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生成・識別モデルの統合に基づく
半教師あり学習法とその多重分類への応用

藤 野 昭 典†1 上 田 修 功†1 磯 崎 秀 樹†1

各データが複数のカテゴリに属する多重分類問題に対して，ラベルありデータとラ
ベルなしデータを用いた半教師あり学習により分類器を設計する手法を提案する．提
案法では，ラベルありデータで学習させた識別モデルとラベルなしデータで学習させ
た生成モデルを統合することによって分類器を構築する．多重テキスト分類のために，
識別モデルと生成モデルにそれぞれ対数線形モデルとナイーブベイズモデルを用いて
分類器を設計する．実テキストデータからなる 3つのテストコレクションを用いた実
験で，従来の対数線形モデルとナイーブベイズモデルの半教師あり学習法と比較して，
提案法ではより高い汎化能力を持つ多重分類器を得られることを確認した．

A Semi-supervised Learning Method Based on
Generative/Discriminative Model Combination and
Its Application to Multi-label Classification

Akinori Fujino,†1 Naonori Ueda†1

and Hideki Isozaki†1

We propose a method for designing semi-supervised multi-label classifiers,
which select one or more category labels for each data sample and are trained
by using labeled and unlabeled samples. The proposed method provides a clas-
sifier based on a combination of discriminative and generative models trained
on labeled and unlabeled samples, respectively. We design a multi-label text
classifier by utilizing log-linear and naive Bayes models as the discriminative
and generative models, respectively. Using three test collections consisting of
real text data, we confirmed experimentally that the proposed method provided
better multi-label classifiers with high generalization ability than conventional
semi-supervised learning methods of log-linear and naive Bayes models.

1. は じ め に

大量のデータをインターネット等で容易に取得できる現在，効率的にデータを管理するた

めにデータの内容を表すカテゴリラベルを付与する技術のニーズが高まっている．各データ

に 1つ以上のカテゴリラベルを付与する問題は多重分類問題と呼ばれ，テキストデータ15)

や遺伝子データ6)，画像データ1) 等を対象として機械学習に基づく多重分類法の研究が行わ

れてきた．

機械学習に基づく手法では，一般的に，属するクラス�1が既知のデータ（ラベルありデー

タ）を用いて分類器を学習させる．このとき，多数のラベルありデータを用いるほど汎化性

能が高い分類器を得やすいことが知られている．しかし，ラベルありデータの作成には対象

データに精通した専門家によるラベル付けが必要であり，大量に作成するには高いコストを

要する．一方，属するクラスが未知のデータ（ラベルなしデータ）を集めるのは比較的容易

である．このため，ラベルなしデータをラベルありデータと同時に学習に用いて分類器の性

能を向上させる半教師あり学習法は，機械学習の重要な研究課題の 1つとなっている．

半教師あり学習に基づく分類器は，生成モデルと識別モデル，両モデルのハイブリッドの

各アプローチに基づいて提案されてきた．生成モデルアプローチでは，データ x とクラス

y の同時確率分布 p(x, y)のモデル（生成モデル）を学習させ，ベイズ則により得られる条

件付き確率 P (y|x)を用いてデータを分類する．生成モデルはデータの種類に応じて設計さ

れる．また，ラベルなしデータをクラスに関する不完全データと見なし，生成モデルの混合

によりデータの確率密度 p(x)をモデル化する17) ことで分類器の学習に用いる．

一方，識別モデルアプローチでは，データのクラス境界を直接的に学習する．たとえば，

ロジスティック（LR）回帰モデルや最大エントロピーモデル16) 等の対数線形モデルでは，

条件付き確率分布 P (y|x)をモデル化し，ラベルありデータを高精度に識別できるように条

件付き確率モデルを学習する．しかし，識別モデルアプローチではデータの確率密度 p(x)

をモデル化しない．それゆえ，半教師あり学習ではラベルなしデータを学習に用いるため

の仮定が必要になる．最小エントロピー正則化9) を用いる LRモデルや transductive SVM

（TSVM）3),11)，グラフに基づく方法23) 等では，データの分布密度が低い領域にクラス境界

が存在すると仮定し，ラベルなしデータをよく分離させるようにモデルを学習させる．

†1 日本電信電話株式会社 NTT コミュニケーション科学基礎研究所
NTT Communication Science Laboratories, NTT Corporation

�1 本論文では，カテゴリラベルの付与の有無で分けられたデータのサブ集合をクラスと呼ぶ．
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これらの手法に対して，我々は，最近，生成モデルと識別学習のハイブリッドに基づく分

類器設計法を提案した8)．このハイブリッド法では，まず，クラスごとにラベルありデータ

で学習させる生成モデルを設計する．ラベルありデータが少数の場合，学習させた生成モデ

ルがラベルありデータに過適合することによって新規のデータを高精度に分類できない危険

性がある．そこで，過適合の影響を減少させるために，新たな生成モデルを導入し，これら

の生成モデルの重み付き統合によって分類器を構築する．統合の重みの学習には識別学習を

用い，新たに導入した生成モデルの学習にはラベルなしデータを用いる．実データを用い

た実験により，生成モデルと識別モデルの両アプローチで同程度の分類精度が得られる場合

に，ハイブリッド法で得られる分類精度が両アプローチよりも高いことを確認した．

このハイブリッド法は，データに 1 つのカテゴリラベルが付与される単一ラベル分類問

題を対象とした手法であるため，多重分類問題に適用するには，カテゴリラベルごとに付与

の可否を判定する 2値分類に用いる必要がある．この適用方法では，ラベルありデータで学

習させる生成モデルを各カテゴリラベルで個別に設計して用いる．しかし，このモデル設計

では，カテゴリラベルの組合せ（多重ラベル）を考慮しないため，属するカテゴリが 1つ

に限定されない多重ラベルのデータによく適合する生成モデルが与えられるとは限らない．

一般的に，ラベルありデータでモデルを学習させる場合，データにあまり適合しない生成モ

デルでは，識別モデルよりも高い分類精度を与えられないことが知られている13)．それゆ

え，この適用方法では，生成モデルの適合性の問題が識別モデルよりも高精度な多重分類を

実現できない要因になる．また，2値分類による手法では，カテゴリラベルごとに独立に分

類器を学習させるため，カテゴリラベルの組合せに応じてデータを分類するのに適したクラ

ス境界が学習されるとは限らない．

そこで本研究では，識別モデルと生成モデルの統合に基づく半教師あり学習により多重分

類器を設計する手法を提案する．提案法では，生成モデルを学習させるのにラベルなしデー

タを用いる．ラベルなしデータのクラスは未知であるため，生成モデルの学習にはラベルあ

りデータで学習させた識別モデルを利用する．そして，学習させた生成モデルと識別モデル

を統合して多重ラベルの条件付き確率モデルを与える．

本論文では，まず，2 章で生成モデルと識別モデルの概要を簡潔に述べ，3 章で生成モデ

ルと識別モデルの統合に基づく半教師あり学習法の基本的な枠組みを述べる．そして，4 章

で本手法に基づいて多重テキスト分類器を設計する方法を詳述する．さらに，実テキスト

データからなる 3つのテストコレクションを用いた評価実験の結果を 5 章で示し，従来法

との比較により提案法の有効性を考察する．

2. 生成モデルと識別モデル

本研究では，各データに付与すべきカテゴリラベルをK個の候補の中から選択する問題に対

し，データの特徴ベクトル xから，クラスベクトル y = (y1, . . . , yk, . . . , yK)T，yk ∈ {1, 0}
を推定する分類器を設計する．ここで，ynk = 1（ynk = 0）は n番目のデータ xn に k 番

目のカテゴリラベルが付与される（付与されない）ことを表す．また，aT は aの転置を表

す．多重分類問題では各データの y は K > 1かつ
∑K

k=1
yk ≥ 1を満たし，単一ラベル分

類問題では
∑K

k=1
yk = 1を満たす．K = 1のときは 2値分類問題となる．

半教師あり学習では，ラベルありデータDl = {(xn, yn)}N
n=1 と多数のラベルなしデータ

Du = {xm}M
m=1（M >> N）からなる訓練データ集合D = {Dl, Du}を学習に用いること

で，ラベルありデータのみを学習に用いる場合よりも汎化性能の高い分類器を得ることを目

的とする．本論文では，半教師あり学習に基づいて多重分類器を設計することを課題とする．

本章では，分類器設計に用いる生成モデルと識別モデルの概要を簡潔に述べる．

2.1 生成モデル

生成モデルは，データの特徴ベクトル x とクラスベクトル y の同時確率分布 p(x, y)を

モデル化したものであり，データの種類に応じて設計される．たとえば，多項分布モデルや

ガウス分布モデル，隠れマルコフモデルがそれぞれテキストデータや画像データ，系列デー

タの生成モデルを設計するのによく利用される．生成モデルに基づく分類器は，生成モデル

にベイズ則を適用して得られるクラス事後確率 p(y|x)を用いてデータの属するクラスを推

定する．

ラベルありデータ集合 Dl を用いた生成モデル p(x, y; Θ) の学習では，一般的に，パラ

メータ Θの事後確率密度 p(Θ|Dl)を最大化させる値を Θの推定値として求める（MAP推

定，文献 22)参照）．すなわち，ベイズ則により，log p(Θ|Dl)に相当する目的関数

Jg(Θ) =

N∑
n=1

log p(xn, yn; Θ) + log p(Θ) (1)

を最大化させる Θを求める．第 1項は生成モデルの対数尤度であり，第 2項の p(Θ)は Θ

の事前確率分布を表す．

2.2 識別モデル

識別モデルでは，ラベルありデータのクラスを高い精度で推定できるように識別関数

を直接的に学習させる．識別関数 f(x, y; W ) は，データ x が属するクラスの推定値を
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ŷ = arg maxy f(x, y; W )のように与える関数である．

対数線形（log-linear）モデルでは，パラメータ行列W と線形の識別関数 f(x, y; W ) =

yT Wxを用いて，データ xに対するクラス y の条件付き確率分布を

P (y|x; W ) =
exp {f(x, y; W )}∑
y′ exp {f(x, y′; W )} (2)

で与え，P (y|x; W ) を最大化させる y をデータ x のクラスの推定値とする．ラベルあり

データ集合 Dl を用いると，条件付き確率分布の対数尤度に基づく目的関数

Jd(W ) =

N∑
n=1

log P (yn|xn; W ) + log p(W ) (3)

の最大化によりW の推定値 Ŵ を求めることができる．W の事前確率分布 p(W )にはガウ

ス事前確率分布2) がよく用いられる．

3. 提案法の基本的な枠組み

本論文では，多重分類のために，生成モデルと識別モデルの統合に基づく半教師あり学習

により分類器を設計する手法を提案する．提案法では，ラベルなしデータで学習させた生成

モデルとラベルありデータで学習させた識別モデルを統合して分類器の条件付き確率モデ

ルを与える．以下に，提案法の基本的な枠組みを述べる．

3.1 生成モデルの学習法と条件付き確率モデル

提案法では，ラベルなしデータで学習させた生成モデル p(x, y; Θ)を用いて分類器を構築

する．仮に，ラベルなしデータ xm の属するクラス ym が既知であれば，MAP推定により，

Jg(Θ) =
∑M

m=1

∑
y Iym

(y) log p(xm, y; Θ)+ log p(Θ)を最大化させるΘを生成モデルの

パラメータ推定値として求めることができる．ただし，Iym
(y) は，y = ym の場合に 1，

y �= ym の場合に 0の値をとる指示関数である．しかし，ym は未知であるため，Iym
(y)

の値は定まらない．そこで，Iym
(y)の期待値を与える条件付き確率分布R(y|x)を導入し，

Θを推定するための目的関数を

J(R, Θ) =

M∑
m=1

∑
y

R(y|xm) log p(xm, y; Θ) + log p(Θ) (4)

で与える．ただし，R(y|x)もまた推定すべき未知の確率分布である．

一方，R(y|x)は，ラベルありデータに対して，高精度なクラス推定を与える条件付き確

図 1 分類器設計の基本概念
Fig. 1 Basic idea of classifier design.

率分布である必要がある．提案法では，R(y|x)を与えるのに，ラベルありデータで学習さ

せた識別関数 f(x, y; Ŵ )に基づく条件付き確率分布

Pγ(y|x; Ŵ ) =
exp{γf(x, y; Ŵ )}∑
y′ exp{γf(x, y′; Ŵ )} (5)

を利用する．識別モデルでは，2.2 節で述べたように，ラベルありデータを高い精度で識別

できるように識別関数を学習させる．このため，Pγ(y|x; Ŵ )は，重みパラメータ γ が正の

実数値の場合，ラベルありデータを高い精度で識別する条件付き確率分布を与える．それゆ

え，Pγ(y|x; Ŵ )に近い確率分布で R(y|x)を与える．

提案法では，R(y|x) と Pγ(y|x; Ŵ ) の両確率分布の相違を表す尺度として，KL 距離

（Kullback-Leibler divergence）

D(R(y|x)||Pγ(y|x; Ŵ )) =
∑
y

R(y|x) log
R(y|x)

Pγ(y|x; Ŵ )
(6)

を用いる．KL距離の最小化に基づく制約の下で，式 (4)で与えた J(R, Θ)を最大化させる

R(y|x)を推定することにより，図 1 の概念図に示すような，ラベルなしデータに生成モデ

ルを適合させ，かつラベルありデータに適したクラス境界を与える条件付き確率分布を求め

る．すなわち，R(y|x)と Θを推定するための目的関数を
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図 2 分類器の構成
Fig. 2 Outline of classifier formulation.

Jγ,β(R, Θ) =

M∑
m=1

∑
y

R(y|xm) log p(xm, y; Θ)− 1

β

M∑
m=1

D(R(y|xm)||Pγ(y|xm; Ŵ ))

+ log p(Θ) (7)

で与える．βは生成モデル学習の目的関数とKL距離に基づく制約のバランスを定める正定数

である．
∑

y R(y|x) = 1の制約の下でラグランジュ未定乗数法を適用すると，∂Jγ,β/∂R = 0

を満たす条件付き確率分布

Rγ (y|x; Θ, Ŵ ) =
Pγ(y|x; Ŵ )p(x, y; Θ)β

Zγ (x; Θ, Ŵ )

=
exp{f(x, y; Ŵ )}γp(x, y; Θ)β∑
y′ exp{f(x, y′; Ŵ )}γp(x, y′; Θ)β

(8)

が得られる．ただし，Zγ (x; Θ, Ŵ ) =
∑

y′ Pγ(y′|x; Ŵ )p(x, y′; Θ)β である．γ = (γ, β)T

は識別関数と生成モデルの統合の重みを与える．提案法では，上記の Rγ (y|x; Θ, Ŵ )を分

類器の条件付き確率モデルとして用いる．図 2 に分類器の構成を図示する．

式 (8)で示した条件付き確率分布は，単一ラベル分類問題の場合，式中の exp{f(x, y; Ŵ )}
をラベルありデータで学習させた生成モデルに置き換えることで我々が以前提案したハイブ

リッド法8) の条件付き確率分布と一致する．生成モデルの代わりに識別関数を用いること

は単純な改変であるが，1章で述べた理由により，この改変は多重分類の精度向上に大きく

寄与する可能性がある．事実，5 章の実験結果で示すように，識別モデルの識別関数を用い

る提案法では，文献 8)の手法を応用した場合よりも汎化性能の高い多重分類器を得られた．

生成モデルのパラメータ Θの推定値は，式 (7)に式 (8)を代入して得られる以下の目的

関数の最大化に基づいて求められる．

Jγ (Θ) =
1

β

M∑
m=1

log Zγ (xm; Θ, Ŵ ) + log p(Θ) (9)

γ の値を設定すると，EMアルゴリズム4) のような繰返し計算を行うことで，Jγ (Θ)を

初期値近傍で最大化させる Θを推定できる．繰返し計算の第 (t)ステップでの Θの推定値

を Θ(t) とすると，Jγ (Θ(t+1)) − Jγ (Θ(t)) ≥ Qγ (Θ(t+1), Θ(t)) − Qγ (Θ(t), Θ(t))を満たす

Q関数を

Qγ (Θ(t+1), Θ(t))

=

M∑
m=1

∑
y

Rγ (y|xm; Θ(t), Ŵ ) log p(xm, y; Θ(t+1)) + log p(Θ(t+1)) (10)

で表せる（導出方法は文献 8)の付録を参照）．Qγ (Θ(t), Θ(t))は Θ(t+1) と独立な関数であ

るため，Qγ (Θ(t+1), Θ(t))を最大化させる Θ(t+1) は Θ(t) よりも大きな Jγ (Θ)の値を与え

る．それゆえ，Θ(t+1) と Θ(t) の差異が十分小さくなるまで繰返し計算を行うことでΘの値

を推定できる．

以上に述べた生成モデルの学習法は，EM アルゴリズム4) および確定的アニーリング

EM アルゴリズム20) を拡張した手法と見なすことができる．γ = 0 かつ β = 1 の場合，

Zγ (xm; Θ, Ŵ ) は，EM アルゴリズムで最大化させる生成モデルの混合17) と定数 C の積

C
∑

y p(xm, y; Θ) になる．また，γ = 0 の場合，Zγ (xm; Θ, Ŵ ) は確定的アニーリング

EM アルゴリズムで最大化させる関数と定数の積 C
∑

y p(xm, y; Θ)β となる．すなわち，

提案法で用いる学習法は，これらの EMアルゴリズムを KL距離で制約される条件付き確

率分布を用いて改変した手法となっている．そこで，本学習アルゴリズムを制約条件付き確

率 EM（restricted conditional probability EM，RCP-EM）アルゴリズムと名付ける．

3.2 統合の重みの推定

識別関数と生成モデルの統合の重み γ = (γ, β)T は，分類器の条件付き確率分布

Rγ (y|x; Θ, Ŵ ) を確定させるために決定すべき未知パラメータである．提案法では，ラ

ベルありデータ集合 Dl を用いた条件付き確率モデル Rγ (y|x; Θ, Ŵ )の尤度最大化学習に

基づいて γ の値を与える．ただし，Rγ (y|x; Θ, Ŵ )に含まれる Ŵ もDl を用いて得る推定

値であるため，同じ Dl を γ の推定に用いることで生成モデルの重み β と比べて一方的に

大きな識別関数の重み γ を与えてしまう危険性がある．この偏った重みの学習を避けるた

めに，削除補間法10) を応用した以下の目的関数の最大化により γ の値を与える．
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1. 訓練データ集合 Dl = {(xn, yn)}N
n=1, Du = {xm}M

m=1

を入力．
2. 初期化：Θ(0), t← 0.

3. 式 (3) を用いて Ŵ と Ŵ (−n) を計算．
4. Θ(0) と Ŵ (−n) の下で式 (11) を用いて推定値 γ̂ を計算．
5. 以下の計算を収束するまで繰り返す．
• γ̂ と Ŵ の下で式 (10) を用いて Θ(t+1) を計算．
• Θ(t+1) と Ŵ (−n) の下で式 (11) を用いて γ̂ を再計算．
• t← t + 1.

6. Rγ̂ (y|x; Θ(t), Ŵ ) を出力．

図 3 パラメータ学習アルゴリズムの概要
Fig. 3 Outline of parameter estimation algorithm.

JΘ(γ) =

N∑
n=1

log Rγ (yn|xn; Θ, Ŵ (−n)) + log p(γ) (11)

Ŵ (−n) は (xn, yn)を含まないラベルありデータのサブ集合から得られるW の推定値を表

す．p(γ)は γ の事前確率分布である．提案法では，Θの値を与えた下で，準ニュートン法の

実現法の 1つである L-BFGSアルゴリズム14) を用いて JΘ(γ)を最大化させる γ を求める．

しかし，前節で述べたように，Θもまた γ の値を与えた下で，式 (10)で推定する未知パ

ラメータである．すなわち，Θと γ のパラメータ学習には相互に依存関係がある．このた

め，Jγ (Θ)と JΘ(γ)を同時に最大化させるΘと γ を探索する必要がある．提案法では，式

(10)を最大化させる Θ(t+1) と式 (11)を最大化させる γ を交互に繰り返し計算することで

パラメータ学習を行う．図 3 にパラメータ学習のアルゴリズムをまとめる．

4. 多重テキスト分類への適用法

3 章で述べた手法を実問題に適用するには，データの特徴に応じて設計した識別モデルと

生成モデルを用いる必要がある．多重テキスト分類問題では，複数のカテゴリに属するテ

キストデータの同時確率分布 p(x, y)を直接モデル化した生成モデル19),21) を適用すること

が考えられる．この単純な適用法では，式 (10)による生成モデルのパラメータ学習のため

に，すべての可能なクラス（カテゴリの組合せ）の条件付き確率 R(y|x)をラベルなしデー

タごとに推定する必要がある．しかし，可能なクラスは y = 0を除く 2K − 1通り存在す

るため，K が大きい場合に条件付き確率の計算量が膨大になる．そこで，本論文では，カ

テゴリラベルごとにテキストデータをモデル化したナイーブベイズ（NB）モデル17) を生

成モデルとして用いることで計算量の問題を回避する．識別モデルには，文献 5)，16)等で

テキスト分類に用いられている対数線形モデルを利用する．以下に，NBモデルと対数線形

モデルを適用して設計する多重テキスト分類器の詳細を述べる．

4.1 NBモデル

本適用法では，k番目のカテゴリラベルが付与される場合（yk = 1）と付与されない場合

（yk = 0）に対して，以下のような生成モデルを設計する．

p(x, yk; Θk) = p(x|yk; Θk)πk(yk) (12)

ここで，πk(yk)は yk の確率を表し，
∑1

yk=0
πk(yk) = 1を満たす．p(x|yk; Θk)は yk の条

件下での xの確率密度を表す．p(x|yk; Θk)のモデル化に，NBモデル17) を用いる．

NBモデルでは，文書に含まれる単語が独立に出現すると仮定し，i番目の単語の出現頻

度 xi で与えられる特徴ベクトル x = (x1, . . . , xi, . . . , xV )T を用いて文書を表現する．ここ

で，V は文書集合全体に含まれる単語の種類（語彙）の総数を表す．そして，yk での文書

の確率密度を

p(x|yk; Θk) ∝
V∏

i=1

{θki(yk)}xi (13)

で表される多項分布でモデル化する．ここで，θki(yk)は yk で i番目の単語が出現する確率

を表し，θki(yk) > 0，
∑V

i=1
θki(yk) = 1を満たす．Θk = [θki(yk)]i,yk は，NBモデルのパ

ラメータである．

4.2 対数線形モデルの学習

NBモデルと統合する識別モデルには，2.2 節で述べた対数線形モデルを利用する．対数線

形モデルの識別関数は，パラメータ行列W = [w1, . . . , wk, . . . , wK ]T と fk(x, yk; wk) =

ykwT
k x を用いて f(x, y; W ) =

∑K

k=1
fk(x, yk; wk) で表せる．y ∈ {1, 0}K のとき∑

y exp
{∑K

k=1
fk(x, yk; wk)

}
=

∏K

k=1

∑1

yk=0
exp {fk(x, yk; wk)} であるため，式 (2)

の P (y|x; W )を以下のような K 個のロジスティック回帰モデルの積で表せる．

P (y|x; W ) =

K∏
k=1

exp {fk(x, yk; wk)}∑1

y′
k=0

exp {fk(x, y′
k; wk)} (14)

それゆえ，式 (3)を用いたW の学習では，カテゴリラベルごとに個別に wk の値を推定

できる．
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4.3 条件付き確率モデル

3.1 節で述べた手法に従い，NB モデル p(x|yk; Θk) と対数線形モデルの識別関数

fk(x, yk; ŵk) の統合に基づく多重分類器を以下の目的関数を最大化させる条件付き確率

分布 R(y|x)でモデル化する．

Jγ (R, Θ) =

K∑
k=1

M∑
m=1

∑
y �=0

R(y|xm) log p(xm|yk; Θk)πk(yk)

− 1

β

M∑
m=1

∑
y �=0

R(y|xm) log
R(y|xm)

Pγ(y|xm; Ŵ )
+ log p(Θ) (15)

ただし，Θ = {Θk}K
k=1 である．多重分類は各データに 1つ以上のカテゴリラベルを付与す

る問題であるため，本手法では y = 0を除く y に対して上記の目的関数と R(y|x)を与え

ることに注意．
∑

y �=0
R(y|x) = 1の条件下でラグランジュ未定乗数法を用いると，多重分

類器の条件付き確率モデル

Rγ (y|x; Ŵ , Θ, μ) =

∏K

k=1
hk(x, yk; ŵk, Θk, μk, γ)∑

y′ �=0

∏K

k=1
hk(x, y′

k; ŵk, Θk, μk, γ)
(16)

を得ることができる．ただし，

hk(x, yk; ŵk, Θk, μk, γ) = exp{fk(x, yk; ŵ)}γp(x|yk; Θk)β exp(yk)μk (17)

かつμk = β log πk(yk = 1)/πk(yk = 0)である．γ = (γ, β)T とμ = (μ1, . . . , μk, . . . , μK)T

の値には，3.2 節で述べた条件付き確率モデルの尤度最大化に基づく手法で得られる推定値

を用いる．

Θの推定には，式 (15)に式 (16)を代入して得られる目的関数の Q関数

Qγ (Θ(t+1), Θ(t))

=

K∑
k=1

M∑
m=1

∑
y �=0

Rγ (y|xm; Ŵ , Θ(t), μ) log p(xm|yk; Θ
(t+1)
k ) + log p(Θ(t+1)) (18)

を用いる．この Q 関数を最大化させる Θ(t+1) を直接求めるには，ラベルなしデータ集合

の xと y のすべての組合せに対して Rγ (y|x; Ŵ , Θ(t), μ)を計算する必要がある．しかし，

可能性のある y は 2K − 1通り存在するため，K が大きい問題では Θ(t+1) を推定するのに

要する計算量が膨大になる．そこで，計算量を削減するために，カテゴリラベルごとに独立

な関数

sk(x, yk; Θk) =
hk(x, yk; ŵk, Θk, μk, γ)∏1

y′
k=0

hk(x, y′
k; ŵk, Θk, μk, γ)

(19)

を利用する．
∑1

yk=0
sk(x, yk; Θk) = 1かつ NBモデルのパラメータ Θk がカテゴリラベル

ごとに独立であるため，Q関数を sk(x, yk; Θk)と p(Θk)を用いて以下のように書き換える

ことができる．

Qγ (Θ(t+1), Θ(t))

=

K∑
k=1

{
M∑

m=1

1∑
yk=0

qk(xm, yk; Θ(t)) log p(xm|yk; Θ
(t+1)
k ) + log p(Θ

(t+1)
k )

}
(20)

ただし，

qk(xm, yk = 1; Θ(t)) =
sk(xm, yk = 1; Θ

(t)
k )

1 − ∏K

k′=1
sk′(xm, y′

k′ = 0; Θ
(t)

k′ )
(21)

かつ qk(xm, yk = 0; Θ(t)) = 1−qk(xm, yk = 1; Θ(t))である（導出方法については付録 A.1

を参照）．式 (21)から得られる qk(xm, yk; Θ(t))を用いることで，Θの推定に要する計算量

を K に比例する量に削減できる．

提案法では，NB モデルのパラメータ値を推定するのにディリクレ事前確率分布

p(Θk) ∝ ∏1

yk=0

∏V

i=1
{θki(yk)}ξ−1 を用いる．このとき，Q関数を最大化させる Θ

(t+1)
k =

[θ
(t+1)
ki (yk)]i,yk を以下の式で表せる．

θ
(t+1)
ki (yk) =

∑M

m=1
qk(xm, yk; Θ(t))xmi + ξ − 1∑V

i=1

{∑M

m=1
qk(xm, yk; Θ(t))xmi + ξ − 1

} (22)

ξ(> 1)はディリクレ事前確率分布のハイパーパラメータである．ξの値を事前に設定し，式

(22)を用いて θ
(t+1)
ki (yk)を計算することで NBモデルのパラメータ値を推定する．

5. 実 験

5.1 テストコレクション

提案法の分類性能を実データを用いた実験で評価した．実験には，多重テキスト分類のベ

ンチマークテストによく用いられる 3つのテストコレクション（Reuters-21578，RCV1-2，

WIPO-alpha）を用いた．
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Reuters-21578 �1データセット（Reuters）は，135 トピックカテゴリからなる Reuters

newswire の英文記事を集めたテストコレクションであり，記事を多く含む 10 トピックカ

テゴリがベンチマークテストによく用いられる17)．そこで，この 10トピックカテゴリに含

まれる記事を用いて実験を行った．投稿時期の早い 6,490記事の中から学習に用いるラベル

ありデータとラベルなしデータを選択し，投稿時期の遅い 2,545記事をテストデータとして

用いた．2つ以上のカテゴリラベルが付与されている記事の比率（多重度）は 9%であった．

記事の特徴ベクトルの作成には，単語の出現頻度を用いた．ただし，停止語（stop word）

リスト18) に含まれる単語と 1つの記事のみに出現する低頻度語を除外した．特徴ベクトル

の次元数（語彙の総数）は 14,586であった．

RCV1-2 �2データセットは，103トピックカテゴリからなる Reuters newswireの英文記

事を集めたテストコレクションであり，訓練データセットとテストデータセットから構成さ

れている12)．実験には，訓練データセット内の多くの記事が属する 20トピックカテゴリを

利用した．訓練データセットとテストデータセットからこれらのカテゴリに属する 23,149記

事と 20,000記事を抽出して実験に用いた．抽出した記事の多重度は 76%であった．Reuters

と同様に停止語と低頻度語を除外した結果，特徴ベクトルの次元数は 39,242であった．

WIPO-alpha データセット（WIPO）は，国際特許分類（IPC）体系で分類された特許

文書からなり，訓練データセットとテストデータセットから構成されている7)．評価実験で

は，訓練データセット内の多くの文書が属する 20 クラスを利用した．IPC は，セクショ

ン，クラス，サブクラス，グループ，サブグループの 5階層から構成され，クラスは 2階層

目に相当する．実験には，訓練データセットとテストデータセットから 20クラスのいずれ

かに属する 29,626文書と 20,206文書を抽出して用いた．抽出した文書の多重度は 18%で

あった．文書の特徴ベクトルを作成するのに，titleと abstractに含まれる単語の頻度を用

いた．Reutersと同様に停止語と低頻度語を除外した結果，特徴ベクトルの次元数は 35,941

であった．

5.2 実 験 設 定

4 章で示したRCP-EMアルゴリズムに基づく多重分類器（RCP）の性能を評価するため，

実験では，5つの半教師あり学習に基づく分類器（JLL/MCL，LL/MER，TSVM，NB/DC，

NB/EM-λ）および教師あり学習に基づく分類器（LL）の性能と比較した．

�1 http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/reuters21578/reuters21578.tar.gz

�2 http://www.daviddlewis.com/resources/testcollections/rcv1/

RCP の学習すべきパラメータはW，Θ，γ，μ である．W の推定にはガウス事前確率

分布 p(W ) ∝ ∏K

k=1
exp(−wT

k wk/2σ2) を用い，γ と μ の推定にはガウス事前確率分布

p(γ, μ) ∝ exp{−(γ − 1)2/2 − (β − 1)2/2}∏K

k=1
exp(−μ2

k/2ρ2)を用いた．また，式 (22)

中の ξに定数値を与えてΘの学習を行った．本実験では，事前確率分布のハイパーパラメー

タ値を候補値 σ ∈ {10n/2}5
n=3，ρ ∈ {10n/2}2

n=−2，ξ ∈ {1 + 10−n}4
n=1 の中から選択した．

NB/DCは，文献 8)で提案された生成モデルと識別学習のハイブリッド法に基づく単一

ラベル分類器であり，識別学習に基づく NBモデルの重み付き統合により構築される．本実

験では，NB/DCをカテゴリラベルの付与を判定する 2値分類に用いた．NB/DCの学習に

は，RCPの ρと ξ に相当するハイパーパラメータ値を設定する必要がある．本実験では，

これらのハイパーパラメータ値を RCPと同じ候補値の中から選択した．

NB/EM-λは，NBモデルに基づく単一ラベル分類器であり，EM-λアルゴリズム17) を

用いて NBモデルを学習させる．本実験では，NB/EM-λをカテゴリラベルの付与を判定

する 2値分類に用いた．NB/EM-λでは，ラベルありデータに対する NBモデルの対数尤

度とラベルなしデータに対する対数尤度の重み付き和を最大化させるようにモデルを学習

させる．本実験では，ラベルなしデータの寄与度を与える重みパラメータの値を 13 候補

λ ∈ {0.01, 0.02, 0.05, {n× 0.1}10
n=1}の中から選択して NBモデルを学習させた．また，NB

モデルのパラメータの事前確率分布にはディリクレ分布を用い，ディリクレ分布のハイパー

パラメータ値 ξ = η + 1を 10候補 η ∈ {1, {1 × 10−n, 2 × 10−n, 5 × 10−n}3
n=1}の中から

選択した．

JLL/MCLは，文献 5)に従い，同時確率分布の対数線形モデル（joint log-linear model，

JLLモデル）p(x, y)を用いて設計した分類器であり，multi-conditional learning（MCL）

と呼ばれる手法で JLLモデルを学習させる．この手法では，同時確率分布の周辺化で得ら

れる p(x)と p(y|x) = p(x, y)/p(x)で得られる条件付き確率分布を用いて半教師あり学習

を行う．具体的には，ラベルありデータに対する p(y|x)の対数尤度とラベルなしデータを

含む訓練データに対する p(x)の対数尤度の重み付き和を最大化させるように JLLモデル

を学習させる．本実験では，p(y|x)の重みパラメータの値を α = 1に設定し，p(x)の重み

パラメータの値を 10候補 β ∈ {10−n}9
n=0 の中から選択して JLLモデルを学習させた．ま

た，JLLモデルのパラメータW = [w1, . . . , wk, . . . , wK ]T の事前確率分布にはガウス分布

p(W ) ∝ ∏K

k=1
exp(−wT

k wk/2σ2)を用い，ハイパーパラメータ値を 9候補 σ ∈ {10n/2}9
n=1

の中から選択した．

LL/MERは，式 (14)で表される条件付き確率分布の対数線形（LL）モデルに基づく分類
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器であり，LLモデルを最小エントロピー正則化（minimum entropy regularization，MER）

法で学習9) させる．この手法では，ラベルありデータに対するモデルの対数尤度と，ラベル

なしデータに対する条件付きエントロピーの負値の重み付き和を最大化させるようにモデル

を学習させる．本実験では，ラベルなしデータの寄与度を与える重みパラメータの値を 16

候補 λ ∈ {1, {1 × 10−n, 2 × 10−n, 5× 10−n}4
n=1}の中から選択して LLモデルを学習させ

た．また，JLL/MCLと同じガウス事前確率分布とハイパーパラメータの候補値を用いた．

LLは，式 (14)で表される条件付き確率分布の対数線形（LL）モデルに基づく分類器で

あり，LLモデルをラベルありデータのみで学習させる．パラメータ学習には，JLL/MCL，

LL/MERと同じガウス事前確率分布とハイパーパラメータの候補値を用いた．

以上に述べた 6 分類器では，ラベルありデータによる 10 分割交差検定法を用いて，パ

ラメータの事前確率分布のハイパーパラメータと重みパラメータの値を決定した．また，

NB/EM-λを除く RCP，NB/DC，JLL/MCL，LL/MER，LLでは，データの特徴ベクト

ルを
∑V

i=1
xi = 1になるように正規化して適用した．

さらに，本実験では，transductive SVM（TSVM）をカテゴリラベルの付与を判定する

2値分類に用いた場合の分類性能も調べた．TSVMの実行プログラムには，concave-convex

procedure（CCCP）を用いてパラメータ学習を行うUniver SVM �1を利用した3)．文献 5)

の設定に従い，ラベルなしデータ用の Ramp Loss関数のパラメータ値を s = −0.5に設定

し，線形カーネルを用いた．実験では，データの特徴ベクトルを
∑V

i=1
xi = 10になるよう

に正規化し，ラベルありデータに対するコストパラメータを 7候補 C ∈ {10n}3
n=−3 の中か

ら選択した．また，ラベルなしデータに対するコストパラメータを 5候補 C∗ ∈ {10n}1
n=−3

の中から選択した．公平な比較のためにはラベルありデータによる交差検定法を用いてコス

トパラメータ値を選択すべきであるが，TSVMの学習には多大な計算時間を要する．そこ

で，テストデータに対して最良の分類性能を与えるコストパラメータ値を選択した．

分類器の性能評価には，多重分類問題でよく用いられる分類精度（CA），マイクロ平均

F 値（Fμ），マクロ平均 F 値（FM）の 3 つの評価値とラベリング F 値（FL）を用いた．

これらの評価値は以下の式で計算される．

CA =
1

NT

NT∑
τ=1

Iyτ
(ŷτ ) (23)

�1 http://www.kyb.tuebingen.mpg.de/bs/people/fabee/universvm.html

Fμ =
2
∑NT

τ=1

∑K

k=1
yτkŷτk∑NT

τ=1

∑K

k=1
yτk +

∑NT

τ=1

∑K

k=1
ŷτk

(24)

FM =
1

K

K∑
k=1

2
∑NT

τ=1
yτkŷτk∑NT

τ=1
yτk +

∑NT

τ=1
ŷτk

(25)

FL =
1

NT

NT∑
τ=1

2
∑K

k=1
yτkŷτk∑K

k=1
yτk +

∑K

k=1
ŷτk

(26)

式中の NT はテストデータの個数を表す．また，yτ = (yτ1, . . . , yτk, . . . , yτK)T は正解の

クラスベクトルを，ŷτ = (ŷτ1, . . . , ŷτk, . . . , ŷτK)T は分類器で推定されるクラスベクトル

を表す．FM 値がカテゴリに属するデータを検索する精度の高さを表すのに対し，FL 値は

データに付与すべきカテゴリラベルを検索する精度の高さを表す．

本論文では，ラベルあり・なしデータとテストデータをランダムに選択して行う実験を同

一条件で 10回繰り返し，その実験から得られる評価値の平均値を用いて分類器の性能を比

較する．実験では，訓練データセットから選択した 5,000個のラベルなしデータと N 個の

ラベルありデータを分類器の学習に用い，テストデータセットから選択した NT 個のテス

トデータを分類器の性能評価に用いた．Reutersではすべてのテストデータ（NT = 2545）

を分類器の性能評価に用い，RCV1-2とWIPOでは NT = 5000とした．

5.3 実験結果と考察

5.3.1 分 類 性 能

表 1，表 2，表 3 に，各条件で 10 回の実験を行って得られた分類器の評価値（CA 値，

Fμ 値，FM 値，FL 値）の平均値を示す．括弧内の数値は標準偏差を示す．

RCPの分類性能は，ほとんどの条件で JLL/MCL，LL/MERよりも高かった．JLL/MCL

と LL/MER ではラベルあり・なしデータで学習させた対数線形モデルのみを用いて分類

器を構築するのに対し，RCPではラベルなしデータによる分類器の学習に生成モデルを利

用する．すなわち，RCPでは，データの種類に応じて設計される生成モデルの確率分布を

ラベルなしデータの分布の事前知識として利用する．RCPは，この事前知識をラベルなし

データによる学習に利用する点で有利であったと考えられる．

また，RCPと JLL/MCL，LL/MERでは，ラベルありデータとラベルなしデータの学

習への寄与度を与える重みの決定法に違いがある．RCPでは，3.2 節で述べたように，ラ

ベルありデータで学習させる識別モデルとラベルなしデータで学習させる生成モデルを勾
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表 1 Reuters データセットでの各分類器の評価値（CA 値，Fμ 値，FM 値，FL 値，単位：%）
Table 1 CA-, Fμ-, FM -, and FL-scores (%) of each classifier for Reuters data set.

N RCP JLL/MCL LL/MER TSVM NB/DC NB/EM-λ LL

80 83.4 (1.9) 74.7 (2.6) 72.4 (1.1) 72.6 (3.0) 74.8 (2.0) 73.0 (3.3) 72.1 (1.4)

CA 320 88.2 (0.8) 82.6 (0.6) 82.8 (0.6) 83.4 (0.9) 80.5 (1.4) 78.2 (1.4) 82.5 (0.5)

1,280 90.7 (0.4) 87.1 (0.7) 87.7 (0.5) 88.1 (0.3) 83.8 (0.4) 82.3 (0.6) 87.4 (0.4)

80 87.9 (1.9) 82.6 (2.4) 82.1 (1.0) 83.1 (2.0) 83.5 (2.1) 81.4 (2.7) 82.2 (1.1)

Fμ 320 92.1 (0.6) 89.2 (0.5) 89.4 (0.4) 90.5 (0.6) 88.2 (0.8) 86.8 (0.9) 89.3 (0.4)

1,280 94.1 (0.2) 92.6 (0.3) 93.1 (0.2) 93.3 (0.2) 90.8 (0.2) 89.2 (0.4) 92.7 (0.3)

80 74.7 (3.5) 59.4 (3.8) 62.4 (4.0) 71.0 (3.2) 67.3 (3.4) 67.4 (3.2) 62.6 (4.0)

FM 320 83.1 (1.3) 76.1 (1.9) 75.4 (1.6) 81.6 (2.0) 76.4 (1.4) 76.1 (1.8) 75.6 (1.7)

1,280 87.5 (0.4) 85.6 (0.8) 85.3 (0.5) 86.9 (0.5) 80.6 (0.7) 79.1 (0.8) 85.1 (0.5)

80 89.8 (1.7) 81.1 (2.5) 76.5 (1.3) 81.4 (2.3) 84.1 (1.3) 82.7 (1.6) 76.6 (1.3)

FL 320 93.3 (0.5) 90.0 (1.0) 87.2 (0.7) 89.2 (0.9) 89.2 (0.7) 87.8 (0.6) 87.2 (0.7)

1,280 95.1 (0.1) 92.4 (0.2) 92.2 (0.4) 92.7 (0.4) 90.6 (0.2) 90.6 (0.3) 91.9 (0.4)

表 2 RCV1-2 データセットでの各分類器の評価値（CA 値，Fμ 値，FM 値，FL 値，単位：%）
Table 2 CA-, Fμ-, FM -, and FL-scores (%) of each classifier for RCV1-2 data set.

N RCP JLL/MCL LL/MER TSVM NB/DC NB/EM-λ LL

160 31.8 (1.8) 30.9 (1.5) 30.7 (1.7) 33.2 (2.0) 29.0 (2.0) 25.3 (3.2) 30.7 (1.7)

CA 640 45.3 (0.9) 45.5 (1.2) 45.1 (0.8) 46.3 (1.0) 39.2 (0.7) 35.4 (1.2) 44.8 (1.0)

2,560 55.4 (0.7) 54.6 (0.9) 54.6 (0.8) 54.6 (0.6) 45.9 (0.6) 40.6 (0.8) 54.5 (0.9)

160 66.3 (1.4) 64.6 (1.2) 64.6 (1.3) 69.5 (1.2) 66.6 (1.3) 63.6 (2.0) 64.8 (1.3)

Fμ 640 76.8 (0.6) 76.1 (0.7) 75.2 (0.7) 76.8 (0.3) 74.1 (0.7) 71.5 (0.7) 75.2 (0.7)

2,560 81.9 (0.5) 80.6 (0.6) 80.8 (0.5) 81.1 (0.4) 77.5 (0.6) 75.1 (0.5) 80.8 (0.5)

160 50.9 (2.6) 43.7 (1.8) 43.2 (2.3) 58.1 (2.0) 53.3 (1.7) 47.9 (2.4) 43.5 (2.4)

FM 640 66.6 (1.7) 64.9 (1.5) 62.3 (1.7) 67.2 (0.6) 63.7 (1.1) 59.7 (1.0) 62.4 (1.7)

2,560 74.4 (0.9) 73.2 (0.7) 72.5 (0.9) 71.7 (0.9) 68.9 (0.7) 64.4 (0.6) 72.6 (0.8)

160 67.4 (1.3) 63.8 (1.2) 61.9 (1.5) 68.5 (1.4) 65.0 (1.3) 62.4 (2.4) 62.0 (1.6)

FL 640 76.7 (0.5) 74.4 (0.7) 73.4 (0.8) 76.1 (0.4) 73.0 (0.7) 71.6 (0.6) 73.4 (0.8)

2,560 81.7 (0.4) 79.7 (0.5) 79.7 (0.6) 80.6 (0.4) 77.0 (0.4) 75.4 (0.4) 79.6 (0.5)

配法で推定した重み γ で統合する．一方，JLL/MCLと LL/MERでは，重みパラメータ

β，λの値を候補値の中から選択して決定する必要がある．モデル統合の重みを勾配法で推

定できる RCPの特徴が，高性能な分類器を得るのに有利であるといえる．

RCPの分類性能は，ReutersとWIPOでは TSVMよりも高かったが，RCV1-2では必

ずしも高いとは限らなかった．この原因を考察するため，学習に用いたラベルなしデータが

表 3 WIPO データセットでの各分類器の評価値（CA 値，Fμ 値，FM 値，FL 値，単位：%）
Table 3 CA-, Fμ-, FM -, and FL-scores (%) of each classifier for WIPO data set.

N RCP JLL/MCL LL/MER TSVM NB/DC NB/EM-λ LL

160 37.9 (3.0) 18.1 (3.8) 11.9 (2.5) 19.4 (1.9) 16.5 (2.0) 9.7 (5.7) 12.1 (2.4)

CA 640 46.8 (1.4) 28.5 (1.9) 24.8 (1.9) 31.3 (1.6) 27.2 (2.3) 21.5 (2.6) 24.8 (1.9)

2,560 53.1 (0.7) 37.6 (1.3) 36.9 (1.1) 40.6 (1.3) 34.1 (1.4) 30.4 (1.7) 36.9 (1.1)

160 49.2 (1.9) 38.5 (5.0) 28.9 (3.0) 40.3 (2.1) 42.0 (1.7) 36.6 (2.8) 29.1 (3.0)

Fμ 640 57.1 (2.2) 49.4 (1.9) 45.0 (1.7) 53.4 (1.1) 53.0 (1.6) 47.3 (2.1) 45.1 (1.7)

2,560 63.7 (0.9) 58.6 (1.0) 57.7 (1.1) 61.9 (0.8) 60.1 (0.8) 58.2 (0.8) 57.7 (1.0)

160 36.4 (1.4) 27.4 (1.2) 18.0 (1.5) 32.4 (1.7) 28.8 (1.5) 22.1 (1.4) 18.3 (1.4)

FM 640 48.0 (1.5) 39.7 (1.2) 34.4 (1.7) 45.9 (1.3) 41.9 (1.3) 35.9 (1.3) 34.6 (1.6)

2,560 56.3 (0.7) 49.6 (0.7) 49.2 (1.0) 54.1 (1.0) 52.1 (0.8) 48.3 (0.7) 49.3 (1.0)

160 47.1 (2.1) 36.3 (7.1) 17.0 (2.2) 31.9 (2.4) 35.4 (1.6) 25.3 (2.8) 17.2 (2.1)

FL 640 55.6 (2.2) 48.3 (2.1) 32.4 (1.9) 44.7 (1.5) 45.7 (1.9) 41.7 (1.1) 32.5 (1.9)

2,560 62.8 (1.0) 55.8 (0.9) 48.7 (1.2) 55.4 (1.1) 52.8 (1.0) 53.1 (0.8) 48.8 (1.2)

表 4 各テストコレクションのクラス内分散 Vw とクラス間分散 Vb

Table 4 Within-class and between-class variances (Vw and Vb) for each test collection.

Vw Vb

Reuters 0.049 0.0050

RCV1-2 0.027 0.0030

WIPO 0.042 0.0029

属するカテゴリの正解を用いて，ラベルなしデータのクラス内分散 Vw とクラス間分散 Vb

を以下の式を用いて調べた．

Vw =
1

M

∑
y

Sy∑
s=1

(xys − my)T (xys − my) (27)

Vb =
1

M

∑
y

Sy(my − m)T (my − m) (28)

Sy はクラスが y であるデータ xys の数を表し，my は平均ベクトルmy =
∑Sy

s=1
xys/Sy

を表す．m はすべてのラベルなしデータの平均ベクトルを表す．xys を
∑V

i=1
xysi = 1で

正規化し，10回の実験で用いたラベルなしデータセットのクラス内分散，クラス間分散の

平均値を計算した結果を表 4 に示す．表より，各手法で高い分類精度が得られた Reuters

では RCV1-2とWIPOよりもクラス間分散が大きかった．一方，ラベルありデータが少数
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の場合に RCPよりも TSVMの分類精度が高かった RCV1-2では，ラベルなしデータのク

ラス内分散が小さかった．TSVMは，属するクラスが未知のラベルなしデータを分布密度

が低い領域で分けるようにクラス境界を学習する．したがって，TSVMでは，ラベルなし

データが各クラスで密集しているほど，同一クラスのラベルなしデータを分離させるクラス

境界を与えるリスクが小さいと考えられる．逆に，クラス内分散が大きい場合，同一クラス

に属するラベルなしデータの間で分布が疎な領域にクラス境界を与えてしまうリスクが大

きいと考えられる．それゆえ，クラス内分散が小さい RCV1-2では，生成モデルを用いて

ラベルなしデータのクラス境界を間接的に学習する RCPよりも，ラベルなしデータを疎な

領域で分離させる TSVMの方が，クラス境界を学習するのに有利な場合があった，と推測

できる．

RCPは NB/DCよりも分類性能が高く，NB/DCは NB/EM-λよりも分類性能が高かっ

た．NB/DCの CA値は，ラベルありデータが少数の場合を除いて，識別モデルに基づく

JLL/MCLと LL/MER，TSVMよりも低い傾向があった．NB/DCは，RCPと同様に複

数のモデルの統合により分類器を与えるが，識別モデルと生成モデルの統合に基づく RCP

とは異なり，統合するモデルに生成モデルのみを用いる．実験結果は，生成モデルのみの統

合に基づく NB/DCでは，高性能な多重分類器を得るのに限界があることを示唆している．

5.3.2 複数ラベルデータの分類精度

表 5 に，2つ以上のカテゴリラベルが付与された（複数ラベルの）テストデータに対する

各手法の分類精度 CAを示す．括弧内の数値は，すべてのテストデータに対する分類精度

を表す．表 5 の (a)と (b)では，5.2 節で述べた交差検定法で各手法のハイパーパラメータ

値と重みパラメータ値を設定するのに用いたデータが異なる．表 5 (a)は，表 1 ～ 3と同様

に，すべてのラベルありデータを用いた場合の結果を表すのに対し，表 5 (b)は複数ラベル

のラベルありデータのみを用いた場合の結果を表す．ただし，TSVMでは，5.2 節で述べた

理由で，ラベルありデータではなくテストデータを用いてコストパラメータ値を設定した．

表 5 (a) より，すべてのラベルありデータを用いてハイパーパラメータを調節した場合，

複数ラベルのテストデータに対する RCP の分類精度は，他手法よりも必ずしも高いとは

限らなかった．しかし，表 5 (b)に示すように，複数ラベルのラベルありデータを用いてハ

イパーパラメータを調節した場合，ReutersとWIPOでは，複数ラベルのテストデータに

対する RCPの分類精度が JLL/MCL，LL/MER，TSVMと比較してほぼ同等か高い傾向

があった．また，ReutersとWIPOでは，複数ラベルのラベルありデータでハイパーパラ

メータを調節しても，RCPによってすべてのテストデータに対して高い分類精度が得られ

表 5 複数ラベルのテストデータとすべてのテストデータ（括弧内）の分類精度（%）
Table 5 CA-scores (%) for test samples assigned to two more category labels and for all test

samples (within parenthesis).

(a) すべてのラベルありデータでハイパーパラメータを調節した場合

N RCP JLL/MCL LL/MER TSVM NB/DC NB/EM-λ LL

80 26.9 (83.4) 19.2 (74.7) 22.8 (72.4) 28.2 (72.6) 26.5 (74.8) 24.4 (73.0) 22.8 (72.1)

(i) 320 43.8 (88.2) 29.8 (82.6) 33.4 (82.8) 43.9 (83.4) 37.5 (80.5) 32.3 (78.2) 33.9 (82.5)

1,280 54.2 (90.7) 50.3 (87.1) 49.9 (87.7) 55.3 (88.1) 47.8 (83.8) 41.1 (82.3) 50.5 (87.4)

160 26.0 (31.8) 22.5 (30.9) 21.9 (30.7) 27.7 (33.2) 23.1 (29.0) 17.6 (25.3) 22.2 (30.7)

(ii) 640 38.3 (45.3) 40.0 (45.5) 38.5 (45.1) 40.4 (46.3) 32.1 (39.2) 28.9 (35.4) 38.6 (44.8)

2,560 49.4 (55.4) 48.9 (54.6) 48.9 (54.6) 49.5 (54.6) 38.8 (45.9) 35.8 (40.6) 49.1 (54.5)

160 21.3 (37.9) 19.0 (18.1) 13.8 (11.9) 16.6 (19.4) 16.5 (16.5) 9.2 (9.7) 13.9 (12.1)

(iii) 640 26.1 (46.8) 15.5 (28.5) 20.4 (24.8) 26.2 (31.3) 27.0 (27.2) 13.2 (21.5) 20.1 (24.8)

2,560 26.4 (53.1) 24.6 (37.6) 24.5 (36.9) 29.3 (40.6) 32.4 (34.1) 28.2 (30.4) 24.6 (36.9)

(i) Reuters, (ii) RCV1-2, (iii) WIPO

(b) 複数ラベルのラベルありデータでハイパーパラメータを調節した場合

N RCP JLL/MCL LL/MER TSVM NB/DC NB/EM-λ LL

80 30.0 (81.4) 20.4 (64.2) 21.4 (71.4) 30.7 (71.6) 27.3 (74.9) 24.2 (70.0) 21.4 (70.9)

(i) 320 47.6 (87.2) 34.3 (81.0) 33.0 (82.5) 45.3 (83.2) 39.2 (79.5) 35.9 (76.4) 34.0 (82.5)

1,280 58.7 (90.0) 54.3 (87.2) 51.1 (87.6) 57.4 (87.6) 48.5 (82.7) 41.6 (79.6) 51.3 (87.5)

160 27.2 (31.9) 22.5 (30.9) 22.1 (30.8) 28.3 (33.0) 24.2 (29.2) 19.9 (24.8) 22.5 (30.9)

(ii) 640 40.7 (45.3) 40.8 (45.9) 38.7 (44.9) 40.9 (45.8) 32.8 (38.8) 30.7 (35.4) 38.9 (44.8)

2,560 50.3 (55.4) 48.7 (53.7) 48.7 (54.2) 49.5 (54.6) 39.1 (45.5) 35.8 (40.5) 49.0 (54.3)

160 23.6 (33.2) 22.9 (13.2) 13.1 (9.9) 18.9 (12.3) 21.0 (15.3) 25.6 (10.0) 13.2 (10.6)

(iii) 640 28.9 (42.6) 29.2 (17.0) 19.7 (22.2) 26.6 (28.1) 26.8 (25.9) 31.2 (10.0) 19.5 (22.2)

2,560 31.4 (48.8) 25.5 (36.5) 24.6 (36.9) 30.1 (39.9) 33.0 (33.9) 30.8 (28.5) 24.7 (37.0)

(i) Reuters, (ii) RCV1-2, (iii) WIPO

る傾向は変わらなかった．RCV1-2 では，複数ラベルのテストデータに対する分類精度と

すべてのテストデータに対する分類精度がともに，N = 160，640の場合に TSVMの方が

RCPよりも高く，逆に N = 2560では RCPの方が TSVMよりも高かった．

表 5 (b)では，Reutersの N = 80の場合に，複数ラベルのテストデータに対する分類精

度が RCPよりも TSVMで高かった．これは，Reutersでは複数ラベルのデータの割合が少

なく，交差検定法による調節により RCPのハイパーパラメータ値が少数のラベルありデー

タに過適合したことが原因であると考えられる．TSVMでは，テストデータを用いてコス

トパラメータ値を設定しており，このような過適合の問題はない．TSVMと同様の方法で

情報処理学会論文誌 数理モデル化と応用 Vol. 2 No. 2 132–144 (Mar. 2009) c© 2009 Information Processing Society of Japan



142 生成・識別モデルの統合に基づく半教師あり学習法とその多重分類への応用

RCP のハイパーパラメータ値を設定したところ，RCPによる複数ラベルのテストデータ

に対する分類精度は N = 80，320，1280の場合にそれぞれ 33.9%，49.8%，60.2%，すべ

てのテストデータに対しては，81.8%，87.4%，89.8%となり，いずれも TSVMより高い結

果が得られた．

複数ラベルのテストデータに対する NB/DCと NB/EM-λの分類精度は，表 5 (b)に示

すように，Reutersと RCV1-2では RCPよりも低かった．しかし，WIPOでは，NB/DC

と NB/EM-λの方が RCPよりも高い場合があった．ただし，WIPOでは，すべてのテス

トデータに対する NB/DCと NB/EM-λの分類精度は RCPよりも大きく下回った．複数

ラベルのテストデータに対して NB/EM-λが RCPよりも高い分類精度を与えるN = 160，

640の場合では，NB/EM-λは 22.8%，25.8%のテストデータに複数のカテゴリラベルを付

与したのに対し，RCPではその比率は 17.2%，20.1%であった．また，N = 2560の場合

に，複数のカテゴリラベルが付与されたテストデータの比率は，NB/DCで 36.0%，RCP

で 22.5%であった．したがって，NB/DCと NB/EM-λで複数ラベルのテストデータの分

類精度が高かったは，多くのテストデータが複数のカテゴリラベルを付与される傾向があっ

たためと考えられる．

以上より，複数ラベルのラベルありデータを用いてハイパーパラメータを調節した場合で

は，一部の例外を除いて，複数ラベルのテストデータに対する分類精度とすべてのテスト

データに対する分類精度との間で，RCPと他手法の優劣に大きな傾向の違いがなかったと

いえる．表 5 (a)のような結果が得られたのは，ハイパーパラメータの調節にすべてのラベ

ルありデータを用いることによって，RCPでは付与すべきカテゴリラベルが 1つのデータ

により適したハイパーパラメータ値が選択されたためと考えられる．複数ラベルのデータが

少ない ReutersとWIPOでは特にその傾向が顕著にみられた．

5.3.3 計 算 時 間

表 6 に，WIPOでラベルありデータ数N を変えて分類器 RCP，JLL/MCL，LL/MER，

TSVM，NB/DCを学習したときに要した計算時間を示す．表中の値は，各条件で 10回の

表 6 WIPO データセットでパラメータ学習に要した平均計算時間（秒）
Table 6 Average processing time (sec.) of parameter estimation for WIPO data set.

N RCP JLL/MCL LL/MER TSVM NB/DC

160 58.6 21.2 3.7 6,617.1 10.0

640 105.2 22.0 4.6 6,033.8 11.1

2,560 198.0 16.7 7.9 2,951.3 12.0

実験を行って得られた計算時間の平均値を表す．本実験では，5.2 節に述べた方法で選択さ

れたハイパーパラメータ値，JLL/MCLと LL/MERの重みパラメータ値，TSVMのコス

トパラメータ値を与えた状況下でパラメータ学習を行ったときの計算時間を計測した．計測

には，Linuxコンピュータ（Core 2 DUO 2.66 MHz and 8GB RAM）を用いた．

表 6 より，RCP の学習に要する計算時間は，JLL/MCL と LL/MER よりも長かった．

この計算時間の差は，ラベルありデータとラベルなしデータの学習への寄与度を与える重

みの決定法の違いに主に起因する．JJ/MCL と LL/MER では重みパラメータ β，λの値

を与えたうえでパラメータ学習を行うのに対し，RCPでは重みパラメータ γ と NBモデル

パラメータの学習を交互に繰り返す．この繰返し学習のため，RCPでは計算時間を要する．

しかし，JLL/MCL と LL/MER の重みパラメータも訓練データから推定すべきパラメー

タであり，重みパラメータの候補値ごとにパラメータ学習を行ったうえで最適な値を選択す

る必要がある．5.2 節に示した重みの候補値すべてのために要した計算時間は，N = 160，

640，2560の場合でそれぞれ 312.2，426.8，478.4秒（JLL/MCL），70.6，82.8，133.8秒

（LL/MER）であった．

RCPは NB/DCよりもパラメータ学習に計算時間を要した．RCPと NB/DCではとも

に，重みパラメータと NBモデルパラメータの繰返し学習を必要とし，その学習法は類似す

る．NB/DCでは，2値分類器としてカテゴリごとに学習させるため，同時に学習させるパ

ラメータ数が RCPよりも少ない．それゆえ，RCPよりも少ない繰返し数で重みパラメー

タと NBモデルパラメータの学習が終了することが多く，パラメータ学習に要する計算時

間が短かった．

また，RCPの学習に要する計算時間は TSVMよりも短かかったことも確認した．本実験

では，ラベルなしデータのコストパラメータ C∗ に大きな値を設定するほど TSVMの学習

に時間を要する傾向があった．N = 2560では，小さい C∗ の値が選択されることが多かっ

たため，N = 160，640よりも TSVMの計算時間の平均値が短い結果が得られた．

6. ま と め

本論文では，識別モデルと生成モデルの統合に基づく半教師あり学習により多重分類器を

設計する手法を提案した．提案法は，ラベルありデータで学習させた識別モデルとラベルな

しデータで学習させた生成モデルを統合して分類器を与えることを特徴とする．識別モデル

と生成モデルにそれぞれ対数線形モデルとナイーブベイズ（NB）モデルを用いて多重テキ

スト分類器を設計した．実テキストデータからなる 3つのテストコレクションを用いた実験
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により，生成モデルと識別学習のハイブリッドに基づく単一ラベル分類器を各カテゴリの 2

値分類に利用する方法や，従来の対数線形モデルと NBモデルの半教師あり学習法と比較

して，提案法ではより汎化性能の高い多重分類器を得られることを確認した．

今後の課題は，ドメイン適応問題等，異なる情報源からラベルありデータとラベルなし

データが与えられる場合の半教師あり学習法を検討することである．
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付 録

A.1 カテゴリラベルごとに独立な関数を用いたQ 関数の導出方法

式 (18) から式 (20) を導出する方法を述べる．式 (19) で定義されたカテゴリラベル

ごとに独立な関数 sk(x, yk; Θk) は，y ∈ {1, 0}K に対して
∑

y
∏K

k=1
sk(x, yk; Θk) =∏K

k=1

∑1

yk=0
sk(x, yk; Θk) = 1 を満たす．このため，sk(x, yk; Θk) を用いて，以下のよ

うに Rγ (y|xm; Ŵ , Θ(t), μ)を書き換えることができる．

Rγ (y|xm; Ŵ , Θ(t), μ) =

∏K

k=1
hk(xm, yk; ŵk, Θ

(t)
k , μk, γ)∏K

k=1

∑1

y′′
k=0

hk(xm, y′′
k; ŵk, Θ

(t)
k , μk, γ)

×
∏K

k=1

∑1

y′′
k=0

hk(xm, y′′
k; ŵk, Θ

(t)
k , μk, γ)∑

y′ �=0

∏K

k=1
hk(xm, y′

k; ŵk, Θ
(t)
k , μk, γ)

=

∏K

k=1
sk(xm, yk; Θ

(t)
k )

Zm
(29)

ただし，Zm = 1 − ∏K

k=1
sk(xm, y′

k = 0; Θ
(t)
k )である．

次に，式 (21)で定義した qk(xm, yk; Θ(t))と式 (29)を用いると，以下の等式を得ること

ができる．∑
y �=0

Rγ (y|xm; Ŵ , Θ(t), μ) log p(xm|yk; Θ
(t+1)
k )

=
∑
y

∏K

k′=1
sk′(xm, yk′ ; Θ

(t)

k′ )

Zm
log p(xm|yk; Θ

(t+1)
k )

−
∏K

k′=1
sk′(xm, yk′ = 0; Θ

(t)

k′ )

Zm
log p(xm|yk = 0; Θ

(t+1)
k )

=

1∑
yk=0

sk(xm, yk; Θ
(t)
k )

Zm
log p(xm|yk; Θ

(t+1)
k )

−
∏K

k′=1
sk′(xm, yk′ = 0; Θ

(t)

k′ )

Zm
log p(xm|yk = 0; Θ

(t+1)
k )

=

1∑
yk=0

qk(xm, yk; Θ(t)) log p(xm|yk; Θ
(t+1)
k ) (30)

上式を式 (18)に代入することで式 (20)を導出できる．
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