
文書内のトピック数を考慮したトピック追跡の試み

芹澤翠 小林一郎

お茶の水女子大学人間文化創成科学研究科理学専攻

{serizawa.midori, koba }@is.ocha.ac.jp

1 はじめに
本研究では，新聞記事に存在するトピックを追跡し，

時間変化に伴う事象の変化を分析することを目的とす
る．一文書に複数のトピックが含まれることは多くあ
り，これは新聞記事に関しても例外ではない．そのた
め，トピック追跡についても文書という単位でトピッ
クを捉えるのではなく，対象文書集合全体に存在する
トピックを対象とする必要があると考えられる．多く
のトピック追跡についての研究では，トピックを文書
クラスタリングを用いて抽出しており，上述のような
前提をもっていない．今回はトピックの抽出に一文書
に複数のトピックが存在することを表現できる Latent
Dirichlet allocation(LDA)を用いる．LDA を用いる際
には，文書内のトピック数を与える必要があるが，そ
れを事前に決めることは困難である．その問題を解決
するための方法としては，パープレキシティを利用し
モデルを評価することでトピック数を決定する方法や
HDP-LDA[12]を利用する方法が考えられる．一方，本
研究では，トピックの内容の類似度に着目してトピッ
ク数を決定した上でトピックを抽出する手法を提案し，
トピックの追跡を試みる．

2 関連研究
時系列のテキストデータを対象にしたトピック抽出

およびトピックの発展を追跡するための手法は様々に
提案されている [1, 2, 3, 4, 5]．テキストデータを対象
にしたトピック抽出方法としては，文書クラスタリン
グを行い，抽出された文書のクラスタをトピックと見
なす手法が多く用いられている．具体的には，階層型
クラスタリングにおいて，語の共起性を考慮した方
法 [1]，単語によって特徴付けられた文書ベクトルの
類似度を利用する方法 [2, 3, 4, 5]などがある．トピッ
ク追跡においては，トピックの時系列連鎖に着目した
手法として，トピック抽出のための文書クラスタリン
グ内で日時を考慮するもの [3, 4]，隣接する期間ごと
のトピックの類似度に基づき関連付ける方法 [5]，時
制クラスタ内のトピック類似度を基づき関連付ける方
法 [1] などがある．これらの研究と本研究との相違点
として，いずれの研究においても，追跡対象となるト
ピックの単位を文書集合として捉え文書中にトピック

が細分化されているという前提を持たないことが挙げ
られる．時系列性を考慮した LDA の研究としては，ト
ピックの時間発展を多重スケールで捉えるモデルの提
案などがされている [6]．この提案モデルでは，一時
刻前の多重スケールパラメータをモデルに組み込むこ
とで，トピックの時間発展が考慮されるように工夫し
ている．一方で，時系列に沿った潜在トピック数の変
遷に関しては触れられていない．他にもタイムスライ
ス間のトピックを類似度に基づいて繋げることで抽出
したトピックチェーンという概念を用いた研究 [9] も
ある．本研究では，時間変化に沿った対象文書内のト
ピック数の変化を考慮したトピック追跡を試みる．

3 トピック抽出
3.1 文書の前処理

本研究では，トピックの抽出に LDAを用いる．LDA
の処理対象には，形態素解析器MeCab1により抽出し
た名詞を複合化処理した複合名詞と複合化処理されな
かった名詞を処理対象とした．ただし，複合名詞は新
聞社や記者によって同じ意味の語でも表現方法が異な
る可能性があるため，本稿では，複合名詞の統一を対
象期間内の全対象文書に対して，以下の規則に基づい
て行った．

• サ変接続の名詞を含む場合は複合化処理を行わない
例えば，「映像流出」と「映像が流出した」という表
現はともに「映像」「流出」と表現される．

• 構成する名詞に表記上の包含関係がある複合名詞
は，構成する名詞の語数の少ない複合名詞へ置き
換える
例えば，「来年度政府予算案」と「来年度予算案」は
いずれも「来年度予算案」と表現される．

3.2 Latent Dirichlet allocation
LDA[7] は，一文書に複数トピックが含まれること

を表現できる，文書生成過程の確率的なモデルである．
具体的には，次のような生成過程となる．まず，トピッ
ク集合の各トピックについてディリクレ分布に従い語
彙の多項分布を選ぶ．次に，各文書についてディリク
レ分布に従いトピック上に定義された多項分布を選ぶ．

1http://mecab.sourceforge.net/
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最後に，文書中の各単語に対してこの多項分布に従っ
てトピックを 1つ選び，そのトピックに対応する初め
に選んだ語彙の多項分布に従って語彙を 1つ選ぶ．こ
の処理を文書を構成する単語の数だけ繰り返し，文書
を構成する語彙を選択する．これは，語彙を 1つ選ぶ
ごとにトピックを選び直していることに等しく，その
ため，1つの文書に複数トピックが含まれることをモ
デル化できる．文書生成モデルを評価する指標として
は，広くパープレキシティが利用されている [7]．処理
対象となる文書 Dtest の総数をM とした場合，パー
プレキシティは以下の式 (1)で計算される．

perplexity(Dtest) = exp

{
−
∑M

d=1 log p(wd)∑M
d=1 Nd

}
(1)

3.3 トピック内の語の特徴量

ある文書内の語の重要度の尺度として，tf-idf 値が
頻繁に用いられている．本稿では，tf-idf 値での文書
をトピックに置き換えた term-score[8]を語のトピック
内での特徴量として用いる．トピック k での語 v の
term-scoreは，あるトピックの語の出現確率を β̂とし
て，以下のように計算される．

term-scorek,v = β̂k,v log

(
β̂k,v

(
∏K

j=1 β̂j,v)
1
K

)
(2)

β̂k,v : トピック k での語 v の出現確率
K : トピックの総数

この式では，単語のトピック内の出現確率である β̂k,v

が tf値に対応し，残りの部分は，全トピックで頻繁に
現れる語には値が低くなるため idf値に対応している．

3.4 トピックの類似度

抽出された各トピックを，そのトピック内の特徴語
とその特徴量を各次元に対応付けたベクトルである，
トピックベクトルで表現する．そして，トピック間の
類似度をトピックベクトルのコサイン類似度によって
測る．ベクトル x⃗1, x⃗2のコサイン類似度とは，以下の
式で計算される，2つのベクトルのなす角度のコサイ
ン値であり，値が大きいほど 2つのベクトルの類似度
が大きいと判断できる．

cos(x⃗1, x⃗2) =
x⃗1 · x⃗2

|x⃗1||x⃗2|
(3)

3.5 トピック数の判定

LDA には，トピック数は既知であるという前提が
ある．一方，対象とするトピックは文書において陽に
観測されない潜在的なものを扱う．LDA でのトピッ
ク数を決定する方法として，パープレキシティに基づ
く方法が考えられるが，パープレキシティは本質的に
トピックモデルを用いて抽出されたトピックの内容を
定量的に評価することは考慮できないという点がある

[11]．他の方法としては，階層型ディリクレ過程 [12]
を導入し，事前にトピック数を与えることなくトピッ
クを推定する HDP-LDAを用いる方法が考えられる．
本稿では，抽出されたトピックに含まれる語の意味

を重視してトピック数を決定する手法を採ることとし
た．意図的に大きめのトピック数でトピックを抽出し，
抽出されたトピックを類似度により結合することで，
対象とする文書に適したトピック数を決定する．

3.5.1 類似度に基づくトピック数の判定

大きめに設定されたトピック数の下で LDAを用いて
抽出したトピックに対し各トピック間の類似度を求め，
閾値2以上の類似度を持つトピック組を ‘類似トピック
組’，その中に含まれていないトピックを ‘単独トピッ
ク’，類似トピックを 1つのトピックとしてまとめて
生成されるトピック集合を ‘結合トピック’，および複
数の結合トピックに含まれるトピックを ‘重複トピッ
ク’ と呼ぶ．トピック数の決定手順を以下に説明する．
step 1.単独トピックの判定

抽出された各トピックに対しトピックベクトルを
付与し各ベクトル間の類似度を式 (3)により測り，
類似トピック組と単独トピックを決定する．

step 2.結合トピックの生成
各トピックをノードとし各類似トピック組の 2ト
ピック間にリンクを張ったグラフを考える．この
グラフ中の完全グラフを構成するノードを 1つに
まとめたものを結合トピックとする．

step 3.重複トピックの判定
生成した結合トピックを構成するトピックを 1つ
ずつ見て行き，2つ以上の結合トピックに含まれ
るトピックを重複トピックと判定する．

step 4.トピック数の判定
重複トピックは主張性が低いと見なし，各結合ト
ピックから削除する．この重複トピックを削除し
た後の結合トピックを ‘重複トピックを除いた結
合トピック’ とする．そして，ここで得られた「単
独トピック数」と「重複トピックを除いた結合ト
ピック数」の和を文書の持つ潜在トピック数と判
定する．

3.6 トピック数判定実験

実際のニュース記事を対象にトピック数判定実験を
他手法と比較して行った．比較する手法は，既述した
HDP-LDAを用いた方法およびパープレキシティに基
づいた方法である．

3.6.1 実験仕様

対象とする文書はニュースサイト「YOMIURI ON-
LINE（読売新聞）3」，「毎日 jp（毎日新聞）4」から

2閾値は，類似度の乖離に基づき決定される．
3http://www.yomiuri.co.jp/
4http://mainichi.jp/
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表 1:各手法により判定されたトピック数
日にち 手案手法 LDA HDP-LDA

11月 13日 11 14 9
11月 14日 10 7 7
11月 15日 10 9 8
実行時間 (sec) 890.78 5852.84 926.15

キーワード「尖閣」を与えて収集した 2010年 11月 13
日から 15日までの 3日間の 86件のニュース記事で
ある．
モデルの推定方法はギブスサンプリングを用い，そ

の反復回数は 200，結果は5回実験を行った平均を用い
ている．提案手法での実験におけるモデルのパラメー
タは α = 0.1, β = 0.1とし，初めに与えるトピック数
は 18とした．類似トピックを決定する類似度の閾値
は，予備実験から 0.06と設定した．パープレキシティ
に基づいてトピック数を定める方法では，パラメータ
は提案手法と同様にし，トピック数に 2から 50の値を
それぞれ用いて LDA によりトピックを抽出した．パー
プレキシティが低いほど適したモデルと見なせるため，
パープレキシティスコアが低くなった際のトピック数
を最適なトピック数と見なすこととした．HDP-LDA
のパラメータは αは 0.1, γ は分布 Gamma(1, 1)に従
うとした．また，基底分布のパラメータは 0.5とした．
また，実験環境は以下の通りである．
• CPU： Intel Core 2 Duo Processor (2.53 GHz)
• OS： Microsoft Windows 7 Home edition 64 bit
• メモリ： 4 Gbyte

3.6.2 結果

実験結果を表 1に示す．トピック数については，手
法間で大きな違いは見られない．また，実行時間の比
較も，提案手法の結果は初期値に依存する事実を考慮
する必要があるがHDP-LDAとほぼ同等であることが
分かる．これらの結果から，トピックの内容を考慮し
た今回の提案手法は，トピック数と計算時間において，
HDP-LDAに敵う結果をもたらすことが分かる．

4 トピック追跡
4.1 トピック追跡手続き

トピックの追跡は，連続する 2日間の各トピックを
類似度により関連付けを行う．3.1節に述べた文書の
前処理を対象期間の全対象文書に行った上で，以下の
処理を行う．

step 1.トピック抽出
対象期間の各日において，以下の処理を行う．

1. トピック抽出 (1回目)
対象文書に対し，本来存在するトピック数より多
めと思われる値をトピック数として指定し，LDA
を用いてトピック抽出を行う．

2. トピック数の判定
1.において抽出されたトピック集合に対し 3.5.1
節に詳述した方法により，対象文書の持つトピッ
ク数を判定する．

3. トピック抽出 (2回目)
決定したトピック数を指定し，再度 LDA により
トピック抽出を行う．ここで得られたトピック集
合を対象文書の持つトピック集合とする．

step 2.トピック追跡
各日のトピック集合を対象に，連続する 2日間の
各トピック間の式 (3)で算出される類似度が閾値2

以上ならばトピック間に関連があるとすることで
関連付けを行い，これを対象期間分繰り返す．

5 トピック追跡実験
5.1 実験仕様

使用するニュース記事，初めに与えるトピック数，
および類似度の閾値には，3.6節で用いたものを使用
した．また，追跡のための類似トピック判定に用いる
類似度の閾値は予備実験から 0.17とした．判定され
たトピック数は，5回試行した結果の平均値を用いた．

5.2 結果

トピック抽出結果と追跡結果をそれぞれ表 2，図 1
に示す．なお，トピック抽出結果のトピックのラベル
は，実験から得られた各文書のトピック混合分布を元
に著者が付与した．対象期間は「尖閣諸島での漁船衝
突映像の流出問題」や「APECの開催」のあった時期
であり，抽出されたトピックはこれらの話題を中心と
していることが分かる．

図 1:トピック追跡結果

5.3 考察

「映像流出」「APEC」とは関連の無いと思われる話
題を「その他」とし，ラベルから各トピックをこの 3
つのカテゴリに分類して考察を行う．まず，表 2から，
13日の topic8（民主党方針先送り）や15日の topic2
と topic7（福岡市長選）のように，その日のトピック
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表 2:トピック抽出結果 (term-score上位単語)
トピック term-score上位単語 ラベル カテゴリ

13
日

topic0 映像情報国民公開政府 世論,海保の見解 映像流出
topic1 地域中国アジア太平洋発展 中国国家主席の講演 APEC
topic2 馬淵決議責任自民党野党 大臣の責任問題 映像流出
topic3 捜査映像検察海保逮捕 警視庁の捜査 映像流出
topic4 人々多大私弁護士おかけ 航海士のコメント 映像流出
topic5 映像捜査パソコン神戸警視庁 映像流出経路 映像流出
topic6 前原外相提出決議不信任 不信任決議 映像流出
topic7 映像航海パソコン海保流出 映像の管理 映像流出
topic8 削減政治定数改革参院 民主党の方針 その他
topic9 会談首脳中国関係会議 日中首脳会談 APEC
topic10 米日首相関係合意問題 日米首脳会談 APEC

14
日

topic0 中国関係発展開催外務省 日中外相会談 APEC
topic1 映像パソコン捜査海保保存 映像の管理 映像流出
topic2 捜査衝突警告船現職領海海 事件についての海保の意見 映像流出
topic3 参加チベット投開票デモ在日 政府への批判 APEC
topic4 問題中国日本米国ロシア 日露，日米首脳会談 APEC
topic5 航海取り調べ海保同級生富山 航海士の人物像 映像流出
topic6 映像尖閣諸島現場警備政府 尖閣諸島沖の警備 映像流出
topic7 会談首脳日首相菅会議 日中首脳会談 APEC
topic8 アジア存在米国パートナー輸出 首脳会談まとめ APEC
topic9 処分逮捕起訴懲戒検察 航海士の懲罰 映像流出

15
日

topic0 逮捕航海捜査取り調べ方針 航海士の懲罰 映像流出
topic1 捜査映像神戸海保中国 映像の管理 映像流出
topic2 選挙事務所広報政策見直し 福岡市長候補者の訴え その他
topic3 大使館中国郵送金属ライフル 中国への批判 映像流出
topic4 中国合意外相再開前原 日中外相会談 APEC
topic5 映像航海投稿削除私用 流出後の映像の扱い 映像流出
topic6 沖集合時間政府日本 日本への批判 映像流出
topic7 高島福岡吉田自民民主政権 福岡市長選結果 その他
topic8 公開衆院与党自民党審議 不信任案の可決 映像流出
topic9 首脳会談会見政府領土 日本政府の会談への見解 APEC

で中心となっている「APEC」「映像流出」とは大きく
内容が離れている「その他」の話題は単独のトピック
として正確に取り出せていることが分かる．また，他
のカテゴリに属するトピックについても，それぞれ内
容が重複することなくトピックが取り出せていること
が結果からわかる．これは，提案手法により，適切な
トピックの抽出が出来たと解釈できる．しかし，提案
手法はトピック数の判定を閾値により決定した類似ト
ピックを結合することにより行っているが，この手法
で用いられる類似トピックは閾値に依るため，適切な
閾値を設定しなけらばならないという問題がある．そ
のため，閾値の設定方法に関してはさらなる検討が必
要であると言える．
また，トピックの追跡については，追跡結果から「映

像流出問題」と「APEC」についてのトピックがそれ
ぞれ追跡できていることが分かり，詳しく見てみると，
「映像流出問題」のトピック追跡に関しても「流出し
た映像」に関する話題のみが追跡されているなど，関
連する話題のみが追跡できていることが分かる．

6 おわりに
本稿では，潜在的トピックに基づくトピック追跡を

するために，LDA を用いたトピック抽出を行った．ま
た，対象文書内のトピック数が未知である問題を解決
するために，文書が本来持つであろうトピック数より
多めに抽出したトピックを類似度により結合すること
によりトピック数の判定を行った．提案手法が適切な
トピック数を判定できているかを確認するため，ニュー
ス記事を用い，パープレキシティによりモデルを評価
する方法とHDP-LDAを利用する方法の 2つの方法と

決定されたトピック数についての実験と考察を行い，
提案手法が HDP-LDA と同程度の結果をもたらすこ
とを確認した．そして，連続する 2日毎のトピック間
類似度に基づいてトピックを関連付けることによりト
ピックの追跡を行い，実験により本提案手法の検証を
行った．
今回はトピックの類似という観点からアプローチを

行ったが，閾値により類似性を判定していたため結果
が閾値によってしまうという問題があった．今後の課
題としては，閾値によらずにトピック数を判定し追跡
する方法の検討を考えている．
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