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単語の非定常性を考慮したツイートストリームの分類:
接尾辞配列による学習
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あらまし Twitterのツイートに代表される，時間経過と共にデータの性質が変化する文書ストリームに対する分類モ
デルを提案する．ツイートを解析して得られた文書ストリーム分類における課題，特に，データの性質が単語毎に異
なるスケールで変化する問題について，提案手法は，各単語の出現確率過程の非定常性をモニタリングし，単語毎に
長期的・短期的なデータに基付いて推定された 2つの確率を切り替えることで解決する．そして，全文検索インデッ
クスの一つである単語接尾辞配列（WSA）を利用した提案手法の実装方法について示す．WSAの利用により，提案
モデルは学習と分類処理において，単語 nグラムの出現に関する時間影響を効率的に扱うことができる．性質の異な
る 3つの実データセットを用いて評価実験を行ったところ，提案手法が従来手法よりも高い分類精度を実現した．
キーワード Twitter,文書分類,データストリーム，コンセプトドリフト，接尾辞配列，管理図
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Abstract We propose a classification model of tweet streams in Twitter, which are representative of document streams whose

statistical properties will change over time. Our model solves several problems that hinder the classification of tweets; in par-

ticular, the problem that the probabilities of word occurrence change at different rates for different words. Our model switches

between two probabilities based on full and recent data for each word by monitoring the word non-stationarity on the proba-

bility of word occurrence. This switching enables our model to achieve both accurate learning of stationary words and quick

responses to bursty words. We then explain how to implement our model by using a word suffix array, which is a full-text

search index. Using the word suffix array allows our model to handle the temporal attributes of word n-grams effectively.

Experiments on three tweet data sets demonstrate that our model offers statistically significant higher classification accuracies

than conventional temporally-aware classification models.
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1. は じ め に

マイクロブログサービス，特に Twitter は新たなリアルタイ
ム情報基盤として爆発的な成長を続けており，2012 年現在，
Twitter では 1 日あたり 2 億件以上のツイート（自身の状況や
雑感などを表す上限 140 文字の短い文書）が投稿されている．
Twitterの様に，リアルタイム性が高く膨大な量のデータが生成
されるメディアにおける文書ストリームの自動分類は，データ
マイニングにおける重要な課題であり，時間経過と共にデータ
の性質が変化する点が学習を非常に難しくする．

特に，ツイートストリームでは，バースト性の高い（出現頻
度が急増した）単語への素早い適応と，変化の少ない単語につ
いての正確な学習に関するトレードオフが大きな問題となる．
従来の文書ストリーム分類手法では，文書単位での時間的な選
択や加重により変化に適応するため，ツイートストリームの分
類では高い精度を実現することができない．
本研究では，各単語の出現確率過程の非定常性をモニタリン

グし，単語毎に長期的・短期的なデータに基付いて推定された
2つの確率を切り替えることで上記のトレードオフを解決する
モデル P-Switchを提案する．そして，単語接尾辞配列（word



suffix array; WSA）[1]による提案手法の実装方法を示す．WSA

の利用により，単語 nグラムの時間影響が効率的に扱えるよう
になると共に，学習・分類処理を分散・並列化できる．
論文の構成を以下に示す．2.章にて文書ストリーム分類に関

する従来研究を示す．3.章にてツイートストリームにおける変
化の解析を行い，課題を整理する．4. 章に提案手法を，5. 章
にWSAによる実装方法を示す．6. 章ではハッシュタグ付きツ
イートによる話題分類の評価実験を行って，提案手法が従来手
法よりも高い分類精度を実現したことを示す．最後に，7. 章に
て結論を示す．

2. 文書ストリーム分類

本章では，文書ストリーム分類の問題定義と関連研究につい
て示した後，本研究の位置付けを示す．

2. 1 コンセプトドリフト
コンセプトドリフト（concept drift）とは，学習対象の基とな

る，陽に与えられない統計的な性質が時間と共に変化すること
を指す [2], [3]．文書ストリームは時間順に整列されて連続的に
与えられるものであるため，高精度な文書分類を実現するには，
コンセプトドリフトの存在を考慮する必要がある．
考慮すべき変化の種別としては以下の 3つが挙げられる．
[C1] 急激な変化（sudden shift）
[C2] 緩やかな変化（gradual drift）
[C3] 周期的な変化（recurring themes)

2. 2 問 題 定 義
文書ストリーム分類の問題定義は，以下の 3つに大別できる．
[P1] Test-Then-Train (Incremental) [4]～[7]

分類モデルは，各時刻 t = 1, 2, . . .において，クラスラベル
なしの文書 dt を一つ受け取り，クラス ĉt に分類する．分類後，
dt についての真のクラスラベル ct が与えられる．

[P2] Test-Then-Train (Chunk) [8]～[12]

分類モデルは，各時刻 t において，クラスラベルなしの文
書集合 Dt = {dt,1, dt,2, . . .}を受け取り，dt,m ∈ Dt をクラス
ĉt,m にそれぞれ分類する．分類後，Dt についての真のクラス
ラベル集合 Ct = {ct,1, ct,2, . . .}が与えられる．

[P3] Train-And-Test [13]

分類モデルは，各時刻 nにおいて，クラスラベルありの訓練文
書集合D∗

t = {(d∗
t,1, c

∗
t,1), (d

∗
t,2, c

∗
t,2), . . .}と，クラスラベルなし

のテスト文書集合Dt = {dt,1, dt,2, . . .}を受け取り，dt,m ∈ Dt

をクラス ĉt,m にそれぞれ分類する．
また，P3の形式で全てのデータを受け取った後にバッチ学習

を行う研究も取り組まれている [14]～[17]．
2. 3 関 連 研 究
コンセプトドリフトの存在を考慮した文書分類のためのアプ

ローチは，次節より示す 3つのグループに大別できる．
2. 3. 1 Instance selection

instance selectionは，時刻 nで与えられたテスト文書を正し
く分類するために，過去に与えられた訓練文書を適切に選択し
て学習するアプローチである．時間窓に基づく手法が代表的で
あり [6]～[9]，分類モデルは，固定/可変サイズの時間窓に含ま

れる最近の文書に適合するようにモデルを常時更新することで
変化に対応する．

2. 3. 2 Instance weighting

instance weightingは，過去に与えられた訓練文書を時刻で重
み付けして学習するアプローチであり，新しい文書ほど大きな
重みを与えることで，環境の変化に適応しようとする手法が一
般的である [6], [9], [11], [15]～[17]．
しかし，instance selection，weightingともに変化 C1と C2の

トレードオフ関係の解決が難しく，両方に適応可能な手法は未
だ提案されていない．また，これらは最近の文書を重視するも
のであるから，変化 C3を効率的に扱えない．

2. 3. 3 Ensemble methods

Ensemble methodsは，過去に構築した分類モデルを保持・統合
して利用することで変化に適応するアプローチ [5], [10], [12], [13]

であり，主に，変化 C2や C3に対して有効である．このアプ
ローチでは，一定の期間ごとに，あるいは分類精度が悪化した
際に，古いモデルや分類精度の低いモデルを削除して新しいモ
デルを追加することで，学習対象の変化に適応する．

2. 4 本研究のスコープ
本研究では，最も基本的な問題定義である P1を扱い，変化

C1と C2への適応のトレードオフ問題の解決を目指す．我々の
手法は instance weightingの一種であり，文書単位で重み付けを
行う従来手法に比べて，単語単位での変化に適応可能な点が新
しい．また，提案手法を ensemble methods へ拡張することに
よる変化 C3への効率的な適応は今後の課題とする．

3. データ解析: ツイートストリーム

本章では，Twitterのツイートストリームについてハッシュタ
グで定義される話題の変化に関する解析を行った結果と，従来
手法による話題分類の精度について示し，課題を整理する．

3. 1 データセット
2011年 9月 13日から 26日の期間に，Twitter社が提供する

Streaming API の statuses/filter（指定した文字列が含まれるツ
イートが収集可能）を利用して，表 1に示す 3つのデータセッ
ト: NPB（日本野球機構 12 球団に関するツイート），TV（日
本のテレビジョン放送局 7局に関するツイート），MLB（米メ
ジャーリーグ 30球団に関するツイート）を収集した．NPBと
MLBでは各球団，TVでは各テレビ局がクラスに対応する．

表 1 ツイートデータセット（2011 年 9 月 13 日～26 日に収集．ハッ
シュタグ（＝クラスラベル）を 1 つのみ含むツイートで構成．

Dataset # Tweets # Classes Examples of Track Keywords (Hashtags)
NPB 314,209 12 #dragons, #hanshin, #giants, etc.
TV 249,080 7 #nhk, #etv, #ntv, #fujitv, etc.

MLB 200,521 30 #angels, #astros, #athletics, etc.

なお，これらのデータセットは，ハッシュタグが 1つだけ付
与されているツイートのみを含み，複数個のハッシュタグ，リツ
イート（公式・非公式 RT），メンション/リプライ（@username）
が含まれるツイートは含まない．また，日本語ツイートの形態
素解析にはMeCab 0.98（IPA辞書）を用い，名詞・動詞・形容
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図 1 （a） 2011年 9月 13日と他日におけるクラス分布のコサイン類
似度の変化.（b）各日における全ツイート数の推移．
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図 2 TV データセットにおける 10 分ごとのクラス分布の変化例．

詞と判定されたものを単語として抽出した．英語ツイートにつ
いては，ストップワードを除去し，句読点と非英数字を区切り
文字として単語に分割した．

3. 2 解 析 結 果
3. 2. 1 クラス分布の時間変化
図 1に，2011年 9月 13日と他日のクラス分布の間のコサイ

ン類似度の変化と，各日における全ツイート数の推移を示す．
図 1aより，NPBとMLBデータセットは TVデータセットに比
べてクラス分布の観点ではより変動が激しいことが分かる．一
方，TVデータセットのクラス分布についても，図 2に示す様
に短期的に見ると激しく振動している．
すなわち，ツイートストリームにおいてクラス分布は様々な

タイムスケールで激しく常に変動している．分類モデルは緩や
かな変化と急激な変化の両方に適応しなければならない．

3. 2. 2 単語出現確率の時間変化
図 3に，NPBデータセットにおける（a）単語「ホームラン」

が含まれるツイート数の 1時間ごとの推移と，（b）単語「横浜」
が含まれる日別ツイート数の推移を示す．「ホームラン」は出
現頻度が短期間の間に急激に上昇するバースト性の強い単語
（例えば，図 3a・16時の#chibalotteクラスの急増）であり，関
連するクラスの変動が激しい．一方，単語「横浜」は比較的安
定した単語で，最も関連するクラス（横浜市に本拠地を持つ
#baystars）は変化していない．ただし，この単語についても，
その他のクラスにおける出現頻度は日々変化している．
つまり，単語の出現に関する統計的な性質は，単語毎に異な

るスケールで変化している．文書単位で選択と重み付けを行う
従来の instance selection，weighting法では，単語間の変化のス
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図 3 NPB データセットにおける（a）単語「ホームラン」が含まれる
ツイート数の 1 時間毎の推移と，（b）単語「横浜」が含まれる日
別ツイート数の推移．
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図 4 （a） 2011 年 9 月 13 日と他日におけるカイ二乗統計量上位 100

語のコサイン類似度の変化.（b）上位 100語の異なり単語数の累
積和の推移．各クラスごとに計算し，平均を取った結果を示す．
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図 5 (a) 日別に 5 回以上出現した単語 n グラムの種類数と，有用な
単語 n グラムの割合．有用な単語 n グラムのカイ二乗統計量
maxc{χ2

c} は，その単語 nグラムの最初の文字のそれよりも大
きい．（b）maxc{χ2

c} の上位 200 語の単語 n グラムの分布．日
別の結果を平均した結果を示す．

ケールの違いを扱うことができない．
3. 2. 3 新しい単語の出現
新しい単語の出現について解析するため，日別の全単語に対

するクラス別カイ二乗統計量 χ2
c（計算方法は [18]参照）を計算

し，クラス毎にカイ二乗統計量の上位 100語を選択した．図 4

に，2011年 9月 13日と他日の上位 100語の間のコサイン類似
度の変化と，上位 100語の異なり数累積和の推移について示す．



図 4より，分類に有用な単語が日々新たに出現していること
が分かる．NPBやMLBデータセットではコサイン類似度のが
0に近づいていかないことから，一部の単語は時間の経過に関
わらず分類に有用であり続けている一方で，TVデータセット
ではツイート内容が日々大きく新しいものに変化していること
がわかる．また，図 4aの解析結果から，TVデータセットが周
期性を含んでいることが分かる．
まとめると，ツイートストリームにおいては，新しく重要な

単語が常に生じるため，分類モデルはこのような単語について
も正しく出現確率を推定しなければならない．

3. 2. 4 単語 nグラムの効果
Twitter のツイートは 140 文字に制限されているため，他メ

ディアの文書に比べて文書に含まれる単語数が少い．そこで，
単語 nグラムも分類に有用な素性として利用可能か調査した．
まず，各日において 5 回以上出現した全ての単語 n グラム

（n = 1, 2, 3）のカイ二乗統計量 maxc{χ2
c} を計算し，それか

ら，nグラム全体のカイ二乗統計量が，nグラムの最初の単語
のそれよりも大きくなるような nグラムの存在を確認した（図
5a）．例えば，MLBデータセットにおいては，単語「white sox」
は，「white」よりも，クラス#whitesoxを特定するために有用で
ある．また，maxc{χ2

c}の上位 200語に含まれる 2グラムと 3

グラムの割合は NPB，TV，MLBデータセットに対してそれぞ
れ 37.6%, 52%, 18.2%であった（図 5b）．
以上のことから，通常の単語を全て独立に扱う bag-of-words

に比べて，単語の並び順を考慮した分類モデルにすることでツ
イートの分類精度を向上できる可能性がある．

3. 3 従来手法の適用
Sallesら [17]，Lebanonら [11]がそれぞれ提案した，時間情

報を考慮した多項モデルナイーブベイズ分類器を問題定義 P1
に適用する場合，以下の通り定式化できる．

p(c|dt) = pK(c|t)
Y

wi∈W (dt)

pK(wi|c, t), (1)

pK(c|t) =

Pt
τ=1 Kh(t − τ)[[cτ = c]]

Pt
τ=1 Kh(t − τ)

(2)

pK(wi|c, t) =

Pt
τ=1 Kh(t − τ)fc,τ (wi)

Pt
τ=1

P

w∈dτ
Kh(t − τ)fc,τ (w)

(3)

ここで，[[·]]は，述部が真の時 1を，偽の時 0を返す関数であ
る．また，W (dt)は dt に含まれる単語集合，fc,τ (w)は dt 内
での単語 wの出現頻度を表す．Kh(t − τ)はカーネル関数であ
り，以下に例を示す．

Kh(t − τ) = [[t − τ < h]] (4)

Kh(t − τ) = (1 − (t − τ)/h) · [[t − τ < h]] (5)

式 (4)のときサイズ hの時間窓による instance selection，式 (5)

のとき instance weighting（Lebanonらの実験で最も良いカーネ
ルと報告されたもの）[11]）となる．
図 6に，NPB，TV，MLBデータセットに対して式 (1)のモデ

ルを適用した場合のマクロ平均 F値を示す．なお，ナイーブベイ
ズ分類器の素性選択を，文書集合 {dτ | t−h < τ < t}を基に，カ
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図 6 従来手法（多項モデルナイーブベイズ分類器を基にした instance

selection & weighting 法; 式 (1)–(5)）のカーネル幅がマクロ平均
F 値に与える影響．

イ二乗統計量 χ2
c [18]を利用してW (dt) = {w|maxc{χ2

c(w)} >

30.0}として実施した．
まず，TVデータセットでは，時間情報を考慮することで分類

精度が向上した．特に，カーネル幅を短くして最近の情報を重
視した方が良い分類性能を実現したが，周期性を持つ変化の影
響により，時間窓のサイズと分類精度は単調な比例関係になっ
ていない．また，instance weightingの方が高い分類精度を実現
しているのは，データに急激な変化が多く含まれるため，カー
ネル内のデータを等価値に扱う instance selectionよりも，最近
のデータに強い重みを付けた方が変化に適応し易いからである．
一方，NPBやMLBデータセットでは時間情報を考慮しない

場合が最も良い分類精度を実現した．これは，これらのデータ
セットに変化が含まれないためではなく，従来手法が一部の単
語に関する急激な変化に適応できないためである．カーネル幅
を短くして急激に出現確率が変化する単語に適応しようとする
と，出現確率に時間変化の無い単語に関する十分な学習が行え
ないため，全体としては分類精度が悪化してしまう．

3. 4 考 察
以上の解析結果をまとめると，ツイートストリームにおい

ては，[W1]クラス分布の時間変化，[W2]単語出現確率の時間
変化，[W3]新たに出現する単語，[W4]各単語の時間変化のス
ケールの違い，[W5]単語 nグラム，[W6]周期性の変化，が考
慮・適応すべき課題と考える．本研究では，このうち，課題W1
からW5について特に適応可能な手法を提案する．

4. 提 案 手 法

3. 章の解析結果を基に，新たな文書ストリーム分類モデル
P-Switch（Word-Probability Swithching Model）を提案する．

4. 1 概 要
提案手法は，文書ストリーム {dt|t = 1, 2, 3 . . .}が与えられ

たとき，文書 dt を，式 (6)を最大化するクラス ĉt に分類する．

p(c|dt) = p(c|t)
Y

wi∈W (dt)

p(wi|c, wi−1
i−n+1, t) (6)



ここで，wi は dに含まれる i番目の単語，wi−1
i−n+1 は，dに含

まれる i − n + 1番目から i − 1番目までの単語列，W (dt)は
dt に含まれる単語集合を表す．
式 (6)は，多項モデルナイーブベイズ分類器を基に，3つの拡

張点により時間変化への適応を可能にしたモデルと位置づける
ことができる．次節より，それぞれの拡張点について説明する．

4. 2 クラス分布 p(c|t)
まず，課題W1 の解決のため，文書 dt の真のクラスラベル

ctが与えられたとき，クラス分布 p(c|t)を以下の様に更新する．

p(c|t) = (1 − γ)p(c|t−1) + γ[[ct = c]] (7)

ここで，[[·]]は，述部が真の時 1を，偽の時 0を返す関数であ
る．式 (7) はより新しいデータを重視した指数加重移動平均
（Exponentially Weighted Moving Average: EWMA）に基づくク
ラス出現分布であり，γ は平滑化係数（0 < γ < 1）である．

4. 3 単語出現確率 p(wi|c, t)

次に，W2～W4の解決のため，単語出現確率の拡張を行う．
まず，我々のモデルは，時刻 tまでに与えられたクラス cの

文書を時間順に連結した文書 Dc,t （単語数 |Dc,t|）を考える．
式 (8)に示す標準的な多項モデルナイーブベイズ分類器では，

wi のクラス cにおける出現確率を，最尤推定により行う．

pML(wi|c, t) =
fc(wi)

P

w∈Dc,t
fc(w)

(8)

ここで，fc(wi)はクラス cにおける wi の出現頻度を表す．
さらに，提案手法では指数加重移動平均により，新しいデー

タを重視した単語の出現確率 pEWMA(wi|c, t)を推定する（注1）．

pEWMA(wi|c, t) =
X

j∈Jc(wi)

(1 − λ)|Dc,t|−jλ (9)

Jc(wi) = {j | Dc,t[j] = wi, 1 <= j <= |Dc,t|} は Dc,t 内の wi の
出現位置集合，λは平滑化係数（0 < λ < 1）を示す．
図 7より，式 (9) によって推定される EWMA 値は，真の確

率の変化を追従することが分かる．なお，pML は出現確率が安
定している単語について正確に推定できるが，新しく出現した
単語や，急激に出現頻度が増えた単語について，出現確率を過
小推定しがちである．また，学習データ数が増えると変化への
適応が鈍くなる問題もある．一方，pEWMA は最近のデータに強
い重みを置くため，推定確率が安定しない反面，急激な変化に
適応し易い利点を持つ．
そこで，提案手法では pEWMA(wi|c, t)と pML(wi|c, t)の値を

モニタし，式 (10)のように，単語の出現確率が過去に与えられ
た文書集合から見て定常状態か否かによりこれら 2つの値を切
り替えて用いる．

p(wi|c, t) =

8

<

:

pEWMA if pEWMA > pML + Aσc,t

pML otherwise
, (10)

where σc,t =
p

pML(1 − pML)
p

λ/(2 − λ) (11)

（注1）：式 (9) は，closed-form の EWMA 推定式である．
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図 7 変化する真の単語出現確率に対する，最尤推定（式 (8)）と指数
加重移動平均（Eq. (9), λ = 0.002）による推定シミュレーション．

式 (9)–(11)は Bernoulli EWMA管理図 [19]による，Dc,t 内の単
語列における wi が出現するか否かの確率過程のモニタリング
に相当し，式 (10)の Aは管理限界係数である．
これら 2つの確率の切り替えにより，我々のモデルは，出現

確率が急激に上昇した単語への素早い適応と，出現確率が安定
している単語の正確な学習の両方を同時に実現し，各単語の時
間変化のスケールの違いに対応できる．

4. 4 単語 nグラム出現確率 p(wi|c, wi−1
i−n+1, t)

最後に，課題W5を解決すべく，提案手法ではナイーブベイズ
分類器を nグラム言語モデルへ拡張する [20]．このとき，スムー
ジングには，式 (12) に示す線形補間法の一種である Absolute

Discounting法 [21]を利用する．

p(wi|c, wi−1
i−n+1, t) =

max{fc(w
i
i−n+1) − κ, 0}

fc(w
i−1
i−n+1)

+

κ · rc(w
i−1
i−n+1)

fc(w
i−1
i−n+1)

p(wi|c, wi−1
i−n+2, t) (12)

ここで，rc(w
i−1
i−n+1)は，単語列 wi−1

i−n+1 の次に出現する異なり
単語数である．この線形補間における最も低次の項が前節で説
明した式 (10)で表される p(wi|c, t)となるため，式 (12)は時間
効果を考慮したモデルとなる．
また，式 (8)のスムージングもAbsolute Discounting法により，

pML(wi|c, t) =

8

>

>

<

>

>

:

κ
P

w∈Dc,t
fc(w)

if fc(wi) = 0

fc(wi)
P

w∈Dc,t
fc(w)

otherwise
(13)

とし，式 (8)の代わりに式 (13)を用いる．

5. 実装: Word Suffix Arrayの利用

提案手法による分類は，入力文書 dt に含まれる各単語 nグ
ラム wi

i−n+1 について，各クラス cの文書を時間順に連結した
文書 Dc,t における出現位置集合 Jc(w

i
i−n+1)を必要とする（注2）．

これは全文検索のタスクであることから，各クラスの連結文書
Dc,t 毎に全文検索インデックスを構築することで学習処理を実
現できる．本研究では，全文検索インデックスである接尾辞配

（注2）：fc(w
i
i−n+1)と rc(w

i
i−n+1) は，Jc(w

i
i−n+1) より取得可能である．



T = “ab#a#aa#a#ab#baa#aab#a#aa#baa#”
i A B Word-aligned Suffix
1 4 2 a#aa#a#ab#baa#aab#a#aa#baa#
2 22 8 a#aa#baa#
3 9 4 a#ab#baa#aab#a#aa#baa#
4 6 3 aa#a#ab#baa#aab#a#aa#baa#
5 24 9 aa#baa#
6 18 7 aab#a#aa#baa#
7 1 1 ab#a#aa#a#ab#baa#aab#a#aa#baa#
8 11 5 ab#baa#aab#a#aa#baa#
9 27 10 baa#

10 14 6 baa#aab#a#aa#baa#

図 8 Word Suffix Array．‘#’ は単語境界．列 A は各接尾辞の開始（文
字列）位置．列 B は各接尾辞の開始（単語）位置，

列（suffix array; SA）[22] のうち，単語 n グラムを効率的に扱
うことが可能な単語接尾辞配列（word suffix array; WSA）[1]に
より提案手法を実装する．

5. 1 Word Suffix Arrayの概要
WSAは図 8に示す様に，入力テキスト T [1, . . . , l]が与えら

れたとき，各単語の開始位置のインデックス i ∈ I に対する T

の接尾辞 Si = T [i, . . . , l] を辞書式順序に並び替えインデック
ス化する．WSAは，構築過程で通常の（単語境界を考慮しな
い）SA を用いることが特徴で，Dc,t の文字列長を l，単語数
を kとしたとき，構築に必要な時間と記憶容量はそれぞれ O(l)

と O(k)となる（ [23]に代表される，構築時間が文字列長に線
形比例する SA構築アルゴリズムを用いたとき）．単語 nグラ
ムの潜在的な種類数は非常に多く O(kn)であるが，WSAでは
効率的に単語 nグラムを扱うことができる．また，単語の検索
は二分検索で非常に高速に行うことが可能で，最も単純な実装
の場合は単語の文字列長がmのとき O(m log k + fc(w

i
i−n+1))

の時間で検索可能である [22]．
5. 2 実 装 詳 細
WSA 構築のライブラリは，Fischer によるオリジナルの実

装 [1]（注3）を利用し，内部で利用する SA 構築のライブラリに
は Nongらのアルゴリズム [23]を実装した sais（注4）を使用した．
また，WSA の LCP（Longest Common Prefix; 接尾辞間の最大
共通文字列）の構築には，Kasaiらのアルゴリズム [24]を利用
した．文字コードは UTF-8を利用し，アルファベット数 |Σ|は
256 種類とした（3 バイトの日本語 1 文字は，3 つのアルファ
ベットで構成される）. 図 9に，WSAの構築時間に関する検証
結果を示す．ツイートを連結した文字列からWSAを構築した
ところ，構築時間が文字列長に線形比例していることがわかる．
提案手法は，各クラス毎に WSA を構築する．WSA の逐次

的な更新はサポートされていないため（注5）．新しい訓練文書
(dt, ct)が与えられるたびにクラス ct の再構築を行う．学習時
間を減らすためには，文書ストリームを期間別に分割し，古
い文書から構築されたWSAは更新せず保有し，最新期間の文
書のみから WSA を再構築することが有効である．その際は，
累積単語数のオフセット値を分割したWSAごとに保存し，各

（注3）：http://ab.inf.uni-tuebingen.de/people/fischer/wordSA.tgz

（注4）：http://sites.google.com/site/yuta256/sais

（注5）：接尾辞配列については逐次更新アルゴリズムが提案されている [25]．
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図 9 NPBデータセットの#dragonsクラスのツイートを連結した文字
列についての Word Suffix Array の構築時間．CPU: Xeon X5680

3.33GHz, Memory: 192GB．

WSA からの wi
i−n+1 の検索結果にオフセット値を加えること

で，Jc(w
i
i−n+1)を取得する．なお，各WSAの学習・分類処理

は並列・分散化可能である．
単語列 w（文字列長m）の検索には，3つのヒューリスティッ

ク: （1）検索結果のキャッシュ（2）最初のアルファベットに
関する WSA の検索範囲の記憶 [22] （3）文字比較回数の削
減 [22] を加えた．検索結果のキャッシュは，n グラムの単語
列を検索する際，n − 1 グラムの単語列の検索結果を利用す
れば，大幅に WSA 中の検索範囲を狭めることができる．こ
の検索の最悪のケースの計算量は O(m log k + fc(w)) とな
るが，Ferragina らは，2 と 3 のヒューリスティックを加えた
O(m log k + fc(w))のアルゴリズムの実際の計算量が，他に提
案されているO(m+log k+fc(w)) [22]やO(m|Σ|+fc(w)) [26]

のアルゴリズムよりも少なくなることを報告している [1]．

6. 評 価 実 験

表 1 に示すデータセットを用いて，問題定義 P1（2. 2 節参
照）における提案手法のツイート話題分類精度を評価した．
本章の実験において，式 (6)の単語集合W (dt)は，カイ二乗

統計量 χ2
c [18]を利用してW (dt) = {w|maxc{χ2

c(w)} > 30.0}
として求めた．また，式 (13) のスムージングパラメータは
κ = 0.9と設定した．

6. 1 各拡張点の効果
提案手法 P-Switchは，多項モデルナイーブベイズ分類器を

基に，3つの拡張点を加えて時間変化への適応を可能にしたモ
デルである．本節では，全データを学習・テストした後の累積
分類精度とマクロ平均 F値を用いて，各拡張点の効果を示す．

6. 1. 1 クラス分布 p(c|t)
初めに，時を考慮したクラス分布 p(c|t) の効果を見るため，

式 (14)に示す多項ナイーブベイズ分類器 MNB:

p(c|dt) = p(c)
Y

wi∈W (dt)

pML(wi|c, t) (14)

から，クラス分布を式 (7)へ拡張したモデル Proposal1:

p(c|dt) = p(c|t)
Y

wi∈W (dt)

pML(wi|c, t) (15)
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図 10 時を考慮したクラス分布 p(c|t) への拡張効果．式 (7) の γ の値
を 0.001 から 0.5 まで変化させた．Uniform/ML はクラス分布
を一様分布/最尤推定とした場合をそれぞれ示す．
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図 11 時を考慮した単語出現確率 p(wi|c, t) への拡張効果．式 (9) の
λの値を 0.0001から 0.1まで変化させた．MLは単語出現確率
を最尤推定（式 (8)）とした場合を示す．γ = 0.01，A = 0.5.

について評価した．図 10に示す様に，全てのデータセットでも，
多項ナイーブベイズ分類器で時を考慮せずに p(c) を最尤推定
した場合（ML）や，一様分布とした場合（Uniform）に比べて，
p(c|t)への拡張により分類精度が有意に向上した（McNemar検
定; p < .001）．式 (1)の従来手法（instance selection/weighting

法）に比べて，式 (15)のモデルはクラス分布のみ最近のデータ
を重視したものに相当し，クラス分布と単語出現確率を同様の
時間効果で扱わない点が分類に良い効果を与えている．

6. 1. 2 単語出現確率 p(wi|c, t)
次に，時を考慮した単語出現確率 p(wi|c, t)の効果を見るた

め，式 (15)のモデルから，単語出現確率を式 (10)へ拡張した
モデル Proposal2:

p(c|dt) = p(c|t)
Y

wi∈W (dt)

p(wi|c, t) (16)

について評価した．なお，本実験では γ = 0.01，A = 0.5と設
定した．図 10に示す様に，全てのデータセットでも，時を考
慮せずに p(w|c)を最尤推定した場合（ML，式 (15)のモデル）
に比べて，p(wi|c, t) への拡張により分類度が有意に向上した
（McNemar検定; p < .001）．すなわち，短期的な傾向に基づい
た pEWMA(wi|c, t)と，長期的な傾向に基づいた pML(wi|c, t)を
単語の出現状況に応じて切り替えて用いることで，各単語で異
なる特性を持つ時間変化への適応が可能になった．
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図 12 単語 n グラム出現確率 p(wi|c, wi−1
i−n+1, t) への拡張効果．

γ = 0.01，λ = 0.002，A = 0.5．
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図 13 TVデータセットにおける累積分類精度とマクロ平均 F値ツイー
ト数の推移．γ = 0.01, λ = 0.002, A = 0.5, n = 2, h = 10000.

6. 2 単語 nグラム出現確率 p(wi|c, wi−1
i−n+1, t)

最後に，式 (16)のモデルから単語出現確率を式 (12)へ拡張
した提案手法 P-Switch（式 (6)）について評価した．なお，本
実験では γ = 0.01，λ = 0.002，A = 0.5と設定した．図 12に
示す様に，全てのデータセットでも n = 2の時に最も良い分類
精度を実現した（NPBと MLBにおいて McNemar検定の有意
差あり; p < .001）．nの値を大きくすることで分離精度が落ち
るのは，高次の nグラムの出現頻度が少ないために確率推定の
精度が下がるためである．

6. 3 従来手法との比較
提案手法と従来手法の比較を行うため，多項モデルナイーブ

ベイズ分類器（MNB:式 (14)），Sallesら・Lebanonらによる時
間情報を考慮した多項モデルナイーブベイズ分類器（MNB-W:

式 (1), (5)， MNB-S:式 (1), (4)；詳細は 3. 3 節と，[11], [16] を
参照）との比較を行った．提案手法のパラメータは γ = 0.01，
λ = 0.002，A = 0.5，n = 2と設定し，MNB-Wと MNB-Sの
カーネル幅は h = 10000と設定（TVデータセットにおける最
良値）した．なお，図 6に示す様に，NPBとMLBデータセッ
トにおける hの最適値は∞（通常の MNBに相当）であった．
表 2に全手法の分類精度とマクロ平均 F値を示す．
まず，NPBデータセットにおいては，先に示した図 6の解析

結果にも示す様に，時間効果を考慮する MNB-W，MNB-S の
類精度が悪化してしまう．これは，従来手法では単語単位で変
化適応できないため，カーネル幅を狭くして一部の単語の急激



表 2 各データセットにおける精度とマクロ平均 F 値．太字は，同一データセット内で他手法に
比べ有意に高い性能を実現したことを示す（McNemar’s test; p < .001）.

NPB TV MLB
Methods Accuracy [%] MacroF1 [%] Accuracy [%] MacroF1 [%] Accuracy [%] MacroF1 [%]

MNB 55.87 53.81 50.61 50.71 48.29 43.92
MNB-W 50.57 (−5.396) 47.24 (−6.573) 54.77 (+4.160) 53.96 (+3.256) 33.82 (−14.47) 26.85 (−17.06)
MNB-S 51.57 (−4.298) 48.02 (−5.785) 53.26 (+2.649) 52.53 (+1.822) 38.29 (−10.00) 31.60 (−12.32)

Proposal1 60.52 (+4.652) 56.61 (+2.805) 62.82 (+12.21) 62.11 (+11.40) 56.05 (+7.751) 47.03 (+3.119)
Proposal2 65.87 (+9.998) 61.46 (+7.654) 70.77 (+20.16) 70.22 (+19.52) 60.26 (+11.97) 50.59 (+6.671)
P-Switch 66.90 (+11.04) 62.88 (+9.072) 70.80 (+20.19) 70.31 (+19.60) 60.86 (+12.56) 51.40 (+7.480)

な変化に対応するよりも，十分な量のデータから学習した方が
全体として分類精度が良くなるためである．
次に，TVデータセットではMNB-W，MNB-Sの分類精度は

MNBに比べて向上したが，逐次的な学習ツイート数の増加に
よる分類精度の向上効果はなかった（図 13）．これはカーネル
幅が短いため激しい変化には対応できるが，出現確率に時間変
化の無い単語に関する学習が十分に行えないためである．
これらの従来手法の問題に対して，提案手法は全てのデータ

セットでも同じパラメータ値を用いて高い分類精度を実現し，
かつ，学習ツイート数の増加に応じて分類精度が向上している．

7. お わ り に

本論文では，Twitterのツイートに代表される，時間経過と共
にデータの性質が変化する文書ストリームに対する分類モデル
P-Switch（Word Probability Switching Model）を提案した．
我々は，実際のツイートストリームを解析することで文書ス

トリーム分類における課題を明らかにし，特に，データの性質
が単語ごとに異なるスケールで変化する問題の解決に取り組ん
だ．提案手法では，各単語の出現確率過程をモニタリングし，
長期的なデータに基付く推定と，最近のデータを重視した推定
を単語毎に切り替えることで，文書単位で文書の選択や重み付
けを行う従来手法に比べて有意に高い分類精度を実現した．
また，本論文では，単語接尾辞配列（word suffix array; WSA）

による実装方法を示した．WSAの利用により学習・分類処理に
おける単語 nグラムの時間影響を効率的に扱えるようになる．
接尾辞配列の構築により文書分類に有効な素性集合を発見して
バッチ学習に利用する研究は従来にも存在するが [27]，時間変
化を考慮した文書分類の学習処理を全文検索器の構築によって
実現するアプローチは本研究が初めてであり，学術的意義は非
常に大きいと考える．
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and W.M. Jr., “Understanding temporal aspects in document classifi-
cation,” WSDM, pp.159-170, 2008.

[15] L.C. da Rocha, F. Mourão, A.M. Pereira, M.A. Gonçalves, and
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