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1 はじめに

系列ラベリングにおいて, 入力文に対して深層学習

の手法を適応し, 高い精度を報告している研究が多く

存在する [5]. 本研究では，系列ラベリングにおいて系

列タグを予測する Bidirectional LSTM(BiLSTM)を

訓練し，さらに BiLSTMの出力層に基いてラティス

を構築し，ラティス上の最適なパスを探索するニュー

ラルネットワークモデルを提案する．評価実験を通し

て，ラティス構造を用いることで高い精度を得ること

ができることを示し，提案手法の有効性を示す．また

提案手法が CoNLL 2003コーパスの固有表現認識に

おける最高精度，F値 91.26を達成した．

2 関連研究

系列ラベリングは，入力文 x = (x1, x2, . . . , xn)に

対して，タグ系列 y = (y1, y2, . . . , yn)を予測するタ

スクである．系列ラベリングの 1 つである固有表現

認識 (Named Entity Recognition; NER)は，入力文

に対して人名や地名などの固有表現に対して系列タグ

(Begin; B, Inside; I, Other; O, End; E, Single; S)を

予測するタスクとして定式化される．英語の NERで

使われるCoNLL 2003[8]コーパスに対する最高精度の

手法は，Maら [5]の研究である．Maらは, BiLSTMに

対して単語単位のベクトルと, 文字単位のベクトルを

素性として与え，最終層で条件付確率場 (Conditional

Random Fields; CRF)[4]を用いて最適なタグ系列を

求めることで CoNLL 2003における最高精度を達成

した．

一方で，系列タグ単位での Linear CRFで最適化し

ているため，単語数が長い固有表現の場合，「BIIIIE」

というタグを予測することになる．ラティスを用いる

ことで固有表現を 1つのノードとして扱うことができ,

文全体として最適な固有表現を同定することが期待さ

れる．Mullerら [6]の研究では，より高次のCRFを段

階的に学習することでタギングのタスクで性能向上す

ることが示されている．入力文に対して辞書を用いて

ラティスを構築し，ラティスの正解パスを探索する手

法は, 日本語形態素解析 [3]で使われているが，固有表

現の場合, 辞書の網羅率が低くなりやすいという問題

がある．本研究では，まず系列タグを予測するニュー

ラルネットワークを訓練し，ニューラルネットワーク

の出力層に基づき，ラティスを構築する．ラティスの

構築については，3.2章で詳しく述べる．

固有表現は複数単語から構成されるため，系列タグ

を単語単位で予測するモデルでは，辞書の素性をモデ

ルに組み込むことが単純ではない．一方で固有表現を

ラティスのノードとして扱うことで，辞書素性が入れ

やすくなるという利点もある．

ラティスを用いる利点は以下の通りである．

• 単語数が長い固有表現を 1つのノードとして扱う

ことができる．

• 固有表現を 1つのノードとして扱うので辞書素性

が入れやすくなる．

ラティス探索は，係り受け解析における高い性能を

得ている手法を用いる [1]．Andor ら [1] は入力が単

語単位であるが，ラティスの場合はノードの長さは可

変長である．本研究では，Andorらの手法を可変長の

ノードに対して使えるように手法を拡張し，ラティス

探索に応用した．

3 提案手法

本節では，提案手法について説明する．本研究で提

案するモデルは 2つのニューラルネットワークを用い

る．提案手法の概要を 図 1に示す．用いた 2つのモデ

ルは，系列タグを予測するリカレントニューラルネッ

トワークと，ラティス探索をするためのモデルである．

系列ラベリングのモデルは, 現在最高精度の先行研究

[5]のモデルを用いた．ニューラルネットワークの出
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図 1: 提案手法の概要

力層に閾値を設定し，閾値以上の系列タグを系列タグ

候補集合とし，ラティスを構築する．ラティス探索は，

Andorら [1]の手法と，ラティスに対してCRFで最適

化する 2つの手法について比較を行った．ただし，ラ

ティス探索の場合，入力単位が可変長のノードとなる

ため，先行研究の手法を拡張した．ラティスの構築・

探索，及びノードの扱いに関しては 3.2章で詳しく述

べる．

本研究の貢献を以下にまとめる．

• 系列タグを予測するニューラルネットワークの出
力層に基いてラティスを構築し，ラティス上の最

適なパスを探索する手法を提案した．

• CoNLL 2003 コーパスにおける最高精度 F 値

91.26を達成した．

3.1 系列ラベリングモデル

まず単語列から系列タグ (IOBESタグ)を予測する

モデルを訓練する. NERのタスクにおける最高精度

を達成している Ma らの Bidirectional LSTM-CNN-

CRF(BiLSTM-CNN-CRF)[5]モデルを採用した．

Bidirectional LSTM-CNN (BiLSTM-CNN)は, 単

語ベクトルと単語のベクトルを文字単位から畳み込み

ニューラルネットワーク (Convolutional Neural Net-

work; CNN)で計算したものを結合し，BiLSTM[2]に

入力し，タグを予測するモデルである．

さらに出力層で Linear Chain CRFで予測する系列

タグを最適化するのがBiLSTM-CNN-CRFである．本

研究における系列ラベリングモデルは BiLSTM-CNN

をベースラインとした．

BiLSTM は，前方向の系列の入力と後ろ方向の入

力を LSTMに入力し，それぞれの入力を結合したも

のを用いる．そのため，各単語の前後の文脈の情報を

用いることができる．BiLSTM の入力には，単語ベ

クトル rword と文字レベルベクトル rchar を結合した

ものを入力とする．単語ベクトル rwordは，入力単語

xiに対応する事前訓練済の単語ベクトルで，文字レベ

ルベクトル rchar は，入力単語 xi の文字列 xchar =

(c1, c2, . . . , cn)を CNNに入力として与えた固定次元

のベクトルである．本研究で用いる CNN，BiLSTM

については，Maら [5]の論文を参考にされたい．

rchar = CNNchar(xchar) (1)

h = BiLSTM(rword, rchar) (2)

3.2 ラティス探索モデル

ラティスの構築

系列タグを予測するように訓練されたモデルの出力

層における各系列タグの確率分布に対して, 閾値 T 以

上の系列タグ集合をラティス構築のための系列タグの

候補タグ集合とする. 閾値 T はモデルのハイパーパラ
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メータである. 閾値は, ラティス上に正解ノードが含

まれる割合 (Oracle値)を開発データで計測し, 決定す

る. 閾値の決定については 4.3章で詳しく述べる.

ラティス上のノードベクトルの計算

ラティス上のノード xnode は, 固有表現の単語列

xnode = (w1, w2, . . . , wn)である. wn はノードに含

まれる単語である. ラティス探索の素性としてニュー

ラルネットワークを用いるため, 可変長である単語列

を固定次元に写像する必要がある. 本研究では, ノー

ドベクトル rnode の計算に CNNを用いた.

rnode = CNNnode(xnode) (3)

ラティスの探索

本節では，ラティスの探索手法について説明する．本

研究では，ラティスの探索に 2つの手法を用いた．それ

ぞれ，Andorら [1]の手法であるGlobal Normalization

と，ラティスレベルで Linear CRFで最適化する手法

の 2つを試した．

Global Normalization

h1 = ReLU(W1rnode + b1) (4)

h2 = ReLU(W2h1 + b2) (5)

score(rnode) = W3[rnode;h1;h2] + b3 (6)

pG(d1:n) =

∑n
j=1 score(d1:j−1, dj)

ZG
(7)

W1,2,3, b1,2,3はニューラルネットワークの重みパラ

メータ，活性化関数はReLUを用いた． di:j は可能な

系列である．pGはGlobal Normalizationにおけるス

コア関数である．ZG は全ての可能な系列の集合の総

和である．

Andorら [1]はビームサーチで最適化を行った．最

適化する損失関数は以下の通りである．

Lglobal−beam(d∗1:j) = −
j∑

i=1

p(d∗1:i−1, d
∗
i ) (8)

+ ln
∑

d1:j∈Bj

exp

j∑
i=1

p(d1:i−1, di) (9)

Bj はビームサーチ幅内にある系列集合である．d∗

は正解系列を示す．

Lattice CRF ラティスを探索する手法としてラティ

ス単位で Linear CRFで最適化する方法を試した．本

研究における実験では，Global Normalizationに比べ

Lattice CRF方が高い精度を得ることができた．

4 評価実験

4.1 実験設定

本研究では，CoNLL 2003のコーパスを用いて提案

モデルの評価を行った．評価は，適合率と再現率の調

和平均である F値によって評価をした．

系列ラベリングモデルはBiLSTM-CNNをベースラ

インとした．BiLSTM-CNNの出力層に基いてラティ

スを構築し，ラティス探索をすることで精度向上が見

られるか検証を行った．

コーパス

本研究では, 英語の固有表現認識で広く使われてい

るCoNLL 2003のコーパスを使用した．CoNLL 2003

コーパスでは, 人名, 地名, 組織名, その他 (PERSON,

LOCATION, ORGANIZATION, MISC) の固有表現

タイプを含んでいる．訓練・開発・評価データの文数

はそれぞれ, 38,219， 5,527， 5,462である．系列タグ

は，先行研究で高い性能が報告されている BIOESを

利用した [5]．テキストデータに対する前処理は，単

語ベクトルに対しては小文字化を行い，文字単位ベク

トルに対しては何も前処理を行わなかった．これは先

行研究同様に，人手による素性選択をする必要がない

という利点がある．

4.2 モデルパラメータの学習

モデルパラメータに関しては，先行研究 [5]のパラ

メータを利用した．単語ベクトルは，事前学習済 1の

100次元のGloVe[7]を初期値に設定した．文字単位の

CNNにおける文字ベクトルは，各ユニット次元 dim

に対して，[−
√

3
dim ,

√
3

dim ]を範囲とする一様分布か

らの乱数に従って初期化を行った．CNN，BiLSTMの

重みパラメータは，[−0.08, 0.08]を範囲とする一様分

布からの乱数に従って初期化を行バイアス項は 0とし

た．文字単位のCNNは，窓枠は k=3，フィルターサイ

ズは 30に設定した．BiLSTMの隠れ次元は 200とし，

入力ベクトルと出力層に対して，Dropout(rate=0.5)

1http://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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Oracle値

閾値 訓練データ 開発データ 評価データ

T=0.05 0.9992 0.9968 0.9909

T=0.01 0.9996 0.9980 0.9938

T=0.001 0.9998 0.9993 0.9964

T=0.0001 0.9999 0.9997 0.9981

T=0.00001 0.9999 0.9998 0.9993

表 1: CoNLL 2003における閾値 T と Oracle値

を適応し訓練を行った．各パラメータの学習は，確率

的勾配法 (学習率=0.015, momentum=0.9)を用い，ミ

ニバッチサイズは 10とした．勾配ノルムは 5でクリッ

プした．

4.3 ラティス構築のための閾値の選択

本研究における系列ラベリングモデルは BiLSTM-

CNNをベースラインとした．BiLSTM-CNNの Soft-

max層の各系列タグの確率分布に対して，閾値 T 以

上の系列タグ集合をラティス構築のための系列タグの

候補タグ集合とする．閾値は，大きい値を取ることで

ラティス上のノード数を減らすことができるため，探

索空間を減らすことができるが，正解ノードがラティ

ス上から消えてしまう可能性が高まる. また閾値に小

さい値を取ることで，正解ノードを保持することがで

きるが，探索空間が広くなってしまう．

そこで閾値の決定のために，閾値と正解ノードが含

まれる割合 (Oracle値)について表 1に示す．本研究

における実験では閾値 T = 0.00001を用いた．

5 結果・考察

実験の結果を表 2 に示す．先行研究の BiLSTM-

CNNをベースラインとする．BiLSTM-CNNの F値

89.72に対して，Global Normalizationは 0.3ポイン

トF値が下回った．Global+Pretrainは，事前学習 [1]

を行った後に Global Normalizationで最適化したモ

デルある．事前学習をすることで，ベースラインに比

べ，F値が 0.59ポイント上回った．ラティスに対して

CRFで最適化するモデルである Lattice CRFが，最

も高い F値 91.26を得ることができた．現在の最高精

度として報告されている BiLSTM-CNN-CRF[5]の F

値 91.21に対して 0.05ポイント上回る F値を得るこ

とができた．

適合率 再現率 F値

BiLSTM-CNN 89.04 90.40 89.72

Global 88.74 90.19 89.46

Global+Pretrain 90.24 90.38 90.31

Lattice CRF 90.98 91.53 91.26

BiLSTM-CNN-CRF [5] 91.35 91.06 91.21

表 2: CoNLL 2003 NERに対する実験結果

6 おわりに

本研究では，系列タグを予測するニューラルネット

ワークの出力層に基いてラティスを構築し，ラティス

上の最適なパスを探索するモデルを提案した．評価実

験を通して，提案手法が，CoNLL 2003コーパスに対

する最高精度 91.26を達成した．今後はラティス上の

ノードに対して辞書素性を加え，さらなる精度向上を

目指す予定である．
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