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概要 

本研究は，生成 AI の利用制約下でも高品質なテ

キスト分類を可能にするため，Guided Topic Model

（Guided TM）に対する LLM 後処理補正を提案する。

提案手法では，Guided TM により生成されるトピッ

クを分類ラベルと対応付け，ラベル数に応じてトピ

ックを分割し語句を選別する補正を行う。組織が保

有する情報の疑似データでの評価によると，

Coherence や Diversity などの TM の評価指標の向上

は見られなかった一方で，文書分類の評価指標であ

る正解率は向上し，トピック内のラベル混在が解消

されることが確認された。 

 

1背景 

テキストデータの分類タスクは，昨今 chatGPT の

ような大規模言語モデル(LLM: large language model)

に適切なプロンプトを与えることで，訓練データを

追加で与えることなく優れた性能を示すことが期待

できるが[1]，組織のガバナンス要件等により生成

AI のクラウドサービスが利用不可であることやタ

スク実行時の計算負荷が高いことによる制約のため，

LLM を利用することが難しいユースケースがある。 

軽量にテキストデータの分類を実現するモデルの

一つとして，トピックモデル(TM: Topic Model)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。TM は，テキストデータから

潜在的なトピックを，トピック語句及びその重要度

を表すスコア値の集合の形で表されるトピック情報

を複数出力するタスクである。分類のために用いる

分類ラベルをテキストデータに対して付与せずとも

教師なしでモデルを構築できるため，ラベルコスト

などの工数をかけることなく分類モデルを構築する

ことができる。代表的な手法として，従来は潜在デ

ィリクレ配分法(LDA: Latent Dirichlet Allocation) [2]

に代表される統計的確率モデルを用いる手法がある

が，近年では LLM のようにニューラルネットワー

クを用いた手法[3-7]が研究され，高い性能を示して

いる。 

このように優れた性能を示す TM 手法が開発され

てきているが，テキスト分類の実運用において TM

は以下の課題がある。 

⚫ 予め分類ラベルを想定している場合，分類ラベ

ルとTMの出力であるトピック情報を適切に対

応させること難しい。 

⚫ その結果として，類似度の高い分類ラベルが 2

つ以上混在するトピック情報や，類似度の高い

分類ラベルが 1つも含まれていないトピック情

報が生成される。 

 前述の課題に対処する手法の一つとして，TM の

入力に分類ラベルと直接関連する語の集合であるシ

ード語句を追加で与えることで TM の方向付けを可

能にする Guided TM という方法がある[8-9]が，その

効果は限定的である。 

本研究では，TM の出力であるトピック情報に対

し，LLM による補正処理を後処理として付加するこ

とで，前述の課題を解決する手法を提案する。近年，

LLMを用いたTMに関する研究は増加しているもの

の[3-7]，提案手法のように生成されたトピック情報

を後処理として補正することに関する研究事例は少

ない[10-11]。さらに，本手法は TM において生じる

課題を解決するだけでなく，既存の TM 手法[2–9]と

独立に適用可能である点も強みである。 

  

2 提案手法 

前記の課題が発生する理由として，モデル構築時

及びモデル使用時に TM は分類ラベルそれ自体を入

力しないため，出力されるトピック情報に対してト

ピック情報―分類ラベル間の類似度が 1 番高い分類

ラベルと，2 番目に高い分類ラベルの類似度が近い

場合があることが挙げられる。本研究で提案する

LLM による補正処理である「トピック情報分割処

理」は，1 つのトピック情報に 1 つの分類ラベルが

対応するようにトピック情報の分割することで，こ
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のような状況を改善することが期待される。提案処

理を含む処理フローについて，図 1 に示す。 

 

図 1 提案手法の処理 

 

I) フレーズ抽出 

フレーズ抽出を行うにあたり，まず文章に対し

て形態素解析を実施した。日本語の形態素解析

には MeCab[12]を用いた。数字やメールアドレ

スなどについては正規表現を用いて解析対象

から除いたうえで，形態素解析で抽出される名

詞句，及び，名詞句の連なりを解析対象のフレ

ーズとして抽出した。 

II) 関連フレーズ生成 

抽出した頻出フレーズと分類ラベルを入力と

して，LLM を用いてフレーズと分類ラベルの

類似度を計算することで，各分類ラベルと関連

性の高いフレーズ集合を得た。 

III) Guided TM 

II)で得たフレーズをシード語句とし，シード語

句とテキストデータを入力として Guided TM

を適用して，トピック情報を生成した。 

IV) トピック情報と分類ラベルの対応付け 

III)で生成された各トピック情報について各分

類ラベルのシード語句に付与されているスコ

ア値を合計することで，トピック情報―分類ラ

ベル間の類似度を計算し，分類ラベル毎に最も

類似度の高いトピック情報を対応付けた。 

V) トピック情報補正処理 

提案処理の概要を図 2 に示す。提案処理は，下

記で構成される。 

V-1) 類似度が所定の閾値よりも高く算出され

た分類ラベルを 2 以上含むトピック情報を 1 つ

選択する。 

V-2) 選択したトピック情報を，類似度の高い

分類ラベルと同数だけ生成する（トピック語句

とスコア値をまだ含まない）。 

V-3) 選択したトピック情報の各トピック語句

について，各分類ラベルとの類似度を算出し，

所定の閾値よりも高いトピック語句のみ V-2)

で複製したトピック情報に登録する。 

V-4) 上記 V-1) ~ V-3)の処理を対象のトピック

情報すべてを対象として繰り返す。 

得られたトピック情報に基づき，各テキストデー

タに対して各トピック情報に当てはまる確率分布で

あるトピック分布を算出し，最も確率の高いトピッ

ク情報を文書分類結果とする。 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2 トピック情報分割処理(処理 V)の概要 

 

3 検証方法 

提案手法の評価方法について，データセット，比

較条件，評価指標を示す。 

データセットについては，日本語文書として組織

が保有するデータの疑似データを評価に用いた。デ

ータセットの詳細については，付録 A に記す。 

比較条件については，2.提案手法の IV) まで行っ

た Guided TM モデル(以降，M1 と略記)と，提案処理

V)を適用したモデル(以降，M2)を評価に用いた。

Guided TM は，BERTopic[7]を適用した。BERTopic

を用いる場合は文章の埋め込み表現を作成するため

の LLM が 必 要 な た め ， 日 本 語 の 場 合 は

sentence-bert-base-ja-mean-tokens-v2 [13] の

Sentence-BERT モデルを用いた。なお，テキストデ

ータの正規化，ストップワードの設定，形態素解析

における品詞フィルタなどの前処理を含む他の条件

は，諸条件で統一して行った。 
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評価指標については，TM の評価指標と，文書分

類の評価指標を用いた。TM の評価指標については，

トピック語句間の意味的一貫性や解釈のしやすさを

定量化する指標である Coherence (Umass Coherence)，

トピック情報間でトピック語句の重複がどれだけ少

ないかを示す指標である Diversity を評価した。文書

分類の評価指標としては，分類一致の正解率を評価

した。 

 

4 結果 

表 1, 2 に提案手法を適用した場合(M1)，適用しな

かった場合(M2)における，TM の評価結果，及び，

文書分類の評価結果を示す。また，M2 の対象とな

ったトピック情報の文書分類結果の詳細は表 3 に示

す。表 3 の各列は分類ラベルの略記(付録 A 参照)で

あり，各行は生成されるトピック情報を識別するた

めの記号を表す。なお，「トピック Z」はいずれの

トピックにも分類されなかったことを表す。表 3 は，

各分類ラベルが付されている文書が各々のトピック

情報であると分類された数を表す。 

 

表 1. TM の評価結果 

 M1 (Guided TM) M2 (提案手法) 

Coherence  0.31 0.30 

Diversity 0.4911 0.4787 

表 2. 文書分類の評価結果 

 M1 (Guided TM) M2 (提案手法) 

正解率 0.808 0.936 

 

5. 結果の検討 

TM の評価結果(表 1)によると，提案処理の適用有

無による指標変化は全体的に小さいが，Diversity 値

が低下する傾向が観察された。これは，複数の分類

ラベルにまたがる語句が提案処理後も複数トピック

に残る結果，複数のトピック情報に共通して記載さ

れる語句数が増加したためと考えられる。 

文書分類の評価結果(表 2)によると，提案処理の適

用することで正解率が 12.8%向上した。実際に表 3

によると，提案処理後はトピック A, B, H, J 内での

分類ラベルの混在が解消され，分類の一意性が向上

したことが確かめられた。 

今後は，その他の公開データセット([14]など)で評

価を行ったうえで，提案処理で選定されるトピック

情報の候補数の調整や，類似度の高い分類ラベルが

1 つも含まれていないトピック情報の検出及びその

発生を抑制するための手法の検討など，精度向上に

向けた更なる改善が必要である。 

 

 

 

表 3. M2 が適用されたトピック情報の文書分類結果の詳細 

M1 M2 a b c d e f g h i j k l m n o p q r s T 

Z Z 0 1 0 1 0 0 0 0 20 4 0 1 1 0 0 0 2 0 0 3 

A - 0 19 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

- A_b 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

- A_i 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

B - 0 0 0 0 14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 

- B_e 0 0 0 0 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

- B_g 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 

H - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 11 0 0 0 0 0 0 

- H_m 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0 0 0 0 0 

- H_n 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 11 0 0 0 0 0 0 

J - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 5 

- J_s 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 3 1 

- J_t 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 
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A 付録 

組織が保有するデータの疑似データとして，筆者

があらかじめ定めた 20 件の分類ラベルに基づき，分

類ラベルのいずれかについて記載された 300 字程度

のテキスト 3300 件を用意した。TM を構築するため

の訓練データとして 3000 件，訓練データを除く残り

のデータを文書分類の評価データとして用いた。 

本文では，各分類ラベル名について，以下のよう

に略記する。 

a. プロジェクト計画・スケジュール 

b. 技術的情報 

c. 財務情報 

d. 契約・法的文書 

e. チーム・個人情報 

f. 顧客・取引先情報 

g. 市場戦略・営業情報 

h. セキュリティ情報 

i. 未公開情報 

j. その他組織が保有する情報 

k. プロジェクトの概要 

l. 公開可能なスケジュール 

m. 製品やサービスの公開情報 

n. プロモーション活動情報 

o. 公開パートナー情報 

p. 公開財務情報 

q. チームや組織に関する情報 

r. 市場・業界情報 

s. 成果物に関する情報 

t. その他の一般情報 
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