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概要
本研究では，固有表現抽出タスクにおけるデータ

拡張が不確実性推定に与える影響について調査す
る．医療や金融のような高い安全性が求められる領
域では，予測結果が正しいだけではなく，その信頼
度が高い必要がある．しかし，事前学習済みモデル
を含む深層学習モデルはしばしば実際の正解率と乖
離した確信度を出力するため，それらの領域への適
用が妨げられている．また，その問題に対応する既
存手法は推論コストが高い．我々は，ジャンル横断
および言語横断の設定にて，固有表現抽出における
データ拡張が不確実性の推定性能に与える影響を調
査した．その結果，データ拡張は多くの場合不確実
性の推定性能を向上させ，データ拡張によって生成
した文の Perplexityが低い場合はデータ拡張サイズ
を増やすことで，さらに不確実性の推定性能が改善
することが判明した．

1 はじめに
固有表現抽出 (Named Entity Recognition; NER)は，
テキストから人名や組織名などの固有表現を抽出
する，自然言語処理における基礎的なタスクの一
つである．自然言語処理タスクは深層学習（Deep
Neural Networks; DNNs）によって大きな成功を得
ており，その中でも BERT [1] や DeBERTa [2]を始
めとした事前学習済みモデル (Pre-trained Language
Models; PLMs)に基づいた手法が，NERも含めて強
力なベースラインとなっている．
しかし，一般的に PLMsを含む DNNsは図 1のよ
うに，モデルの出力する確信度が実際の正解率と乖
離している傾向にある [3]．この問題により，DNNs
は高い確信度での誤った予測の出力をしばしば引き
起こすため，医療や金融のような誤りに対するコス
トが大きい領域での DNNsの適用が制限される．こ
のような問題に対処するため，自然言語処理におけ
る様々な領域で不確実性をより正しく推定するた
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図 1 分布内および分布外のデータに対する，mDeBER-
TaV3による固有表現抽出の信頼度プロット1）．対角線は，
確信度と正解率が完全に一致していることを示す．
めの研究が進んでいる [4, 5]．しかし，これらの研
究ではMC Dropout [6]や Bayesian Neural Networks [7]
のような 1つのデータインスタンスに対して複数回
の予測を行う必要がある手法が用いられており，そ
の推論コストは莫大になるため実用的ではないとい
う問題がある．
そこで，我々はデータ拡張に着目する．コン
ピュータビジョン領域では，データ拡張はモデルを
入力に対してロバストにするため，不確実性推定の
改善につながることが報告されている [8, 9]．さら
にデータ拡張自体はモデル構造を変えないため，推
論時間の増加を伴うことなく不確実性推定が改善さ
れると期待される．データ拡張は NERにも適用さ
れているが [10, 11]，低資源設定における汎化性能
の観点に限定されているものが多い．
本研究では，NERにおけるデータ拡張が不確実性
推定に与える影響を，ジャンル横断および言語横断
の設定において調査した．その結果，我々の実験か
らいくつかの知見が得られた．第一に，NERにおけ

1） 分布内および分布外のデータは，それぞれ OntoNotes 5.0
の bnおよび tcである．
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るデータ拡張は多くの場合不確実性の推定性能の
改善につながる．特に，文脈に応じてエンティティ
を新しく生成する Masked Entity Language Modeling
(MELM) [11]や，エンティティを学習データ内の同
じエンティティタイプのエンティティで置換する
Mention Replacement (MR) [10] により不確実性の推
定性能が改善した．第二に，データ拡張によって生
成された文の Perplexityが低いほど，データ拡張サ
イズを増やしたときにさらに不確実性の推定性能が
改善することが判明した．

2 手法
本節では，実験で用いる既存手法および NERに

おけるデータ拡張について説明する．

2.1 既存手法
Baseline 最終層の Softmax関数を通した後の最

大確率を用いる．
Temperature Scaling (TS) TS は DNNs が出力す

る確信度を補正するための後処理方法である．
Softmax関数を適用する前に logitを温度パラメータ
でスケーリングする．

Label Smoothing (LS) LSは機械学習で一般的な
正則化手法であり，確信度を他ラベルにも割り振る
ことで自信過剰な予測を防ぐ．

Monte-Carlo Dropout (MC Dropout) MC Dropout
は DNNsの不確実性推定に利用できる正則化手法で
あり，複数の確率的推論を必要とする．本研究では
𝑀 = 20の確率的推論を行い，その平均を出力する．

2.2 固有表現抽出におけるデータ拡張
Label-wise Token Replacement (LwTR) LwTRで

は，まずトークンを置換するかどうかを決定するた
めに二項分布を用いる．二項分布により選ばれた
トークンは，学習データ上のラベルごとのトークン
分布に基づいて，同じラベルを持つ別トークンとラ
ンダムに置き換えられる．

Mention Replacement (MR) MR は，トークンの
代わりに学習データに存在する同じラベルを持つ別
のエンティティで文中のエンティティを置き換え
る．学習データ中のエンティティは様々なトーク
ン数から構成されているため，MRは LwTRと異な
り元のラベル列を保持するとは限らない．

Synonym Replacement (SR) SRは LwTRと同様
に置換するトークンを二項分布で選び，対象のトー

クンをWordNetの同義語で置換する．同義語は複数
のトークンを持つことがあるため，SRは元のラベ
ル列を保持するとは限らない．

Masked Entity Language Modeling (MELM)
MELMでは，まずエンティティマーカーによってエ
ンティティ部分がマスクされた文に対して，文脈上
適切なエンティティを予測するような言語モデルを
学習する．その言語モデルを用いて，指定した比率
でマスクされたエンティティ部分に対して元エン
ティティとは異なるエンティティを出力することで
データ拡張を行う．

3 実験設定
本研究では，系列ラベリングの枠組みで NER
を行い，事前学習済みモデルの mDeBERTaV3
(microsoft/mdeberta-v3-base) [12]をエンコーダと
して採用する．2）各実験は異なるシードで 10回試行
し，評価指標は平均値および標準偏差を報告する．
また，視認性の向上のため，報告値は 100倍した．

3.1 データセット
本研究では，ジャンル横断および言語横断設定
における不確実性推定性能を測るため，OntoNote
5.0 データセット [13] および MultiCoNER データ
セット [14] を用いる． OntoNote 5.0 データセッ
トは broadcast conversation (bc)，broadcast news (bn)，
magazine (mz)，newswire (nw)，telephone conversation
(tc)，および web data (wb)の 6つのジャンルから構
成される． MultiCoNER データセットは 11 の言語
から構成される NERデータセットであり，本研究
では英語 (EN)，ドイツ語 (DE)，スペイン語 (ES)，お
よびヒンディ語 (HI)の 4言語を用いる．

3.2 評価尺度
本研究ではエンティティの確信度を評価するた
め，エンティティを構成するトークンの確信度の
積をエンティティの確信度とみなして評価を行う．
用いる評価指標を以下に示す．

Expected Calibration Error(ECE) ECE は各ビン
ごとの正解率と確信度の差を測り，その期待値を取
る．本研究ではビンの個数を 10とする．

Maximum Calibration Error(ECE) MCEは ECEと
類似しており，期待値ではなく最大値をとる．

2） MELMにおけるエンティティ予測のための言語モデルに
も，同様に mDeBERTaV3を用いる．

― 3091 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 1 OntoNotes 5.0を用いたジャンル横断設定における結果．太字は手法間での最良を示す．
OntoNotes 5.0 (bc)

Methods bc bn mz nw tc wb

ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓)
Baseline 18.87±0.73 23.58±1.01 17.54±0.67 25.90±1.29 18.83±0.89 25.65±1.09 23.52±0.77 34.25±1.41 26.20±1.23 28.76±1.30 57.47±0.87 62.96±0.56
TS 18.86±0.68 23.22±0.86 17.19±0.81 24.93±1.27 19.42±1.48 26.32±1.97 23.51±1.08 33.68±1.72 26.85±2.11 29.36±2.35 57.66±1.32 62.96±1.15
LS 19.29±1.04 24.11±1.57 17.45±0.96 25.43±1.77 19.38±1.03 26.36±1.56 23.72±1.01 34.23±1.95 26.34±1.78 28.81±2.04 56.98±1.17 62.51±0.91
MC Dropout 18.69±0.71 23.54±1.31 17.50±0.66 25.77±1.58 19.22±1.21 26.39±1.16 23.67±0.73 34.51±1.59 26.32±1.10 28.66±1.12 57.51±1.29 62.80±0.90
LwTR (DA) 19.15±0.55 23.70±0.77 17.58±0.44 25.45±1.34 19.34±1.34 26.11±1.56 23.65±0.53 33.89±1.13 27.50±1.73 29.70±2.01 58.68±1.51 63.83±1.22
MR (DA) 19.13±0.95 23.17±1.10 17.43±0.62 24.99±1.36 18.38±1.62 24.93±1.73 23.28±0.54 33.35±1.16 26.78±2.19 28.85±2.21 59.01±0.99 64.06±0.76
SR (DA) 18.16±0.63 21.99±0.91 17.01±0.39 24.45±0.74 20.01±1.56 26.94±1.72 23.42±0.66 33.29±1.33 26.62±1.59 28.81±1.76 58.14±0.79 63.02±0.59
MELM (DA) 18.59±0.60 22.67±0.95 17.22±0.65 24.55±1.41 19.41±0.80 26.01±1.06 23.66±0.85 33.75±1.46 30.11±1.39 32.59±1.71 58.72±1.42 63.71±1.18

OntoNotes 5.0 (bn)
Methods bc bn mz nw tc wb

ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓)
Baseline 19.30±0.82 24.37±1.47 11.50±0.75 16.14±1.97 20.55±1.59 26.62±2.55 20.05±0.98 28.44±2.25 25.42±0.73 27.56±0.64 59.02±1.16 63.61±0.66
TS 19.20±0.88 24.18±1.75 11.25±0.55 15.43±1.41 21.21±1.14 27.20±1.72 20.34±0.73 28.80±2.12 25.33±1.28 27.57±1.27 59.11±1.06 63.60±0.60
LS 18.37±0.60 22.52±1.41 11.42±0.52 15.31±1.24 21.61±0.47 27.04±1.04 19.98±0.41 27.64±1.11 24.66±0.48 26.69±0.44 59.92±0.75 63.87±0.77
MC Dropout 18.76±0.97 23.34±1.56 11.38±0.71 15.73±1.60 20.91±0.96 26.62±1.82 20.04±0.57 28.25±1.62 25.21±1.27 27.52±1.17 59.09±0.99 63.63±0.54
LwTR (DA) 20.30±0.87 25.42±1.18 11.72±0.42 16.37±1.21 20.71±1.01 27.14±1.16 20.51±0.41 29.04±1.26 26.36±2.08 28.67±2.09 59.32±0.97 64.00±0.55
MR (DA) 19.78±1.26 24.35±1.85 11.59±0.34 15.89±0.92 20.19±0.47 26.08±1.07 20.42±0.60 27.83±1.74 25.69±0.77 27.75±0.81 59.57±0.96 64.13±0.50
SR (DA) 19.61±0.97 24.08±1.64 11.38±0.44 15.44±0.96 19.79±0.75 25.52±1.22 19.81±0.39 27.18±1.30 26.20±1.56 28.42±1.68 59.86±0.67 63.66±0.40
MELM (DA) 19.93±0.69 23.98±1.09 10.75±0.46 14.11±0.69 20.40±0.65 25.54±1.19 19.73±0.65 26.80±1.19 28.47±2.14 30.59±2.15 60.51±0.57 64.44±0.33

OntoNotes 5.0 (tc)
Methods bc bn mz nw tc wb

ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓) ECE (↓) MCE (↓)
Baseline 36.70±1.65 44.25±1.66 35.47±2.48 45.75±2.46 37.15±1.77 47.34±1.79 39.08±0.56 52.50±1.41 31.17±1.56 33.81±1.67 46.38±1.28 54.29±1.37
TS 35.69±2.21 43.34±2.18 34.15±2.65 44.48±2.56 36.38±1.79 46.71±1.43 38.59±1.53 52.58±1.38 27.95±2.51 30.70±2.55 47.20±0.92 55.31±1.10
LS 33.91±1.86 41.50±1.75 31.40±2.35 41.24±2.43 34.14±1.91 44.37±1.42 37.04±2.25 50.00±1.92 26.46±1.36 28.89±1.42 48.48±1.29 56.10±0.89
MC Dropout 35.83±2.02 43.93±1.75 33.87±2.02 44.31±1.92 36.18±2.43 46.31±2.43 38.97±0.83 52.80±1.08 29.01±2.50 31.94±2.81 46.92±2.04 54.95±2.13
LwTR (DA) 34.94±2.42 43.20±1.90 32.61±3.16 43.28±2.55 34.44±1.83 44.98±1.88 37.85±2.13 52.09±1.60 28.78±2.27 31.31±2.14 46.78±1.26 54.94±1.84
MR (DA) 35.18±2.89 42.62±2.30 33.50±3.77 42.66±3.20 34.35±2.78 44.78±2.69 37.97±2.64 50.85±3.46 28.65±3.20 31.23±3.18 48.61±1.70 55.78±1.90
SR (DA) 34.58±2.40 42.51±1.55 32.66±4.13 42.57±3.28 32.69±3.21 43.01±2.83 38.50±1.51 52.00±1.56 27.30±4.37 29.85±4.54 46.99±1.27 54.86±1.40
MELM (DA) 33.05±1.75 40.55±2.16 29.46±1.55 37.81±1.56 33.46±1.66 42.78±2.55 36.79±1.27 49.33±2.26 25.71±1.73 28.19±1.87 50.52±1.10 57.27±1.27

Area Under the Precision-Recall Curve (AUPRC)
AUPRC は Precision/Recall (PR) 曲線の下の領域の
面積である．高いほど，特定の Recall において
Precisionが高い傾向となる．

4 検証
本節では，ジャンル横断および言語横断の設定に

おける不確実性推定の結果を提示する．

4.1 ジャンル横断における評価
表 1に，OntoNotes 5.0でソースジャンルが bc，bn，

および tcの場合における，ジャンル横断的な不確
実性推定の評価結果を示す．この表から，エンティ
ティごとの不確実性の推定性能の評価において，一
般的な分類問題に有効であると考えられてきた TS，
LSおよびMC Dropoutよりも，データ拡張の方が性
能が高い傾向にあることがわかる．特に，ソース
ジャンルが tcの場合，MELMをはじめとするデー
タ補強法は，Baselineと比較して，ECEで最大 6.01
%，MCEで最大 7.94 %改善し，優れた校正性能を
示す．また，MR と SR も MELM に続いて良好な
校正性能を示す．一方で，データ増強法では wbに

おける校正性能は改善されない傾向にある．また，
AUPRCを表 4に示す．データ拡張の中では，MRが
優れた性能を示す一方で，MELMは ECEやMCEの
ような校正エラーに基づく評価指標ほど改善され
ない．

4.2 言語横断における評価
MultiCoNERでソース言語を ENとした場合の言語
横断設定における不確実性推定の結果を表 2に示
す．ジャンル横断設定の場合と異なり，MRが分布
内および分布外において優れた不確実性推定性能を
示した． Zhengpingら [15]により，言語的な距離が
大きいほど確信度校正性能が低下する傾向にあるこ
とがわかっているが，本実験でも同様の傾向が得ら
れた．一方，ジャンル横断的な校正では優れた不確
実性推定性能を示す傾向にある MELMは，言語横
断的な設定では良い性能を示さない．
また，本研究で用いた mDeBERTaV3の事前学習
に用いられている CC100データセット [16]の言語
比率を見ると，英語が最も多く次いでドイツ語，ス
ペイン語，ヒンディ語の順に多く，不確実性推定性
能の順位と相関している．さらに，Tomaszらによ
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表 2 MultiCoNERを用いた言語横断設定における結果．
Methods MultiCoNER (EN)

EN DE ES HI

ECE (↓) MCE (↓) AUPRC (↑) ECE (↓) MCE (↓) AUPRC (↑) ECE (↓) MCE (↓) AUPRC (↑) ECE (↓) MCE (↓) AUPRC (↑)
Baseline 28.29±0.30 30.51±0.39 93.04±0.18 31.31±0.52 34.91±0.83 91.97±0.23 31.22±0.28 33.70±0.39 90.87±0.27 46.84±1.64 48.13±1.51 82.04±2.24
TS 28.46±0.43 30.70±0.52 93.13±0.17 31.45±0.70 35.08±1.05 92.02±0.24 31.24±0.41 33.77±0.38 90.92±0.18 46.83±1.38 48.35±1.25 83.01±1.45
LS 28.50±0.57 30.60±0.68 93.12±0.13 31.50±0.64 34.81±0.66 91.93±0.26 31.43±0.58 33.83±0.67 90.82±0.10 46.36±1.23 47.95±1.03 84.00±1.60
MC Dropout 28.57±0.34 30.83±0.54 92.97±0.34 31.64±0.48 35.24±0.68 91.86±0.37 31.47±0.42 33.98±0.40 90.79±0.22 47.42±1.30 48.77±1.23 81.39±3.30
LwTR (DA) 28.17±0.54 30.48±0.77 92.80±0.28 31.13±0.59 34.60±0.78 91.57±0.34 31.10±0.35 33.61±0.51 90.66±0.27 46.70±1.47 47.95±1.30 82.57±1.96
MR (DA) 28.01±0.42 30.08±0.49 93.30±0.24 31.12±0.74 34.71±0.81 92.05±0.20 30.75±0.34 33.24±0.36 91.03±0.15 46.96±1.20 48.28±1.12 81.75±2.52
SR (DA) 28.15±0.42 30.36±0.48 93.08±0.26 31.17±0.39 34.42±0.70 92.02±0.39 31.60±0.55 33.86±0.56 90.65±0.33 45.85±0.53 47.38±0.47 84.91±0.91
MELM (DA) 28.53±0.38 30.68±0.43 92.72±0.22 32.61±0.49 36.14±0.65 91.17±0.29 32.09±0.44 34.38±0.52 90.14±0.30 47.91±1.79 49.18±1.79 81.13±2.41

表 3 データ拡張によって生成した文の Perplexity．
Algorithm OntoNotes 5.0 (bc) OntoNotes 5.0 (bn) OntoNotes 5.0 (tc) MultiCoNER (EN)
LwTR 7.05 7.59 7.33 6.78
MR 5.36 5.27 5.83 5.83
SR 5.91 6.35 6.02 6.35
MELM 5.56 5.65 5.90 6.14
(Train) 5.18 4.84 5.80 5.54
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図 2 データ拡張サイズを増やした場合における各評価指標の推移．

り [17]，トークン化において言語間で語彙の重複が
生じやすい場合，NERにおける言語横断設定におい
てよい予測性能を示す傾向にあることが示された
が，不確実性推定においても同等の傾向を示す．

5 分析
本節では，NERのデータ拡張の不確実性推定性能

への理解を深めるため，生成した文の Perplexityお
よびデータ拡張サイズの影響を調査する．
まず，データ拡張によって生成した文の不確実性

推定性能への影響を調査するため，我々はGPT2 [18]
を用いてデータ拡張による生成文の Perplexity を
測った．表 3に，各データ拡張手法で生成した文お
よび元の学習データの Perplexityを示す．いずれの
場合においても，MR が最も Perplexity が低い一方
で，MELMは MRほど低い Perplexityは示さなかっ
た．MELM において文脈に適合しているが実際に
は存在しないエンティティが生成されると，文の
Perplexityが悪影響を受ける可能性がある．
さらに，図 2に，OntoNotes 5.0 tc→ mz，MultiCoNER

EN→ ESのような分布外の横断設定において，デー

タ拡張サイズを増やした場合の評価指標の推移を
示す（分布内横断設定の結果は図 3に示す）．多く
の場合，MRがデータ拡張サイズを増やした場合に
不確実性推定がさらに改善される．先述の通り MR
は複数のデータセットで最も Perplexityが低いため，
Perplexityの低さがデータ拡張サイズを大きくした
場合の不確実性推定性能にとって重要であることが
わかる．

6 まとめ
本研究では，NERにおけるデータ拡張が不確実性
推定性能に与える影響をジャンル横断および言語横
断の観点から調査した．その結果，MELMやMRの
ようなデータ拡張を用いた場合に優れた不確実性推
定性能を示すことが判明した．一方で，TS や MC
Dropoutのような良い不確実性推定性能を示すとさ
れてきた既存手法は，NERの場合においては良い不
確実性推定性能を示さない．また，データ拡張によ
り生成した文の Perplexityが低い MRのような手法
において，データ拡張サイズを増やすことでさらに
不確実性推定性能が改善されることが判明した．
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表 4 OntoNotes 5.0を用いたジャンル横断設定における AUPRC．
Methods OntoNotes 5.0 (bc)

bc bn mz nw tc wb

Baseline 94.72±0.21 95.13±0.43 96.40±0.40 93.27±0.41 92.69±0.57 93.03±0.56
TS 94.89±0.59 95.14±0.35 96.15±0.51 93.26±0.45 92.78±1.01 92.97±0.83
LS 94.74±0.54 95.09±0.37 96.15±0.30 93.15±0.43 92.60±0.79 92.73±0.36
MC Dropout 94.71±0.31 95.09±0.18 96.07±0.24 93.11±0.43 92.76±0.67 92.88±0.33
LwTR (DA) 94.53±0.28 95.02±0.37 96.22±0.33 93.23±0.23 92.76±0.64 92.91±0.52
MR (DA) 94.44±0.29 94.88±0.24 96.53±0.43 93.4±0.29 92.82±0.60 92.74±0.42
SR (DA) 94.44±0.35 95.09±0.32 95.70±0.40 93.21±0.37 93.24±0.43 93.06±0.39
MELM (DA) 94.51±0.16 95.15±0.34 96.01±0.29 93.09±0.44 92.64±0.52 92.90±0.47

Methods OntoNotes 5.0 (bn)
bc bn mz nw tc wb

Baseline 95.12±0.30 97.23±0.20 95.83±0.45 95.29±0.27 93.62±0.59 93.13±0.40
TS 95.05±0.39 97.38±0.17 95.33±0.31 95.23±0.20 93.96±0.51 93.25±0.29
LS 94.99±0.22 97.32±0.20 95.60±0.22 95.11±0.37 93.49±0.43 92.90±0.47
MC Dropout 95.03±0.34 97.30±0.18 95.78±0.46 95.29±0.19 93.80±0.44 93.22±0.35
LwTR (DA) 94.36±0.54 97.29±0.14 95.74±0.16 95.15±0.20 93.64±0.51 93.08±0.49
MR (DA) 94.57±0.50 97.20±0.19 96.27±0.31 95.11±0.22 93.64±0.55 92.91±0.52
SR (DA) 94.76±0.65 97.28±0.15 95.85±0.33 95.30±0.17 93.78±0.63 93.06±0.24
MELM (DA) 94.34±0.47 97.24±0.21 96.18±0.32 95.32±0.32 93.51±0.50 92.97±0.48

Methods OntoNotes 5.0 (tc)
bc bn mz nw tc wb

Baseline 87.10±1.25 89.22±0.71 84.94±1.61 81.28±2.58 93.45±0.77 89.62±1.10
TS 87.74±1.12 89.45±0.47 85.95±1.65 82.50±1.35 93.11±0.98 89.93±0.88
LS 87.07±1.00 89.57±0.76 86.67±1.75 82.79±1.09 92.75±1.06 90.66±0.61
MC Dropout 87.25±0.73 89.02±1.08 85.12±1.62 81.95±2.56 93.36±0.89 90.05±0.84
LwTR (DA) 86.95±0.61 89.74±0.72 86.20±1.67 83.08±1.78 93.70±0.64 90.28±0.55
MR (DA) 86.78±1.12 90.06±0.61 86.36±1.64 83.81±2.79 93.69±0.61 90.69±1.23
SR (DA) 86.78±1.49 89.61±0.56 86.42±2.36 81.83±2.85 93.53±0.72 90.04±0.97
MELM (DA) 86.38±1.16 89.05±1.18 86.65±1.37 81.89±2.77 93.30±0.59 89.12±1.47
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図 3 データ拡張サイズを増やした場合における各評価指標の推移．

A OntoNotes 5.0におけるジャンル横断設定の場合の AUPRC
表 4に，OntoNotes 5.0におけるジャンル横断設定の場合の AUPRCを示す．

B 分布内設定におけるデータ拡張サイズを増やした場合の各指標の推移
図 3に，OntoNotes 5.0 tc→ tc，MultiCoNER EN→ ENの横断設定においてデータ拡張サイズを増やした場合の評価指標
の推移を示す．
C 詳細な学習設定
損失関数の最適化に linear schedulerつき AdamW [19]を用いた．ミニバッチサイズは 32であり，初期の学習率を 1e-5
とした．Early Stoppingの停止基準に評価セットの F1を用い，5回連続でスコアが改善されない場合に学習を打ち切った．

TSの温度パラメータを調整するため Optuna [20]を用いた． [0.001, 0.002, ..., 5.000]の範囲で探索され，100回の試行の
中で評価セットの損失が最小となる温度パラメータが採用された． LSにおけるスムージングパラメータの選択のため，
[0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3]の範囲内でグリッドサーチを行った．LwTR，MR，および SRにおける二項分布のハイパーパラ
メータ選択では，[0.1, 0.2, ..., 0.8]の範囲内でグリッドサーチを行い，最適なものを選択した．MELMにおいては，エン
ティティ予測モデルの微調整のための学習データマスク率 𝜂およびエンティティ予測時におけるマスクパラメータ 𝜇の
選択が必要なため，それぞれ [0.3, 0.5, 0.7]の範囲でグリッドサーチを行い，最適となる組み合わせを採用した．4節にお
けるデータ拡張では，最終的な学習セットのサイズが元の学習セットのサイズの 1.5倍になるように学習データを増加さ
せた．
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