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基于在线消息传递的主题追踪方法
龚声蓉　叶芸　刘纯平　季怡
（苏州大学计算机科学与技术学院　江苏苏州　２１５００６）

摘　要　主题追踪因可以有效地汇集和组织分散在不同时间、地点的信息，并从主题层次的角度对某个主题相关
事件的时效性、动态演化关系等得到比较全面的把握，成为当前数据挖掘领域的重要研究方向．现有基于概率主题
模型的主题追踪方法主要以潜在狄利克雷分布（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型为基础，采用在线吉布斯采
样（ＯｎｌｉｎｅＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ，ＯＧＳ）和在线变分贝叶斯（ＯｎｌｉｎｅＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎ，ＯＶＢ）算法进行参数估计．ＯＧＳ和
ＯＶＢ算法尽管解决了ＬＤＡ模型中使用传统离线近似推理方法所需内存空间的大小随数据集的增长而不断增加，
无法训练海量数据集以及数据流数据的问题，但训练的精度和速度均有待提高．该文基于ＬＤＡ模型的改进因子图
提出了一种在线消息传递（ＯｎｌｉｎｅＢｅｌｉｅｆＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＯＢＰ）的主题追踪算法．该算法借助因子图中消息传递（Ｂｅｌｉｅｆ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法的推理，通过切分海量数据集为段，并用前一段数据集训练后的参数计算当前段的梯度下降，
使得主题追踪更加快速和准确．四组大规模文本数据集的实验对比表明，ＬＤＡ模型中ＯＢＰ算法在速度和精度上均
优越于ＯＧＳ和ＯＶＢ算法，文中也从理论上进一步验证了ＯＢＰ算法的收敛性，并给出了主题追踪的具体应用．
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１　引　言
随着信息技术的高速发展，来源于门户网站、电

子商务网站、社交网站、论坛、博客和微博等信息正以
指数级的方式增长．搜索引擎虽然可以方便的提供很
多信息资源，但却不能有效地发现和管理与某一主题
相关的信息．如何从上述海量的文本集中寻找热点话
题成为当前信息检索（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＩＲ）领
域的研究关键，而基于概率主题模型的主题追踪方
法则可以有效地发现与该主题相关的信息［１］．

现有基于概率主题模型的主题追踪方法，利用
快速的学习算法从高维稀疏的单词数据中提取低维
的主题表示，从而追踪主题的不断变化趋势．常见的
主题模型有空间向量模型［２］、潜在语义分析（Ｌａｔｅｎｔ
ＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，ＬＳＡ）［３］模型、概率潜在语义分析
（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＬＳＡ）［４］
模型和潜在狄利克雷分布（ＬＤＡ）模型［５］等．ＰＬＳＡ
模型和ＬＤＡ模型通过联合概率描述文本单词和主
题之间的关系，并且每个概率均有合理的物理解释，
从而能够很好地解决文档聚类的问题，是目前最常
用的主题模型．应用这两种模型的核心在于学习模
型中的参数，而参数的个数对模型的复杂程度有很大
的影响．ＰＬＳＡ模型中的参数个数会随训练文本的
不断增加而增加，ＬＤＡ模型对外始终只有两个超
参，因此ＬＤＡ模型更有利于训练海量数据集．

ＬＤＡ模型学习的关键在于从主题和单词的联
合概率中推断出在可观测变量下主题的后验概率分
布，但是无法直接通过后验概率分布求解模型中的
参数，一般需要采用近似后验推理方法．目前广泛采
用的近似推理方法有吉布斯采样（ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ，
ＧＳ）［６］、变分贝叶斯（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎ，ＶＢ）［５］和
离线消息传递（ＢｅｌｉｅｆＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算法［７］．

离线ＧＳ、ＶＢ和ＢＰ近似推理算法已经在小规
模数据集上取得了应用．文献［５］提出了ＶＢ近似
推理算法对文本数据分类，在平均包含１６０００篇文
本的文本集上的实验表明，ＬＤＡ模型比ＰＬＳＡ模型
在分类速度和精度方面有实质性的提高．文献［６］首

次提出了ＧＳ近似推理算法，并对图像进行分类．在
２０００幅，每幅大小为５×５像素的图像数据集上的
实验验证了ＧＳ比ＶＢ收敛的速度快且精度高．文
献［７］基于ＬＤＡ模型，在四组文本数据集上对比分
析了ＢＰ、ＧＳ和ＶＢ三种近似推理算法．实验表明
ＢＰ近似推理算法的精度和训练速度均优于ＧＳ和
ＶＢ算法．这些离线算法尽管简单稳定，但收敛速度
通常很慢，且需要将整个训练集加载到内存．由于实
际中往往处理的是大规模的实时流数据，如博客等
流型数据，离线算法因数据集本身不完全以及内存
不足而无法处理．

为了克服离线算法在处理这类流数据时的缺
陷，将海量数据集切分成若干小段，然后顺序处理每
一段数据的在线学习算法成为一个首选．对每个时
间段，在线算法只加载一小段数据到内存，并对当前
段用梯度下降法［８］估计模型的参数，在当前段训练
结束后，将该段数据集移出内存，再加载下一段数
据集进行学习．目前在线学习算法已经在主题模型
的近似推理［９１４］、目标检测［１５１６］、大规模矩阵分
解［１７１８］、高维数据分析［１９］和ＳＶＭ中的核函数在线
学习［２０］等众多方面取得了广泛的应用．Ｃａｎｉｎｉ等
人［２１］提出了基于ＬＤＡ模型的增长式吉布斯采样
（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ，ＩＧＳ）算法，即在线吉
布斯采样（ＯＧＳ）算法；Ｈｏｆｆｍａｎ等人［１２］提出了在线
变分贝叶斯（ＯＶＢ）算法．这两类在线近似推理方法
在分类时比离线算法需要较少的迭代次数就能达到
收敛，此外需要的内存空间是固定的，仅与每一小段
数据集的大小成比例．但ＯＧＳ和ＯＶＢ方法以离线
ＧＳ和ＶＢ算法为基础，而ＧＳ算法在近似推理时需
要对所有文本中的每个单词训练，ＶＢ算法中引入
了时间复杂度较高的ｄｉｇａｍｍａ函数，这就导致ＯＧＳ
和ＯＶＢ算法的精度和速度都有待提高．

在ＯＧＳ在线学习算法的基础上，文献［２２］和文
献［１０］提出了基于ＯＧＳ的在线主题追踪算法．为了
提高主题追踪的精度和速度，本文提出基于ＬＤＡ
模型的在线消息传递（ＯＢＰ）算法，该算法可以将隐
藏变量的联合概率分布分解成因子间的乘积，计算
其后验边界概率而非后验联合概率，即变量与因子
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之间传递的消息，而消息可以通过本地计算并归一
化得到．文献［２３］已提出了基于ＰＬＳＡ模型的ＯＢＰ
算法，由于ＰＬＳＡ模型中包含的参数会随训练文本
的不断增加而增加，使得模型的复杂度也不断增加．
不同于文献［２３］，ＬＤＡ模型是将参数看作变量，引
入了两个语料库级超级参数，使得模型对外始终只
有两个参数．实验表明ＬＤＡ模型下的ＯＢＰ算法比
ＰＬＳＡ模型下的ＯＢＰ算法更优越，且ＬＤＡ模型下
的ＯＢＰ算法比ＯＧＳ和ＯＶＢ算法更准确和快速．

更具体的说，ＯＢＰ算法是把海量数据集切分成
若干独立小段．训练时先随机初始化第１段数据集
的参数，训练结束后保存训练结果，而从第２段到最
后一段，ＯＢＰ算法将前一段数据集训练的结果作为
当前段参数的初始化，然后依次训练每一段数据集．
对于每段数据集，ＯＢＰ算法使用随机优化方法稳定
学习后的参数，确保ＯＢＰ算法收敛到目标函数的局
部最优，最后本文从理论方面进一步验证了ＯＢＰ算
法的有效性．

本文第２节简单介绍ＬＤＡ模型及现有在线学
习算法分析；第３节介绍ＬＤＡ模型的因子图表示，
给出应用于大规模数据集的ＬＤＡ模型的ＯＢＰ算
法，并从理论上证明ＯＢＰ算法的收敛性；第４节给
出ＯＢＰ算法在４个大规模数据集下实验对比及主
题追踪的具体应用；最后一节为总结．

２　犔犇犃及其在线学习算法分析
２１　犔犇犃模型概述

ＬＤＡ模型是将实际可观测的“文档词”的高维
稀疏空间，通过快速的学习算法降低到低维空间，
图１给出了ＬＤＡ模型的３层概率图表示．ＬＤＡ模型
由单词、文本和语料库３层构成．其中单词层包括可
观测的单词狑狀（１狑狀犠）和隐藏主题狕狀（狕狀＝犽，
１犽犓）；文本层包括指定文本所对应的主题分布
θ犱和指定主题对应单词表的概率分布犽和；语料层
包括控制文本层θ犱和犽变量的α和β超参，犇为语
料库中总文档数，犖为平均每篇文本的单词数，犠
为单词表大小，犓为总主题数．模型中用到的符号
标记说明如表１所示．在每篇文档只有单一主题的
假设前提下，展开下面的分析和讨论．

图１　ＬＤＡ模型的概率图表示［５］

表１　符号标签说明
符号 意义

１犱犇 文本索引
１狑犠 单词表中单词索引
１犽犓 主题索引
狑＝｛狑，犱｝ 词袋
狕＝｛狕狑，犱｝ 单词的主题标签
狕－狑，犱 文本犱中除狑外所属的主题
狕狑，－犱 单词狑除文本犱外所属的主题
θ犱 文本犱的因子
狑 单词狑的因子
α，β 狄利克雷超参数

ＬＤＡ是一个生成模型，即文本可以由多个隐藏
主题混合而构成．基于ＬＤＡ模型，文本生成的过程
如下：

（１）根据先验分布θ犱～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（α），随机选择
一个多项式分布θ犱，其中１犱犇，确定文本主题
分布；

（２）根据先验分布犽～犇犻狉犻犮犺犾犲狋（β），随机选择
一个多项式分布犽，其中１犽犓，确定该主题下
词表中的单词分布；

（３）对文本犱中的每个单词狑，１狑犠：首先
根据狕犼～犇犻狊犮狉犲狋犲（θ犱）选择一个主题狕犼，然后根据
狑犻～犇犻狊犮狉犲狋犲（狕犼）从被选中主题所对应的单词分布
中选择一个单词狑犻，其中１犻犖．
２２　犗犌犛和犗犞犅算法分析

ＬＤＡ模型的目标是在给定文本数据集狑＝
（狑１，…，狑犖）的条件下，推断出文本对应的主题分布
θ，主题对应单词表的概率分布和单词所属隐藏主
题变量狕＝（狕１，…，狕犖）分布．但后验概率分布狆（θ，
，狕｜狑）的复杂性使得我们不能直接求解，而是通常
采用离线ＧＳ、ＶＢ、ＢＰ和在线ＯＧＳ、ＯＶＢ近似推理
算法．在线算法ＯＧＳ和ＯＶＢ分别以离线ＧＳ和ＶＢ
算法为基础，而ＧＳ算法从后验边际概率狆（狕）中，
对每个单词狑采样一个主题标签狕．理论上而言，多
次扫描迭代后狆（狕）会收敛到真实后验概率分布．由
于ＧＳ算法需对每个单词扫描，当每篇文本中单词
数量较大，扫描时间必然增加．此外，ＧＳ算法收敛
速度很慢，实际中需要对文档词汇矩阵扫描５００～
１０００次才会收敛．因此，ＧＳ算法无法满足对海量数
据的处理．ＶＢ算法利用一个可以分解且方便优化
的近似下界函数逼近后验概率函数．由于ＶＢ算法
中下界函数与真实目标函数间存在误差，收敛时精
度不如ＧＳ算法．因此为了克服这一不足，引入了较
复杂的ｄｉｇａｍｍａ函数，但这大大降低了ＶＢ算法的
计算效率，甚至使其收敛速度低于ＧＳ算法．鉴于
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此，文献［６］提出了离线ＢＰ算法，并验证了ＢＰ算法
优于离线ＧＳ和ＶＢ算法．针对海量数据训练，直接
利用在线ＯＧＳ和ＯＶＢ算法，其精度和速度都有待
改善．本文借助基于离线ＧＳ和ＶＢ算法的在线
ＯＧＳ和ＯＶＢ算法构建思想，提出了基于离线ＢＰ
的在线ＯＢＰ算法．

３　犔犇犃模型在线消息传递算法
３１　犔犇犃模型的因子图表示

离线消息传递ＢＰ算法［７］是一种从马尔可夫框
架推导出的新颖近似推理方法，为了推理消息传递，
Ｚｅｎｇ等人［７］将传统ＬＤＡ模型的概率图表示（图１）
转变为因子图表示（图２）．

图２　ＬＤＡ模型的因子图［７］

离线ＢＰ算法将主题模型视为贴标签问题，即
为单词表中所有单词索引狑＝｛狑，犱｝赋予语义标签
狕＝｛狕狑，犱｝．在无向概率图模型中，马尔可夫模型可
以借助邻居系统和团势函数，基于最大化后验估计
获得的最大化后验概率指派最佳主题标签．因此因
子图表示的ＬＤＡ模型的离线ＢＰ算法，首先定义主
题标签狕狑，犱的邻居系统狕－狑，犱和狕狑，－犱，其中狕－狑，犱表
示除狑外，文本犱中所有单词的主题标签，狕狑，－犱表
示除文本犱外，单词狑在所有文本中的主题标签；
其次设置合适的团势函数，以惩罚或奖励邻居系统
中不同的局部标签，从而实现主题模型的３个本质
假设：共现、平滑和聚集［７］．

图２中方框表示因子θ犱和狑，圆圈表示的狕狑，犱
是两个因子间的连接变量．由于图１和图２具有相
同的邻居系统、相同的连接隐藏变量以及团势函数，
因此从主题模型角度而言，图２与图１等价．
３２　犔犇犃模型的犅犘算法

在ＬＤＡ模型中，ＢＰ算法不直接求后验分布
狆（狕｜狑），而是求边缘概率狆（狕狑，犱），即消息μ（狕狑，犱）．
消息μ（狕狑，犱）等于邻居系统的消息，即

μ（狕狑，犱）∝μθ犱→狕狑，犱（狕狑，犱）×μ狑→狕狑，犱（狕狑，犱）（１）
其中箭头方向为消息传递方向．为了描述简单，下面
均用μ（狕狑－，犱）＝∑狏≠狑μ（狕狏，犱），μ（狕·，犱）＝∑狑μ（狕狑，犱），

μ（狕狑，珔犱）＝∑狊≠犱μ（狕狑，狊），μ（狕狑，·）＝∑犱μ（狕狑，犱）来代替．
因子传递给变量的消息是所有邻居变量传入消息的
叠加，即

μθ犱→狕狑，犱（狕狑，犱）∝犳犱μ（狕狑－，犱＝犽） （２）
μ狑→狕狑，犱（狕狑，犱）∝犳狑μ（狕狑，犱－＝犽） （３）

基于马尔可夫主题平滑先验，本文设因子函数为
犳犱＝ １
∑犽［μ（狕狑－，犱＝犽）＋α］

（４）

犳狑＝ １
∑狑［μ（狕狑，犱－＝犽）＋β］

（５）

为了便于文本间的可比性，等式（４）用文本犱所有
主题的消息归一化了传入消息．同理，为了单词间的
可比性，等式（５）用单词表中所有单词归一化了传入
消息上．因此消息更新等式可写为

μ（狕狑，犱＝犽）∝μ（狕狑－，犱＝犽）＋α
∑犽［μ（狕狑－，犱＝犽）＋α］

×

μ（狕狑，犱－＝犽）＋β
∑狑［μ（狕狑，犱－＝犽）＋β］

（６）

其中∑犽μ（狕狑，犱＝犽）实际为∑狕狑，犱＝犽μ（狕狑，犱＝犽），为了简
洁性，用∑犽μ（狕狑，犱＝犽）来表示．对更新的消息归一
化，即∑犽μ（狕狑，犱＝犽）＝１．然后更新参数θ犱和狑，直
到最大循环次数：

θ犱∝μ（狕·，犱＝犽）＋α
∑犽［μ（狕·，犱＝犽）＋α］

（７）

狑∝μ（狕狑，·＝犽）＋β
∑狑［μ（狕狑，·＝犽）＋β］

（８）

３３　犔犇犃模型在线消息传递算法
鉴于ＬＤＡ模型中离线算法内存空间随数据集

大小的增长而不断增加，不能用于处理海量数据集．
仿照ＯＧＳ和ＯＶＢ在线算法构建思路，我们提出了
在线ＯＢＰ算法来估计ＬＤＡ模型中的参数．图３给
出了在线学习的主要思想．ＯＢＰ算法将整个数据集
切分成一系列小段，对于第１段数据集，ＯＢＰ算法
和离线ＢＰ算法相同，从第２段到最后一段，ＯＢＰ算
法先固定前一段的参数狑（犽），然后计算当前段的
消息．当ＯＢＰ算法收敛或达到最大迭代次数时更新
参数狑（犽）．根据在线随机优化理论，文中权重函数
选用指数函数形式：

ρ狋＝（τ０＋狋）－κ （９）
并且当前段及已训练段结果分别设置权重为ρ狋和
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１－ρ狋，其中参数κ∈（０．５，１］控制已经处理过的数据
集，参数τ００用于减小每段开始迭代时的影响．
图３中当犛＝犇且κ＝０时，在线消息传递算法即转
化为离线消息传递算法．

图３　在线学习算法的流程

在训练中，首先在０与１之间随机初始化第１段
参数狑（犽）、μ狑，犱（犽）和θ犱（犽），为了简洁，记μ（狕狑，犱＝
犽）＝μ狑，犱（犽）训练结束后保存参数狑（犽）．从第２段
到最后一段，只需随机初始化θ犱（犽）参数，固定参数
狑（犽），更新消息直到收敛．在该算法中，根据θ犱（犽）的
差值来判断当前段是否收敛，也可以采用等价的μ狑，犱
的差值来判断，因为在更新参数μ狑，犱时是固定参数
狑（犽）．基于收敛后的消息，估计参数狑（犽）ｎｅｗ∝
（μ狑，·（犽）＋β）∑狑（μ狑，·（犽）＋β）．而对于训练结果参
数狑（犽），取当前段和已训练段的权重和：

狑（犽）＝（１－ρ狋）狑（犽）＋ρ狋狑（犽）ｎｅｗ （１０）
　　从式（１０）可以看出，参数狑（犽）是对当前段及
所有已经训练段的结果进行权重加和，因此，距离当
前段越远的数据段被乘了多重权重因子，对当前数
据段的影响也越小；相反距离当前段越近的数据段
对当前段的影响也就越大．所以当处理数据内容信
息分布不一致的实时数据流时，也能根据相邻数据
段的内容比较快速的给出正确的主题信息．

ＯＢＰ算法的时间和空间复杂性相比ＯＧＳ和
ＯＶＢ算法而言都是最小的．ＯＢＰ算法在每次迭代
过程中只计算各个单词间的消息传递，ＯＧＳ算法却
要对所有文本中的每个单词计算，因此ＯＢＰ算法、
ＯＧＳ算法和ＯＶＢ算法的时间复杂度分别为
犗（犓犇犠犇犜）、犗（犓犇犖犇犜）和犗（犓犇犠犇犜），其中犓
是主题数，犇是当前段的文本数，犠犇是单词表大小，
而犖犇是每篇文本的单词数，犜是迭代收敛次数．尽
管ＯＶＢ算法和ＯＢＰ算法的时间复杂度相同，但
ＯＶＢ算法因引入了非常耗时的ｄｉｇａｍｍａ函数，基于
文本的稀疏性犠犇通常远小于犖犇，所以每次迭代时
间，ＯＢＰ算法少于ＯＧＳ和ＯＶＢ算法．此外，ＯＧＳ、
ＯＶＢ和ＯＢＰ算法的空间复杂度分别是犗（犓犖犇＋
犓犛）、犗（犓犖犇＋犓犛）和犗（犓犠犇＋犓犛），其中犛是每
段数据集中的文本数．因此ＯＢＰ算法相对ＯＧＳ和

ＯＶＢ的空间复杂度也是最小的．ＯＢＰ算法见算法１．
算法１．　在线消息传递算法．
输入：狑，θ犱和μ狑，犱
输出：狑和θ犱
定义ρ狋＝（τ０＋狋）－κ
随机初始化并归一化第１段参数狑和μ狑，犱
Ｆｏｒ狋＝０ｔｏ∞ｄｏ
　初始化当前段θ犱
　ｒｅｐｅａｔ

　　μ狋＋１狑，犱（犽）∝μ狋狑－，犱（犽）＋α
∑犽μ狋狑－，犱（犽）＋α

×μ狋狑，犱－（犽）＋β
∑狑μ狋狑，犱－（犽）＋β

，

θ犱（犽）狋＋１∝（μ狋＋１·，犱（犽）＋α）∑犽（μ狋＋１·，犱（犽）＋α）
　ｕｎｔｉｌ１犓∑犓｜ｃｈａｎｇｅｉｎθ犱｜＜０．００００１
　计算当前段数据集
　　狑（犽）ｎｅｗ∝（μ狑，·（犽）＋β）∑狑（μ狑，·（犽）＋β），
狑（犽）＝（１－ρ狋）狑（犽）＋ρ狋狑（犽）ｎｅｗ

Ｅｎｄｆｏｒ
３４　犔犇犃模型的收敛性分析

给定文本数据集狑＝（狑１，…，狑犖），ＬＤＡ模型
推断文本对应主题分布θ、主题对应单词表概率分布
和单词所属隐藏主题变量狕＝（狕１，…，狕犖）分布．算
法１则可以收敛到一个稳定值，下面给出证明．

ＬＤＡ模型的目标函数为
犔（狑，，θ，μ）＝∏犱狆（θ犱狘α）∏犽狆（犽狘β）·
∏狑狆（μ狑，犱狘θ犱）狆（狑犱，狑狘μ犱，狑，犽）

∝∑犱［ｌｏｇ狆（θ犱狘α）＋∑犽ｌｏｇ狆（犽狘β）＋
∑狑（ｌｏｇ狆（μ狑，犱狘θ犱）＋ｌｏｇ狆（狑犱，狑狘μ犱，狑，犽））］

＝∑（犱
ｌｏｇΓθ犱，犽－ｌｏｇ（Γ∑犽θ犱，）犽＋

∑犽（α－θ犱，犽）ｌｏｇθ犱，犽
∑犽θ犱，）犽＋

∑（犽
ｌｏｇΓ犽，狑－ｌｏｇ（Γ∑狑犽，）狑＋

∑狑（β－犽，狑）ｌｏｇ犽，狑
∑狑犽，）狑 犇＋

∑狑狀犱，狑∑犽μ犱，狑，犽ｌｏｇ
θ犱，犽
∑犽θ犱，犽

＋ｌｏｇ犽，狑
∑狑犽，

烄
烆

烌
烎狑

＝∑犱（狀犱，μ犱，θ犱，） （１１）
因此，用μ（狀犱，）代表μ犱和θ（狀犱，）代表θ犱计算μ和
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θ．最大化犔（狀，）＝∑犱（狀犱，μ（狀犱，），θ（狀犱，），）则
可以通过估计参数来实现．

在线ＯＢＰ算法收敛性可用随机自然梯度下降
的方法来分析．在随机最优算法中最优化目标函数
一般用梯度估计来完成．首先定义不断采样文本函
数狊（狀）＝１犇∑

犇

犱＝１
犐（狀＝狀犱），当狀＝狀犱时犐（狀＝狀犱）＝１，

否则犐（狀＝狀犱）＝０．因此似然目标函数可重写为
犔（狊，）＝犇犈狊［（狀，μ（狀，），θ（狀，），）狘］（１２）

其中定义见等式（１１）．给定，等式（１１）的最大化，
可通过狀狋～狊不断采样观测样本，μ狋＝μ（狀狋，），θ狋＝
θ（狀狋，）来实现，因此更新参数为

←＋ρ狋犇（狀狋，μ狋，θ狋，） （１３）
其中权重ρ狋＝（τ０＋狋）－κ．对每篇文本狀狋，固定参数
，将μ狋和θ狋参数均看作随机变量，则有Ε狊［犇（狀狋，

μ狋，θ狋，）｜］＝∑犱（狀犱，μ犱，θ犱，）．当∑
∞

狋＝０
ρ狋＝∞，且

∑
∞

狋＝０
ρ２狋＜∞，参数收敛，并且梯度∑犱（狀犱，μ犱，

θ犱，）会收敛到０［７］，因此将会收敛到某个稳定值．
等式（１３）中只用了一阶梯度．若对梯度乘以一个合
适的正定矩阵犎的逆，可加速随机梯度算法，常用
正定矩阵犎是目标函数的哈森矩阵［７］．

（狀狋，μ狋，θ狋，）
犽，狑 ＝∑

犠

狏＝１

ｌｏｇ
犽，狏
∑狏犽，
烄
烆

烌
烎狏

犽，狑 ·
（－犽，狑／犇＋β／犇＋狀狋，狏μ狋，狏，犽）

＝∑
犠

狏＝１
－２ｌｏｇ犽
犽，狏犽，狑·

（－犽，狑／犇＋β／犇＋狀狋，狏μ狋，狏，犽）·

－２ｌｏｇ犽
犽，狏犽，（ ）

狑

－１（狀狋，μ狋，θ狋，）
犽，狑

＝－犽，狑／犇＋β／犇＋狀狋，狏μ狋，狏，犽（１４）
对等式（１３）乘以ρ狋犇再加上，便得到算法１中参
数的更新等式．

４　实验结果与分析
实验采用４组海量数据集：美国政坛领域关于政

治博客ｂｌｏｇ［２４］、邮件ｅｎｒｏｎ［２５］、新闻摘要ｎｙｔｉｍｅｓ［２５］
和摘要ｐｕｂｍｅｄ［２５］．４个数据集大小如表２所示，其
中犇为数据集总文本数，犠为数据集对应单词表的

总单词数．在训练前先打乱重排数据集，犜狉犪犻狀为训
练文档数，犜犲狊狋为测试文档数．所有实验迭代次数为
５００，实际迭代次数以模型收敛为止，主题数均为１０～
５０，步长为１０．在ＣＰＵ为两个６核、频率为３．４６ＧＨｚ
和内存１２８ＧＢ的ＳｕｎＦｉｒｅＸ４２７０Ｍ２服务器下用
ＭＡＴＬＡＢ［２６］和ＭＥＸＣ＋＋获得实验．

表２　４个数据集的大小
ｂｌｏｇ ｅｎｒｏｎ ｎｙｔｉｍｅｓ ｐｕｂｍｅｄ

犇 ５１７７ ３９８６１ ３０００００ ８２０００００
犠 ３３５７４ ２８１０２ １０２６６０ １４１０４３
犜狉犪犻狀 ４５００ ３６０００ ２５００００ ８００００００
犜犲狊狋 ６７７ ３８６１ ５００００ ２０００００

为验证ＬＤＡ模型下ＯＢＰ算法的高效性和准确
性，在４个数据集上比较了ＯＢＰ和ＯＧＳ及ＯＶＢ算
法的混淆度［５］和训练消耗时间，ＯＢＰ算法在ＰＬＳＡ
模型和ＬＤＡ模型上的实验对比，且给出了ｎｙｔｉｍｅｓ
数据集上主题随训练数据集变化的演变图．
４１　评估学习参数

在线学习算法的权重函数［１２］中引入了３个学
习参数、控制已训练数据段被遗忘的缓慢程度κ∈
（０．５，１］参数、用于降低每段数据集起始迭代结果影
响的常数τ０（τ００），和限制切分后每段数据集文本
数参数犛．ＬＤＡ模型在线算法训练结果与３个学习
参数的有效性密切相关，通常对于犛值的选取是在
内存容量范围内越大越好；若犛＝犇，则在线算法等
价于传统的离线算法．表３给出了ｅｎｒｏｎ数据集上
最佳参数值的选取和测试集预测混淆度值．从表３
中不同参数值组的实验分析可以看出，当κ＝０．６和
τ０＝１时，测试混淆度值最小．为了更好的对比ＬＤＡ
模型的不同近似推理算法，必须在相同参数条件下
进行，为此固定κ＝０．６对不同参数值组实验，对参
数的选取进行了对比（表４）．从表４中可以看出，当
τ０越小，犛越大，对应的预测混淆度值也越小．因此，
本文所有实验均选用κ＝０．６和τ０＝１，而犛值的选
取则根据具体数据集的大小确定．

表３　犲狀狉狅狀语料库不同参数对比
参数 κ τ０ 犛 混淆度
组１ ０．９ １０２４ 　　４ ５５５４．１
组２ ０．８ １０２４ １６ ５４９０．６
组３ ０．７ １０２４ ６４ ３８１７．９
组４ ０．６ ２５６ ２５６ ２９３６．２
组５ ０．６ ６４ １０２４ ２３５３．６
组６ ０．６ １ ４０００ ２０２１．５
组７ ０．６ １ １００００ １９６７．０
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表４　犲狀狉狅狀语料库不同参数对比
参数 κ τ０ 犛 混淆度
组１ ０．６ １０２４ 　２５６ ３０４５．２
组２ ０．６ ２５６ ２５６ ２９３６．２
组３ ０．６ ２５６ １０２４ ２４７２．７
组４ ０．６ ６４ １０２４ ２３５３．６
组５ ０．６ ６４ ４０００ ２１５１．０
组６ ０．６ １ ４０００ ２０２１．５
组７ ０．６ １ １００００ １９６７．０

４２　算法自身性能分析
在假设海量数据分段后，后段权重训练依赖前

段训练结果的前提下，采用提出的ＯＢＰ算法对海量

数据进行训练．为验证这一假设的准确性，采用混淆
度和训练时间两个评价指标，在ｎｙｔｉｍｅｓ数据集上
分别进行了权重依赖ｒｅｌｙ和完全独立ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
的实验，实验结果如图４所示．其中混淆度是评价用
训练数据集训练所得到的结果来预测测试集的一个
客观指标，值越小表明对未知测试集的预测能力越好．

从图４中可以看出，完全独立实验不仅模型预
测集的混淆度值大，而且训练也更加耗时，若后段依
赖前段训练结果，模型收敛所需迭代次数减少，相对
耗时少．实验表明，ＯＢＰ算法对海量数据集的分段
假设在训练ＬＤＡ模型上是可行的．

图４　海量数据集前段训练结果对后段的影响

４３　犔犇犃模型不同算法的对比分析

图５　主题上混淆度的对比

下面给出ＬＤＡ模型下，ＯＢＰ与ＯＧＳ及ＯＶＢ
算法在４个数据集ｂｌｏｇ，ｅｎｒｏｎ，ｎｙｔｉｍｅｓ和ｐｕｂｍｅｄ
上混淆度和训练耗时的对比分析．

图５给出了ＯＢＰ、ＯＧＳ及ＯＶＢ算法的混淆度
对比分析结果．在４个大规模数据集上，ＯＢＰ算法
的混淆度均低于ＯＧＳ和ＯＶＢ算法，这说明相对于
ＯＧＳ和ＯＶＢ算法，用ＯＢＰ算法训练ＬＤＡ模型，具
有更好的预测性能．图６也给出了３种在线算法训
练时间的对比分析．由于ｄｉｇａｍｍａ函数的引入，
ＯＶＢ算法训练非常耗时，图６中所给ＯＶＢ算法的
时间是其真实时间的０．３倍．ＯＢＰ算法相比ＯＧＳ

和ＯＶＢ算法都要快速．因此，在ＬＤＡ模型中，ＯＢＰ
算法相对于ＯＧＳ和ＯＶＢ算法更加的高效和准确．
４４　犗犅犘算法在犔犇犃模型与犘犔犛犃模型上的对比

分析
文献［２３］中已经提出了基于ＰＬＳＡ模型因子

图的ＯＢＰ算法，并给出了算法的具体实现过程以及
算法收敛条件．从主题模型的角度，ＰＬＳＡ模型中参
数的个数会随训练文本数的增加而不断增加，从而
导致在训练海量数据时模型中参数的个数较为庞
大．ＬＤＡ模型是在ＰＬＳＡ模型的基础上提出来的，
是一个层次贝叶斯模型，模型中将参数看作随机变
量，并且引入了控制参数的参数，即语料库级超参，
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图６　主题上训练耗时的对比
因此ＬＤＡ模型对外表现出的参数始终只有两个超
参，有效地减少了模型中参数个数．图７和图８分别
给出了ｅｎｒｏｎ和ｎｙｔｉｍｅｓ数据集在ＰＬＳＡ和ＬＤＡ
模型上训练混淆度和训练耗时对比．

从图７和图８可以明显的看出，在相同训练数
据集上，ＬＤＡ模型不仅训练的混淆度值低于ＰＬＳＡ
模型，而且训练所消耗的时间也远少于ＰＬＳＡ模型．
这就从实验上进一步验证了ＬＤＡ模型下的ＯＢＰ算
法比ＰＬＳＡ模型的ＯＢＰ算法预测的更加精确．

图７　主题上混淆度的对比

图８　主题上训练耗时的对比

４５　主题追踪
主题追踪的目标是针对不断增长的数据流，追

踪某个给定主题随时间的不断变化．基本思路是，根
据给定的训练文本，采用主题模型的近似推理算法
对训练文本进行学习，得到每篇文本属于各个主题
的概率以及各个主题对应单词表的概率分布．当新
的流数据到来时，按照主题模型已经训练的结果对

新数据进行预测，一方面预测新数据中每篇文本属
于各主题的概率值；另一方面同时更新各主题所对
应单词表的概率分布．

图９ｎｙｔｉｍｅｓ数据集在ＯＢＰ与ＯＧＳ及ＯＶＢ算法的混淆度对比

为了更准确给出主题追踪信息，首先验证ＯＢＰ
算法在ＬＤＡ模型下预测测试集的准确性．图９给出
了在ｎｙｔｉｍｅｓ数据集上，ＯＢＰ算法和ＯＧＳ及ＯＶＢ
算法对测试数据集预测的混淆度对比分析图，实验
选取ｎｙｔｉｍｅｓ数据集的前２５０００篇文本作为训练样
本集，后５００００篇文本作为测试样本集．训练前先
将训练集切分成１０段视为数据流．由于目前给定标
签的语料库都是小规模的数据集，而且仅有很少的
语料库会给定标签，本文采用的４组数据集均未给
定标签，主题个数的最佳取值未知，所以文中在进行
主题追踪时，主题个数选定为犓＝５０．图９给出了
ｎｙｔｉｍｅｓ数据集在ＯＧＳ，ＯＶＢ和ＯＢＰ三种数据集
上训练数据流数据对应的预测混淆度值对比，其中
横坐标表示当前已经训练过的总文本数，纵坐标是
当前训练样本对应的测试混淆度．从图９中可看出，
在整个训练过程中，ＯＢＰ算法的混淆度值均小于
ＯＧＳ和ＯＶＢ算法，而且在最终收敛时，ＯＢＰ算法
的混淆度值也远小于ＯＧＳ和ＯＶＢ算法，这说明在
同一模型和相同训练样本集下，ＯＢＰ算法对未知测
试集的预测能力最好．此外，ＯＢＰ算法随训练样本
数的不断增加，混淆度值降低越迅速，表明收敛速度
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也更快．实验表明，基于ＬＤＡ模型，ＯＢＰ算法预测准
确性随处理数据流数据的增加而不断上升，即在追踪
某个主题时，能更准确的给出与该主题相关的信息．

由于数据获取的限制，图９给出的实验是将海
量数据切分后视为数据流处理，而并不是真的数据
流，对同一个数据集，其内部可能是服从一致分布，
但对流数据，可能其服从的分布会随时间不断变化．
本文的在线算法是对当前段和已经得到的结果取权
重叠加，而权重均是（０，１）之间的小数，所以对任意
段数据，对其影响最大的是其相邻段，而距当前段很
远的数据段由于经过若干段权重的相乘，影响就很
小．所以，若处理的数据存在不一致分布，则不一致
的前几段训练结果可能不准确，但是若干段之后又
能准确预测．

为了验证在ＬＤＡ模型下ＯＢＰ算法能应用于主
题追踪，表５给出了模型在ｅｎｒｏｎ语料库前９个数
据段训练后对应主题的变化，由于空间的限制，表５
中仅给出了第１０，２０，３０和４０个主题在第１，第５
和第９段数据集训练之后所包含的单词．实验是选
取ｅｎｒｏｎ语料库前３６０００篇文本，并将其均分成９段
数据集视做数据流处理，且模型训练时主题的个数
选定为５０．根据表５中列出的主题在训练若干段数
据流之后的不断变化，可以看出每个主题所包含的
单词会随时间不断的变化，但始终是围绕当前主题
的主旨，如第１０个主题，在训练完第１个数据段后
包含ｏｆｆｉｃｅ，ｉｎｔｅｒｖｉｅｗ等与工作相关的词，训练第
５段和第９段后的主题包含的单词也主要是围绕

ｂｕｓｉｎｅｓｓ浮动．因此ＬＤＡ模型下的ＯＢＰ算法可以
用于处理数据流数据，并追踪主题的不断变化．

表５　犗犅犘算法在犲狀狉狅狀数据流上的主题变化
第１０个主题：ｂｕｓｉｎｅｓｓ

１：ｅｎａｏｆｆｉｃｅｇｒｏｕｐｌｏｎｄｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｔｅｒｖｉｅｗｓａｌｌｙａｎａｌｙｓｔｒｏｌｅ
５：ｔｅａｍｇｒｏｕｐｐｒｏｃｅｓｓｏｆｆｉｃｅｅｎａｓａｌｌｙｂｕｓｉｎｅｓｓｓｕｐｐｏｒｔｆｏｒｗａｒｄ
ｂｕｓｉｎｅｓｓ＿ｕｎｉｔ

９：ｇｒｏｕｐｔｅａｍｏｆｆｉｃｅｐｒｏｃｅｓｓｂｕｓｉｎｅｓｓｓｕｐｐｏｒｔｅｎａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
ｐｒｏｇｒａｍｆｏｒｗａｒｄ

第２０个主题：ｅｍｐｌｏｙｅｅ
１：ｂａｓｓｅｒｉｃｄａｄｒｅｓｐｏｎｄｗｅｅｋｅｎｄｌｕｍｔｈｉｎｋｄｐｒＦｒｉｄａｙｄｉｎｎｅｒ
５：ｂａｓｓｅｍｐｌｏｙｅｅｓｄｐｒｒｅｓｐｏｎｄｅｒｉｃｌａｒｒｙｗｅｅｋｅｎｄＦｒｉｄａｙｔｈｉｎｋ
ｄａｄ

９：ｒｅｓｐｏｎｄｅｍｐｌｏｙｅｅｓＦｒｉｄａｙｂａｓｓｅｒｉｃｄｐｒｗｅｅｋｅｎｄｔｈｉｎｋｏｐｅｎ
ｆｌｏｏｒ

第３０个主题：ａｃｃｏｕｎｔ
１：ａｃｃｏｕｎｔａｃｃｅｓｓｐａｓｓｗｏｒｄｕｓｅｒｏｎｌｉｎｅｐａｇｅｏａｓｉｓｓｔａｔｅｍｅｎｔｐｏｒｔ
ｆｏｌｉｏｖｉｓｉｔ

５：ｐａｇｅａｃｃｏｕｎｔａｃｃｅｓｓｓｅｒｖｉｃｅｕｓｅｒｃｕｓｔｏｍｅｒｏｎｌｉｎｅｐａｓｓｗｏｒｄｓｉｔｅ
ｓｔａｔｅｍｅｎｔ

９：ａｃｃｅｓｓａｃｃｏｕｎｔｐａｇｅｃｕｓｔｏｍｅｒｓｅｒｖｉｃｅｕｓｅｒｏｎｌｉｎｅｓｉｔｅｓｔａｔｅｍｅｎｔ
ｓｃｈｗａｂ

第４０个主题：ｐｒｏｇｒａｍ
１：ａｇｒｅｅｍｅｎｔａｔｔａｃｈｅｄｃｏｓｔｓｅｃｔｉｏｎｐｌａｎｌｏａｎｐｒｏｇｒａｍｐｒｏｖｉｄｅｃｏｐｙ
ｎｕｍｂｅｒ

５：ａｇｒｅｅｍｅｎｔｐｌａｎｐｒｏｖｉｄｅｅｍｐｌｏｙｅｅｓａｔｔａｃｈｅｄｉｓｓｕｅｓｓｅｃｔｉｏｎｃｏｓｔ
ｐｒｏｇｒａｍｒｅｑｕｉｒｅｄ

９：ａｇｒｅｅｍｅｎｔｐｌａｎｐｒｏｖｉｄｅｉｓｓｕｅｓｐｒｏｐｏｓａｌｃｏｓｔｐｒｏｇｒａｍｄｉｒｅｃｔｉｓ
ｓｕｅｓｅｃｔｉｏｎ
在处理流数据时，ＬＤＡ模型对每个主题会随流

数据训练样本的变化而变化．实验中的训练数据是
将ｎｙｔｉｍｅｓ数据集切分成１０段视为数据流，每段
２５０００篇文本．图１０和图１１给出了ＯＢＰ算法的
ＬＤＡ模型训练流数据时，５０个主题的演变图．图１０
给出了前２５个主题演变图，图１１给出了后２５个主
题演变图．

图１０　ｎｙｔｉｍｅｓ数据集在ＯＢＰ算法上前２５个主题演变过程（横坐标为当前训练集所处理的训练段数；
纵坐标为各主题在当前数据段所对应的概率值；右侧为当前主题中概率值较大的部分单词）

７５２２期 龚声蓉等：基于在线消息传递的主题追踪方法



图１１　ｎｙｔｉｍｅｓ数据集在ＯＢＰ算法上后２５个主题的演变过程（横坐标为当前训练集所处理的训练段数；
纵坐标为各主题在当前数据段所对应的概率值；右侧为当前主题中概率值较大的部分单词）

　　从图１０和图１１可以看出，主题随训练数据集
的增加而不断变化，如图１０中的第１个主题演变
图，其概率值随训练文本的增多而不断变大，表明该
主题得到的关注度正在持续上升；图１０的第１３个
主题对应的概率值随训练文本的增加而先变大后变
小，表明该主题被研究的热度不断下降；图１０的第
９个主题随训练文本的增加，概率值变化比较缓慢，
表明该主题被关注的程度几乎保持不变．每个主题
演变图反映了主题随训练样本不断增加的变化，结
合所有主题图还可以挖掘出哪些主题是当前的热门
话题．根据主题演变图能够直接反映出各个主题随
时间的变化趋势，追踪与各主题相关的数据信息，所
以搜索引擎等可以借助该模型通过对历史数据的不
断训练，从而给用户提供更加准确的搜索结果．

鉴于本文主题模型上的主题定义为单词表上的
概率分布，即每个主题是由单词表中所有单词的不
同排列构成，而图１０和图１１的每个主题右侧列出
了该主题对应概率值较大的部分单词，所以对每个
主题会存在相同的单词．

５　结　论
本文基于ＬＤＡ模型的因子图提出了在线消息

传递（ＯＢＰ）算法，通过实验验证了ＯＢＰ算法比
ＯＧＳ和ＯＶＢ算法有显著提高，且ＬＤＡ模型下的
ＯＢＰ算法优越于ＰＬＳＡ模型下的ＯＢＰ算法，并将
其应用到主题追踪上，获取了更准确的信息．
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