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1 はじめに

近年，Webの発展と共に，ニュース記事やブログ記

事，SNS におけるユーザの投稿など，時系列的な文書

が大量に生成されるようになった．これに伴い，これ

ら時系列文書中のトピックの時間発展の解析を目的と

して，これまで様々な時系列トピックモデルが提案さ

れている [1, 3, 4]．トピックモデルとは，bag-of-words

表現された文書の生成過程を確率的にモデル化したも

のであり，代表的なものにLatent Dirichlet Allocation

(LDA) がある [2]．

時系列文書におけるトピックは，互いに依存し合い

ながら時間と共に発展していく．例えば，ニュース記

事などにおいて書き手が政治に関する事柄を書く時，

それまでの政治的動向だけでなく，経済や社会の動向

も考慮する場合が考えられる．また，法律の改正といっ

た政治的動向があった場合，それが経済や社会にどの

ような影響を与えるかといったことが書かれることも

ある．このように，時間の経過と共に，あるトピック

に別のトピックが結合したり，分離して複数のトピッ

クへと発展したりすることがある．また，次第に話題

にされなくなり消滅するトピックもあれば，地震のよ

うな突発的な出来事に関するトピックが同時多発的に

発生したりすることも考えられる．既存のモデルの多

くは，ある時刻におけるトピック kは，その前の時刻

におけるトピック k にのみ依存すると仮定している

[1, 3, 4]．しかしこの仮定では，各トピックは独立に

発展していくことになり，実際のトピックの発生や結

合といった発展を十分に捉えることができない．

本稿では，複数のトピックが互いに依存し合いなが

ら，時間と共に発展していくことを仮定した時系列ト

ピックモデルを提案する．さらに本稿では，提案モデ

ルを用いた，時系列文書中におけるトピックの発生/消

滅/結合/分離を解析する手法について述べる．実験に

より，提案モデルが既存のモデルよりも適切にトピッ
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図 1: 提案モデルにおけるトピックの依存関係

クの発展をモデル化できることを示す．

2 関連研究

これまでに，時系列文書中のトピックの発展を解析

する手法がいくつか提案されている．Dynamic Topic

Models (DTM)は代表的な時系列トピックモデルであ

り，各トピックは独立に発展していくと仮定している

[3]．またMultiscale Dynamic Topic Model (MDTM)

は，トピックの多重スケール性を考慮したモデルであ

る [4]．これらはいずれも複数のトピックの依存関係を

考慮しておらず，トピックの発生/消滅/結合/分離を

捉えることはできない．これに対して，トピックの発

生，消滅を考慮した infinite Dynamic Topic Models

(iDTM) が提案されている [1]．ただし，iDTM もま

た各トピックが独立に発展していくと仮定しているた

め，トピックの結合，分離を捉えることができない．

これに対して，提案モデルは複数のトピックの依存関

係を考慮しているため，発生/消滅/結合/分離も含め

たトピックの発展を捉えることが可能である．
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3 提案手法

3.1 提案モデル

本稿では，互いに依存し合うトピックの時間発展を

考慮した仮定を LDA に加えたモデルを提案する．初

めに，LDA における文書の生成過程について説明す

る．LDA では，時刻 tにおける文書 dは，その文書

が含む単語の集合wt,d = {wt,d,n}Nt,d

n=1 によって表され

る．文書は固有のトピック比率 θt,dを持ち，この比率

に従って文書中の各単語に潜在トピック zt,d,nが割り

当てられる．続いて各単語 wt,d,nが，対応するトピッ

クに固有の単語分布 ϕt,zt,d,n に従って生成される．

提案モデルでは，LDA を時間発展を考慮したモデ

ルに拡張するために，単語分布 ϕt,k が，一時刻前の

トピックの単語分布 {ϕt−1,k}Kk=1の重み付き和をハイ

パーパラメータとする，以下のディリクレ分布から生

成されると仮定する．

ϕt,k ∼ Dirichlet(
∑
k′

βt,k,k′ ϕ̂t−1,k′) (1)

ここでβt,k,k′は，時刻 tにおけるトピック kの，一時刻

前のトピック k′ への依存度を表しており，βt,k,k′ > 0

である．これが大きいほどトピック k′への依存度が高

いことを示している．また ϕ̂t−1,k′ は，時刻 t− 1にお

けるトピック k′の単語分布の推定値である．このディ

リクレ事前分布は，トピックの時間発展を複数の時間

スケールでモデル化する Multiscale Dynamic Topic

Model (MDTM) [4]における単語分布 ϕt,k の事前分

布と類似するが，MDTMは同一のトピックの時間的

依存性を考慮しているのに対して，提案モデルは複数

のトピック間の時間的依存性を考慮している点で異な

る．トピックの依存度 βt,k,k′ および単語分布の推定値

ϕ̂t−1,k′ は，確率的 EM アルゴリズムを用いることで

逐次推定することができる．

3.2 学習

提案モデルでは，MDTMと同様に，確率的 EM ア

ルゴリズムを用いることによりオンライン学習するこ

とが可能である．確率的 EMアルゴリズムでは，ギブ

スサンプリングによる潜在トピックの推定と，不動点

反復法によるトピックの一時刻前への依存度の推定を

交互に繰り返す．ギブスサンプリングにおいて，時刻

tにおけるトピック ziは，位置 i以外の情報を用いて

以下の式で更新される．

p(zi = k|wt, zt\i, Φ̂t−1, α,βt)

∝
nt,d,k\i + α

nt,d\i +Dtα

nt,k,vi\i +
∑

k′ βt,k,k′ ϕ̂t−1,k′,vi

nt,k\i +
∑

k′ βt,k,k′

(2)

ここで，Dtは時刻 tにおける文書の数，nt,d,kは時刻 t

において文書 dでトピック kに割り当てられた単語の

数，nt,k,vは時刻 tにおいて単語 vにトピック kが割り

当てられた数を表し，
∑

k nt,d,k = nt,d，
∑

v nt,k,v =

nt,k である．また，\iは位置 iを除いた時のカウント

を表す．

依存度 βt,k,k′ は，以下の更新式を用いた不動点反復

法により推定される．

βnew
t,k,k′ = βt,k,k′

∑
v
ϕ̂t−1,k′,vBt,k′,v

Ψ(nt,k +
∑

k′ βt,k,k′)−Ψ(
∑

k′ βt,k,k′)

(3)

Bt,k′,v = Ψ(nt,k,v +
∑
k′

βt,k,k′ ϕ̂t−1,k′,v)

−Ψ(
∑
k′

βt,k,k′ ϕ̂t−1,k′,v) (4)

(2)式による潜在トピックの推定と，(3)式による依存

度の推定を十分回数繰り返した後，トピック kの単語

分布はMAP推定によって以下の式で推定される．

ϕ̂t,k,v =
nt,k,v +

∑
k′ βt,k,k′ ϕ̂t−1,k′,v

nt,k +
∑

k′ βt,k,k′
(5)

3.3 トピックの時間発展の解析

提案モデルにより各時刻のトピックの依存度および

単語分布を推定することで，時間変化に伴うトピック

の発生，消滅，結合，分離を解析することができる．地

震など突発的な出来事により新しく発生したトピック

は，前の時刻のトピックとの関連が薄いと考えられる．

したがって，一時刻前のどのトピックとも依存度が低

いトピックは，新たに発生したトピックとみなすこと

ができる．同様に消滅については，あるトピックに対

する次の時刻のトピックの依存度がすべて低い場合に，

結合については，あるトピックが一時刻前の複数のト

ピックと依存度が高い場合に，分離については，ある

トピックに対して次の時刻の複数のトピックの依存度

が高い場合にそれぞれ起きたとみなすことができる．
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図 2: 各時刻におけるパープレキシティの平均

4 実験

実際のニュース記事を対象として，提案手法の評価実

験を行った．本実験では，ニュースサイト「YOMIURI

ONLINE（読売新聞）」における 2013 年 12月 26日

から 2014年 1月 4日までの 669件のニュース記事を

用いた．前処理として，これらニュース記事を形態素

解析して名詞だけを抽出し，さらに出現回数が 5回未

満の単語と stop wordsを取り除いた．

4.1 パープレキシティを用いた評価

パープレキシティを用いて，提案モデルの性能を従

来モデルと比較評価した．パープレキシティは，言語モ

デルの評価によく用いられる指標であり，学習によっ

て得られたモデルが，テストデータ D(test) をどれだ

け予測出来るかを表す．

perplexity = exp
(
− 1

N

∑
d

log p(wd)
)

(6)

ここで，Nはテストデータ中の全単語数であり，wdは

文書 dに含まれる全単語である．パープレキシティが

低いほど，モデルの予測性能が高いことを示している．

比較する従来モデルとしては，LDA と LDA-

temporal を用いる．LDA-temporal は，提案モデル

における単語分布 ϕt,k の事前分布を Dir(βt,kϕ̂t−1,k)

に置き換えたモデルである．ここで，βt,k は時刻 tに

おけるトピック k の，一時刻前におけるトピック k

への依存度を表しており，LDA-temporalはDTMや

MDTMと同様，各トピックが独立に発展していくこ

とを仮定している．各モデルのトピック数は 20とし，

ハイパーパラメータは初期値を 0.1として確率的 EM

アルゴリズムにより推定した．ただし，提案モデルの

各時刻におけるトピック k の依存度 βt,k,k′ の初期値

は，k = k′ のときは 100，そうでない場合は 0.1 と

した．一日を時間の単位とし，各時刻における文書の

90% を学習に用い，残り 10% をテストデータとして

パープレキシティの算出に用いた．これを 10試行繰

り返し，パープレキシティの平均値で評価を行った．

図 2 に，各時刻における各モデルのパープレキシ

ティの平均値を示す．図 2より，時刻 t = 2以降で提

案モデルの性能が従来モデルに比べて改善しているこ

とがわかる．このことから，提案モデルがニュース記

事中のトピックの時間発展をより適切にモデル化でき

ているといえる．LDAの性能が提案モデルに劣るの

は，時間発展を考慮していないためであると考えられ

る．また LDA-temporalは，時間発展を考慮している

にも関わらず，LDAよりも性能が悪くなっている．こ

れは，各トピックが独立に発展していくという仮定が，

実際のニュース記事におけるトピックの時間発展を十

分に考慮できていないためだと考えられる．ニュース

記事においては，話題の移り変わりが激しく，ある特

定の話題がいつまでも継続して発展することは少ない．

したがって，LDA-temporalではこれらの話題の変化

を十分に捉えることができない．これに対して提案モ

デルは，話題の発生や消滅といった変化を柔軟に捉え

ることができる．

4.2 トピックの時間発展の解析

提案モデルを用いたトピックの時間発展の解析につ

いて評価を行った．提案モデルのトピック数やハイパー

パラメータの初期値は 4.1節と同じものを用いた．

図 3に，提案手法によって得られたニュース記事の

解析例を示す．トピック 6，9は，12月 26日から翌日

の 27日において，靖国神社参拝に関する話題を表す

トピックであり，この日，安部首相が靖国神社に参拝

したことを報じる記事が多数配信されたことに起因し

て生成されている．28日においては，これらの記事

の数が減ったことにより，トピック 9はトピック 6と

結合し，別の話題を表すトピックに変化した（結合）．

またトピック 18は，12月 30日において，前日 29日

のどのトピックへの依存度も低くなっており，農薬混

入問題に関する話題を表すトピックへと変化している

（発生）．これは，12月 29日にマルハニチロホール

ディングスの子会社アクリーズが記者会見を開き，農

薬「マラチオン」の検出された商品を自主回収すると

発表したことを受け，翌 30日に大きく報道されたこ

とに起因している．

さらに，これら以外のトピックに関しても，発生，結

合，消滅が頻繁に起きているという解析結果が得られ

― 545 ― Copyright(C) 2014 The Association for Natural Language Processing. 
All Rights Reserved.　　　      　　 　　 　　　 　　　　　　　　　　



日本 

韓国 

安倍首相 

靖国神社参拝 

中国 

政府 

ソウル 

参拝 

靖国参拝 

声明 

日本 

韓国 

靖国神社参拝 

政府 

声明 

抗議 

悪化 

過去 

電子版 

関係改善 

・・・ 

群馬 
マルハニチロホール

ディングス 

工場 

製造 

食品大手 

アクリフーズ 

午前 

検出 

冷凍食品 

マラチオン 

群馬 
マルハニチロホール

ディングス 

工場 

食品大手 

アクリフーズ 

製造 

検出 

冷凍食品 

東京 

商品 

群馬 
マルハニチロホール

ディングス 

商品 

工場 

製造 

検出 

マラチオン 

食品大手 

アクリフーズ 

問題 

・・・ 

12/30 12/31 1/1 

参拝 

中国 

安倍首相 

首相 

靖国神社 

午前 

靖国参拝 

昨年 

日本 

批判 

参拝 

首相 

安倍首相 

中国 

靖国神社 

日本 

韓国 

記者団 

人々 

戦争 

日本 

参拝 

安倍首相 

韓国 

中国 

首相 

靖国神社参拝 

声明 

靖国神社 
人々 

12/26 12/27 12/28 

トピック6 トピック6 トピック6 

トピック9 トピック9 

12/26 12/27 12/28 

トピック18 トピック18 トピック18 

トピック1 

トピック18 

トピック20 

・・・ 
・・・ 

12/29 

12/30 12/31 1/1 

図 3: 提案手法によるトピックの時間発展の解析例．左上は各時刻におけるトピック 6，及びトピック 9，右上は

トピック 18の単語上位 10語を示している．また，下のグラフは各トピックの依存関係を示しており，エッジが

太いほど依存度が高いことを表している．

た．これは，何か大きな出来事があった際に大々的に

報じられ，それが徐々に収束していくという，ニュー

ス記事におけるトピックの時間発展を，提案モデルが

適切に捉えられていたためだと考えられる．

5 おわりに

本稿では，複数のトピックが互いに依存し合いなが

ら，時間と共に発展していくことを仮定した時系列ト

ピックモデルを提案し，その学習方法を示した．また，

提案モデルを用いた，時系列文書におけるトピックの

時間発展の解析手法について述べた．実際のニュース

記事を用いた実験により，提案モデルが従来のモデル

よりも適切にトピックの発展をモデル化できることを

示した．さらに，提案手法により，ニュース記事中の

話題の発生や，消滅，結合を解析できることを示した．

今後は，Twitterやブログ記事といった，ニュース

記事以外の時系列文書に提案手法を適用し，提案手法

に対する有効性をさらに検証していく予定である．
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