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1. はじめに
近年急速に普及し，注目を集めている情報源として，Twitter

を代表とするマイクロブログがある．一方，Latent Dirichlet
Allocation (LDA)[1]は，様々な分野で応用されているトピッ
クモデルであり，Twitterに対して適用した研究も数多く報告
され始めている [2][3]．Twitterでは，ユーザはツイートと呼
ばれる 140 文字以内の短いメッセージを投稿する．この 140
文字以内という制限により，ユーザが気軽に情報を発信できる

ため，Twitterは速報性，リアルタイム性が極めて高い情報源
である．しかしその反面，ツイートの短さと，ノイズの多さの

ため，従来の自然言語処理技術が有効に働かないという問題点

が存在する．そのため，上述の LDAを直接適用しても適切に
は機能せず，通常 LDAをツイート集合に適用する場合，1ツ
イートを 1 文書とする，あるいは 1 ユーザの全ツイートを 1
文書とする方法がとられる．これに対して，Twitterの特徴を
考慮し，１ツイートが 1 トピックから成るという仮定に基づ
いた Twitter-LDA が提案されている [4]．ただし，このモデ
ルでは，通常の LDAと同様に時間発展を考慮しておらず，ま
たデータが更新されるごとに全データを用いて再度学習を行

う必要があるため，オンライン学習も困難である．そのため，

Twitter上のトピックの時間発展を追跡することはできない．
　本稿ではまず，Twitter-LDAを改良し，ユーザごとにトピッ
ク語と一般語との割合を推定する新しいモデルを考案する．パー

プレキシティを用いた実験により，その改良モデルの妥当性を

評価する．さらに，考案したモデルを拡張し，Twitterに適し
たオンライン学習可能なトピックモデルを提案する．

2. Twitter-LDAの改良
図 1(a) に，Twitter-LDA のグラフィカルモデルを示す．

Twitter-LDAでは，一つのツイートを構成する単語は，どの
トピックにおいても出現するような一般語の分布 θB と，その
ツイートの持つトピック kの単語分布 θk のどちらか一方から
生成されることを仮定している．単語がどちらの分布から生

成されるかは潜在変数 y によって決まり，y = 0ならば θB か
ら，y = 1ならば θk から生成される．
　 Zhaoらは，[4]において LDAとの比較の際，Twitter-LDA
は各トピックにおける出現確率の高い語にノイズ（一般語）が

少ないことを実験により示している．しかし我々の行った実

験では，Twitter-LDAは，言語モデルの性能に対する評価尺
度として一般的に用いられるパープレキシティ[1] の上では，
LDAよりも悪くなるという結果になった．これは，潜在変数
yの生成される分布 πが，すべてのユーザに共通であり，どの
ユーザもトピック語と一般語を同じ割合で含むツイートをする

という仮定を置いているためだと考えられる．この仮定は実際

のツイートの生成過程をうまく表現しておらず，ユーザによっ

てトピック語と一般語の割合は変化すると仮定する方がより適

切であると考えられる．そこで本稿では，図 1(b)に示すよう
に，潜在変数 y の分布 π がユーザごとに異なるという仮定に
基づいたモデルを提案する．
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(a)Twitter-LDA 　　 　　　 (b) 改良モデル

図 1: グラフィカルモデル

3. パープレキシティ評価実験
2節で示した Twitter-LDAの改良モデルの妥当性を評価す

るために，パープレキシティに基づく評価実験を行った．パー

プレキシティは，学習によって得られたモデルが，実際に観

測された単語をどれだけ予測出来るかを評価する指標である．

パープレキシティが低いほど，モデルの予測性能が高いことを

示している．実験には, 2013年 3月 13日に収集したユーザ数
409,ツイート数 9176,語彙数 2660の日本語ツイートデータを
用いた．このツイートデータのうち，90% のツイートを学習
に用い，残り 10% をパープレキシティの算出に用いた．各モ
デルのハイパーパラメータはすべて 0.1とした．また，学習に
はギブスサンプリングを用い，反復回数は 500とした．なお，
LDA は各ユーザの全ツイートを 1 文書として学習を行った．
LDA，Twitter-LDA，提案モデルに対して，トピック数を 10
～100 まで 10 ずつ変化させ，それぞれ 10 試行学習を行った
際のパープレキシティの平均値を図 2に示す．
　結果から，提案する改良モデルは，パープレキシティにおい

て LDA と Twitter-LDAの両方に対して改善していることが
わかる．このことから，提案するモデルが Twitter の特徴を
より適切に反映しており，一般語とトピック語の割合がユーザ

ごとに異なるという仮定が妥当であると考えられる．

4. 提案モデル
2節で示した改良モデルを，オンライン学習の可能なトピッ

クモデルに拡張する．本稿では，時間発展を考慮し，オンラ

イン学習可能なトピックモデルの一つである，Topic Tracking
Model (TTM)[5]の機構に基づいてモデルの拡張を行う．
　 TTM は，時間変化するユーザの興味と，トピックの発展
を追跡することができるトピックモデルである．TTMにおい
て，時刻 tにおけるユーザ uの興味分布 ϕt,uは，平均が一時刻

前の興味分布の推定値 ϕ̂t−1,u であり，精度（分散の逆数）が
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図 2: パープレキシティの比較

αt,u である以下のディリクレ事前分布に従って生成される．

P (ϕt,u|ϕ̂t−1,u, αt,u) ∝
∏
k

ϕ
αt,uϕ̂t−1,u,k−1

t,u,k (1)

時刻 tにおけるトピック kの単語分布 θt,k についても同様に，
平均が一時刻前の単語分布の推定値 θ̂t−1,k，精度が βt,u であ

る以下のディリクレ事前分布から生成される．

P (θt,k|θ̂t−1,k, βt,k) ∝
∏
v

θ
βt,k θ̂t−1,k,v−1

t,k,v (2)

　本稿では，以上に述べた TTMの機構を，2節で述べた改良
モデルに取り入れたモデルを提案する．提案モデルの生成過程

とグラフィカルモデルをそれぞれ図 3，図 4に示す．提案モデ
ルにより，Twitterの特徴を考慮した上でユーザの興味および
トピックの流行の変化を逐次推定することが可能となる．

5. おわりに
本稿では，Twitterに適したオンライン学習が可能なトピッ

クモデルを提案した．初めに，Twitter向けに LDAを改良し
たトピックモデルである Twitter-LDAに対して，一般語とト
ピック語の割合はユーザごとに異なるという仮定を新たに加

えた改良モデルを考案した．実験の結果から，改良モデルは

Twitter-LDAや LDAと比較してパープレキシティが改善さ
れることを示した．本稿ではさらに，この改良モデルに対し

て，時間発展を考慮したトピックモデルである TTM の機構
を取り入れた新しいモデルを提案した．

　今後は，提案モデルを Twitter におけるリアルタイムでの
話題の検出，時間発展の追跡などに適用し，既存のモデルとの

比較評価を行っていく予定である．
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