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 近年ネットワークを介して大量の文書の配信や交換が行

われており，それらコンテンツの分析技術の重要性が増加し

ている．重要なコンテンツ分析の一つとして，電子メールや

ニュース記事などの大規模時系列文書のトピック分析があ

る．本研究では，与えられたキーワード集合で特徴付けられ

るトピックの時間的な活性度の変化の分析を対象とする．対

象とするトピックとの関連性が高い文書が高い頻度で到着

するのは，そのトピックの活性度が高い状態であり，そうで

ない場合には活性度が低い状態と見なす．時系列文書のトピ

ック分析においては，ニュース記事などが到着するたびに連

続的に過去の一定期間のトピックの活性度をモニターした

いという状況が考えられる．本論文では，Kleinberg の手法

をもとに，このような時系列文書に対する連続的なトピック

分析の手法を提案する．また，実データを用いた実験により

その有効性を検証する． 

 
Dissemination and exchange of a large amount of 

documents have become popular according to the advance 
of network technology in recent years. Thus, importance 
of content analysis techniques is increasing. Topic 
analysis in a series of large-scale document streams such 
as E-mails and news articles is one of such. important 
research issues. Our research especially aims at the 
analysis of time varying activation levels of topics. When 
documents of high relevance with a specific topic arrive 
very frequently, then the activation level of the topic is 
regarded high, otherwise the activation level is considered 
to be low. In addition, it is required to continuously 
analyze activation levels in the document streams. In this 
paper, we propose a new method to attain this extending 
Kleinberg’s analysis method. Moreover, we evaluate the 
effectiveness of the proposed method by experiments 
using real data. 
 

1. はじめに 
近年ネットワークを介した大量の文書の配信や交換が急

増しつつあり，電子メールやニュース記事などのような時系

列文書のコンテンツ分析技術の重要性が増加している．その

ようなコンテンツ分析の一つとしてトピック分析があり，ま

たトピック分析の一種として，あるトピックの活性度の分析
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がある．例えば，ニュース記事文書列においてあるトピック

に関する記事が頻繁に到着する場合には，一般に，そのトピ

ックの活性度が高い状態であり，そうでない場合には活性度

が低い状態と見なすことができる．このような活性度の分析

は，時間軸と関連付けた大規模時系列文書の構造解析，要約，

傾向分析等において極めて重要である．活性度分析において

は，文書の内容分析と文書の到着頻度の分析の両者が重要で

ある．トピックの活性度を分析する手法としては Kleinberg

の提案によるもの[4]があるが，文書の到着頻度のみを考慮

しており，類似度は考慮されていないという問題がある．さ

らに，Kleinberg の手法は既に配信済みの文書群を対象にバ

ッチ的に分析処理を行うことを想定している．しかし，時系

列文書のトピック分析においては，文書記事などが到着する

たびにその記事から過去一定期間を対象として連続的にオ

ンラインでトピックの活性度を分析しモニターしたいとい

うような状況が考えられる． 

そこで，本研究では，Kleinberg の手法をベースとして，

あるトピックに対する文書の関連性と文書の到着頻度の両

者を考慮した時系列文書に対するインクリメンタルな活性

度分析手法を提案する．また，CNN ニュース記事文書を対象

とした実験により，本提案手法の有効性を検証する． 

 

2. Kleinbergの分析手法 
Kleinbergは，時系列文書中の特定のトピックに関する文

書の到着頻度に着目し，そのトピックの活性度を分析する手

法を提案した．詳細については論文[4]に述べられている．

Kleinbergによる手法では，内部状態に応じて文書の到着時

間間隔が確率的に決定される隠れマルコフモデルを用いた

分析を行う．簡単な例を図１に示す．図１では時間軸ｔにそ

った時系列文書の到着を示す．縦線は文書の到着を表し，x0, 
x1, …, xn-1は文書間の到着時間間隔を表す．Kleinbergの手

法では，個々の到着時間間隔xiは付随する隠れマルコフモデ

ルの内部状態に応じて確率的に出力される記号であるとみ

なす．いま，q0からqm-1までのｍ個の状態を持つ隠れマルコフ

モデルを仮定し，q0からqm-1まで状態番号が増加する程，確率

的により短い到着時間間隔を与えるものとする．したがって，

この順に活性度は高くなることになる．例えば，図１では文

書の到着時間間隔が長くなった場合に，活性度は低い状態に

あると見なせるが，到着時間間隔が短くなった場合には，活

性度の高い内部状態への遷移が生じたと見なすことが 
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図１  Kleinberg の分析手法 

Fig. 1  Kleinberg’s analysis method  
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できる．このように，文書の到着時間間隔を活性度に応じた 

内部状態遷移に反映することで，時間的な活性度の変化をモ

デル化するというのが基本的な考え方である． 

より具体的には，各状態qiにおいて，文書の到着時間間隔

は所定の指数分布に基づいて確率的に決定されるものとす

る．つまり文書iとそれに続いて到着する文書i+1 の間の時間

間隔xiは指数確率密度関数 によって決

定されるものとする．ここでα

ik x
kik exf αα −=)(

k = (n/T)βk （nは全文書数，T
は全時間幅，β > 1 はパラメタ，kは適当な整数）は単位時間

当たりの文書の平均到着率であり，その逆数が平均到着時間

間隔となる．したがって，αkが大きい状態ほど頻繁に文書が

到着する活性度が高い状態を表す． 

一連の文書到着時間間隔列x = (x0, x1, …, xn-1)が与えら

れた時，最適の状態遷移列s = (s0, s1, …, sn-1)（各siは状

態番号を表す）は下記のコスト関数を最小にするものとして

求める． 
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ここで，この式の第１項は，内部状態が状態siからsi+1に
遷移する際のコストの総和であり，第２項は，各状態siが到

着時間間隔xiを発生しやすい程小さいコストとなる． 

文書到着時間間隔列x = (x0, x1, …, xn-1)に対して上記コ

スト関数を最小化する状態遷移列sは，隠れマルコフモデル

に対するビタビアルゴリズムを用いて求めることができる． 

 

3. 提案手法 
3.1バッチ手法 
Kleinberg の手法では，あるトピックと関連がある文書を

キーワード検索等の何らかの手法で特定した後に，上記の方

法で文書の到着頻度だけ考慮して，そのトピックの活性度を

分析する．しかし，同じトピックに関する文書でも，当然そ

のトピックとの関連性が強い文書と弱い文書が存在する．し

たがって，個々の文書は関連性に応じてそれぞれの重要度を

区分することができる． 

そこで，我々は，文書の到着頻度と関連性の度合いの両者

を考慮するよう，Kleinberg の手法を拡張する．具体的な方

法として，各文書の関連性の度合いを考慮して文書の到着時

間間隔を補正することを試みる．一般に，ある時刻に到着し

た文書の影響力は時間と共に次第に逓減すると考えること

ができる［５］［６］．この考え方を本研究に当てはめると，

トピックとの関連性の度合いが弱い文書が到着した時点で

の状態は，より強い関連性の度合いをもつ文書が到着してか

ら一定の時間が経過した後の状態と同等と見なすことがで

きる． 

具体的な文書や情報の影響力の時間的逓減の割合を表す

ためのモデルとしては，指数関数逓減モデルがこれまでの研

究の中でしばしば用いられている［５］［６］．すなわち，文

書の影響力は時間tの経過と共に，R=e-δtのように逓減すると

みなす．ここでδ は影響力の時間的減少の割合を決定するパ

ラメタである．すなわち，トピックとの関連性の度合いRiの
文書が到着してから時間xi経過後に次の文書が到着した場合，

関連性の度合いがρ の文書が到着してから時間xi+τi経過後

に次の文書が到着したものとみなす．ただし， τi 
=(lnρ-lnRi)/δ であり，ρ はこのような補正のための正規化

された関連性の度合いとする．また，Ri > ρ の場合はτi= 0
とする．このようにしてもともとの到着時間間隔列x = (x0, 

x1, …, xn-1)は(x0+τ0, x1+τ1, …, xn-1+τn-1)に変換される．こ

のような変換後の最適状態遷移列は，もともとのKleinberg

モデルと同様に隠れマルコフモデルに対するビタビアルゴ

リズムを用いて求めることができる． 

ビタビアルゴリズムの概要は次の通りである．文書ストリ

ームの到着時間間隔列(x0, x1, …, xi)に対応する状態遷移

で状態qjで終了するものの最小コストをCj(i)で表す．Cj(i)
は，初期状態がq0にあるものとして，iを順次増加させながら

次の式を計算することで求めることができる． 

Cj(i) = -lnfj(xi) + minl(Cl(i-1)+ τ(l,j)) 
この式からわかるように，ビタビアルゴリズムのよる計算

は文書到着時間間隔列x = (x0, x1, …, xn-1)に対して，x0か
らxn-1の順番で行われる． 

このような時間的補正を行う手法は既に配信済みの文書

群を対象にバッチ的に分析処理を行うため，以下ではバッチ

手法と呼ぶ． 

3.2移動ウインドウ方式 
時系列文書のトピック分析においては，新たな文書記事が

到着するたびにその記事から過去一定期間を対象として連

続的にオンラインでトピックの活性度を分析しモニターし

たいというような状況が考えられる．この場合，記事の到着

時刻より一定の時間幅をもつウインドウ内の文書群を対象

とした分析を行うこととなる．時間経過に伴う新たな記事の

到着によりこのウインドウは移動するため，移動ウインドウ

（moving window）方式と呼ぶ． 

最も単純な方法は，各ウインドウ内の文書群を対象に上記

のバッチ処理手法を毎回適用することである．すなわち，全

体の文書到着時間間隔列x = (x0, x1, …, xn-1)が与えられた

とき，現在分析対象のウインドウwn-1内に含まれる部分文書

到着時間間隔列をx’ = (xn-m, xn-m+1, …, xn-1)とする．この

x’にバッチ手法に適用し，状態遷移列s’ = (s’n-m, s
’

n-m+1, 
…, s’n-1)を求める．しかし，この方法では，各ウインドウ

毎に毎回その中に含まれる全到着時間間隔を対象とした分

析を行わなければならず，効率の面で望ましくない．すなわ

ち，新たな記事の到着に伴う時間間隔xn-1が与えられた時，

このxn-1に対する処理のみを行うことにより，x’に対する状

態遷移列を導出するようなインクリメンタルな手法が望ま

しい．しかし，バッチ手法の状態遷移列計算そのものをイン

クリメンタルに行うことは難しい．そこで，バッチ手法にお

ける状態遷移列計算の方法を若干変更し，インクリメンタル

に実行可能な方法を考える． 

インクリメンタルに各ウインドウに対する状態遷移列を

求めるために，次のような方法を試みる．すなわち，全到着

時 間 間 隔 列 上 の xi に 対 応 す る 確 率 密 度 関 数

を考える際，αik x
ikiik exf αα −= ,, )( k,i=(n/T)iβkとする．こ

こで，(n/T)iはウインドwiにおける平均到着頻度n/Tである．

上記に述べたビタビアルゴリズムの性質により，この計算は

文書到着時間間隔列x = (x0, x1, …, xn-1)に対応する状態遷

移 列 s = (s0, s1, …, sn-1) を 毎 回 こ の よ う な

を用いながらインクリメンタルに行う

ことができる．そして，状態遷移列s = (s

ik x
ikiik exf αα −= ,, )(

0, s1, …, sn-1)の
中で，wn-1に対応した状態遷移列s’= (sn-m, sn-m+1, …, sn-1)
を結果とする．この計算は，インクリメンタル，かつウイン

ドウ内の状態遷移列情報とコスト情報を保持していれば実

行可能である． 
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4. 実験 
本節では提案手法に対する実験評価を示す．実験１では実

データを用いたバッチ手法とKleinbergの手法を用いた分析

結果を示し，3.1 節に述べた本研究における時間補正の有効

性を示す．次の実験２では提案手法ともう一つのインクリメ

ンタル計算手法である静的インクリメンタル手法の比較を

行う．静的インクリメンタル手法については後述する．実験

データとしては，TDT（ Topic Detection and Tracing 

Evaluation）用の評価データの一部である 1998.1.1～

1998.6.30 の CNN ニュース記事 21587 件を使用した． 

4.1実験１ 
実験１では，パッチ手法と Kleinberg の手法による活性度

の分析結果の比較を行う．具体的な実験方法としては，最初

にあるトピックを記述するキーワード集合を１つ与え，全て

の記事について tf/idf による重み付けを考慮した余弦尺度

を用いて関連性の度合いを計算する．そして，関連性の度合

いが０より大きいすべての記事を対象とする． 

本実験では，CNN ニュース記事中に現れるトピック「Oprah 

Lawsuit」を特徴付ける 10 単語を tf/idf による重み付けを

用いた手法を用いて求め[8]，キーワード集合とした．具体

的なキーワード集合は｛Winfrei, oprah, rancher, cattl, 

Amarillo, defame, beef, texa, cow, cattlemen｝である．

また，各パラメタ値は，β=1.1，δ＝1，ρ=0.2 とした． 

図２は，バッチ手法と Kleinberg 手法による分析結果を示

す．横軸は 1998.1.1 から起算した日数を示し，縦軸は状態

を表しており上にいくほど活性度が高い状態を示す．また，

図３はトピック「Oprah Lawsuit」のラベルがついた記事が

それぞれの日に実際に到着した件数を示している．図３に示

されているように，Kleinberg の手法で得た状態遷移では，

全期間に渡って活性度の高い状態が出現している．一方，バ

ッチ手法では，図４に示した記事の到着パターンとの整合性

が高い結果が得られている．このように，Kleinberg の手法

では，現実の活性度からの乖離が大きい．それに対して，バ

ッチ手法から得た活性度は現実の活性度の変化により近い

ものとなっている． 

4.2実験２ 
実験２では，提案手法と静的インクリメンタル手法を比較

する．静的インクリメンタル手法とは次の手法である．すな

わち，全到着時間間隔列x = (x0, x1, …, xn-1)上のx0を含む

最初のウインドウを対象としてn/Tを求める．このn/Tの値を

以降のすべてのウインドウに対して用いる（すなわち，

を用いる）以外は，提案手法と全く同じ

計算を行う．静的インクリメンタル手法はインクリメンタル

な計算が可能である点は提案手法と同様であるが，ウインド

ウ毎の到着頻度の変化を考慮しないより単純な方法である．

いずれの手法の場合も，各ウインドウ毎にバッチ手法を適用

した結果により近い結果が得られる方が望ましい． 

ik x
kik exf αα −=)(

本実験では，実験１と同一のキーワード集合を与える．こ

こでは，ウインドウの幅を 60 日とした場合の実験結果にお

いて，最後の記事を含むウインドウに対する分析結果を示す．

図４，図５，図６は，それぞれ，バッチ手法，静的インクリ

メンタル手法，提案手法による結果である．なお，バッチ手

法の結果は，対象とするウインドウ内の文書群に対してバッ

チ手法を適用して得たものである．これらのグラフにおいて，

横軸は 1998.4.27 から起算した日数を示し，縦軸は状態を示

す．これらのグラフからわかるように，提案手法はバッチ手 
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図２  トピック「Oprah Lawsuit」の活性度の変化 

Fig. 2  Topic activation levels for “Oprah Lawsuit” 
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図３  トピック「Oprah Lawsuit」の記事の到着数 

Fig. 3  Arrivals of documents for “Oprah Lawsuit” 
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図４  バッチ手法による分析結果 
Fig. 4  Result by batch scheme for “Oprah Lawsuit” 
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図５  静的インクリメンタル手法による分析結果 
Fig. 5  Result by static incremental scheme 
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図６  提案手法による分析結果 
Fig. 6  Result by proposed scheme 

 
 

法を各ウインドウに適用した場合とほぼ同じ結果を与えて

いる．これに対して，静的インクリメンタル手法の分析結果

は，バッチ手法を適用した場合との乖離が大きい． 

 
5. まとめと今後の課題 
本研究では，文書の関連性と到着頻度の両者を考慮した時

系列文書ストリームに対するトピック活性度の分析をイン

クリメンタルに行う手法を提案した．また，ＣＮＮニュース

記事を用いた実験により，提案手法を用いることで，バッチ

手法とほぼ同様の分析結果を連続的に得ることが可能であ

ると見通しを得た． 
今後の課題としては，より多様なデータやトピックを用い

た詳細な実験検討や，適切なパラメタの選択方法の検討など

がある． 
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