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摘　要　潜在狄利克雷分布(LatentDirichletAllocation,LDA)是一种流行的三层概率主题模型,其实现了文本与文

本中的单词在主题层次上的聚类.该模型以词袋(BagofWords,BOW)模型为假设,所有单词的重要性相同,简化了

建模的复杂度,但使得主题分布倾向于高频词,影响了主题模型的语义连贯性.针对此问题,提出了一种基于动态权

重的 LDA算法,该算法的基本思想是每个单词在建模中具有不同的重要性,在迭代过程中根据单词的主题分布动态

生成相应的权重并反作用于主题建模,降低了高频词对建模的影响,提高了关键词的重要性.在４个公开数据集上的

实验表明,基于动态权重的 LDA算法在主题语义连贯性、文本分类准确率、泛化性能和精度方面比目前流行的 LDA
推理算法表现得更加优越.
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LDAAlgorithmBasedonDynamicWeight
JUYaＧya　YANGLu　YANJianＧfeng

(SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China)

　
Abstract　ThelatentDirichletallocation(LDA)isapopularthreeＧlayerprobabilitytopicmodel,whichimplementsthe
clusteringofwordsindocumentanddocumentatthetopiclevel．ThismodelisbasedontheBagofWords(BOW)moＧ
del,andeachwordhasthesameimportance．Itsimplifiesthecomplexityofmodeling,butmakesthetopicdistributions
tendtohighＧfrequencywords,whichaffectsthesemanticcoherenceofthetopicmodel．Toachievethisgoal,anLDAalＧ
gorithmbasedondynamicweightwasproposed．Thefundamentalideaofthealgorithmisthateachwordhasdifferent
importance．Intheiterativeprocessofmodeling,wordweightsaregenerateddynamicallyaccordingtothetopicdistribuＧ
tionofwordsandfeedbacktotopicmodeling,reducingtheinfluenceofhighfrequencywordsandimprovingtheroleof
keywords．ExperimentsonfourpublicdatasetsshowthattheLDAalgorithmbasedondynamicweightcanbesuperior
tothecurrentpopularLDAinferencealgorithmsintermsoftopicsemanticcoherence,textclassificationaccuracy,geneＧ
ralizationperformanceandprecision．
Keywords　Latentdirichletallocation,Topicmodel,Dynamicweight

　

１　引言

随着信息技术的迅速发展,网络中以文本形式呈现的信

息增长迅猛.如何有效地挖掘其中隐含的信息,正是人们当

前所面临的一大挑战.在此背景下,各种文本挖掘模型被相

继提出,包括文档表示模型(Term FrequencyＧInverseDocuＧ
mentFrequency,TFＧIDF)[１]、潜在语义索引模型(LatentSeＧ
manticIndex,LSI)[２]、概率潜在语义索引模型(probabilistic
PLSI)[３Ｇ４]和潜在狄利克雷分布(LDA)[５].其中,LDA是一种

处理非结构化文档集合的有效工具,被广泛应用于文本分

类[６]、信息检索[７]等任务.参数估计是 LDA 模型的核心,其
中最常用的３种推理算法是变分贝叶斯(VariationalBayes,

VB)[５]、吉布斯采样(GibbsSampling,GS)[８]和期望最大化算

法(ExpectationMaximization,EM)[９Ｇ１０].这３种推理算法的

优化目标差异较大,其中的 EM 算法是直接优化后验概率以

寻找最优拟合数据集的参数,因此在泛化性能和精度上都明

显优于 VB算法和 GS算法[１０].
目前流行的 LDA 算法在主题建模过程中没有较好地结

合相关的语义信息,这严重影响了主题的语义连贯性、可解释

性[１１]和文本语义表征的准确性[５].针对这种现象,通常有两

种解决方法.１)针对特定的任务,在建模过程中加入合适的

外部先验知识[１２].文献[１３]提出了一种基于单词共现的熵

加权策略以获得解释性更强的主题,但如何有效地获取符合

建模的、正确的外部先验知识始终是一大挑战.２)在建模初

始化前使用一些统计方法对数据集中的单词进行处理.文献

[１４]和文献[１５]分别使用 PMI和 TFＧIDF作为单词的权重,
文献[１６]通过单词间共现的关系和主题间相似的关系获得单

词权重并将其融入到主题建模中.这些统计方法只是简单地



对数据集中单词出现的频率进行统计,并没有考虑单词的语

义信息对单词重要性的影响.
针对上述问题与挑战,本文研究了传统概率主题模型的

语义强化问题,提出了一种基于动态权重的 LDA 算法,基于

EM 算法的框架,在模型迭代的过程中使用语义信息动态地

获取单词的权重,使得建模产生的主题具有较高的语义连贯

性.实验表明,在互信息指数、分类准确率和混淆度指标上,
基于动态权重的LDA算法较目前流行的主题模型推理算法

表现得更加优越.
本文第２节简要介绍了LDA模型和推理算法;第３节介

绍了基于动态权重的 LDA算法及其图模型和推理过程;第４
节主要是在公开数据集上将所提算法与目前流行的推理算法

进行了实验对比;最后总结全文,并对下一步工作进行展望.

２　相关工作

２．１　潜在狄利克雷分布

LDA[５]模型是一种无监督的三层贝叶斯概率图模型.

不考虑文档之间的顺序,以及文档中单词之间的顺序,如图１
所示,模型假定整个文本集有 K 个主题,每篇文档d可以表

示为长度为K 的主题分布θd,每个主题k可以表示为长度为

词汇表长度W 的单词分布ϕk.一篇文档的生成过程如下:

θd~Dir(α),ϕk~Dir(β),zi~θd,xi~ϕzi
(１)

其中,假设θd和ϕk 服从狄利克雷分布(Dir),其超参数分别为

α和β.LDA的建模过程是逆向地通过文本集合生成模型,
首先从先验参数为β的狄利克雷分布中获取每个主题k 的分

布ϕk,对于一篇文档d,从先验参数为α的狄利克雷分布中获

取其主题分布的概率分布θd,然后从θd 中采样出文档d 中每

个单词t的主题zi,再从主题单词分布ϕzi 中获取w.重复这

样的过程,直到生成所有的文档为止.表１列出了本文模型

与LDA模型相关的一些参数.

图１　LDA图模型

Fig．１　GraphicalmodelofLDA

表１　 符号定义

Table１Definitionofnotations

符号 意义

１≤d≤D 语料库文本索引

１≤w≤W 词汇表中单词的索引

１≤k≤K 主题索引

１≤t≤T 迭代次数

xw,d 索引为{w,d}的单词词频

x 所有xw,d的集合

NNZ 非零元素的个数

zk
w,d 文本d中所有单词w 属于主题k 的个数

z 所有zk
w,d的集合

θd(k) 文本d的主题分布中主题k 的概率

ϕw(k) 主题k的单词分布中单词w 的概率

θ
∧

d(k) 文本d的主题分布中主题k 的概率计数

ϕ
∧
w(k) 主题k的单词分布中单词w 的概率计数

μw,d(k) 文本d中单词w 属于主题k 的概率

α,β 狄利克雷分布的超参数

２．２　最大期望算法

主题模型的目标是为每篇文档中的每个单词预测一个主

题标签zk
w,d.LDA根据图模型定义了一个似然函数,并使用

推理算法对该似然函数极大化,从而求得每篇文档的主题分

布和每个主题的单词分布.EM 算法[９Ｇ１０]是一种最大后验

(MaximumAPosterior,MAP)推理算法,推理的目标是极大

化似然函数中的参数θ和ϕ,如下所示:

p(x,θ,ϕ|α,β)＝ ∏
w,d,i

[p(xw,d,i＝１,zk
w,d,i＝１|θd(k),

ϕw(k))]×∏
d
p(θd(k)|α)×∏

k
p(ϕw(k)|

β) (２)
其中:

p(xw,d,i＝１,zk
w,d,i＝１|θd(k),ϕw(k))＝p(xw,d,i＝１|

zk
w,d,i＝１,ϕw(k))×p(zk

w,d,i＝１|θd(k)) (３)
将式(３)代入式(２),并根据狄利克雷分布公式得到 EM

算法的极大似然函数,如下所示:

L(θ,ϕ)＝logp(x,θ,ϕ|α,β)

∝ ∑
w,d,i

xw,d,i[log∑
k
μw,d(k)θd(k)ϕw(k)

μw,d(k) ]×

∑
d

∑
k
log[θd(k)]α－１×∑

k
∑
w
log[ϕw(k)]β－１ (４)

其中,μw,d(k)表示文本d 中单词w 属于主题k 的概率,在

EM 算法中,μw,d (k)是 一 个 隐 变 量 且 满 足 ∑
k
μw,d (k)＝１,

μw,d(k)≥０.由于 ∑
w,d,i

[xw,d,i ＝１]＝ ∑
w,d

xw,d,因 此 可 以 消 除

式(４)中的单词编号i,并使用杰森不等式(Jensen’sInequaliＧ
ty)将式(４)转化为:

L(θ,ϕ)≥L(μ,θ,ϕ)

＝∑
w,d

∑
k
xw,dμw,d(k)[log∑

k

θd(k)ϕw(k)
μw,d(k) ]×

∑
d

∑
k
log[θd(k)]α－１×∑

k
∑
w
log[ϕw(k)]β－１ (５)

对式(５)进行求导后,可得EM 算法的 EM 框架.EM 算

法迭代一次语料库共分为两步,依次为 E步骤(EＧstep)和 M
步骤(MＧstep),算法流程如算法１所示.其中,EＧstep更新的

是隐变量μw,d(k):

μw,d(k)∝
[θ

∧

d(k)＋α－１][ϕ
∧

w(k)＋β－１]

∑
w
[ϕ

∧

w(k)＋β－１]
(６)

而 MＧstep则 利 用 EＧstep中 得 到 的μw,d (k)更 新θd(k)和

ϕw(k)的概率计数θ
∧

d(k)和ϕ
∧

w(k):

θ
∧

d(k)＝∑
w
xw,dμw,d(k) (７)

ϕ
∧

w(k)＝∑
d
xw,dμw,d(k) (８)

算法１　EM 算法

输入:x,K,T,α,β
输出:θd,ϕk

１．随机地为每个单词xw,d分配主题,初始化和标准化μ１
w,d(k),并初始

化θ
∧

d(k)和ϕ
∧

w(k);

２．fort＝１toT//迭代循环,T为循环次数

３．　θ
∧t

d(k)←０,ϕ
∧t

w(k)←０

４．　forxw,dinx://遍历语料库中的每个单词

５．　　forkinK//分别对每个主题进行更新

６．　　　　使用式(６)更新μ
t
w,d(k),使用式(７)和式(８)更新θ

∧t
d(k)和

ϕ
∧t

w(k);
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７．　　θ
∧

d(k)←θ
∧t

d(k),ϕ
∧

w(k)←ϕ
∧t

w(k)

８．//更新概率分布θd(k)和ϕw(k)

θd(k)←
θ
∧

d(k)＋α－１

∑
k
θ
∧

d(k)＋α－１
,ϕw(k)← ϕ

∧

w(k)＋β－１

∑
w
ϕ
∧

w(k)＋β－１

由式(７)和式(８)可知,θ
∧

d(k)和ϕ
∧

w(k)受单词词频xw,d的

影响较大,因此在主题建模的迭代过程中,高频词比关键词或

低频词更重要.主题的单词分布ϕk 中高频词的概率值较高,
这会使得高频词更加均匀地分布在几乎所有的主题上,严重

影响了LDA模型产生的主题的语义连贯性和文档语义表征

的准确性.针对以上问题,本文在EM 框架下,提出了一种基

于动态权重的LDA算法.

３　基于动态权重的LDA模型

传统LDA模型采用的是基于词袋(BagofWords)模型

的表示方法,将文本信息转化为易于建模的数学信息,将每一

篇文档视为一个词频向量.这种方法使得语料库中的每个单

词都具有同等的重要性,简化了建模的复杂度.由Zipf’s[１７]

定律可知,只有极少数的词经常被使用,而绝大多数词很少被

使用,因此语料库中的高频词被采样的概率远比关键词或低

频词高,这将严重影响了 LDA 的建模效果.本文 提 出 的

dwEM(DynamicWeightExpectationMaximization)模型并不

是同等地看待每个单词,而是以权重的形式来衡量每个单词

在建模过程中的重要性,主要是通过动态地获得单词的权重

来优化LDA模型的采样过程.这种方法并不需要从外部数

据集中引入先验知识,可以避免不合理的先验知识对建模产

生的误导,同时也没有使用一些统计方法来对单词的词频进

行前期处理,避免了丢失文档中单词的语义信息.

dwEM 模型中文档的生成过程与传统的 LDA 模型中文

档的生成过程相似,两者的不同在于基于动态权重的LDA模

型在采样过程中动态地引入了权重信息.图２是基于动态权

重的LDA模型的图模型.基于动态权重的LDA模型的主要

思想是在模型迭代过程中动态地获取单词的语义信息,以不

断更新语料库中单词的权重,并将权重融入到模型的下一次

迭代中.权重的获取方法为:使用建模过程中生成的主题单

词分布将每个单词表示成具有主题语义信息的向量,将单词

的主题向量与噪音向量(式(１０))之间的相似度作为每个单词

的权重,相似度越高表示单词在建模中越不重要,相似度越低

表示单词在建模中越重要.

图２　dwEM 图模型

Fig．２　GraphicalmodelofdwEM

３．１　dwEM的实现

在dwEM 中,利用在迭代过程中生成的主题单词分布

ϕw(k)将单词w 向量化为式(９),wtopic表示单词 w 的主题向

量,它是一个归一化的 K 维向量,K 为主题个数.因为高频

词在主题建模过程中几乎占据了所有的主题,所以其主题向

量分布相对于关键词或低频词来说更倾向于均匀分布,本文

将这个均匀分布表示成式(１０),其表示单词w 在所有主题k
上都有相同的主题概率１/K,即每个主题都是同等重要的.
这个均匀向量并没有实际的意义,被称为噪音向量.通过计

算单词的主题向量与噪音向量之间的相似度,可以有效地区

分出语料库中每个单词的重要性,并将其作用到模型的迭代

过程中来对建模进行优化.

wtopic＝ １

∑
K

t＝１
ϕw(k)

[ϕw(１),ϕw(２),􀆺,ϕw(K)] (９)

winiform＝１
K

[１,１,􀆺,１] (１０)

DKL(P‖Q)＝∑
i
P(i)P(i)

Q(i) (１１)

DJS(P‖Q)＝１
２

[DKL(P‖M)＋DKL(M‖P)] (１２)

其中,M＝１
２

(P＋Q).

相似度使用 KL散度(KullbackＧLeiblerDivergence)[１８]来

衡量.KL散度描述的是在同一空间中两个概率分布之间的

差异性,当两个分布相等时,其KL散度为０,当两分布之间的

差异性增大时,其 KL散度也增大.概率分布P 和Q 的 KL
散度被表示为式(１１),由于 KL散度是非对称的,不能表示真

实的距离度量关系,因此本文使用 KL散度的对称形式即JS
散度(JensonShannonDivergence),如式(１２)所示.在主题建

模过程中,将动态权重表示为单词的主题向量与噪音向量之

间的JS散度,高频词与噪音向量之间的分布更加相似,即具

有较小的JS散度,因此在迭代过程中赋予其较小的权重,以
降低其在主题建模中的重要性;关键词和低频词与噪音向量

之间的分布差异较大,因此在迭代过程中赋予其较大的权重,
以增加其在主题建模中的重要性.式(１３)表示单词 w 在迭

代过程中的权重ρw,将JS散度δw 进行标准化,使得语料库

中所有单词的总数不变.因此,在 dwEM 算法的迭代过程

中,θ
∧

d(k)和ϕ
∧

w(k)的更新公式分别如式(１４)和式(１５)所示:

ρw＝
∑
w,d
xw,d

∑
w,d
δw∗xw,d

,δw＝DJS(wtopic‖wuniform) (１３)

θ
∧

d(k)＝∑
w
ρwxw,dμw,d(k) (１４)

ϕ
∧

w(k)＝∑
d
ρwxw,dμw,d(k) (１５)

３．２　dwEM算法的流程

基于动态权重的LDA算法的具体流程如算法２所示.
算法２　基于动态权重的LDA算法(dwEM 算法)
输入:x,K,T,α,β
输出:θd,ϕk

１．随机地为每个单词xw,d分配主题,初始化以及标准化μ
１
w,d(k),并初

始化θ
∧

d(k)和ϕ
∧

w(k);

２．初始化ρw＝[１,１,􀆺,１],winiform＝ １
K

[１,１,􀆺,１];

３．fort＝１toT//迭代循环,T为循环次数

４．　θ
∧t

d(k)←０,ϕ
∧t

w(k)←０//初始化概率计数

５．　ift＜bound

６．　　执行EM 算法

７．　else
８．　　forxw,dinx//遍历语料库中的每个单词
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９．　　　　forkinK//分别对每个主题进行更新

１０．　　　　使用式(６)更新 μ
t
w,d(k),使用式(１４)和式(１５)更新

θ
∧t

d(k)和ϕ
∧t

w(k);

１１．　θ
∧

d(k)←θ
∧t

d(k),ϕ
∧

w(k)←ϕ
∧t

w(k)

１２． ift％interval＝＝０do
１３． 使用式(９)获得单词的主题向量wtopic;

１４． 使用式(１３)计算单词的权重ρw;

１５．//更新概率分布θd(k)和ϕw(k)

　θd(k)←
θ
∧

d(k)＋α－１

∑
k
θ
∧

d(k)＋α－１
,ϕw(k)← ϕ

∧

w(k)＋β－１

∑
w
ϕ
∧

w(k)＋β－１

其中,bound参数表示迭代下限,interval表示动态更新

单词权重的迭代间隔次数.当迭代次数１≤t≤bound时,运
行EM 算法实现模型的初步收敛并获得主题单词分布;当

bound≤t≤T 时,运行dwEM 算法,且每次间隔为interval时

动态地获取单词的权重并将其反作用于主题建模的下一次迭

代过程中.

４　实验分析

４．１　实验环境和数据集

本实验是在单机多核服务器上进行的,该服务器由２个

CPU组成,每个CPU有８个核,内存为１４０GB.
实验在４个公开数据集(Cora,WebKB,ReutersR８(R８),

２０Newsgroups(２０NG))中进行,文献[８]详细介绍了相关数

据集,这４个数据集的相关描述如表２所列.

表２　数据集

Table２　Datasets

数据集 D W NNZ Category
Cora ２４１０ ２９６１ １０３６９９ ７

WebKB ４１６８ ７７６４ ２０２９９５ ４
R８ ７６７４ ２２９３１ ３２２９７３ ８

２０NG １８８２１ ９２８００ １５４９９４５ ２０

表２概括统计了实验所使用的４个数据集,其中D 为文

档个数,W 为单词表长度,NNZ 为数据集中非零元素的个

数,Category为数据集中文本的类别数目.在进行实验之

前,先对数据集进行预处理,主要包括去除标准的停用词、出
现次数小于３的单词,并对单词进行了词干化等.

在主题模型的研究和应用中,先验参数的选取对主题的

建模产生了一定的影响,但由于先验参数的研究不是本文的

重点,同时为了简化实验并保证算法比较的公平性,本实验直

接参考文献[５]的参数设置,将所有算法的先验参数分别设置

为α＝５０/K,β＝０．０１,其中K 为主题个数.总迭代次数T＝
１０００,权重更新下界bound＝２０,更新间隔interval＝２０.

４．２　评价标准

本文对主题模型的建模能力进行了评估,主要使用的是

模型产生的两个分布,即文档Ｇ主题分布和主题Ｇ单词分布.
采用主题模型通用领域的性能评价指标即点互信息指数

(PointwiseMutualInformation,PMI)[１９Ｇ２０]、分类准确率(AcＧ
curacy)[５]和混淆度(Perplexity)[６Ｇ２１]来评价算法的性能.

点互信息是衡量主题语义连贯性的常用评价指标.将建

模产生的每个主题中概率最高的 N 个单词的相关性作为

PMI值,PMI值越高,则该主题的语义连贯性越强.其中主

题k的互信息指数的计算公式为:

PMI(k,Wk)＝ ２
N(N－１)∑

N

i＝２
　∑

i－１

j＝１
logQ(wk

i,wk
j)＋ε

Q(wk
i)Q(wk

j)
(１６)

其中,Q(w)表示语料库中包含单词 w 的文档数目,Q(wk
i,

wk
j)表示包含单词{wi,wj}的文档数目,Wk＝(wk

１,􀆺,wk
N )为

主题k中概率最大的N 个单词的列表,ε是用来避免对数为０
的一个小的正整数,本文设置 N＝１０,ε＝１.

分类准确度是衡量文档语义表征能力的常用指标.将建

模产生的主题作为文档的特征进行分类,本文以６∶４的比例

随机将数 据 集 划 分 为 训 练 集 和 测 试 集,使 用 支 持 向 量 机

(SVM)实现文本分类,分别进行１０次实验,将其平均值作为

准确率.经过实验验证,其他分类器的分类效果与其一致.
分类准确率的计算公式为:

Acuuracy＝ １
|C|∑

i∈C
　Ti

Di
(１７)

其中,|C|表示文本类别的数目,Di 表示类别i中的文本数

目,Ti 表示类别i中被分类正确的文本数目.
混淆度是一种信息理论的测量方法,常被用于统计语言

模型中来衡量建模能力的好坏.其通过衡量单词在建模产生

的文档主题分布θd 和主题单词ϕk 分布下的概率似然大小来

评价建模的效果,越低的混淆度表示越好的泛化性能.混淆

度的计算公式为:

Perp＝exp －
∑
w,d
xw,dlog[∑

k
θd(k)ϕw(k)]

∑
w,d
xw,d

{ } (１８)

４．３　实验对比分析

４．３．１　语义连贯性分析

图３展示了在４个数据集上,dwEM 算法与目前流行的

３种推理算法(VB[５],GS[８],EM[９Ｇ１０])在不同主题数 K 下的

PMI值,其中主题数 K＝{２０,４０,６０,􀆺,２００}.从实验结果

中可以看出,本文提出的dwEM 算法的PMI值总体较高,表
明其抽取出的主题具有较强的语义连贯性,使得主题下概率

较高的词之间的相关性更强.

(a)Cora (b)WebKB

(c)R８ (d)２０NG

图３　不同主题数下各算法PMI值的比较

Fig．３　ComparisonofPMIofdifferentalgorithmswithdifferent
topicnumbers

目前,在泛化性能与精度方面,EM 算法是最优的主题推

理算 法[５],相 比 EM 算 法,dwEM 算 法 在 数 据 集 Cora,
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WebKB,R８和２０NG 上的PMI值分别平均提高了２．６％,

２．５％,２．０％和７．４％.这说明在迭代过程中,dwEM 算法将

单词的语义信息以权重的形式融合到主题建模的过程中,能
够有效地提高主题的语义连贯性.

４．３．２　主题词效果的展示

为了更加直观地展现主题的语义连贯性,本文对模型产

生的主题单词分布进行了分析,通过选取主题中概率值最高

的５个单词来展现主题的可读性[２２].由于篇幅有限,本文仅

展示了 GS算法和dwEM 算法在２０NG数据集上的部分主题

的代表词和其中与主题无关的高频词(用粗体标记),其中

K＝５０.如表３所列,GS算法获得的主题的可读性较差,从
主题２中并不能看出主题所表达的主旨;此外,不难发现几乎

所有的主题下都包含高频词,如“make”“use”等.而本文提出

的dwEM 表现良好,出现高频词的情况明显减少,它将高频

词替换为更符合主题语义的关键词汇,如将主题１中的高频

词“use”替换为关键词汇“linux”,则明显增强了主题的可读性

和语义连贯性.

表３　主题代表词汇的展示

Table３　Displayofrepresentationvocabulariesintopics

ID GS
１ windows doc use microsoft make
２ people mean point thing wrong
３ drug use make vitamin kidney
４ gun people public control make
５ food eat brain effect use
ID dwEM
１ windows doc linux microsoft vista
２ circuit wire audio use voltage
３ drug harvard vitamin kidney liver
４ gun people weapon kill crime
５ food eat brain taste drink

４．３．３　文本分类效果的分析

文本分类任务是一种评价主题整体建模能力的有效方

法,文本分类准确率越高,表示通过主题模型获得的主题的特

征表达能力越强.图４给出了４种 LDA 算法在不同主题 K
下的文本分类准确率.

(a)Cora (b)WebKB

(c)R８ (d)２０NG

图４　不同主题数下各算法分类准确率的比较

Fig．４　Comparisonofclassificationaccuracyofdifferentalgorithms
withdifferenttopicnumbers

由图４可知,在４个数据集上,本文提出的dwEM 模型

的文本分类准确率均最高:在主题 K＝１００的情况下,EM 算

法和 dwEM 算 法 的 分 类 准 确 率 在 Cora数 据 集 上 分 别 为

０．６１９和０．６６７,在 WebKB数据集上分别为０．７７５和０．８０７,
在 R８数据集上分别为０．８８７和０．９２５,在２０NG数据集上分

别为０．７３８和０．８１４１.这说明基于动态权重的dwEM 主题

模型在文档语义表征方面具有较强的刻画能力.

４．３．４　算法收敛性的分析

收敛性是一种评价模型训练速度的常用指标,图５给出

了４种LDA算法在数据集 R８和２０NG上的混淆度随迭代

次数增加的变化情况.由图５可知,相比于其他３种算法,

dwEM 算法在最终混淆度方面存在着明显的优势,即具有较

高的泛化性能和精度,且收敛速度也是最快的.当迭代次数

小于２０时,EM 算法和dwEM 算法有相同的混淆度;当迭代

次数大于２０时,dwEM 算法随着迭代次数的增加,逐渐趋向

于收敛状态并获得了较低的混淆度,其主要原因是dwEM 在

建模过程中动态地引入了有效的单词语义信息来引导建模,
加快了模型收敛的速度,提高了模型的泛化性能和精度.

(a)R８

(b)２０NG

图５　各算法混淆度随迭代次数的变化情况

Fig．５　Perplexityofdifferentalgorithmswiththenumberof
iteration

４．３．５　算法复杂度的分析

表４对４种LDA算法在数据集 R８和２０NG上的运行

时间进行了比较.当主题数K＝１００和K＝２００时,迭代次数

统一设置为T＝５００,这足以使得算法在各个数据集上收敛.

表４　LDA算法在两个数据集上的运行时间

Table４　RuntimeofLDAalgorithmsontwodatasets
(单位:s)

数据集

算法

R８
K＝１００ K＝２００

２０NG
K＝１００ K＝２００

VB １９０７９ ３９４２４ ４００６７ ７７５０６
GS ４０５ ７９１ ２０４３ ３６４３
EM ５４３ １０６４ ２５５４ ５０２６

dwEM ５９２ １１０４ ２７０３ ５４０８

在时间复杂度方面,从表４的实验结果可以看出,变分贝

叶斯算法的运行时间最长,这是因为该算法在每次的迭代过

程中都花费了大量时间计算 Digamma函数.dwEM 算法的

运行时间比吉布斯采样和期望最大化算法略长,其原因是在
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迭代过程中,该算法需要动态地获取每个单词的权重,并反作

用到模型迭代过程中.

在算法空间复杂度方面,dwEM 算法和 EM 算法都需要

保存μw,d(k),此外还需要保存文档单词矩阵、文档主题矩阵

和主题单词矩阵,在此基础上,dwEM 算法还需要保存所有单

词的 权 重,因 此 dwEM 算 法 的 空 间 复 杂 度 度 为 Ο(D∗

W＋K∗(NNZ＋D＋W)＋W),而EM 算法的空间复杂度为

Ο(D∗W＋K∗(NNZ＋D＋W)).变分贝叶斯算法和吉布

斯采样都不需要μw,d(k),因此其空间复杂度都为 Ο(D∗W＋

K∗(D＋W)).

结束语　本文首先提出了传统 LDA 算法中存在主题语

义连贯性较差的问题,然后在 EM 算法的框架下提出了一种

基于动态权重的LDA算法,并将所提算法与目前流行的变分

贝叶斯、吉布斯采样和期望最大化主题模型推理算法进行了

实验对比.通过实验验证,本文提出的基于动态权重的 LDA
模型能够产生语义连贯性更强的主题,同时在文本分类准确

率、收敛 性、泛 化 能 力 和 精 度 方 面 都 有 显 著 提 高.但 是,

dwEM 算法由于需要在迭代过程中对权重进行处理和保存,

因此在时间复杂度和空间复杂度方面还有待提高;同时,其在

实际应用中的性能也是一个有待研究的问题,这正是我们下

一步的研究方向.
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