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単語分散表現を用いた

多層DenoisingAuto-Encoderに よ る 評価 極 性 分 類*

張 培楠

内容梗概

ウェブが普及 し,テ キス トによる評価情報が注 目を集めている.中 で もソーシャ

ル メデ ィアや プログといったユーザ発信 サービスの使用率 は年 々上昇 し,特 定の

シ ョッピングサイ トに記述 されていない商品やサー ビスに関す る莫大な極 性情報 を

含んで いる.そ のため,極 性 を含む評価(肯 定 ・否定)情 報 を適切 に分類す ること

は必要不可欠な技術 といえる.

この ような評価極性分類 タスクにおいての一般的な目標 は,あ る文 もしくは文章

を与 え,そ れをポジテ ィブ(望 ましい)と ネガティブ(望 ま しくない)に 分類する

ことで ある.そ の際に機械 学習で用 いられ る最 も基礎的な素性 ・特徴量(以 下素性

と記述)は 単語(Bag-ofLWords)素 性であ り,例 えば 「便利」 という単語 にはポジ

ティブに分類され る重みが学習 されやす く,「不便」という単語 ネガティブに分類 さ

れ る重みが学習されやすい.

しか し,単 語素性のみ を使 った分類では限界があ る.ま ず,従 来の ヒュー リス

ティックに分類ルールを作成 する手法や極性辞書 を用 いた手法 は言語 に依存 してい

た り,極 性辞書を作 る必要があった りと人的なコス トが大きい.さ らに日々増加す

る新語や未知語 に対応 す ることが 困難であ ることが予想 され る.こ れ らによって

データスパースネス問題が引 き起 こされる可能性が ある.ま た,n項 関係 を考慮す

る上で多項式カーネルを用 いる必要があるが,そ れでは素性が離散的 になって しま

い上手 く学習で きない.し たが って,こ れ らの ことによ り表層の素性だけで は不十

分 といえる.

さらに,単 語素性 は統語構造 を考 えないため 「良いデザイ ンだ けど不便」 と 「不

便だけ ど良いデザイン」が同 じ極性 になって しまうが,主 節が主な意見情報 を担 っ
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てい ることを考慮す ると,前 者はややネガティブ,後 者 はやや ポジティブな意見情

報 を表現 していると考 えられ るが,こ のような違いをBag-of-Words素 性では表現

で きない.

この統語構造の問題 を解決するため,Nakagawaら は係 り受 け関係 を用いて構文

木 を作成 し,そ の依存部分木に極性 を割 り当て る手法 を提案 した.し か しそれ には

複雑 な係 り受 けに基づ く素性 テンプレー トを設計す るため,専 門的知識が必要かっ

モデルが複雑になって しまう.

そ こで我 々は極性辞書 の ような語彙知識 を用 い らな くて も単語の意味 を表現で

き,か っデータスパースネスに頑健 な分散表現 と,複 雑な素性やモデル設計を必要

とせず,か っ高い表現力 を持つ深層ニューラルネッ トワークに注 目した.

したがって,本 研究では単語の分散表現 と深層ニ ュー ラルネ ッ トワー クの一種で

ある多層DenoisingAut(〉-Encoder(以 下SdAと 略す)を 用 いて評価極性分類 タ

ス クに取 り組む.

単語 の分 散表現 で は,単 語 をベ ク トル として表現す る.し か し分散表現で は単

語ベ ク トルを従来 の1-of-Kの よ うな疎なベ ク トルで はな く,単 語 自体の意味を表

す密 なベ ク トル として扱 う.つ ま り意味が近 い単語 同士のベ ク トルの距離 は近 い

とい うことになる.極 性分類 タスクにおいて単語の意味 は極性 を大 き く左右す る

ため,記 号的な意味 しかない1。of-K表 現 よ りも,よ り意味 を捉 える ことができる

分散 表現 の方が望 ま しい.そ の単語分散表現 を学習する手法 としてMikolovら の

Skip・gramやCBOWの モデルが近年大きな成果 を収 めている.

SdAはDenoisingAuto-Encoder(以 下dAと 略す)を 多層に重ねた もので,高

い汎化能力 を持ったニューラルネ ットワークである.積 み重ね られたdAに よって

抽出され る特徴 は層が深 くなってい くのに連れてよ り抽象的な表現 を獲得で きる.

この手法は音声認識や画像処理,分 野適応な どで高い表現能力を証明 している.

以上の ことを踏 まえて,本 研究の主要 な貢献を以下の2点 とす る.

●評価極性分類 タス クにおいて,大 規模 コーパスか ら学習 した単語分散表現を

用 いることと,多 層(3層 以上)のSdAを 用 いることが分類性能 に大 き く寄

与 することを示 した.

・ 日本語の評価極性分類タスクに対 し,複 雑なモデルを設計す ることな く,現

時点 における世界最高精度 を達成 した.

●
-



JapaneseSentimentClassi丘cation

wi七hStackedDenoisingAuto-Encoder

usingDistributedWordRepresentation*

PeinanZhang

Abstract

Asthepopularityofsocialmediacontilmestorise,seriousattentionisbeing

giventoreviewinformationnowadays.Reviewswithpositive/negativeratings,

illparticular,helP(potential)ctlstomerstocolnpareproductsandtolnake

purchasingdecisio1、s.Consequently,ε しutomaticclassificationofthepolarities

(suchaspositiveandnegative)ofreviewsisextremelyimportant・

Thegeneralgoalofourtaskistoclassi£ytheinputsentencesorarticlesinto

positiveornegativelabels.Themostbasicfeaturefortextclassificationin

machinelearningisbag-of-wordsfeature.Forinstance,theword"convenient"

hastheweightthattendstol)elearnedaspositiveandconverselytheword

``inconvenient,,arepronetobelearnedasnegative
.

However,thebag-of-wordsfeaturehasnumbersofshortcomings.Tobegin

with,hugehumanlaborisnecessaryformakingpolaritydictionariesandbuild-

ingclassificationrules,andthustheoutcomecannotcopewiththenewwords

thatemergedaily.Thiswillleadtoadatasparsenessproblem.Inaddition,

althoughthepolynomialkernelisoftenusedtoconsidern-aryrelations,itwill

notlearnwellbecauseofthesediscretefeatures.

Furthermore,thebag-of-wordsfeaturecaImottakesyntacticstructuresinto

account.Thisleadstomistakessuchas"agreatdesignbutinconvenient"and

``inconvenientl)utagreatdesign"beingdeemedtohavethesamemeaning
,even

*Master,sThesis
,DepartmentofInformationandCommunicationSystems,GraduateSchool

ofSystemDesign,TokyoMetropolitanUniversity,StudentID14890522,February24,2016.
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thoughtheirnuancesaredifferent;theformerissomewhatnegativewhereasthe

latterisslightlypositive.

Tosolvethissyntacticproblem,oneofthepreviousstudiesproposedasen-

timentanalysismodelthatuseddependencytreeswithpolaritiesassignedto

theirsubtrees.However,theproposedmodelrequiresspecializedknowledgeto

designcomplicatedfeaturetelnplates.

Inthisstudy,weproposeanapproachthatusesdistributedwordrepresen-

tationtoovercomethefirstproblemanddeepneuralnetworkstoalleviatethe

secondproblem.Theformerisanunsupervisedmethodcapableofrepresent-

ingaword,smeaningwithoutusinghand-taggedresoul℃essuchasapolarity

dictionary.Inaddition,itisrobusttothedatasparsenessproblem.Thelatter

isahighlyexpressivemodelthatdoesI)otutilizecomplexfeatureengineering

ormodels.

Therefbre,weworkonthesentimentcla£sificationt.f)skwithdistributedword

representationandstackeddenoisingauto-encoder,whichisoneofthedeep

neuralnetworks.

Distributedwordrepresentations,orwordembeddings,representwordsas

vectors.Distributedrepresentationsofwordvectorsarenotsparsebutdense

vectorsthatcanexpressthemeaningofwords.Sentimentclassificationtasks

aresignificantlyinfluencedbythedatasparsenessproblem.Asaresult,dis-

tributedwordrepresentationismoresuitablethantraditional1-of-Krepresen-

tation,whichonlytreatswordsassymbols.Inourproposedmethod,tolearn

thewordembeddings,weemployastate-of-the-artwordembeddingtechnique

calledword2vec.Althoughseveralwordembeddingtechniquescurrentlyexist,

word2vecisoneofthemostcomputationallyefficientandisconsideredtobe

state_of_the_art.

Astackeddenoisingaut(Fencoder(SdA)isadeepneuralnetworkthatextends

astackedauto-encoderwithdenoisingauto-encoders(dA).Stackingmultiple

layersandintroducingnoisetotheinputlayeraddshighgeneralizationability

toaut(〉-encoders.Thismethodisusedillspeecllrecognition,imageprocessing

V



anddomainadaptation;further,itexhibitshighrepresentationability.

Ourresearchmakesthefollowingtwolnaincontributions:

●Weshowthatdistributedwordrepresentationlearnedfromalarge-scale

corpusandstackeddenoisingauto-encoderwithmultiplelayers(more

thanthreelayers)contributessignificantlytoclassi丘cationaccuracyin

sentimentclassificationtasks.

●Weachievestate-of-the-artperformanceinJapanesesentimentclassifica-

tiontaskswithoutdesigningcolnplexfeaturesandmodels.

vi
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第1章 はじめに

ウェブが普及 し,テ キス トによる評価情報が注 目を集 めている.ま た,ソ ーシ ャ

ルメディアや プログ といったユーザ発信サー ビスの使用率 は年々上昇 し,特 定 の

シ ョッピングサイ トに記述 されていない商品やサービスに関する莫大 な極 性情報 を

含んでいる.そ のため,こ ういった極性を含 む評価(肯 定 ・否定)情 報 を適切 に分

類することは必要不可欠な技術 といえる.

このような評価極1生分類 タスクにおいての一般的な 目標は,あ る文 も しくは文章

を与 え,そ れ をポジティブ(望 ましい)と ネガティブ(望 ま しくない)に 分類す ること

である.そ の際 に機械学習で用い られ る最 も基礎的な素性 は単語(Bag-of-Words)

素性で あ り[18,271,例 えば 「便利」 という単語にはポジテ ィブに分類され る重みが

学習 されやす く,「不便」 という単語はネガテ ィブに分類 され る重 みが学習 されや

すい.

しか し,単 語素性 のみを使 った分類では限界が ある.ま ず,従 来 の ヒュー リス

ティックに分類ルールを作成 する手法や極性辞書 を用 いた手法 は言語 に依存 してい

た り,極1生 辞書を作 る必要があ り人的なコス トが大 きい.さ らに日々増加 する新語

や未知語に対応するこ とが困難であることが予想 される.し たが ってデータスパ ー

スネス問題 が引 き起 こされ る可能性があ るため,表 層 の素性 だけで は不十分 とい

える.

また,統 語構造 を考えないため 「良いデザインだ けど不便」 と 「不便だけ ど良い

デザイン」が同 じ極 性になって しまうが,主 節が主な意見情報 を担 ってい ることを

考慮 すると,前 者 はややネガティブ,後 者はやや ポジティブな意見情報 を表現 して

いると考 え られるが,こ のような違いをBag-of-Words素 性では表現で きない.

この統語構造 の問題 を解決す るため,Nakagawaら[17]は 係 り受 け関係 を用 い

て構文木を作成 し,そ の依存部分木に極性を割 り当てる手法 を提案 した.し か しそ

れには複雑 な係 り受 けに基づ く素性 テンプレー トを設計す るため,専 門的知識が必

要かつモデルが複雑 になって しまう.

そ こで我 々は極 性辞書 のよ うな語彙知識 を用 い らな くて も単語 の意味 を表現で

き,か つデー タスパースネスに頑健 な分散表現 と,複 雑な素性やモデル設計 を必要

とせず,か っ高い表現力を持 つ深層ニ ュー ラルネ ットワー クに注 目した.し たがっ

1



て本研究では単語の分散表現 と多層DenoisingAut()-Encoder(以 下SdAと 略す)

を用 いて評価極性分類 タスクに取 り組む.

単語の分散表現では,単 語 をベク トルとして表現す る.し か し分散表現で は単語

ペ ク トル を従来の1-of-Kの ような疎なベ ク トルで はな く,単 語 自体の意味 を表す

密なベ ク トル として扱 う.つ ま り意味が近い単語同士のベ ク トルの距離 は近 いとい

うことになる.極 性分類 タス クにおいて単語の意味は極性を大 きく左右す るため,

記号 的な意味 しか ない1-of-K表 現 よ りも,よ り意味 を捉 えることがで きる分散表

現の方が望 ましい.そ の単語分散表現を学習する手法 としてMikolovら[15,16]の

word2vecが 近年大 きな成果 を収めている.

SdAはDenoisingAut(〉-Encoder(以 下dAと 略す)を 多層に重ねたもので,高

い汎化能力を持ったニ ュー ラルネ ッ トワークである.積 み重ね られたdAに よって

抽出 され る特徴 は層が深 くなってい くのに連れてよ り抽象的な表現 を獲得で きる.

この手法は音声認識[5]や 画像処理[26,28],分 野適応[2】 な どで高 い表現能力を証

明 している.

本研究の主要な貢献 は以下の2点 である.

●評価極性分類 タス クにおいて,大 規模 コーパスか ら学習 した単語分散表現 を

用い ることと,多 層(3層 以上)のSdAを 用いることが分類性能に大 き く寄

与す ることを示 した.

・ 日本語の評価極性分類 タスクに対 し,複 雑なモデルを設計することな く,現

時点における世界最高精度を達成 した.

最後 に本論文の章立て を説 明する.本 章 をこの論文の導入 と し,続 く第2章 で

は評価極性分類 と深層学 習の二つの側面か ら関連研究 につ いて見て いき,本 研究

との差 異について述べ る.第3章 では,本 研究での提案手法を大 き く分散表現 と

Aut(トEncoderに 分 けて具体的に説明する.分 散表現で は単語の分散表現 と文の分

散表現,Aut(》Encoderで はその原理 とその派生で あるDenoisingAut(トEncoder

とStackedDenoisingAut(〉-Encoderに ついて記述する.第4章 では主 に実験設定

や手法,使 用データ ・ツール,結 果な どの実験に関連 する内容を記す.第5章 では

実験結果を元 に提案手法 について具体例を用 いなが ら考察を してい く.第6章 では

本研究の総括,そ して今後 の展望 について述べる.

2



第2章 関連研究

ここでは本研究 に関連 する研究を,評 価極性分類 タスクと深層学習(単 語の分散

表現 ・多層ニ ューラルネ ットワーク)に 分け説明す る.

2.1評 価極性分類

評価極 性分類タスクについてはこれ までに多 くの研究がなされて きた.

Nakagawaら[17]は,評 価表現の依存構造木を考え,個 々の部分依存構造木に対

する評価極1生を隠れ変数で表 し,隠 れ変数間の相互作用 を考慮 した 日本語 と英語 の

評価極1生分類 を条件付 き確率場(CRF)[14]で 行 った.こ れ により,評 価極性の反

転な どの統語構造 を考慮することを可能 とした.し か し,12種 とい う非常に多 くの

素性 テンプレー トを作 る必要があ り,複 雑なモデルである.そ れに対 して,本 研究

での分類手法 は素性エ ンジニ アリングする必要がないため,比 較的簡単なモデルで

ある.

同 じことがChoiら[3]に も言える.Choiら は,係 り受 け関係 を考慮 した手法で

評価極性の分類を行 っているが,単 語単位の極性 からは人手によってルールを作成

し,評 価表現全体 の極 性を構成 している.ま た,こ れ らのルールは英語 に基づいて

いるため,日 本語での分類 を考 えた際 には新 たに 日本語のルール を作成 しなければ

ならない.し か し本研究 では文の分散表現 を単語の分散表現 の平均で計算 してい る

ためため言語 に依存 しない手法である.

Ikedaら[10】 は構成 する単語の周辺 を見 ることで評価極 性を学習す る手法で文分

類 を行 ったが,評 価表現辞書 を使 うため,辞 書に登録されていない単語 には うま く

対処できない.加 えて,辞 書を作成する必要が あ り,人 的 リソースがかか る上新語

に迅速 に対応で きない.一 方,本 研究 は極性辞書を用いないので未知語があって も

大規模 な言語データがあれば頑健 に動作する.
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2.2深 層 学 習

深層学習の大 きな特徴 のひとっ として,内 部に素性抽出器 を持つ ことで従来のよ

うに素性 を人手 によって設計す る必要がないことが あげ られ る.こ れ により,素 性

エ ンジニ ア リングでの時間や労力を節約で きる他,人 間では作 り得 ないような有効

な素性 を取 り入れることができるようになる.

Collobertら[4]は 入力である任意 の長 さの文を固定次元 に変換 す るた めに,単

語ベ ク トルを3つ ずっ畳 み込む ことで局地的な特徴を得たのち,各 次元の最大値 を

取得 して新たなベ ク トルにプー リングした.こ の プー リングされたベ ク トルを従来

のニ ューラルネ ッ トワークを用 いて単語分散表現の表現学習 を行 った.こ れは本研

究で使用す る表現学習 とは異なる手法で単語分散表現を作成 している.

Glorotら[7]は 分野適応 タス クにSdAを 使用 した.Amazonの4つ の分野 の

商品 レビューに対 しての評価 を,そ れぞれ学習させた学習器を別の分野でテス トを

行 い,そ の性能 を測 った.こ の研究には感情分類 タスクも含 まれているが,入 力に

Collobertら[4]の 手法で表現学=習した最 もよ く出現す る動詞 のみを使用す るため,

文ベ ク トルを作成す る本研究 とは異なる.

Collobertら[4]やMikolovら[15,16]の 表現学習を用 いて単語 の分散表現 を作

成 し,Twitterな どのマイ クロブログの極性分類を行った研究 として,dosSantos

ら[6]とTangら[23]が 挙 げられ る.両 者 とも感情分類 タス クであるが,前 者 は文

ペ ク トルを文字単位の畳 み込みネ ッ トワー クで生成 したのに対 し,後 者 は単語の分

散表現 自体 を極性 として表現 したモデルを使用 した.本 研究では単語 の分散表現 を

用 いて単語単位のベ ク トルで文ベ ク トルを生成するため これ らの研究 とは異な る.

1〈imら[12]は 、ConvolutionalNeuralNetworksを 用 いて文の評価極 性分類 を

行った.Mikolovら のCBowで 表現学習 した単語分散表現 を低い次元の層へ畳み

込 む ことで素性マ ップを作成 し,そ してそれ らの素性マ ップをさらにマ ックスプー

リング したのち,softmaxに よって分類を行った.ま た,Kimら は素性マ ップを作

成 する手法 に,異 なるWindowサ イズで畳 み込んだ素性 マップを同 じ層 にプー リ

ングす ることで正解率の向上に成功 した.こ の研究は本研究 と同 じ評価極性分類の

タスクであ り,構 築 したモデル も似通 っているため比較実験を第4章 で行 った.

Socherら[20,21】 は共通のAuto。Encoderを 再帰的に配置 し,入 力す るベ ク ト

ルを連結(concatenate)さ せ るこ とで単語の順番 といった構文的な情報 を考慮 し
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たモデルを作成 した.ま た,構 文木 にAEを 配置することで,フ レーズ単位 の極性

を表現す ることを可能 とした.こ の再帰的なニ ューラルネ ッ トワー クを使用 して文

ベ ク トルを作成 したが,こ れは本研究での文ベ ク トルを作成す る手法 とは異なる.

Taiら[22]はLongShort-TermMemory(以 下LSTM)を 木構造に配置す るこ

とによって評価極性分類のタスクにおいて精度の向上を図った.ReccurentNeural

Networkの 拡張であるLSTMは,forgetgateを 導入す ることによ り構造が よ り複

雑化 したが,長 い入力を処理す る際の勾配消失 ・爆発問題 に対処で きることで長期

依存を学習で きるよ うになった.こ のLSTMを 木構造に構築することでStanford

SelltimentTreebankを 用 いた評価極性分類 タスクにおいて高 い精度 を得 ることが

できた.こ の手法を適応 させ るためには,構 文木の部分木全てにアノテーシ ョンさ

れた学習データが必要 となる.し か し日本語デー タでその条件 を満たす ものが存在

しないため本研究で比較す ることはできなかった.
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第3章 単語分散表現を用いた

多 層DenoisingAuto-Encoderに よ る評 価 極 性 分 類

本研究では,日 本語の文が与 えられた時に,そ の極性をポジティブあ るいはネガ

ティブの2値 に分類するタスクを考える.

提案手法は入力 された文か ら文ベ ク トルを作成 し,学 習器への入力 とする.文 ベ

ク トルは文に含 まれ る単語ベ ク トルの平均によって得 る.単 語ベ ク トルは分散表現

を用 いる.

3.1節 で は分散表現,3.2節 では多層ニ ュー ラルネッ トワークの説明を してい く.

3.1分 散 表 現

伝統 的な単語のベ ク トル表現の方法に,Bag-of-Wordsを 作 る時 に用 いる1-of-K

表現がある.1-of-K表 現による単語ベク トルの次元 は語彙数 と等 しく,各 次元が一

つの単語 に対応 つ く.1-of-K表 現で は表層的に異なった単語 同士 は全 く別の記号

として扱 うが,例 えば 「犬」 と 「猫」の ようにどちらもペ ッ トとして飼われ る動物

であれば,似 たよ うな文脈で使用 されることか ら,同 じよ うなベ ク トルで表現 した

い.そ れを解決す るのが分散表現である.

分散表現 を学習 するタスクは表現学習 と呼ばれ,言 語の意味的な類似度を捉 える

必要のあ る問題 で近年注 目を集めている.単 語の表現学習では,各 単語 に低次元 で

密 な実数値ベ ク トルを割 り当て,各 単語ベ ク トル表現がその単語の特徴 を捉 えるよ

うに大量のテキス トコーパスか らベ クトル空間を学習する 国.

3.1.1単 語の分散表現

出現 す る語 彙 の 数 をIVI,単 語 を表現 す るベ ク トル の次 元 をd,1-of-Kベ ク ト

ル をu∈RIVI,単 語 ベ ク トル の集合 の行列 をL∈Rd×IVIと す る と,タ ー ゲ ッ トと

して い るk番 目の単 語 ωkの ベ ク トルは式3.11の よ うに表 す こ とが で き る.

ωk=工 〆ωK.(3.11)

単 語 の 分 散 表 現 の 学 習 に は2.2節 で 挙 げ たCollol)ertら[4]の 手 法 以 外 に,

6



avgavg avgavg

● ● ●

● ● ●

●

●

●

■ ● ●

● ● … ● ●

図3.1文 の分散表現

word2vecで 使 用 す るContinuousBag-of-"iords(CBOW)も し くはSkip-gram

が 使用 され る手 法 もあ る[15,16].前 者 は単 語 周辺 の 文脈 か ら決 め た ウ ィ ン ドウサ

イ ズ分 の単 語 を使 用 して注 目 して い る単語 を推定 す るモ デ ルで,後 者 はCBOWと

は逆 に注 目 して い る単 語 か らウ ィン ドウサ イズ分 の周辺 の単語 を推定 す るモ デル で

あ る.Mikolovら の 研究 で はSkipgramの 方 が よ りよい性 能 を発揮 した と示 して

い る.そ のた め本 研究 で はSkip-gramを 使用 した.

3.1.2文 の分 散表 現

本研究で は,コ ーパ スにあ るIMI個 の文 を用 いて,本 タス クで使用す る文行列

S∈RIMI×dを 作成 する(図3.1).

まず単語 ベ ク トルを用 いて文ベ ク トル を作成 す る.INI単 語か ら構成 され る

1≦i≦M番 目の文が与 えられた時に,そ の文に含 まれている単語の特徴ベ ク トル

か ら文ベ ク トルS(i)∈Rdを 作成する.こ の時,文 ベ ク トルS(の の1≦ 」≦d番

7



目の要 素 呼 は式3.・2の よ うにaverageで 期 す る[13】.

房の一寿Σ ω霧)
n=1

(3.12)

次 に,求 め る文行 列Sを 式3.13の よ うに算 出 す る.

s-「1鷺1 (3.13)

3.2Auto-Encoder

ニュー ラルネ ッ トワー クにおいて,層 が よ り深 くなって い くの に連れて,誤 差

逆伝搬 で学習 させ るに は時間がかか る上に過学習 も しや す くなる傾 向が ある.し

たが って,各 層 で事前学 習 によって特徴 抽出 しや すい初 期値 を持 たせ るため に

Auto-Encoderを 用 いる手法が提案 されている.

Aut(〉-Encoderは,Hintonら[8]に よって考案 された教師な し学習のいち手法

で,ニ ュー ラルネ ッ トワークを使用 して入力の次元を中間層で圧縮す るアル ゴリズ

ムか らなって いる.こ れは入力 と同じになるような出力 の中間層での表現 を学習

し,そ の中間層の次元 は入出力のものよ り小さ くす ることで次元圧縮を可能 として

いる(図3.2).こ の とき,入 力を中間層 にエ ンコー ドする式を式3.21,中 間層か ら

出力層 にデ コー ドす る式 を式3.22と する.

y=8(Wx+b) (3.21)

z=8(w'y+b') (3.22)

この とき,8(*)はtanhやSigmoid関 数で,W,W,は 重 み行列,b,b'は バ イ ア

ス項 を表 して い る.

d次 元 の 入力 ベ ク トルxと 出力 ベ ク トルzの 差 を表 す損 失 関数 は,式3.23の よ

うに 交 差 エ ン トロ ピー関 数 で 表 され て お り,こ れ を確 率 的 勾配 降下 法(SGD)や
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図3.2Auto-Encoder

AdaDeltaな どの最適化手法に より最小化 してい く.具 体 的な最適化手法の比較 は

4章 および5章 で触れる.

　
五H(鋼 一 一 Σ[Xk1・9Zk+(1-Xk)1・9(1-Zk)]

ん=1

(3.23)

3.2.1DenoisingAuto-Encoder

従来 の多層パーセプ トロンでは損失関数 に正則化項を使用 するこ とが ほとん どだ

が,Auto-Encoderで はDenoisingを 使用す ることで正則化 と同等の役割 を果たす

ことがで きる.

DenoisingAuto-EncoderはAuto-Encoderの 確率的なバージ ョンで,入 力に対

して学習のたびにランダムなノイズを与えて事前学習する ことで,よ り高い汎化能

力を持 った初期値を決定す ることができる手法である.損 失関数 はノイズの入 って

いない入力 を評価 す るため,Denoisingを 用いたAut(>Encoderで は よ り良 い特

徴 を抽 出する ことが可能で ある[24].似 た ような正則化の働 きをす る手法 として

DropOut[9]が あるが,こ れ は入力ではな く中間 ノー ドを一定の確率で無視 して学

習を行 う.こ れ によ り各データごとに異なるモデルを使用 して学習 し,推 定時 には

あたか も全部の結果 の平均 を使 っているこ とに対応 して いるので過学習 しに くく

なる.
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図3.3StackedDenoisingAuto-Encoder

3.2.2StackedDenoisingAuto-Encoder

dAを 多層 に積 み重 ね る ことで,よ り表現能 力 を向上 させ た手法 がStacked

DenoisingAut()-Encoderで ある.積 み重ねられたdAに よって抽出され る特徴は

層が深 くなってい くのに連れて より抽象的な表現 を獲得で きる[25].

SdAに よる学習 は2つ の段階からなっている.ま ず,ニ ュー ラルネッ トワーク各

層 をdAと して教師 な しの事前学習(pre-training)を 行 い,次 にニ ュー ラルネ ッ

トワー ク全体で教師 あ りの微調整(丘ne-tuning)を 行 う.事 前学習で は,入 力Ai

に始 まり各層 のdAに よる特徴抽出がなされ,抽 出された内部表現であ る中間層が

次のdAの 入力 として渡 され る.最 後の中間層 まで事前学習すると,そ の中間層が

ロジスティック回帰 によって分類 され,分 類結果のベ ク トルが出力層 に渡 され る.

微調整 では出力層か ら正解 ラベルを使 い誤差逆伝搬 によ り各層での重み行列の更新
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が な され る.(図3.3)

図3.3に お いて,入 力層 は式3.12で 得 られ るSi∈Rdで,1層 目で 重 み行 列Wl

を持 っdA1に よ って最 初 の 中 間層 に変 換 され る.な お,中 間層 の数 と中 間 ノ ー ド

の次 元 はハ イパ ーパ ラメー タ にな ってお り,こ こで は 盛層 目の 中間 ノー ド次 元 を 吻

とす る.し たが ってWlの 次元 は式3.21か らn1×dと な る.同 様 に して,Z-1

層 目 まで の重 み 行列 はWi∈Rni×7L・-1と な る(た だ しi>2).最 後 のZ層 で は,

ロ ジス テ ィ ッ ク回帰 に よって正 解 ラベ ル と同 じ次 元dαn,の 出 力 を す るた め,重 み

行 列Wlの 次 元 はdαns×nl_1と な る.
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第4章 評価極性分類実験

4.1比 較 手 法

SdAの 有効性 を示 す ため に,線 形 分類器(ロ ジス テ ィッ ク回帰)*に よ る分 類 との

比 較 を行 った.(LogRes-w2v)

単 語 の分散 表 現 の有効 性 を示 すた め に,Bag-of-Featuresを 使 った手 法(LogRes-

BoF,SdA-BoF)と の比較 を行 った.1-of-K行 列 で 式3.12と 同 じ方法 で 文ベ ク ト

ルS∈RIVIを 作 成 し,そ れ らに対 して主成 分分析(PCA)† でd=200次 元 まで次

元 削減 を行 った.

こ こで は同 じコーパ ス を使用 したNakagawaら の手法 と本 研 究で 示 した手法,そ

して比較 す るハ イパ ーパ ラメー タの説 明 をす る.

MFSデ ータセ ッ トの中で もっ とも大きい割合の回答(こ こではネガティブ)を

常に選ぶべ一ス ライ ン.

Tree-CRF本 研究以前 においての世界最高精度である隠れ変数 を持つCRFに

よる手法.[17]

CNNConvolutionalニ ューラルネ ットワークを用 いた手法.[12]

LogRes-BoF1-of-Kの 単語ベ ク トルのaverageで 文ベク トルを作成 し,PCA

により200次 元 まで次元削減を施 した行列 を線形分類器(ロ ジスティック回

帰)で 分類す る.

SdA-BoFLogRes-BoFで 作成 したベク トルをSdAで 分類する.

LogRes-w2v単 語 の分散表現 で作成 した文ベ ク トル を,線 形分 類器(ロ ジス

テ ィック回帰)で 分類する.

SdA-w2v3章 で説明 した,単 語の分散表現で作成 した文ベ ク トル をSdAを 用

いて分類 を行 う提案手法.

SdA-w2v-negNakagawaら と同様,否 定表現に対 して処理 を施 して単語の分

散表現を作成 し,SdAを 使 って分類を行 う.

*ロ ジ ス テ ィ ッ ク 回 帰 はTheanoversion -0.6.0,SdAはchainerversion-1 .4.1を 用 い て 爽 装 し た.

†scikit-learnversion-0 .10を 使 用 し た.
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また,提 案手 法 に関 す るハ イパ ーパ ラメー タのDenoisingと 中間 層数,中 間 ノー

ド次元 数 は以 下 の よ うに調 節 した.

Denoisingの 有効 性 を示 す た め に,Denoisingを 施 して い な い手 法(ノ イ ズ レー

トが0%)とDenoisingを 行 った手 法(ノ イ ズ レー トが10%,20%,30%,40%,

50%)の もの と比 較 を行 った.Denoisingの 手 法 と して,指 定 され た ノイ ズ レー

トで0を 含 む 二項 分 布 で 乱 数 を生成 し,そ れ を 入力 ベ ク トル の 対応 す る要 素 にか

け る.

多層 の有効 性 を示 す ため に,中 間層 の数が1層 の もの と,2層 以 上 の もの との比

較 を行 った.

ネ ッ トワー クの 表 現 力 を調 べ るた め に,中 間 ノー ドの次 元 数 を100,300,500,

700次 元で 比較 を行 っ た.

4.2使 用 デ ー タ ・ツ ー ル

単語の分散表現の作成 にあたって,Mikolovら[15,16]のSkip-gramか ら作成 さ

れるword2vec‡ を使用 した.学 習には日本語版Wikipediaの ダンプデータ(2014

年11月 時点)を 使 い,MeCab§ にて分かち書き したのちword2vecを 用 いてサイ

ズ200次 元で単語の分散表現を作成 した.で きあがったモデルの語彙数は,否 定表

現 を処理 しなかった手法では426,782語,否 定表現を処理 した手法で は431,456語

である.

実験 にはNTCIR-6の 意 見分析パ イロッ トタスクテス トコ レクシ ョン[19]と

NTCIR-7MOATを ランダムに混ぜ合 わせたNTCIR-Jを 使用 した.NTCIR-6

およびNTCIR-7コ ーパスは大規模 なテス トコレクシ ョンを用 いた検索,ア ジア言

語 と英語 の言語横断検索,質 問応答,言 語横断情報 アクセスに焦点 を当てたワー ク

シ ョップで作成 された コーパスである.本 研究で使用 した 日本語のデー タでは,毎

日新聞 と読売新聞の記事に対 して3人 のアノテータにより文単位で評価極性 タグが

付け られている.本 研究では,同 じ文 に対 して3人 のアノテータのア ノテーシ ョン

結果の和集合 を取 った ものを使用 した.ア ノテータのタグがポジテ ィブ とネガテ ィ

‡https://c◎de.google.com/P/word2vec/

§MeCabversion-0.996,IPADicversion-2.7.0
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表4.1NTCIR-6,NTCIR。7及 びNTCIR-Jの 極 性 の内訳

コーパ ス名 ポジティブ ネガティブ 合計

NTCIR-6

NTCIR-7

NTCIR-J

769

228

997

1,830

570

2,400

2,599

798

3,397

ブの両方 を含 む場合,常 に特定のアノテータのタグを使用す る.両 コーパスの極性

(ポジテ ィブ,ネ ガティブ)の 内訳 を表4.1に 示す.コ ーパスにはニュー トラル極性

も含 まれているが,本 実験では二値分類であるためニュー トラル極性は取 り除いた.

また実験 は10分 割交差検定によ り行い,性 能は正解率(Accuracy)に よって評

価 した.

4.3実 験 結 果

こ こで は上で 挙 げた手 法で の実験 結 果 と,パ ラメー タチ ュー ニ ングの比 較 を して

い く.

まず,各 手 法 を用 いた正解 率 を表4.2,信 頼 区間 を含 め た正解 率 を図4.1に 示 す.

Nakagawaら[17]の 提 案 手 法 で あ るTree一 規 則 とTree-CRFの 正 解 率 は それ ぞ

れ72.6%と78.9%で,Kimら[12】 の提案 手法 で あ るCNNの 正 解 率 は80.3で

あ っ た.本 研 究 に お いて の ベ ー ス ライ ンのMFSの 正解 率 は70.4%で,Bag-of-

Featuresを 使 用 した ロジ ステ ィッ ク回帰 とSdAに よ る分 類器 の正 解 率 は それ ぞれ

70.8%と76.9%で あ った.同 じよ うに,単 語 の分 散表 現 を使 っ たロ ジス テ ィ ック

回帰 とSdAに よ る分 類 の正解 率 は それぞれ79.5%と81.7%で,SdA-w2vと 同

じパ ラメ ー タで,否 定 表 現処 理 を施 した デー タ に対 して分類 した と ころ,正 解率 が

80.9%に な った.な お,SdAで の実験 で は,後 述 す るパ ラ メー タチ ューニ ン グを

行 って 最 も正 解 率 が 高 か った組 み合 わせ(中 間層4層,中 間 ノー ド500次 元,ノ

イ ズ レー ト10%)を 使 用 して いる.¶

また,ハ イパ ーパ ラメ ー タ ご との比較 を表4.3の よ うに行 った.

¶開発データは使用せず,10分 割 交差検定による正解率で評価 した.
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表4.3上 段では,中 間層を3層,中 間 ノー ドを100次 元で固定 して各層の ノイズ

レー トの変化 に伴 う正解率の変化 を比較 した.ノ イズ レー トが10%の 時 にもっ と

も高 い正解率が得 られた.

表4.3中 段 では,中 間 ノー ドを100次 元,ノ イズ レー トを0%に 固定 して,層

の数 を変化 させて正解率の変化 を比較 した.中 間層が4層 の時に もっとも高い正解

率が得 られた.

表4.3下 段で は,中 間層を3層,ノ イズ レー トを0%に 固定 して,中 間 ノー ド

の次元 を変化 させて正解率 を算出 した.中 間 ノー ドが500次 元 の時 にもっ とも高

い正解率が得 られた.

次 に,学 習の際に使用 した活性化関数及び最適化手法の比較 を表4.4に 示す.

最後 に,テ ス トデータを固定 して訓練データの増加に伴 う正解率 の変化 を図4.2

に示す.
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表4.2評 価極性分類精度

手法 正解率

MFS 70.4%

Tree-CRF[29] 78.9%

CNN[12] 80.3%

LogRes-BoF 70.8%

SdA-BoF 76.9%

LogRes-w2v 79.5%

SdA-w2v 81.7%

SdA-w2v-neg 80.9%

表4.3ハ イパーパラメータによる正解率の変化

パ ラメー タ 正解率

0% 81.1%

10% 81.5%
ノイズ レー ト

20% 81.4%

30% 80.9%

1 80.6%

2 80.4%

3 81.1%
中間層数

4 81.6%

5 81.4%

6 81.1%

100 81.1%

300 81.2%
中間 ノー ド次元

500 81.3%

700 81.2%

16



表4.4活 性化関数及び最適化手法による正解率の変化

手法 正解率

Sigmoid 78.8%

活性化関数 ReLU 81.6%

tanh 73.7%

SGD 80.6%

AdaGrad 71.9%
最適化手法

AdaDelta 78.7%

Adam 52.1%

Accuracyofdifferentsizetrainingdata

85

【
琶

♂

。
」
コ
8

<

80

75

68.770

65

60

O 100 500 10001500

Datasize

2000

図4.2訓 練データの増加に ともなる正解率の変化
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2500

79.5

3138
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第5章 考察

本章で は前章 での実験及 び実験 によ り得 られた結果 と実際の例 文(表5.1)を 元

に考察 を行 う.

5.1手 法

Bag-of・Featuresvs.単 語 分散 表現 学 習手 法 を線 形 分 類器(ロ ジ ス テ ィ ック回

帰)で 固 定 した場合,正 解 率 はBag-of-Featuresで は70.8%で 単 語分 散 表

現 で は79.5%で あ った.SdAで 学 習 した場合,Bag-of-Featuresは76.9%

で 単 語 分 散 表 現 は81.7%で あ った.こ れ らの結 果 か ら,Bag-of-Features

よ りも単 語分 散表 現 を使用 した方が 正解率 は4.8～8.7ポ イ ン トもの向上 が

見 られ た.こ の こ とか ら,こ の タス クにお いて の単語 分 散表 現 の貢 献 は非 常

に大 きい とい え る.

線 形分 類 器vs.多 層DenoisingAut()Encoder学 習 に使 用 す る単語 ベ ク トル

をBag-of-Featuresに 固 定 した場 合,正 解 率 は線 形 分 類 器 で は70.8%で

SdAで は76.9%で あ っ た.単 語 分散 表 現 を使 用 した 場 合,線 形 分 類 器 は

79.5%でSdAは81.7%で あ った.こ の こ とか ら,SdAで 学習 した ほ うが

従 来 の線 形分 類 器 よ りも正解 率 に2.2～6.1ポ イ ン トの改 善が 見 られた.し

たが って,SdAは 高 い学 習性能 を発 揮 した とい え る.

否 定表 現 処理 表4.2か らも分 か る ように,同 じパ ラメー タで チ ュー ニ ン グ した に

もか か わ らず,否 定 表 現処 理 を施 した手 法 は して いな い手法 と比 べ て正解 率

が0.8ポ イ ン ト低 下 した.こ れ はNakagawaら の報 告 とは違 うもの とな っ

た.考 え られ る原 因 と して,否 定 表 現処 理 をす る こ とで 引 き起 こされ る ス

パ ー ス ネ ス問題 が 挙 げ られ る .そ こで コーパ ス に含 まれ る否 定 表現 の数 を調

べ た とこ ろ,異 な り語 数 が326語 で延 べ語 数 は1,239語 で あ っ た .こ れ は

コーパ ス全 体 の 異 な り語 数の約3.8%,延 べ語 数 の約1.0%で 正 解 率 に大

きな影 響 を及 ぼす と考 え に くい.

ConvolutionalNeuralNetwork実 験 結 果 よ り,SdAは81.7%でCNN

の80.3%を1.4ポ イ ン トで上 回 った.SdAとCNNは と もに全結 合 型 の
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ニューラルネ ッ トワー クであ り,CNNの 分類能力の高 さは[12]か らも分か

る.し か し,畳 み込んだ素性 マップを単純 に低 い次元 の層 にマ ックスプー リ

ングするCNNと は異な り,SdAは 深 い層 において も繰 り返 し次元圧縮 を

行 うことで よ り抽象的な表現を獲得できていると考 え られ る.

5.2パ ラ メ ー タ

表4.3に あ るように,パ ラメータを変え ることによって得 られ た結果 の考察 を

行 う.

denoisingノ イズ レー トが0%の まった くdenoisingを 施 さない手法(正 解率

81.1%)と 比べ ると,10%と 少 しのノイズを与 えたほ う(正 解率81.5%)

が正解率が0.4ポ イ ン トの向上が見 られた.し か し過剰 にノイズ を付与す る

と正解率が下が るこ とも確認で きた.こ れ は強す ぎるノイズを与えて しまう

と入力 を復元で きな くなるという原因が考え られ る.

中間層 中間層数が1の ただのAE(正 解率80.6%)よ りも,多 層 に積 み重ねた

手法のほ う(正 解率81.6%)が 正解率 を1.0ポ イン ト改善 するこ とが見 て
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取れた.こ れは普通のAEで は抽出で きないような抽象的な特徴 を捉 えるこ

とがで きることに起因すると考えられ る.

中間ノー ド次元 中間ノー ドの次元を変化 させて実験 を行 ったが,200次 元 の増減

で正解率 は ±0.1ポ イ ン トとわずかに しか変動 しなか った.顕 著 な変化 を

得 るためには更 に増減幅を増やす必要があると考 えられ る.

また,パ ラメータ(中 間層数,中 間 ノー ド次元)に よっての学習時間の変化 をそ

れぞれ図5.1と 図5.2に 示す.

図5.1に あるように,中 間層 の数を増や していって も学習時間の増加は緩やかで

ある.そ れ に対 して,中 間 ノー ド次元を変化 させ た場合,図5.2の ように200次 元

増 やすご とに学習時間は倍 になることが見て取れ る.こ れ はSdAの 構造 に起因す

ると考 えられる.SdAに おいて前後の層 との ノー ドの結合 は全結合になってい る.

Z層 のn次 元 ノー ドのネ ッ トワー クを考 える と,結 合の数はZ×n×n=ln2に な

る.中 間層 と結合 の数の関係は線形だが,中 間 ノー ド次元 と結合の数は指数的であ

る.そ のた め,少 しの次元数増加でか な りの時間がかかって しまうと考え られ る.

また,表4.3か らも分か るように,中 間ノー ドを200次 元増や して も正解率は0.1

ポイ ン トしか変化 しないため,中 間 ノー ド次元を増やす よ りも中間層の数 を増加 さ

せたほ うが より性能の向上につなが る.
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5.3活 性化関数,最 適化手法及びデータサイズによる正解率の変化

表4.4を 元 に活性化関数 と最適化手法 の考察を行 う.

5.3.1活 性 化 関数

従来 の多層ニ ュー ラルネ ッ トワークで は活性化関数 にSigmoid関 数(式5.31)

や双 曲線 関数 の一種で あるtanh関 数(式5.32)を 使用 するのが一般 的で あった,

これ らの非線形関数は滑 らかで ある上値域が有界であ るため,数 値 的に不安定 にな

りに くく表現力が高い.さ らに非線形 関数であ りなが ら比較 的単純 であるため誤差

逆伝播法 な どによる微分 の計算 も容易である.し か しその一方で,大 きい入力値 を

取 った場合 に微分係数が小 さ くな ることか ら出力値が指数的に減少する問題が挙 げ

られ る.こ の問題 に対処 したのがRectifiedLinearUnit(ReLU)ま たはランプ関

数(式5,33)と 呼 ばれ る関数であ る.こ の関数 は値 域が有界 ではない欠点が あ る

ものの,正 の値 を取 るユニ ッ トについて勾配が減衰 しないため最適化で は有利であ

る.ま た,上 記の二つよ りも単純 であ るため,計 算速度 も速 い とい う利点が挙 げら

れる.こ れ らのグラフを図5.3に まとめて表示する.

表4,4よ り,本 研究 において もReLUの 正解率 は他を上回ることが見て取 れる.

1
σ〔皿)ニ(5.31)

1十e-x

tanh(x)=
甜 一 皿e-e

eX十e-x
(532)

ReLU(x)=max(O,x) (5.33)

5.3.2最 適 化手 法

第3章 で も触れたよ うに,ニ ュー ラルネッ トワークでの誤差 を最小化す るた めに

複数の最適化手法を試 した.そ の結果は表4.4で 示 してい る.

最 も基本的で一般的な最適化手法 として確率的勾配降下法(SGD)が 挙 げ られる.

これ は各要素についての平均損失 の勾配 を用 いてパ ラメータを反復更新 してい く手
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法である.こ の手法 は目的関数が凸関数では場合で も局所解 に収束 しやす いが,学

習率の調節が重要で大 きすぎると発散 し,小 さ くすぎる と収束 まで遅 くなる問題が

挙 げ られ る.そ のため,SGDよ りも高い精度で高速 に収束す る手法が多 く改良 さ

れている.中 で もよ く使用 されるもの としてAdaGradとAdaDelta,Adamが 知

られている.

本研究で はこれ らの4つ の最適化手法を使用 して比較 を行い,そ の結果 を表4.4

に示 している.表 か ら見て取れ るように,本 来のSGDが 最 も良い性能 を発揮 して

お り,SGDの 改良手法であるAdaGrad,AdaDelta,Adamは それを下回ってい

る.ま た,図5.4に て,各 最適化手法のAEに おいて100Epoch実 行 した時の誤

差 の収束度 を示 してい る.こ こで はAdamが 最 も速 く収束 し,続 いてAdaGrad,

AdaDelta最 後 にSGDが 並 んでいる.そ して収束 した際の誤差 もAdamが 最 も

小 さ く,SGDが 最 も大 きい結果 となってい る.そ れ にもかかわ らず,本 実験で は

SGDが 最 もよい精度であることは当初の予想 に反 していた.
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5.3.3デ ータサイズによる正解率の変化

テス トデータを固定 し,訓 練 デー タを約500文 刻 みで増や してい き,そ れに よ

る正解率の変化 を測 った.図4.2か ら訓練データが0文 の時の正解率が最 も低 く,

500文 までは線形に正解率が高 くなってい くのが見て取 れる.500文 以降 は細かい

変動はあるもののデータ量の増加 に伴 い徐 々に正解率が高 くなって いる.こ の こと

か ら,よ り多 くのデー タを使用することが正解率の向上 に繋が ることが言 える.

5.4事 例 分析

事例分 析 を表5.1を 参 考 に行 ってい く.BoF,Log,AE,Neg,Prop,ansは そ

れ ぞれBag-of-Features,LogRes,Aut(》Encoder(1層 のSdA),否 定 処 理,提

案 手法,正 解 ラベ ル に対 応 す る.値 には予測 値 の ポジテ ィブ とネガ テ ィブ を指 すP

とNが 表 示 され る.

一番 上 の正 答例 に注 目す る と
,「 フジモ リズ ム」 といっ た造 語 に対 して も,BoF
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などが苦手 としたデータスパースネス問題 に提案手法で は影響 されずに頑健 に分類

で きてい ることが分か る.ま た,線 形分類器 と1層 のAEで は有効 な特徴 の抽 出

が困難な中段 の二重否定や下段の長い文に対 して も,提 案手法 は上手 く対応で きて

いることが分かる.

誤答例 の方を見てみる と,提 案手法は人間的な間違いを犯 している とも見て取れ

る.例 えば上段 の例文では 「反省」 という単語 をポジティブと捉えるかネガティブ

と捉 えるかの境界線 は曖昧 といえる.同 じように中段 の例文は,「 悲劇 の再演 を防

止する」 とあるが,最 後 に 「批判 した」 に続 くので どち らにより重みを置 くか は人

によって異なると考 えられ る.実 際 にこちらのアノテーシ ョンタグはネガテ ィブ と

ポジティブ両方付け られていた.下 段の例文では 「圧力に屈せず」 とい う極性の反

転が起 きているが,提 案手法では上手 く対処で きなかったが,否 定処理 を施 した手

法ではこれに正解 した.

24



表5.1事 例分析のための正答例 と誤答例

正答例

BoF Log AE Neg Prop ans 例文

N

N

P

N

P

P

N

N

P

N

N

P

P

P

N

P

P

N

同25日 の毎 日新聞 との単独会見では,貧

困率 などの細か い数字 を挙 げて10年 間

の政権 の成果 を強調 し 「フジモ リズムは

ペルー全土に根付 いて いる」 と胸 を張 っ

た.

牛で成功 したクロー ン技術を人へ応用す

るのは難 しいことではない.

世界経済 は,好 調 を続 ける米国 とは対照

的に,日 本や欧州で は回復 への足取 りが

重 く,日 本 も今年上半期 まで明確 な回復

軌道が示 され なけれ ば,各 国が一層の景

気回復策 を求めて くる可能性がある.

誤答例

BoF Lo9 AE Neg Prop ans 例文

N

N

P

N

N

N

N

N

N

N

N

P

P

N

N

N

P

P

もう少 し配慮 した書 き方が あったかな と

も思 う」 と反省を口に した.

教育省の談話は 「歴史教科書 は歴史の真

相を反映すべ きであ り,そ うして こそ若

い世代 に正 しい歴 史観 を もたせ,悲 劇の

再演を防止で きる」 と批判 した.

同市は圧力 に屈せ ず,こ の宣言 を守 り抜

いてもらいたい.
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第6章 おわりに

本研究 で は 日本語 の評価極性 分類 タス クに対 して,単 語 分散表 現の ひ とつ で

あ るword2vecを 用 いた大規模 コーパスか らの単語の表現学習 と多層Denoising

Auto-Encoderを 適用 し,高 い精度 を得 ることができた.本 手法では辞書の ような

語彙知識や複雑なモデル設計,そ して素性エ ンジニア リングな どの専門家に よる高

度な知識 を必要 としないため,人 的 コス トが低 く一般化 しやすい利点が存在 する.

また,本 論文では実験 して いないが,他 の言語の学習データを用 いることに よりそ

の言語に適 した評価極性分類 も可能 である.

本研究 の展望 として,ポ ジティブ ・ネガティブの二値分類であった本 タス クを,

怒 り ・悲 しみ ・嬉 しさな どの多値分類 タスクに応用することと,文 の分散表現を作

成す るにあたってRecurrentNeuralNetwork[11]やRecursiveNeuralNetwork

により大域 的な情報の獲得を試みることなどが挙げられ る.
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