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1 はじめに
近年，Twitter をはじめとする SNS（Social Net-

working Service）の普及に伴い，膨大なテキストデー

タから有用な知識を獲得するテキストマイニングの取

り組みが活発化している [1][2]．なかでも，テキスト

データの時系列性に注目することで，株価 [3]や視聴

率 [4]など，社会現象の予測に用いた研究が多く報告

されている．しかし，ユーザごとのテキストデータの

系列性に注目した研究は少なく，新たなデータ分析の

視点となることが期待できる．そこで本稿では，テキ

ストデータに基づくユーザの行動モデリングについて

検討する．つまり，ある投稿を発信したユーザが次に

どのような投稿を行うか，という投稿間の遷移パター

ンのモデル化である．

本稿では，文書表現としてLDAを，また，遷移モデ

リングにニューラルネットワークを用いた手法を提案

する．さらに，学習済みモデルを利用した遷移パター

ンの分析法を提案し，実際に分析を行った結果を示す．

本手法により，投稿間の遷移関係の分析を容易にし，

ある投稿が発信された原因・根拠の明確化につながる

ことが期待できる．

2 関連研究
行動モデリングとは，ユーザの行動の依存関係をモ

デル化することであり，行動の予測やサポートに応用

されている．なかでも，マルコフ連鎖における状態遷

移行列は代表的なモデリング手法の一種である．[5]で

は，音楽視聴ログを用いて，視聴パターンのモデリン

グを行い，その遷移分析結果を報告している．また，

[6]では，ニューラルネットワークに事前確率に基づ

くバイアスを加えることで，柔軟な状態遷移を表現可

能であることを報告している．しかし，テキストデー

タを用いた行動モデリングに関する研究は少なく，新

たな研究対象となり得る．

また，膨大な文書データの解析において，注目され

ている技術の一つとしてトピックモデルがある．トピッ

クモデルとは，文書中に含まれる単語の生成過程を確

率的にモデリングすることで，文書に潜在しているト

ピックを抽出する手法である．代表的なものに，Latent

Dirichlet Allocation(LDA)[7]がある. LDAは，その

拡張性の高さが広く知られており，言語分野だけでな

く，音声認識や画像処理など多くの分野に適用されて

いる．[8]では，文書の時系列性を考慮したトピック

モデルが提案されている．また，[9]では，音楽視聴

ログを用いて，時間変化するユーザの興味およびアイ

テムの追跡を可能としたトピックモデルを提案してい

る．しかし，これらの手法はあるトピックの衰勢を追

跡するモデルであり，各ユーザの投稿を追跡する行動

モデリングとは異なる．

最も本研究に関連している手法として，TM-

LDA[10]では，Twitterにおけるツイートの前後関係

を表現する状態遷移行列を導出し，トピックの遷移パ

ターン分析を示している．本手法は，社会現象などの

発生原因や根拠を提示することが容易な分析モデルと

いえる．

3 従来手法と提案手法
3.1 Temporal-LDA

TM-LDA[10]では，LDAにより生成されるトピッ

ク分布を用い，マルコフ性を仮定することで，文書の

前後関係を表現する状態遷移行列 T を式 (1)により獲

得する．

T = (ATA)−1ATB (1)

このとき，Aは過去の投稿データをトピックベクトル

化した行列，Bは未来の投稿データをトピックベクト

ル化した行列を表している (図 1)．

図 1: TM-LDAの構成
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ただし，この手法の改善点として，大きく 2つのこ

とが考えられる．まず，投稿間の関係を表現している

T の表現能力が限定的であることが挙げられる．T は，

(K ×K)の行列 (K : トピック数)であり，これを拡

張することで予測性能の向上が期待できる．次に，入

力データ形式が文書のトピックベクトル以外受け付け

ないことが挙げられる．Aは前提として，各行ベクト

ルが文書のトピックベクトル，つまり，
K∑

d=1

wd = 1 (0 ≤ wd ≤ 1) (2)

という制約の上 (B も同様)で，式 (1)が成り立って

いる．そのため，データに付随する属性情報や時間情

報といったメタ情報を加えることなどが困難である．

ユーザの性別や年齢により，投稿の内容に差異が生ま

れることは容易に想像がつき，また，予測モデルの特

徴量として加えることで予測性能の向上が期待できる．

さらに，遷移分析においても，属性情報を加えたより

詳細な分析が可能となると考えられる．ただし，本稿

では，メタ情報の付加方法については割愛する．
3.2 Malkov Chain Neural Network -

LDA

MCNN-LDAでは，状態遷移行列 T に対応する部分

に，ニューラルネットワークを適用する (図 2)．なお

本手法では，TM-LDAと同様に，マルコフ性を仮定し

ている．これにより，3.1で問題点として挙げた，モデ

ルの限定的な表現能力と拡張性の乏しさを克服するこ

とが可能であると考えられる．前者（モデルの限定的

な表現能力）は，隠れ層を導入することで容易に表現

幅を広げることが可能である．また，後者は，ニュー

ラルネットワークの入力データ形式に制約がないため，

容易に入力次元を拡張することができ，新たな特徴量

を加えることが可能である．

ただし，制約として，ニューラルネットワークの出

力はトピックベクトルである必要がある．つまり，式

(2)を満たす必要がある．そのため，出力層には以下

に示す softmax関数を導入することで，予測値を確

図 2: MCNN-LDAの構成

率分布として扱えるようにする．

softmax(xi) =
exp(xi)∑K

d=1 exp(xd)
(3)

さらに，回帰予測である点を考慮し，損失関数には

MSE (Mean Square Error)を用いる．

4 実験
4.1 実験方法

あるユーザの投稿群を，古い投稿から 1，2，．．．，nと

する．

1. 1～(n− 1)の投稿を学習データとし，LDAを用い

てトピック分布を生成する．

2. 学習データをトピックベクトル化する．

3. 投稿の前後関係から，学習用のペアデータを生成

する (図 1)．

4. モデル（TM-LDA(式 (1))/MCNN-LDA(図 2)）の

学習を行う．ただし本実験では，MCNN-LDAの

入力には，2.で得られたトピックベクトルのみを

用い，メタ情報は用いない．

5. (n − 1) の投稿をモデルの入力として，次投稿の

トピック分布を予測し，nの投稿との誤差を評価

する．

本実験では，評価指標として perplexity(式 (4))を用

いた．

perplexity = exp(

∑M
d=1

∑N
n=1 logp(wdn)∑M
d=1 Nd

) (4)

ここで，M は文書数，Ndは文書 dの単語数，p(wdn)

はある文書 d内の n番目の単語が生成される確率を表

している．perplexityは，文書に出現する単語の選択

肢の数を表しており，値が小さいほど予測精度が高い

ことを意味する．

4.2 FKCコーパス

本実験では，不満買取センターにて収集されている

FKCコーパス [11]を用いた．これは，ユーザの感じ

た不満を自由記述形式で収集するサービスで，データ

数の多さ (表 1) や，年齢や性別などのメタデータの

豊富さが特徴である．本実験では，投稿数が 3～40の

ユーザを対象とした．また，前処理として投稿データ

には，ストップワードの除去と名詞の抽出を行ってい

る．なお表 1において，投稿データ数に比べて学習・

テストに用いているデータ数が少ないのは，投稿数 2

以下や 41以上のユーザを除いたためであり，多いも

のでは 1万件以上の投稿をしているユーザも存在して

いるためである．また，本実験では，各ユーザの最終
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投稿を予測する形になるため，学習ユーザ数 = テス

トデータ数となる．

表 1: FKCコーパスのデータ情報

対象期間 2015/03/18 - 2017/03/12

投稿データ数 5,248,820

ユーザ数 106,173

学習データ数 544,922

学習ユーザ数 48,703

テストデータ数 48,703

4.3 ネットワーク構成

本実験で設計したニューラルネットワークのパラメー

タを表 2に示す．本実験では，隠れ層が 1層のネット

ワークを用いた．なお，K はトピック数である．

表 2: MCNN-LDAのパラメータ

パラメータ 値

層数&次元数 K-K-K

Optimizer Adam

初期学習率 0.001

活性化関数 relu

損失関数 MSE

epochs 40

ミニバッチサイズ 64

終了条件 early stopping

4.4 実験結果

表 3に，実験結果を示す．これより，提案手法では

perplexityが従来手法より低下しており，予測精度の

向上が確認された．予測モデルの設計にニューラルネッ

トワークを用いたことで，より細かな確率予測が可能

となったと考えられる．

5 トピック遷移分析
本章では，4章で得られた予測モデルを利用したト

ピック遷移分析法について言及する．

5.1 状態遷移行列 T の生成

TM-LDAでは，式 (1)により生成される T を直接

分析することで，特徴的なトピック遷移を可視化す

ることができる (図 3(a))．縦軸が遷移前のトピック，

横軸が遷移後のトピックを表しており，確率の大きい

成分ほど特徴的なトピック遷移を表している．一方，

MCNN-LDAでは，予測モデル自体が複雑な構造をし

ているため，直接的に T を可視化することができな

い．そこで，モデルの入力データとして，単位行列 I

表 3: 予測性能評価結果

トピック数 TM-LDA MCNN-LDA

50 1840.1 1834.9

100 2145.0 2136.7

150 2469.1 2441.7

200 2822.7 2754.8

を考える．これにより，あるトピックから各トピック

への遷移確率が予測でき，予測結果を擬似的な状態遷

移行列 T として扱うことが可能となる．以上の方法を

用いて，生成された状態遷移行列 T を図 3(b)に示す．

ただし，このままでは，特徴的な遷移を分析しづらい

ため，次節で閾値除去を行う．

5.2 特徴的トピック遷移の抽出

5.2.1 閾値の決定法

図 3(a)，3(b)において，対角成分の重みが大きいこ

とから，これらを基準に閾値を決定する．対角成分の

平均を t̄，対角成分以外の標準偏差を σ とし，式 (2)

を用いて閾値を算出する [10]．

threshold = t̄+ 5× σ (5)

実際に閾値除去を行った結果を図 4(a)，4(b)に示す．

ただし，thresholdTM = 0.044, thresholdMCNN =

0.037のように，閾値が手法により異なるため，今回

は下限の 0.037に揃えている．図 4(b)より，MCNN-

LDAでは，対角成分以外にも大きな重みを分散させ

ていることがわかる．このことから，ニューラルネッ

(a) TM-LDA (b) MCNN-LDA

図 3: 状態遷移行列 T の可視化

(a) TM-LDA (b) MCNN-LDA

図 4: 特徴的トピック遷移の可視化
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トワークを用いたことで，より細かな重み配分が可能

となり，4.4で示した性能向上につながっている要因

の一つとなっていると考えられる．

5.2.2 特徴的トピック遷移

表 4に，図 4(b)の対角成分以外の特徴的トピック

遷移を示す．かっこ内の数字は，トピック番号を表し

ており，各トピックには，トピックの内容を包括的に

表すラベルを著者らが主観的に付与した．

本実験では，不満データを包括的に利用したため，

表 4の結果は，ユーザ属性と関連性が高いことが考え

られる．実際，図 5のように，ユーザが職業別に偏っ

て分布しており，専業主婦に特徴的なトピックや，会

社員に特徴的なトピックが表 4に現れていることが確

認できる．また，遷移に注目すると，「ネイル」から「美

容院」への遷移が特徴的であり，どちらも美容に関す

るトピックであるが，逆方向の遷移は特徴的トピック

遷移として抽出されていないことが興味深い．つまり，

そこには何らかのユーザの行動パターンや想起パター

ンがある可能性が考えられる．これを元に更なる分析

を進めることで，有用な知見の獲得につながることが

期待できる．

6 まとめと今後の課題
本稿では，テキストデータにおけるユーザの行動モ

デリングとして，ニューラルネットワークを用いた投

稿トピックの遷移モデリング手法を提案した．また，

従来の TM-LDAとの性能比較実験を行い，予測性能

の向上を確認した．

今後の課題として，3.2で取り上げたメタ情報の付

与や属性情報を利用した詳細な遷移分析が挙げられる．
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