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概要

本稿では，生成/識別ハイブリッドアプローチによる半教師あり系列構造学習法を提案する．提案法では，識別モデルと生成モデル

を log-linear形式で識別的に統合する形で目的関数を定義する．また，ラベルなしデータは生成モデル内で，全ての出力に対する識

別関数 (discriminant function)の値の総和を増加させる目的でのみ利用する．英語固有表現抽出 (CoNLL-2003)と英語チャンキン

グ (CoNLL-2000)データを用いた実験において，生成/識別ハイブリッドアプローチによる半教師あり系列構造学習法は，条件付き

確率場 (CRF)といった教師あり学習の設定での性能を大幅に上回る性能を示した．

1 はじめに
チャンキング，固有表現抽出といった自然言語解析タス
クでは，近年，条件付き確率場 [1] に代表される大域的最
適化に基づく構造学習法 (以下，略して構造学習法)が用い
られるようになり，従来の局所的な最適解を組み合わせる
方法より良い性能を示している．これらのタスクは，(単
語) 系列にラベルを付与する問題とみなすことができるた
め，系列ラベリング問題と総称される．また，出力間に相
互依存性があるため，学習時の特徴空間が非常に大きなも
のになるという特徴を持っている．つまり，一般論として，
性能のよいモデルを学習するためには，この特徴空間を十
分に覆う程の膨大なデータ量が必要となる．しかし，従来
の構造学習法は，主に教師あり学習の設定で構築されてお
り，限られた量のラベルありデータのみしか利用すること
ができなかった．また，相互依存性により，系列ラベリン
グ問題のラベルありデータを作成するコストが非常に高い
ということもあげられる．
これらの状況から，構造学習法では，獲得が比較的簡単
なラベルなしデータを取り込んだ半教師あり学習の枠組が
求められており，事実，近年いくつかの研究成果が報告さ
れるようになった [2, 3, 4, 5, 6].
生成アプローチでは，EM アルゴリズム [7] をもちいる
ことで，自然かつ簡単にラベルなしデータを取り入れるこ
とができる．しかし，本稿で対象とするチャンキングや固
有表現抽出といったよく扱われる系列ラベリング問題で
は，一般的に識別モデルを学習するのに十分な量のラベル
ありデータが存在するため，生成アプローチでは，ラベル
なしデータを取り込んでも，教師あり学習の設定での識別
モデルに性能が及ばない場合がほとんどである．
そこで，識別アプローチで半教師あり構造学習法を考え
たいが，識別アプローチではラベルなしデータをどのよう
に取り込むかという方法は，生成モデルのように自明では
ない．例えば，古典的な条件付き確率により識別モデルを
設計することを考えると，ラベルなしデータの項は式から
消去されてしまう．そこで，ラベルなしデータを識別モデ
ルに取り込むためには新たな仮定が必要になる．その方法
の一つとして，サンプル間の類似度に基づく方法が提案さ
れている [2, 4, 6]．しかし，これはテスト時に全てのサン
プルとの類似度を計算する必要があり，本稿の対象とする

チャンキングや固有表現抽出といったタスクではデータ
量が膨大であるため，実用的とはいえない．また，識別ア
プローチでラベルなしデータを取り込む別の方法として，
エントロピー正則化項 (entropy regularizer)[8] を用いる
方法があり，構造学習法としては，最小エントロピー正則
化に基づく条件付き確率場が提案されている [5]. これは，
(条件付き)エントロピー基準に下で，ラベルなしデータを
なるべく識別するように学習が行われる．
これらに対して，本稿では，生成/識別ハイブリッドア

プローチによる構造学習法を提案する．生成/識別ハイブ
リッドアプローチは文献 [9] によりはじめて提案された枠
組であり，文献 [10]によって半教師あり学習法への適用法
が提案された．本稿では，この方法を構造学習法へ拡張を
おこなった．また同時に，目的関数を再定義し，従来の枠
組では考慮されてこなかった，教師ありデータから識別的
に学習されたモデルを導入可能とした．これらの改良によ
り，提案ハイブリッドモデルでは，条件付き確率場といっ
た教師あり学習の設定での構造学習法を上回る性能を得る
ことが可能となった．
実験では，英語固有表現抽出 (CoNLL-2003)と英語チャ

ンキング (CoNLL-2000)データを用い，ラベルありデータ
が比較的大量にあり，教師あり学習で良好な性能が得られ
る状況でも，提案法による半教師あり学習を用いることで
さらに大幅に性能を向上させることができることを示す．

2 生成/識別ハイブリッドアプローチによる半
教師あり系列構造学習

ここでは，提案法である生成/識別ハイブリッドアプロー
チによる半教師あり系列構造学習法について，その定式化
の方法とパラメタ推定法について述べる．
ここでは，ラベルありデータを Dl = {(xn, yn)}N

n=1 と
し，ラベルなしデータを Du = {xm}M

m=1 と表す．

2.1 識別アプローチによるモデルの統合
入力系列 x と出力系列 y の同時確率分布 p(x, y) とす

る．また，λを識別モデルのパラメタベクトル，θ を生成
モデルのパラメタベクトルとする．
本稿で提案するハイブリッドモデルを，識別モデルか

ら推定される pD(x,y; λ)と，生成モデルから推定される



pG(x, y;θ) を用いて識別的に統合する形で定式化する．
つまり，提案ハイブリッドモデルでの入力系列 xが与えら
れたときの出力系列 y の事後確率を，log-linearモデルの
形式を用いて以下のように定義する．
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ここで，Γ={{γi}I
i=1, {γj}J

j=1}(γi,γj ∈ [0, 1])，Λ={λi}I
i=1，

Θ = {θj}J
j=1 とする．式 (1) の 3 行目は，2 行目から

pD(x,y) = pD(y|x)pD(x) と pG(x, y) = pG(x|y)pG(y)
を用い，かつ，全ての i に対する pD

i (x; λi)γi が，分母分
子で相殺されて式から削除されることで得られる．ゆえ
に，提案ハイブリッドモデルは，識別モデルと生成モデル
の log-linearモデルとして定式化される．
ここで，識別モデル (CRF)を log-linear形式で統合する
枠組は LOP-CRFとよばれ，文献 [11]で提案されている．
提案法で，全ての j に対して γj = 0の場合は，LOP-CRF
と一致する．つまり，提案法は，LOP-CRFにラベルなし
データを取り込むための生成モデルを導入可能にする拡張
をおこなった方法とも捉えることができる．
ここで，ラベルありデータを用いて学習された (I 個の)
識別モデル pD

i (y|x;λi) が存在するとする．提案ハイブ
リッドモデルでは．任意の Θ に対して，以下の目的関数
を最大化することで Γのパラメタ推定をおこなう．

LSS-Hyb.(Γ|Θ) =
∑

n

log R(yn|xn;Λ,Θ,Γ) + log p(Γ). (2)

ただし，p(Γ)を Γの事前確率分布とする．
任意の固定されたΘ上で，LSS-Hyb.(Γ|Θ)はパラメタ Γ
に対して凸関数となるので，この最適化は大域的最適解が
保証される．よって L-BFGS [12] といった勾配を用いる
最適化アルゴリズムを適用して容易に解を得ることがで
きる．

2.2 ラベルなしデータの導入
式 (1)の R(y|x;Λ,Θ,Γ)に基づき，入力系列 xを与え
た際の出力系列 yの識別関数 (discriminant function)gを
考える．式 (1)右辺の分母は正規化項なので y の決定には
寄予しないため，識別関数 g は，式 (1)右辺の分子のみを
用いて以下のように定義できる．
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ここで，任意の (未知) 入力系列 x を与えた時，全ての
出力系列に対して識別関数 g が与える値を観測したと仮定
する．このとき，識別関数 g が全ての出力系列に対して非
常に小さい値を与えたとする．このような状況では，全て
の出力系列間での識別関数 g の値の差が非常に小さく，ほ
ぼ同じ値となっていることと等価となるため，識別の信頼
性は低いと考えることができる．つまり理想的には，あら
ゆる入力系列 xに対して，出力系列間で識別関数が与える
値の差が大きい状況が望ましい．そこで，未知入力に対す
る出力系列間の識別関数が与える値の差が大きくなること
期待して，ラベルなしデータを用いて，全ての出力系列に
対する識別関数 g の出力値の総和を最大化することを考え

る．全ての出力 y に対する識別関数 g の出力値の合計の
最大化には以下の式を用いる．

G(Θ|Γ) =

M∑

m=1

log
∑

y

g(xm, y;Λ,Θ,Γ) + log p(Θ), (3)

ここで，p(Θ)はΘに対する事前確率分布を表している．
Γが既知のとき，G(Θ|Γ)を初期値近傍での最大化する

Θを，EMアルゴリズムのような反復計算によって推定す
ることができる．

2.3 パラメタ推定法
提案法である生成/識別ハイブリッドアプローチによる

系列構造学習法でのパラメタ推定法について述べる．パラ
メタ Γの推定には，任意の固定した Θの下で式 (2)を用
いて推定をおこなう．一方，パラメタΘの推定には，任意
の固定したパラメタ Γの下で式 (3)を用いて推定をおこな
う．つまり，Θ と Γ のパラメタ学習には相互に依存関係
がある．そこで，Θ と Γ を反復的に交互に学習する方法
を用いる．

2.4 効率的なパラメタ推定アルゴリズム
提案ハイブリッドモデルの式 (1)を，識別モデル pD

i に
は条件付き確率場 (CRF)，生成モデル pG

j には隠れマルコ
フモデル (HMM)により構成する場合について，そのパラ
メタ推定法を述べる．

V D
i,s を，系列中の位置 sに対する i番目の CRF のポテ

ンシャル関数の値を表すとし，V G
j,s を，系列中の位置 sに

対する j 番目の HMM が出力する確率値を表すとする．
ここで，λを条件付き確率場のパラメタベクトルとし，fs

を入力系列 x が与えられた際の系列中の位置 s から得ら
れる局所的な素性ベクトルとすると，指数関数を用いたポ
テンシャル関数は exp(λ · fs) と表せる．また，θys−1,ys

と θys,xs を，系列中の位置 s − 1から sの状態 ys−1 と ys

間の遷移確率と s でのシンボル出力確率を表すとすると，
V D

i,s = exp(λ · fs)と，V G
j,s = θys−1,ysθys,xs となる．

式 (2) の最適化は，γi と γj の偏微分を計算することが
できれば，一般的な数値最適化法を適用することができる．
まず，識別モデル (ここでは CRF)のパラメタである γi に
関する偏微分は以下のように書き表すことができる．
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右辺第一項と第二項は最適化処理中は定数でとなるため，
事前に一度計算しておけばよい．
また，同様に，生成モデルのパラメタ γj に対する偏微

分は以下のように書き表せる．
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右辺第一項は，式 (4)の第一，二項と同様に最適化処理中
は定数でとなるため，事前に一度計算しておけばよい．
ここで，式 (4)の右辺第三項と式 (5)の右辺第二項の計

算法について考える．NR(x) を式 (1) 右辺の分母を表す



とすると，式 (1)は以下のように書き表すことができる．
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式 (1)から式 (6)の導出の詳細は付録に示す．この式から，
提案ハイブリッドモデルでの系列中の各位置 s のコスト
は，識別モデルと生成モデルの各位置 sに対応する値の総
乗で求められ，条件付き確率R(y|x;Λ,Θ,Γ)は，そのコス
トの全ての位置での総乗と全体の比率で表される．式 (4)
の右辺第三項と式 (5)の右辺第二項は，各モデルの出力値
に対する期待値であるため式 (6)から，forward-backward
アルゴリズムを用いて効率的に計算できることがわかる．
つまり，Γの推定は，従来，条件付き確率場で用いられて
いたのと全く同じ forward-backwardアルゴリズムを用い
て効率的に計算することができる．
また，Θの推定にも式 (3)の形式から，通常の隠れマル
コフモデルと同様に forward-backwardアルゴリズムが適
用できることがわかる．唯一の違いは，隠れマルコフモデ
ルでは，p(x, y; θ) を用いて周辺確率を計算し，パラメタ
推定を行うが，提案ハイブリッドモデルでは，Rを用いて
周辺確率を計算するところである．
以上のことから，従来からよく用いられている forward-

backwardアルゴリズムのみで，提案ハイブリッドモデル
のパラメタ推定は効率的に実行することができることがわ
かる．注意点として，式 (1)で定義しているように，提案
ハイブリッドモデルでは，複数の生成/識別モデルを利用
することができる枠組となっているため，一見するとモデ
ルの数だけ forward-backwardアルゴリズムを実行しなく
てはいけないように感じるかもしれないが，パラメタ推定
で必要な forward-backward アルゴリズムの実行回数は，
これらのモデルの数とは独立であり，ΓとΘの推定での繰
り返し計算で 1サンプルにつき 1回実行すればよい．よっ
て，1 サンプルあたりの計算量のオーダーは通常の CRF
や HMMと同じである．
パラメタ推定後，パラメタΛ，Θ，Γは，CRFで得られ
るような一つのパラメタベクトルに簡単に統合することが
できる．ゆえに，テスト時には，一般的な CRFと同様に
Viterbi アルゴリズムを用いて効率的に最尤出力を得るこ
とができる．

3 実験: 系列ラベリングタスク
本稿の実験では，ラベルありデータが比較的大量にあり，
教師あり学習で良好な性能が得られる状況でも，提案法に
よる半教師あり学習を用いることでさらに性能を向上させ
ることができることを示す．
ゆえに，CoNLL-2000 [13]，CoNLL-2003 [14]の shared

taskで使用された英語チャンキングと英語固有表現抽出の
データを用いて実験をおこなった．また，比較法としては，
条件付き確率場 (CRF)，LOP-CRF[11]用いて，提案ハイ
ブリッドモデル (SS-Hyb.)との性能比較をおこなった．た
だし，ベースラインとして，SVM の順次適用モデルを用
いた汎用チャンカー yamcha∗1の性能評価もおこなった．
素性には，固有表現・チャンキングタスク共通で，yamcha
および CRFの学習には，推定する出力ラベルの位置の前
後 2 単語に含まれる範囲から抽出した素性を用いた．ま
た，LOP-CRF と SS-Hyb．に関しては，4 つの識別モデ

∗1 http://chasen.org/˜taku/software/yamcha/

ルを用い，それぞれ，(1) 前 2 単語から抽出される素性，
(2) 対象位置の単語から抽出される素性，(3) 後 2 単語か
ら抽出される素性，(4)前後 2単語の範囲に含まれる素性
(全素性)を用いて学習をおこなった．また，SS-Hyb.の生
成モデルには HMM を用い，素性には，識別モデルで用
いたものと同じ素性集合から，一つの素性タイプを一つの
HMMに割り当てて用いた．これは，複数の HMM全体と
して識別モデルと同じ素性集合を扱うように設定したため
である．

3.1 英語固有表現抽出実験 (CoNLL-2003データ)
CoNLL-2003で用いられた固有表現抽出データは，学習

データ 14,987文 203,621単語，評価データ 3,684文 46,435
単語，開発データ 3,466文 51,362単語に 4種類の固有表現
(PER,ORG,LOC,MISC)と固有表現以外の Oタグの計 5
種類のセグメント情報が与えられている．また，CoNLL-
2003では，1,029,122文，17,003,926単語からなるラベル
なしデータも提供されており，本稿では，このデータを用
いて実験をおこなった．
固有表現の実験では，CoNLL-2003 用の配布データに，

単語の 1文字から 4文字までの prefixと suffix，また単語
のタイプを表す素性タイプを追加した．

3.2 英語チャンキング実験 (CoNLL-200データ)
チャンキングデータは，学習データ 8,936文 211,727単

語，評価データ 2,012文 47,377単語，11種類のチャンク
情報 (NP，VPなど)とチャンク以外を表すOタグの計 12
種類のセグメント情報が与えられている．
チャンキングデータには，開発データとラベルなしデー

タは定義されていないため，学習データの 1/5を開発デー
タとし，ラベルなしデータは英語固有表現抽出と同じデー
タを用いた．
英語チャンキング実験の素性は，配布データに含まれる

単語，品詞のみを用いた．

4 実験結果および考察
Fβ=1 値と文正解率を用いて性能評価をおこなった．表

1と 2に英語固有表現抽出実験と英語チャンキング実験の
結果を示す．表中の hyper-paramsは，それぞれの手法で
用いられるハイパーパラメタを表し，CRF では，ガウシ
アン事前確率分布の分散 δ2，LOP-CRFではディリクレ事
前確率分布の ξ，SS-Hyb.では，式 (2)のディリクレ事前
確率分布の ξ と，式 (3)のディリクレ事前確率分布の η を
用いるとする．
これらの結果から，提案ハイブリッド法は，教師あり学

習の設定での識別アプローチによる学習法の性能を大幅に
上回ることができることがわかる．一つ注意点として，英
語チャンキング実験において LOP-CRFが CRFよりも若
干性能が悪いのは，3.2節で述べたように，LOP-CRFの
識別モデルの学習に 4/5のデータしか用いていないためで
ある．
ラベルなしデータによる効果は，LOP-CRFの性能と比

較することでみることができる．つまり，英語固有表現抽
出で F値 2.17，文正解率 2.87向上し，英語チャンキング
で F値 0.34，文正解率 1.89向上した．
提案ハイブリッド法において，ラベルなしデータが性能

の向上に貢献した主な理由として 2点考えられる．一つ目
は，ラベルなしデータは識別関数の全ての出力に対する総



表 1: 英語固有表現抽出実験の結果 (CoNLL-2003)

methods (hyper-params) Fβ=1 (gain) Sent (gain)

yamcha(SVM) (C=1) 83.09 - 76.79 -

CRF (δ2=1) 84.61 - 78.04 -

LOP-CRF (ξ=2) 85.06 (+0.45) 78.56 (+0.52)

SS-Hyb. (ξ=2,η=1.0001) 87.23 (+2.68) 81.43 (+3.39)

表 2: 英語チャンキング実験の結果 (CoNLL-2000)

methods (hyper-params) Fβ=1 (gain) Sent (gain)

yamcha(SVM) (C=1) 93.61 - 58.00 -

CRF (δ2=1) 93.73 - 59.49 -

LOP-CRF (ξ=2) 93.72 (-0.01) 59.29 (-0.20)

SS-Hyb. (ξ=2,η=1.0001) 94.06 (+0.33) 61.18 (+1.69)

和を最大化 (増加) させるためにのみ利用しているという
点である．逆に言うと，ラベルなしデータは最終的な出力
系列の識別器の最適化には直接用いられない．これは，ラ
ベルなしデータは正解出力が不明であるため，出力系列に
対する識別器の最適化には貢献できない．ゆえに，正解出
力系列の情報が不要で，かつ，識別器の性能を向上に貢献
する情報となる識別関数の総和の増加という補助的な関数
の最大化にのみ利用している点である．二点目として，複
数の生成モデルを用いることにより，扱える素性の自由度
をあげた点が考えられる．つまり，複数の生成モデルを組
み合わせた全体として，識別モデルと同等の素性集合を扱
えるようにした点である．

5 関連研究
半教師あり構造学習法としては，最小エントロピー正則
化に基づく半教師あり条件付き確率場 [5] が現在一番の対
立手法としてあげられる．提案ハイブリッドモデルでは，
パラメタ推定時のラベルなしデータに対する計算アルゴリ
ズムに通常の forward-backwardアルゴリズムで利用でき
るが，この手法では，‘nested’ forward-backward アルゴ
リズムという通常の forward-backwardアルゴリズムより
計算オーダーが高い計算アルゴリズムが必要となる．一般
的に，半教師あり学習の設定では，ラベルなしデータの量
はラベルありデータの数百倍，数千倍以上になる．また，
今後，扱うラベルなしデータの量は増加する一方であるこ
とが容易に推測できる．よって，提案ハイブリッドモデル
は，最小エントロピー正則化に基づく条件付き確率場と比
較して，ラベルなしデータの量に対するスケーラビリティ
が高いという大きな利点があるといえる．また，最小エン
トロピー正則化に基づく条件付き確率場の目的関数には，
ラベルなしデータの影響をコントロールするセンシティブ
なハイパーパラメタが存在する．一方，提案ハイブリッド
モデルには，MAP推定で広く用いられている事前確率分
布に関するハイパーパラメタのみである．このように，提
案ハイブリッド法は，最小エントロピー正則化に基づく条
件付き確率場と比較して，非常に良い特性を持っていると
いうことができる．

6 まとめ
本稿では，生成/識別ハイブリッドアプローチによる半
教師あり系列構造学習法を提案した．英語固有表現と英語
チャンキング実験により，ラベルなしデータを提案ハイブ
リッド法により取り込むことで，条件付き確率場といった

教師あり学習の設定で得られる結果を大幅に上回る性能が
得られることを示した．
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付録
V D

i,s = exp(λ · fs)，および，V G
j,s = θys−1,ysθys,xs とす

る．式 (6)は，式 (1)から以下の式変形により導出するこ
とができる．
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