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はじめに

テキスト自動分類とは，コンピュータを用いてテキストをカテゴリー別に分類すること

である．近年，携帯電話やパソコンの普及により，ネットワーク上で利用できる情報の量

が格段に増加した．この情報の量の増加により，利用者は必要としている情報を迅速かつ

適切に抽出したい．そのためテキスト自動分類 [1]の技術の重要性が高まっている．テキ

スト自動分類技術は，例えば，ネットワーク上の情報を収集・整理する段階で利用される

ことで，適切な情報抽出の実現に寄与する．従来のテキストでは，主に人手で行われてい

た．しかし大量のテキストを分類するには多くの時間と費用がかかり，カテゴリ付与の一

貫性を保つことが困難である．自動分類を用いることで，テキストのカテゴリ化が自動

化・客観化されるので，カテゴリ化の一貫性が保たれ，テキストを効率的に検索できる．

本研究では日本語新聞記事を用いて，日本語テキストの自動分類の研究を行った．

紙媒体上のテキスト自動分類では，スキャナによってテキスト画像をコンピュタ内に

取り込み，光学文字認識（Optical Character Recognition：OCR）によって文字コードに

変換する必要がある．OCR による文字認識の研究 [2][3] の歴史は古いが文字認識率は

100%ではないため，認識エラー（誤読）が発生する．本研究では，日本語テキスト分類

の実用化に向けて，認識エラーがテキスト自動分類にどのような影響を及ぼすかを明らか

にする．

日本語テキスト自動分類ではテキストから文字や文字列または単語を抽出し，それらの

出現度数を特徴量として分類を行う．日本語のテキスト自動分類では様々な特徴抽出方法

が報告されている．しかし，これまでの報告では分類で使用するテキスト，カテゴリ数や

分類器が異なるため，どの特徴抽出方法が望ましいか判断できない．本研究では，漢字N

グラムと品詞の出現頻度を特徴ベクトルとする手法を提案し，その有効性を比較実験に

よって明らかにする．

実験には，学習用記事 1000件，評価用記事 500件を用いた．実験の結果，実験には特

徴として漢字モノグラム＋全品詞を用いるとテキスト分類率は 80.6%と最も良い結果が得

られた．また漢字モノグラムがテキスト分類に最も寄与している特徴であることがわかっ

た．また，あらかじめ文字コード化された記事の分類率は 80.6%，紙媒体の記事を OCR
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で文字コード化した場合のテキスト分類率は 80.9%であり，OCRによる日本語テキスト

画像の自動分類が実用的であることがわかった．　

今後の課題として，実験で用いる記事数を増加させテキスト分類実験を行うことがあげ

られる．また日本語や英語以外の他の言語に対しテキスト分類を行い，結果を比較・検討

することが残されている．
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第 1章

序論

1.1 研究の背景

近年，通信技術を含む計算機ハードウェアの急速な進歩により，ネットワーク上で利用

できる情報の量が格段に増加した．この情報の量の増加により，利用者が必要としている

情報を迅速かつ適切に抽出する技術の重要性が高まっている．テキスト自動分類は，自動

索引付け，文書の組織化，テキストフィルタリングやWebページの階層化分類と幅広い

領域で応用が可能である．自動分類を用いることで，テキストのカテゴリ化が自動化・客

観化されるので，カテゴリ化の一貫性が保たれ，テキストを効率的に利用することがで

きる。

日本語のテキスト自動分類では，漢字の度数分布を利用する方法と，品詞（単語）の度

数分布を利用する方法がある．渡辺 [4]は漢字，呉ら [5]は名詞，平ら [6]は 5種類の品

詞の度数分布を特徴ベクトルとして利用している．これらの文献は，分類で使用するテキ

スト，カテゴリー数や分類方法が異なるため，どの特徴抽出方法が望ましいが判断でき

ない．

従来のテキスト自動分類はコンピュータで行われており，分類させるテキストも電子

化（文字コード化）テキストを扱っていた．しかし日常生活においてテキスト分類させた

いテキストは，本，書類，新聞のように印刷された紙媒体が多く存在する．紙媒体を文字

コード化テキストに変換するためには紙媒体を，スキャナでデジタル画像として取り込

み，そのデジタル画像を光学文字認識（Optical Character Recognition：OCR）技術を用い

て，文字コードに変換する．OCRにおける文字認識の研究 [2][3]の歴史は古いが文字認

識率は 100%ではない．そのため文字コード変換の際に認識エラー（誤読）が発生する．
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1.2 本研究の目的

本研究では，漢字，漢字N グラム，品詞の出現頻度数を特徴ベクトルとして抽出しテキ

スト分類実験を行い，どの特徴ベクトルが良いか検討する．また，漢字 N グラムと品詞

の特徴ベクトルの併用に関する比較・検討を行って，テキスト分類の精度向上を目指す．

日本語テキスト分類の実用化に向けて，紙媒体のテキスト自動分類実験を行う．英文の

テキスト自動分類 [7][8]では，紙媒体から OCRを用いてテキスト分類実験を行い，テキ

スト分類性能への影響が調査され報告されている．本研究では，日本語テキストの場合に

OCRの文字認識誤りがテキスト分類の性能にどのような影響及ぼすかを明らかにする．

1.3 論文の構成

本論文の第 2章，第 3章，第 4章では,本研究におけるテキスト分類の流れ，各処理の

詳細について述べる．さらに第 5 章では, 実験の結果と考察を述べる．最後に第 6 章で,

本研究のまとめと今後の課題について述べる．
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第 2章

特徴抽出

テキスト自動分類では記事から文字や文字列または単語を抽出し，それらの出現度数を

特徴ベクトルとして用いて分類を行う（図 2.1）．本研究では漢字 N グラムを用い，単語

として種々の品詞を用いる特徴ベクトルとそれらの組み合わせによる特徴抽出方法につい

て説明する．

図 2.1 テキスト自動分類の流れ

図 2.2 例文
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2.1 漢字 N グラム

漢字 N グラムとは，文章中で連続する N 個の漢字文字列のことである．漢字には，平

仮名やカタカナ，句読点や括弧等の記号，アルファベット，数字（漢数字を含む）を含め

ないものとする．N = 1の場合を漢字モノグラム（漢字），N = 2の場合を漢字バイグラ

ムと呼び本研究ではこれら 2つの場合について検討する．またN を漢字列の長さと呼ぶ．

図 2.2の例文に対し漢字モノグラム，漢字バイグラムを抽出した結果を図 2.3，図 2.4に

示す．

図 2.3 漢字モノグラムの抽出結果

図 2.4 漢字バイグラムの抽出結果
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2.2 品詞

品詞を抽出する場合は形態素解析ツール Chasen[9]によって文書中の品詞を決定し特定

の品詞を抽出する．「政府がアイルランドの民族自決権を認めた。」を形態素解析すると，

「政府（一般名詞）」，「が（助詞）」，「アイルランド（固有名詞）」，「の（助詞）」，「民族（一

般名詞）」，「自決（サ変接続名詞）」，「権（接尾名詞）」，「を（助詞）」，「認め（動詞）」，「た

（助動詞）」，「。（記号）」となる．品詞の抽出では形態素解析された記事から特定の品詞を

抽出する．全品詞（POS）を抽出する場合，本研究では一般名詞，サ変接続名詞，固有名

詞，形容詞，副詞，形容動詞，動詞の 7種類の品詞を抽出する．図 2.2の例文に対し，全

品詞の抽出した結果を図 2.5に示す．本論文では，漢字 N グラムと品詞のことを特徴と

呼ぶことにする．

2.3 特徴の組み合わせ

特徴を組み合わせることで特徴量が増え，テキスト分類精度の向上するが期待できる．

図 2.2の例文に対する，漢字モノグラムと全品詞を組み合わせた結果（漢字モノグラム＋

全品詞）を図 2.6に示す．

図 2.5 全品詞の抽出結果

図 2.6 漢字モノグラム＋全品詞の抽出結果
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第 3章

分類方法

この章では抽出された文字列，品詞から特徴ベクトルを抽出してテキスト分類するまで

の方法と，分類性能の評価と検定手法について説明する．テキスト分類の処理の流れを図

3.1に示す．あらかじめ学習用記事から抽出された文字列，品詞の集合を特徴辞書として

作成する．その特徴辞書を用いて個々の記事における特徴の出現度数を求めて特徴ベクト

ルを作成する．作成された特徴ベクトルに対して変数変換，次元削減を行った後，サポー

トベクターマシン（SVM）で分類する．これらの詳細について次節以降で述べる．

図 3.1 特徴ベクトル，分類処理の流れ
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3.1 特徴辞書

特徴辞書は以下のように作成される．まず学習用記事集合に出現する全ての特徴の辞書

を作成する．次に辞書中の各特徴の出現度数を求める．テキスト自動分類は，用いる特徴

の増加に伴って，特徴辞書の特徴数（次元数）が増大する問題が発生する．特徴ベクトル

の次元数が大きいほど，後の処理に要する処理時間が増加する．特徴ベクトルの次元数が

不十分だと，分類精度が低下する．そのため分類精度の低下を招かない範囲で特徴辞書の

次元数を削減する必要がある．特徴辞書中の特徴数を決める方法は 2つある．1つは学習

用記事での出現数が多い上位 n個の特徴を選択をする方法である．本研究では n =5000

とする．他の 1 つは学習用記事での出現数が m 以下の特徴を辞書から削除する方法で

ある．

3.2 特徴ベクトル作成

テキストの自動分類では，1 つの記事を 1 つの特徴ベクトルで表す．特徴ベクトルの

要素は，辞書に存在する特徴が記事の中に出現する度数である．特徴ベクトルを次式で

表す．

図 3.2 特徴（全品詞）例

図 3.3 特徴辞書の例

図 3.4 特徴ベクトルの例
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X = [x1x2…xn]T． (3.1)

ここで nは，特徴ベクトルの次元数である．学習記事集合として図 2.2に示す例文（図

3.2の特徴例）を用いた場合の特徴辞書を図 3.3に示す．また，この辞書を用いて例文（1）

（2）から抽出される特徴ベクトルを図 3.4に示す．

3.3 変数変換

分類精度を向上させるため，変数変換を行う．変数変換とは特徴ベクトルの各要素の値

を変換する処理である．本研究では相対度数への変換とベキ変換とを行う．それぞれの変

数変換について以下に述べる．

3.3.1 相対度数（RF）への変換

相対度数（RF）への変換とは特徴ベクトルの各要素の値を全要素の和で割る処理であ

る．絶対度数（AF）を xi とすると，相対度数 yi は次式により示される．

yi =
xi∑n
i=1 xi

． (3.2)

これにより，テキスト長に対して不変な特徴ベクトルが得られ，テキスト長の変動による

分類性能の劣化を防ぐことができる．

3.3.2 ベキ変換（PT）

ベキ変換とは，特徴ベクトルの各要素をべき乗（v 乗）して，各要素の分布を正規分布

に近づける処理である．ベキ変換は次式により示される．

zi = xv
i，（0 < v < 1）． (3.3)

本研究では v = 0.5とする．
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（1）絶対度数（AF） （2）相対度数（RF） （3）相対度数の 0.5乗（RFPT）

図 3.5 変数変換による分布の変化

3.3.3 変数変換による分布の変化

変数変換による分布の変化を図で示す．白と黒の 2クラスの場合の絶対度数（AF）の

特徴ベクトルを図 3.5（1）に示す．それら特徴ベクトルを，相対度数化した結果（RF）を

図 3.5（2）に示す．相対度数化した特徴ベクトルに対し，ベキ変換した結果（RFPT）を

図 3.5（3）に示す．相対度数化すると特徴ベクトルが平面上に投影され，固有次元数が 1

次元減少する．相対度数を 0.5乗すると特徴ベクトルが球面上に投影される．

3.4 特徴変換による次元削減

特徴ベクトルを分類器で学習・分類する際，特徴ベクトルの次元数が高いと計算量や記

憶容量の計算資源が大量に必要となる．そのため特徴ベクトルの次元数を減少する必要が

ある．本研究では主成分分析（PCA）と正準判別分析（CDA）を使用し，次元削減を行

う．この章では，それぞれの方法について詳しく述べる．
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3.4.1 主成分分析（PCA）

PCAとは複数の変数間の共分散を除いて少数の合成変数に変換する処理である．手順

を以下に示す．

まず，標本平均ベクトルM と標本の全共分散行列 St を次式で求める．

M =
1
N

N∑
j=1

Xj， (3.4)

St =
1
N

N∑
j=1

(Xj − M)(Xj − M)T． (3.5)

そして全共分散行列に対して，その固有値 λi と固有ベクトル Φi を次式により求める．

StΦi = λiΦi，（i = 1, 2,…, n)． (3.6)

求めた固有ベクトル Φi を基底ベクトルとする正規直行変換によって，主成分 zi を次式

によって求める．これを新たな特徴ベクトルとし次元削減を行う (m ≤ n)．

zi = ΦT
i X，（i = 1, 2,…,m)． (3.7)
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3.4.2 正準判別分析（CDA）

CDAはカテゴリ間の分離度（判別比）を最大化する基底ベクトルを求めて正準判別変

量に変換する処理である．手順を以下に示す．

まず式 (3.4)より，標本平均ベクトルM を求め，級内共分散行列 Sw を次式により求め

る．但し，Lはクラス数であり，Nl は各クラスのサンプル数，Ml はクラス lの平均ベク

トルとする．

Sl =
1
Nl

Nl∑
j=1

(Xj − Ml)(Xj − Ml)T， (3.8)

Sw =
∑L

l=1 NlSl∑L
l=1 Nl

． (3.9)

次に級間共分散行列 Sb を次式により求める．但し，M は全体の平均ベクトルとする．

Sb =
∑L

l=1 Nl(Xj − M)(Xj − M)T∑L
l=1 Nl

． (3.10)

次に固有ベクトル行列 Φ′
i と固有値行列 λ′

i を求める．

SbΦ′ = SwΦ′λ′
i，（i = 1, 2,…, n）． (3.11)

z′ を次式によって求め，これを新たな特徴ベクトルとし次元削減を行う (m ≤ n)．

z′i = Φ′T
i X，（i = 1, 2,…, m）． (3.12)

rank{Sb} ≤ L − 1となるのでm ≤ L − 1とする．
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3.5 サポートベクタマシン (SVM)

本研究では，サポートベクタマシン（SVM）[10]を採用し分類する．SVMは線形識別

器の 1つであり，2つのカテゴリの学習サンプル間のマージンが最大となる超平面（決定

境界）を求める学習器である．そのために，超平面と学習データとの最小距離を評価関数

として用い，これを最大にするように超平面を決定する．

SVMは本来線形識別器であるが，カーネル関数と組み合わせることによって，学習の

容易さを失うことなく，非線形に容易に拡張できる．カーネル関数として線形カーネル

（Linear），多項式カーネル（Polynomial），RBFカーネル（RBF）を用いる．

SVMのしきい値の変化による再現率 Rと精度 Pの関係を図 3.7に示す．本研究では，

F 値が最大となるしきい値で分類を行う．しかし，マクネマー検定の場合は同条件で実験

する必要があるため，F 値が R = P となるしきい値で分類を行う．再現率 Rと精度 Pと

F値，マクネマー検定の詳細は次節以降で述べる．

図 3.6 2クラスの問題の決定境界とマージンの例
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図 3.7 しきい値の変化による再現率 Rと精度 P の関係

3.6 性能評価方法

性能評価方法は，以下の通りである．任意のカテゴリに対し，入力された記事がその

カテゴリに含まれるか否かを SVMにより判別する．その判別結果を表 3.8のように分類

し，aから dを求める．同様の判別を全てのカテゴリで行い，aから dのそれぞれの合計

を求める．次式で定義される再現率 R，精度 P，F 値を求め，F 値を評価指標とする．

R =
a

a + b
× 100(%)， (3.13)

P =
a

a + c
× 100(%)， (3.14)

F =
2RP

R + P
(%)． (3.15)
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表 3.8 判別結果の分類

判別結果

正 誤

正 正 a b

解 誤 c d

3.7 統計学検定

統計学検定として本研究では，マクネマー検定を行う．マクネマー検定とは，対応のあ

る 2 つの方法の結果に有意差があるかどうかを検定する．方法 1 と方法 2 の２つの分類

方法でテキスト分類した場合，方法 1や方法 2で誤って分類されたサンプルの数を表 3.9

に従って âから d̂のそれぞれの合計を求め（b̂ < ĉとする），z の統計値を計算する．

z =
ĉ − b̂√
b̂ + ĉ

． (3.16)

2 つの方法の誤り確率に差はないという帰無仮説と方法 2 では方法 1 より優れてい

るという対立仮説を立てるならば，z の分布は標準正規分布で近似できる．このとき

z > t = 1.28なら有意水準 α = 0.10（10 %）で帰無仮説が棄却され，方法 2は方法 1よ

り優れている．また z > t = 1.65なら有意水準 α = 0.05（ 5 %）で方法 2は方法 1より

優れているといえる．
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表 3.9 2つの方法の性能対応表

方法 2

正 誤

方法 1 正 â b̂

誤 ĉ d̂

図 3.10 標準正規分布（α = 0.10，t = 1.28）
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第 4章

紙媒体の文字コード化

紙媒体を文字コードに変換する方法の流れを図 4.1に示す．紙媒体をスキャナを用いて

テキスト画像として取り込み，そのデジタル画像を OCRソフトウェアを用いて文字コー

ドに変換する．

図 4.1: 紙媒体を文字コードに変換する処理の流れ
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4.1 スキャナによる電子化

紙媒体を文字コードに変換するために，その紙媒体の文字をコンピュータ内に取り込ま

なくてはならない．そこで，紙媒体をスキャナを用いてテキスト画像としてコンピュー

タ内に取り入れる．OCRの認識率とテキスト自動分類率の関係を調べるために本研究で

は，記事をフォントMS明朝，フォントサイズ 10pointで統一し，紙媒体に印刷する．（図

4.2）また，OCRの認識率を独立変数として組織的に変化させるため印刷した紙媒体をス

キャナの解像度を変化させ，テキスト画像を作成する．

図 4.2: 記事を印刷した紙媒体
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4.2 OCRによる文字コード変換

スキャナにより生成されたテキスト画像を日本語 OCR により文字コードへ変換する．

本研究では日本語 OCRのソフトに e.Typist v.12.0を用いる．

OCRにおける文字認識は 100%ではないため，OCRの文字認識率を算出する．算出方

法は OCRに読み込み前の記事と比較し，文字認識の F 値を次式により算出する．

F =
2RP

R + P
(%)． (4.1)

R =
a

a + b
× 100(%)， (4.2)

P =
a

a + c
× 100(%)， (4.3)

a，b，cはそれぞれ，OCRの入出力の両方に存在する文字の数，OCRのエラーにより消

失した文字の数，OCRのエラーにより新たに出現した文字の数である．
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第 5章

実験

5.1 実験で用いる記事

テキスト分類手法の学習と評価・比較のために，あらかじめ正解カテゴリが付与された

テキスト集合が必要である．本研究では，人手によって 10 カテゴリに分類されている．

1994年から 1999年に発行された毎日新聞の記事（150件/カテゴリ計 1500件）を用いた．

学習用記事として 100件/カテゴリ計 1000件，評価用記事として 50件/カテゴリ計 500件

を用いた．

5.2 用いる特徴とテキスト分類率の関係

テキスト分類実験により，どの特徴が分類に有効か比較・検討する実験を行った．特徴

としては，漢字，漢字 N グラム及び品詞とその組み合わせを用いた．

5.2.1 漢字，品詞による実験

漢字，全品詞，漢字＋全品詞の 3通りを検討した．また変数変換を AF，RFPTの 2通

り，SVMのカーネルに linear，Polynomial，RBFの 3通りのカーネルを用いた場合につ

いて検討する．実験結果を図 5.1に示す．

特徴を組み合わせることでテキスト分類率が向上していることがわかる．最も良い結果

は特徴として漢字＋全品詞を用いた場合の 80.6%であった．漢字と品詞を組み合わせるこ

とでテキスト分類率が向上することがわかる．漢字と品詞を組み合わせた場合と，漢字，

全品詞を単独で用いた場合の有意差を統計学検定した結果を表 5.2に示す．検定結果より

有意確率は漢字＋全品詞と漢字が 2.33%，漢字＋全品詞と全品詞が 5.48%である．よって

漢字＋全品詞は有意水準 5%で漢字より良いといえる．また有意水準 10%で全品詞より良

いといえる．
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図 5.1 漢字，品詞による実験結果

表 5.2 マクネマーの検定結果（RFPT，RBF）

漢字 vs（漢字＋品詞） 品詞 vs（漢字＋品詞）

α(%) 2.33 5.48
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5.2.2 漢字 N グラムと品詞による実験

特徴として，全品詞，漢字モノグラム，漢字バイグラム，漢字モノグラム＋全品詞，漢

字バイグラム＋全品詞，漢字モノグラム＋漢字バイグラム，漢字モノグラム＋漢字バイグ

ラム＋全品詞の 7通りについて比較・検討する．実験結果を図 5.3に示す．

漢字バイグラムを用いても漢字モノグラムと比較して良い結果が得られなかった．漢字

バイグラムは漢字モノグラムと比較して特徴の種類が増加し，学習効果に悪影響を及ぼし

ていると考えられる．また最も良いテキスト分類率は漢字モノグラム＋全品詞の 80.6%で

あった．漢字モノグラム＋漢字バイグラム＋全品詞を組み合わせても分類率は向上しな

かった．理由として漢字モノグラムと漢字バイグラムの特徴が似ているため，組み合わせ

の効果が小さいと考えられる．
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5.2.3 品詞別実験

品詞別実験では，どの品詞が分類に寄与しているか明らかにする実験を行った．特徴

としては漢字+全品詞から 1つの品詞を削除して実験を行う．SVMのカーネルを linear，

Polynomial，RBFの 3通りのカーネルを用いて比較・検討する．

実験結果を図 5.4に示す．この結果からテキスト分類に最も寄与している品詞は一般名

詞であることがわかる．また漢字モノグラムは一般名詞よりテキスト分類に寄与している

ことがわかる．
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5.3 特徴辞書の削減に関する実験

この実験では，特徴辞書における特徴の出現数のしきい値 mを変化させ実験する．出

現数がしきい値m以下の特徴を削除することによって特徴ベクトルの次元数を削減する．

しきい値 m と特徴ベクトルの次元数の関係を図 5.5 に示す．しきい値 m と F 値の関係

を図 5.6に示す．全品詞を用いるとしきい値 mが大きいほど，特徴ベクトルの次元数が

減少し，テキスト分類率が低下している．また漢字はしきい値 mが大きいほど，特徴ベ

クトルの次元数が減少するが，テキスト分類率は変化はない．漢字で出現数の小さい特徴

はテキスト分類に影響を与えない．
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5.4 次元削減に関する実験

この実験では PCA，CDA，PCA後に CDA（PCA+CDA）の 3通りの次元削減方法につ

いて検討する．変数変換は RFPT，SVMのカーネルには RBFを採用する．

特徴として漢字，全品詞，漢字＋全品詞の 3 通りについて検討した結果を図 5.7 に示

す．次元削減では PCAを用いた場合に最も良い分類率が得られた．CDAの場合では，分

類率の向上が見られなかった．理由としてカテゴリ数が 10と小さいため，CDA後の特徴

ベクトルの次元数が 9次元となり小さ過ぎるためであると考えられる．
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図 5.7 変数変換実験結果
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5.5 OCRによるテキスト分類実験

OCRによるテキスト分類実験では以下のように実験を行う．

評価用記事は，紙媒体資料をスキャナーの解像度を 100dpi，125dpi，150dpi，200dpi，

300dpiの 5通りでスキャンし，OCRで読み込ませて文字コードに変換し用いる．

評価用記事の OCRの文字認識率（F 値）を図 5.8に表す．解像度が 200dpi，300dpiで

は 98%を超える認識率であったが，解像度が 150dpiを境に認識率が大幅に低下した．

OCR出力テキストの分類実験結果を図 5.9に示す．特徴抽出方法の有意差をマクネマー

検定した結果を表 5.10，表 5.11に示す．漢字と漢字＋全品詞の場合は 100dpi，125dpiの

場合を除いて有意水準 5%で後者が優れている．全品詞と漢字＋全品詞の場合は 100dpi，

125dpi，150dpi の場合は有意水準 1%で，200dpi，300dpi の場合は有意水準 10%で後者

が優れているといえる．全品詞は OCR誤認識の影響を受けやすいが，漢字や漢字＋全品

詞は相対的にその影響を受けにくいことがわかる．

文字認識率の低下とともにテキスト分類率も低下していることがわかる．文字認識率と

テキスト分類率の関係を図 5.12，全品詞認識率とテキスト分類率の関係を図 5.13に示す．

全品詞は漢字より解像度が低いほど，テキスト分類率の低下が著しい．

記事をあらかじめ文字コード化されている場合，漢字＋全品詞のテキスト分類率は

80.6%である．紙媒体の記事を OCRで文字コード化した場合，漢字＋全品詞，スキャナ

の解像度 300dpiのテキスト分類率は 80.9%である．解像度が 300dpi程度であれば，OCR

の認識率低下によるテキスト自動分類への悪影響は認められなかった．
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表 5.10 マクネマー検定結果 (漢字と漢字＋全品詞の比較)

Resolution 100dpi 125dpi 150dpi 200dpi 300dpi

α(%) 39.4 12.3 4.27 2.28 1.46

b̂ 60 32 26 24 25

ĉ 63 42 40 40 43

表 5.11 マクネマー検定結果 (品詞と漢字＋全品詞の比較)

Resolution 100dpi 125dpi 150dpi 200dpi 300dpi

α(%) 0.0301 0.111 0.379 5.82 5.71

b̂ 114 78 68 71 70

ĉ 197 121 103 91 90
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第 6章

結論

6.1 まとめ

本研究では，日本語テキスト自動分類における特徴抽出方法や変数変換，特徴変換を提

案し，テキスト分類精度の向上と比較を行った．特徴抽出方法は漢字＋全品詞を用いた場

合に最も良い分類率 80.6%が得られた．漢字と品詞の特徴を組み合わせることでテキスト

分類の精度が向上することがわかった．単独の特徴としては漢字がテキスト分類に最も寄

与している特徴であり，品詞の中では一般名詞がテキスト分類に最も寄与している特徴で

あることがわかった．

紙媒体からのテキスト分類実験では，記事があらかじめ文字コード化されている場合の

テキスト分類率が 80.6%，紙媒体の記事を解像度 300dpi のスキャナで画像化して OCR

で文字コード化した場合のテキスト分類率が 80.9%となり OCRの認識率低下によるテキ

スト自動分類への悪影響は認められなかった．また OCRの認識エラーによる形態素解析

への悪影響も認められなかった．OCRによる日本語テキスト画像の自動分類の実用性が

あることがわかった．

6.2 今後の課題

今後の課題として，実験で用いる記事のカテゴリ数やカテゴリあたりの記事数を増加さ

せテキスト分類実験を行うことがあげられる．カテゴリあたりの記事数を増加させること

でテキスト分類の精度向上が期待できる．また記事のカテゴリ数の増加により，CDAに

よる分類率の向上も期待できる．

また日本語や英語以外の他の言語に対しテキスト分類を行い，結果の比較・検討が残さ

れている．
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付録 A

追加実験

追加実験として学習用記事数を 1000 件（100 件/カテゴリ），1250 件（250 件/カテゴ

リ），1400件（140件/カテゴリ）の 3通りで実験を行った．学習用記事 1250件の場合は，

まず評価用記事 500件をランダムでそれぞれ 250件（25件/カテゴリ）のグループ 1とグ

ループ 2の 2グループに分け，グループ 1を学習用記事 1000件に加え，グループ 2を評

価用記事で実験する．次にグループ 2を学習用記事 1000件に加え，グループ 1を評価用

記事で実験する．評価方法はそれぞれの実験結果 F 値の平均とする．学習用記事 1400件

の場合も，同様に評価用記事 500件をランダムでそれぞれ 100件（10件/カテゴリ）の 5

グループに分けて実験を行う．

実験結果を図 A.1 に示す．結果より学習用記事数を増加することによりテキスト分類

率が増加していることがわかる．
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図 A.1 学習用記事数変化の実験結果（F 値）
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付録 B

近年のテキスト自動分類の研究

鈴木ら [17] は提案手法に相互情報量，TFIDF，ナイーブベイズ法でそれぞれ値を算出

し，それらの和で分類を行ったと報告されている．文章中から単語，単語の N -gram，文

字の N -gramを抽出し特徴としている．実験結果は単語 5-gramの 89.6%である．実験で

用いるテキストは新聞記事で，記事数が学習用に 7000記事，評価用に 3500記事と多く，

カテゴリ数は 7と少ないため，本研究より良い結果が得られていると考えられる．テキス

ト分類ではカテゴリが少なく，記事数が多い実験が良い分類率が得られている．

山田ら [18]は提案手法に kNN（k 近傍法）の前処理として HEOM，HVDMなどの距

離関数を提案し実験を行った．複数の距離関数を行うことでテキスト分類の精度が向上

し，また距離関数を組み合わせることでテキスト分類の精度が向上する．実験で使用する

テキスト，カテゴリ数が違うため，本研究と比較することができない．
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