
統計的テキストモデル
持橋 大地

統計数理研究所 数理・推論研究系
daichi@ism.ac.jp

2024年 4月 25日

$Id: textmodel.tex,v 1.18 2024/04/04 11:20:40 daichi Exp $



i

はじめに

本書は, テキストの統計的なモデル化について解説した本です. ここでいうテ
キストとは, Webページやメールのような文書だけでなく, 小説や新聞, 法案,

アンケートへの自由回答など, さまざまな範囲を含んでいます. よって本書の読
者としては, テキストを扱う必要のある理系のエンジニアの方だけでなく, 人文
科学および社会科学系の方々, および言語に興味のある一般の方々を想定して
います.

Webが現れて以来, 電子化されたテキストを扱う自然言語処理は驚異的に進
展しました. しかし, 自然言語処理の教科書や情報源は, 文書のカテゴリや単語
の品詞のように, テキストから人の与えた正解ラベルを予測する教師あり学習を
扱っている場合がほとんどで, 現実に現れる, そうした正解ラベルのないテキス
トを統計的にどうモデル化して扱うか, という教師なし学習について体系的にま
とめられた成書は, ほとんど存在しないのが現状です. 「テキストマイニング」
はこれに近い分野ですが, 多くの場合, 表面的なパッケージの使い方に終わって
いたり, 離散的な言葉の頻度に, 従来の多変量解析を無理にあてはめていたりと
いった問題がありました. テキストのような離散データを取り扱うには, より適
切な統計モデルが存在します. またその際に, 内部でどのような数学的なモデル
化と計算が行われているのかがわからなければ, 目の前の問題に適用するため
には, どこにどう手を入れたらよいのかを知ることはできません.

そこで本書では, テキストの統計的なモデル化について一から説明し, ブラッ
クボックスに頼らなくても, 様々な分析を自分で自由に行えるようになること
を目的としています. 本書で説明するようなテキストの高度な統計モデルには
パッケージがないことも多く, また, パッケージでブラックボックス化して扱う
ことは適切とはいえません. あえて「背景知識」のような無味乾燥な章は作ら
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ず, 必要になる数学的知識はすべてその場で, 実例を交じえつつ説明しています
ので, 本書を読むには高校レベルの数学を理解していれば充分で, あらかじめ機
械学習の教科書を読んでおく必要はありません. むしろ, 本書でテキストの統計
モデルの基礎について一通り理解して道を作った上で, あらためて機械学習や
統計学の本を読まれることで, それらがより読みやすくなり, 理解が深まること
を期待しています.

人文科学や社会科学においても, 計量的な方法の必要性は増加の一途をたどっ
ており, その多くの場合でテキストの分析が必要になっています. これまでは,

統計が必要になるのは主に経済学を中心とした社会科学で, そこでは価格のよ
うな連続量が中心となっており, 従来の統計学をそのまま適用することができま
した. これに対して, テキストのような離散データが人文科学および社会科学の
両方で必要になってきたのは, Webの発達によって電子テキストが容易に入手
できるようになった比較的最近のことといえます. 筆者ももとは文科系ですの
で, そうした分野の重要性はよく理解しているつもりです. 本書をきっかけに,

自分の手でテキストの統計的なモデル化と分析ができるようになっていただけ
ればと考えています.

また, 本書はテキストを対象にしていますが, こうした離散データに対する方
法論は言語だけでなく, 他の種類の離散データについても同様に適用すること
ができます. たとえば, 文書に様々な種類の単語が含まれている状況は, コンビ
ニやオンラインストアで客が様々な商品を購入する状況 ∗1 と同じで, 実際にこ
のための協調フィルタリングとよばれる分野は, 本書で文書をモデル化するた
めに導入するものと, まったく同じモデルを用いています. また, 音楽の楽譜は
離散的な記号で, 言語のように構造を持っていますし, 細胞内の DNAやゲノム
はATGCあるいは 20種類のアミノ酸を文字とした, 一種の「言語」です. 他に
も, 本書で紹介する離散データのための確率モデルは, 多くの分野で適用できる
のではないかと考えています. ∗2

∗1 これは, データマイニングの分野ではバスケット分析と呼ばれています.
∗2 筆者はこれまでに, 言語学, 脳科学, 音声認識, 音楽情報処理, ロボティクス, バイオインフォ

マティクス, 政治学といった分野と共同研究を行っています.
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本書の対象読者
上に述べたように, 本書はテキストの統計的なモデルに関心のある, 広く人文
科学・社会科学およびエンジニアの方, および言語の数学的なモデル化に興味を
持つ一般の方を対象にしています. 確率の基礎から始め, nグラムモデルとは何
か, Word2Vecは数学的には何をしているのか, テキストをどうクラスタリング
すればよいのかなど, 原理的な内容を一から解説します.

本書の特徴は, 数式による定義を天下りに与えるのではなく, できる限りその
導出や意味について解説していること, またブラックボックスのパッケージに
頼らない, ということです. その代わり, テキストをモデル化する自然言語処理
の数理について丁寧に説明し, 読者が自分の手で統計的な分析を使いこなせる
ことを目標としています. たとえばパープレキシティ一つをとっても, 定義の数
式を頭ごなしに与えるのではなく, 基礎となる自己情報量の説明から始め, どう
してパープレキシティを考えるのか, どういう意味を持っているのかを丁寧に
説明するようにしました. テキストを扱う既存のパッケージでは, 本書で紹介す
るような数学的な分析はほとんど行うことができませんが, それでも良いとい
う方は多数の本がありますので, そちらをご参照ください. ただしもちろん, 普
段はパッケージを使った分析を行っている方にとっても, 本書でテキスト分析の
背景や理論について理解しておくことは, 適切な分析を行う上で大きな助けに
なるでしょう.

必要となる数学について
本書はテキストの統計的なモデル化に関する本ですので, 数式を用いること
はどうしても必要になります. むしろ, 言語のようなアナログな対象をどう数
学的にモデル化していくかが, 本書の主題といってもいいでしょう. ただし, 必
要になるのは数 IIIまでの高校数学と, 大学教養の数学 (解析と線形代数)の一
部だけです. 本書に限らず, 統計学の理解には, 数 IIIまではどうしても必要に
なります (exの微分・積分や対数の微分など). 現在はこのような場合のために,

多くの優れた参考書が出版されていますので, 必要な方は自習しておくように
してください. 筆者自身の数学も, 数 III以降はこうして自習したものです. と
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いっても, 難しい問題が解ける必要はなく, 教科書レベルの内容が理解できてい
れば充分です.

逆に, 本書では測度論のような高度な数学は仮定していません. 確率変数のこ
とを「役割を表す変数」(18ページ)とするような直感的な記述は, 意図的なも
のです.

深層学習との関係について
本書では, 深層学習の手法としては最も基本的な単語埋め込み, 文埋め込み,

文書埋め込みまでの方法と, その背後にある理論について解説しました. 現在の
自然言語処理は, そうした埋め込みを背景にした LSTMやTransformer(BERT)

といった深層学習の手法なしには語ることができません. しかし, それらは実装
して動かせても, 理論的背景についてはほとんどわかっておらず, ほぼブラック
ボックスの状態です ∗3. そこで本書では, 単なるレシピ集となることを避け, そ
れらについてはあえて紹介しないことにしました. ただし, 本書で説明している
単語埋め込み, 文埋め込み, 文書埋め込みの範囲でも (あるいは, それ以外の確
率的手法を用いても), 非常に多くの自然言語処理ができることに注意してくだ
さい. Transformerのような手法は非常に多くのデータと莫大な計算時間を必
要としますが, それですべての自然言語処理の問題が解決するわけではなく, よ
り深い応用には, 本書で説明したような基礎知識と組み合わせることが必要で
す. 深層学習手法の使い方については多くの書籍が出版されていますので, 本書
の 3章の文献案内も参照してください.

実装とサポートサイトについて
本書では, Python言語を使って, 実際のテキストでの計算例を示しました. 統
計の分野ではR言語がよく使われていますが, Rは実行速度が遅く, 標準的にサ
ポートされているデータ構造も少ないため, 大量のデータを高速に扱う必要の

∗3 これらが内部で何を行っているのかについての研究も一部では進みつつあり, 筆者も, LSTM
の内部状態が文法構造の埋め込みの深さをほぼ離散的に数えている［1］といった研究を行っていま
す.
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あるテキストの処理にはあまり向いていないからです. ∗4 Python言語自体の
説明はしていませんので, 標準的な使い方は理解していることを前提としてい
ます. Pythonを知らない方は, 巻末で紹介している参考文献をご覧ください. ∗5

ただし, 実装部分をすべて理解できなくても, 本文の記述は追えるように配慮し
たつもりです. 核となる部分では C言語に自動的にコンパイルされる Cython

を用いれば, C言語で実行する場合とほぼ同等の時間で実行することが可能で
す (5章). 本書で用いた例や実装はすべて, 本書のサポートサイト

http://www.ism.ac.jp/~daichi/textmodel/

で公開しています. また, Githubのレポジトリ

https://github.com/daiti-m/textmodel/

でも同じファイルを公開していますので, コマンドラインから gitで
% git clone https://github.com/daiti-m/textmodel

を実行すれば, 本書で用いたスクリプトやデータをすべてダウンロードするこ
とができます.

実験で用いているテキストデータはすべて自由に入手できるもので, 上記の
サポートサイトおよびレポジトリの “data” フォルダ

http://www.ism.ac.jp/~daichi/textmodel/data/

https://github.com/daiti-m/textmodel/data/

から入手することができます. サポートサイトには更新情報やリンク集など, 有
用な情報を載せていく予定ですので, 合わせてご覧いただければ幸いです.

∗4 不可能ではなく, 実際に計量政治学におけるテキスト分析のパッケージである quanteda は
R言語上のパッケージです. ただし, 大量のテキストに対して重い計算を高速に実行するには, Rcpp
のような外部言語の助けが必要になります.
∗5 参考書を使わなくとも, オンライン上の情報で Python の基本は充分にマスターす

ることができます. 個人的には, M.Hiroi さんの「お気楽 Python プログラミング入門」
http://www.nct9.ne.jp/m hiroi/light/index.html#python abc は大変お薦めで, これを
読めば, 本書に必要な基本は容易に理解できるのではないかと思います (Python2 系のた
め, print 文などに少し違いがあります). https://utokyo-ipp.github.io/ では東京大学
の, https://repository.kulib.kyoto-u.ac.jp/dspace/handle/2433/265459 では京都大学
の Python プログラミング入門の実習テキストが, それぞれフリーで公開されています.
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本書の記法

x 英小文字：変数
N 英大文字：定数またはデータ
x 英小文字の太字：ベクトル
X 英大文字の太字：行列
L カリグラフィー体：集合 (データセットや語彙など)

a タイプライター体：文字 (アルファベットの場合)

E 期待値
V 分散
R 実数
I 指示関数 (I()の中が真なら 1, 偽なら 0を返す関数)

I 単位行列
0 ゼロベクトル (要素がすべて 0のベクトル)

· ベクトルの内積
T ベクトルおよび行列の転置

⟨···⟩p 確率分布 p による期待値
exp(x) ex の別記法

確率分布の略記
N ガウス分布 (正規分布)

Po ポアソン分布
Be ベータ分布
Ga ガンマ分布
Unif 一様分布
Mult 多項分布
Bernoulli ベルヌーイ分布
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