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摘　要　主题模型（ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ）被广泛应用在信息分类和检索领域．这些模型通过参数估计从文本集合中提取一

个低维的多项式分布集合，用于捕获词之间的相关信息，称为主题（ｔｏｐｉｃ）．针对模型参数学习过程对主题数目的指

定和主题分布初始值非常敏感的问题，作者用图的形式阐述了ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型中主题产生

的过程，提出并证明当主题之间的相似度最小时模型最优的理论；基于该理论，提出了一种基于密度的自适应最优

ＬＤＡ模型选择方法．实验证明该方法可以在不需要人工调试主题数目的情况下，用相对少的迭代，自动找到最优的

主题结构．
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１　引　言

统计主题模型（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓ）近年来

得到了非常广泛的应用，包括在文本分类、信息检索

等领域取得了非常好的应用效果［１６］．给定一个文档

集合，主题模型通过参数估计寻找一个低维的多项式

分布集合，每个多项式分布称为一个主题（ｔｏｐｉｃ），用



来捕获词之间的相关信息．主题模型可以在不需要

计算机真正理解自然语言的情况下，提取可以被人

理解的、相对稳定的隐含语义结构，为大规模数据集

中的文档寻找一个相对短的描述．

统计主题模型的思想最早来源于隐含语义索引

（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＩｎｄｅｘｉｎｇ，ＬＳＩ）
［７］．其工作原理是

利用矩阵理论中的“奇异值分解（ＳＶＤ）”技术，将词

频矩阵转化为奇异矩阵，通过去除较小的奇异值向

量，只保留前犓 个最大的值，将文档向量和查询向

量从词空间映射到一个犓 维的语义空间（主题）．在

该空间中，来自词项文档矩阵的语义关系被保留，

同时词项用法的变异（如同义性、多义性）被抑制．主

题模型的第二次重大突破是 Ｈｏｆｍａｎｎ提出的ＰＬＳＩ

（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＩｎｄｅｘｉｎｇ）模型
［８］．

ＰＬＳＩ通过概率模型来模拟文档中词的产生过程，将

ＬＳＩ扩展到概率统计的框架下．它将文档犱表示为

一个主题混合，文档中每个词作为主题混合中的一

个抽样．但是ＰＬＳＩ并没有用一个概率模型来模拟

文档的产生，只是通过对训练集中的有限文档进行

拟合，得到特定文档的主题混合比例．这个过程导

致ＰＬＳＩ模型参数随着训练集中文档数目线性增

加，出现过度拟合现象；而且，对于训练集以外的

文档，很难分配合适的概率．针对这些问题，Ｂｌｅｉ等

在２００３年提出了 ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａ

ｔｉｏｎ）
［１］，在ＰＬＳＩ的基础上，用一个服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分

布的犓 维隐含随机变量表示文档的主题混合比例，

模拟文档的产生过程．在文本的产生过程中，ＬＤＡ

首先从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布中抽样产生一个文本特定的

主题多项式分布；然后对这些主题反复抽样产生

文本中的每个词．在ＬＤＡ的基础上，很多研究人

员根据不同的应用需求，开发了如基于无向图模

型理论的 Ｈａｒｍｏｎｉｕｍ模型
［９］、支持多模态特征的

ｄｕａｌｗｉｎｇｈａｒｍｏｎｉｕｍ模型
［４］、ＧＭＬＤＡ模型

［１０］等．

ＬＤＡ模型中发现的主题可以捕获词之间的相

关性，但 ＬＤＡ 不能表示主题之间的相关性（基于

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的抽样假设主题之间相互独立）．然

而，主题的相关性在真实的数据集合中普遍存在，忽

略这些相关性将限制ＬＤＡ模型对大规模数据集合

的表示能力以及对新数据的预测能力．因此，近年来

很多学者开始研究更丰富的结构来描述主题之间的

相关性．Ｂｌｅｉ在２００６年提出了 ＣＴＭ（ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ

ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ）
［２］．与ＬＤＡ类似，ＣＴＭ 将每个文档表

示成一个主题混合，但主题混合比例从对数正态分

布（ｌｏｇｉｓｔｉｃｎｏｒｍａｌ）中抽样获得．先验参数包括一个

协方差矩阵，用每个主题对之间的协方差描述它们

之间的相关性．基于ＣＴＭ 只能描述两两之间相关

性的局限性，Ｌｉ等进一步提出了 ＰＡＭ（Ｐａｃｈｉｎｋｏ

Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ）
［３］，用一个有向无环 图 ＤＡＧ

（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ）表示语义结构．在ＰＡＭ

对应的ＤＡＧ中，每个叶子节点为词表中的一个词，

每个中间节点为一个主题，每个主题是基于它的孩

子节点的一个多项式分布．ＰＡＭ 对主题的含义进

行了扩展，不仅可以是基于词空间的多项式分布，而

且可以是基于其它主题的多项式分布，称为超主题

（ｓｕｐｅｒｔｏｐｉｃ）．所以，ＰＡＭ 不仅可以描述词之间的

相关性，而且可以灵活地描述主题之间的相关性．

虽然ＰＡＭ可以模拟主题之间的相关性，但它

和其它主题模型一样，都需要人工确定主题的数目

（本文又称参数犓）．参数犓 的设置直接影响到模型

提取的主题结构．一种解决办法是通过 ＨＤＰ（Ｈｉｅｒ

ａｒｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ）
［１１］自动学习主题的数

目．ＨＤＰ对分组数据建模，该数据具有预先定义的

多层结构，每个预先定义的组用一个ＤＰ（Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ

Ｐｒｏｃｅｓｓ）表示，该ＤＰ对应的概率测度从更高层的

ＤＰ中抽样获取．考虑到 ＨＤＰ与ＬＤＡ的结构相似

性，Ｔｅｈ等在文献［１１］中用一个ＤＰ取代ＬＤＡ中有

限的主题混合，根据不同的混合比例为每个文档建

立一个新的ＤＰ，提取的主题被所有ＤＰ所共享．Ｔｅｈ

通过分析 ＨＤＰ混合模型中混合成分数目抽样直方

图，预测主题数目的后验值正好与最优的ＬＤＡ参

数犓 一致，从而解决了最优犓 值的选择问题．在此

基础上，Ｌｉ等基于 ＨＤＰ的思想提出了一个非参数

的ＰＡＭ
［１２］．

ＨＤＰ通过ＤＰ的非参数特性解决了ＬＤＡ中主

题数目选择问题，但这种方法需要为同一个集合分

别建立一个ＨＤＰ模型和一个ＬＤＡ模型．本文通过

理论证明和实验分析，得到了最优主题数与主题相

似度之间的关系．以此为约束条件，将最优犓 值选

择与ＬＤＡ模型参数估计统一在一个框架里，提出

了一种新的基于密度的最优主题数目选择算法．通

过图的形式模拟ＬＤＡ中主题的产生过程，发现新

的主题通常由造成主题之间相关性的词（主题分布

的重叠区域）产生．进一步通过实验证明，最优犓 不

仅跟文本集合的大小有关，而且跟集合中文本之间

的相关程度有关．通过计算每个主题的密度，寻找已

知结构下最不稳定的主题，反复迭代，直到模型稳

定．从而解决最优犓 的选择问题．

１８７１１０期 曹　娟等：一种基于密度的自适应最优ＬＤＡ模型选择方法



２　相关工作

２１　犔犇犃（犔犪狋犲狀狋犇犻狉犻犮犺犾犲狋犃犾犾狅犮犪狋犻狅狀）

ＬＤＡ是一个多层的产生式概率模型，包含词、

主题和文档三层结构．ＬＤＡ将每个文档表示为一个

主题混合，每个主题是固定词表上的一个多项式分

布．ＬＤＡ假设词由一个主题混合产生，同时每个主

题是在固定词表上的一个多项式分布；这些主题被

集合中的所有文档所共享；每个文档有一个特定的

主题比例，从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布中抽样产生．作为一种

产生式模型，用ＬＤＡ提取隐含语义结构和表示文

档已经成功地应用到很多文本相关的领域［１，４，６］．

图　２

ＬＤＡ的图模型表示如图１所示．

图１　犔犇犃的图模型表示（图中空心点表示隐含变量，实心

点表示可观察值；矩形表示重复过程．大矩形表示从

犇犻狉犻犮犺犾犲狋分布中为文档集中的每个文档ｄ反复抽取

主题分布θ犱；小矩形表示从主题分布中反复抽样产

生文档犱的词｛狑１，狑２，…，狑犖｝）

给定一个文档集合犇，包含犕 个文档和犞 个不

同的词．每个文档犱包含一个词序列｛狑１，狑２，…，

狑犖｝．在集合犇对应的ＬＤＡ模型中，假设主题数目

固定为犓，则一个文档犱的产生可以表示为以下两

个过程：

（１）从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布狆（θ｜α）中随机选择一个犽

维的向量θ犱，表示文档犱中的主题混合比例；

（２）根据特定的主题比例对文档犱中的每个词

进行反复抽样，得到狆（狑狀｜θ犱，β）．

其中，α是一个犓 维的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ参数：

狆（θ｜α）＝

Γ∑
犽

犻＝１

α（ ）犻

∏
犽

犻＝１

Γ（α犻）
θ
α１－１

１
…θ

α犽－１

犽 　 （１）

β是一个犓×犞 的矩阵，β犻犼＝狆（狑犼＝１｜狕犻＝１），犻＝

１，２，…，犓；犼＝１，２，…，犞．

ＬＤＡ需要人工指定最优的主题数目犓．而且，

在ＬＤＡ中，主题服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，该分布假设一

个主题的出现与其它主题的出现无关．在真实数据

中，很多主题之间是存在关联的，如“ＮＢＡ”出现的

情况下，“ｓｐｏｒｔｓ”出现的概率比较高，而不太可能出

现“ｄｉｓｅａｓｅ”．这种独立假设与真实数据的矛盾使得

ＬＤＡ对于主题数目犓 的变化非常敏感．模型只能

预测由同一个主题产生的词，而不能预测跟该主题

相关的其它主题产生的词．

２．２　基于犎犇犘的最优犔犇犃模型选择算法

Ｔｅｈ在文献［１１］中提出用 ＨＤＰ寻找ＬＤＡ中

的最优犓 值．ＨＤＰ是在随机概率测度（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｍｅａｓｕｒｅ）集上的一种分布，可以对分组数据建模．

ＨＤＰ包含一个全局的概率测度犌０，每个组对应一

个犇犘犻以及一个概率测度犌犻．犌０中的成员被所有的

ＤＰ所共享，但不同的ＤＰ具有不同的混合比例，通

过从上层的 ＤＰ中抽样获取．Ｔｅｈ考虑到 ＨＤＰ与
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ＬＤＡ在结构上的相似性，运用 ＨＤＰ的非参数特性

来解决ＬＤＡ中主题数目的选取问题．用一个趋向

无限的概率测度犌０取代ＬＤＡ中有限的主题混合，

根据不同的混合比例为每个文档建立一个新的犇犘犻

和犌犻，所有文档共享犌０中的混合成分．Ｔｅｈ将两个

模型应用在同一个数据集上，结果如图２所示：

ＬＤＡ在主题数为５０～８０时性能最好（图２（ａ））．通

过分析该ＨＤＰ中混合成分抽样直方图（图２（ｂ））发

现，最佳的混合成分数正好与ＬＤＡ的最优主题数

一致，从而解决了ＬＤＡ中最优犓 值的选择问题．

ＨＤＰ利用ＤＰ的非参数特性解决了ＬＤＡ中主

题数目的选取问题．但这种方法需要为同一个集合

分别建立一个ＨＤＰ模型和一个ＬＤＡ模型．本文将

最优犓 值选择与ＬＤＡ模型参数估计统一在一个框

架里，提出了一种新的基于密度的最优主题数目选

择算法．在第３节，我们从ＬＤＡ中主题产生的过程，

深入分析了ＬＤＡ中最优主题数与主题相似度之间

的关系．基于这种关系，我们在第４节提出了一种基

于密度的最优主题数目选择算法，并在第５节通过

实验验证了该算法的有效性．

３　最优模型与主题相似度的关系

主题模型通过分析大量的统计数据，提取数据

集中隐含的主题结构．每个数据集都有一个最优的

结构．在本节中，我们提出：当主题之间平均相似度

最小时，模型最优，并分别从理论和实验两方面进行

了证明．

３．１　理论证明

我们用β矩阵中主题在犞 维词空间的分布

狆（狑狏｜犣犻）来表示主题向量，并通过标准的向量余弦

距离度量主题向量之间的相关性：

犮狅狉狉犲（犣犻，犣犼）＝犮狅狉狉犲（β犻，β犼）＝
∑
犞

狏＝０
β犻狏·β犼狏

∑
犞

狏＝０

（β犻狏）
２

∑
犞

狏＝０

（β犼狏）槡
２

（２）

犮狅狉狉犲（犣犻，犣犼）越小，主题之间越独立；

我们用所有主题之间的平均相似度来度量该主

题结构的稳定性：

　犪狏犵＿犮狅狉狉犲（狊狋狉狌犮狋狌狉犲）＝
∑
犓－１

犻＝１
∑
犓

犼＝犻＋１

犮狅狉狉犲（犣犻，犣犼）

犓×（犓－１）／２
（３）

定理１．　当主题结构的平均相似度最小时，对

应的模型最优．

　　证明．　

　ａｒｇｍｉｎ（犪狏犵＿犮狅狉狉犲（狊狋狉狌犮狋狌狉犲））＝

　　ａｒｇｍｉｎ∑
犓－１

犻＝１
∑
犓

犼＝犻＋１

∑
犞

狏＝０
β犻狏·β犼狏

∑
犞

狏＝０

（β犻狏）
２

∑
犞

狏＝０

（β犼狏）槡

烄

烆

烌

烎
２

（４）

根据贝叶斯定理，有

狆（狑狀｜犣狀）∝狆（犣狀｜狑狀）狆（狑狀），

所以式（４）可以转换为关于狆（犣犻｜狑狏）的函数．结合

ＬＤＡ模型中的约束条件∑
犓

犻＝１

狆（犣犻｜狑狏）＝１，当所有

狑狏都在某个犣上取得明显的峰值时，上式达到满足

条件．该条件可以进一步表示为

ｍａｘ∑
犓

犻＝１

狆（犣犻｜狑狏）
２ （５）

同时，在ＥＭ算法迭代计算模型参数α和β的

过程中，优化函数为

（α，β
）＝ａｒｇｍａｘ狆（犇｜α，β）＝ａｒｇｍａｘ∏

犱犻∈犇

狆（犱犻｜α，β）

（６）

其中，

狆（犱｜α，β）＝∏

犖犱

狀＝１
∑
犓

犻＝１

犘（θ犱）犘（犣犱犻｜θ犱）犘（狑狀｜犣犱犻）（７）

Ｂｌｅｉ采用变分法进行近似推演
［１］，引入了两个

隐含变元γ和．其中狀犻表示第狀个词由主题犣犻产

生的概率狆（犣犻｜狑狀）．并得到如下结论：

γ犻＝α犻＋∑
犖

狀＝１

狀犻 （８）

β犻犼∝∑
犕

犱＝１
∑

犖犱

狀＝１

狀犻狑
犼
犱狀 （９）

将式（８）和式（９）代入式（７），可推出式（７）满足

如下关系：

狆（犱｜α，β）∝∏

犖犱

狀＝１
∑
犓

犻＝１


２
狀犻 （１０）

显然，当式（５）满足时，狆（犱｜α，β）即可达到最大

值，满足最优模型条件．定理１得证． 证毕．

３．２　实验分析

下面我们用一组真实数据来观察ＬＤＡ在指定

不同参数犓 得到的模型中，主题之间相似度的变化

情况．我们在一个数据集上建立了３个ＬＤＡ模型，

犓 分别等于２，３，４．该文本集合包含４个文档，共

７个不同的词．

Ｄｏｃ１：ｄｒｕｇｃｌｉｎｉｃａｌｐａｔｉｅｎｔｓ

Ｄｏｃ２：ｄｒｕｇｄｉｓｅａｓｅ

Ｄｏｃ３：ｈｉｖｖｉｒｕｓａｉｄｓ

Ｄｏｃ４：ａｉｄｓｈｉｖｄｉｓｅａｓｅ
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当犓＝２时，主题在词空间的分布如图３所示．

两个主题在词“ｄｉｓｅａｓｅ”上重叠，而且分布比例非常

接近，导致两个主题之间相关性强，是该主题结构中

一个不稳定的元素．

图３　犓＝２时主题在词空间的分布图

表１为该模型下所有词在主题之间的分配（犠狀

属于主题犐＝ａｒｇｍａｘ
犻

狆（犠狀｜犣犻））．

表１　词在主题中的分配（犓＝２）

主题 词

１ ｄｒｕｇｃｌｉｎｉｃａｌｐａｔｉｅｎｔｓｄｉｓｅａｓｅ

２ ａｉｄｓｈｉｖｖｉｒｕｓ

当犓＝３时，主题在词空间的分布如图４所示．

图３中的不稳定因素“ｄｉｓｅａｓｅ”从主题１中分离出

去，形成一个新的主题，如表２所示．在新的主题结

构中，主题在词表中的分布相对犓＝２的主题结构

比较稳定（主题基本没有重叠）．

图４　犓＝３时主题在词空间的分布图

图５　犓＝４时主题在词空间的分布图

表２　词在主题中的分配（犓＝３）

主题 词

１ ｄｒｕｇｃｌｉｎｉｃａｌｐａｔｉｅｎｔｓ

２ ｄｉｓｅａｓｅ

３ ａｉｄｓｈｉｖｖｉｒｕｓ

从图５可以看出，当犓＝４时，主题分布的重叠

现象比较多．而且，从表３中的词分配可以看出，该

结构下的主题之间互异性降低，每个主题表示的意

义不完整（如主题２和主题３之间相关性太大）．

表３　词在主题中的分配（犓＝４）

主题 词

１ ｃｌｉｎｉｃａｌｐａｔｉｅｎｔｓ

２ ｈｉｖ

３ ａｉｄｓｖｉｒｕｓ

４ ｄｉｓｅａｓｅｄｒｕｇ

通过上面的主题产生过程发现，新的主题通常

由造成主题之间相似的词（主题重叠区域）产生．

ＬＤＡ模型的产生过程，就是在已知主题数目的情况

下，通过调节主题在词空间的比例，不断去除主题之

间相关性的过程．

计算以上３个主题结构的平均相似度分别为

０．１１９５，０．０００１４和０．２７９１．显然犓＝３时结构最稳

定．再次验证了定理１．

４　基于密度的最优犔犇犃模型

选择方法

ＬＤＡ可以在主题数目固定的条件下，找到最优

的主题分布．我们的工作是在此基础上，根据第３节

提出的定理１，自动寻找最优主题数，达到全局最

优．在第３节，我们已经证明了最优ＬＤＡ模型与主

题相关性之间的关系．本节，我们引入基于密度的聚

类算法ＤＢＳＣＡＮ
［１３］中计算样本密度的思想来度量

主题之间相关性，提出了基于密度的最优ＬＤＡ模

型选择算法．

定义１（主题密度）．　对给定的主题犣和距离

犚犪犱犻狌狊，以犣为中心，半径为犚犪犱犻狌狊画一个圆，分

别计算犣与其它主题之间的相似度（式（２）所示），

相似度的值落在圆内的主题数目称为 犣 基于

犚犪犱犻狌狊的密度，记为犇犲狀狊犻狋狔（犣，犚犪犱犻狌狊）．

定义２（模型基数）．　给定一个主题模型犕 和

正整数狀，模型中密度小于或等于狀的主题数目称

为该模型的基数，记为犆犪狉犱犻狀犪犾犻狋狔（犕，狀）．

定义３（参考样本）．　对于主题分布中的一个点

犣、距离半径狉和阈值狀，如果满足犇犲狀狊犻狋狔（犣，狉）狀，

则称犣代表的词空间向量为主题犣 的一个参考

样本．

参考样本不是实际数据集中的一个文档向量，

而是词空间分布上的一个虚拟点．
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在以上定义的基础上，基于密度的最优模型选

择算法可描述为以下过程：

１．根据任意给定的初始 犓 值，以随机抽样方式对

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的完全统计矩阵进行初始化，得到一个初始模

型犔犇犃（α，β）；

２．将初始模型的主题分布矩阵β作为一个初始聚类结

果，计算所有主题之间的相似度矩阵和平均相似度狉＝

犪狏犵＿犮狅狉狉犲（β），基于狉得到所有主题的密度犇犲狀狊犻狋狔（犣，狉）．最

后，设狀＝０，计算该模型犕 的基数犆＝犆犪狉犱犻狀犪犾犻狋狔（犕，０）；

３．根据第２步的参考犓值重新估计ＬＤＡ模型参数．犓

的更新函数为

犓狀＋１＝犓狀＋犳（狉）×（犓狀－犆狀） （１１）

其中犳（狉）表示狉的变化方向．当狉的变化方向为负时（与前

一次相反），犳狀＋１（狉）＝－１×犳狀（狉）；当狉的变化方向为正时

（与前一次相同），犳狀＋１（狉）＝犳狀（狉）；犳０（狉）＝－１．

当犳（狉）＝－１时，将主题从小到大按密度排序，将前犆

个主题视为参考样本，对下一次 ＬＤＡ 模型参数估计的

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ完全统计矩阵进行初始化；反之采用从集合中抽样

的方式对完全矩阵进行初始化；

反复执行步２、步３，直到平均相似度狉和参数犓 同时

收敛．

由式（１１）可知，犓 收敛的条件是ａｒｇｍｉｎ（犓狀－

犆狀）．由模型基数犆的定义可知，犆随着平均相似度

狉的减小而增加，且犆狀犓狀．当狉达到最小时，犆达

到最大．所以，可以保证狉和参数犓 同时收敛．

５　实　验

５．１　实验数据

我们在ＴＲＥＣＶＩＤ２００５的所有英语新闻测试集

上构造了３个有针对性的测试集来验证前面提出的

理论和算法．

测试集犇０是整个２００５年的英语ＡＳＲ文本集，

包含２０９３２个镜头文本，８４１０个不同的词项；

测试集犇１由ｓｅａｒｃｈ任务中的０１６８，０１６０，０１６９

３个查询对应的标注集组成，包含３７５４个镜头文

本，５５３５个不同的词，按１０∶１分成犇１＿狋狉犪犻狀集和

犇１＿狋犲狊狋集；

测试集犇２由ｓｅａｒｃｈ任务中的０１６８，０１６５，０１７２

３个查询对应的标注文档集合组成，包含４１２９个镜

头文本，５６８１个不同的词，按１０∶１分成犇２＿狋狉犪犻狀

集和犇２＿狋犲狊狋集；

其中５个ｓｅａｒｃｈ任务的查询分别为

０１６０＝＂Ｆｉｎｄｓｈｏｔｓｏｆｓｏｍｅｔｈｉｎｇ（ｅ．ｇ．，ｖｅｈｉｃｌｅ，ａｉｒ

ｃｒａｆｔ，ｂｕｉｌｄｉｎｇ，ｅｔｃ）ｏｎｆｉｒｅｗｉｔｈｆｌａｍｅｓａｎｄ

ｓｍｏｋｅｖｉｓｉｂｌｅ＂；

０１６５＝＂Ｆｉｎｄｓｈｏｔｓｏｆｂａｓｋｅｔｂａｌｌｐｌａｙｅｒｓｏｎｔｈｅｃｏｕｒｔ＂；

０１６８＝＂Ｆｉｎｄｓｈｏｔｓｏｆａｒｏａｄｗｉｔｈｏｎｅｏｒｍｏｒｅｃａｒｓ＂；

０１６９＝＂Ｆｉｎｄｓｈｏｔｓｏｆｏｎｅｏｒｍｏｒｅｔａｎｋｓｏｒｏｔｈｅｒｍｉｌｉ

ｔａｒｙｖｅｈｉｃｌｅｓ＂；

０１７２＝＂Ｆｉｎｄｓｈｏｔｓｏｆａｎｏｆｆｉｃｅｓｅｔｔｉｎｇ，ｉ．ｅ．，ｏｎｅｏｒ

ｍｏｒｅｄｅｓｋｓ／ｔａｂｌｅｓａｎｄｏｎｅｏｒｍｏｒｅｃｏｍｐｕｔｅｒｓ

ａｎｄｏｎｅｏｒｍｏｒｅｐｅｏｐｌｅ＂；

由上可知，数据集犇１和犇２的大小基本相同，但

犇１集合中的文档之间具有更强的相关性．犇０比犇１

和犇２大，但集合中包含很多噪声．

我们采用语言模型中标准的评判准则困惑度

（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）评价各种ＬＤＡ模型的性能
［１］．我们在

训练集合上训练得到最优ＬＤＡ模型；通过计算一

个给定的测试集合的困惑度可以评价该模型产生文

本的能力．困惑度越低，说明模型具有更好的推广

性．对于一个具有 犕 个文档的测试集犇ｔｅｓｔ，困惑度

计算公式如下

狆犲狉狆犾犲狓犻狋狔（犇ｔｅｓｔ）＝ｅｘｐ －
∑
犕

犱＝１

狆（犱犱）

∑
犕

犱＝１

犖

烅

烄

烆

烍

烌

烎犱

　 （１２）

其中，犖犱为文本犱 的长度；狆（犱犱）是待测试模型产生

文档犱犱的概率．

同时，我们采用第３节介绍的平均相似度（式（３））

表示主题结构的相关性．

５．２　主要实验结果

针对前面提出的观点，我们分别设计了３组

实验．

实验１．　我们针对不同数据集的最优犓 值选

择问题进行了两组对比实验．

图６表示的是尺度相同但集合内文档之间相关

度不同的集合的最优犓 值比较；集合犇１在犓＝１００

时得到最优性能，而犇２在犓＝８０时得到最优性能．

说明当集合中的文本相关性强时，ＬＤＡ模型需要更

多的主题（主题越具体，可以减小主题之间的相关

性）；而且，犇１的困惑度曲线整体高于犇２（困惑度越

大，说明模型推广能力越差），说明当集合内部相关

程度高时，ＬＤＡ表示数据的能力下降．再一次验证

ＬＤＡ不考虑主题之间相关性的假设限制了ＬＤＡ精

确表示数据的能力．

同时，我们对尺度相差很大的文档集合犇０也做

了最优犓 值选择的实验，分别测试了犓 为１０，３０，

５０，１００，２００，３００，４００和５００的情况，当犓＝３０时达

到最优性能．进一步证明，最优犓 值的选择不只是

与集合尺度有关，而且对集合内的相关程度敏感．

５８７１１０期 曹　娟等：一种基于密度的自适应最优ＬＤＡ模型选择方法



图６ 犇１和犇２模型在不同主题数目下的困惑度结果比较

图７ 平均相似度曲线和困惑度曲线在不同犓值下的结果对照

　　实验２．　我们以集合犇１为测试数据，分析了

最优犓 值与主题之间平均余弦距离的关系．

通过比较平均相似度曲线和困惑度曲线在不同

参数犓 下的变化趋势发现，两者的变化趋势基本相

同，且当平均相似度达到最小值（犓＝１００）时，对应

的模型达到最佳性能．

实验３．　采用我们提出的基于密度的最优模

型选择算法，在犇１上进行了６组实验．分别为犓 赋

初值１０，５０，１００，２００，３００和５００，经过若干次迭代

后，基本都可以找到最优犓 值（犓＝１００）．初值越接

近最优犓 值，迭代次数越少．结果如表４所示．

表４　迭代寻找最优犓值的算法结果

初始犓值 最优犓值 迭代次数

１０ ９７ １９

５０ ９９ ２６

１００ １０２ ２

２００ １０９ ３

３００ １０６ ５

５００ １０２ ３４

６　结　论

为了更准确地描述和分析大规模文本数据，各

种复杂的主题模型不断出现，但是如何选择最优的

主题数目仍然是这些模型共同面临的难题．在本论

文里，我们对最优犓 值与主题之间的相关性进行了

深入分析，提出当主题之间平均余弦距离最小时，模

型达到最优性能．我们将最优犓 值选择与模型参数

估计统一在一个框架里，提出了一种新的基于密度

的最优犓 值选择方法．实验证明该方法可以在不需

要人工指定主题数目的情况下，自动找到ＬＤＡ模

型中的最优主题结构．
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