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1 はじめに

情報通信技術の発展により，インターネットが日常的に利用されている．Google に代表されるインターネ

ット検索では, 分野に関するディレクトリを利用した検索が用いられている. これは大量の Web 文書をディ

レクトリの各ノード(分野)に予め分類しておくことで, 検索性能と精度の向上を目指す手法である. しかし, 

インターネット上では日々新しい情報が配信されるため, 時間が経つにつれて既存の分類体系に合わない文

書が現れる. この問題に対処するためには, 人手によりディレクトリを修正する必要があるが多大なコスト

と労力を要する. 本研究は, 既存の分類体系に合致しない文書について, 新たな分野を自動的に推定する手

法を提案する. 具体的には, Web ページ文書を分類するために, (1) 時間差適応を行う分類モデルを提案す

る. さらに, (2) 2 つのディレクトリを対象とし，双方におけるディレクトリの整合性を保持しつつ, これ

らを統合することにより，新たな分野を推定する手法を提案する.

2 時間差適応のための分類モデルの構築

訓練データとテストデータの作成年が異なる文書に対し，転移学習を導入することにより高精度な分類を

目指す．転移学習による文書分類の手法の一つに Dai らが提案した TrAdaBoost がある[Dai’16]．しかし，

TrAdaBoost は訓練文書とテスト文書それぞれの作成年差を考慮した手法とはなっていない．Dai らは，作成

年差の大小に関わらずに誤って分類された訓練データの重みを一律に下げてしまうためである．すなわち作

成年差に関わらない訓練データの重みの下げ幅は，作成年差が 1年や 2年など小さい場合，また作成年差が

10 年，あるいは 15 年と大きい場合でも一定である．しかし作成年差が小さい場合，訓練データとテストデ

ータの単語の出現傾向の差は少ないことから，分類精度はそれほど低下することはないと考えられる．した

がって, Salles らが提案した TWF のように作成年差に応じた学習をする必要がある[Salles]．本研究では，

新たに転移学習に作成年差に対応して減少させる重みが変化する関数 twf(z)を用いた分類手法を提案する．

さらに，訓練データと作成年が異なるテストデータの自動分類精度を向上させるために，訓練データとテス

トデータの作成年差を考慮するWord2Vecを用いた意味的な素性(Word2Vec素性)を追加する．加えてWord2Vec

を用いたテストデータに出現するが訓練データに出現しない単語(未知語と呼ぶ)を訓練データに出現した類

似語で置き換えるスムージングを行う．Word2Vec素性を追加し，未知語に対してスムージングを適用するこ

とにより作成した新しいデータセットに，新しい学習手法を適用することにより訓練データと作成年が異な

るテストデータの高精度な分類を目指す．本手法の枠組みを図 1に示す。図 1において Tdは，テストデータ

とは年度が異なるデータ(diff訓練データ)を示し，Tsはテストデータと同年であるデータ(same訓練データ)

を示す．

2.1 単語のスムージング

本研究では，Word2Vec を用い，テストデータに出現する単語のスムージング を行う．これにより“グロ

ス”と”メッセンジャー”や”ブッシュ”と”オバマ”などの人名やその時期に起きた出来事の単語出現傾向の変化

に対応する．対象とする単語はテストデータにのみ出現し，訓練データには出現しない未知語である．未知

語は訓練データに出現しないため，学習時に全く考慮されない素性となってしまう．未知語の数は作成年差

が大きくなるほど多くなり，分類精度の低下の一因となっていると考えられる．そこで，この未知語のスム

ージングを行うことにより文書分類の精度向上を目指す．Word2Vec による素性追加を図 2に示す．

図 2において，先ず Word2Vec を用いモデルを学習する．得られた学習モデルを用い，未知語のスムージン

グを行う．テストデータ S に出現した各未知語に対し，diff 訓練データ Td, あるいは same 訓練データ Ts

に出現しない単語をスムージング対象とする未知語(Wtarget)とする．訓練データに出現する全ての単語を

Wtrain とすると，スムージング対象となる単語 wi は，wi ∊ Wtarget, かつ wi ∉ Wtrain である．Word2Vec



を用い，W の J 次元ベクトル表現を獲得する．次にこの単語のベクトル表現を用い．Wtarget と余弦尺度に

よる類似度の値が高い単語を検索する．スムージングする単語を wi とし wi ∊ Wtarget, かつ wi ∉ Wtrain

であるとき，wiを wt ∊ Wtrain に置き換える．このとき，あらかじめ設定した閾値よりも高く，かつ最も余

弦尺度の大きい単語 wtを選択し未知語と置き換える．

図１ 提案手法の流れ

図 2 Word2Vec による素性追加

2-2 Word2Vec 素性の利用

本研究では Word2Vec を用い，訓練データとテストデータの作成年差を考慮した意味的な素性を追加するこ

とにより分類精度の向上を図る．具体的には，Word2Vec を利用して得られた分散表現を意味的な単語のベク

トル表現として利用し，事例 Xに J次元から成る意味的な素性ベクトル(Word2Vec 素性)を追加する．図 1に

おいて学習したWord2Vecモデルを用いWord2Vec素性を生成し，これを訓練データとテストデータに用いる．

一般に文書分類に利用される素性ベクトルは，各文書データに含まれる単語とその出現回数を

Bag-of-Words を用いて表現する．すなわち，各単語とその出現回数で各データをベクトルで表現し，事例間

の類似度計算あるいは，機械学習における学習とテストに用いられる．この素性ベクトルを Bag-of-Words

素性とする．例えば，1995 年に報道された野球に関する記事と，2010 年に報道された野球に関する記事文書

は，意味的に類似していると考えられる．しかし，選手名や試合会場の名前，試合内容などに関して，単語

出現傾向の異なりにより単語の出現回数のみで素性ベクトルを構築した場合，類似した文書と判断されない



場合がある．この問題に対処するため，文書に出現する各単語を意味的に表現する Word2Vec によるベクトル

表現を利用し，文書自体の意味を捉えた素性を追加する手法を提案する．先ず，対象とする事例空間に含ま

れる全ての単語を W = w1, w2, … wn とする．nは全語彙数である．次に Word2Vecを用い Wに関して J次元

ベクトルを獲得する．この単語ベクトルを利用し，訓練データ，及びテストデータを表現する．語彙数が I

の事例 Xについて，出現する単語を w=w1, w2,…, wI とし，各単語の出現回数を niとする．本手法ではこの

各単語の出現回数の素性に加え Word2Vec により得られた素性を追加する．追加する J次元の素性 Xを式(1)

で示す．

(1)

式(1)における分母は，Word2Vec 素性値が事例 Xの長さに依存することを防ぐために正規化を行う．式(1)

で得られた素性を図2で示すようにI次元のBag-of-words素性で表現された事例に追加することにより文書

分類精度の向上を図る．

2-3 作成年差を考慮した学習

本研究は，訓練データとテストデータの作成年差を考慮した転移学習手法を提案する．一般に，作成年が

変化するにつれて単語の出現傾向が異なるため，訓練データとテストデータの作成年が異なる場合，教師付

き学習を用いた分類精度は低下する．しかし，訓練データの中には，テストデータと作成年が異なるにもか

かわらずテストデータの分類精度に貢献するデータも含まれていると考えられる．したがってそのデータを

最大限利用することができれば分類精度を向上させることができると考えられる．本研究は，転移学習を用

いて，分類精度の向上を試みる．転移学習とは，解決したい目標問題がデータや知識の不足により解決でき

ない場合，その問題をデータや知識が十分な別の問題のデータを最大限再利用することで解決することを目

指す学習手法である．本研究では転移学習を以下のように適用する．

 テストデータと作成年が同じ少量のデータを用いることにより，テストデータと作成年が異なる大量

のデータの中から，テストデータの分類精度に貢献するデータを効率良く獲得し高精度な分類を行う．

本研究で用いる転移学習は Dai らが提案した TrAdaBoost を拡張した学習手法である．

TrAdaBoost は，Boosting 手法に基づく分類手法であり，テストデータとは異なる分野が付与された訓練デ

ータからテストデータの分類に貢献するデータのみを効率よく利用し分類精度の向上を試みた研究であり，

分類に貢献すると判断されたデータには高い重みを付与し，貢献しないと判断されたデータには低い重みを

付与して学習を繰り返す方法である．本研究はこの手法を拡張することにより学習を行う．学習手順を以下

に示す．

1. 入力と重みベクトルの初期化

分類器を Learner と記す．n, m はそれぞれ Td, Ts のデータ数である．Tdの各要素は xi(i=1,…n), 

Ts は xi(i=n+1,…,n+m)である．Xs は same 訓練データ, Xd は diff 訓練データの各データである．関

数 twf(z)は訓練データとテストデータの作成年 z ごとに重み w = (w,…,wn+m)の変化量を決定する関

数とする．我々は正規分布を仮定し，twf(z)を定めた．twf(z)を図 3に示す．



図 3 twf(z)関数

2. 重みベクトル更新の繰り返し：3から 7までを N回(t=1,…,N)繰り返す.

3. 正規化: 式(2)を用い正規化を行い，訓練データ Tに重みを積算する．

4. Learnerによる学習: 訓練データ Tとそれに対応する式(2)で求めた重みをLearnerに与え学習を行

う．

5. 新しい学習器のラベル予測：重みを更新した新しい学習器 htを用い，訓練データ Xのラベル Yを

予測する．

6. 誤差の算出：訓練データ Tsの学習器 htによる誤差εtを式(3)で求める．さらに訓練データ Tでの

誤差δtを式(4)で求める．

(3)

(4)

ここで c(xi)は xi の正解ラベルを示す．関数 Iは 1，または 0を返す．

7. 重みベクトルの更新： αt を式(5)で定義し，重みを更新する．

(5)

(2)



 diff 訓練データが誤りの場合

(6)

 diff 訓練データが正解の場合

(7)

8. 出力：βtを式(8)で定義する．

(8)

処理を N回繰り返した後，式(9)を用い獲得された学習器による重み付き多数決を行う．

(9)

    

3. 実験

3-1. データ及び評価方法

本研究における実験では，1991 年から 2012 年までの 22 年分の毎日新聞記事データの中から 8 カテゴリを使

用した．カテゴリと総データ数を表 4 に示す．

表４： カテゴリと総データ数

表 5： 実験データ



毎日新聞記事データを diff 訓練データ，same 訓練データ，テストデータに分割する．分割は毎日新聞記事デー

タを等分に 2 分割し，一方を diff 訓練データ，他方をテストデータとし, テストデータの 5%を same 訓練データと

した． データとして取り出した．さらにテストデータを 2 分割して一方は各種パラメータ推定用データとし，もう一方

は本テストデータとした．分類実験に用いたデータの各年の平均数を表 5 に示す．表中の Spara はパラメータ推

定用テストデータを示し，Stest は本テストデータを示す．Spara はパラメータの推定にのみ使用し，本稿に示さ

れる S は全て Stest である． Word2Vec の素性の次元は 200 次元とした．

提案手法，及び比較手法としてLinerSVM を使用した．実験では提案手法，及び Boosting と TrAdaBoost

の繰り返し回数，さらに提案手法の重み付け関数 twf(z)の作成年差と標準正規分布の範囲はパラメータ

推定用のデータを用い，最適な数値を選択した．評価手法には F値を用いた．

提案手法の有効性を検証するために以下の手法との比較を行った．

(1) SVM: Td を用いた SVM

(2) SVMt: Td と Tsを用いた SVM

(3) Boosting: Td と Ts を用いた Boosting

(4) TrAdaBoost: Td と Tsを用いた Dai らの手法

3-2 実験結果

提案手法の有効性を検証するため，diff 訓練データとテストデータの作成年差が± 15，± 10，± 5 年におけ

る分類精度を求めた．それぞれの結果を表 6, 7, 及び表 8 に示す．

表 6：作成年差±15 における分類精度

表 7：作成年差±10 における分類精度



表 8：作成年差±5における分類精度

表の各値は，各手法の分野ごとの F値を示し，平均はマクロ F値を示す．表 6, 7, 及び 8より本手法

は，各分野において他手法よりも高い精度が得られていることがわかる．一方，提案手法は「読書」カ

テゴリで SVMt よりも精度が低下している．「読書」カテゴリは，最もデータ数の少ないカテゴリであり，

Boosting でも「読書」カテゴリの精度が低下していることから，繰り返し処理により少量の正例カテゴ

リである「読書」カテゴリの文書の重みが荷重になり，結果的に正解率が低下すると同時に F 値が低下

したことが考えられる．また，比較手法の SVMt と Boosting を比較すると，作成年差が－15 のときは

Boosting の精度が高いものの＋15 年のときは SVMt よりも精度が低下している．これは Boosting は誤

分類した diff訓練データも高い重みを付与するが，テストデータとの作成年差を考慮することができな

いため，分類に不要なデータの重みを増加させてしまった結果，分類精度が低下したことが考えられる．

一方，TrAdaBoostの結果は，作成年差＋15 年で SVMtよりも低下している．これは TrAdaBoostにおける

重みにおいて，diff 訓練データの重みを下げすぎてしまったことが原因として考えられる．

表より，本手法は，他手法と比較した場合，特に年度差が大きい場合に，精度の大きな向上がみられる

と言える．

3-3 作成年差による精度

次に，毎日新聞記事データの 1991 年から 2012年までを使用し，Tdと Ts, 及び Sの作成年差による精

度を求めた．実験結果を図 4に示す．

図 4において縦軸は F値を示し, 横軸は訓練データとテストデータの作成年差を示す．図 4より，本

手法は，SVMt, Boosting, 及び TrAdaBoost と比較しいずれの作成年差においても優れていることがわか

る．特に SVMtと比較すると, SVMt が訓練データとテストデータとの作成年差が大きくなるほど本手法

は，精度が向上している．SVMt は、テストデータが訓練データよりも後で作成された場合に精度がよい

ことがわかる．このことは，テストデータが訓練データよりも後で作成された場合に、より分類が難し

いことを示している．一方，本手法は，テストデータが訓練データよりも早期に作成された場合，すな

わち，横軸がマイナスのときに高精度な分類が可能となっている．このことから，本手法は作成年差の

正負に関わらず，比較手法の精度を向上させることができていると言える．

一方，作成年差が±1のときに提案手法は，SVMt よりもわずかに精度が低下している．作成年差が±

１のときは，テストデータの分類に有効なdiff 訓練データが多数存在すると考えられる．本手法で用い

ている正規分布は作成年差に基づいており，訓練データの量は反映していない．そのため，誤分類した

場合，テストデータに有効な diff 訓練データの重みを低下させてしまい，結果的に分類精度を低下させ

ていることが考えられる．今後は，訓練データの量も考慮した重み付け関数を検討する必要がある．



図 4: 作成年差による分類精度

3-4. Word2Vec 素性の有効性

本節では，Word2Vec素性の追加が，作成年が異なる文書の分類において精度に貢献するかを調査した．

作成年差が＋15 年と－15 年における結果を表 9に示す．

表 9は，Bag-of-words素性のみで分類を行った場合と Bag-of-words 素性に Word2Vec 素性を導入した

SVMt, 及び提案手法との比較を示す．実験結果から提案手法においてほぼ全てのカテゴリにおいて

Word2Vec 素性を追加した場合に精度が向上していることがわかる．SVMtにおいても「国際」カテゴリ以

外のカテゴリで精度が向上している．このことから Word2Vec 素性は訓練データとテストデータの作成年

が異なる場合に有効であると言える．SVMt と本手法とを比較すると，本手法の精度が優れており，特に

－15年における分類に貢献していることがわかる．

3-5. Word2Vec における次元数の効果

Word2Vec の次元数が与える精度の影響について調査するため，作成年差を±15 年とし, SVMt と提案手

法で比較を行った．次元数は 100 次元から900 次元まで 100 ステップずつ変化させ精度を求めた．実験結

果を図 5に示す．

表 9: Word2Vec 素性による分類精度



図 5: Word2Vec 素性次元数と分類精度

図 5より提案手法は 100 次元から 300 次元まではほとんど精度が変化していない．一方 400 次元において

精度の向上がみられ，それ以降は次元数が増加しても精度はほとんど変化しなかった．同様に，SVMt の精度

も次元数が 100 威厳のときに最も精度が低かった．500 次元までは次元数の増加と共に精度も上昇し 800次

元で最も高い精度が得られた．このことから, Word2Vec の素性次元数の推定は分類精度に影響を与えること

がわかる．

3-6 単語スムージングの効果

Word2Vec を利用した単語のスムージングの効果を検証するため，スムージングの有無による実験を行った．作成

年差±15 年の場合における実験結果を表に示す．実験では Word2Vec 素性による効果を排除するために

Bag-of-words 素性のみを用いた実験を行った．結果を表 10, 及び 11 に示す．

表 10: 作成年差が＋15 年における分類精度

表 11: 作成年差が－15 年における分類精度



表の上段は作成年差が＋15 年における分類精度を示し下段は－15 年における精度を示す．表 10, 及び

11より，いずれの分野においてもスムージング有において無の場合と比較し有意な差が得られなかった．

さらに提案手法では＋15 年の場合に，わずかに精度の向上が見られたが，－15 年の場合には，わずかに

精度が低下していることがわかる．そこで，スムージングにより未知語が訓練データに存在する類似語に

置き換わったかを調査した．

表 12: スムージング結果例

表 12 は，スムージングの結果を示す．表より，”中小公庫”と“日銀”, “三菱鉱業セメント”と”三菱金属鉱業”は同

じカテゴリに出現することの多い類似単語で置き換わっていることがわかる．一方, “多惠子”と“多惠子”は異なる

人名を表しており出現するカテゴリも異なる可能性がある単語であるが置き換わっている．50 単語を無作為に抽

出して調査した結果，26 単語は意味的に類似していない単語であった．単語のスムージングについては，さらな

る検討が必要である．

3-7 重み付け関数の有効性

重み付け関数の有効性を検証するために，正規分布の入力の範囲を[-X, +X]とし，作成年差－21 年から＋21

年を割り当てた場合の精度を表 13に示す．単語スムージングと同様，Word2Vec とスムージングによる効果を排除

し重み付け関数による効果を検証するため Bag-of-words 素性のみを用いて実験を行った．表より，本手法は，重

み付け関数の入力範囲を変更した場合においても比較手法である SVMt よりも高い精度が得られている．SVMt

は作成年差が＋15 年において[-0.5,0.5]の時に最高精度であり－15年においては[-0.7,0.7]のときに最高精度が

得られた．SVMt は，diff 訓練データとテストデータとの単語の出現傾向の変化は－15 年の方が大きいと考えられ

る．このことから，＋15年では重みの極端な低下が少ない範囲が有効であり－15年では大きな範囲が有効である

と言える．

表 13: 重み付け関数による分類精度



図 6: 繰り返し数による分類精度

3-8 繰り返し回数による分類精度

Boosting を用いた手法の精度は，繰り返し数に依存する．したがって，適切な繰り返し数の推定が精度に貢

献する．そこで，各手法について，繰り返し数と精度を求めた．実験結果を図 6 に示す．

図 6 は，繰り返し回数を 2 回から 40 回とした場合における各手法の精度を示す．図の横軸は繰り返し回数を示し，

縦軸は F 値を示す．図 6 より，本手法は繰り返し回数が 10 回のときに最高精度を示し，早い段階で SVMt よりも

高い精度で安定していることがわかる．一方，繰り返し回数が 10 回以上になると，精度が徐々に低下している．こ

れは重み付けを過剰に行っているためであり，diff 訓練データと same 訓練データとの重みが偏っているためであ

ると考えられる．

3-9 same 訓練データの割合と分類精度

訓練データに占める same 訓練データの割合が多いほど，テストデータを高精度で分類することが可能となる．

しかし same 訓練データ数は限られているため，diff 訓練データから分類に有効なデータを如何に抽出するかが重

要となる．本節では、same 訓練データの割合が分類精度に与える影響を調べるため，割合を変化させた場合の

精度を求めた．実験結果を図 7 に示す．

，

図 7: same 訓練データの割合と分類精度



図 7 は，作成年差が±15 年の結果を示し，全訓練データ中に含まれる same 訓練データの割合と精度との関係を

示す．横軸は訓練データ全体に対する same 訓練データの割合を示し，縦軸はマクロ F 値を示す．図 7 より same 訓

練データの割合にかかわらず提案手法が SVMt よりも高い精度が得られていることがわかる．same 訓練データの割

合が 50%のときは，SVMt と提案手法との精度差は約 2%であるのに対し，same 訓練データの割合が 5%になると約 4%

になっていることから，本手法は SVMt と比較し same 訓練データが少ない場合にも高い精度で分類できることが確認

できた．

3. Web ディレクトリの自動改変

3-1. ディレクトリの統合による自動改変

本研究では，2 つのディレクトリを対象とし，双方におけるディレクトリの整合性を保持しつつ, これらを統合するこ

とにより，新たな分野を推定する手法を提案する．提案手法は，(1)類似カテゴリ対の抽出，(2)カテゴリの合併，

(3)カテゴリの割り当ての 3 つのオぺレーションから成る．図 8 に提案手法の流れを示す．

(1) 類似カテゴリ対の抽出

図 8 において HA, HB から類似しているカテゴリ組を抽出する．HA に属する文書を HB に分類し，各カテゴリ

に分類された文書の数からカテゴリ間の類似性を推定することによりカテゴリ組を抽出する．分類には機械学習

SVM を用いた．式(11)は A と B における類似度尺度を示す．

(10)

式において，a, b, c, d はそれぞれカテゴリ A に分類された文書が B にも分類される文書数，A に分類された文書

が B に分類されない文書数，A 以外に分類された文書が B に分類される文書数，A 以外に分類された文書が B
以外に分類される文書数を示す．N は総文書数を示す．また e=a+b, f=c+d, g=a+c, h=b+d を示す．式の値が大

きいほど，カテゴリ A と B は類似していることを示す．式(10)は，カテゴリ A, 及び B に属する文書数に依存するた

め式(11)を用いて正規化を行う．

(11)

図 8: 処理の流れ



(2) カテゴリの合併

(1) で得られた類似カテゴリの組について，以下の処理によりカテゴリ同士の合併を行う．

(a) HA, HB に同名のカテゴリが存在していた場合，同名のカテゴリ同士を合併する．

(b) 同名でないカテゴリは，(1)の類似カテゴリにより抽出されたカテゴリ組を利用する．具体的には HA に属す

る文書を HB に分類した結果得られたカテゴリ組と HB に属する文書を HA に分類した結果得られたカテ

ゴリ組の両方に属するカテゴリ組を合併する．

(c) 一つのカテゴリに対して複数のカテゴリ対が抽出されていた場合，木編集距離が小さいカテゴリ組を合併

する．ここで，木編集距離とは，異なる 2 つの木を同形にするための操作コストの総和であり，木編集距離

が小さいほど 2 つの木は類似していると判断される．同形にするための操作として(i) 頂点の削除, (ii) 頂

点の挿入, (iii) 頂点の値の変更の 3 つがあり，それぞれの操作のコストは 1 である．また 3 つの操作にお

いて，操作の前後で任意の頂点間の順序が変更されることはない．

(3) カテゴリの割り当て

処理(2)カテゴリの合併により合併されないと判断されたカテゴリを階層に割り当てる．各カテゴリの親子関係は保持

される必要があるため，統合前の階層構造における親子関係を利用する．割り当ての対象となるカテゴリの親カテゴリ

が合併されていた場合，合併されたカテゴリの子として割り当てる．

3-2. 実験

3-2-1. データ及び評価方法

実験では DMOZ の「スポーツ」と Yahoo の「スポーツ」を利用した．それぞれの階層において，登録されている Web

サイト内に存在する他ページへのリンクを最大2回辿ることで Webページを取得し，各カテゴリの文書とした．それぞ

れの階層において，1,000以上の文書が存在するカテゴリを使用した．また，第 1階層のカテゴリを文書が多い順に

ソートし，合併されるであろうと考えられるカテゴリを 7 カテゴリずつ，そうでないカテゴリを 2 カテゴリずつ使用した．ま

た，各カテゴリに無作為に 12,000 文書を取得し，10,000 文書を訓練データ，2,000 文書をテストデータとした．

DMOZ の「格闘技」に属する文書数は少量であったため， 879 文書をテストデータとした．実験で使用したカテゴリ

を表 14 に示す．丸括弧内にカテゴリ数を示す．Yahoo のカテゴリは，翻訳後のカテゴリ名を示す。また，実験に使用

したカテゴリの一部を図9に示す． /の左側のカテゴリを親カテゴリ，右側のカテゴリを子カテゴリとする．例えば，「ス

ポーツ/陸上競技」は「スポーツ」の子カテゴリとして「陸上競技」が存在するということを示す．

図 9: カテゴリ階層例



表 14: 各ディレクトリにおけるカテゴリ数

本研究における評価尺度は，正解率を用いた．実験では統合を行うことにより，誤分類した文書の数が

少なくなるかを調査し，統合の有効性を確認した．実験結果を表 15, 及び 16に示す．

表 15: 統合前：「ゴルフ」での正解率(%)

表 16: 統合後：「ゴルフ」での正解率(%)

表 15, 及び 16 は、統合前に DMOZ の「ゴルフ」を Yahoo に分類した結果と Yahoo の「ゴルフ」を DMOS

に分類した結果を示す。表は，統合後の各々を示す．表 15, 及び 16 より，統合前と統合後において，統

合後の階層における正解率が高いことがわかる．第 3 行 4 列の値を比較すると，統合後の階層では正解

率が 16.3%高くなっている．DMOZ の文書を Yahoo に分類した場合と統合後の階層に分類した場合，Yahoo

の文書を DMOZに分類した場合と統合後の階層に分類した場合のどちらにおいても正解率が高くなること

が確認できた．また，統合前の階層では階層が深くなるにつれて正解率が大きく下がっている．しかし統

合後の階層では統合前の階層ほど正解率の下がり幅が小さいことから，階層の統合の有効性を確認するこ

とができた．

次に統合後のカテゴリ数の調査を行った．結果を表17 に示す．



表 17: 統合後のカテゴリ数

表 17 は，統合前のカテゴリ数と統合後のカテゴリ数を示す．丸括弧内にカテゴリ数を示す． 表 17 より，統合後の

階層では総カテゴリ数が 292 と大きく増加していることがわかる．そのため，統合後の階層に対して，さらにカテゴリ同

士を合併する手法について今後検討する必要がある．

4. まとめ

本研究は, 既存の分類体系に合致しない文書について, 新たな分野を自動的に推定する手法を提案した.

具体的には, Webページ文書を分類するために, (1) 時間差適応を行う分類モデルを提案した. さらに, (2) 

2 つのディレクトリを対象とし，双方におけるディレクトリの整合性を保持しつつ, これらを統合すること

により，新たな分野を推定する手法を提案した. 今後の課題として，(1) 少量の訓練データに対する精度向

上，(2) 大規模階層構造を用いた定量的な評価について検討する必要がある．
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