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1 はじめに

近年，インターネットの発達に伴い，爆発的に増大

した莫大な量のテキストデータを扱う問題がある．そ

のため大量のテキストを，自動でカテゴリごとに分類

できるような文書分類手法が必要とされている．そこ

で本研究では，文書の潜在的意味を考慮した分類手法

を提案する．まず語彙の重要度に基づき重要文抽出を

行い，元の文書を重要文のみで構成し，分類対象とな

る文書の精錬化を図る．語彙の重要度を決める指標と

しては，一般に tfidfや語彙の頻度などが用いられる

が，本研究では，語の共起関係からグラフを構成し，

PageRankアルゴリズムを用いて重要語の決定を行う．

次に，潜在的意味解析手法を用いて，文書の潜在トピッ

クごとの確率分布をもとに，k-means法でクラスタリ

ングを行う．

2 PageRankアルゴリズム

PageRank とは，Brin ら [1] によって提案された，

Webページ間に存在するハイパーリンク関係を利用

することでページの順位付けを行うアルゴリズムであ

る．Webページをノード，ページ間のリンク関係をエッ

ジとした有向グラフとして構成され，このグラフに基

づいて順位のスコアが計算される．グラフG = (V，E)

が与えられたときに，In(Va)は，点 Vaを指している

点の集合，Out(Va)は，点 Va が指している点の集合

である．VaのPageRankスコアは，式 (1)を反復的に

処理することにより，全てのノードの PageRankスコ

アを求める．dは，[0，1]のパラメータである．反復計

算にはべき乗法を用いる．

S(Va) = (1− d) + d ∗
∑

Vb∈In(Va)

S(Vb)

|Out(Vb)|
(1)

3 Latent Dirichlet Allocation

複数文書内の潜在トピックを確率的に求めるトピッ

クモデルとして Latent Dirichlet Allocation(LDA)[2]

Text Classification based on Latent Topics of Impor-
tant Sentences Extraction by PageRank Algorithm
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がある．このモデルでは，文書はトピックの集まりに

よって構成されており，トピックごとに出現しやすい

単語があると考える．各トピックはそのトピックに対

する出現確率を持った単語群で表され，複数文書内に

存在している総単語に対して，総和が 1になる出現確

率が割り当てられる．トピック自身にも文書セット内

において出現確率の総和が 1となるトピック比率とし

て確率が付与される．

4 提案手法

本手法における，文書分類の流れを説明する．
step1 単語の共起関係の抽出

文書を文で区切り，文脈を考慮して，文中の単

語の共起度を自己相互情報量 (PMI:Point-wise

Mutual Information)に基づき算出する．
step2 重要単語の決定

step1 で得られた共起関係に基づき，ノードを

単語，エッジの重みには PMIを用いたグラフを

構成する．ここで，グラフを単語間の PMIで構

成する理由は，文書分類を潜在的意味に基づき

行うとしており，潜在トピックの一貫性は語の

共起関係が影響を与えているとするNewmanら

[3]の研究に基づき，潜在トピックを考慮した単

語の重要度を算出するためである．このグラフ

に対し PageRankアルゴリズムを用い，単語の

重要度のランク付けを行う．
step3 重要文の抽出

step2で得られた単語のランキングに基づき，ラ

ンキング上位の単語を含む文を重要文とみなし，

これを文書から抽出し，元の文書を重要文のみ

で構成する．
step4 分類

新たに構成された文書群に対し，LDAを用いて

それぞれの文書のトピックごとの確率分布を得

る．各文書のトピックに基づくベクトルをJensen-

Shannon距離を用いて類似度を測り，k-means

法により分類する．

5 実験
5.1 実験仕様

対象データには，Reuters-21578† のテストセットか

らタグを除去したものを使用した．重要文抽出の有効
† http://www．daviddlewis．com/resources/testcollections/reuter21578
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性を検討するため，1文書中の文章数が 5文以上であ

る文書を利用した．文書数 792件，語彙数 15,835語，

カテゴリ数 10の文書群を対象に，ステミング処理と

ストップワード除去を施し実験を行った．

また，LDAで用いるパラメータは，α = 0．5，β = 0

．5とし，サンプリングにはギブスサンプリングを用い，

イテレーションは 200回とした．トピック数は，パー

プレキシティにより決定することにした．トピック数

を 1から 30まで変化させたときのパープレキシティ

の値の 10回の平均をとり，パープレキシティが最小

になるときのトピック数を最適トピック数とした．し

かし，重要文抽出した文書群のトピック数を測った結

果，クラスタリング目標のカテゴリ数より少なくなっ

たため，本実験ではトピック数を 11に設定した．

5.2 評価

評価には，文献 [4]を参考にして，相互情報量 (MI:Mu

tual Information)を用いる．L = {l1，l2，· · ·，lk}は，
k-means法により分類された文書のラベルの集合，A =

{α1，α2，· · ·，αk}は，分類された文書の正解のラベル
である．これら 2つのラベルの相互情報量は，式 (2)

で定義される．

MI(L，A) =
∑

li∈L，αj∈A

P (li，αj) · log2
P (li，αj)

P (li) · P (αj)
(2)

P (li)は，アルゴリズムによって liにラベル付けさ

れる確率，P (αj)は，正解データにおいて αj である

確率，P (li，αj)は，これら 2つが同時に起こる確率で

ある．相互情報量を [0，1]の値で得られるようにする

ため，正規化を行う．正規化された相互情報量は式 (3)

で表される．

M̂I =
MI(L，A)

MI(A，A)
(3)

また，k-means法において初期値にそれぞれのカテ

ゴリの正解データを 1つ与えることにより，分類結果

のクラスが，どのカテゴリであるか判断できるように

する．
5.3 実験結果

k-means法を 10回行い，その平均値を測った．LDA

を用いて，文書のトピックごとの確率分布で分類を行

う場合には Jensen-Shannon距離を，文書ベクトルを

用いて分類を行う場合にはコサイン類似度を用いた．

重要文抽出を行った場合の結果を表 1，行っていない

場合の結果を表 2に示す．
5.4 考察

実験結果より，重要文抽出を行った場合において，

行わない場合よりも精度が良くなるということが分

かった．このことから，重要文抽出することにより，

文書が精錬されていることが確認された．また重要文

表 1: 重要文抽出した場合
単語の重要度 類似度指標 M̂I

PageRank Jenshen-Shannon距離 0．6883

コサイン類似度 0．1549

tf · idf Jenshen-Shannon距離 0．6273

コサイン類似度 0．1314

表 2: 重要文抽出しない場合
類似度指標 M̂I

Jenshen-Shannon距離 0．6190

コサイン類似度 0．1616

抽出に関して，tf ·idfを用いた場合に比べ，PageRank
を用いて重要文の抽出を行った場合に文書分類の精度

の向上が見られた．このことから，文書の 3文中での

単語の共起関係からグラフを構成し，単語の重要度を

PageRankアルゴリズムを用いて決定することにより，

文脈を考慮した単語の重要度が得られている．

コサイン類似度で分類を行った場合において，精度

が良くなかった原因としては，Jenshen-Shannon距離

と比較すると，文書間の類似度の値の差が小さく，そ

のため異なるカテゴリの文書の判別がうまくいかな

かったのではないかと考えられる．
6 おわりに

本研究では，PageRankを用いた重要語の抽出を行

い，それに基づいて重要文を抽出し，潜在的意味によ

るクラスタリングを行った．実験を行った結果，tf ·idf
を用いた場合と比較して，PageRankを用いた場合に，

分類精度が向上することが分かった．

今後の課題としては，重要文をどの程度選択したか

により，分類の精度が変化すると考えられるため，適

切な重要文選別方法を考察したいと考えている．また，

現在は k-means法での分類しか行っていないため，他

の多クラス分類手法での比較を行うつもりである．
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