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独立成分分析を用いたテキストデータからのトピック検出
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あらまし 近年大量の文書の配信や交換がネットワークを介して盛んに行なわれるようになった。今後文書として配

信される情報量はますます増加し、文書データから必要な情報の発見が困難になると考えられる。この状況において、

文書データの内容を分析しどのような話題が含まれているかを検出することが有用である。このための既存の手法と

してはクラスタリングを用いるものが一般的であるが、ここ数年信号処理の分野で発展した独立成分分析を用いる手

法が一部で提案されている。しかし、未だ検討が不足しておりその性質の多くは明らかでない。そこで本論文では独

立成分分析を用いたトピック検出手法について検討し、実験によりその性質を明らかにする。
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�� は じ め に

近年大量の文書の配信や交換がネットワークを介して盛んに

行なわれるようになった。特に電子ニュースやチャット、メー

ルマガジンなど、継続的にテキストデータの配信を行なうサー

ビスは増加している。従って今後テキストデータとして配信さ

れる情報量はますます増加し、必要な情報の発見が困難になる

と考えられる。

大量にテキストデータが存在する状況を考えた場合、その内

容を分析しどのような話題が含まれているかを検出することが

有用である。ここである特定の話題のことをトピックとし、ト

ピック検出とは各トピックに対応する特徴的な単語群とトピッ

クに合致するテキストデータのフラグメントの発見を行なうこ

とと定義する。

本研究で対象とするテキストデータにおけるトピック検出に

は、論文や書籍などの一般的な文書からのトピック検出と異な

る点がある。まず事前にトピックやトピックを特徴付ける単語

群を学習しておくことは一般的に不可能である点である。なぜ



なら配信されるテキストデータは一般的な文書よりも新規性が

高いことが多く、その内容も多岐に渡ることが多いからである。

もう一点はフラグメント間に、タグなどの機械的に区切りとし

て認識できる情報が与えられるとは限らない点である。よって

様々な形態を持つテキストデータを統一的に扱うためには、区

切りの有無に依存しない方法を用いる必要がある。ここでは全

テキストデータを連結した単語列に対し、ウィンドウと呼ばれ

る一定語数単位で区切られたフラグメントを１つの文書として

扱い、ウィンドウの集合の中からトピックを検出する。

トピック検出は、ウィンドウが分布する空間から特徴的な軸

を発見することと考えられる。全テキストデータ中に �個の

語彙が用いられている場合、各ウィンドウは �次元のベクト

ルとして表現できる。このとき同じトピックのウィンドウなら

ばウィンドウ中の単語の出現状況は似ており、これらのウィン

ドウを表すベクトルはあるひとつの特徴的な軸の周りに分布し

ていると考えられる。したがってトピックを検出する問題は特

徴軸を発見する問題として捉えることができる。

空間から特徴軸を発見するためのシンプルなアイディアとし

て、情報検索の分野で潜在的意味インデキシング ���と呼ばれ

る、特異値分解を用いる手法が考えられる。しかし一般的には

クラスタリングを用いる手法が検討されており、これをベース

にした研究 ���� ����がなされている。一方近年信号処理の分野

で発展した、独立成分分析 ���を用いる手法 ��� ���が一部で提

案されているが、クラスタリングなどのトピック検出手法との

比較検討が不足しており、その性質の多くはまだ明らかになっ

ていない。そこで本研究では独立成分分析を用いたトピック検

出手法を、他の手法と実データを用いて定量的に比較すること

で、その特徴を明らかにする。

本稿は以下のように構成される。�章において関連研究につ

いて述べ、それらと比較した本研究の位置づけを行なう。�章

では対象となるテキストデータからウィンドウを表すベクトル

をどう作成するか述べる。�章では独立成分分析を用いた特徴

軸の導出手法を示すとともに、比較対象となる特異値分解に

よる手法およびクラスタリングを用いる手法を示す。�章では

ユーザに提示される、特徴軸に対応する単語群およびウィンド

ウの選択手法について述べる。	章で比較実験を行ない各手法

の性質を明らかにする。最後にまとめと今後の課題について述

べる。

�� 関 連 研 究

トピック検出に関する既存の研究として米
��
主催の
����

��������� ��� 
�������がある（注�）。これはトピック検出とト

ピック追跡（ユーザにより与えられたトピックがどの記事中に

現れるかを提示すること）に関するコンペティション形式のプ

ロジェクトである。この成果として、インクリメンタルなクラ

スタリングを用いる手法 ����や単連結の階層的クラスタリング

を用いる手法 ����などが提案された。この他にもこれまでに提

案されたトピック検出手法は、多くはクラスタリングをベース

にしたものとなっている。一方独立成分分析を用いる手法とし

て、チャットログからのトピック検出の研究がある ��� ���。こ

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

れらはテキストデータの時間相関性に着目し、データに特化し

た独立成分分析アルゴリズムを用いることでトピック検出を行

なっている。これに対し、本研究は特徴軸を見つける比較的汎

用的なアルゴリズムを用いたトピック検出手法の相互比較およ

び各手法の性質の分析を目的とする。

�� テキストデータの処理

ここでは本研究が対象とするテキストデータについて述べ、

それらをどう処理するかについて述べる。本研究におけるト

ピック検出システムは図 �にあげたように構成される。このシ

ステムは以下の �つの部分からなる。

（ �） テキストデータをウィンドウに分割

（ �） 特徴軸の抽出

（ �） 特徴軸に対応する単語群およびウィンドウの選択

このうち ���については � 章、���については �章で詳しく

述べ、本章では ���について説明する。

テキストデータをウィンドウに分割する理由は、様々な形態

をもつテキストデータに対応するためである。現実におけるテ

キストデータは一様ではない。例としてニュース記事データを

考えると、一つのデータ中に含まれる記事数が一つであるとは

限らず、複数の場合もある。また各記事毎に送信時刻などのメ

タデータが与えられる場合もあるが、そうでない場合もある。

一方チャットログのようなデータでは記事という単位で区切ら

れていない。このような状況において単一のシステムであらゆ

る種類のテキストデータの処理を行なうには、すべてのデータ

を単一の表現形式にする必要がある。しかし一般的には各デー

タがどのような表現形式を取っているのかわからない。そこで

各データを最も単純な形式、すなわち記事間の区切りもメタ

データも存在しない形式であるとみなす。この場合ファイルな

どによるデータ間の区分も意味を持たないので、全データを単

純に連結させた一つの単語列を作成する。

作成された単語列から実際にトピックを検出するためには、

単語列から記事の区切りを推定することで疑似的に記事を作り

だし、疑似的な記事の集合からトピック検出を行なう手法が考

えられる ���。しかしこの場合区切りの推定手法が大きな問題

となり得る。そこである一定の語数単位に単語列を分割し（こ

れをウィンドウと呼ぶ）この中からトピックを検出することを

考える。こうすることで区切りの推定プロセスを省くことがで

きる。この場合ウィンドウの大きさをどうするのかが問題とな

るが、この検証は �章において行なっている。各ウィンドウの

前後関係を保つため、隣り合ったウィンドウは半分程度重ねら

れる。

ウィンドウへの分割後、ベクトル空間モデル ����を用いて各

ウィンドウをベクトルとして表現する。具体的にはテキスト

データ中の語彙（語数�）中の単語 ���� �� � �� ��に関し、�

番目のウィンドウのベクトルは、そのウィンドウにどの程度単

語 �� が現れるのかを � 番目の次元の値 ��� として持つベクト

ルとなる。この ��� は単純に単語の頻度 ��� を取ることもある

が、一部分に極端に同じ単語が出現する場合の影響を抑えるた

めに対数をとった値 ��	�� � ����
（注�）を取ることも考えられる。

（注�）：� は ��� � � のときにちょうど � となるように加えられている



�章の実験では後者を用いた。

図 � トピック検出システムの流れ

�� 特徴軸の導出手法

本節では特徴軸を求める３つの手法の説明を行なう。以下全

テキストデータ中の語彙の単語数を �、全テキストデータか

ら作られたウィンドウの数を 
、先頭から �番目のウィンドウ

を表すベクトルを �� � ����� ���� ����
�、全ウィンドウを並べた

行列を 
 � ���� �������とおく。またベクトルは列ベクトルと

する。

�� � 独立成分分析

独立成分分析 ���は信号処理の分野で発展した、混ざり合っ

た信号から元の信号を復元する手法の一つである。これは

源信号が独立に発生するという仮定のもと、� 個の混合信号


 � ���� �������
� から源信号 � � ���� ���� ���

� と混合係数行

列 � � ���� ���� ��� を推定する方法である。これらの間には


 � �� という関係が成り立つ。推定には様々な手法がある

が、最も一般的なのが尖度を最大化することで求める手法であ

る。具体的な説明は文献 �	� ���に示されている。

独立成分分析を用いたトピック検出手法の手順は図 �に挙げ

た通りである。第１段階は次元削減より予め推定されたトピッ

ク数個の次元数にウィンドウを射影する。これは独立成分分析

のアルゴリズム自体が信号数の推定を考慮していないからであ

る。通常次元削減には次項で述べる特異値分解で求めた基底を

用いる。第２段階で実際に独立成分分析を行ない源信号と混合

係数行列に分解する。第３段階では次元削減で用いた基底およ

び混合係数行列を用いて特徴軸を計算する。

（ �） 特異値分解 � � ��� を計算

（ �） 左特異ベクトル � のうち対応する特異値が最大の � 個 �� を

用いて �� � ��
�
� と次元削減

（ �） 独立成分分析により �� � �� を計算

（ �） 特徴軸を ���と計算

図 � 独立成分分析を用いた特徴軸の計算

�� � 特異値分解

特徴的な軸を計算する古典的な手法として、特異値分解 �� �!

����"#��  �#"� ����$��%������を用いる方法がある。ここで

見つかる軸にはデータの分散を最大にするという性質を持って

いる。具体的には行列を特異値分解して得られる特異ベクトル

が特徴軸にあたるというもので、考え方は非常にシンプルであ

るものの、特徴軸は文書中で共起する単語の関係を表すという

性質を持つことが知られている ���。ただしこれらの軸の間では

直交するという制約を持つ。

行列計算として説明すると、特異値分解とは任意の行列�を

２つの直交行列 ��� と１つの対角行列&を用いて � � �&� �

という形式に分解することである。� あるいは � の列ベクト

ルは特異ベクトルと呼ばれ、� の列 �行�ベクトルで張られる

空間の正規直交基底となる。ここでは各ウィンドウが列ベクト

ルであるので � のベクトルを用いる。特異ベクトルのデータを

分散させる意味での重要度は、対応する対角行列 &の対角成分

�これを特異値と呼ぶ�の値により決定できる。よって �個の特

徴軸は、対応する特異値の最も大きな � 個の特異ベクトルとし

て求められる。

�� � クラスタリング

クラスタリングは似ているデータオブジェクト同士を同じグ

ループ �クラスタ�に分類することである。各クラスタの性質を

調べることで、データ中にどのような性質を持つオブジェクト

があるのかがわかる。トピック検出として考えると、各ウィン

ドウをクラスタリングすることで単語の出現状況が似たウィン

ドウを同じクラスタに分類することができる。このときクラス

タ内のウィンドウは同じトピックを表すと仮定すると、各クラ

スタの重心がトピックを表す特徴軸であるとみなせる。

クラスタリング手法は非常に様々な種類があるが、最も単純

な手法と考えられるのが �'$���%法 �(�である。また、ウィン

ドウを表すベクトルの類似度を測るためにはコサイン尺度 �２

つのベクトルの内積を各ベクトルのノルムで割ったもの�を用

いる。

一方次元削減を行なった後クラスタリングを行なう手法も考

えられる。これは独立成分分析の項で述べたのと同様の手法で

次元削減を行ったデータをクラスタリングすることで求められ

る。具体的には図 �のようにして計算される。あるクラスタ重

心 �� を次元削減すると ��
� �� となる。これが次元削減された

データをクラスタリングした結果のクラスタ重心となる。この

とき削減された次元のクラスタ重心からもとの次元での表現を

得るには、特異ベクトルが正規直交基底であるという性質より

左側から �� を掛ければよい。

入力：������ ���� ���� ��クラスタ数	

（ �） 特異値分解 � � ��� を計算

（ �） 左特異ベクトル � のうち対応する特異値が最大の � 個 �� を

用いて �� � ��
�
� と次元削減

（ �） �� に対しクラスタリングを行ないクラスタ重心の集合

������ ���� ���を得る

（ �） クラスタ重心 �� に対応する特徴軸を ���� と計算

図 � 次元削減とクラスタリングを組み合わせた手法

�� 特徴軸に対応する単語・ウィンドウの選択

ここでは前章で述べた特徴軸からどのようにユーザに提示さ

れる単語を選び出すか、および各特徴軸に対応するウィンドウ



はどう選択されるかについて述べる。

各特徴軸はベクトルの形で表され、各次元はテキストデータ

中の語彙に含まれる一単語と１対１で対応付けられている。こ

の各次元の絶対値は対応する単語の、その特徴軸に対する影響

力を表している。従ってユーザが、各特徴軸を表す単語を �個

出力してほしいとシステムに要求した場合、各特徴軸における

各次元の絶対値を調べ、値が大きなほうから �次元に対応する

単語を返せばよい。

一方特徴軸に対応するウィンドウを選択するには、単純にコ

サインが大きなものを選ぶ手法が考えられる。つまり各特徴軸

について全ウィンドウとのコサインを調べ、その値の大きなも

のから順にウィンドウを提示する方法である。特徴軸の導出に

独立成分分析を用いた場合この手法の他に、推定された源信号

を用いる手法も考えられる。これはある特徴軸について、それ

を導出する混合係数 ���� �� � �� �) �は信号数�に対応する源信

号 �� を平均 �にし、信号の振幅が大きなものほど特徴軸によ

り適合していると考える手法である。

�� 比 較 実 験

本章では、以上に挙げた手法に関して実データを用いた相

互比較実験を行なうことで各手法の性質を明らかにする。実

験は行列計算ソフト *+
,+-を用いて行ない、� �および

�'$���%については*+
,+-付属のパッケージを用いた。独

立成分分析については .+�/ ���パッケージを用いた。

実データを用いた評価ではウィンドウの選択の質を測ること

は難しい。これは各記事中において単語の出現状況が一様でな

いからである。従ってここでは特徴軸および特徴軸に対応する

単語の質を測ることを目的とする。

�� � 実験データの概要

実験に使用したのは 
�
� ���のデータである。これは 0



1���#��� 
�2%や 
�2 3��� 
�$�% 
�2% ���4���など 	種類

の配信源における �((� 年 �月から 	月までのニュース記事を

収録したコーパスである。収録されたニュース記事の一部には、

トピック付けの情報および記事とトピックとの適合具合 �完全

に適合するか一部のみ適合するかの２種類�の情報が付加され

ている。以下に述べる実験 �と �では表 �に挙げた ��個のト

ピックと完全に適合する 0

の記事を、実験 �では表 �のう

ち ���から ����の ��個のトピックと完全に適合する、0



と 
�2 3��� 
�$�%の記事を使用した。この各記事に対し不

要語の除去と語幹抽出を行い、ランダムに並べた記事を連結さ

せたテキストデータを実験対象とした。ランダムに並べる理由

は、この手法が対象とするデータがニュース記事に限るもので

はないため、各トピックに関する時間相関性の影響を少なくす

るためである。

またこの実験ではトピック数は何らかの手法により推定でき

ていると仮定する。

�� � 評 価 手 法

本実験において様々な評価手法が考えられるが、ここでは以

下に述べる２種類の手法を用いて評価を行なった。クラスタリ

ングを用いたトピック検出手法（次元削減した場合も含む）の

場合はランダムな要素が含まれるため、手法を �� 回適用した

ときの評価値の平均および標準偏差を求めた。


��
� �� トピック名

�	� アジア経済危機

�	� ���
�� ���
����

�	� 長野オリンピック

�	� 対イラク衝突

�	� スーパーボウル

�	� タバコ会社に対する健康被害訴訟

�	� インドの核疑惑

�	� イスラエルとパレスチナの対話

�		 インドネシアの反スハルト暴動

�	�� 爆弾犯 
������� ��������
 への判決

�	�� ローマ法王のキューバ訪問

�	�� アラバマ病院爆破事件

�	�� イタリアのケーブルカー事故

�	�� フロリダのトルネード被害

�	�� �����  
�!���の狂牛病報道問題

�	�� "��� ���
���� 軍曹の性的不品行事件

�	�� バイアグラ

�	�� #����$���での少年の銃乱射事件

�	�	 スペースシャトルでの生物実験

�	�� "�����% ��&���のストライキ

表 � 使用した記事のトピック

また実行時間について、各手法を �� 回適用したときの平均

時間および標準偏差を求めた。

	�

���尺度に基づく手法

.������尺度は２つの集合について、どの程度同じ要素を持

つかを測る尺度である。具体的に書くと、２つの集合を 
��

とし集合の要素数を返す関数を ���
���としたときに次の式で

表される。

��������
�� � �
���
��
 � � �

���
��
 � � �

本実験においては、集合の一方を各特徴軸に対応する２０単

語、他方を各トピックを表す２０単語とした。各トピックを表

す単語は次のようにして得られる。各トピック �の全記事を連

結した単語列を �� �� �� � �� �) �はトピック数�とする。一方

全記事中の語彙 �語数 ��の語を ���� �� � �� ��とする。各

��について、�� 中に含まれる �� の頻度を ����、�� を含むト

ピックの数を ��� とする。このときトピック �について以下の

�次元ベクトルを与える。これはある特定のトピックのみに頻

出する単語に対応する次元の値が大きくなるベクトルである。

�� � �������	�
�

���
�� � � � � ������	�

�

���
���

このベクトルに対し絶対値が大きな方から �次元に対応する

単語が、そのトピックを表す �単語となる。

実際の評価値であるが、特徴軸ごとに各トピックとの .������

尺度を計算し、最も高い値をその特徴軸の評価値とする。また

この値を与えるトピックについては検出されたとみなす。各手

法の評価値は全特徴軸の評価値の平均値とする。この評価値と

検出したトピックの割合を各手法間で比較した。

この評価手法によりユーザへ提示される単語の質を測ること

ができるが、特徴軸全体の質を表しているわけではない。よっ

て単語の選び方により結果が異なる可能性がある。



コサイン尺度に基づく手法

各手法により得られた � 個の特徴軸  �� ����  � それぞれにつ

いて、上で述べた各トピックを表すベクトル ��� ���� �� とのコサ

インを計算し、そのなかで最大となるコサインの平均を評価値

した。式として表すと以下のようになる。

�

�

��

�
�

��!� �� ����ただし" � ���$�5
�

��!� �� ���

.������ 尺度と同様、特徴軸ごとに各トピックとのコサイン

尺度を計算し、最も高い値をその特徴軸の評価値とし、それを

与えるトピックは検出されたとみなす。また手法の評価値は全

特徴軸の評価値の平均値とする。この評価値と検出したトピッ

クの割合を各手法間で比較した。

この評価手法では .������尺度とは逆で特徴軸全体の質を測

ることができるが、ユーザへ提示される単語の質とは必ずしも

一致しない。

�� � 実験 �
 全トピックの記事が均一に現われる場合

この実験では最も単純な場合として、一種類のテキストデー

タについて、各トピックの記事が同数だけある場合を想定し

た。具体的には各トピックにつきランダムに �� 件の記事を選

び、全体で 	��件の記事をトピック検出の対象とした。このと

き全記事を連結したテキストデータの語数は �����語、語彙数

は ���� 語である。実際の � 記事あたりの平均語数は �� 語で

ある。このデータに対し、ウィンドウ幅を �	、��、	�、���、

�(�、��	（語）と設定し実験を行なった。

実験結果は図 �から図 �である。どの図も横軸はウィンドウ

幅である。縦軸は図 �、�は前項で述べた評価値、図 	、�は検

出されたと考えられるトピックの割合、図 �は実行時間（秒単

位）である。また最もウィンドウ幅が広い場合（��	 語）にど

のような単語が得られているのかを表 �から表 �に示した。各

表において  �から  � の各列はあるひとつの特徴軸から得られ

た単語を表している。実際には ��個の特徴軸が存在するが、紙

面の都合でそのうち �個のみ示している。これらは  � から順

に ���)����)����)����)����に関する単語を含んでいる。

評価値を見ると、全体的な傾向としてどの手法も最適なウィ

ンドウ幅を持っており、それよりも大きくても小さくても評価

値が下がっていることがわかる。この理由として、大きな場合

にはウィンドウ中に複数のトピックが混在し特徴的な単語を見

つけることが困難になるため、小さな場合はトピックに対応し

た単語の共起関係を捉えることが難しくためと考えられる。各

手法を比較すると、まず特異値分解は独立成分分析やクラスタ

リングを用いる手法より悪い結果となった。クラスタリングは

ウィンドウが小さな場合に他の手法より良い結果となったが、

一方でウィンドウが大きくなると急激に値が下がった。一方独

立成分分析を用いた手法ではウィンドウが大きな場合でも比較

的評価値が下がらないが、逆にウィンドウが小さな場合はあま

り良くない結果となった。その理由であるが、独立成分分析は

クラスタリングよりも全体の分布を考慮するという性質があり、

その結果全体の傾向がわかりづらい小さなウィンドウの場合は

評価値が低く、逆に様々な記事が混ざってしまうが全体の傾向

が掴みやすい大きなウィンドウの場合には評価値が高くなった

と考えられる。また次元削減とクラスタリングを組み合わせた

手法は非常に低い値となった。

実際に得られた単語を見ると、次元削減とクラスタリングを

組み合わせた手法では、ある特定の語が集中して得られてこと

がわかる。これは次元削減の際にある特徴的な単語に対応する

次元のみが残ってしまったことが原因と考えられる。ただし同

じくデータを次元削減した独立成分分析による手法でこのよう

な現象が起こらなかった。これは低次元空間の中でもより独立

な軸を発見することで、他の軸と比較してより特徴的な語を見

つけることができたと考えられる。またこの結果はウィンドウ

幅が ��	語の場合であり、.������尺度では独立成分分析を用

いた手法が他の３手法よりもかなり良い結果を与えている。実

際に単語を見ても独立成分分析による手法では、 �で多少 ���

の語が混ざっているものの、他と比較するとテキストデータ中

にどのようなトピックが含まれているのかがわかりやすくなっ

ている。

トピックの割合に関して、独立成分分析を用いた手法は他の

手法よりも多くのトピックを検出できていることがわかる。特

にウィンドウ幅が ��) 	�) ��� 語のときにはすべてのトピック

を検出している。これは独立成分分析による手法が他の手法よ

りも、独立である特徴軸を発見できていることを示している。

逆に次元削減したデータをクラスタリングした場合はごくわず

かのトピックしか検出できていない。これは評価値の部分で述

べたように次元削減による影響であると考えられる。

実行時間に関して、次元削減をしない場合のクラスタリング

のみ極端に時間がかかっていることがわかる。特にウィンドウ

幅が小さく全ウィンドウ数が多い場合に顕著な差がある。これ

は次元数が非常に高い場合 �'$���%のアルゴリズムにおいて

クラスタの重心がなかなか収束しないためと考えられる。つま

りある次元の値は収束しているが、他の次元ではまだ収束して

いないといったことが多々発生するということである。

総合すると極端に狭いウィンドウ幅の場合を除き、独立成分

分析が他の手法より有効であることがわかった。独立成分分析

の場合、クラスタリングよりもウィンドウ幅に敏感ではないの

で、適当なサイズを設定することで一定の質を得られると考え

られる。

�� � 実験 �
 一部のトピックの記事が頻繁に現われる場合

次に、現実のテキストデータでは一部トピックのみが頻出す

ることがあることを想定した実験を行なった。実験では表 �の

����*����� ,�2��%�6�と ����対イラク衝突�の記事が他のト

ピックよりも多数含まれている状況でのトピック検出を行なっ

た。この２つのトピックはそれぞれランダムに ���件選んだも

のを用い、他のトピックは �� 件のみ選んだ。従って全体では

���� 件の記事をトピック検出の対象とした。このとき全記事

を連結したテキストデータの語数は 	��	� 語、語彙数は ����

語である。実際の �記事あたりの平均語数は �� 語である。こ

のデータに対しても、ウィンドウ幅を �	、��、	�、���、�(�、

��	�語�と設定し実験を行なった。

実験結果は図 (から図 ��である。評価値に関して、全体的

に評価値は低下しているが、傾向は実験 �とそれほど変わって

いない。独立成分分析や特異値分解を用いた手法では実験 �よ

りウィンドウ幅が広い場合によい評価値となった。これは全体

の記事数が増加したことで語彙が増え、ウィンドウ幅が狭い場
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図 * 実験 �の各手法の実行時間
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表 � 実験 �で独立成分分析を用いた手法により求められた単語群
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表 � 実験 �で特異値分解を用いた手法により求められた単語群
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表 � 実験 �でクラスタリングを用いた手法により求められた単語群
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表 ' 実験 �で次元削減とクラスタリングを組み合わせた手法で求められた単語群

合実験 �よりも共起関係を捉えることが難しくなったが、ウィ

ンドウ幅が広い場合ウィンドウ中の共起関係はそれほど変化し

ないため語彙が増加した影響が少なく、結果としてウィンドウ

幅が広い場合がよい結果となったと考えられる。またトピック

の割合に関しては実験 �と異なり、広いウィンドウ幅を除き、

独立成分分析を用いた手法の方がクラスタリングよりも少ない

結果となった。また全体的に検出したトピックの割合が低下し

ている。この原因は、次元削減によって記事が多数含まれるト



ピックの語が多く残ってしまい、その他のトピックの語は特に

頻出している語を除いてあまり残らなかったことが考えられる。

そこで現在 ��次元に削減しているものを ��次元に増やして

実験を行なった。この場合 �� 個の特徴軸が得られる。これに

より次元削減が検出されるトピックの割合に影響を与えている

のかがわかる。ここでは .������尺度による評価値と、検出さ

れたトピックの割合を示す。

その結果は図 ��、図 ��である。これを見るとトピックの割

合に関しては �� 次元の場合よりもかなり増加しており、次元

削減がトピックの割合に影響を与えていることがわかった。評

価値は全体的に下がっているが、次元削減とクラスタリングを

組み合わせた手法では最も広いウィンドウ幅の場合に極端に良

い結果を与えている。ただし検出されたトピックの割合は非常

に少ないことから、一部のトピックの語のみ集中的に選ばれて

いると考えられる。

�� � 実験 �
 記事の語数が大きく異なる �種類の配信源を

扱う場合

本研究では、対象となるテキストデータは任意であること

を想定している。従って同じトピックを含んでいてもテキスト

データによって大きく記事の語数が異なることも考えられる。

この実験では 0

 1���#��� 
�2%と 
�2 3��� 
�$�% 
�2%

���4���% の両方の記事を混在させたときのトピック検出を行

なった。この２つで大きく異なるのがその記事の長さであり、

0

は � 記事あたり �� 語なのに対し 
�2 3��� 
�$�%は �

記事あたり ���語となる。このどちらについても �トピックあ

たり �� 件、全体では ��� 件の記事をトピック検出の対象とし

た。このとき全記事を連結したテキストデータの語数は (����

語、語彙数は �(��語である。実際の �記事あたりの平均語数は

��� 語である。このデータに対して、ウィンドウ幅を ��、	�、

���、��	、���、����語�と設定し実験を行なった。

実験結果は図 �	から図 ��である。この結果では、実験 �、

実験 �よりも大きく評価値が下がっていることがわかる。考え

られる理由として、同じことを表現する場合でも 0

と 
�2

3��� 
�$�%で異なり、共起関係を捉えることが非常に難しく

なってしまったことがあげられる。トピックの割合に関しては

.������ 尺度とコサイン尺度で異なる結果となった。.������

尺度ではクラスタリングが最も多数のトピックを検出している

が、コサイン尺度では一部のウィンドウ幅を除き独立成分分析

の方が多くのトピックを検出している。ただし .������尺度の

値から、各トピックから得られた語と特徴軸から得られた語の

一致は平均 �語程度なので、単純にクラスタリングの方が多く

のトピックを検出しているとは言えない。

この結果から、記事の語数が大きく異なる、複数の種類のテ

キストデータからトピックを検出することは比較的困難であり、

よりよい手法の検討が望まれる。

�� まとめと今後の課題

本稿では独立成分分析を用いたトピック検出手法を、特異値

分解あるいはクラスタリングを用いた手法と比較を行なうこと

で各手法の性質を明らかにした。独立成分分析を用いた手法は、

ウィンドウ幅が小さな場合クラスタリングと比較すると良くな

いが、ウィンドウ幅が広く様々な記事が含まれている状況にお

いて有効であることがわかった。また次元削減を行なったデー

タに対しより独立な軸を見つけることで、クラスタリングより

も次元削減の影響を軽減していることがわかった。またどの手

法も記事の語数が大きく異なる複数の種類のテキストデータか

らトピックを検出することは難しいことがわかった。

今後の課題としてより詳細な各手法の特徴の分析、上に述べ

た困難な状況におけるトピック手法の検討、トピック数の推定

法や最適なウィンドウ幅の決定手法の検討がある。その他、今

回の結果を踏まえ狭いウィンドウ幅ではクラスタリング、広い

ウィンドウ幅では独立成分分析を用いるといった、両手法の特

徴を組み合わせた手法の検討があげられる。
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