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1 引言

LDA主题模型是数据挖掘尤其是文本挖掘和信

息处理方面不可或缺的文本建模模型。该模型在具

有可靠的数学基础的同时便于拓展应用，因此自提

出以来就受到广大学者的青睐。截至目前，有关

LDA模型的原始文献的引用数量已经达到17 215次
(数据来源于Google学术搜索，检索时间 2017年 1月
22日)。其应用范围包括：学术文献挖掘、社交媒体

短文本分析、情感倾向性分析、自然语言处理、网络

结构数据挖掘等诸多方面。

LDA模型的广泛应用具有其深刻的内部原因。

首先，在主题模型问世之前，有关文本的表示方法会

将文本转化成高维稀疏矩阵，例如应用最多的向量

空间模型(VSM)就是这种处理手段，将非结构化的文

本数据转化为超高维的结构化数据。但这种处理方

法容易引起“维数灾难”，给后续的计算分析带来一

定困扰。其次，随着人们对文本数据的重视，对海量

文本深层含义的理解提出更高要求。面对纷繁复杂

的海量文本数据，如何在相对短的时间内掌握文本

内涵，是大众的迫切需求。LDA模型打破了传统文

本表示的思维定式，提出“主题”的概念，用于表示文

档的信息浓缩，在维度压缩的同时使数据的表现力

增强。因此，LDA模型在文本挖掘分析中一直保持

着较高的热度。

2 文献综述

Blei等[1]首次提出LDA(Latent Dirichlet Allocation)
主题模型，这是一种三层贝叶斯结构，该模型的出现

完成了主题模型在贝叶斯层面的拓展并取得广泛的

应用。在应用的同时，原作者以及许多学者对LDA
模型进行了各种改进与拓展，并将其应用在不同领
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域。主题相关性方面，提出传统LDA模型的原作者

将参数分布由Dirichlet改为 Logistic，给出相关主题

模型(Correlated Topic Model，CTM)[2]，以解决传统模

型的词袋问题。由此可见，修改参数分布是一种解

决思路，而本文采用词嵌入形式解决主题相关性这

一问题，则是另一种可行途径。此外，在之前多种多

样的理论与实证分析研究中，LDA模型的有效性和

可靠性得到充分证明，但LDA主题模型中主题个数

的选择问题，依然没有得到有效解决。主题个数的

选择直接影响到LDA模型对文本数据的释义情况和

主题识别效果，因此非常有必要对这一问题加以解

决。由于该问题非常重要，因此国内外学者均有涉

猎，主要方法有以下几种：

(1)具有启发式的经验设定法。主题个数K的选

择相当于模型评估问题，而对于模型的评估非常困

难，因此部分研究者采用具有启发式的经验设定

法。他们通过反复调试进行经验性的主观判断，从

而确定主题个数。该方法简单、操作性强，在现实中

最为常用。关鹏等[3]对科学文献语料库进行LDA模

型的主题抽取效果评价过程中，主题个数的确定就

采用上述方法。

(2)贝叶斯统计标准方法。该方法首先由Griffiths
等[4]提出，随即成为一种确定主题数量的方法。石晶

等 [5]以及Hajjem等 [6]分别基于 LDA模型在文本分割

和微博信息过滤方面展开应用，均采用贝叶斯统计

标准方法进行主题数目K的确定。但这种方法依然

是半启发式的，借助经验值与Gibbs抽样算法完成，

计算复杂度高。

(3)困惑度(Perplexity)指标。Blei等[1]提出困惑度

这一概念，并将其作为模型评判指标。部分学者通

过最小化困惑度指标选取主题数目，例如廖列法等[7]

和刘江华[8]。但困惑度指标反映模型本身的泛化能

力，仅能说明模型对新样本的适用性，以此判定主题

数缺乏逻辑严谨性。

(4)非参数方法。这种方法的主要思想就是对主

题个数进行非参数化的变形，从而达到在模型运算

过程中，无须人为干预，自主学习出最优主题数目。

其中比较有代表性的就是 Teh等 [9]的基于狄利克雷

过程所提出的HDP(层次狄利克雷)方法。颜端武等[10]

和唐浩浩等[11]即是采用HDP法进行主题数量确定。

该方法排除了启发式方法的主观性问题，但会使其

他超参数的设定变得更加复杂。另外，此方法计算

复杂度高、代码维护成本偏大。

(5)其他方法。除了上述方法之外，一些学者从

主题之间相似度的刻画出发，通过构建度量主题相

似度指标进行主题数目的确定。其中较常用的刻画

指标为KL散度、余弦相似度、JS散度等。曹娟等 [12]

和关鹏等[13]均采用类似的方法进行最优主题数目的

确定。但最优主题数目对不同的相似度度量手段以

及指标构造方法都相对敏感，因此指标选取和构造

方式的主观性会直接影响主题数目的最终选择。

鉴于传统LDA模型遵循词袋假设，词语之间的

相关性被忽略，因此本文在传统LDA模型的基础上，

提出一种考虑词语相关关系的新型主题模型，并兼

顾主题个数的内生化选择。思路如下：利用Word2Vec
模型在探索词义相关关系方面的优越性能，进一步

明确主题语料之间的隐含语义关系，把LDA模型中

传统的T-W(主题-词)主题分布矩阵变成具有相关关

系表达的T-WV(主题-词向量)矩阵。并在此基础上

引入自适应聚类方法，构建自适应聚类算法的目标

函数，使其在给定的参数范围内可获得局部最优

解。在此进行迭代的数据矩阵不同于传统的原始语

料，是具有词语相关性的量化信息以及主题词概率

大小的排序信息，优化后的数据可使整个聚类过程

更加有效，并能够将主题个数的选择转化为聚类评

价，在自适应聚类过程中直接解决最优主题数目的

判别问题。

综上，本文提出基于自适应聚类的 K-wrLDA
(即：自适应聚类下的词嵌入相关LDA)模型，优点为：

保留了原始矩阵主题词的概率信息的基础上，增强

主题词表达性的理解能力，提高同义、近义词之间识

别程度，以此提升传统LDA模型的主题划分与识别

性能；从多元统计分析的聚类视角改进模型，使得新

模型本身具有更好的泛化能力，并解决了传统LDA
模型主题聚类个数的选择问题。

3 模型与算法

3.1 基本思路与流程

(1)对原始文本语料进行结构化处理、清洗、降维
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等工作，这也是任何文本数据处理过程中必不可少

的数据预处理环节。

(2)T-WV矩阵的训练工作，其中包含两个子模

块，LDA模块和Word2Vec模块。LDA模型可完成对

语料进行深度语义挖掘以及在语义维度层面上的压

缩工作，得到 T-W(主题-词)的概率分布矩阵；

Word2Vec模型可从原始语料中获取词语之间的相

关性，并得出词语的向量化表示，进一步得到T-WV
(主题-词向量)矩阵。

(3)构建自适应聚类的K-wrLDA模型，再通过设

定目标函数进行自适应聚类，确定新模型主题的最

优个数，并采用困惑度指标及主题识别的实证结果

对传统LDA模型与新模型进行比较。

本文的主要思路流程如图1所示。

图 1显示了自适应聚类下的 K-wrLDA算法框

架。综合而言，这一过程的优势在于：一方面，在没

有损失T-W矩阵主题词概率排序信息的情况下，强

化了主题词之间的相似性关系，得到映射到高维空

间的T-WV矩阵；另一方面，通过自适应聚类中目标

函数的构建，有效解决了主题个数的选择问题，提高

了模型的泛化能力和主题识别能力。

3.2 基于自适应聚类的K-wrLDA模型

该模型的技术路线主要通过以下三个子模块

实现。

(1)T-W矩阵获取过程

采用传统LDA模型，该模型起源于隐性语义索

引(LSI)模型，并经历了概率潜在语义分析(pLSI)模型

的阶段，属于层次贝叶斯模型的一种。它基于词袋

假设认为构成文档的词相互独立，与其出现位置无

关。LDA模型中的每个主题实质上是词集上的多项

式分布，相同词汇在不同主题下具有不同的概率

值。其数学形式如公式(1)[4]所示。

p(wm，n，zm，n，
θm，Φ| α，

β)=∏Nm͂

n = 1 p(wm，n|φzm,n )·p(zm，n| θm)·
p( θm| α )·p(Φ| β) (1)

这是文本 dm的联合分布形式[3]，其中 zm，n表示 dm

的第n个词项对应的主题，wm，n表示第m篇文档的第

n个词项；
α、

β分别表示 dm的主题分布和某一具体

主题 zm，n词项分布的先验分布；
θm为从

α中抽取dm的

主题分布，是一个K维向量；
φzm,n 则为从

β中抽取主

题 zm，n对应的词项分布，通过
φzm,n 词项wm，n被最终确

定下来，φ=｛φk｝K
k = 1 为每个主题的词项分布矩阵。由

此构造似然函数[4]，如公式(2)所示。

∫∫p ( θm| α )·p(Φ|β)·∏Nm͂

n= 1 p(wm，n| φzm,n)p(zm，n| θmdΦd θm

(2)
但极大似然估计方法并不能求解该问题，Blei

等给出的是 EM-变分算法，Griffiths等随后提出的

Collapsed Gibbs Sampling方法使得模型推导和参数

求解极为简化，因此受到普遍推崇。本文所采取的

参数估计框架也是基于Gibbs采样展开，这是一种

应用非常广泛的蒙特卡洛马尔科夫链(MCMC)模拟

方法[14]。

估计先验分布参数
α、

β，获取主题分布
θm及词

项分布
φzm,n ，其中：

α→ θm→ zm表示生成文本中所有

词对应的主题，
α→ θm对应Dirichlet分布部分，

θm→ zm

对应多项式分布部分。利用Dirichlet分布期望可得

在迭代过程中更新参数的表达式[4]，如公式(3)所示。

θm，k= n(k)
m + αk

∑K
k=1n(k)

m + αk
，φk，t= n(t)

k + βt
∑V

t= 1n(t)
k + βt

(3)

图1 自适应聚类下的K-wrLDA算法框架
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其中，n(k)
m 表示第m篇文档 dm中第 k个主题下词

的个数。

在LDA模型中，当采样迭代次数超过一定阈值

之后，其参数估计结果可以认为是模型的解，因此

Gibbs采样则是对文本每个词项以K维主题为路径

采样，并按数值排序的过程，最终主题的条件概率[4]

如公式(4)所示。

p(zi=k，wi=t| z-i，
w-i)∝ n(k)

m,-i + αk
∑K

k=1n(k)
m,-i + αk

·
n(t)

k,-i + βt
∑V

t= 1n(t)
k,-i + βt

(4)
以上过程可以得到T-W矩阵①，其算法流程如下：

①D-T(文档-主题)层面：

1)产生主题向量的分布：
θm～Dir( α )；

2)产生文档-主题分布：

Zm，n～Mult( θm)，Zm，n∈｛1，2，…，K｝。

②T-W(主题-词)层面：

1)产生词向量的分布：
φk～DirV( βk)；

2)产生主题-词分布：

Wm，n～Mult( φk)，Wm，n∈｛1，2，…，V｝。

由于汉语言相近词义较多，单纯地词义挖掘很

容易使原本含义相关词的相似程度得不到数学意义

的体现。而且LDA模型建立在“词袋模型”的假设基

础之上，认为每个词都独立存在，这样的强假设不符

合实际，会忽略词语之间的关联性，是 LDA模型缺

点的根源所在。因此考虑在传统 T-W矩阵的基础

上，纳入Word2Vec模型，寻找包含词语间相互关系

的T-WV矩阵，从而作为弥补LDA模型在词语间相

似度刻画方面缺陷的一个有效解决方案。

(2)T-WV矩阵构造过程

对于T-WV矩阵的构造，本文采用Word2Vec模
型，这是 2013年由Google公司开放的一款将词表征

为实数向量的表示学习工具，它所采用的向量表示

方式为Hinton[15]提出的 Distributed Representation 分

布式表达。相对LDA模型，Word2Vec模型兼顾了上

下文信息，对语义的理解更加准确，因此这种表示方

式的优点在于让两个含义相近的词在数学层面具有

更高的相似度。Word2Vec模型中最为重要的两个

模型分别为CBOW(Continuous Bag-Of-Words)模型和

Skip-gram(Continuous Skip-gram)模型。本文主要基

于负采样设计 CBOW 模型，以开展词的向量化工

作。CBOW模型是一个三层网络结构，包含输入层、

投影层和输出层。

①输入层：包含Context(w)中 2c个词的词向量 v
(Context(w)1)，v(Context(w)2)，…，v(Context(w)2c)，其中m
为词向量长度。

②投影层：将输入层的2c个向量做求和累加，即

Xw=∑2ci = 1 v(Context(w)i)。
③输出层：输出层对应Huffman树，叶子节点共

N(=|D|)个，对应词典D中的词，非叶子节点N-1个。

CBOW模型的目标函数[16]如公式(5)所示。

L= ∑w∈C logp(w|Context(w)) (5)
其中，P(w|Context(w))= eyw,iw

∑N
i= 1eyw,i ，iw表示词w在词

典D中的索引。
公式(5)若采用梯度下降求解将具有较高的复杂

度，通常用Huffman树定义 log p(w|Comtext(w)函数，采

用负采样(Negative Sampling)的方法以化简求解运算[16]。

(3)自适应K-means聚类

本文采取自适应K-means聚类的方法，对T-WV
这一包含主题词排序和相关性信息的结构化数据矩

阵进行聚类分析，从而达到主题最优个数判定的目

的。传统K-means方法是解决聚类问题的经典方法

之一，在这种算法中每个类用该类中对象的平均值

来表示，该方法由MacQueen[17]首先提出，并由于其良

好的运算性能而得到广泛的推广和应用。其基本步

骤为[17]：

①选取k个样品作为初始凝聚点，或者将k个样

品分成 k个初始类，然后将这 k个类的重心(均值)作
为初始凝聚点；

②对除凝聚点之外的所有样品逐个归类，将每

个样品归入凝聚点离它最近的那个类(通常采用余

弦距离)，该类的凝聚点更新为这一类目前的均值，

直至所有样品都归类完成；

③重复步骤②，直至所有的样品都不能再分配

为止。

这种方法属于基于划分的聚类算法，其特点在

于算法复杂度低、运算速度较快，因而非常适合大规

模语料的运算，缺点是不能解决聚类个数选择问题，
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一般均基于人为设定，无法排除主观因素。而本文

提出的自适应聚类方法就是将聚类效果评价指标纳

入目标函数、嵌入算法本身，通过迭代算法最终获取

最优解，以达到确定主题最优个数的目的。

聚类个数的选择问题与聚类效果评判在狭义上

具有相同的本质，有关聚类结果评价在学术界主要

从两个维度展开：第一类是外部准则。用事先标记

好的聚类结果来评价聚类效果。这类方法的问题在

于事先标记结果并不能很准确地把握聚类意图，从

而造成聚类评价的偏差；第二类是内部准则，将参与

聚类的样本(在此为 n个文本向量)作为评价聚类效

果的主体，结合类间离差平方和与类内的离差平方

两种因素对聚类个数进行干预和优化。其优点在

于：内部准则不需要人为标签的事先设定，判别方法

符合聚类的基本原则和思想，实现过程相对简单，适

合本文的文本语料也易于拓展到更大规模文本语料

中。因此，选用内部准则指标作为目标函数，进而确

定主题个数的最优解。

4 实证分析

4.1 数据说明与处理

(1)数据来源

实验数据来源于 CNKI，科技文献类型为有关

“LDA主题模型”的研究文献②，所获取的文本信息主

要包括题名、作者、摘要、关键词、文献来源和发表时

间等科学文献文本语料的主要信息。数据的起止时

间点为 2013年 10月 14日～2017年 1月 22日，共有

文献 675篇，其中 2013年之前的文献数量不足 100，
说明国内学者对这一问题的研究起步较晚。从2014
年开始，有关该主题的文献研究数量超过100并逐年

增多，表现为 2014年 138篇、2015年 167篇、2016年

177篇，2017年2篇(截至统计日期)。
(2)数据预处理

在删除个别信息不全的样本后，对原始数据进

行清洗。首先提取关键词信息，构建关键词字典。

考虑到文章中频繁出现一些术语，这些词汇的识别

并不能完全依靠普通分词软件的常规词库进行，因

此需要导入特定的关键词字典，便于进一步的数据

分析工作。其次，提取摘要、题目这两部分最能反映

文献核心价值的内容，采用含有关键词词典信息的

jieba分词③工具，对这些语料进行分词与去除停用词

处理。

采用CNKI内部的检索系统，可以自主生成电子

表格形式的文本数据列表，将其转化成UTF-8编码

形式，以便与 Python系统兼容进行下一步的操作。

原始文本数据样式如图2所示，其中包含作者、题名、

关键词、摘要等反映文本核心内容的重要信息。

图2 原始文本数据样式

对于关键词，去除文字符号等冗余信息后将其

作为字典备用。因为普通的切词工具无法对专业领

域的词汇进行很好的切分，必须借助对该领域内容

的重新学习达到精准的切分效果，而关键词提供了

专业领域丰富的科技词汇，通过载入关键词词典，可

以大幅提高分词的精准性。因此，在纳入关键词信

息后，对摘要进行切词，这一过程同时加入停用词词

典，可以达到数据清洗与降维的双重目的。某一篇

摘要切词前后的对比结果，如图3所示。

图3 文本语料切词前后对比
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由图 3可见，数据预处理阶段加入关键词词典

和传统的去停用词词典后，将非结构化的文本数据

进行切分，同时达到数据清洗与降维的目的，为下

一步LDA模型中T-W矩阵的获取提供了良好的数据

基础。

本文硬件实验环境是一台 Inter(R)Core(TM)i5-
3470CPU、主频 3.20GHz、内存 4.00GB 的 PC，搭载

Windows 10旗舰版的 64位操作系统。软件则选用

Python2.7，对于 LDA模型、Word2Vec模型等理论模

型通过调用Gensim包进行操作，并利用Python语言

编程实现自适应聚类工作。

4.2 基于自适应聚类的K-wrLDA模型

(1)T-W矩阵的获取

要在此阶段完成对 T-W的获取，首先要进行

超参数选择从而实现模型。在主题模型中，有关

两个超参数 α和 β的设定对模型效果有至关重要

的影响。一般情况下，对超参数α选择是根据主题

数目的变化而变化[18]，α = 50 主题数K，而β的选择

基本固定为β=0.01。表 1显示了不同主题数下α的

取值。

表1 不同主题数下α的取值

K
α

10
5

20
25

50
1

100
0.5

200
0.25

300
0.17

400
0.13

500
0.1

由此可见，超参数α的取值与主题个数成反比。

在本文的实证分析中，α取值根据K的不同而浮动，以

取得最佳的超参数设置值，β则统一设置为0.01。
在完成数据预处理以及超参数选择的基础上，

进一步为文本数据构造 LDA模型所需要的 dic(词
典)，并采用TF-IDF完成文本数据的初步数量化。为

了选择最优主题数目，在这个阶段选择尽可能多的

主题数备用和遴选，可以为后续主题数目的选取提

供较大的空间，也可以使比较新旧两种模型在不同

主题数目下的表现更具说服力。令K=100、iterations=
2000，进行模型训练，每个主题内的主题词根据其概

率的大小排序，说明排序靠前的主题词被划分在这

一主题中的概率相对较大，反之亦然。在此取每个

主题的前10个主题词，这些都是以较大概率留在主

题内部，以反映主题内容的词汇，具有很强的代表

性。由此所得到T-W矩阵。

图4展示了传统LDA模型下前30个主题及每个

主题下所属概率最高的前10个主题词，它们共同构

成一个30×10维的T-W矩阵。但由于主题内部的词

具有独立性这一强假设，削弱了词语之间相关性甚

至是主题潜在语义的刻画。因此，为了词语之间的

相互关系能够得到体现，并能够将词语量化为词向

量的形式(便于计算)，则需要在原始语料下引入词嵌

入模型进行训练。

图4 T-W矩阵(部分)

(2)T-WV矩阵的数量化构造

在得到文本形式下的T-W矩阵之后，要将其转

化为含有词语间相关信息的数量化表示。传统的词

向量表达方法是One-Hot Representation，这种方法

所构造的词向量长度就是整个词典的大小，高维且

稀疏，无法很好地表达词语之间的语义信息。因此

本文采用Distributed Representation方式构造的词向

量，这种方法可以将词映射到一个低维、稠密的实数

向量空间(本文选取的空间大小是 64维)，词义相近

的词能够在数学意义的空间距离上得到数量化的体

现。例如“西红柿”和“番茄”“土豆”和“马铃薯”这

类词汇原本具有同样的语义，但在传统词向量表示

方法中计算，会认为其相似度为 0；相反“苹果”可能

表示水果，也有可能表示某一电子类产品品牌，两者

在不同的语境下的语义截然不同，由于传统模型都

遵从词袋假设，因此会认为它们之间的相似度为 1。
而Word2Vec模型就是采用Distributed Representation
的表达方式，其优点在于它可以结合上下文和语境，

对词义有更准确的判断。因此，采用这种词向量表

达方法可以有效解决 LDA模型中 T-W矩阵的词语
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间相似性的识别与表达问题。

将关键词、摘要、标题这三个最能反映文章核心

技术与内容的部分作为训练集，对Word2Vec模型进

行训练。训练完成的模型，可以认为其充分识别和

掌握了原始语料内部的词汇相关度信息，故其词向

量的数值结果具有较高的信息价值。为了检测

Word2Vec模型的训练结果，将“LDA”作为待测词输

入到该模型中，Word2Vec模型会根据事先训练好的

模型给出待测词的相关词汇以及相关系数，反馈出

与此词相关度较高的词汇。在此设置相关词汇的阈

值=6，Word2Vec模型就会反馈与待测词汇最为相关

的6个词语，结果展示如表2所示。

表2 基于Word2Vec模型的“LDA”相关词汇

相似词
LDA模型
主题模型

概率主题模型
潜在狄里克雷

LDA算法
生成模型

相似度
0.743
0.722
0.707
0.599
0.556
0.512

表 2反映了 LDA的相关词汇，相似度计算结果

显示前三个词汇与测试词的相关性极高，均大于

0.7，而前 6个词的相似度均达到 0.5以上，体现出

Word2Vec模型优良的词语间相关性识别能力。说

明Word2Vec模型根据原始语料，能够完成词语间相

关性的量化与测量。因此，采用该方法对LDA模型

的 100个主题词进行词向量化处理，即对T-W矩阵

进行词向量化表示。更加科学的词向量化，在精准

刻画词义之间相似度的同时，为进一步的聚类分析

提供更加可信的数据资料。

在具体操作过程中，将LDA模型中的T-W矩阵

输入给Word2Vec模型，得到该矩阵词汇的量化结

果。在得到所有语料的词向量后，鉴于词向量可加减

的性质，原则上可以将其进行加法运算以压缩整个矩

阵的维度。但考虑到传统T-W矩阵中的词语排序包

含主题词的概率分布信息，倘若直接采用加法处理会

造成该信息的损失。因此采用第二种方式，对每个主

题的词向量进行拼接，构成既包含主题词概率分布信

息，又包含词汇相似度概念的词汇长向量。此方法虽

然造成语料维数的增加，但保留了LDA模型中语料的

重要信息，并未对后续计算带来算法上时间完成度的

困难，因此具有较强的可行性和科学性。与T-W矩

阵不同的是T-WV矩阵已经将前者的汉语文本词汇

矩阵转换为词向量矩阵，因此后者是一个映射在高维

空间的数量化矩阵。以上只完成了模型的wrLDA模

型部分，对于主题最优个数问题还未涉及，需要通过

自适应聚类来解决，因此要进一步在Python2.7下进

行基于T-WV数据框架的K-means聚类分析。

(3)自适应K-means聚类

传统LDA模型由于没有很好的主题个数选择标

准，通常根据人为主观模式进行确定。针对新模型，

本文在聚类过程中加入自适应迭代机制，解决模型

的主题个数选择问题。其思路为将传统LDA模型主

题个数的选择这一陌生问题转化为聚类分析中聚类

个数选择问题。给定一个关于聚类效果的判别标

准，通过计算机迭代计算，得出最优解。有关聚类个

数选取问题具有相对成熟的技术体系，可选择的方

法较多。大致可以分为外部指标和内部指标两种考

核体系，前者需要对文本进行标记，这一过程缺乏效

率，并且时常会出现标记本身与聚类目标不匹配的

问题，而后者从聚类结果出发，根据类间与类内的差

异性评判聚类效果的好坏，简单易行且具有显著的

统计学意义。因此，本文着眼于聚类的内部性评价

指标，选用伪F统计量进行判断。

设总文档数量为 n，聚类时将所有文档合并成 k
个主题G1，G2，…，Gk，主题Gi的文档数和重心分别是

ni和 xi，i=1，2，…，k，则∑ki=1 ni=n，所有文档的总重心为

x= 1n∑
k

i= 1 nixi，令W=∑nj= 1 (xj-x)′(xj-x)为所有文档的总离差

平方和，wi= ∑j∈Gi
(xj-xi)′(xj-xi)为主题Gi中文档的类内离

差平方和，Pk=∑ki= 1 Wi为 k个主题内离差平方和之和。

W可做如下分解[19]，如公式(6)所示。

W=∑nj= 1 (xj-x)'(xj-x)=∑kj= 1∑j∈Gi
(xj-x)′(xj-x)

=∑ki= 1∑j∈Gi
(xj - -xi + -xi - -x)′(xj - -xi + -xi - -x)

=∑ki= 1
é
ë
ê∑j∈Gi

(xj - -xi)′(xj - -xi) + ni(-xi - -x)′(-xi - -x)+
ù
û
ú2∑j∈Gi

(xj - -xi)′(xi - -xi)
= Pk +∑ki= 1ni(-xi - -x)′(-xi - -x) (6)
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令R2=1 - Pk W=∑ki= 1ni(-xi - -x)′(-xi - -x) W ，构造伪F
统计量[19]，如公式(7)所示。

伪F= (W-Pk) (k - 1)
Pk (n - k) = n - kk - 1· R2

1 -R2 (7)
其中，分子表示主题间离差平方和，分母表示主

题内离差平方和，n - kk - 1 为调整系数亦称为惩罚项。

伪 F统计量公式由惩罚系数项和反映组间、组内差

异项两部分构成，伪 F统计量的值越大说明聚类效

果越好，反之亦然。因此在新模型的自适应聚类阶

段，本文将聚类判别中的伪 F统计量应用到主题模

型中，设置其目标函数如公式(8)所示。

max n - kk - 1· R2

1 -R2 (8)
传统LDA假设服从词袋模型，认为词与词之间

是相互独立的关系，但这一要求过于严苛，几乎不符

合现实情况。因此，新模型克服了词袋模型的独立

性假设，在原始语料上训练Word2Vec模型，增强了

词语间相关性的识别能力，并采用自适应聚类方法，

通过设置目标函数以及K的遍历范围，从而获得聚

类的局部最优解，即为最优主题个数。整个模型的

实现流程如下：

(1)对初始参数以及超参数赋值。利用传统LDA
模型对文档集合D(L)进行计算，求出(T-W)n×k的分布

矩阵，其中n表示主题中词的个数，k为主题个数，令

n=10，k=100。
(2)将原始语料进行Word2Vec模型训练可以得

到从微观角度考虑词语之间相关性的词向量，并

通过 LDA模型的 T-W矩阵给出与之对应的词向量

的数量化反馈，得到一个全新的有关词向量相关

性和主题词排序信息的数量关系矩阵 (T-WV)u×k，
其中m为词向量的维度，u=m×n，本文令m=64，则
u=640。

(3)将数量化矩阵T-WV纳入自适应K-means算
法，通过余弦距离计算文档间的相似度。令k=1，…，

100，遍历该阈值范围内的所有情形，自适应聚类算

法会根据内嵌的评判目标函数伪F统计量给出聚类

最佳个数。

为了让这一过程更加直观，记录 k=1，…，100每
种情形下目标函数的得分值，并生成关于聚类个数

的得分曲线，如图5所示。该伪F统计量的曲线呈现

先增长后下降的趋势，并且在 k=33时，聚类效果最

佳。因此，最优主题数目k值也由此确定，K-wrLDA
模型得以完成。

图5 伪F统计量趋势

4.3 模型评判

困惑度指标是LDA模型的原作者Blei等提出的

一种反应模型泛化能力的指标，在评价模型的优劣

上具有一定的代表性和普遍性，故本文也采用该指

标进行模型评价。对于传统LDA模型，令其主题个

数 k选取范围为 1～100，新模型主题个数选择范围

与之相同，以便展开对比分析。为了评估新模型与

传统 LDA模型的优劣，逐一计算 k取值范围内的困

惑度指标得分并比较其趋势，从而完成新模型和传

统模型的性能测试。所谓困惑度就是文档在划分主

题时确定性的评判，反映的是模型对新样本的适用

性。其计算如公式(9)[20]所示。

P(W͂|M)= exp -∑M
m=1 log p(w͂ m͂|M)
∑M

m=1Nm
(9)

困惑度值越小，表示该模型对新样本的分类效

果越好，泛化能力越强，反之亦然。其中M表示文本

集中的文本数，Nm表示文档m的长度，logp(w͂ m͂|M)为第

m篇文档中词的概率值(所有词的概率乘积)，公式(9)
的计算难点主要集中在分子部分，如公式(10)所示。

p(w͂ m͂|M)=∏Nm͂

n = 1∑
K

k= 1p(wn = t|zn = k)·p(zn = k|d = m͂)
=∑Vt= 1

æ
è
ç

ö
ø
÷∑Kk=1φk,t·ϑm͂,t
nm͂ (10)

其中，k 表示主题个数，n 表示文档中词的个

数。p(zn=k|d=m͂)=ϑm～，k为当前文本下主题为k的概率，

p(wn=t|zn=k)=φk，t则表示主题为 k时当前文本下第 t个
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词的概率。分子变得可解[19]，如公式(11)所示。

logp(w͂ m͂|M)=∑Vt= 1n(t)
m͂ logæ

è
ç

ö
ø
÷∑Kk=1φk,t·ϑm͂,t (11)

本文用 75%的文档作为训练集以训练模型，

25%的数据作为测试集计算困惑度，以反映模型的

泛化能力。

根据上述思想，采用困惑度指标对新旧模型的泛

化能力进行比较。k的取值为：1～100，编写代码遍历

给定k阈值范围内的所有情况，曲线走势如图6所示。

图6 基于困惑度的新旧模型性能评估

图 6显示了不同主题聚类数目下的困惑度指标

走向，其中实线为K-wrLDA模型的困惑度指数值，

虚线为传统LDA模型的困惑度指数趋势。显然在k
值的任何一种情况下，新模型的困惑度始终低于传

统LDA模型，说明本文构造的K-wrLDA模型具有更

优越的性能，故新模型具有一定的实用和推广价

值。需要说明的是由于可供主题聚类的最大主题数

为100，在主题数k=100时，两者的困惑度指标一致，

因此随着主题数目增加，新模型的困惑度会出现上

升趋势，但依然始终具有比传统模型好的表现。在

实际应用过程中，主题选择太多会给主题划分和解

释造成一定难度，选择太少又容易掩盖一些小主题，

因此主题数的选择会根据语料体量的大小进行调

整，一般集中在 10～50之间。在这一范围内的新模

型困惑度指数值非常低，并表现出较为平稳的走势，

因此新模型不但克服了传统模型的词袋假设缺陷，

且在模型的泛化能力方面具有更好的表现。

4.4 K-wrLDA模型与传统LDA模型主题识别对

比分析

基于上述关于困惑度指标下的K-wrLDA模型

与传统LDA模型的评价，发现前者在各个主题数目

下均具有更加优异的表现。为了更直观地比较两种

模型在主题识别方面的能力，采用上述语料，在获取

最优主题个数的情形下，分别针对传统LDA模型和

K-wrLDA模型进行实证分析。鉴于数据量及展示的

问题，在此分别取前10个主题及其前10个主题词进

行对比，如表3和表4所示。

为了便于展示与比较，在此选取 33个主题中的

前 10个主题以及主题词中的前 10个主题词进行对

比。直观可看出，表3的主题之间相似性和交叉性较

强，出现重复和同义词汇的概率较大，而单个主题内

部之间的主题词语义不够集中，相对分散，对主题的

诠释力度较差。例如主题0、主题1、主题3等均涉及

情感分析方面，主题3、主题4、主题6和主题7是关于

短文本评论方面的语料分析。可见这些主题之间的

区分度不高，存在主题内容的重叠交叉，故认为其主

主题0
情绪

新闻推荐

新闻

句子

interest
读者

医疗论坛

消息传递算法

词语

Web服务

主题 l
情感

情感分类

评论

运动

特征提取

评论文本

实体

聚类

监督

句子

主题2
微博

推荐

用户

短文本

微博用户

推荐算法

词汇

个性化推荐

作文

协同过滤

主题3
评论

投诉

子话题

信息增益

产品

翻译

正文

分派

主题分割

情绪

主题4
观点

评论

情感分析

标注

观点挖掘

软件

合作

症状

借阅

临床

主题5
专利

主题演化

在线

期刊

文本流

中医药

文本分割

年度

句子

文献

主题6
兴趣

专家

评分

评论

项目

用户

偏好

用户兴趣

信息检索

模式

主题7
词向量

方剂

点击率

评分

遥感

提案

主题模型可视化

伪相关反馈

账号

社会化推荐

主题8
学科

知识流

克隆代码

文献

分级

线程

问句检索

聚类中心

情感摘要

主题抽取

主题9
人物简介

电子书

子话题

农业

电影

输入

作者

情感

查询推荐

日志

表3 传统LDA模型下的主题识别结果

··142 China Social Science Excellence .All rights reserved. https://www.rdfybk.com/



2018.7 图书馆学情报学
LIBRARY SCIENCE AND INFORMATION SCIENCE

题识别效果不理想。从内部主题词来看，词汇的指

向性相对分散，以主题9为例，其主题词包含电子书、

农业、电影、日志等多范围的词汇，难以从中对该主

题进行主题聚焦。而这些现象在表4中得到不同程

度的改善。各个主题之间的区分度较为明显，大致

可以分为：短文本评论、专利文本分析、广告投放效

果、语料查询、医疗话题检测、情感分析、新闻追踪、

可视化、教育、文本分割。并且各个主题内部的主题

词交叉性较低，较表3而言，具有更强的凝聚性。以

主题4为例，主题词包括文本处理的部分术语，其他

均针对医疗方面的内容展开。因此，K-wrLDA模型

不但能够自主确定最优主题个数，并且在主题识别

方面较传统LDA模型而言具有一定的优势。

5 结论

本文旨在进一步优化LDA模型，并提出一种确

定最优主题数的方法，使其更好地服务于文本数据

的分析与处理。在传统LDA模型的基础上加入深度

学习层面的Word2Vec模型，加强主题词之间相似性

关系的刻画，并以此为数据基础进行主题自适应聚

类。通过困惑度指标对新旧模型进行性能评估，发

现在任何一种取值下新模型的性能均优于传统LDA
模型。并将一个陌生问题回归到具有相对成熟理论

支撑的统计学问题当中，从而有效解决了主题个数

的选择问题。局限在于聚类方法的适用性和算法复

杂度之间的矛盾，因此未来研究方向即为结合多元

统计分析理论突破传统的聚类手段，试图将兼顾方

法和效率的聚类技术应用到主题数目选择当中。

实验数据取自CNKI数据库中有关LDA主题模

型的科技文献，在针对该项语料的实验过程，均体现

出新模型的优越性能。本文并没有对其他类型的文

本类型，例如新闻、社交媒体的短文本等进行验证，

但上述工作内容与技术手段均可以在其他大规模文

本语料中进行对接，因此本文提出的模型为处理其

他类型的文本语料提供了一定的借鉴思路。此外，

自适应聚类的结果囿于阈值范围，仅是局部最优解，

但考虑到聚类分析的实际效果和需求，阈值远远高

于实际划分个数的可能性，因此具有较强的说服力。

注释：

①在这一过程中还可以得到D-T矩阵，而本文研究并没

有涉及该矩阵的应用，故视为模型的副产品。

②考虑到线性判别分析(Linear Discriminant Analysis)模型

的缩写也为LDA，故在使用检索系统时，在高级搜索中加入主

题模型这一约束条件，有效杜绝了线性判别分析类文献的混

入，从而保证了文本数据搜集的精准性。

③https://pypi.python.org/pypi/jieba/。
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Optimizing LDA Model with Various Topic Numbers: Case Study of Scientific Literature

Wang Tingting Han Man Wang Yu

Abstract：[Objective]This paper proposes a K-wrLDA model based on adaptive clustering, aiming to improve the
subject recognition ability of traditional LDA model, and identify the optimal number of selected topics.[Methods]
First, we used the LDA and word2vec models to construct the T-WV matrix containing the probability information
and the semantic relevance of the subject words. Then, we selected the number of topics based on the evaluation of
clustering effects and the pseudo-F statistic. Finally, we compared the topic identification results of the proposed model
with the old ones.[Results]The optimal number of topics was 33 for the proposed model, which also has lower level of
perplexity than the traditional ones.[Limitations]The sample size needs to be expanded.[Conclusions]The proposed
model, which has better recognition rate than the traditional LDA model, could also calculate the optimal number of
topics. The new model may be applied to process large corpus in various fields.

Key words：Topic model; Word embedding; Adaptive clustering; Perplexity
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