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1 研究の概要

系列ラベリング問題に対する手法の一つに，Conditional
Random Fields(CRF)[1]というものがある．これは系列全
体に最大エントロピーモデルを適用するというものであり，

観測とラベル間の柔軟な関係性を記述できる．CRF の中で
よく使われるものは Linear-Chain CRF と呼ばれるもので，
一般には一次のマルコフ性を仮定し，前向き・後ろ向きアル

ゴリズムという一種の動的計画法によって素性の期待値を効

率的に計算する．しかし，この手法では次数に対して指数的

にノード数が増加し，計算量もそれに比例するため，高次素

性の利用が現実的に難しい．Yeら [4]の研究では，高次の素
性を導入しつつ多項式時間に計算量を収める手法を紹介し，

高次素性の使用が様々なタスクにおいて有効であることを示

しているが，本研究では，より単純かつ効率的に期待値を計

算する手法を提案する．本手法においては，「前向き差分得

点」を求めるときに「前向き合計得点」を，「後ろ向き合計

得点」を求めるときに「後ろ向き差分得点」をそれぞれ補助

的に使用することで，動的計画法の適用を可能にしている．

2 関連研究

Yeら [4]は，本研究と同じく，多項式時間で高次 Linear-
Chain CRF のパラメータ推定を行う方法を提案している
が，彼らの手法においては，素性関数のユニークなラベル列

数を M，素性関数の最大次数をK，訓練データの長さをX

とするとき，悲観的な見積もりでは一回のイテレーション

に O(M3K4X) の計算量が必要となる．本研究での計算複
雑性は，訓練データ中のそれぞれの位置でアクティブになる

素性関数が持つユニークなラベル列の長さの合計であり，こ

れは最大でも O(MKX)である．

3 可変次数 Linear-Chain CRF

本研究では，Ye ら [4] と同じく，Linear-Chain CRF に
おいて素性関数ごとに異なる Markov 次数をを設定するモ
デルを考える．ここでは，それを「可変次数 Linear-Chain
CRF」と呼ぶ．
3.1 素性関数の生成

一次の Linear-Chain CRF において，素性関数の生成に
あたって，一般的に使用者は観測についての関数を設定し，

それとラベル遷移と組み合わせ，プログラムが実際の素性関

数を生成する．このとき，可能なラベル遷移をすべて列挙す

る方法と，次に述べる「疎素性集合」の方法がある．

3.1.1 疎素性集合

使用者が観測についての関数を記述し，プログラムがそれ

によって素性関数を生成するとき，すべての可能な組み合わ

せを生成する代わりに，訓練データ中で出現する組み合わせ

のみを生成するという方法がある．この機能を実装してい

る CRFSuite[2] による実験では，大きく精度を損なうこと
なく，素性数やモデルの大きさを減らすことができている．

3.1.2 可変次数 Linear-Chain CRFでの素性関数の生成

可変次数 Linear-Chain CRF においても，素性関数の生
成にあたっては，まず使用者が観測に関する関数，あるいは

それぞれの位置におけるそれらの値を設定する．本モデルで

は，疎素性集合の考え方により，それらが真となる訓練デー

タ中での位置と，そこまでのラベル列とを組み合わせて，任

意の次数の素性関数を生成する．

素性関数を f1, · · · , fm とする．素性関数 fi は，二値関数

bi(x, t)と，二値関数 Li(y, t)の積として表されるとする．

fi(x,y, t) = bi(x, t)Li(y, t) (1)

ここで，Li(y, t)は位置 tまでのラベル列の関数である．

3.2 確率分布

CRFでは，確率分布は

P (y | x) = Zx(y)/Zx (2)

として表される．
Zx =

∑

y

Zx(y) (3)

である．可変次数 Linear-Chain CRF では，λi を素性関数

の重みとすると，

Zx(y) = exp

(
m∑

i=1

T+1∑

t=1

λifi(x,y, t)

)
(4)

となる．(T + 1は系列終端位置を表す）
3.3 パラメータ推定

訓練データ T が与えられたとき，モデルのパラメータ λi

は，正規化された対数尤度

LT = log
∏

(x,ỹ)∈T
P (ỹ | x) −

m∑

i=1

λ2
i

2σ2
reg

(5)

を最大化するように選ぶ．σreg は正規化のためのパラメー

タである．LT は λ1, · · · , λi について凹関数であるため，

∂LT
∂λi

= Ẽ(fi) − E(fi) − λi

σ2
reg

= 0 (6)
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のときに最大値をとる．可変次数 Linear-Chain CRF に
おいて，Ẽ(fi) =

∑
(x,ỹ)∈T

∑|x|+1
t=1 fi(x, ỹ, t) は素性関数

fi の訓練データ中での経験的な出現回数であり，E(fi) =∑
(x,ỹ)∈T

∑
y P (y | x)

∑|x|+1
t=1 fi(x,y, t) は fi の出現回数

の期待値である．E(fi)を求めるにあたって，本研究では次
章で述べる「合計・差分アルゴリズム」を使用する．その後，

このアルゴリズムによって得られる勾配と，LT の値によっ
て，L-BFGS法により対数尤度を最大化する．

4 可変次数 Linear-Chain CRFのアルゴリズム

可変次数 Linear-Chain CRF において，パラメータ推定
とデコードのためにそれぞれ計算法が必要となるが，本論文

ではパラメータ推定のための計算法を提案する．

4.1 合計・差分アルゴリズム

こ こ で は ，素 性 関 数 fi の 期 待 値 E(fi) =∑
(x,ỹ)∈T

∑
y P (y | x)

∑|x|+1
t=1 fi(x,y, t) を求めるために，

「合計・差分アルゴリズム」という名前の以下に述べる計算

法を提案する．

4.1.1 表記

x,y はそれぞれ長さ T の観測列・ラベル列を表す．| · |は
列の長さを表す．ラベルの集合は Y = {l1, · · · , lL}とする．
また，位置 0と位置 T + 1を仮想的に考え，それぞれの位置
でのラベルを lBOS , lEOS とする．

位置 tでのラベル集合 Yt を次のように定義する．

Yt =

{ {lBOS} if t = 0
{lEOS} if t = T + 1
Y otherwise

(7)

ラベル集合の列 Yn, · · · ,Ym に対して，あるラベル列 z が
|z| = m− n + 1, ∀(t : 1 ≤ t ≤ m− n + 1)zt ∈ Yn+t−1 を満

たすとき，z ∈ Yn:m とする．

任意のラベル列 z に対し，zi:j
def= zi···j とする．j < i で

あれば，zi:j は空の列 (εと表す)とする．また，表記の都合
上，任意のラベル列について述べるとき，z1, z2, · · · のよう
に右上に通し番号を付ける．

あるラベル列 z1 とラベル列 z2 をこの順に連結したもの

が z3 となるとき，z3 = z1 + z2 とする．

あるラベル列 z1 がラベル列 z2 の接尾辞である（z2 が

z1 を含み，末尾を共有する）とき，z1 ≤s z2 と表記する

(z1 = z2 を含む)．任意のラベル列 z に対し，ε ≤s z とす
る．また，z1 が z2 の接尾辞であり，z1 �= z2 であるとき，

z1 <s z2 と表記する．このとき，次の式が明らかに成り

立つ．

z1 <s z2, z1 �= ε ⇒ z1
1:|z1|−1 <s z2

1:|z2|−1 (8)

また，次も明らかに成り立つ．

z1 <s z3, z2 <s z3 ⇒ z1 <s z2 or z2 ≤s z1 (9)

また，z2 が，集合 S に含まれる要素の中で最も長い z1 の接

尾辞 (z1 自身を除く) であるとき，それを s(z1,S) = z2 と

表わし，z2 を S に関する z1 の最長接尾辞であるとする．定

義は次のようになる．

s(z1,S) = z2 if and only if z2 ∈ S and z2 <s z1

and ∀(z ∈ S)z <s z1 ⇒ z ≤s z2 (10)

なお，任意の S に対し，s(ε,S) = ⊥とおく．⊥は実体を持
たない仮想的なラベル列で，他のラベル列と比較したときに

一致することはない（∀(z)z �= ⊥である）．
また，⊥n を，他のラベル列と比較したときに一致するこ

とのない，長さ nのラベル列とする (∀(z)z �= ⊥n, |⊥n| = n

である）．

4.1.2 定義

素性関数 fi は，式 (1) のように関数 bi, Li の積として表

される．Li は対応するラベル列 zi を持っており，次のよう

に定義する．

Li(y, t) =
{

1 if yt−|zi|+1:t = zi

0 otherwise (11)

ziと関連づけられた Liを構成要素に持つ fiを，次数 |zi|−1
の素性関数と呼ぶ．
位置 tでの「パス集合」を次のように定義する．

Pt = Yt∪{ε}∪
T⋃

t′=t

{zk
1:|zk|−(t′−t)

| bk(x, t′) = 1, zk ∈ Yt′−|zk|+1:t′}

(12)

Pt を位置 tにおける「パス集合」とし，その要素を位置 tに

おける「パス」とする．パス集合をこのように定義すること

で，次が成り立つ．

z ∈ Pt, z �= ε, t > 0 ⇒ z1:|z|−1 ∈ Pt−1 (13)

あ る パ ス zp ∈ Pt と 位 置 t ≥ 1 に つ い て ，
w(zp, t) def=

∑
i:zi=zp,bi(x,t)=1 λi とする．また，W (zp, t) def=∑

i:zi∈Pt,zi≤szp w(zi, t)とする．このように定義すると，任
意の zp �= εについて，W (zp, t) = W (s(z,Pt), t) + w(zp, t)
がいえる．

あるパス zp �= ε ∈ Pt と位置 t ≥ 1について，「前向き差
分得点」である α(zp, t)を次のように定義する．

α(zp, t) def=
∑

z:z∈Y0:t,zp≤sz

exp

⎛

⎝
t−1∑

t′=1

∑

i:f(x,z,t′)=1

λi

⎞

⎠ −
∑

z:z∈Y0:t,∃(z′∈Pt,s(z′,Pt)=zp)z′≤sz

exp

⎛

⎝
t−1∑

t′=1

∑

i:f(x,z,t′)=1

λi

⎞

⎠ (14)

これは，zp を接尾辞として含む系列の位置 1から t− 1まで
の前向き得点の合計から，「zp を最長接尾辞とする位置 tの

パス」のいずれかを接尾辞として含む系列の位置 1から t−1
までの前向き得点の合計を引いた差分である．α(ε, t) = 0
とする．

また，あるパス zp ∈ Pt と位置 tについて，「前向き合計

得点」である γ(zp, t)を次のように定義する．

γ(zp, t) def=
∑

z:z∈Y0:t,zp≤sz

exp

⎛

⎝
t∑

t′=1

∑

i:f(x,z,t′)=1

λi

⎞

⎠ (15)

これは，zp を接尾辞として含む，位置 t までの系列の前向

き得点を合計したものである．γ(ε, 0) = γ(lBOS , 0) = 1 と
する．

Copyright(C) 2011 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　　　     　　 　　　   　　　　　　　　　　 

―  1068  ―



このように定義すると，t ≥ 1 で次の等式が成り立つ．

α(zp, t) = γ(zp
1:|zp|−1, t − 1) −

∑

z:z∈Pt,s(z,Pt)=zp

γ(z1:|z|−1, t − 1) (16)

γ(zp, t) =
∑

z∈Pt,zp≤sz

α(z, t) exp(W (z, t)) (17)

また，あるパス zp ∈ Pt と位置 tについて，「後ろ向き合計

得点」である β(zp, t)を次のように定義する．

β(zp, t) def=
∑

z∈Yt+1:T+1

exp

⎛

⎝
T+1∑

t′=t+1

∑

i:fi(x,zp+z,t′)

λi

⎞

⎠(18)

これは，位置 t + 1 から T + 1 までのすべての系列につ
いて，それが zp を接頭辞として持つときの後ろ向き得

点を合計したものである．任意の zp ∈ Pt+1 について，

β(zp, T + 1) = 1とする．なお，fi(x, zp + z, t′)は正確には
fi(x,⊥t+1−|zp| +zp +z, t′)であるが，このように略記する．
さらに，あるパス zp ∈ Ptと位置 t ≤ T について，δ(zp, t)

を次のように定義する．

δ(zp, t) def=
∑

z∈Yt+1:T+1

⎛

⎝exp

⎛

⎝
T+1∑

t′=t+1

∑

i:fi(x,zp+z,t′)=1

λi

⎞

⎠−

exp

⎛

⎝
T∑

t′=t+1

∑

i:fi(x,s(zp,Pt)+z,t′)=1

λi

⎞

⎠

⎞

⎠ (19)

これは，位置 t + 1 から T までの系列について，それが zp

を接頭辞を持つとしたときの後ろ向き得点から，「zp の最長

接尾辞」を接頭辞と持つとしたときの後ろ向き得点を引いた

差分の合計である．

このように定義すると，t ≤ T で次の等式が成り立つ．

δ(zp, t) =
∑

z∈Pt+1,z1:|z|−1=zp

(β(z, t + 1) exp(W (z, t + 1))−

β(s(z,Pt+1), t + 1) exp(W (s(z,Pt+1), t + 1))
(20)

β(zp, t) =
∑

z∈Pt,z≤szp

δ(z, t) (21)

式 (20)の導出はそれほど自明ではないため，詳しく述べる．
まず，式 (19)を次のように変形する．

∑

z∈Yt+2:T+1

⎛

⎝
∑

z′∈Yt+1:t+1⎛

⎝exp

⎛

⎝
T+1∑

t′=t+2

∑

i:fi(x,zp+z′+z,t′)=1

λi

⎞

⎠ exp(W (z, t + 1))−

exp

⎛

⎝
T∑

t′=t+2

∑

i:fi(x,s(zp,Pt)+z′+z,t′)=1

λi

⎞

⎠

exp(W (s(z,Pt+1), t + 1))

))
(22)

このとき，z′ ∈ Yt+1:t+1 のうち，zp + z′ /∈ Pt+1 のものにつ

いては，括弧の中が 0となるために省略できる．もしそうで

ないとすれば，s(zp,Pt)+z′ <s z′′ <s zp +z′, z′′ ∈ Pt+1と

なるようなラベル列 z′′が存在し，式 (13)より z′′1:|z′′|−1 ∈ Pt

となる．また，式 (8) より s(zp,Pt) <s z′′1:|z′′|−1 <s zp と

なる．これは，式 (10)の最長接尾辞の定義に矛盾する．
よって，zp + z′ ∈ Pt+1の場合だけを考慮すればよい．こ
のとき，s(zp +z′,Pt+1) ≤s s(zp,Pt)+z′である．もしそう
でないとすれば，s(zp+z′,Pt+1) <s zp+z′, s(zp,Pt)+z′ <s

zp + z′ であるため，式 (9)より，s(zp,Pt) + z′ <s s(zp +
z′,Pt+1)となる．z′′ = s(zp+z′,Pt+1)とおくと，z′′ ∈ Pt+1

であり，z′′ �= εであるため，式 (13)より z′′1:|z′′|−1 ∈ Ptとな

り，また式 (8)より，s(zp,Pt) <s z′′1:|z′′|−1 <s zpとなるが，
これは式 (10)の最長接尾辞の定義に矛盾する．また，同じく
式 (10)より，位置 t+1に s(zp +z′,Pt+1) <s z′′ <s zp +z′
であるような z′′は存在しない．そのため，式 (22)は次のよ
うに書き直せる．

∑
z∈Yt+2:T+1

⎛
⎜⎝

∑
z′∈Pt+1,z′

1:|z′|−1
=zp

⎛
⎝exp

⎛
⎝

T+1∑
t′=t+2

∑
i:fi(x,z′+z,t′)=1

λi

⎞
⎠−

exp

⎛
⎝

T∑
t′=t+2

∑
i:fi(x,s(z′,Pt+1)+z,t′)=1

λi

⎞
⎠
⎞
⎠
⎞
⎠ (23)

ここから，式 (20)が導ける．
また，あるパス zp ∈ Ptと位置 tについて，θ(zp, t), σ(zp, t)
を次のように定義する．

θ(zp, t) def= α(zp, t) exp(W (zp, t))β(zp, t) (24)

σ(zp, t) def=
∑

z:z∈Pt,z≤szp

θ(z, t) (25)

θ(zp, t)は，位置 tまでの部分系列が zp を含み，かつ「zp を

接尾辞として含む，位置 tのパス」のいずれも接尾辞として

含まないような系列の t = 0から T + 1までの得点を合計し
たものである．σ(zp, t)は，位置 tまでの部分系列が zp を含

むような系列の t = 0から T + 1までの得点を合計したもの
である．σ(zp, t) = σ(s(zp,Pt), t) + θ(zp, t)となる．
正規化係数 Zx は，γ を使って次のように表せる．

Zx = γ(ε, T + 1) (26)

ラベル列 y の中で，位置 t で終わる場所でパス zp ∈ Pt が

現れる確率は次のように表せる．

P (zp ≤s y1:t | x) = σ(zp, t)/Zx (27)

4.1.3 手続き

ここでは，前節で定義した値を効率的に求める手続きを

示す．

まず，t = 1, · · · , T + 1 について，Pt を求める．また，

位置 t でラベル列 z を持つパスに対応する素性関数の集合
を Fz,t とし，それらを列挙する．この手続きは，Algorithm
1 で表せる．任意の w(z, t)，また他のすべての数値変数は
0 で初期化されているものとする．この手続きの中では明
示的に記述していないが，この過程で，位置 t でのあるパ

ス z �= ε ∈ Pt に対して，それに対応する位置 t − 1 のパス
z1:|z|−1 ∈ Pt−1（以下，「接頭辞パス」と呼ぶ）を容易に関

連付けることができる．また，パス集合を，パスのラベル列

を逆に並べたものをキーとするトライによって管理すること

によって，位置 tでのある zに対して，それに対応する最長
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Algorithm 1 Make paths
1: for t = 1 to T + 1 do
2: F ← {fk | bk(x, t) = 1, zk ∈ Yt−|zk|+1:t}
3: for all fi ∈ F do
4: Fzi,t ← Fzi,t ∪ {fi}
5: for j = 0 to |zi| do
6: Pt−j ← Pt−j ∪ {zi

1:|z|−j}
7: end for
8: end for
9: end for

接尾辞 s(z, Pt)を関連付けることができる．また，トライを
深さ優先で探索することにより，z1 <s z2 のときに z1 が z2

よりも前になるような順序で並べることができる．この順

序を「昇順」(ascending order)と定義し，その逆を「降順」
(descending order) と定義する．これらの情報（パスに対応
する素性関数の集合，接頭辞パス，最長接尾辞パス，パスの

並び順）はイテレーションにかかわらず不変であるため，記

録しておくことにより重複計算を避けられる．

Algorithm 2は，イテレーションごとに実行するものであ
る．この手順によって，例えば，式 (16) が満たされること

Algorithm 2 Sum-difference
1: for t = 1 to T + 1 do
2: for all z �= ε ∈ Pt in ascending order do
3: for all fi ∈ Fz,t do
4: w(z, t) ← w(z, t) + λi

5: end for
6: W (z, t) ← W (s(z,Pt), t) + w(z, t)
7: end for
8: end for
9: γ(ε, 0) ← 1, γ(lBOS , 0) ← 1

10: for t = 1 to T + 1 do
11: for all z �= ε ∈ Pt in descending order do
12: α(s(z,Pt), t) ← α(s(z,Pt), t) − γ(z1:|z|−1, t − 1)
13: α(z, t) ← α(z, t) + γ(z1:|z|−1, t − 1)
14: end for
15: α(ε, t) ← 0
16: for all z �= ε ∈ Pt in descending order do
17: γ(z, t) ← γ(z, t) + α(z, t) exp(W (z, t))
18: γ(s(z,Pt), t) ← γ(s(z,Pt), t) + γ(z, t)
19: end for
20: end for
21: Zx ← γ(ε, T + 1)
22: δ(ε, T + 1) ← 1
23: for t = T + 1 downto 1 do
24: β(ε, t) ← δ(ε, t)
25: for all z �= ε ∈ Pt in ascending order do
26: β(z, t) ← β(s(z,Pt), t) + δ(z, t)
27: end for
28: for all z �= ε ∈ Pt in descending order do
29: δ(z1:t−1, t − 1) ← δ(z1:t−1, t − 1) +

β(z, t) exp(W (z, t)) − β(s(z,Pt), t) exp(W (s(z,Pt)))
30: end for
31: end for
32: for t = 1 to T + 1 do
33: for all z �= ε ∈ Pt in descending order do
34: θ(zp, t) ← α(zp, t) exp(W (zp, t))β(zp, t)
35: σ(z, t) ← σ(z, t) + θ(z, t)
36: σ(s(z,Pt), t) ← σ(s(z,Pt), t) + σ(z, t)
37: for all fi ∈ Fz,t do
38: E(fi) ← E(fi) + σ(z, t)/Zx

39: end for
40: end for
41: end for

を示す．他のものの接尾辞とならない要素 zi に対しては，

行 13により α(zi, t) = γ(z1:|z|−1, t)となり，式 (16)を満た
す．他のものの接尾辞となる要素 zi に対しては，それを接

尾辞とするものがすべて正しく計算されていれば，行 12で
の減算によって，式 (16)が満たされる．「降順」に処理する
ため，あるラベル列を接尾辞とする他のラベル列は，接尾辞

よりも先に計算されている．よって，帰納法によりすべての

z ∈ Pt に対して α(z, t)が正しい値となることが示せる．
その他，類似の証明を省略する．

この手続きの計算量は，1イテレーション・1系列ごとに
O

(∑T+1
t=1

∑
zp:zp∈Pt

|Fzp,t| +
∑T+1

t=1 |Pt|
)
となる．

4.2 デコード

推定されたパラメータを用いて観測列にラベルを付与す

るデコードのアルゴリズムは，紙面の都合上ここでは述べな

い．ナイーブな実装では，パラメータ推定の O(L)倍の計算
量となるが，工夫を加えることで O(log(L))倍に抑えること
ができる．

5 実験

CRFSuite[2]を改変したプログラムを使用し，Penn Tree-
bank 3.0 の Wall Street Journal 部分の 0-18 を訓練デー
タ，22-24 をテストデータとして，POS-tagging の実験を
行った．結果は表 (1)の通りであり，高次の素性の使用によ
る精度の向上が認められた．それぞれの詳細な条件や，プロ

グラムのソースコード等は http://vocrf.net/ で公開し

ている．これは Stanford Tagger [3]とも比較可能な精度で

素性関数セット 精度

baseline (1次 CRF) 96.06%
最大 3次 96.94%
最大 4次 97.12%
最大 5次 97.13%

表 1 WSJコーパスに対する POS-taggingの精度

あり，本研究の手法によって Linear-Chain CRF の適用範
囲が広がる可能性を示唆している．

6 考察・今後の課題
本研究の計算法によって，Linear-Chain CRF において高
次の素性を利用することを容易にした．また，POS-tagging
というタスクで高次の素性が有効であることを示した．今
後，日本語形態素解析への応用を考えたい．
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