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一种面向隐含主题的上下文树核 

徐  超    周一民    沈  磊 
 (北京航空航天大学计算机学院  北京  100191)  

摘  要：该文针对上下文树核用于文本表示时缺乏语义信息的问题，提出了一种面向隐含主题的上下文树核构造方

法。首先采用隐含狄利克雷分配将文本中的词语映射到隐含主题空间，然后以隐含主题为单位建立上下文树模型，

后利用模型间的互信息构造上下文树核。该方法以词的语义类别来定义文本的生成模型，解决了基于词的文本建

模时所遇到的统计数据的稀疏性问题。在文本数据集上的聚类实验结果表明，文中提出的上下文树核能够更好地度

量文本间主题的相似性，提高了文本聚类的性能。 
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A Context Tree Kernel Based on Latent Semantic Topic 

Xu Chao    Zhou Yi-min    Shen Lei 

(School of Computer, Beihang University, Beijing 100191, China)  

Abstract: The lack of semantic information is a critical problem of context tree kernel in text representation. A 

context tree kernel method based on latent topics is proposed. First, words are mapped to latent topic space 

through Latent Dirichlet Allocation(LDA). Then, context tree models are built using latent topics. Finally, context 

tree kernel for text is defined through mutual information between the models. In this approach, document 

generative models are defined using semantic class instead of words, and the issue of statistic data sparse is solved. 

The clustering experiment results on text data set show, the proposed context tree kernel is a better measure of 

topic similarity between documents, and the performance of text clustering is greatly improved. 
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1  引言  

核方法是模式识别中一种有效的方法，它通过

核函数将低维空间线性不可分问题映射到高维空

间，变成线性可分问题。核方法在分类、聚类和回

归分析等领域具有广泛的应用。尤其是在结构化数

据(文本、图像等)学习上的优势，使其在文本挖掘

中受到越来越多的关注[1]。核方法的一个基本问题是

核函数的设计。近年来，人们针对不同的文本表示

方式，提出了很多文本核函数的构造方法。这些方

法基本上可分为三类：一类是以向量空间模型作为

文本表示，用线性核函数计算向量空间核，这种方

法计算简单，但是没有考虑词与词之间的语义关系。

为了解决这个问题，泛化的向量空间核采用词的相

似度作为计算核的加权。文献[2]则利用潜在语义索

引作为权值，构造了潜在语义核。但是这类方法无

法表达文本的结构信息。另一类把文本表示成结构
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化对象，通过定义在子结构上的卷积构造核函数，

被称为卷积核，主要有字符串核、词串核、树核和

图核等。卷积核可以充分考虑文本内部各个语法成

分之间的关系，但是卷积运算的计算量很大，因此

在实际应用中受到限制。第三类方法以文本的概率

生成模型进行核嵌入，称为生成模型核，主要有

Fisher 核[3]、概率文本核[4]等。这类方法在贝叶斯框

架下进行推理，具有很好的概率基础，但是目前的

方法都是基于词频统计，缺乏词语的语义信息。核

函数可以看成是两个样本间的一种相似性度量，上

述三类方法都是在文本表示的基础上，通过定义相

似性来进行核函数构造。充分利用文本的结构和语

义信息，采用合理的文本间相似性度量方法是当前

文本核函数研究的出发点。 
Cuturi 等人[5]以信息论为基础，采用互信息核

的思想构造了一种用于序列数据的上下文树核

(context tree kernel)。上下文树核以上下文树模型

作为序列的基本生成模型，利用概率模型间的互信

息计算核函数的值。与序列分析中的串核[6]相比，上
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下文树核采用上下文树加权算法降低了计算量，而

且模型不需要调节过多的外部参数。文献[5]将上下

文树核应用于蛋白质序列的分类中，取得了很好的

效果。但是将上下文树核直接用于文本分类时会遇

到一些困难。由于文本中的字符不是语义的基本单

位，因此以字符为单位的上下文树核难以表达文本

的主题。而文本中大部分词语出现的频率较低，直

接将词作为模型的基本单位时会带来统计数据的稀

疏性[7]。为此，本文在文献[5]工作的基础上，提出

了一种面向隐含主题的上下文树核。该方法以词语

所表达的隐含主题为单位构造上下文树模型，解决

了上下文树核缺乏语义信息和词语统计稀疏性的问

题，能够更合理地表示文本的内容。在测试集上的

文本聚类实验表明，该方法能够获得较好的效果。 

2  上下文树核 

上下文树加权(CTW)算法是一种通用信源编

码算法， 先被应用于文本压缩领域[8]。该算法使用

上下文树模型对所有有界记忆树形信源加权统计，

从而获得一个可变阶 Markov 链的信源概率分布。

随机文本序列的建模中同样需要得到数据源的随机

特征，因此上下文树模型也被应用于语言建模中，

并且解决了文本分类[7]和聚类问题[9]。 
上下文树模型采用后缀树的形式表示串序列，

如图 1 所示。图中上下文树的根结点代表下一个将

要出现的字符。由叶节点到根节点的路径上的字符

串代表下一个出现的字符的上下文，也就是当前字

符串的一个后缀。叶节点上的权值代表文本中该字

符串作为后缀，后面生成每个字符的概率 θ ，这里 θ
维数为文本中出现的全部字符数。因此，上下文树

也被称为概率后缀树。所有的叶节点所表示的字符

串的集合被称成为当前上下文树的完全后缀字典。

一旦给定了一棵上下文树，就可以确定一个完全后

缀字典。对于一个文本，在上下文树模型上所对应

的所有概率构成了文本的生成模型。 
在生成模型方法中，一个数据样本被看作是由

模型和模型上的参数以一定的概率生成的，模型空

间和每个模型上的参数空间构成了数据的一个生成 

 

图 1 上下文树模型 

源模型。因此，知道了数据样本在模型空间和参数

空间的分布也就知道了数据的来源。每个模型上数

据的生成概率代表了数据对此模型的拟合程度，从

而可以判断出任何两个数据来自同一个模型的可能

性。可以用一个分布族 , , ,
ff f fP fθ θ Θ∈ ∈{ }F 来定义

一个生成模型，其中F 是模型空间， fΘ 是模型 f 的

参数空间，参数 fθ 是 nR 的子集，其中n 被称为模型

的维数。 , ffP θ 是数据在参数为 fθ 的模型 f 上的概率。

这里定义 ,( ) ( ( ))
f f ff fX P Xθ θ Θφ ∈ ∈= ,F 为数据X 在分布

族上所有可能的概率。如果用每个分布来表示一个

类，则 ( )Xφ 表示数据X 符合每个类的程度。 
对于两个概率分布，一般采用互信息来衡量概

率分布的相似程度。因此，对于数据X 和Y ，可以

构造如下的互信息核[6]： 

, ,

( , ) ( ), ( )

         def ( ) ( ) ( ) (d )
f f

f

f f f
f

k X Y X Y

f P X P Yθ θ
Θ

φ φ

π π θ
∈

=

∑ ∫
F

   (1) 

为了消除数据长度的影响，将上面的核函数通

过长度归一化为 
/ /

, ,( , ) ( ) ( ) ( ) (d )X Y
f f

f

N N
f f f

f

k X Y f P X P Yσ σ
σ θ θ

Θ

π π θ
∈

= ∑ ∫
F

 

             (2) 

其中 σ 是核的宽度， XN 和 YN 是两个串的长度。

( )fπ 和 (d )fπ θ 分别是模型和参数的先验。为了计算

( , )k X Yσ ，需要给出 ( )fπ 、 (d )fπ θ 以及 , ( )
ffP Xθ 的计

算方法。 
对于 大深度为D 的上下文树模型，模型空间

D就是所有可能的上下文树。因此模型先验 ( )Dπ D
可以定义为形成深度小于D 的完全 d-叉树的概率。

如果假设树的每个节点以参数 ε 的概率生成子节

点，从而以概率 1- ε 成为叶子，则 Dπ 可以由式(3)
计算。 

1
1 card{ ( ) }

( )

( )= (1 ) (1 )d s l S D
D

s s
l s D

π ε ε ε ε
−
− ∈ <

∈ ∈
<

− = −∏ ∏
D D|

D D

D (3) 

上下文树模型的参数空间是该上下文树的后缀

字典中需要估计的概率，其先验定义为在所有字符

上的一个多项式分布族为 

(d | ) ( )s
s

dπ θ ω θ
∈

= ∏
D

D               (4) 

其中 ω 是所有字符上的先验分布，这里采用

Dirichlet 先验来定义。 
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其中 iβ 是给定的 Dirichlet 分布参数，d 是文本中出

现的不同字符数。 
上下文树模型中 , ( )

fDP Xθ 采用文本中每个字符
ix 出现在上下文 ( )i

cD x 之后的概率
( )

( )i
c

i
D x

xθ 来计算， 

, ( )
1

( ) ( )i
f c

Nx
i

D D x
i

P X xθ θ
=

=∏           (6) 

这也是 Markov 模型的主要思想。与 Markov 模型所

不同的是，上下文树模型可以表示可变长度的上下

文，而不像 Markov 模型必须指定模型的阶数。 
由式(2)-式(6)，可以得到上下文树核的计算公

式为[6] 

( )

/ /
, ,

( )

1

( , ) ( ) ( ) ( )

              (d )

X Y

D D

k

N N
D D D

D F

n
k

s
s D k

K X Y P X P Yσ σ
σ θ θ

Θ

β

π

γ ω θ

∈

∈ =

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟× ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∑ ∫

∑∏

D

(7) 

其中 ( )kγ 为 Dirichlet 参数的权重， ( )
1

1
n k
k

γ
=

=∑ 。 

从上面的分析可以看出，文本上下文树核的计

算包括 3 部分内容：(1)以上下文树模型构造文本表

示模型；(2)估计文本模型中参数的后验概率；(3)
以互信息方法计算两个文本模型的核函数。 

3  面向隐含主题的上下文树核 

3.1 上下文树模型的建立 

建立上下文树模型是计算上下文树核的关键一

步。上下文树模型的结点反映了所研究对象的基本

结构。在文献[7,9]中，将文本看作是由字符所组成

的序列，采用文本中出现的字符作为上下文树的节

点，建立文本的上下文树模型。尽管该方法对于解

决文本的类型聚类问题效果较好，但由于文本中的

字符没有实际的语义含义，这种建模方法将丢失文

本的语义信息，特别是不能解决语言中普遍存在的

同义词和多义词现象。词语是语言中 小的语义单

元，因此就文本模型而言，词是比字符更合理的文

本表示单位。但是将词直接用于上下文树模型的构

造中会带来两方面的问题。一方面，文本中的词汇

数量很多，远远大于字符的数量。上下文树核递归

算法的计算复杂性与树的分支数有关，树节点的增

加严重影响了计算的效率。另一方面，由于大部分

词在文本中出现的频率很低，从而造成了统计数据

的稀疏性，这也是文献[7]中没有将词作为基本单位

的原因。为了解决数据稀疏的问题，在统计语言模

型中采用了词聚类的方法，用词类来代替词作为统

计的单位[10]。这里将词聚类的思想用于上下文树模

型的构建中。由于词类的数量小于文本中词语的数

量，而且词聚类对语义相似的词语进行归并，从一

定程度上消除了同义词的问题。因此，将词类作为

建立上下文树的基本单位，能够解决直接采用词作

为结点时所遇到的问题。 
3.2 面向隐含主题的特征集合构建 

目前词聚类的研究主要有两个思路，即采用层

次分类的方法和基于统计模型的方法。层次分类的

方法需要外部语义词典的辅助，应用上受到很多限

制。目前基于统计模型的方法主要采用概率隐含语

义分析(PLSA)[11]，这种方法的参数空间和训练数据

的个数成正比，不利于对大规模文本的处理。隐含

狄利克雷分配(LDA)[12]是文本建模的一种生成模型

方法，该模型将主题混合权重视为潜在随机变量，

而不是与训练数据直接联系的个体参数集合，克服

了 PLSA 方法的不足。这里采用 LDA 模型，给出

了一种新的词语主题聚类的方法。 
LDA 方法的基本思想是文档被表示为一些隐

含主题的随机混合，其中每个主题由单词的分布确

定。LDA 模型认为文档通过下面的过程生成[12]： 
(1)首先以 Dirichlet 过程生成先验参数 θ ，即

| ~ Dirichlet( , , )θ α α α  

(2)对于每个词 {1, , }n N=  

(a)以先验参数 θ 生成一个服从多项式分布的主

题 nz ，即 | ~ Mult( )nz θ θ  

(b)对于主题 nz ，以概率β 生成服从多项式分布

的词 nw ，即 | , ~ Mult( , )n n nw z zβ β 。其中的隐含参

数 nz 和β 可以通过 Gibbs 采样或变分 Bayes 方法近

似求得。在求解中，预先假定隐含主题的个数 k ，

即主题 nz 的维数。如果文档中出现的词的个数为V ，

则β是一个k V× 的矩阵。如果求得了矩阵β，就可

以得到文本中的词和隐含主题之间的关系，即词语

iw 对应主题 jz 的概率 ijβ 。 

对于文本中的每一个词语，可以定义如下的映

射： 
: ( )w w z Zϕ ϕ = ∈           (8) 

其中w W∈ ，W 是文本中词语的集合，Z 是 LDA

中隐含主题的集合。根据 LDA 模型，可以从词语 iw

所对应的隐含主题中选择概率 大的作为该词在主

题空间中的映射，即 

( )i mw tϕ =                    (9) 

其中m 满足 maxim ij
j

β β= 。这种映射方法避免了一

般词聚类方法所需的聚类操作，不但减少了计算时

间，而且消除了聚类算法性能差异对结果的影响。 

通过定义词语到隐含主题的映射，可以构造面

向隐含主题的上下文树核为 
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( )

/ /
, ,

( )

1

( , )= ( ) ( ( )) ( ( ))

             (d ) (10)

X Y

D D

k

N N
D D D

D F

n
k

s
s D k

K X Y D P X P Yσ σ
σ θ θ

Θ

β

π ϕ ϕ

γ ω θ

∈

∈ =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟× ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

∑ ∫

∑∏

这里 ( , )K X Yσ 可以采用文献[5]中的方法进行计算，

其中将X 和Y 中所有出现的词 x 和y 分别用相应的

隐含主题 ( )xϕ 和 ( )yϕ 代替。 

通过上述的分析，可以给出面向隐含主题的上

下文树核的构造算法如下： 

(1)对文本集合进行预处理，得到文档-词矩阵。 

(2)计算词对应隐含主题的概率： 
(a)建立文档-词矩阵的 LDA 模型，通过 Gibbs

采样或变分 Bayes 方法得到文本中词与隐含主题的

概率关系矩阵，矩阵中的每一项即为每个词语对应

隐含主题的概率。 

(b)根据词与隐含主题的概率关系，选择每个词

所对应的概率 大的一个作为该词所对应的隐含主

题，从而得到词空间到隐含主题空间的映射。 

(3)将文本看作由词所构成的序列，根据式(10)

计算任意两个文本的上下文树核，得到核矩阵。 

由算法得到的文本核可以用于各种基于核的模

式分析方法中，如支持向量机和谱聚类等方法，从

而能够解决文本分类和聚类等问题。 

4  实验结果及分析 

4.1 实验设计和评价标准 

为了验证文中所提出的方法的有效性，在

Reuters21578 数据集上进行文本聚类的实验。

Reuters21578 数据集的特点是各类样本的个数差别

很大，具有很强的不平衡性。而且，各类样本主题

之间的相关性不同，这种类之间的相关性决定了将

各类分开的难易程度。文献[13]对 Reuters21578 数

据集的相关性进行了研究，分别给出了其中相关性

大和 小的 5 对数据集。本文在 ModApte 划分方

法的测试文本集上对文献[13]中所给出的 10 对数据

集进行聚类实验。 

对于文本集中的文本首先除去与主题无关的时

间等信息，同时去掉不包含实际内容的文档， 后

去停止词。不对词语做 stemming 处理，而是保留

词形变化的信息。采用本文中所给出的方法计算得

到核矩阵后，采用核聚类算法对文本集进行聚类。

这里所采用的核聚类算法是通常采用的谱聚类算

法。 

同分类结果不同，聚类结果只给出样本簇的划

分，而不能给出簇所属的类别。为了确定聚类簇所 

对应的类别，需要从每个聚类簇中挑选 优的指标

值，以该指标值对应的类别作为聚类簇的类别，并

以此来判定的聚类质量。F 值和熵是常用的两种聚

类效果评价指标[14]。F 值是准确率和召回率的综合，

F 值越大表示划分的聚类簇与文本集合的类别越相

似。熵是簇中样本散乱程度的度量。如果熵值很大，

说明该簇的样本分散到各个类别中，聚类的效果很

差。反之，熵值越小，说明聚类的效果越好。 
4.2 结果分析 

本文分别采用上述两个度量指标，评价了文中

方法的聚类效果。并且分别与向量空间模型、字符

串核以及文献[5]中基于字符的上下文树核方法的聚

类结果进行比较。向量空间模型是目前文本表示中

常用的方法，而字符串核方法是一种效果较好的

文本分类方法。表 1 分别列出了训练集中相关性

大和 小的 5 对样本集的聚类结果。 
从表中可以看出，在相关性 大也就是 难区

分的 5 对数据集中，4 种聚类方法的性能差别不大，

基于主题的上下文树核方法在其中 4 个数据集上高

于其它方法。在相关性 小的 5 对数据集中，基于

主题的上下文树核方法在其中 4 个数据集上性能明

显高于其它的方法。 
隐含主题个数是算法中需要预先的指定参数，

实验中对主题数分别取为 20-140 之间的性能进行

评价，其结果如图 2 所示。 
从图 2 中可以看出，F 值在主题数 40-80 之间

基本上是性能 优的区间。同样，熵也在主题数

40-80 之间较小。从图中也可以看出，F 值在 20 处

一般也较大，但此时的熵也比较大，这主要是由于

在主题数很小时，主题的划分过粗，使得大部分文

章都被划分到一个类别中，产生了类偏斜的现象。

因此，应选择文本主题数目在 40-80 之间。另外还

可以看出在不同的数据集合中， 佳的主题数目并

不相同。如何确定一个文本集合的 佳主题数 LDA
方法有待解决的问题。除了采用通常的交叉验证方

法外，自动的主题数目确定是今后的一个研究方向。 

5  结论 

本文提出了一种用于文本挖掘的上下文树核。

首先采用隐含狄利克雷分配将文本中的词语映射到

隐含主题，然后以隐含主题为单位建立上下文树模

型， 后利用模型间的互信息构造上下文树核。这

种面向隐含主题的上下文树核解决了基于字符的上

下文树核缺乏语义信息的问题，能够合理表达的文

本之间的主题相似性。在 Reuters21578 数据集上的

文本聚类实验表明，本文的方法同其它方法相比具

有更好的性能。 
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表 1 Reuters21578 Test 数据集聚类结果 

 向量空间模型 字符串核 基于字符的上下文树核 基于主题的上下文树核 

F 值 0.6310 0.6463 0.5860 0.6634 
monex-fx vs interest 

熵 0.9430 0.9440 0.9420 0.9411 

F 值 0.6053 0.6464 0.6054 0.6552 
Trade vs monex-fx 

熵 0.9665 0.9771 0.9549 0.9181 

F 值 0.6486 0.9203 0.6760 0.7622 
Trade vs interest 

熵 0.9324 0.3694 0.9013 0.7909 

F 值 0.6379 0.6280 0.5550 0.6399 
Trade vs crude 

熵 0.7889 0.8619 0.9525 0.7671 

F 值 0.6381 0.6229 0.6944 0.9718 
monex-fxvs crude 

熵 0.9052 0.8541 0.8612 0.1818 

F 值 0.9553 0.8514 0.6354 0.8545 
Interest vs acq 

熵 0.2480 0.4901 0.5620 0.4735 

F 值 0.7544 0.8752 0.7031 0.9839 
Ship vs earn 

熵 0.3616 0.2213 0.3059 0.0814 

F 值 0.9022 0.6545 0.6155 0.9709 
Acq vs ship 

熵 0.3498 0.4730 0.5003 0.1793 

F 值 0.7752 0.8634 0.6956 0.9413 
Grain vs earn 

熵 0.4888 0.2777 0.4200 0.1770 

F 值 0.9090 0.9428 0.6117 0.9634 
Grain vs acq 

熵 0.3995 0.2087 0.6360 0.2011 

F 值 0.7457 0.7651 0.6378 0.8407 
平均值 

熵 0.6384 0.5677 0.7036 0.4711 

 

图 2 隐含主题数对聚类性能的影响 
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