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概要
ソーシャルメディア上の短文テキストから主要な

話題（トピック）を自動的に抽出することは，社会
の動向を把握する上で重要な分析技術の 1 つであ
る．しかし，従来手法であるトピックモデルは，短
文における語彙共起の乏しさにより性能が低下する
ことが知られている．本研究では，Sentence-BERT
(SBERT)により得られる文埋め込みをクラスタリン
グすることでトピック抽出を行う手法 TopiCLEAR
を提案する．4つのデータセットを用いた評価によ
り，提案手法 TopiCLEARが人手でアノテートされ
たトピックと類似したトピックを抽出できることを
示した．また，TweetTopicデータセットに適用する
ことで，TopiCLEARが抽出したトピックの解釈性を
検討した．

1 はじめに
近年，X (旧 Twitter)，Facebook，Redditなどのソー

シャルメディアの普及により，人々はニュースや事
件に対する意見や感想をリアルタイムに発信でき
るようになった．ソーシャルメディアの投稿（ポス
トやツイートなど）を分析することで，社会問題や
政治・時事的話題に関する人々の関心の内容やその
時間推移を把握することが可能となっている [1, 2]．
特に，ソーシャルメディア上から大量に得られる短
文テキストから主要な話題（トピック）を自動的に
抽出することは，データ駆動的に社会の動向を把握
する上で重要な分析技術の 1つである．

Latent Dirichlet Allocation (LDA) [3] に代表される
トピックモデルは，単語分布に基づき文書の潜在構
造を推定することによってトピックを抽出する手
法である．しかし，短文テキストでは共起統計が乏
しいことに加え，つづりの不統一やくだけた表現も

多いため，単語頻度に基づく手法の性能低下が指摘
されている [4]．近年，事前学習言語モデルの登場
により，テキスト分析の方法論は大きく進化した．
特に，Sentence-BERT (SBERT) [5]は，文の意味的類
似性を定量化できる点で画期的である．SBERTは
文章を高次元ベクトルに変換し，コサイン類似度に
基づいて比較することで，質問応答や検索といった
タスクにおいて高い性能を示している．このように
文の意味情報を捉える応用事例における有用性は，
SBERTがトピック抽出の課題に対しても有効であ
る可能性を示唆している．
本研究では，SBERTにより得た埋め込みベクト
ルをクラスタリングすることによってトピック
抽出を行う手法 TopiCLEARを提案する．提案手法
TopiCLEARおよび実験結果の詳細は文献 [6]を参照
されたい．ソースコードは GitHubにて公開してい
る1）．本研究の貢献は以下の 3点である．

1. 文埋め込みのクラスタリングに基づくトピック
抽出手法 TopiCLEARを提案する．

2. TopiCLEAR が抽出したトピックとアノテー
ションに基づき人手で整理されたトピックとの
比較評価を行った.

3. TweetTopicデータセットを用い，抽出されたト
ピックの解釈性を定性的に検討した．

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

1. 文書のベクトルへの埋め込み.
2. 埋め込みベクトルのクラスタリング．
の 2ステップに基づく．以下では,各ステップにつ

1） https://github.com/aoi8716/TopiCLEAR
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いて説明する. 手法の詳細については文献 [6]を参
照されたい．

2.1 文書のベクトルへの埋め込み
まず，Sentence-BERT (SBERT) [5]を用いて文書を

ベクトルに変換する．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．SBERT は，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 の
all-MiniLM-L6-v2 2）を用いて，文書を 384次元のベ
クトルに変換した．

2.2 埋め込みベクトルのクラスタリング
得られた埋め込みベクトルをクラスタリングす

ることによって 𝐾 個のトピックに分類した．以下
では，本研究で用いたクラスタリング手法を説明
する．
前処理を行うことにより，予備的なトピックの分

類結果を得た. 具体的には，得られた埋め込みベク
トル群に主成分分析 (PCA)を適用することにより，
384次元を 64次元に削減し，その後,混合ガウスモ
デルを用いてクラスタリングを行った.
次に，Adaptive Dimension Reduction (ADR) [7]を適

用することによって,前処理で得られた分類結果を
洗練させる．ADRは，手順 1)分離精度を向上させ
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. 手順 1)
では,線形判別分析を現在の分類結果 (トピックラ
ベル)と次元削減されたベクトル (64次元)に適用す
ることによって，文書ベクトルの次元を 𝐾 − 1次元
に削減する．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. 手順 2)では，得られた 𝐾 − 1次
元のベクトルを，混合ガウス分布を用いてクラスタ
リングを行う. 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れば，この結果を最終的な分
類結果とした．そうでない場合は手順 1)に戻った．
また，最大繰り返し回数 (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.

2） https://huggingface.co/sentence-transformers/

all-MiniLM-L6-v2

表 1 データセットの統計量

データセット トピック数 平均語数 文書数
20News 20 135.2 18806
AgNewsTitle 4 5.2 119794
Reddit 5 34.6 37993
TweetTopic 6 12.3 6997

3 実験設定
3.1 データセット
本研究では，テキストデータと人手によって付与
されたトピックラベルを含む 4種類のデータセット
を用いた．各データセットの統計量を表 1に示し，
概要を以下にまとめる．20News [8]はニュース記事
からなるデータセットであり，ニュース記事を医
学，銃問題，中東政治など，20種類のトピックに分
類された結果が付与されている．AgNewsTitle [9]は
ニュース記事のタイトルを対象としたデータセッ
トであり，世界，科学・技術，スポーツ，ビジネス
の 4種類のトピックに分類されている．Reddit [10]
は Reddit上の投稿から構成され，subredditに基づい
て，パソコン，ニュース，映画，アメフト，人間関係
の 5種類のトピックに分類されている．TweetTopic
[11]は Twitter上の投稿を対象としたデータセットで
あり，5名のアノテータによって，ビジネス，ポッ
プカルチャーなど，6種類のトピックに分類されて
いる.

3.2 比較手法
本研究では，提案手法 TopiCLEAR を，以下の 7
つの既存手法と比較した．トピックモデルとして,
LDA[3]，BTM[12]，ProdLDA[13] を採用した. 次に,
埋め込み情報を利用するトピックモデルとして，
ETM[14]，CTM[15] を用いた. 最後に, 言語モデル
に基づく手法として, BERTopic[16]，生成 AI (Google
Gemini: Gemini 2.5 Flash) を採用した. Bag-of-Words
に基づく手法 (LDA，BTM，ProdLDA，ETM，CTM)
では，ストップワード除去や低頻度語の除外などの
前処理を施した．なお，生成 AIはトピック抽出を
直接行うことができなかったため，あらかじめト
ピック名（医学，銃問題など）を与えたゼロショッ
ト分類を行った．この比較は公正とは言えず,生成
AIに有利なものとなっているが，参考結果として示
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すことにした．

3.3 評価指標
評価指標として，クラスタリング性能を測る

Adjusted Rand Index（ARI）を採用し，人手による分
類ラベル（トピック）との類似度を評価した．ARI
は 2つの分類結果が類似しているほど大きな値をと
る指標であり，両者が完全に一致する場合に最大値
1をとる．また，ランダムな分類と同程度の類似度
の場合には 0となる．
トピックモデルの先行研究では，coherence指標

(UCI，NPMIなど)を用いた評価が広く行われてき
た．しかし，coherence指標はラベルノイズに対する
頑健性を持たないことが指摘されている [6]．その
ため，本研究では coherence指標による評価は行わ
なかった．

4 実験結果
本研究では，人手による分類結果との類似性を評

価する定量的評価と，実データセットに適用した結
果を議論する定性的評価の 2つの観点から提案手法
の解釈性を調べ，既存手法との比較を行った．

4.1 定量的評価
4つのデータセットに対し，提案手法 TopiCLEAR

を含む 8 つの手法でトピック抽出を行った．そし
て，Adjusted Rand Index（ARI）を用いて，人手によ
る分類結果と各トピックモデルが得た分類結果との
類似性を評価した (表 2)．
提案手法 TopiCLEAR は，全てのデータセット

において最も高い ARI を示した．この結果は，
TopiCLEARが抽出したトピックが，人手により抽出
されたトピックと最も類似していることを示唆して
いる．標準的手法である LDAは，20Newsでは人手
によるトピックと比較的類似した結果 (ARI: 0.215)
を示した一方，短文データ（AgNewsTitle）や口語的
なデータ（Reddit，TweetTopic）では，ARIが 0に近
い値をとった.

4.2 定性的評価
ここでは，代表的な既存手法である LDAと提案

手法 TopiCLEAR を用いて，TweetTopic データセッ
トから抽出されたトピックを比較する．まず，両手
法が抽出したトピック間の類似性をコサイン類似
度によって評価した．両手法が抽出したトピック同

表 2 Adjusted Rand Index（ARI）による抽出されたトピッ
クの評価. 1番高いスコアを太字, 2番目に高いスコアをイ
タリック体で示した.

手法 20News AgNewsTitle Reddit TweetTopic

LDA 0.215 0.035 0.139 0.024
BTM 0.217 0.354 0.163 0.086
ProdLDA 0.165 0.212 0.077 0.105
ETM 0.066 0.131 0.125 0.008
CTM 0.179 0.242 0.152 0.125
BERTopic 0.027 0.005 0.096 0.026
生成 AI 0.092 0.042 0.058 0.167
TopiCLEAR 0.446 0.529 0.418 0.307

士の類似度は低く（最大でもコサイン類似度 0.14），
異なる傾向のトピックが抽出されていることが確認
された．
次に，両手法が抽出したトピックと人手により
アノテーションされたトピックを比較した（図 1）．
TopiCLEARにより抽出された Topic 1および Topic 3
は，人手による “sports & gaming”に対応しており，
スポーツ関連の投稿が多く含まれていた．また，
Topic 5は “pop culture”に対応し，音楽関連の投稿が
多く見られた．Topic 6では複数の話題が混在してい
たものの，家族への挨拶など個人的なメッセージが
中心であり，トピック内容の解釈は可能であった．
一方，LDAが抽出した全てのトピックは，人手によ
る複数のトピックが混在しており，トピックの内容
を解釈することは困難であった．

5 おわりに
本研究では，SBERTによる文書埋め込みをクラ
スタリングすることでトピックを抽出する手法
TopiCLEAR を提案した．定量的評価の結果，提案
手法 TopiCLEARは，生成 AIを含む 7つの既存手法
と比較して，人手によって抽出されたトピックとよ
り類似したトピックを抽出できることを示した．さ
らに，TweetTopicデータセットを用いた定性的分析
により，TopiCLEARによって解釈しやすいトピッ
クが得られることを確認した．以上の結果から，
TopiCLEARは，大量のテキストデータからトピック
を抽出する作業を効率化する手法として有用と考え
られる．今後は，日本語 Twitterデータなど多様な言
語へ適用範囲を拡張しつつ，TopiCLEARの有用性を
さらに検証していきたい．
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図 1 人間が抽出 (アノテーション)したトピックの構成比率. a. 提案手法 TopiCLEAR, b. 既存手法 LDA.
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