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半教師あり学習とは

Webページや電子メール，各種文

書など，コンピュータ上で扱うことが

できるテキストデータは飛躍的に増え

ています．膨大なテキストデータを内

容や目的などのカテゴリに区分して管

理しておけば，これらのデータを効率

的に利用することができます．しかし，

膨大なテキストデータを人手で分類す

ることは多大な労力を要します．コン

ピュータを用いてテキストデータを自動

的に分類することができれば大変便利

になります．

このような自動分類は，例えば，テ

キストデータに含まれている単語の情

報を用いることで実現できます．図１

に示すように，ある文書を「科学」

「音楽」「スポーツ」のいずれかのカテ

ゴリに自動分類する場合を考えます．

「科学」のカテゴリに含まれる文書には

「速度」や「元素」といった単語を含

むものが多く，「スポーツ」のカテゴリ

に含まれる文書には「ボール」や「競

技」といった単語を含むものが多い，

というように，文書に含まれる単語の

種類は，カテゴリごとに異なっていま

す．すなわち，各カテゴリの特徴は，

図１のグラフに示すような単語の出現

頻度（単語頻度）で表せます．単語頻

度に基づく文書の自動分類とは，例え

ば，図１の文書１が与えられたとき，文

書１の単語頻度にもっとも近い単語頻

度をもつカテゴリ（この場合は「科学」）

を見つけることに相当します．ただし，

各カテゴリの単語頻度は，カテゴリが

すでに判明している分類済みの文書を

用いて推定（学習）しておきます．

一般に，高精度な自動分類を実現

するには，多くの分類済みの文書が必

要となります．例えば，図１の文書２

のように，「熱」や「気体」といった

単語を多く含む場合を考えます．分類

済みの文書にこれらの単語が含まれな

いとき，推定されるカテゴリの単語頻

度には「熱」や「気体」の情報が含ま

れないことになります．したがって，文

書２のような「熱」や「気体」で特徴

づけられる文書を自動分類することが

困難となります．この問題を解決する

ためには，多種多様な単語を含む文書

を学習データとして用いる必要があり

ます．

しかし，分類済みの文書の作成は，

通常，人手でカテゴリを付与するため

時間と労力を要します．一方，カテゴ

リ未知の文書は，インターネットやデー
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図１　単語頻度に基づく文書の自動分類 
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タベースなどから比較的容易に集める

ことができます．このような背景から，

少数の分類済みの文書に加えて，大量

のカテゴリ未知の文書を効果的に用い

ることにより，自動分類の高精度化を

図る「半教師あり学習」という研究が

注目されています．

従来法と提案法

従来の半教師あり学習には，確率モ

デルを用いる方法と，識別学習による

方法があります．確率モデルによる方

法では，文書の単語頻度分布の確率

モデルをカテゴリごとに仮定して学習

します．そして，カテゴリ未知の文書

に対しては，確率的なカテゴリが割り

当てられ，各カテゴリの確率分布の学

習に用いられます．

この確率モデルの学習のイメージを

図２(a)に示します．図２(a)のカラーの

点は分類済みの文書，黒の点はカテゴ

リ未知の文書を表します．楕円は各カ

テゴリの確率モデルを表し，楕円の中

心ほどそのカテゴリへの帰属度が高い

ことを意味します．図から分かるよう

に，この方法では，カテゴリ未知の文

書が与える全体的なデータの分布を反

映して各カテゴリの確率モデルが学習

されます．しかし，それに伴い，分類

済みの文書のカテゴリを誤って識別す

るような確率モデルを得てしまうとい

う問題が生じます．

一方，識別学習による方法では，カ

テゴリの境界を直接学習します．図２

(b)の赤線に示すカテゴリの境界を，分

類済みの文書のカテゴリを正確に識別

し，かつ，カテゴリ未知の文書をでき

るだけ分離するように学習します．こ

の方法では，少数の分類済みの文書に

カテゴリの境界が過剰に適合し，新規

文書の自動分類に悪影響を与える「過

学習」の問題が生じます．

NTTコミュニケーション科学基礎研

究所では，従来の確率モデルと識別学

習の弱点を相互に補い，分類精度を

飛躍的に向上させる新たなハイブリッ

ド法を考案しました(1)．具体的には，

図２(c)のように，文書全体の分布の特

徴を取り込むように学習された確率モ

デルを利用して識別学習を行うことで，

カテゴリの境界が分類済みの文書に過

剰に適合するのを抑制します．分類の

正確性を与える識別学習と，過学習

を抑制する確率モデルの両者を用いる

提案法により，新規文書の高精度な

自動分類が実現できます．

テキスト分類への応用

提案法による半教師あり学習の効果

を確認するために，Webデータ，ニュー

スデータ，論文抄録データの３種類の

テキストデータを用いて実験を行いま

した．Webデータによる実験では，

Gooディレクトリ（http://dir.goo.

ne.jp/）の「ビジネスと経済＞企業＞」

配下の５つのサブディレクトリに登録さ

れている日本語のポータルサイトを分

類対象として用いました．ニュースデー

タによる実験では20 Newsgroupsと

呼ばれる英文の投稿記事を集めたデー

タの一部を，論文抄録データによる実

験ではCoraと呼ばれる英語論文の抄

録と引用情報を集めたデータの一部を

分類対象として用いました（使用した

カテゴリ数はそれぞれ５，７）．

図３に，確率モデルと識別学習によ

る従来法と提案法を各々用いて新規

データの自動分類を行った場合の精度

を比較します．確率モデルによる方法で

は，文書分類で通常用いられるナイー

ブベイズモデルを確率モデルとして用

い，EMアルゴリズムでモデルの半教師

あり学習を行いました．識別学習によ

る方法では，多項ロジスティック回帰

モデル＊1を用いて，最小エントロピー

図２　従来法と提案法の基本アイデア 
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正則化法＊2により半教師あり学習を行

いました．

図３に示した実験結果から，提案法

では，従来法より高精度に自動分類で

きることが確認できます．図３(b)の分

類済みデータ数が160の場合のように，

確率モデルと識別学習の両手法が類似

した性能を示す場合，提案法では両手

法より高い精度を得られました．この

ことから，提案法は両手法の長所を効

果的に取り入れた手法であるといえます．

図４は，カテゴリ未知のデータ数を

変えたときに提案法で得られる自動分

類の精度を調べた結果を表します．図

４の結果から，分類済みのデータが少

数である場合に特に，大量のカテゴリ

未知のデータを学習に用いることで自

動分類の精度が向上することが確認で

きます．

提案法による半教師あり学習技術

は，Webページのテキストやリンクなど，

データに含まれる異種情報を効果的に

用いる自動分類(2)や，自然言語処理

の固有表現抽出(3)などのように自動分

類を要素技術として用いるアプリケー

ションへの応用も可能です．半教師あ

り学習技術により，さまざまなアプリ

ケーションの高精度化が期待されます．
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半教師あり学習は，次々に生み出される
新しいデータに対処するための重要な技術
であると考えています．今後は，学習アル
ゴリズムをさらに高精度化するとともに，
さまざまな知識処理タスクへの応用の可能
性を探っていきます．
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図３　提案法と従来法による自動分類の精度（％）の比較 
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・従来法： 
　　確率モデル：ナイーブベイズモデル（EMアルゴリズムによる学習） 
　　識別学習：多項ロジスティック回帰モデル（最小エントロピー正則化による学習） 
・グラフの横軸は学習に用いた分類済みのデータの数を，グラフ中のMは学習に用いたカテゴリ未
知のデータの数を表す． 

・グラフ中のKはカテゴリ数を，グラフの縦軸は新規データの自動分類の精度（％）を表す． 

図４　カテゴリ未知のデータを学習に用いる効果 
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・グラフ中のNは学習に用いた分類済みのデータの数を，グラフの横軸は学習に用いたカテゴリ未
知のデータの数を表す． 

・グラフ中のKはカテゴリ数を，グラフの縦軸は新規データの自動分類の精度（％）を表す． 

(a)　Webデータ (b)　ニュースデータ (c)　論文抄録データ 

＊1 多項ロジステック回帰モデル：３つ以上の
値をとる離散変数（テキスト分類ではカテ
ゴリに相当）に対して，多変量データから
離散変数の値を予測するのに用いられる回
帰モデルの１つ．

＊2 最小エントロピー正則化法：データの分布
がカテゴリごとに偏るほど小さくなるエン
トロピーの特性を利用して，エントロピー
最小化によりカテゴリ未知のデータをよく
分離させるモデルを獲得する方法．


