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基于滑动窗口的主题模型 
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摘 要 LDA(Latent Dirichlet Allocation)是一个分层的概率主题模型，目前被广泛地应用于文本挖掘。这种模型既 

不考虑文档与文档之间的顺序关系，也不考虑同一篇文档中词与词之间的顺序关系，简化了问题的复杂性，同时也为 

模型的改进提供了契机。针对此问题提 出了基于滑动窗口的主题模型，该模型的基本思想是文档中的一个单词的主 

题与其附近若干单词的主题关系越紧密，受附近单词主题的影响越大。根据窗口和滑动位移的大小，把文档切割为粒 

度更小的片段 。同时，针对大数据集和数据流问题，提 出了在线滑动窗口主题模型。在 4个数据集上的实验表明，基 

于滑动窗口的主题模型训练出来的模型在数据集上有更好的泛化性能和精度。 
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Sliding-window Based Topic M odeling 
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Abstract LDA(Latent Dirichlet Allocation)iS an important hierarchical Bayesian model for probabilistic topic mode- 

ling，which touches on many important applications of text mining．This model takes neither the order of documents nor 

the order of words in one document into account，which simplifies the complexity of issues and provides a great chance 

to improve itself．To achieve this goal，a sliding-window based topic model was proposed．The fundamenta1 idea of this 

model is that the theme of one word in a specific doeument has 3 strong relationship at the words near by and is mainly 

affected by them．Through modifying the size of window and sliding step，document is cut into smaller pieces．Mean— 

while，aiming at the big dataset and data flow，online sliding window theme model was proposed．Experiments show that 

the sliding-window based topic model has better generalization performance and accuracy on four common datasets． 

Keywords Latentdirichlet allocation，Topic model，Sliding window 

1 引言 

随着信息技术的不断发展，网上的信息呈爆炸式增长，尤 

其是以文本形式为主要格式的数据更是以指数的形式增长。 

面对如此庞大的信息数据，要想从中挑选出需要的信息是一 

件非常复杂的事情。正是由于这样的问题促使了主题模型的 

产生。潜在狄利克雷(LDA)_1]是当前非常流行的一种文档主 

题生成模型。它是一个 3层 贝叶斯概率模型(HBM)，包含 

词、主题、文档 3层结构。其 自2003年 Blei等人 2̈ 提出以后 ， 

在文本挖掘、计算机视觉和计算生物学等领域都已经得到了 

很好的应用。LDA被认为是分析大规模的非结构化文档集 

合的最有效的工具。因为在其图模型中有许多循环，目前， 

LDA还没有一个精确的推理方法，最常用的近似推理算法有 

塌陷吉布斯采样(Gibbs Sampling，GS)_3]、变分贝叶斯(Varia— 

tional Bayes，VB)[ 、消息传递(Belief Propagation，BP)l_4 ”]， 

以及在其基础上的扩展算法，包括作者主题模型_7]、相关主题 

模型_8]等。另外还有一些其他的主题模型推理方法，包括期 

望传播(Expectation Propagation)[ 、塌陷变分推理(CⅦ )[ ] 

等。文献[113对这些方法进行了理论与实验证明。针对大数 

据流语料库，最常用的算法有在线吉布斯采样(0GS)_1 、在 

线变分贝叶斯(OVB)[”]以及在线消息传递 (OBP)_l 等。 

针对离线数据集，本文提出了一种基于滑动窗口的主题模型 

(Sliding Window Topic Mo--del，SWTM)，并 与吉布斯采样 

(GS)、变分贝叶斯(vB)和消息传递(BP)做了实验对 比。基 

于在线数据流，本文提出了一种基于滑动窗口的在线滑动窗 

口主题模型(Online Sliding Window Topic Model，OSWTM)， 

并与在线吉布斯采样(OGS)、在线变分推理(OVB)做了实验 

对比。实验表明，基于滑动窗口的主题模型和在线滑动窗口 

主题模型在未知数据集上具有更好的泛化能力和精度。 

本文第 2节简要地介绍了 LDA模型和推理，以及一些常 
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用的 LDA近似推理算法 ；第 3节提出了基于滑动窗口的主题 

模型(SWTM)，以及 SWTM 的图模型和推理；第 4节主要介 

绍离线的基于滑动窗口的主题模型，并在 4个数据集上与吉 

布斯采样(GS)、变分推理 (VB)和消息传递(BP)做了实验对 

比；第 5节介绍了基于滑动窗口的在线主题模型以及推理，并 

在 4个数据集上与在线吉布斯采样 (( S)、在线变分推理 

(()vB)做了实验对比；最后总结全文。 

2 相关工作 

2．1 潜在狄利克雷分配(LDA) 

潜在狄利克雷分配(LDA)是一个文档生成模型，它是一 

个 3层贝叶斯模 型(HBM)，包 含词、主题、文档 3层结构。 

LDA模型是一个基于词袋(Bag of Words，BOW)的模型，不 

考虑文档与文档之间的顺序，同时也不考虑每篇文档内单词 

与单词之间的顺序。图 1是 I DA的图模型，图中的阴影圆圈 

表示可观测变量，非阴影圆圈表示潜在变量 ，箭头表示两个变 

量之间的条件依赖性 ，方框表示重复采样 ，方框右下角的数字 

表示重复采样的次数。I．DA假设一篇文档是主题上的分布， 

而每一个主题又是单词表上单词的分布。I．DA的建模过程 

是逆向通过文本集合建立生成模型，一篇文档的生成过程按 

照以下 4个步骤进行 ： 

(1)首先根据文档变量 满足的先验分布 ～Dir(a)， 

随机选择一个文档一主题分布 ，其中 1≤d≤D。 

(2)然后根据单词变量 满足的先验分布 ～D r( )． 

随机选择一个主题一单词分布 ，其中 1≤是≤K。 

(3)对文档 d中的每个单词 叫，首先根据文档一主题分布 

选择一个主题 z ，其中 ～Mult(Oa)，然后根据主题一单词分 

布选择一个单词 叫，其中叫～Mult( )。 

(4)不断循环步骤(1)一(3)，直至生成整个文档集合。由 

此可以得到一篇文档的联合概率分布为： 

P(Z 0 )一 (1) 

其中，分子为随机变量的联合分布，对于任意值的隐藏变量， 

容易求得它的联合概率分布，而分母计算量十分庞大，不容易 

求解，因此通常采用一些近似推理算法来求解。常用的近似 

推理算法有变分推理(VB)、吉布斯采样(GS)以及消息传递 

(BP)。吉布斯采样是基于马尔可夫链蒙特卡尔理论(MC— 

MC)采样，从后验分布中为每个单词采样一个主题，马尔科夫 

链收敛后的稳定分布就是后验分布。变分推理是一个优化方 

法，根据 KI 散度把后验分布近似简化到一个易于求解的分 

布。因为近似简化后有一定的偏差，在实验中吉布斯采样方 

法比变分推理表现得更好 ，但是在大数据集中，变分推理的精 

度可能更高 。 

图 1 LDA图模型 

表 l列出了本文使用到的一些标记符号。 
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表 1 符号标签 

符号 意义 

语料库文本索引 

单词表中单词索引 

主题索引 

索 1为{W，d}的单词的数目 

文档d的主题分布 

主题 k对应的单词分布 

主题 k 

文本d中除w外所属的主题 

单词 w除文本d外所属的主题 

文档 d中单词 w分配主题k的概率 

∑ ／J(Zw,d) 

∑d“(Zw,d) 

文本d在主题上的分布 

单词 W的因子 

被分配给主题k的文档 d的个数 

被分配给主题k的单词w的个数 

狄利克雷超参 

文档 d划分的窗口数 

文档 d中第 n个窗口 

文档d中窗口win的第i个单词 

文档d中窗口win第i个单词的主题标签 

LDA模型的目标是在给定的文档数据集 D的条件下。推 

断出文档对应的主题分布 、主题对应的单词分布 以及隐 

藏主题的概率分布，并使用后验概率来推理计算这些参数。 

2．2 BP算法 

文献[4]首次使用消息传递(BP)算法来求解 I．DA模型。 

消息传递算法是将基于 LDA模型的概率图表示转化成等价 

的因子图，如图 2所示。 

I羽 2 BP算法 的因子【酮 

其中，主题标签 的邻居分别是 z一  和 2：-u',d，标签 

一  

． 表示文档 d中除单词训 外的所有单词索引的主题标签， 

． 一  表示单词 叫 在除文档 d外的所有文档的主题标签。 

LDA模型中消息传递算法并不直接计算后验分布 p(2 f叫)， 

而是计算边缘概率 ( ．d)，也称为消息 ( )。如图 2所 

示 ，一篇文档 d的一个单词tU不仅受到不同文档中的同一个 

单词影响。记为 ． — * ( 一 )，还受到同一篇文档中不同 

单词的影响，记为 一⋯ * (2～．d)。因此消息 、d等于其从 

邻居因子获取的消息之积，即： 

( ，d)oC， 
+  

．d
( ·d)× 

+  

．． 

( ) (2) 

消息更新公式为： 

薏 × 
一：= 三垒 ±垒 f ) 

∑[五(zu—d一是)+卢] 

其中， 

(z～ d一是)一 ∑ r～ ．dl~(Z～ d ) (4) 

五( ．一 一是)一∑．r d (‰．d一是) (5) 

D W K k 一一一 机 ～一一 邮 1卜1 ( }P 



 

由此得到文档主题分布和主题单词分布的更新公式为： 

茹 ㈣ 
一

蠢 
3 SWTM 

潜在狄利克雷(u)A)模 型采用一个基 于词袋 (Bag of 

Words)的方法，这种方法将每一篇文档视为一个词频向量， 

从而将文本信息转化为易于建模的数字信息，但是这种基于 

词袋的方法把每一篇文档作为一个整体词袋，没有考虑文档 

与文档之间的顺序关系，也没有考虑每篇文档中词与词之间 

的顺序关系，其基本思想是一篇文档中的一个单词的主题标 

签不仅受到同一篇文档中不同单词主题标签的影响，还受到 

不同文档中同一个单词主题标签的影响，这简化了问题的复 

杂性，同时也为模型的改进提供了契机。因此提出了基于滑 

动窗 口的主题模型，图 3是滑动窗 口的图模型，模型的基本思 

想是一篇文档中一个单词的主题与附近几句话或者几个段落 

的单词主题的相关性最大。每篇文档根据窗 口(Win)和滑动 

位移(Slide)的大小将文档有交叉重叠的划分为更小粒度上的 

片段 ，训练时，每个窗口内的单词是无序的，但是由于窗 口的 

滑动 ，造成了每篇文档不同窗口之间是局部有序的。这样划 

分的依据是在一篇文档中，每个单词 的主题和这个单词所在 

的附近的几个单词或者几句话的主题关系更为紧密。在滑动 

窗口主题模型中(SWTM)，一个窗 口中单词的主题标签除了 

受到同一窗口中不同单词主题的影响外，还受到不同文档中 

同一个单词主题的影响，以及同一文档中，除了窗口中的单词 

外 ，同一个单词主题的影响。 

钆 d’ 

． 1 

叫1,i ．{ 
＼ l ／ n∈【1，Nd】 
＼ l／ d∈【lID] 

图 3 VTM 图模型 

根据划分窗口时文档衔接处的不同处理方式，又可以分 

为两种不同的情况：有缝划分和无缝划分 。有缝划分是指把 

一 篇文档划分为若干片段，但是相邻 的文档之间单词不会划 

分到同一个窗口之中(例如当文档 d的末尾不够一个窗口大 

小时，将其当作一个窗口)；无缝划分是指在一篇文档的末尾 

不够一个窗I=I的大小时，用下一篇文档的前几个单词来补上， 

凑够一个窗 口的大小。但是当最后一篇文档的末尾不够一个 

窗口大小时，将其当作一个窗 口来计算。本文实验中采取的 

是有缝划分方法。 

根据图 3所示的基于滑动窗口的主题模型(SWTM)的图 

模型，文档生成过程如图 4所示。 

SWTM生成过程： 

1．For对每一个主题 k∈[1，k]do 

2． 采样一个主题单词分布 机～Dir(p) 

3．EndFor 

4．For对每一篇文档 dE[1，D]do 

5． For对每一个窗口winn．d∈[1，Nd]d0 

6． 采样一个窗口主题分布 。n．d～Dir(a) 

7． For对窗口中的每个词 w ．i∈[1，Nwi ]do 

8． 采样一个主题 z ．i～Mult(@~，d) 

9． 采样一个单词 wwid 
，。

～

Mult(Oe~ ，。) 

1O． Endfor 

1l_ Endfor 

12．Endfor 

图4 SWTM 生成过程 

一 篇文档 d中的一个单词 硼 受到不 同窗 口中相同单词 

影响，记为 ，一 * (‰．一 )，以及同一个窗I=1中不同单词 

的影响，记为 X--w． * (z一 一 )。消息 的更新公式为 ： 

⋯
(是)。c ]且  (8) 

一 ( ，zt／ )(志)+ 

其中： 

0一w， (志)：Ex"， *胁 (是) (9) 

≠ ．一 ( )： E z ． 缸， (是) (10) 

通过归一化得到： 

∑ 密 (忌)+ 
(愚)一— ————一  (11) 

∑∑0d (走)+Ka 

 ̂

如( )一 (12) 
∑ (走)+ 

根据上面的更新公式，得到 SWTM 训练过程如图 5所示。 

SWTM 的训练过程如下： 

首先用滑动窗口把数据集划分为有交叠的N个窗口{wini}，1≤i≤N， 

然后通过以下过程进行训练： 

1．输入参数： ，G，D，K 

2．输出：0k×N，书k×w 

3．初始化和归一化 ，wi (k) 

4．Repeat 

5． 遍历语料库，对每个窗口中的每个单词用式(8)计算维度 K的 

主题分布，并保留这 K个信息量更新； 

6． 根据 ／tw,wi 按照式(9)和式(1O)来更新0-w,win(k)，士w．一win(k) 

7．Until收敛或者达到迭代次数 

8．用8一 (k)，3 ，一w． (k)按照式(11)和式(12)来计算模型参数 
Ok×N， k×w 

9．输出参数 8kXN，机× 

图 5 SWTM 的训练过程 

4 SWTM实验分析 

4．1 实验环境和数据集 

本文实验是基于单机多核服务器进行的，该服务器有 2 

个 Intel Xeon X5690 3．47G的 CPU，每个 CPU有 6个核，总 

计 12个核，140GB内存。 

实验在 4个数据集上进行 ，分别为 20newsgroup(20ng)、 
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Reuters 8(R8)、Reuters 52(R52)和 webkb，这 4个数据集公 

布在 Dr．SELIM MIMAR0GLU”的主页上 ，4个数据集情况 

的说明如表 2所列。 

表 2 数据集统计 

表 2概括统计了实验所用的 4个数据集，Train是训练 

集文档数，Test是测试集文档数 ，w 是单词表的大小，Stop指 

是否含有停用词，no指数据集不含有停用词。 

在许多关于主题模型的实验以及应用中，先验参数选取 

对于模型的好坏有很大的影响，由于先验参数的选取并不是 

本文研究重点，因此省略先验参数的推理。为了简化实验以 

及算法的公平比较，实验中全部使用对称固定的先验参数 一 

0．01，口一0．01，关于更 多的先验参数 的研究可 以参考 文献 

[18]。 

4．2 评价标准 

主题模型被提出之后，需要对模型的好坏进行评估 ，依次 

判断改进的参数或者算法的建模能力是否得到提高。常见的 

评价聚类效果的方法在训练模型中不使用训练数据的类别去 

计算数据的对数似然 logp(Wd{D)，因为对数似然值通常是 
一 个很大的负数，因此最初在主题模型中使用的混淆度(per— 

plexity)经常被用来评估主题模型的性能。混淆度是一种信 

息理论的测量方法，经常被用在统计语言模型中衡量语言模 

型对测试语料库建模能力的好坏。 

混淆度的计算公式为 ： 

：z ．d*log[∑Od(志) (是)] 
perplexity xp{一吐 ——  ■一 ) 

忉．d 

混淆度是每个单词似然几何均值的相反数，当新的模型 

算法被提出之后 ，通常与标准算法在测试集上进行混淆度的 

对比，混淆度值越低表示模型的泛化能力越好。 

4．3 算法自身性能分析 

SWTM算法引入了两个参数：Win和 Slide，分别表示窗 

口的大小和滑动位移的大小。算法的性能与这两个参数的取 

值有很大的关联 ，因此在进行算法性能对比实验之前，需要先 

做一些实验来确定 SWTM 算法在 4个数据集上与 Win和 

Slide的关系(20ng*0．3表示在 20ng数据集上的真实实验 

结果乘以 0．3，以便在图中与其它数据集上的结果更好地呈 

现在同一张图表中)。 

图 6示出了在 4个数据集上混淆度随滑动位移变化的情 

况 ，在实验中，主题数设为 K一100，窗VI的大小设为 Win一 

100。从实验结果可知，在窗口长度范围内，滑动位移越大，混 

淆度越小 ，模型的性能也越好。当滑动位移的大小越接近窗 

口大小时，模型的混淆度也趋于稳定值。当滑动位移 Slide= 

Win时，混淆度最小，这时是无交叉划分，相邻的两个窗口之 

间没有交叉重叠。 

图 7是在 4个数据集上混淆度随窗 口大小变化的情况， 

1 http：f／wwW．cs．umb．edu／--smimarog／textmining／datasets 
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滑动位移的大小设为 Slide=30，主题数 K=100。从实验结 

果可以看出，窗口越小，混淆度越小 ，训练得到的模型泛化能 

力越好，这也说明了把文档切分为更小粒度的片段的必要性。 

窗口增大到一定大小时，模型的混淆度趋于稳定 。 

图6 混淆度随滑动位移变化的情况 

图 7 混淆度随窗口大小变化的情况 

4．4 实验对比分析 

图 8一图 11分别是 SWTM 与吉布斯采样(GS)Ea]、变分 

推理(Ⅶ )_】]、消息传递(BP)[4]在 4个数据集上的实验结果对 

比分析。实验中主题数 K一{20，40，6O，8O，100，120，140， 

160，180，200}，SWTM 的滑动窗口Win一4O，滑动位移S／ide= 

20。从实验结果可以看出，基于 SWTM 训练出来的模型在数 

据集上的预测混淆度是最小的，而混淆度反映的是当前训练 

模型对未知数据的预测能力，混淆度的值越小说明模型的预 

测准确性越好，因此 SWTM训练出来的模型的预测能力最 

好。从实验 结果 还可 以看 出，在数 据集很 小 的情况 下， 

SWTM训练出来模型的预测准确性比其它算法要好很多，这 

说明 SWTM 在小数据集上也会有很好的预测性能。 

图8 webkb数据集上混淆度的比较 

图9 R8数据集上混淆度的比较 



图 10 R52数据集上混淆度的比较 

图 11 20ng数据集上混淆度的比较 

图 12和图 13是 4种算法的时间分析，实验中主题数分 

别设为 K一100和 K=200，迭代次数设为 500，这足以使每个 

算法都达到收敛。从实验结果可以看出，SWTM算法的运行 

时间比 GS和 BP算法多一点，这是由于把文档划分为粒度更 

小的片段 ，并且每个片段之间有重叠的结果。从中可以看出 

VB算法的运行时间最长，这是由于在 VB算法中计算 digam— 

ma函数需要花费大量的时间，造成 VB算法每次迭代时都要 

花费大量时间。但 VB算法是最快达到收敛的，一般不会超 

过100次迭代(VB*0．2表示 VB算法的实际运行时间乘以 

0．2倍，以便更好地在图中与其它算法作对比)。 

图 12 K一100时算法运行时间比较 

图 13 K一200时算法运行时间比较 

5 在线 SWrM 

离线算法是假设训练数据在处理前能够完整获取，并且 

保存在内存里，因此在离线数据集上，Ⅶ ，GS，BP以及本文提 

出的 SWTM 都能很好地工作，然而实际中数据量会随着时间 

不断地增加，形成一个数据流，此时这些离线算法由于内存和 

算法本身的限制而不能很好地工作。 

目前，在主题模型领域已经提出了很多在线学习算法，例 

如在线 GS(()GS)[ ]、在线 vB(0Ⅶ )[ 。这些在线学习算 

法分别是在对应的基本算法 GS、VB的基础上提出来的。因 

此本文在SWTM基础上提出了一种在线学习算法，即在线滑 

动窗口主题模型(OSWTM)。 

在线滑动窗口主题模型的基本思想是首先把庞大的数据 

集分割成小的数据块 n ，然后在每个小数据块里用 SWTM 

算法进行训练。训练第一个数据块和离线的 SWTM 是一样 

的，保存训练结束后的 (五)，从第二个数据块开始 ，一直到 

最后一段，只需要初始化 0d(是)，而 曲( )的初始值为上一段 

保留下来的 ( )，一直不停迭代直到收敛或者达到停止条 

件，最后得到一个新的 如(志)一 。图 14是在线滑动窗13主题 

模型的训练过程。 

OSWTM 训 练过程 ： 

首先把数据集划分为若干个数据块 DS，每个数据块包含 M篇文档， 

然后使用滑动窗口把每个小数据块分割成交叠的 N个窗口{win。}， 

1≤i≤N。然后通过下面的过程进行训练。 

1．输入： ， ，I)s，K，a，B 

2．输出：抓×w，。I(×N 

3．For对第一块数据 

4． 初始和归一化 o
， 

(k) 

5． ×w—SWTM ( 
． 
， ×w，K， ，p)，保存并释放内存 

6．End For 

7．For S一2：N块数据 

8． 把 ．一和 巾 w加载到内存 

9． w=SWTM(xs， ， ，K，n，口)，保存并释放内存 

1O．End For 

图 14 OSWTM训练过程 

5．1 算法自身性能分析 

在线滑动窗口主题模型(OSWTM)引入了 3个参数 ：窗 

口Win、滑动位移 Slide、数据块大小 M。模型的性能与 3个 

参数有关。图 l5一图 17展示了在 4个数据集上模型的性能 

与 3个参数之间的关系，实验中主题个数设为 K一100。 

图 15示出了混淆度随滑动位移的变化情况。实验中，窗 

口Win一100，由于 webkb数据集比较小，每个数据块的大小 

设为 Ml_200，其它 3个数据集数据块大小设为 M一500，滑 

动位移 Slide----{10，2O，30，40，50，60，70，80，90，100}。从实 

验结果可以看出，混淆度随滑动位移的增大而减小，但是当滑 

动位移增大到一定程度时，混淆度没有很大的变化，基本趋于 

稳定。例如当 Slide=50时，混淆度基本趋于一个稳定值 。 

图15 混淆度随滑动位移的变化情况 

图 16是混淆度随窗 口的变化情况。实验中，滑动位移 

Slide=20，webkb数据集中每块文档数设为 M一200，其它 3 

个数据块的大小设 为 M一500，窗口 Win一{50，70，90，110， 

130，150，170，190，210，230}。从实验结果可以看出，当窗 口 
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越小时混淆度也越小，训练出来的模型泛化能力越好 ，当窗口 

增大到一定程度时，混淆度也趋于稳定，不再变化。 

图16 混淆度随窗口的变化情况 

图 17是混淆度与每个数据块文档数之间的关系。实验 

中，窗口Win=40，Slide=20，每个数据块的文档数 M一{5O， 

100，150，200，250，300，350，400，450，500}。从实验结果可以 

看出，随着文档数的增多，混淆度虽然有所减小，但是减小得 

不是很明显，说明模型与文档块的大小没有很紧密的关系，因 

此在实际应用中可以将很大的数据集划分为更小的数据集， 

模型的泛化能力和精度不减。 

图17 混淆度随每个数据块的大小变化情况 

5．2 实验对 比 

图 l8一图 21给出了主题模型在 20ng、R8、R52、webkb 4 

个数据集上分别采用 OSWTM，OGS[ 以及 OVB[ 算法的 

预测混淆度的对比。其中混淆度越小说明模型对未知数据的 

预测能力越好 。为了对 比的公平性，统一设定数据块 中的文 

档数 M 500，从实验结果可以看出，OSWTM在 4个数据集 

上的混淆度均低于另外 3个算法。这表明在主题模型上 OS— 

WTM算法相比其它3个算法得到的训练结果更为精确，在 

大数据和数据流方面训练出来的模型也有很好的泛化能力。 
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图 18 webkb数据集上算法的比较 

图 19 R8数据集上算法的比较 

图2O R52数据集上算法的比较 

图 21 20ng数据集上算法的比较 

结束语 本文在 LDA的基础上提出了基于滑动窗 口的 

主题模型(SWTM)，并与目前最流行的主题模型吉布斯采样 

(GS)、变分推理(Ⅶ )和置信传播(BP)进行了实验对比。通 

过实验对 比，本文提出的基于滑动窗 口的(SWTM))主题模 

型在数据集上有更好的泛化能力和精度。同时，通过实验 比 

较 ，本文提出的在线滑动窗口主题模型在大数据流上，比在线 

GS(OGS)和在线 Ⅶ (0、，B)有更好的表现。但是基于滑动窗口 

的主题模型在实际应用以及并行运行方面的性能还有待研究， 

这是一个值得研究的课题，同时也是我们下一步的研究方向。 
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