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1.はじめに

ウェブ上では多種多様な人によって非常に高い頻度
で様々な文書が更新される．これを自動で解析するこ
とで市場調査や動向調査などの利用が期待できる．解
析法の多くは頻度情報を用い, 人による解析よりも高速
であるが，語の関係性を解析することは難しい．
そこで語の共起関係からグラフを構築し，PageR-

ank [1]を用いて解析することで特徴ベクトルを抽出
した．そして頻度情報を用いて特徴ベクトルを抽出す
る TF-iDFと，最近傍法による文書分類の精度を比較
した [5]．
本論では提案手法において，解析する文書の複雑さ

と分類精度の依存関係について分析する．また k近傍
法を用いて分類することにより，提案手法の性質につ
いて評価する．

2.特徴ベクトルによる文書分類

はじめに，文書から特徴ベクトルを抽出する方法を
説明し，次に文書の分類方法について述べる．
2.1.特徴ベクトルの抽出
図 1に特徴ベクトルを抽出するまでの流れを示す．は

じめに解析対象とする文書を形態素解析し，文書の特
徴を表す上で大きな役割を果たすと考えられる名詞を
抽出する．また，本論では同じ 1文中に存在する語同
士の関係を共起と定義する．共起関係にある語同士は
意味的なつながりがあると考え，双方向にリンクを持
つとする．抽出した名詞を節点，語同士のリンクを辺
とした無向グラフを構築し，語の関係性を文書グラフ
として捉える．
次に，文書グラフGを式 (1)に示す [1]．無向グラフ

を表す行列Hに対して，定常ベクトルを算出できるこ
とを保証するために，原始性を付加するテレポーテー
ション行列 eT を加え，さらに αによって H への依存
率を決定する．

G = αH + (1 − α)eT /n (1)

図 1: 特徴ベクトル抽出の流れ
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続いて構築したグラフを PageRank [1]で解析する．
文書グラフ Gからべき乗法によって定常ベクトルを抽
出する．計算式を式 (2)，式 (3)に示す．iは収束まで
の繰り返し回数，πは収束すると Gに対する定常ベク
トル，eは単位ベクトルを表す．

π(i+1)T = π(i)T G 　 (2)

π(i+1)T e = 1 (3)

抽出した定常ベクトルは文書の特徴を表す特徴ベク
トルであり，ベクトルの値は文書中に出現した語のそ
の文書における重要度を表す．そして値が大きい語ほ
ど文書の特徴を表し，本論ではその語を重要語と呼ぶ．
また，パラメータ αとべき乗法の収束条件の大きさに
よって，精度と計算量が変化する．
提案手法の抽出精度は解析対象とする文書グラフの
リンク構造に大きく依存している．そこで文書構造の
複雑さは文書の大きさに相関があると考え，次章では
文書の大きさと抽出精度の依存関係について検証する．
2.2.k近傍法を用いた文書分類
分類手法には k近傍法を使用する．k近傍法は分類

対象データの近傍を k個求め，それぞれが投票した結
果，最も票数が多いクラスを対象データのクラスとす
る．SVMのような近年の学習器と比べると分類精度は
低いが，データセットのクラス分布からの影響は SVM
に比べて小さい [2]．近傍を求める際にベクトル間の距
離はユークリッド距離を用いる．

k近傍法は近傍によって分類するため，文書の特徴
を正確に抽出できるほど，各文書の特徴ベクトルがよ
り個別化されて，より分類精度が高くなると考えられ
る．したがって，分類精度は特徴ベクトルの抽出精度
と相関があると考えられる．次章ではこの点について
提案手法を評価する．

3.評価

特徴ベクトルを用いて文書を分類し，その精度を評価
することで，特徴ベクトルの抽出精度について評価する．
実験は Intel Celeron G550 2.60GHz，Memory 4GB，
CentOS6.4上で行う．形態素解析器は JUMAN [3]を
使用する．実験データとして日経BP社の ITpro [4]の
management, network, securityの記事計 21955件を使
用する．パラメータ αを 0.90，べき乗法の収束条件を
0.00000001とする．また，対象手法として特徴ベクト
ルの抽出に TF-iDFを使用する．評価データを各クラ
ス 100件ずつ無作為に選出し，それ以外のデータを訓
練データとする．また使用する訓練データの数を変動
させて，それぞれの分類精度について考察する．
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図 2: k = 1の分類精度
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図 3: 両手法の分類精度

文書の大きさと分類精度の関係性を見るために，実
験データ全体を文書の大きさが 0.3kB以上 2.0kB未満，
2.0kB以上 3.0kB未満，3.0kB以上の三つに分け，そ
れぞれをデータセット S，M，Lとする．ここで分類精
度を式 (4)と定義する．

分類精度 =
分類正解数

分類対象文書数
(4)

各データセットに対し，提案手法を用いて特徴ベク
トルを抽出し，k近傍法を用いて分類した結果から分
類精度を検証する．はじめに，図 2に k = 1で提案手
法によって解析した結果を示す．縦軸は分類精度，横
軸は各クラスの訓練データ数を表し，グラフは各デー
タセットの分類精度である．
データ数が 400以降は文書の大きさと分類精度の間
に正の相関が見られる．また kが 50までに関して，す
べてにおいて Lが最も精度が高いことを確認した．よっ
て文書の大きさが大きい文書ほど，提案手法は文書分
類の精度が高いため，文書の複雑さと分類精度には正
の相関があると考えられる．また，訓練データの数が大
きいほど，比較するサンプルが多くなり，より似通った
文書が訓練データに含まれる可能性が高まるため，よ
り高い精度で分類することができる．しかし，k近傍
法を用いるため，訓練データが大きくなると比較する
対象が増えることにより，処理時間は大きくなる．
一方，対象手法においても文書の大きさと分類精度

の間に正の相関が見られた．1文書あたりから得られ
るサンプル数が大きくなったためであると考えられる．
両手法間の差が生じなかったため，文書の大きさだ

けでの評価は不十分であることがわかった．
続いて，データセット Lを用いて近傍数を変動させ

たときの分類精度について比較する．図 3に両手法の
分類精度を示す．縦軸は分類精度，横軸は近傍数 kを
表す．また，分類精度は近傍数ごとの訓練データ数 100
から 1000における分類精度のマクロ平均である．
提案手法は，解析対象である文書において，頻度情報

だけでなく名詞間のリンク構造を解析することによっ
て，頻度は低いが重要語であると考えられる語を抽出
できる．そのため，文書の特徴をより正確に表した特
徴ベクトルを抽出し，近傍となるデータをより正確に
選出できると考えられる．図 3において提案手法は，対
象手法に比べて近傍数が小さいときの分類精度 k = 10
までが常に上回っている．
一方，対象手法は k = 17付近まで近傍数が大きく

なっても比較的精度が高い．対象手法は，文書単体に
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図 4: 提案手法の適合率
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図 5: 対象手法の適合率

おける頻度情報を訓練データ全体による頻度情報で汎
化することで，提案手法に比べてより平均的な分布を
しているためと考えられる．
次に分類に成功した文書に関して，その投票状態か

ら適合率を式 (5)と定義する．

適合率 =
正解クラスからの投票数

総投票数
(5)

図 4，図 5に各手法の適合率を示す．縦軸は適合率，
横軸はクラスごとのデータ数を表し，グラフは近傍数
を 1，5，9と変動させた適合率である．両手法ともに
分類精度のピークから精度が徐々に減少しているのは，
近傍数が増えることによって，両手法ともに適合率が
低下したことが一因である．図 4，図 5では近傍数が
増加するにつれて分類に対するノイズが多くなるため，
適合率は減少している．両手法ともに近傍数 50までの
検証を行ったところ，適合率の減少は収束していくこ
とを確認し，同様の傾向にあることが分かった．

4.おわりに

本論は，文書の大きさが大きいほど提案手法の分類
精度が向上することを確認した．さらに k近傍法を分
類に使用することによって，対象手法に比べてより正確
に近傍を抽出できることを示した．これらの結果から
提案手法が対象手法に比べ，解析対象とする文書の特
徴に特化した特徴ベクトルが抽出できると考えられる．
今後は文書の複雑さを共起の密度も考慮し，提案手

法との依存関係についてより詳細に分析する．
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