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概要
階層的トピックモデルは、多様なトピックを木構

造で整理するために活用されてきた。しかし既存手
法では、木が深くなるにつれて各トピックの平均確
率が指数的に小さくなり、似通ったトピックが多数
推定されてしまう。本研究ではこの課題に対し、ス
ケール不変木構造棒折り過程を用いた階層的トピッ
クモデル (ihLDA)を提案する。提案手法はトピック
生成時にその親を考慮することで、トピック平均確
率の減衰を抑え、深い木構造の推定を可能にする。
また、提案手法は木構造棒折り過程の階層化でもあ
る。提案手法が、ニューラルモデルを含む既存手法
より 2つの指標で優れることを実験的に確認した。

1 はじめに
トピックモデルは文章の要約、注釈、分類のため

に幅広く用いられているが [1, 2, 3, 4]、大規模コー
パスから数千ものトピックを推定できるモデルが登
場したことで [5, 6, 7, 8]、大量のトピックを解釈す
る必要性が高まった。
階層的トピックモデルは、トピックの階層的構造

もコーパスから学習することで、トピックの整理
と解釈を助けるものである [9, 10, 11, 12, 13, 14, 15]。
しかし既存手法では、用いられる確率が小さく、似
通ったトピック–単語分布を持つ多数のトピックが
推定される。これは確率的モデルだけでなく、近年
のニューラルモデルにおいても共通の現象である。
トピックの平均確率が減衰する原因は、階層モデ

ルで用いられる棒折り過程 [16]が、各トピックの平
均確率を木が深くなるにつれ指数的に小さくするこ
とにある。既存手法では推定される木構造を一定の
深さで打ち切るなどのヒューリスティックに基づ
き、トピックの減衰を防いできた。
これに対し本研究は、スケール不変な木構造棒折

り過程と、それに基づく無限階層トピックモデル
(ihLDA)を提案し、以下の 3点を実現する。

1. トピック生成時にその親を考慮し、トピック平
均確率の減衰を抑えた深い木構造の推定

2. 木構造棒折り過程 (TSSB)[11]の階層ベイズ化
3. 木構造に属する全てのトピックを数え上げる必
要のない、効率的なサンプリング

棒折り過程を用いる既存手法に提案手法を取り
入れることは容易であり、本研究は確率的モデル、
ニューラルモデル双方の改善に資するものである。

2 木構造棒折り過程
木構造棒折り過程 (TSSB)[11]は、２つの棒折り過
程を [16]を組み合わせ、理論的には無限の深さと幅
を持つトピック木を図 1のように実現する。
階層的トピックモデルは潜在トピック 𝝐 = 𝝐1𝝐2 · · ·

を各文書の各単語に割り当てる。深さ |𝝐 | のトピッ
ク 𝝐 は先祖と子を持ち、{𝜿 : 𝜿 ≺ 𝝐} が先祖集合を表
す。また、𝝐の親は 𝝐 ′で、𝝐の子は {𝝐𝑘 : 𝑘 ∈ 1, 2, 3, . . .}
で示す。

TSSBにおけるトピック 𝝐 の確率 𝜋𝝐 は、

𝜋𝝐 = 𝜈𝝐
∏
𝜿≺𝝐

(1−𝜈𝜿) ·
∏
𝜿⪯𝝐

𝜙𝜿 , 𝜙𝝐𝑘 = 𝜓𝝐𝑘

𝑘−1∏
𝑗=1

(1−𝜓𝝐 𝑗 ) (1)

で表される。式 (1)の第１項はトピック 𝝐 が縦方向
に止まる確率であり、続く積は 𝝐 の先祖を縦方向に
は通過しつつ、横方向では 𝝐 とその先祖に止まる確
率である。縦横方向に止まる確率は、ベータ分布に
従うとする。

𝜈𝝐 ∼ Be(1, 𝛼0) , 𝜓𝝐 ∼ Be(1, 𝛾0) . (2)

さらにここで 𝜆 を用いて、深さ固有の 𝛼0 を
𝛼𝝐 =𝛼 |𝝐 | · 𝜆 |𝝐 |−1, 0≤𝜆 ≤ 1と定め、深いほど単語が止
まりやすくする。以下、𝛼𝝐 を 𝛼と記す。



図 1 木構造棒折り過程 [11]。青の区間はその幅に比例した確率 𝜋 のトピックを、角括弧は各トピックの経路を、黒線
は親子関係を、𝜓は横方向の棒折り過程を示す。右図はトピックのみを抜き出したものである。

(a) TSSB [11] (b)スケール不変 TSSB (提案手法)
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図 2 TSSB [11] (a)とスケール不変 TSSB (b)。青の区間は
その幅に比例したトピックを示す。(a)(b)は同じハイパー
パラメータから生成された木構造であるが、(b)の提案手
法は確率 𝜋𝝐 が小さすぎるトピックを生成しない。
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図 3 深さ ℓにおける横方向の平均分割確率。３つの異な
る確率を持つ木の根を提案手法では示した。提案手法の
減衰は、TSSBよりも遅い。𝛾0 の値は 0.8に固定した。

3 スケール不変木構造棒折り過程
TSSB は階層的トピックモデルに用いられるが

[14, 15]、木構造が深くなるほどトピックの平均確
率が指数的に小さくなるという問題を抱えている。
図 2(a)に示されるように、3段目、4段目のトピッ
クの確率はより上部のトピックと比べて小さい。
このような TSSBの性質は、横方向パラメータ 𝜓𝝐

が深さに関わらず同じ平均確率を持つために生じ
る。付録 Aが示す通り、深さ ℓにおける横方向の平
均分割確率は 𝔼[𝜙 | ℓ] ≈1/(2𝛾+1)ℓ であり、深さ ℓ が
分母の指数にある。このため、図 3の点線が示すよ
うな指数的な減衰が生じてしまう。
そこで本研究では、式 (2)の 𝛾0を親ノード 𝝐 ′から

𝜓𝝐 ∼ Be(1, 𝜙𝝐 ′𝛾0), (3)

としてスケールを修正する。ここで根ノードにおい

ては 𝜙𝝐 ′ =1である。以下 𝛾=𝜙𝝐 ′𝛾0 と表記する。
式 (3)で鍵となるのは、親トピック 𝝐 ′ における横

方向の分割確率 𝜙𝝐 ′ を用いて、その子トピックの相
対的な棒の長さ 𝜓𝝐 を求めている点である。これに
よって、付録 Aに示した通り、深さ ℓでの平均的な
棒の長さを 𝔼[𝜙 | ℓ] ≈ 1/(2𝛾 + 1/𝔼[𝜙 | ℓ−1]) (ℓ ≥ 2) と
し、深さ ℓに対してスケール不変となる分割を実現
した。図 3の実線が提案手法であるスケール不変木
構造棒折り過程 (スケール不変 TSSB)を表している。
図 2(b)にこのスケール不変 TSSBからのサンプル
を、(a)と同じハイパーパラメータを用いて示した。
提案手法を用いると、木構造が深くなってもトピッ
クの確率が小さくなりにくいことがわかる。

4 スケール不変木構造棒折り過程に
基づく無限階層トピックモデル
トピックモデルは、文書–トピック分布とトピッ
ク–単語分布の組み合わせであり、本論文が提案す
る ihLDA は、スケール不変 TSSB を前者に、階層
Pitman-Yor過程 [17]を後者に用いる。
文書–トピック分布 それぞれのトピックが用い
られる確率は文書ごとに異なるが、トピック自体は
全ての文書で共有されなければならない。このため
本研究は、スケール不変 TSSBを階層木構造棒折り
過程 (HTSSB) [18]に適用する。図 4の通り、HTSSB
は親 TSSBから子 TSSBを各文書に対して階層的に
生成する。

... ...

... ...

図 4 HTSSB は親 TSSB から子 TSSB を階層的に生成す
る。子 TSSBは各文書の文書–トピック分布である。

HTSSBは階層ディリクレ過程 (HDP)[19]を式 (2)
と (3)の縦横方向のパラメータに適用する。HTSSB
での親子関係を示すために、チルダ記号を用い
て子 TSSB のトピック 𝝐 に対応する親 TSSB のト



ピックを 𝝐 と記す。HDPに従うと、縦方向の確率は
𝜈𝝐 ∼ Be(𝑎𝜏𝝐 , 𝑎(1−

∑
𝜿⪯𝝐 𝜏𝜿))、𝜏𝝐 = 𝜈𝝐

∏
𝜿≺𝝐 (1−𝜈𝜿) 、横

方向の確率は 𝜓𝝐𝑘 ∼ Be(𝑏𝜙𝝐𝑘 , 𝑏(1−
∑𝑘

𝑗=1 𝜙𝝐 𝑗 ))となり、
各文書の木構造は式 (1)から求まる。子 TSSBでの
トピックの割り当てが、HTSSBによって親 TSSBに
も影響することに留意しなければならない。
ト ピ ッ ク–単 語 分 布 階 層 Pitman-Yor 過 程

(HPY)[17] によって、深さに応じてトピックの
専門性を高めつつ、親子トピックに意味的な関
連性を持たせることができる。𝐻𝝐 をトピック 𝝐

のトピック–単語分布とすると、この事前分布が
Pitman-Yor過程に従い 𝐻𝝐 ∼PY(𝑑 |𝝐 | , 𝜃 |𝝐 | , 𝐻𝝐 ′ ) となる。
これを根ノード 𝐻[1] ∼PY(𝑑0, 𝜃0, 𝐻0) に至るまで繰り
返し、𝐻0=1/𝑉 と単語数 𝑉 を用いて一様分布を考え
る。トピック–単語分布の木構造は文書-トピック分
布の親 TSSBと同じであり、各文書の各トピックで
対応するトピック–単語分布が保証されている。
生成過程 ihLDAの生成過程は、次の通りである。
1. 親 TSSB �̃�の生成。𝝅は TSSBとする。
2. トピック–単語分布 𝐻𝝐 を HPYを使って �̃� の各
トピックに対して生成。

3. 各文書 𝑑 に対して文書分布 𝝅 (𝑑) ∼HTSSB(�̃�) を
生成。

4. 文書 𝑑 の 𝑖 番目の単語に対し、トピックを
𝑧𝑑𝑖 ∼ 𝝅 (𝑑) と生成し、次に単語 𝑤𝑑𝑖 ∼ 𝐻𝑧𝑑𝑖 を生
成する。

5 モデルの推論
トピック木構造に関わる式 (2)と (3)の縦横パラ

メータを推定するために、ディリクレ過程表現の一
つである中華料理街過程 [20]を用いる。トピック 𝝐

において、𝑛0 (𝝐)が縦方向の停止数を、𝑚0 (𝝐)が横方
向の停止数を、𝑛1 (𝝐)が縦方向の通過数を、𝑚1 (𝝐)が横
方向の通過数を表すとする。また 𝑛(𝝐)=𝑛0 (𝝐)+𝑛1 (𝝐)、
𝑚(𝝐) =𝑚0 (𝝐)+𝑚1 (𝝐) と定義する。するとデータと他
のパラメータで条件づけたパラメータの期待値がそ
れぞれ �̂�𝝐 = 𝔼[𝜈𝝐 | rest] = (1 + 𝑛0 (𝝐))/(1 + 𝛼 + 𝑛(𝝐)) と
𝜓𝝐 = 𝔼[𝜓𝝐 | rest] = (1 + 𝑚0 (𝝐))/(1 + 𝛾 + 𝑚(𝝐)) となる。
ここで式 (1)を用いることで、𝜋𝝐 の事後確率の期待
値が求まる。さらに HTSSBにおいても同様に、文
書 𝑑 における縦横パラメータの事後確率の期待値が

𝔼
[
𝜈 (𝑑)𝝐 | rest

]
=

𝑎𝜏𝝐 + 𝑛0 (𝝐)
𝑎(1 −∑

𝜿≺𝝐 𝜏𝜿) + 𝑛(𝝐) ,

𝔼
[
𝜓 (𝑑)
𝝐𝑘 | rest

]
=

𝑏𝜙𝝐𝑘 + 𝑚0 (𝝐𝑘)
𝑏(1 −∑𝑘−1

𝑗=1 𝜙𝝐 ′ 𝑗 ) + 𝑚(𝝐𝑘)

であることがわかる。親 TSSBの停止・通過回数の
更新については、付録 Bに詳述した。
次に、トピックの割り当てについてはレトロスペ

クティブサンプリング [21] と二分探索を組み合わ
せたギブスサンプリングを用いた。スライスサンプ
リングは現在のトピックと、ランダムに選ばれたト
ピックを比較するため、任意の 𝑢∼Unif [0, 1) に対応
するトピックを見つけることさえできれば、全ての
トピックを数え上げる必要がなく効率的である。付
録 Cに具体的なアルゴリズムを示した。

HPYのパラメータ推定は原論文 [17]に従い、そ
の他はスライスサンプリング [22, 23]を用いた。

6 実験
設定 実験には BBC News [24]、20News [25]、主な
カテゴリから抽出した Wikipediaコーパスを用いた。
文書数はそれぞれ 2,225、18,828、50,513であり、ラ
ンダムに選んだ 80%を訓練データとした。
比較対象は nCRP [9]、rCRP [12]、TSNTM [14]、

nTSNTM [15]で、それぞれ既定値を用いたが、10,000
イテレーションに 2週間以上かかったモデルは結果
から除外した。全てのモデルを同一基準で比較する
ために、各トピックは少なくとも 100語に割り当て
られているものとした。
量的比較 既存研究で用いられているトピック固
有性 (TU)[26, 27, 15]、平均重複 (AO)[15]に加えて、
新しく木構造多様性 (TD)を提案する。TUは大きい
ほどトピックが平均的に固有の単語を上位語に持
ち、AOは小さいほど親子の上位語の重複が少ない。
ただし親子トピックは意味的な重なりを持つはずな
ので、AOが階層トピックモデルの評価に適切な指
標かは疑問の余地がある。TDは子トピックの固有
性を親トピックの重要性で重み付けしたもので、以
下のように定義する。

TD =
∑
𝝐∈T

𝑤𝝐
|VC(𝝐 ) |
𝑢 |C(𝝐) | ; 𝑤𝝐 =

|D(𝝐) |∑
𝜿∈T |D(𝜿) | .

ここで、C(𝝐) は 𝝐 の子トピックの集合、D(𝝐) は 𝝐

の子孫の集合、VNはトピック集合Nの上位 𝑢語か
ら重複を除いた単語集合である。TDが大きいほど、
子トピックが固有の単語を含む。
表 1に各指標を 5, 10, 15の上位語数で計算した平

均をまとめた。提案手法は TDと TUで既存手法を
上回り、割り当てが 100語未満のトピックを含めて
も高い性能を示している (括弧内の値)。既存の確率
的手法 (nCRPと rCRP)は、木が深さ 3で打ち切られ



モデル 最大 木構造多様性 (TD) (↑) トピック固有性 (TU) (↑) 平均重複 (AO) (↓) トピック数
深さ BBC 20N Wiki BBC 20N Wiki BBC 20N Wiki BBC 20N Wiki

ihLDA
3 2.24 2.88 2.63 0.60 0.82 0.66 0.28 0.11 0.16 38 27 17

(2.24) (2.86) (2.49) (0.60) (0.80) (0.63) (0.28) (0.14) (0.19) (38) (31) (18)

≥ 4 2.53 2.88 2.50 0.55 0.76 0.65 0.26 0.12 0.15 85 67 73
(2.54) (2.80) (2.51) (0.49) (0.51) (0.63) (0.30) (0.38) (0.16) (134) (203) (101)

nCRP

3

1.92 2.16 – 0.36 0.32 – 0.03 0.02 – 517 2108 –
rCRP 0.15 – – 0.01 – – 0.53 – – 278 – –

TSNTM 1.98 2.54 2.47 0.43 0.80 0.64 0.26 0.09 0.06 22 41 44
nTSNTM 2.11 2.57 2.34 0.46 0.68 0.60 0.09 0.01 0.02 68 81 111

表 1 量的比較結果。比較のため 100語未満にしか割り当てられなかったトピックを除外したが、提案手法については除
外前の値を括弧内に示した。
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図 5 BBCコーパスを用いた深さ 6の木の上位語。色付きの枝を図 6でさらに説明している。

ているにも関わらず大量のトピックを推定した。
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図 6 図 5の左から 1番目 (赤)、3番目 (青)、4番目 (緑)の
枝のトピック–単語確率。固有名詞の確率はノードが深い
ほど高く、一般的な単語はノードが浅いほど高い。
木構造と上位語 図 5に推定された深さ 6の木と

上位語を、図 6にいくつかのトピック–単語確率を
示した。固有名詞の確率はノードが深いほど高く、
一般的な単語の確率はノードが浅いほど高い。また
それぞれの枝が固有のテーマを表していることが読
みとれる。

7 関連研究
既存研究では確率の小さなトピックが作られ

ることを防ぐために、深さ 3 の浅い木のみの推定
や [9, 12, 13]、経験則に基づくトピック生成の制約
[14, 15]がなされてきた。これに対し提案手法は、深
い木構造でも打ち切りなしに妥当なトピック数を推

定できる (表 1の括弧内)。また提案手法は TSSBの
階層モデルであるから、単語を生成するトピックが
既存のモデルのように文書ごとに制約されることが
ない [9, 10, 13]。
階層的トピックモデルは様々なモデルに拡張され

ており [28, 29, 30, 31, 32]、棒折り過程を使う既存手
法に提案手法を容易に反映させることができる。

8 結語
既存の階層的トピックモデルには深くなるにつれ
てトピックの確率が指数的に減衰する問題があっ
た。親トピックを考慮することでこの問題を解消す
る提案手法は、棒折り過程を用いる既存モデルにも
広く応用可能である。実験は 2つの指標で提案手法
がニューラルを含む既存手法を上回ることを示し、
定性的な検証でも ℓ ≥ 4の深い木の推定が行えるこ
とがわかった。
一方、本研究で用いたギブスサンプリングは近似
を伴う既存手法 [33] よりも遅いことがわかってい
る。将来的には分散アルゴリズムや変分推論を組み
合わせ、より大規模なコーパスを処理できるように
したい。また、本研究の教師なし学習で推定される
木構造を利用者の考える分類と一致させるため、非
階層的トピックモデルで提案されている半教師あり
学習 [34, 35]を取り入れることも今後の課題である。
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A 階層 TSSBでのトピック平均確率
棒降り過程 𝜙𝑘 = 𝑣𝑘

∏𝑘−1
𝑗=1 (1 − 𝑣 𝑗 ), 𝑣𝑘 ∼ Be(1, 𝛾) に

おいて、𝑣𝑘 の平均確率は 𝔼[𝑣𝑘] = 1/(1+𝛾) であるか
ら、𝑘 番目に折られた棒の平均確率は以下となる、

𝔼[𝜙𝑘] =
1

1 + 𝛾

(
𝛾

1 + 𝛾

) 𝑘−1
=

1
𝛾

(
𝛾

1 + 𝛾

) 𝑘
.

次に棒折り過程におけるトピックの平均確率は、

𝔼[𝜙] =
∞∑
𝑘=1

𝔼[𝜙𝑘] · 𝜙𝑘

≈
∞∑
𝑘=1

𝔼[𝜙𝑘]2

=
∞∑
𝑘=1

(
𝛾

𝛾 + 1
· 1
𝛾

)2

=
1
𝛾2

∞∑
𝑘=1

(
1(

1 + 1
𝛾

)2 ) 𝑘
=

1
2𝛾 + 1

となる。ここでは 𝜙𝑘 の平均を近似として用いた。
棒折り過程を用いると、深さ ℓにおけるトピックの
平均確率は

𝔼[𝜙 | ℓ] = 𝔼[𝜙 | ℓ − 1] · 𝔼[𝜙] ≈ 1
(2𝛾 + 1)ℓ

,

となる。最初の等号は深さ ℓ − 1での棒が更に深さ ℓ

において折られることを示している。3節に示した
提案手法では、平均確率が

𝔼[𝜙 | ℓ] = 𝔼[𝜙 | ℓ − 1] · 𝔼[𝜙]

≈ 𝔼[𝜙 | ℓ − 1] · 1
2(𝛾 · 𝔼[𝜙 | ℓ − 1]) + 1

=
1

2𝛾 + 1/𝔼[𝜙 | ℓ−1] for ℓ ≥ 2 .

となる。木構造の根 (ℓ = 1) においては 𝔼[𝜙 | ℓ = 1] =
1/(2𝛾+1)である。木構造が深くなっても、トピック
の平均確率が指数的に小さくなることはない。

B HTSSBでの停止・通過回数
単語 𝑤が子 TSSBのトピック 𝝐 で縦方向の停止を

した場合、𝑎𝜈𝝐/(𝑎+𝑛(𝝐)) に比例する確率で親 TSSB
の対応ノード 𝝐 を更新し、𝑛(𝝐)/(𝑎+𝑛(𝝐))に比例する
確率で子 TSSBの 𝝐 のみを更新する。横方向につい
ても同様に 𝑏𝜓𝝐/(𝑏+𝑚(𝝐))に比例する確率で親 TSSB
の対応ノード 𝝐 を更新し、𝑚(𝝐)/(𝑏+𝑚(𝝐)) に比例す
る確率で子 TSSBの 𝝐 のみを更新する。

C 推論アルゴリズム
トピックの探索と割り当ては以下の通りである。

Algorithm 1トピックの探索
function find topic(𝑢, 𝝐)
if 𝑢 < 𝜈𝝐 then

return 𝝐

else
𝑢 = (𝑢−𝜈𝝐 )/(1−𝜈𝝐 ); 𝑘 = 1
while True do

if 𝑢 < 1 −∏𝑘
𝑗=1 (1−𝜓𝝐 𝑗 ) then break

else
𝑘 += 1
Create 𝝐𝑘 if necessary

end if
end while

𝑢 =
(𝑢−1)(1−𝜓𝝐𝑘) +

∏𝑘
𝑗=1 (1−𝜓𝝐 𝑗 )

𝜓𝝐𝑘 ·
∏𝑘

𝑗=1 (1−𝜓𝝐 𝑗 )
return find topic(𝑢, 𝝐𝑘)

end if
end function

Algorithm 2トピックのギブスサンプリング
function sample assignment(𝝐)
𝑎 = 0; 𝑏 = 1; 𝜌 = Unif [0, 1) · 𝑝(𝝐)
while True do

𝑢 = Unif [ 𝑎, 𝑏)
𝝐 ′ = find topic(𝑢, 𝝐 root)
𝑞 = 𝑝(𝝐 ′)
if 𝑞 > 𝜌 then return 𝝐 ′

else
if 𝝐 ′ < 𝝐 then 𝑏 = 𝑢 else 𝑎 = 𝑢

end if
end while
end function

D 評価指標の詳細
ト ピ ッ ク 固 有 性 (TU) 定 義 は TU =

|T|−1 ∑
𝝐∈T

(
𝑢−1 ∑𝑢

𝑢′=1 𝑛(𝑢′, 𝝐)−1) である。ここで T

は推定されたトピック集合、𝑛(𝑢′, 𝝐) は 𝝐 の 𝑢′ 番目
の上位単語が、全てのトピックでの上位 𝑢語に登場
した回数である。TUが大きいほどトピックの固有
性が高い。
平均重複 (AO) AOは親子トピック間で上位 𝑢語

の重複を平均し、AO= |T|−1 ∑
𝝐∈T |V𝝐 ∩ V𝝐 ′ | ·𝑢−1と定

義される。ここで V𝝐 は 𝝐 の上位 𝑢 語である。低い
AOは親子関係の単語の重複が少ないことを示す。
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