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概要
トピック分析とは，文書群を内容によってグルー

プに分類する技術であり、大規模テキストデータの
分析に有用である．トピック分析の代表的手法とし
て LDA (Latent Dirichlet Allocation)があり，政治学，
文献計量学，ソーシャルメディア分析などの分野へ
応用されてきた．一方，LDAを単語数が少ない文書
に適用すると，人間が解釈しやすい分類結果を得る
ことが難しいという問題があった．本研究では，文
書埋め込みとクラスタリングを組み合わせたトピッ
ク分析手法を提案する．4つのデータセットを分析
した結果，既存手法に比べ，提案手法はより人間に
近いトピック分類を行うことが示された．

1 はじめに
インターネットをはじめとする情報技術の発展に

より，ニュース記事やソーシャルメディア投稿，学
術論文など，多種多様なテキストデータが日々生成
されている．これらのデータは，社会やビジネス，
学術研究において重要な情報源となる一方，その膨
大な量から人手による分析は現実的ではなく，自動
化された分析技術の必要性が高まっている．
こうした背景のもとで，トピック分析はテキスト

データの大規模な解析を可能にする手法として注
目されている．トピック分析とは，文書群を内容に
よってグループに分類する技術であり、大規模テキ
ストデータの分析に有用である．代表的な手法とし
て LDA (Latent Dirichlet Allocation) [1]が挙げられる．
LDAは単語の出現頻度分布に基づき，トピック分析
を行う統計的手法であり，政治学，文献計量学など
幅広い分野に応用されてきた．
特に，ソーシャルメディアから得られるテキスト

データの分析は，東日本大震災 [2, 3]など災害時に

おける情報拡散の動向や選挙 [4]や新型コロナワ
クチン [5]などの社会的課題に対する人々の認識を
把握するための有力な手段となっている．しかし，
ソーシャルメディアデータには投稿が短文であるこ
と，誤字やスラングなどの口語的表現が多いなどの
難しさがある．実際に，LDAは，短い文書のデータ
セット [6]やソーシャルメディアデータ [7]のトピッ
クを分類することが難しいことが指摘されている．
本研究では，文書の埋め込み表現とクラスタリン
グを組み合わせたトピック分析手法を提案する．そ
して，ニュース記事,短文のニュースタイトル,ソー
シャルメディアデータなど 4つのデータセットを
用い，提案手法の性能を評価し，既存手法と比較を
行った．

2 提案手法
本研究では，多数の文書に対して，そのテキスト
情報だけから 𝐾 個のトピックに分類する手法を提
案する．提案手法は，

• 文書をベクトル空間に埋め込む．
• 得られたベクトルをクラスタリングする．

の 2段階に基づく．以下では，各段階について説明
する．

2.1 ベクトル空間への埋め込み
提案手法では，Sentence-BERT [8]を用いて文書を
ベクトルに変換する．個々の単語ではなく文書全体
の内容を表現した 1つのベクトルを得ることで，単
語数が異なる文書群を同じベクトル空間に埋め込
むことができる．Sentence-BERTは，既存のラベル
付きデータやラベル無しの大規模データなどから
事前学習されたモデルであり，文書埋め込みの方法
としてよく知られている．本研究では，hugging face
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で公開されている Sentence-BERTモデルの一種であ
る all-MiniLM-L6-V2 1）を用いて，それぞれの文書を
384次元のベクトルに変換した．

2.2 クラスタリング
ここでは，文書から得られた埋め込みベクトルか

ら，𝐾 個のトピックに分類するのに用いたクラスタ
リング手法を説明する．本手法では，前処理を行う
ことで，予備的なトピック分類の結果を得る．その
後，Adaptive Dimension Reduction [9]を適用すること
により分類結果を洗練させていった．
まず，前処理について説明する．文書群から得ら

れた埋め込みベクトル集合に主成分分析 (PCA)を適
用することにより，384次元から 64次元に次元を
削減した．次に，次元削減されたベクトル集合を混
合ガウス分布でフィットする．つまり，𝐾 個のガウ
ス分布の平均 𝝁𝑖，共分散行列 Σ𝑖，混合比 𝜋𝑖 を推定
した．そして，それぞれの文書に対応する次元削減
されたベクトル 𝒙𝑃𝐶𝐴 に対して事後確率 𝑝 [𝑧 |𝒙PCA]
(ただし，𝑧はトピック番号: 1, 2, · · ·𝐾)を計算し，事
後確率が最大になるトピックを予備的な分類結果
とした．混合ガウス分布によるクラスタリングは，
pythonパッケージ scikit-learn [10]を用いて行った．
次に，Adaptive Dimension Reduction (ADR)につい

て説明する．ADRでは，手順 1)分類性能を向上さ
せるための次元削減, 手順 2) 混合ガウス分布に基
づくクラスタリング,の 2つの手順を繰り返すこと
により，前処理で得られた結果をさらに洗練させ
る．手順 1)では，線形判別分析を適用することに
より，分類に適した低次元空間を求める．線形判別
分析 [11]を用いると，クラスラベルが既知のデータ
に対して，分類に適した次元削減を行うことができ
る．ここでは，クラスラベルとして現在のトピック
分類結果を用いて，線形判別分析を適用することに
より，文書ベクトルの次元を 64次元から 𝐾 − 1次元
に削減した．ただし，𝐾 はトピック数であり，線形
判別分析で得られる最大の次元が 𝐾 − 1次元である
ことが知られている [11]．手順 2)では，次元削減で
得られた 𝐾 − 1次元の文書ベクトルに対して，混合
ガウス分布に基づくクラスタリングを適用すること
により，新しいトピック分類結果の結果を得る．得
られた分類結果がこれまで得られていたものと同じ
であるか，この結果を最終的な分類結果とする．そ
うでない場合は手順 1)に戻った．また，最大繰り返

1） https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2

表 1 本研究で用いたデータセット

データセット 平均単語数 文書数 トピック数
20News 135.2 18806 20

AgNewsTitle 5.2 119794 4
Reddit 34.6 37933 5

TweetTopic 12.3 6997 6

し回数 ( 10回)に到達した場合にも，得られた結果
を最終的な分類結果とした．

3 実験
3.1 データセット
本研究では 4種類のデータセットを用いた:

1. 20News [12]: ニュース記事のデータセットであ
り，20種類のトピック (医学，銃問題，中東政
治など)に分類された結果も付与されている．

2. AgNewsTitle [13]: ニュース記事のタイトルの
データセットであり，4種類のトピック (世界，
科学/技術，スポーツ，ビジネス)に分類された
結果も付与されている．

3. Reddit [7]: Reddit上での投稿のデータセットで
あり，5種類のトピック (パソコン，ニュース，
映画，アメフト，人間関係)に分類された結果
も付与されている．

4. TweetTopic [14]: Twitter 上での投稿のデータ
セットであり，6種類のトピック (芸術と文化，
ビジネス，ポップカルチャー，日常生活，ス
ポーツとゲーム，科学技術)に分類された結果
も付与されている．

これらのデータセットには，人間によって分類さ
れた結果も付与されているため，トピック分析手法
による分類結果と比較し，類似度を評価することが
可能となる．

20News はトピックモデルに関する先行研究で
広く用いられてきたデータセットである．20News,
AgNewsTitle はインターネット上のニュース記事
のデータであるため文語的特徴を持ち，Reddit,
TweetTopic はソーシャルメディア上で投稿された
データであるためスラングや口語表現を多く含む．
表 1は，これらのデータセットの平均単語数，文書
数，トピック数を示したものである．
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3.2 評価指標
本研究では，テキストデータから抽出されたト

ピックの性能を評価するための指標として，AMI
(Adjusted Mutual Information) [15]を用いた．AMIは
2 つの分類結果の類似度についての指標である．
AMIを使えば，人間による文書の分類結果と人工
的に分類された結果の類似度を測ることができる．
AMIは 1以下の値を取る指標であり，2つの分類結
果が完全に一致するときにのみ，最大値 1をとる．
また，類似度がランダムに分類した場合と同程度で
ある場合には AMIは 0をとる．AMIは Pythonライ
ブラリ scikit-learn [10]を用いて計算した．

3.3 比較に用いた手法
以下では，本研究で用いた 6つの既存手法の概要

を説明する．
1. LDA (Latent Dirichlet Allocation) [1]: 単語出現
をいくつかのトピックの単語分布の混合によっ
て表現するモデルを用いる手法．

2. BTM (Biterm Topic Model) [6]: LDA の派生で，
トピックを単語ではなく単語ペアの共起パター
ンの分布であるとしたモデルを用いる手法．

3. ProdLDA [16]: LDAをやや複雑化したモデルを
用いた手法．LDA系のモデルに基づく推定に初
めてニューラルネット (Variational AutoEncoder)
を取り入れた手法として知られている．

4. ETM (Embedded Topic Model) [17]: 単語埋め込
みに基づいてトピック内の単語分布が生成され
る確率モデルによる手法．

5. CTM (Contextualized Topic Model) [18]: SBERT
の文書ベクトルを用いて ProdLDAの精度を向
上させる手法．

6. BERTopic [19]: 提案手法と同様に SBERT を
使って，ベクトル埋め込みを行い，得られたベ
クトルを HDBSCAN [20]を用いてクラスタリ
ングすることでトピック分類を行う．

LDA, BTM, ProdLDA は単語分布に基づく手法であ
り，ETMは単語埋め込み，CTM, BERTopicは SBERT
による文書埋め込みも用いてトピック分類を行う．
また，BERTopicと提案手法を除く 5つの手法にお
いては，単語情報を基にトピックに分類するため，
頻出単語（例: "the"，"is"，"and"など）や記号などを
削除する前処理を行った．

表 2 人間のトピック分類結果との類似度 (AMI).太字は
最も人間の分類結果と類似した手法である．

Method 20News AgNewsTitle Reddit TweetTopic

LDA 0.378 0.038 0.191 0.038
biterm 0.397 0.350 0.225 0.169
ProdLDA 0.282 0.233 0.097 0.143
ETM 0.197 0.127 0.184 0.009
CTM 0.319 0.259 0.116 0.166
BERTopic 0.405 0.199 0.237 0.231
提案手法 0.601 0.492 0.452 0.403

3.4 人間によるトピック分類との類似性
評価
表 2は，4つのデータセットについて，AMIを用

いて，人間の分類結果とトピック分析手法が分類し
た結果の類似性を評価した結果である．提案手法
は，4種類のデータセット全てに対して，6つの既
存手法よりも高い AMIを示した．この結果は，提
案手法のトピック分類結果が人間に最も近いことを
示している．

LDA は，20News に お い て は 一 定 の 性 能
（AMI=0.378）を示したが，AgNewsTitle, TweetTopic
のように平均単語数が少ないデータセットでは AMI
が 0 に近い値を取り，性能が著しく悪化した．こ
の原因としては，LDAは単語分布を利用するため，
短文データでは学習が難しいことが考えられる．
BERTopicは，いずれのデータセットでも比較的高
い性能を示した．AgNewsTitle, TweetTopicの AMIは
LDAを大きく上回っている．しかし，提案手法の方
が高い AMIの値になった．クラスタリング手法の
違いが性能の差を生んでいると考えられる．
3.5 文書長がトピック分類性能に与える
影響
前節から，AgNewsTitle や TweetTopic のような短
文データセットでは，既存手法の LDAはトピック
分類性能が著しく悪化すること，提案手法は性能の
高いトピック分類を実現できることが示された (表
2 )．しかし， 4つのデータセットは使っている単語
や文脈も大きく異なるため，トピック分類の性能に
影響を与えている可能性がある．そこで，本節では
文書が比較的長い 20News データセットを用いて，
文書長がトピック分類性能に与える影響を調べる．

1つの方法として，ランダムに単語を削除するこ
とが考えられるが，文書が不自然になってしまうと
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図 1 文書長削減が分類性能（AMI）に与える影響．
20Newsデータセットを用いた．

いう問題がある．そこで，本研究ではピリオド（.），
感嘆符（!），疑問符（?）により文書を文に区切り，
確率 𝑝で文章を削除することによってデータセット
の文書長を系統的に短くした．
図 1は文章の削除確率 𝑝を変えた時に，AMIを用

いて人間のトピック分類結果との類似性を評価した
結果である．LDAでは，𝑝 が大きくなるとともに，
AMI が減少していくことがわかる．一方，SBERT
に基づく手法である提案手法や BERTopicでは，𝑝
が大きくなっても高い性能を維持していることが
わかる．この結果は，提案手法や BERTopicは短文
データに対しても良い性能でトピック分類ができる
ことを示唆している．

4 おわりに
本研究では，文書の埋め込み表現と反復的なクラ

スタリングを組み合わせたトピック分類手法を提
案した．そして，人間によるトピックの分類結果
が付与された 4 つのデータセットを用いて，性能
評価を行なった．その結果，提案手法は，LDA や
BERTTopicなどの既存手法と比べて高い性能である
こと，つまり，より人間に近いトピック分類を行う
ことが示された．さらに，提案手法は短い文書に対
しても，人間による分類と良く一致する結果を得ら
れることを示唆する結果が確認できた．
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