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——“主题模型”的应用* 

曹  奔 1  夏  勉 1  任志洪 2,3  林秀彬 1  徐  升 1   

赖丽足 1  王  琪 1  江光荣 1 

(1 华中师范大学心理学院暨湖北省人的发展与心理健康重点实验室, 青少年网络心理与 

行为教育部重点实验室, 武汉 430079) (2 福州大学应用心理学系, 福州 350108) 

 (3 Department of Counseling Psychology, University of Wisconsin-Madison, Wisconsin 53703, USA) 

摘  要  主题模型(Topic Model)作为一种计算机化文本分析方法, 目前被研究人员应用于心理学文本分析领

域的诸多研究中。在心理咨询研究领域中, 主题模型可以用于探索咨询过程中咨询师和当事人之间谈话的主

题, 比较不同治疗类别的相似性, 以及进行行为编码; 在社交媒体与心理健康上, 利用主题模型可识别和预

测各种心理障碍以及进行人格计算。未来需要关注主题模型在算法和操作上的改善, 并将其应用到中文语言

环境之中, 探索中文文本的心理学内涵。 
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人的语言活动包含复杂的心理过程, 并且语

言也参与诸如知觉、记忆和思维等许多复杂的心

理活动(王甦, 汪圣安, 2006), 因此词汇和语言是

人们将自己的内心想法和情感转化成其他人能理

解的内容最普遍且可靠的方式, 是认知、人格、

临床和社会心理学家试图了解人类的重要媒介

(Tausczik & Pennebaker, 2010)。通过语言文字研究

人类的心理活动, 伴随着心理学发展的整个过程。 

但利用传统方法对大文本进行研究面临困境, 

需要新的研究手段。比如, 长期以来心理咨询领

域积累的大量咨询逐字稿文本没有被利用(Greenberg 

& Newman, 1996), 从上世纪 40 年代罗杰斯第一

次对心理咨询过程进行录音以来, 对心理咨询评

估的方法就没有什么改变(Weusthoff et al., 2016)。

此外, 随着互联网技术的发展, 人们在社交网络

中发表了大量包含各种思想、情感、观点的文本
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信息, 这些文本包含着丰富的心理学含义(乐国安, 

董颖红, 陈浩, 赖凯声, 2013)。面对大规模富含研

究价值的文本数据, 使用传统的心理学研究处理

方法将带来巨大的人力与时间消耗(朱廷劭, 2016)。

可喜的是, 随着计算机文本挖掘技术及其与统计

技术的结合 , 所发展的计算机化文本分析技术

(Computerized Text Analysis)为研究者提供了新的

文本研究工具, 使得大规模的文本数据研究变得

可行(Graesser, McNamara, & Kulikowich, 2011; Tausczik 

& Pennebaker, 2010)。 

“主题模型” (Topic Model)是计算机化文本分

析的重要方法之一, 也被称为隐含的狄利克雷分

布(Latent Dirichlet Allocation, LDA; Blei, Ng, & Jordan, 

2003; Griffiths, Steyver & Griffiths, 2007), 由于对

大文本具有强大的分析与建模能力, 目前在计算

机科学、语言学、管理科学等领域得到了广泛的

应用, 在心理学领域也有诸多的研究与应用(Kosinski, 

Wang, Lakkaraju, & Leskovec, 2016; Lee et al., 2017)。

本文在对主题模型的原理进行阐述的基础上, 对

国内外心理学领域利用主题模型开展的研究及其
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局限进行系统梳理, 并对未来的研究方向作展望。 

1  主题模型  

1.1  主题模型的发展 

计算机化文本分析主要基于两个层面, 第一

个层面是基于词频统计与情感倾向分析对文本特

征进行提取, 这种分析方法的思想认为人的词语

语言的使用是其特质和心理过程的反映, 通过对

词语的量化统计来探索语言词语的使用和心理过

程之间的关系。目前在心理学领域应用较广的是

Pennebaker 等人在上世纪 90 年代开发的“语言探

索与字词计数”软件(Linguistic Inquiry and Word 

Count, LIWC; Pennebaker, Chung, Ireland, Gonzales, 

& Booth, 2007), LIWC 在人格特征、注意指向、思

维方式、亲密关系、社会关系、情绪与心理健康

等众多研究领域有着大量的应用 (Tausczik & 

Pennebaker, 2010)。参照 LIWC 和我国台湾学者编

制的能够处理繁体中文文本的 CLIWC, 国内研究

者高锐等人(2013)开发了“文心” (TextMind)中文

语义分析系统, 其词库、文字和符号等处理方法

专门针对简体中文语境 , 词库分类体系也与

LIWC 兼容一致(朱廷劭, 2016)。虽然基于词频统

计和情感倾向的文本分析方法取得了很多成果 , 

但是以心理词典为基础的文本分析只是在处理词

语的阶段, 对文本的分析也只能受限于词典所创

建的词汇类别, 并且词典也无法理解语境、反话、

同义词对于语义的影响, 更无法从句子、段落等

更高的意义单元来理解文本(Pennebaker, Mehl, & 

Niederhoffer, 2003; Imel, Steyvers, & Atkin, 2015)。 

为了从更高的意义单元理解文本, 获取准确

的语义信息, 需要结合文本背景信息探索文本语

义结构, 这也是计算机化文本分析的第二个层面, 

这种方法源于 Deerwester, Dumais, Furnas, Landauer

和 Harshman (1990)提出潜在语义分析(Latent Semantic 

Analysis, LSA), 该方法认为可以从整个语言的统

计分布中学习单词的含义 , 并提出了类似于“主

题”的“人工概念” (artificial concept)。目前 LSA 在

心理学领域有诸多应用, 例如它是语义空间研究

的主要方法之一(鲁忠义, 孙锦绣, 2007), 但由于

一个词语只能属于一个人工概念, LSA 无法解决

“一词多义”的问题(Deerwester et al., 1990; Abdi & 

Williams, 2010)。并且 LSA 提取的人工概念可理

解性较差, 最为重要的是 LSA 无法加入文本元数

据(作者信息、文本发表时间、学术论文间的引用、

论文发表会议名称等)和领域知识(其他文本研究

领域的研究成果, 如人工定义的语义概念的层次

结构), 这就使得 LSA 的灵活性差, 应用范围相对

狭小(丁轶群, 2010)。 

第一个真正意义上的主题模型是概率性潜在

语义分析(Probabilistic Latent Semantic Analysis/ 

Indexing, PLSA/PLSI; Hofmann, 1999), 它借鉴了

LSA 方法的长处, 并且 LSA 的三个问题在 PLSA

中都得到了解决, PLSA 图模型图 1 所示。 
 

 
 

图 1  PLSA 示意图 
(资料来源：Blei, Ng, & Jordan, 2003) 

 

图中的白色圆圈代表隐藏着的随机变量, 一

般是指主题等潜在语义结构, 灰色的圆圈代表我

们可观测到的文本, M 代表文档数, N 代表文档的

长度, d 代表文档, z 代表隐含的主题, w 代表单词, 

在 PLSA 中文本生成过程如下： 

(1)随机选择一个文档 d~p (d);  

(2)根据 p (z|d)选择一个隐含的主题;  

(3)根据主题选择 w~p (w|z), 直至文档中所有

单词重复上述过程。 

由于 PLSA 模型中单词可以以概率的形式在

多个主题中存在, 所以一词多义的问题得到了解

决(Hofmann, 1999)。此外 PLSA 以贝叶斯网络为

理论基础, 元数据和领域知识可以作为额外的随

机变量添加至模型中, 并且 PLSA 提取的主题比

人工概念更容易理解(Cohn & Hofmann, 2001)。但

由于在 PLSA 中隐含的主题中 p (z|d)的参数没有

生成的方法 , 而是直接以模型参数的方式表达 , 

所以 PLSA 并没有被认为是完整的概率性文本生

成模型(徐戈, 王厚峰, 2011)。直至 Blei, Ng 和

Jordan (2003)提出隐含的狄利克雷分布(Latent Dirichlet 

Allocation, LDA), 第一个完整的概率性语义生成

模型正式出现, 现在主题模型一般都指 LDA 模型。 

1.2  主题模型的含义 

LDA 模型通常也被称为语义模型(Semantic 

Model), 以及在 LDA 模型基础上的扩展模型。它



772 心 理 科 学 进 展 第 26 卷 

 

 

是利用无监督的机器学习(Unsupervised learning)

程序在一系列文档中发现隐含语义结构的一种统

计模型 , 隐含语义结构由一组相关的主题构成 , 

而文本以概率抽样的方式从该潜在语义结构中生

成(Blei et al., 2003; Griffiths et al., 2007)。LDA 模

型可以用贝叶斯网络进行表达, 具体如图 2 所示。 
 

 

 
 

图 2  LDA 模型示意图 
(资料来源：Blei, Ng, & Jordan, 2003) 

 

图中圆圈的含义与图 1 相同, φ 代表主题 k 中

词项的概率分布, θd 代表文档 d 的主题概率分布, 

两者还作为多项式分布的参数分别生成主题和单

词。M 代表文档数, N 代表文档的长度, K 代表主

题数。wd, n 代表第 d 篇文档中的第 n 个单词, zd, n

代表第 d 篇文档中的第 n 个主题。α 和 β 是狄利

克雷分布的参数。文本由抽样的方式从 LDA 模型

生成, 文本集合 D 中长度为 N 的某文本 d 生成过

程如下： 

(1)从泊松分布 Poisson (ξ)随机抽样长度为 N

的文档 d,  

(2)从狄利克雷分布 Dirichlet(α) 中抽样文本

和各主题之间的联系 θd,  

(3)对文本 d 中的每一个单词 wd, n ∈, n {1,2, …, 

Nd}依次进行如下操作： 

a 从多项分布 Multinomial (θd)抽样单词 wd, n

的主题 zd, n;  

b 从多项分布 Multinomial (wd, n|zd, n, φ)中抽

取单词 wd, n。 

可以看出在文本生成之前会有一个表示文本

和主题关系的 θd 先生成, 它是一个代表 K 个主题

的 K维向量, 其中的元素值之和为 1, 每个元素值

表示该主题在文本中出现的概率, 接着是文本中

单词 wd, n 的生成, 先抽取单词 wd, n 所属的主题 zd, 

n, 然后再从该主题中抽取单词 zd, n, 然后重复以

上过程直至抽取文档中的所有单词。主题模型的

参数有多种估计方法, 如变分贝叶斯推断(Variational 

Bayesian Inference, VB; Blei, Ng, & Jordan, 2003), 

目前最常用的方法是 Gibbs 抽样法。 

1.3  主题模型的优点 

1.3.1  突出的数据降维能力 

有效的计算机化文本分析技术需要能够对文

本进行高质量的降维, LDA 是常用的降低大数据

集维数的方法之一, 其他的降低数据维数的方法

还包含主成分分析(Principal Component Analysis, 

PCA)以及奇异值分解(Singular Value Decomposition, 

SVD)等(Kosinski, Matz, Gosling, Popov, & Stillwell, 

2015; Park et al., 2015)。由于大数据集中通常存在

着比用户数更多的变量, 在这种情况下减少数据

的维度就显得十分的必要, 因为大多数统计分析

要求变量数小于样本量, 并且即使是样本量大于

变量的情况, 降低数据维度会降低数据过度拟合

的风险 , 提高统计检验力; 其次 , 通过对数据进

行分组 , 可以消除数据中的多重共线性和冗余

(redundancy)问题; 第三, 一个小的维度或集群的

数据, 比成百上千的独立变量更容易对问题进行

解释; 最后, 降低维度数能够减少进一步分析所

占用的内存以及计算时间(Kosinski et al., 2016)。

另外和 PLSA 模型一样, 主题模型解决了一词多

义的问题, 并且对数据的降维也自动解决了多词

一义的问题。  

1.3.2  灵活的模型扩展能力 

由于主题模型以贝叶斯网络为理论基础, 因

此元数据和领域知识可以作为额外的随机变量添

加至模型中, 也能够把不同的主题模型合并形成

一个新的主题模型(丁轶群, 2010)。自第一个 LDA

模型提出来以后, 众多研究人员根据不同研究的

需要, 在主题模型中成功加入了各种元数据信息

从而构建出了不同的主题模型, 如相关主题模型

(Blei &Lafferty, 2005)、时间主题模型(Wang, Blei, 

& Heckerman, 2012)等, 这些扩展模型极大的丰

富了主题模型的应用范围。 

另外研究人员通过在 LDA 模型中加入单词

之间的关系、语法知识等信息, 在一定程度上能

够克服词袋模型(bag of words)带来的问题。词袋

模型将文本看作是独立词语的集合, 而不考虑词

语出现的顺序, 也不考虑文本的句法和语义信息, 

虽然极大的提高了文本分析的效率, 但是也存在
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明显的缺陷, 因为词汇的分布顺序、词的结构以

及语法信息都会影响对词汇含义的理解(Wallach, 

2006)。将这些词汇信息加入到主题模型能够帮助

我们获取更准确的语义。例如 Andrews 和 Vigliocco 

(2010)提出隐含马尔科夫主题模型(Hidden Markov 

Topic Model, HMTM), 通过关注句子之间顺序和

一般语法关系, 从语言中获取语法和语义相关性, 

从而对语义做出更为有效的推断。Body-Graber

和 Blei (2009)将语法树结构加入到主题模型中构

建了语法主题模型(Syntactic Topic Models, STM)。

虽然不同的扩展模型之间存在差异, 但它们都应

用于文本主题识别以及文本主题之间关系的研究

(丁轶群, 2010)。 

总的来说, LDA 模型在目前看来是一种较为

优秀的计算机化文本分析方法。一方面, LDA 模

型在一定程度上克服了基于词频统计和情感倾向

分析的计算机化文本分析方法的局限性; 另一方

面, 由于 LDA 模型在 LSA 以及 PLSA 的基础上发

展而来, 能够从更高的语义层面进行文本分析的

同时, 也在一定程度上克服了 LSA 及 PLSA 的不足。 

2  主题模型在心理学文本分析领域的具

体应用 

由于主题模型强大的文本分析能力, 目前在

文本分析领域有着丰富的研究与应用。近年来 , 

主题模型在心理学文本分析领域的应用也逐渐增

多, 我们可以将目前主题模型在心理学领域的应

用, 分为利用心理咨询文本研究和网络行为数据

研究。接下来结合具体研究应用分别进行介绍。 

2.1  心理咨询领域的研究 

在心理咨询领域, 主题模型被用作无监督或

监督的学习模型(John Lu, 2010)。主题模型本身是

一种无监督机器学习的统计模型, 无监督的机器

学习是指通过数据内在的一些属性和联系, 将数

据自动分类; 此外机器学习还有监督学习(Supervised 

Learning)和半监督学习(Semi- Supervised Learning)。监

督学习是指在知道数据包含类别情况下, 我们可

以先对一部分数据(训练数据)标注类别, 并将此

通过算法推广到剩余数据中; 半监督学习是指利

用大量的无标注数据来改进监督学习, 利用观察

数据(包括已标识数据和未标识数据)及相关的知

识对未标识的观察数据的标识做出适当合理的推

断, 从而训练出更好的分类器(陈凯, 朱钰, 2007)。 

作为无监督学习模型, 主题模型主要用于探

索性资料分析, 该模型利用提供的咨询逐字稿的

文本, 来探索、发现和总结文本中讨论的主题类

型; 而监督学习模型, 主要是利用主题模型来预

测一些变量 , 例如利用标记主题模型 (Labeled 

Topic Model)将行为编码分配至不同的咨询文本

之中(Weusthoff et al., 2016)。 

2.1.1  心理咨询文本的探索性研究 

主题模型的分析结果通常描述了咨询过程中

咨询师和来访者之间的会谈主题, 它通过统计单

词之间的共现 (co-occurrence)关系将单个单词与

主题相关联, 和其他单词共同出现的词往往被放

在同一主题中, 即主题由单词列表的形式呈现。

Atkins 等人(2012)第一次利用主题模型对约有 650

万字的夫妻治疗逐字稿进行主题抽取, 研究发现

诸如“家人、关系、经济、性、工作、交通”六个

主题会在夫妻治疗中经常出现。与此类似, Imel

等人(2015)利用主题模型对 1,533 次咨询会谈进

行相似主题提取, 模型确定了咨询过程中发生的

一些主题, 例如关系类主题(包含家庭角色、性、

亲密关系等子类别)、治疗类主题(包含行为模式、

药物、目标设定等子类别)、情绪类主题(包括焦虑、

抑郁、享受等子类别)及其他类别。 

利用主题模型可以发现咨询过程中的特定内

容, 例如特定干预或重要话题、药物和酒精使用

等(Weusthoff et al., 2016)。由于在不同的会谈水平, 

如谈话轮(talk turns)或整个会谈(session), 主题模

型的结果会以概率分布的形式呈现, 因此可识别

具有特定内容(例如特定干预或重要主题)的单个

谈话轮, 例如 Gaut, Steyvers, Imel, Atkins和 Smyth 

(2017)使用主题模型对咨询逐字稿谈话轮水平进

行主题抽取, 发现主题模型能够较好的提取关于

“物质使用”等主题。 

另外可以利用主题模型比较不同心理治疗方

法的语言相似性(Rubin, Chambers, Smyth, & Steyvers, 

2012)。Imel 等人(2015)利用主题模型对 4 种不同

疗法的咨询逐字稿(N = 1,553)主题提取结果对每

个会谈进行比较, 这 4 种疗法分别是药物疗法、

心理动力学疗法、认知行为疗法和人文/存在疗法, 

结果发现尽管每种疗法内部存在某些差异, 但是

相同的治疗方法在语言上倾向于相似。 

2.1.2  行为编码 

标记主题模型是一般主题模型的一种扩展形
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式, 可以利用它来预测行为编码(Atkins, Steyvers, 

Imel, & Smyth, 2014; Gaut et al., 2017)。目前对于

心理治疗的有效成分的研究并不直接依靠咨询过

程中的语言, 而是主要依靠来访者或治疗师的自

我报告或者行为编码系统来量化会谈信息。一方

面利用编码手册对咨询文本进行编码相当耗时 , 

并且扩大咨询会谈评估规模意味着更大的人力投

入, 例如随着咨询文本长度的增加, 人工编码耗

时也会成倍的增加。另外一方面建立一套编码系

统通常面临几个限制, 首先由于人工编码会花费

大量的时间和精力; 其次人工编码经过了事先定

义, 难以发现文本中新的内容; 并且非标准化编

码系统无法扩展到更大的数据集; 从编码者角度

来看, 编码者的主观性难以避免, 并且他们评定

消极色彩的文本时情绪可能会受到干扰, 评分者

信度也难以保证(Tucker & Rosenberg, 1975; Tausczik 

& Pennebaker, 2010; Atkins et al., 2012; Gaut et al., 

2017); 此外, 行为编码系统一般不能跨文化直接

使用 , 这也阻碍了人工编码系统的运用和推广

(Zimmermann, Baucom, Irvine, & Heinrichs, 2015)。

由于主题模型的结果并不是直接能够得到的编码, 

但主题与行为或内容编码(如症状)或潜在的背景

编码相对应, 因此可以利用标记主题模型学习单

词与主题之间的相关, 并利用编码表示咨询谈话

轮或会谈的内容, 这样可以在一定程度上能够代

替人工编码, 节省人工编码的人财物消耗。 

目前利用标记主题模型进行行为编码有诸多

研究, 越来越多的研究结果表明利用标记主题模

型等方法能够有效的预测咨询会谈中的行为编码

(Tanana, Hallgren, Imel, Atkins, & Srikumar, 2016)。

Atkins 等人(2014)基于动机式访谈技巧编码手册

(MISC, Motivational Interviewing Skills Code; Miller, 

Moyers, Ernst, & Amrhein, 2008), 利用人工编码

的方式对 899 个动机式访谈的会谈随机抽取的

148 个进行编码, 然后利用标记主题模型学习一

部分被编码的会谈。使用 ROC 曲线(AUC)下的面

积来评估标记主题模型正确识别人造编码的能力, 

其中 AUC 取值范围为 0.5(机会性能)至 1(完美预

测 ), 模型结果 (AUC = 0.75)明显优于机会性能

(AUC = 0.5), 在几个编码上(如 Complex Reflections, 

Information Giving)模型的可靠性与人相当, 但对

于其他编码(如 Change Talk, Sustain Talk)人的可

靠性明显优于模型的性能, 如果将人工编码误差

考虑进去, 在某些编码项目上标签主题模型的编

码方法会对人工编码的方法产生很大的挑战。

Gaut 等人(2017)利用标记主题模型学习咨询会谈

中的“焦虑、抑郁、愤怒、低自尊、情绪易感染”

五个症状类主题 , 将标准机器学习分类器−套索

逻辑回归(Lasso Logistic Regression, LLR)作为对

标记主题模型进行比较的基准模型, 结果显示两

种模型的编码预测结果都优于随机编码水平, 标

记主题模型显示出比 LLR 模型更高的预测精度, 

并且准确度接近受训的人工编码者。 

2.2  社交媒体与心理健康 

网络对我们的生活造成了不可逆转的影响 , 

每天数 10 亿的用户在网络上留下的痕迹会产生

海量数据, 将这些数据记录保存下来可以用于探

究用户在互联网使用中的相关心理因素(朱廷劭, 

汪静莹, 赵楠, 刘晓倩, 2015)。很多心理障碍患者

需要长期持续的支持系统来提供帮助, 利用网络

进行社交对于与心理障碍长期斗争的人来说具有

独特的价值, 他们会在社交网络上发表自己的言

论并寻求各种信息, 因此社交媒体被认为是一些

心理健康调查资料来源的新场所(de Choudhury, 

Gamon, Counts, & Horvitz, 2013)。主题模型也因

此也被用于探索他们的语言使用特点、捕捉他们

行为和心理特征。 

2.2.1  探索心理健康内容 

利用不同心理障碍人群在社交媒体上发布的

信息, 可以获得他们关注的问题, 也能够帮助我

们获得关于不同心理障碍的见解。对抑郁症患者

在 社 交 网 络 上 发 布 的 信 息 进 行 主 题 提 取 , 

Preotiuc-Pietro 等(2015)发现抑郁症患者的语言内

容清晰的与郁抑症症状标准相映射; 刘郁文(2017)

使用主题模型对中国台湾地区三个医疗网站和一

个线上同侪支持性论坛上关于抑郁症的文本资料

进行文本分析, 发现医患之间主要讨论的是抑郁

症状、药物使用、治疗方式和家庭相关的 4 个主

题, 同侪之间的讨论则与负面情绪发生原因、压

力来源、非药物治疗、同侪支持与鼓励以及医疗

资讯共享五个主题相关。Mitchell, Hollingshead 和

Coppersmith (2015)通过对 174 个精神分裂症患者

在 Twitter 上发表的内容进行主题建模, 发现精神

分裂症患者 Twitter内容会包含其他心理健康问题, 

这与我们知道的精神疾病之间通常存在着共病的

认识相一致。 
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另外通过将文本内容与元数据统一起来进行

主题建模, 能够帮助我们在获得某一类精神障碍

患者言谈主题的同时也能够更好地理解他们的活

动模式。Ji 等人(2014)使用阿斯伯格综合症论坛的

29,947 个帖子, 并将 972 个用户信息以及 1,939 个

帖 子 和 作 者 之 间 的 关 系 的 线 程 结 构 (Thread 

Structure)作为元数据构建主题模型。之后, 模型

结果发现, 他们对心理健康和社会福利等问题有

较多的担忧, 会更多的讨论如何生活得更好的策

略等。另外由于元数据的加入, 主题提取结果也

提供了更多有利于深入理解症状的细节 , 比如 , 

涉及具体个人卫生相关的主题(例如如何刮胡子, 

这对于阿斯伯格综合症患者而言是困难的, 因为

他们可能会被剃须刀产生的声音和震动吓倒)。 

2.2.2  识别精神障碍 

主题模型对于社交媒体中的文本进行分析 , 

能够发现包含心理障碍的各类疾病, 此外利用主

题模型的提取结果能够有效区分健康人群和精神

障碍患者。Paul 和 Dredze (2014)对 2011 年至 2013

年的 1.44 亿条 Twitter 消息自动提取健康主题, 结

果表明主题模型可以发现许多身心疾病(如焦虑、

抑郁症、流感、肠应激综合征等), 这些疾病与真

实监测和调查数据显著相关。Preotiuc-Pietro 等人

(2015)对选取的包含抑郁症、PTSD 患者以及健康

人群(对照组)的 1,145 名 Twitter 用户的内容进行

主题提取, 利用提取主题结果构建标签训练了三

个标准机器学习的二进制分类器, 使用 ROC 曲线

(AUC)下的面积评估标记主题模型正确区分不同

精神障碍的能力, 抑郁症组和控制组、PTSD 组和

控制组、抑郁症组和 PTSD 三组的 AUC 值分别是

0.871、0.883、0.801。Nguyen, Phung, Dao, Venkatesh

和 Berk (2014)通过抓取在线抑郁社区及控制组社

区的网络文本, 利用 LIWC 及主题模型对这两个

文档集进行分析, 利用 LIWC 比较两个人群的使

用区别, 并构建一个主题数为 50 的主题模型分别

对文本进行主题抽取。为比较哪些特征对抑郁症

社区有更好的预测力, 文中使用正规化的回归模

型 Lasso 分别对 1,000 名抑郁患者和 1,000 名控制

组被试进行区分, 发现 LIWC 和主题模型提取结

果都能有效的区分这两类人, 但是主题模型结果

(93%)略优于 LIWC 的结果(88%)。 

有些精神障碍(例如 , 抑郁症)是随着时间而

变化的连续结构, 而不仅仅只是诊断有或者没有

这种障碍, Schwartz 等人(2014)利用 n-gram 主题

模型(Wang, McCallum, & We, 2007)的结果及词语

使用对 28,749位 Facebook用户的不断更新的状态

构建回归模型并预测用户的抑郁症状与时间变化

之间的关系, 利用模型来估计用户在不同季节的

抑郁变化, 发现与文献研究一致(Golder & Macy, 

2011), 用户的抑郁程度从夏季到冬季的时间段内

通常会提高。 

2.3  人格计算 

主题模型也被应用于人格研究之中。人格是

心理科学领域的一个基本研究范畴, 目的是探索

共同的心理现象在个体身上表现的差异性, 传统

人格测量一般通过自陈式量表或者投射测验的方

法进行, 早期研究发现词汇使用具有稳定的个体

差异且人格与自陈式报告可靠相关(Pennebaker & 

King, 1999)。但由于自陈量表需要人工填写, 难以

有效实现针对大规模用户的实时测量, 因此需要

进一步完善(朱廷劭, 2016), 社交媒体上的文本数

据通常是个体在自然的社会环境中书写的关于自

己真实生活内容的表达(Back et al., 2010), 因此

社交媒体上的语言是研究人格特征的一个非常丰

富的数据库, 近年来利用社交媒体针对大规模人

群的人格研究内容十分丰富(Hughes, Rowe, Batey, 

& Lee, 2012; Quercia, Lambiotte, Stillwell, Kosinski, 

& Crowcroft, 2012; Schwartz et al., 2013; Ortigos, 

Carro, & Quiroga, 2014), 并且有研究比较人类和

利用计算机模型的人格判断的准确性, 结果表明

计算机预测(r = 0.56)比参与者的 Facebook 好友使

用 人 格 问 卷 预 测 (r = 0.49) 结 果 更 准 确 (Wu, 

Kosinski, & Stillwell, 2015)。 

在人格研究领域主题模型最初用于探索主题

使用和人格之间的关系。Schwartz 等人(2013)第一

次利用 LDA 提取的主题特征来构建大五人格特

征的函数, 发现诸多关于人格特征与主题使用之

间的联系, 例如情绪稳定的人提到更多的体育和

生活活动, 外向的人更多的和派对相关联等。随

着研究的发展, 人格主题模型也被不断提出来。

Liu, Wang 和 Jiang (2016)建立 PT-LDA 模型用来

预测社交网络用户的个性特征, 模型假设主题的

选择决定了人格类型。Hu, Liu, Zhang 和 Xu (2017)

提出一个新的人格主题模型 , 和 PT-LDA 相反 , 

该模型假设人格类型(Personality)决定了主题的选

择 , 主题是服从高斯分布的人格特点(Personality 
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Traits)的集合 , 人格特点又通过服从多项分布的

单词来表现, 模型利用 MyPersonality dataset 进行

测验, 结果表明该模型对于人格有良好的预测。 

2.4  主题模型的扩展 

近年来面对不同的需要, 结合具体文本背景

信息的主题模型在心理学领域有着诸多应用。例

如许多语义认知心理学理论认为概念通过特征来

表示, 但由于人类提取特征的经验过程依赖于明

确判断 , 这限制了利用特征表示概念的范围 , 

Steyvers, Smyth 和 Chemuduganta (2011)将 De Deyne

等人(2008)研究的特征规范(feature norms)添加到

主题模型中, 模型结果表明利用特征信息能更准

确的推断文档中的新概念。Steyvers 等(2011)利用

人工定义的语义概念的层次结构与主题模型相结

合, 从而构建了概念层次结构主题模型, 该模型

结果表明当有额外的背景信息时, 模型结果的解

释能力增强。Griffiths, Steyvers 和 Tenenbaum (2007)

通过对 1967 年以来的《心理评论》(Psychological 

Review)中所有的文章摘要构建层次主题模型, 准

确地还原了 40 年间在该期刊上发表文章的主题

之间的层次化关系以及研究主题。 Priva 和

Austerweil (2015)对《认知》 (Cognition)期刊中

1980~2014年间发表的 3,014篇文章的摘要进行主

题建模, 并加入文章发表时间元数据, 以此跟踪

道德认知、语言加工、青少年发展等 5 个研究主

题随着时间的变化的冷热程度, 此外还发现认知

心理学的研究随着时间的推移, 从注重建立抽象

理论转向更多实验研究。 

总之, 目前在心理学领域, 研究人员利用主

题模型开展了较为丰富的研究。这些研究探索了

大规模的心理咨询文本、社交媒体数据; 结合具

体文本背景信息的主题模型在心理学领域也有着

诸多应用。这些研究拓展了心理学的研究范围 , 

丰富了文本分析研究方法的研究内容, 在一定程

度上克服了传统文本分析方法难以开展大文本分

析的局限。 

3  主题模型自身局限、改进及应用促进 

3.1  主题模型自身局限及改进 

作为一种实用的计算机化文本分析方法, 主

题模型虽然在众多领域得到了应用, 但是它并不

是一种可以开箱即用的工具, 主题模型配置的复

杂性和主题质量问题是目前主题模型使用者遇到

的一个普遍性问题。首先, 对于非专家而言, 主题

模型很多配置可能难以理解。参数设置上, 对于

狄利克雷分布参数 α 和 β 的取值一般为 α = 50/K, 

β = 0.01, 其中 K 代表主题数, 这样取值是为了起

到平滑数据的作用, 在一些情况下, 也可以使用

语料对 α和 β进行经验贝叶斯估计(徐戈, 王厚峰, 

2011)。对于主题数的确定, 经验的取值方法一般

是设置为 20、50、100、200 等数值, 然后在每个

主题下提取 10 个关键词(刘郁文, 2017), 但对于

不同的文本如何确定合适的主题数并没有明确的

解决方法。 

另外为生成高质量的主题, 使用者先要对文

本做很多预处理 , 例如删除停止词、抽取短语

(Chunking) (Lee et al., 2017)。针对这些问题, 领域

专家在不断优化算法、扩展主题模型形式的基础

上, 也在为使用主题模型的用户提供更便利的操

作方法来帮助用户, 如果对主题模型提取的结果

不满意, 用户在不重新配置或者重新建模的基础

上也可以通过一些优化策略来改进结果。例如允

许用户直接在主题下面添加、删除或者突出显示

单词(Hu, Boyd-Graber, Satinoff, & Smith, 2014), 

也可以在主题中调整单词的权重、合并或者分割

主题并创建新的主题(Choo, Lee, Reddy, & Park, 

2013), Lee, Kihm, Choo, Stasko 和 Park (2012)则允

许用户将文档重新分配给其他主题。在对以往主

题模型操作改进方法进行总结的基础上, Lee 等人

(2017)通过设计实验考察了非专家对主题模型的

感知及对主题模型结果的优化策略的选择, 帮助

非专家更好的使用主题模型。 

最后, 由于中文的特殊性, 中文分词是中文

自然语言处理的固有问题。李湘东、高凡和丁丛

(2017)比较了目前最广泛使用的三种中文分词方法

在 LDA 模型下对文本分类性能的影响, 研究结果

显示三种方法都能有效的进行分词, 但是对于不同的

文本三种方法在分词的准确性上有着差异, 并且不

同的中文分词方法对文本分类的结果有一定影响。 

3.2  主题模型的应用问题及促进 

在心理咨询领域, 利用主题模型的一个重要

的限制可能是转录工作带来的。在使用主题模型

之前研究人员需要转录成千上万份的会谈逐字稿, 

这是一项耗时耗力的工作。但从长远来看这项工

作是值得的, 因为大型咨询文本数据库的建立对

于心理咨询研究的潜在影响是不可估量的, 并且
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随着自动化语音识别技术的发展, 转录需要人工

参与的部分可能会越来越少。 

另外, 利用网络数据进行研究一个重要的问

题是对伦理隐私的保护。互联网信息技术的发展, 

使得网络上的个人隐私和非隐私之间的界限似乎

变得十分模糊, 并且前所未有的数据挖掘、数据

预测以及更全面的监控技术的发展, 使得对个人

隐私的保护也变得更为困难 ( 薛孚 , 陈红兵 , 

2015)。利用主题模型对各类心理健康问题的识

别、监控和预测, 或进行人格计算等研究, 都需要

挖掘相关的网络数据, 在互联网信息技术发展带

来的变革中, 研究者需要在风险和创新之间找到

一个平衡点, 规避数据隐私伦理问题。 

总之, 主题模型自身以及应用上目前还存在

着诸多局限, 尤其在汉语语言背景下, 这些局限

限制了主题模型在心理学研究领域的使用范围。

目前研究者也在不断地在对这些局限进行改进 , 

以提高主题模型的质量及使用范围。另外在目前

信息与技术高速发展的时代, 也需要我们心理学

研究者与其他领域的研究人员开展跨领域合作研

究, 从而更好地解决我们在研究中遇到的问题。 

4  小结与展望 

4.1  小结 

作为一种计算机化文本分析的方法, 主题模

型被用来探索心理咨询和社交媒体上人们的语言

内容。在心理咨询领域研究人员探索了在咨询过

程中来访者和咨询师讨论的主要话题和咨询师的

干预措施, 区分不同的治疗流派, 并尝试利用主

题模型进行编码; 利用社交媒体上的数据, 研究

人员探索了不同心理障碍群体主要谈论的内容 , 

探索他们关注的问题, 并且利用主题模型的结果

对不同的心理障碍进行区分和预测; 另外仅仅利

用人们在社交媒体上发布的动态, 主题模型以高

度准确的方式对发布者的人格进行了预测。主题

模型在心理学研究中取得了诸多研究成果, 但是

由于某些局限性使得需要对这一研究方法进行进

一步的改进。不过从现有研究结果来看, 主题模

型在心理学文本分析领域的研究中有着较大潜力, 

未来也需要我们进一步拓展和使用该方法在心理

学领域的研究。 

4.2  研究展望 

长期以来, 本土的心理学重问卷、实验等量

化研究, 而相对轻文本分析等质性研究的局面一

直没有改变, 其中一个重要的原因是经济有效的

文本分析方法没有被研究者所掌握 (张信勇 , 

2015)。一方面在临床心理学、管理心理学等领域

存在着大量的咨询会谈或访谈文本记录; 另一方

面互联网也记录了海量的人类心理和行为的文本

数据, 但这些富含研究价值的文本资料并没有得

到有效的使用。诸如 LIWC、潜在语义分析(LSA)

和本文提到的主题模型等计算机化文本分析方法

并没有在本土心理学的研究中得到广泛的使用。

虽然这些研究方法并不完美, 但是目前这些方法

的使用, 对于我们开展心理学中关于文本分析的

研究有着重要的价值。 

我们通过语言来表达对自我和世界的认识 , 

也通过语言和世界建立联系, 正如海格德尔所说, 

语言是存在的家园, 人先天地就被语言所贯穿、

所引导(Heidegger, 2009), 诸多文本中包含着重要

的研究价值。为不使明珠蒙尘, 在未来的研究中, 

研究者可以积极利用主题模型开展相关的研究 , 

将主题模型等文本分析工具应用到咨询会谈、访

谈文本以及互联网中的各种文本数据中, 探索中

文环境下不同类型文本的丰富内涵; 也可以开展

跨文化比较研究, 探索中西方文化下不同情境中

出现的主题差异及背后的原因; 此外, 由于主题

模型在算法和操作上也在不断的发展, 未来可以

通过多种途径对主题模型改进, 如通过整合关于

时间和句法结构的信息等途径(Weusthoff et al., 

2016), 来改善心理学领域中利用主题模型开展的

文本分析。 
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Abstract: Topic Model is a computerized text analysis method and has been used widely in the field of 

psychology. For counseling research, this method has the potential for exploring themes of conversations 

between the therapist and patient, comparing the semantic similarity of different treatments and establishing 

behavioral coding systems. Using data from social media, researchers may use topic model to identify and 

predict various mental disorders, carry out calculations pertaining personality. Further, this paper discusses 

needed improvements of the topic model, and its application in the Chinese language environment. Topic 

model can be used to explore the psychological meaning of Chinese texts. 
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