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1 はじめに

インターネットショッピングサイトにおける商品レ

ビューやTwitterのような短いテキスト (コメント)を

投稿するWebサービスの充実により，それらの投稿

された文章のカテゴリや意味をナイーブベイズ (NB)

やサポートベクタマシン (SVM)等の機械学習手法を

用いて自動的に分類させることが文章分類の研究にお

ける一つのトレンドとなっている．自動的かつ正確に

文章の分類を行う手法が確立できれば，新しいWeb

サービスやシステム開発の発展に繋がると考えられる．

文章分類の入力データに関する基本的な手法として

は，bag-of-wordsによる単語の出現頻度や文法構造を

素性とした特徴ベクトルを用いられることが多い．す

なわち，用意した教師データのみから直接的に文章の

特徴を見出そうとする手法が広く用いられる．しかし，

Twitterのようなコメントデータを学習させたい場合，

特徴要素となる単語数が少ないことや文法構造がコメ

ントによって大きく変化する等の要因があるため，文

章の内容を判別することが困難となりうる．また，分

類したいコメントによっては，教師データを用意する

作業が煩雑となる場合がある．そこで，本研究では，

大規模オンライン百科事典であるWikipedia を用い

て，教師データを自動的に生成し，尚且つ，コメント

のような特徴要素の少ない文章でも高精度の文書分類

が実現できる手法を提案する．

Wikipediaは，語彙が豊富な上，各記事がカテゴリ

構造として整理されている等，知識リソースとして優

れていることもあり，これまでにWikipediaを用いた

文章分類に関する研究は盛んに行われている．例えば，

「ナイーブベイズによる文章分類のためのWikipedia

カテゴリグラフ解析」[1]では，Wikipediaのカテゴリ

構造をグラフとみなし，確率的手法により，文章分類

を行っている．本研究では，Wikipediaにおけるカテ

ゴリ構造を用いることで，コメントデータの木構造化

を行い，さらに木構造データ各々の木の類似度を計算

することで，分類精度の向上を試みる．コメントデー

タをカテゴリの木構造と捉えることによって，潜在的

意味を包含した特徴ベクトルが生成できると考えられ

る．Wikipediaのカテゴリ構造は最短経路により木構

造化を行う，また，コメントデータの所属カテゴリは

ナイーブベイズを利用して決定する．コメントデータ

の所属する確率の高い複数のカテゴリから木構造デー

タを生成し，SVMにおける木構造カーネルを用いて，

文章分類及び分類精度の測定を行う．

2 木構造データについて

本研究では，上位下位の関係を持ち，データ間の類

似度測定が容易な木構造をもつ教師データを生成する

手法を提案する．そこでまず，Wikipediaのカテゴリ

構造を木構造に変換することで，文章における意味情

報の拡張について述べる.

2.1 Wikipediaのカテゴリ構造

Wikipediaでは，図 1で示すように各記事を包含す

るカテゴリからなるネットワーク構造を形成している．

各記事は一つ以上のカテゴリに属しており，関連度の

高い記事は同一のカテゴリ，若しくはそのカテゴリと

距離の近いカテゴリに割り当てられている．また，カ

テゴリにはそのカテゴリのトピックを持つ記事が複数

所属している．言い換えると，カテゴリは関連する記

事の意味集合であるといえる．これらの性質から，あ

る文章に対して所属する確率の高い複数のカテゴリを

決定できれば，それらカテゴリ同士をノードで辿るこ
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図 1: Wikipediaのカテゴリ構造

とで，文章の意味をカテゴリ構造で表現できると考え

られる．しかし，Wikipediaのカテゴリ構造は，複雑

な親子関係やループといった性質を持つネットワーク

構造のため，単純にカテゴリ同士のノードを辿ると，

その間にはまったく関係のないカテゴリが出現するこ

とが頻繁に起こりうる．また，WIkipediaのカテゴリ

はその数が非常に多いことから，ノードの組み合わせ

で表される文章の構造表現も膨大になり，うまく文章

の特徴を捉えることができない懸念がある．

2.2 Wikipediaのカテゴリ構造を利用した

木構造データ生成手法

Wikipediaのカテゴリ構造を図 2のように，あるカ

テゴリの通るパスを一つに確定し，それを根 (ルート)

となるカテゴリと繋げる木構造にすることで，カテゴ

リ構造の表現がシンプルになる．また，カテゴリの上

位下位関係も文章の素性となるため，文章の意味情報

が拡張され，分類精度が向上すると考えられる．例え

ば，ある文章が“大学”というカテゴリに分類された

場合，そのカテゴリは“高等教育”という上位概念の

親を持つため，同一概念を親とする“大学院”や“短

期大学”等のカテゴリに分類された文章とは類似度が

高いと判別されるようになる．カテゴリの木構造化に

関しては，「Wikipedia を用いた多言語情報アクセスに

関する研究:言語間リンクの分析と応用」[2]の最短経

路による木構造への変換を参考にした．これは図 3で

示すように，あるカテゴリについて，根までの経路が

最短となるような親カテゴリを選択することにより，

そのカテゴリのパスを一つに定める手法である．最短

経路の手法以外にも確率的にノードを辿る手法等が提

案されているが，最短経路は適切なカテゴリパスにな

りやすい点と計算量の削減という点からこの手法を採

用した．本研究では，木構造の根となるカテゴリには

Wikipediaの主要カテゴリを利用し，2015年 3月の

図 2: カテゴリの木構造化例

図 3: 最短経路によるパスの決定例

データベース・ダンプを使用した．

3 木構造データの生成手法

3.1 ナイーブベイズによる文章の所属カテ

ゴリ決定手法

分類対象の文章に対するカテゴリ分類にはナイーブ

ベイズを用いる．ナイーブベイズは高速かつ高精度に

分類処理が行えるため，Wikipediaのようにサイズの

大きなデータを扱う場合に適している．本研究で用い

るナイーブベイズは以下のように定義する．

P (cat|doc) = P (cat)P (doc|cat)
P (doc)

∝ P (cat)P (doc|cat)

P (cat|doc)は事後確率と呼ばれ，入力文章 docが得

られたときの仮定がカテゴリ catである確率を表す．

入力文章は，事後確率がもっとも高いカテゴリへ分類

される．

ナイーブベイズで学習させるWikipedia の記事は

MeCab[6]を用いて形態素解析を行い，固有名詞のみ

を素性とする．また，MeCabの初期辞書では多様な固

有名詞を抽出できないため，mecab-ipadic-NEologd[7]

を用いて辞書の更新を行った．

本研究では，カテゴリの木構造を構築するにあたり，

複数のカテゴリへ分類させる．例えば，葉ノードの数

が 3つになるような木構造を構築する場合，カテゴリ
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図 4: 木構造データの生成例

図 5: 木構造データの具体例

を事後確率の高いものから順に 3つ選ぶ．文章のカテ

ゴリが決定できれば，図 4の手順に従いカテゴリ別の

最短経路によるノード同士を統合させることで，木構

造の構築を行う．生成された木構造の具体例を図 5の

ようになる．

3.2 木構造カーネルを用いた SVMによる

分類手法

Wikipediaのカテゴリによる木構造を決定した文章

に対し，木構造カーネル [3]を用いて内積 (類似度)を算

出し，SVMに学習させる．木構造カーネルK(T1, T2)

は以下のように定義する．

K(T1, T2) =
∑
p∈S

γ num(T1p) · num(T1p)

S は木 T1，T2 の部分パスの集合であり，pは部分

パスに含まれるノードの数である．また，num(T1p) ·
num(T2p)は，それぞれ木 T1，T2 に含まれる部分パ

ス pの個数である．さらにγは重みパラメータであ

る．ここで，木 T1，T2 における共通する部分パス集

合の例を図 6に示す．例えば，{主要カテゴリ {歴史
}{文化 {言語 }}}と {主要カテゴリ {学問 }{文化 {
情報 }{言語 }}}という 2つの木の場合，それぞれの

木における共通部分パスの個数は 6となる．以上の性

図 6: 共通する部分パス集合の例

図 7: グラフによる精度比較

質から，この木構造カーネルは，特徴ベクトルとして

木 T の全ての可能な部分パスの列挙を考え，それらを

部分パスの長さに基づく重みで内積をとったものと考

えることができる．

4 評価

文章分類は文章の自動分類それだけで完結すること

は少なく，そのほとんどが何かのシステムの応用先と

して期待される．本研究では，提案手法を観光情報に

関する有益な情報を提供するシステム [4]への応用先

として考慮し，Twitterを対象として，あるTweetを

「観光情報」と「それ以外」というカテゴリへ自動分

類し，「観光情報」のみの Tweetを取得するという情

報推薦のタスクを考える．

精度評価では，人手で正解ラベルを付けた 1200件

の Tweetに対し，10分割交差検証を用いて行う．評

価で用いる木構造データの葉ノード数は 3 に設定し

た．ベースラインの SVM の実装としては，UCIが開

発した LIBSVM(v3.20)[8]を用いた．SVMモデルは

C-SVMを用いた．比較として，TF-IDFによる重み

付けをした単語ベクトルの結果も提示する．

図 7及び表 1の結果より，単語ベクトルの精度が平

均的に木構造データの数値を上回っているが，学習量
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表 1: Tweetの分類正解率

ラベル数 提案手法 単語ベクトル

10 0.700 0.500

20 0.700 0.650

30 0.833 0.688

40 0.800 0.750

50 0.820 0.660

100 0.880 0.840

200 0.890 0.895

300 0.907 0.933

400 0.890 0.945

500 0.906 0.962

600 0.907 0.943

700 0.911 0.939

800 0.921 0.956

900 0.922 0.970

1000 0.925 0.962

1100 0.929 0.967

1200 0.935 0.960

が少ないときには木構造データの精度が良い数値を示

していることがわかる．これは，文章がカテゴリの木

構造で表されることで，単純に木構造の類似度で特徴

空間に特徴ベクトルを射影することができるようにな

るため，少ない学習量でも効率よくカテゴライズでき

るからだと考えられる．一方で，単語ベクトルの場合

は，未学習の単語に弱く，十分な学習量を与えないと

精度が安定しないことがわかる．木構造データの平均

的精度が単語ベクトルにわずかに及ばない要因として

は，木構造データにおける上位概念の頻出カテゴリや

ナイーブベイズによって誤分類されたカテゴリ等が教

師データ上のゴミとなり，精度の低下を誘発している

ものを考えられる．

観光情報に分類されたTweetの具体例としては，「仁

和寺の御室桜綺麗でしたよ＾^ 」や「平野神社の桜は

珍しい種類が多いですね。」等が挙げられる．上記の

ように地域や施設の紹介を含んだ Tweetが 9割程度

の精度で取得された．さらに提案手法の場合は，わず

かなテキストからでも，自動的に高精度の分類を実現

する教師データを生成できるため，たくさんの地域や

施設，若しくは単語による教師データの用意が困難な

情報の特徴を取得したい場合に有効である．このこと

から，さらに精度の改良を重ねていくことで，より良

いシステムが提供できるようになると期待できる．

5 おわりに

本研究では，Wikipedia のカテゴリ構造を用いて，

分類対象の文章を木構造に変換し，文章の意味情報を

拡張することにより，Tweetのような短いテキストで

も単語ベクトルにあまり劣らぬ精度で分類が行えるこ

とを示した．今後は木構造の変形や部分パスの取り方

によって，分類精度の向上があるか研究していきたい.
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