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topic model

There are countless data emerging everyday which contain valuable information to 
be mined. Particularly in recent years, the Internet has totally changed our life. For 
example, more and more people express their opinions through social network, and 
journalists are used to post their news on the Internet. We can hardly analyse these 
massive data directly, that’s why we need a tool like topic model to help us organize 
and summarize digital data automatically. 

Lots of work has been done in the research field of topic model. Early studies like 
probabilistic latent semantic analysis (PLSA) (Hofmann 1999) and latent dirichlet 
allocation (LDA) (Blei, Ng, and Jordan 2003) are two classic topic models widely used 
for discovering hidden topics from text corpus. 



LDA(Latent Dirichlet Allocation)

文档中的每个单词都是以一定概率抽取主题，一定概率从主题中抽取的。

文档集合D = {d1,d2,...,dn}，d = <w1, w2, ...,wn>

主题集合T = {t1, t2, ..., tk}

对文档d，对应到主题的概率 θd<pt1,...,ptk>

对主题t，对应到单词的概率 φt<pw1,...,pwm>

核心公式：p(w|d)=p(w|t)*p(t|d)



LDA(Latent Dirichlet Allocation)

对文档ds中的第i个单词wi，令该单词对应的topic为tj。
核心公式变为pj(wi|ds)=p(wi|tj)*p(tj|ds)

枚举所有的topic，得到tj为所有情况时的pj(wi|ds)，选择一种决定wi的topic的
方法(如选取使pj(wi|ds)最大时的topic。

选择后，θd和φt都会被影响和改变。进行n次迭代后，θd和φt便能收敛接近于
我们想要的LDA模型。



PLSA(probabilistic latent semantic analysis)

p(w|d)=∑zp(w|z)p(z|d)

其中Q是z的分布函数，表示在给定参数的情况下(w,d)，z的后验概率。



However, posting short text data like tweets or online questions on the Internet is 
becoming popular, we have to deal with short text more often. Different from regular 
text data, the sparsity of short text content brings challenge to traditional topic 
models because words are too few to learn and analyze from original corpus.

extending the original short texts into longer ones by aggregating similar 
texts:
aggregated texts which were posted by the same author before using LDA

bringing in related texts from online search results

Another creative idea alleviates the problem by constructing word pairs or 
word groups to represent the original texts.(BTM, WNTM, PMI)



BTM(biterm topic model)



So we prefer to learn this relationship by training recurrent neural 
networks (RNN) not only relying on its learning skills but also on its 
intelligent memory. At the same time, to filter high‐frequency words, 
we apply classic inverse document frequency (IDF) (Sparck Jones 1972) 
for each word. We call this model as RNN‐IDF based Biterm Short‐text 
Topic Model (RIBS‐TM).



RNN(recurrent neural networks)

RNN的目的使用来处理序列数据。
在传统的神经网络模型中，是从输入层
隐含层再到输出层，层与层之间是全
连接的，每层之间的节点是无连接的。
但是这种普通的神经网络对于很多问
题却无能无力。例如，你要预测句子
的下一个单词是什么，一般需要用到
前面的单词，因为一个句子中前后单
词并不是独立的。RNN之所以称为循环神经网路，即一个序列当前的输出与前面

的输出也有关。具体的表现形式为网络会对前面的信息进行记忆并应用于当前输
出的计算中，即隐藏层之间的节点不再无连接而是有连接的，并且隐藏层的输入
不仅包括输入层的输出还包括上一时刻隐藏层的输出。理论上，RNN能够对任何
长度的序列数据进行处理



IDF(Inverse document frequency)     逆文本频率指数

我们很容易发现，如果一个关键词只在很少的网页中出现，我们通过它

就容易锁定搜索目标，它的权重也就应该大。反之如果一个词在大量网页中
出现，我们看到它仍然不很清楚要找什么内容，因此它应该小。概括地讲，
假定一个关键词 w 在 Dw 个网页中出现过，那么 Dw越大，ｗ的权重越小，
反之亦然。

log(D/Dw)              其中Ｄ是全部网页数



RIBS‐TM



Prior Knowledge Learning
• If two words are more likely to appear in the same generative sentence, they are 
more related.
• If two words are far away from each other in the same sentence, the relationship 
between them shall be weakened.



Prior Knowledge Learning

log(D/Dw)



RIBS‐TM



Gibbs sampling

According to the chain rule on the joint probability of the corpus, we acquire 
the following conditional probability equation

为主题 z 中除去b后词对的数量

为主题 z 中除去b后单词wi的数量



Gibbs sampling



RIBS‐TM



由于

Topics Inference
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