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1 はじめに

テキスト分析において，テキストを所与のカテゴリ

に自動的に分類するテキスト分類は重要な技術であり，

多くの手法が提案されている [7]．通常，テキスト分
類は，まず，(i)テキストを単語分割（形態素解析）し，
その後，(ii)分割された単語に基づき素性を導出，(iii)
導出した素性を用いてモデルの学習・分類を行う 1．単

語分割は，主要言語の場合，人手による単語分割結果

が付与された学習コーパスや辞書等から作成した形態

素解析器により行われる．そのような資源が存在しな

い低資源言語においては，教師なし形態素解析 [2, 4, 8]
により単語に分割できる．

これら形態素解析器や既存の教師なし形態素解析に

より分割された単語は，テキスト分類にとって最適な

単位とは限らないという問題がある．例えば，図 1の
テキスト集合に対して，「経済」に関するテキストとそ

れ以外のテキストに分類することを考えると，「経済」

分野を特徴付ける「国内総生産」は一単語とすべきで

ある．しかし，形態素解析器で単語分割をする場合，

学習基である学習コーパスや辞書に単語「国内総生産」

が存在しないと，単語として認識してまとめることが

できない．特に，学習データや辞書と異なる分野のテ

キストを分類対象とする場合には，この問題が頻出す

る．一方で，教師なし形態素解析で単語分割をする場

合，入力テキスト集合全体（テキスト 1～4）で分割を
最適化するため，「経済」分野に特徴的な「国内総生産」

が一単語になるとは限らない．例えば，Mochihashiら
[4]の手法の場合，テキスト 1～4全体において単語列
の尤度を最大にする言語モデルにより分割を行う．そ

のため，「国内」の後に「総生産」以外の文字列が出現

するテキスト 3や「総生産」の前に「国内」以外の単
語が出現するテキスト 4の影響により「国内総生産」
が一単語になる確率が低くなり，一単語にまとまらな

1Okanoharaら [6]や Ifrimら [3]のように，陽に単語分割を行わ
ないアプローチも存在するが，本研究では，様々な素性化手法との
組み合わせが容易な，単語分割を一度行うアプローチに着目する．
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図 1: データの具体例

い可能性が高い．

そこで，本稿では，分類ラベルに依存した言語モデ

ルにより単語分割を行うことで，テキスト分類に有効

な単語分割を行う教師なし手法 2を提案する．具体的

には，提案手法は，Mochihashiら [4]の単語 nグラム

モデルを分類ラベル毎に学習，適用する．ラベル未定

の文の分割は，各ラベルの言語モデルを適用し，最も

尤度が高い分割とする．図 1の場合，カテゴリ「経済」
と「経済以外」用の言語モデルがテキスト 1,2及びテ
キスト 3,4のそれぞれから学習されるため，カテゴリ
「経済」の言語モデルにより「国内総生産」を一単語

として分割することが可能になる．

以降では，2節で提案手法のベースとなるMochihashi
ら [4]の手法を概観し，3節で提案手法を提案する．4
節で中国語とアラビア語のテキスト分類の実験を通じ

て提案手法の有効性を確認し，5節でまとめを行う．

2 従来手法：ベイズ階層言語モデル

（NPYLM）による単語分割
本節では，提案手法のベースとなる Mochihashiら

[4]の手法を概観する．Mochihashiら [4]は，教師な
し単語分割の問題を，文字列 sが与えられた際に，s

を分割した単語列w = w1w2 . . . wN の確率 p(w|s)を

2提案手法は，単語分割において教師なし手法であり，単語分割
の教師データは使用しないが，分類ラベルは利用することに注意さ
れたい．
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最大化する ŵを求める問題として定式化した：

ŵ = argmax
w

p(w|s)． (1)

そして，文字 nグラムと単語 nグラムをノンパラメト

リックベイズ法の枠組みで統合した文字-単語の階層 n

グラム言語モデル（NPYLM）を提案し，NPYLMに
より式 (1)中の p(w|s)を算出した．

NPYLM では，長さ n − 1 の文脈 h =

wi−n+1 · · ·wi−1 の次に出現する単語の分布（単

語 nグラム分布）Gh は，n − 1グラム分布を基底測

度とした Pitman-Yor(PY)過程により生成される：

Gh ∼ PY (Gh′ , d, θ)． (2)

式 (2) において，h′ は h から一番左端を除いた文脈

（h′ = wi−n+2 · · ·wi−1）である．また，dはディスカ

ウントパラメータ，θは集中度パラメータである．θは

GhがGh′ に平均的にどのくらい似ているかを制御す

る．このように，単語 nグラム分布Ghは Pitman-Yor
過程により階層的に生成される（単語 HPYLM）．
この生成プロセスは，Gを積分消去した階層的な中

華料理店過程で表現できる（詳細は [4]参照）．この
過程においては，単語 nグラム確率 p(w|h)は次の通
り階層的に計算できる：

p(w|h) = c(w|h)− d · thw
θ + c(h)

+
θ + d · th·
θ + c(h)

·p(w|h′)．(3)

式 (3)において，c(w|h)は文脈 hで単語wが出現した

回数，thw は c(w|h)のうち文脈 h′ から生成されたと

推定された回数，th· =
∑

w thw，c(h) =
∑

w c(w|h)
である．

また，単語ユニグラム分布G1の基底測度G0は，単

語の綴りの文字 nグラムによって与える：

G0(w) = p(c1 · · · ck) =
k∏

i=1

p(ci|c1 · · · ci−1)． (4)

文字 n グラム確率 p(ci|c1 · · · ci−1)は，単語 HPYLM
の単位を文字にした文字 HPYLMにより，式 (3)と同
様に算出できる．ただし，nへの依存性を避けるため，

文字 HPYLM では可変長の∞グラム言語モデルを用
いている．このように単語HPYLMの基底測度に文字
HPYLMが埋め込まれたモデルが，文字-単語の階層 n

グラムモデル (NPYLM)である．
Algorithm 1 に NPYLM の学習アルゴリズムを示

す．学習では，単語分割が付与されていない学習デー

タ (S={s1, · · · , sD})を用いて，MCMC法と動的計画
法により，文 si の単語列（w(si)）と NPYLM（単語

Algorithm 1 NPYLMの学習アルゴリズム

1: for j = 1 · · · J do
2: for si in randperm(s1, · · · , sD) do
3: if j > 1 then
4: Remove customers of w(si) from ΘW and ΘC

5: end if
6: Draw w(si) according to p(w|si,ΘW ,ΘC)

7: Add customers of w(si) to ΘW and ΘC

8: end for
9: Sample hyperparameters of ΘW and ΘC

10:end for

HPYLMΘW と文字HPYLMΘC）を繰り返し改良する

ことで，学習データに最適な単語分割と言語モデルを

獲得する．具体的には，文単位のブロック化ギブスサ

ンプリングを行う．まず，文 si の古い単語分割結果

のデータを言語モデルから削除した後（4行目），文
siの新しい単語分割 w(si)を p(w|si)に従ってサンプ
リングし（6行目），新しい単語分割に基づき言語モ
デルを更新する（7行目）．単語分割のサンプリング
は，Forward filtering-Backwad sampling法により効率
的に行う．学習後は，未知のデータに対して，学習し

たNPYLMとビタビアルゴリズムにより単語分割を行
うことができる．

3 提案手法：ラベル依存NPYLM（l-
NPYLM）による単語分割

2節の従来手法は，学習データ全体で最適化した言
語モデルにより単語分割を行うため，特定ラベルに特

徴的な単語が，特定ラベル以外に属するテキストの統

計量の影響でまとまらない可能性がある．そこで本節

では，分類ラベルに依存した言語モデル（l-NPYLM）
により単語分割を行う教師無し手法を提案する．

提案手法は NPYLM を分類ラベル毎に管理し，単
語列を，その文が属する文書のラベル（l）に対応す

るNPYLMにしたがって生成する．ただし，データス
パースネスの問題を緩和するため，文字HPYLMはラ
ベル間で共通化する．つまり，単語 nグラム分布はラ

ベル l毎に独立に生成される：

Glh ∼ PY (Glh′ , dl, θl)． (5)

Glhはラベル lに関する単語 nグラム分布である．そ

して，各ラベルの単語ユニグラム分布Gl1の基底測度
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Algorithm 2 l-NPYLMの学習アルゴリズム

1: for j = 1 · · · J do
2: for si in randperm(s1, · · · , sD) do
3: if j > 1 then
4: Remove customers of w(si) from ΘliW and ΘC

5: end if
6: Draw w(si) according to p(w|si,ΘliW ,ΘC)

7: Add customers of w(si) to ΘliW and ΘC

8: end for
9: Sample hyperparameters of ΘLW and ΘC

10:end for

Gl0 は，ラベル共通の文字 HPYLMを用いて式 (4)に
より与えられる．

Algorithm 2に l-NPYLMの学習アルゴリズムを示す．
学習には，単語分割は与えられていないが文書に分類

ラベルが付与された学習データS={s1, · · · , sD}を用い
る．分類ラベルの集合をL，文 siが属する文書のラベ

ルを li ∈ L，ラベル lの単語HPYLMをΘlW，全ての

単語HPYLMをΘLW =
∪

l∈L ΘlW で表す．Algorithm
1と異なる部分は，NPYLMを分類ラベル毎に学習・
適用して単語分割を行う点であり，Algorithm 2中の
各行の処理は Algorithm 1の各行と同様に実現する．
l-NPYLMの学習後は，未知のデータに対して，学

習した l-NPYLMとビタビアルゴリズムにより単語分
割を行う．ただし，未知のデータには分類ラベルが付

与されていない．そこで，各分類ラベルの言語モデル

を用いて単語分割を行った後，最も尤度が高い単語分

割結果 ŵを採用する：

(ŵ, l̂) = argmax
w,l

p(w|s, l)． (6)

以上のように，提案手法は分類ラベル毎に単語HPYLM
を学習するため，特定ラベルに特徴的な単語を，その

ラベルの単語 HPYLMにより捉えることができる．

4 実験

4.1 実験設定

本節では，中国語とアラビア語のテキスト分類の実

験を通じて，提案手法の有効性を検証する 3．実験で

は，中国語とアラビア語のニュースサイトから収集し

た新聞記事に対して人手で記事の分野を付与したイン

3空白で単語が区切られていない言語では，単語分割が特に必要
であるため，今回は中国語とアラビア語での評価を行った．

言語 分野 全記事 学習 テスト

全分野 9,850 6,400 3,450
中国語 経済 2,194 1469 725

医療 194 134 60

全分野 8,374 4,472 3,902
アラビア語 経済 343 227 116

医療 135 98 37

表 1: 実験データ（記事数）

ハウスデータを用いた．2013年 9月から 2014年 3月
までに発行された記事を使い，2013年の記事を単語
分割及びテキスト分類の学習データ，2014年の記事を
テストデータとした．評価は，記事が「経済」か否か

（ECO），「医療」か否か（MED）を分類する 2つのタ
スクで行う．実験データの詳細を表 1に示す．
実験では，単語分割手法として，分類ラベル依存の

言語モデルによる単語分割（l-NPYLM）に加え，ベー

スラインとして，分類ラベルに依存しない言語モデル

による単語分割 [4]（NPYLM）及び一般公開されてい

る形態素解析器 Stanford Word Segmenter4（Stanford）

を使用した際のテキスト分類性能を評価した．テキス

ト分類性能は，各単語分割手法で分割した結果得られ

た単語の Bag-of-Wordsを素性として，SVM5 で学習

した分類器の性能を評価した．NPYLM及び l-NPYLM

では，Gibbs iterationは 500回行った．また，各文の
単語分割における Forward filtering-Backwad sampling
法では，バイグラムにより前向き確率を計算し，単語

の最大可能長 6 は，中国語の場合は 4，アラビア語の
場合は 10 とした．その他のハイパーパラメータは，
Mochihashiら [4]と同じ値にした．

4.2 実験結果

表 2 に各手法の単語分割結果を用いたテキスト分
類性能を示す．参考に，陽に単語分割を行わない，

Okanoharaら [6]（all-BOW）や Ifrimら [3]（SEQL）7

の性能も示す．all-BOWは，Okanoharaら [6]の手法そ
のものではなく，近似として，ライブラリ esaxx8を利

用して求めた極大部分文字列を素性に使い SVMで学

4http://nlp.stanford.edu/software/segmenter.
shtml

5Tiny SVM （http://chasen.org/˜taku/software/
TinySVM/）を用いた．

6Mochihashi ら [4] 中の L に相当する．
7SEQL（http://daimi.au.dk/˜ifrim/seql/seql.

html）を用いた．
8http://code.google.com/p/esaxx/
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中国語 アラビア語

ECO MED ECO MED

l-NPYLM 0.779 0.467 0.612 0.808
NPYLM 0.756∗ 0.453 0.595∗ 0.784
Stanford 0.737∗ 0.467 0.552∗ 0.784

SEQL 0.730∗ 0.400∗ 0.500∗ 0.622∗

all-BOW 0.772 0.483 0.570∗ 0.757∗

表 2: テキスト分類性能 (Break-even Point)

習した分類器を評価した．テキスト分類性能は，Break-
even Pointで評価する．Break-even Pointとは，精度と
再現率が等しくなる点である．また，有意差検定は，

有意差水準 5%の符号検定で行う．表 2中の「*」は提
案手法 l-NPYLMとの性能差が有意であることを示す．

表 2 より，中国語とアラビア語の両言語で，MED

では l-NPYLMと NPYLMは同等の性能で，ECOでは

l-NPYLMが NPYLMよりも有意に分類性能が良い．こ

の結果より，言語モデルを分類ラベルに依存させるこ

とで，テキスト分類に役立つ分割結果となり，分類性

能を改善できる場合があることが実験的に確認できる．

また，中国語とアラビア語の両言語で，ECOの場

合，l-NPYLMは Stanfordよりも有意に分類性能が良

い．Stanfordの解析精度は，文献 [1, 5]によると F値
で 90%を優に超える．加えて，本実験データは新聞記
事であることを考えると，本実験データに対する形態

素解析精度も高いと考えられる．これより，人手で定

めた単語の定義が必ずしもテキスト分類に最適とは限

らず，データから最適な分割を行うことで分類性能を

改善できる場合があることが実験的に分かる．

中国語のMEDでは，l-NPYLMは all-BOWより分類

性能が低い．しかし，この差は有意ではないことに加

えて，all-BOWは単語分割を行わないため，n-gramや
word embeddingなどのBOWを超えた素性に展開しづ
らいことを特筆しておく．今後，BOW以外の素性も
考慮した比較を行う予定である．

5 おわりに

本稿では，分類ラベルに依存した言語モデルにより単

語分割を行う手法を提案した．具体的には，Mochihashi
ら [4]が提案したNPYLMの単語HPYLMを分類ラベ
ル毎に区別したラベル依存言語モデル l-NPYLMによ
り単語分割を行う．ラベル未定の文を分割する場合，

各ラベルの言語モデルによる単語分割の中で，最も尤

度が高い分割とする．中国語とアラビア語のテキスト

分類の実験を通じて，言語モデルを分類ラベルに依存

させることにより，テキスト分類に役立つ分割となり，

分類性能を改善できることを示した．

今後は，中国語とアラビア語以外の言語や，インハ

ウスデータ以外のデータにおいても提案手法の有効性

を確認する予定である．また，Mochihashiら [4]のよ
うに，Forward filtering-Backwad sampling法でトライ
グラムを使うなど，手法の改善も検討したい．
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