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概要
トピックモデルは文書生成をモデル化する自然

言語処理手法の一つで，トピックと単語の分布に基
づいて単語を生成する．既存の推定手法には plSA
や LDAなどがあるが，これらは時系列性を考慮し
ない．本研究では，時系列変化と分布のスパース性
を同時に扱う新しいモデル，動的スパース・トピッ
クモデル (DDSTM) を提案する．DDSTM は動的ト
ピックモデル (DTM)を基にし，Spike and Slab Prior
を事前分布として使用し，スパース性を保ちながら
時系列変化をモデル化する．この手法により，ト
ピックと単語の分布のスパース性と時系列変化を
統合し，解釈性を高めることができる．実証分析
では，実データを用いて提案モデルの特徴を確認
する．

1 はじめに
トピックモデルとは自然言語処理における文書の

確率的生成モデルの一つである．トピックモデルに
おいて文書を構成する単語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生成される．ここでト
ピック分布とは各文書におけるトピックの条件付
き分布，単語分布とは各トピックにおける単語の条
件付き分布を意味する．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
クモデルの推定手法は多数提案されており，点推
定手法の一つとして PLSA [1]があげられる．PLSA

では，EM アルゴリズムを用いた推定を行うこと
で，点推定量を求めることができる．一方で，近年，
トピックモデルのベイズ推定も提案されており，
例えば Blei らによって提案された Latent Dirichlet
Allocation (LDA [2])があげられる．LDAは，事前分
布としてディリクレ分布を仮定し，トピック分布と
単語分布に多項分布を仮定することで，MCMCや
変分推論を用いたベイズ推定が可能となる．
しかし，一般に LDAにおいて，時系列性は考慮
されないため，トピック分布や単語分布の時系列
的な推移を追うことはできない．そこでトピック
の時系列性を考慮する LDA である DynamicTopic
Model(DTM [3]) が提案された．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．
一方で，トピックモデルでは文書によっては数百

のトピックが分布として仮定されることがあるが，
実際の文章としてはその中から特定の重要なトピッ
クによって表現されていると想定するのが妥当であ
る．また単語分布についても同様に，多数の単語が
含まれる単語分布のうち，トピックごとに特定の重
要な単語で構成されていると想定するのが自然であ
る．すなわち，トピック分布および単語分布にこの
ようなスパース性を導入することが重要である．こ
の観点から，スパース性を考慮したトピックモデル
である Dual Sparse Topic Model [4]や，Sparse Topical
Coding [5]が提案されている．しかし，これらのモ
デルでは前述の時系列性は考慮されていない．
そこで，本研究では，これらの時系列性および
スパース性の問題に対応するために，動的スパー
ス・トピックモデル (DDSTM)を提案する (図 1およ
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び Algorithm 1)．提案手法は，DTMを基礎とし，ト
ピック分布および単語分布に事前分布に Spike and
Slab Prior [6]を仮定することで，縮小推定を行うこ
とができる．これによりトピック分布と単語分布の
スパース性を先行研究のモデルである Dual Sparse
Topic Modelと同程度に担保できることを証明する．
また，単語分布とトピック分布の時系列変化を確認
できることに加えて，スパース性により各トピック
や単語分布の解釈が容易になる利点を有する．以上
の提案手法の有効性を確認するために人工データ
および実際のテキストデータを用いた実証分析を
行う．

2 準備:動的トピックモデル
動的トピックモデル (DTM) [3]は既存のトピック

モデルに時系列性を取り入れ，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分布が時間と
ともに変化するモデルである．LDA は多項分布の
母数の事前分布として共役事前分布であるディリク
レ分布からサンプルすることで，各トピックの確率
的表現を行うと同時に，各パラメータの反復推定を
容易にしている．
一方で，LDA を含むトピックモデルでは，各文

書・トピックは独立性が仮定されており，それら
の間に存在する時系列的な構造を把握することが
難しい．そこで，動的トピックモデルでは，状態
空間モデルを参考にトピックモデルの事前分布を
改良している．状態空間モデルは，システムモデ
ル 𝐻0 と観測モデル 𝐻1 を仮定し，Kalman-filter や
H-M Algorithm等といった手法を用いることで，パ
ラメータ更新を行う．動的トピックモデルでは，シ
ステムモデルを正規分布からなる確率過程，観測モ
デルを LDAと仮定することで，状態空間モデルの
パラメータ更新手法と同様に多項分布の母数の事前
分布として正規分布にソフトマックス関数を使用し
ている．これにより，推定コストが増えるものの，
時系列的なトピック構造や文書構造を考慮したト
ピックモデルの構築が可能となった．本研究では，
DTMのトピック分布および単語分布にスパース性
を導入する．
3 提案手法:動的スパース・トピッ
クモデル
本稿で提案する動的スパース・トピックモデル

は，Spike and Slab事前分布 [6]のように，一点分布
(ベルヌーイ分布) と連続分布 (平滑化パラメータ

表 1: 提案手法における記法
記法 説明
𝑡, 𝑇 時点および時点数
𝑑, 𝐷 文書および文書集合
𝑘𝑡 , 𝐾𝑡 時点 𝑡 におけるトピック 𝑘 およびトピック数
𝐴𝑑 文書 𝑑 における注目されたトピック集合
𝑟 トピックを定義する，トピック内の単語
𝑉 トピックに含まれる単語の集合（語彙）
𝐵𝑘 トピックにおいて注目された単語集合
𝑖, 𝑁𝑑 文書 𝑑 に含まれる語および語数
𝛾 単語平滑化パラメータ
�̄� 単語弱平滑化パラメータ
𝜋 トピック平滑化パラメータ
�̄� トピック弱平滑化パラメータ
Mult(·) 多項分布

と弱平滑化パラメータ)の混合を含んでおり，Dual
Sparse Topic Model(DSTM) [4]を時系列に拡張した手
法である．提案手法における記法およびパラメータ
は表 1 の通りである．ここで，𝛾 � �̄�, 𝜋 � �̄� であ
る．提案手法のグラフィカルモデルは図 1に示し，
確率生成モデルはAlgorithm 1の通りであり，スパー
ス性を持つ二重の確率生成構造からなる．

図 1: 提案手法のグラフィカルモデル

提案手法におけるスパース性は，spike and slabと
同様のアイデアからもたらされている．ここでの
「spike」は，ベルヌーイ分布に従う 𝛽𝑘𝑟 である．𝛽𝑘𝑟
は，事前分布として 𝑏𝑘 を持つベルヌーイ分布に従
う変数で，𝑏𝑘 の大きさに応じて，ベルヌーイ分布
により各トピックが「注目される」か，「注目され
ない」かを決定している．その後，「slab」として，
(𝛾, �̄�) による平滑化を加えることで，実質的に一点
分布と連続分布の混合分布に近い性質を持たせて
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Algorithm 1確率生成モデル
Input: 𝐷:文書集合，𝐾𝑡 :トピック数，𝛾, �̄�, 𝜋, �̄� :パラ
メータ

1: for 𝑡 ∈ {1, 2, ..., 𝑇} do
2: for 𝑘 ∈ {1, 2, ..., 𝐾𝑡 } do
3: 𝜇𝑡 ← N(𝜇𝑡−1, 𝜎

2))
4: 𝑏𝑘 ← logistic(𝜇𝑡 )
5: for 𝑟 ∈ {1, 2, 3, ..., |𝑉 |} do
6: 𝛽𝑘𝑟 ∼ Bernoulli(𝑏𝑘)
7: end for
8: ®𝛽𝑘 ← {𝛽𝑘𝑟 } |𝑉 |𝑟=1
9: ®𝜙𝑘 ∼ Dirichlet(𝛾 ®𝛽𝑘 + �̄�®1)

10: end for
11: for 𝑑 ∈ {1, 2, ..., |𝐷 |} do
12: 𝑎𝑑 ← Beta(𝑠, 𝑣)
13: for 𝑘 ∈ {1, 2, ..., 𝐾𝑡 } do
14: 𝛼𝑑𝑘 ∼ Bernoulli(𝑎𝑑)
15: end for
16: ®𝛼𝑑 ← {𝛼𝑑𝑘}𝐾𝑡

𝑘=1
17: ®𝜃𝑑 ∼ Dirichlet(𝜋®𝛼𝑑 + �̄�®1)
18: end for
19: for 𝑖 ∈ {1, 2, ..., 𝑁𝑑} do
20: 𝑧𝑑𝑖 ∼ Mult( ®𝜃𝑑)
21: 𝑤𝑑𝑖 ∼ Mult( ®𝜙𝑧𝑑𝑖 )
22: end for
23: end for

いる．このアプローチは noise OR model [7]や aspect
Bernoulli model [8] でも使用されている．なお，も
し �̄� = 0 すなわち，�̄� による弱平滑化がない場合，
®𝛽𝑘 = 0の時に，Dirichlet(𝛾 ®𝛽𝑘) を定められない [9, 4]．
そのため，本稿における DDSTMでも，平滑化パラ
メータと弱平滑化パラメータという二種類のパラ
メータで平滑化を行うことで，上記の問題に対処し
ている．

3.1 理論的性質
先行研究 [9, 4]同様にスパース性を以下のように

定義する．
定義 1 (スパース性). 𝐵𝑘 をトピック 𝑘 において注
目されている単語の集合としたとき，スパース性
sparsity(𝑘)𝑡 は

sparsity(𝑘)𝑡 := 1 −
|𝑉 |∑
𝑟=1

𝛽𝑘𝑟
|𝑉 | = 1 − |𝐵𝑘 ||𝑉 | (1)

と定義される．

定理 1 (informal). 無情報事前分布 (ベータ分布にお
いて 𝑎 = 𝑏 = 1) を仮定した場合，提案手法と Dual
Sparse Topic Model のスパース性の期待値は変わら
ない．
証明 Dual Sparse Topic Model [4]において，トピッ
ク生成過程における sparsityの期待値を考える．ま
ず，ベルヌーイ分布のパラメータ 𝑏𝑘 を使用して，条
件付期待値を考える．また，途中で，無情報なベー
タ分布として 𝑎 = 𝑏 = 1であるとすると，

𝔼(sparsity(𝑘)𝑡 ) =𝔼𝑏𝑘 (𝔼(sparsity(𝑘)𝑡 |𝑏𝑘)) (2)

=1 − 𝔼𝑏𝑘 (𝑏𝑘) (3)

=1 − 𝑎

𝑎 + 𝑏 ∵ 𝑏𝑘 ∼ Beta(𝑎, 𝑏) (4)

=0.5 (5)

本稿で提案する DDSTMにおいて，トピック生成
過程における sparsityの条件付き期待値を考えると，
同様に，

𝔼(sparsity(𝑘)𝑡 ) =𝔼𝑏𝑘 (𝔼(sparsity(𝑘)𝑡 |𝑏𝑘)) (6)

=1 − 𝔼𝑏𝑘 (𝑏𝑘) (7)

=1 − 𝔼(logistic(𝑁 (𝜇𝑡−1))) (8)

ここで，logistic関数は全ての実数で微分可能な関数
なため，デルタ法を使用し，漸近平均を考えると，

(8)式 𝑑→ 1 − logistic(𝜇𝑡−1) (9)

=1 − exp(𝜇𝑡−1)
1 + exp(𝜇𝑡−1)

(10)

ここで，𝜇𝑡−1 = 0 であるならば，(10) 式 = 0.5 とな
り，(5)と同じ値になることが確認できた． □

上記の定理から，無情報事前分布や，無情報な母
数を与えた場合には，動的にモデルを組んだとして
も，その全体としてのスパース性能には影響を与え
ないことを示すことができた．

4 実証分析
4.1 実験設定
本実験では，ロイターニュース1）から 2021 年の
ビジネスニュース記事のヘッドラインを利用する．
特にオミクロン株の発生した 2021年 11月 26日の
前後 1週間，すなわち 2021年 11月 19日から 12月
3 日までの 15 日分のニュース，計 542 記事を抽出
した．本実験の対象期間は 5 日間と短期であるた

1） https://jp.reuters.com/
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(a) LDA (b)提案手法

(c) DSTMによるトピック分布 (d)提案手法の推移
図 2: 各手法によるトピック分布の比較

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．そのため，実験ではスパース性をトピッ
ク分布 𝜃 のみに持たせる．なお，提案モデルの入力
は，ヘッドラインに含まれる語を正規化，数詞を取
り除いた後に，辞書として Mecab Neologd[10]を使
用し名詞2）の表層形を抽出し，一日を一つの時間間
隔 𝑡 として集計した BoW形式の特徴量とする．提
案モデルの評価としては，学習結果として得られる
トピック推移を算出し，LDAおよび DSTMとの比
較を定性的に行う．提案手法の各パラメータについ
ては次のように設定した．𝐾𝑡 = 5, 𝜎 = 1, 𝛾 = 0.1, �̄� =

1𝑒 − 7, 𝜋 = 0.1, �̄� = 1𝑒 − 7, 𝑠 = 1, 𝑣 = 1なお，モデルの
学習には，マルコフ連鎖モンテカルロ法 (MCMC)を
使用した．

4.2 結果
図 2は，各手法によって得られたトピック分布を

示している．まず図 2aの通常の LDAでは，ほとん
どの値が 0.2 周辺に値が集まっていることがわか
る．一方で，図 2b に示す提案手法の DDSTMでは
二種類の平滑化により，多くの値が 0周辺に分布し

2） なお，本稿では計算時間の削減のため，品詞のうち以下
の属性を持つものに絞った．[”名詞,一般,*,*”, ”名詞,引用文
字列,*,*”, ”名詞,形容動詞語幹,*,*”, ”名詞,固有名詞,一般,*”,
”名詞,固有名詞,人名,一般”, ”名詞,固有名詞,人名,姓”, ”名
詞,固有名詞,人名,名”, ”名詞,固有名詞,組織,*”, ”名詞,固有
名詞,地域,一般”, ”名詞,固有名詞,地域,国”]

ており，スパース性が確認できる．また，slabの影
響により，thetaの中央値が 0.05周辺であることも
確認できた．提案手法のトピックの単語分布 𝜙につ
いて確認すると，topic 1 が「インフレ」，topic 2 が
「労働市場」，topic 3が「コロナ」，topic 4が「中央銀
行」，topic 5が「海外」に関連する単語の重要性が高
くなっている．オミクロン株の発生後に topic 3が大
きく上昇していることから，動的にすることで，コ
ロナの影響を正しく推定することがすることができ
たと考える．
次に，図 2cは全時点のデータを使用し推定した
結果を各時点 𝑡 で期待値をとったもの，図 2d は
DSTM3）における，時点 𝑡，トピック 𝑘 ごとの 𝜃 の期
待値の推移を示している．DSTMでは時点毎に独立
を仮定しているため各パラメータが大きく上下に振
れているものの，提案手法では時系列性を考慮して
いるため上下の変動を比較的抑えることができたと
いえる．その一方で，オミクロン株の発生した 2021
年 11月 26日の前後でトピックを表すパラメータの
変動を捉えることができている．

5 まとめ
本研究の貢献は以下の通り．
• DSTM の一般化を行い，新しいモデルである
動的スパーストピックモデル (DDSTM)を提案
した．

• DDSTMの理論的性質を確認し，スパース性能
は不変であることを確認した．

• 実際の経済ニュースデータを用いた数値実験
によって，トピック分布のスパース性を確認
した．

なお，本稿では，トピックの時間推移をとらえるこ
とが目的であるため，𝛽のみを動的にしたが，𝛼 に
ついても同様に動的にすることは容易に可能であ
る．また，今回は離散的な時間として動的トピック
モデルを発展したが，モデルを連続時間に発展させ
ることで，より精緻にトピックの趨勢を把握するこ
と可能であると考えられる．

3） なお，本稿では提案手法との比較の観点から 𝜙 について
の sparse性は実装していない．
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