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概要
文書レベル関係抽出（DocRE）は文書中のすべて

のエンティティの組の関係を推定するタスクであ
る．この関係抽出に必要最小限かつ十分な情報を含
む文の集合を根拠と呼ぶ．根拠は関係抽出の性能を
改善できるが，既存研究では DocREと根拠認識を
別々のタスクとしてモデル化していた．本稿では，
根拠認識を関係抽出のモデルに統合する手法を提案
する．さらに，根拠のアノテーションが付与されて
いないデータに根拠の疑似的な教師信号を付与し，
大量の自動ラベル付けデータを活用する方法を提案
する．提案手法は DocREDにおいて DocREと根拠
認識の両方で現時点の世界最高性能を達成した1）．

1 はじめに
関係抽出はテキストにおけるエンティティ（実

体）の関係を認識するタスクである．関係抽出で
は，文内に閉じて関係を認識するタスク設定の
研究が多く [1, 2, 3, 4, 5]，テキスト中で複数の文
にまたがって表現される関係は対象外となって
しまうため，適用範囲が狭いという課題があっ
た [6]．これに対して，複数の文で言及される関係
にも対応したタスク，すなわち文書レベル関係抽
出（DocRE: Document-level Relation Extraction）が提
案された [6, 7, 8]．DocREでは，複数の文の情報の
取捨選択や統合をしながらエンティティ間の関係を
推定する必要がある [9, 10, 11]．

DocRE において情報の取捨選択に用いられるの
が根拠 (evidence)である．根拠は，関係を推定する
ために必要最小限かつ十分な情報を含む文の集合
と定義され，DocRE で広く用いられるデータセッ
ト DocRED [6]でもラベル付けされている．図 1の
例では，Prince Edmund と Blackadder における関係
present in work を認識するための必要最小限かつ十

1） 提案手法の実装を https://github.com/YoumiMa/dreeamで
公開している．

[1] "The Archbishop" is the third episode of the first series of the BBC
sitcom Blackadder ( The Black Adder ). [2] It is set in England in the late 
15th century, and follows the exploits of the fictitious Prince Edmund as 
he is invested as Archbishop of Canterbury amid a Machiavellian plot by 
the King to acquire lands from the Catholic Church. [3] ... [5] Edmund, 
faced with the threat of assassination, attempts to escape to France into 
self-imposed exile; and in a later scene, two drunk knights overhear King 
Richard IV exclaiming "Who will rid me of this turbulent priest?" [6] The 
words attributed to King Henry II which led to Becket's death in 1170, and 
embark on a mission to murder Edmund. [7] …

The Archbishop

Subject: Prince Edmund
Object: Blackadder

Relation: present in work
Evidence: 1,2

図 1 DocRED [6]のアノテーションの例．斜体は関係を
予測したいエンティティの言及（メンション）であり，下
線はその他のエンティティの言及である．

分な情報は文 1 と 2 であるため，この関係の根拠
は文 1 と 2 とラベル付けされる．既存研究では，
DocREのサブタスクとして根拠認識に取り組み，エ
ンティティ組の関係を推定する際に必要な情報の取
捨選択を行うことが多かった [6, 9, 10, 12]．
既存研究では，DocRE と根拠認識を別々のタ
スクとしてモデル化しているため [9, 10, 12]，両
タスクの関連性を考慮できない．これに対し，本
稿では DocRE と根拠認識のモデルを統合した新
手法として，Document-level Relation Extraction with
Evidence-guided Attention Mechanism (DREEAM)を提
案する．DREEAM では，根拠を単語や文の重要度
に関する情報としてテキストのエンコーダに統合す
る．具体的には，BERT [13]などの事前学習済み言
語モデルのエンコーダにおける自己注意機構 [14]へ
の教師信号として根拠を導入し，根拠に高い重みを
配分するように誘導しながら DocREのモデルを学
習する．これにより，文書レベル関係抽出から根拠
認識モデルを削除し，パラメータ数の削減や推論時
のメモリ使用量の低減も実現できる．
なお，文書レベルの関係アノテーションはコスト
が高いため，学習データが不足しがちな状況にあ
る．表 1 に示すように，現時点で最大規模のデー
タセットである DocRED でも，人手でラベルが付
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表 1 DocRED [6]データセットの統計情報
項目 人手付与 自動付与

文書数 3,053 + 998 + 1,000 101,873
関係ラベル数　 97 97
文数/文書数 8.0 8.1
実体数/文書数　 19.5 19.3
言及数/実体数 1.3 1.3
関係数/文書数 12.5 14.8
根拠数/関係数　 1.6 —

与された文書は 5,051 件しかない．DocRED では
データ不足を緩和するため，関係ラベルを Distant
Supervision [15]を用いて自動付与しているが，根拠
ラベルの自動付与は行われていない．本研究では，
提案手法である DREEAMを用いて根拠の疑似的な
教師信号を自動的に付与し，大量の自動ラベル付与
データを活用する．最終的に，提案手法は DocRED
において DocREと根拠認識の両方で現時点の世界
最高性能を達成した．

2 予備知識
2.1 タスクの定義

DocREの目的は，文 X𝐷 = {𝑥𝑖} |X𝐷 |
𝑖=1 からなる文書

𝐷 における全てのエンティティ E𝐷 = {𝑒𝑖} |E𝐷 |
𝑖=1 の

組が持つ関係を推定することである．文書 𝐷 にお
けるエンティティ 𝑒 ∈ E𝐷 の言及（メンション）を
M𝑒 = {𝑚𝑖} |M𝑒 |

𝑖=1 とし，エンティティの組 (𝑒𝑠 , 𝑒𝑜) が持
つ全ての関係から成る集合を R𝑠,𝑜 ⊆ Rとする．た
だし，Rは関係ラベルの集合である．(𝑒𝑠 , 𝑒𝑜) の間
に関係 𝑟 ∈ Rが存在する場合，(𝑒𝑠 , 𝑟, 𝑒𝑜)に関する根
拠を V𝑠,𝑟 ,𝑜 ⊆ X𝐷 で表す．根拠認識の目的は，全て
の関係抽出における根拠を認識すること，すなわち
(𝑒𝑠 , 𝑟, 𝑒𝑜, V𝑠,𝑟 ,𝑜) を得ることである．

2.2 ベースモデル: ATLOP

提案手法のベースとなる手法 ATLOP [16] を説
明する．まず，各エンティティの言及の冒頭と
末尾に特殊トークン「*」を挿入したトークン列
T𝐷 = {𝑡𝑖} |T𝐷 |

𝑖=1 を BERT [13]などを用いてエンコード
する．エンコーダの出力から，トークンの分散表現
𝑯 ∈ ℝ |T𝐷 |×𝑑 と自己注意機構の重み2）𝑨 ∈ ℝ |T𝐷 |× |T𝐷 |

を記録し，前者をトークン埋め込み，後者をトーク
ン間の依存度と呼ぶ（𝑑 はエンコーダの隠れ層の次
元数である）．
次に，エンティティ埋め込みを計算する．言及

2） マルチヘッド自己注意の全ヘッドの平均として計算する．

M𝑒 = {𝑚𝑖} |M𝑒 |
𝑖=1 を持つエンティティ 𝑒に対して，埋め

込み 𝒉𝑒 ∈ ℝ𝑑 を 𝒉𝑒 = log
∑ |M𝑒 |

𝑖=1 exp(𝒉𝑚𝑖 ) と計算する．
ただし，𝒉𝑚𝑖 ∈ ℝ𝑑 は言及 𝑚𝑖 の開始位置に挿入した
特殊トークン「*」の埋め込みである．これにより，
エンティティ 𝑒𝑠 , 𝑒𝑜 の埋め込み 𝒉𝑠 , 𝒉𝑜 ∈ ℝ𝑑 を得る．
さらに，エンティティの組 (𝑒𝑠 , 𝑒𝑜) に対する局所
文脈埋め込みを計算する．局所文脈埋め込みは文書
𝐷 における全トークンの埋め込みの重み付き和であ
り，重みは 𝑒𝑠 , 𝑒𝑜 両方に対する重要度を反映する．
トークンの重要度は，トークン間の依存度 𝑨 の強
さとする．具体的には，エンティティ 𝑒𝑠 の各言及
𝑚𝑖 ∈ M𝑒𝑠 と他のトークンの依存度から 𝒂𝑠 ∈ ℝ |T𝐷 | を
求める．ここで 𝒂𝑠 は全ての 𝒂𝑚𝑖 ∈ ℝ |T𝐷 | の平均であ
り，𝒂𝑚𝑖 は 𝑚𝑖 の冒頭にある「*」に対応する 𝑨のス
ライスである．同様に 𝒂𝑜 ∈ ℝ |T𝐷 | を求め，(𝑒𝑠 , 𝑒𝑜)に
対する各トークンの重要度 𝒒 (𝑠,𝑜) ∈ ℝ |T𝐷 | および局
所文脈埋め込み 𝒄 (𝑠,𝑜) ∈ ℝ𝑑 を，式 1と 2で求める．

𝒒 (𝑠,𝑜) =
𝒂𝑠 ◦ 𝒂𝑜
𝒂⊤𝑠 𝒂𝑜

(1)

𝒄 (𝑠,𝑜) = 𝑯⊤𝒒 (𝑠,𝑜) (2)

ただし ◦は要素ごとの積である．局所文脈埋め込み
は重要度の高い箇所に注目した分散表現であること
から，異なる文の情報を効果的に統合できる．
最後に，(𝑒𝑠 , 𝑒𝑜) の関係分類を行う．関係分類器
の入力はエンティティ埋め込みと局所埋め込みを統
合した分散表現で，𝒛𝑠 = tanh(𝑾𝑠 [𝒉𝑠; 𝒄 (𝑠,𝑜) ] + 𝒃𝑠) ∈
ℝ𝑑 と計算する．ここで [·; ·] はベクトルの連
結，𝑾𝑠 ∈ ℝ𝑑×2𝑑 , 𝒃𝑠 ∈ ℝ𝑑 はパラメータである．
𝒛𝑜 ∈ ℝ𝑑 も同様に計算し，全関係ラベルのスコア
を 𝒚 (𝑠,𝑜) = 𝒛⊤𝑠 W𝑟 𝒛𝑜 + 𝒃𝑟 ∈ ℝ |R| で計算する．ただし
W𝑟 ∈ ℝ |R|×𝑑×𝑑 , 𝒃𝑟 ∈ ℝ |R| はパラメータである．エ
ンティティ 𝑒𝑠 , 𝑒𝑜 の間の関係 𝑟 ∈ Rの確率推定は
𝑃(𝑟 |𝑠, 𝑜) = sigmoid(𝑦 (𝑠,𝑜)𝑟 )として計算される．

ATLOP の学習は適応閾値損失（ATL: Adaptive
Threshold Loss）に基づく．すなわち，閾値に対応す
る仮想的な関係ラベル THを導入し，エンティティ
組 (𝑒𝑠 , 𝑒𝑜) に存在する関係ラベルのスコアは THより
高く，存在しない関係ラベルのスコアは THより低
くなるようにモデルを学習する．

3 提案手法
ATLOPでは関係推定に重要なトークンに注目し
て情報を統合するため，局所文脈埋め込みを採用
し，BERTの自己注意機構がエンティティ組 (𝑒𝑠 , 𝑒𝑜)
に対するトークンの重要度 𝒒 (𝑠,𝑜) を暗黙的に学習で
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根拠分布

教師信号 根拠⽂認識
重要度の⾼い⽂を選択

エンコーダ

⾃⼰注意機構
の重み

subj rel obj

関係
分類器

⽂書
エンティティ：
[𝑒!, 𝑒", 𝑒#, 𝑒$]

(𝑒!, 𝑒")
(𝑒!, 𝑒#)(𝑒#, 𝑒$)
(𝑒$, 𝑒")

𝑒$ 𝑟$ 𝑒% [1]
𝑒$ 𝑟%, 𝑟& 𝑒& [2,3]
𝑒& 𝑟$ 𝑒' [5]
𝑒' 𝑟' 𝑒% [4]

𝒄 !,#
evi

図 2 DREEAMの概要

きると仮定した．本研究では，根拠を用いて 𝒒 (𝑠,𝑜)

の教師信号を与えることを提案し，根拠認識の関係
抽出モデルへの統合，および関係抽出の性能向上を
目指す（§ 3.1）．さらに根拠の教師信号を自動で付
与し，データ不足の緩和を目指す（§ 3.2）．

3.1 DREEAM

提案手法である DREEAM の概要を図 2 に示す．
自己注意機構から計算されるトークン重要度と根拠
から計算される分布が近づくように誘導し，根拠に
基づいた局所文脈埋め込みが得られると期待する．
根拠分布の算出 あるエンティティ組 (𝑒𝑠 , 𝑒𝑜)

が持つ関係 𝑟 ∈ R𝑠,𝑜 毎に，根拠ベクトル 𝒗 (𝑠,𝑟 ,𝑜) ∈
{0, 1} |X𝐷 | を定義する．𝒗 (𝑠,𝑟 ,𝑜) は二値ベクトルであ
り，文 𝑥𝑖 ∈ X𝐷 が関係 (𝑒𝑠 , 𝑟, 𝑒𝑜) の根拠である時に
𝑣 (𝑠,𝑟 ,𝑜)𝑖 = 1とする．さらに，全ての関係 ∀𝑟 ∈ R𝑠,𝑜に
おける根拠ベクトル 𝒗 (𝑠,𝑟 ,𝑜) から，関係ラベルに依
存しない根拠の分布 𝒗 (𝑠,𝑜) を次式で求める．

𝒗 (𝑠,𝑜) =

∑
𝑟∈R𝑠,𝑜

𝒗 (𝑠,𝑟 ,𝑜)∑
𝑟∈R𝑠,𝑜

1⊤𝒗 (𝑠,𝑟 ,𝑜)
(3)

ただし 1 = (1, 1, . . . , 1) |X𝐷 | である．𝒗 (𝑠,𝑜) はエンティ
ティ組 (𝑒𝑠 , 𝑒𝑜) に関する文の重要度を全関係ラベル
共通に根拠のアノテーションから求めている．
根拠分布を用いた学習 自己注意機構によるトー
クン重要度 𝒒 (𝑠,𝑜) を文の重要度 𝒑 (𝑠,𝑜) ∈ ℝ |X𝐷 | に変
換する．トークン列 𝑡START(𝑥𝑖 ) , . . . , 𝑡END(𝑥𝑖 ) からなる
文 𝑥𝑖 ∈ X𝐷 に対し，その重要度を和

𝑝 (𝑠,𝑜)
𝑖 =

END(𝑥𝑖 )∑
𝑗=START(𝑥𝑖 )

𝑞 (𝑠,𝑜)
𝑗 (4)

として計算する．ただし 𝑝 (𝑠,𝑜)
𝑖 は 𝒑 (𝑠,𝑜) の i番目の

要素の値である．そして，根拠アノテーションから
得られる文の重要度 𝒗 (𝑠,𝑜) を教師信号とし，自己注
意機構から計算される文の重要度 𝒗 (𝑠,𝑜) が近くなる
ように，カルバック・ライブラー距離（𝐷KL）によ

関係ラベル
教師
モデル

学⽣
モデル

関係ラベル

疑似根拠

関係ラベル

根拠ラベル
⾃動ラベル付け

データ

正解ラベル付け
データ

①

②

③
④

②

学習
予測

図 3 DREEAMによる自動ラベル付けデータの活用方法

る損失関数を導入する（式 5）．

LER = −𝐷KL (𝒗 (𝑠,𝑜) | | 𝒑 (𝑠,𝑜) ) (5)

モデルのパラメータ推定に用いる損失関数として，
根拠抽出の損失関数と式 5の和を採用することで，
関係抽出と根拠認識を同時に学習する．
推論 関係抽出では ATLOPと同様に，適応的閾

値を採用する．各エンティティ組 (𝑒𝑠 , 𝑒𝑜) の関係ラ
ベルのスコアを計算し，仮想的な閾値ラベル THよ
り高いスコアを持つラベルを関係として出力する．
根拠認識では静的な閾値（付録 A参照）を採用し，
𝒑 (𝑠,𝑜) が閾値より高い文を根拠として出力する．

3.2 根拠の教師信号の自動付与
DREEAMではエンコーダの自己注意機構から計
算されるトークン重要度に基づいてエンティティ組
の関係の予測に役立つ箇所（根拠）を推定できる．
ところで，1節で述べたように，DocREDには人手で
付与された少量のデータの他に，Distant Supervision
で関係ラベルを自動付与した大量のデータがある
が，根拠のラベルが付与されていない．そこで，
DREEAMから推定される根拠の応用として，DocRE
の根拠の教師信号の自動付与を行い，大量の自動ラ
ベル付けデータを活用する方法を提案する．
その概要を図 3に示す．Tanら [17]に倣い，教師
と学生の二つのモデルを学習する．教師モデルの役
割は，根拠の正解ラベル付けデータから根拠認識に
関する知識を獲得し，根拠のラベルが無いデータに
根拠の疑似的な教師信号を自動付与することであ
る．これは，図 3のステップ 1と 2で実現される．
学生モデルは，手動および自動で付与された根拠の
ラベル付けデータから DocREと根拠認識のモデル
を学習する（図 3のステップ 3と 4）．
疑似根拠分布を用いた学習 根拠の正解ラベルで
学習した教師モデルを用い，まだ根拠のラベル付
けがされていないデータにおけるエンティティ組
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(𝑒𝑠 , 𝑒𝑜) のトークンの重要度 �̂� (𝑠,𝑜) を予測・記録し，
根拠の疑似的な教師信号とする．学生モデルのトー
クン重要度 𝒒 (𝑠,𝑜) を疑似的な根拠 �̂� (𝑠,𝑜) に近づける
ことで，根拠抽出を学習する（式 6）．

LER = −𝐷KL (�̂� (𝑠,𝑜) | |𝒒 (𝑠,𝑜) ) (6)

4 実験と考察
4.1 実験結果

DREEAMを DocRED [6]で評価した結果を表 2に
示す．実験設定の詳細は付録 Aに示す．
人手のラベル付けデータだけでモデルを学習する

場合 DREEAMは EIDER [10]に匹敵する性能を示
した．DREEAMと SAIS [12]の間では性能の差があ
るが，これはマルチタスク学習によるものと考えら
れる3）．なお，DREEAMは根拠認識を DocREのエ
ンコーダに統合したため，根拠認識モデルが不要と
なり，学習・予測時のメモリ使用量を大幅に削減で
きた（詳細な結果は付録 Bを参照されたい）．
人手に加えて自動でラベル付けしたデータも用

いてモデルを学習する場合 提案手法（DREEAM*）
は関係抽出において SSAN* [18]や KD-DocRE* [17]
の性能を上回り，このデータセットにおける最高性
能を達成した．これらの既存研究も自動でラベル付
けした訓練データを用いているため，提案手法の優
位性が示唆される．また，根拠認識においても，提
案手法は既存手法の最高性能モデル SAIS [12]を大
きく上回った．これにより，提案した根拠の教師信
号の自動付与手法が DocREと根拠認識の両方で有
効であることが示された．

4.2 分析
本研究の提案事項の貢献度合いを調べるため，ア

ブレーション実験を行った結果を表 3に示す4）．
教師モデル 教師モデルを学習する際に根拠認識

の学習（式 5）を無効化し，性能に与える影響を調
べた．表 3の通り，関係抽出と根拠認識の両方にお
いて性能の低下が見られる．ゆえに，DocREのエン
コーダの自己注意機構を根拠で誘導することは，関
係抽出にも有益であることが示唆される．

3） SAISは DocREと根拠認識以外にも，共参照解析等の多タ
スクでモデルを学習し，豊富な教師信号を活用している．

4） 表 2の DREEAM*と表 3 (b)の DREEAMは同じ実験設定で
あるが，表 2の実験では RoBERTalarge [19]を，表 3の実験で
は BERTbase [13]をエンコーダとして用いているため，性能
に差が現れる．

表 2 DocREDでの関係抽出と根拠認識の性能．*が付い
ている行は自動でラベル付けしたデータを学習に用いた．

検証データ 評価データ
モデル 関係 F1 根拠 F1 関係 F1 根拠 F1
SSAN [18] 60.25 — 59.47 —
SSAN [18]* 63.76 — 63.78 —
ATLOP [16] 61.32 — 61.39 —
EIDER [10] 62.34 52.54 62.85 53.01
SAIS [12] 62.23 55.84 63.44 55.67
KD-DocRE [17]* 65.27 — 65.24 —
DREEAM 62.29 54.15 62.12 54.01
DREEAM* 65.52 57.55 65.47 57.34

表 3 DocREDの検証データでのアブレーション実験
設定 関係 F1 根拠 F1
(a)教師モデル（学習データの文書数は 3,053件）
DREEAM 59.60 52.08
根拠認識を学習しない 59.21 42.79
(b)学生モデル（学習データの文書数は 104,926件）
DREEAM 63.47 55.68
疑似根拠で根拠認識を学習しない 61.96 53.72
正解根拠で根拠認識を学習しない 63.34 55.27
根拠認識の学習を全く行わない 62.13 47.13

学生モデル 疑似的な教師信号による根拠認識の
学習（式 6），および手動でラベル付けしたデータに
よる根拠認識の学習（式 5）の片方および両方を無
効化し，タスクの性能に与える影響を調べる．表 3
から，疑似根拠による根拠認識の学習を無効化する
と，DocREと根拠認識ともに性能が低下することが
分かる．一方，人手でラベル付けした根拠データに
よる根拠認識の学習を無効にしても，性能への影響
は限定的であった．これにより，根拠認識に関する
知識が教師モデルから学生モデルに期待通り引き継
がれていることが示唆される．

5 おわりに
本稿では，文書レベル関係抽出において根拠を活
用する手法を提案した．関係抽出器のエンコーダの
自己注意機構において，関係予測の根拠に高い重み
を配分するように誘導する DREEAM を提案した．
続いて，DocREにおけるデータ不足問題を緩和する
ため，根拠ラベルの持たないデータを活用する手法
を提案した．DocREDデータセットで評価したとこ
ろ，提案手法は関係抽出および根拠認識の両方のタ
スクで現時点での世界最高性能を達成した．
今後は，根拠認識による関係抽出の説明可能性の
検討や，長い文書において情報の統合や取捨選択を
要する他タスクへの DREEAMの適用，日本語の文
書レベル関係抽出の研究に取り組みたい．
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A 実験設定
4 節の実験設定を説明する．DREEAM は AT-

LOP [16]をベースとしているが，トークン埋め込み
𝑯 とトークン間依存度 𝑨の計算方法が異なる．2.2
節で述べたように，ATLOPはエンコーダの出力層
のみから 𝑯と 𝑨を計算するのに対し，DREEAMは
エンコーダの上部 3層の平均で 𝑯と 𝑨を求める．
モデルの学習 根拠認識が DocREのモデルに与

える影響を調整するため，損失関数 LER に係数を
かけてから関係抽出の損失との和を計算し，全体の
損失関数とした．具体的には，BERTbase を用いたモ
デルでは係数を 0.1，RoBERTalargeを用いたモデルで
は係数を 0.05 とした．なお，パラメータの更新に
は Adam [20]を採用した．その他のハイパー・パラ
メータの値を表 4に示す．
モデルによる関係抽出と根拠認識 関係抽出で

は，各エンティティの組 (𝑒𝑠 , 𝑒𝑜) における閾値ラベ
ル TH より高い関係ラベルを予測結果とする．根
拠認識では，重要度 𝑝 (𝑠,𝑜)

𝑖 が 0.2 より高い文を予
測とする．さらに，根拠認識の結果を活用するた
め，予測融合を行う [10]．具体的には，予測結果
(𝑒𝑠 , 𝑟, 𝑒𝑜, V𝑠,𝑟 ,𝑜) 毎に，根拠 V𝑠,𝑟 ,𝑜 のみからなる部分
文書 �̂�𝑠,𝑟 ,𝑜 を構成し，関係抽出を行う．最終的な関
係抽出結果は，元文書 𝐷 と全ての部分文書におけ
る予測から算出する．詳細な説明は原著論文 [10]を
参照されたい．評価指標は DocREDに従い，関係抽
出と根拠認識の F1スコアとする．本稿では，検証・
評価データから訓練データとの重複を取り除いたう
えで，F1スコアを計測している [6]．なお，全ての
スコアは，5つの異なるランダムシードを用いてモ
デルを初期化し，学習した結果の平均である．

B パラメータ数及びメモリ使用量
従来研究では，根拠認識に特化したモデルを設計

し，DocRE とは別に根拠認識器を適用することが
多い．このとき，各文がエンティティ組の関係判断
の根拠となる確率を計算するため，全ての文とエ
ンティティ組を列挙しなければならない．例えば
EIDER [10]では，文 𝑥𝑖 がエンティティの組 (𝑒𝑠 , 𝑒𝑜)
の関係予測の根拠である確率を式 7で求める．

P(𝑥𝑖 |𝑒𝑠 , 𝑒𝑜) = sigmoid(𝒙⊤𝑖 𝑾𝒄 (𝑠,𝑜) + 𝑏), (7)

ただし 𝒙𝑖 ∈ ℝ𝑑 はトークン埋め込みから得た文 𝑥𝑖 の
埋め込み，𝒄 (𝑠,𝑜) ∈ ℝ𝑑は (𝑒𝑠 , 𝑒𝑜)における局所文脈埋

表 4 実験に用いたハイパー・パラメータ
学習 学習 微調整

（教師) （学生) （学生）
エンコーダ：BERTbase
エポック数 30 2 10
学習率（エンコーダ） 5e-5 3e-5 1e-6
学習率（関係分類器） 1e-4 1e-4 3e-6
最大勾配ノルム 1.0 5.0 2.0
エンコーダ：RoBERTalarge
エポック数 30 5 10
学習率（エンコーダ） 3e-5 1e-5 1e-6
学習率（関係分類器） 1e-4 5e-5 3e-6
最大勾配ノルム 1.0 5.0 2.0

表 5 パラメータ数及び推論時のメモリ使用量
モデル　 パラメータ数 メモリ使用量

(M) (GiB)
根拠認識の学習なし
ATLOP [16] 115.4 10.8
SSAN [18] 113.5 6.9
KD-DocRE [17] 200.1 15.2
根拠認識の学習あり
EIDER [10] 120.2 43.1
SAIS [12] 118.0 46.2
DREEAM　 115.4 11.8

め込みであり，𝑾 ∈ ℝ𝑑×𝑑と 𝑏 ∈ ℝはパラメータであ
る．例えば 𝑛個の文からなる文書に 𝑚個のエンティ
ティがあるとすると，式 7の演算を 𝑛 × 𝑚 × (𝑚 − 1)
回行うため，特に 𝑛や 𝑚が大きい場合は，膨大なメ
モリを消費する．
一方，DREEAMは根拠認識をエンティティの組

のエンコーダに組み込み，根拠はエンコーダから
計算した文の重要度を用いて直接推定できるため，
根拠認識器を外部に用意する必要がない．よって，
式 7による確率の計算が不要となり，パラメータ𝑾

と 𝑏を導入せずに済む．
DREEAMと既存手法のパラメータ数およびメモ

リ使用量を表 5 に示す．エンコーダは BERTbase に
揃えた．DREEAMを根拠認識モデルの学習を行う
既存手法と比較すると，モデルのパラメータ数は既
存研究よりも低く抑えられることが確認できる．ま
た，推論時のメモリ使用量に関しては，DREEAM
は EIDER [10]の 27.4%, SAISの 25.5%まで抑えるこ
とが可能で，既存手法に対して大きなアドバン
テージとなる．なお，根拠認識モデルを学習しない
KD-DocRE [17]と比較しても，DREEAMのパラメー
タ数およびメモリ使用量は少ないことが分かる．以
上のことから，DREEAMは既存手法よりも少ない
パラメータ数およびメモリ使用量で，既存手法の同
等以上の性能を達成できることが分かる．
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