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ニューラルネットワークを用いた文書類似度の推定
Document similarity estimation using neural network
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It is important to estimate document similarity for text classification and information retrieval and so on. You
should represent documents as feature vectors representing its content to get a good document similarity. In this
paper I propose a document similarity estimation method using a neural network. To train a neural network with
unsupervised learning fashion the neural network consists of multiple Restricted Boltzmann Machines. Evaluating
the proposed method using stock market news, I confirmed that the proposed method can estimate document
similarity according to their contents.

1. はじめに
テキスト分類や情報検索において文書間の類似度推定は重

要である。自然言語処理では Bag-of-wordsモデルにより文書
をベクトルで表現し、類似度が計算される。例えば、tf*idfで
は単語の出現頻度と文書頻度の逆数よりベクトルを求め、コサ
イン類似度が類似度として用いられる。また、確率モデルを用
いた Okapi BM25[Robertson 94]などが提案されている。こ
れらは、単語の出現頻度という単純な特徴量を修正し、高精度
な類似度の計算を目指している。
画像認識の分野では SHIFT[Lowe 04] が画像の画素情報か

ら新しい特徴量を作成して画像をベクトルで表現し、類似度が
計算されている。また、最近ではニューラルネットワークの応
用である Deep Learning[Bengio 09]を用いて画素データを変
換し、高い認識率を実現する識別器を実現している。
本論文では、ニューラルネットワークを用いて単語の出現

頻度で定義された特徴ベクトルを変換し、文書間の類似度の
改善を目指す。具体的には大量の文書でトレーニングされた
Restricted Boltmann Machine[Hinton 06]を組み合わせ、入
力された特徴ベクトルを低次元の特徴ベクトルで表現する。そ
して、最終的に得られた特徴ベクトルを用いて文書間の類似度
を計算する。評価実験では、株式ニュースを実験データとして
利用し、株価の変動の観点から同一の影響を及ぼす記事間の類
似度について検討を行う。これにより、ニューラルネットワー
クを用いた特徴ベクトルの変換により類似度が改善でき、関連
性のある文書を見つけることができると確認できた。

2. 提案手法
本手法では、図 1 に示す多層ニューラルネットワークを用

いて特徴量の変換を行う。ニューラルネットワークを用いて
適切な特徴量の変換を行うためには、ニューラルネットワー
クを学習する必要がある。しかし、特徴量の変換を目的とし
ているため、ニューラルネットワークを学習するための教師
データを用意する事が困難である。また、中間層を多く含む
ニューラルネットワークを学習する際には、vanishing gradient
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図 1: ニューラルネットワークの構成
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図 2: Restricted Boltzmann Machineの構成

problem[Hochreiter 98]が発生することが知られている。よっ
て、通常の誤差逆伝搬法によって学習する事は困難である。
そこで、この多層ニューラルネットワークを複数のRestricted

Boltzmann Machineを接続したものとして見なす。Restricted

Boltzmann Machine を図 2 に示す。Restricted Boltzmann

Machineは学習において正解ラベルが不要なため、正解となる
変換後の特徴ベクトルを用意する事なく、また vanishin gra-

dient problemも回避できる。以下では、図 2を用いて学習ア
ルゴリズムの一つである Contrastive Divergence-1(CD-1)に
ついて説明する。詳細は Hintonらの論文 [Hinton 06]か機械
学習の書籍 [Murphy 12]を参照してもらいたい。
まず、Restricted Boltzmann Machineにおける観測可能な

入力層のニューロンと隠れ層のニューロンの状態に対する同時
確率分布を定義し、その同時確率分布の最大値となるように重
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図 3: CD-1アルゴリズムの擬似コード

みを調整する。しかし、この Restricted Boltzmann Machine

には観測不可能な隠れ層が含まれており、解析的に解く事が困
難である。よって、同時確率の重みに対する勾配の近似を用い
るものが CD-1アルゴリズムである。
それでは、上の手順に沿ってアルゴリズムを導出する。ま

ず同時確率分布を求める。このとき、Restricted Boltzmann

Machine は層間のニューロンのみ接続され、層内のニューロ
ンは接続されていない。このため、他層のニューロンの状態が
決まっているときは、層内のニューロン同士は独立に状態を決
定できる点に注意する。まず、Boltzmann Machineでよく考
えられるエネルギー Energy(x,h)を導入する。

Energy(x,h) = −bTx − cTh − hTWx (1)

bと cは入力層および隠れ層の状態に対する重み、W は層間
の接続の重みである。隠れ層の状態を全て考慮するために積分
消去し、変数として明示的に表れない。

P (x) =
e
−

∑
h

Energy(x,h)

Z
(2)

ここで Z は正規化項である。
上記の確率分布の最大値となる W を求める方法について

説明する。これを求めるためには、 ∂ log P (x)
∂W

を求める必要が
あるが、解析的に求める事は一般的に困難である。CD-1では
初期状態と定常状態のKullback-Leibler Divergenceと初期状
態から 1 ステップ進めた状態と定常状態の Kullback-Leibler

Divergence との差により、勾配を近似する。これより、問題
は初期状態から 1ステップ進んだ状態を推定する事となるが、
これはサンプリングにより解決する。以上の手法により求めら
れる CD-1アルゴリズムの擬似コードを図 3に示す。

3. 実験
投資家に配信されている 2010 年度の株式ニュース T&C

ニュースを用い、記事が及ぼす株価の変動の観点 (極性)が同
じ記事同士の類似度について検討する。問題設定はセンチメン
ト解析に近いため、素性としては形容詞、サ変動詞語幹を用い
る。これは我々の従来研究において、株式ニュースの極性推定
に有効な素性として判断したものである。

10,000件の極性が不明な記事と 71件の極性が判明している
記事を用意し、ニューラルネットワークを学習する。71件の
記事は専門家によって極性を決めている。学習後に得られた
ニューラルネットワークで 71件の記事の特徴ベクトルを変換
することで得られたベクトルにより類似度を求め、同一極性の
記事の類似度が高くなったかを調べる。
実験に用いる 10,071件の記事から 2,604個の素性を抽出し、

これを 4つの Restricted Boltzmann Machineにより、1,000

表 1: 提案手法による類似度を用いた関連記事数の変化
増加 減少 変化なし
36 17 18

次元、500次元、250次元へと低次元化し、最終的に 100次元
の特徴ベクトルとして表現する。
表 1 に変換前と変換後より得られた特徴ベクトルを用いた

時の類似度の上位 10件の記事で極性が一致している記事数の
変化についてまとめる。この結果から分かるように、学習し
たニューラルネットワークを用いて特徴ベクトルを用いるこ
とで、同一極性の記事の類似度が高くなることが分かった。ま
た、特徴ベクトルを低次元化することにより適切な類似度推定
が行なえているため、ニューラルネットワークの学習により関
連した単語を効率的にまとめていると考えられる。この結果に
ついては構成されたニューラルネットワークを検証する事で、
どのように単語がまとめられているかについて更なる検討が必
要である。

4. おわりに
ニューラルネットワークにより特徴ベクトルを変換し、類似

度を改善する方法を提案した。実験により、株価への影響が似
ている記事間の類似度が高くなる特徴ベクトルを制裁される事
が分かった。
今後は特徴ベクトルがどのように変換されているかについ

て調べる。また、テキスト分類などの手法に応用し、性能の評
価を行う必要がある。
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