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1 はじめに

意見文を分類するタスクにおいて、文のかかり受け

構造に着目した潜在変数モデル [1]が提唱されている。

このモデルは、文の部分的な意味を担うための潜在変

数を、文節かかり受け構造のノードに配置するもので、

ノードに配置された変数が潜在的であることから、文

の部分的な意味を局所的に決定することなく、曖昧性

が保持されることを目指している。文全体の意味は、

文に含まれる潜在変数の取りうる値を、すべての組み

合わせについて足し上げることによって決定される。

このモデルは、自然言語の曖昧性を取り扱うための

ものとして魅力的である。しかしながら、事例からの

モデル学習における数値計算の安定性に欠けることが

兼ねてから指摘されてきた。この不安定性は、大域的

でない局所最適解をこのモデルが持つためだと考えら

れ、モデルパラメータの初期値を乱数によって試行す

る学習方法が取られてきた。

この研究では、この不安定性に着目して、モデル学

習の数値計算実験と考察を行う。モデルパラメータの

最適化法として、焼きなまし法という古典的な大域的

最適化法を採用し、このモデルを詳細に調べた。その

結果、

1. このモデルの持つ学習時の数値的不安定性は、モ

デルの持つ根元的な性質に由来していること

2. モデルの過度な自由度を制限するような拘束条件

を付加することが効果的であること

が見出せたので報告する。この報告は、筆者が [2]にお

いて潜在変数間の拘束条件を導入する手法を提案した

ものについて、提案手法の挙動を詳細に考察した内容

となっている。

2 タスク

意見文を種別に応じて分類するタスクを扱う。ブロ

グなどの文に、構文・照応・評価情報を付与したコー

パス (KNB コーパス)[3] を用いる。このコーパスに付

与されている評価情報は、当為・要望・感情・批評・メ

リット・採否・出来事といった幅広い評価タイプのタグ

が付与されているが、このうち批評の評価タイプに着

目し、批評 +/批評-の 2 値分類をこの研究の評価セッ

トに用いる。

3 モデル

意見文の分類モデルは、中川ら [1] が提唱している

Latent Dynamic CRF (図 1)を扱う。

CRFモデルのオリジナルは、

log pΛ(y|x) ∝∑
v∈V,k

µkgk(v,y|v,x) +
∑

e∈E,k

λkfk(e,y|e,x) (1)

という形式の識別モデルであり、木構造の頂点集合 V

の要素 v と辺集合 E の要素 e に素性 µ, λ が張り付く

ものである。分類ラベル s0 に分類するモデル

argmax
s0∈C

pΛ(s0|x) (2)

に一連の潜在変数 sを含めると、

pΛ(s0|x) =
∑
s

pΛ(s0, s|x) (3)

の形で表されるので、入力文 xが文節かかり受け構造

に解析された木構造

x
Dependency Parsing−−−−−−−−−−−−−→ G(x) = {V (x), E(x)} (4)

と融合する。

中川らの提唱する Latent Dynamic CRFモデルは、

オリジナルの CRFモデルに対して、潜在変数が各ノー
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図 1 LDCRFモデル

ドに張り付いたものとなっており、ノード数からなる

一連の潜在変数を含むモデルとなっている。

このモデルに用いる素性は、図 2 に示すように、ポ

ジ・ネガの評価極性を持つ表現の一覧である評価極性

辞書、否定表現の一覧である反転語辞書、形態素の表層

系であり、それぞれが、頂点 v や辺 eに張り付く。
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図 2 素性

モデルパラメータには、頂点素性が分類に寄与する

場合の事後確率

log pfv (s) = µfv,s (5)

などが含まれ、モデルパラメータの集合 Λは、正解事

例の集合 D から次式で学習される。

L(Λ;D) =
∑
x∈D

log

 ∑
s∈C|V (x)|

pΛ(s0, s|x)

 (6)

筆者は、[2]において、潜在変数間の遷移ペナルティー

P(Λ) = Cpenalty

∑
fe∈E(D)

( ∑
s1=s2

(log pfe(s2|s1)− logCsame)
2

+
∑

s1 ̸=s2

(log pfe(s2|s1)− logCdifferent)
2


(7)

を提案し、このペナルティーを尤度関数に含めた学習

による性能改善を確認している。ただし、このペナル

ティーが十分強い時にもモデルが正しい確率モデルと

なるように、

Csame + (n− 1)Cdifferent = 1 (8)

という条件を付加している。

式 (7) の Cpenalty は、この遷移ペナルティーの強さ

を制御するパラメータであり、次節において挙動を見

ることにする。

4 大域的最適化による潜在変数モデル学習

潜在変数を含まない CRF モデルは凸性を有してお

り、パラメータ学習の初期値に関わらず、同一の最適解

に収束する。一方で、ここで扱うような、潜在変数を含

むモデルは、大域的でない局所最適解が存在する可能

性がある。局所最適解の存在は、パラメータ学習を実

施すればすぐにわかることで、このモデルには実際に

局所最適解が存在する。

この研究では、大域的最適化として焼きなまし法

(Simulated Anealing) を採用する。焼きなまし法と

は、モデルパラメータの変動を試行によって繰り返し、

試行の採否を確率的に決定することが特徴である。試
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行の採否を決定する閾値は、統計力学における状態遷

移確率を基に算出され、温度の概念に相当するパラメー

タが 0 に向かうに従って、モデルパラメータが大域的

最適解の付近に収束することが知られている。

モデルパラメータが大域的最適解の付近にあり、か

つ、その大域的最適解が唯一である場合には、モデルパ

ラメータ変動の試行の大多数は却下されることになる。

逆に、モデルパラメータが最適解の付近にない場合や、

付近に最適解が複数存在するときは、試行の採択率が

一定の割合で存在し続ける。モデルパラメータが局所

最適解付近にある場合には、大域的最適解付近にある

場合と同様の挙動を示すが、確率的に局所最適解から

脱出する可能性を秘めており、脱出後に逆戻りする可

能性よりも脱出できる可能性のほうが高いことが、焼

きなまし法の本質的な部分である。

Latent Dynamic CRF モデルを焼きなまし法で学

習する場合の採択率の推移を図 3 に示す。縦軸は採択

率で、横軸が計算の繰り返し回数である。ここでのパ

ラメータ変動の試行は素性ごとに行われ、すべての素

性について試行が試された時点で１回の計算繰り返し

(iteration) とみなす。オリジナルの Latent Dynamic

CRFモデル (Cpenalty = 0のモデル)は収束が悪く、採

択率がなかなか減少しないことがわかる。この高止ま

りの原因は、最適解の縮退によるものと推測される。一

方で、ペナルティー項を付加したもの (Cpenalty > 0の

モデル) は、収束が早い。学習データの尤度の推移は、

早晩 100 回程度の繰り返し回数で高止まるが、その後

も採択率の減少は続いている。
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図 3 乱数試行の採択率

この採択率の減少の原因が、オリジナルモデルにお

ける最適解の縮退が解けていることによるものと考ら

れたため、潜在変数間の取りうる値を拘束する項の強

弱による分類率の変化を調べた。図 4 には、横軸にペ

ナルティー項の係数、縦軸に分類率が示されている。

ペナルティー項が 0 の時に分類率と比較して、ペナル

ティー項が 0 でない場合には、分類率が改善されてい

る。このペナルティー項には最適値が存在するはずで

あるが、どこかにピークを持つようには見受けられな

い。むしろ、0 に近ければ近いだけよいように観察さ

れる。

これは、縮退を解くために必要なペナルティーは弱

いもので十分であることと合致する。つまり、同一の

最適値に差が生じるためには、有限であればどんなに弱

いペナルティーであっても構わないということである。

実験における数値計算に無限小という概念を持ち込む

ことは、丸め誤差 (桁落ち)が生じるために難しい。し

かし、図 4の横軸に示してあるように、10−5～10の範

囲でおしなべて改善効果が見られることは、このペナ

ルティーの項に役割が、縮退を解くためにのみ存在し

ていることを示唆している。実際、ペナルティー項が

10のように強い場合には、縮退を解くだけでなく、オ

リジナルモデルの性質を変えてしまうために、分類率

が減少することが見て取れる。このことをはっきりさ

せるために、有限のペナルティーが付加された場合の

分類率を最小２乗法であてはめた直線を図に表示する。
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図 4 弱いペナルティーの効果

5 考察

対象とする現象をモデル化するにあたって、モデル

に過度の自由度が含まれる場合には、縮退の問題が生

じうる。このような場合の対処法として、正則化がよ

Copyright(C) 2015 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　― 407 ―― 407 ―



く知られている。しかしながら、正則化は、素性に冗長

性がある場合に効果がある方法であって、潜在変数の

冗長性に対して効果があるわけではない。正則化項を

いくら強くしても分類率が向上しないことが、予備実

験によって観測されていた。

また、学習によってパラメータが移動する割合も観

測すると興味深い。２値分類の問題で、ペナルティー

項が含まれないモデルで、最適化法の違いを比較したも

のが図 5 である。モデルパラメータの事後分布によっ

て、学習空間上の位置を横軸に示してある。縦軸は、横

軸のパラメータ値を持つ密度分布である。事後確率が

同一になるように固定された初期値から出発して学習

が終了する時点でのモデルパラメータの位置の分布が

図示してある。分布の平均には、縦線が引かれている。

学習が終了した時点で、最急降下法 (SD)で学習された

モデルでは、モデルパラメータが初期値の付近に停留

するのに対して、焼きなまし法 (SA)で学習されたモデ

ルでは、モデルパラメータが初期値から大きくずれた

位置に移動している。

図 5では、わかりやすさのために、すべての素性の分

布ではなく、頂点素性に関する典型的な一部のモデル

パラメータについてのみの分布が示されている。それ

は、評価極性辞書によって肯定的 (positive) の素性を

持つモデルパラメータの肯定的な事後確率の分布、お

よび、評価極性辞書によって否定的 (negative)の素性

を持つモデルパラメータの否定的な事後確率の分布で

ある。具体的に、横軸は、式 (5)にある µfv,s の指数で

あり、縦軸は、その値を持つモデルパラメータがモデル

パラメータ全数に占める割合 (確率密度)である。
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図 5 頂点素性に対応するモデルパラメータの学習状況

この図からわかることは、拘束条件を付加しないオ

リジナルの Latent Dynamic CRFモデルは、最急降下

法 (SD)のようなアルゴリズムで学習する場合に、モデ

ルパラメータのほとんどが初期値から移動しないで学

習が終了してしまうことである。そのような状況下で

も、焼きなまし法 (SA)では、モデルパラメータの初期

値からの移動が見られることは非常に興味深い。これ

は、素性と潜在変数が関連している部分がモデルに含

まれるために、わずかな学習データによる尤度差を生

じていて、このようなわずかな尤度差に対して、焼き

なまし法は頑健にモデル学習ができているのだと考え

られる。なお、遷移ペナルティーを付加したモデルで

は、最急降下法 (SD)で学習されたモデルにおいても高

い分類率を示すことから、モデルパラメータは初期値

からきちんと移動していることが推測される。

6 おわりに

かかり受け構造を持つ文節に潜在変数が張り付く

CRF のモデルパラメータ学習の挙動について調べた。

実験によると、潜在変数間の拘束条件がない場合に学

習が不安定になる。これは、拘束条件を付加したモデ

ルのパラメータ学習の挙動が安定的であることからも

わかることであるが、拘束条件の強さを変動させた実

験から、不安定性が縮退に由来するものであると考ら

れる。

潜在変数が複数含まれるモデルにおいて、潜在変数

の取りうる値の入れ替えについての対称性がある場合

には、この研究が対象とした問題と同様の状況となる

ため、同様の学習不安定性を持つことが想像される。

このような、他のモデルについての検討は、今後の課題

としたい。
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