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1 はじめに

近年，自然言語処理（NLP）におけるラベル付けコス

トを削減する方法の１つとして，半教師あり学習の１つ

であるブートストラップ法1が注目を集めている．ブー

トストラップ法は，クラス（ラベル）に属する少数のイ

ンスタンスの集合（シード集合，例：{ シリウス,ヴェ

ガ }）の所与の元，ラベルなしデータ中でシードと強く
共起するパターン（素性）を抽出し，抽出された素性と

強く共起するインスタンスを再度抽出する，という手順

を反復することによって，シード集合と類似したインス

タンス（例：アンタレス）を抽出する方法である．この

シード集合の選び方が精度に影響することは知られてい

るが，どのような基準でシード集合を選択すれば良いの

かについてはあまり知られていない．

本研究では，逐次シーディングフレームワークという

シード集合の選択方法を提案する．逐次シーディングフ

レームワークは，現在のラベルなしインスタンス集合か

ら，ある基準に従ってシード候補値を計算し，それが最

大のシード候補を１つ選び，シード集合に移していくこ

とを逐次的に繰り返す手法であり，半教師あり能動学習

の一種と見なせる．逐次シーディングフレームワークに

おける基準は，元となるブートストラップ法から理論的

に導出できる．本研究の貢献は，以下のとおりである．

1. 逐次シーディングフレームワークの提案

2. シード候補値の高速計算

表 1に本研究の位置づけを示す．シード集合の選択問

題は，近年，Kozarevaら [2]が問題提起しているが，実

際にシード集合を選択してブートストラップ法の性能改

善を確認していない．近年の代表的なブートストラップ

法の理論化として，Komachiら [1]による Espresso型

ブートストラップ法の理論化があげられる．Espresso[4]

は Pantelらによる代表的なブートストラップ手法であ

るので，この理論化から議論を始めることは妥当である．
1統計分野のブートストラップ法とは関係がない．

手法 シード選択法

シード候補値

とモデルの関係

シード候補値

の高速計算

Espresso[4] ランダム - NA

LLP [1] ランダム - NA

Kozareva[2] SVR - -

本研究
逐次シーディング

Algorithm 1 新規．§3.1で説明． 新規．§4で説明．

表 1: 既存手法との比較．SVR: Support Vector Regression．

2 単純ブートストラップアルゴリズム

本節では [1]に従い，ブートストラップ法のモデル化

である単純ブートストラップアルゴリズムとに対するラ

プラシアンラベル伝搬法 (Laplacian label propagation,

LLP)の優位性を示す．

D def
= {(y1,x1), . . . , (yl,xl),xl+1, . . . ,xl+u}をデータ

セットとする．各インスタンス xi ∈ Rm は，m次元の

素性ベクトルとして表現され，各ラベル yi ∈ C を xi

に対応するラベルとする．全 n = l + u のインスタン

スのうち，最初の l件のデータにはラベル yが与えられ

ており，残りの u件はラベルなしインスタンスである．

k ∈ Cに対して，yik ∈ {0, 1}であるような二値ベクトル
yk

def
= (y1k, . . . , ynk)

⊤シードベクトルと定義する．ここ

で，i番目のインスタンス xiがラベル付されており，か

つ，xi のラベルが k ∈ C であるならば yik = 1であり，

それ以外の場合は，yik = 0である．以上は多クラス問

題の設定であるが，この定義は広く使われているランキ

ングの問題設定をも |C| = 1の特殊な場合として含んで

いる．インスタンス-素性行列をX
def
= (x1, . . . ,xn)

⊤
と

定義する．言語の疎性により，X は通常疎行列である．

単純ブートストラップアルゴリズムは，ブートストラッ

プ法のモデル化であり，以下の２つを fc が収束するま

で反復するアルゴリズムとして定義される．ただし，初

期値 f0 = yである．

1. ac+1 = X⊤f c を計算し，ac+1 を正規化．

2. f c+1 = Xac+1 を計算し，fc+1 を正規化．
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以上を c回反復した時，f c =
(

1
m

1
nXX⊤)c y と表せ

る．特に Espressoの簡易版である Simplified Espresso

は，Xij =
pmi(i,j)

maxi,j pmi(i,j) と置いた場合に相当する．

単純ブートストラップアルゴリズムに帰着する手法で

は，反復回数 cが大きい時，
(

1
m

1
nXX⊤)cの主固有ベク

トルが支配的になるためスコアベクトル f が教師情報

であるシードベクトル yに依存しなくなってしまい，半

教師あり学習としてのの目的を果たせない．意味ドリフ

トの要因であるこの問題は，次式の LLPで解決される．

f = (I + βL)−1y (1)

数式 (1) において，L
def
= I − D−1/2XX⊤D−1/2 で

あり Dii
def
=
∑

j(XX⊤)ij である．行列のスペクトル

半径を返す関数を ρ とすると，0 < β < 1
ρ(L) であり，

(I + βL)
−1

y =
∑∞

c=1 β
c(−L)cyと無限和分解すること

ができる．数式 (1)は無限にラベルを伝搬させた場合の

スコアを βcで重み付けしているため，LLPでは主固有

ベクトルが支配的になる問題は起こらない．

3 提案：逐次シーディング

Algorithm 1に，提案する逐次シーディングフレーム

ワークを示す．逐次シーディングの１反復では，まず，

全ラベルなしインスタンスに対してシード候補としての

良さ giを計算する．この giをシード候補値と呼ぶこと

にする．次に，全インスタンスのうち gi の値が最高の

インスタンス î
def
= argmaxigi を 1つ選んでシードに追

加していく．giの定義の仕方を基準と呼び，この基準を

変える事によって性質の異なるシードの選び方を１つの

同じ逐次シーディングフレームワークの元で統一的に表

現できる．

シード候補値 gi を計測するためには，インスタンス

iがモデルに与える影響の大きさを計測する必要がある

が，そのモデルは数式 (1)では隠れてしまっている．

3.1 マージンとしてのスコア

数式 (1)では隠れているモデルパラメータ ŵは，数

式 (1)の双対問題を考えることによって明らかになる [7]．

主な結果を説明する．数式 (1)を実行したときのインス

タンス iのスコア fi は，数式 (2)に示すリッジ回帰問

題におけるマージン ∥yi − ⟨ŵ, ϕ (xi)⟩∥を用いて，fi ∝
∥yi − ⟨ŵ, ϕ (xi)⟩∥と表せる．マージンは，図 1に図示し

たように，データ点と識別平面との距離として解釈する事

ができる．モデルパラメータ ŵはこの識別平面の方向を

表す．定数倍の違いを捨象すると ŵと fの関係は，簡単に

ŵ = Φ⊤fと表せる．ここで，Φ
def
= (ϕ (x1) , . . . , ϕ (xn))

⊤

Algorithm 1 逐次シーディングフレームワーク

Require: y, X, ラベルなしインスタンス集合 U , クラ

ス集合 C.

∀k ∈ C, ∀i′ ∈ U に対して gi′,k を初期化．

repeat

î
def
= argmaxigi に従って，îを選択する．

îをラベル付けする．îのクラスを k′ とする．

U ← U\{̂i}
(以下，§4に述べる高速化が必須． )

for all i′ ∈ U do

gi′,k′ を再計算する．

end for

until 十分な数のシードが集まるまで．

f=(I+βL)y= ()-1

i-th

w

{
i-th

図 1: マージンとしてのスコア

であり，ΦΦT = I −D− 1
2XXTD− 1

2 を満たす．Φの計

算量は大きいため計算を避けるべきである．

minw

n∑
i=1

∥yi − ⟨w, ϕ (xi)⟩∥2 + ∥w∥2 (2)

3.2 マージン基準

マージン基準は，現在のモデルにとって判別困難であ

るようなインスタンスを，良いシード候補とみなす基準

である．これは，§3.1の結果を用いれば，図 2aに示す

ように，マージンが最小のインスタンスを選択していく

ことと解釈できる．

図 2aに示したのは 2クラスの場合であるが，一般の

w

{

(a) マージン (Margin)

w {

(b) 期待回転 (EMR)

図 2: 提案する基準
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多クラスの場合については次のように表せる．まず，各

クラスごとのシード候補値を gMargin
i′,k

def
= (fk)i′ と定義

する．ただし，以後，fk はクラス k のシード数で割ら

れ正規化されているものとする．この gMargin
i′,k を用いる

と，マージン基準によるインスタンス iのシード候補値

gMargin
i は，次のように表せる．ただし，2ndlargestは範

囲中で 2番目に大きな値を返す関数である．

gMargin
i′

def
= −

(
max
k∈C

gMargin
i′,k − 2ndlargestk∈Cg

Margin
i′,k

)
3.3 期待回転基準

期待回転基準は，モデルへの影響が最も大きいと予測

されるインスタンスを良いシード候補とみなし，高い

シード候補値を与える基準である．モデルへの影響は，

図 2bのように，現在の識別平面と，ラベルなしインス

タンス i′を加えた時に期待される識別平面との間の角度

の大きさ（期待回転量2）から計算できる．

この期待回転量は，一般の多クラスの場合については次

のように計算できる．まず，全体の期待回転量 gEMR
i′ は，

i′のラベルが kであった時の回転量 gEMR
i′,k に i′のラベル

が kである確率をかけて期待値を取ることで，gEMR
i′

def
=∑

k∈C pi′ (k) g
EMR
i′,k と計算できる．ここで，i′ のラベル

が kである確率は，pi′ (k)
def
=

|(fk)i′ |∑
k∈C |(fk)i′ |

で求める．次

に，各 gEMR
i′,k は，数式 (3)で求める．

gEMR
i′,k = 1−

∣∣∣∣ wk

||wk||
⊤ wk,+i′

||wk,+i′ ||

∣∣∣∣ (3)

ただし，wkはクラス kの識別平面の法線，wk,i′ はラ

ベルなしインスタンス i′がクラス kに分類された時の識

別平面の法線である．それぞれ，次のように表される．

wk = Φ⊤fk = Φ⊤ (I + βL)
−1

yk (4)

wk,+i′ = Φ⊤fk,+i′ = Φ⊤ (I + βL)
−1

(yk + ei′)(5)

ただし，ei′ は要素 i′ のみ 1で他は 0であるような単

位ベクトルである．これらの式にはΦが現れるが，Φを

直接計算することなく，次のようにして計算することが

できるように数式 (3)を設計した．

w⊤
k wk,+i′ = f⊤k

(
I −D− 1

2XXTD− 1
2

)
fk,+i′ (6)

||w|| =

√
f⊤
(
I −D− 1

2XXTD− 1
2

)
f

2Expected Model Rotation, EMR.

4 計算の高速化

4.1 逆行列計算回数の削減

Algorithm 1 においては，毎反復で {gi|i ∈ U} を計
算する必要があるが，gi′,k を導入することでこの計算

量を削減可能である．例えば期待回転基準においては，

{gi|i ∈ U} の計算に |U ||C| 回の逆行列計算を必要とす
る．しかし，gi′,k の導入により，îをシードに追加する

前後で変化するのは {gi′,k′ |i′ ∈ U}のみとなるので（k′

は îの真のラベル），|U |回まで削減できる．さらに，適
当な前計算を施しシード追加前後で使いまわせる値を全

てキャッシングすることにより，最終的には，k′のスコ

アベクトルを再計算するための 1回にまで削減できる．

4.2 逆行列計算自体の高速化

数式 (1)で，(I + βL)
−1
を直接計算することは次の理

由により望ましくない．(1)逆行列の保持にはO
(
n2
)
サ

イズのメモリが必要であるため空間計算量が大きい．(2)

時間計算量の観点からも，Lは密行列であるため，言語

の特性であるX の疎性を生かせない．これらの問題は，

splitting と呼ばれる逆行列計算法を応用する事によって

解決できる（Eq. 15.1.21, [3] ）．

今，f = A−1y を計算したいとする．この時，A =

M − N の形に行列を分解 (split) する．ただし，M−1

が存在するとし，ρ
(
M−1N

)
< 1 であるとする．こ

の時，f ← M−1N f + M−1y は，10 進数で毎実行

約 − log10 ρ
(
M−1N

)
桁の収束速度で A−1y に近づく．

M = I，N = β
1+β

(
D− 1

2X
)(

D− 1
2X
)⊤
と置けば数

式 (1)を疎行列
(
D− 1

2X
)
と密ベクトルの積だけで解く

ことが可能であり，収束速度は− log10 ρ
(

β
1+β

)
である．

多くの場合高い精度を達成する β = 0.01の付近 [6]で

は，高速に数式 (1)が解けることが分かる．

5 評価

ブートストラップに典型的な情報抽出と，文書分類の

2タスクで評価した．

5.1 情報抽出タスクによる評価

情報抽出タスクによる評価は，[5]の 3.1節の実験設

定に従った3．データは4から入手した．この実験は，表

形式の知識データベースである Freebaseの一部より変

換されたグラフから，Wikipediaから取得した星名や作

3Freebase-1 with Pantel Classes
4Freebase-1, http://www.talukdar.net/datasets/class_

inst/．ただし，Pantel の正解集合は，39 個の重複するインスタン
スを除き 1,096 個の多クラス問題とした．
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図 3: Freebase-1の結果（30回の平均）．提案手法：マージン基
準 (Margin)，期待回転基準 (EMR)．ベースライン：Random
（ランダムにシードを選択していった場合）．All used: シード
プールの全データをシードに用いた場合．

曲家名など |C| = 23クラスを正解集合として抽出する

タスクである．グラフは n = 31, 143個のインスタンス

とm = 1, 529個の素性からなり，正解集合は 1, 096個

である．1,096個から 700個のシードプールと，300個

のテスト集合をランダムに作った．シードはシードプー

ルからのみ選んだ．全ての判別は β = 0.01に固定した

数式 (1) を用い，シード集合の差のみが性能に影響す

るようにした．データセット分割時の乱数の種を変えて

30回実行した．シード集合の初期値は，各クラスにつ

き 1インスタンスからなる 23個の集合とした．検定は

マン・ホイットニー検定を用いた．評価指標も，[5]に従

い，Mean Reciprocal Rank (MRR)を用いた5．

シードプール中のシード数に対するMRRを図 3に示

した．図 3より，EMRは横軸 350付近でAll usedを追

い越しており，Randomは All usedを追い越していな

いので，Randomが All usedの精度を達成するのに必

要な 700個のシードのラベル付コストが，EMRの使用

で約半減したと解釈できる．シード数（横軸）46，シー

ド数 460の 2点において，Randomと EMR間に p値

<0.01の有意なMRRの差が認められた．

5.2 文書分類による評価

データセットによってはMarginの性能が EMRを上

回る．文書分類で標準的な 20 Newsgroupを元に，ラベ

ルの偏りやデータの分離の度合いなどを調整して作成さ

れている 20 Newsgroup Subsets6を用いて評価した．最

も分離しやすくラベルの偏りがないデータセットである

sb-8-1では，図 4より，Marginは Randomも EMRも

5テストセットを Q，全 |C|クラス中の，インスタンス v の真のク

ラスの順位を rv とすると，MRR
def
= 1

|Q|
∑

v∈Q
1
rv
と定義される．

6http://mlg.ucd.ie/datasets/
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図 4: sb-8-1の結果（30回の平均）．凡例は図 3に同じ．

上回る7．§5.1と §5.2の結果からは，クラスの偏りがあ
り分離がしにくい場合には EMRが優位であり，クラス

の偏りがなく分離しやすい時はMarginが優位であると

いう傾向が考察される．

6 おわりに

ブートストラップ法に対する能動学習の枠組みとして，

逐次シーディングフレームワークを提案した．シード候

補の選択基準として，ラプラシアンラベル伝搬法 [1]のス

コアベクトルがマージンと見なせることを利用し，マー

ジン基準と期待回転基準，さらにその高速な計算方法を

提案した．評価実験の結果，逐次シーディングを用いる

ことによってラベル付コストが有意に削減できることを

確認した．将来の課題としては，マルチラベル問題への

拡張などが挙げられる．
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