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概要
大規模に事前学習された言語モデルは豊富な意味
情報や構文情報を学習しているが，個々のタスクで
それらの全ての情報が必要であるとは限らない．本
研究では，言語モデルの持つ情報のうち，特定のタ
スクで重要な情報を取り出す手法として「変分情報
ボトルネック法」を用い，これを特に「入れ子型固
有表現認識タスク」に適用するための手法を提案す
る．実験を通して，提案モデルでは入力特徴の次元
を削減することで予測精度が向上することを確認
した．また分析の結果，入れ子レベルの深さに応じ
て，固有表現の予測に重要な情報が異なることを示
した．

1 はじめに
ELMo [1]や BERT [2]など，巨大な言語資源を用
いて訓練された大規模な言語モデルは，特定のタス
クに依存しない方法で学習が行われているが，それ
らは言語に関する汎用的な表現を獲得しているた
め，近年では様々なタスクにおける最先端の性能に
貢献している．
汎用的な埋め込み表現は様々なタスクに役立つ一

方で，次元数の大きいものが多く，特定のタスクに
おいてはそのような大きな次元数は必要がない可能
性もある．タスクを解く上で重要な情報のみを取り
出し，適切な次元数へ圧縮することができれば，モ
デルが入力特徴にフィットしやすくなり，性能が向
上することが期待される．また，残された情報を分
析することで，そのタスクにおいてどのような情報
が重要なのか，という知見を得ることができ，更な
る性能向上に役立てることができる．
本研究では，自然言語処理タスクの一つである入

れ子型固有表現認識を対象として，事前学習済み言
語モデルに含まれる情報についての調査を行う．
入れ子型固有表現とは，一つの固有表現が，内部

に複数の固有表現を含んでいるものを指す．図 1に

図 1 ３層に入れ子になった固有表現の例

示した例のように，それぞれの固有表現が階層的な
構造となっているため，より内側の入れ子レベルの
固有表現はスパンが短く，より外側の入れ子レベル
の固有表現はスパンが長いという特徴を持つ．本研
究では，異なる入れ子レベルにおいて予測に必要な
情報はそれぞれ異なるのではないか，という仮定を
置き，各入れ子のレベルにおいて，予測に必要な情
報を単語埋め込みから保存する手法を提案する．提
案手法では，単語埋め込みから特定の情報のみを
保存するために，変分情報ボトルネック法 [3]を用
いる．
変分情報ボトルネック法とは，情報ボトルネック
の原理に基づくアイデアであり，ニューラルネット
ワークの入力表現を，予測精度を保ちながら次元圧
縮することのできる手法である．
本研究では，この変分情報ボトルネック法をエン
コーダとして利用し，入れ子型固有表現認識に適用
した．３種類の提案モデルについて実験による性能
評価を行い，2つの提案モデルがベースラインの性
能を上回った．また学習したエンコーダの分析を通
して，各入れ子レベルにおいて予測に重要な情報が
どのように異なるかを可視化することができた．

2 関連研究
2.1 入れ子型固有表現認識
入れ子型固有表現認識（Nested Named Entity

Recognition, Nested-NER）は，情報抽出のタスクの一
つであり，[4]によって提案され，近年盛んに研究
されている．例えば既存のアプローチとして，入れ
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子構造を明示的に捉えるようなモデル設計をした
特徴ベースのアプローチが存在している [5, 6, 7, 8]．
また，レイヤードモデルを用いたアプローチ [9, 10]
も有効であることが分かっている．これらの研究で
は，入れ子を扱わない一般的な NERモデルを積み
重ねることで，段階的に大きな固有表現を抽出する
ことにより，入れ子になった固有表現を扱うことが
できる．[11]ではさらにレイヤードモデルにおける
誤差の伝搬などの問題にも対処し，最先端の性能を
達成している．

2.2 情報ボトルネック法
情報ボトルネック法（Information Bottleneck）と

は，情報理論の分野に起源を持つ手法であり，近年
では機械学習において利用されている．ある信号
𝑥 ∈ 𝑋 から別の信号 𝑦 ∈ 𝑌 を予測する際に，予測に
無関係である冗長な情報を取り除いた 𝑋 の圧縮表
現 𝑇 を見つけることが目的であり，次のように記述
できる．

L𝐼𝐵 = 𝛽𝐼 (𝑋,𝑇) − 𝐼 (𝑇,𝑌 ) (1)

𝐼 (−,−) は相互情報量を示している．これは，
𝐼 (𝑋,𝑇) をなるべく最小化しながら 𝐼 (𝑌,𝑇) を最大化
すること，つまり，圧縮表現 𝑇 が 𝑋 についての情報
を最大限破棄しつつも，𝑇 が 𝑌 を予測するために必
要な情報は最大限保持するということを意味して
いる．

2.3 変分情報ボトルネック法
[3]において (1)の効率的な変分推定が提案されて

おり，以下のように導出されている．

L𝑉𝐼𝐵 = 𝛽𝔼
𝑥
[KL[𝑝𝜃 (𝑡 |𝑥), 𝑟 (𝑡)]] + 𝔼

𝑡∼𝑝𝜃 (𝑡 |𝑥)
[−log𝑞𝜙 (𝑦 |𝑡)]

(2)
ここで 𝑟 (𝑡) は 𝑝(𝑡) の変分近似、𝑞𝜙 (𝑦 |𝑡) は 𝑝(𝑦 |𝑡)

の変分近似である。𝑝𝜃 (𝑡 |𝑥) と 𝑞𝜙 (𝑦 |𝑡) は独自のパラ
メータセットを持つニューラルネット，つまりエン
コーダとデコーダであることを意味している．

2.4 情報ボトルネック法の自然言語処理へ
の応用例
情報ボトルネック法は，近年，自然言語処理の分

野においても様々な問題解決やモデルの分析の手法
として利用されている．構文解析 [12]，要約 [13]，

低資源の状況における言語モデルの正則化 [14]，
Transformerモデルの各層の間でトークンの表現がど
のように変化しているかの分析 [15]，といった事例
がある．特に，変分情報ボトルネック法を構文解析
タスクに適用した [12]は，特定のタスクのために単
語埋め込み表現を専門化させるという汎用性の高い
手法であり，本研究ではこれを参照し，変分情報ボ
トルネック法を入れ子型固有表現認識タスクに適用
する．

3 提案手法
3.1 ベースライン
我々の入れ子型固有表現認識モデルは，基本的な
ニューラル・レイヤード・アーキテクチャである
Layered-BiLSTM-CRFモデル [10]を参考にしている．
図 2に概要を示したが，それぞれの入れ子レベルに
対応して系列ラベリングモデルを学習させ，それら
をパイプライン的に積み重ねることで，入れ子型の
固有表現を認識する．
ベースラインモデルにおいては，文中の単語は

BERT によって単語埋め込み表現へマッピングさ
れ，１層目の入力として用いられる．２層目以降に
おいては，下の層の BiLSTMの出力を受け取り，入
力として用いる．

3.2 変分情報ボトルネック法の適用
本研究では，テキスト 𝑥 が，事前学習済み言語モ
デルによって得られた 𝑀 次元のベクトル表現とし
て入力されるものとする (𝑥 ∈ ℝ𝑀 )．また，圧縮表
現 𝑡 も 𝑁 次元のベクトルであるとする (𝑡 ∈ ℝ𝑁 )．𝑥

から圧縮表現 𝑡 へマッピングする VIB エンコーダ
𝑝𝜃 (𝑡 |𝑥) は，[3]と同じく，平均 𝜇(𝑥, 𝜃) 分散 𝜎2 (𝑥, 𝜃)
を持つ N次元の正規分布で与えられるとし，デコー
ダ 𝑞𝜙 (𝑦 |𝑡)は softmax関数を通して得られるカテゴリ
カル分布として， 𝑓 (𝑡, 𝜙) とおく．𝑟 (𝑡) はデフォルト
で正規分布 N(0, 1) とする．この時，式 2の右辺の
第一項はN(𝜇, 𝜎2) とN(0, 1) との KLダイバージェ
ンスなので

𝛽KL[𝑝, 𝑟] = − 𝛽

2
(|𝜇 |2 + 𝑁 (𝜎2 − 𝑙𝑜𝑔𝜎2 − 1)) (3)

となり，式 2の右辺の第二項は，𝑥, 𝑦をデータから，
𝑡 を再パラメータ化トリック [16]によってサンプル
することで，

𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡 ( 𝑓 (𝜇(𝑥, 𝜃) + 𝜎(𝑥, 𝜃)𝜖, 𝜙), 𝑦) (4)
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図 2 提案モデルのアーキテクチャの概要

となる．ここで 𝜖～N(0, 1) である．

3.3 提案モデル
モデル１：低層モデル 低層モデルでは，VIBエ

ンコーダによる埋め込み表現 𝑟1 を１層目にのみ入
力するため，１層目の BiLSTMの出力 ℎ1 と２層目
以降の出力 ℎ𝑖 は

ℎ1 = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 (𝑟1)

ℎ𝑖 = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 (ℎ𝑖−1)
(5)

となる．この場合，VIBエンコーダは，１層目の固
有表現を予測するために必要な情報をなるべく残す
ように学習する．そのため，上の層になるほど VIB
エンコーダの影響は薄れる．
モデル２：独立モデル 独立モデルでは，全ての

層で VIBエンコーダによる埋め込み表現のみを用い
るため，層 iにおける BiLSTMの出力は

ℎ𝑖 = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 (𝑟𝑖) (6)

となる．この場合，各層で異なる VIBエンコーダを
学習するため，VIBエンコーダはその層において必
要な情報のみを保存するように学習する．

モデル３：独立＋伝搬モデル 独立＋伝搬モデル
では，VIBエンコーダによる圧縮表現を全ての層に
入力し，２層目以降は下の層 BiLSTMの出力を用い
るため，１層目の BiLSTMの出力 ℎ1 と２層目以降
の出力 ℎ𝑖 は

ℎ1 = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 (𝑟1)

ℎ𝑖 = 𝐵𝑖𝐿𝑆𝑇𝑀 (ℎ𝑖−1, 𝑟𝑖)
(7)

となる．この場合，２層目以降の VIB エンコーダ
は，下の層から伝搬してくる情報と，本当にその層
で必要な情報の差分を保存するように学習する．

4 実験
4.1 実験設定
データセット 提案モデルを ACE2005コーパス

[17]上で評価した．
入れ子型固有表現認識のデータセットとして用い
られるコーパスとしては他にも GENIAコーパスな
どが知られるが，深い入れ子レベルを持つ固有表現
が多く存在しているため，ACEコーパスを採用して
いる．また，学習用データとして用いるには数が少
ないため，入れ子レベル 4以上の固有表現は今回は
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図 3 Integrated Gradientsによる VIBエンコーダにおける単語重要度の可視化の例

1st layer 2nd layer 3rd layer

Baseline 76.38 59.46 41.41
Model 1 79.22 63.00 43.79
Model 2 76.08 52.60 20.61
Model 3 78.96 66.85 49.93

表 1 提案モデルの性能比較（F1-score）

用いなかった．コーパスの統計についての詳細は，
表 A（付録）に示した．
パラメータ設定 BiLSTM-CRF のハイパーパラ

メータとして，バッチサイズを 100，隠れユニット
の数を 200，学習率を 0.0045とした．また VIBエン
コーダについて，圧縮比率 𝛽 を 0.00001，学習率を
0.0001とした．圧縮次元数 𝑑 は 384, 192, 96, 12を試
した．

4.2 結果と考察
各提案モデルの F1スコアによる性能の比較を表

4.1に示す．提案モデルは全て 192次元に圧縮した
場合の結果である．それぞれのベースラインと比
較すると，モデル１（低層モデル）とモデル３（独
立＋伝搬モデル）が，いずれもベースラインの性能
を上回っている．特にモデル１において性能が改善
されているのは，大きな次元数を持つ入力特徴適切
な次元数へ圧縮することが，性能の改善に有用であ
るからだと考えられる．モデル２（独立モデル）は
他のモデルに性能が劣るが，下の層から受け渡され
る情報がなくともある程度の精度は維持できるとい
うことがわかった．レイヤー２，レイヤー３におい
ては，いずれもモデル３のスコアが最も高く，ベー
スラインを大幅に改善している．これは，それぞれ
の層において，下の層からの情報だけでは不足して
いる部分を VIBエンコーダによる入力が補った影響
であると考えられる．

Integrated Gradients[18]を用いて，モデル２で学習
済みの VIBエンコーダの挙動を可視化した結果の一
例を図 3に示している．それぞれの VIBエンコーダ

は各層のラベルを予測するために必要な情報のみを
残すように学習しており，テキストへのハイライト
は入力単語の重要度を算出したものである．モデル
１では特に名詞一単語，またそれを導くような冠詞
に強く着目すること，モデル２では長めのスパンを
持つ名詞句や，それらを導くような単語に強く着目
すること，モデル３ではモデル２の特徴に加えて，
助動詞や動詞などの文構造に関わる情報を捉え，そ
れらの重要度を低く付けること，といったそれぞれ
の傾向があることを確認した．
また，Conductance[19] を計算することにより，

VIBエンコーダが BERTの情報から破棄した部分と
残した部分をヒートマップとして可視化した例を，
図 B(付録)として示している．それぞれの列は約 50
例の単語を，行は VIBエンコーダに BERT出力層が
入力された直後の 768のニューロンにおける特徴の
重要度を表している．それぞれのレイヤーにおいて
のみ着目される特徴がある，とする仮定は，このよ
うなヒートマップを通して定量的に評価することが
可能であり，これについては現在調査中である．

5 おわりに
本研究では，変分情報ボトルネック法を入れ子型
固有表現認識に適用するための手法を提案した．提
案モデルは，大規模な言語モデルによる埋め込み表
現を適切に次元圧縮することで，ベースラインの性
能を改善することができた．また，残された情報を
Integrated Gradientsや Conductanceといった手法よっ
て分析・可視化することで，タスクにとって必要な
情報はどのようなものであるかについての知見を得
ることができ，解釈性の向上に寄与した．
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A 付録：ACE2005コーパスの統計的
詳細

Item Train Dev. Test

Documents 370 43 51
Sentences 9849 1221 1478
FAC 924 83 173
GPE 4725 486 671
LOC 763 81 69
ORG 3702 479 559
PER 13050 1668 1949
VEH 624 81 66
WEA 652 94 67
Outermost entity 18455 2285 2724
Nested level 6 4 5
Entities in level 1 19676 2429 2936
Entities in level 2 3934 448 505
Entities in level 3 731 85 102
Entities in level 4 90 10 10
Entities in level 5 7 0 1
Entities in level 6 2 0 0
Entity avg. length 2.28 2.33 2.28
Multi-token entity 10577 1323 1486
Overall entities 24440 2972 3554

B 付録：VIB エンコーダにおける
ニューロンの重要度の可視化
1st

layer

2nd

layer

3rd

layer
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