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基于低秩约束的稀疏主题模型 
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摘 要 传统潜在语义分析模型所得到的主题空间映射矩阵往往比较稠密，不仅存储代价比较高，而且各个主题含义 

不明确。针对该问题，提 出一种新的稀疏主题模型，该模型通过对映射矩阵施加稀疏性约束，使得每个主题只与少数 

词项关联，来增加主题的可解释性；同时，通过对编码系数矩阵施加低秩约束，使得数据在主题空间中呈现出更好的聚 

类特性。实验结果表明，基于该模型得到的主题空间更有利于分类，映射矩阵的存储代价更低。 
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Abstract The proiect matrix learned by classic Latent Semantic Analysis is always dense，which 1cads to high storage 

cost and unclear semantic for each topic．To tackle this problem，a novel sparse topic model was proposed in this paper． 

By enforcing the sparsity of project matrix，the new model only selects a small number of relevant words for each topic 

and hence leads tO a clear semantic interpretation．Moreover，by enforcing the low rankness of encoding matrix，data pro～ 

jected in the topic subspace shows a better clustering features．Experimental result show that topic subspace learned by 

our new topic model is in favor of classification，and significantly reduces the storage cost of project matrix． 
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1 引言 

潜在语义分析(Latent Semantic Analysis，LSA)E ]是 目 

前使用最为广泛的一个知识表示和数据降维方法，在文本挖 

掘、自然语言处理、信息检索等领域中有着广泛应用 。不 同于 

传统的空间向量模型，LSA假设文本中词与词之间存在着某 

种联系，即某种潜在的语义结构。这种潜在的语义结构不以 

词典上的定义为基础，而是隐含在词语的上下文使用环境中， 

可以通过对大量文本集进行统计分析而获取。每种潜在语义 

结构对应一个主题 ，所有的潜在语义结构组成了文档的主题 

空间。文档是主题空间中的一个表示(而在传统空间向量模 

型中，文档是词典空间中的一个表示)。LsA的目的是根据 

语料集(即文本集)寻找一个主题空间投影矩阵，通过将文档 

从词典空间映射到主题空间，去除原始文档中的数据噪声，明 

确文档的语义关系，消除词语相关性，实现文档的低维表示。 

奇异值分解(SVD)是 LSA构造主题空间投影矩阵普遍 

采用的一种方法。设 DER M是给定的一个“文档一词项”共 

生矩阵，～为文本集中文档个数，M为词典中词项个数，LsA 

首先对D进行矩奇异值分解(SVD)，得到D~．USVr。其中， 

矩阵UER 和矩阵V∈RM×T分别是由D左特征向量和右 

特征 向量构成的矩阵，S是 由奇异值构成的对角阵。然后， 

LSA取前 K个最大奇异值及其对应的特征向量构成新的对 

角阵s—K和右特征向量矩阵 K。这里K是降维之后主题 

空间的维数。最后，投影矩阵被定义为A—S VT。该方法 

虽然计算简单，但是却存在着如下几个重要缺陷：(1)利用 

SVD分解构建的投影矩阵非常稠密，使得每个主题与所有词 

语相关联 ，导致主题不够明确。事实上，虽然词典规模 比较 

大，但是每个词语所能表达的语义含义相对有限，因此每个主 

题只与少数词语相关才是 比较合理的，也就是投影矩阵应该 

稀疏 ；(2)SVD只能处理高斯噪声，对语料集质量要求非常 

高。在实际应用中，文档中经常包含一些和所描述语义毫不 

相关的词项，形成稀疏损毁噪声 ，极大降低 LSA算法性能； 

(3)稠密的投影矩阵也增加了算法的存储代价和计算复杂度。 

为了解决上述问题，Xi Chen等人提出一种稀疏潜在语 

义分析模型 (Sparse Latent Semantic Anal~is，SLSA)[ ，它 

把主题空间学习问题转化为矩阵分解问题，通过最小化矩阵 

的 u 范数来对投影矩阵施加稀疏性约束。与传统的LsA模 

型相 比，SLSA可以自动选择最相关的词语来表达每个主题 

(而不是利用所有词语)，增加 了主题的可解释性。随着投影 

矩阵变得稀疏 ，矩阵的存储代价和投影变换的计算复杂度也 
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随之降低。 

从根本上说，主题模型(包括LSA)的目标在于为文档数 

据寻找一个新的低维主题空间，以方便进行各种数据分析(如 

数据聚类)。从文档分类的角度来看，我们不仅希望主题空间 

具有更明确的语义含义(即可解释性)，还希望文档数据映射 

到主题空间后更有利于分析，呈现出更好的聚类特性。然而， 

现有SLSA算法虽然较好地解决了投影矩阵的稀疏性问题， 

但是却忽略了样本在主题空间中的分布问题。这在一定程度 

上降低了算法的性能，使得SLSA还有较大的提升空间。 

基于上述分析，本文提出一种新的主题模型——基于低 

秩约束的稀疏主题模型(Sparse Topic Model with Low Rank 

Constraint，STMLRC)，简称为低秩稀疏主题模型。和 SLSA 

类似 ，STMLRC模型把主题空间学习问题转化为矩阵分解问 

题，借助于稀疏表示技术对主题空间映射矩阵施加稀疏性约 

束 ，保证每个主题只与少数词项相关联，使得各个主题的语义 

含义更加明确。同时，为了保证主题空间更加有利于分类， 

STMLRC方法对训练样本在主题空间中的编码系数施加低 

秩约束 ，以保证映射后同类样本可 以更好地聚类在一起。利 

用低秩约束来实现全局约束已经在文献[4—6]中得到证明，本 

文工作主要受到这些工作的启发。最后，本文借助于增广拉 

格朗日算法(ALM)E ]来对 STMLRC模型进行求解。在公共 

数据集上的实验结果表明，相比于最新的 SLSA模型，STM— 

LRC模型得到的主题空间具有更好的分类性能。 

本文第 2节给出STMLRC模型及其相关求解算法；第 3 

节是实验结果和分析；最后对全文做总结。 

2 STMLRC模型及其求解算法 

2．1 低秩稀疏主题模型 

和传统 LSA不同，STMLRC方法把主题空间学习问题 

转化为矩阵分解问题。对于给定的文档一词项共生矩阵 D∈ 

RM ，其中N为文档总数，M 为词项总数。假设隐含的主题 

空间的维数为 T(T~min{N，M))，则 STMLRC模型把 D表 

示为A∈ ×丁和XER 州之积，即 D=AX。其中，A就是主 

题空间映射矩阵，X为观测文档(即文本集)在主题空间中的 

映射 。A中每一列对应着一个主题，用词典向量来表示。为 

了保证可解释性 ，STMLRC对 A施加稀疏性约束，以保证主 

题每个主题只与少数词项相关。同时，为了使得主题空间具 

有更好的分类性能，STMLRC对x施加低秩约束，要求X呈 

现出加强的聚类特性。为此 ，STMLRC模型求解如下问题： 

frain ·If A ll0+p·rank(x) ⋯ 
l S．t．D—AX { Ll J 

式中，Il·Ilo表示矩阵 A的 0范数 ，定义为 A矩阵中非零元 

素的和；rank(X)代表矩阵X的秩； 和口是对应的系数，分别 

控制了稀疏性和低秩约束在模型中的重要性。对字典矩阵A 

进行0范数约束是为了使其具有稀疏性，如果A中的非零元 

素个数不多于k个(忌<<T)，就称矩阵 A是 稀疏的；在实 

际应用中，如果A至多只有k个比较明显的非零元素，而其 

他的非零元素相对较小(接近于零)，那么也称A是k稀疏 

的。对编码矩阵 X的秩求最小值，是为了实现对 X的低秩约 

束。显然，问题(1)是一个 NP难的非凸优化问题，难以求解。 

幸运的是，根据压缩感知和矩阵恢复相关理论_8棚，如果 A足 
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够稀疏，我们通常可以用 z 范数代替 0范数，而矩阵秩的最 

小化问题可以转化为求其最小化的核范数。因此，sTMLRC 

模型把问题(1)转化为如下凸优化问题： 

frain圳 A J}·+ X l『* 

I S．t．D—AX 
(2) 

式中，lI·l}·表示 Z-范数，其定义为矩阵所有元素的绝对值 

的和；ll·Il 表示核范数，其定义为其矩阵奇异值的和。在 

实际的应用中，文档集中经常包含一些和主题不相关的词项。 

这可以通过稀疏噪声来进行建模。为此，STMLRC模型对问 

题(2)进行修正： 

』mm }『A lI +卢ll x Jf*+l J E JI (3) 
l S．t．D：AX+E 

显然 ，问题(3)需要同时求解出最优的 A和X，并非是一 

个凸优化的问题。但是当固定 A、X、E中任意两个变量时， 

目标方程对于剩余那个变量则为可求解的凸优化问题。为 

此 ，本文拟采用增广拉格朗日算法(ALM)来求解。 

2．2 基于 ALM 的求解算法 

增广拉格朗日算法是 目前常用的一种高维凸优化问题求 

解算法 ，算法求解简单，速度快。问题(3)的增广拉格朗 日函 

数为 ： 

L(A，X，E，Y， ) A ll A JI + l J x l『 +lI E ll +(y， 

D--AX--E)+告 ll D--AX--E 

(4) 

式中，<y，D—A —E>表示矩阵点乘。根据 ALM算法，各个 

变量按照如下规则来更新 ： 

1．固定 X，E，Y，“，更新 A： 

Ak+l=arg m in If A ll +垒 【l A—A +[一(D— 

x— + ) ]／ 

121ax(s(诅 一1(Ak+(D—A X̂ 一Ek+ )Ⅺ ／ 

r／A)，0) (5) 

2．固定 A，E，Y，“，更新 X： 

+1~arg r璎n p Jl x ll*+垡 II x一墨+[一A (D 

— A+ ～ + )]／墩 U
k 

一  

讶 )一 ( +ATT (D—Ak+ Xk—E +玄y )／ 
fix) (6) 

令：(u， ， )=svd( +A l(D—Ak+l — +÷ “ 

)／取)，s ( )定义为对矩阵Mat进行svd分解，则： 

Xk+l—US( )[∑]v叮 (7) 

式中，S‘牧 为收缩算子，其定义同上文的 Sr(z)。 

3．固定 A，X，Y，U，更新 E： 

Ek+l=agrm inl】丘lf1+等l】D—A十 Xk+1-- + 

去 ll；一壶lI 

一agrH nIf Ek ll + 一(D—Ak+ + +去 



 

Yk)1l；一壶II 

=max(s (D— + + +去 )，0)+ )，o) 
(8) 

式中，S<p／．k)为一个收缩算子，收缩算子 s (．z)定义如下： 

rz—r， 如果 X>r 

S (X)一'{z+r， 如果x<一r (9) 

【0， 其他 

4．更新 y： 

+l— + (D— 十1墨 +1一B+1) (10) 

5．更新 ： 

Uk+l=min(u~ ，触 ) (11) 

式中，Urea 为 “的上限，p的定义如下： 

敛 ： 

lD— 

fpo，u~max( 『l Ak+ —A 『l， 【l Xk+ ～ Il， 
l】最+ 一 l】)／Jl D Il≤￡ 

l1， 其他 

(13) 

式中，￡。和 e 为设定的常数。 

上述的求解过程可以总结为如下： 

算法 1 STMLRC模型求解算法 

输入：词项一文档矩阵 D，主题空间维数 T，规范化参数 和B 

初始化：设置 ￡o>O，￡l>O， 一 》u0>O，k一0，Ao=(IT，0)，Xo一 

(IN，O)，最大循环次数 maxIter， > ll x【l ，Tp(> 11 All 

求解 ： 

whiJe k~maxIter且 A和X不满足收敛标准： 

(1)通过式(5)一式(10)计算 A，X，E，Y． 

(2)更新 

End 

输出：投影矩阵 A和编码矩阵 X 

在上述算法中， 和 分别控制投影矩阵的稀疏度和低 

秩约束在模型中的重要程度， 越大则投影矩阵的稀疏度越 

小；反之稀疏度越大。卢越大则低秩约束在模型中越重要；反 

之，重要性越低。根据实验的经验值，A和|8的取值大小差距 

最好在一个数量级之内。 

3 实验结果 

3．1 实验数据集 

本文选择 20NCfl ]和 colon-cancerE“]作为实验数据集。 

其中，20NG是 目前常用的文本分析数据集，包括 20000个文 

档，涉及2o个不同的新闻组。在本文实验中，我们选择其中 

的两个新闻组“alt．atheism”和“talk．religion．misc”作为实验 

数据，并使用文档的 tf-idf特征作为文档的特征向量。colon- 

cancer数据库提供的是结肠癌细胞的数据。各个数据集中包 

含的数据样本情况如表 1所列。 

表 1 实验数据的统计 

3．2 主题空间分类性能 匕较 

为了验证 sTMLR所学习主题空间的分类性能，本文分 

别利用 STMLRC和 LSA构造主题空间，然后把数据映射到 

该主题空间，最后利用线性支持向量基学习分类器进行分类。 

在实验中，本文随机将数据集按照2：1的比例分成训练数据 

集／N试数据集，然后使用 LibSVME ]工具包的线性 SVM 分 

类器对隐含主题空间的数据进行分类 ，采用 5一f01d交叉验证 

的方法在[2一，2 ]区间内寻找分类器的最优规范化参数 
“ c”

。 实验所基于的数据集是 20NG数据集和 colon-cancer数 

据集。实验结果如表 2所列。 

表 2 在不同维度下主题空间的分类性能 

从表 2可以看出，在主题空间维度 比较低的情况下，基于 

STMLRC算法得到的主题空间的分类性能将低于利用LsA 

算法得到的主题空间的分类性能。从信息论角度来看，对数 

据降维会导致信息丢失。为保证映射矩阵稀疏性，STMLRC 

方法不可避免地比 LSA方法丢失更多的信息，导致对应主题 

空间的表达能力略微下降，因此分类性能也将下降。随着空 

间维度增加 ，稀疏性导致的信息丢失也将越来越小，STML- 

RC算法得到的主题空间分类性能也在不断提升。当主题空 

间达到一定维度后，STMLRC算法的性能将超过经典的LsA 

算法。 

3．3 主题空间映射矩阵稀疏性的比较 

与 稠密矩阵相比，稀疏矩阵的一个重要优势就是可以大 

幅减少主题空间映射矩阵的存储代价。为此，本文分别统计 

了STMLRC方法和 LSA方法得到的主题空间映射矩阵的非 

零元素个数比，以此来考察主题空间映射矩阵的稀疏性。实 

验所基于的数据集是 20NG数据集和 colon-cancer数据集。 

具体结果如表 3所列。 

表 3 在不同数据集上主题空间映射矩阵稀疏性(百分比越小越好) 

从表 3可以看出，STMLRC方法得到的主题空间映射矩 

阵的稀疏性在绝大多数情况下远远优于 LSA方法得到的映 

射矩阵。这也意味着，STMLRC方法所得的到主题空间映射 

矩阵具有更小的存储代价。另外，随着主题空间维度增加， 

STMLRC方法得到的主题空间映射矩阵稀疏性会降低。这种 

特性使得STMLRC方法更加适合于文本检索等实际应用。 
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3．4 低秩约束条件的影响 

与 SLSA方法相比，STMLRC方法不仅考虑主题空间映 

射矩阵的稀疏性，也考虑了数据在主题空间中的分布特性(要 

求数据在主题空间中呈现出更好的聚类特性)，因此所构造的 

主题空间具有更好的分类性能。为了考察低秩约束所带来的 

影响，本文在 colon-cancer数据集上对 比了 STMLRC方法和 

SLSA方法所学习的主题空间的分类性能。实验结果如表 4 

所列。 

表 4 在不同数据集上主题空间的分类效果对比 

从表 4可以看出，在相同空间维度下，STMLRC方法所 

得到的主题空间中的分类效果总是优于 SparseLSA方法。 

这也间接证明，低秩约束条件使得数据在主题空间具有更好 

的聚类特性，更有利于分类。同时，为了考察低秩约束条件对 

映射矩阵稀疏性的影响，本文分别统计了 STMLRC方法和 

SLSA方法所得到的映射矩阵的非零元素百分比，结果如表 5 

所列。从表中可以看出，低秩约束条件同时也可以降低映射 

矩阵的稀疏性，使得主题空间语义更加明确。 

程中涉及到矩阵的 SVD分解，映射矩阵学习阶段仍需要较大 

的计算量。在后面的研究中，如何提高映射矩阵的计算速度 

是未来的一个重要研究方向。 

E1] 

f2] 

[3] 

[43 

[5] 

[6] 

表 5 在不同数据集上映射矩阵的稀疏性对比 [7] 

结束语 本文针对传统的潜在语义分析模型存在的不足 

提出了低秩稀疏主题模型。该模型通过对映射矩阵施加稀疏 

约束来降低矩阵存储代价，使得主题语义更加明确；通过对编 

码系数矩阵施加低秩约束，使得数据在主题空间呈现出更好 

的聚类特性。实验结果也表明，基于本文所提出的稀疏主题 

模型得到的主题空间更有利于分类。但是，本文模型求解过 

[8] 

[9] 

ElO] 

[11] 

E12] 
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