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論文紹介理由に代えて NIPS 2006 Tutorial の紹介
D. Klein, “Machine Learning for Natural Language Processing: New 
Developments and Challenges”

テキスト処理（自然言語処理）の課題
(Recurring Issues in NLP Models, tutorial slides P.9 より)

| 学習時間がかかり過ぎることが原因で、識別手法(discriminative 
methods)が利用できないことがある。

| 百万以上の素性数を扱える必要性
z データ数より素性数が多いことが殆どだが、それでも統計的手法は役
立つ

| カーネル法は殆ど常に計算コストが大きく適用不可。 全ては主問題
(Primal) で扱いたい。

| 学習データに現れない未知の現象・言葉を適切に扱える必要性
| 現実のシステムでは、非定常性が強い
| パイプラインシステムのため、（システムの信頼性を考慮して）調整された
確率が必要。積み重なるエラーへの対応も必要。
z （単語推定→品詞推定→構文構造推定→意味推定→…）
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論文の見どころ

| 目的：マルチクラスの分類・分布推定
z スパースなロジスティック回帰

| 手法：ハイパーパラメータ無しモデル
z 解析的に正則化項の（ハイパー）パラメータを積分
消去

z クロスバリデーションでモデル選択する手法と同等
の分類性能で、5-100倍速い！

| 貢献：手法は先行研究(Williams 1995)で完成
z 実験で有効性を示した

z Logistic Regressionの文脈で先行研究を紹介…
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Multinomial Logistic 
Regression
| x:入力素性ベクトル (d次元)
| t:出力ベクトル(c次元) (出力クラスの行に1)
| w: 重みベクトル(モデルパラメータ c×d次元)
| l個の学習データD={(xn,tn)} (n=1…l)
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パラメータwの
事後確率最大化（MAP)推定
| l個の学習データD={(xn,tn)} (n=1…l)
|αは正則化項のパラメータ (0≦α≦∞)

αEW:L1正則化項ED=負対数尤度L=対数損失関数

= +
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対数損失関数の偏微分

| 最小点では、負対数尤度の偏微分の絶対値
がαより小さいとwijは0になる→スパース

| L1は正則化項の微分値が定数(sign(wij)×α)
で、wij≠0で常に一定のペナルティ。

| 一方、L2は0から遠くでは大きなペナルティだ
が、0の周辺ではペナルティがすくない。
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Eliminating the Regularisation 
Parameters (1)

|ベイズ的正則化項のパラメータαの決定

z evidence が最大になるモデルを選択
zαで積分消去(integrated out) ←こっち

αで周辺化して事前確率p(w)を求める

事後分布∝尤度×事前分布：
p(w|D) ∝ p(D|w) p(w)
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Eliminating the Regularisation 
Parameters (2)

| p(w)はLaplace分布(log p(w)∝α∑|w|)
| p(α)は無情報事前分布
z p(α)=1/αと置く (Jeffrey’s Prior)

Wは0でないwijの数
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Eliminating the Regularisation 
Parameters (3)

|αを積分消去した負のlog p(w)

|αを積分消去した対数損失関数
（目的関数）

（ ）
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他の手法との比較

| LASSOなど他のL1ロジスティック回帰手
法は、Cross-validationでハイパーパラ
メータの決定が必要 (CVはExpensive)

| Relevance Vector Machine (RVM)は
ハイパーパラメータの決定不要だが計算
量がＯ(d3)：dは次元数
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SBMLR(提案)とSMLR（クロスバ
リデーションでα探索)の比較実
験結果

|ベンチマークデータセットの結果

(=2で100倍早い)
SMLRより5-100倍早い同じぐらいの性能
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まとめ

| スパースなロジスティック回帰の学習

| 注目：ハイパーパラメータ無しモデル

z 解析的に正則化項の（ハイパー）パラメータを積
分消去

z クロスバリデーションでモデル選択する手法と同
等の分類性能で、5-100倍速い！

| 手法は先行研究(Williams 1995)のまま
z 自分達の提案法のように誤解しがちでずるい…

| ベンチマークデータで有効性を示した


