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本論文では，latent Dirichlet allocation (LDA) のための collapsed変分ベイズ推定をGraphics Processing

Unit (GPU) を用いて高速化する方法を提案する．LDAは，ベイズ理論に基づくマルチトピック文書モデルとして知
られているが，Expectation-Maximization (EM) アルゴリズムが利用可能な probabilistic latent semantic indexing

(PLSI)など他の文書モデルに比べ，パラメータ推定が複雑で膨大な計算を要する．そこで，LDAのための deterministic

なパラメータ推定方法として優れている collapsed変分ベイズ推定を，GPUを用いて高速化した．実験では約 500万
組の文書と単語のユニークなペアについて，1つの Nvidia GeForce 8800 GT上で collapsed変分ベイズ推定を実行，
20 Gflops の計算速度を得た.

GPU，テキスト・マイニング，latent Dirichlet allocation，collapsed変分ベイズ推定，高速化

GPU Acceleration of collapsed variational Bayesian inference for LDA

Tomonari MASADA†, Tsuyoshi HAMADA†, Yuichiro SHIBATA†, and Kiyoshi OGURI†

† Faculty of Engineering, Nagasaki University Bunkyo-machi 1–14, Nagasaki-shi, Nagasaki, 852-8521 Japan
E-mail: †{masada,hamada,shibata,oguri}@cis.nagasaki-u.ac.jp

Abstract In this paper, we propose a method for executing collapsed variational Bayesian inference for latent

Dirichlet allocation (LDA) on Graphics Processing Unit (GPU). While LDA is a well-known multi-topic document

model based on Bayesian methods, it requires complicated inference, which leads to enormous computations in

comparison with other document models, e.g. probabilistic latent semantic indexing (PLSI), to which Expecta-

tion-Maximization (EM) algorithm is applicable. Therefore, we accelerate collapsed variational Bayesian inference,

known as an efficient deterministic inference method for LDA, by using GPU. In the experiments, we used about 5

million unique pairs of documents and words. We achieved 20 Gflops on a single Nvidia GeForce 8800 GT.
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1.

本論文では，latent Dirichlet allocation (LDA) [3]のための
collapsed変分ベイズ推定 [11]を，Graphics Processing Units

(GPU) を使って高速化する手法を論じる．
LDAは，元は文書モデルとして提案されたが，近年，文書デー
タ以外へも盛んに適用されている [12] [13]．しかし，Dirichlet

compound multinomial (DCM) [7] や probabilistic latent se-

mantic indexing (PLSI) [6]など，Expectation-Maximization

(EM) アルゴリズムが利用可能な文書モデルに比べ，モデルの
構造が複雑で，大規模データへの適用には推定計算の高速化
が必要と考えられる．EMアルゴリズム一般の高速化について
はすでに提案がある [4]が，本論文では，単語や文書のクラス
タリング，情報検索などの応用に影響が出ない程度に，LDA

のための推定計算に近似を導入し，高速化する方法を提案す
る．特に，変分ベイズ法 [3]よりも近似の程度が少なく，かつ，

Gibbs サンプリング [5] とは異なり deterministic な方法であ
る collapsed変分ベイズ推定（以下，CVB推定と略す）を採り
上げる．高速化は，GPUを使って推定計算を並列化すること
により実現する．具体的には，Nvidia GeForce 8800 GT（以
下，8800GTと略す）のような膨大な数のマルチスレッドによ
る single instruction multiple data (SIMD) デバイスを利用
し，LDA におけるトピック単位の計算を並列実行する．従来
は，データを分割して並列に処理することで，LDA の推定計
算を高速化していた [10] [8] [9]．本論文が提案する高速化は，こ
の従来型のアプローチと併用することもできる．また，CVB

推定の高速化の提案は，我々の知るかぎり，これまでにない．

2. Nvidia CUDA

提案手法では，Nvidia CUDA (Compute Unified Device Ar-

chitecture) を利用して，LDAのための CVB推定を高速化す
る．CUDAの詳細は関連のドキュメント [1]にゆずり，CUDA
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互換の GPUについて今回の実装に関係する点のみを論じる．
第一に，GPUカードにはメモリが搭載されている．以下，こ
れをデバイス・メモリと呼び，CPU から使う通常のメモリを
ホスト・メモリと呼ぶ．デバイス・メモリの容量は，現在市販
されている GPUカードで最大 1 GByte程度であり，ホスト・
メモリに比べ少ない．また，ホスト・メモリとデバイス・メモ
リ間のデータの転送は遅い．したがって，通常は，まず GPU

上で処理すべきデータをデバイス・メモリに転送し，GPU上
で計算を行った後に，必要な計算結果をホスト・メモリに戻す．
このようにして，GPU上で計算中にホスト・メモリを参照す
ることは避ける．よって，数 GByte のメモリを使用するアプ
リケーションでは，データを分割して GPU上で処理する．
第二に，GPU上では膨大な数のスレッドを並列に実行させ
ることができる．スレッド数は GPU により異なる．例えば，
8800GTでは，512のスレッドがブロックと呼ばれる実行単位
を形成し，さらに，複数のブロックをまとめたグリッドという
上位の実行単位がある．GPUの性能を引き出すためには，でき
るだけ多くのスレッドを並列実行させる必要がある．また，ス
レッドはそれ自身の高速なメモリを持つが，デバイス・メモリに
比べて容量が小さい（8800GTでは GPU全体で 64 KByte）．
さらに，同じブロックに属するスレッド間で，同程度に高速な
メモリを共有できるが，やはり，デバイス・メモリに比べて容
量が小さい（8800GTではブロック毎に 16 KByte）．これらの
高速なメモリは，工夫して使う必要がある．
第三に，現在市販されているほとんどの GPUで，浮動小数
点演算は単精度である．よって，計算が破綻しないよう，演算
の順序や括弧のつけ方に注意してコーディングする必要がある．
第一の点については，データの量が多いと，ホスト・メモリ
とデバイス・メモリ間のデータ転送の回数が増え，高速化の利
点が打ち消される．どの程度のデータ量が閾値になるかは，ア
プリケーションにより異なる．デバイス・メモリとホスト・メ
モリ間のデータ転送が頻繁であっても，データ量に対する計算
量が相対的に多ければ，データ転送のオーバーヘッドは小さい．
第二の点については，デバイス・メモリへのアクセスをいか
に減らすかが重要となる．頻繁に利用する変数は，各スレッド
のメモリや，ブロック単位で共有されるメモリなど，高速なメ
モリに配置する．また，計算終了後，高速なメモリからデバイ
ス・メモリに書き戻すデータも，少ないほうがよい．
第三の単精度演算に関しては，我々の実験の結果から，LDA

のための CVB 推定については単精度演算で十分と思われる．
また，本論文では扱わないが，LDAのための Gibbsサンプリ
ング [5]も，単精度演算で十分と思われる．なお，LDAのよう
な複雑な確率モデルの推定計算に関して，ガンマ関数など特殊
関数の計算が必要とされる場合 [3]に，単精度計算で間に合う
かについての検討は，今後の課題とする．

3. LDA CVB

3. 1

LDAにはいくつかの推定方法があるが，本論文では，deter-

ministicな推定方法では優れているとされる CVB推定 [11]を

採用し，GPU上で実行する．式の導出など詳細は原論文にゆ
ずり，ここでは実装上の問題を論じる．以下で使う記号は，原
論文と一致させた．CVB推定は，2つのフェーズからなる．

• 変分パラメータ γijk を更新するフェーズ．文書 j の i番
目の単語について，γij1, . . . , γijK という K 個の変分パラメー
タが，K 個あるトピックの各々に対応して定義される．なお，P

k γijk = 1 が成り立つ．各文書について，出現しない単語
にはパラメータは定義されない．また，文書 j の異なる位置 i

と i� に現れる同じ単語については，γijk と γi�jk が等しいとす
る [11]．つまり，変分パラメータは文書 j と単語 wのユニーク
なペアついて定義される．以下，各ペアに対応する K 個のパ
ラメータを γwj1, . . . , γwjK と書く．変分パラメータの個数は，
文書と単語のユニークなペアの個数をM として，MK となる．

• 更新された変分パラメータに基づいて，各種の平均と分
散を計算し直すフェーズ．平均はEq̂[njk·]，Eq̂[n·kw]，Eq̂[n·k·]，
分散もこれらに対応してVarq̂[njk·]，Varq̂[n·kw]，Varq̂[n·k·] の
3種類ずつある．正確は，これらの平均や分散は，ガウス分布
による近似の結果として導入されている [11]．文書数を N，語
彙数をW，トピック数を K とすると，3種類の平均および分
散は，それぞれ NK 個，KW 個，K 個ずつある．
通常の実装では，変分パラメータの更新と，平均および分散
の再計算という 2つのフェーズを，文書と単語のユニークなペ
アの各々について実行する．具体的には，文書 j に現れる単語
wについて，まず，K 個の変分パラメータ γwj1, . . . , γwjK が更
新され，次に，3種類の平均と 3種類の分散のうち j と wのペ
アに関係するもののみ再計算される．よって，文書集合全体を
スキャンする 1回の iterationの時間計算量は O(MK)となる．

3. 2

3. 2. 1 デバイス・メモリの使い方
本論文では，MK 個の変分パラメータ γwjk の一部しかデバ
イス・メモリに置くことができない状況も想定する．この場合，
文書集合を分割し，各部分集合を逐次的にGPU上で処理する．
このように文書集合を分割する場合，そのつど，ホスト・メモ
リとデバイス・メモリ間のデータ転送が必要となる．文書集合
のこのような分割を，本論文ではホスト上の分割と呼ぶ．ホ
スト上の分割で得られた複数の文書部分集合には，GPUとデ
バイス・メモリの組が複数あれば，従来型の並列化 [10] [8] [9]

を使えるが，本論文では議論しない．その一方，3 種類の平
均 Eq̂[njk·]，Eq̂[n·kw] Eq̂[n·k·] と，3 種類の分散 Varq̂[njk·]，
Varq̂[n·kw] Varq̂[n·k·] については，すべてデバイス・メモリ上
に保持できると仮定する．なぜなら，多くの場合，変分パラ
メータの空間計算量 O(MK)が支配的だからである．

3. 2. 2 トピック単位での並列化
本論文では，以下 2種類の K-wayの計算が独立に実行でき
ることに注目し，トピック単位での計算を並列実行することで，
CVB推定の高速化を実現する．

• 文書と単語のペア j, w の各々についての，K 個の変分
パラメータ γwj1, . . . , γwjK の更新

• 3種類の平均 Eq̂[njk·]，Eq̂[n·k·]，Eq̂[n·kw]と，3種類の
分散 Varq̂[njk·]，Varq̂[n·k·]，Varq̂[n·kw]それぞれの，異なるト
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ピックに対応する K 通りの値の再計算
従来研究 [10] [8] [9]には，文書集合の分割による高速化は見
られるが，上記のようなトピック単位の計算を同時に実行する
ことによる高速化は見られない．提案手法では，上記の 2種類
の K-wayの計算を，異なる K 個のスレッドで実行する．
ただし，本論文でも，計算をさらに高速化するため，文書集
合の分割による高速化を，GPU上での計算において併用する．
文書集合を c個の部分集合に分割する場合，同時に cK 個のス
レッドが実行されることになる．しかし，ここで c分割される
文書集合は，すでにホスト・メモリからデバイス・メモリに転
送されているデータであり，ホスト上でデバイス・メモリの容
量に合わせて分割された後の文書部分集合かもしれない．そこ
で，デバイス・メモリにある文書集合の分割を，本論文ではデ
バイス上での分割と呼び，ホスト上での分割とは区別する．

3. 2. 3 GPUのための CVB推定
ここで，文書 jと単語wの各ペアに関する計算の詳細を示す．
（ 1） 現在の変分パラメータ γwjkの寄与分を，平均Eq̂[njk·]，

Eq̂[n·kw]，Eq̂[n·k·] と分散 Varq̂[njk·]，Varq̂[n·kw]，Varq̂[n·k·]

から，減算する．
（ 2） 減算後の平均と分散を使い変分パラメータを更新する．
（ 3） 更新された変分パラメータを，

P
k γwjk = 1が満たさ

れるように正規化する．
（ 4） 更新後の変分パラメータの寄与分を，上記の 3種類の
平均と 3種類の分散に，加算する．
以上の一連の計算は，変分パラメータの正規化を除き，K 個
のスレッドで並列実行できる．正規化も，総和計算の並列化に
より，時間計算量が O(log K)となる．よって，パラメータ推
定計算のみの時間計算量は O(M

c
log K)となる．ただし，デバ

イス・メモリとホスト・メモリ間のデータ転送のオーバーヘッ
ドは考慮されていない．また，同時に実行可能なスレッド数に
は上限があるため，T = cK は定数と考えるべきである．よっ
て，時間計算量は O(M

T
K log K)となる．

3. 2. 4 高速なメモリの使い方
ここでは，推定計算に現れる定数や変数のそれぞれについて，
高速なメモリに配置できるかどうかを論じる．

CVB推定では，各文書での各単語の出現頻度を用いる．この
データについては，文書と単語のユニークなペア j, wに関する
K 個の変分パラメータ γwj1, . . . , γwjK を更新する，K 個のス
レッドだけが，同じ値を共有する．したがって，ブロック単位
で共有される高速なメモリに読み込んでおく．また，このデー
タは定数であり，デバイス・メモリへの書き戻す必要はない．
変分パラメータは，正規化されるとき，関係する K 個のス
レッドが共有しなければならない．よって，ブロック単位で共
有される高速なメモリ上に，必要な変分パラメータをデバイス・
メモリから読み込んでおく．そして，更新された変分パラメー
タは，そのつどデバイス・メモリに書き戻す．

3種類の平均と 3種類の分散のうち，文書とトピックのペア
j, kの各々に対応する平均 Eq̂[njk·]と分散 Varq̂[njk·]は，文書
集合をデバイス上で c個に分割し，同時に実行されるスレッド
を増やしても，複数のスレッドで共有されはしない．よって，

これらの値は高速なメモリに読み込んでおき，同じ文書につい
て計算がおこなわれている間，使い続けることができる．こう
して，遅いデバイス・メモリへのアクセスが回避できる．
しかし，デバイス上で文書集合を分割すると，K 個のトピッ
クそれぞれに対応する平均 Eq̂[n·k·] と分散 Varq̂[n·k·]は，同じ
トピックに関わる全スレッドにより，再計算される．そこで，
文書の c 個の部分集合ごとに別々の値を用いる．したがって，
計算は近似となる．だが，この近似により，平均 Eq̂[njk·]と分
散 Varq̂[njk·]の場合と同様，高速なメモリを利用できる．
最後に，単語とトピックの各ペアw, kに対応する平均Eq̂[n·kw]

と分散 Varq̂[n·kw]については，デバイス上での分割で得られる
c個の部分集合ごとに別々の値を用いると，近似が大きくなり
すぎる．なぜなら，ホスト上とデバイス上とで 2度の分割を経
ることにより，各部分集合に含まれる文書数が少なくなってお
り，部分集合内での単語の頻度分布が，文書集合全体での頻度
分布から大きく外れている可能性があるからである．したがっ
て，これらの平均と分散については，遅いデバイス・メモリに
配置し，並列して実行されているスレッド間で，ブロックを横
断して共有することにする．だが，これら平均と分散の現在の
値を読み出し，それをもとに変分パラメータを更新し，更新さ
れた変分パラメータによって平均と分散を再計算するまでの間
に，別の文書を担当しているスレッドが，同じ単語について平
均と分散の再計算をしている可能性がある．したがって，値の
一貫性を保証するためには，排他制御をする必要がある．しか
し，それでは高速化の効果が損なわれるため，提案手法では，
排他制御をしないことにする．ところが，このように，平均
Eq̂[n·kw] と分散 Varq̂[n·kw]をデバイス・メモリに配置し，排
他制御なしに多数のスレッドで同時に読み書きすると，スレッ
ドを一定数以上に増やしたとき，変分パラメータの値が変わら
ないまま推定計算が進むようになった．そこで，1ブロックの
スレッド数を 256，ブロック数を 16とすることで，総スレッド
数 T を 1,024に抑えた．

3. 2. 5 GPU上での計算の後処理
提案手法では，GPU 上での計算が終わった後，3 種類の平
均と 3種類の分散は，ホスト・メモリに戻さないことにし，更
新された変分パラメータだけをホスト・メモリに戻す．そして，
3種類の平均と 3種類の分散を，変分パラメータの全体を使っ
て，ホスト上で計算し直す．これは，デバイス・メモリとホス
ト・メモリ間のデータ転送のオーバーヘッドを最小限にするた
めである．また，ホスト上で文書集合を分割している場合は，
ホスト・メモリに戻される変分パラメータが全体のうちの一部
となり，変分パラメータの全体を使って平均や分散を計算すれ
ば，近似の程度を緩和できる．

4.

4. 1

GPU上での並列計算の効果を評価するため，2007年 11月
16 日から 2008 年 5 月 15 日に毎日新聞と朝日新聞のWeb サ
イトからクローリングした計 56,755 件のニュース記事を用い
る．MeCab [2]による形態素解析の後，高頻度語，出現が 5回
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表 1 テスト・データの perplexity．K はトピック数．10回の試行の
平均と標準偏差を示してある．

K = 16 K = 32 K = 64

GPU 未使用 1933.7± 19.7 1762.0± 14.0 2019.0± 27.6
GPU 使用 1947.5± 18.1 1785.0± 19.6 2068.5± 34.4

未満の語，半角文字からなる語などを除去し，40,158の語彙数
を得た．文書と単語のユニークなペアの数は 5,053,978である．
LDAのトピック数 K は 16，32，64の 3通りを用いる．推定
結果は perplexity で評価する．各文書に現れる単語のトーク
ンを 2 等分し，半分を推定計算に，残り半分を perplexity を
求めるために，それぞれ用いた．各文書で 1回だけ現れる単語
は，推定計算に使う．その結果，文書と単語のユニークなペア
5,053,978個のうち，推定計算に使われた個数M は 3,387,822

個だった．CVB推定の時間計算量は，この個数とトピック数の
積に比例する．CVB推定は，変分パラメータをランダムに初
期化した後，開始する．10通りのランダムな初期値から始め，
文書集合全体の 1回の処理を 1回の iterationと定義し，この
iterationを 100回実行する．ただし，perplexity に 0.02%未
満の変動しか見られなかった区間を省くことで，本論文では 64

回目までの iterationの結果だけを提示する．
実験には，Intel Core2Quad Q9450 2.66GHz搭載の PCに，

ASUS EN8800GT/HTDP/1G という GPU カードを 1 枚挿
した環境を利用した．この GPU カードのメモリの容量は 1

GByte である．ただし，1 GByte 全体を使おうとすると，ホ
スト・メモリからデバイス・メモリへのデータ転送をおこなう
際にエラーが発生したため，デバイス・メモリは 3/4 程度の
容量だけを使った．今回の文書データでは，K = 16の場合の
み，ホスト上での文書集合の分割はおこなう必要がなく，デバ
イス・メモリにすべてのデータを配置できている．K = 32, 64

の場合，それぞれ，全体の 85%, 43%程度のデータしかデバイ
ス・メモリに配置できない．これは，変分パラメータの個数が
MK 個であり，必要なメモリ量がトピック数に比例して増える
ためである．したがって，K = 32, 64の場合，1回の iteration

あたり，それぞれ約 1.2回，約 2.3回，デバイス・メモリとホ
スト・メモリ間のデータ転送が生じる．一般に，この回数が多
くなるほど，計算の高速化の効果は打ち消される．

4. 2

表 1に，64回の iterationが終了した後の perplexityを示す．
トピック数が 16，32，64の各々について，GPUを用いない場
合と GPU を用いて近似並列計算した場合に，10 回の推定が
与える perplexityの平均値と標準偏差を示してある．全体とし
て，GPUを用いる場合の平均，標準偏差がともにやや大きい．
だが，どのトピック数でも，GPUを用いない場合と用いる場
合とで，標準偏差の ±1倍の区間は交わっている．文書モデル
としての LDAに着目すると，今回の実験では，トピック数が
32のときに最も小さな perplexityが得られた．
次に，提案手法による GPU 上での近似並列計算をおこな
う場合と，そうでない場合とで，アプリケーションのレベル
で違いがあるかどうかを，表 2 と表 3 により直感的に確認す

る．それぞれ，トピック数 64の場合の，10の実行結果のうち
の 1つにおいて，各トピック k について，単語を

P
j γwjk の

降順にソートした後，
P

j γwjk/
P

k,j γwjk >= 0.8 を満たす単
語を，

P
j γwjk が大きい順に上位から 8 個を示している．太

字は
P

j γwjk/
P

k,j γwjk >= 0.9を満たす単語である．空行は，P
j γwjk/

P
k,j γwjk >= 0.8となる単語を持たないトピックに対

応する．つまり，空行に対応するトピックは，そのトピックに
強く偏って出現する単語がなかった，あまり特徴のないトピッ
クと解釈できる．これらの表の結果は，LDA を利用した単語
クラスタリングと言える．2つの表を比較して，一方に現れて
いる単語クラスタが，他方の結果で対応するクラスタを持たな
いことがある．しかし，これは，GPUを用いない複数の推定
結果の間でも起こることである．異クラスタ間での単語の意味
的な分離の度合いや，クラスタ内での単語の意味的な関連の度
合いについて，GPUを使う場合と使わない場合とで目立った
違いはないように思われる．
最後に，図 1，2，3に，64回の iterationの各段階での per-

plexityと実行時間との関係を示す．本論文では，LDAのため
の推定計算という具体的なアプリケーションに GPUを用いる
ため，flops による評価ではなく，実際の実行時間を示す．今
回の実験では，GPU上で実行されている計算について，約 20

Gflopsの性能を得ているが，現実的には，デバイス・メモリと
ホスト・メモリ間のデータ転送のオーバーヘッドを含め，他の
時間消費を考慮すべきである．そのため，time関数で計った実
行時間を横軸として，perplexityの変化を図に示した．
図 1，2，3は，それぞれ，トピック数K が 16，32，64の場
合であり，10通りのランダムな初期値から始めた推定計算のす
べてについて，実行時間と perplexityの関係を表している．い
ずれの図においても，左 10個のグラフが GPU を使用した場
合であり，右 10個のグラフが GPUを使用しない場合である．
十字のマーカは，64回の iterationを表している．GPUを使用
しない場合の実行時間は，平均 34.0分，67.3分，134.3分と，
トピック数にほぼ比例している．その一方，GPUを使用する
場合の実行時間は，平均 4.2分，9.9分，28.3分と，トピック
数に対して超線型に増えている．その理由は次の通りである．
提案手法による推定計算では，トピック単位での並列化をお
こなっている．したがって，O(log K)の時間計算量で変分パラ
メータの正規化をおこなう部分が，計算時間の中では支配的と
なる．今回，3. 2. 4節の最後に示した理由により，最大のスレッ
ド数を一定値 1,024に固定しているため，変分パラメータの正
規化の時間計算量は K

1024
× log K に比例する．つまり，3. 2. 2

節で述べた，デバイス上での文書集合の分割数 cが，同時に実
行できる正規化計算の個数であり，この値は c = 1024

K
という

式を満たすように決められる．そのため，トピック数の増加と
ともに，同時に実行できる正規化計算の個数が減少し，トピッ
ク数の比率以上の比率で，実行時間が増大する．さらに，デバ
イス・メモリとホスト・メモリ間のデータ転送のオーバーヘッ
ドが，K とともに増加することも加わって，GPU使用時には，
トピック数に対して超線型に実行時間が増えている．
なお，デバイス・メモリ上のデータに，複数回の計算を続け
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図 1 実行時間とテストデータ perplexity の関係．トピック数 16．
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図 2 実行時間とテストデータ perplexity の関係．トピック数 32．
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図 3 実行時間とテストデータ perplexity の関係．トピック数 64．

て実行すれば，さらに計算時間が縮まる．なぜなら，flops値は
変わらないが，デバイス・メモリとホスト・メモリ間のデータ
転送の iteration 毎の回数が減るためである．しかし，近似計
算の影響が蓄積され，収束時の perplexityが悪くなりうる．特
に，ホスト上で文書集合を分割している場合，部分集合に対し
てパラメータを強くフィットさせることになる．よって，デバ
イス・メモリ上のデータに，複数回の計算を連続して実行する
場合は，近似の影響を適切に見積もることが重要である．

5.

本論文では，Nvidia CUDAを利用して，LDAのための col-

lapsed変分ベイズ推定を高速化する手法を提案した．実験は，
文書データ以外のデータについてもおこなっているが，詳細
は別の機会に論じたい．ひとつ指摘するとすれば，今回使った
データの約 2倍の量の文書データを，512 MByteという，今回
の半分のデバイス・メモリしか搭載しない GPUカードで処理
すると，トピック数 64のとき，GPUを使用しない場合とほぼ
同じ実行時間となった．これは，デバイス・メモリとホスト・
メモリ間のデータ転送のオーバーヘッドが，GPUによる高速
化の効果を打ち消したためである．このような状況では，従来
のデータ分割による高速化を併用する必要がある．
本論文では，GPU上での並列計算による効果が見えやすい
実験結果を示した．この結果から，従来のデータ分割型の並列
化とは異なる，細かい粒度の並列化の有効性が明らかとなった．
細粒度の並列化とは，LDAの場合で言えば，トピック単位の計
算の並列実行である．他の機械学習手法についても，データの
分割により得られる並列性だけでなく，モデルの構造に由来す
る並列性を活用すれば，計算のさらなる高速化が可能になると
思われる．これら 2つの高速化を組み合わせれば，今まで現実
的な時間で処理しきれなかったサイズのデータに，LDA など
の高度なデータ・モデルを適用できるようになると予想される．

この研究は，長崎大学における，平成 19年度文部科学省科
学技術振興調整費（若手研究者の自立的研究環境整備促進），
採択課題「地方総合大学における若手人材育成戦略」，課題名
「リアルタイム情報処理による技術融合」により整備された研
究環境を利用して実施されました．
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