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ベクトル空間モデルを使った情報検索システムとして Latent Semantic Indexing法 (LSI法)が提案されてい
る。LSI法は文書-キーワード行列の特異値分解によって得られる直交ベクトルを用いて文書ベクトルを低次
元空間に射影する方法である。一方、統計学の多変量解析法の一つに多次元データを最も散らばるように低次
元空間に射影する方法である主成分分析法があり、LSI法も主成分分析法であると考えられている。本稿では
キーワード間共分散行列の主成分分析を情報検索に適用する方法について述べ、LSI法との様々な観点から比
較検討を行う。
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In this paper, we consider a vector space model based information retrieval system using a principal compo-
nent analysis. Latent Semantic Indexing (LSI) is based on the singular value decomposition to the document
by term matrix and is used as the method of dimension reduction. We introduce an information retrieval
method using a principal component analysis to the keyword covariance matrix and compare this method
with LSI.

1 はじめに

近年、膨大な電子化された文書がデータベース中
に蓄えられている。例えば、企業内には様々な形式
で文書データが埋もれており、そのようなデータを
有効に活用することが必要不可欠になってきている。
このような問題を解決する手段としてテキストマイ
ニング技術が近年多く開発され、膨大な文書集合か
らの知識獲得に応用されている [7]。文書データに対
する情報検索技術は、テキストマイニングの技術と
しては基本的なものであるが、簡単に使用できるこ
とからテキストデータからの情報取得方法として最
も一般的に使われている技術の一つである。
しかしながら、現在の文書検索技術にも問題があ
る。例えば、インターネットの世界では Googleなど
のサーチエンジンが活躍しているがキーワードとし
て入力したクエリーに対して膨大な数のページがヒッ
トしてしまい、なかなか必要な情報がみつからない
ことが問題となっている。また、Webページの検索
だけでなく企業の文書データベースにおいても、情
報の再利用の点からも性能が良い検索システムが必
要となっている。

これまで様々な情報検索手法が提案されているが、
本稿ではベクトル空間モデルに基づいた類似文書検
索技術に焦点をあてる。ベクトル空間モデルは基本的
には単語 (キーワード )を属性とし、その重みを要素
としたベクトルとして文書を表現するモデルである。
したがって、モデル化した時点でかなりの情報を失
うという問題があり不十分なモデルであるが、文書
をベクトルとして扱えるために処理の大部分が対象
の言語に依存しないという利点がある。本稿では多
変量解析に基づいた情報検索技術について比較検討
を行う。まず、代表的な手法である Latent Semantic
Indexing法 [2] (LSI法)について述べる。LSI法は少
数の直交する factorを文書-キーワード行列の特異値
分解によって求め、文書ベクトルの次元削減を行っ
ている。この次元削減によって類似度計算の効率化
や精度の向上が確認されている。LSI法における次元
削減の手法は多変量解析法の一つである主成分分析
であるということが言われている。次に、キーワー
ド間の共分散行列に基づいた主成分分析モデルで情
報検索システムを表現する。そして、主成分分析法
としての LSI法について述べ、共分散行列の主成分
分析法と意味、性質などの観点から比較検討を行う。
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そして簡単な実験を行い、最後にまとめを述べる。

2 Latent Semantic Indexing法

2.1 ベクトル空間モデル

ベクトル空間モデルでは文書および検索質問 (クエ
リー)をベクトルとして表現する。ベクトルの各要素
には各キーワード (索引語)に対する重みが入る。本
稿では文書数m、キーワード数 nとし、文書集合D

を次のように定義する。

D =




dt
1
...

dt
j
...

dt
m




, di =




di1

...
dij

...
din




(1)

ここで、tは転置を表す。キーワードの重みおよび文
書ベクトル間の類似度としてはいくつか提案されて
いるが、本稿では重みとして TF-IDFに基づいた正
の値、および類似度として余弦を使用する。

2.2 LSI法

ベクトル空間モデルを使った情報検索手法の一つ
のしてDeerweste et al. [2]が提案した文書-キーワー
ド行列Dの特異値分解に基づくLatent Semantic In-
dexing法 (以下 LSI法)がある。文書-キーワード行
列 D は特異値分解 (singular value decomposition:
SVD) によって以下のように分解される。

D = TΣU t (2)

T は左特異ベクトル (DDt の固有ベクトル) tiを列
ベクトルとするm×mの行列、Uは右特異ベクトル
(DtDの固有ベクトル) uiを列ベクトルとする n× n

の行列、Σは Dの特異値 (DtDの固有値) σiを対角
要素とする n × nの対角行列である。LSI法では特
異値の上位 k(経験的に 200ぐらいが適切と言われて
いる [3])番目までをとり、それら k個の特異値に対
応する右特異ベクトルを集めた行列Ukを用いて文書
ベクトルおよび、クエリーベクトルを以下のように
n次元から k次元に次元削減する。

d̂i = UT
k di, q̂ = UT

k q (3)

LSI法では次元削減されたクエリーベクトル q̂と各
文書ベクトル d̂i との類似度を計算し、類似文書検索
を行う。ベクトル空間の次元を減らすことで、類似度
計算が効率化されることと、クエリー中のキーワー
ドを含まないが意味的に近い文書が類似文書として
検索される可能性があるというのが LSI法の利点で
ある。

2.3 LSI法のモデル

Deerwester et al. [2]では文書は少数の factor で
表現されているという仮定を用いて LSI法を導入し
ている。以下ではそのモデルを定式化する。今、文
書ベクトル dは k個の factorで表現されていると仮
定すると factorを表すベクトル f iの線形和として以
下のように書ける。

d =
k∑

i=0

αif i (4)

各文書が k個の factorの線形和で表現されることか
ら、dおよび f iは k本の基底ベクトル viの張る空間
上にあり、以下のように表される。

d =
k∑

j=0

βjvj , f i =
k∑

j=0

γijvj (5)

スペクトル分離のような応用では線形和となった観
測ベクトルから factorベクトルを求める必要がある
が、LSI法では factorベクトルを求めることを目的
とはせず、観測ベクトルの低次元空間表現を求める
ことを目的としている。そこで、各 factorは直交す
るという仮定を置き、viを factorとして求めている。
そして、βjを用いて文書の k次元空間表現を求めて
いる。その際、k本の基底ベクトルを行列Dの SVD
によって求めている。この基底ベクトル意味につい
ては以下の章で述べる。

3 主成分分析法に基づく情報検索と LSI法

3.1 主成分分析法

ここでは、まず一般の主成分分析法 [6]をベクトル
空間モデルに基づく情報検索へ適用する手順を示す。
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(1)式の文書-キーワード行列Dが与えられた時、キー
ワード間の共分散行列は以下のように定義される。

C =
1
m

DtD − d
t
d, d =

1
m

m∑

j=1

dj (6)

n × nの行列 Cの対角成分は各キーワードが出現す
るばらつき、非対角成分はキーワード間の共起情報
が入っていると解釈できる。共分散行列 Cは固有値
分解によって以下のように分解される。

C = V ΛV t (7)

(7)で、Λは Cの固有値 λi(λ1 ≥ · · · ≥ λn)を対角要
素に持つ n× nの対角行列、V は λiに対応する固有
ベクトル viを列ベクトルに持つ n×nの行列である。
LSI法と同様、得られた固有値のうち正のものから k

番目番目までをとり、それら k個の固有値に対応す
る固有ベクトルを集めた行列 Vkを用いて文書ベクト
ルおよび、クエリーベクトルを以下のように n次元
から k次元に次元削減する。

q̂ = V T
k (q − d), d̂i = V T

k (di − d), (8)

次元削減を行った後の検索手順は LSI法と同じであ
る。

(7)での固有値分解では、元の空間 (ここでは n次
元空間)中の平均を表す点を原点として最もデータ
が散らばる (分散が大きくなる)ように順番に直交す
る基底ベクトルを固有ベクトルとして求めている (図
1)。固有ベクトルに相当する新しい基底ベクトル方
向でのデータの分散は対応する固有値となる。

図 1: 主成分分析のイメージ

3.2 LSI法の主成分分析法としての解釈

LSI法では文書-キーワード行列Dの SVDによっ
て、基底ベクトルを求めている。SVDに用いた LSI
法が主成分分析法と本質的に等価であることが [5]で
は述べられている。今、Dに対して共分散行列の第 1
項

MD =
1
m

DtD (9)

をモーメント行列と定義すると、SVDから得られる
LSI法での基底ベクトルはM の固有ベクトルになっ
ている。一方、各文書ベクトルに対して平均ベクト
ルを引いて平均を 0にすると共分散行列はモーメン
ト行列と一致する。リモートセンシングにおける多
重スペクトル解析や画像解析に分野では、factorベ
クトルの推定にこのモーメント行列Mを用いた主成
分分析法が主に用いられている。しかしながら、3.1
の主成分分析とは固有値分解を行う行列が異なるた
め、得られる基底ベクトルの性質は異なるものとな
る。それについて以下の節で述べる。

3.3 幾何学的解釈による比較

3.1で述べたように、主成分分析は高次元データを
散らばりが最も保持される形で低次元空間に射影す
る方法である。従って、類似したデータはより類似
する方向に、類似していないデータはより類似しな
い方向に射影される。この時、射影方向のデータの
分散および射影方向を表す方向ベクトルは共分散行
列の固有値、およびそれに対応する固有ベクトルを
して求められる。このような幾何学的解釈に基づい
て、SVDから求められる LSI法での基底ベクトルを
考察する。
元の空間において文書ベクトル (重みは全て正と仮

定)は、全ての座標が正である第 1象限に存在する。
今、全ての文書ベクトルを原点に対して対称変換し
た文書ベクトルの集合を考える。この文書ベクトルの
集合は −Dで表される。ここで、元の文書集合と対
称変換した文書集合を合わせた 2m× nの文書-キー
ワード行列

D̃ =

(
D

−D

)
(10)
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を考える。D̃中の文書ベクトルの平均は 0である。し
たがって、D̃の共分散行列は

CD̃ =
1

2m
D̃tD̃

=
1

2m

(
Dt −Dt

) (
D

−D

)

= MD (11)

となり、Dのモーメント行列と一致する。したがっ
て、LSI法で得られる基底ベクトルは D̃ の共分散行
列の固有値分解によって得られる固有ベクトルと一
致する。
共分散行列による主成分分析の場合、得られた固
有ベクトルは対応する固有値の大きい順にデータの
分散情報を保持している。これを幾何学的に示すと、
Dおよび D̃の共分散行列による主成分分析は図 2 お
よび図 3のようになる。 図で、実線は元の空間の基

図 2: Dの共分散行列による主成分分析

底ベクトル、破線は固有値分解で得られるデータを
射影する方向ベクトルを示している。Dの共分散行
列による主成分分析法では文書集合中のデータが最
も散らばる方向に射影空間を構築しているが、LSI法
では D̃中のデータが最も散らばる方向に射影空間を
構築するため、元の文書集合中のデータは必ずしも
散らばる方向に射影されるとは限らないことがわか
る。また、低次元空間へのデータの射影では Dの共
分散行列による主成分分析法では文書集合の平均ベ
クトル位置に原点が移動するが、LSI法では原点の位

図 3: D̃の共分散行列による主成分分析

置は移動しないことになる。そのため、LSI法では余
弦で類似度を測った場合に異なる位置にある２点を
高い類似度で検出する可能性がある。
情報検索では、クエリーに対して類似性のあるも

のだけを抽出したい。この考えに基づくと、低次元
空間への射影には、最も分散情報を保持した形で射
影できるDの共分散行列の主成分分析を用いる方が
適切だと考えられる。また、Dの共分散行列の主成
分分析で得られる、固有値の和は共分散行列の対角
要素 (各キーワードの分散) の和と等しいため、降順
に固有値を調べることにより新しい基底ベクトル空
間でデータの変動の何%を説明できるているか (寄
与率、累積寄与率)を求めることができ、この累積寄
与率を指標としてデータに依存して次元削減後の次
元数を決定することができる。一方で LSI法で得ら
れる特異値の２乗和は D̃の共分散行列の対角要素の
和と等しいため、元のデータの分散情報を保持して
いないため、累積寄与率によって次元数を決定する
ことは難しい。

3.4 次元削減計算における比較

LSI法では特異値分解 (SVD)、3.1の主成分分析で
はキーワード間共分散行列の固有値分解における行
列計算が重要な位置を占める。一般に対称行列の固
有値分解は行列の３重対角化に多くの計算時間がか
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かる。ここでは、両手法に用いられる固有値分解に
おける行列計算 (３重対角化)とその特徴についてま
とめる。
大型対称行列の固有値分解は、いったん３重対角
行列に変換する方法が一般である。対称行列Aの３
重対角化とは P tAP = Φ

Φ =




α1 β1 O

β1 α2 β2

. . . . . . . . .
βn−2 αn−1 βn−1

O βn−1 αn




(12)

の形に行列を変換することである (Pは直交行列)。３
重対角行列の固有値分解は比較的用意で、大型行列の
場合３重対角化に要する手間に比べて無視できるほど
少ない。Φの固有値、固有ベクトルの組を (λΦi, xi)と
して求まると、Aの固有値、固有ベクトルは (λΦi, Pxi)
として求まる。

LSI法では文書-キーワード行列 Dに対して SVD
を行う。Dは高次元な行列であるが、非常に疎な行
列である。対称疎行列の固有値および固有ベクトル
を求める方法として Lanczos法がある [4]。この方法
は固有値の大きい順に必要な数だけ固有値およびそ
れに対応する固有ベクトルを求める方法であるため、
次元削減という観点で考えると非常に望ましい。LSI
では Dの特異値分解は次のような対称行列B

G =

(
O D

Dt O

)
(13)

の固有値分解という形で行う。この対称疎行列Gの
固有値分解は

G = Q




Σ O

−Σ
O O


 Qt (14)

となり、Qの中に T,U の情報が含まれている。ここ
で、上位 k個の固有値、固有ベクトルをが必要な場
合、k次まで、Gの３重対角化を行えばよい。Lanczos
法は k次までの３重対角化を反復計算で行う方法で
ある。Gが３重対角化によって (12)式で示される Φ
に変換されるとする。まず、適当なノルム１のベク

トル p1を作り、α1, β1, p2を以下のように求める。





α1 = pt
1Gp1

β1 = ‖Gp1 − α1p1‖
p2 = (Gp1α1p1)/β1

(15)

を求める。(15)式から反復的に以下のように k次ま
での３重対角化を行う。





αi = pt
iGpi

βi =
∥∥Gpi − βi−1pi−1 − αipi

∥∥
pi+1 = (Gpiβi−1pi−1 − αipi)/βi

(16)

行列Gが疎行列である場合、(16)式の反復計算で最
もコストがかかるGpiの計算を短縮できるため、効
率よく計算できる。文書-キーワード行列の非零の割
合を r(通常の行列計算では r ≈ 0.01)とすると計算
量は O(rmn)となる。文書-キーワード行列の特異値
分解はこのように Lanczos法を用いることで効率よ
く行うことができる。しかしながら、文書-キーワー
ド行列の特異値分解の計算量、および必要とするメ
モリの大きさは文書数mに比例することになる。そ
のため文書数が非常に大きくなってくると計算が困
難になってしまうという問題が残ってしまう。
次にキーワード間共分散行列の固有値分解を２種

類考える。式 (6)の共分散行列Cは密行列である。し
たがって、Cを陽に作ってしまった場合、Lanczos法
は用いることができない。このような密対称行列に
対しては Householder変換を用いて次のように３重
対角化を行う。

Hn · · ·H1CH1 · · ·Hn = Φ (17)

Householder変換は密行列の３重対角化で最もすぐれ
た方法として知られているがO(n3)の計算量とO(n2)
のメモリを必要とする。Lanczos法のような効率化は
できないが構成度である。また、文書数が非常に大
きい集合に対してもキーワード数を固定することで
固有値分解の計算が可能となる。一方で、Cを陽に
作らない方法も考えられる。密行列 Cを Lanczos法
に適用することができないのは Cpiの計算が効率良
く行うことができないからだが、Cpiの計算を Cを
陽に作らずに

Cpi =
1
m

DtDpi + dd
t
pi (18)
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と分け、それぞれの項で右側からの演算 (piから)を
行うことを考える。すると第２項の計算は O(n)で行
え、第１項は O(rmn)の計算で行えることがわかる。
このように共分散行列を陽に作らないことで Lanczos
法を適用して効率化することができる。ただし、こ
の場合は LSI法と同様、文書数が非常に大きくなっ
た場合は計算が困難になってしまう。

SVDに基づいた LSI法は疎行列の特性を使って効
率よく次元削減を行うことができるが、文書数が膨
大になった場合は計算が困難という問題があるが、共
分散行列の主成分分析の場合は文書数が膨大になっ
た場合になっても陽に共分散行列を作ることで対応
することができることがいえる。

4 実験

ここではキーワード間共分散行列による主成分分析
に基づいた次元削減手法についての簡単な検索実験結
果を述べる。データとしては TRECのドキュメント
セットのうちLA Timesの 127741文書を用いた。この
データに対してキーワードを切り出し、127741×9770
の文書-キーワード行列を作成した。この行列からキー
ワード間共分散行列を作成し、固有値分解を行い 200
次元に次元を削減した。
これに対して TREC6の検索課題 (301-310)を使っ
て検索の評価を行った。検索結果の評価方法にはい
ろいろな手法があり、それぞれいろいろな特徴、問
題点がある [8]。Voorhees et al. [9]では、いくつか
の評価尺度についてその相関関係を述べている。こ
こでは、P(10)と呼ばれる類似度ランキング結果の上
位 10位での精度 (precision) [9]を用いた。共分散行
列を用いた主成分分析法での P(10)の平均は 13.8%
であった。精度が高いと評価されているシステム [1]
で P(10)の平均が約 26%であるから、本手法は検索
手法としては未だに不十分なものだといえる。
主成分分析を用いた次元削減では、類義語を抽出

することができる。実用的な検索システムの構築を
考える場合には、この情報を検索結果に加えること
で、キーワードによる絞り込み検索のナビゲーション
を行うことができる。例えば、まず最初に思い付く
ままにクエリーを入力し、類似文書検索を行い、そ
の後、得られた結果および類義語などの付加情報を
使って絞り込み検索を行うということが考えられる。

5 まとめ

本稿では、ベクトル空間モデルに基づいた検索手法
について検討した。LSI法は代表的な手法であるが、
主成分分析法の１つとして考えられているが、統計
学で通常用いられる共分散行列に基づく主成分分析
とは次元を削減する手法が異なることを示した。共
分散行列の主成分分析を用いることで、似ているも
のを近くに配置し、似ていないものを遠くに配置す
ることができるので情報検索には適した次元削減だ
と考えられる。計算量の観点で見ると、共分散行列
の主成分分析はたとえ、共分散行列という密対称行
列であっても陽に行列を計算しないことで効率良く
固有値分解が可能であるし、文書数が膨大になって
も行列を陽に作ることで次元削減計算が可能である
ことがわかった。
ベクトル空間モデルはモデルが簡単であるため容
易に扱えるが、モデル化した段階で非常に情報を失っ
ており、性能に影響を与えていると考えられる。そ
のため実用的なシステムを考えた場合には類義語の
情報などを検索結果に付与し、利用者に絞り込み検
索などが簡単に行えるようにする必要がある。一方
で、モデル化の段階でベクトルの属性に用いるキー
ワードの選択が重要である。多くの場合、頻度に基
づいているが、文書分類などに用いるキーワード選
択 [10] のようにベクトルの属性を選択することで性
能がある程度向上することが考えられる。
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