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摘　要　主题模型是当下文本挖掘中最主要的技术之一，广泛应用于数据挖掘、文本分类以及社区发现等．由于其
出色的降维能力和灵活的易扩展性，成为自然语言处理领域的一个热门研究方向．Ｂｌｅｉ等人提出了以Ｌａｔｅｎｔ
ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）为代表的概率主题建模方法，在该模型中主题可以看作是单词的概率分布，主题模型通
过单词项在文档级的共现信息提取出与文档语义相关的主题，实现将高维的单词空间映射到低维的主题空间，进
而完成对目标文本数据的降维处理，开创了文本挖掘研究的新方向．其中ＬＤＡ作为一种概率生成模型很容易被扩
展为其它各种形式的模型，鉴于概率主题模型的应用价值、理论意义和未来的发展潜力，本文首先系统性地对
ＬＤＡ模型进行介绍，进而对基于ＬＤＡ模型的各类扩展模型进行详细分类，并对其中各类的典型代表进行详细介
绍，指出了各个概率主题模型被提出的原因以及其模型的具体形式、所具有的优缺点、适宜解决的问题等，进而又
指出近年来主题模型典型应用场景；此外，本文还对目前概率主题模型常用的几个公认的数据集、评测方法以及典型
实验结果进行详细介绍，并在最后指明了概率主题模型在进一步研究中需要解决的问题以及未来可能的发展方向．
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１　引　言
随着时代的进步，以互联网为代表的信息技术

已经获得飞速的发展，但是如何从互联网海量的文
本数据中，例如在线网页、微博、新闻、学术文章等，
快速、准确、全面地提取所需的信息是目前机器学
习领域所面临的一大挑战．为了快速准确地在海
量的文本中提取有用的信息，研究者希望能够找
到一个词语或者一段话来对这些海量文本进行概
括总结．

主题模型通过将高维单词空间映射到低维目标
主题空间，有效地发现文档潜在的结构和隐藏的语义
信息，最终实现对目标文档的降维处理、信息总结和
摘要．其中，文本的降维表示能够使人们更好地理解
文本的主要信息，使读者能够快速准确地理解文本
集所讨论的主题内容．早期Ｋｏｎｔｏｓｔａｔｈｉｓａ等人提出
了基于奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＳＶＤ）的潜在语义分析（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＳＡ）［１］模型，在实现对文档的降维处理的同时，有
效地实现对文档信息的总结提取．然而，该模型却面
临“一词多义”和“多词一义”等问题．随后，为了解决
ＬＳＡ模型面临的问题，以及能够有效避免复杂的代
数计算．Ｈｏｆｍａｎｎ提出概率潜在语义分析（Ｐｒｏｂａｂｉ
ｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＬＳＡ）模型［２］，在
该模型中不考虑词序，文本语料可以由单词和文档
的共现矩阵表示．从观测的单词中推断两个参数：一
个是将语料库中文档联系起来的全局参数，代表了
给定主题后单词出现的概率；另一个是每篇文档的
参数，代表了文档的主题概率分布．ＰＬＳＡ模型通过
引入概率统计思想，大大降低了模型的计算成本．但
是，在ＰＬＳＡ模型中，对特定文档中的主题的混合
比例权重没有做任何假设．因此，在实际训练时常出
现过拟合的情况．
Ｂｌｅｉ等人在此研究基础上，提出了一个三层次的

概率主题模型ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ），
在该模型中，通过一个概率生成模型把所有的文档
参数联系起来，在ＬＤＡ模型中，每篇文档中的主题

的多项分布是通过一个与语料库中所有文档相关联
的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验生成，实现模型的彻底“概率
化”［３］．自２００３年ＬＤＡ主题模型被提出后，主题模
型才得到了广泛深入地研究，并在机器学习领域获
得广泛应用．然而，由于现代计算机信息存储和处理
性能的急剧增强，大型文本语料变得日益丰富，在实
际应用中，传统的主题模型已经无法满足日益发展
的需要．因此，一系列的新型模型相继提出．值得注
意的是，当下对主题模型的研究主要包括基于ＬＤＡ
的概率主题模型、基于非ＬＤＡ主题模型以及结合
神经网络的深度学习主题模型．ＬＤＡ模型对主题模
型的发展具有开创意义，所以，本文主要对基于
ＬＤＡ的各类扩展模型进行系统综述．例如，在线媒
体文本具有明显的时间属性，往往需要结合时间信
息对主题进行分析；在线评论具有明显的主观色彩，
因此需要对评论的情感进行分析；在数据的社区发
现中，文本内容和结构间具有明显的相关性，模型需
要对文本进行相关性分析等．值得关注的是，概率主
题模型因其良好的拓展性和广泛的应用前景使其在
近年来已受到众多国外学者的青睐，基于ＬＤＡ模
型概率主题模型的分类图如图１所示．

本文第１节为引言；第２节为基本数学概念介
绍；第３节介绍基于ＬＤＡ的概率主题模型，其中首
先介绍ＬＤＡ主题模型，然后介绍基于ＬＤＡ主题模
型的概率扩展模型；第４节对近年来提出的几类典
型的神经网络主题模型进行详细介绍；第５节对非
ＬＤＡ扩展模型进行简要介绍；第６节从文本分类、
社交媒体、社区发现和图像处理等方面介绍概率主
题模型的应用；第７节对目前概率主题模型常用的
几个公认的数据集、评测方法以及典型实验结果进
行详细介绍；第８节指出概率主题模型未来研究方
向；第９节是本文的总结．

２　基本数学概念介绍
（１）伯努利分布（ＢｅｒｎｏｕｌｌｉＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）
伯努利分布，也称为两点分布或者０１分布，是
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图１　概率主题模型分类图

最简单的离散型概率分布，成功的概率记为狆（０
狆１），失败的概率记为１－狆．

（２）二项分布（ＢｉｎｏｍｉａｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）
在概率论和数理统计学中，二项分布是狀个独立

成功／失败实验中实验成功的次数的离散概率分布，
其中每次实验成功的概率为狆．如果随机变量犡服
从参数为狀和狆的二项分布，记为犡～犅（狀，狆）．

（３）多项分布（ＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）
多项分布是二项分布的推广，如果一个随机变

量犡＝（犡１，犡２，…，犡狀），满足下列条件：
①犡犻０（１犻狀），且犡１＋犡２＋…＋犡狀＝１；
②犿１，犿２，…，犿狀为任意非负整数，且犿１＋

犿２＋…＋犿狀＝犖．
那么，事件｛犡１＝犿１，犡２＝犿２，…，犡狀＝犿狀｝的

概率为

犘｛犡１＝犿１，犡２＝犿２，…，犡狀＝犿狀｝＝
犖！

犿１！犿２！…犿狀！狆
犿１１狆犿２２…狆犿狀狀 （１）

其中，狆犻０（１犻狀），狆１＋狆２＋…＋狆狀＝１．则称随
机变量犡＝（犡１，犡２，…，犡狀）服从多项分布．

（４）高斯分布（ＧａｕｓｓｉａｎＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）
在概率论中，高斯（或正态）分布是实值随机变

量（ｒｅａｌｖａｌｕｅｄｒａｎｄｏｍｖａｒｉａｂｌｅ）的一种连续概率分
布，也是最为常见的分布之一，其概率密度函数的一
般形式为

犳（狓）＝１
σ２槡πｅ

－１２狓－μ（）σ
２ （２）

其中，参数μ为分布的均值或期望；σ为标准差．
（５）逻辑斯蒂正态分布（ＬｏｇｉｓｔｉｃＮｏｒｍａｌＤｉｓｔｒｉ

ｂｕｔｉｏｎ）
在概率论中，通过对多元正态分布进行逻辑斯
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蒂变换，产生一个在犱维单形（ｓｉｍｐｌｅｘ）上的分布，
称该分布为逻辑斯蒂正态分布（ＬｏｇｉｓｔｉｃＮｏｒｍａｌ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）．该分布的概率密度函数为
犳犡（狓；μ，Σ）＝
１

｜２πΣ｜１２
１
∏
犇

犻＝１
狓犻
ｅ－

１
２ｌｏｇ狓－犇

狓（）
犇

－｛ ｝μ ⊥

Σ－１ｌｏｇ狓－犇
狓（）
犇

－｛ ｝μ，狓∈!犇

（３）
其中，狓－犇表示狓的第一个（犇－１）分量向量；!犇表
示犇维概率向量形成的单形；μ和Σ分别表示多元
正态分布的期望和方差．

（６）狄利克雷分布（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）
多项分布的共轭分布称为狄利克雷分布，也就

是该分布的分布函数与多项分布分布函数具有相同
的形式，在概率和统计学中，狄利克雷分布常表示为
Ｄｉｒ（α）．其概率密度函数如下式所示．

犳（狓１，…，狓犓；α１，…，α犓）＝１
犅（α）∏

犓

犻＝１
狓α犻－１犻

犅（α）＝
∏
犓

犻＝１
Γ（α犻）

Γ∑
犓

犻＝１
α（ ）犻
，α＝（α１，…，α犓） （４）

其中，参数α１，…，α犓＞０，并且对于所有犻∈［１，犓］，
满足∑

犓

犻＝１
狓犻＝１和狓犻０．

（７）冯米塞斯分布（ｖｏｎＭｉｓｅｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）
在概率论和方向统计中，ｖｏｎＭｉｓｅｓ分布，又称

为圆正态分布或Ｔｉｋｈｏｎｏｖ分布，是圆上的连续概
率分布，是正态分布的圆形模拟．角度为狓的ｖｏｎ
Ｍｉｓｅｓ分布的概率密度函数为

犳犡（狓μ，κ）＝ｅ
κｃｏｓ（狓－μ）

２π犐０（κ） （５）
其中，犐０（κ）为０阶Ｂｅｓｓｅｌ修正函数；μ是位置的度
量，表示分布集中在μ的周围程度；κ是一种浓度的
度量，１／κ与高斯分布中的σ２作用相似．

（８）ｓｏｆｔｍａｘ函数
ｓｏｆｔｍａｘ函数，也称为指数归一化函数，它是一

种Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数的归一化形式，可以将犽维实数向
量压缩成区间［０，１］的新的犓维实数向量，其函数
形式为

σ（狕）犼＝ｅ狕犼

∑
犓

犽＝１
ｅ狕犽
，犼＝１，…，犓 （６）

（９）ｓｉｇｍｏｉｄ函数
ｓｉｇｍｏｉｄ函数，也称为Ｌｏｇｉｓｔｉｃ函数，常作为隐

层神经元的激活函数使用，取值范围为（０，１），它可

以将一个实数映射到（０，１）的区间，因此，可以用来
构造二分类，其函数公式定义形式为

犛（狓）＝１
１＋ｅ－狓 （７）

（１０）ＫＬ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）
ＫＬ散度，又称为相对熵或信息度量，是两个概

率分布间差异的非对称性度量函数．典型情况下，犘
表示样本真实分布，犙表示样本的近似分布，则ＫＬ
散度表示为

犇ＫＬ（犘犙）＝∑狓∈犡犘（狓）ｌｏｇ犘
（狓）
犙（狓）．

（１１）Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离是两个概率分布之间的距离

度量函数，定义为
犠（犘１，犘２）＝ｉｎｆ

γ～∏（犘１，犘２）
犈（狓，狔）～γ［狓－狔］，

其中，∏（犘１，犘２）是犘１和犘２联合分布的集合，对于
每一个可能的联合分布γ，从中采样得到样本狓和
狔，并计算出样本的距离狓－狔，进而可以计算在联
合分布γ下的期望犈（狓，狔）～γ［狓－狔］，在所有可能
的联合分布中能够对这个期望值取到的下确界
ｉｎｆ

γ～∏（犘１，犘２）
犈（狓，狔）～γ［狓－狔］就是Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ距离．

（１２）布朗运动
在概率统计中，称实随机过程犠＝｛犠狋，狋０｝

是标准的布朗运动，如果满足以下：
①犠０＝０；
②对于任意０狊＜狋，犠狋－犠狊～犖（０，狋－狊）；
③犠具有独立增量性．
（１３）Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ，ＤＰ）
ＤＰ主要参数为一个基分布犌０和一个正的标量

参数α，常表示为ＤＰ（α，犌０）．实质上，ＤＰ是分布上
的分布，在该过程中，首先假设从一个ＤＰ随机抽取
一个样本分布犌，之后，从犌中独立地抽取犕个随
机变量｛Θ犿｝犕犿＝１，其表示形式如下所示：

犌｜α，犌０～ＤＰ（α，犌０）
Θ犿｜犌～犌，犿＝１，…，犕

（８）

（１４）ＰｉｔｍａｎＹｏｒ过程（ＰｉｔｍａｎＹｏｒＰｒｏｃｅｓｓ，
ＰＹＰ）

ＰＹＰ与ＤＰ相似，作为ＤＰ的扩展，在聚类过程
中能够直接从样本数据自动地识别样本类别个数，
因此，模型无需事先给出样本个数．在该过程中，首
先从ＰＹＰ中随机抽取形成概率分布犌，之后，从犌
中独立地抽取犕个随机变量｛Θ犿｝犕犿＝１，其表示形式
如下所示：
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犌α，犌０～ＰＹＰ（犱，α，犌０）
Θ犿犌～犌，犿＝１，…，犕

（９）

其中，犱∈［１，０）是ＰＹＰ的折扣因子，α＞－犱是强度
参数，犌０为基概率分布．

（１５）中餐馆过程（ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＰｒｏｃｅｓｓ）
在概率论中，中餐馆过程是一个离散时间随机过

程．该随机过程是一个序列化的构造过程，随机过程
中第狀个时刻的值决定了如何对集合｛１，２，３，…，狀｝
进行分组以及每组中包含的元素的个数，令犅狀表示
第狀个时刻分组的结果，犅狀的概率分布是通过如下
方式确定的．初始时刻狀＝１，以概率１获得其一般
划分｛｛１｝｝．在时刻狀－１，第狀个新到的元素要么添
加到犅狀－１中现有的某一分组中，要么新增加一个分
组，最终形成分组犅狀，具体规则为

①以概率｜犫｜狀添加第狀个新到的元素到犅狀－１的
原有某一个分组中去，其中犫表示犅狀－１中分组的
个数．

②以概率１狀新增加一个分组，该分组只包含第
狀个新到的元素．

如此生成的随机过程具有可交换性，也就是说，
重新对｛１，２，３，…，狀｝的顺序进行调整，不会改变犅狀
的概率分布，而且从｛１，…，狀｝中删除元素狀而获得
的狀－１个元素形成的分布与犅狀－１是一致的．时刻狀
的随机分组与时刻狀－１的随机分组的规律相同．分
配给任何特定分组的概率是：

犘狉（犅狀＝犅）＝
∏犫∈犅（＃犫－１）！

狀！ （１０）
其中犫∈犅是分组索引，＃犫表示第犫∈犅组中元素
的个数．

３　概率主题模型
３１　犔犇犃主题模型

Ｂｌｅｉ等人在２００３年提出了一个全贝叶斯的概
率主题模型ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［３］，
它是一种用于离散数据集合（如文本语料库）的生成
式概率模型．ＬＤＡ是一个三个层次的贝叶斯概率主
题模型①，把每一个数据集都认为是一组潜在主题
的混合，在文本建模过程中，利用主题概率分布对每
篇文档进行摘要表达．此外，ＬＤＡ模型基于“词袋”
模型（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ），词袋在建模过程中忽略单词的
词序，进而对问题进行了简化处理．“词袋”假设不仅

简化了模型复杂度，同时也为模型的进一步改进提
供了契机．ＬＤＡ图模型如图２所示，其中图中变量
的指代关系如表１所示．

图２　ＬＤＡ图模型

在图２中，方框右下角数字是方框内包含变量
的重复次数；灰色实心圆表示观测值，空心圆表示隐
含随机变量；箭头表示变量的依赖关系；变量之间的
指代关系如表１所示．

表１　犔犇犃变量符号标注
符号 解释　
犓 表示主题个数
犇 表示文档个数
犖 表示文档包含的单词个数
狑犱狀 表示第犱篇文档的第狀个单词
狕犱狀 表示第犱篇文档的第狀个主题
θ犱 服从超参数为α的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ概率分布
β犽 服从超参数为η的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ概率分布

在图２中，狑是可观测变量，其它均为隐变量．假
设一个语料库是犇篇文档集合；其中，每篇文档犱是
犖个单词的序列，表示为犠＝［狑１，狑２，狑３，…，狑狀］．
语料库犇中的每篇文档的生成过程为

（１）从主题Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ概率分布选取一个主题概
率分布θ～Ｄｉｒ（α）；

（２）根据得到的主题概率分布中所对应的词概
率分布随机采样得到文档中的单词狆＝（狑犱，狀θ，β）；

（３）重复以上过程，生成文档．
ＬＤＡ模型联合概率分布函数如下式所示：

狆（β，θ，狕，狑）＝∏
犽

犻＝１
狆（β犻η（ ））·

∏
犇

犱＝１
狆（θ犱α）∏

犖

狀＝１
狆（狕犱，狀θ犱）∏

犇

犱＝１
狆（狕犱，狀β犻：犽，狕犱，狀（ ））（１１）

ＬＤＡ主题模型由于在词和文档之间加入了主题
的概念，使得主题和词汇的概率分布满足Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
概率分布，较好地解决了ＰＬＳＡ模型在建模过程出
现的过拟合问题；但是，在ＬＤＡ模型中假设每个文
档的主题概率分布都服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ概率分布，并没
有对不同主题之间的相关性进行刻画，但是，在真实
的语料中，不同主题之间存在相关性是一种很普遍
的现象；在ＬＤＡ模型中，假设每一篇文档是一个
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“词袋”形式，忽略了词序问题；同时，在实践中发现，
对于一些短文档，例如微博、评论等，文本数据存在
较为严重的稀疏性，直接使用ＬＤＡ建模效果往往
不明显；此外，当下流行的在线文本具有明显的时间
属性，ＬＤＡ模型没有对此进行考虑．
３２　相关主题模型

在传统的ＬＤＡ模型中，假设主题服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
分布，并且每个主题之间相互独立．然而在实际文本
语料中，主题之间往往存在一定的相关性．因此针对
ＬＤＡ主题模型这一缺陷，一系列的相关主题模型相
继提出，主要包括相关主题模型、四层的ＰＡＭ模
型（ＰａｃｈｉｎｋｏＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＰＡＭ）、相关高斯主
题模型，这三类主题模型都属于无监督的主题模型．
３．２．１　ＣＴＭ模型

Ｂｌｅｉ等人在２００５年提出了ＣＴＭ模型（Ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ
ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＣＴＭ）［４］，该模型的主要思想是：使用
逻辑斯蒂正态概率分布（ＬｏｇｉｓｔｉｃＮｏｒｍａｌ）来代替
ＬＤＡ模型中主题的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ概率分布，通过引入
协方差矩阵来对主题之间的相关性进行建模．利用
ＣＴＭ模型①生成文档中词汇的图模型如图３所示，
变量的指代关系如表２所示．

图３　ＣＴＭ图模型

表２　犆犜犕变量符号标注
符号 解释
θ犱 表示服从逻辑斯蒂正态概率分布的主题随机变量
μ 表示辑斯蒂正态概率分布的犓维均值向量
Σ 表示一个犽×犽维的协方差矩阵

其中，θ犱～犖（μ，Σ）表示服从逻辑斯蒂正态概
率分布的主题随机变量，其中，μ表示逻辑斯蒂正
态概率分布的犓维均值向量，Σ表示一个犽×犽维
的协方差矩阵；β犽表示主题中单词服从参数为η的
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ概率分布；狑犱，狀为文档犱中的第狀个单词．
ＣＴＭ模型的联合概率分布函数为

ρ（θ，β，狕，狑）＝∏
犽

犻＝１
ρ（β犻η（ ））·

∏
犇

犱＝１
ρ（θ犱μ，Σ）∏

犖

狀＝１
ρ（狕犱，狀θ犱）∏

犇

犱＝１
ρ（狑狀狕犱，狀，β１：犽（ ））（１２）

在ＣＴＭ模型中，选取可以对主题相关性进行
描述的逻辑斯蒂正态概率分布进行建模，然而，该
概率分布与多项概率分布存在非共轭关系，因此将

加大后验估计难度．
３．２．２　四层的ＰＡＭ模型

另外的一种相关主题模型是四层的ＰＡＭ模型
（ＰａｃｈｉｎｋｏＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ，ＰＡＭ）［５］，该模型是Ｌｉ
等人在２００６年提出的，使用ＤＡＧ（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃ
Ｇｒａｐｈ）结构对所有主题相关性进行刻画．ＰＡＭ模
型利用一个有向无环图的结构实现对所有主题间关
系的描述．其图模型如图４所示．该模型是一个四层
的层次结构，其中图模型中变量的指代关系如
表３所示．

图４　ＰＡＭ图模型

表３　犘犃犕变量符号标注
符号 解释
狉 表示根节点主题
狊 表示第二层级主题，称其为超主题，表示为

犜＝｛狋１，狋２，…，狋狊｝

狊′ 表示第三层级的主题，称为子主题，表示为
犜′＝｛狋′１，狋′２，…，狋′狊′｝

θ狉 表示根主题（Ｕｐｐｅｒｔｏｐｉｃ）的多项分布
θ狋 表示子主题（Ｓｕｂｔｏｐｉｃｓ）的多项分布
φ 表示词的多项分布

α狉、α狋和β分别表示Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ概率分布的超参数
狑犱狀 第四层级的叶子节点，表示第犱篇文档的第狀个单词

如图４所示，根主题节点与所有超主题节点相
连，而超主题节点与所有的子主题节点相连，子主题
节点与单词节点相连．其中，假设对于文档犱的生
成过程如下：

（１）θ（犱）狉是从根节点服从参数为α狉的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
概率分布中抽样所得，其中θ（犱）狉是关于超主题的一
个多项分布；

（２）对于每一个超主题狋犻，从服从参数为α狋的
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ概率分布中采样得到θ（犱）狋犻，其中θ（犱）狋犻是关于
子主题的一个多项分布；

（３）对于文档中的每一个单词，首先从多项分
布θ（犱）狉采样得到一个超主题狕狑，然后从多项分布
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θ（犱）狋犻采样得到一个子主题狕′狑，进而从分布φ狕′狑中采样
得到每一个单词．

因此，一个四层的ＰＡＭ模型生成文档的联合
概率分布为
ρ（θ，φ，狕，狑）＝

ρ（θ狉α狉）∏
狊

犻＝１
ρ（θ狋α狋）∏

犖

狀＝１
ρ（狕犱狀θ（犱）狉）ρ（狕′犱狀θ（犱）犱狀）ρ（狑狀φ狕′）

（１３）
３．２．３　相关高斯主题模型

研究发现，单词嵌入表示［６］可以很好地抓住语
言中的语义信息，在单词嵌入向量空间上，语义关系
以及词与词的相关性可以同时获得．因此，Ｘｕｎ等人
在此基础上提出一种相关高斯主题模型（Ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ
ＧａｕｓｓｉａｎＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＣＧＴＭ）［７］．在单词嵌入模型
中，每个文档都是连续的单词嵌入向量序列，而不是
离散的单词类型序列．由于单词嵌入向量表示是基
于单词的语义和语法信息并在语义和语法子空间中
的位置形成的［８９］，因此传统的主题模型将不再适
用．因此把每个主题都描述为向量空间中的多维高
斯分布，ＣＧＴＭ模型的图模型如图５所示．

图５　ＣＧＴＭ图模型

图５表示共有犓个主题，其中，每个主题表示
为单词嵌入向量空间中的多维高斯随机变量，μ犽和
Σ犽表示第犽个高斯主题随机变量的均值和协方差；
每篇文档由犓个主题组成．

其中，η犱是一个犽维向量，每一维表示每个主题
在文档犱中的权重，因此，每篇文档的具体的主题
分布是由η犱所获得；μ犮和Σ犮表示η犱的均值和协方
差；通过使用逻辑斯蒂正态先验来替代传统ＬＤＡ
模型中的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验，进而能够获取主题之间的
相关性．μ、狏、ψ、μ０、狏０以及ψ０为相应的逻辑斯蒂正
态先验和高斯主题的超参数．

该模型的生成过程如下所示：
（１）获取Σ犮～"

－１（Ψ，狏）；
（２）获取μ犮～# μ，１τ犮Σ（ ）犮；

（３）对于每个高斯主题犽＝１，２，…，犓：获取主
题的协方差矩阵Σ犽～"

－１（Ψ０，狏０）；获取主题的均
值μ犽～"

－１μ０，１τΣ（ ）犽；
（４）对于每一篇文档犱＝１，２，…，犇：获取μ犱～

#

（μ０，Σ犮）；然后对于每一篇文档的索引狀＝１，２，
…，犖犱：获取主题狕犱狀～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（犳（μ犱）），进而
获取单词狑犱狀～#

（μ狕犱狀，Σ狕犱狀）．
其中，τ和τ犮是常数因子，犳（η）表示逻辑变换：

犳（η犽犱）＝θ犽犱＝ｅｘｐ（η犽犱）
∑犻ｅｘｐ（η犻犱）

（１４）

使用以下共轭先验作为主题参数：其中，# 表
示高斯分布，" －１表示Ｗｉｓｈａｒｔ分布的逆，但是，注
意逻辑斯蒂正态分布和多项分布之间仍然存在一个
非共轭问题，为此需使用数据扩充技术来缓解该问题．

ＣＧＴＭ模型的联合概率分布如下所示：
ρ（η犱，狕，狑）＝

∏
犇

犱＝１
ρ（η犱μ犮，Σ犮）∏

犖

狀＝１
ρ（狕犱，狀η犱）∏

犇

犱＝１
ρ（狑狀狕犱，狀，μ犽，Σ犽）

（１５）
ＣＧＴＭ模型中将文档中的单词替换为有语义

信息的单词嵌入表示形式，将主题建模为单词嵌
入向量空间上的多维高斯分布，并在连续高斯主题
之间实现对主题相关性的学习．在该模型中通过使
用逻辑斯蒂正态分布替代传统ＬＤＡ模型中的
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布来完成对主题和单词之间相关性的描
述．然而，由于逻辑斯蒂正态分布与多项概率分布
之间的非共轭性，常规吉布斯抽样方案无法实现参
数的学习，因此，可以采用带有数据增广的吉布斯采
样进行模型参数学习．
３．２．４　小结与分析

ＣＴＭ模型是在ＬＤＡ模型的基础上发展而来
的，它克服了ＬＤＡ模型不能表达主题之间相关性
的缺陷．然而，在ＣＴＭ模型中，只能对成对的主题
进行建模，不能实现对全局主题相关性描述；此外，
该模型中引入的协方差矩阵参数的个数是主题个数
的平方和，随着主题个数的增加，算法复杂度将增
大．针对ＣＴＭ模型只能对两个主题间相关性进行
描述的不足，四层的ＰＡＭ模型使用一个ＤＡＧ结构
来实现对所有主题相关性进行刻画，然而，ＰＡＭ模
型的一大缺陷是不能对嵌套的层次结构进行描述．
ＣＧＴＭ模型可以在获取主题之间相关性的基础上，
通过单词嵌入向量更好地挖掘单词之间的语义关
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系．然而值得注意的是，单词嵌入表示的应用，也给模
型引入一定的噪声．此外，传统的ＬＤＡ模型以及
ＣＴＭ模型都属于静态主题模型，静态主题模型不
能对文本时变性进行显式建模．因此，该类模型对含
有时序文本的表现能力受到了限制．
３３　动态主题模型

在实际应用中，随着数据的爆炸式增长，简单的
主题模型已经难以对日益变化的文本进行建模．研
究发现，网络媒体的在线文本具有明显的时序性，因
此，充分挖掘文本的时态信息，分析文本中主题随着
时间演化的规律，可以更为准确地挖掘文本信息．针
对静态主题模型不能对文本时变主题进行处理这一
缺陷，一系列的动态主题模型相继提出，主要包括动
态主题模型（ＤｙｎａｍｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＤＴＭ）以及在
此基础上的扩展模型，具体如下文所示，这几类动态
的主题模型都属于无监督的主题模型．
３．３．１　ＤＴＭ模型

Ｂｌｅｉ等人在２００６年提出了动态主题模型
（ＤｙｎａｍｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＤＴＭ）［１０］，该模型的核心是
建立了一组概率时间序列模型来分析文档集合中主
题的时间演化规律，其中ＤＴＭ①的图模型如图６
所示．

图６　ＤＴＭ图模型
在传统的ＬＤＡ主题分布中，特定文档的主题

概率分布θ都来自狄利克雷概率分布，在动态主题
模型中，使用均值为α的逻辑斯蒂正态分布来表达
不确定性程度．模型之间的顺序结构通过一个简单
的动态模型来获得：

α狋α狋－１～#

（α狋－１，δ２犐） （１６）
通过将主题和主题比例分布链接在一起将一组

主题模型顺序地绑定在一起．其序列语料库中狋切
片的生成过程如下：

（１）获取文档的主题β狋β狋－１～#

（β狋－１，δ２犐）；
（２）获取α狋α狋－１～#

（α狋－１，δ２犐）；
（３）对于每一篇文档：获取η～#

（α狋，犪２犐）；
（４）对于每个单词，首先获取主题犣～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ

（π（η）），进而获取单词犠狋犱狀～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（π（β狋狕））．
在此，需注意π映射多项分布参数为均值参数，

即π（β犽，狋）狑＝ｅｘｐ（β犽，狋，狑）
∑狑ｅｘｐ（β犽，狋，狑）

．

当移除掉水平箭头时，去除了时间动态依赖关
系，动态时间模型就变成了一组独立的主题模型．随
着时间动态演化的发展，第狋层的第犽个主题是从
第狋－１层的第犽个主题平稳演化而来的．

ＤＴＭ的优势在于能够结合文本的时间属性进
行建模，极大可能地获取文本随时间演化的规律．然
而，ＤＴＭ虽然在对含有时序信息的在线文本建模
方面取得了成功，但是在实际应用中还面临着许多
挑战，例如，ＤＴＭ中直接对时间离散处理，忽视了
概念漂移产生的偏差；同时，ＤＴＭ也存在如何寻找
最优时间切片方式的问题．
３．３．２　ＯｎＬｉｎｅＬＤＡ

在线文本具有明显的时间属性，针对动态文本
流建模问题，Ａｌｓｕｍａｉｔ等人提出一种在线ＬＤＡ模
型（ＯｎＬｉｎｅＬＤＡ）［１１］，当有新的文本流更新的时
候，该模型可以利用已得出的主题模型增量式地更
新当前模型，不再需要重新访问之前所有的数据，能
够实时获取随时间变化的主题结构．

为了阐明这个问题，首先假设文档按照发布日
期的升序到达，预定时段大小ε，例如，一个小时，一
天，或者一年，对每个时间切片狋，形成一连串的文
件．犛狋＝｛犱１，…，犱犕狋｝是时间切片狋中包含的文本个
数．时间切片ε的大小依赖于模型的预测应用场景
的性质以及客户对于数据处理结果描述的精细程度
的要求．其中犱１表示首先达到的文档，犱犕狋表示在数
据流中最后到达的文档．时间狋收到的第狀个文档
中的单词表示为狑狋犱＝｛狑狋犱１，…，狑狋犱犖犱｝．假设数据流
中有单词在之前的数据流中没有出现，说明数据流
犛狋引入了单词字典表中新的单词，这一假设对简化
矩阵犅的定义和有关计算具有重要意义．变量的指
代关系，如表４所示．
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表４　犗狀犾犻狀犲犔犇犃变量符号标注
符号 解释
δ 表示滑动窗的尺寸
犖犱 表示文档中标记词的数量
犛狋 表示在时间狋到达的文档
犕狋 在犛狋中的文档数
狑狋犱犻 在狋时刻，与文档犱中第犻个标记关联的单词
狕狋犻 与狑狋犱犻相关的主题
θ狋犱 在狋时刻，在文档犱中的特定主题的多项分布
狋犽 在狋时刻，在主题犽中的单词的多项分布
α狋犱 在狋时刻，在文档犱中先验的犽维向量
β狋犽 在狋时刻，主题犽的犞狋维的先验向量
犅狋犽 主题犽的犞狋×δ演化矩阵，列为犻犽（犻∈狋－δ，…，狋）
狑δ 犻的权重的δ向量（犻∈狋－δ，…，狋）

令犅狋－１犽表示主题犽的演化矩阵，其中每列犼犽表
示在时间狋特定主题下的单词的概率分布，该矩阵
可以看作是在特定时间内文本数据流通过滑动窗口
所生成的，例如由犼∈｛狋－δ－１，…，狋－１｝形式．狑δ是
向量权重，与时间切片的数据流有关，其中假设在
狑狋－１时权重加和为１．因此，主题犽在狋时刻的参数
是由主题过去分布的加权组合决定的：

β狋犽＝犅狋－１犽狑δ （１７）
以这种方式计算在连续的模型中β的相关的主

题分布，进而获取在连续的语料中的主题的演化过
程．因此，在线的ＬＤＡ模型的生成过程如下所示：

（１）对于每一个主题犽＝１，２，…，犓；
（２）计算β狋犽＝犅狋－１犽狑δ；
（３）获取狋犽～Ｄｉｒ（·β狋犽）；
（４）对于文档犱中的每一个单词标记狑犻：从多

项分布θ狋犱获取狕犻（狆（狕犻α狋））；从多项分布狕犻获取
狑犻（狆（狑犻狕犻，β狋狕犻））．

但是该模型使用离散的时间方式，因此灵活
性低．
３．３．３　ｃＤＴＭ

ＤＴＭ模型的一个主要的弊端是时间的离散
化，即如果这个时间粒度选择过大，那么假设文档在
一个时间步长内可以交换显然是不正确的；如果时
间粒度选择过小，那么随着时间点的增加，变分参数
的数量也会激增．因此，Ｗａｎｇ等人在此基础上，提出
了ｃＤＴＭ（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｉｍｅＤｙｎａｍｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）［１２］，
用于对任意粒度的时序数据进行建模．该模型的主
要思想是通过在语料库中引入布朗运动［１３］为主题
的演化过程进行显式建模．其中ｃＤＴＭ的概率图模
型如图７所示．

图７　ｃＤＴＭ图模型

在ｃＤＴＭ中，假设主题参数β狋的演变过程服从
布朗运动，以此来模拟它们随时间的演化，其中，文
档犱狋的时间戳记为狊狋．犻，犼（犼＞犻＞０）是两个任意的时
间索引，狊犻，狊犼是时间戳，Δ狊犻狊犼是它们之间的运行时
间．对于一个具有犓个主题的ｃＤＴＭ模型，第犽个
主题的参数分布表示为

β狅，犽，狑～犖（犿，狏０） （１８）
β犼，犽，狑β犻，犽，狑，狊～犖（β犻，犽，狑，狏Δ狊犻狊犼） （１９）

模型的生成过程如下所示：
（１）对于每个主题犽，１犽犓：
①获取β狅，犽～犖（犿，狏０犐）
（２）在时间戳狊狋，对于每篇文档犱狋：
①对于每个主题犽，１犽犓：
从布朗运动模型，获取：

β狋，犽β狋－１，犽，狊～犖（β狋－１，犽，狊，狏Δ狊狋犐）
②获取θ狋～Ｄｉｒ（α）
③对于每个单词：
ｉ）获取狕狋，狀～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θ狋）
ｉｉ）获取狑狋，狀～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（π（β狋，狕狋，狀））
其中，函数π表示多项分布参数的映射．其形式

如下所示：

π（β狋，犽）狑＝ｅｘｐ
（β狋，犽，狑）

∑狑ｅｘｐβ狋，犽，狑
（２０）

３．３．４　小结与分析
时态主题模型可以很好地对文本的时间属性进

行建模，在社交媒体等更新较快的文本数据领域有
较好的应用，但时态主题模型的建模过程通常是无
监督学习过程，因此模型学习的主题可解释性低，有
时往往难以理解．此外，该类模型还面临的一个重要
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问题是文档主题数目的确定，因为该类模型通常在
文档生成之前，首先对其主题数目进行预先固定，这
就表示模型开始训练之前就已知其主题的个数，这
往往不切实际的，因此存在一定的偏差．
３４　监督主题模型

ＬＤＡ本质上是一种无监督的机器学习模型，忽
略了跟文本相关的一些类别信息．因此为了解决机
器学习中有监督学习分类的问题，基于监督学习的
主题模型开始流行，主要包括监督主题模型，以及在
此基础上的扩展模型．
３．４．１　ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬＤＡ

Ｂｌｅｉ等人在２００７年提出了监督主题模型
（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ｓＬＤＡ）［１４］．
监督主题模型的假设与ＬＤＡ基本相同，不同之处
是监督主题模型多了一个关于预测变量的假设，
ｓＬＤＡ模型为每篇文档关联一个服从正态分布的实
值响应变量（Ｒｅｓｐｏｎｓｅｖａｒｉａｂｌｅ），代表每篇文档的
类别标识．ｓＬＤＡ也可以使用其它类型的响应变量，
例如无约束实值、约束为正的实值、有序或无序类标
签、非负整数等．ｓＬＤＡ①生成过程的图模型如图８
所示．

图８　ｓＬＤＡ图模型
其中，犢犱为服从正态分布的响应变量，η、σ２为响

应正态分布的参数．ｓＬＤＡ模型的联合概率分布如
下所示：
ρ（θ犱，狕犱，狔，狑｜α，β，μ，δ２）＝

∏
犇

犱＝１
ρ（θ犱α）∏

犖

狀＝１
ρ（狕犱，狀θ犱）ρ（狑犱，狀｜狕犱，狀，β）ρ（狔犱｜ηＴ（ ））

（２１）
该模型中α、β、η、σ２为未知参数，与无监督的

ＬＤＡ模型类似，可以使用变分ＥＭ算法完成参数
学习．
３．４．２　ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＬＤＡ

ＬａｃｏｓｔｅＪｕｌｉｅｎ等人［１５］提出一种附加标签的判
别主题模型（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＬＤＡ），在该模型中假设
存在监督附加信息（ｓｉｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ），因此希望考
虑该附加信息进而寻找模型的降维表示．假设每篇
文档都与一个分类变量或类标签相关联，即狔犱＝
｛１，２，…，犆｝，在主题概率分布上引入类标签独立线
性变换．ＤｉｓｃＬＤＡ的概率图模型如图９所示．

图９　ＤｉｓｃＬＤＡ图模型

其中，对每一个标签狔，引入一个线性变换犜狔：
犚犓→犚犔，将犓维Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ变量θ犱变换为Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
分布的混合向量犜狔θ犱∈犚犔，在模型的生成过程中，
犜狔θ犱获取文档的主题概率分布，进而生成狑狀．通过
使用变换矩阵犜狔对主题进行混合比例的变换作为
文档的新表示，最后通过最大化条件似然来估计该
模型参数．然而，ＤｉｓｃＬＤＡ模型与ｓＬＤＡ相似，都假
设文档只与单一的标签相关联，不能对多标签主题
进行分析．
３．４．３　ＬａｂｅｌＬＤＡ

针对以上文档只与单一的标签相关联的问题，
Ｒａｍａｇｅ等人提出一种标签主题模型［１６］（Ｌａｂｅｌ
ＬＤＡ），ＬａｂｅｌＬＤＡ模型将文本表示为标签的多项
概率分布，有效地解决了文本的多标签判定问题．其
图模型如图１０所示．

图１０　ＬａｂｅｌＬＤＡ图模型

带标签的ＬＤＡ是一个概率图模型，它描述了
生成带标签的文档集合的过程．与隐狄利克雷分
配类似，标签ＬＤＡ将每个文档建模为基础主题的混
合，并从一个主题生成每个单词．与ＬＤＡ不同，
ＬＬＤＡ通过简单地约束主题模型，使之仅使用那些
与文档（观察到的）标签集相对应的主题来进行合并
监督学习．

其中，假设每一篇文档是由一系列单词ω和二
值主题指示向量Λ组成，具体而言，第犱篇文档的
主题指示向量表示为Λ（犱）＝（犾１，犾２，…，犾犽）一个二值
主题指示向量，其中，犾犽∈｛０，１｝，每个分量代表了主
题的存在和不存在两种形式；第犱篇文档的单词表
示为ω（犱）＝｛狑１，…，狑犖犱｝，狑犻∈｛１，…，犞｝其中犖犱表
示文档的长度，犞是单词的个数，犓表示语料库中不
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同的标签总数．变量的指代关系，如表５所示，模型
的生成过程如下所示：

（１）对于每一个主题犽∈｛１，…，犓｝：生成β犽＝
（β犽，１，…，β犽，犞）Ｔ～Ｄｉｒ（·η）；

（２）对于每一篇文档犱：对于每个主题犽生成
Λ（犱）犽∈｛０，１｝～Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（·Φ犽）；

（３）生成α（犱）＝犔（犱）×α
（４）生成θ（犱）＝（θ犾１，…，θ犾犕犱）Ｔ～Ｄｉｒ（·α（犱））；
对于每一个犻在｛１，…，犖犱｝：生成狕犻∈｛λ（犱）１，…，

λ（犱）犕犱｝～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（·θ（犱）），生成狑犻∈｛１，…，犞｝～
Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（·β狕犻）．

表５　犔犪犫犲犾犔犇犃变量符号标注
符号 解释
β犽 表示第犽个主题的多项分布参数向量
α 表示Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ主题先验概率分布参数
η 表示单词的先验概率分布参数
Φ犽 表示第犽个主题的标签的先验分布参数
Λ 二值（存在／不存在）主题指示向量
犔（犱） 表示投影矩阵

模型生成过程中，从主题的多项概率分布中生成
词的过程与传统的ＬＤＡ是相同的，不同之处是需要
生成文档的标签，首先需要生成文档的标签Λ（犱），下
一步定义文档的标签向量λ（犱）＝｛犽Λ（犱）犽＝１｝，在此
需要定义一个特定的文档标签投影矩阵犔（犱），大小
为犕犱×犓，其中犕犱＝λ（犱），如下式所示，对于每
一行犻∈｛１，…，犕犱｝，每列犼∈｛１，…，犓｝．

犔（犱）犻犼＝１
，λ（犱）犻＝犼
０，烅
烄
烆 其它 （２２）

只有当第犻个文档的标签λ（犱）犻等价于主题犼，那么
犔（犱）的第犻行，第犼列为１，否则为０．在此使用犔（犱）矩
阵将Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ主题先验概率分布参数投影到更低
维空间α（犱）：

α（犱）＝犔（犱）×α＝（αλ（犱）１，…，α犕（犱）犱）
Ｔ （２３）

３．４．４　ＭｕｌｔｉａｎｎｏｔａｔｏｒｓＬＤＡ
监督模型的提出，可以有效利用文档中的标签

信息．标签的使用可以更好地对挖掘的主题进行解
释，然而使用的标签多数为人为生成，具有一定的主
观性．Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ等人提出一种多注释的监督主题
分类模型（ＭｕｌｔｉａｎｎｏｔａｔｏｒｓＬＤＡ）［１７］，在该模型中
分别让多个不同的标注者对文档所属的类别进行标
注，进而建模，实现对文档的分类．该模型可有效地
降低人为标注的主观性，降低人为偏差．其图模型如
图１１所示．

图１１　ＭｕｌｔｉａｎｎｏｔａｔｏｒｓＬＤＡ图模型

其中，犇＝｛狑犱，狔犱｝犇犱＝１表示一个具有注释的文
档集，其中对每篇文档中的词狑犱，都有相应的来自
犚犱个不同注释者的标签数据集狔犱，其中，狔犱＝
｛狔犱狉｝犚犱狉＝１．模型使用噪声模型对来自不同注释者的标
签进行建模，给定一个正确的标签类别犮，来自不同
注释者狉所标注的标签表示为犾，产生的概率表示为
π狉犮，犾，通过对不同注释者的π狉矩阵进行建模，以此来
降低来自具有不同专业背景标注者的偏差．变量的指
代关系，如表６所示，该模型的生成过程如下所示：

（１）对于每个注释者狉以及对于每个类别犮：获
取它的可靠的参数π狉犮ω～Ｄｉｒ（ω）；

（２）对于每个主题犽：获取主题的分布β犽｜τ～
Ｄｉｒ（τ）；

（３）对于每一篇文档犱：获取主题分布θ犱｜α～
Ｄｉｒ（α）；

（４）对于第狀个单词：获取主题多项分布狕犱｜θ犱～
Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θ犱），获取每个单词狑犱狀｜狕犱狀，β～
Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（β狕犱狀）；获取隐真实类标签犮犱｜狕犱，η～
ｓｏｆｔｍａｘ（狕－犱，η）；

（５）对于每个注释者狉∈犚犱：获取注释者的标签
狔犱，狉｜犮犱，π狉～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（π狉犮犱）．

其中犚犱表示对于第犱篇文档的多个注释者

的标注，狕－犱＝１犖犱∑
犖犱

狀＝１
狕犱狀，其中的归一化指数函数

（ｓｏｆｔｍａｘ）表示为
狆（犮犱狕犱，η）＝ｅｘｐ（ηＴ犮狕－犱）

∑
犮

犾＝１
ｅｘｐ（ηＴ犮狕－犱）

（２４）

表６　犕狌犾狋犻犪狀狀狅狋犪狋狅狉狊犔犇犃变量符号标注
符号 解释　
犓 表示文档的主题数
犆 表示文档的类别数
犚 表示注释者的总数
犖犱 表示文档犱中的单词的数量
π狉犮 表示来自不同标注者的融合矩阵
狔狉狀 表示来自不同注释者的标签数据集
犮犱 表示文档犱的真实的类别标签

为降低人为添加标签的主观性，Ｍｅｉ等人提出
一种无监督自动主题标签模型［１８］，该模型将添加标
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签问题看作两个权衡因素最优组合问题：包括最小
化单词分布之间的ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ散度和最大化
标签与主题模型之间的互信息．因此，该模型实现了
使用一个概率方法自动客观地给主题添加标签．然
而，该模型仅使用一个文档集合为所有主题生成一
个通用的标签候选列表，因此缺乏一定的实用性．
Ｌａｕ等人在此基础上，提出一种新的给主题模型自
动添加主题标签的方法［１９］，该模型中首先使用英语
维基百科生成一个主题标签候选集，然后再对这些
候选集进行排序，进而选出最佳的主题标签．
３．４．５　ＭｅｄＬＤＡ

为了有效地利用文档的元数据信息，Ｗａｄ
ｓｗｏｒｔｈ等人提出了狄氏多项分布回归主题模型
（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＤＭＲ）［２０］．ＤＭＲ主
题模型通过将文档观察到的元数据特征信息，例如
作者、出版地点、参考文献和日期等作为文档主题概
率分布的逻辑斯蒂正态分布的先验．有效提高了文
本挖掘的准确性．然而在ＤＭＲ模型中使用逻辑斯
蒂正态分布矩阵作为转移矩阵，并不是完全的共轭
先验模型，因此在后验推断算法中必须使用数值优
化算法，随着主题及标签数量的增加，计算复杂度将
加大．

为了有效利用文档的主题和词的元数据信息，
并解决ＤＭＲ模型存在的非共轭先验问题，Ｚｈａｏ等
人在２０１７年提出ＭｅｔａＬＤＡ模型［２１］．假设给定一个
语料库，传统的ＬＤＡ模型对所有文档主题概率分
布使用相同的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验，对所有主题单词概率
分布使用相同的先验．而在ＭｅｄＬＤＡ中，每个文档
在其主题概率分布上都有一个特定的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先
验，该先验由文档的元信息计算得到．类似地，每个
主题都有一个特定的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验，它是由单词元
数据信息计算出来的，通过利用数据的标签信息，提
高建模精度和主题模型质量．其图模型如图１２
所示．

图１２　ＭｅｄＬＤＡ图模型

在图１２中，文档的标签是一个二值向量，表示
为犳犱∈｛０，１｝犔犱狅犮，其中犔犱狅犮表示不同标签总数；同
理，犵狏，犾′是文档单词的标签信息．λ犾，犽和δ犾′，犽分别是控
制标签犾、犾′对主题和单词影响的参数．其联合概率
分布如下所示：
狆（α，θ，狕，，β，狑）＝狆（α犱λ犾，犽，犳犱，犾）狆（β犽δ犾′，犽，犵狏，犾′）·

∏
犇

犱＝１
狆（θ犱α犱）∏

犓

犽＝１
狆（犽β犽）∏

犖

犻＝１
狆（狕犱，犻θ犱）∏

犇

犱＝１
狆（狑犱，犻β１：犽，狕犱，犻）

（２５）
３．４．６　小结与分析

监督主题模型通过增加响应变量，可以有效利
用文档的附加信息（ｓｉｄｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ），例如，评级信
息和标签数据等，在处理文本分类问题时优于传统
的ＬＤＡ模型；类别ＬＤＡ可以很好识别类间的共享
主题以及类间的独立主题；然而这两类模型只能处
理单一类别标识文档，不能对多标签主题进行分析，
同时，该模型也没有对语料的语义信息进行分析；
ＬａｂｌｅＬＤＡ模型实现了类标签与主题之间的一对
一关联，然而却不能将标签映射为一个多主题组合，
从而容易导致模型与文本之间出现拟合不足的情
况．多注释监督模型和自主标签生成模型可有效降
低人为生成标签的主观性；ＭｅｄＬＤＡ主题模型更为
有效地利用文档和单词的元数据信息，提高建模的
精确性，同时，该模型还具有完美的局部共轭特性，
因此可以使用吉布斯采样的方法进行迭代推断，有
效减少算法运行时间．
３５　引入上下文信息

传统的主题模型中假设单词的序列是可以交
换的，即“词袋”模型（Ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ），这种模型忽
略了文档的结构信息，然而，在实际训练中，常需要
考虑文档的上下文信息．因此针对“词袋”模型的缺
陷，基于上下文信息的模型相继提出，主要包括
ＨＴＭＭＬＤＡ、ＨＴＭＭ模型、ＭＥＭＭＳ模型、ＣＲＦｓ
ＨＴＭＭ等．
３．５．１　ＨＭＭＬＤＡ模型

Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ等人考虑到隐马尔科夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ
ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）可以获取文档的句法上下文
结构信息，而ＬＤＡ模型可以获取文档的语义间关
系，因此，提出一种组合模型：ＨＭＭＬＤＡ模型［２２］．
该模型基于由语法和语义约束产生的词之间的不同
种类的依赖关系，例如，语法约束导致了相对短时序
范围的依赖关系，在一个句子的范围内跨越几个单
词，即介词、代词等；语义约束会导致文档的语义相
关依赖，即同一文档中的不同句子可能有相似的内
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容、使用相似的单词．在该模型中使用ＨＭＭ模型
来对文档中的功能单词（ｆｕｎｃｔｉｏｎｗｏｒｄｓ）进行处理，
使用ＬＤＡ模型来对文档中的语义词汇进行处理，
可以提取文档的语法和语义类信息，从而识别单词
在文档中扮演的角色，进而实现词性标注或文本分
类等任务．
３．５．２　ＨＴＭＭ

在传统的ＬＤＡ模型以及其扩展模型中，都假
设主题之间是相互独立的，然而这种强的独立性假
设也在一定程度上限制了模型的表达能力．Ｇｒｕｂｅｒ
等人提出隐主题马尔科夫模型①（ＨｉｄｄｅｎＴｏｐｉｃ
ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＴＭＭ）［２３］打破了独立性假设，其
图模型如图１３所示，在该模型中，文档中的主题转
移满足Ｍａｒｋｏｖ性质，转移概率依赖于θ，主题的转
移变量为Ψ狀，其中当Ψ狀＝１时，将表示从θ中生成
一个新的主题，而当Ψ狀＝０时，表示第狀个单词的
主题与前一个主题相一致．在该模型中，假设主题的
转移只发生在句子之间，因此，Ψ狀仅可能是在一个
句子的第一个单词处是非零的．

图１３　ＨＴＭＭ的图模型

ＨＴＭＭ模型是在ＬＤＡ基础上的改进模型，其
概率图模型如上图所示，其中，参数α，β，θ和φ与传
统的ＬＤＡ模型中意义相同；然而在ＨＴＭＭ模型
中，句子间的主题关系满足Ｍａｋｏｖ性质，假设犓是
隐主题数目，犖犱是文档犱的长度，那么ＨＴＭＭ模
型生成过程如下所示：

（１）对于狕＝１，…，犓：获取犽～Ｄｉｒ（β）；
（２）对于犱＝１，…，犇，文档犱的生成过程如下

所示：
①获取θ～Ｄｉｒ（α）；
②设置Ψ１＝１；
③对于狀＝２，…，犖犱：
如果是开始的句子，那么Ψ狀～Ｂｉｎｏｕｌｌｉ（ε），其

它情况，Ψ狀＝０；
④对于狀＝１，…，犖犱：

ｉ）如果Ψ狀＝０，那么狕狀＝狕狀－１，否则狕狀～Ｍｕｌｔｉ
ｎｏｍｉａｌ（θ）；

ｉｉ）获取狑狀～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（β狕狀）．
３．５．３　ＭＥＭＭｓ

ＭｃＣａｌｌｕｍ等人在ＨＴＭＭ模型基础上对其进
行改进，在２０００年提出一种新的马尔科夫序列
模型，称其为最大熵的马尔科夫模型（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＥｎｔｒｏｐｙＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌｓ，ＭＥＭＭｓ）［２４］．ＭＥＭＭｓ
模型允许将观察结果表示为任意的重叠特性（例如
单词、大小写、格式、词性），并定义给定观察序列的
状态序列的条件概率．它是通过使用最大熵框架来
拟合一组指数模型来实现这一点的，这些模型代表了
给定观测值和先前状态的状态概率．ＭＥＭＭｓ是一个
条件概率序列模型，即考虑到相邻状态之间依赖关
系，且考虑整个观察序列，因此具有更强的表达能力．
３．５．４　ＣＲＦｓ

Ｃｈａｒｌｅｓ等人在ＭＥＭＭｓ基础上提出了条件随
机场模型（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦｓ）［２５］来
构造一个概率模型实现对序列数据进行分割和标
注．其中，ＭＥＭＭｓ和ＣＲＦｓ模型最大的区别在于：
在ＭＥＭＭｓ模型中，当给定当前状态以后，使用每
一个状态的指数模型作为下一个状态的条件概率；
然而，在ＣＲＦｓ模型中，给定观测序列以后，有一个
单独的指数模型作为整个标签序列的联合概率分
布，能够显式地对类标签之间的依赖关系进行建模，
因此，在不同状态、不同特征之间的权重可以相互
交换．

相较于之前经典的ＨＭＭ模型和基于随即文
法的自然语言处理方法，ＣＲＦｓ模型可以有效放松
模型的独立性假设．此外，基于有向图模型，例如最
大熵马尔科夫模型以及其它判别类的马尔科夫模
型，对于与父节点状态关联较少的状态容易产生标
注偏差，而ＣＲＦｓ模型可以有效地避免基于有向图
模型的此类限制，缓解标注偏差问题．ＣＲＦｓ的图模
型如图１４所示．

图１４　ＣＲＦｓ图结构
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在ＣＲＦｓ模型中，犡＝（犡１，…，犡狀）是数据序列
上的随机变量，犢＝（犢１，…，犢狏）是与犡对应的标记
序列上的随机变量．假设犢的所有分量犢犻都在一个
有限的字符集上取值．

在自然语言场景下，犡表示文本的句子序列，而
犢表示这些句子的词性标记，而用犢′表示这些可能
标记的集合．其中，ＣＲＦｓ不对随机变量犡和犢的联
合分布建模，而是使用判别框架，通过观测变量和标
签序列，构建条件概率模型狆（犢犡），没有显式地对
边缘概率狆（犡）进行建模．

令犌＝（犞，犈）表示一个图，其中犢＝（犢狏）狏∈犞，犢
是图犌的顶点索引，当以犡为条件时，（犡，犢）是一
个条件随机场，随机变量犢狏服从马尔科夫特性：
狆（犢狏犡，犢狑，狑≠狏）＝狆（犢狏犡，犢狑，狑～狏），

其中狑～狏意味着狑和狏在图中近邻．
因此，ＣＲＦ是基于观测犡的全局随机场，在该

模型中，默认图犌是事先确定的．在对序列进行建
模时，犌＝（犞＝｛１，２，…，犿｝，犈＝｛（犻，犻＋１）｝）是一个
简单的链图，犡可能具有图结构，然而通常没有必要
假设犡和犢具有相同的结构，甚至对于犡的结构也
无需特意来假设．

如果犢的图犌＝（犞，犈）是一棵树（其中最简单
的例子是一条链），那么边和顶点构成它的图．因此，
根据随机场的基本定理，给定犡的标记序列犢上的
联合分布具有这种形式：
狆θ（狔狓）∝
ｅｘｐ∑犲∈犈，犽λ犽犳犽（犲，狔犲，狓）＋∑狏∈犞，犽μ犽犵犽（狏，狔狏，狓（ ））（２６）
其中狓是一个数据序列，狔是一个标签序列，狔狊是
与子图犛中的顶点相关联的狔的一组分量．

其中假设给定特征犳犽和犵犽，例如，如果单词犡犻
是大写字母，标签犢犻是“专有名词”，那么布尔顶点
特征犵犽可能为真．

参数的估计问题就是从训练数据犇＝｛（狓（犻），
狔（犻））｝犖犻＝１，使用经验分布狆～（狓，狔）通过最大化以下目
标似然函数，确定模型参数θ＝（λ１，λ２…；μ１，μ２…）：

Ο（θ）＝∑
犖

犻＝１
ｌｏｇ狆θ（狔（犻）狓（犻））∝∑狓，狔狆～（狓，狔）ｌｏｇ狆θ（狔狓）（２７）

３．５．５　小结与分析
在传统模型中，通常假设每一篇文档是一个“词

袋”的形式，没有对文档中词序进行考虑．通过在
ＬＤＡ模型中引入隐马尔科夫模型，能有效获取文档
的上下文信息；而ＨＴＭＭ的文档生成过程中考虑
到文档中词的顺序，通过二项概率分布描述句子间

主题的转移．因此，可以更好地挖掘文档的结构信
息，ＨＴＭＭ模型相较于传统ＬＤＡ模型也更具广泛
性，同时能更好地实现词义消歧．然而，ＨＴＭＭ在
文档生成上只表现为相邻句子间的主题转移概率分
布，而非真正意义上的全局主题转移概率分布；特征
表示有限，不能表示重叠特征（Ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ），例如
大小写、词缀等等；ＨＴＭＭ模型假设在同一个句子
中的所有单词有共同的主题，假设条件过于严格，可
能产生一定的建模偏差；在ＭＥＭＭ模型中，虽然加
强了模型的表示能力，但是只在局部做归一化，因此
容易陷入局部最优；ＣＲＦｓ模型虽然解决了ＭＥＭＭ
模型中的标签偏置（ｌａｂｅｌｂｉａｓ）问题，但是这也增加
了计算的复杂度，在实际应用中往往由于计算复杂
性过高而无法实现．
３６　贝叶斯非参模型

在传统参数主题模型中，主题个数是事先人为
设定的，无法实现自适应学习过程；参数贝叶斯模型
在训练过程中，为了降低模型的复杂度，常常假设先
验概率分布和后验概率分布是指数族分布，例如，在
传统的ＬＤＡ模型中，单词的先验概率分布为
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，而后验概率分布是多项分布．但是这
种假设是极具主观性的，在实际中，往往会存在一定
的偏差．因此，为了解决上述问题，贝叶斯非参模型
相继提出．
３．６．１　ＨＤＰ

Ｔｅｈ等人在２００６提出基于分层的狄利克雷过
程的主题模型［２６］（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓｅｓ，
ＨＤＰ），该模型的主要组成部分是狄利克雷过程
（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓｅｓ，ＤＰ）．ＨＤＰ模型①根据文档的
集合进行建模，使用预先定义的多层结构，每一层的
结果都用一个ＤＰ表示，每一层中ＤＰ的概率由上一
层决定，自适应地完成对主题个数的学习．
３．６．２　ＨＬＤＡ

传统的ＬＤＡ主题模型是一种线性的主题模
型，认为所有主题都在同一层上，即“平的”概率分
布，因而无法体现多个主题是如何关联的．为了利用
文本数据的层次结构信息，Ｂｌｅｉ等人在２００４年提出
一种分层的主题模型（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，
ＨＬＤＡ）［２７］，该模型利用主题树形式来替代原来主
题都在同一层的方式，实现对主题的分层处理．同
时，在ＨＬＤＡ模型中通过使用非参数贝叶斯模型来
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生成先验概率分布，进而通过模拟“中餐馆”问题来
构建主题层次结构．其图模型如图１５所示．

图１５　ＨＬＤＡ图模型

假设给定一个犔层树，其中每个节点都跟主题
相连，一篇文档的生成过程是：首先从根节点选择一
个路径到叶子节点；然后从犔维的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布
中，获取主题的比例参数θ；最后沿着从根节点到子
节点的路径，从混合的主题分布θ中，生成文档的单
词．在该模型中，使用嵌套的中国餐馆过程来构建树
的层次结构（ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＰｒｏｃｅｓｓ，ＣＲＰ），进
而放松了事先固定树结构的模型假设．
３．６．３　ＳＴＭ

针对语言的句法问题，Ｂａｓｉｌｉ等人［２８］提出了一
种句法主题模型（ＳｙｎｔａｃｔｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＳＴＭ），
也是一种非参数的贝叶斯模型．该模型的主要优势
是在主题选择的过程中，不仅考虑整个文档的主题
概率分布，而且还考虑到句法树中父节点的主题类
型，分析其主题的转移概率．因此，在用该模型前，首
先对语料进行句法分析得到语法树，进而在模型训练
完成后，获取主题个数，同时呈现其语义和句法上的
相关性．其概率图模型如图１６所示．在图１６中，π犽表
示在句法树中主题的转移概率；θ犱表示每篇文档主
题的混合比例；τ犽表示在主题狕下的词概率分布．

图１６　ＳＴＭ图模型

Ｌｕ等人考虑到传统关系主题模型假设隐主题
个数是作为先验信息人为确定的，这个模型假设通
常不符合实际的情况，因此在传统ＲＴＭ（Ｒｅｌａｔｉｏｎ
ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）上，提出一种非参数的关系主题模型
（ＮｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃＲｅｌａｔｉｏｎａｌＴｏｐｉｃ，ＮＲＴ）模型［２９］，
该模型可以自适应对主题个数进行学习．
３．６．４　ＨＰＹＰ

ＰｉｔｍａｎＹｏｒ过程是狄利克雷（Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ）过程的
一种推广，是一种以概率分布为参数的随机过程．这
些过程可以叠加起来形成一个分层的非参数贝叶斯
模型．因此，Ｌｉｍ等人提出一种分层ＰｉｔｍａｎＹｏｒ过
程（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰｉｔｍａｎＹｏｒＰｒｏｃｅｓｓ，ＨＰＹＰ）模
型［３０］，该模型是经典的ＬＤＡ模型的扩展，通过使用
ＰｉｔｍａｎＹｏｒ过程来替代原来的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布来实
现对文档的建模，变量的指代关系．如表７所示，其
图模型如图１７所示．

表７　犎犘犢犘主题模型的变量列表
变量 描述
狕犱狀 表示单词狑犱狀的主题标签
狑犱狀 表示在第犱篇文档的第狀个位置观测到的单词
犽 表示在第犽个主题下生成单词的概率分布
θ犱 表示在第犱篇文档下生成主题的概率分布
γ 表示单词概率分布犽的先验
ν 表示主题概率分布θ犱的先验
μ 表示主题ν的先验

图１７　ＨＰＹＰ主题模型的图模型
在图１７中，根节点处γ和μ两个概率分布是

ＰＹＰｓ分布：
μ～ＰＹＰ（αμ，βμ，犎μ）
γ～ＰＹＰ（αγ，βγ，犎γ）

（２８）

其中，在主题模型中，μ是主题的根节点，γ是单词
的根节点，为了使得模型能够学习任意数量的主题，
在此，让基分布（ｂａｓｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）μ和犎μ表示无限
样本的连续分布或离散分布．

在此对于γ，通常基于文本语料库的词汇量的
大小来选择离散的均匀分布，该过程能够给在训练
集中没有观察到的单词分配一个很小的概率，平滑
了单词概率．因此，犎γ＝…，１ν｛ ｝，…，其中｜ν｜表示
文本语料库中包含所有单词的势函数．
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对于ＨＰＹＰ模型的主题方面，如上已经得到ν，
它表示μ的子节点，因此有如下形式：

ν～ＰＹＰ（αν，βν，μ） （２９）
对于大小为犇的文本语料库中的每个文档犱，

文档主题分布为θ犱，因此对于每篇文档的主题概
率分布表示为

θ犱～ＰＹＰ（αθ犱，βθ犱，ν），犱＝１，…，犇 （３０）
对于文档中的每一个单词，文档的每个主题犽

都由模型学习得到，其中主题单词分布犽中得到
与主题相关的单词，犽是给定父节点γ下的ＰＹＰ概
率分布，形式如下：

犽～ＰＹＰ（α犽，β犽，γ），犽＝１，…，犓 （３１）
文档中的每个单词狑犱狀是通过狀来索引（从１

到犖犱），隐变量狕犱狀和每个单词狑犱狀分别由θ犱和犽所
生成，如下式所示：

狕犱狀θ犱～Ｄｉｓｃｒｅｔｅ（θ犱），
狑犱狀狕犱狀，～Ｄｉｓｃｒｅｔｅ（狕犱），狀＝１，…，犖犱

（３２）

其中，α和β是ＰＹＰｓ中的折扣因子和集中度参数，
在该ＨＰＹＰ模型的生成过程中也常称其为模型的
超参数．
３．６．５　小结与分析

ＨＤＰ模型中主题个数不用事先定义，而是随着文
本的逐渐增加，自适应地增加学习主题的个数，然而相
较于传统ＬＤＡ模型，后验推断过程是研究的一大难
点所在；ＨＬＤＡ模型将主题进行层次化处理，使其在
语义层面上更适合人类的认知，不用预先定义主题的
个数，并且可以从语料中估计出主题个数，并且与
ＬＤＡ模型在不中主题数下重复实验得到的最优主题
数一致；ＳＴＭ模型通过构建语法树，实现在语义与句
法两方面完成隐变量的学习，对主题进行层次化处理
时，由于每一个主题都是关于单词的概率分布，因此
ＳＴＭ模型对然而较高层级的主题，例如根节点主题，
分类不够具体．
３７　链接主题模型

随着社会媒体的发展使得许多在线网络，例如
微博、引用网络等产生了大量的文本内容，因此，发
现其潜在的结构并对文本内容进行更深层次的分析
是人类研究的一大重要问题．传统的主题模型利用
文档的内容属性对文本进行建模，但是文档内容的
不相关性容易产生不准确的主题，影响文本的理解．
融合链接的主题模型可以有效地发现网络文本的潜
在的结构，提高主题识别的准确性．
３．７．１　ＬｉｎｋＬＤＡ模型

Ｃｏｈｎ等人在２０００年提出第一个融合链接和内
容的主题模型ＬｉｎｋＰＬＳＡ［３１］，该模型能够对文档内

容和文档集合的相互链接，对网页，研究论文档案等
进行联合建模．由于含有链接和超链接的文档通常
由术语和引用组成，因此该模型中，使用ＰＬＳＡ模
型来对文档的内容术语进行建模；ＰＨＩＴＳ模型［３２］

能够对文献引用的概率因子进行分析，常用于文献
的计量分析，因此可用ＰＨＩＴＳ模型来对文档的引
用进行建模．

然而，ＬｉｎｋＰＬＳＡ模型的参数随文档集的增多
呈线性增长，且容易出现过拟合．因此，在此基础上，
Ｅｒｏｓｈｅｖａ等人提出了ＬｉｎｋＬＤＡ模型［３３］，使用
ＬＤＡ模型来替代ＬｉｎｋＰＬＳＡ中的ＰＬＳＡ，避免
ＰＬＳＡ模型导致的过拟合问题．其ＬｉｎｋＬＤＡ模型
的图模型如图１８所示．

图１８　ＬｉｎｋＬＤＡ模型

在图１８中，犱表示文档的链接，单词以及链接
的生成同ＬＤＡ模型类似，其中两者都具有相同的
主题概率分布θ，来生成各自的潜在主题，因此该模
型只能生成文档共享主题下的链接和词．
３．７．２　ＰａｉｒｗｉｓｅＬｉｎｋＬＤＡ

ＬｉｎｋＬＤＡ和ＬｉｎｋＰＬＳＡ模型定义超链接作
为一个随机变量的取值，换句话说，这些模型生成超
链接的方式与ＬＤＡ和ＬＳＡ模型生成单词的方式完
全相同，因此，这种方式将无法对文档的引用和被引
用的主题关系进行显式建模．Ｎａｌｌａｐａｔｉ等人［３４］在
２００８年提出ＰａｉｒｗｉｓｅＬｉｎｋＬＤＡ概率模型．Ｐａｉｒｗｉｓｅ
ＬｉｎｋＬＤＡ模型用ＬＤＡ对每篇文档中单词的生成
过程建模，用ＭＭＳＢ模型（ＭｉｘｅｄＭｅｍｂｅｒＳｈｉｐ
ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＢｌｏｃｋ，ＭＭＳＢ）［３５］来对每对文档中是否
生成链接进行建模，联合ＬＤＡ和ＭＭＳＢ结构将允
许文档对任意的链接结构进行建模，其中，根据时间
戳关系完成对每对文档的引用与被引用关系建模．
其图模型如图１９所示．
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图１９　ＰａｉｒｗｉｓｅＬｉｎｋＬＤＡ图模型

在图１９中，对于一个文档对（犱，犱′），首先在主
题概率分布θ犱中采样得到文档犱的主题狕犱，犱′，类似
地，在θ犱′中采样得到文档犱′的主题狕犱′，犱．文档对之
间引用与被引用之间的关系使用一个随机的二进制
变量表示，其中η狕犱，犱′，狕犱′，犱表示Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ概率分布的
参数．与ＭＭＳＢ模型不同，ＰａｉｒｗｉｓｅＬｉｎｋＬＤＡ模型
基于文档的时间戳信息，考虑到链接引用是有向的，
因此不具备对称性．这也将直接导致对大规模文档
而言，算法的复杂度将直接加剧；此外，该模型涉及
到对每一对文档之间的引用（链接）的存在或不存在
进行建模，因此在计算成本上相对较大．
３．７．３　ＲＴＭ

Ｚｈａｎｇ等人提出一种关系主题模型（Ｒｅｌａｔｉｏｎ
ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＲＴＭ）［３６］，该模型对文档和它们之间
的链接进行建模，对于每一个文档对，ＲＴＭ模型根
据它们的内容将相关的链接建模作为一个二值的随
机变量，该模型可以很好地对文档的网络结构进行
总结，并且对它们之间的链接关系和文本单词进行
预测．其图模型如图２０所示．

图２０　ＲＴＭ图模型

在图２０中，ＲＴＭ模型中文档也是首先从生成
主题开始，这个跟传统的ＬＤＡ模型类似．然而在该
模型中，每个文档之间的链接关系通过使用二进制
变量狔犱，犱′进行建模，最后使用变分推断算法完成对
后验参数的估计．模型的生成过程如下所示：

（１）对于每篇文档犱：
①获取主题分布θ犱｜α～Ｄｉｒ（α）；
②对于每个单词狑犱，狀：获取特定文档的主题

狕犱，狀｜θ犱～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θ犱）；获取每个单词狑犱，狀｜狕犱，狀，
β１：犽～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（β狕犱，狀）；

（２）对于每一个文档对犱，犱′：
①获取其二值的链接指示条件概率：狔｜狕犱，狕犱′～

Ψ（·｜狕犱，狕犱′）
其中Ψ是链接概率函数，定义了两个文档之间的链
接分布．

在２０１４年，Ｔａｓｋａｒ等人提出一种ＲＴＭ模型的扩
展模型判别关系主题模型（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＲＴＭ）［３７］，
该模型通过使用一个规范的贝叶斯推断算法来对主
题间相互关系进行建模，呈现了一个基于马尔科夫
网络（Ｍａｒｋｏｖｎｅｔｗｏｒｋｓ）的可供选择的概率框架．
Ｗａｎｇ等人提出一个结合深度学习的关系深度学习
模型（ＲｅｌａｔｉｏｎＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ，ＲＤＬ）［３８］，该模型对高
维的节点属性和具有潜在变量层的链接结构同时建
模，针对模型中多个非线性变换问题，文中使用一种
广义的变分推断算法来完成对主题的学习以及链接
的预测．Ｔｅｒｒａｇｎｉ等人考虑到ＲＴＭ已广泛用于发
现网络文档集合中的隐藏主题，在此基础上，提出一
种基于约束的关系主题模型（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＲｅｌａｔｉｏｎａｌ
ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｓ，ＣＲＴＭ）［３９］．该模型是ＲＴＭ的半监
督扩展，它除了对文档网络的结构建模外，还显式地
对一些可用的领域知识建模，即通过使用文档约束
的形式结合先验知识，平滑了模型的主题概率分布，
进而提高模型的分类准确性．
３．７．４　小结与分析

ＬｉｎｋＬＤＡ模型可以有效避免ＬｉｎｋＰＬＳＡ模
型所产生的过拟合问题，在主题挖掘、内容预测以及
链接预测方面有较好的应用．然而，该模型无法对文
本链接中的引用与被引用之间的关系建模；Ｐａｉｒ
ｗｉｓｅＬｉｎｋＬＤＡ模型可以完成对文档引用和被引用
关系的建模；然而，由于该模型需要对每对文档之间
存在或不存在链接进行显式建模，因此随着文档规模
增加，计算量将急剧增加，因此可扩展性低；ＬｉｎｋＰＬ
ＳＡＬＤＡ模型在ＰａｉｒｗｉｓｅＬｉｎｋＬＤＡ模型的基础上
有效降低对大规模文档的算法的复杂度；ＲＴＭ是
一种新的概率生成模型，它可以很好地被用来分析
链接集，其扩展模型ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＲＴＭ的提出有
效提高了分类的准确性．然而，关系主题模型会随着
文本数量增加，计算的复杂度会逐渐增加，算法效率
降低．同时，在ＲＴＭ模型和ＤｉｓＲＴＭ模型中，如何
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平衡链接结构和节点属性的学习，是研究的难点所在．
３８　情感主题模型

情感分析，即识别和提取给定的文本语义的取
向，从大量的文本信息中挖掘出有效的情感信息，对
信息的提取具有重要的意义．然而，传统的监督模型
在情感分析，例如对评论信息的感情色彩分析等方
面存在一定的缺陷，因此提出基于情感分析的ＬＤＡ
扩展模型具有重要的现实意义．
３．８．１　ＭＧＬＤＡ

Ｔｉｔｏｖ等人在２００８年提出了多粒度的主题模型
（ＭｕｌｔｉｇｒａｉｎＬＤＡ，ＭＧＬＤＡ）［４０］，ＭＧＬＤＡ模型
更适用于从在线用户评论中来获取评论对象的可评
级方面信息，因为传统的主题模型中获取的是文档
的全局隐主题而并非文档中目标对象的用户评级方
面信息．ＭＧＬＤＡ模型不仅可以提取对象的可评级
方面信息，而且还可以将它们聚类在一起形成一致的
主题．该模型通过对两个不同类型的全局主题和局部
主题进行建模，单词可以在全局主题中生成，也可以
在局部主题中生成，例如旅游信息评论中，全局主题
中包含的单词：三亚酒店，海滨度假；局部主题对应
特征，例如酒店位置等．ＭＧＬＤＡ模型从局部主题
中获取用户在线评论的刻面评分等级（ａｓｐｅｃｔｒａｔ
ｉｎｇ），从全局主题中获取具体的属性（ｐｒｏｐｅｒｔｙ）．其
概率图模型如图２１所示．

图２１　ＭＧＬＤＡ图模型

在图２１中，文档中的句子按一组滑动窗口划
分，其中，每个窗口包括文档中的犜个相邻句子；对
于文档犱中的每个窗口狏，通过其具有的一个与局
部主题θ犾狅犮犱，狏相关的概率分布π犱，狏来决定窗口中的主

题是局部主题还是全局主题，其中，π犱，狏是一个以
α犿犻狓为超参数的服从Ｂｅｔａ概率分布的随机变量；

文档的生成过程如下所示：
（１）对于一篇文档犱：首先选取文档的全局主题

概率分布θ犾狅犮犱，为文档的每个句子选取对应的滑动窗
口ψ犱，狊；对于每个滑动窗口狏，选取对应的局部主题
概率分布θ犾狅犮犱，狏以及相关概率分布π犱，狏；

（２）对于句子狊中的每个词犻，选取对应窗口的
下界狏犱，犻和上界狉犱，犻；之后生成词对应的全局主题或
者局部主题狕犱，犻；

（３）最后，在主题对应的文档的词概率分布φ狉犱，犻狕犱，犻
中生成相应的单词．该模型可以使用吉布斯采样算
法完成对参数的估计．
３．８．２　多刻面情感模型（ＭＡＳ）

Ｚｈｕ等人在此基础上，提出了一种ＭＧＬＤＡ
的扩展模型，称为多刻面情感模型（ＭｕｌｔｉＡｓｐｅｃｔ
Ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ，ＭＡＳ）［４１］，该模型从ＭＧＬＤＡ模型中
获取刻面评分，同时还将每个属性的评分作为观测
值加入到该模型中，并假定对属性讨论的文本是对该
属性评分的预测信息，将所需要的属性和主题关联起
来，因此，该模型是一种监督的主题模型．
３．８．３　ＪＳＴ模型

Ｗｉｌｌｉａｍｓｏｎ等人提出主题情感混合模型（Ｔｏｐｉｃ
ＳｅｎｔｉｍｅｎｔＭｉｘｔｕｒｅ，ＴＳＭ）［４２］，该模型把单词分为
两大类，一类是与主题无关的功能词汇；另一类是与
主题有关的词汇．同时，与主题有关的词汇又分为中
性，正面和负面三类，单词的生成过程通过概率在这
四大类中选择类，进而在类中选择单词．ＴＳＭ模型
可以同时获取文档中多个主题以及情感类型．然而，
该模型并非直接对情感词汇直接进行建模，而是通
过一系列后处理算法来判断情感类型．

ＴＳＭ模型是基于ｐＬＳＡ模型的扩展模型，为了
进一步降低算法复杂度，Ｌｉｎ等人提出情感主题联
合的模型（ＪｉｏｎｔＳｅｎｔｉｍｅｎｔＴｏｐｉｃｍｏｄｅｌ，ＪＳＴ）［４３］，
该模型是基于ＬＤＡ模型的扩展，通过在文档和主
题层之间构建额外的情绪层来实现主题和主题的相
关情感信息的联合发现，所以ＪＳＴ是四层次的贝叶
斯网络模型．其图模型如图２２所示．
ＪＳＴ模型①的构造过程如下．假设语料库中有

犇个文档，记为犆＝｛犱１，犱２，…，犱犇｝；每个文档用犖犱
个词的序列表示；去掉语料库中重复的词，剩余的词
放入词典中，词典大小为犞，则文档中每个词对应犞

２１１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

①ＴｈｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＪＳＴａｖａｉｌａｂｌｅａｔｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．
ｃｏｍ／ｌｉｎｒｏｎ８４／ＪＳＴ

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图２２　ＪＳＴ图模型
中的一个索引项；假设文档主题个数为犜，文档情感
个数为犛．

文档中生成词语的过程如下：首先，从带有情感
的文档概率分布π犱中选择一个情感标签犾；之后，在
情感标签为犾的主题概率分布θ犾犱中随机选择一个主
题；最后，从带有主题和情感标签对的词语概率分布
φ中生成文档中的词语．
３．８．４　ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ

Ｌｉｎ等人在ＪＳＴ模型的基础上，提出一种逆
ＪＳＴ模型（ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ）［４４］，ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ同样也
是在ＬＤＡ模型的基础上引入一个情感层，构成一
个四层的贝叶斯网络，在ＪＳＴ模型中，主题的生成
依赖于情感标签；而在逆ＪＳＴ模型中，情感标签的
生成依赖于主题．在逆ＪＳＴ模型中，主题与文档相
关，而情感标签与主题相关，单词则与主题和情感标
签两者相关．该模型的生成过程与ＪＳＴ模型相似．
其图模型如图２３所示．

图２３　ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ模型
３．８．５　ＡＳＵＭ

Ｊｏ等人针对在线文本评论问题中，如何自动地
发现哪些刻面在评论中被评估、以及不同的刻面情

感如何表达问题，在ＳｅｎｔｅｎｃｅＬＤＡ模型的基础上
增加了文档的情感概率分布，将刻面和情感结合在
一起，形成对不同刻面的情感模型，称其为主题情
感统一的模型（ＡｓｐｅｃｔａｎｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＵｎｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｍｏｄｅｌ，ＡＳＵＭ）［４５］．其图模型如图２４所示．

图２４　ＡＳＵＭ图模型

如图２４所示，π表示文档犱中情感概率分布；
对于每个情感狊，θ犱，狊表示情感刻面的概率分布；对于
文档犱，根据情感刻面对形成文档的单词概率分布
为狊，狕，狊，狕的先验信息参数为β，由于ＡＵＳＭ模型中
在积极情感词中，消极情感刻面值小；同理，在消极
情感词中，积极情感刻面值小，故参数β采取非对称
取法．最后，使用吉布斯采样算法完成对θ，π等隐变
量的推断．
３．８．６　ＳＪＡＳＭ

之前提出的联合情感的主题模型大多是无监
督的或者是半监督的模型，因此文本总体的情感分
析以及基于整体方面的情感分析在之前的研究工作
中，仍未得到解决．因此，Ｈａｉ等人提出一种联合刻
面和情感的监督主题模型（ａＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＪｏｉｎｔ
ＡｓｐｅｃｔａｎｄＳｅｎｔｉｍｅｎｔＭｏｄｅｌｉｎｇ，ＳＪＡＳＭ）［４６］，该模
型视文档评论为观点对的形式，可以同时对评论的
刻面术语以及相应的观点词汇进行建模．其图模型
如图２５所示．

在图２５中，狉犿表示在犱犿评论中综合评级信息，
其中假定狉犿是在服从参数为η，δ的正态线性模型中
采样得到；犪和狊分别为评论犱犿的刻面和情感的多
项概率分布；狋犿狀和狅犿狀分别表示在犱犿评论中的第狀
个刻面词和观点词，ψ和为相应的刻面词概率分布
和意见词概率分布，λ和β为相应的狄利克雷概率分
布参数；该模型同时对刻面和相应的观点词同时建
模，实现对评论的总体情感分析预测，最后使用吉布
斯采样算法实现对ＳＪＡＳＭ模型中参数估计．
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图２５　ＳＪＡＳＭ图模型

３．８．７　小结与分析
ＭＧＬＤＡ模型通过对属性术语出现次数来进

行聚类分析，进而获取情感的属性信息．相较于传统
的ＬＤＡ模型，ＭＧＬＤＡ模型是更为合适的对用户
的在线评论进行情感分析的方法，然而在该模型中
没有对文本的主题与情感之间的联系进行建模；
ＭＡＳ模型是ＭＧＬＤＡ模型的扩展模型，考虑到了
主题与情感之间的联系，然而ＭＡＳ模型作为一种
监督模型，要求文档中每个刻面必须被评级，这在实
际应用中是不可行的；ＪＳＴ模型以ＬＤＡ为基础，构
建了四层的贝叶斯网络，能够无监督地提取文档主
题和与之相对应的情感，通过对文本内的词共现信
息进行建模，因此在长文本中有较好的应用．然而，
ＪＳＴ模型中假设主题标签和情绪标签在同一层，这
与实际情况存在一定的偏差；ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ模型与
ＪＳＴ模型都是通过不同的主题个数来分析不同粒度
下的主题和情感的概率分布关系，但是这类模型只
考虑了单词的局部情感主题对的概率分布，因此分
类效果和模型稳定性容易受局部和主题个数的影
响；在线评论学习的句子标签在实际语料中很难训
练，然而，ＡＳＵＭ模型的一个重要的优势是它不需要
任何的句子标签就可以建立“句子主题词”的三层模
型，且细化了情感信息的粒度表达，但该模型认为一
个句子中的所有词均属于同一方面，与实际语料不完
全相符，假设过于严格；ＳＪＡＳＭ模型利用在线评论的
总体的情感评分作为监督数据，以此来推断文本的情
感刻面以及情感刻面等级，这不但有利于文本的情感
分析，而且也可以实现对总体评论的情感预测．
３９　作者主题模型

在这个信息技术高速发展的时代，随着网络和

各种专业数字图书馆的出现，数据量呈爆炸式增长，
因此，仅使用单一的主题信息来表示该数据特征已
无法满足研究者的需求，更多的是想要挖掘文本主
题与其作者间的关联关系，进而能更加全面地发现
数据的特征信息．例如，通过对科技文献进行作者主
题建模分析，可以有效查找文献领域的相似作者以
及构建相关作者研究主题演变图，从而能够更好地
挖掘作者与文献间的相关性．基于此考虑，作者的主
题模型相继提出．
３．９．１　ＡＴＭ

Ｓｔｅｙｖｅｒｓ等人提出作者主题模型（ＡｕｔｈｏｒＴｏｐｉｃ
Ｍｏｄｅｌ，ＡＴＭ）［４７］，该模型考虑到作者文档之间的
关系，认为每一个作者应有一个主题概率分布，每一
个主题对应有一个主题下单词的概率分布，该模型
能够有效地将作者和主题联系起来，在同一框架下，
同时在作者级和文档级进行建模．ＡＴＭ模型的图
模型如图２６所示．变量的指代关系，如表８所示．

图２６　ＡＴＭ图模型
表８　犃犜犕变量符号标注

符号 解释
θ 表示作者主题概率分布
 表示主题单词概率分布
犪犱 表示作者集合上的均匀分布
狓 表示文档犱的作者
狕 表示文档犱的主题
犓 表示作者的个数
犜 表示主题的个数

在图２６中，其中，θ为作者主题概率分布；为
主题单词概率分布；α和β分别为两者Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先
验参数；犪犱为作者集合上的均匀分布；狓为作者；狕为
主题；犓为作者的个数；犜是主题的个数．

在文档的生成过程中，先随机选择一个作者，根
据作者的主题概率分布生成一个单词，不断地重复
该过程，直到生成整个文档．
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３．９．２　ＡＣＴ
自作者主题模型提出以后，基于ＡＴＭ的一系列

的扩展模型也被相继提出，针对学术文献，Ｔａｎｇ等人
在２００８年提出作者会议主题模型（ＡｕｔｈｏｒＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＡＣＴ）［４８］，基于随机游走的
框架，对文档、作者及作品的出版场所联合建模，
其图模型如图２７所示．变量的指代关系如表９
所示．

图２７　ＡＣＴ图模型
表９　犃犆犜变量符号标注

符号 解释　
犪犱 表示文档犱中作者集合
犮 表示文档出版场所
Φ 在主题狕下所对应的单词概率多项分布
Ψ 在主题狕下所对应的出版场所的多项概率分布

其模型的生成过程如下所示：
（１）对于每一个主题狕，从Ｄｉｒ（β）和Ｄｉｒ（μ）中分

别获取狕和Ψ狕；
（２）对于在文档犱中的每个单词狑犱犻：
①从犪犱中获取文档的作者狓犱犻；
②对于文档的特定的作者狓犱犻从Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ

（狓犱犻）中获取文档的主题狕犱犻；
③从Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（Ψ狕犱犻）中获取单词狑犱犻．

３．９．３　ＡＲＴ
针对例如网络电子邮件等有方向性文档问题，

ＭｃＣａｌｌｕｍ等人在２００５年提出作者接收者主题模
型（ＡｕｔｈｏｒＲｅｃｉｐｉｅｎｔＴｏｐｉｃ，ＡＲＴ）［４９］，与ＡＴ模
型不同的是，ＡＲＴ模型对于文档的每个主题是由作
者和接收者决定的，而不只是单纯的作者，该模型通
过发现同一个人作为接受者和发送者两个社会角色
的联合主题概率分布，进而确定人物在社会结构中的
角色．其图模型如图２８所示．

在图２８中，α犱表示文档犱中作者集合，狉犱表示

图２８　ＡＲＴ图模型

相对应的文档接受者．文档的生成过程如下所示：
为生成文档中的每个单词，通过均匀分布从全

部接受者狉犱中选择对应接受者狉，从特定的作者接
受者对（犪犱，狉）决定的概率分布θ犪犱，狉中获取文档的
主题．
３．９．４　ＴＡＴ

Ｘｕ等人也在２０１３年提出时间作者主题模型
（ＴｉｍｅＡｕｔｈｏｒＴｏｐｉｃｍｏｄｅｌ，ＴＡＴ）［５０］，在作者主题
模型的基础上增加了基于主题的时间概率分布，模
型同时结合了文档的作者和时间戳信息．该模型突
破了作者主题模型只能对静态文本建模的局限性，
然而该模型还未能扩展到大量的文本集中，因此还
不能解决社交媒体等领域中隐社区结构的演化建模
问题．
３．９．５　小结与分析

ＡＴＭ模型可以通过潜在的主题将文档的作者
和词联系起来，有效提高信息检索的准确性，同时，
作者主题结构的出现也为在大量的语料文本中进
行重要信息检索提供新的研究思路．然而，作者主
题模型虽然有一定的创新，但也存在一些问题，例如
作者的重名问题、只能应用于静态文本以及无法发
现有方向性文档中的主题；ＡＣＴ模型通过对作者以
及联合出版场所进行建模，可以解决学术文献重名
问题，实现名字消歧；ＡＲＴ模型可以有效挖掘文档
背后的人物之间的相互关系，进而确定人物在社会
结构中的角色，然而，利用这种邮件的方向性建立人
物关系，极易引进噪声，建立不恰当联系，例如垃圾
邮件，这也是需要进一步解决的问题．
３１０　词义消歧

词义消歧（ＷｏｒｄＳｅｎｓｅＤｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ，ＷＳＤ）
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是自然语言处理研究中一个重要的问题，词义消歧
的主要任务是对有歧义的词语，通过结合其背景知
识或者上下文信息获取其正确的意思．词义消歧在
机器学习领域，例如机器翻译、信息提取和检索以及
问题解答等都有重要的应用．通常，词义消歧系统是
将目标单词周围的句子或者小窗口用作消歧的上下
文信息，然而该类方法的复杂度将随上下文的数量
增多呈指数级增加．研究发现，基于主题模型的
ＷＳＤ系统可以将整个文档作为目标单词的上下文
来实现词义消歧，有效提高单词语义一致性．
３．１０．１　ＬＤＡＷＮ

ＢｏｙｄＧｒａｂｅｒ等人首先尝试将ＬＤＡ系统应用
于词义消歧中，提出了基于Ｗｏｒｄｎｅｔ的ＬＤＡ模型
（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎｗｉｔｈＷＯＲＤＮＥＴ，
ＬＤＡＷＮ）［５１］．在ＬＤＡＷＮ模型中，作者针对每一个
主题定义了一个同义词集（Ｓｙｎｓｅｔ）的转移概率矩
阵，该矩阵在生成的过程中，与ＬＤＡ模型类似，根
据主题概率分布获取相应主题，不同的是，ＬＤＡＷＮ
模型选择一条以实体（Ｅｎｔｉｔｙ）为根节点，不断游历
（Ｗａｌｋ）直到碰到由单词构成的叶节点，然后输出该
单词．因此，即便单词相同，但由于主题不同，
ＬＤＡＷＮ模型在生成该单词时在ＷｏｒｄＮｅｔ中选择
的路径不同，以此实现词义消歧．
３．１０．２　基于知识型的ＷＳＤ

Ｃｈａｐｌｏｔ等人在２０１８年提出基于知识的单词意
思消歧模型（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅｂａｓｅｄＷｏｒｄｓｅｎｓｅＤｉｓａｍ
ｂｉｇｕａｔｉｏｎ）［５２］，该模型是ＬＤＡ模型的一种变体，将整
个文档作为单词的上下文，使用一个同义词概率分
布来替代原来的主题概率分布．Ｃｈａｐｌｏｔ等人依据
ＷｏｒｄＮｅｔ给关于词的同义词概率分布分配一个非
均匀的先验信息进行建模，并利用逻辑正态分布，对
不同的同义词集的相关性进行描述［５２］．基于知识型
的ＷＳＤ模型类似于相关的主题模型，不同之处在
于该模型先验知识是固定的而非学习来的．其图模
型如图２９所示．

图２９　ＷＳＤＬＤＡ图模型

在图２９中，狊＝｛１，２，…，犛｝表示同义词的集合；
β狊表示在每一个同义词集合下的词概率分布；θ犿是
以μ和Σ为先验信息参数的逻辑正态分布，实现对
同义词集的相关性建模．Ｔｅｒｒａｇｎｉ等人［３９］通过考虑
词汇知识库中的图形语义关系来对单词向量表示进
行编码，然后对编码的单词向量表示进行相似性度
量，进而利用在文本中提取的上下文单词信息实现
对歧义词的分析．
３．１０．３　小结与分析

在ＬＤＡＷＮ中，ＷｏｒｄＮｅｔ层中共享相同路径的
词义将被认为具有相同的主题，然而，这样观察到的
ＷｏｒｄＮｅｔ可能并非ＷＳＤ的最优结构；传统的ＷＳＤ
系统［５３］通常使用目标词周围的一个句子或者是小
窗口来作为单词的上下文实现消歧，然而，该过程会
随着上下文的大小呈指数增长．在Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｂａｓｅｄＷＳＤ系统中计算复杂度随着上下文的增长
呈线性关系．
３１１　词向量概率主题模型

基于词向量的概率主题模型主要是通过训练好
的词向量来提高主题模型的泛化性能．短文本往往
具有较高的稀疏性，当该类模型应用于短文本学习
时，学习的主题词常具有更好的语义一致性．

在没有引入词向量之前，Ｚｈａｏ等人提出基于狄
利克雷多项式的混合模型（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ
Ｍｉｘｔｕｒｅ，ＤＭＭ）来推断短文本中隐含的主题［５４］．
ＤＭＭ模型①遵循一个简单的假设，即每个文本只从
一个潜在主题中取样而得．与ＬＤＡ中采用的每个
文本都在一组主题上建模的复杂假设相比，这种假
设是合理的，并且更适合于短文本．然而，该类模型
忽略的一个重要问题是：不同文本间单词的统计信
息往往不具很好的语义一致性，例如，有些单词具有
很高相关性，但共现度低．

考虑到短文本通常都缺少足够的词的共现信
息，一些模型尝试使用丰富的全局词共现模式来推
断潜在的主题，例如直接对短文本中的双词进行建
模的ＢＴＭ（ＢｉｔｅｒｍＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｉｎｇ）模型［５５］②，在该
模型中，假定Ｂｉｔｅｒｍ中的两个词共享同一主题，该
主题是从整个语料库的混合主题中抽取的．由于全
局词的共现性，该类模型能在一定程度上缓解了短
文本的稀疏性．此后，基于ＢＴＭ的一系列扩展模
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型［５６］被相继提出，例如将Ｂｉｔｅｒｍ的突发性作为先
验知识或区分背景词和主题词的主题模型ＷＮＴＭ
（ＷｏｒｄＮｅｔｗｏｒｋＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）［５７］．

此外，针对短文本简短的问题，学者们还提出
基于伪文档的主题建模方法，换句话说，就是将多个
短文本聚合为一个长文本（伪文档），然后在该伪文
档上进行主题建模．例如Ｑｕａｎ等人提出的自聚合
主题模型（ＳｅｌｆＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｂａｓｅｄＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，
ＳＡＴＭ）［５８］①、Ｓｈｉ等人提出的扩展自聚合动态主题
模型［５９］、Ｚｕｏ等人提出的基于伪文档建模的主题模
型ＰＴＭ（ＰｓｅｕｄｏｄｏｃｕｍｅｎｔｂａｓｅｄＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）［６０］，
均假设每个短文本均采样自某个长文本，且伪文档
的所有短文本均包含同一个主题．

自从基于神经网络的词向量分布表示被提出，
词向量技术由于其较好的表示学习性能受到研究者
的广泛关注［６１］．该方法旨在将词汇表示为低维空间
的稠密实值向量，进而能够更好地对词汇间的语义
关系进行度量．在基于词向量的概率主题模型中，各
类模型通过使用预训练的词向量来度量词汇之间的
语义相似性，进而使得相似的词汇可以对同一主题
进行增强，在该过程中，根据其词向量的使用方式的
不同分为以下三类：（１）基于高斯分布的词向量主
题模型；（２）基于词向量增强的主题模型；（３）基于
知识向量的主题模型．
３．１１．１　基于高斯分布的词向量主题模型

传统的基于Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验的主题模型是在
“词袋”文档中采样，即从固定规模的词表离散空间
中采样．近年来，随着词向量模型的不断发展，研究
者们开始尝试直接在词向量空间中推断主题，此时，
传统模型中的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ多项分布假设将不再适用；
而对于多元高斯分布，常利用欧式距离来对其词汇
间相似程度进行描述，使相似度高的词汇尽量汇聚
到同一主题下，提高主题词间的语义一致性．

Ｄａｓ等人最早尝试从词向量空间中采样主题，
提出ＧＬＤＡ（ＧａｕｓｓｉａｎＬＤＡ）模型［６２］．在该模型中，
假设文档不是由单词类型序列组成的，而是由单词
嵌入向量组成的．由于观测变量不再是离散值，而是
多维空间中的连续向量，因此将主题犽描述为一个
均值为μ犽和协方差为Σ犽的多元高斯分布．其生成过
程如下所示：

（１）对于主题犽＝１到犓：
生成主题多元高斯分布的协方差Σ犽～"

－１（Ψ，
ν）和均值μ犽～# μ，１κΣ（ ）犽；

（２）对于语料犇中的每篇文档犱：
获取其主题分布θ犱～Ｄｉｒ（α）；
对于文档犱的第狀个单词：生成主题分配狕狀～

Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ（θ犱）；根据主题分配狕狀生成词向量狏犱，狀～
#

（μ狕狀，Σ狕狀）．
ＧＬＤＡ模型是基于维基百科语料预训练的词

向量，因而，利用该嵌入空间中语义相似的词汇的
连续性，即使一个单词以前从未出现过，但它与现
存的主题词有相似之处，仍可以分配给该未见单
词一个较高的主题概率，提高模型的鲁棒性．相较与
传统的ＬＤＡ模型，该模型也有效地提高了主题词
语义一致性．

Ｌｉ等人考虑到ＧＬＤＡ模型使用欧氏距离并非
最优的词嵌入空间的语义度量，因此提出一种新的
ＭｖＴＭ（ＭｉｘｖｏｎＭｉｓｅｓＦｉｓｈｅｒＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）［６３］．在
该模型中，使用混合的ｖｏｎＭｉｓｅｓ分布［６４］替换
ＧＬＤＡ中的高斯主题分布，使用词向量的余弦相似
度来对词汇间的语义相似性进行度量．这样，在文档
生成过程中，词向量的采样过程满足狏犱狀～狏$

（Δ狕犱狀），其中Δ犽＝｛μ犽，κ犽｝表示ｖＭＦ分布参数．相较于
ＧＬＤＡ，该模型提高了模型的分类准确性．

计算成本高及可扩展性差是制约相关主题模型
进一步发展的关键因素．Ｈｅ等人在此基础上提出
了一种新的利用分布式表示学习的高斯相关主题模
型［６５］，该模型通过主题向量之间的紧密性来学习紧
凑的主题嵌入并捕获主题间的相关性．模型的生成
过程如下所示．

（１）对于每个主题犽＝１，２，…，犓：
获取主题单词分布犽～Ｄｉｒ（β）；
获取主题向量狌犽～#

（０，α－１犐）；
（２）对于每篇文档犱＝１，２，…，犇：
获取文档向量犪犱～#

（０，ρ－１犐）；
获取文档主题权重η犱～#

（犝犪犱，τ－１犐）；
获得文档主题分布θ犱＝ｓｏｆｔｍａｘ（η犱）；
（３）对于每个单词狀＝１，２，…，犖犱
分配主题狕犱狀～Ｍｕｔｉｎｏｍａｌ（θ犱）
生成单词狑犱狀～Ｍｕｔｉｎｏｍａｌ（狕犱狀）．
在该模型中引入主题向量狌犽和文档向量犪犱，其

中，狌犽和犪犱分别为服从参数为α和ρ的高斯分布．与
相关主题模型不同的是，该模型中，文档主题分布
不再从高斯分布中采样，而是根据狌犽和犪犱之间的向

７１１１６期 韩亚楠等：概率主题模型综述

①ＴｈｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆＳＡＴＭｉｓａｖａｉｌａｂｌｅａｔｈｔｔｐｓ：／／
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量相似性进行抽样．
３．１１．２　基于词向量增强主题模型

基于词向量增强的主题模型在传统模型的基础
上，在文本词汇生成的过程中根据事先训练的词向
量模型依较大概率将语义相近的词汇分配至同一主
题下，进而提高模型的性能．

Ｎｇｕｙｅｎ等人在２０１５年利用一个潜在的特征
模型分别与ＬＤＡ和ＤＭＭ相结合［６６］，提出两个
新颖的ＬＦＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＦｅａｔｕｒｅＬＤＡ）模型和
ＬＦＤＭＭ模型．在ＬＦＬＤＡ模型中，引入词向量狏狑
和主题向量狌犽，通过计算两者的相似性μ狑＝狌犽狏Ｔ狑作
为主题犽下的单词的权重．在此，定义潜在特征模型
为犆犪狋犈（狑μ）∝ｓｏｆｔｍａｘ（μ狑）．ＬＦＬＤＡ图模型如
图３０所示．

图３０　ＬＦＬＤＡ图模型

ＬＦＬＤＡ模型在文档生成过程中，首先，与传统
ＬＤＡ模型类似，获取文档犱的主题序列狕犱～Ｍｕｌｔｉ
ｎｏｍａｌ（θ犱）；其次，对于第犻个单词狑犱犻，从一个伯努
利分布中选择一个二进制指示变量狊犱犻，以此来决定
单词狑犱犻是由狄利克雷多项式分布还是潜在特征构
件所生成．

其中单词狑犱犻的生成概率表示为
狑犱犻～（１－狊犱犻）Ｍｕｌｔｉｎｏｍａｌ（狕犱狀）＋狊犱犻犆犪狋犈（狌狕犱狏Ｔ狑）．
ＬＦＤＭＭ模型的生成过程与此项类似．

Ｌｉｕ等人针对短文本常面临严重的稀疏性这个
问题，在ＢＴＭ模型的基础上，提出一种结合词向量
特征的双词主题模型ＬＦＢＴＭ，与ＬＦＬＤＡ模型的
建模思想类似，只是基准模型用ＢＴＭ来替换传统
的ＬＤＡ［６７］．该模型引入潜在特征模型以利用其丰
富的词向量信息来补足短文本内容稀疏问题．

Ｌｉ等人在ＤＭＭ模型的基础上，结合ＧＰＵ
（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰóｌｙａＵｒｎ）理论，进而提出ＧＰＵＤＭＭ
模型［６８］．值得注意的是，该模型仅考虑利用词向量
间的语义相似程度来增强其主题的分配概率，而没
有在模型中引入其它的例如主题向量等变量，因此，
模型具有简洁、高效和易推广等优势．之后，Ｌｉ等人
在此模型基础上，进一步提出了ＧＰＵＰＤＭＭ模型
（ＰｏｉｓｓｏｎｂａｓｅｄＧＰＵＤＭＭ）［６９］，其中，该模型利用

泊松分布来对每篇文档的主题数进行约束，即每篇
文档仅包含１～３个主题，进而对文档主题数进行了
修正，在一定程度上提高模型的分类性能和主题语
义连贯性，但同时也增加了时间消耗．
３．１１．３　基于知识向量主题模型

传统的概率主题模型，例如ＬＤＡ等，被广泛地
应用于文本的建模和分析，然而，这些没有任何人类
知识作为先验的无监督模型常常导致难以解释的问
题．为了克服主题模型中可解释性的缺陷，研究者们
提出将不同形式的领域知识合并到主题模型中，进
一步来提升模型的学习能力．

Ｙａｏ等人提出了一个新的基于知识图嵌入的主
题模型，称为知识图嵌入ＬＤＡ（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＧｒａｐｈ
ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＬＤＡ，ＫＧＥＬＤＡ）［７０］．在该模型中，将
知识图谱中的实体及向量表示引入ＬＤＡ中，能够
显式地对文档级的共现词进行建模，进而能够获取
更一致的主题和更好的文档表示．每篇文档犱包含
犖狑犱个单词和犖犲犱个实体，根据Ｂｏｒｄｅｓ等人在２０１３
年提出的方法来进行向量表示学习［７１］．最后，该模
型为每个单词和实体各采样一个主题用于文档生
成，其中由于实体向量是单位球面上的连续向量，因
此主题实体满足ｖＭＦ分布［６４］．ＫＧＥＬＤＡ模型利
用实体向量对知识进行编码，极大地提高了语义一
致性，并能在主题空间中更好地表示文档．

之后，Ｌｉ等人在２０１９年提出一种基于知识图
嵌入的主题模型（ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＧｒａｐｈＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＴＭＫＧＥ）［７２］，该模型是在贝叶
斯非参ＨＤＰ模型的基础上将知识图嵌入到主题建
模的上下文中，进而来提取更连贯的主题．
３．１１．４　小结

基于词向量的概率主题模型均直接利用事先训
练的词向量来辅助模型的学习，使得语义相近的词
汇依较大概率获得同一主题，提高主题词的一致性
和可解释性，丰富了文本的潜在特征表达，进而有效
地提高模型分类的准确性．但是，上述三类模型在前
提假设以及词嵌入向量的使用方面存在一定差异．
基于高斯分布的词向量主题模型改变了基准模型的
假设，采用高斯先验来替换传统模型中的狄利克雷
先验假设，然而在进行后验推断时，高斯先验与多项
分布不是共轭分布，将直接加大模型求解的复杂度；
基于词向量增强的主题模型直接利用词向量与文档
向量之间的相似性程度进行建模，进而来提高分类
准确性；目前，基于知识向量的主题模型的研究尚处
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于起步探索阶段，此外，就其实验效果而言，该模型
的文本建模效果一般．这可能是由于文本稀疏性较
高或知识向量抽取的准确性低．因此，如何进一步提
高知识向量抽取的准确性也是未来研究的重要方向

之一．
３１２　各主题模型的对比

表１０对上述的各类主题模型在其模型特点、应
用领域、参数学习等方面进行了总结．

表１０　主题模型总结
模型 监督性词序性 应用领域 参数学习 说明
ＬＤＡ　　 无 无 情感分析、文献挖掘、社交媒

体主题挖掘、句子分割 变分ＥＭ［２］ 具有开创性的意义，第一个完整意义上的概
率主题模型

相
关
性

ＣＴＭ 无 无 新闻、社交媒体中相关性建模 变分ＥＭ［４］ 对主题之间的相关性进行描述
ＰＡＭ 无 无 文本分类 吉布斯采样［５］ 有向无环图的结构实现对所有主题间关系的

描述．
ＣＧＴＭ 无 无 文本分类、对文本相关性建模 吉布斯采样［７］ 利用词嵌入对语义关系进行描述

时
态
性

ＤＴＭ 无 无 时态文本、历史文献 变分ＫＬ［１０］ 随时间演化的主题模型
ＯｎＬｉｎｅ
ＬＤＡ 无 无 在线文本、社交媒体 吉布斯采样［１１］ 当有新的文本流更新的时候，该模型可以利用

已得出的主题模型，增量式的更新当前模型
ｃＤＴＭ 无 无 时态文本 变分ＫＬ［１２］ 引入布朗运动，连续时间动态主题模型

监
督
性

ｓＬＤＡ 有 无 文本分类、情感分析 变分推断［１４］ 单一类别标识文档，进行监督学习
ＤｉｓｃＬＤＡ 有 无 文本分类、文本降维处理 吉布斯采样［１５］ 附加标签的类别
ＬａｂｅｌＬＤＡ 有 无 标签文档聚类 吉布斯采样［１６］ 每篇文档有若干个标签，解决了文本的多标

签判定问题

ＭｕｌｔｉｓＬＤＡ 有 无 文本分类 变分推断［１７］ 对不同的标签注释进行建模，降低人为的主
观性

ＤＭＲ 有 无 摘要提取、有特征文档聚类 吉布斯采样［２０］ 将文档的元数据信息作为主题概率分布的先
验信息

结
构
性

ＨＭＭＬＤＡ 无 有 词性标注、文档分类 ＭＣＭＣ［２１，２２］ ＨＴＭＭ获取句法结构和ＬＤＡ来语义关系
ＨＴＭＭ 无 有 知识发现 ＥＭ、向前向后

算法［２２，２３］ 以句子为单位分配主题

ＭＥＭＭＳ 无 有 文档结构分析、知识发现 吉布斯采
样［２３，２４］

即考虑相邻状态之间依赖关系，且也对整个
观察序列进行考虑

ＣＲＦｓ 无 有 语义分割，词性标注 ＥＭ算法［２４，２５］ 做归一化时，考虑了全局概率依赖关系

非
参
性

ＨＤＰ 无 无 主题挖掘 吉布斯采样［２６］ 主题个数不用事先定义，自适应学习主题的
个数

ＨＬＤＡ 无 无 主题层次学习问题 吉布斯采样［２７］ 实现对主题的分层处理
ＳＴＭ 无 有 文档语法分析、词义消歧 变分推断［２８］ 不仅考虑整个文档的主题概率分布，而且还

考虑到句法树中父节点的主题类型

ＨＰＹＰ 无 无 主题层次学习问题 吉布斯采样［３０］
通过使用ＰｉｔｍａｎＹｏｒ过程来替代原来的经
典的ＬＤＡ模型中的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布来实现对
文档建模．

链
接
主
模
型

ＬｉｎｋＬＤＡ 有 无 链接发现、学术文献 ＥＭ算法［３１］ 融合链接和内容的主题模型
ＰＬｉｎｋＬＤＡ 有 无 社区结构发现 变分推断［３５］ 可以完成对文档引用和被引用关系的建模

ＬｉｎｋＰＬＳＡ
ＬＤＡ 有 无 文献挖掘、网络结构数据挖掘 ＶＢ算法［３９］

把文档分成两部分．用ＬｉｎｋＬＤＡ生成引用
文档内容和链接，用对称ＰＬＳＡ生成被引文
档的内容

ＲＴＭ 有 无 网页引用、网页链接、社区发现ＥＭ算法［３６］ 综合考虑了节点属性和它们之间的链接结构

情
感
主
题
模
型

ＭＧＬＤＡ 无 无 在线用户评论 ＥＭ算法［４０］ 获取情感的特征信息

ＭＡＳ 有 无 在线用户评论，评价情感分析 收敛吉布斯
采样［４１］

该模型为从ＭＧＬＤＡ模型中获取的刻面评
分，同时还将每个属性的评分作为观测值加入
到该模型中，将所需的属性和主题关联起来．

ＪＳＴ 无 无 文本情感分析、语义分类 吉布斯采样［４２］ 能够无监督的提取文档主题和与之相对应的
情感

ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ 无 无 文本情感分析、语义分类 吉布斯采样［４４］ 该模型在ＬＤＡ模型的基础上引入一个情感
层，构成一个四层的贝叶斯网络．

ＡＳＵＭ 无 有 在线评论、语义分类 吉布斯采样［４５］ 以文本句子作为情感分析的最小单位，进一
步细化了情感信息的表达粒度

ＳＪＡＳＭ 有 有 文本、评论情感分析 吉布斯采样［４６］
该模型利用在线评论的总体的情感评分作为
监督数据，以此来推断文本的情感方面以及
情感方面等级
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（续　表）
模型 监督性词序性 应用领域 参数学习 说明

作
者
主
题
模
型

ＡＴＭ 无 无 文本检索、文献作者建模 吉布斯采样［４７］ 每一个作者有一个概率主题概率分布
ＡＣＴ 无 无 文本检索、文献作者建模 吉布斯采样［４８］ 基于随机游走的框架，通过对文档、作者及作

品的出版场所联合建模．

ＡＲＴ 无 无 文献检索 吉布斯采样［４９］
文档的每个主题是由作者和接收者决定的，
通过发现同一个人作为接受者和发送者两个
社会角色的联合主题概率分布．

ＴＡＴ 无 无 文献检索 吉布斯采样［１４７］ 同时结合文档的作者和时间戳信息
词
义
消
歧

ＬＤＡＷＮ 无 无 对文本词义消歧 吉布斯采样［５１］ 有向无环图的结构实现对所有主题间关系的
描述．

ＷＳＤ 无 无 对文本词义消歧 吉布斯采样［５２］ 将整个文档作为单词的上下文，使用一个同
义词概率分布来替代原来的主题概率分布

词
向
量

ＧＬＤＡ 无 无 文本分类、主题发现 坍缩吉布斯
采样［６２］

文档不是由单词类型序列组成的，而是由单词
向量拼接而成，直接词向量空间中采样主题

ＭｖＴＭ 无 无 文本分类、主题发现 坍缩吉布斯
采样［６３］

使用混合的ｖＭＦ分布替换ＧＬＤＡ中的高斯
主题分布，使用词向量的余弦相似度来对词
汇间的语义相似性进行度量

ＧＣＴＭ 无 无 文本分类 随机变分［６５］ 在词向量空间中采样，能够捕获主题间的相
关性

ＬＦＬＤＡ 无 无 文档分类、文档聚类 吉布斯采样［６６］ 在词向量空间中采样，能够捕获主题间的相
关性

ＬＦＤＭＭ 无 无 文档分类、文档聚类 吉布斯采样［６６］ 根据主题向量与词向量间的相似度来决定主
题单词分布

ＬＦＢＴＭ 无 无 文档分类、主题发现 吉布斯采样［６７］ 根据主题向量与词向量间的相似度来决定主
题单词分布

ＫＧＥＬＤＡ 无 无 文档分类 吉布斯采样［７０］ 根据主题向量与词向量间的相似度来决定

Ｂｌｅｉ等人在２００３年提出了第一个完全的全贝
叶斯概率主题模型ＬＤＡ，由于其模型的简洁性和易
扩展性，已被广泛地应用于文本挖掘、情感分析、句
子分割等，然而该模型无法对主题间的相关性进行
刻画以及无法捕获文本的时序特征，限制了其进一
步发展；基于相关性的主题模型克服了ＬＤＡ模型
不能表达主题之间相关性的缺陷，在文本分类、新闻
和社交媒体中相关性建模等领域获得了很好的应
用，然而，在该类模型中，只能对成对的主题进行建
模，不能实现对全局主题相关性描述；时态主题模型
可以很好地对文本的时间属性进行建模，在社交媒
体、在线文本、历史文献等更新较快的文本数据领域
有较好的应用，但时态主题模型的建模过程通常是
无监督学习过程，因此模型学习的主题可解释性低，
有时往往难以理解．此外，该类模型通常在文档生成
之前，首先对其主题数目进行预先固定，这往往不切
实际，因此存在一定的偏差；监督主题模型通过增加
响应变量，可以有效利用文档的附加信息（Ｓｉｄｅ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ），例如，评级信息和标签数据等，在处
理文本分类、情感分析、标签文档聚类等问题时优于
传统的ＬＤＡ模型；结构性主题模型打破了传统的
“词袋”假设，可以有效利用文档的上下文信息，进而
对文档的结构信息进行分析，在词性标注、知识发
现、文档结构分析等领域有较好的应用；贝叶斯非参

主题模型的提出打破了主题个数是事先人为设定的
假设，进而实现主题数自适应学习过程，较好地应用
于主题挖掘和主题层次学习等领域，然而该类模型
的后验推断是一难点所在；融合链接的主题模型可
以有效地发现网络文本的潜在的结构，例如对文档
的引用和被引关系建模，进而提高主题识别的准确
性，在社区发现、链接发现、学术文献、网页引用等领
域有较好应用，然而，该类模型随着文本数量增加，
计算的复杂度会逐渐增加；情感主题模型可以从大
量的文本信息中挖掘出有效的情感信息，在语义情
感分类、在线用户评论等领域有较好应用；作者主题
模型通过潜在的主题，将文档的作者和词汇联系起
来，有效提高信息检索的准确性，主要应用于文献作
者建模、文献检索等领域；词义消歧模型通常结合其
背景知识或者上下文信息，来获取其正确的意思，在
机器翻译、信息提取和检索以及问题问答系统等都
有重要的应用；基于词向量概率主题模型均直接利
用事先训练的词向量来辅助模型的学习，使得语义
相近的词汇依较大概率获得同一主题，提高主题词
的一致性和可解释性，丰富了文本的潜在特征表达，
尤其在短文本和领域文本有较好的应用．

参数估计和推断过程是主题模型的重要组成部
分，直接影响了建模的准确性与效率性．多种概率主
题模型的参数估计算法已相继提出，例如ＥＭ算法
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（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）［７３］、Ｇｉｂｂｓ采样算
法［５］等．

ＥＭ算法具有简单稳定等优势，之所以称为
ＥＭ算法，是因为每次迭代中主要由求期望和求极
大两部分组成．概率模型依赖于某些潜在变量，该算
法用于求解概率模型中的参数最大似然估计，通过
不断的迭代进而达到局部最优，然而该类方法不能
保证全局最优．因此，使用该算法常需不断改变初始
参数值或增加迭代次数来获得较优参数估计．

变分贝叶斯算法是在ＥＭ算法的基础上引入
变分理论，也可以被认为是一种ＥＭ算法的扩展．
该方法通过使用一个易于分解且方便优化的近似下
界函数来逼近后验概率函数，进而来降低计算的复
杂度，提高模型效率．然而该类方法引入的下界函数
和目标函数之间存在一定的误差，导致算法精度的
降低．

吉布斯采样算法是ＭＣＭＣ算法（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）的一个特例，在每次运行
的时候，首先选取概率向量的一个维度，固定其它维
度变量值，再对当前的维度值进行采样，不断迭代直
到满足收敛条件，最后获取待估计值．相较于ＶＢ算
法，该算法在计算精度和算法效率上都有所提升，因
此获得较为广泛的应用．然而，当文本中单词数目较
大时，该类算法的抽样效率也会随之降低．

４　基于神经网络结构的主题模型
基于神经网络的主题模型主要通过神经网络来

生成包含潜在主题的文本．该类模型通常将文档中
的词以“词袋”形式作为输入，然后增加相应的其它
网络层来生成文档，最后，利用反向求导方法对网络
参数进行学习．

早期的研究主要集中于基于前馈的多层感知神
经网络，之后，随着神经网络模型的快速发展，Ｋｉｎｇ
ｍａ等人提出基于变分自编码器［７４］的主题模型．
Ｃａｒｄ等人考虑到在实际情况中，主题模型中分布往
往具有稀疏性，因此，提出基于稀疏约束的神经主题
模型［７５］；为了能够更好地捕获文档的上下文结构信
息，Ｄｉｅｎｇ等人提出将文本单词序列作为输入的基
于ＲＮＮ结构的主题模型［７６］等．
４１　神经主题模型（犖犲狌狉犪犾犜狅狆犻犮犕狅犱犲犾，犖犜犕）

早期，Ｋｅｌｌｅｒ等人［７７］采用多层感知器来捕获单
词和文档的分布式表示，但在该模型中并不是所有

层都是可解释的．随后，Ｃａｏ等人［７８］提出基于前馈
神经网络的主题模型①（ＮｅｕｒａｌＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，
ＮＴＭ），开始从神经网络的角度来构建主题模型．由
于该模型遵循主题模型的概率特征，因此，单词和文
档的分布表示具有合理的概率性解释．

在经典的ＬＤＡ以及其扩展模型中，文档主题
分布概率矩阵表示为θ，主题单词分布概率矩阵表
示为φ．在文档犱中单词狑的分布概率表示为狆（狑
犱）＝φ．，狑×θＴ犱．ＮＴＭ则从前馈神经网络的角度对
上述两个概率分布进行描述，其中，φ．，狑表示为带有
ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数的单词查找层犾狋，θ犱表示带有
ｓｏｆｔｍａｘ激活函数的文档查找层犾犱，神经网络的输
出层，即文档单词的概率分布是φ．，狑和θ犱做点积．
其相应的模型结构如图３１所示．

图３１　ＮＴＭ结构图

ＮＴＭ模型通过使用ｓｉｇｍｏｉｄ以及ｓｏｆｔｍａｘ激
活函数生成网络的隐藏层，如下式所示．最后，使用
神经网络中常用的后向传播算法来对模型参数进行
更新，进而学习出模型的两个分布以及相应的权重
矩阵犠１、犠２．相较于ＬＤＡ等概率主题模型，神经主
题模型不需要事先对先验分布进行假设且结构简
单，但依旧可以获得较好的主题表示．

犾狋（犵）＝ｓｉｇｍｏｉｄ（犾犲（犵）×犠２） （３３）
犾犱（犱）＝ｓｏｆｍａｘ（犠１（犱）） （３４）

４２　基于变分自编码器主题模型
Ｍｉａｏ等人考虑使用ＶＡＥ结构［７９］来进行主题

建模，进而在此基础上提出基于ＶＡＥ结构的
ＮＶＤＭ模型（ＮｅｕｒａｌＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＤｏｃｕｍｅｎｔＭｏｄｅｌ，
ＮＶＤＭ）［８０］，用于实现对文档的主题建模．ＮＶＤＭ
的主要思想遵从ＶＡＥ网络结构，根据输入文档的
词向量空间生成其潜在的主题特征，然后根据此潜
在特征生成文档．用于文档建模的ＮＶＤＭ结构如
图３２所示．
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图３２　ＮＶＤＭ结构

该模型将“词袋”文档表示为一个连续的潜在
分布狇（犺犡）＝狉犲犾狌（μ犱＋εσ犱），其中，μ犱和σ犱是由
ＭＬＰ学习可得，而ε用于减少随机估计中的方差．
基于ｓｏｆｔｍａｘ激活层的解码器（生成模型）通过
独立生成单词来重建文档．值得注意的是，ＮＶＤＭ
仅用神经网络学习的权重矩阵犠来描述主题单
词的分布，因此，在主题词语义一致性问题上不及
ＬＤＡ．

Ｄｉｎｇ等人［８１］对上述问题进行研究，利用预训练
的词向量来实现对单词对之间语义相似度的描述，
相较于之前的ＮＶＤＭ模型，该方法可以显著提高
了模型主题间语义的一致性．

当下大多主题模型均以文档的词汇或词向量作
为输入来执行相关任务，但在实际应用中，文档还包
括作者、文档来源、出版日期等元数据信息可以帮助
其进行模型主题推断．Ｃａｒｄ等人在２０１８年提出了
一种将ＳＬＤＡ［１４］和稀疏加性生成模型（ＳｐａｒｓｅＡｄ
ｄｉｔｉｖｅＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＭｏｄｅｌｓ，ＳＡＧＥ）相结合的通用的
稀疏模型框架［７５］．在该模型中，可以灵活地使用各
种元数据作为标签信息来解决多标签分类问题或帮
助推断预测与该标签相关的主题．此外，该模型也可
以用ＳＡＧＥ模型单位指数先验来控制主题词汇分
布的稀疏性．由于该模型可以方便地融合元数据信
息进行扩展，因此，不但可以应用于纯文本的分类或
聚类，还可以灵活地应用于情感分析、时序文本数据
分析等．

Ｇｏｕ等人［８２］考虑到动态主题模型（ＤＴＭ）是对
文本语料库动态表示中最流行的时间序列主题建
模，然而，ＤＴＭ的后验分布需要复杂的推理过程，且
建模计算时间成本高，即使是很小的变化也需要对模
型进行重构，因此其可变性和通用性较差．在此基础
上，Ｇｏｕ等人提出了一种新的利用变分自编码和因子
图（ＦａｃｔｏｒＧｒａｐｈ，ＦＧ）来构建ＤＴＭ的方法（ＶＡＦＧ
ＤＴＭ）．其ＶＡＦＧＤＴＭ网络结构如图３３所示．

图３３　ＶＡＦＧＤＴＭ网络结构图

ＶＡＦＧＤＴＭ网络结构在时间切片狋内，从神经
网络输入层来获取文档狑狋，由编码器来计算用于生
成文档分布的平均值μ′狋和协方差σ′犱．通过编码器学
习的变分近似后验分布狇（θ狋狑狋），可以将文档狑狋
映射为文档主题分布，与此同时，可以获取其动态先
验分布，避免局部最优．其中，生成过程中的参数μ′狋、
σ′犱和θ狋被定义为重参数（Ｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚｅ）．解码器
是用于对文档的生成概率建模的神经网络，可以将
分布狇（θ狋狑狋）映射为用于生成新文档的狑′狋的生成
概率狆（狑′狋θ狋，β狋），与此同时，解码器通过整合动态
因子图的方式实现对时序状态变量的建模．

基于变分自编码的主题模型通常是直接利用网
络隐藏层中的软最大函数来对主题模型中的假设分
布进行学习，但是这种方式没有进行稀疏假设，因
此，没有较好的主题提取能力．Ｌｉｎ等人在此基础
上，提出了一个基于Ｓｐａｒｓｅ稀疏表示的稀疏约束的
神经主题模型（ＮｅｕｒａｌＳｐａｒｓｅＭａｘｄｏｃｕｍｅｎｔａｎｄ
ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｓ，ＮＳＭＴＭ）［８３］．同一般的变分自编码
的主题模型类似，首先利用ＭＬＰ学习出文档的μ犱
和σ犱，在此，使用Ｓｐａｒｓｅｍａｘ函数［８４］来产生具有
稀疏表示的文档主题和主题单词分布，替代原来
的ｓｏｆｔｍａｘ函数；此外，在参数学习过程中，使用
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ散度来度量分布之间的相似度，相较与
ＫＬ散度，可以有效增加训练的稳定性［８５］；相较于
ＮＶＤＭ和ＡＶＩＴＭ，该模型在对短文本进行处理
时，具有较好的泛化性能和语义一致性．
４３　基于犚犖犖结构的主题模型

上述的基于神经网络主题模型是以文档词袋的
形式作为网络的输入，进而产生主题词汇分布．然
而，在自然语言处理应用中，ＲＮＮ（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕ
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ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）网络结构由于可以对任意长度序列数
据进行处理，生成有效的特征的优势，受到学者们的
青睐．在基于ＲＮＮ网络结构的主题训练模型中，输
入层文档不再是以“词袋”形式进行输入，而是文本
单词序列．输入单词序列通过ＲＮＮ网络生成特定
的潜在单元，并基于该单元生成指定主题下的自然
文本．

由于ＲＮＮ主题模型的序列性，该模型使其可
以很好地捕获单词序列的局部结构，即语义和语法，
但是可能在记忆长期依赖关系时遇到困难．直观地
说，这些长期依赖关系具有语义性质．相反，潜在主
题模型能够捕获文档的全局语义结构，但不考虑单
词排序．Ｄｉｅｎｇ等人在此基础上提出了ＴｏｐｉｃＲＮＮ模
型［７６］①，该模型融合了ＲＮＮｓ和潜在主题模型的优
点，即它使用ＲＮＮ捕获局部（语法）依赖关系，使用
潜在主题捕获全局（语义）依赖关系，通过对两者的
联合建模，提高模型在应用中的建模能力．该模型的
生成过程如下所示：

对于包含词汇狔１：犜的文档：
（１）获取其主题向量θ～犖（０，犐）；
（２）给定单词狔１：狋－１，对于在文档中的第狋个单

词狔狋：
①计算潜在单元犺狋＝犳犠（狓狋，犺狋－１），其中狓狋

狔狋－１；

②获取停用词指示器犾狋～Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（σ（Γ

⊥犺狋）），
其中σ是ｓｉｇｍｏｉｄ函数；

③生成单词狔狋～狆（狔狋｜犺狋，θ，犾狋，犅），其中狆（狔狋＝
犻｜犺狋，θ，犾狋，犅）∝ｅｘｐ（狏

⊥

犻犺狋＋（１－犾狋）犫

⊥

犻θ）
上述停止词指示器犾狋用于控制主题向量θ是否

影响输出．如果犾狋＝１则表示狔狋是停止词，主题向量
θ不影响输出；否则，将利用θ与第犻个单词的潜在
词向量犫犻作点积增强词汇到该主题的分配概率．因
此，该模型能够对文档中出现的停用词进行自动处
理，也能够使文档实现特征的自动提取．

Ｇｕｏ等人为了能够更好地从文本语料库中同时
捕获文档语法和全局语义关系，提出一种基于语言
模型的更长上下文的循环神经网络（Ｌａｒｇｅｒｃｏｎｔｅｘｔ
ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ）［８６］．
该模型通过动态深层主题模型提取递阶语义结构，
进而指导语言文本生成．传统的基于ＲＮＮ语言模
型忽略了远程单词间的依赖和句子顺序，该模型不
仅捕获了句子内部的词依赖，而且还捕获了句子之
间的时间转换关系以及主题依赖．
４４　小结

近年来，随着神经网络的逐步发展，基于神经网
络的主题模型引起了研究者的关注．表１１对比分析
了各类神经网络主题模型在其网络结构和模型输入
上的异同．

表１１　基于神经网络主题模型对比
模型 输入层 模型特点 网络结构 应用领域

ＮＴＭ［７８］ 文档的狀ｇｒａｍ向量 开始从神经网络的角度来构建主题模型，且单词和
文档的分布表示具有合理的概率性解释 前馈神经网络 主题提取、文本分类

ＮＶＤＭ［８０］ 词向量 遵从ＶＡＥ网络结构，根据输入文档词向量空间生成
潜在的主题特征，然后据此潜在特征生成文档 变分自编码器 主题提取

ＳＣＨＯＬＡＲ［７５］ 词向量 可以利用各种元数据作为标签信息来解决多标签分
类问题或帮助推断预测与该标签相关的主题 变分自编码器 文本分类

ＶＡＦＧＤＴＭ［８２］ 词袋子 通过整合动态因子图的方式实现对时序状态变量
的建模 变分自编码器 信息检索、文本分类

ＮＳＭＴＭ［８３］ 词向量 在基于ＶＡＥ的主题模型建模基础上，施加稀疏约
束，产生具有稀疏表示的主题和单词分布 变分自编码器 文本分类

ＴｏｐｉｃＲＮＮ［７６］ 文档单词序列 根据主题及上下文单词生成词汇，且可判别生成的
词汇是否是停用词，能够捕获语法和语义关系 循环神经网络 单词预测、情感分析

Ｌａｒｇｅｒｃｏｎｔｅｘｔ
ＲＮＮ［８６］ 文档单词序列 不仅捕获了句子内部的单词依赖，而且还可以捕获

了句子之间的时间转换关系以及主题依赖． 循环神经网络 情感分析

但神经网络主题模型与传统概率主题模型在其
模型结构和分布假设上存在较大差异．在传统概率
主题模型中常需要事先对文档主题和主题单词分
布进行假设，例如狄利克雷先验分布；而在基于神经
网路的主题模型中则直接利用网络结构的结点对分
布进行学习，然后使用反向传播完成模型参数训练，
然而，该种分布学习方式面临最主要的问题是很难

对每个维度生成的分布表示做出合理的解释．
ＮＴＭ模型直接从前馈神经网络的角度对主题

模型建模中的两个分布进行描述，由于该模型未施
加任何约束，模型表达较为简单直接；基于变分自
编码器的主题模型在ＶＡＥ基础上进一步优化主

３２１１６期 韩亚楠等：概率主题模型综述
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题单词分布假设，使其更加合理地应用于主题建
模；此外，在此基础上提出的基于稀疏约束的ＮＳＴＣ
模型，在其优化函数中施加主题单词的稀疏约束，
进一步提高了模型的主题语义一致性；基于ＲＮＮ
的主题模型中，输入层文档不再是以“词袋”形式输
入，而是以文档的单词序列作为输入，使用ＲＮＮ网
络获取其隐藏层向量，然后根据不同学习任务输出
其相应的结果，这种词序列的输入方式可以更好地
捕获单词间的上下文信息，进而提高模型性能．

５　非基于犔犇犃主题模型
除了当下流行的基于ＬＤＡ概率主题模型和基

于神经网络的主题模型，早期研究者们尝试在奇异
值分解以及正则化等角度来对文档主题进行建模．
例如，早期Ｋｏｎｔｏｓｔａｔｈｉｓａ等人提出了基于奇异值分
解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）的潜在语
义分析（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＳＡ）［１］模型，在
实现对文档的降维处理的同时，有效地实现对文档
信息的总结提取．起初，该模型被用作一种信息检索
技术，用于评估搜索引擎查询结果．后来，ＬＳＡ也被
研究者们广泛应用于教育、信息系统、认知科学和人
工智能等领域的研究［８７８９］．ＬＳＡ模型的基本思想是
从一组文档中提取文本的隐含意义，首先从文档语
料库中处理文本文档，也就是创建一个术语文档矩
阵，其中术语是文档中出现最频繁的单词，完成对文
档术语的识别；然后，对该术语文档矩阵进行奇异
值分解，得到三个矩阵：犝、犛和犞．其中，犝为术语特
征向量矩阵，犞为文档特征向量矩阵，犛为奇异值对
角矩阵．为了避免因子过拟合问题，通过保持前犽维
来截断奇异值分解矩阵的维数，完成对模型主题的提
取．然而，该模型却面临“一词多义”和“多词一义”等
问题．

在ＬＳＡ模型的基础上，Ｈｏｆｍａｎｎ提出概率潜在
语义分析（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＬＳＡ）模型［２］，该模型是经典的ＬＤＡ模型的前身，
也称为半概率主题模型．在该模型中不考虑词序，文
本语料可以由单词和文档的共现矩阵表示．从观测
单词中推断两个参数：一个是将语料库中文档联系
起来的全局参数，代表了给定主题后单词出现的概
率；另一个是每篇文档的参数，代表了文档的主题概
率分布．ＰＬＳＡ模型通过引入概率统计思想，大大降
低了模型的计算成本．但是，在ＰＬＳＡ模型中，对特
定文档中的主题的混合比例权重没有做任何假设，
因此，在实际训练时常出现过拟合情况．

对文本文档构建层次分类树是自然语言处理领
域常见的一种处理方式，通过构建层次分类树能够
很好地对文档间的相似性进行建模．基于此考虑，
Ｈｕａｎｇ等人提出一种对文档相似性建模的ＨＲＬＳＡ
模型（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＬＳＡ）［９０］，该模型首
先根据文档层次类结构构建文档相似图，实现所有
文档类内连接，进而形成了一个优化问题，即寻找相
似图中的每个节点到低维空间的最优映射，其中在
该新的低维特征空间能够很好地保持原始拓扑结构
中的内在联系．然后，模型将这种结构信息集成到各
种学习和检索任务中，提高检索效率．然而，在实际
应用中，都会因为储存容量或实现复杂度等问题，而
限制模型中包含节点的个数．

为了实现对大规模数据集建模，Ｗａｎｇ等人提
出ＲＬＳＩ模型（ＲｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎＬＳＡ，ＲＬＳＡ）［９１］，该
模型旨在通过并行化方法将模型应用到更大文档集
合中．ＲＬＳＩ模型通过犾１或者犾２范数将主题模型归结
为一个有正则化的二次损失函数最小化问题，这种
形式化将使得模型可以凭借ＭａｐＲｅｄｕｃｅ技术［９２］将
学习过程分解为多个优化问题，最终实现模型并行
化．这种处理方式可以方便地将模型应用于大规模
数据集，然而实验证明，该种方法的效果一般．

６　主题模型的应用
随着主题模型的提出，基于主题模型的方法几

乎被用到了所有的文本挖掘和智能信息处理领域，
例如文本分类和聚类、信息检索、社交媒体、社区发
现和图像处理等．相关主题模型使用逻辑斯蒂正态
分布，实现对主题间两两相关性进行描述，因此在社
交媒体等领域有较好的应用；监督主题模型通过对
每篇文档添加一个类别标识，从而进行有监督地学
习，有效地应用于文本分类和情感分析等；动态主题
模型通过分析文本中主题随时间演化规律，有效地
应用于历史文献、用户兴趣追踪等．此外，近年来主
题模型的应用已经扩展到科技文献、计算机视觉和
生物信息学等．下面介绍一些基于ＬＤＡ主题模型
的代表性应用．
６１　社交媒体

随着网络时代的到来，社交媒体，例如微博、博
客等作为一种新型的媒体数据，相对于传统的文档
集合具有更新速度快、内容简短等特点，具有极强的
实时性［９３］．早期对社交媒体数据的研究，仅仅对博
客领域的图结构进行分析［９４］．随着ＬＤＡ主题模型
的提出，Ｙａｎ等学者在此基础上提出了一种针对短
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文本的ＢＴＭ（ＢｉｔｅｒｍＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）模型［５５］，该模型
是在ＬＤＡ模型的基础上，为避免短文本中可能存
在的内容稀疏问题，进而直接对短文本中的双词进
行建模．然而，ＢＴＭ模型模拟词语的共现时会引起
同意文本获取不同主题的灵活性降低的问题，同时
也容易引起过拟合问题．针对社交媒体中可能出现
的突发性事件问题，文献［９５］提出ＢＢＴＭ（Ｂｕｒｓｔｙ
ＢｉｔｅｒｍＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）模型，实现在微博流中突发主
题建模，然而，该突发主题的生成过程是以时间作为
度量标准，因此对新兴主题的识别精度较低．动态主
题模型在社交媒体中的应用，有效实现了对数据中
内容和时态信息共同建模，有效分析了数据随时间
的演化过程．例如文献［１１］针对动态文本流建模问
题，提出一种在线ＬＤＡ模型（ＯｎＬｉｎｅＬＤＡ），在该
模型中，当有新的文本流更新的时候将增量式地更
新当前模型，能够实时获取随时间变化的主题结构．
但是该模型使用离散的时间方式，因此灵活性低．文
献［９６］提出一种ＥＴＴ（ＥｍｅｒｇｉｎｇＴｏｐｉｃＴｒａｃｋｉｎｇ）
主题模型，从时间角度生成新兴词，而从空间角度对
相关主题进行挖掘，实现对微博流中新型主题追踪；
在稀疏的短文本上下文中，许多高度相关的单词可
能永远不会同时出现，因此ＢＴＭ可能会丢失许多
语料库中无法观察到的、潜在的连贯和突出的词的
共现模式．为了解决这一问题，文献［９７］提出了一种
新的关系ＢＴＭ（ＲＢＴＭ）模型，它使用词嵌入计算
单词的相似列表来链接短文本；文献［９８］提出了条
件随机场正则化主题模型，在该模型中通过将短文
本聚合成伪文档来缓解稀疏性问题，而且还利用了
一个条件随机场正则化模型，使得语义相关的单词
共享相同的主题分配，当应用于社交媒体短文本建
模时，可以有效提高语义一致性；文献［９９］在讨论线
程树结构的基础上，提出一种基于流行度和传递性
的会话结构感知主题模型（ＣｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎａｌＳｔｒｕｃ
ｔｕｒｅＡｗａｒｅＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＣＳＡＴＭ）来对社交媒体
中在线评论进行主题推断及其评论分配；针对新闻
和报道的在线社交媒体，文献［１００］提出了一个新
颖的基于概率主题模型的事件叙事摘要提取框
架，该框架以不同的时间分辨率识别主题随时间
的重复，挖掘分类时间分布，然后提取文本摘要．
该框架不仅可以从数据中捕获主题分布，还可以模
拟用户活动随时间的波动，进而有效地识别主题趋
势以及从带有时间戳数据的文本语料库中提取叙事
摘要；针对微博短文本情感分析，文献［１０１］提出一
种使用深度上下文文本嵌入和层析注意力机制相结
合的基于方面的情感分析方法（ＡｓｐｅｃｔＢａｓｅｄＳｅｎｔｉ

ｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＡＢＳＡ）．该模型是在ＨＡＡＢＳＡ模
型［１０２］（ＨｙｂｒｉｄＡｐｐｒｏａｃｈｆｏｒＡｓｐｅｃｔＢａｓｅｄＳｅｎｔｉ
ｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＨＡＡＢＳＡ）的基础上进行改进，利用
新型的基于深度上下文单词嵌入的ＥＬＭｏ模型替
代传统的词向量方法，以便更好地对文本单词语义
进行分析；其次，在ＨＡＡＢＳＡ模型的基础上添加额
外的注意层，使用分层注意力机制方法来进一步捕
获输入数据的相关性，提高对短文本模型情感分析
的能力．
６２　图像处理

图像是一种能直观地、生动地描述客观事物的
信息形式，具有较好的信息表达能力，近年来已经受
到众多学者的青睐．其中，图像分类、目标识别一直
是计算机视觉研究中两个重要的问题．特征的分析
直接决定图像分类以及目标识别的准确率，进而影
响人类对图像的理解．主题模型的提出，突破了传统
模型不能对图像语义进行识别的瓶颈．文献［１０３］提
出一种融合多特征的概率主题模型，通过犓
ＭＥＡＮＳ聚类对不同特征，例如颜色、纹理、尺度等
分别进行提取和量化，为语义表征提供合适的底层
特征描述，使用ＬＤＡ主题模型获取图像的语义信
息．文献［１０４］将监督主题模型应用于图像分类，为
每幅图像添加一个全局的类别标签，将图像进行简
单描述，提高图像分类准确率；文献［１０５］针对复杂
的高维空间图像场景分类问题，提出一个完全的稀
疏语义主题模型（ｆｕｌｌｙｓｐａｒｓｅｓｅｍａｎｔｉｃｔｏｐｉｃｍｏｄ
ｅｌ），不但获取图像语义信息，而且可以获取主题层
间场景的相关性．而且，主题模型也应用于对图像中
目标行为进行识别，例如文献［１０６１０７］将主题模型
应用于视频序列中人类行为的识别．

在图像检索中，仅仅根据图像的底层特征往往
不能提取出完美的语义概念，因此，图像标注的细化
已成为计算机视觉和模式识别领域的核心研究课
题之一．为了提高图像自动标注的质量，文献［１０８］
提出了一种两阶段混合概率主题模型（ｔｗｏｓｔａｇｅ
ｈｙｂｒｉｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ），在该模型中首先
学习一个具有非对称模态的概率潜在语义分析模型
来估计每个标注关键字的后验概率，在此过程中可
以很好地建立图像与单词之间的关系．然后将与相
应标签相关联的图像的标签相似度和视觉相似度进
行加权线性组合，构造出标签相似度图．这样，图像
底层视觉特征和高层语义概念的信息就可以通过充
分考虑词与词、像与像之间的关系实现无缝集成．最
后，利用排序二松弛法进一步挖掘候选标注的相关
性，从而获得细化结果，提高图像的标注精度和检索

５２１１６期 韩亚楠等：概率主题模型综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



性能；文献［１０９］提出了一个基于社会图像的概率主
题模型，从标签和图像特征的共同出现中发现潜在
主题，可以自动地将可视内容与文本标记关联起来，
从而实现有效的图像搜索．

研究发现，社交媒体上的图片标签，尤其是
Ｉｎｓｔａｇｒａｍ上的图片标签，只有２０％的Ｉｎｓｔａｇｒａｍ标
签描述了图片的实际内容，因此，需要应用一系列的
过滤步骤来识别合适的标签．文献［１１０］利用ＬＤＡ来
预测相关图片的主题，由于主题是由一组相关术语组
成的，通过所提出的方法对Ｉｎｓｔａｇｒａｍ图像的视觉主
题进行识别，进而提供了一组可信的图像标记．

在医学图像处理中，神经影像学和遗传生物标
志物已被广泛地用于从鉴别的角度研究阿尔茨海默
病（ＡｌｚｈｅｉｍｅｒＤｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）的分类，文献［１１１］提出
基于监督主题建模的ＡＤ鉴别方法，该模型中利用
离散图像特征和分类遗传特征共同建模，将诊断信
息认知正常、轻度认知障碍和ＡＤ作为监督变量引
入该模型．在生成过程中引入有监督的组件可以约
束模型，使其具有更强的识别性，进而提高对疾病的
辨识度．
６３　文本分类和聚类

随着网络媒体的迅猛发展，如何对海量文本进
行分类，进而有效地管理和组织这些文档，成为当下
重要的研究方向［１１２］．通过对文本进行分类，用户能
更加准确快速地查找到所需要的信息，方便用户对
信息的浏览．文献［３］将ＬＤＡ主题模型应用于文本
分类，通过ＬＤＡ模型将文本集表示成一个主题的
概率分布，选用合适分类算法构造分类器．ＬＤＡ模
型对给定训练集中所有文档进行特征降维处理，有
效地挖掘文本中潜在的主题信息，然而使用该种分
类方法存在主题的强制分配问题；文献［１１３］提出一
种新颖的Ｗｅｂ网页层次分类方法，在该模型中通过
使用相邻页面的附加词汇特征和主题模型进行特性
表示，然后，使用基于融合矩阵的方法构造层次支持
向量机的分类模型．文献［１１４］提出一种多标签的主
题模型应用于文本分类，解决了文档只与单一类别
标签相关联问题，然而，该模型忽略了多标签之间的
相关性；为降低基于监督主题模型文本分类中人为
标注主观性，文献［１７］提出多注释的监督主题模型，
通过使用多次标注降低主观性影响；文献［１１５］针对
稀疏数据集间类的不平衡问题，提出一种基于ＬＤＡ
模型的重新采样的方法，使用由概率主题模型表示
的类的全局语义信息来对稀疏类生成新的样本，以
此解决类间不平衡的问题，提高分类准确性；针对小
规模标签文档，文献［１１６］提出基于自我训练的半监

督主题模型实现文本分类，该模型可以通过对未标
记数据集的信息进行自我训练来扩大初始标签集．
实验证明，该模型在小规模标签数据集上能够取得
较好的实验效果，然而该模型不适用于大规模的标
签文档；文献［６３］提出一种新的ＭｖＴＭ模型，该模
型从词向量空间中采样主题，并假设主题词向量满
足混合ｖｏｎＭｉｓｅｓＦｉｓｈｅｒ（ｖＭＦ）分布，实验的分析
结果证明，该模型相较于传统的ＬＤＡ模型，有效提
高了主题词语义的一致性和模型的分类性能；文献
［１１７］提出一种基于语境的深度词表示模型（Ｄｅｅｐ
Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ），该模型可以
有效地捕获单词的复杂词性句法特征，也可以很好
地解决同一个单词在不同语境下的不同表示问题，
即单词的语义表示问题．区别于传统的为每个单
词生成固定向量的词向量模型，该模型使用预训
练的语言模型，首先对句子结构进行扫描，更新其
内部状态，进而为句子中的每个单词都生成一个基
于当前句子的词向量，也正因如此，基于深层语境的
词向量表示模型，也常称为ＥＬＭｏ模型（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｆｏｒＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌｓ）．由于该模型考虑同一单词
不同语境下语义信息，因此可以有效地解决语言处
理任务中的一词多义和复杂的单词语法问题，在文
本分类任务上的实验结果表明，该模型可以有效提
高模型分类准确性；文献［１１８］首次将ＥＬＭｏ模型
应用于文本情感分类中，提出ＩＥＳＴ模型（Ｉｍｐｌｉｃｉｔ
ＥｍｏｔｉｏｎＳｈａｒｅｄＴａｓｋ），在该模型中，首先使用预训
练的ＥＭＬｏ层来编码文本单词，然后使用一个双向
长短记忆网络来丰富上下文单词表示，利用一个最
大抽样步骤来对当前的单词向量创建句子表示，最
终使用全连接层对句子表示进行情感分类；对上下
文相关的非文字字面话语的预测分类，例如讽刺和
讽刺表示，一直是自然语言中具有挑战性任务之一．
文献［１１９］基于ＥＬＭｏ模型提出一种利用字符级
（ＣｈａｒａｃｔｅｒＬｅｖｅｌ）向量表示的单词模型，该模型可
以捕获句子文本中复杂的形态语法特征，并将这些
特征作为动态上下文中反讽或讽刺的指示符，完成
对文本非字面文字话语的预测．

文本聚类是指依据同一类别中的文档尽可能相
似，而不同类别中的文档间尽可能不相似的聚类假
设，来实现对不同文档的聚类．文本聚类作为一种非
监督的机器学习算法，不需要事先对训练样本进行
标注和训练，文本聚类算法具有较好的灵活性和自
动化任务处理性能，因此受到研究者的广发青睐．例
如针对科技文献、热点新闻等，文本聚类可对用户感
兴趣的文本进行聚类处理，将有助于用户快速浏览
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和查找目标文档．文献［１２０］提出一种将传统的
ＬＤＡ模型和犓ｍｅａｎｓ聚类算法相结合的一种新的
文档检索模型，其中ＬＤＡ模型可以有效地对文本
的潜在主题语义进行分析，进而加快对用户搜索结
果的反馈；文献［１２１］提出了一个双向量空间模型，
其中语料库的每个文档都由两个向量表示：一个是
基于融合的主题建模方法生成的，另一个仅仅是传
统的向量模型，通过使用最先进的主题模型和数据
融合方法来丰富一个集合的文档，进而有效地提高
文本聚类和聚类标记的质量；文献［１２２］提出一种使
用联合情感主题模型，将文本在低维空间进行矢量
化，然后用这些向量作为文本聚类的距离度量，对不
同的文章进行聚类；由于互联网上描述Ｗｅｂ服务的
文档长度较短，传统的建模方法并不理想，影响了
Ｗｅｂ服务的聚类效果．文献［１２３］提出一种基于嵌
入式单词和主题模型建模的方法．首先，利用维基百
科作为外部语料库对ＡＰＩ服务文档进行扩展，再利
用ＬＦＬＤＡ模型对其主题分布进行建模，挖掘隐含
的主题信息，确定最优的主题数量，从而准确度量
ＡＰＩ服务文档之间的语义相似度，提高Ｗｅｂ服务聚
类准确性．
６４　社区发现

社区发现通过对数据的社区结构以及演化过程
进行分析，进而更好地了解网络结构的性质以及整
个网络的动态趋势，从而进行网络结构优化、服务推
荐等．文献［１２４］通过对作者主题模型进行扩展，提
出社区用户主题模型，实现了在社区发现过程中的
语义建模．文献［４９］在ＡＴＭ模型［４７］（ＡｕｔｈｏｒＴｏｐｉｃ
Ｍｏｄｅｌ，ＡＴＭ）的基础上进行扩展，提出作者接收主
题模型，利用邮件的方向性确定人物在社会结构中
的角色．文献［５０］将动态主题模型应用于社交网络
中的社区发现，能很好地获取社交网络中的动态特
征；针对如何平衡文本的网络结构问题，文献［１２５］
提出一个基于网络正则化的统计主题模型，从而有
效地对该问题进行改善；文献［１２６］提出一个协作主
题模型，实现了对科技学术文献的社区结构发现；文
献［１２７］提出了一种基于交互策略的ＬＤＡ（ｉｎｔｅｒａｃ
ｔｉｖｅＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型，在该模型中
将人类专家的主观知识与ＬＤＡ学习的客观知识相
结合，生成意义明确的高质量主题，进而能有效地对
用户生成内容进行分析，实现对学术文献研究领域
结构的发现；术语出现的频率是确定文档或检索过
程中某个术语重要性的常用方法，但在实际中，它通
常是弱信号，特别是在频率分布平坦的情况下，比如
在长关键词查询或者文本为句子、段落的短文本，术

语出现的频率很低的情况下．针对此种情况，文献
［１２８］提出一个深度上下文术语权重框架，在该框架
中，将预训练ＥＬＭｏ模型的上下文本表示映射为句
子或段落的上下文术语权重，提高模型的术语检索
和术语发现性能．

７　主题模型的数据集和评价指标及实
验比较

７１　数据集
研究者为了能够客观合理地对不同的文本主题

模型在同一语料下进行对比分析，因而构造了多个
比较流行的文本语料数据集，例如比较常用的
２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ和Ｒｅｕｔｅｒｓ等．其中表１２对当下几
个常用的语料数据集名称、下载地址、文档规模以及
对应的适用模型进行统计总结．

表１２　主题模型常用的数据集总结
数据集名称 文档规模 应用模型

２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ① ２００００ ＣＧＴＭ、ＰＡＭ、Ｍｕｌｔｉａｎｎｏｔａｔｏｒ
ｓＬＤＡ、ＤｉｓｃＬＤＡ、ＢＴＭ

Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８② １１３６７ ＣＧＴＭ、ＯｎｌｉｎｅＬＤＡ、
ＭｕｌｔｉａｎｎｏｔａｔｏｒｓＬＤＡ

ＮＩＰＳ③ １７４０ ＰＡＭ、ＯｎｌｉｎｅＬＤＡ、ＨＴＭ、
ＨＴＭＭ

Ａｍａｚｏｎ④ 　１００００＋ＳＪＡＳＭ、ＡＳＵＭ、ＪＳＴ、
ＲｅｖｅｒｓｅＪＳＴ

ＴｒｉｐＡｄｖｉｓｏｒ⑤ １００００ ＳＪＡＳＭ、ＭＡＳ
ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓ⑥ １１１０９ ＤＭＭ、ＬＦＤＭＭ
ＴｗｅｅｔＳｅｔ⑦ ２４７２ ＤＭＭ、ＳＡＴＭ、ＧＰＵＤＭＭ

由表１２可得，２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ数据集是目前应
用最为广泛的语言模型评测数据集，其中包含大约
２００００个文本，其中，这些文本平均分布在２０个不
同的新闻组中，各类别的文本个数相当，因此，
２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ数据集已成为许多数据挖掘任务
（如文本分类）中的常用实验数据集．此外，该数据集
中每个文档都与一个类别标签相关联，对于２０个新
闻组，在不同的新闻组，例如（ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌａｎｄ
ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｈｏｃｋｅｙ）之间显示很好的相关性，因此也
可用于验证主题相关性；ＮＩＰＳ数据集包括１９８８年
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Ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｓａｖａｉｌａｂｌｅａｔｗｗｗ．ｄａｖｉｄｄｌｅｗｉｓ．ｃｏｍ／ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ／
ｔｅｓｔｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ／ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８／
Ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｓａｖａｉｌａｂｌｅａｔｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｓ．ｎｙｕ．ｅｄｕ／～ｒｏｗｅｉｓ／
ｄａｔａ．ｈｔｍｌ
Ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｓａｖａｉｌａｂｌｅａｔｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｍａｚｏｎ．ｃｏｍ
Ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｓａｖａｉｌａｂｌｅａｔｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔｒｉｐａｄｖｉｓｏｒ．ｃｏｍ
Ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｓａｖａｉｌａｂｌｅａｔｈｔｔｐ：／／ｎｅｗｓ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ
Ｔｈｅｄａｔａｓｅｔｉｓａｖａｉｌａｂｌｅａｔｈｔｔｐ：／／ｔｒｅｃ．ｎｉｓｔ．ｇｏｖ／ｄａｔａ／ｍｉｃｒｏｂ
ｌｏｇ．ｈｔｍｌ
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至２０００年神经信息处理系统（ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，ＮＩＰＳ）会议１３年会议论文集，
该数据集对数据进行了预处理，去掉了停止词、数字
以及在语料库中出现次数少于５次的词．该数据集
共包含１７４０篇研究论文、１３６４９个特殊单词和２
３０１３７５个标记单词．值得注意的是，每篇文档都有
一个时间戳，时间戳由年份决定．因此，该数据集可
以很好地验证模型对文档时态性的发现；Ｒｅｕｔｅｒｓ
２１５７８数据集包含有１１３６７篇文档和１２０个标签，
其中，每个文档都与多个标签关联，因此可用于对多
标签的文本建模；Ａｍａｚｏｎ和ＴｒｉｐＡｄｖｉｓｏｒ数据集多
用于对文本情感取向分析；ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓ和Ｔｗｅｅｔ
Ｓｅｔ数据集用于短文本分析．
７２　评价指标

如何对一个语言主题模型进行优劣评价一直是
学者们关注的热点．目前，对主题模型好坏的评估常
对模型的泛化能力、模型的复杂度、主题词语义一致
性等方面．
７．２．１　模型泛化能力

困惑度（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）评价标准［３］常用来对模型
泛化能力进行评估，较低的困惑度表示该语言主题
模型具有较好的泛化性能，建模精度较好．对于一个
文本语料库，包含有犖个测试文档，其中对于文档
犱中包含的单词个数为犖犱，那么该语言模型的困惑
度（Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）如下所示：

犘犲狉狆犾犲狓犻狋狔＝－１犖∑
犖

犱＝１

１
犖犱ｌｏｇ犘（犱）（３５）

７．２．２　主题词语义一致性（ＴｏｐｉｃＣｏｈｅｒｅｎｃｅ）
在概率主题模型建模过程中，主题词的语义是

否具有较高的一致性，即是否能够生成易于理解的
主题词一直是学者们所关注的问题之一．因此，为了
定量地评价主题词语义一致性，Ｍｉｍｎｏ等人［１２９］提
出了主题凝聚度（ｃｏｈｅｒｅｎｃｅｓｃｏｒｅ），该指标能够自
动地评价每个发现的主题间的一致性．主题凝聚度
的主要思想是，主题词语义一致的词语在文档中往
往同时出现．具体而言，给定主题狕，与该主题最相
关的犜个单词表示为犞狕＝｛狏狕１，狏狕２，…，狏^狕犜｝，主题凝
聚度表示为

犆（狕；犞狕）＝∑
犜

狋＝２∑
狋

犾＝１
ｌｏｇ犇（狏

狕狋，狏狕犾）＋１
犇（狏狕犾） （３６）

其中，犇（狏狕犾）表示在文档中单词狏狕犾的词频，犇（狏狕狋，狏狕犾）
表示文档中单词狏狕狋和狏狕犾共现的次数．但是，需要注意
的是该项指标往往适合度量文档中的高频主题词，相
反对于文档中出现的低频主题词度量效果较差．

另一种常用的评价方法是两两互信息（Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ
ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＰＭＩ）以及规一化两两互信
息［４０］（ＮｏｒｍａｌｉｓｅｄＰｏｉｎｔｗｉｓｅＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＮＰＭＩ），给定主题个数犓，与主题犽最相关的单词
个数为犜，那么ＰＭＩ和ＮＰＭＩ计算公式如下所示：
犘犕犐＝１犓∑犽 ２

犜（犜－１）∑１犻＜犼犜ｌｏｇ
－狆（狑犻，狑犼）
狆（狑犻）狆（狑犼）（３７）

犖犘犕犐＝１犓∑犽 ２
犜（犜－１）∑１犻＜犼犜

ｌｏｇ狆（狑犻，狑犼）狆（狑犻）狆（狑犼）
－ｌｏｇ狆（狑犻，狑犼）（３８）

其中，狆（狑犻）表示单词犻出现的概率，狆（狑犻，狑犼）表示
单词犻和犼同时出现的联合概率，需要注意的是，在
实验评测过程中，一般多使用大规模语料库，文档内
容较长，在文档不同位置包含语义信息有一定差别，
因此多使用滑动窗口来计算该联合概率．ＰＭＩ和
ＮＰＭＩ的值越高，则文档主题语义连贯性越好．

随后，Ｆａｎｇ等人［１３０］提出基于词向量的主题语
义一致性评测指标ＷＥＳｉｍ，该评价方法通过对主题
犽的最相关犜个单词之间语义相关程度进行计算，
实现对语言主题模型的评测，经人工评测验证，该方
法相较于上述两种评价方法更加适合对短文本类型
的数据集的评估．
７．２．３　人工评估

对于一些文档的来源较为复杂且无标注的文本
语料，使用上述评价指标效果较差，因此，在该情况
下，人工评价往往更具可信性．人工评价通常是研究
者直接对语言模型生成的最相关的５个或１０个主
题词来进行语义理解分析，进而实现对主题模型好
坏的评估．

上文在不同角度详细介绍了当下语言主题模型
中常用的几类流行的模型评估方法．然而在实际应
用中除了上述几类评估标准，还有许多针对不同学
习任务提出的评估标准，例如，在文本分类中使用准
确率召回率曲线［１３１］评价模型分类准确性；在聚类
任务中，使用聚类纯度（Ｐｕｒｉｔｙ）和归一化互信息
（ＮｏｒｍａｌｉｓｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）来对模型聚类
效果进行评估［４６］．因此，研究者应结合实际情况来选
择合适的评价指标来对模型的优劣进行合理评估．
７３　实验分析
７．３．１　语义情感取向比较

实验选取几个经典模型进行特定刻面的语义情
感取向分析（ａｓｐｅｃｔｓｐｅｃｉｆｉｃｓｅｎｔｉｍｅｎｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ），
即识别语义方面的细粒度情感．在此，使用不同模型
对每篇文档的特定情感倾向分布进行推断，然而值
得注意的是，对于ｓＬＤＡ模型，因为没有对不同层面
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情绪分析模块，因此，只对评论的全局的情感进行预
测，对于不同的数据集，其模型的刻面层次情感识别
准确性具体如表１３所示．

表１３　语义情感识别准确性

Ｍｏｄｅｌ
Ａｍａｚｏｎ

Ｇａｍｅ
ｒｅｖｉｅｗｓ／％

ＣＤ
ｒｅｖｉｅｗｓ／％

ＴｒｉｐＡｄｖｉｓｏｒ
Ｈｏｔｅｌ

ｒｅｖｉｅｗｓ／％
Ａｖｅｒａｇｅ／％

ＬＡＲＡ［１１５］ ６３．６４ ６２．９６ ５８．１５ ６１．５８
ＡＳＵＭ［４５］ ６４．５４ ６１．００ ５８．８２ ６１．４５
ＪＳＴ［４２］ ６８．２５ ６３．９８ ６３．１６ ６５．１３
ｓＬＤＡ［１４］ ５９．３２ ５４．４１ ５２．３８ ５５．３７
ＳＪＡＳＭ［４６］ ７６．２４ ７０．９５ ６９．４４ ７２．２１

表１３对不同模型在情绪识别准确性方面进行
评估，由实验分析结果可得，ＳＪＡＳＭ模型在Ｇａｍｅ
ｒｅｖｉｅｗｓ、ＣＤｒｅｖｉｅｗｓ以及Ｈｏｔｅｌｒｅｖｉｅｗｓ三个不同
数据集上都可以较好地对语义情感取向进行预测，
例如在Ｇａｍｅｒｅｖｉｅｗｓ数据集上准确率为７６．２４％，
比ｓＬＤＡ、ＪＳＴ、ＡＳＵＭ和ＬＡＲＡ分别高１６．９２％、
７．９９％、１１．７％以及１２．６％．

ＳＪＡＳＭ引入了标准线性模型，在统一框架中联
合利用评审文档的总体评级作为监督数据，并为识
别评审中各刻面的细粒度情感取向提供了指导和约
束．与此同时，ＳＪＡＳＭ还利用了来自预编译的弱先
验知识，对模型进行预测，因此，该模型相较于其它
几类模型准确率较高．相反，ＪＳＴ和ＡＳＵＭ虽然同
样利用基于情感词典的弱监督信息数据，然而在该
框架中不考虑整体的评级数据证据，仅依靠文本评
论内容来推断细粒度的情感，因此，影响了实验效
果．ＬＡＲＡ在其模型结构中包含了评论的总体评
分，但利用总体评分数据估计不同语义方面的权重
输给ＳＪＡＳＭ模型进行刻面层次的情感分析．基准
模型ｓＬＤＡ利用了整体评级信息，但在建模结构中
没有特定于刻面的情绪识别层．简单地采用一个
评论，将预测整体情绪作为评论中提到的各个刻
面的细粒度情绪往往会导致最坏的实验结果．例
如，在现实生活中，由于一个实体各方面的效用性
质不同，用户在一次评价中对某些方面的评价是

正面的，而在同一次评价中对其它方面的评价则
是负面的．
７．３．２　分类准确性、聚类性能和主题词语义一致性

分析
随着网络社交媒体的快速发展，短文本主题建

模已经引起了机器学习研究领域学者的广泛关注．
为了对模型的短文本主题建模的性能进行分析比
较，本文选取几个代表性主题模型在六个不同的短
文本数据集上进行实验分析，其中在每个数据集上
运行每个模型２０次，计算其平均值，然后在文本分
类准确性、文本聚类性能和主题语义一致性方面进
行比较分析．其中，聚类纯度（Ｐｕｒｉｔｙ）和归一化互信
息越高，则表示模型聚类性能越好；ＰＭＩ的值越高，
则文档主题语义连贯性越好［１３２］．

（１）分类准确性分析
在对不同模型的分类性能优劣进行分析时，使

用文档主题分布来表示每篇文档，然后使用文本
分类方法进行评估．在６个不同数据集上，模型的分
类准确性如表１４所示．由实验结果分析发现，模型
的分类性能在一定程度上依赖于数据集．例如不同
模型在Ｔｗｅｅｔ数据集上取得较好的分类结果，而在
ＰａｓｃａｌＦｌｉｃｋｒ数据集上效果很差．基于词向量的
ＤＭＭ方法在分类性能上优于其它模型，尤其是在
Ｔｗｅｅｔ和ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓ数据集，这是因为Ｇｏｏｇｌｅ
Ｎｅｗｓ和Ｔｗｅｅｔ是通用的数据集（不是特定于某领
域的），且本文中使用的词向量是在通用数据集中
训练的．当将这些模型（ＬＦＤＭＭ、ＧＰＵＤＭＭ和
ＧＰＵＰＤＭＭ）应用于特定领域的数据集（ｄｏｍａｉｎ
ｓｐｅｃｉｆｉｃｄａｔａｓｅｔｓ），模型可以通过在领域特定的数据
集上重新训练词向量来进一步提高性能．

由表１４中实验结果分析发现，基于自聚合的模
型无法达到较高精度，特别是ＳＡＴＭ方法，这是因
为基于自聚集的方法的性能受生成伪文档的影响，
如果没有任何辅助信息或元数据，生成伪文档这一
步骤中的错误信息，在下一步将会被放大．

表１４　不同的文本数据集上的分类准确性比较
Ｍｏｄｅｌ Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓ ＰａｓｃａｌＦｌｉｃｋｒ Ｓｅａｒｃｈｓｎｉｐｐｅｔ ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ Ｔｗｅｅｔ
ＬＤＡ［３］ ０．４７５ ０．８３２ ０．３８２ ０．７４５ ０．７４８ ０．８７２

ＧＳＤＭＭ［５４］ ０．５００ ０．７６４ ０．３６５ ０．８００ ０．８５０ ０．７６０
ＬＦＤＭＭ［６６］ ０．４４３ ０．８３２ ０．３７２ ０．７５５ ０．７５６ ０．８５８
ＧＵＰＤＭＭ［６８］ ０．４３４ ０．８２３ ０．３９０ ０．７５０ ０．７０１ ０．８３２
ＧＵＰＰＤＭＭ［６９］ ０．５３２ ０．８８４ ０．４２５ ０．６４０ ０．８４８ ０．８８７
ＢＴＭ［５５］ ０．５０２ ０．８６３ ０．４１０ ０．７９０ ０．７６２ ０．８２８
ＷＮＴＭ［５７］ ０．４１３ ０．７７８ ０．４００ ０．６１２ ０．８１０ ０．７７５
ＳＡＴＭ［５８］ ０．３４２ ０．３３９ ０．２８０ ０．４４５ ０．６３０ ０．４８２
ＰＴＭ［６０］ ０．４４２ ０．８２５ ０．３８０ ０．７００ ０．７３０ ０．８７５
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总体来说，基于简单假设的模型，例如ＢＴＭ和
ＧＳＤＭＭ，在所有数据集中的分类效果优于ＬＤＡ，
这表明一个文档中的两个词或所有词很可能来自一
个主题．

此外，其它模型ＬＦＤＭＭ、ＧＰＵＤＭＭ、ＧＰＵ
ＰＤＭＭ、ＷＮＴＭ的性能高度依赖于数据集，例如
ＷＮＴＭ模型在Ｔｗｅｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓ和ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ
上的性能较好，但在其它数据集上的性能很差；

ＧＰＵＰＤＭＭ在除ＳｅａｒｃｈＳｎｉｐｐｅｔｓ外的所有数据集
上都实现了最佳性能．

（２）聚类性能
文本聚类是文本主题建模的一个重要应用，因

此，本文将几种代表模型在不同的数据集进行聚类
分析．对于每个文档，从其主题分布中选择最大值作
为聚类标签．本文将在模型的聚类纯度和ＮＭＩ两个
方面对模型进行比较分析，如图３４所示．

图３４　不同的文本数据集的Ｐｕｒｉｔｙ和ＮＭＩ
由图３４的实验结果分析可知，除了ＳＡＴＭ模型，

其余几个模型的性能都优于传统的ＬＤＡ模型．此外
同文本分类中相似性容易观察到，模型的性能高度依
赖于数据集，例如ＷＮＴＭ在多个数据集上获得了最
好的性能，但在ＰａｓｃａｌＦｌｉｃｋｒ上表现很差；ＧＰＵＰＤＭＭ
在所有数据集上都表现得非常好，但在ｓｅａｒｃｈｓｎｉｐｐｅｔ
数据集上效果一般．通过对比发现，在基于自聚合的
方法中，ＰＴＭ的性能优于ＳＡＴＭ；对于基于全局单词
出现的方法中，ＷＮＴＭ在Ｔｗｅｅｔ和ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ

数据集上的表现优于ＢＴＭ，而ＢＴＭ在ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓ
和ＰａｓｃａｌＦｌｉｃｋｒ上的聚类效果较好；在基于ＤＭＭ的
方法中，不包含词嵌入的ＧＳＤＭＭ在Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ和
ｓｅａｒｃｈｓｎｉｐｐｅｔ数据集上聚类性能优于其它方法．

（３）主题语义一致性
主题语义一致性是用于评价生成主题单词分

布质量好坏的重要指标，在此，仅根据单词概率为每
个主题选择前１０个单词，然后计算其ＰＭＩ值，实验
结果如表１５所示．
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表１５　不同的文本数据集上的犘犕犐比较
Ｍｏｄｅｌ Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓ ＰａｓｃａｌＦｌｉｃｋｒ Ｓｅａｒｃｈｓｎｉｐｐｅｔ ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ Ｔｗｅｅｔ
ＬＤＡ［３］ ２．１１２ １．０６４ ０．８９６ １．０６１ １．１２５ ０．９８８

ＧＳＤＭＭ［５４］ ２．１１７ １．０２７ ０．８４０ １．００６ １．１５８ ０．９７１
ＬＦＤＭＭ［６６］ ２．２８１ １．１２２ ０．８６９ １．１４０ １．１６１ １．０６２
ＧＵＰＤＭＭ［６８］ ２．１０５ １．１００ ０．８５０ １．０１１ １．２３１ １．００３
ＧＵＰＰＤＭＭ［６９］ ２．１２２ １．１０９ ０．９９２ ０．９８１ １．０９７ １．０１８
ＢＴＭ［５５］ ２．２０２ １．１１５ ０．８６３ １．０６９ １．１６６ ０．９８５
ＷＮＴＭ［５７］ ２．３０４ １．０８５ ０．９０４ １．０６０ １．１３２ ０．９８１
ＳＡＴＭ［５８］ １．９８１ １．０２９ ０．８５１ ０．８１４ １．１３６ ０．８２９
ＰＴＭ［６０］ ２．１５３ １．０６９ ０．９８２ １．０２６ １．１８０ ０．９７７

其中，ＬＦＤＭＭ在Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｗｓ、
ＳｅａｒｃｈＳｎｉｐｐｅｔｓ和Ｔｗｅｅｔ数据集上的性能最好；
ＧＰＵＤＭＭ在ＳｔａｃｋＯｖｅｒｆｌｏｗ上的性能最好；而
ＧＰＰＤＭＭ在ＰａｓｃａｌＦｌｉｃｋｒ上性能最好，这将意味着
基于词向量辅助的ＤＭＭ模型能有效缓解短文本稀
疏性对建模的影响．基于全局词共现的两种方法在
每个数据集上都有很好的性能，并取得了相似的结
果，这表明全局词共现的方法可以充分缓解短文本的
稀疏性影响．与上述实验结果类似，相比较而言，基于
自聚合方法ＰＴＭ和ＳＡＴＭ的主题建模效果较差．
７．３．３　整合词嵌入主题模型的实验分析

近年来，基于上下文语境的深度词嵌入（Ｗｏｒｄ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ）向量表示模型已在自然语言处理领域
产生了重要的影响．传统的词嵌入学习表示将每个
单词映射到单个矢量表示，与传统的词嵌入学习方
法不同，基于上下文语境的深度词向量表示模型通
常通过对语言建模来进行训练，并根据上下文对每
个单词生成不同的词向量表示，进而可以有效地捕
获单词的复杂词性句法特征，也可以很好地解决同
一个单词在不同语境下的不同表示问题．ＥＬＭＯ模
型［１１７］是典型的基于深度上下文语境的词向量模
型，该模型通过对基于多层的双向ＬＳＴＭ语言模型
的不同层进行加权求和，然后使用归一化的向量作

为相应的单词表示．之后，Ｄｅｖｌｉｎ等人提出ＢＥＲＴ
（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｃｏｄｅｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｒｏｍＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒｓ）预训练模型［１３３］，该模型提出了一种新颖的
ＭＬＭ（ＭａｓｋｅｄＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ）的预训练方式，其
中特征抽取结构采用双向Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ，使得模型
可以具有更深的层数，具有更好的并行性，进一步提
高词向量模型地泛化能力．
ＪＴＷ（ＪｏｉｎｔＴｏｐｉｃＷｏｒｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）是一种基

于ＶＡＥ（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）的语言生成模
型［１３４］，能够同时学习文本主题以及主题的单词嵌
入向量．其中，ＪＴＷ可以很方便地与现有的基于深
度语境上下文单词嵌入学习模型集成，进一步提高
情绪分类等自然语言任务的性能．具体而言，本文将
ＥＬＭｏ／ＢＥＲＴ嵌入到ＪＴＷ中，也就是将ＢＯＷ
（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ）输入替换为预先训练好的ＥＬＭｏ／
ＢＥＲＴ单词嵌入到的编码器解码器架构中，进而使
生成的单词嵌入能够更好地捕获特定领域中的语义
主题．本文在Ｙｅｌｐ评论数据集中，对ＪＴＷ，ＥＬＭＯ
和ＢＥＲＴ以及将两者整合的ＪＴＷＥＬＭＯ和ＪＴＷ
ＢＥＲＴ模型在情感分类任务上进行实验分析．其中，
对不同模型的分类结果在精度、召回、Ｍａｃｒｏ犉１和
Ｍｉｃｒｏ犉１准则下进行比较分析，其实验结果如表１６
所示．

表１６　犢犲犾狆数据集的情感分类性能对比

Ｍｏｄｅｌ Ｃｒｉｔｅｒｉａ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｍａｃｒｏ犉１ Ｍｉｃｒｏ犉１

ＪＴＷ ０．５７１３±．０２１ ０．５６３９±．０１４ ０．５５９９±．０１６ ０．７３３９±．０１５
ＥＬＭＯ ０．６０９１±．００５ ０．６０５３±．００１ ０．６０５６±．００２ ０．７６１０±．００５
ＢＥＲＴ ０．６２９３±．０１４ ０．５９５２±．００６ ０．６０４１±．０１２ ０．７６２６±．００５

ＪＴＷＥＬＭＯ ０．６２８６±．００８ ０．６１１０±．００４ ０．６１６８±．００８ ０．７７８３±．００４
ＪＴＷＢＥＲＴ ０．６３５４±．０１４ ０．６０８１±．００９ ０．６０４５±．０１４ ０．７８０６±．００５

从表１６的实验结果分析可得，仅使用ＪＴＷ生
成的情感分类器的结果比使用ＥＬＭＯ或ＢＥＲＴ生
成的分类结果要差．然而，当将ＥＬＭＯ或ＢＥＲＴ与
ＪＴＷ集成时，其组合模型（ＪＴＷＥＬＭＯ和ＪＴＷ

ＢＥＲＴ）的性能在ＭｉｃｒｏＦ１评价准则计分上分别优
于原始的深度上下文语境的单词向量表示模型．其
实验结果也表明，ＥＬＭＯ或ＢＥＲＴ等模型可以很容
易地与各类语言模型进行集成，从而能够更好地获
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取其特定语义信息，提高任务性能．

８　未来研究方向
８１　智能信息处理领域的应用

当下是智能信息的时代，主题模型在智能信息处
理领域，例如音乐分析、用户行为追踪、名人评论分
析、图像处理等有一定的应用，但缺乏进一步深入研
究，这将是未来一个重要的研究方向．例如文献［１３４］
重点研究了从音频信号中提取音色特征的方法，将
主题模型应用于声乐音色分析；文献［１３５］将主题模
型应用于对名人评论的情感态度分析；文献［１３６
１３７］将主题模型应用于用户行为追踪及兴趣推荐系
统分析；此外，文献［１３８１４０］分别将主题模型应用
于药物的安全性评估、图像的处理、文本的可视化
等，这些都将是未来重要的研究方向．

随着网络时代的到来，微博、博客、问答系统等作
为新型的媒体数据，相对于传统的文档集合具有口语
化、高噪声、内容简短、非规范性等特点，该类文本具
有较大的研究价值，例如网络事件分析预测、文本情
感分析等．然而当下的主题模型仅在２０ＮｅｗｓＧｒｏｕｐｓ
等规范化数据集上取得了不错的建模效果，当直接
对非规范文本进行建模时，模型性能将急剧下降．因
此，如何对这种开放的、非规范文本建模需进一步
探索．
８２　主题模型的扩展

对主题模型性能的扩展一直是研究的重要方
向．连续时间模型使用有向无环图并且考虑了时间
和语法的依赖关系，使动态主题模型得到了有效改
进．然而，在现实世界中，要实现对文档同时考虑时
间和语法的依赖关系且不受有向无环图的限制，还
需进一步研究．此外，如何利用时间戳的主题间的相
关性显式地处理文档关系，也是一个重要的研究方
向．目前，已有研究基于文档显式链接，例如引用来
发现文档、研究人员和社交网络之间更好的关
联［１４１］．例如文献［２２］给出了处理文档相关性的方
法，但是ＬｉｎｋＰＬＳＡＬＤＡ［７３］方法与ＰＬＳＡ［２］一样，
面临着模型参数增长过快的问题，ＨＴＭＭ模型
（ＨｉｄｄｅｎＴｏｐｉｃＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＴＭＭ）［２２］实现对
文档结构更好建模，但不能考虑链接文档的文本内
容．因此，对以上两点进行考虑，急需一个新的模型
为链接的使用提供一个有效的解决方案．
８３　参数学习算法的扩展

参数估计和推断过程是主题模型的重要组成部
分，直接影响了建模的准确性与效率性．文献［１４２］

提出并行的变分ＥＭ算法来实现对主题模型参数
学习，加速训练过程；文献［１４３］提出平均值以及收
敛吉布斯算法，提升模型的效率，然而该类算法应用
于不同模型时，即便是很小的变化，仍需要重新对公
式推导；文献［１４４］提出一个自编码器的变分贝叶斯
算法，但是因为极大地内存占用，很难应用于实际场
景；文献［１４５］提出基于黑盒推理的自编码器的变分
推断算法，降低系统的内存损耗，然而通用性低．尽
管文献［１４６１４８］也相继提出对主题模型性能的研
究，然而，寻求一种高效的、灵活的、实用的参数学习
算法还需进一步深入研究．
８４　评价指标的扩展

虽然对模型优劣的衡量已经取得一些成果，但
仍然还面临一些问题，例如非监督主题模型实现不
同任务，例如文档分类、摘要提取［１４９］、信息检索［１５０］

等，很难直接评估模型的好坏；时态主题模型在不同
领域的应用将使用不同的时间切片方式，很难直接
实现对模型好坏的判别．
８５　融合高质量先验的主题模型

研究发现，基于词向量辅助的概率主题模型，可
在一定程度上提高模型分类性能和主题学习能力．
然而，词向量仅仅只是对单词或者潜在概念间的语
义相似程度间的距离进行度量，无法实现对单词或
概念间的关系进行推理或表示．其中，基于表示学习
的知识图谱不但能够完成对实体间关系的表示，还
可实现对实体链接的预测和推理．Ｙａｏ等人已开始
尝试利用知识图嵌入来提升主题模型的建模能力．
因此，能否利用当下知识图谱已有的研究成果在主
题建模中融合高质量的先验知识来进一步提高模型
的表达能力，将是未来一个重要的研究问题．

９　结　论
概率主题模型是自然语言处理领域的一个重要

的研究方向，由于其出色的对高维数据的层次结构
化建模能力受到研究者的广泛青睐．本文系统地对
各种层次主题模型进行了综述，指出了各个模型提
出的原因、所具有的优缺点以及模型的典型应用．

纵观概率主题模型的发展历程，自２００３年
ＬＤＡ主题模型被提出以来便受到了广泛应用，针对
其在应用过程中的不足，文章在第２节首先对其基
本数学概念进行介绍，然后在第３节详细地对基于
ＬＤＡ模型的各类扩展模型的生成过程以及优缺点
进行详细介绍，例如相关主题模型、时态主题模型、
监督主题模型以及非参数模型．此外，近年来，为提

２３１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



高模型的实用性，面向特定任务的主题模型的研究，
例如词义消歧、链接发现、情感分析、作者主题模型
等相继出现；在文章的第４节对近年来提出的几类
经典的基于神经网络的主题模型进行介绍；在文章
的第５节对非基于ＬＤＡ主题模型进行介绍；在文章
的第６节，主要介绍了主题模型近年来在文本分类、
文本聚类、社交媒体、图像处理以及社区发现等领域
的主要应用．在文章的第７节，主要介绍了概率主题
模型常用的几个公认的数据集、评测方法以及典型
实验结果．

最后，在文章的第８节详细阐述了主题模型在
未来的研究方向，进一步说明概率主题模型的巨大
的应用潜力．

总之，主题模型现已被广泛应用于各个领域，例
如计算机视觉、生物信息学、文本挖掘等，由于其独
特的对大规模数据降维的优势，主题模型必将发挥
越来越重要的作用．
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ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｒｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｍｅａｓｕｒｉｎｇｔｏｐｉｃａｌｄｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
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［１４３］ＧｒｉｆｆｉｔｈｓＴＬ，ＳｔｅｙｖｅｒｓＭ．Ｆｉｎｄｉｎｇｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｔｏｐｉｃｓ．Ｔｈｅ
ＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００４，１０１（１）：５２２８５２３５

［１４４］ＮｅｗｍａｎＤ，ＬａｕＪＨ，ＧｒｉｅｓｅｒＫ，ＢａｌｄｗｉｎＴ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
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［１４５］ＳｒｉｖａｓｔａｖａＡ，ＳｕｔｔｏｎＣ．Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｆｏｒｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ）．Ｔｏｕｌｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，
２０１７：２３２８

［１４６］ＰｏｒｔｅｏｕｓＩ，ＮｅｗｍａｎＤ，ＩｈｌｅｒＡ，ＡｓｕｎｃｉｏｎＡ．Ｆａｓｔｃｏｌｌａｐｓｅｄ
ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇｆｏｒｌａｎｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１４ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
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［１４７］ＡｎａｎｄｋｕｍａｒＡ，ＦｏｓｔｅｒＤＰ，ＨｓｕＤ．Ａｓｐｅｃｔｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｌａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃａ，２０１５，７２（１）：
１９３２１４

［１４８］ＣｈｉｅｎＪＴ，ＬｅｅＣＨ．Ｄｅｅｐｕｎｆｏｌｄｉｎｇｆｏｒｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ．ＩＥＥＥ
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［１５０］ＷｅｉＸ，ＣｒｏｆｔＢ．ＬＤＡｂａｓｅｄｄｏｃｕｍｅｎｔｍｏｄｅｌｓｆｏｒａｄｈｏｃ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡＣＭ
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犎犃犖犢犪犖犪狀，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．
Ｈｅｒｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犔犐犝犑犻犪狀犠犲犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍ，ａｎａｌｙｓｉｓ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｔｒｏｌｏｆ
ｃｏｍｐｌｅｘｓｙｓｔｅｍ，ａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｄｅｓｉｇｎ．

犔犝犗犡犻狅狀犵犔犻狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎｔｒｏｌ，ａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ，ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，
ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｏｆｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎ

ｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｔｅｘｔｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｃｏｍｍｕｎｉｔｙｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．Ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｈａｓｂｅｃｏｍｅａ
ｈｏｔｄｉｒｅｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｅｘｃｅｌｌｅｎｔｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙａｎｄ
ｔｈｅｆｌｅｘｉｂｌｅａｎｄｅｘｔｅｎｓｉｂｌｅａｂｉｌｉｔｙｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｍｏｄｅｌ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅＬＤＡｍｏｄｅｌ，
ｍａｋｅｓａｐａｒｔｉｃｕｌａｒｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｏｎｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｄｅｒｉｖｅｄ
ｆｒｏｍＬＤＡ，ａｎｄｔｈｅｎｐｏｉｎｔｓｔｈｅｍｏｔｉｖａｔｉｏｎｏｆｅｖｅｒｙｔｏｐｉｃ

ｍｏｄｅｌ，ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｅｖｅｒｙｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｔｈａｔｅｖｅｒｙｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｃａｎｓｏｌｖｅ，ｔｈｅｆｏｒｍｏｆｅｖｅｒｙｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌ，ａｎｄｔｈｅｔｙｐｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｃｅｎａｒｉｏｓｔｈａｔｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ
ｃａｎｂｅｕｓｅｄ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｓｅｖｅｒａｌｃｏｍｍｏｎｌｙｄａｔａｓｅｔｓ，ｅｖａｌｕａ
ｔｉｏｎｍｅｔｒｉｃｓａｎｄｔｙｐｉｃａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓａｒｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｉｎｄｅｔａｉｌ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｒｅｖｅａｌｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌｓｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆ
ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＰｅｔｒｏｌｅｕｍ，Ｂｅｉｊｉｎｇ（Ｎｏ．２４６２０２０ＹＸＺＺ０２３）．

９３１１６期 韩亚楠等：概率主题模型综述
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