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概率主题模型综述 
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 (中国石油大学（北京）自动化系北京  102249) 

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

能力和灵活地易扩展性，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 Lantent Dirichlet Allocation（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进而

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来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，鉴于层次主题模型的应

用价值、理论意义和未来的发展潜力，本文首先系统性的对 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，主题模型的典型的应用场景，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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Abstract Topic model is one of the most important techniques in text mining, which is widely used in data 

mining, text classification and community discovery. Topic model has become a hot direction in the field of 

natural language processing because of the excellent dimensionality reduction ability and the flexible and 

extensible ability to construct probabilistic model. As the representative of the probabilistic topic model, the 

LDA proposed by Blei et al. In this model, a topic is regarded as probabilistic distribution of terms. Topic models 

extract semantic topics using co-occurrence of terms in document level, and are used to map high-dimensional 

word vectors to low-dimensional topic spaces, obtaining the low dimensional representation of documents. Topic 

models created a new direction of texting processing for data mining. As a generative model, LDA can be easily 

extended to other models. Therefore, in view of the application value, theoretical significance and future 

development potential of probabilistic topic model, firstly, this paper systematically introduces the LDA model, 

makes a particular categorization on topic models derived from LDA, and then points the motivation of every 

topic model, the advantages of every topic model, the problems that every topic model can solve, the form of 

every topic model, and the Typical application scenarios that topic models can be used. In addition, several 

commonly datasets, evaluation metrics and typical experimental results of probability topic models are 

introduced in detail. Finally, we reveal the problems and the research directions of the probabilistic topic models 

in the future. 
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1 引言 

在这个信息技术高速发展的时代，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

这些海量的文本数据中，例如在线网页、微博、新

闻、学术文章等，快速、准确、全面的提取所需的

信息是目前机器学习领域所面临的一大挑战。为了

快速准确的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的目

标主题空间，有效地发现文档潜在的结构和隐藏地

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更好地使

人们理解文本的主要信息，使读者能够快速准确的

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 (Singular Value 

Decomposition, SVD) 的 潜 在 语 义 分 析 (Latent 

Semantic Analysis, 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地总结提

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 模型面临地问题，

以及能够有效避免复杂地代数计算，Hofmann 等

人提出概率潜在语义分析 (Probabilistic Latent 

Semantic Analysis, 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地共现矩阵表

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（Latent Dirichlet Allocation, 

LDA），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的研究，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，大量的大型文本

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 模型的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，概率主题模型的

良好的扩展性和广泛的应用前景，近年来已受到众

多国内外学者的青睐，取得较多研究成果。基于

LDA 模型概率主题模型的分类图如下图 1 所示。 

本文结构安排如下：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（Bernoulli Distribution） 

伯努利分布，也称为两点分布或者 0-1 分布，

是最简单的离散型概率分布，成功的概率记为

 0 1p p  ，失败的概率记为1 p 。 

2）二项分布（Binomial Distribution） 

在概率论和数理统计学中，二项分布是 n 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1 p 。如果随机

变量 X 服从参数为 n 和 p 的二项分布，记为

~ ( , )X B n p 。 
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3）多项分布（Multinomial Distribution） 

多项分布是二项分布的推广，如果一个随机变

量  1 2, , , nX X X X  ，满足下列条件： 

(1)  0 1iX i n   ，且
1 2 1nX X X    ； 

(2) 1 2, , , nm m m 为 任 意 非 负 整 数 ， 且

1 2 nm m m N    。 

那么，事件 1 1 2 2, , , n nX m X m X m  

的概率为： 

  1 2

1 1 2 2 1 2

1 2

!
, , ,

! ! !
nmm m

n n n

n

N
P X m X m X m p p p

m m m
    


(1) 

其中，   1 20 1 , 1i np i n p p p       。

则称随机变量  1 2, , , nX X X X  服从多项分

布。 

4）高斯分布（Gaussian Distribution） 

在概率论中，高斯(或正态)分布是实值随机变

量（real-valuedrandom variable）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： 

2
1

21
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2

x

f x e





 

 
  

           (2) 

其中，参数 为分布的均值或期望； 为标准

差。 

5 ）逻辑斯蒂 - 正态分布（ Logistic-Normal 

Distribution） 

在概率论中，通过对多元正态分布进行逻辑斯

蒂变换，产生一个在 d 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： 
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其中， Dx 表示 x 的第一个  D 1 分量向量；

DS 表示 D 维概率向量形成的单形；μ Σ和 分别表

示多元正态分布的期望和方差。 

6）狄利克雷分布（Dirichlet Distribution） 

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。 
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其 中 ， 参 数 1 0, K   ， 并 且 对 于 所 有

 1,i K ，满足
1

1 0
K

i i

i

x x


  和 。 

7）冯米塞斯分布（von Mises distribution） 

在概率论和方向统计中，von Mises 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 x 的 von 

Mises 分布的概率密度函数为： 

 

 

cos

0

( , )
2

x

X

e
f x

I

 

 
 



 (5) 

其中，  0I  为 0 阶 Bessel 修正函数； 是位

置的度量，表示分布集中在 的周围程度； 是一

种浓度的度量，1 与高斯分布中的
2 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 k 维实数

向量压缩成区间[0,1]的新的 K 维实数向量，其函数

形式为： 

https://en.wikipedia.org/wiki/Real_number
https://en.wikipedia.org/wiki/Real_number
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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： 

 
1

1 x
S x

e



           (7) 

10）KL 散度（Kullback-Leibler divergence） 

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，P 表示样本真实分布，Q 表示样本的近似分布，

则 KL 散度表示为 

   
 

 
logKL

x X

P x
D P Q P x

Q x

 。 

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： 

 
   

1 2

1 2 , ~
~ ,

, inf
x y

P P
W P P E x y




    
  

其中，  1 2,P P 是 1P 和 2P 联合分布的集合，对

于每一个可能的联合分布 ，从中采样得到样本 x

和 y ，并计算出样本的距离 x y ，进而可以计

算在联合分布  下的期望  , ~x y
E x y


   ，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
   

1 2

, ~
~ ,

inf
x y

P P
E x y




   


就是 Wasserstein 距

离。 

12）布朗运动 

在概率统计中，称实随机过程  , 0tW W t 

是标准的布朗运动，如果满足以下： 

(1)
0 0W  ； 

(2)对于任意  0 , ~ 0,t ss t W W N t s    ； 

(3)W 具有独立增量性。 

13）Dirichlet 过程（Dirichlet Process，DP） 

DP主要参数为一个基分布 0G 和一个正的标量

参数 ，常表示为  0,DP G 。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G ，之后，从G 中独立地抽

取M 个随机变量 *

1

M

m m
 ，其表示形式如下所示： 

 0 0

*

, ~ ,

~ ,    1, ,m

G G DP G

G G m M

 

  
(8) 

14）Pitman-Yor 过程（Pitman-Yor Process，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G ，之

后，从G 中独立地抽取 M 个随机变量 *

1

M

m m
 ，

其表示形式如下所示： 

 0 0

*

, ~ , ,

~ ,    1,m

G G PYP d G

G G m M

 

  
(9) 

其中， 1,0d  是 PYP 的折扣因子， d  

是强度参数， 0G 为基概率分布。 

15）中餐馆过程(Chinese Restaurant Process) 

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，第 n
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个时刻，随机过程的值决定了如何对集合

 1, 2 , 3 , ,n 进行分组以及每组中包含的元素的

个数，令 nB 表示第 n 个时刻分组的结果， nB 的概

率分布是通过如下方式确定的。初始时刻 1n  ，

以概率 1 获得其一般划分   1 。当在时刻 -1n ，第

n 个新到的元素要么添加到 -1nB 中现有的某一分

组中，或者新增加一个分组，最终形成分组 nB ，

具体规则为： 

1)以概率
b

n
添加第 n 个新到的元素到 -1nB 的

原有某一个分组中去，其中 b 表示 -1nB 中分组的个

数。 

2)以概率
1

n
新增加一个分组，该分组只包含第

n 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, ,n 的顺序进行调整，不会改

变 nB 的概率分布，而且从 1, ,n 中删除元素 n

而获得的 -1n 个元素形成的分布与 -1nB 是一致的。

时刻 n 的随机分组与时刻 -1n 的随机分组的规律相

同。分配给任何特定分组的概率是： 

 
 #b 1 !

!

b B
r nP B B

n





 


(10) 

其中b B 是分组索引，#b 表示第b B 组中

元素的个数。 

3 概率主题模型 

3.1 LDA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（Latent Dirichlet Allocation， 

LDA）[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，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

题概率分布来对每篇文档进行摘要表达。此外，

LDA 模型是基于“词袋”模型(bag of words)，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。然而“词袋”假设虽然简化了模型复杂度，但是

也为模型地进一步改进提供了契机。其图模型如图

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，方框表示对其中内容的重复次数，

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

下表所示： 

表 1  LDA 变量符号标注 

符号 解释 

K 表示主题个数 

D 表示文档个数 

N 表示文档包含的单词个数 

dnw  表示第 d 篇文档的第 n 个单词 

dnz  表示第 d 篇文档的第 n 个主题 

dθ  服从超参数为 的 Dirichlet 概率分布 

kβ  服从超参数为 的 Dirichlet 概率分布 

在图 2 中，w是可观测变量，其它均为隐变量。

假设一个语料库是 D 篇文档集合；其中，每篇文档

d 是 N 个 单 词 的 序 列 ， 表 示 为

                                                                 
The implementation of GibbsLDA is available at https://github.com/ 

asperyang/ GibbsLDApy 
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1 2 3[ , , , , ]nW w w w w  。语料库 D 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

,( , )d np  w 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： 

       , , : ,

1 1 1 1

( , , , )

,
k D N D

i d d n d d n i k d n

i d n d

p w

p p p z p z z



   
   



  
  
  
   

θ z

θ θ
(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，较好的解决 PLSA 模型在建模

过程出现的过拟合问题；但是，LDA 模型中，假设

每个文档的主题概率分布都是服从 Dirichlet 概率分

布，并没有对不同主题之间的相关性进行刻画，在

真实的语料中，不同主题之间存在相关性是很普遍

的；在 LDA 模型中，假设每一篇文档是一个“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，在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（Pachinko Allocation Model, PAM）、相

关高斯主题模型，其中这三类主题模型都属于无监

督的主题模型。

  

 

图 1  概率主题模型分类图 
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3.2.1 CTM 模型 

Blei 等人在 2005 年提出了 CTM 模型

(Correlated Topic Model, CTM)
[4]，该模型的主要思

想是，使用逻辑斯蒂 -正态概率分布（Logistic 

Normal）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  CTM 变量符号标注 

d  表示服从逻辑斯蒂-正态概率分布的主题随机变量 

  表示辑斯蒂-正态概率分布的 K 维均值向量 

  表示一个 k k 维的协方差矩阵 

其中，  ~d N ，  表示服从逻辑斯蒂-正态

概率分布的主题随机变量，其中，  表示辑斯蒂-

正态概率分布的K维均值向量，表示一个 k k 维

的协方差矩阵； k 表示主题中单词服从参数为 的

Dirichlet 概率分布； ,d nw 为文档 d 中的第 n 个单词。

CTM 模型的联合概率分布函数为： 

 

       , , 1:

1 1 1 1

, , ,

, ,
k D N D

i d d n d n d n k

i d n d

w

w



    
   



  
  

  
   

θ β z

β θ μ z θ z β

(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

（Pachinko Allocation Model, PAM）[5]，该模型是

Li 等人在 2006 年提出的，使用 DAG（Directed 

Acyclic Graph，DAG）结构来对所有主题相关性进

                                                                 
 The implementation of CTM is available at 

https://github.com/kzhai/PyCTM 

 

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 PAM 变量符号标注 

r 表示根节点主题 

S 表示第二层级主题，称其为超主题，表示为

 1 2, , , sT t t t   

S’ 表示第三层级的主题，称为子主题，表示为

 1 2 '' ' , ', , 'sT t t t   

r  表示根主题（Upper-topic）的多项分布 

t  表示子主题（Sub-topics）的多项分布 

  表示词的多项分布 

r 、 t 和   分别表示 Dirichlet 概率分布的超参数 

dnw  第四层级的叶子节点，表示第 d 篇文档的第 n 个单词 

如图 4 所示，其中，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

文挡 d 的生成过程如下： 

1）  d

r 是从根节点服从参数为 r 的 Dirichlet

概率分布中抽样所得，其中  d

r 是关于超主题的一

个多项分布； 

2）对于每一个超主题 it ，从服从参数为 t 的

Dirichlet 概率分布中采样得到  

i

d

t ，其中  

i

d

t 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  d

r 采样得到一个超主题 wz ，然后从多项分布
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i

d

t 采样得到一个子主题 '

wz ，进而从分布 'zw
 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： 

 

         ( ) ' ( )

'

1 1

, , ,

s N
d d

r r t t dn r dn dn n

i n

w

w

 

       
 



  z

θ z

θ θ z θ z θ
(13) 

3.2.3 相关高斯主题模型 

研究发现，单词嵌入表示[6]可以很好的抓住语

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 Gaussian Topic Model, 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 K 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，
k 和

k 表示第 k 个高斯主题随机变量的均值和协方差；

每篇文档由 K 个主题组成。 

其中，
dη 是一个 k 维向量，每一维表示每个主

题在文档 d 中的权重，因此，每篇文档的具体的主

题分布是由
dη 所获得； c 和 c 表示

dη 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。 、 v 、 、 0 、 0v 以及 0 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  1~ ,c v Σ W  

2） 获取 1
~ ,c c

c

 


 
 
 

ΣN w  

3）对于每个高斯主题 1,2, ,k K  ：获取主

题的协方差矩阵  1

0 0~ ,k v Σ W ；获取主题的

均值
1

0

1
~ ,k k 



  
 
 

ΣW w  

4）对于每一篇文档 1,2, ,d D  ：获取

 0~ ,d c  ΣN w ；然后对于每一篇文档的索引

1,2, , dn N  n ： 获 取 主 题

 ~ ( )dn dz Multinomial f  ， 进 而 获 取 单 词

 ~ ,dn zdn zdnw  ΣN w 。 

其中， 和
c 是常数因子，  f  表示逻辑变

换： 

 
 
 

exp

exp

k

dk k

d d i

d

i

f


 


 


         (14) 

使用以下共轭先验作为主题参数：其中，N 表

示高斯分布， 1W 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： 

 

     , ,
1 1 1

, ,

, , ,

d

D N D

c c nd d n d d n k k
d n d

w

w



    
  



   

η z

η z η z

(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
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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

语义关系。然而值得注意，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，将可以更为准确的挖掘

文本信息。因此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（Dynamic Topic 

Model, DTM）以及在此基础上的扩展模型，具体如

下文所示，其中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

（Dynamic Topic Model, DTM）[10]，该模型的主要

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 DTM的图模型如

图 6 所示。 

在传统的 LDA 主题分布中，特定文档的主题

概率分布 都来自狄利克雷概率分布，在动态主题

模型中，使用均值为 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: 

 2

1 1~ ,t t t I    N (16) 

                                                                 

  The implementation of DTM is available at 

https://github.com/blei-lab/dtm 

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 t

切片的生成过程如下： 

1） 获取文档的主题  2

1 1~ ,t t t I    N  

2） 获取  2

1 1~ ,t t t I    N  

3） 对于每一篇文档：获取  2~ ,t a I N ； 

4） 对 于 每 个 单 词 ， 首 先 获 取 主 题

  ~Z M u l t i n o m a l  ，进而获取单词

  ~tdn tzW Multinomal   。 

在此，需注意 映射多项分布参数为均值参

数，即  
 
 

, ,

,

, ,

exp

exp

k t w

k t w
k t w

w


 





。 

 
图 6  DTM 图模型 

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 t 层的第 k 个主题是

从第 t-1 层的第 k 个主题平稳演化而来。 

DTM 的优势在于能够结合文本的时间属性进

行建模，极大可能的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-Line LDA 

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-Line LDA）[11]，在该模型中，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，不再需要重新访问之

前所有的数据，该模型能够实时获取随时间变化的

主题结构。 

https://github.com/blei-lab/dtm
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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 ，例如，一个小时，

一天，或者一年，对每个时间切片 t，形成一连串

的文件。  1, , t

t

M
S d d  是时间切片 t 中包含的

文本个数。时间切片 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 1d 表示首先达到的文章， tM
d

表示在数据流中最后到达的文档。时间 t 收到的第

n 个文档中的单词表示为  
1
, ,

d dNd

t t t

d w ww  。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
tS 引入了单词字典表中新的单词，这一

假设对简化矩阵 B 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。 

表 4 On-line LDA 变量符号标注 

  表示滑动窗的尺寸 

dN  表示文档中标记词的数量 

tS  表示在时间 t 到达的文档 

tM  在
tS 中的文档数 

di

tw  在 t 时刻，与文档 d 中第 i 个标记关联的单词 

t

iz  与
di

tw 相关的主题 

t

d  在 t 时刻，在文档 d 中的特定主题的多项分布 

t

k  在 t 时刻，在主题 k 中的单词的多项分布 

t

d  在 t 时刻，在文档 d 中先验的 k 维向量 

t

k  在 t 时刻，主题 k 的
tV 维的先验向量 

t

kB  主题 k 的
tV  演化矩阵，列为

 , ,i

k i t t     

w
 

i 的权重的 向量  , ,i t t    

令 1t

k


B 表示主题 k 的演化矩阵，其中每列 j

k 表

示在时间 t 特定主题下的单词的概率分布，该矩阵

可以看作在特定时间，文本数据流通过滑动窗口所

生成，例如由  1, , 1j t t    形式。 w
是

向量权重，与时间切片的数据流有关，其中假设在
1tw 
时权重加和为 1。因此，主题 k 在 t 时刻的参

数是由主题过去分布的加权组合决定的： 

1t t

k k w  B (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，对于在线的 LDA 模型的生成过程如

下所示： 

1） 对于每一个主题 1,2, ,k K   

2） 计算 1t t

k k w  B  

3）获取  ~t t

k kDir   

4）对于文档 d 中的每一个单词标记 iw ：从多

项分布 t

d 获取 iz   t

ip z  ；从多项分布 zi 获取

iw   , t

i i zip w z  ； 

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，

提出了一个 cDTM（continuous Time Dynamic Topic 

Model, cDTM）[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

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
t 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
td 的时间戳记为

ts 。让  , 0i j j i  是两个

任意的时间索引， ,i js s 是时间戳，其中，
i js s 是
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它们之间的运行时间。对于一个具有 K 个主题的

cDTM 模型，第 k 个主题的参数分布表示为： 

 , , 0~ ,o k w N m v      (18) 

 , , , , , , ,~ ,j k w i k w s i k w i jN v s s           (19) 

模型的生成过程如下所示： 

1.对于每个主题 k ，1 k K  ： 

a)获取  , 0~ ,o k N m v I  

2.在时间戳
ts ，对于每篇文档 td ： 

a)对于每个主题 k ，1 k K  ： 

i.从布朗运动模型，获取： 

 , 1, , 1, ,~ ,t k t k s t k s tN v s I      

b)获取  ~t Dir   

c)对于每个单词： 

i.获取  , ~t n tz Multinomal   

ii.获取   , , ,~
tt n t z nw Multinomal    

其中，函数 表示多项分布参数的映射。其形

式如下所示： 

 
 , ,

,

, ,

exp

exp

t k w

t k w
t k w

w


 





   (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

一个重要问题是文档主题数目的确定，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经已知其主题的个数，

这往往是不切实际，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 Supervised LDA 

Blei 等人在 2007 年提出了监督主题模型

（Supervised Latent Dirichlet Allocation, 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（Response variable），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。sLDA生成过程的图模型如图

8 所示。 

 

图 8  sLDA 图模型 

其中，
dY 为服从正态分布的响应变量， 、 2

为响应正态分布的参数。sLDA 模型的联合概率分

布如下所示： 

 

       

2

, , ,

1 1

, , , , , ,

,

d d

D N
T

d d n d d n d n d

d n

z y w

z w z y

     

        
 



 
 
 

 
(21) 

该模型中 、  、 、 2 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 Discriminative LDA 

Simon 等人[15]提出一种附加标签的判别主题模

型（Discriminative LDA），在该模型中假设存在监

督附加信息（side information），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

 1 , 2 , ,dy C  ，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。 

其中，对每一个标签 y ，引入一个线性变换 yT ：
K LR R ，将 K 维 Dirichlet 变量

dθ 变换为 Dirichlet

分布的混合向量
y L

d RT θ ，在模型的生成过程中，
y

dT θ 获取文档的主题概率分布，进而生成
nw 。通

过使用变换矩阵 yT 对主题进行混合比例变换作为

文档的新表示，最后通过最大化条件似然来估计该

                                                                 

 The implementation of SLDA is available at 

https://github.com/blei-lab/class-slda 
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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。 

 
图 9  DiscLDA 图模型 

3.4.3 Label-LDA 

针对以上文档只与单一的标签相关联问题，

Daniel 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，有效的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和二

值主题指示向量组成，具体而言，第 d 篇文档的

主题指示向量表示为  ( )

1 2, , ,d

kl l l Λ 一个二值主

题指示向量，其中，  0,1kl  ，每个分量代表了主

题的存在和不存在两种形式；第 d 篇文档的单词表

示为
   1, ,
d

Ndw w   ，  1, ,iw V  其中 dN

表示文档的长度，V 是单词的个数，K 表示语料库

中不同的标签总数。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  1 , ,k K  : 生 成

   , 1 ,, , ~
T

k k k V D i r     ； 

2) 对于每一篇文档 d:对于每个主题 k 生成

     0,1 ~
d

k kBernoulli    ； 

3） 生成
   d d

L  α  

4） 生成       
1
, , ~

Md

Td d

l l Dir  θ α ； 

对 于 每 一 个 i 在  1, , dN ： 生 成

       1 , , ~
d

d d d

i Mz Multinomal   θ ， 生 成

   1 , , ~i z iw V M u l t i n o m a l  。 

表 5 Label-LDA 变量符号标注 

k  表示第 k 个主题的多项分布参数向量 

  表示 Dirichlet 主题先验概率分布参数 

  表示单词的先验概率分布参数 

k  表示第 k 个主题的标签的先验分布参数 

  二值（存在/不存在）主题指示向量 

 d
L  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
 d

 ， 下 一 步 定 义 文 档 的 标 签 向 量
    1d d

kk    ，在此需要定义一个特定的文

档标签投影矩阵
 d

L ，大小为 dM K ，其中
 d

dM  ， 如 下 式 所 示 ， 对 于 每 一 行

 1, , di M  ，每列  1, ,j K  。 

 
 

1         if  

 0         otherwise  

d
d i

ij

j
L

 
 


          (22) 

只有当第 i 个文档的标签
 d

i 等价于主题  j ，那么
 d

L 的第 i 行，第  j 列为 1，否则为 0。在此使用
 d

L

矩阵将 Dirichlet 主题先验概率分布参数投影到更低

维空间
 d

 ： 

   
    
1

, ,d d

d

T
d d

M
L


    α         (23) 

3.4.4 Multi-annotator sLDA 

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的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。Rodrigue 等人，提出一种多注释的监督主
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题分类模型（Multi-annotator sLDA）[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

有效的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。 

其中，  
1

,
D

d d

d
D w


 y 表示一个具有注释的文

档集，其中对每篇文档中的词 dw ，都有相应的来

自
dR 个不同注释者的标签数据集

d
y ，其中，

 
1

dR
d d

r r
y


y 。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 c ，来

自不同注释者 r 所标注的标签表示为 l ，产生的概

率表示为 ,

r

c l ，通过对不同注释者的 r 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 r 以及对于每个类别 c：获

取它的可靠的参数  ~r

c Dir   ； 

2) 对于每个 主题 k ：获取主题 的分布

 ~k Dir   ； 

3) 对于每一 篇文档 d ：获取主 题分布

 ~d Dir   ； 

4) 对于第 n 个单词：获取主题多项分布

 ~d d dz Multinomal  ，获取每个单词

 , ~ d
n

d d

n n z
w z Multinomal  ；获取隐真实

类标签  , ~ max ,d d dc z soft z  ； 

5) 对于每个注释者
dr R ：获取注释者的标签

 , , ~ d

d r d r r

c
y c Multinomal  。 

其中 dR 表示对于第 d 篇文档的多个注释者的

标注，
1

1 dN
d d

n

nd

z z
N 

  ，其中的归一化指数函数

（softmax）表示为： 

 
 

 
1

exp
,

exp

T d

cd d

c
T d

c

l

z
p c z

z











       (24) 

 

图 11  Multi-annotator sLDA 图模型 

表 6Multi-annotator sLDA 变量符号标注 

K 表示文档的主题数 

C  表示文档的类别数 

R  表示注释者的总数 

dN  表示文档 d 中的单词的数量 

r

c  表示来自不同标注者的融合矩阵 

r

ny  表示来自不同注释者的标签数据集 

dc  表示文档 d 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

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的给主题添加标签。

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 

为了有效的利用文档的元数据信息，David 

Mimno 等人提出了狄氏-多项分布回归主题模型

（Dirichlet-Multinomial Regression，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。该模型将

文档的元数据信息作为主题概率分布的先验信息，

有效提高文本挖掘的准确性。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
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使用数值优化算法，随着主题及标签数量的增加，

将加大计算复杂度。 

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。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 MetaLDA 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，提高建模精度和训练提高主题模型质量。其图

模型如图 12 所示。 

在图 12 中，文档的标签是一个二值向量，表

示为  0,1 docL

d f ，其中
docL 表示不同标签总数；同

理， , 'v lg 是文档单词的标签信息。 l k,λ 和 ',l kδ 分别是

控制标签 l 、 'l 对主题和单词影响的参数。其联合

概率分布如下所示： 

 

   

       

, ', , '

, , 1: ,

1 1 1 1

, , , , ,

,

,

l k d l k l k v l

D K N D

d d k k d i d d i k d i

d k i d

p w

p p

p p p p w



 
   



   

d ,

α θ z β

α λ ,f β δ g

θ β z θ β z

(25) 

 

图 12  MedLDA 图模型 

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（side information），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

一对一的关联，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

更为有效的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 

Griffith 等人考虑到隐马尔科夫模型（Hidden 

Markov Model, 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[21]。

该模型依赖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

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（function words）进行处理，而

使用 LDA 模型来对文档中的语义词汇进行处理。进

而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

等提出隐主题马尔科夫模型(Hidden Topic Markov 

Model, HTMM)
[22]打破了独立性假设，其图模型如

                                                                 
 The implementation of HTMM and MEMMs is available at 

https://github.com/NoaKel/NLP-ASS1 

 



?期 韩亚楠等：概率主题模型综述 15 

 

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 ，主题的转移变量

为 n ，其中当 1n  时，将表示从 中生成一个

新的主题，而当 0n  时，表示第 n 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， n 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 ， ，θ和

υ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

K 是隐主题数目， dN 是文档 d 的长度，那么

HTMM 模型生成过程如下所示： 

1)对于 1, ,z K  ：获取  ~k Dir  ； 

2)对于 1, ,d D  ，文档d 的生成过程如下所

示： 

 a)获取  ~ Dir  ； 

 b)设置 1 1  ； 

 c)对于 2, , dn N  ： 

如 果 是 开 始 的 句 子 ， 那 么

~ ( )n Binoulli  ， 其 它 情 况 ，

0n  ； 

 d)对于 1, , dn N  ： 

i．如果 0n  ，那么 1n nz z  ，否

则 ~ ( )nz Multinomial  ； 

ii．获取 ~ ( )
nn zw Multinomial  ； 

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 Entropy 

Markov Models，MEMMs）[23]。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 

Charle 等人在 MEMMs 基础上提出了条件随机

场模型（Conditional Random Fields，CRFs）[24]，

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。 

CRFs 模型相较于之前经典的 HMM 模型和基

于随机文法的自然语言处理方法，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，进而，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。其中，

CRFs 的图模型如图 14 所示。 

在 CRFs 模型中，  1, , nX X X 是数据序列

上的随机变量，  1, , vY Y Y 是与 X 对应的标记

序列上的随机变量。假设Y 的所有分量
iY 都在一个

有限的字符集上取值。 

在自然语言场景下， X 表示文本的句子序列，

而Y 表示这些句子的词性标记，而用 'Y 表示这些可

能标记的集合。其中，CRFs 不对随机变量 X 和Y 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  p Y X ，没有显

式地对边缘概率  p X 进行建模。 
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图 14 CRFs 图结构 

令  ,G V E 表示一个图，其中  v v V
Y Y ，Y

是图G 的顶点索引，当以 X 为条件时， ,X Y 是一

个条件随机场，随机变量
vY 服从马尔科夫特性： 

   , , , , ~v w v wp w v p w v Y X Y Y X Y ， 

其中 ~w v意味着 w和 v 在图中近邻。 

因此，CRF 是基于观测 X 的全局随机场，在该

模型中，默认图 G 是事先确定的。在对序列进行建

模时，      1,2, , , , 1G V m E i i    是一个简

单的链图，X可能具有图结构，然而通常没有必要

假设X和Y 具有相同的结构，甚至对于X的结构也

无需特意来假设。 

如果Y 的图  ,G V E 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X的标记序列Y

上的联合分布具有这种形式： 

 

   
, ,

exp , , , ,k k e k k v

e E k v V k

p y x

f e x g v x
 



 
 

 
 y y

θ

λ μ
(26) 

其中 x是一个数据序列，y 是一个标签序列，

sy 是与子图 S 中的顶点相关联的 y 的一组分量。 

其中假设给定特征
kf 和

kg ，例如，如果单词
iX

是大写字母，标签
iY 是“专有名词”，那么布尔顶点

特征
kg 可能为真。 

参 数 的 估 计 问 题 就 是 从 训 练 数 据
     

1

,
N

i i

i

D y


 x ，使用经验分布  ,p x y 通过最大

化 以 下 目 标 似 然 函 数 ， 确 定 模 型 参 数

 1 2 1 2 ,  ;  ,     θ   ： 

 

        
1

log , log
N

i i

i

p p p 







  
x,y

y x x y y x
(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，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，可以更好的挖掘文档的结构

信息，HTMM 模型相较于传统 LDA 模型也更具广

泛性，同时更好地实现词义消歧。然而，HTMM 在

文档生成上只表现在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，这些特征往往无法区分；

该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（label bias）问题。然而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，主题个数是固定的，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等在2006提出基于分层的狄利克雷过程的

主题模型 [25]（Hierarchical Dirichlet processes，

HDP），该模型的主要组成部分是狄利克雷过程[26]

（Dirichlet processes，DP）。HDP 模型根据文档

                                                                 

  The implementation of HDP is available at 

https://github.com/blei-lab/hdp 

https://github.com/blei-lab/hdp
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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，Griffiths 等人在 2004 年提

出一种分层的主题模型（Hierarchical Topic Model, 

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

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。 

假设给定一个 L 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 L 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（Chinese restaurant process，

CRP），进而放松了事先固定树结构的模型假设。 

 
图 15  HLDA 图模型 

3.6.3 STM 

针对语言的句法问题，Boyd-Graber 等人提出

了一种句法主题模型 [28]（Syntactic Topic Model, 

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，

因此在模型训练完成后，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，
kπ 表示在句法树中主题的转移

概率；
dθ 表示每篇文档主题的混合比例；

kτ 表示

在主题 z 下的词概率分布。 

 

图 16  STM 图模型 

Junyu 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 

Topic Model, RTM）上，提出一种非参数的关系主

题模型（Nonparametric relational topic， 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，Kar 等人提出一种分层 Pitman-Yor

过程（Hierarchical Pitman-Yor Process，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。 

在图 17 中，根节点处 γ和 μ两个概率分布是

PYPs 分布： 

 

 

μ μ μ

γ γ γ

μ ~ PYP α ,β ,H

γ ~ PYP α ,β ,H
(28) 

其中，在主题模型中，变量 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（base distribution）μ和
μH 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
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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， γ 1
H , ,

ν

  
  
  
  ，其中 ν 表

示文本语料库中包含所有单词的势函数。 

 

图 17 HPYP 主题模型的图模型 

表 7HPYP 主题模型的变量列表 

变量 描述 

dnz  表示单词
dnw 的主题标签 

dnw  表示在第 d 篇文档的第 n 个位置观测到的单词 

k  
表示在第 k 个主题下生成单词的概率分布 

dθ  表示在第 d 篇文档下生成主题的概率分布 

γ  
表示单词概率分布 k 的先验 

ν  表示主题概率分布
dθ 的先验 

μ  表示主题 ν 的先验 

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： 

 ~ PYP α ,β ,ν νν μ (29) 

对于大小为 D 的文本语料库中的每个文档 d，

文档-主题分布为
dθ ，因此对于每篇文档的主题概

率分布表示为： 

 d dθ θ

dθ ~ PYP α ,β ,ν ,  1, ,d D  (30) 

对于文档中的每一个单词，文档的每个主题 k

都由模型学习得到，其中主题-单词分布 k 中得到

与主题相关的单词， k 是给定父节点 γ下的 PYP 概

率分布，形式如下： 

 ~ PYP α ,β , ,  k 1, ,k k

k K    (31) 

文档中的每个单词
dnw 是通过 n 来索引（从 1

到
dN ），隐变量

dnz 和每个单词
dnw 分别由

dθ 和
k

所生成，如下式所示： 

 

 

dn d d

dn dn

z θ ~ Discrete θ ,

w z , ~ Discrete ,  1, ,zd dn N  
(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，随着文本

的逐渐增加，自适应的学习主题的个数，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。并且，不用预先

定义主题的个数，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；然而对主

题进行层次化处理，每一个主题都是关于单词的概

率分布，较高层级的主题，例如根节点主题，分类

不够具体，太过一般。 

3.7 链接主题模型 

社会媒体的发展，许多在线网络例如微博、引

用网络等，产生大量的文本内容，因此发现其潜在

的结构，对文本内容进行更深层次的分析是研究的

一大重要问题。其中，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的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 David 等在 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，例如网页，研究论

文档案等进行联合建模。对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大小

呈现线性增长，且容易出现过拟合。因此，在此基
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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， d 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 Pairwise Link-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[34]。Nallapati 等在

2008 年提出 Pairwise Link-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（Mixed Member Ship 

Stochastic Block, 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。 

在图 19 中，对于一个文档对  , 'd d ，首先在

主题概率分布
dθ 中采样得到文档 d 的主题 , 'd dz ，

类似的，在
'dθ 中采样得到文档 'd 的主题 ',d dz ，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
, ' ',,d d d dz z 表示 Bernoulli 概

率分布的参数，其中，与 MMSB 模型不同，在

Pairwise Link-LDA 模型中，基于文档的时间戳信

息，考虑链接引用是有向的，因此不具备对称性。

这也将直接导致对大规模文档，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。 

 

图 19  Pairwise Link-LDA 图模型 

3.7.3 RTM 

Zhang 等人提出一种关系主题模型（Relation 

Topic Model, RTM）[36]，该模型对文档和它们之间

的链接进行建模，其中，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，该模型可以很好地实现对文档的

网络结构进行总结，以及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。 

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，每个文档对之间的链接关系通过使用二

进制变量 d,d'y 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 d： 

 a)获取主题分布  ~d Dir   ； 

  b)对于每个单词
,d nw ：获取特定文档的主

题  , ~d n d dz Multinomal  ；获取每个单词

 
,, , 1:, ~

d nd n d n k zw z Multinomal  ； 

 2）对于每一个文档对
',d d ： 

 a)获取其二值的链接指示条件概率：

 ' ', ~ ,d d d dy z z z z   

其中 是链接概率函数，定义了两个文档之间
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的链接分布。 

 

图 20  RTM 图模型 

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（Discriminative RTM）
[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（Markov networks）的可供选择的概率框

架。Hao 等人提出一个结合深度学习的关系深度学

习模型（Relation Deep Learning, RDL）[38]，通过对

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（Constrained 

Relational Topic Models，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；Pairwise 

Link-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-PLSA-LDA 模型在 Pairwise Link-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，它可以很好的被用

来分析链接集，其扩展模型 Discriminative RTM 的

提出有效提高分类的准确性。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 等在 2008 年提出了多粒度的主题模型

（Multi-grain LDA，MG-LDA）[40]，MG-LDA 模型

是更为合适的从在线用户评论中来获取评论对象

的可评级方面信息。因为在传统的主题模型中是获

取文档的全局的隐主题而并非文档中的目标对象

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。

从局部主题中获取用户在线评论的刻面评分等级

(aspect rating)，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。 

在图 21 中，将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T 个相邻句子；

对于文档 d 中的每个窗口 v ，具有一个与局部主题

,

loc

d vθ 相关的概率分布 ,d vπ ，来决定窗口中的主题是

局部主题还是全局主题，其中， ,d vπ 是一个以 mix

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 d ：首先选取文档的全局主

题概率分布
loc

dθ ，为文档的每个句子选取对应的滑

动窗口 ,d sψ ；对于每个滑动窗口 v ，选取对应的局

部主题概率分布 ,

loc

d vθ 以及相关概率分布 d,vπ ； 

2）对于句子 s 中的每个词 i ，选取对应窗口的
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下界 ,d iv 和上界 ,d ir ；之后生成词对应的全局主题或

者局部主题 ,d iz ； 

3）最后，在主题对应的文档的词概率分布 ,

,

d i

d i

r

z

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。 

 
图 21  MG-LDA 图模型 

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，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 

Carey 等人提出主题情感混合模型（Topic 

Sentiment Mixture, 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的来判断情感类型。 

 

图 22  JST 图模型 

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（Jiont Sentiment Topic Model, 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 模型的构造过程如下。假设语料库中有D

个文档，记为    1 2 DC = d ,d , ,d ；每个文档用 dN 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V ，则文档中每个词对应

V 中的一个索引项；假设文档主题个数为T ，文档

情感个数为 S 。 

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 dπ 中选择一个情感标签 l ；之后，

在情感标签为 l 的主题概率分布 l

dθ 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υ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。其模型地生成过程与 JST 模型相似。其图

模型如图 23 所示。 

 

                                                                 

 The implementation of JST available at https://github.com/linron84/JST 

https://github.com/linron84/JST
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图 23  Reverse-JST 模型 

3.8.5 ASUM 

Yohan 等人针对在线文本评论问题，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（Aspect and Sentiment Unification 

Model, ASUM）[45]。其图模型如图 24 所示。 

如图 24 所示，π表示文档 d 中情感概率分布；

对于每个情感 s ， ,d sθ 表示情感的刻面的概率分布；

因此对于文档 d ，根据情感刻面对形成文档的单词

概率分布 ,s z ，值的注意的是， ,s z 的先验信息参数

 ，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  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。 

 
图 24  ASUM 图模型 

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（A Supervised Joint 

aspect and sentiment Modeling, 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。 

 

图 25  SJASM 图模型 

在图 25 中， mr 表示在 md 评论中综合评级信

息，其中假定 mr 是在服从参数为 ， 的正态线性

模型中采样得到；a 和 s 分别为评论 md 的刻面和情

感的多项概率分布； mnt 和 mno 分别表示在 md 评论

中的第 n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，和  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。 

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，是更为合适的对用户在线评论进

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，能够无监督的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
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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，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，进而能更加全面的

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 

Mark 等人提出作者主题模型（Author Topic 

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。其 ATM 模

型的图模型如图 26 所示，变量的指代关系，如表 8

所示。 

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；  和  分别为两者

Dirichlet 先验参数； da 为作者集合上的均匀分布；

x为作者； z 为主题；K 为作者的个数；T 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然后生成一个单词，不断

的重复该过程，直到生成整个文档。 

 

图 26   ATM 图模型 

表 8ATM 变量符号标注 

θ  表示作者-主题概率分布 

  表示主题-单词概率分布 

da  表示作者集合上的均匀分布 

x  表示文档 d 的作者 

z  表示文档 d 的主题 

K  表示作者的个数 

T  表示主题的个数 

3.9.2 ACT 

自作者主题模型提出以后，基于 ATM 的一系

列的扩展模型被提出，针对学术文献，Tang 等人在

2008 年针对提出作者 -会议主题模型（Author 

Conference Topic Model，ACT）[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，其图模型如图 27 所示，变量的指代关系，

如表 9 所示。 

其模型的生成过程如下所示： 

1） 对于每一个主题 z ，从  D i r β 和

 Dir μ 中分别获取 z 和 z ； 

2） 对于在文档 d 中的每个单词 diw ： 

a) 从 da 中获取文档的作者 dix ； 

b) 对于文档的特定的作者 dix 从

Multinomial( xdi )中获取文档的主

题 diz ； 

c) 从 Multinomial( zdi )中获取单词

diw ； 
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图 27  ACT 图模型 

表 9ACT 变量符号标注 

da  表示文档 d 中作者集合 

c  表示文档出版场所 

Φ  在主题 z 下所对应的单词概率多项分布 

Ψ  在主题 z 下所对应的出版场所的多项概率

分布 

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，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，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。 

 

图 28  ART 图模型 

在图 28 中， d 表示文档 d 中作者集合， dr 表

示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 dr 中选择对应接受者 r ，通过特定的作者

-接受者对  ,da r 决定的概率分布 ,da rθ 中获取文档

的主题。 

3.9.4 TAT 

Xu 等人也在 2011 年，提出时间作者主题模型

（Time Author Topic Model, 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，该模型

虽有一定的创新，然而也存在一些问题，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（Word Sense Disambiguation，WSD）

是自然语言处理研究中一个重要的问题，词义消歧

的主要任务是通过对有歧义的词语，结合其背景知

识或者上下文信息，来获取其正确的意思。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来用

作消歧的上下文信息，然而该类方法的复杂度将随

上下文的大小呈指数级增加。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。 
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3.10.1 LDAWN 

Jordan 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（latent 

Dirichlet allocation with WORDNET， LDAWN）
[51]，但在 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，

在生成的过程中，首先与 LDA 模型类似，根据主

题概率分布获取相应主题，然而在 LDAWN 选择了

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，由于主题不同，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-based Word sense 

Disambiguation）[52]，该模型是 LDA 模型的一种变

体，在该模型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。

Devendra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，以及利

用逻辑正态分布，完成对不同的同义词集的相关性

进行描述。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，  1,2, ,S s 表示同义词的集合；

sβ 表示在每一个同义词集合下的词概率分布； mθ

是以 和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。Kwon 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。然而在

Knowledge-based WSD 系统中计算复杂度的随着上

下文个数的增长呈线性关系。 

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（Dirichlet Multinomial 

Mixture，DMM）来推断短文本中隐含的主题[54]。

DMM 模型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 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（Biterm Topic Modeling）模型[55]
，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，该类模型在一定程度上缓解短文本

的稀疏性。此后，基于 BTM 的一系列扩展模型[56]

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（Word 

network topic model）[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

                                                                 
 The implementation of DMM is available at https://github.com/atefm/pDMM 

  The implementation of BTM is available at 

https://github.com/xiaohuiyan/BTM 

https://github.com/xiaohuiyan/BTM


26 计算机学报  

 

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-Aggregation based Topic Model，

SATM)
[58]

、Lei 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-based Topic Model, PTM）
[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

以来，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，但在该过程中，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，使其相似度高的词汇尽

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（Gaussian LDA）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 k 描述为一

个均值为 k 和协方差为 k 的多元高斯分布。其生

成过程如下所示： 

1）对于主题 1k  到 K ： 

生 成 主 题 多 元 高 斯 分 布 的 协 方 差

1~ ( , )k  W 和均值
1

~ ,k k 


 
 

 
N ； 

2）对于语料 D 中的每篇文档 d ： 

                                                                 
  The implementation of SATM is available at 

https://github.com/WHUIR/SATM 

获取其主题分布 ~ Dir( )d  ； 

对于文档 d 的第 n 个单词：生成主题分配

 ~n dz Categorical  ；根据主题分配 nz 生成词向

量  , ~ ,
n nd n z z v N 。 

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-von MisesFisher Topic Model)
[63]。在该

模型中，使用混合的 von Mises（von Mises）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

 ~
dndn zv v M ，其中  ,k k k   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 1,2,...,k K ： 

获取主题单词分布 ~ Dir( )k  ； 

获取主题向量  1,~k  
u 0 IN ； 

2）对于每篇文档 1,2,...,d D ： 

获取文档向量  1~ ,d 
a 0 IN ； 

获取文档主题权重  1~ ,d d  
Ua IN ； 

获得文档-主题分布  softmaxd d  ； 

3）对于每个单词 1,2,..., dn N  

分配主题  ~ Mutinomaldn dz   

生成单词  ~ Mutinomal
dndn zw  。 

在该模型中引入主题向量 ku 和文档向量 da ，

其中， ku 和 da 分别为服从参数为 和  的高斯分

https://github.com/WHUIR/SATM


?期 韩亚楠等：概率主题模型综述 27 

 

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 ku 和

da 之间的向量相似性进行抽样。 

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是在传统模型的

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 2018 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（Latent Feature-LDA）模型和 LF-DMM

模型。在 LF-LDA 模型中，引入词向量 wv 和主题

向量 ku ，通过计算两者的相似性 T

w k w  u v 来作为

主题 k 下的单词的权重，在此，定义潜在特征模型

为 ( ) max( )wCatE w soft  。LF-LDA 图模型如

图 30 所示。 

 

图 30  LF-LDA 图模型 

在文档生成过程中，首先，与传统 LDA 模型

类似，获取文档 d 的主题序列  ~ Mutinomald dz  ；

其次，对于第 i 单词
idw ，从一个伯努利分布中选择

一个二进制指示变量
ids ，以此来决定单词

idw 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
idw 的 生 成 概 率 表 示 为 ：

 ~ (1 )Mutinomal ( )
i i dn i

T

d d z d zd ww s s CatE  u v 。

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，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

（Generalized Pólya Urn, GPU）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-based GPU-DMM）[69]，

其中，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，被广泛的

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主

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（Knowledge Graph 

Embedding LDA，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

致的主题和更好地文档表示。对于每篇文档 d 包含

dwN 个单词和
deN 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，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（Topic Modeling with Knowledge 

Graph Embedding，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
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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

所引起。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。 

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，已被广泛的应用于文本挖掘、情感分析、

句子分割等，然而由于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，因此限

制其进一步发展；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

破主题个数是事先人为设定的假设，即主题个数是

固定的，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

型可以有效的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

引用等领域有较好引用，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（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，是因为在每次迭代中主要由求期望和求极大

两部分组成。其中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，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，降低算法精

度。 

吉布斯采样算法是 MCMC 算法（Monte Carlo 

Markov-chain algorithm）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，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。 
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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。该类模型通常以文档

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。 

在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，

Kingma 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，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（Neural Topic Model, NTM） 

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（Neural Topic Model, 

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υ，以此，在文档 d 中单词w的分布概率表示

为   .,

T

w dp w d  υ θ 。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， .,wυ 表示

为带有 sigmoid 激活函数的单词查找层 lt ， dθ 表示

带有 softmax 激活函数的文档查找层 ld ，神经网络

的输出层，即文档-单词的概率分布是 .,wυ 和 dθ 做点

积，其相应的模型结构如图 31 所示。 

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 1W 、 2W 。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

                                                                 
The implementation of NTM is available at https://github.com/elbamos/ 

NeuralTopicModels 

 

构简单，但依旧可以获得较好的主题表示。 

  2( ( ) )lt g sigmoid le g W  （33） 

   1max( )ld d sof W d （34） 

 

图 31  NTM 结构图 

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（Neural Variational Document Model，NVDM）
[80]，用于实现对文档的主题建模。NVDM 的主要思

想是遵从 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。其用于文档建模的 NVDM 结构如图 32 所

示。 

 

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    d dq h X relu  μ σ ，其中， dμ 和 dσ 是由

MLP 学习可得，而 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 W 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，

相较与之前的 NVDM 模型，该方法可以显著提高

了模型主题间语义的一致性。 
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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（Sparse 

Additive Generative Models，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模型，

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，提出了一种新的利用变分自编码和因子图

（ Factor Graph ， FG ）来构建 DTM 的方法

（VAFGDTM）。其 VAFGDTM 网络结构如图 33

所示。 

 

图 33  VAFGDTM 网络结构图 

在 VAFGDTM 网络结构中，在时间切片 t，从

神经网络输入层来获取文档 tw ，由编码器来计算用

于生成文档分布的平均值
'

tμ 和协方差
'

dσ 。通过编

码器学习的变分近似后验分布  t tq w  ，可以将文

档 tw 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
'

tμ 、
'

dσ 和 t 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  t tq w  映射为

用于生成新文档的
'

tw 的生成概率  ' ,t t tp w   ，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（Neural SparseMax Document 

and Topic Models，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 dμ 和 dσ ，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RNN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

子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（Recurrent 

Neural Network）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。 

由于基于 RNN 主题模型的序列性，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]
，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

                                                                 
  The implementation of TopicRNN is available at 

https://github.com/narratives-of-war/topic-rnn 
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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 1:Ty 的文档： 

1）获取其主题向量 ~ (0, )N I ； 

2）给定单词 1: 1ty  ，对于在文档中的第 t 个单

词 ty ： 

(a)计算潜在单元  1,t W t th f x h  ，其中

1t tx y  ； 

(b) 获 取 停 用 词 指 示 器

  ~ Bernoullit tl h • ，其中 是 sigmoid 函数； 

(c)生成单词  ~ | , , ,t t t ty p y h l B ，其中

    | , , , exp 1t t t i t t ip y i h l B v h l b    晻  

上述停止词指示器 tl 用于控制主题向量 是否

影响输出。如果 =1tl 则表示 ty 是停止词，主题向量

 不影响输出；否则，将利用 与第 i 个单词的潜

在词向量 ib 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 

Recurrent Neural Network based Language Model）
[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。 

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 模型是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

主题-单词分布假设，使其更加合理的应用于主题建

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 LDA 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(Singular Value Decomposition, SVD)的潜在语义

分析(Latent Semantic Analysis, 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

地总结提取。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[87,88,89]。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

档术语地识别。然后，对该术语-文档矩阵进行奇异值

分解，得到三个矩阵：U、S 和 V。其中，U 为术语特

征向量矩阵，V 为文档特征向量矩阵，S 为奇异值对

角矩阵。为了避免因子过拟合问题，通过保持前 k 维

来截断奇异值分解矩阵的维数，完成对模型主题地提

取。然而，该模型却面临“一词多义”和“多词一义”

等问题。 
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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 n-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 

 

在 LSA 模型的基础上，Hofmann 等人提出概率

潜 在 语 义 分 析 (Probabilistic Latent Semantic 

Analysis, 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 -Regularized LSA）[90]，

该框架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（Regularization LSA, 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 1l 或者 2l 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。 
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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

对短文本的 BTM（Biterm Topic Model，BTM）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，将造成同一文本获取不同的主题的灵活性降

低，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 Biterm Topic Model，BBTM)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

过程是以时间角度作为度量标准，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，有效实现对数据中内容和时态信息共同建模，

有效分析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-Line LDA）,在该模型中，当有新的文本流更

新的时候，增量式的更新当前模型，该模型能够实

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(Emerging Topic Tracking)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]提出了提出的条件随

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]在基于讨

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 (Conversational 

Structure Aware Topic Model，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

模型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-Based Sentiment 

Analysis，ABSA)。该模型是在 HAABSA 模型[102]

（ Hybrid Approach for Aspect-Based Sentiment 

Analysis，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 

图像是一种直观的、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

K-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（fully sparse semantic 

topic model），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
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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 hybrid probabilistic topic model），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(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

下重要地研究方向[112]。通过对文本分类，用户能更

加准确快速的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

的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

新颖地 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，使用基于融合矩阵地方法构造层次支

持向量机地分类模型。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；文献提出一种新的

MvTM 模型[63]，该模型从词向量空间中采样主题，

并 假 设 设 主 题 - 词 向 量 满 足 混 合 von 

Mises-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 Contextualized 

word representations），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。区别于传统地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 for Language 

Models）。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 Emotion 

SharedTask），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
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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，以及较好地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，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和查找目标文

档。文献 [120]提出一种将传统的 LDA 模型和

K-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，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 

社区发现是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]（Author 

Topic 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，很好的获取社交网络中的

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，

从而有效的对该问题进行改善；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

（interactive Latent Dirichlet allocation），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。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

句子或段落的下上文术语权重，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。 

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，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
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闻组，例如（rec.sport.baseball andrec.sport.hockey）

之间显示很好地相关性，因此也可用于验证主题相

关性；NIPS 数据集包括 1988 年至 2000 年神经信息

处理系统（Neural Information Processing Systems，

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 2301375 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；Google News 和 TweetSet 数据集用于

短文本分析。 

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 

20Newsgroups 20000 
CGTM、PAM、Multi-annotator 

sLDA、DiscLDA、BTM 

Reuters-21578 11367 
CGTM 、 Online-LDA 、

Multi-annotator sLDA 

NIPS 1740 
PAM、Online-LDA、HTM、

HTMM 

Amazon 10000+ 
SJASM 、 ASUM 、 JST 、

Reverse-JST 

TripAdvisor 10000 SJASM、MAS、 

Google News 11109 DMM, LF-DMM 

TweetSet 2472 DMM, SATM, GPU-DMM 

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

估常考虑其模型的泛化能力、模型的复杂度、主题

词语义一致性等方面进行评价。 

7.2.1 模型泛化能力 

困惑度（perplexity）评价标准[3]常用来对模型

                                                                 
 The dataset is available at www.qwone.com/ jason/20Newsgroups/ 

 The dataset is available at 

www.daviddlewis.com/resources/testcollections/ reuters21578/ 

The dataset is available at http://www.cs.nyu.edu/˜roweis/data.html  

The dataset is available at http://www.amazon.com 

The dataset is available at http://www.tripadvisor.com 

The dataset is available at http://news.google.com 

The dataset is available at http://trec.nist.gov/data/microblog.html 

泛化能力进行评估，其中，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，其中包含有 N 个测试文档，

其中对于文档 d 中包含的单词个数为 dN ，那么该

语言模型的困惑度（perplexity）如下所示： 

 
1

1 1
log

N

d d

Perplexity P d
N N

   (35) 

7.2.2 主题词语义一致性（Topic Coherence） 

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（coherence score），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 z ，与该主题

最相关的T 个单词表示为
 1 2, , ,z z z z

TV v v v  ，主

题凝聚度表示为： 

 
 

 2 1

, 1
; log

z z
T t

t lz

z
t l l

D v v
C z V

D v 


 (36) 

其中，  z

lD v 表示在文档中单词 z

lv 的词频，

 ,z z

t lD v v 表示文档中单词 z

tv 和 z

lv 共现的次数。但

是，需要注意的是该项指标往往适合来度量文档中

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 Mutual Information, PMI）以及规一化两

两 互 信 息 [40] （ NormalisedPointwise Mutual 

Information，NPMI），给定主题个数 K ，与主题 k

最相关的单词个数为T ，那么 PMI 和 NPMI 计算公

式如下所示： 

 

 
   1

,1 2
log

1

i j

k i j T i j

p w w
PMI
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  (37)
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其中，  ip w 表示单词 i 出现的概率，  ,i jp w w 表

示单词 i 和 j 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

k 的最相关 T 个单词之间语义相关程度的计算，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，进而来实现对主题

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（NormalisedMutual Information，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-specific sentiment 

identification ），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 TripAdvisor 

Average 
Game reviews  

CD 

reviews  
Hotel reviews  

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、CD reviews 以及 Hotel reviews 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 Game reviews 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，进而预测整体情绪作为评论中提到的各个

刻面的细粒度情绪，这往往将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他方面的评价

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
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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

类准确性如下表所示。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GoogleNews

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-specific datasets），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。 

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。 

 

表 14 在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 

 

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，但在其他数据集上的

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。 

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可容易观察到，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。 
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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。 

 

 

图 34 在不同的文本数据集 Purity 和 NMI 

表 15 在不同的文本数据集上的 PMI 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



40 计算机学报  

 

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， Jacob 等人提出 BERT

（ Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers）预训练模型[133]，该模型提出了一种

新颖的 MLM（Masked Language Model）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，具有更好地并行性，

进一步提高词向量模型地泛化能力。 

JTW（Joint Topic Word-embedding）是一种基

于 VAE（Variational Auto-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，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-F1 和 Micro-F1 准则下进行比较分析，其实

验结果如表 16 所示。 

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

更好地获取其特定语义信息，提高任务性能。 

 

表 16Yelp 数据集的情感分类性能对比 

Model Criteria 

Precision Recall  Macro-F1  Micro-F1 

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 

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，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[138,139,140]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

等作为一种新型的媒体数据，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，然而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。连续时间模型有效改进动态主题模型中的时间

离散的问题，通过使用有向无环图，同时，考虑了

时间和语法的依赖关系，然而现实世界中往往并非

如此，因此对文档同时考虑时间和语法的依赖关

系，而不受有向无环图的限制，需进一步深入研究。

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，现

在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
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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(Hidden Topic 

Markov Model, 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，对基

于以上两点考虑，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]提出的并行的变分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，但是因为极大的内存占用，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[146,147,148]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，受到广泛应用，针对其在应

用过程中的不足，文章在第二部分首先对其基本数

学概念进行介绍，然后在第三部分详细地对基于

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；在文章的第四部分对近年来提

出的几类经典的基于神经网络的主题模型进行介

绍；在文章的第五部分对非基于 LDA 主题模型进

行介绍；在文章的第六部分，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

七部分，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，在文章的第八部分详细阐述了主题模型

在未来的研究方向，进一步说明层次主题模型的巨

大的应用潜力。 

总之，随着对主题模型研究的不断深入，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，由于主题模型独特的对大规模

数据降维的优势，势必将发挥越来越重要的作用。

 

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 
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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]

 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]
 

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]
 

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]
 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[25]
 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他们之间的链接结构 

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
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等级 

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]
 

对于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 
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Background 

Topic model is one of the most important techniques in 

text mining, which is widely used in data mining, text 

classification and community discovery. Topic model has 

become a hot direction in the field of natural language 

processing because of the excellent dimensionality reduction 

ability and the flexible andextensible ability to construct 

probabilistic model. 

This paper systematically introduces the LDA model, 

makes a particular categorization on topic models derived from 

LDA, and then points the motivation of everytopic model, the 

advantages of every topic model, the problems that every topic 

model can solve, the form ofevery topic model, and the Typical 

application scenarios that topic models can be used. In addition, 

severalcommonly datasets, evaluation metrics and typical 

experimental results of probability topic models are introduced 

in detail. Finally, we reveal the problems and the research 

directions of the probabilistic topic models in the future. 
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