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摘 要 近年来，主题模型逐渐成为计算机科学领域的一个研究热点，在自然语言处理、文本分类以及信息检索等方 

面都有很广泛的应用。介绍了概率主题模型的发展后，主要针对 PAM模型及其改进的层次PAM和非参 PAM进行 

了分析和比较，层次PAM 可以更好地表达主题层次结构；非参PAM则是给定一个基于 HDP的非参贝叶斯先验，对 

复杂结构的模型有更强的表现力。最后对 PAM相关主题模型的理论及应用进行 了总结，并对未来发展趋势进行 了 

探讨 。 
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Abstract Recently，topic model is emeNing as a new hotspot of research in computer science，and has a wide range of 

applications in natural language processing，document classification，information retrieval and so on．The paper mainly 

analyzed the Pachinko Allocation Model and its improved models．The improved hierarchical PAM iS effective at disco- 

vering mixtures of topic hierarchies．Nonparametric PAM has more expressive force for complex structures．It has a 

nonparametric Bayesian prior based on a variant of the hierarchical Dirichlet process．The theory and applications of 

PAM and its related topic models were summarized，and finally the future directions were discussed． 

Keywords Topic model，PAM，Document generation，Statistica1 inference 

1 引言 

随着互联网技术的发展，人们面临着海量、快速增长的数 

据资源，如何有效利用和挖掘各种信息资源，获取潜在的、有 

价值的知识成为当前的迫切需求 ，这促进了概率主题模型的 

迅速发展及其在网络信息资源 自动获取和分析中的广泛应 

用。 

主题模型将一篇文档理解成是由若干隐含主题组合形成 

的，而这些主题由文本中的特定词汇体现。因此可将隐含主 

题看作是词的一种概率分布，单个文档则表示为这些隐含主 

题特定比例的随机混合。给定一个文档集合，主题模型通过 

参数估计寻找一个低维的多项式分布集合 ，每个多项式分布 

称为一个主题，用来捕获词之间的相关信息_1]。因而，主题模 

型可以在不需要计算机真正理解自然语言的情况下提取可以 

被人理解的、相对稳定的隐含语义结构，为大规模数据集中的 

文档寻找一个相对短的描述。 

主题模型的起源是隐性语义索引 LSI(Latent Semantic 

Indexing)_2]，但LSI并不是主题模型。其工作原理是利用矩 

阵理论中的奇异值分解技术，将词频矩阵转化为奇异矩阵，通 

过去除较小的奇异值向量，只保留前 K个最大的值，将文档 

向量和查询向量从词空间映射到一个 K维的语义空间(主 

题)。这一思想为主题模型的发展奠定了基础。 

在 LSI的基础上，Hofmann提出了概率隐性语义索引 

PLSI(Probabilistic Latent Semantic Indexing)[。 ，该模型被看 

成是第一个真正意义上的主题模型。通过概率模型来模拟文 

档中词的产生过程，将文档d表示为一个主题混合，文档中每 

个词作为主题混合中的一个抽样。但 PLSI并没有用一个概 

率模型来模拟文档的产生，只是通过对训练集中的有限文档 

进行拟合，得到特定文档 的主题混合 比例。这个过程导致 

PLSI模型参数随着训练集中文档数 目线性增加，出现过度拟 

合现象，而且对于训练集以外的文档很难分配合适的概率。 

针对这些问题，Blei等人在 2003年提出 U)A(Latent 

Dirichlet Allocation)l4j，它是一个更为完全的概率生成模型， 

应用非常广泛。它将每个文档表示成主题的混合，而每个主 

题是单词上的多项式分布。用一个服从狄利克雷分布的 K 

维隐含随机变量表示文档的主题混合比例，模拟文档的生成 
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过程。首先从狄利克雷分布中抽样产生一个文本特定的主题 

多项式分布，然后对这些主题反复抽样产生文本中的每个词。 

之后出现了许多基于 LDA扩展的概率模型[ ，LDA被直接 

或扩展使用在自然语言处理的众多任务中_8- ]。 

LDA模型中发现的主题可以捕获词之间的相关性，但基 

于Dirichlet分布的抽样假设主题之间相互独立，因此不能够 

获取主题之间的关系。然而主题的相关性在真实的数据集合 

中是普遍存在的，忽略这些相关性将限制 LDA模型对大规模 

数据集合的表示能力以及对新数据的预测能力[1]。因此，很 

多学者开始研究更丰富的结构来描述主题之间的相关性。 

Blei在 2006年 提 出 了 CTM (Correlated Topic Mo- 

de1)_1 ，它与LDA类似，将每个文档表示成一个主题混合。 

LDA模型中主题混合比例是从狄利克雷分布中抽样获得，而 

CTM中主题混合比例是从对数正态分布中抽样获得的。其 

先验参数包括一个协方差矩阵，用每个主题对之间的协方差 

描述它们之间的相关性。CTM只能描述成对主题间的相关 

性，而且协方差矩阵中参数的数量和主题数目的平方成正比。 

基于CTM只能描述两两之间相关性的局限性，Li等人 

进一步提出了 PAM(Pachinko Allocation Mode1)l1 ，其用～ 

个有向无环图(DAG)表示语义结构，不仅可以描述词之间的 

相关性，而且可以灵活地描述主题之间的相关性，较LDA和 

CTM具有更强的文本表示能力。 

同时，近年来随着各种主题模型的不断发展，其在自然语 

言处理、文本分类以及信息检索等方面都有很广泛的应用。 

在视频监控数据处理、静态图像内容理解以及统计认知的研 

究应用等领域也得到了较好的应用l_1 。 

本文第 2节介绍概率主题模型的主要内容；第 3节介绍 

PAM模型的结构以及主要原理；第4节介绍在PAM模型基 

础上的改进模型以及实验结果对比；第 5节介绍目前 PAM 

模型的几个应用实例；最后讨论PAM改进模型存在的问题 

及未来进一步的研究方向。 

2 概率主题模型 

当面对一个大规模的文本数据集或者是其他类型的离散 

数据集合时，为了便于理解，我们总是希望找到这个数据集的 

一 个简短描述和概括来代表或体现出整个数据集的特征信 

息。对文本数据来说，就是抽取出一个或几个主题概念来描 

述整个文本数据集 。主题模型就是用来发现这种隐含的概括 

性语义结构，得到主题概念。概率主题模型的主要思想认为 

文档是若干主题的混合分布，而每个主题又是一个关于单词 

的概率分布，如图1所示。 

盟 

词 

图 1 主题模型思想 

2．1 概率图模型 

图模型是主题模型的一种主要表示方法，它使用图形表 

达基于概率的相关关系，是概率论和图论的有机结合。图模 

型结构使得大量基于网络化依赖关系的计算和概率框架得以 
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清晰表达。 

概率图模型使用图来表示和操作联合概率分布，通过图 

论和概率论的结合形成一个多变量统计模拟的形式体系。一 

个图模型就是一个定义于有向或无向图中的概率分布族。整 

个模型包括结构元素和参数元素，结构元素就是由边的集合 

构成的图形模式，参数元素即是由参数化的节点或节点子集 

构成的参数集合。 

关于图模型中的基本表示和基本定理，图 2中圆圈节点 

表示随机变量，被填充了的实心圆圈表示可观测变量，空心圆 

圈表示待估计变量；边则表示概率依赖关系，箭头表示条件概 

率；图的结构定义了随机变量的条件独立关系。图2(a)表示 

的联合概率为 P(a，b，c)一P(cln，b)P(bl“)P(口)。对于更复 

杂的模型，在图中画出每一个随机变量显然不现实，因而用方 

框来表示这种重复性结构，图2(b)就表示了y和～个．22的联 
N 

合概率 P(y，X ”，xn)一P( )1-[P( l )。 

(a) (b) 

图2 联合概率分布图模型 

2．2 文档生成与统计推断 

主题模型是文档的一种生成模型，可以根据主题模型所 

指定的一组概率程序来创建出一个新的文档。首先选择一个 

文档的主题概率分布，根据这个概率分布，每次随机地从中选 

出一个主题，再根据这个主题在单词上的概率分布，生成这个 

文档的一个个单词，这样就可以产生一个新的文档(尽管里面 

的词可能不具有组成句子或更深层次语义的逻辑顺序)。 

该生成模型的逆向操作则可以得到主题信息，即已经有 

了一些文档的集合，需要反过来推断这个文档集合具体的主 

题概率分布以及每个主题在词上的概率分布，如图3所示。 

参数估计过程中最重要的两组参数是各主题下的词项概率分 

布以及各文档的主题概率分布。参数估计可以看成是文档生 

成过程的逆过程：在已知文档集的情况下，通过参数估计得到 

参数值，即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，即在主题模型中通常是整个语料的 

概率值P(Dla， ，通过对目标函数进行最大化来估计参数值。 

图 3 生成模型 

2．3 主题推理与模型输入 

主题模型的主要输入[ 是文档集合和主题个数 K。对 

于文档集合，多采取词袋(bag of words)的办法，即将每篇文 



档视为一个词频向量，其多为词项文档(term-document)矩阵 

的形式，从而将文本信息转化为了易于建模的数字信息。对 

于主题个数K的大小，可以使用不同的K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K是模型的最佳选择_19]；或者采用非参数贝 

叶斯的方法，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为K的最佳选 

择 。 

概率主题模型是非监督机器学习模型，提取的主题具有 

可解释性，具有清晰的层次结构。LDA是 目前应用较为广泛 

的一种概率主题模型，它具有全面的文本生成假设。但是， 

LDA模型假设主题间是相互独立的，因此不能够获取主题之 

间的相互关系，限制了其对大规模数据集的表现能力。接下 

来重点介绍的 PAM 模型则可以灵活表现主题间相关性，具 

有更好的文本表现力。 

3 PAM模型 

PAM模型由 Li等人在 2006年提出_1 ，该模型是根据 

日本的一个游戏——“弹珠机”命名的。使用一个 DAG结构 

去学习和表现主题相关性 ，每个叶子节点为词表中的一个词， 

非叶子内部节点代表一个主题，每个主题是基于它的孩子节 

点的狄利克雷分布。为了通过该模型产生文档，首先通过每 

个狄利克雷采样一个多项式 ，从根节点开始，根据多项式分布 

对其子节点进行采样，沿着 DAG的路径采样直到叶子节点 

产生词为止。这一过程就像“弹珠机”的金属球从顶部进入机 

器，跌人一组复杂的指针中，碰撞到的指针会改变金属球落下 

的路径，直到小球落人机器底部。 

这种有向无环图结构是非常灵活的，可以是最基本的三 

层结构，也可以是任意嵌套的，节点间可以是全关联也可以是 

稀疏关联。PAM模型中对主题的概念进行了扩展，主题不仅 

可以是基于词空间的分布，还可以是基于其他主题的分布，内 

部节点的子节点可以是其他的主题，因此可得到主题之间的 

关联。如果一个内部节点的所有孩子都是叶子节点，那么可 

以将其看作一个传统的LDA主题。LDA可以视为 PAM结 

构的一种特例，其相应的DAG结构只包括顶部的根节点、中 

间的主题集合以及底部的词集这 3个层次。 

3．1 PAlVl的模型框架 

PAM、LDA、CTM 的模型结构如图 4所示 】̈ ，每个矩形 

代表一个单词，每个圆形代表一个主题 ，主题上的箭头表示对 

其孩子的分布。(a)LDA：该模型中每个文档对其所有主题服 

从多项式分布，通过主题产生单词；(b)CTM：低层次的每个 

主题都是所有单词的多项式分布，每对主题都由另外一个高 

层主题覆盖；(c)Four-Level PAM：4个层次包括 1个总主题、 

l组超主题、1组子主题和词的集合；(d)PAM：任意的有向无 

环图表达主题相关性，每个非叶子节点代表一个主题，服从狄 

利克雷分布。 

震 
(a]LDA (b)CTM (c)Four-Level PAM (c)Arbitrary PAM 

图4 4种主题模型的模型结构 

PAM模型中的表示法如表 1所列。PAM使用 DAG结 

构连接词集 和主题集合 T，每个主题 tl在其孩子节点上服 

从分布g 。首先介绍任意 DAG结构的PAM产生过程 ”]， 

每个狄利克雷分布 以向量 为参数，向量的维数与主题 ti 

的孩子节点数目相等。 

表 1 PAM模型表示法 

符号 含义 

V 词的集合{ 1， 2，⋯，Wn) 

T 主题集合{t1，t2，⋯，t ) 

r 根节点，总主题，主题集合 T中一个特殊的主题 

gi(a；) 主题 t；服从的狄利克雷分布 

d 文档 

e 主题 t，在文档d上的多项式分布 

z 单词w在第 i个主题上的采样分布 

产生文档 d的步骤如下 ： 

1．通过 gl(a1)，g2(a2)，⋯，g (as)选取 ’， ，⋯， ， 

其中 是主题t 在它的子节点上的多项式分布。 

2．对于文档中的每个单词 叫： 

a)选取一个主题路径 的长度为 L ：( ， 2，⋯， 

)。 是根节点 r， 到 钆  是集合 丁 中的主题节点。 

是z州-”的子节点 ，而且它是根据多项式分布 -̈ 进行 

选取的。 

b)单词 叫是通过 选取的。 

通过这个过程，产生文档d，主题分布 ’和多项式分布 

的联合概率是： 

P(d， ， Ia)= 
_

II
1

P(0}a XI I( I~P(za I ))P 

( I )) (1) 

对 积分和对 求和，我们推算文档的边缘概率是： 
r s L 

I 

P(dI )=lⅡP( I啦)×Ⅱ∑(IIP(％ I 、)P(∞J 
．f 一 1 ⋯ 一 ， ⋯ 1 

))dO( (2) 

最终，整个语料库的概率是通过每个文档的概率产生的： 

P(Dl口)=I[P(dl ) 
d 

3．2 四层 PAM 模型 

(3) 

四层模型是 PAM模型的一个特例_1 ，第一层是总主题 

r，第二层 丁一{t ，tz，⋯，t }有 个主题，第三层 一{t1 ，t ， 

⋯ ，t }有St个主题，最底层是单词。我们把第二层的主题称 

为超主题(super-topics)，第三层 的主题称为子主题 (sub-top— 

ics)。根部的总主题与所有超主题相关联，每个超主题与所 

有子主题相关联，子主题与所有单词相关联(模型结构见图 4 

(c))。 

四层PAM的DAG结构中对主题使用了两种不同的分 

布。除了一组与总主题 (a )以及超主题{ (啦)”： 相关的 

狄利克雷复合多项式之外，子主题服从 固定的多项式分布 

{ __ ，在整个语料库中通过一个单独的狄利克雷分布 g 

( 进行选取 。文档 d的产生过程如下： 

1．根据总主题的分布 (a )选取 ， 是超主题服从 

的多项式分布。 

2．对于每个超主题ti，根据主题的分布gi(啦)选取 ， 

是子主题服从的多项式分布。 

3．对于文档中的每个单词叫： 

(a)通过 曲选取一个超主题 。 
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(b)通过 选取一个子主题 。 

(c)通过 选取单词 W。 

这种特例模型的构造和产生过程与 LDA很相似 ，主要的 

不同是它另外有一个通过狄利克雷复合多项式构造的超主题 

层次，其是获取主题相关性的关键部分。四层 PAM 的图模 

型如图 5所示 。对于每个文档，PAM 通过总主题和超主题的 

狄利克雷分布选取多项式 0。对于每个单词 W，PAM通过 0 

选取一个超主题 和一个子主题 ，单词服从的多项式分布 

是与 z 相关联的。对这种结构的另外一种解释是给出了 

子主题，每一个超主题实质上就是一个独立的 LDA。因此， 

它可以看作是一系列 LDAs的组合。 

图 5 四层次 PAM 的图模型 

根据以上过程产生一个文档d，超主题的分布 、子主 

题的分布 ．( 和多项式分布 的联合概率是： 

P(d， ， ， I口，声)一P( l口 )Ⅱ P( 【 )×1-[ 

(P( l∥ )P( l )P( l 

，)) (4) 

对 积分和对 z 、z|( 求和，我们推算文档 的边缘概 

率如下： 

P(dl口， )一I P( l口，)ⅡP( l )×Ⅱ∑，(P( l 
J l— l 

)P( l )PGo ，))d (5) 

整个语料库的概率是通过每个文档的概率产生的，对子 

主题 的多项式分布进行积分： 
r 

P(DIa， —j _rr P( Ip)~P(dl ， )d (6) 

4 PAM 改进模型及其比较 

4．1 HPAM(Hierarchical PAM) 

在LDA模型中，可以得到词之间的相互关系，但没有对 

不同主题之间的相关性进行刻画。Blei等人在 2004年提出 

了HLDA(Hierarchical u)A)l2 ，其采用树结构表示主题的 

组织构建。每篇文档由树结构中的一条主题路径产生，文档 

中的每个单词服从于该路径中某层次的一个主题。对主题使 

用 NCRP方法进行学习，得到树结构。NCRP先验需要两个 

参数：树结构的层数和 7参数。7可以看作未采样路径中想 

象的文档的数量 。 

明显属于语料库不同子集的文档可以共享一个主题。比 

如，“专业运动”子层次的各种主题和“电脑游戏”子层次的各 

种主题可能会使用“游戏”、“选手”、“得分”这些相同的词项。 

“专业运动”和“电脑游戏”有相同词项的唯一解释是它们有共 
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同的父节点，但这不是语料库最好的组织形式。 

PAM 和 HLDA的一个区别是：前者的主题可能是词项 

的概率分布，也可能是其他(子)主题的概率分布，而 HLDA 

中的每个主题都是词项概率分布。Mimno等人在PAM 的基 

础上提出了HPAM模型(Hierarchical PAM)[2 ，该模型可以 

看成是把 HLDA和 PAM结合起来，使得 PAM模型中的非 

叶子节点也具有词项的概率分布，即DAG结构中每个内部 

节点也服从词库上的多项式分布。HPAM 结合了 HLDA的 

主题层次表达和 PAM混合主题层次多叶子的能力，能够清 

楚地表达主题层次关系。该模型可以解决得到单一层次的问 

题，也不像 HLDA那样要求得到一个准确的树结构，在留存 

文档似然性、自动发现的主题间互信息以及人工生成分类方 

面的实验结果都证明其性能得到改进。 

HPAM 的图模型如图6所示。每篇文档在超主题层岛 

上服从多项式分布，对于每个超主题，在子主题层 上服从 

多项式分布。DAG上的每个路径由一个超主题／子主题对 

确定，由多项式 产生一个单词。定义 HPAM 在 PAM 

的基础上每个节点都是词集上的一个分布，这对于层次主题 

模型来说是一个极其灵活的结构。 

图 6 HPAM 的图模型 

Mimno介 绍 了 HPAM 的两 个 变 形_z ：变 形 一，即 

HPAM模型 1，DAG中每条路径都在路径层次上服从分布 

，这些分布被所有的文档共享。模型的产生过程如下： 

1．对每个文档d，选取超主题分布岛和每个超主题上子 

主题的分布 Or； 

2．对于每个单词 W： 

(a)通过 选取一个超主题 ； 

(b)通过 选取一个子主题 ； 

(c)通过 选取一个层次 z； 

(d)如果￡一1，通过 如选取一个单词，如果 z一2，通过 

选取一个单词，如果／=3，通过 选取一个单词。 

变形二，即 HPAM模型2，它与模型1相似，但是不包含 

主题层次上的分布。内部节点的狄利克雷分布有一个额外的 

维度，比如说，一个有10个超主题和2O个子主题的模型，根 

节点就有一个 11维的分布，每个超主题有一个 21维的分布。 

这个额外存在的维度相当于内部节点直接关联一个词，并不 

是通过DAG结构的底层关联这个词。模型产生过程如下： 

1．对每个文档d，选取超主题分布0o和每个超主题上子 

主题的分布； 

2．对于每个单词W： 



 

(a)通过 选取一个超主题 ，如果 T=O，通过 选取 
一 个单词； 

(b)通过 选取一个子主题 ，如果 Zt一0，通过 选 

取一个单词； 

(c)通过 选取单词。 

HPAM不像 HLDA学习主题的树结构，它通过内部节 

点分布的狄利克雷多项式参数来表示主题的层次结构，训练 

这些参数是 HPAM 一个很重要的部分。使用 wa11ach 

(2006)中描述的Gibbs EM算法r2 训练根节点在超主题层上 

的分布以及超主题在子主题层上的分布。允许模型进行多次 

迭代 ，然后对每篇文档的每个超主题的词的数量进行周期性 

的采样。使用 Minka(2000)中提到的固定点迭代方法_23_来 

估计参数。 

4．2 NPB PAM(Nonparametric Bayes Pachinko Allocation) 

PAM和之前的LDA相比有更强的表现力，四层结构只 

是 PAM 的一个简化特例，它的主题结构是任意嵌套复杂的， 

复杂结构有更强的表现力。然而对于复杂结构，选择最优的 

主题数以及确定合适的主题结构就会变得很困难。基于这个 

问题，Li等人在 2007年提出一个 NPB PAM 模型(Nonpara- 

metric Bayes PAM)[。 ，针对 PAM 给定一个基于 HDP[ 。] 

的非参贝叶斯先验，从非结构数据中自动发现主题相关性，并 

确定不同层次的主题数目，非参方法对于复杂模型更有吸引 

力。 

假设PAM的主题被组织为多层次结构，每层都使用一 

个 HDP来获取不确定的主题数 目。一个标准的 HDP混合 

模型中数据有一个预定义的嵌套结构，根据主题分布建立基 

于动态数据组的HDPs。NPB PAM 可以视为固定结果 PAM 

的一个扩展，每层主题的数目设置为无穷大。为了产生一篇 

文档，首先从相应的HDPs中采样出主题的多项式分布，然后 

根据这些多项式对主题路径进行反复采样，得到文档中的每 

个单词。 

NPB PAM描述为 CRP(Chinese Restaurant Process)的 
一 个变形l_2 。CRP过程可以简单描述为： 

(1)顾客z到达餐厅r ，选择第 k个人口e ，参数为ao； 

(2)如果 是新的人口，分配一个种类 ，参数为yo； 

(3)选择种类后，选择桌子 ，参数为 ； 

(4)顾客坐到一个已存在的桌子旁，会和该桌子的其他客 

人共用菜单和菜品，否则将给新开的桌子选择菜单mlp，参数 

为 ； 

(5)顾客使用一个已存在的菜单，则吃该菜单上的菜品， 

否则为新菜单选择菜品 ，参数为 。 

根据该过程，使用PAM产生语料库文档，文档相当于餐 

馆，单词相当于顾客；四层 PAM 中，无限的超主题相 当于种 

类，无限的子主题相当于菜品，超、子主题被所有文档共享 。 

产生一个文档中的一个单词 ，首先去采样一个超主题，超主题 

的采样过程包含两层 CRPs，分别得到入口和种类。它们作 

为超主题分布的先验，是一个层次狄利克雷过程(HDP)。然 

后对已知超主题用同样的方式采样一个子主题。同样地，子 

主题的分布先验也是一个 HDP，包含三层CRPs，其分别采样 

餐桌、菜单和菜品。最后根据单词的多项式分布从子主题中 

采样得到单词。 

4．3 PAM 及其改进模型的实验比较 

4．3．1 PAM  

Li等人_1 ]在 2006年基 于 NIPS数据子集(NIPSOO一12) 

进行实验，分别从人工估计主题和词之间关联性、留存测试数 

据的似然性以及文档分类的准确性这 3个方面对PAM的性 

能进行评价。 

(1)人工估计主题和词之间的关联性 

使用 LDA产生 i00个主题，使用 PAM产生 5o个超主 

题和 100个子主题。基于相似度产生主题对：对 PAM 中的 

每个子主题找到 LDA中和它最相似的主题，标示为一对 ；同 

样对于 LDA中的每个主题 ，找到 PAM 中最相似的子主题。 

在去除冗余主题和不相似主题后，提供给5个评估者 25个主 

题对，评估者在不知情的情况下对每个主题对进行投票。结 

果如表 2所列，可见 PAM 的人工评估结果明显优于 LDA，大 

多数主题对中的 PAM 主题得到过半数的支持。 

表 2 人工估计关联性 

LDA PAM 

5 votes 0 5 

~ 4votes 3 8 

≥3votes 9 16 

(2)留存测试数据的似然性 

将分成 75 和 25 的两个数据子集进行实验 ，对较大数 

据集进行建模，对较小数据集计算似然值，进行定量测度，将 

主题时得到最好结果，受子主题数 目的影响较大 ，因此设定超 

主题的个数为 50，子主题的数目为 20到 180之间，采用一个 

基于 Empirical Likelihood(EL)的方法计算留存数据的似然 

值。实验结果如图 7所示 ，PAM子主题数和 LDA主题数相 

同时，总是 PAM 的似然值较高，主题数越 多，优势越 明显。 

也就是说，PAM得到的结果始终优于 LDA。当主题数较少 

时，CTM的性能最好，在 6O个主题时达到峰值，但仍低于 

PAM在 160个子主题处的峰值，之后随着主题数的增加， 

CTM的似然值开始下降。由于没有预定义的数据结构， 

HDP可以自动学习主题的数 目，但不能得到任何的主题关 

联。因此 HDP的结果不 随主题数 目的改变而改变 ，而 与 

LDA的最优结果相似，但总是低于 PAM。 
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当改变训练数据的规模时，随着训练数据规模的扩大，所 

有模型的似然值都持续增加。总体来说，PAM 的性能较好， 

尤其是训练规模较大时，优于其他所有模型。 

(3)文档分类的准确性 

在 2O个新闻数据组子集上进行5种分类，每类文档都划 

分为 75 的训练数据和25 的测试数据。分别使用 LDA和 

PAM模型对每个类别进行训练，并且计算测试数据的似然 

值，似然值越高，则测试文档分类的准确度越高。PAM 和 

LDA在文档分类准确性上的表现如表 3所列，对于所有的文 

档分类，PAM的准确度都比LDA高 3到 5个百分点。 



表 3 文档分类准确性 

人工估计主题和词之间的关联性、留存测试数据的似然 

性以及文档分类的准确性这 3个方面都证明了PAM 比LDA 

有更好的表现。 

4．3．2 HPAM 

Mimno等人_2 使用美国医学索引数据库(Medline data— 

base)中 11个学术期刊里的 5000篇文摘作为语料库进行实 

验，比较 PAM、HLDA和 HPAM模型 1和 2的性能。 

HLDA不需要一个固定的主题数目。除 HLDA之外的 

所有模型，经过多次的运行和交叉验证，选择的主题数 目是基 

本一致的，超主题的数 目变化范围是 7到 13，子主题总的数 

目范围是85到106。要求模型在更多主题下能够较好地预 

测隐藏数据，有出色的粒度和可解释性，似然值越高越好。实 

验结果显示[2 ，LDA在大于 2o个主题时似然值急剧下降， 

PAM在更多主题 时达到更好的似然性。PAM 和 HPAM1 

都是超主题越多性能越好，HPAM2性能稳定，对超主题的数 

目不太敏感。HPAM 在主题数 El较大时更稳定，在达到 6O 

个子主题时有些许的下降，但始终比PAM、HLDA和 LDA 

有更好的经验似然。 

4．3．3 NPB PAM  

Li等人l2妇分别在4个不同的数据集上应用NPB PAM， 

并和其他模型的实验结果进行对比分析。 

(1)首先将 NPB PAM应用在结构已知的人工数据集，训 

练过后，基于相似度将每个已知主题和一个发现的主题相关 

联，基于主题分布准确度对性能进行评估。在多次实验中，子 

主题和超主题都有很高的准确度。 

(2)将NPB PAM应用于真实文本数据，分成 5部分的 

2O个新闻组。将 NPS PAM发现的主题和 PAM 的 5个子主 

题进行对比。结果显示 PAM 的 5个主题是混杂的，没有和 5 

个文档组明确对应 ，而 NPS PAM 的主题和文档组有明显更 

强的关系。PAM不能够 自动得到合适的主题数 目，而 NPS 

PAM 通过 自动选择主题数 目所产生的主题质量较高，这也显 

示了选择合适主题数目的重要性。 

(3)分别对 20个新闻组分成的 5个数据子集和 Rexa数 

据集进行实验 ，采用与 PAM 实验中相同的方法对 75 的较 

大数据集进行建模，对 25 的留存测试数据集计算似然值， 

进行定量测度，实验结果如表 4所列。 
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表 4 似然估计 

对于 20个新闻组分成的 5个数据子集，PAM 在只有 5 

个超主题时没有 HDP表现好 ，这可能是因为 HDP使用 了额 

外的文档分组信息，而 PAM没有。然而，随着超主题数量的 

增加，PAM 发 现特定 主题 的能力 变强，超 过 HDP。NPS 

PAM能够自动发现数据中的主题结构，和最优设置的PAM 

(20—200和 50—200)表现一样好，比 HDP和 HLDA要好很多。 

对于 Rexa数据集，得到相似的实验结果。手动选择最优的 

PAM设置是 2O个超主题和 200个子主题，和 NPS PAM 的 

结果近似。 

5 基于 PAM 概率主题模型的发展趋势 

从上文的模型介绍可以看出，最初对于 PAM 概率主题 

模型的研究工作集中在模型的改进和优化方面，包括对参数 

的扩展和结构的调整等，仍有较多可以入手的研究点。除此 

之外 ，主题模型 已经不局限于理论研究的阶段 ，近几 年来， 

PAM主题模型开始逐渐应用于信息处理各领域，包括文本分 

类、信息检索、摘要生成和标签处理等。PAM未来的发展趋 

势也应主要包括两个方面：主题模型性能的优化以及主题模 

型在文本处理方面的进一步应用。 

首先，在主题模型性能优化方面，需要更高效 的训练算 

法。在 PLSI、LDA、CTM 以及 PAM这些主题模型中，都是 

将词项空间变换到主题空间，区别在于主题模型表示上的差 

别，或者说是在最优化时使用的 目标函数不同。由于通常无 

法求得精确解，因此参数估计问题至关重要，有多种算法可用 

于估算PAM主题模型中的参数，常用的方法有EM算法进 

行变分推理和 Gibbs抽样。Mimno等人[2 ]提出一种基于任 

意图模型先验的吉布斯采样算法，它能够更好地处理大量文 

本集合训练推理过程 中的复杂关联。Nallapati等人_28 提出 

并行的变分 EM算法来加速训练过程，该算法可应用于 PAM 

主题模型的参数求解。其他关注主题模型性能优化的还有文 

献[29—31]等。 

另外一个较为明显的趋势是 PAM主题模型在信息处理 

领域的应用越来越广泛。PAM 主题模型本质上是一种对文 

本的概率建模的方法，因此可以应用在信息处理领域的各个 

方面。Sethi等人l_32_使用PAM模型来进行多文档摘要处理， 

首先使用主题模型识别多文档集的主题，再通过选择每个主 

题里最重要的句子生成摘要。先前 LDA主题模型用于发现 

语料库表现的主题时 ，产生的文摘句子之间没有关联，PAM 

则用超主题和子主题层次获取主题之间的关联，从而得到更 

好的文摘。Boulemden等人_33]在图像检索领域，对图像 的局 

部、全局以及在局部和全局特征的融合 中使用 PAM模型，通 

过内容图像索引任务中的 SIFT(尺度不变特征转换)技术，对 

局部图像特征进行提取。Bakalov等人_3 基于 PAM提出了 

两个半监督主题模型Labeled Pachinko Allocation和Labeled 

Pachinko Allocation-List，其借助含有多标签文档的语料库， 

根据附加的关键词进行概念的分类。实验显示用户发现主题 

有益于对分类的解释，大幅增加准确性，能提供更好的信息 

率，更有效地组织数据和整理资料。Ma等人l3 ]提出一个基 

于标签的四层 PAM模型(Labeled Four-Level Pachinko Allo— 

cation Model，L_F_L_PAM)，应用提出的模型去推理训 练数 

据，获取多标签之间的关系。近几年对于多标签学习问题兴 

起了一股热潮，目的是有效利用标签间的关系，找到多标签之 



间本质的关系。实验结果证明，和其他高性能多标签学习方 

法相比，该模型在有效性和计算效率方面有很大的优势。Li 

等人[3。]应用 PAM的一个扩展版本去进行目标识别，基于 

PAM方法在一个层次结构里对潜在主题 的相关性关系进行 

建模。在Cahech4和Caltechl01数据集上高竞争性的识别结 

果说明，该方法和大多数现存的目标识别方法相比更具表现 

力和识别力。 

本节所列出的这些工作，在某种意义上说明PAM主题 

模型在深度和广度上仍在进行着扩展，未来在模型性能优化 

和模型应用这两个方面都还有很大的发展空间，体现了PAM 

概率主题模型的生命力。 

结束语 本文对一些具有代表性的主题模型作了一个比 

较全面的综述，并分析 了几类方法的主要特点，特别集中在 

PAM概率主题模型及其改进方法的分析和比较。 

HPAM模型结合了 HLDA的主题层次表达和 PAM混 

合主题层次多叶子的能力来清楚地表达主题层次关系。当主 

题结构复杂，主题数目过多、分配不均、参数不优时，HPAM 

仍然可以成功得到主题层次结构，但得到的结果不是最优的。 

正是由于PAM主题结构的复杂性，很难去估计所有的可能 

性和选择最优的主题数。NBP PAM针对 PAM提出一个非 

参贝叶斯先验，通过假设一个基于HDP的先验，从非结构数 

据中自动发现主题相关性，确定不同层次的主题数目，其对复 

杂模型更具有吸引力。 

因此，若能在 HPAM的基础上结合 NPB PAM中提出的 

非参贝叶斯先验，则可以解决在主题数 目过多、结构复杂时产 

生的层次结构不优的问题，得到一个对复杂模型依旧灵活且 

更有吸引力的模型，这将是我们未来努力发展的方向。 
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其次，计算 Agent y对与Agent a和Agent p的交易所能 

获得的利益的评价值，该评价值的计算衡量指标为购买条款 

和销售预期，具体值见表 2。 

表 2 Agent ，Agent口的购买条款和 Agent’，的销售预期及权重 

计算得 ：E( )一4×0．6+6×0．4—4．8，E( )一5×0．6 

+ 5×0．4—5．0。 

再次，假定 Agent a和 Agent口同时向 Agent 提出能导 

致 Agent)，发生正面情绪变化的劝说提议 。其 中，Agent 向 

Agent 提出的劝说策略为支持，Agent 向Agent)，提出的 

劝说策略为肯定，拟定这两种劝说的策略值及它们在 Agent y 

中的权重，见表 3。 

表 3 Agent y关于Agent a，Agent口所提出劝说的策略值和权重 

同时拟定 Agent y对 Agent口，Agent 各指标的权重值， 

见表 4。 

表 4 Agent y对 Ag ent ，Agent口的各指标的权重值 

根据以上数据和权重，计算可得： 

E{P( +y)}一0．4×4．4+0．4×5×0．4+0．2×4．8=3．52 

E{P( y))一O．3×4．6+0．4×7×0．6+0．3×5．0=4．56 

．

。

．E{P(旷+y))<E{P( 一 } 

综上 ，Agent口对 Agent 劝说成功，完成交易；Agent l9 

对 Agent 7劝说失败 ，不能交易。 

结束语 Agent劝说作为一种较新的自动谈判模式 ，能 

较好发挥其人工智能优势，模拟人类思维，使谈判Agent通过 

劝说的辩论方式更好地说服对手，完成交易，这不仅能极大节 

约成本，还能较好实现谈判双方的共赢。在谈判过程中考虑 

Agent的情绪变化，能更进一步发挥 Agent在劝说中的人工 

智能优势，使谈判结果更加趋于理性，谈判双赢局面能更完美 

实现。 

本文在 Agent情绪变化分类已有研究 的基础上，将 A— 

gent在劝说中的情绪变化分为正面情绪变化、负面情绪变化 

和情绪无变化 3类，在建立相应的形式化模型后对正面情绪 

变化的变化程度进行量化计算，并给出相应的评价方法。与 

已有研究相比，该分类相对系统、规范，所提出的模型和评价 

方法也能更好地从量化的角度度量正面情绪变化对 Agent劝 

说的影响程度，从而能更好地促使 Agent更理性地完成谈判， 

实现合作。 
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