
 

 

关于相似度的主题模型 

1、摘要 

主题建模已经被广泛用于文本挖掘中。之前的主题模型，例如 LDA，已经能够成功的

学习隐藏的主题，但是它们不能利用文本的元数据。为了解决这个问题，许多增强主题模型

已经被提出，但是大多数现有的模型只能处理分类和数值类型元数据。我们识别另一种类型

的元数据，它可以在某些情景下更自然地获得。这些文档之间的相对相似之处。 

在本实验中，我们采用了一个一般模型，它结合了 LDA 与文档相关相似之处衍生的约

束。在我们的模型中，限制条件作为 LDA 的对数似然的正则化矩阵。我们使用 Gibbs-EM

来适用提出的模型。采用两个现实世界的数据集进行实验，实验表明我们采用的模型能够学

到有意义的话题。该结果还表明，此模型在主题相关及文档分类领域表现优秀。 

  



 

 

2、模型 

2.1 模型介绍 

在相关相似度被给出的情况下，我们来处理文档的主题建模问题。在这部分，我们首先

从相关相似度推导制定约束条件。然后简单回顾 LDA 和之前的模型，进而介绍我们采用的

模型。 

2.2 约束条件 

在仅仅知道一些文本的相关相关相似度，而不是全部的情况下，我们来建立文本模型。

这种相关相似性可以来自于一个特定的应用程序中人为的判定或从其它数据中自动导出。 

首先，我们假设给出了一组文档，记为 D。我们进一步假设有距离函数 dist(di,dj),di,dj 来自

于 D，来计算相关相似性，我们假设给出一个集合 T 三联体如下： 

 

 

受最大边缘方法的启发，我们重写约束条件如下： 

 

 

从上面的定义可知，我们的目标函数为最小化下面的损失函数： 

 

下面的问题是如何定义距离函数 dist()，距离函数将要基于从 LDA 学习得到的主题分

布。 

LDA(Latent Dirichlet Allocation) 

LDA 是一个广泛使用的主题模型，它起源于 PLSA，LDA 定义了一个特殊的贝叶斯模

型，它能够克服 PLSA 中存在的一些问题。 

假设文档集为 D，其中的每一个文档 d 包含 Nd 个单词，我们假设存在 K 个主题，每一

个与一个多项式单词分布相关。每个文档在 K 维的主题空间中存在一个主题分布。从文档



 

 

的主题分布中，文档中的每一个单词拥有一个隐藏的主题标签。LDA 的生成过程被描述

为： 

 

LDA 的参数能过通过几种不同的方法进行学习。 

2.3 正规化模型 

在这部分，我们介绍我们采用的模型，它结合 LDA 和之前介绍的约束条件，目的是学

习更好的主题。 

首先，只考虑标准的 LDE 模型，我们的目标是寻找最大化下面所示的目标函数时的最

优参数： 

 

为了使这个目标函数与前面介绍的限制条件相联系，我们简单的把这两项相加： 

 

 

现在我们需要定义距离函数 dist，它需要与我们的模型参数相关。直观的，如果如果两

个文档拥有相似的 ,它们的距离应该更小。这里有几个选择可以考虑，第一个是欧氏距

离，每一个 被当作一个 k 维向量，标准的欧氏距离能够从中计算得到。我们采用均方欧

氏距离。另一个选择是 KL-divergence ，定义如下： 

 

 

然而，由于 KL-divergence 不是对称的，我们考虑使用对称的 KL-divergence 来代替。 

 

 

然而，等式 6 是一个约束的优化问题，为了把这个目标函数它转化为一个非限制性优化

问题，我们首先定义如下的转化函数： 



 

 

 

之后我们改变 Dirichlet prior 为 Gaussian prior ，我们把目标函数变化为下面的形式： 

 

 

 

 

 

 

  



 

 

3、Gibbs-EM 法模型拟合 

我们采用 Gibbs-EM 方法优化前边提到的目标函数（8），回想一下，我们已经定义隐

藏变量ž表示话题任务。 利用隐藏变量，目标函数可以如下来优化。在第 E步，我们在 tth 

迭代修改参数 λ(t) 并获得假定的隐变量分配 p(z|w, λ(t), β) 。在第 M步，我们解决

了如下的优化问题： 

 

其中，Eq[f] 是 f 关于分布 q的预期值，并且 

 

利用 Gibbs-EM，代替评估精确的条件分布 p(z|w, (t), ) ，我们利用 Gibbs-EM 抽样粗

略估计。 

3.1 E-步 

在 E-step，对于所有的单词，我们通过修改 λ(t) 利用 Gibbs 抽样出去隐藏的主题变

量 z。为了简化讨论过程，当涉及到主题分布和以及其他时，我们用θ，它们之间的确定性

的关系在等式（7）给出。要执行 Gibbs 抽样，我们需要计算分配一个题目给定的所有其他

议题分配给所有的换句话说特定词的概率：

 

其中，(d, n)表明 Zd,n 或 Wd,n 被排除。利用狄利克雷和多项分布的共轭性，Gibbs 更

新我们的模型规则可以表示如下： 

 

其中 Nk,v 表示词 v被分配给主题 k的次数 



 

 

正如我们在上一节中指出的那样，我们不直接通过优化目标函数估计。但与 Gibbs 抽

样，可估计如下：

 

 

3.2 M-步 



 

 

在 M 这一步，我们使用之前 E-步获得的最近一次样本 z(t) 和使用梯度下降学习λ(t + 1)

︰ 

 

通过计算公式中的目标函数（12）相对于每个 d,k 的一阶偏导数，我们可以使用梯度下

降优化目标函数。算法 1中总结了模型拟合算法。 

  



 

 

4、实验 

在本节中，我们给出实验来评价我们的模型。首先，我们描述我们的数据集。然后，我

们进行了实验定量和定性。 

4.1 数据集 

我们使用两个广泛使用的文本语料库，20 新闻组和 TDT2。20 个新闻文本语料库是一

个收集约 20000 新闻组文件，分区均匀在 20 个不同的新闻组。我们使用这个版本的数据集

预处理，在文件分为训练集和测试集。在训练集的文档中，我们随机选择了 100 个文件，从

每个类别和删除停止的话和非常短的文件（文件少于 3个字），从而留下我们与 14538 个不

同的单词的 1997 个文件。 

TDT2 语料库包含可分为 96 类的 11,201 文件。只有最大的 20 类别被保留，和那些

出现在多个类别的文件被删除。我们也随机抽取 100 个文档从每个类别作为 20 新闻组数

据集的策略。最后，还有与 12,166 不同的单词左边的 1,998 文件。 

4.2 实验装置 

在我们的实验中，我们执行 200 次 Gibbs-EM。每次运行，我们跑了 100 次迭代的吉布

斯采样和另一个 10 迭代梯度下降。我们设置狄利克雷先验 = 0.1，高斯先验模型的方差 = 

1。我们还固定的主题数是 20 （每个数据集类别的数目相同）。请注意，我们不调整此参

数，因为我们的目标不是来找主题的最优数量。 

为自动获取模型的三重态约束，我们在训练文档集根据他们的真实类别标签取样一组三

重态。具体来说，通过随机抽样两个文件在同一类别和一个文件从另一个不同的类别，我们

生成一个三重态实例采用随机抽样。我们的实验中，我们从每个数据集的训练集生成 100 

K、 50 K 和 10 K 三重态实例。试验运行在硬件环境为 4芯和 4GB 内存的机器上。 

4.3 定量评价 

在这一部分，我们以主题连贯性和文档分类来定量评价我们的模型。我们采用不同数量

的采样三重态 （即 100 K、 50 K 和 10 K） 而不是其他基线评估我们的模型。具体来

说，在我们的实验中采用的方法是︰ 

• DRS-KL。我们与对称 KL 散度距离度量的模型。 

• DRS-SE。我们的模型与平方欧氏距离作为距离的函数。 

• LDA。标准的 LDA 模型。 

• sLDA。监督的 LDA 模型。 



 

 

请注意，DRS-KL 和 DRS SE，我们调正则化参数 和边缘 C，并报告结果与最佳的性

能。若要测试我们模型的稳定性，我们将五折交叉验证用于所有方法。我们应强调，我们取

样三重态情况下仅从训练文档，即没有从测试文档的元数据使用。这将确保我们的模型与基

线比较公平。 

主题连贯性： 

在这个实验中，我们想要比较不同的主题模型的性能。以往的研究通常用作度量的困惑 

（可能性举行出数据）。然而，这种指标不能测量相干性学习主题。为了解决这个问题，我

们探索另一个指标来衡量学习模型的质量。具体来说，要测量主题的语义一致性，我们使用

逐点互信息。PMI 度量一些词的共现，被定义为︰ 

 

 

表 1 介绍了所有候选方法的 PMI 分数。从结果中我们可以看到相比 LDA 模型中的所

有设置我们的模型实现了更高的 PMI 指数分数。因此我们可以得出结论，我们的模型是在两

个语料库中学习主题连贯性更为成功。相比下，LDA 没有展示这样的能力，因为它不捕获文

档之间的相对相似的限制。 

文档分类： 

与话题建模，每个文档可表示其话题分布。在这一小节中，我们研究使用隐藏的主题不

同的主题模型文档了解到分类。 

我们使用的文档主题分布为特征和训练 RBF 内核支持向量机（SVM）。表 2示出的分类

精度对两个数据集 5倍交叉验证。 

结果表明点数目︰ 

1.与 LDA 相比，sLDA 更好地执行。这是因为 sLDA 利用训练文档的分类信息 

2.我们的方法和 SLDA 之间的比较是错杂的，但一般当我们使用多个三元组（100K）和

使用对称 K-发散距离，我们的方法是更有可能胜过 SLDA。请注意，我们的方法依赖于相对

文档相似性并且 SLDA 需要的文件标签。 此外，在 SLDA，使用所有训练文件的标签，而在

我们的模型中，只有一小部分抽样标签被使用。 

计算成本： 

表 3: 训练时间（分钟）比较。 



 

 

 

 

表 1: 基于对两个数据集主题 PMI 主题连贯性。度量越大，主题越好。 

 

 

表 2: 两个数据集的分类精度。 

 

4.4 定性评价 

在这一小节中，我们展示通过我们的模型学习到的隐藏主题。对于每个数据集，我们随

机选择四个主题并且显示每个主题顶部 10 个单词。表 4和 5分别展示出了基于 20 个新闻组

数据集和 TDT2 数据集产生的主题单词。 

表 4:  20 新闻组模型示例主题。 



 

 

 

表 5: TDT2 数据集示例主题。 

 

我们可以从两个表中发现题目具有一般意义。例如，从最高的字眼“gun,” “control” 

和 “crime”，它是容易证明表 4 主题 1 是关于"枪支控制";“tobacco”，“smoking” 

和“tax”等话题字眼"吸烟"和"税"表明，在表 5中的主题 4 是关于"控烟"。 

  



 

 

5、结论  

在本文中，我们执行文档之间的相对相似性主题建模。我们制定的约束作为损失函数，

并提出与这种限制 LDA 相结合的一般概率模型。我们的模型将限制为文本的数似然的正则化。

大量的实验是在两个现实世界的数据集，其中的实证结果表明，我们的模型不仅学习有意义

的话题，而且也优于主题连贯性和文档分类任务基线进行广泛的试验。 

 


