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クラスタ内変動最小基準に基づくテキストセグメンテーション

別 所 克 人†

テキストをトピック単位に分割するテキストセグメンテーションは，テキストを構造化するための
重要な要素技術の 1 つである．本論文では，テキストを単語の意味表現の 1 つである概念ベクトル
の系列に変換し，ベクトルの系列を分割するクラスタ列で，クラスタ内のベクトルの変動量の総和で
あるクラスタ内変動が最小となるものをトピック区間列とする手法を提案する．提案手法の特徴は，
テキストの 1 区間の意味的なまとまりの度合いを該区間内のベクトルの変動量により判断する点と，
テキストの局所的な範囲内の情報のみでなく，テキスト全体のベクトルの分布情報に基づき，セグメ
ンテーションを行う点にある．新聞記事を用いた評価実験の結果，局所的な範囲内でトピック境界を
判断する従来手法よりも高精度であることを確認した．

Text Segmentation Based on
Minimum Within-cluster Variation Criterion

Katsuji Bessho†

A new text segmentation method is proposed. In the proposed method, text is converted
into a concept vector sequence, which corresponds to semantic word representations. Then,
the concept vector sequence is segmented into topic clusters to minimize within-cluster varia-
tion. The characteristics of the proposed method are to assess the degree of semantic cohesive-
ness using vector variation within each segment, and to segment text based on both local text
information and vector distribution within the entire text. The results of experiments done on
newspaper articles have shown that the proposed method yields a much higher segmentation
accuracy than the conventional method, which locally determines topic boundaries.

1. は じ め に

テキストは一般に複数のトピック区間から構成され

ている場合が多い．テキストをトピック単位に分割

することによって，テキスト処理に関する様々な効用

が得られる．テキストセグメンテーションにより，照

応や省略を解決する手がかりが得られ，また個々のト

ピック区間からキーワードや要約を抽出することがで

き，トピック区間どうしの関係を解析しテキスト全体

の談話構造を抽出することが可能となる．この結果，

人によるテキスト全体の内容の把握が容易となる．ま

た，複数の文書に対する検索においても，文書単位で

なくトピック単位で行うことにより精度向上が期待で

きる1)．

テキストセグメンテーションの手法として，語彙的

結束性と呼ばれるテキスト上での同一語彙や関連語彙

の出現情報を利用するものがある．関連語彙の例とし
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ては，類義性のある語彙や共起性のある語彙があげら

れる．

同一語彙のみの出現情報を利用するものとして，

Hearst による手法（本論文では Hearst 法と呼ぶこ

とにする）2) がある．この手法では，テキスト中の単

語列における一定間隔の単語境界（基準点と呼ぶ）の

前後に一定の単語数の窓を設定し，各窓ごとに，単語

の窓内の出現頻度ベクトルをとり，そのベクトル間の

余弦測度を当該基準点の結束度とする．次に，結束度

の微弱な振動を除去するため，基準点の結束度を，当

該基準点とその前後一定数の基準点の結束度の平均に

変換する（結束度の平滑化）．トピック境界では，こ

の結束度が極小となっていると期待されるので，結束

度が極小となる基準点（極小点と呼ぶ）で，結束度の

谷の深さ（depth scoreと呼ぶ）の大きいものからト

ピック境界として出力する．仲尾は，上記の Hearst

法をベースにして，テキストの話題の階層的な構成を

自動認定する手法を提案している3)．

類義性のある語彙の出現情報を利用するものとして，

Morrisらは，シソーラス上の同一クラスに属する語の
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連鎖からトピック境界を求める手法を提案している4)．

望月らは，Morris らがあげたような語彙的連鎖の情

報に加え，複数の表層的手がかりを組み合わせて，ト

ピック境界を検出することを行っている5)．

共起性のある語彙の出現情報を利用するものとして，

Kozimaらは，テキストの各位置の近傍の単語列の結

束度を，英語辞書から規則的に構成された意味ネット

ワーク上の活性伝播によって計算し，この結束度が極

小となる位置をトピック境界とする手法を提案して

いる6)．Brants らは，訓練テキストから推定された

PLSAモデルのパラメータによって，対象テキスト中

の各ブロックごとの単語確率分布を求め，隣接ブロッ

ク間の類似度が極小となる位置をトピック境界とする

手法を提案している7)．

共起性のある語彙の出現情報を利用する手法として，

筆者はすでに，テキストを単語の意味表現の 1つであ

る概念ベクトルの系列に変換することによって，テキ

ストセグメンテーションを行うことを提案した8)．概

念ベクトルの系列は単語の意味の変遷を表していると

考えられるので，この系列の変化を利用してテキスト

の分割が行えることが期待できる．文献 8)において

は，Hearst法における窓に対応するベクトルとして，

窓に含まれる単語の概念ベクトルの重心をとる手法

が提案されているが，これを本論文では概念ベクトル

結束度法と呼ぶ．概念ベクトルを用いることにより，

異なる単語でも意味的に近ければ，類似度を高くする

ことができるため，Hearst 法よりも一般に高精度と

なる．

しかしながら，Hearst 法や概念ベクトル結束度法

では，一定サイズの窓をスライドさせていくので，窓

幅よりも短いトピック区間が窓に含まれているとき，

対応するベクトルは当該トピック区間の意味を適切に

表していないという問題がある．このため，窓幅より

も短いようなトピック区間の検出が困難である．また，

テキストの局所的な範囲においてトピック境界を判断

しているため，きわめて長いトピック区間が細断され，

このような長いトピック区間の検出が困難である傾向

がある．

これらの課題を解決するため，本論文では，テキス

トを概念ベクトルの系列に変換したうえで，ベクトル

の系列を分割するクラスタ列で，クラスタ内のベクト

ルの変動量の総和であるクラスタ内変動が最小となる

ものをトピック区間列とする手法を提案する．テキス

トの局所的な範囲内の情報のみでなく，テキスト全体

のベクトルの分布情報に基づき，あらゆる分割のクラ

スタ集合としての妥当性を検証し，クラスタ集合とし

て最適なものを選択するので，より高精度なトピック

区間の検出が行えると考えられる．

なお，クラスタリングをベースとするテキストセグ

メンテーションの手法としては，文献 9)，10)で提案

されている手法等がある．これらの手法では，テキス

ト中の各パラグラフを，単語を座標軸とするベクト

ルで表現した後，ベクトルの集合をクラスタリングす

る．クラスタリングの結果，連続する同一クラスタの

パラグラフの列がトピック区間となる．また，テキス

トセグメンテーションではないが，要約の研究として，

文献 11)，12)では，文やパラグラフを，単語を座標

軸とするベクトルで表現し，そのベクトルの集合を，

k-means法の一種によってクラスタリングし，テキス

ト内のトピック数の推定を行っている．

これら既存手法と比較した場合，本論文で提案する

手法の特徴は，（1）単語そのものをベクトルで表現す

る，（2）テキストの 1区間の意味的なまとまりの度合

いを該区間内の単語のベクトルの変動量で定義する，

（3）ベクトルの変動量の総和であるクラスタ内変動が

最適となる分割を求める，という点にある．（3）に関

しては，文単位でのセグメンテーションを行う際，文

の一次元配列という制約下での文集合のクラスタリン

グとなる．上記既存手法のような一次元配列の制約な

しのクラスタリングでは，異なるトピック区間に属す

る似たような意味を持つ文が同一クラスタに属したり，

逆に同一トピック区間に属する意味的に遠い文が別ク

ラスタに属したりするという問題があると考えられる．

本論文では，（3）の最適解を求めるための効率的なア

ルゴリズムも提案する．

以下，2 章で概念ベクトルについて説明する．次に，

3 章で提案するアルゴリズムについて説明する．4 章

で評価結果について述べ，5 章でまとめを述べる．

2. 概念ベクトル生成

本章では，文献 13)で提案されている潜在的意味解

析に基づいた概念ベクトルの生成法について述べる．

概念ベクトルの生成においては，まずコーパスを形態

素解析した後，内容語以外を除去する．残った異なり

単語の集合から，高頻度語の部分集合を 2つとる．一

方の部分集合中の単語を概念語と呼び，もう一方の部

分集合中の単語を共起語と呼ぶ．任意の概念語と任意

の共起語との間の 1 文中に共起する頻度をカウント

し，各行が概念語に対応し，各列が共起語に対応して

いるような共起行列 X を作成する（表 1 参照）．共起

行列の各行ベクトルは，対応する概念語の共起パター

ンを表しており，この行ベクトルを共起ベクトルと呼
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表 1 共起行列の例
Table 1 An example of a co-occurrence matrix.

共起語
. . . 貿易 . . . 歌手 . . .

. . . . . . . . . . . . . . . . . .

概 関税 . . . 301 . . . 2 . . .

念 . . . . . . . . . . . . . . . . . .

語 オペラ . . . 4 . . . 73 . . .

. . . . . . . . . . . . . . . . . .

ぶ．ある 2単語に対応する共起ベクトルが近ければ，

共起パターンが似ているので，この 2単語は意味的に

近いということが推測される．ただし，このままでは

データのスパースネス性があることをはじめとして，

テキストデータから抽出される単語の情報にはつねに

欠落があると予想されるため，ベクトル間の類似度の

精度は低いと考えられる．また，一般に共起ベクトル

の次元数は非常に大きなものとなるため，計算量も無

視できないものとなる．このため共起行列を特異値分

解により，次元数を縮退させた行列に変換する．ここ

で特異値分解にかける前に，精度向上のため，共起行

列 X の各要素値として，共起頻度の平方根をとる．

X を p × q の行列としたとき，特異値分解により X

は，以下のように分解できる．

X
p×q

= U
p×r

Σ
r×r

V T

r×q

ここで，添字 T は行列の転置を表す．r = rankX ≤
min (p, q)，UT U = V T V = I （I：単位行

列）であり，Σ = (δij) としたとき，δii ≥
δjj > 0

(
1 ≤ ∀i ≤ ∀j ≤ r

)
，δij = 0 (i �= j) である．

δii (1 ≤ i ≤ r) を X の特異値と呼ぶ．V T の r 個の

行ベクトルは，q 次元空間中の正規直交基底であり，

X の第 i 番目の q 次元行ベクトルは，この正規直交

基底の張る r 次元部分空間において，UΣ の第 i 番目

の r 次元行ベクトルで表される．ここで，1 ≤ ∀r′ ≤ r

に対し，U の最初の r′ 列，V T の最初の r′ 行，Σ の

最初の r′ 行，r′ 列をとり，

X ′
p×q

= U ′
p×r′

Σ′
r′×r′

V ′T
r′×q

とする．U ′Σ′ の第 i 番目の行ベクトルは，UΣ の第 i

番目の行ベクトルの 1番目から r′ 番目までの座標を

とったものであり，UΣ の第 i 番目の行ベクトルを，

V ′T の行ベクトルの張る r′ 次元部分空間に射影して

得られるものである．X の第 i 番目の q 次元行ベク

トルは，U ′Σ′ の第 i 番目の r′ 次元行ベクトルに射影

される．V ′T の行ベクトルが張る r′ 次元部分空間は，

X の各行ベクトルとその射影した点との距離の自乗

和が最小となる r′ 次元部分空間であり，その意味で

図 1 概念空間への射影
Fig. 1 Projection onto the concept space.

X の行ベクトルの分布に最もあてはまりのよい r′ 次

元部分空間である．この V ′T の行ベクトルが張る r′

次元部分空間を概念空間と呼ぶ．U ′Σ′ の各行ベクト

ルは，U ′ の対応する行ベクトルを，各座標ごとに対

応する特異値の割合で伸縮したものである．U ′ の行

ベクトルをその長さで割って単位ベクトルに正規化し

たものを，対応する単語の概念ベクトルと呼ぶ．

図 1 では，q = 2 であり，X の各行ベクトルは Q1，

Q2 を座標軸とする空間上の点として表されている．

r の値は 2 であり，V T の 2 個の行ベクトル v1，v2

が正規直交基底となっている．X のある行ベクトル

x = (x1, x2) は，この正規直交基底の張る空間におい

て，(s1, s2) と表され，これが UΣ の対応する行ベク

トルである．r′ = 1 としたとき，v1 の張る空間が概

念空間であり，x は U ′Σ′ の対応する 1次元行ベクト

ル (s1) に射影される．

3. 提 案 手 法

提案手法においては，セグメント対象テキストを形

態素解析して単語に分割し，得られた単語のうち，内

容語のみに対応する概念ベクトルを付与する．以後，

ベクトルを付与された内容語の系列を処理対象とする．

本論文では，トピック間の境界は文間の境界と仮定

する．ただし，単語間の境界としてもアルゴリズム上，

本質的な違いはない．

テキストを分割するトピック区間列（各区間は文集

合）において，同一区間に含まれる概念ベクトルは，

比較的類似性が高い（幾何学的距離が近い）と予想さ

れる．異なるトピックを表す区間のそれぞれで，内部

に含まれる概念ベクトル集合をとったとき，2つの集

合はクラスタ集合としてよく分離されていると推測さ

れる．このことから，テキストを分割する区間列で，
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クラスタ集合として妥当である（よく分離されている）

ものがトピック区間列である可能性が高いと考えられ

る．そこで，クラスタ集合の妥当性の指標を定義し，

それに基づき提案手法のアルゴリズムを述べる．

3.1 用語の定義

クラスタ集合の妥当性の指標と，提案手法のアルゴ

リズムを説明するためにいくつかの用語の定義が必要

となるため，本節でそれらの定義を述べる．図 2 は，

定義するオブジェクトの間の典型的な関係を示す．

( 1 ) 単語と単語番号

ベクトルを割り当てられた単語の系列 w1, w2, . . . , wx

に対し，単語 wi の添数 i を単語番号と呼ぶ．1 ≤ i <

j ≤ x に対し，wi = wj ということはありうる．

( 2 ) 単語の重み

各単語番号 i に対し，単語 wi の重み ai を定めてお

く．セグメント対象テキストが音声認識結果等の場合

は，ai として認識信頼度等をとることが考えられる

が，本論文では，通常のテキストを対象とするため，

任意の i に対し ai = 1 とする．

( 3 ) 単語のベクトル

単語 wi のベクトルを vi と表記する．

( 4 ) 単語クラスタ

単語番号の集合 {1, 2, . . . , x} の任意の部分集合を単
語クラスタと呼ぶ．

( 5 ) 単語クラスタ W に関する単語の重み和

volw (W )

volw (W ) =
def



∑
k∈W

ak W �= φ のとき

0 W = φ のとき

( 6 ) 単語クラスタ W に関する単語の重み付き重心

ベクトル Mw (W )

Mw (W ) =
def


(∑

k∈W

akvk

)/
volw(W ) volw(W ) �=0 のとき

0 volw(W )=0 のとき

( 7 ) 単語クラスタ W のコスト costw (W )

costw (W ) =
def


∑
k∈W

ak ‖vk − Mw (W )‖2 volw (W ) �=0 のとき

0 volw (W )=0 のとき

( 8 ) 単語クラスタ集合のコスト

互いに排反な単語クラスタの集合 {W1, W2, . . . , Wp}
があったとき，この単語クラスタ集合のコストを，

図 2 オブジェクト間の関係
Fig. 2 Relations among objects.

costw

(
{W1, W2, . . . , Wp}

)
=

def

p∑
k=1

costw (Wk)

と定義する．

( 9 ) 文と文番号

テキスト中の文の系列を s1, s2, . . . , sy とする．文 si

の添数 i を文番号と呼ぶ．

( 10 ) 文クラスタ

文番号の集合 {1, 2, . . . , y} の任意の部分集合を文ク
ラスタと呼ぶ．

( 11 ) 文クラスタと単語クラスタ

文クラスタ S に対し，S 内の文番号の文に含まれる

単語番号の全体を W (S) と表記する．

( 12 ) 文クラスタ S に関する単語の重み和 vol (S)

vol (S) =
def

volw (W (S))

( 13 ) 文クラスタ S に関する単語の重み付き重心ベ

クトル M (S)

M (S) =
def

Mw (W (S))

( 14 ) 文クラスタ S のコスト cost (S)

cost (S) =
def

costw (W (S))

( 15 ) 文クラスタ集合のコスト

互いに排反な文クラスタの集合 {S1, S2, . . . , Sp} が
あったとき，この文クラスタ集合のコストを，

cost
(
{S1, S2, . . . , Sp}

)
=

def
costw

(
{W (S1) , W (S2) , . . . , W (Sp)}

)
=

p∑
k=1

costw (W (Sk)) =

p∑
k=1

cost (Sk)

と定義する．
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( 16 ) 連続する文番号列に関する各種記号

任意の連続する文番号の列 S = {i, i + 1, . . . , j} に対
し，以下のように定義する．

( a ) 連続する文番号列に関する単語の重み和

vol (i, j) =
def

vol (S)，vol (i) =
def

vol (i, i)

( b ) 連続する文番号列に関する単語の重み付き重心

ベクトル

M (i, j) =
def

M (S)，M (i) =
def

M (i, i)

( c ) 連続する文番号列のコスト

cost (i, j) =
def

cost (S)，cost (i) =
def

cost (i, i)

3.2 クラスタ集合の妥当性の指標

互いに排反な文クラスタの集合 {S1, S2, . . . , Sp} が
あったとき，T = S1 ∪ S2 ∪ . . . ∪ Sp とおく．以下の

関係式が成り立つことが計算により証明される14)．

cost (T ) =

p∑
k=1

cost (Sk) +

p∑
k=1

vol (Sk) ‖M (Sk) − M (T )‖2 (1)

左辺を，このクラスタ集合の全変動と呼ぶ．また，右

辺の第 1項をクラスタ内変動と呼び，第 2項をクラス

タ間変動と呼ぶ．クラスタ内変動は 3.1 節で定義した

クラスタ集合のコストである．

{S1, S2, . . . , Sp} が，テキストの分割によって得ら
れる文クラスタの列とした場合，全変動は一定である．

したがって，クラスタ内変動が小さいほど，クラスタ

間変動は大きくなり，各クラスタ間はよく分離されて

いるといえる．このように，クラスタ内変動の小ささ

が，クラスタ集合としての妥当性を示す指標となる．

関係式 (1)から分かることは，あるクラスタ列をさ

らに細分割して得られるクラスタ列のクラスタ内変動

は，必ず分割前のクラスタ列のクラスタ内変動以下と

なるということである．クラスタ内変動は，クラスタ

数が 1つの場合，最も大きく，各クラスタが 1文の場

合，最も小さくなる．したがって，クラスタ集合とし

て妥当かどうかは，クラスタ数を固定した場合のクラ

スタ列の集合の中で意味がある．トピック区間列は，

その分割数をとるクラスタ列の中で，クラスタ内変動

が最小になっていることが推測される．したがって，

クラスタ数を固定したうえでクラスタ内変動最小基

準を満たすクラスタ列が，トピック区間列の候補とい

える．

3.3 分割アルゴリズム

3.2 節での考察に基づき，提案手法は以下のような

方式をとる．まず，任意の分割数 p に対し，テキスト

を p 個に分割するクラスタ列のコストの最小値を求

める．次に，この最小値の分布からトピック数の推定

を行う．最後に，分割数がこのトピック数であり，か

つ，コスト最小のクラスタ列を求め，トピック区間列

とする．提案手法のアルゴリズムは，計算量の爆発を

抑えるような動的計画法である．以下，アルゴリズム

を順次述べる．

1文コストの算出 各文番号 i に対し，文番号 i に関

する単語の重み和 vol (i)，単語の重み付き重心ベクト

ル M (i)，コスト cost (i) を計算し，保持する．

任意区間コストの算出 テキスト中の文番号の最大

値を y としたとき，任意の連続する文番号列

{i, i + 1, . . . , j} (1 ≤ i < j ≤ y) のコストを図 3 のア

ルゴリズムにより算出していく．

このアルゴリズムでは，文番号列 {i, . . . , j} (i < j)に

関する重み和と重み付き重心ベクトルおよびコストを，

それまでに求まっている，文番号列 {i, . . . , j − 1} と
{j} に関するそれらの値から求める．図 3 の 4 行目

の重み付き重心ベクトルに関する式と，5行目のコス

トに関する式が成り立つことは計算により証明され

る15)．

文数 y に対する時間計算量は O
(
y2
)
である．任意の

区間のコストを 3.1 節の定義式に基づいて計算するや

り方に比べ，本アルゴリズムは効率的なものとなって

いる．

なお空間計算量については，重み和については，

1. for (i = 1; i ≤ y − 1; i + +) {
2. for (j = i + 1; j ≤ y; j + +) {
3. vol (i, j) = vol (i, j − 1) + vol (j) ;

4. M(i, j)=
vol (i, j − 1)

vol (i, j − 1) + vol (j)
M(i, j − 1)+

vol (j)

vol (i, j − 1) + vol (j)
M (j) ;

5. cost (i, j) = cost (i, j − 1) + cost (j)+

vol (i, j − 1) • vol (j)

vol (i, j − 1) + vol (j)
‖M(i, j − 1)−M(j)‖2 ;

6. }
7. }

ただし，vol (i, j) = 0 のとき，

M (i, j) = 0，cost (i, j) = 0

図 3 任意区間コスト算出アルゴリズム
Fig. 3 Algorithm that can compute the cost of any

segment.
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vol (i, j − 1)，vol (i, j)の 2つの領域のみ使用し，重み

付き重心ベクトルについては，M (i, j − 1)，M (i, j)

の 2つの領域のみ使用して，以降の処理で不要になる

値をアルゴリズムの過程で捨て，使用領域を節約する

ことができる．ただし，任意の (i, j) (1 ≤ i ≤ j ≤ y)

に対する算出した cost (i, j) は，次の最小コストを求

める処理に使用するため，保持する．

最小コストの算出 テキスト中の文番号の最大値を y

としたとき，1 ≤ q ≤ y であるような q に対し，q 番

から連続する文番号の列 {q, q + 1, . . . , y} の p 個の

クラスタへの分割{
T1 = {q, q + 1, . . . , n2 − 1} ,

T2 = {n2, n2 + 1, . . . , n3 − 1} ,

. . .

Ti = {ni, ni + 1, . . . , ni+1 − 1} ,

. . .

Tp = {np, np + 1, . . . , y}
}

のコスト cost
(
{T1, T2, . . . , Tp}

)
の最小値を e (p, q)

と表す．任意のクラスタ数 p (1 ≤ p ≤ y) に対する

e (p, 1) を，図 4 のアルゴリズムにより求める．

このアルゴリズムでは，e (p, q) を，それまでに求まっ

ている，文番号列 {q, q + 1, . . . , r − 1} のコストと，
文番号列 {r, r + 1, . . . , y} を p − 1 個に分割するク

ラスタ列のコストの最小値との和の中で，最小となる

値を求めることにより取得する．図 5 は，本アルゴ

リズムが動作する 2 次元配列 (p, q) であり，各点に

e (p, q) が対応付けられている．e (p, q) を求めるにあ

たり，e (p − 1, q + 1) , . . . , e (p − 1, y − p + 2)の値を

使用することを示している．

図 4 の 5行目では，e (p, q) をとる分割開始位置 r の

集合を，後述する最小コストをとるクラスタ列を求め

る処理に使用するため保持している．e (p, q) をとる

分割開始位置 r をすべて採用せず，最小値のみ，ある

いは最大値のみを採用するというバリエーションも考

えられる．最小値のみを採用する場合，同じ最小コス

トをとる同一分割数の分割の中でも，テキストを前方

から後方に見ていって，より早く見つかったトピック

境界を採用することを意味する．

本アルゴリズムの文数 y に対する時間計算量は O
(
y3
)

である．本アルゴリズムでは，最小コストをとりえな

い分割のコスト計算を避け，計算量の爆発を防いで

いる．

なお空間計算量については，p を固定したとき，

e (p − 1, q) と e (p, q) の 2つの領域のみ使用して，以

降の処理で不要になる値をアルゴリズムの過程で捨て，

1. 1 ≤ q ≤ y であるような q に対し

e (1, q) = cost (q, y) とおく;

2. for (p = 2; p ≤ y; p + +) {
3. for (q = 1; q ≤ y − p + 1; q + +) {
4. e (p, q) =

min
q+1≤r≤y−p+2

[cost (q, r − 1) + e (p − 1, r)]

として求める;

5. e (p, q) をとる r の集合を

Dp,q =

arg min
q+1≤r≤y−p+2

[cost (q, r − 1) + e (p − 1, r)]

として記憶しておく;

6. }
7. }

図 4 最小コスト算出アルゴリズム
Fig. 4 Minimum cost calculation algorithm.

図 5 2 次元配列 (p, q)

Fig. 5 Two-dimensional array (p, q).

使用領域を節約することができる．ただし，任意の p

に対する e (p, 1) は，後述するトピック数の推定に使

用するため保持する．

トピック数の推定 トピック数 p′ (2 ≤ p′ ≤ y)があら

かじめ与えられていたならば，図 4 の 2行目で p = p′

で，かつ，3行目で q = 1 のときに，5行目の処理が

終了した時点で，2つのループから抜け終了する．そ

して，テキストを p′ 個に分割するクラスタ列で，コ

ストが e (p′, 1) であるものを後述する処理により求

める．

トピック数があらかじめ与えられていない場合に，ト

ピック数を推定する方法について述べる．3.2節の関係

式 (1)から，分割数 pの増加にともない，e (p, 1) は単

調減少していく．各トピック区間においては，概念ベク

トルが凝集していると推測されるため，分割数がトピッ

ク数に達したときに，e (p, 1) の減少速度は低下する

と考えられる．この減少速度は，分割数 p (2 ≤ p ≤ y)



Vol. 47 No. 3 クラスタ内変動最小基準に基づくテキストセグメンテーション 963

に対し，diff (p) = e (p − 1, 1)− e (p, 1) と表される．

図 6 は，あるテキストにおいて，分割数 p に対する

diff (p) の値と，diff (p) の平均 µ と標準偏差 σ に

より標準化した値 (diff (p) − µ)/σ を，プロットし

たものである．p が増加するにつれ，コストは最初は

急激に減少するが，ある時点から減り方が緩慢になる

ことが分かる．そこで標準化した値が，ある値 α に

最も近くなる p で，最小のものを推定トピック数とす

る．この推定トピック数を p′ としたとき，テキスト

を p′ 個に分割するクラスタ列で，コストが e (p′, 1)

であるものを後述する処理により求める．

トピック区間列の取得 所与の，または推定されたト

ピック数 p に対し，テキストを p 個に分割するクラ

スタ列で，コストが e (p, 1) であるものを，以下のよ

うにして求める．求めるべき分割の i 番目のクラス

タの最初の文番号を sid (i) とする．sid (1) は 1であ

図 6 分割数 p に対する diff (p) と標準化した値
Fig. 6 diff (p) and the standardized value, where p is the

number of segments.

1. Search (p, s, t) {
2. if (s == 1) {
3. sid (1) , . . . , sid (p) を各トピック区間の

開始文番号として出力;

4. } else {
5. D = Ds,t;

6. while (D �= φ) {
7. k = min

r∈D
(r) ;

8. D から k を削除;

9. sid (p − s + 2) = k;

10. Search (p, s − 1, k) ;

11. }
12. }
13.}

図 7 トピック区間列取得アルゴリズム
Fig. 7 Algorithm for searching topic sequences.

る．図 7 のアルゴリズム Search (p, s, t) を用いて，

Search (p, p, 1) を実行することで，すべての分割を

求めることができる．Search (p, s, t) は，t 番目以降

の文番号列を s 個に分割する分割数 p のクラスタ列

における sid (p − s + 2) , . . . , sid (p) を取得するアル

ゴリズムである．提案手法では，このようにして得ら

れたクラスタ列をトピック区間列と認定する．

以上のようにして，提案手法のアルゴリズムにより，

クラスタ内変動最小基準を満たすクラスタ列を導出す

ることができる．

4. 評 価 実 験

4.1 実験データ

概念ベクトルを生成するためのコーパスとして，CD-

毎日新聞 2000年版 1年分の 106,614記事の見出しと

本文の部分を用いた．形態素解析後に名詞，動詞，形

容詞等の内容語のみを残し，異なり単語の集合を得た．

異なり単語数は 109,949であり，これらすべてを概念

語とし，また，頻度順位が上位 51 番目以降の 1,500

語を共起語とした．この概念語集合と共起語集合から

共起行列を生成し，特異値分解により 750次元の概念

ベクトルを生成した．

セグメント対象テキストとして，CD －毎日新聞

2001 年版の科学，文化，経済，社会，国際の各分野

から，100記事ずつ抽出し，各分野ごとに，記事の本

文を連接することにより，5つのテキストを作成した．

精度評価においては，各記事を 1トピックと仮定した．

このように評価実験では，1記事分の意味的まとまり

を持った異なるトピックが隣接しているようなフラッ

トな構造のテキストを対象とした．各テキストに関す

る情報は表 2 のとおりである．表 2 においてベース

ラインとは，正解範囲の文境界数を，文境界の総数で

割った値であり，値が小さいほど，セグメンテーショ

ンの難度が高い．±0 は，トピック境界のみを正解と

し，±1 は，トピック境界から前後 1文の範囲まで正

解とすることを表す．また表 2 で示されているよう

に，1テキスト内においても，記事内の文数は，記事

によってかなりばらつきがある．

表 2 セグメント対象テキストの情報
Table 2 Overview of test texts for segmentation.

分野 記事数 総文数 ベースライン 記事内の文数
±0 ±1 最小 最大

科学 100 3,252 3.0% 9.1% 6 72

文化 100 2,449 4.0% 12.1% 6 131

経済 100 1,442 6.9% 20.6% 4 63

社会 100 1,085 9.1% 27.4% 3 74

国際 100 1,079 9.2% 27.6% 4 39
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4.2 実 験 内 容

対象テキストに対するセグメンテーション実験を，

提案手法と概念ベクトル結束度法および Hearst法の

それぞれで行った．対象テキストを形態素解析し，名

詞，動詞，形容詞等の内容語のみを残し，処理対象の

系列とした．提案手法と概念ベクトル結束度法では，

残った内容語に対応する概念ベクトルを付与した．そ

して，このようにしてベクトルを付与された内容語の

系列を処理対象とした．

提案手法においては，図 4 の 5 行目の処理におい

て，e (p, q) をとる分割開始位置 r の集合として，最

小値のみを採用することとした．また，正解トピック

数を与えた場合と，トピック数を推定した場合の両方

の精度を測定した．セグメント対象テキストとは別の

新聞記事を連接したテキストに対する予備実験により，

3.3 節のトピック数の推定で述べた値 α として 1.3 を

とることとした．

概念ベクトル結束度法とHearst法では，正解トピッ

ク数を与えた場合のみ精度を測定した．片側の窓幅を，

1記事あたりの平均処理対象単語数の小数点以下を四

捨五入した値とし，基準点は 1単語間隔でとった．結

束度の平滑化では，各基準点とその直前，直後の基準

点の結束度の平均をとった．極小点の depth scoreを

求め，極小点を直近の文境界で一番前方のものに変

換した．得られた文境界に，変換前の極小点の depth

scoreの最大値を割り当てたうえで，depth scoreの大

きい文境界から正解トピック境界数分だけ出力して，

精度を測定した．

精度の指標として，以下の式で表される再現率，適

合率と F値を採用した．

再現率 = 正解出力境界数/正解トピック境界数

適合率 = 正解出力境界数/出力境界数

F値 = (2 ×再現率×適合率)/ (再現率+適合率)

正解とする出力境界を，正解トピック境界と完全一

致しているもののみとする場合（±0 と表す）と，正

解トピック境界から前後 1文の範囲までのものとする

場合（±1 と表す）について，精度値を算出した．

また，精度の別の指標として，一定の距離（1以上

の整数値 k とする）にある 2つの文の組（si と si+k）

で，同一正解トピック区間内にあるものが別の出力ト

ピック区間にあったり，別の正解トピック区間にある

ものが同一出力トピック区間にあったりするようなも

のの割合である誤り率を採用した．誤り率が低いほど，

精度が高い．距離 k として，対象テキストにおける 1

トピックあたりの平均文数の半分の値の小数点以下を

四捨五入した値をとった☆．

実験では，各手法の処理時間についても計測した．

以下，4.3 節で精度結果を，4.4 節で処理時間の結

果を述べる．

4.3 セグメンテーション精度

正解トピック数を与えた場合の提案手法の精度を

表 3 に，トピック数を推定した場合の提案手法の精

度を表 4 に，概念ベクトル結束度法の精度を表 5 に，

Hearst 法の精度を表 6 に示した．なお表 4 におい

て，分野名の下の括弧で囲まれた数字は，推定したト

ピック数を表す．表 3～表 6 より，概念ベクトル結束

度法や Hearst法に対する提案手法の優位性が見てと

れる．概念ベクトル結束度法と Hearst法は，アルゴ

リズム的にはほとんど同じだが，概念ベクトル結束度

法は Hearst法より精度が高く，概念ベクトルを用い

ることにより，精度が向上することが分かる．提案手

法は，その概念ベクトル結束度法よりも精度がさらに

高い．

各手法ごとに，開始文番号と終了文番号が 1つの正

表 3 提案手法の精度（正解トピック数を与えた場合）
Table 3 Accuracy of the proposed method (when correct

topic number is assigned).

分野 正解範囲 再現率 適合率 F 値 誤り率
科学 ±0 72.7% 72.7% 72.7% 11.6%

±1 81.8% 81.8% 81.8%

文化 ±0 72.7% 72.7% 72.7% 11.9%

±1 80.8% 80.8% 80.8%

経済 ±0 83.8% 83.8% 83.8% 8.4%

±1 86.9% 87.9% 87.4%

社会 ±0 82.8% 82.8% 82.8% 7.6%

±1 86.9% 90.9% 88.8%

国際 ±0 93.9% 93.9% 93.9% 1.8%

±1 98.0% 98.0% 98.0%

表 4 提案手法の精度（トピック数を推定した場合）
Table 4 Accuracy of the proposed method (when the

topic number is estimated).

分野 正解範囲 再現率 適合率 F 値 誤り率
科学 ±0 72.7% 68.6% 70.6% 12.5%

(106) ±1 82.8% 78.1% 80.4%

文化 ±0 81.8% 73.6% 77.5% 9.7%

(111) ±1 90.9% 82.7% 86.6%

経済 ±0 83.8% 83.0% 83.4% 8.7%

(101) ±1 86.9% 87.0% 86.9%

社会 ±0 72.7% 84.7% 78.3% 10.0%

(86) ±1 80.8% 95.3% 87.5%

国際 ±0 90.9% 94.7% 92.8% 2.8%

(96) ±1 94.9% 98.9% 96.9%

☆ 誤り率の考えと距離 k の好ましいとり方については，文献 16)

で提示されているが，文献 16) では一定の距離にある 2 つの単
語の組を用いている．
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表 5 概念ベクトル結束度法の精度
Table 5 Accuracy of the method based on the cohesion

scores of the concept vectors.

分野 正解範囲 再現率 適合率 F 値 誤り率
科学 ±0 33.3% 33.3% 33.3% 32.8%

±1 41.4% 42.4% 41.9%

文化 ±0 29.3% 29.3% 29.3% 34.7%

±1 42.4% 46.5% 44.4%

経済 ±0 54.5% 54.5% 54.5% 24.0%

±1 63.6% 65.7% 64.6%

社会 ±0 57.6% 57.6% 57.6% 21.7%

±1 69.7% 75.8% 72.6%

国際 ±0 57.6% 57.6% 57.6% 23.6%

±1 67.7% 74.7% 71.0%

表 6 Hearst 法の精度
Table 6 Accuracy of Hearst method.

分野 正解範囲 再現率 適合率 F 値 誤り率
科学 ±0 28.3% 28.3% 28.3% 34.4%

±1 33.3% 35.4% 34.3%

文化 ±0 23.2% 23.2% 23.2% 40.1%

±1 34.3% 38.4% 36.3%

経済 ±0 35.4% 35.4% 35.4% 34.4%

±1 50.5% 52.5% 51.5%

社会 ±0 38.4% 38.4% 38.4% 34.2%

±1 53.5% 62.6% 57.7%

国際 ±0 53.5% 53.5% 53.5% 28.4%

±1 60.6% 70.7% 65.3%

解トピック区間と完全一致するような出力トピック区

間の文数の分布を見たところ，提案手法，概念ベクト

ル結束度法，Hearst法の順に，分布の範囲が狭まって

いく傾向が見られた．概念ベクトル結束度法やHearst

法では，長すぎる正解トピック区間や，逆に短すぎる

正解トピック区間は，再現できていない傾向がある．

これに対して，提案手法では，正解トピック数を与え

た場合でも推定した場合でも，文化と経済のテキス

トにおける最大文数の正解トピック区間以外の，最大

文数および最小文数の正解トピック区間を再現できて

いた．

提案手法では，任意の区間におけるベクトルの変動

量を考慮し，あらゆる分割の中から，クラスタ集合と

して最適な分割を選択するため，様々な長さのトピッ

ク区間を含むテキストに対しても，窓内の局所的な範

囲の情報しか用いない手法と比べ，より的確にトピッ

ク区間を検出できるといえる．

提案手法において，ベースラインが下降するにつれ

精度値は低下していく傾向が見られるが，ベースライ

ンが最も低い科学のテキスト（±0 のときに 3.0%）に

対しても約 70% の F値であり，提案手法が，トピッ

ク区間の平均長が比較的長いテキストに対しても，高

精度にトピック区間を検出できることが分かる．

表 7 セグメンテーションの処理時間（秒）
Table 7 Segmentation processing time (second).

分野 総文数 提案手法 概念結束 Hearst

推定なし 推定あり
科学 3,252 239.4 2,019.1 101.6 348.4

文化 2,449 139.7 883.9 56.4 171.8

経済 1,442 47.8 200.4 24.8 52.3

社会 1,085 27.1 92.6 14.6 16.8

国際 1,079 27.8 91.8 16.7 37.0

提案手法においてトピック数を推定した場合の推定

トピック数は，いずれの分野のテキストに対しても，

正解トピック数と著しい隔たりはない．トピック区間

の平均長にかかわらず，トピック数推定に用いる α の

指定した値（= 1.3）のあたりで，クラスタが 1トピッ

ク相当の意味的なまとまりにまで達すると考えられる．

α の値を，1.3 から ±0.1 だけ変更し，α = 1.2 ま

たは 1.4 でトピック数を推定した場合，推定トピック

数の変更前と変更後の差の絶対値の平均は 3.9 であ

り，精度の変更前と変更後の差の絶対値の平均は，F

値：1.5%（正解範囲：±0），1.4%（正解範囲：±1），

誤り率：0.9% であった．α の値を微妙に変化させた

場合に，推定トピック数や精度は，大きく変化するこ

とはなく，比較的安定しているといえる．

評価実験では，異なるトピックの記事が隣接してい

るようなテキストを対象とし，その記事境界を検出し

たが，実際には 1 つのトピックを構成する，より細

かい小トピックへの分割も必要になる．小トピック内

でも，その内部の概念ベクトル集合は，隣接する小ト

ピックの概念ベクトル集合とは，クラスタ集合として

分離されていると推測されるため，トピック数推定の

ための α の値をより小さく調節することにより，小

トピック区間の検出が行えると期待できる．ただし，

異なるトピックの記事間の場合ほど，クラスタ集合と

して鮮明に分離されていないことも考えられ，精度向

上のために，手がかり語等の言語的特徴の使用といっ

た補完処理も必要になる可能性もある．

4.4 セグメンテーションの処理時間

表 7 に，実験における各手法のワークステーション

上での処理時間を示す．この処理時間は，形態素解析

結果中の内容語の系列を得てからセグメンテーション

結果を得るまでの時間である．表 7 において，提案手

法の推定なしとは，正解トピック数（= 100）を与え

た場合を意味し，推定ありとは，トピック数を推定し

た場合を意味する．概念結束とは，概念ベクトル結束

度法を意味し，Hearstとは Heasrt法を意味する．

Heasrt法と概念ベクトル結束度法の処理時間は，テ

キストの総文数ではなく，処理対象単語数に依存する．
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また，結束度算出のための窓幅も，処理対象単語数に

比例するため，両手法の処理時間は，処理対象単語数

の自乗のオーダとなる．

提案手法は，トピック数 100 を与えた場合の処理時

間は，総文数にかかわらず，テキストの局所的な範囲

の情報を用いる他の 2手法と比べ，大きな違いはない

といえる．しかし，トピック数を推定した場合の処理

時間は，他の 2手法と比べ長く，特に科学のテキスト

のようなサイズのテキストに対しては，かなりの長時

間を要する．これは，トピック数を推定する方法が，

あらゆる分割数に対する最小コストを求めることに起

因する．

文献 11)，12)では，準最適解を求めることにより

計算量削減を行っている．提案手法で計算量を削減す

る方法として，以下の方法が考えられる．テキストを

2分割するコスト最小のクラスタ列を 1つ求め，以降，

これまでに求めた分割位置を固定したまま，1回分割

してコスト最小となるクラスタ列を 1つ求める操作を

繰り返す．任意の分割数に対する最小コストを求めた

後に，トピック数の推定を行い，分割数が推定したト

ピック数であるクラスタ列をトピック区間列と認定す

る．任意の分割数に対して最小コストを求める処理の

時間計算量は，総文数 y に対し O
(
y2
)
であり，比較

的短い時間で準最適解を求めることができる．

ただし，任意の分割数に対して最小コストを求める

トピック数推定の方法では効率上問題が残っており，

分割数がトピック数に達した時点で最小コスト算出処

理が停止するような仕組みが，さらなる効率化のため

に必要である．

5. ま と め

本論文では，テキストを単語の意味表現の 1つであ

る概念ベクトルの系列に変換し，クラスタ内変動最小

基準に基づいてテキストセグメンテーションを行う手

法を提案し，その有効性を確認した．

今後の課題として，4.3 節や 4.4 節で述べた，より

細かいレベルのトピックへの分割や，計算効率の良い

トピック数推定処理に関する研究があげられる．この

ほか，概念ベクトルを用いる手法では，セグメント対

象テキスト中の単語の中で，対応する概念ベクトルの

ない単語は，処理において考慮されないという問題が

ある．これに対し筆者は，初期の概念語集合に含まれ

ない単語の概念ベクトルを推定する手法を検討して

おり，推定した概念ベクトルをテキストセグメンテー

ションに適用することにより，さらなる精度向上を期

待できると考えている17)．
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