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1 はじめに
ニューラルネットを用いたモデルによって，構造予測
タスクの精度は飛躍的に向上した．その一方で，精度
向上と引き換えに，人間によるモデルの予測根拠の解
釈が困難なものとなった [8]．解釈性の高い予測は，人
間の意思決定や人間-機械間のインタラクションを促進
する役割を果たすため，実用上極めて重要な研究課題
である [14]．しかしながら，解釈性の高い予測過程を
備えたモデルを用いて既存のニューラルモデルと同等
の精度を達成することは一般的に困難であり，精度と
解釈性を両立する構造予測モデルの構築は未だに成功
に至っていない．
本研究の目的は，既存のニューラルモデルと同等の
精度を保ちつつ，より解釈性の高いモデルを構築す
ることである．その取り組みとして，事例ベース学習
(instance-based learning) [1]の枠組みに着目する．事
例ベース学習は事例間の類似度 (あるいは距離)を学習
する機械学習手法の一つであり，解析対象の事例と類
似度の高い学習事例のラベルをそのまま出力すること
を想定している．したがって，分類器ベースのモデル
とは異なり，予測に使われた事例を根拠として示すこ
とができる．このような解釈性の高い予測過程にもか
かわらず，構造予測タスクに事例ベースの手法からア
プローチした研究はほとんど存在しない．
本研究では，構造予測タスクの事例ベースモデルで
高精度を達成する鍵は「スパンの特徴ベクトルの学習」
であると考える．スパンとは一単語以上から構成され
る言語単位である．近年の構造予測タスクでは，分類
器の学習を通してスパンの特徴ベクトルも学習するこ
とによって高精度を達成している [15, 16, 7]. これらの
分類器ベースの学習とは異なり，「同じラベルを持つス
パン同士が特徴ベクトル空間上で近づくように学習す
る」手法を提案する．この学習法によって，スパン間の
類似性に基づく事例ベースのラベル予測を実現する．3

つの構造予測タスク (固有表現抽出，階層型固有表現抽
出，統語チャンキング)の評価実験を通して提案手法の
有効性を示す．本研究の主な貢献は以下の二点である．

貢献 1: 事例ベース学習の枠組みでスパン特徴ベクト
ルを学習する初の試み．

貢献 2: 高精度を保ちつつ解釈性の高い構造予測モデ
ルを構築可能であることの実証．

2 関連研究
分類器ベースのニューラルモデルは予測のブラック
ボックス性 [6]という共通の技術的課題を持つ．近年多
くの研究者が，このブラックボックスに対する分析手
法や解釈を与える手法の開発に取り組んでいる [14, 9]．
本研究では，所与のブラックボックスモデルの解釈性
向上をめざす方向性とは異なり，最初から高い解釈性
を備えたモデルを構築することを目的とする．
現在のようにニューラルモデルが成功を収める以前，

事例ベース学習は多くの構造予測タスクに利用されて
きた [11, 12, 2]．しかし，分類器ベースのニューラル
モデルの台頭に伴い，事例ベースのモデルに関する研
究報告は減少している．ひとつの例外として，BIOタ
グ付与モデルにおいて事例ベースの学習を導入した
Wiseman and Stratos (2019) の研究 [20] がある．事
例ベース学習の枠組みで各単語の特徴ベクトルを学習
したが，分類器ベースのモデルと比べ精度が低下する
結果となった (4節の表 2を参照)．その主要因は，ラベ
リングする単位はスパンであるにも関わらず， 彼らの
BIOモデルでは単語単位で独立に類似性を学習する点
にあると考えられる (解析単位の不一致)．本研究では，
単語単位のラベリングとは異なり，スパン単位のラベ
リングという方向性で事例ベース構造予測に取り組む．

3 手法
本節では，既存のスパン分類アプローチに基づく構造
予測について述べてから，提案手法について詳述する．

3.1 既存手法: スパン分類アプローチ

スパン分類アプローチ [15, 16]では，T 単語からなる入
力文 x = (w1, w2, · · · , wT ) の可能なスパンを列挙し，
各スパン s = (a, b)*1にラベル y ∈ Y を付与する．例
として固有表現抽出を考える．

Franz1 Kafka2 is3 a4 novelist5
[ PER ]

ここで Franz Kafkaは 1単語目から 2単語目までのス
パンであるため s = (1, 2) と表す．このスパンに対し
て PER (人間)という固有表現ラペルを予測できれば正

*1 aと bは文内の単語インデックスを表す: (1 ≤ a ≤ b ≤ T )．
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Franz Kafka is a novelist

[         PER         ]

Kafka on the Shore received several awards

Training Set
as Repository

Charles Dickens wrote A Christmas Carol
[          MISC          ]

[           MISC           ]

[          ?          ]

図 1: 事例ベーススパンモデルの概略． 解析対象スパ
ン Franz Kafkaを検索クエリとし，学習データ中の類
似スパン Charles Dickensのラベル PERを付与してい
る．スパン間の類似度はベクトル空間上で計算する．

解となる．予測時は，入力文 xの可能なスパン集合 s ∈
S(x)の各スパンに対して多クラス分類を行う．上記の
例文の可能なスパン集合は次の通りである: S(x) =

{(1, 1), (1, 2), (1, 3), · · · , (2, 2), (2, 3), · · · (5, 5)}．ここ
で，固有表現ではないスパンに対しては null ラベ
ルを付与する．例えば，上記の例文の a novelistのスパ
ン s = (4, 5)には nullを付与する．これは，系列ラベ
リングで用いられる BIOタグセットの Oタグと同様の
役割を担っていると解釈できる．したがって，ラベル
集合 Y は各データセットの定めるラベルセット Ydata

と nullからなる: Y = Ydata ∪{null}．一般的に，各
スパン sにラベル y を割り当てる確率は softmaxを用
いて以下のようにもとめられる:

P (y|s) = exp(wy · hs)∑
y′∈Y

exp(wy′ · hs)
. (1)

ここで，各ラベル y ∈ Y と紐づく重みベクトル wy と
各スパンベクトル hs の内積から確率が計算される．モ
デルパラメータは negative log-likelihood の最小化を
通して学習されることが多い．このようなモデルを本
稿では分類器ベースと呼ぶ．

3.2 提案手法: 事例ベーススパンモデル

事例ベーススパンモデルは，解析対象のスパンをクエ
リとし，特徴ベクトル空間上で類似度が高い (あるい
は距離が近い) スパンを学習データから検索すること
によってラベルを付与する (図 1)．この予測を高精度
に行うには，「同一のラベルを持つ事例同士が近くに位
置する」ように特徴ベクトル空間を学習する必要があ
る．本研究では，まず，検索クエリとなるスパン si の
近傍事例として学習データ中のスパン sj が選ばれる確

率 (stochastic nearest neighbors [4])を定義する．*2

P (sj |si,D) =
exp(sim(hsi ,hsj ))∑

sk∈S(D):i ̸=k

exp(sim(hsi ,hsk))
, (2)

P (si|si,D) = 0 .

ここで，学習データ D 中のすべての文の可能なスパン
集合 S(D) = {s ∈ S(x) | (x,y) ∈ D}が検索対象とな
る．sim(hsi ,hsj ) は両スパンベクトル間の類似度であ
る．この確率をもとに，スパン si に正解ラベル yi を割
り当てる確率を求める．

P (yi|si) =
∑

sj∈S(D):yi=yj

P (sj |si,D) .

ここでは，ラベル yi = yj を満たす学習データ中のス
パン sj との近傍確率 (式 2)の合計値を計算している．
損失関数として negative log-likelihoodを用いる．

L = −
∑

si∈S(D)

logP (yi|si) .

推論時は周辺確率が最大となるラベル ŷ を出力する．

ŷ = argmax
y∈Y

P (y|s) .

近傍確率の計算効率化 式 2 の近傍確率 P (sj |si,D)
は学習データ D 中のすべてのスパンに依存する．その
ため，計算時間・使用メモリ両面において極めてコスト
が高く，実際の計算機上で学習を行うことは困難であ
る．そこで，学習データ D からランダムにサンプリン
グされた K 文 ({x(k)}Kk=1)を用いることによって計算
コストを削減する．このシンプルな計算コスト削減法
によって，モデルの学習を単一 GPUで 24時間以内に
終えることが可能になった．

4 実験
4.1 実験設定

データ 3つの構造予測タスクの標準ベンチマークデー
タを用いて提案手法を評価する．

1. 固有表現抽出: The CoNLL-2003 dataset [18]

2. 階層型固有表現抽出: The GENIA dataset [5]

3. 統語チャンキング: The CoNLL-2000 dataset [17]

比較モデル 分類器ベースのニューラルモデルとの比
較実験を通して，提案手法による事例ベースモデルが効
果的に学習できているかを検証する．比較モデルとし
て，構造予測タスクで高精度を達成している分類器ベー

*2 元論文の stochastic nearest neighbors は，各事例の線形変
換先の特徴ベクトル空間上におけるユークリッド距離に基づ
いて定義される．本研究では各事例を (i)任意の変換先の特徴
ベクトル空間上での (ii) 任意の類似度・距離尺度に基づいて
確率を定義するため，元論文の一般形と見なすことができる．
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表 1: 分類器・事例ベースモデルの比較実験結果．各セ
ルは F1 値と標準偏差を示している．太字は統計的に有
意 (Permutation test: p < 0.05)に高い F1 値を示す．

タスク 分類器ベース 事例ベース

固有表現抽出 90.65 ±0.25 90.70 ±0.06

階層型固有表現抽出 73.76 ±0.35 74.20 ±0.16

統語チャンキング 94.82 ±0.07 94.83 ±0.08

ススパンモデル (3.1節)を用いる．公正な比較のため，
両モデルのエンコーダ部分 (単語埋め込み*3，文字レベ
ル CNN，LSTM)は同じアーキテクチャを用いる．
スパン特徴ベクトルの計算 式 1・2 のスパン特徴ベ
クトル hs として LSTM-minusに基づくベクトル [19]

を用いる．まず，入力文 x = (w1, w2, · · · , wT ) を単
語埋め込みと文字レベル CNN を用いてベクトル系列
w1:T = (w1,w2, · · · ,wT ) に変換し，双方向 LSTM

を用いて
−→
h 1:T と

←−
h 1:T を得る*4．これらのベクトル

から，各スパン s = (a, b) の両端に基づく特徴ベク
トル hlstm

s を計算する．固有表現抽出には hlstm
s =

[
−→
h b −

−→
h a−1;

←−
h a −

←−
h b+1]を用いて，階層型固有表現

と統語チャンキングには hlstm
s = [

−→
h b −

−→
h a−1;

←−
h a −←−

h b+1;
−→
h a +

−→
h b;
←−
h a +

←−
h b]を用いる．*5このベクトル

を重み行列W で線形変換したものをスパン特徴ベク
トルとする: hs = Whlstm

s . 分類器ベースモデルでは，
このスパン特徴ベクトル hs と各ラベル y に紐づく重
みベクトル wy との内積に基づいて確率分布を計算す
る (式 1)．事例ベースモデルでは，式 2 のスパン間の
類似度としてスパン特徴ベクトル間の内積に基づいて
確率分布を計算する: sim(hsi ,hsj ) = hsi · hsj．
モデルのセットアップ 事例ベースモデルの学習時
は，各ミニバッチ (サイズ = 8) ごとに K = 50 文を
ランダムサンプリングして用いる．テスト時は，入力
文と類似度の高い K = 50 文を学習データからサン
プリングして用いる．この類似度計算には，各文の単
語埋め込みの平均ベクトル*6を計算し，それらのコサ
イン類似度を用いる．その他のハイパーパラメータは
Ma and Hovy (2016) [10]の設定にしたがう．

4.2 定量評価

この実験では，異なるランダムシードを用いて独立に
学習した 5つのモデルの平均 F1 スコアを報告する．
分類器ベースモデルとの比較 表 1 は各テストデータ
に対する F1 値を示している．固有表現抽出と統語チャ
ンキングでは，両モデルとも同等 (統計的有意差なし)

の F1 値を記録した．階層型固有表現抽出では，事例

*3 100次元の GloVe [13]を用いる．
*4
−→
h t と

←−
h t は前向きと後向きの LSTMの隠れ層を表す．

*5 予備実験の結果，スパンの両端を足したベクトルを加えたほう
が，階層型固有表現と統語チャンキングでは精度が顕著に高
かったため，固有表現抽出とは異なるベクトルを用いる．

*6 各文 x = (w1, · · · , wT )に対して 1
T

∑
t w

glove
t とする．

表 2: 既存研究Wiseman and Stratos (W&S) [20] と
の比較．各セルは Flat NERの F1 値と，分類器・事例
ベースモデル間の F1 値の差分 (diff)を示している．

分類器ベース 事例ベース diff

W&S [20] 90.76 89.94 −0.82
本研究 90.65 90.70 +0.05
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(a) 分類器ベースモデル．
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(b) 事例ベースモデル．

図 2: スパン特徴ベクトル空間の可視化．

ベースモデルは分類器ベースモデルを上回る (統計的に
有意に高い)F1 値を達成した．これらの結果は，我々が
提案した事例ベース学習によってスパン特徴ベクトル
が有効に学習されていることを示唆している．
既存研究との比較 使用している単語埋め込みなどが
異なり，直接の比較はできないが，参考のため，表 2

に既存研究 Wiseman and Stratos [20] との F1 値の
比較結果 (CoNLL-2003 評価セット) を示す．彼らは
BERT [3]を用いた BIOタグ付与アプローチに基づく
モデルを採用している．彼らの事例ベース BIOモデル
は分類器ベース BIOモデルと比べて F1 値が 1ポイン
ト近く低下している．一方，我々の事例ベーススパンモ
デルは分類器ベーススパンモデルと同等の F1 値を保っ
ている．この結果から，高精度を保ちつつ解釈性の高
い事例ベースモデルが構築可能であることがわかった．

4.3 定性評価

我々は「同一ラベルを持つスパン同士がベクトル空間
上で近くに位置する」ような学習手法を考案した．こ
の意図が実現されているかを，実際に学習された特徴
ベクトル空間と近傍の実例の分析を通して確かめる．
スパン特徴ベクトル空間の可視化 図 2 は，固有表現
抽出 (CoNLL-2003開発データ)における分類器・事例
ベースモデルのスパン特徴ベクトル hs(式 1または 2)

を主成分分析で二次元にマップしたものである．これ
を見ると，分類器ベースのスパン特徴ベクトルは図の
中央で重なり合っている部分が多く，特に ORGのスパ
ン (緑)と正解ラベル MISCのスパン (青)が重なり合っ
ている．一方，事例ベースのスパン特徴ベクトルは重
なり合っている部分が比較的少なく，4つのクラスタに
分かれている．これらの結果から，提案手法である事
例ベース学習によってスパン特徴ベクトルが効果的に
学習できていることがわかった．
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表 3: スパン近傍検索の実例．CoNLL-2003 開発デー
タ中の Phil Simmons というエンティティをクエリと
し，学習データから近傍 5件を検索した．

クエリ ... all-rounder [Phil Simmons] took four for ...

分類器ベースモデル

1 null ... [Former England captain Will Carling] ...
2 null ... England [captain Will Carling] along ...
3 PER ... ( [A. Giles] 50 ; B. Julian 4-66 , C. Lewis ...
4 null ... [Will Carling along with Jeremy Guscott] ...
5 PER ... with [Jeremy Guscott] , Rory Underwood ...

事例ベースモデル

1 PER ... Yorkshire captain [David Byas] completed ...
2 PER [Ian Botham] began his test career in 1977 ...
3 PER ... paceman [Darren Gough] polishing off ...
4 PER ... [Michael Tucker] homered and drove in ...
5 PER ... Australian captain [Greg Chappell] with ...

表 4: 事例ベースモデルの予測誤り例．CoNLL-2003

開発データ中の Air Franceの正解ラベルは ORG (組織)

であるが，誤って LOC (場所)を付与している．

クエリ ... spokesman for [Air France] ’s pro-Socialist ...
予測:LOC
正解:ORG

1 LOC ... [Colombia] turned down American ’s ...
2 LOC ... competition involving [Scotland] , Wales , ...
3 LOC ... deal signed in [Nigeria] ’s capital Abuja ...
4 LOC ... general strike in the West Bank and [Gaza] .
5 LOC ... on its way to [Romania] via the former ...

近傍検索の実例 表 3 は，Phil Simmons をクエリと
した際の近傍 5 つの検索結果である．分類器ベースモ
デルでは，エンティティではないスパンと PER (人間)

ラベルを持つスパンが混在している．一方，事例ベー
スモデルでは PER (人間)ラベルを持つスパンが一貫し
て近傍を占めていることがわかる．*7この傾向は他の多
くのケースでも同様に観測された．これらの分析結果
から，同一ラベルを持つスパンが近くに位置している
ことを確認できた．また，この一例のように，スパンレ
ベルの検索システムや多様なアプリケーションへの応
用可能性も示唆された．
事例ベースモデルの予測誤り例 表 4 は，正解ラベル
が ORG (組織)である Air Franceに対して，誤って LOC

(場所) と予測した例を示している．この例のように，
組織名に場所名が含まれる事例や，場所名と同一の組織
名で表される事例*8に対する誤りが比較的多い傾向が
見られた．また，Air Franceの近傍事例として LOCの
エンティティが占めていることが誤りの一因となって
いる．このように，学習事例のどれを根拠として誤っ
た予測をしたのかが容易に分析できる点は，本提案手
法の重要な利点であると考えられる．

*7 クエリの Phil Simmons はクリケット選手であり，近傍事
例もクリケット選手が多かった (David Byas, Ian Botham,
Darren Gough, Greg Chappell)．

*8 例えば，Seattle Mariners は Seattle と表記されることも多
く，正解は ORGであるが誤って LOCと予測する例が見られる．

5 おわりに
本研究ではスパン特徴ベクトルの事例ベース学習手法
を提案した．3つの構造予測タスクの実験を通して，分
類器ベースのニューラルモデルと同等の精度を保ちつ
つ，より解釈性の高い事例ベースモデルを構築するこ
とに成功した．本研究の貢献は，近年盛んに研究され
ている言語モデルを用いて精度を改善する方向性とは
直交するものである．したがって，これからの方向性
として，本提案手法を言語モデルで強化した構造予測
モデルにも適用することが挙げられる．また，定性評
価で示したように，学習したスパン特徴ベクトルを多
様なアプリケーションへ応用する方向性も考えられる．

謝辞 本研究は JSPS科研費 19K20351, 19H04162の
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