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1. はじめに 

本報告書は、公益財団法人笹川平和財団海洋政策研究所（以下「OPRI」と記す）からの委託

業務「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」において実施した内容を取りまとめたも

のである。 
 

2. 業務概要 
2.1 本業務の目的 

海洋には、海洋温暖化、海洋酸性化、富栄養化、海洋ごみ汚染、干潟藻場の減少、密漁など多く

の問題が存在する一方、水産資源や海底鉱物資源、再生可能エネルギーの開発、生物多様性の維

持、海上輸送による貿易、二酸化炭素の貯留など様々な価値も有し、人類にとって重要な財産であ

る。これら海洋を巡る現状分析や将来展望について、水産白書、環境白書、海洋白書等の公開文書

に記載されている。これら海洋関連白書について、現時点で入手可能な過去の公開文書類のテキスト

情報を抽出し、テキストマイニングにより政府省庁、海洋関連組織における関心事や動向の分析と情報

の可視化を行うとともに、その作業手順の定式化を図った。 
 
2.2 データベースの作成 

2021 年 10 月末時点で下記 URL から取得可能な公開文書について、手操作により電子ファイル

（PDF 文書ファイル）を取得した。 
水産白書 https://www.jfa.maff.go.jp/j/kikaku/wpaper/ 
海洋基本計画 https://www8.cao.go.jp/ocean/policies/plan/plan.html 
海洋白書 https://www.spf.org/OPRI/projects/information~white-paper.html 

   環境白書 https://www.env.go.jp/policy/hakusyo/past_index.html 
 
1) PDF 文書ファイルからのテキスト抽出 

PDF 文書ファイルからテキスト情報を抽出する際、図や表、脚注、フッター、句読点の無い章・節・項

の見出し文字列などを除き、本文のテキスト情報だけを抽出することとした。当初、PDF 文書ファイル閲

覧ツール（Web ブラウザ、Acrobat Reader など）で手操作によるテキスト抽出作業を行ったが、作

業効率が悪く、PDF 文書ファイルによっては意図通りにテキストが抽出されない場合もあった。そこで、

Windows マシンの Python 環境下で動作する「PDF 文書からのテキスト抽出用ツール」を準備した。

本業務の成果物として、その操作手順書「PDF 文書からのテキスト抽出手順」を作成した。 
実作業では、PDF 文書ファイルとテキスト抽出結果との整合性が高く、精査作業が効率的な

Apache Tika を利用している。しかし、最終的には PDF 文書ファイルとテキストファイルを見比べ、テキ

ストマイニングの入力として適切な本文テキスト以外を削除する操作は必須である。その精査作業では、

「コラム」や「事例」など文書中の囲み記事をテキスト化対象とした。 

https://www.jfa.maff.go.jp/j/kikaku/wpaper/
https://www8.cao.go.jp/ocean/policies/plan/plan.html
https://www.spf.org/OPRI/projects/information~white-paper.html
https://www.env.go.jp/policy/hakusyo/past_index.html
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2) テキスト・クリーニング 
 PDF 文書ファイルとテキスト抽出結果の精査作業段階で下記テキスト・クリーニング操作を行った。 

 1)、ア）、〇、●、・ など箇条書きの文字の削除 
 本文中の「（以下、□□と記す。）」との但し書きの削除 
 文章の最後は「。\n」で統一 

 KH Coder で前処理を実行し、Chasen での形態素解析処理に不適切な文字コード（例：①、

㎏、㎢）が検出された場合には、KH Coder のテキストの自動修正機能を実行している。 
本作業による各白書の PDF 文書ファイルを年度毎に統合化したテキストファイルを作成し、先頭行に

KH Coder での文書識別用 h5 タグを挿入した。そのテキスト抽出結果ファイルの一覧を表 2-1 に示

す。 
 

表 2-1 テキスト抽出結果ファイル一覧 
文書名 期間 テキストファイル名 

水産白書（施策編） 2007 年～2020 年 Fisherie_Policy_ally.txt 
水産白書 2007 年～2020 年 水産白書 2007-2020b.txt 
海洋基本計画 1 次、2 次、3 次 海洋基本計画 plan123.txt 
海洋白書 2004 年～2020 年 海洋白書 2004-2020b.txt 
環境白書 2008 年～2020 年 環境 2008-2020bz.txt 
環境・水産・海洋白書 2008 年～2020 年 海洋・水産・環境 2008-2020bz.txt 

（注） 環境白書が 2008 年～2020 年の期間であるため、水産白書と海洋白書も同期間に限定し

て３白書を 1 ファイルとした。 
 
2.3 テキストマイニングによる分析 
 テキスト抽出結果ファイル（表 2-1）を入力データとし、KH Coder での前処理結果である抽出語リ

ストを目視確認し、分析に必要な複合語や不適切な単語を選別した。環境・水産・海洋白書（2008
年～2020 年）について KH Coder の前処理メニューにある複合語の検出（茶筌を利用）を行い、

強制抽出する複合語 316 を選出した。また、分析対象から除外する単語 54 を規定した除外語リスト

を作成した。KH Coder の前処理メニューで分析に使用する語の取捨選択で、これらテキストファイルを

指定している。 
 

表 2-２ 「分析に使用する語の取捨選択」での設定ファイル 
機能 テキストファイル名 備 考 

強制抽出する語の指定 環境・水産・海洋-複合語 min.txt 付録１に掲載 
使用しない語の指定 除外語_015_OPRI.txt 付録 2 に掲載 
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2.3.1 KH Coder による分析 
テキスト抽出結果ファイル（表 2-1）ごとに KH Coder を用いて、共起ネットワーク、対応分析、トピ

ック分析の処理を行った。その処理結果は、共通的な記述構成の報告書として白書別に OPRI 殿に提

出した。その提出文書を付録に掲載した。（表 2-3） 
 

表 2-3 KH Coder による処理結果報告書の一覧 
分析対象文書 期間 備 考 

水産白書（施策編） 2007 年～2020 年 付録 3 に掲載 
水産白書 2007 年～2020 年 付録 4 に掲載 

海洋基本計画 1 次、2 次、3 次 付録 5 に掲載 

海洋白書 2004 年～2020 年 付録 6 に掲載 

環境白書 2008 年～2020 年 付録 7 に掲載 

環境・水産・海洋白書 2008 年～2020 年 付録 8 に掲載 

 
 KH Coder を利用した各白書の処理結果報告書では、年度毎に全文章を 1 文書として扱い、入力

テキストファイルに対応して KH Coder が自動設定する分析対象語数と可視化された分析結果の判読

の上限値とされる 150 語付近での 2 ケースを実施している。 
 共起ネットワーク分析では、まず各年度の抽出された単語を集約した全年度分について単語（node）

間の共起関係（edge）ネットワークを描画し、次に各年度での単語（node）間の共起関係

（edge）を描画している。前者を「共起ネットワーク（語・語）」、後者を「共起ネットワーク（語・年）」

と題している。各 2 ケースの分析対象語数について実施した結果、分析対象語数 150 前後では単語

（node）が多すぎて「共起ネットワーク（語・語）」ネットワーク図の目視判読には適さない。 
対応分析では、主成分の累積寄与率 70%を目途に、複数主成分での対応分析結果を可視化し

ている。年度別の影響を可視化するため「語・年」で描画すると共に、原点付近の単語描画を省略し、

特徴的な単語を描画している。目視での特徴判読には、KH Coder で自動設定される分析対象語数

よりも多くの対象語では分析結果の判読が容易ではないことが判明した。 
トピック分析（LDA）では予めトピック数を設定する必要があるので、KH Coder のトピック数推定

（ldatuning）の出力結果図を参考に設定した。この出力結果図に描画される 4 種の評価パラメータ

（Giffiths2004、Arun2010、CaoJuan2009、Deveaud2014）は、トピック分析用 R 言語 stm
パッケージのトピック数推定関数（searchK）で使用される評価パラメータ（heldout likelihood、

lbound、residual dispersion、semantic coherence）とは異なる。トピック数推定（ldatuning）

では R 言語の ldatuning パッケージを利用しているが、そのマニュアルには評価パラメータの詳細は記載

されていない。公開されているソースコードから処理を推察すると、指定したトピック数で topicmodels パ

ッケージの LDA 処理を起動し、その結果について CaoJuan2009 では 2 トピック間の単語からコサイン

類似度を求め、その総当たり平均が最小になるようなトピック数を求めている。Deveaud2014 では、2
トピック間での単語出現分布の Jensen-Shannon ダイバージェンスに似た式で算出し、その総当たり平
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均が最大になるようなトピック数を求めている。Arun2010 では Kullback-Leibler ダイバージェンスを算

出している。Griffiths2004 では、topicmodels パッケージの LDA で算出している対数尤度

（logLiks）と同じように調和平均で評価している。Giffiths2004 では、KH Coder のトピック数推定

（perplexity）と同様、トピック数の増加に対して滑らかな曲線となり、トピック数が多い程良い評価と

な る こ と が 多 く 、 最 適 な ト ピ ッ ク 数の 決 定 に は窮す る 。 一 方 、 CaoJuan2009 の 最 大 値 と

Deveaud2014 最小値によるトピック数の判定が容易なことが多く、本作業では主としてこれらの評価パ

ラメータからトピック数を決定した。 
 KH Coder での LDA 処理結果は、各トピックの出現確率の上位 10 単語が一覧表で表示される。そ

の一覧表でトピックを選び、そのトピック比率を可視化（折れ線グラフとヒートマップ）すると、そのトピック

の経年変化の様子を把握できる。提出文書に掲載した折れ線グラフ以外でのトピック比率の変化比較

ができるよう、このトピック比率表を Excel データとして保存して別途提供した。この「トピック出現確率」と

「トピック比率」の算出方法は、KH Coder マニュアルには明記されていない。 
 KH Coder のトピック分析（LDA）では、R 言語の topicmodels パッケージを利用しているが、同じ

環境下で異なる分析結果とならぬよう、処理パラメータ（乱数初期値、Gibbs サンプリング数、空評価

数）を固定化して処理を実行している。トピックが安定化する Gibbs サンプリング数は、分析対象語数

とトピック数に依存するが、KH Coder では Gibbs サンプリング数：2000、空評価数：1000 として全

3000 サンプルと固定しており、この値を変更できない。但し、KH Coder でのトピック分析で自動設定さ

れる値は 150 以下であり、トピック数 20 程度であれば Gibbs サンプリング数：2000 で問題ないと推

察する。しかし、分析対象語数を増やした場合には、Gibbs サンプリング数：2000 では抽出トピックが

安定化していない懸念がある。 
そこで、分析対象文が最も多い環境・水産・海洋白書（2008～2020 年）について、KH Coder

での前処理結果である抽出語リスト（Document Term Matrix に相当）を csv 形式で出力し、そ

れを topicmodels パッケージの LDA の入力データとして R-Studio で処理した。本作業では、年度毎

に全文章を 1 文書とした入力テキストファイルとしており、KH Coder の「トピックの推定結果での確率」

は topicmodels の LDA 処理結果に格納されている「beta（per-document-per-word 
probability）」であり,「トピック比率」は「gamma（parameters of the posterior topic 
distribution for each document）」と一致することを確認した。 一方、「環境・水産・海洋白書

（2008～2020 年）」で分析対象語数:75、トピック数:16 とした場合、各トピックの出現確率上位

5 の単語群は Gibbs サンプリング数:2,000 と 100,000 で顕著な差異はなかった。しかし、分析対象

語数:154、トピック数:16 の場合、各トピックの出現確率上位 5 の単語群が安定化するのは、Gibbs
サンプリング数:50,000 以上であることが判明した。これら調査結果の詳細は、下記文書で報告した。 

 KHCoder での LDA 分析結果と R パッケージでの処理結果の比較（付録 9 に掲載） 
 環境・水産・海洋白書の LDA 分析での Gibbs サンプリング数について（付録 10 に掲載） 
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2.3.2 教師付き LDA 分析 
 OPRI 殿より提示された「関心の高いキーワード」を軸に LDA 分析でトピックを抽出するためには、R 言

語の seededlda パッケージを利用した。この seededlda パッケージには、toplicmodels パッケージの

LDA と同様な機能（textmodel_lda）が準備されているので、まず topicmodels パッケージの

LDA 処理結果と比較した。但し、topicmodels パッケージ LDA への入力データは DTM
（Document Term Matrix）或いは tm パッケージ用入力データの dtf 形式であるが、seededlda
での入力データは quanteda パッケージ用入力データの dfm 形式である。具体的には、tidyverse パ

ッケージの関数を利用して DTM から dtf、dfm へのフォーマット変換処理が必要である。 
 KH Coder 処理結果と topicmodels パッケージの処理結果の整合性は確認済であるが、その前提

は入力データが DTM 形式の場合である。DTM から dtf フォーマット変換後に topicmodels で処理し

た場合には、KH Coder の処理結果と topicmodels の処理結果が完全には一致しない。DTM から

dtf フォーマット変換結果と dfm フォーマット変換結果が等価であることを確認した後、topicmodels パ

ッケージと seededlda パッケージでの処理結果を比較した。seededlda パッケージでの処理結果に格

納されている「phi」が topicmodels の「beta」（「トピックでの単語出現確率」）に、「theta」が

「gamma」（「トピック比率」）に相当する。両パッケージでの処理結果を比較すると、Gibbs サンプリン

グが十分に大きい場合には、トピックの単語出現確率の上位単語に顕著な差異は無い。しかし、

「theta」と「gamma」のパターンは似ているものの、その数値の差異は大きい。本業務では、「theta」や

「gamma」の定性的（パターン）評価に着目しているので、両者の処理結果に顕著な差異は無いと

判断した。その詳細手順と比較結果は、下記文書で報告した。 
 夏目漱石(1914)著 『こころ』で KHCoder と R-Studio の LDA 処理結果を比較（付録

11 に掲載） 
 
 環境・水産・海洋白書（2008～2020 年）の分析対象語数：154 での topicmodels の LDA
処理結果は、「2.3.1 KH Coder による分析作業」に記載した。KH Coder の「外部変数と見出し」

メニューから各白書の上位 10 個の特徴語を一覧表形式で Excel に出力できる。その出力結果を図

2-1 に示す。この一覧表から、各白書で共起している単語や Jaccard 係数の高い単語をトピックのキー

ワード候補として絞り込める。 
OPRI 殿から提示された「関心の高いキーワード」を表 2-4 に示す。この表中の 5 類辞書の単語は、

「再生可能エネルギー」を除き、KH Coder による LDA 分析での分析対象だった 154 語に含まれてい

る。分析対象語数を 226 とすれば、5 類辞書の全単語が含まれるので、分析対象語数を 154 と 226
とした 2 ケースについて 5 類辞書ファイルで教師付き LDA 分析を実施した。8 類辞書の全単語を網羅

する分析対象語数は 4727 となり、「2.3.1 KH Coder による分析作業」での LDA 処理で対象とし

た単語数の 30 倍である。これについても、5 類辞書と 8 類辞書の２ケースを実施した。 
辞書として指定した「関心の高いキーワード」を軸に、seededlda パッケージで環境・水産・海洋白書

（2008～2020 年）についてトピックを抽出し、白書ごとに年度単位でのトピックの出現確率を可視化

した。また、8 類辞書をベースに KHCoder のコーディングファイル（分類を規定したキーワード群、表 2-
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5）を規定し、KH Coder のクロス集計機能を用いて、これらキーワードの各白書での出現状況を可視

化したので、これらから省庁横断的な関心事項の経年変化の状況を把握できる。8 分類クロス集計結

果を図 2-2、そのヒートマップを図 2-3、バブルプロットを図 2-4 に示す。 
 辞書ファイルを指定した教師付き LDA の処理結果の詳細は、通常の LDA 分析結果と対比して下

記文書で報告した。 
 環境・水産・海洋白書（2008～2020） 教師付き LDA 分析処理結果（付録 12 に掲

載） 
 環境・水産・海洋白書（2008～2020） 教師付き LDA 分析処理結果（その２）（付録

13 に掲載） 
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図 2-1 各白書で共起している上位 10 単語（Jaccard 係数） 
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表 2-4 「関心の高いキーワード」 
 キーワードを規定したＲ言語のコード 

5 類辞書 dict5 <- dictionary( list(  
"気候変動"=c("気候変動"),   

            "生物多様性"=c("生物多様性"), 
            "温暖化"=c("温暖化","温室効果ガス"),  

"水産物"=c("水産物"),  
            "エネルギー"=c("エネルギー","再生可能エネルギー") ) ) 

8 類辞書 dict8 <- dictionary( list(  
"気候変動" = c("気候変動"), 
"プラスチック" = c("海洋プラスチック","プラスチックごみ","プラスチック", 

"マイクロプラスチック"), 
"生物多様性" = c("生物多様性"), 
"水産資源" = c("水産資源","漁業資源","水産物"), 
"地球温暖化" = c("温暖化","二酸化炭素","温室効果ガス","CO2","低炭素"),  
"震災" = c("地震","津波","防災","復興","被災","災害","大震災"),   
"再可エネルギー" = c("再生可能エネルギー","風力発電","風車"),  
"北極域" = c("北極","北極圏" ) ) ) 

 
表 2-5  8 分類クロス集計用 KH Coder コーディングファイル 

ファイル名：OPRI_keywords_8.txt 
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図 2-2 8 分類クロス集計結果（出現頻度） 
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（注）x 軸のラベル表記は隔年。 数値は図 2-2 中の%。 

図 2-3 8 分類クロス集計ヒートマップ 
 

 
図 2-4 8 分類クロス集計バブルプロット 
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3. 分析ツールについて 
 本業務ではフリーツールの KH Coder を利用し、形態素解析から今日にネットワーク分析、対応分

析、LDA トピック分析を行い、その後 R-Studio で R 言語の seededlda パッケージで教師付き LDA
分析を実施した。KH Coder では、形態素解析結果をデータベースに登録しており、源泉テキスト文と

の対比（KWCI コンコーダンス）機能による精査作業、強制抽出語や抽出対象からの除外（削除

語）設定が容易で、分析対象語の絞り込みの試行錯誤を短時間で効率的に行える。 
年次白書と云う文書の性格上、記載内容や記述様式が各年度で踏襲されていることがあり、テキスト

マイニングの手法解説で紹介される小説やニュース記事の分析とは少々異なる視点での分析が求められ

る。実際、環境・水産・海洋白書（2008～2020）について、集計単位を年、分析対象語数：75、

トピック数:20 で KH Coder のトピック分析（LDA）を行い、KWIC コンコーダンス機能を利用してトピ

ックの特徴語の源泉文章を確認すると、同じ文章が異なる年次白書中にあり、しかも複数のトピックに出

現した。その結果を図 3-1 に示す。踏襲されている定型的な文章は、集計単位を文として KH Coder
のトピック分析（LDA）を行うと検出できる。その結果を図 3-2 に示す。特に、水産白書施策編では、

3～8 年にわたり使用された文章が多数ある。なお、これらの年次白書で共通な文章が及ぼす影響につ

いては、本作業では調査していない。 
 

 
図 3-1 LDA 分析結果の特徴語の源泉文章で確認された定型文 
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図 3-2 白書で踏襲されていた定型的な文章 

 
 Gephi は大きなネットワークを分析する場合に便利なツールであり、ネットワークの概要情報（平均次

数、グラフ密度、モジュラリティ、固有ベクトル中心性など）を算出する機能は、KH Coder には無い機

能であるから、その有効性を調査した。 
年次白書の文章から形態素解析により抽出された単語について、他の文章中で出現する頻度の高

い単語を KH Coder の共起ネットワーク図により、語・語間の共起状況とクラスタ状況を可視化する

（図 3-3）。デフォルトの「サブグラフ検出（modularity）」で描画し、pajek（拡張子.net）で保

存し、ネットワーク分析ツール gephi で ForceAtlas2 レイアウト表示すると、固定ノードサイズだが文字

サイズ可変のグラフが表示される（図 3-4）。本作業の初期段階でネットワーク分析ツールとして検討し

たが、可視化操作が複雑であるため実作業では使用しなかった。 
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図 3-3 KH Coder での共起ネットワーク図 

 

 

図 3-4 共起ネットワークを gephi で可視化 
 

KH Coder のトピック推定では、抽出語の頻度行列（DTM:Document Term Matrix）を

topicmodels パッケージの LDA への入力データとしている。これを R 言語の wordcloud2 パッケージ

で可視化することもできる（図 3-5）。但し、描画結果の再現性（同じ図を描画）がないので、本業

務では使用しなかった。 
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図 3-5 環境・水産・海洋白書（2008～2020 年）の抽出語結果（75 語） 

から海洋白書 2019 年を wordcloud2 で可視化 
  
 KH Coder の「トピック数の探索（ldatuning）」の評価パラメータを調査した結果、topicmodels
パッケージの LDA 処理結果にテキストモデルの評価パラメータ（対数尤度）が格納されており、サンプリ

ング過程での格納方法が判明した。（図 3-6） 
 

 
図 3-6 topicmodels パッケージ マニュアルでの記載 

 
そこで環境・水産・海洋白書（2008～2020 年）の抽出語結果（75 語）の DTM データを用い

て、KH Coder での LDA 分析で設定したトピック数 16 での Gibbs サンプリング数の範囲を 2,000～

100,000 として対数尤度（赤）と Gibbs サンプリング過程での対数尤度の調和平均（青）とし、各

近似曲線も併せて可視化した。その結果を図 3-7 に示す。この図では、30,000 ステップまでは評価が

悪化し、50,000～60,000 ステップ付近で安定化した後やや悪化し、80,000 ステップ以降では改善

傾向がみられる。 
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図 3-7 抽出語数 75、トピック数 16 での Gibbs サンプル数と

LDA トピックモデル評価パラメータの関係 
 

「2.3.1 KH Coder による分析作業」での報告書で示したように、抽出語数が 75 の場合は Gibbs
サンプリング数：10,000 で各トピックの特徴語が安定化していた。そこで、トピック数を 2～40 の範囲で

対数尤度（赤）と Gibbs サンプリング過程での対数尤度の調和平均（青）とし、各近似曲線も併せ

て可視化した。その結果を図 3-8 に示す。この図では、トピック数の増加に対して評価パラメータ値の改

善傾向が続き、トピック数 40 でも安定化していない。KH Code には「トピック数の探索」では評価パラメ

ータ（perplexity）を選択できるので、トピック数を 2～70 と設定して実行した。R 言語の ldatuning
パッケージのコードでは、topicmodels:LDA のデフォルト設定からパラメータを変更していないので、

VEM でサンプリング数 2000 と推察される。その結果を図 3-9 に示す。この図からは、トピック数は 16
付近と判断される。 
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図 3-8 抽出語数 75、Gibbs サンプル数 10,000 でのトピック数

と LDA トピックモデル評価パラメータの関係 
 

  
図 3-9 抽出語数 75 でのトピック数と perplexity の関係 
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4．今後の展望 
 本業務初期段階の手法の検討・調査で日本語テキストの形態素解析ツールでは辞書データが重要

で、形態素解析結果がその後の分析や解釈に大きく影響することを確認していた。また、形態素解析ツ

ールを含めテキストマイニングと可視化処理環境の選択肢としては Python と R 言語があり、インターネッ

ト上に公開されているテキストマイニング処理関連情報の多くは Python であった。しかし、Python での

処理結果の可視化には描画処理コードを matplotlib で、R でも ggplot2 で作成する必要があり、分

析過程での処理手順の試行錯誤への課題が判明した。テキストマイニングツール KH Coder の紹介記

事と開発者の書籍「社会調査のための計量テキスト分析」を参考に、水産白書施策編について形態素

解析から、共起ネットワーク分析、対応分析、トピック分析、処理結果の可視化といった一連の作業が

KH Coder を利用して効率的に実施できることを確認し、一連の作業手順を確定して各白書の分析

処理を行った。この作業手順を他の白書に適用することで、共通的な品質での分析が期待できる。 
本業務では pdf 文書からの本文テキスト抽出手順ツールを整備したので、pdf 文書が公開されてい

る「国土交通白書」や「エネルギー白書」については、本業務での作業手順を踏襲して各白書本文のテ

キスト化が可能である。しかし、「海上保安白書」は pdf 文書が公開されておらず、web ブラウザでの閲

覧に制限されているので、階層化された HTML ページからのテキスト抽出作業は容易ではない。白書の

年次単位でのテキスト化作業が終われば、本業務で確定した KH Coder を利用した作業手順での分

析作業を実施できる。 
KH Coder の処理では、形態素解析は Chasen、トピック分析や可視化処理には R 言語のパッケ

ージを利用しており、GitHub で処理コードが公開されている。KH Coder では、入力されたテキストデー

タや形態素解析結果である抽出語をデータベース（MySQL）へ登録し、Perl 言語で記述された処理

結果の可視化画面でのインタラクティブな操作を実現しており、プログラム設計書資料が未公開な状況

下では、処理コードの内容確認は容易ではない。また、KH Coder での処理に使用している R 言語は

3.1 版と古く、CRAN での保守対象外となっているが、トピックの推定で使用されている topicmodels
パッケージの処理結果については R 言語の現行バージョン（3.6.3、4.1）との整合性を確認した。しか

し、KH Coder では、Gibbs サンプリング数：2,000 に固定されており、分析対象語やトピック数が大き

い場合に Gibbs サンプリング数を変更設定できないことが問題である。 
本作業での成果として、KH Coder の形態素解析結果である DTM（Document Term 

Matrix）データを最新版 R 言語の各種テキストマイニング用パッケージで処理する手順を確定した。し

たがって、KH Coder の「トピックの推定」での Gibbs サンプリング数を変更した処理結果は、R-
Srtudio で topicmodels パッケージを実行すれば得られるが、KWIC コンコーダンスによるトピック特徴

語を含む文章の検索ができないので、特徴語からのトピック類推・判読や処理結果の吟味作業の非効

率化が懸念される。その代替えとしては、R 言語環境下での LDA トピック分析結果の可視化ツール

（LDAvis）を利用すれば、特徴語からのトピック類推・判読作業や処理結果の吟味・精査作業に有

効である。また、LDA 処理結果のトピックの特徴語リストから排他的構成のコーディングルールを作成し、

KH Coder のクロス集計機能により文書毎のトピック出現率を可視化し（図 2-2～2-4 参照）、更に

共起ネットワーク分析を行い、モデル処理結果の判読・吟味を行う。 
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 最適トピック数の推定のための LDA トピックモデル評価パラメータについては、「3. 分析ツールについて」

で報告したが、マルコフ連鎖モンテカルロ法である Gibbs サンプリング法を使用した topicmodels パッケ

ージでの LDA 処理では、安定的な処理結果を得るには Gibbs サンプリング数として十分に大きな値を

設定する必要がある。しかも最適トピック数を決定するためには、反復して LDA 処理を実行するので、

膨大な計算機リソースを要することが問題である。本業務では ldatuning パッケージの処理結果図から

目視でトピック数を判定したが、topicmodels パッケージの処理結果からトピックモデルの評価パラメータ

（logliklihood、perplexity、coherence 等）の定量的評価により、トピック数と Gibbs サンプリング

数を決定する手法を確定する。 
 形態素解析ツールの辞書データが重要であることは手法検討段階で判明しており、辞書データが古い

Mecab は使用せず、Python 環境で janome または spacy/Ginza を使用する予定であった。

Windows 環境下では R 言語から Mecab を使用する予定であったので、KH Coder で使用されてい

る Chasen は検討対象外であった。よって、Chasen による形態素解析の性能確認は未着手である。 
本業務で使用した R 言語のパッケージよりも多くの使用実績が報告されている Python のテキストマ

イニング・パッケージ（gensim、sickit-learn、GuidedLDA）との比較も肝要である。 
また、本業務で使用した KH Coder には、「ベイズ学習による分類」が準備されており、排他的な分

類ないしはカテゴリ分けに利用できる。学習した分類基準は，分類「見本」から自動的に生成した「ある

種のコーディングルール」と KH Coder のマニュアルに記されており、コーディングルールによるクロス集計結

果と同様、各白書間での関心事項・重要課題の把握への活用が期待できる。 
 年次白書には全く同じ文章が数年にわたり記載されている（図 3-1、3-2 参照）が、その文章を除

去した際の分析結果への影響については未検討である。異なる白書間での省庁横断的な関心事項の

経年変化の状況把握には影響しないと予想されるが、同一白書での共起ネットワーク分析や関心事項

の経年変化の判読には影響する可能性がある。 
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https://cran.r-project.org/web/packages/topicmodels/vignettes/topicmodels.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/seededlda/seededlda.pdf
https://www.jmlr.org/papers/volume3/blei03a/blei03a.pdf
https://cran.r-project.org/web/packages/ldatuning/ldatuning.pdf
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12) the website for Text Mining with R 
https://www.tidytextmining.com/index.html 

http://tidytextmining.com/
https://www.tidytextmining.com/index.html
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付録１ 強制抽出する語の設定テキストファイル 

 

強制抽出語（316 語） 
CCSBT、CMA1、CMP、COP、D.Waste-Net、DHA、EEZ、EPA、FAO、FTA、GOTS、

GSSI、IATCC、ICCAT、IGES、IOTC、IUU 漁業、IWC、MEL、MSC、NPFC、PCB、POPs 条

約、RCEP、RDF、RMP、RMS、TAC、TAC 法、TPP、WCPFC、ZEB、ZEH、アジア太平洋地

域、アジェンダ２１、エコツーリズム、エルニーニョ現象、オゾン層、カルタヘナ議定書、グリーン購入法、

クルーズ船、クルックフィールズ、グローバル化、コンビニエンスストア、シップ・リサイクル条約、スーパーマー

ケット、ステークホルダー、ダイオキシン、バーゼル条約、バーゼル法、バイオマス、はえ縄、パリ協定、ヒー

トショック、プラスチックごみ、ブルーエコノミー、フルオロカーボン、フロン類、マイクロプラスチック、まき網、マ

ラッカ海峡、マンガン団塊、メタンハイドレート、モントリオール議定書、リオ地球サミット、リユース、レッド

データブック、安全確保、安全性、安全保障、安定供給、安定的、委員会、意見交換、意見書、意

思決定、一体的、一般局、一般的、沿岸域、沿岸海域、沿岸漁業、沿岸国、沿岸部、遠洋漁

業、沖合漁業、卸売市場、温室効果ガス、温暖化、化学物質、加工業者、加工品、加盟国、可

能性、科学技術、科学的、科学的知見、科学的調査、課題解決、海域管理、海事活動、海事産

業、海上テロ、海上交通、海上輸送、海賊行為、海底ゴミ、海底資源、海底熱水鉱床、海氷、海

面上昇、海洋ゴミ、海洋プラスチック、海洋汚染、海洋研究開発機構、海洋政策研究財団、外国

漁船、外来種、各国政府、確信度、閣議決定、学校給食、学校教育、活性化、観測データ、基準

値、基本的、気候変動、記録的、技術開発、漁獲量、漁業権、漁業資源、漁業者、魚介類、魚

種、競争力、近隣諸国、具体化、具体的、経済産業省、経済的、経済発展、継続的、計画的、

鯨類、研究開発、研究機関、研究者、顕在化、減少傾向、効果的、効率的、好循環、高度化、

高齢化、合理的、国際会議、国際機関、国際的、国際法、国土交通省、国内法、国民生活、国

立公園、国連海洋法条約、再生可能エネルギー、最終処分場、最終的、災害廃棄物、削減目

標、笹川平和財団海洋政策研究所、産業廃棄物、酸性化、資源開発、資源管理、資源循環、

資源評価、資源量、事業活動、事業者、事例、持続可能、持続的、自主的、自然環境、自然災

害、自排局、実効性、実施計画、実用化、社会的、主体的、取組事例、取締船、種苗、周辺海

域、集中的、重要性、循環型、巡視船、諸外国、諸問題、商業化、消費者、省エネ、浄化槽、食

品リサイクル、食品ロス、新型コロナウイルス、深海底、人工衛星、人材育成、水環境、水産エコラベ

ル、水産業、水産高校、水産資源、水産大学校、世界的、生産者、生産量、生態系、生物資

源、生物多様性、西日本、積極的、接続水域、先進国、先進的、先進的事例、専門家、戦略

的、全国的、総合的、藻場、多様化、多様性、太平洋島嶼国、代表的、大気汚染、大規模、大

型化、大部分、脱炭素、地下水、地球温暖化、地球環境、地方公共団体、中国海軍、中国側、

調査研究、長期的、低炭素、低潮線、定期的、定置網、締約国、適応策、天然ガス、天然資源、

伝統的、電子レンジ、途上国、島嶼国、東京 2020 大会、東電福島第一原発、東日本、東日本
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大震災、統合的、内閣総理大臣、内水面、日本近海、日本財団、日本政府、日本籍船、農林水

産業、農林水産大臣、廃棄物、排出削減、排出抑制、排出量、排他的経済水域、被災地、必要

性、付加価値、普及啓発、浮体式、賦存、風力発電、文部科学省、閉鎖性海域、米軍、保護

区、包括的、報告書、放射性セシウム、放射性物質、方向性、法制度、法整備、本格的、民間企

業、明確化、問題点、有機農業、洋上風力、養殖技術、養殖業、養殖業者、利活用、利用者、

陸域、流通業、領有権、令和 
 

 

付録 2 強制抽出する語の設定テキストファイル 

除外語（54 語） 
３月、こと、コラム、さまざま、はじめ、ほか、わが国、以降、引き続き、円滑、億円、下、我が国、海、

海洋、各国、各地、環境、漁業、魚、近年、月、現在、国、今後、施策、事業、事業、事例、時

点、取組、取組事例、食、新た、図、推進、水、税、先進的事例、前年、全国、全体、地域、注、

等、特に、年、年度、表、平成、様々、令和 
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付録 3 「水産白書施策編（2007～2020 年）の分析結果」   

文書番号：JRDN-21-023 
 
1. 前処理結果 

 Chanse での前処理の結果、総抽出語数：160414、異なり語数：3341 のうち 2578 語が分

析処理で使用された。抽出語出現数の頻度分布を図 1-1、抽出語リスト（上位 200 語）を図１-2

に示す。 

 

図 1-1 抽出語出現数の頻度分布 
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図 1-2 抽出語リスト（上位 200 語） 
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2. 共起ネットワーク 
KHCoder により自動設定される最小出現頻度：150、分析対象語数：75 とした場合と、最小出

現頻度：83、分析対象語数：156 の結果を示す。 
分析対象語数：75 での共起ネットワークの描画条件を以下に、語・語での共起ネットワークを図 2-

1、語・年での共起ネットワークを図 2-2 に示す。 
また、分析対象語数：156での共起ネットワークの描画条件を以下に、語・語での共起ネットワークを

図 2-3、語・年での共起ネットワークを図 2-4 に示す。 
 

 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 
語・語 150 75 ノード数：60  エッジ数：75 
語・年 150 75 ノード数：36  エッジ数：75 

 
 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 

語・語 83 156 ノード数：123  エッジ数：156 
語・年 83 156 ノード数：50  エッジ数：156 

 

 
図 2-1 共起ネットワーク（語・語）（分析対象語数：75） 
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図 2-2 共起ネットワーク（語・年）（分析対象語数：75） 

 

 
図 2-3 共起ネットワーク（語・語）（分析対象語数：156） 
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図 2-4 共起ネットワーク（語・年）（分析対象語数：156） 

 
3. 対応分析 
  KHCoder により自動設定される最小出現頻度：150、分析対象語数：75 とした場合と、最小

出現頻度：83、分析対象語数：156 で対応分析処理を行った。 
分析対象語数：75 の累積寄与率は成分 1 と 2 で 77.41%であり、その結果を図 3-1 に示す。 
分析対象語数：156 の累積寄与率は成分 1 と 2 で 72.83%であり、その結果を図 3-2 に示す。 
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図 3-1 語・年の対応分析結果（分析対象語数：75） 

 

 
図 3-2 語・年の対応分析結果（分析対象語数：156） 
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4. LDA 分析 
KHCoder により自動設定される最小出現数：150、分析対象語数：75 で集計単位を H5

（年）とした場合と、分析対象語数：156 での LDA 分析を行った。 
分析対象語数：75 での LDA トピック数推定結果を図 4-1、分析対象語数：156 での結果を

図 4-2 に示す。これらの図から 75 語でのトピック数は 6 、156 語では 14 と推察した。 
分析対象語数：75、トピック数：6 での LDA 処理結果を表 4-1、そのヒートマップを図 4-3、ヒー

トマップ樹形図を図 4-4、*トピック比率集計表を表 4-2、トピック比率を図 4-5～6 に示す。 
また、分析対象語数：156、トピック数：14 でのその LDA 処理結果を表 4-3、そのヒートマップを

図 4-7、ヒートマップ樹形図を図 4-8、*トピック比率集計表を表 4-4、トピック比率を図 4-9～12 に

示す。 
*は別途 excel 形式で提供。 

 
図 4-1 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：75） 

 

 

図 4-2 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：156） 
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表 4-1 LDA 処理結果（6 トピックス、分析対象語数：75） 

 
 

 
図 4-3  LDA ヒートマップ（6 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-4  LDA ヒートマップ樹形図（6 トピックス、分析対象語数：75） 

 
表 4-2 トピック比率集計表（6 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-5 1～3 トピックの比率（6 トピックス、分析対象語数：75） 

 

 
図 4-6 4～6 トピックの比率（6 トピックス、分析対象語数：75） 
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表 4-3 LDA 処理結果（14 トピックス、分析対象語数：156） 

 

 
図 4-7  LDA ヒートマップ（14 トピックス、分析対象語数：156） 
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図 4-8  LDA ヒートマップ樹形図（14 トピックス、分析対象語数：156） 
 

表 4-4 トピック比率集計表（6 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-9 1～4 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：156） 

 

 
図 4-10 5～8 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：156） 
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図 4-11 9～12 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：156） 

 

 
図 4-12 13～14 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：156） 

 



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

36 

 

付録 4 水産白書本編（2007～2020 年）の分析結果    

文書番号：JRDN-21-024 
 
1. 前処理結果 
  環境白書・海洋白書・水産白書（2008～2020 年）の分析で設定した強制抽出語（316 語）

と 54 語の除外語を設定し、「動詞、感動詞、動詞 B、副詞 B」を除外して前処理を実行した。 
Chanse での前処理の結果、総抽出語数：733,418、異なり語数：13,972 のうち 9,993 語が

分析処理で使用された。抽出語出現数の頻度分布を図 1-1、抽出語リスト（上位 200 語）を図１

-2 に示す。 

 
図 1-1 抽出語出現数の頻度分布 
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図 1-2 抽出語リスト（上位 200 語） 
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2. 共起ネットワーク 
KHCoder により自動設定される最小出現頻度：430、分析対象語数：75 とした場合と、最小出

現頻度：248、分析対象語数：157 の結果を示す。 
分析対象語数：75 での共起ネットワークの描画条件を以下に、語・語での共起ネットワークを図 2-

1、語・年での共起ネットワークを図 2-2 に示す。 
また、分析対象語数：157での共起ネットワークの描画条件を以下に、語・語での共起ネットワークを

図 2-3、語・年での共起ネットワークを図 2-4 に示す。 
 

 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 
語・語 430 75 ノード数：55  エッジ数：75 
語・年 430 75 ノード数：51  エッジ数：75 

 
 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 

語・語 248 157 ノード数：112  エッジ数：157 
語・年 248 157 ノード数：73  エッジ数：157 

 

 
図 2-1 共起ネットワーク（語・語）（分析対象語数：75） 
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図 2-2 共起ネットワーク（語・年）（分析対象語数：75） 

 

 
図 2-3 共起ネットワーク（語・語）（分析対象語数：157） 
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図 2-4 共起ネットワーク（語・年）（分析対象語数：157） 

 
3. 対応分析 
  KHCoder により自動設定される最小出現頻度：430、分析対象語数：75 とした場合と、最小

出現頻度：248、分析対象語数：157 で対応分析処理を行った。 
分析対象語数：75 の累積寄与率は成分 1 と 2 で 47.78%であり、成分 3 と 4 の累積寄与率は約

２３%である。その結果を図 3-1,3-2 に示す。 
分析対象語数：157 の累積寄与率は成分 1 と 2 で 43.63%であり、成分 3 と 4 の累積寄与率は

約２5%である。その結果を図 3-3,3-4 に示す。 
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図 3-1 語・年の対応分析結果 （成分 1 と 2）（分析対象語数：75） 

 
図 3-2 語・年の対応分析結果 （成分 3 と 4）（分析対象語数：75） 
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図 3-3 語・年の対応分析結果（成分 1 と 2）（分析対象語数：157） 
 

 

図 3-4 語・年の対応分析結果（成 3 と 4）（分析対象語数：157） 
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4. LDA 分析 
KHCoder により自動設定される最小出現数：430、分析対象語数：75 で集計単位を H5

（年）とした場合と、分析対象語数：157 での LDA 分析を行った。 
分析対象語数：75 での LDA トピック数推定結果を図 4-1、分析対象語数：157 での結果を

図 4-2 に示す。これらの図から 75 語でのトピック数は 12 と 20 、157 語では 12 と 20 と推察した。 
分析対象語数：75、トピック数：12 での LDA 処理結果を表 4-1、そのヒートマップを図 4-3、ヒ

ートマップ樹形図を図 4-4、*トピック比率集計表を表 4-2、トピック比率を図 4-5～7 に示す。また、

トピック数：20 での LDA 処理結果を表 4-3、そのヒートマップを図 4-8、ヒートマップ樹形図を図 4-

9、*トピック比率集計表を表 4-4、トピック比率を図 4-10～14 に示す。 
分析対象語数：157、トピック数：12 での LDA 処理結果を表 4-5、そのヒートマップを図 4-15、

ヒートマップ樹形図を図 4-16、*トピック比率集計表を表 4-6、トピック比率を図 4-17～19 に示す。

また、トピック数：20 での LDA 処理結果を表 4-7、そのヒートマップを図 4-20、ヒートマップ樹形図を

図 4-21、*トピック比率集計表を表 4-8、トピック比率を図 4-22～26 に示す。 
*は別途 excel 形式で提供。 
 

 
図 4-1 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：75） 
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図 4-2 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：157） 

 
表 4-1 LDA 処理結果（12 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-3  LDA ヒートマップ（12 トピックス、分析対象語数：75） 

 

 
図 4-4  LDA ヒートマップ樹形図（12 トピックス、分析対象語数：75） 
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表 4-2 トピック比率集計表（12 トピックス、分析対象語数：75） 

 
 

 

図 4-5 1～4 トピックの比率（12 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-6 5～8 トピックの比率（12 トピックス、分析対象語数：75） 

 
図 4-7 9～12 トピックの比率（12 トピックス、分析対象語数：75） 
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表 4-3 LDA 処理結果（20 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-8 LDA ヒートマップ（20 トピックス、分析対象語数：75） 
 

  



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

50 

 

 
図 4-9  LDA ヒートマップ樹形図（20 トピックス、分析対象語数：75） 
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表 4-4 トピック比率集計表（20 トピックス、分析対象語数：75） 

 
 

 
図 4-10 1～4 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-11 5～8 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：75） 

 
図 4-12 9～12 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-13 13～16 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：75） 

 

図 4-14 17～20 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：75） 



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

54 

 

 
表 4-5 LDA 処理結果（12 トピックス、分析対象語数：157） 
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図 4-15 LDA ヒートマップ（12 トピックス、分析対象語数：157） 

 
 

 
図 4-16 LDA ヒートマップ樹形図（12 トピックス、分析対象語数：157） 
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表 4-6 トピック比率集計表（12 トピックス、分析対象語数：157） 

 
 

 

図 4-17 1～4 トピックの比率（12 トピックス、分析対象語数：157） 
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図 4-18 5～8 トピックの比率（12 トピックス、分析対象語数：157） 

 

 

図 4-19 9～12 トピックの比率（12 トピックス、分析対象語数：157） 
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表 4-7 LDA 処理結果（20 トピックス、分析対象語数：157） 
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図 4-20 LDA ヒートマップ（20 トピックス、分析対象語数：157） 
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図 4-21 LDA ヒートマップ樹形図（20 トピックス、分析対象語数：157） 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

61 

 

表 4-8 トピック比率集計表（20 トピックス、分析対象語数：157） 

 
 

 
図 4-22 1～4 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：157） 
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図 4-23 5～8 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：157） 

 
図 4-24 9～12 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：157） 
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図 4-25 13～16 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：157） 

 
図 4-26 17～20 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：157） 
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付録 5 「海洋基本計画の分析結果」   

文書番号：JRDN-21-021 

1. 前処理結果 
 環境白書・海洋白書・水産白書（2008～2020 年）の分析で設定した強制抽出語（131 語）

と 54 語の除外語を設定し、「動詞、感動詞、動詞 B、副詞 B」を除外して前処理を実行した。 
 

Chanse での前処理の結果、総抽出語数：87534、異なり語数：3932 のうち 3091 語が分析

処理で使用された。抽出語出現数の頻度分布を図 1-1、抽出語リスト（上位 200 語）を図１-2 に

示す。 

 
図 1-1 抽出語出現数の頻度分布 
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図 1-2 抽出語リスト（上位 200 語） 
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2. 共起ネットワーク 
KHCoder による自動設定値は、最小出現頻度：70、分析対象語数：73 であった共起ネットワー

クの描画条件を以下に、語・語での共起ネットワークを図 2-1、語・年での共起ネットワークを図 2-2 に

示す。 
 

 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 
語・語 80 73 ノード数：57  エッジ数：73 
語・年 80 73 ノード数：39  エッジ数：73 

 

 
図 2-1 共起ネットワーク（語・語） 
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図 2-2 共起ネットワーク（語・年） 

 
 

3. 対応分析 
KHCoder により自動設定される最小出現数：80、分析対象語数：73 で対応分析処理を行った。

累積寄与率は成分 1 と 2 で 100%であり、その結果を図 3-1 に示す。更に、分析対象語数：152 で

も対応分析処理を行った。その累積寄与率は成分 1 と 2 で 100%であり、その結果を図 3-2 に示す。 
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図 3-1 語・年の対応分析結果（分析対象語数：73） 

 

 
図 3-2 語・年の対応分析結果（分析対象語数：152） 
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4. LDA 分析 
KHCoder により自動設定される最小出現数：80、分析対象語数：73 で集計単位を H5（年）

とした場合と、分析対象語数：152 での LDA 分析を行った。 
分析対象語数：73 での LDA トピック数推定結果を図 4-1、分析対象語数：152 での結果を

図 4-2 に示す。これらの図から 73 語でのトピック数は 10、152 語では 8 と推察した。 
分析対象語数：73、トピック数：10 での LDA 処理結果を表 4-1、そのヒートマップを図 4-3、ト

ピック比率を図 4-4～6 に示す。 
また、分析対象語数：152、トピック数：8 でのその LDA 処理結果を表 4-２、そのヒートマップを

図 4-7、トピック比率を図 4-8～9 に示す。 
 

 
図 4-1 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：73） 

 

 

図 4-2 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：152） 
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表 4-1 LDA 処理結果（10 トピックス、分析対象語数：73） 

 

 
図 4-3  LDA ヒートマップ（10 トピックス、分析対象語数：73） 
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図 4-4 1～4 トピックの比率（10 トピックス、分析対象語数：73） 

 

 

図 4-5 5～7 トピックの比率（10 トピックス、分析対象語数：73） 
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図 4-6 8～10 トピックの比率（10 トピックス、分析対象語数：73） 
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表 4-2 LDA 処理結果（8 トピックス、分析対象語数：152） 

 

 

 
図 4-7  LDA ヒートマップ（8 トピックス、分析対象語数：152） 
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図 4-8 1～4 トピックの比率（8 トピックス、分析対象語数：152） 
 

 
図 4-8 5～8 トピックの比率（8 トピックス、分析対象語数：152） 
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付録 6 「海洋白書（2004～2020 年）の分析結果」   

文書番号：JRDN-21-025 
 
1. 前処理結果 
 環境白書・海洋白書・水産白書（2008～2020 年）の分析で設定した強制抽出語（316 語）

と 54 語の除外語を設定し、「動詞、感動詞、動詞 B、副詞 B」を除外して前処理を実行した。 
Chanse での前処理の結果、総抽出語数：1,056,793、異なり語数：20,563 のうち 15,864

語が分析処理で使用された。抽出語出現数の頻度分布を図 1-1、抽出語リスト（上位 200 語）を

図１-2 に示す。 

 
図 1-1 抽出語出現数の頻度分布 



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

76 

 

 

 
図 1-2 抽出語リスト（上位 200 語） 
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2. 共起ネットワーク 
KHCoder により自動設定される最小出現頻度：610、分析対象語数：75 とした場合と、最小出

現頻度：360、分析対象語数：153 の結果を示す。 
分析対象語数：75 での共起ネットワークの描画条件を以下に、語・語での共起ネットワークを図 2-

1、語・年での共起ネットワークを図 2-2 に示す。 
また、分析対象語数：153での共起ネットワークの描画条件を以下に、語・語での共起ネットワークを

図 2-3、語・年での共起ネットワークを図 2-4 に示す。 
 

 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 
語・語 610 75 ノード数：52  エッジ数：75 
語・年 610 75 ノード数：51  エッジ数：75 

 
 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 

語・語 360 153 ノード数：67  エッジ数：75 
語・年 360 153 ノード数：52  エッジ数：75 

 

 
図 2-1 共起ネットワーク（語・語）(分析対象語数：75) 
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図 2-2 共起ネットワーク（語・年）(分析対象語数：75) 

 

 
図 2-3 共起ネットワーク（語・語）（分析対象語数：153） 
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図 2-4 共起ネットワーク（語・年）（分析対象語数：153） 

 
 

3. 対応分析 
  KHCoder により自動設定される最小出現頻度：610、分析対象語数：75 とした場合と、最小

出現頻度：360、分析対象語数：153 で対応分析処理を行った。 
分析対象語数：75 の累積寄与率は成分 1 と 2 で 37.28%であり、成分 3 と 4 の累積寄与率は約

２5%である。その結果を図 3-1,3-2 に示す。 
分析対象語数：153 の累積寄与率は成分 1 と 2 で 34.65%であり、成分 3 と 4 の累積寄与率は

約 25%である。その結果を図 3-3,3-4 に示す。 
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図 3-1 語・年の対応分析結果 （成分 1 と 2）（分析対象語数：75） 

 
図 3-2 語・年の対応分析結果 （成分 3 と 4）（分析対象語数：75） 
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図 3-3 語・年の対応分析結果（成分 1 と 2）（分析対象語数：153） 

 
図 3-4 語・年の対応分析結果（成 3 と 4）（分析対象語数：153） 
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4. LDA 分析 
KHCoder により自動設定される最小出現数：610、分析対象語数：75 で集計単位を H5

（年）とした場合と、分析対象語数：153 での LDA 分析を行った。 
分析対象語数：75 での LDA トピック数推定結果を図 4-1、分析対象語数：153 での結果を

図 4-2 に示す。これらの図から 75 語でのトピック数は 16、153 語では 18 と推察した。 
分析対象語数：69、トピック数：16 での LDA 処理結果を表 4-1、そのヒートマップを図 4-3、ヒ

ートマップ樹形図を図 4-4、*トピック比率集計表を表 4-2、トピック比率を図 4-5～8 に示す。 
また、分析対象語数：153、トピック数：18 での LDA 処理結果を表 4-3、そのヒートマップを図

4-9、ヒートマップ樹形図を図 4-10、*トピック比率集計表を表 4-4、トピック比率を図 4-11～15 に

示す。 
*は別途 excel 形式で提供。 
 

 
図 4-1 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：75） 
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図 4-2 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：153） 

 
表 4-1 LDA 処理結果（16 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-3  LDA ヒートマップ（16 トピックス、分析対象語数：75） 

 
図 4-4  LDA ヒートマップ樹形図（16 トピックス、分析対象語数：75） 
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表 4-2 トピック比率集計表（16 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-5 1～4 トピックの比率（16 トピックス、分析対象語数：75） 

 
図 4-6 5～8 トピックの比率（16 トピックス、分析対象語数：75） 



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

87 

 

 
図 4-7 9～12 トピックの比率（16 トピックス、分析対象語数：75） 

 
図 4-8 13～16 トピックの比率（16 トピックス、分析対象語数：75） 
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表 4-3 LDA 処理結果（18 トピックス、分析対象語数：153） 

 
 
  



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

89 

 

 
図 4-9  LDA ヒートマップ（18 トピックス、分析対象語数：153） 

 
図 4-10  LDA ヒートマップ樹形図（18 トピックス、分析対象語数：153） 
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表 4-4 トピック比率集計表（18 トピックス、分析対象語数：153） 
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図 4-11 1～4 トピックの比率（18 トピックス、分析対象語数：153） 

 
図 4-12 5～8 トピックの比率（18 トピックス、分析対象語数：153） 
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図 4-13 9～12 トピックの比率（18 トピックス、分析対象語数：153） 

 
図 4-14 13～16 トピックの比率（18 トピックス、分析対象語数：153） 
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図 4-15 17～18 トピックの比率（18 トピックス、分析対象語数：153） 
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付録 7 「環境白書（2008～2020 年）の分析結果」   

文書番号：JRDN-21-026 
 
1. 前処理結果 
 環境白書・海洋白書・水産白書（2008～2020 年）の分析で設定した強制抽出語（316 語）

と 54 語の除外語を設定し、「動詞、感動詞、動詞 B、副詞 B」を除外して前処理を実行した。 
 

Chanse での前処理の結果、総抽出語数：2,239,286、異なり語数：23,447 のうち 16,490

語が分析処理で使用された。抽出語出現数の頻度分布を図 1-1、抽出語リスト（上位 200 語）を

図１-2 に示す。 

 
図 1-1 抽出語出現数の頻度分布 
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図 1-2 抽出語リスト（上位 200 語） 
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2. 共起ネットワーク 
KHCoder により自動設定される最小出現頻度：1595、分析対象語数：69 とした場合と、最小

出現頻度：900、分析対象語数：154 の結果を示す。 
分析対象語数：69 での共起ネットワークの描画条件を以下に、語・語での共起ネットワークを図 2-

1、語・年での共起ネットワークを図 2-2 に示す。 
また、分析対象語数：154での共起ネットワークの描画条件を以下に、語・語での共起ネットワークを

図 2-3、語・年での共起ネットワークを図 2-4 に示す。 
 

 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 
語・語 1595 69 ノード数：56  エッジ数：69 
語・年 1595 69 ノード数：34  エッジ数：69 

 
 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 

語・語 900 154 ノード数：112  エッジ数：154 
語・年 900 154 ノード数：56  エッジ数：154 

 

図 2-1 共起ネットワーク（語・語）（分析対象語数：69） 
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図 2-2 共起ネットワーク（語・年）（分析対象語数：69） 

 

 
図 2-3 共起ネットワーク（語・語）（分析対象語数：154） 
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図 2-4 共起ネットワーク（語・年）（分析対象語数：154） 
 
 

3. 対応分析 
  KHCoder により自動設定される最小出現頻度：1595、分析対象語数：69 とした場合と、最小

出現頻度：900、分析対象語数：154 で対応分析処理を行った。 
分析対象語数：69 の累積寄与率は成分 1 と 2 で 54.68%であり、成分 3 と 4 の累積寄与率は約

２5%である。その結果を図 3-1,3-2 に示す。 
分析対象語数：154 の累積寄与率は成分 1 と 2 で 55.52%であり、成分 3 と 4 の累積寄与率は

約 21%である。その結果を図 3-3,3-4 に示す。 
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図 3-1 語・年の対応分析結果 （成分 1 と 2）（分析対象語数：69） 

 

図 3-2 語・年の対応分析結果 （成分 3 と 4）（分析対象語数：69） 
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図 3-3 語・年の対応分析結果（成分 1 と 2）（分析対象語数：154） 

 
図 3-4 語・年の対応分析結果（成 3 と 4）（分析対象語数：154） 
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4. LDA 分析 
KHCoder により自動設定される最小出現数：1595、分析対象語数：69 で集計単位を H5

（年）とした場合と、分析対象語数：154 での LDA 分析を行った。 
分析対象語数：69 での LDA トピック数推定結果を図 4-1、分析対象語数：154 での結果を

図 4-2 に示す。これらの図から 69 語でのトピック数は 16、154 語では 20 と推察した。 
分析対象語数：69、トピック数：16 での LDA 処理結果を表 4-1、そのヒートマップを図 4-3、ヒ

ートマップ樹形図を図 4-4、*トピック比率集計表を表 4-2、トピック比率を図 4-5～8 に示す。 
また、分析対象語数：154、トピック数：20 でのその LDA 処理結果を表 4-3、そのヒートマップを

図 4-9、ヒートマップ樹形図を図 4-10、*トピック比率集計表を表 4-4、トピック比率を図 4-11～15

に示す。 
*は別途 excel 形式で提供。 

 

 
図 4-1 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：69） 
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図 4-2 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：154） 
 

表 4-1 LDA 処理結果（16 トピックス、分析対象語数：69） 
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図 4-3  LDA ヒートマップ（16 トピックス、分析対象語数：69） 

 
図 4-4  LDA ヒートマップ樹形図（16 トピックス、分析対象語数：69） 
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表 4-2 トピック比率集計表（16 トピックス、分析対象語数：69） 

 

 
図 4-5 1～4 トピックの比率（16 トピックス、分析対象語数：69） 
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図 4-6 5～8 トピックの比率（16 トピックス、分析対象語数：69） 

 
図 4-7 9～12 トピックの比率（16 トピックス、分析対象語数：69） 
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図 4-8 13～16 トピックの比率（16 トピックス、分析対象語数：69） 
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表 4-3 LDA 処理結果（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-9  LDA ヒートマップ（20 トピックス、分析対象語数：154） 

 
図 4-10  LDA ヒートマップ樹形図（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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表 4-4 トピック比率集計表（20 トピックス、分析対象語数：154） 

 

 
図 4-11 1～4 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-12 5～8 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：154） 

 
図 4-13 9～12 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-14 13～16 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：154） 

 
図 4-15 17～20 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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付録 8 「環境・水産・海洋白書（2008～2020 年）の分析結果」  

文書番号：JRDN-21-027 
 
1. 前処理結果 
 環境白書・海洋白書・水産白書（2008～2020 年）の分析で設定した強制抽出語（131 語）

と 54 語の除外語を設定し、「動詞、感動詞、動詞 B、副詞 B」を除外して前処理を実行した。 
 

Chanse での前処理の結果、総抽出語数：3791910、異なり語数：34505 のうち 24920 語が

分析処理で使用された。抽出語出現数の頻度分布を図 1-1、抽出語リスト（上位 200 語）を図１

-2 に示す。 

 
図 1-1 抽出語出現数の頻度分布 
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図 1-2 抽出語リスト（上位 200 語） 
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2. 共起ネットワーク 
KHCoder による自動設定値は、最小出現頻度：2225、分析対象語数：75 であった共起ネット

ワークの描画条件を以下に、語・語での共起ネットワークを図 2-1、語・年での共起ネットワークを図 2-2

に示す。また、最小出現頻度：1340、分析対象語数：154 での共起ネットワークの描画条件を以下

に、語・語での共起ネットワークを図 2-3、語・年での共起ネットワークを図 2-4 に示す。 
 

 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 
語・語 2225 75 ノード数：57  エッジ数：75 
語・年 2225 75 ノード数：60  エッジ数：75 

 
 最小出現頻度 分析対象語数 描画結果 

語・語 1340 154 ノード数：83  エッジ数：75 
語・年 1340 154 ノード数：53  エッジ数：75 

 

 

図 2-1 共起ネットワーク（語・語、75 語） 
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図 2-2 共起ネットワーク（語・年、75 語） 

 
図 2-3 共起ネットワーク（語・語、154 語） 
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図 2-4 共起ネットワーク（語・年、154 語） 

 
 

3. 対応分析 
KHCoder により自動設定される最小出現数：2225、分析対象語数：75 で対応分析処理を行

った。累積寄与率は成分 1 と 2 で 64%、成分 3 と 4 を加えて 74％となった。その結果を図 3-1～２

に示す。更に、分析対象語数：154 でも対応分析処理を行った。その累積寄与率は成分 1 と 2 で

72%となった。その結果を図 3-3 に示す。 
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図 3-1 語・年の対応分析結果（成分 1 と 2、分析対象語数：75） 

 
図 3-2 語・年の対応分析結果（成分 3 と 4、分析対象語数：75） 
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図 3-3 語・年の対応分析結果（成分 1 と 2、分析対象語数：154） 
 

4. LDA 分析 
KHCoder により自動設定される最小出現数：2225、分析対象語数：75 で集計単位を H5

（年）とした場合と、分析対象語数：154 での LDA 分析を行った。 
分析対象語数：75 での LDA トピック数推定結果を図 4-1、分析対象語数：154 での結果を

図 4-2 に示す。これらの図から 75 語でのトピック数は 14 或いは 20、154 語では 12～14 或いは

20～22 と推察した。そこでそれぞれ、トピック数 14 と 20 の場合について分析処理を実行した。 
 

分析対象語数 75 75 154 154 
トピック数 14 20 14 20 
分析結果 表 4-１ 表 4-2 表 4-3 表 4-4 
ヒートマップ 図 4-3 図 4-9 図 4-16 図 4-22 
ヒートマップ樹形図 図 4-4 図 4-10 図 4-17 図 4-23 
トピック比率図 図 4-5～8 図 4-11～15 図 4-18～21 図 4-24～28 
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図 4-1 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：75） 

 

 

図 4-2 LDAtuning 実行結果（分析対象語数：154） 
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表 4-1 LDA 処理結果（14 トピックス、分析対象語数：75） 

 

 
図 4-3  LDA ヒートマップ（14 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-4  LDA ヒートマップ樹形図（14 トピックス、分析対象語数：75） 

 

 
図 4-5 1～4 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-6 5～7 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：75） 

 

 
図 4-7 9～12 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-8 13～14 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：75） 
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表 4-2 LDA 処理結果（20 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-9  LDA ヒートマップ（20 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-10  LDA ヒートマップ樹形図（20 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-11 1～4 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：75） 

 

 
図 4-12 5～8 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：75） 



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

128 

 

 
図 4-13 9～12 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：75） 

 

 
図 4-14 13～16 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：75） 
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図 4-15 17～20 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：75） 
 

表 4-3 LDA 処理結果（14 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-16  LDA ヒートマップ（14 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-17  LDA ヒートマップ樹形図（14 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-18 1～4 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：154） 

 

 
図 4-19 5～8 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-20 9～12 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：154） 

 
図 4-21 13～14 トピックの比率（14 トピックス、分析対象語数：154） 
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表 4-4 LDA 処理結果（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-22  LDA ヒートマップ（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-23  LDA ヒートマップ樹形図（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-24 1～4 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：154） 

 

 
図 4-25 5～8 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-26 9～12 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：154） 

 

 
図 4-27 13～16 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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図 4-28 17～20 トピックの比率（20 トピックス、分析対象語数：154） 
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付録 9 「KHCoder での LDA 分析結果と R パッケージでの処理結果の比較」  

文書番号：JRDN-21-028B 
 
1. 概要 

KH Coder のチュートリアル資料では、夏目漱石の「こころ」を題材とした LDA トピックモデル分析が紹

介されている。そこで、「こころ」の Excel データ（C:¥KH Coder3\tutorial_jp\kokoro.xls）につい

て、KH Coder での処理結果と R のパッケージでの処理結果との整合性を調査した。 
KH Coder では、形態素解析ツール Chasen で処理した結果について、ユーザが設定した「強制抽

出語、削除語、抽出対象品詞」での前処理結果が抽出語リスト（単語の出現頻度表）として得られ

る。この抽出語リストから LDA トピックモデル分析での分析対象語を CSV 形式で出力し、KH Coder

での LDA トピック分析で使用している R toopicmodel パッケージの LDA 処理用入力データに変換し

て R-Studio で処理し、両者の整合性を確認する。更に、R seedelda パッケージの LDA 

（textmodel_lda）での処理結果とも比較し、教師付き LDA 分析（textmodel_seededlda）

を試みる。KH Coder での処理と R-Studio での処理を図 1-1 に示す。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
（注）    は KH Coder での処理、    は R-Studio での処理をあらわす。 

図 1-1 KH Coder での処理と R-Studio での処理 

「こころ」 

Excel デー

タ 

KHCoder 

前処理 

分析対象語 

出現頻度リスト 

dataframe 

dtf 形式 

dfm 形式 

強制抽出語リ

スト 

削除語リスト 

品詞の取捨選

択 

topicmodels 

 

seededlda 
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KH Coder では topicmodels の LDA 実行に際して、乱数の初期値を 1234567、フィッテイング

手法として Gibbs サンプリング（デフォルト：VEM アルゴリズム）、burnin（開始後の無視する Gibbs

イテレーション数、デフォルト:0）を 1000、iter（Gibbs イテレーション数）を 2000（デフォルト）と固

定設定しており、分析対象語が同じであれば同じ結果が得られる。乱数の初期値、burnin の値、

Gibbs イテレーション数 iter の値を変更すると、トピックモデルの結果は違ってくる。 
R-Studio で topicmodels の LDA を実行する場合、入力データはデータフレーム形式の出現頻度

行列または単語の出現頻度（TF）を重みとした dtm 形式（DocumentTermMatrix）である。一

方、seededlda での入力データは、quanteda パッケージで使用されている dfm 形式である。 
KH Coder に付帯されている R は 3.1 版と古く、CRAN からは各種パッケージを取得できない。現時

点で広く普及している R 3.6.3 版と 4.1 版であれば CRAN 経由で R-Studio に各種パッケージをイン

ストールできる。 
topicmodels の LDA への入力データには、データフレーム形式の出現頻度行列を設定していること

が判明したので、R の 3.1 版、3.6.3 版、4.1 版での topicmodels の LDA 実行結果に差異の無い

ことを確認した。また、KH Coder でのトピック分析結果と R-Studio でデータフレーム形式の出現頻度

行列を入力データとした topicmodels の LDA 処理結果が一致することを確認した。しかし、出現頻度

行列を tm パッケージで使用されている dtm 形式に変換した場合には、KH Coder でのトピック分析結

果とは一致しない。これは dtm 形式への変換時に文書や単語がソートされて格納されるため、結果的に

出現頻度行列（行：文章、列：単語）の行交換や列交換が発生し、topicmodels の LDA への入

力データである出現頻度行列に違いが生ずることに起因している。 
seededlda パッケージの textmodel_lda での処理結果と topicmodels の LDA 処理結果の比

較を行った。なお、seededlda パッケージでも Gibbs サンプリングを使用しており、その最大イテレーション

数をパラメータとして設定できる。 
 
2. KH Coder での前処理 

 KH Coder チュートリアル資料（KH Coder_tutorial.pdf）に記載されているように、Excel 形式

データ（kokoro.xls）での前処理にあたり強制抽出語（「一人、二人」）を設定する。抽出語リストを

図 2-1 に示す。この結果は、解説書の図 A.23 と一致している。 
強制抽出語を指定した KH Coder での「こころ（kokoro.xls）」の前処理結果を図 2-2 に示す。

文：5064、段落・H5：1215、使用抽出語数：36194、使用異なり語数：5484 となっている。「こ

ころ」は 3 部構成で、「上」：36 節、「中」：18 節、「下」：56 節の全 110 節であり、「こころ

（kokoro.xls）」には、「テキスト」の他に「部」、「章」、「章（ラベル）」の列がある。 
解説書の図 A.24「トピックモデルの推定結果」は、集計単位：H5（部）、トピック数：20、分析対

象語数：71 と設定した処理結果であるが、この条件でのトピック数の推定（LDAtuning）結果を図

2-4 に示す。この図からトピック数は 6 或いは 12 と推定され、トピック数 6 でのトピック推定結果を図 2-

5 に示す。 
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図 2-1 抽出語リスト         図 2-2 「こころ」の前処理結果 

 

 
（注） この Excel データにより、KH Coder では段落：1215 となっている。 

図 2-3 「こころ（kokoro.xls）」データ 
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図 2-4 トピック数の推定結果（ldatuning） 
 

 
図 2-5 トピック数 6 での推定結果 

 
KH Coder での前処理結果である抽出語リストを CSV ファイルで出力するには、プロジェクト > エク

スポート > 「文書 x 抽出語」表 > CSV ファイル と選択操作し、ポップアップされたパラメータ設定画面

で「OK」ボタンを押すと、出力ファイルの設定画面でファイル名を設定後「保存（S）」ボタンを押す。保

存された CSV ファイルを図 2-7 に示す。この CSV ファイルには、文書（行）ごとに単語（列）の出現

頻度が保存されており、出現頻度がゼロの文書（H5）を除外すれば出現頻度行列となる。この CSV

ファイルを R-Studio で読み込む場合には、エンコーディング指定が必要である。 
 

read.csv("ファイル名", fileEncoding="UTF-8-BOM") 
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図 2-6 抽出語リストの CSV ファイル出力操作 

 

 

図 2-7 抽出語リスト CSV ファイルの内容 
 

3. dtm 形式への変換 
R-Studio で抽出語リスト CSV ファイルの出現頻度行列部分を読み込み、出現頻度がゼロの文書

（H5）を除外すると、出現頻度行列（データフレーム）が得られる。KH Coder では、このデータフレー

ム形式のデータを topicmodels への入力データとして処理している。 
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抽出語リスト CSV ファイル（kokoto_H5-71w.csv）を読み込み、topicmodels::LDA で処理 
dtm <- read.csv("kokoto_H5-71w.csv", fileEncoding="UTF-8-BOM") 
dtmx <- dtm[,9:79] 
dtmy <- dtmx[rowSums(dtmx) > 0,] 
 
library(topicmodels) 
kokoro_lda6 <- topicmodels::LDA(dtmy, k = 6, method = "Gibbs", 

control = list(seed = 1234567, burnin = 1000) ) # KH Coder での処理設定と同じ 
 
terms(kokoro_lda6,10)  # トピック毎の単語群を出力  

 
 
参考：KH Coder での LDA 処理結果 
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tidytext パッケージの cast_dtm により、データフレーム形式データを tm パッケージでの dtm 形式デ

ータへ変換する。 
出現頻度行列(dtmy)を dtm 形式へ変換 
library(tidytext)  # tidytext パッケージをインストール 
library(dplyr)     # パイプ演算子（%>%）を利用するため dplyr パッケージをインストール 
library(reshape2) # melt()単語頻度行列を one-term-per-row 形式データフレームに変換 
str(dtmy)   

 

colname(dtmy) 

 
rawname(dtmy) 

 
 
dtmy_mat <- as.matrix(dtmy)  # dtmy（dataframe） を行列に変換 
str(dtmy_mat) 

 
 
kokoro_df <- melt(dtmy_mat) 
 
# tidytext パッケージの cast_dtm()でデータフレームを DTM 形式に変換 
kokoro_dtm <- kokoro_df %>% cast_dtm(document=Var1, term=Var2,  

value=value) 
str(kokoro_dtm)  



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

147 

 

 

 
（注） dtmy_mat と kokoro_df で、単語の順序が同じ。 

 
4. dfm 形式への変換 

R-Studio で抽出語リスト CSV ファイルの出現頻度行列部分を読み込み、出現頻度がゼロの文書

（H5）を除外すると、出現頻度行列（データフレーム）が得られる。tidytext パッケージの cast_dfm

により、データフレーム形式のデータを quanteda パッケージで使用されている dfm 形式へ変換する。 
 
出現頻度行列(dtmy)を dfm 形式へ変換 
library(tidytext)  # tidytext パッケージをインストール 
library(dplyr)     # パイプ演算子（%>%）を利用するため dplyr パッケージをインストール 
library(reshape2) # melt()単語頻度行列を one-term-per-row 形式データフレームに変換 
 
str(dtmy)   

 

dtmy_mat <- as.matrix(dtmy)  # dtmy（dataframe） を行列に変換 
 
str(dtmy_mat) 

 
kokoro_df <- melt(dtmy_mat) 
 
# tidytext パッケージの cast_dfm でデータフレームを DTM 形式に変換 
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kokoro_dfm <- kokoro_df %>% cast_dfm(document=Var1, term=Var2,  
value=value) 

str(kokoro_dfm)  

 
 
5. topicmodels での処理結果 
KH Coder では、単語出現頻度行列データを topicmodels への入力データとして処理しているが、こ

こでは tm パッケージで使用される dtm 形式データを入力データとし、KH Coder での処理と同じパラメ

ータを設定して処理した結果を比較した。Reshape2 パッケージの melt()関数を利用すれば、単語出

現頻度行列データと dtm 形式データでの LDA 処理結果は同じとなった。 
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出現頻度行列(データフレーム形式：dtmy)で LDA 処理 
kokoro_lda6 <- topicmodels::LDA(dtmy, k = 6, method = "Gibbs", 

control = list(seed = 1234567, burnin = 1000) ) # KH Coder での処理設定と同じ 
terms(kokoro_lda6,10)  # トピック毎の単語群を出力  

 

 
DTM 形式データ（kokoro_dtm）について LDA 処理 
kokoro_LDA6 <- LDA(kokoro_dtm, k=6, method="Gibbs",  
                      control=list(seed=1234567, burnin=1000) )  
terms(kokoro_LDA6, 10) 

 

 
6.  seededlda での処理結果 
 Seededlda パッケージには、教師なし（textmodel_lda）と教師付き（textmodel_seededlda）

LDA 処理が含まれている。設定可能なパラメータは Gibbs サンプリング数の他、α値、β値であるが、

topicmodels::LDA での burnin に相当するパラメータは無い。乱数の初期値は、set.seed で設定

している。 
 
seededlda パッケージの textmodel_lda で処理 
detach("package:topicmodels", unload = TRUE)  
library(seededlda)  # seededlda パッケージをインストール 
 



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

150 

 

set.seed(1234567) 
work_LDAs <- textmodel_lda( work_dfm, k = 6, max_iter = 2000, 
                 alpha = NULL, beta = NULL, model = NULL, 
                 verbose = quanteda_options("verbose") ) 
terms(work_LDAs) 

 
 
 
topicmodels パッケージの LDA 処理を実行。但し、burnin=1000 パラメータを設定していない。 
detach("package:seededlda", unload = TRUE) 
library(topicmodels) 
 
set.seed(1234567)  # 乱数の初期値を設定 
kokoro_LDA6df <- LDA(kokoro_dtm, k=6, method="Gibbs" )   
terms(kokoro_LDA6df, 10) 

 

 
 Seededlda パッケージのサンプルデータ（英語版）で textmodel_seededld が動作することを確認

後、dictionary データとして単語（日本語）を設定した場合の動作を確認した。 
seededlda モデルで実行 
dict <- dictionary( list( sensei=c("先生", "手紙", "東京"), friend=c("K", "お嬢さん"), 
                       family=c("父", "母", "兄"), private=c("自分", "妻") ) ) 
set.seed(1234567) 
work_sLDA <- textmodel_seededlda( work_dfm, dict, residual=TRUE, 
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 max_iter=2000, min_termfreq=10 ) 
terms(work_sLDA) 

 
 
dictj <- dictionary( list( "先生"=c("先生", "手紙", "東京"), "友人"=c("K", "お嬢さん"), 
                       "家族"=c("父", "母", "兄"), "自分自身"=c("自分", "妻") ) ) 
work_sLDAj <- textmodel_seededlda( work_dfm, dictj, residual=TRUE, 

 max_iter=2000,min_termfreq=10 ) 
terms(work_sLDAj) 

 

（注） seededlda でのカテゴリ数は、辞書（dictionary）として設定したカテゴリの数に「other」を

加えた値となる。 
 
 
6. Gibbs イテレーション数について 
 Gibbs サンプリングとは、マルコフ連鎖モンテカルロ法の最も簡単な場合で、潜在変数を分布ではなく、

条件付き分布から実際にサンプリングする。原理的には、サンプリングを無限回繰り返せば、真の分布か

らのサンプルとなる。（参考資料：H24:Introduction to Statistical Topic Models (ism.ac.jp) 
ISM-2012-TopicModels.ppt） 
 そこで、topicmodels パッケージの LDA 処理で、乱数初期値を固定し、iter 値による処理結果を比

較した。 

https://www.ism.ac.jp/~daichi/lectures/H24-TopicModel/
https://www.ism.ac.jp/~daichi/lectures/H24-TopicModel/ISM-2012-TopicModels-daichi.pdf
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kokoro4k_LDA6c <- LDA(kokoro_dtmc, k=6, method="Gibbs",  
          control=list(seed=1234567, burnin=1000, iter=4000) ) # iter=4K 

 
iter トピックの単語群（上位 5 語） 

2K 

 
4K 

 
8K 

 
15K 

 
30K 

 
100K 
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500K 

 
1M 

 
10M 

 
100M 

 
200M 

 
降順β値が 0.1 以上の単語をトピック別に描画した結果をみると、イテレーション 100K 回以降、β値

最大の単語として「先生」、「K」、「奥さん」、「父」が 4 トピックに出現する。「自分」と「思う」が１トピックに

出現し、残り１トピックでは出現する単語が固定化されていない。この結果からイテレーション2K回（KH 

Coder での設定値）では、分類されたトピックの単語が安定化する前のように見える。なお、出現頻度

行列（データフレーム形式）について処理した場合も、イテレーション 100K 回以降はトピックに出現する

単語が固定化されていることが判る。 
参考資料：H24:Introduction to Statistical Topic Models (ism.ac.jp) ISM-2012-

TopicModels.ppt のスライド 111～123 に掲載されている「トピック分布βの学習過程」では、単語数

25 に埋め込まれた 10 トピックを推定する場合で、Gibbs イテレーション 200 回程度で収束することが

示されている。これから、イテレーションとしては単語数ｘトピック数以上とすれば良いようだが、今回の結

果では、分析対象語数 71、トピック数 6 で安定化したトピックが得られたイテレーションは 100Ｋ回であ

https://www.ism.ac.jp/~daichi/lectures/H24-TopicModel/
https://www.ism.ac.jp/~daichi/lectures/H24-TopicModel/ISM-2012-TopicModels-daichi.pdf
https://www.ism.ac.jp/~daichi/lectures/H24-TopicModel/ISM-2012-TopicModels-daichi.pdf
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り、2000 回（71x6 より大きい値）よりも遥かに大きい。よって、KH Coder での設定値（2000）で

は、Gibbs イテレーション数として不十分な可能性がある。 
また、seededlda パッケージに準備された textmodel_lda についても、イテレーション数による処理

結果の比較も行った。この場合は、2K でも「先生」、「K」、「奥さん」、「父、母」、「自分、妻」が安定的に

5 トピックに出現し、残り１トピックでの単語は安定していない。 
DTM 形式データの LDA 処理結果での降順β値 0.1 以上の単語をトピック別に描画 
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出現頻度行列（データフレーム形式）LDA 処理結果での降順β値 0.1 以上の単語をトピック別に

描画 
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海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

160 

 

 

 
textmodels::LDA で出現頻度行列について 100k ステップ処理し、結果を可視化 
dtmy_100ｋ_LDA6 <- LDA(dtmy, k=6, method="Gibbs",  
                    control=list(seed=1234567, burnin=1000, iter=100000) )   

terms(dtmy_100ｋ_LDA6, 5)  # Top 5 の単語リスト（ベータ値降順） 
# ベータ値が 0.1 以上の単語について可視化 
dtmy_10m_LDA6 %>% tidy() %>% group_by(topic) %>% top_n(5, beta) %>%  

ungroup() %>% filter( beta > 0.1 ) %>% mutate( term=reorder(term, beta)) %>% 
arrange(topic, -beta) %>%  

       ggplot(aes(term, beta, fill = beta)) + geom_bar(stat = "identity") + 
       facet_wrap(~topic, ncol=6) +  

coord_flip() + ggtitle("dtmy.dataframe LDA 6topic, beta>0.1, 100K") 
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DTM 形式データの seededlda（LDA）処理結果での降順ファイ値 0.05 以上の単語をトピック

別に描画 
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seededlda::textmodel_LDA での処理と結果の可視化 
> Convert DTM to dataframe 
work_df  <- tidy(kokoro_dtm) 
work_dfc <- tidy(kokoro_dtmc) 
 
> str(work_df) 
tibble [6,106 x 3] (S3: tbl_df/tbl/data.frame) 
 $ document: chr [1:6106] "1" "2" "6" "7" ... 
 $ term    : chr [1:6106] "先生" "先生" "先生" "先生" ... 
 $ count   : num [1:6106] 3 1 1 5 1 1 7 3 4 4 ...  
> str(work_dfc) 
tibble [6,106 x 3] (S3: tbl_df/tbl/data.frame) 
 $ document: chr [1:6106] "1010" "1011" "1012" "1013" ... 
 $ term    : chr [1:6106] "K" "K" "K" "K" ... 
 $ count   : num [1:6106] 3 3 3 2 4 4 2 1 3 3 ... 
 
# tidytext の cast_dfm でデータフレームを変換 
work_dfm  <- work_df  %>%   

cast_dfm(document=document, term=term, value=count) 
work_dfmc <- work_dfc %>%   

cast_dfm(document=document, term=term, value=count) 
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set.seed(1234567)  # 乱数の初期値を指定 
work_LDAs <- textmodel_lda( work_dfm, k = 6, max_iter = 2000, 
                 alpha = NULL, beta = NULL, model = NULL, 
                 verbose = quanteda_options("verbose") ) 
> terms(work_LDAs) 
      topic1 topic2   topic3   topic4 topic5     topic6     
 [1,] "自分" "先生"   "言葉"   "父"   "K"        "奥さん"   
 [2,] "思う" "書く"   "聞く"   "母"   "眼"       "お嬢さん" 
 [3,] "妻"   "手紙"   "思う"   "帰る" "帰る"     "顔"       
 [4,] "好い" "思う"   "考える" "兄"   "室"       "見る"     
 [5,] "叔父" "来る"   "人"     "病気" "出る"     "前"       
 [6,] "人間" "出る"   "知れる" "卒業" "お嬢さん" "二人"     
 [7,] "出る" "返事"   "事"     "東京" "見る"     "聞く"     
 [8,] "人"   "人"     "意味"   "知る" "自分"     "女"       
 [9,] "死ぬ" "見える" "口"     "見る" "声"       "話"       
[10,] "心"   "読む"   "自分"   "来る" "聞く"     "立つ"     
 
> library(tidytext) 
> library(tidyverse) 
work_LDAs_phi <- work_LDAs$phi 
 
#  Phi matrix を結果から抽出 
work_LDAs_phi_mat <- as.matrix(work_LDAs$phi) 
 
#  単語リストを verb に、トピック番号を docs に格納  
verb <- colnames(work_LDAs_phi_mat) 
docs <- rownames(work_LDAs_phi_mat) 
 
# one-term-per-row data frame 
out.file <- "phi_work.csv" 
# 既存ファイルを消す 
if (file.exists(out.file))  
  file.remove(out.file)  
 
#  行列の要素データを csv に書き出し 
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for ( i in 1:nrow(work_LDAs_phi_mat) ) { 
  for ( j in 1:ncol(work_LDAs_phi_mat) ) {    
     
    if( work_LDAs_phi_mat[i,j] > 0 ) { 
      buff.txt  <- paste(docs[i], verb[j], work_LDAs_phi_mat[i,j], sep=",") 
      write( buff.txt, file=out.file, append=T ) 
    } 
  } 
} 
 
# 読み込む際、文字データを character にする。（データフレーム形式） 
phi_df <- read.csv(out.file, header=F,  stringsAsFactors=F) 
 
> str(phi_df) 
> 'data.frame': 426 obs. of  3 variables: 
>  $ V1: chr  "topic1" "topic1" "topic1" "topic1" ... 
>  $ V2: chr  "先生" "心持" "書く" "人" ... 
>  $ V3: num  7.65e-05 2.91e-02 7.65e-05 4.83e-02 7.65e-05 ... 
 
phi_df %>% group_by(V1) %>% top_n(5, V3) %>% ungroup() %>% 
             filter( V3 > 0.05 ) %>% 
             mutate( term=reorder(V2, V3)) %>% arrange(V1, -V3) %>%  
             ggplot(aes(term, V3, fill = V3)) + geom_bar(stat = "identity") + 
             facet_wrap(~V1, ncol=6) + coord_flip() +  

ggtitle("seeded LDA 6topic, phi>0.05, 2K") 
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付録 10 環境・水産・海洋白書の LDA 分析での Gibbs サンプリング数について 

文書番号：JRDN-21-029 
（注）パワーポイントドキュメントの提出資料を編集。 
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■ 抽出語リスト（出現頻度） 
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図 1  75 語 2K 回 
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図 2  75 語 10K 回 
 

 

図 3  75 語 50K 回 
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図 4  75 語 100K 回 
 

 

図 5  154 語 2K 回 
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図 6  154 語 10K 回 
 

 

図 7  154 語 50K 回 
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図 8  154 語 100K 回 
 

 

図 9  154 語 500K 回 
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図 10  154 語 1000K 回 
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付録 11 「「こころ」 で KHCoder と R-Studio の LDA 処理結果を比較」  

文書番号：JRDN-21-035 
1. KHCoder で前処理 
 入力データ： kokoro_df2.csv 全 110 章（h5 タグ）に分割した文章。 
 強制抽出語：一人、二人、K 
 前処理結果： 

            

 
 
 
2. KHCoder でのトピック推定 
 KHCoder による自動設定パラメーは、 最小頻度：50 語数：71 となった。 
 KHCoder のトピック数の推定（LDAtuning）結果を図 2-1 に示す。この結果からトピック数を 10 と

して KHCoder で LDA 処理結果を図 2-2 に示す。この処理結果のトピック 2 とトピック 7 に注目し、ト

ピック比率（1 章～110 章）の出力結果を図 2-3、2-4 に示す。 
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図 2-1 トピック数の推定（LDAtuning）結果 

 

 
図 2-2 LDA 処理結果（トピック数 10） 
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図 2-3 トピック 2 のトピック比率 

 

 
図 2-4 トピック 7 のトピック比率 
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図 2-4 トピック比率 

 
3. R-Studio での topicmodels パッケージの LDA 処理 
 KHCoder のエクスポート機能により、前処理結果（抽出語 71 語）を csv 形式で保存する。その

csv ファイルの内容を図 3-1 に示す。 
 

 

 
図 3-1 エクスポートされた csv ファイルの内容 

 
 
 



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

177 

 

Topicmodels::LDA の処理コード （KHcoder での処理と同じパラメータを設定） 
dtm <- read.csv("D:/R コード/こころ/kokoto_tutorial_H5-71w.csv", 

fileEncoding="UTF-8-BOM") 
dtmx <- dtm[,9:79] 
dtmy <- dtmx[rowSums(dtmx) > 0,] 
kokoro_lda <- topicmodels::LDA(dtmy, k = 10, 

method = "Gibbs", control = list(seed = 1234567,burnin = 1000)) 

 

 
トピック 2 の描画コード 
> library(tidyverse) 
> library(tidytext) 
gamma2 <- kokoro_lda %>% tidy("gamma") %>%  

group_by(document) %>% filter( topic==2 ) 
p2 <- ggplot(gamma2, aes(x = as.numeric(document), y = gamma)) + 
    geom_line(aes(y  = gamma)) + 
    geom_point(aes(y = gamma)) + 
    ylab("γ: トピックの出現確率") + xlab("章") + 
    scale_x_continuous(breaks = seq(0, 110, by =5)) + 
    ggtitle("トピック 2 γ:トピックの出現確率  Gibbs:2K") 
plot(p2) 

 
Gamma 行列のトピック 2 の値 
> gamma2$gamma[1:10] 
 [1] 0.05681818 0.05309735 0.06201550 0.04255319 0.09482759 

 0.05172414 0.05511811 0.05172414 0.04098361 0.04225352 
> gamma2$gamma[101:110] 
 [1] 0.14285714 0.22047244 0.08800000 0.20472441 0.14705882 

 0.10000000 0.12280702 0.05970149 0.08490566 0.03597122 
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図 3-1 トピック 2 のトピック出現確率 

 
 
4.  Gibbs サンプリング数 500K, 1M での LDA 処理結果 
 KHCoder での Gibbs サンプリング数：2K と、500K や 1M 回での Topicmodels::LDA での処理

結果を比較する。 
 
Topicmodels::LDA で Gibbs サンプリング数を 500K とした処理コード 
dtm <- read.csv("D:/R コード/こころ/kokoto_tutorial_H5-71w.csv", 

fileEncoding="UTF-8-BOM") 
dtmx <- dtm[,9:79] 
dtmy <- dtmx[rowSums(dtmx) > 0,] 
kokoro_lda_500K <- topicmodels::LDA(dtmy, k = 10,  

method = "Gibbs", control = list(seed=1234567,iter=500000)) 
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図 4-1 トピック 2 トピック出現確率（textmodels::LDA 500K 回） 
 

Topicmodels::LDA で 1M 回の処理結果を以下に示す。 

 

 
図 4-2 トピック 2 トピック出現確率（textmodels::LDA 1M 回） 
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トピックの出現確率（γ）描画結果は、Gibbs サンプリング数 2K、500K、1M 回で同じような傾向

に見えるが、重ねて描画すると差異が明らかになる。トピック 2 について、KHCoder での 2K 回（黒）を

ベースに、500K 回（青）、1M 回（赤）の描画結果を比べると、2K 回では 500K 回や 1M 回と顕

著な差異（青矢印部分）があるが、500K 回と 1M 回では差異が少ない。 

 

図 4-3 トピック 2 トピック出現確率の比較（textmodels::LDA 2K 回と 500K 回） 
 

 
図 4-4 トピック 2 トピック出現確率の比較（textmodels::LDA 2K 回と 1M 回） 
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図 4-5 トピック 2 トピック出現確率の比較（textmodels::LDA 500K 回と 1M 回） 

 
トピック 7 についても同様な比較を行うと、2K 回（黒）、500K 回（青）、1M 回（赤）の描画結

果は概ね類似している。 

 
図 4-6 トピック 7 トピック出現確率の比較（textmodels::LDA 2K 回と 500K 回） 
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図 4-7 トピック 7 トピック出現確率の比較（textmodels::LDA 2K 回と 1M 回） 

 

 
図 4-8 トピック 7 トピック出現確率の比較（textmodels::LDA 500K 回と 1M 回） 
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5.  topicmodels と seededLDA パッケージの LDA 処理結果 
 こころDTMデータをdtm形式（topicmodelsパッケージLDA用入力）とdfm形式（seededlda

パッケージ textmodel_lda 用入力）に変換し、同じ処理パラメータ（Gibbs サンプリング数、乱数初

期値）で実行し、両者の結果を比較する。 
DTM データを tidyverse パッケージの cast_dtm で dtm 形式に変換し、topicmodels パッケージ

の LDA で処理（乱数初期化、Gibbs：2000 回） 
> library(reshape2) 
kokoro_df <- melt(as.matrix(dtmy) ) # melt()で変換 
wkokoro_dtm <- work_df %>%  

cast_dtm(document=Var1, term=Var2, value=value) 
kokoro_LDAd <- topicmodels::LDA( kokoro_dtm,  
 k = 10, method = "Gibbs", control = list(seed = 1234567, iter = 2000)) 

 

 
 
DTM データを tidyverse パッケージの cast_dfm で dfm 形式に変換し、seededlda パッケージの

textmodel_lda で処理（乱数初期化、Gibbs：2000 回） 
kokoro_dfm <- kokoro_df %>%  

cast_dfm(document=Var1, term=Var2, value=value) 
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set.seed(1234567) 
kokoro_LDAs <- textmodel_lda( kokoro_dfm, k = 10, max_iter = 2000, 
                 alpha = NULL, beta = NULL, model = NULL, 
                 verbose = quanteda_options("verbose") ) 

 
 

以下で、dtm 形式と dfm 形式に格納されている DTM 行列は、同じ形式であることを確認した。 
dtm 形式データと dfm 形式データの内容確認 
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 「K」に関するトピックと「父・母」に関するトピックについて、topicmodels パッケージ LDA の処理結

果（赤）と seededlda パッケージ textmodel_lda の処理結果（青）でトピック出現確率を比較し

た。その結果、出現確率のパターンは似ているが、数値の差異が顕著であった。 
 

 

図 5-1 「K」関連トピックのトピック出現確率（textmodels と seededlda） 
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図 5-2 「父・母」関連トピックのトピック出現確率（textmodels と seededlda） 
 
 topicmodels パッケージ LDA と seededlda パッケージへの入力データ（DTM）が等価であっても抽

出されたトピックや出現確率が異なるので seededlda 開発者に質問したところ、「topicmodels も

seededlda も同じ C++コードを利用しており、処理結果の違いは使用する乱数が異なることが原因」と

の回答を得た。 
 実際、topicmodels パッケージでは randomMT()関数で疑似一様乱数を生成しているが、

seededlda では C++の標準関数 default_random_engine()を使用していた。 
 
topicmodels パッケージ cocus.c 
// This is the ``Mersenne Twister'' random number generator MT19937, which 

// generates pseudorandom integers uniformly distributed in 0..(2^32 - 1) 

// starting from any odd seed in 0..(2^32 - 1).  This version is a recode 

// by Shawn Cokus (Cokus@math.washington.edu) on March 8, 1998 of a version by 

// Takuji Nishimura (who had suggestions from Topher Cooper and Marc Rieffel in 

// July-August 1997). 

// 以下省略 
 

uint32 randomMT(void) 
 { 
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    uint32 y; 

 

    if(--left < 0) 

        return(reloadMT()); 

 

    y  = *next++; 

    y ^= (y >> 11); 

    y ^= (y <<  7) & 0x9D2C5680U; 

    y ^= (y << 15) & 0xEFC60000U; 

    y ^= (y >> 18); 

    return(y); 

 } 
 
seededlda パッケージ lda.h 
// LDA model 

class LDA { 

    public: 

        // --- model parameters and variables --- 

        int M; // dataset size (i.e., number of docs) 

        int V; // vocabulary size 

        int K; // number of topics 

        double alpha, beta; // LDA hyperparameters 

        int niters; // number of Gibbs sampling iterations 

        int liter; // the iteration at which the model was saved 

        int random; // seed for random number generation 

        bool verbose; // print progress messages 

 

        arma::sp_mat data; // transposed document-feature matrix 

        arma::vec p; // temp variable for sampling 

        Texts z; // topic assignments for words, size M x doc.size() 

        arma::umat nw; // cwt[i][j]: number of instances of word/term i assigned to topic j, size V x K 

        arma::umat nd; // na[i][j]: number of words in document i assigned to topic j, size M x K 

        arma::urowvec nwsum; // nwsum[j]: total number of words assigned to topic j, size K 

        arma::ucolvec ndsum; // nasum[i]: total number of words in document i, size M 

        arma::mat theta; // theta: document-topic distributions, size M x K 

        arma::mat phi; // phi: topic-word distributions, size K x V 
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        // prediction with fitted model 

        arma::umat nw_ft; 

        arma::urowvec nwsum_ft; 

 

        // random number generators 

        std::default_random_engine generator; 

        std::uniform_real_distribution<double> random_prob; 

        std::uniform_int_distribution<int> random_topic; 

 

        // -------------------------------------- 

        LDA() { 

         set_default_values(); 

        } 

//  以下省略 

 
 Gibbsサンプリング数を多くすれば、抽出トピックが安定化することが判明しているので、10トピックで2K、

100K、1M 回での結果を比較する。 
●β値の大きな単語を含むトピックで比較 
1) 2000 回 
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図 5-3 各トピックでの高出現確率 4 語（topicmodels、2000 回） 
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図 5-4 各トピックでの高出現確率 4 語（seededlda、2000 回） 
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2) 100,000 回 

 
図 5-5 各トピックでの高出現確率 4 語（topicmodels、100,000 回） 
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図 5-6 各トピックでの高出現確率 4 語（sseededlda、100,000 回） 
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3) 1,000,000 回 

 
図 5-7 各トピックでの高出現確率 4 語（topicmodels、1,000,000 回） 
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図 5-8 各トピックでの高出現確率 4 語（seedelda、1,000,000 回） 
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●各文書でのトピック出現確率  
Gibbs サンプリング数 2K、100K、1M 回で共通的な高出現確率単語とトピック番号を以下に示す。 

出現単語 先生 奥さん K 父、母 自分、思う、妻 
topicmodels 10 1 2 9 3 
seededlda 4 7 8 9 5 
既に 2K ステップで比較した「K」と「父・母」に加えて、 「先生」、「奥さん」、「自分・妻・思う」について

も 100K と 1M で対応するトピック間で比較する。 

 

 
図 5-9 「先生」関連トピックのトピック出現確率（textmodels と seededlda、100K と 1M 回） 



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

196 

 

 
 

 
図 5-10 「奥さん」関連トピックのトピック出現確率（textmodels と seededlda、100K と 1M 回） 
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図 5-11 「K」関連トピックのトピック出現確率（textmodels と seededlda、100K と 1M 回） 
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図 5-12 「父・母」関連トピックのトピック出現確率（textmodels と seededlda、100K と 1M 回） 
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図 5-13 「自分・妻」関連トピックのトピック出現確率 

         （textmodels と seededlda、100K と 1M 回） 
 

これらの図から、seededlda パッケージの textmodel_lda では、トピックが低出現確率の場合はゼロ

付近であり LDA に比べ極端に小さい、一方トピックの出現確率が高い場合には、LDA の 1.6 倍以上と
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なっており、γの計算式に違いがあると思われる。 
例えば、上記 textmodel_lda で 1M ステップの「自分・妻」のファイ値（Φ）を exp(Φ-1.2)-0.25 

と変換すると、雰囲気が似てくる。よって、seededlda でのファイ値の算出方法を更に調べる必要がある。 
 

 
 図 5-14 「自分・妻」関連トピックのトピック出現確率を補正した場合 

         （textmodels と seededlda、100K と 1M 回） 
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付録 12 環境・水産・海洋白書（2008～2020）教師付き LDA 分析処理結果

（その 1）    

文書番号：JRDN-21-033 
（注）パワーポイントドキュメントの提出資料を編集。 
 

 
 
■ 226 語 2K 回 
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■ 226 語 50K 回 
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■ 226 語 100K 回 
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■ 154 語 2K 回 （KH Coder での Gibbs サンプリング数） 
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■ 154 語 50K 回  
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■ 154 語 100K 回  
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付録 13 環境・水産・海洋白書（2008～2020）教師付き LDA 分析処理結果

（その２）   

文書番号：JRDN-21-034 
（注）パワーポイントドキュメントの提出資料を編集。 
 

 
 
 
■ 4727 語 8 類辞書 2K 回 （KH Coder での Gibbs サンプリング数） 

 
 
 
 
 
 
 



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

209 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  



海洋デジタル社会の構築事業 資料 2022-3

                                      
「テキストマイニングによる海洋関連白書分析に関する業務」 報告書 

  

210 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
■ 4727 語 8 類辞書 50K 回  
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■ 4727 語 8 類辞書 100K 回  
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■ 4727 語 8 類辞書 500K 回 
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■ 4727 語 5 類辞書 500K 回  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 




