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概要
専門分野における固有表現抽出は，ビジネスにお

けるニーズが強いが，学習データを作成するアノ
テーションコストが高いことが課題である．本研究
では，対象とするドメインとして自動車部品用語に
着目し，少数の自動車部品用語の辞書を元にして，
テキストデータから自動車部品用語を抽出し，自動
車部品辞書を拡張する方法を提案する．人手でアノ
テーションした検証データで評価実験を行い，提案
手法による固有表現の抽出と辞書の拡張の有効性を
確認した．

1 はじめに
自動車業界においては，CASE (Connected / Au-

tonomous / Shared / Electric) による技術変化，およ
び 2050 年カーボンニュートラル宣言に伴う
電動化の潮流に伴い，エンジン車から電動車
(BEV/PHV/FCV/HEV)に大きくシフトしていくと予
想されている．電動車の中でもバッテリーのみで
駆動する BEV (Battery Electric Vehicle)は，走行中に
CO2を全く排出しないことから，電動車シフトの本
命と目されている．

BEVにおいては，バッテリーのほか，モーター・
インバーターなど，エンジン車にはない新たな部品
が必要となる一方，エンジンやトランスミッショ
ン，および関連する吸排気系・燃料系部品や，その
制御部品などが不要となると言われている．この不
要となる部品の数は，自動車に必要とされる部品約
30,000 個のうち約 11,000 個と想定されている [1]．
自動車の電動車シフトに伴い，需要の減少が見込ま
れるエンジンやトランスミッション等に係るサプラ
イヤーは大きな影響を受け，自動車産業に大きな変
化が起きると予想される．
影響を受ける企業に対して早期の支援を行ってい

くためには，電動化シフトにより需要が増加・減少
する部品を把握するとともに，自動車関連企業がど
の自動車部品を扱っているかを把握しなければなら
ない．そのために，新しく増える自動車部品に対応
した自動車部品用語と，各企業が扱っている自動車
部品のリストを収録したデータベースが望まれる．
しかし，自動車に必要とされる部品は上記のとおり
約 30,000個にのぼる上に，BEV等の技術進化によ
り新たな部品が登場するため，全ての自動車部品を
把握することは非常に困難である．
そこで，本研究では自動車部品用語の辞書の拡充
に取り組む．具体的には，少数の自動車部品用語の
辞書を元にして，自動車関連企業の事業内容のテキ
ストデータから自動車部品用語を抽出し，自動車部
品辞書を拡張する方法を提案する．

2 関連研究
自動車部品用語などの専門用語の抽出は，自然言
語処理の固有表現抽出（NER）のタスクにおいて盛
んに研究されている．
固有表現抽出における人名，組織名などの一般的

な固有表現については，深層学習モデルを用いて，
大量のトレーニングデータを学習したモデルが一
般に公開されており，すでに非常に高い精度での
抽出が可能となっている．株式会社リクルートの
AI研究機関 Megagon Labsと国立国語研究所との共
同研究によりオープンソースとして公開されてい
る ja-ginza-electra [2]では，人名，組織名のほか，地
名，施設など 20種類以上の固有表現の抽出が可能
となっている．
化学や金融など特定ドメインにおける固有表現抽

出は，ビジネスにおけるニーズが強く，応用の研究
が進められている．福田ら [3]によると，特定ドメ
インの固有表現抽出の研究は，化学ドメインが最も
多く，次いで医療・薬事ドメイン，企業情報・金融
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ドメインとなっている．
特定ドメインにおける固有表現抽出における課題

は，人手によるアノテーションコストが高く，学習
データセットの用意が困難ということが挙げられ
る．そこで，辞書などの外部知識を用いて自動的に
学習データセットを作成する Distant Supervision が
注目されている [4]．単純な方法では，専門用語辞
書を利用してテキストデータへ文字列マッチングを
行うことで，人手のアノテーション無しに学習デー
タセットを自動生成することができる．しかし，大
量の専門用語を収録した辞書が必要である上に，辞
書に含まれない単語は基本的に正解データとならな
いため，略称や表記ゆれにより学習データセットの
質が低くなってしまうという問題がある．本研究の
目的である自動車部品用語については，網羅的に収
録された辞書は一般に公開されていない．
本研究では，アノテーションコストをかけずに，

特定ドメインにおける新たな専門用語を抽出し，辞
書を拡張することを目的とする．対象とするドメイ
ンとして，自動車部品用語に着目して取り組んで
いる．

3 データセット
本研究においては，自動車部品用語のデータと，

自動車関連企業の事業内容のテキストデータの 2種
類を使用する．ここで，自動車部品用語のデータ
は，全ての自動車部品を網羅したものではなく，一
部のみを収録したデータである．
自動車部品用語のデータとして，マークラインズ

社 [5]の公開する自動車部品一覧を使用する．この
データには，エンジンやトランスミッションなどの
部品の他，プレス，鍛造などの加工法や，ADAS（先
進運転システム）などの車載ソフトウェアの用語が
階層構造で収録されている．用語の重複削除などの
加工を行い，最終的に 1,138個の自動車部品用語を
用意した．
自動車関連企業の事業内容のテキストデータとし

て，株式会社帝国データバンクの信用調査報告書
の事業内容欄のテキストデータを使用する．事業内
容には，その名の通り企業の事業内容に関する内容
が記載されている．また，自動車関連企業の特定と
して，帝国データバンク産業分類の自動車関連業種
（自動車製造，自動車車体製造，自動車内燃機関製
造，自動車操縦装置製造，自動車部分品製造）と分
類される企業のテキストデータを抽出した．抽出し
た企業数は 4,069社，事業内容のテキストデータは
平均 456文字であった．

表 1 データセット
text
件数 名詞数 うち、自動車部品用語数

辞書登録済 辞書未登録

train 4,069 398,300
15,901
(4.0%)

n/a𝑎

eval𝑏 500 46,278
2,265

(4.9%)
6,016

(13.7%)
𝑎: 学習用データにはアノテーションを行っていないため自動車
部品用語数は不明
𝑏: evalは trainに含まれる．抽出対象である辞書未登録用語は，
trainではアノテーションされていない

辞書にはない新たな自動車部品用語を取得できて
いるかを評価するために，4,069社のテキストデー
タの内 500社のテキストについて，人手による自動
車部品用語のアノテーション作業を行った．アノ
テーションツールには doccano [6] を使用した．作
業は 2人 1組で行い，1人がアノテーションを行い，
もう 1人がチェックするという体制で行った．500
件のテキストの名詞数は 46,278 個となり，うち自
動車部品用語は 8,008個（17.3%）であった．データ
セットの件数を表 1に示す．アノテーションを行っ
たデータセット（eval）においては，全名詞 46,278
個のうち，既に辞書にある自動車部品用語が 2,265
個（4.9%），辞書にはない自動車部品用語が 6,016個
（13.7%）存在しており，辞書にはない自動車部品用
語の方が多い．

4 提案手法
4.1 名詞とその埋め込み表現の抽出
自動車部品用語抽出モデルを学習するために，テ
キストに対して ja-ginza-electra [2]を用いて形態素解
析を行い，名詞のみを抽出する．抽出した名詞のう
ち，自動車部品辞書に含まれているものには，自動
車部品ラベル（ラベル 1）を，それ以外のモノには非
自動車部品ラベル（ラベル 0）を付与する．用意し
た自動車部品用語の一覧は 1,138個と限定的であり，
テキストの表現のゆらぎもあるため，全名詞のうち
自動車部品（ラベル 1）であるのは 4%のみであっ
た．なお，ラベル 0が付与された語の中には未知の
自動車部品用語が含まれている可能性があるが，こ
こではそれを考慮せずモデル学習に利用する．

ja-ginza-electraは，GiNZA [7]と呼ばれる形態素解
析器と ELECTRA [8] と呼ばれる BERT [9] の派生
モデルを組み合わせて実装されている．GiNZA は
品詞タグ付けや係り受け解析などのタスクに優れ
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た性能を発揮する．BERTの事前学習である MLM
では学習時に，マスクされた位置のトークンを予
測して学習するのに対し，ELECTRA [8] は一部の
トークンを置換してその置換の有無を予測して学
習する．これにより ELECTRAは BERTよりも計算
効率が高く，同等以上の性能を示している．この
ja-ginza-electraで分割した各単語に対する埋め込み
表現を取り出すと，ELECTRAが BERTの派生形で
あることから，その埋め込み表現は文脈を考慮した
埋め込み表現となっているといえる．なお，実際に
は単語が複数の tokenに分割されていることがあり，
その場合は対応する tokenの分散表現の平均をとっ
て単語の分散表現とできる．

4.2 自動車部品用語抽出モデル
本研究では，大規模なテキストデータに対して学

習を行うため，勾配ブースティング決定木モデルで
ある LightGBM [10] を採用した．LightGBM への入
力は，ja-ginza-electra によって得られた名詞に対す
る単語分散表現（768次元）である．ある自動車部
品用語は別の自動車部品用語が出現する文脈にも出
現できると仮定すれば，自動車部品用語同士では，
ELECTRAの embeddingのような文脈を考慮した単
語分散表現同士の類似性が高くなると予想され，自
動車部品用語とそれ以外の語とでは単語分散表現の
類似性は高くないと予想される．したがって，この
単語分散表現をそのまま決定木へ入力するための特
徴量ベクトルとすることを提案する．
本研究では LightGBMを 0または 1の値を出力す

る二値分類モデルとして学習する．出力 1が自動車
部品用語，0がそれ以外の単語とするモデルである．
推論時は，文中の各名詞に対してラベル 1である確
率を計算し，値が高いものから出力する．同じ名詞
が複数個所で出てきたときは最も高い確率値を割り
当てる．

5 実験
5.1 実験設定

LightGBMを用いた自動車用語の判別モデルの学
習をさせるために，学習データの各名詞について，
ja-ginza-electra の出力である単語 embedding を求め
て，それを LightGBMに学習させる．その際に，単
語 embeddingに対して不均衡対策を実施する．

表 2 各モデルの評価（precision@k）

Normal
Over
Sampling

Under
Sampling

SMOTE-
ENN

k=100 0.830 0.810 0.820 0.840
k=300 0.713 0.730 0.737 0.727
k=500 0.654 0.646 0.656 0.638
k=1,000 0.533 0.526 0.521 0.505

5.2 不均衡データ対策
先述の通り，学習データにおける自動車部品ラベ
ルがつけられた語は非常に少なく，非自動車部品ラ
ベルがつけられた語との比率が不均衡である．不均
衡データで学習した場合，もともとのラベル数が多
いデータを予測しやすい識別器を学習してしまう
ことが多いため，その対策を行うことが多くの場合
効果的である．本研究では，不均衡データの対策と
して，オーバーサンプリング，アンダーサンプリン
グ，そして SMOTEENN [11]の 3種類を用いて不均
衡対策をしない場合と比較する．サンプリングを
行なった後の自動車部品用語の割合は，オーバー
サンプリングとアンダーサンプリングでは 50.0%，
SMOTEENNでは 55.9%となった．

SMOTEENNは，オーバーサンプリング手法であ
る SMOTE [12]とアンダーサンプリング手法である
ENN [13]の 2つの手法を組み合わせたサンプリング
手法である．SMOTEを用いて少数派クラスのサン
プルを合成し，ENNを組み合わせてノイズのあるサ
ンプルを取り除いている．これにより，不均衡なク
ラス分布への対処と同時にデータ品質の向上が期待
される．

6 評価
本研究の目的は辞書にはない新たな自動車部品
用語を抽出することであるため，アノテーションを
行ったデータセットに含まれる名詞 46,278語のうち
自動車部品辞書に含まれていない 44,013語を評価
対象とした．モデルの出力は，単語（形態素）毎に
自動車部品であるかどうかの確率となる．アノテー
ションした自動車部品用語は複数の単語から構成さ
れる場合がある．その際は形態素解析で分割され
た単語ごとにラベルを割り当て，単語単位で評価を
行った.
不均衡対策を行わなかった場合と行った場合の辞
書未登録の用語の検出精度を表 2に示す．辞書未登
録の名詞について確率値が上位の k件 (k=100，300，
500，1000)を出力し，自動車部品用語が含まれる割

― 2156 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 3 各モデルによる確率上位の 20単語
Normal Over Sampling Under Sampling SMOTEENN
word label probability word label probability word label probability word label prob
ミッション 1 93.90% ミッション 1 97.30% ワッシャー 1 98.20% ワッシャー 1 99.50%
鍛造 1 93.00% グリル 1 97.00% ミッション 1 98.10% ミッション 1 99.50%
ワッシャー 1 92.80% ワッシャー 1 97.00% アーム 1 97.70% アーム 1 99.50%
プレス 1 92.70% ワイパー 1 97.00% スプール 1 97.70% ワイパー 1 99.50%
スロットル 1 92.60% アーム 1 96.80% フロント 1 97.60% トランスミッション 1 99.40%
シェード 1 92.60% シェード 1 96.80% インパネ 1 97.60% スライダー 1 99.40%
焼結 1 92.50% スプール 1 96.70% グリル 1 97.50% プーリー 1 99.40%
鋳物 1 92.40% スロットル 1 96.50% ヘッドライト 1 97.50% ニップル 1 99.40%
ワイパー 1 92.20% サイドブレーキ 1 96.50% トランスミッション 1 97.50% ドアハンドル 1 99.40%
アーム 1 91.90% ニップル 1 96.50% ワイパー 1 97.40% グリル 1 99.40%
ミッションギヤ 1 91.80% スライダー 1 96.30% スライダー 1 97.40% リング 1 99.30%
トランスミッション 1 91.70% リアサス 1 96.20% 塗料 0 97.30% サイレンサー 1 99.30%
ハンドル 1 91.20% トランスミッション 1 96.20% キャリパー 1 97.30% スプール 1 99.30%
ドアハンドル 1 91.10% フランジ 1 96.10% ショック 1 97.20% スロットル 1 99.30%
アクセル 1 91.10% キャリパー 1 96.10% エアクリーナー 1 97.20% マニホールド 1 99.30%
カウル 1 90.90% フロント 1 96.10% アウター 0 97.20% アッセンブリー 1 99.20%
スプール 1 90.60% ホチキス 0 96.10% アクセル 1 97.00% レール 1 99.20%
パッキン 1 90.40% レール 1 96.00% シリンダー 1 97.00% シャーシ 1 99.20%
塗料 0 90.40% 鍛造 1 96.00% スロットル 1 97.00% キャリパー 1 99.20%
ホチキス 0 90.40% ミッションギヤ 1 96.00% シャーシ 1 96.90% ホチキス 0 99.20%

合（precision@k）を求めた．なお，Normalは不均衡
対策なしの結果である．k=100では，SMOTEENNが
84%と最も割合が高く，k=1000 では Normal が 53．
3%と最も割合が高い結果となった．
予備実験において，辞書登録済みの自動車部品用

語の検出を行った際には不均衡対策の効果が大き
かったが，辞書未登録の自動車部品用語の検出にお
いては大きな差が見られなかった．いずれのモデル
でも上位 100件の結果は 80%を超えており，出力さ
れた候補単語を目視によって確認し辞書へ追加する
ことは実用的と考えられる．追加した辞書を用いて
同じ処理を繰り返すことで，また新たに候補単語が
得られると考えられ，このような使い方が想定され
る．繰り返しの回数を減らすために，k=300, k=500,
k=1000におけるさらなる高精度化が課題であるこ
とを確認した．
各モデルにおける確率上位 20単語を抽出した結

果を表 3に示す．ほとんどの単語が自動車部品用語
となっており，より上位だけに絞れば人手による確
認をほとんど不要とできる可能性も確認できた．

7 おわりに
本論文では，少数の自動車部品用語の辞書を元に

して，自動車部品に関連する文書から，辞書にはな
い新たな自動車部品用語を効率的に抽出する手法を
提案した．本提案手法を，1,138個の自動車部品用
語の辞書と 4,069社の自動車関連企業の事業内容の
テキストに適用した結果，高い確率で新たな自動車
部品用語を抽出することができた．この新たな自動
車部品用語を辞書に追加して再度モデルを実行する

ことで，辞書を拡張しつつ，より多くの新たな自動
車部品用語を抽出することができると考えられる．
今後の課題としては，自動車部品名だけではその
部品が何であるかを理解することは専門家以外には
難しいため，例えばエンジンやブレーキ，トランス
ミッションなどのように，部品を使用される部位な
どによってカテゴリ化しておくことが有用であると
考えられる．そのために，部品名からカテゴリを予
測するモデルを検討する．
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