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摘　要　文中介绍了大规模文本网数据的主题建模研究的特点和近年来的重要进展．主题建模方法吸引了世界范
围的广泛兴趣，并且促进了许多重要的数据挖掘、计算机视觉和计算生物应用系统的发展，包括文本自动摘要、信
息检索、信息推荐、主题检测和追踪、自然场景理解、人体动作识别以及微阵列基因表达分析等．文中重点介绍文本
网数据的４个主要特点以及对应的主题模型．文本网数据含有动态、高阶、多通路及分布式的结构，而之前的主题
模型仅对部分的结构进行建模．而文中讨论了在三维马尔可夫模型的框架下统一对文本网数据的４个结构特点进
行建模，并分析了结合三维马尔可夫模型和二型模糊系统对分布式单词计算和主题建模应用的可能性．除了对文
本网数据的结构建模之外，还讨论了一些对三维马尔可夫模型能量最小化的机器学习算法．
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１　引　言
随着互联网和相关技术的快速发展，信息呈现

爆炸式的增长，对大规模电子文档（例如海量科技文
献、政府文件、社区网页和新闻存档）进行自动分析
的需求与日俱增．有效地组织、管理、理解和摘要大
规模文档，才能充分发现并利用文档中潜在的知
识，使得人们更加便利、准确地获取所需信息．文
本网数据（ｄｏｃｕｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａ）涉及文本相互引
用网（ｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ）、文本共标签网（ｃｏｔａｇｎｅｔ
ｗｏｒｋ）、超链接网页（ｈｙｐｅｒｌｉｎｋｅｄＷｅｂｐａｇｅｓ）、社交
网（ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）等．文本网数据中的节点通常
表示文本或者图像，节点之间的链接包含引用、超链
接、共标签和文本内容相似度等多种类型．网数据是
目前应用统计和机器学习的一个重要研究对象，
对网数据的建模和分析方法凝聚了跨学科的努力，
在自然科学、社会科学以及信息科学有广泛的应
用［１３］．统计分析大规模文本网数据不但能提供有用
的预测模型，同时能够提供对大量数据的统计刻画．
预测模型能够同时预测网数据中节点的内容（例如
文本的单词）以及节点和节点的链接关系（例如社交
网中的朋友关系、科技论文的引用关系以及网页之
间的链接关系等）．统计刻画可以直接揭示隐藏在网
数据下面的聚类或者社区结构，因此有助于发现潜
在的知识层次．

主题模型（ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ）是一种全新的统计模
型，它利用快速的非监督机器学习算法来自动组织、
理解并且摘要文本的主要内容，是解决这类问题的
新方法．主题模型是一种用于分析大规模文本的层
次贝叶斯模型（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＢａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌｓ），它利
用快速的非监督机器学习算法从高维稀疏的单词数
据中提取低维的数学表示，从而对文本单词进行聚
类，是当前数据挖掘和机器学习领域关注的热点之
一［４１５］．探索高精度的主题模型及其快速学习算法
有两个实际意义．首先，高精度的主题模型可以解决许
多传统文本或图像分析中的关键应用问题，例如文本

主题检测及追踪（ｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ）［１６］、
自动文本摘要（ｔｅｘｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ）［１７］、信息检索
（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ）［１８］等．其次，高精度的主题
模型可以自动从大量的科技文献中发现并且预测
潜在的重要的研究方向，节省研究人员宝贵的前
期调研时间和经费，将在生物、物理和化学等研究
领域发挥重大作用［１９］．然而，传统的主题模型
ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）［７，１０］仅关注文本
之间的内容相似度信息，却忽视了文本之间存在的
大量外在联系，例如引用（ｃｉｔａｔｉｏｎ）、超链接（ｈｙｐｅｒ
ｌｉｎｋ）和共标签（ｃｏｔａｇ）等，从而会影响抽取的主题
在语义上的精度和稳定度．因此，本文将在分析文本
网数据的主要特点的基础上，对当前主题模型和机
器学习策略的发展进行综述，并讨论设计新型主题
模型以及开发相应的快速机器学习算法的新思路，
以期刻画并利用文本网数据丰富的结构特点来进一
步提高主题建模的精度和稳定度．

２　复杂文本网数据的４个特点
复杂文本网数据主要有以下４个特点：动态

（ｄｙｎａｍｉｃ）、高阶（ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒ）、多通路（ｍｕｌｔｉｐｌｅｘ）
和分布式（ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ）．这４个特点对改进基于ＬＤＡ
的主题模型有如下４点意义：

（１）文本网数据具有时间戳来表示文本发布的
时间，这样主题会随着时间动态演化（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ），通
过网络结构相互影响，或者产生新的主题，或者消亡
旧的主题．对文本网数据的动态主题建模可以应用
于新主题的预测或者在线主题爆发（ｏｎｌｉｎｅｂｕｒｓｔｙ
ｔｏｐｉｃｓ）的检测．图１是一个文本网数据在２００７～
２００９年的变化的例子，其中黑色小人表示文本的作
者．可观察到每一个时间片段的网数据链接结构不
同，因此需要刻画其中动态结构的细微变化，来反映
主题分布随时间的演化或者依赖关系．同时，刻画时
间对主题分布的影响可以更好地建立预测模型，动
态地揭示未来潜在的重要的研究方向，节省科研人
员宝贵的文献调研时间．

图１　随时间演化的文本网数据示意图
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（２）共标签文本网数据（ｔａｇｄｏｃｕｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ
ｄａｔａ）广泛存在大量特定的高阶结构．标签通常可以
注释文本某一方面的属性．例如“作者标签”描述了
文本的作者属性，“时间标签”表明了文本何时发表．
如果用视觉单词（ｖｉｓｕａｌｗｏｒｄｓ）来表示图像，那么图
像也可以像文本一样具有层次结构．用户一般用标
签手工注释图像的局部内容，例如标签“人物”、“建
筑物”或者“树木”等．通常，共同标签的文本之间的
主题结构不仅仅局限于二阶（２ｏｒｄｅｒｏｒｐａｉｒｗｉｓｅ）
关系即两个文本之间存在链接，还广泛出现三阶甚
至四阶的高阶关系，即３个文本或者４个文本中，每
两个文本之间都共标签．对文本网数据的高阶结构
建模可以描述更加丰富特定的主题结构特征，从而
可以抽取不同层次的主题．图２显示了普遍存在于
标签文本网数据的高阶结构，（ａ）文本的作者作为
标签；（ｂ）图片的注释作为标签；（ｃ）标签网数据的
二分图表示；（ｄ）可以将文本δ２的特定主题从文本
并集的主题｛δ１，δ３，δ４｝区分开的高阶结构．通常，一
个文本拥有多个标签．通过多个标签对文本进行标
注，多个文本形成了有别于二阶关系的高阶关系．可

以用二分图（如图２（ｃ）显示）来抽象表示共标签文
本网数据．高阶关系一般对主题建模有积极的影响．
例如图２（ｄ）显示，作者｛γ１，γ２｝合作写了以“机器学
习”为主题的文本δ１，表示为两个圆圈｛γ１，γ２｝的交
集．类似的，作者｛γ１，γ３｝合作写了以“计算机视觉”
为主题的文本δ３，作者｛γ２，γ３｝合作写了以“数据挖
掘”为主题的文本δ４．他们３个人共同合作写了文本
δ２，表示为３个圆圈｛γ１，γ２，γ３｝的交集．理论上，如
果简单地将多个标签组成的高阶关系｛γ１，γ２，γ３｝
分解表示成为３个二阶关系的并集｛｛γ１，γ２｝，
｛γ１，γ３｝，｛γ２，γ３｝｝，就可以得出一个结论：文本δ２是
关于３个主题“机器学习”、“计算机视觉”、“数据挖
掘”的并集．然而，实际上文本δ２很可能是关于一个
全新的主题，例如“计算生物学”，是３个圆圈
｛γ１，γ２，γ３｝的交集．因此，十分有必要对高阶关系建
模，用来区分文本δ２不同于文本｛δ１，δ３，δ４｝并集的
特定主题．除了标签文本网数据，具有超链接的网页
以及文本之间的相互引用也存在类似的高阶结构．
例如，３个网页相互之间都存在超链接以及３个文
本同时引用同一个文本等．

图２　标签文本网数据中的高阶关系

（３）文本节点之间通常存在多种链接类型，即
从一个节点到另一个节点存在不同类型的通路．融
合多种类型的通路信息进行主题聚类可以细致地反
映不同通路的网结构对主题建模的影响，从而发现
特定关联稳定的主题．图３是一个多链接的文本网
数据示意图，其中含有两种文本之间常见链接类型：
相互引用（箭头）和共同作者（黑色人形图标）．通常，
不同链接类型对主题的分布影响不同，因此需要分
别刻画建模并且有效融合不同通路的影响．其相互
引用文本之间通常显示出很强的主题依赖性，例如
“数据挖掘”主题常常引用“机器学习”主题的文本．
共同作者的文本却往往显示出很强的主题相似性，
例如相同的作者在“机器学习”领域常常发表与“机
器学习”相关的文本．很显然，在大多数情况下这两
种链接对最终主题的形成有不同的影响．因此，需要
对网数据的每一种通路分别进行刻画，以便达到最
好的主题建模精度和稳定度．在实际应用中，当通路

类型繁多的情况下，如何平衡各个通路对主题分布
的影响是一个极具挑战性的工作．目前，尚未有完备
的理论支持多通路网数据分析，很多情况都是依靠
设计者的先验知识，这往往导致对应主题模型和机
器学习算法缺乏良好的泛化能力．

图３　多通路文本网数据示意图
（４）大规模文本网数据通常分布在不同的数据

服务器上，每一个服务器仅存储部分网数据信息，从
而需要高效的信息融合技术对分布式网数据进行主
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题建模．
图４显示了网数据分布存储在３个服务器上，

在每一个服务器上的网数据都只能反映局部的结构
信息，因此要求我们对分布式网数据开发并行的主
题学习算法．因为在每一个服务器上网数据都反映
局部信息，我们需要有效的信息融合技术将不同服
务器上的主题分布融合成达到或者接近全局最优的
主题分布．首先，需要开发并行的分布式主题模型学
习算法分别得到每个服务器上的网数据主题分布，
然后利用高效信息融合的技术，将所有服务器上的
主题分布融合，使得最终的主题分布达到或者接近
全局最优．

图４　分布式网数据示意图
综上所述，根据复杂文本网数据的结构特点来

开发新型的主题建模及其相应的机器学习算法对改
善主题建模的精度和稳定性有重要意义，近期在数
据挖掘和机器学习领域受到广泛的关注［９，１３，２０２５］．同
时，研究复杂文本网数据的主题建模可以启发和促
进其它类型的复杂网数据的聚类分析，例如基因调
控网（ｇｅｎｅｒｅｇｕｌａｔｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ）、蛋白质互动网
（ｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）以及交通网
（ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）等．例如，研究者利用文
本网数据互相引用的特征对相关蛋白质互动网的
全文文本进行分类，从而发现蛋白质互动网的潜
在联系［２６］．

３　网数据主题建模的研究进展
根据复杂文本网数据动态、高阶、多通路和分布

式这４个主要特点，本节将在ＬＤＡ的基础上，对国
内外文本网数据主题建模的研究进展进行分析．
３１　犔犪狋犲狀狋犇犻狉犻犮犺犾犲狋犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀（犔犇犃）简介

大规模文本集的复杂性使得人们广泛使用生成
模型（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓ）将文本表示为一组混合主
题（ｍｉｘｔｕｒｅｓｏｆｔｏｐｉｃｓ）．通常，一个主题被定义为一
个在单词表中所有单词上的多项概率分布，用来刻

画高度关联的单词聚类（ｗｏｒｄｃｌｕｓｔｅｒｓ），反映文本
特定方面的语义内容．图５给出了目前广泛使用的
一类主题模型ＬＤＡ［７，１０］的图模型表示，其中空心圆
圈表示隐藏的随机变量或者参数，阴影圆圈表示观
测变量，方框则代表重复的次数．例如，文本重复犇
次表示整个文本集，单词在每个文本犱中重复犐犱次，
主题分布重复犑次．ＬＤＡ将主题标签狕分配给文
本犱的每一个单词狑，这里犱是文本在整个文本集
中的索引１犱犇，狑是单词在单词表（ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ）
中的索引１狑犠．通常，主题标签狕＝犼是隐藏的
随机变量（ｌａｔｅｎｔｖａｒｉａｂｌｅｓ），其中１犼犑是主题标
签索引．当ＬＤＡ将主题标签分配给每一个单词之
后，实际上将所有单词分成了犑类，因此主题建模
可以被视为一种单词聚类的范例．理论上，ＬＤＡ基
于两个参数来分配主题标签：一个是文本中主题
标签的比例θ犱，另一个是主题在单词表上的多项分
布．这两个参数分别由两个基于超参数（ｈｙｐｅｒ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ）α和β的共轭Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布生成．实际
中，超参数α和β起到平滑多项分布参数θ犱和的作
用．图５显示ＬＤＡ可以通过分享同一个主题分布
来表示任意两个文本｛犱，犱′｝之间隐含的联系．本质
上，如果两个文本包含相似的单词，ＬＤＡ则鼓励两
个文本具有相似的主题标签配置．然而，我们注意到
ＬＤＡ仅仅用了文本之间内容的相似程度来交换主
题信息，并未充分利用文本网数据中丰富的外部链
接结构，例如引用或者超链接．这个缺点促使近来发
展了许多ＬＤＡ的变形，利用网数据的结构来调整
主题分布，从而改善主题建模的精度和稳定度．

图５　ＬＤＡ的图模型表示

３２　动态主题模型
时间戳（ｔｉｍｅｓｔａｍｐ）是文本网数据的一个重要

特征，可以揭示主题随时间演化的过程［１４，１６，２７２８］．目
前大多数时间序列文本数据的主题建模使用基于马
尔可夫假设的两大类方法：隐马尔可夫模型（Ｈｉｄｄｅｎ
ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌｓ，ＨＭＭ）和线性动态系统（Ｌｉｎｅａｒ
ＤｙｎａｍｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，ＬＤＳ）［２９］，分别针对离散和连续
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的主题状态空间．图６显示了３个典型的动态主题
模型．如图６（ａ）所示，ｄＤＴＭ［１４］使用动态线性高斯
模型来描述主题分布参数狋随时间的变化以及超参
数α狋随时间的变化．但是，ｄＤＴＭ假设所有的主题
在所有的时间片段都存在，并没有考虑主题的产生
和消亡过程．此外，类似于ＨＭＭ的假设，ｄＤＴＭ仅
仅考虑狋在离散的状态空间变化．如图６（ｂ）所示，
ｃＤＴＭ［１２］进一步将ｄＤＴＭ的主题分布参数狋随时

间的演化扩展到连续的状态空间．基于类似于ＬＤＳ
的假设，ｃＤＴＭ利用布朗运动时间参数狊狋来描述主
题分布参数狋随时间的变化．相比之下，如图６（ｃ）
所示，ＴＯＴ［２５］并没有采用马尔可夫假设来描述主题
在时间上的依赖关系，而是采用一个基于主题标签
狕的连续Ｂｅｔａ分布ψ来生成时间戳狋．这样，具有相
同时间戳狋的文本有很大的可能性具有相同的主题
标签狕．

图６　３个动态主题模型范例

ｄＬＤＡ［２６］与之前动态主题模型不同，它假设主
题分布参数狋不随时间改变，但是文本的主题混合
参数θ犱随时间改变．ＯＬＤＡ［３０］自动适应文本流数
据，根据文本流数据在线更新参数，从而学习并捕捉
随时间变化的主题，实现主题的实时跟踪和检测．王
金龙等人［３１］采用两个独立的步骤，首先利用ＬＤＡ
抽取主题，然后分析主题随时间变化的强度来揭示
主题的演化．张小平等人［３２］提出一种动态更新主题
模型的超参数设置方法，在中医临床诊疗数据的实
验中，获得领域专家解释性较好的分析结果．有别于
以上所有生成模型，ＤＰＭ［１６］利用概率判别模型
（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｍｏｄｅｌ）对在线主题进行检测，着重
最大化主题标签在给定文本下的条件概率而不是主
题标签和文本的联合概率．但是以上动态主题模型
均未利用文本网数据丰富的结构特征，例如引用、超
链接和共标签等外部链接等．因此，ＩＴＭ［３］利用文本
的相互引用信息来调节动态主题模型的参数，从而
检测出较为均衡的主题演化过程．同时，作者之间的
合作关系也可能影响主题分布的演化，并被模拟成
为一个马尔可夫过程［３３］，来表示主题之间的跳转关
系．监督式主题模型ＳＴＭ［５］可以被认为是一种特殊

的动态主题模型．它利用文本的外部响应，比如用户
对文本的评价来调节主题分布．如果这种外部响应
是“时间戳”，ＳＴＭ则鼓励具有相同时间戳的文本聚
在一个主题内．在这种情况下，ＳＴＭ和如图６（ｃ）所
示的ＴＯＴ［２７］模型十分相似．
３３　二阶和高阶关系主题模型

静态复杂文本网数据的研究主要集中在如何刻
画网结构信息对主题形成的影响．其中二阶结构信
息被广泛用来调节主题分布参数，主要的建模方法
大多可以归纳为无向图模型，即马尔可夫随机场
（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＭＲＦ）．图７显示了３个
典型的二阶关系主题模型．如图７（ａ）所示，Ｌｉｎｋ
ＬＤＡ［３４］使用基于当前文本的主题混合比例θ犱生成
一个主题标签狕，然后用一个基于该主题标签狕在
所有其它文本的多项分布ψ来共同生成被引用的文
本犱″．如果两个文本｛犱，犱′｝共同引用同一个文本
犱″＝犱，它们就有较高的可能性分享类似的主题标
签狕，从而影响到主题分布．但是通过这种方式，
ＬｉｎｋＬＤＡ仅仅描述了两个文本共同引用同一个文
本的关系，并未直接描述文本和文本的引用链接，从
而使得引用链接无法直接对主题的形成进行有效的
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调节．尽管ＬｉｎｋＬＤＡ有简化的单个文本的图模型
表示，图７（ａ）更加清晰地显示了两个相互关联文本
的图模型表示．如图７（ｂ）所示，ＰＬＤＡ［２３］直接用基
于主题标签狕的伯努利分布Ω生成文本对文本的
引用链接变量狔，该变量是个二值变量，狔＝１表示
观测到有链接，狔＝０表示没有观测到链接．但是，

ＰＬＤＡ仅仅随机地采样文本的其中一个主题标签狕
来产生链接狔＝１，从而限制链接调控文本主题分布
的能力．为了克服这个缺点，如图７（ｃ）所示，
ＲＴＭ［９］使用文本全部的主题变量狕－并且利用广义
线性模型Ω来生成链接狔＝１，从而最大效能地利用
链接对主题分布形成的影响．

图７　３个二阶关系主题模型范例

　　ＬＴＨＭ［２０］假定文本部分的主题变量产生链接，
因此ＬＴＨＭ利用链接调节主题分布的作用介于
ＰＬＤＡ和ＲＴＭ之间．ＣＩＭ［２５］允许引用文本的主题
依赖于自身的主题混合参数和被引用文本的主题混
合参数，从而描述了引用和被引用文本之间的依赖
关系．ＮｅｔＰＬＳＡ［３５］利用文本网络的结构调控主题分
布，并鼓励减小主题分布之间的欧氏距离来调整主
题分布．ＣＴＭ［４］并未使用Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，而是使用
ｌｏｇｉｓｔｉｃ正态分布来生成文本特定的主题比例，从而
达到调控主题之间关系的效果．比ＣＴＭ更进一步，
ＰＡＭ［３６］使用有向无环图来表示主题之间的任意关
系，特别是稀疏的主题相互关联．ＢｉｇｒａｍＬＤＡ［３７］结
合ｂｉｇｒａｍ语言模型和主题模型从而可以直接对单
词之间的二阶关系而非主题之间的二阶关系进行建
模，部分地解除了传统的ｕｎｉｇｒａｍ主题建模的局限
性．但是，以上所有二阶主题模型并未考虑到网数据
中的高阶结构，例如三阶或者四阶的关系，导致常常
遗漏特定的主题结构．为了解决高阶关系，ＭＴＭ［１３］

使用高斯马尔可夫随机场来描述多个会议文本集之
间的关系，这种高阶关系（在实验中使用了６个会议
即六阶关系）使得发现的主题不仅捕捉每一个会议
特定的内容，而且还捕捉了多个会议之间的交叉主
题．陈江峰等人［３８］利用高阶谱核测量Ｗｅｂ服务文
档的相似度，实现Ｗｅｂ服务结构化信息的发现．

如图２所示，共标签的文本网数据存在大量的
高阶结构，例如一个文本有３个不同的标签，那么这
３个标签之间的关系（高阶关系）和每两个标签之间
的关系（二阶关系）有很大区别．因此，以上所有针对

二阶结构的主题模型无法精确描述细微的高阶结
构．图８显示了两个针对标签文本网数据的主题模
型．如图８（ａ）所示，ＡＴＭ［３９］用一个文本特定的均匀
分布狌犱来产生一个标签狋，然后用一个标签特定的
主题比例θ狋来为每一个单词狑生成一个主题标签
狕．所有和标签狋联系的文本都共用同一个主题比例
θ狋，因此间接地定义了多个文本之间的高阶关系．如
图８（ｂ）所示，ＬＬＤＡ［４０］是一类监督式的主题模型．
它将隐藏的主题变量狕表示成为观测到的标签狋，这
样每一个文本可以表示成为混合标签比例θ犱．在
ＬＬＤＡ中，每一个标签狋都对应着一个主题分布，
来生成观测到的单词狑．显然所有文本都通过标签狋
特定的主题分布来交换信息，这跟图５所示的
ＬＤＡ模型相似．然而，ＡＴＭ和ＬＬＤＡ都没有充分
考虑由多个标签引起的文本间的高阶关系，因此不
能充分刻画图２显示的普遍情况．通常，一个文本的
多个作者会形成高阶的社交网络，因此ＣＮＴ［４１］使
用高阶ＭＲＦ刻画三阶和四阶的作者合作关系，从
而发现作者之间的共同研究兴趣，并且发现作者之
间潜在的社区结构．

图８　两个标签主题模型范例
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３４　多通路主题模型
多通路是复杂文本网数据的另一个主要特点．

不同类型的链接通常连接文本节点，例如相互引用
和共同作者两类链接．如何利用不同通路的信息来
调整高精度的主题分布目前获得广泛的关注．本质
上，上述所有二阶或者高阶主题模型经过变形都适
用于多通路文本网数据．图９显示了３个典型的多
通路主题模型．ＭＲＴＭ［２２］用平行的ＭＲＦ或者级联
的ＭＲＦ对相互引用和共同作者两种链接来联合建
模，通过平衡两种链接的关系来寻找更加精确的主
题．如图９（ａ）所示的平行结构ＭＲＴＭ，它本质上联
合了之前讨论的两个简单的主题模型ＡＴＭ和
ＬＤＡ．ＭＲＴＭ首先从一个文本特定的均匀分布狌犱
生成一个标签狋，然后由标签特定的多项分布ψ生成
一个主题变量狕．同时，该主题变量狕还是由文本特

定的主题比例θ犱决定．我们注意到两个文本之间的
引用关系可以用｛θ犱，θ犱′｝之间的链接来表示．这样，
ＭＲＴＭ可以同时表示两类链接类型，即文本之间的
相互引用和共标签链接．如图９（ｂ）所示，ＭＲＴＦ［２１］
使用多个并列ＭＲＦ分别对共同作者、共同杂志、文
本引用、共同年份以及超级链接等多种链接进行建
模．它将所有的链接都表示成为文本特定主题比例
｛θ犱，θ犱′｝之间的关系．大量实验表明使用各种不同的
链接通常可以调整出较好的主题分布．如图９（ｃ）所
示，ＴＬＬＤＡ［２４］利用图模型对博客共同作者的社交
网信息和博客之间的超链接信息来帮助搜索主题，
同时还能自动对博客作者的兴趣进行聚类．它利用
文本特定的主题比例θ犱来生成社交网结构犌．这类
似于之前的许多二阶主题模型，使用隐藏变量来生
成网链接观测．

图９　３个多通路主题模型范例

事实上，目前多约束的聚类算法大多可应用到
多通路网数据信息．例如，ＦＩＣＭ［４２４３］利用了文本之
间多种信息通路，比如标题、主题词以及语义相似度
对文本聚类．ＭＧＣ［４４］使用广义凸集投影算法，利用
两类不同的约束（基因表达序列和基因本体的语义
相似度）将基因聚类．因此，多通路的主题建模可以借
鉴当前的多约束的聚类算法．类似之前的监督主题模
型ＳＴＭ［５］，ＣＴＲＦ［３０］使用条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）使得主题的生成过程依赖于
各种输入的特征．如果把链接表示成为输入特征，就
可以用不同链接类型的输入特征来调节主题的生
成．例如，张小平等人［４１］用文档中的词符合幂律分
布的特征来调控主题分布．
３５　分布式主题模型

分布式学习策略是机器学习和认知科学的一个
重要基本问题．首先，随着多处理器和云计算的发
展，我们有必要发展分布式主题模型的学习算法，来
利用日趋强大的计算资源．其次，很多大规模网数据

都分布存储在不同的数据中心上．每一个数据服务
器只有局部的网数据信息，全局的网数据信息通常
无法获得．因此，分布式主题模型主要将计算任务和
数据分配到多个局部的计算单元，再利用信息融合
的技术得到全局的主题模型参数．然而，将常用的主
题模型ＬＤＡ的学习算法（例如Ｇｉｂｂｓｓａｍｐｌｉｎｇ［１０］
或者ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓ［７］）简单地并行化并不容易，
需要很多信息融合的技术．为了对大规模独立文本
集进行主题提取，ＰａｒａｌｌｅｌＬＤＡ［４５］采用全局同步的
思路，首先基于全局初始化的主题模型参数对每一
个分布的主题模型进行优化，然后同步融合得到全
局的主题模型参数．这种方法要求每个分布的计算
单元同步完成优化，并不适用很多实际的情况．因
此，ＡｓｙｎｃＬＤＡ［４６］采用异步通信的方式，不需要等
待所有局部的主题模型优化完毕，只需要随机调整
任意两个优化循环完毕的局部主题模型的参数．
ＡｓｙｎｃＬＤＡ等到所有局部主题算法收敛之后，再做
信息融合得到全局的主题模型参数．
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３６　计算复杂性
ＬＤＡ常用的两大类近似推理和参数估计方法

包括Ｇｉｂｂｓ抽样（Ｇｉｂｂｓｓａｍｐｌｉｎｇ）和变分方法
（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｓ）［７，１０］．这两类非监督学习算法
的计算复杂度是犗（犑犇犐犱），其中犑是主题的数目，
犇是文本集中文本的数目，犐犱是每个文本平均的单
词数目．动态主题模型的复杂度跟时间戳的总数犜
以及对相邻时间片段的主题依赖关系有关．如果
不考虑主题相互之间的时间依赖，计算复杂度是
犗（犑犇犐犱犜）．如果考虑主题之间二阶时间相关性，通
常计算复杂度是犗（犑２犇犐犱犜）．事实上，大多数二阶
关系的主题模型的计算复杂度都是介于犗（犑２犇犐犱）
和犗（犑犇犐犱）之间，取决于是否对任意二阶主题关系
进行建模．高阶主题模型的复杂度跟阶数相关，例如
犕阶关系通常复杂度有犗（犑犕犇犐犱）．然而，可以根据
实际情况降低如此高的复杂度，例如使用主题平滑
（ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ）的先验知识，复杂度将降到只有
犗（犑犇犐犱），和传统ＬＤＡ相当．多通路的主题模型的
计算复杂度跟通路的总数相关．例如，如果存在犕
种通路的一阶关系，复杂度将是犗（犕犑犇犐犱）．最后，
分布式主题模型的复杂度跟计算单元和单个主题模
型复杂度相关．例如，如果有犕个计算单元，复杂度
将是犗犑犇犐犱（ ）犕 加上必要的犕个计算单元之间通信
的复杂度．考虑到计算单元之间通信的计算复杂度
通常远远小于单个主题模型的复杂度，分布式主题
模型近似是单个主题模型的复杂度的１／犕．

４　网数据主题建模的几个研究方向
尽管对独立文本的主题学习算法的研究在过去

的十年有了长足的发展，但是对文本网数据的主题
提取精度和稳定度仍然不理想，离大规模文本分析
中的各项实际应用还有相当大的距离．其中一个主
要原因是尚未有完备的主题建模框架可以同时考虑
复杂文本网数据的动态、高阶、多通路和分布式等
４个主要特点．因此，可以采用一个基于三维马尔可
夫模型和二型模糊系统的框架［２２，４１，４７５０］，系统地刻
画大规模文本网数据的４个特点，期望改善主题模
型的精度和稳定度．
４１　切片式的三维马尔可夫模型对动态主题的建模

在实际应用中，研究主题网关系的演化通常比
研究单一独立主题的动态过程更加有意义．从网结

构的角度，可以描述主题簇（ｔｏｐｉｃｃｌｕｓｔｅｒｓ）之间的
转化、产生或者消亡的过程，并且通过文本网数据的
外在联系进行主题分布调控，从而分析并检测出稳
定的主题簇的动态演化过程．目前，时变ＭＲＦ［３］可
以用来恢复残缺动态网数据的结构，对研究动态文
本网数据的主题建模有很重要的启发．此外，文本网
数据外部的响应，比如对每一篇文章的评价分数或者
每一个网页被点击的次数，可以用来开发监督式的主
题学习算法［５］，对网数据的动态主题分布进行调节．

切片式的三维马尔可夫模型（ＴｈｒｅｅＤｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌｓ，３ＤＭＭ）可以描述动态文本网数
据．如图１０所示，我们主要用文本网数据的两种主
要链接类型为例（即相互引用和共同作者）来说明如
何用切片式的３ＤＭＭ对动态文本网数据进行主题
建模．该模型具有坚实的理论基础［２９］，即马尔可夫
随机场ＭＲＦ和隐马尔可夫模型ＨＭＭ．类似的
３ＤＭＭ框架曾被应用到人体运动追踪中［５１］．如
图１０所示，不失一般性，用３个ＭＲＦｓ来表示３个
时间切片狋＝｛１，２，３｝，对片内的静态文本网数据的
链接进行主题建模．如图所示，每一片静态网数据有
两种链接类型：相互引用（细线箭头链接）和共同作
者（黑色人形图标和无向链接）．类似的，切片之间也
存在相互引用和共同作者这两种链接类型．此外，深
黑色粗箭头表示切片之间的时间依存关系，采用基
于ＨＭＭ的方法来描述主题的动态演化．这样，切
片式的３ＤＭＭ可以刻画复杂文本网数据的主题
演化．

图１０　切片式３ＤＭＭ对复杂文本网数据主题建模示意图

一方面，用ＭＲＦ（或者２ＤＭＭ）［４９］描述每一个
切面的链接，假设拥有链接的文本的主题之间具有很
强的语义相干性，这样文本主题之间会通过不同的链
接类型相互影响．这个ＭＲＦ“平滑”（ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ）先
验知识被广泛使用在图像分割和机器视觉上［２９］．具
体而言，如果两个文本之间存在链接，它们就有很高
的可能性分享类似的主题．另一方面，用ＨＭＭ（或
者１ＤＭＭ）刻画主题在切片之间的时间依赖关系．同
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时，主题还会通过切片之间的链接，例如相互引用或
者共同作者，来相互影响．研究的目标是最小化以下
的能量函数来搜索最优的主题标签配置：

犈３ＤＭＭ＝犈２ＤＭＭ＋犈１ＤＭＭ （１）
其中犈３ＤＭＭ是３ＤＭＭ的能量，它由２ＤＭＭ和
１ＤＭＭ的能量犈２ＤＭＭ和犈１ＤＭＭ共同构成．通过最小
化犈３ＤＭＭ，不但鼓励了切片内的链接文本的主题相
干性，并且鼓励了切片间文本的主题相干性．随着网
数据在时间轴上的变化，主题在链接的关联下相互
影响不断演化．利用传统的ＬＤＡ［７］来对文本内容进
行主题聚类，然后同时利用链接和时间的依赖关系
共同调节主题聚类结果．在３ＤＭＭ的框架下，需要
解决两个关键问题．首先，需要探索文本之间的链接
如何影响主题随时间的演化．其次，需要研究主题的
演化对未来的链接分布造成的影响．第一个是关于
３ＤＭＭ的推理和学习问题，即如何从动态网数据中
推理和学习动态的主题分布．第二个是如何利用
３ＤＭＭ来预测链接的问题，即如何利用学习好的主
题分布参数来预测未来网数据的链接分布．

为了开发３ＤＭＭ的学习和预测算法，需要深入
研究３种常用的图模型的推理和参数估计算法：
ＢｅｌｉｅｆＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＢＰ）、ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
（ＭＣＭＣ）和ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＭｅｔｈｏｄｓ（ＶＭ）［２９］．给定动
态网数据，ＢＰ对每个主题变量求边际概率，然后利
用主题变量的边际概率来估计模型参数．ＢＰ算法的
缺点是在有环图模型中无法保证收敛．ＭＣＭＣ通过
随机采样主题变量来更新模型参数，缺点是计算量
庞大，并且不知道何时收敛．ＶＭ通过转化原目标
函数到一个近似目标来降低主题变量后验概率推
理的难度，然后估计近似的参数，缺点是近似目标
总是和原始目标有差距，导致学习的精度不高．可
以结合三种算法的特点，对基于３ＤＭＭ的主题模
型进行参数估计，开发出快速高效的学习算法．在
３ＤＭＭ学习完毕后，需要进一步研究基于３ＤＭＭ
的预测算法，用来预测未知网数据的主题和链接
分布．

通过外部响应来调整主题分布主要通过引入广
义线性模型（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｌｉｎｅａｒｍｏｄｅｌ）［５］或者支持
向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ）［５２］对文本数据的
外部响应进行回归或者分类，进而调整主题分布以
便能够更好地预测外部响应．据此，可以采用一种不
同的方案描述网数据的结构．首先将网数据的链接
作为一种外部响应特征，然后使用分类模型来更好

地预测链接，进而通过分类模型来影响网数据主题
分布随时间的演化．基于上述方案，可以类似地开
发出对应的３ＤＭＭ的监督式学习算法，不但可以
学习主题分布，而且同时可以预测文本网数据的
结构．
４２　高阶犕犚犉对高阶标签网数据建模

如图２所示，标签文本网数据是广泛存在的一
类具有高阶结构的网数据．研究的目标是利用高阶
ＭＲＦ对高阶标签网数据建模，从而推理和学习出更
加稳定且具有语义关系的主题．因为高阶关系是标
签文本网数据的重要特征，因此可以采用高阶ＭＲＦ
来系统地表示标签文本网数据的高阶关系．这里主
要讨论如何构建快速有效的学习算法来降低优化
ＭＲＦ的复杂度．在３ＤＭＭ的框架下，进一步将
２ＤＭＭ的能量函数表示成为

犈２ＤＭＭ＝犈２ｏｒｄｅｒ＋犈ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒ （２）
其中，犈２ｏｒｄｅｒ表示传统的二阶关系产生的能量，而
犈ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒ表示高阶结构产生的能量．可以采用两类
有效策略来降低高阶ＭＲＦ学习的复杂度．首先，仅
针对几类重要并且具有代表意义的高阶关系进行建
模．将所有高阶结构进行聚类，然后只鼓励几种典型
的高阶结构．这样，可以避免对所有的高阶结构进行
学习，从而大大降低学习算法的复杂度．其次，采用
ＢＰ算法来学习高阶ＭＲＦ．在信息传递的过程中，仅
仅传递特定的主题组合信息，从而避免对所有的主
题组合信息进行传递．特别指出，这里在假设链接文
本的主题间具有平滑特性（ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ）的情况下，
即链接文本具有很高的可能性共享相同主题．这样，
主题组合空间将大大减小，从而使得学习算法具有
很好的扩展性．通常，仅考虑三阶或者四阶的高阶关
系就可以满足实际标签网数据的建模，因为绝大多
数的实际文本关联的标签都少于５个．尽管高阶结
构对于抽取更加精确的主题有很大帮助，但是优化
高阶ＭＲＦ的参数通常需要庞大的计算成本［５３］．如
何降低优化或者学习高阶ＭＲＦ的计算复杂度是未
来的一个挑战［５４］．当前，高阶ＭＲＦ在机器视觉领域
中的高层次图像先验建模方面有很多重要应用，例
如图像恢复、视差估计和目标分割［５３５７］．因此，可以
对高阶的主题结构建立合理的能量函数，借鉴以上
高阶ＭＲＦ能量函数优化的方法，有效地搜索特定
的高阶主题结构．
４３　混合犕犚犉的方法对多通路网数据的建模

现有的几种多通路主题模型并不能自动学习每
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种通路对主题形成的影响，需要用户根据经验手动
来调整每一种通路的权重．因此，自动学习不同通路
的权重是多通路主题模型迫切需要解决的一个重要
问题．可以借鉴基于犔１范数调整的ＭＲＦ结构学
习［５８］来自动地学习最优的权重参数，或者结合特征
选择（ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）的方法进行最优通路的选
择［５９］．此外，如何设计有效的基于链接的输入特征
并且学习输入特征的权重是一个有待探索的研究方
向．最近，多种链接特征被用于文本网数据聚类，可
以用来平衡聚类重叠和层次之间的冲突［２］．

多通路的文本网数据的主题建模的关键是学习
不同通路对主题分布影响的权重．可以采用ＭＲＦ方
法结合基于广义投影的ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ
（ＥＭ）算法［２９］来学习多通路对主题形成的影响．每
一种链接对文本主题的形成影响不同．尽管在时间
轴上，这两种链接都同时存在，为了简便起见，这里
仅考虑静态切片内部的多通路网数据．在３ＤＭＭ的
框架下，可以进一步将２ＤＭＭ的能量函数表示成为
混合模型

犈２ＤＭＭ＝∑
犖

狀＝１
狑狀犈狀 （３）

其中，狑狀是第狀种通路的混合权重，且犈狀是每一种
通路所产生的能量．通过最小化混合能量函数（３），
可以估计出每一种通路的混合权重．在３ＤＭＭ的框
架下，将式（２）和（３）进一步合并成

犈２ＤＭＭ＝∑
犖

狀＝１
狑狀（犈２ｏｒｄｅｒ，狀＋犈ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒ，狀）（４）

因此，混合高阶ＭＲＦ（４）可以同时对高阶结构和多
通路结构进行建模，并且学习稳定的主题分布．类似
的，也可以把时间轴上的高阶和多通路关系用以下
目标函数表示

犈１ＤＭＭ＝∑
犖

狀＝１
狑狀（犈２ｏｒｄｅｒ，狀＋犈ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒ，狀）（５）

其中，犈１ＤＭＭ是１ＤＭＭ的能量函数，可以写成混合和
高阶１ＤＭＭ的形式．

可以发展基于广义投影的ＥＭ算法［４４］对混合
ＭＲＦ进行优化．在Ｅｓｔｅｐ中，可以依次估计出每一
个通路犈狀产生链接和节点的后验概率，称之为对
犈狀的广义投影．然后，利用后验概率在Ｍｓｔｅｐ中最
大化混合高阶ＭＲＦ生成网数据的期望，同时估计
出每一个通路的能量函数的参数．其中，权重狑狀也
可以用每一种通路的后验概率估计出来，并且受到

犔１范数调整，即所有参数的犔１范数的和最小化．通
过多次广义投影之后，可以搜索出近似最优的主题
文本来满足网数据的各个通路的约束．通常，在推
理后验概率中会遇到隐藏变量耦合的情况，所以
很难得到精确的推理结果．因此，可以借鉴近似推
理的方法比如ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌＢａｙｅｓ［７］来实现这一目标．
４４　深浅学习对分布式网数据的主题建模

对于分布式的文本网数据，无论采用同步还是
异步的分布计算技术，都需要在局部优化的过程中
对全局的主题模型参数做出估计．这对于大规模网
数据的主题挖掘并不适用，因为每一个计算单元只
能分配到局部的网数据的结构信息，如何在分布计
算中融合全局网结构信息来调节动态、高阶和多通
路主题模型参数仍然存在挑战．二型模糊集合
（Ｔｙｐｅ２ＦｕｚｚｙＳｅｔｓ，Ｔ２ＦＳ）［６０］近来被证明是一个能
够处理单词计算（ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＷｉｔｈＷｏｒｄｓ，ＣＷＷ）［６１］
中的不确定性的有效方法，因此可以作为分布式主
题建模的信息融合的策略．

在Ｔ２ＦＳ框架下［４６５１，６０６５］利用深浅学习（ｄｅｅｐ
ｓｈａｌｌｏｗｌｅａｒｎｉｎｇ）的方法能够较好的完成分布式主
题模型的信息融合．首先定义深度学习，即在每一个
分布独立的计算单元使用３ＤＭＭ学习动态高阶多
通路的局部网数据的主题．这个学习过程类似一个
人在某个专业进行深入钻研，所以称之为深度学习．
在每个独立分布的计算单元学习完毕之后，对所有
局部３ＤＭＭ的参数进行融合，这个学习过程类似于
一个人快速综合已有的知识，适应新的环境，因此称
之为浅度学习．可以采用Ｔ２ＦＳ来融合所有分布主
题模型的参数，使用二级隶属函数来表示一级隶属
函数的不确定性，实现深浅学习过程．

图１１显示从分布式网数据提取主题分布的一
个例子．通常用一个多项分布来表示单词表的每个
单词出现在一个主题的可能性，称之为主题分布．从
分布在３个计算单元上的网数据中学习出３个关于
同一主题的分布如图１１（ａ）所示．因为每一个局部
网数据的内容和结构不同，学习之后３个主题分布
的参数有很大变化（图１１（ｂ））．这就要通过刻画主
题分布参数的不确定性来融合３个主题分布的参
数．因此，可以使用Ｔ２ＦＳ的方法来刻画３个分布式
主题的参数不确定性．
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图１１　分布在３个计算单元上的网数据中学习出３个关于同一主题的分布

图１２　Ｔ２ＦＳ对主题参数不确定性的刻画

使用Ｔ２ＦＳ可以刻画局部主题分布参数的不确
定性．如图１２（ａ）所示，可以用一个Ｔ２ＦＳ来表示融
合各个局部主题模型之后的主题模型．因为局部网
数据的内容和结构有很大变化，融合之后的主题模
型的参数有很大的不确定性．在Ｔ２ＦＳ的框架下，可
以用一级隶属函数来表示单词表中的单词隶属于主
题的可能性．因为参数的不确定性，一级隶属度本身
可以用一个误差棒表示，而在误差棒内的一级隶属
度的不确定性可以进一步使用二级隶属函数来刻

画．如图１２（ｂ）所示，假设在误差棒内的一级隶属度
服从一个高斯形状的隶属函数，意味着误差棒内的
平均值对应的一级隶属度有很大的可能性来生成对
应的主题单词．如图１２（ｃ）所示，可以假设误差棒内
的一级隶属度服从一个区间，意味着误差棒内的一
级隶属度具有等可能性来生成对应的主题单词．这
样，就用二级隶属度函数（ｂ）和（ｃ）刻画了一级隶属
度（主题分布参数）的不确定性．

从图１２可以看出，每一个基于Ｔ２ＦＳ的主题模
型的输出都是一个模糊集合而不是一个精确的可能
性．这是由于主题模型参数不确定性造成的．这样，
所有计算都可以采用二型模糊集合的运算法则［６４］．
深度学习的目标是保持各个局部主题分布的一致
性．提取分布在不同计算单元的网数据的主题过程
中，可以采用传统的异步通信来保持［４６］主题的一致
性．当深度学习完毕之后，再采用Ｔ２ＦＳ来融合不同
的局部主题模型的参数，用二级隶属度表示参数的
不确定性．浅度学习的目标是估计二级隶属函数的
参数，反映每个局部主题模型的可能性．通过浅度学
习可以将局部的网信息用模糊集合来融合，增强全
局主题模型的精度和稳定性．最后，我们需要从基于
Ｔ２ＦＳ的主题模型中推理出最好的主题分布来解释
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未知的文本网数据．通过该方法可以在二型模糊逻
辑系统［６４］的推理框架下完成这一任务，根据实际的
网数据内容和结构，推理得到较好的主题分布．

５　总结和展望
本文综述了近十年网数据主题建模研究的进

展，总结出了文本网数据的４个主要特点以及多个
尚未解决的科学问题，并讨论了几个可能在未来快
速发展的研究方向．由于主题建模在过去十年发展
迅速，本文没有详尽介绍大量的其它主题建模策略，
仅仅介绍了几个典型的主题模型范例．未来网数据
的主题建模将持续是机器学习和数据挖掘领域关注
的热点，我们寄希望于更多的研究者参与研究并解
决本文提出的关键科学问题．

参考文献

［１］ＭｕｃｈａＰＪ，ＲｉｃｈａｒｄｓｏｎＴ，ＭａｃｏｎＫｅｔａｌ．Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｉｎｔｉｍｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔ，ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ，ａｎｄｍｕｌｔｉｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１０，３２８（５９８０）：８７６８７８

［２］ＡｈｎＹＹ，ＢａｇｒｏｗＪＰ，ＬｅｈｍａｎｎＳ．Ｌｉｎｋｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓｒｅｖｅａｌ
ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｎａｔｕｒｅ，２０１０，４６６
（７３０７）：７６１７６４

［３］ＸｉｎｇＥＰ，ＡｈｍｅｄＡ．Ｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓｏｆ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｉｎｓｏｃｉａｌａｎｄｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｓｔｕｄｉｅｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆ
Ａｍｅｒｉｃａ，２００９，１０６（２９）：１１８７８１１８８３

［４］ＢｌｅｉＤＭ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪ．Ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２００６，１８：１４７１５４

［５］ＢｌｅｉＤＭ，ＭｃＡｕｌｉｆｆｅＪＤ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ．Ａｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２００８，２０：
１２１１２８

［６］ＢｌｅｉＤＭ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪ．ＴｅｘｔＭｉｎｉｎｇ：ＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａ
ｔｉｏｎｓ，ＣｈａｐｔｅｒＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌｓ．Ｌｏｎｄｏｎ：Ｃｈａｐｍａｎ＆Ｈａｌｌ／
ＣＲＣ，２００９

［７］ＢｌｅｉＤＭ，ＮｇＡＹ，ＪｏｒｄａｎＭＩ．ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．
ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３：９９３
１０２２

［８］ＢｏｙｄＧｒａｂｅｒＪ，ＢｌｅｉＤＭ．Ｓｙｎｔａｃｔｉｃｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ．Ａｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２００９，２１：
１８５１９２

［９］ＣｈａｎｇＪ，ＢｌｅｉＤＭ．Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｆｏｒｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓＣｌｅａｒｗａｔｅｒＢｅａｃｈ．
Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ，２００９：８１８８

［１０］ＧｒｉｆｆｉｔｈｓＴＬ，ＳｔｅｙｖｅｒｓＭ．Ｆｉｎｄｉｎｇｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｔｏｐｉｃｓ．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄ
ＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２００４，１０１：５２２８５２３５

［１１］ＧｒｉｆｆｉｔｈｓＴＬ，ＳｔｅｙｖｅｒｓＭ，ＢｌｅｉＤＭｅｔａｌ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇｔｏｐｉｃｓ
ａｎｄｓｙｎｔａｘ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００５，１７：５３７５４４

［１２］ＷａｎｇＣ，ＢｌｅｉＤＭ，ＨｅｃｋｅｒｍａｎＤ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｉｍｅｄｙｎａｍｉｃ
ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ／／ＭｃＡｌｌｅｓｔｅｒＤＡｅｔａｌ．ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，Ｈｅｌｓｉｎｋｉ，Ｆｉｎｌａｎｄ２００８．Ｃｏｒｖａｌｌｉｓ，Ｏｒｅｇｏｎ：
ＡＵＡＩＰｒｅｓｓ，２００８

［１３］ＷａｎｇＣ，ＴｈｉｅｓｓｏｎＢ，ＭｅｅｋＣｅｔａｌ．Ｍａｒｋｏｖｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｗｅｌｆｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉ
ｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃｓＣｌｅａｒｗａｔｅｒＢｅａｃｈ．Ｆｌｏｒｉｄａ
ＵＳＡ，２００９：５８３５９０

［１４］ＢｌｅｉＤＭ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪＤ．Ｄｙｎａｍｉｃｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ，２００６：１１３１２０

［１５］ＣｈａｎｇＪ，ＢｏｙｄＧｒａｂｅｒＪ，ＢｌｅｉＤＭ．Ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ
ｌｉｎｅｓ：Ａｕｇｍｅｎｔｉｎｇｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｔｅｘｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ１５ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌ
ｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２００９：
１６９１７８

［１６］ＨｅＱ，ＣｈａｎｇＫ，ＬｉｍＥＰｅｔａｌ．Ｋｅｅｐｉｔｓｉｍｐｌｅｗｉｔｈｔｉｍｅ：Ａ
ｒｅｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１０，３２（１０）：１７９５１８０８

［１７］ＹａｎｇＸｉａｏ，ＭａＪｕｎ，ＹａｎｇＴｏｎｇＦｅｎｇ，ＤｕＹａｎＱｉ，Ｓｈａｏ
ＨａｉＭｉｎ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｍｕｌｔｉｄｏｃｕｍｅｎｔｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔｔｏｐｉｃａｌｌｏｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ．ＣＡＡＩＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０１０，５（２）：１６９１７６（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）
（杨潇，马军，杨同峰，杜言琦，邵海敏．主题模型ＬＤＡ的多
文档自动文摘．智能系统学报，２０１０，５（２）：１６９１７６）

［１８］ＷａｎｇＣｈａｏＦｅｉ，ＷａｎｇＫａｉ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｎ
ｄｉｇｉｔａｌｌｉｂｒａｒｙＷｅｂｓｅｒｖｉｃｅ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｔｕｄｉｅｓ：Ｔｈｅｏｒｙ＆
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２０１０，３３（２）：１１８１２３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王朝飞，王凯．主题模型在数字图书馆Ｗｅｂ服务中的应
用．情报理论与实践，２０１０，３３（２）：１１８１２３）

［１９］ＲｚｈｅｔｓｋｙＡ，ＳｅｒｉｎｇｈａｕｓＭ，ＧｅｒｓｔｅｉｎＭ．Ｓｅｅｋｉｎｇａｎｅｗｂｉｏｌ
ｏｇｙｔｈｒｏｕｇｈｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ．Ｃｅｌｌ，２００８，１３４（１）：９１３

［２０］ＧｒｕｂｅｒＡ，ＲｏｓｅｎＺｖｉＭ，ＷｅｉｓｓＹ．Ｌａｔｅｎｔｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｆｏｒ
ｈｙｐｅｒｔｅｘｔ／／ＭｃＡｌｌｅｓｔｅｒＤＡｅｔａｌ．ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，Ｈｅｌｓｉｎｋｉ，Ｆｉｎｌａｎｄ２００８．ＡＵＡＩＰｒｅｓｓ，２００８：
２３０２３９

［２１］ＤａｕｍＨ．Ｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｔｏｐｉｃｆｉｅｌｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＡＣＬＩＪＣＮＬＰ２００９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＳｈｏｒｔＰａｐｅｒｓ．Ｓｕｎｔｅｃ，
Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２００９：２９３２９６

［２２］ＺｅｎｇＪ，ＣｈｅｕｎｇＷＫ，ＬｉＣＨｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｒｅｌａｔｉｏｎａｌｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮｉｎｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｍｉａｍｉ，Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ，２００９：
１０７０１０７５

［２３］ＮａｌｌａｐａｔｉＲＭ，ＤｉｔｍｏｒｅＳ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪＤｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｔｏｐｉｃｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ．ＳａｎＪｏｓｅ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ，ＵＳＡ，２００７：５２０５２９

２４４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



［２４］ＬｉｕＹ，ＮｉｃｕｌｅｓｃｕＭｉｚｉｌＡ，ＧｒｙｃＷ．ＴｏｐｉｃｌｉｎｋＬＤＡ：Ｊｏｉｎｔ
ｍｏｄｅｌｓｏｆｔｏｐｉｃａｎｄａｕｔｈｏｒｃｏｍｍｕｎｉｔｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２６ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｑｕｅｂｅｃ，Ｃａｎａｄａ，２００９：６６５６７２

［２５］ＤｉｅｔｚＬ，ＢｉｃｋｅｌＳ，ＳｃｈｅｆｆｅｒＴ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ
ｃｉｔａｔｉｏｎｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｃｏｒｖａｌｉｓ，Ｏｒｅｇｏｎ，２００７：
２３３２４０

［２６］ＫｏｌｃｈｉｎｓｋｙＡ，ＡｂｉＨａｉｄａｒＡ，ＫａｕｒＪｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｐｒｏｔｅｉｎｐｒｏｔｅｉｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｆｕｌｌｔｅｘｔｄｏｃｕｍｅｎｔｓｕｓｉｎｇｔｅｘｔａｎｄ
ｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｅａｔｕｒｅｓ．ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍ
ｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙａｎｄＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１０，７（３）：４００４１１

［２７］ＷａｎｇＸ，ＭｃＣａｌｌｕｍＡ．Ｔｏｐｉｃｓｏｖｅｒｔｉｍｅ：ＡｎｏｎＭａｒｋｏｖ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｔｉｍｅｍｏｄｅｌｏｆｔｏｐｉｃａｌｔｒｅｎｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１２ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａｍｉｎｉｎｇ．Ｐｈｉｌａｄｅｌｐｈｉａ，ＰＡ，ＵＳＡ，２００６：
４２４４３３

［２８］ＰｒｕｔｅａｎｕＭａｌｉｎｉｃｉＩ，ＲｅｎＬ，ＰａｉｓｌｅｙＪｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
Ｂａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｔｏｐｉｃｓｉｎｔｉｍｅｓｔａｍｐｅｄｄｏｃｕｍｅｎｔｓ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（６）：９９６１０１１

［２９］ＢｉｓｈｏｐＣＭ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．
ＮｅｗＹｏｒｋ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６

［３０］ＡｌＳｕｍａｉｔＬ，ＢａｒｂａｒＤ，ＤｏｍｅｎｉｃｏｎｉＣ．ＯｎｌｉｎｅＬＤＡ：Ａｄａｐ
ｔｉｖｅｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｆｏｒｍｉｎｉｎｇｔｅｘｔｓｔｒｅａｍｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏ
ｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｉｇｈｔｈＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｐｉｓａ，Ｉｔａｌｙ，２００８：
３１２

［３１］ＷａｎｇＪｉｎＬｏｎｇ，ＸｕＣｏｎｇＦｕ，ＧｅｎｇＸｕｅＹｕ．Ｓｔｕｄｙｏｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｐｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｍｏｄｅｌｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＣｈｉｎａＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄ
ＴｅｃｈｎｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，２００９，２８（３）：３４７３５５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（王金龙，徐从富，耿雪玉．基于概率图模型的科研文献主题
演化研究．情报学报，２００９，２８（３）：３４７３５５）

［３２］ＺｈａｎｇＸｉａｏＰｉｎｇ，ＺｈｏｕＸｕｅＺｈｏｎｇ，ＨｕａｎｇＨｏｕＫｕａｎ，
ＦｅｎｇＱｉ，ＣｈｅｎＳｈｉＢｏ．ＡｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＣＲＰａｎｄ
ｗｏｒｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２０１０，２３（１）：７２７６（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（张小平，周雪忠，黄厚宽，冯奇，陈世波．基于词相似性与
ＣＲＰ的主题模型．模式识别与人工智能，２０１０，２３（１）：７２７６）

［３３］ＺｈｏｕＤ，ＪｉＸ，ＺｈａＨｅｔａｌ．Ｔｏｐｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｓｏｃｉａｌｉｎｔｅｒ
ａｃｔｉｏｎｓ：Ｈｏｗａｕｔｈｏｒｓｅｆｆｅｃｔｒｅｓｅａｒｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１５ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ａｒｌｉｎｇｔｏｎ，Ｖｉｒｇｉｎｉａ，ＵＳＡ，２００６：
２４８２５７

［３４］ＥｒｏｓｈｅｖａＥ，ＦｉｅｎｂｅｒｇＳ，ＬａｆｆｅｒｔｙＪ．Ｍｉｘｅｄｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ
ｍｏｄｅｌｓｏｆｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ
ＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓｏｆＡｍｅｒｉｃａ，２００４，
１０１：５２２０５２２７

［３５］ＭｅｉＱ，ＣａｉＤ，ＺｈａｎｇＤｅｔａｌ．Ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｗｉｔｈｎｅｔｗｏｒｋ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００８：１０１１１０

［３６］ＬｉＷ，ＭｃＣａｌｌｕｍＡ．Ｐａｃｈｉｎｋｏａｌｌｏｃａｔｉｏｎ：ＤＡＧｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓｏｆｔｏｐｉｃｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，
Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ，２００６：５７７５８４

［３７］ＷａｌｌａｃｈＨＭ．Ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇ：Ｂｅｙｏｎｄｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ，２００６：９７７９８４

［３８］ＣｈｅｎＪｉａｎｇＦｅｎｇ，ＹｕＪｉａｎＪｕｎ．Ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
Ｗｅｂｓｅｒｖｉｃｅｓｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
ＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２００８，３４（６）：７３４７３８（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（陈江锋，于建军．基于主题模型的结构化Ｗｅｂ服务发现机
制．北京航空航天大学学报，２００８，３４（６）：７３４７３８）

［３９］ＲｏｓｅｎＺｖｉＭ，ＧｒｉｆｆｉｔｈｓＴ，ＳｔｅｙｖｅｒｓＭｅｔａｌ．Ｔｈｅａｕｔｈｏｒｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌｆｏｒａｕｔｈｏｒｓａｎｄｄｏｃｕｍｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂａｎｆｆ，
Ｃａｎａｄａ，２００４：４８７４９４

［４０］ＲａｍａｇｅＤ，ＨａｌｌＤ，ＮａｌｌａｐａｔｉＲｅｔａｌ．ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ：Ａ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒｃｒｅｄｉｔａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎｉｎｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｅｄ
ｃｏｒｐｏｒａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００９ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌ
ＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ，２００９：
２４８２５６

［４１］ＺｅｎｇＪ，ＣｈｅｕｎｇＷＫ，ＬｉＣＨｅｔａｌ．Ｃｏａｕｔｈｏｒｎｅｔｗｏｒｋｔｏｐｉｃ
ｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｅｘｐｅｒｔｆｉｎｄｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１０ＩＥＥＥ／ＷＩＣ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｅｂ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＡｇｅｎｔＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１０：３６６３７３

［４２］ＺｈｕＳ，ＺｅｎｇＪ，ＭａｍｉｔｓｕｋａＨ．ＥｎｈａｎｃｉｎｇＭＥＤＬＩＮＥｄｏｃｕ
ｍｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇＭｅＳＨｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２００９，２５（１５）：１９４４１９５１

［４３］ＺｈｕＳ，ＴａｋｉｇａｗａＩ，ＺｅｎｇＪｅｔａｌ．Ｆｉｅｌｄｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｐｒｏｂａｂｉ
ｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｕｌｔｉｆｉｅｌｄｄｏｃｕｍｅｎｔｓ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，２００９，４５（５）：５５５５７０

［４４］ＺｅｎｇＪ，ＺｈｕＳ，ＬｉｅｗＡｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｇｅｎｅｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ．ＢＭＣＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，
２０１０，１１（１）：１６４１７７

［４５］ＮｅｗｍａｎＤ，ＡｓｕｎｃｉｏｎＡ，ＳｍｙｔｈＰｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｉｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｆｏｒＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２００７，２０：１７２４

［４６］ＡｓｕｎｃｉｏｎＡ，ＳｍｙｔｈＰ，ＷｅｌｌｉｎｇＭ．Ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２００８，２１：８１８８

［４７］ＺｅｎｇＪ，ＬｉｕＺＱ．Ｔｙｐｅ２ｆｕｚｚｙｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓａｎｄ
ｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２００６，１４（３）：４５４４６７

［４８］ＺｅｎｇＪ，ＬｉｕＺＱ．Ｔｙｐｅ２ｆｕｚｚｙｓｅｔｓｆｏｒｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：
Ｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＵｎｃｅｒｔａｉｎＳｙｓｔｅｍｓ，２００７，
１（３）：１６３１７７

［４９］ＺｅｎｇＪ，ＬｉｕＺＱ．Ｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｂａｓｅｄｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｈａｒ
ａｃｔｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｍｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ
ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００７，３０（５）：７６７７８０

［５０］ＺｅｎｇＪ，ＬｉｕＺＱ．Ｔｙｐｅ２ｆｕｚｚｙＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓａｎｄ

３４４２１２期 曾　嘉等：复杂文本网数据的主题建模进展



ｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２００８，１６（３）：
７４７７６０

［５１］ＣａｏＸ，ＺｅｎｇＪ，ＬｉｕＺ．Ｈｕｍａｎｂｏｄｙｐａｒｔｓｔｒａｃｋｉｎｇｕｓｉｎｇ
ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｉｓｔａｎｂｕｌ，
Ｔｕｒｋｅｙ，２０１０：１７５９１７６２

［５２］ＺｈｕＪ，ＡｈｍｅｄＡ，ＸｉｎｇＥＰ．ＭｅｄＬＤＡ：Ｍａｘｉｍｕｍｍａｒｇｉｎ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｆｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｑｕｅｂｅｃ，Ｃａｎａｄａ，２００９：１２５７
１２６４

［５３］ＫｏｈｌｉＰ，ＫｕｍａｒＭＰ，ＴｏｒｒＰＨＳ．Ｐ３＆ｂｅｙｏｎｄ：Ｍｏｖｅ
ｍａｋｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２００９，３１（９）：１６４５１６５６

［５４］ＫｏｈｌｉＰ，ＬａｄｉｃｋｙＬＵ，ＴｏｒｒＰＨ．Ｒｏｂｕｓｔｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓｆｏｒｅｎｆｏｒｃｉｎｇｌａｂｅｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００９，８２（３）：３０２３２４

［５５］ＬａｎＸ，ＲｏｔｈＳ，ＨｕｔｔｅｎｌｏｃｈｅｒＤｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｅｌｉｅｆｐｒｏｐａ
ｇａｔｉｏｎｗｉｔｈｌｅａｒｎｅｄｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄｓ／／Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶｉｓｉｏｎＥＣＣＶ．Ｇｒａｚ，Ａｕｓｔｒｉａ，２００６：２６９２８２

［５６］ＲｏｔｈＳ，ＢｌａｃｋＭＪ．Ｆｉｅｌｄｓｏｆｅｘｐｅｒｔｓ：Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇｉｍａｇｅｐｒｉｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００５ＩＥＥＥＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｎＤｉｅｇｏ，ＣＡ，ＵＳＡ，２００５：８６０８６７

［５７］ＡｇａｒｗａｌＳ，ＢｒａｎｓｏｎＫ，ＢｅｌｏｎｇｉｅＳ．Ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

ｗｉｔｈｇｒａｐｈｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ，２００６：
１７２４

［５８］ＬｅｅＳＩ，ＬｅｅＨ，ＡｂｂｅｅｌＰｅｔａｌ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＬ１Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ
ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＮａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂｏｓｔｏｎ，Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ，
ＵＳＡ，２００６：４０１４０９

［５９］ＺｈｕＪ，ＬａｏＮ，ＸｉｎｇＥＰ．Ｇｒａｆｔｉｎｇｌｉｇｈｔ：Ｆａｓｔ，ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｏｆＭａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍ
ｆｉｅｌｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｗａｓｈ
ｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ，ＵＳＡ，２０１０：３０３３１２

［６０］ＭｅｎｄｅｌＪＭ，ＪｏｈｎＲＩＢ．Ｔｙｐｅ２ｆｕｚｚｙｓｅｔｓｍａｄｅｓｉｍｐｌｅ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２００２，１０（２）：１１７１２７

［６１］ＷｕＤ，ＭｅｎｄｅｌＪＭ．Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｗｅｉｇｈ
ｔｅｄａｖｅｒａｇｅａｎｄｉｎｔｅｒｖａｌｔｙｐｅ２ｆｕｚｚｙｓｅｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２００７，１５（６）：１１４５１１６１

［６２］ＭｅｎｄｅｌＪＭ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎｔｙｐｅ２ｆｕｚｚｙｓｅｔｓａｎｄｓｙｓｔｅｍｓ．
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００７，１７７（１）：８４１１０

［６３］ＺｅｎｇＪ，ＸｉｅＬ，ＬｉｕＺＱ．Ｔｙｐｅ２ｆｕｚｚｙＧａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅ
ｍｏｄｅｌｓ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００８，４１（１２）：３６３６３６４３

［６４］ＫａｒｎｉｋＮＮ，ＭｅｎｄｅｌＪＭ，ＬｉａｎｇＱ．Ｔｙｐｅ２ｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃ
ｓｙｓｔｅｍｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，１９９９，７（６）：
６４３６５８

［６５］ＷｕＤ，ＭｅｎｄｅｌＪＭ．Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｉｎｔｅｒｖａｌｔｙｐｅ２
ｆｕｚｚｙｓｅｔｓ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００７，１７７（２３）：５３７８
５３９３

犣犈犖犌犑犻犪，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．，
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｄａｔａ
ｍｉｎｉｎｇ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔａ
ｔｉｏｎａｌｂｉｏｌｏｇｙ．

犢犃犖犑犻犪狀犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７８，Ｐｈ．Ｄ．．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犌犗犖犌犛犺犲狀犵犚狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６６，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｉｍａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
　　Ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎｎｏｔｏｎｌｙｓｕｍｍａｒｉｚｅ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄｏｃｕｍｅｎｔｓｓｕｃｈａｓｈｕｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｎｄ
ｔｅｃｈｎｉｃａｌｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ，ｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔｄｏｃｕｍｅｎｔｓ，ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ
ｄｏｃｕｍｅｎｔｓａｎｄｎｅｗｓｆｉｌｅｓ，ｂｕｔａｌｓｏｐｒｅｄｉｃｔａｎｄｔｒａｃｋｉｍｐｏｒ
ｔａｎｔａｎｄｐｒｏｍｉｓｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｐｉｃｓｆｒｏｍｔｈｅｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｒｔｉ
ｃｌｅｓ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｖａｒｉａｎｔｓｏｆｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｈａｖｅｆｏｕｎｄｍａｎｙｉｍ
ｐｏｒｔａｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｃｏｍ
ｐｕｔａｔｉｏｎａｌｂｉｏｌｏｇｙ，ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｔｏｐｉｃｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇ
ｏｆｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃａｒｔｉｃｌｅｓｗｉｔｈｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ，ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ａｃｔｉｖｉｔｙｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎｉｎｃｒｏｗｄｅｄａｎｄｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄｓｃｅｎｅｓ，ａｎｄ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｍｉｃｒｏａｒｒａｙｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｍｅｄｉｃｉｎｅ

ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．
Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄｏｃ

ｕｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａ．Ｔｈｅｍａｉｎｆｏｃｕｓｏｆｔｈｉｓｒｅｖｉｅｗｉｓｏｎｔｈｅ
ｆｏｕｒｍａｊｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｄｏｃｕｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａａｎｄｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ．ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏ
ｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）ｉｓｔｈｅｃｌａｓｓｉｃｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ，ｂａｓｅｄｏｎｗｈｉｃｈｖａｒｉ
ａｎｔｓｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｃａｎｂｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ＬＤＡｏｎｌｙｕｓｅｓｃｏｎｔｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｏｅｘｃｈａｎｇｅｔｏｐｉｃｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ，ｂｕｔｉｇｎｏｒｅｓｏｔｈｅｒｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｉｓｔｉｎｇｉｎ
ｅｘｔｅｒｎａｌｌｉｎｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｄｏｃｕｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａ，ｓｕｃｈａｓ
ｃｉｔａｔｉｏｎ，ｈｙｐｅｒｌｉｎｋａｎｄｃｏｔａｇｇｅｄｒｅｌａｔｉｏｎｓ．Ｉｎｔｈｉｓａｒｔｉｃｌｅ，

４４４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



ｗｅｉｎｔｒｏｄｕｃｅｔｈｅｆｏｕｒｍａｊｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａ，ｓｕｃｈａｓｄｙｎａｍｉｃ，ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒ，ｍｕｌｔｉｐｌｅｘａｎｄ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ，ａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｆｏｒｄｏｃｕｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｄａｔａ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＭａｒｋｏｖ
ｍｏｄｅｌｓａｎｄｔｙｐｅ２ｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃｓｙｓｔｅｍｓｔｏｈａｎｄｌｅｔｈｅｓｅｃｈａｒ
ａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｗｉｔｈｉｎａｕｎｉｆｉｅｄｆｒａｍｅｗｏｒｋ．Ｗｅａｌｓｏｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅ
ｅｎｅｒｇｙｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓ．

ＴｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒｅＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１００３１５４，６１００３２５９，６１１７０１２４），
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＳｈａｎｇｈａｉＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｈａｎｇｈａｉ（Ｎｏ．ＩＩＰＬ２０１０００９），ａｎｄＭａｊｏｒ
ＰｒｏｇｒａｍｏｆＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒｅＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｄａｔｉｏｎｏｆＪｉａｎｇｓｕ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ（Ｎｏ．１２ＫＪＡ５２０００４）．

Ｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈｇｒｏｕｐｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｐａｔ
ｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ａｎｄｓｏｍｅ

ｋｅｙａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｂｉｏｌｏｇｙａｎｄｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．
Ｗｅｈａｖｅａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄｓｅｖｅｒａｌｒｅｌａｔｅｄｗｏｒｋ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｖａｒｉａｎｔｓｏｆｔｙｐｅ２ｆｕｚｚｙｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄ
ｉｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓ
ｔｅｍｓ．ＷｅｄｅｖｅｌｏｐｓｅｖｅｒａｌｖａｒｉａｎｔｓｏｆＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｓｆｏｒ
ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ．Ｗｅａｌｓｏｄｅｖｅｌｏｐｇｒａｐｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒｈｕｍａｎｐｒｏｍｏｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ
ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，ＢｒｉｅｆｉｎｇｓｉｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，
ＢＭＣＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，ＰｈｙｓｉｃａｌＢｉｏｌｏｇｙ，ＰｈｙｓｉｃａｌＲｅｖｉｅｗＥ，
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＆Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ａｎｄＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙ＆Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓａｎｄｅｘｔｅｎｄｓｏｕｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
Ｂａｙｅｓｉａｎｍｏｄｅｌｓ，ｗｈｉｃｈｌａｙｓａｓｏｌｉｄｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｆｕｔｕｒｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｔｅｘｔ／ｉｍａｇｅｍｉｎｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｂｉｏｌｏｇｙ．

５４４２１２期 曾　嘉等：复杂文本网数据的主题建模进展


