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研究成果の概要（和文）：AI技術の普及に伴い、データ収集の制約やコストから教師ラベルなしビッグデータか
らの分類器学習ニーズが高まっている。これに対し、正負例割合の異なる２つのラベル無し事例集合から分類器
を学習するUUC手法が提案されているが、既存手法はビッグデータに対して膨大な学習計算量を要し、また分類
に偏り誤差を生じる問題があった。
そこで、本研究ではより汎用性を有し、低計算量で偏り誤差の無いUUC手法を提案した。そして、実データを含
む様々なデータに適用し、教師ラベルあり学習と同等以上の精度で、教師ラベルなし学習が可能であることを検
証した。これにより、既存手法の適用範囲限界を遥かに超えるUUC手法を確立した。

研究成果の概要（英文）：With the widespread adoption of AI technology, there is an increasing demand
 for classifier learning from unlabeled big data due to constraints and costs associated with data 
collection. In response to this issue, the UUC method, which learns classifiers from two unlabeled 
datasets with different proportions of positive and negative examples, has been proposed. However, 
existing methods require vast computational resources for large-scale data and suffer from bias 
error in classification.
In this study, we propose a versatile UUC method which requires low computational cost only, and is 
free from bias error. We applied this method to the classification of various datasets, including 
real data, and verified that unsupervised learning without teaching labels is possible with almost 
the same accuracy as supervised learning. This establishes a UUC method that far exceeds the 
application range limitations of the existing UUC methods.

研究分野：人工知能
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  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
IoT社会の深化とAI技術の普及に伴い、ビッグデータからの分類器学習ニーズが増しているが、多くの場合にデ
ータ収集の制約やコストから教師ラベルが得られないことが問題となっている。これに対し近年、正負例割合の
異なる２つのラベル無し事例集合から分類器を学習するUUC手法が提案されている。しかし、これらはカーネル
法を用いており、訓練データ数NについてO(N3)の学習計算量を要し、またN→∞でも分類に偏り誤差を生じる場
合がある。従って、複雑な事例分布を持つビッグデータに適用可能な高速高精度なUUC手法の開発が強く待たれ
ていた。本研究成果は、この社会的要請に応えるものである。

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９（共通） 
 
 
１．研究開始当初の背景 

IoT社会の深化と AI技術の普及に伴い、ビッグデータからの分類器学習ニーズが増している
が、多くの場合にデータ収集の制約やコストから教師ラベルが得られないことが問題となって
いる。たとえば、地域住民の心機能健診データから個人の心不全発症リスクの高低を早期識別す
る分類器を得たくとも、個々人の心不全発症の長期追跡調査無しにはリスク高低の教師ラベル
付けは困難である。また、微小生体の形状画像から種類識別する分類器を得たくとも、個体の各
種類への精製が困難であれば正確な教師ラベル付けは難しい。ただし、心不全発症率が異なる地
域や職業でデータを分ける、各種類の精製率を変えたデータを得る等、正負例割合が異なるラベ
ル無しビッグデータを得ることは比較的容易な場合が多い。 
従来、正負の教師ラレベル付きとラベル無しの２つの事例集合を用いる半教師あり学習や、正
ラベル付き事例集合ܲとラベル無し事例集合ܷから分類器ܥを学習するPUC手法が研究されてい
る。これに対し近年、上記のように教師ラベルが皆無の場合、正負例割合の異なるラベル無し事
例集合ܷ1,ܷ2を用いて分類器ܥを学習するUUC手法が提案されつつある[du Plessis13,Kaji19]。
しかし、これらはカーネル法を用いており、訓練データ数ܰについてܱ(ܰଷ)の学習計算量を要し、
またܰ → ∞でも分類に偏り誤差を生じる場合がある(不偏推定・一致推定が困難)。従って、ビッ
グデータに適用可能な高速性と偏りの無い高精度性を有する UUC 手法の開発が強く待たれる。 
 
２．研究の目的 
 提案者は、機械学習の分類問題に於ける分類境界は、分類対象事例が正例である確率と負例
である確率の大小が反転する面であること、そして正負例割合の異なるラベル無し事例集合ܷ1,
とܷ2の確率密度の大小関係が反転する境界がܷ1,ܷ2それぞれの正負例割合に関わらず不変であ
り、かつ正例データと負例データの確率密度の大小関係反転面と一致することに鑑み、事例集合
ܷ1,ܷ2から２つの確率密度の大小関係反転面を容易かつ正確に学習する手法を実現可能ではな
いかという着想に至った。本研究ではこの着想に基づき、従来の UUC 手法の問題点を克服し、
高速性と高精度性を有する UUC手法を開発することを目的とした。 
 
３．研究の方法 
(1) はじめに先行研究をサーベイし、そこで対象としている問題設定やそれに対して提案され
ている原理、理論的に予想される利点と問題点、検証計算機実験結果に基づく妥当性と問題点の
抽出を行った。 
(2) 次に(1)の結果を受けて、現実的に様々なデータ解析で求められる適用条件を踏まえつつ、
２の研究の目的を達成するために取り組むべき問題設定を定式化し、目的の達成に向けた新し
いUUC手法の理論構築を行った。 
(3) さらに構築した理論に基づきUUC手法をアルゴリズム化し、それをさらに実際に計算機で
実行可能な Pythonプログラムに実装した。 
(4) 上記の問題設定において仮定した諸条件を満たすデータを様々なパラメータ条件で人工的
に作成し、それらのデータに上記プログラムを適用して提案 UUC 手法の基本性能評価を行っ
た。さらに機械学習研究分野において標準的に用いられている様々な実ベンチマークデータに
適用し、提案 UUC 手法の実用的性能評価を行った。そして、これらの性能評価を通じて提案
UUC手法が実用的な性能を発揮可能な適用条件や、それが理論予想と整合しているかを確認し
た。 
 
４．研究成果 
(1) UUCの問題設定[du Plessis13] 
݀次元の特徴空間ܺ ⊂ ܴௗにおいて、事例をݔ ∈ ܺ、正負クラスのラベルをݕ ∈ {1,−1}とし、クラ
ス割合の異なる２つのラベルなし事例集合をܷ1 = ௜ୀଵ௡{௜ݔ} とܷ2 = ௝ୀଵ௡ᇱ{௝ݔ} が与えられた時、これら
の２つの事例集合ܷ1とܷ2それぞれの母集団分布の確率は以下の式で与えられるものとする。 
 

(ݔ)௎ଵ݌ = ,ݔ)௎ଵ݌௬∈{ଵ,ିଵ}ߑ (ݕ =  (ݕ)௎ଵ݌(ݕ|ݔ)௎ଵ݌௬∈{ଵ,ିଵ}ߑ
(ݔ)௎ଶ݌ = ,ݔ)௎ଶ݌௬∈{ଵ,ିଵ}ߑ (ݕ =  (ݕ)௎ଶ݌(ݕ|ݔ)௎ଶ݌௬∈{ଵ,ିଵ}ߑ

 
ここでは、正負例の周辺分布はܷ1とܷ2に共通で、݌௎ଵ(ݕ|ݔ) = であるとする。また、ܷ1(ݕ|ݔ)௎ଶ݌
とܷ2のクラス割合は不明であり、互いに異なるものとする。すなわち、ܷ1およびܷ2のクラス事
前分布݌௎ଵ(ݕ), (ݕ)௎ଵ݌は不明かつ(ݕ)௎ଶ݌ ≠ は正ݐである。さらに、テストに用いるデータܷ(ݕ)௎ଶ݌ 
例と負例のクラス事前確率は等しく、݌௎௧(ݕ = 1) = ݕ)௎௧݌ = −1) = 1/2とする。また、ܷݐの正負
例の周辺分布もܷ1,ܷ2と等しく、݌௎௧(ݕ|ݔ) = (ݕ|ݔ)௎ଵ݌ =  。とする(ݕ|ݔ)௎ଶ݌
 ここでの問題はܷ1とܷ2を学習データとし、新たに与えられた事例のクラスラベルがݕ = 1 か
ݕ = −1であるかを判別する分類器ܥを学習することである。 
 



(2) 提案UUC手法の基本原理 
 データܷݐに含まれる事例ݔのラベルがݕ = 1であるクラスの事後確率݌௎௧(ݕ = は、ベイズの(ݔ|1
定理を用いて 

ݕ)௎௧݌ = (ݔ|1 = ݕ|ݔ)௎௧݌ = ݕ)௎௧݌(1 =  (ݔ)௎௧݌/(1
と表すことができる。また݌௎௧(ݕ = ݕ)௎௧݌と(ݔ|1 = ݕ)௎௧݌、の大小関係により(ݔ|1− = (ݔ|1 >
ݕ)௎௧݌ = ݕをݔの時は事例(ݔ|1− = 1と分類し、݌௎௧(ݕ = (ݔ|1 < ݕ)௎௧݌ = ݕをݔの時は事例(ݔ|1− =
−1と分類するという分類基準を用いれば、クラスラベルを定義する式݀(ݔ)は 

(ݔ)݀ = ݕ)௎௧݌]݊݃݅ݏ = (ݔ|1 − ݕ)௎௧݌ =  [(ݔ|1−
とおける。この時、(1)で述べたように仮定として正例と負例のクラス事前確率は等しいとする。
つまり 

ݕ)௎௧݌ = 1) = ݕ)௎௧݌ = −1) = 1/2 
とすると、クラス事後確率の差は 

ݕ)௎௧݌ = (ݔ|1 − ݕ)௎௧݌ =   (ݔ|1−
= ݕ|ݔ)௎௧݌ = ݕ)௎௧݌(1 = (ݔ)௎௧݌/(1 − ݕ|ݔ)௎௧݌ = ݕ)௎௧݌(1− = ௎௧݌/(1−   (ݔ) 
= ݕ|ݔ)௎௧݌}((ݔ)௎௧݌2)/1 = 1) − ݕ|ݔ)௎௧݌ = −1)}  

である。以上の式と1/(2݌௎௧(ݔ)) > 0 から、クラスラベルを導く式݀(ݔ)は 
(ݔ)݀ = ݕ|ݔ)௎௧݌]݊݃݅ݏ = 1) − ݕ|ݔ)௎௧݌ = −1)] ① 

と表せる。 
 さらに、２つのラベルなし事例集合ܷ1とܷ2の確率密度関数݌௎ଵ(ݔ)と݌௎ଶ(ݔ)は 

(ݔ)௎ଵ݌ = ݕ)௎ଵ݌ = ݕ|ݔ)௎ଵ݌(1 = 1) + (1 − ݕ)௎ଵ݌ = ݕ|ݔ)௎ଵ݌((1 = −1) 
(ݔ)௎ଶ݌ = ݕ)௎ଶ݌ = ݕ|ݔ)௎ଶ݌(1 = 1) + (1 − ݕ)௎ଶ݌ = ݕ|ݔ)௎ଶ݌((1 = −1) 

とおくことができ、２つの確率密度関数の差は 
(ݔ)௎ଵ݌ − (ݔ)௎ଶ݌ = ݕ)௎ଵ݌ = ݕ|ݔ)௎ଵ݌(1 = 1) + (1 − = ݕ)௎ଵ݌ ݕ|ݔ)௎ଵ݌((1  = −1) 

ݕ)௎ଶ݌− = ݕ|ݔ)௎ଶ݌(1 = 1) + (1 − ݕ)௎ଶ݌ = ݕ|ݔ)௎ଶ݌((1 = −1)  
と表され、݌௎ଵ(ݕ|ݔ) =  を適用すると(ݕ|ݔ)௎ଶ݌

(ݔ)௎ଵ݌ − (ݔ)௎ଶ݌ = ݕ)௎ଵ݌ = ݕ|ݔ)௎ଵ݌(1 = 1) + (1 − ݕ)௎ଵ݌ = ݕ|ݔ)௎ଵ݌((1 = −1) 
ݕ)௎ଶ݌− = ݕ|ݔ)௎ଵ݌(1 = 1) + (1 − ݕ)௎ଶ݌ = ݕ|ݔ)௎ଵ݌((1 = −1)  

= ݕ)௎ଵ݌) = 1) − ݕ)௎ଶ݌ = ݕ|ݔ)௎ଵ݌)((1 = 1) − ݕ|ݔ)௎ଵ݌ = −1)) ② 
と表せる。式①、②より、݌௎ଵ(ݕ = 1) > ݕ)௎ଶ݌ = (ݕ|ݔ)௎௧݌、(1 = (ݕ|ݔ)௎ଵ݌ = 、を用いて(ݕ|ݔ)௎ଶ݌
クラスラベルを求める式݀(ݔ)は 

(ݔ)݀ = (ݔ)௎ଵ݌]݊݃݅ݏ −  ③ [(ݔ)௎ଶ݌
と表すことができる。すなわち UUC では、正例の割合がより多い事例集合が従う確率密度から正
例の割合がより少ない事例集合が従う確率密度の差を求めることで、通常の教師ラベル有り学
習の場合と同じクラスラベルの判定を行うことができる。さらに式③より、クラスラベルは事例
集合ܷ1とܷ2の確率密度の差のみを用いて推定するので、事例集合の正負例の割合はクラスラベ
ルの推定に影響しないことが分かる。 
 一方で、特徴空間ܺ上の事例集合ܷ1またはܷ2から選んできた事例ݔを、なるべく高精度に事例
集合ܷ1とܷ2の何れかに属するかを分類する問題を考える。この場合、݌௎ଵ(ݔ)と݌௎ଶ(ݔ)を比べ
(ݔ)௎ଵ݌ > (ݔ)௎ଵ݌、は事例集合ܷ1から抽出された確率の方が高くݔであるならば事例(ݔ)௎ଶ݌ <
は事例集合ܷ2から抽出された確率の方が高いと判断できる。すなわちݔであるならば事例(ݔ)௎ଶ݌
図１に示すように、事例ݔ が事例集合ܷ1とܷ2の何れに属するかを精度良く推定することは、
の大小関係を推定することと同じであるので、特徴空間ܺ上での事例集合ܷ1とܷ2(ݔ)௎ଶ݌と(ݔ)௎ଵ݌
の高精度な分類境界面と݌௎ଵ(ݔ)と݌௎ଶ(ݔ)の大小関係が反転する境界面は一致する。以上のことか
ら、事例 xの事例集合 U1 と U2 各々の確率密度の大小関係求めることは、事例 xが U1 に属する
か U2 に属するかを分類することと一致する。さらに、この分類器は U1 に属すると判定された場
合は正例、U2 に属すると判定された場合は負例と判定することで、教師ラベル有り分類と等価

な正負例の分類を行うことができる。 
 以上の議論は、任意の高精度な分類モデルや
学習アルゴリズムについて成立する。従って、
本研究で提案する UUC 手法は、正負例の混合割
合が異なる２つの事例集合ܷ1とܷ2から教師ラ
ベル有り学習と等価な分類器を得るために、正
例を含む割合が高い事例集合の方を正例、そう
でない事例集合の方を負例として、一般の機械
学習や深層学習を適用して分類器学習を行うと
いう、極めて一般的でシンプルなものである。 
 
 
 
 
 

 

図１ ݌௎ଵ(ݔ),݌௎ଶ(ݔ)の大小境界面と 

ܷ1,ܷ2の分類境界面の等価性 



(３) 提案UUC手法の性能検証結果 
〇人工データを用いた UUC 手法の評価実験結果 
検証に用いる人工データは、正例のクラスラベルをݕ = 1、負例のクラスラベルをݕ = −1とし、
正例と負例は各々平均ߤା = ିߤ、(1,0) = (−1,0)で分散ߑ = の正規分布に従うものと(単位行列)ܫ
した。学習データセットに用いる事例集合ܷ1とܷ2の確率密度関数݌௎ଵ(ݔ)と݌௎ଶ(ݔ)は、事例集合
ܷ1とܷ2の正例の割合を各々ݍଵ、ݍଶとすると、 

(ݔ)௎ଵ݌ = ,ାߤ)ଵܰݍ (ܫ + (1 − ,ିߤ)ܰ(ଵݍ  (ܫ
(ݔ)௎ଶ݌ = ,ାߤ)ଶܰݍ (ܫ + (1 − ,ିߤ)ܰ(ଶݍ  (ܫ

と表せる。そこで、事例集合ܷ1とܷ2の確率密度関数と各事例数 ௧ܰ௥௔௜௡を用いて、事例集合ܷ1と
ܷ2を 

ܷ1 = ݅|(ݔ)௎ଵ݌～௜ݔ} = 1, . . . , ௧ܰ௥௔௜௡} 
ܷ2 = ݆|(ݔ)௎ଶ݌～௝ݔ} = 1, . . . , ௧ܰ௥௔௜௡} 

により作成した。また、テストデータセットܷݐは正例と負例のクラス事前確率は等しい(ݍ =
1/2)ものとし、その確率密度関数を 

(ݔ)௎௧݌ = ,ାߤ)1/2ܰ (ܫ + ,ିߤ)1/2ܰ  (ܫ
とした。そして、テストデータセットܷݐの事例数を ௧ܰ௘௦௧として 

ݐܷ = =ℓ|(ݔ)௎௧݌～ℓݔ} 1, . . . , ௧ܰ௘௦௧} 
により作成した。ここで正例の割合ݍଵ、ݍଶを変化させて得た事例集合ܷ1とܷ2に、新たなクラス
ラベルとして、ܷ1にはݕ = 1、ܷ 2にはݕ = 0を付与した。そして、様々な正例の割合ݍଵ、ݍଶを有す
るデータܷ1とܷ2を用いて分類器を UUC 学習し、テストデータセットܷݐを用いて各分類器の性能
を検証した。UUC 学習手法としては、線形判別分析とランダムフォレスト、勾配ブースティング
の３種類を用いた。 
 表１にこれら２つの学習手法による性能比較結果を示す。ܷ1(6,4)、ܷ2(4,6)は、各々の事例集
合が正例６割と負例４割、正例４割と負例６割を含むことを表す。DSDDは先行研究[du Plessis13]
のカーネル法を用いた UUC 手法の結果である。この表が示すように、提案 UUC 手法は学習手法に
依存せず従来のUUC手法よりも遥かに良い結果を示す。U1、U2の他の正負例の混合割合でも(5,5)
以外の場合には同様な結果が得られた。このように、提案 UUC 手法は幅広い学習手法について高
性能な分類器をもたらすことが分かった。 

表１ ܷ1(6,4)、ܷ2(4,6)の場合の比較結果 
 精度 正例に関する F値 負例に関する F値 
DSDD 0.524 ± 0.035 0.338 ± 0.050 0.627 ± 0.035 
線形判別分析 0.835 ± 0.003 0.840 ± 0.002 0.830 ± 0.006 
ランダムフォレスト 0.836 ± 0.002 0.837 ± 0.005 0.834 ± 0.001 
勾配ブースティング 0.811 ± 0.021 0.816 ± 0.020 0.805 ± 0.021 
 
〇ベンチマーク実データを用いた UUC 手法の評価実験結果 
 機械学習アルゴリズムの実験や学習のためのベンチマークとして広く利用されている
UCI(University of California, Irvine) データセット[]から、学習データとして２つを選び
提案手法性能の比較実験を行った。データセット 1つ目は、乾燥した豆の品種に関するデータセ
ット(Dry Beans Dataset)を用いた。これは、特徴量として豆の産地や縦横のサイズ、周囲など
の 16 次元の数値事例、目的変数として 7 種類の豆の品種の名前で構成されており、事例数は
13611 個のデータセットである。本実験では 2値分類を行うため、学習データセット中の豆の種
類の中で事例数の多い上位 2種である Deramason 種と Sira 種を正例と負例として扱い、その他
の事例は除いた 6182 個のデータセットを用いた。2 つ目は、顧客が定期預金への申し込みをし
たか否かに関する銀行のデータセット(Bank Marketing Dataset)を用いた。これは、特徴量とし
て年齢や職業、既婚か否か、ローンの有無などの 7 次元の数値事例と 9 次元の記号事例、目的
変数として定期預金に申し込んだか否かで構成されており、事例数は 45211 個のデータセット
である。本検証実験では、これらのデータセットを用いて 10 分割交差検証を行った。 
 図２に提案 UUC 手法をランダムフォレスト、勾配ブースティングの学習手法で用いてこれら
２つのベンチマーク実データに適用した結果と、同じく教師ラベル有り学習手法をこれらの学
習手法で用いて同２つのデータに適用した結果の比較を示す。(1)は Dry Beans Dataset に適用
した結果、(2)は Bank Marketing Dataset に適用した結果である。各々で提案 UUC 手法では正
例：負例の割合が 10:0 の U1 と 2:8 の U2 を用いた場合と同じく 10:0 の U1 と 9:1 の U2 を用い
た場合を示している。教師ラベル有り学習手法については、各々U1 と U2 に含まれる正例と負例
を取りまとめてラベル有りデータを作成し分類器学習した結果である。提案 UUC 手法は何れの
場合も高い分類精度を示している。これに対して教師ラベル有り学習手法では、10:0 の U1 と
2:8 の U2 をまとめて正例：負例 12:8 の教師ラベル有りデータとして学習した場合は高い精度を



示しているが、10:0 の U1 と 9:1 の U2 をまとめて正例：負例 19:1 の教師ラベル有りデータとし
て学習した場合は、正例数と負例数が不均衡となるため精度が著しく低下することが分かる。こ
のように、提案 UUC 手法はその理論的性質からラベル情報を用いる教師ラベル有り学習よりも、
正例と負例の割合の不均衡にロバストであり、かつ教師ラベル有り学習と同等かそれ以上の分
類精度をもたらすという優れた結果を確認した。 

 
 以上のように提案 UUC 手法は、先行研究に比べてシンプルで広範な分類学習手法に適用可能
な汎用性を有し、かつ理論的特性と実評価結果の両方で高精度であることが確認された。さらに
教師情報を用いる教師ラベル有り学習手法に比べての有利な性能特性を持つことが確認された。 
 
＜引用文献＞ 
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[Kaji19] H.Kaji and M.Sugiyama, Binary Classification Only from Unlabeled Data by 
Iterative Unlabeled-unlabeled Classification, Proc. ICASSP2019, pp.3527-3531, 2019. 
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