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摘　要　主题模型利用快速的机器学习算法从高维稀疏的单词数据中提取出低维的主题表示，实现了对文档单词的

聚类。对主题模型中的参数进行估计是该领域的一项重要研究工作。详细描述了概率潜在语义分析模型和潜在狄利

克雷模型以及主题模型中基本的参数估计方法，并对模型的困惑度进行了实验比较。
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１　引言

主题模型是在 潜 在 语 义 分 析（Ｌａｔｅｎｔ　Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，

ＬＳＡ）［１］模型的基础上发展起来的，潜在语义分析模型的基本

思想是采用统计方法来寻找文档中词与词之间存在的某种潜

在的语义结构，可以看 成 是 扩 展 的 向 量 空 间 模 型。潜 在 语 义

模型本质上是考虑词与词在文档中的共现，利用线性代数的

方法提取出语义结构。潜在语义分析模型是基于线性代数的

推理方法，不是概率模 型，而 主 题 模 型 是 一 类 概 率 模 型，因 此

严格来讲潜在语义分析模型算不上是主题模型。随着概率统

计方法的广泛应用，潜在语义分析从线性代数的分析角度提

升到了概率统计的分析角度，从而诞生了概率潜在语义分析

（Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｃ　Ｌａｔｅｎｔ　Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＬＳＡ）［２］模 型。主 题

模型在２００３年才正式被提出，同时Ｂｌｅｉ等人在概率潜在语义

分析的基础 上 提 出ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ　Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）［３］模 型，

用一个服从狄利克雷 分 布 的Ｋ 维 潜 在 随 机 变 量 表 示 文 档 的

主题概率分布，由 先 验 参 数 随 机 生 成，在 一 定 程 度 上 解 决 了

ＰＬＳＡ因参数过多而造成的过拟合问题。

一个主题模型通常包括５项内容：主题模型的输入、基本

假设、主题模型的表示、参数估计和新样本推断［４］。主题模型

中最重要的两组参数是主题－词概 率 分 布 和 文 档－主 题 概 率 分

布，通过参数估计可以得到具体参数值。ＰＬＳＡ模型 中，各 个

因素（文档、词和潜在语 义 空 间）之 间 的 概 率 分 布 及 其 求 解 是

最重要的，最常用 的 近 似 推 理 方 法 是ＥＭ（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ　Ｍａｘｉ－
ｍｉｚａｔｉｏｎ）算法［５］。而ＬＤＡ是一个三层的贝叶斯模型，模型中

的参数都被看作随机变量，并且引入了超级参数，使得模型对

外只有两个参 数。ＬＤＡ模 型 中 常 见 的 参 数 推 理 方 法 有 吉 布

斯采样（Ｇｉｂｂｓ　Ｓａｍｐｌｉｎｇ，ＧＳ）算法［６］、变分贝叶斯（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ

Ｂａｙｓ，ＶＢ）推理算 法［７］和 消 息 传 递（Ｂｅｌｉｅｆ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）算

法［８］等。

本文针对近几年比较热点的主题模型参数估计方法进行

归纳总结。首先对主题 模 型 进 行 简 单 的 概 述，在 了 解 生 成 过

程的基础上学习模型的参数估计［１０］方法，最后简单介绍了模

型评估的方法并选择了一种比较常见的模型评估方法即困惑

度来对ＰＬＳＡ模型和ＬＤＡ模型进行实验分析。

２　主题模型概述

主题模型［９］是一种用 于 分 析 大 规 模 文 档 的 概 率 模 型，其

抽取隐藏在文档中的主题信息，然后按照主题信息对文档进

行分类管理。主题模型是利用快速的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，进而对文档单词进 行

聚类。常见的主题模型 包 括 概 率 潜 在 语 义 分 析 模 型、潜 在 狄

利克雷分析模型及其扩展模型。

２．１　ＰＬＳＡ模型

在ＰＬＳＡ模型中，主题表示为词的一个分布，通过对文档

建立概率模型，使文档的似然最大，可以估计得到主题对应的



分布。图１中ｄ表示文 档，ｚ表 示 主 题，ｗ 表 示 单 词，Ｍ 表 示

文档集的大小，Ｎ 表 示 文 档 的 长 度。假 设 输 入 文 档 集 是 由ｋ
个主题生成的，对于每 一 篇 文 档，生 成 过 程 如 下：对 于 文 档 中

每个 词 的 位 置，首 先 根 据 分 布ｐ（ｚ｜ｄ）选 择 这 个 词 的 潜 在 主

题，其中ｚ＝１，２，…，ｋ为随机变量，在为一个词的位置选择了

相应的主题后，根据这个词的 分 布ｐ（ｗ｜ｚ）生 成 这 个 词，从 而

在文档ｄ的这个位置上出现词ｗ 的概率为：

ｐ（ｗ，ｄ）＝∑
ｚ
ｐ（ｗ，ｄ，ｚ）＝∑

ｚ
ｐ（ｗ｜ｚ）＊ｐ（ｚ｜ｄ）＊ｐ（ｄ）

（１）

图１　ＰＬＳＡ模型

考虑到整个文档集Ｄ包括所有的文档及其所有 的 词，其

似然为：

Ｌ（Ｄ）＝∏
ｄ∈Ｄ
　∏
ｗ∈ｄ
∑
ｚ
ｐ（ｗ，ｄ，ｚ）＝∏

ｄ∈Ｄ
　∏
ｗ∈ｄ
∑
ｚ
ｐ（ｗ｜ｚ）＊

ｐ（ｚ｜ｄ）＊ｐ（ｄ） （２）

通过采用ＥＭ算 法 求 解 带 约 束 的 优 化 问 题 ｍａｘ　Ｌ（Ｄ），

可以得到分布ｐ（ｗ｜ｚ）和ｐ（ｚ｜ｄ）。

然而，ＰＬＳＡ有时会出现过拟合的现象，即一个在 训 练 集

上能够比其他假设获得更好拟合的假设在测试集上却不能很

好地拟合，为了避免出现过拟合，ＰＬＳＡ使用一种最大似然 估

计方法———期 望 最 大 化，本 文 第３节 将 详 细 介 绍 该 算 法。

ＰＬＳＡ会将ｄｏｃ－ｔｏｐｉｃ这一级的 所 有 变 量 都 作 为 模 型 的 参 数，

因此训练参数ｐ（ｚ｜ｄ）（ｄ∈Ｄ）会随着文档集的增加而线形增

加，计算也会更 加 复 杂；此 外，ＰＬＳＡ只 可 以 生 成 所 在 数 据 集

的文档模型，不能生成新的文档模型。针对以上缺点，Ｂｌｅｉ等

人在ＰＬＳＡ的基础上提出了ＬＤＡ。

２．２　ＬＤＡ模型

ＬＤＡ模型可以看作是ＰＬＳＡ的贝叶斯扩展，将ＰＬＳＡ中

的模型参数即主题在一篇文档中的分布ｐ（ｚ｜ｄ）（ｄ∈Ｄ）作为

随机变量，在ＬＤＡ中其由先验参数随机生成。因而其在一定

程度解决了ＰＬＳＡ参数过 多 容 易 造 成 的 过 拟 合 问 题，以 及 训

练得到的模型难以在训练集以外的文档上使用的问题。参照

图２，ＬＤＡ模型的生成过程如下。

图２　ＬＤＡ三层模型

对于每篇文档ｄ∈Ｄ：
（１）从先验参数为α的 狄 利 克 雷 分 布 中 选 择 一 个 多 项 式

分布θｄ，θｄ～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α）；
（２）对于文档ｄ中的 每 个 词ｗｉ，从 主 题 分 布 中 选 择 一 个

主题ｚｉ～θｄ；

（３）从先验分布为β的 狄 利 克 雷 分 布 中 选 择 一 个 多 项 式

分布ｋ，ｋ～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（β）；

（４）根据选择的主题ｚｉ，从代表这个主题的词的多项式分

布中选择当前的词ｗｉ～ｋ。

与ＰＬＳＡ中通过最大似然得到最优参数不同，分布ｐ（ｚ｜
ｄ）（ｄ∈Ｄ）即θ→ ｄ在ＬＤＡ中也是随机变量而不是可以优化的参

数。在这种情况下可以通过吉布斯采样或变分推导的方法计

算后验概率来估算求解参数。

２．３　ＬＤＡ扩展模型

目前，关于主题模型的研究工作一部分集中在对ＬＤＡ模

型的扩展上，有的对参数进行扩展，有的在模型中引入上下文

的信息，有的面向特定 的 任 务 对 模 型 进 行 扩 展。对 参 数 进 行

扩展 的 模 型 有 相 关 主 题 模 型 （Ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ　Ｔｏｐｉｃ　Ｍｏｄｅｌ，

ＣＴＭ）［１１］，该模型从对数正态分布中采样出主题的概率分布，

先验参数中包含一 个 描 述 主 题 相 关 性 的 协 方 差 矩 阵；Ｂｌｅｉ等

人提出的动态主题 模 型（Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｔｏｐｉｃ　Ｍｏｄｅｌｓ，ＤＴＭ）［１２］认

为主题会随着时间变化。从图３中可以看出２个超参数都会

随时间变化，并且依赖于前一时刻。

图３　动态主题模型

作者主题模型（Ａｕｔｈｏｒ　Ｔｏｐｉｃ　Ｍｏｄｅｌ，ＡＴＭ）［１３］是 面 向 特

定任务的扩展模型，该模型在生成过程中会随机选择一个作

者，根据作者的主题概率分布生成词，重复这个过程直到生成

一篇文档。ＬＤＡ的扩展模型十分丰富，这里不一一列出。就

目前的研究结果来看，主题模型的扩展大部分集中在面向特

定任务上，参数扩展和引入上下文的信息的扩展相对较少，主

要原因是参数扩展和引入上下文的信息需要对主题模型的整

体进行修改，可以入手的研究点相对较少。

３　参数估计方法

３．１　ＥＭ算法

由于各种原因，现实数 据 库 中 经 常 会 存 在 不 同 程 度 的 数

据丢失现象，已不能用 参 数 之 间 的 独 立 性 进 行 计 算。对 于 不

完整的 数 据 集，常 采 用 的 方 法 有 ＥＭ 算 法、Ｇｉｂｂｓ抽 样 方 法

等。本节主要介绍ＥＭ算法在主题模型中的应用。之所以称

之为ＥＭ 算 法，是 因 为 算 法 的 每 一 次 迭 代 由 一 个 期 望 步（Ｅ－
ｓｔｅｐ）和极大 步（Ｍ－ｓｔｅｐ）构 成。ＥＭ 算 法［５］是 由Ｄｅｍｐｓｔｅｒ等

人提出的在概率模型中寻找参数最大似然估计或者最大后验

估计的算法，其 中 概 率 模 型［１４］依 赖 于 无 法 观 测 的 隐 藏 变 量

（Ｌａｔｅｎｔ　Ｖａｒｉａｂｌｅ）。该算法通 过 不 断 迭 代 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藏变量的后

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，

因此有时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。

０３ 计 算 机 科 学 　２０１７年



在ＰＬＳＡ模型中ｐ（ｚｋ｜ｄｉ）和ｐ（ｗｊ｜ｚｋ）分 别 对 应 了 两 组

多项分布，对这两组分布的参数进行估计时，常用的估计算法

是ＥＭ算法。具体步骤如下。

Ｅ－ｓｔｅｐ：计算隐藏主题ｚ的后验概率。

Ｐ（ｚｋ｜ｄｉ，ｗｊ）＝
Ｐ（ｗｊ｜ｚｋ）Ｐ（ｚｋ｜ｄｉ）

∑
ｋ

ｌ＝１
Ｐ（ｗｊ｜ｚｌ）Ｐ（ｚｌ｜ｄｉ）

（３）

Ｍ－ｓｔｅｐ：对后验概率期望最大化。

Ｐ（ｗｊ｜ｚｋ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｎ（ｄｉ，ｗｊ）Ｐ（ｚｋ｜ｄｉ，ｗｊ）

∑
Ｍ

ｍ＝１
　∑

Ｎ

ｉ＝１
ｎ（ｄｉ，ｗｍ）Ｐ（ｚｋ｜ｄｉ，ｗｍ）

（４）

Ｐ（ｚｋ｜ｄｉ）＝
∑
Ｍ

ｊ＝１
ｎ（ｄｉ，ｗｊ）Ｐ（ｚｋ｜ｄｉ，ｗｊ）

ｎ（ｄｉ）
（５）

其中，Ｐ（ｄｉ）表示单词出现在文档ｄｉ 中的概率，Ｐ（ｚｋ｜ｄｉ）表示

文档ｄｉ 中出现主题ｚｋ 下 单 词 的 概 率 词 的 概 率，Ｐ（ｗｊ｜ｚｋ）表

示给定主题ｚｋ 出现单词ｗｊ 的概率。

ＥＭ算法的特点 是 简 单 稳 定，特 别 是 每 一 次 迭 代 能 保 证

观察数据 对 数 的 后 验 似 然 是 单 调 不 减 的，这 一 点 可 以 利 用

Ｊｅｎｓｅｎ不等式的性质来 证 明。但ＥＭ 算 法 需 要 反 复 迭 代，计

算量大，收敛速度慢。

３．２　变分贝叶斯推理算法

变分贝叶斯方法［７］由 Ｍａｔｔｈｅｗ　Ｊ．Ｂｅａｌ提 出，它 是 用 于 贝

叶斯估计和机器学习领域中近似计算复杂积分的技术。它主

要应用于复杂的统计模型中，这种模型一般包括３类变量：观

测变量、未知参数和隐变量。在贝叶斯推理中，参数和隐变量

统称为不可观测变量。变分贝叶斯方法主要有两个目的：
（１）近似不可观测变量的后验概率，以便通过这些变量作

出统计推断。
（２）对一个特定的模型，给出观测变量的边缘似然函数的

下界，主要用于模型的 选 择，若 模 型 的 边 缘 似 然 值 越 高，则 模

型对数据的拟合程度越好。

变分贝叶斯是用来估 计 后 验 分 布 的 方 法，变 分 贝 叶 斯 推

理过程为：当遇到无法直接计算后验分布的情况时，可以设置

一个函数来近似它，将该 函 数 设 为Ｑ，其 后 验 分 布 设 为Ｐ，接

下来的目的就是使Ｐ和Ｑ 之间的差最小，因此在使用变分推

断前，需要选取Ｑ的分布形式，在ＬＤＡ［３］中选取：

ｑ（θ，ｚ｜γ，）＝ｑ（θ｜γ）∏
Ｎ

ｎ＝ｉ
ｑ（ｚｎ｜ｎ） （６）

选取了近似 函 数Ｑ 之 后，可 以 使 用 ＫＬ距 离（Ｋｕｌｌｂａｃｋ－
Ｌｅｉｂｌｅｒ　ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）来计 算Ｐ和Ｑ之 间 的 差，经 过 推 导 可 以 得

到：

ｎｉ∞βｉｗｎｅｘｐ｛Ｅｑ［ｌｏｇ（θｉ）｜γ］｝ （７）

γｉ＝αｉ＋∑
Ｎ

ｎ＝１
ｎｉ （８）

最后，进行ＥＭ迭代，直到α和β收敛。

变分贝叶斯方法是通过在传统贝叶斯推理与ＥＭ迭代估

计算法的基础上引入变分近似理论而提出的。变分贝叶斯通

过最大化变分参数的对数边缘似然函数的下界来求解模型的

参数，利用统计物 理 学 中 均 值 域 理 论［１５］，将 多 变 量 的 联 合 概

率分布近似为各变量边缘概率分布的乘积，使得对多变量的

联合估计方便地转化为对这些变量边缘分布的迭代估计，计

算复杂度显著 降 低，运 算 效 率 得 到 提 高。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

于下界函数与目标函数之间存在误差，收敛精度不高，为了弥

补这一缺陷，引入了ｄｉｇａｍｍａ函数，其也降低了ＶＢ算法的计

算效率。文献［５］中，在 未 引 入ｄｉｇａｍｍａ函 数 的 情 况 下 数 据

集的训练时间仅 为 引 入ｄｉｇａｍｍａ函 数 的 情 况 下 的３／１０。因

此可以认为ｄｉｇａｍｍａ函数的引入导致了计算效率的降低。

３．３　Ｇｉｂｂｓ抽样算法

Ｇｉｂｂｓ抽样方法是由 Ｈｅｃｋｅｒｍａｎ提出的一种用于不完备

数据参数学习的方 法。Ｇｉｂｂｓ抽 样 方 法 是 ＭＣＭＣ算 法［１４］的

一个特例。该算法的运行方式是每次选取概率向量的一个维

度，给定其他维度的 变 量 值，采 样 当 前 维 度 的 值。不 断 迭 代，

直到收敛输出待估计的参数。

Ｇｉｂｂｓ抽样算法在ＬＤＡ模型中的抽样过程如下：首先从

文本集合中抽取一个词标记，在其它所有词标记和主题给定

的条件下，选定的词分配给一个 主 题 的 概 率 为Ｐ（ｚｉ＝ｊ｜ｚ－ｉ，

ｗｄｉ，α，β）。然后从中抽取一个 主 题ｚｉ 来 取 代 当 前 词 的 主 题，

不断循环这个过程，最 终 会 收 敛 于 一 个 不 变 点。具 体 的 计 算

公式如下：

Ｐ（ｚｉ＝ｊ｜ｚ－ｉ，ｗｄｉ，α，β）∝
ｎ（ｗ）－ｉ，ｊ＋βｉ，ｊ

∑
ｖ

ｕ＝１
（ｎ（ｗ）－ｉ，ｊ＋βｕ，ｊ）

×
ｎ（ｄ）－ｉ，ｊ＋αｄ，ｊ

∑
ｋ

ｋ＝１
（ｎ（ｄ）－ｉ，ｋ＋αｄ，ｋ）

（９）
其中，ｎ（ｗ）－ｉ，ｊ表示单词ｗ 被分配给主题ｊ而没有包含当前主题ｉ
的次数，ｎ（ｄ）－ｉ，ｊ表示在文档ｄ中 分 配 给 主 题ｊ的 词 元 而 没 有 包

含当前主题ｉ的次数。最终，可以得到：

φ
（ｗ）
ｊ ＝ ｎ（ｗ）ｊ ＋βｗ，ｊ

∑
ｖ

ｕ
（ｎ（ｗ）ｕ，ｊ＋βｕ，ｊ）

（１０）

θｄｊ＝
ｎ（ｄ）ｊ ＋αｗ，ｊ

∑
ｋ

ｋ＝１
（ｎ（ｄ）ｊ，ｋ＋αｄ，ｋ）

（１１）

凭借以上两个公式，可以对φ和θ进行评估。

Ｇｉｂｂｓ抽样算法在精 度 和 收 敛 速 度 上 比 ＶＢ算 法 好。在

实际应用中，Ｇｉｂｂｓ抽 样 算 法 需 要 扫 描 海 量 文 档 集 中 的 每 个

单词，当训练文档的单词数目 过 大 时，Ｇｉｂｂｓ抽 样 算 法 的 效 率

会大大降低。

３．４　ＢＰ算法

因子图模型 可 以 将 主 题 模 型 的 问 题 抽 象 成 一 个 标 签 问

题。它的目的就是 给 文 本－词 矩 阵 里 观 测 到 的 非 零 元 素 分 配

语义主题 标 签。其 基 本 思 想 来 源 于ｃｏｌｌａｐｓｅｄ　Ｇｉｂｂｓ抽 样 算

法。在ＬＤＡ中运用ＢＰ算 法 进 行 参 数 估 计 时，需 要 将ＬＤＡ
模型图转换为因子图，图４是ＬＤＡ模型的因子图表示，从中

可见消息的传 递 方 向，首 先，定 义 主 题 标 签ｚｋｗ，ｄ的 邻 域 系 统

ｚｋ－ｗ，ｄ和ｚｋｗ，－ｄ；接着，根 据 消 息 的 传 递 方 向 设 置 因 子 函 数，用

来表示奖励或者惩罚邻域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。图４中的方框

表示因子，圆圈表示连 接 因 子 间 的 变 量，因 子θｄ 连 接 的 是 同

一个文本不同词 索 引 的 主 题 标 签，而 因 子 ｄ 连 接 的 是 词 索

引相同但文本不同的主题标签。

图４　ＬＤＡ模型因子图

图２中ＬＤＡ的联合概率可以表示为：

Ｐ（ｘ，ｚ，θ，｜α，β）∝∏
Ｄ

ｄ＝１
Ｐ（θｄ｜α）∏

Ｋ

ｋ＝１
Ｐ（ｋ｜β）∏

Ｄ

ｄ＝１
　∏
Ｎｄ

ｉ＝１

Ｐ（ｚｋｉ｜θｄ）Ｐ（ｗｉ｜ｚｋｉ，ｋ） （１２）

１３第６Ａ期 杜　慧，等：主题模型中的参数估计方法综述



基于狄利克雷多项 共 轭 关 系，整 合 出 式（１０）中 的 多 项 式

参数｛θｄ，ｄ｝，因此ＬＤＡ的联合可以表示为式（１３）：

Ｐ（ｘ，ｚ｜α，β）

　＝Ｐ（ｘ｜ｚ，β）Ｐ（ｚ｜α）

∝∏
Ｄ

ｄ＝１
　∏

Ｋ

ｋ＝１

Γ（∑
Ｗ

ｗ＝１
ｘｗ，ｄｚｋｗ，ｄ＋α）

Γ［∑
Ｋ

ｋ＝１
（∑
Ｗ

ｗ＝１
ｘｗ，ｄｚｋｗ，ｄ＋α）］

×

∏
Ｗ

ｗ＝１
　∏

Ｋ

ｋ＝１

Γ（∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｗ，ｄｚｋｗ，ｄ＋β）

Γ［∑
Ｗ

ｗ＝１
（∑
Ｄ

ｄ＝１
ｘｗ，ｄｚｋｗ，ｄ＋β）］

（１３）

该算法用来计算条 件 后 验 概 率ｐ（ｚｋｗ，ｄ＝１，ｘｗ，ｄ｜ｚｋ－ｗ，－ｄ，

ｘ－ｗ，－ｄ），又称为消息μ（ｚ
ｋ
ｗ，ｄ），结合ＢＰ算法和因子图，运用贝

叶斯算法可以得到：

μ（ｚ
ｋ
ｗ，ｄ）

　∝ ｐ
（ｚｋ．，ｄｋ，ｘ．，ｄ）

ｐ（ｚｋ－ｗ，ｄ，ｘ－ｗ，ｄ）
× ｐ（ｚｋｗ，．，ｘｗ，．）
ｐ（ｚｋｗ，－ｄ，ｘｗ，－ｄ）

∝
（∑
－ｗ
ｘ－ｗ，ｄｚｋ－ｗ，ｄ＋α）

∑
Ｋ

ｋ＝１
（∑
－ｗ
ｘ－ｗ，ｄｚｋ－ｗ，ｄ＋α）

×
∑
－ｄ
ｘｗ，－ｄｚｋｗ，－ｄ＋β

∑
Ｗ

ｗ＝１
（∑
－ｄ
ｘｗ，－ｄｚｋｗ，－ｄ＋β）

（１４）

但是我们只 知 道 邻 居 消 息 而 不 知 道 精 确 的 主 题 分 配 情

况，因此用相 关 的 信 息 取 代 主 题 配 置，从 而 式（１３）可 以 表 示

为：

μ（ｚ
ｋ
ｗ，ｄ）∝ μ（ｚ

ｋ
－ｗ，ｄ）＋α

∑
ｋ
［μ（ｚ

ｋ
－ｗ，ｄ）＋α］

× μ（ｚ
ｋ
ｗ，－ｄ）＋β

∑
ｗ
［μ（ｚ

ｋ
ｗ，－ｄ）＋β］

（１５）

这里运用ＥＭ（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ－Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算 法 来 估 计 多

项式参数θｄ 和ｄ，直到最大循环次数。

θｄ（ｋ）＝ μ
（ｚｋ．，ｄ）＋α）

∑
ｗ
［μｚ

ｋ
．，ｄ）＋α］

（１６）

ｗ（ｋ）＝ μ（ｚ
ｋ
ｗ，．）＋β

∑
ｗ
［μ（ｚ

ｋ
ｗ，．）＋β］

（１７）

ＢＰ算法是相对于以上 几 种 算 法 来 说 更 加 快 速 和 高 精 度

的学习算法。文献［８］表 明ＢＰ算 法 在 训 练 速 度 和 精 度 上 均

优越于ＧＳ和ＶＢ算法。

４　主题模型的评估

针对上述提出的各种主题模型，我们需要判断他们的“好

坏”，如何对主题模型 进 行 评 估 一 直 受 到 人 们 的 关 注。目 前，

对模型的评估方法主要两大类：１）实用方法，通过模型在实际

应用中的表现结果来 评 价；该 方 法 比 较 直 观，但 缺 乏 针 对 性，

模型间的比较存在客 观 性 的 问 题。２）理 论 方 法，目 前 常 用 的

是困惑度（Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ），其 衡 量 模 型 建 模 能 力 的 好 坏。通 常，

困惑度计算公式如下：

Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ（Ｄ）＝ｅｘｐ｛－
∑
Ｍ

ｄ＝１
ｌｏｇｐ（ｗｄ）

∑
Ｍ

ｄ＝１
Ｎｄ

｝ （１８）

其中，Ｍ 是文本的数量，Ｎｄ 是文本ｄ中词汇的综述，ｐ（ｗｄ）表

示文本概率。一般认为困惑度越小，模型的建模效果越好。

另外，还可以通过一些间接的任务来评估模型的好坏，如

文档的相似度、主题间的相似度等。针对不同的任务，每个模

型的优点可能不一样，且比较具有相对片面性，因此通过间接

任务来评估模型的方法只适合在特定任务的情形下。

图５是不 考 虑 数 据 集 大 小 的 影 响，在 两 个 数 据 集 上 对

ＬＤＡ模型和ＰＬＳＡ模型的困惑度进行比较的结果。ＮＩＰＳ主

要是神经信息处理系 统 领 域 的 文 章；ＢＬＯＧ主 要 包 含 了 美 国

２００８年的政治博客集合，博客没有作者的信 息。所 有 实 验 一

直迭代，直到模型收敛 为 止，主 题 数 均 为１０～５０，步 长 为１０，

在 Ｗｉｎ７下用 ＭＡＴＬＡＢ和 ＭＥＸ　Ｃ＋＋进行实验。

（ａ）ＢＬＯＧ （ｂ）ＮＩＰＳ

图５　ＬＤＡ和ＰＬＳＡ的困惑度比较

实验的参数估计算法均采用ＢＰ算 法。从 图５中 可 以 看

出，在相同 的 训 练 数 据 集 上，ＬＤＡ 模 型 训 练 的 困 惑 度 低 于

ＰＬＳＡ模型。在对模型 和 参 数 估 计 算 法 进 行 评 估 时，还 可 以

通过比较训练耗时等来比较他们的性能。ＥＭ 算法是一种处

理含有缺失数据的最大似然估计问题的专门的方法，通过两

个交替进行的步骤，算 法 将 收 敛 到 一 个 局 部 最 优 解。在 实 际

应用中，无法保证算法能够找到最大似然估计的全局最优解；

当数据 量 很 大 时，ＥＭ 算 法 需 要 反 复 迭 代，计 算 量 相 当 大，收

敛较慢。Ｇｉｂｂｓ算法 的 优 势 在 于 简 单，缺 点 是 一 次 只 能 更 新

一个变量，效率 较 低。ＶＢ近 似 推 理 算 法 优 化 的 是 目 标 函 数

的下界函数，理论上下界函数与原始的目标函数之间存在误

差，这就导致 ＶＢ算 法 的 精 度 不 高，因 此 引 入 了ｄｉｇａｍｍａ函

数，但这同时降低了ＶＢ算 法 的 计 算 效 率。因 此，ＶＢ算 法 比

ＧＳ的学习精度略差。对海 量 文 档 进 行 处 理 时，ＶＢ算 法 的 收

敛速度要快于ＧＳ算 法。ＢＰ算 法 在 训 练 速 度 和 精 度 上 均 比

ＧＳ和 ＶＢ算 法 优 越，ＢＰ算 法 每 次 迭 代 将 重 新 计 算 和 更 新 所

有的消息，然而多数情况下，只有少数信息在相连的两次更新

中有较大变化，而大多数的消息更新几乎不改变计算结果，因

此会造成计算资源的 浪 费。文 献［８］基 于４组 文 本 数 据 集 在

ＬＤＡ模型上对ＢＰ，ＧＳ和ＶＢ　３种算法进行了实验比较。

（ａ）ＣＯＲＡ （ｂ）ＭＥＤＬ

（ｃ）ＮＩＰＳ （ｄ）ＢＬＯＧ

图６　４个数据集上的预测性困惑度比较

图６分 别 示 出 了 在ＣＯＲＡ，ＭＥＤＬ，ＮＩＰＳ和ＢＬＯＧ　４个

数据集上的预测性困惑度比较结果，ＣＯＲＡ主要包括机器学

习研究领域的文章摘要；ＭＥＤＬ主 要 包 括 生 物 医 学 领 域 的 文
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章摘 要；ＮＩＰＳ主 要 是 神 经 信 息 处 理 系 统 领 域 的 文 章；ＢＬＯＧ
主要包含了美国２００８年的政治博客集合，博客没有作者的信

息。实验过程中设置固定的超参数α＝β＝０．０１。

从图６可以看出，ＢＰ算 法 的 困 惑 度 相 对 于ＧＳ和 ＶＢ算

法较低，也就说明ＢＰ算法训练ＬＤＡ模型时具有更好的 预 测

性能。４个 数 据 集 包 含 的 总 文 本 大 小 分 别 是２４１０，２３１７，

１７４０，５１７７。从图５可以观 察 到，数 据 集 越 大，在 同 等 条 件 下

预测性困惑度也会越大。

本节主要介绍了ＥＭ，ＶＢ和ＢＰ这３种基本的参数估计

算法。实际应用中，由于 文 本 数 量 巨 大 以 及 文 本 流 的 时 序 特

征，有些 研 究 开 始 关 注 ＬＤＡ 的 快 速 推 理 算 法［１６］、在 线 学

习［１７］、文本流的 推 理 算 法［１８－１９］、分 布 式 学 习［２０－２２］。这 些 研 究

将会很好地提高ＬＤＡ模型求解的效率，同时也更适应现在大

数据时代下信息飞速增长的趋势。

结束语　本文介绍了主题模型发展过程中几种比较经典

的参数估计方法，比较 了 不 同 算 法 的 优 缺 点 和 适 用 范 围。在

研究过程中发现，尽管主题模型看似成熟，参数估计的学习仍

然有很多问题值得进一 步 探 索：１）可 以 针 对 特 定 的 任 务 改 进

参数估计方法，例如针对一段时间内变化不明显的消息文本，

是否可以尝试用残余信念传播算法代替ＢＰ算 法；２）近 年 来，

大数据的方向比较热门，可以关注如何处理海量实时信息，将

其应用到特定的场景。
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