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1. まえがき

自然言語処理（Natural Language Processing; NLP）

は，人間が日常的に使っている自然言語をコンピュータで

処理する技術の総称である．特に，インターネットの発展に

より膨大なテキストデータが利用可能になったことで産業

界からも注目を集めており，企業の研究活動も活発である．

また，2011年にクイズ番組でコンピュータが人間のチャン

ピオン 2人を負かすこととなったのは，NLPの一つの応用

である質問応答技術の発展によるものである 1)．

複雑な自然言語を扱うために，NLP はいくつもの処理

をつなげたパイプライン処理として構成されることが一般

的である．多くの NLP応用で共通して利用される基盤処

理として単語分割・品詞タグ付け・固有表現抽出・構文解

析などがあり，機械翻訳・自動要約・質問応答などの応用

ではこれらの解析結果を入力として用いてより高度な処理

を行う．本稿では，NLP の基盤処理の実現においてどの

ように強化学習，特に逆強化学習（Inverse Reinforcement

Learning）・模倣学習 (Imitation Learning)が活用されて

いるかについて紹介する．これらは，いわば人間が読む作

業を模倣する決定過程を設計・学習する手法である．

タスクを理解するための例として，英文 “Fruit flies like

a banana.”（訳：果物バエ–ショウジョウバエ–はバナナを

好む）に対する品詞タグ付けと構文解析（係り受け構造解

析および句構造解析）の出力を図 1に示す．品詞タグ付け

は各単語の品詞を予測するタスク，係り受け構造解析は単

語間の係り受け関係を示す木構造を予測するタスク，句構

造解析は名詞句（NP）や動詞句（VP）などの再帰構造を

予測するタスクである．品詞によって文の内容を示す単語

（名詞や動詞など）と機能語（冠詞など）を区別することが

でき，また構文解析によって長文でも述語項の関係（Ａが

ＢをＣする）などを抽出することが容易になる．

これらのタスクでは，コーパスと呼ばれる正解付きのテ

キストデータを用いて予測モデルを学習する統計的なアプ

ローチが主流である．初期には教師付き学習が適用されて

きた 2)．教師付き学習では説明変数の値（周囲の単語など）
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図 1 自然言語処理における構造化予測の例
“Fruit flies like a banana.” を入力とした場合の，

品詞タグ付けと構文解析（係り受け構造解析および句構

造解析）の出力．品詞タグ付けは品詞（配列構造），係

り受け構造解析は係り受け関係 (各単語がノードとなる

木構造)，句構造解析では句構造 (句の文法的役割をノー

ドとする木構造) を出力とする．

から目的変数の値（品詞など）を予測する分類器を構成する

ために，正解となる目的変数の値が付与されたデータ（正解

データ）を使って分類器のパラメータを推定する．ただし，

教師付き学習では問題設定としては事例間は独立で分布は一

定であることを仮定していた（independently identically

distributed; i.i.d.）．自然言語を解析する際には文や文書

全体の整合性が重要になることが多いため，目的変数間の

依存関係を考慮した構造化予測（Structured Prediction）

と呼ばれる問題として定式化されることが多い．図 1の例

文では Fruit が形容詞であることと flies が名詞であるこ

と，fliesが名詞であることと likeが動詞であることは密接

に関係しており，一方で文脈が変われば fliesは動詞である

可能性もある．図 1と同様に単語列 flies likeが出現する文

“Time flies like an arrow.”（訳：光陰矢のごとし）を例に

とると，Timeが名詞，fliesが動詞，likeは前置詞である．

このように，例えば品詞タグ付けでは各単語の品詞間に依

存関係がある．また，構文解析も局所的な判断だけではな

く全体的な最適化が必要なタスクである．なお，依存関係

を表現するために単純に目的変数も特徴量として既存の教

師付き学習を適用してしまうと，ある点（事例）での目的

変数の予測が他の点（事例）での特徴量に影響を及ぼすた

め i.i.d.の仮定が崩れてしまうことに注意が必要である．

変数の依存関係がある構造化予測問題では特に，与えら
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図 2 構造化予測に用いられる再帰的分類器
分類器によって状態遷移を繰り返すことで構造を構築す

る．各状態を特徴ベクトルとして表し，構造を構築する

ための次の行動を選択する．訓練時には，分類器は環境

が与える報酬に基づいて更新する．

れたスコア関数の下で，入力に対して大域的に最適となる

構造を決定することの難しさが問題となる．この困難を解

決するアプローチとして，構造を逐次的に構築する遷移シ

ステムを設計し，構造操作を分類器で予測する手法がある

（図 2）．こうすることで，個々の遷移の決定時に他の変数

の値を参照することが自然に実現できる．さらに，構造操

作を行動と考え，スコアを報酬とみなして強化学習を適用

して行動選択させることで，逐次的な構築であるにもかか

わらず，大域的最適となるような (強化学習で言えば，報

酬和の期待値が最大化される) 決定が実現できる．

NLPの代表的な構造化予測問題には，以下のような強化

学習としての特徴がある．

1. コーパス上で正解構造は観測できるが，それを出力す

る行動列は観測できない

2. 人工的な遷移システムであるため，環境は既知で状態

遷移は決定的だが，報酬 (スコア関数) は設計が必要

3. 文や文書の単位で決定過程が分割されたエピソード的

な決定過程

4. 単語やその連接を特徴とした広大な状態空間（数十万

から数億の特徴次元）

5. 状態ごとに許容行動集合が異なる (図 3に例を掲載)

これらの特徴のなかでも特徴 1が既存の正解データを活

用するためには重要であり，また正解構造から方策を学習す

るには適切な遷移システムを設計する必要がある．なお遷移

システムによって仮定できる正解情報が異なる．文献 3)で

は仮定する正解情報を最適訓練行動列（Optimal Learning

Trajectory）と最適訓練方策（Optimal Learning Policy）

の 2つに分類している．最適訓練行動列はある入力に対し

て正解構造を出力することのできる行動列である．一般的

には正解出力が得られるように遷移システムを設計するた

め，既存の遷移システムに関しては正解データに対する最

適訓練行動列を仮定できることが多い．ただし，最適訓練

行動列が複数存在することがある．一方，最適訓練方策を

仮定する場合はあらゆる状態において最適行動を知ること

ができる．最適訓練行動列と対比すると，正解データを出

力する時には観測されない状態に対しても最適行動を知る

ことができるということである．たとえば，誤った行動を

取った後には正解データを出力する行動列では観測されな

い状態に到達することがある．その状態であってもその後

の誤りを最小限にする行動を正解情報として受け取ること

を仮定する．これはより強い仮定であり，タスクや遷移シ

ステムによっては現実的な時間では最適訓練行動を得るこ

とができない．

最適訓練行動列が得られる場合はエキスパートの行動列

から報酬関数を推定する逆強化学習を用いることが可能に

なり，最適訓練方策が得られるタスクではエキスパートの

行動列の近傍のみを効率的に探索する模倣学習を用いるこ

とが可能になる．次節以降では，逆強化学習と模倣学習の

NLPへの適用事例を紹介する．2節では NLPの代表的な

構造化予測タスクに対して提案されている遷移システムを

紹介する．3節では逆強化学習，4節では模倣学習アルゴ

リズムを解説する．最後に，5節でまとめと今後の展望を

議論する．

2. 自然言語処理タスクでの決定過程

本節ではNLPタスクに状態・行動を割り当てて決定過程

として扱う代表的な手法を例とともに示す．なお，以下の

タスクはすべて文の単位でのエピソード的決定過程となる．

言語は表面上は 1 次元の構造をしており，基本的には

一方向に読み進むように書かれている．そのため，長さ

T の入力列 x = (x1,x2, · · · ,xT ) に対してラベル列

(y1, y2, · · · , yT ) を予測する系列ラベリング問題として定
式化されるタスクが多い．例えば，品詞タグ付けや固有表

現抽出などは，文の各単語に対応する品詞，固有表現の種

類（人名・地名など）といったラベルの列を予測する系列

ラベリング問題として定式化される．文頭から順に決定的

に予測する場合には，点 tにおける行動 atは時刻 tの単語

に対応するラベルそのものとなり，状態 st は入力と t− 1

までの予測ラベル列，(x, ŷ1:t−1)を特徴ベクトルで表現す

る．ただし，y1:t−1 = (y1, y2, · · · , yt−1)かつ ŷt は点 tで

の方策が予測したラベルである．行動は各単語のラベルそ

のものであるから，系列ラベリング問題では最適訓練行動

列は正解データのラベル列を直接利用できる．また，最適

訓練方策は状態とは独立に正解データだけを参照して点 t

の正解ラベルを返すルールとして構成できる 5)．

一方，構文解析は言語の再帰的な構造を解析する．構文

解析の正解データは木構造であり，木を構築する行動列は

陽に記述されていない点が大きく異なる．図 3は係り受け

構造解析における代表的な遷移システム（Arc-eager法 4)）
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図 3 係り受け構造解析（Arc-eager法 4)）における決定過程の例
縦棒は判断点を示す．図上部は “like”まで部分的に解析した時の状態，図下部は矢印上のラベルが示す行動によって遷移し

た状態．各行動による状態遷移は次の通り： RIGHT ARC) “like” から “a” の向きに依存関係を張り判断点を進める，

LEFT ARC）“a” から “like” の向きに依存関係を張り判断点を進める，SHIFT） “a” と “like” の間に依存関係を張

らずに判断点を進める，REDUCE） “like”を判断点から外し，“like”の親を判断点におく．図 1の係り受け構造を作る

には SHIFTを選ぶのが正解．なお，図上部の状態では “like” の親が存在せず REDUCE行動は選択できない．

図 4 句構造解析における最適行動の疑似曖昧性
左図は元の状態，右は 2つの状態遷移後の状態を示す．どちらの行動を先に行っても図 1の正しい句構造を構成することが

できる．なお，((O, b, e) → P Q, s)は位置 bから eまでの非終端記号O を位置 sで P とQに分割する文脈自由文法

の生成ルール．

の例である．部分的に構築された木構造および係り受け関

係を判断する点以降の単語列を状態とし，行動は判断点の

前後の単語の係り受け関係と次に判断点に置くべき単語を

同時に決定する．文頭から状態遷移を繰り返すことで一文

の単語数W に対して高々2W − 1回の状態遷移で係り受け

構造木を作ることができ，高速な構文解析器となる．最適訓

練行動列は正解の木構造から構成できる．また，Arc-eager

法に限り最適訓練方策が線形時間のアルゴリズムとして得

られることが示されている 6)．なお，系列ラベリング問題

と異なり，複数の行動列が同じ木構造を構築し得るため最

適行動は一意に定まらない（ 疑似曖昧性）．

また，句構造解析では部分的に構築された木構造および

単語列が状態となり，行動は文法規則である 7)．最適訓練

行動列は正解の木構造から多項式時間で構成できるが，最

適訓練方策については筆者らが知る限りでは提案されたも

のはない．また，係り受け構造解析と同様に最適行動は一意

に定まらない．図 4に句構造解析において異なる行動列が

同じ句構造を構成する例を示す．図左の状態において，NP

の展開（行動 a = ((NP, 1, 2) → 形容詞 名詞, 1)）と VP

の展開（a = ((VP, 3, 5) → 動詞 NP, 3)）のどちらを先に

しても最終的には図 1の句構造を構成することができる．

なお，疑似曖昧性への対処方法としては，行動に順序付

けをして最適行動を一意に正規化する方法7)，ランダム選

択 5)，訓練中の方策で選択する方法 6)などが使われている．

3. 逆強化学習による自然言語処理

以上のように，決定過程で構造化予測問題を記述できる

ことはわかったが，強化学習の手法を適用するためには，

この決定過程に対して報酬関数を設計する必要がある．し

かし，この報酬関数の設計は自明ではない．単純には，各
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判断点での最適訓練行動との違いを報酬に対応付けること

が考えられるが，部分構造の間の依存性が表現できないた

め，構造全体の最適性が表現できない．そこで，正解デー

タから得られる最適訓練行動列をもとにして，逆強化学習

によって報酬関数を設計する手法が研究されている．

方策を現在の状態 s ∈ S から次の行動 a ∈ Aへの写像

π : S → Aと定義する．また，長さ T の状態列・行動列

をそれぞれ s,aと書き，NLPへの適用では環境が既知の

ため決定的な遷移システム τ(s, a) : S × A → S を仮定す

る．多くの逆強化学習アルゴリズムでは報酬関数を線形関

数 rθ(s, a)で近似する：

rθ(s, a) = θ⊤ϕ(s, a).

ただし，ϕ(s, a) : S ×A → ℜdは d次元特徴ベクトルへの

写像，θ : ℜdは d次元パラメータである（注1）．本来は，報

酬関数と方策は独立であるが，逆強化学習のNLPへの適用

では報酬関数を用いて πθ(s) = argmaxa∈A rθ(s, a)，また

は報酬が最も大きくなる行動列 argmaxa
∑

t rθ(st, at)を

予測することが多い 7)．

逆強化学習手法は，最適訓練行動列が与えられているこ

とを仮定し，報酬関数 rθ(s, a)の下での行動列と最適訓練

行動列とで定義される目的関数を最小化する．以下では，

逆強化学習手法の代表的なものとしてMaximum Margin

Planning（MMP）8)と最大エントロピー逆強化学習（ME-

IRL） 9) を紹介する（注2）．エピソード iに対する最適訓練

行動列 (s(i),a(i))が与えられているとき，MMPは以下の

目的関数を最小化する報酬関数を推定する．

∑
i

 ∑
(ŝ,â)∈(ŝ(i),â(i))

rθ(ŝ, â) + l(a,a(i))−
∑

(s,a)∈(s(i),a(i))

rθ(s, a)


ただし，(ŝ(i), â(i)) はエピソード i に対する報酬の総和∑T

t=1 rθ(st, at)+ l(a,a(i))を最大化する状態列と行動列で

ある．直感的にはMMPでは最適訓練行動列の報酬と他の

行動列の報酬の差 (マージン)が最大になるような報酬関数

を求めていることになる．なお，l(a, ã) : AT ×AT̃ → ℜ+

は行動列と行動列の距離を返す関数で，l(a, ã)に合わせて

マージンは調整される．

また，最大エントロピー逆強化学習（ME-IRL）では対

数線形モデルに報酬関数を使用したモデルを提案している:

P (a|θ) =
exp

(
θ⊤ ∑T

t=1 ϕ(st, at)
)

Z(θ)
.

（注1）ここでは文献 7)に倣い s, aを入力とする報酬関数を想定するが，

τ の逆写像 τ−1(s) : S → S × A が存在することを仮定すると，

r(st, at) は時刻 t+ 1 の状態 st+1 への即時報酬と等価である．
（注2）説明では目的関数から省いているが，バリアンスを減らすために

L2 正則化などを併用する

ただし，Z(θ)は分配関数である．ME-IRLは最適訓練行

動列に対する次式の負の対数尤度を最小化する:

−
∑
i

logP (a(i)|θ). (1)

式 1の勾配は最適訓練行動列と報酬関数下での特徴ベクト

ルの差であるが，凸関数であるので最小化時にはその差（勾

配）はゼロとなるため，以下の定理により逆強化学習とし

て望ましい性質を持つ．

Theorem 1 方策 πの下での特徴ベクトルの期待頻度を

µπ = E[
∑T

t ϕ(s, a)|π]とし，π と π∗ の特徴ベクトルの

期待頻度の異なりが ϵ以下，つまり ||µπ − µπ∗ ||2 ≤ ϵで

あるならば，線形の報酬関数を想定すると次式の報酬の

期待値の差も ϵ以下である 10):∣∣∣∣∣E
[

H∑
t

r(s, a)|π

]
− E

[
H∑
t

r(s, a)|π∗

]∣∣∣∣∣ ≤ ϵ.

MMPもME-IRLも最適訓練行動列の報酬和が最大にな

るような報酬関数，つまり構造全体の整合性を重視した報

酬関数になっており構造化予測問題に適している．文献 7)

も指摘するように，実はこれらの逆強化学習手法は，NLP

で扱う問題設定では以前から適用されてきた構造化予測の

ためのアルゴリズムとほぼ同じである．たとえば，（指数個

の候補の中から）最大報酬行動列 âや分配関数 Z を効率

的に計算できる遷移システムの場合には，MMPはマージ

ン最大化構造化予測 11)と，ME-IRLは条件付き確率場 12)

と同等である．NLP では，変数間の依存関係が分解可能

であることを仮定して動的計画法を用いる，組み合わせ最

適化問題を線形計画問題に緩和して解く，などの近似を用

いて最大報酬行動列や分配関数を計算することでマージン

最大化構造化予測や条件付き確率場が用いられてきた．な

お，文全体の整合性を考慮した構造化予測を実現するため

に，学習時だけでなく解析時（テスト時）も報酬和が最大

になる行動列を予測することが一般的である．

これらの方法は文全体の整合性を満たす方策が得られる

が，変数群の局所的な条件付き独立性を仮定する必要があ

り，また多項式時間であっても計算量が非常に大きいなど

の課題点があった．次節では最適訓練方策を仮定すること

で局所的な条件付き独立性を仮定する必要のない手法を紹

介する．

4. 模倣学習による自然言語処理

模倣学習（注3）はエキスパートの行動列を参照して方策を

学習する手法の総称であり，前節で述べた逆強化学習もそ

の意味では模倣学習の一種といえる．本節では特に報酬関

数の推定は行わずに，エキスパートの行動列を参照して状

（注3）徒弟学習（Apprenticeship Learning）とも呼ばれる．
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態・行動空間を効率的に探索する手法の一つであるDataset

Aggregation（ DAgger ）アルゴリズム 13) を紹介する．

DAgger は方策反復（Policy Iteration）と呼ばれるア

ルゴリズムの一つで，各反復で最適訓練方策とそれまでに学

習済みのすべての方策が訪れた状態を訓練データとして方

策を学習する．DAgger の最初の反復では，既存の教師付

き学習と同じように最適訓練行動列によって観測された状

態を訓練データとして方策を学習する．次の反復以降では，

最適訓練行動列によって観測された状態に加えて学習した

方策が訪れた状態も訓練データに加えて学習する．その際，

方策は最適訓練行動列とは違う行動をとりえるので，最適

訓練行動列によっては観測されない未知の状態に対しても

正しい行動を示すことができる最適訓練方策が必要になる．

DAgger をアルゴリズム 1に示す．ただし，βi は状態遷

移を行う際に使用する最適訓練方策と訓練している方策と

の混合方策の混合率でN → ∞のとき 1
N

∑
k βk → 0を満

たす数列である．混合率は β1 = 1, βk = 0(k > 1)，つま

り初回は最適訓練方策 π∗を用い，2回目以降は現在の方策

を用いる方法が経験的に良いことが報告されている 13), 14)．

最適訓練行動列だけを使って方策を学習してしまうと方

策は誤った行動の後に行動を選択することを想定していな

い．そのため，一か所の行動の誤りがそのあとの行動に影

響し続けて間違ってしまう誤り伝搬の問題が指摘されてい

た．“Fruit flies like a banana.”（図 1）の品詞タグ付け

を例にとると，Fruitの品詞を名詞と誤って予測した場合

には，英語の正解データ上では名詞-動詞の並びが多く次の

fliesの品詞を動詞として予測するのが自然なため，予測履

歴の特徴を重視したモデルでは誤りが連続してしまい，続

く “like/動詞 a/冠詞 banana/名詞” と整合性を取ること

ができない．一方，DAgger は方策が実際に訪れるであ

ろう状態をサンプリングしその下での経験誤差を最小化す

るため，方策が選ぶ行動が最適訓練行動列と異なる，つま

り過去の行動に誤りがあった場合にもそれ以降の行動は誤

らないことが期待できる．先の例では，方策が Fruitの品

詞を名詞として誤ったときであっても fliesの品詞は名詞で

あることを最適訓練方策により教示することになり，誤り

に影響されにくいように名詞-動詞の並びの特徴を重視しな

い方策が得られる．理論的にも，決定数（予測数）を T と

したとき，最適訓練行動列だけを使って方策を教師付き学

習したとき誤差の上界は O(T 2)であるが， DAgger の

誤差は O(T )で抑えられることが示されている 13)．

文献 15)では NLPタスクにおいて逆強化学習に基づく

手法と比較を行っており， DAgger の実用上の利点とし

て次の 2点を確認している．

1. 決定的解析では DAgger の方が逆強化学習に基づく

手法よりも構造予測精度が高い

2. 現実的な計算時間で局所的でない構造情報を特徴とし

て使用できる

Algorithm 1 DAgger

初期化: D ← ∅, π1 は任意の方策

for k = 1, 2, · · · ,K do

πk ← βkπ
∗ + (1− βk)π̂k

πk を実行し Dk = {(ϕ(sπk ), π
∗(sπk ))} を収集

データを集約: D ← D ∪Dk

D を用いて π̂k+1 を学習

end for

検証用データで性能の良い π̂k を選択

利点 1における決定的解析とは各判断点で最もスコアの高

い行動を選ぶことによって最大報酬行動列を近似する高速

な解析方法（貪欲法）である．Web規模のテキストデータ

を処理するには解析が速いことは実応用で重要であるため，

決定的解析手法は好まれて用いられている．文献 15)では

英語係り受け構造解析の実験において，逆強化学習に基づ

く手法では解析速度を上げるために決定的解析を採用する

と構造予測精度が大きく下がってしまい，DAgger によ

る決定的解析の方が構造予測精度が高いことを示している．

また，利点 2に関しては，逆強化学習に基づく手法では計

算量の問題から 1, 2単語前の局所的な予測ラベルだけを特

徴量に用いるのが系列ラベリング問題においては一般的で

あった．しかし，DAgger による決定的解析では現実的な

処理時間でより長い 4単語前までの予測ラベル列を使うこ

とができることを示している．このように，逆強化学習に

基づく手法と比較すると，模倣学習は NLPタスクでの決

定的解析において優位性を持っていることが示されている．

5. おわりに

本稿では自然言語処理タスクと強化学習の関連性，およ

び既存の訓練データを活用する方法として逆強化学習と模

倣学習を紹介した．逆強化学習はこれまで NLPに適用さ

れてきた構造化予測アルゴリズムと同様に文全体の整合性

を満たす行動を選択する方策を学習でき，模倣学習手法と

して紹介した DAgger は決定的な解析であっても誤りの

連鎖を引き起こしにくい方策を学習できることを解説した．

最後に今後の研究の方向性について議論したい．

最初に，多くの NLPタスクでは最適訓練行動列または

最適訓練方策を得ることができる遷移システムを設計する

ことは自明ではなく，個々のタスク毎に設計する必要があ

る．機械翻訳・自動要約・質問応答・対話システムのような

自然言語を出力するタスクに適用することは，人間の言語

生成を模倣するシステムを設計・学習することを意味して

おり言語学的にも興味深い研究課題である．別の方向性と

しては，文献 16), 17)ではタスクを解くための決定過程で

はなく解析速度と精度のトレードオフや動的に特徴選択を

行うための決定過程を強化学習を用いて学習している．こ

のように解析システムの様々な面において逐次決定過程と

しての定式化と最適化の可能性がある．
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次に，逆強化学習が特に有効であるのは，方策よりも報

酬関数の推定が容易であるタスクであると予想する．2節

で例を示したが，遷移システムによっては複数の行動列が

同一の解析結果を生むような疑似曖昧性が存在する．これ

まで NLPに適用されてきた逆強化学習では，報酬関数は

状態と行動を引数としてきたが本来は報酬関数は状態に対

して定義されるのが一般的である．その場合，疑似曖昧性

が高い遷移システムでは行動を選択するための方策よりも

各状態を評価する報酬関数の方が簡潔に表現できることが

期待できる．また，歴史的には構造化予測に対するアルゴ

リズムが逆強化学習手法に大きな影響を与えてきた．近年

のNLPタスクにおいては，局所的な構造から段階的に大域

的な構造の予測を行う手法が関心を集めており 18), 19)，逆

強化学習への展開も興味深い方向性である．

最後に，本稿では正解データがあるタスクのみを紹介し

たが，興味深い発展として教師なし構造化予測問題に方策

反復を用いた研究がある 20)．教師なし学習では正解データ

が与えられていないことを想定し，オートエンコーダのよ

うに予測した構造（隠れ状態）を経由して元の文を再構成

した時の誤差（reconstruction error）が小さくなるように

方策を学習する．文献 20)では教師なし係り受け構造解析

に適用し，他の教師なし手法に比べて少ない反復で収束す

ることを示している．NLPにおいても教師なし学習は長年

の課題であり，教師なし構造化予測問題へのアプローチと

して今後の発展が期待される． （2013 年 9 月 11 日受付）
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