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1 はじめに

近年，インターネットの普及により膨大なテキストデー

タからの知識発見を扱うテキストマイニングの技法が注

目されている [1]．本研究では，テキストマイニングが取
り扱う問題の中でも，特に文書分類の問題を取り上げ，

形態素解析後の単語の出現分布としてある確率モデルの

クラスを仮定し，文書分類のために用いられる距離につ

いて分析を行う．一般に，単語の出現頻度に基づく文書

分類においては，個々の単語の生起頻度は少なく，多く

の単語の頻度がゼロとなってしまうというスパースネス

の問題がある．すなわち，このベクトル空間上で一つの

文書を表す点は，ゼロを多くの要素に持つベクトルで表

現される．しかし，「このような状況で，文書同士の距離

による分類がある程度の分類性能を示すのは何故か」と

いう疑問については依然として経験的な解釈が与えられ

ているのみである．著者らは，その理論的根拠を与える

ため，各要素の出現頻度を有限に保ったまま，次元数を

無限大とする新たな漸近論の概念を導入することにより，

解析的に示している [2]．本研究では，この枠組みを一般
化し，文書クラスを特徴付ける単語群が複数存在し，か

つ分類に無意味となる単語群も存在する場合について漸

近性能を示すと共に，その結果について考察を与える．
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2 文書モデル
本節では，形態素解析により，各文書 について単語へ

の切り出しが行われた後，情報検索やテキスト分類の問

題を取り扱い易い問題に落とし込んだモデルであるベク

トル空間モデルについて述べる．ベクトル空間モデルで

は，文書中の出現単語の頻度に基づき，文書の特徴量を

1つのベクトルで表現することで，文書を空間上の点と
して表す．出現単語に基づくベクトル空間を構成し，文

書を空間上の点として表現することで，文書同士の類似

性を距離の概念によって数学的に取り扱うことが可能で

ある．このモデルは，計算機で実装する際に強力な枠組

みを与えるものである．

2.1 ベクトル空間と文書－単語行列

分析対象である文書集合を∆ = {d1, d2, · · · , dD}とす
る．∆内の全ての文書について，文書内に含まれる単語
を抽出する．この単語抽出には，通常，文書の分類や検

索のために有効となる単語（有効語）を選定して抽出す

る．すなわち，助詞や句読点など，文書の内容にあまり

関係なく出現する語は分類や検索には意味をなさないた

め除外する．通常は，有効語として名詞や動詞の語幹の

中から全文書中での頻度を考慮して選定される．全文書

から抽出された有効語の集合を Σ = {w1, w2, · · · , wW }
とすれば，各文書の特徴ベクトルを各特長語の出現頻度

に応じて，W 次元ベクトルで表現することができる．す

なわち，文書集合 ∆から得られる全有効語によってベ
クトル空間が構成され，文書 di を次式で表現すること

ができる．

di = (vi1, vi2, · · · , viW )T (1)

ただし，T は転置を表す．ここで，この文書ベクトルを

集めた行列

A = (d1, d2, · · · , dD)T (2)

を文書－単語行列 (document word matrix)と呼ぶ．

本稿では触れないが，この特徴ベクトルに含まれるノ

イズを除去し，意味のある空間において分析を行うため

の方法として Latent Semantic Indexingという方法が
提案されており，この方法ではこの文書－単語行列を特
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異値分解することによって得られる主成分空間上でベク

トル空間を構成する．

2.2 TF・IDF Measuare

前節において，各文書 diのベクトル表現を与えたが，

各要素の値を如何に決めるかという問題が残っている．

最も簡単な方法として，各単語の出現頻度とする方法が

ある．ki
j を文書 di に含まれる単語 wj の出現頻度とし，

vi
j = ki

j，すなわち

di = (ki
1, k

i
2, · · · , ki

W )T (3)

とする方法であるが，しばしば検索や分類性能が，多く

の文書に出現する単語に大きく影響されてしまうという

問題がある．いま，kwi
を全ての文書中の単語 wi の頻

度，kdj
を文書 dj 内の全単語の総頻度，F を全文書中

の全単語の総頻度とする．すなわち，

F =
∑
wi

∑

dj

ki
j =

∑

dj

kdj
=

∑
wi

kwi
(4)

の関係があるとする．vi
j として相対頻度を考え，vi

j = ki
j

F

とする方法や，文書の長さによる影響を解消するために

vi
j = ki

j

kdj
とする方法もある．

通常，全ての文書にまんべんなく表れる単語は，文書

の特徴を規定するためにはあまり意味がない．むしろ，

少数の文書において集中的に表れる単語は分類や検索に

有効である．そこで，各単語の出現頻度だけでなく，全

文章中でその単語が現れる割合を考慮した特長量の算出

が必要であり，そのための方法がTF・IDF measureであ
る [1]．TFは Term Frequency の略であり，文字通り単
語の出現頻度を表す．一方，IDFは Inverse Document
Frequency の略であり，全文書中の単語の出現割合の減
少関数を表す．ここでは，TFを文書 diにおける単語wj

の相対頻度とし，tf(di, wj) = ki
j

F とおく．IDFは単語
wj を含む文書の数を df(wj)とすると，

idf(wj) = log
D

df(wj)
(5)

のような関数で定義される．このとき，文書 di におけ

る単語 wj の特徴量 vi
j は，

vi
j = tf(di, wj) · idf(wj) (6)

で与えられる．最近では，TF・IDF measureの情報理
論的な解釈についても研究が行われている．

Aizawa[3]は，

vi
j =

kwi

F

∑

dj

ki
j

kwi

log

ki
j

kwi

kdj

F

(7)

をKL-情報量を用いた TF・KLI measureとして提案し
ている．

2.3 文書間の類似度判定

各文書の特徴量がベクトル表現されれば，文書 di と

文書 dkの類似度（内容的近さ）は，これらの距離を使っ

て測ることができる．この距離には，ユークリッド距離

や内積を用いることも可能であるが，これらの距離は原

点付近の 2点が近いものであると判定する．ほとんどの
単語の特徴量が 0に近い文書同士は内容的に類似してい
るとは言えないが，ユークリッド距離や内積によれば類

似していると判定してしまう．そこで，文書ベクトル di

と文書ベクトル dk の余弦をとって類似度とする方法が

一般的である．

simc(di, dk) =
dT

i dk

‖di‖ ‖dk‖ (8)

文書検索の問題においては，検索語を特徴ベクトル（ク

エリベクトルと呼ぶ）で表現し，このクエリベクトルと

類似度の高い文書を検索結果として提示する．類似度の

高いものからリスト表示することにより，検索結果のラ

ンキング機能も有していることになる．文書の類似性評

価については，様々な問題に対して，問題の特性を考慮

した方法が研究されている．また，もし全ての iについ

て di が確率分布を表すベクトルになっている，すなわ

ち vi
j = q̂i

j かつ
∑W

j=1 q̂i
j = 1 であれば，KL情報量を用

いた距離尺度を使うこともできる．

simd(di, dk) =
W∑

j=1

q̂i
j log

q̂i
j

q̂k
j

(9)

通常，確率モデル同士の距離であれば Divergenceを用
いた方が整合性がありそうであるが，文書分類や文書検

索の分野では情報量のような距離はあまり用いられてい

ない．これは経験的に分類性能が悪いとされているため

である．

3 確率モデルの定義
従来のパラメトリックな確率モデルでは，パラメータ

の次元を固定としたもとで，データ数を増加させた時の

挙動が論じられている．本稿では，個々の要素のデータ

数は有限である状況で，ベクトルの次元数W をW →∞
とすることによる漸近論を論じることにより，スパース

ネスの問題を取り扱う．本節では，このような状況設定

のための確率モデルの定義を示す．

通常，多くの単語はそれぞれ意味が類似するものがあ

り，同じ文書クラスでは同程度の出現確率を持ち、かつ

文書クラスによって生起確率の異なる単語グループに分

類できることが想定できる．このような単語グループが

T 個存在し，かつ文書分類には全く影響を与えない単語

グループが含まれる場合を考える．すわなち，W 個の

単語が T + 1個のグループに別れ，各グループ内の単語



は同じ生起確率を持つものとする．それぞれのグループ

の単語数を r1,r2,…,rT ,rT+1 とおく．ただし，

rT+1 = W −
T∑

i=1

ri (10)

である．

さらに，文書 dt と文書 du はそれぞれ確率分布 pt と

puに従って生起する経験分布 q̂tと q̂uによって表される

ものとする．このとき，k = 1, 2, · · ·, T + 1 と

j =
k−1∑

i=1

ri + 1,

k−1∑

i=1

ri + 2, · · · ,
k∑

i=1

ri

に対して，

pt
j =

st
k

rk
, pu

j =
su

k

rk
(11)

とおく．通常，文書モデルでは，文書の分類に全く意味

を与えない不要語が含まれることを想定する必要がある．

そこで，第 T + 1カテゴリの単語群は，そのような不要
語の集合であるものとし，

pt
T+1 = pu

T+1 (12)

とする．

これらの確率が既知であれば，

sim∗
d(p

t, pu) =
W∑

j=1

pt
j log

pt
j

pu
j

(13)

sim∗
c(p

t, pu) =

∑W
j=1 pt

jp
u
j√∑W

j=1(p
t
j)2

√∑W
j=1(p

u
j )2

(14)

は計算可能である．しかし，文書分類の問題においては，

推定量同士で距離を測っていることを想定する方が現実

的である．

4 経験分布同士の距離・類似度
ここでは，2つのクラス Ct と Cu を想定した 2クラ
ス問題を考える．各文書と単語の出現確率は独立であり，

確率 pt をクラス Ct から出現する文書 dtの出現確率分

布，確率 pu をクラス Cu から出現する文書 du の出現

確率分布とする．

そこで，両クラスから出現した単語ベクトルの統計量

として q̂t = kt
j

kdt
，q̂u = ku

j

kdu
を考える．ここで両者の総

出現単語数は同じく N = kdt = kdu と仮定する．

simd(q̂t, q̂u) =
W∑

j=1

q̂t
j log

q̂t
j

q̂u
j

(15)

sims(q̂t, q̂u) =

∑W
j=1 q̂t

j q̂
u
j√∑W

j=1 q̂t
j

√∑W
j=1 q̂u

j

(16)

もし真の確率分布が分かっていれば (13)式，(14)式で
測りたいが，真が分からないので上の距離の推定量を使

うことになると考える．

通常の文書分類問題では，単語の頻度に比べてベクト

ル空間の次元がかなり大きく，スパースネスの問題を有

している．特定の統計量が漸近的にどのように真のパラ

メータに収束するかを議論するよりも，むしろ有限サン

プルの統計量をたくさん集めた時にどのようなパフォー

マンスが得られるかを議論することが，文書分類の問題

の振る舞いを解析する事につながる．

そのため，各単語グループの個数 r1,r2,…,rT ,rT+1 の

レートが一定であるという仮定をおき，W →∞を考え，

R1 =
r1

W
, R2 =

r2

W
, R3 =

r3

W
, · · · ·, RT+1 =

rT+1

W
(17)

とおく．これら R1,R2,…, RT , RT+1 は によらない定

数である．さらに，単語の種類が増えると，それに比例

して全単語の出現回数は増えるものと考えられる．そこ

で，N = nW とする（nは定数）．以上の設定のもとで，

W →∞ とするとき，文書間の類似度について，次の定
理が得られる．

定理 1 n, R1,R2,…, RT , RT+1を固定したもとで，W →
∞ としたとき，次の概収束が成り立つ．

simc(q̂t, q̂u) → sim∗
c(p

t, pu), a.s. (18)

□

定理 2 n, R1,R2,…, RT , RT+1を固定したもとで，W →
∞ としたとき，次の概収束が成り立つ．

simd(q̂t, q̂u) →
T+1∑

j=1

Rjµj , a.s. (19)

ただし，µj は

µj = Ept

[
kt

j

n
log

kt
j/n

ku
j /n

]
(20)

をみたす値であり，Ept は確率分布 pt による期待値を

表す． □

これらの定理より，一般によく用いられる余弦を用い

た類似度では，個々の単語の出現頻度が低い場合でも，

あるカテゴリで比較的頻出する単語の種類を増やしてい

くことにより，正しい文書ベクトルの距離を推定できる

ことが示唆される．一方，KL情報量は，このようなス
パースネスの問題を持つ問題についてはうまく働かない．

これはこれまでの経験的な知見を裏付ける結果と言える．

情報理論や統計的検定の枠組みでは本質的である“情報

量”が本質的にうまく動作しないことは当然とみなすこ



とも出来るが，逆にこのような問題設定において本質的

な“情報量の概念”を構築できるか否かは興味深い課題

である．

5 IDF Measureに関する議論
ここでは，文書検索や文書分類の応用においてよく利

用される IDF measure について議論を行う．式 (6) の
TF・IDF measure にもあるように，IDF measure は，
分類や検索に対し，その単語の重要性を表す重みを解釈

することができる．すなわち，より重要な語には大きな

重みを，重要ではない語には小さな重みを付与してから，

文書ベクトル間の重み付け距離を測定することにより，

検索性能や分類性能が向上するというものである．

いま，確率 pt（クラス Ct）から出現する文書d1,d2,· · ·,dg，

確率 pu（クラス Cu）から出現する文書dg+1,dg+2,· · ·,dg+h

の経験分布をそれぞれ，q̂t1 , q̂t2 , · · ·, q̂tg , q̂u1 , q̂u2 , · · ·,
q̂uh と記述する．このとき，D = g + hである．

ここで，文書数 Dを多くできたときの IDF measure
の振る舞いを考えてみる．前節の議論と同様に，

T =
g

D
, 1− T =

h

D

を一定に保ちつつ，D →∞ とする漸近操作を考えるこ
とは，クラス Ct と Cu の双方から文書サンプルが得ら

れていく状況を想定しており，現実的と考えられる．こ

のとき，3章の式 (11)，(12)などで定義した確率モデル
に対し，次の結果が導かれる．

定理 3 W を固定とする．T を固定したもとで，D →∞
としたとき，第 kグループの単語 wj に対し，次の概収

束が成り立つ (k = 1,2,· · ·,T + 1)．

idf(wj) = − log
df(wj)

D
→ − log {TKt + (1− T )Ku} , a.s.

ただし，

Kt = 1−
(

1− st
k

rk

)N

, Ku = 1−
(

1− su
k

rk

)N

である． □

この定理の意味するところを考察してみよう．ここで

は，簡単のため，各クラスから文書サンプルは同数与え

られるものとする．すなわち T = 1/2である．このとき，

idf(wj) → − log

[
1− 1

2

{(
1− st

k

rk

)N

+
(

1− su
k

rk

)N
}]

となる．通常，st
k と su

k の差が大きいほど，文書の特

徴を現すためには適している単語であると考えられる

が，IDF measure は，少なくとも本稿で定義した確率

モデルの上では，そのような性質を有していない．この

measureは，st
k と su

k が共に小さい場合に大きなウェイ

トを与える．

一方，T >> 1− T の状況を考えてみる．このとき，

idf(wj) ∼ − log

{
1−

(
1− st

k

rk

)N
}

と st
k が主要項になる．これは，2クラスではなく，よ

り多くの確率分布（クラス）から文書が得られるときに

成り立つ状況であろう．このとき，st
k → 0 であれば，

idf(wj) →大となる．逆説的であるが，su
k が大きい場

合においても，st
kが十分小さければ，idf(wj) →大とな

る．すなわちクラス Cu から出現する文書の単語 wj の

生起確率が大きく，クラス Cuから出現する文書には単

語 wj が現れない場合には，IDF measureによってこの
ような単語に大きなウェイトを付与できる．

逆に言えば，st
k と su

k が共に小さい場合についても

IDF measureは単語 wj に大きなウェイトを与えてしま

い，このようなウェイト算法は適切に働かないことが予

想される．「st
k と su

k の差が大きいほど，文書の特徴を

現す」と考え，このような考え方にそって適切に重要単

語に大きなウェイト付けを行うためには，単語がどのク

ラスから生起したかを反映した方法が必要である．IDF
measureは文書の生起クラスが分からない情報検索問題
などで適用されるものの，文書分類問題ではより優れた

方法が構築できることを意味する．その意味でこの結果

はM.Suzukiの提案する蓄積手法 [4]などの有用性を裏
付けるものと考えられる．

6 おわりに
本稿では，文書分類の問題について基礎的なモデルを

使ってその性質を考察した．文書分類など，テキストマ

イニングの分野では高次元のモデルを扱うため，相対的

にデータ量の少ない問題を扱っており，今後もこのよう

なモデルの分析は有用な知見を与えてくれるものと考え

られる．
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