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摘  要: 随着信息技术的快速发展,大量的文本数据产生、被收集和存储.主题模型是文本分析的重要工具之一,
被广泛地应用于分析大规模文本集.然而,主题模型通常无法直观而有效地结合用户的领域专业知识对模型结果进

行修正.针对这一问题,提出了一个交互式可视分析系统,帮助用户对主题模型进行交互修正.首先对层次狄利克雷

过程进行了改进,使其支持单词约束;然后,使用矩阵视图对主题模型进行展示,并使用语义相关的词云布局帮助用

户寻找单词约束,用户通过添加单词约束迭代优化主题模型;最后,通过案例分析及用户研究来评价该系统的可   
用性. 
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Interactive Topic Modeling Based on Hierarchical Dirichlet Process 

YAN Yu-Yu,  TAO Yu-Bo,  LIN Hai 
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Abstract:  With the rapid development of information technology, large amounts of text data have been produced, collected and stored. 
Topic modeling is one of the important tools in text analysis, and is widely used for large text collection analysis. However, the topic 
model usually cannot be combined with users’ domain knowledge intuitively and effectively during the topic modeling process. In order to 
solve this problem, this paper proposes an interactive visual analysis system to help users refine generated topic models. First, the 
hierarchical Dirichlet process is modified to support the word constraints. Then, the generated topic models is displayed via a matrix view 
to visually reveal the underlying relationship between words and topics, and semantic-preserving word clouds is used to help users find 
word constraints effectively. User can interactively refine the topic models by adding word constraints. Finally, the applicability of this 
new system is demonstrated via case studies and user studies. 
Key words:  text visualization; topic model; text analysis; hierarchical Dirichlet process 

随着技术的发展,大量的文本数据产生、被收集和存储.特别是近些年社交媒体的发展,每天都会产生大量

的文本数据.由于文本数据具有数据量巨大和非结构化的特点,从文本数据中挖掘出对用户有价值的信息变得

越来越具有挑战性.在众多的文本分析方法中,主题模型(topic model)可以从文本中挖掘出隐含的语义维度(主
题),它提供了一个快速方式来得到一个未标注、有噪声,甚至动态增长的文本集的概要.在 Blei 等人[1]提出引入
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狄利克雷先验的潜在狄利克雷分布(latent Dirichlet allocation,简称 LDA)主题模型之后,主题模型不仅可以从训

练集中提取主题,还可以预测测试集的主题,这使得我们可以用一个训练好的模型解释任何一段文本中的语义.
目前,主题模型已被广泛地应用于信息检索、文本语义理解、个性化推荐等领域. 

主题模型是一种无监督学习模型,其结果的好坏取决于所选的模型参数和训练集,并且具有很高的不确定

性.用户通常无法在训练过程中对模型的结果进行修正,特别是一些专业领域,用户无法向主题模型提供一些领

域知识来提高主题建模的质量.已有一些研究提出,通过对主题模型添加约束的形式来解决这一问题.Hu 等人[2]

提出了交互式主题模型,然而主题建模的结果十分不直观,从中寻找不恰当的结果并添加合适的约束非常耗

时、费力.因此,Choo 等人[3]提出了 UTOPIAN,通过可视化帮助用户从文本集中寻找合适的约束.但是,他们的方

法是基于非负矩阵分解(nonnegative matrix factorization,简称 NMF),用户无法通过修正后的模型解释新的文本

的语义,并且通过散点图的形式对主题关键词进行展示,用户无法直观、快速地查看每个点所代表的单词.为了

解决 UTOPIAN 存在的这些问题,本文提出了一个基于层次狄利克雷过程(hierarchical Dirichlet process,简称

HDP)的交互式主题建模可视分析系统.用户可以通过词云向主题模型添加单词约束(规定一组单词必须出现在

同一个主题当中),迭代优化主题模型,最终的结果也可以用于解释新的文本的语义. 
本文系统首先使用层次狄利克雷过程主题模型训练文本集获得初始主题模型,基于 HDP 的优点是用户无

需指定主题的数目.然后,将主题建模的结果通过以列表形式布局的 Termite 视图进行展示.与其他可视化方式

相比,Termite 可以直观、简洁地展示主题与主题、主题与单词之间的关系.为了方便用户寻找单词约束,本文以

词云的形式对关键单词进行展示.单词根据其语义信息进行布局.与其他可视化方式相比,语义相关的词云可以

直观地展示单词与单词之间的语义关系,并且可以展示更多的单词.词云的布局我们使用了 ProjCloud[4]词云,相
对于其他根据力引导布局的词云,它的布局更加简单,布局所需的时间相对较少.用户根据可视化界面展示的信

息,交互地添加单词约束.在用户指定完所有单词约束后,系统自动基于当前主题模型和单词约束,使用本文改

进的交互式层次狄利克雷过程对主题模型进行迭代修正,在修正后,主题模型中反映出用户的领域需求.最终的

主题模型可以用来解释新的文本的语义. 
本文的主要贡献如下: 
• 本文提出了一个交互式主题建模可视分析系统,帮助用户修正主题模型. 
• 本文对层次狄利克雷过程进行了改进,提出了交互式层次狄利克雷过程. 
• 本文使用维诺图(Voronoi diagram)对 ProjCloud 词云进行了改进,充分利用了词云中间的空白区域. 
• 最后,本文通过案例分析,用户研究对本文系统的可用性进行了评估. 
本文第 1 节介绍相关的工作.第 2 节介绍层次狄利克雷过程以及如何向层次狄利克雷过程添加单词约束.

第 3 节介绍系统的可视编码及交互设计.在第 4 节和第 5 节中,本文通过案例分析和用户研究对系统的可用性

进行评测.第 6 节总结本文系统的优缺点及未来工作. 

1   相关工作 

无监督主题模型已广泛研究.Deerwester 等人[5]提出基于 SVD 矩阵分解的隐性语义分析(latent semantic 
analysis,简称 LSA)主题模型,其不足之处是 LSA 缺乏严谨的数理统计基础,并且 SVD 分解非常耗时.Hofmann 
等人[6]提出了基于概率统计的概率隐性语义分析(probabilistic latent semantic indexing,简称 PLSI).Blei 等人在

PLSI 的基础上添加了狄利克雷先验,提出了 LDA[1]主题模型.Blei 等人又进一步提出了具有层次结构的层次潜

在狄利克雷分布(hierarchical latent Dirichlet allocation,简称 hLDA)[7]模型以及主题不互相独立的关联主题模型

(correlated topic model,简称 CTM)[8].之前的主题模型都需要预先设定主题数目,Teh 等人[9]基于狄利克雷过程

(Dirichlet process,简称 DP)提出了 HDP 模型,无需事先指定主题数目.Hu 等人[2]对 LDA 进行了改进,使其支持单

词约束.HDP 相比于 LDA 模型,它无需指定主题的数目,并且能够适应来自多个语料库的文本.但是 HDP 尚不支

持用户的领域专业知识约束.本文扩展了 HDP,使其支持单词约束. 
近年来,在文本可视分析领域提出了一系列基于主题模型的可视化技术.Havre 等人[10]提出了主题河流图
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(ThemeRiver),采用河流这种隐喻来表达主题随时间的演变.河流从左向右流动,将文本按照主题进行分割.给不

同的主题河流赋予不同的颜色,并使用堆叠的方式进行展示,同时使用河流的宽度随时间的变化来表达主题大

小随时间的变化.Liu等人[11]将河流这种隐喻和标签云进行结合,提出了基于 LDA主题分析技术的 TIARA,以更

好地展示每条河流所表示的主题含义.为了更好地展示主题的层次性,Dou 等人[12]使用贝叶斯玫瑰树(Bayesian 
rose tree,简称 BRT)把一系列主题组织成层次结构,并用树的形式对主题进行展示.他们还拓展了主题河流图,提
出Hierarchical ThemeRiver来展示主题随时间的变化.TextFlow[13]使用递进式的HDP计算每个时间段产生的新

主题及消失的主题,利用河流隐喻展示主题随着时间如何产生、分裂和合并.RoseRiver[14]对 TextFlow 进一步改

进,将文本主题组织成树状结构,利用 tree cut 技术将主题树进行简化,实现可视化层次主题随时间变化的目的. 
Xu 等人[15]为了研究话题在社交媒体上的传播情况建立了话题竞争模型,并通过河流隐喻进行展示.Sun 等人[16]

在 Xu 等人工作的基础上改进了话题竞争模型,引入了话题的合作关系.Liu 等人[17]针对信息在社交媒体上传播

这一问题,基于 LBM(lattice boltzmann method)模型分析社交媒体信息传播情况,并使用流的可视化形式进行展

示.Cao[18]等人研究社交媒体上用户观点分歧的发生及演化,并借鉴 DNA 双螺旋结构的形式对结果进行展示. 
主题模型自身的可视化是展示抽象的主题模型内部信息.Chaney 等人[19]采用单词列表的形式来展示主题

模型发现的隐含的语义结构,可以帮助用户理解大部分的主题以及主题在文本中分布.但是这种方式不够直观,
并且没有展示主题与主题之间的相关性.Chuang 等人[20]提出了 Termite,它使用表格的形式展示了单词与主题、

主题与主题之间的关系.本文使用 Termite 展示主题模型的结果. 
如何结合用户领域专业知识提高主题建模的质量,是当前另一热门研究方向.Nguyen 等人[21]提出了一个交

互式的框架以帮助用户分析主题模型结果,并对结果进行一定程度的修正.但是他们使用单词列表来展示主题

模型,用户需要从大量的单词中寻找重要单词和需要忽略的单词.这种方式不够直观、高效.Choo 等人[3]提出了

UTOPIAN,使用半监督非负矩阵分解来得到潜在的主题.用户通过对降维后得到的主题关键词的散点图进行交

互来修正主题模型的结果,这与本文的工作比较类似.但是 UTOPIAN 使用的是矩阵分解,很难拓展到常用的主

题模型.通过矩阵分解虽然可以得到潜在的主题,但是无法通过修正后的模型解释新的文本的语义,这极大地降

低了交互式修正主题模型的意义.同时,使用散点图的形式对主题关键词进行展示,用户无法快速地查看每个点

表示的单词.本文是基于通用的 HDP 模型,学习到的模型可以应用于新的文档集.同时,本文基于单词的相似性,
辅助用户在词云中快速、准确地选择单词约束. 

2   交互式层次狄利克雷过程 

本文使用层次狄利克雷过程,层次是指使用了多层狄利克雷过程(DP).由于它是非参数模型,不需要指定主

题数目,并且能够很好地训练来自多个语料库的文本.基于层次狄利克雷过程,本文提出了交互式层次狄利克雷

过程,即在原来的层次狄利克雷过程的基础上引入了单词约束. 

2.1   层次狄利克雷过程 

狄利克雷过程是概率度量 (probability measure)的度量 ,它有两个参数 :基础概率度量 (base probability 
measure)和聚焦参数(concentration parameter).狄利克雷过程可以很好地对数据进行聚类,并且不需要指定聚类

数目.层次狄利克雷过程(HDP)[9]是一个层次版本的狄利克雷过程,在 DP 之上再引入一层 DP.我们可以使用一

个 DP 来描述一个文本,但是主题在文本之间是共享的,因此需要再引入一层 DP.先将整个文本集通过 DP 过程

分成一个个主题;然后,每个文本的 DP 将文本分成一个个主题.这里,每个主题来自上一层 DP,即一个全局的度

量 G0 从一个基础概率度量为 H、聚焦参数为γ的 DP 中产生;之后,特定组的随机度量 Gj 从一个基本度量为 G0

的 DP 中产生: 
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这里,α0 是度量 Gj 的聚焦参数. 
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从 stick-breaking 表示的角度来看 HDP: 
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这里,zji 表示文档 j 中第 i 个单词的主题,xji 表示文档 j 中第 i 个位置表示的单词,θk 表示第 k 个主题的单词分布. 
在给定 z−ji,β,H 和α0 的情况下,文档 j 中第 i 个单词 w 的主题为 
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这里都不包含第 j 篇文档中第 i 个单词.nkw 表示属于第 k 个主题的单词 w 出现的次数,nk 表示属于第 k 个主题

的单词出现的次数,njk 表示第 j 篇文档属于第 k 个主题的单词出现的次数. 

2.2   交互式层次狄利克雷过程 

Hu 等人[2]提出了交互式主题模型,他们拓展了潜在狄利克雷分布,使 LDA 支持一定程度的单词间的约束.
本文将这一思想拓展到了 HDP.用户可以向 HDP 添加约束,规定一组单词必须出现在同一个主题当中.如图 1
所示,“hardware”和“cpu”这两个词很有可能属于同一个主题,所以我们添加了{hardware,cpu}这样一个约束.这
意味着,这两个词在一个主题中出现的可能性可能同时高或者同时低.这里,约束是可以传递的:“hardware”和
“cpu”之间存在约束,“cpu”和“disk”之间也存在约束,则“hardware”和“disk”之间也存在约束. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Add word constraints to create new topic priors 
图 1  添加约束生成新的先验主题 

从图 1 中可以看出,对于每个主题分布θk 生成的分支,可能是单词或者是一个约束.如果它是一个约束,我们

选择约束索引 lji,然后从这个约束的单词分布中产生属于该约束的一个单词 wji.同时,我们需要引入约束的单词

分布的超参数η. 
在给定 z−ji,β,H,α0 和η的情况下,文档 j 中第 i 个单词 w 的主题为 

 

0
,  

0
, ,0

,  

( )( )
, if ,

( )
( | , , , , ) ~

( )( )
,

( )
ji

kw k jk
j i l

kji
ji

k l wkl l k jk
j i l

k kl l

n H n
l w

n HV
p z k z H

nn C H n
w

n HV n C

α β
Ω

β α η
ηα β ε

Ω
η

−

+ +⎧
∀ ∉⎪ +⎪= ⎨ ++ +⎪ ∈⎪ + +⎩

 (4) 

约束 先验结构

{·} 

hardware cpu disk code system compile 

H H H H H H

{hardware,cpu,disk} 

hardware cpu

code system compile

disk

η

3H H H H

η η



 

 

 

1118 Journal of Software 软件学报 Vol.27, No.5, May 2016   

 

公式(4)与公式(3)相同,不包含第 j 篇文档中第 i 个单词.Ωl 表示第 l 个单词约束,nkl 表示属于第 k 个主题并 
且属于约束 l 的单词出现的次数,Cl 表示约束 l 包含的单词数目, , , jik l wn 表示出现约束 l 中的单词 w 且属于主题 k 

的次数,nkl 表示出现约束 l 中的单词且属于主题 k 的次数.wji 表示第 j 篇文档 i 位置上的单词 w.这里,我们对 njk

添加了一个权值ε.由于我们发现当训练的文本较短时,njk 对单词的主题分配会起到很大的影响,添加约束不能

达到很好的效果.因此,我们给 njk 添加了一个权值,希望减少它对约束单词主题分配的影响. 
当一个单词不存在约束时,它的迭代过程和 HDP 是相同的.当单词属于一个约束时,把约束中的单词看成

一个整体.使用层次狄利克雷过程计算得到的是约束 l 在给定 z−ji,β,H 和α0 的情况下,出现主题 k 的概率.对于约

束中的某个单词,还需要乘上该单词在其约束中出现的概率. 
本文系统是对已构建的主题模型进行修正,所以本文使用当前的主题分配的结果作为一个新的马尔可夫

链的初始值进行迭代.由于在原来模型的基础上添加了新的单词约束,这些单词已有主题的分配就显得不大合

理.所以,我们把这些单词的主题标记为未分配,然后把这个主题分配的结果作为一个新的马尔可夫链的初始值

进行迭代.训练之后,约束单词的主题分布会变得相似,同时,这一结果会影响到与其相关的单词,如在同一文本

中或同一主题中的单词. 

3   可视编码与交互 

本文系统主要由两部分组成:词云和 Termite[20],如图 2 所示.词云展示单词的主题分布的相似程度:分布近

似的单词互相靠近,差异大的单词相互远离.当用户看到两个相似的单词彼此远离时,用户可以对其添加约束,
使它们相互靠近.Termite 展示主题建模的结果(主题的单词分布以及主题与主题之间的关系),让用户可以直观

地判断主题建模结果的好坏.用户可以根据词云视图选择需要添加约束的单词,也可以通过 Termite 分析主题分

布,添加相应的约束. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) 词云根据单词的语义信息对单词进行布局,语义相近的单词会出现在同一个词云区域或者附近的词云区域; 
(b) Termite 是一个矩阵视图,每一行表示单词分布,每一列表示主题分布 

Fig.2  System overview 
图 2  系统概览 

(a)词云 (b)Termite(a) 词云 (b) Termite
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3.1   可视编码 

3.1.1 单词显著性度量 
由于文本集中可能包含成千上万的单词,显示所有单词既不可行也没有必要.本文通过定义单词的显著性

程度,筛选出重要的单词进行显示.单词的显著性度量方法和 Termite 中的方法类似. 
 saliency(w)=P(w)×distinctiveness(w) (5) 
P(w)为单词的频率,distinctiveness(w)作为单词的权重,因为直接使用频率并不能很好地表达单词的显著性.有的

单词比较常用,出现的频率自然高.我们希望那些在每个主题中都有可能出现的单词得到一个较低的权重.而那

些只出现在特定主题中、与主题含义紧密相连的单词得到一个较高的权重.所以,我们需要定义一个单词在各

个主题中分布的差异性程度. 
给定一个单词 w,我们计算它的条件概率,即 P(T|w)(单词 w 是由主题 T 产生的可能性),同时我们计算边缘

概率,即 P(T)(任何一个随机的单词由主题 T 产生的可能性).我们使用 P(T|w)和 P(T)的 Kullback-Leibler(KL)散
度定义单词 w 的差异性程度: 

 ( | )( ) ( | ) log
( )T

P T wdistinctiveness w P T w
P T

= ∑  (6) 

distinctiveness(w)反映单词 w 的主题分布与整个文本集合的主题分布的差异程度:如果单词 w 的主题分布是随

机的,它会接近整个文本集合的主题分布,distinctiveness(w)的值会越小.所以,distinctiveness(w)值越大,则该单词

越是主题相关的.公式(5)中,我们把 distinctiveness(w)作为一个单词的权重乘以单词出现的概率,并把计算得到

的 saliency(w)值作为单词显著性的度量来进行单词的筛选. 
3.1.2 词云布局 

本文词云的布局使用了 ProjCloud[4],由于 ProjCloud 使用凸包(convex hull)来确定词云边界,会造成每个区

域的词云之间存在大量空隙,不仅浪费空间而且十分不美观.因此,本文使用维诺图对 ProjCloud 进行了一定的

修改.凸包是指包含聚类点集的最小凸多边形,因此凸包之间往往存在很大的空隙;而维诺图构建多边形对平面

进行划分,多边形之间不存在多余的空隙.根据主题模型的结果,我们构造这样一个矩阵W,Wik表示单词 i由主题

k 产生的条件概率 P(T|w).这个矩阵有 V 行 T 列,V 表示词汇的数量,T 表示主题的数量.我们使用 t-SNE 将这个

矩阵降到二维,每个单词被映射为二维空间中的一个点.然后,使用聚类算法对这些点进行聚类,这里我们使用

了 k-means 算法,由于其快速、简单的特点.通过聚类算法,单词映射到平面上的点被分成了几类.我们需要根据

聚类后的结果对平面进行分割.ProjCloud 中直接根据聚类后的点计算凸包,然后在每个凸包中填入单词,这样

造成了大量显示空间的浪费.我们借鉴了 GMap[22]的思想,使用维诺图代替凸包.我们在相应的凸包边缘加入随

机点,然后根据随机点和聚类中心求解维诺图.然后,对每个类聚类中心和随机点对应的多边形进行合并.但是,
这样得到的结果不够美观,有很多尖锐的角,并且有的多边形不封闭,如图 3(b)所示.这里,我们根据所有点产生

一个凸包,然后在凸包外面添加随机点.然后产生相应的维诺图,取合并后的多边形作为我们需要的词云边界,
如图 3(c)所示. 

 
               

Fig.3  Comparison between convex hull layout and Voronoi diagram layout 
图 3  凸包布局与维诺图布局的比较 

(a) 根据凸包求得多边形的边界 (b) 不加随机点的维诺图结果 (c) 在边界外添加随机点后的维诺图结果
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因此,多边形所包含的面积与每个类所占的面积有关.然后在多边形区域内按 saliency(w)值的大小顺序填

入单词,这样可以保证聚类后属于同一类别的单词会出现在同一个词云区域内.单词的字体大小与 saliency(w)
值相关.单词的颜色用来区分不同的约束,其中,黑色表示不在任何约束中. 

最后词云的结果如图 2 所示,从图中我们可以看出:单词的位置基本表达了它的语义信息,语义相近的单词

基本会出现在同一个词云区域或者附近的词云区域.当用户发现两个语义相近的单词离得很远时,说明当前的

主题模型可能将这两个语义相近的单词分配到了不同主题中,因此需要添加单词约束增加这两个单词出现在

同一个主题中的概率,从而达到修正主题模型结果的目的. 
3.1.3 Termite 

Termite 的可视化编码比较简单.如图 2 中的 Termite 所示.Termite 是一个矩阵视图,每一行表示一个单词的

主题分布,每一列表示主题的单词分布.这里,我们并没有使用单词 w 在主题 T 下出现的概率 P(w|T)作为矩阵中 

元素的值,而是使用
( | )( | ) log

( )
P T wP T w

P T
作为矩阵中元素的值.P(w|T)的大小并不能很好地反映单词的主题相关

性,当单词比较常见时,P(w|T)更有可能取到较大的值.而 ( | )( | ) log
( )

P T wP T w
P T

像第 3.1.1 节中描述的那样,可以很

好地描述单词 w 与主题 T 的相关性.在 Termite 视图中,本文使用圆的面积表示
( | )( | ) log

( )
P T wP T w

P T
值的大小,使

用圆的颜色表示
( | )( | ) log

( )
P T wP T w

P T
值的正负(红色表示正值,绿色表示负值).因此,红色圆的面积表示该单词出 

现在该主题中的概率大于随机概率的程度,绿色圆的面积表示该单词出现在该主题中的概率小于随机概率的

程度. 
单词之间是不存在顺序关系的,若是按照随机排序,结果就会显得很混乱.我们使用 Bond Energy 算法[23]根

据行列的相似程度进行排序,希望相似的行列能够相互靠近.从图 2(b)中我们可以看到,每一个主题相关的单词

都被聚在一起.从中我们可以快速地理解每个主题的含义,如,主题 7 很有可能与运动比赛有关. 
3.1.4 其他视图 

除了上面描述的两个基本视图之外,本文还提供了一些重要信息的统计视图,如似然函数值、主题数目的

变化、当前各个主题的比例以及单词约束.如图 4 所示,使用折线图表示似然函数值,主题数目在迭代过程中的

变化情况.当前各个主题所占的比例使用柱状图进行表示,红色表示迭代后主题比例增加的部分,绿色表示迭代

后降低的部分.除此之外,本文使用列表的形式列举每条约束所包含的单词. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Other views 
图 4  其他视图 

(c) 主题比例 (d) 单词约束 

(a) 似然函数值 (b) 主题数目 
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3.2   交互式单词约束 

当用户浏览主题信息和词云后,需要增加单词约束以修正主题模型结果的不恰当部分.用户通过连续点击

一批单词的方式将单词加入约束当中.但是我们发现,从词云显示的上百个单词中寻找单词约束仍然是一件困

难的事情.我们希望当用户点击某个单词之后,系统可以帮助用户过滤掉大部分不相似的单词,只显示小部分可

能相关的单词.因此,我们需要通过额外的语料库获得单词的相似性程度信息.本文使用wikipedia上的英文语料

库,它包含数据量大,能够得到更加精确的结果.我们通过维基百科训练得到单词向量,通过计算向量的相似性

可以得到单词的语义相似度. 
用户交互的流程如图 5 所示,当用户点击 Termite 或者词云中的某个单词 w0 时,词云中会显示固定数目的

语义相近的单词,如图 5(b)所示.然后,用户点击其他单词 w1,则把该单词加入约束中,如图 5(c)所示.如果单词 w1

属于其他约束了,则对这两个约束进行合并.当用户点击已经在约束中的单词时,可以将该单词从约束中剔除.
当选择完单词后,用户点击空白区域表示完成本次单词约束定义,词云就会显示所有的单词,如图 5(d)所示.用户

也直接通过点击 Termite 中的单词来添加单词约束. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Process of adding word constraints 
图 5  添加单词约束流程 

由于词云的显示空间有限,只能显示部分单词.部分 saliency(w)高、本应该使用较大字体着重显示的单词,
由于显示空间的限制而无法显示.而用户对某个单词添加完约束后,该单词的重要性程度已经大为降低.如果继

续显示该单词,则会造成显示空间的浪费.所以当用户添加完约束后,我们从词云中删除包含在约束中的单词,
腾出显示空间来显示其他单词.用户可以通过如图 4(d)所示的单词约束列表,查看当前已构建的单词约束. 

当用户点击左侧训练模型按钮时,可以对主题模型添加约束并进行迭代.如图 5(e)是迭代后、在 Termite 视

图点击单词“finance”后的结果.可以看出,约束单词被聚在一起.当用户需要查看约束单词在词云中的位置时,可

(a) (b) (c)

(f) (e) (d) 
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以点击左侧的显示约束单词按钮,则词云会隐藏非约束单词,只显示约束单词.再次点击该按钮则会恢复,如图

5(f)所示. 

4   案例分析 

本文系统采用浏览器/服务器模式,使本文的系统更容易分享和访问.服务器端我们使用 python 的 Django
框架实现.主题模型和降维方法 T-SNE 因为速度的需要,我们使用 C++实现.前端我们使用 Bootstrap 前端框架,
并使用 D3[24]实现可视化编码. 

4.1   路透社新闻数据 

路透社 (Reuters) 文本分类数据集 (Reuters-21578,Distribution 1.0)(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ 
Reuters-21578+Text+Categorization+Collection)是比较常用的一个文本数据集,包含 13 328 篇文档.对该文本集

加载并训练迭代 100 次后,我们在词云中选择了一个感兴趣的单词“financial”,如图 5(b)所示.然后发现,单词

“financing”,“finance”,“economic”等相关单词并没有分布在一起.我们将这些单词添加到约束中,然后在 Termite
中查看这些单词在哪些主题中.我们发现,“finance”出现在一个无关的主题中,该主题排名靠前的几个单词为

“west”, “dealer”,“german”,“spokesman”.这个主题的含义很混乱.我们添加完与“finance”单词相关的约束后,对模

型进行迭代 50 次.迭代后我们发现:“finance”单词被转移到了另一个主题中,如图 6(a)所示.我们发现,约束单词

并不在一个主题中,但是这两个主题的语义十分近似.我们希望对这两个主题进行合并,因此,我们将在这两个

主题中与财政相关的单词“bank”,“dollar”,“debt”,“credit”也添加到约束当中,继续迭代了 50 次.最后,主题的结果

如图 6(b)所示,约束单词被很好地聚在一个主题当中.但是单词“dollar”并不在该主题当中,如图 6(c)所示,它出现

在另一个主题中,该主题包含“money”,“yen”,“trading”等单词.可以猜测 ,这个主题应该与货币交易有关.对于

“yen”,“currency”这些非约束单词,他们与“dollar”一起发生了转移.从这个结果中可以看出,单词约束并不会把

单词强行捆绑在一个主题中,只是使它们出现在一个主题中的概率变大.这样可以有效防止不恰当约束对结果

产生太大的影响. 

 

 

Fig.6  Reuters news data case study 
图 6  路透社新闻数据案例分析 

这次案例分析的似然函数如图 4(a)所示.添加单词约束使得似然函数减小,但是很快就收敛并比迭代前的

结果更好.层次狄利克雷过程的主题是不固定的,图 4(b)显示这次案例分析中两次交互迭代过程中主题数目的

变化情况.图 4(c)显示了最后一次迭代时每个主题所占比例的变化.在案例分析中,我们对两个主题进行了合并,
合并后,主题 9 所占的比例明显增加. 

4.2   20 Newsgroups数据集 

20 Newsgroups(http://qwone.com/~jason/20Newsgroups/)数据集包含 18 846 篇文档,被分成 20 个不同的类.

(a) (b) (c) 
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我们移除了文本中的一些元信息,例如消息头、脚注、引用等.同时,我们删除了那些正文内容只包含几个单词

的文档. 
我们对这个数据加载并迭代 100 次,得到主题模型的一个初始结果.然后,我们对数据包含的主题进行了分

析,我们发现,数据中包含不少与计算机相关的单词,但是这些单词分布在一些不相干的主题当中,如图 7(a)所
示.我们将“pc”,“unix”,“chip”等单词加入到约束当中,然后迭代了 50次,然而却没有得到我们所期望的结果,如图

7(b)所示,有 4 个主题的单词被混杂在约束单词所在的主题.“pc”,“ibm”,“software”等单词明显与计算机有关, 
“war”,“israel”,“army”这些单词与战争有关 ,“god”,“jesus”,“christian”这些单词与宗教信仰有关 ,“government”, 
“country”,“federal”这些单词与政府有关.原来这些单词所在的主题混杂着其他单词,同时,同一主题的单词分散

在多个主题中.迭代后,单词被聚在一起,但是这 4 个不同的主题被分在一个主题中.所以我们分别对这 4 个主题

的单词添加约束,使它们和语义相近的单词之间建立约束关系,然后继续迭代.最后,得到的结果如图 7(c)~图 7(f)
所示,这 4 个主题被很好地分离开了. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  20 Newsgroups data set case study 
图 7  20 Newsgroups 数据集案例分析 

5   用户研究 

使用聚类算法检测主题建模结果的好坏,是一种常用的文本主题建模评价方法[21,25].根据每个文本包含各

个主题的比例,对文本使用 k-means 聚类.聚类结果的错误率越低,说明主题模型得到的隐含语义维度越能表达

文本集原有的结构. 

5.1   过 程 

为了验证本文系统的可用性,我们邀请了 10 名用户对本文的系统进行使用.这 10 名用户中,有 3 位博士研

究生、6 位硕士研究生、1 位本科生,其中有 6 位从事可视化方面的研究工作,2 位对可视化有一定的了解,剩下

2 位对可视化不太熟悉.10 名用户中,有 3 位从事文本可视化方面的研究.我们要求他们根据我们呈现的可视化

结果,对主题模型添加相应的约束.在我们讲解如何使用本文的系统之后,他们很快就掌握了如何使用本文的系

统.这里,我们使用了 20 Newsgroups 这个数据集对主题模型进行训练,并把数据本身的分类结果作为真实值来

检验我们的聚类结果. 
为了保证我们计算聚类结果时主题模型已经充分迭代,而不是还未收敛的结果,我们对没加约束的主题模

型进行了分析.我们发现,当主题模型迭代到 300 次之后,继续迭代,聚类的准确率基本保持不变.所以我们认为,
主题模型迭代 300 次后,主题模型已经充分收敛.我们首先迭代 300 次,将这个结果通过本文的系统呈现给用户.
用户根据这个结果添加相应的约束,然后点击训练按钮对模型添加约束并迭代 300 次.迭代完之后,本文的系统

会显示相应的结果,用户可以继续添加约束进行迭代.在这次测试中,为了方便评估单次交互对主题模型的影

(a) (b) (e) (f) 

(c) (d) 
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响,本文只取第 1 次交互后的结果.为了避免迭代次数对结果造成影响,我们将用户第 1 次交互后的结果与没有

添加约束直接迭代 600 次后的结果进行比较.由于主题建模结果的不确定性,每次得到的结果存在波动.我们重

复进行了 100 次,取平均值作为没有约束存在的情况下主题建模的结果,与用户交互修正后的主题模型建模结

果进行比较,结果如图 8 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.8  Result of user study 
图 8  用户研究结果 

5.2   结果和讨论 

用户对主题模型进行修正后,得到的分类结果的准确率都比直接迭代 600 次的要高.而准确率的提高程度,
与添加的约束数目及平均约束单词数目呈现正相关关系.聚类的结果在一定程度上可以表示主题模型提取的

主题质量,因此我们认为,本文所提出的系统可以有效地帮助用户提高主题建模的质量. 
为了说明我们的模型可以按照用户的意图,尽可能地使同一约束的单词出现在同一主题中,即在降维后的

平面上,同一约束的单词的位置尽可能地接近.我们选择了一位用户的部分约束,如图 4(d)所示,查看它们在交互

前后的位置变化.图 9(a)是迭代前每个单词的位置,每个点表示一个单词,非约束单词使用灰色表示,属于不同约

束的单词使用不同的颜色进行表示;图 9(b)表示添加这些约束进行迭代后,单词在平面中的位置.从图中我们可

以发现,用户添加的约束起到了很好的作用,属于同一约束的单词基本都聚到了一起. 

 

 

Fig.9  Position change of constraint words 
图 9  约束单词的位置变化 

(b) 添加约束与不添加约束的错误率比较 (a) 每位用户添加的平均约束数目及每条约束的平均单词数目
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6   总  结 

本文展示了一个基于层次狄利克雷过程的交互式主题建模可视分析系统.用户可以使用该系统对得到的

主题模型进行修正.由于系统使用的是基于层次狄利克雷过程改进的主题模型,所以不用预先设置主题的数目.
在不了解文本集的情况下,预先设定主题的数目是件困难的事情.本文的系统可以很好地拓展到其他主题模型.
由于本文提取主题的方法是基于主题模型而非矩阵分解,用户可以使用修正后的主题模型去解释新的文本的

语义. 
同时,本文的系统还存在一些不足.由于我们对主题模型的求解是基于吉布斯采样(Gibbs sampling),每次得

到的主题模型结果存在不确定性;同时,求解时迭代的速度还未达到实时交互的要求.在单词可视化方面,词云

所能显示的单词仍然太少,虽然通过交互进行了一定的弥补.同时,由于单词的歧义性,使得确定单词间的约束

关系变得困难.用户可能会添加一些不恰当的约束:对一些主题明确的单词,这些约束不会产生太大的影响;而
对于一些主题不是非常明确的单词,会使这些单词被分配到不正确的主题当中. 

未来的工作在于应用一些更快、结果不确定性小的主题模型求解方法.由于显示空间的限制,不可能显示

过多的单词,如果能粗步筛选出需要添加约束的单词,然后让用户做进一步筛选,这将会极大地提高用户的效

率.除此之外,目前约束的类型还是过于单一,还需要添加新的功能,使系统支持主题的分裂合并以及文档层次

的约束;另外,还需要添加相应的文本内容视图,以帮助用户更好地理解单词及主题的含义. 
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