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基于半监督图聚类的项目主题模型构建方法 

石林宾 余正涛 严 馨 宋海霞 洪旭东 

(昆明理工大学信息工程与自动化学院 昆明650500) 

摘 要 项目文档主题表征的好坏直接影响后续评审专家的推荐效果。为有效利用项目文档片段之间的关联关系进 

行项 目主题分析，提出一种基于半监督图聚类的项目主题模型构建方法。该方法首先分析项 目文档的结构特点，提取 

项目名称 、项 目关键字等能表征主题的结构信息，结合专家证据文档、专家主题关系网等能表征专家主题的外部资源， 

定义及提取项目文档片段之间的关联关系特征；然后 ，利用不同类型的关联关系计算项 目文档片段之间的相关性 ，构 

建项目文档片段间的无向图模型；最后 ，利用已标记关联关系特征作为聚类的监督信息，采用半监督 图聚类算法对项 

目文档片段进行聚类，从而实现项目主题的提取。项 目主题提取对比实验结果验证了所提方法的有效性 ，项 目文档结 

构化特征、专家证据文档以及专家主题关系网对项 目主题模型的构建具有一定的指导作用。 
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Project Topic Model Construction Based on Semi-supervised Graph Clustering 
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Abstract The quality of project topic model has a direct impact on recommended effect of the follow-up evaluation ex— 

perts．In order to effectively exploit the association relationships among project document fragments to analyze project 

topics，we proposed a project topic model construction method based on semi-supervised graph clustering．We first ana— 

lyzed structural characteristics of project documents to extract project name，project keywords and other structural in— 

formation that responds project topics．Combined with expert evidence documents，expert topic relationship networks 

and other external resources which can indicate expert topics，we defined and extracted the association relationship fea— 

tures among project document fragments．Then，we used different association relationships to calculate correlation 

among project document fragments and built undirected graph model for project document fragments．Finally，using the 

marked association relationship features as supervised information for clustering，we applied semi-supervised graph elus— 

tering algorithm to cluster for project document fragments to realize the construction of the project topic mode1．The 

comparative experimental results of project topic extraction verify the effectiveness of the proposed method．Structural 

features of the project documents，expert evidence documents and expert topic relationship networks have certain guid— 

ance function for the construction of the project topic mode1． 

Keywords Topic model，Semi—supervised graph clustering，Association relationship features，Evaluation experts recom— 

mendation 

1 引言 

随着各类项目的立项、申报等活动日益增多，主管机构人 

工遴选项 目评审专家面临着严峻的挑战。项目评审专家的遴 

选需要主管机构对项 目申请的领域以及评审专家的研究领域 

有比较深的了解 ，同时需要考虑评审专家的其他因素，工作量 

很大，因此亟需一种为申报项 目自动推荐合适评审专家的解 

决方案 ，以克服人工遴选评审专家带来的弊端[1]。为项 目推 

荐评审专家首先需要构建项 目主题模型，提取项 目的主题信 

息。主题模型是对项 目文档的主题表征，相当于个性化推荐 

过程中的用户模型，其模型对主题表征的好坏直接影响后续 

项 目评审专家的推荐效果，所以构建项 目主题模型具有非常 

重要的意义。 

项 目主题模型的构建过程主要是对项 目文档进行分析， 

挖掘能表征项目文档的主题信息。主题模型_2 的构建过程通 

常是对所提供的项 目文档的挖掘过程，目前多数主题的获取 
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采用无监督学习方法[3 ]。其中，Blei等人在 PI SA的基础 

上，利用贝叶斯理论使其参数具备了概率分布，将其转化为随 

机变量，提 出了基于隐藏的狄利克雷分析(Latent Dirichiet 

Allocation，LDA)的无监督主题模型[3]。Chong等人基于高 

斯马尔科夫随机场对不同主题间存在的相关性进行估计，在 

LDA的基础上提出了马尔科夫主题模型，并将该模型应用到 

专业会议的主题发现上，取得了一定的效果 ]。孙艳等人通 

过在 LDA模型中融人情感模型，提出一种无监督的主题情 

感混合模型，并将该模型用于情感分类任务_5]。由于无监督 

学习方法在主题聚类方面存在聚类结果分散的问题，最终导 

致提取的主题效果不理想。于是，很多学者考虑在模型中加 

入一定的监督信息，期望达到更好的主题聚类效果，其中，相 

关学者基于有监督学习的思想对主题模型的构建开展了相关 

研究_6 ]。例如，Blei等人将文档类别信息作 为监督信息 ，提 

出有监督 LDA模型并将其用于文本分类任务，该模 型在 

LDA模型的基础上加入文档类别标记作为监督信息 ，在文档 

主题模型的获取上取得了很好的效果_6]。李文波等人在传统 

LDA模型基础上融入文本类别信息，将参数按照类别细化 ， 

提出了 Labeled—LDA模型并用于文本分类任务_7]。江雨燕 

等人通过研究文档标记与LDA模型中主题的映射关系，将文 

档标记映射为局部主题和共享 主题的组合，提出一种新 的 

LabeledLDA模型，该模型可以有效地利用文档的标记信息提 

升文档聚类效果l_8]。另外，相关学者基于半监督学习的思想 

对主题模型的构建开展了相关研究l9 ，例如 Ville等人以聊 

天者之间的链接关系作为主题聚类的指导资源，提高了聊天 

数据主题挖掘的准确性rg]。TanXu等人利用微博 中的关键 

词与 Wikipedia之间的关联关系作为指导资源，对微博 中的 

信息进行主题扩展，完成了微博的主题聚类排序 】̈ 。 

这些前期工作表明，为了提高主题模型的准确性，需要深 

度挖掘可用的监督信息和指导关系参与主题分析。项目文档 

结构化特征明显 ，其中存在着项 目名称、项 目关键词 、所属领 

域等能表征主题的结构化信息，这些结构化信息能够有效地 

指导项 目文档的主题聚类 ，例如包含同一个项 目关键词的项 

目文档片段往往会聚成一类。针对面向项目主题的专家推荐 

任务而言，项 目文档片段信息与专家主页、专家微博页、专家 

百度百科页等专家证据文档之间存在着主题关联关系；另外， 

可以利用专家之间的关系构建专家主题关系网，项 目文档片 

段主题信息与专家主题关系网在一定程度上也表现出很多关 

联，这些专家关联关系对项目主题提取具有一定的约束作用。 

因此，本文借助于半监督图聚类思想，利用专家证据文档及专 

家关系网等外部资源以及项 目文档本身的结构化特征，定义 

和挖掘项目文档片段之间的关联关系特征，利用这些关联关 

系作为约束，研究基于半监督图聚类的项目主模型构建方法。 

本文第 2节分析并提取项目文档结构化特征以及文档片 

段关联关系特征；第 3节提出基于半监督图聚类的项目主题 

模型构建方法；第 4节给出实验结果及分析 ；最后给出结论， 

并对下一步工作进行展望。 

2 特征分析 

2．1 项 目文档结构化特征 

项 目文档包含很多能表征项 目主题的结构化信息，例如 
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项目名称、所属领域、项目关键词等信息。这些结构化信息对 

项目主题模型的构建具有指导和约束作用，并且对于分析项 

目文档片段之间的关联关系具有很大的作用。经过分析，选 

取项目名称、项 目关键词等 6种能表征项 目主题的结构化特 

征，如表 1所列。 

表 1 项 目文档结构化特征 

本文采用实验室开发的 CRF-tf系列工具对上述定义的 

6种结构化特征进行标注，并将其处理成 CRFs单行模型训 

练的格式，然后采用 CRFs工具包对上述 已标注的项 目结构 

化特征训练识别模型，通过识别模型对测试语料中项 目文档 

的结构化信息进行识别。 

2．2 项 目文档片段关联关系特征 

对项 目文档进行划分。项 目文档是项 目文档片段的集 

合，项 目文档片段之间可能存在着一些显示或者隐含的关联 

关系特征，如项目文档片段包含同一个项 目关键词，项 目文档 

片段包含项 目成员在本课题中承担的同一个任务，项 目文段 

片段与项目名称以及所属学科等存在的隐含主题关系等。同 

时针对面向项目主题的专家推荐任务，专家的主题对于项目 

主题的获取具有一定的约束作用，项 目与专家之间在一定程 

度上存在着主题关联关系，例如项 目文档片段与专家证据文 

档、专家主题关系网存在着主题关联关系等。所以本文根据 

项 目文档中能表征主题的结构化信息定义关联关系特征 

_ ，根据项目文档片段与专家证据文档之间的主题关联关 

系定义关联关系特征 ． ，根据项目文档片段与专家主题关系 

网之间的主题关联关系定义关联关系特征 厂8。项 目文档片 

段关联关系特征如表 2所列。 

表 2 项目文档片段关联关系特征 

对于布尔类型关联特征通过正则匹配方式确定其特征 

值 ；对于非布尔类型关联特征 ，利用《知网》计算相似度[1 确 

定其特征值。 

3 基于半监督图聚类的项目主题模型构建 

3．1 半监督图聚类主题模型构建 

将项目文档片段看作是待聚类的节点集合V一{ ， ， 

⋯

， }，让之间的相关性通过以上定义项 目文档片段之间的 

关联关系进行相似度计算获得。建模时为不同的关联关系和 

资源定义不同的权重，并通过期望最大化算法确定权重，并将 



权重进行归一化加权求和确定节点间的相似性，节点间的相 

8 

似度计算公式为 A 一∑ ，最终得到相似度矩阵A。主 
州  l 

题模型可以表示为无向图G一( ，E，A)，其中V为项 目文档 

片段集合，A表示相似度矩阵，E为节点间边集合 ，其权重通 

过 A体现。至此，主题模型的构建问题转换为图聚类过程。 

为了能够让聚类的主题不发散，需要定义约束规 则。 

Wagstaff等人最早在文献[11]中引入两种类型的成对点约束 

即must—link和 connot—link来作为聚类约束 ，must-link限制 

两个项 目文档片段必须在同一聚类 中，connot-link限制两个 

项 目文档片段必须在不同的聚类中。通过启发式规则定义项 

目文档片段之间的约束规则，如当项 目文档片段包含同一项 

目关键词时，认为对应的两个节点间存在 must-link约束 ；而 

当项 目文档片段包含不同项 目关键词时，对应的两个节点间 

存在 connot-link约束 。本文在分析项 目文档片段之间的关 

联关系的基础上，定义“must—link”和“connot-link”约束规则， 

如表 3所列。 

表 3 约束规则定义 

以上定义了 4种类型的约束规则，通过分析每两个项 目 

文档片段之间存在的约束，构建约束关联矩阵w。当两个项 

目文档片段之间满足“must-link”约束时，wij一1，当两个项 目 

文档片段之间满足“connot-link”约束时，Wij一一1，否则 一 

0。 

将项 目主题模型的构建过程转换为项目文档片段的图聚 

类过程 ，并且该过程可以看作是对 目标函数的求解过程。基 

于图的半监督聚类的主题模型的目标函数表示为如下求解最 

优化的过程[ ]。 

一 砉 一 E + 
一 0 。 

r1、 

‘ ～

Z_ J

∈f deg(V1
．

) 
f 一0 ‘ 

其中，links(Vf，V、 )= ∑ A 表示第 C个聚类与其它 
iE Vf，JC-V＼Vc 

节点的相似度， 表示第C个聚类，deg( )一 ∑ A 表示 
lt V ，J V 

每J 

聚类中节点间的相似度。M 和C表示节点的先验约束条件， 

M表示“must-link”约束，C表示“connot—link”约束， 表示聚 

类违反约束的惩罚值 ，表 3已经给出了约束规则的定义。这 

些约束条件作为聚类过程中的监督信息，为聚类过程提供指 

导。至此，融合关联关系的半监督图聚类主题模型的构建 已 

完成。 

3．2 主题聚类过程 

项 目文档片段的图聚类过程可以看作是对目标函数的求 

解过程 ，也即是在聚类过程中使 目标函数 D最小化。同时， 

针对主题模型的构建而言，聚类的数 目是未知的，其不仅与提 

供的项 目文档相关，而且与模型自身的粒度有关 ，所以必须事 

先确定聚类数 忌。聚类数 尼通过统计模型的贝叶斯信息准则 

(Bayesian Information Criterion，BIC)来估计。 

BIC起源于贝叶斯学习理论_1 ，是确定最优聚类数 目的 

常用方法。文献E14~{N设聚类数为K时得到一系列聚类中 

心点，其集合为 ={C 'f2，⋯，C }，通过相应的贝叶斯信息 

值公式 BIG一1n(P(DBlK))一P ×InlDBl计算贝叶斯信息 

测度值 ，并以贝叶斯信 gN度值作为寻找聚类过程中的最优 

聚类数 目的判别标准。其中，In(P(DBlK))是数据集 DB和 

集合 中的中心点相匹配的概率； —K+K×d是聚类数 

为K 时的参数个数；P ×InlDBl是惩罚项，对于同一数据集， 

P 值越小相应的惩罚也越小。BIC方法通过平衡上述两项， 

选择最优类数 目，BIG 值越大，则聚类数为 K 时得到的聚类 

结果越能准确反映真实数据的分布情况。 

聚类的主要过程是：首次聚类时置 k一1，在使得 目标函 

数 D最小时完成项 目文档片段的聚类，在每次聚类完成后计 

算其 BIC；然后将某个聚类中心分裂为两个后重新聚类，如果 

BIC的值显著增大则接受新的聚类 ，反之拒绝 ；最后，通过不 

断迭代确定聚类数 k的值，同时完成对项目文档片段的聚类。 

具体算法描述如表 4所列。 

表 4 基于半监督图聚类的项 目主题聚类算法 

Input A：input affinity matrix，obj：clustering objective，k：number of clusters， 

W ：constraint penalty matrix 

t⋯ ：optional ma~mum number of iterations． 

Output{ c}k=1 final portioning of the points 
Process： 

step 1 set k一 1．t=0 

／／初始化聚类中心 

step 2 Get initial Clusters{ }k一1，Initialize the k clusters center MI． 
／／对每个对象聚类 

step 3 For each clustering objective obji，computer D({ c)k_1)according to 
Eq．(1)． 

step 4 Minimum D({Ⅱc}k_1)，for each clustering objective obji to clusters 

c，updated the k clusters center M ． 

／／计算贝叶斯信息值来确定是否接受当前的聚类结果 

step 5 For every cluster{ 。}k_l and Mk，computer BICF 一In(P(DBI 

K))--Pk×in DB{if BIC~+ >BIC~ 

updated clusters{Ⅱ ”}k_1，otherwise，stop and output final clusters 

{丌c)k_l 

／／如果算法收敛输出聚类结果，否则跳转到第 2步 
step 6 If not converged or tmax> t，set t— t+ 1，k— k+ 1 and goto step 2； 

otherwise，stop and output final clusters{ } k一1． 

通过半监督图聚类主题模型聚类后 ，主题数即为聚类数 

k，每一个项 目文档片段聚类簇表示一个主题，这些主题需要 

一 些主题词来表示。本文通过计算词频，取词频最高的前 N 

个词作为当前主题的主题词，实现了项目主题模型的构建。 

4 实验以及结果分析 

4．1 实验数据 

由于没有开放的权威语料资源，本文项 目申报的文档数 

据来 自昆明理工大学科技项目管理系统。从系统文档库中按 

项 目文档的领域整理出了内容较完整的 4个类别的申报项目 

文档共 400篇，人工收集了 4个领域共 200个专家的证据文 

档 ，其中包括专家的主页、专家博客页、百度百科页和维基百 

科页。此外实验中还用到已构建的 2O个主题的专家关系网。 
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4．2 评价指标 

为了综合衡量所提方法的有效性 ，在统计正确率(Preci— 

sion)和召回率(Recal1)两个指标的基础上，采用 F值作为衡 

量聚类效果最终的评测指标。准确率、召回率以及 F值的公 

式表示如下： 

正确率(P)一 1f, ×lOO％ (2) 

召回率(R)一 ×100％ (3) 

F值一筝 ×10o (4) 
其中， 表示应该放在一类的项 目文档被放在了一类的文档 

数目， 表示不应该放在一类的项 目文档被错误地放在了一 

类的文档数 目， 表示不应该分开的项 目文档被错误地分开 

的文档数 目。 

4．3 实验及结果分析 

为了验证关联约束数目对聚类产生的影响，通过实验找 

到最优的关联约束数 目。本实验选取面向冶金、生物、化工、 

信息技术 4个领域的项 目申报文档，每类随机选 100篇，共 

400篇。把 4个领域的项 目文档分别分成 1o份，每次选取 2 

份项 目文档集合作为测试集，将其余 8份作为训练集。实验 

中页面关联特征约束数目(M 和 c的总对数)取 自0—300之 

间，由于关联约束数 目是连续的，因此使约束数 目每次新增 

50来反映聚类的整体情况。图1给出了不同的关联约束数 

目对 4个领域测试集的 F值评测指标变化情况。从图 1可以 

看出，基于半监督图聚类的项 目主题模型构建方法得到的 F 

值随着关联约束数量的增加而增大，在关联约束数 目为 200 

时，F值达到最大，而当约束数目大于 200时聚类性能呈现下 

降趋势，所以当关联约束数目为 200时得到的聚类数是最优 

的。 

图 1 关联约束数目对测试集 F值的影响 

为了分别验证项 目的结构化特征、专家证据文档以及专 

家主题关系网对项 目主题模型构建的有效性 ，本文主要比较 

了无监督 LDA主题模型与不同关联特征的半监督图聚类主 

题模型的主题聚类效果。比较的算法包括： 

Baseline，使用无监督的主题聚类模型，目前使用得最多 

的无监督聚类模型是 LDA主题模型，所以本文使用 LDA作 

为基准算法。 

SSGc_T1，使用的是半监督图聚类算法，加入项目的结构 

化特征关联约束，也即使用的关联特征约束为 ，l一 。 

SxSCK；-T2，使用的是半监督图聚类算法，该算法在 S~iC- 
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T1的基础上加入与专家证据文档关联约束，也即使用的关联 

特征约束为 ^__ 。 

sS( 一T3，使用的是半监督图聚类算法，该算法在 sSG 

T2的基础上加入与专家主题关系网关联约束，也即使用的关 

联特征约束为 厂l一，8。 

对于每个领域数据集，3O 作为测试数据，7O 作为训练 

数据。在本实验中标注的关联约束数 目为 200。实验采用十 

折交叉验证的方法，表 5比较了不同关联特征下的主题聚类 

效果。从表 5可以看出，加入了关联约束后，获取项 目主题的 

效果得到了很大的改善，这也说明了项 目文档中能表征主题 

的结构化特征对项目主题模型的构建具有约束和指导作用， 

专家证据文档及专家主题关系网等能表征专家主题的外部资 

源对项 目主题模型的构建具有重要的支撑作用。 

表 5 不同关联特征下主题聚类效果的比较 

Baseline SSCrC-Tl SS(；(>T2 SSGC—T3 

P( ) 76．30 82．81 83．21 83．9O 

生物领域 R( ) 69．53 74．70 76．02 76．86 

F( ) 72．75 78．55 79．45 8O．23 

79．25 

73．37 

74．9O 

83．85 

76．82 

80．18 

84．63 

77．68 

81．48 

P( ) 76．70 81．52 82．04 82．94 

信息领域 R( ) 70．80 75．90 76．51 77．35 

F( ) 73．63 78．61 79．18 80．04 

P( ) 77．69 82．82 83．46 84．03 

平均值 R( ) 71．65 76．02 76．84 77．52 

F( ) 73．72 79．27 80．14 80．64 

结束语 为有效利用项 目文档片段之间及与专家关系 

网、专家证据文档等外部资源的关联关系进行项目主题分析， 

本文提出一种基于半监督图聚类的项目主题模型构建方法。 

通过利用项 目本身的结构信息以及专家证据文档、专家关系 

网等外部资源，定义提取项 目文档片段之间的关联关系特征 ， 

采用半监督图聚类算法对项目主题进行抽取。实验验证了所 

提方法的有效性。进一步工作将探索基于主题模型的专家推 

荐方法。 
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结束语 本文中，我们将以前独立的两种衡量方式综合 

考虑，希望找到那些高质量即既频繁又高效用的项集。另外， 

我们将问题转化为 top-k的频繁和高效用项集的挖掘。由于 

效用值和质量值都既不具有单调性也不具有反单调性，因此 

提出了利用相对效用值和质量值上界来剪枝 的 FHIMA算 

法。同时 ，FHIMA利用了 Prefixspan算法的思想，避免了非 

频繁候选项集的产生。实验结果证 明，FHIMA算法通过利 

用上界值剪枝能大大提高算法的效率，同时紧的上界值在效 

率上要优于松的上界值。 

参 考 文 献 

[1] Agrawl R，Srikant R．Fast algorithms for mining association 

rules[C] ?VLDB．1994 487—499 

[2] Ahmed C F，Tanbeer S K，Jeong B-S，et a1．Efficient tree struc— 

tures for high utility pattern mining in incremental databases[C]／／ 

TKDE．2009：1708—1721 

[3] Ahmed C F，Tanbeer S K，Jeong B-S，et a1．Efficient tree struc— 

tures for high utility pattern mining in incremental databases 

[J]．TKDE，2009，21(12)：1708—1721 

[4] Chan R，Yang Q，Shen Y．Ming high-utility itemsets[C]／／IC— 

DM．2003：19-26 

[5] Cheung Y I ，Fu A W．Mining frequent itemsets without support 

threshold with and without item constraints[C]}}TKDE 2004 t 

1052—1069 

[6] Chuang K，Huang J，Chen ／̂L Mining top-k frequent patterns in 

the presence of the memory constraint[J]．VLDB Journal，2008， 

17：1321—1488 

[7] Fu A W，Kwong R W，Tang J．Mining n-most interesting item— 

sets[C] ?ISMIS．2000 t59—67 

[8] Gade K，Wang J，Karypis G．Efficient closed pattern mining in 

the presence of tough block constraints[C]?，KDD．ACM，2004t 

138—147 

[9] Han J，Pei J，Yin Y．Mining frequent patterns without candidate 

generation[C]，i SIGMOD．2000 t1-12 

[1O]Han J，Wang J，Liu Y，et a1．Mining top-k frequent closed pat- 

terns without minimum support[C]／／ICDM．2002：211—218 

[11]Li H F，Huang H Y，Chen Y C，et a1．Fast and memory efficient 

mining of high utility itemsets in data streams[C]∥ICDM． 

2008：881—886 

[12]Liu M，Qu J．Mining high utility itemsets without candidate gen— 

eration[C]∥CIKM．ACM，2012：55—64 

[13]Liu Y，Liao W K，Choudhary久 A fast high utility itemsets min— 

ing algorithmiC]，，Workshop on WUDM．2005 l90—99 

r14]Lucchese C，Orlando S，Palmerini P，et a1．KDCI：A multi—strate— 

gY algorithm for mining frequent itemsets[C]∥ICDM Work 

shop FIM I．2003：372—390 

[15]Pei J，Han J，Mortazaviasl B，et a1．Prefixspan：Mining sequential 

patterns efficiently by prefix-projected pattern growth[C]f，IC— 

DE．2001：215-224 

[16]Savasere A，Omieeinski E R，Navathe S R An efficient algorithm 

for mining association rules in large databases[C]∥VLDB． 

1995：432—443 

[17]Seno M，Karypis G．Lpminer：An algorithm for finding frequent 

itemsets using length-decreasing support constraint[c]∥IC— 

DM  2011：505—512 

[18]Tseng V S，Chu C J，Liang T．Efficient mining of temporal high- 

utility itemsets from data streams[C]／／KDDWorkshop on UB— 

DM．2006：18 

[19]Tseng V S，wu c W，Shie B E，et a1．Up-growth：an efficient al— 

gorithm for high utility itemset mining[C]{}KDD．2010 t 253— 

262 

[2O]Vo B，Nguyen H，Ho T B，et a1．Parallel method for mining high 

utility itemsets from vertically partitioned distributed databases 

[C]∥KES 2009．2009：251—260 

[21]wu C，Shie B，Tseng V S，et a1．Mining top-k high utility item— 

sets[C]／／KDD．2012：78—86 

[22]Yao H，Hamilton H J，Buts C J．A foundational approach to 

mining itemset utilities from databases[C]／／SDM．2004：251— 

260 
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