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論文要旨

本論文では深層学習 (Deep Learning)のモデルのひとつであるStacked Denoising Au-
toencoder(SdA)を利用し，語義曖昧性解消 (Word Sense Disambiguation, WSD)の領域適
応の問題解決を図る．

WSDは文章中に出現する多義語の語義を一意に識別するタスクである．一般にWSD
は分類問題として処理され，教師有り学習などで語義を識別する．自然言語処理のタス

クにおける分類問題において機械学習を用いる際，訓練データとテストデータは同じ

領域のコーパスから得られたデータであることが前提であった．しかし，WSDのタス
クにおいて，これらは異なる領域から得られる場合がある．この場合，ある領域 (ソー
ス領域)のコーパスSから得た訓練データによって学習した分類器では，それとは別の
領域 (ターゲット領域)のコーパス Tから得たテストデータを精度良く識別することが
困難である．そこで，ソース領域の訓練データで学習した分類器をターゲット領域の

テストデータに適用できるようチューニングすることを領域適応と呼ぶ．

WSDの領域適応の問題点として，異なる領域から得られた訓練データとテストデー
タでは同じ単語に関するデータであっても，その素性に大きな差が生じてしまうこと

が挙げられる．これは，異なる領域の文章はその話題や内容に差があり，共起語が大

きく異なることによる影響であると考えられる．そこで，深層学習によって当該問題

の解決を試みる．深層学習はニューラルネットワーク (Neural network，NN)を用いて，
データの抽象的表現を獲得する手法である．ターゲット領域に頻出しない共起語など

から獲得したデータで分類器を学習する場合も，深層学習によって獲得した抽象的な

データによって学習することで，上述した問題を緩和できると考えた．本論文では複

数存在する深層学習モデルのうち，SdAを利用した．
実験では，現代日本語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ)のYahoo!知恵袋 (OC)及び書

籍 (PB)のデータのうち 16単語を対象とし，領域適応はOC→ PBと PB→OCの双方
向を行った．はじめに，特異値分解を利用した次元削減法 (Latent Semantic Indexing，
LSI)とSdAにより獲得した素性とでサポートベクターマシン (Support Vector Machine，
SVM)の識別精度を比較した．実験の結果，SdAを利用したデータは，各領域適応で
LSIよりも良い精度が得られた．次に，SdAで獲得するデータの次元数に関する実験も
行った．その結果，抽出する素性の次元数により，識別精度に大きな変化が見られた．

今後，SdAで獲得する素性の次元数に関する追実験に加え，SdAの各パラメータに
関する実験を行い，適切な値を考察する必要がある．
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第1章 序論

1.1 概要

本論文では深層学習 (Deep Learning)のモデルのひとつであるStacked Denoising Au-
toencoder(SdA)を利用し，語義曖昧性解消 (Word Sense Disambiguation, WSD)の領域適
応の問題解決を図る．

WSDは文章中に出現する多義語の語義を一意に識別するタスクである．一般にWSD
は分類問題として処理され，教師有り学習などで語義を識別する．自然言語処理のタス

クにおける分類問題において機械学習を用いる際，訓練データとテストデータは同じ

領域のコーパスから得られたデータであることが前提であった．しかし，WSDのタス
クにおいて，これらは異なる領域から得られる場合がある．この場合，ある領域 (ソー
ス領域)のコーパスSから得た訓練データによって学習した分類器では，それとは別の
領域 (ターゲット領域)のコーパス Tから得たテストデータを精度良く識別することが
困難である．そこで，ソース領域の訓練データで学習した分類器をターゲット領域の

テストデータに適用できるようチューニングすることを領域適応 [1]と呼び，本研究室
においても関連研究が行われている [2][3]．

WSDの領域適応の問題点として，異なる領域から得られた訓練データとテストデー
タでは同じ単語に関するデータであっても，その素性に大きな差が生じてしまうこと

が挙げられる．これは，異なる領域の文章はその話題や内容に差があり，共起語が大き

く異なることによる影響であると考えられる．そこで本論文では，深層学習によって

当該問題の解決を試みる．深層学習はニューラルネットワーク (Neural Network，NN)
を用いて，データの抽象的な表現を獲得する手法である．近年活発に研究されており，

画像認識や音声認識の分野でよい結果が得られている [4]．ターゲット領域に頻出しな
い共起語などから獲得したデータで分類器を学習する場合も，深層学習によって獲得

した抽象的なデータによって学習することで，上述した問題を緩和できると考えた．本

論文では複数存在する深層学習モデルのうち，SdAを利用した．
実験では，現代日本語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ)のYahoo!知恵袋 (OC)及び書

籍 (PB)のデータのうち 16単語を対象とし，領域適応はOC→ PBと PB→OCの双方
向を行った．はじめに，特異値分解を利用した次元削減法 (Latent Semantic Indexing，
LSI)とSdAにより獲得した素性とでサポートベクターマシン (Support Vector Machine，
SVM)の識別精度を比較した．実験の結果，SdAを利用したデータは，各領域適応で
LSIで獲得したデータよりも良い精度が得られた．次に，SdAで獲得するデータの次元
数に関する実験も行った．その結果，抽出する素性の次元数により，識別精度に大き

な変化が見られた [5]．
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1.2 本論文の構成

本論文では，はじめに理論とその手法について紹介する．第 2章で語義曖昧性解消
(Word Sense Disambiguation，WSD)について，第 3章で領域適応 (Domain Adaptation)
の概要を述べる．第 4章では深層学習 (Deep Learning)について概説する．
そして，WSDの領域適応に対する深層学習の利用について述べ，その実験と結果の
考察を行う．第 5章でWSDの領域適応に対するSdAの利用について概説し，第 6章で
はSVMを用いた実験の内容とその結果を述べる．第 7章ではその実験結果について考
察し，第 8章で結論と今後の課題について述べる．
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第2章 語義曖昧性解消

2.1 概要

単語には，一般に複数の意味が存在する．語義曖昧性解消 (Word Sense Disambiguation,
WSD)は，文中に出現するこのような単語の語義を一意に識別するタスクである．
例えば，「のむ」という単語には少なくとも表 2.1のような 3つの意味が存在する．

表 2.1:「のむ」の語義
単語 語義

のむ (1)飲食物を口から体内に送り込む．
(2)受け入れる．妥協する．
(3)外に出さないで抑える．こらえる．

ここで，「のむ」に関する次のような例文が与えられたとする．

• 息をのむ．

この例文における「のむ」の語義は，表 2.1のうち 3番目の「外に出さないで抑える．
こらえる．」に該当する．このようにして，与えられた文中に出現する単語の語義を一

意に識別することを語義曖昧性解消と呼ぶ．

2.2 一般的な手法

一般に，WSDの識別には教師有り学習，半教師有り学習，教師無し学習などが利用
される．教師有り学習はラベル付データを用いて学習を行う手法である．一方，教師

無し学習はラベル無しデータを用いて学習を行う．また，半教師有り学習はラベル付き

データとラベル無しデータの混在データを利用して学習する．代表的な例として，サ

ポートベクターマシン (Support Vector Machine，SVM)は，訓練データを用いて教師有
り学習により分類器を学習し，テストデータの分類を行う．

学習にはコーパスと呼ばれる大量に集めた文書データを利用する．WSDのタスクの
場合，このコーパスの一部のデータに語義や構文構造，品詞などの付加情報を含む自然

言語処理に特化した注釈付コーパスが存在する．一般にはこのようなコーパスのデー

タを利用して学習を行う．
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第3章 領域適応

従来，自然言語処理のタスクにおいて機械学習を用いる際，前提として訓練データ

とテストデータは同じ領域のコーパスから得られたデータである必要があった．しか

し，WSDのタスクにおいて，訓練データとテストデータは異なる領域から得られてい
ることも多い．例えば，訓練データとして書籍から得た文章を利用して分類器を学習

し，新聞から得た文章中の単語の語義を識別したいような場合である．このような場

合，書籍から得たデータで学習した分類器では，新聞から得たデータを精度良く識別

することは困難である．

そこで，ある領域 Sの訓練データによって学習した分類器を別の領域 Tのデータに
合うようにチューニングすることを領域適応と呼ぶ．ここで，訓練データを獲得した

領域 Sをソース領域，テストデータを獲得した領域 Tをターゲット領域域と呼ぶ．例
として，新聞から得た訓練データを雑誌から得たテストデータに適用する流れを図 3.1
に示す．

図 3.1: DomainAdaptation
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第4章 深層学習

深層学習 (Deep Learning)は，ニューラルネットワーク (Neural network,NN)を用いた
教師なし学習法で，NNを多層に重ねることにより抽象的なデータ表現を獲得する手法
である．近年活発に研究されており，画像認識や音声認識の分野で有意な結果が得ら

れている [4]．深層学習のモデルには確率論的モデルであるRBM(Restricted Boltzmann
Machines)や決定論的モデルのSdA(Stacked Denoising Autoencoder)，RBMの積み重ね
からなるDBN(Deep Belief Nets)などが存在する．本論文では，これらのモデルのうち
SdAを利用し，WSDの領域適応の問題解決を図る．SdAは dA(Denoising Autoencoder)
と呼ばれる学習モデルを複数回実施することで学習を積み重ねるモデルである．本章

ではSdA及びその基盤となるAutoencoder，Denoising Autoencoderについて概説する．

4.1 Autoencoder
Autoencoder(AE)は，図 4.1のような 3層構造からなり，出力が入力を再現するよう
なモデルの学習を行う．

図 4.1: Autoencoder

まずはじめに，入力層 xに与えたデータに対して符号化 (encode)を行い，隠れ層 y
が得られる．次に，隠れ層 yを複合化し，出力層 zを得る．AEは出力層 zと入力層 x
の差が小さくなるようなモデルの学習を行う．このようにして得られた隠れ層 yは，よ
り少ないノード数で入力層 (≒出力層)と同等の情報を表現していると言える．
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4.2 Denoising Autoencoder
Denoising Autoencoder(dA)は図 4.2のようにAEの入力データに対して確率的にノイ

ズを付加し，AEと同様の処理を行う．

図 4.2: Denoising Autoencoder

AEの入力ベクトル x対して確率的にノイズを付与したベクトル x′を入力層に与え，
ノイズを付与する前の入力ベクトル xと出力層の差が小さくなるようなモデルを学習
する．従って dAでは，付与したノイズを除去するようなモデルを学習する．入力層 x′

から隠れ層 y，隠れ層 yから出力層 zの写像はそれぞれ以下の様に表される．

y = sigmoid(Wx′ + b)

z = sigmoid(WT y + b′)

ここで，b，b′ はバイアス，Wは重み行列を示し，WT はその転置行列である．ま

た，sigmoid()はシグモイド関数を表す．確率的勾配降下法 (Stochastic Gradient Descent，
SGD)により，次の式で表される平均二乗誤差関数が最小となるW(WT)，b，b′ を求
める．

EN = ‖z− x‖2

このようにして得られた隠れ層 yは入力データ xの抽象的表現となる．

4.3 パラメータの更新式

dAでは平均二乗誤差が最小となるパラメータW(WT)，b，b′を求める．ここでは，
確率的勾配降下法による各パラメータの更新式を導出する．

入力層 x′から隠れ層 y，隠れ層 yから出力層 zの写像はそれぞれ次の様に表された．
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y = sigmoid(Wx′ + b)

z = sigmoid(WT y + b′)

また，二乗誤差は次の式で表される．

E(x, z) = (z− x)2

ここで，

h1(x′) = Wx′ + b

h2(y) = WT y + b′

と置けば，

y = sigmoid(h1)

z = sigmoid(h2)

と表せる．Eの各パラメータにおける勾配は

∂E
∂W

=
∂E
∂h1

∂h1

∂W
+
∂E
∂h2

∂h2

∂W
∂E
∂b

=
∂E
∂h1

∂h1

∂b
+
∂E
∂h2

∂h2

∂b

=
∂E
∂h1

∂h1

∂b

=
∂E
∂h1

∂E
∂b′

=
∂E
∂h1

∂h1

∂b′
+
∂E
∂h2

∂h2

∂b′

=
∂E
∂h2

∂h2

∂b′

=
∂E
∂h2

である．シグモイド関数の微分公式を用いれば，

∂E
∂h1

=
∂E
∂y

∂y
∂h1

=
∂E
∂y
∗ y ∗ (1− y)

∂E
∂h2

=
∂E
∂z

∂z
∂h2

= 2(z− x) ∗ z∗ (1− z)
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となる．従って，各パラメータにおける勾配は

∂E
∂W

= (W(2(z− x) ∗ z∗ (1− z)) ∗ y ∗ (1− y))x′T

+ ((2(z− x) ∗ z∗ (1− z)) ∗ yT)T

∂E
∂b

= W(2(z− x) ∗ z∗ (1− z)) ∗ y ∗ (1− y)

∂E
∂b′

= 2(z− x) ∗ z∗ (1− z)

であり，各パラメータの更新式は以下のようになる．

Wt+1 = Wt − ε

N

N∑

n=1

∂E
∂Wt

bt+1 = bt − ε

N

N∑

n=1

∂E
∂bt

b′t+1 = b′t − ε

N

N∑

n=1

∂E
∂b′t

4.4 Stacked Denoising Autoencoder
Stacked Denoising Autoencoder(SdA)は，dAを複数回積み重ねたものである．まず，

dAによって学習を行う．次に，得られた隠れ層を入力として再度 dAによって学習す
る．これを繰り返し行うことで，dAによる学習を積み重ね，生のデータからデータの
抽象的な表現の素性を得る．従って，dAによって得られた出力層は誤差関数を求める
ためだけに使用し，SdAではこの過程で得られた隠れ層を利用する．

図 4.3: Stacked Denoising Autoencoder
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第5章 SdAを利用した語義曖昧性解消
の領域適応

WSDにおいて教師有り学習などで識別を行う場合，注釈付コーパスから素性と呼ば
れる特徴量を抽出し，これを用いて学習を行う．素性は対象単語と共起する単語の有

無やその単語の品詞などを数値化するのが一般的である．WSDのタスクにおいて，訓
練データとテストデータが異なる領域から得られているようなケースが存在し，この

ような場合，識別精度の低下が危惧されることは第 3章で既に述べた．これは，異な
る領域から得た文章はその話題や内容に差があり，共起語が大きく異なるため，その

素性に大きな差が生じることによる影響と考えられる．例として第 2章で挙げた「の
む」という単語について考える．この単語が新聞から得たデータに出現した場合，次

のような文が考えられる．

• 条件をのんだ．

• 契約をのんだ．

一方，この単語を得たデータがブログや書籍などであった場合，次のような文が頻

出する．

• 水をのむ．

• 薬をのませた．

• 息をのんだ．

新聞から得たデータにおける素性は「条件」や「契約」といった単語の特徴がよく

表れている．一方，ブログや書籍などから得たデータの素性は「水」や「薬」，「息」と

いった単語の特徴が反映される．このようにして，例えば新聞から得た素性で分類器

を学習し，ブログや書籍などから得た素性を識別しようとした場合，分類器には「水」

や「薬」，「息」といった単語に関する情報がほとんどなく，識別が困難になってしまう．

本論文では，深層学習を利用しこの問題解決を図る．第 4章で述べたように，深層
学習は与えられたデータから抽象的な表現を獲得する機械学習手法である．深層学習

によって，データの抽象的表現をうまく獲得することができれば，「水」や「契約」と

いった具体的な単語に関する素性ではなく，「のむ」という単語の全体像を表現した素

性となり，上述した問題を緩和させることができる．

本論文では，SdAを用いて獲得したデータの抽象的な表現を入力データに付加する
ことで，当該問題の解決を図る．図 5.1に SdAを利用したWSDの領域適応の流れを
示す．

12



図 5.1: SdAを利用したWSDの領域適応

具体的には，SdAを利用して nx次元の入力データ xから nabst次元の抽象的表現 xabst

を抽出する．そして，入力データ x及び抽象的表現 xabstを結合した nx + nabst次元の

データを得る．これを Support Vector Machines(SVM)によって識別する．SdAによる
抽象的表現 xabst獲得及び入力データ xとの結合の流れを図 5.2に示す．

図 5.2:識別素性獲得の流れ
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第6章 実験

6.1 実験概要

WSDの領域適応のタスクに SdAのモデルを用いた深層学習を利用することの有効
性を検証する．SdAによるデータの抽象的な表現の獲得は入力データの素性に対して
少ない次元数の素性を獲得するという観点から見れば，一種の次元縮約とみなすこと

ができる．そこで，本実験では代表的な次元縮約法のひとつである特異値分解を利用

した次元削減法 (Late Semamtic Indexing，LSI)と比較する．
識別するデータは現代日本語書き言葉均衡コーパス (BCCWJ)[6]における Yahoo!知

恵袋 (OC)及び書籍 (PB)のデータを利用する．SemEval-2の日本語WSDタスクではこ
れらの領域のコーパスの一部に語義タグを付けたデータを公開しており，そのデータ

を利用する．このデータのうち，それぞれのデータである程度の頻度で存在する多義

語 16単語を対象とする．領域適応はOC及び PBを各領域とし，双方向 (OC→ PB及
びPB→OC)を行った．

6.1.1 SdA

SdAの学習には，Deep Learningライブラリとして公開されている Pylearn21を利用
する．SdAによる dAの積み重ね回数は 2回とした．ここで，始めに学習を行う dAを
dA1，二番目に学習を行う dAを dA2とする．入力データの次元数を Nx次元とした場

合の dA1，dA2における入力層，隠れ層，出力層のノード数はそれぞれ表 6.1，表 6.2の
ようである．ただし，計算結果が少数を含む場合は，四捨五入による端数処理を行う．

表 6.1: dA1の各層のノード数
層 ノード数

入力層 Nx

隠れ層 2/3 ∗ Nx

出力層 Nx

1http://deeplearning.net/software/pylearn2/
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表 6.2: dA2の各層のノード数
層 ノード数

入力層 2/3 ∗ Nx

隠れ層 2/3 ∗ Nx

出力層 2/3 ∗ Nx

従って，SdAの各層のノード数は表 6.3のようであり，例えば入力データの次元数を
5とした場合の SdAは図 6.1のようである．

表 6.3: SdAの各層のノード数
層 ノード数

入力層 Nx

第一層 2/3 ∗ Nx

第二層 2/3 ∗ Nx

図 6.1: SdA(inputDim= 5)

6.1.2 LSI

Latent Semantic Indexing(LSI)は特異値分解 (singular value decomposition，SVD)を利
用した次元削減法である．特異値分解はm行 n列の行列 Aを次のように分解する．

A = UΣ V

ここで，Uはm行m列，Vは n行 n列の行列であり，Σは対角成分に特異値を持つ
対角行列である．LSIではここで得られた行列 Vから任意の列数 kだけ列ベクトルを
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削除する．このようにして得られた n行 n− k列の行列Vkと行列 Aの積 Ak = A× Vkは

行列 Aの情報をできるだけ保存しつつ次元数を圧縮した行列となる．

WSDのタスクにおいて，m行 n列の行列 Aはデータ数m，次元数 nの入力データで
あり，LSIによって獲得される行列 Akはデータ数m，次元数 n− kのデータとなる．

本実験では，比較のため LSIによる次元縮約とSdAによる特徴抽出の次元数が同等
となるよう，行列 Vから入力データの次元数に対して 1/3次元分の列ベクトルを削除
し，2/3次元のデータを得る．

6.1.3 SVMによるデータの識別

それぞれの方法で獲得したデータをサポートベクターマシン (Support Vector Machine，
SVM)によって識別する．SVMによる識別を行うデータは SdA，LSIのそれぞれの方
法によって獲得した素性 (縮約素性)と入力データの素性 (入力素性)とを結合したもの
を利用する．ただし，そのまま素性を結合した場合，縮約素性は入力素性と比べて次

元数が少ないことは明らかであり，入力素性の情報がより強く結果に表れてしまう．そ

こで，入力素性と縮約素性の重みを等しくするため，それぞれの素性を正規化したも

のを結合する．SVMによる識別には libsvm2を用いる．

6.2 実験結果

それぞれの方法によって獲得した素性のSVMによる識別結果を表 6.4(OC→PB)及
び表 6.5(PB→OC)に示す．ここで，Normalは入力データの素性に対して何も処理を
せずに SVMによって識別した結果を表す．ただし，Totalの正解率はマイクロ平均に
より算出する．

LSI及びSdAはNormalと比べて識別精度が改善されている．また，LSIとSdAを比
較すると，単語により精度の良し悪しが異なるが，平均では各領域適応でSdAの識別
精度が良い結果となった．

2http://www.csie.ntu.edu.tw/˜cjlin/libsvm/
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表 6.4:実験結果 (OC→ PB(%))
Word Normal LSI SdA

言う 82.05 81.78 82.14
入れる 62.5 66.07 66.07
書く 83.87 77.42 75.81
聞く 66.67 68.29 67.48
子供 24.73 30.11 27.96
時間 90.54 87.84 87.84
自分 97.40 94.81 95.13
出る 55.92 57.89 58.55
取る 23.46 25.93 24.69
場合 84.67 84.67 84.67
入る 43.22 45.76 47.46
前 69.38 77.50 77.50
見る 83.88 83.88 83.88
持つ 77.12 79.09 77.78
やる 92.95 92.95 92.95
行く 88.72 88.72 88.72

Total 77.20 77.70 77.73

表 6.5:実験結果 (PB→OC(%))
Word Normal LSI SdA

言う 83.78 83.48 83.63
入れる 73.97 71.23 76.71
書く 73.74 73.74 73.74
聞く 66.13 65.32 70.16
子供 12.99 25.97 23.38
時間 83.02 83.02 83.02
自分 87.50 87.50 87.50
出る 64.89 66.41 66.41
取る 24.59 31.15 32.79
場合 91.27 90.48 90.48
入る 63.24 58.82 58.82
前 89.52 90.48 89.52
見る 56.11 56.49 56.49
持つ 64.52 82.26 82.26
やる 94.02 94.02 94.02
行く 68.95 68.95 68.95

Total 73.09 73.94 74.31
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第7章 考察

本論文では，WSDの領域適応のタスクの主問題がソース領域とターゲット領域の
データにおける素性の相違にあると考え，深層学習のモデルのうちSdAを利用し，識
別精度の改善を試みた．

SdAの核であるモデル dAは入力層や出力層と比べて隠れ層が少ないノード数で同等
の情報を表現できているという観点から，隠れ層は入力層を抽象的に表現していると

言える．従って，これをうまくデータに付加できれば，ソース-ターゲット間の素性の
相違を緩和できると考えた．

実験ではそのままの入力データや LSIによって獲得したデータと比べて平均で良い
結果が得られていることから，意図したようにSdAによってデータの抽象的表現を獲
得し，うまく当該問題を緩和できたと言える．しかしながら，識別精度が悪化した単

語も存在する．以下ではこのような事例の改善や更なる識別精度改善のための主要因

について考察する．

7.1 各層のノード数

SdAによる学習の精度は，各 dAにおける隠れ層のノード数に大きく依存すると考え
られる．そこで，隠れ層のノード数による識別精度の比較を行う．

前述の実験において，SdAは入力データの次元数に対して 2/3次元の素性を得た．隠
れ層のノード数の変化による識別精度の比較を行うため，これを 1/3次元に変更し，再
実験を行った．すなわち，本実験では，nx次元の入力データ xに対して dA1，dA2の隠

れ層のノード数を nx/3個とした．実験の結果を表 7.1及び表 7.2に示す．
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表 7.1:各ノード数による識別精度 (OC→ PB(%))
Word 2/3次元 1/3次元

言う 82.14 81.51
入れる 66.07 64.29
書く 75.81 74.19
聞く 67.48 63.41
子供 27.96 26.88
時間 87.84 86.49
自分 95.13 94.16
出る 58.55 59.21
取る 24.69 23.46
場合 84.67 84.67
入る 47.46 47.46
前 77.50 76.88
見る 83.88 83.88
持つ 77.78 75.82
やる 92.95 92.95
行く 88.72 89.47

Total 77.73 77.04

表 7.2:各ノード数による識別精度 (PB→OC(%))
Word 2/3次元 1/3次元

言う 83.63 82.88
入れる 76.71 72.60
書く 73.74 73.74
聞く 70.16 66.94
子供 23.38 40.26
時間 83.02 83.02
自分 87.50 87.50
出る 66.41 62.60
取る 32.79 26.23
場合 90.48 91.27
入る 58.82 54.41
前 89.52 87.62
見る 56.49 56.87
持つ 82.26 74.19
やる 94.02 94.02
行く 68.95 70.78

Total 74.31 73.81

SdAによって入力データに対して 2/3次元の素性を獲得する場合と比べ，一部の単語
で僅かに精度が改善されたケースも存在するが，大半の単語において精度が低下或い

は変化が見られず，大幅に悪化してしまうケースも存在した．また，OC→PBの領域
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適応において，入力データに対して 1/3次元の素性を得る SdAでは，そのままのデー
タをSVMによって識別する場合よりも精度が悪くなった．本実験によってSdAの学習
では各層のノード数を適切に設定できなければ識別精度を改善できないことが分かっ

た．このことから，各層のノード数をうまく設定できれば更なる精度改善が見込める

と考える．

7.2 積み重ね回数

各層のノード数と同様に，SdAにおける dAの積み重ね回数も重要である．SdAで
は dAを複数回積み重ね学習を繰り返すことでデータの抽象的な表現を獲得する．本論
文において，積み重ね回数はすべて 2回に設定して実験を行った．これは，積み重ね
回数としては最も少ない回数である．dAの積み重ね回数を増やせば，SdAはより抽象
的な表現を獲得できると言える．しかしながら，必要以上に積み重ね回数を増やした

場合，獲得する素性は抽象的すぎる表現となってしまい，どのような入力データから

獲得した素性でも同様な素性となり，識別結果になんら影響を与えない余計な素性と

なってしまうと考えられる．今後，dAの積み重ね回数に関する実験を行い適切な積み
重ね回数を設定する必要がある．

7.3 素性の重み

本論文では，入力素性と縮約素性が識別結果に与える影響を同等にするために，それ

ぞれの素性を正規化したものを結合した．入力素性の識別に対する役割はソース領域

及びターゲット領域で頻出する共起語に関する具体的な情報による細分類である．一

方，縮約素性の識別に対する役割はターゲット領域の共起語がソース領域で頻出しな

い場合における抽象的表現によるデータの分類である．従って，ソース領域とターゲッ

ト領域の共起語が似通っていれば入力素性の重みを大きく，そうでなければ縮約素性

の重みを大きくすることで識別精度の改善が見込めると考える．2領域の共起語の類似
性は与えられたデータから判別可能である．そこで今後，何らかの方法でこれを数値

化し，入力素性と縮約素性の重みを適宜変更する実験を行う必要がある．
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第8章 結論

本論文ではWSDの領域適応のタスクにおいて SdAを用いてデータの抽象的表現を
抽出し，素性に加えることで識別精度の改善を試みた．領域適応の主問題として，同

じ単語に関するデータであってもソース-ターゲット間には素性に大きな差があり，識
別精度が低下してしまうことが挙げられる．SdAによってデータの抽象的な表現を獲
得することができれば，この素性の相違をうまく緩和させることができると考えた．

実験では，なにも施さないそのままのデータや LSIによって獲得したデータと比べ
て，SdAによって獲得したデータに対する SVMの識別精度の方が良い結果が得られ
た．これは，SdAによってデータの抽象的な表現をうまく獲得でき，これを素性に加
えることで，意図したようにソース領域とターゲット領域の素性の相違を緩和できた

と考える．

次に，dAの隠れ層のノード数を変更し，精度の比較を行った．結果として，ノード
数をより少なくした場合は，そうでない場合よりも精度が悪化した．更には，領域に

よっては，SdAを実施せず，そのままのデータをSVMによって識別した方が良い結果
となった．dAにおいて，隠れ層のノード数を少なく設定すると，各ノードはより抽象
的な情報を保持していると言える．しかし，極端に少ないノード数の場合，正確な情報

を表現しきれなくなってしまい，識別精度が低下してしまうと考えられる．今後，この

dAの隠れ層のノード数に関する追実験を行い，適切なノード数を考察する予定である．
dAの積み重ね回数に関しても実験が必要である．本論文では，dAの積み重ね回数
を 2回としたが，これを増やし，より抽象的な表現を獲得した場合，識別精度がどの
ように変化するか考察を行う必要がある．また，SdAによって獲得した素性の重みに
関する実験も必要である．本論文では，SdAによって獲得した素性と入力データの素
性とを 1:1の割合で結合した．これを単に変更，或いは訓練データとテストデータの類
似性によって適宜変更した場合，識別精度にどのような変化が見られるか実験を行い，

適切な比率を考察する必要がある．
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付録A Pylearn2

本論文では SdAの学習にDeep Learningライブラリの Pylearn2を利用した．以下で
はスクリプト言語Pythonの習得とPylearn2のインストール及びチュートリアルが動作
済みであることを前提に Pylearn2における SdAの利用方法について紹介する．なお，
Pylearn2のインスト－ルなどについては詳細が既に多数のウェブサイトなどで解説さ
れているため，そちらを参照されたい．

Pylearn2で SdAを利用するために編集が必要となるのは，以下の 3つのファイルで
ある．

表 A.1:編集が必要なファイル
ファイル Path

testdae.py /pylearn2/scripts/tutorials/stackedautoencoders/tests/
mnist.py /pylearn2/datasets/
dael1.yaml /pylearn2/scripts/tutorials/stackedautoencoders/

以下では各ファイルの要点についてまとめる

test dae.py

SdAによる学習の一連の処理を行う実行ファイルである．初期状態では手書き数字
認識用のデータ (mninst)に対して dAによる学習を 2回繰り返し，その後多層パーセプ
トロン (Multi Layer Perceptron，MLP)によって学習し，識別を行うような処理が施さ
れている．ただし，MLPに関する記述は本論文と関係がないため，記述を省く．図A.1
に修正が必要な箇所を，図A.2に省略が必要な箇所を示す． 1©は dA1の入力層のノード

数であり， 2©はそれぞれ dA2の入力層と隠れ層のノード数である．
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図 A.1: testdae.py(1)
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図 A.2: testdae.py(2)

mnist.py

入力データを読み込むファイルである．WSDのタスクにおいて通常は入力データは
libsvm形式で与えられる．しかし，初期状態ではmnistのファイルを読み込むため，csv
形式で指定されている．そこで，WSDの領域適応のタスクに適用するためには，libsvm
形式に書き換える必要がある．

mnist.pyでは csv形式のファイルを読み込み，特徴ベクトルを配列Xにラベルを配列
yに格納している．そこで，当該記述を libsvm形式のファイルを読み込み，配列X，y
に格納するよう書き換えればよい．minist.pyを libsvm形式のファイルを読み込むよう
書き換えたプログラムは付録 Bを参照のこと．

dae l1.yaml

yamlファイルは，学習に必要なパラメータや学習法などを記述するファイルである．
各学習で得られた重み行列W，バイアス b，b′はここで指定した pklファイルに記述さ
れる．

初期状態では，dael1.yaml，dael2.yaml，daemlp.yamlの 3つが存在し，それぞれ，
dA1，dA2，MLPの学習に関するファイルである．ただし，MLPに関しては実施しない
ため，該当ファイルも不要である．また，dA2の入力データは dA1の隠れ層となり，既

にそのように記述されているため編集は不要である．そこでここでは，dael1.yamlに
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ついて述べるが，基本的には dael2.yamlも同様である．
図 A.3に dael1.yamlファイルを示す．当該ファイルには dataset，model，algorithm

の主に 3つの項目が存在する．
datasetでは入力データの指定を行う．
modelでは学習モデル (本論文ではSdA)の選択を行う．model中の nvis，nhidはそれ
ぞれ入力層，隠れ層のノード数である．また，corruptorではノイズの選択を行ってい
る．主に修正が必要な箇所は nvisである．

algorithmでは学習アルゴリズムの選択を行う．本論文ではSGDによる平均二乗誤差
の最小化を行った．

図 A.3: dael1.yaml
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付録B ソースリスト

1 """

2 adult dataset wrapper for pylearn2

3 """

4
5 import csv

6 import numpy as np

7 import os

8
9 from pylearn2.datasets.dense_design_matrix import DenseDesignMatrix

10 from pylearn2.utils import serial

11 from pylearn2.utils.string_utils import preprocess

12
13 class AdultDataset( DenseDesignMatrix ):

14
15 def __init__(self,

16 path = ’train.csv’,

17 one_hot = False,

18 with_labels = True,

19 start = None,

20 stop = None,

21 preprocessor = None,

22 fit_preprocessor = False,

23 fit_test_preprocessor = False):

24 """

25 which_set: A string specifying which portion of the dataset

26 to load. Valid values are ’train’ or ’public_test’

27 base_path: The directory containing the .csv files from kaggle.com.

28 This directory should be writable; if the .csv files haven’t

29 already been converted to npy, this class will convert them

30 to save memory the next time they are loaded.

31 fit_preprocessor: True if the preprocessor is allowed to fit the

32 data.

33 fit_test_preprocessor: If we construct a test set based on this

34 dataset, should it be allowed to fit the test set?

35 """

36 self.no_classes = 2

37
38 self.test_args = locals()

39 self.test_args[’which_set’] = ’test’

40 self.test_args[’fit_preprocessor’] = fit_test_preprocessor

41 del self.test_args[’start’]

42 del self.test_args[’stop’]

43 del self.test_args[’self’]

44
45 path = preprocess(path)

46 X, y = self._load_data( path, with_labels )

47
48
49 if start is not None:

50 assert which_set != ’test’

51 assert isinstance(start, int)

52 assert isinstance(stop, int)

53 assert start >= 0

54 assert start < stop

55 assert stop <= X.shape[0]

56 X = X[start:stop, :]

57 if y is not None:

58 y = y[start:stop, :]

59
60
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61 super(AdultDataset, self).__init__(X=X, y=y)

62
63 if preprocessor:

64 preprocessor.apply(self, can_fit=fit_preprocessor)

65
66 def _load_data(self, path, expect_labels):

67
68 assert path.endswith(’.dat’)

69
70 libsvmformat = open(path,’r’)

71
72 l = []

73
74 for line in libsvmformat:

75 s = line.split()

76 m = []

77 for mtos in s:

78 tmp = mtos.split(’:’)

79 m.append(tmp)

80
81 l.append(m)

82
83 numpy_label = np.empty(len(l),dtype=str)

84 dim = 0

85
86 for i in range(len(l)):

87 if dim < int(l[i][-1][0]):

88 dim = int(l[i][-1][0])

89
90
91 numpy_feature = np.zeros((len(l),dim))

92
93 for i in range(len(l)):

94 numpy_label[i] = str(l[i][0][0])

95
96 for i in range(len(l)):

97 for j in range(len(l[i])-1):

98 numpy_feature[i][int(l[i][j+1][0])-1] = l[i][j+1][1]

99
100 data = np.zeros((len(numpy_label),dim+1))

101
102 for i in range(len(numpy_label)):

103 data[i][0] = int(0)

104 for j in range(dim):

105 data[i][j+1] = int(numpy_feature[i][j])

106
107 if expect_labels:

108 y = numpy_label

109 X = data[:,1:]

110
111 one_hot = np.zeros((y.shape[0], self.no_classes ),dtype=’float32’)

112 for i in xrange( y.shape[0] ):

113 label = y[i]

114 if label == 1:

115 one_hot[i,1] = 1.

116 else:

117 one_hot[i,0] = 1.

118
119 y = one_hot

120 else:

121 X = data

122 y = None

123
124 return X, y

ソースコード 1 adult dataset.py(libsvm形式を読み込むmninst.py)
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1 #-*- coding: utf-8 -*-

2 # kouno

3
4 import cPickle as pickle

5 import sys

6 import numpy as np

7 import os

8
9 filename = ’train_v.dat’

10 pickle_file = ’dae_l1.pkl’

11 pickle_file2 = ’dae_l2.pkl’

12
13 fp = open(pickle_file)

14 par = pickle.load(fp)

15 pv = par.get_param_values()

16
17 fp2 = open(pickle_file2)

18 par2 = pickle.load(fp2)

19 pv2 = par2.get_param_values()

20
21 libsvmformat = open(filename,’r’)

22
23 l = []

24
25 for line in libsvmformat:

26 s = line.split()

27 m = []

28 for mtos in s:

29 tmp = mtos.split(’:’)

30 m.append(tmp)

31
32 l.append(m)

33
34 numpy_label = np.empty(len(l),dtype=str)

35 dim = 0

36
37 for i in range(len(l)):

38 if dim < int(l[i][-1][0]):

39 dim = int(l[i][-1][0])

40
41 numpy_feature = np.zeros((len(l),dim))

42
43 for i in range(len(l)):

44 #print "label = ",l[i][0][0]

45 numpy_label[i] = str(l[i][0][0])

46
47 for i in range(len(l)):

48 for j in range(len(l[i])-1):

49 numpy_feature[i][int(l[i][j+1][0])-1] = l[i][j+1][1]

50
51 data = np.zeros((len(numpy_label),dim+1))

52
53 for i in range(len(numpy_label)):

54 #data[i][0] = int(numpy_label[i])

55 data[i][0] = int(0)

56 for j in range(dim):

57 data[i][j+1] = int(numpy_feature[i][j])

58
59 c = np.dot(numpy_feature,pv[2])

60
61 e = np.dot(c,pv2[2])

62
63 norm = numpy_feature

64 for i in norm:

65 i /= np.linalg.norm(i)

66
67 norm2 = e

68 for i in norm2:

69 i /= np.linalg.norm(i)

70
71 print np.shape(norm)

72 print np.shape(norm2)
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73
74 x_new = np.c_[norm,norm2]

75 x_new_dl_only = norm2

76
77 label_oc = open(’label-oc’,’r’)

78 label_pb = open(’label-pb’,’r’)

79
80 class_oc = []

81 for line in label_oc:

82 oc = line.split()

83 class_oc.append(oc[-1])

84
85 class_pb = []

86 for line in label_pb:

87 pb = line.split()

88 class_pb.append(pb[-1])

89
90 f_oc = open(’OCdl.dat’,’w’)

91 f_pb = open(’PBdl.dat’,’w’)

92
93 f_oc_only = open(’OCdl_only.dat’,’w’)

94 f_pb_only = open(’PBdl_only.dat’,’w’)

95
96 oc = open(’OC.dat’,’w’)

97 pb = open(’PB.dat’,’w’)

98
99 print len(class_oc)

100
101 for i in range(len(class_oc)):

102 f_oc.write(class_oc[i][-1])

103 f_oc_only.write(class_oc[i][-1])

104 oc.write(class_oc[i][-1])

105 for j in range(len(x_new[i])):

106 if x_new[i][j] != 0:

107 f_oc.write(’ ’+str(j+1)+’:’+str(x_new[i][j]))

108 for j in range(len(x_new_dl_only[i])):

109 if x_new_dl_only[i][j] != 0:

110 f_oc_only.write(’ ’+str(j+1)+’:’+str(x_new_dl_only[i][j]))

111 for j in range(len(numpy_feature[i])):

112 if numpy_feature[i][j] != 0:

113 oc.write(’ ’+str(j+1)+’:’+str(numpy_feature[i][j]))

114 f_oc.write(’\n’)

115 f_oc_only.write(’\n’)

116 oc.write(’\n’)

117
118 for i in range(len(class_oc),len(class_oc)+len(class_pb)):

119 f_pb.write(class_pb[i-len(class_oc)][-1])

120 f_pb_only.write(class_pb[i-len(class_oc)][-1])

121 pb.write(class_pb[i-len(class_oc)][-1])

122 for j in range(len(x_new[i])):

123 if x_new[i][j] != 0:

124 f_pb.write(’ ’+str(j+1)+’:’+str(x_new[i][j]))

125 for j in range(len(x_new_dl_only[i])):

126 if x_new_dl_only[i][j] != 0:

127 f_pb_only.write(’ ’+str(j+1)+’:’+str(x_new_dl_only[i][j]))

128 for j in range(len(numpy_feature[i])):

129 if numpy_feature[i][j] != 0:

130 pb.write(’ ’+str(j+1)+’:’+str(numpy_feature[i][j]))

131 f_pb.write(’\n’)

132 f_pb_only.write(’\n’)

133 pb.write(’\n’)

134
135 f_oc.close()

136 f_pb.close()

137 f_oc_only.close()

138 f_pb_only.close()

139 oc.close()

140 pb.close()

ソースコード 2識別素性 (入力素性+縮約素性)を生成するプログラム
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