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1 はじめに
近年，大量に存在するウェブページを自動分類し，
活用するサービスが増えている．たとえば，商品に関
する意見を取り出す評判抽出 [1]や，有害文書の文書
分類 [2]などのサービスが挙げられる．前者のサービ
スではユーザにとって有益と思われる情報を提示した
り，後者のサービスではユーザにとって有害と思われ
る情報を取り除く機能を実現する．
上記で示したサービスでは，機械学習に基づく文書
分類の技術を用いている．たとえば，ナイーブベイズ
識別器 [3]やサポートベクターマシン (SVM)[4]のよ
うな識別器が著名である．このとき，高い分類精度を
実現するためには，大量の学習データから構築された
コーパスを用意しなければならない．このようなコー
パスは大量のラベル無しデータに対し，人手によるラ
ベル付与 (アノテーション)を行う作業を通して実現さ
れる．このとき，アノテーションの量が多くなるに連
れ，人的コストと時間が増大することが課題となる．
そこで，上記で述べたサービスを対象とした文書分
類用コーパスを構築する際に，アノテーションの量を
減らす手法として，クラスタリングに基づく能動学習
を用いた文書分類用コーパスの構築手法を提案する．

2 関連研究
能動学習を用いることで，高精度の識別器を作成す
るために必要となるアノテーションの量を減らせるこ
とが従来より知られている．特に，SVMを使った能
動学習 [5][6]が著名であり，これらの手法では，ラベ
ル無しデータに対し，識別器によってラベルと識別面
からの距離を求め，識別面に最も距離が近い事例をア
ノテーションの対象として選択する．これは，識別面
付近の事例ほど，判定結果に対する信頼性が低く，こ
のような曖昧な事例を正しく学習することによって得
られる情報が多いという考え [7]に基づく．選択され
た事例はアノテーションが行われ，識別器を作成する
ために使用した初期の学習データと組み合わせ，新た

な学習データを作成する．作成された学習データから
識別器を作成し，ラベル無しデータを再度判定する．
この過程を繰り返すことにより，高精度の識別器を構
築するために必要となるアノテーションの量を減らす
ことが可能となる．
しかし，文献 [5]と文献 [6]の手法をウェブページの

文書分類に適用した場合，精度向上の効果が小さくな
る可能性がある．その理由として，ウェブページには
類似する文書が数多く存在し，これによって識別面付
近に多数の類似する事例が発生しやすくなるためであ
る．文献 [8]では，この問題を解決するために，SVM

における正例と負例のソフトマージンの間に存在する
事例に対し，k-means法 [9]によるクラスタリングを
行い，抽出したクラスタの重心点に最も距離が近い事
例をアノテーションの対象となる代表点として取り出
す手法を提案している．
しかし，文献 [8]の手法には，次の 2点の課題が存
在する．

課題 1 識別面をまたがるクラスタが形成される可能
性があり，このときクラスタ内の事例が正例ま
たは負例に偏っているときに，クラスタを代表
しない事例が代表点として選択されてしまう
場合がある．

課題 2 重心点に最も近い事例が識別面から離れてい
る可能性があり，これによって得られる情報量
が少ない事例が代表点として選択されてしま
う場合がある．

3 提案手法
本稿では，2章で述べた課題 1と課題 2を解決する
能動学習の手法を提案する．課題 1に対し，SVMに
おける正例のソフトマージンと識別面の間に存在する
事例と，負例のソフトマージンと識別面の間に存在す
る事例のそれぞれに対し，クラスタリングを行うこと
で，クラスタを代表しない事例が代表点として選択さ
れないようにする．課題 2に対し，クラスタリングを
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行う際に各事例に対し，識別面に近い事例ほど重みが
高くなる重み係数をかけあわせることで，クラスタの
重心点を識別面に近づけることを可能とする．これに
より，得られる情報の量が多い事例が代表点として選
択されやすくなる．
本手法の動作手順を以下に示す．提案手法が文献 [8]

と比べて異なる点として，SVMの正例・負例におけ
るそれぞれのソフトマージンと識別面との間にある空
間に存在する事例に対し，類似文書のクラスタリング
を実施する際に，得られたクラスタの重心点の算出に
重み係数を利用する点が挙げられる．
図 1に提案手法の処理フローを示す．� �
Step 1 アノテーションされた学習データ L を用意する．
Step 2 識別器 C に対し，L を学習データとして用いる．
Step 3 C を用いて，ラベル無しデータ U に機械ラベルを付

与する．
Step 4 機械ラベルが付与された U のそれぞれに対し，識別

面からの距離を求め，正例と負例のそれぞれに対する
帰属確率に変換し，事例ごとの重み係数を求める．

Step 5 SVM におけるソフトマージンと識別面の間に位置す
る正例／負例と判定された事例に対し，クラスタリン
グを行う．

Step 6 得られたクラスタの重心点に最も近い事例をアノテー
ション対象データ s とする．

Step 7 s に対し，アノテーションを行う．
Step 8 L と s を組み合わせ，識別器 C の新たな学習データ

とする．
Step 9 Step 3に戻る．以降，終了条件を満たすまで繰り返す．

(e.g. 繰り返しを一定回数行う)� �
図 1: 提案手法のフロー図

以降、Step 4から Step 7の詳細を述べる。

Step 4の詳細説明

U のうちで機械ラベルが付与された事例のうち，任
意の事例Xiに対する識別面からの距離 diの求め方に
ついて説明する．
識別器 Cは，識別関数 f(X)により，事例X (X =

{X1, X2, ...XN}) に対して判定結果であるラベル Y

(Y = {−1,+1})を決定する．識別器 C の判定結果を
決定する識別関数 f(X)は式 1のように表せる．識別
器 C が線型 SVMで作られる場合では，関数 g(X)は
式 2として表せる．このとき，W は重みベクトルで
あり，bはバイアスを表す．これにより，任意の事例
Xi を与えたとき，式 3によって di を求める．

f(X) = sign(g(X)) (1)

g(X) = ⟨W ·X⟩+ b (2)

di =
g(Xi)

∥W∥
(3)

Step 5の詳細説明

事例X のそれぞれに対する識別面からの距離Dを
もとに，正例と負例のそれぞれへの帰属確率を求める．
本稿では，シグモイド分布を仮定し，帰属確率への変
換を行う手法 [10]を適用することで，識別面からの距
離を正例に対する帰属確率 P+と負例に対する P−に
変換する．

P+ = P (Y = +1|f(X)) (4)

=
exp(Af(X)−B)

1 + exp(Af(X)−B)
(5)

P− = P (Y = −1|f(X)) (6)

=
1

1 + exp(Af(X)−B)
(7)

事例Xiにおける P+と P−を求めたあと，Xiに対
する重み係数 ωi を求める．

ωi =
1

1 + argmax |P (Yi|f(Xi))− 0.5|
(8)

Step 6の詳細説明

本稿では，アノテーションの対象データを選び出す
ために，SVMのソフトマージンと識別面の間に存在
する事例に対してクラスタリングを行う．はじめに，
0 ≤ g(x) ≤ 1を満たす事例を取り出し，正例に帰属す
る曖昧な事例の集合をS+とする．次に，−1 ≤ g(x) ≤
0を満たす事例を取り出し，負例に帰属する曖昧な事
例の集合を S−とする．S+と S−のそれぞれに対し，
k個のクラスタを抽出する．このとき，クラスタごと
に含まれる事例 X に対し，事例に割り当てられた重
み係数 ωx を正規化した上で，各事例のベクトルにか
けあわせる．以下に例を示す．

1. k個のクラスタは c1, c2, ...ckとする．これらのう
ち，任意のクラスタ ciを選択する．このとき，ク
ラスタ ci 内に含まれる事例は X1, X2, ...Xni

と
し，それぞれの事例には重み係数 ω1, ω2, ...ωni

と
する．

2. 重み係数 ω1, ω2, ...ωni
を正規化し，正規化された

重み係数 ω′
1, ω

′
2, ...ω

′
ni
を求める．以下に任意の重

み係数 ωj から正規化された ω′
j を求めるための

式を示す．

ω′
j =

ωj∑ni

l=1 ωl
(9)
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3. 求めた各ω′ と事例 xをかけあわせ，クラスタの
重心点を求め，クラスタを更新する．以降，クラ
スタが収束するまで繰り返す．

Step 7の詳細説明

クラスタを抽出した後に，重心点となるベクトルに
対して最も近い事例を代表点とみなし，アノテーショ
ン対象データ sとして取り出す．

取り出された sにアノテーションを行った後に，初
期の学習データ Lと組み合わせることで新たな学習
データを作成する．新たな学習データを使い，識別器
を生成し，ラベル無しデータU を判定する．以降，手
順を一定回数を満たすまで繰り返す．

4 評価実験
提案手法の精度を検証するため，有害文書の文書分
類で精度評価を行う．以下に実施した評価実験の内容
を示す．

4.1 比較対象
本稿では，比較手法として文献 [8]と同様に，正例

のソフトマージンと負例の間のソフトマージンの間に
存在する事例に対し，クラスタリングを行う手法 (以
降，従来手法)との比較を行う．この他の実験条件は
提案手法と同一の内容に揃える．

4.2 実験条件
実験データ

インターネットより約 300万件のウェブページを自
動収集し，文書に含まれる内容に基づき，「有害」「無
害」のいずれかのラベルのアノテーションを行う．フィ
ルタリング事業者が提供するカテゴリ表 [11]のうち，
以下に示すカテゴリに該当する場合は「有害」とし，
それ以外の場合は「無害」とした．このとき，「有害」
ラベルの文書を正例とし，「無害」ラベルの文書を負例
とした．

• 不法 (違法と思われる行為，違法と思われる薬物，
不適切な薬物利用)

• 主張 (テロリズム・過激派，武器・兵器，告発・中
傷，自殺・家出，主張一般)

• アダルト (性行為，ヌード画像，性風俗，アダル
ト検索・リンク集)

識別器

識別器としては，LIBLINEAR[12]を使用した．LIB-

LINEARが提供する識別モードのうち，L2-regularized

L2-loss support vector classification (dual)を使用した．

なお，LIBLINEARでは標準のままでは，各事例にお
ける識別面からの距離が出力されないため，出力でき
るように修正した．

素性

素性は学習データ内に含まれる単語とし，これによ
り文書から単語を素性としたベクトルを作成した．単
語を抽出するためには，形態素解析器 MeCab[13]の
ver. 0.98を用いた．形態素解析器の辞書としては，IPA

辞書-2.7.0 (20080701)に加え，学習データに出現する
単語を含む 40万語が登録された辞書を追加した．素
性の選択方法として，赤池情報量基準に基づく特徴選
択手法 [14]を用いた．これにより，正例のデータに関
連する単語と負例のデータに関連する単語をそれぞれ
約 4000件ずつ抽出できた．

クラスタリング手法

クラスタリング手法として，repeated bisection[15]

を用いた．これは，主要なクラスタリング手法である
k-means法と比べ，クラスタを抽出するための収束が
早く終わるためである．クラスタ数は計 1000(正例と
負例はそれぞれ 500個ずつ)とした．

4.3 実験手順
アノテーション済みのウェブページ 300万件から，
正例のデータを 500件，負例のデータを 500件取り出
し，初期の学習データとした．次に，正例のデータを
5,000件，負例のデータを 5,000件を取り出し，評価
データとした．残りのデータ約 299万件のうち，100

万件を取り出し，これらのデータのアノテーションさ
れたラベルを取り除き，ラベル無しデータとした．こ
れらのデータを使い，計 17回の繰り返し学習を行っ
た．1回の学習ごとに，識別器によって正例と推定さ
れたデータと負例と推定されたデータをそれぞれ 500

件取り出し，アノテーションを行ったあとに学習デー
タに追加し，繰り返し学習を行う．これにより，学習
データは最終的に 18,000件となる．繰り返し学習を
行う際に，評価データで適合率と再現率を求め，それ
らの調和平均である F値を求める．また，繰り返し学
習を 1回実施するごとに，学習データで n交差検定を
行ったときに，F値が最大となる SVMのコストの値
を最適値として調整した．
提案手法として，以下の 2つの手法を用いて精度比
較を行う．提案手法 1は，3章で述べた提案手法であ
る．一方，重み係数による精度向上への効果を検証す
るため，提案手法 1から重み係数 ωを取り除いた手法
(以降，提案手法 2)と比較する．
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提案手法 1 3章で述べた提案手法
提案手法 2 提案手法に対し，重み係数 ω を使用せず

にクラスタリングを行う手法

4.4 実験結果
以下の図 2に評価結果を示す．提案手法 2は従来手
法と比べて大きな差がなく，学習データが 1000から
20,000の間では，F値の差として提案手法 1の方が平
均で 0.0015高かった．これは，課題 1のようなケー
スが少なかったため，精度向上の効果が小さかったと
考えられる．一方，提案手法 1と従来手法を比べたと
き，従来手法で追加されたアノテーション対象データ
が 15,000件のときの F値 (0.7984)は，提案手法 1で
は 1000件で得られることが分かった．さらに，学習
データの件数が同一のときでも提案手法の精度が常に
高く，学習データが 11,000件のときに差が最大とな
り，0.04であった．
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図 2: 提案手法と従来手法との精度比較

5 おわりに
本稿では，文書分類用コーパスを構築する際の人手
によるラベル付与作業を軽減するため，クラスタリン
グに基づく能動学習手法を提案した．類似事例がアノ
テーション対象データとして選ばれてしまう課題に対
し，本稿では SVMのソフトマージンと識別面の間に
存在する事例をクラスタリングし，類似しない多種の
事例が選ばれることを可能とした．また，クラスタリ
ングを行う際に重み係数を導入することで，重心点に
近い事例がアノテーション対象データとして選択され
やすくした．評価実験では，提案手法と従来手法を比
べたとき，従来手法で追加されたアノテーション対象
データが 15,000件のときの F値 (0.7984)は，提案手

法では 1000件で得られることを確認した．今後，さ
らなる大規模のデータに適用し，提案手法の有効性を
引き続き検証する．
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