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確率的文書生成モデルを用いた多重トピック文書分類手法に関する考察
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あらまし 本研究では，各文書が複数のトピックを有することを許容するような確率的文書モデルを扱う．近年，各
文書が複数のトピックを持つことを許容するさまざまな確率モデルが提案されてきた．それらのうち特にナイーブベ
イズ分類器 (NB)を実装し，Webデータに対して適用しデータの処理においてさまざまな重み付けの手法を試すこと
により，より適切なトピック分類の手法を探り，トピック分類における有効性を検証した．
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1. は じ め に

まず，現代においては日常的に莫大な数の文書に触れること
がもはや珍しいことではなく，むしろ日常茶飯事となっている．
そのため，自分が求める文書を正確に手早く見つけ出す手法が
必要となっているという現状が存在する．また，デジタルデバ
イドという言葉に表されているように個々人の情報検索能力に
は大きな差が存在している．情報検索能力の差によって自分の
求める情報を的確に見つけ出せる人と見つけ出せない人が存在
しており，自分の求める情報を的確に見つけ出せない人は日常
的に不利益を被っていると考えられる．それに加え，情報を探
し出す側面ではなく情報を整理する側面においては，従来人手
でも行うことが十分可能であった文書のトピック分類が文書の
母体数の爆発的な増加により不可能になっており，より効率的
な分類手法の必要性が叫ばれている．なお、本研究におけるト
ピックとは文書において話題になる事柄を指す．
さて，一般的に文書というものは所属トピックが単一ではな

く多重であると言われている．ゆえに文書分類問題とは，ある
文書がどのトピックに所属するかを所属トピックを複数許容し
て分類することであると定義することができる．また，ここに
おいて所属トピックの種類やその総数は予め定められている場
合と定められていない場合が存在している．
本研究の目的は効率的に文書を分類する手法を提案し，従来

手法の分類性能・分類時間の改善を図ることである．また，本
研究においては文書というものが所属するトピックは単一では
なく複数を許容し，研究を行った．
なぜトピックを単一に限定するのではなく多重を許容されな

くてはならないかは次の文書を例に使用して述べる．

6日午前 10時 10分ごろ、沖縄県・久米島の北北東
約 102キロの日本の排他的経済水域（EEZ）で、中
国の海洋調査船「科学 1号」が船尾からロープとワ
イヤのようなものを垂らしながら漂泊しているのを、
警戒中の海上保安庁の航空機が確認した。

上記の文書は 2011年 12月 6日の Yahoo!JAPANニュースに
おけるある記事（注1）の概要である．この文書は「国際」「政治」
「経済」といったトピックに所属することが考えられるが，ただ
ひとつだけのトピックに絞り込むことは適切ではない．この問
題を解決するためには，文書をトピックごとに分類する際にお
いて文書に対して付与するトピックをただひとつに限定するの
ではなく，複数のトピックに重複して所属することを認める必
要がある．上記の例のように，一つの文書が複数のトピックに
重複して所属することができるような文書を多重トピック文書
と定義する．

（注1）：http://headlines.yahoo.co.jp/hl?a=20111206-00000117-jij-soci



そこで本研究では文書をさまざまな手法により複数トピック
に所属することを許容して多重トピック分類する方法について
考察する．

2. 関 連 研 究

本章では確率的文書生成モデルと実験において実際に使用し
た確率モデルであるナイーブベイズ分類器について説明をする．

2. 1 確率的文書生成モデル
確率的文書生成モデルにおいて代表的なものとしては，ナ

イーブベイズ分類器やサポートベクトルマシンといった二値分
類器がよく知られている．なお，二値分類器はそのトピックに
当てはまるか当てはまらないかを元に分類を行うため，文書分
類を行う際に複数トピックに対してそれぞれトピックごとに二
値分類器を適用し，しきい値を設定することで複数トピックに
所属することを許容した文書分類が可能になる．

2. 2 ナイーブベイズ分類器
ナイーブベイズ分類器 [5]はメールのスパムフィルタをはじ

めとして日常的に多く使用されている確率に基づいた分類器で
ある．事例 d に対して，事後確率 P(c | d)が最大となるクラス
c ∈ C を出力する．なお，C はクラスの集合である．基本的に
はベイズの定理

p(c | d) =
P(c)P(d | c)

P(d)

の性質を利用しながら右辺が最大となるクラス cを出力すると
いう単純な仕組みに基づいた分類器である．また，この計算に
おいて，分母 P(d)はクラスに依存しないため，最大となるクラ
スを決定する際には不要である．つまり，ナイーブベイズ分類
器においては分子 P(c)P(d | c)を最大にする cmax を出力する問
題のみを考えれば良い．そのため，

cmax = argmax
c

P(c)P(d | c)
P(d)

= argmax
c

P(c)P(d | c) (1)

となる．しかし，P(d | c)を計算することは文書における単語の
種類数とその組み合わせを網羅しなくてはならない．つまり，
すべての dにおいて単語の種類数と組み合わせを何回起こるか
調べ，P(d | c)を最尤推定にてもとめることは非現実的である．
よって，ナイーブベイズ分類器は文書である dに簡略化したモ
デルを仮定して P(d | c)を求める．
ここでは，多項モデルを用いて P(d | c)を求める式の導出に

ついて紹介する．多項モデルにおいては文書中の各位置につい
てどんな単語が起こるかをモデル化する．ここで，文書 d内に
おいて単語 w がそれぞれ nw,d 回起こる確率は多項分布を用い
て文書の長さを加味すると

P(d | c) = P(K =
∑

w

nw,d)
(
∑

w nw,d)!
Πwnw,d!

Πwqnw,d
w,c

ここで K は文書の長さを表す確率変数であり，P(K =
∑

w nw,d)

は長さ ∑w nw,d である文書が起こる確率である．また，

qw,c =
クラス cに所属する訓練文書全体での wの出現回数
クラス cに所属する訓練文書全体での全単語の出現回数

である．また，ここにおいては文書の長さはクラスに依存しな
いことを仮定している．以上より多項モデルを利用したナイー
ブベイズ分類器は

P(c)P(d | c) = P(c)P(
∑

w

nw,d)
(
∑

w nw,d)!
Πwnw,d!

Πwqnw,d
w,c

を最大化するようなクラス cを出力することを考えれば良い．
ここで，

argmax
c

P(c)P(d | c) = argmax
c

P(c)P(
∑

w

nw,d)
(
∑

w nw,d)!
Πwnw,d!

Πwqnw,d
w,c

= argmax
c

P(c)Πwqnw,d
w,c (2)

よって，cの最大化について考えるためには P(c)Πwqnw,d
w,c につ

いて考えればよく，処理は学習とテストの２段階に分かれて
いる．まず，学習段階で教師あり学習を行う．その結果，各ト
ピックごとの単語出現確率分布を推定することが可能となる．
テスト段階では学習した確率分布に基づいてテストデータの所
属トピックを推定する．

3. 提 案 手 法

本章においては提案手法と提案手法に関連する知識について
具体的に説明をする．

3. 1 概 要
本研究における最大の研究目的はナイーブベイズ分類器を使

用した際の最も適切な多重トピック分類を行うことである．
そのため，本研究においてはナイーブベイズ分類器を用いて

文書のトピック分類を行う際に，各トピックにおける特徴的な
使用語を考慮して文書を分類する際の分類器に重み付けに利
用した．各トピックにおける特徴的な使用語の重み付けには
TF-IDF 値を利用した．また，各トピックにおける特徴語をよ
り適切に表現するために中頻度語のみを抽出したデータを作成
し，実験を行った．

3. 2 TF-IDF値
TF-IDF 値とは索引語の重み付けを行う際によく使われる手

法である．情報検索においては，索引語に対して重みをつける
ことによって，その索引語の各文書中での重要度を考慮するこ
とができる．その結果，検索質問に対する検索結果文書群の検
索質問に対する適合度が計算可能になり，同じ索引語を含む文
書であっても文書中の使用方法から検索質問に合致するか否か
判断できる．つまり，検索結果の文書群を順序付けし，より検
索結果に合致するものを上位の検索結果として提示することが
できる．まず，TF(Term Frequency)とは各単語の出現頻度の総
数である．ここで，ni, j はある文書 j中に出現する単語 iの出現
頻度である単語頻度を表している．この単語 iの出現頻度は文
書 jにおける単語 iの重み w j

i と考えることができる．

t fi, j = w j
i

= ni, j (3)

上記の式 (3)により TF値を算出することができる．しかし，式
(3) は文書の長さによる影響を考慮していない．そのため，文



書の長さを考慮するためにと以下のような式が算出できる．

t fi, j = w j
i

=
ni, j∑
k nk, j

(4)

よって，文書の長さを考慮した TF値は上記式 (4)により算出
することが可能になる．
次に，IDF(Inverse Document Frequency)値について説明する．

TF 値は各文書における各単語の出現頻度を表していた．特定
の文書において出現回数が多い単語は一見その文書における
重要語のように見える．しかし，その単語がどの文書において
もまんべんなく高頻度で出現していた場合，文書の特徴をはか
る上ではあまり役に立たず，むしろ他の重要語を隠してしまう
可能性がある．そのため，文書ごとの特徴単語を調べるために
はある特定の単語が全文書中のどれくらいの数の文書に出現
するかを表す IDF値を考慮する必要がある．| D |を総文書数，
| {d : i ∈ d} |は単語 iを含む文書数であるとする．

id fi = log
| D |

| {d : i ∈ d} | (5)

上記の式 (5)により IDF値を算出することができる．この式
(5)では IDF値はある単語が少ない文書中にしか登場しない場
合は値が大きくなり，多くの文書中に登場する場合は逆に値が
小さくなる．これにより，IDF値を単語の重みとして用いると
少数の文書にしか登場しない単語に大きな重みを付与すること
ができる．
これらの式 (3,5)をもとに，TF-IDF値を算出する．文書 jに

おける特定の単語 tの頻度を表す TF値と，特定の単語 iが現れ
る総文書頻度の逆数の対数である IDF値を元に算出する．

t f -id fi, j = t fi, j × id fi

= ni, j × log
| D |

| {d : i ∈ d} | (6)

上記式 (6)により，各単語に対する重要度を重み付ける値で
ある TF-IDF値が算出可能となる．

3. 3 中頻度問題
中頻度単語とは文字通り，出現頻度が高度でも低度でもない

中頻度の単語のことを指す．なぜ，中頻度の単語を使用するか
というと，まず文書において出現頻度の高い単語というものは
その文書の特徴を端的に表現していると一般にはいうことがで
きる．しかし，特定の文書においてのみ高頻度で出現する単語
とすべての文書に対してまんべんなく高頻度で出現する単語で
は同じ高頻度単語であっても文書における重要度が全く変わっ
てしまう．そのため，高頻度の単語を一律で削除することによ
り，特別文書内容に影響を与えると思われない高頻度に出現す
る単語を文書から削り，文書モデルがより端的に文書の内容を
表すことができるようになる．また，登場頻度が低頻度の単語
はもともと文書の内容に対して大きな影響を与えるとは考え
づらい．つまり，削除しても文書自体の内容に関しては何ら問
題はない，むしろ，登場頻度が低頻度の単語を削除することに

より，単語全体の母数が少なくなるため，システムにおける計
算時間や記憶容量といった部分に関しては好都合である．した
がって，しきい値の上限と下限を定め，高頻度語と低頻度語を
削除することにより，確率的文書生成モデルを中頻度語のみで
表現することとした．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 概 要
本節においては評価実験に利用したデータセットの内容と実

験概要，評価方法について説明した後，実際に実験を行った後
の実験結果について述べる．

4. 1. 1 データセット
実験には SBM サービスである livedoor クリップ（注2）のブッ

クマークデータを利用した．2010 年 6 月現在のブックマーク
URL のデータ総数は 3,005,129 件であり，このうち重複した
URLを削除した結果データ数は 409,996件となった．実験に使
用するコーパスデータをWeb上の文書に限定するため更にデー
タの厳選を行い，Webページの内容を表している HTMLデー
タ 170,825件を実験に利用することとした．なお，このデータ
は 2010年 6月現在のブックマークデータである．これらをイ
ンターネットロボット GNU Wget（注3）利用して 2011年 10月に
Web ページのデータを取得した．データはブックマークされ
た Web ページの HTML データの中から HTML ヘッダーなど
のWebページの内容に影響を与えない部分と Javascriptのよう
な組み込みのコンテンツをテキストブラウザ w3m（注4）を用いて
削除し、Webページの本文のみを抽出した．
分類性能をはかる上で必要な正解例は各ブックマークデータ

に付与されているタグを元に文書の分類名を付与する．データ
セットにおいて付与されているタグの総数は 96536 件であっ
た．このうち出現頻度上位 20件のタグを正解トピック名とし
て使用した．正解トピック名となったタグとそのタグが付与さ
れた webページの数を表 1にて示す．

トピック名 web ページ数 トピック名 web ページ数
レビュー 1054 口コミ 854

感想 873 web 379

javascript 1988 効果 854

google 1625 評価 483

求人 1403 アルバイト 1187

方法 397 ブログ 1175

css 1231 あとで読む 1744

ネタ 2428 2ch 2082

tips 2939 評判 529

求人広告 1087 firefox 902

表 1 対象データ

正解トピック名として使用したタグはレビュー /口コミ /感
想 /web / javascript /効果 / google /評価 /求人 /アルバイト /方法 /

（注2）：livedoor クリップ：http://clip.livedoor.com/

（注3）：GNU Wget：http://www.gnu.org/software/wget/

（注4）：w3m：http://w3m.sourceforge.net/



名詞の出現頻度が 文書長を考慮せず TF-IDF 値を 文書長を考慮して TF-IDF 値を
ナイーブベイズ 中頻度のものを利用した 求めたものを利用した 求めたものを利用した

ナイーブベイズ ナイーブベイズ ナイーブベイズ
適合率:P 0.1095 0.1090 0.0210 0.0210

再現率:R 0.2026 0.2030 0.0389 0.0389

F-measure 0.1422 0.1418 0.0273 0.0273

表 2 実 験 結 果

ブログ / css /あとで読む /ネタ / 2ch / tips /評判 /求人広告 /firefox

の 20件である．これらのタグが付与されている HTMLデータ
は 25214件となった．また，データの多重度は 31%であった．
なお，タグが複数付与されている場合のブックマークデータの
HTML文書は多重トピック文書となり，単一のタグのみ付与さ
れている場合は単一トピック文書となる．

4. 2 実 験
実験はコーパスデータに対して処理を何も行なっていない文

書に対するトピック分類，Bag-of-Words表現に変換する際に算
出した単語頻度をもとに，出現頻度 10回未満の低頻度語と出
現頻度上位 10位の高頻度語を削除することで中頻度の出現語
のみで構成されている文書に対するトピック分類，ナイーブ
ベイズ分類器の学習段階において学習した各文書の単語に関
して TF-ID値 Fで重み付けを行った分類器でのトピック分類，
TF-IDF値を算出する際に文書の長さを考慮した上で単語に対す
る重み付けを行った分類器でのトピック分類をそれぞれ行った．
なお，実験に使用したWebページの所属トピックは表 (1)の

ようになっており，この中から訓練データを 3,000件，テスト
データを 2,000件あわせて 5,000件を無作為に抽出し，実験に
使用した．

4. 2. 1 評 価 方 法
各手法の評価値を示す評価尺度には情報検索やテキスト分類

問題で多く使用されている F-measure [7]を使用した．F-measure

は P(precision:適合率) と R(recall:再現率) の一様重み付き調和
平均で定義される.なお，TPを推定トピックの中で実際に正解
トピックを推定できた数，Nを推定トピックの数，Cを実際の
正解トピックの数とする．
本研究においての適合率は分類結果として得られた文書集合

中にどれだけトピックに適合した文書を含んでいるかという正
確性を表す指標であり，次の式 (7)で算出される．

P =
推定トピックの中で正解した数

推定トピックの数

=
T P
N

(7)

また,再現率は分類対象としている文書の中で分類結果とし
て適合している正解文書のうちどれだけの文書を分類できてい
るかという網羅性を表す指標である.再現率は次の式 (8)により
算出される．

R =
推定トピックの中で正解した数
実際の正解トピックの数

　

=
T P
C

(8)

なお，これらの式において Rは正しく分類された適合文書の
数，N は分類結果の文書の総数，C は全対象文書中の正解文書
の数にあたる．この二式から求めた P と R の一様重み付き調
和平均が F-measureである．

F-measure =
2PR

P + R
(9)

上記の式 (9)によって F-measureを求めることができる．
4. 2. 2 実 験 結 果
上記表 2がコーパスデータに関して前処理を行わなかったナ

イーブベイズ分類、コーパスデータに関して名詞以外の形態素
を削除した上で出現頻度が中頻度の単語集合によるコーパス
データによるナイーブベイズ分類，ナイーブベイズ分類器の学
習段階において学習した各文書の単語に関して TF-ID値 Fで重
み付けを行った分類器でのトピック分類，TF-IDF 値を算出す
る際に文書の長さを考慮した上で単語に対する重み付けを行っ
た分類器でのトピック分類の適合率 P，再現率 R，F-measureで
ある．

4. 3 考 察
表 2で示されている実験結果においては，コーパスデータに

対して全く前処理を行わずナイーブベイズ分類器を適用して分
類を行ったトピック分類と文書中における名詞の出現頻度が中
頻度のもののみを利用して生成したコーパスデータに対して適
用したナイーブベイズ分類器との間には F-measure，トピック
分類時間においてほぼ差が見られなかった．差が出なかったこ
とについて考えられる原因としては，まず，文書が Web から
とってきた生データであったため，それぞれの文書ごとに大き
な違いが見られなかったということ．そして，正解トピック名
としてソーシャルブックマークサービスにより付与されている
タグの名前を用いたが，タグを付与するのはソーシャルブック
マークサービスを利用しているユーザー自身であるというこ
と．そのため，ユーザーごとにタグの付与に対するルール付け
が異なるため同じタグを付与されている Web ページであって
も内容が同じであるとは言いがたいということがいえる．つま
り，この結果からはソーシャルブックマークサービスにおける
ユーザーにより付与されるタグは，Webページの所属トピック
名としては不適切であるということがいえるだろう．また，学
習段階において TF-IDF値を求めたうえでトピック分類を行っ
たものに関しては適合率・再現率ともに文書に対して前処理を
しなかった場合のナイーブベイズ分類器と比べとても低い結果
が出てしまった．これは学習データの数が十分でなかったため
にうまく重み付けを行うことが出来なかったのが原因ではない



かと考えられる．
更に，表 1からもわかるようにデータの数がトピックごとに

均一ではなかったため，訓練データが少ない場合は多くの文書
が合致してしまったり，逆に訓練データが多い場合は文書にお
ける特徴語が限られてしまうという問題点も推測できる．他に
も，コーパスデータに対して前処理を行わなかった場合とコー
パスデータの中の名詞のうち中頻度語のみを抽出したものとで
トピック分類の性能に大きな差が生まれなかったことは，言い
換えれば文書の内容を表す際に従来よりも少ない単語量で従来
と同等の性能を残すことができるため，自然言語処理において
文書の特徴を表すベクトルの次元を削っても文書内容は変化し
ないということが考えられる．

5. お わ り に

本研究においてはナイーブベイズ分類器を利用して文書を適
切な所属トピックに分類する手法を提案した．確率的文書生成
モデルを用いて文書が所属するトピックを推定し，分類を行う
ためには文書ごとの各トピックに対する事後確率を考慮しなく
てはならない．本研究においては使用したデータが Web ペー
ジの生データであり，確率的文書生成モデルの事後確率を推定
する際に各トピックに対して生データの特性を生かしてより特
徴づいた事後確率が推定されるとの仮定のもと，データの選定
を行い，実験を実施したが，実際には生データであるがゆえに
各トピックに対する文書生成の事後確率はあまり大きな差がで
ないという結果になってしまった．しかし，文書に対して何の
処理もしていない場合のトピック分類と出現頻度が中頻度の名
詞のみでのトピック分類の性能と分類にかかる時間においてほ
ぼ遜色ない結果であった点から，文書の特徴を測る際出現頻度
が中頻度の名詞のみで十分測れる知見を示した．
今後の課題としては複数トピックに分類を行う際の最適なパ

ラメータの推定やしきい値の設定を行ったり，ナイーブベイズ
分類器以外の確率モデルを利用してトピック分類を行い，各文
書が所属するトピックの推定をより人間の判断による正解デー
タに近づけることが挙げられる．また，今回は比較的小規模な
データによる実験であったため，大規模なデータを用いて同様
の実験を行った際には現在の実験結果と比べ，実行時間の短縮
や分類性能の上昇が見込まれると考えられる．これらを実験に
よって確かめることが今後の課題として挙げられる．
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