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Earth Mover’s Distanceを用いたテキスト分類
Text Categorization Using Earth Mover’s Distance
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We propose a text categorization system using Earth Mover’s Distance (EMD) as similarity measure between
documents. Many text categorization systems adopt the Vector Space Model and us cosine similarity as similarity
measure between documents. There is an assumption that each of words included in documents is uncorrelated
because of orthogonal vector space. However, the assumption is not desirable when a document includes a lot of
synonyms and polysemic words. The EMD does not demand the assumption because it is computed as a solution
of a transportation problem. To compute the EMD in consideration of dependency among words, we define the
distance between words, which needs to compute the EMD, using a co-occurrence frequency between the words.
We evaluate our proposing method with ModApte split of Reuters-21578 text categorization test collection and
confirm that the proposing method improves a precision rate for text categorization.

1. はじめに

電子化情報の増加にともない，情報を内容に応じてクラスタ
に分類するテキスト分類の研究が盛んになっている．テキスト
分類は情報検索，パターン認識，機械学習などのさまざまな研
究成果を用いて実現されている [岸田 03, Setabstiani 02]．分
類される情報は自然言語で記述された文書であり，ベクトル空
間法 [Salton 75]により索引語を要素とするベクトルとして表
現されることが多い．そして，文書間の類似度としてコサイン
類似度がよく用いられる．コサイン類似度を用いる際，文書が
表現されるベクトル空間は直交空間であると仮定されている．
この仮定は索引語が互いに無相関であるというと言うことを表
わしている．しかし，同義語や多義語などの単語間の関連性や
特定の単語同士が頻繁に共起するという状況を考えると，文書
で用いられている単語が互いに無相関であると言う仮定は妥当
とは言えない．そこで，索引語間の相関性を考慮した文書類似
度を考えることが必要である．
このような観点から新しい文書類似度に取り組んだ研究とし

て Earth Mover’s Distance[Rubner 00] を文書類似度として
用いたWanらの研究 [Wan 05]があげられる．この論文では，
文書間の類似度として類似画像検索でよく用いられる Earth

Mover’s Distance (EMD)を文書類似度として用いることで，
同義語や多義語の問題に対応している．具体的には，WordNet

を用いて索引語間の距離を定義し，索引語間の関連性に配慮
した文書類似度を求めている．しかし，この手法はWordNet

を用いているため，新語への対応，対象文書特有の情報を十分
利用できないというシソーラスを用いた手法一般が有する問
題を抱えている．また，言語学的な観点から単語を分類してい
るシソーラスから単語間の関連性を距離という数値で表現す
るという問題も含んでいる．他に EMDを用いた研究として，
画像検索においてキーワードと画像特徴量を組み合わせた研
究 [竹内 07]がある．この論文では，本来異質な画像特徴量と
キーワードを統一的に扱って類似度を計算することが実現さ
れ，EMDが有効であると報告されている．キーワード間およ
び画像特徴量とキーワード間の距離は共起頻度を用いて定義
されており，上記の問題点を回避することができている．この
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手法が対象とする単語は画像に割り当てられた単語群であり，
一般的な文書が対象とはなっていない．したがって，EMDが
一般的なテキスト分類において有効であるかどうかは不明で
ある．
本論文では，Earth Mover’s Distanceを文書類似度として

用いたテキスト分類手法の提案を行う．とくに上記で述べた索
引語間の距離を定義するという問題に対応するため，単語の共
起情報を用いた距離の定義方法を提案する．これによって，対
象文書に対する索引語の網羅性の問題，索引語間の距離の数値
化に関する困難さを回避する．よって，従来類似度計算時にな
されていた索引語間の無相関の仮定をゆるめることを実現し，
テキスト分類の性能改善を実現する．
以下では，2章で提案手法である EMDおよび EMDを文書

に応用する方法について説明する．3章では Reuter-21578を
用いたテキスト分類実験を行い本手法と従来のコサイン類似
度，DICE係数，JACCARD係数を用いた手法と比較し，本
手法の有効性を確認する．さらにコサイン類似度で定義される
近傍と EMD で定義される近傍について議論し，本手法の検
討を行なう．最後に 4章において本論文をまとめる．

2. 提案手法

提案手法である Earth Mover’s Distance を用いたテキス
ト分類手法について説明する．まず，分布間の距離を求める
Earth Mover’s Distanceについて説明を行い，つぎに Earth

Mover’s Distanceの文書への応用について述べる．

2.1 Earth Mover’s Distance
EMD は分布間の距離を表すものであり，類似画像検索の

分野でよく用いられている．EMD は，分布間の距離の計算
を輸送問題としてとらえ，最適な輸送コストを用いて定義さ
れる．EMDを求める際，2つの分布はシグニチャとして表現
される．一方の分布 P をシグニチャとして表現すると，P =

{(p1, wp1), · · · , (pm, wpm)}となる．今，分布 P はm個の特
徴量で表現されており，piは特徴量ベクトル，wpi はその特徴
量に対する重みである．同様に，もう一方の分布 Qもシグニ
チャで表すと，Q = {(q1, wq1), · · · , (qn, wqn)}となる．EMD

の計算は，2つの分布において特徴量の数が異なっている場合
でも計算が可能であるという特徴を持っている．今 piと qj の
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距離を dij とし，全特徴間の距離をD = [dij ]とする．ここで，
pi から qj への輸送量を fij とすると，全輸送量は F = [fij ]

となる．ここで，式 (1)に示すコスト関数を最小とする F∗ を
求め，EMDを計算する．

WORK(P, Q, F ) =

m∑

i=1

n∑

j=1

dijfij (1)

ただし，上記のコスト関数を最小化する際，以下の制約条件を
満たす必要がある．

fij ≥ 0 1 ≤ i ≤ m, 1 ≤ j ≤ n (2)
n∑

j=1

fij ≤ wpi 1 ≤ i ≤ m (3)

m∑

i=1

fij ≤ wqj 1 ≤ j ≤ n (4)

m∑

i=1

n∑

j=1

fij = min(

m∑

i=1

wpi ,

n∑

j=1

wqj ) (5)

ここで，式 (2)は輸送量が正であることを表し，pi から qj に
送られる一方通行であることを表している．式 (3)は輸送元で
ある pi の重み以上に輸送できないことを表す．式 (4)は輸送
先である qj の重み以上に受け入れることができないことを表
す．最後に式 (5)は総輸送量の上限を表し，それは輸送先また
は輸送元の総和の小さい方に制限されることを表す．
以上の制約条件の下で求められた最適な全輸送量 F∗ を用い

て，分布 P，Q間の EMDを以下のように求める．

EMD(P, Q) =

∑m

i=1

∑n

j=1
dijfij

∗

∑m

i=1

∑n

j=1
fij

∗ (6)

ここで，最適なコスト関数WORK(P, Q, F ∗)を EMDとして
そのまま用いないのは，コスト関数は輸送元もしくは輸送先の
重みの総和に依存するので，正規化することによってその影響
を取り除くためである．

2.2 Earth Mover’s Distanceを用いたテキスト分類
文書間のEMDを求めるためには，文書をシグニチャとして表

現する必要がある．文書は自然言語で書かれているため，特徴量
ベクトル pj を索引語 tj，特徴量の重みwpj を索引語 tj の重み
wi

j とする．したがって，文書Dociは {(ti, w
i
1), · · · , (tm, wi

m)}
としてシグニチャで表現される．ここで，重み wi

j は式 (7)に
示す tf*idfより求める．

wi
j = tfi

j log
N

dfj
(7)

ここで，tfi
j は文書 Doci における索引語 tj の出現頻度，dfj

は索引語 tj を含む文書数，N は全文書数を表す．
EMDの計算時に必要となる特徴量間の距離 dij，つまり索

引語間の距離の定義方法について説明する．本論文では，索引
語の共起を用いて索引語間の距離を定義する．これにより，シ
ソーラスなどの辞書が不要となるとともに，テキスト分類を行
う文書群に固有な特徴も捉えることができる．まず索引語 ti，
tj の共起回数を occur(ti, tj) とし，式 (8) を用いて条件付き
確率を求める．ここで，occur(ti, tj)は索引語 ti と tj が同時
に出現している文章数を表す．

P (tj |ti) =
occur(ti, tj)∑

j:j 6=i
occur(ti, tj)

(8)

条件付き確率 P (tj |ti)は索引語間の関連性を表しているが，関
連がある索引語ほど大きな値となり，距離とは異なった特性を
持っている．したがって，この条件付き確率を用いて距離を定
義するため，以下の式により距離 dij を求める．

dij = 1 − P (tj |ti) (9)

ここで，確率の基本的な性質であるP (tj |ti) ≤ 1を用いている．
今シグニチャにおける索引語の重みの総和を 1 とす

ると，EMD は必ず 1 以下となるので，文書間の類似度
simEMD(Doci, Docj)を以下のように定義する．

simEMD(Doci, Docj) = 1 − EMD(Doci, Docj) (10)

カテゴリの推定には，本論文では Yangらの手法 [Yang 94]

を採用する．この手法は文書に対するカテゴリを決定するた
めに k-NN 法を用いており，ラベル付き文書とカテゴリに対
する条件付き確率を用いてラベルなし文書とカテゴリの関連
度を求め，その関連度により推定カテゴリを決定する．提案手
法では，類似度 simEMD(Doci, Docj)によりK 個の文書を選
択することとする．カテゴリ ck と文書 Doci の条件付き確率
P (ck|Doci)を以下のように求める．

P (ck|Doci) =
Doci における ck の出現回数

Doci に割り当てられた全カテゴリ数
(11)

これはラベル付き文書には複数のカテゴリが割り当てられて
いると仮定しているためである．ラベルなし文書 Docとカテ
ゴリ ck の関連度 rel(ck|Doc)は式 (11)の条件付き確率を用い
て，以下のように定義する．

rel(ck|Doc) =

K∑

i=1

P (ck|Doci)simEMD(Doc, Doci) (12)

P (ck|Doci) と simEMD(Doc, Doci) の特性より，rel(ck|Doc)

は関連のあると考えられるカテゴリに対して大きな値を持つこ
ととなる．ラベルなし文書に対しても複数のカテゴリが割り当
てられることが考えられるが，本論文では 1 つのカテゴリを
割り当てることとする．したがって，文書 Docへの推定カテ
ゴリ ĉは関連度 rel(ck|Doc)が最大となるカテゴリとする．

ĉ = arg max
ck

rel(ck|Doc) (13)

3. 実験

提案手法の有効性を確認するため Reuters-21578[Reuters]

を用いたテキスト分類実験を行った．まず，Reuters-21578か
ら訓練文書とテスト文書を抽出するため，ModApte-split を
施した．つぎに，SMART stop-list[SMART]を用いて不要語
を削除し，Porterアルゴリズムによりステミング [Porter 80]

を行うことで，訓練文書とテスト文書から索引語を取り出し
た．ただし，数字のみで構成される文字列，2文字以下の文字
列は索引語から削除した．以上の処理により，7,733の訓練文
書，3,008のテスト文書が得られた．表 1に得られた訓練文書，
テスト文書の構成を示す．表中の索引語数はユニークな索引語
の数を表している．
テスト文書中の 3,407の索引語は訓練文書に含まれなかった

ので，これらの索引語は類似度計算に用いなかった．また，テ
スト文書に割り当てられているカテゴリについても，訓練文書
に含まれないカテゴリが 3 つ含まれていたが，その文書は削

2



The 21st Annual Conference of the Japanese Society for Artificial Intelligence, 2007

表 1: ModApte-splitにより得られた訓練文書とテスト文書の
構成

文書数 索引語数 カテゴリ数
訓練文書 7,733 17,488 115

テスト文書 3,008 10,731 93

除せず実験を行った．以下では，訓練文書をラベル付き文書と
して実験を行った．
比較手法としては，コサイン類似度，DICE 係数，JAC-

CARD 係数の 3 種類の類似度 [徳永 99] を用いてラベル付き
文書を選択する手法を採用した．したがって，提案手法とはK

個のラベル付き文書を選択するための類似度計算にのみ違いが
あることとなる．コサイン類似度は以下のようにして求めた．

simcos(di,dj) =
didj

T

||di||2||dj ||2
(14)

ここで，・T は行列の転置を表し，di はドキュメントベクトル
を表し，式 (7) の wi

j を用いて，di = (wi
1, w

i
2, · · · , wi

V ) とな
り，Vは全語彙数 (17,488)を表す．そして，||di||2 は 2次ノ
ルムを表し以下のように計算される．

||di||2 =

√√√√
V∑

j=1

wi
j
2

(15)

DICE係数は以下のようにして求めた．

simDICE(di,dj) =
2did

T
j

||di||22 + ||dj ||22
(16)

JACCARD係数は以下のようにして求めた．

simJACCARD(di,dj) =
did

T
j

||di||22 + ||dj ||22 − didT
j

(17)

テキスト分類の評価には精度 (Precision)を用いることとし，
以下の式で精度を求めた．

Precision =
正しいカテゴリが推定できた文書数

全文書数
(18)

本実験では 1つのカテゴリのみを推定するので，複数のカテゴ
リが割り当てられたテスト文書もあるため，推定されたカテゴ
リが割り当てられたカテゴリに含まれる場合には正解とした．
以上の条件で提案手法 (EMD1)，同一の索引語の距離を 0と

してそれ以外はすべて 1 として EMDを求めた場合 (EMD2)

と従来手法 (VSM, DICE, JACCARD) を用いてテキスト分
類を行った結果を図 1に示す．ここで，EMD2は各索引語が
無相関であると考えて距離を設定した場合に対応する．各手法
とも k-NN 法を用いているため，テキスト分類の精度はカテ
ゴリ推定に用いるラベル付き文書数K に依存すると考えられ
るので，K の値を 1，10，20，30，40，50と変化させて実験
を行った．
この実験結果より，EMD1はすべてのK の値で他の手法よ

り優れており，以下 EMD2，VSM，JACCARD，DICEとい
う順番となった．DICEと JACCARDはほぼ同じような精度
を示しており，他の 3手法に比べて大きく精度が悪くなった．一
方，EMD2は EMD1と VSMの中間的な振舞を示した．精度
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図 1: カテゴリ推定に用いるラベル付き文書数 K とテスト文
書に対するカテゴリの精度の関係

表 2: 提案手法 (EMD1)と従来手法 (VSM)により分類された
テキストの詳細

VSM

correct error

EMD1 correct 2,359 217

error 94 338

が最大となったKの値について見ると，K = 10の時にEMD1

と EMD2と VSMで，K = 1の時に DICEと JACCARDで
高い精度を示した．K = 10での精度を比較すると，EMD1で
は 85.6%，EMD2 では 84.1%，VSM では 81.6%，DICE で
70.7%，JACCARDで 70.7%であり，EMD1が VSMに比べ
4.0%，EMD2 に比べ 1.5%精度を改善した．ただし，K = 1

の時のDICEと JACCARDの精度はともに 71.0%である．以
下では EMD1と EMD2と VSMに注目して検討を行なう．
表 2から表 4に各手法によって分類された文書の内訳を示

す．表 2より，従来手法では誤ったカテゴリを推定した文書が
555 文書あったが，提案手法では 432 文書と減少した．しか
し，もう少し詳しくこの結果を見ると，提案手法は従来手法で
正しくカテゴリ推定できなかった 217 文書を正しく推定でき
ている反面，従来手法で正しく推定できていた 94文書に対し
て誤ったカテゴリを推定する結果となっていた．表 3は索引語
の無相関と仮定した手法は，従来手法では正しく推定できてい
た文書を誤ったカテゴリにしてしまう件数が多くなっている点
に違いが見られたが，その他の値は表 2 と似た傾向を示して
いた．表 4 では，提案手法により索引語の無相関という仮定
によって誤ったカテゴリ推定を行った文書を正しく推定できる
ようになった．
以上の実験結果より，精度の点からは提案手法が従来のコ

サイン類似度を用いた手法に比べテキスト分類の性能を改善
することが分かった．これは文書類似度として EMD を用い
た効果と索引語の相関性を考慮した効果の 2点が考えられる．
まず，VSM と EMD2 を比較すると，ともに索引語間の無相
関性を仮定しているが，EMD2の方が良い結果となっていた．
これは，EMD を用いた効果と考えられる．例えば，(

√
3

2
, 1

2
)

と (1, 0)および ( 1
2
,
√

3
2

)の類似度を考えると，コサイン類似度
ではともに 0.866 と同じ値となるが，EMDでは 0.866および
0.732と異なった値となる．これは，(

√
3

2
, 1

2
)と (1, 0)では，と

もに 1つ目の要素が 2つ目の要素より大きくなっているため，
輸送コストが小さくなるためであると考えられる．つまり，コ
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表 3: 索引語の無相関性を仮定した手法 (EMD2) と従来手法
(VSM)により分類されたテキストの詳細

VSM

correct error

EMD2 correct 2,308 221

error 145 334

表 4: 提案手法 (EMD1) と索引語の無相関性を考慮した手法
(EMD2)により分類されたテキストの詳細

EMD2

correct error

EMD1 correct 2,502 74

error 27 405

サイン類似度で定義される近傍と EMDで定義される近傍とが
異なっていることを表している．この影響が，EMD2と VSM

の精度の違いの原因の一つであると思われる．次に EMD1と
EMD2を比べると，EMD2がよい結果となっており，これは
索引語間の相関性を考慮した効果であると考えられる．EMD1

と EMD2ではともに文書類似度として EMDを用いているの
で，カテゴリ推定の精度の違いは距離の設定に起因するからで
ある．よって，共起情報を用いて索引語間の距離を定義するこ
とは有効であると考えられる．しかし，表 2 を見ると，索引
語の関連性を考慮することによりコサイン類似度では正しく分
類できたものが分類できなくなってきていることが分かった．
この理由としては，本論文では索引語間のすべての共起を考慮
しているため，過剰に索引語同士の相関性を距離Dに反映さ
せたためだと考えられる．したがって，相関性を考える索引語
の範囲を限定するなどの距離の定義方法についてさらなる検討
が必要である．

4. おわりに

本論文では，Earth Mover’s Distanceを用いることで索引
語間の相関性を考慮したテキスト分類手法を提案した．対象文
書での索引語の共起情報をもとに索引語間の距離を定義する方
法を提案した．そして，Reuters-21578を用いて評価実験を行
うことにより，従来のコサイン類似度を用いた場合に比べ分類
性能が改善することを確認した．
今後は索引語間の距離の決定方法についてさらなる検討を

行う予定である．そして，本手法は一般的な文書類似度を求め
る手法であるため，テキストマイニングや情報検索分野へ応用
し，手法の有効性を検討するつもりである．
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