
模倣学習による決定的解析での誤り伝播の回避

坪井祐太

日本アイ・ビー・エム株式会社東京基礎研究所
yutat@jp.ibm.com

1 はじめに

多くの NLPタスクは構造予測問題として定式化で

きる．たとえば，形態素解析・情報抽出は系列構造の予

測，構文解析は木構造の予測である．予測を逐次的・決

定的に繰り返すことで構造全体を予測する手法（決定

的解析）はシンプルで解析が高速であるが，過去の予

測誤りが以降の誤りを招く「誤り伝播」の問題がある．

決定的な Shift-reduce依存構造解析（arc-eager

法 [9]）を例にとる．Shift-reduce法ではスタックとキ

ューに中間状態を保持しながら，文の先頭の単語（文

節）から依存関係の判断をおこなっていく．各状態で

は，図 1に示すような周辺情報を参照して次の状態を

選択する．一般的に，次の状態を決める行動（action）

は（多クラス）分類器を用いて選択するが，分類器は

以前選択した行動によって決まる状態（図 1の色付き

部）を参照しているため，一度行動を誤ると連続して

行動選択を誤ってしまう可能性がある．

この問題に対して，条件付き確率場（CRF）や構造

化パーセプトロンなど構造全体の最適解を求める大域

学習（global training）が広く用いられている．大域学

習では指数個の構造候補を扱う必要があるため，次の

二種類の近似手法を用いる必要ある：

1. 特徴量を小さな部分構造のみに制限する一方，動

的計画法などによって正確な推定を行う手法；

2. 比較的広い範囲を考慮した特徴量を用いて，ビー

ム探索などの近似的な推定を行う手法．

特に，依存構造解析の研究では 1はGraph-base法，２

は Transition-base法と呼ばれている．ただし，手法 1

は部分構造の大きさに対しては指数的な解析時間がか

かり，手法 2は近似精度を上げると計算量が増える．

本稿ではNLP分野で一般的でない模倣学習（Imita-

tion Learning）を用いることで決定的解析のままでも

誤り伝播を回避することができることを示す．模倣学

習は強化学習の一種であり，エキスパートの一連の行

動を模倣することで膨大な行動・状態空間の中から報酬

の高い領域に集中して決定過程を学習することができ
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図 1:決定的な Shift-reduce依存構造解析の状態例．矢

印は親→子の関係を示す．

る．逐次的な構造予測は，訓練データから生成した行

動列を基に決定過程の学習を行う点や行動を選択する

方策（policy）は分類器で近似する点など模倣学習と関

連が深い．本稿では特に Dataset Aggregation（ DAG-

GER）アルゴリズム [10]によって誤り伝播を回避する

方法を示す．既存手法では訓練コーパスから正解行動

列を生成して分類器を学習するが，正解行動列だけで

学習した分類器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ことが問題である．DAGGERでは

正解行動列からだけでなく，学習した分類器が生成し

た状態に対しても正しい行動を対応させて訓練データ

とする（方策反復；policy iteration）．その結果，誤っ

た後であっても正しい行動を選択できるように分類器

を学習できる．2節では DAGGERを説明する．

模倣学習では，教師役として各状態に対して正しい

行動を示す関数をオラクルと呼ぶ．NLPタスクへ模

倣学習を適用するにはオラクルの設計が必要となる．

3節でシンプルな系列ラベリング，4節で Shift-reduce

依存構造解析のためのオラクルを示す．5節では系列

ラベリングである固有表現抽出と英語 Shift-reduce依

存構造解析における実験により，正解行動列だけから

学習した場合に比べて大幅な性能向上が確認できた．

2 Dataset Aggregation

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と定義し， πが訪れた状態を sπ と書



Algorithm 1 DAGGER

初期化: D ← ∅, π1 ← π∗

for k = 1, 2, · · · ,K do

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 πk を学習

end for

検証用データで性能の良い πk を選択

く．一般的には，方策は分類器によって近似する．本

研究では線形分類器 π(s) = argmaxa w
⊤
a ϕ(s)を用い

る．ただし，wa は行動 aに対するパラメータベクト

ル，ϕ(s)は sに対する特徴関数である.また，正しい

行動を返すオラクルを π∗ と書く．

DAGGERは方策反復と呼ばれるアルゴリズムで，各

反復でオラクルとそれまでに学習済みのすべての方策

が訪れた状態の下で方策を学習する [10]．DAGGERの

最初の反復では，既存の教師付き学習と同じようにオ

ラクルが訪れた状態を訓練データとして方策を学習す

る．次の反復以降は，オラクルが訪れた状態に加えて

学習した方策が訪れた状態も訓練データに加えて学習．

簡略版の DAGGERをアルゴリズム 1に示す．

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

動がオラクルと異なる，つまり過去に誤りがあった場

合にもそれ以降の行動は誤らないことが期待できる．

理論的にも，決定数（予測数）をT としたとき，事例間

の独立性を仮定している教師付き学習は誤り伝播の影

響を反映して誤差の上界は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 [10]．

DAGGERを適用するにはオラクルが必要になるが，

教師データのある NLPのタスクではオラクル π∗ は

コーパスの正解アノテーションを入力としたルールと

して実装することが可能である．以降では，系列ラベ

リングとShift-reduce依存構造解析に DAGGERを適用

するためのオラクル（ルール）を示す．

3 系列ラベリング

系列ラベリングは，長さ T の入力列 x =

(x1,x2, · · · ,xT )に対して，ラベル列 (y1, y2, · · · , yT )
を予測する問題である．前から決定的に予測する場合

には，点 t における状態 st は入力と t − 1 までの予

測ラベル列，(x, ŷ1:t−1)，で表す．ただし，y1:t−1 =

(y1, y2, · · · , yt−1) かつ ŷt は点 t での方策の予測ラベ

ル．系列ラベリングのためのオラクルは文献 [3] にあ

るように，状態とは独立にコーパスだけを参照して

tの正解ラベルを返せばよい．つまり π∗(st) = yt で

ある．

4 Shift-reduce依存構造解析

決定的な Shift-reduce依存構造解析手法のひとつで

ある arc-eager法 [9]について説明する．arc-eager法は

遷移システムでは次の 4つの行動を定めている．

Left-Arc(c): スタックから先頭 S0を取り出し，S0か

らキューの先頭N0へラベル cの依存関係を作る；

Right-Arc(c): キューの先頭 N0 からスタックの先頭

S0へラベル cの依存関係を作り，N0をスタック

に移動する；

Reduce: スタックの先頭 S0 に親がいる場合に S0 を

取り出す；

Shift: キューの先頭N0 をスタックに移動する．

ただし，上記では文献 [14]と同様にラベル付きの依存

関係を同定することを想定している．この遷移システ

ムは E個の入力トークンに対して最大 2E − 1回の状

態遷移で解析が終了することを保障する．

系列ラベリングと比較して，Shift-reduce依存構造

解析のオラクル設計には，過去の誤りによって正しい

依存関係が作られる前に対象トークンがスタックから

削除されてしまう可能性に注意が必要である．また，

複数の行動列が同じ木構造を構成しうるため，Shift-

reduce依存構造解析の行動列はコーパスからは一意に

特定できない点にも注意する必要がある．

w1 · · ·wE を入力トークン列， (wi, c, wj) ∈ Lをラ

ベル付き依存関係，L∗ を正解の依存構造木の依存関

係集合，Lを方策 πkによる解析中の依存関係集合，ス

タックを N とする．本研究ではオラクルとして以下

を提案する．

Left-Arc(c) if (N0, c, S0) ∈ L∗

Right-Arc(c) if (S0, c,N0) ∈ L∗

Reduce if ∃wi, c s.t. (wi, c, S0) ∈ L∧

∄wj ∈ N, c′ s.t. (S0, c
′, wj) ∈ L∗

Shift if ∃wi, c s.t. (wi, c, S0) ∈ L

∃wi′ ∈ N, c′ s.t. (wi′ , c
′, S0) ∈ L∗

a ∈ LS otherwise,

ただし，LS はすべての cにおける Left-Arc(c)行動

と Shift行動の集合である.最後の otherwise節に到達

した場合には，過去の誤りによって S0 は真の修飾先



学習手法 精度 再現率 F値
ロジスティック回帰（LR） 69.29 69.06 69.17
DAGGERw/ LR 77.49 77.01 77.25
SVM 68.05 69.79 68.91
DAGGERw/ SVM 77.93 77.68 77.80
CRF 78.04 77.09 77.56

表 1: CoNLL2002固有表現抽出でのテスト性能比較

または修飾元との依存関係を作れる可能性が無い状態

にある．その場合にオラクルは，Left-Arc(c)によって

S0 をスタックから除外するか，Shiftによって S0 を

判断ポイントから外す行動をとる．ただし，ランダム

に選ぶよりも方策を用いる方が実験的に良い性能を示

したため，方策 πk を用いて LS の中からひとつの行

動を選ぶ．なお，本研究とは独立に文献 [4] でも誤り

を考慮した arc-eager法のためのオラクルが提案され

ている．

5 実験

5.1 固有表現抽出

本節では CoNLL2002 [11]のデータセットを使い

固有表現抽出タスクにおける模倣学習の有効性を

検証する．文献 [1] と同じ特徴テンプレートを使用

した．決定的解析は長い履歴を特徴量に用いても解

析時間への影響は小さいため，ラベルの予測履歴の

特徴量は 1, 2, 3, 4 グラムを用いた（点 t において

{ŷt−1, ŷt−2, ŷt−3, ŷt−4, ŷt−1:t−2, ŷt−1:t−3, ŷt−1:t−4}）．
方策の実装にはロジスティック回帰（LR）および多

クラス SVM [2]を用い，開発セットを用いて πk を選

択した．また，比較対象として動的計画法を用いた全

域学習手法である 1次のCRFを用いた．なお，DAG-

GERと CRFとも正則化パラメータは開発セットを用

いて選択した．

表 1に実験結果を示す．LRとSVMの行は DAGGER

の反復を行わなかったときの結果であり，DAGGERw/

LRと DAGGER w/ SVMの行はそれぞれ DAGGERの

反復を行った結果である． LRと SVMとも DAGGER

を用いることで F値が 8ポイント向上した．長い予測

履歴を特徴に使うことで誤り伝播が起こりやすい事が

予想されるが，模倣学習によって長い予測履歴を特徴

に使っても誤り伝播を回避できていると言える．CRF

との比較では，広範囲の特徴が利用できることで，動

的計画法による全域最適化と同等の性能を決定的解析

でも達成できた．特に， DAGGER w/ SVMの F値と

再現率は CRFを若干上回った．

学習手法 ビーム幅 UAS LAS UEM
SVM 1 88.9 87.6 34.2
DAGGERw/ SVM 1 90.0 88.7 34.7
DAGGERw/ SVM 2 90.5 89.3 37.2
パーセプトロン 1 88.6 87.1 34.0
パーセプトロン 2 90.3 88.9 40.0
パーセプトロン 64 92.8 91.7 48.0

表 2:英語依存構造解析のテスト性能比較

5.2 英語依存構造解析

本節では英語の依存構造解析タスクにおいて模倣学

習の有効性を確認する．Penn Treebank III（PTB） [7]

を文献 [13]で提案されたルールにより依存構造木に

変換した．Left-ArcとRight-Arc行動で決定する依存

ラベルは 12種であり，行動の種類数 |A|は 26となっ

た．PTBは標準的な評価方法に従ってセクションごと

に，訓練：2 ∼ 21，開発：22，テスト： 23に分割し

て使用した．品詞は CRFによって付与した（PTBで

の精度 97.3%）．ただし，訓練データに対する品詞は

文献 [14]と同様に 10分割ジャックナイフ法によって

付与した．

特徴テンプレートは文献 [14]と同じものを用いた．

DAGGERの方策の実装には多クラス SVM [2] を用い

た．なお，計算量の観点から SVMの学習には平均化

確率的勾配法 [12]を使用し，停止条件および正則化

パラメータの選択には開発セットを用いた．また，比

較対象としてビーム探索を用いた全域学習手法であ

る平均化した構造化パーセプトロンも評価した [5]．

DAGGERおよび構造化パーセプトロンとも停止条件

には開発セットを用い，決定的な解析だけでなくビー

ム探索を用いた実装も評価した．評価には，テスト

セットでのトークン単位での評価，ラベルなし依存関

係正答率（UAS；unlabeled attachment scores）および

ラベルあり依存関係正答率（LAS；labeled attachment

scores），と文単位での評価，ラベルなし完全一致率

（UEM；unlabeled exact match)，を用いた．ただし，先

行研究に倣い，品詞が {“ ” : , . }のいずれかであるトー
クンは評価から除外した.

表 2に各手法のテスト性能を示す．パーセプトロン

の行は構造化パーセプトロンの評価結果である．ビー

ム幅列は決定的解析（b = 1）とビーム幅 b = 2を示

すが，構造化パーセプトロンは文献 [14]と同等の性能

が出ていることを示すためにビーム幅 b = 64の結果

も示す．

決定的解析での SVMとの性能比較では，DAGGER

を用いることでUAS/LASとも 1ポイントほど上昇し，

その有効性が確認された．一方で木構造全体の予測を



CPU 言語 UAS 速度 計算量

SVM b=1 2.8GHz JavaTM 88.9 1408 O(E)
DAGGERb=1 2.8GHz JavaTM 90.0 1310 O(E)
DAGGERb=2 2.8GHz JavaTM 90.5 637 O(bE)

文献 [8] 3.2GHz JavaTM 90.2 8 O(E2)
文献 [6] 3.2GHz Python 92.1 25 O(bE)

文献 [14] 2.0GHz C++ 92.9 29 O(bE)

表 3:先行研究との比較．速度は文数／秒．文献 [8]と

文献 [6] の値は文献 [6] で報告された値，文献 [14]の

値は文献 [14]で報告された値．

評価する UEM の向上は比較的小さかった．これは，

DAGGERが誤り伝播を回避する一方で構造全体を正

答するようには学習していないことと合致する．また，

ビーム探索と DAGGERを併用することでもさらに性

能向上が確認された．構造化パーセプトロンとの比較

では，ビーム幅 b = 1, 2では DAGGERがUAS/LASの

値で上回った．この結果より全域学習が推定の近似性

能に強く依存していることがわかる．ただし，UEM

は b = 2のときに構造化パーセプトロンが DAGGER

の結果を上回った．これは，構造全体を正答するよう

に学習する全域学習の特徴を反映した結果であろう．

表 3は SVMと DAGGERの決定的解析（b = 1），

ビーム幅 b = 2の DAGGER，および先行研究で報告さ

れた性能・解析速度を示す．先行研究としてあげた文献

[8]はGraph-base法，文献 [6]，文献 [14]は Transition-

base法である．ここで注目したいのは提案法の解析

速度である．実験環境および実装が異なるため直接の

比較は困難だが，決定的解析である SVMと DAGGER

（b = 1）は既存手法に比べて桁違いの速度を示した．

また，方策反復に伴って特徴次元が増えることによる

速度低下の影響は小さく，SVM と DAGGERとの間

で大きな速度低下は見られなかった．一方，ビーム幅

b = 2のビーム探索を用いた DAGGERの解析速度は決

定的解析に比べて半減した．これは，行動の選択（分

類）が解析時間のほとんどを占めるため，ビーム幅に

比例して分類回数が増え，それに反比例して解析速度

が下がってしまうことを示している．

6 おわりに

全域学習手法と比較したときの模倣学習の利点は

特徴量の自由度と解析速度にある．5.1節で示したよ

うに広範囲の特徴量を用いても誤り伝播を起こすこ

とがないため全域学習の性能を上回る可能性がある．

DAGGERはマルコフ性を仮定していないため，たと

えば系列ラベリングで予測対象の単語にこれまで付与

されたラベルの分布を使うなど，さらに広範囲の情報

を特徴に使うことも可能になる．また，5.2節で示し

たように模倣学習によって高速な解析速度のまま精度

を向上させることが可能である．

模倣学習は，大域学習が実質的に適用できない広範

囲の特徴が必要となるタスクや大規模データの処理で

有望な学習手法である．しかし，オラクルによって性

能が左右される面があり，さまざまなタスクに対する

最適なオラクルの設計方法は今後の課題である．
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