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本チュートリアルの目的 
!  「教師あり学習」と「教師なし」学習の関係につい !て、実際の立場から


!  自然言語処理における教師なし学習は、どんなもの!が可能か


– 自然言語処理を題材にした教師なし学習入門


!  教師なし学習の可能性と展望


– 教師なし学習＝クラスタリングではない!


!  扱わないもの: 連続系の確率モデル、音・画像などの教師なし学習 (非常に重要) 



目次 
!  教師なし学習 (Unsupervised Learning) とは


!  簡単なモデルの教師なし学習


!  複雑なモデルの教師なし学習


!  自然言語処理研究の先端での教師なし学習 ＆ "関連する統計モデルについて 



教師なし学習の概要 



教師あり学習 
!  　　　    : 入力値


– 例 "　  ある文書における単語の出現回数"

!  　　　　 : 出力値


– 非常に多くの場合、     　(スカラー)かその系列／"組み合わせ


– 例  x ∈ R
n

y ∈ R
m

x = (0 2 1 0 0 · · · 1 0 4)ある文を単語のIDの列に直したもの When he was a young boy, a book … 
y = y ∈ {0, 1}

y = (4 1 2 5 7 1 5 7 · · · )

ある文書が迷惑メールか否か 上の文に対応する品詞列 (接続詞, 名詞, 動詞, ...)のID 



教師あり学習 (2) 
!  教師あり学習の目的: 　から　を予測する


!  確率モデル:


– 回帰／分類問題 (を系列や木に拡張したもの)


– 　　　  の写像さえ学習すればよい！


!  ex. MeCab (CRF), Cabocha(SVM), Jubatus (線形), … x y

p(y|x)

x !→ y

x

x

y=1

y = (4 1 2 5 7 1 5 7 · · · )

(迷惑メール) 
(品詞列) 



教師あり学習 (3) 
!  　　　  の学習には大量の教師データ　　　  が必要


– 「文に対する正しい形態素解析」の数万文の集合


!  話し言葉、崩れた言葉の場合は?


!  「正しい品詞」とは?


!  人手の解析ミスはないか?  ["クラウドソーシング(鹿島さん)]


– 「この文書が属する正しいカテゴリ」の集合


!  “正しいカテゴリ”が常に一意に決まるか?


!  そもそも、カテゴリの定義は?


– 正解が簡単には定義できない場合が多い
「データそのもの」からの学習＝教師なし学習 一般には、こちらの方が難しい問題 p(y|x) {yn}
N

n=1



p(x) =
∑

y
p(x,y)

=
∑

y
p(x|y)p(y)

二つの学習の関係について 
!  教師あり学習：


!  教師なし学習：


– 教師なし学習は、教師あり学習で既知の“ラベル”     を"推定すべき潜在変数とおいたもの


!  ちなみに、　　　　　　　　　 は密度推定なので"教師なし学習に属するが、実際はハイブリッド


–  p(y|x)は回帰モデル、p(x)は密度推定


– 「教師」の定義の問題‥‥人手で作るのではなく、"自然なyを教師データにすればよい


!  amazonの星の数、旅行の行き先、動画のコメント、…


p(y|x)
x y

xy

p(x,y) = p(y|x)p(x)



Intermission 



簡単なモデルの教師なし学習 



Bag of words: 最も簡単なデータ 
!  多くのデータは、特徴量(素性)とその値の集合で表せる 画像/映像!データ 購買データ 商品 顧客 時間 文書データ SIFT特徴量 紅茶:2, バター:1, CD:4, !文庫本:3, ‥‥ シリア:2, 和平:4, 国際:1,!条約:1, 締結:1, ‥‥ 



ナイーブベイズ法、テキスト分類 
!  各文書　  にラベル　  がついているデータ !　　　　　　　　　　　　　　があるとする


–   　　　　　　　　　　　　: n番目の文書の単語をIDに!

 して並べたもの (例:　　　　　　　　　　　　　　 )


!  目的：新しい文書　に対するラベル　を予測したい


– 識別器のアプローチ: SVM


– 確率モデルのアプローチ: ナイーブベイズ, !ロジスティック回帰 y実はロス関数の定義が違うだけ! ynwn

{w1, y1}, {w2, y2}, {w3, y3}, · · ·
wn=(wn1, wn2, · · · , wnT )

p(y=k|w, {wn, yn}
N

n=1
,Θ)

w

w=(17 5 3 2 1 8 91 2 34 · · · )



ナイーブベイズ法 
!  ベイズの定理から、


–  p(y)は教師データの経験分布からほぼ明らかなので、"

p(w|y) だけが問題!


!  単純(ナイーブ)な仮定：クラスy=kの下で、各単語w"の生起は独立で、p(w|k) に従う
ナイーブベイズ法のパラメータ: p(k)およびp(w|k)  p(y|w) ∝ p(w|y) p(y)

p(w|y=k) = p(w1|k) · p(w2|k) · p(w3|k) · · · p(wT |k)

=

T∏

i=1

p(wi|k)



ナイーブベイズ法 (2) 
!  推定するパラメータ: p(k), p(w|k)


– 学習データでの単純な数をカウントするだけ


!  導出: データ全体の尤度 "の対数をとって、ラグランジュの未定乗数法


{

p(k) ∝

∑

N

n=1
I(yn=k)

p(w|k)∝ p(w, k) ∝
∑

N

n=1

∑

T

i=1
I(yn=k)I(wni=w)

p(W,y) = p(y)p(W|y) =
N∏

n=1

p(yn)

Tn∏

i=1

p(wni|yn)



ナイーブベイズ法 (3) 
!  よって、 !でラベルyの事後確率分布がわかる.


ラベルkの事後スコア 事前スコア 各単語のスコア p(y=k|w) ∝ p(k)

T∏

i=1

p(wi|k)

⇐⇒ log p(y=k|w)
︸ ︷︷ ︸

∝ log p(k)
︸ ︷︷ ︸

+
T∑

i=1

log p(wi|k)
︸ ︷︷ ︸



ナイーブベイズ法 (4) 
!  p(y=迷惑メール|w)∝p(迷惑メール)x p(keep|1) x p(your|1)x p

(loved|1) x p(one|1) x p(contented|1) x p(at|1) x !
p(night|1) !
= 0.1 x 0.01 x 0.01 x 0.1 x 0.01 x 0.1 x 0.01 x 0.1 !
= 1x10-12


!  p(y=普通メール|w)∝p(普通メール)x p(keep|0) x p(your|0)x p
(loved|0) x p(one|0) x p(contented|0) x p(at|0) x p(night|0) !
= 0.9 x 0.01 x 0.01 x 0.01 x 0.01 x 0.01 x 0.01 x 0.01 !
= 9x10-14


!  よって、p(y=迷惑メール)=10-12/(10-12+9x10-14)=0.91743


Subject: Powerful growth formula

From: jessica@susie.schubert.de

Keep your loved one contented at night http://…




ナイーブベイズ法!UM 
"  もしラベル　 がなく、　 だけが与えられたら?


– 一般にはこちらの方がよくある状況
　! 　を潜在変数にすればよい!


"  潜在変数の周辺化


– ナイーブベイズ法の教師なし版‥‥ Unigram Mixtures "
(Nigram+ 2000)


yn

yn

wn

p(wn) =
∑

yn

p(wn, yn)

(

=
∑

yn

p(wn|yn)p(yn)

)



Unigram Mixtures (UM) 
!      がわからなくても、EMアルゴリズムで学習できる 

0. パラメータ　　　　　　を適当に設定


1. Eステップ"各文書　  について、"を計算


2. Mステップ"を更新


3. 収束していなければ1に戻る


p(k), p(w|k)ナイーブベイズの学習を繰り返し行うだけ！ yn

wn

p(k) ∝
∑

N

n=1
p(yn|wn)

p(w|k) ∝
∑

N

n=1

∑
T

i=1
p(yn=k|wn)I(wni=w)

p(yn=k|wn) ∝ p(k)

T∏

i=1

p(wni|k)



EMアルゴリズムの直感的な説明 
!  　の値が潜在変数でわからないので、


–  Eステップ: 現在のモデルから、各　 のもつ　の確率分布"　　　　　  を計算


– Mステップ: 上の確率分布を重みづけに使って、"パラメータ　を最尤推定"

Eステップに戻る


!  基本はこれだけ! p(x|Θ) =
∑

y

p(x, y|Θ)

Θ

xi yi

p(yi|xi,Θ)

y



Unigram Mixturesの学習例 
!  UMの学習ツール: um-0.1.tar.gz!

http://www.ism.ac.jp/~daichi/dist/um/um-0.1.tar.gz

mondrian:~/work/um/src% ./um


um, Unigram Mixtures.

Copyright (C) 2012 Daichi Mochihashi, all rights reserved.

$Id: um.c,v 1.4 2013/01/05 06:33:55 daichi Exp $

usage : um -M mixtures [-e eta] [-g gamma] [-d epsilon] [-I emmax] train model

eta        = Dirichlet prior for beta (default 0.01)

gamma = Dirichlet prior for lambda (default 0)

epsilon  = relative difference for convergence (default 0.0001)

mondrian:~/work/um/src% ./um -M 10 cran.dat model

iteration  1/100.. (1397/1397)
PPL = 626

iteration  2/100.. (1397/1397)
PPL = 511.64

iteration  3/100.. (1397/1397)
PPL = 482.871

iteration  4/100.. (1397/1397)
PPL = 480.815

iteration  5/100.. (1397/1397)
PPL = 480.53

iteration  6/100.. (1397/1397)
PPL = 480.277

iteration  7/100.. (1397/1397)
PPL = 480.178

iteration  8/100.. (1397/1397)
PPL = 480.123

iteration  9/100.. (1397/1397)
PPL = 480.112

converged.

writing model..

done.




Unigram Mixtures (例) 
!  毎日新聞2001年度のテキスト(一部)から計算した!

UMのトピック別単語分布p(w|k)の上位特徴語 
Topic 2
の,円,億,する,を,は, 生産,に,など,年度, 兆,万,約,#,削減,事業, 予算,や,化,計画,販売, いる,費,旅行,国内,工場,
なる,減,グループ,から, 機,月,USJ,向け,会社, 同社,開業,年間,発表, 赤字,統合 Topic 3
社長,を,た,さ,月,
発泡,酒,容疑,年,者,
れ,相,藤,氏,首相,会,
は,化,秋山,検出,
市原,石川,辞任,社,
取締役,出身,就任,
から,灯油,アサヒ Topic 4
の,を,米,テロ,米国, する,パキスタン,同時,
インド,アフガニスタン, タリバン,し,支援,へ, 多発,政府,アフガン, 国,いる,ドル,政権, 経済,組織,国際,金融, 資金,攻撃,IMF,など, 協議 



Unigram Mixtures (例) 
!  毎日新聞2001年度のテキスト(一部)から計算した!

UMのトピック別単語分布p(w|k)の上位特徴語 
Topic 5
の,を,に,する,細胞, など,船,レーザー, ブロック,し,こと, 靴,から,や,な,型, 銀河,融合,核,足, 研究,状,宇宙,評価, が,方法,サイズ,不審, 物質,高速,なる,ず, 意見,建造,グループ,星 Topic 10
た,し,に,と,が,て, 者,い,処分,こと, は,生徒,れ,人,さ, を,教委,問題,府, 女子,男性,被害, 保護,県,生活,保険, など,ない,浪人, よる,あっ,教職員 Topic 100
た,さん,て,で,容疑, い,調べ,ごろ,と,捜査, 署,市,れ,時,者,事件, が,いる,し,逮捕,午後, 男,み,県,県警,分, 男性,本部,殺人,いう, から,午前,町,車, 同署,人,員,死亡,疑い, 乗用車,女性,府警 



実際的な問題とベイズ的な解決 
!  実際にナイーブベイズ/UMを適用すると、問題が発生


– 単語wがラベルkの文書で一度も現れなければ、"このとき、wを含む文書がラベルkから生成される確率"は完全に0になってしまう "

!  簡単な対策: 小さな値αを足す


– どういう意味がある?


– どうやってαを求めればよい?


p(w|k) ∝
∑

N

n=1

∑
T

i=1
I(yn=k)I(wni=w) = 0

p(w|k) = p(w1|k)p(w2|k) · · · p(w|k) · · · p(wT |k) = 0

p(w|k) ∝
∑

N

n=1

∑
T

i=1
I(yn=k)I(wni=w) + α



多項分布と単体 
!  K次元の多項分布 !は、単体(Simplex)とよばれるK-1次元の図形の中 !に存在 24 p=(0,1,0) 

p=(0,0,1) p=(1/3,1/3,1/3) 
p=(1,0,0) 3次元の
場合 



ディリクレ分布 
!  　　　　　　　　　　　　　　　　　のとき、!ディリクレ分布!

– 　　　　　　　　　　  　 : パラメータ


– 期待値 :  



ディリクレ分布 (2) 
!  ディリクレ分布のパラメータ　と分布の形 一様分布 



ディリクレ分布 (3) 
!  ディリクレ分布からのサンプル 



最尤推定とベイズ推定 
!  　がディリクレ事前分布から生まれたとき、!観測頻度　　　　　　　　　   による事後分布?


!  ベイズの定理によれば、


– これは　　　　      なので、期待値は
Dir (n+α)



最尤推定とベイズ推定 (2) 
!  最尤推定


!  ベイズ推定


– 頻度に　  を足して正規化することは、"ディリクレ事前分布　　　 を考えていることに相当する


– 　　　  : 事前分布に一様分布を仮定


!  ラプラススムージングとよばれる


!  が、これが最良なわけではない ディリクレスムージング
という 29 



ハイパーパラメータ　の推定 
!  　はどうやって決める? !

" 観測データの尤度　　　を最大化する


– 経験ベイズ法(Empirical Bayes)とよばれる方法


!  これはPolya分布 / DCM分布とよばれる


α

α

p(X|α) α

p(X|α) =

∫
p(X|p) p(p|α)dp

=

∫ ∏
k

p
nk

k
·
Γ(

∑
k
αk)∏

k
Γ(αk)

∏
k

p
αk−1

k
dp

=
Γ(

∑
k
αk)

Γ(
∑

k
nk+αk)

∏
k

Γ(nk+αk)

Γ(αk)

Dirichlet Compound Multinomial 



ハイパーパラメータ　の推定 (2) 
!  ナイーブベイズの場合


– あるラベルに属する文書群　　　　　　 があるとき、


!  これは　に関して凸なので、Newton法で最適化できる "

(Minka 2000)


α

X1, · · · , XN

p(X1, · · · , XN |α) =

N∏

i=1

p(Xn|α)

=
N∏

i=1

Γ(
∑

k
αk)

Γ(
∑

k
nik+αk)

∏

k

Γ(nik+αk)

Γ(αk)

α
′

k
= αk ·

∑
i
Ψ(nik + αk)−Ψ(αk)∑

i
Ψ(

∑
k
nik + αk)−Ψ(

∑
k
αk)

α

(Ψ(x)=
d

dx
logΓ(x))



ハイパーパラメータ　の推定 (3) 
!  注意: この場合　を点推定していないので、　　　  は

DCM分布になる (　 がkごとに存在)


– 各単語が独立(ナイーブ)ではない


– 「キャッシュ」効果がある"同じ単語が再び出やすい


!  UMの場合も上の拡張は可能 "‥‥ Dirichlet Mixtures (Sjölander+96, 山本+03,05)


– 導出はやや複雑


– 実装: http://chasen.org/~daiti-m/dist/dm/


α

p(X|k)p

p(X|α) =
Γ(

∑
k
αk)

Γ(
∑

k
nk+αk)

∏

k

Γ(nk+αk)

Γ(αk)

α



単語の時系列データ 
!  本当は、言語の入力は時系列


!  これをどのようにモデル化するか？


– 面白い複雑なモデルは色々考えられるが、


– 最も簡単な隠れマルコフモデル (HMM)について When he was a young boy, a book … 



HMMの基礎 
!  各時刻tの観測値　 に、隠れ状態　 が存在


– 一般には


– 自然言語処理での最も簡単な場合は、"　　　　　　　　　: 単語、　　　　　　 : 隠れ状態


!  時系列の確率モデル


x

y

xt yt

xt∈R
d
, yt∈R

K

xt=wt∈{1 · · ·V } yt∈{1 · · ·K}

p(x,y) = p(y0)

T∏

t=1

p(xt|yt) p(yt|yt−1)



HMMの学習法: 最尤推定 
!  可能なパスは指数的(     個)に存在‥‥動的計画法!

!  デコード時には、確率最大のパスを1つだけ、動的!計画法で求める (Viterbiパス) K
T

(内側確率) αt(s) = p(yt=s, x1 · · ·xt)

=
∑

k

p(xt|yt=s)p(yt=s|yt−1=k)αt−1(k)



自然言語処理でのHMM 
!  各単語の持つ「状態」＝品詞


!  chasenはHMMを教師あり学習に使用 (竹内&松本1997)


!  品詞の教師なし学習は? " Merialdo (1994) 


– しかし、あまり高い性能が出なかった


–  EMの局所解の影響が大きかった


x

y 首相 が そう 言う 名詞 助詞 副詞 動詞 



HMMのベイズ学習 
!  MCMC: 各データの持つ状態系列を実際にサンプリング


!  Forward Filtering-Backward Sampling (Scott 2002) "

– 内側確率を計算しておいて、文末から確率的に選択"

(確率的 Viterbi)" 文末 確率的に選択 



!  Goldwater&Griffiths (2007): 最尤推定に比べて大きな !改善を報告


!  推定された状態遷移行列が最尤推定とは全く異なる HMMのベイズ学習 (2) 



Infinite HMM 
!  ノンパラメトリックベイズ法(複雑なため今回は割愛)!を使うと、HMMの状態数も同時に推定できる


–  Beal 2001, Teh 2006, van Gael 2008


!  下は、「不思議の国のアリス」を学習テキストにして !実際に動かしてみた結果 
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Infinite HMM (2) 
!  教師なしで、品詞に相当するものが学習できている! 1
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as 
       31

that
       27


3

was
       277

had
       126

said 
113

$             87

be 
         77

is 
         73

went 
  58

were 
  56

see          52

could       52

know       50

thought    44

herself     42

began      40 5


way
        45

mouse 
  41

thing 
  39

queen 
  37

head 
  36

cat 
         35

hatter 
  34

duchess  34

well
         31

time 
  31

tone 
  28

rabbit 
  28

door 
  28

march 
  26


状態遷移行列 



Online HMM 
!  通常のHMMの学習: 繰り返しが必要‥計算量が大きい


–  EMの場合


– データを全部見た後でしか　を更新しない!


For (収束するまで) {
　Eステップ:"　for (n=0; n<N; n++) {
　　Forward-Backwardで　　　　　を計算
　}
　Mステップ:"　上の　　　　  から、パラメータ　 を更新


} Θ

p(yn|xn,Θ)

p(yn|xn,Θ)

Θ



Online HMM (2) 
!  Online EM (Cappe&Moulines 09;Liang&Klein 09)の適用


!  SGDで充分統計量を更新: HMMの場合、


– 状態遷移 j"k の回数 c(j,k)

–  kから単語wを生成した回数 n(k,w)　がわかればよい 
For t = 1…T, {
　For n = randperm(1…N) {
　　Forward-Backwardで　　　　　を計算
　　文n内での c(j,k), n(k,w) の期待値     を求める"　}


}　　 µ = (1− ηk)µ+ ηksn

sn

p(yn|xn,Θ)

k = k + 1 パラメータ更新の回数が多い! 


" 収束が速い、局所解回避 ηk : 学習率 



Online HMM (3) 
!  PFIの岡野原氏による ohmm-0.02 が公開されている 



複雑なモデルの教師なし学習 



Bag of wordsふたたび 
!  NB/UMでは、　　　　 を計算した


– データ点　  をラベル　 で表現


!  実際には、　の内容はそう一言では言えない"例)


–  Amazonのレビュー文


!  よい評価の箇所


!  悪い評価の箇所


– 新聞記事


!  “科学分野の予算”の記事


!  “伝統芸能の国際化”の記事"‥


yn

p(yn|wn,Θ)

wn

wn



トピックモデル: LDA (Blei+ 01,03) 
!  解決(の1つ): 文書　を話題(トピック)の混合で表現する


!  混合比　をディリクレ事前分布から生成
θ

!!
!! !!

θ1=(0.1 0.2 0.4 0.3)

θ2=(0.8 0 0.2 0)

θ2

θ3

θ1

w

w1

w2



トピックモデル (2) 
!  「話題」とは?"単語の生起確率分布 βk = { p(w|k) }

(w = 1 · · ·V )

β1

β2

「政治」 「スポーツ」 法案 国会 議院 フォーム バスケット 点 競泳 点 



LDAの文書生成モデル 
1. トピック混合比　　　　　　を生成.


2. For n = 1 … N,
　　a. トピック　　　　　　　を選択
　　b. 単語　　　　　　　を生成. θ ∼ Dir(α)

zn ∼ Mult(θ)

wn ∼ p(w|z) 「政治」
トピック θ

zn

wn法案 国会 議院 点 



LDAの学習例 
!  川端康成「雪国」の冒頭


–  2000年度毎日新聞記事全文 (2,887万語) で学習した"モデルで分析


!  青色のトピックは冬に関係する


!  緑色のトピックは電車に関係する


!  黒色は地の文 



LDAの確率モデル 
!  式で書くと、　　　　　　　　　　について


!  推定すべきパラメータはαとβ={p(w|k)}


– パラメータの数はナイーブベイズと同じ


p(w|α,β) =

∫

∑

z

p(w, z, θ)dθ

=

∫

∑

z

p(w|z)p(z|θ)dθ

=

∫

∏

n

∑

k

p(wn|k)θk ·Dir(θ|α)dθ

=
Γ(

∑

k
αk)

∏

k
Γ(αk)

∫

(

∏

k

θ
αk−1

k

)

∏

n

∑

k

θkp(wn|k)dθ

w=(w1, w2, · · · , wT )



LDAの学習 
!  これを解く方法は色々あるが、標準的なVB-EMアルゴリズムでは (導出略):


–  VB-E step: "

–  VB-M step:


!  全体の学習アルゴリズム


– 各文書nの各単語iについて、　　　　　 を計算


– その結果から、β=p(w|k)とαを更新


– 以上を繰り返す. p(z=k|wni) ∝ p(wni|k) exp
(

Ψ
(

αk+
∑

i

p(z=k|wni)
)

)

p(w|k) ∝ p(k|w)p(w) ∝
∑

n

∑

i

p(z=k|wni)

p(z=k|wni)



LDAの学習 (2) 
!  全体の学習アルゴリズム:


!  実は途中でα,βを更新できるのでは?"オンライン化 VB-E step:


  For n = 1…N {


    For i = 1 … T {


    }


  }


VB-M step:


  αを更新;


  β= p(z=k|wni) ∝ p(wni|k) exp
(

Ψ
(

αk+
∑

i

p(z=k|wni)
)

)

p(w|k) ∝ p(k|w)p(w) ∝
∑

n

∑

i

p(z=k|wni)

を計算 を更新 



Online LDA (Sato+ 2010) 
!  1文書を見るごとに、α,βを更新


!  一番外側のループはなくてもよい"オンライン学習


–  1文書を見て学習‥データを捨ててしまってよい While (収束するまで) {


  For n = 1…N {


    For i = 1 … T {


    }


    αを更新


    β=                                                                    を更新


  }


}


p(z=k|wni) ∝ p(wni|k) exp
(

Ψ
(

αk+
∑

i

p(z=k|wni)
)

)

p(w|k) ∝ p(k|w)p(w) ∝
∑

n

∑

i

p(z=k|wni)

を計算 



Online LDA (Sato+ 2010): 実験結果 
!  紫の▲(sREM)が

Online LDA


!  AP: Assciated "

Press コーパス


!  WSJ: Wall Street "

Journal コーパス 



画像処理への応用 
!  古典的な適用: “Matching words and Pictures”!

(K.Barnard, ICCV 2001/JMLR 2003) 



比較的最近の画像への適用 
!  Topic Random Field (Fei-Fei Li+, ECCV 2010) 



Geographic topic model (Eisenstein+ 2010) 



LDAの拡張 
!  他にも無数にある(現在も発展)が、中でも識別学習との !結合モデルを以下で紹介


–  Titov&Mcdonald (2008): “A Joint Model of Text and 

Aspect Ratings for Sentiment Summarization” 



Titov&Mcdonald (2008) 
!  背景: レビューサイトでのレビュー文には、 !評価ポイントごとの点がついていることが多い


!  問題: どの評価ポイント(アスペクト)がレビュー文の !どこに対応しているかわからない!


– しかし、統計的には相関があるのでわかるはず


アスペクト 



MAS (Multi-Aspect Sentiment model) 
!  解決: アスペクト　トピックとみて、!アスペクトに割り当てられた語を使った回帰モデル


– トピックモデル+ロジスティック回帰 ∈

This hotel has a good location and


great service. Lunch is also great,


especially with a café style desserts.


We can reach any spots from this hotel


by walk or a light rails.


The most prominent feature of this hotel


is its silence; it is a bit far away from the


downtown. However, during our stay, 


we could enjoy fabulous restaurants 


located in this hotel. … Logistic


Regression 
Food: 



MAS (2) 
!  トピックをサンプルする際にも、この重みを !用いる (同時学習) 全体像 回帰モデル部 
p(y(a)=y|w, r, z) ∝ exp

(

b(a)y +
∑

f

λf,y+p(a|f)λ
(a)
f,y

)

nグラムfが評価yを生む重み 



自然言語処理の先端での教師なし学習＆
関連する統計モデル 



混合モデル(Mixture model)の復習 
!  混合モデル: データがある1つの分布から生成


– ナイーブベイズ、Unigram Mixtures: "文書全体が　　　 から生成"

–  LDA: 各単語ごとにトピックzがあり、　　　から生成


p(w) =
∑

z

p(w, z) =
∑

z

p(w|z)p(z)
z x

p(w|z)

p(w|z)



混合モデルには限界がある 
!  現実のデータ: さまざまな制約が満たされて生成されている


– 自然言語の場合: トピック以外に、


!  文法的な制約 [主語は1つ, 係り結びが完結, …]


!  時制の一致


!  文体が適正か [ですます／である, 女言葉, …]


– 購買データの場合: 中身以外に、


!  デザインの各個人の嗜好


!  広告効果、メーカー信頼度 [Sonyファンなど]


!  緊急性 … p(w) =
∑

z

p(w|z)p(z)これを混合モデルで扱うのは困難！ 



積モデル (Product Model) 
!  制約を確率(でなくてもよい)の積で表現 (Hinton 2002)


!  データは、すべての制約　　　   を満たされて生成 p(w|θ) =

∏
k
p(x|θk)

Z
, Z =

∑

w

∏

k

p(x|θk)

p(x|θk) データ 



Log-Linearモデル／最大エントロピー法 
!  対数線形モデルは、Product Modelの一種 

p(w|θ) =
exp

(
∑

k θkfk(w)
)

Z
=

∏

k e
θkfk(x)

Z

p(w|θk) = eθkfk(x)

=

{

eθk if fk(x) = 1

1 if fk(x) = 0

とおけば、!これは!

Product Model ＝ × ×‥ 1
1

e
θ1

e
θ2



Product Modelの学習 
!  分配関数　　　　　　　　  が容易には求まらない!


–  Zは「可能な文すべてについての厖大な和」


–  10,000単語種×20単語=(104)20=1080 !! [全宇宙の電子の総数]


–  CRFなどは、Markov性でZが計算できる特別な場合 p(w|θ) =

∏
k
p(w|θk)

Z

Z =
∑

w

∏

k

p(w|θk)



Product Model の学習 (2) 
!  一般に、 !を考える.


!  モデルpのもとでのwの平均的な対数尤度 (確率) を !最大化したい p(w|θ) =
f(w|θ)

Z
, Z =

∑

w

f(w|θ)

L =
〈

log p(w|θ)
〉

p̂(w)

=
N
∑

i=1

p̂(wi) log p(wi|θ) " 最大化 



Product Model の学習 (3) 
!  勾配法で　を最適化 θ

∂L

∂θ
=

〈

∂

∂θ
log p(w|θ)

〉

p̂(w)

=

〈

∂

∂θ

{

log f(w|θ)− logZ
}

〉

p̂(w)

=

〈

∂

∂θ
log f(w|θ)

〉

p̂(w)

−

〈

∂

∂θ
log f(w|θ)

〉

p(w|θ)今求めようとしているモデル!

p(w|θ)自体による期待値！


(どうする?) 



Contrastive Divergence学習 
!  PRML4章, ロジスティック回帰(教師あり) (4.93)式 〈

∂

∂θ
log f(w|θ)

〉

p(w|θ)

の期待値を、データ点から始めた


MCMC 1回分で近似"

(∞回すればモデル分布) 擬似的な「負例」, fantasy data !
!

∇E(θ) = −

∑

n

(tn − θTφn)φn正解とモデル予測との差 ：実際のデータ点 ：モデルからの真のサンプル ：MCMC1回分のサンプル"　(fantasy data) 



テキストのProduct Model 
!  RaP (Rate Adapting Poisson) モデル


–  Gehler+, ICML 2006
 ‥‥ 単語の
観測回数 ポアソン分布の平均値 1/0 で発火する隠れ変数 
Restricted Boltzmann Machine (RBM)とよばれるニューラルネット 



RaPの確率モデル 
!  RaPでは、潜在層hと観測層vに以下の結合確率を仮定 !

!  RaP(一般に、こうしたRBM)はProduct Model！ p(v,h) =
exp

(

∑

ij Wijvihj + f(v) + g(h)
)

Z

=

∏

ij exp
(

Wijvihj

)

· ef(v)eg(h)

Z



RaPの確率モデル (2) 
!  潜在層と観測層が条件付き確率で結ばれる !

!  学習: xからhをサンプル／hからxをサンプル,!をMCMCで繰り返して勾配を計算


–  Contrastive Divergence 学習!




RaPの解釈 
!  潜在トピック層を周辺化して消去すると,


– ポアソン分布×トピック別の #励起度の積 トピック j に関するxの


“activation” トピック j の励起度 ≧ 1 x の Poisson #事前確率 とした 



Replicated Softmax Model 
!  RaPを固定長以外の文書に拡張 (Salakhutdinov+ 09)


– モデルや学習方法はほぼ同じ、State of the art


!  実装: http://www.ism.ac.jp/~daichi/dist/rsm/ 



RSMの学習結果 
!  RSMで学習した!文書の潜在層!

(NIPSコーパスの!一部)


!  潜在層は[0,1]だが、!ほぼ0か1になる


– テキストの!

bit coding!

↓
文書 →潜在層のユニット 



RBM: ただし… 
!  RBMのContrastive Divergenceによる勾配法は、 !最適化が非常に難しい


– きわめて多数の局所解: 学習率、モーメント、初期値‥‥


!  潜在層が二値である必要は、本当はない 
•  潜在層をガウス分布 (正負両方)の連続値


  としたトピックモデル (持橋+ 2013)


•  生成モデルがあるため、最適化はMCMC !

  で局所解に陥らない!← 文書の潜在層を可視化したもの!　(緑＝＋,赤＝ー)


↓
文書 →潜在層のユニット 



言語モデルへの拡張 
!  RBMを時系列の言語データに拡張できないか?


!  言語モデル: 文の確率                      　を計算


– 　　　　　　　　　　　　　              　　　より、


– 　　　　　　　　 　がわかればよい


!  Neural probabilistic language model (NPLM) "

(Bengio 2003)に近い


–  NPLMはn-gramより高性能"



単純な拡張 (Mnih+ 2007) 
!  各文脈に隠れ層hあり


!  単語v_iの連続表現 "

        とhを重み行列 "

     で内積"→全体のエネルギー


(正則化項). 



LBL (Log-Bilinear Language model) 
!  隠れ層hを消去


!  予測語　  と文脈 "の連続表現を、位置"依存の　 で内積 "

– これに正則化項 (Mnih&Hinton, 2007) 



Word embeddingの例 (Mirowski+10) 



LBL＞n-gram 
!  LBLはKneser-Ney n-gramよりかなり高性能 



LBL/NPLMの最近の話 
!  Hierarchical LBL (HLBL)


–  (Mnih&Hinton, NIPS 2008)


– 語彙を階層クラスタリングして計算量削減


!  LBLの学習高速化 (Mnih&Teh, ICML2012)


–  Contrastive estimationで勾配を計算


!  音声認識への適用 (Mirowski+ 2010)




教師なし学習はRBMには限らない 
!  Deep Netは、教師なし学習のごく一部


!  最近の例: 文字列の Phylogenetic Inference "
(Andrews+ EMNLP2012) 文字列の変異の系統樹が知りたい 



Andrews+ (2012) “Name Phylogeny” 
!  どの文字列がどの文字列に書き変わったのかを !

EMで推定した後、文字列の Transducer (書き換え器) !のパラメータを更新!

"EMを繰り返す




まとめ 
!  自然言語の教師なし学習の初歩は混合モデル !

(クラスタリング): NB, UM, LDA, …


– さまざまな拡張がある、基本モデル


– 識別モデルとも統合できる (研究の前線)


!  混合モデルから積モデルへ


– さまざまな制約を取り入れることが可能


–  Deep Learning (RBM)は、積モデルの一例


!  さらに進んだモデル


– 積モデル+潜在変数


– 系統樹推定、進化モデル、文字列Transducer、…


– 言語の教師なし学習のフロンティアは無限に広い 



終わり 
!  Any Questions? 
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