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 چکیده 
در پردازش   دیریکله که یک الگوی احتمالاتی مولّد است ودهیم روش تخصیص پنهان  در این مقاله، بر پایۀ روش بیز تغییراتی نشان می

در الگوبندی   یپنهان احتمالات  ییمعنا  لیتحل، نسبت به روش  کاربرد دارد   یورزدادهستیکاهش ابعاد، و ز  ، ی کاومتن  ، ی عیطب  یهازبان

بهترداده عملکرد  ا  یها  در  موضوع  کی   نخست، باره،    نیدارد.  الگوسازی  در  را  بیزی  م  اتالگوی  آنمیدهیشرح  ب  گاه.  روش   زیبا 

همچنین، تحلیل جدیدی بر پایۀ الگوریتم .  میکنیهای الگو را برآورد مشاخص  (EMسازی )نهیشی ب  -یاضیدریامالگوریتم   و  تغییراتی

  تغییراتی -EM تمیالگور سپس، کنیم. های الگو را برآورد میدهیم و با استفاده از آن شاخص( ارائه میIVBتکرارشوندة بیز تغییراتی )

الگوبندی زبانی    علاوه، به  .م یکنیم  یسازادهیپخبری،    یهاداده  لی تحل  ۀنیدر زم  یواقع  یهاداده  دادة نوشتاری ازیک مجموعه  پایۀ  بر  ، را

ابعاد دادهموضوعات    یبنددقت خوشهکنیم، و  آمده را بر اساس ملاک سرگشتگی بررسی میدستبه با و کاربرد کاهش  های حجیم را 

پشتیبان بردار  ماشین  مقایسه  .یمسنجیم  کمک  در  بررسی  همچنین،  همکارانه  پالایش  در  را  پیشنهادی  الگوریتم  کاربرد  دیگر،  ای 

 کنیم.می

 

کلیدوا بیز  ی:  ژگان  دیریکله،   ، تغییراتیروش  پنهان  ماشین،   ، سازی بیشینه-امیدریاضی  الگوریتم  تخصیص  پردازش    یادگیری 

 های طبیعی زبان

 

Topic Modeling Based on Variational Bayes Method 
Vahid Heidari, Seyed Mahmoud Taheri* 

 And Seyed Morteza Amini 

 

 

Abstract 
The Latent Dirichlet Allocation (LDA) model is a generative model with several applications in natural 

language processing, text mining, dimension reduction, and bioinformatics. It is a powerful technique in 

topic modeling in text mining, which is a data mining method to categorize documents by their topics. 

Basic methods for topic modeling, including TF-IDF, unigram, and mixture of unigrams 

successfully deployed in modern search engines. Although these methods have some useful benefits, they 

do not provide much summarization and reduction. To overcome these shortcomings, the latent 

semantic analysis (LSA) has been proposed, which uses singular value decomposition (SVD) of word-

document matrix to compress big collection of text corpora. User’s search key words can be queried by 

making a pseudo-document vector. The next improvement step in topic modeling was probabilistic 

latent semantic analysis (PLSA), which has a close relation to LSA and matrix decomposition with SVD. 

By introducing the concept of exchangeability for the words in documents, the topic modeling has been 

proceeded beyond PLSA and leads to LDA model. 

We consider a corpus 𝐃 = (𝐖𝟏, ⋯ ,𝐖𝐌) contains 𝐌 documents, each document 𝐖𝐝 = (𝐰𝟏, ⋯ ,𝐰𝐍) 
has 𝐍 words, and each word is an indicator from one of {𝟏, 𝟐,⋯ , 𝐕} vocabularies. We defined a 

generative model for generation of each document as follows. For each document draw its topic 𝛉 from 

𝓓𝐢𝐫(𝛂) and repeatedly for each 𝐧 = 𝟏,… , 𝐍 draw topic of each word 𝐳𝐧 from 𝓜𝐮𝐥𝐭(𝛉) and draw each 
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word from the probability matrix of 𝛟 with probability of 𝐏(𝐰𝐧|𝐳𝐧, 𝛟). We can repeat this procedure to 

generate whole documents of corpus. We want to find corpus related parameters 𝛂 and 𝛟 as well as 

latent variables 𝐙 and 𝛉 for each document. Unfortunately, the posterior 𝐏(𝐖|𝛂,𝛟) is intractable, and 

we have to choose an approximation scheme. 

In this paper, we utilize LDA for collection of discrete text corpora. We describe procedures for 

inference and parameter estimation. Since computing posterior distribution of hidden variables given a 

document is intractable to compute in general, we use approximate inference algorithm called 

variational Bayes method. The basic idea of variational Bayes is to consider a family of adjustable lower 

bound on the posterior and find the tightest possible one. To estimate the optimal hyper-parameters in 

the model, we use the empirical Bayes method, as well as a specialized Expectation-Maximization (EM) 

algorithm called the variational-EM algorithm. Also, we propose a new perspective of this problem with 

Iterative-Variational-Bayes (IVB) method. 

We report the results of document modeling, text classification, and collaborative filtering. The 

topic modeling of LDA and PLSA models are compared on a Persian news data set. It is observed that 

LDA has perplexity between 𝟗. 𝟏𝐞𝟐 and 𝟏. 𝟔𝟕𝐞𝟑, while the PLSA has perplexity between 𝟗. 𝟏𝟔𝐞𝟒 and 

𝟐. 𝟐𝟕𝐞𝟓, which shows domination of LDA over PLSA. 

We apply the LDA model in dimension reduction for a document classification problem, along 

with the support vector machines (SVM) classification method. Two competitor models are compared, 

first trained on a low-dimensional representation provided by LDA and the second trained on all 

documents of corpus, with accuracies 𝟗𝟒. 𝟑% and 𝟗𝟕. 𝟔𝟏%, respectively, this means we lose accuracy 

but it remains in reasonable range when LDA model is used for dimensionality reduction. 

Finally, we use the LDA and PLSA methods along with the collaborative filtering for MovieLens 

1m data set. We observed that the predictive-perplexity of LDA changes from 𝟐. 𝟗𝐞𝟓 to 𝟏. 𝟎𝟓𝐞𝟓 while it 

changes from 𝟖. 𝟗𝟎𝐞𝟕 to 𝟐. 𝟑𝟕𝐞𝟖 for PLSA, again showing the domination of the LDA method. 

 

Keywords: Variational Bayes method, Latent Dirichlet allocation, Expectation-Maximization 

algorithm, Machine learning, Natural language processing 
 

 مقدمه -1
های متنی دیجیتال که امروزه در حجم بالای دادهبررسی   

هاای داده بسایاری پایگاه  های اجتمااعی، اینترناو وشبکه

 هایی خودکاار بارای یاا ت نیازمند روشاسو،  ذخیره شده

بینای هاسو تا بتوان از آنها بارای پی های درون دادهالگو

گیری را یا انواع دیگر تصامیم  ،استفاده کرد  های آیندهداده

یادگیری ماشی ، مجموعه   .تحو شرایط نایقینی انجام داد

گار پژوه هایی را برای دستیابی به ای  اهداف برای  روش

 .[24]کند  یم راهم  

مت   یکی در  مطرح  مسائل   الگوسازی  ،یکاواز 

موضو  1عاتموضو الگوسازی  الگوبندی    شامل عات  اسو. 

  ا ی  متون  یبندگسستۀ متنی و خوشه  یهااز داده   یاهیگردا

  پژوه  آغاز    از.  [1۸]  مستندات بر اساس موضوع آنها اسو

باز زم  ی ابی در  در  موضوعات،    ۀنیاطلاعات  الگوسازی 

شده  یریگچشمی  هاشر ویپ  روشحاصل    ی هااسو. 

ها با  گرم -کی  ۀختیآم  و  3گرم -کی  ،2IDF-TFانند  م  یاهیپا

موتورها  ویمو ق  ینترنتیا  پیشر ته  یجستجو  یدر 

اگرچه  اسوشدهگر تهکاربه آنها  متنوعیایمزا.    ، دندار  ی 

  ی ساختار لیو تحل کنندیم   راهم  یکاه  ابعاد کم زانیم

 .[7] دهندیارائه نم یادیز

 

1 Topic modeling 
2 Term frequency-inverse document frequency 
3 Unigram 

 4پنهان   یی معنا  لی مشکلات روش تحل   یحل ا  یبرا

(LSA  )شد  یاب یباز  یبرا ارائه  تجز  هاطلاعات  از    یۀ که 

استفاده  -مستندات  سیماتر(  SVD)  5 یمقدارتک واژگان 

  ی ساز شرده بزرگ را یهاهیگردا  یادیز زانیو به م کند یم

اکند یم در  م   ی.  ترک  هیاول  سیماتر  توانیروش  با    ب یرا 

تقره یتجز  عوامل  یخط ا  بیشده  با  و  شبه  جادیزد   -بردار 

 .[۸] کاربر را اجرا کرد یمستند، پرسوجوها

پنهان    ییمعنا  لیتحل   ۀ الگویارائ  ،ی بزرگ بعد  قدم

مقالنخستی که    اسو(  PLSA)  6یاحتمالات سه  در   ۀبار 

آن   مطرح  [15،  14،  13] در  و  دادهشد  نشان   که  شدها 

PLSA  با  یکینزد  ارتباط  LSA   ماتر  و ابعاد    با   س یکاه  

SVD  ارائدارد با  تبادل  ۀ.   الگوسازی  7ی ریپذمفهوم 

ر و و به الگوی تخصیص پنهان    راتر  PLSA  از  عاتموضو

ا  که  [7]  دیرس  کلهیرید دار   یدر  قصد  را   میمقاله  آن 

 . میو از آن استفاده کن یمعر 

الگوسازی    یبرا   ی ماش  یریادگی  یهاروش   یب  در

آنها در    ییتوانا  لیدل  به  یاحتمالات  یهاروشبه  ،  عاتموضو

  و ی  بنددسته  ،یسازخلاصه   ،ی ابی مانند باز  ی، کاومت   ۀنیزم

سال  ،یبندخوشه  شده  ریاخ  ی هادر    اما .  [21]اسو  توجه 

  کرد یبا رو  یاحتمالاتی  هاکه از روش  ییهاتمیالگور  یطراح
 

4 Latent semantic analysis 
5 Singular value decomposition 
6 Probability LSA 
7 Exchangeability 
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درسو مبتنی  یکردهایرو  ای  یزیبتمام استفاده  بر  نمایی 

.  هستند  1ی نشدنکه رام  رسندیم   یجیاغلب به نتا   ، کنندیم

ا برا   یاز  چن  یرو  از     یماش  یریادگیاز    یمسائل   یحل 

 .[26] شودیم  استفادهی بیتقر یهاروش

روش  یکی م  یبیتقر  یهااز  آن  با   توانیکه 

محاسبات)  ی شدنرام  یهاتم یالگور نظر    رد، ک  یطراحی(  از 

کاربردها اسو  2تغییراتی  زیب از  م   یا  ی.   توانیروش 

تحل ابعاد،  تصو  ل یکاه   در    ، یپزشکی  ربرداریعوامل 

داده    ی پالا دنبال  ی هابرخط  و    د نایکردن  ردورا تاده 

راریغ    گری د  یبیتقر  یهاروش  همچنی ، .  [26]  برد  نام  مانا 

زنج کارلو  ریمانند  مونو   بزیگ  یبردارنمونه  و  3مارکوف 

اتوانیم ن  ؛ شود  ستفاده د  توز  ازیکه    ی شرطتمام  یهاعیبه 

روش  بارۀ  دارد. در  ینیپس  عیتوز  زدنبیتقر  یها براشاخص

پنهان دیریکله    یی هایسازساده  توانیم(  LDA)  4تخصیص 

نمونه تا  داد  ب  یبردارانجام  سرعو  هم  یشتریبا    گرایی به 

گبرسد روش  اتوجه با  5خته ی رور  بزی.  توز   یبه    ی هاع یکه 

برا  ینیشیپ  درنظرگر تهشاخص  یمزدوج    شود، یمها 

انتگرالشاخص با  را  م  یریگها  نمونه  کندیحذف  بردار و 

سبیگ م  یرهایمتغ  یبرای  ترادهز  پیشنهاد  .  سازدیپنهان 

کرد و به    بیترک  تغییراتی  زیبا ب  توانی را م  ختهی رور  بزیگ

در    .[۰1]  ا ویدسو    ختهی رور  تغییراتی  زیب  یهاروش

روش  1  -شکل) موضوعات برخی  الگوسازی  در  رایج  های 

 اسو.نمای  داده شده
 

 
 

 اتموضوع الگوسازیدر  جیرا یهاروش(  1 -شکل)

(Figure-1): Common methods in topic modeling 

 

بسیاری  پژوه   ریاخ  یهاسال  در اساسهای   بر 

بهشده  انجام  LDAرویکرد   زم  ژهیواسو.    ی ریادگی  ۀنیدر 

مت   ی کاوداده   ،یماش   ی اریبسی  هاتمیالگور  ، یکاوو 

روشمبتنی ای   زم  ارائه  بر  در    ی مختلف  ی هانه یو 

کاربردها شدهکارگر تهبه از  کشف   توانیم  LDAی  اسو. 

 

1 Intractable 
2 Variational Bayes 
3 Markov chain Monte Carlo 
4 Latent Dirichlet Allocation 
5 Collapsed 

علم متون  در  در   رمزهای  لیتحل  ،یموضوعات  منبع 

برچسب   یبنددسته  ا زار،نرم  یمهندس   ر، یتصاو   یگذارو 

اطلاعات صوت  یاب یباز پردازش  موس  یو    ی هالیتحل  ،یقیو 

س مکان  ییایجغرا ی  هاداده  لیتحل  ، یاسیعلوم  و    ،ی و 

برد  جرم  وقوع  ینیب یپ  نام   الگوی  یکاربردها  از.  [15]را 

   ییتع  توانیم   زین  یورزدادهسویز  در   LDA  مشابه

 .[25] را ذکر کرد  یکیژنت یهااز نمونه  ویساختار جمع

شبکه  با   ی سکوها  ویژهبه  ،ی اجتماع   یهاظهور 

ا کار    در زمینۀ  هامانند توییتر، پژوه   6زبلاگیر سنج  

تازه  یعموم براگر ته  یاشکل    MF-LDA  مثال  یاسو. 

تما  یریسوگ  تواندیم و    یجمع  لاتیدر  کند  دنبال  را 

  ی زمان   ی هارا در بازه  مردم  موضوعات داغ موردتوجه عموم

پ    الگوبندی   ،[2۰]  نظرات  لیتحل.  [۹]  کند   دایمشخص 

از    ز ین  [11]  هشتگ  یگرهاه یتوص  و  [1۹]  موضوع  -سندهینو

علاقه  یهانهیزم  گرید ر  پژوهشگران  یمورد    ها زبلاگیدر 

 .هستند

زبان  انجام  هایپژوه از   پردازش  در  ارسی   شده 

برای   [4]  توانمی احتمالاتی  الگویی  از  که  کرد  ذکر  را 

ترجمۀ ماشینی  تجزیه  و  ابهام  ر ع  برای  قواعد گرامری  گر 

چندکلمه میا عال  استفاده  به  ارسی  انگلیسی  کند.  ای 

خوشه  با  گرامر  استخراج  بر همچنی ،  ناپارامتری  بندی 

، استخراج  عل بر [5]یکله  مبنای الگوی بیزی و  رایند دیر

ریاضی امید  الگوریتم  در  [2]سازی  بیشینه   -پایۀ  نیز  و   ،

حس نظرکاوی  حسی  ارسی  زمینۀ  واژگان  شبکۀ  و  نگار 

  [1]نو برای استخراج بار احساسی نظرات کاربران   ردوس

استفادۀ  را می از موارد  برد.  نام    به   تواننیز می  LDAتوان 

و موضوع  تح  دربارۀاشاره کرد که    [6] واژگان  معنایی  لیل 

که    شده ااشعار  انجام  دررسی  همچنی ،    [ 3]  اسو، 

ارسی که دارای چندی   زدایی از واژگان  برای ابهام  الگویی

 . ارائه شده اسو ، معنی هستند

 : اسو ریبه شرح زۀ حاضر مقال ساختارادامۀ 

د  صیتخص  2بخ   در   معر   کلهیریپنهان   یرا 

شاخص  به  3بخ   .  میکنیم اساس برآورد  بر  الگو  های 

ب الگوریتم    زیروش  و   سازیبیشینه   -امیدریاضیتغییراتی 

بخ   .  پردازدیم  تغییراتی بیز   4در  تکرارشوندۀ  الگوریتم 

ارائه  از  5بخ   در  شود.  میتغییراتی شرح داده شده  روش 

در چند کاربرد مختلف    ی واقع  یمتن  یهاداده  لیتحل  یبرا

گیری بحث و نتیجه  6بخ  ، در پایان. در کنیممی استفاده

تفضشودیم  ارائه شرح  در  روش  یلی.  ها  پیوسو قسمو  ها 

 آورده شده اسو. 
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 الگوی تخصیص پنهان دیریکله -2
به الگوی ،  EMهای الگو با الگوریتم منظور برآورد شاخصبه

شرط  به  پنهان  متغیرهای  و  مشاهدات  توأم  احتمال 

احتمال حاشیهشاخص به  نیز  الگو و  به   هاهای مشاهدهای 

شاخص  در  شرط  داریم.  نیاز  الگو  الگوی    [7]های  یک 

آوردن ای  دو احتمال به نام  دسواحتمالاتی مولد برای به

دیریکله پنهان  تخصیص  می(  LDA)   الگوی  در ارائه  شود. 

 دهیم. را شرح می [7]شده در ادامه راهکار ارائه 
شود،  در کاربردهای مختلفی استفاده می  LDAالگوی  

هدف بار     ینخست  LDAآنجاکه  ازولی   مت     با  الگوبندی 

اصشده  استفاده نطاسو،  آن  به  مربوط  با   زی لاحات  مرتبط 

تعر تعر   ی انخسو،  .  شوندیم   فیمت   را   فیاصطلاحات 

 : میکنیم

مجموعه • واژهبه  تمام  از  گسسته  مشاهدهای  شده  های 

 شود. مینامه« گفته»واژهدر پیکره 

و    یاداده«  واژه»  کی • اقلام    یک یگسسته    نامهواژهاز 

با   که  از  کیاسو  گسستۀ    نشانگر  مجموعۀ 

{1, 2,⋯ , V}  بردارشودیم  فیتعر با  را  واژه  هر    ی . 

م  یکانی واژۀمیدهینشان   .  w = v  که   یبردار اسو 

 صفر ها برابر  لفه ؤاسو و سایر م  1برابر    آن  ام-v  مؤلفۀ

I⟦w  نشانگر.  هستند = v⟧  که مؤلفۀ   شودیم  1  یزمان 

v-واژۀ  ام  w  درغ   1  برابر و    صفر   صورت  یاریباشد 

 . شودیم

با  واژه  N  از  یادنباله«  مستند»  کی • که   اسو 

W = (w1 , w2, ⋯ , wN)  آن  م یدهیم  نشان در   و 

wn واژۀ  n-دنباله اسو از ام. 

با   مستند  M  از  یاهیگردا«  1»پیکره  هر • که   اسو 

D = {W1,W2, ⋯ ,WM} شودیداده م نشان . 

هر    یبرا  را    -تمیالگور  مولد  ندای ر   LDAالگوی  

آن  ،ردیگینظرمدر  Dپیکره    در  W  مستند   کی  zn  که در 

,1}  نشانگر از موضوعات 2,⋯ , K}  و   اسو  I⟦zn = k⟧  برابر 

واژۀ،  شودیم  1 و  داشته   k  برابر  یموضوع ،  ام-n  اگر  باشد 

صفرصورای  درغیر ای     نخستی .  شودیم  ت  الگوریتم 

  رایند به شرح زیر اسو:

 LDAمولد   ندرای : 1 -تمیالگور

1. 𝐍    توزیع از  تصادف  به  𝐍را  ∼  𝓟𝐨𝐢𝐬𝐬𝐨𝐧(𝛇)  دیتول 

 .دیکن

,𝛉𝟏)بردار   .2 ⋯ , 𝛉𝐊)  توزیع از  تصادف  به   را 

 (𝛉𝟏, ⋯ , 𝛉𝐊) ∼ 𝓓𝐢𝐫(𝛂𝟏, ⋯ , 𝛂𝐊) دیکن دیتول . 

 

1 Corpus 

 انجام دهید: را ریز یهاگام 𝐰𝐧 واژة𝐍برای  .3

𝐳𝐧  موضوع از کی  .4 ∼𝓜𝐮𝐥𝐭(𝛉) دیانتخاب کن. 

ماتر  کی  .5 از  ,𝐏(𝐰𝐧|𝐳𝐧  احتمال  سیواژه  𝛟)   انتخاب

 .دیکن

توزیع   الگوریتم  ای   ,𝒟ir(α1در  ⋯ , αK) دیریکله توزیع   ،

دارد.   θی  تصاد    بردارنام  = (θ1, ⋯ , θK)   ع یتوز  با 

K)ی  رو  یریمقاد  تواندیمی  عدبُ-K  ۀکلیرید −  2سادک -(1

K)ی  رو θی امؤلفه  K  )بردار ردیبگ −   ، دارد قرار سادک-(1

∑  اگر θj 
K
j=1 = 1, θj ≥ ز   یچگال  یدارا  و(،  0  ریاحتمال 

 :اسو

(1) P(θ|α)  =
Γ(α0)

∏ Γ(αj)
K
j=1

 ∏θ
j

αj−1
K

j=1

, 

آن  که  αjشرط  با    یامؤلفه   K  بردار  کی  α  در  >   و   ،0

Γ(x)  و  اسو  گاما   تابع  ،α0 = ∑ αj
K
j=1 چگال تابع  ،  (1)ی  . 

. اسو  یاچندجمله   عیتوز  یمزدوج برا  ینیشیپ   عیتوز  کی

ارائه  الگوی  الگوریتم، ای  احتمال را که  بر اساس  ای   شدۀ 

موضوع  -n  واژۀ از  نمونه -kام  شدهام  بابرداری   باشد، 

zn ∼ ℳult(θ)   رابطۀ از  که  دادیم   نشان 

P(zn = k|θ) = θk,   ای احتمال  واژۀ  و  برابر  -nکه    vام 

موضوع   از  که  به شرطی  انتخاب شده-kباشد،  از ام  باشد، 

P(wnرابطۀ  = v|zn = k,ϕ) = ϕkv, شوند. محاسبه می 

احتمال توأم    توانیم  ϕ  و  αی  هاداشت  شاخص  با

  و  z  موضوع  N  مجموعه   یرو  ،θ  موضوعات  ۀختیآم

 :نوشو ریصورت زبه  را Wمستند   واژۀ N  مجموعه 

P(θ, Z,W|α,ϕ) = P(θ|α) ∏P(zn|θ)

N

n=1

P(wn|zn, ϕ). 

انتگرال رو  و  θی  رو  یریگبا    عیتوز  میتوانیم  Zی  جمع 

 : میآوردسو گونه به  یا را W  هر مستند یاه یحاش

حاش  سرانجام،  احتمالات  مستندات تک  یاه یبا ضرب  تک 

 : میآوردسو به را( D)  اسناد  پیکرۀ  احتمال کل میتوانیم

 

 
 

2 Simplex 

(2) 

P(W|α, ϕ)

= ∫ ∑P(θ|α)

ZΘ

× (∏P(zn|θ)P(wn|zn, ϕ)

N

n=1

)dθ. 

(3)  

P(D|α, ϕ) =  ∏∫∑P(θd|α)

ZΘ

M

d=1

 

      × (∏P(zdn |θd)P(wdn|zdn, ϕ)

Nd

n=1

)dθ. 
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)  LDAی  گرا   الگوی شکل  داده    نشان(  2در 

 یسطحسه  LDA  که   کندیشکل مشخص م    یاسو. اشده

اسناد هستند و    پیکرۀسطح    در  ϕ  و   αی  هااسو. شاخص

م    بار   ک یاسناد  قط    پیکرۀزمان ساخت     در   شودی رض 

متغشوندیم  یبردارنمونه  مستند    در  θdی  رهای.  سطح 

.  شوندیم  یبرداربار نمونه   کیهر مستند    یازاهستند و به

متغ و    در  wdn  و  zdnی  رهایسرانجام  هستند  واژه  سطح 

 . شوندیم یبردارمستند، نمونه  کیهر واژۀ درون  یازابه

 

 
 همراه مدل به LDAالگوی گرافی  :( 2-شکل)

 .[10] آن ةشدساده

(Figure-2) Graphical model of LDA, and its  

approximated model 

 

ی و نکته سازساده    یچند LDAالگوی برای    [7] در

 :اسوشده مطرح ریبه شرح ز

 معلوم، ثابو و مقدار آن برابر یازپ   کلهیرید  عیتوز  ابعاد •

K اسو. 

با    یشرط  احتمال • موضوع  هر  در    س یماتر  کیواژگان 

K × V  را  شودیم  الگوبندی آن  .  مینامیم  ϕ  که 

و    شودیثابو  رض م  نخسو  ϕی  هاشاخص  سیماتر

 . برآورد شود د یبا

اساس  کیپواسون    عیتوز • توز  سوین  ی رض  هر  از   عیو 

به  یاحتمال را  مستند    ، کند   ک ینزد  ویواقع  که طول 

  ی رهایاز متغ  کیچی ه  به  N  بهره گر و. چون  توانیم

مستند   ریمتغ  کی  سو،ین  وابسته(  z  و   θ)   مولد 

تصاد    شودیم  محسوب  1یکمک اغلب  آن یو  بودن 

 .شودیمگر ته  دهی ناد

 

پنهان    -1-2 معنایی  تحلیل  احتمالاتی  الگوی 

(PLSA) 

( LDA)ازآنجاکه در ادامه  الگوی تخصیص پنهان دیریکله  

مقایسه (  PLSA)با الگوی تحلیل معنایی پنهان احتمالاتی  

 کنیم.شود، آن را کوتاه معر ی میمی

 

1 Ancillary variable 

نیمه  PLSAالگوی   الگوی  اسو  -یک  و    [7]مولد 

در   آن  برای  پیکره  تولید  صورت   [15] رایند  ای   به 

شده که  پیشنهاد  احتمال  اسو  با  یک    P(di)نخسو، 

احتمال  با  موضوع  یک  مستند  آن  برای  سپس،  مستند، 

P(zk|di)  احتمال با  واژه  یک  آن،  از  پس  و   ،P(wj|zk) 

می ادامه  انتخاب  پیکره  کامل  تولید  تا  ای   رایند  و  شود 

احتمال  پیدا می پیکره،  تولید  به  رایند  با توجه  توأم  کند. 

,di) مشاهدۀ wj)  شود:به صورت زیر نوشته می 

= P(di)P(wj|di) P(di, wj) 

=∑P(wj|zk)

K

k=1

P(zk|di) 
 

آن   در  P(wj|zk)که  = ϕzk wj  بردار  ،ϕk   احتمال توزیع 

موضوع   در  k  ،P(zk|di)واژگان  = θdi zk    بردار  θdiو 

مستند   برای  موضوعات  احتمال  یک    diتوزیع  اسو. 

شاخص  EMالگوریتم   برآورد  پنهان  برای  متغیرهای  و  ها 

 اسو.پیشنهاد شده  PLSAبرای   [15]در 
 

 های الگواستنباط و برآورد شاخص -3
عملگرهای جمع شود که  مشاهده می  (3)در رابطۀ  

انتگرال   حاشیه و  توزیع  از  گر ت   طبیعی  لگاریتم  ، ایبا 

می قرار  لگاریتم  بهینهداخل  نتیجۀ  در  آن گیرند،  سازی 

نمی بسته  جواب  یک  به  و  اسو  نویسندگان  دشوار  رسیم. 

  و   θ   یب  2ی شدگخاطر جفو تابع به   یاکنند  بیان می  [7]

ϕ  موضوعات   پنهان  یرهایمتغ  یرو  یاب یمجموع   در  

شاخص  اسو  ی نشدنرام  دقیق  محاسبۀ  ممک   و  آن  های 

اما، برای رسیدن به جواب  قبول،  های تا حدی قابلنیسو. 

تقر  بیتقر  مانند   یبیتقر  یهاروشتوان  می   ب یلاپلاس، 

زنج  تغییراتی را  ری و  کارلو  مونو  در  برد  کاربه   مارکوف   .

 دهیم. شرح می LDAی را برا   بیز تغییراتیاستنباط  ادامه،

 

شاخص   -1-3 رویکرد  برآورد  از   LDAهای 

 طریق استنباط تغییراتی 
ب  یاصل  پیشنهاد تقریب   تغییراتی  زیروش  زدن برای 

ln P(D|α, ϕ)،  نابرابر از   یبرا  3جنس   یاستفاده 

پادسوبه کران  سپس،  درسو  تمیلگار   ییآوردن  و  نمایی 

نابرابری جنس     اسو  آن  یسازنه یشیب اسو  ذکر  به  )نیاز 

می تابع  بیان  هر  برای  f  ،f(E⟦X⟧)مقعر  کند  ≥

E⟦f(X)⟧  .)خانواده واقع  کران  ییهادر  برای     ییپا  یها از 

با  شوندیمدرنظرگر ته مسئله    تغییراتی   یهاشاخص  که 

 

2 Coupling 
3 Jensen's inequality 
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م بهشوندیمشخص  با  ی، سازنهیبه  ندای ر  کاربردن. 

م  یطور  تغییراتی  یهاشاخص حد    شوندیانتخاب  تا  که 

 .کنند ارائه ینیپس عی توز یبرا را بیتقر  یممک  بهتر

برا  کی ساده  خانوادهدایپ   یراه  از    ییها کردن 

الگویدی  راتییتغ  جاد یا   ،ییپا   یهاکران    ، اسو  ی گرا   ر 

مثال    ی. برامیاز آن حذف کن  یی هاو گره  ها الیکه  ی طوربه

گرا ی )  الگوی  بگ  راآ(  -2شکل  نظر  مشکل دیریدر   .

  w  و  θ،  z   یب  الیخاطر وجود    به  ϕ  و  θ   یب  یشدگجفو 

اد یآیموجود به حذف  با  گره  هاالی    ی.    و  wی  هاو 

ساده  ،تغییراتیآزاد    ی هاشاخص  کردناضا ه ۀ  شدگراف 

( خانواده  شودیم  حاصلب(  -2شکل  توز  یاکه    ها ع یاز 

نت  یرهایمتغ  یرو را  نشان  .  دهدیم  جه یپنهان  )د(  در 

با  می خانوادهدهیم  توزیعمعر ی  از  به  ای  تغییراتی  های 

 صورت 

Q(θ, Z|D) =∏Q(θd|γd)∏Q(zdn|πdn)

N

n=1

M

d=1

, 

 نمایی را به شکل زیر تجزیه کنیم:توانیم درسومی

ln P(D|α, ϕ) = 
   KL[Q(θ, Z|D) ∥ P(θ, Z|D, α, ϕ)]

+ ε[Q(θ, Z|D); α, β], 
آن   (  KL)  1لایبلر-واگرایی کولبکKL[Q(x)‖P(x)]که در 

توزیع  صورت   P(x)و    Q(x)های  بی   به  و  اسو 

KL[Q(x)‖P(x)] = 𝔼Q(x) [ln
Q(x)

P(x)
می  [ و  شود  تعریف 

,ε[Q(θعبارت   Z|D); α, β]   لگاریتم برای  پایی   کران  یک 

بیشینه  که  اسو  بهشواهد  آن  راحو سازی  از مراتب  تر 

درسوبیشینه  تابع  مستقیم  همچنی ،  سازی  اسو.  نمایی 

سازی کران پایی  لگاریتم شواهد و  دهیم با بهینهنشان می

شاخص برای  مناسب  مقادیر  تغییراتی،  انتخاب  های 

از  می ,Q(θتوانیم  Z|D)  تقریب  به برای عنوان  مناسبی 

P(D, θ, Z|α, ϕ)  .استفاده کنیم 

بهینه  مقادیر  تغییراتی،  بیز  تقریب  اعمال  از  پس 

 های تغییراتی به صورت:برای شاخص

(4) πnk ∝ ϕkwn exp{𝔼Q⟦ln θk|γ⟧} 

(5) γk = αk +∑πnk

N

n=1

, 

می  از  یاچندجمله   شاخص  ی اضیر  دیام  کهشوند  حاصل 

 رابطۀ: 

(6 ) 𝔼Q⟦ln θk|γ⟧ = Ψ(γk) − Ψ(γ0), 
می آن  کهشود  محاسبه  مشاهده  گاماسویدا  تابع  ،Ψ  در   .

نمیشود  می بسته  جوابی  به  محاسبۀ همچنان  زیرا  رسیم، 

شاخص  از  یک  وابسته  هر  دیگر  شاخص  به  تغییراتی  های 

 

1 Kullback-Leibler divergence 

رسیم  اسو، ولی به چارچوب یک الگوریتم تکرارشونده می

شاخص درنظرگر ت   ثابو  با  میکه  الگو  توانیم  های 

 را به صورت الگوریتم زیر برآورد کنیم:  متغیرهای پنهان

 LDA یراتییاستنباط تغ( 2) تمیالگور
𝛑𝐧𝐤را  هیاول مقدار 𝐧 و 𝐤ۀ هم یبرا .1

𝟎 ∶= 𝟏 𝐤⁄ دی ده قرار. 

𝛄𝐤را   هیاول مقدار 𝐤ۀ هم یبرا .2  ∶= 𝛂𝐤 + 𝐍 𝐤⁄ دیده قرار . 

 انجام دهید: گراییبه هم دنیرستا زمان  .3

𝐧برای هر   .4 =  :𝐍  تا 𝟏

𝐤برای هر    .5 =  :𝐊  تا 𝟏

6.    𝛑𝐧𝐤
𝐭+𝟏 ∶= 𝛟𝐤 𝐰𝐧 𝐞𝐱𝐩{𝚿(𝛄𝐤

𝐭 )} 

𝛑𝐧  مقدار   .7
𝐭+𝟏    جمع   که  دیکن  دهینرمالطوری  را

 .شود 1 شریمقاد

۸.  
𝛄𝐭+𝟏 ∶= 𝛂 + ∑ 𝛑𝐧

𝐭+𝟏
𝐍

𝐧=𝟏
 

 

به شرح      تمیالگورنکاتی دربارۀ    [7]گفتنی اسو در  

 اسو:زیر مطرح شده

دارند.    یجالب  یشهود  یرهایتعب  ( 5)  و  (4)روابط   •

توزیعروزرسانهب  ینیپستوزیع    یعنی  کله،یرید  ی 

توز  یاضیر  دیام  به شرط  کلهیرید تحو   عیمشاهدات 

بتغییراتی شاخصروزرسانه.   ه ی شب  یاچندجمله   ی 

ب صورت    زیقضیۀ  P(zn|wn)به  ∝ P(wn|zn)P(zn) 

آناسو   در    تم یلگار  یاضی ر  دیام  نمای  با  P(zn)  که 

 . اسوزده شده بیتقر  تغییراتی عیآن، تحو توز

 از  ی تابع  و   یشرط  عیتوز  ک یدر واقع    تغییراتی  عیتوز •

W  ،ثابو    با  (3)رابطۀ  در    یسازنه یبه  ۀمسئل   رایز  اسو

به  شودیم  انجام  W  درنظرگر ت   ی سازنهیتا 

,∗γ)ی  هاشاخص π∗)   توز  جهینت  را پس    عیدهد. 

به   تغییراتی را    صورت حاصل 

Q(θ, Z|γ∗( W) , π∗ (W))  به  یتا وابستگ  میسینویم  

W  گفو    توانیم  ،جهی . در نتم یبا صراحو نشان ده  را

توز  ی بیتقر  ،تغییراتی  عیتوز ی نیپس  عیاز 

P(θ, Z|W, α, ϕ) اسو. 

, γ∗(W))ی  هاشاخص  یسازنه یبه • π∗(W))  کویژۀ ی 

اسو. خاصبه  مستند  ۀ کلیریدتوزیع    شاخص  ،طور 

γ∗(W)  نمابه  توانیم  را در    کی     یصورت  مستند 

نشان واقع  در  که  داد  نشان  موضوع    ۀ دهندسادک 

برا  عیتوز از   کی  یاحتمال موضوعات  و  اسو  مستند 

به کاه  آن  بردار  مستند    ک ی  ۀا تی  ابعاد   عنوان 

 . شودیاستفاده م
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م  تغییراتیاستنباط    ندای ر •   تم یالگور  در  توانیرا 

شبه   خلاصه از  هر رمزکرد.  در  که  اسو  روش   ها 

به   ،LDAی رسیدن به نتیجۀ مطلوب  تکرار برا  ۀچرخ 

O((N  تعداد + 1)K)  عمل  از ین  ات یعمل در    ،اسو. 

  ۀمرتب  مستند از  کی   یتکرار لازم برا  یهاتعداد چرخه

اسو مستند  درون  واژگان  برای    ،جهینت  در  .تعداد 

 . اسو اتیعمل N2Kبه  ازیناستنباط 

 

شاخص   -2-3 طریق  برآورد  از  الگو  های 

 استنباط بیز تجربی 
ب  کی  حال شاخص  ی برا  یتجرب  زیروش  الگو برآورد  های 

LDA  تجربی، .  میکنیم  انیب بیز  استنباط  ارائۀ  از    هدف 

تابع  بیشینه  درسوسازی  یعنی لگاریتم   نمایی، 

ℓ(α, ϕ) = ∑ ln P(D|α,ϕ)M
d=1  مقادیر اسو.   ،

برای  دسوبه اجرای    γو    πآمده  از    تمیالگورکه 

بیشینه میدسوبه باعث  لگاریتم  آیند،  پایی   کران  شدن 

بیشینه  پیرو آن  تابع درسو شواهد و  شود.  نمایی میسازی 

درنظر ثابو  با  بعدی  گام  را در  پایی   کران  آنها،  گر ت  

در نهایو،    .میکنیم  نهیشیب  ϕ  و  αی  هاشاخصنسبو به  

 : میرسیمای به صورت زیر تکرارشونده تمیبه الگور

 

 تغییراتی -EM( 3) تمیالگور

مقاد  یبرا(  E-)گام  .1 مستند    یهاشاخص  ینۀبه  ریهر 

𝛄𝐝}تغییراتی  
∗  , 𝛑𝐝

∗ ∶ 𝐝 ∈ 𝐃}  آن   افتهی   را اساس  بر  و 

 .دیآوردستبه 𝓵(𝛂,𝛟) از یبیتقر

در  دستبه   بیتقر(  M-)گام  .2 به  -E گامآمده  نسبت  را 

 . دیکن نهیشیب 𝛟 و 𝛂های الگو  شاخص

 

زمان     تمیالگورگام    دو برا  یتا  پا  یکه    ی رو   ییکران 

هم  یی نماسورد  تمیلگار برسبه  تکرار   بیترتبه  ،میگرایی 

 . شوندیم

 یروزرسانهب  یکه برا  م یدهیم   نشان  پیوست ب  در

شاخص  به  M-گام   ر یز  رابطۀ  به  ϕی  اچندجمله   شرط 

 : میرسیم

ϕkj ∝∑∑πdnk
∗ I⟦wdn = j⟧

Nd

n=1

M

d=1

. 

برا شاخصبه   یهمچنی ،    α  کلهیریدتوزیع    روزرسانی 

 میکن  یطراح  نهی را سون به-وت ین  تمیالگور  کی  میتوانیم

ماتر زمان  ری پذوارون  آن  1 یهس  س یکه  مرتبۀ    ی خط  یبا 

 . [23] اسو
 

 هموارسازی  -3-3
در  ارائه   LDAالگوی   یک    ( 2-شکل)شده  دچار 

اسو. به    2بودنتُنُک  ی به نام مشکلضعف بزرگ اسو و آن  

مشخص  ادیزدلیل   که  واژگان،  تعداد   شتر یب  ۀبودن 

های  یک مستند جدید در دادهمستندات اسو،    هایپیکره

از   کیچیه ای اسو که دراحتمال زیاد شامل واژهآزمون به 

داده ندارد  یآموزش  یهامستندات  چنی   وجود  در   .

احتمال   ماتریس  در  واژگان  آن  با  متناظر  عناصر  وضعیتی 

ϕ    برای مستندات احتمال صفر  نتیجه،  صفر هستند و در 

،  مشکل   یا  ی ر عبرا  جیحل راراهشود.  آزمون محاسبه می

 ،اسو  یاچندجمله   یهاشاخص  3ی هموارساز

واژگانصورت  یابه تمام  به  داده   ،که  در    ی آموزش  یهاچه 

شده یباشندنشده  ای باشند  مشاهده  مثبو  ک،    و   احتمال 

کن اضا ه  بهمیکوچک  معمول، به منظور     یا  .  طور 

م   یهموارساز استفاده  به  شودیلاپلاس  با  کاربردن  که 

ی، اچندجمله   شاخص  ی رو  کلهیرید  نواخوک ی  عیتوز

 . دهد یم  جهیرا نت ینیپس عیتوز  یانگیم

پ راه الگوی    [7]  در  یشنهادیحل   LDAبرای 

)  در،  شده  هموارسازی اینجا    .شودمی  مشاهدهآ(  -3شکل 

Kی  تصاد   س یماتر  کی  را  ϕ  شاخص × V  نظر    در

معادل    میریگیم آن  سطر  هر  مؤلفه  یکی)که    ی هااز 

بق  آن  هر سطر  واسو(    ختهیآم از  از   تواند یم  ،هیمستقل 

اکنون  ی بردارنمونه  کلهیرید  عیتوز  کی   م یتوانیم   شود. 

که از   ،یبردار تصاد   را  ϕk  و  میروند استنباط را توسعه ده

داده  کلهیرید  عیتوز شرط  شدهبه  گر ته    اسو، ها 

بهمیرینظربگدر ب  ،بیترت یا.  برآورد  شده  ارائه   یتجرب  زیاز 

)در   به    م یرویم   راتر(  3بخ   ب  کردیرو  کیو   یزیتمام 

 . میرسیم LDAی برا

 

 
 همراه شده بهیهموارساز LDAالگوی گرافی : (3 -شکل)

 [10] آن یبیالگوی گرافی تقر 

(Figure- 3): Smoothed version of LDA, and its  
approximated model [10] 

 

 

1 Hessian 
2 Sparsity 
3 Smoothing 
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الگوبرآورد شاخص  یبرا ندادهتوسعه   یهای    ز یشده 

ب  کی آن    میریگیمدرنظر  تغییراتی  زیروش  در  که 

عبارت   Z  و  ϕ،  θی  هاشاخص  یرو  تغییراتی  یهاع یتوز

 اسو از: 

 (7) 
Q(ϕ, Z, θ|λ, π, γ)

=∏𝒟ir(ϕk|λk)

K

k=1

∏Qd(θd, zd|πd, γd)

M

d=1

, 

,Qd(θd  در آن   که zd|πd, γd)   اسو   تغییراتی  عیتوز  همان

به  د ید  توانیشد. م  حیتشر  3بخ     که در با  بردن  کارکه 

ب همان  تغییراتی  زیروش   یبرا  (5)  و  (4)روابط    به 

شاخص به  γ  و  π  تغییراتی  یهاعیتوز  یهاروزرسانی 

برامیرسیم همچنی ،  رابطۀ  به    زین  د یجد  شاخص  ی. 

 :میرسیم ریز روزرسانیبه

(۸) λkj = β +∑∑πdnk
∗ I⟦wdn = j⟧

Nd

n=1

M

d=1

. 

به   دنیچرخه تا رس  کیها در  روزرسانی شاخصتکرار به  با

مهم توز  ی بیتقر  به  میتوانیگرایی   یرو  ینیپس  عیاز 

 .میبرس Z  و ϕ،  θی  هاشاخص

 α  و  β  کلهیریدتوزیع    ی هاابرشاخص  دی با  ،انی پا  در

  زیرا با برآورد ب  آنها  3بخ   که مانند روش    م،یبرآورد کن  را

  برآورد ،  تغییراتی-EM  . با استفاده ازم یزنیم  بیتقر  یتجرب

ادرسو   نهیشیب براشاخص   ینمایی  را  نمایی  درسو   یها 

 . میآوریمسودهب یاه یحاش
 

بیز   -4 تکرارشوندة  استنباط 

 (IVBتغییراتی )

بیز  تکرارشوندۀ  استنباط  الگوریتم  یک  بخ   ای   در 

تمام متغیرهای پنهان و   زدن( برای تقریبIVB)  1تغییراتی

)شاخص شکل  الگوی  می-3های  ارائه  برای آ(  و  دهیم 

ب( استفاده  -3تقریب بیز تغییراتی از الگوی گرا ی شکل )

بیشتر  می اسو  اشاره  به  نیاز  بررسی  کنیم.  که  منابعی 

اند. نویسندگان  تغییراتی را تشریح کرده-EM  شدند، روش

شاخص  [25]در   روش  تمام  از  را  پنهان  متغیرهای  و  ها 

بهبیشینه  شواهد  پایی   کران  در    اند،آوردهدسوسازی  ولی 

های ژنتیکی اسو، و  ورزی و بر روی دادهدادهزمینۀ زیسو 

مت  کاربردهای  در  بهبنابرای ،  مستقیم، کاوی  طور 

یک چارچوب یادگیری برخط   [12]استفاده نیسو. در  قابل

اسو که با روشی مشابه  در کاربرد پردازش مت  ارائه شده

EM  ،سازی ها و متغیرهای پنهان الگو را با بیشنیه شاخص

به شواهد  پایی   شرح میدسوکران  جهو،  ای   از  آورد. 

 1 Iterative Variational Bayes 

ای   بر روی داده  IVBروش   بار در  اولی   برای  های متنی 

 شود.مقاله ارائه می

استنباط   الگوریتم  می  IVBنخسو،  ارائه  دهیم.  را 

شاخص و  پنهان  متغیرهای  مشاهدات،  توأم  در  احتمال  ها 

هموارسازی  صورت را    LDAشدۀ  الگوی  به 

P(D, Z, θ, ϕ|α, β)  احتمال توأم الگوی گیریم و  در نظر می

برای دادهتوسعه  تغییراتی  بیز  روش  به  تقریبی  شدۀ 

 شود. محاسبه می (7)  ها نیز از رابطۀشاخص

 

 ( IVB: استنباط تکرارشوندۀ بیز تغییراتی )4 -الگوریتم

تغییراتی  شاخص .1 توزیع  زیر   𝐐∗(𝐙)های  رابطۀ  از  را 

 روزرسانی کنید:به

𝐐∗(𝐙) ∝ 𝐞𝐱𝐩{𝔼𝐐(𝛉)𝐐(𝛟)⟦𝐥𝐧𝐏(𝐃, 𝐙, 𝛉,𝛟)⟧} 

های توزیع تغییراتی  با استفاده از نتایج گام قبلی شاخص .2

𝐐∗(𝛉) روزرسانی کنید: را از رابطۀ زیر به 

𝐐∗(𝛉) ∝ 𝐞𝐱𝐩{𝔼𝐐(𝐙)𝐐(𝛟)⟦𝐥𝐧𝐏(𝐃, 𝐙, 𝛉, 𝛟)⟧} 

شاخص .3 قبلی  گام  دو  نتایج  از  استفاده  توزیع با  های 

 روزرسانی کنید: را از رابطۀ زیر به 𝐐∗(𝛟)تغییراتی 

𝐐∗(𝛟) ∝ 𝐞𝐱𝐩{𝔼𝐐(𝐙)𝐐(𝛉)⟦𝐥𝐧𝐏(𝐃, 𝐙, 𝛉, 𝛟)⟧} 

 

گرایی و یا  در یک چرخه تا رسیدن به هم  الگوریتمسه گام  

 شوند. در  ترتیب انجام میعبور از محدودیو زمان اجرا به

برای شاخصنشان می    -پیوسو های  های توزیعدهیم که 

رسیم،  می  (۸)و    (5)  روزرسانیقواعد بهبه    λو    γتغییراتی  

 رسیم:به رابطۀ زیر می π  اما برای شاخص

(۹) πvk ∝ exp{𝔼Q⟦ln θk|γ⟧ + 𝔼Q⟦lnϕkv|λ⟧}, 
آن   در  𝔼Q⟦lnکه  θk|γ⟧    رابطۀ می  (6)از  دسو  و  به  آید 

𝔼Q⟦lnϕkn|λ⟧  رابطۀ:به از  مشابه  𝔼Q⟦lnϕkn|λ⟧طور  =

Ψ(λkn) − Ψ(λk0)  کهλk0 = ∑ λkn
V
n=1  ،

به  الگوریتم.  آیدمیدسوبه چرخه  یک  مقادیر  در  ترتیب 

های تغییراتی را  را محاسبه و شاخص  (۸)و    (5)،  (۹)روابط  

 کند. در  روزرسانی میبه

 اسو.آوردن ای  روابط آمدهدسوشرح به  -پیوسو

روش   دو  استنباط  -EMهر  و  به    IVBتغییراتی 

به بهروابط  میروزرسانی  مشابهی  تقریبی  اما  طور  رسند، 

شاخصتفاوت تفسیر  در  روش  هایی  در  دارند.  -EMها 

شود و  میثابو درنظرگر ته   E-در گام   ϕ  تغییراتی شاخص 

به آن  بهمقدار  در  مستقیم،  استفاده    πروزرسانی  طور 

گاممی در  جداگانه  سپس،  می  M-شود،  شود.  برآورد 

همانند متغیرهای پنهان    ϕ  با شاخص  ، IVBکه در  درحالی

طور مستقیم، در  که بهای جایشود، در نتیجه، بهر تار می

امید   πروزرسانی  به نمای  با  شود،   lnϕریاضی   استفاده 

  ϕزدن مقدار  شود که در ادامه منجر به تقریبجایگزی  می
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شاخص در  می  λتغییراتی    با  همچنی ،  تمام    IVBشود. 

بیشینهگام شامل  الگوریتم،  شاخص های  یک  سازی  های 

های تغییراتی  توزیع تغییراتی تحو امید ریاضی سایر توزیع

 اسو.

 

 های متنی تحلیل داده -5
داده   یا  در از  استفاده  با  بررس  ی واقع  ی هابخ     ی به 

زبان  در  LDAیی  کارا ملاک    ی الگوبندی  اساس  بر 

  درسوی  بندبر حسب درصد دسته   الگوو دقو    یسرگشتگ

همکارانه     یپالا  در  را  LDA  . همچنی ، کاربردمیپردازیم

 . میکنیم یبررس

الگور  ییکارا  یبررس  یبرا دقو  در  ارائه   تمیو  شده 

از     یا اینترنتیمقاله  استفاده     ارسی  خبرگزار   پایگاه 

زمیکرد دو  و  ا  و  1الملل یب  لیتحل  ربخ ی.  کلان  قتصاد 

هستند و نسبو به   یلیتحل   یمقالات   چون شامل  را 2بودجه 

انتخاب  دارند   یتریطولانی  هامت   ها ربخ یز  گرید  ،

 ر یز  بیها به ترتداده  یساز. مراحل استخراج و آمادهکردیم

 :اسو

 بخ ریدر هر ز شده هرسوصفحات  یریبارگ •

 واژگان  یمت  مقالات و جداساز استخراج •

 مجموعه واژگان هر مقاله از 3واژگان توقف  حذف •

 کردن بردار واژگانجادیا •
 

 کتایواژۀ    ۳۶۸۹با    یمستندات  پیکرۀمرحله،     یا  در

 حدود هزارهر موضوع    یبرا   که  شودیم   جادیموضوع ا  دو و  

  اعمال   پیکره   یا  یکه رو  ی ماتیدارد. با تنظوجود  مستند  

شرا  تمیالگور  ییکارا  توانیم  شود،یم در  مختلف    طیرا 

 . کرد یبررس

 

 الگوبندی پیکرة مستندات  -1-5
  را   PLSA  و  LDAی  هاروش  یبخ  الگوبندی زبان   یا  در

معمول،به.  میکنیم  سهیمقا   ی الگوها  ۀسیمقا   یبرا  طور 

  ی و برا  شودینم  استفاده  از احتمال  طور مستقیم،به  ، یزبان

  ی ک یکه    شودیم  استفاده  4یسرگشتگ  منظور از ملاک   یا

ملاک   5ی دهم یتعم  زانیم  ۀسی مقا  یبرا  جیرا  ی هااز 

 اسو.  یالگوبندی زبان  یهاروش

 

1 https://www.farsnews.ir/world/Analysis-International 
2 https://www.farsnews.ir/economy/macroeconomics 
3 Stop words 
4 Perplexity 
5 Generalization 

احتمال داده  ،یسرگشتگ آزمون اسو   یهامعکوس 

اسو و به  شده  هیزآزمون نرمال  یهابه تعداد داده  نسبو  که

 :[17] شودیم فیتعر ریشکل ز

 Nd  آزمون،  یهادادهمجموعه   از  ام-d  مستند  Wd  در آن  که

. مستندات آزمون اسو  تعداد  M  واژگان درون آن و  تعداد

سرگشتگهر مقدار    ، باشد  ترکوچک  الگوی  کی   یبرا  یچه 

 .  داردی بهتر ییکارا الگوآن 

PP(Dtest) = P(W1, ⋯ ,WM)
− 

1

∑ Nd
M
d=1

= (∏P(Wd)

M

d=1

)

− 
1

∑ Nd
M
d=1

= exp {−
∑ log P(Wd)
M
d=1

∑ Nd
M
d=1

} 

 

  پیکرۀ   ، PLSA  با  LDAی  زبان   الگوی  مقایسۀ  یبرا

ا با  جادیاسناد  بشده  در  انیروش  دو    را  (3)  بخ شده  به 
داده داده  یآموزش  یهاقسمو  تقس  یهاو   میآزمون 

برا  میکنیم موضوعات  ی مختلف  ریمقاد  یو  تعداد  (  K)  از 
 . میکنیم سهیدو روش را با هم مقا   یسرگشتگ ملاک

  LDAی  برا  ی راملاک سرگشتگ  ۀسیمقا  ( 4  -شکل)

م  PLSA  و م.  دهدینشان     یا  یبراکه    شودیملاحظه 
الگو    یسرگشتگ  مقدار  کهیخاص، درحال  یهاادهد  مجموعه

LDA  مقاد    یا زا  با حدود  در  موضوعات    ر یتعداد 

۱/۶۵ × ×۰/۹۱  تا   ۱۰۳ مقدار    کند،یم   رییتغ  ۱۰۳

برا   یا و   شتریب  اریبس  PLSAالگوی    یملاک  اسو 

۲۲۷/۸۴  حدود   یریمقاد × ×۹۱/۶۳  تا  ۱۰۳ ۱۰۳  
سرگشتگ  روش .  دارد که    از   کمتر  LDAالگو    یاسو 

PLSA   عملکرد    اسو زبان   یبهتربسیار  و  الگوبندی    ی در 

 .دارد

 
 ی هادادهمجموعه یبرا یملاک سرگشتگ  (4 -شکل)

 فارس  یخبرگزار 

(Figure-4): Perplexity of farsnews data set 
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 بندی پیکرة مستنداتخوشه  -2-5
شده با  یآورجمع  یهادادهمجموعه   یرو  را  LDA  تمیالگور
را   یتعداد  بار  . هرمیکنیم  اجرا  3  بخ روش   مقالات  از 

ود  حد  و  میریگیدرنظرم  یآموزش  یهادادهعنوان مجموعه به
باق  صد از  را  برا  ۀماند یمقاله    ی هادادهمجموعه  یمقالات 

به م  تصادف  آزمون  خوشه  میکن یانتخاب  دقو    یبندو 
برا را  آزمون   و ی  آموزش  یها دادهمجموعه  یمقالات 

دلمیآوریمدسوهب به  جمع در    که یالی.    ی آورزمان 
برچسبدادهمجموعه  مستندات    یکهر  موضوع  ها،  از 

م اسو،  خوشه   میتوانیمشخص  برا  یبنددقو   یرا 
 .میآوردسو و آزمون به یآموزشی هاداده

مانند    ییهاملاک  یبنددقو خوشه   یبررس  منظوربه
و  2رند   شاخص،  1خلوص   وجود   3دوسره   اطلاعات، 

ا  اما.  [24] دارد جمعلیدل ی ابه  نجا یدر  در  ی آورکه 

هر  ها،دادهمجموعه  اسو،   مستند  برچسب  مشخص 
ابتکار  میتوانیم روش  کن  ر یز  یاز  از  میاستفاده  پس   .

ترتخوشه   توانیمی  بندخوشه  هر  به  را    ی بیها 
ی بندداشت  خوشه با ثابو نگه  سپس،کرد،    یگذاربرچسب 
ها  خوشه   یبرا  یگذاربرچسب   یهاگشویتمام جا  ها،داده
تول بر  میکنیم  دیرا  داده  اساس  و  تعداد  که    ییهاآن 

هم دارندبرچسب  خوشه  برچسب  با  دقو    و  شمارش  ، نام 
م  یبندخوشه  محاسبه  جامیکنی را  ب  یگشتی.    ۀ نیشیکه 

درسو و دقو   یگذارعنوان برچسببه  ،باشددقو را داشته 
مورد     یا  . درمیکنیرا بر حسب درصد اعلام م  یبندخوشه 

دل  ویژه، برچسب    یا  لیبه  تعداد  خوشهکه  و  کم  ها  ها 
که  کرد  یسازادهیپ   را  روش   یا  توانیم  ،اسو نظر  ؛  از 

 . اسو یعمل  یمحاسبات
خوشه   ۀسیمقا  یبرا  همچنی ،  روش  یبنددقو 

LDA  ماش  ، یبندخوشه  ی هاروش  گرید  با بردار      یاز 
ازمیکنیم   استفاده   4بان یپشت  .  SVM  یبنددسته  یبرا 
مجموعهشودیم  استفاده   5یی دودو اساس  داده.  بر  را  ها 

تقس دسته  دو  به  .  میکنیم  یگذاربرچسب   و  میموضوع 
کاه  ابعاد استفاده کرد و    یبرا  LDA  از  توانیازآنجاکه م

در  کی  یهایژگیو را  کرد،    یسازخلاصه   γ∗(W)  مستند 
از  جینتا  بار  کی بردار به  ∗γی  برارا    LDA  حاصل  عنوان 
  م، یدهیم   SVM  کیبه    پیکره مستندات درون    یهایژگیو
 رییرا بدون تغ  پیکرهبردار واژگان مستندات    گری د  بارگاه  آن 
سپس،  میدهیم  یگرید  SVM  به  یژگیو  بردار  عنوانبه  .

 

1 Purity 
2 Rand index 
3 Mutual information 
4 Support vector machine (SVM) 
5 Binary classification 

پ  داده  ینیب یدقو  برا   یها برچسب  را  دو   یآزمون  هر 
 . میآوریمدسوهب  یماش

( ا زا  دهدیم  نشان  ب(-5شکل  حجم     یبا 
 یآموزشی  هاداده  یبرا  یبنددقو خوشه  یآموزش  یهاداده

م  بالا  آزمون  بهرودیو  ا زا.  با  مشخص،    ی هاداده   یطور 
از حدود   یهاداده  یبرا  یبندخوشه   دقو  ،یآموزش آزمون 
. همچنی ، در  ابدییم     ا زای  92.31%  حدود  به  %75
( که   مشخصج(  -5شکل  بردار  دقو   اسو  از   استفاده 

از    اسو  ی به حالت  کی نزد  ا ته،یابعادکاه   یهایژگیو که 
که از    ی استفاده شود. در حالت  رییتغ  بدون ی  هایژگیبردار و

ابعاد     ، شودیاستفاده م  یبنددستهی  برا  ا تهیبردار کاه  
در حدود  به  یدقت متوسط  حالت  مداری  ۹4.3%طور  در  ی  و 
داده  که م  پیکرهکل    یهااز  طور به  یدقت  ،شودیاستفاده 

 . مداری 97/61%متوسط در حدود  

 
 فارس یخبرگزار یهاداده مجموعه یبرا  یبنددقت خوشه: ( 5 -شکل)

(Figure-5): Accuracy of clustering for farsnews data set 

 

خوشه   پس  احتمال  واژه  ، یبنداز  اساس  بر  را  ها 

بیسوتکرار در هر موضوع مرتب   احتمال را    یاواژه  و  که 
دارند بالا  کرد  ،تکرار  نت  میاستخراج  در  جهیو    جدول )  را 

مم یداد  نشان دو    یبرخکه    دی د  توانی.  هر  در  واژگان 
شده تکرار  هر    اسو  روش   ی ول  ؛ اندموضوع  واژگان  که 

 . دارند یی دسته به موضوع آن دسته ارتباط معنا
 در هر موضوع  بالا تکرار با احتمالواژگان  :(1 -جدول)

(Table-1): Most probable words in each topic 

 اقتصاد کلان و بودجه 
 ارز مجلس ارد یلیم دولت 

 اقتصاد قانون  درصد  بودجه

 ی مال سازمان  رانی ا کشور

 حه ی لا تومان شی افزا یاقتصاد

 بانک نفت منابع هزار
 

 

 الملل ن یب لیتحل
 ی نظام لیاسرائ دولت  کا ی آمر

 امارات  یی کای آمر یسعود رانی ا

 نیچ عربستان  می رژ کشور

 ی اسیس توافق یستیونیصه ترامپ 

 دنی با منی  منطقه  عراق
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 پالایش همکارانه -  3-5
 ی برا  MovieLens 1m  [22]ی  هااز داده  ی انی پا  لیتحل  در
امی کنیم   استفاده   1همکارانه    ی پالا در  داده،  مجموعه    ی. 

    یاز ب  شانعلاقهمورد  یها لمیاز    ی کاربر به تعداد  6040
امت  لمی   ۳۹۵۳ پنج    یازاتیموجود در آن،  تا  اند.  دادهیک 

متناظر مستند و    بیترتاش بهموردعلاقه  یهالمی   و  کاربر
هستند مستند  درون  به     یپالا   یبرا.  واژگان  همکارانه 

 : میکنیعمل م ریز بیترت

مشاهده  ی هاداده  با • آموزش   الگوییشده،  کاربران  را 

 . م یدهیم

مشاهدههر    یبرا • تمام  کاربر    ی هالمینشده، 

 . میدهیمالگو به   لمی  کیجز هرا ب ۀ اوموردعلاق

از    با • امتالگواستفاده    رون یب  ی هالمی   از ی، 

 . میکنیم ینیب یپ  را 2شده داشته نگه

  ی آموزش  یهاداده  یرو  LDA  و  PLSAی  هاتم یالگور

ی  نمایی برادرسو  تمیسپس، لگار  شوند،یشده اجرا مجادیا

مداشتهنگه  رونیب  ی هاداده محاسبه  براشودیشده   ی. 

ملاک روش  ۀسیمقا از  به    که   3ننده یب یپ   یسرگشتگ  ها 

 : صورت

predPP(Dtest) = exp {−
∑ ln P(wdi|wd(−i))
M
d=1

M
}, 

م  ، شودیم  فیتعر که یکنیاستفاده  آن  م    تعداد   M  در 

 ی کاربران

به که  دادهاسو  شده  ی هاعنوان  استفاده   wdi  اند، آزمون 

 یاداده

که   ها  داده  ۀهم  wd(−i)  و   کند  ی نیب یپ   د ی با  الگواسو 

 . شودیمنشان داده الگوکه به  هستند ام-iی  از داده ریغ 

 

 
  یبرا نندهی بشیپ یملاک سرگشتگ : 6(-شکل)

 MovieLens  1mیهادادهمجموعه

(Figure-6): Peredictive perplexity of MovieLens 1M data set 

 

1 Collaborative filtering 
2 Held-out 
3 Predictive perplexity 

 

 یرا برا  نندهیب یپ   یسرگشتگ  ملاک  مقدار  شکل)

م دهد یم   نشان  PLSA  و   LDAی  الگوها مشاهده    شود ی. 

مجموعه ای   برای  ۀ  نندیب ی پ   یسرگشتگ  زانیمداده  که 

×۱/۰۵حدود  از  LDA  الگوی ×۰/۲۹  تا ۱۰۵ ۱۰۵  

برا  ابدییم   کاه  ×۲۳۷۶/۸۷حدود    از  PLSAی  و 

×۸۹۰/۸۷  تا  ۱۰۵ سرگشتگابد ی یم  کاه   ۱۰۵  ی . 

پالا  نندهیب یپ  برا    یدر    PLSA  از  LDAی  همکارانه 

نسبو به    یالگوبندی بهتر  زیکاربرد ن    یاسو و در ا  کمتر

 . دارد PLSAالگوی 

 گیری بحث و نتیجه  -6
احتمالاتی    کیکه    ،را  LDAالگوی  مقاله     یا  در الگوی 

برا داده  یمولد  داد  ی هاالگوبندی  اسو، شرح    .میگسسته 

ب  را  LDAالگوی    ینیپس  عیتوز روش    تغییراتی   زیبا 

تقربه کرد  یبیصورت  بر میمحاسبه  را  رویکرد  ای   آنگاه،   .  

الگوی آن را با    عملکرد  و   یسازادهی پ ی  واقع   یهاداده  یرو

PLSA  کاربردها میکرد  سهیمقا را    ی.  آن  طور بهمختلف 

  LDA  از  توانیم  که  میو نشان داد  میکرد  یبررسمختصر  

 استفاده کرد.    میحج یهاکاه  ابعاد داده یبرا

 : کرد انیب را رینکات ز توانیمکلی،  یریگجهینتدر 

برا  کی  LDAالگوی   • مولد  احتمالاتی   یالگوی 

الگو نخسو،مستندات اسو  پیکرۀالگوبندی   ای   به    . 

از    . سپس،پردازدیمستند م  کی  جاد یا  ای  دیتول  ندای ر

مستند،  ندای ر   یا  یرو توأم  و    ها شاخص  احتمال 

احتمال کل   ،پنهان را محاسبه و پس از آن  یرهایمتغ

 . کندیرا حساب م مستنداتپیکرۀ 

می  که  ی حال  در • مولد    الگوی  کی  PLSAشود  ادعا 

  ، دیتول،  دیمستند جد  توانیبا استفاده از آن نم،  اسو

محاسبه   د یمستندات جد  یبرا  ی احتمال راراحتبه  ای

.  سویمولد کامل ن  الگوی   کی  PLSA،  جهیکرد، در نت

ازی درصورت استفاده  با  مستند    توانیم   LDA  که 

مستند    ا ی   دیتول  د یجد را  جادیاتازگی  بهاحتمال  شده 

 .محاسبه کرد

و  با • از  اشارهیژگیاستفاده  برای  های    LDAشده 

  و   ماتیبا تنظ  یمصنوع   ای   یساختگ  یهاداده  توانیم

مستندات کامل    پیکرۀ  کیکرد و    جاد یدلخواه ا  تعداد

برا آن  از  و  اجرا    تمیالگور  آزمودن  یساخو  از  قبل 

 . استفاده کرد ی واقع  یهاداده یرو

 [
 D

O
I:

 1
0.

61
18

6/
js

dp
.2

0.
2.

39
 ]

 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 js
dp

.r
ci

sp
.a

c.
ir

 o
n 

20
24

-1
2-

30
 ]

 

                            11 / 20

http://dx.doi.org/10.61186/jsdp.20.2.39
https://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1228-fa.html


 

 
 56پیاپی  2شمارة  1402سال 

18 

ساده  کی  LDAالگوی   • احتمالاتی  اما    ، الگوی 

م   ریانعطا پذ و   الگوبندی  یبرا  تواند یاسو 

زم  یچندسطح  یساختارها مختلف    یهانه یدر 

شود یاستفاده  زیرا  پ   ک،  احتمالاتی   1یامانهیالگوی 

الگوها  تواندیم   و  اسو   گر ید  یاحتمالات  ی در 

تا    دهدیم  اجازه  LDA  به  یژگیو   ی. اشود  2یجاساز

و    تر دهیچیپ   یساخت  الگوها  یبرا  باشد و  ریپذتوسعه 

شود  یکاربردها  در استفاده  ایدرحال  ،مختلف      یکه 

 .  ندارد وجود LSA مانند  الگویی در  ویقابل

الگوبندی    گرید  یهابه روش   نسبو  LDA  روش  ویمز •

  به  مستندات، الگوسازی بهتر موضوعات مربوط  پیکرۀ

باعث م  کی   ی هاه ی بتوان گردا  شودیمستند اسو که 

انعطاف  میحج با  را  مستندات   الگو  شتریبی  ریپذاز 

کاه     را  3برازش  ی خطر ب  ای  روش  کرد. همچنی ،

تعم  دهدیم قدرت  به    یشتریب  یریپذمیو  نسبو 

 . دارد های دیگرروش

   رض   LDA  در  ،یبندخوشه  یهاروش   شتریب  مانند  •

( K)  ها دربارۀ تعداد خوشه  کا ی   یشیدان  پ  شودیم

  و یدر واقع  البته.  میدان یو مقدار آن را از قبل م  میدار

. در  شودمحقق    یطیشرا   یچن  که  دی آیم    یکمتر پ 

با    یا  K  مقدار  برآورد  یبرا   یی هاروش  دیمواقع 

ب  کی.  میکارببربه  به  Kبرآورد    تواندیم  یزیروش 

داده ابتکار شرط  روش  باشد.  زدن حدس  گرید  یها 

اجرا   کی  در  K  حدود سپس،   ی رو  تمیالگور  یبازه، 

   یبهتر  که  K  از  یبازه و انتخاب مقدار  ریتک مقادتک

برا  الگو کردهداده  یرا  برازش  انتخاب  ها  ملاک  اسو. 

م  الگو باشد.    یسرگشتگ  ای   نماییدرسو  تواندیبهتر 

مستنداتمثال  یبرا پیکرۀ  الگوبندی  کاربرد  در  از    ، 

 بیمشاهده کرد که ش  توانیم  (4  -شکل)ی  نمودارها

ی  ادیز راتییتغ ۵تا  ۲ ریمقاد یبرا ینمودار سرگشتگ

  انتخاب .  شودیثابو م  طور تقریبیبهو پس از آن    دارد

K  حد    تواندیم  ۵تا    ۲  یبازه  از تا  و  باشد  مناسب 

 . هم تطابق دارد  ویبا واقع یادیز

که   اسو  اشاره  به  نیاز  پایان    ی سازادهیپ در 

براانجام گ  در  PLSA  و   LDAی  شده    در   4تهابیمخزن 

 . دسترس اسو
 

 

1 Modular 
2 Embed 
3 Overfitting 
4 https://github.com/VahidHeidari/TopicModeling/ 
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 ها پیوست

 پیوست آ: روش بیز تغییراتی 
. نیاز  کنیماثبات می    تمیالگور، برای اجرای  3  بخ   دررا  شده  بیان های  رابطه  ، نخسو، قضیۀ بیز تغییراتی را بیان، سپس،در ای  پیوسو 

کنیم و  اسو؛ اما در اینجا از قضیۀ اول بیز تغییراتی استفاده می سازی کران پایی  شواهد استفاده شده از روش بهینه  [7] به ذکر اسو در  

 سانی دارند. ارز هستند و نتایج یکدهیم هر دو روش همنشان می 

 

,P(Dاحتمال توأم    زدنتقریب  پیشنهاد اصلی روش بیز تغییراتی θ, Z|α, ϕ)  به صورت زیر اسو : 
P(D, θ, Z|α, ϕ) = P(θ, Z|D, α,ϕ) P(D|α, ϕ)⏟      

constant

∝ P(θ, Z|D, α, ϕ) 

≈ Q(θ, Z|D) =∏Q(θd|γd)∏Q(zdn|πdn)

N

n=1

M

d=1

. 

,Q(θاز توزیع   Z|D) عنوان جایگزی  توزیع  به توان میP(D, θ, Z|α, ϕ)  که در آن  کرد،استفادهγ   وπ  هستند   تغییراتیهای شاخص

)برای اثبات به کنیم  بیان میقضیۀ بیز تغییراتی را بدون اثبات    ،در ادامهآوریم.  میدسو( به  تمیالگورتغییراتی )-EMالگوریتم  آنها را با    و

 مراجعه کنید(.   [26]در    3.3.1بخ   

تغییراتی(  1قضیۀ   کنید    :)بیز  شاخص   P(θ|X) رض  با  پسینی  به    θچندمتغیرۀ    توزیع  که  صورت  Kباشد  به  بردار   زیر 

θ = (θ1,⋯ , θK)   و  ا راز شده توزیع  Q(θ|X)باشد  به  تقریبی محدودشده  توزیع  برای  یک  مستقل شرطی  ⋯,θ1های  , θK   به

 صورت زیر باشد: 

Q(θ|X) = Q(θ1,⋯ , θK|X) =∏Q(θi|X)

K

i=1

, 

Q∗(θ|X)آنگاه کمینۀ واگرایی   = argmin
Q(⋅)

KL[Q(θ|X) ∥ P(θ|X)]  آید: میدسو از رابطۀ زیر به 

Q∗(θi|X) ∝ exp {𝔼Q∗(θ/i |X)⟦lnP(θ, X)⟧} , i = 1,⋯ , K, 

Q∗(θ/i|X)و    θدر   θiهای مکمل  مجموعۀ شاخص   θ/iکه در آن  = ∏ Q∗(θj|X)
K
j=1,j≠i   .هستند 

 شود: که در ادامه مراحل هرکدام شرح داده می  تغییراتی شامل دو گام اسو -EMالگوریتم  

 شوند: های زیر برداشته پسینی متغیرهای پنهان نیاز اسو گام منظور یا ت  تقریب توزیع  : به E-گام

 ها و محاسبۀ لگاریتم آن،نوشت  احتمال توأم شاخص  .1

 های تغییراتی،کردن توزیعها و مشخصا راز شاخص  .2

 اند. مشخص شده  (1قضیۀ )که طبق    Q∗(θi|X)های  های تغییراتی از توزیع روزرسانی شاخص به .3

ها و  که لگاریتم احتمال توأم شاخص طوری شوند بههای الگو محاسبه می درنظرگر ت  متغیرهای پنهان، مقادیر شاخص با ثابو  :  M-گام

 شوند. مشاهدات را بیشینه کنند. در ادامه ای  مراحل تشریح می

 

 هالگاریتم احتمال توأم شاخص -1-آ

 ها به صورت زیر اسو: احتمال توأم شاخص 

P(Wd, θ, Z|α, ϕ) = 𝒟ir(θd|α)∏P(zdn|θdzdn)

Nd

n=1

P(wdn|zdn, ϕ). 

 گیریم، پس داریم:از ای  رابطه لگاریتم طبیعی می

ln P(Wd, θ, Z|α,ϕ) = ln Γ(α0) +∑(αk − 1) ln θdk − ln Γ(αk)

K

k=1

+∑ lnθdzdn + lnϕzdnwn

Nd

n=1

, 

α0که در آن  = ∑ αk
K
k=1. 
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 های تغییراتیلگاریتم توزیع  -2-آ

 کنیم: های تغییراتی را به صورت زیر تعریف میتوزیع

Q(θd, Z|γd, π) = 𝒟ir(θd|γd)∏Q(zdn|πzdnwn)

Nd

n=1

. 

 گیریم:از عبارت بالا لگاریتم طبیعی می

lnQ(θd, Z|γd, π) = ln Γ(γ0) +∑(γk − 1) ln θdk − lnΓ(γk)

K

k=1

+∑ lnπzdnwn

Nd

n=1

, 

γ0که در آن  = ∑ γk
K
k=1. 

 

 𝐐∗(𝐙)توزیع تغییراتی   -3-آ

 داریم:   1قضیۀ مطابق  

Q∗(zdn) ∝ exp{𝔼Q(θ)⟦ln P(Wd, θ, Z, |α, ϕ)⟧} 

∝ exp{𝔼Q(θ)⟦ln P(zdn|θdzdn) + lnP(wdn|zdn, ϕ)⟧} 

= exp{𝔼Q(θ)⟦I⟦zdn = k⟧ (ln θdk + lnϕkwn)⟧} 

= (ϕkwn exp{𝔼Q(θ)⟦lnθdk⟧})
I⟦zdn=k⟧

. 

 زیر اسو:  با شاخص   P(zdn|θdzdn)خانوادۀ توزیع  در آخری  عبارت هم هستۀ توزیع حاصل

Q∗(zdn) ∝ πzdnwn
∗ I⟦zdn=k⟧, 

πzdnwn  که در آن شاخص
 به صورت:  ∗

πzdnwn
∗ ∝ ϕkwn exp{𝔼Q(θ)⟦ln θdk⟧} 

= ϕkwn exp{Ψ(γk) − Ψ(γ0)}, 

 شود. محاسبه می 

 

 𝐐∗(𝛉𝐝)توزیع تغییراتی   -4-آ

 نویسیم:می   1قضیۀ با استفاده از  

lnQ∗(θd) = 𝔼Q(Z)⟦ln P(Wd, θ, θ|α, ϕ)⟧ + C1 

= 𝔼Q(Z) ⟦∑(αk − 1) ln θdk

K

k=1

+∑ lnθdzdn

Nd

n=1

⟧ + C2 

=∑(αk − 1) ln θdk

K

k=1

+ lnθdk∑𝔼Q(Z) ⟦I⟦zdn = k⟧⟧

Nd

n=1

+ C2 

=∑(αk +∑πkwn

Nd

n=1

− 1) ln θdk

K

k=1

+ C2. 

 به صورت:   γk  در آن مشخص اسو و شاخص  𝒟ir(θd|γ)از عبارت آخر هستۀ توزیع دیریکله  

γk = αk +∑πkwn

Nd

n=1

, 

 شود. تعریف می
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 هاپیوست ب: شرح تفضیلی روش برآورد شاخص
  ی برا   یتجرب  زیبرآورد ب  ۀمسئلدر    دهیم وشرح می   [7]را با روشی متفاوت از    ϕ  برای برآورد شاخص     تمیالگوراز    M-بخ  گام   یدر ا

 . توان به همان منبع مراجعه کردمی  α برآورد شاخص 

 

 𝛟 روزرسانی شاخص به  -1-ب 

احتمال  می  M-در گام به ماتریس  احتمال توأم زیر را نسبو  امید ریاضی لگاریتم  پیکره بیشینه  برای کل مستندات درون   ϕخواهیم 

 کنیم: 
argmax

ϕ
𝔼Q(Z)Q(θ)⟦ln P(D, θ, Z|α, ϕ)⟧, 

 که لگاریتم احتمال توأم به صورت زیر اسو: 

ln P(D, θ, Z|α, ϕ) = ∑ln𝒟ir(θd|α)

M

d=1

+∑lnP(zdn|θd)

Nd

n=1

+ lnP(wdn|zdn, ϕ) 

=∑lnΓ(α0)

M

d=1

+∑(αk − 1) ln θdk

K

k=1

− ln Γ(αk) +∑∑𝕀⟦zdn = k⟧ (ln θdk + 𝕀⟦wdn = v⟧ lnϕkv)

K

k=1

Nd

n=1

. 

 ارتباط ندارند، خواهیم داشو:   ϕبا ثابو درنظرگر ت  عباراتی که به 

argmax
ϕ
𝔼Q(Z)Q(θ) ⟦∑∑∑𝕀⟦zdn = k⟧ 𝕀⟦wdn = v⟧ lnϕkv

K

k=1

Nd

n=1

M

d=1

⟧. 

 حلی برای ای  مسئله باید دو محدودیو زیر را ارضا کند: هر راه 

k ∀باشد؛ یعنی باید مقادیر مثبو داشته  ϕعناصر ماتریس   .1 ∈ {1,⋯ , K}&∀ v ∈ {1,⋯ , V} ∶ ϕkv > 0. 

k ∀از آنجا که هر سطر ماتریس باید توزیع احتمال باشد، پس باید   .2 ∈ {1,⋯ , K} ∶ ∑ ϕkv
V
v=1 = 1. 

اسو. برای ارضای محدودیو دوم از ضرایب لاگرانژ استفاده  که از لگاریتم استفاده کردیم، پیشتر برآورده شده ای دلیلمحدودیو اول به 

رسید که باید ها را به رابطۀ بالا اضا ه کنیم. در نهایو، به رابطۀ زیر خواهیمکنیم. برای ای  منظور باید حاصل جمع تمام محدودیو می

 آن را بیشینه کنیم: 

L =𝔼Q(Z)Q(θ) ⟦∑∑∑𝕀⟦zdn = k⟧ 𝕀⟦wdn = v⟧ lnϕkv

K

k=1

Nd

n=1

M

d=1

⟧ +∑λk (∑ϕkv

V

v=1

− 1)

K

k=1

 

=∑∑∑𝔼Q(Z)⟦𝕀⟦zdn = k⟧⟧ 𝕀⟦wdn = v⟧ lnϕkv

K

k=1

Nd

n=1

M

d=1

+∑λk (∑ϕkv

V

v=1

− 1)

K

k=1

 

=∑∑∑πdkv
∗  𝕀⟦wdn = v⟧ lnϕkv

K

k=1

Nd

n=1

M

d=1

+∑λk (∑ϕkv

V

v=1

− 1)

K

k=1

. 

 دهیم تا مقدار بیشینه به دسو آید. پس داریم: گیریم و برابر صفر قرار می مشتق می  ϕkvنسبو به    Lاز  

δL

δϕkv
=
∑ ∑ πdkv

∗  𝕀⟦wdn = v⟧
Nd
n=1

M
d=1

ϕkv
+ λk = 0, 

 گیریم: و  نتیجه می

ϕkv =
∑ ∑ πdkv

∗  𝕀⟦wdn = v⟧
Nd
n=1

M
d=1

−λk
, 

λk−ساز اسو و به صورت همان ثابو نرمال   λk−که در آن  = ∑ ∑ ∑ πdkv
∗  𝕀⟦wdn = v⟧

Nd
n=1

M
d=1

V
v=1  شود. پس  تعریف می

 داریم:

ϕkv ∝∑∑πdkv
∗  𝕀⟦wdn = v⟧

Nd

n=1

M

d=1

. 
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 (IVBتکرارشوندة بیز تغییراتی ) ج: شرح تفضیلی روش -پیوست

قواعد    (1قضیۀ )ارائه شد و با استفاده از    4پردازیم که در بخ   در ای  پیوسو به مراحل نوشت  الگوریتم تکرارشوندۀ بیز تغییراتی می
می روزرسانی شاخص به به دسو  را  تغییراتی  الگوریتم  های  در  الگوریتم  به  IVBآوریم.  با  مشابه  گام-EMطور  نیاز  تغییراتی  زیر  های 

 اسو: 
 ها و محاسبۀ لگاریتم آن،نوشت  احتمال توأم شاخص  .1

 های تغییراتی،کردن توزیعها و مشخصا راز شاخص  .2

 اند. مشخص شده   (1قضیۀ )که طبق    Q∗(θi|X)های  ز توزیع های تغییراتی اروزرسانی شاخص به .3

شود، در نتیجه، برای آنها  های الگو همانند متغیرهای پنهان ر تار میتغییراتی در ای  اسو که با شاخص -EMبا    IVBتفاوت  
آنها  روزرسانی شاخص گیریم؛ سپس، قواعد به های تغییراتی درنظرمیتوزیع برای  شوند. به همی  دلیل دیگر  محاسبه می های تغییراتی 

 کنیم. نداریم. در ادامه، ای  مراحل را تشریح می  M-ای جداگانه برای گامنیازی به مرحله 

 
 ها: لگاریتم احتمال توأم شاخص1-ج 

 ها به صورت زیر اسو: احتمال توأم شاخص 

P(D, θ, Z, ϕ|α, β) =∏𝒟ir(ϕk|βk)

K

k=1

∏𝒟ir(θd|α)

M

d=1

∏P(zdn|θdzdn)

Nd

n=1

P(wdn|zdn, ϕzdnwdn). 

 گیریم، پس داریم:از ای  رابطه لگاریتم طبیعی می

ln P(D, θ, Z, ϕ|α, β)

=∑lnΓ(βk0)

K

k=1

+∑(βkv − 1) lnϕkv − ln Γ(βkv)

V

v=1

+∑lnΓ(α0) +∑(αk − 1) ln θdk − ln Γ(αk)

K

k=1

+∑lnθdzdn + lnϕzdnwn

Nd

n=1

M

d=1

, 

α0که در آن  = ∑ αk
K
k=1    وβk0 = ∑ βkv

V
v=1. 

 های تغییراتی: لگاریتم توزیع 2-ج 
 کنیم: تعریف میهای تغییراتی را به صورت زیر  توزیع

Q(θ, Z, ϕ|γ, π, λ) =∏𝒟ir(ϕk|βk)

K

k=1

∏𝒟ir(θd|γd)

M

d=1

∏Q(zdn|πzdnwn)

Nd

n=1

. 

 گیریم:از عبارت بالا لگاریتم طبیعی می
ln Q(θ, Z, ϕ|γ, π, λ)

=∑lnΓ(βk0) +∑(βkv − 1) lnϕkv − ln Γ(βkv)

V

v=1

K

k=1

+∑lnΓ(γ0) +∑(γk − 1) ln θdk − ln Γ(γk)

K

k=1

+∑lnπzdnwn

Nd

n=1

M

d=1

, 

γ0که در آن  = ∑ γk
K
k=1    وβk0 = ∑ βkv

V
v=1. 

 
 𝐐∗(𝐙): توزیع تغییراتی  3-ج 

 داریم:  (1قضیۀ )مانند قبل مطابق  

Q∗(zdn) ∝ exp{𝔼Q(θ)Q(ϕ)⟦ln P(D, θ, Z, ϕ|α, β)⟧} 

∝ exp{𝔼Q(θ)Q(ϕ)⟦ln P(zdn|θdzdn) + ln P(wdn|zdn, ϕ)⟧} 

= exp{𝔼Q(θ)Q(ϕ)⟦I⟦zdn = k⟧ (ln θdk + lnϕkwn)⟧} 

= (exp{𝔼Q(θ)⟦ln θdk⟧ + 𝕀⟦wdn = v⟧ 𝔼Q(ϕ)⟦lnϕkv⟧})
I⟦zdn=k⟧. 

 به شکل زیر اسو:   P(zdn|θdzdn)خانوادۀ توزیع  در آخری  عبارت هم هستۀ توزیع حاصل

Q∗(zdn) ∝ πkwdn
∗ I⟦zdn=k⟧, 

πkwdn  که در آن شاخص
 به صورت:  ∗

πkwdn
∗ ∝ exp{𝔼Q(θ)⟦ln θdk⟧ + 𝕀⟦wdn = v⟧ 𝔼Q(ϕ)⟦lnϕkv⟧} 

= exp{Ψ(γk) − Ψ(γ0) + 𝕀⟦wdn = v⟧(Ψ(λkv) − Ψ(λk0))}, 

 شود. محاسبه می 
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 𝐐∗(𝛉𝐝): توزیع تغییراتی  4-ج 

 نویسیم:می   (1قضیۀ )با استفاده از  

ln Q∗(θd) = 𝔼Q(Z)Q(ϕ)⟦ln P(D, θ, Z, ϕ|α, β)⟧ + C1 

= 𝔼Q(Z)Q(ϕ) ⟦∑(αk − 1) ln θdk

K

k=1

+∑lnθdzdn

Nd

n=1

⟧ + C2 

=∑(αk − 1) ln θdk

K

k=1

+ ln θdk∑𝔼Q(Z) ⟦I⟦zdn = k⟧⟧

Nd

n=1

+ C2 

=∑(αk +∑πkwn
∗

Nd

n=1

− 1) ln θdk

K

k=1

+ C2. 

 به صورت:  γk مشخص اسو و شاخص   𝒟ir(θd|γ)در عبارت آخر هستۀ توزیع دیریکله  

γk = αk +∑πkwn
∗

Nd

n=1

, 

 شود. میتعریف  

 

 𝐐∗(𝛟): توزیع تغییراتی  5-ج 

 نویسیم:می  (1قضیۀ )با استفاده از    ϕ توزیع تغییراتی شاخص   آوردن شاخص دسو برای به

ln Q∗(ϕk) = 𝔼Q(Z)Q(θ)⟦lnP(D, θ, Z, ϕ|α, β)⟧ + C1 

= 𝔼Q(Z)Q(θ) ⟦∑(βkv − 1) lnϕkv

V

v=1

+∑∑𝕀⟦zdn = k⟧𝕀⟦wdn = v⟧ lnϕkv

Nd

n=1

M

d=1

⟧ + C2 

= (βkv +∑∑𝔼Q(Z)⟦𝕀⟦zdn = k⟧⟧𝕀⟦wdn = v⟧

Nd

n=1

M

d=1

− 1) lnϕkv + C2 

= (βkv +∑∑πkwdn
∗ 𝕀⟦wdn = v⟧

Nd

n=1

M

d=1

− 1) lnϕkv + C2, 

به صورت   توزیع دیریکله  آخر هستۀ  عبارت  𝒟ir(ϕk|λkدر 
اسو که شاخص   (∗ λkvتغییراتی    قابل تشخیص 

تعریف    ∗ زیر  به صورت 

 شود: می

λkv
∗ = βkv +∑∑πkwdn

∗ 𝕀⟦wdn = v⟧

Nd

n=1

M

d=1

. 
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 پیوست د: کران پایین لگاریتم شواهد 
را شرح می  لگاریتم شواهد  پایی   کران  پیوسو قضیۀ  ای   بهینهاز    [7]دهیم که در  در  برای  سازی  روش  لگاریتم شواهد  پایی   کران 

 اسو. های تغییراتی استفاده شده روزرسانی شاخصآوردن قواعد به دسو به

( بیشینه  (2قضیۀ  شواهد(.  لگاریتم  پایی   کمینه)کران  معادل  شواهد،  لگاریتم  پایی   کران  کولبککردن  واگرایی  بی  -کردن  لایبلر 

 های تغییراتی و توزیع پسینی متغیرهای پنهان الگوسو. توزیع

 نویسیم:های پسینی متغیرهای پنهان میلایبلر را بی  توزیع-واگرایی کولبک: اثبات 

KL[Q(θ, Z|D) ∥ P(θ, Z|D, α,ϕ)] = 

=∑∫ Q(θ, Z|D) ln
Q(θ, Z|D)

P(θ, Z|D, α, ϕ)ΘZ

dθ 

=∑∫ Q(θ, Z|D) ln
Q(θ, Z|D)P(D|α, ϕ)

P(D, θ, Z|α, ϕ)ΘZ

dθ 

=∑∫ Q(θ, Z|D) ln
Q(θ, Z|D)

P(D, θ, Z|α, ϕ)ΘZ

dθ +∑∫Q(θ, Z|D) ln P(D|α, ϕ)
Θ

dθ

Z

 

=∑∫ Q(θ, Z|D) ln
Q(θ, Z|D)

P(D, θ, Z|α, ϕ)ΘZ

dθ
⏟                      

−𝔼
Q(θ, Z|D)⟦ln

P(D, θ, Z|α, ϕ)
Q(θ, Z|D)

⟧

+ lnP(D|α,ϕ)∑∫Q(θ, Z|D)
Θ

dθ

Z⏟            
1

, 

 با مرتب کردن داریم: 
ln P(D|α, ϕ) = KL[Q(θ, Z|D) ∥ P(θ, Z|D, α, ϕ)] + ε[Q(θ, Z|D); α, β], 

,ε[Q(θکه در آن  Z|D); α, β] = 𝔼Q(θ, Z|D) ⟦ln
P(D, θ, Z|α, ϕ)
Q(θ, Z|D)

 توان نوشو: . از طر ی می⟦

ln P(D|α, ϕ) = ln∑∫P(D, θ, Z|α, ϕ)
Θ

dθ

Z

 

= ln∑∫ Q(θ, Z|D)
P(D, θ, Z|α, ϕ)

Q(θ, Z|D)Θ

dθ

Z

 

= ln𝔼Q(θ, Z|D) ⟦
P(D, θ, Z|α, ϕ)

Q(θ, Z|D)
⟧. 

 

 داشو: کنیم. پس خواهیمبا استفاده از نابرابری جنس ، لگاریتم طبیعی را وارد امید ریاضی می

ln P(D|α, ϕ) ≥ 𝔼Q(θ, Z|D) ⟦ln
P(D, θ, Z|α, ϕ)

Q(θ, Z|D)
⟧ = ε[Q(θ, Z|D); α, β]. 

,ε[Q(θدر واقع عبارت   Z|D); α, β]  کردن کران پایی   توان نتیجه گر و بیشینهیک کران پایی  برای لگاریتم شواهد اسو. پس می

,KL[Q(θکردن واگرایی  لگاریتم شواهد معادل کمینه Z|D) ∥ P(θ, Z|D, α, ϕ)]   .اسو 

سازی  و بیشینه   (2قضیۀ ) آمده از  دسو با استفاده از نتیجۀ بهاسو که  نشان داده شده   [ 7]های  در بخ  پیوسو و نیز    [1۰]در  

,ε[Q(θکران پایی  لگاریتم شواهد، یعنی   Z|D); α, β]، رسیم که ما در ای   های تغییراتی میروزرسانی برای شاخصبه همان روابط به

 پیوسو با روش دیگری اثبات کردیم. 
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