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1．概要 

一般に教師あり学習モデルの学習で用いられ

る教師ラベルの付与(アノテーション)には多大

なコストが発生する．そのような状況において，

逐次的に教師ラベルを付与するデータをサンプ

リングすることでラベルの付与コストの合計を

抑えつつ精度の高いモデルを構築する方法とし

て能動学習がある．能動学習は従来分類問題に

おける議論が非常に多かったが，近年では回帰

問題での研究事例も増加傾向にある．そこで本

稿では，能動学習における回帰・分類問題にお

ける問題設定と最近の研究動向をまとめ紹介し，

その課題と今後の展望について考察を行う． 

2．能動学習の問題設定 

 以降では，説明変数を𝒙 ∈ 𝒳，教師ラベルを

𝑦 ∈ 𝒴とする．また，𝒴は二値分類問題において

は{−1,+1}，回帰問題においてはℝとなる．説明

変数から教師ラベルを予測する関数を𝑓とする．

また，予測結果の評価を行うための損失関数を

𝐿(𝒙, 𝑦, 𝑓)とする．分類問題では， 0-1 損失

𝐿(𝒙, 𝑦, 𝑓) = 1(𝑦 ≠ 𝑓(𝒙))を用いることが多い．回

帰問題では，二乗誤差損失 𝐿(𝒙, 𝑦, 𝑓) = (𝑦 −

𝑓(𝒙))2を用いることが多い．真の関数と予測する

関数𝑓の誤差を最小化することが目的である． 

3．分類問題における問題設定 

 分類問題における能動学習は従来から多くの

問題設定において活用されており，大まかに 3つ

のアプローチに分類される．まず，この分類問

題において最も多い能動学習の種類として Pool-

based Sampling がある[1]．この問題設定ではあ

らかじめ大量に目的変数を持たない説明変数の

みのデータが蓄積されており，その中から教師

ラベルである目的変数の値を付与することで分

類精度を向上させることのできるようなデータ

を選択し学習データに追加する．これを繰り返

すことで逐次的に教師データを増やし，分類器

の精度を向上させる．過去に蓄積されたデータ

が大量に存在している状況を想定しており，構

文解析や医療画像分類などのラベル付与のコス

トが非常に高いタスクにおいて活用されている 

 

 

[2]．また，一般的な画像分類データセットを活

用した応用研究も多い． 

2 つ目は，Stream-Based Selective Sampling

というアプローチである[3]．この問題設定では，

データが逐次的に流入することを想定しており，

流れてきたデータに教師ラベルを付与するか否

かを決定し，効率的にデータを選択して分類精

度の高い分類器を作成する手法である．さらに，

この設定を拡張し，次にデータを取得したい特

徴量を決定し探索することを可能とする手法が

提案されている[4]． 

最後は，データ自体を生成しつつラベルを付

与する Membership Query Synthesというアプロ

ーチである[5]．この問題設定では，次に教師デ

ータを得たい特徴量のデータを自身のアルゴリ

ズム内で生成し学習する手法である．教師デー

タを得たい特徴量を適切に生成することができ

ればかなり有用であるが，生成されるデータが

人間にとって意味のあるデータとならないこと

があるといった欠点が存在する．そのため，分

類対象とするドメインのデータの特徴量空間に

おけるデータの分布も考慮した方法である必要

がある． 

また，逐次的に分類器の精度を向上させるた

めに選択するサンプルデータの選択方法につい

ても盛んに研究が行われてきた．エントロピー

を基準とした手法[6]，識別境界付近のデータを

選択する手法[7]などが提案されている．  

4．回帰問題における問題設定 

 能動学習における回帰問題は近年特に注目さ

れている．逐次的に実験を行うことでデータを

効率的に収集し，入力とする特徴量と出力の関

係性を正しく推定したいという問題設定が存在

する．実応用では，マテリアルインフォマティ

クスやクリギングなどにおいてこれらの問題設

定が活用されている．また，過去に大量に蓄積

されたデータを活用した Pool-based Samplingの

設定では，画像データを用いた設定が多く，例

として動物や人間の顔画像からの年齢推定タス

クなどが存在する． 

5．近年扱われる研究課題 

 ここでは能動学習の課題について述べる．初

期に収集したデータがバイアスを含んでいる場

A Study on Active Learning Research Trends and Issues in 

Regression / Classification Problems 

† Waseda University 

 

Copyright     2022 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-23

2C-06

情報処理学会第84回全国大会



合や，アノテーションデータが正確でない場合

などに良い性能を発揮しないという課題がある．

そのため，能動学習では初期データにバイアス

がないある程度の数量かつ精度の高い教師ラベ

ルを持つデータを必要としていた．この課題に

対して，初期に教師ラベルを持つデータが存在

しない場合の学習方法が提案されている[8]．し

かしながらこの方法は Pool-based Samplingの設

定を仮定したものであるため，初期に特徴量の

み存在するデータがない状況からも逐次的に教

師ラベルを付与するデータを収集しつつ関数の

精度を高める手法の開発が今後望まれる．この

分野の研究に受動学習という特徴量空間のみか

らデータの不確実性を評価する手法が有効と考

えられる． 

また，能動学習の目的は教師ラベルを付与す

るコストの削減である．しかしながら近年の問

題設定では過去に存在するデータにラベルを付

与するコストだけでなく，実験によりデータを

収集する際にかかるコストについても考慮した

問題設定が研究されている[9]．また，教師デー

タの追加をどこまで行うかという最適な学習停

止タイミングを決定する問題も大きな課題とし

て挙げられる．ここで能動学習ではラベルを付

与するデータ数を少なくしたいのでクロスバリ

デーションなどの方法は利用できない．そのた

め Early Stopping が用いられることが多い．た

だし，理論的な背景として決定的な方法論が確

立されていない．さらに近年盛んに行われてい

る議論として，タスクに依存しない目的関数の

設計を強化学習により達成することが挙げられ

る[10]．従来から課題となっていたデータ分布に

適合したデータ選択のための獲得関数を学習対

象とするアプローチであり，今後も研究の発展

が期待される分野である． 

近年の能動学習の研究が画像データに重点を

置かれている．しかしながら，画像データに対

する適用が問題設定として適切なのかはよく検

討するべきである．特にサンプルサイズは大き

いが，1 つのアノテーションコストが小さい画像

データが蓄積されている場合は表現学習や事前

学習などほかのアプローチでも高い精度の予測

器を作成できる．そのため，能動学習を用いる

べき設定であるかはよく確認するべきである． 

6．能動学習との関連分野 

 能動学習と類似した問題設定として半教師あ

り学習がよく挙げられる．この半教師あり学習

を能動学習と組み合わせることでラベルのない

データの情報も考慮した教師ラベル付与データ

の選択が可能となる．また，ベイズ最適化とも

非常に関係性が深い．ベイズ最適化は何かしら

の評価関数を最大化することを目標とするのに

対して，能動学習では，予測器の推定精度を高

めることに重点が置かれている．そのため，適

用する問題設定が異なり，能動学習の方が関数

全体の予測結果に対する興味が強いと言える． 

7．まとめ 

 本稿において能動学習の一般的な問題設定を

まとめ，今後の研究に向けた課題や周辺分野と

の関連性について考察した．今後，能動学習を

逐次実験計画に組み込んだ研究が必要になると

考えられる．その際に発生する初期サンプルの

決定方法やデータのバイアスを考慮した手法の

開発が期待される． 
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