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文書クラスタリングへの文脈付きで
非対称な単語類似度の応用

岸田 和明1,a) 門脇 夏紀2

概要：Twitterにおけるツイートに代表される，いわゆる「短いテキスト」に対して，文書クラスタリング

の手法を適用する際には，自動的に語を追加するなどして，その表現を補っておくことが望ましい。これ

は，この種の短いテキストには十分な数の語が含まれないことから，同義語などの表記のゆれが，悪影響

を及ぼす可能性が高いためである。本研究では，この問題に対してクエリ拡張（query expansion）の手法

を適用する。その際の語間の類似度の計算には，従来的な類似度シソーラスのほか，翻訳確率の推定法で

ある IBM Model 1に基づく独自の手法を使う。これは，潜在ディリクレ配分（LDA）により検出された

トピックを文脈とする非対称の類似度である。

1. はじめに

Twitterにおけるツイートに代表される，いわゆる短い

テキスト（short text）に対して，機械学習やクラスタリ

ングの手法を適用する際には，自動的に語を追加するなど

して，その表現を補っておくことが望ましい。これは，こ

の種の短いテキストには十分な数の語が含まれないことか

ら，同義語などの表記のゆれが，特に悪影響を及ぼす可能

性が高いためである。

例えば，クラスタリングの対象となる 2 つの文書がそ

れぞれ，「automobile, vehicle」「motorcar, vehicle」という

語を含んでいた場合，「vehicle」によって，これらは同一

のクラスタにまとまるかもしれない。それに対して，単に

「automobile」「motorcar」だけが含まれるならば（その他

の語も共有されないとして），文書間の類似度は自動的にゼ

ロとなり，同様な概念を扱っているにもかかわらず 1つの

クラスタにはまとまらない可能性がある。このようなケー

スは短いテキストの場合に生じやすい。

その解決策としては，

( 1 ) 語の分散表現を使って，文書を CBOW(continuous

bag-of-words）によるベクトルで表現する

( 2 ) 語間の類似度に基づいて，元の文書に語を追加する

ことが考えられる。(1) の方法については，Curiskis ら
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(2020)[2]や門脇 (2020)[5]がWord2Vecを使った文書クラ

スタリングの実験を試みている（前者のデータは SNS，後

者はReutersの記事）。現在の研究状況では (1)の方法が有

望であるものの，本研究では，語間の類似度による (2)の

方法に焦点を当てることにする。

上記の例の場合，短いテキストの集合に対するクラスタ

リングの前に，それとは別の何らかのコーパス（Wikipedia

など）により「automobile」と「motorcar」の間の類似度が

首尾よく求められていれば，その類似度に基づいて，それ

ぞれの文書の表現を「automobile, motorcar」「motorcar,

automobile」と拡張するのは容易である（下線部分が追加

された語）。その結果，2つの文書の類似度はゼロにはなら

ない（この場合には 1.0）。

これは，語クラスタリングの応用，もしくは情報検索に

おけるクエリ拡張 (query expansion)の適用と捉えること

ができる。その際に生じる問題は，多義的な語の扱いであ

る。例えば，2つの文書が「Mercury, astronomy」「Earth,

space」の場合，両者に「planet（惑星）」が自動追加され

れば，これらの類似度は 0.0よりも大きくなる。しかし，

「Mercury」は，神話のマーキュリーをも意味し，そのため

に「mythology（神話）」が加えられたとすれば，前者の文

書は神話に関するものとの類似度が高くなる可能性がある

（これは望ましくない）。つまり，この例では，「Mercury」

の文脈語である「astronomy」を考慮して，それが示す文

脈に適合した追加語を選択する工夫が必要となる。

本研究の目的は，当該文書中で各語が使用される文脈を

考慮した上で，語間の類似度に基づき，短いテキストに対

して語を追加する方法を考案し，それが文書クラスタリン
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グの性能に与える影響を実験により検証することにある

（Reutersの記事を使用）。特に，本稿では，トピックモデ

ルである潜在ディリクレ配分（LDA）および統計的翻訳

のための IBM Model 1を応用した手法を提案する。この

手法では「文脈付き」の類似度が求められ，それは非対称

となるため（「Mercury」が与えられたときの「planet」の

類似度と，「planet」が与えられたときの「Mercury」のそ

れとは異なる），これを文脈に基づく非対称な単語類似度

（context-based asymmetric word similarity: CAWS）と呼

んでおくこととする。

以下，2節では関連研究を概観し，3節にて，本研究での

提案手法を説明する。それに対する実験の手順と結果は 4

節で述べる。

2. 関連研究

本節では，最初に情報検索におけるクエリ拡張の方法に

ついて述べ，次に，単語間の類似度を計算する方法に関連

した研究を概観する。

2.1 情報検索におけるクエリ拡張

N 件の文書から成る集合を考え，1件の文書を diと表記

する（i = 1, . . . , N）。それらに対して標準的なテキスト処

理を施し，各語の重みを要素とするベクトルに変換した結

果を

xi = [wi1, wi2, . . . , wiM ]T (1)

と書く。ここで，M は文書集合に含まれる語の異なり総数

であり，wij は，di における語 tj の重みを示す。

何らかの方法によって 2つの語 tj と tkの間の類似度 sjk

（j, k = 1, . . . ,M）を計算することにより得られた類似度行

列 S = [sjk] を使えば，元の文書ベクトル xi を

x̃i = Sxi (2)

のように変換できる。これは，情報検索における古典的な

クエリ拡張であり，この場合には，xi は文書ベクトルでは

なく利用者の情報要求を表したベクトル（クエリベクトル）

に相当する。例えば，クエリ中には「motorcar」が出現せ

ず，その重みがゼロとなる場合でも（wij = 0.0），(2)式に

よって，

w̃ij =

M∑
k=1

sjkwik (3)

と変換されるので，「automobile」のような「motorcar」と

の類似度がゼロではない語がクエリに含まれていれば，

「motorcar」の重み w̃ij は 0.0よりも大きくなる。これは

「motorcar」がクエリに新たに追加されたことに相当する。

実際のクエリ拡張では，(2)式を直接使うのではなく，(3)

式の値が大きな語のみを追加する。実際，Zazoら（2005）

[14]は，通常のクエリ拡張の実験において，追加の候補と

なる語を (3)式の値の降順に並べ，上位の語のみを加えて

いる。この場合には，当該文書の内容と文脈的に異なる語

が追加されることをある程度防ぐことができる。上記の

例「Mercury, astronomy」ならば，追加される語（例えば

「planet」）は文脈語「astronomy」との類似度もそれなりに

高くなければならず，その結果，「神話」そのものに関連す

る語の追加が抑制される可能性がある。

2.2 語間の類似度の計算

クエリ拡張の実験において Zazoら (2005)[14]が用いた

類似度の計算法は，文書 di 中の語 tj の重み wij を活用し

たものである。すなわち，(1)式のように 1件の文書に対

してM 個の wij を並べるのではなく，1つの語に対してN

個の wij を並べることにより，語ベクトル（word vector）

を構成し，2つの語のベクトル間での類似度を計算する。

語 tj についての語ベクトルを wj と表記すれば，

wj = [w1j , w2j , . . . , wNj ]
T (4)

となり，通常，余弦係数 (cosine coefficient)によって語の

間の類似度が求められる。余弦係数は，

sjk =
wT

j wk

||wj || · ||wk||
(5)

で定義される。なお，|| · ||はベクトルのノルムである。
なお，(4)式中の重み wij は通常，tf-idfに基づいて計算

される。例えば，最も単純な計算式は，di中の語 tj の出現

回数を xij，語 tj が含まれる文書数を nj として

wij = xij log
N

nj
(6)

である。(4)～(6) 式によって求められる類似度は，コー

パスからシソーラスを自動構築する試みにおいて多用さ

れてきた（すなわち類似度シソーラス）。これを用いた初

期的な研究としては Qiuと Frei(1993)[12]，最近の例とし

てはMohsenら (2018)[11]が挙げられる。既出の Zazoら

（2005）[14]もまた，この方法で類似度を求めている。

一方，(4)式以外の何らかの方法で語ベクトルを構成で

きれば，(5)式によって類似度を求めることができる。例

えば，KadowakiとKishida(2020)[6]は，Word2Vecで計算

された 100次元の語ベクトルを使って英単語間の類似度を

計算し，他の方法による結果と比較している。

より一般には，(4)式のベクトルではなく，語の共起頻

度に基づいて類似度を計算する場合も多い。その際，文書

中のどの範囲で共起を測定するのかが問題となり（例え

ば，Mandalaら (1999)[10]を参照），「1つの文」「複数の

文の中」「文書全体」などの選択肢がある。最終的な類似

度は，そのようにして求められた共起頻度をそれぞれの語

の出現頻度により補正して求められる。類似度の測定に相
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互情報量（mutual information: MI）を活用する場合にも，

共起頻度が必要となる。MIに関連する類似度については，

Daganら (1999)[3]が包括的に論じている。

2.3 非対称な類似度

余弦係数やジャカール係数などは対称な類似度であるの

に対して，語 Aと Bに対して，「A→B」と「B→A」とで

異なる類似度を割り当てることがある。この種の非対称な

（asymmetric）類似度についてはKotlermanら (2010)[9]が

詳しい。例えば，非対称の類似度ならば，上位語「sports」

を語 A，下位語「baseball」を語 Bとして，「A→B」より

も「B→A」のほうの値が大きくなると予想され，これを

使っての語彙に関する推論が可能になる [9]。

非対称な類似度にはさまざまなものが存在するが，比較

的単純で，なおかつKotlermanら (2010)[9]による実験の中

でかなり高い性能を示した計算式として，Clarke(2009)[1]

が示した

sj|k =

∑
i:di∈Tj∩Tk

min(wij , wik)∑
i:di∈Tk

wik
(7)

が挙げられる。ここで，Tj と Tk はそれぞれ，語 tj および

語 tk が出現する文書の集合を意味する。なお，非対称類似

度を sj|k と表記した（一般に，sj|k ̸= sk|j）。

Kotlermanら (2010)[9]では，「Clarkeによる the degree

of entailment measure」の意味で，(7) 式を「ClarkeDE」

と呼んでいるが，本稿でもこの呼称を用いる。なお，重み

wij を，語 tj が文書 di に出現した場合に 1，そうでなけれ

ば 0と定義すると，ClarkeDEはいわゆる重複係数に一致

する。

3. 文脈を考慮して類似語を追加する方法

本節では，文脈に基づく非対称な単語類似度（CAWS)

をまずは説明し，次に，それに基づいて，元の文書ベクト

ルに語を追加する方法について述べる。

3.1 文脈に基づく非対称な単語類似度（CAWS）

本稿では，次の 2つの方法を組み合わせることにより，

CAWSを計算することを提案する。

( 1 ) LDAにより各文書の主要なトピックを特定し，それ

を「文脈」として取り扱う。

( 2 ) 翻訳確率を推計する IBM Model 1を，文脈語を考慮

するように拡張したモデルを用い，LDAにより特定

された「文脈」の下での語間の類似度を求める。

LDAをギブスサンプリングで実行する場合 [4]，サンプリ

ングの各回で各文書に特定の潜在トピックが割り当てられ

るので，それを計数しておけば，その相対度数から P (zh|di)
を推定できる。ここで zh は h番目の潜在トピックを意味

し，潜在トピックの総数を Lとして z1, . . . , zL である。例

えば，2000回のサンプリングを繰り返したところ，文書 d1

に z1が 500回割り当てられたとすれば，P (z1|d1) = 0.4と

なる。本研究では，この確率を使って，文書 di の文脈 zh|i

を

zh|i = arg max
h′=1,...,L

P (zh′ |di) (8)

と定義する。

一方，Kishidaと Ishita(2009)[8]は，並列コーパスから翻

訳確率を推計するための IBM Model 1を拡張し，例えば，

P (“水星”, “planet”|“mercury”)のような確率を求めるため

の EM アルゴリズムを提案している。これは，日英での

並列コーパス中の文の各アライメントにおいて，英文中の

「mercury」が日本語文の「水星」と英文中の「planet」に対

応付けられる確率を意味し，「planet」は「mercury→水星」
への翻訳の際の「文脈」に相当する。本研究では，Kishida

と Ishita(2009)[8]によるアルゴリズムを使って P (tj , zh|tk)
を求め，これを CASWとして用いる。

基本的な考え方は，単言語コーパス中の 1つの文を，それ

ぞれ，自分自身と並列していると見なして，そこから疑似的

に，翻訳元と翻訳先の語のペアを生成することである。例え

ば，「The Mercury and another planet were observed by a

telescope.」ならば，名詞に限定することとして，「mercury

→ planet」「mercury → telescope」「planet → mercury」

「planet → telescope」「telescope → mercury」「telescope

→ planet」の 6つの「翻訳」を考える（左側が「翻訳元」，

右側が「翻訳先」）。単言語コーパス中の文を機械的にその

ように見なせば，IBM Model 1によって「翻訳確率」を算

出でき，そしてそれは 0.0～1.0の値となるので，一種の類

似度として解釈することが可能である。ここで，例えば，

「mercury→planet」と「planet→mercury」の翻訳確率は異

なるので，これによる類似度は非対称である。このように，

IBM Model 1に基づく確率を特に PIBM (·)と表記すれば，

sj|k = PIBM (tj |tk) (9)

と定義することになる。

天文学関連の潜在トピックを「T1」と書くことにすれ

ば，Kishidaと Ishita(2009)[8]の EMアルゴリズムを使っ

て，P (“planet”, “T1”|“mercury”) のような文脈付きの翻

訳確率を計算できる（すなわち，文脈語の代わりに，潜在

トピックの記号を直接埋め込んで処理を行う）。これが本

稿で提案する文脈に基づく非対称な単語類似度（CAWS）

であり，(9)式の記法に従い，

sj|k,h = PIBM (tj , zh|tk) (10)

と書く。左辺の sj|k,h は文脈 zh（上の例では「T1」）にお

いて語 tk が与えられたときの語 tj の類似度を意味するこ

とになる。実際に，この類似度を文書 diのベクトル拡張に

適用するには，diの潜在トピック zh|iを決めなければなら

ない。このためには (8)式を使う。
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3.2 文脈を考慮した語の追加法

クラスタリングは「教師なし分類」であるが，本研究で

は，単語間の類似度を外部のデータを使って計算しておく

ことを想定しており，このデータを「学習用コーパス」と

呼ぶ。ここではまず，学習用コーパスを使って CAWSを

計算する方法を述べた後，学習用コーパスには含まれない

新規の文書に，CAWSに基づいて語を追加する手順を説明

する。

3.2.1 学習用コーパスでの単語間の類似度の算出

学習用コーパスを使って，文脈付き類似度を計算する手

順は以下の通りである。

( 1 ) 階層的ディリクレ過程（Hierarchical Dirichlet Process:

HDP)混合モデル（Tehら, 2006 [13]）を学習用コー

パスに適用し，潜在トピック数 Lを推定する。

( 2 ) 推定された潜在トピック数 Lに基づいて，学習用コー

パスに対して，LDAを実行する。

( 3 ) LDAの結果として得られた P (zh|di)（h = 1, . . . , L;

i = 1, . . . , N）を計算し，(8)式により，各文書に潜在

トピックを 1つ割り当てる。

( 4 ) 当該文書の潜在トピックをそれに含まれるテキストに

「文脈語」として組み込み，学習用コーパスを疑似的な

並列コーパスと見なして，Kishidaと Ishita(2009)[8]

の EMアルゴリズムを実行する。

HDP混合モデルにより P (zh|di)を求めることは可能で
あるが，本稿の実験では，HDP混合モデルは Lの推定の

みに利用し，確定した Lに対して，改めて，十分な反復回

数の下で LDAを実行することとした。ここで，LDAのギ

ブスサンプリングの結果を使って，P (zh|tj)も同時に計算
しておく（h = 1, . . . , L; j = 1, . . . ,M）。これは，学習用

コーパスには含まれない文書に対して，潜在トピックを決

める際に利用する（後述）。

3.2.2 新規文書への語の追加

上記の手順で計算された文脈付きの類似度を使って，文

書ベクトル（またはクエリベクトル）を拡張するには，学

習用コーパスにはこの新規文書が含まれないため，別の方

法でその潜在トピックを決定しなければならない。簡便な

方法は，新規文書中に含まれるすべての語に対して，学習

用コーパスから求めておいた P (zh|tj)を合計し，その値が
最も大きな潜在トピックを当該文書に割り当てることであ

る。すなわち，新規文書 da 中に含まれる語の集合を Ta と

して，

zh|a = arg max
h′=1,...,L

∑
k:tk∈Ta

P (zh′ |tk) (11)

を当該文書の潜在トピックとする。なお，Ta中の語が学習

用コーパスに含まれない場合には，当然，その語は潜在ト

ピックの決定には何ら影響しない（類似度の追加の場合も

同様）。

類似語を追加する手順は，クラスタリングに LDAを使

うため，従来のクエリ拡張とはやや異なっている（k-means

法などを使う場合には，従来手法を用いればよい）。まず，

新規文書のベクトルでは，(6)式ではなく，tfのみを使う。

従って，拡張前の状態では，新規文書の集合を，D = {da}
（a = 1, . . . , N ′）とすれば，

xa = [xa1, xa2, . . . , xaM ′ ]T , a = 1, . . . , N ′ (12)

である。ここでM ′ は，学習用コーパスと新規文書集合D

との和集合に含まれる語の異なり総数を意味するものとす

る。このベクトルを拡張するには，まず，類似度に関する

閾値を λとし，

rj|k =


0 (j ̸= k, sj|k ≤ λ)

sj|k (j ̸= k, sj|k > λ)

1 (j = k)

(13)

と定義する（文脈付きの場合には，右辺の sj|k を sj|k,h に

置き換える。対称な類似度の場合には sjk）。そして，新し

い文書ベクトルにおける語 tj の tfを

x̃aj =


M ′∑
k=1

xakrj|k

 (14)

とする（j = 1, . . . ,M ′）。ここで ⌈·⌉は小数点以下の切り上
げを意味する。

4. 文書クラスタリングの実験

この実験では，文脈付きの非対称類似度（CAWS）に基

づく文書ベクトルの拡張をクラスタリングに適用するこ

とにより，その有効性を確かめる。具体的には，それ以外

の類似度でも文書ベクトルを拡張した上で，(12)式の xa

（a = 1 . . . , N ′)に対するクラスタリングをそれぞれ実行し，

それらの結果の比較評価を行う。

4.1 実験に用いるデータ

機械学習の研究用に作成されたReuters Corpus Volume1

(RCV1)の一部を抽出して使用する。各記事に付与された

主題コードはクラスタリング結果の評価のみに用い，クラ

スタリング自体は (14)式の tfに基づく LDAによって実行

する（すなわち，確率 P (zh|da)が最大の潜在トピックを
当該文書が属するクラスタと見なす）。この際，RCV1の

データを次のように分けて活用する。

A) 学習用コーパス：1996年 9月の記事（60,343件）の見

出し（headline）と本文を類似度の計算に使用

B) 評価用集合（新規文書集合）：1996年 10月 1日～10

日の記事のうち，主題コードを 1つだけ持つものを選

び，その見出しのみでクラスタリングを実行

つまり，文書集合 Aで語の類似度を算出し，それを使っ

たクラスタリングの結果を，文書集合 Bで評価する。クラ

スタリングでは，各記事の見出しのみを対象とするので，

これは短いテキストに対するクラスタリングに相当する。
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4.2 実験で使用する類似度の種類

実験では，まずは文書ベクトルを拡張しない場合をベー

スラインとし，それに加えて，以下の類似度を使用して，

それぞれ文書ベクトルの拡張を行った。

a) 対称な類似度，文脈なし：余弦係数 (5)式

b) 非対称な類似度，文脈なし：ClarkeDE (7)式

c) 非対称な類似度，文脈なし：IBM Model 1 (9)式

d) 非対称な類似度，文脈付き：IBMModel 1の拡張 (10)式

4.3 実験用システムの実装と結果の評価

LDAおよび HDP，IBM Model 1については，基本的に

は，すべて Javaでシステムを開発した。その際，テキス

ト処理の部分では，Stanford POS tagger（ver. 3.9.2）を

使って，名詞，形容詞，副詞のみを抽出した。そののち，

Porterのアルゴリズムで語幹抽出を行い，それらの語幹を

単語と見なして，類似度の計算やクラスタリングを行った。

LDAと HDP混合モデルの実行にはギブスサンプリン

グを使用し，ハイパーパラメータは，LDAでは α = 0.15，

β = 0.03，HDPモデルでは α = 0.1，β = 0.01，γ = 0.5

とした。またそれぞれの反復回数は 2200回とし，このう

ちの最初の 100回を burn-in periodに設定した。

クラスタリングの結果を評価する指標としては，今回は

nMI（normalized mutual information）のみを用いた。た

だし，その正規化には，2つの集合のエントロピーの最大

（max）を使用した（詳細は Kishida,2014[7]を参照）。

4.4 実験結果

文書数などの基本統計，潜在トピック数の推定，実際に

計算された類似度，クラスタリングの評価結果の順で，結

果について説明する。

4.4.1 基本統計

学習用の 9月分データ（学習用コーパス）および 10月分

データ（評価用集合）の基本統計を表 1に示す。9月分の

記事件数は約 6万件で，見出しと本文の両方を使っている

ため，平均文書長（記事 1件あたりの延べ語数）は 111.5

と長いのに対して，評価用の 10月分（約 6千件）は見出し

のみなので平均文書長は 5.0であった。

表 1 基本統計

文書集合 文書数 異なり語数 平均文書長

9 月（学習用） 60,343 86,003 111.5

10 月（評価用） 6,262 5,459 5.0

4.4.2 潜在トピック数の推定

HDP混合モデルにより，潜在トピック数を推定したと

ころ，83となった。これを学習用の 9月分データにおける

トピック総数として，LDAを実行した。

4.4.3 算出された類似度の例

各種の類似度の計算にあたっては，学習用コーパスにお

いて 10文書よりも数多く共起している語のペアだけを対

象とした。共起文書の少ない語のペアに対して類似度を算

出すると，バイアスが含まれる可能性があり，また，これ

らのペアを落とすことによって，計算量を減らすことがで

きる。

表 2 は，今回実際に計算された類似度の例であり，そ

れぞれ，9月分の学習用データから計算された「stockと

bond」「stockと storag」の間の類似度の値を示している。

「stock」には，「株」や「貯蔵」などの意味がある。前者は

「bond（債券）」に関連し，後者は「storag（storageの語

幹）」に対応するため，ここでは，事例としてこの 2種類の

組合せを選んだ。

表 2 類似度の例

(a) stock と bond: stock → bond stock ← bond

余弦（対称） 0.08943

ClarkeDE 0.08022 0.12032

IBM（文脈なし） 0.00687 0.00533

IBM（文脈 1）* 0.20471 0.05838

IBM（文脈 2）* N/A N/A

(b) stock と storag: stock → storag stock ← storag

余弦（対称） 0.04184

ClarkeDE 0.00701 0.23576

IBM（文脈なし） 0.00001 0.00144

IBM（文脈 1）* N/A N/A

IBM（文脈 2）* 0.20471 0.21518

注*：文脈 1 は潜在トピック No.42，文脈 2 は No.80

「stock」と「bond」では，対称な余弦，非対称なClarkeDE

とで，類似度の値にそれほど大きな差はない（それぞれ，

0.08943，0.08022，0.12032）。一方，「stock」と「storag」の

場合，余弦と「stock→storag」の値が小さいのに対して（そ

れぞれ，0.04184，0.00701），「stock← storag」では 0.23576

である。データ中での「stock」の出現頻度が多いため，そ

うではない「storag」との余弦係数が自動的に小さくなっ

てしまうのに対して，ClarkeDEでは「stock ← storag」の

方向に対しては，それなりに大きな値となっている。これ

は重複係数などの非対称な類似度について，よく知られた

性質である。

文脈なしの IBM翻訳確率モデルの場合，値自体の大き

さが，余弦係数や ClarkeDEと比較して，かなり小さい。

それでも，「stock→storag」の 0.0001に対して，「stock ←
storag」の方向では 0.00144であり，ClarkeDEと同様な傾向

にはなっている。その下に示された「文脈 1」は潜在トピッ

クのNo.42，「文脈 2」は潜在トピックNo.80を意味し（ただ

し，この番号は毎回常に固定されるものではない），「stock

← bond」の値は，文脈１では 0.20471と大きくなっている。

同様に，文脈 2では，「stock← storag」「stock→storag」の
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両方で，値はそれなりに大きい（0.20471と 0.21518）。す

なわち，文脈 1は株や債券，あるいは「market（市場）」や

「dollar（ドル）」に，文脈 2は貯蔵や蓄積，あるいは「pork

（豚）」や「beef（牛）」に関連しており，それぞれの文脈に

応じた値（確率）が算出されていると考えられる。

4.4.4 クラスタリングの評価結果

表 2に示されているように，それぞれの類似度で大きさ

の程度が異なっており，(13)式における閾値 λの値を統

一的に決めることはできない。そこで本実験では，拡張に

よって新規に追加される語数がおおよそ 1～2語程度およ

び 5語程度になるように（ただし 1文書あたりでの平均語

数），試行錯誤で，類似度ごとの閾値を求めることとした。

その上で，それぞれの類似度に基づいて，(13)式と (14)式

によって文書ベクトルを拡張し，LDAによるクラスタリン

グを実行した。なお，その際の潜在トピック数は 72とし

た。これは，評価用データの各記事に付与された主題コー

ドの異なり総数である。

実際に追加された平均語数を表 3に，クラスタリングの

評価結果を表 4に示す。なお，表 4に示されている数値は，

LDAを 10回ほど繰り返してそれぞれ nMIの値を求め，そ

れらを平均したものである。

表 3 追加された語数（平均）

類似度 閾値とその結果追加された語数

余弦 閾値 0.8： 4.88 閾値 0.9： 1.71

ClarkeDE 閾値 0.5： 5.74 閾値 0.6： 2.67

IBM（文脈なし） 閾値 0.1： 4.13 閾値 0.2： 1.16

IBM（文脈付き） 閾値 0.1： 4.85 閾値 0.2： 1.95

表 4のとおり，残念ながら，類似度を使った拡張はいず

れも拡張をしない場合（ベースライン）よりも性能が劣る

という結果となった。拡張しない場合の nMIは 0.345であ

り，余弦・ClearkeDE・IBM（文脈付き）ではそれよりも

わずかながら低かった。一方，IBM（文脈なし）は，閾値

0.1の場合には 0.290，閾値 0.2の場合には 0.293であり，

最も悪い結果となった。

4.5 考察

表 2の事例からは，IBMモデル 1に基づく文脈付きの非

対称類似度（CAWS）はそれなりに合理的な類似度を算出

するようにも思えるものの，実際には，それによる文書ベ

クトルの拡張は，短いテキストのクラスタリングに対して

表 4 評価指標の値（nMI）

類似度　 nMI

拡張なし (BASE) 0.345

余弦　 閾値 0.8：0.330 閾値 0.9：0.332

ClarkeDE 閾値 0.5：0.324 閾値 0.6：0.320

IBM（文脈なし）　 閾値 0.1：0.290 閾値 0.2：0.293

IBM（文脈付き）　 閾値 0.1：0.328 閾値 0.2：0.322

効果はなかった。今回の実験では，学習用と評価用のデー

タについては，両者ともに RCV1 を使っており，2 つの

データが異質であったとは考えにくい。一方，学習用コー

パスの大きさ（今回は 9月分約 6万件の記事）が十分でな

かったということは考えられる。より大きなデータを使え

ば，推定量としての類似度のバイアスが減少し，より良い

結果が導かれた可能性はある。特に，CAWSの場合，約 6

万件を 83のトピックに分割したため，それぞれの部分の

標本サイズが十分ではなかったのかもしれない。

ただし，良く知られているように，単語の類似度を計算

した場合，定型のフレーズの構成語どうしの値が高くなる

傾向がある。表 2の「stock」に関しても，他の潜在トピッ

クでは，「exchang（exchange）」（すなわち stock exchange）

や，「market」（stock market）との類似度（確率）のほう

がむしろ高く，「stock」と「storag（storage）」のような同

義語の検出がそれに隠れてしまう。もちろん「stock」から

「stock market」への拡張が，短いテキストのクラスタリ

ングに対して肯定的な効果を持つ場合もあるかもしれない

が，フレーズの構成語が追加されやすいという性質は，本

稿で取り上げた類似度の限界なのかもしれない。

ということになれば，本稿の冒頭で述べた，もう 1つの解

決法である「語の分散表現を使って，文書をCBOWによる

ベクトルで表現する」が有力となる。実際，門脇（2020）[5]

の実験は本稿とほぼ同じ条件でなされており，Word2Vecに

よるCBOWでの nMIの値を 0.437と報告している（RCV1

の 1996年 9月分のデータでWord2Vecにより単語の分散

表現を求め，それを使って 1996 年 10 月上旬のデータに

対して構成された CBOW に対して，Hartigan-Wong の

k-meansアルゴリズムを実行）。この 0.437という数値は，

本稿の実験のベースラインでの 0.345を大きく上回る。こ

の結果を表層的に見れば，「one-hot vectorそのものに基づ

く仕組み」からは離れて，今後は「分散表現に基づく仕組

み」に移行すべきということになるのかもしれない。

Word2Vecや GloVeで求められる分散表現は，本稿の用

語を使えば「文脈なし」であり，さらに「文脈付き」のELMo

や BERTなどを短いテキストのクラスタリングに応用す

ることが考えられる。既に実例はあるようだが，ELMoや

BERTの仕組みを教師なしの文書クラスタリングに応用す

る研究が今後さらに必要であろう。

5. おわりに

本稿では，短いテキストに対するクラスタリングの性能

向上のために，単語間の類似度を使って文書ベクトルを拡

張する試みについて報告した。具体的には，情報検索の分

野でこれまで応用されてきた類似度シソーラスでの拡張

（対称な余弦係数での拡張）に加え，非対称な類似度や，

LDA と翻訳確率推計用の IBM Model 1 を応用した文脈

付きの非対称類似度による拡張を検討した。残念ながら，
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RCV1を使った実験では，これらの類似度によるベクトル

拡張の効果は観察されなかったが，この結果は，もう 1つ

の性能向上の方法である分散表現の活用を示唆している。

4.5節で述べたように，今後は ELMoや BERTなどを応用

した文書クラスタリングの研究が重要となるだろう。
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