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摘要:Blei 提出的 LDA 模型通过对主题反复抽样产生文本中的每个词，而对产生的每个词在文本中的位置没有做抽样。本文

在传统的 LDA 模型基础上，抽样每个词出现位置的概率分布，提出了词位置相关的 LDA 模型（PLDA）。同时针对不同的位

置项定义不同的词贡献度，结合词-位置概率分布以及合适的词贡献度修正主题-词的概率分布，PLDA 在一定程度上提高了主

题-词可解释精度。实验说明了通过定义不同位置项合适的词贡献度，在 NIPS 数据集上，PLDA 能够提高主题-词可解释平均

精度。 
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0 引言 

概率主题模型（Probabilistic Topic Models）近年来得到非常广泛应用，包括在文本分割[1,2]，文本过滤

[3]，文本分类[4]，主题分析[5]等领域。概率主题模型是从潜在语义索引 LSI（Latent Semantic Index）发展

而来，通过定义一种概率产生式规则来模拟文本生成过程。概率主题模型基本观点是：文档是主题的混合，

主题是词空间上的概率分布。 
潜在语义索引 LSI 也称潜在语义分析 LSA（Latent Semantic Analysis），是 1988 年 S.T. Dumais 等人提出

了一种新的信息检索代数模型[6]，用于知识获取和展示的计算理论和方法，它使用统计计算的方法对大量

文本集进行分析，从而提取出词与词之间潜在的语义结构，并用这种潜在的语义结构，来表示词和文本，

达到消除词之间的相关性和简化文本向量实现降维的目的。潜在语义分析的基本观点是：把高维的向量空

间模型（VSM）表示中的文档映射到低维的潜在语义空间中。这个映射是通过对项/文档矩阵的奇异值分解

SVD（Singular Value Decomposition）来实现的。 
在 LSA 基础上，哈夫曼在 1999 年引进了 PLSI（Probabilistic Latent Semantic Index）模型，也叫 aspect

模型[7]。该模型如图 1 所示，其生成公式为： 
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PLSI 首先根据特定的文档 d，根据 )|( dzp 选择其主题 z，然后根据 )|( zwp n 生成文档中的词 w。PLSI
模型对文档中主题的混合比例没有做任何假设，使得模型中的主题混合比例与特定文档相关，因此缺乏处

理新文档的自然方法，待估参数的数量随着文档数量的增多线性增长，模型过度拟合。 

 

Fig. 1 The aspect model 

图 1 aspect 模型 

针对这些问题，Blei 等[8]在 2003 年提出的 LDA（Latent Dirichlet Allocation），在 PLSI 的基础上，用一

个服从 Dirichlet 分布的 K 维隐含随机变量表示文档的主题混合比例，模拟文档的产生过程。由于该模型将

主题混合权重θ视为 k 维参数的潜在随机变量，而非与训练数据直接联系的个体参数集合，克服了 PLSI 模
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型的不足。LDA 对主题的混合权重θ进了 Dirichlet 先验，用一个超参数α来产生参数θ，该模型如图 2 所

示。 

 

Fig. 2 The original LDA 

图 2 朴素 LDA 模型 

Blei 提出的 LDA 模型通过对主题反复抽样产生文本中的每个词，而对产生的每个词在文本中的位置没

有做抽样。本文在传统的 LDA 模型基础上，对词抽样产生每个词出现位置的概率分布，结合主题-词和词-
位置的概率分布修正主题-词的概率分布，从而在一定程度上提高了主题-词可解释精度。 

为了解释主题-词分布的语义信息，Chang 等[9]提出通过词干扰方法（Word intrusion）解释主题-词分布

的语义信息。词干扰方法首先随机选择一个主题，然后从该主题中选择最可能代表该主题的五个词作为样

本词，同时选择一个干扰词，最后依靠是否能够很好的识别该干扰词来衡量主题-词可解释精度。样本词选

择方法对主题中词概率值大小进行排序，取概率值大小排序靠前的 Top-k 词汇作为样本词汇。仅依靠主题中

概率值大小排序靠前的 Top-k 词汇作为样本词汇将导致主题特征词被一些常用背景词汇淹没，将影响结果的

可解释精度。本文考虑文档中不同位置项词汇对主题不同的贡献度，通过抽样每个词汇在不同位置的概率

分布，结合主题-词分布与词-位置分布修正主题-词的概率分布，则能够在一定程度上减少常用背景词汇对

主题特征词的影响，提高结果的的可解释精度。 
另外 Chang 等[9]提出的词干扰方法没有考虑样本词空间大小影响主题-词分布可解释精度，本文提出了

样本空间大小相关词干扰方法。 

1 相关工作 

1.1 LDA 模型 

LDA 是一个三层贝叶斯概率模型，包含词、主题和文档三层结构。LDA 将每个文档表示为一个主题混

合，每个主题是固定词表上的一个多项式分布。LDA 假设文档由主题混合产生，同时每个主题是在固定词

表上的一个多项式分布；这些主题被集合中的所有文档共享；每个文档有一个特定的主题混合比例(Topic 
Proportion)，从 Dirichlet 分布中抽样产生，用一个超参数α 来产生参数θ 。 

Dirichlet 分布的公式为： 
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Dirichlet 分布和多项式分布是共轭分布。若 k 维随机向量 θ ~ Dirichlet 分布，则 θ的 k 个分量 kθθθ ,...,, 21

都是连续非负值，且 1...21 =+++ kθθθ 。 

LDA 模型假设语料 D 中的每一篇文本生成过程如算法 1 所示。 
算法 1. LDA 文本生成过程 

①选择 )(~ ξPossionN  ，这里 N 代表文档长度 
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②选择 )(~ αθ Dir ，这里θ 是列向量，代表的是主题发生的概率，α 是Dirichlet 分布的参数 

③对 N 个单词中的每一个词 nw ： 

  (1)选择主题 )(~ θlMultinomiazn  

(2) 根据概率分布 );|( βnn zwp 选择一个词 nw ，其中 p为主题 nz 条件下的多项式分布 

在 Blei 的原始 LDA 文献[8]中提出的模型如图 2 所示，其只对文档-主题的混合参数 θ 加上了 Dirichlet
先验，而没有对主题-文档概率分布进行任何先验假设，采用的是 Mean Field Variational 推理算法。T.L.Giffiths
在文献[10]中对主题-词概率分布φ 也加上了 Dirichlet 先验，然后基于多项式分布和 Dirichlet 分布的共轭特

性，提出了 Gibbs 算法进行推理，该模型如图 3 所示。 

 

Fig. 3 The LDA model 

图 3 LDA 模型 

1.2 Gibbs 抽样 

在 LDA 模型中为了获取词汇的概率分布，Gibbs 抽样没有将φ 和θ 作为参数直接计算，而是考虑词汇对

于主题的后验概率 )|( wzp ，利用抽样间接求得φ 和θ 的值。基本的 LDA 模型，仅仅需要对主题的词汇分配，

也就是变量 iz 进行抽样。Blei 的原始 LDA 并没有对φ 加上 Dirichlet 先验，只是对θ 加上 Dirichlet 先验，为

了充分利用共轭概率分布的特性，便于使用 Gibbs 算法进行推理，文献[10]对φ 加上 Dirichlet 先验进行扩展： 
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这里的β可以理解为，在见到语料库的任何词汇之前，从主题抽样获得的词汇出现频数，而α可以理解

为，在见到任何文档文字之前，主题被抽样的频数。尽管β和α的具体取值会影响到主题及词汇被利用的程

度，但不同的主题被利用的方式几乎没有变化，不同的词汇被利用的方式也基本相同，因此可以假定对称

的 Dirichlet 分布，即所有的β取相同的值，所有的α取相同的值。 
MCMC 是一套从复杂的概率分布抽取样本值的近似迭代方法，Gibbs 抽样作为 MCMC 的一种简单实现

形式，其目的是构造收敛于某目标概率分布的 Markov 链，并从链中抽取被认为接近该概率分布值的样本。

于是目标概率分布函数的给出便成为使用 Gibbs 抽样的关键。 

记后验概率 ),|( iii wzjzp −= ，计算公式如下： 
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其中， jzi = 表示将词汇记号 iw 分配给主题 j ，这里 iw 被称为词汇记号是因为其不仅代表词汇 w，而且
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与该词所在的文本位置相关， iz− 表示所有 )( ikzk ≠ 的分配。
)(

,
iw
jin− 是分配给主题 j 与 iw 相同的词汇个数；

)(
,
•
− jin

是分配给主题 j 的所有词汇个数； 
id

jin ,− 是文本 id 中分配给主题 j 的词汇个数；
)(

,
id

in •− 是 id 中所有被分配了主

题的词汇个数；所有的词汇个数均不包括这次 jzi = 的分配。 
Gibbs 抽样详述如下： 

1） iz 被初始化为 1 到 T 之间的某个随机整数。 i 从 1 循环到 N，N 是语料库中所有出现于文本中的词

汇记号个数。此为 Markov 链的初始状态； 
2） i 从 1 循环到 N，根据公式(4)将词汇分配给主题，获取 Markov 链的下一个状态； 

3）迭代第(2)步足够次数以后，认为 Markov 链接近目标分布，遂取 iz  ( i 从 1 循环到 N )当前值作为样

本记录下来。为了保证自相关较小，每迭代一定次数，记录其他样本。舍弃词汇记号，以 w 表示唯一性词，

对于每个单一样本，可以按下式估算φ 和θ ； 
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其中，
)(w

jn
表示词汇 w 被分配给主题 j 的频数；

)(•
jn
表示分配给主题 j 的所有词数；

)(d
jn
表示文本 d 中

分配给主题 j 的词数；
)(dn• 表示文本 d 所有被分配了主题的词数。 

1.3 LDA 模型研究现状 

概率主题模型近年来得到了国内外学者广泛研究。普林斯顿大学David M.Blei首先提出了LDA模型[8]，
用一个服从 Dirichlet 分布的 K 维隐含随机变量表示文档主题混合比例，模拟文档产生过程，之后考虑主题

间相关性提出了 CTM 模型[11]，考虑时间信息提出了动态主题模型 DTM[12]，引进监督信息建立了 SLDA
模型[13]。LDA 的扩展模型包括作者-主题模型[14]、作者-角色-主题模型[15]、OLDA 模型[16]等。文献[17]
提出了嵌套中国餐馆式层次主题模型。文献[18]考虑文档之间存在网络链接关系，结合内容与网络链接关系，

为两个文档之间增加了一个二元随机变量，根据其内容特征，来刻画这种隐含的链接关系。文献[19]针对原

始的 LDA 考察两个词只是基于共现的角度，不能够精确地刻画一些句子结构信息，提出了每个句子的生成

都是基于语法树，且整个概率生成过程完全附着在语法树上，并且每个句子内，不同的词都有可能去选择

更适合自己的主题。文献[9, 20]对 LDA 模型中主题自动标注和主题的可解释性进行了研究。 
本文针对传统 LDA 模型可解释性不足，提出了一种词位置相关的 LDA 模型（PLDA），在传统的 LDA

模型基础上，对词抽样产生每个词出现位置的概率分布，结合主题-词和词-位置的概率分布修正主题-词的

概率分布，使得产生的结果具有更好的可解释性。 

2 PLDA 模型的提出 

2.1 相关定义 

本节首先给出一些相关定义。 
定义 1. 单词（word）：单词即基本的离散数据单元，为固定词汇表中 },...,1{ V 的一个元素，一个单词即

一个 v 维单元向量 ),...,,...,( 0 vi www ，其中 1=iw ， i为单词在词汇表中的位置， )(0 iuwu ≠= 。 

定义 2. 文档（document）：文档是由 N 个单词组成的序列，即 ),...,,( 21 Nwww=w ，其中 iw 为序列中的第
i 个词。 

定义 3. 词位置（word position）：词位置即单词在文档中出现的位置，词位置集合 },...,,{ 21 nwpwpwpwp = ，

其中 nwpwpwp ,...,, 21 分别表示一个文档中的不同位置项。 
定义 4. 词贡献度（word degree）：词贡献度即单词对主题的辨别能力。很显然，常用背景单词对主题

的辨别能力差，词贡献度低。一个文档词贡献度为一个 m 维向量 ),...,,( 21 mddd ，其中 mddd ,...,, 21 分别表示一

个文档不同位置的贡献度。 
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定义 5. 文档集（corpus）：文档集即由多个文档组成的集合 },...,,{ 21 MD www= 。 

定义 6. 样本空间（sample space）：样本空间即最可能代表一个主题的的单词集合， },...,,{ 21 uwwwU = ，

样本空间大小为 ||U 。 
2.2 PLDA 模型 

本文考虑词位置信息，在传统的 LDA 基础上，通过抽样生成词在文本中位置的概率分布。具体产生式

模型如图 4 所示，其中空心圆圈代表隐含变量，实心圆圈代表可观察变量，有向边代表条件概率依赖，方

框代表的是重复次数。 

 

Fig. 4 The PLDA model 

图 4 PLDA 模型 

词位置相关 LDA 模型首先对主题反复抽样产生文本中的每个词，然后对词位置抽样产生每个词出现的

位置。词位置相关 LDA 模型假设语料 D 中的每一篇文本生成过程算法 2 所示。 
算法 2. PLDA 文本生成过程 

①选择 )(~ ξPossionN  ，这里 N 代表文档长度 
②选择 )(~ αθ Dir ，这里θ 是列向量，代表的是主题发生的概率，α 是Dirichlet 分布的参数 

③对 N 个单词中的每一个词 nw ： 

(1)选择主题 )(~ θlMultinomiazn  

(2) 根据概率分布 );|( βnn zwp 选择一个词 nw ，其中 p为主题 nz 条件下的多项式分布 

(3)对词 nw 所在文档中的位置 nipw ： 

根据概率分布 ),|( γnni wpwp 选择一个词 nw 在文档中的位置 nipw ，其中 p 为单词 nw 条件下的多项式分

布 
其中θ 是一个 1×k 的随机列向量， )(αDir 是θ 的分布，具体函数形式是一个Dirichlet 分布，这一分布保

证θ 的 k 个分量 _k_2,...,_1, θθθ 都取连续的非负值，且 1_k..._2_1 =+++ θθθ 。 nz 是离散随机变量，在主题 T

中取 k 个离散值， )|p(z θ 是给定 θ 时 z 的条件分布。 nw 是离散随机变量，在词汇表 V 中取|V|个离散值，

),|( βnn zwp 是给定 nz 时 nw 的条件分布。 nipw 是离散随机变量， ),|( γnni wpwp 是在给定 nw 时 nipw 的条件分

布，可以看作 m|V| × 的矩阵。词位置相关的 LDA 模型在产生一篇文档前，先根据Dirichlet 分布生成一个 1×k

的列向量θ ，生成的这个θ 非负且归一化，可以看作某个随机变量的分布；然后根据 )|( θzp 随即选择一个

主题 nz ；再根据 ),|( βnn zwp 产生文本中所有单词；最后根据 ),|( γnni wpwp 确定每个词在文本中的位置。 

根据词位置相关 LDA 文本生成过程的算法，在给定α 、 β 和 γ 后，主题 z 和文本w 以及文本所在的词

位置项 wp 的联合概率为： 
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其中 i 表示生成文本中不同的位置项。 
则文档在不同位置项边缘分布函数为： 
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最后，根据文档在不同位置项边缘分布函数，可以得文档集在不同位置项概率如下： 
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2.3 词贡献度 

词位置相关 LDA 模型能够生成每个词在文本中出现的位置，不同位置项单词对主题的辨别能力不同。

比如一篇文章中，标题项和摘要项单词比正文中单词具有更高的词贡献度；主语项和宾语项单词比谓语项、

补语项和状语项单词具有更高的词贡献度。本文定义一个文档词贡献度为一个 m 维向量
),...,,( 21 mddd
，其

中 m,...,2,1 分别为一个文档中不同位置项。则可以通过不同位置项贡献度 pd
修正主题-词概率分布 φ 为

),|( βnnp zwpd
。 

2.4 PLDA 模型抽样方法 

本文结合 Gibbs 抽样与词位置抽样，根据不同位置词贡献度修正 Gibbs 抽样中φ的结果，词位置抽样算

法详述如算法 3 所示。根据该算法，抽样每个词位置概率分布为： 

∑
=

= m

j

i
p

jiiontokenposit

piiontokenposit

0

]][[

]][[γ̂

 

   (9)

算法 3. 词位置抽样算法 

①对词汇表 },...,1{ V 的每个词 iw ，初始化 m|V| ×  数组 tokenposition[V][m]，其中 m 表示词位置项个数 

②对文档集中的每篇文档 },...,,{ 21 Md www∈  

③对每篇文档 d 中的每个词 },...,,{ 21 Nwwww∈  

(1) 计算每个词的位置项 },...,,{ 21 Nppp ，其中 1p 表示词 1w 的位置项， ip 表示词 iw 的位置项，其中 Ni ≤≤1

(2) 索引每个词在固定词汇表 },...,1{ V 中的具体位置 Nlll ,...,, 21 ，其中 1l 表示词 1w 在词汇表的位置， il 表示
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词 iw
在词汇表的位置，其中 Ni ≤≤1  

(3) ++ion[k][p]tokenposit ，其中 k 为词 w  在词汇表的位置，p 为词 w 的位置项 

④循环②和③，对文档集 D 中每篇文档以及每个词都做抽样 

⑤估算词汇表 },...,1{ V 中每个词 iw 位置分布： 

∑
=

= m

j

i
p

jiionntokenposit

piiontokenposit

0

]][[

]][[γ̂

 

其中，
i
pγ̂ 表示词汇表中第 i 个词汇在 p 位置项的概率分布 

词位置抽样结果可以估计每个词在各个位置项的概率分布，结合不同词位置贡献度
),...,,( 21 mddd
修正

Gibbs 抽样中φ的结果，修正后的主题-词概率分布
jz

w
=φ 如下： 

)ˆˆ(
0

jj

m

j

jz
w

jz
w d××=∑

=

== γφφ (10)

其中，
jz

w
=φ̂ 为 Gibbs 抽样估算的主题-词概率分布φ ， jγ̂ 为词在 j位置项的概率分布， jd

为 j 位置项的词

贡献度。 

4 实验分析 

本文实验使用数据集 NIPS[21]进行分析。其中 NIPS 数据集共包括 1988-2001 共 14 年会议 1958 篇文章

的全文数据，大小为 35.1M，文件格式为文本格式，以年为单位划分成 14 个文件夹。其中全文数据包含标

题，摘要、正文以及参考文献。本实验定义词位置项集合 },,{ textabstracttitlewp = ，其中 textabstracttitle ,, 分

别表示一个文档中的标题项，摘要项以及正文项，也就是词汇表 },...,1{ V 中每个词出现的位置划分为标题、

摘要以及正文。同时定义词位置项集合 },,{ textabstracttitlewp = 的词贡献度分别为： )02.0,49.0,49.0( ，

)9.0,05.0,05.0( 。 

其中 )02.0,49.0,49.0( 表示一个文档标题项与摘要项具有较高的词贡献度， )9.0,05.0,05.0( 表示一个文档的

正文项具有较高的贡献度。通过定义一个位置项的不同贡献度，验证不同位置的贡献度对主题-词可解释程

度的影响。 

实验设置主题数目为 50 个，迭代次数为 500 次，同时样本空间 ||U 大小分别设为 4、8、12 以及观察函

数 1||
|||)(|
+

=
U

UUh
（即不减函数 1|)(| =Uω ）。分别定义词贡献度为 )02.0,49.0,49.0( ， )9.0,05.0,05.0( 的模型为

2,1 PLDAPLDA 。实验从得到的主题中随机抽样 10 个主题做分析。 

针对不同的样本空间 ||U 的大小，实验结果如图 5 所示。 
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Fig. 5 The average precision of interpretability in different sample space 

图 5 不同样本空间可解释平均精度 

图 5 所示，在不同样本空间大小下，各模型可解释平均精度对比情况。 
由图 5 所示可知，针对不同样本空间大小， 1PLDA 模型可解释平均精度高于传统 LDA 模型可解释平均

精度，精度提高分别约为 7.04%，7.66%以及 14.3%；同时， 2PLDA 模型可解释平均精度却低于传统 LDA 模

型可解释平均精度。实验结果说明当设置标题项与摘要项中的单词具有较高贡献度时，主题-词可解释平均

程度优于传统 LDA 模型可解释平均程度；当设置正文项的单词具有较高贡献时，主题-词可解释平均程度相

对较差。实验结果验证了词位置相关 LDA 模型能够在一定程度上影响主题-词的可解释能力，当设置不同位

置项合适的词贡献度时，词位置相关 LDA 模型可解释平均精度可以提高约 9.67%。 

5 总结 

概率主题模型近年来出现了许多理论研究成果，但如何更加全面有效地解释概率主题模型以及有效地

应用概率主题模型还存在很多问题，下一步工作将结合本文的研究工作，将概率主题模型应用到话题检测、

web 挖掘中，更加有效地检测 web 中的话题，且更加全面有效地解释话题。 
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