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あらまし 文章の特徴を表現する手法として Paragraph Vectorが提案されている. Paragraph Vectorを用いると文

章の特徴を数百次元の特徴ベクトルで表現することができ, 文章分類を高精度で行うことができるとされている. しか

し, 高精度な文章分類を行うには, Paragraph Vectorの学習において多数のパラメータを適切な値に設定することが必

要である. そこで, 我々は適切なパラメータ選択を効率的に行う手法として二分法とランダムサーチを組み合わせたパ

ラメータサーチ手法を提案する. これを用いることで, パラメータ探索を低コストで行いつつ, 高精度な文章分類を実

現できることを実験により示す. 本稿では Brown-corpus, 及び Stanford Sentiment Treebank Datasetの英文の分類

実験により, 提案手法の有効性を評価した.
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1. は じ め に

Mikolov らによって提案された word2vec [1] [2] は単語を数

値ベクトルとして表現する手法として多くの応用で利用されて

いる. word2vecには, 意味の近い単語から生成されたベクトル

は類似したベクトルとなる特徴がある. word2vec は文章中の

ある単語を単語の前後関係から予測するという問題を, ニュー

ラルネットワークに学習させ, そのニューラルネットワークの

中間層の値を単語の特徴ベクトルとして出力する手法である.

文章中の単語を予測する方法としては, 中心の単語から周辺

の単語を予測するもの, 周辺の単語から中心の単語を予測す

るものがある. 前者は Skip-gram モデル, 後者は Continuous

Bag-of-Words (CBOW)モデルと呼ばれる [1] [2].

単語ではなく, 文章の特徴を表現する手法としては, TF-IDF

や Bag-of-Words (BOW)のように単語の出現頻度を用いる方

法が使われることが多い. しかし、これらの方法には語順を考

慮できない, 同義語が似たベクトルに必ずしもならない, といっ

た問題があった. word2vecはこれらの問題を解決するのに利用

できる可能性はあるが, 文章の特徴ベクトルを直接生成はでき

ない. そこで, word2vecと同じ原理で文章の特徴ベクトルを生

成できるよう word2vecを拡張した Paragraph Vector [3]が提

案された. 映画のレビュー文章から, レビュアがつけた評価値を

推定する問題 [4]において, Paragraph Vectorは従来の BOW

などを使った手法よりも高精度な推定を実現できたことが報告

されている [3].

橋戸らは文章に付随する情報に着目し, Paragraph Vector

を拡張した ScoreSent2Vecを提案した [5]. ScoreSent2Vecは,

Paragraph Vectorに付随情報を予測するニューラルネットワー

クを追加するという拡張によって, 付随情報の影響を受けた文

章の特徴ベクトルを生成する手法である. 橋戸らはテキスト分

類の問題において, ScoreSent2Vec により, 従来の Paragraph

Vector よりも高精度な分類が可能であることを示した [5]. ま

た, 付随情報のエントロピーと分類精度の関係を示すことで,

Paragraph Vector のパラメータが分類精度に与える影響につ

いて考察した [6]. しかし, この実験において調べられたパラ

メータの組合せは 100以下程度であり，調査が不十分だった.

本稿では, 約 5,000通りのパラメータの組合せを試すことで,

先行研究 [6]では十分に調べることができなった問題を調査す

る．また Paragraph Vectorのパラメータをグリッドサーチな

しで, 自動的に適切な値に効率的に設定する手法を提案する. 具

体的には, 二分法とランダムサーチを組み合わせた手法を提案

する.

評価実験には Paragraph Vector の実装の一つである gen-

sim ライブラリ [7] の doc2vec class を用いる. 評価実験では,

doc2vec の計算する Paragraph Vector を用いて Brown Cor-

pus [8]及び Stanford Sentiment Treebank Dataset [9] の英文

の分類問題を扱う. 先行研究よりも大規模なパラメータサーチ

によって, 橋戸らの文章の付随情報に着目する手法よりも高精

度な分類が可能になることも示す.

2. 関 連 研 究

ここでは, 本稿で利用する Paragraph Vectorと, その基礎と

なっている word2vecについて説明する. word2vecは単語を特

徴ベクトルとして表し, Paragraph Vectorは文章を特徴ベクト

ルとして表す手法である.

Mikolovらはword2vecで生成した単語ベクトル間の差は, 単

語間の関係を表現していると主張した [1] [2]. 以下の式を例に

単語ベクトルについて説明する.

king −man + woman (1)

式 (1) は king, man, womanの単語ベクトルを用いた演算で

あり, この式は manと kingの関係を womanに適用したもの

を表す. Mikolov らは, word2vecで生成した単語ベクトルを用



いてこのような演算を行った場合, 答は queenを表すベクトル

になると主張した.

word2vecは, コーパス中の単語の前後関係をニューラルネッ

トワークで学習し，このニューラルネットワークの中間層の値

を単語の特徴を表すベクトルとする. Mikolov らは word2vec

に用いるコーパスの単語が多い場合, 単語のベクトルの次元数

も大きくすることにより, 式 (1) のような演算により得たベク

トルが quenn を表すベクトルになる確率が上がることを示し

た [2]. このように, より高精度な分類を行うためには単語ベク

トルの次元数をコーパスの単語数に応じて調整する必要がある.

これは後述する Paragraph Vectorでも同様である. word2vec

と Paragraph Vector によるベクトル生成では, ベクトルの次

元数以外にも低頻度の単語を考慮しないための出現頻度の閾値,

重みと閾値の調整の度合を決める学習率など調整の必要なパラ

メータが存在する.

2. 1 word2vec

word2vec を実現するニューラルネットワークの構造として

Skip-gram モデルと CBOW モデルが提案されている [1] [2].

図 1及び図 2は, window sizeのパラメータを cとしたときの

ニューラルネットワークである. window sizeは同じ文脈とし

て考慮する前後の単語数を示すパラメータである.

Skip-gramモデル: 図 1に Skip-gramモデルのニューラルネッ

トワークを示す. このモデルは入力層, 中間層, 出力層の

3 層からなり, 文章中のある単語 w(t) を入力, その前後の

単語 w(t− c), ..., w(t− 1), w(t+ 1), ..., w(t+ c)を出力とする

ニューラルネットワークである.

CBOWモデル: 図 2 に CBOW モデルのニューラルネット

ワークを示す. このモデルは Skip-gramモデルと同様, 入力層,

中間層, 出力層の 3層からなるが, 入出力が Skip-gramモデル

の逆となっている. 出力は中心の単語 w(t)であり, 入力をその

前後の単語 w(t− c), ..., w(t− 1), w(t+ 1), ..., w(t+ c)とする

ニューラルネットワークである. すなわち, Skip-gram モデル

とは反対に, 周辺の単語から中心にある単語を推定する問題を

ニューラルネットワークに学習させるモデルである.

2. 2 Paragraph Vector

Paragraph Vectorは word2vecの拡張で, 単語ではなく文章

の特徴ベクトルを生成する手法である. word2vecの単語ごとの

ニューラルネットワークを, 文章ごとのニューラルネットワー

クに書き変えることで, 文章の特徴を計算するのが Paragraph

Vector である. Paragraph Vector も word2vec と同様に二つ

のモデルがある. Skip-gramモデルを拡張した Paragraph Vec-

tor with Distributed Bag of Words （PV-DBOW）モデルと

CBOW モデルを拡張した Paragraph Vector with Distributed

Memory （PV-DM）モデルである. 以下では, word2vecと同

様に window size のパラメータを c としたときのニューラル

ネットワークである図 3と図 4を例に説明する.

PV-DBOWモデル: 図 3に PV-DBOWモデルのニューラル

ネットワークを示す. このモデルは word2vecの Skip-gramモ

図 1 Skip-gram モデル

図 2 CBOW モデル

デルを拡張したものである. ただし Skip-gram モデルと異な

り, 単語 w(t)ではなく, 文章の IDをネットワークの入力とす

る. ここで, 文章の IDとは学習データの文章につけた番号であ

る. この文章の IDに対するニューラルネットワークの重みを

word2vecと同様の方法で学習することで, 文章の特徴ベクトル

を得ることができる.

PV-DMモデル: 図 4 に PV-DM モデルのニューラルネット

ワークを示す. このモデルは, word2vecの CBOWモデルを拡

張したモデルである. 初めにword2vecの CBOWモデルを使っ

て学習したニューラルネットワークを作成する. これは, 図 2

のようなニューラルネットワークである. 次に, 文章の IDを入

力するネットワークを入力層に追加する. この追加されたネッ

トワーク部分のみを word2vecと同様の方法で目的の文章に対

して学習することで, 文章の特徴ベクトルを得ることができる.

Paragrh Vector を用いた研究は多数報告されている. 中野

ら [10]は, 提題表現に基づく重要段落の抽出に Paragraph Vec-

torを用いた. 提題表現とは, 文の主題を取り上げる表現であり,

「～は」の形式を典型とする. 中野らの提案手法においては, 文

章中の語をベクトル化し, 段落ごとに各ベクトルの内積を計算

することで重要段落を得る. 毎日新聞コーパス (1998-99年)及

び日経新聞コーパス (1998 年) のうち, ニュース報道記事に該

当するものを実験データとしたとき, 毎日新聞記事で 61.2 ％,

日経新聞記事で 77.9％の精度で重要段落を抽出した.

佐藤ら [11]はウェブ上の文書が有害であるか否かという分類



図 3 PV-DBOW モデル

図 4 PV-DM モデル

に Paragraph Vector を用いた. 実験では, 有害文書と無害文

書をそれぞれ 10 万件ずつ用いて評価実験を行った. 佐藤らは

PV-DM モデルを拡張した PV-CBOW (Continuous Bag-of-

Words of Paragraph Vectors)モデルを提案した. この提案し

たモデルが最も高精度であり, ベクトルの次元数が 200の時に

F-measureが 0.9431であった.

3. 提案するパラメータ選択手法

本稿では doc2vecの以下の 4種類のパラメータに注目する.

• alpha

学習率を示す.

• iter

反復学習の回数を示す.

• min count

出現回数がこの値より小さい単語を除去する.

• window

前述の window sizeを示す cであり windowとも呼ば

れる.

doc2vecには, これ以外にも生成されるベクトルの次元を決

めるパラメータ size, PV-DM モデルと PV-CBOW モデルを

切り替えるパラメータ dmなども存在するが, 本研究では他の

図 5 区間下限・上限及び中間点の選択例

パラメータはデフォルトとする. doc2vecのパラメータで調節

範囲が広く, 生成されるベクトルの性質に大きく影響するのは,

この 4つのパラメータであり, 本研究ではこの 4つのパラメー

タに注目する. これらのパラメータ調節は各研究者が経験的に

行っており, 新たな学習データに対してはパラメータの再調整

が必要である. そこで, 本論文では二分法とランダムサーチを

組み合わせたパラメータサーチを用いることで探索を効率化す

る手法を提案する.

提案手法は, まず二分法で優先的に探索したいパラメータを

一つ選ぶ. ここでは提案手法を, 二分法で優先的に探索したい

パラメータを iterとした場合を例に挙げて説明する. この場合

は, alpha, min count, windowの 3種のパラメータはランダム

サーチで選択する. 以下では, 図 5, 及びアルゴリズムの疑似

コード Algorithm 1を用いて説明する. まず, 探索範囲となる

区間下限 (low = iter = 1)と区間上限 (high = iter = 9)を決

め, それぞれ残りのパラメータとの組み合わせでランダムサー

チを複数回行う. 以下では, このランダムサーチの回数を 1パ

ラメータ値あたりのランダムサーチの回数と定義する. これを

Algorith 1では runと記述している. ランダムサーチでは, 二

分法で優先的に探索したいパラメータ iter 以外のパラメータ

alpha, min count, window については表 1 の中からランダム

に選択したパラメータで正解率を計算する. このランダムな選

択は Algorithm 1で指定した runの回数だけ行う．例えば iter

= 9で run = 10の場合は,

• iter = 9, alpha = 0.025, min count = 2, window = 8,

5分割交差検定正解率 = 0.5

• iter = 9, alpha = 0.175, min count = 6 , window = 3,

5分割交差検定正解率 = 0.7

• iter = 9, alpha = 0.075, min count = 4, window = 5,

5分割交差検定正解率 = 0.6

・・・

など 10通りのパラメータの組合せについて正解率を求め, この

中で最良の正解率 = 0.7を iter = 9の場合の正解率とする.

次に, 区間下限 (low = iter = 1)と区間上限 (high = iter =

9)で正解率の低い方を中間点 (center = iter = 5)で置き換え



Algorithm 1 二分法+ランダムサーチのアルゴリズム
function paramsearch(n = 区間下限もしくは区間上限を中間点で置き換える回数, low = 区間下限, high = 区間上限, run = ランダムサー

チの回数, randomparamlist = ランダムサーチするパラメータの組み合わせ){
param list l = {′iter′ = [low], randomparamlist};
score l = 0;

for (i = 0; i < run; i = i+ 1) {
score = param list l に対して行ったランダムサーチの正解率;

if (score l < score)

score l = score;

}
param list h = {′iter′ = [high], randomparamlist};
score h = 0;

for (i = 0; i < run; i = i+ 1) {
score = param list h に対して行ったランダムサーチの正解率;

if (score h < score)

score h = score;

}
for (x = 0;x < n;x = x+ 1) {

center = (low + high)/2;

param list c = {′iter′ = [center], randomparamlist};
score c = 0;

for (i = 0; i < run; i = i+ 1) {
score = param list c に対して行ったランダムサーチの正解率;

if (score c < score)

score c = score;

}
if (score h > score l)

score l = score c;

low = center;

else

score h = score c;

high = center;

}
if (score l > score h)

best = score l;

else

best = score h;

return best;

}

る. 図 5の例では, 区間上限 (high = iter = 9)を中間点 (center

= iter = 5) で置き換えて, 区間上限 (high = iter = 5), 区間

下限 (low = iter = 1)と更新している. 以降, 同様に新たな中

間点の正解率を計算して, 区間下限と上限の低い正解率の側を

中間点で置き換えていく. 図 5の例では, 次ステップで区間下

限 (low = iter = 1) と区間上限 (high = iter = 5) が, 区間下

限 (low = iter = 3)と区間上限 (high = iter = 5)に置き換え

られる. この繰り返し処理は, 事前に指定した探索すべきパラ

メータ集合以外のパラメータが中間点に出現するまで行う. 表

1に本研究で扱う探索すべきパラメータ集合を示す. 図 5の例

では, 次のステップとして中間点が iter = 4の場合についての

処理を行うが, さらに次のステップでは, 中間点は iter = 3.5 ま

たは iter = 4.5であり, これは事前に指定した探索すべきパラ

メータ集合 {iter} = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9}以外であるため,

ここで中間点の探索を終了する. ここまでで iter = 1, 9, 5, 3,

4 の 5 つの場合について計算を行った. run = 10 の場合は, 5

つの場合それぞれで 10回の 5分割交差検定を行うので, 合計で

50 = 5 * 10回の 5分割交差検定をランダムに決めたパラメー

タで行うことになる.

4. 評 価 実 験

以下では, 提案手法とランダムサーチ, 及びグリッドサーチの

文書分類の精度とパラメータ探索コストを比較することで, 提

案手法の有効性を示す.

本実験では, 二つの実験で提案手法の有効性を示す. 一つは,

Brown Corpus [8]に含まれる英文を newsや religionといった



表 1 パラメータ一覧

パラメータ 探索するパラメータの値

alpha
0.025, 0.05, 0.075, 0.1, 0.125,

0.15, 0.175, 0.2, 0.225

iter 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9

min count 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9

window 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9

6カテゴリに分類する実験を行う. もう一つは, Stanford Senti-

ment Treebank Dataset [9]の英文をVery Negative, Negative,

Neutoral, Positive, Very Positive の 5 つの評価ラベル毎に分

類する実験である. 以下では, これを Treebankのレビュー分類

実験と呼ぶ. Paragraph Vectorを使って文の特徴ベクトルを計

算し, この特徴ベクトルを Logistic Regressionで分類し, どれ

だけ正しく分類できるかを評価する.

Paragraph Vector の実装には gensim ライブラリ [7] の

doc2vec classを使用する. Logistic Regression及び, ランダム

サーチ, グリッドサーチには scikit-learn [12]ライブラリの関数

を用いた. 二つのコーパスにおける実験では, ともに表 1のパ

ラメータリストについて探索する.

4. 1 Brown Corpusのカテゴリ分類実験

Brown Corpus [8]に含まれる英文の分類実験を行う. Brown

Corpus は, 言語研究のための英文のコーパスで, 1961 年にブ

ラウン大学で作成された. Brown Corpusの英文は全て news,

religionなどのカテゴリに分類されている. このカテゴリの内,

news, religion, hobbies, science fiction, romance, humorの計

6カテゴリに含まれる 16,964文を分類対象とする. 表 2に各カ

テゴリの文数を示す. 4.1.1項では, Logistic Regressionの精度

を 5分割交差検定で評価し, パラメータサーチの手法の違いに

よる正解率の変化を調べる.

4. 1. 1 実験データの全てを用いた 5分割交差検定

ここでは, 16,964文全てに対して表 1のパラメータの組み合

わせについて 5分割交差検定を行う. ただし, これらのパラメー

タについては, 交差検定においてテストデータの分類結果が最

良となるように選択する. グリッドサーチを行ったところ, 最良

の正解率として 0.5927を得た. この最良の正解率を与えるパラ

メータを表 3に示す. この正解率は, 橋戸らが提案した文章の

付随情報を考慮する ScoreSent2Vec で Brown Corpus のカテ

ゴリ分類実験を行った際の正解率 0.527 [5]よりも高い. 橋戸ら

の実験においては, パラメータ探索範囲が本実験に比べ狭かっ

たため, パラメータ探索の範囲は正解率への影響が大きいと言

える.

しかし, グリッドサーチの場合は, その探索コストが問題とな

る. そこで提案手法である二分法とランダムサーチを組み合わ

せた手法において同様の実験を行った. 図 6に結果を示す. こ

の実験では, 1 種類のパラメータを二分法で選択している. 本

実験で行う二分法でのパラメータ探索を二分法で優先的に探索

したいパラメータとして iterを選択した場合である図 5を例に

説明する. この場合, 探索順序は区間下限 (iter = 1), 区間上限

(iter = 9), 中間点 (iter = 5), 区間上限更新後の中間点 (iter =

表 2 Brown Corpus のカテゴリ毎の文数

カテゴリ 文数

news 4,623

religion 1,716

hobbies 4,193

science fiction 948

romance 4,431

humor 1,053

合計 16,964

表 3 グリッドサーチによる最良のパラメータの組み合わせ (Brown

Corpus)

パラメータ 変動値

alpha 0.075

iter 5

min count 3

window 9

図 6 提案手法の正解率 (Brown Corpus)

3), 区間下限更新後の中間点 (iter = 4) の順であり, 計 5 値が

探索される. また, 二分法で選択した 1パラメータあたりのラ

ンダムサーチ数 runが 10であれば, iter = 1, 9, 5, 3, 4につい

て, それぞれ 10回ランダムサーチをするので, 50回のランダム

サーチの探索コストに相当する. これは, 他のパラメータを二

分法の対象とした場合も同様である. 探索コストをこのように

仮定して, 同等の探索コストにおいて提案手法とランダムサー

チのみの場合について比較する. ここで, 全てのパラメータに

ついて 50回のランダムサーチのみを 3回行った際の平均正解

率は 0.5686であり, 4種のパラメータをそれぞれ二分法の対象

とし, ランダムサーチを合計 50回行った実験 3回の平均正解率

は全てこの 0.5686を上回った. よって, 提案手法は単純なラン

ダムサーチに比べて探索に必要な探索コストにおいて優れてい

ると言える.

4. 1. 2 未知データの分類

4.1.1項の実験では, 最適なパラメータの探索を, 5分割交差

検定でのテストデータの正解率が最大になるように探索して

いる. つまりテストデータの正解率が最大になるようにテスト

データを使ってパラメータの探索をしてしまっている. そのた

め未知のデータをどれだけ予測できるかの評価にはなっていな

い. そこで全データ 16,964文を, 学習データとテストデータが



図 7 提案手法によるテストデータの分類精度 (Brown Corpus)

図 8 提案手法による学習データの分類精度 (Brown Corpus)

図 9 提案手法による未知データ分類の有効性 (Brown Corpus)

4 対 1 となるように分割する. ここでは, この学習データのみ

を利用して 4.1.1項と同様の 5分割交差検定を行い, 最も高い

正解率を示したパラメータの組み合わせを利用してテストデー

タの分類を行った. 図 7 にこのテストデータの正解率を, 図 8

に学習データの正解率を示す. ここで, 学習データの正解率と

は, 全体の 4/5の学習データに対する 5分割交差検定の正解率

である. 図 7は, パラメータ iterを二分法の対象とした際のテ

ストデータの正解率が学習データの正解率を大きく上回ったこ

とを示している. ここで, 50回のランダムサーチのみを行った

際のテストデータの正解率は, 実験 3 回の平均が 0.5415 であ

り, iterについてはこれを大きく上回った. 図 9は, 図 7のテス

トデータの正解率と図 8の学習データの正解率の差を示してい

る. この差を以下ではΔ正解率と呼ぶ. Δ正解率は式 (2)のよ

表 4 Stanford Sentiment Treebank Dataset の文数

評価ラベル 学習データ テストデータ

Very Negative 1,092 279

Negative 2,218 633

Neutral 1,624 389

Positive 2,322 510

Very Positive 1,288 399

all 8,544 2,210

図 10 提案手法によるテストデータの分類精度 (Treebank)

うに定義する.

Δ正解率

=テストデータの正解率−学習データの正解率 (2)

Δ正解率が 0に近い, もしくは 0を上回っている場合には, 提

案したパラメータサーチが未知データにも有効といえる. 図 9

から, 提案手法は iterを二分法で提案する場合, Brown Corpus

の分類実験において有効であることが分かる.

4. 2 Treebankのレビュー分類実験

ここでは, Stanford Sentiment Treebank Dataset [9] に含

まれるレビュー文を評価ラベルごとに分類する実験を行う.

Stanford Sentiment Treebank Datasetは, Amazon Mechani-

cal Turk（注1）を利用して, 映画のレビュー文に評価ラベルを付与

した構文木コーパスである. Amazon Mechanical Turkは, ソ

フトウェアより人間が行うほうが効率的である作業を, Webで

代行依頼できるサービスである. Stanford Sentiment Treebank

Datasetには, レビュー各文に対してVery Negative, Negative,

Neutral, Positive, Very Positiveの 5種類の評価ラベルが付与

されている. レビュー文は事前に学習データ 8,544 件, テスト

データ 2,210件に分割されている. 表 4に学習データとテスト

データのラベル毎の文数を示す.

本実験では, 表 4の学習データ及びテストデータそれぞれの

先頭 1,000件を利用する. 4.1.2項で述べた Brown Corpusの未

知データ分類実験と同様に, 学習データに対して 5分割交差検

定を行って得たパラメータの組み合わせを利用して, 未知デー

タに相当するテストデータを分類する. 図 10 にテストデータ

（注1）：https://www.mturk.com/mturk/welcome



図 11 提案手法による学習データの分類精度 (Treebank)

図 12 提案手法による未知データ分類の有効性 (Treebank)

の正解率, 図 11 に学習データの正解率を示す. ここで, 50 回

のランダムサーチのみを行った際のテストデータの正解率は実

験 3回の平均が 0.4396であり, 図 10で同等のコストで比べる

と, min countを二分法の対象とした際の正解率のみがこれを

上回った. また, 500回のランダムサーチのみを行った際のテス

トデータの正解率は実験 3回の平均で 0.4363であり, 図 10で

は alphaやmin countを二分法の対象とした際の正解率がこれ

を上回り, iter を二分法の対象とした時の正解率と同じであっ

た. よって, テストデータ正解率については, 提案手法はランダ

ムサーチとほぼ同等の精度であることが分かる. 図 12は, テス

トデータの正解率と学習データの正解率の差 (Δ正解率)を示し

ている. ここで, 50回のランダムサーチのみ行った実験のΔ正

解率は-0.0620で min countを二分法の対象とした場合はこれ

を上回った. 250回のランダムサーチのみを行った実験のΔ正

解率は-0.0703であり, 全てのパラメータについてこれを上回っ

た. よって正解率の差についても, 提案手法はランダムサーチ

とほぼ同等であると言える.

5. 考 察

4 節の実験では, doc2vec のパラメータのうち, alpha, iter,

min count, window について探索した. ここでは, Brown Cor-

pus及び Treebankの分類において有効なパラメータ値と分類

精度の関係について考察する. また, 実行時間の短縮について

も考察する.

5. 1 有効なパラメータと分類精度

5. 1. 1 Brown Corpusのカテゴリ分類実験

図 6では, グリッドサーチの正解率 0.5927の-1ポイント以内

の正解率を示したパラメータの組み合わせが合計で 13回確認

できる. 以下に二分法の対象とした際のパラメータ値の選択傾

向を示す.

• alpha

0.075, 0.1, 0.125のいずれかであった.

• iter

3もしくは 4が 12回あった.

• min count

3が 11回あり, 残り 2回は 2であった.

• window

7, 8, 9のいずれかであった.

以上より, window に関しては比較的広範囲の単語を同時に

参照する必要性が示されている. また, windowを二分法の対象

とすると, ほぼ全ての値が 9となったため, 10や 11といったよ

り大きな値についても調べる必要があることが分かった. また,

図 7に示したテストデータ分類では, iterを二分法の対象とす

ると値は全て 9となった.

5. 1. 2 Treebankのレビュー分類実験

図 12 に示した未知データ分類の有効性については, 提案手

法がランダムサーチ 250 回に相当する探索コストの場合, ラ

ンダムサーチに比べてわずかに有効であることが確認された.

Treebankのレビュー分類実験においては, 必ずしも学習データ

に対する 5分割交差検定で良い正解率を残したパラメータの組

み合わせが未知データ分類でも有効という訳ではなかった.

5. 2 実 行 時 間

本稿ではこれまで探索コストをパラメータサーチを行った回

数, すなはち 5分割交差検定を行った回数としてきた. これは,

一般的にはパラメータサーチは並列計算で行うためである. そ

こで, 提案手法のパラメータサーチについて並列計算を前提と

して, 実行時間の短縮について考察する.

パラメータサーチの並列計算を最適化するにあたり, iterの

値に応じたプロセスの振り分け調整が必要となる. これは, iter

が反復学習の回数を決定するパラメータであり, パラメータそ

のものが実行時間に影響を与えるからである. 例えば, iter = 9

のときにかかる実行時間は iter = 1 の時の 9倍になる. 並列計

算を行う際には, 探索するパラメータの組み合わせを, iterの合

計値が例えば各 CPUコアでほぼ同等となるように調整するこ

とで, 実行時間の短縮ができる. 2コア CPUで四つのパラメー

タの組み合わせについて探索する場合を例に説明する. iter =

1, iter = 3, iter = 4, iter = 9 の順にパラメータが選択された

とする. まず, コア Aで iter = 1, コア Bで iter = 3のプロセ

スが実行される. 次にコア Aでの実行が終わり次第, iter = 4

のプロセスが実行され, コア Bでも同様に前のプロセスが終わ

れば iter = 9のプロセスが実行される. この場合には, コア A

で iter = 7相当の時間が余る. これをコア Aに iter = 3と iter

= 4, コア Bに iter = 1, iter = 9を割り当てることで, コア A



でプロセスが実行されない時間を iter = 3相当まで減らすこと

ができる.

6. ま と め

本稿では doc2vec にて低コストで効率的なパラメータサー

チを行う手法を提案し, Brown Corpusと Stanford Sentiment

Treebank Datasetの英文をカテゴリ毎に分類する実験を行った.

Brown Corpusの分類実験では, 提案した二分法にランダム

サーチを組み合わせた手法が, ランダムサーチに比べパラメー

タ探索コストにおいて優位性があることを確認した. グリッド

サーチと正解率を比較しても, 低コストでこの正解率に近づく

ことが分かった. またこの実験から, 探索を行った doc2vecの

4 種のパラメータと分類正解率の関係が明らかになり, 考慮す

る前後の単語数を決める windowのパラメータに関しては, 実

験しなかったもう少し大きな値についても調べる必要があるこ

とが分かった.

Treebankコーパスの分類実験においては, データセットが大

きかったためグリッドサーチで最適解を求められなかった. そ

のため, 実験ではデータセットの一部を使用し, 提案手法とラン

ダムサーチを比較したところ, 同等のパラメータ探索コストで,

両者はほぼ同等の正解率であった.

今後の課題としては, 他のコーパスの分類実験や並列処理に

よる実行時間の短縮などがあげられる.
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