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1. はじめに 
近年，電子小説や小説投稿サイトなどの発展により，小

説が容易に読めるようになった．一方，小説数が増加した

ことで，個人の嗜好に合う作品を探すことが難しくなった．

また，いつでもどこでも小説が読める環境が整ったことに

より，隙間時間での読書が増加し，前回の読書内容を思い

出すための読み返しの機会も増加している．ストーリー展

開やキャラクターの特徴に関する個人の嗜好を用いた小説

検索やあらすじを自動生成することで，これらの問題を改

善する一助になると考える． 
本稿では，解決策の実現への第一歩として，系列ラベリ

ングにより，ファンタジー小説のあらすじから，名前，年

齢，職業，容姿などといった人物情報と一部の関係表現を

抽出する手法について検討する． 

2. 人物情報抽出手法の検討 
筆者らの先行研究[1]において，深層学習を用いた系列ラ

ベリングモデルによって，ファンタジー小説のあらすじか

ら人物情報を抽出する手法を検討した．本稿では，品詞・

品詞細分類の情報と，カタカナに対する前処理を導入する

ことにより，抽出性能への影響を評価する． 
以下，あらすじの収集と教師データの作成，深層学習モ

デル，品詞・品詞細分類の情報，カタカナに対する前処理

について述べる． 

2.1 教師データ 

先行研究[1]と同様，国立情報学研究所（NII）が提供す

る Webcat Plus[2] で収集したファンタジー小説のあらすじ

を利用する．2 文以上で構成されるあらすじを対象に，各

文を Mecab で単語分割した後，表１に示す 10 種類のタグ

を人手で付与することで，3,524 文からなる教師データを

構築した．タグの形式は，IOB2 タグ形式を用いた．  
表 1 の地名・建物名に関しては，直接的な人物情報では

ないが，小説の舞台（現実世界，パラレルワールド，異世

界など）を考慮するために同時に抽出する．また，人物関

係表現は，人物関係図のエッジラベルに利用するために抽

出を試みる． 

2.2 深層学習モデル 

本研究では，先行研究[1]で最良性能を記録した，Huang
らが提案した BiLSTM-CRF モデル[3]に加え，新たに Char-
BiLSTM-CRF モデル [4]を用いて抽出性能を比較する．

BiLSTM-CRF モデルは，文中の単語に対する word 
embeddings を BiLSTM に入力して得られる単語ベクトルを

CRF に入力することで，系列ラベリングするモデルである．

Char-BiLSTM-CRF モデルは，文字単位でラベリングする

モデルであり，文字のベクトルと文字を含む単語のベクト

ルを結合して BiLSTM に入力する．このモデルは毎日新聞

コーパスに対する固有表現抽出において最高性能を達成し

たモデルである．本稿では，登場人物の情報抽出における

Char-BiLSTM-CRF モデルの有効性を検証するために採用

した．なお，文字ベクトルには，ランダムに初期化したも

のを利用する． 

2.3 品詞・品詞細分類の情報 

Aguilar らの研究[5]  により，深層学習モデルに品詞情報

を追加することで，ソーシャルメディア中のテキストから

構築された WNUT2017 データセットに対する抽出性能が

向上したと述べられている．本稿においても，深層学習モ

デルに品詞情報を組み込むことで，抽出性能が変化するか

を確認する． 
本稿では，品詞と品詞細分類でそれぞれランダムに初期

化した品詞ベクトルを用意する．単語ベクトルや文字ベク

トルを BiLSTM に入力する際に同時に入力し，モデルの学

習とともに品詞ベクトルの値を更新する．次元数は，品詞

および品詞細分類でそれぞれ 5 と 10 で実験する． 

2.4 カタカナに対する前処理 

本稿では，ファンタジー小説のあらすじを対象にするこ

とから，一般の小説に比べて，カタカナ表記の人名や組織

名，場所名などが出現する傾向がある．その中でも，カタ

カナのみで構成される形態素とカタカナ以外の文字も含む

形態素が存在する．そこで，Char-BiLSTM-CRF に入力さ

れる文字の中で，カタカナを含む形態素について，カタカ

ナのみ（kOnly），またはカタカナ以外の文字も含め形態

素全体（kALL）を一纏めの文字列にして入力することで，

抽出性能に対する影響を確認する．  

3. 評価実験 
先行研究[1]で提案した BiLSTM-CRF モデルを Baseline

とし，品詞・品詞細分類の情報とカタカナに対する前処理

を導入した深層学習モデルとの抽出性能を比較する．抽出

性能は，Precision，Recall，F 値を評価尺度に，10 分割交

差検証で評価する．人手でタグ付けした結果と機械学習モ

デルがラベリングした結果を比較し，完全一致した場合の

表 1. 付与するタグの種類と例 
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みを正解と判断する．表 2 に深層学習モデルで用いたパラ

メータ，表 3 に事前学習した単語分散表現のパラメータを

示す．単語ベクトルには，日本語 Wikipedia の全文で事前

学習した分散表現[6] を用いる．単語ベクトルおよび文字

ベクトルは，モデルの学習とともに値を更新する．評価に

は，2.1 で述べた 3,524 文からなるデータセットを用いる． 
実験結果を表 4 に示す．表 4 の Model は，上から順に，

人物情報の中で最重要と考えられる人名の抽出性能の上位

三つのモデル，品詞情報の利用およびカタカナ結合を施し

ていない Char-BiLSTM-CRF（Char），Baseline，カタカナ

結合した中での最高性能モデル（Char+kOnly+pos5）であ

る．なお，Model 名の pos＠は品詞ベクトルの次元数を表

している．品詞と品詞際分類にそれぞれ次元が割り当てら

れるので，実際に分散表現に結合される次元数は@の二倍

となる．数値の太字は各指標での最高値を表している． 
表 4 の Char と Baseline の結果より，文字に着目する

Char-BiLSTM-CRF モデルは BiLSTM-CRF モデルよりも性

能が若干高いことがわかる．また，Baseline に品詞情報を

追加したモデルの性能が最良であることがわかる．一方，

カ タ カ ナ 結 合 し た 中 で 最 高 性 能 を 得 た モ デ ル

（Char+kOnly+pos5）は，形態素内のカタカナのみを結合

したものであるが，Precision が 86.66 と最高値になったも

のの，F 値は 86.40 と Baseline より低くなった．したがっ

て，NAME の抽出性能の向上には，カタカナ結合があまり

寄与しなかったといえる． 

4. エラー分析 
品詞情報の有無でエラー分析した結果，「言種」という

人物情報ではない単語や「チンゲンツァイ国」という実在

しない国名に対して，品詞情報を導入したモデルは正確に

ラベリングできるようになった．逆に，祝いの席を表す

「パーティー」を AFF と判断したり，「綾模様」の「綾」

を NAME と判断したりするミスが生じた．文脈から判断

できるタグをミスしていることから，品詞情報を導入する

ことで，文脈を参照する割合が減少した可能性がある．  
BiLSTM-CRF(Baseline)モデルと Char-BiLSTM-CRF モデ

ルを比較すると，Char-BiLSTM-CRF モデルは形態素情報

に文字情報も加えて判断するため，「美丈夫」という 3 例

しかない表現に対しても適切にラベリングできていた．し

かし，「グレてた」の「グレ」を NAME とラベリングし

てしまうミスもあり，該当文字が含まれやすいタグに引き

寄せられやすくなる可能性がある．品詞情報を追加した

Char+pos5 は，品詞情報を基に「グレてた」に対して適切

にラベリングできていた． 
Char+pos5 と Char+kOnly+pos5 でエラーを比較すると，

後者は「エルダント」や「フェアリィ」などの学習データ

に複数回出現するものには適切にラベリングできている一

方，「ガリウス」や「ボーカル」などの一度も教師データ

に出現しないものはラベリングできない傾向が見られた．

形態素のカタカナ部分をまとめることで，固有名詞はカタ

カナごとの分散表現に惑わされなくなった一方，情報量が

カタカナの文字数分から一つに減少することや，未知のカ

タカナ語のベクトルを学習できないことで汎化性能が落ち

た可能性がある． 

5. 終わりに 
本稿では，深層学習を用いた系列ラベリングモデルに品

詞情報やカタカナ結合を導入することで，抽出性能に与え

る影響を検証した．結果として，BiLSTM-CRF に品詞情報

を加えたモデルが最良となったが，NAME の抽出性能とし

ては，1.3 ポイント程度の向上であった．また，カタカナ

結合は，NAME の抽出性能の向上には寄与しなかった．今

後は，カタカナの有効活用法の検討を継続すると共に，デ

ータセットの拡充，人物名と人物情報，人物と人物の紐付

け手法，あらすじの自動生成手法の検討を進める． 
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表 4. 深層学習モデルの NAME タグ性能 
Model Precision Recall F1 

Baseline+pos10 85.01 91.29 88.01 
Baseline+pos5 84.71 91.17 87.79 

Char+pos5 86.53 89.11 87.78 
Char 85.28 90.04 87.58 

Baseline 83.17 90.55 86.69 
Char+kOnly+pos5 86.66 86.19 86.40 

表 2. 深層学習モデルのハイパーパラメータ 

表 3. 事前学習した単語分散表現の 
ハイパーパラメータ 
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