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専門分野の辞書を用いた条件付き確率場再重み付け∗

辰巳守祐

内容梗概

辞書を利用してテキストコーパスに含まれる固有表現のマッチングを行うこと
で，人手のアノテーション無しに，固有表現認識の学習データを自動生成できる
Distant Supervisionが注目されている．これらのモデルはマッチングしなかった全
トークンに一般用語ラベルを付与する．しかし，一般的に，辞書が全ての固有表現
を網羅するのは困難であるため，マッチングしなかったトークンを無視すること
は False Negativeラベルを生む問題がある．本稿では，このような False Negative
を含むアノテーションデータを「不完全データ」と呼ぶ．
「不完全データ」の固有表現認識に関する従来研究の多くは，ラベルが 1つに
定まらないトークンに対して，可能性のあるラベル候補全てをトークンに付与し，
ラベル候補の確率分布を学習する．特に，本研究のベースモデルは，ラベル候補
の最適な確率分布を k分割交差検証で求め，従来研究を上回る性能を出した．し
かし，依然としてベースモデルには，3つの課題がある．

1つ目の課題は，学習初期段階で生じたノイズが学習後半まで伝播する問題で
ある．これは，系列ラベリングの学習とノイズ緩和処理を同一プロセス，かつ同
一情報資源で行なっていることが原因と考えられる．2つ目の課題は，Recallと
Precisionのトレードオフ問題である．不完全データでの学習において，ベースモ
デルは従来手法と比較して，Recallは大幅に向上し，完全データで学習した従来
手法のRecallに迫る高い値を出している．しかし，Precisionに関しては，従来手
法よりも低下している．3つ目の課題は，専門用語の単語集合のうち，評価デー
タの対象とする固有表現集合は一部に過ぎない問題である．ベースモデルの False
Positiveは，文脈情報と文字情報の観点では専門用語だが，評価データの対象と
する固有表現ではない場合が多い．この問題を上記の素性のみで解くことは困難
である．
提案手法では，辞書と不完全データを有効活用し，ベースモデルのRecallを保
持しつつ，Precisionの改善を試みた．実験結果より，提案手法はRecallを保持し
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つつ，Precisionを改善でき，さらには，ゴールドデータで学習した場合のモデル
性能に迫る認識性能を示せた．
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Reweighting in Conditional Random Fields using
Expert-Domain Dictionary∗

Shusuke Tatsumi

Abstract

Distant Supervision is a method that can automatically generate learning data for
named entity recognition without manual annotation by dictionary matching. In these
methods, we assign a generic term label to all unmatched tokens. However, in gen-
eral, it is difficult for a dictionary to cover all named entities, so ignoring unmatched
tokens has the problem of producing False Negative labels. In this paper, we call such
annotation data including False Negative ‘Incomplete data’.

Many previous studies on entity recognition of incomplete data assign all possible
label candidates to a token whose label is not fixed to one. Then, the model is trained
to predict the probability distribution of label candidates. In particular, the base model
of this study obtained the optimal probability distribution of label candidates by k-
cross validation, and outperformed the previous study. However, there are still three
problems with the base model.

The first problem is noise propagation caused. The base model performs sequence
labeling learning and noise reduction at the same time. This causes the noise at the
beginning of learning to propagate to the latter half of learning.

The second problem is the trade-off between Recall and Precision. For learning with
incomplete data, the recall of the base model was significantly improved compared
to the conventional method. Furthermore, the base model showed high performance
comparable to Recall of the conventional method trained on Gold data. However, in
Precision, the base model was worse than the conventional method.

The third problem is that among the word sets of technical terms, the set of named
entities targeted for evaluation data is only a part of them. The False Positive of the

∗Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and Tech-
nology, March 13, 2020.
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baseline is a technical term in terms of contextual information and character informa-
tion, but is often not a named entity for evaluation data. It is difficult to discriminate
these only with context information and character information.

We try to improve Precision by effectively using dictionaries and incomplete data
without reducing Recall of the base model. From the experimental results, our pro-
posed method can improve Precision without reducing Recall, and showed recognition
performance comparable to that of the model trained with gold data.

Keywords:

Natural Language Processing, Sequence Labeling, Named Entity Recognition, Domain-
Specific Dictionary, Conditional Random Fields
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第1章 序論

1.1 背景
固有表現認識（Named Entity Recognition, NER）は，人名，場所，組織，薬品，
時間，臨床手順，生体タンパク質などの固有表現をテキスト中から抽出するタス
クである．近年，人手による精巧な素性選択を必要としない NERモデルが提案
されてきたが，これらのモデルの多くは学習に大量の人手アノテーションデータ
が必要である．更に，化学や生命といった専門性の高いドメインでは，人手アノ
テーションのコストが高く，教師付きデータの確保が困難という問題がある．
そこで，アノテーションコストを削減するため，Distant Supervisionによる教
師データの自動生成手法が注目されている．特に，化学や生命などの専門分野で
は，専門用語の辞書が年々蓄積されており，大規模な辞書が無料で入手可能であ
る．Distant supervision では，専門用語辞書に含まれる固有表現をテキストコー
パス中から検索し，NERモデルを構築する際の学習データ (正例)として用いる．
一方，マッチしなかったコーパス中のトークンはすべて「一般用語」ラベル (負
例に相当する)が付与される．Distant supervisionでは，人手のアノテーションを
用いず学習データを自動生成できる利点があるが，一般的に，辞書が全ての固有
表現を網羅するのは困難であるため，マッチングしなかった固有表現に一般用語
ラベルを付与することにより，False Negativeを生む可能性がある．本稿では，こ
のような False Negativeを含むアノテーションデータを「不完全データ」と呼ぶ．
「不完全データ」のNERに関する従来研究の多く（Bellareら [24], Carlsonら [25],
Greenbergら [26]）は，ラベルが 1つに定まらないトークンに対して，マルチラ
ベル（可能性のあるラベル候補全て）をトークンに付与し，ラベル候補の確率分
布を学習する．特に，本研究のベースモデル（Jieら [32]）は，マルチラベルの最
適な確率分布を k分割交差検証で求め，従来研究を上回る性能を出した．しかし，
依然としてベースモデルには，次のような課題がある．



ベースモデルの課題

課題 1 系列ラベリングの学習とノイズ緩和処理を同一プロセス，かつ同一情報資
源で行なっており，学習初期段階で生じたノイズが学習後半まで伝播する
問題がある．別プロセス，かつ別情報資源からのノイズ緩和が必要．

課題 2 不完全データでの学習において，ベースモデルは従来手法と比較して，Re-
callは大幅に向上し，完全データで学習した従来手法の Recallに迫る高い
値を出している．しかし，Precisionに関しては，従来手法よりも低下して
いる．

課題 3 ベースモデルの False Positiveは，文脈情報と文字情報の観点では専門用
語だが，評価データの対象とする固有表現ではない場合が多い．この問題
の原因は，専門用語には様々な単語集合があるが，評価データの対象とす
る固有表現はその一部に過ぎない場合があるためと考えられる．

提案手法の目的

ベースモデルの課題に対し，本研究では以下のような対応策を提案する．

課題 1への対応策 重み付け処理を改良する．具体的には，「ベースモデルの重み
付け処理」と「辞書情報を用いた再重み付け処理」をパイプライン処理で
行う．別プロセスとして「エンティティ・リンキング，知識グラフ埋め込み
と弱教師ありクラスタリング」，別情報資源として「階層構造のある辞書」
を使用し，ノイズ伝播の緩和を試みる．

課題 2への対応策 本研究では，可能なかぎりRecallを低下させずに，False Pos-
itiveを減少させ，Precisionを向上させる．なお，Recallの向上は本研究の
目標ではない．

課題 3への対応策 辞書に含まれる様々な単語集合のうち，どの単語集合が評価
データの対象とする固有表現の単語集合であるかを「辞書の階層構造情報」
と「不完全データ」に基づき，事前に識別しておく．そして，NERモデル
評価時，評価データの単語を辞書にリンキングし，リンク先の単語が属する
単語集合が評価データの対象となる単語集合か否かを識別する．これによ
り，評価データの対象外の固有表現を誤って抽出するのを阻止でき，False
Positive減少が期待できる．
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本実験を通して示せたこと

提案手法では，ベースモデルの Recallを保持しつつ，Precision改善を試みた．
実験結果より，提案手法はRecallを保持しつつ，Precisionを改善でき，さらには，
ゴールドデータで学習した場合のモデル性能に迫る認識性能を示すことができた．

1.2 本論文の貢献および得られた知見
• 辞書情報による，条件付き確率場の再重み付け手法を提案した．

• 提案手法が 3データセット中，2データセットで，ベースラインを上回った．

• 提案手法は「リンキング情報に基づく重み付け」と「辞書階層構造情報に
基づく重み付け」の 2つの要素技術から構成される．

• 「リンキング情報に基づく重み付け」は有効だったが，「辞書階層構造情報
に基づく重み付け」の効果は限定的だった．

1.3 構成
本論文の構成は以下のとおりである．2章ではまず，本研究の前提として，固
有表現認識タスクの概要を説明し，不完全データにおける固有表現認識の関連研
究を挙げる．3章では，ベースモデルの問題点，提案手法の目的とモデル構成を
説明をする．4章で実験とその結果を示し，5章で提案手法の挙動について分析
を行う．最後に，6章にて結論を述べる．
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第2章 関連研究

2.1 固有表現認識
固有表現認識（Named Entity Recognition, NER）は，人名，場所，組織，薬品，
時間，臨床手順，生体タンパク質などの固有表現をテキスト中から抽出するタス
クである．具体的には，文中の各単語に対し，定義した固有表現のクラスの中の
どのクラスに属するか，一つの固有表現の範囲ラベルを付与する系列ラベリング
問題として扱われる．ラベル付与方式として，BIO方式 (Begin，Inside，Outside)，
またはBIOES方式 (Begin，Inside，Outside，End，Single)が用いられる．以下の
表に例文「... lower lindane dose ... on acute renal failure ...」に対する系列ラベリ
ングによる固有表現認識の例を示す．図 2.1の例では，固有表現のクラスとして

図 2.1: 系列ラベリングによる固有表現認識

「CHE: Chemical」，「DIS: Disease」がある．単語ごとにその単語がどの固有表現
のクラス (「Chemical」，「Disease」)に属し，固有表現のどの範囲 (B-，I-)である
かを上記の様なラベルによって表現する．

NERに関する研究は，Grishmanら [1]をはじめに，多くの研究がある（Sangら
[2], Sangら [3], Piskorskiら [4], Segura-Bedmarら [5], Bossyら [6], Uzunerら [7]）．
初期の NERモデルは，人手によるルールベース，辞書，正字法の特徴，オン
トロジーに基づいて識別していた．これらに続き，素性エンジニアリングと機械
学習に基づいたNERモデルが考案された（Nadeauら [8]）．

Collobertら [9]を始めとする，ニューラルネットワークベースのNERモデルは
最小限の素性エンジニアリングしか必要としないため，注目を集めている．これ
らのモデルは，通常，辞書やオントロジーなどのドメイン固有のリソースを必要



とせず，ドメイン依存が低い．様々なニューラルネットワークベースのモデルが提
案されているが，その多くは，時系列データ処理に優れているリカレントニュー
ラルネットワーク（Recurrent Neural Network，RNN）に基づいている．

2.2 専門分野への応用と課題
近年，人手による精巧な素性選択を必要としない NERモデルが提案されてき
た（Liら [10], Liuら [11], Maら [12], Lampleら [13]）．しかし，これらのモデル
の多くは学習に大量の人手アノテーションデータが必要である（Liuら [11], Ma
ら [12], Lampleら [13], Finkelら [14]）．更に，化学や生命といった専門性の高い
ドメインでは，人手アノテーションのコストが高く，教師付きデータの確保が困
難という問題がある．アノテーションコストを削減するため，近年では Distant
Supervisionによる教師データの自動生成手法が注目されており，フレーズマイ
ニング（Shangら [15]）, 固有表現認識（Renら [16], Friesら [17], Renら [18]），
Aspect Term Extraction（Giannakopoulosら [19]），関係抽出（Mintzら [20]）等，
様々なタスクで一定の成果を上げている．
化学や生命などの専門分野では，専門用語の辞書が年々蓄積されており，大規
模な辞書が無料で入手可能である．これらの辞書を利用してテキストコーパス
に含まれる固有表現のマッチングを行うことで，人手のアノテーション無しに，
NERの学習データを自動生成することができる．従来のDistantly Supervised NER
では，単純に文字列マッチングによって教師データを生成する方法（Renら [18],
Mintzら [20]）や，機械的な教師データ生成に伴うノイズを軽減させるために，品
詞の正規表現に基づいてエンティティの範囲同定を行う手法（Renら [16], Fries
ら [17]）などが提案されている．これらのモデルはマッチングしなかった全トー
クンに一般用語ラベルを付与する．しかし，一般的に，辞書が全ての固有表現を
網羅するのは困難であるため，マッチングしなかった固有表現に一般用語ラベル
を付与することにより，False Negativeを生む可能性がある．本稿では，このよう
な False Negativeを含むアノテーションデータを「不完全データ」と呼ぶ．

2.3 不完全データのノイズ緩和策
「不完全データ」のNERに関する先行研究の多くは，CRF（Laffertyら [21]），

Structured Perceptron（Collinsら [22]），Max-Margin（Tsochantaridisら [23]）モ
デルに基づいている．Bellareら [24]はMissing Label Linear-Chain CRF，Carlson
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ら [25]は Partial CRF，Greenbergら [26]はEM Marginal CRFを提案している．い
ずれも本質的には，Latent Variable CRF（Quattoniら [27]）と言える．また，こ
のモデルは品詞タグ付やセグメンテーションタスク（Tsuboiら [28], Liuら [29],
Yangら [30]）にも使用されている．また，Yangら [31]はこのモデルを強化学習
と協調的に活用し，中国語のNERモデルを改善した．Greenbergら [26]はこのモ
デルを生命科学分野でのNERに適応し，有効性を示した．
これらの先行研究では，不完全アノテーションにより，トークンがマルチラベ
ルを持つ場合，マルチラベルの確率分布を全ラベル均一に扱ってきた．しかし，
Jieら [32]はマルチラベルの最適な確率分布を k分割交差検証で求める手法を提
案し，先行研究を上回る性能を出した．
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第3章 提案手法

3.1 ベースモデル
固有表現認識は，単語系列Xを入力とし，BIOESなどのラベル系列 yを出力す
る系列ラベリングである．この系列ラベリングモデルの一つに Linear-Chain CRF
（Laffertyら [21]）がある．このモデルは完全なラベル付きデータ（シングルラベ
ル系列　図 3.1，3.2）で，式 3.3の損失関数を最小化するように学習する．ただ
し，i = [1, ..., n]とする．

Input words = (X1, X2, ..., Xn) (3.1)

Out put labels = (y1, y2, ..., yn) (3.2)

L(w) =−∑
i

log pw (yi | Xi) (3.3)

次に，不完全データのラベル系列 ypossible
i の処理方法について考える．Jieら [32]

に従って，マルチラベル（付与される可能性のある全ラベル候補）を列挙し，こ
のラベルセットをC

(
ypossible

i

)
とする．上記の損失関数は式 3.4となる．

L(w) =−∑
i

log ∑
y∈C

(
ypossible

i

)qD (y | Xi) pw (y | Xi) (3.4)

いくつかの関連手法を図3.1，3.2，3.3，3.4に示す．この例では，固有表現 ‘acute’，
‘renal’，‘failure’がアノテーションされていない．図 3.1はゴールドデータの場合
のシングルラベルパスを示している．図 3.2はアノテーションし損なった全トー
クンに ‘O’ラベルを付与した，シンプルなモデルである．このモデルは，本質的
には，式 3.4における確率分布 qが任意の誤ったシングルラベルに全スコアを置
いた場合と言える．
ここで，確率分布 qの意義について，先行研究（Bellareら [24]）との比較を通
して述べる．この手法では，アノテーションし損なったラベルを潜在変数と考え，



図 3.1: Gold

図 3.2: Simple

図 3.3: Uniform

図 3.4: Distribution
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式 3.5の Latent Variable CRFで学習する．

L(w) =−∑
i

log ∑
y∈C

(
ypossible

i

) pw (y | Xi) (3.5)

このモデルはMissing Label Linear-Chain CRFと呼ばれる．この手法は，図 3.3
で示すように，本質的には，確率分布 qが一様な場合である．この時，確率分布
qは確率値を全マルチラベルC

(
ypossible

i

)
に等しく割り当てる．

一方，Jieら [32]の手法では，図 3.4に示すように，ゴールドパスにより近いパ
スになるような最適な確率値を，qが全マルチラベルに割り当てる．ただし，図
のラベルの濃淡は確率値の高低を表している．

確率分布 qの推定

Jieら [32]に従い，単語Xiに対するラベル yの確率分布 qは，k分割交差検証で
求める．まず，マルチラベル部分に特定のシングルラベルを割り当てる初期化処
理を行う．初期化処理については実験の章で取り上げる．次に，(k−1)分割デー
タで学習を行い，その学習済み系列ラベリングの予測モデルで，残りの分割デー
タに対してビタビアルゴリズムによるラベル推定を行い，確率分布 qを求める．
確率分布 qは式 3.6とする．彼らの研究では，qの求め方を 2手法（ソフトアプ
ローチとハードアプローチ）提案している．ハードアプローチでは，qは 0, 1の
値を取る離散的な分布で，最も可能性の高い 1つのラベルに 1，その他に 0を割
り振る．一方，ソフトアプローチでは，qは連続的な分布で，マルチラベルそれ
ぞれに特定の確率値を割り振る．本研究では，実装が公開されているハードアプ
ローチで qを推定する．ハードアプローチでは，(k− 1)分割データでの学習後，
残りの分割データに対してビタビアルゴリズムによる系列ラベリングを行う．ビ
タビアルゴリズムでは，Xiのラベルが y jであるスコア Pi, y j を推定する．本研究
では，関連研究（Liuら [33]，Maら [34]，Lampleら [13]）に従って，式 3.7で予
測ラベル系列のスコアを求める．スコアΦはラベル yiからラベル yi+1への遷移
可能性を表す．y jは式 3.10で示すように，固有表現の範囲ラベル {B, I,E,S}と固
有表現のクラスタイプ {Class Types}を組み合わせて得られるラベルに一般用語
のラベル ‘O’を加えたラベル集合から構成される．

qD (y | Xi) =
es(Xi,y)

∑y∈C(ypossible) es(Xi,y)
(3.6)
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s(X ,y) =
n

∑
i=0

Φyi,yi+1 +
n

∑
i=1

Pi,yi,

Φyi,yi+1, Pi,yi ∈ R

(3.7)

Φyi, yi+1 : Transition Probability Score (3.8)

Pi, y j : Score f or the word Xi being the label y j (3.9)

y j ∈ [{B, I,E,S}×{Class Types}+{O}] (3.10)

3.2 提案手法の目的
ベースモデルの課題

ベースモデルの主な課題は以下の 3点である．

課題 1 学習初期で生じたノイズが学習後半まで伝播する問題．

課題 2 Precisionの低下．

課題 3 False Positiveは，文脈情報と文字情報の観点では専門用語だが，評価デー
タの対象とする固有表現ではない場合が多い．

提案手法の目的

ベースモデルの課題に対し，本研究では以下のような対応策を提案する．

課題 1への対応策 重み付け処理を改良する．具体的には，「ベースモデルの重み
付け処理（節 3.1）」と「辞書情報を用いた再重み付け処理（節 3.4）」をパ
イプライン処理で行う．

課題 2への対応策 本研究では，False Positiveの減少を試みる．辞書情報による
識別（節 3.5, 3.6）により，一般用語である可能性が高いと判定された単語
において，マルチラベルのうち ‘O’ラベルに高い確率値を割り当てる．具
体的な処理については，後述の節 3.4の式 3.11, 3.12で定義する．

課題 3への対応策 専門用語のうち，評価データの対象とする単語集合を節 3.6の
ように機械的に識別し，評価データの対象外の固有表現の誤抽出を防止する．
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3.3 専門分野の辞書情報
本研究では，専門分野の辞書情報として「単語の文字情報」と「階層構造情報

（ルートから各単語へのパス）」を使用する．

3.4 再重み付け
ベースモデルにおける，ビタビアルゴリズム推定のPi, y j を算出後，専門分野の
辞書情報を用いて，再重み付けを行う．直感的には，辞書中の専門用語へマッチ
ングできなかった単語を一般用語と仮定し，一般用語と判定されたXiのラベル yi

が ‘O’と予測されやすくなるように重みを調整する．具体的には，ラベル yiの全
マルチラベルのうち，ラベル ‘O’のスコアに超パラメータの実数値である α，ま
たは β を加算する．再重み付けは Algorithm 1に示すように 2行程から成る．
まず，Xiの辞書へのエンティティ・リンキング（節 3.5）を行う．リンキングで

きなかった Xiは一般用語と識別し，式 3.11で再重み付けする．次に，リンキン
グできた Xiは辞書の階層構造情報に基づく識別（節 3.6）を行う．一般用語と識
別されたもののみ，式 3.12で再重み付けする．

Algorithm 1 Re-Weighting Overview
Require:

Words = [X0, X1, ..., Xn] ▷ Xi has Xi.character and Xi.labels
1: procedure RE-WEIGHTING(Words)
2: for all Words do
3: if Word.label is Incomplete then ▷ Word.label ∈ [Gold, Incomplete]
4: LinkingResult ⇐ ENTITYLINKING(Word.character) ▷

LinkingResult ∈ [Linked, Unlinked]
5: if LinkingResult is Unlinked then
6: WEIGHTING(Word.labels)
7: else
8: Identi f yingResult ⇐ IDENTIFYING(Word) ▷

Identi f yingResult ∈ [NamedEntity, GeneralTerm]

9: if Identi f yingResult is General Term then
10: WEIGHTING(Word.labels)

また，学習終盤まで再重み付けすると，辞書情報の影響を過度に受け，モデル
予測のRecallが向上し難くなる可能性がある．そこで，学習序盤は，確証バイア
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ス緩和のために強めに再重み付けし，学習終盤はモデル予測の Recallを向上さ
せるために弱めに再重み付けする．具体的には，α, β を固定せず，式 3.13，3.14
に従って，学習の進行に伴い減少させる．ηはハイパーパラメータ，αinit , βinitは
α, β の初期値，epoch countは現時点で終了したエポックの回数を示す．

P
(
Xi,y j=‘O′

)
= P

(
Xi,y j=‘O′

)
+α,

P
(
Xi,y j=‘O′

)
, α ∈ R

(3.11)

P
(
Xi,y j=‘O′

)
= P

(
Xi,y j=‘O′

)
+β ,

P
(
Xi,y j=‘O′

)
, β ∈ R

(3.12)

α = max(0, αinit −η · epoch count) (3.13)

β = max(0, βinit −η · epoch count) (3.14)

3.5 辞書へのエンティティ・リンキング
エンティティ・リンキングでは素性に文脈情報を使用する手法が知られている．
しかし，本研究で扱う専門用語は低頻度語句が多く，学習に必要な文脈を十分確
保できない．よって，本研究では文脈情報は使用せず，単語の表層形のみを扱う．
具体的には，レーベンシュタイン距離に基づいたエンティティ・リンキングを行う．
レーベンシュタイン距離は，2つの文字列がどの程度異なっているかを示す距離
の一種であり，具体的には，1文字の挿入・削除・置換によって，一方の文字列を
もう一方の文字列に変形するのに必要な手順の最小回数として定義される．本研
究のエンティティ・リンキングのアルゴリズムをAlgorithm 2に記す．Xiとのレー
ベンシュタイン距離がMIN DISTANCE以下の辞書単語のうち，距離が最短の単
語を返す．MIN DISTANCE以下の単語が無ければ，「リンク先なし（No Linked）」
を返す．ただし，単語の長さがMIN CHARACTER未満の単語は上記の基準を満
たすリンク先が多過ぎるため，リンキングは行わず，「リンク先なし（No Linked）」
を返す．
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Algorithm 2 Entity Linking
Require:

Word : Characters
1: procedure ENTITY LINKING(Word)
2: if Word.length < MIN CHARACT ER then
3: return No Linked
4: else
5: for all NamedEntity ∈ Dictionary do
6: Distance = LEVENSHTEIN DISTANCE(Word, NamedEntity)
7: if Distance < MIN DISTANCE then
8: Candidates.add(NamedEntity)

9: SelectedEntity ⇐ GETCLOSESTENTITY(Candidates)

10: if SelectedEntity is Exist then
11: return SelectedEntity
12: else
13: return No Linked

3.6 辞書の階層構造情報に基づく識別
辞書の階層構造情報を用いて，単語 Xiが一般用語か固有表現か識別する．

3.6.1 準備段階
系列ラベリングモデルとは独立に，単語 Xiが一般用語か固有表現かを識別す
る．このため，事前に階層構造情報を含む辞書と「不完全データ」を用いた準備
を行う．以下の 3行程から成る．アルゴリズムを Algorithm 3に記す．
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Algorithm 3 Discrimination using Hierarchical Structure Information
Require:

1: IncompAnnoNamedEntitySet ⇐ GETNAMEDENTITYSET(IncompAnnoData) ▷

IncompAnnoData is Incomplete Annotation Data for NER
2: procedure PREPARATION(Word)
3: Embeddings ⇐ KNOWLEDGEGRAPHEMBEDDING(HierarchicalStructure)
4: Clusters ⇐ UNSPUERVISEDCLUSTERING(Embeddings)
5: LabeledClusters ⇐ CLASSIFYING(IncompAnnoNamedEntitySet, Clusers)

6: procedure INFERENCE(Word)
7: LinkedWord ⇐ ENTITYLINKING(Word)
8: LabeledCluster ⇐ SEARCHINGCLUSTER(LinkedWord)
9: if LabeledCluster.label is GeneralTerm then

10: return Word is GeneralTerm
11: else
12: return Word is NamedEntity

13: function CLASSIFYING(IncompAnnoNamedEntitySet, Clusers)
14: for all Cluster ∈ Clusters do
15: for all Word ∈ Cluster do
16: if Word ∈ IncompAnnoNamedEntitySet then
17: count+= 1
18: rate = count ÷Cluster.num words
19: if rate > µ then ▷ µ is threshold. µ ∈ (0, 1)
20: Clusters.label ⇐ NamedEntity
21: else
22: Clusters.label ⇐ GeneralTerm

第 1行程 (図 3.5)

辞書の階層構造情報を知識グラフ埋め込みによりベクトル化する．これにより，
辞書に含まれる固有表現をベクトルとして扱うことができる．
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第 2行程 (図 3.6)

全固有表現ベクトルをインスタンスとした，教師なしクラスタリングを行う．
これにより，クラスタが得られる．

第 3行程 (図 3.7)

全クラスタを「不完全データ」を用いて，一般用語クラスタと固有表現クラス
タに分類する．具体的には，各クラスタにおいて，「不完全データ」の固有表現
の割合が閾値 µを超えれば固有表現クラスタ，超えなければ一般用語クラスタと
する．

図 3.5: 第 1行程

図 3.6: 第 2行程
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図 3.7: 第 3行程

3.6.2 推論段階
単語Xiを辞書にリンキングし，リンク先の単語が属するクラスタを求める．そ
して，そのクラスタが一般用語クラスタであれば，Xiを一般用語とし，固有表現
クラスタであれば，Xiを固有表現とする．

3.7 モデルが学習しているパラメータ
確証バイアスの緩和が目的であるため，「系列ラベリング」と「提案部分」の学
習は独立して行う．すなわち，NERのLSTM-CRFの学習時，提案部分のパラメー
タ学習はしない．NERの LSTM-CRFの学習はベースモデルと同様にする．提案
部分において，全行程の内，NERの LSTM-CRFの学習と独立のパラメータ学習
が可能なのは，「エンティティ・リンキング」，「クラスタリングのインスタンス作
成のための，辞書のグラフ埋め込み」と「教師なしクラスタリング」部分である．
ただ，エンティティ・リンキングについては，今回はルールベース手法（レーベ
ンシュタイン距離に基づくリンキング手法）を採用した為，パラメータ学習しな
い．辞書のグラフ埋め込みと教師なしクラスタリングについては，先行研究の論
文に基づき，パラメータ学習する．使用する先行研究については，実験の章で述
べる．
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第4章 実験

4.1 実験設定
本実験では，既存の固有表現認識モデルと提案手法の固有表現認識性能を比較
し，提案手法の有効性を検証する．

4.1.1 データセット
評価データの一覧を表 4.1に示す．全データセット共に無料公開されており，い
ずれも訓練データ，開発データ，評価データに分けられている．詳細は下記に記す．

BC5CDR（Liら [35]）

正式名称はBioCreative V Chemical and Disease Mention Recognition taskで，対
象は医学用語と化学用語．PubMedから収集された論文 1,500本の概要から成り，
15,935の Chemical Mentionsと 12,852のDisease Mentionsを含む．

NCBI-Disease（Doganら [36]）

対象は医学用語．PubMedから収集された論文 793本の概要から成り，6,892の
Disease Mentionsを含む．

CHEMDNER（Krallingerら [37]）

対象は化学用語．PubMedから収集された論文10,000本の概要から成り，25,610
のTRIVIAL, 19,138のSYSTEMATIC, 13,118のABBREVIATION, 12,028のFOR-
MULA, 11,935の FAMILY, 1,824の IDENTIFIER, 589のMULTIPLE, 113の NO
CLASSを含む．



CHEMDNERは対象分野が幅広く，これら全てを辞書で網羅するのは困難であ
る．そこで，本研究では TRIVIAL，SYSTEMATIC，FAMILYのみを固有表現認
識の評価対象とし，その他は一般用語として評価する．

表 4.1: データセット構成

BC5CDR NCBI-Disease CHEMDNER
Domain Biomedical Biomedical Biomedical

Entity Types Disease, Chemical Disease Chemical
Articles 1,500 793 10,000

Mentions
15,935 Chemical
12,852 Disease

6,892 Disease
25,610 Trivial
19,138 Systematic
11,935 Family

不完全データ

不完全なアノテーションデータ（アノテーションされた固有表現の Precisionは
100だが，Recallは 100ではない）しか入手できないという実験設定は，専門分野
の固有表現認識において一般的である．同様の実験設定とするため，本実験では，
ゴールドデータの固有表現のうち，ランダムに一定数の固有表現を欠落させ，そ
れらのラベルを ‘O’とする．正しくアノテーションされた固有表現の割合を固有
表現網羅率 ρ で表す．例えば，ρ=0.6の場合，全固有表現の 60%は保持するが，
残りの 40%は除去し，それらに ‘O’ラベルを付与する．

4.1.2 専門分野辞書
本研究では，生命科学分野の辞書であるCTD1を使用する．具体的には，BC5CDR

による評価実験では，CTD Chemical vocabulariesと CTD Disease vocabulariesを
合わせた辞書を，NCBI-Diseaseでは，CTD Disease vocabulariesを，CHEMDNER
では，CTD Chemical vocabulariesを使用する．CTD Chemical vocabulariesには
172,861，CTD Disease vocabulariesには 12,984の語句が収録されている．

1http://ctdbase.org/
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4.1.3 評価指標
評価指標に F1スコア (式 4.3)を使用する．Precision (式 4.1)とRecall (式 4.2)も
併記する．

Precision =
TruePositive

TruePositive+FalsePositive
(4.1)

Recall =
TruePositive

TruePositive+FalseNegative
(4.2)

F1 =
2×Recall ×Precision

Recall +Precision
(4.3)

4.1.4 詳細設定
系列ラベリングモデルの訓練に Stochastic Gradient Descent（SGD）を使用する．
バッチサイズ：10，モメンタム：0.0，学習率：0.01，ドロップアウト：0.5に設
定する．系列ラベリング学習のイテレーション回数は 10エポック．各イテレー
ションにおける，k分割交差検証のイテレーション回数は 10エポックで，k = 2
とする．先行研究（Jieら [32], Nivreら [38]）によると，kをさらに大きくした場
合も，無視できる程度の性能向上しか得られない．重みに加算する α，β は共に
5.0，ηは 0.5とする．単語表現としては，共起確率に基づく分散表現である 100
次元 GloVe，文字情報 RNN，文脈情報に基づく分散表現である ELMoを使用す
る．エンティティ・リンキングでは，レーベンシュタイン距離と単語長の超パラ
メータ（3.5節）をMIN DISTANCE = 5, MIN CHARACT ER = 7とし，大文字小
文字の区別はしない．辞書階層構造情報での識別では，閾値 µ = 0.001とし，知
識グラフ埋め込みにはTransE（Bordesら [39]）を，教師なしクラスタリングには
k-means法（Pellegら [40]）を使用する．上記詳細設定の一覧を表 4.2, 4.3, 4.4に
記す．

4.1.5 単語表現の事前学習
GloVe（Penningtonら [41]）は生命科学関連の文献情報データベースであるMED-

LINE2から収集した論文概要で事前学習したものを使用する．ELMo（Gardnerら
[42]）は各データセットの生データで事前学習したものを使用する．

2https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/
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表 4.2: 系列ラベリングモデル学習の詳細設定

変数 値
勾配法 SGD

バッチサイズ 10
モメンタム 0.0
学習率 0.01

ドロップアウト 0.5
系列ラベリング学習エポック数 10

1分割あたりのエポック数 10
k 2
α 5.0
β 5.0
η 0.5

単語表現 GloVe,CharRNN,ELMo

表 4.3: エンティティ・リンキングの詳細設定

変数 値
MIN DISTANCE 5

MIN CHARACT ER 7
大文字小文字の区別 なし

表 4.4: 階層構造情報による識別時の詳細設定

変数 値
µ 0.001

知識グラフ埋め込み TransE
クラスタリング k−means
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4.2 比較手法
4.2.1 Linear-Chain BiLSTM-CRF

Linear-Chain BiLSTM-CRF（Lampleら [13]が提案したモデル）は全ての単語
にシングルラベルを付与して処理する．欠落させた固有表現のラベルは ‘O’とす
る．また，これとは別に，ゴールドデータで学習した場合の性能とも比較するた
め，ゴールドデータで学習したモデルの性能評価も行う．

4.2.2 Multi Label BiLSTM-CRF

Multi Label BiLSTM-CRF（Jieら [32]が提案したモデル）は本研究のベースモ
デルであり，保持した固有表現にはシングルラベル，その他の単語にはマルチラ
ベルを付与して処理する．

4.2.3 提案モデル
本研究では，Ours-Linking，Ours-Fixed，Ours-Allの3つの手法を提案する．Ours-

Linkingは辞書階層構造情報を使用せず，リンキング情報のみで再重み付けを行
なっている．Ours-Fixed αβ では，学習の進行に伴う α, β の減少を行わず，常時
固定している．Ours-Allでは，提案した全ての機能を使用している．まとめると，
表 4.5のようになる．

表 4.5: 提案モデルの機能比較

Model Decreasing αβ Entity Linking Hierarchical Structure

Ours-Linking ○ ○ ×
Ours-Fixed αβ × ○ ○

Ours-All ○ ○ ○

なお，Multi Label BiLSTM-CRFと提案モデルの初期化では，Jieら [32]に従っ
た．具体的には，図 3.2のように，それぞれの分割学習において，保持された固
有表現はB, I, E, S，その他はOラベルとして学習し，得られた結果をマルチラベ
ル確率分布 qの初期化に利用する．
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4.3 実験結果
4.3.1 固有表現認識性能の比較
固有表現網羅率 ρ = 0.5での実験結果を，データセット別に，表 4.6～表 4.8

に示す．まず，不完全データで学習したベースラインについては，Linear Chain
BiLSTM-CRFは，Precisionが高く，Recallが低い．Multi Label BiLSTM-CRFは，
Precisionが低く，Recallが高い．これらのベースラインと提案手法のOurs-Allを
比較すると，Linear Chain BiLSTM-CRFとの比較では，Precisionは低下するもの
の，Recallは大幅に向上した．結果的に，F1で提案手法が上回った．また，Multi
Label BiLSTM-CRFとの比較では，Recallは低下するものの，Precisionは大幅に
向上した．結果的に，F1において，3データセット中，2データセットで，提案
手法が上回った．次に，提案手法の有効性を人手によるゴールドデータで学習し
た場合とも比較した．提案手法の実験設定ではアノテーションが不完全であるに
も関わらず，ゴールドデータでの学習モデルに迫る結果が得られた．
以上より，不完全データにおける，固有表現認識の課題に対する提案手法の有

効性を示せた．

4.3.2 学習進行に伴うαβ 減少の効果
Ours-Fixed αβ とOurs-Allの比較より，学習進行に伴う αβ 減少が有効だと分
かった．Ours-Fixed αβ は Precisionが非常に高いが，Recallが低下し，それに伴
いF1も低い．これに対し，Ours-AllはPrecisionはOurs-Fixed αβほど高くはない
が，Recallが高い．結果的に，Ours-Fixed αβ よりOurs-Allの方が F1が高かった．

4.3.3 辞書階層構造情報の効果
提案手法はリンキング情報と辞書階層構造情報の 2つの情報を用いて識別して

いる．そこで，これらの情報のいずれが識別へ大きく寄与しているのかを分析し
た．具体的には，リンキング情報のみを用いた Ours-Linkingと辞書階層構造情
報も使用した Ours-Allを比較実験した．結果より，リンキング情報の効果は見
られるが，辞書階層構造情報の効果は見られなかった．理論的には Ours-Allの
方が Ours-Linkingよりも Precisionが高くなる．しかし，得られた実験結果では
Ours-Linkingの方が高かく，3データセット中，2データセットで，Ours-Linking
の方が F1が優れていた．
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表 4.6: BC5CDR

Annotation Precision Recall F1
Linear Chain BiLSTM-CRF Gold 88.18 87.58 87.88
Linear Chain BiLSTM-CRF Incomplete 78.79 74.63 76.65
Multi Label BiLSTM-CRF Incomplete 74.03 85.51 79.35
Ours-Linking Incomplete 81.06 83.80 82.41
Ours-Fixedαβ Incomplete 84.01 78.78 81.31
Ours-All Incomplete 80.50 84.63 82.51

表 4.7: NCBI-Disease

Annotation Precision Recall F1
Linear Chain BiLSTM-CRF Gold 81.95 82.29 82.12
Linear Chain BiLSTM-CRF Incomplete 82.09 60.62 69.74
Multi Label BiLSTM-CRF Incomplete 72.54 77.60 74.99
Ours-Linking Incomplete 79.46 76.15 77.77
Ours-Fixedαβ Incomplete 80.48 63.13 70.75
Ours-All Incomplete 77.42 76.77 77.09

表 4.8: CHEMDNER

Annotation Precision Recall F1
Linear Chain BiLSTM-CRF Gold 89.37 85.57 87.43
Linear Chain BiLSTM-CRF Incomplete 89.46 66.39 76.21
Multi Label BiLSTM-CRF Incomplete 77.06 81.17 79.06
Ours-Linking Incomplete 80.75 78.33 79.52
Ours-Fixedαβ Incomplete 83.47 72.87 77.82
Ours-All Incomplete 79.63 78.21 78.91
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第5章 分析

5.1 学習進行に伴うαβ減少とRecall向上の関係
Ours-Fixedでは αβ 固定したのに対して，Ours-Allでは固定せず，学習の進行

に伴い減少させ，モデル予測の Recallを向上させた．そこで，仮説通りに学習
進行に伴って Recallが向上しているかを調べるため，ベースモデルMulti Label
BiLSTM-CRF，提案手法Ours-Fixed，提案手法Ours-Allの比較分析を行った．具
体的には，3つの手法において，学習の進行に伴う Precision, Recall, F1の変化を
描画し，学習の進行とRecallの向上の相関について分析した．図 5.1～5.3はデー
タセットBC5CDRでの実験結果，図 5.4～5.6はデータセットNCBI-Diseaseでの
実験結果，図 5.7～5.9はデータセット CHEMDNERでの実験結果を示す．
学習序盤では，提案手法Ours-Fixed，Ours-Allともに Precisionでベースモデル

を上回った．学習終盤においては，提案手法Ours-FixedはRecallがベースモデル
と比較して低いが，提案手法Ours-Allはαβ の減少によりRecallが向上し，ベー
スモデルと同程度まで回復した．以上より，仮説通り，学習進行に伴ったRecall
向上がなされていると分かった．

5.2 提案手法の効果と固有表現網羅率ρの関係
提案手法の効果と ρの関係を調べるため，異なる ρ = [0.1,0.2, ...,0.9]で実験を
行った．比較手法はベースモデルMulti Label BiLSTM-CRFと提案手法Ours-All，
データセットは BC5CDRを使用した．結果を図 5.10～5.12に示す．Precisionの
比較では，異なる ρ全般的に両手法とも安定した値となっており，常に提案手法
がベースモデルを上回った．Recallの比較では，両手法とも ρ = 0.1時点では値
が低く，ρ = 0.3にかけて上昇し，ρ = 0.4以降は安定した値を示した．ρ = 0.3以
下では，ベースモデルの方が高い Recallを示したが，ρ = 0.4以降では，両手法
に大きな差は見られなかった．F1の比較では，ρ = 0.3以下では，Recall比較の
影響を大きく受け，ベースモデルの方が高い値を示した．一方，ρ = 0.4以降で
は，Precision比較の提供を大きく受け，提案手法の方が高い値を示した．



以上より，コーパスの固有表現網羅率が一定水準より高い場合，提案手法が有
効だと分かった．
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図 5.1: BC5CDR F1

図 5.2: BC5CDR Precision 図 5.3: BC5CDR Recall
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図 5.4: NCBI-Disease F1

図 5.5: NCBI-Disease Precision 図 5.6: NCBI-Disease Recall
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図 5.7: CHEMDNER F1

図 5.8: CHEMDNER Precision 図 5.9: CHEMDNER Recall
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図 5.10: 固有表現網羅率 ρと F1

図 5.11: 固有表現網羅率 ρと Precision 図 5.12: 固有表現網羅率 ρと Recall
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第6章 おわりに

6.1 結論
不完全データでの固有表現認識では，慣例的な手法はRecall向上が困難だった．
一方，Recall向上を目指したベースモデルでは，Recall向上に有効だったものの，
Precisionが低下する問題があった．そこで，提案手法では，ベースモデルのRecall
を保持しつつ，Precisionの改善を試みた．実験結果より，提案手法はRecallを保
持しつつ，Precisionを改善でき，さらには，ゴールドデータに迫る認識性能を示
せた．以上より，不完全データにおける，固有表現認識の課題に対する提案手法
の有効性を示せた．本研究の貢献および得られた知見を以下にまとめる．

• 辞書情報による，条件付き確率場の再重み付け手法を提案した．

• 提案手法が 3データセット中，2データセットで，ベースラインを上回った．

• 提案手法は「リンキング情報に基づく重み付け」と「辞書階層構造情報に
基づく重み付け」の 2つの要素技術から構成される．

• 「リンキング情報に基づく重み付け」は有効だったが，「辞書階層構造情報
に基づく重み付け」の効果は限定的だった．

6.2 展望
本研究の展望を以下にまとめる．

• リンキングのみのモデルの方が辞書階層構造情報を使用したモデルよりも
Precision高かったが，これは理論的に不自然であり，今後分析が必要である．

• 辞書による重み付け処理方法を改良する．現在，「エンティティ・リンキン
グ」と「辞書階層構造情報による重み付け」は完全に分離されているが，今
後はこれらの処理を協調的に行えるように改良する．



• 本研究では，単語区分が不明瞭である問題から，マルチワードをシングル
ワードに分割して擬似的にリンキングしており，本質的には，マルチワー
ドを考慮できていない．しかし，これではマルチワードを取りこぼす問題
がある．そこで，今後は，リンキング時に，単語分割タスクを並行して解
くことで，マルチワードのリンキングを行う．
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