
1. テキストの分類
予めテキストをカテゴリ化したデータを

用いてカテゴリを識別するルール（モデル）

を作成し、そのルールに基づいてカテゴリ

が未知であるテキストをいずれかのカテゴ

リに振り分けることをテキストの分類（text

classification）、あるいはテキストのカテゴラ

イゼーション（text categorization）と呼ぶ。

予めカテゴリ化したデータを用いてカテゴリ

を識別するルールを作成することを、学習デ

ータに基づいた機械学習と呼び、学習の結果

を用いてデータを分類することを予測と呼ぶ。

また、分類のアルゴリズム、あるいは分類シ

ステムを分類器（classifier）と呼ぶ。

テキストマイニングの目的のひとつは、電

子化された大量のテキストを自動的に分類す

ることである。例えば、インターネット上の

大量のテキストを何らかの特徴に基づいて分

類すること、コールセンターに寄せられた顧

客の“声”の内容を要望、批判、質問などに

分類することなどが考えられる。

計量文体分析の分野では、著者不明の文章

の書き手の判別などに、テキストを著者別に

分類する方法が古くから用いられている。例

えば、1959年にCox and Brandwoodは、作品

における文末の５つの音節に関する32のパタ

ーンの数を集計し、プラト（Plato）の作品

の判別分析を行った。1963年にはMosteller

and Wallaceは、著者の特徴が現れると考えら

れる単語の使用頻度を用いて、ハミルトン

（Alexander Hamilton）の作品とマディソン

（James Madison）の作品について著者の判別

分析を行った。日本語の作品についての分析

では、1965年に韮沢 正が江戸時代に書かれた

『由良物語』について、特徴となる語の使用頻

度に基づいて著者の判別分析を行った。

今日のテキストマイニングにおけるテキス

ト分類は、このような計量文体学におけるテ

キストの判別分析の手法を用いた著者の推定

に関する研究のアプローチと基本的には同じ

である。異なるのはテキストの中から抽出し

て分類の情報として用いる要素である。
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2. 分類の方法
データに基づいて個体を分類する方法は、

古典的な統計学では判別分析と呼ぶ。判別分

析の中で最も基本的な方法は線形判別分析で

ある。学習データの集合（x1 , y1）,（x2 , y2）, …,

（xn , yn）があるとする。x＝（x1 , x2 , …, xp）は、

テキストから集計した p個の項目である。こ

のひとつひとつの項目を独立変数と呼ぶ。y＝

（y1 , y2 , …, yn）は、それぞれのテキストが属す

るカテゴリのラベルであり、目的変数と呼ぶ。

線形判別分析には、次のような１次関数を用

いる。線形判別式の中の変数の重みwiは、学

習データから求める。

線形判別分析では、上記の式の値を用いて

判別を行う。例えば、２つのカテゴリA、B

の場合は、上記の式で得られた値がプラスで

あればカテゴリA、得られた値がマイナスで

あればカテゴリBに振り分ける。

線形判別分析法は、データによってはパフ

ォーマンスが良くない場合がしばしばある。

そこで、距離（あるいは類似度）による判別

分析、ベイズ法による判別分析、ルールによ

る判別分析、k-NN法、サポートベクターマシ

ン、集団学習法による分類法など、多くの分

類方法が提案されている。本稿では、決定木

と決定木を用いた集団学習法を中心に紹介す

る。

� 決定木

①決定木とは

決定木は、学習データを用いて変数を分岐

させる方法によって分類のルールを構築する。

説明の便利のため、図１に示す２つの変数

（横軸 x1、縦軸 x2）を用いて個体を３つのカテ

ゴリに分類することを考えよう。１本の直線

（線形判別）では３つのカテゴリを正しく分類

することは不可能である。しかし、図１のよ

うに座標軸と平行する２本の直線を用いると、

３つのカテゴリを完全に正しく分類すること

ができる。

図１の２次元平面の区間分割図の構造は、

図２のように表現することができる。図２は

逆さにした木のような形状をしていることか

ら樹木モデルと呼び、分類の問題では決定木、

回帰の問題では回帰木とも呼ぶ。

また、図１と図２は次のようなIF-THENル

ールで表現することも可能である。

決定木は、枝を増やすことで複雑な分類問

2009年4月（No.181） ESTRELA ● 37

y ＝ Σ wi xi ＋ w0

p

i＝1
IF

IF ＿ ＞ ＿ ＞ 

IF

x1
x1
x1

＜ 

　 

　 

a

a

a

THEN C

and

and

x2
x2

　 

＜ 

b

b

THEN

THEN

A

B＿ ＞ 

図１　２次元平面の区間分割図

図２　決定木の構造



題や回帰問題に適用することが可能である。

決定木の結果は理解しやすいため、データマ

イニングの方法として広く用いられるように

なっている。

決定木に関する研究は1960年代初期までさ

かのぼるが、今日、広く用いられている決定

木はCHAID、C4.5/C5.0/See5、CARTをベー

スとした３種類のアルゴリズムが主流である。

近年多く用いられているのはC4.5/C5.0/

See5とCARTである。C4.5をベースとしたフリ

ーソフトとしてはWekaがあり、Rにはパッケ

ージRwekaがある。

CART（Classification And Regression Tree）

は２進木を生成する。CARTは集団学習（アン

サンブル学習）にも広く用いられているので、

本稿ではCARTを用いることにする。

②決定木CARTの基本的仕組み

CARTは木を予め何の制限もせずに成長さ

せ、データと対話しながら木の剪定を行う方

法を取っている。

CARTでは分岐する変数を選択する際に不純

度（impurity）、または情報量という指標を用

いる。不純度は、変数を分岐する前と分岐さ

せた後の誤差の改善の度合を示す指標であり、

次の式で定義されている。

式の中のGI（t）は、次に示すノードtにおけ

るGini分散指標（Gini diversity index）である。

略してGini（ジニ）係数と呼ぶ。

式の中の は、ノード t内のカテゴリ k

が正しく分類されている比率である。

GI（tL）、GI（tR）は、それぞれノード tの左

側と右側の枝のGini係数である。Pt、PL、PR

は、それぞれ分割する前、分割した後の左側、

分割した後の右側の個体の比率である。

不純度を計算する例として、３種類（A：

住まい、B：家族、C：友達）の作文33編（そ

れぞれ11編）を用いる。本稿では、作文をテ

ーマごとに分類することを前提とする。した

がって、作文の中から名詞を抽出して変数と

して用いる。合計47個の変数を用いて作成し

た決定木を図３に示す。また、図３の決定木

作成に用いたデータ形式を表１に示す。

この決定木は、47の変数の中から分類に最

も役に立つ３つの語（家族、友達、関係）を

見つけ出し、分類ルールを構築している。図

の中の「家族＞＝1.587」は、語「家族」の使

用率が1.587％より高いことを意味する。

 p（k｜t） 
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⊿GI（t） ＝ PtGI（t） － PLGI（tL） － PRGI（tR） 

GI（t） ＝ 1 － Σ p（k｜t）2
k

図３　３種類の作文の決定木

自分  友達 家族 … y

1.176akke0 2.353 0 … A

1.053ataka0 0 0 … A

      

0yuka1 0 1.6 … B

2.206akke2 16.176 0 … C

      

0yuka2 3.101 0 … C

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

…
 

表１　決定木作成に用いたデータ形式



図３を用いてGini係数に基づいた不純度の

計算過程を説明する。

根の部分の３つのカテゴリの 値

は ＝1/3、 ＝1/3、 ＝

1/3なので、Gini係数は

である。ノード１「家族」の左側と右側の

Gini係数はそれぞれ

であり、分割前のPtは１、分割後の左側と右側

の比率PLとPRはそれぞれ PL＝11/33＝0.3333、

PR＝22/33＝0.6667である。

したがって、ノード１「家族」の不純度は

になる。

ノード２「友達」の不純度の計算過程を次

に示す。

このようにノード１「家族」の不純度はノ

ード２「友達」の不純度より高い。CARTでは、

用いた変数についてこのように不純度を計算

し、不純度が最も高い変数を選択して分岐を

行い、木を成長させる。

木の枝を増やすことで、分類精度をいくら

でも高めることは可能であるが、そのモデル

をテストデータに当てはめたときに精度が良

くなるとは限らない。モデルの適応性を高め

るためには、成長しすぎた枝を適切に切り落

とす剪定作業が必要である。剪定方法に関し

ては誌面の余裕がないので割愛する。

③データを用いた決定木の例

11人が３つのテーマ（住まい、家族、友達）

について書いた作文33編の中から名詞を抽出

し、相対頻度に置き換えたデータを、読者の

ために http://mjin.doshisha.ac.jp/data/sb3.

csv に掲載している。データ形式は表１のと

おりである。表１は分類分析に用いるデータ

の一般形式である。各行が１つの作文であり、

各列が作文で使用された語の相対度数である。

行列の左から48番（最後）の y列はテキスト

がどのカテゴリに属するかを示すラベルであ

る。

RにはCARTに関連するパッケージtree、

rpart、mvpart、C4.5に関するパッケージ

RWekaがある。本稿ではmvpartを用いること

にする。図３の決定木を作成するコマンドを

次に示す。

p（C｜t）  p（B｜t）  p（A｜t） 

 p（k｜t） 
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GI（t） ＝ 1 － {p（A｜t）2 ＋ p（B｜t）2 ＋ p（C｜t）2}

＝ 1 － 3　  ＝ 0.66671
9

⊿GI（t） ＝ 1 × 0.6667 － 0.3333 × 0 － 0.6667 × 0.5

＝ 0.3334

GI（t） ＝ 1 － {（ 　）2 ＋ （ 　）2 ＋（ 　）2} ＝ 0.5
11
22

0
22

11
22

11
13

0
13

2
13GI（tL） ＝ 1 － {（ 　）

2 ＋ （ 　）2 ＋（ 　）2} ＝ 0.2604

GI（tR） ＝ 1 － {（ 　）
2 ＋ （ 　）2 ＋（ 　）2} ＝ 0

Pt ＝ 22/33 ＝ 0.6667、　PL ＝ 13/22 ＝ 0.5909、 

PR ＝ 9/22 ＝ 0.4091

⊿GI（t） ＝ 0.6667 × 0.5 － 0.5909 × 0.2604
－ 0.4091 × 0 ＝ 0.1795

0
9

0
9

9
9

GI（tL） ＝ 1 － {（ 　）
2 ＋ （ 　）2 ＋（ 　）2} ＝ 0

GI（tR） ＝ 1 － {（ 　）
2 ＋ （ 　）2 ＋（ 　）2} ＝ 0.5

0
11

11
11

0
11

11
22

0
22

11
22

>install.packages("mvpart");
>library(mvpart)
>sb3<-read.csv("c:/temp/sb3.csv",head=T,
row.names=1)
>(sb3.rp<-mvpart(y~.,sb3,size=4))



sb3.rpの中に保存されている結果は分類ル

ールに関連する情報である。分類と変数との

関係を考察するのには決定木を用いるのが便

利である。

分類ルールの構築は、学習データを用いて

構築したルールにより、カテゴリ所属が不明

であるテキストがどのカテゴリに属するかを

判別することが目的である。上記の例では、

データセットの中のすべてを学習に用いたた

め、学習結果をテストするデータはない。

④学習と予測

データセットから幾つかをテスト用として

取り除き、残りを用いて決定木を作成し、そ

の結果を用いてテストデータについて予測し

てみる。ここでは６つをテスト用として取り

除くことにする。Rでは関数sampleを用いて

サンプリングすることができる。サンプリン

グしたデータを用いて、学習用のデータとテ

スト用のデータを次のように作成する。

サンプルの番号６、９、12、18、26、28を

データセットから抽出する行の番号とするこ

とができる。ここではテーマごとに２つの作

文が選ばれているが、これは偶然である。

trainを学習用のデータ、testをテスト用のデー

タとする。

学習用のデータtrainを用いて分類ルールを

作成し、そのルールに基づいてテスト用のデ

ータtestについて関数predictを用いて予測を

行う。結果を見やすくするため、テスト用の

データのカテゴリ属性と予測結果のクロス表

（混同行列とも呼ぶ）を関数tableで作成する

コマンドを次に示す。混同行列の対角線の数

が正しく判別されている数である。

ここでは６つがすべて正しく判別されてい

る（正解率が100％）。しかし、この結果は偶

然である可能性がある。より信憑性が高い評

価方法について次の節で紹介する。

3. 結果の評価
� 交差確認法

データセットの中から、学習用のデータと

テスト用のデータを分けて検証を繰り返す方

法として、交差確認法がある。データ標本を

n等分し、その中の１つをテスト用、残りの

n－1個を学習用とし、すべてについて１回の

テストの機会が与えられるようにn回の学習

とテストを行う方法をn重交差確認（n-fold

cross validation）法と呼ぶ。

� OOB確認法

データセットの中からランダムに一部をテ

スト用として取り出し、その残りを学習用と

する方法もある。取り出したデータをOOB

（out-of-bag）データと呼ぶ。学習とテストを

繰り返す回数を多くすることで、信憑性が高

い結果を得ることが可能である。

� 結果の評価指標

カテゴリCiにおける分類の結果は、表２の
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>set.seed(1); (sam<-sample(1:33,6))
[1]  9 12  18 28  6 26

>train<-sb3[-sam,]; test<-sb3[sam,]

>sb3.rp2<-mvpart(y~.,train)
>sb3.pr<-predict(sb3.rp2,test[,-48],type
="class")
>table(test$y,sb3.pr)
sb3.pr
A B C

A 2 0 0
B 0 2 0
C 0 0 2



ような形式で示すことができる。

分類器の精度は、正解率（ai＋di）/（ai＋bi＋

ci＋di）と誤分類率（1－正解率）で評価するこ

とも可能であるが、テキストマイニングの分

野では、再現率（R：recall）と適合率（P：

precision）を用いる場合もある。

再現率Rは分類器がどれぐらい「漏れ」な

く正しく判別しているかに関する度合であり、

適合率Pは分類器の分類結果に混入した「ゴ

ミ」がどれだけ少ないかを表す。カテゴリCi

における再現率Riと適合率Piの定義を次に示

す。

カテゴリの総数がmである分類問題では、

評価指標として再現率（R）、適合率（P）の

マクロ平均（macro-average）

あるいはマイクロ平均（micro-average）

が用いられている。

再現率と適合率を折中した評価指標として、

Fβ値（Fβ-measure）がある。Fβ値は次のよう

に定義されているが、通常β＝1であるF1が多

用されている。

例えば、分類器による分類結果を集計した

混同行列が表３のとおりであるとする。

表３のカテゴリA のみを集計すると、表４

のとおりになる。

カテゴリA の再現率と適合率はそれぞれ次

の値になる。

カテゴリBでは aB＝10、cB＝1、bB＝1であ

るので再現率と適合率はそれぞれRB＝10/11

＝0.9091、PB＝10/11＝0.9091であり、カテゴ

リCでは ac＝10、cc＝1、bc＝2であるので、再

現率と適合率はそれぞれRC＝10/11＝0.9091、

PC＝10/12＝0.8333である。

これらの再現率のマクロ平均は ＝（0.8182

＋0.9091＋0.9091）/3＝0.8788、適合率のマクロ

平均は ＝（0.9＋0.9091＋0.8333）/3＝0.8808

である。したがって、表３の混同行列のF1値

分類問題においては、再現率のマイクロ平

均、適合率のマイクロ平均、マイクロ平均の

F1値、正解率の四者は等しい。

Pma
－ 

Rma
－ 
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分類器の結果 

表２　カテゴリCi の分類結果
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表３　分類結果の混同行列の例

Ri ＝ 　　　  、　Pi ＝ 
ai

ai ＋ ci

ai

ai ＋ bi

RA ＝ 　　　  ＝ 　　　＝  　＝ 0.8182
aA

aA ＋ cA

PA ＝ 　　　  ＝ 　　　＝  　＝ 0.9
aA

aA ＋ bA

9
11

9
9 ＋ 2

9
10

9
9 ＋ 1

Fβ ＝ 　  　　　　　　  、　F1 ＝  
（β2 ＋ 1） × P × R

β2 × P ＋ R
2 × P × R

P ＋ R

Rma ＝  　 Σ 　　　  、　Pma ＝  　 Σ 1
m

－ ai

ai ＋ ci

ai

ai ＋ bi

－ 
m

i＝1

1
m

m

i＝1

Rmi ＝ 　  　　　　  、　Pmi ＝ 
Σ    ai

Σ   （ai ＋ ci） 

－ 
m

i＝1
m

i＝1

m

i＝1

Σ    ai

m

i＝1

Σ   （ai ＋ bi） 

－ 

表４ カテゴリAの
混同行列

は である。＝ 0.8798
2 × 0.8788 × 0.8808
0.8788 ＋ 0.8808


