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1 研究背景・目的
自動文書分類とは，所属するカテゴリが既知な学習用文書

（以下，ラベルありデータ）集合を用いて識別関数を学習し，
その関数に従って分類対象であるカテゴリが未知な新規文書
（以下，ラベルなしデータ）を分類する問題である．その際，
実問題では，学習に用いるラベルありデータ集合と分類対象
のラベルなしデータ集合の単語出現頻度分布（以下，単語分
布）が異なることがある．カテゴリが既知の過去の新聞記事
を学習した分類器を用いて，カテゴリが未知の新しい記事を
分類するような問題である．例えば，2010年の記事で分類
器を構築し，2015年の記事を分類する場合，2011年の東日
本大震災を背景に，2010年には低頻度であった津波や原子
力発電所に関連する単語が，2015年には多く出現するなど，
それぞれの記事の単語分布は異なる．一方，文書分類におけ
る一般的な学習法は，ラベルありデータ集合とラベルなし
データ集合で単語分布が類似した場合を想定している．その
ため，一般的な学習法を単語分布が異なる実問題に適用した
場合，学習を上手く行えず，分類精度低下の恐れがある．
　上記の課題に対して，異なる単語分布を持つラベルあり・
なしデータ両方を利用する転移学習 [1] という枠組みがあ
り，その一手法として，Maximum Hybrid Log-likelihood

Expectation（以下，MHLE）が提案されている [2]．しか
し，MHLEではモデルを学習する際に，ラベルありとラベ
ルなしのデータ数が等しい状況を暗に仮定している．実問題
では，ラベルありデータの作成には人手でのラベル付けが必
要であり，大量の付与は困難なため，ラベルありデータがラ
ベルなしデータよりも少ない場合も考えられる．特に，新聞
記事において，オンライン記事の普及によって，新規のラベ
ルなし記事の数は増加している．そのため，このような場合，
MHLEではラベルなしデータと比べラベルありデータの学
習が十分に行われず，分類精度が低くなる恐れがある．
　そこで本研究では，ラベルありデータがラベルなしデータ
より相対的に少ない問題に対し，学習に対する重みを導入す
ることで，双方のデータをバランス良く学習に寄与させる手
法を提案し，分類精度の向上を目指す．また，新聞記事デー
タを用いて検証を行い，本手法の有効性を示す．

2 準備
2.1 文書分類
各文書の単語の出現頻度ベクトルを x = (x1, . . . , xi, . . . ,

xV )T，文書のカテゴリラベルを y ∈ {1, . . . , k, . . . ,K}とす
る．ただし，V は文書集合全体に含まれる語彙の総数とする．
また，予めカテゴリラベルが与えらている N 件からなるラ
ベルありデータ集合をDl = {(xn, yn)}Nn=1とする．ここで，
ynはラベルありデータxnが所属するカテゴリである．一方，
分類対象であるラベルなしデータ集合をDu = {xm}Mm=1 と
する．このラベルなしデータ xmを，カテゴリ yのいずれか
に所属するものとし，カテゴリ y への事後確率 p(y|xm)が
最大となるカテゴリ ŷ へ分類する．
　文書分類のモデルには，生成モデルと識別モデルの 2つの
アプローチがある．生成モデルとはデータ xとラベル y の
同時確率分布 p(x, y)を予め仮定し，その分布を推定するモ
デルであり，一般にラベルなしデータの分布の分析に有効で
ある．一方，識別モデルとはデータ xから事後確率 P (y|x)
を推定するモデルであり，一般にラベルありデータの分類に
有効である．

2.2 転移学習
転移学習とは，分類したい対象とは本来は異なるデータ

によって学習された知識も再利用して，分類器を構成する方
法である．本研究では，学習用のラベルありデータの所属領
域（以下，元ドメイン），分類したいラベルなしデータの所
属領域（以下，目標ドメイン）に関して，次の 4点を仮定す
る．i)目標ドメインと元ドメインの特徴空間は同一とする．
ii) 目標ドメインと元ドメインのデータ分布は異なるものと
する．iii)目標ドメインと元ドメインのカテゴリラベル集合
は同一とする．iv)データがカテゴリに属する条件付き確率
分布は，目標ドメインと元ドメイン間で異なるが，高い類似
性はあるとする．
2.3 MHLE

MHLEは，異なるドメインに属するラベルあり・なしデー
タの両方を用いて，生成モデルと識別モデルを共用し学習す
る手法である．これにより，ラベルなしデータの分類に利用
できる情報や知識を，異なるドメインのラベルありデータか
ら転移させる．
　生成モデルの学習には，最大事後確率推定を適用する．ラ
ベルなしデータはカテゴリラベルが未知であるため，ラベル
なしデータ xm のカテゴリラベルが k である確率 P (k|xm)

を導入する．そして，生成モデルのパラメータをΘ，生成モ
デルを pg(x, y;Θ)としたとき，P (k|xm)による対数尤度の
重み付き和に基づく目的関数 Jg(Θ)の最大化によって生成モ
デルを学習する．一方，識別モデルの学習には，生成モデル
の学習のために導入した P (k|xm)を用いて識別モデルのパ
ラメータW を推定する．そして，識別モデルを Pd(y|x;W )

としたとき，ラベルありデータの条件付き対数尤度の最大化
と，P (y|xm) と Pd(y|xm;W ) の Kullback-Leibler 情報量
最小化に基づく目的関数 Jd(W )を最大化させるW を求め
る．ここで，Jg(Θ), Jd(W ) はそれぞれ式 (1), (2) で算出
される．ただし，Θ = [θ1, . . . ,θk, . . . ,θK ]T, W = [W1,

. . . ,Wk, . . . ,WK ]T, θk = (θk1, . . . , θki, . . . , θkV )T である．
また，θki はカテゴリ kでの i番目の単語の生起確率を表し，
∥θk∥1 = 1とする．

Jg(Θ) =

N∑
n=1

log pg(xn, yn;θyn)

+

M∑
m=1

K∑
k=1

P (k|xm) log pg(xm, k;θk) + log p(Θ) (1)

Jd(W ) =

N∑
n=1

logPd(yn|xn;W )

−
M∑

m=1

K∑
k=1

P (k|xm) log
P (k|xm)

Pd(k|xm;W )
+ log p(W ) (2)

　生成モデルにはナイーブベイズモデル，Θ の事前確率分
布にはディレクレ事前確率分布を適用できる．一方，識別モ
デルには多項ロジスティック回帰モデル，W の事前確率分
布 p(W )にはガウス事前確率分布を適用できる．
　ここで，Jg(Θ)を最大化させるΘと Jd(W )を最大化さ
せる W は，Jg(Θ) と Jd(W ) の和を最大化させる Θ と
W と同値である．そこで，Jg(Θ) の統合重みを β とし，
Jg(Θ) と Jd(W ) の重み付き和 J(W ,Θ) を式 (3) で定義
する．J(W ,Θ)を最大化させるW とΘを，EMアルゴリ
ズムにより推定する．

J(W ,Θ) = Jd(W ) + βJg(Θ) (3)



3 提案手法

3.1 概要
MHLEでは，ラベルあり・なしデータの両方を生成・識別

モデルの双方の学習に用いることで，他の転移学習手法と比
較し，分類精度が向上することが実験的に示されている．ま
た，全データで双方のモデルを学習するため，ラベルあり・
なしデータの数が目的関数に大きく影響する．現状の手法で
は，元ドメインと目標ドメインのデータ数 N , M が同程度
の場合に有効な手法であると考えられる．一方，ラベルあり
データの数がラベルなしデータの数と比べて少ない場合に
は，ラベルなしデータが学習に強く寄与し，相対的にラベル
ありデータのカテゴリ情報が十分に学習されない可能性があ
る．また，データ数を等しくするために，データ数が多いラ
ベルなしデータをサンプリングにより減らした場合，単語情
報が少なくなり，分類精度低下の恐れがある．そこで，本研
究ではラベルありデータとラベルなしデータの目的関数への
寄与度合いを等しくすることで，この問題の解決を図る．具
体的には，ラベルありデータ数とラベルなしデータ数をそれ
ぞれ N , M とするとき，ラベルありデータの目的関数の重
みをM，ラベルなしデータの目的関数の重みを N とする．
これにより，各データのデータ数による学習への寄与度を等
しくすることで，分類精度の向上を図る．

3.2 モデル式
式 (1), (2) におけるラベルありデータの目的関数の和に

重み M，ラベルなしデータの目的関数の和に重み N をそ
れぞれ乗じる．このとき，提案する生成モデルの目的関数を
J ′
g(Θ)，識別モデルの目的関数を J ′

d(W )とおくと，式 (4),

(5)が与えられる．

J ′
g(Θ) = M

N∑
n=1

log pg(xn, yn;θyn)

+N

M∑
m=1

K∑
k=1

P (k|xm) log pg(xm, k;θk) + log p(Θ) (4)

J ′
d(W ) = M

N∑
n=1

logPd(yn|xn;W )

−N

M∑
m=1

K∑
k=1

P (k|xm) log
P (k|xm)

Pd(k|xm;W )
+ log p(W ) (5)

　そして，J ′
d(W )と J ′

g(Θ)の重み付き和 J ′(W ,Θ)を最大
化させるパラメータ Ψ = {W ,Θ}を，以下に示す EMアル
ゴリズムの繰り返し計算により推定する．

E-step )

P (y|xm;W ,Θ, β)

=
Pd(y|xm;W )pg(xm, y;θy)

β∑K
k=1 Pd(k|xm;W )pg(xm, k;θk)β

(6)

M-step )

Θ(t+1) = arg max
Θ

qg(Θ,Ψ(t)) (7)

W (t+1) = arg max
W

qd(W ,Ψ(t)) (8)

ただし，式 (7)中の qg(Θ,Ψ(t))は J ′
g(Θ)に繰り返し計算

の t 回目での Ψ の推定値 Ψ(t) を用いた関数，式 (8) 中の
qd(W ,Ψ(t))は J ′

d(W )に Ψ(t) を用いた関数である．また，
以上の提案手法は，N = M のとき，従来のMHLEと等価
である．

4 実験

4.1 実験条件
2010年と 2015年の読売新聞記事データセットを用いて実

験を行う．カテゴリは，政治，経済，社会，スポーツ，文化，
生活，犯罪・事件，科学の計 8カテゴリである．語彙集合に
は全体で出現頻度が 100以上の単語を用い，総数 V = 3152

である．元ドメインを 2010年，目標ドメインを 2015年の
記事とする．各実験で両ドメイン 12,000件ずつから表 1に
示した記事数を無作為に抽出し，双方の記事で学習とテスト
を行う．ただし，元ドメインの記事は全実験で同一とし，そ
れに対して目標ドメインの記事数が異なる 5通りの状況を考
え，各実験を 10回ずつ行う．汎化性能を従来手法（MHLE）
と比較するため，目標ドメインだけでなく，元ドメインの記
事に対しても，分類評価を行う．さらに，事前実験により，
重みパラメータ β = 0.5とする．評価指標として式 (9)に示
す分類精度を用いる．

分類精度 =
正しく分類された記事数

全記事数
(9)

表 1．各実験の各ドメインの記事数 [件]

No. 元ドメイン 目標ドメイン
1 4000 4000
2 4000 6000
3 4000 8000
4 4000 10000
5 4000 12000

4.2 実験結果と考察
表 2に，各実験における 10回の平均分類精度を示す．

表 2．各実験における平均分類精度
元ドメイン 目標ドメイン

No. 従来 提案 従来 提案
1 0.7728 0.7728 0.7040 0.7040
2 0.7065 0.7913 0.6468 0.7169
3 0.6991 0.8006 0.6321 0.7195
4 0.6868 0.8225 0.6256 0.7340
5 0.6216 0.8332 0.5686 0.7361

　表 2より，ラベルありデータがラベルなしデータより少な
い場合（No.2～5），両ドメインとも提案の精度が従来を上
回っていることがわかる．すなわち，提案手法では，元ドメ
インに対する汎化性能を維持しつつ，目標ドメインでも高い
汎化性能を持つモデルが構築できたといえる．また，提案手
法においては，目標ドメインの記事数が多いほど，分類精度
が高くなることがわかる．これらは，提案手法では従来手法
と比べ，ラベルありデータによってカテゴリ情報を十分に学
習できたためと考えられる．

5 まとめと今後の課題
本研究では，MHLEに対して，ラベルありデータがラベ

ルなしデータよりも少ない場合に，データ数の偏りを考慮す
る手法を提案した．また，新聞記事データを用いた実験によ
り提案手法が従来手法に比べ，分類精度の観点で優れている
ことを示した．今後の課題として，最適な生成モデルと識別
モデルに関する研究などが挙げられる．
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