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文書集合間の差異検出法と文書分類への応用文書集合間の差異検出法と文書分類への応用文書集合間の差異検出法と文書分類への応用文書集合間の差異検出法と文書分類への応用
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本報告では、先ず 2 つの文書集合間の差異検出法を提案する。各文書を文ベクトルの集合で表
現したとき、提案手法では、全文ベクトルの射影値の２乗和に関する両文書集合間の比を最大
にするような射影軸を一般固有値問題の固有ベクトルとして求め、文書集合間のトピックの差
を表す因子とする。このような因子を、ある着目クラスの文書集合と既存の分類系で着目クラ
スに誤分類された文書集合との間で求め、着目クラスで出現するが他のクラスでは出現しにく
い特徴、反対に他のクラスでは出現するが着目クラスで出現しにくい特徴の抽出に用いること
ができる。既存の分類系を kNN とし、このような特徴を用いる分類系を併用した結果、
Reuters-21578に対し F値は kNN単独の 83.69%から 87.14%に向上した。

A Method to Extract Differences between Text Sets and its Application to

Text Categorization
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This paper proposes a method to extract differences between two text sets. Each text is represented as a
set of sentence vectors. Suppose all sentence vectors are projected on a vector. The proposed method
obtains the vectors which maximize the ratio between the text sets as to the sum of squared projections
by solving a generalized eigenvalue problem. By applying the method to the text set belonging to a given
class and a set of texts missclassified as belonging to the class by an existent classifier, we can obtain the
features which frequently appear in the given class but rarely in other classes, and the features which
frequently appear in other classes but rarely in the class. By using the features in the complementary
classifier to kNN, the micro averaged F value for Reuters-21578 was improved from 83.69% to 87.14%.

1. まえがきまえがきまえがきまえがき
近年文書分類の研究が盛んに行われている。これ
までに数々の手法が提案されてきたが、Yangの比
較実験によれば[1]、kNN[1, 2, 3],、サポートベクタ
ーマシン（SVM）[1, 4]、LLSF[5]が優れた性能を

示している。その他、AdaBoost[6]も高い性能を有
することが報告されている。しかしながら、これ
らの技術は深く検討されてきており、今後個々の
技術の改善で性能を飛躍的に向上させていくのは
困難と思われる。更なる性能の向上には新たなア
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プローチが必要と考えられる。
　ところで、どのような分類法も、文書クラスに
関する情報を何らかの形で記述し、入力文書と照
合している。これをクラスモデルと呼べば、クラ
スモデルは、例えば、ベクトル空間モデルでは各
クラスに属する文書の平均ベクトルにより、ｋNN
では各クラスに属する文書のベクトルの集合によ
り、AdaBoostでは単純な仮説の集合により表現さ
れている。正確な分類を図るにはクラスモデルは
各クラスを正確に記述したものでなければならな
い。現在まで提案されている分類法も高度なもの
ほどクラスモデルは各クラスを正確に記述してい
ると云ってよいであろう。しかしながら、多くの
分類法ではクラスモデルの記述の正確さは指向し
ているが、クラスモデルにクラス間の重なりがあ
ることには配慮してないようである。KNNにせよ、
AdaBoost にせよあるクラスのクラスモデルには
他のクラスとマッチする情報も含まれてしまって
いる。クラスモデル間に重なりが存在すれば、あ
る入力文書とその入力文書が属さないクラスとの
間に類似性が存在することになり、誤分類の原因
となりうる。誤分類の原因を取り除くためには、
クラスモデルがクラス間で重ならないよう、各ク
ラス固有の情報を用いてクラスモデルを記述する
必要がある。
　本報告ではこの問題に焦点を当てる。先ず2つ
の文書集合間の差異を最もよく表す特徴の抽出を
試みる。本報告では、このような特徴を、文書を
文ベクトルの集合で表した上で、全文ベクトルの
射影値の2乗和に関する両文書集合の比を最大に
するように求められた射影軸に文ベクトルを射影
することにより求める。これにより、一方の文書
集合に着目すれば、その文書集合には現れるが他
方の文書集合には現れにくい特徴、その文書集合
には現れにくいが他方の文書集合には現れる特徴
を求めることができる。上記射影軸は両文書集合
のトピックの違いを反映するものなので、トピッ
ク差分因子(Topic Difference Factor : TDF)と呼ぶこ
ととする。また、その手法をトピック差分因子分
析(Topic Difference Factor Analysis: TDFA)と呼ぶこ
ととする。次に、このTDFAを文書分類に応用す
ることにより、着目クラスには現れるが他クラス
では現れにくい特徴、他クラスでは現れるが着目

クラスでは現れにくい特徴を求める。本報告では、
このような特徴を既存のメインの分類系に対する
相補的分類系で用いる分類法を提案する。相補的
分類系では、メインの分類系で得られた入力文書
の各クラスに対する類似度に対し補正を行う。
　以下、2.では、TDFの求め方、その解釈などに
ついて述べた後、簡単な例についてTDFがどのよ
うに求められるのかを示す。3.では、相補的分類
系のためのTDFの求め方、類似度の補正方法など
について述べる。4.では、メインの分類系として
kNN を採用した時の実験方法と結果について述
べ、コーパスとしてReuters-21578を用いたときF
値が大幅に向上することを示す。
　
2. トピック差分因子トピック差分因子トピック差分因子トピック差分因子 (TDF)

2.1 アプローチアプローチアプローチアプローチ
　文書集合D={D1,.., DM}、T={T1,.., TN }を考える。
各文書は文ベクトルの集合により成るものとし、
文書 Dm、Tnの k 番目の文ベクトルをそれぞれ
dmk(k=1,..,KD(m))、tnk(k=1,..,KT(n))とする。ここで求
めるべきベクトルをααααとする。文書集合D、Tの全
文ベクトルをααααへ射影したときの射影値の 2 乗和
をPD、PTとすると、これらは以下のように求めら
れる。
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りそれぞれ定義される行列である。これらを平方
和行列と呼ぶこととする。ここでααααに反映される
両文書間の差異の程度を表す評価基準 J(αααα)を、
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により定義する。J(αααα)を最大にするααααは、文書集合
Dの文ベクトルの射影値の2乗和は大きく、文書
集合Tのそれは小さくなるはずなので、文書集合
Dにはよく存在するが文書集合Tには存在しにく
い特徴を反映する射影軸となる。文書集合Dから
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見ると、このααααは存在すべき特徴を反映すること
になるので、これを文書集合Dの正のトピック差
分因子(Positive Topic Difference Factor : P-TDF)と呼
ぶこととする。式(3)で与えられる評価基準は実は
線形判別分析におけるそれと形式的に同じであり、
ααααの解も線形判別分析と同じように、
　 αααααααα TD SS λ= (4)
なる一般固有値問題の固有ベクトルで与えられる
[7, 8, 9]。ααααはST

-1 SDの固有ベクトルで与えられる
と云ってもよい。
　また、求めるべきベクトルをββββとし、評価基準
J(ββββ)を、

βSβ
βSββ
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とすると、J(ββββ)を最大にするββββは文書集合Tにはよ
く存在するが文書集合Dには存在しにくい特徴を
反映する射影軸となる。これを文書集合Dの負の
トピック差分因子(Negative Topic Difference Factor :
N-TDF)と呼ぶこととする。この場合にはββββは、

βSβS DT λ= (6)
の固有ベクトルで与えられる。
　また、式(1)、(2)において、文の長さの違いの影

響を排除するため、dmk 、tnkを mkmkmk ddd /ˆ = 、

nknknk ttt /ˆ = のように正規化して用いてもよい。

この場合には、評価基準は各文ベクトルとαααα、ββββと
の類似度の2乗和に関する両文書集合の比となる。

2.2 解釈解釈解釈解釈
式(4)の場合を考える。式(4)の解として得られる

i 次の固有値、固有ベクトルをλi、ααααiとする。λi

=ααααi
TSDααααi/ααααi

TSTααααIなので、λiはααααiを用いた時の評価
基準の値そのものである。また、式(4)のような形
の固有値問題の固有ベクトルは2段階の写像によ
って求められ、また、この写像によって行列SD、
STが同時に対角化されることが知られている[9,
10]。即ち、式(4)の場合には、
(1) STの j次の固有値、固有ベクトルをρj(≥ ρj+1)、

φφφφjとする。固有値ρjは文書集合 T の全文ベク
トルのφφφφjへの射影値の2乗和である。

(2) 文書集合Dの文ベクトル dmkが空間 Yのベク

トル ymkに写像されたとする。但し、ymkの j
番目の成分は次式で与えられる。

jmk
T

jmkjy ρ/dφφφφ= (7)

(3) 空間Yで文書集合Dの主成分（平方和行列の
固有値の大きい固有ベクトルの方向）を求め
ると、これが原空間のααααと対応する。
式(7)で示されるように空間 Y への写像に際し
てはdmkとφφφφ jとの内積をρ jの平方根で割っている。
そのため、空間Yでは文書集合Dは、文書集合T
の主成分方向に沿う成分は圧縮され、反対に固有
値の小さい固有ベクトルに沿う成分は伸張される。
αααα はこのようにした上で求められる文書集合Dの
主成分と対応するので、文書集合Tの文ベクトル
の射影値の2乗和は小さく、文書集合Dからのそ
れは大きくなる。このため

　 �= =
L
i i

T
mkmka 1
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を求めると、dmkが文書集合Dに含まれ文書集合T
には含まれない内容を記述していれば、amkの値は
大きくなる。なお、Lはamnの算出に際し用いる固
有ベクトルの数であるが、これは実験的に適切な
値を決める必要がある。

2.3 正則化正則化正則化正則化
　　　　再び式(4)の場合を考える。式(4)において固有ベ
クトルが求められるためには行列 STは正則行列
でなければならない。しかし、実際にはサンプル
数が単語数よりも少ない、特定の単語対が常に共
起するような場合には STは正則行列として求め
られない。このような場合STを正則化する必要が
あるが、その方法として次のような方法が知られ
ている[11]。即ち、σ2をパラメータ、Iを単位行列
として

ISS TT
2ˆ σ+= (9)

をSTとして用いる方法である。
式(9)は STの対角成分にσ2を加えることを意味
する。各単語に対し、その単語に対応する成分の
みσ、他は 0 となる単語ベクトルを用意したとす
る。STの対角成分にσ2を加えることは、全単語ベ
クトルを文書集合Tに加えることを意味する。ST

の固有ベクトルは文書集合Tに含まれる全文ベク
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トルの射影値の2乗和を最大にする射影軸である。
この場合、全単語ベクトルの任意の単位ベクトル
への射影値の2乗和は常にσ2であるから、STの対
角成分にσ2を加えたことによって、固有ベクトル
の方向は変わらず、固有値がσ2のバイアスを加え
られることになる。また、評価基準は、全単語ベ
クトルが文書集合に加わるので、式(3)ではなく、

)/()( 2σ+= TD PPJ αααα (10)

としたことに相当する。
　式(3)の評価基準では、求められたααααがPTの値を
非常に小さくする場合には、そのPTの値は文書集
合Tの雑音の影響を受けている可能性がある。逆
に云えば式(3)の評価基準ではααααは文書集合 Tの雑
音の影響を受けやすい。式(10)を用いれば分母の
値にバイアスが加えられるので、文書集合Tの雑
音の影響を受けにくくなる。

2.4 例例例例
ここでは簡単な例により TDF がどのように求
められるのかを見る。いま表 1に示すように、各
文書が1つの文ベクトルで構成され、文書集合D
はD-1~ D-4、TはT-1~ T-4の各 4々個の5次元文
ベクトルで構成されているものとする。文書集合
D、Tの違い、共通点は以下のとおりである。
• 文書集合DではD-1で単語 5が現れるが、
文書集合Tでは現れない。

• 文書集合DではD-3で単語 2と 3、及びD-
4で1と4が共起する。

• 文書集合 TではT-3で単語 1と 3、及び T-4
で2と4が共起する。

• 単語1と2、及び3と4の共起は共通である。
　このような文書集合に対してσ2=0.1としてTDF
を求めてみた。表 2に、文書集合D の P-TDFと
して式(4)の固有値と固有ベクトルを示す。表2で
は n次固有値λnと n次固有ベクトルααααn=(αn1,.., αn5)
の各成分を示す。同様に、表 3にN-TDFとして式
(6)の解を与えるn次固有値µnとn次固有ベクトル
ββββn=(βn1,.., βn5)を示す。また、表 4には各文ベクトル
の1、2次の固有ベクトルへの射影値を示す。これ
らから以下が云える。
(1) 表 2 における 1 次固有ベクトルαααα1では、α11

とα14が共に負、α12とα13が共に正の値をとっ

ており、文書集合Dにおける単語 2と 3、及
び 1と 4の共起が反映されていることが分か
る。そのため、表４からも分かるように、文
書集合Dの文ベクトルD-3、D-4のαααα1への射
影値の絶対値は大きくなっている。また、D-
3、D-4以外の文ベクトルの射影値は0となっ
ている。

(2) 表2におけるαααα2はα25のみが大きな値を持ち、
文書集合Dにおける単語5の存在を反映して

表3　文書集合DのN‐TDF

n µ n β n1 β n2 β n3 β n4 β n5

1 20.00 1.58 -1.58 1.58 -1.58 0.00
2 2.78 -0.72 -0.72 0.23 0.23 1.31
3 0.97 0.01 0.01 -0.40 -0.40 -0.01
4 0.00 -0.25 0.25 0.25 -0.25 0.65
5 0.00 0.24 -0.24 -0.24 0.24 0.70

表1　想定する文書集合

# D T
1 11001 11000
2 00110 00110
3 01100 10100
4 10010 01010

表2　文書集合DのP‐TDF

n λ n α n1 α n2 α n3 α n4 α n5

1 20.00 -1.58 1.58 1.58 -1.58 0.00
2 10.74 0.11 0.11 -0.04 -0.04 3.05
3 0.97 -0.01 -0.01 -0.40 -0.40 0.01
4 0.22 -0.41 -0.41 0.14 0.14 0.84
5 0.00 0.35 -0.35 0.35 -0.35 0.00

表4　各文ベクトルの射影値

text αααα 1 αααα 2 ββββ 1 ββββ 2

D-1 0.00 3.27 0.00 -0.13
D-2 0.00 -0.07 0.00 0.46
D-3 3.16 0.08 0.00 -0.49
D-4 -3.16 0.08 0.00 -0.49
T-1 0.00 0.22 0.00 -1.44
T-2 0.00 -0.07 0.00 0.46
T-3 0.00 0.08 3.16 -0.49
T-4 0.00 0.08 -3.16 -0.49
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いる。事実、表４でD-1からの射影値のみが
大きな値を取っている。

(3) 以下同様に、表 3におけるββββ1には文書集合 T
における単語 1と 3、及び 2と 4の共起が反
映されている。そのため、表 4でT-3、T-4か
らの射影値のみが値を有している。

(4) 表 3におけるββββ2には、文ベクトル D-1と T-1
の違いが反映され、T-1からの射影値が大きな
値を取っている。

(5) 表2、3における3次以上の固有ベクトルは固
有値が小さく、TDFとして有効ではない。

　これらの観察により、TDFには2つの文書集合
間の出現単語の違いのみならず、単語間の共起の
違いも反映されることが分かった。本報告では文
書を文ベクトルの集合として表現しているが、こ
れは単語間の共起の違いが TDF に正確に反映さ
れるようにするためである。

3. 　文書分類への応用　文書分類への応用　文書分類への応用　文書分類への応用

3.1　アプローチ　アプローチ　アプローチ　アプローチ
　　　　1.で述べたように、本報告ではTDFのみを用い
た分類系の構築は狙わずに、メインの分類系に対
する相補的認識系の中で TDF を用いるようにし
ている。その理由は以下の通りである。
(1) クラス lに属する文書集合を文書集合 D、ク
ラス l以外に属する文書集合を文書集合 Tと
してTDFを求める場合を考える。TDFのみを
用いる分類系を構築しようとすると、文書集
合 Tにはクラス l以外に属する全文書を含め
なければならない。そうすると、数としては
文書集合 Tに含まれる文書の方が圧倒的に多
くなり、かつクラス l とは類似性を持たない
文書も多く含まれるようになるため、クラス l
に非常に紛らわしい他クラスに属する文書と
クラス lとの違いがTDFに正しく反映できる
かどうか疑問である。メインの認識系でクラ
ス l に誤った、もしくは誤りそうになった文
書集合を文書集合Tとした方が有効なTDFが
求められると考えられる。

(2) TDFのみを用いて分類系を構成するよりも、
性能の高い既存の分類法と組み合わせた方が
より容易に高い性能を実現できると考えられ

る。
　このような考えから、本報告では、メインの分
類系では類似度を用いて分類を行うことを前提に、
相補的分類系では、各クラスの類似度に対し、そ
のクラスに現れるべき特徴が入力文書に現れた場
合にゲインを、現れるべきでない特徴が現れた場
合にペナルティを与えるようにした。

3.2　相補的分類系　相補的分類系　相補的分類系　相補的分類系
　　　　各クラスにおける TDF の求め方について先ず
述べる。先ず、メインの認識系において全ての訓
練用文書の分類を行い、各訓練データについて各
クラスの類似度を求める。次いで、クラス毎に閾
値γを然るべき方法で決めておき、類似度がγ以上
でクラス lに属する文書の集合 D、他のクラスに
属する文書の集合 T を求める。文書集合Τはクラ
ス lに誤った、もしくは誤りそうになった文書の
集合であり、このような文書を対抗文書と呼ぶこ
ととする。クラス lのP-TDFは式(4)の解を与える
固有ベクトル{ααααn}、N-TDFは式(6)の解を与えるベ
クトル{ββββn}によって与えられる。
また、文ベクトルの集合(x1,.., xK)で与えられる入
力文書Xに対するクラス lのゲインを g(X)、ペナ
ルティをp(X)とすると、これらは、

� �= = =
GL

i
K
k i

T
kXg 1 1

2)()( ααααx (11)

� �= = =
PL

i
K
k i

T
kXp 1 1

2)()( ββββx (12)

により与えられる。LP、及びLGは何次の固有ベク
トルまで用いるかを示すパラメータであり、最適
な値は実験的に決める必要がある。メインの分類
系における入力文書Xのクラス lに対する類似度
を sim(X)とすると、補正後の類似度 simC(X)は

simC (X)= sim(X) + a g(X) - b p(X) (13)
により与えられる。ここで、a、bは値が正のパラ
メータであるが、これらの値も実験的に決める必
要がある。simC (X)の算出は sim(X)が閾値γより大
きい時にのみ行われ、以下であれば無条件に入力
文書 Xはクラス lに属さないと判断される。simC

(X)が閾値δよりも大きければ、入力文書はクラス l
に帰属すると判定される。
　なお、式(11)、(12)の定義では、長い文書ほどg(X)、
p(X)の値が大きくなってしまうので単語数で正規
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化することも考えられる。また、dmk 、tnkを正規
化して TDF を算出する時には、式(11)、(12)にお
いても dmk 、tnkの正規化ベクトルを用いる必要が
あるほか、文書の長さの影響を避けるため、文の
数で正規化することも考えられる。

4. 分類実験分類実験分類実験分類実験

4.1 実験条件実験条件実験条件実験条件
　　　　実験条件は[1]にほぼ沿っている。用いたコーパ
スはReuters-21578である。訓練データ、テストデ
ータの振り分けはApteModに従った。結局、実験
に用いた文書は、87 カテゴリで訓練データ 7770
文書、テストデータ 3019文書であった。Reuters-
21578 には複数のラベル（帰属するカテゴリ）が
付与された文書が少なからず存在し、ここではマ
ルチラベルの分類実験を行った。
　また行った主な前処理は、文切り出し、
lemmatizing、ストップワード除去、単語選択であ
る。文切り出しは、本報告では文書を文ベクトル
の集合として扱うことから必要になるもので、通
常はピリオドで文の境界として切り出しを行った。
しかし、コーパスの中には単語が一定間隔で並ん
だ表のような文書があり、そのような文書に対し
ては1行がひとつの文とみなして強制的に切り出
した。単語選択については、χ2統計量を用いた手
法[12]により行い、2500単語を選択した。また、
単語 iに対する重みwiは、tf-idfに基づき以下のよ
うに決定した。

)/log()log1( iDii nNfw += (14)
ここで、fiは単語 iの着目文における頻度、niは単
語 iの現れる文書数、NDは文書の総数である。

4.2 実験方法実験方法実験方法実験方法
　　　　メインの分類系としては、処理が単純で高い性
能が得られることで知られているｋNN を選択し
た。ｋNN では、先ず、入力文書は全ての訓練文
書との間で類似度（余弦類似度）が求められ、類
似度が大きいk個のデータが選択される。入力文
書とクラス lとの類似度 sim(X)は選択された k個
のデータのうちクラス lに属する訓練文書と入力
文書間の余弦類似度の総和で与えられる。k の値
は[1]に従い、45とした。さらに、sim(X)が予め決

められた閾値よりも大きければ入力文書はクラス
lに帰属すると決定する。この閾値はクラス毎にF
値が最大になるように決定した。再現率を r、精
度をpとして、F値の定義はF=2rp/(r+p)を用いた。
表5に、[1]に述べられているｋNN、SVMのテス
トデータに対するマイクロ平均による再現率、精
度、F 値、及び本報告でのそれらを示す。表から
分かるように、本報告でのｋNN の結果は[1]の結
果よりも F値が約 2%劣っている。原因は不明で
ある。
　また、式(11)、(12)におけるLP、LG、式(13)にお
けるa、bの決定には次のような問題があった。こ
れらの値は、本来は訓練データを用いて決定すべ
きものである。しかし、訓練データを用いて求め
られたTDFは訓練データにチューンされている。
そのような TDF を用いてさらにこれらの値を決
定すると、これらの値は訓練データに2重にチュ
ーンされてしまうことになる。そのため訓練デー
タによってこれらの値を決定してテストデータの
評価に用いても真の評価にはならない。そこで、
テストデータを用いて交差検定を行った。具体的
には、テストデータをN分割し、N-1組のデータ
をパラメータ決定用データに用い、残り1組を真
のテスト用データに用いた。そして、データを回
転させながらN回の実験を行い、テスト用データ
に対する結果の総計をテストデータ全体に対する
結果とした。
　上記のパラメータの決定は具体的には以下のよ
うに行った。まず、各クラス毎に、LP、LGに 15
以内で適当な値を与えて式(13)におけるa、bを線
形判別分析[7, 8, 9]を用いて決定し、閾値δをF値
が最大になるように決定する。線形判別分析は、
各文書を sim(X)、g(X)、p(X)の各値を要素とする3
次元のベクトルで表し、クラス l の文書集合と他
のクラスに属する文書集合の間で実行した。これ
をあらゆるLP、LGの値の組み合わせに対して実行
し、結果が最もよいものを採用した。
　また、文ベクトルの正規化の要否を決める実験
を行った結果、文ベクトルを正規化し、さらに式
(11)、(12)を各文書の文の数で正規化する方法がよ
い結果を与えることを確認した。次節で述べる実
験結果は、σ2やγなどのパラメータの値を変えなが
ら行った実験の中で最もよい結果である。
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4.3 実験結果実験結果実験結果実験結果
　図 1 に、着目クラスを”earn”として、テストデ
ータにおいて kNN によって着目クラスに正しく
分類された文書集合、対抗文書集合のゲインg(X)
に対する分布を示す。図1において、横軸は z=g(X)
であり、縦軸は次式で与えられる確率密度分布
Pro(z)を示す。即ち、

�= )(/)()( znznzoPr (15)
である。ここで、n(z)は g(X) の値が zとなる文書
数である。また図2はペナルティp(X)に対する同
様の分布を示す。なお、着目クラスに属する文書
数は 1077、対抗文書数は 51であった。また、式
(11)、(12)における LP、LGは共に 5 としている。
対抗文書はkNNにおいて”earn”に誤分類された文
書であり、”earn”に属する文書とは分けにくい筈
であるが、図1、2では多少の重なりはあるものの
着目クラスの文書集合とよく分離していることが
分かる。
　また、表6に、テストデータの分割数Nの値を
2、5、10、20とした時に、式(13)において sim(X)
を g(X)のみを用いて補正して simC (X)を決定した
場合のF値、p(X)のみを用いた場合のF値、g(X)、
p(X)の両者を用いて補正した場合の F値、精度、
再現率を示す。これらは何れもマイクロ平均であ
る。この表から以下が云える。
• ペナルティ及びゲインの両方が性能を向上
させるうえで有効である。

• ペナルティを与えるよりもゲインを与える
方が有効である。これは各クラスに存在すべ
き特徴を抽出するほうが、存在すべきでない
特徴を抽出するよりも容易であることを示
している。これは、各クラスの対抗文書集合
には様々なクラスの文書が含まれるため、対
抗文書集合の P-TDF（各クラスの N-TDF）
には顕著な傾向が現れにくかったためと考
えられる。

• g(X)、p(X)の両者を用いて類似度の補正を行
った場合、F値は 0.8714に達し、kNN単独
の0.8369に比べて著しく改善されている。

なお、上記でN=20とした時、LP、LGの平均は各々
1.5であった。また、P-TDF、N-TDFの算出にお
いて、式(4)、(6)で15の固有ベクトルを求めるた

方法 再現率 精度 F値
SVM 0.8120 0.9137 0.8599
kNN 0.8339 0.8807 0.8567

本報告 0.8157 0.8593 0.8369

表5　Reuters-21578に対する分類結果

表6　類似度補正後の分類結果

N
2 5 10 20

sim(X)+ag(X) F値 0.8644 0.8660 0.8668 0.8676
sim(X)-bp(X) F値 0.8455 0.8516 0.8521 0.8530
sim(X)+ag(X) F値 0.8652 0.8682 0.8709 0.8714

 -bp(X) 精度 0.8908 0.8953 0.8995 0.9003
再現率 0.8410 0.8426 0.8440 0.8440

図1　クラス”earn”におけるテスト
データのゲインの分布
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図2　クラス”earn”におけるテスト
データのペナルティの分布
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めの所要時間は、120MhzのWSを用いたとき、
約 60min であった。計算コストは高くないと云
える。

5.　まとめ　まとめ　まとめ　まとめ

　以上、本報告を纏めると以下のようになる。
(1) 2つの文書集合間のトピックの違いを反映し
たベクトル(TDF)を、各文書の文ベクトルの
射影値の2乗和に関する両文書間の比を最大
にするベクトルとして求める方法(TDFA)を
提案した。

(2) 各クラスの文書集合とその対抗文書集合と
の間でTDFAを適用することにより、各クラ
スにつき、着目クラスには出現するが他のク
ラスには出現しにくい特徴、他のクラスには
出現するが着目クラスには出現しにくい特
徴を求め、ｋNNを用いた分類系の相補的分
類系で用いる方法を提案した。

(3) Reuters-21578を用いた分類実験により、F値
はｋNN単独のそれに比べ著しく向上した。

　本報告で提案した TDF が文書分類に有効であ
ったという事実はとりも直さず TDF にはクラス
間のトピックの差が忠実に反映されていたことを
示す。従って、TDFAを任意の 2つの文書集合間
のトピックの違いの検出に用いても良好な結果を
与えるものと思われ、TDFA の文書分類以外の応
用を探すことも今後の重要なテーマである。ひと
つの文書集合が表すコンセプトそのものより他の
文書集合との差異が重要となるような場合には
TDFA は効果を発揮するものと思われる。また、
その際に、本報告では試みなかったが、ベクトル
としての TDF が何を表すか解釈できるようにす
ることが望ましい。これも重要なテーマである。
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