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自然语言处理中主题模型的发展
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摘　要　主题模型在自然语言处理领域受到了越来越多的关注．在该领域中，主题可以看成是词项的概率分布．主
题模型通过词项在文档级的共现信息抽取出语义相关的主题集合，并能够将词项空间中的文档变换到主题空间，
得到文档在低维空间中的表达．作者从主题模型的起源隐性语义索引出发，对概率隐性语义索引以及ＬＤＡ等在主
题模型发展中的重要阶段性工作进行了介绍和分析，着重描述这些工作之间的关联性．ＬＤＡ作为一个概率生成模
型，很容易被扩展成其它形式的概率模型．作者对由ＬＤＡ派生出的各种模型作了粗略分类，并选择了各类的代
表性模型简单介绍．主题模型中最重要的两组参数分别是各主题下的词项概率分布和各文档的主题概率分布，
作者对期望最大化算法在主题模型参数估计中的使用进行了分析，这有助于更深刻理解主题模型发展中各项工
作的联系．
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１　引　言
在自然语言处理中，主题（ｔｏｐｉｃ）①可以看成是

词项的概率分布．我们使用主题模型对文档的生成
过程进行模拟，再通过参数估计得到各个主题．当以
词袋（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ）形式表示文档时，其维度可能是
数万．若指定主题模型的主题个数为犓，通过主题
模型的训练，最终形成了犓个主题，则可以将词项
空间中的文档变换到主题空间，得到文档新的表达．
由于通常主题的个数犓远小于词项的个数，常使用
主题模型进行降维．在以文本为处理对象的领域中，
降维后的新坐标（即在犓个主题上的分量）往往具
有语义上的特征．图１是在人民日报语料上通过
ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型训练得到的
一部分主题．每个主题中的词项按照在该主题中的概
率降序排列．其中主题１表示“国家”相关的概念，主
题２表示了“中国人民代表大会”相关的概念等等．
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图１　人民日报语料在ＬＤＡ模型上的训练结果（部分）

主题模型的起源是隐性语义索引（Ｌａｔｅｎｔ
ＳｅｍａｎｔｉｃＩｎｄｅｘｉｎｇ，ＬＳＩ）［１］．隐性语义索引并不是概
率模型，因此也算不上一个主题模型，但是其基本思
想为主题模型的发展奠定了基础．在ＬＳＩ的基础
上，Ｈｏｆｍａｎｎ［２］提出了概率隐性语义索引（ｐｒｏｂａｂｉ
ｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＩｎｄｅｘｉｎｇ，ｐＬＳＩ），该模型被看
成是一个真正意义上的主题模型．而Ｂｌｅｉ等人［３］提
出的ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）又在ｐＬＳＩ
的基础上进行了扩展得到一个更为完全的概率生成
模型．近几年来，与特定的任务相结合，出现了越来
越多的基于ＬＤＡ的概率模型．

本文第２节对主题模型的主要内容进行归纳；
第３节简单介绍ＥＭ算法；第４节到第８节按照主
题模型的发展过程依次介绍ＬＳＩ，ｐＬＳＩ，ＬＤＡ以及
ＬＤＡ的扩展模型；最后第９节总结全文并展望下一
步的工作．

２　主题模型的主要内容
一个主题模型通常包括５项内容（见２．１节～

２．５节）．一般，主题模型的输入和基本假设这两部
分对大部分主题模型都是相同的，因此针对具体的
主题模型分析时一般不再涉及．主题模型的表示、参
数估计和新样本推断３个部分在不同的主题模型中
有所不同，我们将在具体的主题模型中分别介绍．
２１　主题模型的输入

主题模型的主要输入是文档集合，由于交换性
的假设（见２．２节），等价于词项文档（ｔｅｒｍｄｏｃｕ
ｍｅｎｔ）矩阵，图２是词项文档矩阵的一个实例．

犱１犱２犱３犱４犱５犱６
ｓｈｉｐ １０１０００
ｂｏａｔ０１００００
ｏｃｅａｎ１１００００
ｖｏｙａｇｅ１００１１０
ｔｒｉｐ ０００１０１

图２　词项文档矩阵实例

从该词项文档矩阵可以看出，语料包括６篇文
档，整个语料中共有５个词项②，文档犱１中ｓｈｉｐ和
ｏｃｅａｎ，ｖｏｙａｇｅ三个词项各出现一次．注意同一个词
项在一篇文档中可以出现多次．

另外还有一个重要输入就是主题个数犓．通
常，犓的大小需要在模型训练前指定，而且存在一
定的经验性．确定最优犓的简单方法是用不同的犓
重复实验，当评价指标如困惑度（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）、语料
似然值、分类正确率等最优时认为此时的犓是模型
的最佳选择［３６］．也有作者用非参数贝叶斯的方法来
选择模型的合适主题数目［７８］，该方法假设主题个数
为无穷多，实际主题个数可以随着语料的规模而变
化，训练结束时的主题个数即犓的最佳选择．
２２　主题模型中的基本假设

主题模型中的一个重要假设是词袋（ｂａｇｏｆ
ｗｏｒｄｓ）假设，即一篇文档内的单词可以交换次序而
不影响模型的训练结果．可交换（ｅｘｃｈａｎｇｅａｂｉｌｉｔｙ）
可以简单理解为与顺序无关，和条件独立同分布等
价．事实上，通过观察２．４节中的似然函数，我们可
以看出文档也是可交换的，即语料中文档的次序也
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①

②

在一些文献中，主题也被称为Ｓｅｍａｎｔｉｃ，Ｆａｃｔｏｒ，Ａｓｐｅｃｔ或
者Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ等．通常由于主题是隐含变量，因此又称隐
形主题（ＬａｔｅｎｔＴｏｐｉｃ）或者隐形语义（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃ）等．
区别词项和单词：语料中的词项数指不同单词数目，在表示
文档时，一个词项代表一个维度．



不影响模型的训练结果［３］．
需要指出的是，在ＬＤＡ的一些派生模型中，一

些可交换性会被打破，以便构造相应的模型，读者可
以参考本文７．２小节中的有关实例．
２３　主题模型的表示

主题模型的表示有两种，分别是使用图模型和
生成过程．

以ＬＤＡ模型为例［３］，图３是使用图模型的方法
对ＬＤＡ模型的表示．

图３　ＬＤＡ的图模型表示

方框表示其中的内容进行重复，右下角是重复
的次数；灰色节点表示观测值，空心节点表示隐含随
机变量或者参数，箭头代表依赖关系．α是θ的超参
数，β是犓×犞的参数集合，每行代表某个主题中的
词项概率分布，犓是主题个数，犞是词项个数；θ表
示某文档的主题概率分布，共犕个，犕为文档个数．
狑为单词，狕为狑的主题标号．

我们也可以通过生成过程来对主题模型进行描
述，即ＬＤＡ模型是按照如图４所示的方式生成一篇
文档，重复犕次则生成整个语料．

对一篇文档选择主题概率分布：
　　θ～狆（θ｜α）；
对文档中每一个单词重复以下过程：
　选择一个主题狕～狆（狕｜θ）；
　生成一个单词狑～狆（狑｜狕，β）；

图４　ＬＤＡ的文档生成过程

２４　参数估计过程
在主题模型中，最重要的两组参数分别是各主

题下的词项概率分布和各文档的主题概率分布①．
参数估计可以看成是生成过程的逆过程：即在已知
文档集（即生成的结果）的情况下，通过参数估计，得
到参数值．这些估计值也就是我们整个训练过程的
输出结果．针对参数估计我们需要选择最优化的目
标函数，在主题模型中通常是整个语料的概率值．以
ＬＤＡ模型为例［３］，根据其图模型很容易得到语料概
率值狆（犇｜α，β）为

∏
犕

犱＝１∫狆（θ犱狘α）∏
犖犱

狀＝１∑狕犱狀狆（狕犱狀狘θ犱）狆（狑犱狀狘狕犱狀，β（ ））ｄθ犱，
其中，犇代表整个语料，也就是所有文档的集合；犖犱

表示第犱篇文档长度；θ犱表示第犱篇文档的主题概
率分布；狑犱狀表示第犱篇文档的第狀个单词；狕犱狀表示
狑犱狀主题．该函数以α和β作为参数，通过对目标函
数进行最大化来估计α和β的值．
２５　新样本的推断

主题模型训练完成后，我们便可以使用训练好
的主题模型对新的样本进行推断，通过主题模型将
以词项空间表达的文档变换到新的主题空间，得到
一个以主题为坐标的低维表达，该表达也就是文档
的主题概率分布．新样本的推断不仅可以针对新的
文档，还可以针对查询，以便应用于信息检索之中．

３　期望最大化算法和参数估计
期望最大化算法（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＥＭ）由Ｄｅｍｐｓｔｅｒ等人［９］于１９７７年提出，是一种对
具有隐变量（缺失数据）的概率模型寻找极大似然估
计的一般性方法．该算法通过迭代不断修改模型参
数直到达到局部最优点，即每次都用现有的模型推
断隐变量的后验概率分布，然后对参数重新估计得
到一个新的模型，如此反复直到满足终止条件．由于
ＥＭ算法不能保证全局最优解，因此有的时候需要
变换参数的初始值，或者选择较多的迭代次数，才能
得到较为理想的参数估计值．

在自然语言处理中，常见的诸如隐马尔可夫模
型（ＨＭＭ）、高斯混合模型（ＧＭＭ）、犽均值算法
（犽ｍｅａｎｓ）、主成分分析（ＰＣＡ）等都可以用ＥＭ算
法的思想来解释．一般情况下，主题模型中的参数估
计问题很难得到精确解，可以使用ＥＭ算法来得到
近似解．ＥＭ算法简介如下［１０］：

已知一个概率模型，包括：
　１．隐变量集犣；
　２．观测值集犡；
　３．参数集θ
目标：得到狆（犡｜θ）最大化时的θ
ＥＭ算法过程：
初始化θ
　Ｅ步骤：以当前θｏｌｄ估计狆（犣｜犡，θｏｌｄ）
　Ｍ步骤：利用前一步的结果，对θ最大化如下式子：
　　　　∑犣狆（犣｜犡，θｏｌｄ）ｌｎ狆（犣，犡｜θ）
重复Ｅ，Ｍ步骤直到满足结束条件．
在主题模型中，主题通常表示为隐变量，单词为
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①各个模型在表示这两组参数的时候所用符号可能会不同，
甚至对同一个模型在不同文献中的表示方法也有差别，需
要读者仔细分辨．



观测值，而参数集通常就是各主题下的词项概率分
布和各文档的主题概率分布．不同的主题模型中的
观测值、隐变量和参数集都不尽相同，辨识这些元素
有助于正确和快速理解主题模型．在以下几个主要
的主题模型的分析中，我们将以ＥＭ算法的框架来
理解参数估计过程．

４　隐性语义索引
隐性语义索引中的奇异值分解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅ

Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）与主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）有着紧密的联系，在介
绍隐性语义索引之前，有必要先对主成分分析作简
单的介绍．
４１　主成分分析

主成分分析将高维的向量变换到低维空间，而
且低维空间中各个维度不相关，基本过程是取协方
差矩阵犛（见式（１））的前犿个最大的特征值对应的
特征向量来构造一个犿维的新空间．此处犿可以理
解为主题模型中的主题个数犓，也需要人为指定．
对原始样本作近似时，可以证明该方法产生的误差
最小［１０］．

犛＝１犖∑
犖

犻＝１
［（狓犻－μ）（狓犻－μ）Ｔ （１）

其中，犖为样本个数；狓犻为第犻个样本；μ是样本均
值．矩阵犛揭示坐标间的相关性，而变换后的样本在
新坐标空间中的协方差矩阵是一个以降序特征值为
主对角线元素的对角阵，因此在新的空间中各个坐
标统计不相关．

主成分分析的思想在ＬＳＩ中有充分的体现，即
构造原坐标间的相似度矩阵，通过特征向量对样本
进行变换，在新的坐标空间中各个坐标间统计不相
关，且新空间维度一般远小于原空间的维度．
４２　隐性语义索引

隐性语义索引通过奇异值分解构造一个新的隐
性语义（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃ）空间［１］．该空间通常比原
空间维度低，文档或者单词可以变换到这个新的空
间，找到更简单的表达．ＳＶＤ示意图如图５所示［１］．

图５　ＳＶＤ示意图

其中，犡是词项文档矩阵；狋是词项空间的维度；犱是
文档个数；犝，犞都是正交单位矩阵；Σ是对角阵且主
对角线上的元素值降序排列；犿是犡的秩；犝是
犡犡Ｔ的特征向量集；犞是犡Ｔ犡的特征向量集，犡犡Ｔ
和犡Ｔ犡的特征值相同．犡犡Ｔ的元素（犻，犼）代表了词
项犻和词项犼的共现次数（以文档为窗口范围）．这
个矩阵反映了任意两个词项之间的相似度．犝代表
了词项空间到主题空间的转换．

在ＬＳＩ的介绍中一般没有提及参数估计的问
题，但通过主成分分析我们仍然可以把ＬＳＩ与ＥＭ
算法联系起来．ＬＳＩ可以看成是对两个相似度矩阵
分别做了主成分分析，而主成分分析可以通过ＥＭ
算法进行解释．我们可以把特征向量看成是待估计
的参数，样本在新空间的坐标（隐性语义）看成是隐
变量，套用ＥＭ算法的框架来迭代求解．这种方法
尤其适合相似度矩阵维度很高无法直接处理，或者
存在数据缺失的情况［１１］．在文献［１０］中用了一个形
象的实例解释主成分分析中ＥＭ算法的过程．

无论是训练集中的文档，还是一篇新的文档，都
可以通过ＳＶＤ分解后得到的矩阵把文档变换到隐
性语义空间，公式如下

狔Ｔ＝狓Ｔ犝Σ－１ （２）
其中，狓为词项空间的文档；狔为狓在主题空间的表
示，均为列向量．在信息检索中，可以把一个查询请
求看成是一篇文档，从而将其变换到主题空间，并在
该空间寻找与之匹配的文档．

类似地，对于犡Ｔ犡可以理解为文档间的相似度
矩阵，得到它的特征向量集犞后，可以把一个单词
变换到新的主题空间．

ＬＳＩ的详细例子可以参考文献［１］．

５　概率隐性语义索引
概率隐性语义索引（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅ

ｍａｎｔｉｃＩｎｄｅｘｉｎｇ，ｐＬＳＩ）①是Ｈｏｆｍａｎｎ［２］在１９９９年
提出的一个主题模型．同ＬＳＩ相似，ｐＬＳＩ寻找一个
从词项空间到隐性语义（主题）空间的变换，但ｐＬＳＩ
是一个概率生成模型，而且选择了不同的最优化目
标函数．
５１　模型表示

图６中，犱代表文档标号，狕是主题，狑是单词，
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①在该文中，作者将该模型称之为ＡｓｐｅｃｔＭｏｄｅｌ，在不引起混
淆的情况下，我们也将其称为ｐＬＳＩ模型．



其中只有狕是隐含变量，犕代表文档数目，犖表示
文档的长度．

图６　ｐＬＳＩ的图模型表示

观察该模型的生成过程描述（见图７），容易得
到模型的两组主要参数：狆（狑｜狕）和狆（狕｜犱），即各主
题下的词项概率分布和各文档的主题概率分布．由
于没有指定概率分布的类型，这两组参数其实就是
两张二维的参数表，需要通过参数估计确定二维表
中每个参数的值．

选择一个文档编号犱～狆（犱）；
对文档犱中的每个单词重复以下过程：
　选择一个隐含主题狕～狆（狕｜犱）：
　生成一个单词狑～狆（狑｜狕）；

图７　ｐＬＳＩ的文档生成过程

５２　参数估计
根据模型的表示，我们可以按照ＥＭ的框架找

出模型中的各个对应成分，分别是：ｐＬＳＩ模型中的
狑，犱为观测值，狕是隐变量，狆（狑｜狕）和狆（狕｜犱）为待
估计的参数．不难看出狆（狑｜狕）相当于某主题下的
词项概率分布；狆（狕｜犱）相当于某文档的主题概率分
布．整个语料的概率对数值定义如下：

犔＝∑犱∈犇∑狑∈犠狀（犱，狑）ｌｏｇ狆（犱，狑） （３）
其中，狀（犱，狑）是犱文档中狑出现的次数；狆（犱，狑）
是（犱，狑）对的概率．

参数估计的ＥＭ过程如下：
犈步骤．　在当前的参数估计下，隐变量狕的后

验概率表示为
狆（狕狘犱，狑）＝狆（狕）狆（犱狘狕）狆（狑狘狕）

∑狕′狆（狕′）狆（犱狘狕′）狆（狑狘狕′）
（４）

　　犕步骤．　根据上一步的结果对完整数据的期
望值进行最大化，得到更新参数的公式

狆（狑狘狕）＝
∑犱狀（犱，狑）狆（狕狘犱，狑）
∑犱，狑′狀（犱，狑′）狆（狕狘犱，狑′）

（５）

狆（犱狘狕）＝
∑狑狀（犱，狑）狆（狕狘犱，狑）
∑犱′，狑狀（犱′，狑）狆（狕狘犱′，狑）

（６）

狆（狕）＝１犚∑犱，狑狀（犱，狑）狆（狕狘犱，狑） （７）

其中，犚≡∑犱，狑狀（犱，狑）．得到狆（犱｜狕）和狆（狕）后，很容
易算出狆（狕｜犱），从而得到了狆（狑｜狕）和狆（狕｜犱）两组
参数．

为了防止过拟合，在Ｅ步骤中，可以引入控制
参数犫，且犫＜１．详细内容可以参考文献［２］．
５３　新样本的推断

在ｐＬＳＩ中，对于新样本的推断仍然采用ＥＭ
算法完成．不过由于我们只需要得到新样本犱ｎｅｗ在
主题空间的表达狆（狕｜犱ｎｅｗ），而不需要修改狆（狑｜狕），
因此只在ＥＭ算法中Ｍ步骤更新狆（狕｜犱ｎｅｗ）而保持
狆（狑｜狕）不变．这和ＬＳＩ的处理不同，因为ＬＳＩ在对
新样本向低维的隐性语义空间变换的时候只需要作
矩阵运算．
５４　狆犔犛犐和犔犛犐的关系

两者的差异是很明显的．ＬＳＩ不是概率生成模
型，因此无法用文档的生成过程来解释ＬＳＩ，从而也
无法将不同类型的语义结构和语法角色引入到ＬＳＩ
中．ｐＬＳＩ作为生成模型，具有概率基础，也容易进行
模型扩展．此外，ＬＳＩ和ｐＬＳＩ最优化的目标函数不
同：ＬＳＩ以最优低秩逼近为优化的目标函数，而ｐＬ
ＳＩ以观测值的似然值为优化目标函数．另外，ＬＳＩ的
ＳＶＤ分解得到的是全局最优解，而ｐＬＳＩ得到的是
局部最优解．即便如此，ｐＬＳＩ模型仍然取得了比
ＬＳＩ更好的效果［２，１２１３］．

尽管两者存在差别，但是，如果我们仅考虑从词
项空间向主题空间转换，那么两者又是十分相似的．
我们可以找出以下的对应关系［２］，比如：ＬＳＩ的犝矩
阵对应ｐＬＳＩ中的狆（狑犼｜狕犽）犼，犽；犞对应狆（犱犻｜狕犽）犻，犽；
而Σ对应ｄｉａｇ（狆（狕犽））犽．当然，犝，犞矩阵中的元素
取值可以为负，这也是ＬＳＩ缺乏概率基础的一个表
现．而在ｐＬＳＩ中对应的元素是非负的概率值．

正如ｐＬＳＩ的命名，它在概率化的ＬＳＩ，而基本
思想却是源自ＬＳＩ．

值得一提的是，在ｐＬＳＩ提出的同年（１９９９），
Ｌｅｅ等人［１４１５］提出了非负矩阵分解（ＮｏｎＮｅｇａｔｉｖｅ
ＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ），在某些条件下被证明
和ｐＬＳＩ等价［１６１７］．

６　犔犇犃模型
Ｂｌｅｉ等人［３］在２００３年提出了ＬＤＡ（Ｌａｔｅｎｔ

ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）．他们在ｐＬＳＩ的基础上，用一
个服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的犓维隐含随机变量表示文
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档的主题概率分布，模拟文档的产生过程（见图３）．
Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ等人［４］又对β参数施加Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分
布，使得ＬＤＡ模型成为一个完整的生成模型（见
图８）．ＬＤＡ主题模型及其扩展正被越来越多地应用
于图像处理、自然语言处理等领域．近些年出现的主
题模型或多或少与ＬＤＡ模型存在联系，因此，理解
ＬＤＡ模型对于把握主题模型的发展是十分有意义的．

图８　ＬＤＡ的图模型表示

６１　模型表示
图８中，φ犽表示主题犽中的词项概率分布；θ犿

表示第犿篇文档的主题概率分布．θ犿，φ犽又作为多
项式分布的参数分别用于生成主题和单词．犓代表
主题数目，犕代表文档数目，犖犿表示第犿篇文档的
长度，狑犿，狀和狕犿，狀分别表示第犿篇文档中第狀个单
词及其主题．α和β是Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的参数，通常是
固定值且对称分布（ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ）①，因此用标量表示．
θ犿，φ犽均服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，该分布函数如下

式所示
犇犻狉（μ狘α）＝ Γ（α０）

Γ（α１）…Γ（α犽）∏
犓

犽＝１
μα犽－１犽 （８）

其中，０μ犽１，∑犽μ犽＝１；α０＝∑
犓

犽＝１
α犽，Γ是伽马

函数．
ＬＤＡ的生成过程如图９所示．

对主题采样φ犽～犇犻狉（β）犽∈［１，犓］
　对语料中的第犿个文档犿∈［１，犕］
　采样主题概率分布θ犿～犇犻狉（α）
　采样文档长度犖犿～犘狅犻狊狊（ξ）
　对文档犿中的第狀个单词狀∈［１，犖犿］：
　　选择隐含主题狕犿，狀～犕狌犾狋（θ犿）
　　生成一个单词狑犿，狀～犕狌犾狋（φ狕犿，狀）

图９　ＬＤＡ的文档生成过程

对于多项式分布函数而言，Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ是其共轭
先验分布，可以简化模型中的计算．其中Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ

的先验α和β的经验值取值一般为α＝５０／犓，β＝
０．０１，起到平滑数据的作用．在一些情况下，也可以
使用语料对α和β进行经验贝叶斯估计．根据
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布函数的性质可知，先验变大表示概率
密度越集中于犓－１维Ｓｉｍｐｌｅｘ的中间区域，可以
得到更为均匀的概率分布［５］．

本节中选用的模型表示参照文献［１８］，与Ｂｌｅｉ
提出的ＬＤＡ模型表示略有差别，但实际需要估计
的参数相同，并无本质差异．
６２　参数估计

ＬＤＡ的参数估计方法有变分贝叶斯推断（Ｖａｒ
ｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎＩｎｆｅｒｅｎｃｅ，ＶＢ）［３］、期望传播
（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＥＰ）［１９］和ＣｏｌｌａｐｓｅｄＧｉｂｂｓ
Ｓａｍｐｌｉｎｇ［４］等．此外，Ｔｅｈ等人［２０］提出了Ｃｏｌｌａｐｓｅｄ
ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎ（ＣＶＢ）方法，结合了Ｃｏｌｌａｐｓｅｄ
ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ和ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ两种方法．
每种参数估计方法都各有利弊，选择一个合适的近
似算法要在效率、复杂性、准确性和概念简洁性之间
综合考虑［２０２１］．无论哪种方法，我们所要处理的任
务是相同的，即根据给定的最优化目标函数，得到对
参数的估计值．由于Ｇｉｂｂｓ方法描述简单且更容易
实现，成为主题模型中最常采用的参数估计方法．

本文选择ＣｏｌｌａｐｓｅｄＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ方法进行
介绍［１８］．所谓“Ｃｏｌｌａｐｓｅｄ”的含义是指通过积分避开
了实际待估计的参数θ犿和φ犽，转而对每个单词狑的
主题狕进行采样，一旦每个狑的狕确定下来，θ犿和
φ犽的值可以在统计频次后计算出来．

因此，问题转为计算单词序列下主题序列的条
件概率，然后进行主题序列的采样，公式如下

狆（狕狘狑）＝狆（狑，狕）
∑狕狆（狑，狕）

（９）

其中，狑表示所有文档首尾相接而成的单词向量；狕
是其对应主题向量．由于狕的序列通常较长，可能取
值随向量长度指数增长，一般无法直接计算．这时我
们可以考虑使用Ｇｉｂｂｓ采样把问题进行分解，每次
对一个隐变量（主题）进行采样．

Ｇｉｂｂｓ采样是马尔可夫链蒙特卡洛方法（Ｍａｒｋｏｖ
ｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）的特例，每次对联合分
布的一个分量进行采样，而保持其它分量的值不
变［１０］．对于联合分布维度较高的情况使用Ｇｉｂｂｓ采
样可以产生比较简单的算法．
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经过推导，最终的采样公式如下
狆（狕犻＝犽狘狕犻，狑）∝

狀（狋）犽，犻＋β狋
［∑
犞

狏＝１
狀（狏）犽＋β狏］－１

· 狀（犽）犿，犻＋α犽
［∑
犓

狕＝１
狀（狕）犿＋α狕］－１

（１０）
其中，假设狑犻＝狋；狕犻表示第犻个单词对应的主题变
量；犻表示剔除其中的第犻项；狀（狏）犽表示犽主题中出
现词项狏的次数；β狏是词项狏的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验；狀（狕）犿
表示文档犿中出现主题狕的次数；α狕是主题狕的
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验．

一旦获得每个单词狑的主题狕的标号，我们需
要的参数计算公式表示如下式（１１）：

φ犽，狋＝狀（狋）犽＋β狋
∑
犞

狏＝１
狀（狏）犽＋β狏

，

θ犿，犽＝狀（犽）犿＋α犽
∑
犓

狕＝１
狀（狕）犿＋α狕

（１１）

其中，φ犽，狋表示主题犽中词项狋的概率；θ犿，犽表示文档
犿中主题犽的概率．因此，只要知道了每个单词的主
题标号，那么我们就可以通过简单计数的方式对参
数进行估计．
６３　新样本的推断

已知训练好的模型犕，任给新文档狑～，其中每个
单词的隐含主题采样公式如下
狆（狕～犻＝犽狘狑～犻＝狋，狕～犻，狑～犻；犕）＝
　狀（狋）犽＋珘狀（狋）犽，犻＋β狋
∑
犞

狏＝１
狀（狏）犽＋珘狀（狏）犽，犻＋β狏

· 狀（犽）珦犿，犻＋α犽
［∑
犓

狕＝１
狀（狕）珦犿＋α狕］－１

（１２）
其中，狕～代表新文档狑～对应的主题向量，其余符号含
义请参考式（９）～（１１）的解释．

通过前面提到的Ｇｉｂｂｓ采样方法，最终我们可
以得到每个单词的主题标号，然后套用公式

θ珦犿，犽＝狀（犽）珦犿＋α犽
∑
犓

狕＝１
狀（狕）珦犿＋α狕

（１３）

　　计算出该文档在各个主题分量上的值后，一篇
词项空间的文档就获得了在主题空间中的表示．
６４　犔犇犃参数估计与犈犕算法联系

ＬＤＡ的参数估计方法有多种，我们也可以套用
ＥＭ算法的框架来进行理解．

在Ｃｏｌｌａｐｓｅｄ的Ｇｉｂｂｓ采样中，由于将参数θ犿
和φ犽通过积分消去，所以上述ＥＭ算法中每次迭代

的Ｍ步骤被省去，只需要对主题序列进行采样，等
采样结束再根据式（１１）计算参数，作为最终的参数
估计结果．我们可以这样理解：在Ｅ步骤中得到一
个后验分布狆（狕｜狑）的采样，用来近似计算似然期望
值，并供Ｍ步骤最大化使用．需要指出的是，用ＥＭ
框架理解Ｃｏｌｌａｐｓｅｄ的Ｇｉｂｂｓ方法时，Ｍ步骤的参
数估计结果在Ｅ步骤中没有用到，所以不需要重复
多余的Ｍ步骤，只需在最后进行一次Ｍ步骤，得到
所需要的参数θ犿和φ犽即可．这种在Ｅ步骤中用后验
分布的采样代替后验分布并用于近似数据似然值的
处理称为随机（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ）ＥＭ，是蒙特卡洛ＥＭ的
一个特例［１０］．

使用变分贝叶斯推断［３］或者期望传播［１９］方法
来对ＬＤＡ的参数进行估计时也采用了ＥＭ算法的
框架，详细内容请参考文献［３，１９］．
６５　犔犇犃和狆犔犛犐的关系

ＬＤＡ模型可以看成是对ｐＬＳＩ进行了贝叶斯
化，使得参数具备了概率分布，变成了随机变量．事
实上，在图３中去掉α，或者在图８中去掉α、β，得到
的就是ｐＬＳＩ模型．也就是说，ｐＬＳＩ是对参数作最大
似然估计，而ＬＤＡ是在参数有先验分布的情况下
对参数作最大后验估计．针对图３表示的主题模型，
Ｇｉｒｏｌａｍｉ［２２］称ｐＬＳＩ是ＬＤＡ模型在α先验为１的情
况下的最大后验或者最大似然估计．因为对于
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，α为１时先验失效，所以此时最大后
验估计和最大似然估计等价．这样，ｐＬＳＩ可以纳入
ＬＤＡ的框架．

之所以把ＬＤＡ看成是比ｐＬＳＩ更为彻底的生
成模型，就是因为在ＬＤＡ中把狆（狕｜犱）和狆（狑｜狕）
看成了随机向量（见图８中θ和φ），指定了先验概
率分布；而在ｐＬＳＩ中仅把它们当做参数来估计．这
样来看，主题模型从ｐＬＳＩ发展到ＬＤＡ是非常自
然的．
６６　犔犇犃模型的直接应用

首先，ＬＤＡ模型可以作为一种降维的工具．由
于ＬＤＡ模型训练完成后，能够得到一个文档在主
题空间的表示，一些在词项空间中的文档处理可以
通过ＬＤＡ模型转而在主题空间中完成，比如文档
分类［３］、聚类等．

此外，利用主题模型中的参数估计值，可以完成
协同过滤（ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）［３］、单词或文档相
似度计算［５］、文本分段［８］等任务．

一般而言，直接使用ＬＤＡ模型只是作为具体
任务的一个环节，究竟如何使用ＬＤＡ模型还要结
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合实际情况，本文不再详述．

７　犔犇犃模型的扩展
目前，主题模型相关的工作大多是对ＬＤＡ模

型进行修改，或者是将ＬＤＡ模型作为整个概率模
型的一个部件．虽然也存在一些和ＬＤＡ模型无直
接关系的主题模型，但作为词项概率分布的主题贯
穿所有的主题模型，而这和ＬＤＡ中的主题并无实
质差异．因此，本节以ＬＤＡ模型为线索，通过介绍
其扩展来反映主题模型在近年的发展．

由于针对ＬＤＡ扩展的研究工作非常多，本文
中难以全面涉及．我们对这些扩展作了粗略分类，简
单介绍每类中一些具有代表性的工作．
７１　对参数的扩展

我们知道，在主题模型中最重要的两组参数就
是各主题下的词项概率分布和各文档的主题概率分
布，通过对它们进行扩展，使得模型更接近数据的真
实情况．

在ＬＤＡ模型中，假设每个文档的主题概率分
布θ服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，并没有对不同主题之间相
关性进行刻画．然而，在真实的语料中，不同主题之
间存在相关性的现象很普遍．在２００４年，Ｂｌｅｉ等
人［２３］提出了主题间为树结构的层级ＬＤＡ（Ｈｉｅｒａｒ
ｃｈｉｃａｌＬＤＡ）．在该模型中，树中的每个节点代表一
个主题．其生成过程如下：首先针对文档选择一条从
根到叶节点的路径；然后按照各层的比重，选择路径
中一个节点作为主题，以该主题的词项概率分布生
成单词，重复直到生成整篇文档．该模型还有一个特
点是可以从语料中估计出主题的个数，并与使用
ＬＤＡ模型在不同主题数下重复实验得到的最佳主
题个数一致［７］．Ｂｌｅｉ等人［２４２５］于２００６年又在ＬＤＡ
的基础上提出了相关主题模型（ＣｏｒｒｅｌａｔｅｄＴｏｐｉｃ
Ｍｏｄｅｌ，ＣＴＭ）．与ＬＤＡ不同的是，ＣＴＭ从对数正
态分布中对主题概率分布θ进行采样，先验参数包
括一个协方差矩阵，描述每对主题之间的相关性．Ｌｉ
等人［２６］针对ＣＴＭ只考虑两个主题间关系的不足，
提出了ＰＡＭ模型（ＰａｃｈｉｎｋｏＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ），该
模型的特点是把主题之间的关系表示成一个有向无
环图，其中叶子节点是单词，而非叶节点（主题）可以
看成是由所包含的子节点（主题或单词）构成．ＰＡＭ
和层级ＬＤＡ模型的一个区别是：前者的主题可能
是词项的概率分布，也可能是其它（子）主题的概率
分布，而层级ＬＤＡ中的每个主题都是词项概率分

布．之后，Ｍｉｍｎｏ等人［２７］又在ＰＡＭ的工作上提出
了层级ＰＡＭ模型（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰＡＭ），该模型可以
看成是把层级ＬＤＡ和ＰＡＭ结合起来，使得ＰＡＭ
模型中的非叶节点也具有词项的概率分布．

Ｗａｎｇ等人［２８］向ＬＤＡ模型中添加了一个作为
观测值的时间随机变量后得到了主题随时间变化的
主题模型（ＴｏｐｉｃＯｖｅｒＴｉｍｅ，ＴＯＴ），该模型认为主
题概率分布受到时间信息的影响，而时间变量服从
ｂｅｔａ分布，归一化到［０，１］之间．Ｂｌｅｉ等人［２９］在２００６
年提出了动态主题模型（ＤｙｎａｍｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｓ，
ＤＴＭ），他们认为主题会随着时间变化，且满足一阶
马尔可夫假设，图模型如图１０所示．可以看到，主题
概率分布θ的超参数α以及主题中词项的概率分布
参数β随时间变化，且依赖于前一个时间片的状态．

图１０　动态主题模型
７２　引入上下文信息

通常主题模型假设单词序列中的单词是可交换
的，即单词的顺序和模型的训练结果无关．然而，有
时需要引入一些上下文信息，考虑当前节点和其它
节点的关系，这就破坏了ＬＤＡ的可交换性假设．
Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ等人［３０］认为可以通过ＨＭＭ来捕捉句法
结构信息，而通过ＬＤＡ来揭示语义关系，并将两者
结合在一起提出了ＨＭＭＬＤＡ模型，见图１１．该模
型把主题分成两类：一类是功能主题，比如代词主题、
介词主题等；一类是概念词汇，主要是名词和动词等
有具体语义的主题．实验的结果证明该模型是有效
的，能够把两类主题分开，并可以计算出主题之间的
转移概率．Ｗａｌｌａｃｈ［３１］认为，在生成过程中，一个单
词除了依赖于其对应的主题外，还与前一个单词有
关，提出超越词袋（ＢｅｙｏｎｄＢａｇｏｆＷｏｒｄｓ）的主题模
型．这个模型可以看成是ＬＤＡ模型和单词二元组
模型的结合．Ｗａｎｇ等人［３２３３］将搭配引入到主题模
型中提出了ＴＮＧ模型（Ｔｏｐｉｃａｌ狀ｇｒａｍＭｏｄｅｌ），作
者认为两个相邻单词之间是否搭配不仅与前一个单
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词有关而且受前一个单词的主题影响，比如ｗｈｉｔｅ
ｈｏｕｓｅ在ｗｈｉｔｅ的主题是政治时应该搭配，而如果
ｗｈｉｔｅ主题是颜色，那么应该分成两个单词．该模型
的最明显的特征是：主题不再只是词项的概率分布，
还可以是词组（词项的搭配）的概率分布．Ｇｒｕｂｅｒ等
人［３４］提出了隐性主题马尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＴｏｐｉｃ
ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＴＭＭ），与许多对每个单词指定
一个主题的模型不同，该模型以句子为单位分配主
题．即同一句话内所有的单词共享同一个主题，当句
子切换时，按照Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ分布对句子重新选择主
题．ＢｏｙｄＧｒａｂｅｒ等人［３５］提出了句法主题模型（Ｓｙｎ
ｔａｃｔｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＳＴＭ），该模型的特色是在选择
主题时不仅要考虑整个文档的主题概率分布，而且
还要考虑句法树中父节点的主题类型．为了使用该
模型，要先对语料进行依存句法分析得到语法树．模
型训练完成后所获得的主题同时呈现语义和句法上
的相关性，并且主题之间的转移概率也被估计出来．

图１１　ＨＭＭＬＤＡ模型

７３　面向特定任务
本小节对基于ＬＤＡ模型的面向特定任务的研

究工作进行介绍，涉及分类、作者主题模型、词义消
歧、引用链接分析、人名消歧、情感分析等问题．
Ｂｌｅｉ等人［３６］针对文本分类问题提出了有监督

ＬＤＡ模型（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，
ｓＬＤＡ），该模型将训练语料中的文档类别标记作为
观测值加入ＬＤＡ模型，且类别标号服从一个与文
档主题概率分布有关的正态线性分布．对于新文档，
可以通过该模型判定新文档的类别标号．李文波等
人［３７］在２００８年提出ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ模型，该模型将
参数按照类别细化，并应用于文本分类任务．
Ｓｔｅｙｖｅｒｓ等人［３８］提出作者主题模型（Ａｕｔｈｏｒ

Ｔｏｐｉｃ，ＡＴ），认为每个作者有一个主题概率分布．文
档的生成过程是：随机选择一个作者，根据这个作者
的主题概率分布，生成一个词，重复该过程直到生成
整个文档．注意一篇文档可以由多个作者共同完成．

ＭｃＣａｌｌｕｍ等人［３９］又在ＡＴ模型的基础上，提出了
作者接受者主题模型（ＡｕｔｈｏｒＲｅｃｉｐｉｅｎｔＴｏｐｉｃ，
ＡＲＴ），如图１２所示．该模型针对具有方向性的文
档（比如电子邮件），将发送者和接受者对（ｐａｉｒ）看
成是一篇文档的主题概率分布的决定因素．通过积
分或求和可以分别得到同一个人在接受者和发送者
两个角色时的主题概率分布．进而，我们还可以使用
这些主题概率分布进行聚类，判定哪些人具有相同
的社会角色．比如说：如果一些人作为接受者时总是
收到诸如要求复印、旅行预约、安排会议室等信息，
那么我们认为他们具有“行政助理”这样的社会角
色，即便这些人所处的社会关系完全不同．

图１２　作者接受者主题模型

　　ＢｏｙｄＧｒａｂｅｒ等人［４０］提出了一个基于Ｗｏｒｄｎｅｔ
的ＬＤＡ模型（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ
ＷＯＲＤＮＥＴ，ＬＤＡＷＮ）．通常，我们用一个词项概率
分布来表示一个主题，但是在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．在生成过程中，首先选择一个主题概
率分布，然后根据该主题概率分布选择一个主题，到
此都与ＬＤＡ的做法相同．接下来，ＬＤＡＷＮ选择了
一条以ｅｎｔｉｔｙ为根节点，不断游历（ｗａｌｋ）直到碰到
一个由单词构成的叶节点，输出该单词．我们可以这
样认为，即便是相同的一个单词，由于其语义（主题）
的不同，在生成该单词时可能在Ｗｏｒｄｎｅｔ中选择一
条不同路径．

Ｎａｌｌａｐａｔｉ等人［４１］在２００８年提出了ＬｉｎｋＰＬ
ＳＡＬＤＡ模型，对于任给的测试集中的文档可以预
测其引用其它文档的概率．该模型分两部分，一部分
针对所有被引用文档构造一个ｐＬＳＩ模型；另一部
分则针对所有引用文档的一个ＬｉｎｋＬＤＡ模型，对
于一篇文档而言，该模型不仅生成其中的所有单词，
而且生成所有的Ｌｉｎｋ，而Ｌｉｎｋ所指向（引用）的文
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档就是那些在ｐＬＳＩ模型训练时使用的文档．
由于重名以及同一个人的姓名有多种写法，存

在人名的消歧问题．Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ等人［４２］提出了一
个基于ＬＤＡ的无监督的实体消解模型来处理人名
的消歧问题．该模型使用书目（ｂｉｂｌｉｏｇｒａｐｈｙ）信息作
为输入进行训练，完成训练后，可以推测一条书目中
实体引用（作者姓名）对应的真实实体（作者实体）．
该模型把一条书目的所有作者姓名看成是文档中
的单词，构建了称为组（ｇｒｏｕｐ，相当于ＬＤＡ模型中
的主题）的隐含变量，每个组代表一个作者实体的
概率分布，而作者引用的生成是作者实体的属性
（ａｔｔｒｉｂｕｔｅ，可以理解为作者的全名）经过噪声变形
得到的（如中间名缩写，甚至省略等）．该方法还能从
数据中推断出真实实体的数目．Ｓｏｎｇ等人［４３］提出
了一个和ＡＴ模型类似的ＬＤＡ扩展模型，用于无监
督的人名消解，该方法把文档的每个作者姓名看成
是文档生成的单词，添加了一个作者姓名变量作为
观测值．这样不仅可以得到某个主题下词项的概率
分布，还可以得到该主题下作者姓名的概率分布．实
际作者的个数可以通过聚类后的聚类个数进行判
定．需要注意的是，Ｓｏｎｇ的方法考虑到了文档的内
容，而Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ的方法只是关注作者姓名的
共现．

Ｍｅｉ等人［４４］提出了一个主题情感混合模型
（ＴｏｐｉｃＳｅｎｔｉｍｅｎｔＭｉｘｔｕｒｅ，ＴＳＭ），该模型把单词
分成两大类，一类是与主题无关的普通单词（如
ｔｈｅ，ａ，ｏｆ），另一类和主题有关的单词又分为中性
（可细分为犽类）、正面和负面三大类．单词的生成过
程是依照概率分布在四个大类之间选择类，进而在
类内选择单词．ＥＭ算法被用来估计每个类中的词
项概率分布．此外，还对情感随时间的动态变换进行
了分析，判断出某些单词随时间变化出现情感极性
的波动和爆发（ｂｕｒｓｔ）．Ｔｉｔｏｖ等人［４５］提出了一个文
本和特征（ａｓｐｅｃｔ）评价的混合模型，认为一篇文档
可以由滑动窗口（ｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗ）的集合构成，而每
个滑动窗口又由连续的若干句子组成．在一个滑动
窗口中存在局部主题的概率分布，而整篇文档对应
一个全局主题的概率分布．单词可以从局部主题的
概率分布中生成，也可以从全局主题的概率分布中
产生．在有关旅游评价的语料中，全局主题对应于实
体，如Ｌｏｎｄｏｎｈｏｔｅｌｓ，ｓｅａｓｉｄｅｒｅｓｏｒｔｓ，而局部主题对
应于特征，比如ｌｏｃａｔｉｏｎ，ｓｅｒｖｉｃｅ，ｒｏｏｍ等．作者还将
每个特征的评分作为观测值加入到模型，并假定对
特征讨论的文本是对该特征评分的预测信息，这样

将所需要的特征和主题关联起来，避免了ＬＤＡ模
型这种无监督学习中出现的主题含义无法显式确定
的问题．

Ｄｏｙｌｅ等人［４６］提出ＤＣＭＬＤＡ模型来检测文档
中单词的爆发（ｂｕｒｓｔｉｎｅｓｓ）现象（即某单词突然大量
出现）．和标准ＬＤＡ模型相比，ＤＣＭＬＤＡ模型中每
个文档都有特定的犓个主题，犓为全局主题个数．
训练结束后，对于一个文档，可以检查犓个主题中
哪些单词出现了ｂｕｒｓｔｉｎｅｓｓ现象．

在ｄｅｌ!ｉｃｉｏ!ｕｓ网站中，每个页面对应若干个标
记（ｔａｇ）．但是，在应用这些标记的时候，所采用的标
准并不一定完全一致．为了将文档中的单词和标记
进行关联，Ｒａｍａｇｅ等人［４７］提出了一个多标记文本
分类器，称为ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ模型．作者考虑文档集
合中所有可能的标记，让每个标记（ｔａｇ）对应一个主
题．在训练时，一个文档的主题的个数就是文档中标
记的个数．训练结束后，我们就能对每个单词知道其
对应的主题，从而知道其标记．基于此，作者还进行
了文本片段（ｓｎｉｐｐｅｔ）抽取和多标记文本分类等
任务．

Ｇｅｒｒｉｓｈ与Ｂｌｅｉ［４８］提出了ＤＩＭ模型（Ｄｏｃｕｍｅｎｔ
ＩｎｆｌｕｅｎｃｅＭｏｄｅｌ）来识别文档集合中最有影响力的
文档．该方法基于Ｂｌｅｉ等人在２００６年提出的ＤＴＭ
模型，把文档集合按照时间进行切片，并对每个文档
附加一个影响力的隐变量．计算文档的影响力并不
是一个新的任务，ＤＩＭ模型的最大特色是没有使用
文档间的引用关系．该模型假设：一篇文档的影响力
越大，则后续时间片中的主题越受到这个文档的影
响．实验结果表明，ＤＩＭ模型得到的文档影响力和
引用率有着很强的相关性．

针对具体任务的主题模型十分丰富，即便是相
同或者类似的任务，都会存在多个主题模型．其区别
可能是结构不同，隐变量不同，甚至是边的方向不
同．在此不一一列举．本节汇总见表１．

８　主题模型发展的一些趋势
总体上来说，主题模型的大部分工作集中在面

向特定的任务之中．对参数的扩展和引入上下文的
信息的工作相对而言较少，主要原因是后两种类型
的工作是针对主题模型的整体修改，可以入手的研
究点不多．除此之外，尤其是在近几年，我们也注意
到了一些新的趋势．

首先，出现了许多关注主题模型性能的工作．这
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说明主题模型已经不局限于理论研究阶段，它的
实用性得到认可，因此呼唤更加高效的训练算法．
Ｎａｌｌａｐａｔｉ等人［４９］提出了并行的变分ＥＭ（Ｖａｒｉａ
ｔｉｏｎａｌＥＭ）算法来对训练过程进行加速，以便应用
于多处理器和分布式环境．Ａｓｕｎｃｉｏｎ等人［５０］给

ＬＤＡ模型和ＨＤＰ模型提出了分布式算法，在保证
全局正确性的前提下，各个处理单元能够独立进行
Ｇｉｂｂｓ采样．Ｈｏｆｆｍａｎ等人［５１］提出了ＬＤＡ模型的在
线（ｏｎｌｉｎｅ）变分贝叶斯方法（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓｉａｎ）．其
它关注主题模型性能的工作还有文献［５２５５］等．

表１　主题模型扩展中所介绍的主题模型汇总
时间，作者 模型名称 简单描述

２００４年，Ｂｌｅｉ等人［２３］ ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＬＤＡ 主题间为树结构．
２００６年，Ｂｌｅｉ等人［２４］ ＣＴＭ（ＣｏｒｒｅｌａｔｅｄＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ） 描述每对主题之间的相关性．
２００６年，Ｌｉ等人［２６］ ＰＡＭ（ＰａｃｈｉｎｋｏＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ） 主题之间的关系表示成一个有向无环图．
２００７年，Ｍｉｍｎｏ等人［２７］ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰＡＭ 可以看成是把ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＬＤＡ和ＰＡＭ结合起来．
２００６年，Ｗａｎｇ等人［２８］ ＴＯＴ（ＴｏｐｉｃＯｖｅｒＴｉｍｅ） 主题随时间变化．
２００６年，Ｂｌｅｉ等人［２９］ ＤＴＭ（Ｄｙｎａｍｉｃｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ） 主题会随着时间变化，且满足一阶马尔可夫假设．
２００４年，Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ等人［３０］ ＨＭＭＬＤＡ 通过ＨＭＭ来捕捉句法结构信息，而通过ＬＤＡ来揭示

语义关系．

２００５年，Ｗａｎｇ等人［３２］ ＴＮＧ（ＴｏｐｉｃａｌｎｇｒａｍＭｏｄｅｌ） 一个单词除了依赖于其对应的主题外，还与前一个单词
有关．

２００７年，Ｇｒｕｂｅｒ等人［３４］ ＨＴＭＭ（ＨｉｄｄｅｎＴｏｐｉｃＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ） 以句子为单位分配主题．
２００９年，ＢｏｙｄＧｒａｂｅｒ等人［３５］ ＳＴＭ（ＳｙｎｔａｃｔｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ） 选择主题时考虑句法树中父节点的主题类型．
２００８年，Ｂｌｅｉ等人［３６］ ｓＬＤＡ（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）文档有类标号．
２００４年，Ｓｔｅｙｖｅｒｓ等人［３８］ ＡＴ（ＡｕｔｈｏｒＴｏｐｉｃ） 每个作者有一个主题概率分布．
２００４年，ＭｃＣａｌｌｕｍ等人［３９］ ＡＲＴ（ＡｕｔｈｏｒＲｅｃｉｐｉｅｎｔＴｏｐｉｃ） 基于ＡＴ模型，针对具有方向性的文档（比如电子邮件）．
２００７年，ＢｏｙｄＧｒａｂｅｒ等人［４０］ ＬＤＡＷＮ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈＷＯＲＤＮＥＴ） 一个基于Ｗｏｒｄｎｅｔ的ＬＤＡ模型．

２００８年，Ｎａｌｌａｐａｔｉ等人［４１］ ＬｉｎｋＰＬＳＡＬＤＡ 对于任给的测试集中的文档可以预测其引用其它文档
的概率．

２００６年，Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙａ等人［４２］ ＬＤＡＥＲ 无监督的实体消解模型，处理人名的消歧问题．
２００７年，Ｓｏｎｇ等人［４３］ ＬＤＡ扩展模型 用于无监督的人名消解．考虑到了文档的内容，而ＬＤＡ

ＥＲ模型只是关注作者姓名的共现．

２００７年，Ｍｅｉ等人［４４］ ＴＳＭ（ＴｏｐｉｃＳｅｎｔｉｍｅｎｔＭｉｘｔｕｒｅ） 主题分为背景主题和内容主题，而内容主题又分为中
性，正面和负面三大类．

２００８年，Ｔｉｔｏｖ等人［４５］ ＭＡＳ（ＭｕｌｔｉＡｓｐｅｃｔＳｅｎｔｉｍｅｎｔｍｏｄｅｌ） 主题可分为局部主题和全局主题．全局主题对应于实
体，而局部主题对应于特征．

２００９年，Ｄｏｙｌｅ等人［４６］ ＤＣＭＬＤＡ 每个文档都有特定的犓个主题，犓为全局主题个数．
２００９年，Ｒａｍａｇｅ等人［４７］ ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ 每篇文档有若干个标记（ｔａｇ）．基于ＬＤＡ的多标记分类

模型．

２０１０年，Ｇｅｒｒｉｓｈ等人［４８］ ＤＩＭ（ＤｏｃｕｍｅｎｔＩｎｆｌｕｅｎｃｅＭｏｄｅｌ） 识别文档集合中最有影响力的文档．特色是没有使用文
档间的引用关系．

　　另外一个较为明显的趋势是主题模型和跨语言
的结合．其中一个原因是机器翻译本身是自然语言
处理的热点，积累了大量的跨语言的语料，可供主题
模型使用．Ｎｉ等人［５６］针对Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ提出了一个
ＭＬＬＤＡ模型来从跨语言的语料中抽取主题．每一
个主题都对应多种语言．这样，不同语言的新文档都
能够用统一的主题来表示，适合跨语言的网络应用．
Ｍｉｍｎｏ等人［５７］提出的ＰＬＴＭ与此非常相似．以上
两个工作所使用的语料是文档级对齐的，因此在
语料上还有所限制．Ｊａｇａｒｌａｍｕｄｉ等人［５８］提出了
ＪｏｉｎｔＬＤＡ模型，用来同时对西班牙语和英语语料进
行采样．该模型使用了一个双语词典．模型训练结束
后，每个主题可以是不同语言的混合主题．作者将该
模型应用到跨语言的信息检索中取得了较好的效

果．该模型的最大特点是不需要对齐的文档．类似的
工作还有ＢｏｙｄＧｒａｂｅｒ等人［５９］提出的ＭｕＴｏ模型．

除此之外，还有一些工作并没有归入上面的分
类．比如：Ｚｈｕ等人［６０］提出了ＣＴＲＦ模型，该模型能
够融合单词的外部特征和单词间主题的依赖关系，
是一种通用的机器学习方法，而非针对某个具体的
任务．这种趋势值得我们关注．文献［６１６２］假设文
档之间是有关的，破坏了原始ＬＤＡ模型中关于文
档独立的假设．新的假设是相似的文档具有相似的
主题分布．

各种有新意的工作还有很多，不一一列举．本节
列出的这些工作，在某种意义上说明主题模型在深
度和广度上仍在进行着渗透，体现了主题模型的生
命力．
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９　总结和展望
从主题模型的发展脉络来看，各个工作之间都

有着紧密的联系和延续性．在ＬＳＩ中，出现了隐性
语义，而这实际就是现在主题模型中的主题．ＬＳＩ通
过对相似度矩阵计算特征向量构造了一个线性变
换，将词项空间的文档变换到了隐性语义空间（主题
空间）．从词项空间到了隐性语义（主题）空间变换这
一点来看，ＬＳＩ，ｐＬＳＩ一直到ＬＤＡ是一致的．它们的
区别在于最优化的时候使用的目标函数不同，或者
主题模型表示上有所差别．ＬＤＡ主题模型作为概率
生成模型，被直接或扩展使用在自然语言处理的众
多任务中．对于主题模型而言，最重要的两组参数是
各主题下的词项概率分布和各文档的主题概率分
布．由于通常无法求得精确解，ＥＭ算法经常被应用
在主题模型的参数估计中，而理解ＥＭ算法在主题
模型各个阶段的具体使用，也有助于了解主题模型
的发展中各项工作之间的关联．

当然，关于人类语言的生成本质，学术界还存在
争议．作为概率生成模型，主题模型也有其局限性．
在今后的主题模型发展中，人们需要对语言和问题
的本质进行更为深入的分析和观察，以便构造出符
合实际问题的主题模型．
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