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摘要：当前，双向 LSTM 神经网络等深度学习方法在文本语义特征表达方面取得了突破性的进展，为构建深层

次的具有语义连贯性的主题模型提供了可能。但是，现有方法在文本的概率主题建模方面，提升的效果还比较有限。

本文提出了一个基于双向 LSTM 语义强化的概率主题模型 DGPU-LDA（Double Generalized Polya Urn with LDA）。该

模型一方面结合双向 LSTM 文档语义编码框架 DS-Bi-LSTM（Document Semantic Bi-directional LSTM）来实现文档宏

观语义的嵌入表示，另一方面采用文档-主题和词汇-词汇双 GPU（Generalized Polya Urn）语义强化机制以及 LSTM 来

刻画参数推断过程中的吉布斯采样过程。在搜狗新闻数据集以及 20 新闻组数据集上的实验结果表明， DGPU-LDA 模

型在主题语义连贯性、文本分类准确率方面相对于一些比较前沿的主题模型具有一定的优势，同时也表明了该模型在

文本语义特征表达方面的有效性。 
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Abstract : Nowadays, deep learning models, such as bi-directional LSTM neutral networks, have achieved breakthroughs in 

text semantic representation. This makes it possible for constructing a semantic coherent topic model with a deep architectur e. 

But the research is not wide and profound yet. Based on the deep semantic reinforcement from bi-directional LSTM, we 

propose a probabilistic topic model DGPU-LDA (Double Generalized Polya Urn with LDA). In DGPU-LDA, we design a 

document-wise semantic encoder DS-Bi-LSTM (Document Semantic Bi-directional LSTM) to embed the semantics of each 

document. Then document-topic GPU semantic reinforcement, word-word GPU semantic reinforcement, together with LSTM 

iterative dependency modeling, can be exploited to capture the Gibbs sampling process in model inference. Experimental 

results on SogouCA dataset and 20 Newsgroup dataset demonstrate that the proposed DGPU-LDA outperform some of the 

state-of-the-art topic models in topic semantic coherence and text classification. Meanwhile, these remarkable improvements 

also indicate the effectiveness of our DGPU-LDA in text semantic feature representation. 
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1 引言 

当前，对于自然语言处理的诸多任务而言，

深度神经网络虽然已经发挥出了一定的作用，但

是对于文本的概率主题建模方面，提升的效果还

比较有限。主题建模主要针对文档层面，旨在从

文档集合中挖掘出表达语义主旨的相关词汇或短

语。常用的概率主题模型一般采用潜在狄利克雷

分布（Latent Dirichlet Allocation, LDA）[1]及其变

种。概率主题模型通过主题作为中间层特征的表

达方式，能够显式地抽取文本的语义信息，从而

胜任文本分类、突发事件检测、主题演化分析、

推荐系统等相关任务。 

虽然主题模型的应用领域十分广泛，但是在

特定环境下，其建模过程仍然存在一系列挑战。

首先，当前的主题模型在结构上的可扩展性十分

有限，往往通过在基本的生成模型中加入额外的

随机变量来实现功能上的增强。其次，当前的主

题建模没有较好地结合相关语义强化机制，使得

产生的主题语义连贯性较差，很难为人所理解。

同时，当前的主题模型在参数推断过程中没有显

式地考虑上下文信息，使得对于主题的分配过程

难以收敛到一个较好的状态。此外，对比深度学

习的框架结构，传统的主题模型仍然是一种浅层

的表示结构，存在特征表达能力不强等缺点。 

结合上述问题与挑战，本文基于双向 LSTM

神经网络[2]构建文本主题模型，旨在增强模型整

体的可扩展性，主题表达的语义连贯性，参数推

断的上下文一致性，以及文档语义表征的准确性。 

本文研究了传统概率主题模型的深度语义强

化问题，并提出了具有文档-主题和词汇-词汇双

方面语义强化的主题模型 DGPU-LDA。首先，针

对文档级别的语义编码问题，本文提出了一个基

于双向LSTM的文档语义编码框架DS-Bi-LSTM，

能够从文档的实体关系标注词汇序列中聚合出文

档的宏观语义编码。其次，本文结合广义玻利亚

瓮模型（Generalized Polya Urn, GPU）[3]分别从文

档-主题和词汇-词汇两方面对词汇的主题分配采

样进行强化。最后，考虑双 GPU 模型的强化以及

主题分配序列的前后依赖性，设计相关采样算法

来完成 DGPU-LDA 模型的参数推断。 

本文的贡献主要如下： 

(1) 本文提出了一个文档级别的语义编码框

架 DS-Bi-LSTM。DS-Bi-LSTM 编码框架能够有

效地实现对于文档语义信息的嵌入表示，为文档

语义信息的抽取和表达提供了一个深度学习的实

现方式。 

(2) 本文将双向 LSTM 网络融入到传统的概

率主题建模过程中，提出了 DGPU-LDA 模型。

DGPU-LDA 有效结合了文档-主题和词汇-词汇两

个级别的 GPU 深度语义强化机制。 

(3) 本文将 LSTM 网络引入到 DGPU-LDA 模

型的吉布斯采样过程中，保证了参数推断过程中

的上下文一致性。 

2 相关工作 

2.1 循环神经网络 

循环神经神经网络（Recurrent Neural Net-

work, RNN）[4]是一种能够较好地胜任文本建模的

深度神经网络。在 RNN 中，序列当前时刻下的

输出不仅与当前时刻下的输入有关，还与上一时

刻下的输出有关，即对历史信息具有记忆功能。

然而，单纯的 RNN 无法有效地解决信息编码长

距离依赖的问题，基于此，Hochreiter 等人提出了

一种新的 RNN，即长短时记忆网络（ Long 

Short-Term Memory, LSTM）[5]。LSTM 通过记忆

单元保存当前的输入和之前的隐藏层状态，并通

过三个门限控制输入、输出以及信息的遗忘，能

够有效刻画语义的长距离依赖。为了同时捕获历

史以及未来两个方向上的语义信息，双向 LSTM

（Bi-directional LSTM）[2]应运而生。双向 LSTM

网络有前向和后向两个 LSTM 隐藏层，且每一对

前向和后向隐藏层都连接着同一个输出单元，能

够为输出层中每一个时刻提供更加完整的上下文

信息，因此表达效果相对于单向的 LSTM 有一定

的提升。 

2.2 基于知识语义强化的主题建模 

基于知识语义强化的主题建模旨在将领域知

识进行特征化表达并融合到主题建模过程中，从

而增强主题的语义连贯性，使抽取出的主题具有

更好的可读性。基于知识语义强化的主题建模的

基础是在词汇生成的过程中施加约束，比如使语

义相近词汇的共现概率增大的 Must-Link 机制和

使语义冲突词汇共现概率减小的 Cannot-Link 机

制[6]。Hu 则等人提出了一个基于知识库实体分类

体系的主题模型 LGSA
[7]，每一个主题的词汇分

布都通过实体层次结构上的随机游走过程来生成。

然而，在某些复杂情景下，领域知识本身也需要

在建模过程中不断获得或持续更新。LTM
[8]是一

个面向多领域生命周期学习的主题模型，能够通

过频繁项集挖掘自动地从历史数据中获取知识模

式来为当前的主题建模服务。AMC
[9]在 LTM 的基

础上引入了“像人一样学习”的思维方式，虽然
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也使用频繁项集挖掘来获得知识，但是强调知识

的集成与调整，因此不仅能够检测错误的领域知

识，而且能够被应用于大数据场景中。 

2.3 基于神经网络的主题建模 

基于神经网络的主题建模旨在用神经网络结

构替代有向概率图结构，既避免了引入复杂的分

布和参数，同时又能实现文本主题特征的良好表

达。传统的神经网络主题模型往往都是基于受限

玻尔茨曼机 [10]，例如基于神经自回归估计的

DocNADE
[11] ，基于深度受限玻尔茨曼机的

Over-Replicated Softmax
[12]等等。然而，受限玻尔

茨曼机模型训练相对比较困难，且不太能够适应

文本的序列化建模方式。Cao 等人提出了一个基

于前馈神经网络的主题模型 NTM
 [13]，将文档-主

题和主题-词汇这两个生成过程用两个隐藏层来

分别表示，并通过点积来得到最终的文档-词汇生

成概率。Tian 等人则提出了一个基于 RNN 的句

子级别的主题模型 SLRTM
[14]以生成主题相关的

句子。在 SLRTM 中，每一个词汇的生成不仅与

该词汇所在的句子的主题相关，还与其之前的所

有词汇相关。随着 Encoder-Decoder 框架[15]的出

现，基于端对端方式和注意力机制[16]的主题建模

近年来也逐渐兴起。Xing 等人将 Twitter-LDA
[17]

融入到 Encoder-Decoder 框架中，同时结合文本注

意力和主题注意力来生成对话[18]。而 Li 等人则将

注意力机制有机地融入到文本序列的生成过程中，

提出了循环注意力主题模型[19]，并使用循环注意

力贝叶斯过程来生成注意力权值。 

3 DGPU-LDA 模型 

3.1 文档语义编码 

词嵌入（Word Embedding）[20, 21]虽然能够提

供具有语义的词汇特征表达，但是无法直接提供

更高粒度的语义信息，例如句子级别和文档级别

的语义信息。概率主题模型大部分构建在文档集

合之上，因而要实现其语义强化必须先要具备文

档级别的语义信息。 

传统的语义信息抽取往往需要对文本进行实

体关系抽取，进而构造语义模板或语义约束来挖

掘语义信息。然而，本文基于双向 LSTM 神经网

络构建主题模型，底层词汇的特征表达均采用嵌

入的形式。因此，为了更好地融入模型，需要对

文档语义进行嵌入表示。 

近年来，立足于深度神经网络，文档级别的

语义嵌入表示方法往往依赖实体和关系的词汇特

征[22]、实体和关系的文本描述[23]等等。此类方法

采用词嵌入的组合或是深度神经网络的编码来实

现整个文档的语义嵌入表达。 

本文认为文档整体表达的语义与其所包含的

主题密切相关，因此，本文基于文档语义编码来

进行主题建模。为了能够同时捕获历史和未来两

个方向上的上下文，本文使用双向的 LSTM 神经

网络来对文档的宏观语义进行编码，进而提出了

DS-Bi-LSTM（Document Semantic Bi-directional 

LSTM）编码框架。 

词嵌入
表示层

双向LSTM

隐藏层

双向LSTM

输出层

输出层

平均池化层

 
 

图 1 DS-Bi-LSTM 文档语义编码框架 

 

本文提出的 DS-Bi-LSTM 编码框架如图 1 所

示。该框架主要分为 5 层，以文档中所有关键词

的词嵌入表达为输入，以该文档的整体语义嵌入

表达为输出。下面分别详细介绍这 5 个层次。 

词嵌入表示层：该层为输入层。由于某些文

档的词汇数目往往较多，且某些不重要的词汇对

于文档主题的表达没有直接影响，因此本文只抽

取每个文档中的实体关系标注词汇作为输入。实

体关系标注词汇即为在 DBpedia 知识库1三元组

中出现的相关词汇，可通过实体关系链接操作进

行获取。获取实体关系标注词汇之后，通过查表

即可得到这些词汇的词嵌入向量，所有词汇的词

嵌入通过 Skip-Gram 模型[20, 21]得到。 

双向 LSTM 隐藏层：包含前向和后向两个

LSTM 隐藏层，在同一时刻下，每个输入词嵌入

均同时连接到前向和后向两个 LSTM 隐藏层单元，

同时这两个隐藏层单元又连接到同一个输出。设

当前 t 时刻下的输入词嵌入为
tE ，上一个时刻的

                                                           
1 http://wiki.dbpedia.org/. 
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前向 LSTM 隐藏层单元的输出为 1

f

th  ，后向 LSTM

隐藏层单元的输出为 +1

b

th ，则当前时刻下的前向和

后向隐藏层单元的输出为： 

 

 

1 1 1

+1 -1 1

, , ,

, , ,

f f

t t t t t

b b

t t t t t

h H E h c b

h H E h c b

  






 (1) 

其中 ( )H  表示 LSTM 的隐藏层操作，
1tc 
表示上一

个时刻下的 Cell 单元的状态值，
1tb 
泛指上个时

刻下所有的偏置。 

双向 LSTM 输出层：每个输出单元同时连接

到该时刻下的前向和后向两个 LSTM 隐藏层单元，

即： 

       f f b b

t h g t h g t gg W h W h b     (2) 

其中 f

hgW 和 b

hgW 分别为前向隐藏层和后向隐藏层与

双向 LSTM 输出层之间的连接权值， gb 为偏置。

该层的输出形式为向量，且每个向量的维数与输

入向量一致。 

平均池化层：池化操作可以将原始的特征值

进行处理并构造出新的特征，进而实现对于原始

有效特征的降维、强化以及对于噪声的过滤。常

用的池化操作有最大池化和平均池化两种。由于

文档的宏观语义与文档中的每一个实体关系标注

词汇均密切相关，因此本文采用平均池化操作。

平均池化即对某一范围内的所有神经元值取平均，

能够将每一个方面的局部信息都考虑在内，避免

信息的丢失。平均池化的操作如公式(3)所示： 

          
1

T
t

t

g
pool g

T

   (3) 

其中 T 为输入的实体关系标注词汇序列的长度。 

语义编码输出层：将平均池化的结果通过激

活函数即可得到最终的整个文档的语义编码向量，

即： 

            s pool g   (4) 

该语义编码向量的维数与输入的实体关系标注词

汇嵌入的维数一致，以便于进行相似度计算。通

过 DS-Bi-LSTM，可由文档的实体关系标注词汇

获取整个文档的宏观语义编码，实现了文档级别

语义信息的抽取，为后文基于文档语义进行主题

建模奠定了基础。 

3.2 DGPU-LDA 主题建模 

3.2.1 LDA 主题模型 

本文基于由 Blei 等人提出的潜在狄利克雷分

布 LDA 构建主题模型[1]，它是当前大部分概率主

题模型的基础。LDA 是一个典型的三层贝叶斯概

率生成模型，自上而下依次由文档、主题和词汇

三个层次构成。主要包含 2 个狄利克雷-多项式共

轭结构：文档-主题以及主题-词汇。文档-主题分

布  以及主题-词汇分布 均服从多项式分布，并

且  的参数服从以 为先验参数的狄利克雷分布，

而  的参数服从以  为先验参数的狄利克雷分布。 

LDA 的生成过程如下： 

(1) 确定要生成的文档的数目 M ，每个文档相

应的词汇数目
dN （即每个文档的长度）。 

(2) 对于每一篇文档的每一个词汇：1) 从文

档 - 主 题 分布
m 采 样 当前 词 汇的 主题 分配

, ( )m n mz Mult : ；2) 根据主题分配选定该主题相应

的主题-词汇分布
,m nz ；3) 根据该主题-词汇分布

采样一个词汇
,, ( )

m nm n zw Mult : 。 

LDA 的生成过程为 LDA 的训练过程（即文

档-主题分布参数、主题-词汇分布参数推断过程）

提供了概率计算的基础。 

3.2.2 基于 GPU 模型的语义强化 

通过 DS-Bi-LSTM 得到的文档宏观语义编码

能够反映出文档的语义元素，因此能够作为主题

产生的约束。对于当前文档中的每一个词汇，若

该词的词嵌入与该文档的语义编码极其相似，则

该词汇为文档语义的代表词，应将其进行数量上

的增强，以增加其被该文档的相应主题选择的概

率。 

本文采用GPU模型[3]来模拟与文档语义相关

的词汇的增强过程。GPU 模型已被广泛用于概率

主题模型中的词汇采样强化[8, 9, 24]，能够显著改善

吉布斯采样的效果。然而，以往的绝大部分工作

对于词汇采样的强化仅仅停留在语义相近的词汇

之间，没有从文档语义的角度进行加强。文本考

虑了文档宏观语义对于主题建模的影响，因此主

题语义的增强不仅体现在词嵌入之间的语义关联，

还体现在词汇与所处文档之间的语义关联。因此，

在主题建模的场景下，本文采用的 GPU 模型具有

以下两层含义： 

(1) 当某一词汇 w 被主题
wz 采样到后，若该词

汇与当前文档 d 的语义编码相近，则该主题 wz 与

文档 d 的共现次数会大大增加。 

(2) 当某一词汇 w 被主题
wz 采样到后，与该词

汇语义相近的所有词汇 *

ww RW 均会被加强，使

得 *w 被主题 wz 采样到的概率大大增加。 

首先，对于文档-主题部分的 GPU 增强，可

通过计算当前词汇的词嵌入与当前文档的语义编
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码向量的余弦相似度来判断。若两者之间的余弦

相似度大于一定的阈值 ，则认为存在文档-主题

增强矩阵 A ，对相应文档下的相应主题的共现次

数增加 (0 1)a a  ，否则不进行任何增强，即： 

     ,

0 ,   ( , )

,   ( , )

z

z

d w

d z

d w

dist s e
A

a dist s e






 



  (5) 

其中 ( , )d zdist s w 表示词汇
zw 的词嵌入

zwe 与文档 d

的语义编码
ds 之间的余弦相似度。 

其次，对于词汇-词汇部分的 GPU 增强，可

通过计算词嵌入与词嵌入之间的余弦相似度来判

断。对于当前被采样的词汇 w ，所有与其余弦相

似度大于阈值  的词汇构成了该词汇的相关词汇

集合
wRW 。设词汇-词汇增强矩阵为 B ，则对于当

前词汇 w ，需要对所有属于
wRW 中的词汇同步进

行增强，将相应位置上的共现次数增加 (0 1)b b  ；

而对于当前词汇自身与自身之间的增强，将共现

次数增加 1；其他情况下不进行任何增强。具体

的增强方式如公式(6)所示： 

     *

*

* *

,

1,   

,   

0,   

ww w

w w

B b w w w

 


  



RW 且

其他

  (6) 

通过文档-主题和词汇-词汇两部分的 GPU 增

强，不仅使得与文档语义相关的主题占比提高，

而且使得语义相近的词汇在一个主题中共同出现

的概率提高。 

3.2.3 DGPU-LDA 模型结构 

结合文档-主题 GPU 增强和词汇-词汇 GPU

增强，本文提出了双 GPU 语义增强主题模型

DGPU-LDA（Double Generalized Polya Urn with 

LDA）。DGPU-LDA 立足于基本的 LDA 结构，在

词汇的主题分配采样过程中融合文档-主题 GPU

增强和词汇-词汇 GPU 增强这两个方面。 

DGPU-LDA 的模型结构如图 2 所示，其中绿

色部分表示文档-主题GPU强化和词汇-词汇GPU

强 化 。 文 档 - 主 题 GPU 强 化 同 时 依 赖 于

DS-Bi-LSTM 文档语义编码和词嵌入两部分，而

词汇-词汇 GPU 强化只依赖于后者。DGPU-LDA

模型整体上与 LDA 相比并没有引入额外的随机

变量，也没有引入额外的先验分布，因此保证了

其参数推断过程的简便性。由于 DGPU-LDA 的

词汇生成过程与 LDA 差别不大，只是在词汇采样

的方式上有所差别，因此对于其生成过程不再赘

述。 

α θ

z

wφβ

K M

N

文档-主题

GPU强化

词汇-词汇

GPU强化

DS-Bi-LSTM

文档语义编码

Skip-Gram

词嵌入  
 

图 2 DGPU-LDA 模型结构图 

 

3.3 模型参数推断 

坍缩吉布斯采样 [25]是主题模型参数推断过

程中常用的一种随机算法。由于其基于马尔可夫

假设，操作简便，且在小规模数据上具有较高的

计算效率，因此被广为使用。本文亦基于坍缩吉

布斯采样来进行模型参数的推断。 

本文提出的 DGPU-LDA 采用文档-主题 GPU

强化和词汇-词汇 GPU 强化来约束词汇的主题分

配，因此在进行坍缩吉布斯采样时需要考虑两方

面的 GPU 模型的融合。此外，传统的坍缩吉布斯

基于马尔可夫假设，即当前时刻下的主题分配仅

与上一时刻下的主题分配相关，然而，不同时刻

下的主题分配序列之间的真实依赖关系仍尚待研

究。因此，本文对 DGPU-LDA 的参数推断过程

也采用深度神经网络进行改进，以增强前后时间

片之间主题的相关性。结合横向的双 GPU 强化和

纵向的 LSTM 神经网络主题分配依赖建模，本文

提出了针对 DGPU-LDA 模型的参数推断算法。 

首先，根据坍缩吉布斯采样的公式，融合文

档-主题 GPU 强化和词汇-词汇 GPU 强化的关于

当前词汇的主题分配的采样概率为： 

 

   

, ( , )

( , )( , )
, ,, , 1

( , ) ( , )
, , , ,1 1 1

| , , ,d n d n

V d nd n
ct u u nd ct d ct u

K V Vd n d n
d k d k ct u u vk v u

p z ct

C BC A

C A C B

 



 







 

  






 



  

z w

  (7) 

其中 ct 表示当前词汇的主题分配编号， ( , )

,

d n

d ctC 表示

排除当前词汇的情况下，第 d 个文档中的词汇被

分配给第 ct 个主题（也就是当前主题）的次数，
( , )

,

d n

ct uC 表示排除当前词汇的情况下，第 u 个词汇被

分配给第 ct 个主题的次数。 

其次，本文额外考虑了当前词汇的历史主题

分配对于最终主题分配序列的影响，构建了一个

基于 LSTM 的主题分配依赖网络。该网络由一层
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前向 LSTM 神经网络构成，其原理类似于预测句

子的下一个词汇。网络的输入层为相应时刻下的

主题分配序列，隐藏层为 LSTM 隐藏层，输出层

为 Softmax 函数，对应于下一个时刻下的属于每

一个主题分配的概率。所有的主题分配均需采用

one-hot 模型表示成向量的形式。 

由于主题建模过程往往是无监督的，且进行

主题抽取的文本往往不带任何标注，因此，为了

训练主题分配依赖网络的权值，需要对整个文档

集合的每一个词汇进行主题标注。本文采用 LDA

模型来无监督地标注文档集合中的每一个词汇上

的主题，即将坍缩吉布斯采样收敛后的主题分配

序列视为该文档集合的主题标注序列。 

最终，结合基于双 GPU 强化的坍缩吉布斯采

样和主题分配依赖网络，可给出当前词汇下的相

应主题分配的采样概率： 

   

   

, , ( , )

,

| , , ,

                    1

d n d n d n

d n

p z ct p z ct

LSTM z

  



   

  

z w
  (8) 

其中  ,d nLSTM z 为主题分配依赖网络的输出， 为

两部分的平衡因子。 

根据该采样算法可有效地从历史主题分配中

获得有助于当前主题分配采样的信息，增强了参

数推断的上下文一致性。 

4 实验结果及分析 

4.1 实验数据集 

本文主要采用一中一英两个数据集来验证本

文提出的基于深度学习的主题模型的有效性。中

文数据集采用搜狗新闻数据集（SogouCA）2012

版 2。英文数据集采用 20 新闻组数据集（20 

Newsgroups）3。关于这两个数据集的描述详见表

1。 

对于搜狗新闻数据集，本文从 20 个主题中选

择新闻数目较多的 12 个主题，分别是“汽车”、

“财经”、“健康”、“体育”、“教育”、“文化”、“军

事”、“政治”、“国际”、“娱乐”、“女性”、“科技”。

本文在每个主题下随机选择 4000 条新闻（3000

条用于训练，1000 条用于测试）构成用于主题建

模的文档集合，总计 48000 条（训练集 36000 条，

测试集 12000 条）。而对于 20 新闻组数据集，本

文对相关噪声文本进行剔除，最终得到其训练集

的大小为 11328，测试集大小为 7511。 

                                                           
2 http://www.sogou.com/labs/resource/ca.php. 
3 

http://kdd.ics.uci.edu/databases/20newsgroups/20-newsgrou

ps.html. 

 

表 1 数据集描述 

 搜狗新闻数据集 20 新闻组数据集 

文本数 1294233 约 20000 

来源 

搜狐、雅虎、网

易等十个国内媒

体网站 

UseNet 

主题 

分类数 
20 20 

主题内容 

汽车、IT、健康、

财经、体育、旅

游、教育、文化、

军事、政治、社

会、国内、国际、

房产、娱乐、时

尚、传媒、公益、

女性、科技 

无神论、计算机图形

学、Windows 操作系

统、IBM 硬件、Mac

硬件、Windows.x、

二手市场、汽车、摩

托车、棒球、曲棍球、

加密、电子、医学、

航空、基督徒、枪支、

中东、政治杂谈、宗

教杂谈 

 

构建好训练集和测试集后，本文针对文本内

容进行分词，去停用词和词性标注等预处理工作。

中文分词工具采用 Jieba 分词4，并在词性标注的

基础上对新闻文本中的命名实体进行识别，得到

每一个文档的候选实体关系标注词汇。针对英文

文本，本文采用 NLTK
5来进行分词、去停用词、

词性标注和命名实体识别。 

4.2 实验设置 

本文分别采用 LDA
[1]、GPU-DMM

[24]、NTM
[13]

作为对比主题模型。所有模型的介绍及相关参数

设置如下： 

LDA：经典的概率主题模型。本文利用传统

的向量空间模型来进行 LDA 建模，并使用 Python 

genism 主题建模工具包6来实现 LDA 模型。 

GPU-DMM：一个基于狄利克雷多项式混合

模型以及词嵌入的语义强化主题模型7。在该模型

中，词汇-词汇 GPU 强化部分语义相关性数值设

置为 0.5，强化值为 0.2。 

NTM：一个基于神经网络的主题模型8。NTM

中文本表示的基本单位并非是单个词汇，而是

N-gram，因此在本实验中将使用 Bi-gram（二元

词组）作为其文档基本表示。 

DGPU-LDA：本文提出的基于双 GPU 深度语

义强化的概率主题模型。本文根据相似度分布来

                                                           
4 https://github.com/fxsjy/jieba/. 
5 http://www.nltk.org/. 
6 http://radimrehurek.com/gensim/. 
7 https://github.com/NobodyWHU/GPUDMM. 
8 https://github.com/elbamos/NeuralTopicModels. 



*期 XXX, 等: 基于双向 LSTM 语义强化的主题建模 7 

 

     

      

设置相似度阈值，即截取前 10%左右。文档-主题

GPU 强化部分的相似度阈值 为 0.2，强化值 a 为

0.2。词汇-词汇 GPU 强化部分的相似度阈值  为

0.5，强化值 b 为 0.1。主题分配依赖网络中平衡因

子  的值设定为 0.8。 

此外，所有模型中选取的词汇列表长度均为

5000。LDA、GPU-DMM、DGPU-LDA 模型中的

文档-主题分布先验参数 均为 50 / K ，主题-词汇

分布先验参数  均为 0.05，模型参数推断的迭代

次数均为 50。NTM 中文档-主题隐藏层、主题-

词汇（N-gram）隐藏层的神经元数均为 256，训

练的迭代次数为 50。 

4.3 主题语义连贯性评价 

主题语义连贯性最常用的自动评价指标是点

对互信息（Point-wise Mutual Information, PMI）[26]。

相关研究表明，PMI 自动评价的结果往往与人工

评价高度一致[27]，PMI 值越高，则该主题的语义

连贯性也越强，因此本文采用 PMI 作为主题语义

连贯性自动评价的标准。对于某个主题-词汇分布

k ，其 PMI 值计算如下： 

 
 

 
   1

,2
log

1

i j

k

i j V i j

p w w
PMI

V V p w p w


  




   (9) 

其中  ip w 是词汇
iw 在测试文档集中的出现概率，

 ,i jp w w 表示词汇
iw 和词汇 jw 在测试文档集中的

联合概率，V 为词汇列表的维数。由于词汇列表

的维数较长，因此在本文中，对于每一个主题 -

词汇分布，只选取概率值最高的前 10 个词汇进行

PMI 值计算。 

图 3 和图 4 展示了 LDA、GPU-DMM、NTM、

DGPU-LDA 这 4个主题模型在不同主题数 K 下的

PMI 值。 

由图 3 中可知，在搜狗新闻数据集上，本文

提出的 DGPU-LDA 的 PMI 值总体较高，表明其

抽取出的主题具有较强的语义连贯性。传统的

LDA 模型由于没有考虑到文档以及词汇的语义

强化，因此 PMI 值最低。NTM 是 LDA 模型的神

经网络重构，但是并未考虑到词汇既语义的强化，

因此 PMI 值相对于 GPU-DMM 以及 DGPU-LDA

均较低。GPU-DMM 融合了基于词嵌入的语义相

似度强化，因此产生的主题具有一定的语义连贯

性，但是相比于 DGPU-LDA 模型，并没有同时

进行文档-主题层面的语义强化。 

结合图 4 可知，上述结论在 20 新闻组数据集

上仍成立。然而在该数据集上，各个模型的 PMI

值的差异并不如在搜狗新闻数据集上明显。而且，

随着主题数目的增加，PMI 值也基本没有变化。

这可能是因为中文主题建模与英文主题建模的差

别，英文主题建模情景下往往需要一个更长的词

汇列表。 

 
图 3 搜狗新闻数据集主题 PMI 值 

 

 
图 4 20 新闻组数据集主题 PMI 值 

 

4.4 主题词效果展示 

为了更直观地展现主题的语义连贯性，本文

需要对各个主题模型中抽取出的主题的代表词汇

进行分析。对于每个主题，本文只选取主题-词汇

分布中概率值最高的前 5 个词进行展示。对于

NTM，本文采用二元词组进行展示。由于篇幅所

限，本文只展示各个主题模型在搜狗新闻数据集

上的“汽车”、“财经”和“体育”这 3 个类别下

的主题代表词汇以及其中的与主题无关的冲突词

（用加粗黑体标识），详细结果如表 2 所示，这里

所有主题模型的主题个数 K 设置为 40。 
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表 2 主题代表词汇展示 

 LDA GPU-D

MM 

NTM DGPU-

LDA 

汽车 

产销 

标准 

酸性 

高档 

利率 

耐用 

参考 

合格 

速度 

广汽 

折价 减持 

阴雨 方法 

速腾 制动 

南方 讲述 

消费 群体 

单车 

车辆 

消费 

速度 

搭载 

冲突词数 3 1 3 0 

财经 

回暖 

成本 

特例 

煤炭 

款 

地产 

合格 

股权 

社会 

利率 

范围 下浮 

版本 现象 

有限 公司 

行内 酒店 

都市报 记

者 

下跌 

冲击 

股权 

市场 

合格 

冲突词数 2 1 1 1 

体育 

成本 

球队 

标准 

互动 

收入 

欧洲 

宝贝 

合格 

体育 

赛季 

雅虎 体育 

欧元 上涨 

球员 巡回 

技术 层面 

宝贝 参与 

体育 

欧洲 

记者 

决赛 

合格 

冲突词数 2 1 2 1 

 

由表 2 可知，在这 4 个模型中，LDA 所产生

的主题可读性最差，每个主题下均包含大部分与

主题无关的冲突词，例如“汽车”主题下的“标

准”、“酸性”和“利率”均为冲突词。NTM 虽然

能够通过二元词组增强主题的可读性，但是其没

有显式地考虑词汇语义强化，冲突词组数目仍然

偏多。而 GPU-DMM 以及本文提出的 DGPU-LDA

均表现良好，基本所有的主题代表词汇均与该主

题所要表达的内容相关。相比于 GPU-DMM，本

文提出的 DGPU-LDA 出现冲突词的情况更少，

但是优势并不明显。造成该现象的原因可能是

DGPU-LDA 在文档-主题语义强化上的效果并不

能直接体现在主题代表词汇的语义连贯性上，需

要从文档层面进行评价才能得出进一步的结论。 

 

4.5 文本分类效果评价 

本节将 DGPU-LDA 模型用于文本分类任务

中，以验证模型整体有效性。本文分两部分进行

文本分类评价：一是对于本文提出的文档语义编

码框架 DS-Bi-LSTM 在文档表征有效性方面的评

价，二是对于主题模型整体在文本分类方面的准

确性评价。采用的分类模型为支持向量机。 

(1) DS-Bi-LSTM 文档编码有效性评价 

DS-Bi-LSTM 文 档 语 义 编 码 框 架 是

DGPU-LDA 的基础，能够实现对于文档的语义嵌

入表示。本文将训练集中的所有文档通过

DS-Bi-LSTM 进行嵌入表示，得到特征矩阵，进

而将其用于文本分类中，得出其在测试集上的分

类准确率。由于该编码框架是底层特征表示方法，

因 此 本 文 选 择 传 统 的 向 量 空 间 模 型 、

M-Skip-Gram 作为基准方法。向量空间模型选取

5000 个词汇作为特征词汇，将文本表示成特征词

汇上的词频向量。M-Skip-Gram 是将每个文档的

所有词汇的词嵌入求平均得到整个文档的特征向

量，词嵌入通过 Skip-Gram 模型构建。这三个特

征表示方法下的文本分类准确率（每种特征表示

方法下的分类实验重复 10 次，取均值和标准差）

如表 3 所示。 

 

表 3 不同特征表示方法下的文本分类效果 

 向量空间 

模型 

M-Skip-Gram DS-Bi-LSTM 

搜 狗 新

闻 数 据

集 

0.545±

0.012 
0.662±0.015 0.690±0.016 

20 新 闻

组 数 据

集 

0.577±

0.023 
0.634±0.014 0.663±0.017 

 

根据表 3 的准确率结果可知，本文提出的

DS-Bi-LSTM 文档语义编码框架在文档特征表示

方面相对于传统的向量空间模型和平均的词嵌入

模型具有一定的优越性。DS-Bi-LSTM 文档编码

框架的有效性为 DGPU-LDA 在文本分类上的优

异表现打下了关键基础。 

(2) 主题模型整体有效性评价 

文本分类任务是主题模型整体评价的有效手

段之一，文本分类准确率越高，则代表主题模型

抽取出的主题的特征表达能力越强。图 5 和图 6

展示了 LDA、GPU-DMM、NTM、DGPU-LDA

这 4 个主题模型在不同主题数 K 下的文本分类准
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确率。 

由图 5 和图 6 可知，在两个数据集上，本文

提出的 DGPU-LDA 模型的文本分类准确率均为

最高：在搜狗新闻数据集上，主题数 100K  的情

况下分别达到了 0.767 和 0.788；在 20 新闻组数

据集上，主题数 100K  的情况下分别达到了 0.804

和 0.813。这说明基于双向 LSTM 语义强化的主

题模型在文档特征表示方面具有较强的刻画能力。 

 
图 5 搜狗新闻数据集文本分类准确率 

 

 
图 6 20 新闻组数据集文本分类准确率 

 

5 总结 

本文提出了一个基于双向 LSTM 语义强化的

概率主题模型 DGPU-LDA。本文首先强调了文档

宏观语义的重要性，并设计了一个基于双向

LSTM 的文档语义编码框架 DS-Bi-LSTM 来实现

文档的语义嵌入表示。其次，将文档语义嵌入以

及词嵌入分别用于吉布斯采样过程中的文档 -主

题 GPU 强化和词汇-词汇 GPU 强化。最后，将整

个吉布斯采样的迭代过程用 LSTM 网络来刻画，

从而推断出主题模型的参数。实验表明，

DGPU-LDA 在主题语义连贯性和文本分类准确

率方面均表现优异，能够利用好文档层面的语义

信息。今后将改进 DS-Bi-LSTM 框架，通过知识

库来扩展语义，使其适应于短文本建模场景。此

外，还将研究 DGPU-LDA 的分布式训练算法，

以适应于大规模训练集下的主题建模。 
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