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概要
LDAの時系列性を考慮するため，DTMや，DTM
を連続時間に拡張した cDTMが提案されている．し
かしながら，これらの生成パラメータの変化量に各
時刻での相関を持たせることで，より現実に即した
モデル化が可能になると考えられる．そこで本研究
では，cDTMの一般化を行い，生成パラメータの増
分の正相関性 (長時間依存性)または負相関性 (ラフ
さ)を考慮にいれた，連続時間フラクショナル・ト
ピックモデルを提案する．また提案手法のパラメー
タ推定は簡易的には，トピックモデルと同様である
ことを示した．そして数値実験によって，提案手法
がトピックの正相関性 (長時間依存性)または負相関
性 (ラフさ)を捉えることができることを確認する．

1 はじめに
トピックモデルとは文書の確率的生成モデルの

一つである．トピックモデルにおいて文書の生成過
程はトピック分布にしたがってトピックを選択し，
選んだトピックの持つ単語分布にしたがって単語
を選択していくことで生成される．ここでトピック
分布とは文書中の各話題の比率，単語分布とは各話
題を構成する単語の分布を意味する．文書がトピッ
クモデルから生成されたと仮定した上で，実際に観
測された文書から各トピック分布および単語分布
を統計的に推定することで，文書に含まれるの話題
の比率や，話題を構成する単語の分布を知ること
ができる．トピックモデルの中でも，Bleiらによっ
て提案された Latent Dirichlet Allocation (LDA) [1]や，
トピック間に相関を加えるモデル [2]も提案されて
いる．
一般に LDAにおいては時系列性は考慮されない

ため，トピックの時系列的な推移を確認すること
はできない．この問題に対応するためにトピック
の時系列性を考慮する LDA である Dynamic Topic
Model (DTM)が提案された [3]．DTMでは，データ
セットは指定された時間ごとに均等に分割され，文
書のトピック分布のパラメータおよび各トピックの
単語の分布は時間とともに変化する．さらに DTM
が離散的な時間変化をモデリングしているのに対
して，DTMを連続時間に拡張した Continuous Time
DTM (cDTM)が提案された [4]．
上述の通り，従来の動的トピックモデルは各時刻
における単語生成およびトピック生成のパラメー
タが時間変化するモデルであった．そこでは，1ス
テップ前のパラメータに対し独立に正規分布に従う
確率変数を加えることで次の時刻のパラメータを定
めており，生成パラメータの増分は各時点で独立で
ある．しかしながら，例えばある時刻で新単語また
は新トピックに特有の単語が増加傾向にあるとする
と，次の観測点の時刻でもその増加傾向に応じて単
語とトピックの分布が変化すると考えるのが自然で
ある．即ち，生成パラメータの変化量は，各時刻で
正の相関を持つと仮定することで，より現実に即し
た文書生成を行えると考えられる [5, 6, 7, 8]．また，
逆にある時刻で語られていたトピックが次の時刻
では語られなくなり，新しいトピックが急に語られ
るような事象，すなわちトピック分布の負の相関性
(ラフさ)を記したいケースも考えられる．そこで本
研究では，生成パラメータの増分の正相関性および
長時間依存性またはラフさを考慮にいれた手法であ
る，連続時間フラクショナル・トピックモデルを提
案する．提案手法は，標準 Brown運動の一般化であ
り，増分が正の相関を持ち，かつ長期記憶性をまた
はラフさを持つ非整数階 Brown運動 [9]を生成パラ
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メータの増分過程として利用する．したがって，提
案手法は cDTMの一般化になっている．そのため，
テキストのタイムステップが均一でない場合ある
いは欠損がある場合でもモデル化可能である．そし
て，実際の経済ニュースデータを用いた数値実験に
よって，提案手法がトピックの正相関性 (長時間依
存性)または負相関性 (ラフさ)を捉えることができ
ることを確認する．

2 提案手法
2.1 非整数階 Brown運動
ここでは，非整数階 Brown 運動の定義と基本

的な性質について概説する [10]．𝐻 ∈ (0, 1) を定
数 (Hurst指数)とする．平均 0の実数値 Gauss過程
𝐵𝐻 = {𝐵𝐻

𝑡 }𝑡≥0 が Hurst指数 𝐻 の fractional Brown運
動 (fBm)であるとは，ほとんど確実に 𝐵𝐻

0 = 𝜇かつ，
任意の 𝑠, 𝑡 ≥ 0に対して次を満たすときをいう．

Cov(𝐵𝐻
𝑠 , 𝐵

𝐻
𝑡 ) = 1

2
(|𝑡 |2𝐻 + |𝑠 |2𝐻 − |𝑡 − 𝑠 |2𝐻 ). (1)

また，fBm から {𝐵𝐻
𝑡+1 − 𝐵𝐻

𝑡 : 𝑡 = 0, 1, . . .} という新
たな離散確率過程を考えることができ，これを
fractional Gauss ノイズ (fGn) という．fBm の増分は
𝐻 > 1/2 (𝐻 < 1/2) のとき正 (負) の相関をもち，
𝐻 = 1/2 のとき Brown 運動に一致することは定義
から明らかである．また，𝐵𝐻

𝑡 − 𝐵𝐻
𝑠 ∼ N(0, |𝑡 − 𝑠 |2𝐻 )

なので，fBm は定常増分である．次に，確率過
程の長期 (短期) 記憶性を定義する．𝑋 = {𝑋𝑡 }𝑡≥0

を確率過程とし，その増分を 𝑋𝑠,𝑡 = 𝑋𝑡 − 𝑋𝑠 とす
る．このとき，確率過程 𝑋 の増分が長期（resp. 短
期）記憶性を持つとは，任意の ℎ > 0 に対して，∑∞

𝑛=1 |Cov(𝑋0,ℎ, 𝑋(𝑛−1)ℎ,𝑛ℎ) |が発散（resp. 有限）にな
ることをいう．(1)式から，fBmは 𝐻 = 1/2のとき，
標準 Brown 運動と一致する．また fBm の増分に
対しては 𝐻 > 1/2 のときのみ長期依存性を持ち，
𝐻 < 1/2のときラフさを持つ．
2.2 連続時間フラクショナル・トピックモ
デル
以下，K をトピック全体の集合，W を単語全体

の集合とする．連続時間フラクショナル・トピッ
クモデルは，単語分布とトピック分布のパラメー
タが時間発展するモデルであり，その時間変動
を fBm によってモデル化する．𝐻 ∈ (0, 1) とし，
{𝐵𝐻, (𝑘,𝑤)

𝑡 : 𝑡 ≥ 0}𝑘∈K,𝑤∈W 及び {𝐵𝐻, (𝑘 )
𝑡 : 𝑡 ≥ 0}𝑘∈K

を初期値を 0 とする独立な fBm の列とする．タ

イムスタンプの列 {0 = 𝑠0, 𝑠1, . . . , 𝑠𝑇 = 𝑇} における
生成パラメータ 𝛼𝑠𝑡 , 𝛽𝑠𝑡 (𝑡 = 0, . . . , 𝑇) を，初期分布
𝛼0 ∈ ℝK, 𝛽0 ∈ ℝK ×ℝWと次式によって定めることが
できる．各 𝑘 ∈ K及び 𝑤 ∈ Wに対し，次の確率微分
方程式を解く．

𝑑𝛼𝑠,𝑘 = 𝑓𝜃𝛼 (𝛼𝑠,𝑘)𝑑𝑠 + 𝜎𝛼𝑑𝐵
𝐻, (𝑘 )
𝑠 ,

𝑑𝛽𝑠,𝑘,𝑤 = 𝑓𝜃𝛽 (𝛽𝑠,𝑘,𝑤)𝑑𝑠 + 𝜎𝛽𝑑𝐵
𝐻, (𝑘,𝑤)
𝑠 .

(2)

ただし，𝜎𝛼, 𝜎𝛽 ∈ ℝである．また，𝑓𝜃𝛼 および 𝑓𝜃𝛽 は
𝜃𝛼 および 𝜃𝛽 をパラメータに持つ関数であり，方程
式 (2)が一意的な解 {(𝛼𝑠 , 𝛽𝑠) : 𝑠 ≥ 0}が存在し，また
それらの解の密度が持つような十分性質のよいも
のであると仮定する．これらの関数により，トピッ
ク及び単語が生成される傾向を学習することがで
き，更に fBm により与えたノイズから長期記憶性
やラフさを再現することができる．以下では，方
程式 (2)を解いた後に，与えられたタイムスタンプ
𝑠 = 𝑠0, . . . , 𝑠𝑇 における値を利用する．ここでは時間
に関して連続な方程式を解くことで生成パラメータ
を決定しているため，不規則サンプリングに対応可
能なことに留意されたい．このパラメータ過程を用
いて，各タイムスタンプ 𝑠𝑡 における総単語数 𝑁𝑠𝑡 の
文書 𝑑𝑠𝑡 = {(𝑤𝑖

𝑠𝑡 ,𝑘𝑖
)1≤𝑖≤𝑁𝑠𝑡

: 𝑘𝑖 ∈ K, 𝑤𝑖
𝑠𝑡 ,𝑘𝑖

∈ W} の生
成過程は次のように書ける．

1. 各タイムスタンプ 𝑠𝑡 における 𝛼𝑠𝑡+1 ,𝑘 と 𝛽𝑠𝑡+1 ,𝑘,𝑤

を (2)式で生成する
2. 各単語 𝑤 ∈ Wについて，まずトピック 𝑧 ∈ Kを
パラメータ 𝜙(𝛼𝑠𝑡 ) のカテゴリ分布 (トピック分
布)から一つ選び，そのトピック 𝑧 の単語生成
パラメータを 𝛽𝑠𝑡 ,𝑧 = (𝛽𝑠𝑡 ,𝑧,𝑤)𝑤∈W ∈ ℝW として，
パラメータ 𝜙(𝛽𝑠𝑡 ,𝑘) のカテゴリ分布 (単語分布)
から 𝑤を選ぶ：

𝑧 ∼ Categorical(𝜙(𝛼𝑠𝑡 )),
𝑤 ∼ Categorical(𝜙(𝛽𝑠𝑡 ,𝑧)).

ここで，𝑉-次元単体 𝜎𝑉 = {𝑥 ∈ [0, 1]𝑉 : 𝑥1 + · · · +
𝑥𝑉 = 1}𝑉 に対してパラメータ 𝜙 ∈ 𝜎𝑉 を持つ，
Categorical(𝜙) は確率密度関数が

𝑝Cat (𝑥 |𝜙) =
𝑉∏
𝑣=1

𝜙𝑥𝑣
𝑣 ,

で表される {0, 1}𝑉上の分布である．また，𝜙 : ℝ𝑉 →
𝜎𝑉 は softmax関数であり次式で定義される．

𝜙(𝛽)𝑣 =
exp(𝛽𝑣)∑

1≤𝑣≤𝑉 exp(𝛽𝑣)
.
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図 1に提案手法である連続時間フラクショナル・ト
ピックモデルのグラフィカルモデル表現を示す．こ
こで，𝜙𝑧

𝑠 (resp. 𝜙𝑤
𝑠 )は時刻 𝑠におけるトピック (resp.

単語)分布である．ここでは簡単のため，ドリフト
関数のパラメータ 𝜃𝛼, 𝜃𝛽 の寄与は省略した．連続時
間の微分方程式を解くことによりパラメータ生成を
行っているため，サンプリングが不規則であっても
対応できることを図では表現している．

図 1: 連続時間フラクショナル・トピックモデルの
グラフィカルモデル表現．

2.3 パラメータ推定
以下，𝑇 +1個のタイムスタンプ {0 = 𝑠0, 𝑠1, . . . , 𝑠𝑇 =

𝑇} において観測された文書 𝑑𝑠𝑡 = {�̂�𝑖
𝑠𝑡 ∈ W :

𝑖 = 1, . . . , |𝑑𝑠𝑡 |} (𝑡 = 0, . . . , 𝑇) が与えられている
とする．また，生成パラメータの初期分布を
𝛼0 ∼ N(𝜇𝛼, 𝜈𝛼 𝐼 |K | ) および 𝛽0 ∼ N(𝜇𝛽 , 𝜈𝛽 𝐼 |K |× |W | ) と
する．ただし，N(𝜇, 𝑣) は平均 𝜇，分散共分散行
列 𝑣 の正規分布を表す．このとき，連続時間フ
ラクショナル・トピックモデルのパラメータ
は，Φ = (Φ𝛼,Φ𝛽)，ただし Φ𝛼 = (𝜇𝛼, 𝜈𝛼, 𝜎𝛼, 𝜃𝛼) お
よび Φ𝛼 = (𝜇𝛽 , 𝜈𝛽 , 𝜎𝛽 , 𝜃𝛽)，で与えられる．このと
き，ドリフト関数 𝑓𝜃𝜃𝛼 (resp. v 𝑓𝜃𝛽 ) のパラメータ
数を 𝐷 𝜃𝛼 (resp. 𝐷 𝜃𝛽 ) とすると，パラメータ空間は
Θ = Θ𝛼 × Θ𝛽，ただし，

Θ𝛼 = ℝK︸︷︷︸
𝜇𝛼

× ℝ+︸︷︷︸
𝜈𝛼

× ℝ︸︷︷︸
𝜎𝛼

×ℝ𝐷𝜃𝛼︸︷︷︸
𝜃𝛼

および
Θ𝛽 = ℝK×W︸ ︷︷ ︸

𝜇𝛽

× ℝ+︸︷︷︸
𝜈𝛽

× ℝ︸︷︷︸
𝜎𝛽

×ℝ
𝐷𝜃𝛽︸︷︷︸
𝜃𝛽

,

で表される．以下では，各時刻 𝑡 = 0, . . . , 𝑇 における
次の対数尤度関数をパラメータ Φ ∈ Θについて最大
化する．

𝐿𝑠𝑡 (Φ) = log 𝑝(𝑑𝑠𝑡 |Φ) =
∑

�̂�𝑠𝑡 ∈𝑑𝑠𝑡

log 𝑝(�̂�𝑠𝑡 |Φ) (3)

ここで，各時刻 𝑠について，Φ𝛼 = (𝜇𝛼, 𝜈𝛼, 𝜎𝛼) およ
び Φ𝛽 = (𝜇𝛽 , 𝜈𝛽 , 𝜎𝛽) としてパラメータ Φ = (Φ𝛼,Φ𝛽)
が与えられたときの各単語の確率密度関数は，

𝑝(𝑤𝑠 |Φ) =
∑
𝑘∈K

𝑝(𝑧𝑠 = 𝑘 |Φ)𝑝(𝑤𝑠,𝑘 = 𝑤𝑠𝑡 |Φ)

=
∫
ℝK

∫
ℝK×W

∑
𝑘∈K

𝑝Cat (𝑧𝑠 = 𝑘 |𝜙(𝛼𝑠))

× 𝑝Cat (𝑤𝑠,𝑘 = 𝑤𝑠 |𝜙(𝛽𝑠,𝑘))
× 𝑝(𝛼𝑠 |Φ𝛼)𝑝(𝛽𝑠 |Φ𝛽)𝑑𝛼𝑠𝑑𝛽𝑠 .

(4)

で与えられる．ここで，𝑝(𝛼𝑠 |Φ𝛼) および 𝑝(𝛽𝑠 |Φ𝛽)
は時刻 𝑠 における 𝛼𝑠 および 𝛽𝑠 の確率密度関数で
ある．
本稿では，トピックまたは単語分布の長期記憶性
やラフさを再現することを確認することが目的であ
り，簡単のため単純化された設定の下で文章生成を
行う．そのもとで，提案手法の尤度 (4)の最大化に
ついて次が成立する．
命題 1. ドリフト関数が 𝑓𝛼 = 0かつ 𝑓𝛽 = 0の場合，
尤度 (4)の最適化は古典的な (即ち時間発展のない定
常的な)トピックモデルの最適化問題に帰着される．
そのため特に，EMアルゴリズムや変分ベイズ推
定などの手法を適用することができる．

3 実証分析
3.1 データセット
提案モデルによる時系列相関を考慮したトピッ
ク抽出を評価するため，本実験では重大イベント
(東日本大震災)前後でのトピック推移について定性
的な評価を行う．提案モデルの評価のため，ロイ
ターニュース1）から東日本大震災を含む前後 5日間
(2011/3/8～3/12)のニュース記事 178件を抽出し，実
験を行った．

3.2 実験設定
提案モデルの入力には，ニュース記事から名詞を
抽出し計算した Bag of Words形式の特徴量を利用し
た．またモデルの学習には，マルコフ連鎖モンテカ

1） https://jp.reuters.com/
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(a) 𝐻 = 0.1(ラフな fBm) (b) 𝐻 = 0.5(cDTM) (c) 𝐻 = 0.9(長期記憶性を持つ fBm)

図 2: 東日本大震災前後のニュースのトピック分布推移

ルロ法 (MCMC)を利用した．本実験の対象期間は 5
日間と短期であるため，トピック分布は期間中変化
する一方で，トピック内の単語分布の変化は相対的
に小さいことが想定される．よって本実験では，ト
ピック分布の生成パラメータ 𝛼のみ時間発展する設
定で実験を実施した．提案モデルの評価としては，
トピックの時系列相関を制御するパラメータである
Hurst指数を変化させた際に，学習結果として得ら
れるトピック推移，および上位トピックに出現する
単語を算出した．提案モデルにおけるハイパーパラ
メータである Hurst指数 𝐻 をそれぞれ 0.1,0.5,0.9に
設定し，トピック数は 5に設定し実験を行った．そ
れぞれ，𝐻 = 0.1の場合はラフさを，𝐻 = 0.5のとき
は Brown運動 (cDTM)，𝐻 = 0.9の場合は長期記憶性
を持つ．

3.3 結果
図 2は，提案モデルによって得られたトピック分

布のパスの推移を示している．Hurst指数が大きい
設定では，イベント前後でトピックの推移が大きく
変化することはなく，各トピックの正相関性が保た
れてことがわかる．一方で，Hurst指数を小さくし
たケースではイベント後にトピックの発生確率の大
幅な変動がみられる．中間の H=0.5，つまり cDTM
のケースは両者の中間の位置付けとなっている．こ
のように，Hurst指数を制御することで，提案モデル
が長期依存性を持つトピックや短期依存性を持つト
ピックの動向を追跡できている．

𝐻 = 0.1について，関連するニュースの増加に伴
うトピック分布の変動を捉えられていると考えられ
る．具体的に，5つのトピックはそれぞれ，トピッ
ク 1(青線)は国内ニュース，トピック 2(オレンジ線)
は国内市況，トピック 3(緑線)は海外ニュース，ト
ピック 4(赤線)は海外市況，トピック 5(紫線)は中国

関連と解釈できる．イベント前はリビア情勢不安や
中国の政府・経済動向といった海外ニュースおよび
海外市況のトピックが多かった．一方で，イベント
後は震災に関する国内ニュースおよび国内市況のト
ピックが大幅に上昇した．

4 まとめ
本研究の貢献は次の通りである．
• cDTMの一般化を行い，生成パラメータの増分
の正相関性 (長時間依存性)および負相関性 (ラ
フさ)を考慮にいれた手法である，連続時間フ
ラクショナル・トピックモデルを提案した．

• 提案手法のパラメータ推定は簡易的には，ト
ピックモデルと同様であることを示した．

• 実際の経済ニュースデータを用いた数値実験に
よって，提案手法がトピックの長時間依存性や
ラフさを捉えることができることを確認した．

本研究の限界として，トピックまたは単語分布の
長期記憶性やラフさの再現が主目的のため，ドリフ
ト項を考慮しなかった．加えて，fBm は一般には
独立増分性を持たないため [3, 4] と同様に Kalman
Filterをもとにトピック分布あるいは単語分布の事
後分布を効率的に計算することができない．
今後の発展として，トピック分布あるいは単語分

布の事後分布の効率的な計算方法を考察することが
挙げられる．また，本研究では考慮していないドリ
フト項を非線形なニューラルネット関数を用いて学
習させる ODE-Net (SDE-Net)ベースの拡張 [11]また
は本研究と同様に fBmによる ODE-Netベースの拡
張 [12]が挙げられる．
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A Appendix:命題の証明
ドリフト関数が 𝑓𝛼 = 0かつ 𝑓𝛽 = 0の場合，式 (2)

は次のように解くことができる．
𝛼𝑠 = 𝛼0 + 𝛿𝐵𝐻

𝑠 , 𝛽𝑠 = 𝛽0 + 𝜎𝐵𝐻
𝑠

よって，時刻 𝑠において 𝛼𝑠および 𝛽𝑠の分布はGauss
分布を用いて明示的に表すことができる．これは古
典的な (即ち時間発展のない定常的な)トピックモデ
ルの最適化問題と等しく，そのため尤度 (4)の最適

化はトピックモデルの最適化問題に帰着される．
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