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1. 研究背景 

 近年，機械学習の応用分野は多岐に渡り，

画像データやテキストデータの分類はその代

表的な応用例である．しかし，実際に機械学

習を応用する際には十全なデータを得られな

いことは多く，分類タスクにおける不均衡デ

ータ問題もその一つである． 

 不均衡データへの対策は，不均衡を是正す

るデータのサンプリング手法や Cost-Sensitive 

Learning[1]などの様々な手法が提案されている．

その中で，Hayat らは深層学習の損失関数に不

均衡データを分類するための正則化項を加え

た Affinity Loss を提案している[2]． 

しかし，不均衡データ対策は特定のデータ

セットを対象としていることが多く，データ

の特性によって効果は左右されることが確認

されている[3]．Hayat らの提案手法は特定の画

像データセットに対してのみ性能が確認され

ており，本稿では Affinity Loss をテキストデー

タの不均衡分類に応用し，その性能とふるま

いを確かめた． 

 

2. Affinity Loss 

本章では，深層学習の不均衡データ対策手

法である Affinity Lossについて説明する[2]． 

 Affinity Loss は，各クラスの特徴量空間上で

のマージンを最大化する損失関数𝐿𝑚𝑚と，分類

におけるデータ数不均衡を是正する正則化項

𝑅(𝑤)から成る． 

 

マージン最大化の働きをもつ損失関数𝑳𝒎𝒎： 

損失関数𝐿𝑚𝑚を説明するためにまず，あるデ

ータ𝑖のクラス𝑗との類似度指標として d(f, w)を

定義する． 

𝑑(𝑓𝑖 , 𝑤𝑗) = exp (−
‖𝑓𝑖− 𝑤𝑗‖

2

𝜎
 )           (1) 

 

 

 

 

 

ここで，𝑓𝑖は𝑖番目のデータを順方向計算し

た後の特徴量， 𝑤𝑗は𝑗番目のクラスのベクトル， 

σはハイパーパラメータとなる． 

この類似度𝑑(𝑓𝑖 , 𝑤𝑗)を用いて，損失関数𝐿𝑚𝑚

は以下のように定義される． 

𝐿𝑚𝑚 = ∑ max (0, 𝜆 + 𝑑(𝑓𝑖 , 𝑤𝑗) − 𝑑(𝑓𝑖 , 𝑤𝑦𝑖
)

𝑗

) 

∶ 𝑗 ≠ 𝑦𝑖   (2)  

ここで𝑦𝑖は正解クラスを意味し，𝐿𝑚𝑚は正解

クラスとの類似度に対する，他クラスとの類

似度の大きさとなる．また，𝜆はクラス間のマ

ージンを決定するハイパーパラメータとなる． 

 

分類領域を均一にする正則化項  𝑹(𝒘)： 

 前述した損失関数に加えて，データ数の不

均衡によるクラスの分類領域の不均衡を補正

するための正則化項𝑅(𝑤)を以下のように定義

する． 

𝑅(𝑤) =  𝔼 [(‖𝑤𝑗 − 𝑤𝑘‖
2

− 𝜇2)] , 𝑠. 𝑡. 𝑗 < 𝑘  (3) 

𝜇 =  
2

𝐶2−𝐶
∑ ‖𝑤𝑗 − 𝑤𝑘‖

2
𝑗<𝑘       (4) 

 ここで，𝐶はクラス数であり，𝜇は各クラスの

重心間の距離の平均を表す． 

 

 上記を踏まえて，Affinity Loss は以下のよう

に定義される． 

 
𝐿 =  𝐿𝑚𝑚 + 𝑅(𝑤)         (5) 

3. 実験 

 テキストデータの分類問題において，

Affinity Loss のふるまいを確かめる実験を行っ

た．実験条件は以下の通りである． 

データ： 分類に使うデータには深層学習

フレームワーク Keras の datasets.imdb クラスよ

り，IMDB 映画レビューデータセットを用いた

[4]．訓練データ・テストデータがそれぞれ

25,000 件ずつ存在し，教師ラベルとしてレビ

ューのポジティブ(1)，ネガティブ(0)のクラス

が付与されたデータが 12,500 件ずつ存在する．

今回は，訓練データ内のポジティブクラスデ
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ータをサンプリングして， [12,500(100%), 

9,375(75%), 6,250(50%), 3,125(25%), 1,250(10%)]

件の不均衡データを作成した． 

深層学習モデル： 分類を行う深層学習モ

デルには，畳み込みニューラルネットワーク

(CNN)を用いた[5]．構成は入力層，埋め込み

層，畳み込み層，プーリング層，全結合層，

出力層とした．Affinity Loss を用いると明記し

た場合以外は，損失関数には Cross-Entropy(CE)

を用いた． 

比較手法： 不均衡データへの対策手法と

して，次のものを比較した．Over-sampling, 

Under-sampling はデータレベル，Cost-Sensitive 

Learning, Affinity Loss はアルゴリズムレベルで

の不均衡対策となる． 

Baseline：不均衡データ対策を用いないモデ

ル． 

Over-sampling：少数クラスのデータ数が多

数クラスと等しくなるように，少数クラス

を重複ありでサンプリングする． 

Under-sampling：多数クラスのデータ数が少

数クラスと等しくなるように，多数クラス

をサンプリングする． 

Cost-Sensitive Learning(CoSen)：少数クラスの

Loss計算時に，Lossの値を{(最多クラスのデ

ータ数)/(正解クラスのデータ数)}倍する． 

Affinity Loss：今回検証する手法．ハイパー

パラメータは 𝜎 = 50,   𝜆 = 0.1~0.75とした． 

評価指標： 評価にはテストデータに対す

る精度(Accuracy)，適合率(Precision)，再現率

(Recall)，適合率と再現率の調和平均(F1-score)

を用いた．結果には，異なる乱数でサンプリ

ング・訓練した平均値を使用している．  

 

4. 結果 

実験の結果，それぞれのデータ不均衡率の

際の F1-scoreは以下のようになった． 

 

 
図１ ポジティブクラス数ごとの F1-score比較 

また，今回実験を行った中で最も不均衡に

よるポジティブクラスとネガティブクラスの

差が大きい10%の際の各指標は以下のようにな

った． 

 

表１ ポジティブクラス数 10%における各指標 

Methods Accuracy Precision Recall F1-score 

Baseline 0.757 0.862 0.611 0.715 

Over-

sampling 
0.782 0.864 0.671 0.754 

Under-

sampling 
0.793 0.779 0.828 0.799 

CoSen 0.784 0.856 0.682 0.759 

Affinity 

Loss 
0.744 0.931 0.529 0.672 

 

5. まとめ 

結果から，今回の実験条件ではクラス不均

衡の割合が大きい際に Affinity Loss が性能を発

揮できないことがわかった． 

原因としては，データのクラス数が 2クラス

と少ないことや，Under-sampling の性能が高か

ったことから少ないサンプル数でも分類精度

が大きく変化しない分類タスクであったこと

が考えられる． 

今後は，異なるデータセットや深層学習モ

デルに対しても実験を行い，データやモデル

の特性から効果的な不均衡データ対策手法を

選択する基準を明確化することを目指す． 
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