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一 种基于动态词汇表的在线 LDA算法 
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摘 要 目前的在线潜在狄利克雷分布模型(LDA)算法大多是基于固定的词汇表，在实际应用中经常会 出现词汇表 

和处理的语料不匹配的情况，影响了模型的实用性。针对这个现象，在置信传播算法(BP)的框架下，使主题单词分布 

服从狄利克雷过程，重新推导公式，使得词汇表在模型运行之前为空，并且在处理时不断向词汇表中增加发现的新词。 

实验证明，这种新的基于动态词汇表的算法不仅使得词汇表与语料的贴合度更高，而且使其在混淆度以及互信息指数 

这两个指标上能够比基于固定词汇表的LDA模型表现得更加优越。 
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Abstract Most of the online LDA algorithms are based on the fixed vocabulary table currently．The vocabulary table 

may not often match the processed corpus in practice which has a bad effect on the precision of UD To solve this 

problem，we let the topic words distribution subject to the dirichlet process(DP)and re-deduce the model under the 

framework of BP algorithm．So that we can make the vocabulary table empty before the algorithm running and it can 

continually add new words to table．Results from the experiments show that，our new algorithm can make the vocabula— 

ry table match the corpus better and the dynamic vocabulary table makes the new algorithm achieve better performance 

on perplexity and PMI compared with other state-of-the-art fixed vocabulary online algorithms． 
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1 引言 

潜在狄利克雷分布(Latent Dirichlet Allocation，LDA)cIl 

是目前非常流行的一种矩阵分解算法，它能把高维稀疏的文 

档单词矩阵分解为两个低维稠密的文档主题矩阵和主题单词 

矩阵。批处理 LDA算法处理的是固定数量文档的小语料。 

在面对数量级很大的语料或是实时的流数据时，批处理 LDA 

算法就会出现问题，因为批处理 LDA算法需要在算法运行之 

前把数据完整地保存到内存，而大语料可能造成内存负担过 

重，实时的流数据也不可能在一个时间点全部到达内存。在 

线 LDA算法[8-10,13]就是针对这个问题提出的解决方案。在 

线 LDA算法首先会将大语料切分成若干份小语料，然后顺序 

处理这些小语料。所以算法运行的某个时间点上只需要将一 

个小语料放人内存即可，这样就缓解了批处理 LDA算法内存 

开销过大的问题。并且，在线 LDA算法的这种处理方式天然 

地解决了批处理 LDA算法在处理实时数据上的局限，实时的 

流数据可以按时间点组织语料 ，在线 LDA算法即可对实时数 

据按时间点一批一批的处理。 

在目前的 LDA算法中，词汇表都是固定的，并且在算法 

执行前就要确定，这就造成了在算法扫描文档时可能会忽略 
一 些不在词汇表中但是很重要的词。这在面对确定的语料时 

不是非常严重，因为可以在算法执行前先去扫描一遍语料 ，将 

所有出现的词组成词汇表。但是在面对实时的流数据时这个 

问题就会很严重，因为无法确定每批进来的数据会有哪些单 

词。如果将词汇表变得很大，能覆盖所有可能出现的单词 ，就 

会造成主题单词矩阵过大，内存负担过重。因此 固定的词汇 

表是阻碍在线 LDA算法实用性的一个瓶颈。 

造成这个问题的主要原因是传统的 LDA算法中的主题 

单词分布服从狄利克雷分布，而狄利克雷分布需要确定原子 

的个数。本文针对这个问题，提出使主题单词分布服从狄利 

克雷过程L1 ，在置信传播算法E 。 的框架下重新推导 LDA 

模型，使得词汇表具有了灵活性，从而使得 LDA模型中的词 

汇表与处理的语料更加贴合。从实验中也可以发现，更加灵 

活的词汇表使得 LDA模型可以在混淆度和互信息指数这两 

个评价 LDA算法常用的指标上比固定词汇表的主题模型表 

现得更加优越。 
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2 相关工作 

2．1 潜在狄利克雷分布 

LDA模型是一种无监督的概率图模型_】j。模型假定每 

篇文档( )都可以用一个长度为 K的主题分布( )表示，K 

为设定的主题数。每个主题可以用一个长度为词汇表长度的 

单词分布( )表示。 
～

Dir(a)， ～Dir(f1)，≈～ ’ ～ ： (1) 

I．DA模型似定 和 都服从狄利克雷分布。在 LDA 

模型中，一篇文档的生成过程如下：从一个先验为 a的狄利克 

雷分布中采样一篇文档 d的主题分布 ，从一个先验为 口的 

狄利克雷分布中采样每个主题k的分布 ，接下来从 中采 

样文档d中的每个单词f的主题 ，再从主题单词分布 ：中 

采样一个单词 ．重复这样的过程直到生成所有的文档。图 

1是 I．DA模型的图模型。表 1列m了本文中与 I．DA模型相 

关的一些参数。 

图 1 LDA图模型 

表 1 符号标签 

符号 意义 

1≤ d≤D 

1≤w≤W 

1≤k≤K 

)【w．d 

z 
．d 

语料库文本索引 

单词表中单词索引．W 为词汇表的长度 

主题索引 

索引为{W。d}的单词的词频 

文本d中所有的单词W属于主题 k的个数 

记录语料中所有词的主题，是z ，d的集合 

所有的 xw．d的集合 

文本d的主题分布 

文本d的主题分布中主题k的概率 

主题k的单词分布 

主题 k的单词分布中单词 W的概率 

文本d的主题分布中在主题 k的概率计数 

主题 k的单词分布中单词 W的概率计数 

文档 d中的单词 w属于主题k的概率 

狄利克雷分布的超参 

主题 k下单词 W的折棒产生的权重概率 

V (k)的概率计数 

2．2 置信传播算法 

主题模型的任务可以理解为给每篇文档的每个单词贴主 

题标 签 《 。利用积分去 除完整的 LDA模型的似 然函数 

( ， ，0， 『Or 9卢)中的0和 后，可以得到塌陷的 I．DA模型的 

似然函数： 

(．￡’，2f口， )一p(wf ， )·户(2 J口) 

oclInr(∑ d艺 ，+口)×UHr(∑z一 《．d+ 

I8)×lI(∑ ． ，+t印)一 (2) 

其中，r(·)是伽马函数。为了最大化式子中 2的概率，置信 

传播算法会计算雇．d的后验概率， ， 一 (《， 一1 l !c ， 

-r)，在置信传播算法中 ． 被称为消息，并且： 
 ̂  ̂

(3) 

一 ( d)(走)+Ⅵ 

其中，0d(是)和‰ (是)的计算公式为： 

0～．d(走)一∑ 、 ． (4) 

． d(走)一 乞，d (5) 

其中，一 代表文档中所有的单词除了叫，一 代表所有 

的文档除了d。可以从上面的公式看到消息 ． 依赖其他所 

有相邻的消息 ～ ，。两个重要的参数文档 d的主题分布 

和主题 南的单词分布 (南)．可以通过狄利克雷归一化oNf 

得到： 

 ̂

(走)一 (6) 

>2o (是)+K。 

A 

志)= (7) 

∑ ( )+ 

置信传播算法会在训练语料上不停地计算式(3)，直到 

Oa(走)和 (走)收敛到稳定的值。 

3 动态词汇表的 LDA算法 

3．1 狄利克雷过程 

狄利克雷过程(Dirichlet Process，DP)- ]可 以看成狄利 

克雷分布在无限维上的实现。狄利克雷过程是一个概念，需 

要一种确定的方案实现。目前主要有 3种方案可以构造：折棒 

(Stick-breaking)构造l__ 、中国餐馆(Chinese Restaurant)构造、 

波利亚罐(Polya urn)构造。因为折棒(Stick-breaking)构造的 

理论更加清晰简单，所以本文模型使用 Stick-breaking构造狄 

利克雷过程。 

折棒构造的狄利克雷过程是一个二参数的分布，表示为 

DP(a，G，)，其中a是贝塔分布的先验参数 ，G，是狄利克雷过 

程的基分布。如果 服从 DP(a，Go)，那么 7r可以通过如下 

方程来构造： 
r一1 

7r一 ∑( II(1一V，) ) 
J 1 (8) 

～ Beta(1，口)， ～G， 

i— l 

其中， II(1一 )被称为折棒构造产生的权重系数概率。 

在第 步， 服从贝塔分布．是从完整的单位长度的棒的剩余 
卜 l 

长度 1×1I(1一V，)中折下来的。 是基分布，用于确定每 

一 步产生的权重系数概率分配给 7c中的哪个原子。图 2展示 

了折棒构造的示意图。 

W 1—— V1 

W2一 V2(1一 VI) 

W3一V3(1一V2)(1一VI) 

W4一V4(1一 V3)(1一V2)(1一V1) 

W5一 V5(1一 v )(1一V3)(1一V2)(1一 V1) 

0l，02，03．04．05，⋯ ～G(} 

图2 折棒构造示意图 

㈨㈨ 邢 点 



3．2 基于动态词汇表的 LDA模型 

本文提出的模型 dvOBP(Dynamic Vocabulary Online Be— 

lief Propagation)主要改变了 LDA模型中主题单词分布服从 

的分布，将狄利克雷分布换成狄利克雷过程， (是)～DP(d， 

Go)。在置信传播 的算法框架下重新推导模型。基于动 

态词汇表的 LDA模型中一篇文章的生成过程与传统的 LDA 

模型中的文档生成过程类似，不过基于动态词汇表的LDA模 

型是从一个狄利克雷过程中采样单词。 

在 dvOBP的 (惫)中，主题 k中的每个单词对应 的概率 

(是)只对应一个折棒产生的权重系数，所以每个 (矗)只对 

应一个 (忌)，并且 ： 

( (是)J )=Beta(1， ) (9) 

并且主题 惫下，单词 训对应的概率钆 (忌)依据折棒构造的公 

式为： 

仇，(是)一 (是) II (1-Vwo~( 女)(愚)) (10) 

其中，LOC(w，忌)函数是定位单词 "UU在主题 k的单词分布中 

的位置。而 WORD(j，是)是确定主题 k的单词分布中坐标为 

j的单词。设定LOC函数和WORD函数是因为每个主题的 

单词分布中单词的位置是不固定的。 

在式(2)中，LDA的似然函数 p(x，zIa， )可分解为p(zl 

a)和 p(wl ， )的乘积，由于只是改变了主题单词分布所服 

从的分 布，文档 主题分 布依 旧服从狄 利克 雷分布 ，故在 

dvOBP中 p(zl )与传统的 LDA算法一样，而 p(wl z， )变 

为： 

p(wl ， ) 

一 Ip(w，V} ， )dV 

— I p(w l ，V)p(V l )dV 

× 

r(1+ (忌))r( + ∑ Vwoe~( )(是)) 
— — — — — — — — 菩 —— 一 (11) 。。 n 、一一 

r(1+ + ∑ (m)(是)) 

其中，V是所有的 (愚)的集合， (志)是 (愚)的概率计数。 

与置信传播算法的处理方式一样，为了最大化 的似然，通过 

计算式(12)： 

，d—p(硅d一1l ( )， ) 

一  垒 I兰 垒!星2 
p(W一( ，d)l 2一( ，d))p(z一( ．d)) 

。c (12) 

1+ +V-( (志) 

其中： 

0～ d(足)一∑．r ，d 乞，d 

， 一 d(是)一∑．r ，d 乞，d (13) 

V ( (志)一
．∑ V (忌)+ ，一d(忌) 

可以发现，dvOBP的消息更新式(12)和置信传播的消息 

更新式(3)zip常相似，只是公式分母上的概率平滑项有所不 

同，在置信传播算法 中为 wp，而在 dvOBP中为 1+ 。在两 
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个重要参数 文档 d的主题分布 0 和主题 k的单词分 布 

(惫)上 ， 的计算公式与式(6)一样，而 (是)的计算公式为： 

(点) 。o A 

l+ofl+i： ) (j． )(奄 (14) 
=￡0C(叫．女) 1 ， 

( )一V (忌) Il (1--Vwo~( ， )(忌)) 
。  

J一 1 

3．3 dvOBP算法核心实现 

3．3．1 dvOBP在基分布上的选择 

在 dv0BP中，基分布 GO选择的是均匀分布。Ishwaran 

和 Zarepour[“ 证明了当基分布为均匀分布且 中的原子的 

数量级很大时，上述多个权重系数概率分配给 中同一个原 

子的情况出现的概率趋向于0，我们有理由设定主题下的每 

个单词只会分配到一个折棒产生的概率，从而使得主题单词 

分布基于狄利克雷过程的 LDA模型推导具有了可实施性 。 

3．3．2 对于狄利克雷过程位置偏置问题的处理方式 

折棒构造的狄利克雷过程有个很重要的问题就是位置偏 

置问题[4,1a]，在折棒构造的狄利克雷过程中，越是靠前位置折 

棒的原子，越容易得到较大的概率，从公式 中可 以直观地看 
1 

出，处于第 i个位置的原子i是从 1×II(1一 )剩余的概率 
J一 1 

一 1 

中折下一段概率，i越小，1×Ⅱ(1一V，)就越大，留下来的概 
J— I 

率就越大。在 dvOBP中把位置偏置作为主题分布下每个单 

词的先验的一部分。在 dvOBP中处理完每批数据时，对每个 

主题 k下的单词分 布中的单词 的位 置进行重新排 列，将 
 ̂

V (志)从大到小排列，使得在每个主题下比较重要的词(概率 

大)拥有较大的先验知识。 

3．3．3 单词表的截断 

由于狄利克雷过程是无限维的，而在将狄利克雷过程应 

用到LDA模型中时，无需使得主题单词分布中包含所有可能 

出现的词，只需要包含在模型处理的文档中出现的所有单词。 

针对这个情况，可以采取截断技术使得主题单词分布仅包含 

已经发现的单词。故在 dvOBP中，会给出每个主题 k的单词 

分布中处于最后一个位置的单词 W之前所有单词折掉的概 

率的剩余概率 ： 

／DC(w， )一1 

(忌)一1一 ∑ (， (是) (15) 
J= l 

这样可以使得 dvOBP的每个主题的单词分布不再是无 

限维的，使得算法具有了可实现性 ，并且使∑‰ (是)一1，保证 
。  

了概率分布的严谨性。 

3．4 dvOBP的算法流程 

基于动态词汇表的在线 LDA算法如下所示。 

算法 基于动态词汇表的在线 LDA算法 

初始化：词汇表为 0，将大语料或者流数据组织成一批一批的小量级 

的文档的集合 Ds 

对于每一批到来的文档集 Ds： 

1．将数据导人到内存 

2．扫描 Ds，将所有的新单词插入到词汇表中 

3．随机给每个单词 ，d分配主题，并初始化消息参数 
．d 

4．for t一1 tO T do：／／迭代循环，T为最大迭代次数 

5． Residual=0／／Residual是残差变量 



6． for d∈Ds，w∈d do： 

7． ／／对 Ds中每篇文档的每个单词的迭代 

8． for k一1 tO K：／／更新每个 ．d 

9． 通过消息更新式(12)更新 
．d 

10． 用 
．d来更新 0d(k)和 V (k) 

11． 把 ．d的变化量加到 Residual变量 

12． If Residual／(D。中所有单词数)<O．O1： 

13． ／／收敛条件 

14． Break／／退出循环 

15．D 移出外存 

l6．根据 V(k)从大到小排列每个主题单词分布下每个单词的位置 

17．将 Ds上的0矩阵保存，将 V留在内存处理下一批数据 

3．5 与同类算法的比较 

Ke Zhai[5]提出了在服从狄利克雷过程的主题单词分布 

之上的 LDA模型(Infvoe-LDA)。本文提出的模型和 Infvoc- 

LDA相比主要有 3点不同。 

Infvoc-LDA是基于稀疏随机推断(Sparse Stochastic In— 

ference，sOI)[6]算法框架的，而本文的模型是基于置信传播算 

法框架的。Zeng[1O3证明了置信传播算法比 SOI算法具有更 

好的精度以及收敛速度E ]。 

Infvoc-LDA会在算法开始前在一份英文字典上训练一 

个 7"／元语言模型(N-gram Language Mode1)，之后在算法运行 

时，Infvoc-LDA会给出在 元语言模型中概率高的单词在主 

题单词分布中较大的先验。由于训练 元语言模型的字典和 

LDA算法处理的语料相关性不大，因此 Infvoc-LDA可能会 

给出一些在 LDA处理的语料中很重要的词很低的先验 ，从而 

可能丢失一些信息。另外，由于需要计算一个 元语言模型， 

InfVOC-LDA的时间复杂度也较高。而本文提出的模型中每 

个单词在主题单词分布中的先验是由处理的语料决定的，更 

加贴合处理的语料。 

Infvoc-LDA会在处理完每批数据之后，淘汰每个主题下 

的单词分布中概率较小的一部分单词 ，但是这样可能会造成 

信息流失。因为有一部分词在每批数据中可能不会出现得很 

多，并且在 元语言模型中的概率较少造成先验很小 ，这些词 

不太会在某一批数据处理完之后在某个主题下概率变得很 

大，所以它们会被一直淘汰。本文提出的模型不会在每批数 

据处理完之后进行单词淘汰，这样前文提 出的这种类型的单 

词可能会累积概率，最后在某个主题下拥有很大的概率。虽 

然这种处理方式会造成词汇表越来越大，对内存造成较大的 

负担，但是主题单词分布矩阵不一定需要完全放在内存中，可 

以把主题单词分布矩阵放在外存中，在每次处理一批数据时， 

取出对应的需要计算的一部分数据。 

4 实验分析 

本文所提算法主要的应用场景是处理大数据或是流数 

据，故 实验采用 了两个数 量级很 大的语 料 NYTIMES和 

PUBMED，设定几种不同的长度值，将大语料切分成若干批 

小语料(minibatch)。语料集的相关信息如表 2所列，其中D 

代表语料集 内的总文档数，w 代表语料中词汇表的长度， 

NNZ表示语料的非零单词数。 

表 2 数据集 

实验中的对比算法是传统的固定词汇表的在线 LDA算 

法，具体是在线置信传播算法(Online Belief Propagation， 

OBP)E 、在线吉布斯采样算法 (Online Gibbs Sampling， 

OGS)[9]、在线变分推断算法 (Online Variational Inference， 

OVB)I8]以及同样基于动态词汇表的无限词汇表算法(Infvoc- 

LDA)_5j。本文主要在混淆度、互信息指数以及算法收敛时间 

上进行对比，在混淆度 的对 比上没有对 比 Infvoc-LDA，因为 

Infvoe-LDA算法不是以最大化单词的似然为优化 目标的，并 

且会淘汰在主题下概率很小的单词 。故用判断单词产生概率 

的混淆度指标来对 比 Infvoc-LDA算法是不公平的。而在互 

信息指数指标上对比了 Infvoe-LDA算法。 

实验中基于固定词汇表的LDA算法的先验参数初始化 

都设置为 0．01，在主题单词分布基于折棒构造的狄利克雷过 

程的 LDA算法中a一0．01， 一1000。在每批流数据中的文 

档数(minibatch)与混淆度的实验 中固定主题数 K一300，在 

不同的主题数与混淆度的实验 中固定 minibatch一1024。在 

互信息指数实验 中固定 K一100，minibatch一1024。在计算 

算法复杂度的实验中固定 minibatch=1024，并且算法读人数 

据到内存的用时不计算在算法运行时间内。 

4．1 评价指标 

本文中使用了混淆度和互信息指数两个评价指标。 

混淆度是测试 LDA最 常用 的指标，用来 评测单词在 

LDA输出的文档主题分布 和主题单词分布 下产生的概 

率似然大小 ，以此来评价 LDA算法的建模好坏。混淆度的计 

算公式如下 ： 

∑ log[ d( )仇(最)] 
Per])_exp{一吐 — —  一 } (16) 

公式中的符号的意义与表 1中的相同。本文测试混淆度 

时，会从完整的语料中抽出 10000篇文档作为测试集，测试集 

不参与模型训练过程。实验采用训练集上训练出来的模型在 

测试集上计算混淆度。 

互信息指数(Pointwise Mutual Information，PMI)[7]用于 

评测 LDA算法产生的每个主题中概率最高的 个词的相关 

性。其中主题 是的互信息指数的计算公式为 ： 

( 杰善l0g( ) (17) 
其中， 表示的是主题k下概率第i高的单词，Q(·)函数是 

在语料中寻找某个单词出现的文档的个数，Q(·，·)是在语 

料中寻找某两个单词一起出现的文档的个数 ，s为分子上 的 

平滑项。实验中， 设定为 1O，把每个主题的互信息指数取平 

均值作为语料的 PMI值 。 

4．2 模型精度 

与固定词汇表之上的 LDA算法相比，动态词汇表之上的 

LDA算法最大的优势是能够使得 LDA算法更加贴近当前所 

处理的语料。表 3模拟了在实际情况中会发生的问题。xxx_l 

基于的词汇表与数据是匹配的，其中包含的词都是在数据中 
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出现的，这是最理想的情况。XXX_2基于的词汇表模拟的是 

词汇表和数据不匹配的情况，在 XXX_1中用的词汇表之上增 

加了一些数据中并没有出现过的单词 。在 xxx_2中用的词汇 

表所包含的词的数量是 xxx_l所用的词的数量的两倍。其他 

参数设置相同。 

表 3 基于固定词汇表的 LDA算法在不同的词汇表上精度的表现 

从表 3中可以看到当词汇表与处理的数据不匹配时，模 

型输出的混淆度在不同的K下都是上升的，这说明了词汇表 

的重要性；当词汇表与处理的数据比较匹配时，模型可以达到 

最优的精度。其中的原因可以从主题单词分布的狄利克雷分 

布归一化公式中找到一部分，当词汇表的长度较大时，分母上 

的平滑项wp也会变得很大，这样就会使得主题单词分布趋 

向于均匀分布，进而造成模型精度下降。 

图 3一图 6中所有固定词汇表的 LDA算法的词汇表都 

是最优词汇表，只包含所有在语料中出现的单词。图 3和图 

4中固定 K一300，图5和图 6中固定每批流数据中包含 1024 

篇文档(minibatch=1024)。可以发现在不同的 minibatch以 

及不同的K 下，dvOBP都能达到最优的精度 ，因为固定词汇 

表的LDA算法是在最优的词汇表下运行的，所以在实际情况 

中，dvOBP在混淆度上的优势会更加明显。 

图3 NYTIMES在不同大小的流数据尺寸下的混淆度变化 

囊r爹umm~u磊 ：
． } ： 罐 『

一 一  一 一 一

：一一一 一一一：一一一 一一一：一一 ： — 

[ 量塞兰 塞塞当 ：： 
0 500 1000 1580 2000 2500 3000 姗 4000 4500 

每批流数据中的文档数 

图 4 PUBMED在不同大小的流数据尺寸下的混淆度变化 

图 5 NYTIMES在不同主题数下的混淆度变化 
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图 6 PUBMED在不同主题数下的混淆度变化 

4．3 互信 息指数 

表 4是在 NYTIMES和 PUBMED下计算 的互信 息指 

数，从实验结果来看 ，在 N n、IMES和 PUBMED上基于动态 

词汇表的dvOBP和 Infvoe-LDA的表现比基于固定词汇表的 

算法的表现更好。这说明了在主题单词分布上选用狄利克雷 

过程使得词汇表具有灵活性的方案是有效的，能使主题下的 

热词(概率最高的一部分词)的相关性更高。而 dvOBP在 

PMI指数上表现得比 Infvoc-LDA略好一些。这说明了在处 
^ 

理折棒构造中存在的位置偏置问题上，dvOBP通过V(忌)来给 

主题 k单词分布下 的每个单词从大 到小排序，从而使得 
 ̂

(愚)高的单词 叫拥有更高的先验这一处理方法比 Infvoc- 

LDA中通过在一个英文字典上训练一个语言模型来确定每 

个单词的先验的方法要更优越。 

表 4 LDA算法在两个数据集上的 PMI指数上的表现 

4．4 算法复杂度分析 

表 5是在 NYTIMES和 PUBMED两个数据集上计算的 

收敛时间。可以发现基于动态词汇表的 dvOBP比在线置信 

传播算法和在线吉布斯采样算法慢一些，这是由于在 dvOBP 

迭代完一遍语料时，需要对每个主题下的单词分布中的单词 

进行排序。而同样基于动态词汇表的 Infvoe-LDA 比dvOBP 

更加慢一点，这是由于 Infvoc-LDA不仅仅在迭代完语料之后 

需要对主题分布下的单词进行排序，还需要在训练开始前训 

练一个 元主题模型来确定单词的先验。 

表 5 LDA算法在两个数据集上的运行时间(s) 

在算法空间复杂度上，dvOBP与在线置信传播算法一 

样，需要保存旃 故它们的空间复杂度是每个非零词属于每 

个主题的概率、文档主题矩阵和主题单词矩阵的累加，为 

O(K*(NNlZ+D+W))，其中 NNZ为数据集中非零词的数 

目。在线变分推断算法和在线 吉布斯采样都不需要保存 
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续的影响，因此建立了在不同影响滞差情况下，利用加权贝叶 

斯方法预测组织行为的模型。 
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盔 故它们的空间复杂度都为 O(K*(D+w))。而 Infvoc- 

LDA对于每个主题分布中的单词需要保存两个参数 ，空问复 

杂度为 O(K*(D+2*w))。由于都是在线算法，可以通过 

调整minibatch来控制 dv0BP的空间复杂度，但是在 Infvoc- 

LDA中有内存隐患，因为主题单词矩阵是全局变量 ，需要常 

驻内存 。 

结束语 本文首先提出了传统的 LDA算法中固定词汇 

表的问题 ，然后提出了一种新的基于动态词汇表的LDA算法 

dv0BP，并给出了详细的推导过程。之后将其与其他固定词 

汇表的传统 LDA算法以及同样基于动态词汇表的 Infvoe- 

LDA算法在混淆度、互信息指数以及收敛时间上进行比较， 

可以发现，dv0BP在词汇表上的解决方案虽然存在着时间复 

杂度比传统的 LDA算法偏高的问题，但是确实可以解决实际 

问题中固定词汇表所造成的问题，在混淆度、互信息指数上优 

于传统的LDA算法。 
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