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Boostingに基づく系列ラベリングにおける
効率的規則表現方法による高速化

岩 倉 友 哉†1

本稿では，品詞タグ付け，Text Chunking といった系列ラベリングにおける高速
化手法を提案する．まず，系列ラベリング向けの規則表現方法を提案する．通常の系
列ラベリング問題では，判別対象の単語から得られる素性に加えて，その前後の単語
から得られる素性を用いる．そのため，判別対象の単語からの相対位置により，各単
語から得られる素性が，異なる素性として，複数回処理されるという問題がある．本
稿では，この相対位置による違いを吸収可能な規則表現方法による判別方法を提案す
る．また，素性の組合せを規則として学習する Boosting アルゴリズムにおいて，素
性の組合せ生成を制御する手法を提案する．素性の組合せを考慮することで，精度改
善に貢献するが，処理速度が低下するという問題がある．本手法では，組合せに考慮
される素性とされない素性の 2種類に分けることで，組合せ生成を調整し，高速化を
行う．本手法を，英語品詞タグ付け，Text Chunkingで評価した結果，精度を保持し
たまま，速度改善が得られることを確認した．

An Efficient Rule Representation for
Fast Boosting-based Sequential Labeling

Tomoya Iwakura†1

This paper proposes two techniques to improve processing speed for sequen-
tial labeling problems such as part-of-speech (POS) tagging, text chunking, and
so on. The first technique is a rule representation. Usual parsers for sequential
labeling decide the class of each word by using the features generated from the
word and its surrounding words. As a result, each word is evaluated a number of
times. We propose a rule representation that allow us to avoid unnecessary such
evaluation. The other is a boosting-based algorithm learning rules represented
by combination of features. Although combination of features contributes ac-
curacy, there is a problem that considering combination degrades processing
speed. To avoid time-consuming evaluation of combination, we specify features
never considered for combination. We evaluate our methods with English POS
tagging and text chunking. The experimental results show that the processing

time obtained with our methods is shorter than the processing time of taggers
and chunkers without our techniques while maintaining competitive accuracy.

1. は じ め に

系列ラベリングとは，観測された系列に対し，ラベル列を付与することにあたり，自然言

語処理であれば，単語列の各単語に対してラベルを付与する，品詞タグ付与，名詞句や動詞

句などの基本フレーズを判別する Text Chunking，人名などの固有名詞や日付などの数値

表現を抽出する固有表現抽出といった技術が含まれる．

これら系列ラベリングに含まれる技術は，種々の自然言語処理を扱うアプリケーションで

利用されている．固有表現抽出であれば，個人名の匿名化7),17) といったアプリケーション

に応用されている．また，品詞タグ付けと Text Chunkingは固有表現抽出の前処理として

利用されるなど，数多くの自然言語処理タスクにおいて利用されている技術である．このよ

うな自然言語処理を扱うアプリケーションは，Webページ，社内文書，電子メールといっ

た日々増加するテキストデータを対象とすることも多いことから，高速な処理が求められて

おり，これらのアプリケーションで利用される系列ラベリングに含まれる自然言語処理技術

の高速化が必要であるといえる．

本稿では，系列ラベリングのための高速化手法を提案し，英語品詞タグ付けとText Chunk-

ingという 2つの系列ラベリングタスクにおける評価結果を報告する．

まず，本稿では，高速化のために，系列ラベリング向けの規則表現方法とその表現方法

に基づく抽出手法を提案する．近年，品詞タグ付けや Text Chunking，固有表現抽出など

の系列ラベリング問題に対しては，Support Vector Machines（SVMs）10)，最大エントロ

ピー法24)，Boosting に基づく規則学習手法9)，Conditional Random Fields（CRF）14)，

Structured Perceptron 2) のような手法が適用され，高い精度が報告されている．これらの

機械学習手法に基づく手法による品詞タグ付けや Text Chunkingでは，通常，各単語のラ

ベルを決定する際に，現在の判別対象の単語に加えて，前後の単語から得られる素性を用い

て判別を行う．そのため，判別対象の単語からの相対位置により，各単語の表記やその文字

種別などの属性が異なる素性として複数回処理される．本稿では，この相対位置による違い
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を吸収することでの速度改善を目的に，相対位置による違いを吸収可能な規則表現方法とそ

の規則表現による判別方法を提案する．たとえば，Kernelに基づく手法向けには，処理速

度改善のための手法が提案され，高速化に成功している6),11),25)．しかし，従来手法は機械

学習手法に直接関連するものである．これに対し，本規則表現方法は，前後の単語から得ら

れる情報を用いる系列ラベリングにおいて利用可能な系列ラベリングのための高速化の一

手法となる．この手法は，系列ラベリングにおいて，各クラスの判別の条件が素性あるい

は素性の組合せで定義される場合に適用できる．本手法は，たとえば，CRF，Structured

Perceptron，Boosting に基づく規則学習器などの手法による学習結果に利用可能である．

また，SVMsのような Kernelを用いる学習手法であっても，今までに提案されてきた高速

化手法6),11) と組み合わせることで，この手法は利用可能となる．

続いて，本稿では，素性の組合せの生成が調節可能な Boosting に基づく規則学習手法

を提案する．本稿では，多くの従来手法と同様に，機械学習手法を用いて品詞タグ付けと

Text Chunkingを実現する．機械学習手法はいくつか存在するが，次の理由から Boosting

に基づく規則学習手法9) が今回の評価に適していると考え利用することにした．まず，他

の機械学習手法と同様に，Boostingに基づく手法は，文書分類20)，品詞タグ付け9)，Text

Chunking 9),13)などに適用され，高い精度が報告されている．処理速度の面においても，文

献 12)にあるように，Boostingに基づく規則学習器は，小さいサイズの規則集合を生成す

る傾向にあり，高速な分類が行えることが報告されている．また，今回利用する学習手法9)

は，素性の組合せを自動で生成する Boostingに基づく手法である．素性の組合せを人手で

与えている手法3),21),22) と比較し，この手法では，単一の素性から構成される規則に加え

て，素性の組合せから構成される規則を自動で学習する．さらに，この Boosting手法によ

る学習結果は，自然言語処理で広くられている Polynomial Kernelを用いて暗黙的に素性

の組合せを考慮する SVMs 6),11) や Perceptronのようなオンライン学習手法18) による学

習結果とは異なり，本稿で提案する規則表現方法に直接変換可能という特徴もある．また，

この学習手法を用いた英語品詞タグ付けと Text Chunkingは，2 章で説明する系列ラベリ

ングで利用される 2種類の素性を導入可能である．

ただ，今回利用する Boosting学習手法のように，すべての素性の組合せを自動で考慮す

る手法を，素性の種類数が多い自然言語処理タスクに適用する場合，生成される組合せ数も

膨大となるため，処理時間が問題となる．これに対し，従来手法3),21),22) では，素性の組合

せ選択を人手で行う必要があるものの，処理速度の改善という観点から，素性組合せの生成

を調整可能であるという利点がある．

本稿では，組合せ数の増加を抑えることを目的に，Boosting手法を対象とした素性組合

せの生成手法を提案する．従来手法が素性の組合せを人手で指定していたのに対し，本手

法では，逆に，組合せに利用しない素性を指定するアプローチを用いる．素性の組合せは，

組合せに利用しないと指定された素性以外から学習する．このような方法を用いることで，

素性の組合せ生成の調整を可能とし，処理時間の改善を目指す．

本稿の構成は次のとおりである．まず，2 章で従来の系列ラベリング手法について述べ，

3 章で系列ラベリングのための規則表現方法およびその規則表現を用いた判別方法につい

て述べる．続いて，4 章で素性組合せ生成調整可能な Boostingアルゴリズムについて述べ

る．5 章で本手法の評価に用いる英語品詞タグ付けタスクと Text Chunkingタスクについ

て述べ，6 章で評価結果について述べる．7 章で先行研究を紹介し，8 章で今後の課題を述

べる．最後に 9 章で本稿をまとめる．

2. 従来手法による系列ラベリング

本章では，従来手法の概要と速度低下に関連する点について説明する．ここでは，系列ラ

ベリング問題の 1つである英語品詞タグ付け問題を例に説明する．

通常，英語品詞タグ付けや Text Chunkingなどの系列ラベリングでは，各単語のクラス

ラベルを判別するために，現在の対象の単語に加えて，その前後に出現する単語から得ら

れる素性を用いる．英語品詞タグ付けであれば，クラスラベルは品詞となる．ここでは，“I

am happy.”中の単語の品詞を判別する例で説明を行う．

今回の判別手法では，文頭から文末，あるいは，文末から文頭の方向で順次各単語がどの

クラスラベルになりうるかを計算し，その結果をもとに，入力単語列に付与する最終的な

クラスラベル列を決定する．解析の方向は，後に説明する動的素性の利用によって決まる．

文末から文頭の方向で解析するとすると，“.”，“happy”，“am”，“I”という順番で処理す

ることになる．

ここでの説明では，判別対象である現在位置の単語および前後 1単語の表記を素性として

用いて判別を行うとする．この条件で，“am”の品詞タグを判別する場合は，1つ前の “I”，

現在位置の “am”，1つ後の “happy”の 3単語の表記が素性として利用される．実際には，

同一の表記であっても異なる出現位置の単語であることを区別するために，現在位置を基点

に，“I:−1”，“am:0”，“happy:1”，のように素性を表現する．以降，素性の “:”の後の−1，

0，1 は，現在の判別対象の単語からの相対位置を示す相対位置情報と呼ぶことにする．ま

た，“I”，“am”のように，単語表記や，単語を構成する文字種別といった，相対位置情報
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をともなわない単語の属性情報を属性と呼ぶことにする．

“happy”の品詞を判別する場合は，“am”は “am:−1”，“happy”は “happy:0”，“.”は

“.:1”，となる．このように，判別対象の単語からの相対位置によって同一の単語であって

も異なる素性として扱われるため同一の単語が複数回処理されることになる．“am”を例に

見てみると “am:−1”，“am:0” と異なる素性となっている．こちらの例では，前後 1 単語

を用いるため，単語の表記が最大で 3回処理される．

素性抽出後は，それらの素性を使って，各単語がどのクラスラベルになりうるかを計算

する．クラスラベルの判別は，たとえば，“am:0”が出現したらクラスラベルは VBP，と

いった素性を条件として判別するような規則を用いて判別を行う．すべての単語を処理した

後に，入力列に対して付与される最適なクラスラベル列を決定する．

この例では，単語の表記だけを利用しているが，実際には，様々な素性が利用される．た

とえば，英語の品詞タグ付けや Text Chunkingであれば，単語の先頭および最後の数文字，

各単語をすべて小文字（あるいは大文字）に変換した結果，各単語が大文字で始まっている

かなどの単語から得られる様々な属性を基にした素性が用いられている3),9),23)．本稿では，

このような入力の単語列から得られる素性を，静的素性と呼ぶことにする．

さらに，系列ラベリングでは，静的素性に加え，解析時に動的に決定される動的素性を利

用する方法も提案されている9),10)．動的素性を利用する場合は，解析方向を決定する必要

がある．たとえば，英語品詞タグ付けで，解析方向を文末から文頭とした場合，現在位置か

ら文末側にある指定された範囲の単語に付与された品詞を動的素性として用いる．動的素

性を利用しない場合や CRFなどを用いて first-order Markovモデルを学習するような場合

は，解析方向については考慮せずに，静的素性の処理だけとなる．

相対位置により異なる素性として扱われるという問題は，静的素性と動的素性の両方にお

いて起きうる．そこで，本稿では，先行研究9),10) で用いられている，静的素性および動的

素性という 2種類の素性を用いて系列ラベリングを実施する手法を基に評価を行う．また，

文献 10)で文末から文頭方向の解析で動的素性を利用することで高い精度が得られること

が報告されていることから，本稿でも同様の解析方向で評価を行う．

3. 系列ラベリングのための効率的規則表現方法による判別

本章では系列ラベリングのための規則表現方法およびその表現方法による判別方法を説

明する．本稿では，従来手法に基づいて学習した規則を提案手法の規則表現に変換し利用す

るアプローチを用いる．まず，3.1 節で系列ラベリングのための規則表現方法について説明

し，3.2 節で従来の規則表現からの変換方法について説明する．続いて，規則適用の前提に

ついて 3.3 節で説明し，3.4 節で規則適用方法を，3.5 節で規則適用例を説明する．最後に

3.6 節で本提案手法の利点と欠点について述べる．

3.1 系列ラベリングのための効率的規則表現方法

本稿で提案する系列ラベリングのための規則表現手法である圧縮規則表現について説明

する．圧縮規則表現は，2 章で説明した，同一の単語から得られる属性が処理対象の単語か

らの相対位置によって異なる素性として扱かわれるという問題を解決するために用いる．

まず，従来の規則表現方法について説明する．多くの学習手法による学習結果は 〈規則，
クラスラベル，確信度 〉の集合で表現でき，規則（rule）を中心にまとめると次のように

なる．

〈rule, {(cl1, c1), . . . , (clq, cq)}〉,
本稿では，この形式を従来規則表現と呼ぶことにする．ここで，ruleは，素性あるいは

素性の組合せから構成される規則である．ここでの素性は，静的素性および動的素性の両

方を含む．clp（1 ≤ p ≤ q）はクラスラベルであり，cp は clp の確信度である．学習アルゴ

リズムによって，確信度に相当する個所の学習結果は，確率やスコアなど，それぞれのア

ルゴリズムによって異なるが，今回の説明では，確信度をそれらを意味する語として用い

ることにする．従来規則表現は，本稿で用いる Boosting手法に限らず，最大エントロピー

法，CRF，Structured Perceptron などの学習結果にもあてまはる�1．また，Polynomial

Kernelを用いた SVMsによる学習結果であれば，今までに提案されてきた手法6),11) によ

る変換した結果は，Polynomial Kernelで暗黙的に展開していた素性の組合せを明示的に展

開するので，従来規則表現にあてはまるといえる．

従来規則表現では，規則適用後に確信度が付与される対象は現在位置の単語と一意に決ま

る．これに対し，圧縮規則表現は，次にある，規則適用後に確信度を複数個所に付与可能な

表現とする．

〈rule′, {(p1, cl1, c1), . . . , (pq, clq, cq)}〉,
ここで，rule′ は，素性あるいは素性の組合せである．また，pp は基準位置の単語からみて

どの位置の単語にクラスラベル clp（1 ≤ p ≤ q）の確信度 cp を付与するかを示すものであ

り，確信度付与位置と呼ぶことにする．従来規則表現との大きな違いは，確信度付与位置が

�1 たとえば，first-order Markov モデルの学習であれば，clp の個所には連接するタグの組合せとなるなど，ク
ラスラベルの個所に入る値に若干の違いはある．
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## f : 学習アルゴリズムで生成された規則

## c : f の確信度

## cl : f のクラスラベル

## s(f): f の属性

## p(f): f の相対位置情報

## fn: 圧縮規則表現に変換後の f

## RC[fn]: fnの確信度情報

procedure ruleConv( f , c, cl)

bp = selectBasePOS(f) ## f中の素性の基準位置の選択．

Foreach f ∈ f ## 変換開始

lm = p(f)− bp ## f の新たな相対位置情報

## 変換後の f を追加

fn = fn + “s(f):lm”

endForeach

RC[fn] = RC[fn] ∪ (−bp, cl, c)

図 1 従来規則表現から圧縮規則表現への変換
Fig. 1 Converting usual rule representation into compressed rule representation.

追加されている点である．これにより，規則適用後に，複数の対象に対し確信度が付与可能

となり，同一の単語から得られる属性が処理対象の単語からの相対位置によって異なる素性

として扱われるという問題を解決する．

圧縮規則表現の rule′ は，従来規則表現の規則と同様に，素性あるいは素性の組合せであ

るが，2 章で説明した相対位置情報の決め方に次のような違いがある．従来規則表現では判

別対象の単語の位置を基準位置として素性生成に利用する各単語の相対位置情報を決め，各

単語から得られる属性と相対位置情報を組み合わせて素性を生成する．これに対し，圧縮

規則表現においては，rule′ の静的素性のうち，最も文頭側に出現する単語から得られる素

性とのチェックに利用される静的素性の位置が基準位置となる．残りの素性の相対位置情報

は，その基準の素性からの相対位置で表現される．静的素性が存在しない場合は，最も文頭

側に出現する単語に対してのチェックに利用される動的素性を基準位置とする．

3.2 従来規則表現から圧縮規則表現への変換

ここでは，従来規則表現から圧縮規則表現に変換する方法について説明する．図 1 は規

則変換手法の概要である．この変換手法を，次の 3種類の従来規則表現を使って説明する．

〈{I:−2, am:−1}, JJ, c0〉, 〈{I:− 1, am:0}, VBP, c1〉, 〈{I:0, am:1}, PRP, c2〉
ここで，JJ，VBP，PRPはクラスラベルで，c0，c1，c2 が確信度である．

ここでの説明では，各素性は，相対位置情報と属性という 2つに分割できると仮定する．

相対位置情報とは現在位置の単語からの相対位置を意味し，属性とは，単語表記，単語を構

成する文字種別といった，相対位置情報をともなわない単語の属性情報である．“:”が相対

位置情報と属性の区切りである．I:−2であれば，Iが属性，−2が相対位置情報となる．

変換のためには，規則の中でも最も文頭側に出現する単語から得られる静的素性の相対位

置を示す相対位置情報を基準位置（bp）と定める．静的素性が存在しない場合は，規則の中

でも最も文頭側に出現する単語から得られる動的素性の相対位置情報を bpとして利用する．

続いて，規則の中の各素性を属性と相対位置情報に分割し，bpからの相対位置情報で表現

された相対位置情報に変換し，変換後の相対位置情報と属性で新たな素性を生成する．上記

の例の，{I:−2, am:−1} であれば −2が bpとなり，bpとの差を用いて，{I:0, am:1} と変
換される．また，{I:− 1, am:0} であれば −1が bpなので，{I:0, am:1} と変換される．
最後に，(bp × − 1)の値を，現在の規則の確信度の確信度付与位置とする．従来規則表

現においては，現在位置単語が確信度付与対象となる．変換後は，規則中の最も文頭側の単

語から生成された素性の位置 bpが基点となるので，確信度の付与位置は，(bp ×− 1)とな

る．変換前が {I:−2, am:−1} であれば −2が bpなので，この規則のクラスラベル JJ の確

信度 c0 の確信度付与位置は 2となる．

これらの従来規則表現は，最終的に，次のような圧縮規則表現に基づく表現に変換される．

〈{I:0, am:1}, {(2, JJ, c0), (1, VBP, c1), (0, PRP, c2)}〉
続いて，変換前後で規則適用の変化を “I am happy.”，という単語列を用いて説明する．

この例であれば，変換前の従来規則表現を用いた場合は，3回の規則チェックを実施する必

要がある．これに対し，変換後の圧縮規則表現を用いた場合は，3つの単語への確信度付与

が，{I:0, am:1} を，“I”を基点に 1度チェックするだけで済む．規則チェック後に，クラス

ラベル “JJ”の確信度は “I”から 2つ隣にある “happy”に，“VBP”の確信度は ‘I”から 1

つ隣にある “am”に，“PRP”の確信度は “I”に付与される．

3.3 規則適用前提

圧縮規則表現の適用の前提および木構造による規則表現方法について説明する．RC を圧
縮規則表現による規則集合とし，RC[rule′]は規則 rule′ に対応する 〈 確信度付与位置, ク

ラスラベル, 確信度 〉 の集合とする．
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〈{規則 }，{確信度情報 }〉
〈 {I:0, am:1 }, {(1, VBP, c1), (2, JJ, c2)} 〉
〈 {I:0, $JJ:2 }, {(1, VBP, c3)} 〉
〈 {I:0, $JJ:2, $VBP:1}, {(0, PRP, c4)} 〉
〈 {.:0}, {(0, DOT, c5)} 〉

→
am:1 (2)∗

$VBP:1 (4)∗

$JJ:2 (3)∗

I:0 (1) .:0 (5)∗

root

図 2 圧縮規則表現（左）とその規則の木構造表現（右）の例．丸括弧の数字は木構造表現内での位置を表す．また，
∗ は確信度情報を有するノードという意味．root は規則木構造のルート

Fig. 2 An example of compressed rule representation and its tree representation. The number of

each parenthesis indicates a position in the tree representation. Each node with asterisk (∗)

means the node has confidence values for class labels. The root indicates the root node of the

tree.

また，rule′ ∈ RC のうち，素性集合の rcのすべての素性を含み，rcと rule′ が同一で

ない場合が存在すれば，rcをRC の部分集合と呼ぶことにする．規則の部分集合の関係は，
次のように記す．

rc ⊂ RC
Rs[i]には，i番目の単語から得られる属性とその相対位置情報が 0で表現される素性を含

む規則の適用状況を記録する．図 2 に規則の木構造表現の例を載せる．本実装では，Double

Array 1) というトライ構造を用いて，規則を木構造で表現する．この例では，説明のため

に，1つの素性を 1つのノードとした木構造としている．木構造で表現する理由は，チェッ

クのために完全なキーが必要となるハッシュと違い，木構造では，部分的なキー情報であっ

ても途中までのチェックが可能であるからである．Rs[i]には各規則の部分集合が到達した

トライ構造内での位置を記録する．

2 章で説明したように，解析方向は文末から文頭方向として動的素性を決定するため，$JJ

と$VBPというクラスラベルから得られる動的素性については，静的素性とは逆に出現位

置の降順で記録する．

図 2 の規則集合において，“I am happy.”という入力に，単語表記だけを利用して判別

を行う場合の規則適用状況の記録について説明する．まず，Iが 1番目の単語であるので，

“I:0” を含む規則の適用状況は，Rs[1] に記録される．この例では，“I:0” ⊂ RC であり部
分集合の条件を満たすので，Rs[1]には，木構造内での “I:0”に到達した位置 (1)が記録さ

れる．続いて，“I”を基準位置とした組合せチェックである “am:1”を含む規則のチェック

では，Rs[1]中に記録された位置である (1)からチェックを開始する．“am”を基準位置と

したチェックである “am:0”を含む規則の適用状況は，Rs[2]に記録されるが，この例では，

条件に合わないため，記録はされない．

3.4 圧縮規則表現の適用

図 3 に規則適用の概要を示す．規則適用では，2 章で説明した 2種類の素性である静的素

性と動的素性に対しての 2段階の処理を行う．解析方向としては，2 章で説明したように，

文末から文頭方向の解析で実装を行う．以降，W を利用する単語情報の範囲とする．また，

Δを動的素性を利用する範囲とする．

まず，静的素性の利用について説明する．W は，従来規則表現の適用では，現在位置の

単語に加えて，現在位置から見て，文頭側および文末側に出現する W−1
2
単語から得られる

素性を利用するという意味になる．今回の圧縮規則表現の適用では，規則適用の基準位置が

変更となるだけで，利用する単語範囲は同じである．よって，規則適用を i′ 番目の単語から

開始する場合，その単語を含んで，W 単語までとなり，利用される単語の範囲は次となる．

i′ ≤ i ≤ i′ + W − 1 (1)

図 3 の前半部分が静的素性のチェックの個所である．i′が基点の単語の位置となり，式 (1)

によって決まる，その位置 i′ から i′ +W − 1番目までの単語から得られる静的素性をチェッ

クする．

続いて動的素性の利用について説明する．従来規則表現の適用では，動的素性は現在の判

別対象から解析方向と逆向きの Δ単語に付与されたクラスラベルを用いるという意味であ

る．本稿における圧縮規則表現の適用では，i’ 番目の単語のクラスラベルが決定された後

に，i’番目の単語を中心に決定される範囲内の単語から得られる素性と，i’番目の単語の動

的素性のチェックを行う．本手法では，次の範囲にある単語から得られる素性と，i’番目か

ら得られる動的素性をチェックを行う．(
i′ − W − 1

2
−Δ

)
≤ i ≤

(
i′ + max

(
W − 1

2
, Δ

)
− 1

)
(2)

動的素性の相対位置情報は，式 (2)の iとの差によって決まり，i’−iとなる．

以下に，式 (2)にある圧縮規則表現の適用範囲の決定方法を説明する．ここでは，文末か

ら文頭の解析による従来規則表現の適用時の動的素性の利用例とともに，i’番目の単語から

得られる動的素性を利用した規則適用の範囲を，文頭側，文末側の順番で説明する．

まず，文頭側の範囲について説明する．従来規則表現の適用時は，i番目の単語のクラス
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## RC[rc] は rcの確信度情報，

## Rs[i]: i番目の単語の規則適用状況．初期値は木構造による規則のルート（root）

procedure ruleApplication( {wd1, . . . ,wdN})
For i′ = 1, . . . , N ; ## 静的素性のチェックを開始する単語の位置

For i = i′, . . . , (i′ + W − 1); ## 現在のチェック位置

For j = 1, . . . , |wdi|; ## i番目の単語の属性．|wdi|は属性数．
Foreach rc ∈ Rs[i′] ## j 番目の属性 wdi,j ∈ wdi と rcの組合せをチェック

lm = i− i′; rc′ = rc + “wdi,j :lm”; ## lm は i′ からの相対位置情報

assignScores(RC[rc′], i′); ## rc′ が適用されたら確信度を対象単語に付与．

If rc′ ⊂ RC Rs[i′] = Rs[i′] ∪ rc′ ##部分集合の場合は適用状況を記録

endForeach

endFor;

If Rs[i′] = {root} break; ## i′ 番目の規則適用状況が rootだけの場合は i′+1に

移動

endFor;

endFor;

For i′ = N, . . . , 1; ##動的素性を文末から文頭に向けてチェック

For i = (i′ − W−1
2
−Δ), . . . , (i′ + max(W−1

2
, Δ)− 1);

Foreach rc ∈ Rs[i]

lm = i′ − i; rc′ = rc + “dfti′:lm” ## dft′i は i’番目の単語のクラスラベル

assignScores(RC[rc′], i); ##適用された場合は確信度付与

If rc′ ⊂ RC Rs[i] = Rs[i] ∪ rc′; ## 適用状況の記録

endForeach

endFor

endFor

図 3 圧縮規則表現における系列ラベリング
Fig. 3 A sequential labeling method with compressed rule representation.

ラベル判別時は，i番目の単語から文頭側および文末側に出現する W−1
2
単語から得られる

素性と，文末側の i+1 番目から i+Δ 番目の単語の動的素性を利用する．よって，クラス

ラベルが動的素性として利用される一番文末側の単語の位置 (i+Δ)と，素性として利用さ

れる範囲の中で，現在位置の単語から最も文頭側に出現する単語の位置 (i− W−1
2

) の差は，

|W−1
2

+ Δ| となる．よって，i′ 番目の単語のクラスラベルを動的素性として利用する際は，

i′ から，文頭側に向けて |W−1
2

+ Δ|単語が対象となる．
続いて文末側の範囲について説明する．従来規則表現の適用時に，iに位置する単語が現

在位置である場合，最も近い動的素性を利用する単語の位置は (i+1)である．素性抽出対

象となる一番文末側の単語の位置は (i+Δ)か (i + W−1
2

)の大きい方の値となる�1．よって，

現在位置から最も近い動的素性の位置 (i+1)と，現在位置から文末側の最も遠い素性抽出

対象の単語の位置 i +max(Δ, W−1
2

) の差は，max(Δ, W−1
2

)− 1となる．

これらから，最終的に，i′ 番目の単語のクラスラベルから得られる動的素性を含む規則適

用を行う場合は，式 (2)の範囲となる．

3.5 規則適用例

入力，“I am happy.”と図 2 にある規則を用いて説明する．また，(W, Δ) = (3, 1)とい

う条件で適用するとする．

まず，静的素性の処理から説明する．1番目の単語を現在位置としてチェックを開始する．

W = 3であるので，式 (1)に基づいて，1番目の単語の “I”からチェックする範囲は，3番

目までの単語となる．1 番目の単語の “I” からは “I:0” が生成される．この素性は，{I:0}
⊂ RCなので，“I:0”は規則の部分集合であり図 2の木構造表現内の位置である (1)がRs[1]

に記録される．

続いて，“I”から見て 2番目の単語 “am”から生成される “am:1”をRs[1]中の適用状況

の記録とともにチェックする．現在，(1)まで到達したという記録があるので，そこを開始

位置として，“am:1”とチェックをすると，「∗」が付与されたノードに到達したので，{I:0,

am:1}と適合したとわかる．その後，{I:0, am:1}に対応する（クラスラベル，確信度，確
信度付与位置）の情報を用いて，各単語に確信度を付与していく．“I”が基点なので，VBP

の確信度である c1 は 1つ隣の “am”に対して，JJの確信度である c2 は 2つ隣の “happy”

に対して付与される．木構造内部の位置情報については子ノードが存在しないため記録しな

い．“I”を基点とした規則適用の最後として，“happy:2”をRs[1]に記録されている (1)の

位置からチェックするが，条件に合致しないため終了となる．続いて，次の単語 “am”に移

動する．ここで，“am:0”が合致しないため，何も記録されずに，“am”から開始する規則

�1 文末側において，動的素性が利用される単語の範囲が静的素性が利用される単語の範囲より広い場合もあるため
このようになる．
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適用は終了となる．残りの “happy”と “.”も同様にチェックする．“happy”から生成され

る “happy:0”は規則に含まれていないので，Rs[3]に何も記録されずに終了となる．“.”か

ら生成される “.:0”については，(5)の位置で規則に適合するので確信度を付与するが，子

ノードが存在しないので，Rs[4]に何も記録されずに終了となる．

すべての単語の静的素性のチェックを終えた後は，動的素性を含む規則が存在するかを，

文末から文頭の方向へチェックする．すべての単語の静的素性のチェック後は，規則の部分

集合に関する情報は，木構造内の到達位置としてRsに保持されているので，動的素性を含

む規則のチェックでは，Rsに記録されている位置情報と各単語の動的素性を組み合わせて

チェックすることで，確信度を付与できる．

今回，動的素性の適用は文末方向から文頭方向に行われるので，“.”，“happy”，“am”，

“I”の順番でクラスラベルの決定がされる．これらのクラスラベルは次のようなチェックを

経て決定される．

この例におけるすべての単語の静的素性のチェック後の適用状況は，Rs[1] = {root , (1)}，
Rs[2] = {root}，Rs[3] = {root}，Rs[4] = {root} である．この状況と順次生成される動
的素性を用いての規則適用を説明する．

まず，最初に動的素性が生成される単語 “.”の位置である，i′ = 4から処理を開始する．

“.” のクラスラベルは静的素性をすべて適用した時点で決定されている．まず，式 (2) に

よって，チェックの範囲は，2番目から 4番目の単語と決定される．ここで，Rs[2]，Rs[3]，

Rs[4] 内の位置情報と，i′ = 4 番目の単語から得られる動的素性を含む規則が存在するか

のチェックを行う．ただ，今回，範囲内の適用状況は，Rs[2] = {root}，Rs[3] = {root}，
Rs[4] = {root} であるので，i′ = 4の位置から得られる動的素性に関しては，何も処理され

ることなく終了となる．ここまでのチェックを経て，“happy”の動的素性が “JJ” と決まっ

たとする．

次に，3番目の単語の “happy”のラベル “JJ”から生成される動的素性を含む規則が存在

するかをチェックする．適用される範囲は，動的素性を利用する基点の位置が i′ = 3である

ので，式 (2)によって，1番目から 3番目の単語となる．

まず，1番目の単語 “I”を基点に，3番目の単語から得られる動的素性である “$JJ:2”を

用いて，Rs[1]中にある木構造内部での位置情報 (1)からチェックを開始する．ここで，(1)

から (3)に到達し，{I:0, $JJ:2}が合致したので，確信度を付与する．また，子ノードが存
在するので到達位置 (3)を Rs[1]を追加する．

続いて，2番目の単語 “am”を基点に，3番目の単語から得られる動的素性である “$JJ:1”

を用いて，2番目の単語の適用状況が記録されているRs[2]中にある木構造内部での位置情

報とチェックする．Rs[2]は {root}であり，合致せず終了となる．残りも同様に，3番目の

単語 “happy”を基点に，3番目の単語から得られる動的素性である “$JJ:0”を用いたRs[3]

中にある位置情報の {root}からチェックを行うが合致せず終了となる．
上記の処理が終了後に “am”のクラスラベルが決定される．ここで，“am”のクラスラベ

ルが VBP と決定したとする．2 番目の “am” から生成される動的素性が適用される範囲

は，1番目から 2番目の単語となる．まず，1番目の単語 “I”を基点に，2番目の単語 “am”

から得られる動的素性である “$VBP:1” を用いて，Rs[1] に記録されている木構造内部で

の位置情報 (1)と (3)のそれぞれからチェックを開始する．ここで，(3)から (4)に到達し，

{I:0, $JJ:2, $VBP:1}が合致したので，確信度を付与する．次に，残りの 2番目の単語 “am”

を基点に，2番目の単語 “am”から得られる動的素性でを用いてチェックするが，規則は適

用されない．この後に，“I”のクラスラベルが決定され，規則適用が終了となる．

3.6 圧縮規則表現の利点と欠点

圧縮規則表現の利点と欠点について述べる．圧縮規則表現の利点は，静的素性だけで構成

される規則であれば，最大で規則数を 1/W にすることができる．欠点としては，2つ以上

の素性から構成されかつ動的素性を含む規則を圧縮規則表現に変換する場合は，動的素性の

数が増加してしまう可能性があるという点にある．変換前の規則では，動的素性数は，動的

素性を利用する範囲がΔの場合は，最大でも “Δ×CL”である．ここで，CLとは，対象

のタスクで判別するラベル数である．しかし，変換後の規則集合圧縮規則表現中においては，

動的素性の総数は，最大で，“(W−1
2

+ Δ + max(W−1
2

, Δ)−1) × CL” まで増加する．こ

の理由としては，各素性は，各規則の基準位置の相対位置とともに表現されるからである．

4. 素性組合せの生成調整可能なBoostingに基づく学習手法

本章では，本稿で利用する Boostingアルゴリズムを説明する．まず，4.1 節で前提条件，

4.2 節で弱仮説，4.3 節で Boostingアルゴリズムについて説明する．続いて，4.4 節で，素

性の組合せ生成調整可能な弱学習器を説明する．本手法では，組合せに考慮されない素性を

Atomicとして，組合せに考慮する素性をNon-atomicとして指定する．単一の素性から構成

される規則はNon-atomicとAtomicから，素性の組合せから構成される規則はNon-atomic

素性から学習する．これにより，素性の組合せの生成を調整可能にする．

4.1 前 提 条 件

X を事例集合とし，Y をラベル集合 {−1, +1}とする．F = {f1, f2, . . . , fM} をM 種類
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の素性とし，本稿では，素性は文字列で表現されるとする．

S = {(x1, y1), . . . , (xm, ym)}を学習事例集合とし，各事例 xi ∈ X は，F 中の素性の集
合で表現されるとする．また，学習事例のような素性の集合を素性集合と呼ぶことにする．

また，yi ∈ Y をクラスラベルとする．学習の目的は，次のマッピングを S から導出するこ

とである．

F : X → Y.

|xi|（0 < |xi| ≤M）を素性集合 xi に含まれる素性の数とし，xi のサイズと呼ぶことに

する．また，xi,j ∈ F（1 ≤ j ≤ |xi|）を xi に含まれる j 番目の素性とする．本稿では，サ

イズ kの素性集合を k-素性集合と呼ぶ．また，2つの素性集合，xi と xj において xj が xi

のすべての素性を含む場合を，xi は xj の部分集合と呼び，次のように表記する．

xi ⊆ xj .

4.2 弱 仮 説

続いて，Boostingに基づく学習のための弱仮説を定義する．Boostingとは，学習事例の

重みを変化させることで，複数の弱仮説を作成し，それらの組合せによる最終的な仮説を

作成する手法である．まず，弱仮説の定義にあたり，f を素性集合で表現される規則，cを

実数値である規則の確信度と呼ぶことにする．本稿では，the real-valued predictions and

abstaining 20) に基づいて，規則が適用された場合にだけ確信度を付与する弱仮説を定義す

る．xを弱仮説への入力の素性集合とする．ここで，素性集合を分類するための弱仮説を次

に定義する．

h〈f ,c〉(x) =

⎧⎨
⎩

c f ⊆ x

0 otherwise
.

4.3 Boostingアルゴリズム

本稿では，複数の規則を生成する弱学習器を扱うことが可能な Boostingアルゴリズムを

用いる9)．このアルゴリズムは，英語品詞タグ付け，Text Chunkingのタスクで，高い精度

を保持しつつ，高速な学習が行えることが報告されている9)．本稿では，また，計算の高速

化を目的に，文献 5)，9)にある，重みの正規化を行わない版の Boostingを用いる．図 4

に概要を載せる．この Boostingアルゴリズムでは，次に定義される R 種類の弱仮説から

構成される最終仮説 F を導出する．

F (x) = sign
(∑R

r=1
h〈fr,cr〉(x)

)

## S = {(xi, yi)}mi=1 : xi ⊆ X ,yi ∈ {±1}
## smoothing value ε =1

## 規則番号 r: 初期値は 1

## {wr,1, . . . , wr,m}：事例の重み．r=1の時点では重みは 1とする．

Initialize: While (r ≤ R)

## weak-learnerが (S, {wr,i}mi=1) を入力とし，ν 種類の規則 {fj}νj=1 を学習

{fj}νj=1 ← weak-learner(S,{wr,i}mi=1);

## 各規則を使って各事例の重みを更新

Foreach f ∈ {fj}νj=1

fr = f ; ## r 番目の規則として記録

cr = 1
2
log(

Wr,+1(fr)+ε

Wr,−1(fr)+ε
) ## r 番目の規則の確信度を計算

For i = 1, . . . , m: wr+1,i = wr,i exp(−yih〈fr,cr〉(xi)) ##事例の重み更新

r++; ## 規則番号を 1増加

endForeach

endWhile

Output: F (x) = sign(
∑R

r=1
h〈fr,cr〉(x))

図 4 複数弱仮説を学習する弱学習器を用いる Boosting の概要
Fig. 4 A generalized version of a boosting algorithm using weak learner for learning several weak

hypothesis.

ここで，signは，引数の値が 0以上の場合は 1を，それ以外は，−1を返す関数とする．本

稿で用いる Boostingアルゴリズムでは，複数の規則を学習事例 S = {(xi, yi)}mi=1 と，各

学習事例の重み {wr,1, . . . , wr,m} を用いて学習する弱学習器を用いる．wr,i は，Boosting

アルゴリズムによって決められる，i番目の学習事例の r − 1種類の規則を生成した後の重

みである．各事例の初期の重みは，1とする．

ここで，0 < wr,i，1 ≤ i ≤ m，1 ≤ r ≤ Rである．このような入力から，弱学習器は ν

種類の規則を選択する．弱学習器は最大の gainを持つ素性集合を r番目の規則として選択

し，最終的に上位 ν に入る gainを持つ ν 種類の素性集合を規則として選択する．

続いて，弱学習器が ν 種類を選択後に，Boosting 学習器は，各規則の確信度を計算し，

事例の重みを更新する．まず，選択された ν 種類の規則では最初の規則であり，全体では r

番目の規則である fr の確信度 cr は次のように計算する．
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cr =
1

2
log

(
Wr,+1(fr) + ε

Wr,−1(fr) + ε

)

ここで，Wr,y(fr) (y ∈ {−1, +1})は，

Wr,y(fr) =

m∑
i=1

wr,i[[fr ⊆ xi ∧ yi = y]],

である．ここで，[[π]]は命題 πを満たすなら 1,それ以外は 0とする．また，εは，Wr,+1(f)

あるいはWr,−1(f)が 0になるのを防ぐために導入する smoothing valueである19)．本稿

の実験では，εに 1を用いた．fr の cr を計算後に，事例の重みを次の式を用いて更新する．

wr+1,i = wr,i exp(−yih〈fr,cr〉(xi))

重み更新後に，h〈fr,cr〉 が F に対して，r番目の弱仮説として追加される．続いて残りの

規則の確信度の計算を行う．各規則の確信度の計算では，1つ前の弱仮説で更新された事例

の重みを用いる．たとえば，fr+1 の確信度 cr+1 を計算する場合は，{wr+1,1, . . . , wr+1,m}
を用いる．この Boosting学習器は R種類の弱仮説を獲得するまで学習を続ける．

このように，各イテレーションで複数の弱仮説を利用する場合でも，文献 9)で収束する

ことが証明されており，学習時間の改善が行えることも報告されている．すべての規則の処

理が終えたら，次のイテレーションに移る．もし，各イテレーションで学習する規則の数を

1とすれば，従来の Boostingアルゴリズムと同様になる5)．

4.4 素性の組合せ調整可能な規則学習器

本稿では，文献 9)で用いられている弱学習器を，素性の組合せ調整可能なように拡張す

る．文献 9)の弱学習器は，部分規則候補集合から複数規則を学習可能な弱学習器である．

図 5 に拡張後の弱学習器について説明する．まず，この弱学習器では，1つの素性から構

成される規則候補の集合である F1 を受け取る．生成される素性組合せによる規則候補は，

初期に与えられた素性集合 F1 中の候補を少なくとも 1つは含む素性集合とする．このよう

に初期の素性候補を制限し，組合せもそれらの素性を含むものに限定するのは，各イテレー

ションで候補を絞り込むことで，高速化を実現するためである9)．

この弱学習器は，規則候補の中から上位 ν 以内の以下に定義される gainを持つ素性集合

を規則の候補集合から選択する．

gain(f)
def
= |

√
Wr,+1(f)−

√
Wr,−1(f)|

fは素性集合である．この基準は，Boostingのトレーニングエラー上限値の削減に関係して

## Fk : k–素性集合

## S：学習事例

## Wr：事例の重み {wr,1, . . . , wr,m}
## Ro : 上位 ν 規則 (素性集合)

## Rk,ω : 候補生成に利用する上位 ω k-素性集合．

## selectNBest(R, n, S, Wr): 上位 nを R から gainを基に選択

## FN : 組合せ生成に利用される Non-atomic素性．

procedure weak-learner(Fk, S , Wr, ν, ω)

## 現時点での上位 ν の 素性集合 を規則として選択

Ro = selectNBest( Ro ∪ Fk, ν, S, Wr);

If (ζ ≤ k) return Ro; ## サイズによる枝刈り

## 候補生成のための Fk 中の上位 ω の素性集合を選択

Rk,ω = selectNBest(Fk, ω, S, Wr);

τ = min
f∈Ro

gain(f); ## ν 番目の規則の gain．枝刈り用．

Foreach ( fk ∈ Rk,ω)

## gainの上限値による枝刈り

If ( u(fk) < τ) continue;

Foreach (f ∈ FN ) ## 候補生成

Fk+1 = (Fk+1 ∪ gen(fk, f));

endForeach

endForeach

return weak-learner(Fk+1, S, Wr, ν, ω);

図 5 素性の組合せ生成が調整可能な弱学習器の概要図
Fig. 5 An overview of our weak learner. This weak learner controls generation of combinations of

features.

定められている5),9),20)．この式を最大にする規則を選択することは，その時点での重みに

おいて，Boostingのトレーニングエラー上限値を最も減少させる規則を候補から選択する

ことと等価である．この弱学習器では，与えられた候補の中から，Boostingのトレーニン

グエラー上限値を減少させるかどうかという観点で，規則を選択していることになる．

まず，1–素性集合で構成される F1中の候補から規則選択を開始する．k–素性集合 (1 < k)
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から構成される規則候補集合を生成する場合，弱学習器は Fk−1 中の上位 ωの内の gainを

持つ (k − 1)–素性集合を選択し，その選択された素性集合と共起する素性を加えた k–素性

集合を生成する．

ここまでは，文献 9)の弱学習器と同じであるが，素性の組合せを調整可能とするために

次の変更を加える．まず，本稿では FAと FN という 2種類の素性集合を用いることにす

る．ここで，FAと FN は，Atomic素性の集合と Non-atomic素性の集合である．2つ以

上の素性から構成される規則候補を生成する場合には，FN 中の Non-atomic素性だけが

利用され，1つの素性から構成される規則候補を生成する場合は，FA中の Atomic素性と

FN 中の Non-atomic素性が対象となる．これらの関係は，F = FA∪FN となる．また，
FAと FN はあらかじめ定義されているものとする．この定義に基づいて，素性の組合せ
生成を調整可能とする．

ここで，規則候補生成の例を示す．もし，FA = {A, B, C}，FN = {a, b, c} という素
性を用いる場合は，次の規則候補が対象となる．{A}，{B}，{C}，{a}，{b}, {c}, {a, b}，
{b, c}，{a, b, c}．
素性の組合せは次に定義される genを用いて生成する．f ′ = f + f を素性 f と k–素性集

合である f から (k + 1)–素性集合 f ′ を生成する意味とする．また，ID(f)を f に対応する

整数値とし idと呼ぶ．また，φを 0-素性集合とする．ここで，genは次のように定義する．

gen(f , f) =

⎧⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎩

φ if ( f ⊆ FA )

f + f if ID(f) > max
f ′∈f

ID(f ′)

φ otherwise

.

この genによって，2つ以上の素性から構成される規則候補は，重複なく Non-atomic素

性だけから構成されるようになる．本稿では，文献 8)に従って，学習事例中での素性の出

現頻度に基づいて idを付与し，低頻出な素性ほど小さい idを付与することにする．もし，

同じ頻度の素性がある場合は，idは素性の辞書順で付与することにする．本稿でもさらな

る高速化のため次の枝刈り手法を用いる．

• サイズに基づく枝刈り：サイズが ζ 以下の候補規則だけを対象とする．

• gainの上限値に基づく枝刈り：次に定義される gainの上限値を用いる．

u(f)
def
= max(

√
Wr,+1(f),

√
Wr,−1(f)).

f ⊆ f ′ を満たす素性集合 f ′ ⊆ F において，0 ≤Wr,y(f ′) ≤Wr,y(f)（y ∈ {±1}）であ

ることから，gain(f ′)は u(f)以下になることが成り立つ．よって，もし，u(f)が，今

まで評価した規則候補のうち ν 番目の候補の gainである τ 以下なら f を含む候補の計

算は行わなくてもよいことが分かる．

4.5 組合せ調整可能な弱学習器を用いた Boosting

図 6 に本 Boosting学習手法であるAdaBoost for a weak-learner learning Several rules

from Distributed Features consisting of Atomic and Non-atomic（AdaBoost.SDFAN）

の概要を載せる．この手法は，文献 9) で提案された手法を，Atomic 素性と Non-atomic

素性の指定を受けつけるように拡張したものである．

まず，クラス分布の差を反映させるために，デフォルト規則として， 1
2

log(
W+1
W−1

)を用い

て，初期の事例の重みを決定する．ここで，Wy=
∑m

i=1
[[yi = y]]（y ∈ {±1}）である．続

いて，本手法では，|B| 個のバケットを生成する．バケットとは，素性の部分集合である．
このように素性を複数のバケットに分割するのは，各イテレーションで利用する素性を絞り

込むことで，高速化を実現するためである9)．

|B|個のバケットを生成するためにW-dist という方法を用いる9)．素性の分割方法とし

ては，ランダム分割，出現頻度を用いた分割などいくつかの方法が提案されている4),8)．こ

れに対し，W-dist では，各素性 f ∈ F の重みを Boostingアルゴリズムが事例に対して決

定する重みを使う次の式で計算する．

Wr(f) =

m∑
i=1

wr,i[[{f} ⊆ xi]]

続いて，各素性の重みを計算後にW-distは素性の重みの降順にソートし，各素性を順番

にバケットに分配する．分配されるバケットは，各素性のソート後の順番をバケット数で

割った余りで決定する．ソート後の n番目の素性は，nをバケット数 |B|で割った余り番
目のバケットに分配する．

続いて，規則学習を行う．規則学習の各イテレーションでは，|B|種類のバケットのうち
1つを選択して，初期の 1–素性集合 の規則候補である F1 として弱学習器に与える．弱学

習器はそのバケット内の素性およびそのバケット内の素性を含む素性の組合せを候補として

規則学習を行う．規則学習後は，各規則の確信度を計算し，事例の重みの更新を行う．

すべてのバケットの処理が終われば，再度，素性の重みを計算し，バケットに素性を再度

分割する．この方法では，ランダムな分割では学習の再現性がないという問題を解決しつ

つ，バケットによる偏りをなくすために，このように再分割を行っている9)．指定された個
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## S = {(xi, yi)}mi=1 : xi⊆X , yi ∈ {±1}
## Wr = {wr,i}mi=1: r種類の規則学習後の事例の重み

## |B| : バケットサイズ．B = {B[0], . . . , B[|B| − 1]}
## b, r : 現在のバケット番号と規則番号

## ν, ω : 各ラウンドで学習する規則数と組合せ候補生成の数

procedure AdaBoost.SDFAN()

B = distFT(S, |B|); ## 素性を |B|個のバケットに分割．B が分割結果

## 事例の重みと変数を初期化:

r = 1; b = 0; c0 = 1
2

log(
W+1
W−1

);

For i = 1, . . . , m: w1,i = exp(−yic0);

While (r ≤ R) ## R 個の規則を学習

## B[b]を基に ν 個の規則 R を選択．バケット番号 bを 1増加

R = weak-learner(B[b], S, Wr, ν, ω); b++;

Foreach (f ∈ R) ##各規則で事例の重みを更新

fr = f ; ## r 番目の規則として記録

cr = 1
2
log(

Wr,+1(fr)+ε

Wr,−1(fr)+ε
) ## r 番目の規則の確信度を計算

For i = 1, . . . , m: wr+1,i = wr,i exp(−yih〈fr,cr〉(xi)) ##事例の重み更新

r++; ## 規則番号を 1増加

endForeach

If (b == |B|) ## 全てのバケットチェック後は再分割

B = distFT(S, |B|); b=0;

endIf

endWhile

return F (x) = sign(c0 +
∑R

r=1
h〈fr,cr〉(x))

図 6 AdaBoost.SDFAN の概要
Fig. 6 An overview of AdaBoost.SDFAN.

数の規則が選択された時点で学習は終了となる．

5. 実 験 設 定

本章では，本提案手法を評価する英語品詞タグ付けおよび Text Chunkingについて説明

する．

5.1 英語品詞タグ付け

英語品詞タグ付けの評価に，Penn Wall Street Journal treebank 15) を用いる．評価の

ためにこの treebankを，文献 2)に従って，学習（sections 0–18），開発データ（sections

19–21），評価（sections 22–24）の 3つに分割する．

本評価では，次の素性を用いる．

• 素性抽出対象範囲となるW 単語に出現する，単語の表記，単語の表記中のアルファベッ

トをすべて大文字に変換した結果

• 判別対象の単語から文末側 Δ単語に付与された品詞ラベル

• 現在位置の単語が，ハイフンを含むか，数字を含むか，大文字アルファベットを含むか，
すべて文字が大文字アルファベットであるか，すべて文字が小文字アルファベットであ

るか

• 単語の先頭および単語の終わりからの 1から 4文字

• 素性抽出対象範囲となるW 単語のタグ候補

ここでの，英語品詞タグ付けにおけるタグ候補とは，各単語にどれくらいの頻度でその品

詞が付与されうるか，という情報である．本実験では，英語品詞タグ付け用のタグ候補は，

ラベルなしコーパスに自動品詞タグ付けした結果から収集した情報を用いる．文献 9)の実

験結果で，タグ候補を用いることで，精度改善が得られていることから，本実験でも同様の

素性を用いることにする．英語品詞タグ付けにおける各単語のタグ候補を収集するために，

CoNLL 2003の shared taskである English Named Entity recognitionのために用意され

た，自動的に品詞タグ付けされたラベルなしコーパスを用いる．各単語のタグ候補として

は，10回以上付与されている品詞タグを用いる�1．各タグ候補は各単語に付与された品詞

の頻度情報 fq が，10 ≤ fq < 100，100 ≤ fq < 1,000，1,000 ≤ fq，いずれかの範囲に入

るかどうかで表現する

たとえば，‘work’という単語に対して NNが 2,000回付与されていたら，“1,000 ≤ NN”

のように表現する．‘work’が現在位置の単語であれば，1,000 ≤ NNをタグ候補として用い

る．‘work’が現在位置の単語の文末側方向の隣に出現した場合は，1,000 ≤ NNが右隣の単

語のタグ候補として追加される．

�1 http://www.cnts.ua.ac.be/conll2003/ner/（参照 2010-10-04）
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5.2 Text Chunking

本稿では，CoNLL-2000 shared taskのために用意されたデータセットを用いる�1．この

タスクは，NP，VP，PPといった 10種類のチャンクを判別するタスクである．このデー

タセットは，Penn Wall Street Journal treebankの一部分から構成され，学習（sections

15–18），評価（section 20）となっている．また，この treebankの section 21を，文献 9)

と同様に開発データとして用いる�2．

各チャンクは 1つあるいは 2つ以上の単語で構成される可能性がある．そこで，単語の

チャンクを表現するために，IOE2表現を用いることにした�3．各チャンクは次のラベルを

用いて表現される．E-Xは，クラス Xのチャンクの最後の単語に用いられる．I-Xは，ク

ラス Xのチャンクの最後以外の単語に用いられる．Oはチャンク以外の単語に用いられる．

たとえば，

“[He] (NP) [reckons] (VP) [the current account deficit] (NP). . . ”

は，IOE2表現で次のように表現される．

“He/E-NP reckons/E-VP the/I-NP current/I-NP account/I-NP deficit/E-NP. . . ”

本実験では，次の素性を用いる．

• 素性抽出対象範囲となるW に出現する単語の表記と品詞ラベル

• 判別対象の単語から文末側 Δ単語に付与されたチャンクラベル

• 素性抽出対象範囲となるW 単語のタグ候補に基づく次の素性

• タグ候補
• 品詞タグ付けと同様に，頻度情報とともに表現されたタグ候補
• 各単語のタグ候補の頻度に基づくランキング

ここでの，Text Chunkingにおけるタグ候補とは，各単語はどのようなText Chunkタグ

が付与されうるか，各単語にどれくらいの頻度でそのText Chunkタグが付与されているか，

対象単語に付与されるタグ候補の中での順位，という情報を，ラベルなしコーパスに自動品

詞タグ付けした結果から収集した情報である．各単語のタグ候補を集めるために，英語品詞

タグ付けと同様に，CoNLL 2003の shared taskの English Named Entity recognitionの

ために用意された同様のコーパスを用いた．こちらのラベルなしコーパスには，Text Chunk

�1 http://lcg-www.uia.ac.be/conll2000/chunking/（参照 2010-10-04）
�2 開発データの生成のために http://ilk.uvt.nl/˜sabine/chunklink/chunklink 2-2-2000 for conll.pl（参照

2010-10-04）を用いた．

�3 IOE2 表現に基づく Text Chunker は，先行研究10) において良い性能を示していることから採用した．

表 1 実験データ．POS と ETC は英語品詞タグ付け，Text Chunking の意味．� of S，� of cl，M はそれぞ
れ，学習事例数，クラスラベル数，(W, Δ) 別の素性の異なり数である

Table 1 Training data for experiments. POS and ETC indicate POS tagging and text chunking. �

of S, � of cl and M indicate the number of samples, the number of classes in each data set

and the distinct number of feature types for each pair of (W, Δ).

M (W, Δ)

data � of S � of cl (3, 1) (5, 2) (7, 3)

POS 912,344 45 283,979 440,725 593,065

ETC 211,727 22 56,917 93,333 128,651

タグが自動付与されている�4．

次にタグ候補の例を示す．たとえば，“work”が I-NPとして 2,000回，E-VPとして 100

回ラベル付けされていたとする．この場合，“work”のタグ候補素性として，1,000 ≤ I-NP，

100 ≤ E-VP < 1,000，rank:I-NP = 1，rank:E-NP = 2，candidate = I-NP，candidate

= E-VP が生成される．

5.3 実 験 条 件

本実験では，4 章で説明した Boosting アルゴリズムのパラメータとして，規則学習数

R = 200,000，バケットサイズ |B| = 1,000，各イテレーションで学習する規則数 ν = 10，

組合せ規則候補に利用する幅 ω = 10，素性の組合せ最大長制約 ζ = {1, 2, 3}を用いる．ま
た，素性抽出に関してのパラメータとして，(W, Δ) = {(3, 1), (5, 2), (7, 3)}を用いる．表 1

に学習に用いるデータの学習事例数，クラスラベル数，素性数を示す．

また，本実験では，素性の組合せ生成調整の効果を測定するために，−Atomicと +Atomic

の次の 2パターンの実験を行う．

• −Atomic: すべての素性を Non-atomic とし，素性の組合せはすべての素性から生成

する．

• +Atomic: Atomicと Non-atomicの 2種類を用い，素性の組合せは Non-atomicから

生成する．

Atomicに指定する素性の選択方法としては，出現頻度が多い素性ほど多くの素性の組合

せに含まれることから，各タスクにおいて出現頻度が多い種類の素性を指定することにし

た．英語品詞タグ付け実験では，Atomic として，単語の先頭の 1 から 4 文字，単語の終

�4 タグ候補を集めるためにこのコーパス内の IOB2 表現を IOE2 表現に変換し，各単語に 10 回以上付与された
タグラベルをタグ候補生成のために利用した．

情報処理学会論文誌 Vol. 52 No. 7 2291–2307 (July 2011) c© 2011 Information Processing Society of Japan



2303 Boosting に基づく系列ラベリングにおける効率的規則表現方法による高速化

わりの 1から 4文字，タグ候補を指定した．また，Text Chunkingの実験では，タグ候補

を Atomic として指定した．二値分類を対象とする AdaBoost.SDFAN を，マルチクラス

問題に対応させるために，one-vs-the-rest法を用いた．また，Text Chunkingにおいては，

IOE2の定義にあった適切なラベル列候補の中から，Viterbi探索を用いて，入力へ付与す

るラベル列を決定する．Viterbi探索を用いて解を求めるために，Boostingアルゴリズムに

て学習した各分類器が出力する確信度を 0から 1の範囲に次の sigmoid関数を用いてマッ

ピングする．

s(X) = 1/(1 + exp(−βX))

ここで，X は AdaBoost.SDFANで学習した規則によって決定される xに対する各クラス

ラベルの確信度である�1．最終的なラベル列は，この変換後の値の log値の和を最大にする

タグ列とする．

6. 実験・評価

6.1 精 度 評 価

表 2 に英語品詞タグ付け，Text Chunkingの評価結果を載せる．F-measure (Fβ=1)は

次のように計算する�2．

Fβ=1 = 2×Recall × Precision/(Recall + Precision)

表 2 の数値は，開発データ上を用いて最も高い Fβ=1 を示す規則数を決定し，評価データ

に適用して得られた Fβ=1 である．

表 2 から，英語品詞タグ付け，Text Chunkingともに，素性の組合せを考慮することで

表 2 テストデータでの評価結果．数値は Fβ=1 である．−Atomic は Atomic の利用なしで，+Atomic は
Atomic の利用ありの意味．太字は Atomic の利用ありとなしで，それぞれでの最も高い値

Table 2 Fβ=1 on test data. −Atomic indicates results without Atomic. +Atomic indicates results

with Atomic. Each bold number indicates the best Fβ=1 of −Atomic or +Atomic.

英語品詞タグ付け
−Atomic +Atomic

(W, Δ)/ ζ 1 2 3 2 3

(3, 1) 96.81 97.09 97.05 97.04 96.98

(5, 2) 96.96 97.30 97.30 97.25 97.26

(7, 3) 96.99 97.36 97.30 97.33 97.29

Text Chunking

−Atomic +Atomic

1 2 3 2 3

92.40 93.87 93.69 93.91 93.82

92.87 94.31 94.14 94.34 94.31

93.09 94.32 94.11 94.12 94.11

�1 本実験では，β = 5 を用いた．
�2 英語品詞タグ付けでは，単語単位で，Text Chunking ではチャンク単位で，Fβ=1 を計算する．

精度が改善されていることが分かる．また，今回の評価では，すべての素性の組合せを考慮

せずに，部分的な素性から組合せを生成する “ +Atomic ”により学習した場合でも，すべ

ての素性からの組合せを考慮する “−Atomic ”と同等の精度が得られていることが分かる．

6.2 処理速度評価

表 3 に英語品詞タグ付け，Text Chunkingの処理速度を載せる．処理速度の比較では，1

秒間に処理される単語数を用いる�3．まず，ζ = {1, 2}および “−Atomic”という，Atomic

素性を用いない場合においての比較では，圧縮規則表現形式に変換することで，処理速度改

善が得られていることが分かる．これらの結果から，ζ = 2という組合せが含まれる規則集

合を用いた場合より，ζ = 1という組合せを考慮しない場合において，速度が改善している

ことが分かる．ζ = 1という組合せが含まれない規則集合を用いる場合であれば，英語品詞

タグ付けの (W, Δ) = (7, 3)で比較すると，約 2.4倍高速である．ζ = 2という組合せが含

まれる規則集合を用いた場合では，英語品詞タグ付けの (W, Δ) = (7, 3)で比較すると，約

1.2倍高速である．

しかし，(ζ = 3,−Atomic)という条件で学習した規則集合を圧縮規則表現に変換した場

表 3 英語品詞タグ付け，Text Chunking の処理速度．表中の各数値は 1 秒間に処理される単語数であり，3 回実
行後の平均．太字は表 2 中における利用ありとなしでの最も高い Fβ=1 に対応する処理単語数．

Table 3 Tagging and Chunking Speed. Each number is average number of processed words per sec-

ond on three times measurements. Each bold number corresponds to best Fβ=1 of −Atomic

or +Atomic in Table 2.

英語品詞タグ付け
圧縮規則表現利用なし 圧縮規則表現利用あり

−Atomic + Atomic −Atomic + Atomic

(W, Δ)/ ζ 1 2 3 2 3 1 2 3 2 3

(3, 1) 9,477 4,023 2,505 5,669 4,303 19,467 4,258 2,013 6,343 3,508

(5, 2) 8,118 2,564 1,445 4,301 2,705 1,8261 2,807 1,102 4,549 1,767

(7, 3) 6,615 1,842 1,007 2,940 2,242 15,658 2,195 754 3,084 1,300

Text Chunking

圧縮規則表現利用なし 圧縮規則表現利用あり
−Atomic + Atomic −Atomic + Atomic

(W, Δ)/ ζ 1 2 3 2 3 1 2 3 2 3

(3, 1) 14,510 3,995 1,036 13,975 12,221 27,705 4,282 863 19,496 16,169

(5, 2) 11,266 1,681 401 9,571 7,018 25,471 2,477 352 13,692 8,475

(7, 3) 9,434 961 230 6,849 4,595 23,338 1,758 206 10,058 5,701

�3 評価には，3.6GHz の Intel Xeon CPU と 10GB memory のメモリを搭載した計算機を用いた．
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合は，変換前と比較し，速度が低下している．この速度低下の理由としては，次の 2点が

考えられる．この圧縮規則表現に変換することで，規則評価回数は，最大で 1/W にするこ

とができる．したがって，圧縮規則表現処理速度を線形で改善することが可能であるといえ

る．しかし，素性の組合せは，指数的に増加するため，複数の素性から構成される規則を変

換する場合は，効果が軽減すると予想される．もう 1つの理由としては，動的素性を利用し

ている場合は，3.4 節で述べたように，圧縮規則表現に変換することで，動的素性が利用さ

れる回数が増加してしまう可能性があり遅くなっていると考えられる．

一部の素性を Atomicとして指定して学習した規則を圧縮規則表現に変換することで，さ

らなる速度改善が得られていることが分かる．圧縮規則表現に変換した規則を用いないText

Chunkingでの評価結果であれば，同一の ζ，W，Δのパラメータで，Atomicの利用あり

なしで比較すると，たとえば，(ζ = 3，W = 7，Δ = 3，−Atomic ) による Text Chunker

の処理数は 1秒間に 230単語，(ζ = 3，W = 7，Δ = 3，+Atomic) による Text Chunker

の処理速度は 1秒間に 4,595単語であり，約 20倍高速である．このように，本手法による

素性の組合せ生成の調整により処理速度改善が行えたことが分かる．

また，(ζ = 3，W = 7，Δ = 3，+Atomic)で学習した規則を圧縮規則表現に変換した規

則を用いた場合の Text Chunkerの処理数 1秒間に 5,701単語，(ζ = 3，W = 7，Δ = 3，

−Atomic )で学習した規則を圧縮規則表現変換せずに用いる Text Chunkerの処理数 1秒

間に 230単語であり，約 25倍高速である．このように，本手法による素性の組合せ生成の

調整と圧縮規則表現への変換を実施することでも処理速度改善のために有効であることが

分かる．また，表 2 にあるように，一部の素性を Atomicに指定した場合でも精度に大き

な差がないことから，圧縮規則表現への変換および，本手法による素性組合せの調整を行う

ことで，精度を保持したまま大幅な速度改善の可能性があることが分かる．

6.3 SVMsに基づく品詞タグ付けと Text Chunkingとの比較

本手法を，SVMsに基づく品詞タグ付け，Text Chunkingと比較を行った．SVMsに基

づく分類器の高速化のためには，Polynomial Kernel Expanded（PKE）という手法が提案

されている11)．

PKEは，暗黙的に素性の組合せを考慮することができる Polynomial Kernel に基づく分

類器を近似の線形分類器に変換する方法であり，English Base NP Chunking, 日本語単語

分割，日本語係り受け解析というタスクで精度を保持したまま，30倍から 300倍の速度改

善が得られると報告されている11).

本比較での SVMs においては，先行研究9),10) で高い精度を示している二次の Poly-

表 4 SVMs との比較．# of words は 1 秒間に処理した単語数を意味する．SVMs の精度は丸括弧の外が
PKE 適用後，丸括弧の中が PKE 適用前，英語品詞タグ付けは {W = 7, Δ = 3}，Text Chunking は
{W = 5, Δ = 2} による結果．素性の組合せ，Polynomial Kernel の次元数は 2．Boosting とは，圧縮
規則表現の利用も Atomic の指定も行わない場合．圧縮規則表現とは圧縮規則表現を利用し，Atomic の指定
を行わない場合．圧縮規則表現+Atomic とは両方利用した場合

Table 4 Comparison with SVMs. # of words indicates number of words processed by each parse

per second. We show the accuracy of SVMs after applying PKE is the outside of paren-

theses, and the accuracy of SVMs before applying PKE is the inside of parentheses, We

use {W = 7, Δ = 3} for English POS tagging, and {W = 5, Δ = 2} for Text Chunking.

The parameter for maximum number of combination of features and polynomial kernel de-

gree is 2. Boosting indicates results obtained without compressed rule representation and

Atomic. The compressed rule representation indicates results obtained with only compressed

rule representation compressed rule representation+Atomic indicates results obtained with

compressed rule representation and Atomic.

英語品詞タグ付け
SVMs Boosting 圧縮規則表現 圧縮規則表現+Atomic

# of words 1,347 1,842 2,195 3,084

Fβ=1 96.96 (97.32) 97.36 97.33

Text Chunking

SVMs Boosting 圧縮規則表現 圧縮規則表現+Atomic

# of words 1,535 1,681 2,477 13,692

Fβ=1 94.30 (94.31) 94.31 94.34

nomial Kernel を用いた．素性は，本 Boosting に基づく実験と同じ素性を用いている．

この比較では，静的素性と動的素性のパラメータとして，高い精度を残した {W =

7, Δ = 3} を英語品詞タグ付けに，{W = 5, Δ = 2} を Text Chunking に用いた．

SVMs の学習パラメータの 1 つである soft margin parameter には 1 を用いた．本評

価では，SVMs に基づく Chunker である YamCha に実装されている PKE 機能を用い

る�1．両タスクにおいて，PKE のパラメータ σ は，素性の頻度による枝刈りを用いずに，

{0.00001, 0.00005, 0.0001, 0.0005, 0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5}から選択した．最終の値
は，評価データ上で最も高い精度 Fβ=1 を示した σ を選択した．

実験結果を表 4に載せる．まず，PKEによる変換前の SVMsに基づく品詞タグ付け，Text

Chunkingの精度（Fβ=1）を評価した結果，英語品詞タグ付けが 97.32，Text Chunkingが

94.31であった．ただし，選択された σによる PKE適用後は，英語品詞タグ付けが 96.96，

Text Chunkingが 94.30と若干低い精度となった．同様の静的素性と動的素性のパラメー

�1 http://www.chasen.org/˜taku/software/yamcha/（参照 2010-10-04）
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タで，一部を Atomicに指定した場合の本手法の結果は，英語品詞タグ付けが 97.33，Text

Chunkingが 94.34であり，ほぼ同等の精度である．

処理速度としては，本評価では，SVMsに基づく英語品詞タグ付けは 1,347単語を 1秒間

で処理し，SVMsに基づくText Chunkingでは 1,535単語を 1秒間で処理という結果になっ

た．これに対し，表 4 の Boostingにあたる，−Atomicでありかつ圧縮規則表現を適用し

ない場合であっても，英語品詞タグ付けでは 1秒間に 1,842単語を処理し，Text Chunking

では 1秒間に 1,681単語を処理している．

このように，圧縮規則表現を用いない場合でも高速であった．この理由は，先行研究12)

にあるように，Boostingに基づく規則学習器は，小さいサイズの規則集合を生成する傾向

にあることが関係していると予想される．

また，表 4 の圧縮規則表現にあたる，すべての素性の組合せを考慮した規則に圧縮規則表

現を適用した場合は，英語品詞タグ付けでは 1秒間に 2,195単語を処理し，Text Chunking

では 1秒間に 2,477単語を処理している．

さらに，表 4 の “圧縮規則表現 +Atomic”にあたる，すべての素性ではなく，部分的に素

性の組合せを考慮する場合は，英語品詞タグ付けでは 1秒間に 3,084単語を，Text Chunking

では 13,692単語を処理している．これらの結果から，本提案手法により，SVMsに基づく

英語品詞タグ付けおよび Text Chunkingと同等の精度を保持したまま，高速な処理が行え

ていることが分かる．

7. 関 連 研 究

7.1 英語品詞タグ付けおよび Text Chunkingにおける先行研究

本手法による精度を評価するために，表 5 に英語品詞タグ付け，Text Chunkingにおける

表 5 先行研究との比較．本稿の英語品詞タグ付けの結果は，{W = 7, Δ = 3}，Atomic の結果．本稿の Text

Chunking の結果は，{W = 5, Δ = 2}，Atomic の結果
Table 5 Comparison with previous work. The our result of English POS tagging is the accuracy

obtained with {W = 7, Δ = 3} and Atomic features. The our result of Text Chunking is

the accuracy obtained with {W = 5, Δ = 2} and Atomic features.

英語品詞タグ付け Fβ=1

Guided learning 21) 97.33

Boosting 9) 97.32

半教師あり CRF 22) 97.40

本稿 97.33

Text Chunking Fβ=1

LaSo 3) 94.4

Boosting 9) 94.30

半教師あり CRF 22) 95.15

本稿 94.34

先行研究の結果を載せる．本提案手法に基づく結果は，圧縮規則表現および一部を Atomic

素性として指定した結果のうち，開発データで最も高い精度を示した結果である．これらの

比較からも本提案手法に基づく英語品詞タガーおよび Text Chunker は高い精度を残して

いることが分かる．

7.2 分類高速化手法における先行研究

機械学習に基づく分類の高速化手法としては，学習後のモデルを変換あるいは枝刈りする

方法が提案されている．

SVMs に基づく分類器の高速化のためには，Polynomial Kernel を近似の線形分類器に

変換する方法が提案されている6),11)．これらの手法では，学習された Support Vectortと

の類似度を Polynomial Kernelを用いて順次計算し素性の組合せを暗黙的に考慮していた

のに対し，あらかじめ明示的に素性の組合せを展開しその重みを計算しておく．その結果，

Support Vectorとの内積計算を行わずに，素性および素性の組合せチェックで判別を行え

るようになる．

その他，素性の組合せを考慮する分類器の高速化手法としては，学習で選択された素性集

合から，素性部分集合を選択し，選択された部分集合においてはその集合中の素性およびそ

れらの素性の組合せで得られるスコアをあらかじめ計算しておく方法が提案されている25)．

分類時は，入力の素性集合が，スコア計算済みの部分集合を含む場合は，その部分素性集合

については，事前に計算した結果を利用することで，その部分集合中の素性の組合せを生成

して計算することを行わずに済む．一致しなかった残りに関しては，組合せをそのつど生成

して計算する．

また，Boostingアルゴリズム向けには，学習された弱仮説の枝刈り方法が提案されてい

る16)．この方法では，学習された N 種類の弱仮説から，M 種類の弱仮説を選択する際に，

KL-divergence，Kappa 値などを基準にして選択を行う．KL-divergence の利用時は，M

種類の弱仮説から構成される弱仮説集合のうち，その集合内の弱仮説の組から計算される

KL-divergenceの和が最大となる集合を選択している．

先行研究では学習したモデルや規則の別表現への変換や学習結果の枝刈りを行っているの

に対し，本手法では，系列ラベリングに特化した規則表現方法に変換することで高速化を実

現している．本手法は，系列ラベリングという限定された問題に対する手法であるが，変換

後も学習した規則と等価の意味であり，変換前後での精度は保証される．

また，本手法の学習では，素性の組合せを人手で与えるのではなく，素性の組合せに利用

しない素性を指定するという方法で，素性の組合せ生成を調節する．この方法では，素性
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の組合せに利用されない素性が少ない場合は，人手で素性の組合せを指定する場合と比較

し，低コストでの調整が可能であるといえる．また，先行研究 9)と同様に，素性の組合せ

は Boostingアルゴリズムのトレーニングエラーの上限値の減少という観点から自動で生成

されるので，あからじめ組合せを列挙する場合と比較し，有益な組合せが選択されると期待

される．

さらに，素性の組合せを人手で与える場合は，学習の前に素性の組合せを展開するため，

入力素性ベクトルのサイズが増大するという問題がある．これに対し，本手法では，組合せ

は学習時に展開されるため，初期の入力素性ベクトルのサイズは，素性の組合せを考慮しな

い場合と同様であるという利点もある．

8. 今後の課題

本系列ラベリングのための規則表現方法である圧縮規則表現に基づく手法は，本 Boosting

アルゴリズム以外の機械学習アルゴリズムによる学習結果に対しても適用可能と考える．た

とえば，PKE法であれば，変換後の線形分類器は，本 Boostingアルゴリズムと類似する

形式のモデルとなる．よって，本手法と同様に，前後の単語から得られる素性を用いて，英

語品詞タグ付けや Text Chunkingを実現している場合は，そのモデル中の素性に対し，圧

縮規則表現を適用することが可能である．ほかにも，CRF 14)，Structured Perceptron 2)

などの構造予測に基づく系列ラベリングにも同様に適用可能な手法である．今後は，他の学

習アルゴリズムに基づく系列ラベリングにも，本圧縮規則表現を適用し，有効性を評価する

ことが課題としてあげられる．また，さらなる高速化のために，文献 25)で提案されてい

る方法を応用することも考えられる．

今回，圧縮規則表現は，系列ラベルリング問題において，素性が出現するかしないかとい

うバイナリ素性で表現された事例集合からの学習結果が対象となっている．系列ラベリング

問題においては，実数値の素性を扱うことも考えられるので，今後の課題としては，素性が

バイナリで表現されない場合への拡張があげられる．

9. ま と め

本稿では，品詞タグ付け，Text Chunkingといった系列ラベリングにおける高速化手法

を提案した．本稿では，通常の系列ラベリング問題では，判別対象の単語からの相対位置

により，各単語が，複数回処理されるという問題に対処可能な圧縮規則表現を提案した．ま

た，素性の組合せ生成を調整可能な Boostingアルゴリズムを提案した．この学習手法では，

あらかじめ組合せに利用しない素性を指定することで，組合せ生成を調整できる．本手法

を，英語品詞タグ付けと Text Chunkingにて評価した結果，精度を保持したまま，最大で

約 25倍の速度改善が得られた．
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