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ま え が き

本書は，「意味」という抽象的な概念を数学的に記述するために発展した「統

計的潜在意味解析」という研究分野に関して体系的にまとめた専門書である。

私の知る限り，洋書を含めて，この分野に関して本書ほど詳細に説明したもの

はないと自負している。

「なぜ「意味」という抽象的な概念を数学的に記述したいのか」というと，そ

れは機械が「意味」を扱えるようにしたいからである。つまり，この分野は，機

械学習の一分野として発展してきた。特に，統計モデルによって記述すること

を目標とする。「なぜ統計モデルによって記述したいのか」というと，それは可

能な限り人間の恣意性を排除し，「データ」から「意味」を表現する情報を取り

出したいからである。じつは，ここで扱う「意味」の解析というのは言語処理

の分野に留まらない。例えば，画像，音声，ゲノム，人の購買履歴などの応用

では，それらのデータに対して「単語」に相当する情報を表現することによっ

て，その「意味」の解析が言語処理の場合と同様に可能となってきている。そ

もそも，言語データに現れる「単語」も情報の一つの表現にすぎないのである。

したがって，本書で扱う内容は，言語学における「意味論」とはまったく異な

ることに注意が必要である。

本書は，『自然言語処理シリーズ』の中で，おそらく最も機械学習色の強い本

である。その理由として，本書が扱っている「トピックモデルによる統計的潜

在意味解析」という学問分野が，多様な機械学習技術の上に構築されているか

らである。したがって，本書を読み進めていくと，数理的な内容が中心となっ

ていくことに気がつくだろう。さらに，内容としてさまざまな数理を扱ってい

ることに初めは戸惑うかもしれない。しかし，ここで扱われている内容は，ど

れもこの分野では重要なテーマである。
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iv ま え が き

この分野を習得するためには，以下の三要素:

• 確率・統計，最適化に関する基礎力

• 現象を統計モデルによって記述する表現力

• 機械学習技術に関する広範囲な知識

が必要であると筆者は考えている。

そこで本書では，単に「トピックモデルによる統計的潜在意味解析」という

一分野の解説をするのではなく，この分野を取り巻くさまざまな機械学習技術

に関して可能な限り解説することで，これらの 3要素が自然と習得できるよう

にテーマを選んで構成している。

思えば，ここで必要となる 3要素は，自然言語処理に限らずさまざまな応用

分野に共通して必要なものである。したがって，本書は，データ解析を必要と

するさまざまな方々にとっても有用なものとなるであろう。

最後に，さまざまな方々のご協力に感謝致します。構成の段階から適切なコ

メントを頂いた東京工業大学の奥村学教授，高村大也准教授 に心より御礼申し

上げます。お茶の水女子大学の小林一郎教授には，研究室所属の情報科学コー

ス院生との草稿チェックのゼミを設けて頂き，誤記・不正確・不明瞭な点や，可

読性のためのフィードバックを多数頂きました。小林教授を始めゼミ参加者の

皆様，特に江里口瑛子氏，鈴木聡子氏と，数式のチェックにご協力頂いた金子

晃名誉教授に感謝致します。本書を執筆するために必要であった知識は，すべ

て私の博士課程時代に培われたものです。指導教員である中川裕志教授 (東京

大学)に，この場をお借りして御礼申し上げます。また，中川研究室の学生との

機械学習に関する日々のディスカッションやフィードバックは，私の知識の幅

を広げる助けとなりました。学生の皆様に深く感謝致します。コロナ社の編集

者の方々には，原稿の遅れのために数々のご迷惑をおかけしたにもかかわらず，

終始温かく見守って頂きました。改めまして皆様に厚く御礼申し上げます。

2015年 2月

佐藤 一誠
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0
本書の使い方

本章では，本書の読み方および本書で用いる記号について説明する。なお，
本書を読む前に本シリーズの『言語処理のための 機械学習入門』53)†をあら
かじめ読んでおくことが望ましい。もしくは，必要に応じて関連項目を参照
されたい。

0.1 本書の読み方

図 0.1に，各章と付録の関係を示す。基本的な読み方としては，1章から読

み進め，付録を適宜参照するという直線的な方法をお勧めする。これは，図中

の「一般的な読み方」を表す矢印の順番通りに読み進めていけばよい。

各章から付録への矢印には 2種類ある。実線の矢印は，各章の中で証明など

を省くときに用いる。特に，証明は後で確認すればよいという方は，省略して

構わないが，後回しにしたとしてもいずれは読んでおいたほうがよいだろう。

一点鎖線の矢印は，発展的な内容になるため，意欲のある読者のみを対象とし

ている。特に，現時点における機械学習技術について可能な限り新しい技術に

ついて取り上げている。それゆえに，数学的には難しい内容となっているとこ

ろもある。

付録から各章への矢印は，事前に知っておいたほうがよい基礎知識である。

依存関係のある各章へ入る前に事前に読んでおくとよいだろう。

図中の「概要をつかむ読み方」は，モデリングだけを先取りして概観すると

† 肩付き数字は，巻末の引用・参考文献の番号を表す。
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図 0.1 各章と付録の関係および本書の流れ

いう読み方である。本書が数学的に難しいと感じる原因は，学習アルゴリズム

の導出にある。したがって，学習アルゴリズムの導出はひとまずおいて，モデ

リングの部分だけを読み進めてもよいだろう。このように概観することで，本

書でどのような問題とモデリングを習得できるのかわかるはずである。

0.2 各章と付録の説明

1章では，統計的潜在意味解析に関する概要と歴史的な背景を説明する。「潜

在的意味」や「潜在トピック」についての説明†を行う。また，統計的潜在意味

解析が基礎として用いる確率的潜在変数モデルについて説明する。「潜在的意

味」や「潜在トピック」というのは，一言でいえば，確率的潜在変数モデルに

おける潜在変数が示す状態のことである。また，データの生成過程に着目した

確率的生成モデルという考え方や，統計モデルを視覚的に表現するグラフィカ

ルモデルについて説明する。

† ただし，明確な定義があるわけではない。
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0.2 各章と付録の説明 3

2 章では，現在この分野での中心的な確率的潜在変数モデルである Latent

Dirichlet Allocation (LDA)について概要を説明する。また，LDAの言語デー

タ以外への応用についても紹介する。

3章では，LDAの学習アルゴリズムについて説明する。機械学習の研究は，

おもに以下の二つからなる。

• モデリングの研究：対象をどのようにモデリングするか

• アルゴリズムの研究：あるモデルをどのように学習するか

LDA自体は，統計モデルにすぎず，2章では，最初の「文書をどのようにモ

デリングするか」というのがテーマである。本章では，二つ目の「LDAをどの

ように学習するか」について説明する。これまで，LDAの学習アルゴリズムと

して多数の方法が提案されてきた。本書では，この学習アルゴリズムの代表的

なものを紹介する。おそらく，この 3章が本書の最初の「山場」である。多く

の読者が本書で挫折するとすれば，この章である。しかし，本書の特徴の一つ

はこの 3章にあるといってよい。ここでは，LDAの学習アルゴリズムの導出を

目標として，近年の機械学習分野で提案されているさまざまな学習アルゴリズ

ムを説明する。したがって，本章を習得すれば，確率的潜在変数モデルなどで

近年よく使われている学習アルゴリズムを一気に習得できてしまうのである。

4章と 5章では，LDAの拡張モデルに関する研究について説明する。これら

の章の目的は，おもに三つある。

• 3章で身につけた学習アルゴリズムの知識を発展させる：3章で学ぶ学習

アルゴリズムだけでは，多種多様な LDAの拡張モデルに対応できない。

したがって，本章で用いられている数学的な技術を習得することで，よ

り広範囲なモデルに対する学習アルゴリズムの導出が可能となる。

• ほかの機械学習技術の知識を身につける：LDAの拡張モデルは，ほかの

機械学習技術と結びついているため，それらの知識を同時に身に付ける。

例えば，機械学習技術として有名な，線形回帰モデル（さらに一般化線

形モデルへの拡張），Support Vector Machine (SVM)，ロジスティック

回帰モデル，隠れマルコフモデル，カルマンフィルタなどについて知る
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ことができる。

• 現象をモデリングする技術を習得する：LDAを拡張する研究では，デー

タに現れるであろうさまざまな現象を統計モデルで表現する。したがっ

て，LDAの拡張モデルを学ぶことは，現象を統計モデルで表現する方法

を学ぶことにほかならない。

最後に，付録には，本書で必要となる確率・統計，最適化の基本的な項目を

載せた。さらに，発展的な内容として，近年の機械学習技術の中で重要と思え

る項目を入れた。例えば，SVMの学習アルゴリズムは，Sequential Minimal

Optimization (SMO)が有名であるが，ここでは，比較的新しい双対座標降下

法と呼ばれる方法を説明した。

また，付録A.11.3で説明している「多次元正規分布の条件付き確率分布」の

計算のように比較的有名な計算方法には，従来のよく知られた導出（この場合

は逆行列を駆使するものがよく知られている）ではなく，多少視点の異なる導

出を説明することで，ほかの本とは異なる知識が得られるように工夫している。

したがって，すでに知っている項目も一度目を通していただきたい。

0.3 本書で用いる記号など

本書を読み進めていくと

以下を読む前に考えてみよう

という箇所が出てくるだろう。ここでは文字とおり，一度立ち止まって自分で

考えていただきたい。本書には，練習問題を挙げない代わりに，自分で考える

タイミングを用意した。研究で重要なことは，自分の頭で考えることである。

手を動かさなくとも一度立ち止まって考えてみるだけでもよい。ここで重要な

ことは，練習問題として自分で「解く」という行為ではなく，自分自身で「考

える」ことなのであるから，それを意識してもらいたい。

式中の 波線
���
や二重線 は，その箇所を注目して欲しい場合に用いている。特
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に，式変形の補助的な役割の場合が多い。例えば，式中で波線
���

が付けられた項

は，近くにあるほかの項に付けられた波線
���

に関係している，もしくは同一の式

の場合がある。

本書の式には，一部を除き原則として式番号を付けた。通常，参照しない式

には式番号を付ける必要はないが，議論の場では「式 (29)が」などと直接指す

ことができると話が早いからである。

そのほかいくつかの基本的な記号について説明しておく。ここでは，本書で

使わなかったとしても，本書に関係する論文などを読み進める上でよく使われ

る記号についても説明しておく。また，本書中でも，適宜説明は入れるが，わ

からない記号などがあれば，ここへ戻ってきて参照されたい。

• R
K：K 次元実数ベクトルの集合を表す。

• 集合の記号：集合 {x1, x2, · · · , xn}を {xi}ni=1 などと表す。

• バックスラッシュ「\」：集合から特定の集合を取り除くときに用いる。例え
ば，集合 {a, b, c, d}から集合 {a, b}を取り除いた集合を {a, b, c, d}\{a, b}
(= {c, d}) などと書く。また，要素を取り除く場合は，簡略化してバ
ックスラッシュの後に要素を表す記号のみ用いる。例えば，{b, c, d} =

{a, b, c, d}\aなどと書く。さらに，集合によって計算される量から特定の
要素を省く場合にもバックスラッシュを用いる。例えば，{xi}ni=1の各要素

には 1から 6の値が入っているとしよう（サイコロの出た目を想像すると

よい）。{xi}ni=1の中で値が kであるような要素の個数をnkとする†。j番

目の要素の値 xj を省いた個数を n
\j
k などと上付き添字で表現する。

• 太字：ある変数のベクトルは太字で表す。例えば，x ∈ R
n は，x =

(x1, x2, · · · , xn), xi ∈ R(i = 1, 2, · · · , n)である。また，変数 xi,j (i =

1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · ,m)のとき，片方の添字を伏せた太字は，xi =

(xi,1, xi,2, · · · , xi,m)を表し，すべての添字を伏せた太字は，x = (x1,

x2, · · · ,xn)を表す。

† もちろん，集合なので値だけみると同じ値のものは 2個以上存在しない。ここでは，変
数 xi の集合であり，変数としてはそれぞれ違うものであると考えていただきたい。
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• 0：要素がすべて 0のベクトルを表す。

• 和記号：i = 1, 2, · · · , nのとき，
n∑

i=1

を省略して，
∑
i

などと書く。ま

た，集合 S = 1, 2, · · · , n を用いて，
∑
i∈S
などと書く場合もある。j 以

外の和を取る場合は，
∑

{1,2,··· ,n}\j
または

n∑
i�=j

などと書く。確率変数 zが

1, 2, · · · ,K の値を取り，それぞれの確率を p(z = k) とするとき，あ

る z の関数 f(z) の p(z) による期待値計算を Ep(z)[f(z)] =

K∑
k=1

q(z =

k)f(z = k) =
∑
z

q(z)f(z)などと省略して書く。

• ドット「·」による和：変数 xi,j (i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · ,m)のと

き，xi,· =
m∑
j=1

xi,j および x·,j =
n∑

i=1

xi,j を表す。

• O：要素がすべて 0の行列を表す。

• Tr(A)：行列 Aのトレースを表す。

• diag (v)：ベクトル v = (v1, · · · , vK)を対角要素とする対角行列を表す。

• |A|：行列 Aの行列式を表す。

• A�：行列 Aの転置を表す。

• A−1：行列 Aの逆行列を表す。

• I または E：単位行列を表す。式の見やすさによって使い分ける。

• A ≡ B：「Aを B と定義する」を意味する。

• x⊥⊥ y|z：z が与えられた下で，xと yは条件付き独立性である。

•
∫

f(x, y)dxdy：
∫
で一重積分と多重積分の両方を表す。

• 偏微分：関数 f(x, y)の，xに関する偏微分を
∂

∂x
f(x, y)または

∂f(x, y)

∂x
と書く。これを単に「微分する」と書くこともある。

• x ∼ P (x)：「確率分布P (x)から xが生成される」，または「確率変数 xが

確率分布 P (x)に従う」ことを表す。例えば，平均m，分散 σの 1次元正

規分布をN (x|m,σ)と表したとき，x ∼ N (x|m,σ)として「N (x|m,σ)

コ
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から xが生成される」，または「確率変数 xがN (x|m,σ)に従う」こと

を表す。x ∼ N (m,σ
���

)のように xを省略して書くこともある。

• δ(条件式)または1(条件式)：条件式が満たされたとき 1を，そうでない

ときに 0を返す関数である。例えば，δ(x = y)は x = yのときに 1を返

す。δ(·)と 1(·)は，式の見やすさによって使い分ける。ちなみに，括弧
()内の変数を省略して関数を書く場合には，このようにドットを使うこ

ともある。
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