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概　要

　本稿では、機械学習手法の潜在ディリクレ配
分モデルを用いて行政事業レビューにおける組
織（府省庁）間の差異を量的に可視化する。そ
の目的は、行動行政学の新たな潮流への対応と
政策評価論研究の人的リソース不足への対応の
2点を背景に、政策評価論における機械学習手
法の応用例を示し、その有用性と限界を考える
点にある。
　ここで得られた結果は、本文中に図示した通
り、府省庁によって異なるパターンで説明を
行っていたというものであった。実務家や定性
研究者には薄々気づかれていた事実が、「勘や
経験」を量的に表現できた点が重要である。こ
の意味で、政策評価論における機械学習手法は
ある程度で有用であると見通しがたつ。
　機械学習は「規則や構造の抽出」、「パターン
の認識」に長けており、因果推論とは異なるア
プローチの道を示している。大量のデータから
パターンが認識できれば、これまで処理しきれ
なかった情報を把握できる。これは、質的研究
や歴史研究、比較研究とも相性がよいだろう。
同様に行動研究や量的研究との接続を考える上
でも有用となる。
　ただし、利用可能な情報の種類には限界があ
るほか、利用者が動作原理をある程度理解しつ
つ、対象の性質や背景に専門性をもつ必要があ
るという限界もある。従来手法との上手な連携

ができれば、長期にわたる丁寧な研究を主とし
つつ、補助として即応性と網羅性を重視した
データ分析を行う、そうした「二刀流」も可能
となる。

1．はじめに

　本稿では、機械学習（machine learning）手法
を用いて行政事業レビュー 1における組織（府
省庁）間の差異を量的に可視化する。数ある
手法のうち一例として、潜在ディリクレ配分
モデル（Latent Dirichlet Allocation Model、以下
LDA）を用いる。ただし、データサイエンス
の手法に接近するものの、その意図は帰無仮説
検定による因果推論にはない（同様に法則性を
示すことは主眼にない）。本稿の目的は、実務
志向な政策評価論における機械学習手法の応用
例を提示し、質的研究や歴史研究、比較研究を
促進する際の有用性と限界を考える点にある。
　実務志向な政策評価論においては、量的な研
究はそれほどメジャーではない 2。個別の評価
が同質・均質ではない以上、評価の「制度運用」
（南島 2020）など個別の具体的なメカニズムを
知りたい場合には、「平均因果効果」があまり
有用ではないのが 1つの理由である。この事実
に首肯しながらも、本稿があえて量的研究を試
みる理由には次の 2点がある。
　第 1に、近年の行政学や政策学に関する国

1  行政事業レビューの理論的な整理は、南島（2011）を参照。
2  政策評価論研究者にとっては、各種の実験手法や量的手法は慣れ親しんだものである。たとえば、Shadish, Cook, and Campbell（2002）
は実験手法や準実験手法を議論する上での基礎であり、インパクト評価を理解する場合には計量経済学の手法や方法論にも触れる。た
だし、政策評価の実務で計量経済学的な手法が用いられる事例は多くない。なお、計量経済学的な「効果検証」手法は、直近では安井
（2020）や Cunningham（2021）を参照。

政策評価論における機械学習手法の応用
―潜在ディリクレ配分モデルを用いた行政事業レビューの組織間比較―
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ウンタビリティを確保するための説明を受けた
者（情報の「受け手」）がいかに「感じるか」
を軸に議論を展開する。この「受け手」の反
応（すなわち、行動）を心理尺度で計測する研
究（Overman, Schillemans, and Grimmelikhuijsen 
2021）も登場し、国際比較研究に発展している
（たとえば、Overman et al.（2018））。こうした
温故知新を図る議論は、比較政策評価論など新
たな展開を考える手がかりになる。
　第 2に、日本国内における政策評価論研究者
の人手不足に対処する必要がある。政府が公表
する大量の報告書は、行政学や政策評価論に精
通した研究者の（アクティブな）人的リソース
の許容量を超えつつある。それを裏付けるよう
に政府の報告書の多くが実務的にも学術的にも
手つかずのままである。このため、日本における
政策評価論（および、政策実施論や政策形成・
決定論の評価が関連する領域）では研究対象の
変化に十分に追いつけておらず、政策評価の比
較研究である比較政策評価（Comparative Policy 
Evaluation、Furubo, Rist, and Sandahl（eds.）（2002）
が国際的な代表例）の進展も遅れている。さら
に政府のデジタル化や「アジャイル型政策形成・
評価」の推進も相まって、今後は一層大量のデー
タがより高頻度に公表されるだろう。実態把握が
追いつかない「空白領域」が広がれば、研究や
実務改善にも悪影響が及び、政府活動が再びブ
ラックボックスに閉ざされることとなる。透明性
はあっても民主主義を損ねてしまう事態である。
　政策評価論が直面するこれらの課題に取り組
むうえで、「機械学習手法が政策評価論に有用
ではないか」とここでは考える。この考えに筋
道を付けるのが、行政学（および関連する政策
学）の方法論に関する篠原らの議論である。篠
原・小林・白取（2021：160）は、行政学の新
たな方法論を論じるなかで、新たなテクノロ

際的な動向に追随する必要がある。経済学や
政治学と同様に、実験手法や統計的手法を応
用した実証的な研究が広がりつつある。たと
えば、心理学3の知見や手法を行政学に応用
しようと試みる行動行政学（Behavioral Public 
Administration）4を志向する研究（日本在住の
行政学者では野田遊や篠原舟吾らが一例、野田
（2020）や Jilke et. al.（2018）などを参照）や、
経済学（計量経済学、実験経済学、行動経済学
など）の理論や手法に接近する研究が進み出し
ている。再現性ある「科学」を志向したり、ヒュー
リスティックな研究を深めるためには重要な取
り組みである。
　この研究動向のなか、政策評価論と密接で
ある行政責任論やアカウンタビリティ 5の研
究領域にも変化が生じつつある。オランダ・
イギリス・スウェーデン・デンマーク・スイ
ス・オーストラリアの大学間では、実証的な研
究との連携によって国際共同研究 “Calibrating 
Accountability Project” が始まっているが、これ
はその一例である。ただし、彼らの意図は、因
果関係の実証的な推論に限られず、プロジェク
ト名が示すように「アカウンタビリティの較正
や調整」にあると考えられる。行動行政学の
文脈では、実験手法の応用（Schillemans 2016）
や社会心理学理論の応用（Aleksovska 2021）な
ど一層実証性を強調した研究も増えつつある 6。
もっとも、アカウンタビリティ研究においては、
心理学（あるいは、行動科学）に接近する議論
は、Lerner and Tetlock（1999）のように特段目
新しいものでもない 7。
　この国際共同研究における理論的な支柱の 1
つとして、当初は人的資源管理や心理学研究
のもとで議論されていた ʻFelt Accountabilityʼ 8

が再注目されている（Flink and Klimoski 1998；
Hall, Frink, and Buckley 2017）。すなわち、アカ

3  政策を念頭においた心理学者による統計手法の解説には久保真人編（2016）がある。
4  Jilke, Olsen, Tummers, en Grimmelikhuijsen（2016：10）は、行動行政学（gedraagsbestuurskunde）を「心理学と行政学（bestuurskunde）の
知見に基づいた、個人やグループの行動（gedrag）や態度（houding）といった（ミクロ）視点からの行政学的テーマ（onderwerpen）の
分析」と定義する（括弧内はオランダ語）。なお、英語論文の Grimmelikhuijsen, Jilke, Olsen, and Tummers（2017：46）がしばしば引用さ
れるが、オランダ語論文が先行しており、英語版の定義と若干の差異がある。

5  政策評価との理論的関係は山谷（1997）を参照。アカウンタビリティの国際的な定義や議論は、Bovens（2007）、Bovens en Schillemans（2009：
2）、Bovens, Goodin, and Schillemans（2014）に詳しい。

6  批判を加えるとすれば、Aleksovskaらの行政責任論研究は現実の制度運用や組織メカニズムの複雑さを理論的に単純化しすぎている。
7  たとえば、Aleksovska, Schillemans, and Grimmelikhuijsen（2019）は、1970年代以降のアカウンタビリティに関する一連の研究をレビュー
している。

8   オランダ語圏では ʻgevoelde verantwoordingʼ として心理学の知見が使われている（Schillemans, Bokhorst, van Genugte, en Vrielink 2018：62）。
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下させる一因になっていると述べる（大久保 
2016）。こうした騒動を受け、アメリカ統計学
会は 2016年に p値についての声明を発表する
に至った（Wasserstein and Lazar 2016）9。
　心理学以外の統計学に携わる研究者たちから
も p-hacking や HARKing（Hypothesizing After 
the Results are Known）といった問題が指摘され
ており、ネットワーク科学と生態学の研究者で
ある阿部真人は、最先端の知見を総合して統計
学を解説する際にこの問題を丁寧に扱っている
（阿部 2022：232，254-60）。たとえば、p値が有
意水準を下回るまでサンプルサイズを追加した
り、アンケート調査の回答を集めた後にすべて
の結果を採用せず、特定の結果のみを選択的に
用い、p値が有意になるまでモデルの統計検定
を試し続けたりする研究手法は問題とされる。
　こうした専門家たちの主張を考慮しつつ、政
府報告書の実態把握をする道を考える必要があ
る。それは、データサイエンス的に述べれば、
政府報告書のデータ生成過程 10を明らかにする
アプローチである。データの生成に関するモデ
ルは、生成モデル（generative model）とよばれ（岩
田 2015：19）、その作成には「すべての観測デー
タに対する背後の生成過程を記述する」（須山 
2017：33）ことが試みられる。モデルにデータ
を合わせるのではなく、現実データをもとにモ
デルを表現する。これがもう一つのアプローチ
となる。

2.�2　機械学習と階層ベイズモデル

　政府が公表する膨大で複雑な実務データをも
とに生成モデルを表現できれば、政策評価の実
務と研究に示唆を与えることが可能になる。これ
は研究の目的に応じて柔軟にモデル観を変える
ことでもある。モデルについて、近年の統計学
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デル（Generalized Linear Model、以下 GLM）、一
般化線形混合モデル（Generalized Linear Mixed 
Model、以下 GLMM）、階層ベイズモデルを紹
介し、統計モデルの複雑さの段階を整理してい
る。すなわち、第 1段階の一般線形モデルを使
う場合には等分散性や正規性といった前提を満
たす必要があり 15、厳密な実験や上手な研究デ
ザインを採用する必要がある。残差 16が最小に
なるように最小二乗法（Ordinary Least Square）
を使ってモデル推定する。次に、残差が正規
分布に従うと仮定できない場合には、第 2段
階の二項分布やポアソン分布などを採用した
GLMが用いられる。サンプル・データでパラ
メータが得られる確率を最大化する最尤推定法
（Maximum Likelihood Estimate Method）17がモデ
ル推定に使われる。モデルに個体差・場所差と
いった変量効果（random effects）を想定する場
合、第 3段階の GLMMが採用される。ここに
時間差や空間差も取り込めば一層複雑なモデル
を作る必要が生じる。GLMMのパラメータを
ただ 1つに定めるのではなく、確率分布（とそ
の階層化）として扱うとき、第 4段階の階層ベ
イズモデルが登場する。変量効果の数が多くな
ると、パラメータ間の組み合わせ数が非常に多
くなったり、積分消去の回数が増えたりして、
現実的な時間で解析が不可能となる。そのため
近似（ベイズ推定やマルコフ連鎖モンテカル
ロ法（Markov Chain Monte Carlo method、以下
MCMC）などを利用）が行われる。以上が久
保の整理である。
　この近似にはベイズ統計の知見が応用され、
ベイズ統計モデリングとも呼ばれる 18。これは、
機械学習モデルの一部とも無関係ではない。確
率的なモデリングと確率推論を用いたアプロー
チをベイズ学習（Bayesian machine learning）と
いい、観測したデータをもとにモデルを更新す

提示されており、次のように重視する目的が異
なると考えられている（阿部 2021：329）。す
なわち、既知のメカニズムから演繹的に導かれ
る①数理モデルでは、パラメータを変化させて
知見を得ることができる。他方、帰納的に（少
数の）データからつくる②統計モデルは、比較
的単純な構造であり、解釈に向いている 12。こ
の 2つに対して、大量のデータからつくる③機
械学習モデルは、予測に特化している。ただ
し、複雑な構造のためにモデルの解釈は難しく
なる。
　この機械学習とは、「データに潜む規則や構
造を抽出することにより，未知の現象に対する
予測やそれに基づく判断を行うための計算技術
の総称である」と考えられており（須山 2017：
2）、計算機科学を起源とする機械学習は、工学
を起源とするパターン認識（pattern recognition）
と同じ分野を 2つの側面から見たものであると
いう（Bishop 2006：vii=2015上巻：iv）。ここ
から機械学習のタスクが「規則や構造の抽出」
や「パターン認識」にあるとわかる 13。
　本稿が試みる機械学習手法は、Blei et al. 
（2013）が提唱したトピックモデル（topic model）
の LDAである 14。トピックモデルは、潜在的
なトピックのパターンを抽出する③機械学習モ
デルである。テキスト・マイニングに用いられ
る場合も多いのだが、テキストだけを想定し
たモデルではない。Bleiらの原論文に明示され
ているように LDAは 3層の階層ベイズモデル
（Hierarchical Bayesian Model）であり（Blei et 

al. 2013：997）、②統計モデルとしての側面も
ある。
　本稿の読者は定量研究者だけではないので、
この階層ベイズモデルの位置づけを生態学者の
久保拓弥の議論に従って整理しておきたい。久
保（2012）は、一般線形モデル、一般化線形モ

12  政治学の因果推論では、②統計モデルに焦点を当てて議論することが多いだろう。
13  細野はパターン認識の難しさを次のように述べる。「人間はパターン化して物事を見た上で理解することにはたけているが，パターン
化が難しい物事にはてこずる場合が多い。そして人間の認識能力の限界もある」（細野 2021：38）。

14  なお、Transformerモデルが公表されて以来、大規模言語モデル（Large Language Models、以下LLM）が相次いで登場している。LLMやニュー
ラルネットワークを使った分析も考えられたが、ブラックボックスな作動原理が多い点、発展段階のため技術の変化が激しい点から本
稿では採用を見送った。ただし、行政実務でも模索が進みつつあるので、深層学習技術等の応用については今後の検討課題となる。

15  この条件を満たすために事前に正規性や等分散性の検定を行う場合がある。このプロセスがない行政学や政策学の研究もあるが、検定
多重性の問題を回避するためのおそらく自覚的な試みである。

16  モデルの予測値と観測データの差。誤差（error）ではない。
17  尤度（likelihood）とは、ある観測データにおいてモデルや分布のパラメータの尤もらしさ。対数尤度は対数をとった尤度。
18  なお、近似計算には Stan（Carpenter et al. 2017）のような確率的プログラミング言語が便利である。GLM、GLMM、階層ベイズモデル
の分析は、久保拓弥（2012）、松浦（2016）、馬場（2019）に詳しい。
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おける n番目の単語を表す。さらに総語彙数
（単語の種類）を Vとして、添数 vを用いて特
定の単語を表現する。文書全体の総単語数を N
として、文書全体における単語 vの出現回数を
Nv、文書 dにおける単語 vの出現回数を Nd,v、
文書 dに含まれる単語数を Ndと表記する。
　岩田（2015：19-20）によれば、第 1のユニグ
ラムモデル（Unigram Model）は、文書を構成
するすべての単語がある単一のカテゴリ分布 22

に従って生成される。すなわち、次のように確
率分布に従う 23。

∼ Categorical( )    for = 1, , , for = 1, ...... , （単語の生成）  
 

∼ Categorical( )    for = 1, , , for = 1, ...... , （単語の生成）  
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 数式や記号については、岩田（2015）の表記法を軸として、佐藤（2015：5-7）、須山（2017：

vii-viii）に従って表記する。まず、文書の総数を�とし、すべての文書を W = (w1, w2, … , wD) 

と表す。この文書集合において添数が�である要素 w� = ���,1,��,2, … ,��,��� は、文書�を

BoW で表現した単語集合を表している。この単語集合における添数を�としたとき、��,�

はw� における�番目の単語を表す。さらに総語彙数（単語の種類）を�として、添数�を用

いて特定の単語を表現する。文書全体の総単語数を�として、文書全体における単語�の出

現回数を��、文書�における単語�の出現回数を��,�、文書�に含まれる単語数を��と表記

する。 

 岩田（2015：19-20）によれば、第 1 のユニグラムモデル（Unigram Model）は、文書

を構成するすべての単語がある単一のカテゴリ分布 22に従って生成される。すなわち、次

                                                   
22 カテゴリ分布は、2 次元のベルヌーイ分布をより一般な�次元に拡張した離散確率分布

であり、次式で定義される（岩田 2015：136-7；須山 2017：52）。 

Categorical(�|�) = ���
��

�

��1

 

ここで、�は�次元のベクトルであり、各要素を 1 から�までの添数を用いて示すとき、��
は 0 か 1 をとり、その総和が 1 である。�はそれぞれの発生確率を表す。 

（出典：Blei et al.（2013）と岩田（2015：58）を参考に三上作成。） 

図 1 代表的なトピックモデル（グラフィカルモデル） 

　
　ここで、
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のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
�

�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … , ��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,   … , �}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical ����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1, �2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�( � ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … , �」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

であり、ϕvは単語 vが
生成される確率を表している。ϕvは確率であ

るので、
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である。たとえば、

る（須山 2017：29-30）。すなわち、①観測デー
タ と観測されていない未知の変数 Xについ
て同時分布 19 p（ , X）を計算し、②この同時分
布をもとに、事後分布 p（X│ ）= p（ , X）

p（ ）を解析
的または近似的に求める。このモデル更新にお
いてベイズの定理 20が使われている。

2.�3　トピックモデル

　文章に応用するトピックモデルは、文書中に
現れる単語の多重集合 21（Bag of Words、以下
BoWとよぶ）から特定の文書集合を生成する
確率モデルである（岩田 2015：19）。当該領域
に対するリスペクトを込めて、Blei et al.（2013）
の議論でも扱われたユニグラムモデル、混合ユ
ニグラムモデル、LDAと順に整理し、なるべく
丁寧に理解を深めたい。ただし、厳密な数学的
議論が本稿の目的ではない点に注意されたい。
　確率変数間の関係を視覚的に表す際には、
グラフィカルモデルが用いられる場合が多
い（Bishop（2006：359-418）やWainwright and 
Jordan（2008）、渡辺（2008）が参考になる。）。
図中の矢印「A→ B」はチルダ「A～ B」と同
様に確率変数が確率分布に従うことを意味する。
また、背景色がある円は観測された変数、白地
の円は未知の変数、四角は繰り返しを表し、右
下の数だけ繰り返す。3つの生成過程をグラフィ
カルモデルで表現すれば、図 1の通りである。
　数式や記号については、岩田（2015）の表記
法を軸として、佐藤（2015：5-7）、須山（2017：
vii-viii）に従って表記する。まず、文書の総数
を Dとし、すべての文書を
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 数式や記号については、岩田（2015）の表記法を軸として、佐藤（2015：5-7）、須山（2017：

vii-viii）に従って表記する。まず、文書の総数を�とし、すべての文書を W = (w1, w2, … , wD) 

と表す。この文書集合において添数が�である要素 w� = ���,1,��,2, … ,��,��� は、文書�を

BoW で表現した単語集合を表している。この単語集合における添数を�としたとき、��,�

はw� における�番目の単語を表す。さらに総語彙数（単語の種類）を�として、添数�を用

いて特定の単語を表現する。文書全体の総単語数を�として、文書全体における単語�の出

現回数を��、文書�における単語�の出現回数を��,�、文書�に含まれる単語数を��と表記

する。 

 岩田（2015：19-20）によれば、第 1 のユニグラムモデル（Unigram Model）は、文書

を構成するすべての単語がある単一のカテゴリ分布 22に従って生成される。すなわち、次

                                                   
22 カテゴリ分布は、2 次元のベルヌーイ分布をより一般な�次元に拡張した離散確率分布

であり、次式で定義される（岩田 2015：136-7；須山 2017：52）。 

Categorical(�|�) = ���
��

�

��1

 

ここで、�は�次元のベクトルであり、各要素を 1 から�までの添数を用いて示すとき、��
は 0 か 1 をとり、その総和が 1 である。�はそれぞれの発生確率を表す。 

（出典：Blei et al.（2013）と岩田（2015：58）を参考に三上作成。） 

図 1 代表的なトピックモデル（グラフィカルモデル） 

 
と表す。この文書集合において添数が dである
要素
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図 1 代表的なトピックモデル（グラフィカルモデル） 

は、文書 dを BoW
で表現した単語集合を表している。この単語集
合における添数を nとしたとき、wd,nは
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図 1 代表的なトピックモデル（グラフィカルモデル） 

に

19  結合分布とも呼ばれる。
20  ベイズの定理は、ある 2つの確率 x, y について条件付き分布の式
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たり、積分消去の回数が増えたりして、現実的な時間で解析が不可能となる。そのため近

似（ベイズ推定やマルコフ連鎖モンテカルロ法（Markov Chain Monte Carlo method、以

下 MCMC）などを利用）が行われる。以上が久保の整理である。 

 この近似にはベイズ統計の知見が応用され、ベイズ統計モデリングとも呼ばれる 18。こ

れは、機械学習モデルの一部とも無関係ではない。確率的なモデリングと確率推論を用い

たアプローチをベイズ学習（Bayesian machine learning）といい、観測したデータをもと

にモデルを更新する（須山 2017：29-30）。すなわち、①観測データ�と観測されていない

未知の変数Xについて同時分布 19�(�, X)を計算し、②この同時分布をもとに、事後分布 

�(X|�) = �(�,X)
�(�) を解析的または近似的に求める。このモデル更新においてベイズの定理 20が

使われている。 

 

2.3 トピックモデル 

 文章に応用するトピックモデルは、文書中に現れる単語の多重集合 21（Bag of Words、

以下 BoW とよぶ）から特定の文書集合を生成する確率モデルである（岩田 2015：19）。

当該領域に対するリスペクトを込めて、Blei et al.（2013）の議論でも扱われたユニグラ

ムモデル、混合ユニグラムモデル、LDA と順に整理し、なるべく丁寧に理解を深めたい。

ただし、厳密な数学的議論が本稿の目的ではない点に注意されたい。 

確率変数間の関係を視覚的に表す際には、グラフィカルモデルが用いられる場合が多い

（Bishop（2006：359-418）や Wainwright and Jordan（2008）、渡辺（2008）が参考に

なる。）。図中の矢印「A → B」はチルダ「A ∼ B」と同様に確率変数が確率分布に従うこと

を意味する。また、背景色がある円は観測された変数、白地の円は未知の変数、四角は繰

り返しを表し、右下の数だけ繰り返す。3 つの生成過程をグラフィカルモデルで表現すれ

ば、図 1 の通りである。 

                                                   
18 なお、近似計算には Stan（Carpenter et al. 2017）のような確率的プログラミング言

語が便利である。GLM、GLMM、階層ベイズモデルの分析は、久保拓弥（2012）、松浦

（2016）、馬場（2019）に詳しい。 
19 結合分布とも呼ばれる。 
20 ベイズの定理は、ある 2 つの確率�,� について条件付き分布の式 �(�|�) = �(�,�)

�(�)  と同時

分布である �(�,�)の周辺化の式である �(�) = ∫�(�,�) �� から導くことができる（須山 
2017：14-5）。 
21 重複有りの集合。 

と同時分布である p(x, y)の周辺化の式である 
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から導くことができる（須山 2017：14-5）。
21  重複有りの集合。
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図 1 代表的なトピックモデル（グラフィカルモデル） 

  ここで、sは K次元のベクトルであり、各要素を 1から kまでの添数を用いて示すとき、skは 0か 1をとり、その総和が 1である。πはそれぞ
れの発生確率を表す。

23  「～」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを指して「
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のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
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�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical ����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

」のように付す（須山 2017
に準じた記法）。2つ以上連続する場合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。

図1　代表的なトピックモデル（グラフィカルモデル）
出典：Blei et al.（2013）と岩田（2015：58）を参考に三上作成。

混合ユニグラムモデル

ユニグラムモデル

潜在ディリクレ配分モデル（LDA）
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　第 3の LDAにおいては、1つの文書が複数
のトピックをもち、文書ごとにトピック分布
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distribution）26が利用される。すなわち、次の階層で表現される。 

 第 3 の LDA においては、1 つの文書が複数のトピックをもち、文書ごとにトピック分

布�� = ���,1, … ,��,�� があると考える。��,�は文書�を構成する単語にトピック�が割り当て

られる確率である（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。文書�の単語�に 1 つ 1 つトピック��,�

が割り振られる。このとき LDA のモデルは次の階層で表現され、たとえば、�分析対象の文書

によって複数のトピックがどの程度の確率で生じるかを把握できる。 

なお、トピックの全体集合は� = ��1,1, … , �1,�1, �2,1, … , ��,���、単語分布の全体集合は� =

��1, … ,���、トピック分布の全体集合は� = (�1, … ,��)である。この同時分布は次式に表現

され、これを式変形しながら分析を進めることができる（岩田 2015：62；須山 2017：193-

5；佐藤 2015：75）。 

                                                   
26 ディリクレ分布は、ベータ分布を�次元に拡張した連続確率分布である。�次元ベクト

ル�を生成する確率分布であり、�はそれぞれの要素が 0 から 1 の間で値を取り、総和が

1 となる。（岩田 2015：143-4；須山 2017：58-9）。 

 
ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 

があると考える。θd,kは文書 d

を構成する単語にトピック kが割り当てられる
確率である（ただし、
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5；佐藤 2015：75）。 

                                                   
26 ディリクレ分布は、ベータ分布を�次元に拡張した連続確率分布である。�次元ベクト

ル�を生成する確率分布であり、�はそれぞれの要素が 0 から 1 の間で値を取り、総和が
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ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 

）。文

書 dの単語 nに 1つ 1つトピック zd,nが割り振
られる。このとき LDAのモデルは次の階層で
表現され、たとえば、
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のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
�

�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

分析対象の文書によって複数
のトピックがどの程度の確率で生じるかを把握
できる。
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�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推
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0.1であれば、文章を生成した際に 10%
の確率で「外交」が出現する。
　グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を
組み立てられるので、確率分布との関係を考慮
すれば、パラメータϕが与えられたとき、ユニ
グラムモデルにおける文書集合W の生成確率
はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語
wd,nの総乗で表される。
　しかし、すべての文書が同じトピックを有し
ているとは行政事業レビューのような現実の
ケースでは考えにくい。そこで第 2の混合ユニ
グラムモデル（mixture of unigram models）では、
それぞれの文書に 1つずつトピックがあると仮
定する（岩田 2015：33）。前述の記法に加え、
総トピック数を Kとし、あるトピックを添数
kで表す。そこでは、トピックkの単語分布は
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23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 
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定の計算負荷を減らすことができる。 

はト
ピック kにおいて単語 vが生成される確率を表

24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推定の計算負荷を減らすことができる。
26  ディリクレ分布は、ベータ分布を K次元に拡張した連続確率分布である。K次元ベクトルπを生成する確率分布であり、πはそれぞれ
の要素が 0から 1の間で値を取り、総和が 1となる。（岩田 2015：143-4；須山 2017：58-9）。 

 
 　　　　 

 ここで、αの要素αkは正の実数値であり、Γはガンマ関数。

している（ただし、                                ）。
　また、それぞれの文書はただ 1つのトピック
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 岩田（2015：19-20）によれば、第 1 のユニグラムモデル（Unigram Model）は、文書

を構成するすべての単語がある単一のカテゴリ分布22に従って生成される。すなわち、次

のように確率分布に従う23。 

ここで、𝝓𝝓𝝓𝝓 𝝓𝝓 𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓1,… , 𝝓𝝓𝝓𝝓𝑉𝑉𝑉𝑉 )であり、𝝓𝝓𝝓𝝓𝑣𝑣𝑣𝑣は単語𝑣𝑣𝑣𝑣が生成される確率を表している。𝝓𝝓𝝓𝝓𝑣𝑣𝑣𝑣は確率であ
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𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑣𝑣𝑣𝑣𝝓𝝓𝝓 𝝓𝝓 1である。たとえば、𝝓𝝓𝝓𝝓外交 𝝓𝝓 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ𝝓𝝓𝝓𝝓が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語𝑤𝑤𝑤𝑤𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を𝐾𝐾𝐾𝐾とし、あるトピックを添数𝑘𝑘𝑘𝑘で表す。そこでは、トピ

ック𝑘𝑘𝑘𝑘の単語分布は𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘 𝝓𝝓 (𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘𝑑𝑑𝑑,… , 𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 )と表現され、𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝝓𝝓 𝑝𝑝𝑝𝑝𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝑝𝑝𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘)はトピック𝑘𝑘𝑘𝑘において単

語𝑣𝑣𝑣𝑣が生成される確率を表している（ただし、𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ≥ 0,∑ 𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑
𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑣𝑣𝑣𝑣𝝓𝝓𝝓 𝝓𝝓 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック𝑧𝑧𝑧𝑧𝑑𝑑𝑑𝑑 ∈ {1,   … , 𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾を有すると考え、トピック𝑧𝑧𝑧𝑧𝑑𝑑𝑑𝑑

ごとの単語分布𝝓𝝓𝝓𝝓𝑧𝑧𝑧𝑧𝑑𝑑𝑑𝑑 に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、𝑤𝑤𝑤𝑤𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ∼
Categorical(𝝓𝝓𝝓𝝓𝑧𝑧𝑧𝑧𝑑𝑑𝑑𝑑)と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布𝜽𝜽𝜽𝜽 𝝓𝝓 𝝓𝝓𝜽𝜽𝜽𝜽1, 𝜽𝜽𝜽𝜽2,… , 𝜽𝜽𝜽𝜽𝐾𝐾𝐾𝐾)で表す。𝜽𝜽𝜽𝜽𝑘𝑘𝑘𝑘は文書にトピック𝑘𝑘𝑘𝑘が割り当てられる確率であり、

𝜽𝜽𝜽𝜽𝑘𝑘𝑘𝑘 𝝓𝝓 𝑝𝑝𝑝𝑝𝝓𝝓 𝝓𝝓𝝓𝝓 𝑝𝑝 𝜽𝜽𝜽𝜽 𝜽である（ただし、𝜽𝜽𝜽𝜽𝑘𝑘𝑘𝑘 ≥ 0, ∑ 𝜽𝜽𝜽𝜽𝑘𝑘𝑘𝑘
𝐾𝐾𝐾𝐾
𝑘𝑘𝑘𝑘𝝓𝝓𝝓 𝝓𝝓 1 ）。 

                                                  
22 カテゴリ分布は、2 次元のベルヌーイ分布をより一般な𝐾𝐾𝐾𝐾次元に拡張した離散確率分布

であり、次式で定義される（岩田 2015：136-7；須山 2017：52）。 

Categorical𝝓𝝓𝐬𝐬𝐬𝐬𝑝𝑝𝐬𝐬𝐬𝐬) 𝝓𝝓 𝐬𝐬 𝐬𝐬𝐬𝐬𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘

𝐾𝐾𝐾𝐾

𝑘𝑘𝑘𝑘𝝓𝝓𝝓
 

ここで、𝐬𝐬𝐬𝐬は𝐾𝐾𝐾𝐾次元のベクトルであり、各要素を 1 から𝑘𝑘𝑘𝑘までの添数を用いて示すとき、𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘は
0 か 1 をとり、その総和が 1 である。𝐬𝐬𝐬𝐬はそれぞれの発生確率を表す。 
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for 𝑘𝑘𝑘𝑘 𝝓𝝓 𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓 」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 

を有すると考え、トピック zdご
との単語分布
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のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
�

�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

に従って文書内の単語が生成
されると仮定する。これは、wd,n~Categorical (
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10%の確率で「外交」が出現する。 
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models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ
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語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

)
と表現される。なお、すべての文書で各トピッ
クがとる確率分布をトピック分布
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ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 
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�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

 ）。
　混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメー
タ 24のαとβを用いて、文書全体のトピック
分布
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のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
�

�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
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�=1 = 1）。 
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23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
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定の計算負荷を減らすことができる。 

と文書全体の単語分布
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distribution）26が利用される。すなわち、次の階層で表現される。 

 第 3 の LDA においては、1 つの文書が複数のトピックをもち、文書ごとにトピック分

布�� = ���,1, … ,��,�� があると考える。��,�は文書�を構成する単語にトピック�が割り当て

られる確率である（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。文書�の単語�に 1 つ 1 つトピック��,�

が割り振られる。このとき LDA のモデルは次の階層で表現され、たとえば、�分析対象の文書

によって複数のトピックがどの程度の確率で生じるかを把握できる。 

なお、トピックの全体集合は� = ��1,1, … , �1,�1, �2,1, … , ��,���、単語分布の全体集合は� =

��1, … ,���、トピック分布の全体集合は� = (�1, … ,��)である。この同時分布は次式に表現

され、これを式変形しながら分析を進めることができる（岩田 2015：62；須山 2017：193-

5；佐藤 2015：75）。 

                                                   
26 ディリクレ分布は、ベータ分布を�次元に拡張した連続確率分布である。�次元ベクト

ル�を生成する確率分布であり、�はそれぞれの要素が 0 から 1 の間で値を取り、総和が

1 となる。（岩田 2015：143-4；須山 2017：58-9）。 

 
ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 

=(ϕ1, ...,ϕk) を推
定する必要がある。この
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23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

と
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distribution）26が利用される。すなわち、次の階層で表現される。 
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5；佐藤 2015：75）。 

                                                   
26 ディリクレ分布は、ベータ分布を�次元に拡張した連続確率分布である。�次元ベクト

ル�を生成する確率分布であり、�はそれぞれの要素が 0 から 1 の間で値を取り、総和が
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ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 

の推定には、多
項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25である
ディリクレ分布（Dirichlet distribution）26が利用
される。すなわち、次の階層で表現される。
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外交
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ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
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�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =
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は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
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　第 3の LDAにおいては、1つの文書が複数
のトピックをもち、文書ごとにトピック分布
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26 ディリクレ分布は、ベータ分布を�次元に拡張した連続確率分布である。�次元ベクト

ル�を生成する確率分布であり、�はそれぞれの要素が 0 から 1 の間で値を取り、総和が

1 となる。（岩田 2015：143-4；須山 2017：58-9）。 

 
ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 

があると考える。θd,kは文書 d

を構成する単語にトピック kが割り当てられる
確率である（ただし、
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ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 

）。文

書 dの単語 nに 1つ 1つトピック zd,nが割り振
られる。このとき LDAのモデルは次の階層で
表現され、たとえば、
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指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

分析対象の文書によって複数
のトピックがどの程度の確率で生じるかを把握
できる。

【同志社政策科学研究】［論説］投稿論文 

10 
 

のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
�

�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

0.1であれば、文章を生成した際に 10%
の確率で「外交」が出現する。
　グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を
組み立てられるので、確率分布との関係を考慮
すれば、パラメータϕが与えられたとき、ユニ
グラムモデルにおける文書集合W の生成確率
はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語
wd,nの総乗で表される。
　しかし、すべての文書が同じトピックを有し
ているとは行政事業レビューのような現実の
ケースでは考えにくい。そこで第 2の混合ユニ
グラムモデル（mixture of unigram models）では、
それぞれの文書に 1つずつトピックがあると仮
定する（岩田 2015：33）。前述の記法に加え、
総トピック数を Kとし、あるトピックを添数
kで表す。そこでは、トピックkの単語分布は
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のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
�

�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

と表現され、
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のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
�

�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 

はト
ピック kにおいて単語 vが生成される確率を表

24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推定の計算負荷を減らすことができる。
26  ディリクレ分布は、ベータ分布を K次元に拡張した連続確率分布である。K次元ベクトルπを生成する確率分布であり、πはそれぞれ
の要素が 0から 1の間で値を取り、総和が 1となる。（岩田 2015：143-4；須山 2017：58-9）。 

 
 　　　　 

 ここで、αの要素αkは正の実数値であり、Γはガンマ関数。

している（ただし、                                ）。
　また、それぞれの文書はただ 1つのトピック
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 岩田（2015：19-20）によれば、第 1 のユニグラムモデル（Unigram Model）は、文書

を構成するすべての単語がある単一のカテゴリ分布22に従って生成される。すなわち、次

のように確率分布に従う23。 

ここで、𝝓𝝓𝝓𝝓 𝝓𝝓 𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓1,… , 𝝓𝝓𝝓𝝓𝑉𝑉𝑉𝑉 )であり、𝝓𝝓𝝓𝝓𝑣𝑣𝑣𝑣は単語𝑣𝑣𝑣𝑣が生成される確率を表している。𝝓𝝓𝝓𝝓𝑣𝑣𝑣𝑣は確率であ

るので、𝝓𝝓𝝓𝝓𝑣𝑣𝑣𝑣 ≥ 0,∑ 𝝓𝝓𝝓𝝓𝑣𝑣𝑣𝑣
𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑣𝑣𝑣𝑣𝝓𝝓𝝓 𝝓𝝓 1である。たとえば、𝝓𝝓𝝓𝝓外交 𝝓𝝓 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ𝝓𝝓𝝓𝝓が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語𝑤𝑤𝑤𝑤𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を𝐾𝐾𝐾𝐾とし、あるトピックを添数𝑘𝑘𝑘𝑘で表す。そこでは、トピ

ック𝑘𝑘𝑘𝑘の単語分布は𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘 𝝓𝝓 (𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘𝑑𝑑𝑑,… , 𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 )と表現され、𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝝓𝝓 𝑝𝑝𝑝𝑝𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝑝𝑝𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘)はトピック𝑘𝑘𝑘𝑘において単

語𝑣𝑣𝑣𝑣が生成される確率を表している（ただし、𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ≥ 0,∑ 𝝓𝝓𝝓𝝓𝑘𝑘𝑘𝑘𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑
𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑣𝑣𝑣𝑣𝝓𝝓𝝓 𝝓𝝓 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック𝑧𝑧𝑧𝑧𝑑𝑑𝑑𝑑 ∈ {1,   … , 𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾𝐾を有すると考え、トピック𝑧𝑧𝑧𝑧𝑑𝑑𝑑𝑑

ごとの単語分布𝝓𝝓𝝓𝝓𝑧𝑧𝑧𝑧𝑑𝑑𝑑𝑑 に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、𝑤𝑤𝑤𝑤𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 ∼
Categorical(𝝓𝝓𝝓𝝓𝑧𝑧𝑧𝑧𝑑𝑑𝑑𝑑)と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布𝜽𝜽𝜽𝜽 𝝓𝝓 𝝓𝝓𝜽𝜽𝜽𝜽1, 𝜽𝜽𝜽𝜽2,… , 𝜽𝜽𝜽𝜽𝐾𝐾𝐾𝐾)で表す。𝜽𝜽𝜽𝜽𝑘𝑘𝑘𝑘は文書にトピック𝑘𝑘𝑘𝑘が割り当てられる確率であり、

𝜽𝜽𝜽𝜽𝑘𝑘𝑘𝑘 𝝓𝝓 𝑝𝑝𝑝𝑝𝝓𝝓 𝝓𝝓𝝓𝝓 𝑝𝑝 𝜽𝜽𝜽𝜽 𝜽である（ただし、𝜽𝜽𝜽𝜽𝑘𝑘𝑘𝑘 ≥ 0, ∑ 𝜽𝜽𝜽𝜽𝑘𝑘𝑘𝑘
𝐾𝐾𝐾𝐾
𝑘𝑘𝑘𝑘𝝓𝝓𝝓 𝝓𝝓 1 ）。 

                                                  
22 カテゴリ分布は、2 次元のベルヌーイ分布をより一般な𝐾𝐾𝐾𝐾次元に拡張した離散確率分布

であり、次式で定義される（岩田 2015：136-7；須山 2017：52）。 

Categorical𝝓𝝓𝐬𝐬𝐬𝐬𝑝𝑝𝐬𝐬𝐬𝐬) 𝝓𝝓 𝐬𝐬 𝐬𝐬𝐬𝐬𝑘𝑘𝑘𝑘
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘

𝐾𝐾𝐾𝐾

𝑘𝑘𝑘𝑘𝝓𝝓𝝓
 

ここで、𝐬𝐬𝐬𝐬は𝐾𝐾𝐾𝐾次元のベクトルであり、各要素を 1 から𝑘𝑘𝑘𝑘までの添数を用いて示すとき、𝑠𝑠𝑠𝑠𝑘𝑘𝑘𝑘は
0 か 1 をとり、その総和が 1 である。𝐬𝐬𝐬𝐬はそれぞれの発生確率を表す。 
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for 𝑘𝑘𝑘𝑘 𝝓𝝓 𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓𝝓 」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 

を有すると考え、トピック zdご
との単語分布
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のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
�

�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単
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外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
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�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical ����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 
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distribution）26が利用される。すなわち、次の階層で表現される。 

 第 3 の LDA においては、1 つの文書が複数のトピックをもち、文書ごとにトピック分

布�� = ���,1, … ,��,�� があると考える。��,�は文書�を構成する単語にトピック�が割り当て

られる確率である（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。文書�の単語�に 1 つ 1 つトピック��,�

が割り振られる。このとき LDA のモデルは次の階層で表現され、たとえば、�分析対象の文書

によって複数のトピックがどの程度の確率で生じるかを把握できる。 

なお、トピックの全体集合は� = ��1,1, … , �1,�1, �2,1, … , ��,���、単語分布の全体集合は� =

��1, … ,���、トピック分布の全体集合は� = (�1, … ,��)である。この同時分布は次式に表現

され、これを式変形しながら分析を進めることができる（岩田 2015：62；須山 2017：193-

5；佐藤 2015：75）。 

                                                   
26 ディリクレ分布は、ベータ分布を�次元に拡張した連続確率分布である。�次元ベクト

ル�を生成する確率分布であり、�はそれぞれの要素が 0 から 1 の間で値を取り、総和が

1 となる。（岩田 2015：143-4；須山 2017：58-9）。 

 
ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 

=(ϕ1, ...,ϕk) を推
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ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 

の推定には、多
項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25である
ディリクレ分布（Dirichlet distribution）26が利用
される。すなわち、次の階層で表現される。
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のように確率分布に従う 23。 
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外交
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23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 
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これを式変形しながら分析を進めることがで
きる（岩田 2015：62；須山 2017：193-5；佐藤 
2015：75）。

3．分析対象

3.�1　データと手法
 
　本稿で利用するデータは、2022年度の行政
事業レビュー（URL1）のすべての評価シート
である。行政事業レビューを扱う理由は次の 3
点すなわち、府省横断的に統一的な評価基準で
整理されている点、政策評価制度のなかで影響
力を増している点、それにもかかわらず全体的
な実態把握が十分に進んでいない点である。
　このうち必要性に関する説明「事業所管部局
による点検・改善－国費投入の必要性－事業の
目的は国民や社会のニーズを的確に反映してい
るか。－評価に関する説明」の項を分析対象と
した（D=5394）。必要性評価は、評価階層の理
論において最も基礎的な部分であり、表現の違
いは府省庁間の違いを示す重要なポイントに
なるからである。必要性評価のレーティング
分布は大きく偏っており、“○” が 5340件（約
98.9%）、無記入が 21件（約 0.4%）、省略表記
が 33件（約 0.6%）であった。
　対象となる府省庁は、行政事業レビューの区
別に準じ、内閣官房（85件）、内閣府（231件）、
個人情報保護委員会（7件）、カジノ管理委員
会（2件）、公正取引委員会（9件）、警察庁（90

件）、金融庁（39件）、消費者庁（38件）、デジ
タル庁（39件）、復興庁（147件）、総務省（204件）、
法務省（73件）、外務省（400件）、財務省（65
件）、文部科学省（508件）、厚生労働省（1180
件）、農林水産省（395件）、経済産業省（458件）、
国土交通省（640件）、環境省（335件）、原子
力規制委員会（52件）、防衛省（357件）である。
　分析環境にはR（ver. 4.3.0）およびRStudio（ver. 
2023.06.0+421）を利用した。テキストを分か
ち書きし、単語文書行列に変換する際には、R
の Quanteda（ver.3.3.1）を用いた 27。数字とア
ルファベットは正規表現で半角・全角を揃え、
URL表記、ひらがな、数字、記号のみで構成
される語、1文字の語、5回未満の低頻度語を
除外し、単語文書行列を得た（語彙数 V=5652、
総単語数 N=104638）。
　LDAには複数の実装が提案されているが、
幅広い分野で利用されている Rの topicmodels
（ver.0.2-14）（Grüen and Hornik 2011）を採用した。
なお、LDAは階層ベイズモデルとして Stanで
も実装可能であり、モデルの事前確認に Stan
を用いた 28。LDAの推定手法には、原論文で
ある Blei et al.（2013）の実装に準じ、変分ベ
イズ法 29を採用した。変分ベイズ法（変分推
論）では、推定される確率分布を真の確率分布
に近づけるべくモデル更新を繰り返す。その

27  日本語文はスペースで単語を分けられないので、計量政治学などでしばしば利用される Quantedaを用いて分かち書きを行った。内部
処理では ICU（International Components for Unicode）が使われている。形態素解析手段には、MeCabや Juman、Juman++なども有名で
ある。

28  本稿ではパッケージによる分析の前に Stanを用いた分析を試みた。しかし、MCMC（NUTS法）の結果、収束条件 Gelman-Rubin推定
量 R

 
ˆ <1.1 を満たしたものの、筆者の有する計算資源では一部の確率変数で有効サンプルサイズ n ˆ effを十分に満たすことができなかった。

この収束条件は Gelman et al.（2014：285-7）を参照。モデルを拡張したり、他の回帰分析等と組み合わせたりする場合に有用であり、
今後の課題とする。実際に数式を実装して理解を深める際にも役立つ。

29  パッケージと原著論文の実装では若干の違いがある。情報科学の研究者にとっては重要な差異であっても、政策評価論の議論にそれほ
ど大きな影響を与えるわけではない。詳細については参考文献を比較参照されたい。

　なお、トピックの全体集合は
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distribution）26が利用される。すなわち、次の階層で表現される。 

 第 3 の LDA においては、1 つの文書が複数のトピックをもち、文書ごとにトピック分

布�� = ���,1, … ,��,�� があると考える。��,�は文書�を構成する単語にトピック�が割り当て

られる確率である（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。文書�の単語�に 1 つ 1 つトピック��,�

が割り振られる。このとき LDA のモデルは次の階層で表現され、たとえば、�分析対象の文書

によって複数のトピックがどの程度の確率で生じるかを把握できる。 

なお、トピックの全体集合は� = ��1,1, … , �1,�1, �2,1, … , ��,���、単語分布の全体集合は� =

��1, … ,���、トピック分布の全体集合は� = (�1, … ,��)である。この同時分布は次式に表現

され、これを式変形しながら分析を進めることができる（岩田 2015：62；須山 2017：193-

5；佐藤 2015：75）。 

                                                   
26 ディリクレ分布は、ベータ分布を�次元に拡張した連続確率分布である。�次元ベクト

ル�を生成する確率分布であり、�はそれぞれの要素が 0 から 1 の間で値を取り、総和が

1 となる。（岩田 2015：143-4；須山 2017：58-9）。 

 
ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 

、単語分布の全体集合は
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を採用する。Mimno et al.（2011：265）は、D(v)
を単語 vが出現する文書数、D (v1, v2)を単語 v1

と v2が共起する文書数としたとき、トピック k
の Coherenceを次式で定義している（複数の実装
があるが、これは UMass方式とよばれる。）。
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訓練データを用いてトピック数を 2 から 75 まで 1 ずつ加算して LDA のモデルを作成し

た（� = 2,3, … ,75）。図 2 は、作成した 74 モデルをもとに、Perplexity と Coherence を平

滑化曲線とともにプロットしたものである（図 2）。 

図 2 によれば、Perplexity は� = 18で急落し、25前後にかけて低い値を示す。平滑化し

                                                   
33 より正確を期する際には交差検証法（k-Fold Cross Validation、k=10 等）を用いる。 
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タを用いてトピック数を 2から 75まで 1ず

際、両者の「近さ」を最小化できればよい。大
まかに説明すれば、この確率分布間の「近さ」
は Kullback-Leibler Divergence30（以下 KLダイ
バージェンス）によって把握できる（Kullback 
and Leibler 1951；佐藤 2015：41）。この値の最
小化 31を図り近似する。ここでは、1文書あた
り 500回を上限とした近似計算を行った。

3.�2　モデル選択

　モデル選択において、トピック数 Kの選
択にはいくつかの指標 32が用いられる。佐藤
（2015：135-6）は、予測性能を示す Perplexity
を用いたモデル選択を提示しており、値が低い
ものが好ましいとされる。Perplexityは次式で
定義されており（Blei et al. 2013：1008）、算出
には訓練済みのモデルに対してテストデータを
投入する。

　　

　 

30   pと qが離散確率分布であるとき、KLダイバージェンスは次式で定義される。
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り、他の回帰分析等と組み合わせたりする場合に有用であり、今後の課題とする。実際に

数式を実装して理解を深める際にも役立つ。 
29 パッケージと原著論文の実装では若干の違いがある。情報科学の研究者にとっては重

要な差異であっても、政策評価論の議論にそれほど大きな影響を与えるわけではない。詳

細については参考文献を比較参照されたい。 
30 �と�が離散確率分布であるとき、KL ダイバージェンスは次式で定義される。 

KL(�,�) = ��(�) log
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�(�) 

ここで、�(�)と�(�)はそれぞれ確率分布�と�に従って選ばれた値が�である確率を指し、

省略記法のΣは全体の総和である。 
31 凸関数の性質とイェンゼンの不等式によって変分下限の最大化問題に帰着する。ベイ

ズ推定も含め、岩田（2015：61-6）に詳細な解説がある。 
32 これを「評価指標」というが、政策評価論や評価理論における概念と同一ではない。 
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32  これを「評価指標」というが、政策評価論や評価理論における概念と同一ではない。
33  より正確を期する際には交差検証法（k-Fold Cross Validation、k=10等）を用いる。

図2　LDAのモデル選択指標
出典：三上作成。
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ている組織もある。1つのトピックが複数の組
織に及ぶ場合もあり、たとえば「④外交・国際
協力」は外務省のほか、財務省や公正取引委員
会にも反応が見られる。財務省は有償資金協力
を担っており、妥当な結果であろう。公正取引
委員会は、発展途上国や他先進国を含めた国際
的な競争政策を展開している。他方で、トピッ
クには政策内容ではない行政管理・総務的な説
明もあった（「⑩実施・評価」や「⑮計画の実
施」、「⑳業務の遂行」、「㉒目的の遂行」）。これ
は施設や業務システムなどのインフラを整備、
更新する場合に該当していた。また、ハンセン
病対策事業や被爆者援護など法律や閣議決定、
計画を理由として、その適切な実施を必要性の
説明としていた。「①ニーズの強調」では「ニー
ズがあるため必要」とやや循環的な説明がなさ
れ、ここには原子力規制委員会やカジノ管理委
員会、消費者庁などが反応する。評価のパター
ンに応じて説明を試みるアカウンタビリティの
種類が異なる以上、評価は十分に管理できてい
ないことが示唆される。
　なお、個別の文書ごとにも結果を見ることが
できる。たとえば、防衛省の事業がすべて「②
防衛・安全保障」に依拠しているわけではなく、
実際には事業特性に応じてばらつきがある。防
衛省事業の一部をヒートマップで可視化した
（図 5）ところ、装備品の開発、購入、修繕といっ
た事業にはトピック②が強調されるが、「サイ
バー攻撃」関連事業には「⑬生活の安定」が強
調されることがわかる。新たな政策を説明する
際には、別のロジックが用いられていることを
示唆する。
　同様に、図 6に外務省の分担金や拠出金の必
要性評価の文書の一部を描出した（図 6）。微
妙な違いを反映して異なる確率分布を示してい
ると気づくだろう。たとえば、「④外交・国際
協力」が強調される文書ばかりでもなく、「国
際連合興業開発機関（UNIDO）分担金」のよ
うに「⑭科学技術・産業」が高い確率と推定さ
れるものもある。また、同じ「経済協力開発機
構・開発センター」でも拠出金と分担金で説明
に差異が生じている点も興味深く、実務的には
外務省や財務省が関心を寄せる点であろう。

つ加算して LDAのモデルを作成した（K=2,3,
…,75）。図 2は、作成した 74モデルをもとに、
Perplexityと Coherenceを平滑化曲線とともに
プロットしたものである（図 2）。
　図 2によれば、Perplexityは K=18で急落し、
25前後にかけて低い値を示す。平滑化した曲
線をみれば K=30の値を前後に収束する。他方、
Coherenceは K=2が最大であり、トピック数の
増加に対して減少を続けるため、判断基準から
除外する。以上から Kは 18から 25の範囲程
度が妥当であると判断した。それぞれのモデル
を実際のデータで作成し、最終的に結果の可
読性をもとに K=25を採用した。なお、モデル
の統計学的な尤もらしさを示す対数尤度（log 
likelihood）は、K=18以降は高い値を示す。

4．結果と考察

　行政事業レビューにおける必要性評価のパ
ターンは図の通りである（図 3、図 4）。図 3は
全体の単語分布をトピックごとに示したもので
ある（図 3）。生成確率上位 10件の単語を表示
した。この単語を参考に、「①ニーズの強調」
から「㉕保険・共済」に至るラベルを質的な判
断に基づいて付した。ラベル付けに際して、各
トピックの該当確率上位 20件ずつの行政事業
レビューシートも確認した。
　図 4は府省庁間比較の結果である。トピック
ごとの生成確率を府省庁単位でプロットした
（図 4）。ここでは、府省庁単位で抽出した各文
書の生成確率について平均を計算した。府省庁
の違いは変数として含まれておらず、記述の差
異のみが反映されている。行政事業レビューの
記述項目は評価シートの形式や組織間の申し合
わせによって管理されているため、なるべく同
じ視点で記述されているはずである。しかし、
日頃から報告書に触れている研究者や実務家、
あるいは外部有識者が薄々気づいていたとお
り、組織間に差があったとわかる。この「勘や
経験」を可視化したことになる。
　トピックには個別の政策内容に関連したもの
も多い。たとえば、「②防衛・安全保障」のよ
うに防衛省にしかほとんど反応しないものもあ
る。他方で内閣府、総務省、国土交通省のよう
に全体的に同程度の比率でバランスよく分かれ
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distribution）26が利用される。すなわち、次の階層で表現される。 

 第 3 の LDA においては、1 つの文書が複数のトピックをもち、文書ごとにトピック分

布�� = ���,1, … ,��,�� があると考える。��,�は文書�を構成する単語にトピック�が割り当て

られる確率である（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。文書�の単語�に 1 つ 1 つトピック��,�

が割り振られる。このとき LDA のモデルは次の階層で表現され、たとえば、�分析対象の文書

によって複数のトピックがどの程度の確率で生じるかを把握できる。 

なお、トピックの全体集合は� = ��1,1, … , �1,�1, �2,1, … , ��,���、単語分布の全体集合は� =

��1, … ,���、トピック分布の全体集合は� = (�1, … ,��)である。この同時分布は次式に表現

され、これを式変形しながら分析を進めることができる（岩田 2015：62；須山 2017：193-

5；佐藤 2015：75）。 

                                                   
26 ディリクレ分布は、ベータ分布を�次元に拡張した連続確率分布である。�次元ベクト

ル�を生成する確率分布であり、�はそれぞれの要素が 0 から 1 の間で値を取り、総和が

1 となる。（岩田 2015：143-4；須山 2017：58-9）。 

 
ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 
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図 3 全体の単語分布 （トピック間比較） 

（出典：分析結果をもとにトピック名称を付して三上作成。） 
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のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
�

�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical ����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 
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distribution）26が利用される。すなわち、次の階層で表現される。 

 第 3 の LDA においては、1 つの文書が複数のトピックをもち、文書ごとにトピック分
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され、これを式変形しながら分析を進めることができる（岩田 2015：62；須山 2017：193-

5；佐藤 2015：75）。 

                                                   
26 ディリクレ分布は、ベータ分布を�次元に拡張した連続確率分布である。�次元ベクト

ル�を生成する確率分布であり、�はそれぞれの要素が 0 から 1 の間で値を取り、総和が

1 となる。（岩田 2015：143-4；須山 2017：58-9）。 
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図 3 全体の単語分布 （トピック間比較） 

（出典：分析結果をもとにトピック名称を付して三上作成。） 
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のように確率分布に従う 23。 

ここで、� = ��1, … ,���であり、��は単語�が生成される確率を表している。��は確率であ

るので、�� ≥ 0,� ��
�

�=1
= 1である。たとえば、�

外交
= 0.1であれば、文章を生成した際に

10%の確率で「外交」が出現する。 

 グラフィカルモデルでは一定の規則で数式を組み立てられるので、確率分布との関係を

考慮すれば、パラメータ�が与えられたとき、ユニグラムモデルにおける文書集合Wの生

成確率はカテゴリ分布に従って独立に生成される単語��,�の総乗で表される。 

 しかし、すべての文書が同じトピックを有しているとは行政事業レビューのような現実

のケースでは考えにくい。そこで第 2 の混合ユニグラムモデル（mixture of unigram 

models）では、それぞれの文書に 1 つずつトピックがあると仮定する（岩田 2015：33）。

前述の記法に加え、総トピック数を�とし、あるトピックを添数�で表す。そこでは、トピ

ック�の単語分布は�� = ���,1, … ,��,��と表現され、��,� = �������はトピック�において単

語�が生成される確率を表している（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。 

 また、それぞれの文書はただ 1 つのトピック�� ∈ {1,  … ,�}を有すると考え、トピック��

ごとの単語分布���
に従って文書内の単語が生成されると仮定する。これは、��,� ∼

Categorical ����
�と表現される。なお、すべての文書で各トピックがとる確率分布をトピッ

ク分布� = (�1,�2, … , ��)で表す。��は文書にトピック�が割り当てられる確率であり、�� =

�(� ∣ � )である（ただし、�� ≥ 0,∑ ���
�=1 = 1 ）。 

 混合ユニグラムモデルでは、まず超パラメータ 24の�と�を用いて、文書全体のトピック

分布�と文書全体の単語分布� = ��1, … ,��� を推定する必要がある。この�と�の推定に

は、多項分布やカテゴリ分布の共役事前分布 25であるディリクレ分布（Dirichlet 

                                                   
23 「∼」（チルダ記号）は確率変数が確率分布に従うことを意味する。なお、繰り返しを

指して「for � = 1, … ,�」のように付す（須山 2017 に準じた記法）。2 つ以上連続する場

合は、末尾に近いものから多重に繰り返す。 
24 ハイパーパラメタ。確率分布であるパラメータを定めるためのパラメータ。 
25 共役事前分布は、事後分布の分布が事前分布と同じ分布になる分布である。ベイズ推

定の計算負荷を減らすことができる。 
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distribution）26が利用される。すなわち、次の階層で表現される。 

 第 3 の LDA においては、1 つの文書が複数のトピックをもち、文書ごとにトピック分

布�� = ���,1, … ,��,�� があると考える。��,�は文書�を構成する単語にトピック�が割り当て

られる確率である（ただし、��,� ≥ 0,∑ ��,�
�
�=1 = 1）。文書�の単語�に 1 つ 1 つトピック��,�

が割り振られる。このとき LDA のモデルは次の階層で表現され、たとえば、�分析対象の文書

によって複数のトピックがどの程度の確率で生じるかを把握できる。 

なお、トピックの全体集合は� = ��1,1, … , �1,�1, �2,1, … , ��,���、単語分布の全体集合は� =

��1, … ,���、トピック分布の全体集合は� = (�1, … ,��)である。この同時分布は次式に表現

され、これを式変形しながら分析を進めることができる（岩田 2015：62；須山 2017：193-

5；佐藤 2015：75）。 

                                                   
26 ディリクレ分布は、ベータ分布を�次元に拡張した連続確率分布である。�次元ベクト

ル�を生成する確率分布であり、�はそれぞれの要素が 0 から 1 の間で値を取り、総和が

1 となる。（岩田 2015：143-4；須山 2017：58-9）。 

 
ここで、�の要素��は正の実数値であり、Γはガンマ関数。 

（府省庁間比較）
出典： 分析結果をもとに三上作成。トピック番号はすべて下端の横軸に対応し、それぞれ図 3の丸付き文字と

対応している。
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図5　防衛省事業（一部）のヒートマップ
出典：分析結果の一部をもとに三上作成。

図6　外務省分担金・拠出金事業（一部）のヒートマップ
出典：分析結果の一部をもとに三上作成。
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手法よりははるかに多いものの、政策評価論の
研究者からすれば未だ満足できる水準にない。
たとえば、制度やメカニズム、時間の流れ、歴
史の文脈といった情報を総合して扱う手法はま
だ発展途上であるし、特定のパターンが生じる
理由にはやはり答えられない。
　要するに、政策評価論においては機械学習の
手法は魅力的ではあるが万能薬ではない。しか
し、使い方次第では有用である。長期にわたる
丁寧な研究を主としつつ、その補助として即応
性と網羅性を重視したデータ分析を行う、そう
した「二刀流」も可能となる。このメリットを
最大限享受するためには、従来手法との上手な
連携が大切である。

付記

　本研究は、JSPS科研費（JP23K18770）の助
成を受けた研究成果の一部である。
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