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摘　要:目前，跨文本集的话题发现模型（cross-collection LDA，ccLDA）只适用于各个数据源话题相似度很高的场

景，而且其全局话题和每个数据源的局部话题会强制对齐，存在词语稀疏的问题。针对ccLDA模型中的不足，提

出了改进的跨文本集话题发现模型（improved ccLDA，IccLDA）。该模型在采样时先判断词语属于全局话题还是

局部话题，再分别进行采样，避免了ccLDA模型中全局话题和局部话题必须对齐的缺点，进而降低了词语在全局

话题和局部话题的分散程度，使该模型可以适用于多数据源的场景。在公开数据集上进行了多数据源文本集的

话题发现实验，并进行了话题比较性分析。实验结果表明，在设置不同的话题数时，IccLDA模型的困惑度值均低

于LDA模型和ccLDA模型，表明IccLDA模型具有更优的建模能力。最后，在真实数据集上开展了进一步实验验

证，证明了本文提出的改进模型不仅建模能力优于原始模型，还可以有效地发现各个数据源讨论的公共话题和

每个数据源讨论的局部话题，更适用于多数据源场景的文本话题发现。
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Abstract: At present,ccLDA (cross collection LDA) model has been found only applicable to data sources that topic similarity is very high,and its

global topics and local topics of each data source will be forced alignment,hence causing words sparse.In order to solve the problem of ccLDA

model,an improved ccLDA topic model (IccLDA) was proposed.When sampling,this model firstly decides whether words are global topics or loc-

al topics,and then takes samples respectively.In this way,it can avoid the problem that the global topics and local topics in ccLDA model must be

aligned,and also can reduce the dispersion degree of the words in the global topics and local topics,making the model suitable for multiple data

source scenarios.The topic discovery experiments of multiple data source were conducted on public data sets,and a comparative analysis of topics

was conducted.The experimental results showed that the confusion degree of IccLDA model is lower than LDA model and ccLDA model,indicat-

ing that IccLDA model has better modeling ability.Finally,further experimental verification was performed with the data sets of real-world scen-

arios.The result showed that the improved model not only has better modeling ability than the traditional models,but also can effectively discover

public topics discussed by various data sources and local topics discussed by each data source,and is more suitable for topic discovery in multiple

data source scenarios.
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随着互联网的普及和信息技术的发展，网络新

闻、网络论坛、微信公众平台等新媒体已经深入人们

的日常生活，成为信息传播的重要渠道。网络舆情[1]

是公众在网络媒体上公开表达的对某种社会问题或
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社会现象具有一定影响力和倾向性的共同意见。网

络舆情监管对于网络媒体的健康、有序发展具有重

要意义，因此网络舆情监控关键技术的研究也成为

了近年来的重要研究方向。新闻、论坛、微信公众平

台每天会产生大量的文本数据，面对日益增长的海

量互联网信息，通过多数据源话题检测技术，可以帮

助相关人员了解不同媒体的共同关注点以及不同媒

体是如何相互影响的，快速聚焦到公众讨论的热点。

热点话题检测技术属于话题检测与跟踪（TDT）

的研究范畴，它主要的任务是从报道流中检测和识

别未知的话题。

k

随着话题模型[2–3]的兴起，越来越多的学者将话

题模型应用到话题检测当中，而Blei等[4]于2003年提

出的潜在狄利克雷分配（LDA）话题模型，由于其优

秀的话题建模能力，产生了很多改进模型。李湘东等[5]

提出的加权LDA话题模型，通过对特征词加权，解决

了LDA话题模型的话题分布向高频词倾斜的问题，

提高了话题的表达能力。张越今等[6]对TDT领域应用

较多的Single-pass算法进行改进，提出了一种基于相

似哈希的增量型文本聚类算法，该算法相比于原

Single-pass算法在聚类效率方面具有明显提升。相关

话题模型（CTM）[7]和层次LDA模型[8]通过扩展模型

参数，刻画了不同话题之间的相关性。Huang等[9]将

LDA话题模型应用到微博短文本建模当中，然后利

用Single Pass聚类算法进行话题检测。吴永辉等[10]将

LDA与AP聚类算法结合，用于发现热点新闻话题。路

荣等[11]利用LDA话题模型对Twitter数据建模，有效

地解决了短文本集数据稀疏性的问题，然后利用 -
means和层次聚类算法，可以有效的将微博聚集到不

同的话题之下。高悦等[12]提出了一种基于狄利克雷

过程混合模型的文本聚类算法，该算法基于非参数

贝叶斯框架，可以将有限混合模型扩展成无限混合

分量的混合模型。

针对多源话题的检测，Zhai等[13]首先提出比较

性文本挖掘（CTM）的概念，CTM旨在发现可比文本

集或者相似文本集之间话题的差异性，如话题在不

同文化、时间、数据源所表现出来的差异性。然后，提

出了基于PLSA的跨文本集混合模型（ccMix）。Xu等[14]

首先利用LDA话题模型对各个文档集合进行建模，

然后通过计算不同集合下话题之间的相似度，构建

不同文档集合下话题之间的关系，该模型不足之处

在于无法发现全局话题。Wang等[15]提出马尔科夫话

题模型（MTM）实现多个语料库的话题发现，利用高

斯随机场建模文档集合之间的话题关系，针对每个

文档集合仍然采用LDA话题模型采样话题。谭文堂

等[16]通过使用HDP信息检索模型和TF-IDF加权算法

把话题划分为公共话题和文本集特有话题，解决了

多个文本集中同时具有公共话题和文本集特有话题

的问题。Miao[17]、Chen[18]等利用非参数贝叶斯的方

法发现全局话题和每个数据源独有的话题，文本建

模时不需要事先指定话题数。Deng等[19]利用文献中

的文本内容、作者和会议信息这3种数据源，构建联

合话题模型，在话题生成过程中，3种不同的数据源

之间共享话题，实验表明联合不同数据源的话题建

模效果优于单纯利用文本的传统建模方法。Paul等[20]

针对文献[13]中话题模型存在手动设置参数过多和

模型过拟合的问题，提出了基于LDA的跨文本集话

题模型（ccLDA），ccLDA可以通过采样选择是通过

采用全局的话题–单词分布生成单词，还是通过指定

文本集合下的话题–单词分布生成单词，但该方法会

强制全局话题和局部话题对齐，只适用于相似度很

高的文本集，有很大的局限性。

相比已有的研究工作，作者针对ccLDA模型强制

全局话题和局部话题对齐并只适用于文本集之间相

似度很高的局限性，提出了改进的ccLDA模型（即Ic-
cLDA模型）。IccLDA模型在采样过程中，先进行文档

中词语的采样，判断其属于全局话题还是局部话题，

再为该词语采样话题编号，克服了ccLDA模型中全

局话题和局部话题必须对齐的缺点，进而避免了词

语在全局话题和局部话题分散的问题，使其能够更

加有效地找出全局话题和局部话题。

1   多数据源话题检测模型

1.1   ccLDA话题模型

Blei等基于LDA话题模型[4]，提出了跨数据源的

LDA模型（cross-collection LDA，ccLDA）。在该模型

下，每个话题关联两类话题–单词分布：一类是所有

文档集合共享的话题–单词分布，即全局话题–单词

分布；另一类是指定文档集合下的话题–单词分布，

即局部话题–单词分布。该模型通过为文本中的每一

个词语分别关联局部话题–单词分布和全局话题–单
词分布，使得该模型能够捕获到不同文本集之间话

题的差异性。与LDA话题模型相比，ccLDA模型在生

成文档集合中的每一个单词时，首先为该单词采样

一个话题编号，然后通过伯努利分布采样该话题是

来源于全局话题–单词分布还是局部话题–单词分

布，最后利用得到的话题–单词分布生成单词。

ccLDA话题模型通过一个隐话题将全局话题和

局部话题关联起来使其共现，强制全局话题和局部

话题对齐，话题数必须保持一致，使得该模型只适用
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于文本集之间相似度很高的场景。然而，在检测真实

数据中的多数据源热点话题时，每个文本集往往会

有独特的话题，这种情况下应用ccLDA话题模型就

会导致很多不相关话题的对齐，极大地降低了话题

建模的效果。

1.2   改进的ccLDA模型（IccLDA）

ψs,m

针对ccLDA话题模型强制全局话题和局部话题

对齐的问题，作者提出了一种改进的ccLDA话题模

型（IccLDA）。提出的IccLDA话题模型，在采样文档

中的每个词语时，首先根据 伯努利分布采样该词

语是属于全局话题还是局部话题，再采样该词语的

话题编号。从本质上讲，ccLDA模型通过一个隐话题

将全局话题和局部话题关联起来，而IccLDA模型中

的全局话题和局部话题不具有关联性，这样可以有

效地检测出多个数据源中全局话题和局部话题。

在描述具体算法之前，首先给出算法中用到的

符号，如表1所示。

IccLDA话题模型的图模型表示如图1所示。

采样流程如下：

βc

φk φk ∼ Dir (βc) ,k ∈ [1,TC]

1）从以参数为 的Dirichlet分布中为每个全局话

题采样话题–单词分布 ，即 ；

s βs

s
σ(s)

k σ(s)
k ∼ Dir (βs) ,k ∈ [1,TS ]

2）针对每一个数据源 ，从以参数为 的Dirich-
let分布中为数据源 中的每个局部话题采样话题–单
词分布 ，即 ；

s m3）针对每一个数据源 中的每一篇文档 ：

γs γc s
m ψs,m ψs,m ∼ Beta(γs,γc)
①从以参数为 、 的Beta分布为数据源 下的

文档 采样伯努利分布 ，即 ；

αc

θc
m θc

m ∼ Dir (αc) ,m ∈ [1,M]
②从以参数为 的Dirichlet分布中为每个文档采

样全局文档–话题分布 ，即 ；

αs

θs
m θs

m ∼ Dir (αs) ,m ∈ [1,M]
③从以参数为 的Dirichlet分布中为每个文档采

样局部文档–话题分布 ，即 ；

m n
xm,n ∼ ψs,m zm,n ∼ Mult

(
θ

xm,n
m
)

xm,n=0 φzm,n

σ(s)
zm,n

wm,n

④针对文档 中每一个词语 ：首先，采样

；随后，采样一个话题标签 ；

最后，如果 ，则根据 采样单词，否则，根据

采样单词 。

x z为了计算隐变量 和 ，作者使用吉布斯采样的

方法进行近似推断，每轮迭代按照上文中的采样流

程重新分配话题编号，话题编号的采样公式如式

（1）、（2）所示：

p
(
xi = c,zc

i = k |w,z¬i
) ∝

Cc
d,¬i+γc

Nm+γc+γs−1
×

n(k)
m,¬i+α

c
k

TC∑
k=1

(
n(k)

m,¬i+α
c
k

) × n(t)
k,¬i+β

c
t

V∑
t=1

(
n(t)

k,¬i+β
c
k

)
（1）

p
(
xi = s,zs

i = k |w,z¬i
) ∝

C s
d,¬i+γs

Nm+γc+γs−1
×

n(k,s)
m,¬i+α

s
k

TS∑
k=1

(
n(k,s)

m,¬i+α
s
k

) × n(t,s)
k,¬i +β

s
t

V∑
t=1

(
n(t,s)

k,¬i +β
s
k

)
（2）

由式（1）和（2）可知，每轮迭代需要重新采样每

个词语的话题分配，采样收敛后，计算文本–话题的

后验分布以及话题–单词的后验分布，计算公式如下：

θk,c
m =

n(k)
m +α

c
k

TC∑
k=1

(
n(k)

m +α
c
k

) （3）

θ(k,s)
m =

n(k,s)
m,¬i+α

s
k

TS∑
k=1

(
n(k,s)

m,¬i+α
s
k

) （4）

φk
t =

n(t)
k +β

c
t

V∑
t=1

(
n(t)

k +β
c
k

) （5）

σ(k,s)
t =

n(t,s)
k +β

s
t

V∑
t=1

(
n(t,s)

k +β
s
k

) （6）

 

表 1　IccLDA算法中的符号

Tab.1　 Symbol of IccLDA algorithm
 

符号 描述

C 数据源数

x x = c x = s表示全局话题， 表示局部话题

θx
m m文档 的全局（或局部）文档–话题分布

σ(s)
k s k数据源 下话题 的话题–单词分布

φk k全局话题 的话题–单词分布

γc γs、 全局话题和局部话题比例的超参数

ψs,m m文档 中全局话题和局部话题比例的超参数

TC TS、 全局话题和每个数据源局部话题的数

xi 该位置的词语是属于全局话题还是局部话题

Cx
m m文档 属于全局（或局部）话题的词语数

 

 

z w

σ

x

γs

γc
φ βc

βs

θcαc

αs θs

图 1　IccLDA图模型表示

Fig.1　IccLDA model
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2   实验及结果分析

为了验证IccLDA模型的有效性，使用Michael
Paul的tourists数据集中的lonelyplanet部分（后面统称

为tourists数据集）进行实验。tourists数据集是去过或

者打算去英国、印度和新加坡的游客写的博客，博客

内容包括游客在当地旅游的一些见闻以及准备去旅

游的游客关心的一些问题。tourists数据集的具体信

息如表2所示。

针对tourists数据集，实验分别进行模型困惑度比

较和话题比较性分析。

2.1   模型困惑度

模型困惑度用于衡量话题模型对于未观测数据

的预测能力，困惑度越小，模型的预测能力越强，模

型的推广能力越强。困惑度的定义如下：

pp (Dtest) = exp


−

M∑
d=1

Nd∑
i=1

lb p
(
wi

d

)
M∑

d=1

Nd


（7）

Dtest M Nd

d p
(
wi

d

)
d

i

式中， 为测试集， 为测试集的文档数， 为第

个文档的长度， 为训练好的模型在第 个文档

第 个词上生成的概率。

α = 50/K β = 0.01

α = 1.0 β = δ = 0.01 γ0 = γ1 = 1.0

αs = αc = 1.0 βs = βc = 0.01 γs =

γc = 1.0

选取LDA模型、ccLDA模型和 IccLDA模型在

tourists数据集上做比较，训练集和测试集以9∶1的比

例进行划分。其中：在LDA模型中， ， ；

在ccLDA模型中， ， ， ；

在 IccLDA模型中， ， ，

。3个模型的迭代次数都为1 000。下面针对

3个模型进行话题建模效果对比分析。

图2展示了话题数与困惑度之间的关系，实验显

示IccLDA模型和ccLDA模型的困惑度低于LDA模

型，说明这两个模型很好地利用了不同数据源的信

息，以更高的概率将词语分配给其更可能出现的文

档，而IccLDA模型的建模能力优于ccLDA，说明全局

话题和每个数据源的局部话题对齐会影响文档的建

模效果。上述3个话题模型随着话题数的增加，困惑

度总体呈现一个下降的趋势，这是因为话题数量越

多，在对文本进行降维时损失的信息就越少，降维结

果就越符合文本集的特征。

2.2   话题比较性分析

对LDA模型、ccLDA模型和IccLDA模型的话题

进行详细的比较性分析。实验中，模型参数的设置和

之前的一致，根据前面实验得到的经验值，这3个模

型的话题数都设置为45。
1）LDA模型

在利用LDA模型对tourists数据集进行话题建模

时，将印度、新加坡和英国这3个文本集看做同一文

本集进行建模，得到的部分热点话题如表3所示。从

表3中可以看出：话题39讨论了旅游中的住宿问题，

话题5讨论了旅游中的交通问题，这些话题描述的都

是一些旅游中遇到的常见问题和旅游中的见闻，都

可能会出现在印度、新加坡和英国这3个文本集中，

即全局话题；而话题25和话题29则分别讨论了关于

新加坡和印度的问题，这些话题只会出现在新加坡

或英国文本集中，即局部话题。由此可见，LDA建模

并不能直接将全局话题和局部话题区分开。

 

表 2　tourists数据集描述

Tab.2　 Description of tourist dataset
 

国家 数量

India 1 432

Singapore 1 182

UK 1 580
 

 

表 3　LDA建模得到的话题

Tab.3　 Topics of LDA model
 

话题编号 话题关键词

39
hotel room hotels stay stayed budget rooms night place
hostel staying find price location inn hostels book bed
places accommodation

19
Singapore mrt mind excuse cat food India sgd zoo night
orchard road Chinatown Sentosa shopping city place area
safari walk

9
visa UK passport immigration entry months apply country
time enter work travel embassy return visas application stay
Australia

25
Singapore Malaysia KL Asia taste island Indonesia Johor
Thailand islands Kuala air ferry Hong Kong check travel
China Lumpur

5
airport time taxi hours check luggage Changi transit flight
hotel city hour morning leave immigration budget night cab
minutes baggage arrive

29
Delhi India Agra Varanasi Jaipur time travel Rajasthan
train Udaipur driver trip car Taj Jaisalmer weeks fort visit
city pushkar
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图 2　tourists数据集的模型困惑度对比

Fig.2　Models’ perplexity contrast of tourists dataset
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2）ccLDA模型

通过对ccLDA模型的分析得知，ccLDA话题模型

只能适用于各个数据源的话题相似度很高的情况。

印度、新加坡和英国这3个数据集都会涉及交通、金

融、移民等问题，因此ccLDA话题模型针对这类公共

话题有很好的建模效果，如表4所示，该话题在讨论

关于交通的问题。但是，面对部分数据集在讨论的话

题时，ccLDA的建模效果往往很差，因为它会将讨论

不同事件的话题对齐，导致生成一些无意义的话题，

如表5所示。

3）IccLDA模型

表6展示了IccLDA模型生成的部分全局话题。

其中，话题8讨论了旅游目的地的住宿问题，话

题1讨论了前往旅游目的地的交通问题，话题14讨论

了在旅游地支付、取款的一些问题。结合表3和6可以

看出，IccLDA模型和LDA模型生成的话题中包含一

些共同话题，譬如关于“住宿”问题的讨论、关于“旅

游交通”问题的讨论等等。

表7展示了IccLDA模型每个数据源生成的局部

话题，三者主要在讨论当地的一些地点、景点和风俗

等。由此可看出，IccLDA模型可以有效地将公共讨论

的话题和每个文本集讨论的话题区分开。

2.3   真实数据集验证分析

使用了从四川大学舆情监控系统中收集得到的

数据，是利用主题爬虫以“四川大学”和“川大”为关

键字采集得到的，包括新闻、论坛和微信公众平台

3种数据源，随机选择了其中从2015年6月24日到

2015年6月30日共6 580篇文档。各个数据源的数量描

述如表8所示。

图3展示了话题数与困惑度之间的关系，从图3
中可以看出IccLDA模型的困惑度小于LDA模型和

ccLDA模型，说明在真实数据集上IccLDA模型的建

模能力仍然好于另外两个模型。

 

表 4　ccLDA建模得到的关于交通问题的话题

Tab.4　 Topics about transportation of ccLDA model
 

话题类型 话题关键词（前15个）

全局话题
flight airport check airlines airline luggage book cost
booking service train fare leave air arrive

India Delhi India travel car driver time train book Mumbai trip
tickets trains fly flight days

Singapore airport Changi time taxi hours mrt transit city Singapore
hotel budget excuse cat check hour

UK Heathrow time train ticket London travel tickets hours
fly buy flights bus frills express

 

 

表 5　ccLDA建模得到的非公共问题的话题

Tab.5　 Local topics of ccLDA model
 

话题类型 话题关键词（前15个）

全局话题
places stay place visit days spend coast north night week
end travel weather recommend find

India goa beach Kerala time palolem cochin south days trip
beaches Chennai India place Mysore varkala

Singapore Singapore Malaysia island days time Sentosa travel visit
beach bit live east city shopping water

UK Edinburgh car time Scotland trip Skye drive route walk
train castle driving miles walking lake

 

 

表 6　IccLDA生成的全局话题

Tab.6　 Global topics of IccLDA model
 

话题
编号

话题关键词

8
hotel room hotels night stay rooms place price accommodation
taxi book airport places staying booked area budget recommend
house stayed

1
flight airport check flights airlines time airline fly Heathrow
air ticket hours luggage travel book Ryanair London hour
booked

14 card money credit bank cash pay phone give atm account
cards charge fee rate check exchange number SIM currency buy

13
visa UK passport immigration entry months apply country enter
time work return stay embassy application Australian leave visit
tourist Australia

3 shops food tea buy shop carry bring find hand cafes shopping
hours store bag cafe street breakfast stores supermarkets times

 

 

表 7　IccLDA生成的每个数据源特有话题

Tab.7　 Local topics of IccLDA model
 

India Singapore UK

话题6 话题2 话题7 话题8 话题3 话题2

Kerala Delhi Singapore food Dublin London

cochin train Malaysia Singapore city bus

temple time Asia place Ireland tube

Chennai Agra travel eat place station

trip travel Indonesia excuse castle day

visit Jaipur island restaurants history time

places Varanasi beach area located walk

India India ferry bar town Heathrow

Madurai Rajasthan islands restaurant park train

south Udaipur Thailand sgd island Birmingham

Mysore car place park river cross

fort tour trip places museum buses

city station tioman seafood years museum

Tamil city bintan shops gardens guide

tour taj visit stalls street hour
 

 

表 8　真实数据集描述

Tab.8　 Description of the real dataset
 

数据源 数量

新闻 2 082

论坛 1 389

微信公众平台 3 109
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从图3中还可以看出，LDA模型、ccLDA模型和

IccLDA模型随着话题数的增加，困惑度呈现一个下

降的趋势，这是因为话题数越多，在对文本进行降维

时损失的信息就越少，降维结果就越符合文本集的

特征。但是如果话题数过多，文本集的话题解释性就

会变差，通过实验观察，在真实数据集上话题数取

50效果最佳。

使用IccLDA模型对上述真实数据集进行了话题

检测，模型的参数设置和上文保持一致，迭代次数为

1 000，话题数设置为50。

表9和10是IccLDA生成的全局热点话题和局部

热点话题。

从表9中可以看到“泸州医学院更名”和“川大毕

业典礼”等新闻、论坛、微信均有讨论的全局热点

事件。

表10中展示了新闻、论坛、微信中讨论的局部热

点事件，如新闻中的“天府新区的创新创业园区建

设”事件，论坛中的“抗战文化宣传”事件，微信中的

“院校招生志愿填报”事件等。

3   结　论

随着互联网的普及和信息技术的发展，网络新

闻、网络论坛和微信公众平台等新媒体吸引了众多

网民的参与，成为信息传播的重要渠道。新闻、论坛

和微信公众平台每天会产生大量的文本数据，面对

日益增长的互联网信息，作者在单一数据源话题检

测的基础上，研究了多数据源话题检测技术。

首先，讨论了ccLDA话题模型的不足之处，该模

型只适用于各个数据源话题相似度很高的情况，且

因为全局话题和各数据源的局部话题对齐会导致词

语稀疏的问题。针对以上缺陷，作者提出了IccLDA模

型。该模型增加了对词语进行判断属于全局话题还

是局部话题的过程；然后，进行采样，避免了全局话

题和局部话题的强制对齐等问题；最后，分别在公开

数据集和真实数据集上进行了实验，验证了模型的

有效性，证明了IccLDA模型不仅能发现多个数据源

讨论的全局话题，还能发现各个数据源分别讨论的

局部话题。

但是，所提出的IccLDA模型中，在采样每个词语

之前，会利用伯努利分布判断该位置属于全局话题

还是局部话题，没有充分利用文本集合的先验知识。

因此，在下一步研究中，将尝试引入更加智能的词语

采样策略，以及引入新的数据源研究更全面的话题

检测方法。

 

表 9　IccLDA生成的全局话题

Tab.9　 Global topics of IccLDA model
 

话题 词语

8 四川 大学 泸州 医科 更名 华西 医学院 教育部 学校 学生
行政 改名 反对 校名 四川省 复议 医学 同意 简称 教育

16 谢和平 校长 四川 毕业 毕业生 精神 社会 希望 大学 典礼
精力 学生 功名 权威 工作 追逐 学子 生活 同学 人生

14 专业 志愿 招生 录取 考生 四川 大学 学校 填报 电子 高考
分数 本科 成绩 学院 学生 计划 华西 家长 原则

15 大学 中国 专业 学科 工程 实力 北京 全国 上海 质量 华东
优势 华中 华南 名校 排行榜 教学 南京 学校 校友

13 荷花 大学 校园 荷塘 望江 四川 苏州 中国 建筑 成都 拍摄
旅游 照片 地址 相机 风景 阅读 厦门 规模 江南

 

 

表 10　IccLDA生成的局部话题

Tab.10　 Local topics of IccLDA model
 

新闻 论坛 微信

话题4 话题6 话题2 话题3 话题9 话题1

网络 成都 四川 川剧 志愿 本科

信息 创新 大学 抗战 天津 志愿

中国 创业 中国 活动 大学 高考

企业 天府 重庆 四川 车站 录取

公司 新区 抗战 精神 四川 填报

互联网 科技 历史 调研 专业 分数线

行业 大学 川剧 宣传 北大 考生

市场 产业 高校 纪念 座位 理科

李涛 国家 博物馆 成都 纸条 招生

国家 中心 学院 采访 平行 文科

技术 四川 学校 人民 同学 成绩

服务 服务 文化 文化 上车 院校

数据 示范区 成都 传统 汽车 专科

平台 自主 资料 艺术 停车场 提前

科技 技术 巴蜀 方式 排队 考试
 

 

20 30 40 50 60 70 80 90
100

120

140

160

180

200

220

话题数

困
惑
度

LDA
ccLDA
IccLDA

图 3　真实数据集的模型困惑度对比

Fig.3　Models’ perplexity contrast of real dataset
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