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1 はじめに

近年，情報化社会の到来により，World Wide Web，電子
メール，電子図書館など，膨大なオンラインテキストが扱わ
れるようになった．このような電子媒体のテキストデータを
自動処理する技術の重要性は高まる一方であり，中でも高精
度な文書自動分類技術が必要とされている．
文書の自動分類技術には様々な手法が提案されているが，

特にカーネル法を用いた手法が高性能であると報告されてい
る [1]．その代表的な手法として，Support Vector Machine
(SVM) [2]があげられ，優れた二値判別器として知られてい
る．しかし，現実的な問題においては，分類対象となるカテ
ゴリ数がM(> 2)となるような多値分類問題が多く，多値分
類器の構成法について様々なアプローチから盛んに研究され
ている．この多値分類器の構成法は大きく分けて 2つの手法
がある．1つは直接，多値分類を解く問題であり，SVMを
多値分類へ拡張した手法 [3]も存在する．もう 1つの手法と
して，多値分類問題を二値判別器の集合の構成に落とし込む
アプローチが研究されている．これらは，実装コストや計算
量などを抑えながら多値分類器を構成することができる．本
研究においては，多値文書分類問題に対して，後者の枠組で
構成される多値分類器の構成について議論を進める．
その中の方法のひとつとして，符号理論の枠組みを導入し

たError-Correcting Output Codes（ECOC）復号法に基づ
く多値分類法がある [4]．この手法は，各カテゴリを二値判
別器の数 (= N)の次元で構成される “符号語”に対応させ，
二値判別器の出力結果から符号語を推定しようとするもので
ある．ECOC復号法に基づく多値分類法を対象とし，効果的
な符号構成を議論した研究がいくつかなされている [4], [6],
[7], [8]．例えば，符号理論の分野で著名な 2 元符号である
BCH符号や二値判別器の構成をすべて記述した Exhaustive
Code を用いた方法 [4]，事後確率の推定誤差を近似的に求
めて利用する方法 [6], [7]，多値分類を階層的に構成する方
法 [8]などが提案されている．
本研究では，事前に符号語の構成法を与える Exhaustive

Code [4]に着目する．この，Exhaustive Codeの符号長は，
全ての二値判別器の組合せ数であるが，これよりも短い符号
長において性能の良い構成が存在する．この点に着目し，そ
の構成法を探索的に発見することを目的とし，ベンチマーク
データを用い，その有効性を検証する．

2 通信路と二値判別器
2.1 二元対称通信路
符号理論 [10]において，扱われる通信路モデルの 1つに

二元対称通信路がある (図 1(a))．これは，通信路において送
信される記号の集合（アルファベット）が 2元 {0, 1}であっ
た場合に，0 (1) を送った場合に誤り確率 ε で雑音が生じ，
受信の際に (対称に) 1 (0) と誤ることを意味している．この
ように，通信路においては，誤りが生じるため受信した系列
を送信した符号語に復号する必要があり，本来の情報系列に
冗長な情報を付加することにより，それを可能としている．
2.2 二値判別器

Dietterichと Bakiri [4]は符号理論に基づき，多値分類問
題を複数の二値判別問題に分解するための枠組みを与えた
[4]．N を二値判別器の個数（符号長）, M をカテゴリラベ

ル数（符号語数）とした場合，M ×N 行列W を考える．行
列W の (m,n)成分を wmn ∈ {0, 1}と表す．各行の N 次
元ベクトル wm (m = 1, 2, · · ·,M) をカテゴリ Cm の符号
語，各列の M 次元ベクトル w̌n (n = 1, 2, · · · , N) を二値
判別器 nのカテゴリ分割ベクトルとする．

この時，通信路モデルにおいては，送信されるビットが各
二値判別器を通ることから，一般にN 個の二値判別器（ビッ
ト位置 n）ごとに誤判別率（図 2．雑音発生確率）が異なる
非定常な通信路と捉えることができる．

また，構成される二値判別器において，一般に正例から
負例，負例から正例への誤り率，すなわち 0 → 1, 1 → 0
と誤る確率が異なることから，非対称な通信路（図 3）と捉
えることができる．このことから，各判別器の誤判別率を
εn, ε

′
n(0 ≤ εn, ε

′
n < 0.5)とした際に，図 1(b) のように表す

ことができる．

図 1．符号理論における通信路と二値判別器

図 2．二値判別器ごとの非定常性 (M = 8, N = 127の例)
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図 3．二値判別器ごとの非対称性 (M = 8, N = 127の例)

3 復号法
各二値判別器から得られた長さ N の受信系列 rから符号

語 wm(m = 1, 2, cdots,M) への復号においては，M 個の
各カテゴリと対応する符号語で構成されるM ×N 行列の “
符号語表”に対して，入力 qに対する二値判別器の判定結果
r ∈ {0, 1}N とのハミング距離を計算し，この値が最も近い
カテゴリ Cm へ復号するものである [4]．これは，符号理論
の分野では “硬判定”と呼ばれる判定方法であり，最も近い
符号語が複数あるときに，復号誤りが発生するという問題が
発生する．そこで，筆者らは SVMの出力値である分類境界
からの距離に着目した復号法を提案した [5]．これは，符号
理論の分野では “軟判定”と呼ばれる判別方法の一種であり，
一般に硬判定よりも復号誤り率を小さく抑えられる．本研究
では，この軟判定手法を前提とし，符号語表の構成方法につ
いて議論を行う．

3.1 最小ハミング距離復号（Minimum Distance

Decoding）
長さ（符号長）N のベクトル a = (a1，a2，· · · ，aN )，

b = (b1，b2，· · ·，bN ) をその成分毎に比較し，異なる成分の
個数を aと bのハミング距離 DH(a，b) という．すなわち

DH(a，b) =
N∑

n=1

dH(an，bn) (1)

dH(an，bn) =
{

0， an = bn
1， an ̸= bn.

(2)

である．さらに入力された受信系列 y ∈ {0, 1}N に対し，符
号語数が M の符号語集合を X = {x1,x2, · · · ,xM} とす
ると，

m̂ = arg min
m

DH(xm),y) (3)

とすると，yを xm̂ に復号する方法を最小（ハミング）距離
復号法という．

3.2 硬判定復号（Hard Decision Decoding）
判別方法は，符号語wm(m = 1, 2, · · · ,M)とテストデー

タに対する N 個の二値判別器の {0, 1}の硬判定出力のハミ
ング距離を HCm とし，

Ĉ = arg min
Cm

HCm (4)

= arg min
m

DH(wm, r),

とするカテゴリ Ĉ に判別する．
この判別方法の場合，ハミング距離が等距離となる符号語

が存在した場合には，ランダムに割当てるといった手法がと
られる．

3.3 軟判定復号（Soft Decision Decoding）[5]
SVMを用いて硬判定を用いた場合，二値判別器の出力か

ら複数の等距離となる符号語が存在し，誤り検出は可能であ
るが復号誤りが発生するケースが事前の実験より少なからず
（データや判別器性能による）存在することが分かった．こ
のことから，軟判定手法を導入する．SVMを用いた軟判定
として，次式 (5) の出力値を距離として用いる軟判定手法が
考えられる．
判別方法は，符号語wm と入力 qに対するN 個の二値判

別器の出力値 fn(q)に対して，

G(wm, {fn(q)}Nn=1) =

N∑
n=1

g(wmn)fn(r) (5)

g(an) =

{
1， an = 1
−1， an = 0.

(6)

とし，

m̂ = arg max
m

G(wm, {fn(q)}), (7)

とするカテゴリ Cm̂ に判別する．

4 符号理論に基づく多値分類法
符号理論において，誤り訂正符号は情報系列にパリティ系

列と呼ばれる冗長な情報を付加し，符号語として扱うことに
より，情報を伝達する際に多少雑音が混入しても元の情報に
訂正することができる符号を指す．

Dietterichと Bakiriは符号理論に基づき，多値分類問題
を複数の二値判別問題に分解するための枠組みを与えた [4]．
各二値判別器において発生する誤判別を通信路の雑音とみな
して，複数の二値判別器を用いることにより誤りを訂正する
考え方である．

4.1 Exhaustive Code構成法
Dietterichと Bakiriが提案した Exhaustive Code [4]の

符号語構成方法では，判別器の個数はカテゴリ数から定まり，
判別器数は，NMAX = 2M−1 − 1個となる．このとき，各
符号語は，

w1 は全て 1 で構成する．w2 は 2M−2 個の 0 に続き
2M−2 − 1個の 1で構成する．w3 は 2M−3 個の 0，2M−3 個
の 1，2M−3 個の 0に続き 2M−3 − 1個の 1で構成する．wi

は 2M−i 個の 0と 1を交互に並べて構成する．M = 5の場
合の例を表 1に示す．

表 1．M = 5における Exhaustive Code符号語表
(NMAX = 15)
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この構成法を用いることにより，カテゴリ数M において，
このM 個のカテゴリを 2つに分割する全ての二値判別器が
含まれるように構成することが可能となる一方で，分類器の
個数（符号長）が増大するとともに，より短い符号長におい
て性能の良い構成が存在することに着目し，その構成法を発
見するすることは必要とされている．
ここで，符号長 NMAX の符号を Exhaustive Code と呼

び，N < NMAX となる符号長 N の符号を短縮 Exhaustive
Codeと呼ぶことにする．

5 提案手法

二値判別器の構成法として，{+1, 0,−1} の 3 元で構成
し，正例・負例・未使用として構成される手法も存在する
[9]．一方で，Exhaustive Code は，{0, 1} の二元で構成さ
れており，すべてのデータを使用する形となり，その符号長
(= NMAX)は，2(M−1) − 1となることが知られている．本
研究では，Exhaustive Codeから性能の良い二値判別器の組
合せを探索し，多値分類問題に対して有効な短縮Exhaustive
Codeによる符号語構成法を提案する．
そのため，着眼点のはじめに 2.2節でも述べたように，二

値判別器を組合せた多値分類器を通信路としてみると，非定
常・非対称な通信路で構成されているといえる．通信路状態
には他にも考慮すべき点があり，それは記憶の有無である．
記憶のある通信路とは，送信される各ビットに対して発生す
る雑音が前のビットと相関があることを意味し，無記憶とは
雑音が独立で発生する状態を意味する．これを二値判別器の
視点でみると，判別器の構成によっては，二値判別器同士で，
ある文書のカテゴリ推定において，誤判別の生起に相関があ
る状態が考えられる．この点に着目し，二値判別器において
発生する誤りの相関に着目した符号語表構成法を提案する．

5.1 複数の判別器への拡張
従来 [11]では，各判別器の非定常性に着目した誤判別率

という指標，非対称性に着目した相互情報量という指標を導
入した．以下では各判別器に相関があることを考慮して，誤
判別率や相互情報量を判別器の組合せに拡張することを考え
る．このため，誤判別率・相互情報量について，単体の判別
器の性能ではなく，複数の判別器の組合せに着目した拡張を
行う．

5.2 二値判別器の組合せに拡張した誤判別率
符号語表が M × N 行列W として与えられたとき，テ

ストデータが Cm に属する場合，符号語 wm が送信され
る符号語となり，二値判別器における推定結果を ŵm =
{ŵ1, ŵ2, · · · , ŵN}と受信すると見なせる．
このとき，符号語の n～n+ l− 1番目までの長さ lの部分

系列を wl
n = (wn, wn+1, · · · , wn+l−1) と表すとき，l 個の

連続する二値判別器の組合せにおける送信シンボルと受信シ
ンボルに対応する確率変数を w̃l

n, ŵ
l
n と書く．この時，受信

シンボルにおける組合せを，ŝl = (ŝ1, · · · , ŝl) と表すとき，
長さ lの二値判別器の誤判別率は，

P l
n = 1−

∑
ŝl

Pr{w̃l
n = ŝl}Pr{ŵl

n = ŝl|w̃l
n = ŝl}(8)

と表すことができる．P l
n は選択された二値判別器の組合せ

における誤判別率である．

5.3 二値判別器の組合せに拡張した相互情報量
相互情報量は，各ビット（判別器）が通信路を介して伝達

できる情報量を表す指標である．相互情報量を用いて二値判
別器の信頼度を測ることができると考える．シンボルのにお
ける組合せを，sl = (s1, · · · , sl)と表すとき，長さ lの二値
判別器の相互情報量は，

Iln =
∑
sl

∑
ŝl

Pr{w̃l
n = sl}Pr{ŵl

n = ŝl|w̃l
n = sl}

× log
Pr{ŵl

n = ŝl|w̃l
n = sl}∑

r′l Pr{w̃l
n = r′l}Pr{ŵl

n = ŝl|w̃l
n = r′l}

(9)

と定義される．相互情報量は高い方が信頼度が大きい通信路
と見なせる．
5.4 組合せの選択方法

NMAX の二値判別器から，式 (8)(9) に基づき，N 個の二
値判別器の最適な組合せを求めることは，NP 困難である．
そこで，本研究では，貪欲的に選択することを提案する．
貪欲的に選択するとは，事前に選択された二値判別器を元

に，誤判別率・相互情報量が最良となるような二値判別器を
1つ選択することを繰り返す手法である．
いま二値判別器が，w̌i1 , w̌i2 , · · · w̌in 個まで選択された状

態を考える．このとき，事前に選択された，L− 1(< n)個
の二値判別器に対して，いまだ選択されていない二値判別器
の中から w̌′を 1つを選択し，その状態での式 (8)(9) に基づ
き誤判別率 Pn+1

n−L−1 または相互情報量 In+1
n−L−1 を計算する．

この二値判別器の中から w̌′ を 1つを選択することを，選
択されていない全ての二値判別器に適用し，最良の二値判別
器を次に選択する二値判別器とする．すなわち，w̌in+1 = w̌′

とする．
この時，L = 1のときは，各判別器を独立にみなすことで

あり，従来 [11]と同様の結果を得る．また，L = NMAX の
ときには，事前に選択された二値判別器を全て考慮に入れ最
良の二値判別器を探索する問題となる．

6 評価実験
本研究では，全てのカテゴリで学習データの数が等しく，

データが各カテゴリから出力される確率も全て等しいという
問題設定する．

6.1 実験データ
実験データには，2015年の読売新聞の記事を用いる．

表 1．実験データ (2015年読売新聞)

表 2 のデータに基づき，実験においては，テストデータと
する 1セットを 10パターン繰り返して平均をとる 10分割
ローテーションによって評価する．また，式 (8)(9) の値は，
それぞれ学習データより推定する．

6.2 比較手法
比較手法として，Exhaustive Code から任意の列となる

各分類器を符号長N(≤ NMAX)の数だけランダムに 10,000
回，非復元抽出で選択し構成を決定する手法を用いる．また，
直接，多値判別器をモデル化した手法として C-SVC [12]を
用いる．

6.3 実験結果
誤判別率に基づく実験結果を図 4，相互情報量に基づく実

験結果を図 5 に示す．L = 1 とは，各二値判別器の性能を
個別にみたものであり，L = 5とは，4個前の選択された二
値判別器に対して，最良となる 1 つを選択していくことで
ある．
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図 4．誤判別率に基づく分類誤り率

図 5．相互情報量に基づく分類誤り率

また，各 Lにおいて，符号長 N = 7～127における分類誤
り率が最小となるときの符号長および最小値を表 3,4に示す．
また，比較手法として行った C-SVC[12]の平均分類誤り率
は，0.500となった．

表 3．誤判別率に基づく最小分類誤り率

表 4．相互情報量に基づく最小分類誤り率

7 考察
L = 1の各二値判別器の相関を考慮しない選択法において

は，図 4,5より，分類誤り率の低い構成法を符号長が短いと
ころで発見できているが，表 3,4において，最小誤り率を達
成するところが，符号長 127(= NMAX) となっている．こ
の符号長が 127となる結果は，Exhaustive Codeを用いた
時の結果である．
この点，本研究において，提案した相関を考慮した手法を

用いることにより，図 4,5より，相関を考慮しない場合に比
べて，符号長が短いところで，良い性能の符号語構成を発見
できている．
また表 3より，Exhaustive Code（符号長= 127）の誤り

率が 0.133であることから，符号長が短く同等の性能を持つ
短縮 Exhaustive Codeの符号語構成を発見できている．特
に，L = 5のときに，符号長が N = 48，分類誤り率 0.132
と短く性能の良い符号語構成を発見することができ，有効な
手法であるといえる．

一方で，Exhaustive Code 全ての判別器を一度学習する
必要がある点や探索的手法であり最適な符号長が実験的に与
えられている点は，改善が必要であると言える．

8 まとめと今後の課題
本研究においては，二値判別器を組合せて多値分類問題に

適用する手法として，各二値判別器の性能を通信路状態とみ
る視点を導入した．この際，各二値判別器は，非定常・非対
称である通信路状態であることに加え，相関のある通信路で
あることを示した．このことに着目し，二値判別器の相関に
着目した符号語構成法を提案しその有効性を示した．
今後の課題として，人工データでの実験や Exhaustive

Code 全ての判別器を学習せずに，判別器を構成する手法
を検討したい．また，Exhaustive Codeでは，全データを用
いた 2 元の符号語表であるが，未使用も含めた 3 元の符号
語表への拡張も検討も必要である．
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