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概要� オンライン文書量の増大に伴い，テキストモデリングは，テキスト分類，テキスト検索，テキスト

マイニングなどにおいて，より重要な研究課題となりつつある．文書は，しばしば，多重のトピックを持つ

為，テキストのモデル化では，この多重性を考慮することが重要となる．最近，筆者らは，多重トピックテ

キストの確率モデルとして，パラメトリック混合モデル �����を提案し，テキストの多重トピック分類

問題での有効性を確認した．一方，同じ目的で，混合潜在ディリクレモデル ���	�が独立に提案されてい

る．本稿では，両者の文書生成モデルとしての差異について詳しく考察する．
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� はじめに

近年，*�� ページをはじめ膨大なオンライン文

書が蓄積されつつある．それに伴い，大量文書を知

識源として有効利用するためのテキストマイニング

技術が渇望されている．テキストマイニング関連の

応用では，主として，+センテンスの理解というよ

りは，文書の大意，概念等を反映したより大まかな

トピック解析が必要となる．トピックとは，スポー

ツ，音楽，政治といったテキストの内容を指す．文

書をトピックを考慮してモデル化するテキストモデ

リングは，テキストマイニングの重要研究課題と言

える．

テキストモデリングの代表モデルとして，ナイー

ブベイズ ����!� ,����- �,�モデル .+/.0/ が著名で

ある．�,モデルでは文書 �が一つのトピックにつ

いて書かれていることを前提とする．ところが，文

書は二つ以上のトピックについて書かれていること

が多い．例えば，*��ページの場合，ハイパーリン

クにより複数のトピックから参照できる．これはそ

のページが多重トピックを持つことを意味する．換

言すれば，テキストモデルでは一つの文書に対し，

多重のトピックを取り扱えることが重要で，単一ト

ピックを仮定する�,モデルではテキストモデルと

して十分とは言えない．
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潜在的意味解析 ���	��を確率モデル化した確率

的潜在意味解析モデル ����	��.1/は多重の潜在ト

ピックを仮定したモデルとして著名であるが，あく

まで与えられた文書群のモデル化であり，新たな未

知文書を生成するモデルではない．その意味でテキ

ストモデルとは言えない．

既に，筆者らは多重トピックを取り扱えるテキス

トモデル，パラメトリック混合モデル ������ を

考案し，*�� ページの多重トピック分類実験でそ

の有効性を確認した .2/.3/．一方，���とは独立

に，多重トピックのテキストモデルとして，混合潜

在ディレクレモデル ���	��.4/が提案されている．

本稿では，��	と ���における文章生成過程を

詳細に比較することにより両者の差異を考察する．

� ��モデル

��	� ���の土台となる単語ベースのテキスト

表現および �,モデルについて説明する．

コーパス全体から抽出された単語群からストップ

ワードの削除や語末処理などの前処理 .5/を施して

得られた語彙集合を

� 6 ���� � � � � �� � 但し，�� �6 �� �� �6 ��

とする．�� は第 �単語 ������を表す．� は語彙総

数 �コーパスに渡る異なる単語の総数�とする．文

書情報はその文書中に出現した単語��を抜き出し

て羅列したリスト-

� 6	 ��� � � � � �� 
 但し，�� � � �+�

で表現できる．明らかに，単語数� は文書ごとに

異なる．同じ単語が文章中に複数回出現し得るので，

��� � 6 +� � � � �� の各々は必ずしも異なる単語と

は限らないことに注意．以下では，このリストを文

書 �と同一視し，文書 �と言えば，式 �+�のリスト

を指すものとする．

トピック について書かれた文書 �の生成モデル

とは，式 �+�に示した，� 単語の �を与件とする条

件付き同時分布 � ���� 6 � ���� � � � � �� �� に他な

らない．�,モデルでは，語の出現順序や係り受け

������� �������	 
������
�������������	 ������ �������	 
�������
���������	 ������� �����
������� ����	���� 
���	�����

を無視し，トピック の下では� 単語は統計的に

独立と仮定し，トピック �の文書 �の生成モデルを

� ���� 6 � ���� � � � � �� �� 6

��
���

� ����� �0�

とする．ここで，� �����はトピック で単語�� �

�が生起する確率を表す．前述した様に，��� � � � � ��

には同じ単語も含まれ得るので，単語 ��� � � � � �� の

生起確率で書き換えると，

� ���� 6

��
���

������ �1�

となる．ここに，���� は で単語 �� が生起する確率

を，�� は �中に �� が出現した回数を各々表す．明

らかに，以下が成り立つ．

��
���

���� 6 + および �� 7 � � �7 �� 6 �

式 �1�が �,モデルである．�� 6 ������ � � � � ���� �は

未知パラメータで，観測文書群から推定される．換

言すれば，��を既知として，分布 ����� � 6 +� � � � � �

に従って� 単語を生成することにより文書 �が生

成される．

�,モデルは単語の順番には意味を持たせていな

いので，生成された文書は我々が書く文書とは程遠

い．しかし，このモデルで多くの文書を生成すると，

それら文書群にはトピック を特徴づける単語の頻

度分布が観測され，その意味でテキストの生成モ

デルと言える．但し，あくまで単一トピックについ

てのモデル故，多重トピック文書の生成モデルでは

ない．

� ���

本節では，多重トピックテキストモデルである

��	について説明する．但し，��	は ���	と関

連が深いので，��	の理解を容易にするために，ま

ず，���	を概説し，次いで，��	を詳述する．

��� ����

今，想定するトピック数を �とすると，���	 に

おける� 文書の生成過程は以下のように書ける．簡

単のため，文書は全て� 単語から成るものとする．
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 以下を � 6 +� � � � � � 回反復し � 文書を生成．

�
 以下を� 回反復し文書 �	 を生成．

�
	
 分布 �	�
 � � 6 +� � � � � �に従って，ト

ピック � 6 を選択．

�
�
 分布 ����� � 6 +� � � � � � に従い，単語

を +個生成．

上記より，�	に単語 �� � � が出現する条件付き

確率は次式となる．

� ������ 6

��
���

�	������ �2�

�	 には，式 �2� の分布に従って単語が書かれるの

で，�, モデルと同様，語の独立性から，�	 6	

��� � � � � �� 
の同時分布は次式となる．

� ��	� 6
��
���

�
��
���

�	������

�����

�3�

��� ����の問題点

式 �3� と式 �1� とを比較すると以下の二点で異

なる．

��� �,では，文書の生成モデルはトピック に依

存して定まるが，���	 では全てのトピック

で和がとられ，特定のトピックに依存しない．

��� �,では，文書の生成過程が特定の文書に依存

しないが，���	では，�� �が文書インデック

ス �に依存している．

���より，���	は一つの単語を生成する毎にトピッ

クが変り得るので，多重トピックが表現できる事を

意味する．但し，���より，���	では，�	��を観測

された � 文書から学習するため，学習データ外の

第 � 7 +文書に対してはパラメータは未知となり，

上記生成過程では新たな文書 ����を原理的に生成

できない．一方，式 �1�の �,モデルでは，対応す

るパラメータは文書インデックス �に依存しないの

で第 � 7 +文書を生成できる．

つまり，���	では，学習データを用いてモデル

パラメータを推定しても，そのモデルで新たな文書

を生成できないという点で，テキストモデルとして

不十分であると言われている．但し，���	は，本

来，��	の確率モデル化を目指したもので，テキス

N documents

zz ww

M words

Θαα

λλ

図 +- ��	の文書生成モデルのグラフィカルモデル．

トモデリングとして提案されたわけではない．��	

は，与えられた学習データ � を � 	 � の行列 �

と見なし，行列 �を特異値分解によりフロベニウ

スノルム�の観点で最良近似する手法で，���	は，

行列 �の成分が，どのような確率モデルとして生

成されたかを説明するモデルであり，�以外の文書

のモデルではない．��	はこの問題を解決するた

めのモデルと位置づけられる．

��� �	�

��	の文書生成過程は以下で与えられる．

	
 以下を � 6 +� � � � � � 回反復し � 文書を生成．

�
 分布 �����������8��で �トピックの比率-

� 6 ���� � � � � ���を定める．


 以下を� 回反復し一文書を生成"


	 分布 �
 � � 6 +� � � � � �に従って，

トピック � 6 を選択．


� 分布 ����� � 6 +� � � � � � に従い，単語を

+個生成．

�����������8�� はパラメータ � 6 ���� � � � � ���

をもつディリクレ分布で，次式で定義される．

�����������8�� 6
9�
��

�� ����

�� 9���

��
���

�����

� �4�

ここで，9��はガンマ関数である．

上記過程をグラフィカルモデルで描くと図 +とな

る．グラフィカルモデルとは，変数をノードとし，

変数間の依存関係を有向グラフ表現したものであ

る．白丸のノードは潜在変数 �観測されない変数�，

もしくは推定すべき未知モデルパラメータを表し，
�各成分の自乗誤差の全成分に渡る総和．
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図 0- ��	において，� 6 � 6 1とし，ディリクレパラメータを変えて人工的に生成した文書の分布．各

点が，一つの文書に対応する．

塗り潰された円形のノードに対応する変数は顕在変

数 �既知もしくは観測される変数�を表す．矩形は反

復を表す．��	では，� 単語生成過程で潜在変数

�の値が �により確率的に変化し，一つの文書中で

多重トピックの単語が生成されることが分かる．ま

た，モデルパラメータ :�� は文書矩形の外にある

ため，新たな文書 ����も本モデルにより生成可能

であることも確認できる．

��	による文書 �の生成モデルは次式となる．

� ��� 6

�
�
�����������8��

��
���

�
��
���

������

���
��

�5�

但し，上式の ��� � � � � �� に関する重積分は，�
 +

次元単体上 ��� � ;�
��

��� �� 6 +� で実行されるこ

とに注意．式 �3�と式 �5�とを比較すると以下の二

点で異なる．

��� ���	と異なり，��	では �が文書インデッ

クス �に依存しない．

��� ��	では，全てのトピック分布の取り得る全

ての値 ��
 + 次元単体空間上に渡ってトピッ

クの比率ベクトル � が積分消去されている．

但し，新たなパラメータ �を持つ．

���は，��	が新たな文書 ����を生成可能なテキ

ストモデルであることを意味する．���より，��	

では，式 �3�を更に �に関する混合化した 0段混合

モデルという点で拡張されていることが分かる．但

し，�は実ベクトル故，混合化は有限混合ではなく

無限混合，つまり，単体制約を満たす全ての可能な

実ベクトル �に関する混合となる．

��	で生成されるトピックの多重性を確認すべ

く，� 6 � 6 1として ��	の生成モデルに従い人

工的に，1;;文書生成した結果を図 0に示す．但し，

ディリクレ分布のパラメータを三種類変えて生成し

た．この場合，文書は 1種類の単語から成り，単語

頻度ベクトルは 1次元空間上の点 � 6 ���� ��� ���

となるが，可視化のため，��7��7�� 6 +にのるよ

うに正規化していることに注意．即ち，頻度ベクト

ルは，図 0の各々の大きい方の正三角形で示される 0

次元単語単体 �%��� ������ �上にある．また，三つ

のトピックに対応するパラメータベクトル ��������

は小さい方の正三角形 �トピック単体-����� ������ �

の頂点に対応する．

図0���より明らかな様に，３つのトピック��� ��� ��

のいずれにも関連する文書の分布となっており，多

重性が確認できる．但し，図 0���のように，�の各

成分の値を大きくすると，混合 �,モデル

� ��� 6
��
���

��

��
���

������ � 但し，�� � ;�
��
���

�� 6 +

�<�

で生成される文書分布 �但し，� 6 � 6 1�と類似

した分布となり，各文書の多重性が弱まり，文書群

全体としては多重性を持つものの，一つの文書に注

目すると単一トピックに分布していく．
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��

��� では，文書 � に対し，トピックベクトル

� 6 ���� � � � � ���を新たに導入する．ここに，�� は

0値変数で，�が第 トピックに属す �属さない�時，

+�;� をとる．トピックベクトルは，既知あるいは

未知のいずれのケースも考えられる�が，本稿では，

��	との比較のため，�はある潜在変数 �未知変数�

として扱う．但し，�の分布 ���8��はパラメター �

を持つ分布としてモデル化されているものとする．

一般に，多重トピックをもつ文書中には各トピッ

クに関連する特徴的な単語が混合されていると考

えられる．例えば，スポーツと音楽に属す文書を見

ると，主としてスポーツと音楽の各々に関連する特

徴語から成ることが確認できる．多重トピッククラ

ス �において単語 ��の生起確率 �多重トピッククラ

スの単語生起確率�を �����とすると，上記知見は

�����が混合モデルとして

����� 6
��
���

���������� � 6 +� � � � � � �=�

と書けることを意味する．但し，混合比 ����� は，

�� 6 ;となる については ����� 6 ;とする．

�����の具体的な定義式として

����� 6 ���

��
����

��� �+;�

が自然である .2/" 直観的には，����� は文書 �が第

トピックをもつ度合いと解釈できる．

したがって，���における文書生成過程は以下

のようになる．

	
 以下を � 6 +� � � � � � 回反復し � 文書を生成．

�
 分布 � ���でトピックベクトルを生成．


 以下を� 回反復し一文書を生成"


	 多重トピッククラス単語生起確率-

����� 6
��

��� ��������� を計算．


� 分布 ������ � 6 +� � � � � � に従い，単語を

+個生成．

���における文書分布は次式となる．

� ��� 6
�
�

� ��8��

��
���

�
��
���

���������

���
�++�

�テキスト分類での応用では，人手でつけたラベルを用いて
教師有り学習によりモデルを学習する ���．

Ψ w

Θ

yy hh

N documents

M words

ββ

図 1- ���の文書生成モデルのグラフィカルモデル．

� 考察


�� 多重トピックの生成過程の違い

図 +に示した様に，��	ではトピックインデック

スを表す潜在変数 �が単語生成矩形の内側にあるこ

とから，一文書で単語を一つ生成する際，そのたび

毎に一つのトピックが>確率的>に定められる．つ

まり，トピックから次から次へと遷移しながら単語

が生成される．

一方，���では，ある文書を生成する際，多重

トピッククラスの分布 ����により多重トピックク

ラスが定められ，次いで，多重トピッククラスの単

語生起確率 �図 1中の?�が　>確定的>に定められ，

一つの文書でその確率が固定されて� 単語が生成

される．それ故，?が単語生成矩形の外側に位置し

ている．但し，?は式 �=�に示した様に，既に �個

の単一トピックのパラメータ ��� � � � ���の混合とし

て定義されているので，��	 と同様，多重トピッ

ク文書が生成できる．

以上から分かるように，��	 では，単一トピッ

クを確率的に遷移させながら�,モデルを逐次適用

して多重トピック文書を生成するのに対し，���

ではまず多重トピッククラスを作り，次いで，その

多重トピッククラスをあたかも単一クラスと見なし

て�,モデルを適用して多重トピック文書を生成し

ている．


�� 文書分布の違い

この生成過程の差は文書群の分布としてどう異な

るのかを図 0，図 2を用いて説明する．図 2は図 0

と同様の条件で ���の文書生成過程に基づいて文

書を人工的に生成した結果である．多重トピックク

ラスの分布 ����は簡単のため一様分布とした．
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図 2- ���での生成文書の分布．各点が，� 6 � 6

1として人工的に生成した一つの文書に対応する．

図 2と図 0との大きな相違点は，��	では，文書

の分布が単峰 �図 0�������� となる，もしくは，単一

トピックのパラメータの周辺に分布するのに対し，

���での文書分布は，単一トピックのパラメータ

の周辺，および，それらの中間的な位置にもモード

を持つ点である．換言すれば，��	では，全ての

トピックをある比率で持つようにモデル化している

のに対し，���では部分トピックから構成される

多重トピック文書をも生成できるモデル構成をとり，

より>めりはり>のある多重トピック文書の生成モ

デルとなっている．図 2では 5つのモード �1つの

トピックから多重を許して +つ以上選択する組み合

わせ数�が確認できる．

先に述べた様に，多重トピックをもつ文書は，関

連単一トピックに特徴的な単語の混合からなるが，

�トピックに対し，ある文書に着目した場合，必ず

しもこれら全てのトピックを持つとは限らない．む

しろ，その内の幾つかのトピックのみからなる事の

方が多い．その意味で ���のモデル化の方がより

妥当と考えられる．また，この性質は，特に多重ト

ピックテキスト分類において有効である .2/.3/．

 まとめ

本稿では，多重トピックテキストの確率モデル

��	� ���の文書生成過程および両者の違いにつ

いて述べた．本稿ではモデル論での議論に焦点をあ

て，モデルのパラメータ学習の観点での議論は紙面

の都合上割愛したが，���は ��	に比べ，学習

に要する計算時間，解の大域的最適性の観点で優れ

ていることを追記しておく．学習の詳細は文献 .3/

を参照されたい．

また，筆者らは，多重トピックテキストモデルの

研究の発展形として，文書の多重トピック性を考慮

した文書分類体系間の多重構造マッチング手法につ

いても検討している．詳しくは文献 .</を参照され

たい．
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