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1 導入

直鎖条件付き確率場 (CRF)は出力ラベル列の予測
器として，自然言語処理（NLP）において広く応用さ
れている [4]．CRFは観測 x ∈ X に対するラベル列

y ∈ Y の条件付き確率を Pθ(y|x) = eθ⊤Φ(x,y)/Z で

モデル化する．ただし，θ ∈ Rd は d次元のパラメー

タ・ベクトル，Φ(x, y) : X × Y → Rd は素性関数，

分母 Z =
∑

y∈Y eθ⊤Φ(x,y) は分配関数である．また，

v⊤は vの転置である．訓練データDが与えられたと

き，CRFのバッチ学習は罰則項付き負の対数尤度関
数 f(θ)の最小化問題として与えられる．

f(θ) = −
∑

(x,y)∈D

[
θ⊤Φ(x, y) − lnZ

]
+ ||θ||2

2σ2 (1)

ただし，最終項は過学習を防ぐための平均 0分散，σ2

の θの正規事前分布である．

非線形関数 f(θ)の最適解は解析的には求められな
いため，反復法によって最適化する．反復法では，各

反復 kにおいて現在のパラメータ θk をある探索方向

sk に沿って次の値 θk+1 = θk + sk に更新すること

を繰り返し，最適解に収束させる．もっとも明らかな

探索方向としては勾配方向 −gk ≡ −∂θfk がある（最

急降下法）．ただし，fk ≡ f(θk)と略記する．また，
別の探索方向としては，Newton方向 −H−1

k gk ∈ Rd

がある．ただしHk ≡ ∂θ2fk はヘシアン行列である．

Newton方向は fkの 2次のテイラー近似: f(θk +s) ≈
fk + g⊤

k s + 1
2s⊤Hksを最小化する更新 sである．2

次近似による最適化手法は非常に少ない反復数で収束

することが知られている．

NLPでは非常に高次元のパラメータを扱う必要が
あり，d × d行列のヘシアン逆行列H−1 を陽に計算

することは現実的でない．そこで，CRFのバッチ学
習には記憶制限準 Newton法 (LBFGS)が広く使われ
ている [8]．LBFGSは，H−1を直近m(≪ d)のパラ
メータと勾配の変化履歴（d次元ベクトル 2m個）で

近似し，Newton方向を求める．
一方，Newton 方向は連立 1 次方程式 Hs = −g

（Newton方程式）の解でもある．本稿ではNewton方
程式を共役勾配 (CG)法によって解くことで Newton
方向を求めるNewton-CG法 [7]をCRFのバッチ学習
に応用することを提案する．なお，本手法でもH−1

を陽に持つ必要はない．Newton-CG法はロジスティッ
ク回帰の学習において LBFGSに勝ることが示されて
おり [5]，ロジスティック回帰の一般化である CRFに
おいてもその有効性が期待できる．本研究の貢献は，

CRFの a)ヘシアン・ベクトル積Hsの動的計画法に

よる計算手順と，b)勾配計算の中間結果の再利用によ
るNewton-CG法の高速化である．基本句チャンキン
グと固有表現抽出タスクでの実験において，LBFGS
より数倍早く収束することが示された．さらに，小・

中規模のタスクにおいてはオンライン学習手法よりも

早く最良の性能を得られることが確認された．

2 Newton-CG法

Newton-CG法は 2重ループ，a) 現在のパラメータ
θkでのNewton方向をCG法により求める内側のルー
プと，b) Newton方向に従ってパラメータを θk+1に

更新する外側のループで構成されている．以降では，

内側ループの反復を ℓ，外側ループの反復を kで示す．

内側ループで解く必要のある方程式Hd = −gの解

（Newton方向）は，2 次形式 q(d) = 1
2d⊤Hd + g⊤d

を最小化する解と等しい．ただし，内側ループでは θk

は固定であり，勾配ベクトルとヘシアン行列は変わら

ないため g ≡ gk，H ≡ Hk と略記する．CG法はす
べての ℓ ̸= hにおいてHに関して直交（dℓHdh = 0）
する点列dℓ(ℓ = 1, 2, · · · )により最悪 d回の反復数で 1
次方程式を解くことができる．多くの場合 dより少な

い反復数で収束することが知られており，∂dqのノルム

rℓ = ||Hdℓ + g||が停止条件として使われる．また，f

のような非線形関数ではNewton方向は最適解近くで
のみ早い収束を保障し，初期は厳密にNewton方向を
求める必要がないため，Newton-CG法ではd0 = −gk

を初期点として rℓ ≤ ξk ||gk||を停止条件とする．ただ



し 0 < ξk < 1かつ limk→∞ ξk = 0．つまり，最適解に
近づく（勾配が小さくなる）につれて正確に Newton
方向を求める．

外側ループでは，非線形関数 f の最適解に収束する

ことを保障するために，線形探索法や信頼区間法など

により Newton方向を調整する．4節の実験では信頼
区間法を実装したが，紙面の制限から，Newton-CG
法のアルゴリズム詳細については最適化法の教科書 [7]
等を参照されたい．

Newton-CG法の計算時間は CG法が大部分を占め
るが，先に述べた適応的なCG反復の停止条件により
初期の反復では勾配方向を使い，反復が進むにつれて

厳密にNewton方向を求めるため計算効率が良い．ま
た，CG法ではヘシアン行列H を陽に求める代わり

に，H とベクトル dℓの積Hdℓ ∈ Rdベクトルが求め

られれば qの最小化が行えるため空間効率も良い．次

節では，CRF学習の目的関数（1）のヘシアン・ベク
トル積Hdの計算法を提案する．

3 CRFのヘシアン・ベクトル積

直鎖 CRF は κ 次マルコフ性を仮定することで，

O(T |Y |κ+1)時間でヘシアン・ベクトル積を計算でき
ることを示す．ただし，T はラベル列 yの長さである．

なお，CRFの目的関数の勾配 gも同じくO(T |Y |κ+1)
で計算できることが知られている [4]．ヘシアン・ベ
クトル積は勾配計算時に算出される周辺確率を利用し

て高速に計算できることも示す．

任意のベクトル d と目的関数のヘシアン行列の積

は，事例毎の線形和として次のように分解できる．

Hd =
[∑

(x,y)∈D H(x,y)d
]

+
d

σ2

また，事例ごとのヘシアン・ベクトル積は次式のとお

りである．

H(x,y)d=
∑
ỹ∈Y

Pθ(ỹ|x)Φ(x, ỹ)Ψθ(x, ỹ)⊤d (2)

ただし，Ψθ(x, y) = Φ(x, y) − EPθ
(Φ(x, Y )).

式（2）は指数個の要素の集合Y の和を含むが，CRF
の勾配計算と同様に動的計画法で多項式時間で計算可

能であることを次に示す．説明のため 1 次のマルコ
フ性を仮定する．マルコフ性を仮定すると素性関数は

Φ(x, y) =
∑T+1

t=1 ϕ(x, yt−1, yt)と分解でき，条件付き
確率は次のように分解できる．

P(y|x) = P(y1|y2, x) · · ·P(yt−2|yt−1, x)

P(yt−1, yt|x)P(yt+1|yt, x) · · ·P(yT |yT−1, x)

ただし，列頭と列末をそれぞれ S と E であらわすと

き，P(S|y1,x) = 1と P(E|yT , x) = 1は省略してい
る．これらの分解により，式（2）は次式で書き直す
ことができる：

H(x,y)d =
T∑

t=1

∑
i,j∈Y

ϕ(x, i, j)M(t, i, j).

ただし，M(t, i, j)は次式で定義される．

M(t, i, j) = Pθ(yt−1=i, yt=j|x) [A[t−1, i]+

ϕ(x, i, j)⊤d + B[t, j]−EPθ
(Φ(x, ỹ))⊤ d

]
.

また，行列A[t, j]とB[t, i]は次の再帰式で定義される．

A[t, j]=



0 if t = 0

ϕ(x, S, j)⊤d else if t=1∑
i∈Y Pθ(yt−1=i|yt=j, x)(
ϕ(x, i, j)⊤d+A[t−1, i]

)
otherwise,

B[t, i]=


ϕ(x, i, E)⊤d if t=T∑

j∈Y Pθ(yt+1=j|yt=i,x)(
ϕ(x, i, j)⊤d+B[t+1, j]

)
otherwise.

よって，AとB を予め計算しておくことで，式（2）
は O(T |Y |2)で計算可能である．なお，Aと B の式

に現れる条件付き確率は，周辺確率の割り算

Pθ(yt−1|yt, x) =
Pθ(yt−1, yt|x)

Pθ(yt|x)

で計算できる．Pθ(yt+1|yt, x)も同様．また，期待値
EPθ

(Φ(x, Y ))も周辺確率を用いて計算可能である．
重要な点として，この周辺確率は勾配計算時に算出

しているため，θ が固定であれば異なる dでのヘシア

ン・ベクトル積の計算で共用できる．CRFの周辺確率
の計算には四則演算より数十倍遅い指数計算を含んで

いる [2]．よって，周辺確率を再利用することにより，
四則演算だけで計算できるヘシアン・ベクトル積は勾

配計算にわずかな計算を追加するだけで計算できる．2
節で指摘したようにNewton-CG法の内側ループ（CG
法）では θは固定であるため，周辺確率を保存して再

利用することができ，相性が良い．Newton-CG法は
内側ループの計算量が大部分を占めるため，CRF全体
の学習全体の高速化が期待できる．なお，周辺確率は

各事例 (x, y)について κ次 CRFでは O(T |Y |κ+1)の
保存空間が必要になる．利用可能なメモリ領域に合わ

せて訓練データDの部分集合のみの周辺確率をキャッ

シュすることも可能である．



タスク 　　　　 訓練 開発 テスト |X| |Y |
チャンキング 8,936 N/A 2,012 338,539 23
固有表現抽出 8,322 1,914 1,516 99,135 9

表 1: データセットの文数・素性数・ラベル数の統計

4 実験

基本句チャンキングと固有表現抽出の 2つのNLPタ
スクについてCoNLL2000 [11]およびCoNLL2002 [10]
のデータセットを使い，提案するNewton-CG法（以
降，NCG）の有効性を検証した．
実験では 1次の CRFを使用した．チャンキングの

素性は CRF++1 に付属の素性テンプレートと同じ 2
値素性を，固有表現抽出は文献 [1]と同じ 2値素性を
使用した．表 1にタスク毎の訓練・開発・テスト文数
および素性数・ラベル数を示す．また，式（1）のハ
イパー・パラメータ σは訓練セットの分割または開発

セットを用いて選択した．

比較対象として，バッチ学習にはLBFGSを，オンラ
イン学習には確率的勾配法 (SGD) を実装した．SGD
の更新式は θk+1 = θk −ηkgkである．ただし，ηk > 0
は学習率であり，勾配 gk はランダムに選択した 1事
例 (x,y) ∈ Dを用いて次のように定義する．

gk = −Φ(x,y) + EPθk
(Φ(x,y)) + θk

nσ2

なお，n ≡ |D|は全訓練文数である．学習率には kの逆

数で減衰する式ηk = η0
1+k/n（以降，SGD(1/k)）[3]と，

指数的に減衰する式 ηk = η0α
k/n （以降，SGD(αk)）

[12]の 2種を用いた．ただし，初期学習率 η0 は最初

に 500文で学習し 500文で f を評価して選択した．ま

た，文献 [12]より α = 0.85を使用した．さらに，疎
な更新を効率的に行うためスカラー uとベクトル vで

θ = uvを実装した [9]．
実装はすべて JavaTMで行い，Java HotSpotTM 64-

Bit Server VM (1.6.0 18) 上で実行した．CPU は
Intel R⃝ CoreTM2 Quad 2.4 GHz，メモリは 8 GBで
ある．

図 1に，チャンキング・タスクにおける時間毎（横
軸）の目的関数の最小値 fminとの差（縦軸）を示す．

なお，固有表現抽出タスクの傾向は同じであるため省

略する．図中の NCGの cの値は 3節で示した周辺確
率を保存した文数を示す（c=ALL は全文の周辺確率
を保存した結果）．また，LBFGSのmはヘシアン逆

行列を近似するために差分ベクトルを保存した履歴の

長さであり，SGDは k = 200nまでの結果を示す．

1http://crfpp.sourceforge.net/
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図 1: 目的関数の最小値との誤差 (対数軸)と訓練時間

NCGも LBFGSも cおよびmを増やすことで収束

が早くなっており，空間使用量と計算時間のトレードオ

フの関係があることがわかる．しかし，NCG(c=ALL)
は LBFGS(m = 50)の 6倍以上早く収束していること
がわかる．なお，搭載メモリの制約から LBFGSの履
歴はm = 50以上増やすことができなかった．この差
は，LBFGSは Newton方向を近似するための情報量
が固定であるのに対して，NCGは適応的に Newton
方向の正確さを上げていくことで効率よく最適化でき

ていることに拠ると考えられる．また，SGDは初期
に大きく目的関数を減少させるが，後半は減少が緩や

かになる（SGD(1/k)）または停止（SGD(αk)）した．
次に，図 2にテスト文でのF1値（縦軸）の時間経過

を示す．なお，小規模データでの性能を調べるため，チ

ャンキングタスクのデータを 1/4にした結果を図 2(b)
に示している．また，バッチ学習の NCGと LBFGS
は最も速い NCG(c=ALL)および LBFGS(m = 50)
（チャンキング），LBFGS(m = 60)（固有表現抽出）
の結果のみを示す．

図 2よりすべての場合において，NCGが安定して早
く高い F1値を達成できていることがわかる．LBFGS
はすべての場合において最高の F1値を達成するため
にNCGの数倍の時間がかかっている．また，SGDは
学習の早い段階で高い性能を示すが，必ずしも最高の

F1値を達成できていない．なお，チャンキング全デー
タ（図 2(a)）において SGD(αk)は NCG より早く最
高F1値を達成しているが，学習の後半では低いF1値
に収束してしまっている．その他の結果でも SGD(αk)
は早い段階で学習が停まっており，学習率の減衰が早

すぎることがわかる．

以上の実験結果より，本実験で使用した規模の学習
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(a) 基本句チャンキング
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(b) 基本句チャンキング（サイズ 1/4）
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(c) 固有表現抽出

図 2: テストデータでの F1値と訓練時間

タスクでは提案法が最も安定して高速であることが示

された．ただし，紙面の都合で省略するが，訓練データ

約 4万文の Penn Treebankの品詞タグ付けタスク [6]
では提案法より SGD が最高性能を早く達成できた．
しかし，多くの NLPのタスクでは大規模なコーパス
を用意することは容易ではなく，提案法は中規模まで

の NLPタスクの学習に向いているといえる．

5 結論

本研究では，CRFのバッチ学習の高速化により，バッ
チ学習が有効となる学習データ規模を引き上げること

に成功した．小・中規模タスクでは，更新率の調整や

停止条件などに課題のあるオンライン学習手法よりも

高速で安定した手法であることを実験により示した．

今後は，スパース学習やオンライン学習への拡張など

を検討したい．
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