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テクニカルノート

制限付き識別ランダムウォークによる
グラフベースのラベル拡張

木村 正成1,a) 若林 啓2,b)

受付日 2017年6月10日,採録日 2017年8月7日

概要：多くの半教師あり学習の目標は，ラベル付きデータとラベルなしデータをうまく組み合わせて分類
性能の高いモデルを作ることである．半教師あり学習でよく用いられる手法の 1つにラベル伝播があるが，
確信度の低いデータにもラベルをつけてしまうため性能が落ちてしまうという問題がある．本研究では，
有向グラフ上でのランダムウォークにいくつかのルールを課した新しい手法を提案し，深層学習などのよ
り強力な分類器を学習することによって，ラベル付きデータが極端に少ないケースであっても高い性能の
モデルを学習することができる．実験では，提案手法をベンチマークデータに適用し，既存の単純なラベ
ル伝播を行ってラベルを増やした手法と比較してそれを上回る結果が得られた．
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Abstract: The goal of many semi supervised learning is to make a model with high classification performance
by successfully combining labeled data and unlabeled data. Label propagation is one of the techniques often
used in semi supervised learning, but there is a problem that performance is lowered because labels are
attached to data with low confidence. In this research, we propose a new method that imposes several rules
on random walk on directed graph, learning stronger classifiers such as deep learning, and so on, it is a
case with extremely few labeled data even with a high performance model you can learn. Experiments show
that the proposed method is applied to benchmark data, and compared with the method in which labels are
increased by performing existing simple label propagation, the result exceeding that is obtained.
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1. はじめに

データ工学において，ベクトルデータのカテゴリ分類に

帰着できる問題は多く存在する．近年では，機械学習を用

いることにより，大量のデータに対する分類も自動的に行
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うことが可能になっているが，このような分類器を構築す

るためには，一般に大量のラベル付きデータが必要とな

る．しかし，人手で大量のデータにラベルをつけるのは非

常にコストのかかる作業である．一方，ラベルなしデータ

であれば，インターネットやカメラ映像，センサデータな

ど様々なドメインにおいて自動で大量に入手できる．この

ことを背景として，ラベル付きデータとラベルなしデータ

の両方を活用して学習器を構築する半教師あり学習の手法

が研究されている [1], [2]．

半教師あり学習の手法にはいくつか種類があるが，本研

究では，データの類似度に基づいて構築したグラフ構造を

利用する手法に注目する．グラフ構造における半教師あり
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学習の手法のうち，最も一般的なものの 1つにラベル伝播

がある [3]．これは，グラフ上で距離の近いノードは同じ

ラベルを持つ可能性が高いという仮定に基づいて，すでに

ラベルが付与されているノードからラベルが付与されて

いないノードにラベルを伝播させる手法である．ラベル伝

播は，ラベルなしデータの分布を考慮した分類を行えるこ

とから，ラベル付きデータが非常に少ない場合に有効であ

る．一方で，ある程度の量のラベル付きデータが利用可能

である場合には，類似度グラフの構築を行わずに SVMや

ニューラルネットワークなどのベクトル分類器を適用した

方が，ベクトル空間上の情報を直接利用できるため有利で

ある場合が多い．

本研究では，ラベル伝播によってすべてのデータにラベ

ルを付与するのではなく，確信度の高い一部のデータにの

み付与する “ラベル拡張”を行い，増量したラベル付きデー

タを用いてベクトル分類器を学習するアプローチを検討す

る．この目的のため，ランダムウォークとして解釈できる

ラベル伝播の手法 [8]において，その動作に一定のルールを

導入した制限付き識別ランダムウォークを提案する．これ

を用いたラベル拡張を行い，拡張したデータを教師情報と

して深層学習などの教師あり分類器の学習を行うことで，

従来の教師あり学習の手法よりも高い精度で分類を行うこ

とができることを示す．

2. 関連研究

ラベル伝播に関する研究は数多く存在する [4], [5]．その

多くは，グラフ上で近くに位置するデータは同じラベルを

有する可能性が高いという仮定に基づく [6]．

Rosenfeldら [5]は，ラベルが伝播する過程を感染モデル

としてとらえ，各ノードに，自身がそのラベルをつけられ

るかどうかにかかわらず隣接ノードにラベルを伝播させる

潜伏期間を定めることによって，ラベル伝播を試みている．

しかし，この手法では一度ラベルが伝播されたノードはそ

れ以降変更の余地がないものとしている．このため，ノイ

ズの影響を受けやすく，精度が落ちてしまう可能性がある．

また，Cohenの研究 [7]では，距離拡散に基づいた有向グ

ラフ上での半教師あり学習の手法を提案している．この手

法ではラベル付けされていない各ノードを起点として学習

を試みているが，ラベル付けされていないノードからラベ

ル付けされたノードへの距離を求める計算コストは大きく

なりやすいという問題がある．一方で，ラベル付けされた

ノードからラベル付けされていないノードへの距離は効率

的に計算が可能である場合が多い．

これらの手法は，すべてのデータに対してラベルを付与

する半教師あり学習器の構築を目的としている．本研究で

は，これらの研究で得られた知見をベクトルデータのラベ

ル拡張に援用し，ベクトル分類器の精度向上を目指す．

3. ランダムウォークによるラベル伝播

本研究のランダムウォークの動作の元となったラベル伝

播の手法に，Callutら [8]によって提案された Discrimina-

tive Random Walksがある．以降，この手法をD-Walksと

表記する．重み付きグラフ G = (V,E, W )が与えられる．

ここで，ノード集合を V，エッジ集合を E，重み集合をW

とする．また，|V |はノード数，|E|はエッジ数とする．A

はGの |V | × |V |の隣接行列で，aq1q2 はエッジ q1 → q2間

の重みを表す．ただし，q1 と q2 はそれぞれ V 中のノード

とする．

グラフGの一部のノードのみにラベルが付与されている

ものとする．ラベル付きノード集合を L ⊆ V，ラベルなし

ノード集合を U ⊆ V \Lとする．ラベルの集合を Y とし，

ノード q ∈ Lのラベルを yq ∈ Y，クラス y に属するノー

ド集合を Ly = {q|yq = y}，Ly の要素数を |Ly|と表す．
時刻 tにおいてノード qから q

′
に遷移する確率は，エッ

ジの重み aqq′ に依存して以下のように定義される．

P [Xt+1 = q
′ |Xt = q] = Pqq′ =

aqq′∑
q′∈N aqq′

(1)

D-Walksでは，最大歩数 Lをパラメータとして，以下の

ルールに従うランダムウォークを考える．

• ラベル yの付与されたノードから開始し，同じラベル

yがつけられたノードに到達するか，最大歩数 Lを超

えた場合終了する．

• 開始ノードと同じラベル yの付与されたノード（開始

ノードでもよい）に到達したウォークを，試行成功と

する．

• 最大歩数 Lまでに同じラベルがつけられたノードに到

達しなかったウォークを，試行失敗とする．

• 試行の際に別のラベルがつけられたノードを経由して
もよい．

D-Walksは，ラベル yについてこのようなランダムウォー

クを無限回行ったときに，試行成功したウォークがノード q

を通過する期待回数に基づいて，qのラベルの予測を行う．

これは，形式的には以下の条件を満たすウォークの集合

を考えることに対応する．開始ノードと終了ノードがいず

れも Ly に含まれていて，かつ経由ノードがいずれも Ly

に含まれていないような長さ lのウォークの集合を Dy
l と

する．また，この条件を満たすような最大歩数 L以下のす

べてのウォークの集合を Dy
≤L =

⋃L
l=1 Dy

l とする．式 (1)

の遷移確率に基づいたウォーク dの生起確率を p(d)とし，

ウォーク dにおいてノード qを通過した回数を nd(q)とす

る．ノード qがクラス yについてのランダムウォーク中に

訪れられる回数の期待値を表す関数をBL(q, y)と表記する

と，これは以下のように定義できる．
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BL(q, y) = E[nd(q)|Dy
≤L] =

∑
d∈Dy

≤L

p(d)nd(q) (2)

D-Walksでは，ラベル付けされていないノード qは，最

も通過回数の期待値が大きいクラスに割り当てられる．

ŷ = arg max
y∈Y

BL(q, y) (3)

D-Walks の特徴は，ランダムウォークの動きに一定の

ルールを決め，最大歩数に上限を決めることでグラフ上の

コミュニティ間の違いを明確にし，クラスの予測を効率的

に計算できる点である．一方で，付与されるラベルの期待

値が複数のラベルで拮抗している場合でも分類を行ってし

まっているため，グラフ上のコミュニティが散在している

ケースでは精度が落ちてしまう．

4. ランダムウォークによるラベル拡張

本研究では，すべてのノードにラベルを付与する必要の

あるラベル伝播とは異なり，確信度の高いノードにのみラ

ベルを付与するラベル拡張の手法を提案する．また，以下

では無向グラフではなく有向グラフを使用することで，コ

ミュニティ構造をより反映できることを示す．与えられる

グラフは，ベクトルデータの集合から構成される類似度グ

ラフとする．図 1 に有向グラフ上で各ノードから 2近傍

にエッジを張った際のランダムウォークの動作を示す．こ

こで，1つのノードは 1つのベクトルデータに対応し，各

ノード間の重み aqq′ はベクトルのコサイン類似度によって

与えられるものとする．また，図中の実線矢印は有向エッ

ジ，点線矢印はランダムウォークの動作を意味する．図 1

において，ノード 1がラベル付きノードでその他のノード

がラベルなしノードとする．ノード 1からランダムウォー

クを開始し，ノード 1に戻ってくることができた経路に含

まれるノードのみに新しくラベルを付与する．ノード 2お

よびノード 3はノード 1に帰ってくることができるため，

ノード 1と同じラベルを得られる．一方そのほかのノード

からは，ノード 1に向かう経路がないため，ラベルが付与

されない．また，図 2 に，コミュニティをまたがって同じ

ラベルが与えられているケースを示す．同じラベルが付与

された別のコミュニティ間に，もう 1つコミュニティがあ

る場合，無向グラフを使用した場合ではコミュニティを横

断する際にラベルが伝播してしまう．しかし有向グラフを

用いることで，破線で囲まれている部分グラフとその他の

部分グラフがそれぞれ分割されているものと考えられる．

4.1 Restricted Discriminative Random Walks

上記をふまえて，本節ではD-Walksに新しく制約を加え，

ラベル拡張を行うためのランダムウォークの手法を提案す

る．以下，提案手法を RD-Walksと表記する．RD-Walks

では，試行の際に別のラベルがつけられたノードの経由を

図 1 有向グラフ上で各ノードから 2 近傍にエッジを張った際のラ

ンダムウォークの動作

Fig. 1 The behavior of random walk on 2 neighborhood di-

rected graph.

図 2 コミュニティをまたがって同じラベルが与えられている場合

の Restricted D-Walks の動作

Fig. 2 The behavior of the restricted discriminative random

walk when the same label is given to nodes in separate

communities.

禁止する．また，別のラベルがつけられたノードに到達し

た時点でランダムウォークを打ち切るようにする．さら

に，新たなパラメータとして最大歩行距離 Ldを導入する．

ランダムウォークの際に経由したノード間の重みの総和が

この値を超えたとき，ランダムウォークを終了するように

する．これらのルールの上でランダムウォークが試行成功

したとき，経由したノードにラベルを割り振る．これによ

り，すべてのノードにラベルを割り振ることができなくな

るが，割り振ることができたラベルは確信度がより高いと

いえる．ここで，ランダムウォークが試行成功するとは，

上記のルールのもとで開始ノードと同じラベルが付与され

ているノードに到達した状態をいう．

つまり，ランダムウォークに制約を課し，かつ有向グラ

フを用いることで，あるコミュニティのラベルが他のコ

ミュニティに流れ込むことを防ぎ，より精度の高いラベル

拡張が可能となる．

RD-Walks のパラメータとして，最大歩数を Ls，最

大歩行距離を Ld を所与とする．重み付き有向グラフ

G = (V,E, W ) が与えられる．開始ノードと終了ノード

がいずれも Ly に含まれていて，かつ経由ノードがいずれ

も Ly に含まれていないような，長さ l，合計のエッジ重み

wのウォークの集合をDy
l,w とする．長さが最大歩数 Ls以
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下で，かつ合計エッジ重みが最大歩行距離 Ld 以下のすべ

てのウォークの集合をDy
≤Ls,Ld

=
⋃

l≤Ls

⋃
w≤Ld

Dy
l,w とす

る．これを用いて，式 (2)を修正した以下の式によって，

クラス yのランダムウォークにおける qの期待訪問回数を

定義する．

BLsLd
(q, y) = E[nd(q)|Dy

≤Ls,Ld
] =

∑
d∈Dy

≤Ls,Ld

p(d)nd(q)

(4)

RD-Walksでは，ノード q には以下の式 (5)によって付

与ラベルを決定する．

ŷq =

⎧⎪⎨
⎪⎩
−1 (max(BLsLd

(q, y)) = 0)

arg max
y∈Y

BLsLd
(q, y) (otherwise)

(5)

ただし，ŷq が −1のとき，ノード qにラベルは付与されな

いものとする．ŷq が −1となるのは，すべてのラベル付き

ノードからランダムウォークを行っても，ノード qを 1度

も経由しない場合である．

4.2 RD-Walksによるラベル拡張

上記で説明した RD-Walksを複数回繰り返すことによっ

て，ラベル拡張を行う．ここで，N 回目の RD-Walksは，

N − 1 回目でラベル y が付与されたノードを，ラベル付

きノード集合 Ly に加えて実行する．RD-Walksの試行回

数を増やすごとに，ラベルの拡張範囲は増加するが，拡張

されたラベルの精度も低下していく．対象とするデータに

よって試行回数，最大歩長および最大歩行距離を調節する

ことによって，ラベルの拡張範囲と精度のトレードオフを

自由に制御できる．実験では，RD-Walksの試行回数は 5

回程度で良い性能が得られた．

5. 実験

提案手法と従来手法に対するラベル拡張の精度と拡張し

たラベルを適用した教師あり学習の性能の比較実験を行う．

提案手法は，各データに対してコサイン距離をもとに 20近

傍にエッジを張った有向グラフ上でのラベル拡張を行い，

新たに獲得したラベル付きデータを用いて教師あり学習器

を学習する．最大ステップ数は 5，最大歩行距離は各デー

タから張られているすべてのエッジの平均としている．

5.1 実験データおよび実験環境

実験では，MNIST手書き数字データ*1，UCIのMush-

roomデータセット*2，Irisデータセット*3，および CORA

データセット*4を使用する．これらのデータセットを学習
*1 http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
*2 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/mushroom
*3 https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/iris
*4 https://relational.fit.cvut.cz/dataset/CORA

表 1 各データセットの構成（∗ではテスト用データと学習用データ
に含まれる）

Table 1 Statistics of the dataset. (* indicates that it is in-

cluded in test data and learning data.)

データセット ラベル付データ数 ラベル無データ数 テストデータ数 クラス数

MNIST 100 50000 10000 10

Mushroom 20 5686 2438 2

Iris 30 100 50 3

CORA 70 2708 ∗ 7

表 2 各データセットにおける各手法の比較結果（∗部分はRosenfeld

ら [5] の論文の図 2 を参照した）

Table 2 Comparison result of each method in each dataset. (*

referred to Fig. 2 in Rosenfeld et al. [5].)

MNIST Mushroom Iris CORA

CNN 0.727 0.559 0.660

MLP 0.707 0.724 0.960

linear-SVM 0.693 0.605 0.940

poly-SVM 0.594 0.517 0.820

k-NN 0.670 0.751 0.960

labelProp 0.098 0.528 0.667

InfProp 0.480 ∗
提案手法+CNN 0.909 0.632 0.711 0.213

提案手法+MLP 0.823 0.761 0.980 0.556

用データとテスト用データに分割する．この学習用データ

から無作為に 1クラスあたり数データを抽出してラベル付

きデータとし，その他の学習用データをラベルなしデータ

とする．評価実験はテスト用データに対して行う．また，

CORAデータセットについては，全データ中から 1クラス

あたり 10データを抽出してラベルを付与してラベル拡張

を行った後，全データに対して分類を行い正解率を求めて

いる．表 1 に各データセットの構成を示す．

5.2 比較方法

比較する手法は，提案手法を用いて拡張したラベル付き

データを用いて学習した多層パーセプトロン（以下MLP）

と畳み込みニューラルネットワーク（以下 CNN），ラベル

拡張をせずにもともと与えられたラベル付きデータのみで

学習した CNNと MLP，線形カーネルおよび多項式カー

ネルを用いたサポートベクタマシン，k近傍法，Zhuら [3]

によるラベル伝播法，Rosenfeldら [5]によるラベル伝播手

法の 10種類について行う．MLPは 3層の全結合層からな

り，CNNは畳み込み層が 2層，プーリング層が 1層，全

結合層が 1層のものを使用する．また，提案手法を用いる

場合と用いない場合で，ニューラルネットワークは共通の

ものを使用する．評価指標は，予測結果全体と正解データ

がどれだけ一致しているかを判断する正解率を用いる．

5.3 実験結果

表 2 に各データセットに対して 1クラスあたり 10デー
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図 3 MNISTデータセットに対して，1クラスあたり 2枚のラベル

を与えて学習させた際の各 epoch での予測結果（横軸が学習

回数，縦軸が正解率）

Fig. 3 Results of learning by giving two labels per class to the

MNIST dataset. (The number of learning is plotted on

the horizontal axis and the accuracy rate on the vertical

axis.)

タにラベルを付与した場合の各手法の実験結果を示す．提

案手法を用いたラベル拡張を行わなかった場合に比べて，

行った場合の方が良い結果が得られていることが分かる．

また，本研究の提案手法である RD-Walksは既存の様々な

教師あり，および半教師あり学習の手法の事前学習器とし

て機能するため，状況に応じてそれらを組み合わせること

ができる．今回の実験では，すべてのデータセットに対し

て教師あり学習器は共通のものを使用したが，各データ

セットに適した学習器と組み合わせることによってより分

類性能の高いモデルを学習できる．

また，図 3 にMNISTデータセットにおいて 1クラスあ

たり 2データのみにラベルを付与した場合のラベル拡張を

行った場合と行っていない場合の実験結果を示す．モデル

は両方とも CNNを使用している．提案手法を用いた場合

と用いていない場合の両方とも，最初に選択するラベル付

きデータによって結果が左右されやすい一方で，シードに

よっては，ラベル付きデータが極端に少ない場合でも 8割

以上の正解率が得られていることが分かる．

6. 結論

本稿では，グラフ上のランダムウォークを用いて，ラベ

ル拡張を行い，拡張したデータを新たに教師情報として教

師あり学習器の学習を試みた．実験結果から，従来手法と

比較して提案手法が高い正解率でのラベル拡張が可能であ

ることを示した．

グラフベースの半教師あり学習手法全般にいえることだ

が，学習の性能はグラフ構造に強く依存する．Wauquier

ら [9]や Yanら [10]のように，グラフの構築に注目した学

習を取り入れ，より効率的なグラフの構築を行うところま

で含めた研究などが今後の課題である．
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