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1 はじめに

近年，インターネットの普及により，膨大な数の文

書が発信されており，有益な情報を絞り込むことは容

易ではない．そのため，所望する文書を効率的に探し

出すための，文書の内容に基づいた知識整理を行う手

法が必要であると考えられる．知識整理を行う方法と

して，整理対象を代表するような短い言葉（タグ）を

付与する方法が用いられることが多い．近年では，こ

のタグを文書に自動で付与し，知識整理を行う手法が

数多く報告されている [1][2][3][4]．それらの中でも，ト

ピックモデルを用いた研究が近年注目され，また成果

を挙げている [5]．

上述のトピックモデルでは，単語とタグの背景にそ

れぞれトピックを仮定し，確率分布により単語とタグ

が生成されるとした確率モデルである．文献 [5]では，

ブログデータの一部を学習に用い，学習に用いなかっ

たデータをテストデータとしてタグ付与実験を行うこ

とで，従来用いられている手法よりも高い適合率と再

現率でタグ付与が行えることを示している．しかし，

これらの手法では，単語やタグに対する時間変化を考

慮しておらず，時間とともに変化する話題のタグを付

与することは困難となると考えられる．

本稿では，文書に対する自動タグ付与を目的として，

文書に付与されるタグと，文書に含まれているトピッ

ク，文書が生成された時間の 3つに着目した新しいト

ピックモデルの構築を目指す．

2 提案モデル

2.1 概要

本稿ではTag-LDA [5]と時系列トピックモデルの一

つであるTopics over Time (TOT)[6]を統合したモデ

ルを提案する．TOTは時系列文書をモデル化した手

法で，連続な時間分布 (timestamps）に対してトピッ

クを仮定したものである．このTOTの手法に対して，

時間とともに変化する話題を捉えた，タグ付与のため

のトピックモデルを提案する．提案モデルは，単語，

タグ，timestampsのそれぞれにトピックを仮定し，ま

たそれらを生成するモデルである．トピックが生成し

やすい timestampsを知ることで，話題の盛衰を捉え

たタグ付与が可能となることが期待される．

単語とタグのトピックを仮定した確率モデル，ある

いは，timestampsを用いた時系列トピックモデルは提

案されているものの，それらを組み合わせたトピック

モデルについては，これまであまり報告されていない．

2.2 モデル化
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図 1: 提案モデルのグラフィカルモデル

本稿では，上述のトピックモデルをモデル化するこ

とを目指す．トピックからタグと単語，timestampsの

出現にそれぞれ多項分布を仮定する．提案モデルのグ

ラフィカルモデルを図 1に示す．図 1において，Dは

文書数，Kはトピック数，Nt はタグの総種類数，Nd

は文書 d内の単語数を表す．提案モデルでは，以下の

仮定により文書集合が生成されるとする．

1. For each topic z
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(a) Draw a word distribution ϕ ∼ Dir(β)

(b) Draw a tag distribution ϕl ∼ Dir(βl)

2. For each document d

(a) Draw a topic distribution θd ∼ Dir(α)

(b) For each word i in document d

i. Draw a topic zi ∼Mult(θd)

ii. draw a word wi ∼Mult(ϕz)

iii. draw a timestamps ti ∼ Beta(ψz)

(c) For each tag i in document d

i. Draw a topic zi ∼Mult(θd)

ii. draw a tag li ∼Mult(ϕz)

iii. draw a timestamps ti ∼ Beta(ψz)

ここで，Dir(・) はディリクレ分布，Mult(・) は多

項分布，Beta(・)はベータ分布を表し，α，β，βl は

それぞれのディリクレ分布におけるハイパーパラメー

タである．

2.3 トピック・タグの推定

提案モデルでは，LDAやTOTと同様に，ギブスサ

ンプリング [7]を用いてトピックとタグの推定を行う．

ギブスサンプリングでは，位置 iのトピック zi を位

置 ti 以外の情報を用いて推定する．ギブスサンプリン

グにおける更新式は以下のように表せる．

p(zi|z\i, ti ,w, l) (1)

∝
nlv,\i + β

nl−,\i + V β
·
ndk,\i + α

nk−,\i +Kα
· (1− ti)

ψ1,k · tψ2,k

i

B(ψ1,k, ψ2,k)

(2)

ただし，上式における “\ i ”は，i番目の要素を除

いた場合のカウントを示す．式 (2)に基づくサンプリ

ングを十分回数実行することによって，潜在的な変数

が推定される．また θ，ϕ，ϕl，ψのそれぞれの確率分

布は，最終的に得られたサンプルの集合からMAP推

定 [7]により得られる．

2.4 タグ付与

モデルの学習を終えた後，MAP推定により得られ

た確率分布を用いて，タグの付与されていない文書に

対してタグを付与する．

p(l|d, t) =
∑
z

p(l|z)p(z|d, td) ·
(1− td)

ψ1,z · tψ2,z

d

B(ψ1,z, ψ2,z)
(3)

∝
∑
z

p(l|z)p(z|d)p(z|td) ·
(1− td)

ψ1,z · tψ2,z

d

B(ψ1,z, ψ2,z)

∝
∑
z

(ϕl)
z
l · (θ)dz ·

(1− td)
ψ1,z · tψ2,z

d

B(ψ1,z, ψ2,z)
(4)

付与するタグは，式 (4)により求められる p(t|d)の
値の大きいものから順に選ぶ．文書データに対する確

率分布を得るために，モデルのパラメータ α，β，βl，

ϕ，ϕl，ψを固定し，サンプリングにより p(t|d)を得
る．サンプリングの際に用いる timestampsは，文書

dが生成された時間 td を用いる．

タグ付与を行う過程を以下に示す．

学習データを提案モデルが学習する．学習で得たパ

ラメータを保持し，未学習の文書データについて上述

の通りパラメータを固定して学習し，p(z|d) を得る．
p(z|d) の値にしたがって，上位 n個のタグを選択し，

タグ付与を行う．

3 実験

実際のレビュー文書を用いて，提案モデルの評価実

験を行う．初めに，提案モデルの精度評価実験を行っ

た．実験では，従来研究である Tag-LDAのタグ付与

精度と F 値を用いて比較し，付与されるタグの精度

について検討した．次に，提案モデルの時間変化に対

するタグ付与性能の評価を行った．時間変化に対して

付与されるタグについて，2つのモデルで比較を行い，

時間変化を考慮する妥当性を定性的に評価した．

3.1 実験条件

本実験では，So-netブログ 3に公開されているタグ

付き文書のうち，2014年の 1年に書かれたブログ文

書を用いた．その際，2014年で話題となった文書を収

集するために，前年度に比べて 2014年に検索量が急

上昇したワードのランキングを元に，ブログ内で検索

をかけてデータの収集を行った．その中から名詞が 5

回以上 100回以下出現し，全タグのうち，総出現回数

が 4回以上のタグに限定し，1082件のブログ文書を

収集した．

提案モデルにおける，ギブスサンプリングを用いた

推論の反復回数は，学習データに対して 100 回，テ
3http://www.so-net.ne.jp/
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ストデータに対して 100 回とした．提案モデルにお

けるディリクレ分布のパラメータは，α=0.1，β=0.1，

βl=0.1とし，トピック数は 10とした．

3.2 提案モデルの精度評価実験

3.2.1 実験方法

文書へのタグ付与の精度評価について，従来研究と

の比較を行った．実験では，以下の試行を 1 試行と

した．

まず，データセットの全ブログデータから 100件を

ランダムに抽出してテストデータとし，残りを学習

データとした．学習データを用いて各モデルの学習を

行い，続いてテスト文書に対するトピックの確率分布

推定した後，式（4）に基づいて 1∼5個のタグをテス

トデータに付与し，それぞれのタグ付与数における F

値を計算した．この操作を 10回繰り返し，F値の平

均値と標準偏差を求めた．

以上の試行を 5回繰り返し，F値の平均値と標準偏

差の平均値を計算した．

3.2.2 実験結果

従来研究の Tag-LDAと，提案モデルのＦ値の平均

値を標準偏差の平均値を図 2に示す．図 2から，提案

モデルの F値が，すべてのタグ付与数において劣って

いることがわかる．タグ付与数が少ない時はTag-LDA

が大きく上回り，タグ付与数が多くなるほど，その差

が小さくなる傾向がある．提案モデルにより実際に付

与されたタグを確認してみると，一定期間に多く付与

される話題のタグが適切に付与された文書があった一

方で，多くの文書においては，同時期に多く付与され

ただけの，文書の内容とは異なるタグが付与されてい

た．話題の盛衰には合致しているものの，文書の内容

を考慮できていないタグが付与されていたことから，

今後はその 2つを両立するような工夫が必要であると

考えられる．

具体的には，提案モデルでは，学習データやテスト

データで推論を行う際に，時間変化を考慮した推論を

行うため，推定されるトピックも時間変化を考慮した

ものとなっている．また，タグ付与の際の式 (4) で，

さらに timestampsを用いているため，時間変化を重

視したタグ付与となってしまっている．そこで，推論

またはタグ付与の際に，時間変化の要素を無くすこと，

または，内容をより重視するような要素を加えること

が改善につながると考えられる．
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図 2: TagLDAと提案モデルの F値による比較

3.3 時間変化に対するタグ付与性能の評価

3.3.1 実験方法

時間変化に対するタグ付与性能について，従来研究

との比較を行った．実験では，前節でタグ付与数 5の

場合に付与されたタグを用いた．時間変化に対する，

ある特定のタグの出現回数に着目し，話題の盛衰を捉

えているかを定性的に評価した．

3.3.2 実験結果

タグ「全米オープン」「錦織圭」について，時間変化

に対する，実際のタグ，テストデータでのタグ，Tag-

LDAによるタグ，提案モデルによるタグをそれぞれ

図 3(a)，図 3(b)に示す．
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図 3(a): 全米オープン

まず，タグ「全米オープン」のように，ある一定期

間に多く付与されているようなデータに対して，Tag-

LDAは比較的どの時間でも同じようにタグを付与して

いることがわかる．一方，提案モデルでは実際のデー

タで多く付与されている時間，つまり話題となってい
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る時期に多くのタグを付与している．また，Tag-LDA

と比べて付与数が少ない一方で正解数が多く，わずか

ではあるが精度が向上していることは，時間変化を考

慮することの効果であると思われる．
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図 3(b): 錦織圭

次に，タグ「錦織圭」について，テストデータに対

して，Tag-LDAは精度よく付与されている．一方で，

提案モデルでは，実際のデータで多く付与されている

時間に，多く付与していることがわかる．しかし，正

解タグの付与数は 1つ増えているものの，精度はTag-

LDAと比べて劣っている．実際に付与されたタグを

確認すると，同時期には多く出現するものの，話題が

異なる文書や，正解タグが「錦織圭」ではない文書に

対して「錦織圭」のタグが付与されていた．内容を考

慮できていないタグが付与されていたことから，前節

と同様，今後は時間変化に加えて，さらに内容を考慮

するような要素が必要であると考えられる．

4 おわりに

本稿では，時間とともに変化する話題を捉えた，タ

グ付与のためのトピックモデルを提案した．実際のレ

ビュー文書を用いた実験により，F値を用いて精度評

価を行った．従来モデルであるTag-LDAと比較して，

精度の面で提案モデルが劣っていることを確認した．

また，特定のタグについて，時間変化に対する出現回

数に着目し，話題の盛衰を捉えているかを定性的に評

価した．一部のタグでは，時間変化と話題を捉えた所

望のタグ付与が行われていたが，多くの文書において，

時期的には捉えているが，話題が異なる文書に不正解

となるタグ付与を行っているケースが見られた．今後

は，モデルに対して内容をより重視するような要素を

加えることが必要であると考えられる．
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