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1.はじめに

能動学習 [1]は，教師付き学習においてできるだけ少
ない訓練データで正確な予測を行うことを目的とした
機械学習の手法の一つである．能動学習では，アルゴリ
ズムが教師信号無しデータのうち学習に有益なデータ
を選択あるいは生成し，そのデータに対してオラクル
と呼ばれる人間または機械が教師信号を付与するとい
う過程を繰り返す．このうちプールベース能動学習 [1]
は，教師無しデータを一度に入手した後，データプー
ルの中から比較的少数のデータに教師信号を付与して
訓練データに加える．
能動学習のための追加訓練データを選択するアルゴ
リズムのうち，uncertainty sampling[2]は，予測結果
の不確実が高い教師信号無しデータを選択する手法で
ある．簡潔で多くの分類・回帰学習の問題に適用でき
る一方で，回帰学習においては予測の不確実性は自明
ではなく，目的変数の分散などを用いて間接的に低減
する方策がとられる．本研究で扱うベイズ線形回帰で
は，目的変数の予測に加えてその予測結果の信頼度の
評価を行うことができ，これを不確実性の指標として
用いる．
実世界問題では教師付きデータの取得にコストがか
かる場合があり，限られた教師付きデータの中で能動
学習が効果的に行われるか評価することは重要である．
ベイズ線形回帰を用いた不確実性の推定方法が，特に
訓練データ数が極めて少ない場合に汎化誤差に与える
影響を，他の不確実性の指標と比較しながら実験で評
価する．

2.能動学習手法

倉田ら [3]は，ベイズ線形回帰によって得られる予測
分布の分散を用いて不確実性の推定を行っている．2.1
節では [3] に基づくプールベース能動学習手法を紹介
し，2.2節でその比較手法について述べる．

2.1.ベイズ線形回帰のためのプールベース能動学習
(0)回帰モデルの設定
与えられた K 次元ベクトル x = (x1, . . . , xK)を説
明変数として，スカラー値である目的変数 yを推定す
る時，重みパラメータwを用いて

ŷ = wTϕ(x) (1)
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と設定する．ただし，ϕ(x)は基底関数であり，ここで
は ϕ(x) = (1, x1, . . . , xK)の線形基底を用いる．

(1)初期訓練
まず，目的変数 y が平均 µ，分散 β−1 の正規分布

N (y|µ, β−1)に従うとする．

p(y|x,w) = N (y|µ, β−1) (2)

次に重みパラメータwの事前分布について平均を 0，
分散共分散行列を単位行列 Iを用いて α−1Iとし，正
規分布N (w|0, α−1I)に従うと仮定する．

p(w) = N (w|0, α−1I) (3)

wの事前分布として共役な正規分布を選ぶため，事
後分布も正規分布となる．スコア無しデータプール U0

から初期訓練データL1 = (x1, y1) をランダムに選んで
与えるときのwに関する事後分布は，yについての尤
度関数 p(y|L1,w) と w の事前分布から求められ，そ
の平均m1 と分散共分散行列 S1 とともに以下で表さ
れる．

p(w|L1) = N (w|m1,S1) (4)

m1 = βS1Φ
T
1 y1 (5)

S−1
1 = α−1I+ βΦT

1 Φ1 (6)

ここで，Φn はその i 行目を (1, xi1 , . . . , xiK ), i =
1, . . . , nとする計画行列である．wについて事後分布
を最大化するのは平均m1 であるから，w = m1 とし
てパラメータを更新する．

(2)追加訓練データの選択
スコア無しデータ xU の学習における有益さを示す
関数 δ(xU )を導入する．N(N > 1)回目の訓練の場合，
δ(xU )の値を最大化するスコア無しデータ x∗

U にスコア
リングを行い，訓練データ LN に追加する．

x∗
U = arg max

xU

δ(xU ) (7)

LN = UN−1 ∪ x∗
U (8)

UN = UN−1 \ x∗
U (9)

δ(xU )は，目的変数についての予測分布から推定す
る．目的変数が正規分布に従うとすると，スコア無し
データ xU の目的変数 yについての予測分布は

p(y|xU ,LN ) = N (y|wTϕ(xU ), σ
2(xU )) (10)

σ2(xU ) = β−1 + ϕ(xU )
TSNϕ(xU ) (11)
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として表される．ここで，(3)式は予測分布の分散であ
り，第 1項は目的変数についてのノイズを示す．第 2項
の SN は訓練データを N 個与えたときの wの事後分
布における分散共分散行列であり，第 2項がwに関す
る不確実さを表すため，δ(xU ) = σ2(xU )とおける．分
散を最大化するスコア無しデータ xU を選択すること
で，予測の不確実さが大きく低減されると考えられる．
（本論文ではこのデータ選択手法を varianceと呼ぶ．）

(3)追加訓練
N(N > 1)回目の訓練の場合，wについての事後分
布の平均mN と分散共分散行列 SN は，次の式で表さ
れる．

mN = SN (S−1
N−1mN−1 + βΦT

NyN ) (12)

S−1
N = S−1

N−1 + βΦT
NΦN (13)

w = mN としてパラメータを更新する．訓練データが
既定の数になるまで (2)，(3)を繰り返す．

2.2.比較手法
[3]における実験では，訓練データ数が数百件におけ
る汎化性能を評価している．モデルを効率的に更新す
るために不確実性を推定して追加データを選択するが，
不確実性の推定にもモデルの更新が必要であるから，訓
練データが数件から数十件程である場合，数百件の場
合と同じ性能が得られないおそれがある．そこで本論
文では，1件の訓練データで学習した後，アルゴリズ
ムにより 1件ずつ訓練データを追加する場合の汎化誤
差の推移を評価する．
2.1節 (2)のデータ選択アルゴリズムを評価するため
に，ベイズ線形回帰に関わらず回帰学習一般に適用可
能なアルゴリズムを用いて比較を行う．D. Wu[4]らは
“周辺に訓練データが存在しないスコア無しデータはそ
の予測スコアの不確実性が高い”という考えに基づき，
スコア無しデータの訓練データとの最小距離を求める
ことにより追加訓練データを選択する．
訓練データが N 個あるとき，スコア無しデータ xU
について説明変数空間での訓練データ xL とのユーク
リッド距離の最小値 dx(xU )を求める．

dx(xU ) = mini ||xU − xLi
||, i = 1, ..., N (14)

説明変数のみを推定に用いるため，モデルの更新を
必要とせず実行が簡単であるが，重みの大小に関わら
ず全ての説明変数方向の距離を同等に扱っている．予
測における説明変数ごとの重要度を考慮するため，目
的変数空間での距離を推定する．目的変数空間におい
てスコア無しデータ xU に対する予測値 Twϕ(xU )と訓
練データ yL のユークリッド距離の最小値 dy(xU )は，

dy(xU ) = mini ||wTϕ(xU )− yLi
||, i = 1, ..., N(15)

となる．δ(xU ) = dx(xU )または δ(xU ) = dy(xU )とし
て，δ(xU )を最大化するスコア無しデータを選択する．
（これらの手法をそれぞれ dist-x，dist-yと呼ぶ．）

3.評価実験

Indeed英語求人票データセット，Stanby日本語求人
票データセット，Boston住宅価格データセットを用い
て実験を行った．表 1に Indeed英語求人データセット
における説明変数と目的変数，および事例の一部を示
す．要求スキルやレビュー数などの複数の説明変数か
ら目的変数を推定することを目的とする．
表 2に各データセットについて実験で用いるデータ
サイズを示す．追加訓練データごとの平均 2乗誤差の
推移により，2.3節で述べたデータ選択手法（variance，
dist-x，dist-y）とランダムなデータ選択 (random)を
比較評価した．初期訓練データは 1個であり，スコア
リングしたデータを 1個ずつ加えて追加学習を行った．
図 1に Indeed英語求人票においてテストデータをラン
ダムサンプリングして上述の実験を 30回行った平均値
を示す．
最も汎化性能が優れていたのは dist-yであり，1～20
回目までの訓練において，randomより平均 2乗誤差
が平均 10.9%減少した．一方，varianceでは平均 2乗
誤差が randomより平均 6.0%増加したが，約半分の訓
練データで誤差が収束した．訓練データが極めて少な
い段階では，パラメータの更新が進まずに不確実性の
推定値自体も信頼性の低いものになったこと，また外
れ値を選択したために汎化性能の向上に寄与しなかっ
たことが，訓練初期に randomより汎化誤差の減少が
遅くなった原因として考えられる．
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図 1: Indeed英語求人票における追加訓練データ数ご
との平均 2乗誤差

4.おわりに

本研究では，不確実性を考慮する訓練データ選択に
より，ランダムな選択と比較して汎化誤差を早く収束
させる結果を得た．ただし，訓練初期においては，ラ
ンダム選択より汎化誤差の減少が遅い手法も存在した．
解決法の一つして，データの代表性を推定することが
挙げられる．代表性を考慮することにより，元のデー
タ分布に沿った事例を選択できる．予測の不確実性と
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表 1: Indeed英語求人票データセットの説明変数と目的変数
変数 事例 1 事例 2 …

説明変数

要求スキル数 8 1

…

レビュー数 484 16
求人投稿からの経過日数 30 52
求人テキストの単語数 363 121
職種ごとのキーワード数 2 0

目的変数 レビュースコア 4.3 3.6

表 2: データセットのサイズ
データセット 説明変数の数 目的変数の数 テスト事例数 スコア無し事例数

Indeed英語求人票データセット 5 1 90 210
Stanby日本語求人票データセット 10 4 30 70
Boston住宅価格データセット 13 1 75 178

データの代表性の両方を考慮するデータ選択手法につ
いては，別稿で報告する．
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