータデータ 300300300300件）件）件）件）    

Fig.Fig.Fig.Fig.3333        Recall and Recall and Recall and Recall and PPPPrecision w.r.t. recision w.r.t. recision w.r.t. recision w.r.t. RRRRank ank ank ank CCCCutututut----off off off off n    (# of (# of (# of (# of TTTTraining raining raining raining AAAArticles = rticles = rticles = rticles = 333300)00)00)00)    
 

 
図図図図 4444        再現率・適合率曲線再現率・適合率曲線再現率・適合率曲線再現率・適合率曲線((((学習データ学習データ学習データ学習データ 300300300300件件件件))))    

Fig.Fig.Fig.Fig.4444        RecallRecallRecallRecall----PPPPrecision recision recision recision CCCCurve (# of urve (# of urve (# of urve (# of TTTTraining raining raining raining AAAArticles rticles rticles rticles ====    333300)00)00)00)    
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