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摘 要 潜在狄利克雷分配(LDA)被广泛应用于文本的聚类。有效理解信息检索的查询和文本，被证明能提高信息 

检索的性能。其中吉布斯采样和置信传播是求解 LDA模型的两种热门的近似推理算法。比较 了两种近似推理算法 

在不同主题规模下对信息检索性能的影响，并比较了LDA对文本解释的两种不同方式，即用文档的主题分布来替换 

原查询和文本，以及用文档的单词重构来替换原查询和文本。实验结果表明，文档的主题解释以及吉布斯采样算法能 

够有效提 高信息检索的性能。 
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Abstract Latent Dirichlet allocation(LDA)is a popular model used in text cluster，and is proved to improve the per— 

formance of information retrieval by explaining queries and documents effectively．There are mainly two algorithms to 

solve the inference of LDA model：Gibbs sampling and belief propagation．This paper compared the effect of these two 

inference algorithms on information retrieval in different topic scales，and  used two different ways tO explain queries and  

documents．One way is representing them with document-topic distribution，the other is representing them with word 

refactoring．Experimental results show that document-topic distribution and Gibbs sampling inference algorithm can im- 

prove the performance of information retrieva1． 
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1 引言 

随着互联网的发展，每天会出现很多新的网页，而网页的 

内容也以较快的速度更新。当一个用户需要使用搜索引擎来 

查询想要的内容时，其需要提供相对准确的链接信息，以尽可 

能地识别用户的意图，更好地服务于用户。 

信息检索是搜索引擎的核心，相似度计算是信息检索的 

主要决策方式，传统的向量空间模型 (Vector Space Model， 

VSM)为相似度提供了较为简单的计算方式。而目前较为流 

行的主题模型也被逐步应用到信息检索中。从最初的潜在语 

义索引(Latent Semantic Indexing，LSI)到概率潜在语义索引 

(Probabilistic Latent Semantic Indexing，PLSI)，再 到潜在狄 

利克雷分布(Latent Dirichlet Allocation，U)A)，主题模型在 

文本上的语义挖掘已经较为成熟。文献El3首先提出了基于 

聚类的信息检索模型，其使用 k-means算法进行聚类分析。 

文献E23使用 LDA来解析信息检索中的查询以及文本，与向 

量空间模型相结合，得到新的模型。该模型在信息检索上的 

性能高于基于聚类方式的性能，在 TREC提供的几个测试集 

上取得了较好的效果。 

目前变分贝叶斯(Variational Bayes，Ⅶ )[3]、塌陷吉布斯 

采样 (Collapsed Gibbs Sampling，GS)[4]和置信传播 (Belief 

Propagation，BP)[5]是LDA模型的 3种常用近似推理技术。 

本文将比较其中的置信传播(BP)和塌陷吉布斯采样(GS)在 

不同主题规模下对信息检索效果的影响。当数据集所占存储 

为 GB或以上级别时，其所包含的主题数也会在 1O。以上 ，该 

种情况即为大规模下的大主题 。本文使用两种方式来解释文 

本，一种是文档的主题分布特征，一种是文档的单词重构特 

征。两种解释方式的区别在于，后者能够从语义角度解释原 

文本。本文将这两种特征与基于向量空间的方法做对 比，比 

较其性能上的差距。实验结果表明，BP在低主题下的表现效 

果更好，而GS更适合于大主题下信息检索上的文本解释，并 

且基于文档主题解释的 LDA表示方式能更好地提高检索的 

准确率。 

2 LDA近似推理算法分析 

LDA模型是基于词袋(Bag of Words，BOW)的模型， 
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不考虑文档与文档之间的顺序，同时也不考虑每篇文档里的 

单词顺序。如图1所示，u)A模型假设一篇文档是一些主题 

的分布，而一个主题是单词表上单词的分布。则一篇文档的 

生成过程如下所示，其中D r代表狄利克雷分布： 
～ Dir(a)，机~Dir( ，zi～ ，xi～ (1) 

首先从一个基于 a的狄利克雷先验中获得一篇文档d的 

分布 ，从一个基于J8的狄利克雷先验中获得每个主题k的 

分布 ，从 中获得一个主题z ，再从主题单词分布 中获 

得一个单词 ，重复这样的过程直到得到所有的文档。表 1 

给出了本文中与 LDA模型相关的一些参数。 

图 1 LDA图模型 

表 1 符号标签 

符号 意义 

语料库文本索引 

单词表中单词索引 

主题索引 

索引为{w，d)的单词的数目 

文本 d中除w外所属的主题 

单词W除文本 d外所属的主题 

将w分配给主题 k的概率 

∑“(Zw．d) 
W  

∑“(z 。d) 
d 

文本 d在主题上的分布 

单词 w的因子 

被分配给主题 k的文档 d的个数 

被分配给主题 k的单词 w的个数 

∑巾w『k 
W  

狄利克雷超参 

变分贝叶斯是最原始的用来推理LDA后验概率的算法， 

其相关改进算法[6]与BP类似，而VB在速度和精度上都不如 

GS和 BP。考虑到实验效率的问题，本文将主要介绍并 比较 

基于 GS和BP的两种 LDA近似推理算法。 

2．1 SparseLDA算法 

SparseLDAE 是一种改进版的 GS算法，在速度以及内存 

消耗方面都做出了改进，其精度与GS保持一致。在GS中， 

给定一个文档d里的一个单词W，该单词属于主题 k的概率 

计算如下： 

P( k]w)cC( ) (2) 

其中，‰I 代表已分配给主题k的单词 W 的个数，nkld代表已 

分配给主题k的文档d的个数 ，而 玑1 =∑n 。SparseLDA 

将该概率分解成 3部分： 

一k1w) + + 紫 (3) 
其中，第一项对所有文档都是常量，第二项独立于当前的单词 

∞。以这种方式切分计算，可以大幅度减少计算时间，速度最 

高可达到 GS的2O倍。而 SparseLDA使用了稀疏编码 ，用一 

个 32位的整型来同时存储二元组(是，‰I )，由于 GS算法的 

稀疏性，该方法可以有效降低对内存的需要。而相比而言，另 

一 种加速GS算法FastLDAc。]的速度最高可达到GS的8倍， 
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而内存消耗上没有改进，效果没有 SparseLDA明显。 

2．2 BP算法 

文献[5]首次用 BP算法来求解 LDA模型，使用马尔科 

夫随机场概念将 LDA模型转换为树状因子图，用消息传递的 

机制来解释 LDA。如图 2所示，一篇文档 d的一个单词W受 

到同一篇文档中不同的单词对 W的影响记为 一 ( 一 ， 一 

)，以及受到不同文档中的同一单词对 w的影响记为 ．一dp 

(‰，一 一忌)。其中 ，d是指文档 d中单词 叫 出现的个数， 
一  指除 W以外的其他单词，一 是指除d以外的其他文 

档。 

图 2 基于因子图的置信传播 

则一篇文档 d的一个单词W被分配给第k个主题的概 

率为： 

。c盖 ×面／a(z-h ,,-e=k)-b'j? 
(4) 

其中， 

五(z一 =惫)一∑ ～d／~(z一 一是) (5) 

五(％．一d= )一 ，一 ( ，一d一屉) (6) 

由此得到的文档主题分布以及主题单词分布的计算公式 

为： 

1d一  

( ．，d一惫)+口 

(2 ：愚)+a] 
(7) 

( ，．= )+卢 
J  一 ·。_______。_-·。____。·。。__--。_____。·_·H。__一  

∑ ( ，．=k)--kp] 

2．3 算法复杂度分析 

如表 2所列，BP算法的时间复杂度为 0(KDw T)，空间 

复杂度为 O(K*(NJ、，Z+w+D))，其中K是主题数 目，D是 

输入文档一单词共现矩阵的列数，w 是共现矩阵每一列中非 

零单元 ≠0的个数，丁是迭代次数，NNZ为单词一文档共 

现矩阵中非 0元素的总数目。SparseLDA算法的时间复杂度 
 ̂  ̂

为 0(KDw T)，空间复杂度为 O(K*(w+D)+ntokens)，其 
 ̂

中K远小于 K，ntokens表示所有文档的单词总数 从两种算 

法的空间复杂度看，差距在于 ntokens与 K*NNZ，一般情况 

下 ntokens是 NNZ的 5～2O倍左右，由此可以看出，在主题 

数 目K较小的情况下，两种算法的内存消耗差距是不明显 
 ̂

的。而当K较小时，K与K的差距也不大，所以此时两种算 

法的训练速度也是差不多的。 

表 2 SparseLDA和 BP的复杂度比较 

3 信息检索中LDA语义解释 

信息检索包含很多带有结构的多媒体文档、有意义的文 

一一一 ～一 札枷 



本内容和其他媒体等。常见的信息媒体包括图片、视频、音频 

等。较为广泛的搜索情景是某一用户向搜索引擎输入一个查 

询，搜索引擎通过一系列的处理，反馈给用户一个经过排序的 

文档列表。而在当今能够处理数十亿网页的商业化网络搜索 

引擎时代 ，一个关键问题就是相似度。相似度_g 1]是信息检 

索中的基本概念，一个相关文档是指一个用户把查询发给搜 

索引擎后得到的信息。 

3．1 相似度度量 

文本相似度计算的主要方法有余弦法、内积法、Jaccard 

系数以及Dice系数。本文主要使用余弦法来计算两个向量 

的相似度。余弦相似度的几何意义在于，用向量空间中的两 

个向量夹角的余弦值来衡量两个个体之间的差异大小。余弦 

值越大，夹角越小，两个向量越相似。 

文本相似度计算即在将输入文本转化为特征向量之后， 

使用 cosine距离来计算查询与文档的相似度，q代表查询 ，d 

代表文档， (q)和re(d)分别是查询和文档的表示方式 ；然后 

按照相关程度从高到低排序，选出最相关的前 N个文档。 

V(口)·V(d) 
sim(q，d)=_ 二—· 一  (8) 

IV(q)I l )l 

3．2 检索精度评价标准 

评估搜索引擎精度的指标有平均精度均值(Mean Ave- 

rage Precision，MAP)和 准确 度 Precision@ 10即 P@ 10。 

MAP指如果与 gJ相关的文档是 ， 2，⋯， ．， 是与第J 

个查询相关的文档数目，而 风 是排名最靠前的第d 篇文档 

的相似度的结果，那么 

MAP(Q)一 ∑ ∑precision(Rjr) (9) 

而P@10指标关注搜索结果排名最靠前的文档的结果 

质量，用于评估在搜索结果排名最靠前的1O个文档中有多大 

比例是相关的。本文使用 TREC提供的软件来计算两个评 

价标准。 

3．3 LDA语义解释方式 

3．3．1 向量空间模型 

原始的向量空间模型是基于 TF-IDF的，主要利用了文 

本的词频信息。VSM文本相似度计算方法是使用最广泛的 

文本相似度计算方法，这种方法以词在文本中出现的频率以 

及在文本集中出现的频率来表征词的权重，通过计算向量之 

间的余弦相似度来计算文本的相似度。该模型只考虑了词频 

信息，无法从语义的角度来理解查询或文本。VSM从词频和 

字符串比较两方面对信息检索中的查询和文本进行匹配，却 

忽略了词与词之间的关系，例如近义词、同义词以及有的词语 

通常成对出现等情况。 

3．3．2 LDA语 义模 型 

为了更好地理解用户所要表达的意图，本文使用 LDA模 

型来解释查询与文本 ，从大量的查询中训练得到 LDA模型。 

选择查询作为训练集的原因在于，精简短小的查询很好地表 

达了用户的意图，并且包含的语义比较全面。 

首先给出文本上的主题解释，记为 户(zI )，来替换原始 

的VSM表示方法。文本上的主题解释即通过 LDA来解释 

原始的文本，把一篇文本变成几个主题概率的组成。例如，一 

个查询主要包含了 3个主题，每个主题的概率由大到小排序 

分别是 0．5，0．2，0．1，剩下的 0．2的概率由其他主题组成。 

另一种使用 LDA来解释文本的方法是文本上的单词表 

示，记为p(wId)，即p(w1 )p(zId)。该方法从一篇文本的 

主题概率分布中选择概率最大的前 个主题 ，再从每个主题 

的单词概率分布中选择概率最大的前m个单词，将这些单词 

的概率向量作为原文本的特征向量，构成文本的单词重构。 

相比文本上的主题解释方法 p(zl )，该 p(wI )文本解 

释方法可以获取原文本与新文本的单词组成，可以直观地看 

出原文本与新文本的差别。而由于LDA是聚类算法，其主题 

解释无法知道每个类具体是什么样的标签，无法知道具体的 

含义，即无法从 p(z l )的概率分布中知道原始文本的实际意 

义，而 p(wl )能够具体地表示。 

4 实验分析 

本文使用的数据来自于中国第三大搜索引擎 SOSO。本文 

使用 1000万个查询来训练LDA模型，使用 SOSO人工标注的 

测试集来评价其性能的好坏。SOSO人工标注的测试集包含 

922个查询以及 58853篇相关的文档 ，每个查询与文档的相 

似度由3名编辑来标记 ，并取平均值。其中每个查询的长度 

较短，平均有 5个单词。以下实验是在多核 130GB内存的服 

务器上运行，有足够的内存空间，满足 BP时内存的需求。实 

验使用对称超参，固定 a=5／K， =O．O1。 

对于 LDA模型质量的好坏，使用混淆度(perplexity)来 

初步计算 ，越低的混淆度值代表越好的泛化性能： 

∑z 。 log[-~0d(是) (矗)] 

Perp=exp{一 — _  一 } (10) 
钟 ．d 

4．1 模型精度与效率 

首先 ，使用 1000万个查询作为训练集，分别用 Sparse- 

LD 算法和BP算法对训练集进行参数学习。表 3列出了主 

题数 目K={50，100，150，200)时，SparseLDA算法与 BP算 

法每次迭代的训练时间的对比数据。从表 3可以看出，BP算 

法的计算时间是 SparseLDA算法的 5～8倍，且随着主题数 

目的增加而变长。而 SparseLDA算法的计算时间对主题数 

目不敏感，主题数目的增加对其计算时间影响不大。该实验 

结果与前面所述的时间复杂度分析保持一致。 

表 3 不同主题数下，SparseLDA和 BP每次迭代的时间(s) 

圭墨塾 ! ! 
SparseLDA 2．58 3．23 4．17 5．31 

BP 11．34 22．43 33．22 44．12 

虽然 BP算法在计算时间方面有所不足，但从混淆度的 

角度来比较，BP算法的优势较为明显。图3和图4分别是在 

SOSO查询和 SOSO文档上得到的混淆度结果。在 SOSO查询 

上，BP算法得到的混淆度与 SparseLDA算法的差异随着主 

题的增大而增大。在 SOSO文档上 ，BP算法混淆度的下降幅 

度与 SparseLDA 差距 不 大，但是 总 体 的混 淆 度 依 然 比 

SparseLDA低 6 ～8 。 

癣 
嬲 

图3 K一{50，100，150，Z00}时，查询混淆度的变化 
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图 4 K一{50，100，150，200}时，文档混淆度的变化 

4．2 相似度评测 

使用 LDA的两种语义解释方法 ：文档主题分布 p(z I ) 

和文档单词重构p(wl )来替换 VSM，在对SOSO查询和SOSO 

文档分布进行语义解释后，再比较查询向量与各个文档向量 

的相似度。 

图5和图6分别是 BP算法和 SparseLDA算法在p(zI 

d)以及 p(wId)两种表示方式下与 VSM表示方式做对比，得 

到的 MAP结果以及 P@10结果。从两幅图中都可以看到： 

p(zI )表示方式得到的结果普遍高于 p(wl )的。 

图5 K一(50，100，150，200}时的MAP值 

图 6 K一{50，IOO，150，200}时的 P@10值 

对于BP算法，其MAP以及 P@10的值都随着主题数目 

的增加而增加。其基于 p(zld)表示方法，在主题数 目为 150 

时，MAP值相 比VSM 的 MAP值提高了 25 ，其 P@10值 

相比 VSM 的 P@10值提高了 33 。而 SparseLDA算法与 

主题数 目的关系不明显，但是在主题数 目为 100和主题 150 

时的 MAP 以及 P@10都高于由 VSM得到的值，当主题数 目 

为100时，其MAP值相比VSM的MAP值提高了 12．5 ， 

P@10值提高了 22％。由以上实验可知，由 p(z l )表示方式 

得到的结果 ，在主题数小于 200时，BP算法结果的整体趋势 

优于 SparseLDA算法。为了研究更多主题下的情况，给出了 

K={100，500，1000，1500}时，基于p(zld)表示方式和p(wl 

d)表示方式的几组实验，实验结果如表 4所列。SparseLDA 

算法随着主题数 目的进一步增大，其 MAP值也在不断地上 

升，而 BP算法的 MAP 值只是上下略有波动，没有显著的上 

升趋势；并且 ，在更多的主题下，SparseLDA算法所消耗的内 

存比 BP算法要小得多。基于此分析，SparseLDA算法更加 

适合多主题的稀疏性比较强的文本训练。 
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表 4 K一{100，500，1000，1500)时，SparseLDA和 BP的 MAP值 

主题数 100 500 1000 1500 

SparseLDA
_

p(zl d) 0．1788 0．1844 0．1986 0．2122 

SparseLDA
_ p(wI d) 0．1728 0．1784 0．1906 0．2042 

BP
_

p(zId) 0．1667 0．1784 0．1725 0．1668 

BP
_

p(wId) 0．1627 0．1764 0．1675 0．1648 

在此，借助 P(WI )表示方式来分析结果。通过输出 

LDA对查询和文档的解释，即输出一篇文档里概率最大的前 

几个主题的前几个单词，可以发现，BP算法无法区分两个主 

题相似但略有区别的短文本，在主题数较少的情况下，这两个 

主题是合为一个主题的，但当主题数目较大，需要区分这两个 

主题时，BP无法区分。例如一个查询包含“时尚 衣服”，一个 

查询包含“新装 衣服”，通过 BP算法得到的这两个查询的文 

本解释的单词基本都是一样的，而通过 SparseLDA得到的在 

前 5个单词中就能区分开来，而这种区分能够更精准地识别 

用户的意图，结果如表 5所列。经初步分析，在主题较大的情 

况下，“时尚 衣服”和“新装 衣服”应该被区分开，在主题较小 

的情况下，这两个查询可以表示为同样的主题分布。 

表 5 p(wl d)单词重构展示 

BP算法在主题大与主题小的情况下得到的结果类似，而 

SparseLDA的随机性带来了相似语义之间的差异。另一个可 

能原因是 BP不适合查询这样的短文本。相关长文本的研究 

将作为后续工作进行扩展。 

结束语 本文分析对 比了LDA主题模型的吉布斯采样 

和置信传播的优缺点，并将这两种推理算法的LDA模型应用 

到信息检索中。通过与传统的基于TF-IDF的向量空间模型 

对比，本文提出的基于 LDA模型语义向量的两种文本解释方 

式在 MAP以及 P@10上取得了较大的提高 ，MAP值最高可 

提升25 ，P@10值最高可提升 33 。置信传播算法的稳定 

性以及精度效果都比SparseLDA的更好，在低主题规模下， 

其改进后的 MAP 以及 P@10比SparseLDA的高，但在大主 

题规模下，在内存方面以及 MAP值方面没有 SparseLDA好， 

SparseLDA更适合于大规模主题下的文本分析。 
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