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本稿では,Support Vector Machine(SVM)に 基づ く一般的なchunk同 定手法 を提案

し,そ の評価 を行 う.SVMは 従来か らある学習モデルと比較 して,入 力次元数 に依

存 しない高い汎化能力 を持 ち,Kernel関 数を導入することで効率良 く素性の組み合わ

せ を考慮 しなが ら分類問題 を学習す ることが可能である.SVMを 英語 の単名詞句 と

その他 の句 の同定問題 に適用 し,実 際のタグ付 けデータを用いて解析 を行 った ところ,

従来手法 に比べて高い精度 を示 した.さ らに,chunkの 表現手法が異 なる複数のモデ

ルの重み付 き多数決 を行 うことで さらなる精度向上 を示す ことがで きた.
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Chunking with Support Vector Machines

TAKU KUDO•õ and YUJI MATSUMOTO•õ

In this paper,we apply Support Vector Machines(SVMs)to identify English base

phrases(chunks).It is well-known that SVMs achieve high generalization perfor-
mance even using input data with a high dimensional feature space.Furthermore,
by introducing the Kernel principle,SVMs can carry out training with smaller com-

putational cost independent of the dimensionality of the feature space.In order to
improve accuracy,we also apply majority voting with 8 SVMs which are trained
using distinct chunk representations.Experimental results show that our approach
achieves better accuracy than other conventional frameworks.
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1 は じめに

自然言語処理 においてchunk同 定問題(chunking)と は,単 語列(一 般 にこれをtoken列 と

よぶ)を ある視点か らまとめ上げてい き,ま とめ上げた固まり(chunk)を それ らが果たす機能 ご

とに分類する一連の手続 きのことを指す.こ の問題の範疇 にある処理 として,英 語の単名詞句

同定(base NP chunking),任 意の句の同定(chunking),日 本語の文節 まとめ上げ,固 有名詞/

専門用語抽出な どがある.ま た,各 文字 をtokenと して とらえるならば,英 語のtokenization,

日本語のわかち書 き,品 詞 タグ付 けな どもchunk同 定問題の一種 としてとらえることができる.

一般に
,chunk同 定問題 は,文 脈から得 られる情報を素性 としてとらえ,そ れ らの情報か ら精
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度良 くchunkを 同定す るルールを導出する手続 きとみなす ことがで きる.そ のため,各 種の統計

的機械学習アルゴリズムを適用可能である.実 際 に機械学習を用いた多 くのchunk同 定手法が提

案 されている(Ramshaw,Marcus1995;TjongKim Sang2000a;TjongKim Sang,Daelemans,

Dejean,Koeling,Krymolowski,Punyakanok,and Roth2000;Tjong Kim Sang 2000b;内 元,

馬青,村 田,小 作,内 山,井 佐原2000;颯 々野,宇 津 呂2000).

しか しなが ら,従 来の統計的手法 は,い くつかの間題がある.例 えば,隠 れマルコフモデル

や最大エ ン トロピー(ME)モ デルは素性 どうしの組み合わせ(共 起関係)を 効率良 く学習で きず,

有効 な組 み合わせの多 くは人手 によって設定 される.ま た多 く機械学習アル ゴリズムは高い精

度 を得るため に慎重 な素性選択 を要求 し,こ れらの素性選択 も人間の発見的な手続 きにた よっ

ている場合が多い.

一方
,統 計的機械学習の分野では,Boosting(Freund,Schapire 1996),SupPort VectorMa-

chines(SVMs)(Cortes,Vapnik1995;Vapnik 1998)等 の学習サ ンプル と分類境界 の間隔(マ ー

ジ ン)を 最大化 にす るような戦略 に基づ く手法が提案 されている.特 にSVMは,学 習データ

の次元数(素 性集合)に 依存 しない極めて高い汎化能力を持ち合わせていることが実験 的にも理

論的 にも明 らか になってい る.さ らに,Kernel関 数 を導入するとこで,非 線形のモデル空間を

仮定 した り,複 数の素性の組み合せ を考慮 した学習が可能である。

このような優位性か ら,SVMは 多 くのパ ターン認識の分野に応用 されている.自 然言語処

理の分野 において も,文 書分類や係 り受け解析 に応用 されてお り,従 来 の手法 に比べ て高い性

能 を示 してい る(Joachims 1999;平,春 野2000;Kudo,Matsumoto 2000a,2001;工 藤,松 本

2002)

本稿ではchunk同 定問題 として,英 語 の単名詞句のまとめ上 げ(base NP chunking)お よび

英語の任意の句の同定(chunking)を 例 にとりなが ら学習手法 としてSVMを 用いた手法 を述べ

る.さ らに,chunkの 表現方法が異なる複数の学習データか ら独立 に学習 し,そ れ らの重み付

き多数決 を行 うことで さらなる精度 向上 を試みる.そ の際,本 稿 では,各 モデルの重み として

SVMに 固有の新 たな2種 類 の重み付けの手法 を提案する.

本稿 の構成 は以下の通 りである.2章 でSVMの 概要を説明し,3章 で一般 的なchunk同 定

モデルおよびSVMの 具体的な適用方法,重 み付 け多数決の方法について述べ る.さ らに4章

で実際のタグ付 きコーパスを用いた評価実験 を提示 し,最 後に5章 で本稿 をまとめる.

2 Support Vector Machine

2.1 最 適 分 離 平 面

分類 問題 において,正 例,負 例 の2つ のクラスに属す学習データのベ ク トル集合を,

(Xi,yi),...,(Xl,yl) Xi∈Rn,yi ∈{+1,-1}
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図1 マ ー ジン最大化

と す る.こ こ でXiは デ ー タiの 特 徴 ベ ク トル で,一 般 的 にn次 元 の 素 性 ベ ク トル

(xi=[f1,f2,...,fn]T∈Rh)で 表 現 さ れ る.yiは デ ー タ2が 正 例(+1)あ る い は 負 例

(-1)の い ず れか を表 わ す値 で あ る.パ ター一ン認識 とは,こ の学 習 デ ー タXi∈Rη か ら,ク ラ

ス ラベ ル 出力y∈{±1}へ の 識 別 関数f:Rh→{士1}を 導 出す る こ とにあ る.

SVMで は,以 下 の よ うなn次 元Euclid空 間 上 の平面 で正例,負 例 を分 離す るこ とを考 える.

wTx+b=0 w∈Rn,b∈R (1)

この時,近 接する正例 と負例の間の間隔(マ ージン)が で きるだけ大 きいほうが,汎 化能力が高

く,精 度 よく評価 デー タを分類できる.図1に,2次 元空間上の正例(白 丸),負 例(黒 丸)を 分離

す る問題を例 にこのマージン最大化の概略 を表す.図1中 の実線 は式(1)の 分離平面を示す.一

般 にこの ような分離平面 は無数 に存在 し,図1に 示す2つ の分離平面は どちらも学習デー タを

誤 りな く分離 している.分 離平面に平行する2つ の破線は分離平面が傾 きwを 変化 させ ないま

ま平行移動 したときに,分 類誤 りな く移動で きる境界を示す.こ の2つ の破線間の距離 をマー

ジン と呼び,SVMは マージ ンが最大 となる分離平面 を求める戦略 を採用 している.図1の 例

では,右 の分離平面が左の分離平面に くらべ て大 きなマージンを持ってお り,糖 度 よくテス ト

事例 を分離で きることを意味 している.

実際に2つ の破線 を求めてみる.破 線は,正 例(+1)も しくは負例(-1)の ラベルを出力す

る境界面 になるように正規化 を行えば,

wTx十b=±1 w∈Rh,b∈R

で与 えられる.さ らにマージンdは,分 離平面上 の任意の点x'か ら各破線 までの距離 の和 で

あ り,x'は,wTx'+b=0を 満たすため,

となる.こ のマージンを最大化するためには,||w||を 最小化すれば よい.つ まり,こ の問題は
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以下の制約付 き最適化問題 を解 くことと等価 となる1.

目的 関数:L(w)=1/2llw||2→ 最 小 化

制約条 件:yi(wTxi+b)≧1(i=1...l)

ここで,2つ の破線上の分類 を決定づ ける事例 を サポー トベ クター と呼び,サ ポー トベ ク

ター以外の事例は実際の学習結果に影響 を及ぼさない.

さらに,一 般的 な分類問題 においては,学 習データを線形分離することが困難な場合ある.

このような場合,各 素性の組み合わせ を考慮 し,よ り高次元 な空間に学習データを写像すれば

線形分離 が容易になる.実 際の証明は省略す るがSVMの 学習,分 類アルゴリズムは事例 問の

内積 しか使用 しない.こ の点を生か し,各 事例問の内積 を任意のKernel関 数 におきかえること

で,SVMは 低次元 中の非線形分類問題を高次元中の線形分離問題 としてみなし分類を行 うこと

が可能 となっている.多 くのKernel関 数が提案 されているが,我 々は以下の式で与えられるd

次の 多項式Kernel関 数 を用いた.

K(Xi,Xj)=(x1Xj+1)d

d次 の 多項式 関数はd個 までの素性の組み合わせ(共 起)を 考慮 した学習モデルと見なすこと

ができる.

2.2 SVMの 汎 化 能 力

ここで,汎 化能力に関す る一般的な理論 について考察する.学 習デー タお よびテス トデータ

がすべて独立かつ同 じ分布P(x,y)か ら生成 されたと仮定すると,識 別関数fの テス トデータ

に対する汎化誤差Eg[f],学 習データに対す る誤差 、Et[f]は以下のように与 えられる.

Eg[f]= /1|f(x)-y|dP(x,y)
Et[f]=

1lΣ1/2|f(xi)-yi|
i=1

さらに,Eg[fLEt[f]に は以下の ような関係が成立することが知 られている(vapnik 1998).

定理1(Vapnik)学 習データの事例数 をl,モ デルのVC次 元をhと す る時.汎 化誤差 、Eg[f]

は,1-η の確率で以下の上限値 を持つ.

(2)

1実 際 の我々の実験では多少の解析誤りを認めるSoft Marginの 項 を追加 した最適化問題を解いている
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ここでVC次 元hと は,モ デルの記述能力,複 雑 さを表すパ ラメータである.式(2)の 右辺 を

VCboundと 呼 び,汎 化誤差を小 さくするには,VCboundを できるだけ小 さくすればよい.

従来か らある多 くの学習 アル ゴリズムは,モ デルの複雑 さであるVC次 元hを 固定 し,学

習デー タに対するエ ラー率を最小 にするような戦略 をとる.そ のため,適 切 にhを 選 ばないと

テス トデータを精度良 く分類で きない.ま た適切な んの選択 は一般的に困難である.

一方SVMは
,学 習デー タに対するエラー率 をSoft MarginやKerne1関 数 を使って固定 し,

そのうえで右辺の第二項 を最小化する戦略 をとる.実 際に式(2)の 右辺第二項 に注目する と,h

に対 して増加関数 となっている.つ ま り,汎 化誤差Eg(h)を 小 さくするには,hを で きるだけ

小 さくすればよい.SVMで はVC次 元hと マージンMに は以下の関係が成立するこ とが知

られている(Vapnik 1998).

定理2(Vapnik)事 例 の次元数 をn,マ ージンをd,全 事例 を囲む球面の最小直径 をDと す

る と.SVMのVC次 元hは.以 下の上限値 を持 つ.

h≦min(D2/42,n)+1 (3)

式(3)か ら,hを 最小 にするためには,マ ージンを最大 にすればよ く,こ れはSVMが とる

戦略その ものであ ることが分 かる.ま た,学 習データの次元数が十分大 きければ,VC次 元h

は,学 習デー タの次元数に依存 しない.さ らに,Dは,使 用す るKernel関 数によって決 まる

ため,式(3)はKernel関 数の選択の指針 を与 える能力 も持ちあわせていることが知 られている

(Vapnik 1998).ま た,Vapnikは 式(2)と は別 に,SVMに 固有のエラー率の上限を与 えている.

定理3(vapnik)El[f]をLeavePOne-Ovtに よって評価 されるエラー率 とする場合

El[f]≦
サ ポ ー トベ クター数

学習サンプル数
(4)

とな る.

Leave-One.0utと は,l個 の学習デー タの うち1個 をと りのぞいてテス トデータ とし,残 り

l-1を 使って学習することをすべてのデータについてl回 繰 り返す ことで,未 知データに対す

るエ ラー率を予測する手法である.式(4)は 容易 に証明可能である.つ ま り,SVMの 特徴 と

してsupPort vector以 外の事例は最終の識別関数には一切影響を及ぼさない.そ のため個 々の

supPort vectorす べ てが誤ったときが最悪のケースとな り,式(4)が 導かれる.こ のboundは,

単純明解 で汎化誤差のおお まかな値 を予測す ることを可能 にす る.し か し,supPort vectorの

数が増 えて も汎化能力が向上す る事例 もあ り,式(4)の 汎化誤差の予測能力は式(2)に は劣 る

ことが知 られている.
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3 SVMに 基 づ くChunk同 定

3.1 Chunkの 表 現 方 法

Chunk同 定の際,各chunkの 状態をどう表現す るかが問題 となる.一 つの手法 として,各

chunk同 定 を分割問題 とみな し,各 単語 の問(ギ ャップ)に タグを付与する手法が考 えられ る.

しか し,こ の手法は単語 とは別の位置 にタグを付与する必要があ り,従 来からある形態素解析

などのタグ付け タス クとは異 なる枠組が必要 となる.

その一方で,各 単語 にchunkの 状態 を示すタグを付与する手法があ る.こ の手法は,従 来

か らあるタグ付け問題 と同 じ枠組でモデル化がで きる利点がある.

後者の単語 にタグを付与す る表現法 として,以 下2種 類の手法が提案 されている.

(1) Inside/Outside

この手法 は英 語のbaseNP同 定 で よ く用い られる手 法の一つ であ る(Ramshaw,

Marcus 1995).こ の手法では,chunkの 状態 として以下の3種 類を設定する.

1現 在位置の単語は,chunkの 一部である.

0現 在位置の単語は,chunkに 含 まれない.

B現 在位置の単語は,あ るchunkの 直後 に位置するchunkの 先頭である.

さ らにTjong Kim Sangら は,上 記 のモ デル を10B1と 呼 び,こ のモデ ル を基

に10B2/IOE1/10E2の3種 類 の表現方法 を提案 してい る(Tjong Kim Sang and

Veenstra 1999).

10B2 10B1と 基本的に同 じだが,Bタ グの意味づけが ことなる.10B2の 場合,B

タグはすべてのchunkの 先頭に付与される.

10EI IOB1と 基本的 に同 じだが,Bタ グの代 わ りにEタ グを導入する.Eタ グ

は,あ るchunkの 直前 に位置するchunkの 末尾の単語に付与 される.

10E2 10E1と 基本的に同 じだが,Eタ グはすべてのchunkの 末尾 の単語 に付与 さ

れる.

(2) Start/End

この手法は 日本語固有名詞抽 出において用い られた手法(内 元他2000)で,各 単語に

付与するタグとして以下の5種 類を設定す る2.

2内 元 らは,C/E/U/0/Sの5種 類 の タグ を用 い てい る が,10B1/10B2/IOE1/10E2モ デ ル との整 合性 か ら,便 宜 的

にB/E/1/0/Sタ グを用 い る.タ グ の名称 の 変更 の み で本 質 的 な タグの 意味 づ け に変 更 はな い.
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B 現在位置の単語は,2つ 以上の単語か ら構成 されるchunkの 先頭の単語 であ

る.

E 現在位置の単語は,2つ 以上の単語か ら構成 されるchunkの 末尾の単語であ

る.

I 現在位置の単語は,3つ 以上の単語から構成 されるchunkの 先頭,末 尾以外

の中間の単語である.

S 現在位置の単語 は 単独で一つのchunkを 構成 す る.

O 現在位置の単語はchunkに 含まれない

これら5種 類のタグ付 け手法 を 英語の単名詞句抽出(base NP chunking)を 例 に以下に示す.

各chunkに 対 し,そ のchunkの 役割 を示す タグを付与す る場合 は,B/E/I/0/Sと いった

chunkの 状態 を示すタグ と,役 割 を示す タグを'-'で 連結 し新たなタグを導入することによって

表現 する.例 えば,IOB2モ デルにおいて,動 詞句(VP)の 先頭 の単語はB-VPと い うタグを

付与すればよい.

3.2 SVMに よるChunk同 定

基本的にSVMは2値 分類器である.そ のため,chunkの タグ表現の ように多値の分類問題

を扱 うためにはSVMに 対 し何 らかの拡張 を行 う必要がある.一 般に,2値 分類器を多値分類

器 に拡張する手法 として,以 下に述べ る2種 類の手法がある.一 つは,one class vs.all others

と呼ばれる手法で,Kク ラスの分類問題 に対 し,あ るクラスかそれ以外かを分類する計K種 類

の分類器 を作成す る手法である.も う一つは,pairwise法 であ り,各 クラス2つ の組み合わせ を

分類するK×(K-2)/2種 類の分類器 を作成 し,最 終的にそれ らの多数決でクラスを決定する

手法 である.ま た,DietterichやAllweinら は,上 記 の二つを含 む形で,二 値分類 を多値分類
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器 に拡張す るための統一的な手法を提案 している(Dietterich,Bakiri 1995;Allwein,Schapire,

Singer2000).

本稿では,多 値分類器への拡張手法 としてpa2mise法 を採用 した.採 用の理由 として以下が

挙げ られる.

・ 一般 に,SVMは0(n2)～0(n3)(nは 学習データのサ イズ)の 学習 コス トを要求す る.

そのために,個 々の二値分類器に用い られる学習データのサイズが小 さければ,学 習 コ

ス トを大幅に削減することがで きる.pa2mise法 は,one class vs.othersに 比べ多 くの

二値各分類器を作成す るが,各 二値分類器 に用 いられる学習デー タは少量であ り,全 体

的 に学習のコス トを小 さ くす ることがで きる.

・pairwise法 が実験 的に良い結果が得 られたという報告(KreBel 1999)が ある.

chunkタ グの学習に用いる素性 としては,現 在の単語およびその周辺の単語や品詞 といった

文脈 を用いる.具 体的には,位 置iのchunkタ グCiの 推定 を行 う素性 としてCi自 身の単語 と

品詞,お よび右2つ,左2つ の単語 と品詞を用 いた.ま た,左2つ のchunkタ グ も素性 として

使用 した.

さらに,解 析方向 を逆(右 向 きから左向 き)に し,右2つ のchunkを 素性 として使用するこ

とも考え られる.本 稿では,こ れ ら2つ の解析手法 を前向き解析/後 ろ向き解析 と呼び区別する.

→ 解析方向 →

単語: wi-2  wi-1  wi  wi+1   wi+1

品:. ti-2  ti-1  ti  ti+1  ti+1

chunk: Ci-2  Ci-1 ci
一般に
,左2つ(後 ろ向 きの場合 は右2つ)のchunkタ グは学習 データに対 しては付与 されて

いるが,テ ス トデー タに対 しては付与 されていない.そ こで実際 の解析時 には,こ れ らの素性

は左 から右向 きに(後 向 きの場合 は右か ら左に)解 析 しなが ら動的に追加 してい くこととした.

この ような処理は,一 種の動的計画法(DP)と 考えることがで きる.す なわち,全 体 として

最尤なchunkタ グ列 は,各chunkタ グに付与 されるある種のスコアの和が最大 になるような

タグ列 を選択することにより決定 される.さ らに,動 的計画法 を行 う際に,解 析の ビーム幅 を

指定す ることで曖昧性 の候補の爆発 を抑 えることがで きる.

CoNLL2000のshared taskに おいて,我 々はスコアとしてpairwise時 の投票数,ま た,ビ ー

ム幅を5と して解析 を行っている(Kudo,Matsumoto 2000b).本 稿 では,こ の ような曖昧性 を

考慮 したビーム幅付 きの解析 は行わず,ビ ーム幅1の 決定的な解析 を行 った.そ の理由 として

は以下が挙 げられる.

・ 我々の詳細 な調査の結果,ビ ーム幅 を大 きく設定 して も,顕 著な精度向上 に繋が らず,決

定的な解析で も十分な解析精度が得 られ ることが分かった.

・ 本稿 の目的は,後 述す る重み付 き多数決の手法を比較す ることであ り,単 純 な設定 にす
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ることで,個 々の重み付 け手法の相違点を明確 にすることがで きる.

3.3 重 み 付 き多 数 決

重み付 き多数決 とは,1つ の学習器で出力 を得 るので はな く,学 習 デー タ,学 習データの表

現方法,素 性 の選択手法,学 習アルゴリズム,あ るいは学習 アルゴリズムのパ ラメータ等 の異

なる複数の学習器 を線形結合 して出力 を得 るアル ゴリズムの ことを指す.こ のような重み付 き

多数決の手法 は,潜 在 的にマージン最大化 の効果があ り,汎 化能力の高 い強学習 アル ゴリズム

を作成で きるこ とが理論 的にも実験 的にも明 らかになっている.

ここで,多 数決がなぜ精度向上 に繋がるのか,そ の簡単 な証明 を行 う.重 み付 き多数決 に用

いる学習器の1つ をfi∈R,さ らに学習すべ き対象(正 解)をt∈Rと す る.ま た.fiの.M

個 を均一 な重み1/Mで 線形結合 した学習器 をf'=1/MΣMi=1ゐ とする.こ の時,ゐ とt,お

よびf'とtの 二乗誤差の期待値 には以下 のような関係が成立す る.た だ しE[x]は,xの 期待

値 を表現する.

(5)

式5よ り,多 数決 を行 った学習器の二乗誤差の期待値 のが,単 独 に学習 した学習器の期待値

よ り小 さ くなることが分かる.こ こでは,証 明 を簡単 にす るために均一 な重 みとしたが,不 均

一 な重 みの場合 に対す る一般化 も可能である.詳 細については文献(Haykin 1999)を 参照 され

たい.こ の重み付 き多数決の概念の一つ としてBoosting(Freund,Schapire 1996)が あ り,自

然言語処理の多 くのタスクに応用 され高 い精度 を示 している.

Chunk同 定問題 においても,重 み付 き多数決の手法が適用 されている.例 えば,TjongKim

Sangら は,baseNP同 定の問題 に対 し,弱 学習アルゴリズムにMBiL,ME,IGTree等 の7種

類 のアル ゴリズム,さ らに10B1/10B2/10E1/10E2の4種 類の表現 を用 いて独立に学習 した

複数のモデルの重み付 き多数決を行 うことで,個 々のモデルのどれよ りも高精度の結果が得 ら

れた と報告 している(Tjong Kim Sang 2000a;Tjong Kim Sang et al.2000).

本稿では,弱 学習 アルゴリズムにSVMを 用い,10B1/10B2/10E1/10E2の4種 類 の表現

さらに解析 方向(前 向 き/後 ろ向 き)の 合計4×2=8種 類の重み付 け多数決 を行 うことで精度

向上を試みる.

10B1/10B2/10E1/10E2に1ま,そ れぞれ次の ような特徴がある.10B1/10E2は,chunkが

連続 したときのみ他 とは異 なるタグ(B/E)が 付与 される.つ まり,chunkが 連続するような事

例 に特化 した学習が行われる.ま た,IOB2/10E2は,chunkの 開始/終 了位置に他 とは違った
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タグ(B/E)が 付与 される.こ れ らは,chunkの 開始/終 了位置に特化 した学習が行われ る

さらに,chunk中 の主辞(Head)と なる単語 は,chunkの 成立 に必要不可欠であるために,

他の単語 に比べ頻出 し,同 定が容易である.主 辞がchunkの 先頭 にある場合 は,前 向 きに解析

を行 うこ とで,主 辞が最初に決定 され,そ の結果 が後続する タグの素性 に影響 を及 ぼす ため,

全体 として高い精度が期待 できる.逆 に,主 辞がchunkの 末尾にある場合は,後 ろ向 きに解析

を行 ったほうが高い精度が得 られる.前 向 き/後 ろ向 きとは,す べ てのchunkの 主辞が先頭/末

尾 にある と仮定 し,そ れぞれの仮定に特化 した学習手法である.

この ように,chunkの 表現方法,及 び解析方向の異なる複数の学習器 を作成することで,そ

れぞれ視点の異 なる複数の学習器が作成 される.一 般 に,複 数の学習器の性質が異 なれば異な

るほ ど,多 数決の結果の精度が高 くなるために,単 独の タグ表現方法,及 び解析方向の手法 よ

り高 い精度が期待で きる.

重み付 き多数決 を行 う場合,各 モデルの重みを どう決定す るかが問題 となる.真 のテス ト

データに対す る精度を用 いることで良い結果を得 ることがで きるが,一 般 に真のテス トデー タを

評価す ることは不可能である.Boostingで は学習デー タの頻度分布 を変更 しながら,各 ラウン

ドにおける学習データに対する精度 を重み としている.し か しなが ら,SVMは,Soft Margin

パ ラメータ,Kernel関 数の選択次第で,学 習データを完全 に分離することがで き,単 純 に学習

デー タに対す る精度 を重みにす ることは困難である.

本稿では,重 み付 き多数決の重みとして以下の4種 類の手法を提案 し,そ れぞれの手法の精

度や計算量な どを考察す る.

(1) 均-重 み

これは,す べてのモデルに対 し均一の重みを付与す る手法である.最 も単純な手法で

あ り,他 の手法に対するベース ラインとなる.

(2) 交差検 定

学習デー タをN等 分 し,N-1を 学習データ,残 りの1を テス トとして評価する.

この処理をN回 行い,そ れぞれの精度の平均 を各モデルの重み として利用す る.

(3) VCbound

式(2),式(3)を 用いてVCboundを 計算 し,そ の値 から正解率の下限を推定 し3,重

み とする手法である.た だ し,式(3)に おける全事例 を囲む最小直径Dは 各学習デー

タか ら原点までのノルム最大値 を用いて近似 を行 った.

D2～ma
ix{K(xi,xi)-2K(xi,0)+K(0,0)}(0:原 点)

(4) Leave-One-Out(L-O-O)bound

式(4)のLeave-One-Out boundを 求め,正 解率の下限 を推定 し,重 み とす る手法で

ある.

3 エラー率の上限であるため,1か らこの値を引き,正 解率の下限とみなす.
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実際の解析 は以下の ように行 った.

(1) 学習データを10B1/10B2/10E1/10E2の 各表現 に変換する.

(2) 4つ の表現 に対 し,前 向 き解析,後 ろ向 き解析の計4×2=8種 類のモデルを作成 し,

SVMで 独立 に学習する.

(3) 8種 類のモデルに対 し,VC bound,Leave-One-Out boundを 計算 し重み を求める.

交差検定 に関 しては,(1),(2)の 処理 を各分割 したデータに対 して行 い,各 ラウン ド

の タグ付 け精度の平均 を重み とする.実 際の実験 では,交 差検定 における分割数N

は,5と した.

(4) 合計8種 類のモデルを用いて学習データとは別のテス トデータを解析する.個 々の8

種類のモデルが出力す るchunkの 表現 は,そ れぞれ異 なるため,そ のままでは多数決

を行 うことがで きない.多 数決 を行 うためには,個 々の結果を1つ の統一表現に変換

する必要がある.こ の目的のために,解 析後のデータをIOB1/IOB2/IOE1/IOE2の

各表現 に再 び変換する.

(5) IOB1/IOB2/IOE1/IOE2の 個々に変換 された結果に対 し,タ グレベルで合計8種 類の

重みつ き多数決を行 う4.つ まり各重み付けの手法 に対 し,IOB1/IOB2/IOE1/IOE2

の4種 類 の表現方法で評価 した結果 を得 ることとなる.最 終的に,4(統 一表現の タ

イプ)×4(重 み付けの方法)=16種 類の結果 を得 ることとなる.

重み付 き多数決の候補 として,10BES前 向 き解析 と10BES後 向 き解析の各 モデル を参加

させ ることは可能であるが,我 々はそのような実験 を行わなかった.そ の理由として,推 定すべ

きクラスの数がIOB1,IOB2,IOE1,IOE2モ デルは3に 対 し,10BESモ デルは5と 異な り,

VCboundや,Leave-One-Out boundを 同 じ条件で比較す ることが困難なことが挙げ られる.

IOBES前 向 き解析 とIOBES後 向 き解析の各モデルの実,験は,IOB1,IOB2,IOE1,IOE2の

各モデルとの精度 を比較するために行 った.

4 実 験 と 考 察

4.1 実 験 環 境,設 定

実験 には以 下 の2種 類 の タグ付 きデ ー タを用 い た.

・baseNP標 準 デー タセ ッ ト(baseNP)

Penn Tree-bank/WSJの15-18を 学 習 デ ー タ,00-14,19-24を テ ス トデー タ と し,Brill

Tagger(Brill1995)を 用 い てpart-of-speech(POS)を 付 与 した デー タであ る.テ ス トデ ー

タの サ イズ以外 は,baseNP抽 出 に用 い られ るデ ー タ と して一 般 的 な もので あ る.

4 実際にはchunkレ ベルで行わないとchunkの 整合性が取れなくなる可能性があるが,本 稿では問題を簡単にするため

タグレベルで多数決を取ることとした
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表1 実 験 データ

・Chunkingデ ー タセ ッ ト(chunking)

baseNP標 準 デ ー タセ ッ トと基 本 的 に 同 一 で あ る が,baseNP以 外 にVP,PP,ADJP,

ADVP,CONJP,INITJ,LST,PRT,SBARの 合 計10種 類 の英語 の句 を表 現 す る タ グが 付

与 され て い る.テ ス トデ ー タの サ イズ を除 け ば,CoNLL-2000 Shead Task(Tjong Kim

Sang and Buchholz 2000)と 同 一 のデ ー タで ある.

そ れぞ れ の デー タのサ イズ を表1に 示 す.

実 験 に はSVM学 習 パ ッケ ー ジTinySVMを 用 い た5.こ の ツー ルは,本 実 験 の ようなバ イ

ナ リの 素性 表 現 に特 化 して高 速化 が施 され て お り,VCboundを 自 動 的 に推 定 す る機 能 を持 っ

てい る.ま た,す べ て の実験 にお いて,Kernel関 数 は2次 の 多項 式Kernelを 使 用 した.

評 価 方 法 と して は,適 合率 と再 現率 の調 和 平均 で与 え られ るF値(β=1)を 用 い た.こ れ

はchunk同 定 にお い て一般 的 に用 い られ る評 価方 法 であ る.以 後,特 に こ とわ らな い限 りF値

の こ とを精度 と呼ぶ.

4.2 実 験 結 果

表2 に,各chunkの 表現方法,お よび解析方向が異 なる計8種 のモデルで独立 に学習 した

実験結果(テ ス トデー タに対する精度,推 定 された重み)を まとめた.ま た,比 較対象 として,

Start/End法 を用いた学習結果についても示 している.

さらに,表3に,こ れ らを 均一重み,交 差検定(N=5),VC bound,Leave on Out

boundの4種 類の重み付けで多数決 を行 った際の結果 をまとめた.表4に は,各 の重み付 け手

法の中の最良の結果 について,そ の適合率 と再現率 を示す.

4.3 Chunkの 表 現 方 法 と解 析 精 度

表2 か ら,Inside/Outsideに 基づ く8つ の手法 を比較する と,「IOE2+後 ろ向 き」が最良の

精度 を,「IOE1+前 向 き」が最低 の精度 を示すことが分かる6.こ れは,以 下に述べ る我 々の直

観 と合致す る.

5http://cl.aist-nara.acjp/～taku-ku/software/TinySVM/か ら入 手 可能

6chunkingデ ー タセ ッ ト の 「IOE1+後 ろ向 き」 以外 は,「ＩOE2+後 ろ向 き」 の結果 が10%の 棄 却率 で有 意 で あ る

こ とが確 認 され た.
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表2 個々のモデルの精度比較

表3 重み付 き多数決の結果

・ 多 くの場合,chunk中 の主辞は末尾 の単語 となる.す なわち,後 ろ向 きか らか ら解析す

ると,主 辞 を最初 に決定で きるため優位 となる.

→(後 ろ向 き>前 向 き)

・IOEは,主 辞 とな りやすいchunkの 末尾に特化 した学習が行 われるため,先 頭に特化す

るIOBに 比べ優位 となる.

→(IOE>IOB)
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表4 各データセットに対する最良結果

・IOBは,chunkの 先頭を,IOEは,chunkの 末尾に特化 して学習が行われる.そ のため,

IOBは,前 向 き,IOEは 後ろ向きから解析す ると特化 して学習される単語が先 に推定 さ

れるため,優 位 となる.

→(IOB+前 向き>IOB+後 ろ向 き,IOE前 向 き<IOE後 ろ向 き)

・ 同一のchunkが 連続することは稀である.す なわち,chunkの 連続に特化するIOB1/IOE1

は,chunkの 先頭/末 尾 に特化するIOB2/IOE2に 比べ劣 る.

→({IOB1 IOE1}〈{IOB2 IOE2})

・ 同一chunkが 連続す る場合は,前 のchunkの 末尾の単語(主 辞)よ りはむ しろ,後 続す

るchunkの 先頭 の単語が境界の認定 に役割 を果たす場合が多い.そ のため,chunkが 連

続する場合 は,chunkの 先頭 に特化するIOB1がIOE1に 比べ優位 となる.

→(IOB1>IOE1)

次 にInside/Outside法(IOB1/IOB2/IOE1/IOE2の 各手法)とStart/End法 の精度 を比較

す る.颯 々野 らは,各 学習 アル ゴリズムの特徴 を考察 しなが ら,決 定 リス トについては細 かい

組み合せ を考慮す るStart/End法 が,最 大エ ン トロピー方 についてはより粗い情報 を考慮 する

Inside/Outside法 が精度が良いと報告 している(颯 々野,宇 津呂2000).SVMを 用いた本手法

では,全 体的 にInside/Outside法 の法が,Start/Endに 比べ高 い精度 を示 している.SVMは,

決定 リス トのように単独 の素性(ル ール)で 分類するのではなく,最 大エ ン トロピーと同 じく複

数の素性の線型結合で分類するために,こ の結果は,颯 々野 らの分析 と合致す る.

さらに,別 の要因 として以下が考え られる.ま ず,Start/Endは,5種 類の タグを使い表現

す るため,Inside/Outsideと 比較 して,デ ータスパースネスの問題 を助長 して しまう恐れがあ

る.ま た,5種 類 のタグを使 うことで,矛 盾のあるタグのシーケ ンスの数が増えて しまう.具

体的 には,S→E,I→B,O→ Ｉといったタグの連続は,タ グ付 けとしては不適切である.一

方,IOB1は,O→Bの み,IOB2はO→Iの みが不適切な連続である.タ グ付 けに関する

指針,制 約 といった 「タグ付 けスキーマ」 は,そ れらを明示的な形で与えない本手法では,シ

ステム自身がデータか ら学習する必要があ り,そ れだけ余計 なコス トが生 じて しまう.つ ま り,

矛盾のあるタグ列が少 ない表現方法が優位 である と考 える.
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4.4 モ デ ル 選 択 能 力

重 み付 き多数決 を行 う際の重みは,各 システムの未知デー タに対する精度の予測値であるた

め,こ れ らの大小 を比較することでモデル選択が行える.

表2 か ら,VCbound,交 差検定,そ れぞれが 「IOE2+後 ろ向 き」 に対 し最高 の重み を,

「IOE1+前 向き」 に最低の重みを算出 してお り,テ ス トデータに対する精度 をうま く予想 して

る.こ れ らの結果か ら,VCbound,交 差検定がモデル選択基準 として良好 に機能 していること

が分かる.

交差検定 はモデル選択 に用いられる一般的な手法であるが,分 割数が多 くなると推定 に多 く

の計算量 を必要 とする.そ の一方で,VCboundは 学習 と同時 にモデル選択が行 え,交 差検定

に比べ効率的であると考 える.

Leave-One.Outboundは 他 に比べ計算 コス トの小 さいモデル選択手法であるが,そ の能力

はVC boundや 交差検定 よりも劣ることが分かった.

4.5 多 数 決 の 効 果

表3 か ら,多 数決 を行 うことで,重 みの付与方法 によらず,単 独の どのモデルよ りも精度が

向上す ることが確認 できる7.

重み付 き多数決の手法 間の精度差 には,多 くの場合,顕 著 な差 は見 られなかった.特 にVC

bound,交 差検定,Leave-One-Out boundは,ほ ぼ同等の精度 となった.し か し,均 一重み と

比較 して,上 記の3つ 手法で重みを推定するほ うが,若 干なが ら優位であることが分か る.

4.6 関 連 研 究 と の 比 較

baseNPデ ータセッ ト

Tjong Kim Sangら は,弱 学習アルゴリズムにMBL,ME,IGTree等 の7種 類のアルゴリ

ズ ム,さ らにIOB1/IOB2/IOE1/IOE2の4種 類の表現 を用 いて独立 に学習 した複数のモ デル

の重み付 き多数決 を行 うこ とで,baseNPデ ータセ ッ トに対 し93.86の 精度が得 られた と報告

している(Tjong Kim Sang 2000a;Tjong Kim Sang et al.2000).

我 々は単独の表現 を用 いた場合で も93.91-94.23の 精度 を得ている.テ ス トデータが異な

るため,厳 密な比較 は行 えないが,SVM単 独の結果は,従 来手法 と同等だと考 える.一 方,従

来手法 は7種 類の学習アル ゴリズム,及 び4つ のchunk表 現の異 なるシステムの多数決の結果

であ り,個 々の学習器の学習,及 びテス トの計算量は,SVM単 独のシステムに比べ大 きい.シ

ステムの複雑 さという観点から見れば,SVM単 独 のシステムは,従 来手法に比べ優位であると

考 える.

7 棄却率10%以 下で有意差があると判定された
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さらに,従 来手法 と同様 に,各 表現の重み付 き多数決 を行 うことで94.40の 精度を得ること

がで きた.こ れは,従 来法の精度93.86に 比べ優れていると考 える.多 数決を実行することは,

全体 として システムが複雑 になることが一つの問題点である.Tjong Kim Sangら による手法

は,MBL,ME,IGTreeと いった,7種 類のアルゴリズムを用いてお り,全 体 として複雑 になっ

ている.さ らに,個 々の学習器のパ ラメータは恣意的に設定 されてお り,こ れ らの最適 なパ ラ

メー タを考慮する と,設 定すべ きパ ラメータの数が多 く,制 御が困難である と考える.一 方,

本手法 は,単 一のSVMの み を用い,そ れ以外の学習 アルゴリズムを用いていない.重 み付 き

多数決 を行 うとい う観点か ら見れば,本 手法は,従 来手法 に比べ システム全体の設計が,簡 潔

であ り,設 定すべ きパ ラメー タ数が少ない.こ の点 も,本 手法の優位 な点 と考 える.

CoNLLデ ータセ ッ ト

CoNLL-2000 Shared Taskに おいて我 々はSVMとIOB2と 前向 き解析 の単独 システム用

いて93.48の 精度 を報告 している(Kudo,Matsumoto2000b)8.本 実験結果か ら,多 数決を行

うことで,「IOB2+前 向 き」 に限らず,ど の単独 システムに比べ ても精度が向上 している.ま

たCoNLL-2000で 報告 された重み付 き多数決に基づ く他の手法(Tjong Kim Sang 2000b)よ り

も高い精度 を示すことがで きた.

4.7 今 後 の 課 題

・ 他の分野への応用

我 々の提案する手法は,日 本語の文節 まとめ上げや固有名詞,専 門用語抽出 と一般的な

chunk同 定問題に応用可能である.我 々の提案す る手法が これらの他の分野で も有効 で

あるか実際 に検証を行 う予定である.

・ 可変長モデル

本稿では,左 右2つ の文脈のみを考慮す る単純な固定長モデルを採用 した.し か し実際

には,個 々のchunkを 同定に必要な文脈長 は可変であ り,個 々のchunkに 対 し最適 な文

脈長 を選択す ることで さらなる精度向上が期待で きる.颯 々野 らは 日本語の固有名詞抽

出において可変長モデルを提案 し単純 な固定長のモデルよ り高い精度が得 られた と報告

している(颯 々野,宇 津 呂2000).今 後 この ような可変長のモデルを取 りいれたい と考

えてい る.

・ よ り予測能力の高いboundの 採用

本稿では,重 み付 き多数決の重み として,SVMに 固有の概念-VCbound,Leave-One-

Out boundを 提案 した.そ の一方でChapelleら は,こ れ らより予測能力の高いbound

を提案 し,Kernel関 数の選択やSoft Marginパ ラメー タの選択に極めて有効であるとこ

8 テス トデータが異なるため精度に若干差が出ている.
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を示 している(Chapelle,Vapnik 2000).こ れらの予測能力 の高いboundを 重み として

採用することでさらなる精度向上が期待 できる.

5ま と め

本稿では,Support Vector Machine(SVM)に 基づ く一般的なchunk同 定問題の解析手法 を

提案 し,実 際のタグ付 きコーパスを用いて実験 を行 った.英 語の単名詞句抽 出における実験で

は,複 数の システム混合 に基づ く従来のモデルと同等の精度 を示 し,SVMの 持つ高い汎化能力

を裏づける結果 となった.

また,chunkの 表現方法や解析方向の異なる複数のシステムの中から最適なものを選択する

ための 「モデル選択基準」 として,本 稿で採用 したVC boundは,従 来か らある交差検定 と同

程度の予測性 能があることが確認 された.VC boundは,交 差検定の ように学習 を繰 り返す必

要が な く,学 習 と同時に計算が可能であるため,計 算量の軽減 に繋がる.

さらに,chunkの 表現方法や解析方向の異なる複数のシステムの重み付 き多数決を行 うこと

で,個 々のどのモデルよりも高い精度 を示 した.
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