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基于 LDA话题演化研究方法综述
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摘 � 要: 现实生活中不断有新话题的产生和旧话题的衰减,同时话题的内容也会随着时间发生变化。自动探测话

题随时间的演化越来越受到人们的关注。Latent Dirichlet Allo cation 模型是近年提出的概率话题模型,已经在话

题演化领域得到较为广泛的应用。该文提出了话题演化的两个方面: 内容演化和强度演化, 总结了基于 LDA 话题

模型的话题演化方法,根据引入时间的不同方式将目前的研究方法分为三类: 将时间信息结合到 LDA 模型、对文

本集合后离散和先离散方法。在详细叙述这三种方法的基础上, 针对时间粒度、是否在线等多个特征进行了对比,

并且简要描述了目前广泛应用的话题演化评测方法。文章最后分析了目前存在的挑战,并且对该研究方向进行了

展望。
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Abstract: With t opics evolve over time, new topics emerge and old ones decay . M any resea rches ar e devo ted to de�

tect the topic evo lution automat ically. Latent Dirichlet A llo cat ion ( LDA) , as a recently emerged probabilistic t opic

model, has been w idely used in the r esea rch of topic evolut ion. This paper discusses two aspects of evolut ion on top�

ic, i. e. the content and the topic intensit y. It summarizes three methods in LDA based topic evolution detection ac�

cording to the dealing with time: jo ining the t ime to LDA model, post�discr etizing o r pr e�discr etizing methods. The

thr ee methods are a lso compa red in sever al features: the time gr anularit y, on�line or o ff�line, etc. In addit ion, the e�

valuation methods for topic evolution are int roduced. F inally, the paper g ives some analysis and suggest ions for fu�

ture r esear ches on topic evolution based on LDA .
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1 � 引言

互联网已经成为人们获取信息的一个主要渠

道,突发新闻事件或新闻话题可以在互联网上瞬间

传播,如何跟踪该新闻话题或新闻事件的后续发展,

是人们关心和需要迫切解决的问题。随着时间的发

展,新闻话题的内容会发生变化,新闻话题的强度也

会经历一个从高潮到低潮的过程。如何有效地组织

这些大规模文档, 并且按时间顺序来获取文本集合

中话题的演化,从而帮助用户追踪感兴趣的话题,具

有实际意义。更重要的是,在新闻专题报道和一些

安全机构针对犯罪探测和预防的任务中, 更需要从

文本集合中快速准确地追踪话题的演化并且根据演

化做出相应的预测。因此,话题演化研究具有现实

的应用背景。
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早在话题检测与跟踪 ( T opic Detect ion and

Tracking,简称 T DT)研究中,人们就已经认识到对

新话题的自动识别和已知话题的持续跟踪的重要

性。在 TDT 中, 话题被定义为一个种子事件或活

动以及与之相关的所有事件或活动
[ 1]
。话题跟踪

( Topic T racking)主要就是跟踪已知话题的后续报

道,采用相似度计算公式来判断新话题是否属于已

知话题,主要方法基于统计知识,对文本进行信息过

滤,然后利用分类策略来跟踪相关话题, 但是 TDT

早期的研究并没有有效利用语料的时间信息, 在时

间轴上分析话题的分布。

随着话题模型 [ 2�4]的兴起, 如何借助话题模型,

引入文本语料的时间信息,研究话题随时间的演化,

成为在机器学习领域、文本挖掘领域研究的热点。

不同于 TDT 中话题的表示, 话题模型假设: 每篇文

本是话题的混合分布, 而每一个话题是一组词语的

混合分布
[ 5]
。话题模型借助话题可以很好地模拟文

本的生成过程, 对文本的预测也有很好的效果,因此

在话题演化领域有着一定的优势,目前关于这方面

的研究已经有很多方法和成果
[ 6�11]
。

本文将主要关注基于 Latent Dirichlet A lloca�
t ion(简称 LDA)话题模型

[ 3]
的话题演化方法。首先

简要的介绍 LDA 技术以及相关概念,第3部分着重

介绍各种基于 LDA的话题演化方法,第4部分对所

有方法进行总结比较, 第 5 部分介绍话题演化的评

测方法,最后,对全文进行总结, 并对该研究方向进

行展望。

2 � 基本概念介绍

2. 1 � LDA话题定义以及模型简介

� � 在话题演化研究中, 一个重要的任务就是获取

文本集合的话题。话题实际就是文本的一种降维表

示。最早的文本降维技术是词频 � 反文档频率
( Term Frequency�Inverse Document Fr equency, 简

称 t f�idf ) ,但 t f�idf无法在语义层面表示文本。随后

Deerw ester 等人[ 12] 利用矩阵的奇异值分解技术对

文本降维, 即隐性语义索引( Latent Semant ic Inde�
x ing ,简称 LSI)模型。H ofm ann [ 2]在 LSI 基础上提

出了概率隐性语义索引模型 ( pr obabilist ic Latent

Semant ic Index ing, 简称 pLSI) ,它假设每篇文档是

由多项式随机变量(话题)混合而成,而文档中每个

词,由一个话题产生,文档中不同的词可有不同的话

题生成。但是 pLSI模型参数数量随着文集增长而

线性增长,并且会产生过拟合的问题。

Blei等人[ 3] 在 2003年提出了 Latent Dirichlet

Allo cat ion (简称 LDA )模型。LDA 模型是一个概

率生成模型, 同时也是一个话题模型,它的参数不会

随着文集增长而线性增长, 有很好的泛化能力, 是机

器学习、信息检索等领域很流行的一个模型。目前,

为满足不同的需求, 出现了很多基于 LDA 的扩展

模型和应用模型, 例如文献[ 13�14]。

下面先介绍 LDA 模型中使用的符号,见表 1。

表 1� 文中用到的符号

符号 符号的描述

D 文集中文档的集合

K 话题的集合

N d 文档 d 的长度(词语的个数)

wd, i 文档 d 中的第 i 个词

z d, i 文档 d 中的第 i 个词的话题

�
LDA模型的 Dir ichlet先验分布, 表示整个文集上话

题分布的先验

�
LDA模型的 Dir ichlet先验分布, 表示所有话题上词

语分布的先验

 d 表示文档 d 上话题的多项式分布

!z 表示话题 z 上词语的多项式分布

� � LDA 是三层的变参数层次贝叶斯模型, 假设一

篇文档是由一些潜在的话题的多项式分布表示, 而

话题由一组词的多项式分布组成。所以又叫话题模

型。模型描述了文档的生成过程,步骤如下:

1) 对于每个文档 d  D,根据  d ~ Dir( �) ,得到

多项式分布参数  d ;

2) 对于每个话题 z  K , 根据 !z ~ Dir( �) , 得到

多项式分布参数 !z ;

3) 对文档 d 中的第 i 个词w d, i

a) 根据多项式分布 z d, i ~ Mult (  d ) , 得到话

题 z d , i。

b) 根据多项式分布 w d, i ~ Mult ( !z ) , 得到

词 w d, i。

在 LDA 中,话题( Topic)由一组语义上相关的

词语以及词语在该话题上出现的概率表示。即: 话

题 z= { ( w 1 , p ( w 1 | z ) ) , !, ( w V , p ( w V | z ) ) } , 其中

p ( w v | z )表示已观测到话题 z 的情况下词语 w v 出

现的概率。
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2. 2 � 话题演化

话题演化衡量的是同一话题随时间推移表现出

的动态性、发展性和差异性。话题的演化定义为话

题随时间的变化,而这个变化往往反应在两方面, 第

一,就是话题强度随着时间推移发生的变化, 例如,

四年一届的奥运会, 在奥运年受关注度高,而在非奥

运年,受关注度低。第二,就是话题内容随着时间的

推移而发生的变化,具体到基于 LDA 的话题, 就是

表示话题的词语和词语的分布概率的变化。例如:

在奥运会前夕, 大家关注奥运会的准备工作, 奥运会

结束后,大家关注对奥运会的总结和盘点。话题强

度的演化衡量的是话题受关注程度的变化, 话题内

容的演化衡量的是话题关注点的迁移, 从而体现出

话题的动态性、发展性和差异性。

3 � 基于 LDA的话题演化方法介绍

目前基于 LDA 的话题演化方法, 在内容演化

和强度演化上有各自不同的特点。根据引入时间方

式的不同, 我们总结了三种不同的演化方法: 第一

种方法是将时间作为可观测变量结合到 LDA 模型

中;第二种方法是在整个文本集合上用 LDA 模型

生成话题, 然后按文本的时间信息,根据话题后验离

散地分析话题随时间的演化; 第三种方法将文本集

合先按一定时间粒度离散到相应的时间窗口, 在每

个窗口上运用 LDA 模型来获取演化。下面依此对

上述三种方法进行详细阐述。

3. 1 � 将时间信息结合( Joint)到 LDA模型中

这种方法将文本的时间信息作为可观测变量,

结合到 LDA 话题模型中,指导文本集合上话题的

分布,这样,话题表现出在时间轴上强度的演化。

基于这种方法的代表模型是 T opic Over T im e

(简称 T OT)模型
[ 6]
。T OT 模型不依赖于马尔科夫

假设, 而是将时间看作连续的可观测变量。T OT 模

型假设每个词的生成不仅仅受到它所属的话题的限

制,同时也受到时间属性的影响,因此可以更好的描

述每个话题在不同时间窗口的强度。

TOT 的模型生成过程与 LDA 模型类似, 只是

每个词语 w d, i多了一个时间属性 t d , i , 而 t d, i由连续

贝塔( Beta)分布( td , i~ Beta( ∀z d, i ) )生成, 其中 ∀z d, i
为文档d 中词语 i 的时间先验分布。虽然同 LDA

模型一样, 话题内容是不变的,但是由于 T OT 模型

考虑了文本的时间信息,所以可以表示话题在不同

时刻的分布强度, 使得 T OT 模型生成的话题比原

始 LDA 模型生成的话题在时间分布上更准确, 也

具有更好的可解释性。

T OT 模型的优点是模型的时间是连续的,不会

出现在离散时间的方法中时间粒度选取的问题, 而

在很多语料中,时间粒度的选取决定了最后结果的

好坏。但是 T OT 模型所展示的话题在时间上的演

化,仅仅是指话题强度的变化趋势,而忽略了话题内

容的变化。另外, TOT 是基于 LDA 模型的改进,所

以 T OT 是离线的对文集进行处理, 不具备扩展性,

必须一次对所有的文档运用 T OT 模型。对于新观

测到的文本, 必须重新建模。

3. 2 � 后离散分析( Post�discretized Analysis)

这种方法是在先忽略时间的情况下, 在整个文

本集合上运用 LDA 或者 LDA 的改进模型获取话

题,然后利用文本的时间信息检查话题在离散时间

上的分布来衡量演化, 称为后离散分析 ( Post�dis�
cr et ized Analysis)方法。

Griff iths等人[ 15]在 2004年首先提出了这种方

法。先在整个文集上用 LDA 话题模型获取所有的

话题(文献[ 15]提出了用模型选择的方法确定话题

的个数) ,进而估计出 LDA 模型的参数( d , !z , z )。

然后按照文档的发布时间,将文档离散到相应的时

间窗口。对于某个话题 z k, 依次考虑它在每个时间

窗口的强度 #tk。则:

#tk = 1
D t ∀

d : t
d

 t
 dk (1)

� � D t 表示属于时间窗口 t 的文档数量。

从而显示了随时间推移, 强度明显上升的热话

题( hot topic)和下降的冷话题( co ld topic)。

另一种后离散分析的方法由 H all 等人[ 7] 在

2008年提出,通过计算话题在以年为粒度的离散时

间上分布的后验概率来表示话题分布的强度。

p ( z | y) = ∀
d : t

d
= y

p ( z | d) p ( d | y )

=
1
C ∀

d: t
d
= y

∀
z
i
 d
I ( z i = z ) (2)

� � 其中每篇文档仅属于一个时间窗口 td , 且

P ( d | y )是一个常量 1/ C,表示文档 d 在时间窗口 y

上出现的概率, P ( z | d)表示话题 z 在文档 d 上出现

的概率,由该话题在文档上出现次数的指示函数计

算而来。这种方法很好地衡量了科学领域话题发展

的趋势。
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以上两种方法都主要应用于追踪科学领域的话

题强度演化,实验文集也都来自于科学领域的会议

或期刊。这是因为会议期刊的时间粒度是确定的

(文献[ 7]中实验数据来自 ACL, COLIN G会议, 他

们是每年举行一次) ,而且每篇文章的内容具有差异

性,同时每一年发表的文章一定基于前几年的研究

结果,这保证了话题演化的特性。与 T OT 模型相

同,它们衡量的话题演化是基于话题强度,而不是基

于话题内容的演化; 另外这种方法也是基于在整个

文集上一次性获取话题, 所以是离线的, 很难扩展到

基于流的数据集。不过比起下文提及的先离散再获

取话题( pre�discr et ized)的方法, po st�discret ized 方

法没有话题对齐( align)的问题。但是很明显, 这种

post�discret ized的方法依赖于话题在时间上分布的

后验的计算方式,两种方法对于强度的具体计算公

式不同,但是,表现的意义确是相似的。

3. 3 � 按时间先离散( Pre�discretized)方法

文本先根据其时间信息离散到时间序列上对应

的时间窗口内, 然后依次地处理每个时间窗口上的

文本集合, 最终形成话题随时间的演化, 因此被称为

先离散( pre�discr et ized)分析的方法。

先离散方法有各自不同的特点。从处理文集的

类型上: 有的模型处理的是封闭的文本集合, 如文

献[ 8] ;有的处理基于流的数据集合, 如文献[ 17]。

从演化的时间粒度上: 很多模型的时间粒度, 往往

受限于模型处理的文本集合, 有的以年为粒度,如文

献[ 8] ,有的可以以天为粒度,如文献[ 9] , 有的模型

可以从不同的时间粒度展现话题演化,如文献[ 16] ,

还有的模型基于连续的时间, 如文献[ 19]。

另外, 在先离散分析的方法中,下一时刻的模型

参数往往依赖于当前时刻(或前几个时刻)的模型参

数的后验或者模型输出结果。这种依赖表现为条件

概率依赖[ 22] 或者非条件概率依赖。本节将从这个

角度详细介绍这两种基于先离散方法的模型。

3. 3. 1 � 基于条件概率的先离散方法

这种方法的主要思想是当前时刻的模型参数后

验作为下一时刻模型参数的条件分布引入模型, 这

样从全局上看, 整个话题演化模型依然是图形模型

( Gr aphic M odel) ,但在模型参数推导过程中可能比

较困难。另外对全局的处理使得通过一次建模就可

以得到所有时刻的话题表示, 但不具有在线添加新

文本的功能,对于新到达的文本只能重新离散、全局

建模。

这种方法的代表之一就是动态话题模型( Dy�
nam ic T opic Model, 简称 DTM )

[ 8]
。DTM 先根据

时间窗口分割文本集合,并假设话题数量 K 是固定

的,即每个时间窗口的文本都由 K 个话题的 LDA

模型生成。

DT M 用状态空间模型来实现演化。在 DTM

中,实际获取的演化特征是话题在文集上分布的演

化以及词语在话题上的分布的演化, 即话题的分布

强度和话题的内容都在随着时间而演化。

由于 DTM 将时间离散, 所以演化的效果决定

于时间粒度的选择,粒度太大会导致演化并不真实,

粒度太小使得在模型参数推导中引入太多的时间节

点。为了解决 DT M 中时间粒度的问题, Chong

Wang 等人提出了连续时间的动态话题模型( Con�
t inuous Tim e Dynamic Topic M odel, 简称为 CT�
DT M) [ 19] 。CTDT M 用布朗运动 ( Brow nian Mo�
t ion)模型来实现话题的演化过程, 并将文本的时间

差信息引入到参数演化的过程中, 可以看作是选取

最佳时间粒度下的 DTM 模型。所以, 无论是 DTM

还是 CTDT M, 在获取演化的能力上,是类似的。

另一种基于条件概率的先离散方法是动态混合

模型 ( Dynamic M ixture M odel, 简称 DMM ) [ 17]。

DM M 与 DTM (或 CTDTM )相比, 具有更强的时间

假设。在 DMM 中的文本是严格按照时间顺序先后

到达的, 每个时刻只到达一篇文本, 从这个角度

DM M 可以看作在线的话题演化模型。DM M 假设

模型参数  由前一时刻  t- 1的混合分布生成。即:

 t+ 1 |  t ~ Dir ( ∀ t ) (4)

� � 从 DMM 的演化依赖关系上, 说明了 DM M 假

设连续两篇文档中话题的分布存在演化关系,所以

更适用于获取文本间更细微的内容和强度的演化。

M ult iscale T opic T omography 模 型 ( 简 称

M TT M) [ 16]也是基于这种方法的模型。但与前面

的模型不同, MT TM 更关注于多时间粒度的话题演

化。M TT M 用泊松过程来模拟文档的生成,用泊松

参数来表示词语在话题上出现的期望次数。

M TT M 把时间重复的分割成相等地两个时间窗口,

最终时间窗口形成二叉树的层次结构, 进而假设父

时间窗口上模型的泊松参数由其左右孩子时间窗口

的泊松分布按一定比例组合成。

经过参数推导简化后,可以估计出不同粒度上

的模型参数, 也就可以表示话题内容和强度的演化。

因而 MT TM 模型不仅体现出 T OT 模型衡量话题

演化强度的性质, 也体现出 DTM 模型衡量话题内
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容演化的性质。

3. 3. 2 � 基于非条件概率的先离散方法

基于非条件概率的方法中,当前时刻的模型参

数后验或输出结果直接用来计算下一时刻的模型参

数,而不存在条件依赖的关系,这样虽然每个时刻模

型依然是图形模型, 但是从全局上看并不是一个图

形模型。非条件概率依赖的好处是: 保持了

Dirichlet先验分布,从而使得模型的参数推导非常

方便,而且由于独立获取每个时间窗口的话题,使得

模型具有在线处理的能力,对于新到达的文本(或文

本集合)可以增量处理。

据我们所知, 最早提出对 LDA 模型按照文本

达到时间来增量建模的方法是增量 LDA ( Incre�
m ental Latent Dirichlet Allocation, 简称 ILDA )

[ 18]

算法。ILDA 算法利用了 T. L Grif fiths 和 M .

Steyvers [ 15]中提出的用 Gibbs采样方法, 估计 LDA

的话题后验分布和 LDA 模型参数。其中每个时间

段上的话题个数,都由独立的贝叶斯模型选择方法

来确定,因此 ILDA的演化话题个数是可变的。IL�
DA算法获取的演化是话题上词语分布的演化, 展

现出话题内容的变化。

另一个方法是 L. AlSum ait 在 2008 年提出的

在线 LDA 模型 ( Online Latent Dirichlet A lloca�
t ion,简称 OLDA)

[ 9]
, OLDA 模型在线地生成一个

及时更新的模型,可以表现出话题内容和强度的演

化过程。OLDA 使用演化矩阵来记录以前的模型

结果,而且利用演化矩阵实时地检测新话题的产生。

OLDA 的基本思想是, 通过处理新到达的文本, 调

整学习到的话题, 同时利用演化矩阵 B
t- 1记录话题

的变化,这样就可以丢弃前面处理过的所有文本。

演化矩阵B
t
k 表示了话题 k 随时间在内容上的演化。

另外,可以通过计算演化矩阵连续两列的 Kullback�
Leibler 差分距离,度量在连续时间窗口内, 同一话

题在内容上的差异性。如果 KL 差分距离大于阈

值,就认为探测到新话题。

OLDA 模型不像 DM M 模型按严格的时间顺

序依次处理文本, 同样也不像 DTM 模型需要一次

处理较大的文本集, OLDA 模型的时间粒度可以介

于 DM M 和 DTM 模型之间。更深入地, L . AlSu�
mait等人 [ 21]详细地分析了关于 OLDA 中演化矩阵

时间窗口大小 #和权重的 ∃的选择方法, 使得 OL�
DA 展现出更好的效果。

4 � 基于 LDA话题演化方法的比较

本节主要对第三部分提到的各种模型方法进行

总结比较,见表 2。根据话题演化任务关注的特征,

我们选择了是否在线, 引入时间方式,时间粒度, 话

题数量等特征来比较。是否在线主要考察模型对于

新观测文本的处理能力; 引入时间的方式和时间粒

表 2 � 基于 LDA话题演化方法比较

代表模型 是否在线 引入时间方式 时间粒度 演化类型 话题数量

Jo int T OT 否(基于有限文本)
作为可观测连续

变量

连续,不存在粒

度问题
强度演化 固定

Post�discret ized

Scientific T opic 否(基于有限文本) 按时间后离散
需要较大粒度

(如: 年)
强度演化 固定

H isto rical Idea 否(基于有限文本) 按时间后离散
需要较大粒度

(如: 年)
强度演化 固定

Pre�discr et ized

DTM 否 先按时间离散
需要较大粒度

(如: 年)
内容和强度演化 固定

CTDTM 否 连续时间 自由选择 内容和强度演化 固定

DM M
是(新文本要重新

建模)

严格按文本时间

顺序处理
粒度较小

内容和强度演化

(微观)

固定 (但数目

较少)

M TTM 否(基于有限文本) 先按时间离散 多时间粒度 内容和强度演化 固定

OLDA 是
按文本时间顺序

处理
粒度适中 内容和强度演化

固定 (可以检

测新话题)

ILDA 是 先按时间离散 粒度适中 内容演化 数目可变
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度的选择说明了模型获取演化的细致程度; 演化类

型主要表明模型在强度演化和内容演化两方面的能

力;最后话题数目主要说明模型对新话题或衰亡话

题的探测。

5 � 话题演化的评测方法

话题演化任务中, 有一些常用的评测指标: 话

题的相似度、模型的泛化能力,以及演化结果的评测

上。需要指出的是, 在演化结果的评测上,目前并没

有统一的标准。

5. 1 � 话题相似度度量

首先, 在话题演化任务中,有一些方法中话题并

不是对齐的 [ 10] ,所以需要一些衡量话题相似度的方

法来对齐话题。另外, 即使有些话题模型的话题是

对齐的,但是往往为了探测话题的产生
[ 9]

,同样需要

衡量话题相似度。

采用比较多的话题相似度度量方法, 是利用

Kullback�Leibler 差分距离的方法
[ 5]
。话题 j 1 和话

题 j 2 的不相似度, 由对称的 Kullback�Leibler 距离

衡量,即:

KL ( j 1 , j 2) =
1
2 ∀

W

k= 1
!( j 1

)
k log 2!( j1)k / !( j2 )k

+
1
2 ∀

W

k= 1
!
( j

2
)

k lo g2 !
( j

2
)

k / !
( j

1
)

k ( 9)

� � 其中 !表示话题 � 词语的分布参数。根据具体

实验,设定合适的阈值,可以判断话题是否同一或者

是否新生。

当然其他的一些距离度量方法也可用于话题相

似度的衡量,如余弦距离, Jenson�Shannon距离等。

5. 2 � 模型泛化能力度量

模型泛化能力是衡量模型对于未观测到的数据

的预测能力。比较公认的判断方法是衡量模型的困

惑度 ( Per plexity )。模型的困惑度往往与基础

( Baseline)模型的困惑度进行对比, 来说明新模型对

于预测未观测数据有更好的能力。困惑度表示为:

Per p lex i ty (D test | % ) = exp -
∀

M

d= 1
logp (w d )

∀
M

d= 1 N d

(10)

� � 困惑度越小,表示模型的泛化能力越强。

5. 3 � 演化结果评测

5. 3. 1 � 话题内容演化评测
� � 某一时间段话题内容的表示是一组词,也就是

用模型在每个时间窗口 t 上的话题 � 词语分布的后

验参数 �t, z或 !t, z , 按照概率来排序, 将出现频率最

高的 W 个词语来显示话题。话题内容演化是否正

确是根据人的判断。

另外, 话题在内容上的变化也可以用同一个词

语( w ord)在同一个话题上出现的次数 (即概率)随

时间的变化来表示。

5. 3. 2 � 话题强度演化评测

话题强度的演化图,用坐标图来表示, 一般横轴

表示时间,纵轴表示话题 k的概率,即 p ( k) , 这个概

率可以由模型的后验来得到。

在先离散的方法中,由于文本已经被划分到相

应的时间窗口,所以可以直接利用时间窗口 t中的

每个文档的参数 t, d = { t, d , 1 , !,  t, d, K } (文档上话题

的分布概率)的平均值来计算每个话题在 t时刻的

出现强度,以此来衡量话题强度的演化。

在后离散和引入时间观测变量的方法中,要计

算话题 k 在时间 t 上的后验 p ( k | t)来得到话题的强

度分布。一般来说,这要借助于文本的时间信息。

目前, 话题内容演化和话题强度演化没有统一

的评判标准, 也没有有效的量化比较,只是通过人工

来自动判断。上述这些评测方法是根据许多参考文

献总结的。

6 � 存在问题的分析以及展望

本文详细介绍了基于 LDA 话题模型的话题演

化各种不同的方法。按照引入时间的方式,将基于

LDA 的话题演化技术分为: 直接把时间作为观测

变量引入模型、按时间后离散和先离散三种方法。

直接将时间引入模型, 可以自然地探测到话题强度

的变化,无须考虑时间的粒度。后离散方法简单,基

于静态的词语集合和话题数目, 不易扩展。先离散

方法因为符合人们观测文本信息的事实, 受到更多

关注。根据演化的不同特征, 我们对比和总结了各

种不同的方法, 见表 2, 不同的方法有其不同的特

点,可以应用在不同的任务中。

但是基于 LDA的话题演化课题依然处于研究

阶段。作者认为主要是该课题中还有很多需要解决

的问题和技术难点。
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首先, 从我们的对比中可以看出, 大多数基于

LDA话题演化方法都假设话题数目是固定的,无法

探测新话题的产生, 旧话题的消亡和分裂,这不符合

现实中的话题。如果假设不同时间段话题数目不

同,那么这涉及到如何定义同一话题和相关话题, 在

话题模型里,如何定义和区分同一话题和相关话题

具有一定的挑战。目前的大多数研究都回避了这一

问题,通过假设话题数目固定, 不同时间段话题对

齐,忽略了话题的消亡、分裂、迁移的可能。因此在

今后的研究中, 需要提出一种新的方法和明确的定

义,来判断同一话题或者相关话题,从而发现随时间

的话题演化关系。

其次, 随着 LDA 模型的广泛使用,对 LDA 话

题的表示和话题可解释性问题备受学者的关注。很

多学者致力于这方面的研究, 有一些初步的结果。

这些研究中,一种是基于 LDA 的扩展模型, 通过引

入其他的特征指导 LDA 话题生成, 例如引入文章

的作者信息( Author�T opic Model) [ 14]、科学研究论

文中的参考文献信息( Citat ion LDA )
[ 23]
等; 另一种

是通过半监督或监督的方法指导 LDA 话题的生

成,如 Supervised Topic Model[ 13 ] ; 对话题的表示,

最近的研究是通过对表示话题的词语进行分析组

合,用更有意义的词组( n�gr am )代替单个词语来表

示话题,如文献[ 24]。因此,如何把自然语言处理技

术以及其他的技术引入到基于 LDA 模型的话题演

化任务中, 构造更明确清晰的话题演化, 也将是我们

面临的又一项挑战。

最后, 虽然已经有很多关于话题演化的研究, 但

是对于话题演化的评测, 没有一个评判标准, 没有统

一的测试指标和相应的测试语料。目前, 无论是话

题强度还是内容的演化, 都是基于人们对话题的主

观理解。这种方法不具有可比性,对于话题未来的

发展趋势的预测也不是很科学。所以, 提出一个话

题演化的评判标准也是需要解决的问题之一。

尽管基于 LDA 话题演化研究存在着众多挑

战,但是, LDA 话题模型能够自动获取海量文本信

息的主题或话题,它是一种非监督的方法,具有实际

应用的前景,因此, 基于 LDA 的话题演化研究仍然

受到很多关注, 发展也很快,我们相信, 随着研究的

深入,问题的解决,话题演化研究一定会得到广泛的

实际应用。

参考文献

[ 1] � 洪宇,张宇,刘挺, 等. 话题检测与跟踪的评测与研究

综述[ J] . 中文信息学报, 2007, 21( 6) : 71�87.

[ 2] � T homas H ofmann. Probabilistic latent semantic inde�
x ing[ C] / / P roceeding s of the 22nd Annual Int ernation�

al ACM SIG IR Conference on Resear ch and Develop�
ment in Information Ret riev al. Berkeley, CA , U SA ,

1999, 50�57.

[ 3] � David M . Blei, Andrew Y . Ng, M ichael I. Jo rdan.

Latent dirichlet allocation[ J] . The Journal o f M achine

Learning Research, 2003, 3: 993�1022.

[ 4] � T . G riff iths, M . St ey ver s. A probabilist ic appro ach to

semantic representation [ C] / / Pr oceeding s of the 24th

Annual Conference of the Congnitiv e Science Society.

M ahw ah, N J: Er lbaum, 2002, 381�386.

[ 5] � M . Steyvers, T . Gr iffiths. Probabilistic topic models.

I n: T . Landauer , D. S. M cNamara, S. Dennis, W.

K intsch ( Eds. ) , handbook o f Latent Semantic Analy�
sis [ M ] . Hillsdale, N J. . Er lbaum. 2007.

[ 6] � X. W ang , A . M cCallum. Topic over time: A non�mark�
ov continuous�time model o f topical t rends [ C] / / Pr o�

ceeding s of the 12th ACM SIGKDD Internat ional Con�
fer ence on Know ledge Discover y and Data M ining.

Philadelphia, PA , USA , 2006: 424�433.

[ 7] � D. H all, D. Jurafsky, C. D. M anning . Studying the his�

to ry o f ideas using topic models [ C ] / / P ro ceedings o f

t he Conference on Empir ical M ethods in Natur al Lan�

guage Processing . H ono lulu, H aw aii, 2008, 363�371.

[ 8] � D. M . Blei, J. D. Laffer ty. Dynamic topic model[ C] / /

Pro ceedings of the 23rd Int ernational Confer ence on

M achine Learning . P ittsburgh, Pennsy lvania, 2006: 113�

120.

[ 9] � L . Alsumait, D. Barbar a, C. Domeniconi. On�line LDA :

Adapt ive topic models of mining t ex t str eams w ith ap�
plicat ions to t opic detect ion and t racking [ C] / / Pr oceed�

ing o f t he 8th IEEE International Confer ence on Data

M ining. Washington, DC, USA : IEEE Computer Socie�

ty , 2008: 3�12.

[ 10] � 楚克明. 基于 LDA 新闻话题的演化 [ C] / /第五届全

国信息检索学术会议. 上海,中国, 2009: 64�72.

[ 11] � A. Gohr, A . H innerburg, R. Schult, M . Spiliopoulou.

Topic evo lution in a st ream of documents[ C] / / Pr o�
ceeding of the Society f or Industr ial and Applied

M athematics. 2009: 859�870.

[ 12] � S. Deerwester, S. Dumais, T . Landauer , etc. Index ing

by latent semantic ana lysis[ J] . Journa l o f the Amer i�
can Society of Information Science, 1990, 41( 6) : 391�

407.

[ 13] � D. M . Blei, J. D. M cAuliffe. Super vised t opic models

[ C] / / Pr oceeding of the 22nd Annual Conference on

Neural Info rmation P rocessing Sy stems, 2008.

[ 14] � M . Rosen�Zvi, T . G r iffiths, M . St eyvers, etc. T he

(下转第 68页)

49



中 文 信 息 学 报 2010 年

5 � 展望

混合高斯模型能够较好地刻画说话人的特性,

当高斯混合数越多的情况下, 刻画也就越准确。本

实验采取的是单高斯模型, 所以对目标说话人区分

能力较弱, 因此一个直观的想法就是增加混合数目。

但是,对于嵌入式应用中训练遍数不多的情形,这必

然引起训练数据不足的问题。一个解决的方法是引

入通用背景模型 ( Univ er sal Background M odel,

UBM )并利用自适应算法进行说话人模型训练。当

然,引进 UBM 势必会增加系统的时间开销,因此我

们计划在未来的研究中, UBM 的训练脱机完成, 说

话人模型的训练采用快速自适应算法并仅取最大似

然的前几个高斯混合, 这可以大大降低建模过程的

时间消耗, 而不至于影响说话人模型的描述精度。
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