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あらまし 新興技術のトピックやトレンドを理解することは，企業や研究機関が技術開発の意思決定をする際に有
益である．BERTopicは，Transformeを活用したトピックモデリング手法であり，高い精度でトピックの推定を行
うことが可能である．本研究では，多目的強化学習の枠組みでトピックモデルとトピックのトレンド予測モデルを
同時最適化する手法を提案する．具体的には，トピックの類似度（Topic Diversity，Embeddings Similarity，Trend

Divergence）を状態（State）として扱い，報酬（Reward）の最大化を目指す．Coherenceと Topic Diversityをトピッ
クモデルの報酬として，予測値と実測値の乖離度（Euclidean Distance）をトピックのトレンド予測モデルの報酬とし
て扱うことで，トピックモデルとトピックのトレンド予測モデル双方を考慮した同時最適化が可能となる．建築分野
の特許文書を用いた実験の結果，提案手法を使用することで，比較手法よりも精度が高いトピックの抽出と将来のト
ピックのトレンド予測が可能であることが確認できた．
キーワード トピックモデル，テキストマイニング，自然言語処理応用，LLM

1 序 論
新興技術のトピックやトレンドを理解することは，企業や研
究機関が技術開発の意思決定をする際に有益である．一方，科
学論文や特許などの文献情報から，新興技術のトピックやトレ
ンドを理解することは非常に困難で，多大な努力と費用が必要
である [1]．
トピックモデルは，文書集合からトピックを自動で推定す
る手法であり，「文書分類」「テキスト要約」「検索」「推薦」な
ど，幅広い領域で利用されている [2] [3]．代表的なトピックモ
デルとして，潜在ディリクレ配分法（LDA） [4]や，ニューラ
ルトピックモデル（NTM）[5] [6]が存在し，大規模言語モデル
（LLM）の登場以降は，文脈表現をトピックモデルに導入する
試みが盛んになっている．
BERTopic [7]は，Transformerを活用したトピックモデルで
あり，高い精度でトピックの推定を行うことが可能である．ま
た，BERTopicはさまざまな拡張機能をサポートしている．例
えば，merge topicsは類似するトピック同士を結合することが
できる．さらに，BERTopicの拡張機能を利用することで，時
間経過に伴うトピックの変化を分析することも可能である．こ
れにより各トピック出現頻度が時刻ごとにプロットされるため，
トピックのトレンドがこれまでどのように変化したきたかを確
認することができる．
本研究では，BERTopicと予測モデルを使用することで，ト
ピックのトレンド予測を行う．さらに，多目的強化学習の枠組み
でトピックモデルとトピックのトレンド予測モデルを同時最適
化する手法を提案する．具体的には，トピックの類似度（Topic

Diversity，Embeddings Similarity，Trend Divergence）を状
態（State）として扱い，CoherenceとTopic Diversityをトピッ

クモデルの報酬として，予測値と実測値の乖離度（Euclidean

Distance）をトピックのトレンド予測モデルの報酬として扱う
ことで，トピックモデルとトピックのトレンド予測モデル双方
を考慮した同時最適化が可能となる．
実験では，はじめに DQNの枠組みでモデル学習が適切に行

われているか否かを確認した．次に，トピックモデルとトピッ
クのトレンド予測モデルの同時最適化を行うことで，両モデル
を考慮した学習が行えているか否かを確認した．前者に関し
ては，DQN学習前後の Coherence， Topic Diversity，予測値
と実測値の乖離度（Euclidean Distance）を比較することでト
ピックモデルとトピックのトレンド予測モデルの性能がそれぞ
れ向上するかを検証した．後者に関しては，トピックモデルの
みで最適化を行った場合と，トピックモデルとトピックのトレ
ンド予測モデルの同時最適化を行った場合で実験結果を比較
するこで，両モデルを考慮した学習が行えているか否かを検証
した．
建築分野の特許文書を用いた実験の結果，提案手法を使用す

ることで，比較手法よりも高いトピックの抽出と将来のトピッ
クのトレンド予測が可能であることが確認できた．
本研究の貢献は次の通りである．
（ 1） 多目的強化学習に基づき，トピックモデルとトピック
のトレンド予測モデルを同時最適化する新しい手法を提案した．
（ 2） 提案手法により，トピックモデルとトレンド予測モデ
ルの精度が向上することを実験的に示した．

2 関 連 研 究
トピックモデルは，文書が生成される過程を，確率を用いてモ

デル化した確率的生成モデルであり，代表的な手法として，潜
在ディリクレ配分法（LDA） [4]やニューラルトピックモデル
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図 1: BERTopicの拡張機能である Dynamic Topic Modelingの結果

図 2: 提案手法のアーキテクチャ

（NTM） [5] [6]が存在する．また，トピックモデルの派生モデ
ルも存在し，Bleiらの Dynamic Topic Model（DTM) [8]は時
間変化を扱った代表的なトピックモデルである．しかし，DTM

は将来のトピックのトレンド予測を目的としておらず，筆者の
調べではトピックの時間変化と将来のトピックのトレンド予測
双方を学習としたモデルは存在しない．１，２節では，本研究
に関連したトピックモデル手法を概説し，提案手法との関係を
述べる．３節では本研究に使用する予測モデルを紹介する．

2. 1 BERTopic: Neural topic modeling with a class-

based TF-IDF procedure

LDA [4]や Non-Negative Matrix Factorization (NMF) [9]

といった従来のモデルでは，文書を Bag of Words（BoW）と

して記述しており，トピックの生成にトークンの出現頻度の
みしか考慮していない．そのため BoWの入力では，単語間の
関係や文脈を考慮しないため，トピック抽出の際に単語間の
関係や文脈を考慮することができないという問題がある．一
方 LLM 登場以降、LLM のテキストエンべーディング技術を
トピックモデルに導入する試みが盛んになっており，文脈を考
慮したトピックの生成において大きな成果を示している [10]．
Top2Vec [11]や HDBSCAN [12]では，単語とクラスタのエン
ベーディングを作成し，クラスタのセントロイド（重心）から
トピック表現を抽出する手法であり，LLMのテキストエンべー
ディング技術を導入したトピックモデルの学習の有効性が確認
された．一方セントロイドベースのクラスタリングアプローチ
を利用したトピックモデルは，クラスタの重心に近い単語がそ
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のクラスタを最も代表すると仮定している．しかし，実際はク
ラスタの中心がクラスタの重心となるという仮定が成り立たな
い場合も多く，クラスタにおける単語の重要度は考慮されてい
ないという問題が存在する．
BERTopic [7]は，TransformerとクラスベースのTF-IDFを
活用して，クラスタにおける単語の重要度を考慮したトピック
モデルであり，高い精度でトピックの学習を行うことが可能
である．また，BERTopic の拡張機能である Dynamic Topic

Modeling を利用することで，各タームにおけるトピックの出
現頻度シーケンスを手に入れることができ，トピックのトレン
ドがこれまでどのように変化したきたかを確認することができ
る．図 1は Dynamic Topic Modelingの結果である．
本研究では，トピックの学習精度の高さと時系列コーパスを
扱うことが可能であるという理由から，トピックモデルの学習
に BERTopicを採用する．

2. 2 強化学習に基づくトピックモデルの学習
Reinforcement Learning for Topic Models [13] は，強化学
習の枠組みを利用してトピックの学習を行うトピックモデル手
法である．LDA [4]などの従来のトピックモデルは，元の文書
の再構成に焦点を当ており，トピックの質を向上させるという
本質の問題に取り組んでいない [14] [15] [16] [17]．
Reinforcement Learning for Topic Models では，強化学習
の枠組みを利用して，Coherenceを最大化するようトピックを
反復的に学習する．アーキテクチャの詳細は以下の通りであ
る．はじめに，行動（Action）は高い Coherenceスコアを持つ
単語を文書中からサンプリングし，サンプリングされなかった
単語を文書からマスクする．次に，単語間の潜在的なトピック
の分布を状態（State）とし，トピックを学習する．最後に，報
酬（Reward）に，トピックの一貫性を図る Coherenceを利用
することで，より高い Coherenceスコアを持つ単語により高い
重みを割り当てることが可能となる．
Reinforcement Learning for Topic Models はより高度なト
ピック抽出とトピックの一貫性の測定の両方において優れたパ
フォーマンスを示している．
本研究では，Reinforcement Learning for Topic Models の
枠組みを応用して，トピックモデルとトピックのトレンド予測
モデル双方のリファインメント手法を構築する．

2. 3 時系列モデル
本研究では，BERTopicと予測モデルを使用することで，ト
ピックのトレンド予測を行う．一方，トピックのトレンドはさ
まざまな因子によって決定づけられるため，トピックの出現頻
度シーケンスをそのまま予測モデルで学習することは不適切な
学習結果を招いてしまう恐れがある．例えば，異なるトレンド
を持つトピックを同一の予測モデルで学習することは不適切な
結果を招いてしまう可能性が高く，予測結果の信頼度も低いも
のとなる．
複雑なシステムをモデル化する際には，システムを部分的
に分析する手法が一般的である．この手法は複数モデル学習

（multiple model learning）と呼ばれる [18]．交通状況の予測な
どの分野では，多くの場合で時系列シーケンスのクラスタリン
グを事前ツールとして使用している例が存在する [19] [20]．
本研究もこのアイデアを借用し，トピックのトレンド予測

のプロセスをクラスタリング部分と予測部分に分割して実行
する．はじめに BERTopic の拡張機能である Dynamic Topic

Modeling から取得したトピックの出現頻度シーケンスデータ
を自然なクラスタに分割する．次にクラスタごとの予測モデル
を利用することで，トピックのトレンド予測を実行する．クラ
スタはシステムをより正確に表すことができるため，予測精度
と予測結果の信頼度を向上させることが期待できる．
本研究では，時系列クラスタリングモデルとして Time-

SeriesKMeans [21]，予測モデルとして Prophet [22] を使用す
ることで，トピックのトレンド予測を実施する．

3 提 案 手 法
本研究では，BERTopicと予測モデルを使用することで，ト

ピックのトレンド予測を行う．さらに，多目的強化学習の枠組
みでトピックモデルとトピックのトレンド予測モデルを同時最
適化する手法を提案する．具体的には，類似するトピックを結
合することでトピックの更新（リファインメント）を実行する．
多目的強化学習の枠組みでは，トピックペアの類似度（Topic

Diversity，Embeddings Similarity，Trend Divergence）を状
態（State）として扱い，状態（State）を受け取ったエージェン
トが報酬（Reward）が最大となるようトピックの結合判定を行
う．この際，トピックモデルの報酬として Coherenceと Topic

Diversityを，トピックのトレンド予測モデルの報酬として予測
値と実測値の乖離度（Euclidean Distance）を扱うことで，ト
ピックモデルとトピックのトレンド予測モデル双方を考慮した
同時最適化が可能となる．
提案手法の概要を示した図が図 2である．提案手法は２つの

ステップで構築される．STEP1では，トピックのトレンド予測
の枠組みを構築する．STEP2では，トピックモデルとトピッ
クのトレンド予測モデルの同時最適化を行う．

3. 1 トピックのトレンド予測の枠組みを構築
STEP1では，トピックのトレンド予測の枠組みを構築する．

BERTopic [7]は，Transformerを利用したトピックモデル手法
であり，高い精度でトピックの推定を行うことが可能である．
次に BERTopic の拡張機能である Dynamic Topic Modeling

を使用し，各タームにおけるトピックの出現頻度シーケンスを
取得する．
トピックのトレンド予測モデルは，2. 3節の説明の通り，時

系列クラスタリングモデルの TimeSeriesKMeans [21] と予測
モデルの Prophet [22]を使用して行う．具体的には，Dynamic

Topic Modeling から取得したトピックの出現頻度シーケンス
を，TimeSeriesKMeansを利用しクラスタに分割し，Prophet

を利用することでクラスタごとに予測を行う．以上のプロセス
を経て，トピックのトレンド予測の枠組みを構築する．
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図 3: 環境とエージェントの関係

3. 2 トピックモデルとトピックのトレンド予測モデルの同時
最適化

STEP2では，類似するトピックを結合することでトピック
の更新（リファインメント）を実行する．トピックペアの類似
度（Topic Diversity，Embeddings Similarity，Trend Diver-

gence）を状態（State）として扱い，状態（State）を受け取っ
たエージェントが報酬（Reward）が最大となるようトピックの
結合判定を行う．トピックモデルの報酬として Coherence と
Topic Diversityを，トピックのトレンド予測モデルの報酬とし
て予測値と実測値の乖離度（Euclidean Distance）を扱うこと
で，トピックモデルとトピックのトレンド予測モデル双方を考
慮した同時最適化が可能となる．
以下のサブセクションにて，DQNによる多目的強化学習の
枠組みの詳細を説明する．
3. 2. 1 状態 (State)

状態 (State)は，３つのトピックペアの類似度（Topic Diver-

sity，Embeddings Similarity，Trend Divergence）で構成され
る．Topic Diversity を St,1，Embeddings Similarity を St,2，
Trend Divergenceを St,3 で表すと状態 St は以下のようにあら
わされる．なお，tは各学習のステップ値である．

St = {St,1, St,2, St,3} (1)

Topic Diversity は，トピック同士の構成単語（上位 10 語）
に同一単語がどれだけ含まれるかを測るための指標である．同
一単語が複数含まれる場合 Topic Diversityは 0に近づき，同
一単語が一つも含まれない場合 Topic Diversity は 1 となる．
Topic Diversity が０に近いほど類似しているトピックペアで
ある．一般に Topic Diversity はトピックモデルから生成され
るすべてのトピックを対象に計算されるが，本件研究における
強化学習の環境ではトピックのペアに対して Topic Diversity

を計算する．
Embeddings Similarity は，トピックペアの Embedding の

cosine 類似度である．BERTopic は sentence-transformers を
利用してトピックを生成しているため，各トピックは Embed-

dingをもつ．Embeddingの cosine類似度が 0に近いほど類似
しているトピック同士である．
Trend Divergence は，トピックペアのトレンド乖離スコア

の平均である．トピックの出現頻度シーケンスを p，Time-

SeriesKMeans で時系列クラスタリングの中心線を c とする．
なお，cはそれぞれのクラスタに所属するトピックの出現頻度
シーケンスを pの平均で構成される．pと q のユークリッド距
離を d(p, q)とすると Trend Divergenceは以下のような式で表
すことができる．

d(pa, ca) + d(pb, cb)

2
(2)

Trend Divergence が高いほど，トピックのトレンド把握の
際にノイズとなり，Trend Divergenceが低いほど，トピックの
トレンドの中心である．
3. 2. 2 行動 (Action)とエージェント
行動 (Action) では，トピックのペアを結合するか否か決定

する．α0 をトピックを結合しないという行動，α1 をトピック
を結合するという行動とすると行動空間は以下のようにあらわ
される．

A = {α0, α1} (3)

エージェントは，トピックペアの類似度 (St,1, St,2)とトピッ
クのトレンド乖離度（St,3）双方を考慮して行動を決定する．
St,1, St,2 に基づいてトピックを結合するか否か判定すること
で，よりよいトピックの生成が可能となる．また，St,3 に基づ
いてトピックを結合するか否か判定することで，トピックのト
レンド予測精度の向上が期待される．高い報酬が得られる行動
(Action)に，より高い確率を割り当てられ，エージェントはそ
の確率に基づいて行動 (Action) を選択する．エージェント行
動は以下のようにあらわされる．ϵの確率でエージェントがラ
ンダムな行動 (Action) をとるようにすることで，探索と活用
の双方を考慮できるよう設計する．

 α
R← A if random < ϵ

argmin
α

f(State) else
(4)

3. 2. 3 環境 (Environment)

環境 (Environment) ではエージェントが結合判定をするト
ピックペアの順序を提供する．環境 (Environment)は，トピック
ペア a, bとトピックペアの結合判定指標 St = {St,1, St,2, St,3}
を含んでいる．エージェントは各ステップ t ごとに環境 (En-

vironment)から St が与えられ，トピックペア a, b を結合する
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か否か判定する．環境 (Environment) がエージェントに与え
る St の順序は，本研究では学習の対象とはせず，あらかじめ
トピックの類似度等を参考に作成する．エージェントは，環境
から与えられた状態 St に基づいて，以下のように行動 At を決
定する．ただし，fa は DQNネットワークを指す．

At = argmin
a

fa(St) (5)

環境とエージェントの関係は，図 3のようになる．
3. 2. 4 報酬 (Reward)

報酬 Rt は，トピックモデルの報酬 Rt,1 とトピックのトレン
ド予測モデルの報酬Rt,2で構成される．トピックモデルの報酬
Rt,1 はさらに Coherence の報酬 Qt,1 と Topic Diversity の報
酬 Qt,2 で構成される．α は Coherence と Topic Diversity の
報酬の調整を担い，β はトピックモデルとトピックのトレンド
予測モデルの報酬の調整を担う．結合しないという判定をエー
ジェントがとった場合は，報酬 Rt は 0となる．以上の定義よ
り，報酬は以下の式となる．

{
Rt = 0 if At = 0

Rt = β ·Rt,1 + (1− β) ·Rt,2 else
(6)

ただし，

Rt,1 = α ·Qt,1 + (1− α) ·Qt,2 (7)

はじめにトピックモデルの報酬 Rt,1 の説明をする．Coher-

enceと Topic Diversityをトピックモデルの報酬として扱うこ
とで，トピックモデルのリファインメントが可能となる．Qt,1

はトピックペアの結合前後で Coherence が増加したか否かで
決定する．Qt,2 はトピックペアの結合前後で Topic Diversity

が増加したか否かで決定する．以上より，Qt,1 と Qt,2 は以下
のように決定する．

{
Qt,1 = 1 if Coherencet > Coherencet−1

Qt,1 = −1 else
(8)

{
Qt,2 = 1 if Topic Diversityt > Topic Diversityt−1

Qt,2 = −1 else

(9)

トピックのトレンド予測モデルの報酬 Rt,2 は，トピックペア
の結合前後で，予測値と実測値の乖離度Qt,3 が減少したか否か
で決定する．トピックの出現頻度シーケンスを p，トピックの
出現頻度シーケンスの予測値を p̂，pと q のユークリッド距離
を d(p, q)とすると Rt,2 は以下のような式で表すことができる．

{
Rt,2 = 1 if Qt,3 > 0

Rt,2 = −1 else
(10)

ただし，

Qt,3 =
d(pa, p̂a) + d(pb, p̂b)

2
− d(pab, p̂ab) (11)

4 実 験
実験では，はじめに DQNによる多目的強化学習の枠組みで

モデル学習が適切に行われているか否かを確認した．次に，ト
ピックモデルとトピックのトレンド予測モデルの同時最適化を
行うことで，両モデルを考慮した学習が行えているか否かを確
認した．前者に関しては，DQN学習前後の Coherence，Topic

Diversity，予測値と実測値の乖離度（Euclidean Distance）を
比較することでトピックモデルとトピックのトレンド予測モデ
ルの性能がそれぞれ向上するかを検証した．後者に関しては，
トピックモデルのみで最適化を行った場合と，トピックモデル
とトピックのトレンド予測モデルの同時最適化を行った場合で
実験結果を比較するこで，両モデルを考慮した学習が行えてい
るか否かを検証した．

4. 1 データセット
本研究では，日本語の時系列コーパスとして「建築分野に関

連した特許文書（1999 年から 2022 年）」を使用した．総文書
数は，21352件である．

4. 2 性能評価指標
提案手法は，トピックモデルとトピックのトレンド予測モデ

ル双方の精度を検証する必要がある．トピックモデルの性能
評価指標として，Coherence u-mass と Topic Diversity を導
入した．また，トピックのトレンド予測モデルの性能評価指標
として，Euclidean Distanceを導入した．いずれの評価指標も
3. 2. 4節で説明したトピックモデルの報酬とトピックのトレン
ド予測モデルの報酬と同一である．
Coherence u-mass は，トピックの品質・一貫性を評価する

指標であり，以下の式で定義される．

C(t;V (t)) =

M∑
m=2

m−1∑
l=1

log
D(v

(t)
m , v

(t)
l ) + 1

D(v
(t)
l )

(12)

ここで，V (t) = v
(t)
1 , ..., v

(t)
M はトピック tの上位M 個の単語

集合，D(v)は単語の出現文書数，D(v1, v2)は単語の共起文書
数である．
次に，Topic Diversityは以下のようにあらわされる．Topic

Diversityはトピック同士の構成単語 (上位 10語)に同一単語が
どれだけ含まれるかを測るための指標である．同一単語が複数
含まれる場合Topic Diversityは 0に近づき，同一単語が一つも
含まれない場合 Topic Diversityは 1となる．Topic Diversity

が 0に近いほど冗長なトピックを生成しており，1に近いほど
多様なトピックを生成していることを示す．
Euclidean Distanceは，予測値と実測値のユークリッド距離

(乖離度)であり，予測値と実測値が近い場合，スコアは０に近
づく．本研究では，使用した時系列コーパス「建築分野に関連
した特許文書（1999 年から 2022 年）」の最終年 2022 年のト
ピックの出現頻度をテストデータとして扱った．
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4. 3 実 験 設 定
報酬で導入した αと βを複数用意して交差検証を行う．実験
で使用した Q関数は，10の隠れ層サイズをもつネットワーク
層 3層で構成され，活性化関数として ReLU関数を使用した．
学習の最適化は，学習率が 0.0005の Adamで実行した．その
ほかのハイパーパラメータの設定として，学習回数を 50，環境
のステップ数を 63，DQNのバッファ数を 50，バッチ数を 16，
エージェントがランダムな行動をとる確率 ϵを 0.1と設定した．

4. 4 実 験 結 果
本節はじめで説明した通り，本研究では二つの検証事項を確
認するための実験を行う．検証事項の一つ目は，DQNの枠組
みでモデル学習が適切に行われているか否かである．検証事項
の二つ目は，トピックモデルとトピックのトレンド予測モデル
の同時最適化を行うことで，両モデルを考慮した学習が行えて
いるか否かである．以下，各検証事項の実験結果を紹介する．
4. 4. 1 検証事項 1

検証事項 1 では，DQN の枠組みでモデル学習が適切に行
われているか否かを検証する．方法としては，DQN 学習前
後の Coherence， Topic Diversity，予測値と実測値の乖離度
（Euclidean Distance）を比較することでトピックモデルとト
ピックのトレンド予測モデルの性能がそれぞれ向上するかを確
認した．
実験の結果は以下の通りである．なお，TCは Topic Coher-

ence u-mass，TDは Topic Diversity，EDは Euclidean Dis-

tanceを表す．また，以下の結果は αが 0.3，β が 0.5のものを
採用した．

表 1: 検証事項 1の結果
TC TD ED Train ED Test

Before 0.65687 0.97 0.02081 0.08918

After 0.66019 0.98116 0.01958 0.08025

表 1を確認すると，Coherence，Topic Diversity，Euclidean
Distanceいずれのスコアも DQNの学習後に向上していること
が確認できる．
図 6，4，5は，報酬で導入した αと β を複数用意して交差
検証を行った結果である．乖離度は結合後にどれだけ減らせた
かを加算しているため，上昇すればするほど精度が向上してい
ることを示している．いずれの場合も学習回数を経るほどモデ
ルの精度が向上していることが確認できる．
以上の結果より，提案手法を用いることで，トピックモデル
とトピックのトレンド予測モデルの精度がそれぞれ向上するこ
とが確認できた．
4. 4. 2 検証事項 2

検証事項 2では，トピックモデルとトピックのトレンド予測
モデルの同時最適化を行うことで，両モデルを考慮した学習が
行えているか否かを検証する．方法としては，トピックモデル
のみで最適化を行った場合と，トピックモデルとトピックのト
レンド予測モデルの同時最適化を行った場合で実験結果を比較

するこで，両モデルを考慮した学習が行えているか否かを確認
した．
トピックモデルのみで最適化を行う場合では，3. 2. 1節で紹

介した３つのトピックペアの類似度（Topic Diversity，Embed-

dings Similarity，Trend Divergence）のうち，トピックのトレ
ンド予測モデル部分に関係する Trend Divergenceを除いたト
ピックペアの類似度（Topic Diversity，Embeddings Similar-

ity）を状態として使用した．また，トピックモデルのみで最適
化を行う場合は，トピックのトレンド予測モデル部分に関係す
る報酬を取り除くため報酬のパラメータ β を 0とした．
実験の結果は以下の通りである．Singleはトピックモデルの

みで最適化を行ったモデル，Jointは同時最適化を行ったモデル
(提案手法)であり，Jointは表 1の Afterと同一である．また，
Singleの報酬パラメータ αは 0.3，β はトピックのトレンド予
測モデル部分に関係する報酬を取り除くため 0 とした．Joint

の報酬パラメータはそれぞれ αが 0.3，β が 0.5である．

表 2: 検証事項 2の結果
TC TD ED Train ED Test

Single 0.66031 0.97926 0.01994 0.08469

Joint 0.66019 0.98116 0.01958 0.08025

Singleモデルと Jointモデル双方のトピックモデルの精度を
比較してみると，Coherence は Single モデル，Topic Diver-

sityは Jointモデルの方が高い結果となった．また，Euclidean
Distanceのスコアは Jointモデルの方がより高い精度を持つこ
とが確認できた．Singleモデルと Jointモデルで結合されたト
ピックのうち５件を表示したものが図 7と図 8である．

4. 5 実験の考察
実験結果より，提案手法を用いることでトピックモデルとト

ピックのトレンド予測モデルの精度がそれぞれ向上することが
確認できた．また，トピックモデルとトピックのトレンド予測
モデルの同時最適化の枠組みを用いることで，両モデルを考慮
したトピックのリファインメントが行われていることが定量的
には確認できた．
一方で，図 7と図 8を確認してみると，Singleモデルと Joint

モデル双方で直観的には類似していないがトピックが結合され
ている事例が確認できる．この理由としては，２つ考えられる．
一つ目が，トピック数が減ること自体がトピックモデルの報酬
となってしまい適切な報酬の設計がされていない点である．二
つ目が，人間がトピック同士が直観的に類似しているか判断す
る基準と Topic Diversityとの間にズレが生じている点である．
例えば，Topic Diversityでは「養生」と「養生方法」，「空調シ
ステム」と「空調」は全く別の単語として認識されてしまうと
いった問題が生じる．これらの問題に対処するため，再度報酬
の設計と Topic Diversityの調整を行う必要がある．

5 考察と結論
本研究では，BERTopicと予測モデルを使用することで，ト
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ピックのトレンド予測を行い，さらに，DQNによる多目的強化
学習の枠組みでトピックモデルとトピックのトレンド予測モデ
ルを同時最適化する手法を提案した．実験を通して，提案手法
を用いることでトピックモデルとトピックのトレンド予測モデ
ルの精度がそれぞれ向上することが確認できた．また，トピッ
クモデルとトピックのトレンド予測モデルの同時最適化の有効
性が定量的には確認できた．
一方で，図 7と図 8を確認してみると，直観的には類似して
いないがトピックが結合されている事例が確認できる．この理
由としては，２つ考えられる．一つ目が，トピック数が減るこ
と自体がトピックモデルの報酬となってしまい適切な報酬の設
計がされていない点である．二つ目が，人間がトピック同士が
直観的に類似しているか判断する基準と Topic Diversityとの
間にズレが生じている点である．今後の課題として，報酬の設
計と Topic Diversityの調整を行うことでこれらの問題を解決
し，さらなる実験と考察を行う必要があると考えられる．
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(a) α 0.3, β 0.3 (b) α 0.3, β 0.7 (c) α 0.7, β 0.3 (d) α:0.7, β:0.7

図 4: Coherenceの比較

(a) α 0.3, β 0.3 (b) α 0.3, β 0.7 (c) α 0.7, β 0.3 (d) α:0.7, β:0.7

図 5: Topic Diversityの比較

(a) α 0.3, β 0.3 (b) α 0.3, β 0.7 (c) α 0.7, β 0.3 (d) α:0.7, β:0.7

図 6: Euclidean Distanceの比較

図 7: Singleモデルで結合されたトピック

図 8: Jointモデルで結合されたトピック
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