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深層学習を用いたペアワイズ分類
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1 はじめに

ウェブ時代には正体のわからない同姓同名の人物の同

一性のように，アイデンティティの推定が重要である．

こういった推定を対象とした分類手法にペアワイズ分類

がある．ペアワイズ分類は与えられた二つの例が同じク

ラスか否かを判別する分類問題である．従来，固定もし

くは人手で調整されたペア間の類似度が研究されていた

が，近年は機械学習を使った方法が研究されている．そ

のうちの一つに，小山らによる研究がある．先行研究で

は，SVMとカーネル法により，異なる例からの異なる

素性の組み合わせ情報から，素性間の関係性を qした分

類器の学習法が示されている．一方で，SVMは，予め

学習に使用する全データが必要である．データベースや

ウェブページは日々更新されるため，情報が追加される

たびに，過去の情報と合わせて学習をやり直すことは望

ましい方法ではない．

そこで，本研究では，深層学習を用いたペアワイズ分

類を提案する．深層学習は，大規模ニューラルネットワー

クである．深層学習は，ニューラルネットワークと同様

にオンライン学習法をとれるため，日々増え続ける情報

を使って分類器を追加的に学習可能である．また深層学

習は，近年では各分野で高い性能を持つ学習器として注

目を集めている．

本研究では，深層学習器の一つであるStacked Autoen-

coderとニューラルネットワーク，先行研究で用いられ

た SVMとの比較によって，ペアワイズ分類における深

層学習の有効性を測る．

2 研究目的

本研究の目的は，ペアワイズ分類におけるディープラー

ニングの有効性を検証することである．ディープラーニ

ングの手法の一つである Stacked Autoencoderと，先行

研究で使用された SVMとの性能比較をし，ペアワイズ

分類におけるディープラーニングの有効性について考察

を加える．

3 関連研究

3.1 ペアワイズ分類

ペアワイズ分類は，与えられた二つの例が同じクラス

に属するか否かを判定する分類である．エンティティの
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で長い間研究されてきたが，近年はこれを機械学習を用

いて行う方法が考えられている．

3.2 問題の定式化

ここではペアワイズ分類の定義と定式化を行う．二つ

の例の組 xα と xβ からなる新たな素性をペアインスタ

ンスと呼ぶ．ペアワイズ分類は，このペアインスタンス

が同じクラスに属するか否かを判別する問題と定義する．

これは以下のように定式化できる．

f(xα,xβ) =

1 xα,xβが同クラスのとき

−1 otherwise
(1)

また，ペアワイズ分類と類似度との関連は深い．分類

器の出力を f(xα,xβ) ∈ [0, 1]のような連続値とすると，

類似度を出力する関数と考えることもできる．この類似

度に対して適切な閾値を設定してやれば，二値の分類器

として使える．多くの分類器も，連続値で出力可能なた

め，これを類似度と考えることもできる．

4 深層学習

深層学習について説明する．深層学習は枠組みであり，

実際の学習器の代表的なモデルとしては，Autoencoder

型，Deep Belief Net型，Convolutional Neural Network

型が存在する．今回使用したモデルの Stacked Denoising

Autoencoderと関連する要素技術を紹介する．

4.1 事前学習

多くの深層学習の手法で採用されており，深層学習の

性能向上の要因の一つとなっているのが事前学習と呼ば

れる学習方法である．ネットワークが３層以上の多層に

なる場合に，パックプロパゲーションに先行して行われ

る教師なし学習である．事前学習の目的は，教師あり学

習に先立ってこの学習を行うことで，後のネットワーク

の学習が効率的に行われるためのネットワークの初期値

を得ることである．
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4.2 Autoencoder

Fig. 1 Autoencoderの模式図

Autoencoderは入力層，中間層，出力層からなる３層の

ニューラルネットワークである．出力層の数は入力層と等

しくなるように制限される．Autoencoderは入力を中間

層でエンコードし，出力層でデコードする．Autoencoder

は，エンコードとデコードによって入力を再構築するよ

うに学習を行う．エンコード，デコード，再構築は以下

のように示される．

Encode : f(x) = σ(w1x+ b1)

Decode : g(x) = σ(w2y + b2)

Reconstructed : fn = g(f(x)) (2)

学習は以下に示す再構築誤差を最小化するように行わ

れる．

ReconstructionError :

L(x,z) =
∑
j

xj logzj + (1− xj)log(1− xj)(3)

図 4.2のように中間層のユニット数を入力層のものより

少なくすると，次元削減を伴う特徴抽出を行うことがで

きる．Autoencoderを多層にした場合，このネットワー

クは非線形の PCAと等価である．

Autoencoderの学習には，合わせて様々な正則化が行

われることが多い．例えば，Sparse Autoencoderは再構

築誤差に Sparse項を導入することで，中間層の活性のス

パース性を誘導する．他にも入力にノイズを付加し，そ

れを除去するよう学習を行うことでより良い特徴を得よ

うとする Denoisingと呼ばれる手法もよく行われる．

4.3 Stacked Autoencoder

Stacked Autoencoder(SA)は深層学習のモデルの一つ

である．Stacked Autoencoderの学習は事前学習とその

後のファインチューニングに分けられる．Stacked Au-

toencoderは事前学習を Autoencoderを用いて行う．事

前学習ではネットワークは層ごとに学習される．例とし

て，Stacked Autoencoderの最初の二層を学習すること

を考える．

このとき事前学習に用いるネットワーク構造は，Stacked

Autoencoderの最初の二層に入力層と同じ数の活性化ユ

ニットを持つ出力層を加えたものである．このネットワー

クを Autoencoderとして学習し，得られた入力層-中間

層間の重みのみを，Stacked Autoencoderの最初の２層

間の重みとする．上層の学習を行うときは，途中まで出

来上がっている Stacked Autoencoderからの出力をAu-

toencoderの学習とする．こうして上層までネットワー

クを構築した後に，ファインチューニングに移る．ファ

インチューニングではバックプロパゲーションを用いて

ネットワーク全体の重みの微調整を行う教師あり学習で

ある．

5 実験

6 実験目的

深層学習の一手法である Stacked Autoencoderを使っ

てペアワイズ分類に対する有効性を検証する．ペアイン

スタンスとその正解を訓練データとし，訓練後の分類結

果を確認する．SVMとニューラルネットワーク，そして，

本研究の提案手法である深層学習をそれぞれ比較する．

6.1 実験データ

実験データはDBLP[1]からの引用データセットを使っ

た．このデータは，論文 ID，素性の番号，素性の値とい

う形式で得られる．今回の実験では，このデータセット

の中から同姓同名で混同されている数名を選び実験した．

6.1.1 ペアインスタンスの作成

ペアインスタンスの作成は，以下の方法で行った．母

集団を２等分し，それぞれを訓練データの母集団，テス

トデータと検証データの母集団とする．そして，各母集

団の中で，可能なすべての組み合わせを作り，ペアイン

スタンスとした．ペアインスタンスの作成法は，すべて

の方法で共通で，それぞれの例を順につなげたものとし

た．また，学習結果がペアインスタンスの構成順序に依

存しないように，ペアインスタンスの構成順序を逆にし

たものもペアインスタンスとした．各データセットの大

きさや，そのデータ中に現れる素性数を表 1に示す．

Table 1 Dataset Size

Abbreviated Name Num of Papers Training Data Test Data Validation Data 素性数
Gupta.A 398 39402 9850 9851 3444
Sato.M 157 12246 3061 3062 1724
Smith.J 389 75466 18866 18867 3652
Tanaka.K 176 15400 3850 3850 1832
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6.2 実験設定

深層学習は入力層，中間層 3層，出力層の全 5層からな

る Stacked Autoencoderを使った．それぞれの中間層の

層数は入力層に近い側から，100-100-50ユニットとした．

比較のためニューラルネットワークも，Deep Learning

Tooloxを使って実装した．こちらの中間層は 100ユニッ

トとした．また，深層学習もニューラルネットワークも，

出力層にはソフトマックス関数を使った．学習に関して

は,検証データを使って評価をした．ニューラルネット

ワークや深層学習では，モデルの過学習を防ぐ目的で，

early stoppingと呼ばれる方法をとることがある [1]．こ

れは，訓練データと別に検証データを使って学習状態を

監視し，分類誤差が上昇した点で学習を打ち止めるもの

である．本実験では，この early stoppingの基準を後述

するAUCとした．すなわち，検証データのAUCが最も

大きくなった点のパラメータをテストデータに用いた．

6.3 評価方法

実験の評価は適合率，再現率，適合率-再現率曲線，AUC

により行った．再現率，適合率はそれぞれ，

true-positive:正しく正と予測した数,

true-negative:正しく負と予測した数,

false-positive:間違って正と予測した数，

を使って以下のように表せる．

適合率 :
true positive

true positive+ false positive

再現率 :
true positive

true positive+ false negative

また，再現率，適合率だけではなく，再現率-適合率曲

線による評価も行った．各分類器が出力する連続値に対

して閾値を変化させ，その閾値ごとの適合率，再現率を

プロットした．

7 実験結果

7.1 適合率，及び再現率

適合率及び再現率を示す．

Fig. 2 適合率,再現率

適合率及び再現率は，分類器の分類結果に基づく．つ

まり，SVMでは閾値を 0，ニューラルネットワーク，深

層学習では閾値を 0.5としている．深層学習の Smith J

において適合率がNan,再現率が 0となっているのは,正

しく正としたものも，間違って正としたもの 0であった

ためである．適合率において，深層学習は総じて悪い結

果となった．特に，Smith Jでは true positiveが 0件の

ため，適合率が計算できなくなってしまっている.一方で，

再現率に関しては，比較的高い値を保っていることがわ

かる．また，このときの各混合行列も以下に示す．混合

行列は各列が予測値，各行が実際の真偽値を表す．

Abbreviated Name SVM Neural Network Deep Learning

Gupta.A 0.67843 0.65704 0.59749

Sato.M 0.85705 0.7625 0.68017

Smith.J 0.63485 0.44332 0.39264

Tanaka.K 0.90315 0.919 0.86784

Table 2 AUC

7.2 適合率-再現率曲線,AUC

以下に，Gupta Aという著者名の適合率-再現率曲線

を示す．また，AUCは,この曲線下の面積であり,理想

的な分類器であれば,この値は 1となる．

Fig. 3 Gupta A

適合率，再現率曲線は，深層学習は全てのデータの全

域にわたって悪い結果となった．AUCによって，そのこ

とが確認できる．ニューラルネットワークが最も良い結

果を示した例もあったが，次いで先行研究が高く，やは

り深層学習は低い．

8 考察

SVMと比較して深層学習で性能が低い理由を考察す

る．

まず，データについて考察を加えるために，各訓練デー

タのスパース性に着目する．

Abbreviated Name 素性数 　平均素性数

Gupta.A 3444 19.7

Sato.M 1724 22.2

Smith.J 3652 17.7

Tanaka.K 1832 20.3

Table 3 各訓練データの素性数と，ペアインスタンス中

に含まれる平均素性数
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本実験に使用したデータは，表 8に示すように高次元

でスパースな点が特徴的である．このように，１つのペ

アインスタンス中に存在する素性の数は非常に少なく，

ほとんどの素性は 0である．したがってこのようなデー

タは，ノイズの影響を非常に受けやすいデータだといえ

る．そのため，事前学習や，その後の学習がうまく行わ

れない場合，容易に元の情報が失われてしまう．

もう一つの理由として考えられるのは，過学習の問題

である．深層学習は，ネットワークが多層なため，モデル

のパラメータ数が非常に多くなる傾向にある．したがっ

て，訓練誤差が小さくなっても，汎化性能が落ちてしま

う過学習の問題が起こりやすい．本研究では，この問題

への対策として，AUCによる early stoppingを行った

が，この方法が有効でないことがわかる．

9 まとめ

5章の実験結果より,深層学習では，適合率,再現率-適

合率曲線,AUCで SVMより悪い結果となっている．再

現率では，何件か良い結果となっているものの，計算コ

ストとの兼ね合いでニューラルネットワークのほうが実

用面で有利である．したがって，今回の設定のもとでの

ペアワイズ分類における深層学習は有効とは言いがたい．

9.1 課題

今回の設定で明らかになった問題点は，データのスパー

ス性及び高次性，モデル選択を含む学習の困難さである．

データのスパース性及び高次性を回避するには，学習に

適した何らかのペアインスンタンスを見つけることであ

る．また，スパース行列を扱う方法としては疎行列演算の

ライブラリを使う方法がある．疎行列演算を基本とした

ネットワーク計算ができれば，ある程度高次元でスパー

スなベクトルを効率的に扱える可能性があ．しかし，バッ

クプロパゲーションの過程では，勾配は密行列になるこ

とが一般的であり，根本的な解決ではない．

モデル選択に関しては，深層学習に一般的な問題とな

る．すなわち，SVMと異なり，深層学習を含むニューラ

ルネットワーク型の学習器は最適解が得られることが保

証されていない．加えて，膨大なハイパーパラメータを

持つ深層学習のモデル設計に関しては，Bengio[1] をは

じめ様々な提案がなされているが，未だ完全な指針は定

まっていない．

9.2 展望

本研究の設定では深層学習は有効ではないことがわかっ

た．一方，データベース等の更新されていくデータ集合

に対し，問題に適した類似度を機械学習で自動的に獲得

することの重要性は増していくことと考えられる．そう

した場合，やはり，追加学習可能な学習器が望ましい．今

後の展望としては，他のオンライン学習型アルゴリズム

で，ペアワイズ分類に有効なものを検証したい．
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