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There are several kinds of methods to extract topic from text data. However, different kinds of topic are demanded 

depending on a situation. Some people want to know abstract topic, which is frequently mentioned in the text data, while 

other people want to know more concrete topic which is not so much mentioned in the text data. Generally, the resolution of 

topic is adjusted by clustering parameters, but it doesn’t fit well with the resolution referred above. We adapted two other 

parameters, which are the upper limit of the number of the nodes and the threshold of jaccard index, to test how these 

parameters affect the topic. 

 

1. 序論 

多量のテキスト群に潜在する，テーマや話題を表す単語群を

トピックと呼ぶ．これらの単語群を抽出する方法として，トピック

モデリングを利用し，テキスト群に潜在する話題を単語群によっ

て表す手法（LDA）[Blei 2003]や，単語の共起に基づいたネット

ワークのクラスタリングによって，テキストから単語群を抽出する

手法[樋口 2001]がある．このような，限られた単語群によって多

量のテキストに存在する話題を表現する方法は，VOC などの大

量のテキストを処理する場面でも有効であると考えられる．しか

し，トピックからユーザが類推する話題は，トピックに含まれる単

語によって異なるため，適切なトピックの抽出が課題となってい

る．本稿では，トピックと，そこから得られる話題との関連性を明

らかにするため，トピック抽出に影響をあたえるパラメータと，トピ

ックが表す話題との関連性を検証した． 

2. トピック抽出 

2.1 トピック抽出の過程 

今回適用したクラスタリングによるトピック抽出は以下の過程

から成る．すなわち，(i)テキストを形態素解析によって単語に分

解する過程と，(ii)単語が同じテキスト中に出現していることを条

件に，単語をノード，共起関係をエッジとして共起ネットワークを

生成する過程と，(iii)共起ネットワークのエッジから特徴的なエッ

ジを選別する過程と，(iv)階層性クラスタリングにより，共起ネット

ワークから単語群（トピック）を抽出する過程である．  

(i)の形態素解析には kuromoji[Atilika 2014]を使用し，名詞，

形容詞，動詞のみを解析対象とした．(ii)では，1単語を 1ノード

とし，共起回数を重みとしたエッジでノード間を結んだ．この時，

共起の定義を「同じ文中に出現していること」とした．(iii)におけ

るエッジ選別の指標には，jaccard係数[Manning 2002]を採用し

た． (iv)のクラスタリング手法には，高速に計算できる

modularity[Aaron 2004]を採用した． 

2.2 トピック抽出のパラメータ 

本稿で述べるトピック抽出には，2.1 で述べたトピック抽出過

程(ii)~(iv)それぞれに対応するパラメータ 3つが存在する．  

2.2.1  ノード（単語）を選別するパラメータ 

 (ii)に対応するパラメータは，共起ネットワーク生成の際に使

用するノード数の上限である．ネットワーク計算の際，ノード数の

増加に伴い計算時間は爆発的に増加する．そのため，ネットワ

ーク作成前にノード数の上限値 wthre を設け，出現回数の高い

単語，上位 wthre個を選別する． 

2.2.2  エッジを選別するパラメータ 

 (iii)に対応するパラメータは，エッジ選択の基準である

jaccard 係数の閾値 jthreである．これは， jaccard 係数が jthre以

下のエッジを除去する閾値である．ノード a と b を結ぶエッジの

jaccard係数 j(a,b)は以下の式で表される． 

                                      

ここで，e(a)はノード aに繋がる全てのエッジを指し，|e(a)|は e(a)

の個数を指す．jaccard 係数はある単語 a,b が同じ文中に出現

する確率を指しており，単語同士の繋がりの強さを示している． 

2.2.3 クラスタの大きさを決めるパラメータ 

 (iv)に対応するパラメータは，クラスタリングにおいて各クラス

タの大きさを決定する閾値Qthreである．modularity計算の過程

では，ノード a,b 間の親和度Qabを，a,b の組合せ毎に計算し，

この値がQthre を上回った組合せを同じクラスタに含めていく．

ノード a,b 間のQabは以下の式で表される． 

                                 

この時，m は全エッジ数を指す． 

wthreはネットワーク構造におけるノードの選別，jthreはエッジの

選別，Qthreはクラスタリングの度合いに対応している． 

3. トピック抽出結果  

トピック抽出の検証に，実運用されている VOC データベース

から取得した VOC，29000 件を使用した．抽出したトピックの例

を表 1〜3 に示す．表にあるように，トピックは複数の単語の組

合せから成る． 表１に，wthreを 200から 1600に変化させた時の

トピックを示す．この時，jthreは 0.05，Qthre は，0.0 とした．表 2

には，jthreを 0.05から 0.1に変化させた時のトピックを示す．この

時 wthreを 200，Qthreを 0.0とした．表 3には，Qthreを 0.0から

-0.05 に変化させた時のトピックを示す．この時，wthreを 200，jthre

は 0.05 とした．各条件で，内容が近いと思われるトピックを人為
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的に選択し，同じ行に列記した．抽出したトピックの内，パラメー

タ変更によって変化したトピックを選択した．  

4. 考察 

modularity による単語の共起ネットワークのクラスタリングによ

り，トピックを抽出した．この時，種々のパラメータ設定によって，

トピックが示す話題がどのように変化するかを考察する．パラメ

ータを調整すると，トピックに含まれる単語数が変化する．この

変化がトピックの示す話題に与える影響には，主に 2 種類があ

ると考えられる．例として，表 3にある(価格,安い)というトピックが

(価格,用紙,安い,購入)に変化する場合は，単語が増える事によ

ってトピックの示す話題に具体性が増す場合と考えられる．他

方， (プリント,出力) が(コピー,プリント,出力,カラー,モノクロ)に変

化した場合は，インターネット接続に関する類語が増え，概念が

拡大したと解釈出来る．このように，パラメータ調整によるトピック

の変化には，具体性増加と概念拡大の 2種類存在する． 

4.1 ノード選別パラメータ (wthre)の影響 

wthre を大きくした時のトピックは，より具体性が増した細かい

話題に言及する傾向にある．例として，表 1 の(消耗品,届く)は

(消耗品,届く,自動,埼玉)に変化している．これは，wthreの増加に

よって，今までトピック候補になかった出現頻度の低い，より具

体性の高い単語がトピックに含まれるようになったからと考えら

れる．表 1 にある 2 種類のパラメータで抽出した各トピックを官

能評価したところ，トピックが変化したものの内，具体性を増した

トピックが 12件，概念が拡大したものが 7件であった． 

4.2 エッジ選別パラメータ (jthre)の影響 

一方 jthreを上げると，共起の少ない単語同士の連結が除去さ

れるため，トピックに含まれる単語の数は減少した．jthre は単語

同士の関連の強さを表しているため，この数値を上げると，互い

に関連の強い単語のみがトピックとして抽出されるようになる．こ

れは，表 2 にある(文書,FAX,受信)が(FAX,受信)に変化した事

からも，話題の具体性を減少させる方向に働く．4.1，と同様にト

ピックの官能評価を行ったところ，jthre の減少によって，具体性

が増したものが 17件，概念が拡大したものが 5件であった． 

4.3 クラスタリングのパラメータ (Qthre)の影響 

Qthre を小さくすると，トピックの示す話題は概念が拡大する

傾向にあった．表 3にある (接続,ネット) が(接続,LAN,ネット,無

線)に変化した場合と，(プリント,出力) が(コピー,プリント,出力,カ

ラー,モノクロ)に変化した場合は，インターネット接続，あるいは

プリンターに関する類語が増え，概念が拡大したと解釈出来る．

4.1，4.2 と同様に，変化したトピックの官能評価を行ったところ，

具体性が増したものが 4 件，概念が拡大したものが 12 件であ

った． 

4.4 2種類のトピック変化 

前述の通り，トピック抽出のパラメータを変化させた時，トピッ

クの示す話題は「概念拡大」と「具体性増加」の 2 通りに変化す

ると考えられる．この事は概念カテゴリーという言葉を使って以

下のように解釈出来る．具体性が増した例として，パラメータ調

整によって「価格−高い」から「価格−用紙−高い」に変化したトピ

ックを考える．ここで，「価格」が評価軸，「高い」は評価語，「用

紙」は評価対象という概念カテゴリーに属しているとみなす．新

たに加わった「用紙」という単語は，評価対象の概念カテゴリー

に属し，これは変化前のトピックに無かった概念カテゴリーであ

る．このように，既存のトピックに無い概念カテゴリーに属する単

語が加わる場合を，具体性増加と捉える事が出来る．これに対

して，「価格−用紙−高い」が「価格−用紙−インク−高い」に変化

した場合を，概念拡大の例とする．この例で，「用紙」，「インク」

は共に評価対象に該当する単語であるが，「インク」が加わる前

に既に評価対象の語「用紙」がトピックに存在している．このよう

に，トピックに含まれるべきいくつかの概念カテゴリーを仮定した

時，既に単語がある概念カテゴリーに新しく単語が追加された

時は，概念が拡大し，新たな概念カテゴリーに単語が追加され

る場合，具体性が増加すると考えられる． 

5. まとめ 

 上述の通り，パラメータ調整による，トピックの示す話題の変化

には，類語増加による概念拡大と，具体性の増加の 2種類が存

在した．今回検証した 3つのパラメータの内，Qthreの増加は概

念拡大， wthreの増加，及び jthreの減少は具体性の増加をもたら

す傾向がある事が判明した．そして，これらの違いは，トピック内

に同一の概念カテゴリーに属する単語が存在するか否かによっ

て生じた．今回得られたこの知見を活かし，概念拡大，具体性

増加の望む方向に抽出トピックを変化させられる技術の開発を

目指す．  
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表 3 Qthre別抽出トピックの例 

Qthre=0.0 Qthre=-0.05 

(価格,安い) (価格,用紙,安い,購入) 

(接続,ネット)  (接続,LAN,ネット,無線) 

(プリント,出力) (コピー,プリント,出力,カラー,

モノクロ) 

 

表 2  jthre別抽出トピックの例 

jthre=0.05 jthre=0.1 

(作業,報告,状況,稼働,サポート,終了)  (稼働,報告) 

(文書,FAX,受信)  (FAX,受信) 

(コピー,プリント,出力,カラー,モノク

ロ)  

(カラー,モノ

クロ) 

 

表 1 wthre別抽出トピックの例 

wthre=200 wthre=1600 

(価格,安い) (安い,価格,用紙) 

(消耗品,届く) (消耗品,自動,届く,埼玉) 

(最新,バージョン) (最新,ファームウェア) 

         (予算,申請) (来期,申請,予算) 
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