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同行者に応じたトピックモデル

深澤 佑介1,a) 太田 順2

受付日 2013年4月9日,採録日 2013年10月9日

概要：コンテキストはユーザの興味・嗜好に影響する重要な要因の 1つである．本稿では，コンテキスト
の中でも特に家族や同僚など同行者に注目し，同行者依存のトピックモデルを提案する．第一に同行者ク
ラスを考慮したモデル（CTM）を提案する．次にスイッチ変数を導入し同行者依存の単語を自動学習する
仕組みを取り入れたモデルを提案する（sCTM）．さらに，同行者依存の単語をWeb全体から事前学習し，
それをモデル内に反映するモデルを提案する（fCTM）．それぞれのモデルは Collapsed Gibbs Sampling
（CGS）に基づき推論を行う．Webから同行者依存の投稿データを抽出し，提案モデル間の比較実験を実
施した．文書の予測精度（Perplexity）の観点で CTM（ベースライン）と fCTM，sCTMを比較評価し提
案手法の優位性を示した．また，質的評価として fCTMの同行者のトピックに含まれる単語を確認し，妥
当なモデル化が行われていることを確認した．
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Abstract: Context is understood as an important factor that affects topics to be generated. We focus on
companion of users (friends, wife, husband etc.) as one of the most important factors to determine the topic.
Different from location and time context, context of companion does not appear explicitly with the documents
but appears inside the document in the form of contextual words (e.g. friends). To discriminate contextual
words, topical words and background words from documents, and obtain both precise and discriminative
topics, we propose three kinds of context aware topic models. Firstly, we introduce context class (CTM)
to extract context dominant topics from text. Secondly, we introduce switch variable (sCTM) to discrimi-
nate background words from contextual and topical words. Thirdly, we introduce fixed Dirichlet parameter
learned from the web to sCTM (fCTM). We conduct experiments on data set extracted from the web, and
they show that the proposed model (sCTM and fCTM) can capture interpretable and discriminative sets of
topics than baseline CTM from the view point of perplexity and KL-Divergence.
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1. はじめに

近年，ベイズ推定を用いた様々なトピックモデル（topic

model）が提案されている．トピックモデルとは，文書が
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トピック（潜在的な意味）に基づき生成される過程を確率

的に表現したモデルであり，文書生成モデルとも呼ばれ

る．文章にトピックモデルをあてはめることにより，文

章に内在するトピックを推定もしくは予測することが可

能になる．トピックモデルの最も基礎的なモデルは 2003

年に Blei らによって提案された LDA（Latent Dirichlet

allocation）[1]であり，文書のクラスタリング，トピック

抽出 [2], [3], [4]，情報推薦 [5], [6], [7]に利用される．LDA

はK-means [8]，PCA（Principle Component Analysis）[9]
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や pLSI（Probabilistic Latent Semantic Indexing）[10]な

どの既存のクラスタリング手法に比べ事前確率分布を仮定

している点から，学習セットへの過学習を防ぐ効果がある．

LDA単体では，文書の文脈情報（コンテキスト）を考慮

していない．たとえば，短文投稿サイトTwitterにおいて，

野球場で投稿される Tweetと，コンサート会場で投稿され

る Tweetでは，場所がトピックの生成に大きく影響を与え

ているにもかかわらず，トピックの生成過程で場所の影響

を考慮することができない．この場合，LDAでは，野球

関連トピックとコンサート関連のトピックを分離すること

はできるが，トピックの発生確率が場所に関連付いていな

い．そのため，野球場で Tweetがあった場合，野球関連の

トピックとコンサート関連のトピックが発生する確率は同

じと見なされ，文書の予測精度が低下する．野球場では野

球関連のトピックが多く，コンサート会場ではコンサート

関連のトピックが多く発生することが分かれば，文書の予

測精度が向上する．このような理解に従って，現在，LDA

を拡張する形で様々なコンテキストを考慮したトピックモ

デルが提案されている．

ユーザのコンテキストはユーザの趣味嗜好に影響を与え

る重要な要素として考えられ，コンテキストからユーザ

の趣味嗜好やトピックを推定する研究が数多くなされて

いる．コンテキストには「時間」「場所」「同行者」「天気」

「音」「温度」など様々なものが考えられる．トピックモデ

ルとしてこういったすべての情報を扱うことで，トピック

の推定精度が向上する可能性がある．しかしながら，すべ

てのコンテキスト情報が平等に入手できるとは限らず，ま

た，トピックへの影響度の大小も偏りがあると考えられ

る．たとえば，時間や場所は比較的入手しやすいが，ユー

ザの周囲の音や温度などは入手しにくい．また，時間や場

所はトピックへの影響度も高いが，周囲の音がトピックに

影響することは時間や場所に比べて低いと考えられる．時

間や場所は上記のとおり，入手可能性および影響度の高さ

からコンテキストの一部として非常に重要視されてきた．

一方，情報推薦の分野では，時間，場所と同様に重要視さ

れているコンテキストとして「同行者」がある．たとえば，

Adomaviciousらは，情報推薦やトピック抽出において重

要なコンテキストとは，「時間」「場所」「同行者」である

と定義している [11]．また，Fukazawaらは，ユーザの状

況に応じたタスクの推薦手法を提案しているが，その状況

とは，Adomaviciousらの定義と同様，ユーザの時間，場

所，同行者の 3つの要素から決定される [12]．「同行者」は

「音」「温度」などと同様に入手可能性が低いが，情報推薦

などのアプリケーションにおいて「時間」「場所」とともに

利用可能性が高いことからここでは「同行者」をユーザの

トピックに影響を与えるコンテキストとして扱う．

従来，コンテキストを考慮したトピックモデルとして，

3つのコンテキストの中で「時間」「場所」に応じたトピッ

表 1 同行者に依存するトピックの例

Table 1 Example set of tweets that show companion(C)-

topic(T)-words dependency.

クモデルが数多く提案されている．しかしながら，時間と

場所が同一でも同行者の有無，同行者が誰かによってト

ピックは変わる．従来提案されたコンテキストを考慮した

トピックモデルでは「同行者」をトピックを変化させるパ

ラメータとして考慮したトピックモデルは提案されていな

い．そこで本研究では，同行者依存のトピックモデルを提

案する．表 1 に同行者に依存する文書の例を示す．表で

は，Cが同行者，Tがトピック，左枠に文書（Twitterサー

ビス畳での Tweetからの抜粋）を示している．「夫」とい

る場合には，トピック「生活」に関する Tweetが投稿され

る傾向にあることが分かる．また，「兄弟」といる場合に

は，トピック「視聴」，「友達」といる場合にはトピック「遊

び」に関する Tweetが投稿される傾向がある．上記のとお

り同行者に応じて特定のトピックから文章が構成されてい

ることが分かる．

提案モデルは 3 つの特徴を有する．第 1 に，文書のト

ピックを決定する場合に同行者の要素を考慮することがで

きる（例：家族と一緒に夕食）．これにより，同行者に依存

して決まるトピックを高精度に推定可能である．第 2に，

文書中で使われる単語について，単語に対するスイッチ変

数の導入により，同行者によって決まる単語/同行者に無

関係に決まる単語を切り分けることができる．そのため，

同行者によって決まるトピックに属する単語を高精度に推

定可能である．第 3に，同行者によって決まる単語を量の

少ないコーパスの中から学習するのではなく，Web全体か

ら検索エンジンを利用して自動で抽出し，その結果をモデ

ルで利用する．これにより，同行者に依存した単語をより

高精度に推定可能である．

以下，2章で関連研究について述べる．3章にて同行者

に応じたトピックモデルを提案する．4章にて実験用デー

タの構築方法について述べる．5章で評価実験を行う．6

章で結論を述べる．

2. 関連研究

2.1 コンテキストに応じたトピックモデル

コンテキストには，時間，場所があるが，時間に応じた

c© 2014 Information Processing Society of Japan 414



情報処理学会論文誌 Vol.55 No.1 413–424 (Jan. 2014)

トピックモデルとして，様々なトレンド解析モデルが提案

されている．Bleiらは，DTM（Dynamic Topic Model）を

提案している [13]．このモデルでは，時間を一定の単位で

量子化し，量子化された時間ごとのトピックを推定する．

これにより，時間依存のトピックを抽出することができ

る．Wangらは，TOT（Topics Over Time）を提案してい

る [14]．このモデルでは，各トピックに時間に関する確率

分布を仮定し，それを推定する．これにより同時期に発生

した複数のトピックを同時に推定することが可能になる．

Kawamaeは，TAM（Trend Analysis Model）を提案して

いる [15]．このモデルでは，突発的に発生する単語を他の

単語と区別する仕組みを導入することで，より高精度に時

間に依存したトピック（トレンド）を推定することが可能

である．

場所に応じたトピックモデルについても様々なモデルが

提案されてきた．Eisensteinらは，位置が付与された文書

集合から地理的に分布する潜在トピックの推定モデルを提

案している [16]．このモデルでは，地理的にグローバルな

トピックをまず生成し，そのトピックから地理的にローカ

ルなトピックを生成している．Hong らは，上記に加え，

ユーザ（文書の作成者）によって文書を作成する場所の違

い（たとえば Twitterにおいて Tweetする場所の違い）を

考慮した潜在トピックの推定モデルを提案している [17]．

ユーザの動線を考慮することにより文書からのユーザの位

置推定精度が向上することを確認している．

上記のとおり，時間や場所を考慮したトピック解析モデ

ルは提案されているが，コンテキストとして重要である同

行者を考慮したトピックモデルは提案されていない．

2.2 同行者を考慮した情報提示

同行者を考慮した情報提示を行うためには，同行者を推

定することが重要である．Sebastianらは，同行者および

ユーザの場所の両方を考慮した情報提示を行うモバイルア

プリケーション IYOUITを提案している [18]．このモデル

では，ユーザの同行者をユーザの GPS計測による位置情

報および人間関係が記載された Social Ontologyを用いて

推定している．Fukazawa らはこの Social Ontology を利

用し，位置履歴ではなくユーザの駅改札の通過履歴をもと

に同行者を推定している [12]．しかしながら，これらは全

ユーザの位置情報の収集が必要であることおよび人間関係

をあらかじめ知っていることが前提でありコストが高い．

Yize らは，場所，時間，同行者を考慮した情報推薦シ

ステムを構築している [19]．位置情報や時間情報とは異な

り，同行者に関する情報は明示的にユーザのログ（Yizeら

の論文では飲食店の口コミレビュー）に付与されていない．

そのため，未知の文章から同行者を推定するための辞書を

構築している．具体的には，まず，レビューサイトから，

「with同行者」という形式になっている文章を抽出し，そ

の文章の正解同行者として付与する．既存の文書分類機能

を持つソフトウェアを適用，同行者ごとに特有の単語を抽

出し，同行者推定用の辞書を作成している．しかしながら，

同行者をトピックを変化させるパラメータとして取り扱っ

ておらず，同行者に応じたトピックを見つけることはでき

ない．

以上のとおり，過去に提案されたグラフィカルモデルで

は以下の問題点が発生する．

1) 同行者に依存したトピックが抽出できない．

2) 文書中で使われる単語は，同行者によって決まる単語/

同行者に無関係に決まる単語があるが，考慮されてい

ない．

そこで，本稿では，1)，2)の課題を解決する同行者依存の

トピックモデルを提案する．

3. 提案モデル

3.1 同行者のモデリング

本節では上記であげた 1)および 2)の問題を解決するモ

デルを提案する．1)の問題を解決するため，提案モデルで

は，文書のトピックは，同行者から決定されるとする．その

ためここでは，文書ごとに同行者クラス（companion class）

を定義しトピックモデルに組み込む．図 1 に提案するグラ

フィカルモデル（CTM：Context-aware Topic Model）を

示す．このモデルは LDAを拡張したものであり，LDAの

文書の生成過程において同行者を考慮可能にする．既存の

場所を考慮した LDA拡張モデルにおいて，場所情報を同行

者に置き換えたモデルといえる [16]（ただし，場所情報は緯

度経度といった連続値をとるが，一方同行者は単語である

ため離散値をとるといった違いが存在する）．パラメータの

定義を表 2 に示す．グラフィカルモデルとは，確率変数間

の関係をグラフとして構造化したものである．グラフは確

率変数，確率分布，確率分布のパラメータをあらわすノード

およびノード間の関係をあらわす有向リンクから構成され

る．網掛けの確率変数は既知の確率変数（ad，wdi）であり，

白抜きの確率変数は未知の確率変数（md，zdi），確率分布

（ι，νm，κm，μz）および確率分布のパラメータ（β，ζ，α，

ε）である．このモデルの目的は既知の変数（ad，wdi）か

ら未知の確率分布（ι，νm，κm，μz）を求めることである．

図 1 提案モデル（CTM）

Fig. 1 Proposed graphical model.
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表 2 変数の定義

Table 2 Definition of variables in the model.

図 2 提案モデル（sCTM）

Fig. 2 Proposed graphical model.

2)の問題を解決するため，CTMを拡張して単語ごとに，

以下を分類するスイッチ変数を定義する．

(ア)同行者によって決まる単語（s =0）

(イ)そのほかの要因で決まる単語（s =1）

スイッチ変数はあらかじめ決定されているわけではなく，

自動的に学習する．図 2 に提案するグラフィカルモデル

（sCTM：switch introduced Context-aware Topic Model）

を示す．sCTMでは，図 1 に示す CTMにスイッチ変数

sdi，確率分布 λd および確率パラメータ δ が追加されてい

図 3 提案モデル（fCTM）

Fig. 3 Proposed graphical model.

る．ここで，sdi = 0の場合は同行者によって決まる単語

と見なされ，単語 wdi のトピックは z の中から選ばれる．

一方，sdi = 1の場合はその他の要因で決まる単語と見な

され，背景クラス bが選ばれる．つまり，トピックの多項

分布の μはトピック zと背景クラス bの 2つから構成され

る．トピック z は同行者によって変化するため Z 個持ち

うるが，背景クラスは同行者以外の単語を区別さえすれば

よいので，1個のみでよい．δ は，ディリクレ事前分布の

パラメータであり，δから λdへの有向リンクは，パラメー

タ δ に従うディリクレ分布から多項分布 λd を選ぶことを

意味する．

図 2 では，スイッチ変数は，コーパスから自動的に学習

されるが，コーパスが少なく，同行者に依存する単語かど

うか精度高く分類できない可能性がある．そこで，Web全

体から検索エンジンを用いて，同行者に依存する単語を事

前に分類し，その結果を図 2 の同行者依存トピックのモデ

ルで利用する方法を提案する．この場合，スイッチ変数の

ディリクレ事前分布（パラメータ δ）は既知となる．図 3

にそのグラフィカルモデル（fCTM：fixed switch variable

introduced Context-aware Topic Model）を示す．δ の事

前の決定の仕方の詳細については，3.3節にて説明する．

3.2 提案モデルの推論

提案モデル（CTM，sCTM，fCTM）は，LDAを拡張し

たモデルであるため，LDAの推論で利用される Collapsed

Gibbs Sampling（CGS）[20]を利用することが可能である．

代表して sCTMの文書生成過程を述べる．

1. パラメータ β のディリクレ事前分布から多項分布 ιを

選ぶ．

2. 各同行者クラス mについてパラメータ ζ のディリク

レ事前分布から同行者クラスの数M 個分の多項分布

νm を選ぶ．

3. 各同行者クラス mについてパラメータ αのディリク

レ事前分布から同行者クラスの数M 個分の多項分布

κm を選ぶ．

4. 各トピック z もしくは背景クラス bについてディリク

レ事前分布 εから多項分布 μz もしくは μb を選ぶ．

c© 2014 Information Processing Society of Japan 416



情報処理学会論文誌 Vol.55 No.1 413–424 (Jan. 2014)

5. 各文書 dについて以下の処理を行う．

a) 多項分布 ιから同行者クラスmd を選ぶ．

b) 多項分布 νmd
から同行者 ad を選ぶ．

c) ディリクレ事前分布 δ から多項分布 λd を選ぶ．

d) 文書 dの単語 iについて以下の処理を行う．

i) 多項分布 λd からスイッチ変数 sdi を選ぶ．

もし sdi = 1である場合

a) 多項分布 μb から単語 wdi を選ぶ．

もし sdi = 0である場合

b) 多項分布 κmd
からトピック zdi を選ぶ．

c) 多項分布 μzdi
から単語 wdi を選ぶ．

CGSにて推論を行うためには，まず，次式で表される全

文書の結合分布を求める．

p(m, s, z,a,w, ι, κ, μ, λ, υ; β, α, ε, δ, ζ)

= p(ι|β) ×
M∏
m

p(υm|ζ) ×
M∏
j

p(κj |α) ×
Z+1∏

l

p(μl|ε)

×
D∏
d

p(md|ι) ×
D∏
d

p(ad|υmd
) ×

D∏
d

p(λd|δ)

×
D∏
d

Nd∏
i

p(sdi|λd) ×
D∏
d

Nd∏
i

p(wdi|sdi, μb)

×
D∏
d

Nd∏
i

p(zdi|sdi, κmd
) ×

D∏
d

Nd∏
i

p(wdi|sdi, μzdi
)

(1)

この結合分布は，上記で述べた文書の生成過程において，

すべての文書，同行者クラス，同行者，トピックおよび単

語についてその発生確率を結合することにより求めること

ができる．式 (1)を説明するにあたり，数式を「×」で分
割し，出現順に第 1項，第 2項 · · ·とする．式 (1)第 1項

は，上記の文書の生成過程 1において同行者クラスの分布

が ιである条件付き確率（パラメータ β が条件）に該当す

る．式 (1)第 2項は，上記の文書の生成過程 2において，

同行者クラスの同行者への分布が ν である条件付き確率

（パラメータ ζ が条件）をすべての同行者クラスについて

計算および結合した確率に該当する．同様にして式 (1)第

3項は上記の文書の生成過程 3における条件付き確率をす

べての同行者クラスについて計算および結合した確率に該

当する．また，式 (1)第 4項は，上記の文書の生成過程 4

において，トピックもしくは背景トピックから単語への分

布が μである条件付き確率（パラメータ εが条件）をすべ

てのトピックおよび背景トピックについて計算および結合

した確率に該当する．同様にして，式 (1)第 5，6，7項は

上記の文書の生成過程 5a)，5b)，5c)における条件付き確

率をすべての文書について計算および結合した確率に該当

する．また，式 (1)第 8，9，10，11項は上記の文書の生成

過程 5d-i)，5d-i-a)，5d-i-b)，5d-i-c)における条件付き確

率をすべての文書および文書に登場する単語について計算

および結合した確率に該当する．

Collapsed Gibbs Samplingでは，まず，解析的に直接求

めることができないパラメータ κ，ν，μ，λ，ιを積分消

去する．上述の式を用いて式 (2)のように積分の形に変形

する．

p(e,m, s, z,a,w, ι, κ, μ, λ, υ; β, α, ε, δ, ζ)

=
∫

ι

∫
υ

∫
κ

∫
λ

∫
μ

p(m, s, z,a,w, ι, κ, μ, λ, υ; β, α, ε, δ, ζ)

dμdλdκdυdι

=
∫

ι

p(ι|β) ×
D∏
d

p(md|ι)dι

×
∫

υ

M∏
m

p(υm|ζ) ×
D∏
d

p(ad|υmd
)dυ

×
∫

κ

M∏
j

p(κj |α) ×
D∏
d

Nd∏
i

p(zdi|sdi, κmd
)dκ

×
∫

λ

D∏
d

p(λd|δ) ×
D∏
d

Nd∏
i

p(sdi|λd)dλ

×
∫

μ

Z+1∏
l

p(μl|ε) ×
D∏
d

Nd∏
i

p(wdi|sdi, μzdi
)

×
D∏
d

Nd∏
i

p(wdi|sdi, μb)dμ (2)

次に κ，ν，μ，λ，ιを消去した分布を得る．ここでは，

式 (2)の第 3項および第 4項にある ν を積分消去する式変

形について説明する．式 (3)に示す変形を行う．

∫
υ

M∏
m

p(υm|ζ) ×
D∏
d

p(ad|υmd
)dυ

=
∏M

m

∫
υ

p(υm|ζ) ×
D∏
d

p(ad|υm,d)dυ (3)

次に p(νm|ζ)をディリクレ分布に置換することにより，式

(4)を得る．

=
∏M

m

∫
υ

Γ
(∑D

d ζd

)
∏D

d Γ(ζd)

∏D

d
υζd−1

m,d

D∏
d

p(ad|υm,d)dυ (4)

さらに p(ad|νmd)を多項分布に置換することにより式 (5)

を得る．

=
∏M

m

∫
υ

Γ
(∑D

d ζd

)
∏D

d Γ(ζd)

∏D

d
υζd−1

m,d

∏D

d
υ

nd,m

m,d dυ

=
∏M

m

∫
υ

Γ
(∑D

d ζd

)
∏D

d Γ(ζd)

∏D

d
υ

nd,m+ζd−1
m,d dυ (5)

式 (5)はディリクレ分布 ×多項分布となっている．ディリ
クレ分布と多項分布は自然共役の関係にあることを利用し，

ディリクレ分布の部分のみ切り出す．その過程を式 (6)に

示す．
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=
∏M

m

Γ
(∑D

d ζd

)
∏D

d Γ(ζd)

∏D
d Γ(nd,m + ζd)

Γ
(∑D

d nd,m + ζd

)

×
∫

υ

Γ
(∑D

d nd,m + ζd

)
∏D

d Γ(nd,m + ζd)

∏D

d
υ

nd,m+ζd−1
m,d dυ

=
∏M

m

Γ
(∑D

d ζd

)
∏D

d Γ(ζd)

∏D
d Γ(nd,m + ζd)

Γ
(∑D

d nd,m + ζd

) (6)

そのほかの分布 κ，μ，λ，ιについても同様に積分消去

を行うことにより，式 (7)を得ることができる．

p(m, s, z,a,w; β, α, ε, δ, ζ)

=
Γ
(∑M

m βm

)
∏M

m Γ(βm)

∏M
m Γ(nm + βm)

Γ
(∑M

m nm + βm

)

×
∏M

j

Γ(
∑Z

z αz)∏Z
z Γ(αz)

∏Z
z Γ(nj,z + αz)

Γ
(∑Z

z nj,z + αz

)

×
∏D

d

Γ
(∑L

l δl

)
∏L

l Γ(δl)

∏L
l Γ(nd,l + δi)

Γ
(∑L

l nd,l + δi

)

×
∏Z+1

l

Γ
(∑V

i εi

)
∏V

i Γ(εi)

∏V
i Γ(nl,i + εi)

Γ
(∑V

i nl,i + εi

)

×
∏M

m

Γ
(∑A

a ζa

)
∏A

a Γ(ζa)

∏A
a Γ(nm,a + ζa)

Γ
(∑A

a nm,a + ζa

) (7)

次に，各潜在パラメータに関して Gibbs samplingの更新

式を求める．

3.2.1 同行者クラス

Collapsed Gibbs Samplingでは，各文書，各単語に対す

るサンプル（文書に対する同行者クラスや各単語に対する

トピック）を全体の確率分布に従ってサンプリングして求

める．文書，同行者，単語に対するサンプルは当初ランダ

ムで与えられるが複数回サンプリングを繰り返すことによ

り，サンプルの変動が少なくなり収束する．サンプリング

は 1つの文書，単語に対して行う．具体的には，サンプリ

ング対象となっている文書や単語のサンプルを除き，それ

以外の文書や単語のサンプルから得られる確率分布を用い

て，サンプリング対象の文書や単語のサンプリングを実行

する．

本項では，文書 dの同行者クラスのサンプリングを行う

方法を説明する．まず，文書 dについて同行者クラスが h，

同行者が y，文書 dのトピックが gとなるとき条件付確率

を計算する．ここで hだけでなく y，g も条件としたのは

文書 dの同行者クラスは，図 1 から分かるように文書 dの

同行者 ad および文書 dのトピック zd の生成に影響を与え

るためである．なお，正確にはトピックは文書ではなく文

書内の単語単位に割り振られており，明示的に文書に対し

てトピックは割り振られていない．ここでは文書内の単語

に割り振られているトピックの中で最も多くの単語に割り

振られているトピックを各文書に割り振られているトピッ

クとする．文書 dについて同行者クラスが h，同行者が y，

文書 dのトピックが gとなるとき条件付き確率は次式のと

おり定義される．

p(md = h, zd = g, ad = y|m\d, z\d,a;β, α, ζ)

=
p(m, z,a; β, α, ζ)

p(m\d, z\d,a; β, α, ζ)
(8)

ここで，m\d はすべての文書に割り当てられたサンプルの

同行者クラスの集合（文書 dに割り当てられた同行者クラ

スは除く）を表している．また，z\dはすべての単語に割り

当てられたトピック（文書 d内の単語に割り当てられたト

ピックは除く）の集合を表している．aはすべての文書に

割り当てられた既知の同行者の集合を表している．式 (8)

はm，z，aの結合分布であることから，各確率分布をディ

リクレ分布に置換し次式を得る．

=

Γ(∑M
m βm)∏M

m Γ(βm)

∏M
m Γ(nm+βm)

Γ(∑M
m nm+βm)

Γ(∑M
m βm)∏M

m Γ(βm)

∏M
m Γ(nm\d+βm)

Γ(∑M
m nm\d+βm)

×
Γ(∑Z

z αz)∏Z
z Γ(αz)

∏Z
z Γ(nh,z+αz)

Γ(∑Z
z nh,z+αz)

Γ(∑Z
z αz)∏Z

z Γ(αz)

∏Z
z Γ(nh,z\d+αz)

Γ(∑Z
z nh,z\d+αz)

×
Γ(∑A

a ζa)∏A
a Γ(ζa)

∏A
a Γ(nh,a+ζa)

Γ(∑A
a nh,a+ζa)

Γ(∑A
a ζa)∏A

a Γ(ζa)

∏A
a Γ(nh,a\d+ζd)

Γ(∑A
a nh,a\d+ζa)

=

∏M
m Γ(nm+βm)

Γ(∑M
m nm+βm)∏M

m Γ(nm\d+βm)

Γ(∑M
m nm\d+βm)

×

∏Z
z Γ(nh,z+αz)

Γ(∑Z
z nh,z+αz)∏Z

z Γ(nh,z\d+αz)

Γ(∑Z
z nh,z\d+αz)

×

∏A
a Γ(nh,a+ζa)

Γ(∑A
a nh,a+ζa)∏A

a Γ(nh,a\d+ζa)

Γ(∑A
a nh,a\d+ζa)

(9)

文書 dについて同行者クラスが h，同行者が y，文書 dの i

番目の単語のトピックが g であることを利用し，式 (9)を

式 (10)のように変形する．

=

∏M
m�=h Γ(nm+βm)Γ(nh+βh)

Γ(∑M
m nm+βm)∏M

m�=h Γ(nm\d+βm)Γ(nh\d+βh)

Γ(∑M
m nm\d+βm)

×

∏Z
z �=g Γ(nh,z+αz)Γ(nh,g+αg)

Γ(∑Z
z nh,z+αz)∏Z

z �=g Γ(nh,z\d+αz)Γ(nh,g\d+αg)

Γ(∑Z
z nh,z\d+αz)

×

∏A
a �=y Γ(nh,a+ζa)Γ(nh,y+ζy)

Γ(∑A
a nh,a+ζa)∏A

a �=y Γ(nh,a\d+ζy)Γ(nh,y\d+ζy)

Γ(∑A
a nh,a\d+ζa)

(10)

ここで，nh\dは同行者クラス hに割り当てられた文書の数

（文書 dに割り当てられた同行者クラスは除く）を表して

いる．また，nh,g\d は同行者クラス hに割り当てられた文

書の中で，トピックに gが割り当てられた単語の数を表す

（ただし，文書 d内のすべての単語へのトピックの割り当

ては除く）．また，nh,y\d は同行者クラス hに割り当てら

れた文書の中で同行者 yに割り当てられた文書の数（ただ
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し，文書 dに割り当てられた同行者クラスは除く）を表し

ている．

いま，更新対象の文書 dに割り当てられている同行者ク

ラスは hであることから，文書 dに割り当てられている同

行者クラスm（同行者クラスが hである場合を除く）の数

（nm(m�=h)∩d）は 0となる．したがって，以下の等号が成り

立つ．

nm(m�=h) = nm(m�=h)\d + nm(m�=h)∩d = nm(m�=h)\d + 0

nh = nh\d + nh∩d = nh\d + 1 (11)

また，更新対象の文書 dに割り当てられている同行者ク

ラスは h，トピックは gであることから，文書 dの同行者

クラスが hおよびトピックが z（トピックが gである場合

を除く）となる場合（nh,z(z �=g)∩d）は 0となる．したがっ

て，以下の等号が成り立つ．

nh,z(z �=g) = nh,z(z �=g)\d + nh,z(z �=g)∩d = nh,z(z �=g)\d + 0

nh,g = nh,g\d + nh,g∩d = nh,g\d + 1 (12)

また，更新対象の文書 dに割り当てられている同行者ク

ラス h，同行者は yであることから，文書 dの同行者クラ

スが hおよび同行者が a（同行者が y である場合を除く）

となる場合（nh,a(a�=y)∩d）は 0となる．したがって，以下

の等号が成り立つ．

nh,a(a�=y) = nh,a(a�=y)\d + nh,a(a�=y)∩d = nh,a(a�=y)\d + 0

nh,y = nh,y\d + nh,y∩d = nh,y\d + 1 (13)

式 (11)，(12)，(13)を式 (9)に代入することにより次式を

得る．

=

∏M
m�=h Γ(nm\d+0+βm)Γ(nh\d+1+βh)

Γ(∑M
m (nm\d+βm)+1)∏M

m�=h Γ(nm\d+βm)Γ(nh\d+βh)

Γ(∑M
m nm\d+βm)

×

∏Z
z �=g Γ(nh,z\di+0+αz)Γ(nh,g\di+1+αg)

Γ(∑Z
z (nh,z\di+αz)+1)∏Z

z �=g Γ(nh,z\di+αz)Γ(nh,g\di+αg)

Γ(∑Z
z nh,z\di+αz)

×

∏A
a �=y Γ(nh,a\d+0+ζa)Γ(nh,y\d+1+ζy)

Γ(∑A
a (nh,a\d+ζa)+1)∏A

a �=y Γ(nh,a\d+ζy)Γ(nh,a\d+ζy)

Γ(∑A
a nh,a\d+ζa)

=
nh\d + βh∑M

m nm\d + βm

× nh,g\di + αg∑Z
z nh,z\di + αz

× nh,y\d + ζy∑A
a nh,a\d + ζa

(14)

この計算をすべての同行者クラスについて行う．そして，

同行者クラスごとの条件付き確率に従って文書 dの同行者

クラスのサンプルを選ぶ．

3.2.2 スイッチ変数とトピック

文書 dの i番目の単語 tについてトピックが k（文書 d

の i番目の単語のスイッチ変数は 0）となるとき条件付確

率を以下のように求める．

p(sdi = 0, zdi = k, wdi = t|h, s\di, z\di,w; δ, ε, α)

=
nd,0\di + δ1∑L
l nd,l\di + δi

× nh,k\di + αk∑Z
z nh,z\di + αz

× nk,t\di + εi∑R
r nk,r\di + εi

(15)

ここで，nd,0\diは文書 d内でスイッチ変数 0に割り当て

られた単語の数（文書 dの i番目の単語に割り当てられた

スイッチ変数は除く）を表している．また，nh,k,\di は同

行者クラスに hが割り当てられた文書の中でトピック kを

持つ単語の数を表す（ただし，文書 dの i番目の単語に割

り当てられたトピックは除く）．nk,t\di はトピックに k が

割り当てられた単語 tの数を表す（ただし，文書 dの i番

目の単語に割り当てられたトピックは除く）．

文書 dの i番目の単語 tについてトピックが b（文書 d

の i番目の単語のスイッチ変数は 1）となるとき条件付き

確率を以下のように求める．

p(sdi = 1, zdi = b, wdi = t|s\di, z\di,w; δ, ε)

=
nd,1\di + δ0∑L
l nd,l\di + δi

× nb,t\di + εv∑R
r nb,r\di + εi

(16)

ここで，nd,1\diは文書 d内でスイッチ変数 1に割り当てら

れた単語の数（文書 dの i番目の単語に割り当てられたス

イッチ変数は除く）を表している．また，nb,t\di はトピッ

クに bが割り当てられた単語 tの数を表す（ただし，文書 d

の i番目の単語について割り当てられたトピックは除く）．

3.3 同行者依存ワードの抽出

本節では，同行者に強く依存する単語（同行者依存ワー

ド）を抽出する方法について述べる．一般に使われる単語

をすべてカバーするのは非常に負荷が高いため，まずは品

詞で絞ることとする．同行者と一緒にいるときは何らかの

活動に参加していることが多く，その活動を表す品詞とし

て動詞に着目する．Yizeらも，同行者が強く関連する文

書では名詞に比べ，動詞のほうが強く関連していると述

べている．また，動詞は名詞に比べ種類が少なく，辞書の

整備のコストが安い．たとえば「夫とハワイに旅行する」

といった場合名詞（目的地）は無限にあり得るが，動詞は

「旅行する」「旅する」など数種類をカバーするのみでよい．

そこで，本研究では，同行者に依存する単語として動詞の

みを対象とする．なお，以下の述べる手法は名詞にも対応

可能であるが，本稿では動詞のみを同行者依存ワードとし

て扱った場合の有効性を示す．次に，動詞の中で同行者へ

の依存度合いを計算する．ここでは，あらゆる同行者依存

ワード y に対して，動詞 iと同行者 q 間の近さを計測し，

掛け合わせることにより，動詞 iの同行者全体への依存度

を計算する．まず，Yizeらの研究で用いられてきた語彙統

語パターン b(i, q) =「動詞 i + with +同行者依存ワード q」
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（たとえば，play with father）といった語彙統語パターンを

作成する．なお，「deal with」などの動詞句の場合，「deal

with father」と「deal with the problem with father」のよ

うな異なる withの意味を持つものがあるが，動詞と同行

者の依存度合いの観点では両方とも重要と見なし本稿では

特別な対応は行わない．次に，同行者依存ワード qが含ま

れる文章の中で語彙統語パターン b(i,q)の発生する条件付

確率を計算する．

P (i|q) =
pagecount(b(i, q))

pagecount(q)
(17)

ここで，pagecount(k)は，検索エンジンでクエリ kを検

索したページカウント数をとする．次に，すべての同行者

q に対する条件付確率を掛け合わせ，すべての同行者と動

詞 i間の近さの度合い R(i)を計算する．

R(i) = log

(∏
q

P (i|q)
)

(18)

さらに，正規化を次式のように行い，スイッチ変数を発生

させるディリクレ事前分布のパラメータ δi とする．これ

は，動詞 iがスイッチ変数 = 0となる確率をあらわして

いる．

δi =
R(i)

max
i

(R(i))
(19)

なお，検索エンジンとしてどのエンジンを利用してもよ

い．ただし，本稿ではプログラムからのアクセス制限が他

エンジンに比べ軽減されている Bingを用いている．

4. データセットの構築

トピックモデルに内在する潜在クラスの確率分布を学習

するためには学習データが必要となるが，時間と場所に応

じたトピックモデルに関しては文書に正確な情報が付与さ

れているデータを用いることが可能である．たとえば位置

であれば GPSによって取得された緯度経度情報が利用可

能である．一方，一般に明示的に同行者に関する情報が付

与された文書情報はなく，同行者に応じたトピックモデル

を学習するためには学習用データから構築する必要がある．

ここでは，Webから同行者に関する情報を抽出することで

学習データを構築する．Yizeらの手法と同じく，「with同

行者」となっている投稿を抽出する．対象となる同行者は

英語の学習サイト [22]から抽出した．対象となる同行者の

一部を表 3 に示す．同行者の総数は計 93個である．Bing

検索エンジンを用い，表 3 に示す同行者ごとに「with同行

者」の形式でクエリを作成し，その検索結果からスニペッ

ト部分のみを抽出した．そして各スニペットを文書と扱

う．結果として，総文書数は計 7,061個，総ユニーク単語

数は計 18,929個からなる学習データを収集した．過去のグ

ラフィカルモデルを用いた研究例に習い，ストップワード

表 3 データセット作成のための同行者

Table 3 Companions by family used to create dataset.

などの前処理は行っていない [17]．また，fCTMでは，こ

のデータに対して 3.3節で述べた手法を適用し，ディリク

レ事前分布のパラメータを設定している．動詞は計 509個

抽出された．同行者に依存度のつよい動詞として上位から

live，share，mend，deflect，eat，handle，encourageが抽

出された．なお，本実験では英語の文書集合を対象にして

いるが，提案手法は他言語においても適用可能である．た

だし，3.3節で述べた語彙統語パターンを言語に応じて設

計する必要がある．

5. 評価実験

5.1 Perplexityによるパラメータチューニング

ここでは，トピックモデルの文書の予測精度の評価指標

の 1つである Perplexityを利用し，同行者クラスの数（M）

およびトピック数（Z）の最適値を探す．Perplexityとはグ

ラフィカルモデルにおける全単語の対数尤度を反映したも

のであり，文書の予測精度を評価する手法として一般的に

利用されている．Perplexityは尤度の逆数で表され低いほ

うが予測精度が高い．ここでは交差検証により Perplexity

の計算を行う．まず，4章で得られたデータセットの 1/3

をテストデータとし，残りを学習データとする．学習デー

タを用いて分布 λd,，κm，および μz を推定する．そして，

CGSの繰り返し回数 100ごとに，学習データによって得ら

れた分布を用いてテストデータの Perplexityを計算する．

具体的には，テストデータの各文書の同行者クラスおよび

各単語のトピックのサンプリングを 10回行う．そして次

式によって Perplexityを計算する．

PPX = exp

(
− 1∑M

d=1 Nd
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表 4 パラメータの定義

Table 4 Parameters sets.

図 4 sCTM，fCTM における同行者クラス数のチューニング結果

Fig. 4 Tuning result of the number of companion class at

sCTM and fCTM.

×
∑
d∈D

∑
i∈D

log
1
S

(
λ0μbi +

Z∑
z

λ1κmzμzi

))

(20)

S はサンプルの数を表す（ここでは 10である）．また，

本実験においては初期のサンプルの割り当てをランダム

に行っているが，偏りを軽減するため，初期のサンプルの

割り当てを 10回変えて異なる初期のサンプルデータから

開始している．ここではその 10回の実験の結果得られた

Perplexityの平均値を示す．通常，Perplexityに与える初

期値の違いによる影響は 1%以下であり，本実験において

も 0.5%以下であった．実験に用いたマシンのスペックは

CPU: Intel Xeon 2.66GHz QuadCore，Memory: 2 GB ∗
2である．なお，ここでは，各ディリクレ事前分布のパラ

メータを表 4 に示すとおりに設定した．

まず，トピック数を 20 および 25 で固定し，同行者ク

ラスを 10，15，20に変化させ Perplexityの変化の様子を

観察した．その結果を図 4 に示す．sCTM，fCTM とも

に Perplexityが最小となる同行者クラス数（= 15）に設定

する．

次に，同行者クラス数を 15で固定し，トピック数を 10，

15，20，25，30に変化させ Perplexityの変化の様子を観

察した．その結果を図 5 に示す．sCTM，fCTM ともに

図 5 sCTM，fCTM におけるトピック数のチューニング結果

Fig. 5 Tuning result of the number of topic class at sCTM and

fCTM.

図 6 CTM，sCTM，fCTM 間の Perplexity の比較

Fig. 6 Perplexity comparison between CTM, sCTM and

fCTM.

Perplexityが最小に近いトピック数（= 25）に設定する．

ここで，トピック数 10および 20の場合の Perplexityとト

ピック数 25の場合の Perplexityに有意差について t検定

を行った．その結果，前者は p = 0.0042 < 0.05，後者は

p = 0.0413 < 0.05となり，有意差があることが分かった．

なお，本稿では Perplexityによりクラス数のチューニング

を行っているが，文書生成過程で動的に最適なクラス数を

求める手法も提案されている [21]．提案手法に動的なクラ

ス数を求める手法を組み込むことにより，チューニングに

要するコストを削減することが可能である．

5.2 Perplexityによる文書予測精度評価

CTM，sCTM，fCTM の学習結果の Perplexity を比較

する．なお，1章で述べたように CTMは既存のトピック

モデルである LDAに対し既存手法にしたがって同行者を

考慮できるよう拡張したものである．そのため，ここでは

CTMをベースラインとして設定し，そのほかの手法と比

較する．図 6 に結果を示す．図 6 に示すとおり，CTMに

比べ sCTM および fCTM の Perplexity は低い．つまり，
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表 5 CTM，sCTM，fCTM の KL-Divergence の平均値

Table 5 Average KL-divergence comparison of CTM, sCTM

and fCTM.

fCTM，sCTM で学習した結果から生成される文章の予

測精度は CTMに比べ高いことを意味する．これにより，

sCTMおよび fCTMにおいてスイッチ変数により同行者に

特有の単語を絞っていることの効果が表れたといえる．ま

た，sCTMに比べ，fCTMの Perplexityは低い．これは，

fCTMが事前にWeb全体の傾向から同行者に特有の単語

のみに絞ってクラスタリングを行っており，結果として同

行者に依存した単語から構成される文章を生成しているた

めと考えられる．

5.3 KL-Divergenceによる評価

一般にトピックモデルにおいて生成されたトピックどう

しは意味的により分離していることが望ましい．トピック

間の分離性能を量的に評価するため，KL-Divergenceにより

評価を行った．クラス z1 とクラス z2 間の KL-Divergence

は次式で表される．

KL(z1, z2) =
∑
w

p(w|z1) log
p(w|z1)
p(w|z2)

(21)

ここで，KL-Divergenceが大きいほどその 2つのトピッ

クは互いに分離性が高いといえる．一方，0の場合は，2つの

トピックはまったく同一である．ここでは，CTM，sCTM，

f CTMをそれぞれクラス数 25のときのKL-Divergenceを

計算する．また，10回初期のランダムなサンプルを変え，

そのたびにKL-Divergenceを計算し，10回の平均値を計算

する．結果を表 5 に掲載する．表 5 において，t検定を行

い，CTM–sCTM間では p = 1.8× 10−73，CTM–fCTM間

では p = 2.9× 10−46，CTM–sCTM間では p = 2.9× 10−7

の検定結果が得られた．表 5 から分かるように，fCTM，

sCTM のほうが CTM に比べトピック間の分離性が高く

なっている．これは，fCTM，sCTMにおいてはスイッチ変

数により同行者に特有の単語を絞っているが CTMではそ

のような機構がなくトピック間で共通の単語が混在してい

るためと考えられる．また，fCTMのほうが sCTMに比べ

トピック間の分離性能が高くなっている．これは，fCTM

においては，あらかじめ，Web全体から各動詞の同行者依

存度合いを学習しモデルに組み込むことにより，同行者に

特有の単語のみでのクラスタリングを可能にしているから

である．そのため，トピック間の分離性能が高くなってい

ると考えられる．

5.4 質的評価

表 6 に fCTMの学習結果の一部を示す．表では，各同

表 6 提案モデル fCTM による同行者クラスの単語分布

Table 6 Results of distributions of words associated with each

latent companion class by fCTM.

表 7 sCTM による同行者クラスの単語分布

Table 7 Results of distributions of words associated with each

latent companion class by sCTM.

行者クラスと，それに対応するトピックの対応関係を示

している．各同行者クラスにはそのクラスに属する同行

者の集合，および単語が記載されている．各同行者クラ

スの単語は，各同行者クラスで最も属する確率の高いト

ピックを抽出，そのトピックに属する単語を表示している．

表 6から分かるように，同行者クラスの同行者（例：child，

husband，parents）と対応するトピックの単語を確認する

と，love，copeなど同行者に関係のある単語が上位の単語

として抽出されている．同行者クラスを観察すると，逆に

どの立場の人がこれらの同行者依存のトピックを生成し

ているのか分かる．co0の場合，child，wifeがあることか

ら父親が家族といるときに発生するトピックである．同様

に co6，co11の場合はそれぞれ母親が家族といるときのト

ピック，子供が家族といるときのトピックであることが分

かる．

表 7 に sCTMの学習結果の一部を示す．fCTMと同様

に，各同行者クラスともに，どの立場のトピックかが明確

である．co5，co8，co14それぞれ子ども，父親，両親が家

c© 2014 Information Processing Society of Japan 422



情報処理学会論文誌 Vol.55 No.1 413–424 (Jan. 2014)

族といるときに発生するトピックであると考えられる．同

行者クラスの同行者（例：co5の parents，father）と対応

するトピックの単語を確認すると，vacation，chatなどの

関係のある単語が登場しており妥当な結果といえる．

しかしながら sCTMでは，Anistonといった人名が分類

されている．人名はどのような同行者にもなりえるため同

行者トピックを予測する際のノイズとなる可能性がある．

たとえば，Anistonはmotherにも daughterにもなりえる．

このような単語が上位の単語として分類されてしまった原

因として，モデルを学習する際に学習データのデータ量が

少なく特定の文書の影響を受けているためと考えられる．

fCTMでは，事前に各動詞についてWeb全体から検索エ

ンジンを用いて同行者の依存度合いを学習しておき，モデ

ルに組み込んでいる．そのため，同行者とは無関係の単語

が登場していない．

Yizeらは，飲食店口コミサイトから同行者推定用の辞書を

構築している．Yizeらは辞書を公開しておらず，「Friend」

と一緒にいるときに発生する単語として「drink」をあげて

いるのみであるため単純な比較はできないが，同行者ごと

に特徴となる単語を抽出していると想定される．しかしな

がら，同行者ごとに抽出された単語集合内の単語間の関係

については考慮されていない．つまり同一の同行者の特徴

となる単語集合に複数の異なるトピックが含まれる可能性

がある．提案手法では，同行者クラスとトピックを同時に

考慮しているため，同一の同行者でも複数のトピックが発

生する場合には，表 6 に示す Childのように複数のトピッ

クを分離することが可能である．

上記の実験結果からユーザの同行者が分かれば，ユー

ザ–同行者間で発生するトピックを予測可能であることが分

かった．また，同行者に依存したトピック推定の結果，そ

のユーザが投稿する文書（たとえば Tweet投稿，Facebook

投稿）の内容についても予測可能である．逆に，ユーザの

投稿した文書から同行者クラスを推定することも可能であ

る．提案方式のアプリケーションとして，スケジューラの

一機能として情報のレコメンデーションが考えられる．具

体的には，スケジューラの入力内容から誰とどの時間帯に

一緒にいるかを推定する．そして，そこで発生するトピッ

クを予測し，当該トピックと関連する情報（店舗や情報コ

ンテンツ）を提示する．また，Twitterと連動する情報提示

アプリケーションも考えられる．具体的には，Tweet内容

からトピックおよび同行者クラスを推定し，推定された同

行者クラスに属する別のトピックを提示することにより，

発見性の高いレコメンデーションが可能になる．

6. 結論

本稿では，同行者依存のトピックの発見モデルを提案し

た．従来手法とは，同行者の予測精度の観点で評価し提案

手法の優位性を示した．また，質的評価も行い，同行者の

トピックの妥当なモデル化が行われていることを確認し

た．今後は，大規模なデータを用いて学習することにより

予測精度のさらなる向上を目指す．また，その他のコンテ

キスト（時間や位置）も考慮したトピックモデルのモデル

化を目指す．
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