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トピックモデルに基づく文書群の可視化

岩 田 具 治†1 山 田 武 士†1 上 田 修 功†1

トピックモデルに基づく，文書データを潜在的なトピック構造とともに可視化する
ための手法を提案する．提案法では，文書およびトピックが 2次元ユークリッド可視
化空間に座標を持つと仮定し，それらの座標から文書が生成される過程をモデル化す
ることにより文書群を可視化する．EM アルゴリズムを用いて与えられたデータに最
も適合するモデルを推定することにより，文書座標およびトピック座標が得られる．
実験により，提案法を用いて可視化したとき，従来法よりも関連文書が近くに配置さ
れることを示す．

Visualizing Documents based on Topic Models

Tomoharu Iwata,†1 Takeshi Yamada†1

and Naonori Ueda †1

We propose a method based on a topic model for visualizing documents with
the latent topic structure. Our method assumes that both documents and topics
have latent coordinates in a two-dimensional Euclidean space, or visualization
space, and visualizes documents by considering a generative process of docu-
ments as a mapping from the visualization space into the space of documents.
A visualization, i.e. latent coordinates of documents, can be obtained by fitting
the model to given documents using the EM algorithm. In the experiments,
we demonstrate that the proposed model can locate related documents closer
together than conventional visualization methods.

1. は じ め に

近年，文書や購買ログなどの離散データを解析する手法として，bag-of-words表現された
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文書の生成過程を確率的にモデル化したトピックモデルが注目されている．トピックモデル

では，ある文書に含まれる各単語は，文書固有のトピック比率に従ってあるトピックを選択

した後，そのトピックに固有の単語出現確率分布に従って生成される，と仮定する．代表例と

して，Probabilistic Latent Semantic Analysis（PLSA）10)や Latent Dirichlet Allocation

（LDA）4) があり，情報検索，文書クラスタリング，協調フィルタリングなど，様々な分野

に応用されている．

本論文では，離散データの非線形可視化のためのトピックモデル，Probabilistic Latent

Semantic Visualization (PLSV)，を提案する．データを可視化することにより，内在する

構造的特徴が浮き彫りになり，また，膨大な情報を直感的にブラウジングすることが可能と

なる．ウェブページ，ブログ，電子メール，特許，論文など，電子的に大量の文書データが

日々蓄積されており，文書群可視化法8),21) の重要性は益々高まっている．

PLSVでは，文書およびトピックが，2次元もしくは 3次元ユークリッド可視化空間に座

標を持つと仮定し，それらの座標をもとに文書が生成されると考える．具体的には，まず，

各文書のトピック比率を，近くに座標を持つトピックが高い確率で選ばれるように決定す

る．そして，単語は，従来のトピックモデルと同様，文書毎に定めたトピック比率に従って

トピックを選択した後，そのトピックの単語出現確率分にに従って生成する．可視化空間に

おける文書座標を含む PLSVのパラメータは，EMアルゴリズムを用いて与えられた文書

データにモデルを適合させることにより推定できる．

これまでに多次元尺度法（MDS）19)，Isomap18) など，データ間の距離をできるだけ保存

するように低次元空間に埋め込む可視化手法が数多く提案されている．しかし，これらの手

法はトピックなど潜在意味を考慮していない．一方，PLSV はトピックモデルに基づき潜

在意味を考慮するため，同じ単語を含まない文書であっても，意味的に類似したものであれ

ば，可視化空間において近くに配置することが可能である．

また，PLSAや LDAを用いて，各文書の低次元表現であるトピック比率を推定すること

ができる．しかし，これらの手法では，2次元空間において 3トピックまでしか表現できな

いという問題がある．また，トピック比率はユークリッド空間ではなく単体上に埋め込まれ

るため，可視化結果が直感的に理解しにくい．それに対し PLSVは，2次元空間でも任意

のトピック数を表現でき，また，人間が直感的に理解しやすいユークリッド空間に埋め込む

ことができるという特徴を持つ．

PLSAや LDAを用いて推定したトピック比率を，パラメトリック埋め込み法（PE）11),23)

によりユークリッド空間に埋め込むという方法も考えられる．この方法であれば，任意のト
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1235 トピックモデルに基づく文書群の可視化

ピック数を表現でき，かつ，ユークリッド空間に埋め込むことができる．しかし，トピック

推定過程と可視化過程が分離しているため，トピック推定で蓄積された誤差を可視化におい

て修正することができない，また，可視化空間に文書を埋め込んだきに最適なトピックが推

定できるとは限らない，という問題がある．一方 PLSVは，1つの確率的枠組でトピック

推定と可視化を同時に行うため，文書群が可視化空間に埋め込まれたときに最適なトピック

を推定することができる．

以下の本文では，まず 2節で PLSVを定式化し，そのパラメータ推定法を述べる．3節

では，関連研究について述べる．4節では，文書データ，映画評点データを可視化し，従来

法と定量的に比較する．最後に 5節で，結論と今後の課題を述べる．

2. Probabilistic Latent Semantic Visualization

2.1 モ デ ル

以下では，簡単のため，入力データは文書集合であると考えるが，提案法は購買ログなど

他の離散データにも適用できる．

可視化したい対象である N 文書の集合を C = {wn}N
n=1 とする．各文書は長さMn の単

語の系列wn = (wn1, · · · , wnMn) によって表現する．ここで wnm ∈ {1, · · · , W}は n番目

の文書のm番目の単語のインデックス，Mnは n番目の文書の単語数，W は語彙数を表す．

PLSVは，文書集合の可視化空間における座標X = {xn}N
n=1 を推定するためのトピック

モデルである．ここで xn = (xn1, · · · , xnD)は n番目の文書の座標，Dは可視化空間の次

元数を表し，通常D = 2もしくは D = 3である．また，Z 個のトピックがあり，各トピッ

クは可視化空間において座標 φz = (φz1, · · · , φzD)を持つとする．文書のトピック比率を，

式 (1)のように，可視化空間におけるトピックからのユークリッド距離によって決定する．

P (z|xn,Φ) =
exp

(
− 1

2
‖ xn − φz ‖2

)
∑Z

z′=1
exp

(
− 1

2
‖ xn − φz′ ‖2

) , (1)

ここで P (z|xn,Φ) は n 番目の文書の z 番目のトピックの比率，
∑Z

z=1
P (z|xn,Φ) = 1，

Φ = {φz}Z
z=1 はトピック座標集合，‖ · ‖は可視化空間におけるユークリッドノルムを表す．

トピック比率をこのように計算することで，文書座標 xn とトピック座標 φz のユークリッ

ド距離が近ければ，そのトピック比率 P (z|xn,Φ)は高くなる．また，近くに配置されてい

る文書は，トピック座標から同じような距離にあるため，意味的に近く，同じようなトピッ

ク比率を持つ．

PLSVでは以下の過程により文書集合 C が生成されるとする．

( 1 ) For each topic z = 1, · · · , Z:

( a ) Draw word probability distribution

θz ∼ Dirichlet(α).

( b ) Draw topic coordinate

φz ∼ Normal(0, β−1I).

( 2 ) For each document n = 1, · · · , N :

( a ) Draw document coordinate

xn ∼ Normal(0, γ−1I).

( b ) For each word m = 1, · · · , Mn:

( i ) Draw topic

znm|xn,Φ ∼ Mult
(
{P (z|xn,Φ)}Z

z=1

)
.

( ii ) Draw word

wnm|znm,Θ ∼ Mult
(
{P (w|znm,Θ)}W

w=1

)
.

ここで Θ = {θz}Z
z=1 は単語出現確率集合，θz = {θzw}W

w=1，
∑

w
θzw = 1，θzw =

P (w|z,Θ) は z 番目のトピックにおいて w 番目の単語が出現する確率，0 は D 次元ゼ

ロベクトル，I はD次元単位行列を表す．多項分布 (Mult)のパラメータであるトピック毎

の単語出現確率 θz は，多項分布の共役事前分布であるディリクレ分布 (Dirichlet)から生

成されると仮定した．また，文書座標 xn およびトピック座標 φz は，可視化結果を安定化

させるため，原点を平均とする等分散の正規分布 (Normal)から生成されると仮定した．α，

β，γ はハイパーパラメータであり，実験では α = 0.01，β = 0.1N，γ = 0.1Z を用いた．

文書座標 xn，トピック座標集合 Φ，単語出現確率集合Θ が与えられたときの単語系列

wn の確率は

P (wn|xn,Φ,Θ) =

Mn∏

m=1

Z∑

z=1

P (z|xn,Φ)P (wnm|z,Θ), (2)

となる．図 1に PLSVのグラフィカルモデルを示す．ここで，塗潰し円は観測変数，中抜

き円は潜在変数，矢印は依存関係，矩形は繰り返しを表す．

2.2 パラメータ推定

PLSVの未知パラメータは，最大事後確率（MAP）推定により求めることができる．未

知パラメータは文書座標集合X，トピック座標集合Φ，単語出現確率集合Θであり，全未

知パラメータをΨ = {X ,Φ,Θ}で表現する．なお，トピック数 Z は既知とする．
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図 1 PLSV のグラフィカルモデル．
Fig. 1 Graphical model representation of PLSV.

文書集合 C が与えられたときのパラメータ集合Ψの対数尤度は

L(Ψ|C) =

N∑

n=1

Mn∑

m=1

log

Z∑

z=1

P (z|xn,Φ)P (wnm|z,Θ), (3)

となる．事後確率を EMアルゴリズム5) を用いて最大化することにより，未知パラメータ

Ψを推定する．事前確率を含む完全対数尤度は

Q(Ψ|Ψ̂) =

N∑

n=1

Mn∑

m=1

Z∑

z=1

P (z|n, m; Ψ̂) log P (z|xn,Φ)P (wnm|z,Θ)

+

N∑

n=1

log p(xn) +

Z∑

z=1

log p(φz) +

Z∑

z=1

log p(θz), (4)

となる．ここで Ψ̂は現在の推定値，P (z|n, m; Ψ̂)は現在の推定値が与えられたときの，n

番目の文書のm番目の単語のトピック事後確率を表す．Eステップでは，ベイズ則に従い，

トピック事後確率を計算する．

P (z|n, m; Ψ̂) =
P (z|x̂n, Φ̂)P (wnm|z, Θ̂)∑Z

z′=1
P (z′|x̂n, Φ̂)P (wnm|z′, Θ̂)

, (5)

ここで P (z|x̂n, Φ̂)は式 (1)により計算される．Mステップでは，
∑W

w=1
θzw = 1という制

約のもと，Q(Ψ|Ψ̂)を θzw に関して最大化することにより，単語出現確率の推定値 θ̂zw を

求める．

θ̂zw =

∑N

n=1

∑Mn

m=1
I(wnm =w)P (z|n, m; Ψ̂) + α∑W

w′=1

∑N

n=1

∑Mn

m=1
I(wnm =w′)P (z|n, m; Ψ̂) + αW

, (6)

ここで I(·)は指示関数，つまり Aが真ならば I(A) = 1，偽ならば I(A) = 0，を表す．文

書座標 xn およびトピック座標 φz の推定値は閉形式で書くことができない．そのため，準

ニュートン法15) などの最適化法を用いて Q(Ψ|Ψ̂)を最大化することにより，座標を推定す

る．準ニュートン法で必要となる，Q(Ψ|Ψ̂)の xn および φz に関する勾配ベクトルはそれ

ぞれ
∂Q

∂xn
=

Mn∑

m=1

Z∑

z=1

(
P (z|xn,Φ) − P (z|n, m; Ψ̂)

)
(xn − φz) − γxn, (7)

∂Q

∂φz
=

N∑

n=1

Mn∑

m=1

(
P (z|xn,Φ) − P (z|n, m; Ψ̂)

)
(φz − xn) − βφz, (8)

となる．収束するまで EステップとMステップを交互に繰り返すことにより，Ψの局所最

適解を推定することができる．

3. 関 連 研 究

3.1 PLSA

PLSVは PLSA10) をベースとして可視化法に発展させた手法である．相違点を挙げると，

PLSVではトピック比率集合が文書座標集合X とトピック座標集合 Φ を用いて式 (1)に

よって決定されるのに対し，PLSAではトピック比率集合が未知パラメータ Λ = {λn}N
n=1

として直接推定される．ここで λn = {λnz}Z
z=1 であり，λnz = P (z|dn,Λ)は n番目の文

書の z番目のトピック比率を表す．従って，D次元空間において，PLSVでは任意のトピッ

ク数のトピック比率を表現できるのに対し，PLSAは D + 1トピックまでのトピック比率

しか表現できない．トピック比率に関するパラメータは，PLSVでは (N + Z)D，PLSAで

は N(Z − 1)である．一般に D ¿ Z ¿ N であるため，PLSVは PLSAに比べパラメー

タが少なく，過学習に陥りにくい．

PLSAの未知パラメータΥはトピック比率の集合Λと単語出現確率の集合Θである．未

知パラメータは EMアルゴリズムを用いて以下の尤度を最大化することにより推定できる．

L(Υ|C) =

N∑

n=1

Mn∑

m=1

log

Z∑

z=1

P (z|dn,Λ)P (wnm|z,Θ). (9)

Eステップでは，現在の推定値が与えられたもとでのトピック事後確率を計算する．

P (z|dn, wnm; Υ̂) =
P (z|dn, Λ̂)P (wnm|z, Θ̂)∑Z

z′=1
P (z′|dn, Λ̂)P (wnm|z′, Θ̂)

. (10)

Mステップでは，トピック比率を下式により推定し，

λ̂nz =

∑Mn

m=1
P (z|dn, wnm; Υ̂)∑Z

z′=1

∑Mn

m=1
P (z′|dn, wnm; Υ̂)

, (11)
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また，単語出現確率を下式により推定する．

θ̂zw =

∑N

n=1

∑Mn

m=1
I(wnm =w)P (z|dn, wnw; Υ̂)∑W

w′=1

∑N

n=1

∑Mn

m=1
I(wnm =w′)P (z|dn, wnm; Υ̂)

. (12)

PLSVと同じく，トピック比率および単語出現確率の事前分布として，ディリクレ分布を用

いることができる．

3.2 パラメトリック埋め込み法

パラメトリック埋め込み法（PE）11),23) は，離散確率分布集合を入力とする非線形可視化

法であり，クラス構造や分類器の可視化に用いられている22)．PEにより，PLSAで推定し

た任意のトピック数のトピック比率 Λ̂をD次元ユークリッド空間に埋め込むことができる．

PEでは，下式の KLダイバージェンスが最小することで，入力の確率分布をできるだけ保

存するように低次元空間にデータを埋め込む．

E(X ,Φ) =

N∑

n=1

Z∑

z=1

P (z|dn, Λ̂) log
P (z|dn, Λ̂)

P (z|xn,Φ)
, (13)

ここで P (z|xn,Φ) は n 番目の文書の座標 xn が与えられたときの z 番目のトピック比率

を表し，PLSVと同様に式 (1)により定義される．未知パラメータである文書座標集合X

とトピック座標集合Φは準ニュートン法などの最適化手法により推定できる．E(X ,Φ)の

xn および φz に関する勾配ベクトルはそれぞれ
∂E

∂xn
=

Z∑

z=1

(
P (z|dn, Λ̂) − P (z|xn,Φ)

)
(xn − φz), (14)

∂E

∂φz
=

N∑

n=1

(
P (z|dn, Λ̂) − P (z|xn,Φ)

)
(φz − xn), (15)

となる．PLSVと同様に，座標の事前分布として，原点が平均の等分散正規分布を用いるこ

とにより，可視化結果を安定化させることができる．

2.2節で述べた PLSVのパラメータ推定は，PEにおける座標計算を，PLSAのMステッ

プに組み込んだものと見なすことができる．推定された座標は，トピック比率を推定するた

めに Eステップで使われる．

3.3 他の関連手法

生成モデルに基づく可視化手法として Generative Topographic Mapping (GTM)1) や

12) で提案された手法がある．しかしながら，これらのモデルはトピックモデルではなく，

文書データなどトピックのような潜在構造を持つ離散データには適していない．GTMに基

づくトピックモデルも提案されている13) が，主に可視化ではなく，系列予測のために使わ

れている．Correlated topic model3) はトピック間の相関をモデル化することができるト

ピックモデルである．PLSVも，可視化空間において近くに配置されたトピックは同じ文書

から選択されやすくなるため，トピック相関をモデル化できる．PLSVは，トピックを潜在

変数として扱う教師なし可視化手法であり，フィッシャー線形判別法7) などの教師あり可視

化手法とは異なる．

4. 実 験

4.1 比 較 手 法

PLSVの有効性を評価するため，MDS，Isomap，PLSA，PLSA+PEの 4つの従来法と

比較した．可視化空間は 2次元 (D = 2)とした．

MDSは線形次元圧縮法であり，原空間でのデータ間距離が可視化空間でできるだけ保存

されるようにデータを埋め込む．1つの文書を単語頻度ベクトル vn = (vn1, · · · , vnW )とし

て表現し，入力データとした．ここで vnw =
∑Mn

m=1
I(wnm = w)は n番目の文書に含まれ

る単語 wの頻度を表す．なお，文書長の影響をなくすため，L2ノルムが 1になるように正

規化した．

Isomapは非線形次元圧縮法である．まず，h近傍グラフを作成し，MDSによりそのグ

ラフにおける最短経路長をできるだけ保存するようにデータを埋め込む．近傍を見つけるた

めの類似度として，文書間の類似度としてよく用いられる，単語頻度ベクトル間のコサイン

類似度を用いた．近傍数は h = 5とした．

PLSAでは，トピック数 Z = 3の PLSAで推定したトピック比率を，2次元単体上に変

換し，可視化した．また，PLSA+PEでは，PLSAでトピック比率を推定した後，PEを用

いて 2次元ユークリッド空間に埋め込むことで，可視化した．

4.2 デ ー タ

NIPS，20News，EachMovieの 3データを用いた．

NIPSデータは 2001年から 2003年までの国際会議 Neural Information Processing Sys-

tems Conference (NIPS)で発表された論文のデータである．文書数は 593，語彙数は 14,036

であった．各文書は，Neuroscience，Applicationsなど 13の研究分野に分類されている．

20Newsデータは，20のグループからなるニュースグループに投稿された約 20,000記事

からなる14)．ストップワード，出現回数が 50未満の単語，単語数が 50未満の文書を省い

た．なお，ストップワードとして文書集合に依存しないものを用いた．語彙数は 6,754 で

あった．各グループから 50文書，全 1,000文書をサンプリングし，可視化した．
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1238 トピックモデルに基づく文書群の可視化

EachMovieデータは映画評点データであり，しばしば協調フィルタリング問題に用いら

れる．映画とユーザをそれぞれ文書と単語と見なし，各映画をその映画に評点を付けたユー

ザの系列として表現する．映画は，アクション，コメディ，ロマンスなど，10ジャンルに分

類されている．50評点以下の映画は省いた．また，2つ以上のジャンルに分類される映画

がある場合，4.3節で述べる評価指標が他のデータと一致しなくなるため，2つ以上のジャ

ンルに分類される映画は省いた．映画数は 764，ユーザ数は 7,180であった．

4.3 評 価 指 標

意味的に類似した文書が近くに配置された可視化結果は，文書間の関連を直感的に理解し

やすくなり，関連の深い文書をたどりながら目的の文書にたどりつくことが可能となるた

め，好ましい可視化結果である．同じラベルが付けられた文書は意味的に類似していると考

えたとき，同じラベルのサンプルが近くに配置され，異なるラベルのサンプルが遠くに配置

されていた場合に高くなる指標が，評価指標として適切である．

この性質を満たす指標として，本論文では可視化空間における k近傍法によるラベルの予測

精度を用いた．k近傍法では，近傍 k個のサンプルで最多数のラベルを予測ラベルとするため，

近傍に同じラベルのサンプルが多数配置されているとき予測精度が高くなる．ここで近傍は

ユークリッド距離を用いて選択する．予測精度は acc(k) = 1
N

∑N

n=1
I
(
yn = ŷk(xn)

)
×100,

により計算できる．ここで yn は n番目の文書のラベル，ŷk(xn)は k 近傍法により予測さ

れた座標 xn の文書のラベルを表す．なお，ラベル情報は可視化の際には用いていない．

4.4 結 果

各手法による予測精度を図 2に示す．PLSVおよび PLSA+PEのトピック数は Z = 50

とした．PLSAのトピック数は D = 2であるため自動的に Z = 3と決まる．20Newsデー

タでは，ランダムサンプリングにより，30の評価用データセットを作成し，平均予測精度

で評価した．NIPSと EachMovieにおける PLSV，PLSA+PE，PLSAの予測精度は初期

値を変えて 30 回実験したときの平均を表す．ここで，n 番目の文書の m 番目の単語がト

ピック z である確率 P (z|n, m)の初期値として，0から 1の一様乱数を総和が 1になるよ

うに正規化したものを用いた．また座標の初期値として，−0.5から 0.5の一様乱数を用い

た．PLSVのみ標準偏差を表示する．全てのデータにおいて，PLSVが高い予測精度を達

成している．この結果は，PLSVは文書データの特徴を保存したまま，2次元ユークリッド

空間にデータを埋め込むことができることを示唆する．PLSA+PEの予測精度は PLSVよ

りも低い．これは，トピック推定と可視化がそれぞれ異なる目的関数を持つためであると考

えられる．PLSAの予測精度が低い理由として，PLSAは 3トピックしか 2次元空間上で
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図 2 近傍 k を変化させたときの，2 次元可視化空間における k 近傍法による予測精度．
Fig. 2 Accuracy with the k-nearest neighbor method in the two-dimensional visualization space

with different numbers of neighbors k.

表現できないこと，ユークリッド距離はトピック比率の距離として適切でないことが，考え

られる．

PLSVとPLSA+PEのトピック数を変化させたときの結果を評価した．最近傍法による予

測精度を図 3に示す．トピックが少ない場合，PLSVの精度はそれほど高くなく，PLSA+PE

と同等である．しかし，トピック数が増加するに従い，PLSVはPLSA+PEに比べ優位になっ

ている．これは，トピック数の増加にともなうパラメータ数の増加が，PLSVは PLSA+PE

に比べ小さく，過学習に陥りにくいためであると考えられる．

表 1に，NIPSデータの PLSV可視化結果に基づいて，最近傍法によりラベルを予測した
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図 3 PLSV と PLSA+PE のトピック数を変化させたときの 2 次元可視化空間における最近傍法による予測精度．
Fig. 3 Accuracy with the nearest neighbor method in the two-dimensional visualization space with

different numbers of topics Z for PLSV and PLSA+PE.

場合の混同行列（百分率）を示す．‘AP:Applications’の予測精度が低くなっている．この

カテゴリは，特定の技術分野ではなく，画像，文書，センサなど幅広い応用分野を対象とし

ており，特徴的な技術用語が少ない．トピックモデルでは，このようなカテゴリを抽出する

には適しておらず，低い精度となっていると考えられる．一方，‘CN: Control & Reinforce

Learning’のように特定の技術分野であり，用いられる単語が特徴的であるカテゴリでは高い

予測精度となっている．また，‘BI: Brain Imaging’，‘ET: Emerging Technologies’，‘VM:

Vision(Biological)’ のようにサンプル数が少ないラベルの予測精度は低くなっており，ト

ピック推定には，ある程度のサンプル数が必要であると言える．ラベル間の関係を見ると，

表 1 NIPS データにおける，可視化空間における最近傍法により予測した場合の混同行列（百分率）．行は正解ラ
ベル，列は予測ラベルを表す．

Table 1 Confusion matrix with the nearest neighbor classification on NIPS. The row and column

represent the true and estimated label, respectively.

AA AP CN CS IM LT NS SP CS BI ET VM VB #samples

AA 67 8 2 2 0 13 1 2 3 0 0 0 0 209

AP 38 17 2 15 0 6 2 4 4 2 0 2 6 47

CN 8 2 80 0 0 4 2 0 0 0 0 4 0 50

CS 10 12 0 40 0 2 25 0 5 2 0 2 0 40

IM 0 0 0 0 50 0 12 0 0 0 38 0 0 16

LT 43 1 3 3 0 47 1 0 1 0 0 0 0 68

NS 0 2 2 21 2 2 55 8 2 5 0 5 0 66

SP 23 8 0 0 0 0 4 62 4 0 0 0 0 26

CS 12 12 0 3 0 6 0 3 33 3 3 6 18 33

BI 14 0 0 0 14 0 14 14 0 29 0 0 14 7

ET 0 0 0 0 56 0 0 0 11 0 33 0 0 9

VM 0 14 14 0 0 0 0 0 43 0 0 29 0 7

VB 7 27 0 0 0 0 0 0 40 0 0 0 27 15

‘CS: Cognitive Science & AI’と ‘NS: Neuroscience’，‘AA: Algorithms & Archtectures’

と ‘LT: Learning Theory’など，関連する分野に分類される確率が高くなっており，このこ

とから関連する分野の文書は近くに配置されていると言える．

図 4，図 5，図 6 は PLSV (Z = 50)，MDS，Isomap，PLSA (Z = 3)，PLSA+PE

(Z = 50) のNIPS，20News，EachMovieデータにおける可視化結果を示す．ここで 1つの

点 1つの文書 (映画)を表し，その色形はラベル情報を表す．PLSVによる可視化結果では，

同じラベルの文書が近くに集まっている傾向が強いことが視覚的にも分かる．PLSA では

多くの文書が角に集まっており，2次元空間ではトピック構造を適切に表現できていない．

図 7 に PLSV でトピック数を変化させたときの NIPS データの可視化結果を示す．ト

ピック数が少ない場合は異なるラベルのデータが混在しているが，トピック数 Z = 40では

Z = 50とほぼ同等の可視化結果が得られている．

潜在意味を考慮する利点として，同じ単語を含まない文書であっても意味的に類似してい

る場合，近くに配置されるという点がある．この性質を確認するため，20Newsデータにお

いて，同じ単語を含まず，かつ，同じラベルである (意味的に類似している)文書が，最も近

傍に配置されている文書の数を各手法で比較した．その結果を図 8に示す．PLSVの値が最

も高く，潜在意味を適切に抽出できていると言える．MDS，Isomapでは文書間類似度が高

いものが近くに配置されるため，同じ単語を含まない文書は近くに配置されにくく，低い値
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AA: Algorithms & Architectures

AP: Applications

CN: Control & Reinforcement Learning

CS: Cognitive Science & AI

IM: Implementations

LT: Learning Theory

NS: Neuroscience

SP: Speech & Signal Processing

VS: Vison

BI: Brain Imaging

ET: Emerging Technologies

VB: Vision (Biological)

VM: Vision (Machine)

(a) PLSV (b) MDS

(c) Isomap (d) PLSA (e) PLSA+PE

図 4 NIPS データの可視化結果．
Fig. 4 Visualization of documents in NIPS.

となっている．また，PLSAの値が低いのは，潜在トピック数が少ないためと考えられる．

PLSV による可視化を詳細に解析する．トピック数 Z = 50 のときの PLSV に

よる 20News データの可視化結果を図 9 に示す．黒円はトピック座標 φz，黒バツ

はラベル毎の平均文書座標を表す．平均文書座標は，Ny をラベル y の文書数とし

たとき，µy = 1
Ny

∑N

n=1
I(yn = y)xn により計算される．黒円付近の数字はト

ピックのインデックスであり，図 9 下部の表の 1 行目と対応する．下部の表は，各

トピックにおいて最も出現しやすい 10 単語を表す．可視化の結果，関連するラベ

ルのデータは近くに配置されている (例えば，rec.sport.baseball と rec.sport.hockey，

rec.autos と rec.motorcycles，comp.sys.mac.hardware と comp.sys.ibm.pc.hardware，

soc.religion.christian と talk.religion.misc など)．また，ラベル平均の付近に配置された

トピックでは，そのラベルに典型的な単語が高い確率で出現している．例えば，rec.sport

alt.atheism
comp.graphics
comp.os.ms−windows.misc
comp.sys.ibm.pc.hardware
comp.sys.mac.hardware
comp.windows.x
misc.forsale
rec.autos
rec.motorcycles
rec.sport.baseball
rec.sport.hockey
sci.crypt
sci.electronics
sci.med
sci.space
soc.religion.christian
talk.politics.guns
talk.politics.mideast
talk.politics.misc
talk.religion.misc

(a) PLSV (b) MDS

(c) Isomap (d) PLSA (e) PLSA+PE

図 5 20News データの可視化結果．
Fig. 5 Visualization of documents in 20News.

の近くのトピック（z = 1，z = 2）は ‘team’，‘players’，‘game’の出現頻度が高く，また，

comp.graphicsの近くのトピック（z = 5）では ‘graphics’，‘points’，‘lines’の出現頻度が

高い．

図 10に PLSV（Z = 50）による EachMovieデータの可視化結果，および，いくつかの

映画タイトルを示す．可視化の結果，同じジャンルの映画は近くに配置されている．例えば，

クラシック映画は右下部に配置され，外国映画は上部に配置されている．クラシック映画の

み見るユーザが多くいるため，クラシック映画が近くにかたまっていると考えられる．

これまでの実験では，単語数が少ない文書，および，出現頻度の少ない単語を除いたデー

タを用いていた．ここでは，PLSVを用いて可視化する際に必要な単語数を見積もるため，

20Newsの全文書を可視化し，単語数と可視化座標の適切さ (最近傍法による予測精度)の

関係を調べた．その結果を図 11に示す．ここで横軸は単語数，縦軸は単語数 10毎に文書
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図 6 EachMovie データの可視化結果．
Fig. 6 Visualization of movies in EachMovie.

集合を区切ったときの平均予測精度を表す．単語数が少ない文書は精度が低く，単語数が多

い文書は精度が高い．また，100を越えたあたりで精度の伸びが少なくなっている．この結

果より，PLSVにより高い精度でトピックを推定するためには，100以上の単語数が必要で

あると言える．なお，図 2，図 3の 20Newsの実験結果は，単語数 100以下の文書も含ま

れるデータであり，その場合でも PLSVは他の比較手法より精度が高く，有効な可視化手

法と言える．

今回の実験では，提案法を用いることより，従来法に比べ関連文書をより近くに配置でき

ることを確認した．しかし，ユーザにとって，直感的なデータ理解やブラウジングが，提案

法によりどれほど容易になるのか，などの認知的な観点からの有効性の検証も重要であり，

今後の課題である．

Z = 10 Z = 20 Z = 30 Z = 40

図 7 NIPS データのトピック数を変化させたときの PLSV による可視化結果．
Fig. 7 Visualization by PLSV with different numbers of topics on NIPS.
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図 8 20News データにおける，同じ単語を含まずかつ同じラベルである文書が，最も近傍に配置されている文書
の数．

Fig. 8 The number of documents whose nearest neighbor has the same label and does not have any

same words on 20News.

5. お わ り に

本論文では，文書などの離散データを可視化するためのトピックモデル Probabilistic La-

tent Semantic Visualization (PLSV)を提案した．PLSVはトピックモデルであるため，ト

ピックモデルに関連する研究をもとにした拡張が可能である．例えば，文書とともに，画

像2) や時間20) や著者16) や引用6) など，他の情報を扱うためのトピックモデルも提案され

ており，本論文の枠組みを用いて，これらの情報も同時に可視化することができる．本論文

ではトピック数を既知としたが，ディリクレ過程17) などのノンパラメトリックベイズモデ

ルに拡張することで，トピック数の自動決定も可能となる．また，MAP推定ではなく，ベ
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図 9 PLSV（Z = 50）による 20News データの可視化結果．黒円はトピック座標，黒バツはラベル毎の平均文書
座標を表す．下部の表は各トピックにおいて最も出現しやすい 10 単語を表す．

Fig. 9 Visualization of documents in 20News by PLSV with Z = 50. Each black circle indicates a

topic coordinate, and each black × indicates a label mean. The table at the bottom shows

the ten most probable words for ten topics estimated with the visualization.

イズ推定9) により，より頑健な推定ができると期待できる．被験者実験等による認知的な観

点からの有効性の検証は今後の課題である．
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図 10 PLSV（Z = 50）による EachMovie データの可視化．いくかの映画タイトルも表示している．
Fig. 10 Visualization of movies in EachMovie by PLSV with Z = 50. Some examples of movie

titles are also shown.
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図 11 PLSV（Z = 50）により 20News 全文書を可視化したときの単語数と予測精度．
Fig. 11 The number of words and accuracies when all documents in 20News are visualized by

PLSV with Z = 50.
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