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1 はじめに

文書分類は，入力された文書を予め定められたクラ
スのいずれかに分類するタスクである．文書分類では，
サポートベクターマシン (SVM)[4]が高い分類性能を
示すことが知られており，広く用いられている．
サポートベクターマシンの一般化として，Muandet

らはサポートメジャーマシン (SMM)を提案した [6]．
SMMは，分布として表現されたデータ点に対してカー
ネルを定め，マージン最大化に基づき求められる分離
平面でデータ点を分類する．Muandetらは SMMを
画像分類に適用し，従来手法に比べ高い分類精度が達
成できることを示した．しかし，自然言語処理におけ
る SMMの適用例はまだ少ない．
文書分類においては，文書を単語ベクトルの分布と

見なすことにより，SMMを適用できる．Yoshikawa

らは，単語ベクトルを潜在変数として識別学習を行う
ことで SMMを拡張し，従来手法に比べて高い分類精
度を達成した [8]．しかし，この手法は，単語ベクトル
の学習の計算量が大きいという欠点がある．
一方で，近年 word2vec[5]などの大規模コーパスか

ら教師なしで単語ベクトルを学習する手法が注目され
ている．学習済みの単語ベクトルが簡単に使える状態
でインターネット上で公開されており，これらを教師
あり学習アルゴリズムの素性として用いることができ
る．例えば，含まれる単語のベクトルの和や平均を文
書の素性として利用する方法がある [1]．しかし，こ
の方法では，単語ベクトルの 2次以上のモーメントの
情報が失われてしまう．SMMは，単語ベクトルを高
次モーメントの情報を保持しつつ文書分類で利用する
ための自然な手法である．
本研究では，自然言語処理における基本的な問題で

ある文書分類に SMMを適用し，その有効性を分析す
る．具体的には，分類において有効なカーネルの種類
や単語ベクトルの種類を標準的な文書分類データセッ
トによる実験によって分析する．

2 サポートメジャーマシン

サポートメジャーマシンは，入力として与えられる
分布間に定められるカーネルによって規定される高次

元空間で，マージンが最大になるような分離平面を求
め，分布を分類する．
カーネル kにより規定される再生核ヒルベルト空間

(RKHS)Hk への分布 Pのカーネル埋め込みは，

µP := Ex∼P[k(·, x)] =
∫

k(·, x)dP ∈ Hk (1)

で与えられる．以後 kを埋め込みカーネルと呼称する．
実際の応用では，分布 Pは未知であり，代わりに分

布 Pからのサンプル集合X が与えられる．このサン
プル集合を経験分布 P̂と見なし，次式で与えられる経
験カーネル埋め込みを考える．

µ̂P :=
1

|X|
∑
x∈X

k(·, x) ∈ Hk (2)

SMMは経験カーネル埋め込みに対する SVMであ
る．経験カーネル埋め込み間に定義されるカーネルを，
以後レベル 2カーネルと呼称する．経験分布 P̂i，P̂j

の RKHSでの内積は，次式で与えられる．

⟨µ̂Pi , µ̂Pj ⟩Hk
=

1

|Xi||Xj |
∑
x∈Xi

∑
x′∈Xj

k(x, x′) (3)

ただし，Xi，Xj はそれぞれ分布 Pi，Pj からのサンプ
ル集合である．レベル 2カーネルに線形カーネルを用
いる場合，最終的な分布間のカーネルは，K(Pi,Pj) =

⟨µ̂Pi , µ̂Pj ⟩Hk
である．また，レベル 2カーネルにRBF

カーネルを用いる場合，K(Pi,Pj) = exp
(
− λ

2 ∥µ̂Pi −

µ̂Pj∥2Hk

)
= exp

(
− λ

2 (⟨µ̂Pi , µ̂Pi⟩Hk
− 2⟨µ̂Pi , µ̂Pj ⟩Hk

+

⟨µ̂Pj
, µ̂Pj

⟩Hk
)
)
である．ただし，λはバンド幅パラメー

タである．
以上より，埋め込みカーネルとレベル 2カーネルの

組み合わせで，SMMのカーネルが定まる．

2.1 SMMの文書分類への適用

図 1に SMMの文書分類への適用の概念図を示す．
分類対象の各文書は，文書が含む単語のベクトルの分
布として表現される．文書を表す各分布を SMM の
カーネルで埋め込み，RKHS 上で分離することによ
り，文書分類が行われる．
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図 1: SMMの文書分類への適用

与えられたN 個の文書 {Di}Ni=1について，i番目の
文書 Di がMi 個の単語からなる集合 {wim}Mi

m=1 であ
るとする．また，各単語から d次元実数値ベクトルへ
の写像を vとする．
レベル 2カーネルを線形カーネルとすると，埋め込

みカーネルが線形カーネルである場合，文書 Di，Dj

間のカーネルは次式で計算される．

KLIN

LIN (Di,Dj) =
1

MiMj

Mi∑
g=1

Mj∑
h=1

v(wig)
T v(wjh) (4)

埋め込みカーネルが RBFカーネルである場合，バン
ド幅パラメータを γとすると，文書間のカーネルは次
式で計算される．

KLIN

RBF(Di,Dj) =
1

MiMj

Mi∑
g=1

Mj∑
h=1

e−
γ
2 ∥v(wig)−v(wjh)∥2

2

(5)

レベル 2 カーネルが RBF カーネルである場合，バ
ンド幅パラメータを λ，埋め込みカーネルを emb ∈
{LIN,RBF}とすると，文書間のカーネルは次式で計
算される．

KRBF

emb(Di,Dj)=e−
λ
2 (KLIN

emb(Di,Di)−2KLIN
emb(Di,Dj)+KLIN

emb(Dj,Dj))

(6)

これらのカーネルを用いて SVMを学習することで，
SMMが学習できる．

3 実験

文書分類における SMMのカーネルと単語ベクトル
の影響を調査するために，以下の実験を行った．

3.1 実験設定

実験で使用した文書分類データセットの詳細を，表
1に示す．これらは [3]の著者のウェブサイト 1からダ
ウンロードでき，前処理としてストップワードの除去
と単語のステミングが既に施されている. さらに，今

1http://web.ist.utl.pt/acardoso/datasets/

回の実験では低頻度語を除去するために，全訓練デー
タ中 0.1%以上の文書に出現する単語のみを使用した．

表 1: 実験で使用したデータセット

データセット 訓練数 テスト数 クラス数
WebKB 2784 1381 4

Reuters 21578 5485 2189 8

20 Newsgroups 11293 7524 20

SMMに関しては，文書間のカーネル行列を式 (4)，
(5)，(6)を使い計算した後，LIBSVM2で学習と分類を
行った．多クラス分類は one-vs-one方式で行った．各
データセットについて，訓練データから抽出した 1000

文書を開発データとして使用し，グリッドサーチによ
りハイパーパラメータの最適化を行った．
各実験では，ベースラインとして，bag-of-words素

性をSVMに使用する場合 (SVM(BoW))の分類精度を
示す．また，bag-of-words素性に対して SVDで次元圧
縮を施した素性を SVMに使用する手法 (SVM(SVD))

との比較も行う．SVDによる次元圧縮後の次元数は，
100次元から 1000次元までの範囲で，最も分類精度
が高いものを使用した．

3.2 カーネルの比較実験

埋め込みカーネル，レベル 2カーネルそれぞれにつ
いて，線形カーネル (LIN)とRBFカーネル (RBF)の
有効な組み合わせを調べた．
単語ベクトルとしては，Google News corpus（約

1000億単語）からword2vec[5]で学習された，著者の
ウェブサイト 3 で配布されている 300 次元の単語ベ
クトルを用いた. 今回使用した前処理済みの文書分類
データセットでは，各単語が既にステミングされた状
態で公開されている．SMMを適用するためには，こ
れらの各語幹を，配布されている word2vecの単語ベ
クトルデータの各単語と対応付ける必要がある．その
ために，各語幹が接頭辞である単語のうち，最も頻度
が高い単語に対応づけるという方法をとった．
図 2に，訓練に使用する文書数を 200文書から 1000

文書まで変えたときの分類精度を示す．各結果は，(埋
め込みカーネル)+(レベル 2カーネル)という順で表
記している．
埋め込みカーネルとしては，RBFカーネルを用い

る場合に精度が高くなる傾向にある．また，レベル 2

カーネルは，RBFカーネルを用いても線形カーネルを
用いても精度に大きな差が見られなかった．したがっ
て，埋め込みカーネルとしては RBFカーネルを使用
し，レベル 2カーネルとしてはパラメータ選択の必要

2http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
3https://code.google.com/p/word2vec/
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図 2: カーネルの比較実験

がない線形カーネルを用いるという組み合わせが最も
有効である．

3.3 訓練データから学習した単語ベクトル
の比較実験

訓練データ自体から単語ベクトルを得る方法とし
ては，特異値分解 (SVD)と潜在的ディリクレ配分法
(LDA)[2]が考えられる. SVDでは，bag-of-wordsデー
タから作られる単語-文書行列に対して特異値分解を
施すと得られる単語数×次元数の大きさの行列の各行
を単語ベクトルと見なせる．LDAでは，各単語につい
て得られるトピックの分布を単語ベクトルと見なせる．
実験では，埋め込みカーネルにRBFカーネル，レベ

ル 2カーネルに線形カーネルを使用した．訓練データ
として 600文書を使用した．また，式 (5)より，γ → ∞
の極限では，文書間のカーネルは単語の一致度にのみ
基づき計算される．したがって，ランダムな単語ベク
トルを使用する場合でも，γを十分大きくとれば SMM

はある程度の分類精度を示す．SVDと LDAによる単
語ベクトルが，ランダムな単語ベクトルに比べて分
類に有効であることを確かめるために，各次元の値を
[−1, 1] の一様分布から得たランダムな単語ベクトル
(300次元)と比較した．図 3に各手法で得られる単語
ベクトルの次元数を 20次元から 400次元まで変化さ
せたときの分類精度を示す．
SVD，LDAで得た単語ベクトルを使用した場合，ラ

ンダムな単語ベクトルを使用した場合に比べて，分類
精度が向上する場合があった．特に 20 Newsgroupsで
は，SVDと LDA両方の手法で 1%以上の精度向上が
あった．

3.4 コーパスから学習した単語ベクトルの
比較実験

訓練データ以外のコーパスから学習した単語ベクト
ルを SMMに使用した場合の精度の比較を行った．

表 2: 実験で使用した単語ベクトル

学習手法 学習コーパス 単語数 次元数
word2vec Google News corpus 100B 300

GloVe Wikipedia 2014 6B 300

+ Gigaword 5

GloVe Common Crawl 42B 300

GloVe Common Crawl 840B 300

(Random) (なし) (0) 300

カーネルの比較実験で使用した word2vecによる単
語ベクトルと，GloVe[7] による単語ベクトル 4 を比
較した．また，300次元のランダムな単語ベクトルを
使った場合 (SMM(Random))との比較も行った．表 2

に実験で使用した単語ベクトルの詳細を示す．
埋め込みカーネルは RBFカーネル，レベル 2カー

ネルは線形カーネルを使用した．図 4に，訓練に使用
する文書数を 200文書から 1000文書まで変えたとき
の，各単語ベクトル学習法での分類精度を示す．図 4

の SMM(word2vec)は，図 2の RBF+LINと同じで
ある．
Reuters 21578と 20 Newsgroupsで，コーパスから

学習した単語ベクトルを使用することによる精度向
上が見られた．一方で， WebKB では，ランダムな
単語ベクトルを使った場合と比べて精度の向上は小さ
かった．これは，WebKBが大学の授業や教員のウェ
ブページを集めたものであり，単語ベクトルの学習に
使用したコーパスとドメインが大きく異なることが原
因であると推測される．WebKBと Reuters 21578で
は，SVM(SVD)がコーパスから学習した単語ベクト
ルを使用しないにも関わらず高い分類精度を示した．
一方で，20 Newsgroupsでは，GloVeによる単語ベク

4http://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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図 3: 訓練データから学習した単語ベクトルの比較実験

図 4: コーパスから学習した単語ベクトルの比較実験

トルを用いた場合の精度が最も高かった．

4 おわりに

本研究では，サポートメジャーマシン (SMM)の文
書分類における有効性を調査するにあたり，カーネル
と単語ベクトルの比較を行った.

結果として，カーネルの組み合わせとしては，埋め
込みカーネルで RBFカーネルを使い，レベル 2カー
ネルでは線形カーネルを使用することが妥当であると
ことがわかった．単語ベクトルについては，SVDや
LDAで得た単語ベクトルを SMMに利用することで，
ランダムな単語ベクトルを使用する場合と比較して，
分類精度の向上が可能であることがわかった．また，
ドメインによっては，訓練データ以外の外部のコーパ
スから学習した単語ベクトルを利用することにより，
さらに分類精度の向上が可能であることがわかった．
20 Newsgroupsでは，既存手法 (SVM(SVD))に比

べて SMMが有効であることが示された．今後の課題
として，SMMが有効なデータの種類を解明したい．
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