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朴素并行 LDA 

高 阳 严建峰 刘晓升 

(苏州大学计算机科学与技术学院 苏州215006) 

摘 要 并行潜在狄利克雷分配(LDA)主题模型在计算与通信两方面的时间消耗较大，导致训练模型的时间过长，因 

而无法被广泛应用。提出朴素并行LDA算法，针对计算和通信分别提出改进方法。一方面通过加入单词影响因子以 

及设置阈值的方法来降低文本训练的粒度，另一方面通过降低通信频率来减少通信时间。实验结果表明，优化后的并 

行 LDA在保证精度损失为 1 的前提下，将训练速度提 高了36 ，有效提 高了并行的加速比。 
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N ve Parallel LDA 

GAO Yang YAN Jian-feng LIU Xiao-sheng 

(school of Computer Science and Technology，Soochow University，Suzhou 215006，China) 

Abstract The parallellatent Dirichlet allocation (LDA)costs a lot of time in computation and communication，which 

brings about long time to train a LDA model and then it can’t be widely applied．This paper proposed naive parallel 

LDA algorithm，presenting two methods to solve this problerr~One is to add impact factor of each word and set threshold 

to reduce the amount of corpus，the other is to reduce the communication frequency to decrease the communication 

time．Experimental results show that the optimized distributed LDA can accelerate the total training time by 36 and 

improve the speedup ratio。while the lOSS of accuracy i8 below 1 ． 
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1 引言 

随着数据的不断膨胀 ，结构化与非结构化信息需要被有 

效地处理与理解。而网络中文本信息占据着主要的地位。各 

类处理文本的模型被相继提出。从最初的一元语言模型与混 

合一元语言模型，进化到潜在语义索引(1atent semantic in- 

dex， )[1]，进 而衍生 了概率潜 在语义索 引 (probabilistic 

LSI，pLSI)[2]和潜在狄利克雷分布(1atent Dirichlet allocation， 

LDA)[3]，这类主题模型在文本上的语义挖掘 目前 已经较为 

成熟 ，有多种算法被用来推理主题模型的后验概率。其中作 

为目前更符合文本生成过程的 LDA，变分贝叶斯(variational 

Bayes，VB)[ 、吉布斯采样(Gibbs sampling，GS)[ ]以及置信 

传播(belief propagation，BP)E5j是其 3种主要的近似推理算 

法，而置信传播在精度上有明显优势。 

对于大规模数据，单机单核的程序已经无法满足大数据 

的要求。目前处理大规模数据的几种方法包括共享内存方式 

与非共享内存方式。相关的框架有多线程的 Ope~flv[P、多进程 

的消 息传 递机 制 (Message Passing Interface， I)[ 、Map- 

Reduce框架编程等等。 

本文基于非共享内存方式 ，利用 MPI来进行进程间的通 

信，采用NewmanE 等人提出的近似分布式LDA的主体算法 

框架，并针对该并行算法的计算时间以及通信时间两个方面， 

对近似分布LDA模型进行了改进，其中采用置信传播算法作 

为近似推理算法。实验证明，通过针对性的时间改进，提高了 

算法的运行效率以及并行的加速比，且精度方面得到一定保 

证 。 

2 相关工作 

基于共享内存，以及非共享内存这两种框架，大规模主题 

模型有了较好的并行实现。Newma~ ]等人首先提出了近似 

分布 LDA( LDA)，基于吉布斯采样，采用全局同步的思 

想，首先基于全局初始化的主题模型参数对每一个分布的主 

题模型进行优化，然后 同步融合得到全局的主题模 型参数 。 

AsuncionE。 等人提出了异步分布 LDA(AS-LDA)，采用处理 

器两两交互信息的方式，异步通信，不需要等待所有局部的主 

题模型优化完毕，这种方式也导致了收敛的速度慢。Parallel- 

LDA(PLDA)_9]是对 AD-LDA进行了 MPI以及 MapReduce 

的实现，结果表明以 MPI为框架的并行 LDA实现比MapRe— 

duee有着更高的加速比。LiuE ]等人提出了一个与 AD-LDA 

截然不同的框架 PLDA+，即将单词表划分，并重新捆绑，使 
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4 实验分析 

4．1 实验环境与数据集 

本文基于单机多核服务器进行相关实验 ，总共有 4个 

CPU，每个 CPU有 6核，采用超线程技术，最多可 以模拟 48 

核。单机多核服务器在通信速度方面较集群或机群等更快， 

但不影响实验结果。 

本文使用的 3个数据集分别是 KOS、BL0G和 ENRON， 

具体统计如表 1所列。 

表 1 LDA模型 

表 1概括统计实验用的3个数据集，其中D是文档 的总 

数目，w 是单词表的大小，ntokens是所有文档的单词总数， 

rlrlZ是各个文档里不相同单词的数 目之和。 

4．2 评价标准 

本文采用主题模型领域通用的性能评价指标即混淆度 

(Perplexity)和并行技术中的加速比(Speedup)来评价算法的 

性能。混淆度经常被用在语言模型中，是用来衡量语言模型 

对于测试语料库的建模能力的好坏，即似然的大小。混淆度 

的计算公式如下： 

∑ log[- d(忌)如( )] 
一

吐——袁,~20P
erp=exp{ 一 } ( ) 

，d 

越低的混淆度值表示了越好的泛化性能。而加速比是用 

来衡量程序并行化的性能和效果，即同一任务或程序在单处 

理器下运行时间与 P个处理器并行系统下的运行时间之比。 

4．3 实验结果分析 

实验先验参数初始化都设置为 一50／K，口一o．Ol，这里 

K是主题的数目。由于并行 LDA优化的两个因素和主题数 

大小的关系不大，因此本文中的所有实验都是基于主题数K— 

100的，对应的a一0．5。实验将表 1中的文本集随机平均分 

割成两个部分 ，一部分作为训练集 ，一部分作为测试集。使用 

3交叉验证方法，在训练集上求得模型，在测试集上得到测试 

混淆度结果，而计算时间与通信时间是训练集上的平均每次 

迭代的计算时间与通信时间。本文对并行 LDA即 PBP进行 

计算时间和通信时间两方面的优化，记为朴素并行 LDA(Na— 

ive PBP)。 

4．3．1 计算时间实验 

图2和图3分别是 KOS与 BLOG文本集上计算时间和 

测试混淆度随概率阈值的变化结果。阈值为0，说明是未优 

化的 PBP；当阈值大于0时，即是优化计算时间后的 PBP。图 

2与图 3中的阈值取值有 {0．0，0．1，0．3，0．5，0．7，0．9)。由 

于随机概率是从[O，1]均匀分布中取值的，其计算时间的减少 

趋势呈现线性 ，与单词影响因子相结合后，计算时间略有波 

动。 

从测试混淆度可以看出，阈值设到 0．5时，其测试混淆度 

的增长还不明显 ，而阈值设为 0．9时，测试混淆度上升加剧。 

阈值条件设置得越严格，更新的单词就越少，在相同迭代次数 

下，导致了测试混淆度的下降。因此，阈值设定在 0．5之下对 

模型的影响较小 ，而且计算时间也缩短较多。 

图2 KOS在不同阈值下测试混淆度以及计算时间的变化 

图 3 BLOG在不同阈值下测试混淆度以及计算时间的变化 

4．3．2 通信 时间实验 

图 4和图 5分别是 KOS与 BLOG文本集上通信时间和 

测试混淆度随通信间隔的变化结果。通信间隔为 1，说明是 

未优化的 PBP；当通信间隔大于 1时，即是优化通信时间后的 

PBP。图4与图5中的通信间隔取值有{1，2，4，6，8，10}。由 

于通信时间受等待时间的影响，其随着通信间隔的下降没有 

呈现直线下降的趋势。在 KOS数据集上，其测试混淆度在通 

信间隔为 8时比通信间隔为 6时要低，可能是随机初始化导 

致的。从图4和图 5中可以看出，在 BLOG数据集上，当通信 

间隔设为4时，测试混淆度增长了1 ，而通信时间减少了2． 

5倍，有明显作用。而在 KOS数据集上，下降得不明显，原因可 

能在于处理器通信间隔增大，导致同步等待时间也随之延长。 
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图4 KOS在不同通信间隔下测试混淆度以及通信时间的变化 

图 5 BLOG在不同通信间隔下测试混淆度以及通信时间的变化 

4．3．3 综合 实验 

图 6一图 8分别是 KOS、BLOG、ENRON文本集上未优 

化的 PBP与优化后的 PBP，以及 Baseline的加速比的对比结 

果，Baseline为理想的加速比。根据以上概率阈值以及通信 

间隔的实验结果 ，在此，设定阈值为 0．3，通信间隔为 4次迭 

代，在此设置下，测试集的上升小于 1 。实验记录 1O次迭 

代的时间，并取平均。图 6一图 8中，处理器数 目设为{1，2， 

4，8，16}，随着处理器数 目的增加，优化后的 PBP相比未优化 

的PBP，加速 比增 加更 大。优 化后 的 PBP在 K0S以及 
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BLOC-上的加速比优化较大，在处理器数 目为 16时，有 36％ 

的优化，在 ENRON上有 19 的优化。 
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图 6 KOS数据集上的加速比 

图 7 BLOG数据集上的加速比 

图 8 ENRON数据集上的加速比 

结束语 本文介绍了并行 LDA模型的一般架构 ，提出朴 

素并行 LDA算法，从计算时间和通信时间两个角度对并行 

LDA模型进行分析，给出了基于单词影响因子、阈值 ，以及增 

大通信间隔的方法来改善并行 LDA在时间上的消耗。通过 

对比实验，选择最优的阈值参数以及通信间隔参数，使得并行 

LDA的加速比显著提高 ，并在精度上得到一定保证，精度损 

失在 l 以下。 
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