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階層ベイズモデルによる多重トピック文書の確率的生成モデルの構築
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あらまし 近年の文書集合は，��
������，���
������に代表されるように多重トピックに分類される傾向にある．

多重トピックによる分類とは，文書を，単一のトピックに分類するのではなく，重複を許して分類するものである．こ

のような背景の下，多重トピックを持つ文書の確率モデルの研究が重要視されている．本研究では，多重トピック文

書における確率的生成モデル����������� ��������� ���� �� �����!����"を提案する．����は，従来の多重ト

ピック文書の確率的生成モデル����������� ���� �� �����!���"の階層ベイズ拡張と考えることができる．���で

は，各トピックにおけるモデルパラメータを等比率で混合し多重トピック文書をモデル化する．これに対し，����

では，各トピックにおけるモデルパラメータを，���������分布を事前分布と仮定した混合比率で混合し，階層ベイズ

モデルにより多重トピック文書をモデル化する．���#$%�コーパスを使用し，多重トピック分類タスクによって，

���と ����を評価したところ，����の有効性を確認した．

キーワード 多重トピック，確率モデル，階層ベイズモデル，変分ベイズ法，���������分布，テキストマイニング
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�������� &�������' ��� �����' � �� �� ����� ���� �� ��
������ ��� ���
������' ��(� ������ �� )� ����*���+��

���� � ������ ������, $� ���� �����' -� �������� � ��(�� ���)�)������� *�������(� ����� �� ���� -��� � ������.

����� ��� ������ ���������� ��������� ���� �� �����!����", ���� �� �� ��������� �/ �� �������* ���)�)�������

*�������(� ������ ���������� ���� �� �����!���" )� ������������ 0���� �����, ��� ������ � ������
����� ���


 ����� )� �����* ����� ���������� �/ ���� ���*�� ����� -��� �� �1 �� ���� �� �����, ���� ������ � ������
�����

��� ����� )� �����* ����� ���������� �/ ���� ���*�� ����� -��� ���� �� ����� /����-��* ��������� ������) ����, ��

�(�� ��� ���� ��� ��� )� ��������* �
���� ���  ���* ���#$%� ���� �, 2�� �(�� ����� ���-�� ���� ����

�� ���� �3����(� ���� ���,

�	
 ���
� � ���
2�����' ���)�)����� �����，4����������� 0���� �����' 5���������� 0���� ������，���������

������) ����，2��������*

�� は じ め に

近年の文書集合は，���������，�	
��	�	
� に代表される

ように多重トピックに分類される傾向にある．多重トピックに

よる分類とは，文書を，単一のトピックに分類するのではなく，

重複を許して複数のトピックに分類するものである．このよう

な背景の下，多重トピック文書の確率モデルの研究が重要視さ

れている．

多重トピック文書の確率モデルとは，多重トピック文書が生

成される過程を確率モデルによりモデル化したものである� 多

重トピック文書の生成過程をモデル化することで、多重トピッ

ク文書の持つ固有の性質を抽出することができ，テキストマイ

ニングへの幅広い応用が考えられる�例えば，文書の多重トピッ

ク分類や文書中の多重トピック性を持つキーワード抽出などが



考えられる�

以下，多重トピック文書の生成過程をモデル化した確率モデ

ルを，多重トピック文書の確率的生成モデルと呼ぶことにする�

多重トピック文書の確率的生成モデルは，主に次の �つに分

類される� � つ目は，トピックとして潜在トピックを仮定する

モデルである� � つ目は，トピックとして顕在トピックを仮定

するモデルである�

�つ目の潜在トピックを仮定する多重トピック文書モデルで

は，トピックは，スポーツや経済などの明示的なトピックでは

なく，文書に内在するトピックを意味する� 文書を多重トピッ

ク分類する場合，潜在トピックを仮定する多重トピック文書モ

デルは，教師なし学習を行う� 潜在トピックを仮定する多重ト

ピック文書モデルでは，トピック数が指定されると，各文書は，

指定された数のトピックに重複を許して分類される� 作成され

たトピックはその構成要素によってその特性が特徴づけられる�

つまり，学習時に与えられるデータは，文書集合のみであり，文

書集合をユーザの指定する数のトピックへ重複を許して分類す

る� 代表的なものに ������ ������
�� �

	����	������ ��� ���

がある� また，潜在トピック数の自動決定を行う �����������


������
�� ��	��������� ���などが提案されている�

これに対し，� つ目の顕在トピックを仮定する多重トピッ

ク文書モデルでは，トピックは，スポーツや経済などの明示

的に予め与えられたトピックである� したがって，文書を多

重トピック分類する場合，教師あり学習によって分類される�

つまり，学習時に与えられるデータは，文書とその文書が属

する多重トピックである：学習データ � 文書，� トピック �

，トピック �，� � � ��� このモデルでは，����
�����  �!�"��

 	��
��  � �#� �$�が提案されている� なお，�  が提案さ

れた当初は，�  �%�  � という �つの �  が提案されて

いるが，本稿では �  � より有効性の高い �  � を �  

と呼ぶことにする．

本研究では，後者の顕在トピックを仮定するモデルを扱う�

特に，�  のもつ問題点を改善したモデルを提案する�

以下，本稿では，第 � 節で用語説明などを行う�第 � 節で，

�  について説明を行う�第 #節で，�  の問題点を示し，

提案モデルを紹介する� 第 $節では， ��
���コーパスを用い

て，多重トピック分類タスクによって，提案モデルの評価を行

う� さらに，考察としてトピック情報を利用した単語のランキ

ング手法を紹介する．第 &節で，まとめと今後の課題を述べる�

�� 用 語 説 明

以下，本稿で使用する用語について説明する．

� を顕在トピックの総数とする．� を �つの文書中の単語数

�単語の重複も含む�とする．� を語彙の総数 �単語の種類数�

とする．� を文書数とする．� ' ���� ��� � � � � �� �を文書ベ

クトルとする．文書ベクトルは，文書中の単語を羅列した単語

リストであり文書そのものを意味する．� ' �	�� 	�� � � � � 	��

を文書 � に割り当てられたトピックベクトルとする．多重ト

ピッククラスとも呼ぶ．	� は，文書 � が第 � トピックに属す

�属さない�とき ��(�の値をとる．� ' �
�� 
�� � � � � 
� �を文書

の )*��)�+ 	, �	����表現とする．
� は，文書 � 中での，

単語 �� の出現頻度を示す．��
� は，�� ' ��'�� のとき、��(�

の値となる変数とする．トピックの集合を � ' ��� �� � � � � ��

とする．トピックベクトル � において，	�'� である 
 の集

合を �� � � とする．�� のすべての要素による和，積をそれ

ぞれ
�

����
�-���� とする．.�
� をガンマ関数とし，/�
�を

プサイ �ディガンマ�関数とする �&�．多重トピック文書の確率

的生成モデルは，多重トピッククラス � における文書 � の

生成確率 �� ������ をモデルパラメータ 0 を用いてモデル化

�� �����0��したものである．多重トピック文書分類タスクは，

トピックが既知の学習データ � ' ����� ����
	

��をもとに，ト

ピックが未知の文書�� のトピック�� を推定する問題である．

�� �����	
��� 
��
��	 
��	� ��� ���

�((�年に上田，斎藤によって提案された����
�����  �!�"��

 	��
��  � について説明する．

�� � 概 要

�  は，多重テキスト文書の生成過程をモデル化した確率

モデルである．�  では，各トピックにおけるモデルパラメー

タ �各トピックにおいて単語を生成する確率分布 � "
���	
��


分布�のパラメータ�を等比率で混合し多重トピック文書におけ

る単語の生成確率をモデル化する．つまり，単一トピックにお

けるモデルパラメータの重心を多重トピック文書モデルのモデ

ルパラメータとしている．この理由は，� 個のトピックから作

られるすべての多重トピックの組み合わせは �� � �通りあり，

そのすべてに対してモデルパラメータを扱うのは現実的ではな

ないためである．

�  は，多重トピッククラス分類タスクにおいて1)，23 ，

4511法，多層ニューラルネットなどの学習器を用いた手法よ

りも有効な結果を出している �#� �$�．

�� � 定 式 化

�  は，文書を )*�によって表現し，以下のように定式

化される．

� ����� �� ' -������������ ���
�� ���

なお，本来，文書中の単語数 1の確率分布 � ���もモデルに

組み込まれるが，分類問題には寄与しないため原論文と同様に

本稿では扱わない．

����� �� �� は，多重トピッククラス � における単語 �� の

生起確率である．トピック 
に対応した混合比 �����とトピッ

ク 
において単語 �� が生成する確率 ��� の線形和で表される．

すなわち，以下のように定式化される．

����� �� �� '
��
���

�������� ���

�����は以下のように定式化される．
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�� � モデルパラメータ推定

�  の学習アルゴリズムは，6 アルゴリズムに類似した

逐次反復アルゴリズムである．このアルゴリズムを用いて，学

習文書� ' ����� ����
	

�� に対して，-

	

��� ������� ��を最

大にするモデルパラメータ � を求める．本稿では，モデルパラ

メータ � の更新式のみ紹介する．各文書�� に対して以下の関

数を導入する．

�
����� '
����������

��� ���������
�7�

これを用いて，モデルパラメータ � の更新式は以下のように

なる．

�
�
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�� '

�

�
�
	�





��


����

�
�� 8 � � �� �9�



�は，文書��中での，単語��の出現頻度．�は，
��

��� ��� '

�となるための正規化項，� はスムージングパラメータで � ' �

のとき，���
��� �
		����+と呼ばれる．原論文でも � ' �が

有効であることが示されていることから本稿でも � ' � を用

いる．

�� 提案モデル

提案モデルについて説明する．まず，概要で �  の問題点

を述べる．次に，提案モデルの定式化行い，提案モデルによる

文書の生成確率の具体的な計算手法などを説明していく．

�� � 概 要

�  におけるパラメータ ��各トピックにおける各単語の生

成確率�は，混合比を等比率と仮定して推定される．個々の多

重トピック文書は，各トピックに対してバイアス �偏った混合

比率�を持つ可能性があるが，学習は文書全体を通して行われ

るので，文書全体で平均するとバイアスは近似的にキャンセル

されると考えられる．つまり，�  によって学習されるモデ

ルパラメータ � は文書全体におけるモデルパラメータとしては

良好な推定結果となりうる．しかし，個々の文書の生成確率を

計算する場合は，やはり個々の文書における各トピックに対す

るバイアスを考慮する必要がある．本提案モデルは，�  に

おけるパラメータ � の混合比 � に対して確率分布 �������
��

分布 �7��を仮定し，�  を階層化することで，個々の文書の

各トピックに対するバイアスを考慮した生成確率を計算する

ことができる．具体的には，文書�，トピック �，モデルパラ

メータ � が与えられたもとで，� の確率分布 �������
��分布�

の事後確率分布をベイズ推定する．つまり，� ����� �� �� を

ベイズ推定する．便宜上，提案モデルを ��  �����
�����

������
��  �!�"��  	��
�と呼ぶことにする．

図 �に，�つのトピックが与えられた場合の各トピックのモ

デルパラメータの混合比 � ' ���� ��� ���を �次元実数空間上

に表現した．混合比 � は，� 次元実数空間上で � 次元シンプ

レックスを構成する．シンプレックス上の点が �つのトピック

の混合比を示す．すなわち，その混合比をもつ多重トピックを

示している．�  は，混合比 � を等比率とみなし多重トピッ

ク文書を生成する．したがって，図 �のシンプレックス上の重

心を示す多重トピックしか生成できない．��  は，混合比

� を ������
�� 分布に従うと仮定し多重トピック文書を生成す

る．したがって，図 �のシンプレックス上のさまざまな点を示

す多重トピックを生成できる．

図 � トピックシンプレックスによる多重トピック表現

�� � 定 式 化

��  は，�  との対応で考えれば，以下のように定式

化される．

� ����� �� ��

'

�
� ����� ��-������������ �� ���

���� �:�

� は ���
 � ���を要素とするベクトルである．�� は，トピッ

ク 
 のパラメータの混合比である．�� � (�
�

����
�� ' � を

満たす．�� は，;第 � トピック度;または;第 � トピックである

割合 �確率�;と考えることができる．� ����� �� は，� におい

て，	� ' � となる�� の事前分布である．この事前分布として

������
��分布を仮定する．�は，� に対応した �� の事前分布

�ディリクレ分布�のパラメータベクトルである．すなわち，以

下のように定式化される．

� ����� �� '
.�
�

����
���

-����.����
-�����

����
� ��(�

���� ��� �� ��は，多重トピッククラス � における単語 �� の

生起確率である．第 � トピックである割合 �確率��� と第 � ト

ピックにおいて単語 �� が生成する確率 ��� の線形和で表され

る．すなわち，以下のように定式化される．

����� �� �� �� '
�
����

� �	� ' ����� ����	� ' �� �� ����

'
�
����

����� ����



�� � 変分ベイズ法による個々の文書におけるトピックの混

合比の事後確率分布の推定

個々の文書におけるトピックの混合比の事後確率分布

� ����� �� �� �� の推定方法について説明する．事後確率分

布 � ����� ���� ��は，基本的には式 �:�からベイズの定理に

より求めることができる．しかし，計算量が現実的ではないた

め変分ベイズ法 �9� �:� ��(� を用いて � ����� �� �� ��の近似分

布を求める．以下，具体的に説明する．

式 �:�����より，

� ����� �� ��

'

�
� ����� ��-�����

�
����

� �	� ' ����� ����	� ' �� ���
����

����

文書表現を単語ベクトル� ' ���� ��� � � � � �� �を用いて書き

換えると

� ����� �� ��

'

�
� ����� ��-����

�
�����

� �	�� ' ����� ����	�� ' �� ����

��#�

さらに，
�
と -の順序を入れ替えると以下のように書き換え

ることができる．

� ����� �� ��

'

�
� ����� ��

�
�����

-����� �	�� ' ����� ����	�� ' �� ����

�
�
�����

	
�
�����

�
�����

� � �
�
�����

とする�

'

� �
�����

� ����� ��-����� �	�� ' ����� ����	�� ' �� ����

��$�

� �	�� ' ���� は，��におけるトピック 
 の混合比率 �第 
 ト

ピックである割合 �確率��を意味する．ここで，便宜上 	�� ' �

を，�� ' 
で表現する．したがって，以下のように書き換えら

れる．

� ����� �� ��

'

� �
�����

� ����� ��-����� ������� ������� ����　��&�

�
�
�����

	
�
�����

�
�����

� � �
�

�����

とする�

上記式 ��&�は，新たに隠れ変数 � ' ���� ��� � � � � ���を導入し

て式 �:�を表現したものと考えられる．さらに

� ����� �� �� '

� �
�����

� ��� ������ �� ���� ��7�

より式 ��&�から

� ��� �������� ��

' � ����� ��-����� ������� ������� �� ��9�

が言える．

以上の式変形により，��� ���% ���と同様のアプローチで変分

ベイズ法を用いて � ����� ���� ��をベイズ推定することがで

きる．

� ��� ���� �� �� �� の近似分布として ���� ��	� 
� を用い

る．���� ��	� 
�は以下のように確率変数間に因子化仮定 �近

似�を仮定する．

���� ��	� 
� ' ����	�����
� ��:�

また，各々の確率分布は以下のように仮定する．

����	� は，	 をパラメータとする������
��分布であり以下

のように定式化される．

����	� '
.�
�

����
���

-����.����
-�����

����
� ��(�

����
� は，�をパラメータとする  "
���	
��
分布であり

以下のように定式化される．

����
� ' -���������
� ����

�����
� ' -
�
��������

��� ����

����は �� ' ��'�
とき ��(�を取る変数� ����

��� ' � �	�� ' �� ��#�

以下，変分ベイズ法による近似分布���� ��	� 
��のパラメー

タ 	� 
 �の推定方法を説明する．

まず，� ����� �� ��の対数尤度を次のように式変形をする．


	+ � ����� �� ��

'

� �
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���� ��	� 
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���� ��	� 
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� �
�����

���� ��	� 
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	+
���� ��	� 
�

� ��� ���� �� �� ��
����9�

� ��� '

� �
�����

���� ��	� 
� 
	+
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���� ��	� 
�
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������ � '

� �
�����
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	+
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�

� ��� ������ �� ��
��

とおくと


	+ � ����� �� �� ' � ��� 8������ �　 ��:�

4��<%�� は，4"

=���5���=
�� ��>��+���� と呼ばれる情報

量で確率分布間の距離を測る尺度として用いられる．つまり，

���� ��	� 
�と� ��� ������ �� ��の距離を表す．したがって，

式 ��:�より，
	+ � ����� �� ��は，���� ��	� 
�に無関係な量

なので，� ��� を最大にする ���� ��	� 
� が ������ �を最

小にする���� ��	� 
�であり，すなわち， � ��� ������ �� ��



の良い近似分布である．また因子化仮定 �近似�により ����	�

が � ������� �� ��の近似分布となっている．�よって，より具

体的には� ���を最大にする 	 を求めればよいことになる�

以下，� ���を最大にする ���� ��	� 
�を求める．

式 ��9���:�より � ���は以下のように書き換えられる．

� ���

'

�
����	� 
	+ � ����� ���� ��(�

8

� �
�����

����	�����
� 
	+ -����� �������� ����

8
�
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����
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	+ -����� ������� �� ����

�

�
����	� 
	+����	��� ����

�
�
�����

����
� 
	+����
� ��#�

上記の式はそれぞれ解析的に解くことができて以下のように書

き換えられる．
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	+ .�
�
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�
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���� ��9�
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�
����

��� 
	+ ��� ��:�

上記より，� ���は ��と��� の関数となる．よって，� ���を最

大とする ��と��� を求める非線形関数の最大化問題となる．こ

のような場合，ラグランジュ乗数法を用いることで解を求める

ことができる �ただし，大域的な最適解とはならない�．

以下， � ���を最大とする ��と��� の更新式をラグランジュ

乗数法により求める．まず，� ��� を �� の関数 � ���� と見な

す．�� に関しては特に制約は無いので， ��	��

���

' ( となる ��

を求めればよい．これにより次式を得る．

�� ' �� 8
��
���

��� �
 � ��� �#(�

次に，� ���を ���の関数� �����と見なす．!をラグランジュ

乗数とし
�

����
��� ' � という制約を考慮すれば，ラグラン

ジュ関数 ������は次式となる．

������ ' � ����� 8 !�
�
����

��� � �� �#��

��	���


����
' ( となる ��� を求めると，次式を得る．

��� '
����
�
�!��/�����/�

�
����

���� �#��

�
 � ��� � は正規化定数�

以上により以下の更新式を得る．

�
�
���
� ' �� 8

��
���

�
�
�
�� �
 � ��� �#��

�
�
���
�� '

����
�
�!��/��

�
���
� ��/�

�
����

�
�
���
� �� �##�

�
 � ��� � は正規化定数�

上記を用いて個々の文書に固有の	� 
を推定することができ

る．つまり，文書�，多重トピック � が与えられたときの混合

比 � の事後確率分布 �の近似分布�を求めることができる．な

お，��  では，� は �  で学習したものを使用する．こ

の理由は，節 #� �で述べたとおり文書全体としては良い推定に

なっていると考えたからである．また，�の事前分布 �������
��

分布�のパラメータである�は，すべて �とした．この理由は，

������
��分布は，パラメータが �ときは一様分布になるためで

ある．もし，� に関して事前に知識がありそれを表現したい場

合は，�を調整すればよい．以下にまとめとして擬似コードを

示す．


 3������	��
 )����  ���	� ,	� ��  ???????

,"����	� >=��� ��@

（ �） A	
�"�� 	������ 
����� "���+ 6B��#���##�

（ �） �, � 	����� � 	��� �� " % � 
����� � 
��� �� "

（ �） ���� ���"�� �	������ 
������ ��� ��
�

（ #） �
�� # � #8 � ��� +	�	 ���� ���
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�� � 文書の生成確率の計算

�  では，多重トピック � における文書 � の生成確率

� �����を以下のように算出する．

� ����� ' -������ ������ ���
�� �#$�

� ������ �� ' ������� ��は多重トピック � における単語 ��

の生成確率である．����� 	� �� は，各トピックにおけるパラ

メータ ����
 � ���を等確率に混合したものである．

これに対し，��  では，各トピックにおけるパラメータ

����
 � ���とその混合比の事後確率分布の近似分布 ����	� を

用いて以下のように求める．

� ������ �� 	� '

�
�
�
����

����������	��� �#&�

上式は

� ������ �� 	� '

� �
����

��������� 	��� �#7�

'
�
����

D����� �#9�



D�� '

�
������	��� '

���
����

��
�#:�

�式 �#:�は，�7�を参照のこと�

より，����	� の期待値 D���
 � ���を混合比と見なしている

ことに相当する．つまり，多重トピック � と文書 � が与えら

れたとき，混合比は，変分ベイズ法により求めた事後確率分布

����	�の平均となる．したがって，多重トピック � における

文書� の生成確率 � �����は以下のようにして求める．

� ����� ' -������ ������ �� 	��
�� �$(�

�� � 多重トピッククラス分類の予測アルゴリズム

��  を用いた多重トピッククラス分類の予測は，�  

と同様に，文書 � の生成確率 � �����が最も高くなる多重ト

ピッククラス � を予測することである．これは (5� 整数最適

化問題であるため �  と同様の近似アルゴリズムを用いる．

ただし，� を予測する際に混合比を変分ベイズ法で推定する点

�以下の予測アルゴリズムの擬似コードの �&�の >=����� �が

�  と異なる．以下に，多重トピッククラス分類の予測アル

ゴリズムの擬似コードを示す．
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上記の予測アルゴリズムでは，ステップ �&�で変分ベイズ法

を行うため �  と比べて処理時間が大幅に増えてしまう．し

たがって，実際には，ステップ ���において，2に含まれるト

ピックを以下のように予め絞り込むことで高速化を行う．まず，

文書に対し、すべてのトピックを付加することで，すべてのト

ピックの付加を仮定した 	��� を推定する．次に，この 	��� を

もとに各トピックの混合比率の大小を近似的に見積もる．	���

の最大値 ���� との比率を考えて，閾値 Æ 以上であれば，付加

されるトピックの候補として 2に含める．2を初期化する擬似

コードを以下示す．
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�G� 2 �
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�� 評 価 実 験

本提案モデルの評価実験として，多重トピック分類タスクに

おける �5
���"��の比較を行う．

�� � データセット

データセットとして  6��F16 コーパス（注�）を使用した．

 6��F16は生物医学分野の文献データベースである．本実験

では，$((( 本の英語のアブストラクトを用いた． 6��F16

には， �2�E��
 というメタデータが多重に付加されてい

る．例えば，� つのアブストラクトに対し �
+	����
�，I1�

 �����+��，�1�5)�����+ ��	����� などの  �2�E��
 が付

加されている．これをアブストラクトの多重トピックとみなし

実験を行った．ただし，トピック � �2�E��
�は出現頻度が中

頻度 ��((5:::� のものを用いた．この理由は，ほとんどのアブ

ストラクトに表れる高頻度のトピックや �回しか表れない低頻

度のトピックがあると実験結果がそのトピックに引きずられる

可能性があるからである．その結果，トピック数は 99トピック

となった．語彙数は，#&%(7$語．全文書に対する多重トピック

文書の割合は &:�9Jであった．つまり，データセット中の約 7

割の文書が多重トピックを持っていて，約 �割の文書がシング

ルトピックである．多重トピック文書の �文書あたりの平均ト

ピック数は ��# トピックであった．E���E�++��（注�）を用いて単

語を =��� ,	�
に変換し，冠詞や =�動詞などの ��	� H	���は

除去したが E�5F��などによるフィルタリグはかけていない．

�� � 実 験

本提案モデルの評価実験として，多重トピック分類タスクに

おける �5
���"��の比較を行った．�5
���"�����は，適合率

��������	�@�� と再現率 �I���

@I� を用いて以下のようにして

求める．

& '
��'

� 8'
�$��

� '
推定トピックの中で正解した数

推定トピックの数
�$��

' '
推定トピックの中で正解した数
実際の正解トピックの数

�$��

�5
���"��が高いほど分類能力が高いことが示される．表 �は，

学習データとして #%:(( 文書，テストデータとして �(( 文書

を用いた場合の �  と ��  の �5
���"��と � 文書あた

りのトピック予測時間 �
��を示している．��  では，変分

ベイズ法による予測を行うため，#� $節の閾値 Æ による候補の

絞込みを行わない場合，�  に比べて �((倍近く速度が遅く

（注�）：�����������	
��	���
����������������������
�	�����


（注�）：����������������	�������
��������������������
���������

���



表 � トピック予測速度の比較

���
���� ���� ����

�Æ�����	 �Æ����
	 �Æ����	

��
��
�� ���� ���� ����� �����

��
������ �������� �������� ��������� ���
�����

なってしまう．表 �をもとに，比較的速度が早く �5
���"��の

高い Æ'(�($ を本実験では用いる．

図 �に，�5
���"��における ��  ，�  の評価結果を

示す．なお，��  は，モデルパラメータ ��各トピックにお

ける単語の出現 �生成�確率�の学習に �  と同様のアルゴリ

ズム �式 �9��を用いるが，この � の学習方法の違いにより，次

の �つのモデルも実験に加えた．�を 1��>� )����法により学

習するモデル��	と 6
�����
 )����法により学習するモデ

ル 
�	である．

��	での �の更新式は，��� '
	����
�
．��� は，トピック


において単語 �� が出現した文書数である．A は正規化項で

ある．


�	は，��� ���% ��� と同様の学習アルゴリズムを用いる．


�	での � の更新式は，��� '
���
���

���
���

������
�
��

�
．�� は，

トピック 
に分類されている文書数である．�
 は，文書 �中

の単語数である� ��
�� は，文書 �において変分ベイズ法により

推定されたパラメータ ��� である．��

� は，文書 �において，

(番目の単語が �� だったときに �，それ以外のとき ( をとる

変数である．���と同様に%� の更新と �，�の更新を交互に

行う．

図 �の横軸は，データセット �$(((文書�に対するテストデー

タの割合を示す．例えば，�Jの場合，#:(( 文書で学習し �((

文書で予測を行ったことを意味する．実験では，各テストデー

タの割合毎に，ランダムに $つのデータセットを作成し，その

平均値を用いた．図 �は，どのテストデータの割合においても，

��  は他のモデルと比べて，�5
���"��が高いことを示し

ている．よって多重トピック分類問題に対しても��  が有

効であることがわかる．

図 �は，データセットに対する多重トピックの文書数の割合

の変化と �5
���"�� の比較を行ったものである．図 � の横軸

は，データセットに対する多重トピック文書の文書数の割合を

示す．多重トピック文書の割合が �(Jの場合では，各モデル間

の �5
���"�� の違いは少ない．しかし，多重トピック文書の

割合が :(Jに近づくにつれ，つまり多重トピック文書が多く

なるにつれ，各モデル間に �5
���"��の違いが出てきている．

特に，��  は，他のモデルとの �5
���"��の開きが大きく

なっていることから，��  が多重トピック文書を効果的に

モデル化できていると考えられる．

�� � 考 察

前節の実験結果から，本提案モデルは，�5
���"��において

�  より良好な結果を出している．�  では，文書の生成

確率を計算する際に，トピックの混合比を等比率とみなす．一

方，��  では，文書の生成確率を計算する際に，トピック

の混合比の確率分布を推定し，そこから得られる混合比を用

図 � ��
 �����! �" ��#�$� %�&' ��� �(& &� ��
������

図 � ��
 �����! �" ��#�$� %�&' ��� �(& &� ��
������ ('�!)�!)

��� ��&��! �" ��$&� $� �� �( ��(�
�!& "�� ��&���&�*��!�!)

#�&�+ ��, �!# ���& #�&� ��,	

いる．この混合比の推定が有意であるため上記の実験に対し

良好な結果を生んでいると考えることができる．さらに，ト

ピックの混合比の推定は，文書の特徴量の抽出の観点からも有

用である可能性がある．トピックの混合比は文書に対して固有

である．よって，混合比の推定は，文書の単語の出現頻度の空

間 �� �� @ 整数� � @ 語彙数� から，文書におけるトピックの

割合の空間 �(� ����� @ 全トピック数� への写像と見なすこと

ができる．一般的に語彙数はトピック数より非常に多いことか

ら，これは次元圧縮であり多重トピック文書におけるひとつ

の特徴量の抽出と考えられる．これにより文書間類似度計算

などへの応用が考えられる．例えば，ある文書 �アブストラク

ト�に対し多重トピックが �A	
������>� 2�"���，���	��	����，

� 	��
�%)�	
	+���
� であったとき，各々の推定混合比は �(�&$&，

(��7&，(��&9� であった．この混合比がこの文書の次元圧縮さ

れた特徴量であると考えられる．

トピックの混合比の推定は第 #� �節における変分パラメータ

	 を用いて行われるが，この 	 の算出に使われるもう �つの変

分パラメータ 
を用いることで興味深い実験結果を得ることが

できた．以下，具体的に説明する．

��� は，単語 �� の第 �トピックへのバイアスを意味する．し

たがって，以下の式により単語 �� のトピックにおけるエント

ロピーを計算することができる．

)(#*+,	���� '
��
���

��� 
	+����� �$#�

上式により，文書中の単語におけるランキングを行うことがで

きる．



実際に， トピックとして ���
�
�� ，� �
�� ， �)�	
	+���


 ������� が付加されていたアブストラクトを例に以下説明す

る．このアブストラクトにおいて，各トピックの混合比は，そ

れぞれ (�#:: ，(�#&(， (�(#�と推定された．表 �は，このアブ

ストラクト中で，上記のエントロピーの低い順に単語を並べた

ものである．括弧K� �Kの数値は，E�5F��の高い順にランキン

グした場合の文書中での順位である �E�5F��' #� � 
	+��%���

@ #� は文書中での単語の出現頻度， �� は対象としている単語

を含む文書数，� は文書の総数 �．

表 � -��# *��& �" ��(�
�!& %'��� �� �(� ��� ���
�$��. ���$��

�!# �/��$�)�(�$ ���0����

1�!0�!) 上位 �� 語 1�!0�!) 下位 �� 語

����	 2��
��0��� �����	 �!#�(�&�

����	 �������
 ���
�	  ��2$�


����	 !�!�3������! ����
	 ���

����	 4&�('52�&�5� ����
	 ,


��	 ('�5��)�!�
 ���
�	 (����$�&�

����	 �$�#�� ����
 �����	  � �$�&��!

���	 
��$# ����
	 '��$&'5

���
	 6� ��)�$$�� ����	 ��� �!��

����	 #�
 !��� �
�
�	 
�!

�����	 �4� �����	 %�
�!

表 �において，上位 �(語のほうが下位 �(語に比べてより専

門性の高い単語であると考えられる．ある単語のトピックに対

するエントロピーが低いということは，それだけ特定のトピッ

クに特化した単語であると言える．したがって，上位に専門性

の高い単語が現れると考えられる．また，この単語のランキン

グは，付加されるトピックとその混合比に依存する．エントロ

ピーの計算に用いる 
は，式 �#�� からもわかるとおりトピッ

クの比率を示す 	 によって変化する．このため付加されるト

ピックごとに単語のランキングが変化するのである．さらに，

混合比も関連していることから文書毎に単語のランキングが変

化すると考えられる．実際に，表 �と同じアブストラクトに対

して，でたらめにトピック �I����，�A��
�� ，�F��������� を付

加して単語のランキングを行った例を表 �に示す．各トピック

の推定混合比は，それぞれ (�#��，(��$�，(���7 であった．表

�からも分かるとおり，文書中での単語のランキングが変化し

ている．E�5F��における順位は変わらない．

このような単語のランキングの変化は，E�5F��などの単語

の頻度情報のみを利用する手法では行うことはできない．

本提案モデルでは，上記のように文書に付加された多重ト

ピックという情報を元に単語をランキングすることができる．

従来のキーワード抽出手法と組み合わせることで，付加され

たトピックや文書に特有のキーワードの抽出が行える可能性が

ある．

�� お わ り に

本稿では，多重トピック文書における確率的生成モデル@����5


����� ������
��  �!�"��  	��
���  �を提案した．��  

表 � -��# *��& �" ��(�
�!& %'��� �� �(� ��� �1�&��. ��'�$#� �!#

�7!(�#�!(��

1�!0�!) 上位 �� 語 1�!0�!) 下位 �� 語

����	 �!#�(�&� ���
�	 
�!

����	 ��$�&� �����	 2$�&

��
�	 �!&�)�! ����	 �8 �����

���
	 ��� ���
�	 #��&��2�&��!


��	 
��$# �����	 �9�$��&�

���	 9����(�$�� �����	 �8�
�!�

���
	 6� ��)�$$�� ���
�	 (����$�&�

���	 ('�5��)�!�
 ���
�	  ���&�9�

���	 ('��&���
 �
��	 7)3

����	 '��2���
 �����	 �#�$&

は，各トピックにおけるモデルパラメータを，������
��分布を

事前確率と仮定した混合確率で混合し，階層ベイズモデルによ

り多重トピック文書をモデル化する． 6��F16コーパスを使

用し，多重トピック分類タスクによって，��  を評価した

ところ，��  の有効性を確認した．また，多重トピック情

報を用いることで，混合比による文章の特徴量抽出や単語のラ

ンキング手法の可能性を示唆した．今後の予定としては，提案

モデルと固有表現抽出などの従来手法との併用とともに上記の

実際的な応用例を模索していく予定である．
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