
ベイズ統計を用いた文書ファイルの自動分析手法
A method to analyze a set of documents besed on Bayesian statistics

後藤 正幸 † 伊藤 潤 ‡ 石田 崇 ‡ 酒井 哲也 ∗ 平澤 茂一 ∗∗

‡武蔵工業大学 環境情報学部 †早稲田大学 大学院 理工学研究科
∗（株）東芝 研究開発センター ∗∗早稲田大学 理工学部 経営システム工学科

要 旨： 近年，インターネット上には膨大な文書データが溢れており，すでに人間が全てを読んでそれらを
体系化したり，必要な情報を分類整理することが困難になっている．そのため，従来からの情報検索技術の
研究がさかんに行われており，目的に合致する情報を効率的に発見する試みが実用化されている．本稿で
は，情報検索技術の一手法である潜在意味的インデックシング（PLSI）という手法を用いて，文書データ
から知識発見を行う方法について述べる．そして文書データの解析では設定するモデルがデータ量に比べて
相対的に複雑である点に着目し，ベイズ統計に基づく手法を提案する．さらにシミュレーション実験と応用
実験を通じて，その性能を検討する．
Abstract: In this paper, we consider the Bayesian approach for representation of a set of documents.
In the field of representation of a set of documents, many previous models, such as the latent seman-
tic analysis (LSA), the probabilistic latent semantic analysis (PLSA), the Semantic Aggregate Model
(SAM), the Bayesian Latent Semantic Analysis (BLSA), and so on, were proposed. In this paper,
we formulate the Bayes optimal solutions for estimation of parameters. From the simulation experi-
ments, we can show the effectiveness of the proposal. Moreover, we apply the proposal to analyze the
questionnaires with free forms.

1 はじめに

近年，インターネット上には膨大な文書データが溢
れており，すでに人間が全てを読んでそれらを体系化
したり，必要な情報を分類整理することが困難になっ
ている．そのため，従来からの情報検索技術の研究が
さかんに行われており，目的に合致する情報を効率的
に発見する試みが実用化されている．しかしながら，こ
のような情報検索技術は，単に膨大なデータから効率
的に必要な情報を探し出すための手法に留まらず，大
量の文書データから効率的に知識発見を行うテキスト
マイニングの技術として応用が可能である．近年では，
Webを用いて多くの自由記述式のアンケート結果や意
見の集合を集めることが可能になっており，このよう
な大量の文書集合を上手に解析し，知識を発見する技
術は多くの恩恵をもたらすと考えられる．
本稿では，情報検索技術の一手法である潜在意味的
インデックシング（PLSI）という手法を用いて，文書
データから知識発見を行う方法について述べる．PLSI
は，確率モデルを利用して，文書－単語行列を低次元
に圧縮する方法であるが，これは裏を返せば，大量の
文書データから特徴を凝縮して取り出すことを意味し
ている．本稿では，これを知識発見に応用する方法に
ついて述べる．さらに，文書データの解析では設定す
るモデルがデータ量に比べて相対的に複雑である点に
着目し，ベイズ統計に基づく手法を提案する．ベイズ
統計は，事前分布を設定することにより，比較的デー
タ数が少ないときに推定精度が高い方法であり，精度
の面から有効性を示す．
さらにシミュレーション実験と応用実験を通じて，そ
の性能を検討する．具体的には，授業改善を目的とし
た学生の自由記述式アンケートの分析に提案した方法
を適用し，その性能について述べ，今後の可能性につ
いて吟味する．本稿で提案した結果は，消費者アンケー
トの分析などに応用可能であると考えられる．

2 潜在意味モデル

本節では，まず PLSIの土台となった LSIという手
法を示し，その上で PLSIを示したあと，これらを文
書クラスタリングに応用する方法について述べる．さ
らに，従来の PLSIを用いた文書クラスタリング手法
の改善点について述べ，手法として改善すべきポイン
トを明確にする．

2.1 文書－単語行列

LSI や PLSI では，各文書ファイルを生成するメカ
ニズムには，背後に観測できない隠れ属性 c ∈ C =
{c1, c2, · · · , ck} があるものと仮定する．例えば，新聞
記事でも，社会面と政治面，スポーツ面では自ずとそ
の文書ファイルの性質は変わるであろう．このように
文書データの構造を変えるカテゴリのようなものが，
通常の文書データにも存在するものと仮定するのであ
る．各文書ファイルは，切り出された単語 w ∈ W =
{w1, w2, · · · , wd} によって特徴付けられるものとする．
ここでは，分析対象となる文書ファイルは n 個存在し，
これを d ∈ X = {d1, d2, · · · , dn} と表す．これらをま
とめた行列

X = (d1, d2, · · · , dn)T (1)

を文書－単語行列と呼ぶ．ただし，T は転置を表し，各
文書 di は

di = (xi,1, xi,2, · · · , xi,d)T

という d次元ベクトルである．xi,j は文書 di に単語 j
が含まれるか否か，あるいはその出現回数等の情報を
表す数である．

2.2 LSI

S. Deerwesterらは，意味的情報検索のモデルとして
LSI（Latent Semantic Indexing）を提案した [3]．LSI
では，単語文書行列X を特異値分解 (SVD)によって

X = UΣV T (2)

と分解する．このうち，主成分の大きい方から k個を
用いて

X̂ = UkΣkV T
k (3)

とすることにより，X を k次元の潜在意味空間に圧縮
することでノイズの除去を行う．これは，行列X と X̂
の 2乗誤差を最小にする圧縮となっている．
しかし，LSIによる情報検索においては単語文書行

列 X に idf値などで ad-hocな重み付けが必要である
など，いくつかの問題がある．
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2.3 PLSI
一方，T. Hofmannによって提案されたPLSI (Prob-

abilistic Latent Semantic Indexing)[2]は，LSIと同様
の圧縮を確率モデルに基づいて行う手法である．

PLSI では，意味的な隠れ属性 cl (l = 1, 2, . . . , k)
のもとで，文書 di (i = 1, 2, . . . , n) と単語 wj (j =
1, 2, . . . , d)の生起は独立であると考え，di と wj の同
時確率 P (di, wj)を

P (di, wj) =
∑

k

P (di|cl)P (wj |cl)P (cl), (4)

のように表す．ここで，文書 di における単語 wj の実
際の出現回数を n(di, wj)とすると，データの対数尤度

L =
∑

i

∑

j

n(di, wj) log P (di, wj), (5)

を最大にするP (cl)，P (di|cl)，P (wj |cl)を，EMアルゴ
リズムで以下の式を計算することにより最尤推定する．
E-step

P (cl|di, wj) =
P (cl)P (di|cl)P (wj |cl)∑

l′ P (cl′)P (di|cl′)P (wj |cl′)
(6)

M-step

P (wj |cl) =
∑

i n(di, wj)P (cl|di, wj)∑
i,j′ n(di, wj′)P (cl|di, wj′)

(7)

P (di|cl) =

∑
j n(di, wj)P (cl|di, wj)∑

i′,j n(di′ , wj)P (cl|di′ , wj)
(8)

P (cl) =

∑
i,j n(di, wj)P (cl|di, wj)∑

i,j n(di, wj)
(9)

(6)∼(9)式の計算は，実際には，過学習を避けるため
Tempered EMを用いている [2]．

2.4 PLSIを用いた文書クラスタリング
PLSIの隠れ属性 cl は，ひとつの概念を表している
と捉えることができる．S.Hirasawa and W.Chu[7]は，
clを用いて以下のように文書集合を S個のクラスタに
クラスタリングする手法を提案している．

[アルゴリズム] [7]

1. k = S として，EM アルゴリズムにより P (cl)，
P (di|cl)，P (wj |cl)を求める．

2.各文書 di を，maxl P (cl|di) = P (cl̂|di)となる cl̂
に割り振る．

3.各 clに割り振られた文書集合をそれぞれ S個のク
ラスタとする．

さらに，伊藤ら [8]は，PLSIが初期値に依存するEM
アルゴリズムを用いた手法であることに着目し，予め
初期値として代表元を与える手法を提案し，自由記述
式アンケート結果に適用してその有効性を示している．
これにより，分類する目的に応じて隠れ属性の代表元
を生成し，これを積極的に分析に利用することができ
る．

[初期値の与え方] [8]
分類する目的に応じて隠れ属性 cl の代表元 ḋ l を

S 個作成（または選択）する．代表元 ḋ l は，ḋ l =
(tl,1, tl,2, . . . , tl,d) で表されるものとする．ここで，

∑
j P (wj |cl) = 0 となる cl があると (6) 式が計算で

きないため，以下のように補正した初期値を用いる．

P (wj |cl) =
tl,j + α∑

j′(fl,j′ + α)
, (10)

P (di|cl) = 1/n, (11)
P (cl) = 1/k. (12)

αは正の値をとるパラメータである．

[アルゴリズム] [8]

1. S 個の代表元を作成し，k = S として初期値を設
定する．

2. EM アルゴリズムにより，P (cl)，P (di|cl)，
P (wj |cl)を求める．

3.各文書 di を，maxl P (cl|di) = P (cl̂|di)となる cl̂
に分類する．

2.5 問題と本研究への展開

従来の手法は，文書データから得られた確率モデル
を元に，各文書 di に対して maxl P (cl|di) を計算し，
その最大値を与える cl を用いてクラスタリングを行う
手法であった．しかしながら，P (cl|di) は cl 上の確率
分布であるので，その最大値（モード）のみを用いて
クラスタリングを行うと情報の損失がある．すなわち，
一番高い確率を持つ隠れ属性 cl̂ 以外の情報を全く用い
ていない．
そこで，確率分布間の距離を表す指標として

I(di, dj) =
∑
cl

P (cl) log
P (cl|di)
P (cl|dj)

, (13)

を用い，K-means法や階層クラスタリング手法を適用
することにより，文書を自動分類することが可能である．
一方，P (cl|di) は EMアルゴリズムによって推定さ

れた推定量であることを考慮すると，このクラスタリ
ング手法は推定精度によってその有効性が左右される
ことがわかる．すなわち，より推定精度の高い手法を
構成することが重要であるといえる．本稿では，確率
モデルの推定精度向上という点に焦点を絞り，主に小
サンプルで推定精度の良好なベイズ統計に基づく手法
を提案する．PLSIで想定しているモデルは，隠れ属性
をもつ比較的複雑なモデルであり，文書データ数の増
加と共に，隠れ属性数も増加されるのが一般である．一
方，隠れ属性数が大きいということは，推定すべき確
率モデルのパラメータが通常の統計モデルで考えてい
るよりも遥かに多いことを示しており，そのためベイ
ズ統計的手法が有効となるものと考えられる．
以下では，ベイズ統計に基づく手法を提案し，実験

を通じてその性能を示す．

3 BPLSIの提案と計算法

BLSA(Bayesian Latent Semantic Analysis)という
ベイズ統計に基づく手法がすでに提案されている [13]．
しかしながら，この方法は EMアルゴリズムによって
推定を行う方法であり，本質的には PLSIと大きく変
わりがない．本稿では，PLSIが想定している確率モデ
ルを確率モデル族とみなし，ベイズ決定理論に基づい
てベイズ最適な推定方法，およびクラスタリング方法
を導く．
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3.1 基本モデル
PLSI のモデルでは，それぞれの文書 di (i ∈

{1, 2, · · · , n})は

P (di|θ, λ) =
k∑

l=1

λl

d∏

j=1

P (xi,j |θl,j , c
k
l ), (14)

という混合確率分布に従って生起するものとする．
もし xi,j ∈ {0, 1}であれば，P (di|θ, λ) はパラメー
タ 0 < θl,j < 1,

∑
l λl = 1 を用いて

P (di|θ, λ) =
k∑

l=1

λl

d∏

j=1

(θl,j)xi,j (1− θl,j)1−xi,j ,

の形で表される．ただし，θ = (θ1, θ2, · · · , θk), θl =
(θl,1, θl,2, · · · , θl,d), λ = (λ1, λ2, · · · , λk) である．
このもとで，尤度関数 P (X|θ, λ) は

P (X|θ, λ) =
n∏

i=1





k∑

l=1

λl

d∏

j=1

(θl,j)xi,j (1− θl,j)1−xi,j





=
k∑

l1=1

· · ·
k∑

ln=1





n∏

i=1

λli

d∏

j=1

(θli,j)
xi,j (1− θli,j)

1−xi,j



 ,

　 (15)

と与えられる．

3.2 ベイズ最適解の導出
まず，パラメータ空間上に事前分布 f(θl,j |ck

l )，f(λ)
を設定する．このとき，データ X が与えられたもとで
の事後確率 f(θ, λ|X) は

f(θ, λ|X) =
P (X|θ, λ)f(θ)f(λ)∫

λ

∫
θ
P (X|θ, λ)f(θ)f(λ)dθdλ

,

で与えられる．パラメータ推定のための損失として二
乗誤差を考えると，ベイズ最適な推定量は

(
θ̃, λ̃

)
=

∫

θ

∫

λ

(θ, λ)P (θ, λ|X)dθdλ,

で与えられる．

3.3 ベイズ最適解の計算法
パラメータ P (θ, λ|X) を推定するために，λ に対し

てディレクレ分布

f(λ) =
Γ(α1 + · · ·+ αk)
Γ(α1) · · ·Γ(αk)

λα1−1
1 λα2−1

2 · · ·λαk−1
k ,

を仮定する．ただし，Γ(·) はガンマ関数である．θ に
対しては，ベータ分布

f(θl,j |ck
l ) =

Γ(βl,j
1 + βl,j

2 )

Γ(βl,j
1 )Γ(βl,j

2 )
(θl,j)

βl,j
1 −1 (1− θl,j)

βl,j
2 −1

,

を仮定する．もし，事前知識が何もないときは，αl = 1，
βl,j

1 = βl,j
2 = 1 とすればよい．

ここで，l = (l1, l2, · · · , ln) とし，L =
{(l1, l2, · · · , ln)|li ∈ {1, 2, · · · , k}} と記述するこ
とにする．l = li は i番目の文書が l番目の隠れ属性

cl から出現することを意味する．1{·} をインジケー
タ関数として z(l|l) を

z(l|l) =
n∑

i=1

1{l = li}, (16)

で定義しよう．z(l|l) は，l内における l番目の隠れ属
性 cl の出現回数を意味する．さらに，x(j|l, l) を

x(j|l, l) =
∑

i:l=li

xi,j , (17)

と定義する．
以上の設定のもとに，全文書データの尤度関数は

P (X|θ, λ) =

∑

l∈L

k∏

l=1

{
(λl)z(l|l)

d∏

j=1

(θl,j)x(j|l,l)(1− θl,j)z(l|l)−x(j|l,l)
}

,

と与えられるので，パラメータ (θ, λ)の事後確率密度は

f(θ, λ|X) =

1
K

∑

l∈L

{(
k∏

l′=1

(λl′)z(l′|l)+αl′−1

)
k∏

l=1

d∏

j=1

Γ(βl,j
1 + βl,j

2 )

Γ(βl,j
1 )Γ(βl,j

2 )

· (θl,j)
x(j|l,l)+βl,j

1 −1 (1− θl,j)
z(l′|l)−x(j|l,l)+βl,j

2 −1

}
.

のように与えられる．ただし，基準化定数 K は

K =
∑

l∈L

{∏k
l′=1 Γ(z(l′|l) + αl′ − 1)

Γ(n + αl′)

k∏
l=1

d∏
j=1

∏x(j|l,l)−1

i=0

(
i + βl,j

1

)∏z(l|l)−x(j|l,l)−1

i=0

(
i + βl,j

2

)
∏n−1

i=0

(
i + βl,j

1 + βl,j
1

)
}

.

で与えられる．
さらに，Kλ(l) と Kθl,j

(l) を

Kλ(l) =
∏k

l′=1 Γ(z(l′|l) + αl′ − 1)
Γ(n + αl′)

Kθ(l) =

k∏
l=1

d∏
j=1

∏x(j|l,l)−1

i=0

(
i + βl,j

1

)∏z(l′|l)−x(j|l,l)−1

i=0

(
i + βl,j

2

)
∏n−1

i=0

(
i + βl,j

1 + βl,j
1

) ,

のように定義すれば，K は

K =
∑

l∈L
Kλ(l)Kθ(l).

のように書き下すことができる．
この事後確率密度の平均を取ることにより， θl,j の

最適な推定量 θ̃l,j は

θ̃l,j =
1
K

∑

l∈L

{
Kλ(l)Kθ(l)

(
x(j|l, l) + βl,j

1

n + βl,j
1 + βl,j

2

)}
.

(18)

で与えられ，λ の最適な推定量 λ̃l は

λ̃l =
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1

K

∑

l∈L

{
Kλ(l)Kθ(l)

(
z(l|l) + αl

n + α1 + α2 + · · ·+ αk

)}
.

(19)

で与えられる．ただし，

Kλ =
∑

l∈L

∏k
l=1 Γ(z(l|l) + αl)Kθl,j

(l)
Γ(n + α1 + α2 + · · ·+ αk)

.

である．どちらも，ラプラス推定量の重み付け和の形
で与えられることがわかる．
以上により，全ての l に対してラプラス型推定量を
構成して，それを l の事後確率で重み付け和をとった
ものが，ベイズ最適な推定量であることがわかる．

4 実験と考察

本稿では小規模な実験を通じて提案法の有効性を検
証してみる．従来手法である EMアルゴリズムに基づ
く PLSIを比較対象とした．隠れ属性数 3，単語数 10
の基本モデルに対し，一様乱数を使って確率パラメー
タを設定する．そのもとで，データ数（文書数）n を
増やしながら，それぞれの n に対してデータを 1000
回発生させて平均二乗誤差を計算した．
評価指標である平均二乗誤差は，文書の生起確率

P (di|cl) に対して，推定量 P̂ (di|cl) の平均二乗誤差

k∑

l=1

P (cl){P (di|cl)− P̂ (di|cl)}2

と，単語の生起確率 P (wi|cl) に対して，推定量
P̂ (wi|cl) の平均二乗誤差

k∑

l=1

P (cl)
d∑

i=1

{P (wi|cl)− P̂ (wi|cl)}2

とする．シミュレーション実験の結果，データ数が極
めて少ないときではあるが，提案法が平均二乗誤差の
面で優れていることがわかる．
しかしながら，提案法ではデータ数 n と隠れ属性数

k に対し，確率計算の計算量が O(kn)となってしまい，
大きな n に対して計算が困難である．代表元を用いて
少ない計算量で有効な近似解を求める，積と和の構造
を用いて計算をまとめることにより計算量を低減した
アルゴリズムを構成するなど，大規模データへの適用
を可能とすることが今後の課題であろう．具体的な応
用については紙面の都合上割愛する．

5 まとめ

本稿では，文書データのクラスタリングに適用可能
な PLSIのモデルを，ベイズ統計の枠組みで再構築し
た．これにより，データ数が少ない時の推定精度の有
効性が確認された．
大規模な文書データに適用可能な実務的アルゴリズ
ムを構築することが今後の課題である．
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