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Abstract: ソーシャルメディアの発達によりWEB上に大規模文書ストリームが多数出現してお
り，それらをわかりやすく整理，説明することが強く求められている．近年，文書ストリームにおけ
るトピックの融合・分離に着目したトピックダイナミクスが注目されている．しかし，従来は，ト
ピックの活性度が考慮されていなかった．本研究では，新聞データを用いて日々のトピック間の関係
や活性度の変化を視覚的に分析できる TimeLineを用いた階層的可視化システムを提案する．

1 はじめに

日々刻々と変化する世界の情勢を把握することは，社
会を生きる人々の重要な関心の対象といえる．これま
で，世界の情勢は，新聞，ラジオ，テレビなどの主要メ
ディアに携わる人々によって，限られた紙面，時間制
限の中で情報の取捨選択せざるを得ない状況があった．
しかし，近年，WEB世界の発展により，世界情勢を伝
える発信源は無尽蔵に増え続け，主要メディアで取り
上げられなかった情報はもとより，ソーシャルメディ
アの発達により，これまで主要メディアの情報を知る
側であった人々が意見を述べ，情報の発信源としても
成長していることから，WEB空間に文書ストリーム
が無数に出現している．また，ソーシャルメディアが
報じる無数の情報は，主要メディアの報じる内容にま
で影響を及ぼし始めているため，主要メディアやソー
シャルメディアで生み出される無数のトピック間相互
に，複雑に影響し合う関係が成立しており，ダイナミ
クスが存在し得ると予想される．
そのようなトピックのダイナミクスを捉えるために

は，観測できる対象として，複数の文書ストリーム間
の関係を捉え，それらをわかりやすく整理，分析できる
環境を構築することが望ましいと思われる．ただし，文
書ストリームにおけるトピックは一定ではなく，日々，
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変容しており，ひとつのトピックが分離して発展・活
性化したり，複数のトピックが融合して活性化するな
ど，様々な変化・変動が起きている可能性がある．近
年，トピックの動的な変化を扱う研究 [1]や，時間軸上
で前後に位置するトピック同士の依存関係響に着目し
て時間展開を捉える研究 [2]，トピックの発生と消滅を
捉える研究 [3] や，さらにはトピックの分離・融合を扱
う研究 [4] など，トピックの時間依存性やトピック相
互の関係に着目した研究が注目されている．
ただし，生活や文化，政治や経済などの一般的なト

ピックには，政治の場合，例えば税金，外交，防衛な
ど，大局的に安定して存在し続けるトピックが存在す
る．これらのトピックは，完全に消滅するとは考えに
くいと思われる．一方，沖縄問題，尖閣諸島，オスプレ
イなどは，異なるトピックと言えるが，日々，活発に話
題になったり，沈静化したりと，変動する傾向がある
だけでなく，安定して存在する防衛トピックや，外交
トピックのいずれとも関係がある．ここで，一年間で
安定して存在する話題を年間主要トピック，日々，変動
の大きい話題をデイリートピックとしたとき，トピッ
クを階層的に捉えつつ，時間変化を捉える方法が考え
られる．その観点において，デイリートピックは，無
から発生したり，完全に消滅するのではなく，安定し
た複数の年間主要トピックと影響し合いながら，活性
度が高まったり，沈静化しているにすぎないと考える
ことができる．また，デイリートピック同士も，相互
に影響を及ぼし合いながら，分離して発展したり，相

人工知能学会 インタラクティブ 
情報アクセスと可視化マイニング研究会(第11回) 
SIG-AM-11-08

47-　　　-



互の依存関係に応じて融合するようなトピックである
と考える．我々は，複数存在する文書ストリームに対
して，安定した年間主要トピックと，変化・変動が起
きやすいデイリートピックの関係を，包括的に捉える
ことでトピックダイナミクスを分析できる可能性に期
待している．
そこで本研究では，生活や文化，政治や経済などの

主要なトピックが含まれる新聞データを用いて，トピッ
クを階層的に捉え，年間主要トピックとデイリートピッ
クとの関係を可視化しつつ，デイリートピック間の関
係や活性度の変化を時間軸に沿って視覚的に分析でき
るTimeLineを用いた階層的可視化ビジュアリゼーショ
ン法を提案する．本稿では，本研究の第一歩として，主
要メディアのトピックを階層的にTimeline上で捉えた
際の視覚的分析に関する可能性を探るため，毎日新聞
データセットを用いた実データによる実験で，提案シ
ステムの有効性を示す．
ただし，この方法では，トピックが分離や融合して話

題が活性化したのか，それとも沈静化したのかなどを
分析することができない．しかし，もし分離・融合とと
もに活性度がわかれば，より詳細に変動の様子を分析
できる可能性がある．また，年間を通して安定して存
在する年間主要トピックでも，活性度は変化している
可能性があり，デイリートピックとの関係度の強さも
変動している可能性がある．このため，年間主要トピッ
クがどの日に活性化しているかや，年間主要トピック
とデイリートピックの関係を可視化できれば，さらに
詳細に変動分析が可能になることが期待される．本研
究では，ダイナミクスの一面として，トピックの分離・
融合だけでなく，活性度を可視化し，さらに年間主要
トピックとデイリートピックとの関係度を可視化する
ことで，文書ストリームのダイナミクスにおいて，複
数の面から変動を分析することができるトピックダイ
ナミクスの階層化ビジュアリゼーション法を提案する．

2 提案法

本稿では、文書群の時系列データ（文書ストリーム）
として 1年間の新聞記事群を考え、そのトピックダイ
ナミクスの可視化法を提案する.

2.1 入力データ

ある年の新聞記事の全体（文書ストリーム）

D =

T∪
t=1

Dt

を入力データとする. ここに、T は文書ストリームの
総日数 (365または 366)であり、Dtは第 t日における

記事全体の集合

Dt = {dt,n |n = 1, · · · , Nt} (t = 1, · · · , T )

である. ただし、dt,n は第 t日の第 n記事であり、Nt

は第 t日における記事の総数である. 各記事 dt,nは、形
態素解析を行い、単語頻度ベクトル

xt,n = (xt,n,1, · · · , xt,n,V )

によりBoW(bag-of-words)表現する. ここに、各 xt,n,i

は、想定する語彙集合 {voc1, · · · , vocV }に対し、文書
dt,n における語彙 voci の出現回数である. V は、想定
する語彙の総数である.

2.2 年間主要トピックスの抽出

文書ストリームDにおける年間レベルでの主要トピッ
クの出現と消滅のダイナミクスを調べるために、文書群
データ {Dt | t = 1, · · · , T}を多重トピックを考慮した
文書の確率的生成モデルであるHDP-LDA(hierachical

Dirchlet Process - Latent Dirichlet Allocatio)[5][1] に
よりモデル化する.

各 tに対して、第 t日の記事群Dtを、それに属する
すべての記事を単純につなぎ合わせて一つの長い文書
と考え、単語頻度ベクトル

Xt = (Xt,1, · · · , Xt,V )

により BOW表現する. ここに、各Xt,i は

Xt,i =

Nt∑
n=1

xt,n,i

である. そしてHDP-LDAモデルに基づいて、観測デー
タ {Xt | t = 1, · · · , T}に対する、潜在トピック集合

Y = {y1, · · · , yL}

および、各潜在トピック y ∈ Y の下での単語生成ベク
トル

θy = (θy,1, · · · , θy,V )

を、それぞれ推定する. 我々は、各 y ∈ Y を文書スト
リームDの年間主要トピックと呼び、それら年間主要
トピックスを抽出し分析する.

まず、文書ストリーム Dの年間主要トピック y ∈ Y

が、第 t日にどのくらい活発であったかを、事後確率
を用いて、

fy(t) = P (y |Xt)

により測定する. 我々は、fy(t)を年間主要トピック y

の第 t日における活性度と呼ぶ. tに関する fy(t)の変
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動を調べ、年間主要トピック yのダイナミクスを分析
する.

また、各 y ∈ Y に対し、潜在トピック yの下での単
語生成ベクトル θy においてランキングを行うことに
よって yと関係がより深い単語を抽出することにより、
年間主要トピック yを説明する.

2.3 デイリートピックスの抽出

文書ストリームDにおける日レベルでのトピックに
ついて調べるために、各 tに対して、第 t日の文書群
Dt = {dt,k | k = 1, · · · ,Kt}を多重トピックを考慮した
文書の確率的生成モデルであるHDP-LDAによりモデ
ル化する. そして、HDP-LDAモデルに基づいて、観
測データ {xt,k | k = 1, · · · ,Kt}に対する、潜在トピッ
ク集合

Zt = {zt,1, · · · , zt,Kt}

および、各潜在トピック z ∈ Ztの下での単語生成ベク
トル

ϕt,z = (ϕt,z,1, · · · , ϕt,z,V )

を、それぞれ推定する. 我々は、各 z ∈ Zt を文書スト
リーム D における第 t日のデイリートピックと呼び、
それらデイリートピックスを抽出し分析する.

まず、任意の tに対して、第 t日の各デイリートピッ
ク z ∈ Zt を次の２つのやり方で説明する.

1. 事後確率 P (z |xt,k)が高い記事 dt,k を抽出する.

2. 単語生成ベクトル ϕt,z = (ϕt,z,1, · · · , ϕt,z,V ) に
おいて要素の値が大きい語彙 voci を抽出する.

また、デイリートピック z ∈ Zt がどのくらい活発で
あったかを、事後確率を用いて、

fz(t) =

Nt∑
n=1

P (z |xt,n)

により測定する. 我々は、fz(t) をデイリートピック
z ∈ Zt の活性度と呼び、デイリートピックスの活性度
を分析する.

次に、第 t日のデイリートピック z ∈ Ztがどの年間
主要トピック y ∈ Y と関係しているかを、単語生成ベ
クトル ϕt,z と θy のコサイン類似度で測定する. 我々
は、その値をデイリートピック z ∈ Zt と年間主要ト
ピック y ∈ Y の関係度と呼び、デイリートピックスと
年間主要トピックスの関係度を分析する.

次に、第 t日のデイリートピック z ∈ Ztが、翌日であ
る第 t+1日のデイリートピック z′ ∈ Zt+1とどのよう
に関係しているかを、単語生成ベクトルϕt,zとϕt+1,z′

のコサイン類似度で測定する. 我々は、その値をデイ

(a) 分離 (b) 融合

図 1: デイリートピックの分離と融合

リートピック z ∈ Ztとデイリートピック z′ ∈ Zt+1 の
関係度と呼び、隣接する日々のデイリートピックス間
の関係度を分析する.

2.4 トピックのダイナミクス

1年間の文書ストリーム全体に対し，HDP-LDA[5][1]

を適用すると，年間を通じた潜在トピックが得られる．
ただし，この年間を通じた潜在トピック（年間主要ト
ピック）は，年間を通じて安定して存在するトピック
の一面を捉えていると考えられるものの，日々の変動
を捉えてはおらず，この年間主要トピックだけに着目
してもダイナミクスを捉えることはできない．
一方，一日ごとに多数の情報源（新聞であれば多数

の記事）に対して HDP-LDAを適用すると，一日ごと
の潜在トピック（デイリートピック）が得られる．デ
イリートピックは，日々変動する話題内容の変容を捉
えている可能性があるだけでなく，日ごとに変化し得
る潜在トピック数の変動も捉える可能性がある．図 1

は，ある日に得られたデイリートピックを番号で表し，
次の日に得られたデイリートピックとの関係を線で結
んだ様子を示しているが，線の太さに関係の強さを割
り当てている例である．このような潜在トピックの可
視化を実現すれば，図 1(a)のように，第 t− 1日のデ
イリートピック zt−1,1 が，第 t日のデイリートピック
zt,7 と zt,2 に分かれるようなトピックの分離を捉え得
る可能性がある．また，図 1(a)のように，第 t日のデ
イリートピック zt,7, zt,3, zt,2が，第 t+1日のデイリー
トピック zt+1,4 に集中するようなトピックの融合を捉
える可能性もあるため，デイリートピック間のダイナ
ミクスを捉える可能性がある．

3 提案システムデザイン

提案システムの概観を図 2に示す．図 2のように，提
案システムは，四つのViewで構成される．基本となる
View Aは，年間主要トピック y ∈ Y の全体をタイム
ライン上に可視化するものである．View Bは，View
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図 2: 四つの Viewで構成される提案システムの概観

A に表示された一つの年間主要トピック y ∈ Y の詳
細を可視化するものである．View Cは，View Aに表
示されたある日 tに対応する活性度の高いデイリート
ピックと，日 t− 1と日 t+ 1に対応する活性度の高い
デイリートピックとの関係度の強さを可視化するもの
である．View Dは，個々のデイリートピックで出現確
率の高い単語のランキング上位や，デイリートピック
z ∈ Ztと年間主要トピック y ∈ Y の関係度の強さを可
視化するものである．次に，これら四つの Viewにつ
いて，個々に詳細を説明する．

3.1 年間主要トピックタイムライン：View A

提案法では，年間主要トピック y ∈ Y に関して，日単
位で活性度 fy(t)を算出することができる．活性度は，
高い状態を赤，中間を白，低い状態を青で表す．図 2

の View Aは，その可視化の様子を示したものである．
この View Aにより，ユーザは，どの年間主要トピッ
クがいつ活性化しているかを確認することができる．

図 3: 年間主要トピック y ∈ Y における各日の活性度

また，View A 上の年間主要トピック名を押すと，
View B により，年間主要トピックの詳細を確認する
ことができ，View A上の日名を押すと，日 tに含まれ
るデイリートピックに関する詳細を知ることができる．

3.2 年間主要トピックの詳細：View B

一つの年間主要トピックに焦点を当て，より詳しい
情報を提示する Viewである．より詳しい情報として，
横軸を日とした一年，縦軸を活性度とした図 3のグラ
フを通じて，活性度のより細かい変化を確認すること
ができる．
また，図 2の View Bにおいて，右上部にフォント

サイズの異なる単語を確認することができる．これは，
年間主要トピック y ∈ Y において，Bag of words表現
された単語の出現確率の高さをフォントサイズの大き
さで表現したものである．これにより，年間主要トピッ
ク y ∈ Y と関連の高い単語のランキング上位を確認す
ることができる．
また，図 2の View Bにおいて，右下部にある棒グ

ラフを拡大したものが図 4である．これは，年間主要
トピック y ∈ Y とある日 tのデイリートピック z ∈ Zt

との関係度ランキングを表しており，ランキングの上
位が降順に整列されている．これにより，View Bを用
いて注目している年間主要トピック y ∈ Y が，ある日
tのデイリートピック z ∈ Zt とどのような関係にある
かを確認することができる．また，図 4のように，各
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図 4: 年間主要トピック y ∈ Y からみたデイリートピックス
Zt の関係度ランキング

デイリートピック z ∈ Ztの棒グラフの左側には単語生
成ベクトル ϕt,z = (ϕt,z,1, · · · , ϕt,z,V ) において要素の
値が大きい語彙 vociの Top 5が表示されている．これ
により，活性度の高い z ∈ Ztが，どのような単語に強
い関係を示すかがわかり，その z ∈ Ztが表す潜在的ト
ピックの内容を調べる足がかりとなる．

3.3 第 t日の詳細：View C

図 2の View Cでは，View Aに表示された第 t日
のデイリートピックス Zt に関する詳細が確認できる．
図 2の View Cの左側にある棒グラフを拡大した一例
が図 5である．これは，第 t日に抽出されたデイリー
トピック z ∈ Zt を活性度 fz(t)によってランキングを
行い，降順に可視化したものである．これにより，各
デイリートピック z ∈ Ztの活性度の値がわかり，活性
度のランキングもわかるため，どのデイリートピック
がどの程度活性化しているかを確認することができる．

図 5: デイリートピック z ∈ Zt の活性度ランキング

また，図 2の View Cの右側では，第 t日だけでな
く，第 t−1から第 t+1日までのデイリートピック間の
関係度の変化がわかるだけでなく，日ごとにデイリー
トピック Ztの活性度に関するランキング情報が可視化
されるため，デイリートピック間の関係度と活性度の
変化を同時に分析することができる．この可視化につ

図 6: デイリートピック z ∈ Zt と年間主要トピックス Y と
の関係度

いては，3.5で説明する階層的トピックダイナミクス分
析と関連が深いため，3.5で詳細に説明を行う．

3.4 各デイリートピックの詳細：View D

図 2の View Dは，View Cにおいて，一つのデイ
リートピックの詳細情報を見るため，注目するデイリー
トピック z ∈ Zt を押した際に表示されるものである．
図 2の View Dの右側には，注目するデイリートピッ
ク z ∈ Zt での voci を確認することができる．これに
より，デイリートピックの内容を調べる足がかりとな
る．また，図 2の View Dの左側にある円グラフを拡
大したものが図 6である．図 6は，各デイリートピッ
ク z ∈ Zt と各年間主要トピック y ∈ Y の関係度を円
グラフで表現したものである．これにより，デイリー
トピックがどの年間主要トピックと関係が強いかを知
ることができる．また，異なるデイリートピックの円
グラフを図 2の View Cの右側の部分で同時に表示す
ることができる．この機能を用いれば，図 7のように，
表示することで，数日間のデイリートピック間の関係
度の変化や活性度の変化を同時に分析できるだけでな
く，さらに，個々のデイリートピック z ∈ Ztと年間主
要トピック y ∈ Y との関係度を円グラフを通じて確認
することができるため，デイリートピックの分離・融
合に関するダイナミクスだけでなく，階層的に活性度
や関係度のダイナミクスを分析できる可能性がある．

3.5 階層的トピックダイナミクス分析

図 7は，図 2のView C右側にある数日間のデイリー
トピックタイムラインにおいて，いくつかのデイリー
トピックに関する年間主要トピックとの関係率を示す
円グラフを同時に可視化した例である．
この可視化により確認できることは，まず，第 t− 1

日から第 t + 1日までの各日に抽出されたデイリート
ピック z ∈ Ztの個数が変化する様子である．図 7にお
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図 7: デイリートピックのタイムラインを用いた階層的トピックダイナミクス分析

いて，第 t−1日には二つのデイリートピック zがあり，
第 t日には三つのデイリートピック，第 t+1日には二
つのデイリートピックがあることが見てとれる．また，
各デイリートピックは，日ごとに活性度ランキングに
基づいて縦方向に降順で整列されているため，各日の
最も上に位置する z ∈ Ztが，その日に活性度が最も高
いデイリートピックとなる．さらに，各 fz(t)は，図 7

右にあるような白から赤の色で着色されているが，こ
れは，活性度の値を示している．これにより，たとえ，
ある日の活性度が最も高いデイリートピックであって
も，他の日と比較すると，活性度に差があることを視
認できる．例えば，第 t− 1日では，zt−1,6が最も活性
度が高く，第 t日では，zt,7 第 t+ 1日では，zt+1,4が
最も活性度が高いデイリートピックであることが見て
とれるが，第 t− 1日の zt−1,6や第 t2日の zt,7よりも，
第 t+1日では，zt+1,4の赤色の彩度が最も高いことが
見てとれる．つまり，活性度の変化をより詳しく視認
することができる．
次に，第 t − 1日のデイリートピック zt−1,1 は，第

t日で活性度が最も高い zt,7 と，活性度が低い zt,2 に
分離している可能性があることや，第 t日の特に zt,7
と zt,3 が，第 t + 1日では zt+1,4 に融合していること
がわかる．zt+1,4は，第 t− 1日から第 t+1日の中で，
最も彩度の高い赤を示していることから，何かが起き
ている可能性を期待させる．このように，活性度を用
いると，分離や融合の観点だけでなく，より詳しくデ
イリートピックの変化を捉えることができる可能性が
ある．
さらに，図 7では，デイリートピックの分離・融合

に関係していると見なした第 t− 1日の zt−1,1，第 t日
の zt,7 と zt,2，第 t + 1日の zt+1,4 に関するデイリー
トピックと年間主要トピックとの関係率を示す円グラ
フを選択的に同時表示した様子を示している．円グラ
フの色は，図 7左端にあるように，年間主要トピック
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図 8: 各 tの記事数 n

y ∈ Y を識別するために割り当てた色であり，図 7の
各円グラフの変遷から，分離・融合に携わるデイリー
トピックと関係度の高い年間主要トピックが変化して
いる様子も視認できることがわかる．このように、提
案可視化法では，年間主要トピックとデイリートピッ
クを階層的に捉えながら活性度や関係度の動的な変化
を視覚的に分析できることがわかる．

4 実施例

4.1 実験データ

本研究では実験データとして，毎日新聞データベー
スより，2013年 1月 1日から 2013年 12月 31日の新
聞記事の中で１面，２面，３面，経済面，社会面の記
事を文書ストリームとして使用した．１日あたりの記
事数 nのグラフを図 8に示す．これによりおおよそす
べての日において偏りなく記事が書かれていることが
分かる．また，これらの記事において，１日に１回以
上出現している単語という条件のもと BOW表現に変
換した．その語彙の総数は，1,333となった．
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図 10: t=7/21のデイリートピックタイムライン
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図 9: デイリートピック数 k の変動

4.2 実験

2013年の実験データに対し，潜在トピック推定法を
適用したところ，抽出された年間主要トピック y ∈ Y

の総数は 18個となった．また，各 t日において，デイ
リートピックを推定したところ，各 t日のディリート
ピック数Ktは，図 9 に示すような結果となった．図 9

の横軸は tとなっており，縦軸は各 t日のディリート
ピック数となっている．すべての日において，デイリー
トピックが一定数以上生成されていることや，日によっ
て数が変動していることが確認できる．
2013年のデータを用いて可視化システムの View A

を表示させたのち，ディリートピックの詳細として，t=7

月 21日を選択し，View Cを表示した．このとき，階
層的トピックダイナミクス分析が可能なディリートピッ
クタイムラインを表示させたものが図 10である．2013
年，7月 21日は，参院選挙の開票日であり，第 t−1日
はその前日，第 t+1日は化参院選挙の開票日直後の日
となる．図 10より，第 t日のディリートピック zt,1が
第 t+1日のディリートピック zt+1,4と zt+1,7に分離し
ている様子が見てとれる．ただし，ディリートピック
間の関係度の強さが可視化されているだけでなく，活
性度ランキングと活性度の値が可視化されているため，
第 t日のディリートピック zt,1 は，活性度ランキング
上トップで，活性度もかなり高い第 t+1日のディリー
トピック zt+1,4と結ばれている．しかし，第 t日のディ
リートピック zt,1 は，むしろ活性度ランキングが低め
の第 t + 1日のディリートピック zt+1,7 と関連が強い
ことがわかる．ただし，第 t日のディリートピック zt,1
と第 t + 1日のディリートピック zt+1,7 は，活性度を
示す色がほぼ同色であることから，活性度は変化して
いないが，zt,1や zt+1,7よりも，より活性度の高いディ
リートピック（例えば zt+1,4）が第 t+1日に現れ，上
位を占めてたと解釈できる可能性がある．
ところで，第 t+ 1日のディリートピック zt+1,4 は，

第 t日のディリートピック zt,1 と zt,3 が融合したもの
であると解釈できる可能性がある．また，これらの zt,1
と zt,3 に関して，年間主要トピックとの関係率を示す
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円グラフを表示させたところ，図 10より，zt,1は，ほ
ぼ黄緑の年間主要トピックと関係し，zt,3は，ほぼ青の
年間主要トピックと関係していることがわかる．さら
に，zt,1 と zt,3 が融合したと解釈した zt+1,4 の円グラ
フを確認すると，その主要な年間主要トピックは，ほ
ぼ黄緑の年間主要トピックと青の年間主要トピックで
あることが見てとれるため，zt,1と zt,3の融合したもの
が zt+1,4 であるという解釈をより裏付けている可能性
が期待される．ディリートピック zt,1，zt,3，zt+1,4 の
それぞれと関連の深い第 t + 1日の新聞記事をランキ
ングしたことろ，以下のような記事と関連が高かった．
zt,1 は，エジプトでの武装勢力の攻撃に関する記事や，
中国の影響力を懸念する記事，中国でのテロ行為．zt,3
は，投開票日の話題や，与党と野党の攻防．zt+1,4は，
自民圧勝，ねじれ解消，アベノミクスが指示されたと
いう解釈が報じられた記事であった．この事例の解釈
は，ユーザに委ねるものの，提案可視化法では，ディ
リートピックの分離・融合の観点だけでは捉えきれな
い，より詳細なトピックダイナミクスの分析が可能にな
る点で，提案法の有効性が示唆されていると思われる．

5 まとめ
本研究では，文書ストリームに対し，タイムライン

上で，日々のデイリートピックの関係度を可視化する
ことで，分離・融合するデイリートピック間のダイナミ
クスを分析するだけでなく，年間主要トピックとデイ
リートピックの階層的な関係を示しながら，トピック
の活性度を可視化することで，より多くの観点からダ
イナミクスを視覚的に捉える文書ストリームのトピッ
クダイナミクスにおける階層的ビジュアリゼーション
法を提案した．提案法では，まず，文書ストリームに
含まれる文書情報を１年単位で BOW表現し，未知数
の潜在的な多重トピックをパラメータ学習によって決
定できる HDP-LDAを用いて推定する．ただし，１年
間すべての文書データにHDP-LDAを適用して年間主
要トピックを推定し，日々の文書データに HDP-LDA

を適用してデイリートピックを推定する．次に，年間
主要トピック yに関して，第 t日における活性度 fy(t)

およびデイリートピック zに関して，活性度 fz(t)を求
める．そして，年間主要トピックとデイリートピック
の関係度を求める．このようにして得られた年間主要
トピックとデイリートピックに関して階層的に文書ス
トリームにおけるトピックダイナミクスを活性度，関
係度の観点から可視化し，視覚的分析が可能な環境を
構築した．
実データとして，毎日新聞データベースを文書スト

リームと見なし，階層化ビジュアリゼーション法を含
む提案法の有効性を評価した．2013年のデータを用い
ることにより，提案法では，まず，活性度をデイリート
ピックの活性度ランキング用い，さらに色を用いて活

性度の値を可視化することで，デイリートピックの分
離・融合を捉えるだけでなく，分離したデイリートピッ
クが活性化したのか，沈静化したのか，また，融合し
たデイリートピックが活性化したのか，沈静化したの
かという情報に加え，活性度の値はどの程度変化した
のかがわかり，より詳しくデイリートピックの活性度
の変化を分析できる可能性を示した．また，注目した
デイリートピックの年間主要トピックとの関係率を示
す円グラフを選択的，かつ複数同時に可視化すること
により，分離・融合しているデイリートピックと，年間
主要トピックの関係が，変わらない場合や変化するこ
とを確認することができ，文書ストリームのトピック
ダイナミクスを階層的に分析できる可能性も示し，提
案法の有効性を示した．
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