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単語の共起関係を利用した概念的特徴ベクトルの生成
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あらまし Web上の膨大なデータの中から有益な情報を見出そうとする試みが広く行われており，テキストデータ解

析に関する多くの研究が行われている．本研究では，情報検索において必要な特徴ベクトルの生成において，語を意

味によって分類・整理した分類語彙表を利用して概念的な特徴ベクトルを生成し，機械学習フレームワークの 1つで

ある Jubatusを用いてテキスト分類する．出現単語のみによる共起行列では，特徴ベクトルの次元数増大やベクトル

のスパース性の問題がある．分類語彙表を用いた特徴ベクトルの生成では，次元数の抑制や，より的確なベクトル表

現が期待できる．実験では，ニュース記事におけるテキスト分類を通じ，Jubatus上で複数の学習アルゴリズムを用

いて分類精度を検証した．
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1. は じ め に

近年，インターネットの普及やクラウド環境の充実により，

膨大な量のデータを扱う機会が増大しており，ビッグデータに

関する研究が脚光を浴びている．情報検索においては，テキス

トデータを，ある特徴に従いグループ分けするために，テキス

ト分類に関する研究が行われてきた．大量の文書データを，効

率よく分類する手法も数多く提案されている [1], [2]．テキスト

分類では，文書を特徴ベクトルで表現し，文書ベクトル間の類

似度を定義し，分類を行っている．そのため，テキストは文字

データとして扱われ，語の持つ意味までは考慮されていない．

本研究では，特徴ベクトルの生成において，文書中に現れた

出現単語とシソーラスの単語の意味属性を用いて，共起頻度に

よる共起行列を生成する．シソーラスには，分類語彙表を用い

る [3]．分類語彙表は，長い年月にわたり語を意味によって分

類・整理した類義語集であるため，語の持つ意味的な概念を特

徴ベクトルの生成にうまく反映させることが期待できる．

通常，文書内には，似たような意味を持つ複数の単語が存在

する．ある単語に隣接して別の単語が現れることを共起と言い，

単語同士の共起頻度を利用した共起行列を用いて文書分類を行

うと，本来似ている意味の単語が，距離の離れた特徴ベクトル

として表現されるため，分類精度の低下が生じてしまうという

問題がある [4]．

本研究では，語を意味により分類したシソーラスである分類

語彙表を用いて，単語の意味を考慮した共起行列を作成し，そ

の共起行列を学習データとして，分類のための学習器に与える．

学習器には，大規模データのさまざまなデータ分析に優れた性

能を示している機械学習フレームワークである Jubatusを利用

する [5]．実験では，ニュース記事の分類を通じて，Jubatus上

でクラスタリングのための複数の学習アルゴリズムを用いて，

分類精度について検証する．

2. 関 連 研 究

ネット上の膨大なテキストデータより，新たな知見や有用な

情報などを得るため，テキスト解析技術に関する研究が行われ

ている．文書分類の研究として，単語の係り受け関係を用いて

分類を行う研究や文書中に現れる語の共起関係を用いたもの [6]

などがあり，また，テキストデータのソースにマイクロブログ

扱う研究 [7]やテキストデータの時間表現を活用する Temporal

Information Retrieval という分野の研究 [8]なども行われてい

る．それらテキスト解析に関する多くの研究が，分類精度の向

上にチャレンジしており，分類に関するさまざまな学習法を提

案している．Wangらは，語の重要度の決定に，RageRank ア

ルゴリズムを用いる手法を提案し，ランク付けが文書分類に有

効であることを示した [9]．また，単語の共起行列を作成するた

めに，文書に現れた単語同士の共起頻度を利用した手法がある．

単に単語同士の共起頻度を取るだけでは，意味的に近い単語で

あっても，別の共起頻度としてカウントされ，その特徴ベクト

ル間の距離が離れてしまう問題があった [10]．別所らは，単語

同士の共起頻度ではなく，単語とコーパスにおける単語に付随

する意味属性との共起頻度を取る手法を提案し，共起ベクトル

の質が向上することを示した [11]．

3. 共起行列の作成

3. 1 共 起 行 列

1つの文中に現れた単語は，単語の位置が近いため，意味的

に近い関係であろうという仮定のもと，これらの単語は，共起

関係にあると言う．その共起関係に基づき，ある単語と別の単

語の共起関係の頻度を成分にした行列が共起行列である．単語

間の共起頻度を利用した共起行列では，テキストデータの対

象となったすべての単語が含まれてしまうため，行列の大きさ

が巨大になってしまう．行列が大きくなると次のような問題が



ある．

• 行列の次元数の増大に伴い，計算コストも増大する

• 行列がスパース（疎）になってしまう

• 本来，近い関係にあるべき特徴ベクトルが離れた状態に

なってしまう

そこで，単語行列を属性行列に変換する手法が提案されてお

り，笠原らは，国語辞典を用いる手法を提案している [12]．

3. 2 単語による特徴ベクトル

全テキストデータに含まれる単語を wi とし，N 個の単語が

含まれているとすると，単語 wi の特徴ベクトルは次のように

表される．

wi = (vi1, vi2, · · · , viN ) (1)

ただし，vij は wi における重みである．単語特徴ベクトル wi

を要素とした列ベクトルは，次のような行列で表される．

Fw =


w1

...

wN

 =


v11 · · · v1N
...

. . .
...

vN1 · · · vNN

 (2)

この単語特徴行列から属性行列を生成する．属性数（行列の

列数）をmとすると，単語の属性ベクトル ẃ1, · · · , ẃN および，

その列ベクトルは次の行列で表される．

Fp =


ẃ1

...

ẃN

 =


v́11 · · · v́1m
...

. . .
...

v́N1 · · · v́Nm

 (3)

ただし，v́ij は ẃi における重みである．

3. 3 分類語による共起行列

共起行列の作成において，単語間の共起頻度を利用した共起

行列の生成では，似た意味の単語であるのに，単語間の共起ベ

クトルの距離が離れてしまう問題が指摘されている [11]．

図 1 は，左端の列が記事中に現れた単語の例を表しており，

上段の共起語は，同一文章中に現れた共起語を表している．ま

た，表中の数字は，その出現頻度を表している．単語間の共起

に基づいた共起行列の作成手法では，出現語 Aと Bが，意味
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図 1 共 起 行 列

表 1 分類語彙表の項目

1 レコード ID 番号 9 段落番号

2 見出し番号 10 小段落番号

3 レコード種別 11 語番号

4 類 12 見出し

5 部門 13 見出し本体

6 中項目 14 読み

7 分類項目 15 逆読み

8 分類番号

の近い単語であったとして，その共起語 aと bが別々にカウン

トされる．（a と b も意味の近い単語）そうなると，A と Bの

ベクトルは，意味の近い単語であるにもかかわらず離れてしま

う．そこで，共起語に現れた aと bを同じ意味を表す 1つの単

語にまとめることが出来れば，Aと Bのベクトルは離れない．

図 1 で具体的に見てみると，本棚と書棚は，意味の近い単

語である．その共起行列を見たときに，本棚は雑誌の出現頻度

が高く，書棚は小説の出現頻度が高いと，それぞれの特徴ベク

トルは，離れた状態となる．これを小説と雑誌の分類語である

「図書」にまとめることができれば，それぞれの特徴ベクトル

の向きは離れずに済む．

本研究では，意味の似ている語をまとめると共起ベクトルの

距離は近くなるという仮定を前提に，単語間の共起頻度を用い

るのではなく，単語に付随する意味属性を利用する．単語の意

味属性には，単語を意味によって分類整理したシソーラスであ

る分類語彙表を利用し分類語に適用する．分類語彙表を構成す

る項目は，表 1 のようになっており，共起行列に用いる意味属

性には，その中の「分類項目」を用いた．共起行列の 1列目に

は，形態素解析の結果得られた単語のうち，名詞のみを取り出

し入力し，数字の部分は，1文中に共起する頻度をカウントし

た数が入った行列となっている．また，1行目には，意味属性

として分類語彙表の分類項目の語を入れる [13]．

このようにして得られた共起行列は，式 (3)に相当し，単語

間の共起行列である式 (2)から式 (3)を導き出す作業は，次式

で表される変換行列 K を求めることに等しい [14]．

Fp = FwK (4)

ただし，K は，N 行m列の行列である．

4. 機 械 学 習

並列分散環境での機械学習が数多く開発されており，並列分

散処理システムがオープンソースで提供され，パソコンなどの

安価なハードを用いることで，大規模データの分析が可能にな

りつつある．ここでは，バッチ処理方式とオンライン方式の代

表的な機械学習であるMahoutと Jubatusについて説明する．

4. 1 Mahout

蓄えておいた全データをまとめて学習することをバッチ処理

といい，その機械学習の 1つにMahoutがある [15]．Mahout

は，Hadoop [16]ベースの機械学習プラットフォームとして開発

された．Mahoutで実装されるアルゴリズムの多くは，Hadoop

のMapReduceを利用しており，それは，複数のマシンに対し



て部分データ集合の処理を割り当てるMapとその結果を出力

する Reduceに分かれるフレームワークである．

4. 2 Jubatus

バッチ処理は，蓄積されたデータに対する機械学習であり，

一方，リアルタイムで学習・予測を行う機械学習が開発されてい

る．ストリーム型のデータに対応可能な新たな機械学習フレー

ムワークとして，Jubatus が提供されている [5]．Jubatus の

処理は，Update, Analyze, Mixの 3段階に分かれる．Update

は，学習処理に相当し，Analyzeは予測処理，Mixは，全マシ

ンからローカルモデルの重みを集め，その平均を取る処理を行

う [17]．Jubatusは，機械学習やデータマイニングによるデー

タ分析に特化した大規模データ処理基盤であり，ビッグデータ

解析に必要なリアルタイム・ストリーム処理，分散並列処理，

機械学習やマイニングなどの深い分析といった特徴を持つ [18]．

本報告では，将来的な大規模データのリアルタイムでのデー

タ処理を考慮し，Jubatusを使用することとした．Jubatus上

でいくつかの学習アルゴリズムを動かすことによりテキスト分

類を行う．文書分類に必要な操作は，多クラス分類であり，線

形識別器を用いて，これを実現する．学習アルゴリズムとして，

次のアルゴリズムを用いる．

(i) Perceptron [19]

(ii) Passive Aggressive (PA) [20]

(iii) Confidence Weighted Learning (CW) [21]

(iv) Adaptive Regularization Of Weight vectors (AROW)

[22]

(i)の Perceptronは，Rosenblattにより提案されたニューラ

ルネットワークアーキテクチャで，学習させたいデータを入力

したときに，出力が間違っていた場合に重みを更新する．(ii)

の PA は，カテゴリ分類に使われることの多いアルゴリズム

で，新しいデータの損失がゼロであるように重みを更新する．

(iii) の CW は，オンライン分類学習で注目されているアルゴ

リズムであり，自然言語処理などさまざまな分野で応用が示さ

れている．このアルゴリズムでは，パラメータへの信頼度を導

入し，重みベクトルの更新において，信頼度の低いパラメータ

表 2 学習アルゴリズムの特徴

アルゴリズム 特徴

Perceptron ・ 分類器で正しく分類出来なかった場合，重みを

更新する

PA ・ Perceptron よりも学習効率が高い

・ 学習データが正しく分類できたら，重みを更新

しない

CW ・ Perceptron, PA と比べて学習効率は高いが，

計算量は大きい

・ 出現頻度を考慮し，重みベクトルにガウス分布

を導入して更新する

AROW ・ 学習データにノイズが含まれる場合に他の手法

と比べ優れた学習効率を示す

・ CW と同様の手法を実現しつつ，複数の条件を

同時に考慮しながら最適化を行う

図 2 処理の流れ

を大きく更新し，信頼度の高いパラメータはあまり変化させな

い．(iv)の AROWは，CWの制約条件を緩和し，訓練例を正

しく分類することを重要としていた CW の問題点を改良した

アルゴリズムである．4つの学習アルゴリズムは，重みの更新

において，表 2 のような特徴を持つ．

今回我々は，上記 4つの学習アルゴリズムを用いて文書分類

を試みた．共起行列の生成と Jubatusの学習器による文書識別

までの処理の流れを図 2に示す．

5. 実 験

実験では，ニュース記事のカテゴリ分類を行った．毎日新聞

社のサイト [23] より記事を収集し，それを，政治，経済，社

会，スポーツ，エンターテイメントの 5つのカテゴリに分類す

る．分類に用いた記事の数は，1, 500である．収集した記事を，

MeCab [24]を用いて形態素解析し，その中から名詞の単語を共

起行列作成のための出現単語として用いる．抽出された名詞の

数は，重複を除いて 16, 999個であった．単語同士による共起

行列では，この出現語を用いて，共起行列を生成していた．こ

こでは，シソーラスの分類語彙表を用いて共起行列を生成した．

そのため，共起行列の列の数は，510個と大幅に削減された．

生成された共起行列で，学習器に Jubatus を用いた実験

を行った．実験環境の OS は CentOS 6.5，Jubatus のバー

ジョンは 0.6.0 である．Jubatus の学習アルゴリズムとして，

Perceptron，Passive Aggressive (PA)，Confidence Weighted

Learning (CW)，Adaptive Regularization Of Weight vectors

(AROW)の 4 つの学習アルゴリズムを用いて文書識別を行っ

た．各学習アルゴリズムごとの識別結果を表 3 と図 3 に示す．

4つの学習アルゴリズムの中では，AROWによる識別率が最

表 3 学習アルゴリズムによる比較

Perceptron PA CW AROW

正識別率 (%) 82.6 84.8 84.2 85.2



図 3 各学習アルゴリズムの識別率

も高くなったが，PA，CW，AROWの 3つのアルゴリズムに

有意差は見られなかった．ただし，3手法と Perceptronでは，

p < 0.05で有意差が見られた．

6. お わ り に

本研究では，分類語彙表を用いて単語の意味属性に基づき，

共起行列を生成する方法について述べた．これにより，得られ

た共起行列を学習データとして学習器に与えた．学習器には，

機械学習フレームワークの Jubatus を使用した．Jubatus 上

で，4つの学習アルゴリズムを用いて文書分類を行い，識別率

の比較を行った．実験の結果，AROWを用いた場合に最も高

い識別率が得られたが，PA，CW，AROWでは，識別率の結

果に有意差は見られなかった．3 手法と Perceptron について

は，有意差が見られた．

今後の課題として，Jubatus上で他の学習アルゴリズムを用

いた場合や Jubatus以外の学習器を用いた場合などの識別を行

う予定である．
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