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概要

� 決定的解析とは

� 模倣学習とは

� DAGGERアルゴリズム

� 系列ラベリング問題への適用
� 固有表現抽出(CoNLL2002)での実験結果

� 依存構造解析への適用

� 英語依存構造解析での実験結果

� まとめと今後の課題

（本研究が対象とする）決定的解析とは

� 貪欲に予測(分類)を繰り返す解析手法

� 系列ラベリングや依存構造解析など

� 固有表現抽出（系列ラベリング問題）の例

[組織] ？ ？ ？ ？ ？
名古屋 大学 と 豊橋 技術 科学 大学

[組織]  [組織] ？ ？ ？ ？
名古屋 大学 と 豊橋 技術 科学 大学

？ ？ ？ ？ ？ ？
名古屋 大学 と 豊橋 技術 科学 大学

「大学」のラベ
ルを予測時に、
「名古屋」の予
測結果[組織]

も利用
�誤り伝播

既存手法: 大域学習(Global Training)に

よる誤り伝播の回避
� CRF, 構造化SVM, 構造化パーセプトロンなど

� 構造全体で最適な解を選ぶ

�指数個の解析候補を扱うために近似

1. 動的計画法：解析候補から最適解を選択できる一方、
特徴量を小範囲に限定

2. ビーム探索・リランキング：広範囲の特徴量を使用す
る一方、解析候補から近似解を選択

[組織]  [組織] [組織] [組織] [組織] [組織] [組織]

[地名]  [地名] [地名] [地名] [地名] [地名] [地名]

O            O          O            O             O         O            O

名古屋 大学 と 豊橋 技術 科学 大学

模倣学習(Imitation Learning)とは

� 強化学習：行動の系
列と結果（報酬）のサ
ンプルから学習（自ら
動きながら学習）

� 模倣学習：エキス
パートの行動列を参
照し、報酬の多い行
動・状態を効率的に
サンプリング

Agent

（方策）の
行動軌跡

Expert

（オラクル）の
行動軌跡

本研究の貢献

� NLPタスクへの模倣学習の適用事例

� 適用する際のポイントはオラクルの設計

� 系列ラベリング

� Shift-reduce 依存構造解析

� 大域学習と比較したときのメリット

� 特徴量設計の自由度

� 決定的解析（高速）でも高精度
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既存手法: 正しい行動履歴を仮定した

決定的解析器の学習

[組織]          O ？ ？ ？ ？
ホワイトハウス と 日本 政府 が 協力

オラクル
π*の予測

（正解）
状態: [組織]--O--？
正しい行動: [組織]

訓練事例

教師付き学習
（i.i.d.を仮定）

事例間は独立(i.i.d.)でない！

既存手法の問題点
方策π：状態s ∈ S から行動a ∈ A への写像 S → A

� 既存手法の目的関数�: 

オラクルが観測する状態遷移下で損失関数の最小化 .

� オラクルと方策の状態分布の違い�誤り伝播

� 模倣学習の目的関数☺: 

方策が観測する状態遷移下で損失関数を最小化

( ) ( ) ( )( )[ ]
tts ss

*

P ,lossEminarg
*

ππ
ππ Π∈

( ) ( )ss policyoracle PP ≠

*π :オラクル

( ) ( ) ( )( )[ ]ttsP ss *,lossEminarg ππ
π

π Π∈

模倣学習アルゴリズム DAGGER (Ross+ 2011)

過去の予測が間違う可能性を考慮した学習

[地名] NG O ？ ？ ？ ？
ホワイトハウス と 日本 政府 が 協力

[組織]          O ？ ？ ？ ？
ホワイトハウス と 日本 政府 が 協力

オラクル
π*の予測

（正解）

方策
π1の
予測

状態: [組織]--O--？
正しい行動: [組織]

状態: [地名]--O--？
正しい行動: [組織]

両方を訓練データと
してπ2を学習
�ホワイトハウスを

「地名」としても誤っ
ても、日本政府は
「組織」として予測で
きるように学習

訓練事例1

訓練事例2

DAGGER;

Dataset Aggregation (Ross+ 2011)

1. 現在の方策πkを実行し、観測された状態(特徴ベク
トル)と正しい行動（正解ラベル）の組を収集（訓練集
合 Dk）

� 正しい行動を示すオラクルπ*の存在が前提

2. 過去に収集したすべてのD11Dkを使って方策πk+1

を学習（1へ）

� 誤差上限は行動数Tに
対して線形O(T)

� D1だけで学習�O(T2)

本研究では
平均化した
wを使用

固有表現抽出での検証結果
（CoNLL2002テスト性能）
� 長い予測履歴（1,2,3,4-gram）を特徴にしても過学習し

にくい

� F値：模倣学習なし69前後�あり77以上(CRFと同等)

あり

なし

あり

なし

DAGGER

77.5677.0978.04CRF (一次のマルコフモデル)

77.8077.6877.93SVM

68.9169.7968.05SVM

77.2577.0177.49ロジスティック回帰

69.1769.0669.29ロジスティック回帰

F値値値値再現率再現率再現率再現率精度精度精度精度方策方策方策方策

ttttt yyyyy ˆˆˆˆˆ
1234 −−−−

予測

向上

向上

オラクルπ*の設計
模倣学習を適用するポイント

� オラクルπ*: 

ある状態sに対する最適行動を返すルール

� 系列ラベリング問題でのオラクル(自明)

� 状態にかかわらず予測点の正解ラベルを返す

� 一般の構造予測問題でのオラクルの設計課題

� 状態によっては最適行動が複数存在

� 予測誤りによって回避不可能な誤りが発生

Shift-reduce法による決定的な依存構造解析

( ) tt ys =*π
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Shift-reduce 依存構造解析(arc-eager法, 
Nivre 2003)

S0 N0 N1 N2

r2 r1l2l1 l2l1

S1S2 S0 N0 N1S0 N0
判断点判断点判断点判断点

r1

S0 N0 11

1. Left Arc

2. Right Arc

N1S0 N0

3. Reduce

4. Shift

1

S1 N1

r1

S0

N0

r1

S0

N0

S0 N0

S1 N1N0

S0

N0

N1S0 N0

1 r1r1

S0 N0

r1
S1

現在の状態現在の状態現在の状態現在の状態

S0 N0S1 S0S1

スタック キュー

Shift-reduce 依存構造解析における

オラクル設計の考慮点
� 別々の行動列が同じ木を構築可能

� 回復不可能な過去の誤り

A B C D

A B C D A B

C

D

A

B

C D A

B

C D

A

B C

D

Reduce Shift Left Arc

Left 

Arc
Shift

Reduce

スタック キュー

A B A BA B

Right Arc
正しい木

Shift AからBへの

枝はもう張
れない

π* πk

Shift-Reduce 依存構造解析のための

オラクル（曖昧性小）














=*π

S0 N0

S0 N0Left Arc If

Right Arc   If

Reduce     If             の親または子がキューに無いS0

Shift If             の親または子がキューにあるS0

Shift or      Otherwise

Left Arc (             の親がスタックにあり係り受け関係を付与できない) S0

� 予測誤りがない限り正規オラクルと同じ行動
（曖昧性なし）

� 回避不可能な誤りがある場合のみ、将来の誤りが増え
ない行動を選択（曖昧性あり）

曖昧�方策πkが好む行動を選択

Shift-Reduce 依存構造解析のための
オラクル（曖昧性大） Goldberg&Nivre 2012

� 予測誤りがない場合も、将来の誤りが増えない行動の

中から方策πkが好む行動を選択: ( )sak
Aa

|maxarg
~

* ππ
∈

=

Shift}{
~~

Reduce}{
~~

Right} Arc{
~~

Left} Arc{
~~

~

U

U

U

U

AA

AA

AA

AA

A

←

←

←

←

←φ
S0If        の親・子がキューにない

N0If        の親・子がスタック、親がキューにない

If        の子がキューにないS0

N0If        の親・子がスタックにない

英語依存構造解析 Penn Treebank 

(Yamada+2003 head rule) テスト性能

� 方策=SVM、特徴量=Zhang&Nivre2011

� 評価指標
� 単語単位: UAS:ラベルなし依存関係正答率, LAS:ラベルあり

依存関係正答率

� 文単位: UEM: ラベルなし完全一致

1

1

1

1

ビーム幅ビーム幅ビーム幅ビーム幅

構造化パーセプトロン

小さい

大きい

なし

オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性

34.7

35.9

88.7

89.0

90.0

90.2

あり

あり

34.087.188.6

なし

DAGGER

34.287.688.9

UEMLASUAS

決定的解析での性能

模倣学習による決定的解析のメリット
大域学習(Global Training)との比較

� 動的計画法：解析候補から最適解を選択できる一方、
特徴量を小範囲に限定
����広範囲の予測履歴を特徴量として利用可能広範囲の予測履歴を特徴量として利用可能広範囲の予測履歴を特徴量として利用可能広範囲の予測履歴を特徴量として利用可能

� ビーム探索・リランキング：広範囲の特徴量を使用す
る一方、解析候補から近似解を選択
����ビーム探索無し（速い）でも高精度ビーム探索無し（速い）でも高精度ビーム探索無し（速い）でも高精度ビーム探索無し（速い）でも高精度

90.5

90.0

88.9

UAS

14081なしなし

6372あり小

13101あり小

ビーム幅ビーム幅ビーム幅ビーム幅オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性 DAGGER 速度（文速度（文速度（文速度（文/秒）秒）秒）秒）

ビーム幅2で

解析速度が
半減
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まとめと今後の課題

� 高精度な決定的解析器が実現可能

� 今後の課題はオラクルの設計技法

� 曖昧性の高いオラクルは目的関数の非凸性を高める

� 時間の都合で割愛した内容（予備スライド）
� ビーム探索併用時のDAGGERの性能

� 特徴量追加�決定的依存構造解析でUAS=90.7

� その他の模倣学習アルゴリズム - オンラインアルゴリ
ズム(Goldberg&Nivre 2012)やSEARN (Daume 2009)

との比較

Backup slides

英語依存構造解析テスト性能

ビーム探索と併用時
� ビーム幅=2での構造化パーセプトロンとの比較

� 単語単位では模倣学習の性能が高いが、文単位では構造化
パーセプトロンが勝る→模倣学習の目的関数は構造全体の予
測を目指していないため

40.088.990.32構造化パーセプトロン

2

2

1

1

ビーム幅ビーム幅ビーム幅ビーム幅

小さい

大きい

小さい

大きい

オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性

37.2

37.3

89.3

89.5

90.5

90.6

あり

あり

34.7

35.9

88.7

89.0

90.0

90.2

あり

あり

DAGGER UEMLASUAS

48.091.792.864構造化パーセプトロン

Zhang&Nivre2011の特徴量の拡張

S0 N0 N1 N2

N3

S0r2 S0r1S0l2S0l1 N0l2N0l1

S0h1S0h2

S0

N0 N1 N2S0r2 S0r1S0l2S0l1

N0l2N0l1

S0h1S0h2

S0

S0r2 S0r1S0l2S0l1

S1S2

Zhang&Nivre2011 の参照範囲

N3

S2

特徴を追加した際の参照範囲

Zhang&Nivre2011の特徴量拡張の効果

� 特徴追加により解析速度は1310文/秒�830文/秒に低下
(特徴追加なしビーム幅=2は 637文/秒)

34.087.188.61あり構造化パーセプトロン

あり

あり

あり

あり

なし

なし

なし

特徴追加特徴追加特徴追加特徴追加

37.388.089.71なしなし

38.389.490.71あり小さい

38.989.590.71あり大きい

34.788.790.01あり小さい

35.989.090.21あり大きい

1

1

ビーム幅ビーム幅ビーム幅ビーム幅

構造化パーセプトロン

なし

オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性

36.188.189.7

なし

DAGGER

34.287.688.9

UEMLASUAS

オンライン模倣学習アルゴリズム
(Goldberg&Nivre 2012)

( ) ( ) 0maxmax
~~

≥




 − Τ

∈

Τ

∉
swsw a

Aa
a

Aa
φφ

次の行動は方策またはオラクルから確率
的に選択(Stochastic mixed oracle)

各状態遷移ごとにパラ
メータ更新
�学習が速い
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オンライン模倣学習アルゴリズム(Goldberg&Nivre
2012)およびSEARN (Daume III 2009)との比較

� *1) 処理順をランダムに変更

� *2) パラメータwを平均化

34.788.890.01SEARN (オラクル曖昧小)(＊2)

34.288.789.91Goldberg&Nivre 2012

35.489.090.31Goldberg&Nivre 2012 (＊１)

35.488.790.01SEARN (オラクル曖昧大)(＊2)

1

1

1

1

ビーム幅ビーム幅ビーム幅ビーム幅

SEARN (オラクル曖昧小)

小さい

大きい

なし

オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性

34.7

35.9

88.7

89.0

90.0

90.2

あり

あり

33.588.589.8

なし

DAGGER

34.287.688.9

UEMLASUAS

DAGGER方策の平均化

kk wwww L++=+ 321

英語依存構造解析での模倣学習の効果
(数字は係り先番号、赤数字は誤り)
単語単語単語単語 正解正解正解正解 DAGGER SVM

It 2 2 2

would 24 0 0

be 2 2 2

my 5 5 5

inclination 3 3 3

to 7 7 7

advise 3 5 5

clients 7 7 7

not 11 7 7

to 11 11 11

sell 7 7 7

, 11 7 7

to 14 14 14

look 11 7 7

for 14 14 14

an 17 17 17

opportunity 15 15 15

to 19 19 19

buy 17 17 17

, 24 24 2

'' 24 24 2

Mr. 23 23 23

Ball 24 24 24

told 0 0 2

the 26 26 26

brokers 24 24 24

. 24 24 2

(1)DAGGER、SVMと

も係り先（親）を間
違える（“Would”を
文のHeadと誤る）

“would” を文のHeadと誤った誤り（1）の
影響でSVMは誤りを連発する
DAGGERは”told”を文のHeadとして再認
識して誤り（1）の影響を受けない

英語依存構造解析テスト性能

40.088.990.32構造化パーセプトロン

64

1

2

2

1

1

1

ビーム幅ビーム幅ビーム幅ビーム幅

構造化パーセプトロン

構造化パーセプトロン

小さい

大きい

小さい

大きい

なし

オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性オラクル曖昧性

37.2

37.3

89.3

89.5

90.5

90.6

あり

あり

34.7

35.9

88.7

89.0

90.0

90.2

あり

あり

34.087.188.6

なし

DAGGER

48.091.792.8

34.287.688.9

UEMLASUAS

誤り伝播の例（固有表現抽出）

[地名]     O [地名] [地名] [地名]

広島 と 名古屋 大学 駅

[地名] O     [地名] O       O

名古屋 と 京都 が 会場

NG               NG

[地名]   [地名] O ？ ？ ？ ？ ？
名古屋 大学 と 豊橋 技術 科学 大学 が 設立

[組織][組織] [組織] [組織]  O   O

豊橋技術科学 大学 が設立

ラベル付き訓練事例 ｛地名, 組織, O(その他)｝

ラベル列
[地名]--O-- [地名]

[地名]--[地名]

を重視して学習

決定的解析(テスト時)

誤り伝播の例（固有表現抽出）

誤り伝播

[地名]     O [地名] [地名] [地名]

広島 と 名古屋 大学 駅

[地名] O     [地名] O       O

名古屋 と 京都 が 会場

[組織][組織] [組織] [組織]  O   O

豊橋技術科学 大学 が設立

NG        NG NG NG NG NG

[地名]  [地名] O [地名] [地名] [地名] [地名] O     O

名古屋 大学 と 豊橋 技術 科学 大学 が 設立

ラベル列
[地名]--O-- [地名]

[地名]--[地名]

を重視して学習
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Non i.i.d. (independent and identically 

distributed) data

� Wrong objective�: minimizing a surrogate loss with 

respect to the oracle's state transition .

� Difference between state distribution of the oracle and the 

agent � error propagation and label bias

� True objective☺: minimizing a loss with respect to 

the agent’s state transition.

( ) ( )( )[ ]∑
Π∈

T

t

ttds ss *

~ ,lossEminarg
*

ππ
ππ

( ) ( )ss agentoracle PP ≠

*π :oracle

( ) ( )ssd oracleP* =
π

( ) ( ) ( )( )[ ]∑≡
Π∈

T

t

ttds ssJ *

~ ,lossEminarg πππ
π

π

Performance guarantee for DAGGER

*π

π

Trajectory of

Trajectory of

start

( ) ( )( )[ ]∑
=Π∈

=
N

i

dsN ss
i

1

*

~ ,lossEminarg ππε
π

π

( ) ( ) ( )( ) ( )( )**

1

** ),(,loss, πππππ ππ stQsssQ tt ++=


