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概要
本研究は，日本経済新聞社の記事に登場する企業

名を日経企業 DBへリンクするタスクを設計し，新
聞記事中に企業名に対するリンキング性能を分析す
る．企業名へのリンキング性能を分析するため，新
聞記事に出現する企業名と日経企業 IDを紐づけし
たデータセットを作成し，事前学習済み LUKEモデ
ルのスパン類似度学習によるリンキングシステムを
構築する．作成したデータセットを用いた評価実験
では，実装システムが既存システムを上回るリンキ
ング性能を示すことを確認し，実装システムの企業
IDリンキングにおける課題について整理する．

1 はじめに
日本経済新聞社は，新聞記事・適時開示情報など

の過去に作成したテキスト，企業情報などの各業界
に関するデータベース (日経企業 DB)を保有してい
る．本研究では，新聞記事と日経企業 DBに含有さ
れた知識の統合化に焦点を当て，新聞記事に登場
する企業名を日経企業 DBの企業 IDに紐づける企
業 IDリンキングシステムを作成する．新聞記事の
企業名を企業 IDと紐づけるためには，文中から企
業名を抽出する固有表現認識モデルと，抽出した企
業名に対して企業 IDを割り振るエンティティリン
キング (Entity Linking; EL)モデルが必要になる．日
本語の固有表現認識では，GiNZA1）などの汎用 NLP
ツールが提供されているものの，これらのツール
では企業名は組織名 (Organization) の一部として定
義されているため，GiNZA で抽出された組織名か
ら企業名かそれ以外の組織名か分類する必要があ

1） https://megagonlabs.github.io/ginza/

る．また，既存の日本語 EL システム [1, 2] は主に
Wikification タスクを目的として設計されているた
め，日経企業 IDを対象にしたリンキングへの適応
は難しい．そこで本研究では，企業 IDリンキング
システムの作成に必要なデータセットを整備し，事
前学習済み日本語言語モデルを用いた実装システム
によるリンキング性能を報告する．また，実装シス
テムの実験結果から企業 IDリンキングタスクの課
題を分析する．

2 日経企業 IDリンキング
2.1 タスク概要
日経企業 IDリンキングは，略称を含む直接的に
企業名称を指す表現2）を企業名と仮定し，新聞記事
に記述されている企業名を日経企業 DBに登録され
た企業 IDとリンキングする．本研究では，2018年
1月から 2022年 6月までに掲載された朝刊からサ
ンプリングした記事と，日本経済新聞記事オープン
コーパス [3]の記事から成る 3,025件の新聞記事か
らデータセット (以下，日経データ)を構築する．企
業 IDは 2022年度時点の日経企業 DBのものを使用
し，後節のアノテーション定義に従って企業名と企
業 IDを付与する．

2.2 アノテーション定義
日経データでは，文中に含まれる特定の企業を指
す記述に，それぞれ日経企業 DBの企業 IDをラベ
ル付けする．企業名においては，新聞記事に記述さ
れる企業名の最長範囲を抽出対象とし，入れ子や不
連続な範囲から成る固有表現は対象から除外する．

2） 本研究では “あの企業”, “当企業”などの特定の企業を間接
的に示す表現は対象外とする．
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トヨタ自動車とデンソーは自動運転スタートアップの米オーロラ・

イノベーションと提携した。トヨタは米ウーバーテクノロジーズの…

企業名称企業ID

𝑐1 =トヨタ自動車𝑦1

𝑐2 =デンソー𝑦2

...

訓練データ

LUKE (frozen)

LUKE

𝑚ଵ 𝑚ଶ 𝑚ଷ

𝑚ସ 𝑚ହ 𝑚଺

スパンベクトル化
𝑚 → 𝒆

𝒆ଷ

𝒆଺

クラスベクトル化
𝑐 → 𝒔

𝒆ଵ

𝒆ହ

𝒆ଶ
𝒔[ேூ௅]

𝒔ଵ

𝒔ଶ

日経企業DB + 𝑦 ேூ௅

類似度計算

図 1 LUKEを用いた類似度ベース企業 IDリンキング (LUKE-Similarity)

例えば，子会社の企業名は “ネッツトヨタ愛知” の
ように親会社の企業名が入れ子状に含まれるため，
これらの記述は子会社の企業名のみ抽出対象とす
る．また，株式会社の略語表現 (“ヤンセン社”)は企
業名の範囲に含め，“日経平均株価”のような用語内
部に含まれる企業名は対象から除外する．
企業 IDを付与する際は，日経企業 DBに登録さ

れた各企業の正式名称や会社情報を元に最も当ては
まる企業 IDをラベル付けする．企業 IDが一つに絞
り込めない場合は，リンク先に成りうる全ての日経
企業 IDをラベル付けし，評価時は複数の企業 IDの
いずれかの企業 IDが出力されていれば正解とする．

3 企業 IDリンキングシステム
日経企業 IDリンキングシステムは，入力テキス

トから企業名を抽出する企業名抽出器と，各企業
名を該当する企業 ID に紐づける企業 ID リンキン
グ器のパイプラインで構成されている．企業名抽
出器は日本語 LUKE モデル [4] を固有表現認識タ
スク向けに Finetuningしたモデル [5]を使用し，企
業 IDリンキング器は日本語 LUKEモデルのスパン
類似度から企業 IDまたは [NIL]を分類するモデル
(LUKE-Similarity)を作成する．
3.1 LUKE-Similarity

LUKE-Similarity の概要図を図 1 に示す．LUKE-
Similarity は，企業 ID リンキングタスクを日経
企業 DB 𝐶 に登録されている企業 ID 𝑦 ∈ 𝐶 (𝐶 =

{𝑦1, 𝑦2, ..., 𝑦 |𝐶 | })と [NIL]から成るラベル集合 Y(Y=

{𝑦1, ..., 𝑦 |𝐶 | , 𝑦[NIL]}) の分類問題と仮定し，事前学習

済み日本語 LUKE モデルの類似度計算によってラ
ベルを付与する．具体的には，文字数 𝑛 のテキス
ト 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑛) において，任意の始点と終点
𝑖, 𝑗 (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑗 ≤ 𝑛) のスパンから成る 𝑘 個の企業名
𝑚 ∈ M (M = {𝑚1, 𝑚2, ..., 𝑚𝑘}) に，該当する企業 ID
または [NIL]を表すクラスラベル 𝑦 を推定する．各
企業名 𝑚 からクラスラベル 𝑦 に割り当てる確率は
以下の式より計算する．

P(𝑦 |𝑚) = exp (score(𝑚, 𝑦))∑
𝑦′∈Y

exp(score(𝑚, 𝑦′)) (1)

ここで，企業名 𝑚 とクラス 𝑦 の類似度を表す
score(𝑚, 𝑦) は，LUKEから出力される企業名 𝑚 のス
パンベクトル 𝒆と，企業 IDまたは [NIL] 𝑦を表すク
ラスベクトル 𝒔の cosine類似度である．企業名のス
パンベクトル 𝑒とクラスベクトル 𝒔は以下の式より
求められ，[NIL]のクラスベクトルは，ランダム値
で作成したベクトルを使用する．

𝒆 = LUKE(𝑋, 𝑖, 𝑗) (2)

𝒔 =


LUKE(𝑐, 1, |𝑐 |) (𝑦 ≠ [NIL])
random() (𝑦 = [NIL])

(3)

score(𝑚, 𝑦) = 𝒔 · 𝒆
| |𝒔 | | | |𝒆 | | (4)

式 2,3において，企業名のスパンベクトル 𝒆 はテキ
スト 𝑋 と位置情報 (𝑖, 𝑗)，[NIL]以外のクラスベクト
ル 𝒔 は企業 ID 𝑦 に対応する企業名称 𝑐 と企業名称
の全体範囲 (1, |𝑐 |) を入力してベクトルを取得する．
モデル学習時は，クラスベクトル 𝒆は更新せず，以
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NER(正解)+EL パイプライン
R@1 R@5 R@10 適合率 再現率 F値

T-laei - - - 82.7 46.9 59.9
辞書マッチ 69.8 71.4 71.4 51.2 62.4 56.3
LUKE-Similarity (Zero-shot) 47.8 54.3 55.9 35.1 42.9 38.6
LUKE-Similarity (日経データ) 89.0 90.2 91.0 81.3 84.9 83.0

表 1 企業 IDリンキングの実験結果

下の式より正解企業 IDのクラスベクトルと類似度
が最大になるように損失を最小化する．

L = −
∑
𝑛=1

∑
𝑛=1

log(P(𝑦 |𝑚)) (5)

推論時は，企業名抽出器から抽出した企業名 𝑚′

のスパンベクトルとモデル学習時に作成したクラス
ベクトルの cos類似度を計算し，最も高い類似度を
示したクラスの企業 IDまたは [NIL]ラベル 𝑦̂ をリ
ンク先として推定する．

𝑦̂ = argmax
𝑦 ∈ Y

P(𝑦 |𝑚′) (6)

4 評価実験
4.1 実験設定

Train Dev Test

記事 2,340 586 100
段落 7,992 1,991 331

企業名 6,956 1,813 245
企業 ID 4,269 1,082 159
企業 IDの異なり 1,058 402 81
未知企業 ID - 254 62

表 2 評価実験時データセットの基本情報

日経データを用いて，各企業名に対する日経企業
ID のリンキング性能を評価する．本研究では，企
業 IDリンキングシステムのみのリンキング性能と，
企業名抽出器と組み合わせたパイプラインシステム
によるリンキング性能を評価する．リンキングの評
価では，企業名の全正解スパンを ELモデルに与え，
各スパンと最も類似度が高い上位 𝑘 (𝑘 ∈ {1, 5, 10})
件の企業 IDの中から正解企業 IDが含まれているか
評価する．パイプラインシステムの評価では企業名
抽出モデルから抽出されたスパンに対して，企業 ID
リンキングシステムのスパンとリンク先の一致を適
合率・再現率及びそれらの調和平均 (F値)で評価す

る．また，新聞記事の段落を実装システムへの入力
とし，日経企業 IDデータセットは表 2のように全
3,025記事のうち 100記事を評価用として使用する．

4.2 比較手法
日本経済新聞社が採用しているルールベース
情報抽出システム (T-laei) をベースラインとし
て採用する．T-laei は企業名の抽出とリンキング
を End-to-End で行うため，リンキングの評価では
Levenstein距離 [6]を用いた辞書マッチを比較手法に
追加する．Levenstein距離は長さが企業名と企業名
称の文字数に依存するため，それぞれの Levenstein
距離に対して文字列同士の最大編集距離で正規化
し，最短の距離を示した企業エントリをリンク先の
日経企業 IDとして出力する．また，文字列類似度
以外の尺度として事前学習済み LUKEのパラメータ
から最大スパン類似度を検索する Zero-shotモデル
の性能も示す．パイプラインの評価においては，ど
ちらも日経データを使って作成した企業名抽出器の
出力を使用する．

4.3 実験結果
実験結果を表 1 に示す．企業名の正解スパンを
対象にしたテストデータの評価において，LUKE-
Similarity(日経データ)は全てのレベルで辞書マッチ
より高い再現率を示しており，9割程度の企業名が
LUKEのスパン類似度によってリンキングできてい
る．一方で，事前学習済み LUKE のパラメータを
そのまま用いる LUKE-Similarity(Zero-shot)は，辞書
マッチと比べて R@1で 20ポイント程度，R@10で
15ポイント程度の差が見られる．これは [NIL]のベ
クトルをランダム値で設定したことと，企業ベクト
ルを日経企業 DB の全企業名称から作成したこと
で，略語などの企業名称と異なる表現に対してリン
ク先を分類できていないことが原因として考えられ
る．実際に，[NIL]をランダム値のベクトルではな
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入力記事 (2) バイオ創薬のナノキャリアは創薬支援を手掛ける
アクセリード (神奈川県藤沢市)と 4月に共同出資会社を立ち上げた．

正解企業名称 ナノキャリア
LUKE-Similarity(記事) [NIL]

表 3 LUKE-Similarityの出力誤り例

入力記事 (2) 旧昭和シェル石油が中心となって 2001年に創設した．

正解企業名称 RSエナジー
LUKE-Similarity(記事) 昭和シェル船舶

表 4 企業名の時間変化による LUKE-Similarityの出力誤り

く類似度の閾値3）から求めると R@1は 23ポイント
程度増加しており，リンク先の存在しない企業名は
日経企業 DB中の企業名称とも類似度が低い傾向に
ある．しかし，この再現率も辞書マッチと近い値で
あるため，事前学習済み LUKEのスパンベクトル自
体は文字列類似度と同程度の効果と考えられる．

4.4 分析

未知企業 ID
適合率 再現率 F値

辞書マッチ 64.3 58.1 61.0
LUKE-Similarity(文) 57.7 48.4 52.6
LUKE-Similarity(段落) 60.0 58.1 59.0
LUKE-Similarity(記事) 66.7 58.1 62.1

表 5 訓練事例に出現しない企業 IDのリンキング性能

新聞記事は主に経済や政治に関する内容が多く，
一部の大手企業が頻繁に出現する傾向にある．そ
のため，中小企業やベンチャー企業などの日経企
業 IDは登場しにくく，訓練データで出現しない日
経企業 ID に対するリンキングは，一般 EL タスク
と同様に困難な問題として考えられる．訓練事例
に存在しない企業 ID に対するリンキング性能を
表 5に示す．訓練事例に存在しない企業 IDにおい
て，LUKE-Similarity は辞書マッチとほぼ同程度と
なっており，未知な企業 IDに対してリンキング性
能が改善されたとは考えにくい．実際に実装システ
ムによる出力 (表 3)では，正解の企業名称と文中の
企業名が一致するにも関わらず [NIL]と予測されて

3） 企業名リストの全組み合わせのなかで最大 cosine類似度が
0.98未満の場合，対象企業名のリンク先を [NIL]とする．閾
値は訓練データと開発データを用いて探索した．

いる．これは日経データが外国企業を [NIL]として
扱っているため，文脈と表記によって外国企業と
誤って予測された可能性がある．
また，企業の名称は M&Aなどの組織改編によっ
て変わりやすい特徴があり，記事の掲載時期と日経
企業 DBの更新時期の異なりから企業名と企業名称
のミスマッチが頻繁に起きる．例えば，2019 年以
前の新聞記事で記載される「ソニー」は現在の「ソ
ニーエレクトロニクス」を指しているのに対して，
2019年以降の「ソニー」は「ソニーグループ」を指
すなど，同じ企業名でも時間軸の変化によってリン
ク先の企業 IDが変化することがある．実際に企業
名と企業名称の間に時間変化がある事例 (表 4) で
は，LUKE-Similarityは過去に存在した “昭和シェル
石油”の文字列と類似する企業がリンキングされて
おり，一新された企業名称とのリンキングは困難で
ある. これらの結果を踏まえて，LUKE-Similarityは
未知企業 IDにおけるリンキング性能と企業名の変
遷においては依然として課題が残る．

5 おわりに
本研究は，日本経済新聞社の新聞記事と日経企業

DBの知識統合化のための企業 IDリンキングデー
タセットを作成した．作成したデータセットを元に
類似度ベース企業 IDリンキングシステムを実装し
た結果，既存システムよりも高い抽出性能を達成し
た．しかし，実装システムの出力から，未知の企業
IDや企業名の時間変化には改善の余地があること
が示された．企業の基本情報や業種カテゴリなどを
用いた企業ベクトルの作成や，企業 IDの有無以外
に外国企業であるかを事前に分類をする機構の導入
は今後の課題である．
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A 企業名抽出器の予備実験
A.1 実験方法
文中の各企業名のスパンの一致について，適合

率・再現率及びそれらの調和平均 (F 値) で評価す
る．比較手法に BERT-CRF[7]，データセット作成時
に使用した Stockmark日本語固有表現データセット
[8]で LUKEを Finetuningしたモデルを追加し，企業
名抽出器の抽出精度を比較する．Stockmark日本語
固有表現抽出データセットは全 8種類4）の固有表現
ラベルが付与されているため，本研究では法人名と
して予測されたスパンを企業名と仮定し，法人名と
正解企業名スパンの一致について評価する．また，
橋本ら [9]と同様に学習データ，開発データ，テス
トデータの比率が 8:1:1になるようにデータセット
を分割し，開発データで抽出精度が最も高いパラ
メータで企業名を抽出する.

A.2 実験結果

訓練データ 適合率 再現率 F値
T-laei - 92.1 52.2 66.7
BERT-CRF 日経データ 91.3 94.7 93.0
LUKE-NER Stockmark 76.6 93.5 84.2
LUKE-NER 日経データ 93.0 97.1 95.0

表 6 企業名抽出の実験結果

実験結果を表 6 に示す．テストデータにおい
て，BERT-CRF(日経データ)と LUKE(日経データ)は
ルールベースの T-laeiよりも高い再現率・F値を示
している．日経データは全企業名の 4 割のリンク
先が [NIL]であるため，企業 IDを持つ企業名のみ
抽出する T-laei は約 5 割程度の再現率となってい
る．BERT-CRFは LUKEと比べて 2ポイント程度下
回り，この結果は Yamada ら [4] の CoNLL2003[10]
による実験結果と同様の傾向が見られている．
LUKE(Stockmark)は LUKE(日経データ)よりも F値
が 10ポイント程度下回ったものの，再現率はほぼ
同程度の値を示している．Stockmark固有表現認識
データセットの法人名には大学名などの企業名と異
なる固有表現が含まれているため，企業名以外の固
有表現によって偽陽性の誤りが生じたことが原因と
して考えられる．

4） 人名，法人名，政治的組織名，その他の組織名，地名，施
設名，製品名，イベント名
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図 2 訓練用データの記事数ごとの F値の推移．頂点が丸
印は文，三角印は段落，四角印は記事レベルに入力テキ
ストを分割して学習したモデルを表す．

企業名抽出器の抽出性能を訓練用の記事数ごと
に比較した結果を図 2に示す．BERT-CRFと LUKE
は，100件程度の記事から 500記事にかけて F値が
やや増加傾向にあるものの，500記事からほぼ横ば
いの F値で推移している．日経データの新聞記事は
主に大手企業が頻出し，「タタ自動車」の「タタ自」，
「現代自動車」の「現代自」のように企業名の略称も
規則性が高い特徴が見られる．500件以上の記事か
ら大手企業を網羅し，略称の規則性を捉えたことで
BERT-CRF と LUKE-NER が全記事と同程度の抽出
性能が得られたと考えられる．また BERT-CRFを記
事レベルで学習・評価した場合，文レベル・記事レ
ベルと比べて性能が著しく低下した．記事を入力と
した場合，文・段落レベルと比べてラベルの系列長
がそれぞれ 8.9倍・3.4倍長くなるため，系列パター
ンの学習が困難になったことが性能低下の原因とし
て考えられる．LUKEは入力文が長くなるほど計算
量が指数的に増加するため，記事レベルに対応した
企業名抽出器の検討は学習コストの面で今後の課題
である．
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