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그림 1. PLSA 모델 학습: (a) 기본 EM 알고리즘 (b) 점

진적 EM 알고리즘

점진적 EM 알고리즘에 의한 잠재토픽모델의 학습 속도 향상
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잠재토픽모델(latent topic model)은 데이터에 내재된 특징적 패턴이나 데이터 정의 자질들간의 상호 관련성을 확률적

으로 모델링하고 자동 추출하는 모델로서 텍스트 문서로부터의 의미 자질 자동 추출을 비롯하여 최근 이미지를 비롯한 

멀티미디어 데이터 분석, 생물정보학 분야 등에서 많이 응용되고 있다. 이러한 잠재토픽모델의 대규모 데이터에 대한 적

용시 그 효과 증대를 위한 중요한 이슈 중의 하나는 모델의 효율적 학습에 관한 것이다. 본 논문에서는 대표적 잠재토픽

모델 중의 하나인 PLSA 모델[1]을 대상으로 점진적 EM 알고리즘을 활용한, 기본 EM 알고리즘 기반의 기존 학습에 대

한 학습속도 증진 기법을 제안한다. 점진적 EM 알고리즘은 토픽 추론시 전체 데이터에 대한 일괄적 E-step 대신에 일

부 데이터에 대한 일련의 부분적 E-step을 수행하는 특징이 있으며 이전 데이터 일부에 대한 학습 결과를 바로 다음 데

이터 학습에 반영함으로써 모델 학습의 가속화를 기대할 수 있을 뿐 아니라 이론적인 측면에서 지역해로의 수렴성이 보

장되고 기존 알고리즘의 큰 수정없이 구현이 용이하다는 장점이 있다[2]. 

  PLSA 모델은 공기(co-occurrence) 데이터나 히스토그램 데이터에 대해 효과적인 확률적 잠재변수모델 기반의 분석

방법론으로서 특히 언어모델링이나 정보검색 등의 텍스트 문서 관련 응용에서 유용하게 응용되고 있다. 하나의 텍스트 
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이와 같은 PLSA 모델의 기본적인 학습 알고리즘을 점진적 EM 알고리즘으로 대체하여 모델의 학습시 수렴 속도를 향상

시킬 수 있다. 그림 1은 PLSA 모델에 대한 점진적 EM 

알고리즘을 기본 EM 알고리즘과 대비해 요약적으로 제

시한다.

  그림에서와 같이 점진적 EM 알고리즘은 데이터를 먼

저 분할하고 각 데이터 블록에 대해 독립적으로 일련의 

부분적 E-step을 수행하는 점에서 기본 EM과 차이가 

있는데, 이러한 특성상, 데이터 블록을 생성하는 방법에 

따라 그 수렴상의 특성도 달라질 수 있다. PLSA 모델

은 일반적인 unigram mixture model과 달리 문서 내 

각 단어에 대한 mixture model을 가정하므로 데이터 

분할 단위는 각 문서-단어 쌍이라고 할 수 있다. 이러

한 사실에  기반하여 점진적 EM에 의한 PLSA 모델 학

습시 개별 문서 단위 분할, 개별 단어 단위 분할, 문서-

단어쌍 단위 분할의 세가지 데이터 분할 방법을 고려하
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(a)

(c) (d)

(b)

그림 2 기본 및 점진적 EM 알고리즘에 의한 PLSA 모

델 학습 진행 비교: (a) 문서 단위 분할 (b) 단어단위 

분할 (c) 문서-단어쌍 단위 분할 (d) 실제 소요시간 

면에서의 비교

잠재토픽 수
문서단위 

분할

단위단위 

분할

문서-단어쌍 

단위 분할

10 1.27 (4) 1.53 (8) 1.69 (6)

20 1.62 (6) 1.91 (6) 1.45 (4)

40 1.31 (6) 1.29 (16) 1.53 (6)

60 1.19 (4) 1.61 (6) 1.38 (12)

80 0.93 (2) 1.49 (12) 1.25 (8)

100 1.27 (4) 0.83 (4) 1.30 (4)

표 1 점진적 EM 알고리즘에 의한 학습 시간 비용 개선 

정도 (괄호 안은 해당 성능이 도출된 데이터 블록 수)  
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그림 3 PLSA 모델 학습에 의한 잠재토픽 집합들의 

이분그래프 매칭 결과. Box plot은 임의초기화에 의

한 기본EM간의 비교이며, ∎기호는 동일초기화에 대

한 점진적 EM 및 기본 EM의 비교 결과

였다. 

   Reuter 뉴스 문서 집합(RCV1-v2)[3]에 대한 실험 및 분석을 통해 제안하는 점진적 EM 기반 PLSA 모델 학습의 유

용성을 검증하였다. 총 문서 개수는 23,149개이며 전체 어휘집 크기는 47,089이다.  그림 2는 EM 알고리즘의 반복 횟

수 측면에서의 모델 학습 속도를 비교하여 제시하며, 점진적 EM 알고리즘이 기본 EM 알고리즘에 비해 반복 횟수 면에

서 보다 빠르게 학습이 진행됨을 알 수 있다. 하지만 단위 반복당 점진적 EM 알고리즘의 시간 비용이 더 크기 때문에 학

습의 최종 수렴 시까지의 실제 소요 시간 측면에서의 비교가 필요하다. 표 1은 세 가지 데이터 분할법을 채용한 점진적 

EM 알고리즘의 기본 EM 알고리즘 대비 학습 시간 비용 개선율을 제시한다. 데이터 분할법과 상관없이 대체적으로 점진

적 EM 알고리즘에 의한 PLSA 모델 학습이 기본 EM 기반 학습보다 유의미한 속도 개선을 달성함을 알 수 있다. 

  이와 같은 PLSA 모델의 목적 함수 값 도달 측면에서의 

비교에 더하여, 기본 EM 및 점진적 EM 알고리즘에 의한 

학습 결과를, 추출된 토픽 집합 측면에서 비교해 보았다. 

두 알고리즘에 의한 토픽 집합들간의 유사성 여부를 이분 

그래프 매칭(bipartite graph matching)을 통해 정량적으

로 비교하였으며 구체적으로는 Hungarian matching 기법

을 이용하였다. 단어들에 대한 다항 분포로 정의되는 두 토

픽들간의 거리는 대칭형 KL divergence를 이용하여 계산

하였으며 그림 3은 그 결과를 제시한다. 동일한 초기화에 

대해 점진적 EM과 기본 EM에 의한 결과의 차이는 임의 

초기화에 따른 기본 EM 결과들간의 변동에 비하여 그 차

이가 상당히 미미하며 모델 학습 시 설정된 토픽 수와 상관

없이 이러한 경향이 지속적으로 관찰됨을 알 수 있다. 이러

한 결과들에 기초해 볼 때 결론적으로, PLSA 모델 학습시 

점진적 EM 알고리즘은 기본 EM 알고리즘 기반의 학습에 

비해 보다 적은 시간 내에 학습의 수렴을 달성하며 초기화

가 동일할 경우 학습 결과 역시, 추출되는 토픽을 분석해 

볼 때 기본 EM과 거의 동일한 수준을 달성한다고 할 수 있

다.  이러한 점진적 EM 알고리즘을 병렬화 기법과 결합한

다면 모델의 보다 효율적인 학습이 가능할 것이다.
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