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あらまし 近年，情報化社会の発展に伴い，WEB上のテキスト情報の蓄積，流通が増加してきている．テキスト情

報の増加に伴い，利用者に有用な情報推薦が望まれている．現状の情報推薦では，嗜好，内容ベース，個人属性，利

用状況が用いられているが，推薦されるテキスト情報の内容の読みやすさは十分に考慮されていない．そこで，読み

やすさに基づいた情報推薦を目的に，特徴量の評価手法を提案する．評価対象の特徴量には，表層情報，話題，語種，

基本語，意味属性，言語表現，文末表現，品詞，固有表現，評価表現の 10種類，31個，2,071次元の特徴量を用いる．

提案手法では，特徴量行列を NMFで行列分解し，重要な基底の重み付け係数評価および特徴量の寄与率を評価する．

提案手法を実装評価し，読みやすさに基づいた特徴量の評価が行えることを明らかにした．評価結果を報告する．

キーワード NMF，LSI，LDA，評価表現，拡張固有表現

1. は じ め に

近年，情報化社会の発展により，WEB上のテキスト情報は

企業の評判分析（注1）を始め，多様な分野で活用されている．し

かしWEB上のテキスト情報は日々増加し，情報過多の状況が

発生している [1]．よって，利用者により良い情報推薦が望ま

れている．さて昨今，SIPS（Sympathize Identify Participate

Share & Spread）[2]など，消費者間コミュニケーションは購買

行動に大きな影響を与えることが知られている（注2）．SIPSの消

費者間コミュニケーションはメディアで行われる．ここで，メ

ディアとは，コミュニケーションを秩序づけるメカニズムの一

つである．伝播メディアと成果メディアに大別される．

伝播メディアとは，コミュニケーションが行われるメディア

や状況全般である．ソーシャルメディア（注3）（注4）（注5）や，オン

ラインコミュニティ（注6）（注7）（注8），チームコミュニケーション

ツール（注9），エンタープライズ向けのソーシャル・ネットワー

ク・サービス（注10）などがある．成果メディアとは，文脈や意

（注1）：Oracle Social Relationship Management Cloud :

http://docs.oracle.com/cloud/latest/srmcs gs/index.html

（注2）：Klout : https://klout.com/

（注3）：Twitter : https://twitter.com

（注4）：Instagram : https://www.instagram.com

（注5）：Youtube : https://www.youtube.com/

（注6）：Apple サポートコミュニティ :

https://discussionsjapan.apple.com

（注7）：Cisco - Support Community :

https://supportforums.cisco.com/ja

（注8）：Intel - Support Communities :

https://communities.intel.com/community/tech

（注9）：Slack : https://slack.com

（注10）：Yammer : https://www.yammer.com

味を接続するメディアである．自己と他者，行為と体験で定

義されている [3]．代表的なコミュニケーション・モデルには，

D.K. バーロの SMCR モデルがある [4]．SMCR モデルでは，

コミュニケーションの要素は，「送り手 (Source)」「メッセージ

(Message)」「チャネル (Channel)」「受け手 (Receiver)」で定

義される．メッセージは符号化された記号である．記号の伝

搬・解釈は，伝播メディアであるチャネルで行われる．伝播メ

ディアは受け手の基本属性（世代・社会的関心・消費行動など）

で異なる（注11）（注12）（注13）．ここで，C.S.パースの記号論では，

記号表現は，「記号 (sign)」「解釈項 (interpretant)」「指示対象

(object)」の三項関係で定義されている [5]．記号は，イコン

(icon:類像)，インデックス (index:指標)，シンボル (symbol:象

徴)に大別される [6]．記号表現が文書の場合，記号は文章 (シ

ンボル)，指示対象は記号を代替する対象 (内容)である．解釈

項は記号を理解する要素であり，読みやすさなどがある．

ところで，コミュニケーションで受け手に情報を伝達するに

は，記号表現で指示対象を伝えるメッセージが必要である．文

書を始めとしたテキスト情報のコミュニケーションでは，書き

手 (送り手)が，伝播メディア (チャネル)の記号表現 (メッセー

ジ)で，読み手 (受け手)に伝達する必要がある．記号表現で指

示対象が読み手に伝達できない場合，記号表現が欠損している，

記号が適切でない，解釈項が十分でない場合などがある．また，

コミュニケーションの伝播メディアが異なる場合などもある．

（注11）：2015 年 国民生活時間調査 :

https://www.nhk.or.jp/bunken/research/yoron/20160217 1.html

（注12）：週間高世帯視聴率番組 10 タイムシフト視聴率 - ビデオリサーチ :

https://www.videor.co.jp/tvrating/timeshift/index.html

（注13）：JNN データバンク（生活者実態調査） :

http://jds.ne.jp/datebase01.html



昨今の伝播メディアでは，情報推薦が行われている．既存の

情報推薦では，嗜好，内容ベース，個人属性，利用状況が用い

られている [7]．しかし，既存の内容ベースの情報推薦では，話

題や評価表現など記号の特徴量は用いられているが，解釈項で

ある読みやすさなどは十分に考慮されていない．これは，特徴

量の多くが読みやすさなど解釈項に基づく評価が十分にされて

いないことに起因している．解釈項が十分でない場合，コミュ

ニケーションの受け手には，指示対象 (内容)が伝達されない．

したがって，伝播メディアの種別や基本属性に関わらず読みや

すさは重要なコミュニケーション要素である．そこで本研究で

は，読みやすさに基づいてテキスト情報の特徴量の評価を行う．

提案手法では，第一に，既存研究の手法および辞書を用いて，

評価対象のテキスト情報の特徴量を抽出する．評価する特徴量

は，表層情報，話題，語種，基本語，意味属性，言語表現，文

末表現，品詞，固有表現，評価表現の 10種類，31個，2,071次

元の特徴量である．第二に，既存手法を用いて特徴量変換を行

う．最後に，提案手法の基底選択および特徴量評価を用いて，

読みやすさに重要な特徴量を明らかにする．以下，本論文では

2章で本研究の対象に関して述べる．3章で関連研究を述べ，4

章で提案手法である特徴量の評価手法を記す．5章では，実験

結果と考察を行い，最後に 6章でまとめと今後の課題を示す．

2. 用語の定義

2. 1 環 境 白 書

本研究では，読みやすさの評価対象に，環境省発行の年次

報告書の環境白書を用いる（注14）．環境白書は，環境状況の報

告と環境保全に関する施策で構成されている．最新の環境白

書は，循環型社会白書や生物多様性白書と合本し，環境・循

環型社会・生物多様性白書となっている．環境白書は，SDGs

（Sustainable Development Goals）など，最新の国際的な潮流

も取り上げている (2017 年)．また，環境白書の普及啓発冊子

として，英語版の環境白書や図で見る環境白書，こども環境

白書も発行されている．環境問題は社会的関心が高く，高齢化

に次ぐ社会問題として 47%が関心を持っている．（注15）．昨今で

は，企業価値の評価プロセスに，環境（Environment），社会

（Social），ガバナンス（Governance）という ESG要素が組み

入れられている．金融機関の融資では，融資先企業の環境経営

の取り組みや環境配慮活動を評価し，融資の実行を判断する環

境格付融資が行われている（注16）．したがって，企業は環境問題

への取り組みとして，展示会（注17）やグリーン電力証書（注18）な

どで活動を展開している．

（注14）：環境省 環境白書・循環型社会白書・生物多様性白書 :

http://www.env.go.jp/policy/hakusyo/

（注15）：電通総研 - 環境コンシューマー調査 2014 :

http://dentsu-ho.com/articles/1011/

（注16）：環境省 総合環境政策 :

http://www.env.go.jp/policy/kinyu/kakuzukeyusi sokusin.html

（注17）：エコプロ 2017 環境とエネルギーの未来展 :

http://eco-pro.com/2017/

（注18）：グリーン電力証書活用ガイド :

http://www.env.go.jp/earth/ondanka/greenenergy/

一方で，グリーンウォッシュと呼ばれるうわべだけやごく一

部のみ環境配慮した行動には，厳しい視線が向けられているの

も事実である [8]．よって，適切な環境配慮行動や，施策の理解

のために環境白書は有用である．しかし，環境白書では，「カー

ボンバジェット (2017年 P.33)」など専門的な語彙が用いられ

ている．そのため専門分野の実務者・研究者・学生以外の読み

手には理解が困難である．対して，普及啓発冊子のこども環境

白書は，当該年度の環境白書の代表的な環境問題をわかりやす

く解説している．こども環境白書では，「地球がどんどんあたた

まる (2016年 P.3)」など理解しやすい表現が用いられている．

そこで本研究では，こども環境白書が同じ年度の環境白書の

代表的な環境問題を取り上げていることに着目し，環境白書と

こども環境白書をテキスト情報として用いる．本研究では，読

みやすい環境白書をこども環境白書，読み辛い環境白書を環境・

循環型社会・生物多様性白書とし読みやすさの評価対象とする．

2. 2 特 徴 量

本研究では読みやすさを評価するため，テキスト情報より，

特徴量を抽出する．テキスト情報は言語に応じて形態的特徴な

どが異なる [9]．本研究では，評価に日本語の環境白書のテキス

ト情報を用いる．既存研究で，重要度評価に用いられているテ

キスト情報の要素は，下記の 6つである [10]．

（ 1） 単語の重要度の値（TF-IDF法など）

（ 2） 文の位置情報

（ 3） テキスト中のタイトル情報

（ 4） テキスト中の手がかり表現

（ 5） 文あるいは単語間のつながり情報

（ 6） 文間の関係を解析したテキスト構造

本研究では，一部の特徴量をアルゴリズムで抽出する．使用

するアルゴリズムで特徴量の抽出行う際，本研究では，テキス

ト情報を Bag-of-words として取り扱う．Bag-of-words では，

単語の出現頻度に着目し，文法や文脈，単語順は考慮しない．

よって，(2)(3)(5)(6)は対象外とした．また，（1）単語の重要度

の値は，複数の話題からなるテキスト情報では問題を生じるこ

とが指摘されている [10] [11]．そこで，本研究のテキスト情報

の特徴量は（4）テキスト中の手がかり表現を用いる．手がか

り表現とは，テキスト情報に含まれる重要な文を明示する語で

ある．特徴量抽出の研究は過去数年にわたり，いくつか研究が

なされてきた．したがって，畳語 [12]など個別の特徴量抽出の

研究は数多く行われている．

一方で，ニクラス・ルーマンの社会システム理論に，ゼマン

ティクという概念がある [13]．ゼマンティクとは，高度に一般

化され状況に依存せずに使用できる意味である．そこで，手が

かり表現の特徴量抽出には，従来研究で作成された既存の辞書

を用いる．よって，評価に用いる特徴量は，すべて既存研究の

特徴量である．著者らが知る限り，日本語テキスト情報に関す

る既存の特徴量の辞書は 21個ある．本研究では，既存の辞書に

表層情報およびアルゴリズムの特徴量を加えた 31個の特徴量

を用いる．特徴量は，メルヴィル・デューイの十進分類法 [14]

に基づき，表層情報，話題，語種，基本語，意味属性，言語表

現，文末表現，品詞，固有表現，評価表現に分類した．



ここで，特徴量は，C.S.パース記号論の記号表現に包含され

る．よって，解釈項を介し，受け手の感覚器官で収集され，処

理される [15]．対して，感覚器官における感覚の大きさは，刺

激の強度の対数に比例する [16]．したがって，テキスト情報に

関わらず，記号の種類や数，次元数が多いことは，解釈項の評

価には直結しない．また，情報の伝達効率や計算量の課題，解

釈の恣意性や流動性もある．しかし，その一方で，ニクラス・

ルーマンの社会システム理論に，複雑性の縮減という概念があ

る [17]．複雑性の縮減とは，複雑な環境に対応するため，対応

する側が環境を上回る複雑性を内包することである．本研究で

は，解釈の複雑性を記号の種類や数，次元数で内包する．評価

対象の記号表現は日本語のテキスト情報，記号は文章 (シンボ

ル)，評価する特徴量は 10種類，31個，2,071次元である．

3. 関 連 研 究

3. 1 可読性評価に関する研究

テキスト情報の読みやすさに関する研究は，数多くなされて

いる [18]．読みやすさの研究は語彙，文章の構造，クローズ法，

リーダビリティの研究などがある．本研究は，リーダビリティ

の研究に包含される．リーダビリティの研究は，内容の理解の

しやすさ（可読性），活字の読みやすさ（視認性），興味の度合

いによる読みやすさに大別される．本研究は，可読性の研究で

ある．リーダビリティの既存研究では，語数やひらがなの割合，

単語数や音節数を用いている [19] [20]（注19）．テキストの自動生

成 [21]や学術本の難易度推定 [22]の応用研究がある．本研究で

は，読みやすさに基づいた情報推薦が目的である．既存のリー

ダビリティの特徴量を用いた情報推薦で，読みやすさに基づい

た情報推薦は行える．しかし，リーダビリティ研究の特徴量で

は，単語の頻度や比率，文書の長さなどの表層情報で評価され

ている．よって，話題や手がかり表現 (意味)は十分に考慮され

ていない．そこで本研究では，読みやすさの評価に話題，意味

を包含する．特徴量を評価することで，新たな特徴量をリーダ

ビリティの特徴量に採用できる．議論に先立ち，本研究で用い

る既存の特徴量抽出手法の簡単な説明を行う．

3. 2 テキスト情報の特徴量に関する研究

既存研究の特徴量抽出について簡単な説明を行う．テキスト

情報から各種特徴量を抽出する方法には，表層情報，アルゴリ

ズム，既存研究の辞書を用いる抽出手法がある．表層情報は，

文の数，読点・句点の数，文の長さ，文字種類 [23]，読点間の

距離 [24]，漢字包含率 [24]などがある．媒体分析 [25]や書き手

評価 [26]，文献の判定 [27]の応用研究がある．アルゴリズムは，

似た語彙の集合である話題を抽出する研究がある [28]．話題抽

出のアルゴリズムには，LSI（Latent Semantic Indexing）[29]

や LDA（Latent Dirichlet Allocation）[30] がある．LSI は文

書分類 [31]，LDAはユーザ推薦 [32]の応用研究がある．

意味の特徴量を抽出する既存研究の辞書の研究を説明する．

意味の特徴量は 8 種類に大別される．語種の特徴量は和語や

（注19）：Flesch-Kincaid readability tests :

https://en.wikipedia.org/wiki/Flesch-Kincaid readability tests

漢語，外来語など語彙を分類した種類である．対象読者層の年

代差評価 [33]の応用研究がある．基本語の特徴量は使用率が大

きく，使用範囲が広い語彙である [34]．ニュースの語彙分析の

応用研究がある [35]．意味属性の特徴量には，意味分類コード

がある．意味分類コードは語を意味に基づいて分類したコード

である [36]．文書の自動分類 [37]の応用研究がある．言語表現

の特徴量は，機能語や複合辞などの機能表現がある [38]．価値

判断の解析 [39]の応用研究がある．文末表現は，日本語の文章

の固定化された文末表現 [40] [41]である．ベストアンサーの推

定 [42]や，文書の内容分析 [43]の応用研究がある．品詞は，日

本語のテキスト情報を形態素解析した結果の情報である．名詞

比率や MVR，品詞構成率がある [44]．固有表現は，テキスト

情報に含まれる固有名詞である．品詞体系に基づく手法と固有

表現分類に基づく手法がある．品詞体系に基づく手法には，日

本語形態素解析器MeCab [45]（注20）で用いられている IPADIC

辞書がある．固有表現分類に基づく手法には，MUC（注21）およ

び IREX（注22）の規定に基づき拡張された拡張固有表現階層 [46]

がある．固有表現クラス分類 [47]の応用研究がある．評価表現

は，テキスト情報の評価を表す表現である [48]．既存研究には，

日本語評価極性辞書 [49] [50]や単語感情極性対応表 [51]，評価

値表現辞書 [52]がある．日本語評価極性辞書は，リスクの見積

もり [53]や偏向性を可視化 [54]の応用研究がある．単語感情極

性対応表は，感情推定 [55]の応用研究がある．評価値表現辞書

は，トラブルを表す文の抽出 [56]の応用研究がある．

3. 3 特徴選択に関する研究

複数の特徴量から，応用課題に有用な特徴量を選択する問題

は特徴選択問題に分類される（注23）．本研究の応用課題は読みや

すさである．特徴選択の既存手法は，ベースラインアプローチ

やモデルベースによる特徴量選択手法，再帰的特徴削減手法な

どがある．ベースラインアプローチは閾値を満たさないすべて

の特徴量を削除する手法である．不要な特徴量を削除し，処理

を効率化するために用いられている [57]．モデルベースによる

特徴量選択は，既存研究のモデルを用いて特徴量の重要性を評

価する方法である．交換モンテカルロ法とマルチヒストグラム

法を用いる方法 [58]．また，決定木 [59]や SVM [60]を用いる

方法がある．再帰的特徴削減手法はモデルベース特徴量選択と

ベースラインアプローチを繰り返す手法である．本研究はモデ

ルベースによる特徴量選択に関連した研究である．

4. 提 案 手 法

4. 1 概 要

本研究における提案手法の説明を行う．本研究はモデルベー

スによる特徴量選択に関連した研究である．特徴量選択に用い

るアルゴリズムは，非負値行列因子分解（NMF:Nonnegative

Matrix Factorization）[61]を用いる．NMFは，観測行列 Yを

基底行列 Hと係数行列 Uの積に行列分解する手法である．

（注20）：MeCab : http://taku910.github.io/mecab/

（注21）：MUC-6 : https://cs.nyu.edu/cs/faculty/grishman/muc6.html

（注22）：IREX : http://nlp.cs.nyu.edu/irex/

（注23）：特徴選択 : https://ja.wikipedia.org/wiki/特徴選択



提案手法は，NMFによる行列分解の結果を用いた，重要な

基底の選択方法，重要な特徴量の評価方法で構成されている．

本研究は，既存アルゴリズムの NMFをテキスト情報の特徴量

の重要度評価手法に応用するという特徴を有している．また，

既存のモデルベースの特徴量選択手法とは異なるアルゴリズム

を用いている．加えて，既存研究に用いられている表層情報，

話題だけでなくテキスト情報の意味を，既存研究の辞書を組み

合わせて包含する．さらに，テキスト情報の記号表現の複雑性

を内包するため，本研究では既存研究とは異なる特徴量も包含

して，評価を行う．評価に用いる特徴量は，表層情報，話題，

語種，基本語，意味属性，言語表現，文末表現，品詞，固有表

現，評価表現の 10種類，31個，2,071次元の特徴量である．

本章では，まず，評価に用いる既存研究の特徴量を説明する．

その後，特徴量変換手法である NMFについて説明する．そし

て，提案手法の重要な基底の選択方法を説明し，最後に，重要

な特徴量の寄与率を評価する方法を説明する．

4. 2 準 備

本研究で評価に用いる既存研究の特徴量を説明する．既存研

究の特徴量抽出方法は，抽出方法ごとに表層情報，アルゴリズ

ム，既存研究の辞書の 3グループを定義した．各種抽出方法を

説明する．

表層情報は 8種類の特徴量より構成される．特徴量の次元数

は 22である．表 1に本研究で用いる表層情報を示す．なお，本

研究の文字種は，ひらがな，カタカナ，漢字，アルファベット，

数字，半角記号，空白記号，全角記号である．

表 1 表 層 情 報

特徴量名 次元数 値の定義/例

文の数 1 整数値 (1 文中の [。][？][！] の合計頻度)

読点 1 整数値 (1 文中の [、] の頻度)

句点 1 整数値 (1 文中の [。])

文の長さ 1 整数値 (1 文中の総バイト数)

文字種 (頻度) 8 整数値 (ひらがな，カタカナ，漢字など)

文字種 (比率) 8 実数値 (同上)

読点間距離 1 実数値 (算出 文献 [24])

漢字含有率 1 実数値 (算出 文献 [24])

本研究では，アルゴリズムで話題の特徴量を抽出する．話題

の特徴量は，潜在意味解析とトピックモデルの 2種類より構成

される [28]．抽出アルゴリズムは，潜在意味解析に Latent Se-

mantic Indexing(LSI) [29] トピックモデルに Latent Dirichlet

Allocation(LDA) [30] を採用する．各アルゴリズムに関して，

簡単な説明を行う．

LSIは，行列 Nを低ランク行列の積 UTHにフロベニウスノ

ルムが最小になるように行列分解する手法である．フロベニウ

スノルムは要素を二乗して総和をとった値の平方根である．行

列 Nを文書番号 Dと語彙 Vとした際の，LSIを式 (1)で示す．

∥N − UTH∥2FRO =

D∑
d=1

V∑
v=1

(
Ndv − uT

d hv

)2
(1)

U = (u1, · · · , uD)は重み付き係数行列であり，K行 D列の実

数行列である．H = (h1, · · · , hV ) は語彙行列であり，K 行 V

列の実数行列である．ここで，K は低ランク行列の次元数で

ある．LSIの行列分解には，特異値分解が用いられている．本

研究の LSIの実装は，分かち書き（注24）されたテキスト情報に，

Gensim [62]（注25）を適用する．よって，特異値分解は，乱択特異

値分解 [63]（注26）を用いる．

LDAは，文書 wdが低ランク行列 ϕと θをパラメータとして

持つカテゴリ分布から生成されると仮定する手法である．全体集

合をW，文書数を d = (1, · · · , D)，トピックを k = (1, · · · ,K)

とした際の，文書 wd の生成確率を式 (2)で示す．

p(wd|θd,Φ) =
Nd∏
n=1

ΣK
k=1p(k|θd)p(wdn|ϕk) (2)

パラメータ θd はトピック分布，パラメータ Φは単語分布集

合である．また，Nd は文書 dに含まれる単語数，wdn は文書

d の n 番目の単語，ϕk はトピック k の単語分布を示す．本研

究における LDAの実装に関しては，LSIと同様にGensim [62]

を用いた．よって，各文書のトピック分布 θd の推定は，変分

ベイズ法 [64]を用いる．

本研究の LSIの次元数や LDAのトピック数である Kは，任

意で値の設定を行う．LSI の K の最適なパラメータは 300 か

ら 500の範囲が提案されている [65]．本研究では K=300を設

定した．LDAに関しても同様に K=300を設定した．よって，

特徴量の次元数は 600である．話題の特徴量を表 2に示す．

表 2 話 題

特徴量名 次元数 値の定義

潜在意味解析 (LSI) [29] 300 文書の重み付き係数 uD

トピックモデル (LDA) [30] 300 文書のトピック分布 θd 　

LSIでは，低ランク行列分解された重み付き係数行列 Uの値

によって，文書Dにおける話題Kの話題の重み付きが明らかに

なる．よって，LSIの特徴量には，各文書の Kの重み付き係数

を用いている．LDAでは，各文書における θd を推定すること

で，話題の割合が明らかになる．よって，LDAの特徴量には，

各文書の θd を用いている．表 2の特徴量の値は実数である．

既存研究の辞書では，意味情報の特徴量を抽出する．意味情

報の特徴量は，21種類の特徴量より構成される．表 3に既存研

究の辞書による特徴量を示す．既存研究の辞書は，付録に一覧

表を記載した．「定義/付与タグの例」列に記載がない特徴量の

値は整数である．特徴量の次元数は 1,449である．各特徴量を

水平方向に連結し，評価を行う特徴量行列の作成を行う．特徴

量行列の作成は，Pandas（注27）および Numpy（注28）を用いた．

（注24）：一定の規則にしたがって，区切られた文章を分かち書きと呼ぶ．

（注25）：gensim : https://radimrehurek.com/gensim/

（注26）：Blei Lab : https://github.com/blei-lab

（注27）：Pandas : http://pandas.pydata.org/

（注28）：NumPy : http://www.numpy.org



表 3 意 味 情 報

特徴量名 次元数 語数 値の定義/付与タグの例

語種 7 6519 和語，漢語，外来語

基本語 (1) 2 697 基本語二千に選定

基本語 (2) 6 6519 外国語学習基本語彙

基本語 (3) 2 424 基本語二千・六千に選定

意味分類コード (1) 233 697 体の類抽象的関係

意味分類コード (2) 487 6519 (同上)

意味分類コード (3) 307 424 (同上)

機能表現 122 29262 O，B-判断

文末モダリティ 32 32 可能性，表出

質問文末表現 38 38 質問，回答

IPA 品詞 14 - 連体詞，接頭詞，名詞

名詞比率 1 - 実数 (算出 文献 [44])

MVR 1 - 実数 (算出 文献 [44])

固有名詞 4 - 実数 (算出 文献 [45])

拡張固有表現 132 18075 数値表現

評価極性情報

（用言編） 4 5280 ネガ（経験）

（名詞編） 51 13314 ～になる（状態）客観

感情極性 110250

（頻度） 2 - ポジティブ・ネガティブ

（比率） 2 - 実数 (算出 文献 [48])

（平均値） 1 - 実数 (算出 文献 [48])

評価値表現 1 5234 -

4. 3 非負値行列因子分解 (NMF)

特徴量変換のアルゴリズムについて簡単な説明を行う．アル

ゴリズムに用いる NMF は既存研究の手法である [61]．NMF

は観測行列 Yを基底行列 Hと係数行列 Uの積に分解するアル

ゴリズムである．ここで，NMFの観測行列 Yの要素は，全て

非負値 (≧ 0)であることが前提である．本研究では，観測行列

Yを 0から 1の間に正規化し，各変数の計測尺度の違いを考慮

するため，L1正則化による制約補正を行った．よって，分解結

果の基底行列 Hおよび係数行列 Uも非負値となる．

NMF では，観測行列 Y が，相関行列や分散共分散行列で

あることを前提としていない．よって，主成分分析 (Principal

Component Analysis)や因子分析 (Factor Analysis)などと異

なり，観測行列 Y の各次元の特性に依存せず適用できる．本

研究の観測行列 Y は，節 4. 2 の各特徴量を水平方向に連結

した特徴量行列である．したがって，観測行列 Y は，文書数(
i = 1, . . . , N

)
，特徴量の次元数

(
j = 1, . . . ,K

)
から構成され

る N行 K列の長方行列である．ここで，次元数 Kは 2,071で

ある．NMFでは，観測行列 Yの次元数 Kよりも，基底数M

を小さく設定することで，特徴量変換が行える．基底行列 Hの

基底数を
(
m = 1, . . . ,M

)
とした際の，NMFによる観測行列

の分解を式 (3)に示す．

(
yi,j

)
NK

≃ ΣM
m=1hj,mum,i (3)

式 (3)の (yi,j)NK は観測行列 Yを表す．また，hi,m は基底

行列 Hの成分，um,i は係数行列 Uの成分を表す．

行列分解では行列を 2 つの行列の積に分解する．ここで，

分解される行列は，一意に決まらない．よって，NMF では，

Y ≃ HU の誤差が最小となる，乖離度の最適化が必要である．

パラメータ β で統一的に記述した乖離度基準を式 (4)を示す．

Dβ

(
y|x

)
= y

yβ−1 − xβ−1

β − 1
− yβ − xβ

β
(4)

式 (4)の β が，(β → 0)のとき Itakura-Saitoダイバージェン

ス，(β → 1) のとき一般化 Kullback-Leibler ダイバージェン

ス，(β = 2)のとき二乗誤差である [61]．乖離度基準は観測行

列 Yの生成プロセスで異なる．本研究では，生成プロセスに，

非負の整数の確率分布である Poisson分布を仮定した．よって，

一般化 Kullback-Leiblerダイバージェンスを採用した．

4. 4 基 底 選 択

提案手法である基底選択を説明する．提案手法は，NMFの

行列分解の結果で，重要な基底の選択する方法である．NMF

では，M < min(K,N)のとき，観測行列 Yは，低ランク行列

の積で近似することに相当する．よって，観測行列 Yは，基底

行列 Hと係数行列 Uの線形結合で表現できる．線形結合の例

を式 (5)に示す．

hj,1


u1,i

u2,i

...

um,i

+ hj,2


u1,i

u2,i

...

um,i

 · · ·hj,m


u1,i

u2,i

...

um,i

 (5)

式 (5)の係数行列 Uの成分 um,i の値は文書 iの基底 mへの

重みを表す．また，観測行列 Yは，文書数
(
i = 1, . . . , N

)
，特

徴量の次元数
(
j = 1, . . . ,K

)
から構成される N行 K列の長方

行列である．ここで，特性の異なる 2種類のテキスト情報の一

方のみ，基底の重みが高い場合，特性を表す基底であると解釈

できる．式 (5)の文書数 Nは，2種類のテキスト情報が混在し

ている．よって，提案手法では，行列分解後に，行列分解前の

観測行列 Yに基づき，係数行列 Uを 2つの係数行列集合に分

割する．そして，各基底の重みである係数行列 Uの成分 um,i

より，係数行列集合の基底mの平均値を算出する．2つの係数

行列集合を比較し，基底 mの平均値の差が最も大きい基底は，

係数行列集合の特徴を表す基底であると判断できる．したがっ

て，NMFの係数行列 Uの係数値で，評価を行いたいテキスト

集合の基底選択に応用できる．

4. 5 特徴量の評価

提案手法である特徴量の評価を説明する．基底行列 Hは，観

測行列 Y の特徴量の共起成分がグルーピングされた結果であ

る．NMFの簡略化した分解表現を式 (6)に示す．mは特徴量

変換を行う際に指定した次元数，jは観測行列 Yの特徴量の次

元数
(
j = 1, . . . ,K

)
である．ここで，Kは 2,071である．

Y ≃ HU (H = hj,1, . . . , hj,m) (6)



式 (6)の各基底の成分 hj,m の値は，基底 mへの特徴量 jの

寄与率と解釈できる．よって，重要度の判断基準に採用できる．

上述の節 4. 2，節 4. 3，節 4. 4，節 4. 5のとおり，提案手法は，

テキスト情報より抽出した特徴量 (節 4. 2)を既存アルゴリズム

の NMFで行列分解し (節 4. 3)，分解結果の係数行列 Uの値で

重要な基底行列 Hを選択 (節 4. 4)，選択した基底行列 Hの各

特徴量の寄与率を評価 (節 4. 5)する特徴量の評価手法である．

5. 評 価 実 験

5. 1 実 験 環 境

評価を行うテキスト情報には，2009年から 2016年までの 8

年分の環境・循環型社会・生物多様性白書，こども環境白書を

用いる．環境白書は PDF（注29）（注30）で提供されている．本研

究では，PDFよりテキスト情報を抽出した（注31）．一部こども

環境白書（2009年，2011年，2014年）に関しては，2009年は

WEBサービス（注32），2011年，2014年は手作業で抽出した．

提案手法の実装は，プログラム言語 Python（注33）を用いた．

単語分割，品詞判定は，MeCab [45]を用いた．LSIおよび LDA

アルゴリズムの実装は，Gensim [62]を用いた．観測行列 Y作

成は，Pandasおよび NumPyを用いた．NMFおよび正規化・

正則化処理の実装は，scikit-learn（注34）（注35）を用いた．テキス

ト情報の前処理は，文字コードをUTF-8に変換，空白記号・改

行コードを除去，テキスト情報を「。」「？」「！」で改行，バイ

ト列の欠損行は対象外とした．NMFの文書数は，N=51689で

ある．テキスト情報の等価な文字は Normalization Form KC

(NFKC)（注36）で正規化した．また，形態素解析では，活用形を

標準形に変換し，1文字単語などを削除する処理を実施した．

5. 2 結 果

提案手法を適用し，得られた係数行列 Uの値を表 4に示す．

NMFの次元数Mには，M=10を設定した．重み付け係数値お

よび重み付け係数値の差は各文書集合の平均値である．

表 4の結果，2つの文書集合で基底 1の係数値が最も大きい

結果である．よって，係数値の大きさのみでは，基底の判断は

できないと判断できる．対して，係数値の差異では，非負値は

基底 4，負値は基底 3という異なる結果である．提案手法では，

係数行列集合の基底 m の平均値の差が判断基準である．よっ

て，基底 4は読みやすさの基底，基底 3は読み辛さの基底であ

り，提案手法の判断基準が妥当であると解釈できる．基底 4の

各特徴量の寄与率上位 10個の特徴量を表 5に示す．

表 5より，「文末表現 (です)」が最も寄与率が高い特徴量であ

る．対して，基底 3の特徴量評価では，寄与率上位に，「文末表

現 (た)」が含まれていた．よって，読みやすさは，文末表現が

（注29）：ISO32000-2:2017 : https://www.iso.org/standard/63534.html

（注30）：RFC8118 : https://www.rfc-editor.org/info/rfc8118

（注31）：PDF ファイルからテキストおよび画像を抽出する方法（Acrobat DC）

https://helpx.adobe.com/jp/acrobat/kb/cq06200852.html

（注32）：PDF TXT 変換 PDF を Text に : http://pdftotext.com/ja/

（注33）：Welcome to Python.org : https://www.python.org

（注34）：scikit-learn : http://scikit-learn.org/stable/

（注35）：scikit-learn : https://github.com/scikit-learn

（注36）：Unicode Technical Reports : https://unicode.org/reports/

表 4 各基底への重み付け係数の平均値

基底 読みやすい文書集合 読み辛い文書集合 係数値の差

1 0.015293 0.015166 0.000126

2 0.003190 0.004047 -0.000857

3 0.000649 0.002243 -0.001594

4 0.001504 0.000740 0.000764

5 0.000073 0.001291 -0.001219

6 0.000157 0.001068 -0.000911

7 0.001347 0.000892 0.000454

8 0.000076 0.000697 -0.000621

9 0.000452 0.000655 -0.000203

10 0.000641 0.000826 -0.000185

表 5 読みやすさの基底 4

特徴量名 特徴量の寄与率

回答文末表現 (です) 0.400483

質問文末表現 (です) 0.400483

機能表現タグ (I-容易) 0.225670

機能表現タグ (I-判断) 0.194876

文字種特徴量 (比率 - ひらがな) 0.066372

機能表現タグ (B-順接限定) 0.029475

機能表現タグ (I-発継続) 0.015669

分類項目一覧表 意味分類コード (1.133) 0.015254

機能表現タグ (I-理由) 0.014842

単語感情極性対応表 (ポジティブ単語比率) 0.013948

重要であることが明らかになった．また，「単語感情極性対応表

(ポジティブ単語比率)」も重要な特徴量であることが明らかに

なった．機能表現タグは寄与率上位に複数確認できた．よって，

重要な特徴量の種類であると判断できる．一方で，「文字種特徴

量 (比率 - ひらがな)」は，寄与率上位だが，基底 3の特徴量評

価の結果，読み辛い文書でも寄与率上位であった．よって，重

要な特徴量だが，特性を表す特徴量ではないと判断できる．

6. ま と め

本研究では，特徴量の評価手法を提案した．提案手法では，

特徴量行列を NMFで行列分解し，分解結果の係数行列 Uの値

で重要な基底行列 Hを選択し，選択した基底で各特徴量を評価

した．評価では，10種類，31個，2,071次元の特徴量を評価し

た．結果，読みやすい文書では，文末表現，ポジティブ単語比

率が重要であった．また，機能表現タグは重要な種類の特徴量

であった．今後の課題は，結果の特徴量の考察や概念辞書（注37）

との組み合わせ，NMFのパラメーター β の最適化を行いたい．

また，記号表現を物理的に運搬するチャネルや記号の評価箇所

を包含して評価したい．そして，特徴量の重み付け係数線形和

や可視化手法 [66]に応用し, 読みやすさを選択できる情報推薦

や，コンシューマー・インサイト [67]の分析などに活用したい．
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（注37）：WordNet:http://compling.hss.ntu.edu.sg/wnja/index.ja.html
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付 録

本研究で特徴量抽出に用いた既存研究の辞書を表 A・1 に示す．
単語感情極性対応表は，日本語の辞書を用いた．また，見出し
語には，辞書の見出し語と読みを用いた．NAIST-JENE は，
Wikipedia の見出し語に対し，関根の拡張固有表現階層の定義
に基づき固有表現クラスを付与した辞書である．日本語教育基
本語彙，意味分類体語彙表，分類項目一覧表は調査研究目的に
作成された一覧表である．本研究では下記の基準で，加工・見出
し語の選定した．
（ 1） 見出し語の加工

空白記号，「-」「0」「など」を除去
（ 2） 対象外の見出し語

「」「-」「〔」「→」「/」「(」「」「その他」を含む語

表 A· 1 既存研究の辞書一覧

種別 特徴量名 文献/辞書

表層情報 文字種 Unicode 10.0（注a）

語種 語種 意味分類体語彙表（注b）

基本語 基本語 (1) 日本語教育基本語彙（注b）

基本語 基本語 (2) 意味分類体語彙表（注b）

基本語 基本語 (3) 分類項目一覧表（注b）

意味属性 意味分類コード (1) 日本語教育基本語彙（注b）

意味属性 意味分類コード (2) 意味分類体語彙表（注b）

意味属性 意味分類コード (3) 分類項目一覧表（注b）

言語表現 機能表現 機能表現タグ付与コーパス [38]（注c）

文末表現 文末モダリティ 文献 [40]

文末表現 質問文末表現 文献 [41]

品詞 IPA 品詞 ipadic version（注d）

固有表現 固有名詞 ipadic version（注d）

固有表現 拡張固有表現 NAIST-JENE（注e）

評価表現 評価極性情報

（用言編） 日本語評価極性辞書 [49]（注c）

（名詞編） 日本語評価極性辞書 [50]（注c）

評価表現 感情極性 単語感情極性対応表 [51]（注f）

評価表現 評価値表現 評価値表現辞書 [52]（注g）

（注a）：Unicode 10.0 Character Code Charts

http://www.unicode.org/charts/

（注b）：『日本語教育のための基本語彙調査』データ

http://mmsrv.ninjal.ac.jp/bvjsl84/

（注c）：機能表現タグ付与コーパス，日本語評価極性辞書

http://www.cl.ecei.tohoku.ac.jp/index.php

（注d）：ipadic version 2.7.0 ユーザーズマニュアル

http://chasen.naist.jp/snapshot/ipadic/ipadic/doc/ipadic-ja.pdf

（注e）：NAIST Japanese ENE Dictionary on Wikipedia

https://github.com/masayu-a/NAIST-JENE

（注f）：単語感情極性対応表

http://www.lr.pi.titech.ac.jp/t̃akamura/pndic ja.html

（注g）：評価値表現辞書

http://www.syncha.org/evaluative expressions.html


