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1 はじめに 

自然なコミュニケーションで問題解決に導いてい

く人に寄り添う AI を実現するためには，人の言葉

の文脈を理解することや，人の常識や知識を共有す

ることが必要とされる．より大規模で体系だった知

識ベースの整備が望まれる中で，森羅プロジェクト

[1]では，Wikipedia を機械可読な構造に変換する構造

化を目指している．既存の知識ベースの一貫性の課

題を解決するため，森羅では，あらかじめ定義され

た名前のオントロジーである「拡張固有表現」[2]（以

降，ENE）に Wikipedia 記事を分類し，ENE に定義

されている属性に対応する値を記事中から抽出する．

森羅では，ENE に定義されている属性に対応する値

を記事中から抽出する部分を「日本語 Wikipedia 構

造化タスク」として，評価型ワークショップを開催

し，同時に参加者のシステムによるリソース構築を

進めている． 

本稿では，日本語 Wikipedia 構造化タスクを，機械

読解タスクとして定式化し，BERT[3]の事前学習モ

デルを用いて解くシステムにおいて，STILTs[4]と呼

ばれる中間タスクを用いる手法を提案する．提案手

法は，スパースなデータセットにおいて，限られた

GPU リソース上で実行可能で，かつ機械読解の性能

を向上させる効果的な学習を可能とする．評価実験

では，中間タスクを用いない場合と比較し，提案手

法の有効性を検証する． 

2 日本語Wikipedia構造化タスク 

日本語 Wikipedia 構造化タスクは，Wikipedia 記事

のカテゴリごとに ENE に定義されている属性に対

応する値を Wikipedia 記事中から抽出するタスクで

ある．たとえば「企業名」カテゴリでは，属性とし

て「正式名称」，「事業内容」など 34 種類の属性が

ENE で定義されている[5]．あらかじめ各カテゴリに

分類された Wikipedia 記事と，属性値の記事中の出

現箇所をアノテーションした教師データが与えられ，

それをもとに未アノテーションの記事を含むすべて

の記事から属性値を抽出する．そのうち非公開の

100 記事を用いて評価が行われる[6]． 

2019 年に開催された「森羅 2019-JP」では，記事

数の多いカテゴリを中心とした JP-5 グループの，人

名，市区町村名，企業名，化合物名，空港名の 5 カ

テゴリおよび，地名グループと組織名グループから

なる 28 カテゴリが対象とされた．アノテーション

データは，JP-5 は各カテゴリ約 1000 記事，地名およ

び組織名は各カテゴリ約 200 記事である．属性値は，

1 記事内に複数存在する場合や，一つも存在しない

場合がある．JP-5 のアノテーションデータにおける，

一つの記事内の属性値の個数を平均すると，最大の

属性で 46.8，最小の属性で 0.03，カテゴリごとの中

央値は 0.53～1.03 であり，属性によっては非常にス

パースなデータである． 

3関連研究 

日本語 Wikipedia 構造化タスクと直接関連が強い

固有表現抽出において，Li ら[7, 8]は，BERT を用い

た機械読解手法で他の手法よりも良い精度を達成し

ている[9]．これまで開催された日本語 Wikipedia 構

造化タスクにおいても，DrQA[10]を応用した機械読

解システム[11]や RoBERTa[12]を用いた機械読解シ

ステム[13]が良い成績を収めている[1, 6]．評価型タ

スクの結果の分析では，属性値が単語ではなく文で

記載されやすい「製造方法」などの属性の抽出，お

よび訓練データが少ないカテゴリにおける属性値の

抽出で精度が伸びないことが課題として示された．

訓練データが少ないカテゴリにおいては，カテゴリ

間で共通する属性が存在するため，[13]のシステム

のようにカテゴリを横断して学習を行うことの有効

性が示唆されている[6]. ただし，BERT や RoBERTa

のような事前学習モデルを用いて多数あるカテゴリ

を横断して学習を行うには，大きな GPU リソース

が必要となる． 
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機械読解は，質問と，解答のための情報源となる

テキスト（パッセージ）を入力として，解答となる

情報をパッセージから抽出するタスクである．機械

読解システムは，質問に答えるだけでなく，与えら

れたパッセージに解答となる情報が含まれていない

場合にそれを判断する必要がある．解答できない問

題を含む機械読解のデータセットである SQuAD 

2.0[14]において，Retrospective Reader[15]は，パッセ

ージに解答が含まれているかどうかを 2 値分類する

タスクと，パッセージから解答を抽出する機械読解

タスクに役割をわけ，別々のモデルで学習，予測し

た結果を統合することで，良い精度を達成している．  

BERT のような事前学習モデルの性能をさらに改

善する方法の一つとして，最初に中間タスクで事前

学習モデルをファインチューニングしてから，対象

とするターゲットタスクで再度ファインチューニン

グする手法が提案されている[4, 16–18]．これらの手

法は STILTs と呼ばれている．ターゲットタスクごと

に事前学習モデルを一から作成することは計算コス

トが非常に高いため，計算コストが低く実装が容易

な手法として注目されている． 

4 提案手法 

4.1 提案手法の概要 

日本語 Wikipedia 構造化タスクを，Wikipedia 記事

内のパッセージから質問（属性名）の値となる解答

（属性値）出力する，解答できない問題を含む機械

読解タスクとして解く．本タスクのデータセットで

は属性によって属性値が一つも含まれない記事が多

数存在し，さらに記事をパッセージに分割するため

解答できない問題が非常に多くなる．そこで，解答

できない問題を除外し，グループ内の全カテゴリを

横断して学習する中間タスクを用いることを提案す

る．解答できない問題を除外することでデータ件数

を削減し，限られた GPU リソース上で実行可能と

する．カテゴリを横断して学習することで，訓練デ

ータが少ないカテゴリにおいて類似するカテゴリか

らの学習結果が得られること，解答可能かどうかの

判断は行わないことで役割分担ができ，効果的な学

習が行われることを狙う．中間タスクでファインチ

ューニングしたモデルを用いて対象のカテゴリのみ

で学習するターゲットタスクでは，解答できない問

題も含めて学習する． 

提案手法は Retrospective Reader[15]と同様に役割

をわけて学習を行うが，別々のモデルではなく中間

タスクとした点と，解答可能かどうかの判断をする

2 値分類タスクではなく機械読解タスクとする点で

異なる．予備調査の結果から，2 値分類タスクの場

合，正解データに抽出する箇所の情報が含まれない

ため，学習の際の情報量が不足すると考えられたた

めである． 

BERT の出力は，[13]を参考に，各単語の BIO タ

グとする．BIO タグは固有表現抽出においてよく用

いられる正解ラベルで，B，I，O は，それぞれ単語

が解答の先頭，内側，外側にあることを示すもので

ある． 

4.2 機械読解用データセットへの変換 

Wikipedia 記事内を，HTML タグを分析して小見

出しごとに区切ったものをパッセージ𝑝とし，𝑝の

範囲内に含まれる属性値のデータから属性を質問

𝑞，属性値を解答𝐴 = 𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑘とするデータに変

換する．𝑝に属性値が含まれない属性は𝑘 = 0とな

る．𝑎𝑖は𝑝内における開始・終了位置情報および，

解答の文字列である．表 1 に機械読解用に変換し

たデータの例を示す．𝑝は HTML タグ中のオプショ

ン部分を空白で置き換える処理を行って作成する． 

4.3 機械読解モデル 

BERT を用いた機械読解モデルは，(𝑝, 𝑞, 𝐴)を入

力として，各単語の BIO タグを出力する．中間タ

スクとターゲットタスクのモデルは共通である． 

BERT への入力系列は，質問𝑞の単語トークン列 

q = 𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑚およびパッセージ𝑝の単語トークン

列 x = 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛を以下のように連結したものと

する． 

表 1 機械読解用に変換したデータの例 

𝑝 <p><b>サントペコア国際空港</b>(サントペコ

アこくさいくうこう,<b>Santo-Pekoa International 

Airport</b>)とは、<a>                                                                    

バヌアツ</a>,<a>                                                                                                                                

エスピリトゥサント島</a>にある国際空港。 

…(中略)…滑走路の表面には珊瑚が使用されて

いた。1970 年代に民間用空港として開港してい

る。 ¥n</p>¥n 

𝑞, 𝐴 所在地, [{"answer_end": 301, "answer_start": 291, 

"text": "エスピリトゥサント島"}] (𝑘 =  1) 

𝑞, 𝐴 近隣空港, [] (𝑘 = 0)  
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{[CLS], 𝑞1, 𝑞2, . . . , 𝑞𝑚, [SEP], 𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥n}  

ここで， [CLS], [SEP] は BERT の特別なトークン

である． 単語トークン系列x = 𝑥1, . . . , 𝑥𝑗 , … , 𝑥𝑛に対

応する BERT の最終層の隠れ状態ベクトル𝑇xを入力

とする分類層で，ラベルごとのスコア𝑆x =

𝑆𝑥1
, . . . , 𝑆𝑥𝑗

, . . . , 𝑆𝑥𝑛
を出力する．𝑆𝑥𝑗

が最も大きいラベ

ルを予測ラベル𝑦′𝑥𝑗
とし，正解ラベル y = 𝑦𝑥1

,

. . . , 𝑦𝑥𝑗
, . . . , 𝑦𝑥𝑛

 , 𝑦𝑥𝑗
∈ {B, I, O}との交差エントロピー

誤差を用いて BERT のファインチューニングを行

い，単語トークンごとに 3 値に分類する問題を解

く．予測時には予測ラベルy'がB, Iの系列となった単

語トークン列を解答候補とし，単語トークン列およ

び単語トークン列のラベルのスコアの平均値をスコ

アとして出力する． 

また，BERT の入力系列には長さの制限があり，

最大トークン長以内に収める必要がある．入力系列

が最大トークン長よりも長くなる場合，[SEP]の後

ろの系列を，設定したトークン数（ストライド）分

ずらしながら複数の入力系列を生成する． 

4.4 解答候補のルールによる整形 

機械読解モデルが出力する解答候補は，以下のル

ールで整形する． 

 解答文字列前後の HTML タグの削除 

 空文字および漢字以外で 1 文字の解答を除外 

 HTML タグ，および記号のみの解答を除外 

5 実験 

5.1 実験設定 

モデルの構築には，公開されているBERTの事前

学習済みモデルである「NICT BERT 日本語 Pre-

trained モデル BPEあり」[19]（以降，NICT BERT

モデル）を利用した．解答可能性付き読解データセ

 
i 全カテゴリの結果が提出されたチームの結果を掲載． 

ット[20]を利用した既存の日本語BERTモデルとの

比較[21]において，最も高い性能となったモデルで

ある．システムの実装は，BERTのpytorchの実装

[22]を利用した．いくつかのカテゴリにおける事前

調査の結果から，バッチサイズは32，学習率は2e-

05，トークンの最大長は384，ストライドは128とし

た．エポック数は最大値を10とし，Devセットにお

いて精度が最も良いモデルを選択した．入力文字列

はNICT BERTモデルの仕様に合わせ，MeCab-Juman

辞書[23]で形態素に分割後，subword-nmt[24]で生成

された語彙を用いてsubwordに分割してトークン化

した． 

5.2 データセット 

森羅 2019-JP においてシステム開発用に配布され

たアノテーションデータを，提案手法の入力形式に

変換した．データセットは訓練（以降 Train），検証

(以降 Dev)，テスト(以降 Test)それぞれ，85%，

5%，10%の割合で分割し，Train でモデルの訓練，

Dev でモデル選択，Test でモデルの評価を行った．

生成した BERT 用の入力系列の Train，Dev，Test の

件数を表 2 に示す．中間タスクのデータセット

は，グループ内のすべてのカテゴリを横断したデー

タセットである．表 2 で示したように，Train と

Dev から解答できない問題を除外することで，おお

よそ 10 分の 1 程度のデータ件数になった． 

5.3 評価指標 

森羅のスコアラー[25]にて算出される属性ごとの

F値のマイクロ平均を，各カテゴリの評価指標とす

る．地名および組織名に関しては，グループに含ま

れるカテゴリごとのF値のマイクロ平均をさらに平

均した値を用いる． 

6 結果と考察 

6.1 提案手法の有効性 

提案手法の有効性を評価するため，森羅2019-JP

における非公開の100記事を用いた評価型ワークシ

ョップでの評価との比較結果iを表 3に示す．他の

システムと比較し，提案手法は，JP-5の5カテゴリ

，および地名，組織名の平均値において，他の手法

を0.01から0.12上回る結果となった． 

表 2 データ件数 

タス

ク 

ターゲットタスク 

（全カテゴリ合計） 

中間タスク 

(Test のみカテゴリ合計) 

JP-5 地名 組織名 JP-5 地名 組織名 

Train 2,584,533 955,595 1,268,289 272,742 91,909 166,032 

Dev 181,889 69,590 90,647 18,026 6,009 10,024 

Test 805,238 393,036 519,277 805,238 393,036 519,277 
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6.2 中間タスクの有効性 

中間タスクの有効性を評価するため，以下のモデ

ルの比較結果を表 4に示す． 

 BERT モデル:中間タスク無しでカテゴリご

とにファインチューニングするモデル 

 提案手法：中間タスクでファインチューニン

グ後に，カテゴリごとにファインチューニン

グするモデル 

表 4のとおり，提案手法はBERTモデルと比較し

て，すべてのカテゴリで結果が改善した．訓練デー

タ件数が少ない地名および組織名においても，中間

タスクが有効であることが示された． 

次に，抽出が難しい属性について抽出能力を向上

させることができたかどうかを検証する．抽出が難

しい属性として，解答文字列長の平均が100文字以

上の属性を対象として調査した結果を表 5に示す．

提案手法はBERTモデルと比較して，調査したすべ

ての属性で結果が改善した．地名および組織名の「

名前の謂れ」，「地名の謂れ」という属性は，正解デ

ータが1カテゴリに平均60件前後と少なく，かつ，

解答文字列長は長いことから，特に抽出が難しい属

性である．中間タスクにおいて，グループ内の複数

のカテゴリの正解データを用いることができたこと

が精度の改善につながったと考える．また，化合物

名の「製造方法」や，市区町村名の「地名の謂れ」

については，JP-5グループ内に同じ属性は存在しな

いにもかかわらず，精度が向上している．中間タス

クにおいて解答できない問題を除外したことで，解

答可能かどうかの判断はターゲットタスクにまかせ

，機械読解能力を効果的に学習できたと考える．  

7 おわりに 

本論文では，日本語Wikipedia構造化タスクを，解

答できない問題を含む機械読解タスクとして定式化

し，中間タスクを用いたBERTによる機械読解シス

テムを提案した．中間タスクでは，解答できない問

題を除外することでデータ件数を削減し，複数のカ

テゴリを横断した学習を可能とした．解答が含まれ

ているかどうかの判断をターゲットタスク学習時の

みにする施策と，複数のカテゴリを横断することで

正解データが少ない属性に対応する施策が有効に働

き，これまでの手法よりも優れた性能を達成するこ

とが示された．しかしながら，生成した知識データ

を利用するには，データ件数の少ないカテゴリや属

性の抽出精度をさらに改善していく必要がある．類

似度の高い属性を集めて学習するなどの工夫を今後

の課題としたい． 
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表 3 他の手法との比較結果 

 AIP[13] 

Nihon_

Unisys 

[11] 

NRI-

UDI 
Tanaka 

提案手

法 

JP-

5 

空港名 0.856 0.875 0.841 0.825 0.903 

市区町村名 0.640 0.633 0.540 0.601 0.701 

企業名 0.646 0.595 0.384 0.525 0.660 

化合物名 0.475 0.437 0.470 0.466 0.601 

人名 0.718 0.755 0.547 0.688 0.801 

地名 0.574 0.583 0.480 0.529 0.648 

組織名 0.573 0.504 0.362 0.481 0.598 

 
表 4 中間タスクの有効性の評価 

モデル BERT モデル 提案手法 

JP-

5 

空港名 0.819 0.830 

市区町村名 0.630 0.661 

企業名 0.590 0.608 

化合物名 0.518 0.581 

人名 0.750 0.751 

地名 0.578 0.639 

組織名 0.493 0.537 

 

表 5 抽出が難しい属性についての調査結果 

カテゴリ／ 

グループ 
属性名 

BERT

モデル 

提案 

手法 

化合物名 製造方法 0.113 0.208 

市区町村名 地名の謂れ 0.102 0.148 

地名 
名前の謂れ 

（7 カテゴリ平均） 
0.098 0.103 

地名 
地名の謂れ 

（4 カテゴリ平均） 
0.038 0.079 

組織名 
名前の謂れ 

（5 カテゴリ平均） 
0.000 0.049 
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