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基于 LDA模型的主题词抽取方法 
石 晶 1，李万龙 1,2 

(1. 长春工业大学计算机科学与工程学院，长春 130012；                                    
2. 吉林大学计算机科学与技术学院，长春 130012) 

摘  要：以 LDA 模型表示文本词汇的概率分布，通过香农信息抽取体现主题的关键词。采用背景词汇聚类及主题词联想的方式将主题词
扩充到待分析文本之外，尝试挖掘文本的主题内涵。模型拟合基于快速 Gibbs抽样算法进行。实验结果表明，快速 Gibbs算法的速度约比
传统 Gibbs算法高 5倍，准确率和抽取效率均较高。 
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Topic Words Extraction Method Based on LDA Model 
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2. College of Computer Science and Technology, Jilin University, Changchun 130012, China) 

【Abstract】Latent Dirichlet Allocation(LDA) is presented to express the distributed probability of words. The topic keywords are extracted 
according to Shannon information. Words which are not distinctly in the analyzed text can be included to express the topics with the help of word 
clustering of background and topic words association. The topic meaning is attempted to dig out. Fast Gibbs is used to estimate the parameters. 
Experiments show that Fast Gibbs is 5 times faster than Gibbs and the precision is satisfactory, which shows the approach is efficient. 
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1  概述 
为了提高主题词提取的效率，本文基于 LDA(Latent 

Dirichlet Allocation)模型[1-3]为语料库及文本建模，利用快速
Gibbs 抽样进行推理，间接计算模型参数，获取词汇的概率
分布。依照香农信息提取片段主题词，通过语料库的词汇聚
类产生联想。实验表明以该方法抽取文本的主题词，其结果
基本符合人的直觉判断，明显优于其他模型及方法。 

2  LDA模型 
目前的概率主题模型一般基于同样的思想，即文本是若

干主题的随机混合。不同的模型会进一步作不同的统计假设，
以不同的方式获取模型参数。 
2.1  模型介绍 

对于 T 个主题、D个文本、W 个唯一性词汇，文本中的
第 i个词汇 wi可表示为

1
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其中，zi是潜在变量，表明第 i 个词汇记号 wi取自该主题；
( | )i iP w z j= 是词汇 wi记号属于主题 j 的概率；P(zi=j)给出主  
题 j 属于当前文本的概率。假定 T 个主题形成 D 个文本以   
W个唯一性词汇表示，为记号方便，令 ( ) ( )|z j

w P w z jϕ = = = 表

示对于主题 j，W 个词汇上的多项分布，其中，w 是 W 个唯

一性词汇表中的词汇；令 ( ) ( )d
z j P z jψ = = = 表示 T个主题上对于

文本 d 的多项分布，于是文本 d 中词汇 w 的概率为
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LDA 模型在 ( )dψ 上作 Dirichlt(a)的先验概率假设，使模

型易于处理训练语料之外的新文本。为了便于模型参数的推
理，本文除了在 ( )dψ 上作对称的 Dirichlt(a)的先验概率假设

外，在 ( )zϕ 上亦作如下对称的 Dirichlt(X)的先验概率假设[4-5]： 
( ) ( ) ( )| , ( ), ( ),j j jz z z

i iw z Discrete Dirichlet χϕ ϕ ϕ−     −      
( ) ( )( ),i id d

iz Discreteψ ψ|  −  ( ) ( )id Dirichletψ α  −  
2.2  快速 Gibbs抽样 

为了获取词汇的概率分布，本文利用快速 Gibbs 抽样间
接求得 ϕ 和ψ 的值。对于本文的 LDA模型，仅仅需要对主题
的词汇分配，也就是对变量 Zi 进行抽样。记后验概率为

, , ,( )| , , ,i d i d i dP z j z w α χ−= ，计算公式如下(计算细节见文献[6])： 
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其中，Nom是标准化因子，
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表示将词汇记号 iw 分配给主题 j； ,i d
z

− 表示所有 ( ),k dz k i≠ 的

分配；
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的词汇个数；所有的词汇个数均不包括这次 i
z j= 的分配。 

舍弃词汇记号，以 w表示唯一性词，对于每一个单一样
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本，可以按下式估算 ϕ 和ψ 的值： 
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其中，
( )w
j
n 表示词汇 w 被分配给主题 j 的频数；

( )
j
n i 表示分

配给主题 j的所有词数；
( )d
j
n 表示文本 d中分配给主题 j的词

数；
( )dn
i 表示文本 d所有被分配了主题的词数。 

与文献[7]类似，本文定义向量 a、b、c为： 
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根据 Holder 不等式得到 Nom 的初始限制值：
0Nom =  

|| || || || || ||p q r Noma b c ≥ ，其中，1/ 1/ 1/ 1p q r+ + = ，第 l 步的

限制值为
1: 1:
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快速 Gibbs抽样算法步骤如下(传统 Gibbs抽样算法参见
文献[6])： 

对于每个词汇记号 wi( 1 i N≤ ≤ ，N 为所有词汇记号   
总数)： 

(1) µ被初始化为 0~1之间的随机数，同时令 inip0=0；  
(2)对于每一个主题 j( 1 j T≤ ≤ )：1)inipj=inipj－1+pj；     

2)根据式(6)计算 Nomj；3)如果 j jNom initpµ × ≤ 。 

①若 j=1或者 1j jNom initpµ −× > ，将 j分配给 wj，否则，

对于每个主题 k( 1 k T≤ ≤ )， -1 -1
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=
-

-
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µ
µ

× ×（ ）
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②当 kinitpµ ≤ ，将 k分配给 wj。 

3  词汇聚类 
仅仅依赖所在文本的内部信息确定主题词，错误较多，

如果能够借助背景库使主题词产生联想，必然有助于准确率
的提高，为此需要利用丰富的背景库知识聚类词汇。本文以
1998年《人民日报》手工标注的语料为背景库，以知网词典
中的每一个词作为种子词，选择与之最相关的 n 个词形成一
个聚类。对于每一个词汇 w，按下式计算该词汇对于种子词
s的 SCδ 值，根据 MDL原则[4]， SCδ 值越大，w与 s的相关性     
越强。 

1 ln
2 2

s s s s s sm m m m m mmSC H H H
m m m m m m ms s

δ
+ + π+

¬ ¬ ¬
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 ( 3 ) 

其中， ( ) ln( ) (1 ) ln(1 ), 0 1H z z z z z z= − − − − < < ，当 0z = 或 1z =

时， ( ) 0H z = ；m+表示出现 w的文本数； sm 表示出现 s的文

本数； sm
+ 表示 w、s共现的文本数； sm¬ 表示不出现 s的文

本数； sm+
¬ 表示出现 w 但不出现 s 的文本数；m 表示总的文

本数。 

4  主题分析 
4.1  提取方法 

根据公式 ( ) (

1

)( )|
T z j t

w z j
j

P w t ψϕ =
=

=
=  ⋅∑ 求得文本 t 的词汇概率分

布。利用该概率分布，定义词汇 w在文本 t中的香农信息[8]： 

( ) ( ) ln ( )|I w N w P w t= −                             (4) 

其中，N(w)是 w 在文本 t 中的出现频数。香农信息值越大，
说明其在该片段中的价值越大，于是选择香农信息较大的一

个词汇形成主题词串，代表该片段的主题。由于式(4)的词汇
概率分布不仅蕴含语料库学习的知识，而且反映被提取片段
的信息，因此有助于提高主题词提取的准确率。 
4.2  主题词联想 

在词汇聚类表中选择种子词是主题词的聚类，并使主题
词根据背景词汇聚类产生联想。联想包括归一、合并、替换
3个过程。 

归一：令 2 个聚类分别为 1 2( : , , , )ns w w w" 、 1( : ,s w′ ′  

2, , )mw w′ ′" ，其中，s、s’是种子词； (1 )
i
w i n≤ ≤ 、 (1 )

j
w j m′ ≤ ≤

是 2 个聚类中的非种子词，若 '
js w= ， ' is w= ， (1 ,i n≤ ≤  

)1 j m≤ ≤ ，且至少 s、s’之一为主题词，则将主题词扩充为
's s− ，s、s’被称为主题词元素，处理后的主题词形成归一主

题词表。 
合并：若 2 个主题词含有公共元素，则将这 2 个主题词

合并为一个主题词。即对于主题词 A s B− − 、 A s B′ ′− − ，合并
两者为 A s B A B′ ′− − − − ，其中， , , ,A B A B′ ′可能由多个主题词元
素构成。该过程遍历归一主题词表的所有主题词，直至没有
重复的主题词元素，处理后的主题词表称为合并主题词表。 

替换：若合并主题词表有主题词 's s− ，而原主题词表中
有 s或 's ，将其替换为 's s− ，循环此过程直到合并主题词表
中的所有主题词均得以替换，原主题词表中的其他主题词保
持不变，形成替换主题词表。 

最后删除替换主题词表中重复的主题词，形成新的主题
词表，该主题词表即为经过背景词汇聚类联想后的主题词表。 

5  实验设计及结果对比 
本文所有实验以 1998年《人民日报》手工标注的语料库

为背景库及建模对象(共 3 157 个文本)，并以知网词典(去除
其中的虚词、形容词、副词等意义不大的词，再删掉语料库
出现频数小于 5 的词，剩余 18 049 个词汇)作为选择词汇的   
词典。 
5.1  词汇聚类 

以词典中的每一个词汇作为种子词 s，当 P(w|s)>P(w)
时，取 7个 , 0.005SCδ γ γ> = 的词汇(按 SCδ 值从大到小的顺序)

和 3个 ( ) 0.002 5, ,rel w s γ γ′ ′ => 的词汇(按 rel(w,s)值从大到小
的顺序)，构成同一个聚类。舍弃独词(只包括种子词)聚类，
形成词汇聚类表。共有 6 502个聚类出现。 
5.2  快速 Gibbs与 Gibbs的速度对比 

Gibbs抽样可以用于拟合 LDA模型，但速度较慢。本文
采用快速 Gibbs抽样算法，速度提高近 5倍，详见图 1。 
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图 1  快速 Gibbs与 Gibbs的速度比较 

5.3  主题提取的测试 
5.3.1  测试语料 

本测试采用的是文本分类语料库，共包括环境、经济、
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艺术、教育、体育、计算机、医学、政治、交通、军事等十
大类。测试语料库中的文本没有分词，所以首先利用北大的
分词系统 ICTCLAS 对其进行处理，然后凭直觉给予每个类
一定数量(最多 5个)的标识词，见表 1。 

表 1  类及其标识词 
类 标识词 
环境 环境 动物 土壤 植被 
经济 经济 金融 财政 商品 贸易 
军事 战 军 炸弹 航空 装备 
计算机 电脑 网  芯片  数据  程序 
交通 交通 车  乘客  路 港口 
教育 教育 思想 校  学 
体育 赛 训练 
艺术 文艺 艺术 拍摄 出版 剧院 
医药 病 伤口  药 饮食 
政治 政治 会  访问  联合国 和平 

5.3.2  度量标准 
若从某类文本提取的主题词包含该类的标识词，即认为

提取结果正确。准确率定义为： correct

total

n
precision

n
= ，其中，nconect

指正确提取主题词的文本数；ntotal指测试文本的总数。 
5.3.3  主题提取 

Gibbs 抽样的主题数目 T=80，超参数 a=50/T, X=0.01，
取 10个不同的初始值运行算法，每个初始值迭代 1 000次，
然后每隔 100 次取一次样本(取值的具体方法见文献[2])，共
取 10次样本。加入训练语料的测试文本被初始化，继续迭代
10次，开始计算结果。每个文本的测试结果取 100个样本的
平均值，测试集的实验结果取所有文本测试结果的平均值，
以此计算词汇的分布概率。主题提取时以类为单位进行测试，
每个类取约 100个主题片段，其测试集合如表 2所示。 

表 2  测试集及所包含的片段数目 
类 主题词 

环境 101 
经济 113 
军事 97 
计算机 95 
交通 102 
艺术 114 
医药 106 
政治 105 
教育 100 
体育 105 

将本文方法与 TF-IDF[9]及 Z-SCORE[9]方法进行对比。
TF-IDF的计算方法为： 
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                    (5) 

其中， ( )wtf s 表示词汇 w在测试片段 s中的出现频数；N为背
景语料中所有的片段数目； wn 是背景语料含有 w 的片段数
目。Z-SCORE的计算方法为： 
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             (6) 

其中， ( )if w 是词汇 w在背景语料第 i个片段中的出现频数。

当提取主题词的数量为 5 时，实验结果如表 3 所示。从表中
可见，本文方法的结果远远好于其他 2 种方法，主要原因在
于充分利用了背景语料库的知识，使主题词产生联想，以此
挖掘出隐藏于文本之中的内涵。 

           表 3  主题词数为 5的提取结果         (%) 

Category Shannon TF-IDF Z-SCORE 
环境 79.82 47.17 9.44 

经济 92.16 41.11 29.68 

军事 70.00 50.52 10.17 

计算机 70.91 56.37 24.33 

交通 100.00 79.69 33.12 

教育 98.04 80.00 21.98 

体育 95.31 54.69 76.65 

艺术 98.15 54.72 6.64 

医药 90.00 61.67 44.83 

政治 94.55 62.13 30.10 

6  结束语 
本文利用 LDA为语料库及文本建模，通过背景知识解析

文本的主题。LDA是完全的生成模型，从理论上讲，具有其
他模型无可比拟的建模优点。为了提高主题词提取的效率，
本文以词汇聚类的方式使主题词产生联想，将主题词扩充到
待分析文本之外，尝试挖掘隐藏于字词表面之后的文本内涵，
并利用快速 Gibbs抽样算法对模型进行拟合。实验结果表明，
本文方法有很好的分析表现，能够为下一步文本推理的研究
提供坚实的基础。 
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