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Topic modeling is a fandamental technique to analize symblic data using latent variables called topics. Latent
Dirichlet allocation (LDA) is one of the most famous topic models and assumes that a given data set is a set of
symbols. Because of this assumption, LDA cannot exploit sequential information such as the order of words. A
hidden Markov model (HMM) is a famous probabilistic model for sequential data and several topic models based
on HMM have been proposed. However, it is known that HMM-based topic models are too slow to apply huge
sequential data. In this paper, we propose the repair topic model (RTM) which is a new topic model for modeling
huge sequential data. In RTM, sequences are compressed by the Repair algorithm which is a grammar based
compression algorithm. Thanks to employing the Repair, RTM exploits sequential information as a compressed
grammar and is much faster than HMM-based topic models because RTM works on the compressed grammar.

1. はじめに

トピックモデリングは文書データなどの記号データを、ト
ピックと呼ばれる潜在変数を用いた混合分布で表現すること
で、似た使われ方をする単語やパターンを抽出する手法とし
て広く利用されている。Latent Dirichlet Allocation (LDA)

[2] は最も有名なトピックモデルの一つである。LDA では文
書データを Bag of Words (BoW) と呼ばれる記号の集合とし
て表現し、文書内での単語の共起関係を考慮することで単語を
いくつかのトピックに分類する。トピック数を K、 各文書毎
の語彙数の総和を M とすれば LDA の計算量は O(MK) と
高速だが、BoWを仮定することで文書中の系列情報は失われ
てしまう。系列情報が失われると、単語の連続しやすさなどの
局所的な共起パターンを抽出することができない。
系列データを扱う確率モデルとして Hidden Markov Model

(HMM) が知られている [10]。HMM では観測変数は現在の
隠れ状態を表現する潜在変数にのみ依存して生成されると仮
定し、現在の隠れ状態は直前の隠れ状態のみに依存する。こ
の HMM と LDA を組み合わせることで、系列情報を考慮で
きるトピックモデルがいくつか提案されている [5, 1]。系列長
を S、トピック数を K としたとき、 HMM をベースにした
トピックモデルの計算量は O(SK2) である。一方、LDA の
計算量は文書長 S ではなく文書毎の語彙数 M に比例し、ト
ピック数 K に対しても比例である。そのため LDA の学習は
数時間で行えるデータでも、HMM をベースにしたトピック
モデルでは、学習に数日から数週間かかる場合がある。
本稿では文書圧縮技術を利用したトピックモデリング法であ

る Repair Topic Model (RTM) を提案する。RTM は文法圧
縮法である Repair とトピックモデリング手法である LDA を
組み合わせた手法である。文法圧縮とは文書をコンパクトに表
現する文法を生成する手法であり、Repair は最頻の連続した
2単語を新たな単語に置き換えることを繰り返すことで文法を
生成する。Repair によって生成された文法情報を LDA に与
えることで構造的な情報を加味したトピックモデリングを実
現する。LDA は文書内での単語の共起関係に基づいてトピッ
クを生成するのに対し、RTM は文書内の共起だけでなく、得
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られた構文木内での共起も加味する。これにより、２語以上
で意味を成すようなフレーズや、文書内での単語の利用され
方を考慮したトピックが抽出される。構造情報は Repairによ
りコンパクトな文法として表現されるため、RTM の計算量は
HMM に基づくトピックモデリング手法や、確率的文脈自由
文法 (PCFG) [7] や Syntactic Topic Model (STM) [3] など
の圧縮を目的としない構文木を利用した手法に比べて小さい。
本稿の構成は以下の通りである。2.では準備として Repair

と LDA について簡単に述べる。次に 3. では提案手法である
Repair Topic Model について述べる。4. では提案法を実デー
タに適用し、提案法により構造情報を加味したトピックモデリ
ングが行えることを確認する。最後に 5. でまとめを述べる。

2. 準備

2.1 Repair Algorithm
文法圧縮とは、与えられた文字列を表現する決定的な文脈

自由文法 (CFG)を生成することで文書を圧縮する手法である
[6] 。与えられた文字列を表現する最小の CFG を発見するこ
とは NP-hard であり、経験的によい CFG を生成する手法が
数多く提案されている [4]。Repair Algorithm [8] は最も有名
な文法圧縮手法の一つである。Repair は文字列中で最も多く
表れる文字のペア (bigram) を新たな非終端文字に置き換え
ることを繰り返すことで CFG を生成する。 圧縮前の文書集
合を S = {S1, . . . , SD} とし、Repair により得られる CFG

を G= ⟨V ,N ,R,S∗⟩ と書く。ここで V = {a1, . . . , aV } は
終端文字の集合、N = {A1, . . . , AN} は非終端文字の集合、
R={R1, . . . , RN} はルールの集合、S∗={S∗

1 , . . . , S
∗
D} は圧

縮後の文書集合である。本稿では得られるCFGがチョムスキー
標準形となるよう、すべての終端記号 ai はルールRi=Ai→ai
を持つとする。よって Repairによって置き換えられた bigram

の種類数 R は N−V である。S=
∑D

i=1 |Si| を元文のサイズ、
S∗=

∑D
i=1 |S

∗
i |を圧縮後のサイズとする。また Ni,v を Si 中の

終端文字 av の出現回数、N∗
i,n を S∗

i 中の非終端文字 An の出
現回数とする。つまり S=

∑
i,v Ni,v、S∗=

∑
i,nN

∗
i,n である。

また M= |{(i, v) | Ni,v > 0}|、 M∗= |{(i, n) | N∗
i,n > 0}| は

それぞれ元文書と圧縮文書の文書毎の語彙数の総和である。
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図 1: “abcababc” に Repair を適用した様子。

図 1 に S = {abcababc} が与えられた時の Repair の動作
を示す。結果として得られる CFG G は V = {a, b, c}, N =

{A1, A2, A3, A4, A5}, R = {A1 → a,A2 → b, A3 → c, A4 →
A1A2, A5→A4A3}, S∗={A5A4A5} となる。

2.2 Latent Dirichlet Allocation
Latent Dirichlet Allocation (LDA) は最も有名なトピック

モデルの一つである [2]。LDA では文書中の各単語はトピッ
クと呼ばれる潜在変数を持ち、各潜在変数は文書毎に異なる分
布（トピック分布）より確率的に生成され、各単語は対応する
トピックに依存した分布（単語分布）より確率的に生成さる。
文書集合 S が与えられたとき、文書 Si 中の j 番目の単語を
xi,j とし、 xi,j に対応する潜在変数を zi,j とする。このとき
LDA の生成過程は以下である。

1. k=1, . . . ,K に対し、単語分布 ϕk ∼ Dir(β) を生成

2. i=1, . . . , D に対し、

(a) トピック分布 θi ∼ Dir(α) を生成

(b) j=1, . . . , |Si| に対し、

i. トピック zi,j ∼ Cat(θi) を生成

ii. 単語 xi,j ∼ Cat
(
ϕzi,j

)
を生成

トピック分布 θ と単語分布 ϕ が与えられたとき、文書 Si

中で単語 av が得られる確率は ψi,v =
∑K

k=1 θi,kϕk,v である。
つまり θ と ϕ を与えられたとき、各単語は他の単語と独立で
あり、単語の並びなどの構造的な情報は考慮されない。

LDA の学習法は数多く提案されているが [11]、本稿では変
分ベイズ法を採用する [2]。変分ベイズ法では、計算が困難で
ある真の事後分布 p(z,θ,ϕ | x,α,β) を求める代わりに、こ
れをよく近似する変分事後分布を学習する。変分事後分布のパ
ラメータは以下の更新式により推定される。

α̃i,k = αi,k +
V∑

v=1

Ni,v θ̃i,kϕ̃k,v

ψ̃i,v

, θ̃i,k = exp(Ek[α̃i])

β̃k,v = βk,v +

D∑
i=1

Ni,v θ̃i,kϕ̃k,v

ψ̃i,v

, ϕ̃k,v = exp
(
Ev

[
β̃k

])

ここで Ek[α]=Ψ(αk)+Ψ
(∑K

k′=1 αk′

)
, Ψ(x)は digamma関

数である。Ni,v を文書 i中の単語 v の出現回数、M= |{(i, v) |
Ni,v > 0}| とすれば、S に対する LDA の変分ベイズ法の１
ステップ当たりの計算量は O((M +D + V )K) となる。

3. 提案法

3.1 Repair Topic Model
Repair Topic Model (RTM) は Repair により得られた

CFG G を元に、文書の生成モデルを定義する。ただし本稿
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図 2: Repair によって得られる構造の例。Repair によって得
られた構文木 (a) と対応するグラフィカルモデル (b) 。

では Repair は文字単位ではなく、単語単位で圧縮を行うとす
る。Ti を文書 Si を表現する G より得られる構文木集合とす
る。LDA では各単語が潜在トピックを持つのに対し、RTM

では Ti の各内点が潜在変数を、Ti の各葉が観測変数を持つ。
Ti 中の内点 j に対応する潜在変数を zi,j , 葉節点 l に対応す
る観測変数を xi,l と書く。Ti 中の内点 a, b, c がそれぞれ非終
端記号 An, Al, Ar に対応し、ルール An→AlAr により展開
されたとする。このとき b を a の 左側の子、c を a の 右側の
子 と呼び、それぞれの内点に対応する潜在変数 zi,a, zi,b, zi,c
は以下のような依存関係を持つとする。

p(zi,b, zi,c | zi,a)=p(zi,b | zi,a) p(zi,c | zi,b)

p(zi,b | zi,a) を 左側遷移分布、p(zi,c | zi,b) を 右側遷移分布
と呼び、パラメータ πL,πR を用いて以下のように定義する。

p(zi,b | zi,a) ≡ πL
zi,a,zi,b , p(zi,c | zi,b) ≡ πR

zi,b,zi,c

つまり遷移分布は文書 Si に依存しない。図 2 に構文木の例と
対応する潜在トピックの依存関係を表すグラフィカルモデルを
示す。構文木中で c が a の右側の子であるとき、グラフィカ
ルモデル中では zi,c は zi,a ではなく、zi,b の子となる。

RTM の生成過程全体を以下に示す。

1. 各トピック k=1, . . . ,K に対し、

(a) 単語分布 ϕk ∼ Cat(β) を生成

(b) 左側遷移分布 πL
k ∼ Cat

(
γL

)
を生成

(c) 右側遷移分布 πR
k ∼ Cat

(
γR

)
を生成

2. 各文書 i=1, . . . , D に対し、

(a) トピック分布 θi ∼ Cat(α) を生成

(b) Ti の各内点 j に対し、トピック zi,j を以下にした
がって生成

zi,j ∼


Cat(θi) j は根節点

Cat
(
πL

k

)
j は左側の子

Cat
(
πR

k

)
j は右側の子

,

where k = pv(zi,j)
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図 3: 文字列 “abcababc” を表現する CFG G が与えられた
場合の Repair Topic Model のプレート表記。赤は根節点、緑
は左側の子節点、オレンジは右側の子節点、青は葉節点。

(c) Ti の各葉 l に対し、単語 xi,l ∼ Cat(ϕk) (k =

pv(xi,l)) を生成

ここで pv(zi,j) は zi,j のグラフィカルモデルにおける親潜在
変数の値であり、グラフィカルモデルの構造は事前に与えられ
ると仮定する。学習の際にはこのグラフィカルモデルは CFG

G より自動的に生成される。図 3 に RTM のグラフィカルモ
デルの例を示す。潜在変数の数やそれらの依存関係は実際に得
られる CFG によって変化する。

LDA と RTMの違いは、RTMでは潜在トピックが図 2 (b)

に示すように、An→AlAr の形のルールによって階層的な構
造を持つ点である。この構造により、RTM は単語の局所的な
共起関係や順序関係を考慮したトピックを抽出可能である。仮
に得られた CFG G が An →AlAr の形のルールを全く持た
ないとき、RTM は LDA と完全に一致する。

3.2 RTM の学習
RTMの学習は 2.2節と同様に変分ベイズ法で行う。RTMを

愚直に学習すると、各文書を表す構文木の総節点数に比例した計
算時間を要する。しかし HMM に対する Forward-Backward

アルゴリズム [9] や PCFG に対する Inside-Outside アルゴ
リズム [7] と同様に動的計画法を用いれば、与えられた CFG

のサイズに比例する時間で高速に学習可能である。ここでは
RTM を効率的に学習するために 内側確率 Ik,n と 外側期待値
On,k という新たな量を導入する。
内側確率 Ik,n とは、ある内点の潜在トピックが値 k のとき、

そこから非終端記号 An より得られる終端文字列を得る確率
である。Ik,n は以下のように再帰的に計算可能である。

Ik,n ≡


ϕk,v An→v ∈ R
K∑

kl=1

πL
k,kl

Ikl,l

K∑
kr=1

πR
kl,kr

Ikr,r An→AlAr ∈ R

ここで IRa,r ≡
∑K

b=1 π
R
a,bIb,r を中間的に保持すれば、内側確

率は O(V K + RK2) で計算可能である。内側確率 Ik,n よ
り、非終端文字 An が圧縮文書 S∗

i に含まれる確率は ψi,n ≡∑K
k=1 θi,kIk,n となる。

外側期待値 On,k とは、文書が与えられたとき、An でラベ
ル付けられた内点の潜在トピックが値 k で表れる回数の期待値
である。圧縮文書 S∗

i 中の非終端文字 An の出現回数を N∗
i,n

とすれば、An を右辺に持つルールが存在しないとき、その外
側期待値は以下となる。

On,k ≡
D∑
i=1

N∗
i,nθi,k

ψi,n

ここで M∗ = |{(i, n) | N∗
i,n > 0}| とすれば、この計算量は

O(M∗K) である。しかし、Ni,n > 0 かつ An→AlAr∈R で
あるとき、Al と Ar は An を通して間接的に文書 Si 内に表
れることになる。つまり An の外側期待を Al と Ar の外側
期待に伝播させる必要がある。An, Al, Ar に対応する潜在変
数の値をそれぞれ k, kl, kr とし、An の外側期待値 On,k が既
に計算済みであるとする。このとき、Al と Ar の外側期待値
Ol,kl , Or,kr には以下のような加算が行われる。

Ol,kl+= OL
n,kl

IRkl,r, Or,kr+= OL
n,kl

Ikl,lπ
R
kl,kr

ここで OL
n,kl

≡ On,kπ
L
k,kl
である。この加算はRK2 回行われ

るため、外側期待値の計算量は O(MK +RK2)となる。
RTM は内側確率と外側確率を利用した変分ベイズ法により

学習される。各変分分布のパラメータは以下の式により繰り返
し更新することで推定される。

α̃i,k = αi,k +

N∑
n=1

N∗
i,nθ̃i,kIk,n

ψ̃i,n

, θ̃i,k = exp(Ek[α̃i]) ,

β̃k,v = βi,k +Ov,kϕ̃k,v, ϕ̃k,v = exp
(
Ev

[
β̃k

])
,

γ̃L
k,kl

= γL
k,kl

+

N∑
n=1

On,kπ̃
L
k,kl

Ikl,lI
R
kl,r, π̃

L
k,kl

= exp
(
Ekl

[
γ̃L

k

])
,

γ̃R
kl,kr

= γR
kl,kr

+

N∑
n=1

OL
n,kl

Ikl,lπ̃
R
kl,kr

Ikr,r, π̃
R
kl,kr

= exp
(
Ekr

[
γ̃R
kl

])
ここで上式の内側確率と外側期待値は θ,ϕ,π の代わりに
θ̃, ϕ̃, π̃ を用いて計算される。RTM に対する変分ベイズ法の
１ステップ当たりの計算量は O((M∗ +D+ V )K +RK2) で
ある。一方、LDA の変分ベイズ法の１ステップ当たりの計算
量は O((M + D + V )K) である。つまり RTM は LDA に
O(RK2) の計算を追加することで構造情報を加味したトピッ
クモデリングを実現する。一方、HMM をベースにしたトピッ
クモデルは O(SK2) の計算が必要であり、一般的に S ≫ R

であるため、RTM の方が遥に高速である。

4. 実験

RTM を実データに適用し、LDA と比べてテストデータに
対する対数尤度が改善する事を確認する。本実験では表 1 に
示す５つのデータセットに対して RTM と LDA を適用し、
テスト尤度と計算時間を比較する。ここで LDA は元文書 S

を直接入力した場合 (LDA1)と圧縮文書 S∗ を入力した場合
(LDA2) の２種類の実験を行った。系列情報を破壊しないた
め、高頻度語（ストップワード）や低頻度語の除去という前処
理は行っていない。トピック数 K を 5, 10, . . . , 100 と変化さ
せながらを学習行い、変分自由エネルギーを最大とする K を
最適なトピック数とし、文書長で正規化されたテスト対数尤度
を計算した。
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Dataset D V R S S∗ M M∗

Brown 500 47,341 5,382 1,045,281 775,131 352,725 459,409

Reuters 19,065 81,731 17,553 2,514,931 1,600,113 1,452,767 1,362,720

Mail(u) 50 37,399 17,153 2,277,440 1,504,763 219,132 393,690

Mail(m) 5,000 37,399 17,051 2,279,665 1,511,619 1,165,259 1,222,030

MovieLens 942 1,682 459 90,252 87,337 90,252 87,337

表 1: 各データセットの文書数 D, 語彙数 V , An→AlAr の形のルール数 R,元文の総文長 S∗, 圧縮後の総文長 S, 元文の各文書
の異なり語彙数の総和 M∗, 圧縮後の各文書の異なり語彙数の総和 M。

図 4 に各データセットに対する RTM, LDA1, LDA2 の負
のテスト対数尤度を示す。負のテスト対数尤度は低いほどモデ
ルがデータに合っていることを意味する。グラフより全データ
セットにおいて RTM の負のテスト対数尤度が最も低いこと
が分かる。これより構造情報を考慮することでより系列データ
に合ったモデリングが行える事が確認できた。図 5に Brown

データに対する各手法の計算時間を示す。計算時間は LDA が
K に対して線形であるのに対し、RTM は RK2 の影響で緩や
かに非線形に増加している。計算時間の増加は M +D+V に
対する R が大きいほど顕著となる。ここで R は S の 1/100

以下であるため、HMM をベースにしたトピックもデルはこ
の 100 倍以上計算時間必要だと予想される。
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図 4: 各手法の各データに対する負のテスト対数尤度。
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図 5: Brown データに対する学習時間とトピックスの関係。

5. まとめ

本稿では、大規模系列データに対するトピックモデルとして
Repair Topic Model を提案した。提案法は文法圧縮アルゴリ
ズムである Repair によって得られた文法と LDA を組み合わ
せる事で、構造情報を考慮したトピック解析を可能とする。ま
た提案法は圧縮された文法を利用するため、その学習時間は圧
縮された文法サイズに比例する。そのため HMM などの系列
情報をそのまま利用する手法と比べ、提案法は遥に高速に学
習が可能である。本稿では提案方を５つの実データに適用し、
LDA よりもよいテスト対数尤度を示すことを確認した。
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