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1. はじめに 

文書分類問題はベクトル空間モデルやサポー

トベクターマシンなど様々な手法により研究さ

れてきた．近年 Chenらにより確率分類ベクター

マシンが提案されており，基本的な分類問題に

対して従来の種々の手法よりも優れた結果が示

されている[3]．そこで本研究では確率分類ベク

ターマシンを拡張し，文書分類問題に適用する

ことを考える．このときカーネルにベクトル空

間モデルの類似度を用いてその有効性の評価を

行う． 
 

2. 確率分類ベクターマシン 

本稿では 2 値の文書分類問題を対象として，

Chen らによる確率分類ベクターマシン（以下

PCVM と略す）に新しいパラメータ 𝛾 を導入し

た形で記述する．まず 𝑖  番目の入力ベクトル 𝒙𝒊 

とそれに対応するラベル 𝑡𝑖 ∈ *−1,+1+ の𝑁個の組

*(𝒙𝑖, 𝑡𝑖)+𝑖=1
𝑁 を学習データとする．また 𝒙𝒊  に依存

するカーネル関数を𝜙𝑖(𝒙)と表し， 

𝝓(𝒙) = (𝜙1(𝒙) , 𝜙2(𝒙) ,⋯ , 𝜙𝑁(𝒙))
𝑇 

と定義する．このときパラメータ 

𝒘 = (𝑤1, 𝑤2,⋯ ,𝑤𝑁)
𝑇
 

と 𝑏 を用いて線形識別関数 𝑦(𝒙) を 

𝑦(𝒙) = 𝒘𝑇𝝓(𝒙) + 𝑏                        (1) 

と定義する．ここで観測できない隠れ関数  ( )

を考え， 

 (𝒙) = 𝑦(𝒙) +                             (2) 

とする．ただし観測できない雑音   は平均 0，精

度 𝛾 の正規分布𝑁 . ,
1

 
/に従うものとする．この

ときラベル 𝑡 は次式で決定されるモデルを考える． 

𝑡 = {
+1,   (𝒙)   
−1,   (𝒙)   

                         (3) 

ここでプロビット関数  ( ) を 

 ( ) = ∫ 𝑁 (𝑡| ,
1

𝛾
)  𝑡

 

  

               (4) 

と定義すると， 
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 (𝑡 = 1|𝒙,𝒘, 𝑏) =  (𝑦(𝒙) +    ) =  (𝑦(𝒙)) (5) 

 ( (𝒙)|𝒘, 𝑏) = 𝑁 ( (𝒙)|𝑦(𝒙),
1

𝛾
)           (6) 

が成り立つ．学習データに対して 

 = (𝝓(𝒙1),𝝓(𝒙2),⋯ ,𝝓(𝒙𝑁))
𝑇
             (7) 

 = ( (𝒙1),  (𝒙2),⋯ ,  (𝒙𝑁))
𝑇
              (8) 

と定義すると，各学習データは独立なため 

 ( |𝒘, 𝑏) =∏𝑁* (𝒙𝑖)|𝑦(𝒙𝑖),
1

𝛾
+

𝑁

𝑖=1

 

= (√
𝛾

2 
)

𝑁

   {−
𝛾

2
‖ − 𝒘− 𝑏 ‖2}      (9) 

が成り立つ．ただし   は要素が全て 1 のベクトル

を表す．ここで 𝒘 および 𝑏 に対する事前分布を 

 (𝑤𝑖| 𝑖) = {
2𝑁(𝑤𝑖| ,  𝑖

 1), 𝑦𝑖 𝑖   
                           , 𝑦𝑖 𝑖   

    (1 ) 

 (𝑏| ) = 𝑁(𝑏| ,   1)                    (11) 

と仮定する．このとき =     ( 1,  2,⋯ ,  𝑁)と

すると， 

    (𝒘, 𝑏| ,  ,  ) 

     ( |𝒘, 𝑏) +    (𝒘| ) +    (𝑏| ) +定数 

 −
𝛾

2
‖ − ( 𝒘+ 𝑏 )‖2 −

1

2
𝒘𝑇 𝒘 

−
1

2
 𝑏2 +定数 

= 𝛾𝒘𝑇 𝑇(2 − 𝒘) − 2𝛾𝑏 𝑇 𝒘+ 2𝛾𝑏 𝑇  

−𝒘 𝒘−  𝑏2 − 𝛾𝑏2𝑁 +定数   (12) 

が成り立つ．上式を最大とする 𝒘 および 𝑏 を求

めるために，EMアルゴリズムを用いる． 

①Eステップ 

 (𝒘, 𝑏|𝒘   , 𝑏   )

=   , , ,     (𝒘, 𝑏|𝑡,  ,  ,  )|𝑡,𝒘
   , 𝑏   - 

= 2𝛾(𝒘𝑇 𝑇 + 𝑏 𝑇) , |𝑡, 𝒘   , 𝑏   - 

−𝒘𝑇 , |𝑡,𝒘   , 𝑏   -𝒘 − 𝑏2 , |𝑡,𝒘   , 𝑏   -

− 𝛾𝒘𝑇 𝑇 𝒘− 2𝛾𝑏 𝑇 𝒘− 𝛾𝑏2𝑁 

= 2𝛾(𝒘𝑇 𝑇 + 𝑏 𝑇) ̅ − 𝒘𝑇 ̅𝒘 − 𝑏2 ̅ 

−𝛾𝒘𝑇 𝑇 𝒘− 2𝛾𝑏 𝑇 𝒘− 𝛾𝑏2𝑁   (13) 

ただし ̅ = ( ̅1,  ̅2,⋯ ,  ̅𝑁)
𝑇は 𝑡𝑖 = 1 のとき 

 ̅𝑖 =  , 𝑖|𝑡𝑖 ,𝒘
   , 𝑏   - 
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 = ∫ 𝑖･ ( 𝑖|𝑡𝑖 ,𝒘
   , 𝑏   )  𝑖 

     = ∫ (𝑦(𝒙𝑖) +  )𝑁 ( | ,
1

𝛾
)  

 (𝒙 )    

 

= 𝑦(𝒙𝑖) (𝑦(𝒙𝑖)) +
1

𝛾
𝑁 (𝑦| ,

1

𝛾
)                        (14) 

となる．また 𝑡𝑖 = −1 のときは 

 ̅𝑖 = ∫ (𝑦(𝒙𝑖) +  )𝑁 ( | ,
1

𝛾
)  

 (𝒙 )    

 

= 𝑦(𝒙𝑖) (−𝑦(𝒙𝑖)) −
1

𝛾
𝑁 (𝑦| ,

1

𝛾
)                     (15) 

である． 

②Mステップ 
  

 𝒘
= 2𝛾 𝑇 ̅ − 2 ̅𝒘− 2𝛾  𝑇𝒘− 2𝛾𝑏 𝑇 =   

(16) 
として 

𝒘   = (2 ̅ + 2𝛾   ) 1･𝛾 𝑇( ̅ − 𝑏 )   (17) 
により 𝒘 を更新する．同様に 
  

 𝑏
= 2𝛾 𝑇 ̅ − 2𝑏 ̅ − 2𝛾 𝑇 𝒘− 2𝑏𝛾𝑁 =     (18) 

として 

𝑏   = ( ̅ + 𝛾𝑁)
 1
𝛾 𝑇( ̅ −  𝒘)                    (19) 

により 𝑏 を更新する． 

なお本節で 𝛾 = 1 と置くと，Chen らの PCVM

と等価となる． 

 

3. 計算機による実験 

 本節では文書分類問題に PCVM を実際に用い

て評価を行う．ここで  𝑖  番目の学習文書  𝒙𝑖  を 

𝒙𝑖 = ( 𝑖,1,  𝑖,2,⋯ ,  𝑖, ) ∈ * ,1+
  と表現する．ただ

し  𝑖,  は 𝑖番目の学習文書に  番目の単語が存在

すれば 1，そうでなければ 0 とする．新規文書𝒙

についても同様に𝒙 = ( 1,  2,⋯ ,   ) ∈ * ,1+
 と表

記する．なお M は総単語数である．このとき本

節で実験に用いるカーネル関数を 

𝜙𝑖(𝒙) =
𝒙𝑖  𝒙

‖𝒙𝑖‖‖𝒙‖
                        (2 ) 

と定義する．すなわち𝜙𝑖( )は𝒙𝑖と𝒙の余弦とする． 

実験用のデータには CD-毎日新聞 94’データ集[4]

を利用した．これには毎日新聞の１年分の記事

データにラベルを付与したものが収録されてい

る．ここで 2カテゴリのデータを選択して 2値分

類を行った結果を表 1,2 に示す．表 1 は 𝛾 の値を

変化させたときの 2 値分類の正分類率(%)を示し

ている．ただし学習データ数を N = 400 とし，評

価のためのテストデータ数は 1600 とした．なお

PCVMにおける EMアルゴリズムの繰り返し最大

回数は 50とした．表中カテゴリ Int., So., Sp., Cul., 

Ec., Ent はそれぞれ国際，社会，スポーツ，文化，

経済，芸能を意味している．また非零の 𝑤𝑖  の個

数を調べるために，表 2に最大繰り返し回数後に 

|𝑤𝑖|  1 
  である 𝑤𝑖の個数を示した． 

 

表 1：各 𝛾 に対する 2値分類の正分類率(%)． 

  0.05 0.1 0.5 1.0 2.0 4.0 

Int./So. 84.3 86.5 86.2 86.1 85.8 85.6 

So./Sp. 86.1 88.4 89.5 88.4 86.9 85.6 

Cul./Ec. 94.9 95.8 96.9 96.9 97.1 97.4 

Ec./Ent 95.3 97.9 97.3 96.1 95.0 94.1 
 
表 2：各 𝛾 に対する |𝑤𝑖|  1 

  である 𝑤𝑖の個数． 

  0.05 0.1 0.5 1.0 2.0 4.0 

Int./So. 6 10 33 42 62 88 

So./Sp. 6 9 36 61 82 109 

Cul./Ec. 7 10 24 36 52 82 

Ec./Ent 8 10 30 40 59 81 
 
表 1 を見ると，𝛾 =   1 あるいは   5 の正分類

率が高いことが分かる．ただしカテゴリによっ

て若干の差が見られ，文化と経済の分類(Cul. / 

Ec.）では 𝛾 が大きいほど分類精度が良い結果と

なっている．このように与えられた問題によっ

て最適な精度を与える 𝛾 に差があることが分か

る．一方非零に収束する 𝑤𝑖 の個数は 𝛾 が小さく

なるにつれて単調に小さくなる．新規文書の分

類は式(1)の𝑦(𝒙)の正負により判別するため，分

類の計算量は非零の 𝑤𝑖  の個数に比例する．従っ

て計算量の点から見ると 𝛾 は小さい方が良いこ

とが分かる．本実験による文書分類では 𝛾 の値

は 0.1～0.5程度がおおむね良い結果であることが

分かる． 

 

4. まとめと今後の課題 

本研究では新しいパラメータ  𝛾を導入した

PCVMを用いて 2値の文書分類の評価を行った．

結果的に文書分類では 𝛾 の値は 0.1～0.5 程度が

おおむね良い結果であった．多カテゴリに対す

る PCVM の適用と 𝛾 の自動決定法などが今後の

課題である． 
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