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最大エントロピー原理に基づく
付加情報の効果的な利用によるテキスト分類

藤 野 昭 典† 上 田 修 功† 斉 藤 和 巳†

Webページのリンク情報など，本文の他に付加情報を含むテキストデータの分類問題のために，付
加情報を同時に用いて高精度な多クラス分類器を設計する手法を提案する．この問題に対して，従来
の確率的アプローチでは，生成，識別の各アプローチと，生成，識別アプローチのハイブリッドに基
づく分類器が提案されてきた．従来のハイブリッド分類器が 2 クラス問題を対象とするのに対して，
提案法では多クラス問題を直接扱うハイブリッド分類器を与える．具体的には，データに含まれる構
成要素ごとに設計した生成モデルを最大エントロピー原理に基づいて結合することで分類器を構築す
る．文書やWeb ページに含まれるテキスト，リンクの各構成要素の生成モデルとして，ナイーブベ
イズモデルを用いる．3 つの実データを用いた分類実験により，付加情報をテキスト分類に用いる効
果を確認するとともに，生成，識別アプローチでの分類精度の差が小さいほど提案法による分類精度
が両アプローチを大きく上回ることを確認した．

Text Classification by Effectively Using Additional Information
Based on Maximum Entropy Principle

Akinori Fujino,† Naonori Ueda† and Kazumi Saito†

We propose a multi-class text classifier that can handle both main text and additional
information such as link information in web pages and thus improve classification perfor-
mance. Existing probabilistic approaches to classifier design with main text and additional
components are generative, discriminative, or a hybrid of the two. As the conventional hybrid
classifier was designed for binary classification, we present a hybrid classifier for dealing di-
rectly with multi-class classification, which is constructed by combining component generative
models based on the maximum entropy principle. We use naive Bayes models as component
generative models designed for text and link information contained in documents and web
pages. Our experimental results for three test collections confirmed the effectiveness of using
additional information for text classification. The results also revealed that our hybrid clas-
sifier greatly outperformed both the generative and discriminative classifiers when there was
little difference in their performance.

1. は じ め に

近年，コンピュータやインターネットの普及により

Webページや Blog，Eメールなどのテキストデータ

が飛躍的に増大している．これらのデータは複数の構

成要素からなるものが多い．たとえば，Web ページ

は本文以外にタイトル，ハイパーリンク，アンカーテ

キストなどの付加情報を含む．このようなデータの分

類では，本文が最も重要な役割を果たすとともに，そ

の他の構成要素についても分類精度の向上に寄与する

情報を含む可能性がある．このため，Web ページの
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poration

本文とハイパーリンク4),6),11),16)，文書の本文と引用

情報6),11)，楽曲のテキストと音情報3)など，複数の構

成要素を扱う分類器が提案されている．本論文では，

文献 3)，11)のように，任意の付加情報を扱うことが

可能なテキスト分類器を，教師あり学習の枠組みで確

率的アプローチにより設計する手法に焦点を当てる．

確率的アプローチに基づく複数の構成要素を扱う

分類器は，生成，識別アプローチと，ハイブリッド法

の 3 つに大別される．生成アプローチでは，データ

の特徴ベクトル x とクラスラベル y の同時確率分布

p(x, y)☆をモデル化し，ベイズ則に基づいてクラス事

後確率 P (y|x) を計算することでデータのクラスラベ

☆ 本論文では，確率と確率密度関数をそれぞれ P (y) と p(x) の
ように大文字・小文字で区別して表記する．また，確率変数に対
する確率と確率密度関数の分布をともに確率分布と呼ぶ．
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ルを推定する．同時確率分布は，しばしば，構成要素

の独立性を仮定し，構成要素の生成確率分布の積に分

解してモデル化される3)．

識別アプローチでは，クラス事後確率 P (y|x) を直

接モデル化する．この方法では，構成要素を意識せず

に，単一のクラス事後確率モデルを与えることができ

る．また，構成要素を考慮して，構成要素ごとにクラ

ス事後確率モデルを設計し，その積からクラスラベル

を推定する方法11) も提案されている．

ハイブリッド法では，生成アプローチによる構成要

素のモデル化（構成要素モデル）と，識別アプローチ

による構成要素モデルの重み付け結合に基づいてクラ

ス事後確率分布を与える．文献 14) では，本文とタ

イトルの 2つの構成要素を含む文書に対して，ハイブ

リッド法に基づく 2クラス分類器を提案している．

本論文では，ハイブリッド法に基づく分類器の多ク

ラス問題（3クラス以上）への拡張を与え，複数の付

加情報を含むテキストデータのための分類器設計法を

提案する．提案法では，最大エントロピー（ME）原

理1)に基づいてクラス事後確率分布を定式化すること

で，文献 14) の 2 クラス分類器を特殊な場合として

含む多クラス分類器を与える．また，分類器の学習に

際して，交差検定法に基づいて構成要素モデルのパラ

メータを最適化することで，汎化性能の向上を図る．

提案法を文書，Webページ分類問題に適用して，そ

の有用性を実験的に確認する．実験では，テキスト情

報とリンク情報による構成要素を用いて分類器を設計

する．各構成要素は，ナイーブベイズ（NB）モデル17)

を用いてモデル化する．3つの実データを用いた実験

により，生成，識別の各アプローチに対する提案法の

優位性を示す．

2. 従 来 法

本論文では，複数の構成要素からなるテキストデー

タの多クラス単一ラベル分類問題に対して，汎化性能

の高い分類器を設計することを課題とする．

多クラス単一ラベル分類問題とは，K 個の候補の中

からデータ x のクラスラベル y ∈ {1, . . . , k, . . . , K}
を 1つに決定する問題である．J 個の構成要素からな

るデータは，構成要素 j の特徴ベクトル xj を用い

て，x = {x1, . . . , xj , . . . , xJ} で表される．分類器の
学習は，訓練データ集合 D = {xn, yn}N

n=1 を用いて

行う．以下に，確率的アプローチに基づく従来法につ

いて述べる．

2.1 生成アプローチ

生成アプローチでは，データ x とクラスラベル y

の同時確率分布 p(x, y) をモデル化する．しかし，異

なる特性を持つ構成要素を含むデータを直接モデル化

することは容易ではない．そこで，各クラスで各構成

要素は “独立”に生成されると仮定し，構成要素ごと

に仮定する生成モデル（構成要素モデル）p(xj |y; θj
y)

を用いて同時確率分布を

p(x, y; θy) = P (y)

J∏
j=1

p(xj |y; θj
y) (1)

のようにモデル化する3)．ここで，θj
y は y における

構成要素 j のモデルパラメータを表す．

モデルパラメータ Θ = {θj
k}j,k は，訓練データ集

合 D を用いて最大事後確率（MAP）推定を行うとき，

以下の目的関数の最大化により推定される．

G(Θ)=

N∑
n=1

{
log P (yn)+

J∑
j=1

log p(xj
n|yn; θj

yn
)

}

+

J∑
j=1

K∑
k=1

log p(θj
k) (2)

ここで，p(θj
k) はパラメータ θj

k の事前確率分布を表

す．明らかに構成要素 j のモデルパラメータは他の構

成要素と独立に最適化される．

データのクラス事後確率は，ベイズ則により

P (y = k|x; Θ)

=
P (k)

∏J

j=1
p(xj |k; θj

k)∑K

k′=1
P (k′)

∏J

j=1
p(xj |k′; θj

k′)
(3)

として与えられる（ベイズ事後確率）．データのクラス

ラベルは，クラス事後確率を最大にする k として推定

される．これは，データのクラスラベルを p(xj |k; θj
k)

の単純な積による比較から予測することを意味する．

2.2 識別アプローチ

識別アプローチでは，特徴ベクトル x のクラス事後

確率 P (y|x)を直接モデル化できる．多項ロジスティッ

ク回帰（MLR）モデル9) では，クラス事後確率分布

はモデルパラメータ W = {w1, . . . , wk, . . . , wK} を
用いて以下のように書ける．

P (y = k|x; W ) =
exp(wk · x)∑K

k′=1
exp(wk′ · x)

(4)

ここで，wk ·x は wk と x の内積を表す．文献 12)で

は，特徴ベクトル x に対して直接的にME原理を適

用してクラス事後確率をモデル化している．このモデ

ルによるクラス事後確率分布も式 (4)のように書ける．

モデルパラメータ W は，訓練データのクラス事後

確率の対数尤度と W の事前確率分布 p(W ) の対数

の和で表される以下の目的関数の最大化により推定さ
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れる．

F (W ) =

N∑
n=1

log P (yn|xn; W )+log p(W ) (5)

文献 11)では，分類器に構成要素の特徴を反映させ

るために，構成要素ごとにMLRモデル P (k|xj ; W j)

を設計し，個別に学習する手法を提案している．この

方法では，MLRモデルの積 Q =
∏J

j=1
P (k|xj ; W j)

が最大になる k をデータ x のクラスラベルとして推

定する．Q は，Z =
∑K

k=1

∏J

j=1
P (k|xj ; W j) を用

いて正規化し，wk = {w1
k, . . . , wj

k, . . . , wJ
k} とする

ことで，式 (4)の右辺と一致する．すなわち，構成要

素ごとにMLRモデルを設計する方法は，データを直

接MLRでモデル化する方法と分布の形状が一致する．

文献 11)の方法は，パラメータ学習を個別に行うこと

で構成要素の特徴を分類器に反映させている．

2.3 2クラス問題に対するハイブリッド分類器

文献 14) では，2 クラス分類問題 y ∈ {1, 2} に対
し，生成アプローチによる構成要素のモデル化と，識

別アプローチであるロジスティック回帰モデルとのハ

イブリッドに基づく方法（ハイブリッド法）を提案し

ている．この方法では，式 (3)を

P (y = 1|x; Θ)

=
1

1 + exp
{∑J

j=1
log

p(xj |2;θj
2)

p(xj |1;θj
1)

+ log P (2)
P (1)

}
(6)

のように変形した分布に，構成要素 j の重み bj と

b0 = log{P (2)/P (1)} を新たに導入した
R(y = 1|x; Θ, B)

≡ 1

1+exp
{∑J

j=1
bj log

p(xj |2;θj
2)

p(xj |1;θj
1)

+b0

} (7)

を分類器のクラス事後確率分布として定義する．重み

パラメータ B = {bj}J
j=0 の値は，R(y = 1|x; Θ, B)，

R(y = 2|x; Θ, B) = 1 − R(y = 1|x; Θ, B) を対数

尤度比 log{p(xj |2; θj
2)/p(xj |1; θj

1)} に対するロジス

図 1 生成・識別アプローチのハイブリッド法の概要
Fig. 1 The outline of a hybrid of generative and

discriminative approaches.

ティック回帰モデルと見なして推定される．すなわち，

ハイブリッド法では，構成要素モデル p(xj |y; θj
y) を

識別アプローチより重み付け結合することで分類器を

構築する．図 1に，ハイブリッド法の概要をまとめる．

3. 提 案 法

本論文では，複数の付加情報を含むテキストデータ

の多クラス分類問題に対して，生成，識別アプローチ

のハイブリッドに基づく分類器設計法を提案する．提

案法では，図 1 に示したハイブリッド法と同様に，生

成アプローチによる構成要素のモデル化と，識別アプ

ローチによる構成要素モデルの結合により分類器を構

築する．式 (7)によるハイブリッド分類器が 2クラス

問題を対象としているのに対し，提案法では，最大エ

ントロピー（ME）原理に基づく構成要素モデルの結

合により，多クラス（3クラス以上）問題を直接扱う

ハイブリッド分類器を与える．以下に，提案法の詳細

と，文書，Web ページ分類への適用方法について述

べる．

3.1 多クラス問題を扱うハイブリッド分類器

3.1.1 構成要素モデル

提案法ではまず，クラスラベル y が k であるときの

データ x の構成要素 j の生成モデル（構成要素モデ

ル）p(xj |k; θj
k) を個別に設計する．ここで，θj

k はモ

デルパラメータを表す．2.1節で述べた生成アプロー

チと同様のMAP推定により，訓練データ集合 D に

対して以下の目的関数を最大化するように構成要素モ

デルのパラメータ Θj = {θj
k}k を学習する．

Gj(Θ
j)=

N∑
n=1

log p(xj
n|yn; θj

yn
) +

K∑
k=1

log p(θj
k)

(8)

3.1.2 クラス事後確率モデル

次に，分類器の識別関数を，すべての構成要素モデ

ルの特性を反映する，エントロピー基準の下で最も一

様なクラス事後確率分布として定義する．この分布は，

構成要素モデルに対する制約の下で ME 原理を満た

すクラス事後確率分布 R(k|x) として与えられる．

R(k|x) に構成要素モデルの特性を反映させるため，

R(k|x) による構成要素モデルの対数尤度の期待値と，

訓練データの経験分布 p̃(x, k) =
∑N

n=1
δ(x−xn, k−

yn)/N による構成要素モデルの対数尤度の期待値が

等しい，という制約を与える．この制約は，x の経験

分布 p̃(x) =
∑N

n=1
δ(x − xn)/N を用いて，以下の

式で表される．
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x,k

p̃(x, k) log p(xj |k; θ̂
j

k)

=
∑
x,k

p̃(x)R(k|x) log p(xj |k; θ̂
j

k), ∀j (9)

ここで，Θ̂ = {θ̂j

k}j,k は構成要素モデルのパラメー

タの推定値を表す．また，R(k|x) にクラスに対する

データの帰属の偏りを反映させるために，R(k|x) に

よるクラス確率の推定値と，訓練データの経験分布に

よるクラス確率の推定値が等しい，という制約を与え

る．この制約は以下の式で表すことができる．∑
x

p̃(x, k) =
∑

x

p̃(x)R(k|x), ∀k (10)

以上の制約の下で，確率分布 R(k|x) のエントロ

ピー H(R) = −∑
x,k

p̃(x)R(k|x) log R(k|x) を最

大化することにより，ME原理に基づく構成要素モデ

ルとクラスの偏りを反映したクラス事後確率分布：

R(k|x; Θ̂, Λ)

=
eµk

∏J

j=1
p(xj |k; θ̂

j

k)λj∑K

k′=1
eµk′

∏J

j=1
p(xj |k′; θ̂

j

k′)λj

(11)

が得られる．Λ = {{λj}J
j=1, {µk}K

k=1}はラグランジュ
乗数であり，λj は j 番目の構成要素モデルの結合の

重みを，µk はクラス k の出現の偏りを与える．提案

法では，R(k|x; Θ̂, Λ) を分類器の識別関数として与

える．

ラグランジュ乗数 Λ の値は，R(k|x; Θ̂, Λ) による

訓練データの対数尤度を最大化する Λ と一致するこ

とが知られている1),12)．しかし，Λ の推定に Θ̂ の計

算と同一の訓練データ集合 D を用いると過学習を引

き起こす危険性がある．そこで，訓練データの leave-

one-out交差検定法に基づき Λ を推定する14)．具体

的には，訓練データサンプル (xn, yn) のクラス事後

確率を，そのサンプルを除外して学習した構成要素モ

デルのパラメータ値 Θ̂(−n) を用いて見積もることで

得られる，以下の目的関数 CV (Λ) の最大化により Λ

を推定する．

CV (Λ) =

N∑
n=1

log R(yn|xn; Θ̂(−n), Λ)+log p(Λ)

(12)

提案法では，Λ の事前確率分布 p(Λ) にガウス事

前確率分布5) を適用し，p(Λ) ∝ ∏J

j=1
exp{−(λj −

1)2/2σ2
j}

∏K

k=1
exp(−µ2

k/2ρ2
k) とする．CV (Λ) は上

に凸な関数であるため，Λ の学習では大域的最適性が

保証される．Λ の推定値は，準ニュートン法の 1 種

である L-BFGS アルゴリズム10) を用いて計算する．

訓練データ集合 D = {(xn, yn)}N
n=1

1. 式 (8) による Θ̂ の計算．
2. (xn, yn) を除外した部分訓練データ集合の

式 (8) への適用による Θ̂(−n), ∀n の計算．
3. 式 (12) による Λ の計算．
4. R(k|x; Θ̂, Λ̂) の出力．

図 2 モデルパラメータの学習アルゴリズム
Fig. 2 Algorithm for learning model parameters.

図 2 にモデルパラメータの学習アルゴリズムをまと

める．

3.1.3 クラス事後確率モデルの考察

ME 原理から誘導される R(k|x; Θ̂, Λ) は，生成ア

プローチのクラス事後確率 P (k|x; Θ)と 2クラスのハ

イブリッド分類器のクラス事後確率 R(k|x; Θ, B) を

特殊な場合として含む分布となっている．仮に，ラグ

ランジュ乗数の値が λj = 1,∀j，µk = P (k),∀k であ

るとすると，式 (11)の右辺は，式 (3)の右辺と一致す

る．また，K = 2 のとき，λj = bj ,∀j，µ2 −µ1 = b0

とすれば，式 (11)の右辺は式 (7)の右辺と一致する．

したがって，ME原理から誘導されるハイブリッド分

類器は生成アプローチによる分類器と 2クラスのハイ

ブリッド分類器の自然な拡張になっているといえる．

3.2 文書，Webページ分類への適用

提案法を文書，Webページ分類に適用するために，

NB モデル17) を用いて構成要素をモデル化する．文

書分類では本文やタイトルなどの単語列からなる構成

要素を用いて，またWebページ分類では単語列から

なる構成要素とリンク情報からなる構成要素を用いて

分類器を設計する．

NBモデルでは，構成要素に含まれる素性（単語，リ

ンク）が独立に生起すると見なし，構成要素の特徴ベク

トルを素性の頻度ベクトル xj = (xj
1, . . . , x

j
i , . . . , x

j
Vj

)

で表す．ここで，xj
i は素性 i が構成要素中で出現した

頻度を表し，Vj は構成要素 j で出現する素性の種類

の総数を表す．そして，クラスラベルが k であるデー

タの構成要素 j の特徴ベクトル xj の生成確率が，

P (xj |k; θj
k) ∝

Vj∏
i=1

(
θj

ki

)x
j
i (13)

で表される多項分布に従うと仮定する．ここで，θj
ki >

0 はクラスラベルが k のデータでの構成要素 j の素

性 i の生起確率を表し，
∑Vj

i=1
θj

ki = 1 を満たす未知

パラメータである．

提案法では，構成要素モデル p(xj |k; θj
k) に NBモ

デルを適用するのに際して，構成要素の特徴ベクトル

xj を |xj | =
∑Vj

i=1
xj

i = 1 となるように正規化する．
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構成要素モデルのパラメータ学習は，式 (8)の目的関

数を用いてMAP推定により行う．その際，パラメー

タの事前確率分布 p(θj
k) には，NBモデルでしばしば

仮定されるディリクレ分布17)p(θj
k) ∝ ∏Vj

i=1
(θj

ki)
ξ

j
k
−1

を用いる．ξj
k はハイパーパラメータである．提案法

では，ξj
k の値を，訓練データサンプル (xn, yn) ∈ D

の leave-one-out交差検定法により推定される構成要

素モデルの対数尤度 log p(xj
n|yn; θ

j,(−n)
yn ) を最大化す

るように調節する．この調節は，期待値最大化（EM）

アルゴリズム7) を援用して効率的に行う．

4. 評 価 実 験

4.1 テストコレクション

文書と Web ページの分類問題に対して，ベン

チマークテストによく用いられる 20 Newsgroups

（20news）とWebKBの 2つのテストコレクション12)

と，NIPS ☆のデータを用いて，評価実験を行った．

20newsは，UseNetの 18,828記事を集めたもので

あり，20 グループに分類されている．実験では，こ

れらの記事の分類器を設計するのに，“Subject:”のあ

とに続くタイトル（T）とそれ以外の本文（M）の 2

つ構成要素を用いた．各記事からMと Tの構成要素

をそれぞれ抽出し，各語彙の出現頻度を表す特徴ベク

トルを作成した．ただし，冠詞などの文書を特徴づけ

る効果を持たない停止語（stop words）15) と各構成要

素で 1つの記事にしか出現しない低頻度語彙を除去し

た．構成要素の語彙数（特徴ベクトルの次元）はそれ

ぞれ 19,273（M）と 1,775（T）であった．

NIPS は，Yann が第 1–12 回の国際会議 NIPS で

発表された 1,740論文を OCRで電子化して作成した

データセットである．実験では，第 5–12回の会議で

発表された 1,164論文を用いた．これらの論文は 9分

野に分類される．構成要素として，各論文に含まれる

本文（M），タイトル（T），アブストラクト（A），参

考文献（R）の 4つを用いた．これらの構成要素に対

して，20newsと同様の方法で停止語と低頻度語彙を

除去して特徴ベクトルを作成した．特徴ベクトルの次

元は，それぞれ 20,485（M），904（T），5,021（A），

8,303（R）であった．

WebKBは大学のWebページを集めたものであり，

7 つのカテゴリに分類されている．文献 12) の設定

に従い，student，faculty，course，projectの 4

つのカテゴリに含まれる 4,199のWebページを実験

に用いた．実験では，本文（M），タイトル（T），他

☆ http://www.cs.toronto.edu/˜roweis/data.html

のページからのリンク（IL），他のページへのリンク

（OL），画像などのファイルへのリンク（FL），アン

カーテキスト（AT）の 6つの構成要素を用いて分類

器を設計した．ILはこのテストコレクションに含まれ

るWebページからのリンクのみを抽出し，ATとして

当該ページをリンクしている他のページが参照に用い

ているアンカーテキストを抽出した．M，T，ATは単

語を素性として含むのに対し，IL，OL，FLの素性は

URLである．これらの構成要素に対して，20newsと

同様の方法で停止語と低頻度語彙（URL）を除去して

特徴ベクトルを作成した．特徴ベクトルの次元は，そ

れぞれ 18,471（M），995（T），496（AT）500（IL），

4,131（OL），484（FL）であった．

4.2 評 価 方 法

提案法の分類性能を生成，識別アプローチに基づく

分類器と比較することで評価する．比較のための尺度

として，テストデータに対する分類精度を用いる．実

験では，各データセットで，訓練データとテストデータ

をランダムに選択して評価セットを作成した．評価セッ

ト作成のために選択したテストデータの数は，20news，

NIPS，WebKB でそれぞれ 8,000，500，2,000 であ

り，訓練データはテストデータ以外から選択した．こ

の評価セットを 10通り作成し，10回の実験で得られ

る分類精度の平均値で提案法と他手法を比較した．

4.3 実 験 結 果

4.3.1 付加情報の効果

付加情報を同時に扱う効果を確かめるために，提案

法を，本文（M）のみを用いた NB モデル（NB-M）

とMLRモデル（MLR-M）による分類器と比較した．

図 3 に，提案法と NB-M，MLR-M の分類精度の比

較結果を示す．提案法では，構成要素Mと 4.1 節で

述べた付加的な構成要素をすべて用いている．図中の

各グラフは，訓練データ数を変えて分類器を学習した

ときの分類精度を示す．図 3 より，20news，NIPS，

WebKBのすべてのテストコレクションで，訓練デー

タ数によらず，提案法の分類精度がNB-MとMLR-M

より明らかに高い結果が得られた．これは，付加情報

を同時に扱うことが分類精度の向上に大きく寄与する

ことを示している．

4.3.2 複数の構成要素を扱う分類器の比較

次に，提案法を，2 章で述べた生成，識別の各アプ

ローチによる複数の構成要素を扱う分類器と比較した．

比較に用いた分類器は以下の 4つである．

• PNB（生成）：式 (3)に基づき構成要素ごとに生

成モデル p(xj |y; θj
y) を仮定して分類器を設計．

テキスト，リンクの各構成要素の生成モデルとし
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図 3 提案法と NB-M，MLR-M の分類精度 (%)

Fig. 3 Classification accuracies (%) with the proposed method, NB-M and MLR-M.

て NBモデルを使用．

• PMLR（識別）：構成要素ごとに MLR モデル

P (k|xj)を設計．MLRモデルの積を最大化する k

をデータ x のクラス y として選択（2.2 節参照）．

• SNB（生成）：構成要素ごとではなくデータ x に

単一のモデル p(x|y; θy) を仮定．モデルとして

NBモデルを使用☆．

• SMLR（識別）：MLRを用いてデータ x のクラ

ス事後確率 P (k|x; W ) を直接モデル化（式 (4)）．

表 1 に，提案法と 4 つの比較手法の分類精度を示

す．表中の数値は，10通りの評価セットを用いた実験

で得られた分類精度の平均値（括弧内は標準偏差）で

ある．|D| は訓練データ数を表す．
20newsと NIPSでは，すべての場合で提案法の分

類精度が 4 つの比較手法を上回った．WebKB では，

全体的に提案法の分類精度が最も高い傾向があった

が，|D| = 2,048 のときは SMLR の分類精度が提案

法を上回った．このとき，SMLRの分類精度は SNB，

PNB よりも約 6%大きかった．これは，生成，識別

アプローチの分類精度の差が大きい場合，一方のアプ

ローチの短所の影響を受ける危険性があることを示唆

している．しかし，実験では，生成，識別アプローチ

の分類精度の差が小さいほど，提案法の分類精度が両

アプローチを大きく上回る傾向がみられた．この結果

より，提案法では，生成，識別の両アプローチの長所

を効果的に取り込んだハイブリッド分類器を実現して

いるといえる．

☆ 単一の NB モデルは生成モデルとして適切とはいえないが，分
類器としての有用性を確認するために比較対象に加えた．

表 1 提案法と PNB，PMLR，SNB，SMLR の分類精度 (%)

Table 1 Classification accuracies (%) with the proposed

method, PNB, PMLR, SNB and SMLR.

(a) 20news

|D| Proposed PNB PMLR SNB SMLR

160 50.8 (2.0) 47.4 (1.8) 47.8 (1.4) 47.5 (1.8) 46.7 (1.8)

320 61.4 (1.4) 56.9 (1.3) 57.4 (1.6) 56.9 (1.3) 56.8 (1.8)

640 70.9 (0.9) 66.0 (1.2) 66.6 (0.7) 66.0 (1.1) 65.9 (1.1)

1280 78.6 (0.5) 73.3 (0.8) 74.7 (0.4) 73.3 (0.9) 73.3 (0.5)

2560 84.3 (0.5) 79.8 (0.6) 80.9 (0.4) 79.8 (0.6) 78.8 (0.6)

5120 88.5 (0.2) 85.0 (0.4) 85.6 (0.3) 85.0 (0.4) 83.3 (0.4)

10240 91.5 (0.2) 88.9 (0.3) 89.5 (0.2) 88.9 (0.3) 87.3 (0.2)

(b) NIPS

|D| Proposed PNB PMLR SNB SMLR

72 60.0 (2.8) 58.4 (2.8) 51.5 (2.4) 57.7 (2.5) 51.5 (2.9)

144 65.1 (1.6) 63.0 (1.8) 57.5 (2.4) 62.6 (2.2) 58.2 (2.5)

288 69.5 (1.8) 68.5 (1.6) 62.6 (1.8) 68.6 (1.5) 62.6 (1.9)

576 72.0 (1.9) 71.5 (1.7) 65.8 (1.6) 71.6 (1.6) 66.6 (1.9)

(c) WebKB

|D| Proposed PNB PMLR SNB SMLR

32 65.3 (2.9) 64.5 (4.6) 61.7 (6.1) 63.5 (4.6) 60.4 (5.9)

64 74.9 (2.7) 72.4 (4.2) 70.9 (3.3) 71.8 (4.5) 69.9 (4.2)

128 82.1 (1.6) 78.7 (2.4) 78.1 (1.3) 78.3 (2.6) 78.5 (2.3)

256 86.8 (1.1) 82.0 (1.6) 82.6 (0.4) 81.9 (1.7) 84.2 (1.3)

512 88.9 (0.7) 83.6 (2.8) 85.8 (0.8) 83.6 (2.7) 88.1 (0.9)

1024 90.8 (0.7) 85.7 (1.6) 88.1 (0.6) 85.8 (1.5) 90.8 (0.5)

2048 92.1 (0.4) 86.6 (0.8) 89.2 (0.4) 86.5 (0.8) 92.6 (0.4)

4.4 考 察

提案法による構成要素の結合の有効性を確認する

ため，構成要素 j の結合の重み λj の推定値を調べ

た．図 4 に，訓練データ数を 10,240（20news），576

（NIPS），2,048（WebKB）としたときに提案法で推

定された構成要素 j の結合の重み λj と，構成要素ご

とに NBモデルで分類器を設計したときのテストデー

タに対する分類精度を示す．ただし，各分類精度は構
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図 4 提案法で推定された構成要素の結合の重み λ（○），構成要素の大きさ α（△）と各構成
要素の NB モデルの分類精度（%, 棒グラフ）

Fig. 4 Combination weights of components estimated with the proposed method,

λ (○), component size α (△) and classification accuracies (%) of component

NB models (bars).

表 2 各構成要素に含まれる素性の総数 |F |
Table 2 The total number of features contained in each

component, |F |.
(a) 20news

Component T M

|F | 59261 1960166

(b) NIPS

Component T A M R

|F | 5903 74385 1386484 161992

(c) WebKB

Component T M AT IL OL FL

|F | 10403 668192 5882 2547 16535 3165

成要素が空のテストデータを除外して算出している．

また，構成要素の大きさを比較するために，構成要素

j に含まれる素性（単語，URL）の総数 |F |j （表 2

参照）を，αj = λM |F |j/|F |M で規格化してプロッ

トしている．ただし，λM と |F |M は構成要素Mの

λ と |F | を表す．
図 4 より，すべてのテストコレクションで，構成要

素Mの NBモデルの分類精度が他の構成要素よりも

高く，λ が最も大きく推定されていたことが分かる．

また，NBモデルの分類精度の高い構成要素ほど λ が

大きい傾向がみられた．とくに，WebKBの ILは α

が小さいにもかかわらず，λ が大きく推定されていた．

これは，提案法による構成要素モデルの結合が，構成

要素に含まれる素性の数ではなく，分類精度を基準に

与えられていることを示唆している．提案法では，分

類能力が優れる構成要素ほど大きな重みで結合して高

い分類精度を実現していると考えられる．

5. 関 連 研 究

機械翻訳や音声認識の分野では，複数のモデルを識

別的な基準により結合して分類器を設計する方法が提

案されている．文献 13)では，翻訳器に含まれる翻訳

モデルと言語モデルを，ME原理に基づいて結合する

ことで重みの調節を行っている．音声認識の分野では，

音響や言語などの様々なモデルの識別的な結合に基づ

く認識器が提案されている2),8)．それに対して，提案

法では，文書とWebページの分類のために，それら

に含まれる構成要素を個別にNBモデルを用いてモデ

ル化し，ME原理に基づいて構成要素モデルを結合す

ることで分類器を構築している．

6. ま と め

本論文では，複数の付加情報を含むテキストデータ

の多クラス分類問題に対して，生成，識別アプローチ

のハイブリッドに基づく分類器設計法を提案した．従

来のハイブリッド分類器が 2クラス問題を対象とする

のに対して，提案法では，最大エントロピー（ME）原

理に基づいて本文と付加情報の生成モデルを結合する

ことにより，多クラス（3クラス以上）問題を直接扱

うハイブリッド分類器を構築する．文書とWebペー

ジの分類実験により，本文と付加情報を同時に用いて

分類器を構築する効果を確かめるとともに，提案法が，

生成，識別アプローチでの分類精度の差が小さい場合

に，とくに有用であることを確認した．また，提案法

では，構成要素モデルを個々の分類能力に応じた重み

で結合して，高い分類精度を得ていることを確認した．
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