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1 はじめに
情報抽出とは自然言語で書かれた文書から構造化

された情報を構築する技術である．一般的な情報抽
出は，与えられた文から目的の用語を示すスパンを
抽出する固有表現認識と，抽出されたスパンの間の
関係を予測する関係抽出，スパンの共参照関係を予
測する共参照解決など複数のタスクからなる．これ
らのタスクはこれまで別々に研究が進められてい
て，特に関係抽出や共参照解決ではタスクでは，文
と対象のスパンが与えられたもとで関係を予測する
手法が多く研究されている．情報抽出を行う際は，
固有表現認識を行った結果を関係抽出モデルの入力
とするパイプラインシステムとして処理される．こ
うしたパイプライン処理においては上流のタスクで
の誤りが下流のタスクに伝播しまうことが問題と
なる．
そこで，最近ではスパンの抽出とスパンの間の

関係予測を同時に１つのモデルで行うマルチタ
スク End-to-End 情報抽出の手法が検討されている
[1][2][3]．これらの手法は次のような手順で処理さ
れる．まず，与えられた文から可能なすべてのスパ
ンを列挙する．次に，列挙された各スパンについて
スパン埋め込みを計算する．そして，固有表現認識
の場合はスパン埋め込み，関係抽出や共参照解決の
場合はスパンのペアの埋め込み表現に対して分類を
行う．
先述した手法の問題点として，ラベルがつけられ

ているスパン・スパンペア (正例) の数とラベルの
ないもの (負例) の数に大きな差があることが挙げ
られる．処理する文書のトークン数を 𝑁 としたと
き，可能なすべてのスパンの数は 𝑁 (𝑁 + 1)/2 とな
る．また，スパンペアの数は，すべてを評価した場
合 {𝑁 (𝑁 − 1)/2}2 となる．一方，正例のスパンの数
は多くの場合 𝑁 以下であり，正例と負例の数に不
均衡が生じる．先行研究では評価するスパンを定
数 𝐿 ≤ 𝑁 以下の長さのみに限定していて，この場

トークン数 𝑁 正例数 スパン数 正例の割合 (%)
24.4 ± 1.74 3.01 ± 1.74 199 ± 101 3.01 ± 1.74

表 1 SciERCにおける不均衡

合スパンの数は 𝐿 (2𝑁 − 𝐿 + 1)/2 であるが，依然と
して正例と負例の数には大きな差が生じる．表 1に
SciERC[1]データセットにおける 1文中の正例と負
例のスパンの統計を示す．スパン数は 𝐿 = 10とし
た場合に列挙されるスパンの数を計算したもので
ある．正例の割合は，スパン数に対するラベル付け
されたスパンの割合を表す．この統計から，実際の
データセットにおいても正例・負例の数が不均衡で
あることがわかる．
こうしたラベルの不均衡は，一般的に機械学習モ

デルの学習を妨げることが知られいる [4][5]．そこ
で本研究では，Under Sampling, Over Sampling, Hard
Example Samplingの 3つのサンプリング手法を用い
て学習に利用するデータを選択することで，このラ
ベルの不均衡の問題を解決することを試みた．
これらのサンプリング手法を用いて End-to-End
情報抽出モデルを学習した結果，Hard Example
Samplingを用いた場合に最もモデルの予測性能の改
善が見られた．

1.1 End-to-End情報抽出モデル
本研究ではマルチタスク End-to-End情報集出モデ
ルとして、DyGIE[2][3]をもとにしたモデルをベー
スラインとして用いた．図 1に処理の手順を示す．
モデルは以下のようなステップで実行される．
スパンの列挙: 与えられた文中から，トークン数
が 𝐿 (≤ 𝑁) 以下の可能な全てのスパンを列挙する．
𝐿はハイパーパラメータとして設定する．
スパン埋め込み: 列挙されたスパンに対応するベ

クトル表現を計算する．各トークンに対する埋め
込み {𝒙1, · · · , 𝒙𝑁 } からスパン (𝑠𝑖 , 𝑒𝑖) の始点と終点
の埋め込みを選択し，それらを結合したベクトル
𝒈𝑖 = [𝒙𝑠𝑖 ; 𝒙𝑒 𝑗 ] をスパン埋め込みとする．
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図 1 実験に利用したモデルの構造．ベースラインには赤枠の処理を除いたモデルを利用した．

スパンの枝刈: DyGIE[3][2]の手法に基づき，各ス
パンに対応するスコアを計算し，スコアの大きいも
のを選択する．選択するスパンの数は定数 𝛾 を設定
し，⌈𝛾𝑁⌉ とする．
スパンペアの作成: 2つのスパン埋め込み 𝒈𝑖 , 𝒈 𝑗 を

結合し，スパンペアのベクトル [𝒈𝑖; 𝒈 𝑗 ] を作成する．
スパン・スパンペアの分類: スパン，またはスパ

ンペアのベクトル (𝒈𝑖 または [𝒈𝑖; 𝒈 𝒋])を，順伝播型
ニューラルネットワーク (FFN)を用いて各ラベルに
対するスコアを計算する．
スパン埋め込みの更新: DyGIE[3][2]と同様に，予

測した共参照関係に基づいてスパン埋め込みの更新
を行う．
損失: 固有表現認識 (NER)，共参照解決 (CR)，関

係抽出 (RE)の各タスクにおける交差エントロピー
誤差LNER,LCR,LREをそれぞれ計算する．モデルの
学習ではこれらの誤差の和Lを最小化する．

L = LNER +LCR +LRE

提案手法ではこのベースラインモデルにサンプリ
ング処理を追加することでラベルの不均衡に対処す
ることを試みた．

2 サンプリング手法
本研究では，先述のラベルの不均衡を考慮するた

めに以下の 3つのサンプリング手法を検討した．
2.1 Under Sampling

各ラベルの学習事例の数が偏っている場合に，多
数派のデータはその一部のみを使って学習すること

で少数派とのデータサイズをバランスさせる手法で
ある [4]．ここでは列挙されたスパンのうち，NER
ラベルが付与されていないスパンからランダムに選
択したスパンを学習に使用する．一方，ラベルが付
与されたスパンはすべて学習に使用する．
2.2 Over Sampling

Over Sampling は少数派のデータを増加させる手
法であり、様々な手法が提案されている。本研究で
は SMOTE[5]と呼ばれる手法を利用した．

SMOTEアルゴリズムでは，まず，増やしたいラ
ベルの対象データをランダムに 1つ選択し，その近
傍 𝑘 個を求める．そして，この 𝑘 個の近傍から 1つ
を選んで，対象データとの間に同じラベルをもった
データを生成すことでデータを増やす．
固有表現認識，共参照解決，関係抽出の各タスク
ごとに，スパン（あるいはスパンペア）の分類器に
渡す直前の埋め込み表現 (𝒈𝑖 または [𝒈𝑖; 𝒈 𝒋])に対し
て SMOTEアルゴリズムを用いて事例を増やす．こ
こではラベルのつけられたスパン・スパンペアに対
して Over Sampling を行う．なお，ラベル間のデー
タ数の不均衡については考慮しないものとする．
2.3 Hard Example Sampling

予測の難易度にばらつきのあるデータを学習す
る際に用いられる手法の１つに Hard Example Mining
(HEM)[6][7]がある．HEMでは，学習時にモデルの
予測スコアに基づいて学習の難しい事例を発見し，
より困難な事例を用いてモデルの学習を行うことで
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モデルの性能向上が期待できる．本研究では，この
HEMの考え方をもとに，学習の難しい事例を選択
する Hard Example Samplingを提案する．
可能なすべてのスパンを列挙した場合，実際に

ラベルがつけられたスパンとオーバーラップす
るスパンが複数生成される．“This paper reports on
two contributions to [ large vocabulary continuous speech
recognition ] .” という例文では．括弧で囲まれた
範囲が実際のスパンである．ことのき，列挙さ
れるスパンの中には “continuous speech recognition”,
“continuous speech”, “contributions to large vocabulary”
といった実際のスパンとオーバーラップしたものが
含まれる．こうしたオーバーラップしたスパンは互
いに共通する部分文字列を持ち，似通っているため
分類が困難になと考えられる．

HESを用いることで，ラベルの不均衡を改善する
とともに，こうした予測の困難な事例に対する予測
性能の改善が期待できる．

3 実験
提案した各サンプリング手法を用いてモデルを学

習し，固有表現認識，共参照解決，関係抽出の各タ
スクにおける予測性能の比較を行った．

3.1 データセット
学習と評価には SciERC[1]を利用した．このデー

タセットは 500 本の科学論文のアプストラクに対
して固有表現認識，共参照解決，関係抽出のための
アノテーションを行ったデータセットである．この
データセットのうち，学習データと検証データを用
いてモデルの学習とハイパーパラメータの決定を行
い，テストデータで各手法の性能を比較した．

3.2 モデルの設定
各トークンの埋め込みを得るために，科学論文で

事前学習された BERTモデルである SciBERT[8]を
利用した．対象の文を SciBERTに入力し，得られた
トークンの埋め込みを元にスパン埋め込みを算出
した．学習時には SciBERT のパラメータの更新を
行った．
スパンの列挙では，𝐿 = 10として，トークン数が

10以下のすべてのスパンを予測の対象とした．ま
た，スパンの枝刈りにおいては共参照解決と関係抽
出の両方で 𝛾 = 0.5を設定した．
固有表現認識，共参照解決，関係抽出の各タスク

Base US OS HES HES+OS
固有表現認識
F1 71.4 71.1 68.9 71.7 70.4
Precision 70.3 69.7 62.4 71.2 67.2
Recall 72.6 71.7 76.9 72.2 73.1
共参照解決
F1 54.9 52.6 52.7 55.5 53.3
Precision 69.0 61.9 57.9 67.2 62.3
Recall 45.7 45.5 47.8 47.3 45.9
関係抽出
F1 45.3 46.8 46.2 48.0 46.9
Precision 53.8 51.0 43.8 52.1 45.3
Recall 39.1 43.3 48.8 44.6 47.6

表 2 実験結果

では，スパン・スパンペアの埋め込みを 2層の順伝
播型ニューラルネットワークを通して各ラベルの
予測スコアを計算した．各層の次元はすべて 150と
した．

3.3 サンプリングの設定
Under Samplingと Hard Example Samplingでは，正
例全てに加えて，バッチの繰り返しごとに負例を最
大で 50個ランダムに選択して学習に利用した．ま
た，Over Samplingでは 𝑘 = 10として近傍を計算し，
SMOTEアルゴリズムを用いて各文に対して 10個の
正例を増やした．

3.4 評価
各タスクの性能はテストデータを用いて F1,

Precision Recall を計算した．関係抽出タスクでは，
選択されたスパンの範囲と予測された関係ラベル
のみに基づいて各スコアを計算した．したがって関
係予測の評価においては選択されたスパンの NER
ラベルの予測の正しさについて考慮しないものと
した．

4 結果と考察
実験の結果を表 3.4 に示す．手法 Base, US, OS,

HES, HES+OS はそれぞれ，ベースラインモデル，
Under Sampling, Over Sampling, Hard Example Sampling,
HESと OSの併用，を表す．すべてのタスクの F1ス
コアにおいて，HESが最も高い精度となった．OS
は固有表現認識，共参照解決のタスクにおいてベー
スラインの F1 スコアを下回った．一方，Recall を
見るとすべてのタスクにおいて OSが最も高い結果
なった．また，Base と OS, HES と HES+OS をそれ
ぞれ比較すると，OSを用いた場合に Precisionが低
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We pose this as an unsupervised discriminative clustering problem on a huge dataset of image patches

A probabilistic spectral mapping is estimated independently for each training reference speaker and the target speaker .

Each reference model is transformed to the space of the target speaker and combined by averagin

図 2 スパンとその近傍

下し，Recallが上昇する傾向がみられた．

4.1 スパン埋め込みの近傍
Over Sampling では近傍の事例を用いてデータを

生成するため，サンプリング対象となる事例の近傍
の状態がモデルの学習やその性能に影響を及ぼすと
考えられる．そこで，SciBERTから計算したスパン
埋め込みを用いて，ラベルのつけられたスパンの埋
め込みの近傍となるスパンを分析した．
表 2に正例とその近傍のスパンの例を示す．赤で

示された範囲が正例のスパンであり，下線で示した
ものが最近傍のスパンの範囲である．近傍のスパン
を見ると，その多くが正例とのオーバーラップを含
んでいることがわかる．SMOTEアルゴリズムを利
用してデータを増やした場合，こうしたまぎらわし
い負例との間に正例データが生成されるため，正例
と負例の識別が困難になったと考えられる．そし
て，まぎらわしい事例に対してラベルを付与してし
まうことで，Over Samplingを用いた手法では Recall
は高く，Precisionは低くなるという結果になった．
一方，Hard Example Samplingではオーバーラップ

を含むスパンを学習に使用し，正例と負例の境界付
近の事例を学習したことで性能の向上に繋がったと
考えられる．

4.2 サンプリングサイズの影響
サンプリングサイズの違いによる予測性能への影

響を調べるために，異なるサンプリングサイズでモ
デルを学習し，予測性能の比較を行った．表 4.2に
HESにおける比較を示す．HES 10, HES 50, HES 100
はそれぞれ負例のサンプリングサイズを 10, 50, 100
として学習を行ったものである．
表 4.2から，HES 50が全てのタスクにおいて最も

高い F1スコアとなった．一方，HES 10ではベース
ラインと比較して固有表現認識と共参照解決におい
ては F1スコアが下回る結果となった．この結果か
ら，サンプリングサイズが小さすぎる場合には事例
が不足して十分な学習が行われず，HESを用いても

Base HES 10 HES 50 HES 100
固有表現認識
F1 71.4 69.9 71.7 71.5
Precision 70.3 68.9 71.2 70.4
Recall 72.6 70.1 72.2 72.4
共参照解決
F1 54.9 53.2 55.5 53.6
Precision 69.0 61.1 67.2 65.7
Recall 45.7 44.2 47.3 45.3
関係抽出
F1 45.3 45.8 48.0 47.3
Precision 53.8 50.2 52.1 52.5
Recall 39.1 43.1 44.6 43.3

表 3 サンプリングサイズごとの予測性能

予測性能は向上しないと考えられる．また，HES 50
と HES 100 では HES 50 の F1 スコアが高いことか
ら，学習に必要な事例数と正例・負例のバランスを
調整する必要があることが示唆される．

5 おわりに
本研究では，マルチタスク End-to-End モデルの
学習におけるラベルの不均衡の問題を解決する
ために，Under Sampling, Over Sampling, Hard Example
Sampling の 3 つのサンプリング手法による学習を
検討した．実験の結果，Hard Example Samplingを用
いた場合に，固有表現認識，共参照解析，関係抽出
の全てのタスクにおいて F1スコアの改善が見られ
た．一方，SMOTEによる Over Samplingではまぎら
わしい正例が生成されることで Precision の低下と
Recall の上昇が確認された．そして，Hard Example
Samplingにおいてはサンプリングサイズが予測性能
に影響を与えていて，予測性能を向上させるために
は適切なサンプリングサイズを選択する必要がある
ことが示唆された．
また，本研究で用いたようなスパンとその関係を
同時に予測するモデルは，情報抽出以外のタスクに
おいてもその利用が検討されている [9]．そこで，
今後は他のタスクにおいてもこの提案手法による予
測性能への影響を検証したい．
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