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追加学習前後のモデルの予測確率の変化に基づく情報の特異性推定
疋田 知寛† 湯本 高行†

† 兵庫県立大学 大学院情報科学研究科 〒 651–2197 兵庫県神戸市西区学園西町 8 ‒ 2 ‒ 1
E-mail: †ad25w059@guh.u-hyogo.ac.jp, ††yumoto@sis.u-hyogo.ac.jp

あらまし インターネット上には膨大な情報が存在し，その中には信頼性に乏しいものも含まれる．たとえば，新型コ
ロナウイルスのパンデミック時には「ワクチンにマイクロチップが含まれている」といった偽情報が拡散した．この
ような背景から，ユーザ自身による主体的な情報精査の重要性が高まっている．本研究では，情報の偏りを「特異性」
として捉え，言語モデルを用いてその特異性を推定することで，ユーザによる判断を支援する枠組みの構築を目的と
する．具体的には，汎用的な言語モデルと，偏った情報で追加学習したモデルの単語予測確率の差を利用し，文章全体
およびキーフレーズの特異性を推定する．偏った情報と一般的な情報を用いた実験により，手法の有効性を検証する．
キーワード 有害情報・偽情報・誤情報の検出と排除，LLM

1 は じ め に
現在，人々はインターネット上の多くの情報に接している
が，その中には信頼性に問題のある情報も含まれており，玉石
混合の状態である．そのため，情報の精査の必要性は高まって
いるが，総務省が 2025年 3月 31日から 4月 2日にかけて全
国の 15歳以上の男女 2,820人を対象として実施した ICTリテ
ラシー実態調査 [1]によると，偽・誤情報に接触した人のうち
約 25パーセントが何らかの手段で情報を拡散したこと，回答
者の約 90パーセントが ICTリテラシーが重要と考える一方，
回答者の約 70パーセントは ICTリテラシー向上に向けた具体
的な取り組みを行っていないことが明らかになった．さらに，
取り組みを行っていない理由として最も多かった回答は「取組
み方が分からないから」であった．このようにユーザの多くが
ICTリテラシーが重要であるという認識を持ちながら，具体的
な方法が分からないために情報の精査を行うユーザが少ないと
いう現状が考えられる．
そこで，本研究では情報の特異性という指標をユーザに提示
することで，ユーザ自身による情報の精査を支援する枠組みを
最終的な目的とし，その基盤となる技術として，本論文では文
章中に含まれる情報の偏りを定量的に評価する手法を提案する．
本研究における特異性とは，対象となる文章が，あるトピック
における一般的な文脈からどの程度逸脱しているかを示す指標
である．具体的には，事前学習済みの言語モデルと，偏った情
報を用いて追加学習した言語モデルの予測確率の差に着目し，
両者の差を KLダイバージェンスとして定量化することで，文
章中の各要素における特異性を推定する．このとき，文章全体
に対する特異性に加えて，文章のキーフレーズに基づく特異性
の評価を行う．
本研究の最終的な目的は，このようにして得られた特異性を
ユーザに分かりやすく可視化し，情報の精査を促すことである．
本論文ではその第一段階として，文章およびキーフレーズに対
する特異性推定手法の構築と評価を行う．可視化手法の設計お

よびユーザインタフェースへの実装及びその評価については，
今後の課題とする．
本手法は，文章が持つ偏りの程度を特異性として定量的に推

定することで，ユーザが主体的に情報を再考するきっかけを与
える情報の定量化を目指す．

2 関 連 研 究
現代の情報環境においては，様々な発信者による多様な情報

が流通している一方で偽・誤情報や，陰謀論と呼ばれる情報な
ど，偏りのある情報が広く拡散される問題が指摘されている．
このような情報について様々な研究が行われてきた．本章では，
このような偏りのある情報に関する研究を中心に紹介し，本研
究の位置づけを明らかにする．
インターネット上における偏った情報や偽情報の拡散は，近

年社会的に大きな問題となっており，これに伴い偏った情報の
内容的特徴や拡散構造を明らかにする研究が国内外で進められ
てきた．
栗原の研究では，コロナ禍における日本語書籍や言説を対象

に，陰謀論的主張やワクチン否定的言説の広がりを分析してい
る [2]．この研究では，特定の出版社や著者により，反ワクチン
的立場を取る書籍が集中的に刊行されていたことが示されてお
り，情報発信者と情報の偏りの関係性が指摘されている．
鳥海らは，日本語 Twitterデータを用いて反ワクチン言説の

拡散構造と，その社会的・政治的背景を分析している [3]．同研
究では，反ワクチン的な情報を発信・拡散するアカウントが，必
ずしも一様な集団ではなく，陰謀論，スピリチュアリティなど，
複数の関心領域と結びついて形成されていることが示されてい
る．また，これらの言説はソーシャルメディア上でクラスター
を形成し，特定の発信者や影響力のあるアカウントを中心とし
て拡散する傾向があることが報告されている．さらに，反ワク
チン的な言説は時間の経過とともに新たな層を取り込みながら
拡大しており，特にパンデミック以降に反ワクチン的態度を形
成した利用者は、健康やスピリチュアルな関心を入口として当
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該言説に接触している可能性が示唆されている．このように，
偏った情報はエコーチェンバー的な構造や発信者ネットワーク
と密接に関係しており，単なる内容分析にとどまらず，言説の
特徴や文脈を考慮した分析が重要であると考えられる．

Laiらの研究では，Twitter上での偽・誤情報の拡散状況を，
6つの言語（英語、日本語、スペイン語、フランス語、ドイツ
語、韓国語）で分析している [4]．その結果，Twitter上で最大
のユーザー数を持つ英語と比較しても、特定のトピックにおい
ては、日本語でのリツイート数が英語を上回るなど、日本が誤
情報の普及率が低い国であるという従来の定説に疑問を投げか
ける結果となった．
本研究では，個々の文章がどの程度一般的な文脈から逸脱し
ているかを定量的に評価する手法を提案する．文章単位の入力
を対象とし，汎用言語モデルと偏った情報で追加学習した言語
モデルの予測差に基づいて，情報の「特異性」を推定する点に
特徴がある．これは，情報の真偽を判定するファクトチェック
とは異なり，文章が持つ偏りや異質性の度合いを可視化するこ
とで，ユーザ自身による情報精査行動を支援する枠組みを目指
すものである．

3 提 案 手 法
本研究では，情報の偏りを評価する指標として，特異性とい
う独自の指標を用いる．偏った情報とは，あるトピックにおい
て特定の主張や立場に基づいて発信されている情報のことを言
い，そのような情報には偽・誤情報などが含まれる場合が考え
られる．このような情報は，一般的な情報と比較して特異な語
や文脈を含む場合がある．このような，ある文章や語句が，特
定のトピックにおける一般的な文脈からどの程度異質であるか
を示す指標として特異性を用いる．つまり，あるトピックにお
いて多数の主流な情報に基づいて形成される語彙分布や文脈構
造を一般的な情報としたとき，これに対して偏った情報では，
一般的な情報には見られない語句や表現が見られる場合が考え
られる．このような異質さの度合いを示す指標を特異性とする．
本研究では，特異性を言語モデルの予測確率分布の差として捉
える．同一の文章に対して，学習前の汎用モデルと，偏った情
報を用いて追加学習したモデルとでマスク予測を行い，その予
測確率の分布の差を比較することで，特異性の定量化を行う．

3. 1 提案手法の概要
まず，入力文章よりキーフレーズを抽出する．キーフレーズ
の抽出には既存の大規模言語モデル（LLM）を用い，文章中に
実際に出現する語句の中から，重要な語を抽出する．
次に，特異性推定のために，汎用的な事前学習済み BERT
モデルと，偏った情報を含むコーパスで追加学習した biased
BERTの 2つのモデルを用いる．文章全体の特異性は，各トー
クンを順次マスクした際の両モデルの予測確率分布の差を KL
ダイバージェンスとして算出し，その平均値により評価する．
さらに，キーフレーズに対応する箇所についても同様にマス
ク予測を行い，当該箇所における KLダイバージェンスを算出

することで，重要語単位の特異性を推定する．これにより，文
章全体の特異性と，その根拠となるキーフレーズの特異性を推
定する．

3. 2 BERT による Masked Language Modeling

本研究では，BERT（Bidirectional Encoder Representations
from Transformers） [5] の事前学習済みモデルを基盤として
使用する．BERT は，Transformer のエンコーダ部分を多層
に積み重ねた構造を持ち，大規模なテキストコーパスを用い
た事前学習により，文脈を考慮した単語の分散表現を獲得し
ている．BERT の事前学習手法の一つである Masked Lan-
guage Modeling（MLM）では，入力文中の一部のトークンを
マスクトークン [MASK] に置き換え，その位置の元の単語を
予測するタスクを通じて学習が行われる．具体的には，入力
文 x = (x1, x2, . . . , xn), に対し，ある位置 i のトークン xi を
[MASK] に置換した入力 x̃(i) をモデルに与え、xi の予測確率
分布 P (xi|x̃(i))を出力する．
本研究では，このMLMの仕組みを利用し，同一の入力文に
対して汎用的な事前学習済みモデルと，3.3節で後述の，偏っ
た情報で追加学習したモデル（biased BERT）の予測確率分布
を比較する．これにより，追加学習によってモデルの予測がど
のように変化したかを定量的に捉える．

3. 3 biased BERT

本研究では，汎用的な日本語 BERTモデルを基盤とし，偏っ
た情報を含むテキストデータを用いてMLMによる追加学習を
行ったモデルを biased BERTと定義する．追加学習に用いる
データは，特定の主張や立場に偏った内容を含む文章群であり，
これによりモデルは，そのような文脈に特徴的な語彙や表現に
対して高い確率を割り当てるようになると考えられる．

biased BERT は，偏った情報の分布を内部表現として獲得
していると考えられる．本研究では，この biased BERT と学
習前のモデルとの予測確率の差を利用することで，特異性の推
定を行う．

3. 4 キーフレーズ抽出
本研究では，キーフレーズを，文章の主要な内容を構成する
語または語句と定義する．具体的には，文章中に実際に出現す
る名詞句・動詞句等のうち，その文章の意味を理解する上で重
要な役割を果たすものを指す．キーフレーズの抽出には，LLM
を用い，定義したキーフレーズを抽出するようにプロンプト
で指示を与え，文章とともに入力し，出力で得た語句をキーフ
レーズとする．想定されるキーフレーズ抽出結果の具体例を表
1に示す．

3. 5 KLダイバージェンスに基づく特異性推定
特異性の推定は，文章全体および抽出されたキーフレーズに
対して行う．文章全体の特異度については，各トークンを順次
マスクし，biased BERT と，その学習前の基のモデルそれぞ
れのマスク予測確率分布を算出する．その分布間の差を KLダ
イバージェンスとして求め，全トークンにおける平均値を文章

9C-02 DEIM2026

- 9C-02 -



⼊⼒

ワクチンにマイクロチップが含

まれている

⽂章 トークン化

処理

ダイバージェンス

出⼒
⽂章全体の特異性

キーワードの特異性

予測

図 1 特異性推定のイメージ

表 1 キーフレーズ抽出の具体例
例 入力文章 抽出されたキーフレーズ
1 私たちが目撃しているのは単なる
医療過誤ではなく，mRNA ワク
チンを通じた人類への組織的な攻
撃なのだ．

mRNA ワクチン，組織的な攻
撃

2 厚生労働省は感染拡大を防ぐた
め，ワクチン接種の有効性を示す
データを公表した．

防ぐ，ワクチン接種，有効性，公
表

3 この博物館は 19世紀に建設され，
現在も当時の建築様式を残してい
る．

博物館，当時，残し

全体の特異度と定義する．一方，キーフレーズに対する特異度
については，抽出されたキーフレーズに対応する位置をマスク
し，同様に KLダイバージェンスを算出する．このように，文
章全体の特異性と，その根拠となる語句の特異性を推定する．
この手法のイメージを図 1に示す．
本手法では，2つのモデルの予測確率の分布の差異を測る指
標として，KLダイバージェンスを用いる．確率分布 P とQに
対する KLダイバージェンスは，以下の式で定義される．

DKL(P ||Q) =
∑

i

P (i)log
P (i)
Q(i) (1)

KLダイバージェンスは，確率分布 P から見てQがどの程度
異なるかを表す非対称な指標であり，P とQが一致する場合に
0となり，分布の差異が大きいほど値が大きくなる．本研究で
は，ある位置 iをマスクした際の，基のモデルの予測確率分布
Pbase(xi|x̃(i))と biased BERTの予測確率分布 Pbiased(xi|x̃(i))
とのKLダイバージェンスを算出する．また，KLダイバージェ
ンスの計算において，BERT のトークナイザーの全語彙（約
32,000語）に対してではなく，2つのモデルの予測確率が高い
上位 5語彙に限定して算出を行う．具体的には，あるトークン
位置 iをマスクした際に，biased BERTの予測分布から確率上
位 5トークン，基のモデルの予測分布から確率上位 5トークン
をそれぞれ抽出し，両者を合わせたトークン集合 V

(i)
top を構成

する．次に，V
(i)

top に含まれる各トークンの確率値について，そ
の合計が 1になるように正規化を行う．このとき，2つのモデ
ルの予測確率分布における KLダイバージェンス D

(i)
KL は次の

式で表すことができる．

D
(i)
KL =

∑
j∈V

(i)
top

P̃
(i)
biased(j) log

P̃
(i)
biased(j)

P̃
(i)
base(j)

(2)

j は V
(i)

top に含まれる各トークン，P̃
(i)
biased(j)は biased BERT

がトークン j を予測する正規化後の確率を表し，P̃
(i)
base(j)は基

のモデルがトークン j を予測する正規化後の確率を表す．ま
た，D

(i)
KL の値が大きいほど，偏った情報による追加学習の影

響が強く表れていることを意味し，当該トークンまたはその文
脈が偏った情報に特徴的である，すなわち特異度が高いと解釈
する．文章全体の特異度は，全トークン位置における KLダイ
バージェンスの平均値として算出する．

Stext(x) = 1
n

n∑
i=1

D
(i)
KL (3)

ここで，Stext(x)は文章 x全体の特異度を表す．また，キー
フレーズに基づく特異度は，抽出されたキーフレーズに対応す
る位置の KLダイバージェンスとして評価する．キーフレーズ
k が位置 j から j + m－ 1までの m個のトークンから構成さ
れる場合，そのキーフレーズの特異度 Skeyphrase は以下のよう
に算出する．

Skeyphrase(k) = 1
m

j+m−1∑
i=j

D
(i)
KL (4)

また，文章から複数のキーフレーズが抽出される場合は，それ
らの平均値（mean集約）および最大値（max集約）を用いて
評価を行う．

4 実 験
本章では，提案手法に基づくキーフレーズ抽出および特異性

推定の実験結果について述べる．本研究では，提案手法のキー
フレーズ抽出部分および特異性推定部分の評価実験を行った．

4. 1 キーフレーズ抽出実験
本実験では，LLMを用いたキーフレーズ抽出手法の有効性

を検証する．具体的には，文章からキーフレーズを適切に抽出
できるか，また抽出されたキーフレーズがカテゴリによってど
のような傾向を示すかを分析する．

4. 1. 1 実 験 手 法
実験には，コロナウイルスに関する 3 カテゴリのテキスト

9C-02 DEIM2026

- 9C-02 -



データを用いた．各カテゴリ 30文，計 90文を用意した．
• 偽情報：コロナワクチンの危険性を誇張する主張など，偏っ
た情報を発信しているウェブサイトから収集したコロナワ
クチンに関する文章

• 正情報：医療機関等の公式サイトから収集したコロナワク
チンに関する一般的な情報

• 無関係：コロナウイルスとは無関係な分野（歴史，科学，
文化など）の文章

各文章は句点で区切られた 1文を基本単位とし，実験データと
して使用した．
キーフレーズ抽出には，ELYZA 社が公開している日本語

LLMの elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B1を使用した．入力とし
て 1文を与え，事前に設計したプロンプトに従って語句の抽出
を行う．プロンプトは，具体的なタスク内容と制約条件を明示
した．また，few-shotプロンプティング手法を用いて，3つの
具体例を提示することで，期待する出力形式を与えた．実際の
プロンプトを以下に示す．
プロンプト：

次の文章からキーフレーズとなる必要十分の語句を抜き出し，
それのみをカンマ区切りで出力せよ．説明や前置きはしない
こと．

条件#

- キーワードは必ず本文中にそのまま出現する語句のみ（言
い換え・創作・一般化は禁止）

- 助詞・助動詞などの機能語だけは不可（例：「は」「が」「す
る」だけ等）

- 出力は行のみ，半角カンマ 1(,)区切り
- 説明文・前置き・箇条書き・引用符は禁止
- 指定条件以外の出力は禁止

例 1文章：私たちが目撃しているのは単なる医療過誤ではな
く、ワクチンを通じた人類への組織的な攻撃なのだ．
「ワクチン，組織的な攻撃」

例 2文章：厚生労働省は感染拡大を防ぐため、ワクチン接種
の有効性を示すデータを公表した．「防ぐ，ワクチン接
種，有効性，公表」

例 3文章：この博物館は１９世紀に建設され、現在も当時の
建築様式を残している．「博物館，当時，残し」

プロンプトでは，以下の制約を与えた．
• 本文中の語句のみを対象とすること
• 機能語のみからなる語句を除外すること
• 説明文や前置きを出力しないこと

1：https://huggingface.co/elyza/Llama-3-ELYZA-JP-8B

これにより，モデルによる言い換えを抑制し，文章中の語句を
抽出する設定とした．

4. 1. 2 実 験 結 果
抽出されたキーフレーズの数は文ごとに異なり，1文あたり

1～4語の範囲に分布した．表 2に，各カテゴリから抽出された
キーフレーズの例を示す．

表 2 各カテゴリにおけるキーフレーズ抽出結果の例
カテゴリ 文章例 抽出されたキーフレーズ
無関係 高市総理は 14 日，参議院・

予算委員会に出席し...
参議院，高市総理，ガス
料金，予算委員会

正情報 人の体には，もともと病原体
に対する免疫力が備わってい
ます

人，体，免疫力

偽情報 ワクチンの害がシェディング
という形でどんどんと...

ワクチン，害，シェディ
ング

無関係文においては，名詞や一般的な説明語がキーフレーズ
として抽出される傾向が見られた．例えば，「参議院」「予算委
員会」「ガス料金」などの名詞が抽出された．正情報文では，
「病原体」「免疫力」「ワクチン」など，医学的な用語が抽出され
た．偽情報文では，特定の主張や評価を強く表す語句がキーフ
レーズとして抽出される場合が多く，語彙の選択に一定の偏り
が生じやすい傾向が見られた．「mRNAワクチン」「シェディ
ング」など，ワクチンに関する特定の主張を含む語句が多く抽
出された．

4. 1. 3 考 察
キーフレーズ抽出実験の結果から，多くの場合に名詞が抽出

されていることが確認された．特に，偽情報においては特定の
名詞が明確に抽出される傾向があった．
一方で，いくつかの課題も明らかになった．まず，抽出され

るキーフレーズの多くが名詞であり，動詞や形容詞などの述語
的要素があまり抽出されない傾向が見られた．例えば，表 2に
示すように，「参議院」「高市総理」「ガス料金」といった名詞
的要素が中心となり，文章の動作や状態を表す語句の抽出が限
定的であった．これは，LLMが固有名詞や専門用語をキーフ
レーズとして認識しやすい可能性が考えられる．今後，動詞や
形容詞を含む多様な品詞のキーフレーズを抽出するためには，
プロンプトの改善や後処理における品詞バランスの調整が必要
である．
また，抽出されるキーフレーズ数にばらつきが存在した．こ

れには，文章の長さや内容の複雑さに依存する傾向があると考
えられるが，文章の長さにかかわらず適切なキーフレーズを抽
出するようにプロンプトを改善する必要がある．
以上の課題を踏まえると，プロンプトの改善により，より適

切なキーフレーズ抽出が可能にすることで，結果として特異性
推定の精度向上につながることが期待される．

4. 2 特異性推定の実験
4. 2. 1 実 験 手 法
本実験では，4.1節で抽出したキーフレーズおよび文章全体
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に対して特異性推定を行った．偏った情報で追加学習するため
のデータとして，コロナウイルスに関する偽情報 100 件を用
意した．これらは医療関係の偽・誤情報を発信しているサイト
から収集した，コロナウイルスやワクチンについての内容の文
章である．句点で区切られた 1 文を 1 データとする．biased
BERT の学習には，東北大学が公開している日本語 BERTモ
デル tohoku-nlp/bert-base-japanese-v32を基盤のモデルとし
て使用した．学習手法としてMLMタスクを用い，データを 3
分割し（訓練データ 66％，検証データ 33％），それぞれ 30エ
ポックずつ 3-fold の交差検証を行った．3 回の学習の中から，
検証損失が最も低いエポックのモデルを本実験で用いる biased
BERTとして採用した．そして，基の BERTモデルと biased
BERTの予測確率分布の差を KLダイバージェンスとして算出
した．
文章全体の特異度は，文中の全トークンを順次マスクした
際に得られる KLダイバージェンスの平均値として算出した．
キーフレーズに基づく特異度については，4.1節で抽出された
各キーフレーズをマスクした際の KLダイバージェンスを算出
した．全ての場合において、偽情報の特異度が正情報及び無関
係と比較して相対的に高くなっている状態を理想とする．

4. 2. 2 実 験 結 果
図 2に，各カテゴリにおける文章全体の特異度の分布を示す．
箱ひげ図により，中央値，四分位範囲，および外れ値を可視
化した．
偽情報の特異度の中央値は約 0.61であり，正情報（中央値約

0.30）および無関係（中央値約 0.14）と比較して明確に高い値
を示した．この結果は，偽情報が一般的な文脈から逸脱してい
る度合いが大きいことを示唆している．一方で，偽情報の中に
は特異性が低く評価されたものも存在した．例えば，「mRNA
ワクチンは有効率が高く，重篤な有害事象が必ずしも多いわけ
ではない」という文章は，正情報であるにもかかわらず，偽情
報を否定するような内容であったため特異度が高く評価された
（約 1.67）．このように，文章の内容によって特異度の評価にば
らつきが見られた．また，正情報の特異性が無関係よりもやや
高い傾向が見られた．これは，正情報がコロナウイルスやワク
チンに関する専門用語を多く含むため，biased BERT の学習
データと語彙的な重複があることが影響していると考えられる．

図 3に，mean集約によるキーフレーズに基づく特異度分布
を示す．偽情報の特異度中央値は約 1.65 であり，正情報（中
央値約 0.50）および無関係（中央値約 0.26）と比較して顕著に
高い値を示した．この結果は，偽情報に含まれるキーフレーズ
が，一般的な文脈において特徴的であることを示している．偽
情報のキーフレーズとしては，「弱毒化」「無毒化」「ウイルス」
「生ワクチン」などが抽出され，これらは高い特異度を示した．
一方，無関係のカテゴリでは，「占める」「7番目」「含まれる」
「カーナライト」といったキーフレーズが比較的高い特異度（約
0.83）を示す例外も見られた． 図 4に，max集約によるキーフ

2：https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-v3

図 2 文章全体の特異度の分布

図 3 キーフレーズに基づく特異度の分布（mean 集約）

図 4 キーフレーズに基づく特異度の分布（max 集約）

レーズに基づく特異度の分布を示す．偽情報の特異度の中央値
は約 2.86であり，正情報（中央値約 1.03）および無関係（中央
値約 0.56）と比較して非常に高い値を示した．mean集約の場
合と比較して，max集約の場合では偽情報と他のカテゴリとの
差がより明確になった．これは，偽情報に含まれるキーフレー
ズの中に，特に特異度の高いものが含まれる傾向があることを
示していると考えられる．max集約を用いることで，文章中の
最も特徴的な語句に基づいて特異性を評価できる利点があると
考える．
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図 5 同一の y 軸のスケールによる 3 つの指標の特異度の分布

図 2～図 4では，3つの指標（文章全体，キーフレーズmean
集約，キーフレーズ max集約）の分布を詳細に観察するため，
y軸のスケールを個別に設定している．3つの指標の分布につ
いて，y軸のスケールを統一したを図 5に示す．
図 5より，y軸のスケールを統一して比較すると，キーフレー
ズに基づく特異度は，文章全体と比較して偽情報の特異度が高
い値であることが確認できる．これは，キーフレーズに焦点を
当てることで特異性の差がより顕著になることを示唆している
と考える．文章全体の特異度はキーフレーズによる指標と比較
して低くなっている．これは，文章全体の特異度を全トークン
の平均で求めるため，一般的な語句も考慮されることから特異
度が希釈されているためと考えられる．

4. 3 考 察
実験結果から，提案手法は偽情報と正情報・無関係を区別す
る上で一定の有効性を示すことが確認された．特に，キーフ
レーズに基づく特異度（mean 集約および max 集約）は，文
章全体の特異度と比較して，偽情報を区別できる傾向が見られ
た．文章全体の特異度では，偽情報の中央値が正情報や無関係
よりも高い傾向が見られたものの，分布に重なりがあった．こ
れは，文章全体を平均化することで，特徴的な語句の影響が希
釈されるためと考えられる．一方，キーフレーズに基づく特異
性では，4.1節で抽出した文章のキーフレーズとなる語句に焦
点を当てることで，より明確な区別が可能となった．
本研究にはいくつかの課題が存在する．まず，正情報の特異
性が無関係よりもやや高い傾向が見られた点である．これは，
正情報と biased BERTの学習データが同じトピック（コロナ
ウイルス）を扱っているため，特に偽情報を否定するような文
脈の場合において語彙的な重複が生じたことが原因と考えられ
る．この問題に対処するためには，間違った情報を否定するよ
うな文脈の情報には評価を逆転させるといった対策が必要であ
ることが示唆された．また，一部の偽情報で特異性が低く評価
される例が見られた．これは，一般的な語彙で記述された偽情
報が含まれていたためと考えられる．このことから，今後は文
脈情報をより詳細に考慮した特異性推定手法の検討を行う必要
がある．

5 お わ り に
本研究では，情報の偏りを特異性として定量的に評価する手

法を提案した．具体的には，汎用的な事前学習済み言語モデル
と，偏った情報で追加学習したモデルの予測確率の差を KLダ
イバージェンスとして算出することで，文章全体およびキーフ
レーズに基づく特異性を推定する手法を構築した．
実験では，コロナウイルスに関する偽情報，正情報，無関係の

3種類のテキストデータを用いて，提案手法の評価実験を行っ
た．キーフレーズ抽出実験では，LLMに対して文章のキーフ
レーズを抽出するようプロンプトを与えた．その結果，偽情報
においては，特定の語彙が明確に抽出される傾向が見られた．
特異性推定実験では，偽情報は正情報や無関係と比較して高い
特異度を示すことが確認された．特に，キーフレーズに基づく
特異度（mean集約およびmax集約）は，文章全体の特異度と
比較して，偽情報をより明確に識別できることが示された．こ
れは，キーフレーズの抽出によって，LLMが特徴的な語句を
抽出したためと考えられる．
一方で，いくつかの課題も明らかになった．まず，抽出され

るキーフレーズの多くが名詞であり，動詞や形容詞などの述語
があまり抽出されない傾向が見られた．これは，プロンプト設
計が主な原因と考えられる．また，それぞれのカテゴリにおい
て特異性の推定が理想的な結果とならなかった例が確認された．
これは，偽情報を否定する内容や，一般的な表現で記述された
情報が含まれているなど文法・文脈的な要因が考えられる．
今後の課題として，以下の点が挙げられる．まず，文法的に

より妥当なキーフレーズ抽出を行い，特異性推定の精度を向上
させる必要がある．さらに，文脈情報をより詳細に考慮した特
異性推定手法の開発も重要である．実験では，LLMに対して
few-shotプロンプティングを用いて文章から直接キーフレーズ
を抽出する手法を採用したが，抽出されるキーフレーズの多く
が名詞に偏る傾向が見られた．この課題に対処するため，今後
は LLMによる要約の生成を経由したキーフレーズ抽出手法を
検討する．実験では，偽情報を否定する内容を含む文章が高い
特異性を示すという問題が確認された．これは，biased BERT
が偽情報のトピックに関連する語彙全般に高い確率を割り当て
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るためであると考えられる．今後は，係り受け解析を用いて否
定表現を検出し，否定文脈を含む文章については特異性の評価
を逆転させるなどの対策を検討する必要がある．本研究の最終
的な目的は，推定された特異性をユーザに分かりやすく可視化
し，情報の精査を促すことである．本論文では，特異性推定手
法の構築と評価を行ったが，本手法の改善及び可視化手法の設
計，ユーザインタフェースへの実装については今後の課題とす
る．特異性という指標をユーザに提示することで，ユーザ自身
による主体的な情報精査を支援する実用的なシステムの実現を
目指す．
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次元削減を用いたモデル非依存SHAP近似における
計算効率と説明誤差のトレードオフ分析
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あらまし 本稿では,次元削減を用いたモデル非依存 SHAP近似における計算効率と説明誤差の分析に取り組む.説明
可能 AI(eXplainable AI, XAI)の代表的手法である SHAPは,モデル非依存性と理論的妥当性を備える一方で,特徴量
数に対して指数的な計算量を要するため,高次元データへの適用が困難である.既存の高速化手法の多くは特定のモデ
ル構造に依存しており,モデル非依存性と計算効率の両立は依然として課題である.本稿では,次元削減を前処理とし
て導入した SHAP近似手法に着目し,計算効率と説明誤差のトレードオフを体系的に分析する.具体的には,線形およ
び非線形の次元削減手法を用いて特徴空間を低次元化した後,Kernel SHAPを適用し,元特徴空間における Shapley値
近似を行う.この際,次元削減により生じる説明誤差を,値誤差および特徴重要度ランキングの観点から定量的に評価
する.実験では,複数のデータセットおよび次元削減設定に対して,計算時間と説明誤差の関係を比較し,次元削減を用
いたモデル非依存 SHAP近似の有効性と限界について考察する.
キーワード XAI, SHAP, 次元削減, モデル非依存, 計算効率, 誤差分析

1 は じ め に
近年,AI技術の急速な発展により,深層学習をはじめとする高

性能な機械学習モデルが広く利用されている一方で,これらの
モデルは高い非線形性や多層構造を持つため,モデル内部の予
測過程が人間にとって理解困難となるブラックボックス化の問
題が指摘されている [1], [2].AI技術の社会実装において,単に高
い予測品質を達成するだけでなく,モデルがどのような根拠に
基づいて予測を行なっているのかを人間が理解可能な形で説明
できることが重要視されており,AIの振る舞いや判断の根拠を
可視化することで,モデルの信頼性や妥当性を裏付ける技術を
説明可能 AI(eXplainable AI, XAI)と呼ぶ [2], [3].

XAI には様々な手法が提案されているが, その中でも
SHAP(SHapley Additive exPlanations) [6]は代表的な手法の
一つである.SHAPは,ゲーム理論における Shapley値の概念を
応用することで,各入力特徴量が予測に与える寄与度を定量的
に評価する手法であり,一貫性や公平性が理論的に保証されて
いる.また,モデル非依存性を持つため,様々な機械学習モデル
に適用可能であり,XAIのデファクトスタンダードとして広く
認知されている.一方で,SHAPには計算コストが非常に高いと
いう課題が存在する.これは,SHAPが各特徴量の寄与度を算出
する際に,全ての特徴量の部分集合を考慮してモデルを評価す
る必要があり,特徴量数の増加に伴って計算量が指数的に増加
するためである.そのため,高次元データや大規模モデルに対し
ては SHAPをそのまま適用することが困難であり,計算効率の
改善が重要な課題となっている.
この課題を解決するため,これまでに様々な高速化手法が提

案されている.これらの手法は,モデルの構造を利用するモデル

依存型手法と,モデルの種類に依存しないモデル非依存型手法
に分類される.モデル依存型手法は特定のモデル構造を活用す
ることで非常に高い計算効率を実現できるが,他のモデルには
直接適用できないという制約を持つ.一方,モデル非依存型手法
はモデルの内部構造に依存せず様々なモデルに適用可能である
が,構造を利用した効率化ができないため,多数のサンプルに対
してモデルを評価する必要があり,計算コストは依然として高
い.このように,既存手法はいずれも一定の有効性を持つ一方で,
計算効率の高さとモデル非依存性を同時に達成する手法は未だ
確立されていない.
モデル非依存 SHAP近似手法の計算コストの高さは,主に入
力特徴量の次元数の高さに起因する.これは,特徴量の部分集合
に対するモデル出力を用いて寄与度を推定するため,特徴量数
が増加すると,考慮すべき部分集合の空間が指数的に拡大し,そ
の空間を十分に近似するには多数のサンプルが必要となるため
である. したがって, このような計算コストの増加に対しては,
特徴量空間そのものの次元を低減することが有効な対策となり
得る.
高次元データに対する一般的なアプローチとして,次元削減
を用いることでデータの本質的な情報を保持しつつ次元を小さ
くし,機械学習モデルの計算効率や性能を向上させる先行研究
が複数報告されている [4], [5]. 一方で, 次元削減を SHAP の計
算過程に組み込んだ場合に,得られる Shapley値の説明効果に
与える影響については十分な検討がされていない.特に,どの程
度の次元削減が許容されるのか,また説明誤差が計算効率とど
のような関係を形成するのかについては整理されていない.本
稿はこの点に着目し,次元削減を前処理として導入した場合の
モデル非依存型 SHAP 近似手法の計算効率と説明誤差の関係
を整理するとともに,その特性を明らかにする.
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図 1 本研究の概要

本研究の目的は,次元削減を導入したモデル非依存型 SHAP
近似手法において,計算効率の向上と説明誤差の増加との間に
生じるトレードオフを体系的に分析することである.本研究の
概要を表した図を図 1に示す.本研究では,次元削減後の低次元
表現に基づく Shapley 値の推定を対象とし,Shapley 値の真値
と推定値を比較することで,次元削減によって生じる説明誤差
の特性や計算コストとの関係を定量的に評価する.これにより,
高次元データに対してモデル非依存性を維持したまま SHAP
を適用する際の実務的な指針を与えることを目指す.
本論文の貢献は以下の通りである.

(1) 次元削減を前処理として導入したモデル非依存 SHAP 近
似における計算効率と説明誤差の関係を体系的に分析した

(2) データの性質や分析の目的に応じて,次元削減の適用の可
否判断および手法選択を行うための指針を与えた

本論文の構成は以下の通りである.2 節では, 関連研究として
Shapley 値算出の高速化手法を提案した研究と, 次元削減によ
るモデルの性能向上を示した研究と,次元削減が SHAPの解釈
性に与える影響を示した研究について紹介する.3節では,SHAP
及び Kernel SHAP の理論的背景を整理し, 次元削減を導入し
た際に生じる計算効率と説明誤差のトレードオフについて述べ
る.4節では,3節で整理した理論的観点に基づいて評価実験を行
い,計算効率と説明誤差の関係を定量的に分析・考察する.5節
では,本論文の結論と今後の課題をまとめる.

2 関 連 研 究
本節では,Shapley 値の算出や次元削減の応用に関連する研
究として,2.1 節で Shapley 値算出の高速化手法を提案した研
究,2.2節で次元削減によるモデルの性能向上を示した研究を紹
介した後,2.3 節で次元削減が SHAP の解釈性に与える影響を
示した研究を紹介する.

2. 1 Shapley値算出の高速化手法
Shapley 値算出の高速化手法を提案した代表的な研究とし
て,TreeSHAPを提案した研究が存在する [7].TreeSHAPは,決
定木モデルの構造を活用することで Shapley値を厳密かつ高速
に算出できるモデル依存型手法である.また,各特徴量の寄与は
木の経路で表現されるため,特徴量間の関係が直感的に解釈し
やすいという特徴がある.
また, 別の高速化手法として,Kernel SHAP も提案されて
いる [6].Kernel SHAP は, 重み付き線形回帰を用いることで

Shapley 値を近似的に推定するモデル非依存手法である. モデ
ルの内部構造に依存しないため,様々なモデルに適用可能であ
るという利点がある.
しかし,特徴量次元そのものを削減することで,モデル非依存
性を保ったまま Shapley値算出を効率化するアプローチについ
ては,計算効率と説明誤差の関係が体系的に整理されていない.

2. 2 次元削減によるモデルの性能向上
次元削減によるモデルの性能向上を示した研究として,多言
語 Transformerの文埋め込みに対して各種の次元削減手法を適
用し, 性能を維持できることを示した研究が存在する [8]. この
研究では,いくつかの手法において埋め込み次元を大幅に削減
しながらも意味類似度の正確性をほぼ維持でき,特定の条件下
では元モデルを上回る結果が得られている.
また,Transformer の Adapter を低ランク表現し, ファイン
チューニングを効率化した研究も存在する [9].この研究は,通常
の Adapterよりも大幅にパラメータ数を削減しながら,元モデ
ルに近い,あるいはそれ以上の性能を維持できることを示した.
いずれも,次元削減による予測性能や学習効率,パラメータ効
率の維持・向上に焦点を当てており,次元削減後の特徴表現が
説明手法にどのような影響を及ぼすかについては明示的に扱わ
れていない.

2. 3 次元削減が SHAPの解釈性に与える影響
次元削減が SHAP の解釈性に与える影響を示した研究とし
て,データの潜在構造を捉えた低次元表現上で Shapley値を算
出し,それを元の特徴空間へ写像することで,相関を含む高次元
データに対する説明を可能とする手法を提案した研究が存在す
る [10].この研究では,潜在空間を介することで,特徴量間の相
関を考慮した Shapley値の安定した推定と,説明結果の解釈性
向上が可能であることを示した.
また,特徴量の相関を低減する次元操作を行った場合に,SHAP
を含む説明手法の忠実性や安定性がどのように変化するかを定
量的に評価した研究も存在する [11].この研究では,相関特徴量
を削減することで,特徴重要度ランキングの一貫性や説明の信
頼性が向上する場合があることを示した.
これらの研究は,低次元表現を用いた場合の SHAPを含む説
明手法の解釈性や忠実性に重点を置いており,SHAP の計算効
率や計算時間と説明誤差のトレードオフについては十分に議論
されていない.
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3 理 論 整 理
本節では,本論文で用いる理論的枠組みを整理する.まず 3.1
節で SHAP及び Shapley値の基本的な考え方を紹介し,3.2節
でモデル非依存型 SHAP 近似手法である Kernel SHAP の原
理を説明する. その後,3.3 節で次元削減を導入した場合に生じ
る計算効率と説明誤差のトレードオフについて述べる.

3. 1 SHAP

SHAP(SHapley Additive exPlanations)は,ゲーム理論にお
ける Shapley値の概念を機械学習モデルの予測説明に応用した
手法である [6].なお,Shapley値は,多人数協力ゲームにおける
ゲームの利益に対するプレイヤーの価値の順序を評価する指標
であり [12],SHAP では, 各特徴量をプレイヤー, ゲームの利益
をモデルの出力とみなすことで,各特徴量の寄与度を定量的に
評価できる.
本手法における,各特徴量 iの Shapley値を次の式 1に示す.
ここで,F は特徴量集合,S は特徴量集合 F の部分集合,xS は集
合 S における入力特徴の値を表し,fS(xS)は特徴量集合 S が与
えられたときのモデル出力を意味する.

ϕi =
∑

S⊆F \{i}

|S|!(|F | − |S| − 1)!
|F |! [fS∪{i}(xS∪{i}) − fS(xS)]

(1)
式 1を見ると,1つの特徴量の Shapley値の算出には,特徴量

iを除く全ての部分集合 S ∪ {i}を考慮する必要があることが
わかる.これにより,特徴量数を d = |F |とすると,各特徴量に
対して 2d−1 個の部分集合が存在し, 全特徴量の Shapley 値を
求める計算量は O(d・2d−1) となるため, 特徴量数が増加する
と計算量は指数的に増加する.そのため,高次元データや大規模
モデルに対して SHAPを直接適用することは困難である.

3. 2 Kernel SHAP

Kernel SHAPは,重み付き線形回帰によって Shapley値を近
似する手法である [6].
本手法では,特徴量の有無だけで表すことで特徴空間を簡略化
した二値ベクトル z′ ∈ {0, 1}M を用いて部分集合を表現する.
そして,部分集合 z′ に対応する元特徴空間での入力を h−1

x (z′)
として復元し,そのときのモデル出力 f(h−1

x (z′))を用いて,次
の式 2で表される重み付き最小二乗問題を最小化する説明モデ
ル g を学習する.ここで,M は特徴量数を表す.

L(f, g, πx′ ) =
∑
z′∈Z

[f(h−1
x (z′)) − g(z′)]2πx′ (z′) (2)

このとき,説明モデル g が z′ に対する線形モデルとなってお
り,その回帰係数が各特徴量の Shapley値に対応する.なお,各
部分集合 z′ に対する重みは,次の式 3で定義される.

πx′ (z′) = (M − 1)
(M C|z′|)|z′|(M − |z′|) (3)

この重みは,式 1の係数を再現するように設計されており,部
分集合の大きさに応じて重要度を調整する役割を持つ.
このように,Kernel SHAPでは,Shapley値を回帰問題の解と
して表現できるため,SHAPのように全ての部分集合を考慮する
必要がなく,計算コストの削減が期待される.しかし,部分集合
の数は 2M であり,推定品質を高めるためには多くの部分集合
に対するモデル出力の評価が必要であるため,特に高次元デー
タや大規模モデルでは依然として計算コストが大きい.

3. 3 次元削減の導入
前節の通り,Kernel SHAPにおける計算コストの高さの原因
は,考慮すべき部分集合の数が特徴量数に対して指数的に増加
することであった. そこで, 元の特徴量空間 RM に対して次元
削減を適用し,低次元空間 RM′

, (M ′ < M)を得た上で,この低
次元表現を説明対象として Kernel SHAPを適用することを考
える.
このとき,Kernel SHAP で扱われる二値ベクトル z′ ∈

{0, 1}M′ の次元数もM ′ に対応するため,部分集合の数は 2M′

となる.したがって,M ′ < M が成立する場合,部分集合のサン
プリング数及びモデル出力の評価回数が大幅に減少し,計算コ
ストは指数的に減少する.
この操作は Shapley値の定義式そのものを変更するものでは
なく,Shapley値を計算する対象である特徴量集合を低次元空間
へ置き換える操作であるため,Shapley値の定義や理論的性質を
保持することができる.一方で,低次元表現は元の特徴量を圧縮
した表現であるため,低次元空間上で算出された Shapley値は
元の特徴量空間における Shapley値と比較して情報損失が生じ
る. すなわち, 次元削減の導入によって計算効率は向上するが,
説明誤差が増加する可能性があるというトレードオフが存在
する.

4 評 価 実 験
本節では,前節で説明した次元削減の導入の影響を検証する
ために行なった評価実験について述べる.4.1節で本実験の目的
を挙げ,4.2 節で本実験の方法を説明する. そして,4.3 節で実験
結果についてまとめ,4.4節及び 4.5節で実験結果を分析する.そ
の後,4.6節で次元削減を適用する際の実用的な指針を示す.

4. 1 実 験 目 的
本実験の目的は,次元削減を前処理として導入した場合にお
けるモデル非依存型 SHAP 近似手法の計算効率と説明誤差の
トレードオフを体系的に評価することである. 本実験では, 次
元削減によって得られた低次元表現を用いて Shapley値を算出
し,計算時間がどの程度短縮されるかを測定するとともに,得ら
れた Shapley値の説明誤差を値誤差及び特徴重要度ランキング
によって定量的に比較することで,次元削減が与える影響を明
らかにする.

4. 2 実 験 方 法
本実験では,以下に示す評価指標と実験条件を用いて,ベース
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ライン手法と次元削減を導入した手法を比較評価する.
4. 2. 1 評 価 指 標

i) 計算効率
計算効率の評価指標として,Shapley値の算出に要した計

算時間を測定する.次元削減を導入する主目的が計算コス
トの削減であることから,本指標は実験全体を通じた重要
な評価軸である.
なお,後述する学習を伴う次元削減手法については,次元

削減モデルの学習時間と Shapley値の算出時間の両方を含
めた総計算時間を評価対象とする.これにより,前処理を含
めた実運用上の計算効率を公平に比較できる.

ii) 説明誤差
ii-a) 値誤差

算出された Shapley 値の定量的な誤差を評価する
ため, 準真値と推定値との差に基づく値誤差を用い
る. 本実験では, 主指標として正規化 L1 誤差を, 補
助指標としてRMAPE(Range-scaled Mean Absolute
Percentage Error)を採用する.
正規化 L1 誤差は, 各特徴量における Shapley 値の

絶対誤差の総和を,準真値における Shapley値の絶対
値の総和で正規化した指標であり,次の式 4で定義さ
れる. なお,ϕi は特徴量 i の準真値,ϕ̂i は特徴量 i の推
定値,dは特徴量数を表す.

NormL1 =
∑d

i=1 |ϕ̂i − ϕi|∑d

i=1 |ϕi|
(4)

本指標は寄与の大きい特徴量の誤差を重視する性質
を持つ.実際の SHAPでは,少数の特徴量が大きな寄
与を持つスパースな分布となる場合が多いため,実用
的な説明品質の評価に適している.
一方,RMAPE は各特徴量ごとの相対誤差を平均し

た指標であり,次の式 5で定義される.

RMAP E = 1
d

d∑
i=1

|ϕ̂i − ϕi|
max(ϕ) − min(ϕ) (5)

RMAPEは誤差をデータセットのレンジで正規化す
ることで, データセットのスケールに依存せず比較可
能であるという利点を持つ.ただし,寄与の小さい特徴
量に対しても同等の重みで誤差を評価するため,微小
な Shapley値に乗るノイズの影響を受けやすい.この
ため,本研究では補助的な評価指標として位置づける.

ii-b) 特徴重要度ランキング
Shapley値の相対的な重要度の再現性を評価するた

め,特徴重要度ランキングに基づく指標を用いる.本実
験では,主指標として Overlap@kを,補助指標として
Spearman 順位相関係数を採用し, 準真値と推定値に
基づくランキング間の一致度を評価する.

Overlap@k は, 上位 k 個の重要特徴に着目し, 準
真値と推定値のランキングにおける共通要素の割合

を測定する指標であり, 次の式 6 で定義される [15].
なお,topk(π1) は準真値 π1 における上位 k 特徴量集
合,topk(π2)は推定値 π2 における上位 k特徴量集合を
表す.

Overlap@k(π1, π2) = |topk(π1) ∩ topk(π2)|
k

(6)

Overlap@kは,実務上重要となる上位特徴の再現性
を直接評価できるという特徴を持つ.
また,Spearman順位相関係数は,2つのランキング間

の単調関係を評価する指標であり, 次の式で定義され
る [16].なお,ri は準真値における特徴量 iの順位,r̂i は
推定値における特徴量 iの順位を表す.

ρ = 1 −
6

∑d

i=1(ri − r̂i)2

d(d2 − 1) (7)

本指標は Shapley値のスケールに依存せず,ランキ
ング全体の整合性を評価できるという特徴を持つ.た
だし,数値が微小な下位特徴量の順位変動に影響を受
けやすく,本質的でない順位の入れ替わりがスコアを
支配する可能性がある.したがって,本研究では補助指
標として併用する.

4. 2. 2 実 験 条 件
i) 固定条件

次元削減の導入が SHAP 近似に与える影響を明確にす
るため,予測モデル及び説明手法を固定する.予測モデルに
は XGBoost を採用し, 全ての実験において同一の学習済
みモデルに対して説明を行う.また,説明手法にはモデル非
依存型 SHAP近似手法の代表的手法である Kernel SHAP
を採用し,次元削減を導入しない場合と導入した場合の差
異を比較する.これにより,次元削減の導入の有無及び次元
削減手法の違いのみが結果に反映される.
さらに,説明誤差の評価における基準として,高サンプリ
ング設定 (サンプリング数 50000)により算出した Kernel
SHAPの結果を準真値として用いる.Kernel SHAPは理論
的に Shapley値を近似する手法であるが,十分なサンプリ
ング数を用いることで推定誤差を小さくできるため,説明
誤差を評価する際の準真値として適切であると考えられる.
このとき,準真値の生成とベースライン手法の両方に同一
のアルゴリズムを用いることになるが,前者は十分に大き
なサンプリング数を用いて Shapley値の収束解を近似する
ことを目的としているのに対し,後者は計算リソースを制
限した現実的な設定下で Shapley値を近似することを目的
としている点に違いがある.
なお,実験は単一の計算機環境上で実施した.全手法は同
一のハードウェア及びソフトウェア環境において実行され
ており,計算時間に関する比較が公平に行われるよう配慮
している.実装の詳細については付録 Aに示す.

ii) 変更条件
ii-a) 次元削減手法
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次元削減の導入による影響を, その設計思想の観点
からより多角的に検証するため,次元削減手法および
各手法のパラメータを変更する.本研究では,標準的な
手法である PCA(Principal Component Analysis)を
基準とし,それに対して,構造保存,疎性,教師情報,非
線形性といった特定の性質を付加した手法との比較を
通じて,各設計思想の有効性を評価する.
線形変換としては,PCA,Random Projection,Sparse

PCA,及び Supervised PCAを採用する.まず,PCAは
データの分散を最大限保持する直交基底を用いる標準
的な手法であり,本研究の比較基準とする.次に,Ran-
dom Projection は計算効率の向上を重視した手法で
ある.これは特徴量をランダムに低次元空間へ射影し,
学習過程を持たないため計算コストが極めて低い.ま
た,高確率で点対間距離が保存されることが理論的に
保証されており [13], データの構造保持の有効性を検
証する対象とする.
さらに, 特定の制約や情報を付与した線形変換と

して,Sparse PCA 及び Supervised PCA を導入す
る.Sparse PCA は, 主成分ベクトルに疎性の制約を
課す手法であり,解釈性の向上とともに不要な特徴量
の影響を排除する効果がある. これを用いることで,
次元削減における疎性の考慮の有効性を評価する.一
方,Supervised PCAは,目的変数との相関が高い特徴
量を優先的に抽出する手法であり,予測に直結する教
師情報を活用することの有効性を検証する.なお,実装
については Bair らが提案した相関スクリーニングに
基づく手法 [14]を採用した.
非線形変換としては,Transformerに基づく次元削減

を採用する.通常,Transformerは自己注意機構を用い
て特徴間の複雑な非線形依存関係を表現できるが,計算
量が特徴量数の二乗に比例して増加するため,高次元
空間を対象とする本研究では計算コストが課題となる.
そこで本研究では,自己注意機構を線形化した Linear
Transformer を用いることで, 非線形な表現能力と計
算効率の両立を図る.これにより,線形手法に対する非
線形性の導入が Shapley値の近似に与える影響を明ら
かにする.
パラメータにおいては, 各手法における次元削減の

度合いが結果に与える影響を分析するため,使用率を
変更して実験を行う.各次元削減手法について,各デー
タセットの特徴量次元に対して 5%,10%,20%の 3通り
の使用率を設定し,使用率の違いによる計算効率及び
説明誤差の変化を比較する.

ii-b) データセット
各次元削減手法の有効性が, データセットのどのよ

うな性質に依存するのかを詳細に分析するため, 特
性の異なる複数のデータセットを用いる. 本研究で
は, 標準的なベンチマークである mnist [17] を基準と
し,OpenMLで広く使用されているデータセットであ

る gisette [18],madelon [19],isolet [20]を組み合わせる
ことで,次元数,相関構造,疎密性の 3つの観点から評
価の軸を設定する.ここで,各データセットの情報を表
1にまとめる.

表 1 データセット

まず,次元数の影響を検証するため,mnistに対して,
同様に相関構造を持ち密なデータセットである一方,
より高次元な特徴量空間を持つ gisette を比較対象と
する.これにより,次元数の増大が各手法の計算効率お
よび説明誤差に与える影響を明らかにする.
次に,相関構造の影響を検証するため,人工的に生成

されたデータセットである madelon を採用し,mnist
との比較を行う.madelonは,目的変数とは無関係な特
徴量や独立した分布からなるノイズを多く含み,デー
タ全体としての有意な相関構造を持たない.この対比
によって, 特徴間の相関構造の有無が与える影響を明
らかにする.
さらに,疎密性の影響を検証するため,mnistに対し

て isoletを検証対象とする.mnistが密なデータ構造を
持つのに対し,isoletは音声信号を由来とする疎な構造
を有している.これらの疎密性の違いに着目すること
で,データの疎密性が次元削減後の Shapley値近似に
及ぼす影響を分析する.
以上の 4つのデータセットを通じて,各次元削減手

法が有効に機能する条件及びデータ特性との関係を明
らかにする.

iii) 比較対象
次元削減を導入しない通常の Kernel SHAPをベースラ
イン手法とする.また,各次元削減を前処理として導入した
Kernel SHAPを比較手法とする.

以上の設定に基づき, 計算時間,Shapley 値の値誤差, 及び特徴
重要度ランキングの観点から性能を評価する.

4. 3 実 験 結 果
各データセットにおける実験結果の評価指標の数値をまとめ
た表を付録 Bに記載する.
実験の結果,いずれのデータセットにおいても PCA,Random

Projection,及び Supervised PCAが次元削減未導入の場合よ
りも高い計算効率を達成した.特にmnistにおいては,次元削減
未導入の場合と同程度の NormL1を維持しており,非常に良好
な結果が得られた.一方,Sparse PCAは値誤差では比較的良好
な傾向を示したものの,計算効率は他手法よりも極めて低い結
果となった.また,非線形変換である Linear Transformerにつ
いては,値誤差が極めて大きく,計算効率の著しい低下が見られ
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た.これらの傾向は,次元数の高い gisetteで特に顕著であった.
特徴重要度ランキングの観点では,mnist や gisette におい
て,PCA,Supervised PCA及び Sparse PCAが次元削減未導入
の場合と同程度のOverlap@50を示した.特に Supervised PCA
においては,次元削減未導入の場合よりも高い計算効率で同程
度の特徴構造を保持できている.また,情報使用率を低く設定し
た手法ほど特徴構造を保持するという挙動も確認された.

4. 4 次元削減手法の設計思想による分析
本節では,各次元削減手法ごとの実験結果を抜粋して計算効
率と説明誤差の関係を散布図として表し,次元削減手法の設計
思想が与える影響を分析する.なお,図下部に記載の通り,次元
削減手法をプロットの色で区別している. また, 各図 (左) の両
軸及び各図 (右)の横軸は対数スケールで表現している.

4. 4. 1 PCA / Random Projection：ランダム射影の
影響

図 2 計算効率と説明誤差の関係 (PCA / Random Projection)

PCAは多くのデータセットにおいて計算効率と説明誤差の良
好なトレードオフを実現しているのに対し,Random Projection
は計算効率の面では PCA を上回るものの, 説明誤差において
は PCA に劣る傾向が確認された. 特に情報使用率が低い条件
において,Random Projection は PCA と比較して顕著に高い
説明誤差を示した.

Random Projectionは高次元空間の距離を低次元空間におい
ても一定の誤差範囲内で保持することが理論的に保証されてい
る [13].しかし,本実験の結果は,Shapley値の近似には単なる点
間距離の保持だけでは不十分であることを示唆している.PCA
がデータの分散を最大化するように射影方向を決定して特徴構
造を保持するのに対し,Random Projectionはデータ構造を考
慮せずに射影を行う.Shapley値の算出には特徴量間の依存関係
や相互作用の寄与が重要となるため,データ構造を無視したラ
ンダムな圧縮では,近似に必要な情報が十分に低次元空間へ保
持されなかったと考えられる.
以上の結果から,特徴量間の複雑な相互作用に基づく Shapley
値を近似する場合,計算コストの削減を優先してランダムな空
間圧縮を行うよりも,計算時間を一定程度許容してでもデータ
固有の構造を直接的に反映する手法を選択することが,説明誤
差の抑制において不可欠であると結論付けられる.

4. 4. 2 PCA / Sparse PCA：疎性考慮の影響
Sparse PCAは,値誤差では PCAと同程度であったものの,

図 3 計算効率と説明誤差の関係 (PCA / Sparse PCA)

重要特徴の順位構造の保持においては,PCA と同等か, いくつ
かデータセットではそれを上回る良好な結果を示した.これは,
スパース性を明示的に考慮することで,Shapley値の算出に重要
である寄与の大きい特徴量の構造がより明確に抽出され,ノイ
ズの影響を排除した再構成が可能になったためと考えられる.
しかし,計算効率の観点では,Sparse PCAは全データセット
を通じて PCA を大きく上回る膨大な計算時間を要した. これ
は,Sparse PCAは L1制約を伴う主成分係数の最適化問題を内
部で反復的に解く必要があり,特に高次元データにおいては反
復計算のコストが爆発的に増大するためだと推測される [21].
以上より,Shapley値の近似に次元削減を導入する場合,特徴
量の疎性を考慮することは重要特徴の順位構造の保持に一定
の恩恵をもたらすものの,その計算コストの増大は構造保持と
いう利点を大きく上回ることを示している.実用的な観点から
は, 同等の品質を遥かに短時間で達成できる PCA や後述する
Supervised PCA の方が合理的な選択肢であると結論付けら
れる.

4. 4. 3 PCA / Supervised PCA：教師情報の影響

図 4 計算効率と説明誤差の関係 (PCA / Supervised PCA)

Supervised PCAは全てのデータセットにおいて PCAを上
回る説明誤差を維持しつつ,計算効率においても優秀な結果と
なった.
この結果は,Supervised PCAの設計思想が要因であると考え
られる.Shapley 値は目的変数の予測に対する各特徴量の寄与
度を算出する指標であるため,次元削減の段階で目的変数の説
明に寄与しない特徴量を教師情報を用いてあらかじめ排除する
Supervised PCAの設計思想は,Shapley値の定義に合致してい
る.通常の PCAが目的変数とは無関係な,単に分散が大きいだ
けのノイズを保持してしまうリスクがあるのに対し,Supervised
PCAは予測に直結する情報を選択して空間圧縮できるため,説
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明誤差を最小限に抑えられたと推測される.
以上の結果から,単なるデータの分散に基づくよりも,予測タ
スクの教師情報を次元削減プロセスに組み込むことが,計算コ
ストの削減と Shapley値の説明誤差の抑制を両立させるための
強力なアプローチとなると捉えることができる.

4. 4. 4 PCA / Linear Transformer：非線形性の影響

図 5 計算効率と説明誤差の関係 (PCA / Linear Transformer)

Linear Transformerは全てのデータセットにおいて,他の手
法と比較して極めて大きな説明誤差を記録した.また,計算時間
においても,Sparse PCAと同程度の高い計算コストを要した.
この深刻な説明誤差の爆発の要因としては,Shapley 値の数
学的性質と,Transformer による非線形な埋め込み空間への写
像との不整合が挙げられる.Shapley 値は加法性を有しており,
元の特徴空間における各要素の寄与を分解して評価する.しか
し,Linear Transformer によって特徴量が複雑かつ非線形に混
じり合った潜在表現へ変換されると,元の特徴量と予測値の間
の線形的な対応関係が破壊され,正確な寄与度の再構成が困難
になったと考えられる.
したがって,Shapley値の再構成という目的においては,Trans-

formerのような高度な非線形表現能力はむしろ過剰であり,特
徴空間の構造を直接的かつ明確に維持できる線形的な射影手法
の方が,計算コストと説明誤差の両面で圧倒的に適していると
言える.

4. 5 データセット特性による分析
本節では,各データセットごとの実験結果を抜粋して計算効率
と説明誤差の関係を散布図として表し,データセット特性によ
る次元削減の影響の変化を分析する.なお,図下部に記載の通り,
データセットをプロットの色で区別している.また,各図 (左)の
両軸及び各図 (右)の横軸は対数スケールで表現している.

4. 5. 1 mnist / gisette：次元数の影響
mnistにおいては,PCAや Supervised PCAといった線形手

法を用いることで,次元削減を導入しない場合と比較して計算
時間を大幅に短縮しつつ,値誤差及び重要特徴の順位構造の両
方において次元削減未導入とおおよそ同程度の性能を維持する
ことが可能であった.これは,中規模な次元数においては,適切
な射影基底を選択することで,Shapley値の算出に必要な情報の
大部分を低次元空間へ集約できることを示唆している.
一方で,5,000次元を有する gisetteにおいては,次元削減によ
る情報損失の影響がより大きく現れる傾向が確認された.PCA

図 6 計算効率と説明誤差の関係 (mnist / gisette)

や Random Projectionでは,mnistと比較して Overlap@50が
著しく低下しており,高次元空間においては次元削減に伴う僅
かな情報損失が Shapley値の順位構造を大きく損なう要因とな
る可能性がある.

4. 5. 2 mnist / madelon：相関構造の影響

図 7 計算効率と説明誤差の関係 (mnist / madelon)

実験結果の全体的な傾向として, 評価指標によってデータ
セット特性の影響が異なることが確認された.値誤差において
は,mnistが madelonと比較して小さく良好な値を示した一方,
特徴重要度ランキングにおいては,madelonが mnistを上回る
結果となった.
この結果は,データの相関構造が次元削減後の情報保持に与
える影響が,評価の側面によって二極化することを示唆してい
る.mnistのように特徴量間に相関が存在する場合,データの本
質的な情報が少数の成分に集約されやすいため,個々の Shapley
値の絶対的な大きさの再現には有利に働く. しかし, 寄与の近
い特徴量が密集しているため,次元削減に伴う微細なノイズに
よって順位の逆転が生じやすく,ランキングの再現性は低下す
ると考えられる.これに対し,madelonは特徴量間の相関が乏し
く個々の値誤差は増大しやすいものの,予測に寄与する重要な
特徴と無意味なノイズとの差異が明確であるため,次元削減後
も上位特徴の識別という観点では高い堅牢性を発揮したと解釈
できる.
以上の結果から,次元削減を用いた Shapley値の近似におい
ては,説明の数値を重視するか,重要特徴の特定を重視するかと
いう目的に応じ,データの相関構造がもたらす恩恵と課題が表
裏一体の関係にあるという特性が明らかとなった.

4. 5. 3 mnist / isolet：疎密性の影響
mnist と isolet の両データセット間において, 次元削減の導
入に伴う説明誤差の推移や各手法の性能に,決定的な差異は確
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図 8 計算効率と説明誤差の関係 (mnist / isolet)

認されなかった.いずれのデータセットにおいても,次元削減を
適用することで一定程度の情報損失が生じるものの,その度合
いや重要特徴の順位構造の保持傾向は概ね共通していた.
この結果は,本研究で対象とした次元削減手法が,データの疎
密性という性質に対して比較的堅牢であり,データの疎密性に
関わらず設計思想に基づいた一定の有効性を発揮できることを
示唆している.すなわち,Shapley値の計算効率及び説明誤差を
左右する主要な要因は,データの疎密性よりも,前述した次元数
や相関構造といった他のデータセット特性,あるいは次元削減
手法自体の設計思想に強く依存するものと考えられる.

4. 6 実用的な指針
本節では,前節までの分析結果に基づき,モデル非依存 SHAP
近似の前処理として次元削減を適用する際の実用的な指針を,
次元削減手法の選択とデータ特性に基づく適用の判断の 2つの
観点からまとめる.

4. 6. 1 推奨される次元削減手法
次元削減を適用する場合,計算効率と説明誤差のトレードオ
フが最も優れている Supervised PCAを第一の選択肢として推
奨する.Supervised PCAは,教師情報を活用することで予測に
寄与する特徴量を効果的に抽出し,計算コストを大幅に削減し
つつ, ベースラインである PCA と比較して安定した説明品質
を確保できる.
また,説明誤差の許容範囲が広く,リアルタイム処理に近い高
速性が求められる場合は,PCA や Random Projection が選択
肢となる.ただし,Random Projectionはデータ構造を無視する
ため,説明誤差が大きくなるリスクを考慮する必要がある.
一方,Linear Transformer 等の非線形変換を用いる手法
は,Shapley 値の加法性を損ない説明誤差を著しく増大させ
るため, 採用すべきではない. さらに,Sparse PCA は次元削減
を適用しない場合よりも計算時間が大幅に増加し,計算コスト
の削減という次元削減の本来の意義を損なうため,実用性に乏
しい.

4. 6. 2 データセット特性に基づく適用の判断
次元削減手法の選択以前に,対象とするデータセットの特性
に応じて,そもそも次元削減を適用すべきかを慎重に判断する
必要がある.本研究の実験結果は,以下の傾向を示唆している.
まず,gisette の結果が示す通り, 次元数が極めて大きい場合,
次元削減に伴う情報損失の影響が顕著となり,いずれの手法を
用いても説明誤差が増大する傾向にある.したがって,極めて高

い説明品質が要求されるタスクにおいては,次元削減の適用を
止めるか,許容可能な誤差範囲を事前に厳密に定義する必要が
ある.
また,データの相関構造の有無は,値誤差と順位構造に対して
トレードオフの関係をもたらす.相関構造を持つデータの場合,
次元削減によって情報の集約が効率的に行われるため,値誤差
は小さく抑えられる.しかし,類似した特徴量が多数存在するた
め,次元削減の微小なノイズによって順位が変動しやすい.した
がって,全体的な寄与の大きさを把握したい場合には次元削減
は有効であるが,厳密な重要特徴のランキングを特定したい場
合には適さない可能性がある. これに対し, 相関構造が希薄な
データの場合,値誤差は大きくなる傾向にあるが,重要な特徴と
ノイズの区別が明確であるため,順位構造は比較的保たれやす
い.したがって,重要特徴の特定を重視する場合には,次元削減
の適用が有効に機能する可能性がある.
以上のように,単に計算時間の短縮のみを目的に次元削減を
導入するのではなく,対象データの次元数や相関構造,そして必
要な説明特性を総合的に考慮して,適用の可否を決定すべきで
ある.

5 ま と め
本論文では,高次元データにおける Shapley値算出の計算コ
ストの高さに着目し,次元削減がモデル非依存型 SHAP近似手
法に与える影響を計算効率及び説明誤差の観点から体系的に評
価した.実験では,性質の異なる 4つのデータセット及び設計思
想の異なる 5つの次元削減手法を用い,多角的な視点から比較
検証した.その結果,PCAや Random Projectionは説明誤差の
観点で課題が残る一方, 教師情報を活用する Supervised PCA
は特定の条件下では次元削減未導入時と同等の誤差抑制を達成
しながら,計算時間を大幅に短縮し,全手法中で最善のトレード
オフを示した.対照的に,Sparse PCAは計算コストが爆発して
おり,Linear Transformer等の非線形手法は Shapley値の構造
を損なうため,不向きであることが明らかとなった.
今後の課題としては,次元削減後の特徴空間において,より直
接的に Shapley値の構造を保持するような新しい次元削減アル
ゴリズムの開発が挙げられる.また,本研究で得られた知見につ
いて,異なるモデルやデータセットを用いた追加検証を通じて
一般性を裏付けることで,高次元データにおける XAIの実用性
をさらに高めていく必要がある.
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表 2 実験結果 (mnist)

表 3 実験結果 (gisette)

表 4 実験結果 (madelon)

表 5 実験結果 (isolet)
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あらまし エンティティマッチングは，データベースに存在する同一の実体を統合する作業として知られている．大
規模言語モデル（LLM）はエンティティマッチングにおいて高い性能を発揮する一方，モデルが自信を持って誤った
判断を下す「Unknown-Unknown」問題が依然として課題である．本研究は，この問題が推移律の矛盾として表面化
することに着目する．この矛盾を手がかりにアノテーション用のデータを選別する矛盾駆動型の能動学習戦略 LLM
に適応し，その有効性を検証する．具体的には，3つのエンティティ間で推移律が破綻する「矛盾した三角形」を検出
し，その矛盾度合いをスコア化する．そして，矛盾スコアが高いペアを優先的にアノテーションの対象として選別し，
得られたラベル付きデータをモデルへフィードバックを行った．日本語の公立図書館の書誌データ，英語の音楽・人
物・商品データなど，特性の異なる複数のデータセットを用いて提案手法の評価を行い，比較手法と比べ精度が向上
することを示した．
キーワード エンティティマッチング，大規模言語モデル（LLM），能動学習，推移律，Human-in-the-Loop

1 序 論
エンティティマッチング（Entity Matching: EM）は，異な
るデータソース間に散在する実世界の同一エンティティを参照
するレコードを特定・統合するための操作であり，データ品質
管理における基本的かつ重要なプロセスである [1]．実世界の
データは，表記ゆれ，欠損，あるいはスキーマの不一致といっ
たデータを含んでおり，従来はルールベースや機械学習を用い
た手法が研究されてきた．近年では，大規模言語モデル（Large
Language Models: LLM）がエンティティマッチングタスクに
おいて顕著な性能を示しており，その豊富な事前知識により，
意味的なマッチングが可能となっている．
しかし，機械学習モデルや LLM の活用には重大な課題が
残されている．それは，モデルが高い確信度（Confidence）を
持ちながら誤った予測を行う「Unknown-Unknown 問題」で
ある [2]．LLM も従来のモデルと同様に，判断が難しい事例
に対しては確信度が低くなる傾向にあるが，誤った判断に対
しても極めて高い確信度を示す場合がある．不確実性サンプ
リング（Uncertainty Sampling） [3]のような従来の能動学習
戦略は，モデルが判断に迷う（不確実な）事例を検出するこ
とはできるが，こうした「Unknown-Unknown」な誤りを特定
することは困難である．この課題を明確にするため，我々は
「Unknown-Unknown」状態を構成する 2つの要素を定義する．
すなわち，Unknown (1) は根本的な「誤り」つまり，実際の正
解とは異なる判断をしたことであり，Unknown (2) はその誤
りの検出を阻む「不確実性の欠如（高い確信度スコア）」であ
る．本研究は，この隠れた誤り群をターゲットとする．

図 1 矛盾駆動型 Human-in-the-loop LLM エンティティマッチング

推移律の矛盾（Inconsistency）を利用して EM における
「Unknown-Unknowns」に対処するアプローチが存在する [4]．
この手法は，高確信度の誤りがしばしば論理的な矛盾，特に推
移律（すなわち，A = B かつ B = C ならば A = C）の違反
として現れるという洞察に基づいている．これらの矛盾なペア
に焦点を当てることで，彼らはマッチング精度の効率的な向上
を達成した．しかし，彼らの検証は古典的な機械学習モデルに
限定されていた．そのため，この戦略の現代的な LLMへの適
用は体系的に調査されておらず，例えばファインチューニング
（FT）と Few-shotプロンプティングのどちらが適切かなど，矛
盾から得られた情報をどのようにフィードバックするのが最も
効果的かは不明なままである．
したがって本研究のリサーチクエスチョン（RQ）は以下の

通りである．
• RQ1: 矛盾駆動型アプローチは，LLM ベースのエンティ
ティマッチングにおいてどの程度有効か？

• RQ2: Few-shotと FTでは，どちらのフィードバック戦略
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がより効果的か，またそれはどのような条件やデータセッ
トにおいてか？

本研究においては，「矛盾駆動型（Inconsistency-driven）」サンプ
リング戦略が，限られた予算の下で，特に「Unknown-Unknown」
問題に焦点を当てつつ，EMにおける LLMの精度を効果的に
向上させることができるかを体系的に検証する．図 1に本戦略
の概要を示す．プロセスは入力されたエンティティ集合に対し
て次のように進行する．(1) ブロッキングにより，マッチする
可能性の高い候補ペア（ノード）を絞り込む．(2) LLM が各
候補ペアの一致確率を計算し，これらの確率を重みとするエッ
ジを持つ無向グラフを構築する．(3) グラフ内の各三角形につ
いて，推移律違反の度合いを表す矛盾スコアを計算する．最も
スコアが高い三角形から得られるユニークなペア集合を，人間
の対象として選出する．(4) 最後に，人間が検証したラベルを
LLMにフィードバックする．
本研究では，我々の手法を詳述するとともに，同一のアノ
テーション予算の下で複数のサンプリング戦略（矛盾駆動型，
不確実性，ActiveLLM [5]，ランダム）およびフィードバック
メカニズム（Few-shotとファインチューニング（FT））を比較
した実験結果を提示する．
これらを踏まえ，具体的には，書誌，音楽，人物，および商
品データセットを用いた実験を行い，F1スコアの差を評価し
た．その結果，RQ1に関して，実験結果は，LLM単独で達成可
能な最大性能はデータセットやタスク設定によって異なるもの
の，矛盾駆動型の選択戦略は多くのケースにおいて一貫して改
善をもたらすことを示している．RQ2に関しては，多くのデー
タセットにおいて FT（具体的には矛盾由来のサンプルを用い
たファインチューニング）が特に効果的であり，Few-shotプロ
ンプティングも特定の条件下で有益であることがわかった．こ
れらの知見は，EMにおける LLMの矛盾という課題に取り組
む上で，推移律に基づく価値の高いサンプルのアノテーション
を優先する戦略が非常に有効であることを示している．

2 関 連 研 究
本章では，関連研究を紹介し，本研究の立ち位置を明確に
する．

2. 1 古典的機械学習および LLMを用いた EM手法
既存のエンティティマッチング（EM）手法には，文字列距
離，トークンマッチング，あるいは人間が作成したルールや
その合成に基づく古典的アプローチが含まれる [6], [7], [8]．ま
た，特徴量エンジニアリングとランダムフォレスト等の分類器
を組み合わせた機械学習手法 [9], [10]や，クラウドソーシング
を通じた人間の判断を取り入れる Human-in-the-Loopシステ
ム，およびメトリック学習に基づく類似度学習 [11], [12]も存在
する．近年では，大規模言語モデル（LLM）をマッチャーとし
て用いる手法が登場し，EMタスクに対する強力なアプローチ
として確立されている [13]．

2. 2 マッチングモデルの性能改善手法
特定のタスクに対して LLM の性能を自動的に向上させる

取り組みも行われている．例えば，Ji らによる Autonomous
Learningは，人間が参考書を用いて学習するプロセスを模倣す
るものである [14]．改善プロセスへの人間の関与を前提とする
本研究とは異なり，この手法はモデルが自身に欠落していると
認識できない情報からは学習できない可能性がある．また，別
の能動学習手法である ActiveLLM [5]は，学習データの選別に
LLMを使用するが，これも LLM自身の「Unknown-Unknowns
（確信を持った誤り）」を捉えられないという課題を抱えている．
プロンプトエンジニアリングの観点からは，Wangらが EM

における 3つの戦略，すなわちMatching（ペアワイズ判定），
Comparing（2候補間の比較），Selecting（リストからの選択）
を比較し，性能向上を調査した [15]．改善の方向性は多岐にわ
たり，外部知識を統合する RAG（Retrieval-Augmented Gen-
eration）[16]や，EMに特化したファインチューニング [17]な
ども含まれる．

2. 3 推移律を用いたエンティティマッチングの改善手法
推移律を利用して，マニュアルでエンティティマッチング

の推論を補助・改善することで EM性能を高める試みもある．
Zhuらによる推論補助と整合性に関する研究は，クラウドソー
シング環境を前提とし，推移律に基づいて人間が手動でモデル
の回答に対して修正を行うものである [18]．本研究は，推移律
を「モデルの回答における推移率の矛盾の検出とアノテーショ
ンを行うデータの選別」の指標として能動学習に組み込み，ア
ノテーションを行ったデータの情報価値を高める点でこれとは
異なる．
推移律を能動学習のためにエンティティマッチングモデルに

適用した例として，Itoらはベイズ分類器における「Unknown-
Unknown」問題，すなわち高い確信度を持ちながら誤った予測
を行う問題に対処する手法を提案した [4]．彼らの手法では，3
つのエンティティ間のマッチング結果が推移律に違反する「矛
盾」を検出し，矛盾の原因となっているペアを提示して人間の
介入を促す．これにより，不確実性サンプリングのような従来
の能動学習手法では見過ごされがちな，モデルが確信を持って
誤っている事例を効率的に発見することが可能となる．本研究
とは，LLMを主要なマッチャーに据えた点，それにより，モデ
ルに対するフィードバック手法がパラメータチューニングのみ
である点が異なる.

2. 4 本研究の位置づけ
本研究の新規性は，LLMを主要なマッチャーとして位置づ

けた上で，推移律由来の矛盾スコアに基づいてアノテーション
ペアを選別することでエンティティマッチングにおける LLM
の性能が向上するかを検証する点にある．さらに，このフィー
ドバックをファインチューニングや fewshot プロンプトなど
LLMに対してどのように与えるのが最も効果的かを探求する．
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3 問 題 設 定
本稿では，エンティティマッチング（EM）を，2つのレコー
ドが実世界における同一の存在（エンティティ）を指している
か否かを判定する 2値分類問題として定式化する．理解を容易
にするため，まず具体的な入力例を示す．図 2は，音楽データ
セット [19] に含まれる 2 つのレコードペアの例である．各レ
コード r は，{Title, Length, Artist, Album, Year} といった属
性集合を持ち，これらの属性値のテキスト表現が LLMへの入
力となる．

図 2 音楽データセットにおけるレコードペアの入力例

我々は，LLMを確率的マッチャー f として採用する．ペア
x が入力された際，マッチャー f はマッチングの予測ラベル
ŷ ∈ {“Match”, “Unmatch”} に加え，その予測に対する確信度
（信頼度スコア）を出力する．本研究では，この確信度をマッチ
ング確率 P (Match|x) と解釈し，閾値を 0.5 として以下のよう
に判定を行う．
• P (Match|x) >= 0.5 の場合: 同一エンティティ（Match）と
予測．

• P (Match|x) < 0.5 の場合: 異なるエンティティ（Un-
match）と予測．

具体的な LLMの出力フォーマットは以下の通りである．

Example Output: Yes. Match Probability: 0.95

問題をより一般化して定義する．エンティティの集合を S と
し，マッチング対象となるすべての可能なレコードペアの集合を
X = {(si, sj) | si, sj ∈ S, i < j} とする．各ペア x ∈ X には，
真のラベル y ∈ Y = {0, 1} が存在する（ここで 1 はMatch，0
は Unmatchに対応する）．正解ラベルが付与された全データの
集合を Un ⊂ X × Y と定義し，そのサイズを n = |Un| とする．
能動学習（Active Learning）の枠組みにおいて，我々は全
データ Un の中から，予算制約 m （m ≪ n）を満たす小さな
部分集合 Lm ⊂ Un を選択し，人間によるアノテーションを取
得することができる．ここで，マッチャー f : X → Y は，学
習データ（あるいは Few-shotプロンプト）に基づいて仮説空
間 F から選択される関数である．
本研究の目的は，限られたアノテーション予算 m 内で，シ
ステム全体の正解率を最大化する最適な選択戦略（クエリ関数）
Q : Un → Lm を設計することである [4]．これは，以下の目的
関数を最大化する部分集合 Lm を探索する問題に帰着される．

argmax
Lm⊆Un,|Lm|=m

1
n

∑
(x,y)∈Un

δ (f(x) = y ∨ (x, y) ∈ Lm) (1)

ここで δ(·) は条件が満たされた場合に 1 を返す指示関数で
ある．この式 (1)の総和の中身は，「モデル f が正解する」ま
たは「人間がアノテーションを行い正解ラベルを与えている
（(x, y) ∈ Lm）」のいずれかの場合に，そのデータは正解である
とみなすことを意味する．すなわち，単純にモデルの予測精度
を上げるだけでなく，モデルが苦手とする（誤分類する可能性が
高い）事例を Lm としてサンプリングし，その数を最大化，人
間が正解を与えることで，モデルにとってUnknown-Unknown
なデータを学習させ，性能向上を図るのが本研究の狙いである．

4 提 案 手 法
4. 1 フレームワークの概要
本節では，図 1 に示す矛盾駆動型能動学習の全体フレーム

ワークについて詳述する．ワークフローは以下の通り進行する．
1. ブロッキング: マッチする可能性が最も高い候補ペアの集
合に絞り込むためにブロッキングを適用する．

2. 推論と矛盾検出: 現在のモデルを使用して全候補ペアの
マッチ確率を推論し，そこから推移律に違反する「矛盾し
た三角形」を計算・抽出する．

3. サンプリング: これらの矛盾した三角形を利用し，矛盾度
の高いペアを優先的に人間のアノテーション対象とする．

4. フィードバック: 新たにアノテーションされたペアをモデ
ルにフィードバックする．

4. 2 ブロッキング
エンティティマッチングの計算コストを削減するため，まず

ブロッキング処理を適用して非マッチングペアを除去し，候補
ペアの集合を効率的に絞り込む．ブロッキングは本研究の主眼
ではないため，汎用的な埋め込み表現を用いた近傍探索に基づ
く標準的なブロッキング手法を採用する．手順をアルゴリズム
1に示す．

Algorithm 1 Nearest Neighbor Blocking
Input: S = {s1, . . . , sN}: A set of entities; E : S → Rd: An

embedding function; k: The number of neighbors
Output: Xcand: A set of candidate pairs

1: V ← {E(s) | s ∈ S} ▷ Embed all entities into a vector space
2: index← BuildSearchIndex(V )
3: Xcand ← ∅
4: for each entity si ∈ S do
5: Ni ← index.search(E(si), k) ▷ Find k nearest neighbors

for si

6: for each neighbor sj ∈ Ni do
7: Xcand ← Xcand ∪ {(si, sj)}
8: end for
9: end for

10: return Xcand

まず，アルゴリズムは全エンティティ集合 S = {s1, . . . , sN }，
埋め込み関数 E，および各エンティティに対して探索する近傍
数 k を入力とする．アルゴリズムは最初に，埋め込み関数 E
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を用いてすべてのエンティティ s ∈ S を d 次元のベクトル空
間に変換し，ベクトル集合 V を生成する（行 1）．次に，効率
的な近傍探索を可能にするために，これらのベクトルからイン
デックスを構築する（行 2）．
インデックス構築後，各エンティティの埋め込みベクトル

E(si) に対して k 個の最近傍エンティティ sj を探索する（行
4）．本研究では，埋め込みベクトル間の L2距離を使用した．元
のエンティティ si と発見された近傍 sj からなるペア (si, sj)
が候補ペア集合 Xcand に追加される（行 6）．このプロセスを全
エンティティに対して繰り返すことで，マッチする可能性が高
いペアのみを含む精錬された候補ペア集合 Xcand が得られる．

4. 3 矛盾駆動型サンプリング
図 1のパート (3)に対応する矛盾駆動型サンプリングアルゴ
リズムをアルゴリズム 2に示す．

Algorithm 2 Inconsistency-driven sampling
Input: Xcand: A set of candidate pairs; f : An LLM-based

matcher; m: Annotation budget
Output: Q: A set of newly labeled pairs

1: P ← {(x, f(x)) | x ∈ Xcand} ▷ Predict match probabilities
2: T ← FindTriangles(Xcand)
3: Tscores ← ∅
4: for each triangle t ∈ T do
5: score← CalculateInconsistency(t, P )
6: Tscores ← Tscores ∪ {(t, score)}
7: end for
8: Tsorted ← SortByScore(Tscores) ▷ Sort triangles by

inconsistency score
9: Q← GetUniquePairsFromTopTriangles(Tsorted, m)

10: return Q

このアルゴリズムは，候補ペア集合 Xcand，LLMマッチャー
f，およびアノテーション予算 m を入力とする．まず，初期モ
デル f を使用して各候補ペア x ∈ Xcand のマッチ確率を予測
し，結果を P として保存する．
次に，アルゴリズムの核心部分である矛盾計算に移る．候補
ペア集合内の 3つのエンティティ {sa, sb, sc} によって形成さ
れるすべての三角形構造 t = {(sa, sb), (sb, sc), (sc, sa)} を特定
する（行 2）．
図 3は，本サンプリング戦略がターゲットとする論理的に矛
盾が生じている３つのエンティティを示している．この図にお
いて，実線はマッチしたペア（Match），点線は非マッチのペア
（Unmatch）を表す．矛盾する三角形（Contradictory triangle）
とは，モデルが 2 つのマッチと 1 つの非マッチ（例：Match-
Match-Unmatch）を予測し，推移律に違反しているエンティ
ティ群として明示的に定義される．特定された各三角形 tについ
て，その 3つのエッジに対応する予測確率 p(a, b), p(b, c), p(c, a)
を使用して「矛盾スコア」を計算する（行 4-7）．このスコアは，
3つのエンティティ内の論理的矛盾の度合いを定量化するため
に特別に設計されており，図 3に視覚的に示されるような矛盾
した三角形を検出する．

図 3 矛盾したデータの例

このスコアは以下の式 (2)で定義される．

score =
∑

(i,j,k)∈cyc(a,b,c)

p(i, j)p(j, k)(1 − p(k, i)) (2)

ここで，cyc(a, b, c) は (a, b, c) およびその巡回置換
(b, c, a), (c, a, b) の集合を表す．
すべての三角形の矛盾スコアを計算した後，アルゴリズムは

それらを降順にソートする．その後，アノテーション予算 m

に達するまで，最も矛盾な三角形からペアを選択してクエリ集
合 Q を生成する（行 8-9）．これらのペアは，現在のモデルが
不確実または誤っている可能性が高い「最も情報量の多い」サ
ンプルと見なされる．
最後に，選択されたクエリ集合 Q は人間に提示されて正解

ラベルを取得し，ラベル付き集合 L を作成する（行 10）．この
プロセスは，限られたアノテーション予算の制約内でモデルの
パフォーマンスを最大化することを目的としている．

4. 4 フィードバック戦略 (Few-shot / FT)

本研究のフレームワークは，選択 → アノテーション → モ
デル更新 → 再推論のサイクルに従う．本研究では，アノテー
ションされたデータ Lm をモデルにフィードバックするための
2 つの主要な戦略，すなわち Few-shot学習とファインチュー
ニング（FT）を比較する．
両戦略に共通する点は，矛盾スコアの高いペアが優先的にア

ノテーションされ，所定数のアノテーション済み事例が「学習
データ」として使用されることである．各戦略におけるサンプ
ルサイズやハイパーパラメータの具体的な設定については次章
で詳述する．

Few-shot 戦略では，この学習データからいくつかの事例
（例：矛盾スコアが最も高いペア）が選択され，推論時のコンテ
キスト情報としてプロンプトに埋め込まれる．これにより，モ
デルの重みを変更することなく，特定のタスクに対するモデル
の応答を調整する．
対照的に，ファインチューニング（FT）は，学習データを使

用してベース LLMの重みを直接更新し，タスクに特化したモ
デルを生成する．
どちらの戦略においても，公平な性能評価を保証するために，

フィードバックに使用される学習データと性能測定に使用され
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る評価データは，相互に排他的な（共通部分を持たない）集合
として扱われる．

5 実 験
本節では，RQ1および RQ2に答えるために実施された実験
とその結果について述べる．評価は，多様なドメインをカバー
する 5つのデータセットを用いて行われた．

5. 1 データセット
Persons [19] は，英語の個人属性からなる比較的クリーン
なデータセットであり，ベースラインのマッチング性能を評
価するために使用される．Bibliorecords は，日本の公立図
書館から提供された日本語の書誌データセットであり，表記
の揺れに対するモデルの堅牢性を測定するために使用される．
Music [19] は，多くの欠損値やノイズ属性を含む英語の音楽
データセットであり，ノイズの多い実データを扱う能力を評価
するために使用される．
さらに，製品ドメインから 2つのデータセットを選択した．

Amazon-Walmart [20] は，異なる EC サイトの製品データ
を対象としている．WDC-Products [21] は，ウェブアーカ
イブから大規模に収集された実際の製品データに基づくベンチ
マークである．このベンチマークは異なる指標に基づく複数の
データセットで構成されているが，本研究ではデータの 80%
がコーナーケース（判断が難しい事例）で構成されているバー
ジョン「WDC-Products 80%」を使用する [21]．
表 1に各データセットの概要と実験で使用した属性を示す．

表 1 データセットの属性
ドメイン (言語) データセット 属性

人物 (英語) Persons 名, 姓, 市区町村, 郵便番号
書誌 (日本語) Bibliorecords タイトル, 著者, 出版社,

日付
音楽 (英語) Music アーティスト, タイトル,

アルバム, 年, 長さ
製品 (英語) Amazon-Walmart タイトル, 価格, ブランド,

モデル番号
製品 (英語) WDC-Products 80% ブランド, タイトル, 説明,

価格

実験では，これらの各データセットからサンプリングされた
約 3,000レコードのサブセットを使用した．各データセットを
学習用 2,000レコード，評価用 1,000レコードに分割した．プ
ロンプトで LLMに入力する際には，表 1の属性を 1つの文字
列に連結した．これらの属性に加えて，データセット内のすべ
てのレコードには「クラスタ ID」という特別な属性がある．同
じデータセット内のレコードペアが同じクラスタ IDを持つ場
合，実験の評価フェーズではそれらのレコードがマッチしてい
ると見なす．
表 2 は，本実験のために構築された評価用サブセットの統
計情報を示している．本研究では，提案手法の汎用性を多角的

に評価するため，人物（Persons），書誌情報（Bibliorecords），
音楽（Music），および E コマース商品（Amazon-Walmart,
WDC-Products）という，ドメインの異なる 5つのデータセッ
トを採用した．
特筆すべきは，これらのデータセットがドメインの違いだけ

でなく，データの構造的特性においても顕著な差異を持ってい
る点である．例えば，Bibliorecordsは平均クラスタサイズが
3.43と大きく，同一エンティティが多く含まれる「密（Dense）」
なデータセットである．対照的に，Amazon-Walmart は 1000
レコードに対しマッチ数がわずか 38件しか存在せず，極めて
不均衡かつ疎な性質を持っている．このように，マッチング頻
度やクラスタ構造が大きく異なるデータセット群を用いること
で，特定のデータ分布に依存せず，多様な難易度や条件下にお
いて提案手法が堅牢に機能するかを体系的に検証することが可
能となる．

表 2 実験用データセットの統計
データセット レコード数 クラスタ数 平均サイズ マッチ数

Persons 1000 637 1.57 1570
Bibliorecords 1001 292 3.43 1817
Music 1002 491 2.04 888
Amazon-Walmart 1000 963 1.04 38
WDC-Products 1000 500 2.00 500

5. 2 実 験 設 定
5. 2. 1 実験ワークフロー
マッチャー，データセット，予算 m を伴うサンプリング戦

略，およびフィードバック戦略が与えられたとき，実験ワーク
フローは以下のように進行する．
1. ブロッキング: データセットからのデータ項目のペア
集合に対し，アルゴリズム 1 を適用する．ここでは，
埋め込みベースの近傍探索を採用する．具体的には，
text-embedding-ada-002 から得られた埋め込みベクト
ルを使用し，FAISS [22]の IndexFlatL2を利用して，ユー
クリッド距離（L2）に基づき各レコードの上位 10件の候
補（k = 10）を特定する．

2. 初期マッチャー f0 の性能測定: 上記の手法でブロッキン
グを行った後，抽出されたペア集合に対し f0 を適用した
際の F1スコアを計算する．

3. サンプリング戦略の適用: 抽出されたペアへのマッチャー
の実行結果に対して，予算 m でサンプリング戦略を適用
し，m 個のペアを選択する．

4. モデル更新: フィードバック戦略 p を用いてモデル f0 を
更新し，f1 を得る．

5. 更新後マッチャー f1 の性能測定．
5. 2. 2 モデルアーキテクチャと学習設定
本 研 究 で は ，ベ ー ス モ デ ル と し て OpenAI の

gpt-4o-mini-2024-07-18 を採用した．同モデルは，高い推論
能力を維持しつつ，コスト効率と応答速度に優れており，大規
模な実験を行う本研究のフレームワークに適している．
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a ) 学習データの構築
モデルのファインチューニング（SFT: Supervised Fine-

Tuning）には，OpenAI Fine-tuning API を使用した．サンプ
リング戦略によって選択されたレコードペア（Lm）は，チャッ
ト補完（Chat Completion）形式の JSONL フォーマットに変
換され，学習データとしてモデルに供給される．具体的には，
各トレーニング事例は以下の 3つの役割（Role）によって構成
される．
• System: モデルの役割定義．ここでは「音楽エンティティ
のマッチングを行う専門家」として振る舞うよう指示を与
え，出力形式（Yes/No および確信度スコア）を規定する．

• User: 入力データ．マッチング対象となる 2 つの音楽レ
コードの属性情報（タイトル，アーティスト，アルバム等）
を提示する．

• Assistant: 期待される出力（正解ラベル）．アノテーショ
ン結果に基づき，マッチする場合は「Yes」，しない場合は
「No」とともに，1.0または 0.0のスコアを規定する．

b ) ハイパーパラメータ設定
学習時のハイパーパラメータとして，バッチサイズは 1，学
習率（Learning Rate Multiplier）は 1.8，エポック数は 3に設
定した．また，推論時の生成におけるランダム性を排除し，結
果の再現性を確保するため，Temperatureパラメータは 0に設
定している．

5. 3 ベースラインと比較手法
実験では，以下のように LLMへのフィードバックを行った．

• ファインチューニング (FT): 前述の推移律不整合を通じ
て検出されたペアを使用して，LLMのパラメータを直接
更新する手法．

• Few-shot: LLMのプロンプト内に少数の正解例を提示す
る手法．今回の実験では推移律違反を起こしている三角形
4つ分のデータを Few-shot事例として組み込む．

提案する不整合駆動型サンプリングの有効性を検証するため，
以下のベースラインおよび比較手法を設定した．
• Zero-shot: 能動学習を行わない，事前学習済み LLMの
初期性能．

• ランダムサンプリング (Random): 全候補ペアからラン
ダムにデータを選択し，それを LLMにファインチューニ
ングして比較する．

• 不確実性サンプリング (Uncertainty) [3]: モデルが予測
に最も迷っている（LLMの確信度が低い）データを優先す
る手法．具体的には |P (si, sj) − 0.5| が最小となるレコー
ドペアを選択する．

• Selecting戦略 [15]: １つのアンカーレコードと 10個の
候補レコードをプロンプト内で提示し，一致する候補を選
択させる．

• ActiveLLM [5]: LLM自身に次にすべきデータを選択さ
せる手法．200件の候補から LLMが 32件を選択するプロ
セスを繰り返す．

公平な比較を行うため，各サンプリング戦略で選択されるユ

ニークなペアの数は，不整合駆動型サンプリングで選択される
数と一致させている．

5. 4 評 価 設 定
主な指標は，クラスタから導出されたペアワイズ F1スコア

である．予算は「100個の不整合三角形に含まれるユニークな
ペアの数」に基づいており，この数はすべての比較手法で揃え
られている．

6 結果と考察
6. 1 主要な性能評価
提案する矛盾駆動型サンプリングの有効性を評価するため，

複数のデータセット（Bib, Music, Person, Amazon-Walmart,
WDC-product）において性能を比較した．100 個の矛盾三角
形をサンプリングした後の F1スコアを表 3に示す．

表 3 実験結果：異なるサンプリング戦略における F1 値の比較
戦略 Persons Bib Music Amz-Wal WDC

Zero-shot 0.8849 0.9894 0.9680 0.8182 0.6103
Random 0.9803 0.9688 0.9833 0.7170 0.5421
Uncertainty 0.9955 0.9932 0.9855 0.9459 0.6299
ActiveLLM 0.9745 0.9929 0.9916 0.1242 0.1879
Selecting 0.9070 0.9677 0.9887 0.3684 0.4336
Ours (Few-shot) 0.9305 0.9826 0.9787 0.9067 0.6126
Ours (FT) 1.0000 0.9932 0.9960 0.8861 0.6820

表 3は，各戦略で選択されたデータを用いてファインチュー
ニング（FT）を行った後の性能を示している．実験結果から，
提案手法は複数のデータタイプにおいて，既存手法（Zero-shot,
Random, Uncertainty, ActiveLLM）と比較して同等以上の性
能を一貫して達成していることが確認された．person データ
セットでは F1スコアが 1を達成し他の比較手法と比べても優れ
た値を示した，Bibデータセットでは，提案手法を用いた FTが
F1スコア 0.9932を達成し，最も性能の高かった比較手法である
Uncertaintyサンプリングと同等であった。Musicデータセッ
トでは，提案手法は 0.9960という F1スコアを記録し，他のす
べての手法を明確に上回った。同様に，WDC-productデータ
セットにおいても，提案手法は最高の F1スコア 0.6820を記録
した。一方，Amazon-Walmartデータセットでは，Uncertainty
手法が最高の性能（0.9459）を示したのに対し，提案手法によ
る性能向上は他のデータセットほど高くはなかった。この原因
については次節で分析する。

6. 2 矛盾三角形の量の分析
Amazon-Walmart での性能向上が限定的であった理由を調

査するため，各データセットの矛盾三角形の量を分析した（表
4）．
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表 4 学習データにおける矛盾三角形の数
データセット 全ペア数 全三角形数 矛盾三角形数

Persons 21,179 65,820 418
Bibliorecords 23,406 60,356 295
Music 22,450 15,505 304
Amazon-Walmart 14,024 24,032 20
WDC-Products 13,034 30,681 2,089

Amazon-Walmartには矛盾三角形が 20個しか含まれていな
かった．これはマッチするペアが極めて少ない「疎」なデータ
セットであるため，三角形構造自体が形成されにくいことに起
因する．この結果から，提案手法の有効性は矛盾三角形の十分
な存在に依存することがわかる．
本節では，実験結果に基づき，序論で提示したリサーチクエ
スチョンに回答する．

RQ1: 矛盾駆動型アプローチは，LLMベースのエンティティ
マッチングにおいてどの程度有効か？実験結果は，矛盾駆動型
サンプリングが広範に有効であることを実証している．提案手
法は，4つのドメイン（書誌，音楽，人物，WDC製品）におい
て，ベースラインと比較して優れた F1スコアを達成した．特
に Personデータセットでは，F1スコア 1.0という完璧な性能
に到達した．これは，推移律に違反するサンプルを優先するこ
とで，ランダムや標準的な不確実性サンプリングよりも効果的
にモデル内部の「Unknown-Unknown」エラーを修正できるこ
とを経験的に証明している．

RQ2: Few-shot と FT では，どちらのフィードバック戦略
がより効果的か？フィードバック戦略の比較に関して，分析の
結果，ファインチューニング（FT）が一般的に効果的である
が，最適な戦略はデータセットの特性に依存することが明らか
になった．大多数のデータセットにおいて，推移律矛盾由来の
サンプルを用いた FT が高い性能をもたらし，エンティティ
マッチングタスクにおける堅牢性が確認された．しかし，重要
な発見として，推移率矛盾を起こしている三角形が少ないデー
タセット（例：Walmart-Amazon）では例外が見られ，このよ
うなケースでは，Few-shotが FTを上回った．これは，価値の
高い矛盾事例が希少な場合，それらをプロンプトで直接提示す
る方が，モデルパラメータを更新するよりもデータ効率が良く
モデルの性能が向上しやすいことを示していると考えられる．

7 限界と今後の課題
提案手法の有効性は示されたが，いくつかの限界と今後の課
題が存在する．
第一に，矛盾サンプリングの有効性は，候補ペア間に推移律
矛盾を起こした三角形が十分に存在することに依存している．
データセットにおいて，エンティティ間の関係が疎（スパース）
である場合，矛盾検出の機会が減少し，サンプリング手法の効
果が限定的なものとなる可能性がある．多くの主流なエンティ
ティマッチングデータセットは 1対 1のマッチングを中心に構
成されているか，エンティティあたり数個のマッチングペアし

か含まないため，我々の手法の利点が顕著に現れにくいシナリ
オも存在する．
第二に，我々の評価は商用 LLM APIに依存しており，予告

なしのモデル更新による性能変動などの外的要因の影響を受け
やすい．しかし，能動学習フレームワーク自体は他の LLMに
も適応可能である．
第三に，我々の結果は，推移律違反が主に「真であるべきペ

アが誤って偽と予測される（False Negative）」ケースから生じ
ていることを示唆している．現在のサンプリング手法は，スコ
アの高い矛盾三角形内のすべてのペアを候補として検討するた
め，モデルが既に正しく分類しているペアを含んでしまう可能
性があり，非効率である．これを解決する戦略として，矛盾を
直接引き起こしているペア，具体的には推移律に違反する誤っ
た予測（例：(A, B)と (B, C)が真と予測されているのに，ペ
ア (A, C)を偽と予測している場合）を持つペアを優先的にサ
ンプリングすることが考えられる．今後は，このピンポイント
なサンプリング戦略を LLM向けに実装し，さらに少ない予算
でモデル性能を最大化できるかを検証する予定である．

8 結 論
本研究では，推移律の矛盾に着目した，LLMベースのエン

ティティマッチングのための新しい能動学習戦略を提案した．
複数のデータセットを用いた評価実験の結果，本手法はランダ
ムサンプリングや不確実性サンプリングなどの既存手法と比較
して，安定して上回るか同等の性能を達成することが示された．
特に，フィードバック手法としてファインチューニングと組み
合わせた場合，モデル性能の向上における有効性が確認された．
これらの知見は，サンプリング基準として LLMの判断の論

理的整合性を使用することの妥当性を裏付けており，将来の能
動学習研究に対する新たな方向性を示唆している．今後の課題
として，より多くのモデルへの適用による検証の拡大，より大
規模で多様なデータセットでのテスト，および他の論理的制約
を組み込んだサンプリング戦略の探求が挙げられる．
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あらまし 近年，説明可能な AI（eXplainable Artificial Intelligence: XAI）は，人とロボットの協働における必要技
術として着目されている．中でも，正確性に基づく学習分類子システム（eXtended Classifier System: XCS）は，個々
の状況に適合するルールの集合を知識として学習することで，ロボットのナビゲーションなどの問題において適切な
行動戦略を人が解釈できるルールとして保持できる AIシステムである．しかし，XCSはルールの正確さを基準とし
てルールを最適化するため，最適行動が他のエージェントに依存するマルチエージェント環境では適切なルール獲得
が困難であるという問題がある．そこで，本研究では，他エージェントに対する競争的戦略と協調的戦略を示す二つ
のルール集合に基づき学習する XCSを提案し，マルチエージェント迷路環境における解釈可能なルール集合の獲得を
目指す．実験結果より，この二つのルール集合による学習を行うことで，二体のエージェントが存在するマルチエー
ジェント迷路環境において，解釈可能なルール集合を獲得できることが示された．また，単一のルール集合のみを用
いる XCSと比較して，ゴール到達までのチームの平均ステップ数のより早い収束が確認された．
キーワード 説明可能な AI，強化学習，遺伝的アルゴリズム，学習分類子システム，マルチエージェント経路探索

1 は じ め に
近年，人工知能（Artificial Intelligence: AI）技術の発展が
著しく，現実社会における問題に適用される例が増えている．
一方で，現在主流の AIは極めて複雑なモデルであり，人間に
とって判断根拠の把握が困難なブラックボックスモデルである．
特に，人間とロボットの協調的な行動が必要とされる場面にお
いて，ロボットの意思決定の根拠が人間にとって理解困難であ
ることが問題視されている [1]．
説明可能な AI（eXplainable Artificial Intelligence: XAI）
は，AI による出力の根拠を抽出する技術であり，近年需要が
高まっている．その中でも，学習分類子システム（Learning
Classifier System: LCS）は解釈可能なルール集合を知識とし
て表現し，強化学習（Reinforcement Learning）と遺伝的アル
ゴリズム（Genetic Algorithm: GA）によって環境に対する最
適方策を学習するシステムである．LCSは環境との相互作用を
通じて獲得したルールを一般化することで，汎用的に適用可能
な知識の獲得を目指す．特に，正確性に基づく学習分類子シス
テム（eXtended Classifier System: XCS）は，ルールの正確
性（ルールを実行することで得られる報酬値の確からしさ）を
指標にするため，AI によって解決する問題の構造理解に役立
つシステムである．

XCS はこれまで単体のエージェントと静的な環境を対象と
していた．しかし，現実環境は動的であり，特に複数ロボット
の協調制御等に用いられるマルチエージェントシステムでは，
自身の行動の最適性が他のエージェントの振る舞いに依存して
変化するため，正確なルール集合の獲得が困難であるという問
題がある．

以上の背景を踏まえ，本研究ではマルチエージェント環境に
おける XCSを新たに提案する．具体的には，他のエージェン
トに対して競争的戦略と協調的戦略の二つのルール集合に基づ
き学習する XCSを提案し，他のエージェントの行動に応じた
最適ルールを保持するように拡張する．本研究では，複数エー
ジェントによる迷路問題を取り上げ，自己のゴール到達を中心
に学習する競争的ルール集合と，自己と他エージェントが共に
ゴールへ到達することを目指し学習する協調的ルール集合の二
つを持った XCSを提案する．
また本論文では，提案システムの有効性を検証するため，マ

ルチエージェント迷路環境において実験を実施する．比較対象
として，単一のルール集合のみを有する従来の XCS を用い，
両手法を同一条件下で評価する．実験結果に基づき，学習回数
に対する最適経路までの収束性能と，提案手法が獲得したルー
ル集合の性能について評価する．
本論文の構成は以下のとおりである．まず，2節では XCSや

XCSで用いる迷路環境に関する関連研究，3節では迷路探索問
題について紹介する．次に，4 節では XCS のアルゴリズムに
ついて述べ，5節では提案手法，6節では実験方法，実験結果，
および考察を述べる．7節ではまとめと今後の課題を述べる．

2 関 連 研 究
2. 1 学習分類子システム
学習分類子システム（Learning Classifier System: LCS）[2]

は，J. H. Hollandにより提案された，強化学習と遺伝的アル
ゴリズムを組み合わせた進化的機械学習手法である．LCS は
if-thenルールと付随するパラメータからなる分類子の集合を最
適化することで環境に適応する．具体的には，環境からの観測
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に適合する分類子をルール集合から選び出し，ルールに従った
行動を選択し，環境からの報酬に基づき分類子のパラメータを
更新することで，環境に適応したルール集合を獲得する．
しかし，LCSによる分類子獲得は，得られた報酬の大きさに
基づいて評価が行われるため，分類子の予測正確性が十分に考
慮されていないという問題が存在する．その結果，予測誤差が
大きいにも関わらず，高い報酬を偶発的に獲得した分類子が行
動選択に強く影響を及ぼす可能性がある．
そこで，S. W. Wilson は正確性に基づく学習分類子システ
ム（eXtended Classifier System: XCS）[3]を提案した．XCS
は，LCS の特徴に加え，分類子の正確性，すなわちルール実
行によって得られる報酬予測の信頼性に基づいてルールを最適
化し，環境適応性の高い包括的なルール集合を形成する．XCS
は，環境における各状態において行動空間を網羅的に学習する
ことにより，分類問題や迷路探索問題のような未知環境におい
て安定した環境適応能力を示してきた [3]．一方で，状態遷移の
不確実性が想定されるマルチエージェント迷路環境においては，
安定した学習が困難であると予想される．

LCSや XCSの知識獲得の大きな特徴として，複数の入力状
態に照合する汎用的な分類子を獲得する一般化が挙げられる．
一般化により，必要最小限の分類子集合で広い状態をカバーす
ることが可能となる．

2. 2 迷路探索問題におけるXCS

迷路探索問題は，エージェントが未知の環境において，障害
物などを回避しつつ目標へ到達するための経路を学習する問
題であり，XCSにおける代表的なベンチマークの一つである．
XCSによる迷路探索問題では，Woods2環境 [3]，Maze6 [4]な
どの Grid Worlds型の迷路環境において実験が行われてきた．
Woods2 環境において，XCS は最適行動を学習しつつ，獲得
した知識を適切に一般化できることが示されてきた．一方で，
Maze6環境は障害物が多く複雑な環境であり，標準的な XCS
の一般化メカニズムでは過剰な一般化が起こりやすく，最適経
路の行動の学習が難しいとされている．
迷路探索問題において，従来は知覚エイリアシングと呼ばれ
る，異なる場所で同一のセンサ情報を観測することで起こる
エージェントの誤認に対して，正確なルール集合の獲得を目指
した研究が進められてきた．知覚エイリアシングに対する最
も直感的なアプローチは，メモリを用いて観測情報の時系列
から現在の状態を認識することである [5]．Lanzi は，XCS に
メモリを導入した XCSM（XCS with Internal Memory）を提
案し，単純な非マルコフ環境において最適解に収束し，内部
メモリのサイズに対して安定性を示すことを明らかにした [6]．
その一方で，予測に基づく XCSとして Butzは Anticipatory
Classifier System 2（ACS2）[7] を提案しており，現在では知
覚エイリアシングに対して主流の手法となっている．また近年
では，Siddiqueらが時系列情報から特徴的なパターンを抽出し
て利用する FoRsXCS（Frames-of-References-based XCS）[8]
を提案し，上野らはそれを連続した知覚エイリアシングに対
して改良したAGFX2（Aliasing-Group-based FoRsXCS with

図 1 Maze6 の詳細図

Dual-stream Identification）[9]を提案した．
以上の問題は，知覚エイリアシングの発生場所は変化しない．

一方で，マルチエージェント環境では，他のエージェントの振
る舞いによって誤認が発生する場所が動的に変化するため，従
来とは質の異なる難しさを含んでいる．特に，動的な環境では
正確なルール集合の獲得が困難であり，本研究では従来の研究
の流れを踏襲しつつより現実的なシナリオに拡張している．

3 迷路探索問題
迷路探索問題は，XCS の学習性能および一般化性能を検証

するための代表的なベンチマークとして用いられてきた．XCS
による迷路探索問題の迷路環境は，Grid Worlds型の迷路環境
であり，各セルは通路（空セル）と，障害物としての木（T記
号セル），および食物（F記号セル）から構成される．環境に
配置されたアニマット（エージェント）は食物セルへの到達を
目的として行動し，環境への適応を行う．アニマットは，隣接
するセルのうち通路セルへ移動することが可能であるが，移動
先が木セルである場合には移動できない．一方で，移動先セル
が食物である場合，そのセルに移動し，食物獲得による報酬を
得る．アニマットは周囲 8 近傍の環境状態を観測可能であり，
各方向の状態を 2 ビットで符号化する．具体的には，通路を
“00”，木を “01”，食物を “11”として表現する．よって 2ビッ
ト ×8 方向の 16 ビット長のビット列を一つの状態表現として
用いる．行動は観測方向に対応する 8種類から構成され，上方
向を 0とし，時計回りに 0から 7の数値で表現される．

Maze6の構造を図 1に示す．セル内の文字が状態を表し，上
辺と左辺の数字はそれぞれ x座標，y座標を示す．Maze6の場
合，例えば，食物（ゴール）は (1, 7)に配置されている．

Maze6の構造を図 1に示す．セル内の文字が状態を表し，上
辺と左辺の数字はそれぞれ x 座標，y 座標を示す．Maze6 の
場合，例えば，食物（ゴール）は (x, y) = (7, 1)に配置されて
いる．

4 正確性に基づく学習分類子システム
4. 1 分 類 子

XCSは，環境の一部に適合する条件-行動ルールの集合を用い
て学習することで，目的達成のためのルールを解釈性を維持し
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表 1 分類子の構成要素
要素名 説明
条件部 (condition: C) 環境のパターン
行動部 (action: A) 分類子の提案する行動
予測値 (prediction: p) 得られると予想される報酬値
誤差値 (error: ϵ) 予測報酬値と報酬値の誤差の平均
適合度 (fitness; F ) 報酬の予測の正確さ
重複度 (action set size: as) 選択時の平均行動集合サイズ
経験値 (experience: exp) 分類子が選択された回数
重合度 (numerosity: num) 同一分類子の集約数

図 2 XCS の処理の概要

つつ最適化することができる．具体的には，表 1に示す，条件-
行動ルールとそれに付随するパラメータを分類子（Classifier）
として持つ．分類子の条件部は，基本的に “0”, “1”に加え，こ
れらのどちらも受け付ける “#”(ドントケア)の符号列で表現さ
れる．“#”により，XCSの一般化が実現される．

4. 2 XCSの処理の流れ
XCSの処理の流れを図 2に示す．[P]は XCSが所有する分
類子集合，[M]は観測した状態と一致する条件部を持つ分類子
の集合，PA は各行動の予測報酬，[A] は [M] 内にある選択さ
れた行動を提案した分類子の集合を示している．XCS は，次
の六つの処理を指定された回数繰り返し実行し，環境に最適な
ルールの取得を試みる．
1. 環境の観測による状態の取得
2. 状態に適合する条件部を持つ分類子の選択
3. 各行動の予測報酬の計算
4. 行動の選択と実施
5. Q-Learningによるパラメータ更新
6. 遺伝的アルゴリズムによる分類子の生成と削除
図 2を用いて，XCSのメカニズムについて説明する．まず，

XCSエージェントは，環境（Env.）から状態（State）を観測
し，分類子集合（Population: [P]）の中から，状態と適合す
る条件部を持つ分類子を抽出し，新たに照合集合（Match set:
[M]）を構成する．なお，[M]が空集合，あるいは条件を満たす
分類子が不足している場合は新たな分類子を生成するカバリン
グ処理（Covering）が行われる．カバリングについては 4. 5. 1
項で述べる．
そして XCSは，[M]に含まれる分類子の予測値（p）と適合

度（F）に基づき，実行可能な各行動に対する予測報酬 Pt(a)
を計算し，予測配列（PA）を生成する．予測報酬は式 (1)で計
算される．

Pt(ai) =
∑

clk∈[M ](ai)

clk.p× clk.F∑
clj ∈[M ](ai) clj .F

(1)

なお，Pt(ai)は t番目のステップにおける行動 ai の予測報酬，
clj ∈[M](ai)は [M]内で行動 aiを提案する分類子，clj .p，clj .F

それぞれは clj の予測値と適合度である．
その後，XCS は PA の値に基づき行動（Action）を決定す

る．同時に，[M]の中からその行動を行動部に持つ分類子のみ
を抽出し，行動集合（Action set: [A]）という分類子の集合を
形成する．選ばれた行動を実施し，エージェントは環境から報
酬を受け取り，XCSは分類子のパラメータを更新する．

4. 3 強化学習によるパラメータ更新
XCS は，報酬に基づいて [A] 内の各分類子のパラメータを

更新する．この更新は，Q-learning [13] に基づき実行される．
Q-learning は，状態における行動の行動価値関数を学習する
ことで，予測報酬が最大となる行動方策を獲得する強化学習
手法である．価値の更新には TD 誤差（Temporal Difference
Error）が用いられ，現在の価値予測と，将来の報酬を考慮し
た価値予測との差に基づいて行動価値が修正される．XCS で
は，この TD誤差に基づき，各分類子のパラメータが更新され
る．具体的には，表 1における予測値（p），誤差値（ϵ），適合
度（F）を更新する．以下にこれらの更新式とその説明を述べ
る．なお s, a,はそれぞれ状態，行動を表している．
予測値は式 (2)で更新される．

pj ← pj + β[r + γ max
a

P (s′, a)− pj ] (2)

ここで，pj , r, s′, maxa P (s′, a), β, γ はそれぞれ予測値，報酬，
次状態，次状態における最大の予測報酬，学習率，割引率を表
している．右辺括弧内は TD誤差に相当し，実際の経験（報酬
と次状態の価値）と現在の予測値 pj との差を表している．こ
の更新式により，各分類子の予測値は，更新を繰り返すことで
環境の真の報酬値へと収束する．
次に誤差値の更新について，誤差値は式 (3)で更新される．

ϵj ← ϵj + β[|r + γ max
a

P (s′, a)− pj | − ϵj ] (3)

右辺の絶対値項は今回の行動実行による予測のずれの大きさを
表している．この式は，過去の絶対誤差の平均値を推定するも
のであり，ϵj が 0に近いほど，その分類子は環境の報酬を正確
に予測できていることを意味する．
誤差値の更新後，分類子の正確さを計算する．XCS におい

て適合度は、環境から得られる報酬の絶対量ではなく、予測誤
差の小ささ、すなわち予測の正確性に基づいて決定される。ま
ず、予測誤差 ϵj を用いて、絶対的な正確さ κj を式 (4)により
計算する．

κj =

1 if ϵj <= ϵ0

α(ϵj/ϵ0)−ν otherwise
(4)
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ここで，ϵ0 は許容誤差閾値，αおよび ν は κj を計算するため
のパラメータである．誤差 ϵj が閾値 ϵ0 以下であれば，その分
類子の絶対的な正確さは 1であるとみなされる．一方で，誤差
が大きい場合は指数的に絶対的な正確さは低下する．
次に，計算した κj を用いて，[A]内での相対的な正確さ κ′

j

を式 (5)で計算する．

κ′
j = (κj × numj)∑

clk∈[A](clk.κ× clk.num)
(5)

ここで，numは表 1の重合度 (Numerosity)を表す．この式に
より，その分類子の [A]内の他の分類子との相対的な正確さの
比率が得られる．
最後に κ′

j を用いて適合度を式 (6)により更新する．

Fj ← Fj + β[κ′
j − Fj ] (6)

この更新則により，XCSは，単に高い報酬を得るルールでは
なく，報酬値を正確に予測できるルールの適合度が高くなる．

4. 4 遺伝的アルゴリズムによる分類子の生成と削除
XCSでは，分類子の生成と削除に遺伝的アルゴリズム (Ge-

netic Algorithm: GA) [10]を用いる．GAは，環境への適応度
に基づいて分類子を選択し，交叉および突然変異といった遺伝
的操作を通じて新たな分類子を生成する手法である．また，適
合度の低い分類子の削除も GA により行われる．XCS では、
環境からの入力に対して行動集合 [A]が構築された際，分類子
が生成されてからの平均時間を確認する．この時間が閾値 θGA

を超えた場合，遺伝的アルゴリズムが発動する．XCSにおける
遺伝的アルゴリズムでは，親の選択，交叉，突然変異を実施す
る．それに加え，[P]における分類子数が上限を超えた際に分
類子の削除を行う．

[A] 内から適合度 F に基づくルーレット選択により二つの
親を選択する．つまり，適合度が高い分類子ほど親として選択
されやすい．次に，選択された二つの親を複製し，条件部の各
ビットに対して，パラメータ χと µの確率で交叉と突然変異を
実行する．XCS における交叉は，複製された二つの子の条件
部の対応する順番の符号を交換する操作である．突然変異は，
“0”，“1”であれば “#”に変換し，“#”であればその時の状態
（State）の，対応する順番の値に変換する操作である．
これらの操作により生成された新たな子となる分類子は，[P]
に追加される．このとき，[P]内の分類子数が上限を超えた場
合，分類子の削除を行う．削除される分類子は式 (7)によって
算出される削除率に基づくルーレット選択により選ばれ，削除
される．

deletionvotej = asj× numj (7)

ここで，deletionvotej は削除率，asj は重複度，numj は重合
度である．

4. 5 ルールの最適化メカニズム
4. 5. 1 カバリング
カバリングとは，状態に照合される条件部を持つ新たな分類

子を生成し，[P]に追加する操作である．[P]内に状態（State）
と照合する条件部を持つ分類子が存在しない，または [M]内の
行動選択肢がパラメータ θnma より少ない場合に実施される．
また生成される分類子の条件部の符号は一定の確率 P# で “#”
に置き換えられる．これにより，学習初期のような状態空間の
探索が不十分な場面においても環境適応が促進される．

4. 5. 2 包 摂
包摂 (Subsumption)とは，行動集合 [A]において，他の分類

子と同じ行動部を持ち，より一般化された条件部を持つ分類子
が存在する場合に，これらを統合する操作である．具体的には，
これらの分類子を集約し，重合度を足し合わせる．例えば，同
じ行動集合 [A] 内に条件部が “##01” で重合度が 3 である分
類子 Aと，条件部が “#101”で重合度 2である分類子 Bが存
在する場合，より一般化された分類子 Aに分類子 Bが集約さ
れる．その結果，条件部が “##01”，重合度が 5である単一の
分類子が形成される．包摂によってより一般的なルールが形成
されることで，ルール集合における冗長性の低減が可能となる．

5 二つのルール集合を獲得する拡張XCS

本節では，マルチエージェント迷路環境に向けて，状態表現
およびルール集合を拡張した XCSについて提案する．本研究
では，他エージェントの存在を状態として明示的に扱うため，
周囲 8 近傍を 2 ビットで表現する状態符号化において，従来
は未使用であった “10” を他エージェントの表現として用いる．
本研究で提案する拡張 XCSは，マルチエージェント迷路環境
における行動決定を，競争的側面と協調的側面に分離して学習
を行う．具体的には，自己の即時的なゴール到達を優先する競
争的ルール集合と，チーム全体のゴール到達を優先する協調的
ルール集合を持ち，各集合に対してルールを生成する．そして，
学習時および評価時に，協調的ルール集合の協調的戦略に基づ
く行動選択を行う．これにより，競争的戦略および協調的戦略
を表現しつつ，マルチエージェント迷路環境への適応を目指す．

5. 1 行 動 選 択
標準的な XCSでは，ε-greedy法 [12]やルーレット選択 [11]

による行動選択が採用されているが，本手法では，エージェン
トの行動選択に予測配列（[PA]）の値に基づくボルツマン選
択 [12]を採用する．
ボルツマン選択は，各行動の予測報酬に応じた重みづけ確率

を用いて行動を選択する．ボルツマン選択では，温度パラメー
タ T の調節によって，各行動が選択される確率を制御できるた
め，学習における行動のランダム性，すなわち学習時の探索率
を柔軟に調節することが可能である．具体的には，行動 ai を
選択する確率を P r(ai)とすると，その確率は式 (8)で計算さ
れる．

P r(ai) = e
P (ai)

T∑
aj

e
P (aj )

T

(8)

なお，eはネイピア数，T (T > 0)は探索の度合いを制御する
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図 3 従来の XCS の処理の流れ

ための温度パラメータである．T が高い場合は，各行動の選択
確率が均等化されて探索が促進され，T → 0に近づくにつれて
最大予測報酬を持つ最適行動の選択確率が高まる．これにより，
予測報酬に応じた行動の選択とパラメータを用いた容易な探索
率の制御が可能である．

5. 2 提案する拡張XCSの構造と処理の流れ
標準的な XCSは，単一の分類子集合によって学習および行
動決定を行う．一方で，提案する手法では，XCSが二つの分類
子集合を持つように拡張する．標準的な XCSと提案する手法
における学習のプロセスをそれぞれ図 3と図 4に示す．図中の
Comp, Coop はそれぞれ競争的（Competitive）および協調的
（Cooperative）を意味し，[P]，[M]，PA，a, [A](a) はそれぞ
れ，分類子集合，照合集合，予測配列，提案する行動，および
行動部に aを持つ分類子の行動集合を表す．なお，これらの図
では，提案手法と直接的な関係がないカバリングや包摂に関す
る処理については省略している．提案手法の具体的な説明を以
下に示す．
まず，提案手法における XCS は，標準的な XCS と同様に

環境から状態を受け取る．受け取った状態に基づき，二つの分
類子集合 [P]Comp および [P]Coop において，それぞれ照合集合
[M]Comp，[M]Coopを生成する．次に，各照合集合から予測配列
を作成する．行動選択には前述したボルツマン選択を採用する．
その結果，各集合はそれぞれ独立した行動である aComp, aCoop

を提案する．
エージェントが実際に環境に対して実行する行動 aは，二つの

分類子集合から提案された行動 aComp, aCoopの比較に基づいて
決定される．両集合の提案が一致する，すなわち aComp = aCoop

の場合には，その行動を採用する (a = aComp = aCoop)．一方
で，両集合が提案する行動が不一致，すなわち aComp ̸= aCoop

の場合には，協調的ルール集合が提案した行動を採用する
(a = aCoop)．この行動決定により，協調的分類子集合に基づく
行動が優先的に選択され，複数エージェントによるチームとし
てのゴール到達に貢献できる行動を学習させる．
強化学習によるパラメータ更新や遺伝的アルゴリズムによる

分類子の生成と削除は，標準的な XCS と同様であり，4. 3 節
および 4. 4節で述べた通りである．

5. 2. 1 競争的分類子集合
二種類の分類子集合のうち競争的分類子集合について述べる．

図 4 提案手法 XCS の処理の流れ

競争的ルール集合は，各エージェントが他エージェントの存在
を考慮せず，自身の即時的なゴール到達を目的とした行動の学
習を目標としている．つまり，短期的な報酬獲得を重視した貪
欲な行動方策の獲得を目指して設計する．
具体的には，ボルツマン選択の温度パラメータ T を低く設定

する．温度パラメータ T を低くすることで探索率が抑制され，
学習過程で既に高い予測値と適合度を持つ分類子に基づく行動
が優先的に選択される．その結果，エージェント自身にとって
即時的に有利な経路を選択することが期待される．また，競争
的分類子集合では割引率 γ を低めに設定する．割引率を低くす
ることで，将来得られる報酬よりも現在の報酬を重視する学習
が促進され，長期的な報酬の最大化よりも，短期的なゴール到
達を優先する行動の学習が期待できる．
以上のように，競争的分類子集合では，探索率 T および割引

率 γ をともに低く設定することで，エージェントが環境との相
互作用を通じて，短期的かつ自己中心的な行動方策を安定して
学習することを目的とする．

5. 2. 2 協調的分類子集合
協調的分類子集合では，各エージェントが即時的な報酬の最

大化ではなく，他エージェントの行動や将来的な状態遷移を考
慮した行動選択を目指す．
競争的分類子集合とは異なり，温度 T と割引率 γ を高めに設

定する．高めの温度パラメータ T の設定により，行動選択の確
率分布がより均一となり，多様な行動が選択されやすい状態と
なる．これにより，単一の最短経路に偏らず，チーム全体とし
て有効な行動の探索が期待できる．また割引率 γ においても高
めに設定し，将来的に得られる報酬を重視した学習を行う．こ
れにより，短期的には不利に見える行動であっても，将来的に
全エージェントの目標達成につながる行動が，競争的分類子集
合と比較して評価されやすくなる．
協調的分類子集合の学習においては，シングルエージェント

のゴール到達だけでなく，チーム全体のゴール到達を最優先
とした報酬設計を行う．本手法の協調的分類子集合では，自
身がゴール到達した際の報酬値をもう一方のエージェントの
状態に依存して決定する条件付きの報酬として設計する．具
体的には，両エージェントがゴールに到達した場合の報酬を
Rboth，自身のみがゴールに到達した場合の報酬を Rself と定
義し，Rboth > Rself を満たすように報酬設計を行った．
以上の設定により，協調的分類子集合では，個々の即時的な
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最適化よりも，マルチエージェント環境における長期的かつ全
体的な目標達成を重視した行動戦略の獲得が期待できる．

6 迷路環境における評価実験
6. 1 実験の内容
実験では，マルチエージェントに拡張した迷路問題において，
提案手法の有効性を検証する．比較対象には，状態表現をマル
チエージェント迷路探索用に変更した，ε-greedy 選択および
ルーレット選択を用いた XCSを採用する．

ε-greedy法 [12]は，確率 ε(0 < ε < 1)でランダムな行動を
選択し，確率 1− εで予測報酬が最も高い行動を選択する．行
動 ai を選択する確率を P r(ai)とすると，その確率は式 (9)で
計算される．

P r(ai) =

1− ε, if ai = arg maxaj P (aj)
ε

|A|−1 , otherwise
(9)

ここで，ε, P (ai), |A|はそれぞれ，確率 ε，行動 ai を選んだ時
の予測報酬，エージェントの行動選択肢数である．
ルーレット選択 [11]は，分類子が提案する行動の予測報酬に
比例した確率で行動を選択する手法である．ルーレット選択に
よる行動選択確率は，各行動 ai に対して，予測報酬を P (ai)
とすると，式 (10)で表される．

P r(ai) = P (ai)∑
aj

P (aj)
(10)

実験では，1回の学習（iteration）において，学習フェーズ
における環境の探索と，評価フェーズにおける獲得したルー
ル集合の検証を行う．学習フェーズでは，強化学習によるパラ
メータの更新と遺伝的アルゴリズムによる分類子集合の更新を
行うが，評価フェーズでは，分類子のパラメータの更新を行わ
ず，予測報酬が最も高い行動が実行される．
評価指標として，ゴール到達までの平均ステップ数を用いる．
これは学習性能を示す指標であり，エージェントが最適経路へ
収束しているかどうかを評価するために用いる．また，XCSが
学習したルールを比較するために，分類子集合から算出した行
動ごとの予測報酬を用いる．分類子集合から算出した行動ごと
の予測報酬は，図 5のセルごとの値を可視化した図を用い，分
類子集合がどのような行動を提案しているかを確認する．

6. 2 実験環境およびパラメータ
本実験では，二体のエージェントが同一の迷路環境内でそれ
ぞれゴール到達を目指すマルチエージェント経路探索を実施す
る．使用する迷路環境は，図 1の Maze6を参考に，新たに図
5の迷路を作成した．図 5の白色のセル，灰色のセル，黒色の
セルはそれぞれ通路，障害物，ゴールを表している．迷路内に
は，座標 (1, 7)および (4, 4)に配置された二か所のゴールが存
在し，前者をゴール 1(G1)，後者をゴール 2(G2)とする．エー
ジェントのスタート位置は (1, 2)，(7, 2)とし，それぞれエー
ジェント 1，エージェント 2とする．この環境においては，両

図 5 マルチエージェント迷路探索用 Maze6

表 2 両手法共通のパラメータの値と説明
パラメータ 値 説明

N 4,000 分類子数の最大サイズ
α 0.1 絶対的な正確さ κ の調節用パラメータ
β 0.2 学習率
ϵ0 0.1 予測誤差の許容閾値
ν 5 絶対的な正確さ κ の調節用パラメータ
χ 0.6 交叉の発生確率
µ 0.02 突然変異の発生確率

θGA 100 GA の実行閾値

エージェント共にゴール 2へ向かう経路が最短となり，シング
ルエージェント環境であればそれが最適行動に相当する．しか
し，他方のエージェントが存在するセルには移動できない制約
を設けており，片方のエージェントがゴールに到達している場
合，もう一方のエージェントはそのゴールへ遷移することがで
きない．その結果，一方のエージェントは，より遠方に位置す
るゴール 1へ向かう必要が生じる．
いずれかのエージェントがゴールに到達した場合，当該エー

ジェントはその時点で学習および移動を停止し，残る一方の
エージェントが探索を継続する．両エージェントがいずれかの
ゴールに到達する，もしくはエージェントの移動ステップ数が
50 ステップに達した時点で 1 回の学習を終了する．この学習
を 100,000回実施する．従来のMaze6における実験と同様に，
各エージェントは周囲 8近傍の状態を観測可能であり，観測方
向と対応した 8種類の移動を選択できる．報酬は，各エージェ
ントがゴールに到達した場合にのみ，当該エージェントに与え
られる．
実験における XCSのパラメータ設定は，文献 [14]を参考に，

表 2のように設定した．加えて，エージェントに与える報酬を
表 3のように設定した．また，割引率および探索率は，それぞ
れ表 4，表 5のように設定した．なお，γ，χ，µは本研究のマ
ルチエージェント迷路環境に向けて設定したため，文献 [14]と
は異なる．

6. 3 実 験 結 果
図 6 は，学習回数に対する両方のエージェントがゴールに

到達するまでのステップ数を表している．横軸は iteration を
表し，iterationは学習と評価からなる 1サイクルを意味する．
縦軸はゴール到達までのステップ数（Steps to Food）を表し
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表 3 各分類子における報酬設定
従来 XCS 競争的分類子

集合
協調的分類子
集合

1体のエージェント
のみゴール

1,000 1,000 500

両エージェントが
ゴール

1,000 1,000 1,000

表 4 割 引 率
パラメータ 値 説明
γComp 0.65 競争的分類子集合の割引率
γCoop 0.85 協調的分類子集合の割引率
γ 0.70 従来 XCS の割引率

表 5 探 索 率
パラメータ 値 説明
TComp 50 競争的分類子集合の温度
TCoop 100 協調的分類子集合の温度
ε 0.3 従来 XCS(ε-greedy) の探索率

ており，値が小さいほど短いステップ数でゴールに到達できる
ことを意味する．本図では，100回ごとの平均値を一つの値と
し，同一条件の実験を 3回実行した結果について，それらの平
均値をプロットしている．青の線はルーレット選択，緑の線は
ε-greedy 選択，黄の線は提案手法の結果を示す．また，赤の
点線は最適行動におけるゴール到達ステップ数である 6を示し
ている．
図 7，図 8，図 9，図 10には，それぞれ，ε-greedy選択を採
用した XCS，ルーレット選択を採用した XCS，競争的ルール
集合，協調的ルール集合が保有する分類子に基づき，各セルに
おける行動を可視化した結果を示す．
図 7，図 8，図 9，図 10では，図 5の空白を白色，Tを灰色，

Fを黒色に色付けし，各セルの赤い矢印はそのセルにおける最
も予測報酬が高い行動，青い矢印はその他の行動を示し，青の
矢印では濃淡が濃いほど予測報酬が高い行動を示す．赤色の正
方形で囲われたセルはそのエージェントの学習時および評価時
のスタート地点を示す．また，図 9における，黄色，緑色，水
色の正方形で囲われたセルは，6. 4節で述べる分析において説
明するセルを示したものである．図中のゴールのセル (黒セル)
内に記されている白文字の G1, G2はそれぞれゴール 1，ゴー
ル 2 を意味している．これらの図を用いて，それぞれの手法
が獲得した行動の特徴，特に競争的ルール集合が示す行動と協
調的ルール集合が示す行動を比較する．なお，左右の図のうち
左がエージェント 1が学習した分類子に基づく行動，右がエー
ジェント 2が学習した分類子に基づく行動を示している．

6. 3. 1 平均ステップ数
図 6より，ルーレット選択を採用したXCSは，ゴール (Food)
までのチームの平均ステップ数が約 10ステップから 35ステッ
プの範囲で大きく変動していることがわかる．一方で，ε-greedy
選択を採用したXCSにおけるゴールまでのチームの平均ステッ
プ数は，約 10ステップから 20ステップの範囲に収まっている．
また，提案手法は ε-greedy 選択と同程度の推移を示している

ものの，40,000回の学習以内において，ε-greedy選択を採用し
た XCSと比較してゴールまでの平均ステップ数がわずかに短
くなる傾向がみられる．

6. 3. 2 学習した行動
図 7から，ε-greedy選択によって学習される行動は，特定の
ゴールが過度に選択される傾向がみられる．具体的には，エー
ジェント 1はゴール 2へ向かい，エージェント 2はゴール 1へ
向かう行動を提案している．特にエージェント 2の場合，ゴー
ル 2 周辺のセルであってもゴール 2 へ向かわず，ゴール 1 に
向かう行動が強調されている．図 8から，ルーレット選択によ
り学習される行動は，ε-greedy選択と比較して両方のゴールに
向かう行動が多く提案されていることが確認できる．しかし，
エージェント 1およびエージェント 2の双方がゴール 2へ向か
う行動を選択しており，協調が十分に行われていない点が問題
として挙げられる．
提案手法である図 9および図 10を確認すると，エージェン
ト 2がゴール 2へ向かい，エージェント 1がゴール 1へ向かう，
つまりエージェント 1はゴール 2をエージェント 2に譲る結果
となった．この行動は，チームとして最小のステップ数でゴー
ルへ到達できるため，チームとして最適な行動である．しかし，
ゴール到達に必要な行動に関して，競争的ルール集合と協調的
ルール集合の内容に，類似した傾向がみられた．エージェント
1が学習した，競争的ルール集合および協調的ルール集合にお
いて，それぞれ最も予測報酬が高い行動を確認すると，いずれ
の集合においてもゴール 1に向かう行動が選択されている．ま
た，競争的ルール集合は，ゴール 2 の周辺のセルにおいても，
ゴール 1に向かう行動を選択している確認された．
次に，エージェント 2が学習した競争的ルール集合と協調的
ルール集合が示す最も予測値が高い行動を比較する．競争的
ルール集合においては，(7, 2)，(6, 3)，(5, 3)といったセルを
経由してゴール 2へ到達する行動が示されており，ゴール 2へ
最短で到達する行動が選択されていることが確認できる．一方
で，協調的ルール集合においては，ゴール 2に隣接する (3, 5)
セルにおいて，ゴール 2 に向かう行動ではなく，ゴール 1 に
向かう行動が選択されていることが確認できる．また，(7, 2)，
(6, 3)，(6, 4)セルといったように，ゴール 2に最短で移動する
ための行動ではなく，ゴール 1に移動するための行動を考慮し
た行動が選択されており，結果としてゴール 2の右下方向のセ
ルへ移動する行動が選択されていることが確認できる．

6. 4 考 察
提案手法の競争的ルール集合および協調的ルール集合が獲得
したルールの分析と，平均ステップ数の分析を行う．

6. 4. 1 提案手法のエージェント 1が学習した行動の分析
6. 3. 2節で示したように，エージェント 1において，本来は
競争的ルール集合として学習されるべき行動であるにもかかわ
らず，遠いゴール (ゴール 1)へ移動するといった，提案手法に
おけるルール獲得の意図とは異なる学習が行われていることが
わかった．そこで，競争的ルール集合のルールを分析する．具
体的には，エージェント 1のスタート位置に近く，かつゴール
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図 6 学習回数ごとのゴールまでの平均ステップ数

図 7 ε-greedy 選択を採用した XCS が学習した行動

図 8 ルーレット選択を採用した XCS が学習した行動

図 9 競争的ルール集合が学習した行動

2 の隣接セルである，図 9 の左図内のセル (3, 3)，(3, 4)，(3,
5)のセルごとの予測報酬の値，分類子について分析する．各移
動方向に対する予測報酬の値を表 6に示す．この表は移動方向
に対しての予測報酬の値をセルごとに示したものである．太字
の数値はそのセルにおける最も予測報酬が高い値を持つ移動方
向である．この表から，どのセルにおいても，ゴール 1の方向
である右方向の予測報酬が高く，ゴール 2の方向の予測報酬が

図 10 協調的ルール集合が学習した行動

表 6 エージェント 1 の競争的ルール集合による方向ごとの予測報酬
方向 G2 左上セル (3, 3) G2 上セル (3, 4) G2 右上セル (3, 5)
↑ 110.75 208.36 273.91
↗ 177.44 159.41 260.33
→ 172.78(G1 方向) 273.74(G1 方向) 422.16(G1 方向)
↘ 112.93(G2 方向) 175.04 258.56
↓ 95.57 152.64(G2 方向) 272.57
↙ 83.87 87.05 249.75(G2 方向)
← 100.82 109.43 133.87
↖ 77.34 171.82 165.51

表 7 エージェント 1 の競争的ルール集合のセル (3, 3) に照合する右
下 (ゴール 2 方向) の行動部を持つ分類子

condition action fitness prediction
#10####1##00#1#0 3 0.249028 71.3532362
#1#0001#######0# 3 0.191684 110.4063601

01000###00#0##00 3 0.167230 178.1726725
###0001###0#0### 3 0.021383 111.0134999
####0#1#0##0##0# 3 0.012649 110.6352085

表 8 エージェント 1 の競争的ルール集合のセル (2, 7) において上
(ゴール 1 方向) の行動部を持つ分類子

condition action fitness prediction
11############## 0 0.999870 1000

低いことが確認できる．
次に，エージェント 1の競争的ルール集合が獲得した分類子

の代表例として，セル (3, 3) において右下方向の行動を示す
分類子を分析する．比較対象として，エージェント 1の競争的
ルール集合における，ゴール 1に隣接するセルであるゴール 1
直下のセル (2, 7)において上方向の行動を示す分類子と，エー
ジェント 2の競争的ルール集合における，ゴール 2左下のセル
(5, 3) において右上方向の行動を示す分類子を用いる．また，
セル (3, 3)，(2, 7)，(5, 3)は，図 9で，それぞれ黄色，緑色，
水色の正方形で囲われたセルである．これらの分類子のうち，
適合度 (fitness)が上位の 5件を，それぞれ表 7，表 8，表 9に
示す．ただし，表 8に該当する分類子は一つしか存在しなかっ
たため，その分類子のみ記載している．
表 7を確認すると，全体的に prediction(予測値)が，表 8，表

9の分類子と比較して非常に低いことがわかる．また，表 8お
よび表 9に示した分類子では，ゴール方向に対応する condition
（条件部）のビット列が “11”と明示的に記述されているものが
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表 9 エージェント 2 の競争的ルール集合のセル (5, 3) において右上
(ゴール 2 方向) の行動部を持つ分類子

condition action fitness prediction
0#110##0##0#0100 1 0.436209 1000
00110##0##0#0100 1 0.157684 1000
00#1##000###0100 1 0.149729 1000
00#10##0####0100 1 0.069038 1000
0#11##000#0#0100 1 0.069038 1000

多く確認できる．一方，表 7に示した分類子では，“1#”のよ
うに第 1 ビットのみが固定され，第 2 ビットがワイルドカー
ド “#”で一般化されているものが多く含まれている．ここで，
conditionの各 2ビットは観測方向の状態を表しており，“11”
はゴール，“10” は他エージェントを意味する．例えば，表 8
に示した分類子「11##############」は，直上方向
にゴールが存在する状態を明示的に表現しており，その他の方
向は一般化されている．このように，ゴールの存在を特定した
条件部を持つ分類子は，特定のゴール隣接状態に強く対応して
いる．これに対して，“1#”という表現は，第 1ビットが 1で
あることのみを指定しており，観測方向の対象がゴール（11）
である場合と他エージェント（10）である場合の双方を包含す
る．したがって，ゴールと他エージェントを区別しない条件部
となっている．
このような一般化の違いにより，エージェント 1 の競争的
ルール集合では，ゴール 2隣接状態に特化した分類子が十分に
形成・保持されていないことが示唆される．その結果，該当セ
ルにおける予測値が相対的に低くなり，安定的な強化が行われ
にくい状況が生じていると考えられる．そして，予測値の低さ
から，エージェント 1においては，ゴール 2への到達に対応す
るルールが安定的に保持されず，生成と削除が繰り返されてい
ることが示唆される．この要因としては，他エージェントの行
動の影響により当該ルールの予測誤差が一時的に増大し，適切
に強化されにくい状況が生じていることが考えられる．一方で，
エージェント 2の競争的ルール集合が保有する表 9の分類子は，
非常に高い予測値を持っていることから，エージェント 2は学
習時にゴール 2に高頻度で到達したことが示唆される．さらに，
ゴール方向のビットが一般化されていることから，この分類子
集合はゴール 2をゴール “11”と認識するのではなく，他エー
ジェント “10”もしくはゴール “11”と認識している．エージェ
ントは “11”である可能性を持つ方向を選択しても，実際には
“10” だった場合，報酬を受け取ることができないため，予測
値が小さくなったことがわかる．以上から，エージェント間の
学習機会を均等化する方策の検討が必要である．また，学習初
期などゴール到達経験が十分でない段階では一般化を抑制し，
ゴール到達に寄与するルールが一定程度形成された後に一般化
を促進する段階的な制御方法の導入も重要である．特にマルチ
エージェント環境では，他エージェントの行動の影響により分
類子の予測誤差が一時的に増大することがあり，その結果とし
て不適切な包摂が生じ得る．したがって，一般化および包摂の
進行を学習状況に応じて適切に制御する機構の導入が求めら

れる．
6. 4. 2 提案手法のエージェント 2が学習した行動の分析
図 9および図 10の右図の結果，つまりエージェント 2が学

習した行動について分析する．競争的ルール集合においては，
図 9に示すように，ゴール 2へ到達するまでのステップ数は 3
ステップであり，エージェント 2にとって最も短時間で報酬を
獲得できる行動が学習されていることが確認できた．これは，
競争的ルール集合において，探索率および割引率を協調的ルー
ル集合と比較して低い値に設定したことが影響している．割引
率の値が低い場合，短期的に得られる報酬を重視した学習が行
われるため，可能な限り早くゴールに到達する行動が選択され
やすくなる．また探索率についても，低い値を設定しているた
め，一度報酬を得ることができた行動をより重視し，それ以外
の行動を選択しにくくなる．この結果，競争的ルール集合は，
ゴール 2へ向かう最短経路に対応した行動を優先的に学習した
と考えられる．一方で，図 10の右図に示すエージェント 2の
協調的ルール集合においては，ゴール 2へ向かう行動を学習し
ているものの，競争的ルール集合と比較して，ゴール 1への移
動に向けた行動も学習されていることが確認できた．これは，
競争的ルール集合とは対照的に，探索率および割引率を高い値
に設定したことが影響している．具体的には，割引率を高く設
定したことで，短期的な報酬のみならず，将来的に得られる報
酬も考慮した学習が行われる．さらに，探索率が高いことから，
ゴール 2へ向かう行動に固執することなく，それ以外の行動も
選択されやすくなる．その結果として，協調的ルール集合では，
ゴール 1を含む複数のゴールを考慮した行動が獲得されたと考
えられる．既に述べたように，エージェント 2はエージェント
1と比較してゴール 2に関する学習機会が多く，競争的ルール
集合と協調的ルール集合で異なる方針のルールが生成されたこ
とが示唆される．

6. 4. 3 平均ステップ数に関する考察
提案手法を用いた結果，他の XCSと比較してゴール到達ま

での平均ステップ数が短縮されたことがわかった．要因として
以下の二点が挙げられる．一つ目の要因として，協調的ルール
集合による長期的な報酬を重視した学習が挙げられる．この学
習方針により，エージェントは直近で到達可能なゴールに固執
することなく，状況に応じて適切なゴールを選択する行動を獲
得した．二つ目の要因として，評価時における行動選択の方法
の影響が挙げられる．提案手法では，評価時に競争的ルール集
合と協調的ルール集合が異なる行動を提案した場合に，協調的
ルール集合によって獲得されたルールを優先して選択する．こ
の仕組みにより，一方のエージェントが遠いゴールへ向かう行
動を選択することで，チーム全体のゴール到達までのステップ
数が短縮された．以上の傾向は上野らによっても理論的に示さ
れており，提案手法の有効性を裏付けている [15]．

7 お わ り に
本研究では，解釈可能なルール集合を獲得する XCSを用い

たマルチエージェント迷路環境の学習を通したルールの獲得を

9C-05 DEIM2026

- 9C-05 -



目的とし，自らの即時的なゴール到達を優先する競争的ルール
集合と，チーム全体のゴール到達を優先する協調的ルール集合
という二つのルール集合に基づいて学習を行う拡張 XCSを提
案した．提案手法では，探索率，割引率，および報酬設計を調
節することにより，競争的ルール集合および協調的ルール集合
それぞれに適したルールの生成を行う．そして，学習時および
評価時において，これらの二つのルール集合のうち，チーム全
体のゴール到達を優先する協調的ルール集合に基づいて行動を
選択することで，XCSによるマルチエージェント迷路環境の学
習の実現を目指した．
評価実験では，2体のエージェントと 2つのゴールが存在す
る Grid Worlds 型の迷路環境において，ε-greedy 選択および
ルーレット選択を採用した標準的な XCSと提案手法の学習結
果を比較した．その結果，提案手法は，標準的な XCSと比較
して，ゴール到達までのチームの平均ステップ数がより早く収
束する傾向を示した．一方で，エージェント間においてゴール
ごとの到達経験に偏りが生じたことが原因で，本来は自らの即
時的なゴール到達を優先する競争的ルール集合においても，遠
いゴールへ向かう行動を選択するルールが学習される場合が確
認された．そのため，競争的ルール集合と協調的ルール集合に
おいて，類似した行動を選択するルールが生成されるという課
題が明らかとなった．
今後の課題としては，競争的ルール集合と協調的ルール集合
の間で，より明確な差異を有するようにルールを生成すること
が挙げられる．特に，エージェント間でゴールごとの到達経験
に偏りが生じることが，競争的ルール集合においても協調的
な行動を選択するルールが学習される要因となったため，エー
ジェントごとの学習機会を均等にする方法について検討したい．
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