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概要
事前学習後の BERTは一般的な言語表現を獲得す

るが,ドメイン固有の知識が不足している. ドメイン
固有の知識を BERTに注入する手法として,知識グ
ラフを活用した研究が行われている. 本研究では,
日本語 BERT モデルのファインチューニング時に
知識グラフに記載されている知識を活用すること
による,下流タスクへの性能向上の可能性を検討し
た. また, LIMEを用いて,文章分類タスクにおいて,
知識を追加したことによる予測結果への影響調査を
行った.

1 はじめに
近年, BERT [1]をはじめとする大規模言語モデル
が言語処理の幅広いタスクにおいて高い精度を達成
している. BERTは大規模なコーパスを用いて文脈
情報を加味した単語表現を獲得することを可能とす
る. 事前学習後の BERTは一般的な言語表現を獲得
するが,ドメイン固有の知識が不足している.
ドメイン固有にモデルを最適化する手法の 1つと
して,事前学習またはファインチューニングの段階
で外部の知識グラフ (以下 KG)から BERTに知識を
注入する研究が行われている [2, 3, 4]. KGを BERT
の学習に用いることで,テキストに書かれていない
ドメイン固有の知識などを考慮した言語表現の獲
得が可能となる. BERTのファインチューニング時
に KGの知識を活用する KI-BERT [4]では, GLUE [5]
の 8つのタスクで BERTと比較し著しい精度向上を
達成した. 英語や中国語など日本語以外の言語では
KGと BERTを掛け合わせた研究が活発に行われて
いるのに対して,日本語 BERTモデルを用いた手法
の提案はまだ少ない. BERTのビジネス活用では,計
算資源や学習時間などの学習コストが課題となる.
したがって,知識グラフで表現された知識をファイ

図 1: 提案手法の概要

ンチューニングで活用する手法は,ビジネス活用に
おいて需要が高い.
そこで,本研究では日本語 BERTモデルのファイ
ンチューニング時に KG の知識を活用することに
よる下流タスクの性能向上の可能性を検討した.
JGLUE [6]の 5つのタスクのうち 4つのタスクで精
度向上を確認した. また,実際のビジネスで利用され
るデータの一例として,子育てオープンデータ協議
会より公開されている子育て FAQデータでも実験
を行い,効果を確認した.

2 提案手法
本節では,日本語 BERTモデルにおいて KGの知
識を活用したファインチューニングを可能とするモ
デルを提案する.
提案するモデルの概要を図 1に示す. 提案手法で
は,入力として 𝑛単語の単語列 𝑋 = (𝑤1, ..., 𝑤𝑛) が入
力されると, 入力に関連する知識群 𝐶 = (𝑐1, ..., 𝑐𝑚)
を知識グラフ前処理で取得する. ここで, 𝑐𝑖 は知識
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グラフのエンティティ (ノード)を指し, 𝑚 は知識グ
ラフ前処理により取得したエンティティ数となる.
本稿では,知識グラフの前処理により獲得した 𝑐𝑖 を
「知識」と表現する. 取得した 𝐶は知識グラフ埋め込
み層で知識埋め込み表現 [𝑎1, ..., 𝑎𝑚] ∈ ℝ𝑑 に変換さ
れる (𝑑 は次元数). BERT埋め込み層により変換され
た単語埋め込み表現 [𝑒CLS, 𝑒𝑤1 , ..., 𝑒𝑤𝑛 ] ∈ ℝ𝑑 と知識
グラフ埋め込み層で変換された知識埋め込み表現の
結合を BERTに与えることで, KGの知識も考慮した
アテンション計算を行う.
以降では,日本語 KGの知識を BERT内部で利用

するにあたって知識の検索,知識埋め込み表現へと
変換する機構について詳しく説明する.
知識グラフ前処理 知識グラフ前処理では,入力

単語列 𝑋 = (𝑤1, ..., 𝑤𝑛) に対して追加できる知識を
KGに対して検索する. この際, 𝑋 を分かち書き前の
文として扱い, 文に対して mecab-ipadic-NEologd(以
降, NEologd)1）[7] 辞書を使用した MeCab による分
かち書きを行う. 分かち書き後の 𝑋 中の単語のう
ち,名詞のものをキーワードとして KGに存在する
か検索を行い, ヒットしたものを追加する知識群
𝐶 = (𝑐1, ..., 𝑐𝑚) とする. 例えば,キーワード群「人間,
山田太郎, SCSK」が KG上に存在するか検索を行い
「人間, SCSK」が存在した場合, 𝑚 は 2となる. 追加
する知識の順番は入力単語列中での検索キーワード
の登場順となる.
知識グラフ埋め込み層 知識グラフ埋め込

み層では, 知識グラフ前処理で獲得した知識群
𝐶 = (𝑐1, ..., 𝑐𝑚) を知識埋め込み表現へと変換す
る. 本研究では, KG 埋め込み手法の 1 つである
TransE [8]により, KG上で登場する知識の埋め込み
表現を事前に別途学習し, 獲得している. TransE に
より獲得した KGの埋め込み行列を用いて,知識群
𝐶 = (𝑐1, ..., 𝑐𝑚) を知識埋め込み表現へと変換する.
通常, TransEによる埋め込み次元数は BERTの単語
埋め込み層の埋め込み次元数 𝑑 と異なる. したがっ
て, TransEの埋め込み行列による変換後に全結合層
を用いて [𝑎1, ..., 𝑎𝑚] ∈ ℝ𝑑 へと変換する. 全結合層は
学習可能パラメータとする.
続いて,入力テキストの単語埋め込み表現と知識

埋め込み表現の結合処理の詳細を説明する. 知識埋
め込み表現は単語埋め込み表現の後ろに結合する.
位置エンコーディングは結合後の入力系列に対し

1） 事物 (インスタンス)の関係をグラフで整理した KGに対し
て,インスタンス名を幅広く検索できるように固有表現に強
い NEologdを採用した.

表 1: JGLUEの構成
タスク データセット 学習用 開発用 テスト用

文章分類 MARC-ja 181,864 5,660 5,654
文ペア分類 JSTS 10,862 1,589 1,457

JNLI 20,073 1,216 1,218
QA JSQuAD 57,777 5,082 4,442

JCommonsenseQA 7,821 1,118 1,119

て, BERTと同様に先頭トークンから順に位置情報
を付与する. 文のセグメント情報についても同様に,
各文に対し知識群を加えた系列長を 1文とみなし,
各文が 1文目か 2文目であるかの識別情報として付
与する.

BERT への入力が 2 文 𝑋1 = (𝑤11, ..., 𝑤1𝑛), 𝑋2 =

(𝑤21, ..., 𝑤2𝑘) である場合, 𝑋1, 𝑋2 それぞれに対し
て KG 検索を行った後, 埋め込み表現 {𝑎11, ..., 𝑎1𝑚},
{𝑎21, ..., 𝑎2𝑙} へ変換する. 獲得した埋め込み表現
を各文の単語埋め込み表現へ結合し, 結合後
の各入力系列を特殊トークン [SEP] によって
結合した {𝑒CLS, 𝑒𝑤11 , ..., 𝑒𝑤1𝑛 , 𝑎11, ..., 𝑎1𝑚, 𝑒SEP, 𝑒𝑤21 , ...,

𝑒𝑤2𝑘 , 𝑎21, ..., 𝑎2𝑙 , 𝑒SEP} に位置エンコーディングとセ
グメント情報の埋め込み表現を加算したものを
BERTへの入力とする (𝑛, 𝑘 は入力単語数, 𝑚, 𝑙 は追
加する知識数). ここで, BERT単語埋め込み層で埋め
込み表現へ変換する単語列は, Hugging Faceが提供
している Transformers [9]の BertJapaneseTokenizerを
使用して分かち書きしたものである.

3 実験
3.1 実験設定
本節では, 提案手法を JGLUE [6] と子育て FAQ
データ (CC-BY 4.0子育てオープンデータ協議会)2）

の両データセットで評価を行い,提案手法の有効性
を検証する. 前処理を含めた実験の詳細は付録 Aを
参照されたい.
知識グラフ 本実験では, JGLUE,子育て FAQデー

タともに,知識グラフにWikidata3）を使用した. 提案
手法の知識グラフ埋め込み層で使用する KGの埋め
込み行列は, OpenKE [10]で学習済みのものを使用し
た.4）

JGLUE 本データは,一般的な日本語理解能力を
測ることを目的とした言語理解ベンチマークであ
る. 2022年 8月時点において,文章分類データセッ

2） https://linecorp.com/ja/csr/newslist/ja/2020/260
3） https://dumps.wikimedia.org/wikidatawiki/entities/
4） http://139.129.163.161/index/toolkits#pretrained-embeddings
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表 2: 実験結果
Model MARC-ja JSTS JNLI JSQuAD JCommonsenseQA 子育て FAQ

acc Pearson/Spearman acc EM/F1 acc acc(平均)
BERT 95.31 87.06 / 81.91 84.56 82.67 / 90.75 75.16 91.66
提案手法 95.68 87.58 / 82.70 85.88 81.97 / 90.13 75.72 92.91

ト (MARC-ja),文ペア分類データセット (JSTS, JNLI),
QA データセット (JSQuAD, JCommonsenseQA) の計
5つのデータセットが利用可能であり,本実験ではこ
れら 5つのデータで評価を行う. 各データセットは
同時点でテストデータが公開されていないため,学
習用/開発用から一部データを抽出しテストデータ
として用いた. 各データセットの内訳を表 1に示す.
子育て FAQデータ 本データは,「自治体におけ

る AIチャットボットの利活用促進」を目的に LINE
が参画する子育てオープンデータ協議会より公開さ
れている. 本データは,子育てに関する質問サンプル
とその回答サンプル,サンプルの分類カテゴリで構
成されており,本実験では 481件を使用した. データ
数が少ないため,質問文をカテゴリに分類するタス
クの性能を, 5分割交差検定で評価した.

3.2 実験結果
JGLUEおよび子育て FAQデータの実験結果を表

2に示す. JGLUEでは,提案手法が JSQuAD以外の 4
つのタスクでベースラインを上回る結果となった.
特に, JNLIにおいて+1.32ポイントと全タスクの中
で最も高い精度向上となった.
子育て FAQ データでは, ベースラインと比較し

て+1.25ポイントの精度向上であり,ビジネスで利用
される実データの文章分類においても提案手法が有
効であることを確認した.

3.3 KGの影響確認
子育て FAQデータでの実験について, KGを活用

したことによる影響を LIME [11]5）を用いて確認し
た. LIMEとは,機械学習モデルへ入力する属性群の
うちどの属性が予測に寄与したかを可視化分析す
るツールである. 本節では, 知識追加による影響度
の確認を目的とするため,知識グラフ前処理と同様
に MeCabによる分かち書き後の単語列を属性群と
した. LIMEは,各ラベルに対する予測確率の内訳と,
最も確率が高いラベルとそれ以外のラベルに関し
て,それぞれの予測結果の要因となった属性を示す

5） https://github.com/marcotcr/lime

グラフを表示する. 図 2a～3bについて,各図の左側
のグラフが各ラベルに対しての予測確率,右側が要
因となった属性のグラフとなっている.
図 2a, 2bは, BERTの予測は不正解で,提案手法に
おいて正解したサンプルの LIMEの分析結果である.
入力文が「保育のしおりがほしいです .」で分類
カテゴリが保育であるサンプルにおいて, BERTで
は妊娠・出産ラベルに誤分類しているのに対して,
提案手法では正しく予測できている. このとき,提案
手法では, KGから「保育」が知識として追加されて
いる.
続いて,図 3a, 3bで, BERTの予測では正解して,提
案手法では不正解であったサンプルの LIME の分
析結果を確認する. 入力文が「アートスクールは
ありますか ?」で分類カテゴリが施設であるサン
プルにおいて, BERTでは施設ラベルを正しく予測
できているのに対して,提案手法では保育ラベルを
誤って予測している. 図 3a の BERT の分析結果よ
り,施設ラベルを予測する際に「アート」,「スクー
ル」といった属性を重要視している. 一方,図 3bの
提案手法では,保育ラベルを予測する際に「スクー
ル」を重要視しており,施設の語義で使用されてい
た「スクール」を他語義で解釈していると考えら
れる. 提案手法では, KG 上でロックバンドを指す
「ART-SCHOOL」が知識として追加されており,追加
された知識により入力文中の語義とは異なる解釈が
された可能性がある.
今回の分析により, KGの知識を追加する際に,正

解ラベルと関連度の高い入力文中の単語に対して,
文脈中の語義に沿った知識を追加することで正解率
が向上する可能性が示唆された. このことを, 他の
データやタスクも含めてより詳細に分析することは
今後の課題である.

4 関連研究
BERTの事前学習またはファインチューニング時
に KGの知識を活用し, BERTの言語理解性能を向上
させる研究が盛んに行われている.

ERNIE [3]は,モデルの事前学習時に入力文に関連
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(a) BERT (b)提案手法
図 2: 提案手法で新規に正解した例

(a) BERT (b)提案手法
図 3: 提案手法で新規に不正解になった例

する KGの知識を埋め込むための情報合成層と専用
の事前学習タスクを提案している. BERTへの入力
は, BERTの単語埋め込み層で変換した入力文の埋
め込み表現と入力文中の単語に関連する KG上の知
識を TransEで変換した知識埋め込み表現である. こ
のとき,単語埋め込み表現と知識埋め込み表現はそ
れぞれ異なるマルチヘッドアテンションに入力され
ることに留意されたい. ERNIEは, KG上の知識を活
用することでドメイン固有タスクで高い性能を達成
することができた. しかし,知識を追加する際に,単
語の語義曖昧性や同音意義語の問題を解消しておら
ず,入力文中の単語に対して適切な知識を追加でき
ないケースが存在する.

KI-BERT [4]は,モデルのファインチューニング時
に, KG の知識を考慮した学習を可能とする手法で
ある. 入力文中の単語に対して, 概念情報と語義曖
昧性を解消した知識の追加を可能としている. 入力
単語に対して概念情報と語義曖昧性を解消した語
義情報のどちらを追加するかの判定を行い,概念情
報には ConceptNet [12]の知識,語義が曖昧な単語に
は WordNet [13] の知識を追加する. このとき, 追加
する知識は, 各 KG について事前に TransE [8] また
は ConvE [14]で獲得した埋め込み行列を用いて変換
され,提案手法同様に各入力文の直後に追加される.
KI-BERTは GLUE [5]の各タスクにおいて ERNIEな
どの既存の KGを考慮したモデルと比較して大きな
精度向上を達成した.

英語データを対象とした BERTモデルにおいて外
部知識を活用することで精度改善が達成できるよ
うに,日本語モデルにおいても外部知識を活用する
ことで精度改善が達成できることが報告されてい
る [15, 16]. LUKE [15] は, 文脈情報に基づく新たな
単語とエンティティの埋め込み表現の学習方法を提
案し,下流タスクで大きな精度向上を達成した. 笹沢
らの研究 [16]では,製品に対するレビューの分類を
行う感情分類モデルにおいて,レビュー文に対して
ユーザ IDと製品 IDの 2種類のカテゴリ属性情報を
ファインチューニング時に追加することで精度が向
上することが報告されている.

5 おわりに
本研究では,日本語の BERTモデルに KGの知識

を活用することによる下流タスクの性能向上の可能
性を検討した. 実験の結果,先行研究の英語データを
対象とした実験同様に,日本語においても KGの知
識を活用することで,多くのタスクで精度向上が確
認できた. また, 文章分類での BERT と提案手法の
LIMEを使用した可視化分析により,入力文中の語義
に沿った KGの知識が追加されることが,性能向上
のために重要である可能性が示唆された.
今後は,先行研究と同様に日本語においても,入力

文中での各単語の語義に適した知識を追加するた
め,エンティティリンキング手法などを適用するこ
とで,精度が改善されるか確認を行いたい.
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A 実験の詳細説明
JGLUE 各データセットの詳細を以下に示す.
MARC-ja は, amazon における商品レビューの

positive, negativeの 2値分類タスクである.
JSTSは, 2文の意味的な類似度を推定するタスク

である. 正解の類似度は 0(意味が完全に異なる)～
5(意味が等価)の 6段階となる.

JNLIは,前提文と仮設文のペアに対して推論関係
を予測するタスクである. 推論関係は,含意,矛盾,中
立の 3つである.

JSQuADは機械読解の QAデータセットの 1つで
ある. 与えられた文章を読み,内容に関する質問とそ
の答えを文章中から抽出するタスクとなっている.

JCommonsenseQA は, 常識推論能力を評価するた
めの 5択式の QAデータセットである.
本実験では,開発用データに対して最も性能の良

いモデルに対してテスト用データによる評価を行っ
た. 実験に当たって,公開されているデータから一部
データを抽出し,開発用 (またはテスト用)データと
した. データ分割後の各データセットの内訳を表 1
に示す. JNLIは開発用データから一部データを抽出
し,抽出したデータをテスト用とした. JNLI以外の
データについては,学習用データから一部データを
抽出し,抽出したデータを開発用とした. また,開発
用データとして公開されているものを本実験ではテ
スト用データとして使用した.
子育て FAQデータ 本データは,サンプル問合せ

文とサンプル応答文,各サンプルのカテゴリの組み
合わせで用意されており,各自治体に合わせた情報
を入れることが可能となっている. 本実験では,広島
県に関する情報を入れたものを使用した. 各カテゴ
リごとのサンプル数について最大 145件,最小 1件
と大きな偏りがあるため,学習時のノイズ除去の観
点から,サンプル数が最低 60件以上のカテゴリのも
のを使用した. 前処理後のカテゴリ数は 5となった.
また,前処理後のデータ件数が全体で 481件と少量
であるため,本実験では, 5分割交差検定で実験を行
い, JGLUEでの実験と同様に開発用データに対して
最も精度が高いモデルに対してテスト用データで評
価を行った.
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