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テキストコーパスからのトピック階層の抽出

梶 博 行† 森 本 康 嗣† 相 薗 敏 子†

タームの共起性に基づく関連シソーラスは，コーパスから自動生成することができるという利点を
持つ．しかし，情報検索システム内部の処理に向いたシソーラスであり，情報空間を人間が理解する
という目的には必ずしも適していない．関連シソーラスを人間向きのシソーラスに高めるため，関連
シソーラスからトピック階層とトピックの代表タームリストを抽出する方法を開発した．最初に，比
較的頻度の高いタームをクラスタリングすることにより，包括的なトピックの集合を抽出する．次に，
トピックの代表タームと関連が強いタームをクラスタリングすることにより，各トピックをより限定
的なトピックに分割する．また，タームのトピック代表性の指標として新たに提案したタームグルー
プ内累計相互情報量を用いて，トピックの代表タームを抽出する．これらの処理により，トピックを
表すタームリストが階層的に配置されたシソーラスを生成する．日本語の新聞記事コーパスを用いた
評価実験では，最上位のタームリストの 89%，下位のタームリストの 76%が有効なトピックを示唆
し，代表タームの 3 分の 2 近くがトピックのコアタームであった．この結果，本方法が大規模コー
パスの情報空間を可視化する効果的な手段であるとの結論を得た．また，プロトタイプの試用を通じ
て，シソーラス作成ツールおよび文書データベースのブラウジングツールとしての実際的な効果を確
認した．

Extracting a Topic Hierarchy from a Text Corpus

Hiroyuki Kaji,† Yasutsugu Morimoto† and Toshiko Aizono†

Co-occurrence-based association thesauri have the advantage that they can be generated
from text corpora automatically. However, they are rather machine-oriented thesauri. To
augment association thesauri to human-oriented ones, a method for extracting a hierarchy
of topics and a list of representative terms for each topic was developed. First, a set of
generic topics is extracted by clustering terms of relatively high frequency. Then, each topic
is divided into more specific topics by clustering terms related to its representative terms.
The representative terms are extracted by using a new measure of topic-representativeness
defined as the sum of mutual information within a term group. The resultant thesaurus is
a hierarchy of term lists each of which represents a topic. An experiment using a Japanese
newspaper article corpus demonstrated that the method is an effective means of visualizing
the information space of a large corpus; 89% of the top-level term-lists and 76% of the lower
level ones were informative, and almost two out of three representative terms were core terms
of the topics. Furthermore, the practical effectiveness of the method not only as a thesaurus
construction tool but also as a document-database browsing tool was confirmed through trial
use of the prototype.

1. は じ め に

パーソナルコンピュータの普及とともに文書の電子

化が急速に進んでいる．ネットワークを通じて送られ

てくるメールやニュースも増加するいっぽうである．

個人や企業が保有する大量のテキスト情報を有効に利

用できるようにすることが重要な課題である．

テキストデータベースへの効果的なアクセスを可能

にするために，データベースの情報空間をコンパクト
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に表現するシソーラスが必要である．しかし，シソー

ラスが整備されている分野は，医学や工学など特定

の専門分野に限られる．また，手作りのシソーラスで

は情報内容の変化に追随することが困難である．この

ため，テキストデータベースすなわちコーパスからシ

ソーラスを自動生成する技術が望まれている．

シソーラスにはいくつかのタイプがあるが，本論

文では，タームの共起性に基づく関連シソーラス

（association thesaurus）に着目した．関連シソーラ

スは，コーパスの統計的な処理により自動生成するこ

とが可能である．しかし，質問拡張など，情報検索シ

ステム内部の処理で利用することを主目的とするシ
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ソーラスである1)∼3)．人間が情報空間を理解するのを

助けるという目的には適さない．本論文では，構造化

とタームの精選により，関連シソーラスを人間向きの

シソーラスに高める方法を提案する．

以下，2章で基本的なアイデアを述べ，3章で提案

方法を詳細に述べる．4章で代替案と比較したあと，5

章で新聞記事コーパスを用いて評価し，6章で実際的

な利用と効果について述べる．さらに，7章で今後の

課題を述べ，8章で関連研究と比較する．

2. 基本アイデア

2.1 関連シソーラスとその問題点

関連シソーラスは，2つのタームとそれらの間の関

連度を表す数値からなる三つ組データの集合である．

本論文では，関連度として相互情報量を用いる．2つ

のターム t，t′ の間の相互情報量 MI(t, t′)は次式で

定義される4)．

MI(t, t′)

= loge

g(t, t′)

/∑
t,t′

g(t, t′)

{
f(t)

/∑
t

f(t)

}
·
{

f(t′)

/∑
t′

f(t′)

} .

ここに，f(t)は t の出現頻度，g(t, t′)は tと t′ の共

起頻度である．

コーパスに対応する情報空間を人間が理解するとい

う目的からみると，関連シソーラスには次の問題点が

ある．

( 1 ) 構造

　3つ組データの単なる集合であるため，全体的な構

造が理解しにくい．タームの数が多いので，タームの

関連ネットワークとして分かりやすく図示することも

困難である．

( 2 ) タームの質

　人間が知りたいのは索引づけや検索のキーとなる

タームであるが，自動生成された関連シソーラスは，

通常，一般的な語を多数含んでいる．一般語を除去す

るため，ストップワードリストが用いられている．し

かし，一般語は非常に数が多いので，網羅的なストップ

ワードリストを作成することは難しい．ストップワー

ドとすべきかどうかが分野に依存する語もある．この

ため，ストップワードリストの効果は限られる．

2.2 関連シソーラスの構造化とタームの精選

1つのトピックに関係のあるタームはテキスト中で

共起することが多いので，それらの間の相互情報量は

大きな値になる．したがって，相互情報量をタームの

近さと考えてクラスタリングすれば，トピックに対応

するタームのクラスタを抽出することができる．この

クラスタは，特定のトピックに関係の深いタームの集

合であり，類似の意味を表すタームの集合ではない．

狭義には類似要素の集合を意味する “クラスタ”とい

う用語を用いると，誤解をまねくおそれがある．本論

文では，クラスタリング処理を記述する際にはクラス

タという用語を用いるが，結果として得られるターム

のクラスタを “タームグループ”と呼ぶ．

タームグループを抽出することにより，関連シソー

ラスに中間的な構造を与えることができる．しかし，

大規模なコーパスには多数のトピックが含まれるので，

タームグループの数も多くなる．また，トピックの粒

度，すなわち 1つのトピックとしてまとめるべきター

ムグループの大きさに最適な値があるわけではない．

そこで，包括的なトピックから限定的なトピックまで

さまざまなレベルのトピックを抽出し，トピックの階

層として関連シソーラスを構造化する．

構造化の次には，タームグループからトピックが認

知できるかどうかが問題になる．クラスタリング処理

で混入したノイズを除去する必要がある．また，瞬時

にトピックが認知できるよう，ターム数を一瞥できる

程度に絞るべきである．そこで，タームグループから

“代表ターム”を選択し，“代表タームリスト”でトピッ

クを表現する．

本論文では，代表タームリストを選択するまでの一

連の処理を “トピック抽出”と呼ぶ．厳密には，トピッ

クを 1つの語または短いフレーズで表現して，初めて

トピック抽出というべきである．しかし，精選された

代表タームを出力すれば，人間は容易にトピックを認

知することができる．したがって，代表タームリスト

の選択まででも，トピック抽出と呼んでよいであろう．

2.3 トピック階層の段階的な抽出

トピックの階層を抽出する素朴な方法を図 1に示す．

関連シソーラスに含まれるタームの集合に階層的クラ

スタリングアルゴリズムを適用して，入れ子になった

タームグループ群を抽出したあと，各タームグループ

から代表タームを選択する．この方法には次の問題点

がある．

第 1の問題点は，ターム数が増加すると計算量が急

激に増大することである．ターム数を P としたとき，

一般的な階層的クラスタリングアルゴリズムの計算量

は P 2 に比例する5)．このため，大規模な関連シソー

ラスに図 1の方法を適用することは困難である．

第 2の問題点は，クラスタ間のオーバラップが制限

されることである．階層的クラスタリングアルゴリズ
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図 1 トピック階層抽出の素朴な方法
Fig. 1 A naive method for extracting a topic hierarchy.

ムにおける 2 つのクラスタの関係は，「一方が他方を

完全に包含する」，「共通部分がまったくない」のいず

れかである．部分的にオーバラップするクラスタが生

成されることはない．複数のトピックに関係するター

ムが存在することを考えると，この制限は不都合であ

る．クラスタ間の部分的なオーバラップを許す非階層

的クラスタリングアルゴリズムも考案されているが，

計算量の点でトピック階層の抽出には適用困難であ

る．たとえば，文献 6)に記述されているアルゴリズ

ムの計算量は，P 個の要素をクラスタリングし，最大

(k−1) 個の要素のオーバラップを許すとき，P k+2 に

比例する．

これらの問題点を解消するため，本論文では，上位

のトピックから下位のトピックへと段階的に抽出する

方法を提案する．図 2に示すように，( 1 ) 最上位ト

ピックの抽出と，( 2 )トピックのサブトピックへの分

割の 2つのステップから構成される．ステップ ( 2 )で

得られるサブトピックをステップ ( 2 )で再分割する

こともできるので，任意の深さのトピック階層を抽出

することができる．各ステップの処理は次のとおりで

ある．

( 1 ) 最上位トピックの抽出

　最上位のトピックは包括的なトピックであるから，

その代表タームは出現頻度が比較的高いタームであ

図 2 トピック階層抽出の提案方法
Fig. 2 Proposed method for extracting a topic hierarchy.

る．したがって，最上位トピックの抽出のために，関

連シソーラスに含まれるすべてのタームをクラスタリ

ングする必要はない．出現頻度が一定値以上のターム

をクラスタリングし，得られたタームグループから代

表タームを選択する．

( 2 ) トピックのサブトピックへの分割

　サブトピックを特徴づけるタームは，一般に親ト

ピックの代表タームと関連が強い．そこで，親トピッ

クの代表タームと関連が強いタームをクラスタリング

し，得られたタームグループから代表タームを選択す

る．ここで，親トピックの代表タームは，複数のサブ

トピックに関係することが多いので，特別な扱いをす

る．すなわち，クラスタリングの対象タームからは除

外するが，各サブトピックの代表タームの候補には含

める．

　本方法によれば，前述の問題点は次のように解決さ

れる．

( a ) クラスタリング処理の計算量

　ステップ ( 1 )あるいは ( 2 )におけるクラスタリン

グの対象ターム数を p，生成されるクラスタ数を c，

また全体として抽出するトピック階層の深さを dとす

ると，ステップ ( 1 )とステップ ( 2 )の繰返しを合わ

せた全体の計算量は (1 + c + c2 + · · ·+ cd−1)p2 に比

例する．関連シソーラスの総ターム数を P とすると，

1+ c+ c2 + · · ·+ cd−1 < p � P であるから，P が非
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常に大きくなると (1 + c + c2 + · · · + cd−1)p2 � P 2

である．したがって，本方法は，図 1の方法が適用で

きない大規模な関連シソーラスにも適用可能である．

( b ) クラスタ間のオーバラップ

　ステップ ( 2 )では，分割すべきトピックに応じて

クラスタリング対象タームを決定する．その際，他の

トピックのタームグループとの重複や，他のトピック

を分割するためのクラスタリング対象タームとの重複

も排除しない．したがって，ステップ ( 1 )とステップ

( 2 )の繰返しを合わせた全体の結果としては，オーバ

ラップしたクラスタ群が得られる．

　各ステップで用いるクラスタリングアルゴリズム自

体はオーバラップを許さないので，1つのステップで

得られる兄弟クラスタの間ではオーバラップは生じな

い．しかし，ステップ ( 2 )の説明で述べたように，親

トピックの代表タームをすべてのサブトピックの代表

ターム候補とする．したがって，親トピックの代表ター

ムに限って，兄弟クラスタ間でもオーバラップが許さ

れる．

2.4 代表タームの選択

タームグループ（クラスタ）の代表タームは，クラ

スタのセントロイドに近いタームを選択するのが最も

一般的な考え方であろう．セントロイドは，クラスタ

のメンバータームとの関連度の総和（あるいは平均）

が大きい仮想的な要素である．したがって，メンバー

タームとの関連度の総和が大きいタームがセントロイ

ドに近いタームである．そこで，ターム t のタームグ

ループ C 内の累計相互情報量 SMI(t, C) を次式で

定義する．

SMI(t, C) =
∑

t′∈C,t′ �=t

MI(t, t′).

そして，タームグループ内累計相互情報量が大きいター

ムをタームグループの代表タームとして選択する．

この方法によれば，タームグループ内の多くのター

ムと関連を持つターム，いい換えるとタームグループ

のトピックを連想させるタームが選択される．比較的

少数のメンバータームと非常に強い関連を持つター

ムも選択されるが，それも望ましいことである．ター

ムグループに含まれる重要なサブトピックを代表する

タームと考えられるからである．共通部分の少ない複

数のトピックを表すタームグループ，いわば複数のセ

ントロイドを持つクラスタに対してもタームグループ

内累計相互情報量は有効と思われる．各セントロイド

に近いタームのタームグループ内累計相互情報量が大

きくなるからである．

タームグループ内累計相互情報量の定義式において，

t が C のメンバータームである必要はない．すなわ

ち，非メンバータームに対してもタームグループ内累

計相互情報量を計算することができる．このことが，

トピックのサブトピックへの分割における親トピック

代表タームの特別な扱いを可能にしている．すなわち，

親トピックの代表タームは，クラスタリングの対象

タームから除外されるので，どのタームグループのメ

ンバーにもならない．しかし，どのタームグループに

対してもタームグループ内累計相互情報量を計算する

ことができるので，代表タームの候補としてメンバー

タームと同様に扱うことができる．

3. 提案方法の詳細

提案方法は，(I) 関連シソーラスの生成，(II) 最上

位トピックの抽出，(III)トピックのサブトピックへの

分割の 3つのステップから構成される．大規模なコー

パスを対象にするので (I)と (II)はバッチ処理とせざ

るをえないが，(III)は実時間処理を想定する．

3.1 関連シソーラスの生成

コーパスから関連シソーラスを生成するステップは，

( 1 )ターム抽出，( 2 )共起データ抽出，( 3 )タームの

関連度計算の 3つのサブステップからなる．

( 1 ) ターム抽出

　テキストを形態素解析し，名詞，未知語，複合名詞

を抽出する．コーパス中での出現頻度をカウントし，

あらかじめ定めた閾値以上の出現頻度を持つ語を以降

のサブステップの処理対象とする．

　タームとは，本来，専門分野で特定の意味を持つ語

である．タームの自動抽出は，近年，さかんに研究され

ているが，基礎的な研究の段階にとどまっている7),8)．

そこで，本研究では，上に述べたようにタームの選定

基準として品詞と頻度のみを用いることにした．ター

ムの多くは名詞である．専門用語や固有名詞は辞書

に登録されていないことが多いので，未知語も抽出す

る．また，専門用語には複合名詞が多いので，名詞と

未知語の並びを複合名詞として抽出する．なお，分野

によっては動詞のタームも重要であるが，サ変動詞語

幹を名詞として扱うほかは対象外とした．

( 2 ) 共起データ抽出

　コーパスからウィンドウ内に共起するタームのペア

を抽出し，共起頻度をカウントする．ウィンドウとは

一定数の語を収容する枠である．ウィンドウをテキス

トに沿って移動させながら，ウィンドウ内に同時に出

現しているタームのペアを抽出する．

　関連シソーラスの生成では，従来，文書共起を採用

することが多かった．同一文書に出現することを共起
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と考える方法である．単一のトピックについて記述し

た文書を対象とする場合は，文書共起でよかった．本

研究では，複数のトピックを含む文書への適用を考慮

して，ウィンドウ共起を採用した．ここで，ウィンド

ウのサイズが問題である．一般にパラグラフが 1つの

まとまった内容を表すので，パラグラフのサイズが 1

つの目安となる．しかし，ウィンドウサイズを大きく

すると，意味的な関連のないタームのペアも増加する．

妥協点として，2～3 文をカバーする程度のウィンド

ウを用いる．

( 3 ) タームの関連度計算

　ターム間の関連度として相互情報量を計算し，あら

かじめ定めた閾値で足切りする．すなわち，tと t′ の相

互情報量 MI(t, t′)が閾値に満たないなら，MI(t, t′)

を 0にする．また，相互情報量は，出現頻度の小さい

タームに対して過大評価される傾向がある9)．そこで，

対数尤度比による検定を行い，tと t′ の関連が有意で

なければ，MI(t, t′) を 0にする．

3.2 最上位トピックの抽出

タームのクラスタリングには，凝集的なクラスタリ

ング方法の 1つであるグループ平均法を用いる5)．ま

た，実行時に次のパラメータを指定する．

• p：クラスタリングの対象ターム数

• q：クラスタサイズの上限

• r：1つのトピックの代表ターム数

アルゴリズムは次のとおりである．

1) クラスタリング対象タームの選択

コーパス中での出現頻度の大きい順に p 個のター

ムを選択する．

2) タームクラスタリング

a) 各タームをそれぞれ 1つのクラスタとする．

b) 関連度が最大のクラスタのペアを選択し，1つの

クラスタにマージする．ただし，マージするとク

ラスタサイズが q を超えるペアは対象外とする．

ここで，クラスタ C と C ′ の関連度 R(C, C ′)は

次式で計算する．

R(C, C ′) = ave
t∈C,t′∈C′

MI(t, t′).

すなわち，C 中のタームと C ′ 中のタームの関連

度をすべてのタームの組合せについて平均する．

　関連度が 0 でなく，マージしてもクラスタサ

イズが q を超えないペアがある限り，b)を繰り

返す．

c) サイズが r 以上のクラスタを選択する．

3) 代表タームの選択

タームグループ（クラスタ）Ci の代表タームとして，

タームグループ内累計相互情報量 SMI(t, Ci) の大き

い順に r個のタームを Ciから選択する (i = 1, 2, · · ·)．
3.3 トピックのサブトピックへの分割

タームのクラスタリングには，最上位トピックの抽

出ステップと同様にグループ平均法を用いる．また，

実行時に次のパラメータを指定する．

• p′：クラスタリングの対象ターム数の上限

• q′：クラスタ数

• r′：1つのトピックの代表ターム数

アルゴリズムは次のとおりである．

1) クラスタリング対象タームの選択

親トピックの代表タームリストが {t1, t2, · · · , tn}で
あるとする．各代表ターム ti に対して，ti との関連

度（相互情報量）の大きい順に最大 p′/n 個のターム

を集める．それらの和集合から {t1, t2, · · · , tn} を除
いた集合 T をクラスタリングの対象とする．

2) タームクラスタリング

a) T の各タームをそれぞれ 1つのクラスタとする．

b) 関連度が最大のクラスタのペアを選択し，1つの

クラスタにマージする．ただし，マージするとク

ラスタサイズが |T |/q′ を超えるペアは対象外とす

る．ここで，クラスタ C と C ′ の関連度 R(C, C ′)

は次式で計算する．

R(C, C ′) = ave
t∈C,t′∈C′

MI(t, t′).

　関連度が 0でなく，マージしてもクラスタサイ

ズが |T |/q′ を超えないペアがある限り，b)を繰

り返す．

c) サイズの大きい順に q′ 個のクラスタを選択する．

3) 代表タームの選択

タームグループ（クラスタ）Ci の代表タームとし

て，タームグループ内累計相互情報量 SMI(t, Ci) の

大きい順に r′ 個のタームを Ci ∪{t1, t2, · · · , tn}から
選択する (i = 1, 2, · · · , q′)．

4. 予 備 実 験

4.1 代替案との比較

提案方法に対してさまざまな代替案が考えられる

ので，それらと比較する実験を行った．実験に用いた

コーパスは，毎日新聞の経済面記事 5年分（35.5 Mバ

イト，約 41,000 記事）である．関連シソーラス生成

のパラメータは以下のように設定した．

− タームの出現頻度の閾値：10

− ウィンドウサイズ：25語（内容語のみの語数）

− 相互情報量の閾値：2.0

その結果得られた，約 29,000タームの関連シソー
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ラスを実験に利用した．

4.1.1 クラスタリングアルゴリズム

凝集的クラスタリングの代表的な方法として，グ

ループ平均法のほかに単一連結法，完全連結法があ

る5)．これらの比較実験を行い，タームクラスタリン

グにはグループ平均法が適していることを確認した．

単一連結法では，クラスタが芋づる式につながりやす

いというこの方法の欠点が顕著に現れ，関係の薄い複

数のトピックが 1つのクラスタに融合してしまった．

完全連結法では，クラスタがトピックを表すほど大き

くならないうちに，マージできるクラスタのペアがな

くなった．シソーラスデータが疎であることがその原

因である．

次に，グループ平均法で，(i)クラスタサイズに上限

を設けてクラスタ数を間接的に制御する方法と，(ii)

クラスタサイズに上限を設けずクラスタ数を直接制御

する方法を比較した．提案方法である (i)は，関連度

の閾値がクラスタによって違ってしまうという点で変

則的な方法である．関連度の閾値がすべてのクラスタ

に共通となる (ii)が一般的な方法である．しかし，(ii)

では，1 つのクラスタにトピックが融合してしまい，

残りはたかだか 2，3個のタームからなるクラスタで

あった．シソーラスデータが疎であることが主な原因

である．いっぽう，(i)では，トピックの融合が適当な

段階で停止した．

4.1.2 最上位トピックの抽出のためのクラスタリ

ング対象ターム

最上位トピックの抽出のためにクラスタリングする

タームの選択方法として次の 4案を比較した．

(i) 頻度順（2,000/4,000ターム）：提案方法．

(ii) 特徴ターム頻度順（2,000/4,000ターム）：文書

の特徴を表すタームを重視する方法である．具

体的には，tf-idf（term frequency-inverse docu-

ment frequency）10) 順に上位 20%のタームを各

文書の特徴タームと考え，特徴タームとして出現

する文書の多い順にタームを選択した．

(iii) ランダム（2,000/4,000ターム）

(iv) 頻度順（10,000ターム）：提案方法でターム数

を多くした場合である．関連シソーラスの全ター

ムを対象とするクラスタリングが処理時間的に困

難であるため，その代用として実行した．

これらの方法の結果を，タームグループの代表ター

ムリストからトピックが認知できるか，またトピック

の粒度は揃っているかという観点から評価した．その

結果，(i)と (ii)が良好であった．どちらも，トピック

を表すタームグループが多く，トピックの粒度も揃っ

ていた．抽出されたトピックの集合も両者は類似して

いた．(iii)では，トピックを表すタームグループがほ

とんど得られなかった．ランダムサンプリングによっ

て，疎なシソーラスデータがいっそう疎になるためで

ある．(iv)では，トピックの粒度が不揃いであった．す

なわち，関係が薄いトピックが融合したタームグルー

プとともに，サブトピックとして抽出されるべき限定

的なトピックを表すタームグループが散見された．計

算量だけでなく質の面からも，クラスタリング対象

タームを適切に限定することが必要といえる．(i)と

(ii)の間で質の優劣はつけ難く，処理の軽い (i) を採

用することにした．

4.1.3 サブトピックへの分割のためのクラスタリ

ング対象ターム

トピックのサブトピックへの分割のためにクラスタ

リングするタームの選択方法として次の 3 案を比較

した．

(i) 親トピックの代表タームの関連ターム（親トピッ

クの代表タームを除外）：提案方法．

(ii) 親トピックの代表タームの関連ターム：親トピッ

クの代表タームの扱いのみが提案方法と異なる．

(iii) 親トピックのタームグループ：図 1の方法，す

なわちクラスタ間のオーバラップを許さない方法．

これらの方法の比較は，同一の親トピックを用いて

行うべきである．(iii)の入力として，ターム数が多い

タームグループが必要であるので，4.1.2項の (iv)で

得られたトピックを親トピックとした．全体的に，(i)

や (ii)では数個のタームグループが得られるのに，(iii)

では 1～2個のタームグループしか得られないという

ケースが多かった．すなわち，(iii)はサブトピックの

抽出能力が低いことが分かった．

サブトピックが抽出できた場合でも，タームグルー

プの質の面で，(iii)は (i)や (ii)より劣っていた．同

一の親トピックを各方法で分割した結果の例を図 3に

示す．(a)のトピックを (i)，(ii)，(iii)の各方法で分

割した結果が (b)，(c)，(d)である．(b)や (c)はサブ

トピックが明確であるが，(d)は焦点がややぼやけて

いる．関連タームを集め直したうえでクラスタリング

するのが効果的であることが分かる．

(i)と (ii)については，さらに 4.1.2項の (i)で得ら

れたトピックを親トピックとして比較実験を行った．

(i)と (ii)の相違点は親トピックの代表タームの扱い

である．親トピックの代表タームはサブトピックでも

重要なタームであるので，これをクラスタリング対象

タームから除外するとサブトピックの抽出が困難にな

る可能性がある．逆に，複数のサブトピックに関係す
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図 3 トピック分割時のクラスタリング対象ターム選択方法の比較
Fig. 3 Comparison of methods for selecting terms to be

clustered for topic decomposition.

るタームを除外してクラスタリングすることにより，

サブトピックの分離性が向上する可能性もある．実験

の結果は，どちらも顕著には現れず，全体として (i)

と (ii)は同等であった．

最後に，提案方法 (i)の特徴である，サブトピック間

のタームのオーバラップについて述べる．図 3 (b)に

オーバラップの例がみられる．すなわち，“アナログ”

と “デジタル”が 2つのサブトピック「通信」と「AV」

に共通の代表タームとなっている．これに対して，図

3 (c)では，“アナログ”は「通信」のみの代表ターム，

“デジタル”は「AV」のみの代表タームになっている．

サブトピックの認知という意味では (b)と (c)の間に

大きな差はない．しかし，サブトピックをさらに分割

したり，代表タームリストを検索要求として用いたり

することを考えると，オーバラップに対する制限は少

ないほうがよい．

4.1.4 代表タームの選択

タームグループの代表タームを選択する方法のベー

スラインとして，クラスタリング対象タームの選択方

法に準拠した方法が考えられる．最上位トピック抽出

のためのクラスタリング対象タームを選択する方法と

して，(i) 頻度順と，(ii) 特徴ターム頻度順が良好で

図 4 代表ターム選択方法の比較
Fig. 4 Comparison of methods for selecting representative

terms.

あったので，それらに準拠した方法とタームグループ

内累計相互情報量に基づく方法を比較した．

図 4 (a)は，頻度順に選択したタームのクラスタリ

ングによって得られたタームグループに対する代表

タームリストの比較例である．代表タームも頻度順に

選択した結果が (a-1)，タームグループ内累計相互情

報量に基づいて選択した結果が (a-2)である．同一の

タームグループに対する代表タームリストとは思えな

いほど，それらの結果は異なっている．(a-2)はトピッ

ク「税・財政」を表すが，(a-1)がトピックを表すと

はいい難い．図 4 (b)は，特徴ターム頻度順に選択し

たタームのクラスタリングによって得られたタームグ

ループに対する代表タームリストの比較例である．代

表タームも特徴ターム頻度順に選択した結果が (b-1)，

タームグループ内累計相互情報量に基づいて選択した

結果が (b-2)である．(b-2)はトピック「金利・通貨」

を表すが，(b-1)がトピックを表すとはいい難い．

ベースラインとの比較を通じて，タームグループ内

累計相互情報量の有効性が明らかになった．頻度や特

徴ターム頻度がコーパス全体でのタームの重要度を表

すのに対し，タームグループ内累計相互情報量はター

ムグループにおけるタームの重要度を表す．この違い

が代表タームの選択における有効性の差を生じさせた

と思われる．

4.2 パラメータ値の有効範囲

提案方法が広い範囲のパラメータ値で動作すること

と，パラメータ値の変更による結果の変化に連続性が

あることを確認する実験を行った．
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図 5 異なるパラメータ値で抽出されたトピックの比較
Fig. 5 Comparison of topics extracted with different parameter values.

4.2.1 最上位トピックの抽出

前節の実験と同じ経済面記事対応の関連シソーラ

スの場合，クラスタリング対象ターム数 p が 500～

4,000，クラスタサイズの上限 q が max{50, p/30}～
p/10 の範囲で良好な結果が得られた．また，トピッ

クの認知という観点から，代表ターム数 r は 15～20

が必要十分であることが分かった．

4.1.1項で述べたように，抽出するトピック数を直接

指定することはできないが，ほぼ p/q個のトピックが抽

出される．トピック数による抽出結果の変化をみるため，

pが同じで qが異なるケースの間で，抽出されたトピッ

クを比較した．たとえば，(p = 2, 000, q = 150, r =

20) のケースと (p = 2, 000, q = 100, r = 20) の

ケースの間では，1対 1対応が 8組，1対 2対応が 4

組，2 対 3 対応が 1 組，0 対 1 対応が 1つであった．

図 5 (a)に 1 対 1 対応の例と 1対 2対応の例を示す．

これらの例からも分かるように，抽出するトピック数

を変えたとき，結果の変化には連続性がある．

次に，パラメータ値は異なるがほぼ同数のトピッ

クを抽出するケースを比較した．たとえば，(p =

2, 000, q = 100, r = 20)のケースと (p = 4, 000, q =

200, r = 20) のケースの間では，1対 1対応が 12組，

1対 2対応が 2組，2対 1対応が 1組，2対 2対応が

2 組，0対 1対応が 1つであった．図 5 (b)に 1 対 1

対応の例と 2対 2対応の例を示す．これらの例からも

分かるように，p/q の値が同じケースでは類似の結果

が得られる．

4.2.2 トピックのサブトピックへの分割

サブトピックへの分割ステップでは，最上位トピッ

クの抽出ステップと異なり，クラスタリング対象ター

ム間の関連度データが密であるので，指定された数の

クラスタを生成することが可能である．このため，パ

ラメータ q′ で分割数を指定する方式としている．サ

ブトピックへの分割は必要に応じて繰り返せばよいの
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で，q′ = 2～7 に対する動作を確認した．クラスタリ

ング対象ターム数の上限 p′ は 400とした．p′ = 400

とすれば，q′ = 2～7 のとき，クラスタサイズの上限

(p′/q′) が最上位トピックの抽出ステップにおける値

(q)に近くなるからである．また，代表ターム数 r′ は

親トピックの代表ターム数 r に一致させた．

同一の親トピックに対して q′ の値を変えた結果を

比較した．たとえば，「パソコン，家電」のトピックは，

q′ = 2 で「AV」と「パソコン」に分割され，q′ = 6

で「ビデオ」，「テレビ」，「ゲーム機，映像」，「パソコ

ン」，「パソコンソフト」，「家電」に分割された．このよ

うに，分割数を変えたとき，結果の変化には連続性が

ある．親トピックによっては，q′ を大きくしても意味

のある結果が得られなかった．たとえば，「株・為替」

のトピックは，q′ = 2 で「株式」と「外国為替市場」

に分割されたが，それ以上小さなサブトピックを抽出

することはできなかった．パラメータ q′ の有効範囲

は親トピックによって異なるので，サブトピックへの

分割ステップはインタラクティブに利用することが必

要である．

4.3 処 理 時 間

各ステップの処理時間を UNIXワークステーション

（CPUクロック周波数：400 MHz，主記憶：512 MB）

上で実測した．

4.1節で述べた関連シソーラスの生成に要した時間

は 226.7分であった．内訳は，ターム抽出が 112.3分，

共起データ抽出が 94.7分，タームの関連度計算が 19.7

分であった．ターム抽出と共起データ抽出の処理時間

はコーパスの大きさに比例する．実際のシステムの運

用では，テキストの蓄積と同時にこれらの処理を実行

し，結果を累積していく．したがって，さらに大きい

コーパスに対しても，関連シソーラス生成の処理時間

がネックになることはない．

最上位トピックの抽出ステップの処理時間は，主にク

ラスタリングの対象ターム数 pに依存する．p = 500，

1, 000，2, 000，4, 000として実測したところ，それぞ

れ 0.4，1.2，7.1，52.4 分であった．性能面からの p

の上限が約 4,000であるといえる．

サブトピックへの分割ステップの処理時間は，クラ

スタリングの対象ターム数 p′ に依存する．p′ = 200，

300，400，500として実測したところ，それぞれ 1.5，

2.4，3.0，4.0秒であった．したがって，このステップ

は実時間で利用することができる．

5. 評 価

5.1 トピック認知テスト

コーパスの情報空間を可視化する手段としての提案

方法の有効性を評価するため，トピック認知テストを

行った．使用したシソーラスは，4章の予備実験と同

じ毎日新聞経済面記事コーパスから生成したシソーラ

スである．被験者は筆者の周辺から 10名を選んだ．全

員，知識労働者であるが，経済が専門ではない．文系

出身者が 3 名，理系出身者が 7 名であった．年齢別

では，20歳台が 2名，30歳台が 5名，40歳以上が 3

名であった．本テストのシソーラスを見るのは全員が

初めてであった．ただし，4名は他分野のシソーラス

による利用経験（3カ月から 1年，ときどき利用）が

あった．

被験者のタスクは次のとおりである．

(1) トピックの記述

タームグループの代表タームリストから認知される

トピックを単語または短いフレーズで記述する．複数

のトピックが認知される場合はそれらを併記する．単

独でもトピックを連想させるタームがあるが，提案方

法の趣旨に従い，少なくとも 5個程度の代表タームが

関係するトピックに限定する．

(2) 同一トピックを表すタームグループの同定

兄弟タームグループから認知されるトピックの差異

をチェックする．広い意味では同一トピックであって

も，焦点や観点が異なる場合は別のトピックと考える．

なお，このチェックは，サブトピックのタームグルー

プに対してのみ行った．同一トピックを表すタームグ

ループがないことを予備実験で確認した最上位トピッ

クに対しては省略した．

テストデータとして，最上位トピックの抽出ステッ

プの実行結果 8ケースとサブトピックへの分割ステッ

プの実行結果 3 ケースを用いた．図 6に，代表ター

ムリストと 2 名の被験者 A，Bが記述したトピック

を例示する．テスト結果を集計するため，被験者ごと

にタームグループを ‘有効’と ‘無効’に分類した．他

のタームグループとは異なるトピックを表すタームグ

ループのほか，同一トピックを表すタームグループの

うちで最初に提示されたタームグループが ‘有効’で

ある．たとえば，図 6 (c)の被験者 Aの場合，(i)と

(ii)のうち (i)だけが ‘有効’である．なお，すべての

兄弟タームグループが同一トピックを表す場合は，親

トピックを分割することができなかったと考えられる

ので，すべての兄弟タームグループを ‘無効’とした．

最上位トピックの抽出の 8ケースとサブトピックへ
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図 6 代表タームリストとトピック記述の例
Fig. 6 Examples of representative-term list with topic descriptions.

の分割の 3ケースの結果をそれぞれ表 1 (a)，(b)にま

とめた．すなわち，10名の被験者それぞれに対して有

効なタームグループの比率を算出し，その平均値，最

低値，最高値を示している．それによると，平均で最

上位トピックのタームグループの 89.2%，サブトピッ

クのタームグループの 76.0%が有効であった．また，

有効なタームグループの比率が被験者によって大きく

変動することも分かる．表 1 (c)には，‘有効’に分類

した被験者数別のタームグループの分布を示す．最上

位トピックでは被験者による判定のばらつきが小さい

が，サブトピックで分割数を大きくすると被験者によ

るばらつきが大きくなる．詳細な内容のサブトピック

の理解には，その分野の知識や想像力が要求されるた

めと思われる．

本テストでは，制限時間を設けなかったが，1ター

ムグループあたりの所要時間は，タスク (1)のみの最

上位トピックの場合，全被験者の平均で 34秒，最長

の被験者で 51秒であった．タスク (2)が加わったサ

ブトピックの場合，全被験者の平均で 55秒，最長の

被験者で 90秒であった．システムの利用経験者は所

要時間が短いという傾向がみられたが，所要時間の長

短や利用経験の有無と有効なタームグループの比率の

間に相関は認められなかった．被験者の関心分野や知

識の深さの影響が大きかった．本テストの結論として，

提案方法は，情報を欲しているユーザに，それぞれの

知識レベルに応じた有益な情報を提供するといえる．

5.2 代表タームの質の評価

タームグループ内累計相互情報量の有効性を評価す

るため，トピックとの関係によってタームを 3つのカ

テゴリに分類し，タームグループ内累計相互情報量の

値とカテゴリの関連を調べた．タームのカテゴリは次

のとおりとし，分類作業は筆者らが行った．
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表 1 トピック認知テストの結果
Table 1 Results of the topic recognition test.

(i) コアターム：トピックの主要なオブジェクトや事

象を表すターム．当該トピックに関する専門用語

や企業/団体/国名などが典型的なコアタームで

ある．

(ii) 関係ターム：コアタームと結び付くことによっ

て，トピックをより明確，具体的にする効果を持

つターム．コアタームの構成要素でコアタームを

連想させるターム，コアタームを含む句もこのカ

テゴリに分類した．

(iii) 無関係ターム：非常に一般的な語およびトピッ

クに関係のないターム．

　表 2は，各タームにタームグループ内累計相

互情報量の値とカテゴリを付記したタームグルー

プの例である．表 2 (a)は最上位トピックのター

ムグループである．表 2 (b)は，サブトピックの

タームグループに親トピックの代表タームを追加

したリストである．タームの順序はタームグルー

プ内累計相互情報量の降順で，太枠で囲んだ部分

が代表タームリストである．

最上位トピック 20個とサブトピック 20個を選び，

それぞれに対して表 2と同様な表を作成した．ターム

グループ内累計相互情報量の降順に第 1 位から第 n

位までのターム集合（n = 10, 20, 30, 40, 60, 80）の

カテゴリ別ターム数を集計した結果を表 3に示す．n

が大きくなると，コアタームの比率が減少し，無関係

タームの比率が増加している．関係タームの比率は両

者の中間で，初めは増加するが途中で減少に転じてい

る．太枠で囲んだ n = 20に対する値が代表タームリ

ストの質を表す．すなわち，最上位トピックの代表ター

ムの 67.0%，サブトピックの代表タームの 59.5%がコ

アタームであった．この比率は，タームグループ全体

でのコアタームの比率に比べて非常に高い．タームグ

ループ内累計相互情報量が代表タームの選択に有効な

指標であることが分かる．

6. 実際的な利用の方法と効果

6.1 シソーラス作成ツールとしての利用

コーパス対応のシソーラスを作成するツールとして

提案方法を利用する場合，人間が行う作業は次のとお

りである．

( 1 ) 最上位トピックの抽出ステップ，サブトピックへ

の分割ステップの順にいくつかのパラメータ値

で実行し，最も適切と思われる結果を選択する．

( 2 ) 代表タームリストのトピックを簡単な名詞（句）

で記述する．

( 3 ) 代表タームリストから不適当なタームを削除す

る．また，タームグループの中から適当なター

ムを代表タームリストに加える．

この方法により，大規模なシソーラスを短時間で，

したがって低コストで作成することができる．たとえ

ば，4，5章で用いたコーパスから新聞の経済面対応の

シソーラスを約 15時間で作成することができた．う

ち，シソーラスの骨格を決める ( 1 )と ( 2 )に要した

時間は約 4 時間であった．作成したシソーラスの規

模は，トピック数が 3階層で合計 135，ターム数が約

2,600であった．

6.2 文書データベースブラウジングツールとして

の利用

提案方法を文書データベースのブラウジングに利用

するため，代表タームリストを検索要求として文書

検索エンジンに渡すインタフェースを付加したプロト

タイプを開発した12),13)．ユーザとシステムの対話は

次のように進む．最初に，事前に抽出された最上位ト

ピック群が表示される．ユーザが興味を持ったトピッ

クを選択すると，サブトピック群が表示される．これ

はいわばズームインである．ズーム倍率（パラメータ



416 情報処理学会論文誌 Feb. 2003

表 2 タームグループの例
Table 2 Examples of term group.

q′）を変えたり，代表タームリストを修正してズーム

の方向を微調整したりすることができる．ズームイン

を繰り返し，興味（トピック）が十分に絞られた段階

で文書検索を実行する．

このシステムの狙いは，検索要求を記述するのが難

しい，一度で満足できる検索結果を得ることは難しい，

といったサーチ型検索の問題点を解消することである．

プロトタイプの試用を通じて，次のような効果が確認

された．第 1に，漠然とした興味からブラウジングし

ていくうちに，興味が明確になり，また新しい興味が

わいてくる．第 2に，自分自身では思いつかないが興

味を的確に表現するタームを見つけることができる．

知識が乏しい専門外の分野の情報を検索するとき，特

に有効である．第 3に，文書中で実際に使用されてい

るタームを用いて検索するので，確実に検索結果が得

られる．

本システムは，さまざまな分野に適用することがで

きるが，どのような内容の文書が含まれているかが

不明確な文書データベースに特に有効である．各種の

報告書や提案書，メモ，議事録などを含む企業の文書

データベースに適用することにより，部門間にまたが

る情報の共有・利用を促進する．コールセンターへの

問合せやクレーム情報も有力な適用分野である．この

場合，本システムは，単なる検索ツールというより情

報の分析・可視化ツールとして位置づけられる．

7. 今後の課題

本論文はトピック階層に着目したマクロな構造化を
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表 3 タームグループ/代表タームリストの質の評価
Table 3 Qualitative evaluation of term groups and

representative-term lists.

扱った．今後の課題として，個々のトピックの内部，

すなわち代表タームリストの内部を構造化することが

あげられる．以下のような機能によって，より洗練さ

れたシソーラスを得ることができるであろう．

(1) 同義語の抽出

重要な同義語はすでに代表タームリスト内に得られ

ている．図 6 (a)の (i)中の “東南アジア諸国連合”と

“ASEAN”，同じく図 6 (a)の (ii)中の “金利”と “利

率”，“通貨供給量”と “マネーサプライ”はその例で

ある．しかし，同義語であることが陽に認識されてい

るわけではない．代表タームリスト中の同義語ペアを

抽出し，同義語として表示することが望ましい．

(2) 意味カテゴリによる分類

代表タームリストには，さまざまな意味カテゴ

リのタームが含まれている．意味カテゴリごとに

タームを分類して表示することにより，代表ター

ムリストをより理解しやすくする．図 6 (a) の

(i)を例にとると，{マレーシア，シンガポール，· · ·}，
{伊藤忠商事，三井物産，· · ·} などのサブグループを
抽出することが考えられる．

(3) タームの包含関係の表示

代表タームリストには，包含関係を持つタームのペ

アが多数含まれている．図 6 (a)の (i)中の “合弁”と

“合弁会社”，同じく図 6 (a) の (ii) 中の “金利”と “

市場金利”や “金利自由化”はその例である．これら

の関係を表示し，トピック内部の構造を理解しやすく

する．

8. 関連研究との比較

8.1 タームクラスタリング

タームのクラスタリングにより関連タームの集合を

抽出するという考え方は古くから知られている11)．し

かし，大規模コーパスの可視化に有効であることを実

証した研究は報告されていない．本論文では，計算量

と質の両面で大規模コーパスに適用し得る方法を新た

に開発した．

一方，同義語抽出を目的としたタームクラスタリン

グの研究が多数報告されている14)∼19)．本論文のクラ

スタリングがタームの一次相関（関連度）を利用する

のに対し，同義語抽出のためのクラスタリングはター

ムの二次相関を利用する．すなわち，共起タームの集

合で表現される出現文脈の類似度に基づいてタームを

クラスタリングする．7章で述べたトピック内部の構

造化には，これらの研究が参考になる．なお，同義語

抽出の研究のなかで，オーバラップしたクラスタを生

成するアルゴリズムが提案されているが，10 語あま

りをクラスタリングする実験にとどまっている20)．

8.2 重要タームの抽出

長尾らは，χ2 検定を利用して文書カテゴリを特徴

づけるタームを抽出する方法を提案した21)．カテゴリ

に分類された文書集合を与える必要があるので，本論

文の代表ターム抽出にこの方法を適用することはでき

ない．tf-idfなど，文書の特徴タームを抽出するため

の指標も，文書を文書集合に置き換えることによって，

コーパスからの重要ターム抽出に利用することができ

る8)．しかし，その場合も，分類された文書集合が必

要である．本論文の方法は，分類された文書集合を必

要としない点でこれらの従来技術と異なっている．

Hisamitsuらは，タームが出現する文書集合におけ

る単語分布と全文書集合における単語分布との距離を

タームの代表性（representativeness）の指標とする

ことを提案した22)．タームが出現する文書の集合は

自動的に求められるので，前述の問題点は解消されて

いる．しかし，特定のトピックやトピックに関する文

書の集合とは無関係に計算される指標であるので，ト

ピックの代表ターム抽出には適していない．本論文の

方法は，Hisamitsuらの方法と比較したとき，トピッ

クごとにグループ化された重要タームリストを抽出す

ることが特徴である．

8.3 文書データベースのブラウジング

文書データベースのブラウジングの素直な実現方

法として，文書クラスタリングを用いる方法がある．

Scatter/gather 23)，WEBSOM 24)など，いくつかの

システムがすでに提案されている．Scatter/gatherは

階層的クラスタリングアルゴリズムを用い，WEB-

SOMは自己組織化マップアルゴリズムを用いるとい

う違いはあるが，両システムとも文書クラスタの階層
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をトップダウンにたどる機能を提供する．文書クラス

タはそれを特徴づけるタームのリストとして表示され

るので，本研究のシステムと見かけは非常に似ている．

Scatter/gatherやWEBSOMなどの従来システム

と本研究のシステムとの違いは内部の処理にある．従

来システムが文書をクラスタリングするのに対し，本

研究のシステムはタームをクラスタリングする．本研

究のシステムは，この違いに起因する次の長所を持つ．

( 1 ) 大規模文書データベースに対する計算量

　クラスタリング処理の計算量は，クラスタリング対

象の要素数が増加すると，急激に増大する．文書数は

増加するいっぽうであるが，1つの分野で使用される

タームの数は飽和する．したがって，文書データベー

スが一定の規模を超えると，文書クラスタリングより

タームクラスタリングが有利になる．

　文書クラスタリングでも計算量を減らす工夫がさ

れている．ここでは，本研究のシステムの計算量と

Scatter/gatherの工夫されたアルゴリズムの計算量を

比較する．前者は k・p2（k：比例係数，p：クラスタ

リング対象ターム数），後者は K・c・d（K：比例係

数，c：クラスタ数，d：クラスタリング対象文書数）

であるが，比例係数の大きさに注意して比較する必要

がある．Scatter/gatherのアルゴリズムでは，文書間

の類似度計算を事前に行わず（事前に計算すると，総

文書数 D の 2乗に比例する計算量になる），クラスタ

リング処理の中で文書間あるいは文書とクラスタ間の

類似度を計算する．いっぽう，本研究のシステムでは，

ターム間の関連度を事前に計算し（計算量は，1つの

タームと閾値以上の頻度で共起するタームの数 m と

総ターム数 P の積に比例する），クラスタリング処理

の中では計算済みの関連度を参照する．したがって，

k � K である．d は D, D/c, D/c2, · · · と段階的に
小さくなるが，D が大きい場合，初期の段階では k・

p2 < K・c・d である．

( 2 ) 雑多な文書の集合への適用性

　文書のサイズが一様でない場合，あるいは複数のト

ピックを記述した文書が含まれる場合，文書クラスタ

リングの精度は低下する．これに対し，ウィンドウ共

起に基づくタームのクラスタリングでは，文書という

単位は意味を持たないので，精度の低下は小さい．

( 3 ) ユーザインタラクションの取り入れやすさ

　6.2節で述べたシステムでは，ズーム前にユーザが

代表タームリストを修正することができる．クラスタ

リングの精度を考えると，実用上重要な機能である．

ところが，文書クラスタリングによるシステムでは，

同様な機能を実現することが困難である．タームリス

トを修正しても，システム内部の処理対象である文書

クラスタを修正したことにはならないからである．

9. む す び

関連シソーラスからトピック階層とトピックの代表

タームリストを抽出する方法を開発した．最初に，比

較的頻度の高いタームをクラスタリングすることによ

り，最上位トピックを抽出する．次に，トピックの代

表タームと関連が強いタームをクラスタリングするこ

とにより，トピックをサブトピックに分割する．この

ような段階的な方式により，大規模な関連シソーラス

の構造化を可能にした．また，トピックが認知しやす

い代表タームリストを抽出するため，タームのトピッ

ク代表性を表す指標としてタームグループ内累計相互

情報量を考案した．

新聞記事コーパスを用いた評価実験では，最上位の

代表タームリストの 89%，下位の代表タームリストの

76%が，新しいトピックを示唆するという意味で有効

であった．また，代表タームの 3分の 2近くがトピッ

クを強く示唆するコアタームであった．これらの結果

から，コーパスの情報空間を可視化する手段として本

方法が有効であるとの結論を得た．プロトタイプの試

用を通じて実際的な効果も確認した．シソーラス作成

コストを大幅に低減することに加え，文書データベー

スブラウジングツールとして，ユーザの興味を喚起し，

検索タームを思いつかせる効果がある．

今後の課題として，代表タームリスト内部の構造化

があげられる．応用面では，文書分類への展開も興味

深い．本方法は，分類体系と分類知識を同時に学習す

る方法とみることができる．
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