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摘 要： 隐藏狄利克雷分配（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型被广泛应用于文本分析、图像识别等领域．但由
于ＬＤＡ及其扩展模型多为无监督学习模型，无法将其应用于分类任务中．本文通过研究文档标记与 ＬＤＡ模型中主题
的映射关系，提出一种新的ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ模型（ＳｈａｒｅｄＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＴｏｐｉｃｓＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ，ＳＢＴＬＬＤＡ）．在 ＳＢＴＬＬＤＡ模型中每
个标记除了存在若干个独享的局部主题外，还存在若干个共享的背景（Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ）主题，这样可以有效分析不同标记
所含主题之间的依赖关系，而文档标记被映射为局部主题和共享主题的组合，因此 ＳＢＴＬＬＤＡ模型可以有效提升文档
标记判别的准确性．同时ＳＢＴＬＬＤＡ模型还可以看成是一种半监督聚类模型，在对文档进行聚类分析的过程中模型可
以有效的利用文档的标记信息提升文档聚类效果．实验证明ＳＢＴＬＬＤＡ模型能够有效解决 ＰＬＤＡ模型中主题之间的相
似性和依赖关系，具有良好的多标记判别能力，并且具有优于ＬＤＡ、ＰＬＤＡ模型的文档聚类效果．
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１ 引言

随着网络技术的发展，网络数据量越来越巨大．如
何对网络数据尤其是文本数据进行有效的分析已经逐

渐成为机器学习、数据挖掘领域学者们研究的重点．近
年来概率主题模型被成功应用于各种需要大规模文本

分析的领域，包括自然语言处理、文本分析［１］、信息检

索、数据挖掘等领域．在对文档进行分析的过程中，概率
主题模型可以通过参数学习，获得由所有词表示的主题

（其中不同主题所包含词的分布是不同的）．同时可以获
得文档在主题层次的低维表示，从而实现文本数据的有

效降维以及文档的聚类分析．概率主题模型因其良好的
性能，不仅在文本分析领域被广泛应用，在图像、生物学

信息发现，以及其它需要对离散数据进行降维的非文本

数据处理中的应用也不断发展［２］．
藏隐狄利克雷分配 （ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，

ＬＤＡ）［３］是一个被广泛应用的概率主题模型，其经常被
应用于文本、图像分析等领域．但是 ＬＤＡ及其扩展模
型［４，５］大多为无监督学习模型，无法将其应用于监督学

习的多标记判别中．而且 ＬＤＡ模型经常产生无法解释
的主题，因此无法将产生的主题与实际应用的主题相关
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近几年，一些新的 ＬＤＡ模型被提出从而实现了
ＬＤＡ模型的监督学习机制．ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬＤＡ（ｓＬＤＡ）［６］通
过在生成过程中添加一个由主题混合模型中产生的响

应（ｒｅｐｓｏｎｓｅ）变量来实现文档的标记判别和回归分析，
但是 ｓＬＤＡ模型是一种只针对单标记文档的监督学习
算法，无法将其应用于多标记的学习任务中．ＤａｎｉｅｌＲａ
ｍａｇｅ等人在２００９年提出了 ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ模型［７］通过将
标记直接映射成为主题来实现文档的多标记判定，但

是忽略了人工添加的标记（ｌａｂｅｌ）与计算机识别的主题
之间的差异性，从而导致模型与文档数据的拟合不足，

泛化能力较差．ＤａｎｉｅｌＲａｍａｇｅ等人在２０１１年提出了 ＰＬ
ＤＡ模型［８］（ＰａｒｔｉａｌｌｙＬａｂｅｌｅｄＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ），通过将
标记映射成为多个主题的组合来实现文档多标记判别

和文档聚类．通过标记与主题之间的映射，ＰＬＤＡ实现
了人工标记与计算机识别的主题之间的关联，使得 ＰＬ
ＤＡ模型的泛化能力在大多数情况下要优于 Ｌａｂｅｌｅｄ
ＬＤＡ模型．ＰＬＤＡ模型同时可以看成是一种有效利用标
记信息来提升数据聚类效果的半监督学习算法，在模

型训练过程中通过对文档进行基于主题层次的采样，

实现了文档的聚类，而这个过程中由于使用标记信息，

因此聚类效果要优于 ＬＤＡ模型．但是随着主题数量的
增加ＰＬＤＡ模型中主题的独立性会受到影响，不同标记
所对应的主题可能会存在一定的相似性和依赖关系，

从而导致模型预测能力和聚类效果下降．例如存在两
个文档标记分别为“机器学习”和“数据挖掘”，对于介

绍“频繁项集挖掘算法”的文档可以很容易的将其归类

为“数据挖掘”标记下的“关联分析主题”．然而对于介
绍“隐含狄利克雷分配模型”的文档，其既可能同时属

于“机器学习”和“数据挖掘”标记，由于在 ＰＬＤＡ模型中
不存在既属于“机器学习”，又属于“数据挖掘”的主题，

因此造成模型不能够很好的拟合文档以及泛化能力较

差等问题．本文针对上述问题提出了一种新的基于文
档生成过程的 ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ模型（ＳｈａｒｅｄＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＴｏｐ
ｉｃｓＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ，ＳＢＴＬＬＤＡ）．该模型与 ＰＬＤＡ模型相似，
通过将标记映射成为多个主题的组合来实现文档的多

标记学习．为了消除模型不同标记下主题的相似性，在
该模型中，每个标记除了存在若干个独享的局部主题

外，还存在若干个共享的背景（全局）主题．例如在“机
器学习”和“数据挖掘”标记上添加一个共享的主题，这

个主题既属于“机器学习”又属于“数据挖掘”．这样可
以使模型生成的主题具有更强的独立性和可区分性．
实验结果表明ＳＢＴＬＬＤＡ模型能够有效解决 ＰＬＤＡ模型
中主题之间的相似性和依赖关系，具有良好的多标记

判别能力．同时 ＳＢＴＬＬＤＡ模型可以看成是一种半监督
聚类模型，实验结果验证了模型具有优于ＬＤＡ、ＰＬＤＡ模
型的文档聚类效果．

２ ＳＢＴＬＬＤＡ模型

２１ ＳＢＴＬＬＤＡ模型的生成过程
假设存在 ｌ个文档标记（ｌａｂｅｌ）Ｌ＝｛１，２，３，…，ｌ｝，

一个文档 ｄ所拥有的标记为Λｄ，Λｄ是一个 Ｌ维的向
量，其中每个元素Λｄ（ｌ）∈｛０，１｝，１表示 ｄ中存在标记
ｌ，０表示文档 ｄ中不存在标记ｌ．每个标记 ｌ被分配了Ｋｌ
个主题 Ｚｌ＝｛ｚｌ１，ｚｌ２，…，ｚｌＫｌ｝，每个 Ｚｌ中的主题仅有一
个对应的标记ｌ，这里称 Ｚｌ的所包含的主题为局部主题
（ｌｏｃａｌｔｏｐｉｃ）．除了局部主题 Ｚｌ，还存在 Ｋｂ背景主题Ｚ′
＝｛ｚ′１，…，ｚ′Ｋｂ｝，Ｚ′中的主题可以对应所有的Ｌ中的标
记．局部主题和背景主题都是关于词汇表 Ｖ中所有词
的多项分布，并且它们都由以η为参数的狄利克雷先

验分布产生．文档标记 Ｌ的分布是由以γ为参数的狄
利克雷先验分布产生，模型生成过程的概率图模型如

图１所示．其中μ变量表示Λｄ由以μ为参数的分布产
生，在模型推导过程中由于每个文档的Λｄ变量是已知

的，因此μ参数在整个模型的求解过程中不起任何作

用，这里添加变量μ只是为了便于理解模型的结构．

生成文档时首先确定要生成的文档 ｄ的标记Λｄ，
然后根据所选择的标记生成标记所对应的分布ψ ～
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（γ）以及标记对应的局部主题和背景主题的分
布θ～Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α）．生成第 ｉ个词ｗ（ｗｏｒｄ）时，首先根据
分布ψ选择词对应的标记ｌ，然后选择对应的主题 Ｚｌ
或全局主题Ｚ′，这里假设文档中词选择 Ｚｌ的概率为ｐｚ，
那么选择 Ｚ′的概率为 １ｐｚ．添加一个标识变量 ｔ∈｛０，
１｝，ｔ＝１表示词是由局部主题 Ｚｌ中的主题产生，ｔ＝０
表示词由背景主题 Ｚ′中的主题产生．首先由分布
Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（ｐｚ）中产生值 ｔ，若 ｔ＝１则选择 ｌ中所对应的
主题，若 ｔ＝０则从 Ｚ′中选择主题．最后由选择的主题
ｚｉ来产生ｗｏｒｄ．整个文档的生成过程如表１所示．

表１ ＳＢＴＬＬＤＡ模型的生成过程

· Ｆｏｒｅａｃｈｔｏｐｉｃｋ∈｛１，…，Ｚｌ，１，…，Ｚ′｝：

 Ｇｅｎｅｒａｔｅφｋ＝（φｋ，１，φｋ，２，…，φｋ，Ｖ）
Ｔ～Ｄｉｒ（·｜η）

· Ｆｏｒｅａｃｈｄｏｃｕｍｅｎｔｄ：
 ＳｅｌｅｃｔｌａｂｅｌｓｏｆｄｏｃｕｍｅｎｔΛｄ
 Ｇｅｎｅｒａｔｅψ

（ｄ）＝（ψｌ１，…，ψｌＭｄ
）～Ｄｉｒ（·｜γ，Λｄ）
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 Ｇｅｎｅｒａｔｅｌｏｃａｌｔｏｐｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

θ（ｄ）＝（θｚｌ１，…，θｚｌＫｌ
）～Ｄｉｒ（·｜α，Λｄ），ｗｈｅｒｅΛ（ｌ）＝１

 Ｇｅｎｅｒａｔｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｏｒｇｌｏｂａｌｔｏｐｉｃｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

θ′（ｄ）＝（θ１，…，θ Ｋｂ ）～Ｄｉｒ（·｜α，Λｄ）

 Ｆｏｒｅａｃｈｗｏｒｄｉｉｎ｛１，…，Ｎｄ｝：
Ｇｅｎｅｒａｔｅｌｉ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（ψｌ１，…，ψｌＭｄ

）

Ｇｅｎｅｒａｔｅｔｉ～Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ（ｐｚ）
Ｉｆ（ｔｉ＝１）
Ｇｅｎｅｒａｔｅｚｉ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θ（ｄ））
Ｇｅｎｅｒａｔｅｗｉ～Ｍｕｔｉｎｏｍｉａｌ（φｚｉ，１，…，φｚｉ，Ｖ）

Ｅｌｓｅ
Ｇｅｎｅｒａｔｅｚ′ｉ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θ′（ｄ））
Ｇｅｎｅｒａｔｅｗｉ～Ｍｕｔｉｎｏｍｉａｌ（φｚ′ｉ，１，…，φｚ′ｉ，Ｖ）

２２ 模型学习与推理

由于ＳＢＴＬＬＤＡ模型的参数非常复杂，通常不能够精
确的计算参数的后验概率．近年来许多ＬＤＡ参数后验概
率估计方法被提出，其中包括ＥＭ［９］或者变分ＥＭ方法［３］，
ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＥＰ）方法［１０］以及蒙特卡洛采样方法
等．本文使用ｃｏｌｌａｐｓｅｄＧｉｂｂｓｓａｍｐｌｉｎｇ［１１］方法和马尔科夫链
蒙特卡洛方法（ＭＣＭＣ）［１２］估计ＳＢＴＬＬＤＡ模型中的参数．

根据文档生成模型及参数设置可知模型的联合似

然函数为

ｐ（ｗ，ｚ，ｌ，ｔ｜Λ，α，η，γ，ｐｚ）＝ｐ（ｗ｜ｚ，η）ｐ（ｚ，ｌ，ｔ｜Λ，α，γ，ｐｚ）
（１） （２）

其中式（１）ｐ（ｗ｜ｚ，η）＝∫ｐ（ｗ｜ｚ，Φ）ｐ（Φ｜η）ｄΦ与标
准ＬＤＡ［１２］中相同，根据假设得出

ｐ（ｗ｜ｚ，η）＝∫ｐ（ｗ｜ｚ，Φ）ｐ（Φ｜η）ｄΦ
＝∏

Ｋ

ｚ＝１

Δ（ｎｚ＋η）
Δ（η）

（３）

其中 ｎｚ＝｛ｎ（ｖ）ｚ ｝Ｖｖ＝１．
式（２）ｐ（ｚ，ｌ，ｔ｜Λ，α，γ，ｐｚ）的推导过程如下，对

ｐ（ｚ，ｌ，ｔ｜Λ，α，γ）进行如下分解
ｐ（ｚ，ｌ，ｔ｜Λ，α，γ，ｐｚ）＝ｐ（ｚ｜ｌ，ｔ，α）ｐ（ｌ｜Λ，γ）ｐ（ｔ｜ｐｚ）

（４） （５） （６）
其中式（４）可以分解为如下形式，

ｐ（ｚ｜ｌ，ｔ，α）＝∫ｐ（ｚ｜ｌ，ｔ，Θ，）ｐ（Θ｜ｔ，α）ｄΘ （７）

根据假设可以得到，

ｐ（ｚ｜ｌ，ｔ，Θ）

＝∏
Ｄ

ｄ＝１
∏
Ｗｄ

ｉ＝１
ｐ（ｚｄ，ｉ｜ｌｄ，ｉ，θｄ，ｌｄ，ｉ）

ｔｄ，ｉｐ（ｚ′ｄ，ｉ｜ｌｄ，ｉ，θ′ｄ，ｉ）１－ｔｄ，ｉ

＝∏
Ｄ

ｄ＝１
∏
Ｗｄ

ｉ＝１
（θｄ，ｌｄ，ｉ，ｚｄ，ｉ）

ｔｄ，ｉ（θ′ｄ，ｉ）１－ｔｄ，ｉ （８）

接下来推导式（５）ｐ（ｌ｜Λ，γ），由于 ｌａｂｅｌ的分布服从以

γ为参数的狄利克雷分布，可以得到

ｐ（ｌ｜Λｄ，γ）＝∏
Ｄ

ｄ＝１
∏
ｊ∈Λｄ

Δ（ｎｄ，：，·，·＋γ
Δ（γ）

（９）

根据伯努利分布的性质可以得到式（６）等于
ｐ（ｔ｜ｐｚ）＝（ｐｚ）ｎｔ＝１（１－ｐｚ）ｎｔ＝０ （１０）

根据式（３）、（８）、（９）、（１０）得到，当 ｔ＝１时，词由标
记相对应的主题产生，

ｐ（ｌｄ，ｉ＝ｊ，ｚｄ，ｉ＝ｋ，ｔｄ，ｉ＝１｜ｌｄ，ｉ，ｚｄ，ｉ，ｗｄ，ｉ＝ｖ；α，γ，η）

∝Ｉ［ｊ∈Λｄ∧ｋ∈１．．Ｋｊ］
ｎ（ｄ，ｉ）·，ｊ，ｋ，ｖ＋η
ｎ（ｄ，ｉ）·，ｊ，ｋ，·＋Ｖ( )

η

·
ｎ（ｄ，ｉ）ｄ，ｊ，·，·＋γ

ｎ（ｄ，ｉ）ｄ，·，·，·＋∑ｊ′∈Λｄ
( )γ · ｎ（ｄ，ｉ）ｄ，ｊ，ｋ，·＋α

ｎ（ｄ，ｉ）ｄ，ｊ，·，·＋Ｋｊ( )
α
ｐｚ

∝Ｉ［ｊ∈Λｄ∧ｋ∈１．．Ｋｊ］
ｎ（ｄ，ｉ）·，ｊ，ｋ，ｖ＋η
ｎ（ｄ，ｉ）·，ｊ，ｋ，·＋Ｖ( )

η
ｎ（ｄ，ｉ）ｄ，ｊ，ｋ，·＋( )α ｐｚ

（１１）
当 ｔ＝０时，词由背景主题产生，

ｐ（ｌｄ，ｉ＝ｊ，ｚｄ，ｉ＝ｋ，ｔｄ，ｉ＝０｜ｌｄ，ｉ，ｚｄ，ｉ，ｗｄ，ｉ＝ｖ；α，γ，η）

∝Ｉ［ｊ∈Λｄ∧ｋ∈１．．Ｋｂ］
ｎ（ｄ，ｉ）·，ｊ，ｋ，ｖ＋η
ｎ（ｄ，ｉ）·，ｊ，ｋ，·＋Ｖ( )

η

·
ｎ（ｄ，ｉ）ｄ，ｊ，·，·＋γ

ｎ（ｄ，ｉ）ｄ，·，·，·＋∑ｊ′∈Λｄ
( )γ · ｎ（ｄ，ｉ）ｄ，ｊ，ｋ，·＋α

ｎ（ｄ，ｉ）ｄ，ｊ，·，·＋Ｋｊ( )
α
（１－ｐｚ）（１２）

３ 试验分析

３１ 聚类

为了验证ＳＢＴＬＬＤＡ在文档聚类问题上的性能，分
别使用了 ｔｍｃ２００７据集、ｅｎｒｏｎ数据集、ｂｉｂｔｅｘ数据集，对
模型进行了测试．ｔｍｃ２００７数据集为 ＳＩＡＭ数据挖掘国
际会议竞赛数据，其中包含航空飞行时的２２个安全问
题的２８５９６份报告，试验中使用了其中的含有 ３５１０个
文档，词数为 ４９０６０个．ｅｎｒｏｎ数据包含了 Ｅｎｒｏｎ公司员
工的１７０２个内部电子邮件数据，其中包含５３个标记例
如“公司策略”、“政策建议”等，词数为１００１个．ｂｉｂｔｅｘ数
据集中含有 ７３９５个文档，其中词数为 １８３６个，标记数
为１５９个，在实验中使用了其中的２５６３个文档．

在训练时，为了保证模型收敛每次训练迭代次数１０００
次．为了验证聚类效果，采用ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ来度量拟合程度：

ｐｅｒｌｅｘｉｔｙ＝ｅｘｐ －
∑
Ｍ

ｍ＝１
ｌｏｇｐ（ｗｍ ｜Ｍ）

∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｎ









ｍ

（１３）

其中，ｌｏｇｐ（ｗｍ｜Ｍ）＝∑
Ｖ

ｖ＝１
ｎ（ｔ）ｍｌｏｇ∑

Ｋ

ｋ＝１
βｋ，ｖ·θｍ，( )ｋ ．
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 试验代码已上传至 ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｌｉｐｉｎｇ０７９０９４２５６／ＬＤＡ
Ｍｏｄｅｌｓ．ｇｉｔ

试验中还使用了斯坦福大学的 ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌＴｏｏｌｋｉｔ开源工具库．
ｈｔｔｐ：／／ｎｌｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／ｔｍｔ／ｔｍｔ０．４／



试验中分别对 ＳＢＴＬＬＤＡ、ＰＬＤＡ、ＬＤＡ模型进行了
测试，每次保证取相同的 ｔｏｐｉｃ数，图 ２中显示了随着

ｔｏｐｉｃ数目的增加，三个模型的ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ值的变化．

在标准ＬＤＡ模型中文档的聚类可以看成是在用户
设定的主题上进行的聚类操作，尽管相对于其它方法

ＬＤＡ具有较好的效果，但由于没有利用文档标记信息，
因此还有一定的缺陷．在大多数情况下，对文档标记的
有效利用可以提高文档聚类的效果．ＰＬＤＡ和 ＳＢＴＬＬＤＡ
模型可以看成是一种半监督的聚类模型，文档聚类过

程中通过使用文档标记来促进文档主题的生成，因此

效果要明显优于标准 ＬＤＡ模型．
ＰＬＤＡ模型将文档标记映射成为若干个主题的组

合，这能够有效的利用文档的标记信息．但是也存在一
定的问题，当文档标记所对应的主题数不断增加时，文

档标记信息不断地被主题所细化，文档不同标记之间

的主题可能会存在相似性，这样会导致文档聚类的质

量的下降．ＳＢＴＬＬＤＡ模型为了避免这一问题的产生，通
过添加若干个背景（全局）主题来表示文档不同标记所

对应主题之间的相似性，这样可以有效避免相似或相

近主题的生成，同时达到提高聚类质量的效果．

３２ 分类

为了验证ＳＢＴＬＬＤＡ模型在面向分类任务的准确性，
采用ｔｍｃ２００７、ｅｎｒｏｎ、ｂｉｂｔｅｘ三个数据集，将模型与 ＰＬＤＡ进
行了比较，分别选取多标记分类模型评价指标中常用的

ｏｎｅｅｒｒｏｒ、ｃｏｖｅｒａｇｅ、ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ作为准确率判定标准．由于
ＳＢＴＬＬＤＡ模型为标记排序（ｌａｂｅｌｒａｎｋｉｎｇ，ＬＲ）算法，无法直
接计算出ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ的值，因此本文中对ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ进
行了一定的变换，新的ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ的计算方式如下，

ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ＝１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１

ＹｉΔＺｉ
Ｙｉ

（１４）

其中 ｍ表示测试文档的数量，Ｙｉ表示第ｉ个测试文档
所包含的标记，Ｙｉ表示第ｉ个文档所含标记的数量．
首先对第 ｉ测试文档通过 ＳＢＴＬＬＤＡ模型进行排序，然
后将前 Ｙｉ个标记Ｚｉ作为模型预测的结果，Δ表示集
合 Ｙｉ和集合Ｚｉ中的元素对称不相等， ＹｉΔＺｉ表示两
个集合不相等的元素的数量．

测试结果如图３所示，从图３中可以看出ＳＢＴＬＬＤＡ
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模型与ＰＬＤＡ模型相比具有更强的标记判别能力，尤其
是在ｏｎｅｅｒｒｏｒ和 ｃｏｖｅｒａｇｅ评价标准下，ＳＢＴＬＬＤＡ模型的
错误率要明显低于 ＰＬＤＡ模型．而在 ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ评价
标准下，ＳＢＴＬＬＤＡ模型对 ｔｍｃ２００７数据集的分类效果
明显优于ＰＬＤＡ模型，当 ｔｏｐｉｃ数目的较大 ＳＢＴＬＬＤＡ模
型对 ｅｎｒｏｎ和 ｂｉｂｔｅｘ数据集分类的 ｈａｍｍｉｎｇｌｏｓｓ值逐渐
高于ＰＬＤＡ模型，但此时的计算代价非常大．因此考虑
到计算机运行速度，ＳＢＴＬＬＤＡ模型在较低计算代价的
情况下具有明显优于 ＰＬＤＡ模型的分类效果．同时 ＰＬ
ＤＡ为 ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ模型的扩展模型，当 ＰＬＤＡ每个标记
对应的主题数为１时，ＰＬＤＡ转化为 ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ模型，
因此通过ＳＢＴＬＬＤＡ模型与ＰＬＤＡ模型的比较可以同时
得到ＳＢＴＬＬＤＡ模型与ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ模型的比较结果．由
图３的比较结果可以得出，本文提出的模型具有优于
ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ和ＰＬＤＡ模型多标记判别能力．

本文同时将提出的模型在文本分类等数据集上与其

它非概率主题模型算法进行了比较．其中包括基于 ｋ近
邻方法的ＭＬＫＮＮ［１３］算法、ＢＲＫＮＮ［１４］算法、ＩＢＬＲ－ＭＬ［１５］算法
以及基于决策树的ＨＭＣ［１６］算法．除了ｅｎｒｏｎ和ｂｉｂｔｅｘ数据
集外，还是用了ｍｅｄｉｃａｌ数据集对算法进行测试．Ｍｅｄｉｃａｌ数
据集是一个含有９７８个文档的病诊报告集合，词量为１４４９
个，包括４５类疾病编码．试验中采用了两种常用的多标记
学习模型评价指标：ｏｎｅｅｒｒｏｒ和ｃｏｖｅｒａｇｅ．ＳＢＴＬＬＤＡ模型与
其它非概率主题模型的比较如表２所示．

在对ｅｎｒｏｎ和 ｂｉｂｔｅｘ数据集进行分类时，ＳＢＴＬＬＤＡ
模型的判定能力要明显优于ＭＬＫＮＮ、ＢＲＫＮＮ等四个算

表２ ＳＢＴＬＬＤＡ模型与其它非概率主题模型的比较

算法名称
ｅｎｒｏｎ数据集 ｂｉｂｔｅｘ数据集 ｍｅｄｉｃａｌ数据集

ｏｎｅｅｒｒｏｒｃｏｖｅｒａｇｅｏｎｅｅｒｒｏｒｃｏｖｅｒａｇｅｏｎｅｅｒｒｏｒｃｏｖｅｒａｇｅ

ＳＢＴＬＬＤＡ ０．２８６ ２．９５４ ０．１６５ １３．７６２ ０．４２４ ３．１０７

ＭＬＫＮＮ ０．３０１ ３．２３７ ０．６０９ ２４．８９６ ０．３５２ ３．１１５

ＢＲＫＮＮ ０．４６３ ５．４２８ ０．６８０ ２７．４３０ ０．４２３ ３．３３２

ＩＢＬＲ－ＭＬ ０．３８３ ３．７４４ ０．８２８ ２５．１４２ ０．５２６ ４．２８０

ＨＭＣ ０．４４６ ９．１９９ ０．６０７ ３１．５２４ ０．２２０ ４．１５６

法．对 ｍｅｄｉｃａｌ数据集进行分类时 ＳＢＴＬＬＤＡ模型的 ｃｏｖ
ｅｒａｇｅ值低于ＭＬＫＮＮ、ＢＲＫＮＮ、ＩＢＬＲ－ＭＬ和ＨＭＣ算法，而
ｏｎｅ－ｅｒｒｏｒ的值比 ＩＢＬＲ－ＭＬ算法的值低，但比 ＭＬＫＮＮ、
ＢＲＫＮＮ和 ＨＭＣ的 ｏｎｅ－ｅｒｒｏｒ值略高．综合以上实验结
果，ＳＢＴＬＬＤＡ模型具有优良的数据多标记判别能力．
３３ 算法效率

在ｔｍｃ２００７、ｅｎｒｏｎ、ｂｉｂｔｅｘ数据集下ＬＤＡ、ＰＬＤＡ、ＳＢＴＬ
ＬＤＡ模型的平均迭代时间比较如图４所示．由于模型复
杂度与主题数成线性关系，所以采样时的平均迭代时

间随着主题数目的增长而增长．由于 ＬＤＡ模型在采样
时，要对所有的主题进行采样，而 ＰＬＤＡ模型只需要对
文档所对应的标记的 ｔｏｐｉｃ进行采样，ＳＢＴＬＬＤＡ模型只
需要对文档对应标记的主题和背景（全局）主题进行采

样，因此ＬＤＡ模型的平均迭代时间要明显高于ＰＬＤＡ模
型和ＳＢＴＬＬＤＡ模型．而 ＳＢＴＬＬＤＡ模型采样时的主题
数由于加入了背景（全局）主题，所以平均迭代时间要

略高于 ＰＬＤＡ模型．
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 试验中使用了多标记学习算法库 Ｍｕｌａｎ———ｈｔｔｐ：／／ｍｕｌａｎ．ｓｏｕｒｃｅ
ｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍｌ



４ 结束语

本文通过研究多标记文档的标记与 ＬＤＡ模型中主
题的映射关系，提出了一个新的ＬａｂｅｌｅｄＬＤＡ模型，并通
过ＧｉｂｂｓＳａｍｐｌｉｎｇ方法求解模型参数．实验结果表明该
模型具有优良的多标记判别能力和聚类性质．需要指
出的是，本文中提出的标记与主题映射关系只是众多

映射关系中的一种，还有许多不同的映射方式，这也是

监督 ＬＤＡ模型研究的一个重要研究方向．
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