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訂正記事について
表題の研究について, 実験設定について誤りがあっ
たため, 本稿に訂正記事を掲載する. Distant Super-
visionにおける事前学習によるノイズ削減法という表
題の実験について, 一部の手法において開発データが
含まれている点など, 実験の設定について誤りがあっ
たため, Distant Supervisionにおける選択学習に
よるノイズ削減法という表題にて,正しい実験設定,結
果について, 元論文の 4,5,6章についての訂正記事を
本稿にて報告する.

正誤表
1,2,3章

(誤)事前学習
(正)選択学習
(誤)バグ
(正)バッグ

4,5,6章
元論文の 4,5,6章の訂正記事を以下に記載する.

4　選択学習によるノイズ削減法
本論文では, 前述した問題点を解決するために,

Riedelら [6] によって,

「もし何らかの意味関係を持つ二つのエンティティ
が事実として存在するならば, それらのエンティ
ティを含むような文は, 少なくとも一つの文はそ
の意味関係を表す」

と置かれていた仮定を,

「もし何らかの意味関係を持つ二つのエンティティ
が事実として存在するならば, それらのエンティ
ティを含むような文は, 少なくとも一つの文はそ
の意味関係を表す. ただし, 例外が存在する.」

と新たに仮定を置き換え, 学習データにはバッグレ
ベルでノイジーデータが混じることを仮定する. 上記
の仮定をふまえて, 信頼度の高いデータのみを選択し
て, 学習に用いることで, 学習時のノイズ削減を実現
し, 関係抽出器の性能向上を目指す. 本論文において,
信頼度の高いデータとは, 正解の関係ラベルに対して,
モデルによる確信度が高いデータと定義する.
本論文では, 通常の学習を行った後に, 選択学習を
行うことで, ノイズ削減を目指す. 三種類のノイズ削
減法を提案し, 関係抽出器の性能が従来手法より優れ
ていることを検証する.

4.1　段階学習を用いたノイズ削減法

本手法のアイデアは, 通常の学習により得た重みパ
ラメータ θを用いて, 信頼度の高いデータのみを用い
て学習することで, ノイズ削減を行う手法である. 本
論文では, エポックごとに学習するサンプル数を増や
していく手法を段階学習という名称で定義する.
段階学習の目的関数は, 以下のように定義する.

J(θ) =

n∑
i=1

log p(yi | bi, θ) (1)

nは, 初期値に一定のサンプル数の割合を設定して
おり, エポックごとに一定数の割合で増やす. 初期値
に設定する一定のサンプル数の割合を init rate, 増や
していく割合を pace rate と定義し, nはエポックご
とに以下の式の更新を行う.

n =

{
(init rate+ (pace rate ∗エポック数)) ∗ T if (n < T )

T (otherwise)

また, 選択するデータはクロスエントロピーの値が低
いサンプルから順に n個を選択し, シャッフルした後,
学習に用いる.

4.2　 Self-Paced Learningを用いたノイ
ズ削減法

本手法のアイデアは, Kumar らが提案した Self-
Paced Learning[3] (SPL)をノイズ削減法として用い
ることである. SPLは, Bengioらが提案したカリキュ
ラム学習 [1] の一種であり, エポックごとに, 動的に
データを学習する順番とサンプル数を決める手法であ
る. 本論文では, 選択学習を実現するために, SPLを
用いる.
SPLでは, 目的関数 Eを以下のように定義する.

min
w

E(θ,v;λ) =

T∑
i=1

viJ(θ)− λ

T∑
i=1

vi (2)

上記の式の vi は 選択パラメータ v = [vi]
T
1 の要素

であり, 1であればサンプルを選択して, 0であればサ
ンプルを選択しないことを表す. 更新率 λは, 学習速
度をコントロールするパラメータである.
本論文での SPLの目的は, 負の L1正則化項である

−||v||1 = −
∑T

i=1 viを加えたトレーニングロスを最小
化することで, 学習サンプルを選択する選択パラメー
タ vと重みパラメータ θを交互に学習することで, 信
頼度の高いサンプルから順に学習を行う選択学習の役
割を実現する.



4.3　ミニバッチ内選択学習を用いたノイズ
削減法

本手法は, ミニバッチを用いた学習時に, ミニバッ
チ内の上位 n個を学習に用いる手法である. 段階学習
と違う点は, 常に一定数を学習に用いており, 全データ
内の上位 n個を学習に用いるのではなくて, ミニバッ
チ内の上位 n個を学習に用いることで, 過学習しない
ことを考慮した学習を行う. 以下に, nの定義を行う.

n = [batch rate ∗バッチサイズ]

nは, 必ず自然数となり, ミニバッチ内で学習に用い
るデータの個数を表す.

5.　実験
本論文では, 以下の三種類の実験を行った. また,
初期値として, 通常の学習により最適化した重みパラ
メータ θを用いる.

1. 段階学習を用いた実験

2. SPLを用いた実験

3. ミニバッチ内選択学習を用いた実験

5.1　実験設定

5.1.1　データセット

本研究で用いたデータセットはRiedelら [6] によっ
て作成されたデータセットを用いる. このデータセット
はHoffmanら [2]やZengら [7]等によって幅広く使わ
れているデータセットである. 知識ベースにFreebase,
ドキュメントコーパスにNYTimesが用いられている.
Freebaseは訓練データ, 評価データの二つに分かれて
おり, 訓練データを用いて, 2005-2006年の NYTimes
のコーパスにラベル付けしたものを訓練コーパスとし
て,評価データを用いて, 2007年のNYTimesのコーパ
スにラベル付けしたものを評価コーパスとしている.
訓練コーパスで使用されている文は 522,611 文あり,
実体のペアは 281,270ペアあり, 18,252の事実が存在
する. 評価コーパスで使用されている文は 172,448文
あり, 実体のペアは 96,678ペアあり, 1950の事実が存
在する. また, 本実験では, コーパスは全て小文字処
理とトークナイズ処理が行われているデータであり,
Yankaiら [4]が実験に用いたデータを使用する.1

5.1.2　評価手法

Mintzら [5]や Zengら [7]によって, 用いられてい
る評価手法で評価を行う. テストコーパスから予測し
た事実の上位 2000件, つまり, テストコーパスDを入
力としたときのモデルの予測 ŷの中で, 予測確率が高
いもの上位 2000件が, 評価データベースの Freebase
に存在するかどうかで検証を行う. 本論文では, 適合
率-再現率曲線による評価とAUC値での二種類による
評価での検証を行う. AUC値は, 適合率-再現率曲線
の線分の下の面積の値であり, 適合率-再現率曲線は,
高い位置にあれば良い結果となる. また, この評価手
法は,人手での評価のように時間がかからず, アノテー
ションも必要がないため, 適切な精度の評価をコスト
なしに行う事が出来る.

1https://github.com/thunlp/NRE/tree/master/data

表 1: ハイパーパラメータ一覧
パラメータ 値

ウィンドウ幅 w 3
フィルター数H 230

単語ベクトル次元 dw 50
位置ベクトル次元 dp 5
ドロップアウト率 p 0.5
バッチサイズ Batch 160

学習率 η 0.003
最適化手法 Opt SGD

表 2: 開発データと評価データに対する, AUC値によ
る段階学習の比較結果

モデル
初期値
init rate

ペース値
pace rate

AUC値
(TEST)

AUC値
(DEV)

PCNN - - 23.85 43.42

+ 段階学習

0.1 0.05 23.72 42.67
0.3 0.05 24.47 42.59

0.5 0.01 25.09 42.90
0.05 23.41 43.61

0.7 0.01 25.17 43.40
0.05 23.84 43.38

1.0 -0.0005 24.03 43.54
-0.003 24.38 43.36

5.1.3　実装詳細

モデルの実装には, TensorFlow2 を用いて,
CPU(Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2699 v3 @
2.30GHz) の環境下で実行した. 本論文の実験は, 配
布されている訓練データを 2:1の割合で分割して, 前
者を学習データ, 後者を開発データとする. Zeng ら
[7]による PCNNでの通常の学習結果をベースライン
とする. ベースラインの実験はエポック数 70に設定
し, 提案手法の実験はエポック数 50に設定した. こ
のとき, 提案手法の実験には事前学習として, 通常の
学習を 20回行った. ベースライン, 提案手法の実験
は開発データに対しての AUC値が最も高いエポック
時のパラメータを用いて, テストデータでの評価実験
を行った.
使用したハイパーパラメータの一覧は表 1に示す.
各ハイパーパラメータは, Zengら [7]と Yankaiら [4]
の実験設定を参考に選択した. また, 重みパラメータ
行列は, それぞれ [-0.2, 0.2]から正規分布に従ってサ
ンプリングした値を設定し, モデルに用いた単語分散
表現の初期値には, CBOWを用いてNYTimesコーパ
スを学習したYankaiら [4]が実験に用いた単語分散表
現を使用した.

5.2　実験結果と考察

開発データと評価データに対する, 従来手法と提案
手法の AUC値の比較を表 5に示す. それぞれの提案
手法で開発データに対して, 最も高い AUC値を持つ
パラメータを用いた評価データに対する実験結果を比
較する. 手法によらず, ノイズ削減法を用いることで,
Distant Supervision を用いた関係抽出のようなノイ
ズが存在するデータでの学習時に従来手法と比較して
有効であることを示すことができ, 従来手法よりも高
い性能の関係抽出器を実現した. 従来手法では, 文レ
ベルのノイズ削減しか行われていなかったが, 本タス
クで用いられるRiedelらのデータセット [6]において,
バッグレベルのノイズ削減を行うことで, 間違った関

2https://www.tensorflow.org/



表 3: 開発データと評価データに対する, AUC値によ
る SPLの比較結果

モデル
更新率

λ
更新速度率

µ
AUC値
(TEST)

AUC値
(DEV)

PCNN - - 23.85 43.42

+ SPL
0.3 × 1.5 26.16 42.76

× 2.0 26.17 42.86

1.0 + 0.5 25.84 43.44
+ 1.0 25.48 43.27

表 4: 開発データと評価データに対する, AUC値によ
るミニバッチ内選択学習の比較結果

モデル
データの割合
batch rate

AUC値
(TEST)

AUC値
(DEV)

PCNN - 23.85 43.42

+ ミニバッチ内選択学習
0.2 24.85 43.83
0.4 24.10 44.03
0.6 25.02 43.53
0.8 23.70 43.94

係ラベルが付与されているバッグが学習の妨げになっ
ていることが立証できた.
段階学習, SPLの実験結果の表 2, 3によると, 評価
データに対して, AUC値が高くても, 開発データに対
して, AUC値が低いこともあり, 逆もまた同様である
と考えられる. これは, 学習データと開発データが同
じコーパスから生成されていることで, エンティティ
が三つ以上含まれているような文に対しては, 違うエ
ンティティのペアを指していても, 中身の文集合が同
じになるような分割になっていることが考えられる.
そのため, 学習データと開発データに対して過学習し
てしまい, 評価データに対しては, 性能が下がってし
まうといったことが考えられる.
ミニバッチ内選択学習の表 4によると, 段階学習や

SPLでは, 全データの中で, 上位に来るサンプルを学
習しているが, ミニバッチ内選択学習では, ミニバッ
チ単位で上位に来るサンプルを学習しているため, 過
学習せずに, 開発データ, 評価データに対して, AUC
値が高くなっていると考えられる.

6　おわりに
本研究では, Distant Supervisionにおける, 選択学
習におけるノイズ削減法を提案した. 通常の学習と比
較して, データセットの中で信頼度の高いデータのみ
を用いる選択学習が予測時により高い性能が得られる
ことがわかった. 今後の課題として, どのように選択
して学習するか, 信頼度の高いデータの抽出方法の工
夫, また, 他のタスクにおいて, データ拡張と組み合わ
せた半教師あり学習手法としての応用の検証などが考
えられる.
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