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概要
通常, 教師あり学習は訓練データに誤りがない

という前提で学習が行われるが, 実際には誤りを
含む場合も多い. 特に NERのデータセットはラベ
ルの定義に曖昧なものがあるため, タグ付けには
誤りが生じやすい. このような背景からWangらは
誤ったラベルの付いたデータセットから NERのモ
デルを学習する CrossWeigh を提案した. 本論文で
は CrossWeighを日本語 NERデータセットに適用し,
CrossWeigh の効果を確認する. 同時に, CrossWeigh
によって生成される重み付きデータを調査すること
でデータセット内にある誤りの発見を試みた.

1 はじめに
固有表現認識（NER）とはテキストから固有表現

（NE; Named Entity）となる単語を特定し, その単語
に対する NEのラベルを推定するタスクである.
近年では,学習データを大量に用意し,モデルを学
習させる手法 [1]が多い. しかし,この学習データ内
のラベルにノイズが含まれている場合,深層学習を
利用した手法では,これらのノイズに対して過学習
してしまい,性能劣化につながる問題が指摘されて
いる [2].

Wangらもこのラベルノイズの影響について指摘
している [3].Wang らによると NER ベンチマーク
の 1 つである CoNLL03 データセットにおいて, 約
5.38%のラベル付けミスが確認されている. さらに,
これらのラベルノイズを修正したデータを用いる
ことによって,性能向上が確認されている. Wangら
は同論文内で,ラベルミスを処理するための汎用的
なフレームワークとして CrossWeighを提案してい
る. このフレームワークを利用することで,データ内
のそれぞれの文章に対して再重み付けが行われ,生

成された重み付けデータを利用することによって
ラベルノイズの影響を軽減することができる. この
ような,より正確なデータを使って学習することで
モデルの性能向上を図るアプローチは Data-Centric
AI(DCAI)と呼ばれ,注目を集めている [4][5].
本研究では, CrossWeigh をストックマーク株式

会社が提供している, Wikipediaの日本語 NERデー
タセット [6] に適用し, 重み付けデータの生成を行
う. さらに,この重み付きデータを用いて, NERモデ
ルの Flair[7] を学習することによって, 日本語での
CrossWeighの効果を確認する.
また,先行研究 [8]では,データセット内のラベル

ノイズの調査を, CrossWeighによって生成された重
み付きデータの中で最も低い重みが付けられたデー
タから,無作為に抽出した 100件のデータのみ調査
を行った. 本研究では, 最も低い重みが付けられた
データ全てに対して調査を行った. 加えて,発見した
ラベルノイズと NERモデルの予測スコアとの関連
度に応じてタイプ分類を行い,それら 2つの相関性
についても調査を行った.

2 関連研究
CrossWeighのように,ラベルの誤りを自動的に検
出する試みは以前から研究されている [9]が,この研
究では品詞の間違いに対して修正を行うため,今回
のように NERに対して適用することができない. 他
にも [10][11][12]ではラベルノイズが含まれる学習
データを利用した NERの研究がされているが,これ
らでは NEが Oラベルとなる誤りに対してのみを対
象としている.
また, CrossWeigh はモデルを改良するのではな

く, 使用する学習データに対して処理を行い, モ
デルの性能向上を図る手法であるため DCAI の研
究 [4] とも関連がある. ただし, 今回の実験では
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図 1 ラベルノイズの推定

DeepLearning.AIが行う Data-Centric AI Competition1）

に取り組むのではなく, CrossWeigh が日本語 NER
データセットにおいても有効であるかについて検証
を行う.
日本語データセットにおけるラベルの誤り問題

に取り組んだ研究として [13]が挙げられる. この研
究では,アノテーション漏れを推定しそのエンティ
ティを学習データに追加することによって,系列ラ
ベリングを用いたエンティティ抽出の再現率の向上
を行っている. また, [14]では Teacher-Student学習を
利用することでラベル誤りを含むデータにおける
NERの性能向上について研究を行い, CrossWeighと
同様にラベルノイズの影響を緩和し性能向上が確認
されている.

3 CrossWeigh

CrossWeighは 2つのモジュールから構成されてい
る. 1つ目はラベルノイズの推定, 2つ目は推定した
ラベルノイズが含まれているデータに再重み付けを
行うモジュールである.

1つ目のラベルノイズの推定は k-分割交差検証を
もとにした考えで実装されている. 実行手順を図
1 に示す. まず学習データを k 個に分割すること
で 𝐷1, 𝐷2, . . . , 𝐷𝑘 を作成する. そして, NER モデル
𝑀𝑖 (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑘) を学習データの中から 𝐷𝑖 を除いた
データによって学習させる. 作成した各モデル 𝑀𝑖

を使って 𝐷𝑖 の文のラベルに対して予測させ, モデ

1） https://https-deeplearning-ai.github.io/data-centric-comp/

ルの出力と異なるラベルを持つ文は,ラベルノイズ
である可能性が高いものとしてマークする. この図
1の処理を,それぞれ異なるランダムな分割で行い,
t 回実行する. ここまでを実行することで, データ
セットのラベルノイズの推定が行われる. 本実験で
は 𝑘 = 10, 𝑡 = 3と設定して行われた.

2つ目の再重み付けは,ラベルノイズの推定でマー
クされた文 𝑥𝑖 に対して重み 𝑤𝑖 を調整することで実
装されている. 最初に,全ての文の重みを 𝑤𝑖 = 1と
して設定する. 次に,ラベルノイズとしてマークされ
た文の重みを式 (1)で計算する.

𝑤𝑖 = 𝜖𝑐𝑖 (1)

式 (1) の 𝜖 はパラメータであり, ラベルノイズ推定
モジュールの精度に応じて設定する. 本実験では
𝜖 = 0.7とした. 𝑐𝑖 は t回実行されたラベルノイズの
推定で,何回モデルの出力と異なるラベルが推定さ
れたかによって決まる. つまり 𝑐𝑖 の取りうる値は
1 ≤ 𝑐𝑖 ≤ 𝑡 のいずれかの整数値である.

CrossWeighはこれら 2 つのモジュールを使って,
ラベルノイズの影響を緩和する重み付きデータを作
成する.

4 実験

4.1 実験設定

本研究では,データセットとして,ストックマーク
株式会社が提供している, Wikipedia の日本語 NER
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データセット [6]を用いた. このデータセットに対
して, CrossWeighおよび固有表現認識のタスク適用
するために, トークンごとに分割し, ラベル付けを
行った. 固有表現認識のラベルのフォーマットとし
ては IOB2フォーマットを利用した. また,整形した
データを学習データ,検証用データ,テストデータの
比率が 8:1:1になるように分割した.

NERモデルとしては, Flairを用いた. ここで用い
る Flairとは Akbikらの Contextual String Embeddings
for Sequence Labeling[7]で提案された NERモデルを,
日本語データを用いて事前学習を行ったものであ
る. さらに, CrossWeighによって付与された重みを考
慮して学習できるようにモデルを調整した.

4.2 評価方法

評価指標として F1-score(F 値) を用いた. Cross-
Weigh を適用していないデータ (Original data) と
CrossWeighを適用したデータ (Weighed data)それぞ
れに対して学習を行い,モデルがトークン列に対し
て適切なラベルを付与できたか否かをもとに算出を
行った.

4.3 結果

Flair の結果を表 1 と付録の図 3 に示す. F1-
score に関しては micro, macro のどちらにおいても
CrossWeigh を適用したものが良い性能を示してい
る. それぞれのラベルに対する結果では,最大で 0.1
ポイント程のスコア向上がみられた. これらのこと
から日本語においても CrossWeighの有効性がわか
る. しかし,ラベルによってはポイントが減少してい
るものもあるため,これらに対しては今後の課題と
して分析が必要であると考えられる.

表 1 Flairの NERモデルにおけるラベルごとの結果
Base line Original data Weighed data

その他の組織名 0.81 0.7674 0.8625
イベント名 0.84 0.8367 0.8324
人名 0.95 0.9341 0.9181
地名 0.87 0.9041 0.8932
政治的組織名 0.8 0.7863 0.8889
施設名 0.81 0.7800 0.8545
法人名 0.88 0.8755 0.8756
製品名 0.73 0.8117 0.7810
F1(micro)

0.86
0.8640 0.8758

F1(macro) 0.8370 0.8633

5 データセット内のラベルノイズの
検出
ここでは CrossWeigh によって作成された重み付
けデータを利用して,データセット内のラベルノイ
ズを発見する手法を試みる.

5.1 ラベルノイズ

今回使用したWikipediaの日本語 NERデータセッ
トにおけるラベルノイズの例として図 2が挙げられ
る. (a)では文中の「旭川」と「小樽」に対して地名
のラベルが付与されるべきであるが,ラベルが付与
されていないため Oタグとして処理が行われてしま
う. また, (b)では「水夏希は」に人名のラベルが付
与されてしまっているが,スパンが正しくないため
に「は」も I-人名タグとして処理が行われてしまう.
これらのラベルノイズは CrossWeighの再重み付け
の際に,より小さい重みが付与されていると考えら
れる.

図 2 ラベルノイズ例

5.2 手法

CrossWeighを適用することで重み付きデータが作
成される. この重み付きデータは各文ごとにラベル
ミスに応じた重みがつけられているため,この重み
が最小のものがラベルノイズが含まれている可能性
が高いデータであると考え,それらの重みが最小の
データを全て調査した. また同時に,ラベルノイズと
なるトークンは,モデルがそのトークンのラベルを
予測する際に,ラベルごとの分類スコアも小さいも
のになると考えたため,ラベルノイズと予測結果に
関係があるかどうかも調査する. ラベルノイズであ
るか否かの判定は, Wikipediaの日本語 NERデータ
セットを構築する際に使われた関根の拡張固有表現
階層 [15]を参考にした.

5.3 結果

CrossWeighによって生成された重み付きデータを
調査したところ,データセットの全 5343個のデータ
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の内, 1484個のデータに重みが最小のものが付与さ
れていることがわかった. これらの 1484個のデータ
を,トークンごとのラベルの分類スコアに着目して
調査した結果,大きく分けてのような 4つのタイプ
に分類できた.

1. 分類スコアが最も低いトークンがラベルノイズ
であるもの

2. モデルの予測結果が間違っており,元のデータ
があっているもの

3. 分類スコアが最も低いトークン以外のものがラ
ベルノイズであるもの

4. 予測結果と元のデータどちらもあっているもの

以上 4つのタイプは以下の表 2にまとめたデータ
数であることがわかった.

表 2 タイプ分類の結果
Type データ数

1 16
2 416
3 57
4 995

このタイプ分類からラベルノイズとなるものは
Type1, 3 となる. つまり, 最小の重みが付与された
1484個のデータの内, 73個のデータがラベル付けに
誤りがあるデータであることがわかった.

6 考察

6.1 CrossWeigh の日本語 NE データへの
適用

Flairの結果である表 1から, Original dataで学習し
た Flairよりも, Weighed dataで学習した Flairの方が
NEの識別精度が向上していることがわかる. このこ
とから CrossWeighの手法は日本語 NEデータにおい
ても有効であることがわかった.
しかし,付録の図 3に示したラベルごとの結果を

見ると,全てのラベルに対して識別精度が向上して
いるのではなく,大きく精度が向上しているものか
ら減少しているものもあるため,これらを分析,改善
することによってより良い重み付きデータを生成で
きると考えられる.

6.2 ラベルノイズの特定

5.3節より,使用したWikipediaの日本語 NERデー
タセット内のラベルノイズの探索範囲を狭めること
に成功した. CrossWeighの重み付きデータを利用す

ることで効率的にデータセット内のラベルノイズを
発見することができることがわかった.
ラベルノイズと予測の際の分類スコアの関係とし
ては, あまり大きな相関は見られなかった. これに
は,予測に使うモデルがラベルノイズを含むデータ
セットを学習に使用してしまっているため,ラベル
ノイズとなるトークンに対して実際に正しいラベル
を予測させるのが難しいためと考えられる.
今回の実験で発見したラベルノイズが,元のデー

タではどのラベルが付けられていて,実際にはどの
ラベルが付くべきであったかを付録の表 3にまとめ
た. ここから,調査したWikipediaの日本語 NERデー
タセット内のラベルノイズでは,元のラベルが Oラ
ベルであるものが最も多いことがわかった. ここか
らラベルノイズの発生原因としては,固有表現とな
る単語を見落としてしまうというものが最も多いこ
とがわかった. CrossWeighの有効性から考えられる
ように,ラベルノイズがモデルに与える影響は大き
いため,どのようにしてデータセットのラベルノイ
ズの発生を抑えることが今後の課題であることがわ
かった.

7 おわりに
本研究では日本語 NER データセットにおけ
る CrossWeigh の有効性について検証を行った.
CrossWeighによって生成された重み付きデータを利
用することで NERモデルの性能向上を確認するこ
とができた. 今後の課題は精度が下がったラベルに
対しての分析である.
また,データセット内のラベルノイズの調査に関
しては, CrossWeighが生成する重み付きデータを利
用することで,実際にデータセット内のラベルノイ
ズを発見することに成功した. ラベルノイズとなる
トークンはモデルの予測結果がよい数値ではないと
考え, 2つの関係について調べてみたが,相関性は見
られなかった. ラベルノイズの内訳についても調査
したが,最も多いラベルノイズの発生原因はラベル
の付け忘れであることがわかり,データセットを構
築する際に,このようなミスの発生を抑制すること
が今後の課題である.
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A 付録

A.1 ラベルごとの F値の比較

図 3 ラベルごとの F値

A.2 発見したラベルノイズの内訳

表 3 ラベルごとの修正内訳

修正後のラベル

修正前のラベル
その他の組織名 イベント名 人名 地名 政治的組織名 施設名 法人名 製品名 O

その他の組織名 0 1 0 2 0 3 0 3
イベント名 0 0 0 0 0 0 1 3
人名 0 0 1 0 0 6 1 6
地名 0 0 0 0 2 0 0 11

政治的組織名 0 0 2 1 1 6 0 0
施設名 0 0 0 2 0 0 1 1
法人名 1 0 0 1 0 0 0 1
製品名 0 1 0 1 0 0 1 12

O 0 1 2 0 0 0 1 2
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