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1 はじめに

本論文では Kingma らの提案した Variational Au-

toEncoder (以下 VAE) による半教師あり学習 [5]を

語義曖昧性解消 (Word Sense Disambiguation, 以下

WSD) に利用した結果を報告する。

WSD のような分類問題に対しては、教師あり学習

と大量のラベル付きデータにより高精度に解決可能で

ある。ただし WSD ではラベル付きデータは対象単

語の語義タグ付きの用例に相当し、人手でラベルを付

けざるを得ないので、大量のラベル付きデータを用意

することは困難である。これは WSD だけではなく、

現実のほとんどの分類問題で生じている問題である。

一方、ある種のタスクでは、ラベル付きデータは少量

しか準備できないが、ラベルのないデータならば大量

に存在するという状況がある。例えば WSD であれ

ば対象単語を含む文がラベルなしデータに対応するの

で、ラベルなしデータを大量に用意することはそれほ

ど困難なことではない。このように少量のラベル付き

データと大量のラベルなしデータから分類器を学習す

るのが半教師あり学習である。一般に少量のラベル付

きデータのみから学習する教師あり学習よりも大量の

ラベルなしデータを合わせて利用する半教師あり学習

の方が精度の高い分類器を構築できる。

半教師あり学習は現実的なアプローチであるため、

従来より多くの研究があるが、近年、深層生成モデル

を利用した半教師あり学習が提案された。深層生成モ

デルを利用した半教師あり学習は、生成モデルの実現

法にネットワークを利用しており、その表現力の高さ

から現在の半教師あり学習手法の state of the art と

なっている。ただし具体的なネットワークの構成は試

行錯誤で得るしかなく、実装上の工夫も必要であり、

満足いく結果を得られないことも多い。

ここでは深層生成モデルを利用した半教師あり学

習として、Kingma らの提案した手法 [5]を WSD に

試してみた。利用できることは確認できたが、識別の

精度はネットワークの構造やメタパラメータにかなり

依存し、効果的に利用するにはある種のコツが必要で

あった。

2 関連研究

半教師あり学習に対しては多くの研究がある。古典

的には Co-training [2]と NBEM [7]がよく知られて

いる。Co-training は 2つの独立した観点から相互に

分類器を改善してゆく手法であり、NBEM はラベル

を欠損値と考えて、Naive Bayesのモデルに EMアル

ゴリズムを用いる手法である。またアイデアの観点か

らは半教師あり学習は大きく２つに大別できる。一つ

は、ラベル付きデータから得られる分類器を使って、

ラベルなしデータに確信度付きのラベルを付けて、そ

れを利用して分類器を改善してゆくタイプの手法であ

る。self-trainig [1] やラベル伝播 [14]などがこのタイ

プである。もう一つの手法がデータをある空間 1 へ

マップするタイプの手法である。まずラベルなしデー

タをうまく分離できるような空間にマップし、次にラ

ベル付きデータもその空間にマップし、その空間上で

分類器の学習と識別を行うタイプである。通常、低次

元にマップできれば、クラスを分ける境界を推定する

ためのラベル付きデータは少量で済むので、半教師あ

り学習が成立する。多様体論の手法 [10]や生成モデル

[3] を利用した手法がこのタイプである。

深層生成モデルを利用した半教師あり学習は、生成

モデルを利用した半教師あり学習と枠組み的には同じ

である。ラベルなしデータをうまく分離するような空

間にマップする手法にネットワークを利用していると

見なせる [5][8][11]。

3 VAE による半教師あり学習

VAE は深層生成モデルの１つであり、画像の生成

などに利用されている。VAE を半教師あり学習に利

1一般にもとのデータの次元よりも低次元の空間。
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用した研究としては [5]や [9]などがある。ここでは

[5]で提案された手法を説明する。

[5]では 3つの学習手法 M1, M2 及び M1+M2 が提

案されている。M1が教師なし学習の手法、M2が半教

師あり学習の手法、そして M1+M2 が M1 と M2 を

組み合わせた半教師あり学習の手法である。MNIST

のデータセットで 100個のラベル付きデータだけを用

いて、M2 では約 0.90、M1+M2 では約 0.96 の正解

率が得られている。

3.1 M1

xを観測データ、zを潜在変数として、生成モデル

を以下で定義する。

p(z) = N(z|0,1), pθ(x|z) = f(x;z,θ)

f は尤度関数であり、ここではベルヌーイ分布を用い

た。θがニューラルネットのパラメータである。また

zの事後分布を以下で近似する。

qϕ(z|x) = N(z|µϕ(x), diag(σ
2
ϕ(x)))

モデルのパラメータは θ と ϕ である。対数尤度比

log pθ(x)を最大化することでこれらパラメータを求

める。イェンセンの不等式を利用すると以下の不等式

が得られる。

log pθ(x) = log

∫
pθ(x|z)pθ(z)dz

≥
∫

qϕ(z|x) log
pθ(x|z)pθ(z)

qϕ(z|x)
dz

=

∫
qϕ(z|x) log pθ(x|z)dz

−
∫

qϕ(z|x) log
qϕ(z|x)
pθ(z)

= Eqϕ(z|x) [log pθ(x|z)]

−KL (qϕ(z|x)||pθ(z)) (1)

式 (1)の第 2項は p(z)も qϕ(z|x)も各次元が独立な正
規分布なので、その値は解析的に求まる。パラメータ

は log pθ(x)を最大化することで求まるが、log pθ(x)

を最大化する代わりにその下限である式 (1)を最大化

することで求める。ただし式 (1)の第 1項は qϕ(z|x)
に従って z をサンプリングするが、このままだとパ

ラメータの微分値が求まらない。そこで変数変換のト

リックを用いる。まず標準正規分布から ϵをサンプリ

ングし、z = µ + ϵ · σ とすることで微分が可能とな
る。式 (1)を−L(x)とおき、L(x)を損失関数として

パラメータを求めことで生成モデルが完成する。

3.2 M2

x のラベルを y とする。生成モデルを以下で定義

する。

p(z) = N(z|0,1), p(y) =
1

Nc
, pθ(x|z, y) = f(x; z, y,θ)

M1 と同様の計算から以下の不等式が得られる。

log pθ(x, y) ≥ Eqϕ(z|x,y)[log pθ(x|y,z) + log p(z)

− log qϕ(z|x, y)] = −L(x, y)

更に以下の不等式も得られる。

log pθ(x) ≥ Eqϕ(y,z|x)[log pθ(x|y,z) + log p(z)

− log qϕ(y, z|x)]

=
∑
y

qϕ(y, z|x)(−L(x, y) +H(qϕ(y|x))

= −U(x)

つまりラベル付きデータ Dl からは L(x, y)を最小化

し、ラベルなしデータDulからは U(x)を最小化する

ことでパラメータが求まる。つまり以下の J を損失関

数とすればよい。

J =
∑
Dl

L(x, y) +
∑
Dul

U(x)

最終的な識別は qϕ(y|x) を利用して行う。ただし
qϕ(y|x) は −U(x) の中にしか現れないために、分類

器の学習ができない。そこで以下の拡張を行う。

Jα = J + α · EDl
[− log qϕ(y|x)]

ここで αは総データ数の 1割の数とする。

3.3 M1+M2

M1+M2 では、M1 を用いて生成モデルを学習し、

その結果を利用して各データ xを潜在変数 z1に変換

してから M2 を適用する。

4 WSDのための文脈のベクトル化

WSD の対象単語をwとして、wを含む用例をベク

トル xとして表現すれば、前述した VAE の半教師あ

り学習をそのまま利用できることは明らかである。こ

こではベクトル xを wの文脈ベクトルと呼ぶ。

文脈ベクトルの作成方法は様々である。従来は直前

の単語や直後の単語などの素性を one-hot-vector で

― 715 ― Copyright(C) 2018 The Association for Natural Language Processing.
All Rights Reserved.



表し、それらを結合した形で文脈ベクトルを作成し

ていた。ここではこれを基本ベクトルと呼ぶ、近年は

word2vec 等から得られた分散表現を用いて文脈ベク

トルを作成した方が精度が高くなることが示されてい

る [12][13]。例えば [12]では基本ベクトルに対象単語

の前後 2 単語、計 4 単語の分散表現を連結して文脈

ベクトルを作成することで、基本ベクトルのみを用い

たWSD の識別精度を改善している。[16]は分散表現

データ nwjc2vec を用いると、SemEval-2 の日本語辞

書タスクでは対象単語の前後 2単語、計 4単語の分散

表現のみを連結して文脈ベクトルを作った方が識別精

度が高いことを示した。ここでは [16]の結果を踏まえ

て、対象単語の前後 2単語、計 4単語の分散表現のみ

を連結して文脈ベクトルを作成する。

5 実験

実験は SemEval-2 の日本語辞書タスクで設定され

た対象単語の “子供” のデータを用いる。“子供” の語

義は以下の２つである。

17877-0-0-1-0 幼い子。児童

17877-0-0-2-0 自分のもうけた子

ラベル付きデータは 50用例、テストデータも 50用例

である。また毎日新聞 CD-ROM ’93年度版から ’99

年度版のコーパスから単語 “子供” を含む 7,380文を

取り出し、それをラベルなしデータとした。各用例は

対象単語 “子供” の前後 2単語の分散表現を nwjc2vec

から得ることで、800次元のベクトルとして表現した。

これらデータを用いた VAE による半教師あり学習

の M2 を実行した結果を以下に示す。横軸は学習の

epoch 数を示し、縦軸はテストデータに対する正解率

を示す。得られた正解率は約 0.70 である。

図 1: “子供” の WSD の半教師あり学習結果

また基本ベクトルと SVM を用いた場合の正解率は

0.62 であった。nwjc2vec から得られた 800次元のベ

クトルから SVM で分類器を学習した場合の正解率は

0.64 であった。上記の M2 による正解率はそれらよ

りも高く、ラベルなしデータを用いた効果はあった。

6 考察

6.1 実装上のコツ

VAE による半教師あり学習では xから y、xと y

から z および zと yから xの変換をネットワークで

表現する（図 2参照）。そのネットワークの構造に特

に制約はなく、自由に設定できる。しかし下手に設定

すると全く学習できない。

図 2: VAE の半教師あり学習のためのネットワーク

例えば図 2の NN2 において log(σ2)を出力してい

るが、単に σ2 を出力させるようにしてしまうと負の

値が出力される場合に不具合が生じる。log(σ2)を出

力させるのが Tips である。また図 2の NN2 で µと

log(σ2)を独立に生成するような形にするとうまく学

習できない。また NN1、NN2、NN3 の層はできるだ

け少ない層がよい。ここではどれも最小の層で NN1

は 1層、NN2 は 3層、NN3 は 2層になっている。ま

た図 2の xと y を NN2 の入力とするが、NN2 の中

では xと yの出力を合わせて次の層に渡す。この合わ

せる部分は、２つのベクトルを連結するのか、足すの

か、掛けるのかなどの実現方法があり、何が正解かは

分からない。ここでは掛けることで実装した。更に潜

在変数 zの次元数もいくつに設定すべきか難しい。次

元数に応じて得られる結果がかなり異なった。ここで

は次元数は 5 に設定した。また学習時の学習率もかな

り結果に影響した。ここでは最適化のアルゴリズムは

Adam を使い、学習率は 0.0005 に設定した。

本論文で実装したネットワークの形が最適であると

は思えない。また学習時に利用するメタパラメータ
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（バッチのサイズや Jα の α）も適切ではなかった可能

性がある。つまり VAE による半教師あり学習は理論

的には明瞭であるが、その実装にはかなりのコツが必

要だと思われる。このコツの習得を今後の課題とする。

6.2 文脈ベクトル

本論文では対象単語の文脈ベクトルとして前後２

単語の分散表現を利用した。この場合、本質的に学習

では前後２単語が汎化されるだけであり、WSD の識

別のための情報が前後２単語の外にある場合には、正

しい識別ができる理由がない。そこで対象単語の前後

の文脈を双方向 LSTM から得る研究が行われている

[4][6]。また順方向 LSTM と前後２単語の分散表現か

ら文脈ベクトルを得る研究もある [15]。これらの手法

を使えば、対象単語の文脈ベクトルは更に圧縮したベ

クトルで表現でき、しかもこれは対象単語の前後の文

脈をベクトル化したものであり、本質的にWSD で必

要とされる情報が全て組み込まれている。今後はこの

ように作成したベクトルを用いたい。

7 おわりに

本論文では VAE を利用して WSD の半教師あり

学習を試みた。小規模の実験から、利用可能な手法で

あることは確認できた。ただし精度の向上には、より

文脈を適切に表した文脈ベクトルを利用する必要があ

る。またネットワークの構造や実装上の細かな違いが

精度に大きく影響しており、使いこなすためのコツが

必要な手法だと思われる。潜在的に能力の高い手法な

ので、今後はこのコツの習得を目指し、共有できる知

識として提示することを行いたい。
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