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Abstract

主题建模在揭示文本语料库中的隐藏语义
结构方面起着至关重要的作用，但现有模
型在低资源环境中表现不佳，因为目标领
域数据有限会导致主题推断不稳定和不连
贯。我们通过正式引入低资源主题建模的
领域适应来解决这一挑战，在这种情况下，
高资源源领域为低资源目标领域提供信息，
但不会被不相关内容淹没。我们建立了一
个有限样本泛化界限，显示有效的知识转
移依赖于两个领域中的稳健性能，最小化
潜在空间差异，并防止过度拟合数据。基
于这些见解，我们提出了 DALTA（Domain-
Aligned Latent Topic Adaptation），一个新的
框架，采用共享编码器提取领域不变特征，
专用解码器处理领域特定的细微差别，并
通过对抗对齐选择性地转移相关信息。在
不同的低资源数据集上进行的实验表明，
DALTA在主题连贯性、稳定性和可转移性
方面始终优于最先进的方法。

1 介绍

在当今的数字时代，各个领域都产生了大量
的非结构化文本语料，使得提取有意义的见解
极为重要。主题建模帮助揭示文本中的隐藏模
式，从而实现文档分类、文本摘要、内容推荐
和趋势分析等应用。虽然概率主题模型 (Blei
et al., 2003; Blei and Lafferty, 2006a,b; Mcauliffe
and Blei, 2007)仍然被广泛使用，但深度学习推
动了更高级变体的出现。例如，神经主题模型
（NTMs）(Miao et al., 2016; Srivastava and Sutton,

2017; Nguyen and Luu, 2021; Dieng et al., 2020)
利用深度学习来改进主题表示，通常采用变分
自编码器（VAEs）来建模潜在空间。进一步的
进展，例如上下文主题模型（CTMs）(Bianchi
et al., 2020a,b; Grootendorst, 2022) ，结合预训
练语言模型，通过捕捉上下文依赖性来增强主
题连贯性。
尽管取得了成功，主题模型通常假设拥有足
够的数据来学习有意义和连贯的主题。然而，
在许多现实场景中，尤其是在新兴或小众领
域，数据收集受到资源限制、访问受限或知识

Figure 1: 一个高资源领域（新闻）和一个低资源领
域（医学研究）如何共享某些主题（例如，“大流
行/疾病传播”）的示意图，同时每个领域保留特定
的内容（例如，“经济”与“基因组学”）。目标是
只转移相关知识，而不引入无关信息。

快速发展的限制。例如，像量子机器学习这样
的领域可能公开的文件不到 1000份，而法律
或医学文本等专业领域受到严格的隐私法规限
制。在这种情况下，传统的主题模型难以从资
源匮乏的语料库中提取出稳定和连贯的主题。
尽管已经有若干尝试来解决低资源话题建
模，但它们存在一些局限性。例如，较早的
方法 (Sia and Duh, 2021)通过自适应平衡离散
标记统计与预训练词嵌入来优化 LDA，允许
经常出现的词依赖于计数，而不常出现的词
则借助外部表示。同样地，基于嵌入的 NTMs
(Duan et al., 2022, 2021) 利用预训练词嵌入作
为可转移知识，通过自适应学习话题嵌入实
现有效的泛化。然而，由于词语语义会随着上
下文的变化而变化，静态嵌入可能无法适应
未见过的任务，从而限制了它们在特定领域
的低资源环境下的有效性。为了解决这个问
题，Context-Guided Embedding Adaptation (Xu
et al., 2024)通过根据目标语料库中的句法和语
义依赖来调整词嵌入，动态优化话题-词关系。
这改善了低资源环境下的话题一致性，但它仍
然仅依赖于目标领域的数据，当极端的数据不
足限制了有效的调整时，其效果有限。
从上述讨论来看，低资源主题模型的关键挑
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战在于如何有效利用外部知识，同时保留目标
领域的特定细微差别。如图 1所示，考虑一个
高资源源领域，比如新闻文章，以及一个低资
源目标领域，比如医学研究。源领域提供了广
泛的主题——其中一些，如疫情和心理健康，
可以提供可共享的知识（这里显示为疫情/疾
病传播），而其他主题，如选举或经济，则保
持为源领域特有且与医学研究无关。同样，目
标领域包含特定的概念（例如基因组学、临床
试验），这些概念在源领域中并不存在。通过
专注于疫情/疾病传播，新闻文章（例如，“政
府命令封锁⋯⋯”。）可以为医学研究提供信
息（例如，“临床试验研究 COVID-19传播⋯⋯
”。），使模型能够转移相关的健康相关内容。然
而，源领域中的选举或经济等主题与目标领域
中的基因组学或成像无关。因此，关键挑战是
如何在尽量共享可共享主题的同时，确保领域
特定的信息保持完整，从而在数据稀少的情况
下增强主题发现。
基于这些见解，领域适应 (Ben-David et al.,

2010)提供了一个有前景的框架，可以在主题
建模中弥合高资源源数据与低资源目标需求之
间的差距。尽管领域适应在监督任务中广泛用
于对齐跨领域特征 (Zhao et al., 2019; Li et al.,
2021)，其在无监督主题建模中的潜力仍然很
大程度上未被探索。为了解决这个问题，我们
通过建立一个泛化界限形式化主题建模的领域
适应，这表明成功的迁移取决于：(i)在源数据
和目标数据上都取得良好的性能，(ii)最小化
源和目标潜在表示之间的差异，以便仅转移相
关知识，以及 (iii)应用正则化以防止过拟合到
源领域。鉴于此，我们推出了新颖的界限最小
化算法 DALTA（领域对齐潜在主题适应），该
算法利用这些原则选择性地从高资源领域转移
有用的主题结构，同时保留目标领域的独特语
义特征。
总之，我们的工作提供了以下贡献：

• 我们推导了用于低资源主题建模中的领域适
应的有限样本泛化界限，证明了有效转移依
赖于源域和目标域的稳健表现，潜在表示的
对齐，以及适当的正则化以防止过拟合。

• 基于这些理论见解，我们提出了一个新颖的
框架，DALTA（Domain-Aligned Latent Topic
Adaptation，域对齐潜在主题自适应），该框
架利用共享编码器提取域不变的主题表示，
并采用专用解码器捕捉目标特定的语义细微
差别。据我们所知，DALTA是第一个在严格
的理论基础上联合优化潜在对齐和主题建模
中的域特定学习的方法。

• 我们在不同的低资源数据集上进行了广泛的
实验，结果表明，DALTA在话题一致性、多
样性和可迁移性方面持续优于最新的方法。

2 相关工作

2.1 神经主题模型

传统的概率主题模型，例如隐含狄利克雷分
布 (LDA) (Blei et al., 2003) 及其扩展 (Blei and
Lafferty, 2006a,b; Mcauliffe and Blei, 2007)，已
广泛用于发现文本中的潜在语义结构。然而，
它们依赖于忽略词序和上下文意义的词袋假
设，限制了它们捕捉细微语义的能力。为了克
服这些限制，神经主题模型 (NTMs)利用深度
学习，特别是变分自编码器 (VAEs) (Kingma,
2013)，来学习更丰富和灵活的主题表示 (Miao
et al., 2016; Srivastava and Sutton, 2017)。上下
文化主题模型 (CTMs) (Bianchi et al., 2020a,b;
Grootendorst, 2022) 通过结合预训练语言模型
(PLMs)进一步改善主题一致性，从而能够捕捉
上下文依赖关系。更近期的研究，例如 UTopic
(Han et al., 2023) ，通过引入对比学习和术语
加权来增强主题的一致性和多样性，有效地优
化了主题表示。同样，NeuroMax (Pham et al.,
2024)通过最大化主题之间的互信息并强制结
构化主题正则化来提高一致性以增强 NTMs。
尽管这些进展存在，NTM 在跨领域或低资
源环境中的应用仍面临挑战。大多数模型假设
有充足的训练数据，并在领域适应性方面表现
不佳，因为词汇变化和分布变化会导致主题表
示的错位。虽然最近的工作，例如基于提示的
NTM (Pham et al., 2023)和 LLM驱动的上下文
扩展主题模型 (Akash and Chang, 2024)，尝试
利用外部知识源来实现更稳健的主题发现，但
它们并没有明确解决如何在不同数据分布的领
域之间转移主题知识。因此，目前的 NTM通
常无法有效地超越其训练领域进行泛化，这需
要新的方法来平衡领域不变的知识转移与领域
特定的适应能力。

2.2 低资源主题建模

小样本主题建模已经通过元学习和基于嵌入
的适应进行了探索，但每种方法都有其固有的
局限性。小样本方法 (Iwata, 2021)尝试从有限
样本中学习特定于任务的先验以进行泛化。然
而，它们的刚性概率假设使其无法有效捕捉新
领域中出现的上下文变化和微妙的主题差异。
基于嵌入的神经主题模型（NTMs）(Duan et al.,
2022, 2021) 通过利用预训练的词嵌入来改善
泛化，从而允许主题发现超越简单的词共现模
式。然而，它们对静态表示的依赖性限制了其
在词语语义在不同上下文中显著变化的领域中
的适应性。
为进一步解决数据匮乏的问题，Meta-CETM

(Xu et al., 2024)适应预训练的上下文嵌入，以
改善低资源领域的主题建模。但是，它并没有
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明确对齐源域和目标域之间的主题分布，而
是依靠通过嵌入优化进行的隐式适应。这种
方法假设目标域环境提供了足够的信息来进
行有效的适应，但在术语稀少或高度专业化的
领域，模型可能会过拟合有限的上下文信号，
导致主题表示不稳定和泛化性差。另一方面，
FASTopic (Wu et al., 2024) 采用完全预训练的
基于变换器的主题模型，避免了对目标域数据
进行微调的需要。虽然这种方法提高了效率并
避免了对小型目标数据集的过拟合，但它假设
源域知识普遍适用。

3 提出的方法

在本节中，我们正式定义了用于低资源主题建
模的领域适应问题，并为我们的方法建立了理
论基础。我们首先推导出泛化界限，以量化从
高资源源领域向低资源目标领域有效知识转移
的条件。利用这些见解，我们引入了 DALTA
（领域对齐潜在主题适应），其在保持领域特定
结构的同时对齐潜在表示。

Problem 1 (Domain Adaptation for Low-resource
Topic Modeling). 让 X ⊆ Rd 表示一个 d 维的
文档数据空间，其中 X = {x1,x2, . . . ,xn}是
文档表示的集合（例如，词袋和/或嵌入）具有
边际分布 p(X )。源域定义为 (XS , p(XS))，目
标域定义为 (XT , p(XT ))，其中 XS ̸= XT （例
如，不同的词汇或结构）和 p(XS) ̸= p(XT )（例
如，分布转移）。主题空间 αS 和 αT 分别表示
源域和目标域中文档的特定于域的潜在主题比
例，而主题词分布 βS 和 βT 捕捉每个域中主
题和词之间的关系。领域适应通过利用来自源
域 XS 的知识来推断低资源目标域 XT 的有意
义的主题，同时解决域之间的词汇不匹配、主
题变化和分布差异等挑战。

3.1 泛化界限

为了更好地理解低资源主题建模中领域适应的
挑战，考虑我们想要分析来自两个不同领域的
文档的情形：计算机科学（源领域）和医学（目
标领域）。虽然源领域提供了丰富的文档，但
目标领域却面临数据稀缺的问题。我们的目标
是开发一个在目标领域中能够很好地泛化的主
题模型，即使数据的可用性有限。这一情形引
发了基本的问题：我们能否有效利用丰富的源
领域数据来改善目标领域的主题建模，以及我
们如何在理论上保证这种迁移的有效性？
为了解决这些问题，我们推导了一个关于主
题建模中领域适应的有限样本泛化界限，提供
了对影响领域间知识转移因素的见解。我们的
理论框架基于泛化误差的概念，衡量训练模型
在有限样本上对未见数据的表现能力。具体来

Figure 2: DALTA框架

说，我们旨在用可观察的源领域和目标领域的
量来界定目标领域误差 ϵT (h)的界限。
Theorem 1 (Generalization bound). 令 h ∈ H是
来自假设类 H 的一个假设，其中 h : Z →
[0, 1]|V| 从一个潜在语义空间 Z 映射到词汇
表 V 上的概率分布。令 fS 和 fT 分别为将
潜在表示映射到源域和目标域重构输出的最
优函数。定义 pS = nS

nS+nT
为源样本的比例，

pT = nT
nS+nT

为目标样本的比例。那么，对于
每个 h ∈ H和任何 δ > 0，源样本和目标样本
大小分别为 nS 和 nT 的选择概率至少为 1− δ
时，目标域误差受以下约束：

!

ϵT (h) ≤ pT · ϵ̂T (h) + pS · ϵ̂S(h)

+
1

λ
KL(q∥p) + pS · (dH(DS(Z),DT (Z))

+ pS · min
{
ES

[
|fS − fT |

]
, ET

[
|fS − fT |

]}
+O

(
KϕKθ∆+

1

λ
log 1

δ
+

λ∆2

nS + nT

)定理 1的泛化界强调了主题建模中影响领域
适应的关键因素。前两项捕捉了源域和目标域
的经验重构误差，强调了需要潜在主题表示来
有效地重构跨这两个领域的文档。第三项，KL
散度 KL(q∥p)，通过约束学习到的潜在表示接
近先验来正则化模型，从而减少过拟合。第四
项衡量源域和目标域潜在表示之间的差异，较
低的值表明更好的领域对齐和改进的学习主题
的可迁移性。第五项量化了最优重构函数之间
的差异，反映了主题词分布在各领域之间的对
齐程度。最后，最后一项涉及高阶复杂性度量，
解释了模型的容量以及由于有限样本量引起的
统计波动。

3.2 提出的模型：DALTA
受定理 1 中推广误差界的启发，我们引入了
DALTA（Domain-Aligned Latent Topic Adapta-
tion），一种界限最小化框架（如图 2所示），旨
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在改善低资源主题建模中的领域适应。DALTA
背后的关键思想是专注于优化那些直接影响
目标领域模型性能的界限组成部分。由于界限
的最后一项反映了模型复杂性和样本方差——
这些因素较难掌控，我们优先考虑最小化前五
项，这五项涵盖了重建质量、表示对齐和正则
化。
为了实现这一目标，DALTA 使用源数据和
目标数据最小化经验重建误差，以促进准确的
文档重建。它鼓励源和目标潜在空间之间的对
齐，以减少领域差异，并促进重建函数的一致
性，以确保跨领域的类似性能。此外，KL散
度项被用作正则化器，以保持稳定的潜在空间
结构，支持泛化同时减轻过拟合。这一有针对
性的优化策略使得 DALTA能够有效地适应不
同领域的主题模型。
为了学习领域不变的信息，我们使用一个共
享编码器 qϕ : X → Z ，将来自源域和目标域
的文档 X 映射到一个共同的潜在空间 Z 。为
了实现领域不变的表示，编码器旨在最小化源
域和目标域潜在分布之间的差异。我们采用一
种对抗训练方法 (Ganin et al., 2016)，引入一个
领域判别器 C ，以区分源域和目标域的表示，
而编码器 qϕ 则被优化以欺骗 C 。对抗目标被
表述为：

min
qϕ

max
C

Ladv = EXS
[logC(qϕ(XS))]

+EXT
[log(1− C(qϕ(XT )))] (1)

这种极小化-极大化优化通过降低判别器区
分两个域的能力，确保编码器学习域不变特
征。为了正式描述这一关系，我们将域分类器
的性能与源域和目标域之间的差异的联系表达
如下：
Proposition 1. 设 qϕ : X → Z 为一个共享的编
码器，将来自源域 XS 和目标域 XT 的文档映
射到一个共同的潜在空间 Z 。源和目标潜在
分布之间的H -散度由以下公式给出：

dH(qϕ(XS), qϕ(XT )) = 2 (1− 2ϵ∗C) ,

，其中 ϵ∗C 是最优域分类器 C∗的分类误差。
作为 ϵC → 0.5 （由 C∗ 进行的随机猜测），

dH(qϕ(XS), qϕ(XT )) → 0 ，表示 qϕ(XS) 和
qϕ(XT ) 之间的完美对齐。这个过程直接有助
于最小化泛化界中的第四项。
为了捕捉领域特定的特征，DALTA 融入了
解码器 pθS (XS |Z)和 pθT (XT |Z)。每个解码器
通过映射到主题比例来推断文档主题分布——
αS 和 αT 分别针对源领域和目标领域——然
后用于重构文档。这个中间步骤确保了潜在表

示能够捕捉与领域相关的语义。主题数量在不
同领域可以变化，并且与潜在空间的大小无关，
这提供了处理不同主题细粒度的灵活性。重构
目标定义为：

min
qϕ,pθS ,pθT

Lrec = −Eqϕ(Z|XS)[log pθS (XS |Z)]

−Eqϕ(Z|XT )[log pθT (XT |Z)],

(2)

，对应于在泛化界限中最小化前两个项。

为了增强在各个领域间学习表示的一致性，
DALTA 引入了一种一致性损失，用于减少源
解码器和目标解码器的最优重构函数之间的差
异。这是通过在处理对齐的潜在表示时，强制
域特定解码器的输出之间的相似性来实现的：!min
qϕ,pθS ,pθT

Lcons = Eqϕ(Z|XS)[∥pθS (Z)− pθT (Z)∥2]

+ Eqϕ(Z|XT )[∥pθS (Z)− pθT (Z)∥2],
(3)

，这直接通过促进源域和目标域之间的功能对
齐，来贡献于最小化泛化界中的第五项。

为了防止过拟合并保持平滑的潜在空间结
构，DALTA采用了一个 KL散度正则项：

min
qϕ

LKL = DKL(qϕ(Z|X)∥p(Z)), (4)

其中 p(Z)通常被选择为标准高斯先验。这种
正则化有助于控制模型的复杂性，解决泛化界
的第三项，确保鲁棒的泛化。

将这些组件结合在一起，DALTA 的整体目
标被表述为：

min
qϕ,pθS ,pθT

max
C

LDALTA = Lrec + ωadvLadv

+ωconsLcons + ωKLLKL, (5)

，其中 ωadv 、ωcons和 ωKL是平衡对抗性、一
致性和正则化损失贡献的超参数。这个综合
框架使 DALTA能够有效地平衡域不变和域特
定的学习，促进稳健和适应性强的跨域主题建
模。DALTA的详细训练过程在算法 1中概述。
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Algorithm 1学习 DALTA
Require: Source domain data XS , target do-

main data XT , learning rates, domain-
weight parameter µ , trade-off parameters
ωadv, ωcons, ωKL

1: Initialize encoder parameters ϕ , decoder pa-
rameters θS , θT , and domain discriminator C

2: while not converged do
3: Sample mini-batch from XS and XT

4: Encode documents: ZS = qϕ(XS) , ZT =
qϕ(XT )

5: Compute losses: Lrec (2), Ladv (1), Lcons

(3) and LKL (4)
6: Compute total loss: LDALTA (5)
7: Update ϕ, θS , θT to minimize LDALTA

8: Update discriminator C to maximize Ladv

9: end whilereturn Optimized parameters
ϕ, θS , θT , C

4 实验

在本节中，我们在资源匮乏的环境下进行了一
套全面的实验，评估主题质量、分类准确性、
文档聚类性能以及个别损失组件的影响。我们
还包括了主题可解释性的定性分析和一个关于
源领域选择的案例研究，附录中提供了扩展结
果。

4.1 实验设置

我们评估四个不同目标数据集在低资源主题建
模中的跨领域适应性，每个数据集每个领域随
机抽取 1000个实例：（1）20 Newsgroups 1，我
们使用科学和宗教来评估技术性和基于信仰的
主题之间的适应性；（2）药物评论 2 ，由患
者对名为炔诺酮和炔雌醇的两种药物的评论组
成，用于评估医学文本中的适应性；（3）Yelp
评论 3，代表了非正式、情感丰富的商业评论；
以及（4）SMS垃圾邮件集合 4 ，包含标记为
垃圾邮件和非垃圾邮件的短信，用于测试高词
汇变异性的短文本数据中的适应性。
对于源数据集，我们使用 AG News语料库 5

，这是一个大规模新闻数据集，涵盖世界、体
育、商业和科学/技术主题。作为一个高资源领

1https://www.kaggle.com/datasets/crawford/
20-newsgroups

2https://www.kaggle.com/datasets/
jessicali9530/kuc-hackathon-winter-2018

3https://www.kaggle.com/datasets/omkarsabnis/
yelp-reviews-dataset

4https://archive.ics.uci.edu/dataset/228/sms+
spam+collection

5https://www.kaggle.com/datasets/amananandrai/
ag-news-classification-dataset

域，它提供了广泛的主题覆盖，允许模型学习
可迁移的主题表示，以适应低资源目标领域。
我们将我们的模型与几个已建立的基线进行
比较：(1) LDA (Blei et al., 2003)将文档建模为
主题的混合，每个主题由单词的分布表示。(2)
ProdLDA (Srivastava and Sutton, 2017)使用变分
自编码器推断文档主题分布。(3) ETM (Dieng
et al., 2020) 融入词嵌入以增强主题一致性。
(4) CTM (Bianchi et al., 2020a) 将上下文化的
文档嵌入与词袋表示相结合。(5) ECRTM (Wu
et al., 2023) 为每个主题强制执行不同的词嵌
入聚类以防止主题崩溃。(6) DeTiME (Xu et al.,
2023)利用基于编码器-解码器的大型语言模型
生成语义一致的主题嵌入。(7) Meta-CETM (Xu
et al., 2024)在低资源环境中使用目标领域上下
文调整词嵌入。(8) FASTopic (Wu et al., 2024)
通过双重语义关系重构范式建模文档、主题和
单词之间的语义关系。
有关实现细节和计算基础设施，请参阅附录

B和 ??。

4.2 主题质量评估

评估指标。为了评估每个模型返回的话题的质
量，我们使用以下两个不同的指标——（1）CV

(Wu et al., 2020)：我们使用一种广泛使用的主
题建模的一致性评分，名为 CV 。这是衡量话
题可解释性的标准指标。（2）TD (Nan et al.,
2019)：主题多样性 (TD)，定义为所有话题中
前 10个词中独特词汇的百分比。

结果和讨论。表 1 展示了多个数据集和主题
数量下各种模型的主题连贯性（CV ）和主题
多样性（TD）得分。较高的连贯性得分表明
主题内部的语义一致性更好，而较高的多样性
得分则反映了在主题间更广泛的独特词汇覆盖
率。我们提出的 DALTA模型在几乎所有设置
中始终实现最高的连贯性和多样性得分，这表
明其能够生成语义上有意义且多样化的主题。
值得注意的是，DALTA 在每个数据集和设置
中都在连贯性方面优于所有基线，尤其是在药
物评论和垃圾邮件集合等特定领域具有显著的
提升。这表明，DALTA 有效地平衡了领域无
关的知识转移，同时保留了领域特定的主题结
构。
在比较其他模型时，ETM和 CTM通常通过
利用词向量和上下文化表示来改善连贯性而
优于 LDA和 ProdLDA。然而，这通常以主题
多样性的代价换取，导致较少全面的主题覆
盖。Meta-CETM和 FASTopic在像 Yelp这样的
更一般的数据集中表现良好，但在小众环境中
则表现困难，而 DALTA被证明更加稳定和健
壮。一个有趣的趋势是，增加主题的数量（从
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Newsgroup Drug Review
Science Religion Norethindrone Norgestimate

Yelp
SMS Spam
Collection

k=10 k=20 k=10 k=20 k=10 k=20 k=10 k=20 k=10 k=20 k=10 k=20
Models

CV TD CV TD CV TD CV TD CV TD CV TD CV TD CV TD CV TD CV TD CV TD CV TD

LDA 0.425 0.696 0.429 0.564 0.424 0.588 0.381 0.508 0.439 0.420 0.444 0.372 0.461 0.472 0.457 0.318 0.394 0.420 0.398 0.358 0.351 0.680 0.391 0.662
ProdLDA 0.410 0.816 0.417 0.834 0.422 0.900 0.390 0.878 0.437 0.796 0.473 0.616 0.472 0.720 0.403 0.662 0.437 0.772 0.453 0.834 0.405 0.828 0.421 0.708
ETM 0.469 0.808 0.408 0.498 0.422 0.784 0.406 0.560 0.439 0.516 0.426 0.304 0.445 0.492 0.450 0.314 0.359 0.688 0.412 0.518 0.434 0.632 0.407 0.336
CTM 0.476 0.804 0.431 0.832 0.407 0.852 0.422 0.830 0.466 0.792 0.470 0.694 0.422 0.724 0.480 0.594 0.398 0.768 0.441 0.746 0.471 0.848 0.476 0.732
ECRTM 0.391 0.636 0.427 0.556 0.410 0.628 0.420 0.524 0.459 0.632 0.410 0.860 0.411 0.596 0.457 0.798 0.392 0.728 0.473 0.472 0.499 0.829 0.493 0.821
DeTime 0.417 0.808 0.411 0.844 0.402 0.900 0.396 0.874 0.355 0.672 0.341 0.652 0.380 0.714 0.345 0.648 0.371 0.716 0.374 0.784 0.378 0.628 0.382 0.562
Meta-CETM 0.396 0.831 0.391 0.891 0.409 0.873 0.403 0.899 0.493 0.845 0.530 0.748 0.426 0.679 0.417 0.872 0.406 0.791 0.437 0.761 0.452 0.879 0.423 0.792
Fastopic 0.406 0.829 0.424 0.905 0.389 0.881 0.418 0.900 0.517 0.811 0.490 0.948 0.413 0.709 0.414 0.900 0.440 0.811 0.454 0.778 0.464 0.814 0.485 0.692

DALTA 0.493 0.836 0.451 0.924 0.431 0.908 0.451 0.918 0.582 0.892 0.571 0.800 0.484 0.732 0.483 0.932 0.448 0.852 0.516 0.808 0.503 0.900 0.505 0.800

Table 1: 主题词的一致性 ( CV )和多样性 ( TD )分数。k表示主题的数量。每种情况下的最佳结果以粗体
显示。

k = 10到 k = 20）往往能够提高多样性，但并
不总是能够增强连贯性。例如，在像Newsgroup
和 Yelp 这样的数据集中，提高主题数量并不
一定会导致更连贯的主题。尽管如此，DALTA
在连贯性和多样性之间保持最佳平衡，使其特
别适合资源有限的主题建模场景。

4.3 文本分类评估

虽然主题模型并非主要为文本分类而设计，但
它们生成的文档主题分布可以作为分类任务中
的有用特征。为了评估这些表示是否能够很好
地捕捉有意义的文档特征，我们将它们用作支
持向量分类 (SVC) (Cortes and Vapnik, 1995)和
逻辑回归 (LR) (Wright, 1995)的输入特征。我
们使用 5折交叉验证来评估分类性能，从而确
保基于不同主题模型生成的信息丰富且具有辨
别力的文档表示进行稳健的比较。

结果与讨论。表格 2 显示了文本分类的表现。
与主题质量相似，我们提出的 DALTA模型在
大多数情况下实现了最高的分类准确性，特
别是在利基数据集上，精确的主题分离至关
重要。在垃圾邮件合集（Spam Collection）中，
DALTA达到了 0.975（SVC）和 0.978（LR），
优于Meta-CETM和 FASTopic。同样地，在药
品评论（Drug Review）中，DALTA在两种药
物类别，Norethindrone和 Norgestimate上都实
现了最佳分类准确性，表明它能够有效捕捉领
域特定的词汇以改进分类。

在基线模型中，FASTopic和Meta-CETM在
一般数据集上表现良好，但在小众领域表现不
一致，这可能是因为它们依赖于基于嵌入的适
应而非直接的领域对齐。CTM和 ECRTM通过
增加主题数量而受益，特别是在新闻组（例如，
科学、宗教）中，其中更细的主题粒度提高了
分类性能。LDA和 ProdLDA在广泛的领域中
表现出竞争力的准确性，但在小众环境中遇到
困难，这里需要更专业的主题表示。

4.4 聚类性能评估

在我们的分类研究基础上，我们现在评估
DALTA 的文档-主题分布是否在不使用任何
标签的情况下自然形成连贯的聚类。我们使用
两种聚类指标进行评估：纯度（Purity）和标准
化互信息（NMI），参考了赵等人的方法。纯度
衡量的是在每个推断的主题聚类中被正确分配
的文档比例，而 NMI量化推断主题分配与真
实主题分配之间的相互依赖性，从而提供主题
连贯性和分离性的见解。这两种指标的较高值
表明发现的主题结构与真实标签之间的更好对
齐。
与分类结果相似，DALTA 在聚类中始终优
于基线模型，在大多数数据集上实现了最高的
纯度和 NMI分数。值得注意的是，DALTA在
SMS 垃圾短信集合（纯度 0.978，NMI 0.287）
和药物评论（Norgestimate: 纯度 0.604，NMI
0.071）上表现极佳，突显了其在低资源和专业
领域中增强集群质量的能力。在基线模型中，
CTM 和 Meta-CETM 在像 Newsgroup 和 Yelp
这样的结构化数据集上显示了竞争力，其中
CTM受益于更高的主题颗粒度。FASTopic在
Yelp上表现良好，利用基于嵌入的适应进行聚
类。然而，ETM和 DeTiME的 NMI分数较低，
表明在形成分离良好的主题集群上存在困难。
这些结果证实，DALTA 的领域感知建模通过
学习更连贯且可迁移的主题表示来提高分类和
聚类效果。

4.5 消融实验

表 3 使用 Newsgroup Science 数据集评估不同
损失项对主题质量和分类性能的影响。虽然此
分析仅限于单一数据集，但它提供了有关每个
损失函数如何促进跨域主题适应的重要见解。
完整的 DALTA模型，结合所有损失项，实现
了连贯性、多样性和分类准确性之间的最佳平
衡，证实每个组件在优化主题建模性能中起着
至关重要的作用。
去除 Ladv 会降低分类准确性，强调了其在
领域对齐中的作用。排除 Lconsist 则会降低主
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Models

Newsgroup Drug Review
Yelp

SMS Spam
CollectionScience Religion Norethindrone Norgestimate

k=10 k=20 k=10 k=20 k=10 k=20 k=10 k=20 k=10 k=20 k=10 k=20
SVC LR SVC LR SVC LR SVC LR SVC LR SVC LR SVC LR SVC LR SVC LR SVC LR SVC LR SVC LR

LDA 0.575 0.588 0.540 0.547 0.505 0.513 0.529 0.522 0.564 0.564 0.562 0.578 0.571 0.557 0.575 0.600 0.686 0.686 0.686 0.686 0.864 0.872 0.890 0.897
ProdLDA 0.569 0.635 0.650 0.716 0.496 0.549 0.473 0.505 0.587 0.569 0.570 0.540 0.599 0.620 0.615 0.628 0.667 0.656 0.686 0.686 0.837 0.960 0.864 0.864
ETM 0.297 0.272 0.246 0.263 0.404 0.394 0.404 0.378 0.451 0.452 0.433 0.442 0.493 0.496 0.495 0.478 0.686 0.686 0.686 0.686 0.864 0.864 0.864 0.864
CTM 0.674 0.651 0.665 0.702 0.544 0.557 0.498 0.516 0.566 0.552 0.586 0.576 0.562 0.563 0.627 0.628 0.686 0.686 0.686 0.686 0.886 0.987 0.864 0.864
ECRTM 0.534 0.566 0.591 0.625 0.521 0.541 0.516 0.507 0.584 0.596 0.592 0.552 0.542 0.542 0.630 0.613 0.686 0.685 0.686 0.686 0.881 0.883 0.870 0.891
DeTime 0.254 0.254 0.254 0.254 0.411 0.411 0.410 0.410 0.464 0.464 0.464 0.464 0.503 0.503 0.503 0.503 0.686 0.686 0.686 0.686 0.864 0.864 0.864 0.864
Meta-CETM 0.681 0.729 0.641 0.682 0.506 0.492 0.489 0.515 0.558 0.519 0.543 0.561 0.601 0.591 0.635 0.636 0.649 0.686 0.686 0.686 0.871 0.872 0.853 0.881
Fastopic 0.678 0.702 0.667 0.860 0.510 0.522 0.519 0.530 0.564 0.582 0.572 0.584 0.616 0.601 0.625 0.636 0.685 0.686 0.717 0.717 0.869 0.870 0.869 0.868

DALTA 0.698 0.758 0.685 0.707 0.529 0.549 0.528 0.549 0.598 0.600 0.598 0.600 0.646 0.641 0.646 0.641 0.686 0.686 0.686 0.684 0.975 0.978 0.975 0.978

Table 2: 文本分类准确率经过 5折交叉验证。每种情况下的最佳结果以粗体显示。

LrecT LrecS Ladv Lcons LKL

NG-Science
Topic Quality Classification

k=10 k=20 k=10 k=20
CV TD CV TD SVC LR SVC LR

! 7 7 7 7 0.458 0.848 0.391 0.868 0.614 0.704 0.671 0.684
! ! 7 7 7 0.365 0.808 0.305 0.824 0.658 0.725 0.685 0.707
! 7 ! 7 7 0.427 0.860 0.394 0.864 0.673 0.693 0.656 0.702
! 7 7 ! 7 0.350 0.844 0.340 0.844 0.676 0.709 0.635 0.713
! 7 7 7 ! 0.385 0.856 0.393 0.864 0.683 0.705 0.663 0.675
! 7 7 ! ! 0.354 0.844 0.406 0.836 0.671 0.723 0.680 0.689
! 7 ! ! ! 0.383 0.868 0.373 0.836 0.669 0.718 0.649 0.667
! ! ! ! ! 0.493 0.836 0.451 0.924 0.698 0.758 0.685 0.707

Table 3: 消融研究。“!”表示我们使用对应的损失项，“7”则表示不使用。

题连贯性，这表明一致性约束有助于保持稳定
且有意义的主题结构。当省略 LKL时，连贯性
和分类准确性出现最显著的下降，这表明潜在
空间正则化可以防止主题崩溃。有趣的是，没
有 LKL 时主题多样性略有增加，这突显了结
构稳定性和多样性之间的权衡。

4.6 定性主题可解释性
为了进一步评估主题一致性和语义清晰度，我
们使用 Yelp Reviews数据集对模型进行定性比
较。在此分析中，我们手动检查每个模型生成
的两个代表性主题，并使用前五个主题词对其
进行总结。此评估不仅使我们能够评估主题的
语义独特性，还能评估其实际可解释性。
如表 4 所示，DALTA 产生的主题比其他方
法显著更加连贯和主题一致。传统模型如 LDA
和 ProdLDA往往会产生模糊或通用的主题（例
如，好，食物，来），而更先进的模型如 CTM、
Meta-CETM 和 Fastopic 则出现主题混淆或语
义漂移的迹象。相比之下，DALTA生成的主题
更加明确且更易于解释。例如，它识别出一个
专注于食物的主题（塔可，小麦饼，萨尔萨酱，
墨西哥，午餐）和一个与社交环境相关的独特
上下文主题（厨房，聚会，房间，夜晚，饮料）。
这些发现强调了 DALTA在生成简洁和集中的
主题方面的优势，这些主题更好地反映了评论
内容的结构，同时在低资源环境中结合了其强
大的定量表现和实际可解释性。
在本文中，我们通过引入一个理论上的泛化

界限来量化有效知识转移的条件，从而解决了
低资源主题建模中的跨领域适应挑战。基于这
一见解，我们提出了 DALTA，这是一种将领
域不变与领域特定组件分开的模型，以改善主
题适应。在给定高资源源语料库和低资源目标
语料库的情况下，DALTA学会对齐主题，同时
保留领域特定的信息。实证结果表明，DALTA
始终优于最先进的方法，突显了我们框架在低
资源环境中的有效性。

5

局限性尽管 DALTA为跨域适应提供了强大的
理论基础，但它并未提供一种实用的方法来选
择最合适的源域。然而，我们发现其内部训练
信号可以被重新用于这个目的。在附录 C中，
我们展示了案例研究，证明了一种简单的对齐
分数可以有效识别最佳源域，而无需完全模型
收敛。虽然我们的理论界限有助于确定何时知
识转移是有益的，但我们并没有实证研究不同
的源域如何影响适应性能。这引发了一个未解
的问题，即如何系统地为给定的低资源目标域
识别最佳的源域。此外，DALTA的有效性取决
于域之间主题结构对齐的程度，而这在事先可
能并不总是已知的。如果源域和目标域在主题
分布上存在显著差异，适应可能导致不对齐或
模型性能下降。解决这些挑战需要进一步研究
自动化的源域选择策略，以优化跨不同真实世
界环境的适应。
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Model Topic 1 Topic 2

LDA good, place, great, food, come like, time, place, come, want
ProdLDA good, food, like, menu, order schnitzel, alligator, shell, fry, foodie
ETM burger, pizza, sandwich, salad, meal like, know, come, say, time
CTM chicken, soup, beet, salad, mandarin good, order, come, say, like
ECRTM order, food, table, burger, salad taco, pho, boba, chop, gelato
DeTime flavor, waffle, soup, decor, slaw great, love, order, time, try
Meta-CETM burger, fries, shake, cheese, ketchup spa, massage, facial, candle, relaxing
Fastopic burger, pork, rice, sushi, sandwich server, minutes, wait, thanks, manager
DALTA taco, burrito, salsa, mexican, lunch kitchen, party, room, night, drink

Table 4: 在 Yelp评论数据集上由每个模型生成的具有代表性的 5个词的主题。
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A 泛化界限的证明

Lemma 1. (Ben-David et al., 2010) 令 X ⊆ Rd

为实例空间，令 DS 和 DT 代表 X 上的源数据
分布和目标数据分布。fS 和 fT 分别是源域和
目标域的最优标注函数。对于假设 h ∈ H，目
标域误差 ϵT (h)被界定为：

ϵT (h) ≤ ϵS(h) + dH(DS(X),DT (X))

+ min
{
ES

[
|fS − fT |

]
,ET

[
|fS − fT |

]}
.

Lemma 2 (Reconstruction Guarantee for Bounded
Instance Spaces (Mbacke et al., 2024)). 设 X 为
一个直径为 ∆ < ∞ 的实例空间，并设 µ ∈
M1

+(X )表示数据生成分布。考虑 Z 为一个带
有先验分布 p(z) ∈ M1

+(Z) 的潜在空间，并
设 θ 表示重构函数的参数。对于任何后验分
布 qϕ(z|x) 、正则化参数 λ > 0 和置信水平
δ ∈ (0, 1)，以下不等式在概率至少为 1− δ的
情况下对一个随机样本 S ∼ µ⊗n成立：

ϵ(h) ≤ ϵ̂(h)+
1

λ
KL(q∥p) +KϕKθ∆

+
1

λ
log 1

δ
+

λ∆2

8n
,

其中
ϵ(h) : Ex∼µEz∼qϕ(z|x)ℓ

θ
rec(z,x)，为真实数据

分布上的期望重构损失，
ϵ̂(h) : 1

n

∑n
i=1 Ez∼qϕ(z|xi)ℓ

θ
rec(z,xi)，为可用

数据上的经验重构损失，
KL(q∥p) :

∑n
i=1 KL(qϕ(z|xi)∥p(z))，为后验

分布与先验分布之间的 KL散度。
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Lemma 3. 设 h ∈ H 是来自假设类 H 的一个
假设，其中 h : Z → [0, 1]|V| 从潜在语义空间
Z 映射到词汇表 V上的概率分布。fS 和 fT 分
别是将潜在表示映射到源域和目标域的重构输
出的最优函数。然后，对于每个 h ∈ H和任何
δ > 0，在源和目标样本的选择上，大小为 nS

和 nT ，具有至少 1− δ的概率，满足以下不等
式：

!
ϵT (h) ≤ ϵ̂S(h) + dH(DS(Z),DT (Z))+

min
{
ES

[
|fS − fT |

]
, ET

[
|fS − fT |

]}
+

1

λ
KL(qS∥p) +KϕKθS∆+

1

λ
log 1

δ
+

λ∆2

8nS
Proof. 根据引理 1，对于假设 h，目标域重建
误差有如下界限：

ϵT (h) ≤ ϵS(h) + dH(DS(Z),DT (Z))

+ min
{
ES

[
|fS − fT |

]
, ET

[
|fS − fT |

]}
,

现 在， 应 用 引 理 2 中 的 上 界， 我
们 有 以 至 少 1 − δ 的 概 率，!ϵT (h) ≤ ϵ̂S(h) + dH(DS(Z),DT (Z))

+ min
{
ES

[
|fS − fT |

]
, ET

[
|fS − fT |

]}
+

1

λ
KL(qS∥p) +KϕKθS∆+

1

λ
log 1

δ
+

λ∆2

8nSTheorem 1 (Generalization bound). 设 h ∈ H为
一个假设类H中的假设，其中 h : Z → [0, 1]|V|

从潜在语义空间 Z 映射到词汇 V 上的概率
分布。设 fS 和 fT 分别为源域和目标域中将
潜在表示映射到重构输出的最优函数。定义
pS = nS

nS+nT
为源样本的比例，pT = nT

nS+nT
为

目标样本的比例。那么，对于每个 h ∈ H和任
何 δ > 0，以至少为 1 − δ 的概率，在大小为
nS 和 nT 的源和目标样本的选择下，目标域误
差被限制在以下范围内：

!

ϵT (h) ≤ pT · ϵ̂T (h) + pS · ϵ̂S(h)

+
1

λ
KL(q∥p) + pS · (dH(DS(Z),DT (Z))

+ pS · min
{
ES

[
|fS − fT |

]
, ET

[
|fS − fT |

]}
+O

(
KϕKθ∆+

1

λ
log 1

δ
+

λ∆2

nS + nT

)Proof. 有 了 引 理 2 和 3 ， 我 们 可 以
用 一 个 并 集 界 将 它 们 分 别 与 系 数

nT
nS+nT

和 nS
nS+nT

结 合， 如 下 所 示：!

ϵT (h) ≤
nT

nS + nT

(
ϵ̂T (h) +

1

λ
KL(qT ∥p)

+KϕKθT∆+
1

λ
log 1

δ
+

λ∆2

8nT

)
+

nS

nS + nT

(
ϵ̂S(h) + dH(DS(Z),DT (Z))

+ min
{
ES

[
|fS − fT |

]
, ET

[
|fS − fT |

]}
+

1

λ
KL(qS∥p) +KϕKθS∆+

1

λ
log 1

δ
+

λ∆2

8nS

)
=

nT

nS + nT
ϵ̂T (h) +

nS

nS + nT
ϵ̂S(h)

+
1

λ
KL(q∥p) + nS

nS + nT

(
dH(DS(Z),DT (Z))

+ min
{
ES

[
|fS − fT |

]
, ET

[
|fS − fT |

]} )
+KϕKθ∆+

1

λ
log 1

δ
+

λ∆2

4(nS + nT )

≤ pT · ϵ̂T (h) + pS · ϵ̂S(h)

+
1

λ
KL(q∥p) + pS · dH(DS(Z),DT (Z))

+ pS · min
{
ES

[
|fS − fT |

]
, ET

[
|fS − fT |

]}
+O

(
KϕKθ∆+

1

λ
log 1

δ
+

λ∆2

nS + nT

)

Proposition 1. 设 qϕ : X → Z 为一个共享编码
器，将来自源域 XS 和目标域 XT 的文档映射
到一个公共潜在空间 Z 。源和目标潜在分布
之间的H距离由以下式子给出：

dH(qϕ(XS), qϕ(XT )) = 2 (1− 2ϵC∗) ,

，其中 ϵC∗ 是最优域分类器 C∗的分类误差。

Proof. 考虑最佳域分类器 C∗ ，其用于区分源
和目标的潜在表示。最佳决策函数由以下表示：

C∗(z) =
pS(z)

pS(z) + pT (z)
,

其中 pS(z)和 pT (z)分别表示源和目标潜在表
示的概率密度函数。C∗ 的分类误差可以表示
为：

ϵC∗ =
1

2

∫
min(pS(z), pT (z)) dz.

使用恒等式 min(a, b) = a+b−|a−b|
2 ，我们得到：∫

min(pS(z), pT (z)) dz = 1−1

2

∫
|pS(z)−pT (z)| dz.

因此，分类误差简化为：

ϵC∗ =
1

2
− 1

4

∫
|pS(z)− pT (z)| dz.

源和目标潜在分布之间的总变差距离定义为：

TV(qϕ(XS), qϕ(XT )) =
1

2

∫
|pS(z)− pT (z)| dz.

代入 ϵC∗ 的公式中，我们得到：

TV(qϕ(XS), qϕ(XT )) = 1− 2ϵC∗ .

H -散度与总变差距离的关系为：

dH(qϕ(XS), qϕ(XT )) = 2TV(qϕ(XS), qϕ(XT )).

因此，代入总变差距离：

dH(qϕ(XS), qϕ(XT )) = 2 (1− 2ϵC∗) .

B 实现细节

我们为提出的架构和基线模型设置了特定参
数，以确保公平比较。所有基线主题模型的
迭代次数固定为 100，而 DALTA在 20个周期
内收敛，以实现第 4 节中报告的性能。对于
上下文化的文档表示，我们使用句子转换器
all-MiniLM-L6-v2 6 。评估指标是使用相同的
参数设置计算的；例如，用于计算 CV 和 TD
的每个主题的顶部词数固定为 10。在文本分类
实验中，我们使用 scikit-learn 7 的 SVC和 LR
的默认参数。
我们提出的模型 DALTA是基于变分自编码
器（VAE）的结构，具有 50维的潜在空间。主
题数在源域中设置为 50，而在目标域中则根
据实验而有所不同。为了平衡源域和目标域
的贡献，DALTA 采用了一种领域加权采样策
略，通过一个概率参数 µ进行控制。初始阶段，

6https://huggingface.co/sentence-transformers/all-
MiniLM-L6-v2

7https://scikit-learn.org
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µ = 0.7，优先选择源域样本以实现稳定的表
示学习。随着训练的进行，µ逐渐减少到 0.3，
将重点转向目标域以进行适应。这确保了模型
在捕捉领域不变结构的同时，通过单独的解码
器保留目标特定的信息。
所有实验均在一台服务器上进行，该服务器
配备了两块AMD EPYC 7302 3GHz CPU、三块
NVIDIA Ampere A40 GPU（每块 48GB VRAM，
300W），以及 256GB RAM。

C 案例研究：通过内部信号选择源域

尽管 DALTA不是为了执行源域选择而设计的，
我们探讨其内部训练信号是否可以用作实用的
启发式方法，以指导在真实世界的低资源场景
中进行选择。这在存在多个候选源域的情况下
尤为相关，但为给定目标域选择最兼容的源域
仍然是一个未解决的挑战。
我们定义了一个简单的对齐评分，该评分使
用两个在 DALTA训练早期阶段容易获得的量
来定义：领域对齐损失 Ladv ，用于衡量源域
和目标域的潜表示对齐得有多好，以及目标重
建损失 L(T )

rec ，用于衡量模型在目标领域中重
建文档的准确程度。对齐评分定义为：

Alignment Score = Ladv − λ · L(T )
rec ,

，其中我们设置 λ = 0.001 以平衡两个组件。
我们在训练仅进行 5 次迭代后计算这个分数
——所以它速度很快并且不需要完全收敛。
为了评估这个启发式方法的有效性，我们
使用 Newsgroup 数据集进行了两个案例研究。
在第一个案例中，我们将 NG SCIENCE 子集
视为目标领域，并考虑四个源领域：（i）20
Newsgroup语料库中除去 NG SCIENCE之外的
其余部分，（ii）AG News，（iii）Arxiv-CS摘要，
以及（iv）药物评论数据。我们观察到 NG（不
包括 SCIENCE）产生了最高的对齐分数，并且
在主题一致性和多样性方面也表现最好。这表
明，即使是部分重叠的源领域，当其潜在空间
与目标很好对齐时，也可以为适应提供有价值
的归纳偏差。
在第二种情况下，我们使用 NG RELIGION

作为目标领域并评估相同的来源集。AG News
获得了最高的对齐分数，也产生了最佳的主
题质量。虽然 NG（不包括 RELIGION ）包含
更多的主题重叠，其与目标的潜在对齐似乎较
弱，可能是由于词汇变化或语义粒度不匹配所
致。相比之下，AG News包含了通用新闻内容
——包括政治和社会——这与宗教话语隐含地
重叠，导致更好的适应。
这些案例研究表明，DALTA 的内部训练动
态可以用于在学习过程的早期估计源效用。尽

管这种对齐评分是启发式的且任务特定的，但
它为在低资源主题建模中开发轻量级、数据驱
动的源域选择策略提供了一个有希望的起点。

Target Source DL RLT Score

NG Science

NG (w/o Science) 0.369 564.68 -0.196
AG News 0.116 522.34 -0.406
Arxiv-CS 0.129 557.81 -0.428
Drug Review 0.095 524.99 -0.430

NG Religion

AG News 0.255 726.58 -0.472
NG (w/o Religion) 0.289 771.92 -0.483
Drug Review 0.208 732.50 -0.525
Arxiv-CS 0.110 765.89 -0.656

Table 5: 使用 DALTA 的早期训练信号在源域之间
的对齐分数。更高的分数表明与目标域的对齐和建
模适合度更好。
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