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概要
固有表現抽出は自然言語処理の基盤技術のひと

つであり，自然言語処理を利用したシステムで広く
応用されている．従来では CRF (Conditional Random
Field)を用いた系列ラベリングを用いる手法が一般
的であったが，近年では複数単語のまとまりを入力
して，入力のまとまりが固有表現であるか判定する
Span-based手法も用いられる．本稿では，Span-based
手法による固有表現抽出手法について述べる．複数
単語からのベクトルのまとめ上げに BERTなどの事
前学習モデルで用いられる特別な Token ⟨CLS⟩ の考
え方を用いることで，従来一般的に用いられていた
LSTM (Long Short-term Memory)や Max Poolingを上
回る性能が得られることを確認した．

1 はじめに
固有表現抽出 (Named Entity Recognition: NER) は
文章中の人名，地名，組織名などの固有表現を抽
出，分類するもので，自然言語処理の基盤技術のひ
とつである．情報抽出 [1]やセンシティブな情報の
匿名化 [2]など，自然言語を扱う様々なシステム内
で広く応用されている．
固有表現は日々新しいものが生まれる．それらの

新語に対応した NERを実現するには，単語の表層
に頼らない分類手法を用いる必要がある．ニューラ
ルネットワークを用いた NERでは，単語をベクト
ル表現した上で，入力の各単語が固有表現またはそ
の一部を構成する単語かどうかを判定する系列ラベ
リング [3, 4]を用いるのが一般的である（図 1-(a)）．
しかし，系列ラベリングでは入れ子構造の固有表現
に対応することができない．そこで，近年では入れ
子構造の固有表現に対応した手法も多く提案されて
いる [5, 6, 7]．本稿では，入れ子構造に対応した手
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図 1 固有表現抽出手法．系列ラベリングでは単語ごとに
固有表現の開始（B-）や途中（I-），最後（L-）や固有表現
ではない（O）などのラベルを付与していく．Span-based
手法では，単語のまとまり（Span）を表すベクトルを計算
し，Span全体が固有表現であるかどうか判定する．

法の一つである Span-based手法を用いた固有表現抽
出手法について述べる．

Span-based 手法の概略を図 1-(b) に示す．判定の
対象とする単語列から単一のベクトルを作成し，固
有表現であるか，また固有表現である場合はその種
類を判定する．判定対象の単語列に含まれる Token
数は可変であることから，この長さが異なるベクト
ルを単一のベクトルに変換する必要がある．従来で
は LSTM (Long Short-term Memory)やMax poolingが
用いられることが多い．しかし LSTMは最初や最後
に入力される Tokenのベクトルからの影響を強く受
けやすく，また Max poolingでは 2つの共通する単
語を多く持つ単語列，例えば「NHK放送技術研究
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図 2 Flat NER と Nested NER．Flat NER では 1 つの単語
は 1つの固有表現にのみ属するが，Nested NERでは複数
の固有表現に属する場合がある．

所」と「NHK放送技術研究所の」の間で出力ベクト
ルが似通ってしまうことが問題となる．
そこで我々は，これらの問題を解決するために，

ベクトルのまとめ上げ部分に Transformerを用いた．
Transformerは一般的に入力の行列と同じ大きさのベ
クトルを出力するが，ここに，BERT[8]等で用いら
れる ⟨CLS⟩を用いてまとめ上げる手法を提案する．

2 関連研究
NERのタスクは，入れ子構造の固有表現を考慮せ

ずに 1 つの単語は最大で 1 つの固有表現に含まれ
るとして扱う Flat NER と，入れ子構造を考慮した
Nested NERの 2つに大きく分類できる（図 2）．Flat
NER は古くから研究されているタスクであり [9]，
一方の Nested NERは比較的新しく提案されたタス
クである [5]．本稿では Flat NERを扱う．

Flat NER
Flat NER では，多くの手法は CRF (Conditional

Random Field) を用いた系列ラベリングを用いる
[3, 4]．CRFの前段の双方向 LSTM (Long Short-Term
Memory)により，前後の文脈を加味した単語ベクト
ルを作成し，それぞれの単語が固有表現またはその
一部であるか判定する．Akbik et al.は文字ベースの
言語モデルを使用し，文字ごとのベクトルを双方向
RNN (Recurrent Neural Network) に入力することで，
学習データに多くは出現しない低頻度語の分類精度
を向上する手法を提案した [10]．
近年では外部文脈を用いた性能向上の手法も多く

提案されている．Yamada et al.は対象とする文の前
後の文の情報を活用することで性能が向上すること
を示した [11]. また，Wang et al. は前後の文ではな
く，NERの対象とするテキストをクエリとした検索
により獲得した外部の文章を，対象とするテキスト
と合わせてモデルに入力する手法を提案し，有効性
を報告した [12]．

Nested NER
Finkel et al. [5]により Nested NERのタスクが提唱
されて以来，多くの手法が提案されている．Lin et al.
は，固有表現の特徴的な単語を見つける Anchorと，
Anchorを含む固有表現の範囲を決定する Regionの
2つのネットワークからなる Anchor-Region Network
を提案した [7]．Tan et al.は，固有表現の範囲と固有
表現の種類を推定するそれぞれのネットワークを組
み合わせて学習する手法を提案した [13]．Wan et al.
は，GCN (Graph Convolutional Network)を用い，学習
データ中で対象の文と類似した特徴を持つ文の情報
を NER対象対象の文の情報と合わせてネットワー
クに入力する手法を提案した [14]．このような系列
ラベリングを用いずに固有表現の範囲と種類を推
定していく手法は Span-based手法と呼ばれ，Nested
NERの一つの主流となっている．

Span-based ではない Nested NER の手法も提案さ
れている．Ju et al.は系列ラベリングを多段構造に
して用いることで，入れ子構造の固有表現を抽出す
る手法を提案した [6]．Katiyar et al.は単語ごとの固
有表現らしさのスコアを用いたハイパーグラフを用
いた手法を提案した [15]．

3 提案手法
本稿では，Span-basedのNER手法を用いる．Span-

basedの固有表現抽出手法の一般的な手法について
述べた後に，提案する ⟨CLS⟩ベクトルを用いた提案
手法について述べる．

3.1 Span-based固有表現抽出
Span-based の NER 手法では，固有表現の範囲を
表す Spanと，その固有表現の種類を同時に判定す
ることで固有表現を抽出する．Span 推定と固有表
現の種類判定を別のネットワークを用いて行う手
法 [7, 13]と，入力分から連続する単語のあらゆるパ
ターンを作成してモデルに入力し，入力 Spanが固
有表現であるかの判定と固有表現である場合はその
種類の判定を一つのネットワークで行う手法 [14]が
提案されているが，本稿では後者を用いる．

Span-based 手法による NER では，まず入力文の
各単語を事前学習モデルなどを用いてベクトル化
する．次に，入力文のうちの連続する複数単語から
なる Spanを全パターン作成し，その Spanに含まれ
る単語のベクトルをまとめて Span全体を表すベク
トルに変換し，そのベクトルを FFNN (Feed-forward
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neural network)などに入力し，Spanが固有表現であ
るか，また固有表現である場合にはその種類を判
定する．ベクトルのまとめ上げには Max Poolingや
LSTMなどが用いられることが多い．
3.2 ⟨CLS⟩ と Transformerを用いたベクト
ルまとめ上げ
提案手法では，Max Poolingや LSTMの代わりに，

BERT[8]で用いられる ⟨CLS⟩と同様の考え方を用い
て 1次元のベクトルに変換する．提案手法の概要を
図 3に示す．BERTにおける ⟨CLS⟩ は特別な Token
で，⟨CLS⟩ に対応する出力ベクトルは文全体を分類
する際に用いられる．BERT内の Transformerネット
ワークにより ⟨CLS⟩ に続く入力文の全単語のベク
トルが考慮された，文全体を表すベクトルとなる．
この考え方を応用し，提案手法では事前学習モデル
から出力された Tokenごとのベクトルのうち，分類
対象の Spanに含まれるものすべてと，⟨CLS⟩ をベ
クトル空間に埋め込んだものを Transformerに入力
する．Transformerの入力ベクトルは 𝑣in ∈ ℝ( |𝑡 |+1)×𝑠

となる．ここで，|𝑡 | は分類対象の Spanに含まれる
単語の Token数を， 𝑠 はベクトルの次元数を表す．
𝑣in を Transformer encoder に入力し，その出力から
⟨CLS⟩ に対応するベクトル 𝑣span を取り出し，この
ベクトルを Span全体を表すベクトルとして利用す
る．学習の過程で，⟨CLS⟩ を特徴空間に埋め込んだ
ベクトルは，Transformer内のMulti-head self attention
で「固有表現の抽出に役立つベクトル要素」に高い
重みが与えられる queryとなることが期待できる．
これにより，Transformer encoderの出力 𝑣spanは Span
内の各 Tokenを表すベクトルを，固有表現抽出に役
立つように重みつき和を要素としたベクトルが出力
される．

3.3 固有表現の抽出
学習したモデルを用いて固有表現を抽出する方法

について述べる．今回対象としている Flat-NERで
は，入力の各単語が最大でも 1つの固有表現にのみ
属するものとして扱う．一方で，提案手法では各単
語が複数の固有表現に属することが可能となってい
るため，出力されたスコアが最大となる固有表現を
出力し，Flat-NERの手法として評価を行う．
学習したモデルを用い，入力文から作成した全

Spanに対し，固有表現の種類，または固有表現では
ない場合のスコアを出力する．「固有表現ではない」
スコアが最大の場合にはこの Spanを棄却し，それ

𝑣span

FFNN

NER label

Input

(words) 𝑤𝑡 𝑤𝑡+1

…
Tokens 𝑡𝑤1,1 𝑡𝑤1,|𝑡𝑤1|… 𝑡𝑤2,1 𝑡𝑤2,|𝑡𝑤2|…

…

𝑣𝑡𝑤1,1…𝑣𝑡𝑤1,|𝑡𝑤1|
𝑣𝑡𝑤2,1

𝑣𝑡𝑤2,|𝑡𝑤2|… …

Embed

<CLS>

Pre-trained model

𝑤0 …

Target Span

…

Transformer Encoder
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図 3 提案手法の概要．

表 1 データセットの諸元
　

データ 学習 開発 評価 Class数 データ種類
WNUT-16 2,394 1,000 3,849 10 SNS
WNUT-17 3,394 1,009 1,287 6 SNS

CoNLL 2003 14,987 3,466 3,684 4 ニュース

以外の場合にはスコアが最大となる固有表現の種類
とともにスコアを出力し，これをスコアの降順に並
べる．スコアが最大のものから順に，Spanに属する
単語に固有表現のラベルを割り当てていく．この際
に，既により高いスコアの Spanによりラベル付け
された単語が 1つでも含まれている場合には，その
Spanは棄却する．すべての Spanについて割り当て
が完了した時点で，ラベルが付けられていない単語
は固有表現ではないとラベルをつけ,これを最終的
な固有表現抽出結果として出力する．

4 評価実験
4.1 使用データ
評 価 実 験 に は，WNUT-16[16]，WNUT-17[17]，

CoNLL 2003[18] の 3 つのデータセットを用い
た．それぞれのデータ量等を表 1に示す．

CoNLL 2003はニュース原稿を基にしたデータで
あるため，未知の固有表現が少ない一方，WNUT-16
とWNUT-17は SNSのデータであるため未知の固有
表現が多い．特に，WNUT-17では評価データに出
現する固有表現はすべて学習データに出現しない未
知のものになるように設計されている．
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表 2 実験結果
WNUT-16 WNUT-17 CoNLL 2003

Transformer 60.05 60.93 93.15
LSTM 59.79 60.39 93.11

Max-pooling 60.09 60.81 92.99
Avg-pooling 58.31 56.83 93.03

SoTA 59.50 60.45 94.60

4.2 実験設定
提案手法の実装には PyTorchと Transformersを用

い, RAdam[19]によりモデルを学習した．事前学習
モデルとして，XLM-RoBERTa-large[20]を使用した．
学習率は事前学習モデル部の追加学習に 1.0 × 10−5，
それ以外の部分を 2.0 × 10−4 とした．学習時のミニ
バッチサイズを 50，学習エポック数を 50とし，開
発データのmicro-F1が最大となるモデルを最終的な
モデルとして評価に用いた．学習はそれぞれのモデ
ルについてランダムシードを変えて 3回行い，その
中央値を報告する．
提案手法で用いる Transformer encoderは，ベース

ライン手法の Max Poolingなどと条件を合わせるた
めに 1層とした．また，FFNNは 3層とした．FFNN
の各層の間では Layer Normalizationと Reluを，また
学習時には Dropout を用いた．Dropout 率は 0.3 と
した．

4.3 ベースライン手法
ベースライン手法として，ベクトルのまとめ上げ

部分に Transformerを用いずに別の手法を用いたも
のを用意し，性能を比較した．

LSTM 対象単語列の各 Tokenのベクトルを双方
向 LSTMに入力し，すべて入力後の隠れ層のベクト
ルを FFNNに入力して判定する．このベースライン
手法では，LSTMを 1層とした．

Max pooling 対象単語列の各 Token のベクトル
を Max pooling により単一のベクトルに変換し，
FFNNに入力して判定する．

Average pooling 対象単語列の各 Tokenのベクト
ルを Average pooling により単一のベクトルに変換
し，FFNNに入力して判定する．

4.4 実験結果
実験結果と，2023年 12月時点の SoTAの性能を表

2 に示す．SoTA はすべて異なる論文で報告された
もので，WNUT-16が Hu et al.[21], WNUT-17がWang
et al.[12], CoNLL 2003がWang et al.[22]により報告さ

れたものである．
提案手法は，WNUT-16のMax poolingを除くベー
スライン手法より高い性能を得られた．WNUT-16
と WNUT-17 では現在の State-of-the-art の手法をも
上回る性能となった．これにより，提案手法の有効
性を確認することができた．

5 考察
提案手法では，Transformer encoder を用いて分類
対象となる単語列の全 Token のベクトルをまとめ
上げて 1 次元ベクトルに変換した．この計算過程
で，Transformer 内部の Multi-head attention により，
各 Tokenのベクトルの重み付け和に似た性質のベク
トルが ⟨CLS⟩ の出力に足されている．これが単純
に入力ベクトルの最大値を取る Max Poolingや平均
値を取る Average Poolingよりもより精度良い足し合
わせとなり，性能が向上したものと考えられる．ま
た，LSTMなどの RNN (Recurrent Neural Network)モ
デルは，入力を順番に処理していくため，初期の入
力の情報が忘却されやすく，最後の入力に近いもの
ほど出力への影響が大きいことが知られている．提
案手法では入力の Span内での語順を考慮しない代
わりに，LSTMのような語順による影響の大きさの
違いが生じないことが性能の向上に寄与したものと
考えられる．
今回はMax/Average poolingと条件を合わせるため
に，提案手法や LSTMでも 1層のネットワークで実
験したが，提案手法では Pooling等と異なり層を増
やすことでき，より複雑なタスクなどでも応用がし
やすいことも利点の一つでもあると考えられる．

6 おわりに
本稿では，Span-based手法による固有表現抽出手
法について述べた．複数 Tokenからなる分類対象の
単語列のベクトルを，BERT等で用いられる ⟨CLS⟩
と同様の考え方により 1次元に変換し，その変換し
たベクトルを用いて固有表現の種類を分類する手
法を提案した．評価実験において，ベースライン手
法と比較して良好な性能を得られることを確認し
た．特にWNUT-17データセットにおいては，現在
の State-of-the-artを上回る性能を得ることができた．
今回は Transformerや LSTMについて，1層のモデ
ルを用いた．課題として，特に CoNLL 2003のよう
にデータサイズが大きい場合が挙げられ，今後，層
数の性能への影響を実験により確認していく．
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