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機械学習では、教師データ作成コストが問題となる場合があるため、少量のデータから効率的に学習する枠組みが重
要視されている。少量のデータからの学習として、能動学習および転移学習が提案されている。能動学習は、教師デー
タの作成コストが大きい場合、一部のデータだけに選択的にラベルを付ける方法である。転移学習は、教師データが少
ない場合、データの豊富な他のタスクの情報も利用して学習を行う枠組みである。本研究では、逐次的な転移学習に能
動学習の考え方をとりいれことで、すでに存在する資源を利用しつつ、学習に効果的なデータを選択することで、低コ
ストな学習が行えることを示す。

1. はじめに

機械学習においては、データの少なさやモデルの複雑さと
いった問題から、少量のデータからよいモデルを学習するため
の手法が重要である。これに対応するために、本研究では転移
学習と能動学習の２つのアプローチを扱う。また、利用できる
メモリが限られている場合に対応するため、すべてのデータを
メモリに乗せることなく１つずつ処理するオンライン学習の枠
組みで考える。
転移学習とは、あるドメインについて学習モデルを作ろう

とする際にデータが足りない場合、十分なデータがある別の
ドメインでの情報をうまく役立てるための手法の総称である。
さまざまな問題設定において転移学習は長く研究されてきた。
オンライン学習における転移学習に関する研究は Zhaoらによ
るもの [6]があげられるが、問題設定の難しさなどからまだ深
い研究が行われているとは言えない。
また、データへのラベル付けは人力に頼ることが多く、その

ためのコストが無視できない場合も多い。能動学習とはこのよ
うな場合において、可能な限り学習に寄与しそうな少数のデー
タのみを選択してラベル付けすることで、なるべく少ないラベ
ル付きデータで高い精度のモデルを学習するためのフレーム
ワークである。
本研究では、まず従来のモデルの結合に基づくオンライン

転移学習の問題点を解決するためのアルゴリズムを提案し、次
にこの枠組の中で能動学習を行うための手法と、そのために今
後解決されるべき課題を示す。

2. オンライン転移学習

この節では、オンライン学習での転移学習法を提案する。

2.1 予測器の結合
簡単のために二値分類の場合を考える。つまり、ラベル yに

ついて y ∈ Y = {0, 1}のような場合である。学習に用いるモ
デルとしては、データ xが与えられた時のラベルが正例であ
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る確率
ξ = f(x) = p(y = 1|x)

が定義されているようなものを仮定する。確率モデルであれば
十分だが、そうでなくても、xと y が与えられた時に 0, 1間
の値を返す関数さえ定義されていればよい。たとえば線形識別
器 sign(yw⊤x) を考えると、シグモイド関数 1

1+exp(−x)
のよ

うな単調増加な関数 Π(x) を用いて ξ = f(x) = Π(w⊤x) の
ように予測関数を作ることができる。
さて、元ドメインの情報を目標ドメインでの学習に取り入

れるため、２つの予測器の出力の加重平均をとるという方法を
用いる。f0,t, f1,t をそれぞれ、tステップ目における目標ドメ
インと元ドメインの予測器だとすると、重み w0,t と w1,t を用
いて

ŷ =
w0,tf0,t + w1,tf1,t

w0,t + w1,t

のように２つの関数を結合する。これを用いて、ŷ が 1
2
を上

回っているかどうかで分類を行うことができる。
また、元ドメインを２つ以上利用場合への拡張は簡単なの

で、本論文では元ドメインは一つだけの場合のみを扱う。

2.2 結合重みの決定
さて、データを１つずつしか受け取れない場合に、逐次的に

結合重み w0,t, w1,t を決定しなければならない。
まず、アルゴリズムの評価基準が必要になる。今回はオンラ

イン学習を想定しているので、誤識別回数

T∑
t=0

Mt (1)

がなるべく小さくなるように学習を行いたい。ここでMt は、
時刻 tにおいて識別を誤った時に 1、正しく分類できた時には
0をとる変数である。ただ、重みの最適化において誤識別回数
を直接扱うのは困難であるので、予測 ŷ と正解ラベル yt の差
を測るための下に凸な損失関数 L (ŷ, yt)を用い、(1)の凸緩和
を行った

T∑
t=0

L (ŷ, yt)
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を用いる。
これを最適化するためには、Prediction with Expert Ad-

vice [1]と呼ばれるオンライン学習の枠組みが利用できる。Zhao
らが提案したオンライン転移学習のための手法 [6]ではこの考
え方を応用されており、時刻 t においてラベルとデータの組
(yt,xt)をあらたに受け取るごとに、重みを

wi,t+1 = wi,t (log 2)
L(ŷ,yt) (2)

のように更新するという方法が提案されている。
理想的には、学習の初めのうちは目標ドメインの予測器はあ

まり精度が高くないため、元ドメインに大きな重みを付けてお
いて、学習が進むに従って徐々に目標ドメインの予測器に対す
る重み w0,t を大きくしていく、ということが必要となる。式
(2)による方法には強い理論的保証があるが、一方で学習の初
期段階では f0,t の精度が悪いため、目標ドメインに対する重
み w0,t が小さくなりすぎてしまい、後に f0,t の学習が進んで
も、重みが回復するのが遅れるという問題がある。結果として
ほとんど元ドメインの予測器のみを使ったモデルが作られてし
まい、最終的な累積誤識別回数はそれほど良くならない。
これは、目標ドメインでのモデルの学習が進むに従って予

測器の性質が変化するためであり、このような状況で愚直に
Prediction with Expert Adviceのための手法を適用したため
に発生する問題である。逐次的に学習を行う際、データの分布
が途中で変化する状況は一般に “コンセプトドリフト”と呼ば
れる。今回の状況ではデータそのものが変化するわけではない
が、モデルによる予測結果の変化という意味ではこれに近い状
況だと考えられる。

Prediction with Expert Advice の状況でコンセプトドリフ
トを扱うためのアルゴリズムが Kolterらによって提案されて
いる [4]が、今回オンライン転移学習においてこの問題に対応
するため、重み w0,t, w1,t の更新式を

wi,t+1 = wi,tβ
L(ŷ,yt) + γ (w0,t + w1,t)L (ŷ, yt)

のように改良したアルゴリズムを提案する (Algorithm 1)。第
二項によって、予測器の重みが小さくなった場合でも将来重み
が回復する可能性を考慮しており、重みが小さくなりすぎるの
を防いでいる。これによって 2 つのモデルの結合をより適応
的に行うことができる。

Algorithm 1 提案手法 1:オンライン転移学習
重みを初期化する:w0,0 = 0, w0,1 = 1

for t = 0 . . . T − 1 do

ラベルとデータの組 (yt,xt)を受け取る。
ŷt =

w0,tf0,t+w1,tf1,t
w0,t+w1,t

ξ0,t = f0,t (yt,xt) ξ1,t = f1,t (yt,xt)

w0,t+1 = w0,tβ
L(ξ0,t,yt) + γL (ξ0,t, yt)

w1,t+1 = w1,tβ
L(ξ1,t,yt) + γL (ξ1,t, yt)

受信したデータ (yt,xt)を使って、予測器 f0tを更新する。
end for

3. 能動学習

次に、このオンライン転移学習の枠組みで能動学習を行い、
ラベルコストを減らす方法について論ずる。データは１つずつ
しか受け取れないため、ストリームベースでの能動学習を考
えることになる。ストリームベースでの能動学習においては、

データ xを受け取った時に、ある確率 q(x)でラベル yを要求
して (y,x)を学習に使い、残りの確率 1− q(x)でそのデータ
は捨てるというやり方が一般的である。
この設定では、本質的に二種類の問題を同時に解くことに

なると考えることができる。

• 目標ドメインでの予測器 f0,t をオンラインで更新する。

• ２つの識別器の結合重み w0,t, w1,t を適切に定める。

学習に用いるラベル付きデータをなるべく減らしながら、上の
２つのタスクを扱う必要があるので、問題設定としては通常の
能動学習より難しくなる。
たとえばオンライン転移学習の場合でも、目標ドメインの予

測器 f0,t を学習するために通常のストリームベースの能動学
習法をそのまま用いることができる。しかし多くの場合、目標
タスクの識別面の近くからデータをサンプルすることになり、
f0,t による誤差 L (ξ0,t, yt) と、誤識別の回数が増える。結果
として目標ドメインへの重み w0,t には本来より小さい値しか
割り当てられず、性能が悪化するという問題がおこる。

3.1 提案手法 1
能動学習のなかでラベルをつけるデータを選ぶにあたって、

Uncertainty Sampling [5]と呼ばれる手法では、何らかの基準
に従って、なるべく学習に大きく寄与しそうなデータにラベル
を要求する。ラベル付けの基準 q(x)の作り方には、識別面か
らの距離によるものなどいくつかの方法があるが、今回はエン
トロピーによる基準を利用する。
データ xを受け取った時のラベルの予測確率 p (y|x)を用い

て、そのエントロピー

q(x) ≡ H(x) = −
∑
y

p(y|x) log p(y|x) (3)

を計算し、この値が大きいデータにラベル付けしやすくするの
が、エントロピー基準と呼ばれる方法である。
この基準をそのまま用いることも可能だが、転移学習を

行う場合には目標ドメインと元ドメインによる予測として
p0(y|x), p1(y|x) の２つのラベル確率を考えることができる
ため、これら２つの情報をうまく取り入れる形で能動学習のた
めの基準を作ることが望ましい。
エントロピー基準は H(x) = E [− log p(y|x)] であるので、

ラベル確率 p(y|x)の負の対数尤度の期待値と考えることがで
きる。尤度の小さいと期待されるデータが優先的にラベル付け
されることになり、モデルにとって識別に自信のないデータを
積極的に学習に組み入れていることになる。本研究の設定に
おいて学習を行うのはもっぱら目標ドメインでの識別関数なの
で、− log p0(y|x)が期待的になるべく大きなデータにラベル
付けして学習に用いたい。
これの期待値を計算するにあたって yの分布が必要だが、こ

こに元ドメインの情報を組み入れて p0+1(y|x) ≡ w0p0(y|x)+
w1p1(y|x)を用いる。すると、p0+1(y|x)から p0(y|x)へのク
ロスエントロピー

q(x) = −
∑
y

p0+1(y|x) log p0(y|x) (4)

を基準に用いればよいということが分かる。
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3.2 提案手法 2
能動学習では学習に用いるデータがもともとのデータと異

なる分布を持つことになるので、作られるモデルが真のモデル
からずれてしまうという問題が起こるので、重点サンプリング
の考え方を取り入れ、重みの推定に普遍性を持たせる。
データ xが p(x)という分布に従って発生していると考える

と、ラベル付けされるデータ xは、p(x)q(x)という確率密度
を持っている。ここで、重みの更新に用いる損失関数 L (ŷ, yt)

を考える。ŷ は xの関数であるので、他の変数を無視すると、
損失関数は x の関数 L(x) とみなすことができる。能動学習
においてデータの分布が偏っている状況でこの損失をそのまま
重みの推定に用いるのは問題があるため、なるべく偏っていな
い損失の値を得たい。データがオリジナルの分布 p(x)に従っ
ている時の損失関数の期待値 E∼p [L(x)]を考えると

E∼p [L(x)] =

∫
Lp(x)dx

=

∫
p(x)

p(x)q(x)
Lp(x)q(x)dx = E∼pq

[
1

q
L(x)

]
となるので、損失関数として L(x)の代わりに 1

q
L(x)を用い

ることで期待値を一致させることができることが分かる。今回
提案するオンライン転移学習における能動学習では、この値を
予測に対する損失関数として使い、結合重み w0,t, w1,t の調整
を適切に行う。

4. 実験

この節では数値実験の結果を示す。
まず、単純な二値分類ではなく 0− 1値の出力を得るための

方法として、今回我々は高性能なオンライン識別器であるCon-

fidence Weighted [3]アルゴリズムを用いた。sign
(
y ·w⊤x

)
のように識別を行う線形識別器はパラメーター w を持つが、
Confidence Weightedではwはある正規分布N (µ,Σ)に従っ
ていると仮定されている。パラメーターの分布を保持すること
によってそれぞれの素性のスケールや出現頻度を考慮に入れる
ことができ、少ないデータ数で高精度な分類が可能になってい
る。これを使って、ラベルの予測確率 p(y|x)を

p(y|x) =
∫

p(y|xw)p(w)dw = Φ

(
yw⊤x√
x⊤Σx

)
(5)

と定義できる。ここで、Φ(x) =
∫ x

− inf
N (0, 1) dtである。

4.1 人工データ
線形分離できるデータを仮定し、目標ドメインと元ドメイ

ンでの真のパラメーターw0, w1 を適当に決める。次に、デー
タ xを N (0, 1)に従って発生させ sign

(
w⊤x

)
の値に従って

ラベルを付ける。

4.2 オンライン転移学習
• singletask 転移を行わない、confidence weightedを用
いた通常のオンライン学習である。

• OTL Zhaoらによるオンライン転移学習 [6]。識別器の
更新には confidence weightedを利用している。

• adaptive 今回の提案手法。

元ドメインと目標ドメインでデータの分布が同じ場合につ
いて実験を行う。つまり、w0 = w1 である。
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(a) 累積誤識別回数の推移

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

Samples
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

w

Combination Weights

adaptive
OTL

(b) 目標ドメインに対する重み w0,t の変化

図 1: オンライン転移学習

元ドメインで 2000個のデータを使って学習し、そのモデル
を基に目標ドメインでの学習を行った。この時の累積誤識別回
数と、目標ドメインに割り当てられた重み w0,t の推移を図 1

に示す。
累積誤識別回数のグラフの傾きは、ある時刻における誤識

別率となり、どのアルゴリズムの場合でも学習が進むに従って
徐々に精度が向上し、誤識別率が 0 に近づいていく。転移を
しない通常のオンライン学習と比べて、転移学習を行う手法
(adaptive,OTL)は学習開始直後の傾きが緩やかである。これ
は元ドメインにおいて 2000個のデータで学習した識別器が有
効になっているためである。
しかし、学習が進むにつれて、既存の転移学習法 (OTL)は

精度が向上せず、同じ割合で誤識別を重ねてしまっている。こ
れは、２つの識別器の結合重み w0,t, w1,t の調整方法が、学習
が進むに従って予測器の性質が変化するという状況に対応して
いないためである。このため重みが小さくなりすぎ、目標ドメ
インでの予測器が十分信頼できるようになってもしばらくw0,t

が大きくならない。一方、提案手法 (adaptive)は目標ドメイ
ンでの学習が進むに従って緩やかに重みを変化させ、精度の悪
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化を防いでいる。重みは適切に調整されており、w0,t が 1
2
を

上回るのが、ちょうど元ドメインの学習に用いたサンプル数で
ある t = 2000個付近となっている。最終的に、提案手法が最
も累積誤識別回数が少なくて済み、少ないデータで良い学習を
することが達成されていると言える。

4.3 能動学習
次に、能動学習についての評価を行う。目標ドメインの学習

方法については次の 5種類を考える。

• passive能動学習しないもの。ベースラインとして用いる。

• entropy(biased) 単純なエントロピー基準による能動
学習。基本的に文献 [2]による。

• entropy(unbiased) エントロピー基準に提案手法 2を
利用したもの。

• cross entropy(unbiased) 提案手法 1による、クロス
エントロピーをラベル付けの基準に用いるもの。

• cross entropy(unbiased) 提案手法 1と提案手法 2を
組み合わせたもの。

これらの能動学習法と、今回提案したオンライン転移学習
を組み合わせて実験する。前項の転移学習での設定と同じ状況
に対する結果を、図 2に示す。オンライン能動学習では一部の
データしか学習に使用されないため、累積誤識別回数の推移と
いう形で評価することは難しい。そこで、ラベルをつけたデー
タの数を横軸に取り、縦軸をそのデータ数で学習した時の誤識
別率という形で評価している。
単純なエントロピー基準による手法 (entropy(biased))は能

動学習を行わないもの (passive)に比べてあまり精度の向上が
見られない一方、提案手法 1と提案手法 2をそれぞれ独立に
用いた “entropy(unbiased)”,“cross entropy(biased)”が誤識
別が少なく、精度が最も高くなっており、学習に必要なラベル
付きデータを 4割程度減らすことができている。しかし、２つ
の提案手法を組み合わせた “cross entropy(unbiased)”でさら
に良い学習が行えるわけではいということがわかる。図 2(b)

では重み w0,t の変化が示されているが、目標ドメインの重み
の上昇が早すぎても遅すぎても、学習の質は下がってしまう。
先に言及したとおり、オンライン転移学習における能動学習

では、目標ドメインにおける学習と、適切な結合重みの調整と
いう２つのタスクを同時に解いているということになる。相互
に悪影響を及ぼさないように、両方を最適化できるように適切
なデータを選んでラベルを要求しなければならず、難しい問題
となる。しかし、提案手法の実験結果も示す通り、オンライン
転移学習を行いながら能動学習を上手く行うことが出来れば、
省メモリかつきわめて低コストで、効果的な学習を行うことが
できるため、この手法についてはさらなる分析が求められる。
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