
文字分散表現に基づく辞書情報を活用した
固有表現抽出器の学習に関する研究

筑波大学

図書館情報メディア研究科

2019年03月
平松　淳



目次

第 1章 序章 1

第 2章 関連研究 6
2.1 固有表現抽出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
2.2 ニューラルネットワークを用いた固有表現抽出 . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.3 レシピテキスト . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

第 3章 ベースライン 10
3.1 LSTM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
3.2 CRF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
3.3 LSTM-CRF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
3.4 Lampleらの LSTM-CRF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

第 4章 提案手法 14
4.1 単語の分類器 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
4.2 固有表現抽出器 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
4.3 転移学習 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

第 5章 実験データ 19
5.1 ラベル付きコーパス . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
5.2 ラベルなしコーパス . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

5.2.1 Wikipediaコーパス . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
5.2.2 クックパッドコーパス . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

5.3 単語分類器の教師データ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

第 6章 実験 23
6.1 比較手法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
6.2 重みの固定 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
6.3 評価指標 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
6.4 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

6.4.1 単語分類の実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
6.4.2 固有表現抽出の実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

第 7章 結論 31

謝辞 32

参考文献 33

i



図目次

1.1 アノテーションフォーマットの違い . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.2 固有表現抽出の例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 部分アノテーションの例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.4 辞書の例 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

3.1 LSTMのセルの概略． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
3.2 CRFのグラフィカルモデル． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
3.3 LSTM-CRFのネットワーク図． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
3.4 Lampleら [1]の単語特徴抽出モジュールの概略図． . . . . . . . . . . . . . . 13

4.1 本研究で用いた単語分類器の概略図． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
4.2 分類器の出力を Bi-LSTMの入力に用いたネットワーク . . . . . . . . . . . . 17
4.3 分類器の出力を Bi-LSTMの出力に結合したネットワーク . . . . . . . . . . . 17
4.4 転移学習の概略 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

6.1 単語分類の性能評価の例． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
6.2 固有表現抽出の性能評価の例． . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
6.3 教師データの数と分類性能の関係 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

ii



表目次

5.1 r-NEコーパスに含まれる固有表現 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
5.2 r-NEコーパスの統計量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
5.3 クックパッドコーパスの統計量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
5.4 Wikipediaコーパスの統計量 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
5.5 単語分類に用いる教師データ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

6.1 ニューラルネットワークのハイパーパラメータの一覧 . . . . . . . . . . . . . 27
6.2 単語の分類性能 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
6.3 固有表現抽出器の抽出性能の比較 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
6.4 提案手法のラベルごとの予測性能 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

iii



第1章 序章

固有表現抽出は自然言語処理の基盤的なタスクの１つであり，活発に研究が行われてい
る [2, 3]．固有表現抽出では，テキストの中に含まれる人名，組織名，場所名などを固有表
現と呼び，これらの自動的な抽出を行う．現在行われている固有表現抽出に関する研究の
多くは新聞記事のテキストを用語の抽出対象としている．しかし，現実世界に存在してい
る様々なドメインにはそれぞれ固有の用語が存在し，それらの自動抽出は重要なタスクで
ある [4, 5, 6]．用語の認識は基礎的な言語解析であり，様々な応用技術の基盤となる．例え
ば，本研究で固有表現抽出の対象とするレシピテキストでは，レシピ中に出現する食材名
や調理器具名，また調理操作名などを認識し，認識結果を用いてレシピを機械可読なグラ
フ構造に変換する研究が存在する [7]．
固有表現抽出は，一般的には教師ありの系列ラベリング問題として定式化されることが

多い．系列ラベリング問題とは，入力列をX = (x1, x2, . . . , xn)としたときに，ラベル系列
Y = (y1, y2, . . . , yn)を予測するタスクである．このとき，ykは人名や地名，組織名などの
固有表現もしくは固有表現の一部である．固有表現は複数の単語からなる可能性があるた
め，固有表現抽出を系列ラベリング問題として解く際には固有表現は固有表現タグと呼ば
れるフォーマットのタグに変換される．固有表現タグの枠組みでは，フレーズを表現する
ために固有表現名に特殊な接頭辞を付与したタグを用意する．接頭辞のフォーマットは複
数存在し，IOBフォーマット，BIOフォーマット，IEBESフォーマットが有名である．
図 1.1に IOBフォーマット，BIOフォーマット，BIOESフォーマットの例を示す．IOB
フォーマットでは，固有表現の開始単語の固有表現タグに Iの接頭辞を付与する．ただし，
同じカテゴリの固有表現が出現した場合には２つ目の固有表現の先頭の固有表現タグに B
の接頭辞を付与する．BIOフォーマットは固有表現の開始単語には Bの接頭辞，以降の単
語には Iの接頭辞を付与する．BIOESフォーマットでは，１単語からなる固有表現には，
固有表現タグに Sの接頭辞を付与する．また，複数単語からなる固有表現に対しては，開
始単語には B，中間単語には I，終了単語には Eの接頭辞をそれぞれ付与する．固有表現抽
出の研究では BIOフォーマットもしくは BIOESフォーマットが採用されることが多いが，
本研究では笹田ら [6]に従い BIOフォーマットを採用する．
例として，「関西国際空港からフランクフルト空港へ向かう」という文を考える．この文

は，単語分割の結果，

X = (関西,国際,空港,から,フランクフルト,空港,へ,向かう) (1.1)

という単語列となる．この単語列に対しては図 1.2のように固有表現タグが付与され，「関
西国際空港」「フランクフルト空港」の２つの固有表現が得られる．このときのタグ系列Y
は以下のようになる．

Y = (B-LOC, I-LOC, I-LOC,O,B-LOC, I-LOC,O,O) (1.2)

系列ラベリング問題の教師データは，図 1.2のように文に含まれるすべての単語に対し
て固有表現タグが付与されていることが一般的である．しかし，この教師データを作成す
るアノテーションコストは文の極性分析や文書分類のタスクの教師データを作成するアノ
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図 1.1: アノテーションフォーマットの違い

テーションコストと比較して高い．なぜなら，文の極性分析や文書分類は一文に対して１
つのラベルを付与する一方で，系列ラベリングの教師データは入力単語列のすべてにラベ
ルを付与する必要があるためである．また，固有表現抽出のアノテーションガイドライン
は文書分類のガイドラインと比較して複雑になる．例えば，図 1.2の例のとき，２箇所の
「空港」という単語に場所のタグを付与するか，「関西国際空港」および「フランクフルト空
港」という単語列に場所のタグを付与するかを決定するのは自明ではない．このような例
が与えられたとき，アノテーションガイドラインが存在しないと，アノテーション作業を
行うアノテータごとに異なるアノテーションを付与する可能性がある．このため，アノ
テーションの一貫性を保つためにガイドラインが必要となる．アノテータは，定められた
アノテーションガイドラインに準拠してアノテーション作業を行うことを要求される．し
かし，これは時として専門的な知識が必要になることがある．さらに，固有表現はそのド
メインに特化した用語であることが多い．ドメイン知識を持たない場合にはそのような用
語に気づけず，アノテーションの付与に失敗してしまう可能性がある．このため，固有表
現抽出の対象となるテキストによってはドメイン知識を持ったアノテータに作業を依頼す
る必要がある．このような専門知識を持ったアノテータは限られており，アノテーション
作業のコストも高い．
このようなアノテーション作業の困難に対して，文中の単語の一部に対してのみ固有表

現タグを付与する部分アノテーションと呼ばれるアノテーション方式が存在する [8, 9]．文
全体に対してアノテーションをすることは困難であったとしても，文中の単語の中にはア
ノテーションが容易な単語も存在する．例として，レシピドメインのテキストに対して，
「食材」を表すタグを付与するタスクを考える．「水溶き片栗粉と砂糖を鍋に加える」という
文について考えると，この文は

X = (水溶き,片栗粉,と,砂糖,を,鍋,に,加える) (1.3)

2
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図 1.2: 固有表現抽出の例

という単語列に分割できる．このとき，「水溶き片栗粉」に対して食材のタグを付与するか，
単に「片栗粉」に対して食材のタグを付与するかを判断する必要がある．この作業はアノ
テーションガイドラインを注意深く読むことで可能となる．しかし，多くの場合アノテー
ションの専門家ではないワーカがアノテーション作業を行うため，このような判断を適切
に行えないことがある．一方で，「砂糖」に対して食材の固有表現タグを，「鍋」に対して調
理器具の固有表現タグを付与すればよいことは容易にわかる．このようなとき，部分アノ
テーションの考え方では，図 1.3のようにアノテーション作業が難しい箇所についてはア
ノテーションをせず，確信が持てる単語にのみアノテーションを付与する操作が許されて
いる．
部分アノテーションはアノテーション作業のコストを削減し，作業をより容易なものに

した点で重要である．しかし，依然として部分アノテーションにおいても系列データに対
するアノテーション作業が必要がある．系列全体を考慮したアノテーション作業は単語を
いくつかのカテゴリに分類させるような作業と比較してコストが高い．一方で，ある固有
表現のカテゴリを与えて，ワーカにこのカテゴリに属する単語を列挙させるタスクは系列
全体を考慮する必要がないという意味において固有表現のアノテーション作業と比較して
コストが低いタスクである．例えば，「調理器具」のカテゴリに属する固有表現を列挙する
タスクでは，文を読まずに作業が可能である．また，列挙が難しい場合，あらかじめ用意
した単語をワーカに提示し，その単語がどのカテゴリに属するかを回答してもらう簡単な
タスクでも構築可能である．本研究では，単語とその単語のカテゴリのペアで構成された
エントリを収集したデータを辞書と呼ぶ．例として，レシピドメインの辞書を図 1.4に示
す．料理レシピで用いられる用語が収集されていることがわかる．辞書を整備するコスト
は固有表現アノテーションが付与されたコーパスを構築するコストと比較して低く，さら
に辞書は様々なドメインにおいてすでに整備されていることが多い．このため，このよう
な辞書資源を活用することは固有表現タグが付与されたコーパスが十分な規模で存在しな

3
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図 1.3: 部分アノテーションの例

いドメインで固有表現抽出を行うために重要である．このような辞書を活用する手
法 [10, 11]は存在するが，これらの研究では辞書に含まれない単語に対する辞書特徴の構
築法について改善できる点がある．
本研究では，レシピオントロジーデータ [12]を加工して辞書を構築する．次に，得られ

た辞書を教師データとした単語分類器を学習する．単語分類器の予測結果を固有表現抽出
器の特徴量に組み込み，辞書情報を考慮した予測が可能な手法を提案する．提案手法で用
いる単語分類器は単語を文字単位に分割し，文字情報を特徴量としてカテゴリを予測する．
このため，辞書中には含まれない単語に対して辞書中で得られた部分文字列の情報を活用
した予測が可能である．レシピ固有表現抽出 [6]のタスクにおける先行研究との比較実験
を行い，提案手法の有用性を示す．

4
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図 1.4: 辞書の例
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第2章 関連研究

2.1 固有表現抽出

固有表現抽出はMUC (Message Understanding Conference) [13, 14]ではじめに提起された
タスクである．当初は情報抽出のためのタスクであり，MUCは新聞記事からの情報抽出を
目的としていた．新聞記事からの情報抽出は現在においても重要なタスクであり，英語の
固有表現抽出の研究でもっとも用いられるデータの１つである CoNLL 2003データセッ
ト [15]も新聞記事に対して固有表現タグを付与している．しかし，固有表現抽出はニュー
スドメインだけでなく様々なドメインにおいて重要なタスクである．例えば，Ontonotes
データセット [16]や ACE 2005データセット [17]はニュース記事だけでなく，ウェブ上に
存在する様々なテキストに対して固有表現タグを付与している．日本語では，IREXの
CRL固有表現データが存在する [18]．CRL固有表現データは，新聞 (毎日新聞)の記事に
対して人名や組織名などの固有表現タグを付与したコーパスである．
新聞記事やウェブ上の文書の他にも，バイオインフォマティクスの分野においても固有

表現抽出の研究が活発に行われている [19, 4, 16, 5, 20, 21]．固有表現タグは，固有表現の
抽出対象となるテキストのドメインによって異なり，バイオインフォマティクスのドメイ
ンでは病名，タンパク質名，DNAや病名などを固有表現として固有表現タグが付与されて
いる．この他にも，レシピテキスト [6]や将棋の解説文 [22]のような現実世界の様々なド
メインで固有表現の抽出が行われている．
固有表現抽出手法は，大きく分けると

1. 辞書情報と統語パターンを用いたルールベースの手法

2. 教師なし学習による手法

3. 教師あり学習による手法

の３種類に分類できる．ルールを用いた手法 [23]では，ドメイン固有の辞書情報と統語
パターンを用いて固有表現を抽出する．統語パターンを活用したルールベースの手法は，
精度の高い抽出が可能である一方再現率が辞書の網羅率に依存し，再現率が低くなること
が多い．しかし，すべての固有表現を網羅する辞書を構築することは現実的ではない．こ
の課題に対し，統計的な手法を用いて辞書や統語パターンを学習するアプローチが現れた．
教師なし学習による手法では，統語パターンなどのルールに加え，大規模コーパスを用

いて計算した統計量を用いて固有表現を抽出する．Etzioniら [24]はWeb上の文書を用い
て計算した自己相互情報量 (Pointwise Mutual Information; PMI)を用いて固有表現抽出の再
現率が向上したことを報告している．
ルールベースの手法と教師なし学習による手法では，統語パターンなどの専門家が定め

たルールを活用する．教師あり学習による手法では，このようなルールも教師データから

6



自動的に学習することを目指す．教師あり固有表現抽出は系列ラベリング問題として定式
化されることが多い．機械学習ベースの固有表現抽出器は，ルールベースの手法や教師な
し学習による手法と比較して，同程度の精度を保ちつつ高い再現率で固有表現を抽出でき
る．さまざまなモデルを用いた手法が提案されており，例えば隠れマルコフモデル (Hidden
Markov Model; HMM)を用いた手法 [25]，サポートベクトルマシン (Support Vector
Machine; SVM)を用いた手法 [26]，ロジスティック回帰 (Logistic Regression; LR)を用いた
手法 [8]や条件付き確率場 (Conditional Random Fields; CRF)を用いた手法 [27]などが例と
して挙げられる．HMMおよび CRFは系列全体の最適なラベル系列を推定するモデルであ
るが，SVMと LRは系列中のある単語の最適ラベルを独立に推定する．このように各単語
について独立に最適なラベルを推定する方法は点推定と呼ばれる．

2.2 ニューラルネットワークを用いた固有表現抽出

また，近年はニューラルネットワークに基づく固有表現抽出が数多く提案されており，
CoNLL 2003データセットをはじめとした様々なデータセットにおいて高い性能を発揮し
ている [28, 29, 1, 30]．ニューラルネットワークによる手法では，人手で設計された特徴量
の代わりに単語の分散表現と呼ばれる特徴量が用いられる．単語の分散表現はニューラル
ネットワークのパラメータの一部である．このため，固有表現抽出器を学習する際に自動
的に分散表現も最適化される．この結果，タスクに合った分散表現が得られるため，人手
による特徴量の設計が不要である．Collobertら [28]は既存の教師あり学習手法と同等の性
能を発揮するニューラルネットワークを提案し，以降のニューラルネットワークに基づく
固有表現抽出手法の先駆けとなっている．Collobertらは畳み込みニューラルネットワーク
(Convolution Neural Networks; CNN)と CRFを組み合わせた手法を用いている．さらに，
大規模なコーパスで学習した単語の分散表現をニューラルネットワークの単語の分散表現
の初期値として利用することで固有表現の抽出性能の向上を実現している．Huangら [29]
は双方向 LSTM (Bidirectional LSTM; Bi-LSTM)と CRFを組み合わせた LSTM-CRFと呼ば
れるニューラルネットワークを提案している．Huangらは人手で設計された特徴量と単語
の分散表現の両方を特徴量として利用しており，これらの特徴量は同時に利用できること
を示している．また， Huangらが提案した LSTM-CRFのアーキテクチャは近年の固有表
現抽出器のスタンダードとなっている．Lampleら [1]やMaら [30]は単語レベルの特徴量
だけでなく，文字レベルの情報も特徴量に加えた LSTM-CRFベースのニューラルネット
ワークを提案している．Lampleら，Maらは単語を更に分割して文字列を作成し，それら
文字に対して分散表現を割り当てている．割り当てた分散表現をニューラルネットワーク
に入力し，得られた出力ベクトルを文字ベースの単語特徴量としている．この文字ベース
の単語特徴量と単語の分散表現を結合し，LSTM-CRFのニューラルネットワークに入力す
ることで固有表現抽出の性能を向上させている．LampleらとMaらの手法の違いは文字分
散表現を入力するニューラルネットワークの種類であり，Lampleらの手法は Bi-LSTMを，
Maらは CNNを用いて文字特徴を抽出している．
文字分散表現の他にも，辞書情報が得られる場合にはその情報を活用することで固有表

現抽出の性能を向上させることができる．辞書情報を活用するアプローチは古くから多く
存在する [25, 31]が，ニューラルネットワークに基づく手法でも辞書情報を活用するアプ
ローチが研究されている [29, 10, 11]．Huangら [29]は単語が辞書に含まれるかどうかを表
すベクトルを特徴量に追加している．また，Phamら [11]は単語が辞書中の各カテゴリに
含まれる確率を要素に持つベクトルを特徴量として用いている．Huangらや Phamらは単
語レベルで辞書情報を活用する手法を提案している．これに対し，Satoら [10]は複合語に
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対しても辞書情報を活用する手法を提案している．Satoらは単語列をMaらの
LSTM-CNN-CRFに入力し，得られた結果を用いてラティスを構築する．このとき，ラ
ティス上では複数の単語が１つのノードとなりうる．Satoらはこのノードが辞書中に含ま
れているかどうかを表す特徴量を割り当てている．これにより，辞書中の複合語の情報を
考慮することに成功している．
既存手法では，複合語に辞書特徴量を割り当てることは可能である一方，辞書の単語の

分割単位が教師データ中の単語の分割単位が一致しない場合に辞書特徴量を活用できない
問題が発生する．日本語は単語間に明示的な境界が存在しない言語である．文字列をどの
ように単語列に分割するかは形態素の定義により異なる．このため，ある形態素解析器を
用いて解析を行ったとき１形態素となる文字列が別の形態素解析器を用いた場合複数の形
態素に分割される可能性がある．例として，「出刃包丁」という文字列について考える．こ
の文字列は「出刃包丁」という１つの形態素とみなされる場合と「出刃包丁」という２つ
の形態素とみなされる場合がある．前者のような解析を行う解析器を解析器 A，後者を解
析器 Bとする．さらに，解析器 Bの出力に基づいて「包丁」という文字列が辞書に登録さ
れると仮定する．このとき，固有表現抽出の教師データが解析器 Aによって単語分割され
ている場合，辞書中の「包丁」というエントリの情報は活用できない．
この問題に対して，本研究では文字分散表現を Bi-LSTMに入力し，出力ベクトルを１層

のパーセプトロンに入力してカテゴリ数次元のベクトルを得る．次に，得られたベクトル
にソフトマックス関数を適用し，辞書中のカテゴリを予測する分類器を構築する．このと
き，分類器は単語特徴量を文字特徴量から抽出しているため，「出刃包丁」という単語のカ
テゴリを予測する際に辞書中の「包丁」というエントリの情報を活用できる．得られたベ
クトルは単語の辞書中で定義されたどのカテゴリにどの程度の確率で帰属するかを表す確
率ベクトルとなっている．得られた確率ベクトルを固有表現抽出器の特徴量に追加するこ
とで，分類情報を固有表現抽出で活用できる．

2.3 レシピテキスト

本研究では，提案手法の学習および評価のためにレシピドメインのテキストを利用する．
近年，人々は自身が作成した料理のレシピ情報をインターネット上にアップロードしてお
り，多くの研究者がアップロードされたレシピ情報を用いた研究を行っている．前田ら [7]
はレシピテキストに対して依存構造解析を行い，計算機可読なグラフ構造に変換する手法
を提案している．Salvadorら [32]は Recipe 1Mデータセット [33]と呼ばれるデータを用い
て料理画像の画像特徴量とレシピテキストの言語特徴量を同一の空間へと写像し，マルチ
モーダルな分散表現を学習している．Salvadorらは，この得られた分散表現を用いて，料
理画像からレシピを検索する手法を提案している．佐藤ら [34]は日本語のレシピテキスト
を英語に翻訳するタスクに取り組み，エラー分析を通してレシピに特有な用語に関する分
析やフレーズベースの機械翻訳とニューラルネットワークを用いた機械翻訳の比較を行っ
ている．牛久ら [35]は料理動画からレシピテキストを自動生成する手法を提案している．
レシピテキストの生成の際には固有表現抽出の技術が活用されている．また，レシピ質問
応答 [36]のようなより応用的なトピックの研究も存在する．
レシピテキストを扱う，より基礎的な言語解析に関する研究としてレシピ固有表現抽出

が存在する．レシピドメインの固有表現抽出では，笹田らがレシピ NEコーパスを整備し
ている [6]．同時に，彼らはレシピNEコーパスに対する抽出器を提案している [9]．この研
究では，文字 n-gram，文字種 n-gram，単語 n-gramを用いたロジスティック回帰モデルを用
いた抽出手法を提案している．さらに，ロジスティック回帰によって得られた系列に対し
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て，動的計画法を用いて起こりえないラベルの遷移を除去することで，ラベル系列の最適
化を行っている．笹田らの手法は，ラベル系列の各ラベルを独立に予測する点推定に基づ
く手法であり，部分アノテーションコーパスを利用できるという特性を持っている．レシ
ピ固有表現抽出のタスクはレシピの機械可読な形式への変換 [7]や料理動画からのレシピ
テキスト自動生成 [35]などに応用されている．
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第3章 ベースライン

3.1 LSTM
LSTM [37]とは，式 3.1から式 3.5で定義されるニューラルネットワークである．

ft =σ(Wf ht−1 + Uf xt + bf ), (3.1)

it =σ(Wiht−1 + Uixt + bi), (3.2)

c̃t = tanh (Wcht−1) + Ucxt + bc, (3.3)

ct =ft ⊙ ct−1 + it ⊙ c̃t, (3.4)

ot =σ(Woht−1 + Uoxt + bo), (3.5)

ht =ot ⊙ tanh (ct). (3.6)

図 3.1に LSTMのセルを示す．入力ゲート，忘却ゲート，出力ゲートと呼ばれる３つの
ゲートを持ち，これによって過去の情報をどの程度未来へ伝えるかを制御できる．

� �

� � ���� �

�

����

�

!"

#"

図 3.1: LSTMのセルの概略．
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図 3.2: CRFのグラフィカルモデル．

3.2 CRF
CRF [38]は系列ラベリングを行う研究で広く用いられている確率モデルである．CRFは

系列が入力されたときに系列の潜在変数を推定する．CRFでは，出力系列となる確率変数
の間に依存関係があり，これを無向グラフで表現している．変数間の依存関係をグラフィ
カルモデルで表現したものを図 3.2に示す．入力系列の素性ベクトルを

Z = (z1, z2, . . . , zn), (3.7)

として，ラベル系列 yの確率を，

P (y | Z; W,b) =
∏n

i=1 ψi(yi−1, yi,Z)∑
y′∈Y(Z)

∏n
i=1 ψi(y′

i−1, y
′
i,Z)

, (3.8)

のように定義する．このとき，ψiは以下のように定義される．

ψi(y′, y,Z) = exp(W T
y′,yzi + by′,y). (3.9)

Wと bはラベルの遷移のパラメータであり，ラベル y′からラベル yにどの程度遷移するか
を制御する．最適なラベル系列 ỹはこの確率 P (y | Z; W,b)を最大化するような yであり，

ỹ = argmax
y∈Y(Z)

P (y | Z; W,b), (3.10)

と表せる．このようなラベル系列は動的計画法の一種である Viterbiアルゴリズムを用いて
効率的に計算できる．
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図 3.3: LSTM-CRFのネットワーク図．

3.3 LSTM-CRF
提案手法は Lampleら [1]の手法の拡張となっている．このため，本章では Lampleらの

手法について詳細に解説する．Lampleらの手法は，単語の特徴量を LSTM-CRFと呼ばれ
るニューラルネットワークに入力する．LSTM-CRFは Huangら [29]によって提案された
ニューラルネットワークである．LSTM-CRFのアーキテクチャを図 3.3に示す．
LSTM-CRFでは，まず特徴量を LSTMに入力し出力ベクトルを得る．次に，得られた出力
ベクトルを CRFに入力し，最適なラベル系列を予測する．Huangらは実際には Bi-LSTM
と呼ばれる，通常の LSTMに加えて系列を逆順に入力する LSTMを組み合わせた
Bi-LSTMと呼ばれるニューラルネットワークを用いている．本稿では，簡単のために入力
系列が得られたときに隠れ層の重み hを出力する関数 Bi-LSTMを定義する．

LSTM-CRFでは，LSTMの出力ベクトルの次元とラベルの種類数が異なることがある．
このため，LSTMの出力ベクトル htを，

zt = Wht + b, (3.11)

のように変換する必要がある．ここで，Wは (ラベルの種類数) × (隠れ層の次元数)の重み
行列であり，htをラベル数次元のベクトル ztに変換する．

3.4 LampleらのLSTM-CRF
Huangら [29]は LSTMに入力する特徴量として，ニューラルネットワークで一般的に用

いられる単語の分散表現に加え，従来の固有表現抽出器で用いられていた単語の表層的な
特徴量などを用いた．これに対し，Lampleらの手法はルールに基づく素性をまったく使わ
ないアプローチをとっている．Lampleらの手法では，単語の分散表現だけでなく，文字分
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図 3.4: Lampleら [1]の単語特徴抽出モジュールの概略図．

散表現から構成する単語の特徴量も単語レベルの特徴量として採用している．Lampleらの
文字ベース特徴量は図 3.4に示すニューラルネットワークによって構成される．単語列を
X = (x1, x2, . . . , xn)，単語列の t番目の単語に含まれる文字の分散表現を
Ct = (c1, c2, . . . , cm)，ラベル系列を y = (y1, y2, . . . , yn)とする．xtおよび ytは離散的な記
号であり，ctは分散表現であることに注意されたい．このとき，文字分散表現から抽出し
た単語レベルの特徴量は

w(char)
t = Bi-LSTM(char)(Ct), (3.12)

と表せる．さらに，得られた文字ベースの単語レベル特徴量と単語の分散表現を

xt = [wt; w(char)
t ], (3.13)

のように結合し， LSTM-CRFに入力する単語特徴量を得る．ここで，wtは xtの単語の分
散表現である．この操作を文中のすべての単語に対して行い，文全体の特徴量

X = (x1,x2, . . . ,xn), (3.14)

を構築する．最後に，得られた単語特徴量を Bi-LSTMに入力し，以下の式のように隠れ状
態を得る．

ht = Bi-LSTM(X)t. (3.15)

隠れ状態が得られれば，Huangらの LSTM-CRFと同様に Viterbiアルゴリズムを用いて最
適なラベル系列を推定できる．
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第4章 提案手法

本研究では，Lampleら [1]の手法を拡張し，単語の辞書的な情報を文字ベースで活用す
る手法を提案する．本章では，提案手法について

1. 文字ベースのニューラルネットワークによる単語分類器

2. 単語分類結果を活用したニューラルネットワークによる固有表現抽出器

の２つに分割して解説を行う．

4.1 単語の分類器

提案手法で用いる単語の分類器を図 4.1に示す．単語分類器は，単語を文字レベルに分
割し，分割した文字の分散表現を Bi-LSTMに入力する．この操作により，単語に対して文
字レベルで構成した１つのベクトルが得られる．単語の分類器で用いている Bi-LSTMは
Stacked Bi-LSTMと呼ばれるニューラルネットワークである．Stacked Bi-LSTMでは，特
徴量は異なる k種類の Bi-LSTMに連続して入力される．これにより，中間層のパラメータ
に自由度が生まれ，モデルの表現力が向上する．得られたベクトルを全結合層に入力し，
辞書のカテゴリ数の次元のベクトルに変換する．カテゴリ数次元のベクトルに対してソフ
トマックス関数を適用することで，単語が辞書の中のどのカテゴリに属するかを表すベク
トルが得られる．入力文の t番目の単語の辞書ベクトルを atとすると，atは

h(classifier)
t = Stacked Bi-LSTM(Ct), (4.1)

zt = Wh(classifier)
t + b, (4.2)

at = Softmax(zt), (4.3)

と定義される．ここで，Ctは図 3で定義した入力文の t番目の単語の文字の分散表現のリ
ストである．また，ここでの Bi-LSTMは文字列全体に対する特徴量を抽出する必要がある
ため，図 4.1に示すように順方向 LSTMの最終時刻の出力と逆方向 LSTMの最終時刻の出
力を結合したベクトルが出力となり，図 3.3に示す Bi-LSTMとは異なる．

4.2 固有表現抽出器

本研究では，第 4.1節で定義した辞書ベクトルを固有表現抽出器の特徴量として用いる．
本研究で用いる辞書とは，単語とその単語が属するカテゴリからなるエントリを含むデー
タであり，分類器は単語が入力された際にその単語が帰属するカテゴリを予測する．分類
器は単語の各カテゴリに対する帰属度を確率ベクトルの形で出力するため，Huangら [29]
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図 4.1: 本研究で用いた単語分類器の概略図．

や Satoら [10]の手法と比較したときにカテゴリの曖昧性を考慮した出力が可能である．ま
た，辞書ベクトルは文字レベルの分散表現を用いて構築される．このため，Phamら [11]
の手法では辞書中に出現しない単語に対する辞書ベクトルはゼロベクトルになってしまう
一方，提案手法は辞書中の部分文字列の情報を考慮したベクトルを出力できる．さらに，
提案手法は文字レベルで単語を解釈するため，辞書中の単語と教師データ中の単語の分割
単位が異なる場合にも辞書を考慮した出力ができる．辞書中に含まれるカテゴリ情報は単
語の分散表現と比較すると解釈性が高く，モデルのエラーの分析が容易になるなどの効果
も期待できる．提案手法が利用する辞書を構築するコストは固有表現のアノテーションつ
きコーパスを構築するコストと比較して小さく，様々なドメインで適用が可能である．
本研究では，辞書ベクトルを２種類のアプローチで固有表現抽出器に取り入れる．図 4.2

は辞書ベクトルを Bi-LSTMに入力する特徴量に追加するアプローチを採用した手法であ
る．この手法では，辞書情報は Bi-LSTMによって単語列全体に伝播する．図 4.3は辞書ベ
クトルを CRFの入力に追加するアプローチを採用した手法である．この手法では，辞書ベ
クトルの情報は Bi-LSTMには入力されない．このため，提案手法１が辞書情報を文脈情報
として活用する一方，提案手法２は辞書情報を単語レベルで活用していると解釈できる．

4.3 転移学習

提案手法では，まず単語分類タスクを解き，得られた分類器を固有表現抽出タスクに流
用する．このようなアプローチは転移学習と呼ばれ，画像解析の分野で広く行われている
が，自然言語処理においてもその有用性が報告されている [39, 40, 41]．転移学習の概略を
図 4.4に示す．転移学習では，学習済みのモデルの重みは一部，もしくはすべてを固定す
る．どの重みを固定すればよいかはタスク依存であり，実験による検討が必要である．本
研究では，
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1. 分散表現の重みのみを固定する

2. 分散表現，Bi-LSTMの重みを固定する

3. 分散表現，Bi-LSTM，全結合層 (出力層)の重みを固定する

の３種類の方法による転移学習を行い，性能を比較する．
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図 4.2: 分類器の出力を Bi-LSTMの入力に用いたネットワーク
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図 4.3: 分類器の出力を Bi-LSTMの出力に結合したネットワーク
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図 4.4: 転移学習の概略
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第5章 実験データ

本節では，本研究で利用したコーパスについて解説する．本研究では，r-NEコーパス，
クックパッドコーパス，Wikipediaコーパスの３種類のコーパスを利用した．これらのコー
パスは，ラベル付きコーパスとラベルなしコーパスの２種類に区別できる．ラベル付き
コーパス，ラベルなしコーパスそれぞれについて解説を行う．

5.1 ラベル付きコーパス

固有表現抽出器の学習には一般的にラベル付きコーパスが必要となる．本研究では，固
有表現抽出器の学習と評価のために r-NEコーパス [6]を利用した．r-NEコーパスはレシピ
サービスであるクックパッド1 に投稿されたレシピの手順データに対して，料理ドメインに
則した固有表現を付与したデータセットである．１つの手順には少なくとも１つの文が含
まれており，それぞれの文は KyTea [8]を用いて単語単位に分割されている．r-NEコーパ
スに含まれる固有表現の種類および出現頻度を表 5.1に示す．食材（「さつまいも」「じゃ
がいも」など）と調理者の動作（「切る」「炒める」など）が最も多く含まれることがわか
る．r-NEコーパスの統計情報を表 5.2に示す．第 5.2項に示すラベルなしコーパスと比較
すると小規模なコーパスであることがわかる．

5.2 ラベルなしコーパス

ニューラルネットワークを用いて固有表現抽出器を構築する際，学習済みの単語分散表
現を抽出器の単語分散表現の初期値とすることで性能が向上することが知られている [1]．
分散表現は教師ラベルが付与されていないコーパスが得られれば学習可能である．しかし，
一般的に分散表現の品質を確保するためには大規模なコーパスが必要である．本研究では，

表 5.1: r-NEコーパスに含まれる固有表現

固有表現 説明 出現頻度

F 食材 6,282
T 道具 1,956
D 継続時間 409
Q 分量 404
Ac 調理者の動作 6,963
Af 食材の動作 1,251
Sf 食材の状態 1,758
St 道具の状態 216

1https://cookpad.com/
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表 5.2: r-NEコーパスの統計量

文書数 436
文数 3,317
単語数 60,542
異なり単語数 3,390
文字数 91,560
異なり文字数 1,130

表 5.3: クックパッドコーパスの統計量

文書数 1,715,589
文数 12,659,170
単語数 216,248,517
異なり単語数 221,161

表 5.4: Wikipediaコーパスの統計量

文書数 1,114,896
文数 18,375,840
単語数 600,890,895
異なり単語数 2,306,396

大規模なラベルなしコーパスとして，２種類のコーパスを用意した．それぞれをWikipedia
コーパスとクックパッドコーパスと呼ぶ．固有表現抽出器の学習では文字特徴量を用いる
一方，単語の分散表現の学習には文字特徴量は必要ない．このため，ラベル付きコーパス
については文字数および異なり文字数の情報を示し，ラベルなしコーパスについては文字
数および異なり文字数の情報を示していない．

5.2.1 Wikipediaコーパス

オンライン百科事典Wikipediaは，Wikipediaで使われているデータベースのダンプファ
イルを公開している2．ダンプファイルのうち，本文記事を含むデータ (2018年 08月 01日
のもの)をダウンロードした．このデータを解凍し，必要な前処理を行いコーパスを構築し
た．Wikipediaのダンプファイルに含まれる記事データは XMLによってマークアップが行
われている．まず，得られた XMLデータをWikiextractor 3を用いて JSON形式に変換す
る．Wikipediaの記事本文データはMedia Wiki記法と呼ばれる特殊な記法でマークアップ
が行われているが，Wikiextractorによってこれらのマークアップを除去し，プレーンテキ
ストに変換する．Wikiextractorは XMLデータを複数の JSONファイルに分割し，分割さ
れたそれぞれのファイルには複数の記事のデータが含まれる．次に， JSONファイルから
記事の本文フィールドを抜き出し，形態素解析を行い単語に分割する．形態素解析器には
KyTea [8]を用いる．以上の前処理の結果得られたコーパスをWikipediaコーパスと呼ぶ．
Wikipediaコーパスの統計量を表 5.4に示す．

2https://dumps.wikimedia.org/jawiki/
3https://github.com/attardi/wikiextractor
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表 5.5: 単語分類に用いる教師データ

カテゴリ データ数

材料-魚介 452
材料-肉 350
材料-野菜 935
材料-その他 725
調味料 907
調理器具 633
動作 928
その他 896

5.2.2 クックパッドコーパス

クックパッドデータセット [42]はクックパッド株式会社が提供するデータセットであり，
レシピサービスクックパッド 4に投稿された献立やレシピのデータが含まれている．我々
は，クックパッドデータセットからレシピの調理手順に関するデータを抽出した．この
データに対して KyTeaを用いて形態素解析を行い，単語に分割した．得られたコーパスを
クックパッドコーパスと呼ぶ．クックパッドコーパスの統計量を表 5.3に示す．

5.3 単語分類器の教師データ

本研究では，単語の分類器の学習と評価に料理オントロジー [12]を使用した．料理オン
トロジーは，料理ドメインに出現する単語について，属性と上位下位関係，そしてその同
義語に関する情報を整備したデータセットである．我々は，このデータセットの属性デー
タを分類器のラベルとして用いた．各単語について，その同義語も用いた．
また，料理オントロジーでは，１つの単語が複数のカテゴリに属することがある．本研

究ではこのような単語は教師データから除外することとした．該当する単語は４単語で
あった．複数のカテゴリに属する単語についても分類を行うためには，

• マルチラベル学習を行う

• 複数カテゴリの組み合わせを１カテゴリとみなす

のどちらかのアプローチをとる必要がある．これは，計算コストの増加やカテゴリのス
パースネス問題を引き起こす．本研究では，目標タスクは単語分類ではなく固有表現抽出
であり，簡単のためにこのような事例を除外する．
単語分類器には，調理手順中に含まれる単語が入力される．すなわち，料理オントロ

ジー中のどの属性にも含まれない単語が多数存在する．このため，料理オントロジーデー
タを拡張し，「その他」の属性が必要となる．我々は，r-NEコーパスの開発データに含まれ
るが料理オントロジーには含まれない単語を列挙し，その中から料理オントロジー中のど
のカテゴリにも含まれない単語のリストを作成した．その後，２人のアノテータによって，
単語リストのうち，「その他」の属性に含まれると思われる単語を列挙した．２人のアノ
テーション結果が一致した単語のみを採用した結果，896単語からなる単語リストが得ら
れた．我々は，この単語リスト中の単語に「その他」のカテゴリを付与し，料理オントロ

4https://cookpad.com/
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ジーに追加した．この結果得られた教師データを学習データ (3,738件)，開発データ (932
件)，テストデータ (1,165件)の３種類に分割した．
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第6章 実験

6.1 比較手法

本研究では以下の手法を用いて実験と比較を行った．

LR 部分アノテーションコーパスを用いた学習が可能な笹田ら [9]の手法．
点推定を行っており，点推定のモデルはロジスティック回帰を採用した．
モデルの学習には PWNERツールキット 1を利用した．
特徴量として，文字 n-gram，文字種 n-gram，単語 n-gramなどの
表層的な情報が用いられている．学習には liblinear [43]が採用されており，
パラメータの最適化にはニュートン法が採用されている．

LR+DP LRの出力に対して動的計画法を適用してラベル系列の最適化を行う手法．
点推定のモデルはロジスティック回帰を採用した．

Lample 第 3章で解説した Lampleら [1]の LSTM-CRFを用いた手法．
単語レベルの特徴量を単語の分散表現と文字の分散表現を用いて抽出している．

Dictionary Lampleらの手法に辞書特徴量をナイーブに組み合わせた手法．
入力系列の各単語について，単語が辞書に含まれる場合はそのカテゴリ情報を
1-of-k符号化したベクトルを単語特徴量に追加する．
単語が辞書に含まれない場合，ゼロベクトルを単語特徴量に追加する．

Proposed1 第 4章で解説した単語分類情報を BiLSTMに入力する手法．
図 4.2の LSTM-CRFのニューラルネットワークである．

Proposed2 第 4章で解説した単語分類情報を CRFに入力する手法．
図 4.3の LSTM-CRFのニューラルネットワークである．

Lampleと Proposedでは， 50次元の文字分散表現， 2 × 25次元の文字 BiLSTM，100次
元の単語分散表現と 2 × 100次元の単語 BiLSTMを用いる．得られる単語特徴量を全結合
層によってラベルの種類次元に変換し，CRFを適用してラベル系列を求める．学習は負の
対数尤度の最小化によって行われる．学習では Adam [43]を使用し，ミニバッチサイズを
10とする．Adamのハイパーパラメータは α = 0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.9とする．また，
勾配の爆発を防ぐために勾配のクリッピングを行う．勾配のクリッピングのしきい値は 5.0
とする．ニューラルネットワークの実装には Chainer [44]を用いる．
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本研究では，単語の分散表現は，

Uniform [ −3
dim ,

3
dim ]の範囲で一様サンプリングして初期化する．

Wikipedia Wikipediaコーパスで学習した分散表現を用いて初期化する．
学習された分散表現の語彙に含まれない単語の分散表現は
[ −3
dim ,

3
dim ]の範囲で一様サンプリングして初期化する．

Cookpad クックパッドコーパスで学習した分散表現を用いて初期化する．
学習された分散表現の語彙に含まれない単語の分散表現は
[ −3
dim ,

3
dim ]の範囲で一様サンプリングして初期化する．

の３種類の方法を用いて初期化を行い，抽出性能への影響力を比較する．分散表現は
Skip-gram with Negative Sampling (SGNS) [45]を用いて学習する．SGNSのパラメータは，
それぞれ分散表現の次元を 100，文脈窓幅を 5，負例の数を 5とし，実装には Gensim[46]
を用いる．

Proposedでは， 50次元の文字分散表現と 2 × 25次元の BiLSTMを用いた単語の分類器
を用いる．単語の特徴量を文字 BiLSTMで獲得し，全結合層に入力して辞書のカテゴリ数
次元に変換する．最後にソフトマックス関数を適用することで単語が辞書中の各カテゴリ
に属する確率を求める．得られた確率を用いてソフトマックスクロスエントロピーを計算
し，これを最小化する．学習は負の対数尤度の最小化によって行われる．学習では
Adam [43]を使用し，ミニバッチサイズを 10とする．Adamのハイパーパラメータは
α = 0.001，β1 = 0.9，β2 = 0.9とする．また，勾配の爆発を防ぐために勾配のクリッピン
グを行う．勾配のクリッピングのしきい値は 5.0とする．
固有表現抽出器のハイパーパラメータおよび単語の分類器のハイパーパラメータをまと

めて表 6.1に示す．

6.2 重みの固定

提案手法は単語分類タスクで学習したニューラルネットワークを固有表現抽出タスクで
流用する，転移学習のアプローチを取っている．転移学習では，すでに学習を行った
ニューラルネットワークの重みは学習中に更新しない，ファインチューニングと呼ばれる
操作が行われることがある．本研究では，以下の２つの設定でファインチューニングを行
い，性能を比較する．

LSTM 文字分散表現，Bi-LSTMの重みを学習中に更新しない．
単語分類器の重みについては全結合層の重みだけが更新される．

Linear 文字分散表現，Bi-LSTM，全結合層の重みを学習中に固定する．
単語分類器の重みは学習中に更新されない．
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6.3 評価指標

評価指標としては単語分類，固有表現抽出ともに精度 (Precision),再現率 (Recall), F値
(Fscore)を用いる．精度と再現率，単語分類の場合は

精度 = #正しく分類できた単語
#対象のカテゴリに属する単語

, (6.1)

再現率 = #正しく分類できた単語
#分類器がカテゴリに属すると判定した単語

, (6.2)

と定義される．単語分類の評価の例を図 6.1に示す．
固有表現抽出の場合は

精度 = #正しく抽出できた固有表現
#コーパス中に含まれる固有表現

, (6.3)

再現率 =#正しく抽出できた固有表現
#抽出器が抽出した固有表現

, (6.4)

と定義される．固有表現抽出の評価の例を図 6.2に示す．F値は単語分類，固有表現抽出と
もに

Fscore = 精度 ∗再現率
2 ∗ (精度+再現率)

, (6.5)

のように計算できる．

6.4 実験結果

6.4.1 単語分類の実験結果

学習データを用いて分類器を学習し，開発データでのロスの値が最小となったモデルを
選択しテストデータで評価した．テストデータでの分類結果を表 6.2に示す．各カテゴリ
の分類性能のマクロ平均を計算すると，精度は 0.74，再現率は 0.74，F1値は 0.73となっ
た．学習データの追加やハイパーパラメータのチューニングによってさらなる分類性能の
向上が期待できるが，本研究では単語の特徴量を獲得することが目的であるため，追加の
最適化は行っていない．
最も誤分類が多かった「材料-魚介」のカテゴリの誤りについて，詳細に分析を行った．

その結果，「河豚」を「材料-肉」と分類する例や「豆鯵」を「材料-野菜」と分類する例が見
られた．これらは，「豚」や「豆」の影響で誤りが発生したと思われる．このような誤分類
がどの程度固有表現抽出の結果に影響を与えているか調査することは今後の課題である．
分類器の学習に用いた単語の数と分類性能の関係を図 6.3に示す．学習データに用いる

単語の数を増加させることで，さらなる分類性能の向上が期待できる．

6.4.2 固有表現抽出の実験結果

学習データを用いて固有表現抽出器を学習し，開発データでのロスの値が最小となるエ
ポックの抽出器を用いてテストデータでの評価を行った．評価には，conlleval 2を用いた．

2https://www.clips.uantwerpen.be/conll2000/chunking/output.html
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3 比較手法の固有表現抽出性能の比較を表 6.3に示す．提案手法 1は再現率，提案手法 2は
精度と F値において比較手法の中で最も高い値となった．固有表現抽出において，最も重
要とされる評価指標は F値であるため，以降では F値で最高性能となった提案手法 2
（Wikipediaコーパスで学習した分散表現で単語の分散表現を初期化，ファインチューニン
グなし）を提案手法と呼び議論を行う．
提案手法のラベルごとの予測性能を表 6.4に示す．調理者の動作 (Ac)や調理時間 (D)の

タグは高い精度で予測に成功している一方，食材などの分量 (Q)や調理道具の状態 (St)の
タグの予測性能は低いことが確認できる．これは，教師データ中に含まれる Qタグと Stの
タグの数が少ないことや「少々」「おこのみで」「すきなだけ」など，分量を表す表現には
バリエーションがあることなどが原因であると思われる．
次に，Lampleらの手法の出力と提案手法の出力を比較した．Lampleらの手法では，「焼

き色が付いたら」という文の「焼き色」という単語に対して，食材を表す「B-F」とい
うラベルを付与した．一方で，提案手法では食材の状態を表す「B-Sf」というラベルを付
与することに成功していた．これは，単語の文字情報を考慮し，モデルが「焼き色」とい
う単語は食べ物らしくないと判断した結果であると考えられる．

3我々は，笹田ら [9]が公開している PWNERツールキット (http://www.ar.media.kyoto-u.ac.jp/tool/PWNER/
home.html) に付属している評価スクリプトに誤りを発見した．このバグを修正した結果，評価値が著者らが論文で報告
しているよりも低くなることが判明した．このため，本研究では，conlleval (https://www.clips.uantwerpen.be/
conll2000/chunking/output.html)を用いてすべての手法について再度評価を行い，得られた結果を示した．
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表 6.1: ニューラルネットワークのハイパーパラメータの一覧

Hyper-parameter NER Classifier

Character Embedding dimensionality 50 50

Character Bi-LSTM state size 100 100
initial state 0 0
peepholes no no

Word Embedding dimensionality 100 –

Word Bi-LSTM state size 200 –
initial state 0 –
peepholes no –

Dropout dropout rate 0.5 0.5

Adam α 0.001 0.001
β_1 0.9 0.9
β_2 0.9 0.9
gradient clipping 5.0 5.0
batch size 10 10

表 6.2: 単語の分類性能

カテゴリ 精度 再現率 F値

動作 94.01 98.74 96.32
材料-その他 74.58 70.97 72.73
材料-肉 87.72 83.33 85.47
材料-野菜 75.00 78.75 76.83
材料-魚介 60.00 61.54 60.76
調味料 81.37 83.97 82.65
調理器具 78.64 74.31 76.42
負例 69.86 66.23 68.00
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図 6.1: 単語分類の性能評価の例．
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表 6.3: 固有表現抽出器の抽出性能の比較
手法 学習済み分散表現 Fine-tuning 精度 再現率 F値

笹田ら [9] (LR) – – 82.34 80.18 81.2
笹田ら [9] (LR+DP) – – 82.94 82.82 82.8
Lampleら [1] Cookpad – 84.54 (± 1.22) 88.47 (± 0.69) 86.40 (± 0.89)
Lampleら [1] Uniform – 82.59 (± 0.94) 88.19 (± 0.25) 85.24 (± 0.46)
Lampleら [1] Wikipedia – 85.31 (± 0.67) 88.22 (± 0.65) 86.68 (± 0.47)
Dictionary Cookpad – 83.91 (± 1.21) 88.60 (± 0.41) 86.16 (± 0.72)
Dictionary Uniform – 82.36 (± 1.25) 88.28 (± 0.25) 85.18 (± 0.71)
Dictionary Wikipedia – 85.44 (± 1.04) 87.67 (± 0.25) 86.50 (± 0.56)
提案手法 1 Uniform – 82.15 (± 0.95) 88.60 (± 0.41) 85.22 (± 0.49)
提案手法 1 Uniform Linear 82.74 (± 0.76) 88.44 (± 0.29) 85.44 (± 0.39)
提案手法 1 Uniform LSTM 82.84 (± 1.03) 88.43 (± 0.46) 85.50 (± 0.55)
提案手法 1 Cookpad – 84.63 (± 0.24) 88.59 (± 0.28) 86.52 (± 0.24)
提案手法 1 Cookpad Linear 84.87 (± 0.47) 88.52 (± 0.47) 86.60 (± 0.32)
提案手法 1 Cookpad LSTM 84.36 (± 0.77) 89.06 (± 0.40) 86.60 (± 0.44)
提案手法 1 Wikipedia – 85.61 (± 0.86) 88.10 (± 0.54) 86.80 (± 0.37)
提案手法 1 Wikipedia Linear 85.74 (± 1.32) 88.14 (± 0.55) 86.86 (± 0.64)
提案手法 1 Wikipedia LSTM 84.84 (± 1.01) 88.34 (± 0.53) 86.52 (± 0.60)
提案手法 2 Uniform – 82.81 (± 0.88) 88.40 (± 0.41) 85.46 (± 0.58)
提案手法 2 Uniform Linear 83.07 (± 0.61) 88.24 (± 0.43) 85.54 (± 0.42)
提案手法 2 Uniform LSTM 83.10 (± 0.57) 88.18 (± 0.30) 85.52 (± 0.41)
提案手法 2 Cookpad – 85.08 (± 1.30) 88.46 (± 0.18) 86.68 (± 0.71)
提案手法 2 Cookpad Linear 84.15 (± 1.00) 88.20 (± 0.26) 86.08 (± 0.62)
提案手法 2 Cookpad LSTM 84.78 (± 1.10) 88.22 (± 0.37) 86.44 (± 0.72)
提案手法 2 Wikipedia – 85.63 (± 0.52) 88.87 (± 0.37) 87.18 (± 0.34)
提案手法 2 Wikipedia Linear 85.55 (± 0.88) 88.34 (± 0.67) 86.86 (± 0.37)
提案手法 2 Wikipedia LSTM 85.83 (± 0.53) 88.25 (± 0.48) 86.98 (± 0.26)

表 6.4: 提案手法のラベルごとの予測性能

固有表現 精度 再現率 F値

Ac 91.77 (± 1.02) 95.23 (± 0.42) 93.46 (± 0.33)
Af 78.87 (± 3.68) 78.12 (± 1.19) 78.46 (± 2.22)
D 96.63 (± 1.71) 93.88 (± 2.88) 95.23 (± 2.16)
F 85.84 (± 0.94) 89.01 (± 0.65) 87.39 (± 0.59)
Q 58.70 (± 3.81) 70.00 (± 3.19) 63.69 (± 1.82)
Sf 75.12 (± 4.40) 78.17 (± 1.95) 76.52 (± 2.04)
St 66.03 (± 5.64) 52.63 (± 4.70) 58.46 (± 4.52)
T 82.53 (± 2.30) 89.09 (± 1.26) 85.66 (± 1.21)
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第7章 結論

本研究では，辞書情報を活用したニューラルネットワークによる固有表現抽出手法を提
案した．提案手法は，料理オントロジーデータを辞書として分類器を学習し，得られた分
類器の出力を固有表現抽出器の特徴量として活用することで固有表現抽出の性能を向上さ
せた．既存手法では辞書情報は単語レベルでモデルに入力されていたが，提案手法では辞
書情報を文字レベル特徴量から構成している．このため，提案手法は辞書中に含まれない
単語に対して辞書情報を考慮した特徴量を獲得できる．提案手法の有用性を，レシピドメ
インにおける固有表現抽出タスク [6]において確認した．レシピ固有表現のタスクで最高
性能であった笹田ら [9]の手法および近年一般ドメインの固有表現抽出で用いられること
が多い Lampleら [1]の手法と比較した．比較の結果，提案手法は F値で既存手法を上回る
性能を発揮することが明らかになった．これは，提案手法が文字ベースで辞書情報を活用
するため，未知語に対しても有用な素性を抽出できていることを示唆している．
今後の課題として，単語の分類器が固有表現抽出器の性能にどの程度寄与しているかを

調査することが挙げられる．寄与の度合いを調査する方法としては，辞書データのサイズ
を変化させて分類器を学習し，抽出器の性能の変化を観察することが考えられる．単語の
分類器が抽出器の性能に大きく寄与しているなら，辞書情報を充実させることによりさら
なる性能向上が望める．また，単語分類において多義語をどのように扱うかを検討する必
要があると考えられる．本研究では分類器の教師データから多義語を除外しているが，こ
れは多義語を分類するような分類器は学習にかかる計算コストが高く，入力単語について
１つのカテゴリにのみ属する仮定をおいたためである．多義語の分類をより現実的な計算
コストで行える分類器を構成し，多義語を考慮することでさらなる抽出性能の向上が期待
できる．さらに，提案手法の他ドメインでの性能を調査することも今後の課題である．本
研究ではレシピテキストを対象に固有表現抽出を行い，その際に辞書資源として難波
ら [12]の料理オントロジーデータセットを利用した．辞書資源を構築すれば，新聞記事テ
キストや医療テキストに対しても提案手法を適用できる．CoNLL 2003データセットなど
の新聞記事テキストや NCBI diseaseコーパスなどの医療テキストに対してドメインごとの
辞書して提案手法を適用し，提案手法の様々なドメインでの抽出性能を調査する必要があ
ると考えられる．
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