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1 はじめに 

近年、学術分野において論文データを中心としたリポ

ジトリの整備が進んでいる。著名な例としては DBLP[1]、

ADS[2]、ArXiv[3]、PUPMED[4]､MEDLINE[5]などが

ある。このような論文データベースに対して分析を行う

ことにより、各分野における研究トピックの抽出や、主

要論文の抽出、研究者ネットワークの抽出などが可能と

なる。なかでも、研究トピックの変遷は各分野の発展過

程をデータベースから抽出する技術であり、近年よく研

究されている[8]。 

一方、文書データにおけるトピック検出は、活発に研

究がなされており、p-LSI[6]、LDA[7]など確率モデルに

基づく研究が多くなされている。これに対して、近年で

は、文書-単語分布行列に対して非負行列分解を適用する

ことにより、文書中のトピックを検出する手法が注目さ

れている。 

そこで、本研究では非負行列分解に基づき論文データ

ベースからトピックの変遷を抽出する手法を提案する。

具体的には、文書集合を重複した時間区間ごとに分割し、

引用情報を考慮した上で特徴抽出を行う。得られた特徴

に対して、非負行列分解を適用し、トピック検出を行う。

さらに、隣接する時間区間におけるトピック群同士を、

共通する文章を手掛かりに関連づけ、トピックの変遷を

検出する。 

2  非負値行列分解（NMF） 

NMF（Non-negative Matrix Factorization）とは入力

として与えられた非負行列を近似的に二つの非負行列に

分解する手法である。NMF を使用すると、入力データ

行列における頻出パターンを抽出できる。NMF は画像

認識における特徴量抽出や信号処理におけるスペクトル

分解などにも使用されている[9]。 

文書をベクトル化して得られる、𝑁𝑑 × 𝑁𝑓  の行列𝐴 

（𝑁𝑑  は文書数、𝑁𝑓 は単語数）に対して NMFを適用する

と、𝐴 ≈ 𝑊𝐻 を満たす、𝐾 × 𝑁𝑓 の行列 𝐻 と、𝑁𝑑 × 𝐾 の行

列 𝑊 の二つの行列に分解できる（𝐾 はトピック数）。 
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ここで、行列 𝐻 を見ることで、各トピックの単語分布が

わかる。また行列 𝑊 を見ることで、各文書がどのトピッ

クにどれだけ関連しているかを知ることができる。それ

によってトピックに基づく文書のソフトクラスタリング

が可能となる。 

しかしながら、NMF は解析的に行うことができない

ため、損失関数を設定し、それを最適化することで分解

を行うのが一般的である。式（1）は損失関数の一例であ

る。以下の式を 𝑊 ≥ 0, 𝐻 ≥ 0 という条件の下で最適化す

ることで行列分解ができる。 

𝐿 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛
𝑊,𝐻

‖𝐴 − 𝑊𝐻‖𝐹
2 ・・・(1) 

‖・‖
𝐹

2
：フロベニウスノルム 

3  提案手法 

 本論文では NMF をベースにおいた、トピックの変遷

を検出する手法を提案する。 
 

3.1 文書集合の行列化 
 

 提案手法では、時間経過によるトピックの変遷の検出

するため、データセットをある一定の期間で分割する。

その際、前後の時間区分におけるトピックが滑らかに接

続されるように、隣接する時間区分同士をオーバーラッ

プさせる。 

 時間区分で分割された文書集合を行列に変換する。各

文書の特徴量は bag-of-words とし、TF-IDF 等の手法で、

ベクトル化する。また、文書のコンテンツはタイトル、

アブストラクトとする。こうして時間区分 𝑡 における論

文を並べて行列としたものを 𝑋(𝑡) とする。このとき行列 

𝑋(𝑡) の大きさは 𝑁𝑑
(𝑡)

× 𝑁𝑓となる（𝑁𝑑
(𝑡)
は時間区分 𝑡 にお

ける文書数、𝑁𝑓 は単語数）。 

ここで、論文におけるトピック抽出において、引用情

報は重要な手掛かりになる点に着目する。そこで、ある

論文から引用されている論文の情報も文書行列に組み込

むことを考える。すなわち、行列 𝑋(𝑡) が引用している論

文集合を 𝑋(𝑡)と同様に行列に変換し、得られた行列を 

𝐶(𝑡)  とする。このとき行列 𝐶(𝑡)  のサイズは 𝑁𝑐
(𝑡)

× 𝑁𝑓  と

なる（𝑁𝑐
(𝑡)

 は時間区分 𝑡 における論文が引用している論

文の数）。 
 

3.2 トピックの抽出 
  

この節では引用情報を組み込んだ、トピック抽出のた

めの新しい行列分解を提案する。ある論文で引用されて

いる論文は、引用元の論文と共通のトピックを持ってい
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る可能性が高いと考えられる。そこで、本論文では引用

情報を考慮した行列分解を行う。具体的には、論文行列 

X(𝑡) と引用論文行列 C(𝑡)  を結合した行列に対して NMF

を適用する（図 1）。行列分解は式 (2) に示す損失関数の

最適化によって行う。 
 

𝐿 = 𝑎𝑟𝑔  𝑚𝑖𝑛 
𝑊𝑋

(𝑡)
,𝑊𝐶

(𝑡)
,𝐻(𝑡) 

‖𝑋(𝑡) − 𝑊𝑋
(𝑡)

 𝐻(𝑡)‖
𝐹

2
+ 𝛿‖𝐶(𝑡) − 𝑊𝐶

(𝑡)
𝐻(𝑡)‖

𝐹

2

+ 𝛼‖𝐻(𝑡)‖
1

+ 𝛽 ‖(
𝑊𝑋

(𝑡)

𝑊𝐶
(𝑡))‖

1

・・・(2) 

 

パラメータ 𝛿 によって引用文献がトピックに与える影響

力を調節できる。パラメータ 𝛿 が 0 に近づくほど引用論

文がトピックに与える影響力は小さくなり、∞ に近づく

ほど引用論文がトピックに与える影響力は大きくなる。 

損失関数は KKT 条件より導出される更新式 (3)、(4)、

(5) を適用し最適化する。 
 

𝑊𝑋
(𝑡)

= 𝑊𝑋
(𝑡)

∗
[𝑋(𝑡)𝐻(𝑡)𝑇

− 𝛽]

[𝑊𝑋
(𝑡)

𝐻(𝑡)𝐻(𝑡)𝑇
]
・・・(3) 

𝑊𝑐
(𝑡)

= 𝑊𝑐
(𝑡)

∗
[𝐶(𝑡)𝐻(𝑡)𝑇

− 𝛽]

[𝑊𝐶
(𝑡)

𝐻(𝑡)𝐻(𝑡)𝑇
]
・・・(4) 

𝐻(𝑡) = 𝐻(𝑡) ∗
[𝑊𝑋

(𝑡)𝑇

𝑋(𝑡) + 𝛿𝑊𝐶
(𝑡)𝑇

𝐶(𝑡) − 𝛼]

[𝑊𝑋
(𝑡)𝑇

𝑊𝑋
(𝑡)

𝐻(𝑡) + 𝛿𝑊𝑐
(𝑡)𝑇

𝑊𝐶
(𝑡)

𝐻(𝑡)]
・・・(5) 

∗  ：アダマール積 

 

図 1．引用論文を考慮した行列分解 

出力された行列 𝑊𝑋
(𝑡)

 は各文書がもつトピックの割合を

表現する行列である。ここで、その割合に閾値を設ける

ことでトピックベースのクラスタリングを行う。時刻 𝑡 

のトピック 𝑖 に分類される、オーバーラップした期間に

おける文書集合を 𝑇𝑖
(𝑡)
であらわす。 

 

3.3 トピック間の類似度の算出 
 

 3.2 節では各時間区分におけるトピックおよび各トピッ

クに関連する文書集合が抽出された。次に、隣接する時

間区分におけるトピックについて、それが十分類似して

いれば、同じトピックであると判定する。類似トピック

の判定には、トピックベクトルの類似性やトピックに含

まれる共通の文書数を利用することが考えられる。  

本研究では検討の結果後者を利用することとした。具体

的には以下のように定式化される。 
 

𝑠𝑖𝑚(ℎ𝑖
(𝑡)

, ℎ𝑗
(𝑡−1)

) =
|𝑇𝑖

(𝑡)
∩ 𝑇𝑗

(𝑡−1)
|

|𝑇𝑖

(𝑡)
∪ 𝑇𝑗

(𝑡−1)
|
・・・(6) 

 

・ℎ𝑖
(𝑡)

:   時間 𝑡 における 𝑖 番目のトピック 

4．実験 

 提案手法の評価のために、論文データベース ArXiv[3]

を対象に 1995 年から 2014 年までの論文、およびそれぞ

れの論文が引用している論文を取得し、手法を適用した。 

 図 4 は本手法で検出されたトピックの変遷の一部であ

る。図における四角形は抽出されたトピックを表し、内

部にトピックを形成する単語が記載されている。2012 年

におけるトピック「hole, black, horizon, accret, entropi, 

gravit, charg, solut」を起点として、2011 年、2013 年

のトピックの中から類似度の大きいものを探して結合さ

せたものであり、線の濃さはトピック間のつながりの強

さを表している。トピックの内容の変遷、およびトピッ

クの分岐、併合を検出できていることがわかる。 

 

図 4. トピックの変遷の例 

5．まとめ 

 本論文では非負値行列分解を用いたトピックの抽出、

変遷を検出する手法を提案した。実験より、提案手法に

よってトピックの抽出および変遷の検出が出来ることが

示された。 

 今後の課題として、抽出されたトピックの妥当性の検

証を行う必要があると考えられる。また別データセット

への適用、異なるパラメータによる比較実験、ユーザイ

ンタフェースの拡充などが挙げられる。 
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