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一 种解决“中心主题湮没问题’’的基于图模型的 

Labeled—LDA文本分类算法 

李 伟 马永征 沈 一 

(中国科学院计算机网络信息中心 北京100190) 

摘 要 隐含狄利克雷分配(LDA，Latent Dirichlet Allocation)是一种用于挖掘文档集中潜在主题信息的无监督主题 

模型。而 LDA模型的变形 Labeled-LDA则可以作为有监督的多标签分类器，它建立 了主题与标签的一一映射，从而 

学习出词与标签之间的关系。近年来，图模型在文本挖掘方面的应用取得 了良好的效果，通过对文档建立图模型，为 

进一步分析文档的语义提供 了新的途径。提 出了一种利用 Labeled-LDA和文档图模型进行文本分类的新算法，与传 

统的 LDA模型方法相比，该方法的性能有较 大的提高。 
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Labeled-LDA Text Classification Algorithm Based on Graph Model for“Central Topic Oblivion Problem” 
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Abstract La tent Dirichlet Allocation(LDA)is an unsupervised topic mode1 used to mining potential topic information 

from the corpus．Labeled-LDA as a mutation of LDA can be used to do multi-classification on labeled documents，which 

establishes the one-to-one mapping from topic to 1abel and 1earns the relationship between words and labels．Recently， 

the application of graph model has obtained good results in text mining，which provides a new way to analyze semantics 

of documents．This paper proposed a new method combining complex network theory and La beled-LDA to do text clas— 

sification．The experimental results show that our new method gets an improvement according to Macro_F1 compared to 

the traditiona1 LDA mode1． 
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1 引言 

近年来数据呈爆炸式增长，文本数据一直占据着非常重 

要的位置。如何从这些文本数据中挖掘出有用的信息一直是 

人们关注的热点话题。文本自动分类是文本挖掘中的研究热 

点，近年来得到了快速的发展_1]。 

隐含狄利克雷模型(U)A，Latent Dirichlet Allocation)_5] 

是 n Blei等人提出的一个重要的无监督的主题模型，是完全 

的概率模型，它克服了 PLSI[。]模型计算复杂度随文档数量线 

性增长的问题，并且具有行之有效的训练方法。它的变形 

Labeled-LDAE ]可以用作多标签分类器，它将主题与类别进 

行一一映射，较好地完成了多标签的分类问题。但 Labeled- 

U)A应用于单标签分类时效果并不显著，会出现中心主题湮 

没问题(详述见 2．4节)。 

图模型I1 ]在文本挖掘方面的应用取得了良好的效果。 

传统的文本模型，例如VSM，没有考虑词与词之间的关系，通 

过为文档建立图模型不仅能够克服该问题，而且使得文档中 

词与词之间的关系有了更直观的展现，同时为挖掘文档语义 

层面的内容提供了新的途径[7]。 

基于以上所述 ，为解决 Labeled-LDA用于单标签分类时 

出现的主题湮没问题，本文通过为文档建立图模型，进一步挖 

掘词与词的语义关系，并通过提取词的主题成分来计算文档 

的中心主题 ，较好地克服了Labeled-LDA模型直接用于单标 

签分类时出现的中心主题湮没问题。实验表明该方法可以有 

效改进文本分类的性能。 

本文第 2节介绍 LDA和 Labeled-LDA模型，以及 La— 

beled-LDA模型直接用于单标签分类 出现的主题湮没问题 ； 

第3节阐述本文提出的文本分类新算法；第 4节是实验结果 

展示；最后是总结和对下一步研究工作的展望。 

2 LDA和Labeled-LDA在文本分类中的应用 

2．1 LDA模型的基本思想 

近年来概率统计方法在文本挖掘方面的应用取得了较大 

的成果。早期的典型代表是引入了隐性语义索引(LSI，L丑一 

tent Semantic Indexing)~ 。隐性语义索引定义了语义维度的 

概念，将文档映射为语义空间上的一个表示，从而很好地达到 
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r降维的口的，并且较好地解决 了语 义之间的相关性问题。 

随后出现的 PI SI模型[3 更加清晰地表现 r文档一语义一涮项 

之间的概率关系。但两者的计算复杂度都足 可忽视的问 

题 。 

LDA模型是一种对语料的生成式概率模型．属于层次型 

贝叶斯模型[1 。它克服lr PI SI模型计算复杂度随义档数量 

线性增长的问题 ，同时，它的模型参数的数量也是固定小变 

的。它的基本思想是文档可以表示为隐含主题的一个随机混 

合，而每一个主题则是词项上的特征化的概率分布 。 

语料【fI的词项构成词典，词典长度为 ，一篇文档 m 

个词组成，标记为 w一{u ，让 ，⋯，ZUN}。一个语料由 M 篇 

文档组成，标记为D一{w ， ，⋯，w }。 

LDA假定对语料 D巾的每篇文档 w 的生成过程如下 ： 

1．选择文档长度 N，N~Poisson(0； 

2．选择 0，O~Dirichlet(a)； 

3．对文档中 N个词项的每个词项 髓， ，有 

(a)选择一个主题 ， Multinomial(O)； 

(b)以 为条件的概率P( I ， 选出词 。 

如图1，LDA模型是典型的概率图模型，分为“语料一文 

档一词”3个层次。LDA模型的语料层足由参数 a和卢定义 

的，向量 0t反映了隐含主题在语料中的相对强弱，而 卢反映 厂 

隐含主题在词项上的概率分布。在文档这一层隐含变量。反 

映了一篇文档在各个主题之上的多项式分布。在词这一层的 

随机变量是 和 W， 是每个词在隐含主题上的分配， 是文 

档的向量表示。向量 0往往被认为是一篇文档经过 I．DA模 

型降维后的向量表示。由于不能预先确定各个隐含主题在语 

料中的分布，一般使用对称的狄利克雷先验分布，a和 根据 

经验分别设定为 50／K(K为主题数量)和 0．1l9j，在采样过程 

中所有的隐含主题是平等的。 

图 1 LDA的概率图模型表示[ ] 

求解LDA主题模型一般有 3种非精确的推导方法：1)吉 

布斯采样法；2)基于变分方法的 EM求解；3)基于期望推进的 

方法_8]。本文实验采用的是吉布斯采样法，该方法求导过程 

简单快速，且推导结果较准确l9]。 

LDA模型是一个无监督 的模型_1 ，它尽管对于文档 的 

隐含主题分布已经有足够的表现力，但仍然不能直接用在带 

标签的语料上，而且有时 LDA会学习出一些难 以解释的主 

题。Labeled—LDA是 LDA的变形 ，它建立起主题与类别之间 

一 一 映射的关系，将每个类别的文档映射到某一指定主题中。 

通过改变u)A的对称先验分布，达到了将标签信息融人到主 

题模型中的目的。利用吉布斯采样法，在训练过程中采样一 

个单词属于某个主题的概率为 ： 

№  。c ·蒜  ㈩ “，十wp ．，十』 
式中， ，表示词训分配到主题 的数量， 表示分配到主 

题 的词的总数， _J，表示文本d 中分配到主题J的词的数 
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量， 表示文本 【f】讧J的数量。 

2．2 LabeJed-LDA介绍 

Labled—I DA将类别标签融人到无监督的主题模型 LDA 

中，构造一种有监督的主题模型，其运用到多标签文档分类、 

主题可视化、标签文档可视化等实际问题 【fl，取得了良好的效 

果 。 

如图 2所爪，Labled—I I)A利用 向量 A将类别 与主题一 

一 映射，例如．假设一个语料共有 4个类别标签．其I}1一个文 

档 有两个类别标签，对于 A ’一{0，1，1，0}，表明文档 cf对 

应 2、3标签，即主题。基于此，Labeled-LDA在吉布斯采样过 

程中变换概率计算式(1)为式(2)： 

一 J l 。c · ㈤  

式(2)将 与类别标签联系起来， AJ一0时， —O。从 

而改变_r狄利克雷先验，使得文档 中浏的分配倾 向于 2、3 

标签，从而实现 了标签与类别之间的映射。f=I_j此可以看出， 

Labeled-LI)A相较于 LDA更适用于有监督的文本分类。 

图2 Labeled一1．I)A的概率图模型表示 

2．3 LabeIed_LDA应用于文本分类 

我们将Labeled-LDA模型用于训练过程，而推断过程仍 

然使用LDA方法，即训练过程中的采样方法使用式(2)，推断 

过程的采样公式为式(1)。 

当使用Labeled-LDA推断一篇文档在隐含主题上的概 

率分布时，我们自然地可以认为该文档在某个主题上的例分 

配越多，它属于该主题对应类别的概率就越大。对于单标签 

分类 ，我们需要做的就是将丁F确的分类标签对应的主题概率 

最大化。一般的做法是将 Labeled—LDA训练后得到的 0向量 

(即文档的主题概率分布)作为文档在主题层面上的表示，这 

样就起到了降维的目的。我们可以直接得到最大概率的主题 

对应的标签，也可以通过 SVM进行训练，得到新文档的类别 

标签，以此达到分类的 目的。但是有些文档通过 Labeled— 

LDA训练得到的概率最高的主题与类别标签对应主题并不 

一 致。作为示例 ，图 3给出 r一则经过 Labeled-LI)A词分配 

后的以健康为中心主题的新闻稿。 
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图3 一则经过 Labeled—I DA词分配后的新闻稿 

由图3分析统计得到，分配到“健康”主题的词数小于分 



配到“招聘”和“军事”主题的词数，如果直接以上述方法，该新 

闻就有很大概率被分到“招聘”类别中去。由此我们可以看 

出，直接以经过 Imbeled—LDA模型推断后词分配的数量作为 

分类依据，会造成某些文档误分类的现象，我们称之为“中心 

主题湮 没”。 

2．4 中心主题湮没问题 

Labeled-I DA推断过程中，某些词会 以相近的概率被分 

配到几个甚至所有的主题中。例如训练文档集经过 Labeled- 

LDA训练后，“商家”一词在 5个主题中的分配数量如表 1所 

列。 

表 1 “商家”一词在 5个主题中的分配数量 

圭里 壁 堡堕 塑 垡 兰皇 
数量 24 1 24 8 0 

从表 1可以看出，“商家”一词在“健康”和“招聘”主题 中 

分配的数量最大，而且相等。根据式(2)．容易推出在对测试 

文档集进行推断的过程中，该词会以较高概率分配到“健康” 

或者“招聘”主题中。对于这种会以相近概率被分配到多个主 

题的词 ，我们称为非主题词，而那些高概率只隶属某一主题 的 

词，我们称为主题词。 一个主题词分配到对应主题I}|(例如 

“健康”一词分配到一篇以“健康”为中心主题的文档中)时，我 

们认为该主题词对体现文档的主题的作用“较强”；相对地，如 

果一个非主题词分配到某一篇文档中(例如“商家”一词被分 

配到一篇以“健康”为中心主题的文档中)，我们认为该非主题 

词对体现文档的主题的作用“较弱”。 

当一篇文档中绝大多数词语是隶属于某一主题的主题 

词，我们就可以认为该篇文档隶属于该主题的概率较大，分类 

结果也会很明确 ；但如果一篇文档由大量非主题词构成，并且 

由于采样带有一定的随机性，我们往往难 以保证将这类文档 

归人正确的类别。 

由此可见，如果我们将一篇文档中的非主题词和主题词 

同等对待，就会因分配的随机性导致中心主题不突出，甚至被 

湮没的问题(如图3所尔)。 

针对这个问题，本文提出了基于文档语义图的文本分类 

方法，通过建立文档图模型提取主题子图，计算各个主题子图 

的主题成分，减少非主题词对分类的影响，从而避免中心主题 

湮没问题。 

3 基于文档语义图的文本分类方法 

3．1 文档语义图和主题子图 

对于一篇文档，我们可以将短语或者单词看作结点，用连 

线代表结点之间的关系，来构造文档语义图。本节将给出一 

种基于 Labeled—LDA的文档语 义图的构造方法。 

在一篇经过 Labeled—LDA分配后的文档中，每个词都会 

被分配到一个主题中，我们将一个词作为一个结点，本文文档 

图构造方法基于以下 3条规则：1)相邻的词建立一条边 ，本文 

认为文档中上下单词之间有承接的语义关系；2)隶属于同一 

主题的相邻词建立一条边；3)两个结点之问只能有一条边。 

本文认为隶属于同一主题的单涮在文档巾有近似的语义关 

系。依此规则对 2．3节rft的新闻稿构造语义图，如图●所示。 

图 4 新闻稿语义图 

如图 4所示，不同形状的结点代表隶属于不同主题的词。 

词通过语义承接关系或是语义相近关系建立连接。我们选择 

隶属于某一主题的所有的词以及与这些词直接相连的其他主 

题词来提取主题子图，如图 5所示。 
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图 5 健康主题子图 

通过提取主题子图，我们获得与主题语义最相近的词序 

列，为执行文本分类算法做准备。 

3．2 词的主题成分提取 

在经典的 tf-idf模型l_1朝中，为了能够更好地衡量一个词 

在语料或一篇文档中的重要性 ，往往认为在文档中出现次数 

越多的词 ，它的重要性越高 ，而出现在越多文档中的词 ，它的 

重要性越低。我们参考这种方法，对经过 Labeled—LDA模型 

训练后的训练集词的主题成分进行提取，提取方法如式(3)所 

( 
i

) (3) 

式中，I 代表词 i在类别 上的成分， 代表在类别J中所出 

现词 i的文档数 目，Ni则代表出现词i的文档数 目。由此，图 

3中的新闻文档中“健康”一词的主题成分如图 6所示，容易 

看出其属于健康主题的成分最多。 

体青 

招聘 

文化 

军事 

图 6 “健康”一词的主题成分图 

3．3 基于图模型的文本分类算法 

本文假设，文档中某一主题的成分越高，文档属于该主题 

对应类别的概率就越大。基于图模型的文本分类算法通过构 

造文档语义图，提取文档的主题子图，并计算所有主题子图中 

结点相应的主题成分之和，最大值所对应的主题就是该文档 

所属主题即类别。给定文档w，计算方法如式(4)所示： 
 ̂

J(u，)一arg max(∑J⋯ + ∑Lll『) (4) 
J J J 
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式中， 代表隶属主题 的词， 代表与隶属主题 的词直 

接相连的其它主题词，L√代表词叫 的 主题成分。 

基于图模型提取主题子图，是为了选取与该主题最相近 

关系的词来计算该主题在文档中的主要程度；计算 J主题子 

图中各个结点的主题 的成分值之和是为了避免某些主题成 

分均衡的词因随机分配到某些主题中造成中心主题湮没的情 

况。 

3．4 文本分类处理流程 

基于以上所述，整合文本分类过程，描述如下： 

根据图7所示，首先对训练文档集和测试文档集进行预 

处理(包括分词、停用词去除、过滤词频过少的词)，再使用 

Labeled-LDA对预处理后的测试文档集进行训练获得主题模 

型，并计算词典中各个词的主题成分。然后对测试文档集进 

行推断，获得主题一词序列 ，构造文档语义图并提取主题子图， 

再使用3．3节介绍的基于图模型的分类算法进行分类。 

训练文档集 

文档预处理 

停用词去除，低频词去除等) 

Labe1ed．LDAi]II练I l 测试文档集 

主题模型 

主题．词序列 1．j 

计算生成词典的l f构造文档语义图 
主题成分 f I提取主题子图 

基于文档图模型文本分类算法进行分类 

(竺墨 ．) 

图 7 文本分类流程图 

4 实验结果和分析 

4．1 实验语料 

实验使用的文档集是搜狗实验室的新闻语料库(精简版 

http：／／ sogou．com／labs／dl／e．htm1)，源于 S0hu新闻网 

站保存的大量经过编辑手工整理与分类的新闻语料与对应的 

分类信息。语料库包含文档 17910篇，共有 9个类别，分别为 

财经、IT、健康、体育、旅游、教育、招聘、文化、军事。训练集和 

测试集按照5：1的比例划分。实验语料库详细信息在表 2中 

给出。 

表 2 语料库中各类文本的分布表 

4．2 实验结果以及分析 

对比实验采 用 Labeled-LDA+SVM、LDA+SVM 和 

VSM+SVM的方法，这两种方法使用与本文算法相同的文 
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本预处理方法，使用 LibSVML“]执行 SVM 算法，使用线性核 

函数。实验的评估方法采用F1值和Macro_F1值。F1值用 

来分别评价各类别的分类性能，Macro—F1值用来评价综合 

性能。由于Labeled-LDA将主题与类别一一映射，因此主题 

数量K一9(类别数量)，根据经验设定 17l=50／K， 一0．1。实 

验结果如图 8所示。 

95 

∞ 

85 

80 

75 

7o 

65 

60 

55 

50 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 

主题数量／类别数量 

(a)Macro．_F1结果 

SVM 

-LnA}SVM 

m Labeled．LDA+SVM  

*Labeled-LDA+圈模型 

SVM 

I．DA+SVM 

Labeled LDA+SvM 

L8beled-LDA+田模型 

(b) 1结果 

图8 实验结果展示 

根据图8所示，Labeled-LDA+SVM算法的性能要高于 

传统的LDA+SVM算法和VSM+SVM算法的，而 Labeled- 

LDA结合文档图模型的算法相较于Labeled-LDA+SVM算 

法的Macro_-F1值又约有5．2 的提升。其次，相较于传统的 

LDA分类算法，本算法采用固定的主题数量，在主题维度更 

低的情况下得到了更好的分类效果，避免了最优主题数量的 

选取，在一定程度上节省了运算时间，提高了分类效率。 

结束语 本文提出了一种结合 Labeled-LDA和文档语 

义图的文本分类方法 。首先，本文通过介绍 LDA主题模型和 

Labeled-LDA模型，分析得出 Labeled-LDA模型更适合应用 

于带标签的文本分类中；然后分析了利用 Labeled-LDA对文 

档进行主题分配后出现的中心主题湮没问题 ，提出了一种基 

于文档图模型的文本分类算法。实验证明，本算法的文本分 

类性能与传统的LDA+SVM方法和VSM+SVM方法相比 

有所提高。 

下一步我们将重点研究使用复杂网络方法挖掘更深层次 

的文档语义关系，提高文档语义图的表现力 ，进一步将本算法 

应用到更加复杂的文本挖掘场景中。 
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的准确率。对比平均跃迁时间可以看出，改进 KAL-RFID方 

法最少，因此，清洗效果较其他方法好。 

表 1 跃迁响应表 

本文将标签的运动速度引入数据清洗过程，根据标签的 

运动速度动态设置置信度 。将阅读器的通信区域分成 N个 

子区域，变量 S表示一个子区域内标签被阅读器读到所需的 

最小读写周期数，可得到： 

f=R／(V* )=S*N (11) 

其中，S越小表示标签运动速度越快，S越大表示标签运动的 

速度越慢。S取0到250，各算法清洗出错率效果图如图5所 

示。图5表明，标签移动越慢各算法的清洗效果越好，在标签 

移动速度非常快的情况下，各算法的清洗出错率仍较高。本 

文提出算法的出错率则较其他算法有较大的改善。 

10 3o 50 70 90 ll0 130 150 170 190 210 230 250 

图5 不同速度下算法的清洗出错率 

4．4 空间代价分析 

WIN-5需要的存储空间最少，其算法的复杂度最低。改 

进 SIVIURF算法滑动窗口的大小是可适应性变化的，清洗过 

程需要不断验证完整性条件及检测标签状态变化条件，因此 

输入输出数据量较 WIN-5大，所需的空间代价相对 WIN-5 

较高。KAL-RFID通过时间更新方程和测量更新方程进行自 

回归逼近真实值，算法复杂度高，需要大量的输入输出数据， 

消耗的存储空间也较高。若不进行处理，改进的KAL-RFID 

方法与KAL-RFID有相当的复杂度，本算法在标签没有发生 

跃迁的情况下减少系统采样率，即扩大滑动窗口的大小，来减 

少数据的输入输出量；在检测到标签发生跃迁的时间段里通 

过减小滑动窗口保证预测值的准确性；因此在消耗空间代价 

及整体处理速度上较原始KAI，RFID方法有较大的改善。 

结束语 本文针对现有清洗算法的不足，根据 RFID数 

据的特点，提出了基于改进卡尔曼滤波的数据清洗算法。算 

法引入了标签的动态属性，根据标签运动情况动态调整滑动 

窗口大小，并将其应用到整个卡尔曼滤波的处理过程。算法 

动态控制采样率，及时调整阅读器读写率，使得卡尔曼预测过 

程使用的样本数据及更新过程作出的最近估计值都更接近真 

实数据。测试表明，改进KAL-RFID算法能很好地应用于标 

签频繁移动的场景。本文提出的算法主要解决数据清洗框架 

中单阅读器数据清洗层的问题，下一步的工作将致力于解决多 

阅读器数据清洗层的数据冗余问题以及判定标签的归属问题。 
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