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时态主题模型方法及应用研究综述 

桂小庆 张 俊 张晓民 于鹏飞 

(大连海事大学信息科学技术学院 大连 116026) 

摘 要 互联网技术的飞速发展使得数据的规模达到了空前的水平，人们从海量数据 中获取有价值的信息变得越来 

越困难。主题模型是近年来计算机领域出现的一种新的概率模型，在 自然语言处理、文本挖掘以及信息检索等领域都 

有很广泛的应用。基于主题模型的主题追踪技术和时态分析技术可以帮助人们从海量数据 中快速找到感兴趣的内 

容，时态主题模型逐渐成为计算机科学领域的一个研究热点。首先，介绍主题模型以及时态主题模型的基本概念；然 

后 ，对各种时态主题模型进行分类，介绍了几种具有代表性的时态主题模型，分析比较了各种主题模型的优缺点；接着， 

分析 了时态主题模型在社交媒体、学术文献和数据社区中的应用；最后，对时态主题模型未来的发展趋势进行 了探讨。 
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Abstract With the fast development of Internet，the data has reached an unprecedented scale．However，it is becoming 

more and more difficult to get valuable information from mass data．Topic model is a new probabilistic model which has 

been widely applied in natural language processing，text mining，inform ation retrieval and other fields in recent years． 

The technology of topic detecting and temporal analysis can help users focus on interested information．Temporal topic 

model has gradually become a hot research topic in the field of computer science．Therefore，temporal topic model and its 

application were investigated in detail in this paper．Firstly，the basic knowledge of topic model and temporal topic model 

were introduced．Secondly，tempora1 models were categorized into severa1 types，representative models were discussed 

and their advantages and disadvantages were also analyzed．Thirdly，the applications of temporal models were summa- 

rized in several fields．Finally，the future development trends of temporal topic models were presented． 
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1 引言 

随着信息技术的发展，人类正以史无前例的速度生产新 

的数据，全球互联网中的数据量以指数级的方式增长。为了 

便于理解大规模的数据，总希望能用一个简短的描述或主题 

来代表一个数据集的特征信息。例如对于文本数据，就是抽 

取出若干个主题来描述文本数据集。因此，研究人员于 2003 

年第一次显式地提出了一种可以发现文档集中隐含主题的统 

计模型[1】，即主题模型(Topic Mode1)。 

主题模型是一种对文本隐含主题进行建模的方法，通过 

将高维度的词的集合映射到低维度的主题空间上来对 目标数 

据进行降维，建立简洁的表示。同时，通过对该模型降维获得 

的低维空间的表示具有很好的可解读性，可以较容易地转化 

为人们可理解的主题信息，为挖掘文本中的隐含语义提供了 

可能，并且能够 自动寻找海量数据中的语义主题 ，有助于人们 

理解文本集中所讨论的内容。 

在实际应用中，简单的主题模型已难以满足日益增长的 

对特定数据的快速获取的需求。随着在线媒体的广泛应用， 

文本具有明显的时间属性，现实应用中经常需要结合时间信 

息来解释主题[ 。若文本具有时间属性 ，那么就很有必要识 

别在不同的时间下的不同的主题，并分析主题基于时间的演 

化 ，因此传统的方法在对现有主题进行检测与追踪和挖掘该 

类文本时的可用性不足。时态主题模型可以充分利用文本中 

的时态信息，分析文本中的主题随时间演化的规律，从而帮助 

用户追踪感兴趣的话题。由于主题模型具有 良好的扩展性和 

广泛的应用前景，近几年来吸引了越来越多研究人员的关注， 
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并已被广泛地应用于信息处理的各种任务中。近年来，基于 

时态的主题模型扩展成为主题模型的热点研究方向，获得了 

较多的研究成果。 

本文第 2节从 LDA主题模型、时态主题模型、主题模型 

的应用等几个方面介绍主题模型的发展；第 3节介绍时态主 

题模型的基本知识 ，并从简单时态主题模型和扩展的时态主 

题模型两个方面对时态主题模型的研究现状作简单分析；第 

4节从社交媒体、学术文献、数据社 区等 3个方面介绍时态主 

题模型的应用；最后对时态主题模型的研究和发展趋势进行 

了展望。 

2 主题模型发展概述 

主题模型是一种语言模型，是在机器学习和 自然语言处 

理等领域中用于在一系列文档中发现隐含主题的一种统计模 

型，同时允许从简单的无秩序的特征数据中抽取出主要 的模 

式，以实现文本语义挖掘[ 。主题模型还以通过使用贝叶斯 

统计和机器学习方法发现非标签文档的潜在语义内容，并利 

用这些潜在语义对文档集的未来特性进行预测。主题模型是 

文档的一种生成模型：根据主题模型所指定的一组概率程序 

创建出一个新的文档。首先选择一个主题的概率分布，然后 

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。同时根据该概率生成模型对已 

有的文档集进行反向操作，统计推断这个文档集具体的主题 

概率分布以及每个主题在字词上的概率分布，最终得到主题 

信息。其过程如图 1所示。 

图 1 主题模型示意图 

主题模型的思想最早来源于潜在语义分析 (Latent Se- 

mantic Analysis，LSA)E ，它由 Papadimitfiou于 1998年首次 

提出，随后在 1999年 Tomas Hofmann提出了概率潜在语义 

分析(Probabilistic Latent Semantic An alysis，PLsA)_4]，这也 

是最早提出的概率生成主题模型。在 LSI和PLSI的基础上， 

2003年 David Blei等 人提 出潜 在狄 利克 雷 分 布 (Latent 

Diriehlet Allocation，LDA)模型[ 。 

2．1 LDA主题模型概述 

LDA是由David Blei等人于 2003年提出的一种概率主 

题模型[1]，作为当前最常用的一种主题产生工具，其由于具有 

良好的数学基础和灵活的扩展性，正受到越来越多研究者的 

高度关注，并被广泛地应用于各种研究领域。 

LDA模型将文本映射到主题空间，即认为一个文本由若 

干主题随机组成，从而获得文本 间的关系。LDA模型是一种 

生成模型，建立在简单的概率抽样基础上，描述了在(随机)隐 

含变量之上生成文本的过程 ，即 LDA是一个“文本 主题一 

词”的三层贝叶斯产生式模型。LDA的 目的是发现隐藏在大 

量文档之后的主题，通过观察已知的文档去获取或者推出隐 

藏在它们之后的主题结构 。 

图 2 LDA主题模型 

图2是一个简单的LDA图模型，该模型有3层表述，参 

数 a和卢是整个文档库层面的表述，用以在概率生成过程中 

生成整个文档集合。变量 是单个文档层面的表述，用于生 

成某个文档。变量 和叫幽是词层面的表述，用以生成每个 

文档中的每个词语。 

LDA模型产生文本的过程如下 ： 

(1)对于每个主题Z，从具有参数 的Dirichlet分布中选 

取一个多项式分布 ， 是指在主题 Z中模型化特征的相 

对频率； 

(2)对于每篇文章d，从参数为 的Dirichlet分布中选取一 

个多项式分布 ， 是指在文档d中模型化主题的相对频率； 

(3)对于文章中的每个词 W，从多项式分布 中选取一 

个主题 ∈{1，⋯，K}，结合多项式 来选择词w。 

由此可知，生成一个文档的概率过程为： 
M  r N d 

p(DI口，J8)一∑I P(Oa l )[∑ ∑P(％ l )P( l孙， 
d= 1J = l 

)dkOd 

2．2 时态主题模型概述 

目前大部分的主题模型都是一种静态主题模型，即特点 

是：1)数据的统计量一旦获取就不会轻易改变，适用于静态的 

数据；2)一旦得到模型，就不会再有信息的变更；3)不会使用 

学习算法来使得模型发生变化。静态主题模型考察没有时间 

维的文本集的主题分布情况，通过对文本的建模，可以对文本 

进行主题分类，判断文档相似度等_6_。静态主题模型假设文 

档是“Bags of Words”，在主题发现方面具有明显优势 ，可以 

实现文档集合上隐含语义的挖掘。静态主题模型针对静态的 

文档集，模型的建立与时间无关，即假设主题不随时间变化。 

然而现实生活中，文档集都是动态变化的。在文本集中，每个 

文本除了文本内容特征外 ，一个非常关键的要素就是时间。 

大多文本集都随时间不断变化，并且不同时间段内的主题也 

随之改变，因此当需要对动态变化的数据进行分析和主题追 

踪时，静态主题模型是难 以满足这种需求的。因此，2006年 

Blei等人首次提出了动态主题模型(Dynamic Topic Mode1)[7] 

来解决此类问题。研究人员在主题建模时通过引入时间维 

度，从而跟踪分析主题随时间动态变化的状况(新产生 、变强 

或变弱)，或者跟踪主题 的内容变化情况，即主题内的词分布 

的变化情况(新增加、变强或变弱)l8]。时态主题模型相对于 

静态主题模型而言，能更及时地响应用户的相关信息的变化。 

随着用户兴趣的变化，模型通过学习或者与系统的交互，可以 

获知用户兴趣的变化并增量式地更新主题模型。 
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2．3 主题模型应用概述 

随着主题模型的推出，主题模型方法几乎被应用到了所 

有的文本挖掘和信息处理领域中。由于 LDA主题模型具有 

良好的扩展性，主题模型的相关研究工作大多是对 LDA模型 

进行扩展 ，或是将 LDA模型作为某个概率模型的一个部件， 

被直接或扩展使用在自然语言处理的众多任务中_9]。静态主 

题模型中，例如 AT(Author-Topic Mode1)[∞]利用主题对文 

章作者和文章内容建模，主题分布受到作者分布的影响。 

CTM(Correlated Topic Mode1)[11_不仅考虑了文档之间的关 

系，还引入 了主题间的关系。对于时态主题模 型，以 A1vr 

(Author-Topic-Time Mode1)[12]为例 ，通过引入文本集中所包 

含的时间戳信息，不仅能够获取用户信息相对时间的变化，同 

时还实现了对主题演化过程中主题趋势的分析。 

目前主题模型已经被成功地应用到情感分析、学术文献 

挖掘、社交媒体分析、网络结构化数据挖掘、时态文本流分析 

等诸多应用中。因此，以 LDA为基础的主题模型在国内外获 

得了普遍认可并且成为了广大研究人员密切关注的研究领 

域。表 1描述了目前一些主流的主题模型的提出时间、提出 

作者及其应用领域。 

表 1 主题模型及其应用汇总 

时间 作者 模型 适用领域 

z。。s B·ei等 LDA 差囊集蓉 ； 挖掘、 

2o08 蹦 3]啬 (Sup Sed l隋感分析、文本分类 

z Blei 盅劣怔 契卺葛 萎体冲对主题 

z ste一 o] lA 蠢 挖掘 文献作者的 
2005 Mc A 咖 文献挖掘 聚类 
20o8 

N allapa“

unk_P IJDA 嘉 扒 缮构数据 
2o11 

N 。 ed ： hor-Tbpic一2 K
_献挖掘、时态文本流 篓[12] Tirne m0de1) 阢亿捌、 简凡平 羽 

2009 Ramage等[ ] Labeled LDA 文本分类 

2O06 wang等[1 TiTO
rne

T

)

(Topic ove 时态文本流 

2o06 蹦 等[7] I 帅i。 c- 时态文本流 

20o8 AISumait等_18]OLDA 萋柰媒体主题挖掘、推荐 
20u _19

Xin
] № t_LDA 社交媒体主题挖掘 

2009 Blei~；[20] 1 ropk 社区发现 

2ol3 Daifeng Li[2l_ 
e1)
Co” 社激现 

3 时态主题模型 

近年来时态主题模型已得到了越来越多的关注、研究和 

应用。时态主题模型的种类较多，并且实现方法、功能特点及 

适用领域各异，本节将对时态主题模型进行较为详细的分类 

总结与分析。 

3．1 简单的时态主题模型 

简单的时态主题模型将时间信息结合到主题模型中，得 

到的主题表现出随时间演化的趋势，而且这类模 型大多 以 

LDA的扩展为主。这类模型从数据时间的划分角度可以分 

为两大类r2幻：1)将时间视为随机变量，从而进行连续时间的 

建模；2)把时间离散化为一系列时间戳 ，进而对离散化的时间 

点构建动态贝叶斯网络。 

3．1．1 Topic Over Time(T0T)模 型 

2006年 Wang& M~allumc”]提出了TOT模型。它是第 

一 类模型的典型代表 ，也是 LDA型的～种主题抽取模型，通 

过在 LDA模型中引入时间因素构建而成，实现简单方便。 

TOT模型认为主题的发现不仅仅受到词共同出现的频 

率的影响，还受到时间变化的影响，例如近几年某个主题比较 

热门，在整个数据集中占的比重 自然就会大一些，若未来几年 

研究者对这个主题的研究 比较深入，或是难以再深入研究，那 

么关注这个主题的人自然会越来越少，从而这个主题在数据 

集中的分布比重就要下降。 

TOT模型不仅能够获取低维的数据结构，也能分析这些 

数据随着时间的结构变化。在此之前的一些研究都依赖于 

Markov推理或忽略了数据的时间关系，而与此不同的是 ， 

TOT模型采用了非马尔科夫方法对主题演化趋势进行建模 ， 

是一个基于 U)A的生成过程，它将时间连带主题发现中词汇 

的共同出现类型进行模型化。对于每一篇生成文档，词的共 

现以及文档的时间戳共同影响主题的混合分布。因此，一个 

主题中词的共现及基于时间的关联改变对研究具有重要的意 

义。T0T模型是对具有时间属性的文档中的时问戳和词的 

一 种生成模型，TOT模型的生成过程如下 1̈ ]： 

(1)对于每个主题z，从具有参数 的Dirichlet分布中选 

取一个多项式分布 ； 

(2)对于每篇文档 d，从参数为 ot的 Dirichlet分布中选取 

一 个多项式分 布；对于文档中的每一个单词 讹 ： 

1)从多项式分布 中生成一个主题 ； 

2)从多项式分布 中生成一个单词 w ； 

3)从 beta分布 ．中生成一个时间戳 t 。 

由上述可知，其生成过程与LDA类似，只是每个词多了 
一 个时间属性。T0T的贝叶斯图模型如图 3所示，由图可以 

看出，对于每一篇文档，根据词的卢分布抽样出时间戳t，并且 

每篇文档中的所有的词具有相同的时间戳。 

图 3 TOT 图模型 

尽管 TOT模型考虑了文本 的时间信息，可以表示主题 

在不同时刻的分布强度 ，但是 TOT模型也存在以下问题。 

(1)该模型在每个时间窗内的主题数是固定的，因此只能 

揭示主题强度的变化趋势，忽略了主题内容的变化[2 。 

(2)对于随时间变化较为频繁以及规模较大的文本集而 

言，使用T0T模型将消耗大量的计算资源和内存资源。 

3．1．2 Dynamic Topic M0del(DTM)模 型 

由于 T0T模型无法解决对动态变化数据的分析和主题 

图 
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内容追踪 ，2006年 Blei等人提出了动态主题模型(Dynamic 

Topic Model，DTM)[7]用于解决此类问题。DTM是第二类 

模型的代表，被证明是一个能够准确描述潜在主题及其动态 

变化的强有力的工具。 

动态主题模型利用时间序列分析方法生成每一片段的主 

题结构。其主要思想是：首先按照时间顺序将数据划分为若 

干个片段，每一个片段按照静态主题模型的思想建模 ，最终形 

成主题随时间的演化。根据这种情况，在动态主题模型中，数 

据集按照时间戳的设置被分为多个子集合，每个单词集合被 

赋予一个特定的时间戳。同时，假设主题数量是固定的，即在 

每个时间戳中，文本都是由固定的主题数量 的 LDA模型生 

成。因此，在每个集合中，动态主题模型依然按照LDA主题 

模型的建模过程进行。DTM的图模型表示如图 4所示。 

图 4 DTM 图模型 

图 4示出了对 3个时间段的文本建模 ，将其与 LDA模型 

的贝叶斯图模型相比可知，DTM 的贝叶斯图模型近似于按照 

时间先后顺序训练了 3个独立的 LDA模型，不同之处在于当 

前时间段内文本训练的主题模型的参数( 和 )受前一个时 

间段内文本的主题模型训练结果的影响。 

DTM将时间信息结合到主题模型中，得到的主题表现出 

随时间演化的趋势。DTM 的优点在于能够利用时间序列对 

整个文本集进行建模，从而揭示文本集中主题随时间的演化 

规律。然而，尽管DTM在主题动态演化方面取得了成功，但 

是在实际应用中还存在诸多不便，例如，DTM没有考虑每个 

时间段内文档数 目对主题数 目的影响，也没有对时间段间主 

题的动态关系进行建模[2 ；同时，DTM存在如何寻找最优时 

间切片方式的问题。 

3．2 扩展的时态主题模型 

上文介绍的两种简单的时态主题模型都是在 LDA模型 

的基础上进行扩展后得到的。虽然它们在动态文本流中都能 

取得较好的效果，但是依然不可避免地存在一些缺陷。目前， 

随着时态信息处理研究的发展，大批学者在简单时态主题模 

型的基础上进行 了各种变形和拓展，以实现更好的时态应用 。 

因此，本节将对这些模型的变化和拓展进行总结，以更好地反 

映时态主题模型在近几年的发展。 

3．2．1 基于时间因素的改进 

前面介绍的简单时态主题模型都是先根据时间信息按照 

时间顺序划分时间片，然后分别处理属于各个时间片内的文 

本集，最终根据各个时间片内的主题分布获取主题随时间的 

演化规律。为了解决时间片的离散性问题，研究者针对连续 

时间片因素对原有的时态主题模型进行了改进。 

2007年Wei Xing等人提出了动态混合模型DMM (Dy— 

namic Mixture Mode1)[龉]，DMM是基于条件概率的方法 ，对 

简单时态主题模型中同一时间段内文档的可交换属性进行了 

改进。与DTM和 TOT相比，DMM具有更强的时间假设 ，主 

要针对多维时间序列的在线文本流，认为每个时刻只到达一 

篇文档，并假设模型参数由前一时刻的混合分布生成。DMM 

的演化依赖关系假设连续两篇文档中主题的分布存在演化关 

系，因此更适用于获取文本间更细微的内容和强度演化，但该 

模型对文档时间顺序有严格的限制，处理效率低。 

'-V 

l l l 
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图 5 cDTM 图模 型 

2008年 Wang等人提 出了一个持续时间动态主题模型 

cDTM (continuous-time Dynamic Topic Mode1)E 。图 5描 

述了 cDTM模型的生成过程。该模型使用布朗运动对主题 

的演化建模，将DTM中时间细粒度的选择这一关系到计算 

复杂度的问题转换为模型选择的问题，即将文本的时间差信 

息引入到参数演化过程中，可以看作是选取最佳时间粒度下 

的DTM模型。同时，cDTM 采用 KalmanFilter算法实现快 

速推断，从而优化了离散时间片中的内存消耗和模型计算复 

杂度。 

3．2．2 基于非参数 贝叶斯方法的变形 

大部分基于非参数贝叶斯方法的变形主要是基于 

Dirichlet Process[ 的变形。基于Difichlet Process的方法可 

以自动地学习出主题的数目[283，因此可以在一定程度上解决 

主题模型中自动确定主题数目这个问题。 

2008年，Ahmed等提出 TDPM(Temporal DirichletPro— 

cess Mixture Mode1)_2 ，通过Dirichlet Process确定演化过程 

中每个时间窗中的主题个数。但是由于使用基于Dirichlet 

Process的方法，在模型构建过程中需要不断调整一些参数数 

值的设定，并且在实际中运行复杂度高。于是，2010年， 

Ahmed等又提出 iDTM(infinite Dynamic Topic Models)E。 ， 

通过引入 HDP(Hierarchical Dirichlet Processes)r28=方法，实 

现了对文本的潜在结构的建模，包括主题个数、主题分布以及 

主题趋势。iDTM模型考虑了主题在时间上的出现和消亡因 

素，从而得到词在主题上随状态空间模型变化的分布变化；同 

时解决了单纯使用LDA过程中各时间窗内主题数固定的问 

题，并在多个领域得到了广泛的应用 。iDTM 的图模型如图 6 

所示。 
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图 6 il~"M 图模型 

3．2．3 基于有监督的学习方法 

目前大部分主流的主题模型都是元监督的，只需要输入 

主题数目和文档集，模型就能进行主题的自动学习。因此，无 

监督学习方法得到的主题往往解释性较差，有时很难被理 

解l3 。为了解决无监督模型存在的一些问题，研究者们通过 

对无监督的文本生成模型进行适 当的变形 ，得到有监督的主 

题模型。 

2013年 Elshamy等人提出ciDTM (continuous time infi— 

nite Dynamic Topic Models)[船]，通过构建 Dim Sum Process 

主题生成过程，实现了在连续时间内可变主题数的主题演化 

模型，解决了在线实时媒体中需要根据文档的到达顺序而不 

能通过文档时间戳进行建模的问题，虽然 ciDTM解决 了多个 

问题，但是实现起来比较复杂。ciDTM的图模型如图7所示。 

图 7 ciDTM 图模型 

2015年大连海事大学蒋卓人等人提出一种结合有监督 

学习的动态主题模 型(Supervised Dynam ic Topic Model，S- 

DTM)[333。该模型不仅能够随时间的变化对语言进行动态 

建模，而且结合有监督学习技术，在主题变分推理中加入标签 

约束，从而建立主题与标签之间的映射关系，解决了主题难以 

表达解释和主题数目难以确定的问题，也使主题结构的可解 

释性大大增强。但在实际应用中，随着主题数目的增加，时间 

复杂度也随之增大。如何在保证结果精确性的前提下减少时 

间的消耗是接下来所需要解决的问题。 

3．2．4 面向特定任务的改进 

为了使时态主题模型满足特定 的任务，研究者们在已有 

的研究基础上进行了改进，提出了面向特定任务的时态主题 

模型。 

为了对基于文本流的在线主题演化模型进行研究，解决 

如何从海量文本中发现主题并进行演化分析，2008年 A1Su— 

mait等提出 0U)A(Online L【)A)模型l3 ，当新文档到达时， 

OLDA增量构建新模型，使用演化矩阵来记录以前的模型结 

果，且利用演化矩阵实时地检测新主题的产生。但是 OLDA 

因采用离散时间方式而导致适用领域有所限制。 

2010年国防科技大学的崔凯提出 iOLDA模型_8]，它将 

LDA模型扩展到在线文本流上，将文档按时间片进行划分， 

用当前时间片的后验概率影响下一时间片的先验概率来保持 

在线分析 中的主题连续性，利用增量 Gibbs算法进行参数估 

计 ，获取连续的文档一主题和主题一词的概率分布。但 由于模 

型构建的过程 中使用的是迭代式推理算法，因此与处理要求 

的实时性还存在一定的差距 。 

2011年 Nasir Naveed等 人提 出 ATT (Author-Topic- 

Time mode1)E ]，通过融入用户和时间戳信息，对 LDA主题 

模型进行扩展，不仅实现了对主题演化过程中主题趋势的分 

析，而且还能获取随着时间的变化用户信息的改变。该模型 

摆脱了Author Topic Model_10_只能适用于静态文档的局限 

性，通过引入时间因素，更加适用于论文集以及社交媒体中信 

息的检索与推荐，提高了模型的实用性。AT和 ATT的图模 

型分别如图8和图 9所示。由图可以看出，AT模型中每个 

作者对应于一个主题上 的分布，并且所有的作者共享一个主 

题集合。而ATT模型同时结合文档的作者和时间戳信息， 

在 AT模型的基础上增加了主题基于时间的分布。但 由于该 

模型还未扩展到大量的文本集中，因此不能解决社交媒体等 

领域中潜在社区结构的演化。 

图 8 AT图模型 

图 9 A I r图模型 

2013年 Li Daifeng等人 提 出 了 Dynamic Community 

Topic Model(DCTM)[ ]，该模型通过对 Community Topic 

Model引入时间变量进行扩展 ，其主要通过伯努利分布表达 

用户主题在时间上的分布，最终不仅能够获取不 同时间段 中 

用户兴趣的改变，而且也能观察社区和主题基于时间的演化。 

以上介绍的几种时态主题模型主要是针对已有的简单时 

态主题模型中所存在的问题，从各个不同的角度对其进行改 

进和扩展，每个模型不仅与具体的特定的任务有关，也与当前 

信息技术发展的程度有关。因此，随着研究者们对时态主题 

模型的不断研究，将来还会不断出现越来越多的改进的时态 

主题模型，表 2是对上述介绍的扩展的时态主题模型的汇总， 

并对各个时态主题模型的优缺点进行了简单的描述。 

～ o① 

吼 吐 吼 



第 2期 桂小庆，等：时态主题模型方法及应用研究综述 51 

4 基于时态主题模型的应用 

由于时态主题模型几乎被用到了所有的文本挖掘和信息 

处理领域，其中受关注比较多的包括社交媒体分析、学术文献 

挖掘、社区发现等应用领域。本节将着重介绍时态主题模型 

在这几个领域的应用。 

4．1 社交媒体中的应用 

随着网络的快速发展，社交媒体也在飞速发展。以新浪 

微博为例，作为一种新型的媒体数据，其与传统的文档集合有 

着显著的不同。其由于更新速度快，因此带有明显的时间特 

征。如何根据时间因素从主题模型的角度来考虑具有时态信 

息的文本流的检索问题，是当前急需解决的问题。 

4．1．1 时态主题模型在社交媒体中的发展 

社交媒体信息具有极强的实时性。例如，用户在微博上 

阅读了一篇关于 日本海啸的文章，若要继续查看微博中更多 

的关于此方面的信息，传统的基于关键词的检索没有聚焦于 

事件的热点，因此不适用于此类检索。而目前在信息检索领 

域分析主题演化中主题的趋势和用户的角色是一个很重要的 

挑战。 

早期对社交媒体数据的研究没有内容，仅仅分析博客领 

域的图结构。Kumar等通过超链接构建博主之间的联系图 

进行对博客领域建模，并根据图的属性分析图的演化r3引。随 

后提出的Twitter-LDA[”]实际上是基于 AT模型I10_的变化， 

它根据数据内容同时对用户层面的背景、Twitter层面的背景 

进行建模[3 。但是，由于Twitter的长度过短，直接通过无监 

督学习很难得到理想的 Twitter主题分布。最重要的是它忽 

略了社交媒体中的数据和时态信息是紧密联系的，它们假设 

这些维度是相互独立的，没有对文本的内容和时态信息共同 

建模，因此无法分析随着时间变化的主题的演化过程。 

Avinava Dubey等人通过扩展 T0T模型，结合词和时间 

戳的非参数分布，提出了npTOT模型[3 。npTOT模型解决 

了之前一些模型存在的两个问题：主题的概率分布的不灵活 

性和固定的主题数 。npTOT通过替代层级 Dirichlet过程，避 

免了对主题数目的限制。它给予主题的非界限数一个后验概 

率，并确保文档间的主题是共享的，最终实现了在事先并不知 

道文本的主题数目的情况下利用 npT0T模型获取文本集中 

基于时间而改变的主题 。此外 ，npTOT的一个应用优点是其 

可以很容易地扩展到高维协变量值，因此能对主题流行度中 

的地理位置变化建模。 

ciDTIVlE船]对文本的主题数目的演化反映了在连续时间 

内文本集中的可变主题数，同时也增加了文本内容的丰富性， 

替代了之前将发现的词吸收到预先设定的主题中的方法，因 

此，处理的文本越多，最终发现的主题也会不断增多。 

但是，在社交媒体中，由用户产生的内容通常是时态主题 

(例如突发事件)和稳定主题(例如用户兴趣)的混合，由于它 

们之间的不同特性，从社交媒体中的稳定主题内区分时态主 

题是非常重要并且非常有用的，上述所提到的几种模型虽然 

能够发现主题的演化 ，但不能直接用于从稳定主题中区分时 

态主题。2013年北京大学的 Yin Hongzhi等人提出的 UTM 

(User-topic mixture Topic Mode1)_3。]解 决 了这 一 问题 。 

UTM模型将用户和时态特征结合到一个混合模型中，能够 

直接用于同时监测稳定主题和时态主题。同时，与已有的时 

态主题监测方法的不同之处在于，UTM能够自动抽取与时 

态特征相关的文本并将其聚簇到时态主题中，最终使用户能 

够根据实时需求检索到与此相关的内容。 
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4．1．2 时态主题模型在社交媒体中的应用挑战 

在社交媒体中使用主题模型所面临的挑战主要来源于社 

交媒体中数据本身的特点所带来的挑战。 

1)庞大的数据规模及文本长度过短。由于数据的超大规 

模，数据的收集工作也随之变得繁重，并且很难保证获得的数 

据是完整的；再加上文本长度的限制，以至于无法实现精确分 

析，最终可能会导致检索的效果不尽如人意。 

2)更新速度快。迅速的更新速度是在线媒体的一个显著 

特征，但这也加大了对实时数据的获取难度。 

3)噪音大。与普通的网络文本数据相比，在线社交媒体 

中用户往往书写随意，因此会产生更多的新生词、错别字、符 

号语言等。由于这些词的高频率出现，其对信息检索的任务 

造成了一定的影响[3 。 

4．2 学术文献中的应用 

主题模型在学术文献中的应用已经受到越来越多的关 

注。通过对学术文献的应用研究可以进一步理解学术界的发 

展及演化，同时对于了解科技的进步以及未来科学领域的发 

展趋势也是非常有意义的。 

4．2．1 对学术引用的建模 

主题演化的主要任务是对每一个时间段进行学习以得出 

其所对应的主题空间，同时发现相邻时间段主题的变化 ，以及 

同一个主题在不同的时间点内的变化。利用学术文献分析主 

题的演化主要是通过论文之间相互引用 的链接。Qi He等人 

讨论了对学术文献进行主题演化建模的最主要的 3种思 

路E 0]：第一种是时间独立 的主题演化模式，即每个时间段 内 

的主题仅与当前时间段内部的文献集有关。第二种是时间变 

化的主题演化模式，即每个时间点的主题不仅与当前的时间 

段内部的文献集有关 ，还与在此之前的时间段的所有文献集 

有关。第三就是引用限制的主题演化模式，即每个时间点的 

主题仅与当前的时间点的文章以及在此之前被这些文章引用 

的所有文章集合有关。 

科学领域中主题演化表明了对某个主题的研究是如何相 

互影响的。因此 ，分析主题的逐渐演变的过程对理解学术研 

究是非常重要的。例如，主题演化分析有助于理解并客观地 

评价某位科学家或某篇论文对该研究领域的贡献。主题演化 

分析因在信息检索领域的重要性和极大的应用潜力最近几年 

受到了极大的关注。 

学术文献不同于一般 的新闻报道和博客文章，学术论文 

一 般都需要附带非常详细的参考文献，且这些参考文献通常 

都与原来的论文有着非常紧密的联系。最近，利用主题模型 

观察文献之间的链接关系的研究越来越多。Zhou等人直接 

利用LDA模型，通过观察学术文献中论文与论文的联系来分 

析时态主题的演化l4 ；同时，结合论文的内容维度，考虑论文 

之间的相似性与多样性，解释了为什么某些主题的趋势逐渐 

变弱而另一些主题则逐渐扩张。前面提到的 DTM 模型认为 

主题随着时间的改变逐渐演化并且呈正态分布。随后，Bi 

Chen等人提出 c-ITM (citation Inheritance Topic Mode1)用 

于分析学术文献间的相互引用中的主题演化r4 ，同时考虑了 

文献中内容与文献间的引用，并能明确地抽取出时间变化与 

主题演化之间的关系。但与 DTM模型不同的是 ，DTM认为 

在时间点 t时的论文都与时间点 t一1时的论文有关，而 c- 

ITM模型则认为在时间点 ￡一1时被引用的论文仅与时间点 t 

时这些论文所引用的论文有关。 

4．2．2 对学术文献作者的建模 

虽然上述提到的各种主题模型能够在主题演化方面产生 

良好的分析效果，但它们都忽略了文章的作者信息，实际上就 

是把所有的作者都看作是完全等同的，因此导致了应用中的 

限制。 

早期提出的 AT模型r1叩是对 LDA模型的一种扩展 ，它 

使用了一个基于主题的表现法对文档的主题和作者的兴趣进 

行建模。尽管 AT模型在学术文献中的应用较之前的研究产 

生了巨大的影响，但其却忽略了学术文献中的时间维度，即每 

个主题随着时间的强度如何变化。为了能够同时利用学术文 

献中的时间戳信息和数据内容以及作者信息，Nasir Naveed 

等人提出的A1vr模型E ]实现了主题演化的分析。 6 模 

型通过对LDA主题模型的扩展，结合文献中所包含的作者和 

时间戳信息，根据潜在的主题演化，以获取基于时间的改变和 

作者研究兴趣的变化。此外，ATT模型在应用中的另一个优 

点是根据主题演化的信息，发现在主题演化的不同阶段中对 

该主题具有贡献的关键研究者。在实际应用中，A_ 模型可 

作为信息检索的有力工具。例如在社交检索和推荐系统中， 

可根据用户的研究兴趣，通过主题分析所获取的结果向用户 

推荐与其研究领域相关的研究者和参考文献。 

4．3 数据社区中的应用 

运用社区发现方法有效地发现数据中的社区结构及其演 

化过程有助于研究者更好地分析网络结构性质，了解整个网 

络的动态趋势，从而为实现网络结构的优化、资源的搜索和推 

荐等提供服务。在大规模网络中，社区发现的工作主要包括 

两部分：发现各个时间段的社区结构和通过社区间的关联找 

出社区的演化过程_l4 。 

网络数据由实体及描述实体属性之间的链接组成，如前 

面所提到的文献中的引用关系、网页中的链接关系等。然而 

目前大部分的研究主要聚焦于社区的结构属性，忽略了社区 

的主题特征和时态性。例如，某位研究者在某个阶段有两个 

不同的研究领域(语义网和信息检索)，这意味着该研究者属 

于不同主题的两个社区。相反，根据社区的演化及主题 ，可以 

推断在不同的阶段该研究者的研究领域的变化。 

为了能够发现社区和主题之间的动态关系，需要监测它 

们基于时间的变化情况。传统的方法将不同的时间戳看作是 

相互独立的，并忽略了连续时间戳之间的时态连续性。这样 

的研究方法存在两个问题：1)如何确定不同时间戳中潜在变 

量之间的对应关系。例如，对于在时间点 t时刻的某个社区， 

我们很难知道该社区是否由上一个时间点 f一1演化而来； 

2)没有考虑持续时间戳之间的时态关联，例如某位研究者以 

前的研究领域是否影响当前的研究兴趣。 

为了解决这两个问题，Li Daifeng等人提出了DCTME ]。 

DCTM根据连续时间戳之间的时态连续性来获取社区和主 

题的动态特征。DCTM 的基本思想是在对社 区的演化建模 

中认为社区的分布是基于贝努利试验的，即当值为1时，认为 

当前的社区是由上个时间段的状态决定；当值为0时，认为当 
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前的社区不是由上个时间段决定的，而是一个新生的社区状 

态。最终实验表明，通过 D( M能发现具有相似主题的社区 

以及社区与主题的共同演化，从而能够更好地理解社区网络 

的动态性，并有助于个性化的推荐。但由于采用贝努利试验 

确定社区的演变状态使得每一时间段的社区演变具有随机 

性，最终会导致结果分析不精确。 

Juan Bi等人提出将动态主题模型用于社交网络中的社 

区发现，有助于理解社交网络中的动态特征[4 。与之前的方 

法不同，该方法将社区和主题看作不同的潜在变量 ，因此该模 

型不仅能够同时发现社区和主题，也能追踪所发现的社区和 

主题基于时间的演化。 

上文总结了时态主题模型在具体领域中的应用，虽然时 

态主题模型已经被广泛地应用于上述领域中，但仍然存在一 

些受限制的缺点。将时态主题模型的分析结果以可视化形式 

呈现 ，会促进时态主题模型分析的可理解性，并推进时态主题 

模型的进一步应用。 

5 发展趋势 

尽管主题模型自提出以来已经发展了十余年，但是由于 

新需求的出现以及基础技术的革新，它仍然是一个非常有意 

义与有吸引力的研究方向。从第 3节对时态主题模型的介绍 

中可以看出，近几年来随着学者们的不断研究与探索，对时态 

主题模型的研究工作集中在模型的改进和优化方面。除此之 

外，从第 4节对时态主题模型的应用总结中可以看出，时态主 

题模型已经不局限于理论研究的阶段，近几年来时态主题模 

型开始逐渐应用于信息处理的各个领域，包括文本挖掘、信息 

检索等。另一方面，时态主题模型的研究仍然是一个相对不 

完善的研究领域，目前国内在该方面的研究仍然比较有限，研 

究时态主题模型的文献主要关注于早期提出的简单时态主题 

模型，因此时态主题模型未来的发展趋势应主要包括 以下 3 

个方面：时态主题模型性能的优化、时态主题模型优劣度的评 

价指标以及时态主题模型在信息处理方面的进一步应用。 

5．1 时态主题模型性能优化 

在时态主题模型性能优化方面，需要更高效的训练算法。 

目前大部分时态主题模型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，参数估计问题 

至关重要，有多种算法可用于估算主题模型中的参数，常用的 

方法包括利用 EM算法迭代计算贝叶斯后验分布的概率的变 

分推断方法[45_和利用马尔科夫链蒙特卡洛方法的 Gibbs抽 

样算法[4 。Mimn0等人[4 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[4。]提出并行的变分 EM 

算法来加速训练过程，该算法可用于主题模型中参数的求解。 

这些方法对大部分的主题模型具有通用性，因此对时态主题 

模型也适用。但随着时态信息的广泛应用，如何设计一种具 

体针对时态主题模型的性能优化方法还需要进一步的研究。 

5．2 时态主题模型优劣度的评价指标 

如何客观地衡量主题模型的优劣度已经成为主题模型领 

域所面临的一个主要问题。对主题模型的评估一直以来都受 

关注，但到目前为止依旧还未得到很好的解决 ，主要原因是主 

题模型具有非监督的特性，不同的应用程序中需要实现不同 

的任务，例如信息检索、文档分类等，使得模型的选择变得困 

难，因此很难直接评估一个模型的表示方法的好坏[3 。早期 

的一些评估方法包括调和平均数法、文档实现方法等，但这些 

模型基本上是不精确的[4 。因此目前用于估计主题模型效 

果的标准主要是复杂度 比较，大多数情况下研究人员通过使 

用复杂度对模型进行定量评估 5̈ 。即若新的模型的复杂度 

小于已存在的模型，就认为该模型的建模效果更好。然而基 

于复杂度的评估方式存在的一个最大的问题就是一个复杂度 

较低的模型未必可以很好地得到主题词。因此，2009年 

Hanna~L wallach等人在比较已有的一些评估主题模型的方 

法后 ，提出了包含精确度和有效性在内的两种可选方法。实 

验结果表明，与已经存在的模型相比，新提出的模型具有更好 

的精确性[4 。同时，Wray Buntine在 Hanna M Wallach等人 

的基础上，通过转换 Wallach的left-to-right算法，提出了新 

的估计文档集合的似然方法，该方法更加公平_5 。除了这些 

方法以外，研究人员提出可以利用一些任务实现间接评估模 

型，包括对文档相似度的计算、主题间相似度的计算等[3 。 

但这种方法仍然存在很多问题，由于每个时态主题模型的应 

用领域不同，时间片的划分不同，因此很难判断出模型之间的 

好坏。总而言之，近几年来对时态主题模型效果的评估方法 

的研究依旧存在很多不足，如何改进现有的或提出新的时态 

主题模型优劣度评估方法将成为未来的重要研究领域。 

5．3 时态主题模型在信息处理领域的应用 

时态主题模型在信息处理领域的进一步应用将是另一个 

发展趋势。时态主题模型本质上是一种对具有时间信息的文 

本概率建模的方法，因此可以应用在信息处理领域的各个方 

面。Freddy Chong Tat Chua等人L5 提出LDTM (Linear Dy- 

namical Topic Mode1)，考虑到用户与其好友之间话题的相关 

度较高，在主题训练时考虑好友之间的兴趣影响，通过主题抽 

取获取用户兴趣随时间变化的分布，最后在此预测基础上实 

现更有针对性、更加全面高效的社会化推荐系统。徐桂彬等 

人[5。]通过改进相关主题模型(CTM)使其具有动态性，提出了 

动态相关主题模型 DCTM (Dynamic Correlated Topic Mo- 

de1)，将 DCTM 作为降维模型与隐马尔克夫模型相结合对音 

乐分类。由于DCTM的动态建模更好地提取了对分类有用 

的信息，因此增强了该方法的分类能力，最终建立了真实的满 

足人们实际需要的音乐信息检索系统。袁柳等人[5 ]基于 

LDA主题模型提出了Temporal LDA主题模型，其借助标签 

数据的时态特征以及基于时态特征的标签间语义关联进行分 

析，并提出发现标签时态特征的时间段划分准则 ，最终将其用 

于分析数据时态特征对所生成主题的影响以及标签预测。尽 

管近几年对标签学习问题的研究兴起了一股热潮，但相关研 

究中标签的时态特征却很少受到关注。因此，时态主题模型 

在不同领域的高效应用将成为当前及未来值得深入研究的一 

大热点。 

总之，在使用时态主题模型进行演化分析时 ，首先必须明 

确目标，尽可能以最小的集合覆盖所选领域 ，并能够在特征抽 

取阶段确保所选特征能准确反映整个集合内容，避免非相关 
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特征对后期分析的干扰。在模型选择上，选择能够满足需求 

的最少功能模型，减少参数设置及处理的复杂性，并选取合适 

的模型评估方法对模型的优劣度进行评估，通过不断地调整 

时间片设置、内容粒度等参数使得模型达到结果最优。同时， 

在当前模型不能满足需求的情况下，需要重新考虑模型的改 

进和完善。 

结束语 随着网络的不断发展，数据大多以动态文本流 

的方式出现 ，因此时态主题的发现及演化分析吸引了越来越 

多研究人员的关注。本文对时态主题模型及其应用进行了综 

述，首先介绍了主题模型和时态主题模型的基本知识，并对近 

年来各种时态主题模型进行了分类，最后总结了时态主题模 

型的应用并对未来的发展趋势进行了展望。 
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