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あらまし 近年，テキスト形式のデータを取り扱う手法として確率的トピックモデルの有効性が注目されている．ト

ピックとは，単語出現頻度を変動させる (潜在的な)要因であり，単語生成分布で表現され，特徴や意味については人

間が解釈する必要がある．しかし，すべてのトピックを人間が解釈するのは困難かつ主観的である．そこで本稿では，

トピックを客観的に解釈可能とするトピック表現語を導出する手法を提案する．まず，単語の組合わせによる総当た

り導出手法について述べたのち，計算コスト削減を目的とした，経験則を用いた経験的導出手法について述べ，総当

たり導出手法の結果比較によって評価する．
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Abstract Recently, the topic model has been getting much attentions and there have been a lot of studies on

the model. Although a topic in the model is defined as a factor which fluctuates document word frequencies, it

is necessary but difficult for a user to interpret semantic meanings for obtained topics. Therefore, we propose a

novel determination method of topic description terms to describe a topic. In this paper, we propose one of the

ideal determination methods, where the topic description terms is obtained so as to minimize a total topic descrip-

tion cost for any combination of terms. We also propose several heuristic determination methods to decrease the

computational cost drastically.

Key words topic model，text mining，Latent dirichlet allocation

1. は じ め に

社会の高度情報化に伴い，生成される情報量は日々加速度的

に増加している．大量の情報から有用な知見の抽出や新たな知

識の獲得を行う様々な技術が提案されている．特に，テキスト

形式の情報に関する知見抽出や知識獲得等を行う手法として，

確率的トピックモデルの有用性が注目されている [2] [3]．確率

的トピックモデルは文書が生成される過程を確率的に表現した

モデルである [1]．確率的トピックモデルでは，単語出現頻度を

変動させる (潜在的な) 要因であるトピックが単語の分布とし

て表現される．確率的トピックモデルは高精度で文書をモデル

化できることで幅広く応用することができる．たとえば,情報

検索 [7]や画像認識 [8]，推薦システム [9]などに確率的トピック

モデルを利用することができる．以降，確率的トピックモデル

を簡単のためにトピックモデルと呼ぶ．また，トピックとは確

率的トピックモデルで得られるトピックに限定する．

トピックモデルを用いて得られた個々のトピックは，トピッ

クに関連した単語とその生成確率のペアの集合として表現でき

る．したがって，トピックモデルによって得られるトピックの

意味は，トピックに関連した単語とその生成確率を見ることで

適切に解釈する必要がある．表 1に簡単なトピックモデルの記

述例を示す．このトピックモデルでは，２つのトピックと８個

の単語に関する生成確率が得られたとしている．

Topic1 では，「ニュース」「メディア」「新聞」などの単語が



あり，おのおの 0.0794，0.0700，0.0657 等の単語生成確率の

数値が対応している．この単語分布により Topic1が記述され

ている．このとき，Topic1の意味が何か，あるいは Topic1の

意味を的確に示す単語は何かを決定することは非常に困難であ

る．たとえば，生成確率の大きな単語をトピックの意味を示す

単語とすることは容易であるが，それがこのトピックの意味を

確かに表現できるかという点では正確性に欠ける．表 1の例で

は，ニュースが最も大きな生成確率であるが，これら８つの単

語の生成確率を考えると，生成確率が２番目に大きな値を持つ

メディアが Topic1 の意味を示す単語としては適切であると考

えられる．Topic2 ではバラエティが最も生成確率が大きな単

語であるが，これら８つの単語の生成確率を考えると，生成確

率が２番目に大きな値を持つテレビが適切であると考えられる．

そこで本稿では，トピックの客観的解釈を可能とする単語 (以

降，トピック表現語)を導出する方法を提案する．まず，トピッ

ク表現語の定義のひとつとして，トピック表現特徴量を最大に

する単語の組み合わせを用いる．この単語組み合わせによるト

ピック表現語を導出するには，トピックの単語分布と単語組合

わせ総当たりにより導出することになる．しかし，総当たりに

計算する必要があるため，計算量が増大し，実際のトピック数

や単語数では現実にその最大解を求めることが不可能である．

これを解決するために，経験則によりトピック表現語を導出す

るいくつかの導出方法を提案する．

2. トピックとトピック表現語導出方法

2. 1 トピックモデルとトピック

まず，文書集合 D = {dl} を考える．ここで，文書とは，
ニュース記事やWebページなどの単語列で表現されるテキス

トである．本稿では，これら文書集合Dから Latent Dirichlet

Allocation(LDA)の手段で得られたトピックを対象とする．ト

ピックモデルは，トピック集合 P = {pk}に関し，各トピック
pk の単語分布 rk と，文書 d中のトピック比率 qd から構成さ

れるトピック表現である．ここで，単語分布 rk は単語 ti とそ

の生成確率 wki のペア (ti,wki)の集合，トピック比率 qd はト

ピック pk とその比率 rdk のペア (pk,rdk)の集合である．すな

わち，rk = {(ti, wki)}，qd = {pk, rdk}である．なお，どのト
ピックについても文書集合 D 内のすべての単語 ti の生成確率

が求められているとする．文書集合内のすべての単語の集合を

To とし，以降，単にトピック単語集合と呼ぶ．

Topic1

ニュース 0.0762

メディア 0.0754

新聞 0.0557

バラエティ 0.0526

ラジオ 0.0505

ドラマ 0.0453

シネマ 0.0428

テレビ 0.0367

Topic2

バラエティ 0.0728

テレビ 0.0672

ニュース 0.0601

ドラマ 0.0563

新聞 0.0462

シネマ 0.0461

ラジオ 0.0438

メディア 0.0363

表 1 トピックの単語生成確率例

たとえば，表 1 の 2 つのトピック Topic1(p1 とする) と

Topic2(p2 とする)，２つの文書 d1, d2 から構成されるトピック

モデルは，

p1 = {(t1, 0.0762)，(t2, 0.0754)，(t3, 0, 0557)，(t4, 0.0526)
，(t5, 0.0505)，(t6, 0.0453)，(t7, 0.0428)，(t8, 0.0367)}

p2 = {(t1, 0.0601)，(t2, 0.0363)，(t3, 0.0462)，(t4, 0.0728)
，(t5, 0.0438)，(t6, 0.0563)，(t7, 0.0461)，(t8, 0.0672)}

d1 = {(p1, 0.65)，(p1, 0.35)}
d2 = {(p1, 0.24)，(p1, 0.76)}

ここで，

To =< t1，t2，t3，t4，t5，t6，t7，t8 >，

t1 =ニュース，t2 =メディア，t3 =新聞，t4 =バラエ

ティ，t5 =ラジオ，t6 =ハドラマ，t7 =シネマ，t8 =テレビ

である．

2. 2 トピック表現語特徴量

トピック表現語を規定するために，下記のトピック表現語特

徴量を導入する．

すべてのトピックへトピック表現語を割り当てるとする．そ

して，あるトピック pk ∈ P に割り当てるトピック表現語を次

のトピック表現語割り当て部分ビット列 bk で表現することに

する．bk の s番目のビットはトピック単語集合 To の s番目の

単語がトピック表現語であるとき 1の値をもち，それ以外のと

き 0の値を持つ．

たとえば，表 1のトピック p1 がトピック表現語として t1 と

t3 を持つとき，

b1 = 10100000

であり，トピック p2がトピック表現語として t1，t6，t7 を持

つとき，

b2 = 10000110

である．さらに，トピック表現語割り当てビット列 bは部分ビッ

ト列を連接したものとする．すなわち，

b = b1&b2 · · ·&b|P |

で表現される．なお，&はビット連接演算を示す．たとえば，た

とえば、表 1に関する上記の割り当て b1と b2より、b = b1&b2

であり，

b = 1010000010000110

となる．

トピック表現語割り当てビット列に関するトピック表現語特

徴量 f(b)を示すと，

f(b) =
∑
k

((
∏
s

(gks))/
∑
s

(bks)) (1)

ただし，

gks =

{
wks/Ws (if bks = 1)

1− (wks/Ws) (otherwise)
(2)

Ws =
∑
k

(wks) (3)

である．ここで，bkb はトピック Pk のトピック表現割り当て

ビット列の s番目の部分ビットを示す．もし，トピック表現語

特徴量 f(b)の値が同じ場合，トピック表現語割り当てビット列



bにおいて
∑

bks の値が最も小さい bを，トピック表現語割り

当てをトピック表現語とする．

たとえば，表 1に関する上記トピック表現割り当て b = b1&b2

の場合，

f(b) =
∏
s

(g1s) +
∏
s

(g2s)

= (w1/W1) ∗ (1− (w2/W2)) ∗ (w3/W3)∗

(1− (w4/W4)) ∗ (1− (w5/W5)) ∗ (1− (w6/W6))∗

(1− (w7/W7)) ∗ (1− (w8/W8))+

(w1/W1) ∗ (1− (w2/W2)) ∗ (1− (w3/W3))∗

(1− (w4/W4)) ∗ (1− (w5/W5)) ∗ (w6/W6)∗

(w7/W7) ∗ (1− (w8/W8))

= (0.0762/0.1117) ∗ (1− (0.0754/0.1363))∗

(0.0557/0.1019) ∗ (1− (0.0526/0.1039))∗

(1− (0.0505/0.0943)) ∗ (1− (0.0453/0.1254))∗

(1− (0.0428/0.1016)) ∗ (1− (0.0367/0.0889))+

(0.0601/0.1117) ∗ (1− (0.0363/0.1363))∗

(0.0462/0.1019) ∗ (1− (0.0728/0.1039))∗

(1− (0.0438/0.0943)) ∗ (1− (0.0563/0.1254))∗

(1− (0.0461/0.1016)) ∗ (1− (0.0672/0.0889))

= 0.005046

となる．ここで，W1 = 0.1117，W2 = 0.1363，W3 = 0.1019，

W4 = 0.1039，W5 = 0.0943，W6 = 0.1254，W7 = 0.1016，

W8 = 0.0889である．

上記で定義したトピック表現語特徴量は下記の視点から定義

したものである．もちろん，上記以外にも様々な特徴量が考え

られることはいうまでもない．

(1) 生成確率 wki が高い単語 ti は，トピック表現語として適

した単語である

あるトピック pk において，単語 ti の生成確率 wki が高いと

いうことは，単語 ti はトピック pk を含む文書中によく出現し，

単語 ti それだけトピック pk における重要な単語であると考え

られる．よって，生成確率 wki は，トピック pk における単語

ti の重要度を示す重みであると考える．

しかし，相互トピックという観点から，様々なトピックにお

ける単語 ti の生成確率 wki が高い場合，単語 ti はトピック pk

を表現する特徴的な単語ではなく，一般的な単語である可能性

が高い．そこで，式 (2)において正規化を行うことで，生成確

率 wki をトピック pk における重みではなく，トピック集合 P

に対する重要度 wks/Ws とした．その結果，トピック集合 P

に対する重要度 wks/Ws は，単語 ti はトピック pk をどの程度

表現できるかの表現度を表す重みとなる．

(2) 複数トピックにおいて生成確率 wki が高い単語 ti は，ト

ピック表現語に適さない単語の可能性がある

トピック pk のトピック表現語割り当てについて考える．表現

度が高い単語が，トピック表現語割り当てに含まれなかった場

合には，トピック表現語にトピック pk を特徴的に表現する単

語が含まれていないため，トピック表現語特徴量の数値を下げ

る必要があり，また，表現度が低い単語が，トピック表現語割

り当てに含まれた場合，トピック表現語にトピック pk を特徴

的に表現できない単語が含まれており，トピック表現語特徴量

の数値を下げる必要がある．そのため，式 (2)の様に，２つの

場合を分けてトピック表現語特徴量を計算することにしている．

(3) 複数単語によるトピック表現語割り当てはトピック表現

語に適さない単語の可能性がある

トピック pk のトピック表現語割り当てについて考える．複数

単語がトピック表現語として割り当てられた場合，その単語分

だけ人間による客観的解釈の余地を作ることとなる．そのため，

式 (2)の様に，単語数で数値を割り，計算することにしている．

2. 3 トピック表現語導出方法

トピック表現語はトピック表現語特徴量を最大にするトピッ

ク表現割り当てである．すなわち，求めるトピック表現割り当

て bopt は，

bopt = arg(max
b

(f(b))) (4)

となる．

たとえば，表 1の 2つのトピックのトピック表現語を導出す

るには，トピック表現割り当てのすべての組み合わせ，つまり，

トピック表現語割り当てビット列 (16ビットのビット列)につ

いて，0000000000000000から 111111111111111までのビット

列に対するトピック表現語特徴量 f(b)を計算し，その値が最大

となるビット列 bopt が適切なトピック表現語割り当てとなる．

もちろん，すべての組み合わせで f(b)を計算する必要はない．

たとえば，111111111111111は 2つのトピックのトピック表現

語が同一であることを意味するため，不要な組み合わせである．

具体的には，つぎのような組み合わせを排除する．

（ 1） あるビット列ｂi と bj が同一の場合

（ 2） あるビット列ｂi と bj に包含関係がある場合

（ 3） あるビット列 bi がすべて 0の場合

この方法を用いたときのトピック表現語導出の例を以下に

示す．b = 1010000010000110の場合の f(b)が 0.005046であ

ることは先に説明した．今，b̃ = 1000000000010000の場合の

f(b̃)は 0.01319である．したがって，f(b̃) > f(b)であり，ま

た，他のどんなビット列 b̂について f(bb̃) > f(b̂)となる．した

がって，bopt = b̃でありこのビット列 b̃が最も適したトピック

表現割り当てである．その結果，具体的には Topic1 のトピッ

ク表現語はメディアであり．Topic2のトピック表現語はテレビ

となる．これは 1.章で述べたようにトピックの意味を的確に表

現した単語として適切なものである．

3. 経験的トピック表現語導出法

本稿では，以下の３方法からトピック表現語を経験的に導出

する．

（ 1） Näıve法

（ 2） TDDA 法 (Topic Label Determination using Docu-

ment Analysis)



（ 3） TDTP 法 (Topic Label Determination using Term

Probablistic Distibutions)

以下，3. 1 節において Näıve 法について，3. 2 節においてに

TDDA法について，3. 3節において TDTP法ついて述べる．

3. 1 Näıve 法

Näıve方法では，各トピックの単語生成分布の生成確率が高

い単語をトピック表現語とする．

あるトピック pk において，単語 ti の生成確率 wki が一番高

い場合，単語 ti をトピック pk におけるトピック表現語とする．

しかし単語 ti の生成確率 wki が，他のトピックにおいても一番

高い数値を示した場合，それぞれのトピックにおける生成確率

の上位２つの単語群をそれぞれのトピックにおけるトピック表

現語とする．以下，同じように単語群が重複した場合，Top-k

の単語の数を１つずつ増やしていき，すべてのトピックにおけ

る単語群がユニークになるようにトピック表現語を導出する．

たとえば，表 1の 2つのトピックのトピック表現語は，Topic1

の生成確率の最大値はテレビの 0.0794であり，Topic2の生成

確率の最大値はバラエティの 0.0638 である．すなわち，求め

るトピック割り当ては，Topic1：テレビ，Topic2：バラエティ

となる．

3. 2 TDDA法

TDDA法では，tf-idfによるトピック表現語導出法 (TDDA-

1)と，単語共起によるトピック表現語導出法 (TDDA-2)を提

案する．以下，3. 2. 1節において TDDA-1について，3. 2. 2節

において TDDA-2について述べる．

3. 2. 1 tf-idfによるトピック表現語導出法 (TDDA-1)

tf-idfによるトピック表現語導出法では，文書に対して tf-idf

法を使用して単語ごとの重みを利用してトピック表現語を導出

する．

あるトピック pk のトピック比率がある閾値以上の文書 dを

トピック pk を含む文書として，文書 dに出現する単語について

tf-idf値を計算する．トピック pk を含む文書 dにおいて計算し

た tf-idf値を単語ごとに和を計算し，その数値が高い単語をト

ピック表現語とする．この方法においても，Näıve方式と同様

にトピック表現語が重複しないよう Top-kの単語を使用する．

3. 2. 2 単語共起によるトピック表現語導出法 (TDDA-2)

単語共起によるトピック表現語導出法では，２つの単語の共

起文書数を利用してトピック表現語を導出する．

ある２つの単語 tki1 と単語 tkin がともに存在する (共起す

る)文書数を数える．同様に，すべての単語についてある２単

語の共起文書数を数え，その数値が高い単語をトピック表現語

とする．この方法においても，Näıve方式と同様にトピック表

現語が重複しないように Top-kの単語を使用する．

たとえば，表 1の Topic1では，「テレビ」と「メディア」の

共起文書数が 43，「新聞」，「ラジオ」，「ニュース」との共起文書

数がそれぞれ，21，19，36のとき，「テレビ」の総共起文書数は

119となる．以下，「メディア」，「新聞」，「ラジオ」，「ニュース」

の総共起文書数がそれぞれ，134，68，72，98，であったとき，

最も総共起文書数が高いのは，「メディア」の 134である．すな

わち，求めるトピック割り当ては，Topic1：メディアとなる．

3. 3 TDTP法

TDTP法では，上位単語の生成確率の正規化によるトピック

表現語導出法 (TDTP-1)と，単語ごとの生成確率によるトピッ

ク表現語導出法 (TDTP-2)を提案する．以下，3. 3. 1節におい

て TDTP-1について，3. 3. 2節において TDTP-2について述

べる．

3. 3. 1 上位単語の生成確率の正規化によるトピック表現語

導出法 (TDPD-1)

上位単語の生成確率の正規化によるトピック表現語導出法

(TDPD-1)では，トピック表現語は単語の生成確率が上位 k単

語のうちから表現できるとして，それぞれの生成確率の正規化

された数値を利用してトピック表現語を導出する．

トピックモデルでの各トピックの単語分布に関係する単語数

は表 1に示したような 5個のような少数ではなく，実際には通

常数百や数千個の可能性がある．しかし，上位単語以外の出現

確率はほぼ 0に近しいため，トピックの特徴は上位単語から表

現できると考える．そこでまず，単語の生成確率の正規化を，

トピック pk における生成確率が上位 k単語中の割合の計算に

よって行う．単語の生成確率の正規化を行った後，正規化され

た数値が最上位である単語 ti の数値がある閾値 (δ) 以上の場

合，単語 ti を pk におけるトピック表現語とする．正規化され

た数値が最上位である単語 ti の数値が閾値 (δ)未満の場合，閾

値以上となるまで，第２位から順に単語 ti の数値を加えて，ト

ピック表現語を構成する．なお，閾値 (δ)以上であっても，単

語群が他のトピックと重複する場合，さらに単語を１つ以上増

やし，ユニークにトピック表現語が決まるように，トピック表

現語を導出する．

たとえば，表 1のTopic1では，５単語の生成確率の正規化を

行うと，結果は表 2となる．閾値を 0.4とした場合，上位２つ

の数値の和が 0.5832となり閾値以上になる．すなわち，Topic1

における求めるトピック割り当ては「メディア，ニュース」と

なる．

3. 3. 2 単語ごとの生成確率によるトピック表現語導出法

(TDPD-2)

単語ごとの生成確率によるトピック表現語導出法 (TDPD-2)

は，単語の生成確率を全トピック中の割合を計算することで正

規化された数値を利用してトピック表現語を導出する．

TDPD-2では，Näıve方式と同様にトピック表現語が重複し

ないように正規化された数値から，Top-kの単語をトピック表

Topic1

ニュース 0.2931· · ·
メディア 0.2901· · ·
新聞 0.2143· · ·

バラエティ 0.2023· · ·
表 2 上位単語の正規化結果

Topic1

ニュース 0.5590· · ·
メディア 0.6750· · ·
新聞 0.5466· · ·

バラエティ 0.4194· · ·
ラジオ 0.5355· · ·
ドラマ 0.4458· · ·
シネマ 0.4814· · ·
テレビ 0.3532· · ·

表 3 単語ごとの正規化結果



現語として導出する．

たとえば，表 1の Topic1では，単語の生成確率を全トピッ

ク中の割合を計算すると，結果は表 3 となる．ここで，正規

化された数値の最大値はバラエティの 0.6075 である．すなわ

ち，求めるトピック割り当ては，メディアとなる．ただし，他

のトピックにおいても「メディア」の数値が最も高かった場合，

Topic1における求めるトピック割り当ては「メディア，ニュー

ス」となる．

4. 評 価 実 験

4. 1 評 価 条 件

本稿で提案したトピック表現語の有効性を確認するため，

実データを用いて評価実験を行った．実データは 20 News-

groups data set [16] を用いた．この実データに対して以下

に示すフィルタリングを行い，実験で使用するテストデー

タを構築した．まず，トピックモデルの性質上，「その他」

というトピックを生成できない．そのため，20 Newsgroups

data setのうち，「misc.forsale」，「comp.os.ms-windows.misc」，

「talk.religion.misc」，「talk.politics.misc」を除外した．次に，

「comp.sys.mac.hardware」と「comp.sys.ibm.pc.hardware」で

は，ハードウェアに関連する単語が多く含まれており，「ハー

ドウェア」という１つのトピックとしてまとめられやすいこと

と，本稿では潜在的ディリクレ過程の性能を評価するのが目的

ではないことから，「comp.sys.ibm.pc.hardware」を除外した．

「rec.autos」も，同様の理由から除外した．構築したテストデー

タから，ストップワードを省いた，14 カテゴリ，5,383 文書，

61,188 単語に対して潜在的ディリクレ過程を用い 14 個のト

ピックを抽出した．なお、本稿では，潜在的ディリクレ過程を

Java 言語を用いて実装した．

4. 2 評 価 指 標

本稿では 2. 3節において述べたトピック表現語導出法から得

られた単語集合を正解集合として，経験的導出法から得られた単

語集合を Jaccard係数，Simpson係数，純度の 3つの指標から

評価する．Jaccard係数 J(Ci, Ah)，Simpson係数 S(Ci, Ah)，

純度 Pi の 3つの指標の算出式をそれぞれ (5)式，(6)式，(7)

式に示す．

J(Ci, Ah) =
|Ci ∩Ah|
|Ci ∪Ah|

(5)

S(Ci, Ah) =
|Ci ∩Ah|

min{|Ci|, |Ah|}
(6)

Pi =
1

|Ci|
max

h
|Ci ∩Ah| (7)

ここで，Ci はカテゴリ iにおいて，経験的導出法から得られた

単語集合，Ah はカテゴリ hにおいて，トピック表現語導出か

ら得られた単語集合である．

4. 3 評価結果ならびに考察

潜在的ディリクレ過程から得られた各トピックにおける生成

確率が上位５単語ならびに，各手法によって得られた単語集合

を表 7，指標を用いた各手法の評価結果を表 4，表 5，表 6 に

表 4 Jaccard 係数評価結果

示す．表 7では潜在的ディリクレ配分法を用いて得られた各ト

ピックにおける生成確率の上位５単語と，トピック表現特徴量

を用いて導出したトピック表現語，3. 節で述べた経験的導出

法を用いて得られた単語群をそれぞれ，上位 5 単語，表現語，

Näıve，TDDA-1，TDDA-2，TDPD-1，TDPD-2として示す．

表 7より，20Newsgroupsのカテゴリと比較してトピック表

現語特徴量をもちいたトピック表現語が適切に割り当てられて

いることがわかる．例えば，「comp.graphics」に対応するトピッ

クでは，”image”，”bit”，”graphics”，”jpeg”と，画像系に

関する単語が導出できた．また，「sci.med」に対応するトピッ

クでは，”medical”，”cancer”，”disease”と，医療，病気に

関する単語が導出できた．

表 4，表 5，表 6からわかるように，提案した 5 つの経験的

導出法のうち，TDPD-2 が最も良い結果を得た．これは，あ

るトピックにおける生成確率が高く，その他のトピックにおけ

る生成確率が低い単語はトピック表現語に適していたと考えら

れる．表 5 で TDPD-2 の純度が 1.0 を示しており，正解単語

以外の単語を導出しておらず，トピック表現語として適さない

単語を導出していないことがわかる．以上のことは表 7 より，

「talk.politics.guns」においては”gun”が，「rec.sport.baseball」

では”baseball”が，「comp.graphics」では，graphicsに近しい”

image”がトピック表現語として選ばれていることからも良い

結果が得られたと考えることができる．

5. 関 連 研 究

5. 1 トピック検出

トピック検出手法には，LSI（Latent Semantic Indexing）[4]，

pLSI（probabilistic LSI）[5] などが存在するが，その中でも，

潜在的ディリクレ配分法 (Latent Dirichlet Allocation) [6] (以

下，LDA)がよく機能することが知られている．[6]

LDA は，pLSI モデルを文書に関するトピック空間の多項

分布にディリクレ事前分布を導入し，拡張したモデルである．

LDA は，多くの分野に応用可能であり，ユーザプロファイリ

ング [13]や，次元圧縮 [14]，可視化 [14]など，広く利用されて



表 5 純度評価結果

表 6 Simpson 係数評価結果

いる．

5. 2 クラスタラベル導出

インターネットの階層構造のカテゴリーは，人間によって

注意深く定義される．文書を処理することによってラベル付

けを行う手法が提案されてきたが，多くの場合，よいラベル

が文書中に出現しないという問題ある．そのため，Wikipedia

やWordNetといった外部知識を利用したクラスターラベリン

グ手法が提案されている [11] [12]．しかし，それらの方法は単

語の重要度を決定するためにトレーニング・データを必要す

る．したがって，同意語，下位語，上位語は不明瞭なままであ

る．そこで Fukumotoらは機械が読むことが可能な辞書中の意

味関係に着目した，Cluster Labeling based on Concepts in a

Machine-Readable Dictionaly [10]を提案した．

Fukumotoらの手法では，クラスタリングにGraph-based un-

supervised clustering，単語の重みに TFIDF，PMI，χ statis-

tics，information gainの４手法， 単語間距離による上位語抽

出を用いてラベルのスコア付けと決定を行う．

6. お わ り に

本稿では，トピックモデルにおけるトピック表現語導出を提

案した．トピック表現語によって，トピックの客観的解釈を可

能となる．また，トピック表現語は様々な分野に応用が可能で

あると考えられる．たとえば，tagging や，トレンドの把握，

ユーザープロファイリングなどが挙げられる．

今後は，トピック表現特徴量を用いた表現語導出法の客観的

評価法の考察が必要である．また．オントロジーに着目した表

現語の導出を考察する予定である．
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表 7 各手法による単語集合


