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• まずは本日の講義のイントロダクションです 

 

• LDAの復習 

–使用する変数, モデルなど 

–解法: Gibbs sampler, VB-EM 

• 今日の講義全体に関する注意 

– notation policyなど 

–参考文献 
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• LDAの拡張手法と応用について紹介します 

–基本的には、様々な論文の説明になります 

 

• 午前: トピックモデル(LDA)の拡張モデル 

 

• 午後： トピックモデルの各種ドメインデータへ
の応用 
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Latent Dirichlet Allocaion 

[Blei, 2003] 

• 様々な離散データに隠された潜在的なトピッ
クを推定するベイジアンモデル 
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• 文書インデックス d 

• トピックインデックス k  

• 単語インデックス n 

 

• 文章数 D 

• トピック数 K 

• 文書 d 中の単語数 Nd 

• 単語の種類 V 

• 観測された単語 x 

• 単語のtopic assignment 
z 

• 文書のtopic proportion q 

• トピックのword 
proportion b 

 

• qの事前分布パラメータ a 

• bの事前分布パラメータ b0 
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for トピック k = 1, 2, …, K 

topic-word proportion 𝜷𝑘|𝜷0~Dir 𝜷0  

for 文書d = 1, 2, …, Dt 

topic proportion 𝜽𝑑|𝜶~Dir 𝜶  

for 単語n = 1, 2, …, Nd 

topic-word assignment 

𝑧𝑑,𝑛|𝜽𝑑~Mult 𝜽𝑑  

word observation 

𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝜷𝑘 ~Mult 𝜷𝑧𝑑,𝑛
 



Gibbs sampler 

• 最も正確な解を得ることができる解法です 

• 各文書dの単語nを一つずつトピックkに割り
当てていきます 
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𝑝 𝑧𝑑,𝑛 = 𝑘|𝑥𝑑,𝑛 = 𝑤,𝑿¬ 𝑑,𝑛 , 𝒁¬ 𝑑,𝑛 , 𝜶, 𝜷𝟎 ∝ 

𝑚𝑑𝑘 + 𝛼𝑘

 𝑚𝑑𝑘′ + 𝛼𝑘′𝑘′

𝑚𝑘𝑤 + 𝛽0,𝑤

 𝑚𝑘𝑤′ + 𝛽0,𝑤′𝑤′

 

k
w

d
k

mdk: 文書 d 内でトピック k にアサインされた観測量のカウント(xd,n を除く) 

mkw: 文書全体でトピック k にアサインされた観測量のうち 
       単語 w だった観測量のカウント(xd,nを除く) 



(VB-EM) 

• 文書データの周辺化尤度をJensen不等式で
下から押さえて、それを最大化する変分事後
分布q()を求める手法です 
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𝑞 𝑧𝑑,𝑛 = 𝑘 ∝ 𝛽𝑘,𝑥𝑑,𝑛
exp Ψ 𝜃 𝑑,𝑘  

𝜃 𝑑,𝑘 = 𝛼𝑘 +  𝑞 𝑧𝑑,𝑛 = 𝑘

𝑛

 

log 𝑝 𝑿 =  log 𝑝 𝑿, 𝒁, 𝜽 𝑑𝒁𝑑𝜽 

≥  𝑞 𝒁, 𝜽 𝑿 log
𝑝 𝑿, 𝒁, 𝜽

𝑞 𝒁, 𝜽 𝑿
𝑑𝒁𝑑𝜽 



Notation  

• 直観的な理解のために、できる限り同じ意味
を持つ量は同じ名前の変数・インデックスで
表します 

• また、一部のモデルについてはよりわかりや
すく等価なモデルで説明します 

 

• したがって、原論文とは変数の名前やグラ
フィカルモデルの形が違う可能性があります 
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• Blei et al, “Latent Dirichlet Allocation”, 
Journal of Machine Learning 
Research, Vol. 3, pp. 993-1022, 
2003.  

– LDAの原論文です 
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• ビショップ、”パターン認識と機械学習”, 丸善
出版, 2012 

– “PRML本”: 和書の中では、現状、機械学習に
関するもっとも良い本の一つです 

 



 

• [Blei, 2003] Blei et al, “Latent Dirichlet Allocation”, Journal of 
Machine Learning Research, Vol. 3, pp. 993-1022, 2003.  

• [PRML] Blei and Lafferty, “A Correlated Topic Model of Science”, 
The Annals of Applied Statistics, Vol. 1(1), pp. 17-35, 2007.  

• [石黒 & 竹内, 2012] 石黒, 竹内, “特徴的な構造を抽出するデータマイニング
技術”, NTT技術ジャーナル, Vol. 24, No. 9, 2012.  
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• 機械学習の研究分野では、日々新しい、より
柔軟で表現力の高い（≒複雑な）トピックモ
デルが提案されています 

 

• このスライドでは、それらのうち、特に構造化
に関する仕事を厳選してご紹介します 
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• 誤解を恐れずにいえば、単純な混合ガウシア
ンモデル(GMM)が理解できれば、LDAは理
解できます 

 

• GMMがその単純さゆえに非常に幅広いドメ
インの連続データで有効なように、LDAも幅
広いドメインの離散データで有効です 
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• モデルが単純ということは、大胆な仮定を置
いてデータを表現していることになります 

• 実際のデータと明らかに合わない仮定の場
合、これを正す必要があります 

 

• 沢山の複雑化したトピックモデルが提案され
ています 

4 



Correlated Topic Models  

[Blei & Lafferty, 2007] 
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Blei and Lafferty,   
“A Correlated Topic Model of Science”,  
The Annals of Applied Statistics,  
Vol. 1(1), pp. 17-35, 2007.  



:  

 

• 簡単にいうと: 「各トピック k の間には相関が
ない」 

• 通常のGMMでも共有される考え方です 

• これのおかげで各種モデル推論が簡単に
なっています 
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[Blei, 2003] 

TREC APコーパス: AP通信ニュースの文書データセット 



 

• 先の例だけで分かるように、これは成り立た
ないことが多々ありそうです 

 

• すなわち、「本当は相関のあるトピック」を無
理やり「相関のないトピック」に分割している
可能性が高いです 

8 



: Correlated Topic 

Models (CTM) 

•  以後のトピックモデル研究に非常に大きな
影響を与えたモデルです 

 

• 科学誌ScienceのOCRデータを用いて、科
学論文のトピック解析を行います 

• トピック間の相関（正・負）をexplicitにモデル
化します 

 

• 推論は少々面倒になります 
9 



: Science  

• 1880年にエジソンによって刊行された、非常
に著名な科学論文誌 

• OCRされた論文誌データ(JSTOR)を利用 

• 実験では1990年代の論文を対象とします 
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・・・ 

1998 1999 1990 



 

• 先進のbioinformaticsは高度な統計学の
知識とデータマイニングの手法が必要です 

• 分子動力学法は物理学に則っていますが、
化学・生物学の多様な系に応用されます 

 

• Science誌は専門分野の論文誌ではないた
め、このような分野間の相関構造が強く表れ
るはずです 
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: 

 

• 目的: 文書 d のtopic proportion qd を
生成する際に、トピックの相関を埋め込む 

• 解: 一番簡単な相関を持つ分布といえば多
次元正規分布なので、素直にそれを使う 

12 
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Correlated Topic Model 
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for トピック k = 1, 2, …, K 

topic-word proportion 𝜷𝑘 

for 文書d = 1, 2, …, Dt 

topic proportion 
𝜽𝑑|𝜼𝑑 = 𝜋 𝜼𝑑  

for 単語n = 1, 2, …, Nd 

topic-word assignment 

𝑧𝑑,𝑛|𝜽𝑑~Mult 𝜽𝑑  

word observation 

𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝜷𝑘 ~Mult 𝜷𝑧𝑑,𝑛  

𝜼𝑑|𝝁, 𝜮~N 𝝁, 𝜮  

𝜋 𝒗 =
exp 𝑣𝑘
 exp 𝑣𝑙𝑙

 

pはsoft-max関数 



:  

• 共分散行列 S の効果でトピック分布に相関
が生まれます 

• 正規分布から生成される量はそのままは使
えないので、Soft-maxで足して1にします 

16 

𝜽𝑑|𝜼𝑑 = 𝜋 𝜼𝑑  

𝜼𝑑|𝝁, 𝜮~N 𝝁, 𝜮  

CTM 

K 
𝜽𝑑 

ℝ𝐾 

𝜼𝑑 

𝜋 𝒗 =
exp 𝑣𝑘
 exp 𝑣𝑙𝑙

 

pはsoft-max関数 



 

 

• 原因1: Soft-max関数のため、共役性
(conjugate)を利用できません  

 

 

 

• 原因2: 変分下限の評価も難しくなります 

17 

(collapsed) Gibbs sampling



 

• 通常通り、Jensenによる下限を与えたあとに、
さらに近似が必要です 

• 詳しくは[Blei & Lafferty, 07]のAppendix
をご覧ください 
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log 𝑝 𝑿|𝝁, 𝜮, 𝜷 ≥ E𝑞 log 𝑝 𝜼|𝝁, 𝜮 + E𝑞 log 𝑝 𝑧𝑑,𝑛|𝜼

𝑑,𝑛

 

+ E𝑞 log 𝑝 𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝜷

𝑑,𝑛

+𝐻 𝑞  
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[Blei & Lafferty, 2007] 
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[Blei & Lafferty, 2007] 
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[Blei & Lafferty, 2007] 



: Correlated Topic 

Models 

• トピック分布に、トピック間の相関を導入した
モデルです 

 

• 多次元正規分布でトピック間の関係を表現し
ます 

 

• 非常に有名で、後の各種トピックモデルに大
きな影響を与えた仕事です。必須です。 
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PAM:  

Pachinko Allocation Model 

[Li & McCallum, 2006] 

23 

Li and McCallum,   
“Pachinko Allocation: DAG-Structured Mixture Models 
of Topic Correlations”,  
in Proc. ICML, 2006.  



CTM  

 

• 各トピックが同じレベルにあるからです 

• トピックの階層構造（上下関係・包含関係）が
適したデータの存在は容易に想像されます 

25 

医療 経済 

新薬開発 地方医療 貿易自由化 金融危機 再生医療 



: Pachinko Allocation 

Model (PAM) 

• トピック間の関係・相関を一般的に表現する
モデルです 

 

• トピック間の階層構造を基本として、パチンコ
玉が落ちるように単語を生成します 

 

• 複数トピックの共起なども表現できます 
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: (DAG; 

Directed Acyclic Graph) 

• 有向：ノード間のリンクは方向があります 

• 非巡回：リンクをたどって、元のノードに戻っ
てくることがありません 

• 木構造はDAGのさらに特殊な例です 

27 



DAG LDA  

28 

各ドキュメント d ごとに 

・・・ 

・・・ 

k

v 

𝜽𝑑~Dirichlet 𝜶  

𝜷𝑑,𝑘~Dirichlet 𝜷0  



DAG LDA  

29 

各ドキュメント d ごとに 

・・・ 

・・・ 

𝑧𝑑,𝑛 = 𝑘~Multinomial 𝜽𝑑  

𝑥𝑑,𝑛 = 𝑣~Multinomial 𝜷𝑧𝑑,𝑛  

v 



:  

DAG  

30 

各ドキュメント d ごとに 

・・・ 

・・・ 
v 



“ ”

 

31 

各ドキュメント d ごとに 

・・・ 

・・・ 
v 



PAM  

 

• 独立なトピックに対して、DAGで表現できる
ノード間の関係・構造をすべて持ち込めます 

• interiorノード間の遷移確率は任意の確率
分布でOK（Dir-Multが一番楽です） 

 

• interiorノードをどのように入れても、完全に
統一的な記述で表記可能です (これについ
ては原論文を参照) 
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PAM : four-level PAM 
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[石黒 & 竹内, 2012] 
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four level PAM 

𝑧𝑑,2,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑,1 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

𝑧𝑑,3,𝑛 

𝜽𝑑,2,𝑠 

𝑧𝑑,1,𝑛 

𝜶1 𝜶2,𝑠 

s=1, …, S 
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36 

for トピック k = 1, 2, …, K 

topic-word proportion 𝜷𝑘|𝜷0~Dir 𝜷0  

for 文書d = 1, 2, …, Dt 

super-topic proportion 𝜽𝑑,1|𝜶1~Dir 𝜶1  

for superトピック s = 1, 2, …, S 

super-topic - topic proportion 

𝜽𝑑,2,𝑠|𝜶2,𝑠~Dir 𝜶2,𝑠  

for 単語n = 1, 2, …, Nd 
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for トピック k = 1, 2, …, K 

topic-word proportion 𝜷𝑘 

for 文書d = 1, 2, …, Dt 

super-topic proportion 𝜽𝑑,1 

for 単語n = 1, 2, …, Nd 

topic-word assignment 

𝑧𝑑,3,𝑛|𝑧𝑑,2,𝑛, 𝜽𝑑,2,𝑠~Mult 𝜽𝑑,2,𝑧𝑑,2,𝑛  

word observation 

𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,3,𝑛, 𝜷𝑘 ~Mult 𝜷𝑧𝑑,3,𝑛  

for superトピック s = 1, 2, …, S 

super-topic - topic proportion 𝜽𝑑,2,𝑠 

root node (const.) 𝒛𝑑,1,𝑛 

super-topic - word assignment 

𝑧𝑑,2,𝑛|𝜽𝑑,1~Mult 𝜽𝑑,1  



Dirichlet-Multinomial  
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s

v 

k 

・・・ 

医療 

経済 

新薬開発 

地方医療 

貿易自由化 

金融危機 

再生医療 

𝜷𝑘|𝜷0~Dir 𝜷0  

𝜽𝑑,1|𝜶1~Dir 𝜶1  

𝜽𝑑,2,𝑠|𝜶2,𝑠~Dir 𝜶2,𝑠  



Dirichlet-Multinomial  
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s

v 

k 

・・・ 

医療 

経済 

新薬開発 

地方医療 

貿易自由化 

金融危機 

再生医療 

𝑧𝑑,3,𝑛|𝑧𝑑,2,𝑛, 𝜽𝑑,2,𝑠~Mult 𝜽𝑑,2,𝑧𝑑,2,𝑛  

𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,3,𝑛, 𝜷𝑘 ~Mult 𝜷𝑧𝑑,3,𝑛  

𝑧𝑑,2,𝑛|𝜽𝑑,1~Mult 𝜽𝑑,1  



Dirichlet-Multinomial  

 

• つまり、この調子で何段でも階層を重ねていく
ことができます 

 

• 単純ながら、有効なモデル化戦略といえるで
しょう 

40 



 

• パラメータは積分消去可能 

• 隠れ変数はGibbs samplingで最適化 

–モデルの階層性から、変分ベイズでは局所解が
多すぎるようです 

• ハイパーパラメータ a はモーメントマッチング
で最適化します 

 

•  モデルの複雑さに反して、式の導出・計算
結果は非常にシンプルです 

41 



Gibbs  

• 通常のLDA(Dirichlet-Multinomial)と同じ
構造を持ちます 

42 

𝑝 𝑧𝑑,2,𝑛 = 𝑠, 𝑧𝑑,3,𝑛 = 𝑘|𝑥𝑑,𝑛 = 𝑤,𝑿¬ 𝑑,𝑛 , 𝜶1, 𝜶2, 𝜷𝟎 ∝ 

𝑚𝑑𝑠 + 𝛼1,𝑠

 𝑚𝑑𝑠′ + 𝛼1,𝑠′𝑠′

𝑚𝑑𝑠𝑘 + 𝛼2,𝑠,𝑘

 𝑚𝑑𝑠𝑘′ + 𝛼2,𝑠,𝑘′𝑘′

𝑚𝑘𝑤 + 𝛽0,𝑤

 𝑚𝑘𝑤′ + 𝛽0,𝑤′𝑤′
 

k
w

d
s

d
s

k



 a  

• 普通は周辺化尤度最大化やhyper priorを
仮定して推定します 

• 論文ではモーメントマッチを利用しています 

–申し訳ありませんが、講師には導出の根拠がわ
かりませんでした  
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44 

[Li and McCaullum, 2006] 



45 

[Li and McCallum, 2006] 



: Pachinko Allocation 

Model 

• トピック間の関係構造をモデル化する、非常
に柔軟かつ一般的なモデルです 

 

• DAGによって、トピック間を任意の順番で連
結してtopic pathを作ります 

 

• 複雑なモデルですが、Gibbs samplingでシ
ンプルかつ直観的な推論過程を実現 

46 



 

• 論文では、一般のPAMについて生成モデル
を説明しています 

 

• また、interior nodeはすべて 

– q ~ Dir の確率のもとで 

– z ~ Multi をサンプリングする 

 として表記が統一されています 

47 



Multi-grained Topic model 

for aspect rating 

[Titov & McDonald, 2008] 

48 

Titov and McDonald,   
“Modeling Online Reviews with Multi-grained Topic 
Models”,  
in Proc. WWW, 2008.  



 

 

• レビュー記事はトピックモデル解析の典型的
な対象です 

49 

amazon.co.jp Hotels.com 



Aspect rating 

50 

Hotels.com 

総合評価 

立地 

食事 

観光地への 
アクセス 

アメニティ 

aspects 



Aspect  

• 統計モデルによる客観的・自動的なaspect

分析が可能となると、より詳細なサービス評
価・レビュー解析が可能になります 

51 

amazon.co.jp 

値段: A 

性能: A 

アフターサービス: C 

使いやすさ: B 

総合評価: 4 

ratable 
aspects 



: Multi-grained Topic 

Models 

• 主にレビュー記事を対象に、文章を全体的な
トピックとaspectに関するトピックに分解する
モデルです 

 

• トピックの相関ではなく、トピックの種類を増
やした構造をもつモデルです 

 

• 推論はモデルの複雑さに反してシンプルです 

52 



:  

2  

53 

ホテル記事ならば・・・”ロンドンのホテル” “ビジネスホテル”など 

ホテル記事ならば・・・”アクセス” “値段” “食事” “立地” “部屋の広さ”など 

地下鉄 

五輪 

ロンドン 

.04 

.05 

.03 
… … 

機能的 

お手頃 

ネット接続 

.04 

.01 

.02 

… … 

駅前 

徒歩圏内 

バス 

.03 

.04 

.01 
… … 

リーズナブル 

見合った 

納得できる 

.03 

.03 

.02 
… … 

おいしい 

ルームサービス 

味が濃い 

.03 

.07 

.02 
… … 



: Sliding window 

• local topicは文章の一部でしか出てこない
ので、sliding windowで局所的にモデル化 

54 



55 

LDA 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

解析 

計算機 

データ 

.04 

.05 

.03 
… … 

リンク 

ソーシャル 

マイニング 

.04 

.01 

.02 

… … 

構造 

機械学習 

最適 

.03 

.04 

.01 
… … 

K 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝜽𝑑 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

[石黒 & 竹内, 2012] 



56 

Multi-grained Topic Models (ハイパーパラメータを省略) 

𝑟𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜽𝑑
𝑔 

n=1, …, Nd 

k=1, …, Kg 

d=1, …, D 

𝑧𝑑,𝑛 

𝜽𝑑,𝑣
𝑙 

𝑣𝑑,𝑛 

s=1, …, Sd 

𝜋𝑑,𝑣 

𝜷𝑘
𝑔 𝜷𝑘

𝑙 

𝝍𝑑,𝑠 

v=1, …, Vd 

k=1, …, Kl 

sliding window v sentence s 

global topic 
local topic 
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for 文書d = 1, 2, …, Dt 

global-topic proportion 𝜽𝑑
𝑔|𝜶𝑔~Dir 𝜶𝑔  

for sentence s = 1, 2, …, Sd 

window proportion 𝝍𝑑,𝑠|𝜸~Dir 𝜸  

for sliding window v = 1, 2, …, Vd 

global-local proportion 𝜋𝑑,𝑣|𝜶
𝑚𝑖𝑥~Beta 𝜶𝑚𝑖𝑥  

local-topic  proportion 𝜽𝑑,𝑣
𝑙|𝜶𝑙~Dir 𝜶𝑙  

for Localトピック k = 1, 2, …, Kl 

local topic-word proportion 𝜷𝑘
𝑙|𝜷0
𝑙~Dir 𝜷0

𝑙  

for Globalトピック k = 1, 2, …, Kg 

global topic-word proportion 𝜷𝑘
𝑔|𝜷0

𝑔~Dir 𝜷0
𝑔  



58 

for 文書d = 1, 2, …, Dt 

for 単語n = 1, 2, …, Nd in sentence s 

topic-word assignment 

𝑧𝑑,𝑛|𝑟𝑑,𝑛, 𝜽𝑑~Mult 𝜽𝑑,(𝑣)
𝑟𝑑,𝑛  

word observation 

𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝑟𝑑,𝑛, 𝜷𝑘 ~Mult 𝜷𝑧𝑑,𝑛
𝑟𝑑,𝑛  

global/local-word assignment 

𝑟𝑑,𝑛|𝜋𝑑,𝑣 , 𝑣𝑑,𝑛~Bernoulli 𝜋𝑑,𝑣𝑑,𝑛  

global-topic proportion 𝜽𝑑
𝑔 

for sentence s = 1, 2, …, Sd window proportion 𝝍𝑑,𝑠 

for sliding window v = 1, 2, …, Vd 
global-local proportion 𝝅𝑑,𝑣 

local-topic  proportion 𝜽𝑑,𝑣
𝑙 

window-word assignment 

𝑣𝑑,𝑛|𝝍𝑑,𝑠~Mult 𝝍𝑑,𝑠  



sliding window Dirichlet-

Multinomial  

59 

地下鉄 

五輪 

ロンドン 

.04 

.05 

.03 
… … 

駅前 

徒歩圏内 

バス 

.03 

.04 

.01 
… … 

sentence sの 
window選択確率 

window vのglobal/local割合 

選んだトピックの種類の中で実際のトピックを決定 

𝜽𝑑
𝑔|𝜶𝑔~Dir 𝜶𝑔  

𝝍𝑑,𝑠|𝜸~Dir 𝜸  

𝜋𝑑,𝑣|𝜶
𝑚𝑖𝑥~Beta 𝜶𝑚𝑖𝑥  

𝜽𝑑,𝑣
𝑙|𝜶𝑙~Dir 𝜶𝑙  



sliding window Dirichlet-

Multinomial  

60 

𝑧𝑑,𝑛|𝑟𝑑,𝑛, 𝜽𝑑~Mult 𝜽𝑑,(𝑣)
𝑟𝑑,𝑛  

𝑟𝑑,𝑛|𝜋𝑑,𝑣 , 𝑣𝑑,𝑛~Bernoulli 𝜋𝑑,𝑣𝑑,𝑛  

𝑣𝑑,𝑛|𝝍𝑑,𝑠~Mult 𝝍𝑑,𝑠  

地下鉄 

五輪 

ロンドン 

.04 

.05 

.03 
… … 

駅前 

徒歩圏内 

バス 

.03 

.04 

.01 
… … 

sentence s 内の単語 n が 
生成されるwindow v 

window v のglobal/local割合でトピックの種類を選択 

選んだトピックの種類の中で実際のトピック k を決定 



 

• パラメータは積分消去可能 

• 隠れ変数はGibbs samplingで最適化 

 

•  PAMと同様に、モデルの複雑さに反して、
式の導出・計算結果は非常にシンプルです 

61 



Gibbs  

• 通常のLDA(Dirichlet-Multinomial)とほと
んど同じ式を導出できます 

62 

𝑝 𝑣𝑑,𝑛 = 𝑣, 𝑟𝑑,𝑛 = 𝑔, 𝑧𝑑,𝑛 = 𝑘|𝑥𝑑,𝑛 = 𝑤, 𝑿, 𝑽, 𝑹, 𝒁 ¬ 𝑑,𝑛   

∝
𝑚𝑑𝑠𝑣 + 𝛾𝑣

 𝑚ds𝑣′ + 𝛾𝑣′𝑣′

𝑚𝑑𝑣𝑔 + 𝛼𝑔
𝑚𝑖𝑥

 𝑚𝑑𝑣𝑟′ + 𝛼𝑟′
𝑚𝑖𝑥

𝑟′∈ 𝑔,𝑙

 

k w

 s 
 v 

d v 

d  k 

×
𝑚𝑑𝑘
𝑔 + 𝛼𝑘

𝑔

 𝑚𝑑𝑘′
𝑔 + 𝛼𝑘′

𝑔
𝑘′

𝑚𝑘𝑣
𝑔 + 𝛽0,𝑤

𝑔

 𝑚𝑘𝑤′
𝑔 + 𝛽0,𝑤′

𝑔
𝑤′

 



Gibbs  

• 通常のLDA(Dirichlet-Multinomial)とほと
んど同じ式を導出できます 

63 

𝑝 𝑣𝑑,𝑛 = 𝑣, 𝑟𝑑,𝑛 = 𝑙, 𝑧𝑑,𝑛 = 𝑘|𝑥𝑑,𝑛 = 𝑤, 𝑿, 𝑽, 𝑹, 𝒁 ¬ 𝑑,𝑛   

∝
𝑚𝑑𝑠𝑣 + 𝛾𝑣

 𝑚ds𝑣′ + 𝛾𝑣′𝑣′

𝑚𝑑𝑣𝑙 + 𝛼𝑙
𝑚𝑖𝑥

 𝑚𝑑𝑣𝑟′ + 𝛼𝑟′
𝑚𝑖𝑥

𝑟′∈ 𝑔,𝑙

 

k w

 s 
 v 

d v 

d  k 

×
𝑚𝑑𝑘
𝑙 + 𝛼𝑘

𝑙

 𝑚𝑑𝑘′
𝑙 + 𝛼𝑘′

𝑙
𝑘′

𝑚𝑘𝑣
𝑙 + 𝛽0,𝑤

𝑙

 𝑚𝑘𝑤′
𝑙 + 𝛽0,𝑤′

𝑙
𝑤′
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[Titov & McDonald, 2008] 



65 
[Titov & McDonald, 2008] 
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[Titov & McDonald, 2008] 



: Multi-grained Topic 

Models 

• 主にレビュー記事を対象に、文章を全体的な
トピックとaspectに関するトピックに分解する
モデルです 

 

• Sliding windowを基準にしたトピックモデル
になります 

 

• 推論はモデルの複雑さに反してシンプルです 
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NTT コミュニケーション科学基礎研究所 

石黒 勝彦 

1 

2013/01/15-16 統計数理研究所 会議室1 



 

• 購買データや科学論文など、時間変化をそも
そも内包するデータは多数存在します 

 

• 従って、時系列（時間変化）データ内のトピッ
クの解析も多数試みがなされています 

 

 

2 



 

3 



2012 2013 01/15 01/16 



 

• マルコフ性：前の時刻に依存して現在の時刻
の状態が変化する 

 

• 多くの時系列データでは、モデルのどの部分
にマルコフ性のアイデアを導入するか、がポ
イントとなります 

 

• これはトピックモデルの時系列データモデル
でも同様です 

4 



Dynamic Topic Model 

[Blei & Lafferty, 2006] 

5 

Blei and Lafferty,   
“Dynamic Topic Models”,  
in Proc. ICML, 2006.  



: 

exchangeability 

• 簡単にいうと: 「各文書 d, 各単語 wのイン
デックスはただのシンボルで順番や名前には
意味が無い」 

 

• これのおかげで各種モデル推論が簡単に
なっています 

6 



 

• 新聞記事は昨日までの報道の流れを汲んで
います 

• 論文は先行研究の作った技術トレンドにのっ
ています 

• すなわち、文書 d は一般には
exchangeableではありません！ 

7 

2012 2013 1990 

・・・ 



 

• 1: 話題(topic)には流行り廃りがあります 

• 2: トピックの中での言葉づかいも変化します 

• これら２種類の「トピックの変化」を解析するモ
デルを考えたい 

8 

トピックの流行り廃り 
トピックの中での言葉づかい 

“fuzzy” 

“neural network” 

time 

“probabilistic models” 



: Dynamic Topic 

Models 

•  非常に有名な時系列トピックモデルです 

• 科学誌ScienceのOCRデータを用いて、科
学論文の時系列トピック解析を行います 

• topic proportionとtopic-word 
proportionに時間マルコフ性を入れたもの
です 

• 推論は非常に難しいです 

9 



: Science  

• 1880年にエジソンによって刊行された、非常
に著名な科学論文誌 

• OCRされた論文誌データ(JSTOR)を利用し
て、発行年度ごとの文書時系列データを作成 

10 

t = 1 

・・・ 

t = 119 t = 120 

1998 1999 1881 



 

• 以下の２点を時間発展させます 

• a: トピックの流行り廃りを制御 

• bk: トピックごとの単語分布 

11 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

トピックの流行り廃り 

time 

トピックの中での言葉づかい 



 

drift 

• 最も単純な時間発展モデルと言えます 

• パラメータは前の時刻を中心に尐しずつしか
動かない、という想定です 

12 

𝜷𝑡,𝑘 

𝜶𝑡 

time 

𝜶𝑡−1 

𝜷𝑡−1,𝑘 

ℝ𝐾 ℝ𝑉 
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LDA 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

解析 

計算機 

データ 

.04 

.05 

.03 
… … 

リンク 

ソーシャル 

マイニング 

.04 

.01 

.02 

… … 

構造 

機械学習 

最適 

.03 

.04 

.01 
… … 

K 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝜽𝑑 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

[石黒 & 竹内, 2012] 
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Dynamic Topic Model (添え字d,n,kは省略) 

𝑥𝑡−1 𝜷𝑡−1 𝜽𝑡−1 

n=1, …, Nt-1,d 

d=1, …, Dt-1 

𝑧𝑡 𝑥𝑡 𝜷𝑡 𝜽𝑡 
n=1, …, Nt,d 

k=1, …, K 

𝑧𝑡−1 

d=1, …, Dt 

time 

t-1 

t 

𝜶𝑡−1 

𝜶𝑡 

𝜼𝑡−1 

𝜼𝑡 
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for theme (topic) k = 1, 2, …, K 

topic-word proportion drift 𝜷𝑡,𝑘|𝜷𝑡−1,𝑘~N 𝜷𝑡−1,𝑘 , 𝜎
2𝑰  

for 時間t = 1, 2, …, T 

topic proportion parameter drift 𝜶𝑡|𝜶𝑡−1~N 𝜶𝑡−1, 𝛿
2𝑰  

for 文書d = 1, 2, …, Dt 

topic proportion 

for 単語n = 1, 2, …, Nt,d 

topic-word assignment 

word observation 



16 

for 文書d = 1, 2, …, Dt 

topic proportion 

𝜽𝑡,𝑑|𝜼𝑡,𝑑 = 𝜋 𝜼𝑡,𝑑  

for 単語n = 1, 2, …, Nd 

topic-word assignment 

𝑧𝑡,𝑑,𝑛|𝜽𝑡,𝑑~Multinomial 𝜽𝑡,𝑑  

word observation 

𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝜷𝑡,𝑘 ~Multinomial 𝜋 𝜷𝑡,𝑧𝑑,𝑛  

for 時間t = 1, 2, …, T 

𝜷𝑡,𝑘|𝜷𝑡−1,𝑘~N 𝜷𝑡−1,𝑘 , 𝜎
2𝑰  𝜶𝑡|𝜶𝑡−1~N 𝜶𝑡−1, 𝛿

2𝑰  

𝜼𝑡,𝑑|𝜶𝑡~N 𝜶𝑡, 𝑎
2𝑰  

𝜋 𝒗 =
exp 𝑣𝑘
 exp 𝑣𝑙𝑙

 pはsoft-max関数 



 

• 正規分布を使って、1時刻のパラメータ遷移
(drift)をモデル化します 

17 

𝜷𝑡,𝑘|𝜷𝑡−1,𝑘~N 𝜷𝑡−1,𝑘 , 𝜎
2𝑰  𝜶𝑡|𝜶𝑡−1~N 𝜶𝑡−1, 𝛿

2𝑰  

𝜷𝑡,𝑘 

𝜶𝑡 

time 

𝜶𝑡−1 

𝜷𝑡−1,𝑘 

ℝ𝐾 ℝ𝑉 



 

• 正規分布からは実数ベクトルが生成されるた
め、そのままでは多項分布(Multinomial)に
使えません 

• Soft-max関数を利用して変換します 

18 

𝑧𝑡,𝑑,𝑛|𝜽𝑡,𝑑~Multinomial 𝜽𝑡,𝑑  

𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝜷𝑡,𝑘 ~Multinomial 𝜋 𝜷𝑡,𝑧𝑑,𝑛  

𝜋 𝒗 =
exp 𝑣𝑘
 exp 𝑣𝑙𝑙

 

時刻t, 文書dのtopic proportion 

Soft-max 

topic-word assign. 

𝜽𝑡,𝑑|𝜼𝑡,𝑑 = 𝜋 𝜼𝑡,𝑑  

𝜼𝑡,𝑑|𝜶𝑡~N 𝜶𝑡, 𝑎
2𝑰  



 

 

• 原因1: Soft-max関数のため、共役性
(conjugate)を利用できません  

 

 

• 原因2: 時刻 t が前時刻 t-1 に依存するた
め、時間依存性を考慮した推定が必要になり
ます  

19 

(collapsed) Gibbs sampling



:  

[ , 2005] 

• 連続なパラメータの時間変化を追いかける定
番の手法です 

• DTMの時間発展部分も状態空間モデルとし
て解釈できます 

20 

DTM(k, d, zなどを省略） 

𝑥𝑡,𝑛|𝜷𝑡~Mult 𝜋 𝜷𝑡  

𝜷𝑡|𝜷𝑡−1~N 𝜷𝑡−1, 𝜎
2𝑰  𝑦𝑡|𝑦𝑡−1~𝑓 𝑦𝑡−1, 𝜃  

𝑥𝑡|𝑦𝑡~𝑔 𝑥𝑡, 𝜑  

一般の状態空間モデル 



Kalman filter  

[Kalman, 1960] 

• 状態モデル、観測モデルの双方が正規分布
の場合, Kalman Filterを用いてexactな解
が計算できます 

• 変分事後分布として、観測モデルに正規分布
を“強引に”仮定して推論します 

21 

𝜷𝑡|𝜷𝑡−1~N 𝜷𝑡−1, 𝜎
2𝑰  𝜷𝑡|𝜷𝑡−1~N 𝜷𝑡−1, 𝜎

2𝑰  

𝑥𝑡,𝑛|𝜷𝑡~Mult 𝜋 𝜷𝑡  𝜷 𝑡|𝜷𝑡~N 𝜷𝑡, 𝜐 𝑡𝑰  

変分観測量 
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[Blei & Lafferty, 2006] 
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[Blei & Lafferty, 2006] 



24 [Blei & Lafferty, 2006] 



: Dynamic Topic 

Models 

• トピックごとの単語分布、トピックの割合の二
つを時間発展させたトピックモデルです 

 

• 正規分布によるdriftで時間遷移を表現しま
す 

 

•  非常に有名なので、時間モデルでは必ず
押さえる必要がある論文です 

25 



Topic Tracking Model 

[Iwata, 2009] 

26 

Iwata et al,   
“Topic Tracking Model for Analyzing Consumer 
Purchase Behavior”,  
in Proc. IJCAI, 2009.  



 

 

• PLSIなどのように、潜在変数モデルを使った
購買履歴データのモデリングは多数存在しま
す (e.g. [Jin, 2004]) 

 

• 当然、トピックモデルによる購買履歴データモ
デリングを考慮することもできます 

27 



購買行動 n  

 

 

28 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

興味トピック k ごとのアイテム分布 K 

ユーザ d の 
興味トピック分布 

購買行動 n の潜在興味トピック 



 

 

• 1: ユーザの興味は尐しづつ変わります 

• 2: 興味トピックの中でのアイテムの売れ筋も
変化します 

29 

ユーザの中での興味トピック分布 
興味トピックの中での売れ筋 

“ファッション” “家具・インテリア” 

time 

“デジタル家電” 



: Topic Tracking Model 

• Dynamic Topic Model(DTM)とはまた違う
時系列トピックモデルです 

 

• 文書（ユーザ）ごとのトピック分布と、トピック
の単語（アイテム）分布が時間遷移します 

 

• 推論はDTMに比べて尐し簡単になるように
工夫されています 

30 



: DTM  

 

• DTM: 各年度での話題の隆盛が知りたい  
トピック分布制御パラメータ a を時間依存 

• 提案法：ユーザの興味の変化が知りたい  
各ユーザ(文書）のトピック分布 q を時間依
存させる 

31 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

d=1, …, D 

DTM 提案法 
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LDA 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

解析 

計算機 

データ 

.04 

.05 

.03 
… … 

リンク 

ソーシャル 

マイニング 

.04 

.01 

.02 

… … 

構造 

機械学習 

最適 

.03 

.04 

.01 
… … 

K 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝜽𝑑 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

[石黒 & 竹内, 2012] 
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Dynamic Topic Model (添え字d,n,kは省略) 

𝑥𝑡−1 𝜷𝑡−1 𝜽𝑡−1 

n=1, …, Nt-1,d 

d=1, …, Dt-1 

𝑧𝑡 𝑥𝑡 𝜷𝑡 𝜽𝑡 
n=1, …, Nt,d 

k=1, …, K 

𝑧𝑡−1 

d=1, …, Dt 

time 

t-1 

t 

𝜶𝑡−1 

𝜶𝑡 

𝜼𝑡−1 

𝜼𝑡 
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Topic Tracing Model (添え字d,n,kは省略) 

𝑥𝑡−1 𝝋𝑡−1 𝜽𝑡−1 

n=1, …, Nt-1,d 

d=1, …, Dt-1 

𝑧𝑡 𝑥𝑡 𝝋𝑡 𝜽𝑡 

n=1, …, Nt,d 

k=1, …, K 

𝑧𝑡−1 

d=1, …, Dt 

t-1 

t 

d kPersistency 
パラメータ 

Persistency 
パラメータ 

𝛼𝑡−1 

𝛼𝑡 𝛽𝑡 

𝛽𝑡−1 



 

35 

for 興味topic k = 1, 2, …, K 

topic-item word proportion parameter 𝜷𝑡,𝑘 

for 時間t = 1, 2, …, T 

topic proportion parameter t 𝜶𝑡,𝑑 

for ユーザ d = 1, 2, …, Dt 

topic proportion 

for 購買行動 n = 1, 2, …, Nt,d 

topic-item word assignment 

item word observation 



36 

for ユーザ d = 1, 2, …, Dt 

topic proportion evolution 

𝜽𝑡,𝑑|𝜽 𝑡−1,𝑑 , 𝛼𝑡,𝑑~Dir 𝛼𝑡,𝑑𝜽 𝑡−1,𝑑  

for 購買行動 n = 1, 2, …, Nd 

topic-item word assignment 

𝑧𝑡,𝑑,𝑛|𝜽𝑡,𝑑~Mult 𝜽𝑡,𝑑  

item word observation 

𝑥𝑡,𝑑,𝑛|𝑧𝑡,𝑑,𝑛, 𝝋𝑡,𝑘 ~Mult 𝝋𝑡,𝑧𝑡,𝑑,𝑛  

for 時間t = 1, 2, …, T 

は”事後分布での期待値”を表す 

for 興味topic k = 1, 2, …, K 

topic-item word proportion evolution 

𝝋𝑡,𝑘|𝝋 𝑡−1,𝑘 , 𝛽𝑡,𝑘~Dir 𝛽𝑡,𝑘𝝋 𝑡−1,𝑘  

∙  



 

• DTMと違い、ディリクレ分布を利用して時間
発展をモデル化しています 

• ユーザ、時間ごとに、興味トピックの持続度
(persistency)もモデル化します 

37 

𝜽𝑡,𝑑|𝜽 𝑡−1,𝑑 , 𝛼𝑡,𝑑~Dir 𝛼𝑡,𝑑𝜽 𝑡−1,𝑑  “ファッション” “家具・インテリア” 

time 

“デジタル家電” 

𝜽 𝑡−1,𝑑 

𝛼𝑡,𝑑 

a大 = qtの分散小  小さな時間変化 

a小 = qtの分散大  大きな時間変化 

𝜽 𝑡−1,𝑑 



-

 

• 興味トピックと同様です 

38 

𝛽𝑡,𝑑 

b大 = ftの分散小 小さな時間変化 

b小 = ftの分散大  大きな時間変化 

𝝋 𝑡−1,𝑑 

𝝋 𝑡−1,𝑑 

𝝋𝑡,𝑘|𝝋 𝑡−1,𝑘 , 𝛽𝑡,𝑘~Dir 𝛽𝑡,𝑘𝝋 𝑡−1,𝑘  



 

• 1時刻前に依存するだけでなく、数ステップ前
までに依存する形への拡張も簡単です 

39 

1ステップ前からの依存関係モデル 

Lステップ前からの依存関係モデル 

𝜽𝑡,𝑑|𝜽 𝑡−1,𝑑, 𝛼𝑡,𝑑~Dir 𝛼𝑡,𝑑𝜽 𝑡−1,𝑑  

𝝋𝑡,𝑘|𝝋 𝑡−1,𝑘, 𝛽𝑡,𝑘~Dir 𝛽𝑡,𝑘𝝋 𝑡−1,𝑘  

𝜽𝑡,𝑑|𝜽 𝑡−1,𝑑, 𝛼𝑡,𝑑~Dir  𝛼𝑡,𝑑,𝑙𝜽 𝑡−𝑙,𝑑

𝐿

𝑙=1

 

𝝋𝑡,𝑘|𝝋 𝑡−1,𝑘, 𝛽𝑡,𝑘~Dir  𝛽𝑡,𝑘,𝑙𝝋 𝑡−𝑙,𝑘

𝐿

𝑙=1

 



 

•  非常に簡単な逐次推定アルゴリズムが導
出できます 

–正規分布やsoft-maxがないため！！ 

– LDAのGibbs, VB (EM) を導出したことがある
方にとっては自明な解が得られます 

 

•  ただし、DTMのように系列としての最適解
は得られません 

40 
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[Iwata, 2009] 
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[Iwata, 2009] 



: Topic Tracking model 

• ユーザ(文書)ごとのトピック分布、トピックの
単語分布を時間発展させたトピックモデル 

 

• Dirichletで時間遷移を表現したことで、非常
に簡単に解を導出できます 
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NTT コミュニケーション科学基礎研究所 

石黒 勝彦 

1 

2013/01/15-16 統計数理研究所 会議室1 



 

• いわゆる文書データ以外の補助情報・クラス
情報が得られる場合のトピックモデル活用法
の例です 

2 



 (unsupervised 

learning) 

• 「正解」信号となる情報がない設定でモデル
を学習したりすることです 

• LDA(トピックモデル)は一般に教師なし学習
のフレームワークで使われます 

–文書データだけが与えらえた状態で、まったく未
知のトピックを学習しています 

• 教師なし学習は基本的に難しいので、高い精
度を出すLDAは重宝されます 

3 



 

• 全てをLDAで、つまり教師なし学習でまとめ
る必要はありません 

 

• 教師信号・補助情報があるならば、モデル全
体の「部品」としてトピックモデルを利用すれ
ば十分です 

4 



Supervised LDA 

[Blei & McAuliffe, 2008] 

5 

Blei and McAuliffe,   
“Supervised Topic Models”,   
in Advances in Neural Information Processing Systems 20  
(Proc. NIPS), 2008.   



 

• 典型的には各種レビュー記事を想像すると分
かり易いと思います 

–その他、文章のsentiment analysis, 学生の
レポート採点データ、・・・ 

• 当然、文書をモデル化する「だけ」がお仕事
のLDAでは表現できません 

6 

4.3 



 

• LDAによるトピック学習ののち、各文書のト
ピックで補助情報を回帰・予測 [Blei, 2003] 

• 期待: トピックは文書の中身を上手く圧縮表
現しているから、上手く行くはず！  

• 実際: 上手くいかない  

7 

4.3 

𝜽𝑑 

K 



  

 

• LDAを含む次元削減手法は、データの全体
的な分布を効率よく表現するために、小さい
情報量を削除する 

• 評価値の予測に必要な特徴量がごく一部だ
と、「小さい方」に入って削除される可能性 

8 

4.3 

𝜽𝑑 

K 



: Supervised LDA 

• 文書データそれぞれに対して、連続値の補助
情報（教師情報）が付与されているモデル 

 

• 補助情報の影響も考慮して、トピックを学習
すると同時に補助情報の分布を学習 

 

•  教師無し学習のモデルであるLDAを、教

師情報有りデータへも応用する道を開いた重
要な論文 

9 



10 

LDA 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

解析 

計算機 

データ 

.04 

.05 

.03 
… … 

リンク 

ソーシャル 

マイニング 

.04 

.01 

.02 

… … 

構造 

機械学習 

最適 

.03 

.04 

.01 
… … n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝜽𝑑 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

[石黒 & 竹内, 2012] 
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Supervised LDA 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

𝑦𝑑 

𝜼 𝜎 



 

12 

for 法案d = 1, 2, …, Dt 

topic proportion 𝜽𝑑|𝜶 ~ Dir 𝜶  

for 単語n = 1, 2, …, Nd 

topic-word assignment 

𝑧𝑑,𝑛|𝜽𝑑~Mult 𝜽𝑑  

word observation 

𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝜷𝑘 ~Mult 𝜷𝑧𝑑,𝑛  

for トピック k = 1, 2, …, K 

topic-word proportion 𝜷𝑘 

response variable 𝑦𝑑|𝒛 𝑑 , 𝜼, 𝜎 ~N 𝜼
𝑇𝒛 𝑑 , 𝜎

𝟐  



 

• 観測量として、文書データ X と補助情報 Y 

があり、対等な関係になっています 

• 推論時にはXとYの分布を同時に満足するよ
うにZを学習するため、LDAからの２段構えよ
りも良いモデルが期待できます 

13 

𝑝 𝒁|𝑿, 𝒀  𝑝 𝒁|𝑿  𝒀 



 

 

• 文書ごとの経験トピック分布（平均値）でパラ
メータを生成します 

– topic proportion qd を使わない理由は不明  

• 正規分布を使っているので、補助情報は連続
値と仮定しています 

14 

𝒛 𝑑 =
1

𝑁𝑑
 𝒛𝑑,𝑛

𝑁𝑑

𝑛=1

 zd,nをK次元ベクトルとして見ています 

𝑦𝑑|𝒛 𝑑 , 𝜼, 𝜎 ~N 𝜼
𝑇𝒛 𝑑 , 𝜎

𝟐  



 

• なお、正規分布を一般化線形モデルに変更
することで離散値の補助情報にも対応でき
る・・・そうです 

 

• 離散値への対応は別の手法(例えば 
[Lacoste-Julien, 2009] など)も参考になさった
方が良いと思います 

15 



 

• 任意の手法で推定してかまいませんが、変分
ベイズ法をお勧め 

16 

log 𝑝 𝜽, 𝒁|𝑿, 𝒀, 𝜶, 𝜷, 𝜼, 𝜎2 ≥ 𝐻 𝑞  

+ 𝐸𝑞 log 𝑝 𝑦𝑑|𝒛 𝑑 , 𝜼, 𝜎
2

𝑑

+ E𝑞 log 𝑝 𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑.𝑛, 𝜷

𝑑,𝑛

 

+ 𝐸𝑞 log 𝑝 𝜽𝑑|𝜶

𝑑

+ E𝑞 log 𝑝 𝑧𝑑,𝑛|𝜽𝑑
𝑑,𝑛

 



17 [Blei & McAuliffe, 2008] 



18 

[Blei & McAuliffe, 2008] 

hk
hk

𝑦𝑑|𝒛 𝑑 , 𝜼, 𝜎 ~N 𝜼
𝑇𝒛 𝑑 , 𝜎

𝟐  



: Supervised LDA 

• 教師情報（観測可能な補助情報）有りのトピッ
クモデルの先駆けです 

 

• 非常に多くのモデルの基礎となっている、重
要な拡張LDAモデルです 

19 



Ideal Point Topic Model  

[Gerrish & Blei, 2011] 

20 

Gerrish and Blei,   
“Predicting Legislative Roll Calls from Text”,   
in Proc. ICML, 2011.  



 

• Quantitative political science: 政治系
の話題においても数理手法を用いた解析・研
究がおこなわれています 

21 

“New York Timesの選挙予測専門家、ネイト・シルバーは昨夜、大統領選の勝敗を全
50州で的中させた。 その一方で、いわゆる政治専門家たちの予想はほとんどが外れた。
…(中略)…シルバーは今回も彼の作った数理的予測モデルが古臭い専門家の勘や生
半可な統計に基づく推測より圧倒的に優れていたことを証明した。”  
 
G. Ferenstein, TechCrunch Japan, Nov 8 2012.  
( http://jp.techcrunch.com/archives/20121107pundit-forecasts-all-wrong-silver-perfectly-
right-is-punditry-dead/  ) 

先日のアメリカ大統領選挙 



:  

ideal point model [Clinton, 2004] 

• 議員の政治的信条と法案をそれぞれ潜在空
間に射影、お互いの位置関係で賛成確率を
モデル化 

 

•  法案の中身（文章データ）を利用してない 

•  新規法案に対する投票予測が不可能 

22 



: Ideal point topic 

model 

• 投票行動のみを扱っていたIdeal point 
modelを拡張 

 

• 各法案の内容をトピックモデルでモデル化 

 

•  文書のトピック・言葉づかいと投票行動の
関係を調査できる 

•  新規法案でもトピック(文書内容)から各議
員の投票行動を予測できる 

23 



 

• 1997-2011年のU.S. Congress Roll call 
data 

–各法案(bill, resolution)はn-gramを”単語”と
するBow表現 

–各議員(legislator)は0/1のvotesを持つ 

24 

d  u vd,u 

d  

d xd,n 

u = 1: yes(1) u = 2: no(0) u = 3: no(0) 



Ideal topic model: 

 

• ad bill difficulty: 誰でも賛成(反対）するよ
うな法案だと正の（負の）大きい値をとる 

• bd bill discriminaty: 法案の”立ち位置” 

• yu: 議員の理想とする”立ち位置” 

25 

𝑝 𝑣𝑑𝑢 = 1 = 𝜎 𝑎𝑑 + 𝑏𝑑𝑦𝑢  𝜎 𝑥 =
exp 𝑥

1 + exp 𝑥
 



: 

ideal point model  

• 法案のパラメータは、内容=文書のトピック
によって制御されると考える 

–例1) WBC優勝を褒め称える議案は皆賛成す
るのでadが大きな正の値 

–例2) 予算関係は起案者の意見が色濃くでるの
でbdが特徴的な値をとる 

26 

K 
𝑎𝑑 

𝑏𝑑 
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LDA 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

解析 

計算機 

データ 

.04 

.05 

.03 
… … 

リンク 

ソーシャル 

マイニング 

.04 

.01 

.02 

… … 

構造 

機械学習 

最適 

.03 

.04 

.01 
… … n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝜽𝑑 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

[石黒 & 竹内, 2012] 

K 
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Ideal Point Topic Model 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

𝑣𝑢,𝑑 𝑦𝑢 𝑎𝑑 

𝑏𝑑 

𝜎𝑢 

𝜎𝑑 𝜼𝑎 𝜼𝑏 

u=1, …, U 



 

29 

for 法案d = 1, 2, …, Dt 

topic proportion 𝜽𝑑|𝜶 ~ Dir 𝜶  

for 単語n = 1, 2, …, Nd 

topic-word assignment 

𝑧𝑑,𝑛|𝜽𝑑~Mult 𝜽𝑑  

word observation 

𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝜷𝑘 ~Mult 𝜷𝑧𝑑,𝑛  

for トピック k = 1, 2, …, K 

topic-word proportion 𝜷𝑘 



 

30 

for 法案 d = 1, 2, …, Dt 

for 議員 u = 1, 2, …, U 

vote observation 

𝑝 𝑣𝑑,𝑢 = 1|𝑎𝑑 , 𝑏𝑑 , 𝑦𝑢 = 𝜎 𝑎𝑑 + 𝑏𝑑𝑦𝑢  

𝜎 𝑥 =
exp 𝑥

1 + exp 𝑥
 sはlogistic function 

𝑎𝑑|𝒛 𝑑 , 𝜼𝑎 , 𝜎𝑑~N 𝜼𝑎
𝑇𝒛 𝑑 , 𝜎𝑑

𝟐  

𝑏𝑑|𝒛 𝑑 , 𝜼𝑏 , 𝜎𝑑~N 𝜼𝑏
𝑇𝒛 𝑑 , 𝜎𝑑

𝟐  

bill difficulty param. 

bill discrimination param. 

for 議員 u = 1, 2, …, U 

legislator ideal point 𝑦𝑢|𝜎𝑢~𝑵 0, 𝜎𝑢  



 

Ideal point  

• 実際には qd ではなく、経験トピック分布でパ
ラメータを生成します 

31 

𝒛 𝑑 =
1

𝑁𝑑
 𝒛𝑑,𝑛

𝑁𝑑

𝑛=1

 zd,nをK次元ベクトルとして見ています 

𝑎𝑑|𝒛 𝑑 , 𝜼𝑎 , 𝜎𝑑~N 𝜼𝑎
𝑇𝒛 𝑑 , 𝜎𝑑

𝟐  

𝑏𝑑|𝒛 𝑑 , 𝜼𝑏 , 𝜎𝑑~N 𝜼𝑏
𝑇𝒛 𝑑 , 𝜎𝑑

𝟐  

bill difficulty 

bill discriminarity 



 

• 任意の手法で推定してかまいませんが、変分
ベイズ法をお勧め 

• 解の不定性 

– b * yのせいで、b, yの値の符号は反転可能 

–そこで、共和党・民主党の重鎮だけは極端な正
負の値に固定します 

32 



33 

[Gerrish & Blei, 2011] 

𝑝 𝑣𝑑𝑢 = 1 = 𝜎 𝑎𝑑 + 𝑏𝑑𝑦𝑢  

bd: 法案の立ち位置 

a
d : 

法
案
の
バ
イ
ア
ス
項 
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[Gerrish & Blei, 2011] 

𝑝 𝑣𝑑𝑢 = 1 = 𝜎 𝑎𝑑 + 𝑏𝑑𝑦𝑢  



: Ideal Point Topic 

model 

• 法案に対する投票行動のモデル化です 

 

• 法案の文書内容だけでなく、各法案に対する
議員の投票結果が観測できています 

 

• トピックモデルを法案の内容を表す“部品”と
して、既存のideal point modelと組み合わ
せています 
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NTT コミュニケーション科学基礎研究所 

石黒 勝彦 

1 

2013/01/15-16 統計数理研究所 会議室1 



 

• 文書や著者の間に「関係」のネットワーク（グ
ラフ）が想定されるデータセットが対象です 

 

• お互いの関係をどのようにモデルに取り入れ
るかがポイントです 

 

2 



 

• 複数のオブジェクト（ノード）の間にリンク(エッ
ジ）があってつながっているデータです 

• 数学的には、いわゆる「グラフ」です 

3 

𝐺 = 𝑉, 𝐸  
V(vertex): オブジェクト、ノード 

E(edge): リンク、エッジ 



 

• ソーシャルネットワークサービス(SNS)上の
友達関係、フォロー関係 

4 

𝐺 = 𝑉, 𝐸 = ユーザ,フォロー  

SNS内のコミュニティ発見 

影響力の大きなユーザの発見 

口コミ情報の伝搬範囲の最大化 



 

• ネットショッピングなどの購買データ 

5 

𝐺 = 𝑉, 𝐸 = ユーザ ×商品,販売実績  

（販売実績に基づく）顧客のセグメント解析 

商品のレコメンデーション（協調フィルタリング） 



 

• 特許・技術論文の引用関係 

6 

𝐺 = 𝑉, 𝐸 = 特許・論文,引用・参照  

関連特許の検索 

関連論文のおすすめ 

論文・特許の影響力可視化 



 

(IRM) [Kemp, 2006] 

• シンプルで有効性の高い関係データモデル 

• グラフのリンク構造から、オブジェクトをクラス
タリング（カテゴライズ）してくれます 

7 



IRM  

𝑧𝑖 = 𝑘 ~ Mult 𝜶  

𝑤𝑘,𝑙  ~ Beta 𝑎, 𝑏  

𝑅𝑖,𝑗  ~ Bernoulli 𝑤𝑧𝑖,𝑧𝑗  

i j 

𝑧𝑖 = 1 𝑧𝑗 = 1 
m 

𝑧𝑚 = 2 

W =  

𝑅𝑖,𝑗 ∈ 1,0  

・・・ 

・・・ 
0.9 0.1 

0.1 

0.3 

0.2 

0.8 0.5 

0.1 0.9 

𝜶 ~ Stick 𝛾  

1 0 



IRM  

 

• 各オブジェクトは様々な情報・特徴をもってい
るはず  使わない手はない 

 

• ユーザの性別・年齢・プロフィール文 

• 商品の値段・成分・キャッチコピー 

• 論文（特許）の内容・請求項・キーワード 

9 



Relational Topic Models 

[Chang and Blei, 2009] 

10 

Chang and Blei,  
“Relational Topic Models for Document Networks”,  
in Proc. AISTATS, 2009.  



 

 

• SNSでの返信、ブログの引用、特許の関連
文献、論文のreference, … 

 

11 

[Takahashi & Yamanaka, 2006] 



 

• 関連する論文や、リツイートしたくなるような
つぶやきを自動的に発見できます 

12 

[Takahashi & Yamanaka, 2006] 



 

13 

[Chang and Blei, 2009] 

リンク＝引用した・された 
オブジェクト＝文書（論文）：BoW表現 

論文引用ネットワーク 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 𝜽𝑑 

n=1, …, Nd 

[石黒&竹内, 2012] 



: Relational Topic 

Model (RTM) 

• 「リンク」を活かしたトピックモデル 

–文書の中身だけでなく、文書間のリンクの生成過
程も同時に確率モデル化 

–具体的には論文や特許データを想定 

 

• 文書のリンク推定: 論文の内容(BoW)から、
関連がある論文を発見 

• 文書のトピック推定： 特許の引用情報から、
自分の特許とのバッティング度合を推定 

14 



 

• 内容（トピック）が似ている引用（リンク）が
発生する 

• 文書のもつトピック分布の類似度に応じて、
文書の間のリンク発生確率が変わる 

15 [Ishiguro, 2010] [Takahashi & Yamanaka, 2006] 
[Yu, 2007] 



16 

LDA 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

解析 

計算機 

データ 

.04 

.05 

.03 
… … 

リンク 

ソーシャル 

マイニング 

.04 

.01 

.02 

… … 

構造 

機械学習 

最適 

.03 

.04 

.01 
… … 

K 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝜽𝑑 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

[石黒&竹内, 2012] 
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Relational Topic Model (d, d’に関するプレートは省略） 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 

𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

𝑧𝑑′,𝑛 𝑥𝑑′,𝑛 𝜽𝑑′ 

n=1, …, Nd’ 

𝜼 

𝜈 

𝑦𝑑,𝑑′ 

文書間リンク 

𝑥𝑑,𝑛 

𝑥𝑑′,𝑛 

𝜽𝑑 

𝜽𝑑′ 

[Takahashi & Yamanaka, 2006] [Yu, 2007] 



 

18 

for 文書d = 1, 2, …, D 

topic proportion 𝜽𝑑|𝜶~Dir 𝜶  

for 単語n = 1, 2, …, Nd 

topic-word assignment 𝑧𝑑,𝑛|𝜽𝑑~Mult 𝜽𝑑  

word observation 𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝜷𝑘 ~Mult 𝜷𝑧𝑑,𝑛  

for 文書ペア d = 1, 2, …, D, d’ = 1, 2, …, D 

doc-doc link observation 

𝑦𝑑,𝑑′|𝒛𝑑 , 𝒛𝑑′ , 𝜼, 𝜈~Bernoulli 𝜓 𝑦𝑑,𝑑′|𝒛𝑑 , 𝒛𝑑′ , 𝜼, 𝜈  

for トピック k = 1, 2, …, K 

topic-word proportion 𝜷𝑘 



-  

• 各文書のトピックヒストグラム（の平均）を使う 
 内容の要約情報を計算 

19 

𝒛 𝑑 =
1

𝑁𝑑
 𝒛𝑑,𝑛

𝑁𝑑

𝑛=1

 zd,nをK次元ベクトルとして見ています 

シグモイドモデル 

指数モデル 

𝜓 𝑦𝑑,𝑑′|𝒛𝑑 , 𝒛𝑑′ , 𝜼, 𝜈 = 𝜎 𝜼
𝑇 𝒛 𝑑 ∘ 𝒛 𝑑′ + 𝜈  

𝜓 𝑦𝑑,𝑑′|𝒛𝑑 , 𝒛𝑑′ , 𝜼, 𝜈 = exp 𝜼
𝑇 𝒛 𝑑 ∘ 𝒛 𝑑′ + 𝜈  



 

• 論文中では変分ベイズ(VB)による解法が導
出されています 

 

• 詳細はひとまず割愛します・・・ 

20 



 

• 学習が完了した提案モデルは、2種類の予測
タスクに利用できます 

– リンク予測タスク 

–内容（トピック）予測タスク 

21 21 

未知の文書データ 

？？？ ？？？ 
？？？ 
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赤、青: 提案法（詳細が少し違う） 緑: トピックモデルリンク予測  

紫: 文書情報を無視 オレンジ：文書情報と関係情報を別々にモデル化 

[Chang and Blei, 2009] 



23 

[Chang and Blei, 2009] 



Relational Topic Model: 

 

• 文書と文書の間にリンクがあるデータセットの
モデル化 

 

• 文書のトピックが似ているとリンクが張られや
すくなるようにモデルを立てている 

 

• リンク予測や内容予測、お勧め論文など 

24 



 

• Liu et al., “Topic-link LDA: Joint models of topic and author 
community”, in Proc. ICML, 2009.  
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NTT コミュニケーション科学基礎研究所 

石黒 勝彦 

1 

2013/01/15-16 統計数理研究所 会議室1 



 

• （動）画像認識・処理(Computer Vision)は
最先端の機械学習技術が素早く導入される
分野です 

 

• この分野でもトピックモデルは猛威を振るって
います（いました？） 

 

 

2 



Computer Vision 

 

• 人工知能の黎明期から、機械学習・パターン
認識のもっとも分かり易い応用分野です 

3 [Shimizu, 2008] 

[Viola & Jones, 2001] 



CV 

• 最先端のパターン認識・機械学習研究との親
和性が非常に高いです 

–大きなデータサイズ、リッチなコンテキスト 

–実世界の複雑さ 

–色々なことが可能 

 

4 



 

• 今回はトピックモデル応用がある論文まわり
だけです 

 

• その前に、あらゆる手法でほぼ共通して利用
される基本的なアイデアを説明します 

 

5 



SIFT [Lowe, 2004] 

• 画像認識系研究のデファクトスタンダードな
特徴量 

• 画素値勾配変化の局所極大・極小点を検出 

• 注目点付近の画像勾配分布を計算 

6 

被引用数: 16268 (as of 2012/10/30, Google Scholar) 

[藤吉, 2007] 



• 画像の回転・スケール変化に対し不変 

• 照明変化に対してロバスト 

7 





[藤吉, 2007] 



SIFT [Lowe, 2004] 

• 近年は高速化・特徴圧縮した拡張法・関連法
もよく利用される 

•  中部大学・藤吉先生による日本語チュート
リアルをお勧めします 

8 

藤吉, "Gradientベースの特徴抽出 - SIFTとHOG - ",  
情報処理学会 研究報告 CVIM 160, pp. 211-224, 2007. 

(参考文献にも載せてあります） 



Bag of Visual Words:  

 

• 局所画像特徴量(含むSIFT)は１枚の画像か
らたくさん計算できます 

 

• １つ１つの特徴量は高次元ベクトルです 

– (SIFTだと128次元実数ベクトル) 

 

• そこで、適当にサボった表現がほしくなります 
 Bag Of Visual Words 

9 



Bag of Visual Words:  

 

10 





K-meansなどによる量子化 

Visual Words:  
単語に相当 

Bag of Visual Words:  
文書に相当 

局所特徴を抽出 

v = 1 

v = 2 

v = 3 

V次元のヒストグラム 

・・・ 

[藤吉, 2007] 



SIFT + Bag of Visual Words 

=  

• ここ数年は、SIFTをBoVWで量子化したもの
を観測特徴量として利用する研究ばかりです 

 

• SIFT（あるいはその進化系）: 高性能な基本
特徴量 

• Bo(V)W: 計算量削減、機械学習技術との
連携が容易 

11 
画像データでもトピックモデル！！ 



Scene Recognition 

[Fei-Fei and Perona, 2005] 

12 

Fei-Fei and Perona,   
“A Bayesian Hierarchical Model for Learning  
 Natural Scene Categories”,  
in Proc. CVPR. 2005.  



13 

“mountain” “ocean” “forest” 

“ocean mountain” 



 

scene  

• 画像中の全ての物体・背景を個別に認識して、
それらから推測されるコンテキストとして
sceneを認識する [Treisman & Gelade, 1980] 

 

• No!! 

 

• 人間はほとんど注視をすることなく、画像の
sceneを識別できる[Li, 2002] 

14 



Computer vision  

 

• 色々な研究者がいろいろ試しました 

 

• 結論：生の画像情報だけでなく、それを「意味
のある良いパターン」に抽象化した表現が作
れるといい性能が得られる 

 

• 問題: 「良いパターン」を人間が設計するの
は非常に大変 

15 



: Theme model for 

scene recognition 

• Scene recognitionにおいて、「意味のある
パターン=theme」を使うと良い 

• トピック=themeと仮定してトピックモデルを
適用してみたうまくいった！ 

16 
[Fei-Fei & Perona, 2005] 



:  

• 画像が文書で、単語は局所的なパッチ（小画
像）のVisual Wordです 

• 各画像ごとに特有のトピック分布、つまりパッ
チのパターンを持ちます 

17 

K 
n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

Local patch (keypoint):  
SIFT detectorなどで検出 

𝝅𝑑 

画像(文書) d 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

[Fei-Fei & Perona, 2005] 



:  

scene  

18 

• sceneとしてカテゴライズできる以上、同じ
sceneカテゴリの画像は相関があるはず 

scene: “street” 

𝝅𝑑 

𝝅𝑑′ 

𝝅𝑑′′ 

scene: “forest” 

𝜃𝑐 

K 

K 

K 

K 

[Fei-Fei & Perona, 2005] 
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LDA 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

解析 

計算機 

データ 

.04 

.05 

.03 
… … 

リンク 

ソーシャル 

マイニング 

.04 

.01 

.02 

… … 

構造 

機械学習 

最適 

.03 

.04 

.01 
… … 

K 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝜽𝑑 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

[石黒 & 竹内, 2012] 
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Theme model for scene recognition 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝝅𝑑 

𝜼 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

K 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝜽𝑐 

c=1, …, C 

𝐶𝑑 

K 

c = “Street” 

scene:  
“street” 

[Fei-Fei & Perona, 2005] 



 

21 

for 画像d = 1, 2, …, D 

topic proportion 𝝅𝑑|𝜽𝑐𝑑~Dir 𝜽𝑐𝑑  

for 単語n = 1, 2, …, Nd 

topic-VW assignment 𝑧𝑑,𝑛|𝝅𝑑~Mult 𝝅𝑑  

VW observation 𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝜷𝑘 ~Mult 𝜷𝑧𝑑,𝑛  

for sceneカテゴリ c = 1, 2, …, C 

“average” topic proportion 𝜽𝑐 

for theme (topic) k = 1, 2, …, K 

topic-VW proportion 𝜷𝑘 

scene category label 𝑐𝑑|𝜼~Mult 𝜼  



 

• 論文では変分ベイズ(VB)による推定法が紹
介されています 

 

• 通常のLDAの解法を参考にすれば、解は比
較的簡単に導出できるようなので、ここでは
割愛します 

22 



 

• 学習し終わったモデルに対して、未知画像 d 
のsceneカテゴリ c を推定します 

• 最尤推定で計算しますが、正確な計算は不
可能です 

–適切な近似が必要ですが、これもLDAの元論文
等を参考にしてください 

23 

𝑐𝑑 = argmax
𝑐
𝑝 𝑋𝑑|𝑐, 𝜽, 𝜷  

=  𝑝 𝝅𝑑|𝑐, 𝜽   𝑝 𝑧𝑑,𝑛 = 𝑘|𝝅𝑑 𝑝 𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝜷 

𝑘𝑛

𝑑𝝅𝑑 
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[Fei-Fei & Perona, 2005] 



25 
[Fei-Fei & Perona, 2005] 



: Theme model for 

Scene Recognition 

• BoVWを素直に使った（だけ）の、トピックモデ
ル応用 

 

• 13カテゴリの識別問題に対して、事前にパッ
チやthemeを人手で与える必要がない 

 

• Theme (topic) に意味があるかは・・・？？ 

26 



Scene Classification with 

Annotation [Wang, 2009] 

27 

Wang, Blei and Fei-Fei,   
“Simultaneous al Model for Learning  
 Natural Scene Categories”,  
in Proc. CVPR. 2009.  



  

(image classification) 

• 「この画像は何か当てて下さい」 

• 画像に対して、有限のクラスのうち最も適切
なものを当てる問題 

• 古くからの画像認識問題 

28 

“snowboarding” 

“skiing” 

“painting” 

“running” 

[Wang, 2009] 



 

(image annotation) 

• 「この画像に適切なタグを付与してください」 

• 画像に対して、関連するタグ（単語）を複数付
与する問題 

• 画像検索の文脈などで幅広く研究 

29 [Wang, 2009] 

“forest” 

“snowboarder” 

“sky” 

“jump” 

“track” 

“brush” × 

○ 

○ 

○ 

○ 

× 



 

• クラスラベルとタグは間違いなく相関がある 

• 両方を用いることで、より高精度に両問題を
解ける？ 

30 

“forest” 

“snowboarder” 

“sky” 

“jump” 

“track” 

“brush” 

“snowboarding” 

“skiing” 

“painting” 

“running” 

[Wang, 2009] 



: Multi-class sLDA with 

annotation 

• 画像のカテゴリ識別(classification)とタグ
当て(annotation)を、一つのトピックモデル
で同時にモデル化 

 

• 単一のモデルよりも両課題について高精度 

• annotation無しでも、多クラス識別可能なト
ピックモデルとして新規性・応用性が高い 

31 



 

• 先ほどのモデルと同じです 

• Local patchがNd個あります 

32 

K 
n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

Local patch (keypoint):  
SIFT detectorなどで検出 

𝝅𝑑 

画像(文書) d 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

[Fei-Fei & Perona, 2005] 



 

 

• 画像のクラスラベルは、画像全体のトピック
割り当てから決定します 

33 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 
𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

[Fei-Fei & Perona, 2005] 

𝑧 𝑑 =
1

𝑁𝑑
 𝑧𝑑,𝑛
𝑛

 

“mountain” “water” “city” “street” 𝑐𝑑 = 

Soft-max 

d 



 

 

• 画像中の局所パッチが、あるタグの「生成元」
になっていると考えて、トピックも共有します 

34 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 
𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

[Fei-Fei & Perona, 2005] 

forest 

tree 

.04 

.05 

… … 

sky 

cloud 

.04 

.02 
… … 

highway 

bridge .03 

.04 

… … 

𝑤𝑑,𝑚 

m=1 

m=2 

・・・ 

“sky” 

“tree” 

“bridge” 

𝜷𝑘 

𝑦𝑑,𝑚 ∈ 1,… , 𝑛, … ,𝑁𝑑  
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LDA 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

解析 

計算機 

データ 

.04 

.05 

.03 
… … 

リンク 

ソーシャル 

マイニング 

.04 

.01 

.02 

… … 

構造 

機械学習 

最適 

.03 

.04 

.01 
… … 

K 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝜽𝑑 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

[石黒 & 竹内, 2012] 
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Multi-class sLDA with annotation 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 𝝅𝑘 𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

𝑦𝑑,𝑚 𝑤𝑑,𝑚 

m=1, …, Md 

𝜷𝑘 

𝑐𝑑 𝜼𝑐 
c=1, …, C 

Visual 
words 
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for 画像d = 1, 2, …, D 

topic proportion 𝜽𝑑|𝜶~Dir 𝜶  

for 単語n = 1, 2, …, Nd 

topic-VW assignment 𝑧𝑑,𝑛|𝜽𝑑~Mult 𝜽𝑑  

VW observation 𝑥𝑑,𝑛|𝑧𝑑,𝑛, 𝝅𝑘 ~Mult 𝝅𝑧𝑑,𝑛  

for クラスラベル c = 1, 2, …, C 

class parameter for soft-max 𝜼𝑐 

for トピック k = 1, 2, …, K 

topic-VW proportion 𝝅𝑘 

class label 𝑐𝑑| 𝜼𝑐 , 𝑧𝑑,𝑛 ~soft−max 𝜼𝑐 , 𝑧𝑑,𝑛  

topic-tag proportion 𝜷𝑘 

for タグm = 1, 2, …, Md 

tag-patch assignment 𝑦𝑑,𝑚~Uniform 1,2,⋯ ,𝑁𝑑  

word observation 
𝑤𝑑,𝑚|𝑦𝑑,𝑚, 𝑧𝑑,𝑛 , 𝜷𝑘  

~Mult 𝜷𝑧𝑑,𝑦𝑑,𝑚
 



-  

• 局所パッチとタグの対応は、何もモデルが立
てられないので一様ランダムに決めます 

38 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝑧𝑑,𝑛 
[Fei-Fei & Perona, 2005] 

m=1 

m=2 

・・・ 

“sky” 

“tree” 

“bridge” 

𝑦𝑑,𝑚 ∈ 1,… , 𝑛, … ,𝑁𝑑  

𝑦𝑑,𝑚~Uniform 1,2,⋯ ,𝑁𝑑  



multi-class sLDA  

 

• クラスラベル用のパラメータ h を使って、
soft-maxによる多項分布サンプリング 

39 

𝑝 𝑐𝑑 = 𝑐|𝜼𝑐 , 𝑧𝑑,𝑛 =
exp 𝜼𝑐

𝑇𝒛 𝑑
 exp 𝜼𝑙

𝑇𝒛 𝑑
𝐶
𝑙=1

 

𝑐𝑑| 𝜼𝑐 , 𝑧𝑑,𝑛 ~soft−max 𝜼𝑐 , 𝑧𝑑,𝑛  

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝑧𝑑,𝑛 
𝑧 𝑑 =
1

𝑁𝑑
 𝑧𝑑,𝑛
𝑛

 

“mountain” 

“water” 

“city” 

“street” 

𝑐𝑑 = 

文書 d の経験トピック分布 



 

• 論文では変分ベイズ(VB)による推定法が紹
介されています 

•  尐々複雑になります・・・ 

40 



 

• 学習し終わったモデルに対して、未知画像 d 
のクラスラベル c とタグ w を推定します 

• まず、画像 d の変分事後トピック分布を計算
します 

• これを用いて、cとwを選びますが、正確な計
算は不可能なので、色々近似が必要です。 

• 詳しくは論文を読んでください 

41 



42 

赤: 提案法(Multi-class sLDA with annotation) 

ピンク: 提案法(Multi-class sLDA) 

青: Fei-Fei & Perona, 2005 (各クラスごとに個別にLDAを学習) 

黒: Bosch, 2006 (LDA + kNN) 

[Wang, 2009] 
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[Wang, 2009] 



44 [Wang, 2009] 



45 
[Ushiku, 2011] 



: Multi-class sLDA with 

annotation 

• BoVWベースのトピックモデルで、画像のクラスラベ
ル、さらにタグ（アノテーション）付与まで同時にモデ
ル化 

 

• 画像のトピック分布から直接クラス識別 

• 局所パッチからタグを生成 

 

• アノテーション無しのMulti-class sLDA自体も多ク
ラス識別モデルとして新規性あり 

• ただのBoVW-LDAよりもはるかに高い性能 
46 



 

• BoVW: 多すぎてフォローできません 
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NTT コミュニケーション科学基礎研究所 

石黒 勝彦 

1 

2013/01/15-16 統計数理研究所 会議室1 



 

• 画像認識系から尐し遅れますが、最近では
音声・音響データに対してもトピックモデルが
利用されるようになっています 

 

2 



 

• 1. どの特徴量を利用するか？ 

 

• 2. 時系列性をどう扱うか？ 

 

3 



 

• どの特徴量を利用して、どうやってBoW形式
に変換するかを検討する必要があります 

– MFCC: 音声認識などで広い範囲で利用される 

– F0: 発話のイントネーションやメロディを表現 

4 

MFCC: 人間の 
音声知覚を反映した（とされる）特徴 

F0: 波形の基本周波数。ピッチ。 

http://d.hatena.ne.jp/aidiary/20120225/1330179868 

https://sites.google.com/site/utsakr/Home/courses/tsukuba2010/contents/13-f0 



 

 

• マルコフ性を仮定する時系列モデルを利用す
るのが王道ですが、その必要があるかどうか
の検討も必要です 

5 

𝑓 𝑡 =  𝑔 𝑡 − 𝜏 𝑕 𝜏 𝑑𝜏 

http://plaza.rakuten.co.jp/DFLYRoom/diary/200808030000/ 



Topic Model for speaker 

diarization 

[Ishiguro, 2012] 

6 

Ishiguro et al. ,   
“Probabilistic Speaker Diarization with Bag-of-Words  
Representations of Speaker Angle Information”,  
IEEE Trans. ASLP, Vol. 20(2), pp. 447-460, 2012.  



speaker diarization 

“ ” 

• 複数の音源があるときに、各音源がいつ信号
を発信したかを決定 

• 応用範囲: 会議の自動議事録作成、テレビ
電話における発話者音声強調、ロボットと人
間のインタラクションなど 

7 



diarization 

• テーブルにマイクを置いて、会議状況を
diarizationします 

• 一般に何人の話者がどこに座るかは事前にわかり
ません  話者は潜在的な隠れ要素です 

• その時々によって発話者が代わります  各話者
の発話状況は時間変化します 

8 



diarization 

• 時刻 = 文書と考えると、各時刻の発話は複
数の潜在トピック = 話者で表現できます 

• トピック（話者）はわからないので推定します 

• トピック分布に発話状況が反映されます 

9 

t t’ 

𝜽𝑡 𝜽𝑡′ 





 

• diarizationとトピックモデルの共通点に気付
いたことで、「話者＝トピック」と「各時刻の発
話状態＝文書のトピック分布」を同時に推定
できます 

 

• diarizationに対するベイジアンモデルを提
案できます 

10 



 

• 考えるべき２つの問題に以下のように対応し
ます 

 

• 特徴量: 方向情報 (DOA)  Bag of 
Angle Words 

 

• 時系列性: 非定常な話者分布変化  トピッ
ク分布の線形補間モデル 

11 



:  

DOA  [cf. Araki, 2008] 

• DOA: 音の聞こえてくる方向の特徴量 

• クラスタリングによって、「話者がどこにいるの
か」を推定できることが分かっています 

12 

Δt 



: Bag of Angle Words 

13 [Ishiguro, 2012] 





 

• 時間連続性: ミリ秒単位の時間ステップでは、
話者の発話分布は変わりません 

• 時間非連続性: 発言を受けての応答など、
会議の流れにそって話者分布が変化します
(turn-taking) 

 

• つまり、話者の発話状態の変化自体が非定
常になっています 

 
14 



: 

 

• 話者分布の時間変化の非定常性を表すため
に、時変の補間係数を導入します 

15 

𝜽𝑡 𝜽𝑡−1 

𝝅𝑡 

𝑤𝑡 





𝜽𝑡 = 1 − 𝑤𝑡 𝜽𝑡−1 +𝑤𝑡𝝅𝑡 



: 

 

• 簡単な線形モデルによるLDAの時間発展モデル 

• 小規模～大幅な話者変化を表現可能 

– 前時刻との依存度をwtで制御する 

16 

𝜽𝑡 𝜽𝑡−1 

𝝅𝑡 

𝑤𝑡 

𝜽𝑡 = 1 − 𝑤𝑡 𝜽𝑡−1 +𝑤𝑡𝝅𝑡 



 

• 各時刻の話者分布qは、時刻ごとに独立なp
の組み合わせで表現できます 

•  マルコフ性が消えて推論が簡単になります 

17 

𝜽𝑡 = 1 − 𝑤𝑡 𝜽𝑡−1 +𝑤𝑡𝝅𝑡 

= 1 − 𝑤𝑡 1 − 𝑤𝑡−1 𝜽𝑡−2 +𝑤𝑡−1𝝅𝑡−1 +𝑤𝑡𝝅𝑡 

・・・ 

= 𝑣𝑡𝑙𝝅𝑙

𝑡

𝑙=1

 𝑣𝑡𝑙 = 𝑤𝑙  1−𝑤𝑚

𝑡

𝑚=𝑙+1
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LDA 

𝑧𝑑,𝑛 𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

𝜽𝑑 𝜶 

n=1, …, Nd 

k=1, …, K 

d=1, …, D 

解析 

計算機 

データ 

.04 

.05 

.03 
… … 

リンク 

ソーシャル 

マイニング 

.04 

.01 

.02 

… … 

構造 

機械学習 

最適 

.03 

.04 

.01 
… … 

K 

n=1 

n=2 

n=3 

・・・ 

𝜽𝑑 

𝑧𝑑,𝑛 

𝑥𝑑,𝑛 

𝜷𝑘 

[石黒 & 竹内, 2012] 



19 

Topic model for diarization 

𝑧𝑡,𝑛 𝑥𝑡,𝑛 

𝜷𝑘 

𝑤𝑡 

𝜶 

n=1, …, Nt 

k=1, …, K 

t=1, …, T 

𝝅𝑡 

𝑐𝑡,𝑛 
𝑎0 

𝑏0 

𝜇0 𝛾0 𝜉0 𝜓0 

𝝅𝑡 

𝜽𝑡 = 1 − 𝑤𝑡 𝜽𝑡−1 + 𝑤𝑡𝝅𝑡 

= 𝑣𝑡𝑙𝝅𝑙

𝑡

𝑙=1

 

𝑣𝑡𝑙 = 𝑤𝑙  1−𝑤𝑚

𝑡

𝑚=𝑙+1

 

t=1, …, T 
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for 時間t = 1, 2, …, T 

“innovation” topic proportion 𝝅𝑡|𝜶~Dir 𝜶  

for 単語n = 1, 2, …, Nt,d 

for speaker (topic) k = 1, 2, …, K 

topic-Angle word proportion 

𝜷𝑘|𝜇0, 𝛾0, 𝜉0, 𝜓0~NormalGamma 𝜇0, 𝛾0, 𝜉0, 𝜓0  

interpolation factor 𝑤𝑡|𝑎0, 𝑏0~Beta 𝑎0, 𝑏0  

for l = 1, 2, …, t 𝑣𝑡𝑙 = 𝑤𝑙  1−𝑤𝑚

𝑡

𝑚=𝑙+1
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for 時間t = 1, 2, …, T 

𝝅𝑡|𝜶~Dirichlet 𝜶  

for 単語n = 1, 2, …, Nt,d 

𝑣𝑡𝑙 = 𝑤𝑙  1−𝑤𝑚

𝑡

𝑚=𝑙+1

 

speaker-angle word assignment 

𝑧𝑡,𝑛|𝑐𝑡,𝑛, 𝝅𝑡 ~Mult 𝝅𝑐𝑡,𝑛  

Angle word observation 

𝑥𝑡,𝑛|𝑧𝑡,𝑛, 𝜷𝑡,𝑘 ~N 𝜷𝑡,𝑧𝑑,𝑛  

innovation topic dist.-word assignment 

𝑐𝑡,𝑛|𝒗𝑡~Mult 𝒗𝑡  



Bag of 

Angle Words 

• Angle wordの値（角度・位置）には意味が
あるのでNormalから生成します 
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𝜷𝑘 = 𝜇𝑘, 𝜎
2  𝑧𝑡,𝑛|𝑐𝑡,𝑛, 𝝅𝑡 ~Multi 𝝅𝑐𝑡,𝑛  

𝑥𝑡,𝑛|𝑧𝑡,𝑛, 𝜷𝑡,𝑘 ~N 𝜷𝑡,𝑧𝑑,𝑛  

𝝅𝑡 

n=1 

n=2 

n=3 



 

•  自動的に話者数も推定できます 

• 発話していない話者に対応するトピックの重
み zt.n.k は学習と共に0に近づきます 

• 従って”存在しない”話者に対応するトピック 
k’ は以下を満たすかで判定できます 
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1

𝐾
≤ 𝑧𝑡,𝑛,𝑘
𝑡,𝑛

 

1

𝐾
> 𝑧𝑡,𝑛,𝑘′

𝑡,𝑛

 (実際にはほぼ0になります) 



 

• 論文では変分ベイズ法(VB-EM)による解法
が提案されています 

 

• 具体的な式は煩雑になるので省略します。必
要な方は論文をチェックしてください 
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• vtl の定義から、qt (時刻tの話者分布)の学
習には昔の分布の情報はほとんど影響しま
せん 

• すなわち、直近の情報だけを用いたオンライ
ン（逐次）学習が可能となります 

25 

𝜽𝑡 = 1 − 𝑤𝑡 𝜽𝑡−1 +𝑤𝑡𝝅𝑡 

= 𝑣𝑡𝑙𝝅𝑙

𝑡

𝑙=1

 𝑣𝑡𝑙 = 𝑤𝑙  1−𝑤𝑚

𝑡

𝑚=𝑙+1

 



26 
[Ishiguro, 2012] 
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[Ishiguro, 2012] 

話者4人のデータからのspeaker (topic)学習結果 
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[Ishiguro, 2012] 



: Topic model for 

speaker diarizatoin 

• トピックモデルにより、speaker diarization
タスクを解決できます 

 

• 簡単な時間発展モデルで話者の切り替わり
(turn-taking)も自然にモデル化 

 

• state-of-the-artの作りこんだモデルと
comparableの性能 
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