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一种面向涌现的比较性话题模型
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摘　要：提出一种 ＣＤＣＭＬＤＡ生成模型来实现跨文本集的话题分析，采用狄利克雷组合多项式模型
（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＣｏｍｐｏｕｎｄＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ，ＤＣＭ）对文本集中词的涌现现象进行建模，把ＤＣＭ模型和ＬＤＡ结合起来分
析文本集之间话题的差异，采用蒙特卡罗期望最大化方法进行参数推导。在多个实际数据集中通过定性和

定量的方法对模型进行评价，实验表明，模型不仅能够发现不同文本集间的异同，而且在模型困惑度指标上

相对当前两种主要跨文本集的话题模型具有明显的优势。
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１　研究背景

比较性文本挖掘旨在发现可比或相似文本集

之间语义结构之间的差异，如话题在不同时间、地

域、文化的人群中所表现出来的差异。所谓可比

文本集是指讨论类似话题的多个文本集。在互联

网飞速发展的今天，比较性文本挖掘具有十分重

要的现实意义。科研人员可通过它分析某个领域

的研究热点在几年之间的变化趋势；决策者则需

要了解在有关措施实施之前与之后民众态度的变

化；企业通过分析相关用户的博客可了解不同地

区的人对于同一个产品的评价的不同，不同年龄

阶段的人消费观念的差异等。

当前比较性文本挖掘的模型主要有：ＣＣＭｉｘ
（ＣｒｏｓｓＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎＭｉｘｔｕｒｅ）模型和ＣＣＬＤＡ（Ｃｒｏｓｓ
ＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎＬＤＡ）模型，两个模型在一定程度上解
决了跨文本集的比较性文本挖掘问题，但由于没

有考虑词的涌现特征，模型描述能力和预测能力

较弱［１－４］。本文根据词的涌现规律［５］，提出一种

跨文本集的 ＣＤＣＭＬＤＡ模型，采用狄利克雷合成
多项式分布 （ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＣｏｍｐｏｕｎｄＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ，
ＤＣＭ）来对在不同文档集之间词的涌现现象进行
建模，基于此来分析多个文本集之间的差异。

２　相关工作

文本处理一般通过对文本建立向量空间模型

进行文本分析、索引和检索，但向量空间模型没有

考虑同义词、近义词以及一词多义等语义特征，因

此我们需要对文本的语义进行更深层次的分析。

潜在语义索引（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＩｎｄｅｘ，ＬＳＩ）是这
方面的先驱［６］。ＬＳＩ把文档集表示为“词－文本”
的矩阵，通过对矩阵进行奇异值分解（Ｓｉｎｇｕｌａｒ
ＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ），把文本映射到低维语
义空间。矩阵的每一个奇异值及其特征向量代表
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一个潜在话题或者语义维度、概念。ＬＳＩ的问题是
它无法解释矩阵中负值的物理意义，因此，Ｈｏｆｆｍａｎ
随后提出概率潜在语义分析（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔ
ＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＬＳＡ）［７］。ＰＬＳＡ把文本与词之
间的语义关联表示为概率，ＰＬＳＡ与 ＬＳＩ相比有很
大的改进，但它也存在无法处理训练集中未出现的

文本和词的问题，而且参数数量随着文本数量呈线

性增长。随着概率图模型的发展，ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）为代表的话题模型得到了越来越
多的重视［８］。话题模型认为文本是话题的混合，话

题是词的混合。它们通过数据的共现关系来揭示

数据的隐含语义结构，把文本映射到低维的语义或

者话题空间来揭示文本与词的统计特征，减轻了人

们分析大规模文本的负担。研究人员在ＬＤＡ之后
又提出了ＰＡＭ（ＰａｃｈｉｎｋｏＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ）［９］、ＣＴＭ
（ＣｏｒｒｅｌａｔｅｄＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）［１０］、ＲＴＭ（ＲｅｌａｔｉｏｎａｌＴｏｐｉｃ
Ｍｏｄｅｌ）［１１］等话题模型，分别考虑了话题的层次结
构、关联关系、以及文本之间的关系。话题模型基

于概率生成模型，能在没有手工标注的情况下快速

分析与理解大规模文本。但是当前大部分话题模

型都是面向单一文档集，它们只能分析一个文档集

的内在语义结构，不适用于跨文档集的比较性文本

挖掘，如：时空演化的文本挖掘［１３］、跨文化文本挖

掘［３］等。

２１　ＬＤＡ模型

Ｂｌｅｉ提出的 ＬＤＡ是第一个真正的基于生成
模型的话题模型，也是最有影响的话题模型。

ＬＤＡ模型结构清晰，易于实现高效的参数推理。
模型如图１所示，模型中话题是一组词的概率分
布，而文本则是一组话题的随机混合。ＬＤＡ中文
本的生成过程如下：

图１　ＬＤＡ模型
Ｆｉｇ．１　ＬＤＡｍｏｄｅｌ

１）对于每个话题ｚ∈Ｋ，根据φｚ～Ｄｉｒ（β）得到
其多项式分布参数φｚ；
２）对于每一个文本 ｄ∈Ｄ，根据 θｄ～Ｄｉｒ（α）

生成其话题的多项式分布参数θｄ；
３）对于ｄ中的第ｉ词ｗｄ，ｉ：
ａ）根据多项式分布 ｚｄ，ｉ～Ｍｕｌｔ（θｄ），得到话

题ｚｄ，ｉ；
ｂ）根据多项式分布 ｗｄ，ｉ～Ｍｕｌｔ（φｚｄ，ｉ）得到

词ｗｄ，ｉ。
ＬＤＡ之后，ＤａｖｉｄＢｌｅｉ又提出了动态话题模

型（ＤｙｎａｍｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＤＴＭ）［１２］、关联话题模
型ＣＴＭ。而ＷｅｉＬｉ等在２００６年提出了一种层次
关联的话题模型ＰＡＭ［９］，该模型结合了关联话题
模型的优点，同时考虑了话题的层次特性。ＰＡＭ
的优点在于它不仅能对话题的层次关系建模，同

时能刻画出话题之间的相关关系。

２２　跨文本集的话题模型

本节介绍两个主要的跨文本集的比较性话题

模型：ＣＣＭｉｘ模型和ＣＣＬＤＡ模型。在此之前先介
绍一下本文的相关符号，如表１所示。

表１　符号描述
Ｔａｂ．１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｓｙｍｂｏｌｓ

符　号 描　述

α，β，δ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布参数

γ０，γ１ Ｂｅｔａ分布参数

Ｋ 话题数量

ｚ 第ｚ个话题

Ｃ 文本集数量

ｄ 文本ｄ

ｗ，ｔ 文本中的一个词ｗ或者ｔ

θ，φ，σ 多项式分布参数

ψ 伯努利分布参数

Ｄｉｒ，Ｍｕｌｔ，Ｂｅｔａ
分别表示狄利克雷分布，多项式分布，

贝塔分布

　　Ｚｈａｉ等首先考虑了跨文档集的文本挖掘
ＣＴＭ（ＣｒｏｓｓｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎＴｅｘｔＭｉｎｉｎｇ）［１－２，１３－１４］，他们
认为，ＣＴＭ主要是发现文档集之间的共同话题以
及各文档集对于共同话题的相似与不同之处。

ＣＴＭ有两个目的，一是发现不同文本集之间的共
同讨论的话题，二是分析这些话题在各文档集之

间的异同之处。Ｚｈａｉ等因此提出一种跨文本集
的混 合 模 型 （ＣｒｏｓｓＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎＭｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ，
ＣＣＭｉｘ），该模型实际上是多个ＰＬＳＡ的混合：

ｐ（ｗ｜Ｃｉ）＝（１－λＢ）×∑
ｋ

ｊ＝１
［πｄ，ｊ（λＣｐ（ｗ｜θｊ）

＋（１－λＣ）ｐ（ｗ｜θｊ，ｉ））］＋λＢｐ（ｗ｜θＢ）
（１）

其中λＢ代表停用词等噪音的权重，而 λＣ则体现
文本集之间的相似程度。模型采用期望最大法

（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）求解。该模型基

·７４１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第３５卷

于ＰＬＳＡ模型，虽然简单易于实现，但是其参数数
量随着文本增加呈线性增长。

ＭｉｃｈａｅｌＰａｕｌ等则基于ＬＤＡ模型提出了跨文本
集的ＬＤＡ模型（ＣｒｏｓｓＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎＬＤＡ，ＣＣＬＤＡ）［３］。
如图２所示，该模型假设一个话题与两个词的分
布关联，其中一个文档集之间共享的，即话题的公

共部分，另外一个则是与具体的文本集相关的，即

话题在各文本集体现出来的差异。

图２　ＣＣＬＤＡ模型
Ｆｉｇ．２　ＣＣＬＤＡｍｏｄｅｌ

１）对于每个话题ｚ和文本集ｃ，根据Ｂｅｔａ分布
Ｂｅｔａ（γ０，γ１）获得该话题的一个与文本集有关的
伯努利分布向量ψｚｃ。
２）对于文本集ｃ中的文本ｄ，根据Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分

布Ｄｉｒ（α）获得该文本的一个话题的分布向量θｄ。
对于文本ｄ中的每一个词ｗｉ：

ａ）根据θｄ获取一个话题ｚｉ
ｂ）根据ψｚｃ抽样得到ｘｉ
ｃ）如果ｘｉ＝０，则根据φ

ｚ抽样得到一个词作为

ｗｉ；如果ｘｉ＝１，则根据σ
ｚ
ｃ抽样得到一个词作为ｗｉ。

该模型在对词进行抽样时多了一个掷硬币的

过程，掷硬币的结果决定该词从话题的哪一个分

布生成。这个概率由γ０与γ１决定。该模型的缺点
在于会把一些不相干的话题放在一起，特别是当

旧的话题消失或者新的话题出现时，话题的可解

释性较低。在文献［１５］中，Ｐａｕｌ等基于ＣＣＬＤＡ模
型提出一种多方面的话题模型ＴＡＭ（ＴｏｐｉｃＡｓｐｅｃｔ
Ｍｏｄｅｌ），同时分析多文本集的主题方面和话题。
跨文本集的文本挖掘的另一个方面的研究集中在

比较性文本摘要［１６－１８］，Ｋｉｍ等通过一个优化框架
对意见相左的多个文本集进行摘要［１７］，Ｍｉｃｈａｅｌ
Ｐａｕｌ等则基于ＴＡＭ模型对观点相对的多文本集
进行摘要，文献［１８］则在 ＴＡＭ的基础上提出一
种跨文本集的话题 －方面模型（Ｃｒｏｓｓｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ
ＴｏｐｉｃＡｓｐｅｃｔＭｏｄｅｌ，ＣＣＴＡＭ）并用于新闻事件
和社会媒体流的摘要。

本文认为同一话题在不同时期，词的分布可

能不一样，如“我爸是李刚”，在“李启铭撞人致

死”案件中，腐败、特权、富二代等词就常与“李

刚”一起出现。而在杭州飙车案中，富二代则与飙

车共现。当前主要的话题模型都无法抓住这样的

涌现现象，ＧａｂｒｉｅｌＤｏｙｌｅ在２００９年使用狄利克雷
合成多项式分布替代 ＬＤＡ模型中的多项式分布
得到 ＤＣＭＬＤＡ（ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＣｏｍｐｏｕｎｄＭｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ
ＬＤＡ）模型［２０］，如图３所示，但是该模型也是针对
单文本集的，而且由于文本的稀疏而难于解释。
本文利用ＤＣＭ涌现的特性，把 ＤＣＭ模型应用到
比较性文本挖掘中。

图３　ＤＣＭＬＤＡ模型
Ｆｉｇ．３　ＤＣＭＬＤＡｍｏｄｅｌ

３　ＣＤＣＭＬＤＡ模型

文本模型一般采用多项式分布来对停用词、

公用词等进行建模，但是对于在某些文本里涌现

的词，多项式分布的效果并不好，因此，Ｍａｄｓｅｎ提
出用 ＤＣＭ分布来对文本建模。ＤＣＭ是一个复合
分布，最早由Ｍｉｎｋａ在２００３年提出［２１］，其中的多

项式分布的先验为狄利克雷分布，因此，ＤＣＭ也
叫玻利亚分布（ＰｏｌｙａＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ），其概率分布
为如下所示：

ｐ（ｘ｜α）＝∫ｐ（ｘ｜ｐ）ｐ（ｐ｜α）ｄｐ

＝
Γ（∑

ｋ
αｋ）

Γ（∑
ｋ
ｎｋ＋αｋ）

∏
ｋ

Γ（ｎｋ＋αｋ）
Γ（αｋ）

（２）

对于一个文本而言，向量α的和越小，则一个
词涌现的概率就越高，当α的和为无穷大时，ＤＣＭ
模型与一个多项式分布等价。假设把文本看作一

个词袋，则ＤＣＭ则可以认为是一个装了多个词袋
的袋子，ＤＣＭ模型的优势在于它能利用狄利克雷
分布的聚类特性来对词的涌现进行建模。实验证

明，ＤＣＭ比传统的多项式要好［５］。

鉴于比较性文本挖掘常常面对地域、文化、时

间上涌现的话题，因此，本文使用 ＤＣＭ模型来对
文本集的词的涌现现象进行建模，假设一个词一

旦在一个文档集里出现，则其在该文档集里再次

出现的概率更高。同一话题在不同的文档集里，其

·８４１·
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词的分布是不一样的，即 φ在不同的文本集里是
有差别的。因此，本文在生成一个文本时，首先生

成一个文本集相关的话题与词的分布，再根据该

分布生成文本集里的文本。根据该假设，本文提出

一种跨文本集的可比话题模型 ＣＤＣＭＬＤＡ，该模
型的概率图如图 ４所示，根据上述假设，
ＣＤＣＭＬＤＡ模型的生成过程如下：
１）对于每个文本集ｃ中的每个话题ｋ∈｛１，

…，Ｋ｝，根据ｋｃ ～Ｄｉｒ（βｋ）抽样得到话题与词的
分布；

２）对于文本集 ｃ中的每个文本 ｄ∈ ｛１，…，
Ｄ｝，根据θｃｄ ～Ｄｉｒ（α）得到文本中话题的分布；
３）对于文本ｄ中的每个词ｎ∈｛１，…，Ｎｃｄ｝：
ａ）根据ｚｃｄｎ ～θｃｄ获得一个话题ｚｃｄｎ；
ｂ）根据ｗｃｄｎ ～ｚｃｄｎｄ获得一个词当作ｎ。

图４　ＣＤＣＭＬＤＡ模型
Ｆｉｇ．４　ＣＤＣＭＬＤＡｍｏｄｅｌ

由上述生成过程，设Ｃ为所有文本集的集合，
第ｃ个文本集的文本数量为 Ｍｃ，ＣＤＣＭＬＤＡ模型
的联合分布函数为：

ｐ（Ｃ）＝∏
Ｃ

ｃ＝１
∏
Ｍｃ

ｍ＝１
ｐ（ｗｃｍ，ｚｃｍ，θｃｍ，Φ｜α，β）

＝∏
Ｃ

ｃ＝１
∏
Ｍｃ

ｍ＝１
∏
Ｎｍ

ｎ＝１
ｐ（ｗｃ，ｍ，ｎ｜φｚｃ，ｍ，ｎ）

　 ×ｐ（ｚｃ，ｍ，ｎ｜θｃｍ）×ｐ（θｃｍ｜α）×ｐ（Φｃ｜β）
（３）

ＣＤＣＭＬＤＡ与 ＤＣＭＬＤＡ模型都是基于 ＤＣＭ
来对文本中词的涌现进行建模，但是本文模型具

有以下不同：首先，文本模型针对多个可比的文本

集，而ＤＣＭＬＤＡ模型面向单文本集；其次本文模
型的局部话题是文本集内的词的分布，φ是可解
释的实际话题，而在ＤＣＭＬＤＡ模型中，φ体现的是
一个文本的话题，由于话题是词在多个文本中共

现的模式，因此并不具有实际意义，β参数才是真
正的话题分布，因此，ＣＤＣＭＬＤＡ与 ＤＣＭＬＤＡ模
型是两个不同的模型，虽然他们都以 ＤＣＭ为基
础。相对于ＤＣＭＬＤＡ，ＣＤＣＭＬＤＡ从多个文本集的
角度出发，侧重文本集之间的可比性。相对于

ＣＣＭｉｘ和ＣＣＬＤＡ模型，ＣＤＣＭＬＤＡ更加符合文本

集的词的涌现规律。在 ＣＣＬＤＡ模型中，作者假设
词来自两种话题，一种是在所有文本集中都存在

的背景话题。另一种是文本集相关的话题，这两种

话题同时存在，通过一个伯努利分布来选择，但在

ＣＣＬＤＡ模型中，该分布在每个文本上都是一样
的，即对于一个词ｗ，ｘｉ＝０的概率在每个文本中
都是一样的，这显然是不对的。另外，不是所有话

题都存在背景模型，根据词的涌现现象，话题在一

个文本集里出现，在下一个时间段可能消失，代之

而起的是另外的话题，因此，并不是所有话题都是

可比的。因此，ＣＣＬＤＡ是更倾向于平行比较的话
题模型，而ＣＤＣＭＬＤＡ则两者兼有之，既有平行的
比较，也有纵向的演化。ＣＤＣＭＬＤＡ的一个更大的
不同在于，是一个三维变量（Ｃ×Ｖ×Ｋ），
ＣＤＣＭＬＤＡ比ＬＤＡ多了一个Ｋ维的自由度来描述
词在文本集上的涌现现象。

对于复杂的概率图模型，精确的参数推导是不

可行的，一般都采用近似推导方法，Ｂｌｅｉ在ＬＤＡ模
型中采用变分法（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＥＭＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）［８］，
Ｇｒｉｆｆｔｈｓ和 Ｓｔｅｙｖｅｒｓ则采用 Ｇｉｂｂｓ抽样来推导
ＬＤＡ模型的参数［２２］，Ｇｉｂｂｓ抽样是一种马尔可夫
链蒙特卡洛方法（ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＣＭＣ），该方法易于实现，运行效率
高，不像变分ＥＭ方法那样容易陷入局部最优，本
文采用 Ｇｉｂｂｓ抽样来推导模型参数，因此本文在
文本集内部使用Ｇｉｂｂｓ抽样，在文本集层次上，使
用ＥＭ算法（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）来估计
超参数α与β，类似于ＤＣＭＬＤＡ模型的蒙特卡罗期望
最大法（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ），
根据话题与词的关系可得：

ｐ（ｗ，ｚ｜α，β）＝ｐ（ｗ｜ｚ，β）ｐ（ｚ｜α）（４）
其中，ｐ（ｗ｜ｚ，β）可表示为式（９），ｎｃｔｚ表示在文本
集ｃ中词ｔ分配给话题ｚ得次数。

ｐ（ｗ｜ｚ，β）＝∫

ｐ（Ｚ｜φ）ｐ（φ｜β）ｄφ

　 ＝∫

ｐ（φ｜β）∏

ｃ
∏
ｄ
∏
Ｎｄ

ｎ＝１
φｃ，ｚｄ，ｎｄφ

＝∫

［∏
ｃ，ｚ

１
Ｂ（β．ｚ）∏ｔ（φｃ，ｔ，ｚ）

βｔｚ－１］∏
ｃ，ｚ
（φｃ，ｔ，ｚ）

ｎｃｔｚｄφ

（５）
根据式（５），对于文本集ｃ中的文本，ｐｃ（ｗ｜ｚ，

β）可表示为：

ｐｃ（ｗ｜ｚ，β）＝∏
Ｋ

ｚ＝１

Ｂ（ｎｃｚ＋β·ｚ）
Ｂ（β·ｚ）

（６）

其中Ｂ（ｎ）＝
∏
ｉ
Γ（ｎｉ）

Γ（∑
ｉ
ｎｉ）
，β·ｚ表示一个向量。ｐｃ（ｚ｜

·９４１·
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α）可表示为：

ｐｃ（ｚ｜α）＝∫ｐ（ｚ｜θ）ｐ（θ｜αｃ）ｄθ
＝∏

Ｍｃ

ｍ＝１

Ｂ（ｎｍ ＋αｃ）
Ｂ（αｃ）

（７）

根据式（６）和（７），可得

ｐｃ（ｚ，ｗ｜α，β）＝∏
Ｋ

ｚ＝１

Ｂ（ｎｃｚ＋βｚ）
Ｂ（βｚ）

·∏
Ｍｃ

ｍ＝１

Ｂ（ｎｍ ＋αｃ）
Ｂ（αｃ）

（８）
根据链式规则，设 ｗ＝｛ｗｉ，ｗｉ｝，ｚ＝｛ｚｉ＝

ｋ，ｚｉ｝，Ｇｉｂｂｓ抽样的迭代式为：

ｐｃ（ｚｉ＝ｋ｜ｚｉ，ｗ）＝
ｐ（ｗ，ｚ）
ｐ（ｗ，ｚｉ）

＝ ｐ（ｗ｜ｚ）
ｐ（ｗｉ｜ｚｉ）

·
ｐ（ｚ）
ｐ（ｚｉ）

∝
Ｂ（ｎｃｚ＋βｚ）
Ｂ（ｎｃｚ，ｉ＋βｚ）

·
Ｂ（ｎｍ ＋αｃ）
Ｂ（ｎｍ，ｉ＋αｃ）

＝
ｎｃｔｚ＋βｔｚ
∑
ｔ
ｎｃｔｚ＋βｔｚ

·
ｎｃｍｚ＋αｃｚ

∑
ｋ
ｎｃｍｚ＋αｃｚ－１

（９）

根据Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的期望，隐含变量 φ与 θ
计算公式为：

φｃｚｔ＝
ｎｃｚｔ＋βｚｔ
∑
ｔ
ｎｃｚｔ＋βｚｔ

θｃｍｚ＝
ｎｃｚｍ ＋αｃｚ
∑
ｚ
ｎｃｚｍ ＋αｃｚ

（１０）

在很多ＬＤＡ的应用中，α和β都是人为设定，
根据 Ｇｒｆｆｉｔｈｓ和 Ｓｔｅｙｖｅｒｓ的建议［２２］，一般 α＝
５０／Ｋ，β＝０．１，ＬＤＡ模型即可得到较好的效果，
但是本文中的 α和 β参数具有不同的意义，因此
本文采用与 ＧａｂｒｉｅｌＤｏｙｌｅ类似的方法，使用
ＳｉｎｇｌｅＳａｍｐｌｅＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＥＭ算法来估计模型的
参数，该方法通过最大化ｐ（ｚ，ｗ｜α，β）来求解α
和β，但是在期望最大化的每一步采用Ｇｉｂｂｓ抽样
来推导其他参数。把ｐ（ｚ，ｗ｜α，β）中的Ｂｅｔａ函数
展开可得：

ｐ（ｚ，ｗ｜α，β）＝∏
Ｃ

ｃ
［∏

Ｋ

ｚ＝１

Ｂ（ｎｃｚ＋βｚ）
Ｂ（βｚ）

　·∏
Ｍｃ

ｍ＝１

Ｂ（ｎｍ ＋αｃ）
Ｂ（αｃ）

］

＝∏
Ｃ

ｃ
∏
Ｍｃ

ｍ

（∏
ｚ
Γ（ｎｃｚｍ ＋αｃｚ））Γ（∑

ｚ
αｃｚ）

（∏
ｚ
Γ（αｃｚ））Γ（∑

ｚ
ｎｃｚｍ ＋αｃｚ）

×∏
Ｃ

ｃ
∏
Ｋ

ｚ

（∏
ｔ
Γ（ｎｃｚｔ＋βｔ，ｚ））Γ（∑

ｔ
βｔ，ｚ）

（∏
ｔ
Γ（βｔ，ｚ））Γ（∑

ｔ
ｎｃｚｔ＋βｔ，ｚ）

（１１）

通过对对数似然函数进行最大化，将ｐ（ｚ，ｗ｜
α，β）取对数：

Ｌ（α，β；ｗ，ｚ）＝∑
ｃ，ｍ，ｚ
［ｌｎΓ（ｎｃｚｍ ＋αｃｚ）－ｌｎΓ（αｃｚ）］

　 ＋∑
ｃ，ｚ
［ｌｎΓ（∑

ｚ
αｃｚ）－ｌｎΓ（∑

ｚ
ｎｃｚｍ ＋αｃｚ）］

　 ＋∑
ｃ，ｚ，ｔ
［ｌｎΓ（ｎｃｚｔ＋βｔ，ｚ）－ｌｎΓ（βｔ，ｚ）］

　 ＋∑
ｃ，ｚ
［ｌｎΓ（∑

ｔ
βｔ，ｚ）－ｌｎΓ（∑

ｔ
ｎｃｚｔ＋βｔ，ｚ）］

（１２）
（１２）式中的前两项只与α相关，后两项只与

β相关，因此可以对两者分别最大化：

α＝ａｒｇｍａｘ∑
ｃ，ｍ，ｚ
［ｌｎΓ（ｎｃｚｍ ＋αｃｚ）－ｌｎΓ（αｃｚ）］

　　 ＋∑
ｃ，ｚ
［ｌｎΓ（∑

ｚ
αｃｚ）－ｌｎΓ（∑

ｚ
ｎｃｚｍ ＋αｃｚ）］

（１３）

βｚ＝ａｒｇｍａｘ∑
ｃ，ｚ，ｔ
［ｌｎΓ（ｎｃｚｔ＋βｔ，ｚ）－ｌｎΓ（βｔ，ｚ）］

　　 ＋∑
ｃ，ｚ
［ｌｎΓ（∑

ｔ
βｔ，ｚ）－ｌｎΓ（∑

ｔ
ｎｃｚｔ＋βｔ，ｚ）］

（１４）
通过上述Ｋ＋１个约束优化问题，可以得到α

和β的值，本文采用有限记忆的ＢＦＧＳ方法来求解
上述最大化问题［２３］。

关于β的取值，本文还采取了一种基于 ＬＤＡ
模型的方法，由于 β实际上就是在所有文本上话
题对词的分布，因此，本文首先使用 ＬＤＡ模型在
所有文本上进行训练得到 φ之后，把 φ作为
ＣＤＣＭＬＤＡ模型的 β来进行参数推导，这样可以
省掉大量的计算。

４　实验和分析

４１　训练数据

本文实验的目的在于验证ＣＤＣＭＬＤＡ模型的
性能、效率，我们选用以下数据集，分别是ＮＩＰＳ会
议数据集、ＭｉｃｈａｅｌＰａｕｌ的 ｔｏｕｒｉｓｔｓ数据集［３］和

ＱｉａｏｚｈｕＭｅｉ整理的有关印度尼西亚海啸Ｔｓｕｎａｍｉ
数据集［１４］。

表２　数据集描述
Ｔａｂ．２　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

数据集名称 文本数 时间、地域跨度

Ｔｓｕｎａｍｉ　 ７４６８ １２／１９／０４－０２／０８／０５

ＮＩＰＳ ２３８ ２００１－２００５

Ｔｏｕｒｉｓｔｓ ２４６１ 英国、印度、新加坡

　　三个数据集的属性信息如表２所示。Ｔｓｕｎａｍｉ
是ＱｉａｏｚｈｕＭｅｉ整理的有关印度洋海啸的新闻报

·０５１·
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道，分别来自ＢＢＣ，ＣＮＮ，路透社、新华社、纽约时
报、印度时报等多家著名媒体的报道。ＮＩＰＳ会议
数据集包含了２００１年 ～２００５年的所有ＮＩＰＳ会议
的论文全文。Ｔｏｕｒｉｓｔｓ数据集则是ＭｉｃｈａｅｌＰａｕｌ作
跨文化分析时搜集的印度、新加坡、英国三个国家

有关旅游的博客数据。试验数据将分别从三个数

据集中选取。实验分为四个部分：面向新闻事件演

化的话题分析，主要针对ＡｓｉａＴｓｕｎａｍｉ数据集；学
术研究的演化分析，主要针对 ＮＩＰＳ数据集；地域
比较性分析，主要针对 ｔｏｕｒｉｓｔｓ数据集；模型困度
（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）指标分析［８］。

　ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ（Ｄｔｅｓｔ）＝ｅｘｐ－
∑
Ｍ

ｍ＝１
ｌｏｇｐ（ｗｍ）

∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｎ{ }
ｍ

（１５）

其中ｐ（ｗｍ）为：

ｐ（ｗｍ｜Ｍ）＝∏
Ｎｍ

ｎ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｗｎ ＝ｔ｜ｚｎ ＝ｋ）

　·ｐ（ｚｎ ＝ｋ｜ｄ＝ｍ）

＝∏
Ｖ

ｔ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
φｋ，ｔ·θｍ，{ }ｋ

ｎｔｍ （１６）

困惑度是当前最常用的度量文本模型预测能

力的指标，检验模型基于当前训练结果预测未来

文本的能力，该指标可解释为模型生成测试数据

所需要的均匀分布的词的个数的期望，意味着模

型体现隐含语义结构的能力，困惑度越低，说明模

型建模效果越好［６，１７］。

４２　实验结果

４２１　面向新闻事件演化的话题分析
本文从ＡｓｉａＴｓｕｎａｍｉ数据集中选择路透社在

２００４年～２００５年的报道，利用ＣＤＣＭＬＤＡ模型分
析路透社的报道在两者之间的差异。数据包含

１５６５篇报道，本文把数据划分为２００４年和２００５
年两部分。实验结果如表３所示，表中的数值表
示词在该话题中的权重，该数值限于篇幅做了省

略。从表３中我们发现路透社在２００４年的有关
报道是在事件发生不久，根据当时的现状做出的

报道，而２００５年则回顾性地结合实时新闻进行报
道。在话题１中，２００４年的报道偏向英国对于海
啸的反映以及做出的援助和拨款，２００５年则偏向
海啸对周边国家的影响、规模和国际社会的援助。

话题２主要是讨论人员的伤亡和各国政府的反
映，从２００４年可以看出，当时媒体的报道重点在
于伤亡人员的搜救工作和各国政府对海啸采取的

行动，而２００５年则更偏向总结地震本身带来的人
员伤亡和纪念活动。话题３则讨论当地的生活状
况，２００４年的报道侧重于灾难发生后的食物与水
的供给、伤病、交通等，２００５年则侧重于重建的情
况和人们的生活。

表３　路透社在ＡｓｉａＴｓｕｎａｍｉ事件上的话题变迁
Ｔａｂ．３　ＴｏｐｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｎＡｓｉａＴｓｕｎａｍｉｒｅｐｏｒｔｓｏｆＲｅｕｔｅｒｓ

话题１ 话题２ 话题３
ｎａｔｉｏｎｓｃｏｕｎｔｒｉｅｓｄｅｂｔｂｉｌｌｉｏｎ
Ａｎｎａｎａｉｄｔｓｕｎａｍｉｒｅｌｉｅｆｗｏｒｌｄ

ＢｒｉｔｉｓｈＦｏｒｅｉｇｎｍｉｓｓｉｎｇｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔ
ｃｏｎｆｉｒｍｅｄｄｅａｄｔｏｌｄｄｉｓａｓｔｅｒｋｉｌｌｅｄ

ｗａｔｅｒｃｉｔｙＩｎｄｏｎｅｓｉａａｉｄｆｏｏｄｑｕａｋｅ
ｓｕｐｐｌｉｅｓｎｏｒｔｈｅｒｎｓｔｒｅｅｔｓａｉｒｐｏｒｔ

２００４ ２００５ ２００４ ２００５ ２００４ ２００５
Ｎａｔｉｏｎｓ０．０４６３
ｄｅｂｔ０．０３１７３
Ｂｒｏｗｎ０．０１９４
ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ０．０１９１
ｍｅｅｔｉｎｇ０．０１５６
ｐｏｕｎｄｓ０．０１５４８
Ｂａｎｋ０．０１３６９２
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
０．０１３６９
Ｇｅｒｍａｎｙ０．０１３
Ｂｌａｉｒ０．０１２
Ｂｉｌｌｉｏｎ０．０１２
Ｂｒｉｔａｉｎ０．０１２
ｍｏｒａｔｏｒｉｕｍ０．０１
ａｉｄ０．０１１１３
ｗｏｒｌｄ０．０１１
Ｍｉｎｉｓｔｅｒ０．０１０
ｐｌａｎ０．００９８５
Ｐｒｉｍｅ０．００９７２５

ｔｓｕｎａｍｉ０．０６
ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ０．０３４２
Ｉｎｄｏｎｅｓｉａ０．０３１
ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ０．０２
Ｒｅｕｔｅｒｓ０．０２４５５
ｈｉｔ０．０２３６３
ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ０．０２
ｗａｖｅｓ０．０１９６４
Ｉｎｄｉａｎ０．０１６９８３
Ｏｃｅａｎ０．０１４１
ｃｏｓｔ０．０１２６
ｔｒｉｇｇｅｒｅｄ０．０１１
ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｅ０．０１
ｓｙｓｔｅｍ０．０１
ｍａｇｎｉｔｕｄｅ０．０１
ｐｏｗｅｒｆｕｌ０．０１０４
ｎａｔｉｏｎｓ０．００９
ｌａｒｇｅｓｔ０．００９４
ｅｃｏｎｏｍｉｃ０．００７

ｇｌｏｂａｌ０．０４
ｗａｒｎｉｎｇ０．０３３
ｅｆｆｏｒｔ０．０３０２
ｌｅａｄｅｒｓ０．０２６
ｐｌｅｄｇｅｄ０．０２５
ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ０．０２３１
ｈｅｌｐ０．０２１０
ｈｕｍａｎｉｔａｒｉａｎ０．０２
Ａｉｄ０．０１９
ｅｆｆｏｒｔｓ０．０１７
Ｂｕｔ０．０１５
Ｉｎｄｉａｎ０．０１４
ｍｉｌｌｉｏｎｓ０．０１４１
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ０．０１２
Ｕｎｉｔｅｄ０．０１２７
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ０．０１
ｌｉｖｅｓ０．０１１７

ｄｉｓａｓｔｅｒ０．０２９８
ｖｉｃｔｉｍｓ０．０２７２
ｇｌｏｂａｌ０．０２３９
ｍｉｌｌｉｏｎ０．０２３
ｗｏｒｌｄ０．０２１７
ｃｅｌｅｂｒａｔｉｏｎｓ０．０２
ｕｒｇｅｄ０．０１３８
Ｂｒｉｔａｉｎ０．０１３１６
ｇｉｖｅ０．０１２６３
ｃａｌｌｅｄ０．０１２２４
ｓｉｌｅｎｃｅ０．０１２２４
ｍｉｌｌｉｏｎｓ０．０１２２
ａｓｋｅｄ０．０１１７
ｓｉｔｅ０．０１１１
Ｍｉｎｉｓｔｅｒ０．０１１１
ｃａｎｃｅｌｌｅｄ０．０１１１
ｃｉｔｙ０．０１０５２９
Ａｓｉａ０．０１０３
ｃｈｉｌｄｒｅｎ０．０１０１

ｃｏａｓｔ０．０２７
ｓｕｒｖｉｖｏｒｓ０．０２７３
ｗａｔｅｒ０．０２６２
ｆｏｏｄ０．０２３
ｓａｉｄ０．０２１
ｃｉｔｙ０．０２１
ｃａｐｉｔａｌ０．０１７
Ｉｎｄｏｎｅｓｉａｎ
０．０１７
Ｓｕｍａｔｒａ０．０１５
ａｉｒｐｏｒｔ０．０１５
ｌｏｓｔ０．０１４９
ｑｕａｋｅ０．０１３４
ａｒｅａ０．０１３３
ｉｎｊｕｒｅｄ０．０１２３
ｔｒｙｉｎｇ０．０１０８
ｔｏｕｒ０．０１０５
ｄｅｓｔｒｏｙｅｄ０．０１０
ｓｕｐｐｌｉｅｓ０．００９

ｗａｔｅｒ０．０４１５
ｃｏａｓｔ０．０２７５５６
ｔｓｕｎａｍｉ０．０２２１
ｐｅｏｐｌｅ０．０１８７
ｇｒｏｕｎｄ０．０１７１
ａｒｅａ０．０１６５
ｗａｖｅ０．０１５８
ｑｕａｋｅ０．０１５
ｒｅｌａｔｉｖｅｓ０．０１３
ｆｉｓｈｅｒｍｅｎ０．０１２
ｍｉｌｅｓ０．０１１９
ｔｏｗｎ０．０１０８
ｓｗｅｐｔ０．０１０３
ｄｅｂｒｉｓ０．０１０２
Ｍａｄｒａｓ０．００９１
ｓｅａ０．００８９
ｉｎｌａｎｄ０．００８８
ｎｉｇｈｔ０．００８
ｆｌｏｏｄｅｄ０．００８

·１５１·
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表４　ＮＩＰＳ２００３－２００４话题变迁
Ｔａｂ．４　ＴｏｐｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｎｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆＮＩＰＳｂｅｔｗｅｅｎ２００３ａｎｄ２００４

话题１ 话题２ 话题３

Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ Ａｃｔｉｏｎ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｐｔｉｏｎｔｉｍｅｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｇｅｎｔ
ｈｉｓｔｏｒｙ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｔｅｓｔｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｕｒｒｅｎｔ

ｐｏｉｎｔｓｄａｔａ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｌｏｃａｌ
ｓｐａｃｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎＥｕｃｌｉｄｅａｎｌｉｎｅａｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｍｏｄｅｌｉｍａｇｅ Ｆｉｇｕｒｅ ｈｕｍａｎ ｍｏｔｉｏｎ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｂｊｅｃｔ ｐｏｓｅ Ｖｉｓｉｏｎ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｕｒｆａｃｅｖｉｄｅｏｓｉｍｉｌａｒｔｅｘｔｕｒｅ
ｔｒａｃｋｉｎｇｖｉｓｕａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

２００３ ２００４ ２００３ ２００４ ２００３ ２００４

ｔｒａｉｎｉｎｇ０．０８１

ｔｅｓｔ０．０３９１

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ０．０３７

ｅｘａｍｐｌｅｓ０．０３２

ｉｎｓｔａｎｃｅ０．０３１５

Ｌｅａｒｎｉｎｇ０．０１７

ＳＶＭｓ０．０１５８

ｈａｎｄ０．０１５１６

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ０．０１４

ａｃｃｕｒａｃｙ０．０１４

ｍａｃｈｉｎｅ０．０１３６

ｃｏｎｔｅｘｔ０．０１２４

ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ０．０１１

ｅｘｔｅｎｄｅｄ０．０１０

ｏｒｉｇｉｎａｌ０．０１０５

ａｃｈｉｅｖｅ０．０１０３

ｎｏｉｓｙ０．０１０１

ｂｏｕｎｄａｒｙ０．００８

ｆｅａｔｕｒｅ０．０７０９

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ０．０６７

ｓｐａｃｅ０．０６４２

ｍａｔｒｉｃｅｓ０．０４

ｄａｔａ０．０３１３

ｆａｃｔｏｒｓ０．０２

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ０．０１９

ｗｅｉｇｈｔｅｄ０．０１８

ｉｎｆｉｎｉｔｅ０．０１７４

ｖａｒｉａｂｌｅ０．０１２

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ０．０１２

ｖｅｃｔｏｒ０．０１１５

ｍａｐｐｉｎｇ０．０１０７

ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ０．０１０５

ｓｃａｌｉｎｇ０．００９７

Ｌａｓｓｏ０．００９

ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ０．００８

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ０．００８７

ｄｉｓｔａｎｃｅ０．０７５

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ０．０４４

ｍｅｔｈｏｄ０．０３６

ｍａｎｉｆｏｌｄ０．０３５

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ０．０２７

ｄａｔａ０．０２３６

ｍｅｔｈｏｄｓ０．０２２６

ｎｅａｒｅｓｔ０．０２２０１

ｄａｔａｂａｓｅ０．０１８３４

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ０．０１７

ｄａｔａｓｅｔ０．０１６

ｍａｓｓ０．０１５５

ｅｓｔｉｍａｔｅ０．０１４

ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ０．０１２

ｔｙｐｅｓ０．０１２

ｍｏｔｉｆ０．０１１

ａｍｉｎｏ０．０１

ｐｌａｎｅ０．０１

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ０．０３２

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ０．０２１

ｓｐａｃｅ０．０２１

ｌｏｃａｌ０．０１９

ｐｏｉｎｔ０．０１９

ｖｅｃｔｏｒｓ０．０１８

ａｎａｌｙｓｉｓ０．０１５６

ｄｉｓｔａｎｃｅ０．０１５３

ｉｎｄｅｘ０．０１４７

ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ０．０１３８

ｍａｎｉｆｏｌｄ０．０１３５

ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ０．０１２

ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ０．０１１９

ｈａｎｄ０．０１１２

ｖｅｒｔｉｃｅｓ０．０１０１３

ｇｒｅｅｄｙ０．００９７

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ０．００９

ｐｒｉｎｃｉｐａｌ０．００９２

ｉｍａｇｅ０．０３１

ｏｂｊｅｃｔ０．０１３

ｍｏｄｅｌ０．０１

ｆａｃｅ０．００９４

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ０．００７４

ａｐｐｅａｒａｎｃｅ０．００６９

ｆｅａｔｕｒｅｓ０．００６９

ｐｉｘｅｌｓ０．００６５

ｐｏｓｅ０．００６５

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ０．００６１

ｌｏｃａｌ０．００６

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ０．００５

ｔｒａｃｋｉｎｇ０．００５７

ｐａｔｃｈｅｓ０．００５４

Ｖｉｓｉｏｎ０．００４８

ｓｉｎｇｌｅ０．００４８

ｓｕｒｆａｃｅ０．００４６

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ０．００３

ｍｏｄｅｌ０．０６０４

ｉｍａｇｅ０．０２３２

ｈｕｍａｎ０．０１２６

Ｔｈｉｓ０．００７４

ｌａｔｅｎｔ０．００７４

ｍｏｔｉｏｎ０．００６８

Ｆｉｇｕｒｅ０．００５８

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ０．００５７

ｄａｔａ０．００５７

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ０．００５６

ｏｂｊｅｃｔ０．００５３

ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ０．００５３

ｒａｎｇｅ０．００５２

ｌｅａｒｎｅｄ０．００５

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ０．００４６

ｍｉｘｔｕｒｅ０．００４４

ｌｅｖｅｌ０．００４２

ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ０．００３

４２２　学术研究的演化分析
本文利用 ＣＤＣＭＬＤＡ模型来分析 ＮＩＰＳ著名

机器学习方面的会议，使用 ＮＩＰＳ会议２００３年 ～
２００４年的论文集。实验结果如表４所示，限于篇
幅，本文只选取了其中三个话题，话题１与监督学
习研究相关，通过表４可以看出，在２００３年，ＮＩＰＳ
的文章在监督学习方面侧重于 ＳＶＭ等方法的有
关理论，而在ＮＩＰＳ２００４中，更偏向特征选择、面向
特征选择的降维方法等。话题２则是有关流形学
习、数据降维方面的研究，ＮＩＰＳ２００３和２００４都关
注了这个方面的研究，二者之间区别不大，但

２００３年倾向于流形学习在高维数据中的应用，而
２００４年则更关注流形学习的算法本身。话题 ３
是有关图像、视频方面的研究。ＮＩＰＳ２００３关注人
脸、动作、表情的识别，背景模型的抽取等；

ＮＩＰＳ２００４则更关注生成模型、层次贝叶斯理论在
图像、视频中的应用。

４２３　地域比较性分析
Ｔｏｕｒｉｓｔｓ数 据 集 是 ＭｉｃｈａｅｌＰａｕｌ等 从

ｌｏｎｅｌｙｐｌａｎｅｔ．ｃｏｍ搜集的有关旅游的博客，本文从
中抽取部分作为实验数据，包括已经去过或者准

备去英国和新加坡两地旅游的用户所写的博客。

博客包含了用户在该地区的旅游见闻，以及准备

去旅游的用户关心的一些问题。实验结果如表５
所示。本文选择其中三个话题作为代表，话题１
主要讨论了旅游的交通工具，两个文本集分别从

伦敦和新加坡的角度介绍了两地出行的交通问

题。话题２则讨论了两地旅游的多个方面，著名
景点、音乐等艺术、街道、食物等。从话题２可看
出，英国游客游览的更多是名胜古迹，如博物馆

等，还关注了英国的音乐表演。而到新加坡的游

客关注一些花园、游乐场、酒吧等娱乐场所。在话

题３中两地游客都讨论了在两地旅游的支付问
题，包括信用卡、小费等方面。
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表５　有关伦敦与新加坡的博客话题比较
Ｔａｂ．５　ＴｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅＢｌｏｇｓａｂｏｕｔＬｏｎｄｏｎａｎｄＳｉｎｇａｐｏｒｅ

话题１ 话题２ 话题３

Ａｉｒｐｏｒｔｔｒａｉｎｂｕｓｇｅｔｔａｋｅｈｏｕｒｓｆｌｉｇｈｔ
ｃｈｅｃｋｓｔａｔｉｏｎ ｌｕｇｇａｇｅｔａｘｉＴｅｒｍｉｎａｌ
ｔｉｃｋｅｔｌｅａｖｅ

Ｇｏｏｄｐｌａｃｅｇｒｅａｔｓｔｒｅｅｔａｒｅａｎｉｃｅｒｏａｄ
ＲｅｓｔａｕｒａｎｔｓｆｏｏｄｗａｌｋＰｕｂｓｐａｒｋｍｕｓｉｃ
ｏｌｄｓｈｏｐｐｉｎｇｈｏｕｓｅｂａｒｓ

Ｃａｒｄｋｎｏｗｇｅｔｂａｎｋｐａｙｍｏｎｅｙｃｒｅｄｉｔ
ｐｈｏｎｅｕｓｉｎｇｃａｓｈａｃｃｏｕｎｔｆｅｅｃｈａｒｇｅ
ｆｒｅｅｓｅｒｖｉｃｅｃｈｅｃｋ

Ｌｏｎｄｏｎ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ Ｌｏｎｄｏｎ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ Ｌｏｎｄｏｎ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ

ｈｅａｔｈｒｏｗ０．０１５

Ｌｏｎｄｏｎ０．０１４９

ｔｒａｖｅｌ０．０１

ｓｔａｔｉｏｎ０．００９９

ｈｏｕｒｓ０．００９２

ｔｉｃｋｅｔｓ０．００９

ｄａｙ０．００８２

ｆｌｙｂｕｄｇｅｔ０．００７

ｂｏｏｋ０．００７

ｇｕｉｄｅ０．００７

ｆｒｉｌｌｓ０．００７

ｇｌｏｂａｌ０．００６７

ｌｕｇｇａｇｅ０．００６

ｊｏｕｒｎｅｙ０．００６

ｃｏｓｔ０．００６

ａｄｖａｎｃｅ０．００６

ｃｈｅａｐｅｒ０．００５

ｒａｉｌ０．００５

ｅｘｐｒｅｓｓ０．００５

ｓｅｒｖｉｃｅ０．００４

ｔｒａｎｓｉｔ０．０１３

ｃｉｔｙ０．０１２１

ｆｒｅｅ０．００９３

ｉｍｍｉｇｒａｔｉｏｎ０．００９

ｓｉｎｇａｐｏｒｅ０．００８４

ｈｏｕｒ０．００７６

ｌｅａｖｅ０．００６９

ｍｏｒｎｉｎｇ０．００６８

ｃｕｓｔｏｍｓ０．００５９

ｊｏｈｏｒｅ０．００５７

ｃａｔｃｈ０．００５３

ｔｏｕｒ０．００４８

ａｒｒｉｖｅ０．００４７

ｃｌｅａｒ０．００４６

ｇｏｉｎｇ０．００４５

ｔｏｗｎ０．００４４

ｃａｂ０．００４４

ｓｈｕｔｔｌｅ０．００４４

ｂａｇｇａｇｅ０．００４３

ｆａｒｅ０．００４２

ｃｉｔｙ０．０１４５

ｇｒｅａｔ０．０１４４

ｐｕｂｓ０．０１２５４

ｎｉｃｅ０．０１２４

ｐｌａｃｅ０．０１１６

ｍｕｓｉｃ０．０１０

ａｒｅａ０．００９３

ｆｏｏｄ０．００８８

ｏｌｄ０．００８６

ｃｅｎｔｒｅ０．００８４

ｍｕｓｅｕｍ０．００６８

ｔｏｗｎ０．００６４

ｓｏｕｔｈ０．００５９

ｔｏｕｒｉｓｔｓ０．００５７

ｇａｒｄｅｎｓ０．００５６

ｆｉｎｄ０．００５３９

ｈｉｌｌ０．００５３

ｔｏｐ０．００５３

ｂｒｉｄｇｅ０．００５２

ｒｉｖｅｒ０．００５１

ｐｌａｃｅ０．０２１

ｇｒｅａｔ０．０１３

ａｒｅａ０．０１３

ｏｒｃｈａｒｄ０．０１

ｓｔｒｅｅｔ０．０１

ｔｏｐ０．０１

ｆｏｏｄ０．００９

ｓｈｏｐｐｉｎｇ０．００９

ｎｉｃｅ０．００７

ｓｔｙｌｅ０．００７

ｑｕａｙ０．００６

ｃｅｎｔｒｅ０．００６

ｂｕｉｌｄｉｎｇ０．００６

ｐｌｅｎｔｙ０．００６

ｂａｒｓ０．００６

ｐａｒｋ０．００５８

ｈｏｕｓｅ０．００５６

ｂｅｅｒ０．００５３

ｃｏｒｎｅｒ０．００５３

ｇａｒｄｅｎ０．００４９

ｃａｒｄ０．０２０

ｕｓｅ０．０１９２

ｂａｎｋ０．０１８

ｋｎｏｗ０．０１６

ｇｅｔ０．０１５

ｐａｙ０．０１３

ｍｏｎｅｙ０．０１３

ｃｒｅｄｉｔ０．０１２７

ｐｈｏｎｅ０．０１２

ｎｕｍｂｅｒ０．０１２

ａｃｃｏｕｎｔ０．０１１

ｃｈａｒｇｅ０．００９９

ｆｅｅ０．００９０

ｃａｓｈ０．００８９

ｆｒｅｅ０．００８８

ｇｉｖｅ０．００８１

ｕｓｉｎｇ０．００７９

ｍｏｂｉｌｅ０．００７３

ｆｉｎｄ０．００６９

ｃｈｅｃｋ０．００６９

ｃａｒｄ０．０３１

ｕｓｅ０．０２４

ｋｎｏｗ０．０１９

ｍｏｎｅｙ０．０１７

ｇｅｔ０．０１４４

ｐａｙ０．０１３５

ｂａｎｋ０．０１２

ｃｒｅｄｉｔ０．０１２

ｃａｓｈ０．０１１２

ｒａｔｅ０．００９

ｓｅｒｖｉｃｅ０．００９

ｂｕｙ０．００８

ａｔｍ０．００８

ｃｈａｒｇｅ０．００８

ａｃｃｏｕｎｔ０．００７

ｓａｆｅ０．００７

ｌｏｃａｌ０．００６

ｆｅｅ０．００６

ｅｘｃｈａｎｇｅ０．００６７

ｃｏｕｎｔｒｉｅｓ０．００６

　　为了对比ＣＤＣＭＬＤＡ模型和ＣＣＬＤＡ模型，本
文用 ＣＣＬＤＡ模型对 Ｔｏｕｒｉｓｔｓ数据集进行分析。
表６列出了与表５相近的三个话题。从表５与表
６中可看出，在前两个话题上，两个模型的差别不
大，但在话题３上，ＣＤＣＭＬＤＡ模型的结果显然更
具可解释性。

４２４　模型困惑度评估
本节对ＣＤＣＭＬＤＡ模型进行定量的评估，通

过比较ＣＣＬＤＡ、ＬＤＡ和ＣＤＣＭＬＤＡ模型的模型困
惑度来评估模型的预测能力。试验在 Ｔｏｕｒｉｓｔｓ数
据集和 ＮＩＰＳ数据集上进行。实验采用数据集的
８０％作为训练数据，２０％作为测试数据，计算模型
的模型困惑度（Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）指标。试验中，三个模
型都对训练数据进行２０００次采样，实验结果如图
５和图６所示。ＣＤＣＭＬＤＡ模型在两个数据集上
的模型困惑度相比 ＣＣＬＤＡ和 ＬＤＡ模型小很多，

这表明ＣＤＣＭＬＤＡ模型赋予最可能在文本出现的
词以较高的概率，模型具有较好的预测能力。

５　结论与下一步工作

本文针对动态、可比的文本集提出一种面向

比较性文本挖掘的话题模型 ＣＤＣＭＬＤＡ，该模型
首先假设同一个话题在不同时期或者不同文本集

之间具有差异，采用ＤＣＭ模型来对不同文本集之
间词的涌现现象建模，基于ＤＣＭ建立一种跨文本
集的话题模型ＣＤＣＭＬＤＡ；其次该模型采用 Ｍｏｎｔｅ
ＣａｒｌｏＥＭ算法来推导模型参数，在文本集内部使
用Ｇｉｂｂｓ抽样，在文本集之间用 ＥＭ算法实现超
参数的估计。实验证明，在多个数据集上

ＣＤＣＭＬＤＡ模型能够发现同一话题之间的差异，
对词在不同文本集之间的涌现进行建模。实验结

果显示，模型所得话题具有较好的可解释性。在
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表６　有关伦敦与新加坡博客话题ＣＣＬＤＡ模型分析结果
Ｔａｂ．６　ＴｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅＢｌｏｇｓａｂｏｕｔＬｏｎｄｏｎａｎｄＳｉｎｇａｐｏｒｅｂｙＣＣＬＤＡ

话题１ 话题２ 话题３

ａｉｒｐｏｒｔｃｈｅｃｋｔｉｍｅｋｎｏｗａｉｒｌｉｎｅｓｃｏｍ
ｈｏｔｅｌｔａｋｅｆｌｉｇｈｔｓｄｏｎｆｌｙｓｔａｔｉｏｎｃｈｅａｐ
ｃｏｓｔｂｏｏｋｆｌｙｉｎｇｈｏｕｒｊｏｕｒｎｅｙ

ｇｏｏｄｆｏｏｄｗａｎｔｗｈｅｒｅｋｎｏｗｔｈｉｎｋａｒｅａ
ｔｉｍｅｐａｒｋｎｉｃｅｆｒｅｅｂｉｔｔｒａｎｓｐｏｒｔｓｔｕｆｆ
ｐｌａｃｅｓｓｔｒｅｅｔｏｌｄｎｉｇｈｔ

ｗｗｗｓｔａｙｃｈｅａｐｇｏｏｄｎｉｇｈｔｔｒｙｂｕｄｇｅｔ
ｈｏｓｔｅｌｌｏｏｋｌｏｎｄｏｎｃｈｅａｐｅｒｃａｒｄｅｔｃ
ｗｅｂｓｉｔｅｌｉｖｅｓｅａｒｃｈｐｒｉｃｅ

Ｌｏｎｄｏｎ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ Ｌｏｎｄｏｎ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ Ｌｏｎｄｏｎ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ

ｌｏｎｄｏｎ０．０８１
ｈｅａｔｈｒｏｗ０．０４４
ｗｗｗ０．０３８
ｔｒａｉｎ０．０３７
ｇｌｏｂａｌ０．０３０
ｆｌｙｂｕｄｇｅｔ０．０２９
ｆｒｉｌｌｓ０．０２９
ｇｕｉｄｅ０．０２７
ｍａｎｃｈｅｓｔｅｒ
０．０１６
ａｉｒｌｉｎｅｓ０．０１５
ｃａｍｂｒｉｄｇｅ０．０１２
ｆａｑ０．０１２８
ｌｏｔ０．０１２
ｓｔａｎｓｔｅｄ０．０１１
ｂｒｉｓｔｏｌ０．０１１
ｒｙａｎａｉｒ０．０１０
ｇａｔｗｉｃｋ０．０１０
ｐｏｕｎｄｓ０．０１０
ｄａｒｗｉｎ０．０１０
ｓｎｏｗ０．０１００

ａｉｒｐｏｒｔ０．０６０
ｃｈａｎｇｉ０．０５０
ｆｌｉｇｈｔ０．０３６
ｔａｘｉ０．０３４
ｔｅｒｍｉｎａｌ０．０２６
ｂｕｄｇｅｔ０．０２５
ｃｉｔｙ０．０２５６
ｔｒａｎｓｉｔ０．０２５
ｍｒｔ０．０２１
ａｉｒ０．０２０
ｈｏｕｒｓ０．０１９
ｔｉｍｅ０．０１９
ｔｉｇｅｒ０．０１８
ｆｒｅｅ０．０１８
ｉｍｍｉｇｒａｔｉｏｎ
０．０１５９
ａｓｉａ０．０１５
ａｉｒｌｉｎｅ０．０１３
ｌｕｇｇａｇｅ０．０１３
ｌｅａｖｅ０．０１１９
ｓｉｎｇａｐｏｒｅ０．０１１

ｌｏｎｄｏｎ０．０４５
ｓａｔｕｒｄａｙ０．０２４
ｃｏｌｄ０．０２０
ｔａｌｋ０．０２０
ｓｉｔｔｉｎｇ０．０２０
ｂａｂｙ０．０１９
ｇｒｅｙ０．０１９
ｄｒｅａｍ０．０１９
ｌｉｆｔ０．０１８
ｃｏｍｉｎ０．０１８
ｓｋｉｒｔ０．０１８
ｈｅｅｌｓ０．０１８
ｄｒｉｎｋｅｒｓ０．０１８
ｄｅａｌｓ０．０１７
ａｃｉｄ０．０１７
ｓｃｒｅａｍｉｎｇ０．０１７
ｇｉｒｌ０．０１７
ｓｔａｔｉｏｎ０．０１７
ｄｏｏｒ０．０１７
ｔｕｂｅ０．０１７
ｐｕｂｓ０．０１３

ｆｏｏｄ０．０３２
ｍｒｔ０．０３２
ｉｎｄｉａ０．０２９
ｎｉｇｈｔ０．０２９
ｚｏｏ０．０２４
ｒｏａｄ０．０２０
ｓｅｎｔｏｓａ０．０１９
ｓｈｏｐｐｉｎｇ０．０１９
ｏｒｃｈａｒｄ０．０１８
ｃｈｉｎａｔｏｗｎ０．０１７
ｃｅｎｔｒｅ０．０１５
ｂｕｇｉｓ０．０１３
ｑｕａｙ０．０１３
ｅａｔ０．０１３
ｇｒｅａｔ０．０１３
ｔｒｙ０．０１２
ｃｈｅａｐ０．０１２
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图５　ＮＩＰＳ数据集上三个模型困惑度比较
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙｏｆ

ｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｏｎｄａｔａｓｅｔＮＩＰＳ

图６　Ｔｏｕｒｉｓｔｓ数据集上三个模型困惑度比较
Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙｏｆ
ｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓｏｎｄａｔａｓｅｔＴｏｕｒｉｓｔｓ

模型困惑度方面，ＣＤＣＭＬＤＡ模型相对于 ＬＤＡ、
ＣＣＬＤＡ模型具有明显的优势。

下一步的工作在于优化模型参数估计的算法，

使用变分法来实现参数的快速推导，在此基础上建

立非 参 数 化 的 ＣＤＣＭＬＤＡ模 型，并 考 虑 把
ＣＤＣＭＬＤＡ模型应用到跨文本集的自动摘要方面。

致谢　感谢斯坦福大学的ＧａｂｒｉｅｌＤｏｙｌｅ博士
关于实现的建议和帮助。
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