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単語の意味を考慮した共起ベクトルによるテキスト分類
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あらまし 本研究では，シソーラスを利用し単語の分類的意味属性に基づいて，テキストの共起行列を生成

し識別する手法を提案する．出現単語のみによる共起行列では，意味的に近い単語の共起頻度が別々にカウ

ントされたり，また，共起ベクトルの次元数が増大するなどの問題があった．そこで，分類語彙表を利用し

て，意味的に近い単語を分類語に当てはめた共起行列を作成し，ランダムフォレストを用いて識別する．単語

の属性を反映させることにより，次元数の増大を抑え，意味的に近い単語の共起ベクトルが，より的確なベク

トルとして表現されることが期待できる．実験では，ニュース記事に含まれる単語を用いて，提案手法の有効

性について検証する．
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1. は じ め に

近年，インターネットの普及により，膨大な量の文書

データを扱う必要性が増大している．情報検索において，

さまざまな分野におけるテキストデータを内容的に同じよ

うな質を持ったグループに分けるために，テキスト分類に

関する研究が長年行われてきた．そこで，大量の文書デー

タを自動的に効率よく分類できる識別法が必要とされてい

る [1], [2]．テキスト分類では，テキストに含まれる文章を

構成する語の重みを用いることにより，文書をベクトルと

して表現し，文書ベクトル間の類似度を，何らかの類似尺

度を利用して定義したのち文書分類を行う．

本研究では，文書ベクトルを構成するため，文書中に現

れる共起単語と単語の意味属性を用いた共起行列を用い，

つぎに，文書識別アルゴリズムにアンサンブル学習法の 1

つであるランダムフォレストを利用して，文書分類を行う

手法を提案する．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単語が現れ

ることを共起と言う．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，距離の離れたベクトルとして表現されるため，分類精

度の低下が生じる可能性が高くなる [3]．

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，ランダムフォレストを用いて分類する手法について

述べる．実験では，ウェブ上のニュース記事を用いて分類

を行い，その有効性について検証する．

本稿は，まず，2章で関連研究について述べる．次に 3

章で文書識別アルゴリズムとして用いるランダムフォレス

トについて述べ，4章で提案手法の共起行列の作成法と判

別予測の方法について説明する．そして，5章で実験とそ

の結果を述べ，最後に 6章でまとめと今後の課題について

述べる．

2. 関 連 研 究

文書分類の研究において，先行研究では，語の同一文書

内の共起関係に基づいた手法が多くなされている．単語の

係り受け関係を用いて文書分類する研究やWebページの

語の共起関係を用いたものなどがある．また，多くの研究

が分類精度の向上を目指しており，文書中に含まれる語の

重要度を決める方法に注目している．Wangらは，語の重

要度の決定に PageRankアルゴリズムを用いることが分類

に有効であることを示した [4]．単語の持つ潜在的意味解

析による方法 [5]では，単語の共起ベクトルの作成のため

に，単語同士の共起頻度を利用して，共起行列を作成して

いた．そのため，共起行列の行と列が単語によって表現さ

れるため，ある単語 Aと Bとの共起頻度が別々にカウン

トされてしまう．従って，単語 Aと Bとの共起ベクトル

が適切でなくなり，A と B は，意味的には似た単語であ

るのに，共起ベクトル間の距離は離れてしまうという現象

が起きる．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た [6]．意味属性を利用する手法では，

共起ベクトルの質が向上し，高い検索精度が得られること

を示した．本研究では，意味属性を利用した共起行列を入

力として与えて，アンサンブル学習の 1つであるランダム

フォレストを用いて文書分類を行う方法を提案する．

3. ランダムフォレスト

ランダムフォレストは，複数の木（tree）によって構成

される機械学習アルゴリズムである [7]．ここでの木は，決

定木のことで，それぞれの決定木の性能はあまり高くなく，

それらを複数組み合わせることにより，高い予測精度を持

つ学習器となる．ランダムフォレストでは，決定木として

二分決定木が主に用いられ，個々の決定木がアンサンブル

学習における弱学習器となる．ランダムフォレストのアル



図 1 ランダムフォレスト

ゴリズムを以下に示す [8]．（図 1）

（ 1） 与えられたデータセットから n 個のブートスト

ラップ・サンプル B1, B2, · · · , Bn を作成する．ただし，構

築したモデルを評価するために 1/3のデータを除いてサン

プリングする．除いたデータをOOB（out-of-bag）データ

と呼ぶ．

（ 2） Bk(k = 1, 2, · · · , n)におけるM 個の変数の中か

らm個の変数をランダムサンプリングする．M は，デー

タセットの中の変数の数を表し，mは，m =
√
M が多く

用いられる．

（ 3） ブートストラップ・サンプル Bk のm個の変数を

用いて，未剪定の最大の決定木 Tk を生成する．

（ 4） n個のブートストラップ・サンプル Bk の決定木

Tk について，OOBデータを用いてテストを行い，推測誤

差を求める．

（ 5） その結果を統合し，新たに分類器を構築する．分

類の問題では多数決をとる．

本研究では，上記アルゴリズムを用いて文書分類を行う．

4. 提 案 手 法

4. 1 共起行列の作成

共起行列の作成において，単語同士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，共起ベクトル間の距離は離

れてしまう問題があった．図 2は，単語同士の共起頻度を

表した共起行列を示している．例えば，「本棚」と「書棚」

図 2 共 起 行 列

に対する共起単語が，「小説」と「雑誌」で，共起頻度が図

のようになっているとすると，それぞれの単語における共

起ベクトルは離れたものになってしまう．そこで，「小説」，

「雑誌」といった単語を用いるのではなく，シソーラスの

分類項目に関連付けて，その意味属性である「図書」で共

起頻度をカウントする．すると，各単語が意味の似ている

語にまとまるため，「本棚」と「書棚」の共起ベクトルの距

離は近くなる．

提案手法では，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点を踏まえ，単語同士の共起

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た [9]．分類語彙

表を構成する項目は，図 3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（行の先頭）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

項目の語が入る．

4. 2 判 別 予 測

ランダムフォレストは，決定木の変数にすべての変数を

使うのではなく，ランダムサンプリングしたサブセットを

用いるため，高次の問題に対し有効ではないかと考え，学

習器にランダムフォレストを用いることとした．ランダム

フォレストでは，得られた共起行列をデータセットとして，

ブートストラップ・サンプルを作成する．次に，ブートス

トラップ・サンプルを用いて，未剪定の最大の決定木を生

成する．そして，OOBデータを用いてテストを行い，全て

の結果から多数決を取り，予測結果とする．ランダムフォ

レストでは，乱数に依存しない結果を得るため，決定木の

数を十分に多くしておく必要がある．本手法においても，

十分多くの決定木を与えるものとする．

提案手法におけるテキストの解析・抽出，シソーラスに

よる変換・共起行列作成，および学習・結果の出力までの

処理の流れを図 4に示す．

5. 実 験

5. 1 記事の分類

実験では，ニュース記事の分類を行った．毎日新聞のサ

イト [10]では，ニュース記事が，カテゴリーごとに分かれ

ている．その中の，政治，経済，社会，スポーツ，エンター

図 3 分類語彙表の項目



図 4 処理の流れ

テイメントの 5 つのカテゴリーから，それぞれ 20 個，計

100 個の記事を記事データとして用いた．つぎに，選んだ

100 個の記事データを形態素解析器 Igo [11]を用いて形態

素解析し，名詞の単語のみを抽出した．Igoは，Javaで実

装された形態素解析器で，辞書のフォーマットや解析結果

は，MeCabと互換があるものとなっている．形態素解析

の結果，4, 194 個の名詞が抽出された．

抽出された単語に対する意味属性を分類語彙表との対

応から選び出し，共起行列を作成する．分類語彙表に無

かった単語については取り除く．共起行列に残った単語は，

3, 083個となった．共起行列の列数に相当する分類項目の

数は，455個となった．得られた共起行列をデータセット

とし，ブートストラップ・サンプルを作成して，ランダム

フォレストを行った．ランダムフォレストの決定木の数は，

500個とした．

5. 2 学習器による比較

提案手法では，識別のための学習器として，ランダム

フォレスト（RF）を用いている．学習器により，識別率に

違いが出るのかを調べるため，次の 2つの学習器を用いた．

1つは，カーネル法による分類器であるサポートベクター

マシン（SVM:Support Vector Machine）[12]，2 つ目は，

アンサンブル学習の 1 つであるバギング（Bagging）[13]

による方法で，それらの学習器を用いた分類結果を表 1

に示す．表中の値は，識別の結果，正しく分類された割合

(%)を示しており，また，表中のラベル名は，記事のカテ

ゴリーを意味し，それぞれ，（POL：政治），（ECO：経済），

（SOC：社会），（ENT：エンターテイメント），（SPO：ス

ポーツ）を示している．

図 5は，3つの手法における識別率を示しており，エラー

表 1 識 別 結 果

POL ECO SOC ENT SPO Ave

提案手法 (RF) 91.8 96.7 85.0 96.8 86.1 91.3

SVM 73.1 92.9 70.8 92.9 66.8 79.3

Bagging 84.7 89.0 73.3 94.7 74.1 83.2

図 5 各手法の識別率

バーは，95%の信頼区間である．提案手法のランダムフォ

レストによる手法は，他の手法より識別率が高く，有意差

が見られた．

5. 3 次元圧縮の違いによる比較

次に，単語に対する意味属性を分類語彙表を用いて，次

元圧縮する提案手法と，特異値分解 D = UΣV T を用い

て [14]，次元圧縮を行った場合において，識別率を比較し

た．ただし，Dは，文書行列で，ここでは，単語同士の共

起頻度を表した共起行列を使用した．得られた共起行列の

学習器には，ランダムフォレストを用いた．特異値分解に

よる次元圧縮において，提案手法と同じ次元に圧縮する

ため，3, 083次元を 455次元に圧縮した．提案手法におけ

る識別率は，91.3%(Ave)で，特異値分解を用いた場合は，

89.4%(Ave)とわずかながら改善がみられた．

5. 4 分類項目の重要度

提案手法において，分類語彙表を用いて抽出された分類

項目が，単語の意味属性としてランダムフォレストで，ど

の程度重要であるのかを調べた．その結果を図 6 に示す．

図の左側は，決定木における正解率を基準とした平均値を

示しており，また，図の右側は，計算の過程で算出された

Gini 係数の平均値を大きい順に並べて示している．Gini

係数は，分岐の前と後での誤差の改善度合いを表し，判別

における変数の重要度として用いられ，図の上位に表され

た分類項目ほど，重要度の高い語ということになる．

表 2は，図 6において上位に挙がった分類項目の語と多

く共起した記事中の単語を表している．演劇・映画では，

俳優，脚本，舞台，ミュージアムなど，スポーツでは，選

手，プロ，練習，優勝などといった，それぞれの分類項目

の語に関連の強い単語が挙がっていることがわかる．表に

出ている単語から，木の分岐に重要となる単語が挙がって

いることを確かめることができる．

6. お わ り に

本研究では，共起行列の作成において，単語に付随する

意味属性を利用するため，シソーラスである分類語彙表

を利用して，その共起行列をデータセットとして，ランダ

ムフォレストを用いて文書識別を行う手法を提案した．実

験において，ニュース記事のカテゴリ分別を行い，学習器



表 2 上位の分類項目と共起した単語

分類項目 記事中に現れた単語

演劇・映画 俳優，脚本，舞台，ミュージアム

スポーツ 選手，プロ，練習，優勝

創作・著述 映画，俳優，デビュー，物語

経済・収支 緩和，金利，上昇，銀行

興行 映画，舞台，動員，放送

による識別率に対する影響を調べた．その結果，ランダム

フォレストを用いた提案手法において，SVMやバギング

を用いた手法と比較して，高い識別率が得られた．また，

分類語彙表を用いて次元圧縮を図った提案手法と特異値分

解で次元圧縮を行った場合の共起行列を用いて識別率を調

べたところ，提案手法で改善が見られた．また，重要度の

高い分類項目と共起した単語の関係からは，木の分岐に重

要となる単語が選ばれていることを確かめることができた．

今後の課題として，今回，共起行列を作成するために分

類語彙表を利用したが，生成した共起ベクトルのコーパス

依存も考えられるため，他のコーパスを利用した場合の結

果の違いなどを調べていきたい．
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