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あらまし 本研究では，学習データ中に全く現れな

かった未知のカテゴリー（未観測カテゴリー）の文書

が出現するような状況での文書分類問題を対象とし，

確率モデルに基づいた新しい分類手法を提案する．
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1. ま え が き

近年，蓄積された大量の文書を効率的に分類，整理

するための技術の一つとして，機械学習に基づく自動

文書分類が注目されている．一般の文書分類問題では，

分類対象文書は学習用文書が帰属するカテゴリーのい

ずれかに帰属することを前提としている [1]．しかし，

分類対象文書中には学習用文書中に全く現れていない

未知のカテゴリー（以下，未観測カテゴリーと呼ぶ）

に属する文書が存在している可能性もある（注1）．この

ような場合，既存のカテゴリーのいずれにも分類すべ

きでないような文書であったとしても，通常の分類手

法では既存のカテゴリーのいずれかに分類されてしま

うため，望ましい分類結果が得られないことになる．

そのため，与えられた文書が既存カテゴリーのいずれ

かに帰属するのか，あるいはそれ以外の未観測カテゴ

リーに帰属するのかを正しく判別できる自動分類手法

が望まれる．

データが未観測カテゴリーに帰属するかどうかの判

別に関連する研究として，異常なデータを検出して弾

くための異常値検出 [2] や自動分類におけるリジェク

トルール [3]に関する研究が挙げられる．これらの分野

の手法はあらかじめ何らかの尺度に対してしきい値を

設定し，データがそのしきい値を超えたか否かによっ

て異常/正常（リジェクト/アクセプト）を判定し後続

の処理を行う．そのため，しきい値によって検出され

るデータの数を調整できる一方で，最適なしきい値を

設定するのが困難な場合もある．

そこで本研究では，データが未観測カテゴリーに帰

属するかどうかの判別をしきい値に基づいて行うので

はなく，データが未観測カテゴリーに帰属する確率を

モデル化し，それをもとに分類誤り率最小化の観点か

ら一意に判別を行える方法を提案する．提案手法は，

確率論的手法である混合 Polya分布による文書分類手

法 [4] を拡張し，既存カテゴリーへの帰属確率に加え

て未観測カテゴリーへの帰属確率も考慮したモデル化

を行う．また，半教師あり学習 [6] の枠組みを援用す

ることにより，分類対象文書のテキスト情報を有効に

活用して未観測カテゴリーの性質を推定する．新聞記

事データを用いた分類実験により，提案手法の有効性

を検証する．

2. 混合 Polya分布による文書モデル

単語頻度ベクトルにより表現された文書 x =

(x1, x2, · · · , xV ) に対する確率モデルとして，混合

Polya分布によるモデル化が提案されている [7]．ただ

し，文書の特徴量 xi は，単語 wi の出現回数を表す．

混合数 M，混合比 λ = (λ1, λ2, · · · , λM ) の混合

Polya分布 PPM (x; λ, α)は次式で定義される．

PPM (x; λ, α) =

M∑
m=1

λmPPolya(x; αm), (1)

ただし，
∑M

m=1
λm = 1，α = (α1, α2, · · · , αM )，

αm = (αm1, αm2, · · · , αmV )，αm =
∑V

v=1
αmv，

x =
∑V

v=1
xv であり，m 番目の Polya 分布は次式

で与える．

PPolya(x; αm) =
Γ(αm)

Γ(αm + x)

V∏
v=1

Γ(xv + αmv)

Γ(αmv)
.

貞光ら [7]では，M 個の潜在トピックが観測できない

場合の学習として，EMアルゴリズムによる推定法を

示している．また，正田ら [4] はカテゴリー既知の文

書集合を用いて混合 Polya分布を教師あり学習するこ

とで，文書分類へ適用する方法を提案している．

（注1）：例えばニュース記事をトピックに従って自動分類する際，学習用文書中

には “経済”，“スポーツ”，“芸能”，“社会” の 4 カテゴリーしか存在していな

かったとしても，分類対象文書中にはそれらとは全く異なるカテゴリー，例えば

“科学” に関する記事が存在している可能性がある．
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3. 提 案 手 法

3. 1 問題の定式化

カテゴリーが既知である NL 件の文書からなる学

習用文書集合を DL = {(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xNL ,

yNL)}，カテゴリーが未知である NT 件の文書からな

る分類対象文書の集合を DT = {xNL+1, xNL+2, · · · ,

xNL+NT } とする．xn は第 n 文書の単語頻度ベクト

ル，yn は第 n 文書が帰属するカテゴリーである．カ

テゴリーの集合を C = {c1, c2, · · · , cK , cK+1} とす
る．ここで cK+1 は既存カテゴリーに帰属しない文

書が帰属する “未観測” という名のカテゴリーであ

る．すなわち，第 n 文書が学習用文書であるならば

yn ∈ C \ {cK+1}であり，第 n文書が分類対象文書で

あるならば yn ∈ C である．
学習用文書集合 DL と分類対象文書集合 DT を

合わせた全文書中に含まれる異なり単語の集合を

W = {w1, w2, · · · , wV } とする．wv は第 v 単語，V

は異なり単語数を表す．第 n 文書の単語頻度ベクト

ルを xn = (xn1, xn2, · · · , xnV )とする．ただし，xnv

は第 n文書中の単語 wv の出現回数である．本提案の

目的は，学習用文書集合 DL と分類対象文書集合 DT

が与えられたもとで，各分類対象文書に対し，それぞ

れが帰属するカテゴリー yNL+1, yNL+2, · · · , yNL+NT

を推定することである．分類先の候補は，K 個の既存

カテゴリーに “未観測” という一つのカテゴリーを加

えた K + 1個のカテゴリーである．

3. 2 確率モデルの設定

本研究では，正田ら [4]の混合 Polya分布による従

来研究のモデルをベースに，未観測カテゴリーの存在

を前提としたモデルへと拡張する．従来は，K 個のカ

テゴリーのいずれかに帰属する文書集合に対して混合

数K の混合 Polya分布を設定しているが，以下では，

未観測カテゴリーに対応するために既存のカテゴリー

数 K よりも 1以上大きな値M (M ≥ K + 1)を混合

数とする混合 Polya分布を設定する．

M 個の Polya分布のうち，K 個の Polya分布がそ

れぞれ K 個の既存カテゴリー c1, c2, · · · , cK の文書

をモデル化し，残りのM −K 個の Polya分布が未観

測カテゴリー cK+1 の文書をモデル化する（注2）．

3. 3 モデルの半教師あり学習

学習用文書を教師ありデータ，分類対象文書を教師

なしデータとして半教師あり学習の枠組みを用いてモ

デルを学習する．学習用文書集合 DL と分類対象文書

集合 DT が独立であるとすれば，DL と DT に対する

混合 Polya分布の対数ゆう度は以下の式で表される．

log L(DL,DT ; λ, α)

=

NL∑
n=1

log

K∑
k=1

δnkλkPPolya(xn; αk)

+

NL+NT∑
n=NL+1

log

M∑
m=1

λmPPolya(xn; αm). (2)

ただし，δnk は第 n文書が帰属するカテゴリー yn が

ck と一致するときに 1，それ以外で 0 をとるインジ

ケータ関数である．上式を最大化するパラメータ λ，

α は，教師なし学習と教師あり学習を組み合わせた

EMアルゴリズムによって推定することができる．λ，

α の更新式を以下に示す．

λm =
1

NL + NT

(
NL∑
n=1

δnm +

NT∑
n=1

Pnm

)
, (3)

αmv = ᾱmv

∑NL

n=1
δnmβnmv +

∑NT

n=1
Pnmβnmv∑NL

n=1
δnmγnm +

∑NT

n=1
Pnmγnm

.

ただし，

βnmv =
xnv

xnv − 1 + ᾱmv
, γnm =

xn

xn − 1 + ᾱm
,

とし，λ̄，ᾱ は更新前のパラメータ値とする．これら

は文献 [5] におけるパラメータの導出アルゴリズムを

混合 Polya分布で実行したものとなっている．

3. 4 分類アルゴリズム

EMアルゴリズムによるモデルの学習が完了した段

階で，分類対象文書ごとに各 Polya分布への帰属確率

を計算し，これをもとにして各カテゴリーへの帰属確率

を計算する．第 n文書のm番目のPolya分布への帰属

確率 P (zn = m | xn)は以下の式により求められる．

P (zn = m | xn; λ̄, ᾱ)

=
P (zn = m)P (xn | z = m; λ̄, ᾱ)∑M

m=1
P (z = m)P (xn | z = m; λ̄, ᾱ)

(4)

各文書の各カテゴリーへの帰属確率を求めるには，

1 番目から K 番目までの Polya 分布への帰属確率を

そのままカテゴリー c1 から cK への帰属確率とし，

K + 1番目からM 番目の Polya分布までの帰属確率

の和を未観測カテゴリー cK+1 への帰属確率とする．

（注2）：未観測カテゴリーに属する文書がみな似たような性質でまとまって存在

しているような場合には，M − K = 1 で十分であると考えられるが，複数の

未観測カテゴリーが存在すると想定される場合には，M − K ≥ 2 である必要

があると考えられる．
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すなわち，

P (yn = ck | xn; λ̄, ᾱ)

=

⎧⎪⎨
⎪⎩

P (zn = k | xn; λ̄, ᾱ), (1 ≤ k ≤ K)
M∑

m=K+1

P (zn = k | xn; λ̄, ᾱ), (k = K + 1)

である．各分類対象文書を (K + 1)個のカテゴリーの

中で帰属確率が最大のカテゴリーへ分類する．すなわ

ち，文書 xn が帰属するカテゴリー yn を

ŷn = arg max
yn∈C

P (yn | xn), (5)

として推定する．

4. 実 験

4. 1 実 験 条 件

毎日新聞（2005 年版）の記事データ集の中から社

説，国際，経済，家庭，科学，芸能，スポーツ，社会の

8カテゴリーについて，各カテゴリーごとに 200件ず

つ合計 1600件の記事をランダムに取得した．8カテゴ

リーのうち未観測カテゴリーが一つの場合（すなわち

K = 7），二つの場合（K = 6），三つの場合（K = 5）

についてそれぞれ実験を行った．

未観測カテゴリーについては 200件を全て分類対象

文書とし，未観測カテゴリー以外のK 個のカテゴリー

についてはランダムに選択した 100 件を学習用文書，

残りの 100 件を分類対象文書とした．未観測カテゴ

リーとして扱うカテゴリーを変えて全ての組合せで実

験を行い，平均の分類精度を求めた（注3）．各文書の単語

頻度ベクトルの作成に際しては，形態素解析により文

書を単語単位に分割し，動詞，名詞，形容詞以外の単語

と全体での出現回数が 10以下の低頻度語は不要語とし

て除外した．結果，用いた単語数 V は 4015となった．

4. 2 比 較 手 法

提案手法の有効性を検証するために，以下の二つの

手法と分類精度の比較を行う．
• 比較手法 1

リジェクトルールに基づき未観測カテゴリーを判別

する．分類器は学習用文書を用いて教師付き学習をし

た，混合数 K の混合 Polya分布を用いる．既存カテ

ゴリーに対する確信度maxy∈C P (y | x)のしきい値に

基づき，未観測カテゴリーかどうかを判別する処理を

加える．分類器が出力した確信度があるしきい値以上

の文書についてはそのまま既存のカテゴリーのいずれ

かに分類し，確信度がしきい値より低い文書について

は K 個のカテゴリーのいずれにも属さないとみなし，

未観測カテゴリー cK+1 に分類する（注4）．
• 比較手法 2

余弦類似度に基づき未観測カテゴリーを判別する．K

個の既存カテゴリーについて学習用文書を用いて各カ

テゴリーの重心を求め，重心との余弦類似度が最も大き

なカテゴリーに文書を分類する．既存カテゴリーとの類

似度の最大値があるしきい値以上の文書についてはK

個の既存カテゴリーのいずれかに分類し，しきい値以下

の文書については未観測カテゴリー cK+1 に分類する．

4. 3 実験結果と考察

実験データに対し各手法を適用した結果について，

未観測カテゴリーが一つの場合（図 1），二つの場合の

結果（図 2），三つの場合の結果（図 3）を以下に示す．

二つの比較手法についてはしきい値の値を変え，提

案手法については混合数M を変えて，既存カテゴリー

に対する分類精度，未観測カテゴリーに対する分類精

度，全体に対する分類精度をそれぞれ算出した．M の

値はK + 1から 20の範囲で値を変えて実験を行った．

図 1 未観測カテゴリーが一つの場合の各手法の分類精度
Fig. 1 Classification accuracy (K = 7).

図 2 未観測カテゴリーが二つの場合の各手法の分類精度
Fig. 2 Classification accuracy (K = 6).

（注3）：組合せ数は，未観測カテゴリーが一つの場合は 8 通り，二つの場合は

28 通り，三つの場合は 56 通りである．また，分類精度は，（正しく分類できた

文書の数）/（分類対象となった文書の数）で与えられる．

（注4）：確信度は 0 以上 1 以下の値をとるが，混合 Polya 分類器を用いると多

くのデータに対して 1 に非常に近い値となるため，確信度のしきい値も 0.999

など，1 に近い値とする必要がある．
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図 3 未観測カテゴリーが三つの場合の各手法の分類精度
Fig. 3 Classification accuracy (K = 5).

表 1 提案手法の分類精度（未観測カテゴリー数 1）
Table 1 Classification accuracy of proposed method

(K = 7).

図 1～図 3 のいずれにおいても，既存カテゴリー（未

観測カテゴリー）に対する分類精度が提案手法と比較

手法とで同程度になるしきい値で比較すると，未観測

カテゴリー（既存カテゴリー）に対する分類精度は提

案手法が比較手法を上回ることが分かる．以上より提

案手法の有効性が確認できた．提案手法は既存カテゴ

リー情報をもつ学習用文書と，分類対象文書に含まれ

るテキスト情報を併せて用いて未観測カテゴリーの性

質を推定しようとする方法であるため，より効果的に

未観測カテゴリーを判別できたと考えられる．

また，未観測カテゴリーが一つの場合についての各

手法の結果を表 1～表 3 に示す．表 2，表 3 より，二

つの比較手法はしきい値の設定に関して，未観測カテ

ゴリーに対する分類精度と既存カテゴリーに対する分

類精度がトレードオフの関係にあることが分かる．ま

た，提案手法における混合数M は分類器の構築の際

に適当に設定する必要があるが，表 1 より，混合数M

を変化させても分類精度に著しい変化は見られなかっ

た．よって，実用上は既存カテゴリー数 K より大き

めの値を設定しておけばおおむね問題ないといえる．

5. む す び

本研究では，学習用文書と分類対象文書があらかじ

表 2 比較手法 1 の分類精度（未観測カテゴリー数 1）
Table 2 Classification accuracy of compared method 1

(K = 7).

表 3 比較手法 2 の分類精度（未観測カテゴリー数 1）
Table 3 Classification accuracy of compared method 2

(K = 7).

め一括で与えられる状況に対して，未観測カテゴリー

の存在を前提とした文書分類手法を提案した．新聞記

事データを用いた文書分類実験により，分類対象文書

を効果的に用いて未観測カテゴリーの性質を推定する

提案手法の有効性を確認した．

提案手法では，K 個の既存カテゴリーをそれぞれ一

つの Polya分布でモデル化したが，各カテゴリーが潜

在トピックをもつモデルの検討は今後の課題である．
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