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1 はじめに

近年，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，文書分類などは複数のカテゴリを持つ
ことも多く，一般には多値分類問題として定式化される．多
値分類問題を多値分類器を用いて直接解決する方法もある
が，学習計算量はカテゴリ数M に対して，O(M2) と膨大
になる [3]．一方で，二値判別器を複数組み合わせて多値分
類を実現可能であることが知られており，従来から多値分類
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．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 ECOC（Error Correcting Output Codes）
復号法に基づく多値分類法がある [4],[5]．この方法は二値判
別器によって学習計算量を調整可能であり，最大の計算量は
O(2M ) であるが，最小では O(M) となる．このことから，
ECOC法を用いてなるべく分類精度を高めつつ，計算量を
抑えるような二値判別器の構成法が多値分類問題を解決する
上で注目されている．

ECOC復号法に基づく多値分類法では，誤り訂正符号の
構造に着目し，二値判別器の判定結果を符号理論において伝
搬されるビットの受信値とみなす．そして，二値判別器にお
いて生じる誤りを雑音のある通信路で生じた誤りと見なし
て，訂正し，判別結果の信頼度を上げている．
本稿では，二値判別器を用いた多値分類問題について，符

号理論的な視点による効率のよい構成方法について考察し，
ベンチマークデータを用い，その有効性を検証する．

2 誤り訂正符号 (ECC)[6]

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，情報を通信路
に多少雑音が混入しても元の情報に訂正できるようにする手
法である.

3 通信路と二値判別器

3.1 二元対称通信路
符号理論 [6]において，よく扱われる通信路のモデルとし

て，二元対称通信路がある (図 1(a))．これは，通信路にお
いて送信されるアルファベットが 2 元 {0, 1} であった場合
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¶ただし，情報系列とパリティ系列が区別できない非組織符号も
含めて考える

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．

3.2 二値判別器
Dietterichと Bakiri [4]は ECOC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 w̃n (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，二値判別器（各ビット）においては，N 個の二値

判別器（ビット位置 n）ごとに誤判別率（雑音発生確率）が異
なる（図 2）．すなわち，0 → 1, 1 → 0と誤る確率が異なる
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．ECOC法における二値判別器ごとの誤判別率
(M = 8, N = 127の例)

4 符号語構成法

4.1 Exhaustive Codes

Exhaustive Codes [4]はM 個のカテゴリを 2つに分割す
る冗長性を除いた全ての組み合わせに対応する二値判別器を
用意する構成法であり，二値判別器を NMAX = 2M−1 − 1
個作成する．すなわち分類器の個数（最大符号長）はカテゴ
リ数M に応じて指数的に増大し，計算量が膨大となるため，
効率的な構成法を検討する必要がある．
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4.2 誤判別率
符号語表がM ×N 行列W として与えられたとき，カテ

ゴリが既知の D個の文書は，それぞれカテゴリ Ccd に対し
て，wcd 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 Ŵ cd = {ŵcd1, ŵcd2, · · · , ŵcdN} と受信すると見
なせる．
二値判別器 n 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 w̃n, ŵn と書く．この時，二値判別器の平
均誤判別率は，

P̄n = Pr{w̃n = 0}Pr{ŵn = 1|w̃n = 0}
+ Pr{w̃n = 1}Pr{ŵn = 0|w̃n = 1} (1)

と表すことができる．これは，符号理論におけるビットエ
ラーレート（BER）と捉えることができ，これらは小さい
方が信頼度が高い通信路と見なせる．

4.3 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．判別器 n の相
互情報量は，

In = Σ1
y=0Σ

1
ŷ=0Pr{w̃n = y}Pr{ŵn = ŷ|w̃n = y}

× log
Pr{ŵn = ŷ|w̃n = y}

Σ1
y′=0Pr{w̃n = y′}Pr{ŵn = ŷ|w̃n = y′}

(2)
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 性能評価

本研究では，全てのカテゴリで学習データの数が等しいと
いう設定のもとで，取りうることが可能な最長の符号長であ
る Exhaustive Codesを基にランダムに二値判別器を選択す
る（ランダム）構成法と誤判別率，相互情報量に基いて選択
した構成法を比較する．
5.1 判別方法
符号理論においては受信系列を復号する手法のひとつに最

小距離復号がある．ECOC法においては，送信した符号語
との距離を SVMを用いた軟判定値 [7]を用いて算出し，カ
テゴリを推定する [4]．

5.2 実験方法
5.2.1 実験データ
実験には，読売新聞 2000年 8カテゴリ (政治 · 経済 · ス

ポーツ · 社会 · 文化 · 生活 · 犯罪事件 · 科学)の記事 [8]を使
用する．すべての記事は 1カテゴリだけに属し，カテゴリの
重複はない．データから各カテゴリ 550記事をランダムに選
び，それを学習データ各カテゴリ 500個，テストデータ 50
個にランダムに分ける．特徴量としては学習データに出現す
る全ての単語の単語頻度 (3,059件)を使用する．カーネル関
数は線形カーネルを用いた．

5.2.2 符号語構成
Exhaustive Codesに対して，8カテゴリにおける最小符

号長を 7とし，10刻みに 127まで 10,000回ずつ実験を行っ
た．この際，

1. Exhaustive Codesから，ランダムに符号長に対して
二値判別器を選択した（ランダム構成法）．

2. 誤判別率に対しては，Exhaustive Codesより，P̄n が
小さいものから順に選択した（誤判別率構成法）．

3. 相互情報量に対しては，Exhaustive Codesより，In
が大きいものから順に選択した（相互情報量構成法）．

ここで，誤判別率，相互情報量については，学習データか
ら二値判別器を学習した後に，同じ学習データに対して，分
類を行うことにより，それぞれの値を推定した．

6 実験結果

ランダム，誤判別率，相互情報量による構成の結果を図 2
に示す．

図 3．各符号長における分類誤り率
図 3.よりランダムに選択した場合，符号長 127において

は，符号長の最大値が 127であることから 1点のみとなり，
符号長が短い場合にはばらつきが大きくなった．誤判別率，
相互情報量による構成は，どちらもそのばらつきに対して，
分類誤り率が平均よりも下回る結果を得ることができた．こ
のことから，誤判別率，相互情報量に着目し符号語表を構成
することは有効であると考えられる．
また，符号長 12の誤判別率における符号語構成において，

最小の分類誤り率を達成した．これは，12個の二値判別器
が 1 vs The Rest と呼ばれる．対象となる 1 カテゴリ対そ
の他の 7カテゴリとして二値判別器を学習したものが 8個，
揃ったところである．このことから，規則的な構成を符号語
構成に含めることも分類誤り率に対して有効であると考えら
れる．

7 まとめと今後の課題

本研究では，文書分類問題に対し，SVMを用いた ECOC
法による多値文書分類における符号語構成について実験を
行った．その結果，符号表の構成において，誤判別率，相互
情報量に着目することの有効性を示した．
今後は，対象となるデータに依らず，性能を保証できる符

号表の構成方法を検討する必要がある．
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