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概要
本稿では，BERTに基づく固有表現抽出と関係抽
出の新しい手法として，固有表現と関係のラベル
を表現する 2 次元の表を画像と見なし，畳み込み
ニューラルネットワークを用いて表の要素（ラベ
ル）を予測する手法（TabERT-CNN）を提案する．実
験結果から，提案手法は既存手法である TabERTと
同程度の性能，すなわち現在の最高性能に匹敵する
性能を示した．また，BERTの内部パラメータを更
新しなくても提案手法は高い性能を発揮する一方，
既存手法はパラメータ更新を省略すると性能が低下
することから，BERTの内部で固有表現や関係ラベ
ルの依存関係を獲得している可能性が示唆される．

1 はじめに
固有表現認識（NER）と関係抽出（RE）は，文中
で固有表現に言及している箇所の認識と，固有表
現スパン間の関係を抽出するタスクである．近年，
BERT [1]などの事前学習済みモデルから文脈付き埋
め込み表現を取り出し，NERと REに特化した層を
積み重ねることで，性能を向上させた例が多く報告
されている [2, 3, 4, 5, 6, 7]．そのため，NERと REの
研究では，事前学習済みモデルの上に積み重ねる層
の設計に焦点が当てられる．

NER と RE を BERT を用いた表埋め問題（table
filling）[8] として解くモデルとして，TabERT が提
案された [9]．表埋めによる NERと REは，図 1に
示すように，表の対角要素に固有表現（NE），非対
角要素に関係のラベルを予測することで，NER と
REを統一的に解く．TabERTは，BERTをエンコー
ダとして用いた埋め込み表現に bi-affine変換を適用
し，表の非対角要素を同時に予測する．この手法は
シンプルでありながら，提案当時の最高性能を達成
した．一方で，予測された関係ラベル間の依存関係
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図 1 Table-Fillingの概要．セル内の ⊥は対応する関係が
ないことを示す．

を考慮していない．Maら [9]の論文では関係ラベル
の予測の順番を工夫する実験を行ったが，ラベルを
独立に予測する手法と有意な差が生まれなかった．
本稿では，表埋めにおける要素間の依存関係
を考慮した手法として，TabERT-CNN を提案する．
TabERT-CNNは，２次元の表のセルを画素，表全体
を画像と見なし，画像・物体認識でよく用いられる
２次元の畳み込みニューラルネットワーク（CNN）
により表埋め行う．BERTの出力に CNN を適用す
ることにより，近傍のセルの局所的な情報とラベ
ル間の依存関係が考慮されると期待される．また，
CNNの層を積み重ねることで，依存関係を考慮で
きる範囲を拡張し，離れたセル間の依存関係を取り
込むことができる．
実験では，CoNLL04 [10]，ACE051）とADE [11]デー
タセットを用いる．評価実験では，TabERT-CNNは
TabERT に匹敵する性能を示したが，両手法の明
確な性能差は見られなかった．これは，BERT を
NERと REに適応させるための fine-tuning過程にお
いて，固有表現や関係ラベルの予測に関する依存
関係を BERT の内部で獲得しているためであると
考える．この仮説を検証するため，fine-tuning時に
1） https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2006T06
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BERT 内部のパラメータを更新／固定することに
よる性能を比較する．さらに，BERTから埋め込み
表現を取り出す層の位置を変える実験を行う．そ
の結果，BERTの内部パラメータを更新しなくても
TabERT-CNNは高い性能を発揮する一方で，TabERT
等の手法ではパラメータ更新を行わないと性能の大
幅な低下が見られることから，トークンやラベル間
の依存関係が BERTの内部で考慮されている可能性
が示唆される．

2 提案手法
NER と RE の目的は，自然文で書かれた単語
列 𝑆 = 𝑤1, 𝑤2, · · · , 𝑤𝑛 から固有表現と関係の組
(𝑎0⟨𝑡0⟩, 𝑟, 𝑎1⟨𝑡1⟩) を抽出することである．ただし
𝑎0, 𝑎1 はそれぞれ一つ以上の 𝑤𝑖 , 𝑖 ∈ {1, · · · , 𝑛} から
なる NEを表し，𝑡0, 𝑡1 は 𝑎0, 𝑎1 に対応する NEラベ
ルである．𝑟 は NEの組 𝑎0, 𝑎1 の関係ラベルを表す．
NEと関係ラベルの集合をそれぞれ，E，Rとする．
本稿では，TabERTに基づいて表埋め [8]を用いた新
しい手法を提案する．提案手法の説明の前に，まず
TabERTを紹介する．

2.1 TabERT

長さ 𝑛の入力に対し，𝑛 × 𝑛の行列 𝒀 の要素を予
測することで，NER と RE を同時に解く．図 1 に
示すように，行列の対角要素 𝑌𝑖,𝑖 ∈ Eは，𝑖 番目の
トークンに対応する NE のラベルを表し，非対角
要素 𝑌𝑖, 𝑗 ∈ R は，𝑖 番目のトークンから 𝑗 番目の
トークンへの関係ラベルである．ここで，NEラベ
ルは BILOU 表記 [12] に基づいて付与される．関
係ラベルは向きを区別するものを採用し，行に
対応する要素から列に対応する要素の関係の方
向と定義する．また，NE が複数の単語にまたが
る 場合，NE を構成する全ての単語の要素に 対し
て関係ラベルを付与する．例えば図 1 では，関係
(John Smith⟨PER⟩,LiveIn,London⟨LOC⟩)に対し，(John,
London)に対応する 𝑌1,5 と (Smith, London)に対応す
る 𝑌2,5 には −−−−−→LiveInが付与され，(London, John)に対
応する 𝑌5,1 と (London, Smith) に対応する 𝑌5,2 には←−−−−−LiveInが付与される．

TabERT では，表の上三角部分だけを埋めるこ
とで NER と RE を実行する [13, 14]．具体的には，
BERT の出力から系列ラベリング問題で NER を解
き，表の対角部分を埋める．この結果を基に，関係
を示す非対角部分を同時に埋める．

2.2 TabERT-CNN

提案手法は TabERT [9] と同じく表埋めアーキ
テクチャを採用するが，ラベル間の依存関係を
考慮するために 2 次元 CNN を用いる．提案手法
（TabERT-CNN）は，TabERTと同様に表の上半分を
使い，NEのラベル表記に BILOU表記を採用する．
単語埋め込みは，事前学習済みの BERTモデルに
より生成する．NERや REでラベリングを行う単位
は単語であるので，既存手法 [3, 9]に倣い，単語 𝑤𝑖

の埋め込みをそのサブワード 𝑡start(𝑖) , · · · , 𝑡end(𝑖) の埋
め込みの最大値プーリングとして計算する．

𝒆𝑤𝑖 := max(𝒆𝑡start(𝑖) , · · · , 𝒆𝑡end(𝑖) ). (1)

ただし，𝒆𝑡 ∈ ℝ𝑑emb はサブワード 𝑡に対する BERTの
出力（𝑑emb は出力の要素数），max(·) は最大値プー
リング関数である．従って，𝒆𝑤𝑖 ∈ ℝ𝑑emb である．
予測モデルでは，画像・物体認識で広く用いられ
る 2次元 CNN [15]を，局所的な周辺情報を考慮し
た表埋め問題に応用する．2次元 CNNで表の各要
素の表現をエンコードすることで，カーネルサイズ
の範囲にある周辺単語の依存関係を考慮できる．ま
た，CNNの層を積み重ねることにより，依存関係を
考慮できる範囲を拡張できる．
具体的には，まず全ての単語対 (𝑤𝑖 , 𝑤 𝑗 ) に対し，

𝑤𝑖 , 𝑤 𝑗 の埋め込みを結合したベクトルを図 1（右）
に示す順に並べ，テンソル E ∈ ℝ𝑛×𝑛×𝑑emb を構築す
る．これを CNNへの入力 H(0) とする．

H(0)𝑖, 𝑗 ,: = 𝒉 (0)𝑖, 𝑗 := E𝑖, 𝑗 ,: = [𝒆𝑤𝑖 ; 𝒆𝑤 𝑗 ] . (2)

ここで，[·; ·] はベクトルの連結を表す．表の各要素
H(0)𝑖, 𝑗 ,: の次元数（チャネル数）は 2𝑑emb であり，これ
を 𝑑0と書くことにする．
次に，前の層の出力から次の層の出力を計算する．
(𝑤𝑖 , 𝑤 𝑗 ) に対応する 𝑙 層目の出力値 H(𝑙)𝑖, 𝑗 ,: = 𝒉 (𝑙)𝑖, 𝑗 ∈ ℝ𝑑𝑙

は，𝑙 − 1層目の出力値 H(𝑙−1) ∈ ℝ𝑛×𝑛×𝑑𝑙−1 に，サイズ
が 𝑑ℎ × 𝑑𝑤 のカーネル K(𝑙) ∈ ℝ𝑑𝑙×𝑑ℎ×𝑑𝑤 とバイアス項
𝒃 (𝑙) ∈ ℝ𝑑𝑙 を用いた畳み込み演算で計算する（𝑑𝑙 は 𝑙

層目の出力のチャネル数である）．

H(𝑙)𝑖, 𝑗 ,: = 𝒉 (𝑙)𝑖, 𝑗 := 𝒃 (𝑙) +
𝑑𝑙−1∑
𝑐=0
(K (𝑙)𝑐,:,: ◦ H(𝑙−1)

:,:,𝑐 )𝑖, 𝑗 . (3)

ここで，K (𝑙)𝑐,:,: ∈ ℝ𝑑ℎ×𝑑𝑤 ,H(𝑙−1)
:,:,𝑐 ∈ ℝ𝑛×𝑛 である．𝑷 ◦ 𝑸

は二次元相互相関を計算する演算であり，𝑷 ∈
ℝ(2𝑎+1)×(2𝑏+1) の場合，式 (4)により定義する．

(𝑷 ◦ 𝑸)𝑥,𝑦 :=
𝑎∑

ℎ=−𝑎

𝑏∑
𝑤=−𝑏

𝑃𝑎+ℎ,𝑏+𝑤𝑄𝑥+ℎ,𝑦+𝑤 . (4)
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表 1 NERと REの実験結果．REと RE+はそれぞれ固有
表現ラベルを考慮しない関係抽出と固有表現ラベルを考
慮した関係抽出の F1スコアである．†は BERTBASE，‡は
BERTLARGE，⋄は ALBERTXXLARGE [16]を用いた結果であ
る．また，△は F1スコアのマイクロ平均であり，▲は F1
スコアのマクロ平均である．
データセット モデル NER RE RE+

CoNLL04△

SpERT [3]† 88.9 - 71.5
Table-Sequence [5]⋄ 90.1 73.8 73.6
TabERT [9]† 90.2 72.8 72.6
TabERT [9]‡ 90.5 73.8 73.8
TabERT-CNN † 90.5 73.2 73.2

ACE05△

Table-Sequence [5]‡ 88.2 67.4 -
Table-Sequence [5]⋄ 89.5 67.6 64.3
PFN [7]⋄ 89.0 - 66.8
TabERT [9]† 87.6 66.2 62.6
TabERT [9]‡ 88.4 67.5 64.6
TabERT [9]⋄ 89.8 67.7 65.2
TabERT-CNN † 87.8 65.0 61.8

ADE▲

SpERT [3]† 89.3 - 79.2
Table-Sequence [5]† 89.7 80.1 80.1
PFN [7]† 89.6 - 80.0
PFN [7]⋄ 91.3 - 83.2
TabERT [9]† 89.9 80.6 80.6
TabERT-CNN† 89.7 80.5 80.5

CNNの最終層（𝐿 層目）の出力の要素数を REの
ラベル数とし（𝑑𝐿 = |R|），関係ラベルを予測する．

𝑌𝑖, 𝑗 = softmax(H(𝐿)𝑖, 𝑗 ,:) (5)

固有表現ラベルは，H(𝐿) に対して 𝑾(ent) ∈ ℝ |E|× |R |

と 𝒃(ent) ∈ ℝ |E| による線形変換を通して予測する．
𝑌𝑖,𝑖 = softmax(𝑾(ent)H(𝐿)𝑖,𝑖,: + 𝒃

(ent)) (6)

学習時は，式 (5)と (6)で計算されるラベルの予測
確率分布と，正解のラベルの one-hot表現との交差
エントロピーの総和を目的関数とする．

3 実験と考察
3.1 実験結果
提案手法（TabERT-CNN）の性能を確認するため，

CoNLL04 [10]，ACE05と ADE [11]の三つのデータ
セットで実験し，その性能を表 1に示した．データ
の前処理・分割は，既存研究に従う [3, 7]．
表 1から，TabERT-CNNは CoNLL04と ADEにお
いて，事前学習済みモデルを揃えた場合，TabERT
に匹敵する性能を示した．なお，両データセットに
おける TabERT-CNNや TabERTの性能は，他の手法
と比較しても最高性能に近い．ところが，CNN で
セル間の依存関係を組み込んでも，TabERT-CNNの
性能は比較手法である TabERTを上回らなかった．

3.2 考察
TabERT-CNNが TabERTの性能を上回らなった理
由として，NERと REタスクの fine-tuningの過程で，
トークンやラベル間の依存関係を BERTの内部で獲
得していることが考えられる．この仮説を検証する
ため，BERTの内部のパラメータを fine-tuning時に
固定／更新する場合の比較を行う．併せて，NERと
REの層を接続する BERTの層を位置を変えながら，
NERと REの性能の変化を調べる．この実験では，
提案手法の他に TabERT [9]と SpERT [3]を用いる．

SpERT [3]は，事前学習済み BERTモデルの出力
を用いて，NERと REをスパンおよびスパン間の分
類問題として解く手法である．訓練データに含まれ
るスパンや関係を正例，ランダムにサンプリングし
たスパンや関係を負例として，分類モデルを学習す
る．SpERTは予測モデルの設計が単純であるため，
BERT内部の働きを分析しやすいと思われる．
実験設定 BERTBASE [1] の異なる層の出力をサ
ブワード埋め込みとして予測モデルに与え，学習
を行う．なお，学習時には，事前学習済み BERT
のパラメータを固定するかどうかを区別する．
CoNLL04 [10]の訓練データでモデルを学習し，開発
データで評価を行った結果を表 2と表 3に示す．
パラメータ更新による影響 表 2と表 3に示すよ

うに，BERT内部のパラメータの更新を省略すると，
全ての手法で性能の低下が見られる．特に，BERT
のパラメータを固定した SpERTは性能の低下が著
しく，BERT の構造の中でタスクに特化したパラ
メータが獲得されていると考えられる．これに対
し，TabERT-CNNは BERTのパラメータを固定して
も，比較的高い性能を示した．この結果から，計算
資源などの制約により事前学習済みモデルのパラ
メータ更新が難しい場合，TabERT-CNN は TabERT
や SpERTよりも高い性能を発揮すると期待される．
なお，BERTのパラメータを固定した場合，10層目
以上（特に 12層）の埋め込み表現を元に NERと RE
を行うと，全ての検討対象において性能の低下が見
られた．これは，BERTの上位階層がタスクに特化
した情報を持つため [17]，事前学習タスクであるマ
スク単語予測に特化しすぎていると考えられる．

BERTの階層位置による影響 BERTのパラメー
タを更新する場合に関して，埋め込みを取り出す層
を横軸，F1 スコアを縦軸に描画したグラフを図 2
に示す．図 2により，BERTのより上位の層の出力
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表 2 BERT内部のパラメータを固定／更新する場合の固有表現認識の F1スコア（CoNLL04検証データ）．
手法 パラメータ 階層位置

更新 0 1 2 4 6 8 10 12

SpERT [3] なし 27.4 30.9 32.1 36.5 41.0 40.6 37.2 8.0
あり 16.4 35.4 49.6 64.7 67.2 69.3 70.2 69.1

TabERT [9] なし 62.4 68.0 74.8 78.6 81.4 82.0 81.5 80.2
あり 66.9 78.2 84.1 87.4 88.7 88.2 88.5 88.5

TabERT-CNN なし 80.3 81.1 83.1 85.1 86.6 86.2 86.0 85.9
あり 80.5 83.7 85.6 87.0 88.4 88.4 88.3 88.0

表 3 BERT内部のパラメータを固定／更新する場合の関係抽出の F1スコア（CoNLL04検証データ）．
手法 パラメータ 階層位置

更新 0 1 2 4 6 8 10 12

SpERT [3] なし 3.0 3.3 3.7 4.6 7.8 6.0 5.8 0.0
あり 16.4 35.4 49.6 64.7 67.2 69.3 70.2 69.1

TabERT [9] なし 28.8 37.4 39.3 47.1 53.0 54.0 55.9 51.7
あり 36.0 47.9 60.9 66.5 71.3 70.5 71.0 70.7

TabERT-CNN なし 53.5 54.8 57.6 64.4 66.2 67.1 64.4 61.5
あり 54.0 59.9 62.3 67.8 70.6 70.3 70.1 70.6

を用いることは，全ての手法において性能の向上に
寄与する．特に 0層目から 6層目までは，埋め込み
の深層化による性能の向上幅が大きい．ところが，
8層目以降では性能の向上は緩やかになる．埋め込
みを取り出す層による性能差は，NERよりも REの
方が顕著である．これは，単語対の主語・動詞関係
などの長距離依存関係をエンコードするためには，
BERTの中位以上の層が必要であるという，Jawahar
ら [18]の報告と一致する．

CNNの効果 図 2に示すように，BERTの下位層
の出力を用いる場合，TabERT-CNNは他の手法より
も顕著に高い性能を発揮する．TabERT-CNNは２次
元の CNN を用いてトークンの周辺の情報をエン
コードできるため，文脈情報の統合が進んでいない
下位層を埋め込み表現として採用すると，CNNによ
る局所的な特徴の統合の効果が明確に現れるためと
考えられる．しかし，用いる埋め込みが上位層にな
るにつれ，他の比較手法に対する TabERT-CNNの性
能上の優位性は徐々に失われる．TabERT-CNN は，
入力トークンのエンコードに軽量なアーキテクチャ
を採用した場合や，エンコーダの内部のパラメータ
を更新できないような状況において，優れたアーキ
テクチャであると考えられる．

4 おわりに
本稿では，事前学習済み学習済みモデル BERTの
上に，CNNで NERと REを同時に解く新しい手法
（TabERT-CNN）を提案した．TabERT-CNNは，表埋
めアーキテクチャに基づいており，表のセルを画
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図 2 BERTの各層の出力を埋め込みとして用いた場合の
各モデルの性能（BERTはパラメータ更新あり）．評価に
は CoNLL04検証データを用いた．

素，表全体を画像とみなし，画像・物体認識でよく
用いられる 2次元 CNNを用いて NERと REのラベ
ルを予測する．CoNLL04，ACE05，ADEデータセッ
トにおける評価実験では，TabERT-CNNは既存手法
である TabERT に匹敵する性能を示した．TabERT
と TabERT-CNNの間に明確な性能差は見られなかっ
た原因を探るため，fine-tuning時に BERT内部のパ
ラメータを更新／固定することによる性能比較を
行った．その実験結果によると，BERTの内部パラ
メータを更新しなくても TabERT-CNNは高い性能を
発揮する一方で，TabERT等の手法ではパラメータ
更新を行わないと性能の大幅な低下が見られること
から，トークンやラベル間の依存関係が BERTの内
部で考慮されている可能性が示唆された．
今後は，TabERT-CNN のさらなる軽量化として，

畳み込み演算の空間方向とチャネル方向への分割
や，軽量な BERTモデルとの統合を検討したい．
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表 4 実験に用いられた各データセットの統計的情報．
データセット 文の数 |E| |R|訓練 検証 テスト
CoNLL04 922 231 288 4 5
ACE05 10,051 2,424 2,050 7 6
ADE 4,272（10分割交差検証） 2 1

表 5 TabERT-CNNのハイパーパラメータの概要．
CoNLL04 ACE05 ADE

カーネルサイズ 𝐹ℎ × 𝐹𝑤 3 × 3 5 × 5 3 × 3
層数 𝐿 2 2 3
次元数 𝑑 (𝑙) 512 512 512|256
バッチサイズ　 8 8 16
学習率（BERTBASE） 5 × 10−5

学習率（その他） 1 × 10−3

ドロップアウト 0.3
ウォームアップ期間 0.2
エポック数 30

A データセット
本稿で用いられたデータセットの基本情報を表 4

に示す．なお，全ての実験における報告値は，ラン
ダムシードが異なる 5つの試行結果の平均である．

CoNLL04 は，新聞記事から集めたデータセッ
トである．訓練・検証・テスト集の分割は既存研
究 [13, 3]に従う．§ 3.1では，まず訓練データと検証
データでハイパーパラメータを選択してから，訓練
データと検証データをあわせて訓練を行い，得られ
たモデルの性能をテストデータを用いて評価する．
§ 3.2では，訓練データでモデルを学習し，検証デー
タでモデルの性能を評価する．

ACE05は，新聞・フォーラムを含む多様なドメイ
ンから集めたデータセットである．Waddenら [2]の
前処理スクリプトを用いて，既存研究と同じ分割を
作成する [19, 7, 5, 9]．なお，配布されたデータのう
ち，head要素として記述された箇所を固有表現のス
パンとして扱う．

ADEは薬品の使用に関する医療レポートから集め
たデータセットである．既存研究に従い [3, 7]，固
有表現からオーバラップのある部分を取り除き，性
能の測定は 10分割交差検証を用いる [3]．

B ハイパーパラメータ
TabERT-CNNにおけるハイパーパラメータとその

値を表 5に示す．ただし，訓練時に使われた学習率
のスケジューラは，まず学習率をゼロから表に示し
た値まで {ウォームアップ期間 } × {エポック数 }の
エポックをかけて線形に上昇させ，次に線形で減衰

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0 2 4 6 8 10 12

F
1
ス
コ
ア

BERTの階層位置

TabERT-CNN（更新あり） TabERT-CNN（固定）
TabERT（更新あり） TabERT（固定）
SpERT（更新あり） SpERT（固定）

(a) 固有表現抽出の F1スコア．
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(b) 関係抽出の F1スコア．

図 3 fine-tuning時に BERTのパラメータを更新／固定す
る場合の CoNLL04検証集における性能．（更新あり）／
（固定）はそれぞれ fine-tuning時に BERTのパラメータを
更新／固定する場合の性能である．

させるものである．また，NERと REのモデルとと
事前学習済みの BERTモデルに対して，異なる学習
率を用いて訓練する．訓練時のパラメータ更新は，
AdamW [20]を用いる．

C パラメータ更新による影響（続）
表 2 と表 3 に示した実験結果を図 3 に示す．図
により，TabERT-CNNは BERTモデルのパラメータ
更新を行わなくても，一定の性能を示した．なお，
図 3からも，パラメータ更新なしの上位階層（特に
12層）の出力を使う場合，全検討対象において性能
低下が確認できた．
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