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收稿日期：２０１７１１３０；在线出版日期：２０１８１０１６．本课题得到国家自然科学基金（６１１７０１１２）、北京市自然科学基金（４１７２０１６）、北京市科
技计划课题（Ｚ１６１１００００１６１６００４）资助．韩忠明，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为互联网挖掘、大数据分析与信息
检索．Ｅｍａｉｌ：ｈａｎｚｍ＠ｔｈ．ｂｔｂｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．张梦玫，硕士研究生，主要研究方向为互联网数据挖掘．李梦琪，硕士研究生，主要研究方向为互
联网数据挖掘、社会网络，段大高（通信作者），博士，副教授，主要研究方向为社会计算、多媒体信息处理．Ｅｍａｉｌ：ｄｕａｎｄｇ＠ｔｈ．ｂｔｂｕ．ｅｄｕ．
ｃｎ．陈　谊，博士，教授，主要研究领域为大数据可视分析与挖掘．

面向复杂主题建模的流式层次狄里克雷过程
韩忠明１），２）　张梦玫１）　李梦琪１）　段大高１）　陈　谊１），２）

１）（北京工商大学计算机与信息工程学院　北京　１０００４８）
２）（食品安全大数据技术北京市重点实验室　北京　１０００４８）

摘　要　互联网已经成为真实事件信息的主要来源．针对互联网海量新闻语料的主题挖掘是新闻事件的组织和追
踪任务中关键的一环．主题模型已被广泛应用于挖掘和分析新闻等文本语料，ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）是
最常见的主题模型，然而现有基于ＬＤＡ的方法没有考虑到主题之间的层次关系，且需要预先提供主题个数．作为
ＬＤＡ模型的扩展，层次狄里克雷过程（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ，ＨＤＰ）是非参数贝叶斯主题模型，ＨＤＰ能够自
动确定主题个数．对于具有层次等特性的复杂主题，ＨＤＰ难以挖掘出隐式层次结构，且容易产生噪音主题．为了解
决这个问题，该文提出了基于ＨＤＰ改进的非参数贝叶斯模型：流式层次狄利克雷过程（ＦｌｏｗＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＦＨＤＰ），ＦＨＤＰ通过在ＨＤＰ模型中加入流动操作，加强了对主题之间的同属领域信息的利用，以便于更
好的对主题进行层次分析．利用加入了流动操作的中国连锁餐馆模型（ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＦｒａｎｃｈｉｓｅ，ＣＲＦ）对数据
进行建模，设计相应的马尔可夫链蒙特卡罗（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）采样方法，以推导ＦＨＤＰ模型的
分布参数分布．ＦＨＤＰ的主要贡献在于：（１）对含有层次关系的主题建模时，减少了无意义信息．解决了ＨＤＰ得到
主题不明确的问题，扩大了ＨＤＰ的应用领域；（２）由于在ＦＨＤＰ中加强了对主题隐含领域信息的利用，主题的层
次关系变得更加明确．为了客观衡量ＦＨＤＰ和ＨＤＰ的性能差异，利用模拟和真实数据进行了大量实验．实验表明，
在轮廓系数、主题覆盖度、单字对数似然等指标上，ＦＨＤＰ模型明显优于ＨＤＰ模型．

关键词　层次狄里克雷过程；主题模型；非参数贝叶斯模型；马尔可夫蒙特卡罗；流式层次狄里克雷过程
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（ＬＤＡ）ｉｓｏｎｅｏｆｔｈｅｃｏｍｍｏｎｅｓｔｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｍｅｔｈｏｄｓ．ＩｎｔｈｅＬＤＡｍｏｄｅｌ，ｅａｃｈｄｏｃｕｍｅｎｔｉｓｍｏｄｅｌｅｄ
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ＨＤＰｃａｎａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｓｅｌｅｃｔｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｏｐｉｃｓｉｎｔｈｅｃｏｒｐｕｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｆｏｒｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｔｅｘｔ
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ｈａｖｅｓｕｂｔｏｐｉｃｓ，ＨＤＰｍｅｔｈｏｄｈａｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｄｉｇｇｉｎｇｏｕｔｈｉｄｄｅｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｗｉｌｌ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｎｏｉｓｅｓｉｎｔｏｔｏｐｉｃｓｅａｓｉｌｙ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ａｎｏｖｅｌｍｅｔｈｏｄｎａｍｅｄＦｌｏｗ
ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃＢａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌ（ＦＨＤＰｆｏｒｓｈｏｒｔ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎ
ｔｈｉｓｐａｐｅｒｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇｔｏｐｉｃｓｗｉｔｈｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｍａｋｅｂｅｔｔｅｒｕｓｅｏｆｗｏｒｄｓ
ｔｈａｔｉｍｐｌｙｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒａｔｈｅｒｔｈａｎｃｏｒｐｕｓｓｐｅｃｉｆｉｃｗｏｒｄｓ，ｗｅａｓｓｕｍｅｔｈａｔａｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｉｓｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆｓｏｍｅｔｏｐｉｃｓａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｐｉｃｓｃａｎｆｌｏｗｉｎｔｏｏｔｈｅｒｔｏｐｉｃｓ．ＦＨＤＰｔａｋｅｓａｄｖａｎｔａｇｅｏｆ
ｃｏｍｍｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｏｐｉｃｓｉｎｓａｍｅｄｏｍａｉｎｂｙａｐｐｌｙｉｎｇａｖｉｔａｌｏｐｅｒａｔｉｏｎｃａｌｌｅｄ“ｆｌｏｗ”，
ｗｈｉｃｈｐｒｏｄｕｃｅｓｂｅｔｔｅｒｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｏｐｉｃｓｉｎｔｈｅｃｏｒｐｕｓ．Ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅａｎｅｗｃｏｎｃｅｐｔ
“ｒｏｏｍ”ｉｎＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＦｒａｎｃｈｉｓｅ（ＣＲＦ），ｗｈｉｃｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎ
ｔｈｅｃｏｒｐｕｓ．Ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｃｏｎｃｅｐｔｏｆ“ｒｏｏｍ”，ａｎｅｗｆｌｏｗｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒＣＲＦｐｒｏｃｅｓｓ．
ＢａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄＧｉｂｂｓｓａｍｐｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｗｅｄｅｓｉｇｎａｎｅｗＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
（ＭＣＭＣ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔｔｈｅｓａｍｐｌｉｎｇｆｏｒｔｈｅＣＲＦｗｉｔｈｆｌｏｗｏｐｅｒａｔｉｏｎ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｇｅｔ
ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＦＨＤＰｍｏｄｅｌ．ＴｈｅｍａｉｎｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｏｆＦＨＤＰａｒｅ：（１）ｒｅｄｕｃｉｎｇ
ｍｅａｎｉｎｇｌｅｓｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｈｅｎｍｏｄｅｌｉｎｇｔｏｐｉｃｓｗｉｔｈｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ．ＦＨＤＰｓｏｌｖｅｓ
ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔＨＤＰｃａｎｏｂｔａｉｎａｍｂｉｇｕｏｕｓｔｏｐｉｃａｎｄｅｘｐａｎｄｓｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｆｉｅｌｄｏｆＨＤＰ．
（２）ｅｎｈａｎｃｉｎｇｔｈｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｉｍｐｌｉｃｉｔｆｉｅｌｄｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｗｏｒｄｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ，ａｓａｒｅｓｕｌｔ
ｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｏｐｉｃｓｂｅｃｏｍｅｓｃｌｅａｒｅｒ．Ｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ＦＨＤＰ，ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｎｄｔｗｏｒｅａｌｄａｔａｓｅｔｓ．ＬＤＡａｎｄ
ＨＤＰａｒｅｕｓｅｄａｓｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓ．ＷｅｕｓｅＧｒｉｄＳｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｔｏｐｉｃｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｔｈｅｌｏｗｅｓｔｄｅｇｒｅｅｏｆｃｏｎｆｕｓｉｏｎ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗ
ｔｈａｔＦＨＤＰｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓＨＤＰａｎｄＬＤＡｉｎｔｅｒｍｓｏｆＳｉｌｈｏｕｅｔｔｅＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ｃｏｖｅｒａｇｅｓ
ｏｆｔｏｐｉｃｓ，ｐｅｒｗｏｒｄｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄａｎｄｏｔｈｅｒｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ．ＦＨＤＰｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｍｏｄｅｌｒｅａｌｃｏｒｐｕｓ
ｗｉｔｈｈｉｄｄｅｎｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏｃｅｓｓ；ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ；Ｂａｙｅｓｉａｎｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌ；Ｍａｒｋｏｖ
ｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ；ｆｌｏｗｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔｐｒｏｃｅｓｓ

１　引　言
随着社会媒体的快速发展，互联网上的文本成

为了消息传播的主要载体，每天都有海量的文本信
息产生，主题模型是自动发现和探索文档中隐藏主
题的重要理论，已被广泛应用于各个领域，尤其在舆
情检测［１］、用户特征挖掘［２］、图像［３４］等领域．
ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）模型［５］是主

题模型中被广泛应用的方法，ＬＤＡ通过训练语料能
够获得相应文档主题分布和主题单词分布．但ＬＤＡ
需要事先给定主题个数，且得到的主题没有层次性．
这为无监督的主题探测、事件发现与跟踪等问题带来
了极大挑战．层次狄利克雷（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ｐｒｏｃｅｓｓ，ＨＤＰ［６］）解决了这两个问题．

ＨＤＰ［６］是非参数贝叶斯主题模型中的一种重

要工具．ＨＤＰ作为ＬＤＡ模型的扩展，能够发现父子
主题之间的关系，依据语料库自动确定主题个数．由
于不能对ＨＤＰ模型进行直接采样，需要利用中国餐
馆连锁模型（ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＦｒａｎｃｈｉｓｅ，ＣＲＦ［６］）
对文本进行主题建模后，用马尔可夫链蒙特卡罗方
法（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）算法对隐
含分布进行采样．

互联网文本普遍有来源多、涉及领域广、包含主
题丰富的特点，且同一领域内存在着大量主题．同领
域的不同主题，隐含了同属领域的高层次信息，这种
信息对于主题层次划分十分有用．如果能利用主题
隐含的领域信息，则可以更好地对主题进行聚类，甚
至挖掘出高层的广义主题（即领域级别的主题）．

本文将语料库中一些具有层次关系的主题定义
为复杂主题，即语料库中存在一些主题同属于某个
领域．对于某个含有复杂主题的语料库，主题中既有
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属于各自的主题单词分布，也有共享的单词分布．
例如以下为新闻语料库的部分文档：

文本１（Ｔ１）：｛比赛，中超，北京国安，卫冕，队
员，时间，记０者｝；；

文本２（Ｔ２）：｛比赛，活动，刘翔，田径，训练，时
间，队员，前线，记者，报道｝；

文本３（Ｔ３）：｛历史，文化，考古，发现，古墓，机
会，时间，记者，说｝；

文本４（Ｔ４）：｛文化，戏剧，精粹，历史，发扬，记
者，说｝．

如图１所示，文档１、２对应的主题Ｔ１、Ｔ２属于
领域Ｄ１，因此Ｔ１与Ｔ２对应文档中都存在着领域
Ｄ１的词，例如示例新闻文档中的“比赛”、“队员”这
类体育新闻中常常出现的词，这类词对于划分“体
育”这一广义主题具有重要意义．而Ｔ１、Ｔ２和Ｔ３
虽然属于不同领域，却也存在着与语料库特性Ｃ１
相关的词，例如“记者”、“说”这类在新闻体裁中常出
现的词，这种词对于该语料库的主题挖掘没有意义．

图１　复杂主题结构图（图中新闻语料库Ｃ１包含了领域
Ｄ１、Ｄ２、Ｄ３的新闻，其中每个领域又可分为两个主
题，共６个主题）

虽然ＨＤＰ可以用于捕获父子主题之间的关
系，但由于ＨＤＰ是一种基于词共现的模型，且没有
特意利用领域Ｄ１、Ｄ２、Ｄ３的信息，用ＨＤＰ对语料
库进行主题建模，可能会产生类似于｛记者，说，时
间｝这样的无意义主题，即得到的主题内容不够明
确，各主题轮廓不够清晰等．因此本文提出了一个流
式ＨＤＰ模型（ＦｌｏｗＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ，
ＦＨＤＰ），ＦＨＤＰ在ＨＤＰ非参数贝叶斯模型的基础
上做了改进，加入了流动操作，利用可流动的ＣＲＦ
（ＦｌｏｗＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＦｒａｎｃｈｉｓｅ，ＦＣＲＦ）对数
据进行建模，并设计了相应的流动ＭＣＭＣ算法，加
强了各个主题中同属领域信息的流动，使得同一领

域的词集中在一起．大量实验证明，ＦＨＤＰ在轮廓
系数、主题覆盖度、生成主题质量、主题明确性等指
标中其结果要优于ＨＤＰ．
ＦＨＤＰ的主要优势在于：（１）对含有层次关系

的主题建模时，减少无意义信息．解决了ＨＤＰ得到
的主题不明确的问题，扩大了ＨＤＰ的应用领域；
（２）由于在ＦＨＤＰ中加强了对主题隐含领域信息的
利用，因此主题的层次关系变得更加明确．

本文第１节简单介绍ＦＨＤＰ模型；第２节回顾
本文方向的相关工作；第３节详细介绍ＨＤＰ模型
的框架以及构造方法；第４节介绍ＦＨＤＰ的模型框
架以及改进后的ＭＣＭＣ算法；第５节分析相关实
验；第６节总结本文工作并对未来进行展望．

２　相关工作
主题模型［７］是一种无监督学习方法，利用观测到

的单词的分布规律，反推隐含变量，最终得到的主题
由语料库中的共现词项所定义．主题模型主要分为参
数贝叶斯模型和非参数贝叶斯模型．被广泛应用的
ＬＤＡ就属于参数贝叶斯模型．ＬＤＡ是由概率潜在
语义索引（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，
ｐＬＳＡ［８］）变种而得．

ＬＤＡ模型不能捕获父子主题之间的关系．为解
决这一问题，产生了许多分层主题模型，Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ＬＤＡ（ＨＬＤＡ）［９］、ＨＤＰ、ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰａｃｈｉｎｋｏ
ＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ（ＨＰＡＭ）［１０］、ＰｏｌｉｔｉｃａｌＩｓｓｕｅ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ（ＰＩＥ）［１１］和ＧｕｉｄｅｄＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＴｏｐｉｃ
Ｍｏｄｅｌ（ＧｕｉｄｅｄＨＴＭ）［１２］等．其中，ＨＤＰ作为非参
数贝叶斯模型，模型的主题个数不需要提前输入，可
以随着文档数目的变化动态调整，因而被为广泛应
用．ＨＤＰ模型不仅适用于文本主题挖掘，而且面对
互联网各种数据类型的要求，ＨＤＰ模型对图像内容
的挖掘［１３］以及音频［１４］、视频［１５］、学术数据［１６］的处
理等方面都有扩展．

目前阻碍ＨＤＰ更广泛应用的主要因素为：第
一，基于Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程的方法在算法实现中计算量
较大，ＨＤＰ相关算法需要的时间限制了算法的应用
场景；第二，对于具有层次结构的数据，ＨＤＰ表现不
够好．近年来很多学者提出了基于ＨＤＰ的扩展模
型扩大ＨＤＰ应用场景．

基于非参数贝叶斯方法的实现一般计算量较
大，必须依靠近似推理的方法，比如，ＭＣＭＣ采
样［６］、变分推断［１７］．在ＭＣＭＣ采样中，构建目标分
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布的马尔可夫链在平稳后用以模拟真实后验．马尔
可夫链需要迭代多次才能达到平稳分布，而ＭＣＭＣ
中的增量Ｇｉｂｂｓ采样器［１８］一次只允许改变主题状
态里的一个单词，即目标分布的结构不可能产生巨
大变化，导致采样器拟合很慢．所以ＳＭＨＤＰ（Ｓｐｌｉｔ
ＭｅｒｇｅＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ）①在ＭＣＭＣ
算法中加入分裂合并操作，加速马尔可夫链收敛，提
升主题挖掘效果，能够发现两个相似但略有不同的
主题．

对于具有层次结构的数据，文献［１９］提出了一
个基于ＨＤＰ的概率主题模型，利用ＨＤＰ学习与子
故事相关的子主题，从而可以处理子故事中的细微
变化．进一步地，我们观察到当语料库中存在一些主
题同属于某个领域时，利用ＨＤＰ得到的“主题单词
分布”就会出现不均衡的问题．为了解决这个问题，
ＧｕｉｄｅｄＨＴＭ［１２］将从其他语料库获得的领域知识
作为“概念层”加入主题层次结构，并通过增加一个
ＵｎｉｆｏｒｍＰｒｏｃｅｓｓ作为先验分布扩展为ＤＦＬＤＡ［２０］．
但是ＧＨＴＭ仍然需要从其他语料库中提取领域知
识．受ＳＭＨＤＰ模型的启发，本文在ＨＤＰ中加入流
动操作，扩展中国餐馆连锁模型（ＣＲＦ［６］）为可流动
的ＣＲＦ（ＦＣＲＦ）来解决“主题单词分布”不均衡的
问题，ＣＲＦ将在３．２节详细介绍．ＦＣＲＦ在ＣＲＦ的
餐馆中增添了“房间”元素，以便在相应的ＭＣＭＣ
采样方法中实现流动操作，可导致潜在结构发生巨
大变化，加强对同属领域信息的利用．

３　犎犇犘主题模型
ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ（ＤＰ）具有良好的聚类性质，

ＨＤＰ是一种层次化的ＤＰ分布，可以对多组数据进
行聚类分析，本文使用双层的ＨＤＰ模型进行主题
建模．
３１　犎犇犘模型

如式（１）所示，ＨＤＰ生成模型中首先使用基分
布犎和Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ参数γ构成一层ＤＰ，并从中
抽样出分布犌０，再使用犌０作为二层ＤＰ的基分布，
结合Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ参数α０为每组数据抽样出相应
的分布犌犼作为该组数据所属分布的先验．

犌０｜犎，γ：ＤＰ（犎，γ）
犌犼｜犌０，α０：ＤＰ（犌０，α０）

（１）

再利用先验犌犼构造该组的ＤＰ混合模型．其中
狓犼犻为第犼组中的第犻个观测数据，函数犉（θ犼犻）为给
定参数θ犼犻下狓犼犻所属的分布，θ犼犻由分布犌犼抽样而得，

如式（２）．
θ犼犻｜犌犼：犌犼
狓犼犻｜θ犼犻：犉（θ犼犻）

（２）

整个过程的有向图表示如图２所示．图中，犌犼被
定义在一个连续的空间（例如ｓｉｍｐｌｅｘ空间），因此
每组数据里的先验分布犌犼共享相同的分布犌０．

图２　ＨＤＰ的有向图表示

在主题挖掘领域，语料库表示为文本集合犡＝
｛狓１，狓２，…，狓犖｝，该集合有犖篇文档，每篇文档对应
ＨＤＰ中的一组数据，其中第犼（１犼犖）篇文档中
的第犻个单词为观测值狓犼犻，狓犼犻符合的分布犉为多项
式分布，多项式分布参数θ犼犻为一组概率值．基分布
通常选取词汇表上的对称Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布Ｄｉｒ（η）．主
题Φ＝（犽）∞犽＝１由犽～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（η）中独立抽取出来．
假设文本集合中的文档可以划分为犓个主题，则主
题挖掘的目的是从文本集合犡中自动发现潜在的
主题Φ＝（犽）犓犽＝１．
３２　犆犺犻狀犲狊犲犚犲狊狋犪狌狉犪狀狋犉狉犪狀犮犺犻狊犲构造

在ＣＲＦ中，中餐连锁店中每家餐厅分店共享同
一份菜单，餐厅中每张餐桌只有一个菜肴，由该餐桌
的第一个顾客从共享菜单Φ＝（犽）犓犽＝１中点菜产生．
对于某家餐厅，第一个顾客坐在第一张桌子上，第二
个顾客来了可以选择坐在第一张桌子上，或坐在一
张新的桌子上．

假设第犼家餐厅中，第犻个顾客到来时有两种
选择：

（１）以概率为狀犼狋
犻－１＋α０坐在第狋个餐桌φ犼狋上

（狀犼狋为第犼家餐厅中第狋个餐桌上的人数），即选择
已有餐桌的概率与该餐桌上的顾客人数成正比．
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（２）以概率为α０
犻－１＋α０选取一张新的餐桌坐下．

若选新桌子，则需要为新桌子选菜肴，如果选择菜单
中已有的菜肴，则选择第犽个菜肴犽的概率为
犿·犽

∑犿·犽＋γ
，或者以 γ

∑犿·犽＋γ
的概率选择新菜肴

犽＋１，其中犿·犽为所有餐厅中选用了菜肴犽的桌子
总数．
ＣＲＦ由两层构成，其中高层按照餐桌供应的菜

肴不同将餐桌分类，底层按照顾客所在的餐桌不同
将一个餐厅里的顾客分类．

主题挖掘中的一篇文档对应其中的一家连锁餐
厅，第犼个文档中第犻个单词狓犼犻为观测值，狓犼犻的分
布参数θ犼犻为顾客，第犽个主题犽对应菜肴．顾客θ犼犻
所在的餐桌由餐桌索引狋犼犻指示，餐桌狋供应的菜肴
的索引为犽犼狋．为了方便记忆，定义狕犼犻＝犽犼狋犼犻，狕犼犻是单
词狓犼犻所属的主题索引，如式（３）．

θ犼犻＝狕犼犻，狓犼犻～犕狌犾狋（θ犼犻） （３）

４　流式犎犇犘模型
对于有层次关系的主题，本文提出流式ＨＤＰ

模型（ＦＨＤＰ），利用改进后的ＦＣＲＦ构造方法对
ＦＨＤＰ构造，利用带有流动操作的ＭＣＭＣ算法采样．
４１　犉犎犇犘模型

挖掘得到的第犽个主题的主题单词分布为犽，
每个主题由概率最大的前犜个单词表示，得到犓×犜
的主题表，其中各个主题出现不同程度的交叠，例
如，均包含“比赛”、“记者”．

为了更好地利用隐含同属领域信息的词如“比
赛”，而不是具有语料库特点的词汇如“记者”等词，
本文假设一个文档可由全部主题构成，并且属于不
同主题的部分可以相互流动，为此在ＣＲＦ中加入
“房间”的概念．如图３所示，其中长方形框表示餐
厅，圆角矩形代表房间，圆形为餐桌，菱形为顾客，五
边形为菜肴．

图３　基于ＦＣＲＦ的ＦＨＤＰ模型框架图（图中，针对第１篇文档的第６个词狓１６，狓１６～犕狌犾狋（θ１６），θ１６位于第３个餐桌，属于
第２个主题．因此相应餐桌索引狋１６＝３，餐桌的主题索引犽１３＝２，θ１６的主题索引狕１６＝２，位于房间狉１２．若主题２向１
流动，如果狓１６与房间狉１１中的某一顾客指向同一词，则将狓１６移入房间狉１１，并重新采样餐桌）

假设一个文档内可以拥有所有主题的内容，因
此ＦＣＲＦ的每个餐厅犼内均有犓个房间，犓为主题
Φ的总个数．餐厅犼内第犽个主题对应的房间为
狉犼犽，该房间内包含了犽犼狋＝犽的所有餐桌狋，房间可为
空．ＦＨＤＰ将针对不同“房间”中共现的词施加流动

操作（具体流动方法将在４．２．２节中详细介绍），能
加强领域信息的集中度．
４２　流式犕犆犕犆采样

我们依据ＦＣＲＦ的采样需求提出了基于ＭＣＭＣ
算法的流式ＭＣＭＣ．

３４５１７期 韩忠明等：面向复杂主题建模的流式层次狄里克雷过程

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



４．２．１　基于ＨＤＰ的ＭＣＭＣ采样算法
给定一个集合的文档，后验推断的目的是计算

潜在变量文本主题分布和主题单词分布的后验分
布．在实际运用中通常采用ＭＣＭＣ统计模拟的方
法估计潜在变量的后验分布．其中Ｇｉｂｂｓ抽样方法
是ＭＣＭＣ方法中应用最广泛的一种．

本文并不直接对潜在变量进行采样，而是利用
Ｇｉｂｂｓ抽样方法迭代采样餐桌索引和主题索引，这
样也便于重建模型得到潜在变量．

（１）对餐桌下标的Ｇｉｂｂｓ采样
ＨＤＰ的底层是对文档犼中的顾客按照所在餐

桌不同进行了划分，在Ｇｉｂｂｓ采样中对应着Ｇｉｂｂｓ
采样器迭代采样文档犼中每一位顾客的餐桌索引狋．

以概率狆（狋犼犻＝狋｜狋－犼犻，犽）为顾客θ犼犻采样新的餐
桌标号如式（４）：
狆（狋犼犻＝狋｜狋－犼犻，犽）∝
狀－犼犻犼犻·犳－狓犼犻犽 （狓犼犻）， 如果狋∈［１，犿犼·］
α０狆（狓犼犻｜狋－犼犻，狋犼犻＝狋′，犽），如果狋＝烅烄烆 狋′

（４）

犳－狓犼犻犽 （狓犼犻）＝狆（狓犼犻｜狓－犼犻，狋，犽）＝狆（狓｜狋，犽）狆（狓－犼犻｜狋，犽）＝

∫犳（狓犼犻｜φ犽）∏犼′犻′≠犼犻，狕犼′犻′＝犽
犳（狓犼′犻′｜φ犽）犺（φ犽｜η）犱（φ犽）

∫∏犼′犻′≠犼犻，狕犼′犻′＝犽
犳（狓犼′犻′｜φ犽）犺（φ犽｜η）犱（φ犽）

（５）

狋∈［１，犿犼·］为采样到已有的餐桌，其中狀－犼犻
犼犻·为文

档犼餐桌狋中除去单词狓犼犻的单词个数，给定主题犽中
除去狓犼犻以外的所有单词，狓犼犻的条件概率犳－狓犼犻犽 （狓犼犻）
由式（５）计算．
狋＝狋′为采样到新餐桌，作为新餐桌的第一位顾

客，以概率狆（犽犼狋′＝犽｜狋，犽－犼狋′）为餐桌点菜如式（６）．
其中犽∈［１，犓］为采样到菜单已有主题，犽＝犽′为采
样到一个新主题，犳－狓犼犻犽′ （狓犼犻）由式（７）计算．

　狆（犽犼狋′＝犽｜狋，犽－犼狋′）∝

　　
犿·犽犳－狓犼犻犽 （狓犼犻），如果犽∈［１，犓］
γ犳－狓犼犻犽′ （狓犼犻）， 如果犽＝烅烄烆 犽′

（６）

犳－狓犼犻犽′ （狓犼犻）＝∫犳（狓犼犻｜φ犽′）犺（φ犽′｜η）犱φ犽′ （７）
式（８）中综合了狋＝狋′的全过程，可得到式（４）中

的狆（狓犼犻｜狋－犼犻，狋犼犻＝狋′，犽）．
狆（狓犼犻｜狋－犼犻，狋犼犻＝狋′，犽）＝

∑
犓

犽＝１

犿·犽

犿··＋γ犳
－狓犼犻犽 （狓犼犻）＋γ

犿··＋γ犳
－狓犼犻犽′ （狓犼犻）（８）

（２）对主题下标的Ｇｉｂｂｓ采样
高层的ＣＲＰ是对餐桌按照主题不同进行了划

分，在Ｇｉｂｂｓ采样中对应着Ｇｉｂｂｓ采样器迭代采样
文档犼中餐桌狋的主题索引犽．同样由于高层ＣＲＰ
也具有可交换性，在高层ＣＲＰ中可以视餐桌犽犼狋为
最后一个餐桌，因此通过组合除了狓犼狋外点菜肴犽犼狋
的人数和狓犼狋的条件概率得到犽犼狋的采样式（９）．

狆（犽犼狋＝犽｜狋，犽－犼狋，狓）∝
犿－犼狋
·犽犳－狓犼狋

犽 （狓犼狋），如果犽＝１，…，犓
γ犳－狓犼狋

犽′ （狓犼狋）， 如果犽＝烅烄烆 犽′
（９）

对于文档犼中的餐桌狋，按照上式计算狋属于每
个主题犽的概率，得到主题的条件概率狆．最后从
犕狌犾狋（狆）中为餐桌狋抽样新的主题犽．犳－狓犼狋

犽 （狓犼狋）为文
档犼餐桌狋下的单词集合狓犼狋的先验密度函数，可按
照式（１１）计算．犳－狓犼犻

犽 （狓犼犻）与犳－狓犼狋
犽 （狓犼狋）类似，由于基

分布犎和主题的单词分布犉是狄里克雷多项分布
共轭分布，因此二者可被简化为式（１０）、式（１１）用于
计算．

犳－狓犼犻
犽 （狓犼犻＝狏）＝

狀－犼犻，狏
··犽＋η
狀－犼犻
··犽＋犞η

（１０）

　犳－狓犼狋
犽 （狓犼狋）＝

Γ（狀－犼狋
··犽＋犞η）

Γ（狀－犼狋··犽＋狀犼狋＋犞η）
∏狏Γ（狀－犼狋，狏

··犽＋狀犼狋，狏＋η）

∏狏Γ（狀－犼狋，狏
··犽＋η）

（１１）

式（１０）中狀－犼犻，狏
··犽是主题犽中除狓犼犻，单词为狏的

个数．
４．２．２　基于ＦＨＤＰ的流式ＭＣＭＣ采样算法

流式ＭＣＭＣ采样过程中，ＭＣＭＣ每迭代固定
次数后执行一次流动操作．首先，每个餐厅都存在
犓间房间．流动操作首先按照式（１２）和式（１３）选出
主题犽１和犽２．

狆（犽１＝犽）∝狀－犼犻
··犽，犽＝１，…，犓 （１２）

狆（犽２＝犽）∝－狀－犼犻
··犽，犽＝１，…，犓 （１３）

如果犽１等于犽２，则重新采样犽２．对所有文档犼
中属于犽２的所有单词的餐桌索引重新采样：

假设文档犼中的单词狓犼犻２满足既属于房间狉犼犽２，
又使得房间狉犼′犽１（其中犼′∈［１，…，犖］）中存在单词
狓犼′犻１＝狓犼犻２这个移动条件时，就将单词狓犼犻２移动到餐
厅犼的房间狉犼犽１中．移动到房间狉犼犽１里时，会遇到两
种情况：

第１种情况．若文档犼中房间狉犼犽１中无顾客（即
也无桌子），则先在房间狉犼犽１中开辟一个新桌子狋′，并
令新桌子的主题为犽１．那么就将狉犼犽２中的单词狓犼犻２移
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动到餐厅犼的房间狉犼犽１中新建的餐桌狋′上．
第二种情况．若文档犼中房间狉犼犽１中也已经有

了顾客（即也有餐桌），则按照式（１４）将狉犼犽２中的单
词狓犼犻２在餐桌集合犜狉犼犽１重采样餐桌．

狆（狋犼犻＝狋）∝狀－犼犻
犼狋，狋＝１，…，犿犼，狋∈犜狉犼犽１（１４）

当对文档犼中满足移动条件的所有顾客执行了
移动操作后，文档犼的移动操作完成，当对所有文档
执行此移动操作后，就完成了主题犽２向犽１的流动．
如果在ＦＨＤＰ狋采样、犽采样的过程中产生了一个
新的主题，则所有餐厅均新开辟一个房间．这样就完
成了一次ＭＣＭＣ中新增的流动操作．

流式ＭＣＭＣ算法的新增流动操作的具体算法
如算法１所示．

算法１．　流式ＭＣＭＣ算法．
输入：文本集合狓，超参数η、α０和γ
输出：潜在主题Φ＝（犽）犓犽＝１
假定现在状态为Ｇｉｂｂｓ迭代采样了犜次后，执行一次
流动操作：
按照式（１２）和式（１３）选出主题犽１和犽２
ＷＨＩＬＥ（犽１＝＝犽２）
ＦＯＲ犼＝１ＴＯ犖：
ＦＯＲ狓犼犻２ＩＮ狓犼中所有单词：
犳犾犪犵＝Ｆａｌｓｅ
ＩＦ狓犼犻２属于房间狉犼犽２：
ＦＯＲ犼′＝１ＴＯ犖：
ＦＯＲ狓犼′犻１ＩＮ狓犼′：
ＩＦ狓犼′犻１属于房间狉犼′犽１ＡＮＤ狓犼′犻１＝狓犼犻２：
犳犾犪犵＝Ｔｒｕｅ

ＩＦ（犳犾犪犵）：
ＩＦ房间狉犼犽１中无顾客：
在房间狉犼犽１中开辟狋ｎｅｗ，令犽狋ｎｅｗ＝犽１，并为狓犼犻２指
定餐桌狋犼犻＝狋ｎｅｗ

ＥＬＳＥ：
依据式（１４）为狓犼犻２在房间狉犼犽１中指定餐桌狋犼犻

继续执行第犜＋１次Ｇｉｂｂｓ迭代采样

５　实验与结果分析
为了检验ＦＨＤＰ模型算法的有效性，我们采用

一个模拟数据集和两个真实数据集从不同角度进行
实验．实验将验证ＦＨＤＰ和ＨＤＰ在分析具有层次
关系主题的数据时得到的主题的明确性、覆盖度以
及主题之间的层次性等指标．
５１　实验准备

我们在３个数据集上进行实验：
（１）模拟数据集（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａＳｅｔ）．基于对搜

狗数据文本的统计以及词频符合的幂律分布，同时
为了使得模拟数据中主题核心内容间部分交叠，本
文设计了特殊的多项式文本生成方法，该方法生成
的词频特征既符合真实分布，又符合复杂主题的
定义．

（２）搜狗新闻语料库．经过搜狗实验室手工整
理的各类新闻语料．语料库中的新闻分为了财经、
军事、健康、互联网、教育、旅游、体育、文化、招聘这
９个类别．本文将该语料库随机分为３个数据集：
ＳｏｕＧｏｕ１（狊犵１）、ＳｏｕＧｏｕ２（狊犵２）、ＳｏｕＧｏｕ３（狊犵３）．

（３）食品安全新闻语料库．北京工商大学食品
安全数据挖掘研究室实现的食品安全知识图谱中的
食品安全事件新闻语料（ｈｔｔｐ：／／１８０．７６．１７８．２１０：
８０００／ｉｎｄｅｘ／），来源是从各大新闻网站爬取的食品
安全事件新闻报导，一共主要有５７个带标注的新闻
事件．

本文将原始数据集进行分词、去除停用词等预
处理操作后结果如表１所示．

表１　实验数据集描述
数据集名称 主题个数 主题内容 各主题对应文本数 总文档数无重复词个数总词个数

ＳｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａＳｅｔ（狊犱１～狊犱６） ６ 狊犱１，狊犱２，狊犱３，狊犱４，狊犱５，狊犱６ １００ ６００ 　　１２ ３６×６００
ＳｏｕＧｏｕ１（狊犵１） ３ 财经，军事，健康 １９９１，１９８８，１９９０ ５９６９ １１１８０７ ２０２１１５１
ＳｏｕＧｏｕ２（狊犵２） ３ 互联网，教育，旅游 １９９０，１９９１，１９８８ ５９６９ １２４０８９ １８８５９７０
ＳｏｕＧｏｕ３（狊犵３） ３ 体育，文化，招聘 １９７０，１９９０，１９８９ ５９４９ １６２９１１ ２１８３５０６
食品安全数据 ５７　 食品安全事件 其中有３６个主题文本数大于

１００，其余文本数均小于１００ ７５７９ ５４１２６ １８５４５９８

算法最终得到犓×犞维的主题词矩阵，将主题
按各个主题下的词频总和降序排序，对于其中每个
主题，只保留主题内词频最大的１０个词作为“代表
词集”，最终得到犓×１０维的主题表．

涉及的指标主要有：

（１）主题明确性主要采用主题词分布和轮廓
系数评价，其目标是衡量不同模型得到的主题是
否明确，不同主题的主题词是否能够明确的表达
主题的含义．轮廓系数由Ｒｏｕｓｓｅｅｕｗ提出，它由内
聚度和分离度两部分构成．内聚度和分离度可以
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分析主题效果，轮廓系数是结合了两者的优点的
指标．

（２）主题覆盖度采用训练所得主题和真实标注
的主题计算主题覆盖的比率，其主要目标是衡量不
同模型能否准确发现数据中真实的主题．

（３）主题层次性主要通过实验结果中主题之间
的关系以及主题种类进行分析，主要目标是衡量不
同模型是否能发现潜在层次关系．

实验指标的具体计算公式详见附录．
本文中利用了ＬＤＡ和ＨＤＰ作为对比方法．其

中我们按照Ｂｌｅｉ等人提到的方法［５］，用ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈ
选出了困惑度最低时的主题个数进行实验．在ＨＤＰ
以及ＦＨＤＰ中，超参数γ和α服从ｇａｍｍａ先验分
布Γ（１．，１．），基分布犎的超参数η人工选择的最
优值为０．５，迭代次数均为５００．

实验环境为ｕｂｕｎｔｕ１６．０４ＬＴＳ操作系统、１６ＧＢ
内存、ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５１６２０ｖ４３．５０ＧＨｚ×８
处理器．
５２　模拟数据实验与结果分析

本文假设在模拟数据集的主题中存在４种词：
（１）在整体语料库中词频高．模拟了幂律分布突

起的头部，并不具有主题区分能力，例如图４中词１２．
（２）在两个主题中词频高，在其余主题中词频

低．模拟了幂律分布突起的头部，且属于两个主题
核心内容交叠的部分，如图４中词２在主题１、２中
词频高．

（３）仅在该主题下词频高，在其余主题中词频
低．模拟了幂律分布的突起的头部，且仅用于区分
该主题，如图４中词３仅在主题１中词频高．

（４）在整体语料库中词频低．例如图４中的词８，
在各个主题下的词频都不高．

依据这样的原则设计的多项式分布函数，产生
的数据分布如图４所示．

图４　模拟数据集真实分布（图中圆圈大小代表词在
某个主题的文档中出现的频数）

ＨＤＰ建模结果有两个问题：（１）ＨＤＰ产生了更
多的多余主题；（２）原本分布于各个主题的低频词

被聚集在了个别主题中．如图５（ｂ）中的词６，在各个
主题上的分布很不均匀，原本分布在其余主题中的
部分集中在了主题４中．这代表ＨＤＰ会将分布在
各个主题中的词聚集，导致主题单词分布不均衡．
如图５（ａ）所示，ＦＨＤＰ在一定程度上解决了这两个
问题，因为ＦＨＤＰ将两个主题下共现的词更大概率
地流动到父主题中，削弱了无意义词的集中性，更贴
近于真实分布．

图５　模拟数据集分别在ＦＨＤＰ和ＨＤＰ下得到的主
题单词分布（图中圆大小代表词在某个主题的文
档中出现的频数）

５３　搜狗新闻语料库实验与结果分析
在实际应用中，常利用ＨＤＰ非参数贝叶斯方

法挖掘新闻等语料的潜在主题．而新闻语料具有层
次化的特点，即一个大的主题（领域）下包括很多子
主题，这些子主题有属于各自的单词分布，也有所属
主题的共同的单词分布．对于每组数据集，我们对得
到的犓×１０维的主题表进行分析，发现每组数据集
前三个主题所占比例均超过了７０％（具体计算方法
详见附录），出现这个现象的原因可能有两个：（１）每
组数据集都包括了三个领域的新闻；（２）ＨＤＰ方法
具有一定聚集性，容易聚集产生大主题．因此本文在
搜狗新闻语料库中选取前三个主题作为父主题，其
余主题作为子主题．为了验证ＦＨＤＰ方法对ＨＤＰ
方法的改进，本文从不同角度分析实验结果．
５．３．１　主题明确性

用轮廓系数衡量主题明确性时，主题犽的代表

６４５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



词集为一簇，单词作为数据点可用向量表示，向量值
为单词在真实主题下的ｔｆｉｄｆ值．向量代表了该单
词在不同主题之间出现的模式，此处采用两个单词
向量的余弦相似度计算单词之间的距离．最终用主
题词表中的Ｔｏｐ１０作为代表词计算该主题的平均
轮廓系数，最终所得结果如图６所示．其中在语料库
子集狊犵１和狊犵３下ＦＨＤＰ的平均轮廓系数都要大于
ＨＤＰ，尤其是狊犵３下ＦＨＤＰ的结果明显优于ＨＤＰ，
但狊犵２效果提升不明显．
ＦＨＤＰ通过流动操作提高了比赛、球队、直播、

联赛等具有分类能力的主题词的集中度，进而减少
了主题词中辨识度低的单词个数，如表２所示．分析
狊犵２提升效果不明显的原因，由表３可以看出，狊犵２
下ＨＤＰ的第二个主题并不具有实际意义，但是这
些单词在三类主题中的分布向量更相似，即计算出
的内聚度更高，导致该主题的代表词集内词语轮廓
系数的平均值高于狊犵３中有意义主题．然而这些单
词却并不能覆盖狊犵２中原主题｛互联网，教育，旅游｝
中的任意一个．因此需要结合其他指标（如主题覆盖
度）来进一步衡量．

图６　三个搜狗语料库子集下父主题的轮廓系数

表２　狊犵３下犉犎犇犘和犎犇犘所得父主题按照单词轮廓系数排序所得的代表词集
ＦＨＤＰ

主题１
文化 ０．２７

主题２
直播员 ０．３７

主题３
职场 ０．３１

ＨＤＰ
主题１

朋友 ０．１０
主题２

记者 ０．１２
主题３

历史 ０．１３
说 ０．２４ 球队 ０．３７ 面试 ０．３１ 做 ０．１０ 前 ０．１１ 文化 ０．１０
中国 ０．２３ 球员 ０．３７ 招聘 ０．３１ 事情 ０．０８ 机会 ０．０９ 传统 ０．１０
年 ０．２２ 联赛 ０．３６ 员工 ０．３１ 事 ０．０８ 月 ０．０８ 中国 ０．０９
时 ０．１５ 比赛 ０．３６ 毕业生 ０．３０ 想 ０．０７ 时间 ０．０７ 精神 ０．０８
中 ０．１１ 队员 ０．３６ 网页 ０．３０ 走 ０．０４ 中 ０．０５ 世界 ０．０８
月 ０．０４ 搜狐 ０．３６ 企业 ０．２９ 生活 ０．０３ 时 －０．０２ 社会 ０．０２
做 －０．０８ 日 ０．１３ 就业 ０．２９ 里 ０．０３ 新 －０．０６ 一种 ０．０１
工作 －０．２９ 月 －０．０８ 老板 ０．２８ 女人 ０．０１ 说 －０．０６ 中 －０．０７
公司 －０．３１ 中 －０．１５ 大学生 ０．２７ 说 －０．０１ 年 －０．０９ 发展 －０．１４

表３　狊犵２下第二主题代表词的轮廓系数
狊犵２第二个主题的代表词 轮廓系数

里 ０．１９０３４７５６３
走 ０．１８６２６１５５０
东西 ０．１２０４１５５７１
一种 ０．１１１７１８５４７
生活 ０．１０３６４３４１７
中 ０．１０２８６３５９７
说 ０．１００５０８４９０
感觉 ０．０９４６２３２８４
喜欢 ０．０８１８９８９５３
一位 ０．０７９６９０４１５

５．３．２　主题覆盖度
由于轮廓系数还不能够完全描述得到父主题的

质量．我们还需要分析得到的父主题是否能否覆盖

真实的主题．主题覆盖度为模型得到的父主题中真

图７　搜狗语料库子集的主题覆盖度

实主题所占比例．图７给出了狊犵１～狊犵３三个语料库
子集下ＨＤＰ和ＦＨＤＰ的主题覆盖度．从中可以看
出，ＦＨＤＰ所得父主题对于原有主题的覆盖度要比
ＨＤＰ高．这是因为基于ＨＤＰ方法得到的父主题代
表词中低辨识度词语占比较大，导致得到的真实主
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题无法被覆盖．
５．３．３　主题层次性

主题层次性主要体现在子主题指代的事件是否
具体明确，这个可以直接观察到．如表４、表５中分
别选取了狊犵３下ＬＤＡ，ＨＤＰ和ＦＨＤＰ所得主题表
的前十个主题．

表４　狊犵３下犔犇犃前１０主题
ＬＤＡ结果

｛工作，公司，职业，企业，做，员工，老板，中，能力，发展｝
｛说，里，做，想，生活，时，男人，女人，喜欢，朋友｝
｛中国，文化，中，一种，社会，历史，说，世界，精神，传统｝
｛中国，年，市场，人才，发展，经济，行业，中，城市，北京｝
｛比赛，中，球队，主场，队员，进球，联赛，申花，对手，一场｝
｛中国，美国，日本，国家，年，月，日，朝鲜，中，世界｝
｛比赛，中，中国队，中国，决赛，冠军，年，选手，林丹，张宁｝
｛招聘，面试，毕业生，大学生，学生，简历，就业，企业，求职，专业｝
｛革命，中，政治，中国，民主，国家，组织，社会，年，国民党｝
｛教育，年，学生，学校，大学，学习，英语，工作，教授，说｝

对于ＬＤＡ，狊犵３下我们选用经典方法Ｇｒｉｄ
Ｓｅａｒｃｈ选取总体困惑度（ｐｅｒｌｅｘｉｔｙ）最低的主题个
数．如表４所示，ＬＤＡ主题表的前十个主题没有层
次性，挖掘出的主题粒度相近，仍然存在噪音主题．
这是因为ＬＤＡ不能发掘数据的层次关系，且必须
提前给定合适的主题个数作为参数．
ＦＨＤＰ得到子主题指向的事件集更具体，而且

大多数是“文化”专题下的主题．这是因为狊犵３中主
题“文化”涵盖领域广、共现词较少，子主题中有很多
属于“文化”这一主题，比如“历史”、“考古”、“影视”、
“戏剧”等子主题．“彩票赌博”这一子主题则是属于
“体育”类别．ＨＤＰ结果层次性就不够明显．在表５
中，我们的方法挖掘出的父子主题含义清晰，子主题
均指向一类具体内涵，能够明确的判定出子主题归
属，ＨＤＰ平均只有５５％的子主题有对应父主题，
ＦＨＤＰ有６７％，相比提升了１２％．

表５　狊犵３父主题与子主题的代表词集
ｓｇ３主题 ＨＤＰ结果　 ＦＨＤＰ结果　

父主题
｛说，里，想，做，生活，女人，走，事情，事，朋友｝ ｛说，中国，中，工作，年，公司，做，时，月，文化｝
｛中，时，说，记者，年，时间，月，机会，前，新｝ ｛比赛，搜狐，中，直播员，球队，日，月，球员，队员，联赛｝
｛中国，文化，中，社会，一种，发展，世界，精神，传统，历史｝ ｛企业，招聘，员工，老板，面试，网页，毕业生，大学生，就业，职场｝

子主题

｛企业，招聘，人才，行业，公司，发展，职业，员工，市场，简历｝｛皇帝，项羽，公主，儿子，刘邦，刘备，说，皇后，曹操，刘秀｝
｛工作，公司，老板，做，第页，面试，毕业生，找到，学生，职业｝｛发现，里，地方，庐山，别墅，建筑，吃，考古，独目，长江｝
｛比赛，中，中国队，球队，对手，队员，决赛，冠军，俱乐部｝ ｛工程，年代，年，公元前，断代，夏商周，在位，研究，二里头，夏｝
｛中，历史，年，皇帝，时，死，说，天下，人物，杀｝ ｛作品，电影，艺术，影片，导演，画，创作，摄影，艺术品，画家｝
｛年，经济，城市，中国，北京，国家，就业，发展，社会｝ ｛张学良，赵一荻，阴阳，父亲，费席尔，赵庆华，天津，东北，韩德彩，症状｝
｛中国，美国，日本，年，国家，月，朝鲜，日，印度｝ ｛演出，剧团，宋颖仪，陆平，演员，潮剧，观众，京剧，茶馆，戏｝
｛文学，作品，年，小说，电影，作家，中，写，中国，出版｝ ｛赌博，第期，彩票，网络，网站，全场，警方，预测，赌场，彩民｝

５．３．４　父子主题的重复词个数
ＨＤＰ实验所得主题表中父主题和子主题部分

代表词相同，使得ＨＤＰ父子主题内容混淆，层次不
明确．为了客观度量层次主题混淆的程度，本文计算
父子主题的重复单词个数来检查父子主题之间的代
表词重叠情况．从图８中可以看到，ＦＨＤＰ方法得到
的父子主题重复词个数比ＨＤＰ少．

图８　搜狗语料库子集的主题重复词个数
总体分析，ＦＨＤＰ在狊犵３、狊犵１上的效果优于

狊犵２．由ＨＤＰ处理结果可以看出狊犵２下“互联网、教

育、旅游”的新闻下有效词较为分散，无效词在三个
主题下共现次数较多．而ＦＨＤＰ本质上是将有效词
集中，这样提升主题词质量，所以在主题词较为分散
的狊犵２下提升效果有所下降．

图９　模型的单字对数似然（ｐｅｒｗｏｒｄｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）

ＦＨＤＰ方法在主题明确性、主题覆盖度、主题
层次性、父子主题重复词个数这四个指标上比ＨＤＰ
有所提升，同时，ＦＨＤＰ比起ＬＤＡ方法，不用设置主
题个数，产生了层次性主题．由于ＨＤＰ方法无参考指
标，学术界多采用困惑度或单字对数似然（ｐｅｒｗｏｒｄ
ｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）来量化误差．如图９所示，ＦＨＤＰ的
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ｐｅｒｗｏｒｄｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ值提升效果最好．
５４　食品安全事件挖掘实验结果与分析

食品安全新闻数据集是由北京工商大学食品安
全数据挖掘中心整理的一个有标注的数据集，由于
相比搜狗新闻语料，标注的粒度更小，精确到具体的
事件，因此本文在利用ＨＤＰ和ＦＨＤＰ方法挖掘事
件以及事件之间的关系时将选择犓×３０的词集．本
文用主题描述词中的前１０个词作为该主题的中心
词，分别计算中心词与其余３０个词的距离，采用基
于词共现的归一化谷歌距离［２１］（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＧｏｏｇｌｅ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＮＧＤ）衡量，选取距离小于０．５的词作为
描述词，描述词与中心词共同构成一个“事件项”，例
如｛小龙虾：横纹肌，症，溶解，重金属，患者，症状｝．
其中，“小龙虾”为中心词，“横纹肌”到“症状”属于
“小龙虾”的描述词，且距离逐渐增大，但不超过
０．５．最终保留描述词数不小于２的事件项．去除指
代内容重复的事件项，即可得到ＦＨＤＰ和ＨＤＰ的
事件集合，详见附录．

一个主题可以有多个事件项．ＨＤＰ方法本质基
于词共现，分到同一主题的事件间均隐藏着不同程
度的关联．

在得到的结果中ＦＨＤＰ的主题更明确，无意义
聚类较少．比如ＦＨＤＰ将“水果类”的“芒果催熟”、
“柑橘生蛆”和“橙子染色”的事件聚集在了一起，而
ＨＤＰ聚出了很多无意义主题，例如将毫无关联的鱼
翅事件和红薯粉条事件聚在一个主题下．这主要是
由于ＨＤＰ没有挖掘出领域特性，将无关联的事件
混合在了一起．且ＦＨＤＰ得到的主题轮廓也更清
晰，主题内平均ＮＧＤ为０．２４４１，ＨＤＰ为０．２７８３，即
ＦＨＤＰ所得主题的内聚性更强．

同时，ＦＨＤＰ提升了主题的覆盖度，ＨＤＰ覆盖
度为０．４１６７，ＦＨＤＰ覆盖度为０．６６６７，提升了６０．０％，
而且ＦＨＤＰ正确挖掘出２７个事件，ＨＤＰ则为２５个．
且ＦＨＤＰ得到的主题层次性更明显，高层广义主题
包含事件数和只包含一个事件的主题数都要高于
ＨＤＰ．而ＨＤＰ更多的是｛造假葡萄酒事件，毒生姜
事件｝这类无关联的两个事件构成主题．

总之，ＦＨＤＰ在主题明确性、主题覆盖度、主题
层次性上效果明显优于ＨＤＰ．
５５　实验参数分析

作为非参数贝叶斯模型，ＨＤＰ不需要事先指定
主题个数Ｋ，但需要提前指定超参数η、α、γ，以及迭
代次数．为了客观分析超参数和迭代次数的影响，本

文在模拟数据集上进行了相关实验．
５．５．１　超参数

η：主题Φ＝（犽）∞犽＝１的先验符合参数为η的狄
里克雷先验：犽～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（η）．在狄里克雷分布中，
参数越小先验越倾向于稀疏的多项分布．因此η与
菜肴个数（主题个数）成反比（如图１０所示）．ＨＤＰ
中通常超参数η越小，收敛后得到的主题个数越多．

图１０　超参数对主题个数的影响

α：在中国连锁餐馆过程（ＣＲＦ）中，第犻个顾客
以概率为α０

犻－１＋α０选取一张新的餐桌坐下．因此α
与餐桌个数成正比（如图１１所示），与菜肴个数（主
题个数）无关（如图１０所示）．

图１１　超参数对餐桌个数的影响

γ：在中国连锁餐馆过程（ＣＲＦ）中，一个坐在新
桌子上的顾客以 γ

∑犿·犽＋γ
的概率选择新菜肴

犽＋１，其中犿·犽为所有餐厅中选用了菜肴犽的桌子
总数．因此γ与菜肴个数（主题个数）成正比（如
图１０所示），与餐桌个数无关（如图１１所示）．
５．５．２　迭代次数

图１２　狊犵２下不同超参数时迭代次数对主题数目的影响

本文ＦＨＤＰ和ＨＤＰ方法随着程序的迭代逐
渐收敛，最终稳定在一个固定值．如图１２为狊犵２下
ＦＨＤ、ＨＤＰ分别在迭代次数为０．１，０．２，０．５时主
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题个数与迭代次数的关系，可以看出，主题个数均在
３０次迭代前后开始收敛，ＦＨＤＰ与ＨＤＰ收敛后的
主题个数相近．可见对主题个数影响最大的为超参
数，迭代次数和ＦＨＤＰ的流动操作影响较小．

至于模型质量，本文用ｐｅｒｗｏｒｄｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ
值衡量，从图９中可以看出，大约在２００次迭代后，
ＦＨＤＰ和ＨＤＰ的ｐｅｒｗｏｒｄｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ值开始收
敛，代表模型质量趋于稳定．

６　结论与未来工作
本文针对具有层次结构的文本进行建模，提出

具有流动性的双层ＨＤＰ非参数贝叶斯模型，并设
计了相应的流动ＭＣＭＣ算法，成功解决了ＨＤＰ处
理层次结构文本效果不佳的问题．基于模拟和真实
数据的实验结果表明，ＦＨＤＰ能够挖掘出复杂主题
的层次联系，性能表现优于ＨＤＰ．

对于大规模文本发现，目前ＭＣＭＣ采样算法
效率比较低下，后续我们将侧重于研究面对海量文
本时的高效ＭＣＭＣ采样算法．

致　谢　感谢ＣｈｏｎｇＷＡＮＧ提供的ＨＤＰ实验程
序以及评审专家对本文提出的宝贵修改意见！
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ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２００９：２５３２

［２１］ＣｉｌｉｂｒａｓｉＲＬ，ＶｉｔａｎｙｉＰＭＢ．ＴｈｅＧｏｏｇｌｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｄｉｓｔａｎｃｅ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２００７，１９（３）：３７０３８３

附　录．
父子主题划分阈值７０％：
统计语料中每个词的主题编号得到ｔｏｐｉｃｗｏｒｄ频率矩

阵Ψ，当主题表维度为犓×１０维时，主题犽的大小定义为

π犽＝∑
１０

犻＝１
Ψ犽犻，并按照主题由大至小重排Ψ后得Ψ′．实验发现

∑
３

犽＝１∑
１０

犻＝１
Ψ′犽犻∑

１０

犽＝１∑
１０

犻＝１
Ψ′犽犻均超过了７０％．

内聚度：
内聚度和分离度可以分析主题效果，轮廓系数是结合了

两者的优点的指标．
设单词狓∈犆犻（１犻犽），那么狓的内聚度犪（狓）和分离

度犫（狓）计算公式如下：

犪（狓）＝
∑狓′∈犆犻，狓≠狓′

犱犻狊狋（狓，狓′）

｜犆犻｜－１ ，

犫（狓）＝ｍｉｎ
犆犼：１犼犽，犼≠犻

∑狓′∈犆犼犱犻狊狋（狓，狓′）
｜犆犼

烅烄烆 烍烌烎｜
．

狓的轮廓系数的定义结合了犪（狓）和犫（狓）：

狊（狓）＝犫（狓）－犪（狓）
ｍａｘ｛犪（狓），犫（狓）｝．

狊（狓）的值在［－１，１］之间，距离＋１越近代表该主题下
的代表词狓与该主题下的其他词语内聚性越好、与其他主题
的词语分离程度越高．

主题覆盖度：
主题覆盖度采用训练所得主题和真实标注的主题计

算主题覆盖的比率，其主要目标是衡量不同模型能否准确

发现数据中真实的主题．设集合犜犽和集合犚犽分别为训练
和标注的“主题表”第犽个主题的代表词集合．则主题覆盖
度由｜犚犽∩犜犽｜｜犚犽｜计算而得，其中，｜犚犽｜为犚犽集合大小，此处

｜犚犽｜＝１０．
父子主题的重复词个数：
父子主题的重复词个数计算中，子主题个数犓ｓｕｂ等于

ＨＤＰ和ＦＨＤＰ两种方法的剩余主题数犓ｓｕｂ１、犓ｓｕｂ２中最小
值．选取主题表中第４个到犓ｓｕｂ＋３个主题作为子主题．则
该语料库下父主题与子主题的重复词个数计算式为

狉犲狆（犣狓）＝∑
３

犻＝１∑
犓ｓｕｂ

犼＝４
犣狓
犻∩犣狓

犼．
式中犣狓代表数据集狓所得的主题表，狉犲狆（犣狓）代表该数

据集下“父子主题的重复词个数”，犣狓犻代表主题表中第犻个主
题的代表词集合．

ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＧｏｏｇｌｅＤｉｓｔａｎｃｅ（ＮＧＤ）：
ＮＧＤ是一种语义相似性度量方法，在自然语言意义上有

相同或类似含义的关键词往往在ＮＧＤ单元倾向于“紧密”，
而有不同含义的词汇则往往距离较远．

ＮＧＤ的计算公式为

犖犌犇（狓，狔）＝ｍａｘ｛ｌｏｇ犳（狓），ｌｏｇ犳（狔）｝－ｌｏｇ犳（狓，狔）ｌｏｇ犕－ｍｉｎ｛ｌｏｇ犳（狓），ｌｏｇ犳（狔）｝．

犕是数据集中的总文档数，犳（狓）和犳（狔）分别是出现了
词狓和狔的文档数，犳（狓，狔）是同时出现狓和狔的文档数．如
果两个词从未一起出现在同一文档中，则它们之间的ＮＧＤ
是无穷．如果两个词总是同时出现，则它们的ＮＧＤ是０．

犎犃犖犣犺狅狀犵犕犻狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｗｅｂｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｂｉｇｄａｔａａｎｄｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

犣犎犃犖犌犕犲狀犵犕犲犻，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｗｅｂｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犕犲狀犵犙犻，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｗｅｂｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．

犇犝犃犖犇犪犌犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｏｃｉａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犆犎犈犖犢犻，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｆｏｃｕｓｏｎｂｉｇｄａｔａｖｉｓｕａｌａｎａｌｙｔｉｃｓａｎｄｍｉｎｉｎｇ．

１５５１７期 韩忠明等：面向复杂主题建模的流式层次狄里克雷过程
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ｉｎｔｅｒｎｅｔｈａｓｂｅｃｏｍｅａｍａｉｎｍｅｄｉａｏｆｍｅｓｓａｇｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｓａｐｏｐｕｌａｒｔｏｏｌｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ
ａｎｄｅｘｐｌｏｒｉｎｇｈｉｄｄｅｎｔｏｐｉｃｓｉｎｔｈｅｄｏｃｕｍｅｎｔ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ（ＨＤＰｆｏｒｓｈｏｒｔ）ｉｓａｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｎ
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ＴｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆＦＨＤＰａｒｅａｓｆｏｌｌｏｗｓ：（１）Ｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅ

ｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｔｈｅｔｏｐｉｃｉｓｕｎｃｌｅａｒｗｈｅｎｕｓｉｎｇｔｈｅＨＤＰｔｏ
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