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1 はじめに
確率・統計的自然言語処理や音声認識の分野で広く

用いられているN -gramモデル [1]は，単語の生起を
直前の (N − 1)単語を用いてモデル化したものであ
る．単純ではあるが非常に強力なモデルとして知られ

ており，テキスト入力や音声認識などに応用されてい

る．また，単語間の大域的な依存関係を単語対の関係

でモデル化し，N -gramモデルと組み合わせたモデル
に，トリガーモデルやキャッシュモデルなどがある．こ

れに対し，単語間の大域的な依存関係を話題（トピッ

ク，文脈）としてモデル化したものとしてトピック

モデルがあり，PLSI（Probabilistic Latent Semantic
Indexing）[2]や LDA（Latent Dirichlet Allocation）
[3]，DM（Dirichlet Mixtures）[4]など，さまざまな
モデルが提案されている．トピックモデルは，現在の

話題に応じて単語の生起確率を動的に推定でき，言語

モデルの高精度化が期待できる．

トピックモデルを用いた研究において，トピック推

定に用いる形態素列（ヒストリ）の長さは単純に固

定長とする場合が多い．しかし，ヒストリを固定長に

すると，ヒストリの途中でトピックが大きく変化する

場合に，単語の推定精度低下を招いてしまう恐れが

ある．

この問題に対処するため，我々は昨年に，LDAモ
デルにおけるヒストリ長の特徴を実際の事例を基に

調べた [5]．その結果，長さが異なる複数のヒストリ
を統合することで固定長ヒストリより精度が若干向

上することや，推定する単語の品詞とヒストリの長さ

に関連があることがわかった．しかし，決定的な解決

法を見つけることはできず，さらに有用な方法を考え

ていく必要があった．

そこで本稿では，新たな試みとして，LDAモデル
の適応で得られるトピック混合比に着目し，トピック

変化点を検出する方法を検討する．隣接ブロックのト

ピック混合比の距離により変化点を検出しヒストリを

制御，固定長ヒストリとの精度比較を行った．

以下，2章で LDAの概要を述べ，3章で固定長ヒ
ストリの特徴と問題について述べる．そして 4章で本
手法の概要を説明し，5章で評価実験の結果と考察を
示す．最後に 6章でまとめと今後の展望を述べる．

2 LDAの概要
LDA（Latent Dirichlet Allocation）[3]は，各潜在

トピック (z1, z2, ..., zC)(C : 潜在トピック数)の生成
確率 θ = (θ1, θ2, ..., θC) が多項分布の共役事前分布
であるディリクレ分布Dir(θ|α)に従うと仮定したモ
デルである．文書 d = (w1, w2, ..., w|d|)の出現確率は
次式で表される（|d|は文書 dの総単語数を表す）．

P (d|�,�) =

∫
Dir(�|�)

( |d|∏
n=1

C∑
k=1

P (wn|zk,�)P (zk|�)

)
d�

(1)

α，βが LDAのモデルパラメータであり，βkj はト

ピック zkにおける語wjの uni-gram確率P (wj |zk)を
表す (1≦ j ≦ V )(V : 語彙数)．α = (α1, α2, ..., αC)
はディリクレ分布
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のパラメータである．パラメータ α，βの学習には

変分ベイズ法による近似計算が用いられる [3]．未知
のヒストリ hに対するトピック適応は，学習時と同

様の変分近似により計算される．即ち，hに対する変

分パラメータ γkおよび φkj を導入し，学習済みの α

，βを用いて以下の手順を収束するまで繰り返す．

VB-Estep : 　φkj ∝ βkj exp(Ψ(γk) − Ψ(

C∑
k′=1

γk′)) (3)

VB-Mstep :　γk = αk +

V∑
j=1

n(h, wj)φkj　　　　 (4)

Ψ(γ)は digamma関数であり，n(h, wj)は hにお

ける語 wj の出現回数を表す．得られた γk をヒスト

リ hの元での各潜在トピックの混合比とする．した

がって，ヒストリ hの元での語 wj′ の生起確率は次

式により与えられる．

P (wj′ |h) =

∑C

k=1
γkβkj′∑C

k=1
γk

(5)

LDAはトピックの事前分布にディリクレ分布を用
いることにより，トピックの拡がりやトピック間の関

係を表現できる点で PLSIより優れている．またベイ
ズ推定に基づくため過適応の問題が少ないとされて

いる．
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3 固定長ヒストリの精度について
図 1に，ヒストリの長さ (Lh)，潜在トピック数の

違いによるTPP（テストセット・パープレキシティ）の
推移を示す（詳しくは [5]参照）．図 1より，ヒスト
リの長さは固定長の場合，計算コストを考慮して 20
程度が妥当と言える．

しかし，実際の文書では，トピックは緩やかに変化

する場合もあるし，急激に変化することもある．ト

ピックの変化を動的にとらえ，現在のトピックに適し

たヒストリを与えることで，単語の推定をより正確に

行うことができると考えられる．

図 1:ヒストリの長さと潜在トピック数の違いによる
TPPの推移

4 提案手法

4.1 概要

LDAは，一つの文書には複数の潜在トピックが同
時に混在していると考えたモデルであり，その状態

はトピック混合比によって確認することができる．ト

ピック混合比は潜在トピック数を次元数とするベク

トルで表される (γ1, γ2, ..., γC)(C :潜在トピック数)．
図 2は，文単位でトピック混合比ベクトルの遷移を表
したイメージ図である．

図 2:トピック混合比ベクトルの遷移の様子

本手法では，トピックの変化点候補を文末と仮定

し，各文のトピック混合比ベクトルの変化量によりト

ピック変化点かどうかを判定する．

4.2 手順

手順を以下のような図を用いて説明する．

現在の文のトピックが，その前のトピックと同じで

あるかどうかを判定してヒストリ hを決定する．現

在の文の単語列をブロック b1，過去にトピック変化

点と判定された点から b1 直前までの単語列をブロッ

ク b2とする．よって，b1と b2の間が現在の判定を行

う点ということになる．

判定を行う前に，まず，b1,b2 のトピック混合比ベ

クトルを合計 1となるように正規化を行う．正規化さ
れたトピック混合比ベクトルt1,t2間の距離を，以下
の距離尺度により算出して判定を行う．

• ユークリッド 2乗距離
D2(t1, t2) = ||t1 − t2||2

• 対称化KLダイバージェンス
sKL(t1||t2) = KL(t1||t2) + KL(t2||t1)

• Jensen-Shannonダイバージェンス
JS(t1||t2) =｛KL(t1||t12) + KL(t2||t12)｝/2

t12 = (t1 + t2)/2

KL(ti||tj) = −
∑

k

tikln
tjk

tik

　 (tik：tiの第 k 要素を表す)

以下に，具体的手順を示す．
• b1の単語が一定数溜まるまでは，h = b1 +b2とする．

• b1 の単語が一定数溜まったら，�1, �2 の距離を算出
し，閾値以上の場合に変化点と判定する．

＜変化点と判定された場合＞
h = b1 とする．

＜同じトピックと判定された場合＞
h = b1 + b2 とする．

次の文になるまでこの手順を繰り返し，次の文に

なった時点で，今まで判定してきた点を最終的にト

ピック変化点であるかどうかを決定する．また，ヒス

トリが長くなりすぎると精度低下の原因になること

がわかっているため，ヒストリ長に上限を設ける．
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5 評価実験
距離尺度別に変化点判定の閾値を変えながらモデ

ルを評価する．評価は，固定長の最適値だと思われ

るヒストリ長 20の TPP(uni-gram)と比較して行う．
モデルの潜在トピック数を 50，b1の必要最低限単語

数を 5，ヒストリの最大単語数を 100に設定した．

5.1 実験データ

学習文書，評価文書は毎日新聞 [6]の記事を使用し，
形態素解析は我々の研究室で開発をしている ibukiC
[7]で行なった．

【学習文書】
毎日新聞 2005年の記事番号奇数の記事
48035記事，異なり 141666，延べ約 1439万形態素
頻度 2以下の語を除いた 75314語でモデル構築∗

【評価文書】
毎日新聞 2005年の記事番号偶数の記事
ただし，200文字以上の記事としている
次節で述べる方法により複数作成

5.2 評価文書の作成

提案手法は，トピックの動的な変化をとらえるモデ

ルである．したがって，いつも同じトピックが続く文

書ではなく，トピックが様々な速度で変化するような

文書が好ましい．そこで [8]にならい，トピックの変
化速度が異なる 3種類の評価文書を作成する．手順は
以下の通りである．

記事カテゴリ†別に複数の文書を用意し，それをサ
ブテキストとする．

(1) 各サブテキストに対して文の読み取り位置を設ける．

(2) 無作為に一つのサブテキストを選び，連続するX 文
を採取する．

(3) (2)の後に，読み取り位置をさらに Y 文進める．

(4) 必要な文数が得られるまで (2)(3)を繰り返す．

X, Y は表 1に従う乱数．今回の実験では，1000文採
取したものを変化速度別に 3セットずつ用意した．

表 1：評価文書の種類
Name Property

Raw X=100,Y =0

Slow 1≦ X ≦ 10,1≦ Y ≦ 10

Fast 1≦ X ≦ 3,1≦ Y ≦ 10

∗学習時の収束判定は，全学習文書に対する 1 ステップ前から
のパープレキシティの減少が 0.5 未満となった時点で収束とした．

†1 面　 2 面　 3 面　解説　社説　国際　経済　特集　総合　
家庭　文化　読書　科学　芸能　スポーツ　社会

5.3 実験結果

図 3に，各評価文書の結果を距離尺度別に示す．各
グラフの横軸がトピック変化点の判定をする際の距離

尺度の閾値を表し，縦軸が本手法の TPPとヒストリ
長を 20で固定した場合の TPP(TPPh=20)との比率
(TPP/TPPh=20)を表す（3セットの平均）．

(a) ユークリッド 2乗距離

(b) 対称化KLダイバージェンス

(c) Jensen-Shannonダイバージェンス

図 3:距離尺度別実験結果
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本手法では，トピックの変化点候補を文末としてい

るため，Fastのように一つのトピックの長さが短い
文書は，距離尺度の閾値が小さいほど精度が良い結果

となっていた（単純に文末を変化点とした場合でも精

度が良くなっている）．また，Rawは一つのトピック
の長さが長いため，同じトピックと判定されやすいほ

ど精度が良くなる傾向にあった．実際はトピックの変

化速度は未知であるため，適正な閾値は Slowで判断
するのが妥当であると考えられる．

距離尺度は，ユークリッド 2乗距離においては効果
はわずかであるが，他の 2種の方法，特に対称化KL

ダイバージェンスが安定して精度が良くなっていた．

5.4 誤り事例

図 4に，b1 が本来は前の文と同じトピックの文で

あるのに，トピック変化点と判定されてしまった一例

を挙げる．図 4の上部の実線の囲いが b2，下部の実

線の囲いが b1であり，さらに b2では同一記事カテゴ

リの文を破線で囲っている．

図 4:トピック変化点と誤判定されてしまった例

本来，b2 の各文は同じトピックの文でなければな

らないのだが，実際は複数の記事カテゴリが混在し

ており，過去のトピック変化点の判定に失敗している

ことがわかる．失敗の原因の一つとして、比較するブ

ロックが極端に短い場合が考えられる．比較ブロック

が短すぎると，信頼性のあるトピック混合比が得られ

ない．しかも本手法では，b1は常に短い（最大でも 1
文）ため，判定に失敗する可能性が高くなってしまう．

このようなことが原因で，図 4の例のように，b2 に

複数のトピックが混在してしまい，本来は繋がるはず

の文が繋がらないという結果を招いてしまっている．

この問題を解決する手段の一つとして，b2 の長さ

に上限を設けるという方法が考えられる．これは，b2

の長さが長いほど，別のトピックの内容が含まれてく

る可能性が高くなるのではないか，という考えに基づ

いている．また，過去に判定された点の判定し直しと

いう方法も考えられる．本手法では，一度トピック変

化点であるかそうでないかを判定したら，その後の判

定し直しは行っていない．このため，過去の失敗が原

因で現在の判定に影響が出てしまっている可能性があ

る．再度判定を行うことで，過去の失敗の影響を排除

することができるのではないかと考えられる．

6 おわりに
本稿では，LDAモデルの適応で得られるトピック

混合比によりトピック変化点を判定する方法を提案し

た．3種の距離尺度によりトピック変化点を判定，固
定長と比較した結果，評価文書で違いはあるものの，

TPPが約 1.3～3.5％低下した（対称化KLダイバー

ジェンスの閾値 8の場合）．
しかし，今回の方法は非常に単純であるため，改善

すべき点は多い．今後は，トピック変化点の再判定，

複数モデルで判定を行うことによる判定の安定化な

どを試みていく予定である．
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