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概要
短文の文書に対するトピックモデリングは，近年

研究されているニューラルトピックモデルにとって
も,依然として挑戦的なタスクである．一方で，大
規模言語モデルは様々なタスクで優れた性能を示し
ており，トピックモデリングにおいても優れた性能
が期待できる．本研究では,大規模言語モデルとし
て GPT-3.5, GPT-4を取り上げ,少数かつ短文の文書
に対するトピックモデリングの性能を調査する. 実
験の結果から,大規模言語モデルは少数かつ短文の
文書においては既存のトピックモデルよりも高性能
であり, hallucinationなどの懸念についても影響は実
用上無視できるほど小さいことを示す.

1 はじめに
トピックモデリングは文書の集合から潜在的な

トピックを発見するタスクである1）[1, 2]. 近年で
はニューラルモデルが活用され,従来の統計的確率
モデルより高い性能を示している [3, 4, 5]．しかし
ニューラルモデルは少数データに対しては性能が劣
化する傾向があり，さらに短文に対するトピックモ
デリングは挑戦的であるといわれている [6, 7]．
近年では， InstructGPT[8]や GPT-4[9]のような大
規模言語モデル (large language models; LLM)が,適切
なプロンプトを与えることで,様々なタスクで優れ
た性能を示している [10, 11, 12, 13]. そこで， LLM
は少数かつ短文の文書集合に対するトピックモデ
リングにおいても,優れた性能を示すことが期待で
きる．
本研究では，LLM として GPT-3.5, GPT-4 を想定
し，少数かつ短文の文書集合をプロンプトで与えた
ときのトピックモデリングの性能を調査する. LLM
に由来する懸念点として,出力されたトピックが文

1） 本研究では，各文書のトピック分布の推定は考慮しない．

図 1 システムプロンプトおよびユーザプロンプトを通し
た,大規模言語モデルによるトピックモデリング．全ての
文書は 1つのユーザプロンプト内で与えられる.

書のごく一部のみを反映してしまう可能性や,与え
た文書集合に含まれないトピックを出力してしまう
hallucinationが想定される. そこで,トピックモデリ
ングの評価で標準的な指標に加え,トピックが文書
をどれだけカバーしているかを評価する指標と，ト
ピックがどれだけ文書中の語で構成されているかを
評価する指標を新たに導入する. また，出力の安定
性として，適切なトピックモデリングの出力がどの
程度得られるかについても，併せて評価する．

2 背景
トピックモデリングは，文書集合から，潜在的な
トピックをトピックワードと呼ばれる語の集合の形
で出力するタスクである [1, 2]．発見するトピック
数やトピックワードを構成する語数は,事前に決定
する. 従来は Latent Dirichlet Allocation (LDA, [1])に
代表される統計的確率モデルを用いて取り組まれて
きたが,近年ではニューラルモデルを用いた手法が
研究され,高い性能を示している [4, 14, 15].
一方で,短文からなる文書集合に対するトピック
モデリングは,データのスパース性のために難しい
ことが知られている [6, 7]. TSCTM [7]はそのような
トピックモデリングにおける State-of-the-Art (SoTA)
であり, VQ-VAE [16] に基づいた対照学習とデータ
拡張を活用している．
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LLM を活用したトピックモデルとしては
BERTopic [15]が挙げられる. BERTopicではSentence-
BERT [17] を用いて文書の埋め込み表現を獲得し,
UMAP [18]によってクラスタリング， TF-IDFベー
スの手法でトピックワードを割り当てる. これに対
し,本研究では GPT-3.5, GPT-4が文書からトピック
ワードを構成するまでを End-to-Endで行うトピック
モデリングを提案する. また, ChatGPT2）を用いてト
ピックモデルの性能評価を行った研究 [19]も存在す
る．しかし，これまでの研究ではトピックモデリン
グ自体における LLMの性能は調査されていない．

3 手法
本研究では, OpenAI が提供する API3）を用いて,

GPT-3.5 (gpt-3.5-turbo-1106)およびGPT-4 (gpt-4-1106-
preview)に対してトピックモデリングのタスク説明
と文書集合をプロンプトとして与えることで，文書
集合からトピックワードを得る．
具体的には，既存のトピックモデリング手法に倣

い，事前に文書を前処理済みの Bag-of-Wordsの形に
変換する.そして,各文書を改行記号で結合し, 1つの
ユーザープロンプトとしてモデルに与える. 同時に,
トピックモデリングのタスク説明を含めたシステム
プロンプトを与え,適切なトピックワード数,トピッ
ク数を満たしたトピックワードを出力するように指
示する. ただし,モデルの出力が不適切であった場合
は再度同様のプロンプトを与え，適切な出力が得ら
れるまで試行を繰り返す．
プロンプトについては予備実験を行い, [12, 13, 20]

で使われているようなプロンプトにおける性能を調
査した. 結果,図 2に示したシステムプロンプトを与
え,ユーザープロンプトで文書集合を与える方法が
最も高い性能を示したため,これを用いる.

4 実験
3節で述べた手法について,特に少数かつ短文の文

書集合に対する性能を調査する. 本研究ではトピッ
ク数が 10および 25，トピックワード数が 5の条件
下でトピックモデリングを行う．

4.1 データセット
5～10 語程度しか含まない短文文書で構成され

るデータセットとして GoogleNewsT [21], Tweet [22],

2） https://chat.openai.com/

3） https://platform.openai.com/docs/guides/

text-generation (2024年 1月 12日参照)

You are a topic model, discovering latent topics in
given texts depending on word co-occurrence.
Inputs are texts of many documents. Each line cor-
responds to each document, separated by linefeed
codes.
Please discover NUM TOPICS latent topics from
input texts and show their meanings with pre-
cisely NUM TOPWORDS words extracted from in-
put texts.
Outputs always should be in the format “Topic N:
word1 word2 ...” where N is one to NUM TOPICS.
Only make formatted outputs.
Make sure that the number of words for each topic
is NUM TOPWORDS, except for “Topic N:”.

図 2 トピックモデリングのためのシステムプロンプ
ト. NUM TOPICS および NUM TOPWORDS は実行時には
“five”や “fifteen”など適宜置き換えられる，

StackOverFlow4）が挙げられる．本研究では，これら
のサブセット5）のうち,ランダムにサンプリングし
た 1000事例をトピックモデリングの対象とする.

[7]に従い,前処理として (i)小文字化, (ii) 2文字以
下の単語の除去, (iii)出現頻度が 5回未満の低頻度語
の除去を行う.6）

4.2 ベースライン
従来の統計的確率モデルである LDA7）と SoTAで
あるニューラルモデル TSCTM7）をベースラインと
する. さらに，データ拡張を適用した場合の各モデ
ルについても,併せてベースラインとする. これは，
短文を扱うタスクおけるデータ拡張の有用性が示さ
れているためである [7, 23].

TSCTM のハイパーパラメータについては [7] に
従う. データ拡張についてはWordNet Augmenter8）と
Contextual Augmenter8）[24]を適用する. これらは,文
書中の語を,それぞれWordNetで定義された同義語
および BERT[25]モデルが同じ位置に存在しうると
予測した語で置き換える拡張手法である. 本研究で
は [7]に従い，各手法によって 30%の語を置き換え
たのち,前処理と同様に低頻度語を除去することで
拡張データを作成する.

4） https://www.kaggle.com/competitions/

predict-closed-questions-on-stack-overflow/data?

select=train.zip

5） https://github.com/rashadulrakib/

short-text-clustering-enhancement/tree/master/data

6） 前処理後のデータセットの統計量については付録 A(表 6)
に示す.

7） https://github.com/BobXWu/TopMost

8） https://github.com/makcedward/nlpaug
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表 1 Coherence (Cv)と Diversity (TU）の平均値． “+Aug”はデータ拡張を適用した場合のモデルの性能を表す． Cv, TU
はいずれも高いほど良く，TUはトピックワードがトピック間で完全に異なるとき最大値 1をとる．

GoogleNews T Tweet StackOverFlow

モデル 𝐾 = 10 𝐾 = 25 𝐾 = 10 𝐾 = 25 𝐾 = 10 𝐾 = 25
Cv TU Cv TU Cv TU Cv TU Cv TU Cv TU

LDA 0.374 0.827 0.382 0.712 0.417 0.693 0.419 0.579 0.310 0.633 0.339 0.483
LDA+Aug 0.304 0.940 0.360 0.869 0.428 0.820 0.419 0.736 0.385 0.847 0.411 0.712
TSCTM 0.337 1.000 0.455 0.992 0.399 1.000 0.471 0.984 0.364 1.000 0.438 0.941
TSCTM+Aug 0.357 0.973 0.408 0.947 0.420 0.987 0.438 0.947 0.353 0.953 0.369 0.901
GPT-3.5 0.471 0.947 0.505 0.849 0.549 0.879 0.565 0.792 0.439 0.860 0.441 0.685
GPT-4 0.591 0.973 0.552 0.856 0.524 0.987 0.569 0.952 0.472 0.960 0.494 0.808

表 2 Document Coverage (DC)と Factuality (Fa)の平均値. “+Aug”はデータ拡張を適用した場合のモデルの性能を表す. い
ずれの値も高いほど良い．データ拡張を適用しなかった場合のベースラインモデルにおいては，与えられた文書集合の
みに基づいてトピックを出力するために，Faの値は必ず最大値 1をとる.

GoogleNews T Tweet StackOverFlow

モデル 𝐾 = 10 𝐾 = 25 𝐾 = 10 𝐾 = 25 𝐾 = 10 𝐾 = 25
DC Fa DC Fa DC Fa DC Fa DC Fa DC Fa

LDA 0.474 1.000 0.700 1.000 0.593 1.000 0.768 1.000 0.769 1.000 0.879 1.000
LDA+Aug 0.526 0.993 0.755 0.963 0.661 1.000 0.850 0.978 0.813 0.976 0.907 0.895
TSCTM 0.471 1.000 0.763 1.000 0.604 1.000 0.852 1.000 0.740 1.000 0.936 1.000
TSCTM+Aug 0.383 0.966 0.682 0.930 0.520 0.926 0.698 0.873 0.459 0.756 0.675 0.66
GPT-3.5 0.406 0.976 0.659 0.970 0.559 0.986 0.748 0.977 0.662 1.000 0.827 0.988
GPT-4 0.394 1.000 0.610 0.959 0.537 0.966 0.793 0.961 0.666 1.000 0.902 0.974

4.3 評価
評価指標として,トピックの品質を評価する標準

的な 2つの指標に加え, LLMによるトピックモデリ
ングで想定される懸念点を考慮するために，2つの
指標を新たに導入する. さらに，LLMによるトピッ
クモデリングの出力安定性についても検討する．

Coherence, Diversity トピックの Coherence (各
トピックを構成するトピックワードに一貫性があ
るか) と Diversity (トピックワードがトピック間で
互いに異なっているか)はトピックモデリングの評
価指標として標準的である [7, 14, 15]. [7] に従い,
Coherence として, Wikipdeia 上でのトピックワード
の共起性に基づく coherence value (𝐶𝑣, [26])を計算
し9）, Diversityとして，各トピックにユニークなト
ピックワードの割合に基づく topic uniqueness (𝑇𝑈,
[27])を計算する.

Document Coverage LLM によるトピックモデ
リングにおいて想定される懸念点として,文書のご

9） https://github.com/dice-group/Palmetto

く一部のみを反映したトピックが出力される可能性
が挙げられる. そこで,モデルが出力したトピックが
文書集合をどれだけカバーしているかを評価する
ために,新しい指標 Document Coverage (𝐷𝐶)を提案
する.

𝐷𝐶=

��{𝑑 ∈𝐷𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 :∃𝑤 s.t. 𝑤 ∈⋃𝑘𝑇𝑘 , 𝑤 ∈𝑊𝑑}
��

|𝐷𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 |

ここで 𝑑は Bag-of-words {𝑤1, ..., 𝑤𝑛}で表された文書
であり, 𝑊𝑑 は文書 𝑑 に含まれる語の集合である. ま
た, 𝐷𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 と 𝑇𝑘 は,それぞれデータ拡張適用前の
元の文書集合と 𝑘 番目のトピックにおけるトピック
ワードを表す.

Factuality LLMに由来するもう 1つの懸念点は
hallucinationである．つまり， LLMは文書集合中に
含まれないトピックを出力する可能性がある．そこ
で，モデルが出力したトピックワードが与えられた
文書に基づいているかを評価するために，新しい指
標 Factuality (𝐹𝑎)を導入する．

𝐹𝑎=

��{𝑤 ∈ ⋃
𝑘𝑇𝑘 : ∃𝑑 ∈ 𝐷𝑜𝑟𝑖𝑔𝑖𝑛𝑎𝑙 s.t. 𝑤 ∈ 𝑊𝑑}

��
|⋃𝑘𝑇𝑘 |
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𝐹𝑎 の値が大きいほど，より多くのトピックワード
が文書中の語彙で構成されていることになる．な
お，データ拡張を適用したベースラインモデルにお
いて， 𝐹𝑎 の値が１未満になりうることを述べてお
く．なぜなら，データ拡張時の語置換によって，元
の文書集合に含まれない語が拡張データに含まれて
いる可能性があるからである．
出力安定性 3 節で述べたように， LLM による

トピックモデリングにおいては，指定したトピック
数，トピックワード数に準拠した適切な出力が得ら
れるまで，試行を繰り返す．本研究では，このとき
必要だった試行回数を出力安定性の指標として報告
する．なお，ベースラインを含む従来のトピックモ
デルにおいては，適切な出力が得られるのは自明で
ある.

5 結果
各モデルについて 3回ずつトピックモデリングを

実行した．表 1，表 2に結果を示す．出力安定性に
ついても，3回の平均値を表 3に示す．
トピックの品質 表 1から，GPT-3.5およびGPT-4

のスコアは Coherence (𝐶𝑣) と Diversity (𝑇𝑈) のいず
れにおいても比較的高い値を示し,ベースラインと
比較して高品質なトピックを出力していることが
わかる10）．特に Coherenceについては，ベースライ
ン間のベストスコアよりも 20～50%程度高いスコ
アを獲得している．例えば，GoogleNewsTにおいて
GPT-4は，トピック数が 10のとき LDAの 0.374に対
して 0.591,トピック数が 25のとき TSCTMの 0.455
に対して 0.552であり，それぞれ約 58%,約 21%の性
能改善を示している．

Document Coverage 表 2 から， GPT-3.5, GPT-4
の Document Coverage (𝐷𝐶)はベースラインモデルよ
りも低いスコアを示していることがわかる．このこ
とから， LLMが出力したトピックがカバーする文
書数は，ベースラインモデルのそれよりも少ない
と考えられる．ただし， Coherence (Cv)と Document
Coverageの間にはトレードオフがあることを述べて
おく．

Factuality 表 2から，GPT-3.5, GPT-4の Factuality
(𝐹𝑎)は，特にデータ拡張しなかった場合のベースラ
インモデルと比較して，低い値を示していることが
わかる．したがって，これらのモデルは文書集合中
に存在しない語をトピックワードとして出力しう

10） トピックの具体的な出力例については付録 A.1で示す．

表 3 LLMによるトピックモデリングにおいて適切な出
力が得られるまでにかかった試行回数 (出力安定性)の平
均値.例えば GPT-3.5は，GoogleNewsTにおいてトピック
数を 10とした場合 (𝐾 = 10)は，平均して 4回目の試行で
初めて適切な出力が得られることを意味する．

モデル GoogleNewsT Tweet StackOverFlow
𝐾 = 10 𝐾 = 25 𝐾 = 10 𝐾 = 25 𝐾 = 10 𝐾 = 25

GPT-3.5 4.00 9.00 4.67 15.00 1.67 2.67
GPT-4 2.33 4.67 5.00 8.00 1.33 2.33

ると考えられる．一方で，多くの場合でこれらのモ
デルにおける Factualityは 0.98以上であり，このと
き 50個のトピックワードにつき文書集合中に存在
しない語は 1個程度である．さらに,そのような語
を分析した結果，多くは文書集合中に含まれる語の
類義語や派生語 (streamと streamingなど),あるいは
関連する語 (actor と movie など) であり，トピック
の誤った解釈を誘因するような有害なものは少な
いことがわかった11）．これらのことから， LLMの
hallucinationに関する懸念点は，実用的には無視で
きると考えられる．
出力安定性 4.3項で述べた出力安定性について，

3回の平均値を表 3に示す．より大きいトピック数
の条件下 (𝐾 = 25) で，より多くの試行を必要とし
ており，出力安定性が低下することがわかる．しか
し一方で従来のトピックモデルにおいても，実際に
テキスト分析に使用する際には，トピック数とし
て 10～15程度を採用した上で分析しやすい結果が
得られるまで試行を繰り返している [28, 29]．した
がって， GPT-3.5および GPT-4の出力安定性につい
ては，実用的には十分であると考えられる．

6 おわりに
本研究では，少数かつ短文の文書集合に対する

GPT-3.5および GPT-4によるトピックモデリングの
性能を調査した．実験においては，トピックの品質
を評価する標準的な指標に加え，2つの新しい指標
Document Coverageと Factualityを導入し，想定され
る懸念点の影響の大きさを検討した．結果，本研究
の実験設定においては，GPT-3.5, GPT-4は既存のト
ピックモデルよりも高品質なトピックを出力できる
ことがわかった．また想定される懸念点の影響は無
視できるほど小さく，出力の安定性についても実用
上十分に高いことを示した．今後の展望として,よ
り文書数が多い文書集合に対する，LLMによるト
ピックモデリング手法の開発を行う予定である．

11） 具体的な語や分析の詳細については付録 A.2に示す．
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A 付録
表 4 GoogleNewsTに対するトピックモデリングにおいて,トピック数を 10とした時に各モデルが出力したトピック
の例．

モデル トピックの例

LDA
nokia lumia taylor prince swift
black video friday comet time
thanksgiving lakers monday kim friday

TSCTM
kim black west kardashian meningitis
china moto smartphone spike syria
market protester pill jos men

GPT-3.5
xbox nokia lumia microsoft hour
black friday deal shopping cyber
hiv aid testing study girl

GPT-4
black friday shopping deal cyber
xbox console microsoft user launch
nokia lumia smartphone video launch

表 5 GoogleNewsTに対するトピックモデリングにおいて,各モデルが出力した文書集合中に含まれない語の例.

モデル 出力された文書集合中に含まれない語の例
LDA+Aug project, champion, hold, number, fleet, tattle, unk
TACTM+Aug support, website, also, champion, status, red, fleet
GPT-3.5 playstation, character, frosty, family, south, prison, brown
GPT-4 coaliation, murdoch, philippines, football, streaming, guilty, actor

表 6 データ拡張 (Aug)の適用有無それぞれにおけるデー
タセットの統計量. |𝐷 | は文書数を示し， 𝐿𝑒𝑛は 1文書あ
たりの平均語数を示す．また，|𝑉 | は語彙サイズを示す．
データ拡張前の文書数が 1000未満であるのは，低頻度語
の除去により一部の文書が除外されたためである．

Dataset Aug |𝐷 | 𝐿𝑒𝑛 |𝑉 |

GoogleNewsT - 922 2.99 307
+ 2766 2.25 341

Tweet - 981 4.59 361
+ 2943 3.73 442

StackOverFlow - 948 2.85 219
+ 2844 2.39 322

A.1 出力されたトピックの例
実験において実際に得られたトピックの一部を表

4に示す．表 4から, GPT-3.5, GPT-4は, LDA, TSCTM
と比較して,より解釈しやすいトピック (“black friday
deal shopping cyber” など)を出力していることがわ
かる．

A.2 出力された文書中に存在しない語の
定性的分析

GoogleNewsT に対するトピックモデリングに
おいて，モデルが出力した文書中に存在しない
語の例を表 5 に示す．太字で示された GPT-3.5,
GPT-4 の出力は, 文書中に存在しない固有名詞
(playstation, murdoch, philippines)や実世界に存在しな
い語 (coaliation)であり，このような語はトピックの
誤った解釈を誘因する可能性があるという意味で，
有害であると考えられる．しかし，このような語は
GoogleNewsTに対するトピックモデリングにおいて
のみ出力されており，Tweetおよび StackOverFlowに
対しては出力されなかった．
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