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1 はじめに

固有表現認識 (Named Entity Recognition; NER)

とは，文章中から人名・地名・組織名といった固有表

現や時間表現などの語句を抽出する自然言語処理技

術のことである．近年，NERは深層学習を用いるこ

とで，人手による素性選択を必要とせずに高い抽出性

能を持つモデルが数多く提案されている [4, 5]. しか

し，これらの NERモデルの多くは人手によってラベ

ル付けが行われた大量のアノテーションコーパスを教

師データとして必要とする．そのため，化学や医学と

いった専門的な知識が必要となる分野において，教師

データを作成する際のアノテーションコストは高く，

教師データを十分に確保することが難しいという問題

がある．

アノテーションコーパス以外に使える資源は二つあ

り，一つ目は辞書である．化学や医学といった専門分

野では，専門用語を収集している辞書が入手可能であ

る場合が多い．辞書を利用した最も簡単な固有表現抽

出手法として，文字列マッチングにより対象となるテ

キスト中の固有表現を抽出する方法がある．この方法

では，テキスト中に辞書に含まれる固有表現と一致す

る文字列を見つけたとき，それを固有表現としてみな

し，辞書中のどの固有表現にも当てはまらなった単語

は固有表現ではないとする手法である．しかし，この

方法では辞書に含まれる固有表現しか抽出出来ないこ

とに加え，本文中の固有表現の一部だけが辞書に含ま

れていた場合，間違った抽出が行われるといった問題

が存在している（図 1）．

二つ目に利用できる資源として，生コーパスが挙げ

られる．生コーパスとは，アノテーションがなされて

いないテキストのことである．このようなテキストは

学術記事や論文から低コストで収集できる．

これら二つの資源を利用した NER モデルとして，

辞書の固有表現を元に，文字列マッチングによって教

師データを作成する遠距離教師ありNERモデル [1, 2]

図 1: 辞書によるラベリングの失敗例

やPU学習によるNERモデル [6]等が提案されている．

遠距離教師あり NERモデルの問題点として，表記

ゆれや略称等の原因によって文字列マッチングによる

ラベリングが行われなかった単語の中にも固有表現は

含まれているため，Recallが低下するという点が挙げ

られる．この問題については Jieら [3]，辰巳ら [8]が取

り組んできている．しかし，先程述べた文字列マッチ

ングによる固有表現抽出と同様に，間違ったラベリン

グによる Precisionの低下を無視することはできない．

本研究では，複数のモデルによる学習とラベル付け

を繰り返し行い，辞書マッチにおけるラベリングの誤

りを除去する手法を提案し，このような辞書マッチの

誤りの考慮によって，NERにおける Precisionの向上

の可能性について検証する．

2 先行研究

辞書マッチングによって生成された教師データは，

辞書に含まれる固有表現以外の単語にラベルが存在し

ない．このような教師データのことを一般的に部分的

アノテーションコーパスと呼ぶ．部分的アノテーショ

ンコーパスを学習可能な NERモデルとして，Fuzzy-

LSTM-CRFについて説明する．Fuzzy-LSTM-CRFは

Lampleら [4]の Bi-LSTM-CRFの CRF層に変更を

加え，ラベル列の一部が欠損している場合において

も，学習が行えるように一般化したモデルである．ま
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ず通常の CRF について説明する．CRF では単語列

X = (x1, · · · , xn), ラベル列 y = (y1, · · · , yn)に対し
て，以下のようなスコア関数 s(X,y)が定義される．

s(X,y) =

n∑
i=0

Ayi,yi+1
+

n∑
i=1

Pi,yi
(1)

ここでの Ayi,yi+1
はラベル yi からその次のラベル

yi+1への遷移スコア，Pi,yi
はラベルyiへの重みである．

そして，CRFは唯一の正解であるラベル列 yへの

確率を最大化するように学習を行う．損失関数は以下

のように表すことができる．

L(y|X) = − log p(y|X)

= − log
es(X,y)∑

ỹ∈YX
es(X,ỹ)

= log
∑
ỹ∈YX

es(X,ỹ) − s(X,y) (2)

ここで，YX は単語列X のすべての取りうるラベル

列を意味する．しかし，部分的アノテーションコーパ

スでは，一つの文章に対して複数の有効なラベル列が

含まれる可能性がある. そのため可能なすべてのラベ

ル列の合計確率を最大化するように学習を行う．数式

では次の通りに表現できる．

L(y|X) = − log

∑
ỹ∈Ypossible

es(X,ỹ)∑
ỹ∈YX

es(X,ỹ)

= log
∑
ỹ∈YX

es(X,ỹ) − log
∑

ỹ∈Ypossible

es(X,ỹ) (3)

Ypossibleは部分的アノテーションによって与えられ

た取りうる有効なラベル列を意味する．また推論では，

ビタビアルゴリズムを適用してスコア関数式 (1)が最

大になるようなラベル列を出力する．

別の部分的アノテーションコーパスを学習できるモ

デルとして，Jieら [3]の手法について説明する．Jie

らは人手で行うアノテーションには，固有表現の部分

にのみタグの付与が行われ，固有表現ではないと示す

タグ，つまりOタグが付与されないと仮定するのが自

然であるという主張に基づき，Oタグが存在しない教

師データに対して学習を行える手法として次の方法を

提案した．

1. 部分的アノテーションコーパスを二つのサブデー

タセットに分割する．このとき、タグが付いてい

ない単語に対しては Oタグを付与する．

2. NERモデルをそれぞれ分割したサブデータセッ

ト毎に学習する．

3. 学習した NERモデルを利用し，もう一方のサブ

データセットに対して制約付きビタビアルゴリズ

ムによるアノテーションを行う．制約付きビタビ

アルゴリズムとは，人手で付与したタグを必ず採

用するようにビタビアルゴリズムを適用する手法

である．

4. 新しくアノテーションされたサブデータセットを

元に再度モデルを学習する．

5. 3, 4を複数回繰り返す．

6. 更新されたサブデータセットの両方を結合し，こ

れを元に学習を行う．

遠距離教師学習を用いた NER において，辰巳 [8]

らは辞書マッチによる自動アノテーションについて二

つの問題があると主張した．一つ目は，辞書マッチに

よって作成された NERの教師データにはノイズを含

むという問題である．二つ目は，略称や表記ゆれによ

り，文字列マッチングがうまくいかず False Negative

が大量に出現するという問題である．これら二つの問

題を解決するために，辞書を用いてコーパスを拡張し，

教師データのRecallを高めた．本研究では辞書マッチ

の Recallではなく Precisionの向上を目指している．

3 提案手法

Jieらが提案したモデルは，部分的アノテーション

コーパスに対して学習を行うことが可能だが，人手に

よる正しいアノテーションが付与されることを前提と

した学習方法になっている．本研究では，Jieの手法

がアノテーションの失敗を考慮出来ていないことに着

目し，サブデータセットに対してのアノテーション時

に制約付きビタビではなく，通常のビタビアルゴリズ

ムを利用した．また通常のビタビアルゴリズムを用い

ると，学習途中に辞書には含まれるが，生コーパスに

は出現頻度が少ないような固有表現が失われてしまう

可能性が高い．そのため，提案手法ではモデルによる

タグ予測の結果に対して，辞書マッチを行う．この場

合，以下の三つのパターンが考えられる．

1. モデルによるタグ予測では固有表現と認識されな

いが，辞書マッチでは固有表現と認識される．
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2. モデルによるタグ予測では固有表現とみなされる

が，辞書マッチでは固有表現ではない．

3. モデルによるタグ予測で固有表現かつ，辞書マッ

チでも固有表現と認識される．

今回の実験では，図 2のように，1の場合のみ辞書

マッチによるラベル付けを採用し，それ以外の場合に

はモデルによるタグ予測を採用することにした．

図 2: モデルによる予測と辞書マッチ

4 実験

4.1 データセット

BC5CDR BC5CDR は 15,935 つの Chemical と

12,853 つの Disease，二種類の固有表現を含む

データセットであり，全 15,000記事で構成され

ている．辞書は Shangら [7]が公開しているデー

タセットを利用した.

CoNLL-2003 CoNLL-2003 は新聞記事を対象とし

た，固有表現抽出データセットであり，LOC,

ORG, DATE, MISCの四種類の固有表現がアノ

テーションされている．教師データからアノテー

ションを削除したものを生コーパスとして利用し

た．CoNLL-2003は，テスト用のデータセットが

二つ用意されている．辞書は，このテスト用デー

タセットのうち，評価に利用しなかった方から，

固有表現を抽出し作成した．

4.2 比較対象

以下の四つの手法を比較対象として実験を行った．

辞書マッチング 辞書から直接文字列マッチングによっ

て，固有表現を抽出する手法である．今回は単語

に対して複数の固有表現がマッチングした場合，

マッチングした中で最も長い固有表現を選択する

最長一致法による文字列マッチングを採用し，実

験を行った．

BiLSTM-CRF 生コーパスに対して辞書マッチに

よる自動アノテーションを行い，アノテーショ

ンが付与されなかった単語は O タグを付与し

て，Lample[4] らの Bi-LSTM-CRF モデルを学

習する．

Fuzzy-LSTM-CRF BiLSTM-CRFと同様に生コー

パスに対して辞書マッチによるラベル付与を行っ

たものを教師データとして学習を行う．ただしア

ノテーションが付与されなかった場合，全てのタ

グが付与される可能性があると仮定して学習を

行う．　

Jie’s method 　 Jieらの手法を辞書による自動アノ

テーション後の教師データに対して適用する．ま

た提案手法同様，最終的なアノテーション結果に

対して辞書マッチを行ったモデルについても確認

を行う．

BiLSTM-CRF のハイパーパラメータに関しては

Lampleら [4]のものを，提案手法と Jie’s methodの

ハイパーパラメータは Jieら [3]と同様のものを採用

した．

4.3 実験結果

実験結果は表 1 の通りである．全体的に Fuzzy-

LSTM-CRFの Precisionが低いという結果になった．

このような結果が生じた原因は，辞書マッチによって

生成された教師データ中には Oタグが存在しないた

め，推論時に Oタグの可能性をほとんど考慮しなく

なっていたからだと思われる．両データセットに対し

て，Jie’s methodより提案手法のほうが Precisionが

高いという結果になった．これはビタビアルゴリズム

が，教師データの生成時に起きた辞書による間違った

アノテーションが複数回に渡る相互アノテーションに

より正しいタグになったからだと考えられる．しかし，

Recallが低下したため，F1値としては Jie’s method

よりも低い結果となった．また Jie’s methodに対し

て辞書マッチを適用しても，性能がほとんど変わらな

かったのは制約付きビタビによるラベリングの影響で，

辞書に含まれる固有表現を取り逃すことが少なかった

からだと思われる．

各データセットについてみると，CoNLL-2003では

提案手法の Precisionは辞書マッチングより高いもの

になった．理由としてCoNLL-2003の実験で利用した
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表 1: 各モデルにおける性能比較

手法
BC5CDR CoNLL-2003

Precision Recall F1 Precision Recall F1

辞書マッチング 87.8 61.7 72.4 49.2 29.3 33.8

BiLSTM-CRF 88.4 61.8 72.6 72.5 39.2 50.9

Fuzzy-LSTM-CRF 11.2 85.5 19.3 18.1 80.0 26.4

Jie’s method 81.4 73.7 77.3 77.7 49.1 57.5

Jie’s method + 辞書マッチング 81.4 73.8 77.3 77.7 49.1 57.5

提案手法 83.3 69.3 75.6 78.7 47.8 57.0

提案手法 + 辞書マッチング 83.4 71.7 77.1 78.7 47.8 57.0

辞書は自動生成によって作成されたものであり，LOC

とORGを間違えてタグ付けを行うようなミスが多く

見られたからだと思われる．このように辞書マッチン

グの精度が不安定な場合，Precisionを重視した目的

において提案手法は有効であると考えられる．ただ

し，BC5CDRのような辞書マッチングがある程度機

能しているケースにおいては，提案手法は Precision,

Recallの両面において有効性がないと言える．

5 おわりに

本稿では，遠距離教師あり固有表現抽出手法におい

て，辞書マッチの誤りを考慮することでパフォーマンス

の向上ができるかどうかを検証した．その結果，元の辞

書マッチの性能が高い場合には提案手法は Precision,

Recallの両面において有効性がないが，低い場合にお

いては Precisionの向上がみられた．
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