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1 はじめに
形態素解析，固有表現抽出，係り受け解析といった，

計算機により自然言語を解析する自然言語処理タスクで
は，教師あり学習により解析モデルのパラメタ推定を行
うことで良好な解析精度が得られることが多くの研究で
示されてきた．以降，本稿では，上記自然言語処理タス
クを指す総称として「自然言語解析タスク」と呼ぶ．本
稿では，自然言語解析タスクにおける教師あり学習に関
して，特に，利用する素性集合を縮約して表現する方法
について議論する．
自然言語解析タスクでは，より詳細な素性を追加する

と解析精度が向上する場合が多い．端的な例として，一
次依存構造の素性に二次依存構造の素性を追加すると，
解析精度が大幅に向上する (i.e.,[1])．一方で，詳細な素
性を導入すると解析精度は向上するが，解析速度の低下
やメモリ使用量の増加といった実用上無視できない要因
が悪化する，といったトレードオフが存在する．近年，
このトレードオフを軽減する試みがいくつか提案されて
いる [2, 3]．
本稿では，文献 [2]で提案した「教師あり縮約モデリン

グ」の実用的な拡張について述べる．この方法は，一般的
な教師あり学習の最適化問題に対して，素性重み（最適化
問題の文脈では最適化変数）に離散制約を加えることで，
解の自由度を大幅に制限し，多くの素性重みを同じ値に
するというユニークなモデル学習法である．これは，学
習後に同じ素性重みを持つ素性を融合することができる
ことから，このモデル学習法により縮約した素性表現を
獲得できるという効果がある．ただし，学習時に用いる
離散制約の値集合は，データにより最適な値集合が違う
ため，一般的には開発セットを用いて人手によりチュー
ニングして獲得する．そのため，試行錯誤的にモデル学
習を複数回行う必要があり，このチューニングコストは
比較的大きなものになる可能性がある．そこで本稿では，
データに適した離散制約値集合を学習アルゴリズム内で
自動獲得する方法論を追加し，結果としてチューニング
せずとも従来と同等かそれ以上の縮約素性表現を獲得で
きる学習法を構築する．また，モデル学習一回当りの総
計算コストは従来とほぼ同等のため，結果として，離散
制約値集合のチューニングを行うために必要なモデル学
習の繰り返し数の計算コストを削減できたことと等価の
効果が得られる．

2 自然言語解析タスクでの教師あり学習
本稿では，自然言語解析タスクの入力を x，出力を y

で表す．また，x と y は，タスクの定義に従い計算機
が扱い易い離散的な構造で表現されていると仮定する．
次に，ϕ(x,y) を，入力 x と出力 y のペアを受け取り，
{0, 1}のいずれかを値を返す (二値)素性関数とする．ま
た fx,y を，1から N 番目までの N 個の素性関数が返す
値を順番に並べてベクトル表現したものとする．
このとき，自然言語解析タスクは，入力 xに最も適し

た出力 ŷ を，xが与えられた時の解候補の集合 Y(x)か
ら選択する問題として定式化できる．具体的には，以下
ような線形判別モデルによる最適化問題により定式化さ

れる場合がほとんどである．

ŷ= argmax
y∈Y(x)

{w · fx,y} (1)

ただし，wをN 次元ベクトルとし，各素性の重要度に相
当するスコア（重み）を表すとする．式 1は，タスクや
モデルに応じて選択された様々な探索アルゴリズムによ
り決定される．

2.1 教師あり学習によるモデルパラメタ推定
自然言語解析タスクでは，式 1の w の各要素の値は，

主に教師あり学習を用いて決定する．一般的に以下の最
適化問題で定式化される．

ŵ= argmin
w

{
O(w;D)

}
,

O(w;D) = L(w;D) + Ω(w)
(2)

ただし，Dは正解データを表し，入力 xと出力 yのペア
で構成される．つまり (x,y) ∈ Dである．wは，最適化
問題の文脈では N 次元ベクトルで表現された最適化変
数である．L(w;D)と Ω(w)は機械学習における損失関
数と正則化項である．本稿では以下の 2つの仮定が常に
成り立つことを前提とする．

Assumption 1. Ω(w)は閉凸関数であり，その有効領
域は domΩ={w ∈ RN | Ω(w)<+∞}である．

Assumption 2. L(w;D) は，全ての学習データ
(x,y) ∈ D と有効領域 domΩ 内の w に対して凸かつ
劣微分可能な関数である．

つまり，上記仮定は凸最適化問題のみを扱うことを意
味する. 以下，上記仮定を満たしている限り損失関数
L(w;D)と正則化項 Ω(w)が具体的にどのような関数で
あるかは本稿の議論に影響を与えないため，特定の定義
は与えない状態で議論を進める．ただし，実験では，自
然言語解析タスクで典型的に用いられる損失関数と正則
化項を用いて実験を行う．

2.2 学習後のモデルを簡潔な表現にする取り組み
教師あり学習により解析モデルを簡潔にする最も有名

な方法は，スパースモデリングと呼ばれる L1 正則化項
を用いた教師あり学習法である [4]．スパースモデリング
では，L1 正則化項の効果で，学習後の最適化変数 ŵ に
多くの 0が含まれるような結果が得られる．式 1の線形
モデルでは，wの要素の値が 0だと式 1に全く影響を与
えないので，学習後にwの要素の値が 0の素性は解析モ
デルから削除できる．この削除処理によって，スパース
モデリングでは，学習前より相対的に小さい素性集合で
学習後の解析を実行することができる．例えば，本稿の
実験結果では，数千万素性集合から解析モデルを学習し
た場合に，最低でも十分の一程度は素性数を削減できる．
近年では，学習時に最適化変数がなるべく同じ値とな

るような制約を与えることで，スパースモデリングから
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更に簡潔なモデルを獲得する素性グルーピングに関する
研究が行われている [5, 6]．また，文献 [2] では，教師
あり学習の最適化問題式 2に対して離散制約を追加する
ことで最適化変数の自由度を制限し，学習後に得られる
最適化変数の値の種類数が必ず自由度以下になるような
モデル化を提案している．本稿では，この方法論を「ス
パースモデリング」に対する用語として「縮約モデリン
グ」と呼ぶ．具体的には，文献 [2] での縮約モデリング
は，w ∈ SN

ζ という制約を式 2に加えた以下の式で定式
化される．

ŵ= argmin
w

{
O(w;D)

}
O(w;D) = L(w;D) + Ω(w)

subject to w ∈ SN
ζ

(3)

このとき，SN
ζ は，ある実数値集合 Sζ のデカルト冪で

ある．Sζ は以下で定義される．

Definition 3 (実数値集合 Sζ). ζ は正の整数，Rζ を
Rζ = {v|0 < v < −∞} かつ |Rζ | = ζ が成り立つ集
合，σ = {−1, 1} とする．このとき，Sζ = {yv|(v, y) ∈
Rζ × σ} ∪ {0}．

つまり，Rζ は ζ 個の要素で構成される正の実数値集
合であり，Sζ は Rζ に含まれる実数の正負両方の値と 0
の 2ζ + 1個の要素で構成される実数値集合である．
式 3の縮約モデリングでは，モデル学習後，自由度を

決定するパラメタ ζ に対して，各素性スコアは，0 を必
ず含んだ最大 2ζ + 1個の値のいずれか一つに必ずなる．
よって，スパースモデリングと同様に，学習後にwの要
素が 0の素性を解析モデルから削除し，さらに同じ素性
スコア値をもつ素性を融合する処理が可能であり，結果
としてスパースモデリングより圧倒的に簡潔な素性表現
を実現できる．また，驚くべきことに，固有表現抽出や
係り受け解析タスクにおいては，ζ = 4(自由度 8)といっ
た非常に小さい自由度でも，従来のトップシステムの解
析精度と同等の精度を維持できることが示されている．

3 教師あり縮約モデリングの自動獲得
本稿では，文献 [2]の方法に対してを利便性を高める拡

張を行う．文献 [2]では，Def.3中の離散制約を決定する
集合 Sζ に含まれる実数値は人手により事前に決定する．
実際文献 [2]では，開発セットを用いて効果的な集合 Dζ

を獲得している．
これは，効果的な集合 Sζ が，モデル学習を何度も繰

り返し行わなくては得られないことを意味するので，実
用上の計算コスト的な課題があると言える．特に ζ が 4
以下のような小さい領域では，Sζ の定義の善し悪しで，
解析精度が大きくばらつくため，チューニングコストも
それだけ大きくなってしまう．そこで，本稿では集合 Sζ

を学習アルゴリズム内で学習データから自動的に獲得す
る拡張を提案する．

3.1 最適化の概略
本稿で提案する離散制約値集合 Sζ を学習データから

自動獲得可能な教師あり縮約モデリングは基本的に式 3
と同じである．近年の機械学習分野での近接勾配法や双
対分解法の発展により，一見困難と思われる最適化問題
が，問題をうまく分解することで容易に解くことができ
る場合がしばしばあることがわかってきた．例えば文献
[8]では，問題を分解しない場合は，組合せ最適化問題に
属する計算困難な問題でも，近接勾配法により N logN
程度の計算量で解くことができることが示される等，非
常に興味深い結果が得られている．本稿でも，式 3を双
対分解 [9] の考えに基づいて従来の教師あり学習に相当

入力: 学習データ:D, ハイパーパラメタ:ρ, η, ϵprimal, ϵdual

初期化: w(1) = 0, u(1) = 0, α(1) = 0, and t = 1.

Step1 (w の更新):

w(t+1) = argminw{O(w;D,u(t),α(t))} (4)

本稿では O(w;D,u(t),α(t))は以下の式になる:

O(w;D,u,α) = O(w;D) +
ρ

2
||w − a||22, (5)

ただし a = u−α．

Step2 (uの更新):

u(t+1) = argminu{O(u;D,w(t+1),α(t))} (6)

本稿では O(u;D,w(t+1),α(t))は以下の式になる:

O(u;D,w,α) =
ρ

2
||b− u||22

s.t. u ∈ SN ,
(7)

ただし b = w +α．

Step3 (αの更新):

α(t+1) = α(t) + η(w(t+1) − u(t+1)) (8)

Step4 (収束判定):

||w(t+1) − u(t+1)||22/N < ϵprimal

||u(t+1) − u(t)||22/N < ϵdual
(9)

上記二つの収束条件を満たしたら終了
満たしてなければ t = t+ 1として Step1に戻る

Output: u(t+1)

図 1 ADMM[7]に基づく最適化アルゴリズムの概略

する問題と，縮約素性表現を構築する問題の二つに分割
する．

ŵ= argmin
w

{
O(w;D)

}
O(w;D) = L(w;D) + Ω(w)

subject to w = u, and u ∈ SN
ζ .

(10)

式 10の最適化問題を解くには，文献 [2]と同様にADMM
に基づくアルゴリズムを用いる． 図 1 に本稿で用いる
最適化アルゴリズムの概要を示す．最適化の枠組みは
文献 [2] の方法を踏襲する．ADMM の詳細は，文献 [7]
を参考にされたい. 本稿では，最適化中にデータから
自動的に離散制約値集合 Sζ を自動獲得できるようにア
ルゴリズムを拡張する．具体的には，式 7 で表されて
いる最適化アルゴリズムの変更を行う．それ以外の処理
(Step1,Step3,Step4)に関しては，文献 [2]と同じなので，
本稿では詳細な説明は省略する．

3.2 Step2: 離散制約値集合 Sζ の自動獲得
Step2の最適化問題は式 7に示す通りである．この最

適化問題の解法が，本稿での提案法の主要部である．式
7 は，式 3 と同様に離散制約を持つため組合せ数最適化
問題である．しかし，式 7は，式 3の一般形と違い現実
的な計算量で効率的に解くアルゴリズムを構築可能であ
る．ポイントは，目的関数が単純な L2 ノルム (最小二乗
誤差の形)ρ2 ||b− u||22 になっている点である．
理解を容易にするため，まずはじめに式 7の制約なし

の最適値 û′ を考えると，単純に û′ = bであることは解
析的に自明である．次に，容易に得られる制約なしの最
適解 û′ = bから，目的関数である L2 ノルムの観点で最
近傍の実行可能領域（離散制約を満たす解）が見つかれ
ば，それが式 7の解であることも自明である．素性空間
の観点では，実行可能領域はN 次元空間内の原点を通る
ζ 次元の超平面である (図 2参照)．また，この最近傍の
実行可能領域を探索する問題は，全ての nに対する値 bn
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図 2 SN
ζ で構成する N 次元空間内の ζ 次元超平面の例

を二乗誤差が最小となる ζ 個の量子化値（クラスタ）に
射影する問題，または，一次元 K-means クラスタリン
グ問題 [10]と等価である．ここで，Def.3から Sζ は原点
に対して対称な値が必ず含まれるという性質がある．ま
た，式 7の目的関数も原点に対して対称なので，簡単の
ため全ての値を符号が正として以降の処理を考える．実
際には，最適値が得られたあとに符号のみ復元する．す
ると，一次元 K-means クラスタリング問題は，以下の
式でかける．

ûn = argmin
v∈Qζ

1

2

N∑
n=1

(v − |bn|)2, (11)

ただし，Qζ = Rζ ∪ {0}とする．一次元 K-meansクラ
スタリングは組合せ最適化問題ではあるが，最適解を得
ることができる動的計画法 (DP) に基づく多項式時間ア
ルゴリズムが存在する [10]．本稿では，このアルゴリズ
ムを文献 [10] に従って Ckmeans.1d.dp と呼ぶ．時間お
よび空間計算量はそれぞれ O(KN2)と O(KN)である．
ただし，Ckmeans.1d.dpは事前に値が昇順に並んでいる
ことを仮定するため，実際には一般的なソートの時間計
算量 O(N logN)分の処理が加算される．
Ckmeans.1d.dpでは，N×KのDPテーブルと，N×K

のバックトラック用テーブル (BT テーブル) を用い
る．次に，以下の定義に従って DP テーブル T [k, i] と
BT テーブル B[k, i] を埋める [10]．ただし i, j, k は，
テーブル内の各インデックスを表し i, j ∈ {1, . . . , N}，
k ∈ {1, . . . ,K}である．
• T [k, i] = minj∈{k,...,i}{W(k, j, i)}
• B[k, i] = argminj∈{k,...,i}{W(k, j, i)}

• W(k, j, i) = T [k− 1, j− 1]+ νj,i −
µ2
j,i

2(i−j)，ただし，

νj,i =
1
2

∑i
l=j x

2
l，µj,i =

∑i
l=j xl．

自然言語処理タスクでは，例えばN はN > 1, 000, 000
のような場合もしばしば起こりえる．よって，時間計算
量が O(KN2)なのは実用上よいとは言えない．そこで，
本稿では Ckmeans.1d.dp アルゴリズムを改良し時間計
算量を下げることを考える．本稿では，Ckmeans.1d.dp
の以下の性質に着目する．

Proposition 4. xi を昇順ソートした値の i番目の値と
する．また，ci,j を，xi から xj までの値で構成されたク
ラスタとし，その平均値を µi,j とする．このとき，一次
元 K-means クラスタリングの解である最適クラスタ集
合を (ĉ1,i, . . . , ĉj,K)とすると，最適クラスタ集合中の隣
接する二つのクラスタ ĉi,j−1 と ĉj,k には，必ず以下の関
係が成り立つ；xj−1 ≤ 1

2 (µi,j−1 + µj,k) ≤ xj.

Proof. もし xj−1 > 1
2 (µi,j−1 + µj,k) が成り立つなら

xj−1 はクラスタ cj,k に属するはずである．なぜなら，
(xj−1 − µi,j−1)

2 > (xj−1 − µj,k)
2 であり，cj,k に属し
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た方が目的関数の値は必ず小さくなるからである．同様
に，もし 1

2 (µi,j−1 + µj,k) > xj なら，(xj − µi,j−1)
2 <

(xj − µj,k)
2 が成り立つので xj−1 はクラスタ ci,j−1 に

属するはずである．よって，上記二つの場合は最適ク
ラスタリングの条件を満たさない．これに対して，もし
xj−1 ≤ 1

2 (µi,j−1 + µj,k) ≤ xj なら，(xj−1 − µi,j−1)
2 ≤

(xj−1 − µj,k)
2 と (xj − µi,j−1)

2 ≥ (xj − µj,k)
2 が必ず

成り立つ．よって，xj−1 と xj は最適クラスタに属して
いると言える．

Prop. 4を利用することで，Ckmeans.1d.dpを高速化
できる．基本的なアイディアは，従来の Ckmeans.1d.dp
では Prop. 4のような指標が考えられていなかったため，
全ての DPテーブルの値を計算して埋める必要があった
が，提案法では，Prop. 4の性質上絶対に最適クラスタと
して選択されないクラスタ候補を評価しない (DP テー
ブルの計算をしない) ことで必要な処理量を削減し実行
時間を短縮する．また，テーブルの値計算が必要か不要
かは Prop. 4 内の xj−1 と xj に挟まれる領域を二分探
索で求めることができるため，計算量も O(KN2) から
O(KN logN)に削減することができる．

4 実験
文献 [2]と同様，固有表現抽出 (NER)と係り受け解析

(DEPER)の実験を行う．なお，実験の設定に関しては文
献 [2]に従う．よって，実験データは，NERはCoNLL’03
data [11] であり，DEPER は，Penn Treebank (PTB)
III コーパスを文献 [12] のルールに従って係り受けに変
更したものである．
本稿の目的は，タスクの解析精度を向上させるという

よりは，モデルの複雑さを低減することで，学習後のモ
デルをコンパクトにしようという試みである．よって，
実験の評価軸は解析精度とモデルの簡潔さの二軸になる．
解析精度に関しては，各タスクで標準的に用いられてい
る評価指標を使用する．モデルの簡潔さに関しては，文
献 [2]と同様に，学習後の最適化変数が非零の数 (#nzF)
と自由度 DoF (#DoF)で評価する．

4.1 Ckmeans.1d.dp++による離散制約値獲得法の効果
本稿で提案した Ckmeans.1d.dp の速度改良版 (Ck-

means.1d.dp++) の効果を実データを用いて検証す
る．この Ckmeans.1d.dp++が，文献 [2]との本質的に
差分になる．
図 3(a) に NER の ζ = 4 を用いた実験での実行時

間 (秒) と最適化変数の総数の関係を示す．図 3 は，対
数-対数スケールであることに注意されたい．例えば，
Ckmeans.1d.dpは，最適化変数が一万 (10K)の時 97.24
秒かかったが，Ckmeans.1d.dp++は 0.1秒以下であっ
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Test Model complex.

NER COMP F-sc #nzF #DoF

L2CRF 84.88 89.97 61.6M 38.6M

L1CRF 84.85 89.99 614K 321K

ζ=4 L1CRF w/ QT 78.39 85.33 568K 8

DC-ADMM 84.96 89.92 643K 8

DC-ADMM++ 84.79 90.02 586K 8

ζ=2 L1CRF w/ QT 73.40 81.45 454K 4

DC-ADMM 84.04 89.35 455K 4

DC-ADMM++ 84.61 89.77 199K 4

ζ=1 L1CRF w/ QT 65.53 75.87 454K 2

DC-ADMM 83.06 88.62 364K 2

DC-ADMM++ 83.79 89.02 58.9K 2

Test Model complex.

DEPER COMP UAS #nzF #DoF

L2PA 49.67 93.51 15.5M 5.59M

L1RDA 49.54 93.48 7.76M 3.56M

ζ=4 L1RDA w/ QT 38.58 90.85 6.32M 8

DC-ADMM 49.83 93.55 5.81M 8

DC-ADMM++ 50.00 93.51 1.62M 8

ζ=2 L1RDA w/ QT 34.19 89.42 3.08M 4

DC-ADMM 48.97 93.18 4.11M 4

DC-ADMM++ 48.51 93.20 623K 4

ζ=1 L1RDA w/ QT 30.42 88.67 3.08M 2

DC-ADMM 46.56 92.86 6.37M 2

DC-ADMM++ 44.77 92.37 598K 2

表 1 評価データの解析精度 (K: thousand, M: million)

た．また，Ckmeans.1d.dp++は変数が一千万 (10M)で
も 10秒以下で実行できている．実際に，実験データでの
モデル学習は，比較的高速なオンライン (L1 正則化) 学
習法を用いたとしても，全体で数時間程度の時間がかか
る．また，教師あり縮約モデリング全体の学習で Step2
が呼ばれる回数は多くてもせいぜい数十回程度（繰り返
し回数）である．よって，モデル学習全体の実行時間か
らすれば，Ckmeans.1d.dp++の処理時間はほぼ無視で
きる程度には小さいことがわかる．逆に，オリジナルの
Ckmeans.1d.dp では，N が非常に大きいときには実行
時間が無視できないほど大きくなることも実験結果から
わかった．追加情報として，提案法の最悪時間計算量は
O(KN logN)であるが，実際は N に対してほぼ線形の
関係になっていることが図 3(a)からみてとれる．このこ
とからも，Ckmeans.1d.dp++は，N が今後さらに増加
したとしてもモデル学習全体からすればほとんど問題に
ならないと言える．
図 3(b)に NERにおける学習後の最適化変数を降順に

ソートした値を示す．提案法では，離散制約値がデータ
から自動的に獲得されていることが見て取れる．自由度
のパラメタ ζ 以外の人間が事前に情報を与えなくても，
データからうまく最適化変数を縮約できていることがみ
てとれる．

4.2 教師あり縮約モデリングの効果
表 1に，最終的な評価データの解析精度を示す．本稿

では，文献 [2] の学習法の拡張に位置づけられるので，
実験のベースラインは文献 [2]のDC-ADMMになる．
また，提案法を DC-ADMM++ と呼ぶ．ただし，自
然言語解析タスクでより一般的に用いられているベース
ラインという位置づけで，L1 正則化によるスパースモデ
リングの結果も示す．さらに，文献 [2]と同様に，公平な
評価をするためにスパースモデリングにより獲得したモ
デルを，学習の後処理として DC-ADMMの枠組みに即
して量子化した結果 (w/ QT)も示す．
まず，DC-ADMMまたは DC-ADMM++が，解析精

度を保持したまま，自由度 8 といった驚異的に小さい
自由度でモデルを縮約できていることが見てとれる．さ
らに全体として DC-ADMM++ は，従来法である DC-
ADMM と同等かそれ以上の結果が得られた．一番注目
すべき点は，DC-ADMMの結果は開発データを用いて人
間の知識を加味し，離散制約値を求めた末に得られた結
果であるのに対して，DC-ADMM++は一回のモデル学
習で得られた結果であることである．実際に開発データ
を用いた人手チューニングにどの程度のコストがかかる
かはデータやタスクにより違うため定量的な評価は難し
いところである．しかし，実用では一回のモデル学習で
よい結果が得られることが経験的にわかっていることは
利用者側の立場からは非常にポジティブな性質と言える．
少なくとも本実験では，DC-ADMMは最低十回程度のモ
デル学習を繰り返した結果であるので，DC-ADMM++
は，潜在的にモデル学習時間を十分の一程度に削減でき
たとも捉えることができる．

5 まとめ
本稿では，文献 [2]と同様に，自然言語解析タスクでよ

く用いられる教師あり学習の枠組みを拡張して，学習後
のモデルを縮約する方法論に関して議論を行った．また，
文献 [2] の方法では，離散制約値を開発セットを用いて
人手によりチューニングする必要があったが，本稿では，
離散制約値をデータから自動獲得する方法に拡張した．
提案法により，効果的な離散制約値を獲得するチューニ
ングコスト（複数回のモデル学習コスト）を削減するこ
とが可能となり，結果としてモデル学習に必要な時間的
コストを大幅に軽減することに成功した．
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