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基于LDA的主题演化研究

李 勇 安新颖

(中国医学科学院医学信息研究所北京100020)

冰

[摘要] 通过监测主题在不同时间窗口内的变化趋势进行主题演化分析，在各时间窗11,中分别建立LDA

模型，采用Gibbs抽样方法求解LDA模型中的潜在变量，利用Kullback—Leibler距离来衡量主题之间的相

似度，利用改进的Z—Score方法计算主题随时间的偏移程度以反映其演化情况。

[关键词] 主题模型；演化；主题偏移

Researh on Topic Evolution Based on LDA／3％增，AN Xin—ring，Institute of Medical Information，Chinese Academy of Medical

Sciences，Beijing 100020，China

(Abstract] In the paper topic evolution analysis is achieved by tracking the topic trends in different time—slices．Latent Dirichlet A1一

location(LDA)model is built in time—slices．Gibbs algorithm is used to find OUt latent variables in LDA modle，Kullback—Leibler di-

vergence is used Io measure the similarity between topics，the modified Z—score method is used to measure the drift between topics in or．

der to reflect topic evolution．

[Keywords]Topic model；Evolution；Topic drift

1 引言

1．1 主题演化和LDA模型

主题演化是主题随时间的变化，包括两方面内

容：(1)主题强度随着时间推移发生变化。(2)主

题内容随时闾的推移发生变化。随着时间的推移，研

究主题的内容会发生变化，其受关注的程度也会经历
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一个从高潮到低潮的变化过程。如何跟踪研究主题的

后续发展，是研究人员关心和迫切需要解决的闽题。

主题实际上是文本的一种降维表示。最具代表性

的文本降维技术是tf—idf。随后Deerwester提出了潜

在语义索引(Latent Semantic Indexing，LSI)模

型¨J，其主要思想是基于矩阵的奇异值分解技术，对

文本进行降维。随后，Hofmann在LSI的基础上又提

出了概率潜在语义索引模型(Probablilistic Latent Se—

mantic Indexing，pLSI)，该模型假设文档由多个主题

混合而成，而文档中每个词由一个主题按一定概念产

生，每个词也可由不同的主题生成。与此同时该模型

的参数数量随着文集增长而呈线性增长趋势，即出现

过拟合问题【2J。2003年Bleii等提出了潜在狄利克雷

分配模型(Latent Dirichlet Allocation，LDA)”J，该

模型是一种概率生成模型，使用Dirichlet分布描述文

档的主题混合比例，模拟文档产生过程。
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1．2相关研究

目前已有许多研究利用LDA模型开展主题演化

分析，其基本思路是分析主题和词的概率分布随时间

的变化f青况，包括主题受关注程度的变化以及受关注

点的迁移。根据引入时间的不同，基于LDA的主题

演化方法可总结为3种”。：(1)将时间作为可观测

变量结合到LDA模型中。(2)在全部文档集合中应

用LDA模型生成主题，然后根据文档的时间信息分

析主题随时问的演化。(3)首先将文档集合划分到

相应时间窗口，然后使用LDA模型来进行演化分析。

在本文中将采用先离散后刻画主题的方法。

2 主题演化

2。1 基于kDh的主题演化方法

生物学中对演化的定义为生物在不同世代之间

具有差异的现象，是由于生物的可遗传变异以及生

物对环境的适应和物种间的竞争。经过大自然的选

择，物种的特征被保留或者淘汰，从而导致新物种

诞生或者原物种消失，演化是推动自然发展的动

力。参照生物学中的定义，主题演化分析就是从连

续文档流中抽取主题并发现其演化规律的过程。本

文采用主题一词概率密度来表示主题。主题演化就

转变成主题一词概率分布随着时间的变化产生偏

移。在本文中，将采用按时间先离散的方法，把文

本流按一定粒度划分成多个时间窗口，然后对每个

时间窗口内的文档采用LDA模型进行建模，得到文

档的主题一词概率分布和文档一主题概率分布。然

后使用KL距离计算主题一词概率分布的差异，并

使用改进Z—Score方法计算其偏移程度，以最终刻

画其演化情况，见图l。

2．2主题模型

LDA模型又称为主题模型，它是一种语言模

型，利用层次贝叶斯模型对自然语言进行建模。该

模型假设一篇文档由若干潜在主题的概率分布表

示，而每一个主题又由一组词的概率分布组成。模

型中使用的符号，见表1。
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图1基于LDA模型的主题演化模式

表1 LDA模型中使用的符号

符号 描述

文档集合

主题集合

文档d中词语的个数

文档d中的第i个词

文档d中的第i个词的主题

LDA模型的Dirlchlet先验分布，表示整个文集

上主题分布的先验

LDA模型的Dirichlet先验分布，表示所有主题

上词分布的先验

文档d上主题的多项式分布

主题Z上词的多项式分布

LDA模型中的主题由一组统计上相关的词语

以及词语在该主题上出现的概率表示。主题Z=

{(W，，P(W。I z))，⋯， (W，，P(W。I Z))}，

其中P(W。I z)表示主题Z中词语W。出现的概

率。该模型描述了文档的生成过程，其步骤如

下∞J：(1)对于文档集合中的文档d∈D，根据文

档d上主题概率分布的先验：0。一Dir(O【)，得到

分布参数0。。(2)对于文档中词的每个主题Z∈

K，根据主题上词语分布的先验：‘P。～Dir(B)，

得到分布参数‘p：。(3)对于文档d中的第i个词

w¨，跟据概率分布zdj～Mult(0。)，得到主题

Z¨；跟据概率分布W¨一Muh(‘P：)，得到词W¨。

LDA模型，见图2。
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2．3模型求解

图2 LDA模型

本文采用Gibbs抽样方法求解LDA模型中的潜

在变量和。Gibbs抽样是马氏链蒙特卡罗方法

(Markov Chain Monte Carlo，MCMC)的一种实现形

式，该方法利用每个变量的条件分布，以固定次序

从其他变量的条件分布中进行抽样，构造收敛于目

标概率分布的马氏链，并从链中抽取接近概率分布

值的样本，其过程如下：(1)文档集合中所有词语

的数量记力N，初始化zi为1～K之间的某个随机

整数，i从1循环到N，得到马氏链的初始状态。

(2)将词语按以下公式分配给主题，i从1循环到

N，得到马氏链的下一个状态。

．。 、 n∑_+13 nrLi,j+dp(zl刊h-i，Ⅵ)∞F嘉丽‘面nri+Ke。
其中，zi=J表示将词汇记号W。分配给主题J，z一．

表示所有z。(N≠i)的分配，n?，1 i表示词Wi被分

配给主题j的次数，n一，表示分配给主题j的所有

词语数量，nI?’i表示文档r，中分配给主题j的词语

数量，n■’表示文档r；中所有被分配了主题的词语

数量之和。(3)求解0和‘p。当迭代次数充分时，

马氏链逼近目标概率分布，获取zi的分布值，得到

“特征词一主题”矩阵和“文档～主题”矩阵。在

“特征词一主题”矩阵中，行向量表示词汇表中的

特征词，列向量表示各个主题，元素值表示某一特

征词分配给某一主题的次数；在“文档一主题”矩

阵中，行向量表示各个文档，列向量表示各个主

题，元素值代表文档中的特征词被分配给某一主题

的次数。通过以上矩阵计算0和书的值：

呼瓮
如端nj
表示文档r中分配给主题j的词语数量，玎‘为文档r

中所有被分配了主题的词语数量总和，n?表示词W

被分配给主题j的次数，nj’表示分配给主题j的
所有词语数量．

3主题闯相似性和强度度量

3．1 时间窗划分

本文采用了等距不重叠时间窗进行时间序列划

分，然后对划分后的时间序列展开分析：首先确定一

个时间间隔，将整个时间序列划分为若于个时间窗，

根据文献的出版时间将文献划入相应时间窗。然后应

用LDA模型对每个时间窗内的文献进行建模。

3．2主题间相似性和偏移计算

主题间相似性度量。现有研究中衡量两个概率密

度的相似度最常用的方法是KL距离(Kullback—

Leibler Divergence)。KL距离又称为相对熵(Relative

Entropy)，衡量相同事件空阈里的两个概率分布的差

异情况∞J。其公式表示如下：

D(P(w s。)1 P(W s：))=∑⋯P(w s。)log

P(W s【)

P(W s2)

主题偏移计算。使用改进Z—Score方法计算主

题随时间的偏移程度。Z—Score方法使用平均值和标

准差计算集中趋势，而改进Z—Score方法使用中值

和中值绝对差(Median Absolute Deviation，MAD)

计算，更能降低异常值对最终结果的影响。方法如

下。(1)计算当前时间窗口与之前各时间窗口中主

题间的距离。令d。为当前时间窗口中主题与其他时

间窗口中主题间的距离，其中i为当前时间窗口中的

主题，j为之前各时间窗口中的主题。采用Single—

pass方法进行主题间相似度比较计算。常用的3种方

法有‘6。：Single—link，Complete—link，Groupwise—

average。这3种算法的步骤相似，但是合并两个类的

标准不同。Single～link两个类只要有任意两点距离
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满足条件即可合并，Complete—link两个类全部点之

间的距离满足条件才能合并，Groupwise—average则

需要两个类所有点之间距离的均值满足条件。在这3

种方法中Groupwise—average执行效果最好，因为其

他两种方法取的是极值，而Groupwise—average取的

是均值。另外，由于Single—link算法只需两个类中

有任意两点距离满足阈值即可合并，不需要计算全部

点之间的距离，因此运行效率应该是最高的，其次是

Complete—link，最后是Groupwise—average算法。因

此本文采用Groupwise—average算法。(2)改进z—

Score公式计算主题间偏移。设m=dii的中值，S为

MAD，则主题间的偏移量W为：aji=(d，i—m)／s。

4实验结果与分析

4．1数据预处理

数据源为SCI收录2002—201 1年Lancet Infec—

tious Diseases的全部文献，该刊是2009年传染病学

领域影响因子最高的期刊。检索式为：SO=

(”LANCET INFECT DIS”)，出版时间为2002—

2011年，共2 848篇文档。将以上文档以年为单位

划分时间窗，将所有文档划分成10个时间窗口。

4．2主题抽取

应用LDA模型对每个时间窗口内的文档进行主

题抽取，设置主题数目为10个，迭代次数设为

1 000次进行试验。每个主题使用其概率最大的10

个词进行表示，以2002年的主题为例，见表2。

表2 2002年主题抽取

主题1 主题2 主题3 主题4 主题5 主题6 主题7 主题8 主题9 主题10

。t。di——=五■—i五二■—忑忑■—i———1石忑■—忑=——i五i—■ii———蛐8刚沪一
mortality control treatment virus transmission patients factors vaccine infectious黼印osis
therapy africa development immune infection associated host effective fever clinical

evidence global drug viral available invasive pathogenesis vaccines influen∞detection

effect countries drugs cause epidemic causes human developed diseases b100d

treatment health clinical strategies prevention common bacteria pneumonia acute potential

review deaths antibiotics disease rates include cells countries molecular diagnostic

effects african agents response increased antifungal animal vaccination caused laboratory

outcome million antibiotic hepatitis haart review mechanisms strains epidemiological management

patients population including chronic potential major severe infection care recentlv

4．3传染病学领域主题演化分析

根据不同时间窗口内的主题变化情况，分析主

题随时间的演化情况。以主题5“HIV”为例，通过

表征该主题关键词的概率变化可以直观地反映该主

题时间的变化趋势，见表3。

表3 “HIV”关键词变化
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使用改进z—Score方法计算主题5随时间的偏

移，刻画其随时间的演化情况，见图3。

偏
移

量

时间(年)

图3主题5“HIV”随时间变化的演化情况

5结语

针对文档流开展主题演化分析可以了解信息、

事件的发展趋势。本文分析了主题演化的概念及其

演化模式，提出了一种基于主题模型识别主题间演

化的方法，利用KL距离来衡量主题之间的相似度，

利用改进的Z—Score方法计算主题随时间的偏移程

度以刻画其演化情况。并在传染病领域应用LDA模

型进行主题抽取，开展了主题演化分析。未来将进

一步开展主题演化中的“新主题”和“主题消亡”

的表征及计量研究，并对中文语料开展基于主题模

型的主题演化分析。
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