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文情報の活用と階層構造に着目した
固有表現ラベル推定手法

白水 優太朗1,a) 藤本 拓1 吉村 健1 礒田 佳徳1

概要：語の固有表現ラベルを推定することは，スロット・フィリングや上位概念語辞書作成などにおいて
有用である．しかし，従来の手法では，推定対象の語が限定されていたり，十分な量の特徴量抽出が難し

いという問題点がある．本稿では，容易かつ大量に獲得可能な入力素性として，語が含まれる文情報及び

語の文字情報を利用し，さらに，固有表現ラベルの各階層を同時に推定する手法を提案する．実験により，

従来手法よりもラベルの推定精度が向上することを示す．
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1. はじめに

語の固有表現ラベルを推定することは，情報抽出や質問

応答など，自然言語処理の幅広い分野の要素技術として重

要である．例えば対話システムにおいて，「電車駅名から

電車駅名まで行きたい」という発話パターンを乗換案内タ

スク*1に割り当てたとき，「渋谷駅」「品川駅」といった語

の固有表現ラベルが「電車駅名」であることが分かれば．

「渋谷駅から品川駅まで」というユーザ発話の意図を乗換

案内タスクだと推定できる．このようなケースでは，語と

固有表現ラベルのペアを収録した上位概念語辞書（固有表

現ラベル辞書）を事前に作成しておくことが効果的であ

る．語に対して推定・付与される固有表現ラベル体系につ

いても，PERSONや LOCATIONといったレベルの粗粒度のも

の [4][12]から，100種類を超える細粒度のもの [6][8][13]ま

で多く提案されている．

以上の背景を踏まえて，語に対し適切な固有表現ラベ

ルを推定する手法が盛んに研究されている [2][5][10][14]

[15][16][18]. しかし，多くの研究は Wikipedia の記事名

（Wikipediaエンティティ）を対象としたラベル推定であ

り，Wikipediaに由来する素性を特徴量として利用してい

る．このため，Wikipediaに収録されていない新語・未知
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語には適用できないという問題がある．また，階層的な固

有表現体系を利用しているにもかかわらず，最下層の固有

表現ラベルのみを語に対して推定・付与しており，ラベル

の階層構造を十分に活用できているとはいえない．

本研究は，容易に大量獲得が可能なWikipediaに拠らな

い入力特徴量として，語が含まれる文情報及び語の文字情

報を利用することで，Wikipediaに未収録の語に対するラ

ベル推定を実現する．文情報は文中の語のユニグラムを利

用し，語の文字情報は語の文字ユニグラムを利用する．ま

た，固有表現ラベルの階層構造に着目し，階層内・階層間

の情報を共有したモデルを提案する．さらに，提案する特

徴量および提案モデルが実際の固有表現ラベル推定におい

て有効であることを，「拡張固有表現＋Wikipedia」デー

タ [19]に対して確認する．

本研究の貢献は下記 2点である．

• 文情報及び文字情報を特徴量として利用することで，
分類性能が向上することを示した．文は大規模獲得が

比較的容易であり，先行研究と比べて特徴量作成コス

トを削減できた．

• 各階層の固有表現ラベルを同時に推定することで分類
性能が向上することを示した．

2. 関連研究

Wikipedia記事名（Wikipediaエンティティ）に対し固

有表現ラベルを推定する研究は多く挙げられる [2][10][14]．

これらの研究は，Wikipedia記事名に対し，3–15程度の粗

粒度の固有表現ラベルを付与する問題に取り組んでいる．
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しかし，粗粒度の固有表現ラベルでは，対話システムなど

他領域への活用を検討したときに問題が生じる．例えば，

抽出タスクにおいてよく使われる分類体系のひとつである

IREX[19]において，「アメリカ合衆国」「赤坂見附」「太平

洋」という語にはすべて LOC（「地名」）が付与されるが，

それぞれ「国名」「国内地域名」「海洋名」といった，細か

い粒度の固有表現ラベルが付与された方がより有用である

と考えられる．

細粒度の固有表現ラベルを推定する試みとして，Hi-

gashinakaら [5]は，ラベル推定対象のWikipedia記事の

「記事本文 1文目に含まれる名詞」や，「記事に付与されて

いるWikipediaカテゴリ」といったWikipedia固有の情報

から，ラベル推定に有効な特徴量を抽出し，Wikipedia記

事名に対して拡張固有表現階層 [13]を推定する分類器を構

築している．さらに，各特徴量の効果を比較検討し，ラベ

ル推定に有用な特徴量について報告している．また，杉原

ら [15]は，WikipediaからWikipediaカテゴリ間のリンク

構造を抽出し，主要カテゴリからの最短経路が固有表現ラ

ベル推定（特に Recallの向上）に効果的であることを示し

ている．

上記の研究はいずれもシングルラベル分類問題としての

アプローチであり，1つのWikipedia記事名に対し 1つの

固有表現ラベルを推定している．しかし，例えば「バナナ」

という記事名には「植物名」と「食べ物名 その他」といっ

た複数の固有表現ラベルを付与できるように，語が持つ多

義性を考慮すると，固有表現ラベル推定タスクをシングル

ラベル分類問題と捉えるのはふさわしくない．

鈴木ら [18]は，1つの記事名に対し複数のラベルの推定

を認めるマルチラベル分類問題として，Wikipedia記事名

に対する固有表現ラベル推定を行っている．さらに，固有

表現ラベル間には相関があると仮定し，ラベル推定にマル

チタスク学習 [1]を適用している．すなわち，ある語（例え

ば「吾輩は猫である」）に対して固有表現ラベル「文学名」

が推定されるとき，同時に「映画名」も推定されやすく，一

方で「道路名」は推定されにくいといったラベル間の相関

関係を踏まえ，隠れ層を共有したニューラルネットワーク

によって全ての固有表現ラベルを同時に学習・推定する手

法を提案している．固有表現ラベルは，Higashinakaら [5]

や杉原ら [15]と同様に，拡張固有表現階層 [13]を利用して

いる．特徴量は，Higashinakaら [5]によって用いられたも

のを部分的に再現しただけでなく，「Wikipediaエンティ

ティの分散表現」や，「一覧記事*2の内容」など，Wikipedia

が備えている特徴を積極的に活用している．

これらの研究は，Wikipedia記事名に対する固有表現ラ

ベルの推定を対象としており，特徴量も，「記事本文 1文目

で最後に出現する名詞」や「記事が属するカテゴリ名」など，

*2 「国の一覧」や「ノーベル賞受賞者の一覧」など，何かしらの基
準に従って物事を列挙した記事．

Wikipediaから抽出できるものを利用している．このため，

Wikipediaからの特徴量抽出ができないWikipediaに未収

録の新語や商標に対して固有表現ラベルを推定できないと

いう共通の問題点がある．スロット・フィリングや上位概

念語辞書作成などへの応用を考えると，Wikipediaに収録

されている語彙だけでは不十分であるため，Wikipediaに

由来しない特徴量を用いることで任意の語に固有表現ラベ

ルを推定できる手法の方が望ましい．

水木・榊 [16]はこの問題に対処するため，ラベル推定対

象の語の類語の上位語の集合である疑似上位語セットを利

用して，Wikipediaの見出し語に対する固有表現ラベルの

推定手法を提案している．例えば，「ソフィア」という語の

固有表現ラベルを推定する場合，「ソフィア」の類語である

「ロンドン」「ブカレスト」「ザグレブ」といった語の上位語

（それぞれ「首都」「都市」「都市」）を大規模テキストから

収集し，「ソフィア」の疑似上位語セットとして利用する．

この疑似上位語セットは自動獲得のため，必ずしも正しい

とはいえない上位語がノイズとして入ってくる可能性があ

るが，Self-Attention Mechanism[7]を用いて，この影響を

低減している．また，鈴木ら [18]と異なり，固有表現ラベ

ルと付与ラベル数の推定を同時に行うアーキテクチャを提

案している．

水木・榊の提案手法は，Wikipediaに由来しない特徴量

を用いており，Wikipediaに未収録の語にも適応できる点

で，従来手法よりも汎用性が高い．しかし，上位概念語の

獲得に工夫が必要なため，特徴量の選定には未だ検討の

余地があるといえる．そこで本研究では，語が含まれる文

（テキスト）情報及び語の文字情報を利用して固有表現ラ

ベルを推定する手法を提案する．文は，Webクローリング

などを活用することで大規模に収集でき，疑似上位語より

も容易に獲得できる特徴量だと考えられる．さらに，鈴木

ら [18]の研究を踏まえ，同一階層内のラベル間だけでなく

階層間にも相関があるという仮定の下，各階層を同時に推

定するネットワークアーキテクチャを提案し，その有効性

を検証する．

3. 提案手法

3.1 特徴量設計

本研究では，モデルの入力特徴量として，ラベル推定対

象の語が含まれる文，ラベル推定対象の語の文字ユニグラ

ム，ラベル推定対象の語を，それぞれ分散表現に変換して

用いた．

文は，Wikipedia 本文を，形態素とアンカーテキスト

（リンク元の語）の両方で分割したものを利用した．「…

ソシュール以降の言語学は言語を…」という文（下線部は

「フェルディナン・ド・ソシュール」へのアンカーテキス

ト）を例とした，具体的な分割手順を図 2に示す．一般的

な形態素解析器による分かち書き（ 1⃝）に加え，2個から
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(a) 各階層の固有表現ラベルを同時に推定

Self-AttentionSelf-Attention

………

ラベル付与数

…

固有表現ラベルの上層・中層・下層

Linear + Softmax

Linear + Sigmoid

入力語

ヨーロッパ大陸

入力語を含む文

…

ヨーロッパ大陸

スペイン

言語圏

入力語中の文字

…

ヨ

ー

陸

Linear + Softmax

(b) 各階層ごとに固有表現ラベルを推定

図 1: 提案モデル

…ソシュール/以降/の/言語/学/は/言語/を…

…ソシュール/以降/の/言語学/は/言語/を…

…フェルディナン・ド・ソシュール/以降/の/言語学/は/言語/を…

…フェルディナン・ド・ソシュール/言語学/言語…

…ソシュール以降の言語学は言語を…

① 一般的な形態素解析器による分かち書き

② 最長一致での検索

③ アンカーテキストの置換

④ 不要な語の削除

図 2: 文の分割の例（青文字はアンカーテキスト）

N 個までの形態素を連結した語をWikipedia本文中に出

現するアンカーテキストで検索し，最長一致でマッチした

アンカーテキストに置換した（ 2⃝「言語」「学」を「言語
学」へ置換）．さらに，本文に元々あったアンカーテキス

トは，リンク先の記事名へ置換した（ 3⃝「ソシュール」を
「フェルディナン・ド・ソシュール」に置換）．それ以外の

部分は，形態素ごとに区切り，動詞や形容詞，記号，機能語

などは削除した（ 4⃝）．通常の形態素解析ではなく上記の
分割手順を踏むことのメリットとして，形態素の情報だけ

ではなく，WikipediaエンティティやWikipediaエンティ

ティに関する語（アンカーテキスト）の情報を十分に捉え

られる点が挙げられる．

本研究ではN = 10とし，形態素解析には JTAG[3]を用

いた．また，上記プロセスで分割した文を word2vec[9]に

入力し，分散表現（300次元）を学習した．

文及び文字ユニグラムは，先行研究 [16]と同様に Self-

Attention Mechanism[7]を利用し，文中・語中に含まれる

不要な情報の影響低減を図った．

表 1: 拡張固有表現階層（一部抜粋）

上層 中層 下層 語の例

人名 人名 人名 夏目漱石

製品名 キャラクター名 キャラクター名 ゴジラ

製品名 芸術作品名 番組名 鉄腕アトム

製品名 芸術作品名 文学名 西遊記

3.2 提案モデル

先行研究 [18]では，「文学名」と「映画名」は同時に付与

されやすいといった，同一階層内のラベル間の相関（「横

のつながり」）を考慮したモデルを提案している．しかし，

拡張固有表現階層 [13]（表 1）のような階層的な固有表現

ラベル体系において，同一階層内のラベル間の相関だけで

なく，「キャラクター名」（中層）と「番組名」（下層）の

ように階層をまたがった固有表現ラベル間にも相関がある

（「縦・斜めのつながり」がある）と考えられる．そこで本

研究では，同一階層内だけではなく階層間にも相関がある

との仮定の下，マルチタスク学習を適用したモデルを提案

する（図 1a）．提案モデルでは，ラベル推定に共通の隠れ

層を用いることで，上層・中層・下層の固有表現ラベルの

推定に際して他階層から学習された情報も共有できる．

また，階層間の相関を学習に導入した際の効果を比較検

証するために，上層・中層・下層の固有表現ラベルを独立

に推定するモデルを構築した（図 1b）．このモデルは各階

層の推定にそれぞれ別々の隠れ層を用いているため，階層

間の学習パラメータは共有されない．

出力層は，固有表現ラベルとラベル付与数を同時に推定

する構造とした [16]．

なお，本研究では，階層構造を持つ固有表現ラベル体系

として，拡張固有表現階層 [13]を用いた（表 1）．拡張固有
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図 3: 特徴量の比較実験に用いたモデル

表現階層は，情報抽出や質問応答など幅広い自然言語処理

分野への応用を目的として構築された，3階層から成る固

有表現ラベルの階層である．各階層はそれぞれ上層 28種

類・中層 103種類・下層 200種類の固有表現ラベルを持つ．

また，拡張固有表現階層の長所として，細粒度（下層 200

種類）である点，階層化されており粒度を調整できる点が

挙げられ，固有表現ラベル体系として実利用に適している．

4. 実験

4.1 データ

特徴量及び提案モデルの有効性を検証するため，先行研

究 [5][16][18]に倣い，Wikipediaの記事名に対して，固有

表現ラベルを推定する実験を行った．教師データとして，

「拡張固有表現＋Wikipedia」[19] を利用した．本データ

は，拡張固有表現階層に “CONCEPT”と “IGNORED”を

加えた固有表現ラベルを，Wikipedia記事名約 2万項目に

人手で付与したデータセットである．ラベル推定にあたっ

て，元の拡張固有表現階層には存在しない “CONCEPT”

と “IGNORED”に対しては，上層・中層ともにそれぞれ

“CONCEPT”と “IGNORED”を割り当てた．

4.2 設定

まず，特徴量の変更がどの程度有効であるかを評価する

ために，「推定対象語のみ」，「推定対象語+文情報」, 「推

定対象語+文字情報」，「推定対象語+文情報+文字情報」を

入力特徴量とした 4パターンにおいて，先行研究 [16]と同

様のアーキテクチャ（図 3）で固有表現ラベル推定実験を

実施した，隠れ層の次元数は 200次元とし，語の分散表現

は固定した．

表 2: 入力特徴量の比較結果

Precision Recall F1

Fv + Fs + Fc .9115 .9064 .9089

Fv + Fs .9110 .9060 .9085

Fv + Fc .9074 .9025 .9049

Fv .9075 .9026 .9051

水木・榊 [16] .8943 .8920 .8907

次に，固有表現階層間の相関が推定性能に与える影響を

評価するために，図 1aと図 1bに示したモデルを用いた固

有表現ラベル推定実験を実施した．学習時には，上層・中

層・下層の推定結果に対する損失を計算し，評価時には下

層（202種類）の推定結果のみを評価した．

計算時間の都合から，両実験とも，入力文はWikipedia

から無作為に抽出した 1000万文を用い，学習は 1エポッ

クとした．また，適合率，再現率，F1スコアを評価指標と

して用いた．実装には PyTorch[11]を利用した．

4.3 結果と考察

特徴量の違いによる結果を表 2に示す．なお，特徴量 Fv

を推定対象語，特徴量 Fs を文，特徴量 Fc を語の文字ユニ

グラムの分散表現とする．提案特徴量を入力した場合の事

例ベースでの結果が，いずれも先行研究を上回った．Fv の

みでも性能が向上したのは，3.1で述べた分散表現の作成

方法や次元数が影響していると考えられる．また，推定対

象語 Fv に対して，語の文字ユニグラム Fcを組み合わせる

だけだと分類性能が下がるが，文 Fs も組み合わせること

で，わずかではあるが性能向上が見られた．

図 4に示した例は，語「ヨーロッパ大陸」の固有表現ラ

ベル（「大陸名」）を推定したときの，語の文字ユニグラム

（図 4a）と文（図 4b）に対する Self-Attentionの結果であ

る．入力文は，「これはヨーロッパ大陸のスペインを発祥

とする言語であるが、17世紀のスペインによる新大陸の植

民地化を経て、南アメリカおよび北アメリカ南部における

広大な言語圏を獲得した。」とし，3.1で述べた分割を行っ

た．色が濃い語・文字ほど，推定の際に強く注意が向いて

いることを表している．語の文字ユニグラム（図 4a）につ

いて，「ヨーロッパ大陸」という語の推定に際して，語の

最後の名詞「陸」に強い注意が向いているが，Higashinaka

らの研究 [5]でも，固有表現ラベル推定において「語の最

後の 1文字」が特徴量として有効であることが示されてお

り，この効果を Self-Attentionにより自動獲得したと考え

られる．データセット中にない語に対してラベル推定を実

施した際にも，「宜野湾市」（市区町村名）のように，語自

身にラベルの手掛かりがある語は正しく推定できたことか

ら，文字情報を利用することの有用性を定性的に確認でき

た．文（図 4b）について，「植民地化」や「言語圏」といっ

た語に強く注意が向いている一方，「発祥」や「広大」と
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表 3: 提案モデルの比較結果

Precision Recall F1

3 階層を同時に推定（図 1a） .9130 .9079 .9104

3 階層を別々に推定（図 1b） .9076 .9027 .9051

表 4: 誤ったラベルの推定例

推定対象語 正解ラベル 推定ラベル

目 動物部位名 CONCEPT

池袋 国内地域名 市区町村名

ど根性ガエル 番組名・文学名 番組名

いった語への注意は弱く，Self-Attention導入の効果が見

られる．

提案モデルによる推定結果を表 3に示す．学習に使用す

る特徴量は，上記比較実験の結果を踏まえ，Fv + Fs + Fc

を用いた．事例ベースの結果において，3階層をそれぞれ

推定するモデルよりも，まとめて推定するモデルの方が評

価指標が高かった．また，下層のみを推定するモデルの結

果（表 2）よりも．評価指標が高かった．この結果から，同

一階層内の情報だけでなく，階層間の情報も，固有表現ラ

ベル推定タスクにおいて有効であることが示された．

入力特徴量を Fv + Fs + Fc としたときの，3階層を同時

に推定するモデル（図 1a）の学習曲線を図 5に示す．学習

は早期に収束するが，Precision/Recall共に，10エポック

目まではわずかながらラベル推定精度の向上が見られた．

本研究では学習を 1エポックとしたが，学習回数を重ねる

効果はあると考えらえる．

誤ってラベルが推定された結果の一部を表 4に示す．普

通名詞に対して “CONCEPT”が誤って推定されるケース

や，類似した意味の固有表現ラベルが推定されてしまう

ケースが見られた．本研究では，教師データ宙における固

有表現ラベルの出現頻度や，ラベルが属する階層を考慮し

なかったが，より正確に固有表現ラベルを推定するために

は，推定されにくい固有表現ラベルに重みを付ける，上層・

中層・下層のラベルを区別するなど，各階層・各ラベルの

重みを調整する必要があると考えられる．また，複数のラ

ベルが付与されるべき語に対して，ひとつのラベルしか付

与されないことがあった．これは，ラベル付与数に対する

損失関数を過大評価することで改善すると考えられる．

5. まとめ

本研究では，語に対する固有表現ラベル推定にあたり，

文情報及び文字情報を特徴量として利用した．また，拡張

固有表現階層の階層内・階層間の相関関係を考慮したモデ

ルの提案を行った．さらに，Wikiepdia記事名の分類タス

クの実験を行い，提案特徴量・提案モデル共に，ラベル推

定に有効であることを示した．

Wikipediaに拠らない特徴量として，本研究では，文情

報や推定対象語の文字ユニグラムを利用したが，その他に

も，品詞情報，日本語語彙大系 [17]に基づいた意味体系，

既存の固有表現抽出器により推定された IREX ラベルと

いった特徴量の有用性が示されている [5]．今後は，これら

の特徴量も加えた評価を実施予定である．
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(b) 分割後の入力文

図 4: Self-Attentionの結果例
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