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1 はじめに

テキストを効率よく自動分析するため，数多くのテ

キスト分類手法が提案されている．それらの手法は，

例えば，ニュース分類，スパムフィルタリング，意見

抽出などに適用され，効果をあげている [1]．
本稿では，テキスト分類の中で，特に，正例の事例

を負例に誤って分類した場合に致命的な影響を与えて

しまうタスクに着目する．以降，正例の事例を負例に

誤って分類することを「分類漏れ」と呼ぶ．例えば，

企業等において，大量のテキストストリームから不正

行為や違法行為が疑われるテキストを分類する場合，

分類漏れが生じると漏れた行為に対する対策が取れな

いため，企業に大きなダメージを与える可能性がある．

このような分類漏れを極力少なくしなければならない

タスクを想定した機械学習手法を提案する．

単純には，再現率を最大化する学習を行うことで解

決できるように見えるかもしれない．しかし，適合率

を完全に無視すると，結果として負例の事例を誤って

正例と判断してしまうことが多くなり，実用に耐えな

い分類器になってしまう．したがって，我々が着目す

るタスクにおいても，再現率だけでなく適合率も考慮

することが必要不可欠である．

本稿では，高再現率制約のもとで適合率を最大化す

る新たな定式化を行う．この定式化により，高再現率，

つまり，分類漏れが少ないもとで可能な限り高い適合

率でテキストを分類するモデルを学習することができ

る．提案方式は，F値最大化問題を F値の期待値で表
すことにより定式化した Janscheの手法 [6]を参考に，
再現率と適合率を期待値で表して定式化する．

我々の知る限り，本タスク設定を直接扱った定式化

は存在しない．したがって，提案手法は，我々のタス

クの必要条件である高再現率のもとで，従来手法に比

べて適合率が良くなると期待できる．以降，2.1で述
べる期待 F値最大化ロジスティック回帰と比較した実
験により提案手法の有効性を確認する．

表 1: TP,FP,FN,TNの定義

真のラベル

正例 負例

予測 正例 TP FP
ラベル 負例 FN TN

2 定式化

分類結果は，真のラベルと分類器の予測ラベルに応

じて４種類に分けることができる (表 1)．分類器の評
価指標には，適合率 (Precision)と再現率（Recall）が
存在する．

Precision =
TP

TP + FP
, Recall =

TP
TP + FN

.

ここで，TP，FP，FNの個数もそれぞれ TP，FP，FN
と表記した．本研究の興味は分類漏れの軽減であるた

め，高再現率の状態を対象とする．ただし，再現率と

適合率にはトレードオフの関係があるため，提案手法

では，高再現率における適合率を極力高めるための機

械学習を考える．ある値 τ 以上の再現率が必要な時に

適合率を最大化する問題は以下の通りとなる．{
maximize Precision
subject to Recall ≥ τ

上記を満たすようにモデルのパラメタを学習するこ

とが提案手法の目的であるが，Precision ,Recallの計
算のための TP, FP, FNが離散値となり，モデルのパラ
メタに対して不連続な関数となる．結果，微分不可能

となるため数値最適化問題としては扱いが難しい．そ

こで，提案手法では，Janscheの方法 [6]を参考に TP,
FP, FNを各々の期待値で置換え，微分可能な連続関数
に変換して最適化を行う．
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2.1 期待 F値 (Jansche, 2005)

本節以降，ラベル付きデータ {(xn, yn)}n∈N のラベ

ル {yn}n∈N は {1,−1} の二値とし，値が +1 のとき

を正例とする．データの添え字集合を正例と負例に対

応して二分しておく．N = N+
⨿

N−, N+ = {n ∈
N |yn = +1} N− = {n ∈ N |yn = −1}. また，N+ の

濃度などもN+ で表記する．

ロジスティック回帰 ロジスティック回帰とは，n番

目のデータ点が正例である確率を

p(+1|xn, θ) = σ(xn · θ),

として計算するモデルである．σ はシグモイド関数

σ(z) = 1
1+exp(−z) で，θ がモデルのパラメタである．

学習時には対数尤度が最大になるように学習し，判別

時にはこの確率がある閾値 τ 以上の時に xnが正例で

あると予測する．通常は τ = 0.5である．

ypred =

{
+1 p(+1|xn, θ) ≥ τ

−1 p(−1|xn, θ) ≤ τ.

TP, FP, FNの期待値 TPの個数は

TP =
∑
n∈N

ıN+(n)ı{n|ypred=+1} =
∑

n∈N+

ı{n|ypred=+1}

と定義される．ıは指示関数である．分類器としてロ

ジスティック回帰を用いる場合には，正例と予測され

たラベル 1{n|ypred=+1} の予測確率は p(+1|xn, θ) =

σ(xn ·θ)であるため，TPの期待値は以下の通りとなる．

E(TP) =
∑

n∈N+

p(+1|xn, θ) =
∑

n∈N+

σ(xn · θ).

FP, FNの期待値も同様である．

E(FP) =
∑

n∈N−

p(+1|xn, θ) =
∑

n∈N−

σ(xn · θ),

E(FN) =
∑

n∈N+

p(−1|xn, θ) =
∑

n∈N+

(1− σ(xn · θ)).

これらは，シグモイド関数の和の形であるため，パラ

メタ θに対して微分可能な関数となる．

期待 F値 E(TP), E(FP), E(FN)を用いることで，F
値の定義より，期待 F値も次のように表すことができ
る．これもパラメタ θで微分可能な関数となる．

Fα =
E(TP)

E(TP) + αE(FN) + (1− α)E(FP)
.

2.2 期待 Precision ,期待Recall

期待再現率 (R)と期待適合率 (P)を同様に定義する．

P =
E(TP)

E(TP) + E(FP)

=

∑
n∈N+ σ(xn · θ)∑

n∈N+ σ(xn · θ) +
∑

n∈N− σ(xn · θ)

=

∑
n∈N+ σ(xn · θ)∑
n∈N σ(xn · θ)

,

R =
E(TP)

E(TP) + E(FN)

=

∑
n∈N+ σ(xn · θ)∑

n∈N+ σ(xn · θ) +
∑

n∈N−(1− σ(xn · θ))

=

∑
n∈N+ σ(xn · θ)

N+
.

上記を用いることで，提案手法の定式化も θで微分

可能な関数で表現できる．{
maximize

∑
n∈N+ σ(xn·θ)∑
n∈N σ(xn·θ)

subject to
∑

n∈N+ σ(xn · θ) ≥ τN+.

パラメタの学習には，制約付き非線形最適化問題を扱

う方法を用いることができる．内点法や逐次二次計画

法 (SQP)などが有名であるが，次節で述べる実験では
内点法を用いた．提案手法では，狙いとする再現率の

レベルにあわせて学習できる．例えば，90%以上の再

現率を狙う場合は，ハイパーパラメタ τ を 0.9と設定

すれば良い．ただし，τ もクロスバリデーションなど

でチューニング可能である．

3 実験

3.1 実験設定

本節では，提案手法の有効性評価として，一般的な

ロジスティック回帰と期待 F値最大化 [6]と比較し，実
際に高再現率における適合率が向上するかを確認する．

実験データには，ロイターコーパス vol.1 (RCV1)と
Twitterから作成した 2種類のインハウスデータを使用
した．RCV1からは 2万記事を抽出し，1万件を学習
データ，残りの 1万件を評価データとし，全 51分野の
うち，正例の割合が 10%未満のもの中から無作為に

選んだ 10ラベル（E512, C18, GSPO, G15, GDIP, C41,
C33, M141, GJOB, C21）を使用した．Twitterデータ
は「災害」「事故」の 2種類あり，事故は，車両と人，
物の接触があり，それによって被害が生じたことを述

べた tweetを判別するタスクで，全データ 14969件中，

正例は 4037件で約 27.0%となっている．災害は，現
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表 2: RCV1の 10ラベルの適合率の平均値
再現率 80% 85% 90% 95% 100%
LR 0.539 0.464 0.386 0.294 0.0497
F0.5 0.513 0.421 0.356 0.306 0.0485
F TUNED 0.554 0.453 0.377 0.317 0.0509
提案手法 0.528 0.466 0.402 0.321 0.045
提案手法 TUNED 0.534 0.486 0.400 0.328 0.0508

在および過去の天災（豪雨，地震，雷など）の発生に

言及した tweetを判別するタスク，全データ 17714件

中，正例は 1076件で約 6.1%となっている．いずれも，

半分を学習データ，残りの半分を評価データとした．

求める高再現率のレベルとして，再現率 80%, 85%,
90%, 95%, 100%を設定した．
期待 F値最大化 [6]については，適合率と再現率の

調和平均に置いて，どちらを重視するかを調整するた

めのハイパーパラメタ αがあるため，標準的 α = 0.5

と，ハイパーパラメタチューニング用のデータを用い

て，0.0から 1.0の 0.1刻みで調整した場合の 2通り
の実験を行った．これは，重み付き F値の重みの調整
が，高再現率で高精度な分類に適するかどうかの検証

の意味もある．

提案手法も同様に，ハイパーパラメタ τ を狙いと

する再現率に固定した場合と，チューニングした場

合の適合率を算出した．ハイパーパラメタのチュー

ニング範囲は，評価する際の再現率にあわせて τ =

0.8, 0.85, 0.90, 0.95, 0.99とした1．

ロジスティック回帰，期待 F値最大化，提案手法の
いずれのにもパラメータの L2ノルム |θ|2 を正則化項
として追加した．その際の係数について，ロジスティッ

ク回帰では a · 10mとし，F0.5および期待 F値最大化
ロジスティック回帰では，素性数 · a · 10m として，a

は 0から 9まで 1刻み，mは−3から 3まで 1刻みで

動かして最良の値を選択できるようにした，

モデルのパイパーパラメタ，正則化の係数の調整は，

学習データを半分に分け，一方で学習を行い他方で評

価を行い最良の結果を出したものを採用した．

3.2 実験結果

まず，RCV１コーパスの結果について，各再現率
(80%, 85%, 90%, 95%, 100%)における全てのラベルに
わたる適合率の平均値を (表 2)に示す．提案手法は，
通常のロジスティック回帰 (LR)および期待 F値最大化
(F0.5）と比較し，概ね適合率が上回っている．さらに

1再現率 100%の場合には，τ = 1.0を制約とすると E(FP) = 0
となる，これは数理的に絶対満たされないため，τ = 0.99 とした．

表 3: Twitterの「事故」の各再現率における適合率

再現率 80% 85% 90% 95% 100%
LR 0.613 0.571 0.512 0.439 0.29
F0.5 0.596 0.555 0.494 0.426 0.298
F TUNED 0.583 0.563 0.516 0.455 0.306
提案手法 0.57 0.57 0.521 0.449 0.287
提案手法 TUNED 0.604 0.56 0.516 0.449 0.292

表 4: Twitterの「災害」の各再現率における適合率

再現率 80% 85% 90% 95% 100%
LR 0.252 0.19 0.145 0.099 0.044
F0.5 0.154 0.137 0.113 0.09 0.049
F TUNED 0.234 0.215 0.208 0.134 0.044
提案手法 0.216 0.217 0.212 0.176 0.047
提案手法 TUNED 0.256 0.217 0.224 0.176 0.045

パラメータ調整を施した期待 F値最大化（F TUNED）

と比較しても，再現率 85%, 90%, 95%では適合率が上
回っている．

次に，Twitterの「事故」「災害」の結果をそれぞれ
(表 3) (表 4)に示す．「事故」の結果を見ると，各手法
ごとの適合率の傾向の差は見られなかった．「災害」で

は RCV1の平均と同様に，再現率 80%のときの LR ,
100%のときの F0.5を除き，提案手法の適合率が上回っ

ている．F TUNEDとの比較でも再現率 80%の場合を
除き，やはり提案手法の適合率が上回った．

総括すると，提案手法は，所望の再現率において

高い適合率を達する傾向にあり，特に，再現率 85%，
90%，95%では安定していた．一方，80%や 100%な
ど，比較的低め，もしくは，極端に高い場合には，効

果が見られなかった．

また，F TUNED により，高再現率における適合率

を高める効果が見られることもわかった．実際，選ば

れたハイパーパラメタ αを見ると，0.8や 0.9など再
現率重視の場合が多かった．すなわち，F1-measureと
いうバランスの良い分類指標のの最大化は，高再現率

における適合率の向上には必ずしも適していないもの

の，再現率へ重みを付けることで，類似の効果が得ら

れていた．

4 関連研究

提案手法のように，評価指標を直接的に最大化す

る先行研究は複数存在する．評価指標としては，F値
[4, 6]，AUC [5, 11, 3], partial AUC [8, 9], 平均適合率
[2, 10, 12], break-even point[7]などが取り組まれてい
る．これらの評価指標の最大化は，本研究の目的とす
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る高い再現率での適合率の向上には直接的ではないと

考えられる．例えば，AUC, break-even point, 平均適
合率は，高い再現率という条件を直接的に表現するこ

とはできない．F値は，適合率と再現率の調和平均の
重みによって，再現率を重視することができるが，相

対的に適合率は犠牲となり，ある再現率での適合率を

最大化するという目的には直接的でない．partial AUC
は，AUCの特定の区間の面積を最大化するが，これ
はランキングした際の FP の割合の区間における TP
の数を最大化すること，すなわち，適合率に関係する

条件のもとで，再現率の最大化を行っているとみなせ

る．高い再現率における適合率の向上という目的には

直接的でないが関連は深い．

5 おわりに

本稿では，分類漏れを極力防ぎつつも高い適合率を

達成するために，再現率そ制約として，適合率を最大

化する学習方法について述べた．提案手法は，ロジス

ティック関数を用いて，適合率，再現率を期待値で表

現し，再現率が一定以上という制約で適合率を最大化

する最適化問題として定式化した．実験では，ロジス

ティック回帰，期待 F値最大化と比較し，複数のテキ
スト分類タスクにて，高い再現率の適合率を高める効

果があることを確認した．
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