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　　摘　要：　当目标领域缺少足够多的标注数据时，迁移学习利用相关源领域的标注数据，辅助提升目标域的学习
性能，但是目标域与源域的数据通常不满足独立同分布，容易导致“负迁移”问题．本文在有监督主题模型（Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ＬＤＡ，ＳＬＤＡ）的基础上，融合迁移学习方法提出一种共享主题知识的迁移主题模型（ＴｒａｎｓｆｅｒＳＬＤＡ，ＴｒＳＬＤＡ），提出Ｔｒ
ＳＬＤＡＧｉｂｂｓ主题采样新方法，在类别标签的约束下对不同领域文档中的词采取不同的采样策略，且无需指定主题个
数．辅助源域与目标域共享潜在主题空间，ＴｒＳＬＤＡ通过发现潜在共享主题与不同领域类别之间的语义关联从源域迁
移知识，可以有效解决“负迁移”问题．基于ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模型提出ＴｒＳＬＤＡＴＣ（ＴｒＳＬＤＡＴｅｘｔＣａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ）文本
分类方法．对比实验表明，该方法可有效利用源域知识来提高目标领域的分类性能．
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１　引言
　　传统文本分类模型的建立，需要满足两个基本假

设［１］：（１）测试样本与训练样本服从独立同分布假设；
（２）有足够可利用的已标注训练样本．但在实际应用中
通常难以满足这两种假设，许多学者运用迁移学习
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（ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ）技术，从相关源领域中迁移知识，可
以较好地解决目标领域的学习任务．文献［２］提出了一
种结合迁移学习的协同过滤方法（ＴｒａｎｓｆｅｒｂｙＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅ
Ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＴＣＦ），通过迁移辅助数据中的二进制偏好
数据来降低目标域评级数据稀疏性对模型的影响，方

法构建了一个共享的潜在空间，并分别学习数据的依

存效应．文献［３］提出一种图共正则化迁移学习（Ｇｒａｐｈ
ＣｏＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，ＧＴＬ）框架，方法通过保
留各域间的统计特性来提取潜在共享知识，同时保留

各域间的几何结构来细化潜在知识．文献［４］提出一种
层次迁移注意网络（ＴｒａｎｓｆｅｒＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＴＨＡＮ）来学习生成式对话系统中的上下文表示，
ＴＨＡＮ利用关键词提取和句子蕴涵（ｓｅｎｔｅｎｃｅｅｎｔａｉｌ
ｍｅｎｔ）两个相关任务提取句法结构和语义关系，来增强
对话系统的词级和句级注意机制．迁移学习广泛应用
于各研究领域，如推荐系统［５］，古诗词情感分析［６］，案

例分类［７］等．但由于目标领域和源领域不满足同分布
假设，上述方法不能有效解决迁移学习中存在的“负迁

移［１］”问题是迁移学习需要解决的难点问题．
主题模型（ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ）是篇章级文本语义理解的

重要工具，它善于从一组文档中抽取若干组关键词来

表达该文档集的核心思想．典型的是 Ｂｌｅｉ等人提出的
ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）主题模型［８］，用词的概

率分布来表示主题，通过隐含主题来建立语义相近词

之间的关联，将文本从高维的词表示变换到低维的主

题表示．主题模型在许多应用领域取得比较多的研究
成果，如聚类和分类［９～１２］、词义消歧［１３］、情感分析［１４］和

图像处理领域的目标发现与定位［１５］、图像分割［１６］、图

像标注［１７］等任务．文献［１８］基于ＬＤＡ主题模型提出一
种ＳＬＤＡ有监督主题模型，在 ＬＤＡ主题模型的基础上
引入了用以表示主题类别分布的新参数，提出新的采
样方法，建立主题与类别之间的精准映射，提高了主题

模型在文本分类任务上的分类性能．文献［１９］基于分
层狄利克雷过程提出一种半监督 ＨＤＰ主题模型（Ｓｅｍｉ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬａｂｅｌｅｄＨＤＰ，ＳＬＨＤＰ），应用于标注数据较
少，但存在大量未标注数据的半监督文本分类任务．然
而，融合迁移学习的迁移主题模型相关研究尚不多见．

针对目标领域仅有较少标注数据，相关辅助领域

存在大量标注数据，二者标注数据关联的类别空间不

同，但共享部分类别标签的文本分类任务，传统迁移学

习方法难以解决“负迁移”的问题．本文在ＳＬＤＡ有监督
主题模型的基础上，融合迁移学习技术提出一种共享

主题知识的ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模型．（１）引入两个新参
数δ和μ，分别表示共享主题与目标领域和源领域的类
别之间的概率分布；（２）依据不同领域的类别约束，提
出新的ＴｒＳＬＤＡＧｉｂｂｓ主题采样和参数估计方法，旨在

通过发现潜在的共享主题与不同领域的类别之间的语

义关联，从而能够有效解决“负迁移”问题；（３）基于迁
移主题模型，提出ＴｒＳＬＤＡＴＣ文本分类方法．

２　ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模型

２１　ＴｒＳＬＤＡ概率图模型
ＳＬＤＡ概率图模型如图１所示，Ｄ＝｛（ｗｍ，ｙｍ）｝

Ｍ
ｍ＝１

表示训练文档集，ｙｍ∈［１，Ｃ］表示第ｍ篇文档的类别标
号，ｗｍ是第ｍ篇文档的词袋向量，Ｎｍ表示第 ｍ篇文档
的长度，Ｃ是类别总数，Ｍ是文档总数，Ｋ是主题数，ｗｍ，ｎ
表示第ｍ篇文档中第ｎ个词，ｚｍ，ｎ是分配给ｗｍ，ｎ的主题．
ＳＬＤＡ模型有三个参数θｍ、φｋ和δｋ，其中 θｍ为文档ｍ的
主题概率分布，φｋ表示第 ｋ个主题的词概率分布，δｋ表
示第 ｋ个主题的类别概率分布．θｍ、φｋ和 δｋ服从
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，α、β、γ是Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的先验参数．

ＴｒＳＬＤＡ主题模型的概率图模型如图２所示，训练
文档集 Ｄ＝Ｄｓ∪Ｄｔ，其中目标领域的文档集 Ｄｔ＝
｛（ｗｍ，ｙｍ）｝

Ｍｔ
ｍ＝１，ｙｍ∈Λ

ｔ＝｛１ｔ，…，Ｃｔ｝，Λｔ是Ｄｔ的类标签
集合（如圆角虚线矩形）；辅助源领域的文档集 Ｄｓ＝
｛（ｗｍ，ｙｍ）｝

Ｍ
ｍ＝Ｍｔ＋１，ｙｍ∈Λ

ｓ＝｛１ｓ，…，Ｃｓ｝，Λｓ是 Ｄｓ的类
标签集合（如直角虚线矩形），二者拥有不同的类别空

间，Λｔｓ＝Λｔ∩Λｓ是 Ｄｔ和 Ｄｓ共享类标签集合（如直角与
圆角虚线矩形交叉部分）．Ｍ是总文档数．Ｄｔ和 Ｄｓ共享
潜在主题空间为 Ｔ＝｛１，…，Ｋ｝．阴影表示的 ｗｍ，ｎ和 ｙｍ
是可观察的，ｚｍ，ｎ是分配给 ｗｍ，ｎ的隐含主题．ＴｒＳＬＤＡ主
题模型的参数为θ、φ、δ和 μ．其中 θ表示文档主题分
布，φ表示主题词分布，δ表示主题Λｔ类之间的隐含
语义分布，μ表示主题Λｓ类之间的隐含语义分布．θ、
φ、δ和 μ服从 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，α、β、γ和 η是相应的
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的先验参数．
２２　ＴｒＳＬＤＡ参数估计

ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模型需要估计的参数有 θ、φ、δ
和μ．在ＳＬＤＡＧｉｂｂｓ采样方法［１８］的基础上提出一种Ｔｒ
ＳＬＤＡＧｉｂｂｓ隐含主题采样方法，其思想是：对Ｄｔ和Ｄｓ中
的文档依据不同类别空间的类别约束，采用不同的隐

含主题采样策略．在对每个文档的每个词分配了隐含
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主题后，ＴｒＳＬＤＡ主题模型的参数θ、φ、δ和μ可以通过
统计频次计算得到，受文献［１８］启发，模型最终将得到
类别与主题之间的精准映射，所以本文在采样初始化

时，为不同类别文档中的词赋以不同的主题编号作为

先验，可有效避免“无用主题”［１８］的产生，且无需设定主

题数．具体采样步骤如下：
Ｓｔｅｐ１　将不同类别文档中的词初始化为不同的主

题编号．
Ｓｔｅｐ２　对Ｄｔ和Ｄｓ中的每个标注文档的每个单词，

分别依据文档的类别约束进行隐含主题采样，文档 ｍ
的第ｉ个单词ｔ的隐含主题计算如下：
ｐ（ｚｉ＝ｋ｜ｚ－ｉ，ｙ－ｍ，ｗ）∝

ｎ（ｔ）ｋ，－ｉ＋βｔ

∑
Ｖ

ｖ
ｎ（ｖ）ｋ ＋βｖ

·（ｎ（ｋ）ｍ，－ｉ＋αｋ）·（ｎ
（ｊｔ）
ｋ，－ｍ ＋γｊｔ），ｉｆｙｍ ＝ｊ

ｔ∈Λｔ

ｎ（ｔ）ｋ，－ｉ＋βｔ

∑
Ｖ

ｖ
ｎ（ｖ）ｋ ＋βｖ

·（ｎ（ｋ）ｍ，－ｉ＋αｋ）·（ｎ
（ｊｓ）
ｋ，－ｍ ＋μｊｓ），ｉｆｙｍ ＝ｊ

ｓ∈Λｓ

ｎ（ｔ）ｋ，－ｉ＋βｔ

∑
Ｖ

ｖ
ｎ（ｖ）ｋ ＋βｖ

·（ｎ（ｋ）ｍ，－ｉ＋αｋ）·（ｎ
（ｊｔ）
ｋ，－ｍ ＋γｊｔ）

　·（ｎ（ｊ
ｓ
）

ｋ，－ｍ ＋μｊｓ），ｉｆｙｍ ＝ｊ
ｔ＝ｊｓ∈Λ



















ｔｓ

（１）
其中，Ｖ表示数据集词典的长度，ｚ－ｉ表示剔除向量 ｚ的
第ｉ项，ｙ－ｍ表示剔除向量 ｙ的第 ｍ项，ｎ

（ｔ）
ｋ，－ｉ表示剔除 ｚ

的第ｉ项（即第ｉ个词ｗｉ＝ｔ）后，主题ｋ分配给词 ｔ的次
数，βｔ表示单词ｔ的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验．ｎ

（ｋ）
ｍ，－ｉ表示剔除ｚ的第

ｉ项后，主题 ｋ分配给文档 ｍ中单词的次数，αｋ表示主
题ｋ的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验．

根据文档的类别，约束采样规则如下：

（ａ）若ｙｍ＝ｊ
ｔ∈Λｔ，则除了文档ｍ，从Ｄｔ的其它类别

为ｊｔ文档中进行隐含主题采样，ｎ（ｊ
ｔ
）

ｋ，－ｍ是剔除文档 ｍ，主
题ｋ分配为类别ｊｔ的Ｄｔ单词数；

（ｂ）若ｙｍ＝ｊ
ｓ∈Λｓ，则除了文档ｍ，从Ｄｓ的其它类别

为ｊｓ文档中进行隐含主题采样，ｎ（ｊ
ｓ
）

ｋ，－ｍ是剔除文档 ｍ，主
题ｋ分配为类别ｊｓ的Ｄｓ单词数；

（ｃ）若ｙｍ＝ｊ
ｔ＝ｊｓ∈Λｔｓ，则除了文档ｍ，从Ｄｔ和Ｄｓ的

其它类别分别为ｊｔ和ｊｓ文档中进行隐含主题采样．
Ｓｔｅｐ３　转入 Ｓｔｅｐ２，直到重复迭代 Ｔ次，或者模型

的困惑度（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）收敛，ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ计算如下：

ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ＝ｅｘｐ－
∑
Ｍ

ｍ＝１
ｌｏｇｐ（ｗｍ）

∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｎ

{ }
ｍ

（２）

ｐ（ｗｍ）＝∏
Ｎｍ

ｎ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｐ（ｚｎ ＝ｋ｜ｗｍ）·ｐ（ｗｍ，ｎ｜ｚｎ ＝ｋ）

＝∏
Ｖ

ｖ＝
(

１
∑
Ｋ

ｋ＝１
φｋ，ｖ·θｍ， )ｋ ｎ（ｖ）ｍ

（３）

其中，ｎ（ｖ）ｍ 表示单词ｖ在文档ｍ中出现的次数．
Ｓｔｅｐ４　计算模型参数θ、φ、δ和μ．

θｍ，ｋ ＝（ｎ
（ｋ）
ｍ ＋αｋ (） ∑

ｚ∈Ｔ
ｎ（ｚ）ｍ ＋α )ｚ （４）

φｋ，ｔ＝（ｎ
（ｔ）
ｋ ＋βｔ (） ∑

Ｖ

ｖ＝１
ｎ（ｔ）ｖ ＋β )ｖ （５）

　δｋ，ｊ＝（ｎ
（ｊ）
ｋ ＋γｊ (） ∑

ｃ∈Λｔ
ｎ（ｃ）ｋ ＋γ )ｃ ，ｊ＝ｊｓ∈Λｔ

（６）

　μｋ，ｊ＝（ｎ
（ｊ）
ｋ ＋ηｊ (） ∑

ｃ∈Λｓ
ｎ（ｃ）ｋ ＋η )ｃ ，ｊ＝ｊｔ∈Λｓ

（７）
其中，ｍ＝｛１…Ｍ｝，ｋ∈Ｔ，ｔ＝｛１…Ｖ｝，θｍ，ｋ表示文档ｍ分
配为共享主题ｋ的概率，φｋ，ｔ表示共享主题ｋ分配给词ｔ
的概率，δｋ，ｊ表示共享主题ｋ属于类别ｊ∈Λ

ｔ的概率，μｋ，ｊ
表示共享主题ｋ属于类别 ｊ∈Λｓ的概率．ｎ（ｋ）ｍ 表示文档
ｍ分配给主题 ｋ的次数，ｎ（ｔ）ｋ 表示主题 ｋ分配给单词 ｔ
的次数，ｎ（ｊ）ｋ 表示主题是ｋ分配为类别ｊ的单词数．

对比ＬＤＡ采样公式，式（１）引入类别信息ｙ－ｍ，表示
模型在类别标签的约束下进行文档词的隐含主题采样，

因为理论上相同类别的文档其主题分布是相似的［１８］．而
对比ＳＬＤＡ采样公式，式（１）对来自不同域文档中的词分
别采取不同的采样策略，通过发现潜在的共享主题与不

同领域的类别间的语义关联，可有效避免目标域数据受

源域数据的影响产生主题偏移和“负迁移”．
２３　ＴｒＳＬＤＡ测试文档主题推断

测试文档ｘ的主题空间是Ｄｔ和Ｄｓ共享主题空间Ｔ，
对ｘ的词 ｗ^ｉ＝ｅ的隐含主题 ｚ^ｉ进行采样，计算如下：

ｐ（^ｚｉ＝ｋ｜ｗ^ｉ＝ｅ，^ｚ－ｉ，^ｗ－ｉ）

∝
ｎ（ｅ）ｋ，－ｉ＋ｎ^

（ｅ）
ｋ，－ｉ＋βｔ

∑
Ｖ

ｖ＝１
ｎ（ｖ）ｋ ＋ｎ^

（ｖ）
ｋ ＋βｖ

·（^ｎ（ｋ）ｘ，－ｉ＋αｋｔ） （８）

其中 ｎ^（ｅ）ｋ，－ｉ表示新文档剔除第 ｉ项后，主题 ｋ分配给词 ｅ
的次数，^ｎ（ｋ）ｘ，－ｉ表示剔除第ｉ项后，文档ｘ分配给主题ｋ的
次数，其余符号含义同上．
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文档ｘ属于第ｋ个隐含主题的概率 θ^ｘ，ｋ计算如下：

θ^ｘ，ｋ ＝
ｎ^（ｋ）ｘ ＋αｋ
∑
ｒ∈Ｔ
ｎ^（ｒ）ｘ ＋αｒ

（９）

３　基于ＴｒＳＬＤＡ文本分类
　　基于训练完成的ＴｒＳＬＤＡ主题模型，令测试文档 ｘ
的向量为 ｗ^，对新文档ｘ的预测类别 ｙ^，提出计算方法：

ｐ（^ｙ｜^ｚ，^ｗ）∝
ｇ（ｊｔ）， ｉｆ^ｙ＝ｊｔ，ｊｔ∈Λｔ

λｇ（ｊｓ）， ｉｆ^ｙ＝ｊｓ，ｊｓ∈Λｓ

ｇ（ｊｔ）＋λｇ（ｊｓ）， ｉｆ^ｙ＝ｊｔ＝ｊｓ，ｊｔ∈Λ
{ ｔｓ

（１０）
其中：ｇ（ｊｔ）＝ｐ（^ｙ＝ｊｔ｜^ｚ＝ｋ）·ｐ（^ｚ＝ｋ｜^ｗ），ｇ（ｊｓ）＝
ｐ（^ｙ＝ｊｓ｜^ｚ＝ｋ）·ｐ（^ｚ＝ｋ｜^ｗ），λ∈［０，１］为平衡因子．

由 ＴｒＳＬＤＡ模型可知，Ｄｔ的隐含主题类别分布
ｐ（^ｙ＝ｊｔ｜^ｚ＝ｋ）由参数 δ揭示，而 Ｄｓ的隐含主题类别分
布ｐ（^ｙ＝ｊｓ｜^ｚ＝ｋ）由参数μ揭示，ｐ（^ｚ｜^ｗ）则由测试文档
ｘ的主题概率分布θ^ｘ表示．故，对新文档 ｘ的类别 ｙ^的
预测如下：

ｙ^＝ａｒｇｍａｘ
ｙ^＝ｊｔｏｒｊｓ

δｋ，ｊｔθ^ｘ，ｋ， ｉｆ^ｙ＝ｊｔ，ｊｔ∈Λｔ

λμｋ，ｊｓθ^ｘ，ｋ， ｉｆ^ｙ＝ｊｓ，ｊｓ∈Λｓ

δｋ，ｊｔθ^ｘ，ｋ＋λμｋ，ｊｓθ^ｘ，ｋ， ｉｆ^ｙ＝ｊｔ＝ｊｓ∈Λ
{ ｔｓ

（１１）

其中 θ^ｘ，ｋ代表测试文档 ｘ属于 Ｄ
ｔ和 Ｄｓ共享隐含主题 ｋ

的概率，μｋ，ｊｓ代表共享主题 ｋ与 Ｄ
ｓ的类别 ｊｓ的语义映

射，^θｘ，ｋ和μｋ，ｊｓ揭示的即是基于共享主题的知识，从Ｄ
ｓ迁

移而来辅助对目标测试文档的主题推断和分类预测，

迁移知识的作用程度由λ∈［０，１］平衡因子决定．
因为迁移学习的目的是从一个或多个源任务中提取

知识，并将知识应用于目标任务．在迁移学习中，源任务和
目标任务不是同等重要，迁移学习更关注目标任务，而不是

同时学习源任务和目标任务［２０］．对于迁移学习任务测试文

档与目标域数据集满足同分布，测试文档的预测类别应该

属于目标域类标签集，而不是源数据类标签集．因此，当 ｙ^
＝ｊｓ，ｊｓ∈Λｓ时，我们将其分类到与预测类别的主题分布最
为相似的目标域类别，即 ｙ^＝ａｒｇｍａｘ

ｊｔ
｛ｓｉｍ（ｊｓ，ｊｔ）｝，其中 ｙ^

为文档ｘ的预测类别，ｓｉｍ（·）为相似度计算函数，相似性
采用余弦夹角方法计算．

４　实验分析

４１　数据集和预处理
本文使用２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ数据集构造符合本文方法应

用场景的迁移学习数据集．２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ数据集描述如
表１所示，共分为２０个类别，每个类别包含１０００篇新
闻文本，其中有些相近的类别又可以组成小的数据子

集，如ｔａｌｋ，ｒｅｃ等．本文实验数据集描述如表２所示，选
取２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ中ｒｅｃ、ｓｃｉ和ｔａｌｋ三个数据子集．

迁移学习实验数据集描述如表２所示，每组实验数
据从两个子集中选取７个类别作为实验数据集，其中目
标域包含５个类别，源域包含５个类别，源域与目标域
有３个交叉类别，测试集类别与目标域类别相同，每个
类别随机选取１００篇共５００篇文档作为测试数据集．三
个数据子集两两组合共产生 ｒｅｃｓｃｉ、ｒｅｃｔａｌｋ和 ｓｃｉｔａｌｋ
三组实验数据集．数据预处理使用 ｎｌｔｋ．ｓｔｅｍ词干提取，
采用ＴＦＩＤＦ特征选择，保留６０％的特征词．

表１　２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ数据集类别描述

ｔａｌｋ．｛ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｓｃ，ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｇｕｎｓ，ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ，ｒｅｌｉｇｉｏｎ．ｍｉｓｃ｝

ｒｅｃ．｛ａｕｔｏｓ，ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｓ，ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ，ｓｐｏｒｔ．ｈｏｃｋｅｙ｝

ｃｏｍｐ．｛ｇｒａｐｈｉｃｓ，ｏｓ．ｍｓｗｉｎｄｏｗｓ．ｍｉｓｃ，ｓｙｓ．ｉｂｍ．ｐｃ．ｈａｒｄｗａｒｅ，
　　　ｓｙｓ．ｍａｃ．ｈａｒｄｗａｒｅ，ｗｉｎｄｏｗｓ．ｘ｝

ｓｃｉ．｛ｃｒｙｐｔ，ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，ｍｅｄ，ｓｐａｃｅ｝

ａｌｔ．ａｔｈｅｉｓｍ，ｍｉｓｃ．ｆｏｒｓａｌｅ，ｓｏｃ．ｒｅｌｉｇｉｏｎ．ｃｈｒｉｓｔｉａｎ

表２　迁移学习实验数据集类别描述

Ｓｕｂｄａｔａｓｅｔ Ｄｏｍａｉｎｓ Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

ｒｅｃｓｃｉ
ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ ｒｅｃ．｛ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｓ，ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ，ｓｐｏｒｔ．ｈｏｃｋｅｙ｝，ｓｃｉ．｛ｃｒｙｐｔ，ｓｐａｃｅ｝

ｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ ｒｅｃ．｛ａｕｔｏｓ，ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｓ，ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ｝，ｓｃｉ．｛ｍｅｄ，ｓｐａｃｅ｝

ｒｅｃｔａｌｋ
ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ ｒｅｃ．｛ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｓ，ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ，ｓｐｏｒｔ．ｈｏｃｋｅｙ｝，ｔａｌｋ．｛ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｇｕｎｓ，ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ｝

ｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ ｒｅｃ．｛ａｕｔｏｓ，ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｓ，ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ｝，ｔａｌｋ．｛ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｓｃ，ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｇｕｎｓ｝

ｓｃｉｔａｌｋ
ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ ｓｃｉ．｛ｃｒｙｐｔ，ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，ｓｐａｃｅ｝，ｔａｌｋ．｛ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｇｕｎｓ，ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ｝

ｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ ｓｃｉ．｛ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，ｍｅｄ，ｓｐａｃｅ｝，ｔａｌｋ．｛ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｓｃ，ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｇｕｎｓ｝

４２　实验结果及分析
实验中的对比方法简介：

（１）ＴｒＳＬＤＡＴＣ：本文提出的基于 ＴｒＳＬＤＡ迁移主
题模型的ＴｒＳＬＤＡＴＣ分类方法；

（２）ＴｒＳＬＤＡ＿ＳＶＭ：训练生成 ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模
型，以 ＴｒＳＬＤＡ主题分布表示文档向量，再用 ＳＶＭ

分类；

（３）ＴｒＳＬＤＡ＿ＳＶＭ＿ｃ：训练生成 ＴｒＳＬＤＡ迁移主题
模型，以 ＴｒＳＬＤＡ类别主题分布表示类别向量，再用
ＳＶＭ分类；

（４）ＴｒＬＤＡＳＶＭ：使用源域与目标域数据共同训
练ＬＤＡ主题模型后，使用 ＬＤＡ的主题分布作为特征，
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再用ＳＶＭ分类；
（５）ＳＬＤＡ：为文献［７］的方法，因为此方法是有监

督学习方法，所以在训练主题模型时仅使用目标域训

练集而没有使用源域数据集，以此为基线对比方法．
实验结果采用宏平均精确率（ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）、宏

平均召回率（ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ）、宏平均 Ｆ１（ＭａｃｒｏＦ１）和准
确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）四种评价指标．模型超参数 α、β、γ和
η均设置为 ００１，平衡因子 λ为 ０７，由于 ＴｒＳＬＤＡ

Ｇｉｂｂｓ采样方法避免了无用主题的产生，所以主题数设
定为类别总数７即可，迭代次数１０实验中每组参数进
行１０次实验取平均值作为最终结果．
４２１　ＴｒＳＬＤＡ的分类结果比较

在ｒｅｃｓｃｉ、ｒｅｃｔａｌｋ和 ｓｃｉｔａｌｋ数据子集上，固定目
标域训练数据，逐渐增加源域数据，对比分析 ＴｒＳＬＤＡ
模型与其它分类方法的 ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ、ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ
和ＭａｃｒｏＦ１指标变化，实验结果如图３～图５所示．

　　其中，横坐标表示源域训练文档数 Ｓｎ，纵坐标表示
各分类指标．固定目标域训练文档数Ｔｎ＝５时，随着源域
数据文档数的增加，将ＴｒＳＬＤＡ模型与其它分类方法的
结果对比．由图３～图５可以看出，随源域训练数据文档
数Ｓｎ不断增大，ＴｒＳＬＤＡＴＣ和 ＴｒＳＬＤＡ＿ＳＶＭ＿ｃ的各分
类指标均逐渐提高，并收敛至某个上限，两方法上限几乎

一致．如图３所示，在ｓｃｉｔａｌｋ数据集上当Ｓｎ＝５００时，两
者的三种分类指标分别相差０１８％、０２％和０２２％．Ｔｒ
ＳＬＤＡ＿ＳＶＭ也有大致相同的变化趋势，但分类效果始终
低于ＴｒＳＬＤＡＴＣ和ＴｒＳＬＤＡ＿ＳＶＭ＿ｃ方法．对于ＴｒＬＤＡ
ＳＶＭ方法则受源域数据与目标域数据不满足同分布的
影响使得性能略微下降，然后随着源域训练数据文档数
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的增加，分类效果逐渐回升，但仍远低于基于ＴｒＳＬＤＡ主
题模型的各分类方法．如图５所示，在ｒｅｃｓｃｉ数据集上当
Ｓｎ＝０时，ＴｒＳＬＤＡＴＣ相比于 ＴｒＬＤＡＳＶＭ方法三种分
类指标分别提升７８７％、８５％和１０１４％．而当Ｓｎ＝５００
时，ＴｒＳＬＤＡＴＣ相比于ＴｒＬＤＡＳＶＭ方法三种分类指标
分别提升５６５９％、３４７２％和４７３５％．

由此可见，利用目标域少量数据和部分源域数据

训练生成ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模型的有效性．ＴｒＳＬＤＡ对

比ＴｒＬＤＡ可以更有效的利用源域数据，发现潜在共享
主题与不同领域的类别之间的语义关联，提升面向交

叉领域的文本分类性能．
４２２　ＴｒＳＬＤＡ迁移效果实验分析

在ｒｅｃｓｃｉ、ｒｅｃｔａｌｋ和 ｓｃｉｔａｌｋ数据子集上，固定不
同规模的目标数据，逐渐增加源数据，对比分析 ＴｒＳＬ
ＤＡ模型的ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ、ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ和 ＭａｃｒｏＦ１指
标，实验结果如图６～图８所示．

　　如图６～图８所示，横坐标表示源域训练文档数Ｓｎ，
纵坐标分别表示 ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ、ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ和 Ｍａｃｒｏ
Ｆ１指标．图例中Ｔｎ表示目标域的训练文档数，分别固定
Ｔｎ取５、１５、２５、４５和２２５，随着源域训练文档数的增加，Ｔｒ
ＳＬＤＡ模型的分类结果的变化．从图６～图８可以看出：

（１）固定 Ｔｎ后，随着源域训练数据 Ｓｎ的增加，Ｔｒ

ＳＬＤＡ模型的 ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ、ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ和 ＭａｃｒｏＦ１
指标都逐渐提高，并收敛至某个上限，并且该上限与 Ｔｎ
成正比．例如，从图７可以看出，在 ｒｅｃｔａｌｋ数据子集上
Ｔｎ＝５，Ｓｎ＝３５０时，ＴｒＳＬＤＡ模型的 ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ、
ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ和 ＭａｃｒｏＦ１分别为 ８３５９％、８３６６％和
８２４７％；而当 Ｔｎ＝２２５，Ｓｎ＝３５０时，ＴｒＳＬＤＡ模型的
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ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ、ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ和 ＭａｃｒｏＦ１ 分 别 为
９２６％、９２１８％和 ９２１２％．由此可见，Ｔｎ越大，ＴｒＳＬ
ＤＡ模型分类性能上限越大，即与Ｔｎ成正比．

（２）比较Ｓｎ＝５０相对于Ｓｎ＝０时的ＴｒＳＬＤＡ模型的分
类指标的提升速度，Ｔｎ越小，ＴｒＳＬＤＡ模型的分类结果各项
指标的提升速度越明显，即，来自辅助源域训练数据的知

识迁移效果越明显．如图６所示，在ｒｅｃｓｃｉ数据子集上，Ｓｎ
＝５０相对于Ｓｎ＝０，Ｔｎ＝５时，ＴｒＳＬＤＡ模型的ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ提升２５２４％，ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ提升３４７６％，ＭａｃｒｏＦ１提
升３４０６％，源域的辅助知识迁移效果非常明显；而Ｔｎ＝４５
时，ＴｒＳＬＤＡ模型的ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ提升５４５％，ＭａｃｒｏＲｅ
ｃａｌｌ提升８７３％，ＭａｃｒｏＦ１提升９０３％．又如图８所示，在
ｓｃｉｔａｌｋ数据子集上，Ｔｎ＝５，Ｓｎ＝３５０，ＴｒＳＬＤＡ模型Ｍａｃｒｏ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ和 ＭａｃｒｏＦ１分 别 为 ８６７３％、
８４７２％和８４５２％，相比Ｓｎ＝０不使用源域数据时，ＴｒＳＬ
ＤＡ模型的三种分类指标分别提升了３６７９％、４１６４％和
４１７１％．同样在ｓｃｉｔａｌｋ数据子集上，当Ｔｎ＝２２５，Ｓｎ＝３５０
时，ＴｒＳＬＤＡ模型的三种分类指标分别为９４１％、９３３４％
和９３３８％，相比Ｓｎ＝０不使用源域数据时，ＴｒＳＬＤＡ模型

的三种指标分别提升了８％、１２７％和１２９８％．由此可见，
Ｔｎ越小，ＴｒＳＬＤＡ模型基于共享潜在主题，从辅助源数据的
知识迁移效果越明显，即Ｔｎ成反比．

目标域训练数据越少，ＴｒＳＬＤＡ模型从辅助源数据
的知识迁移效果越明显，但目标域训练数据越多，模型

随源域数据的增加最终稳定后分类性能越好．也就是
说目标域数据集的大小决定了迁移主题模型的分类性

能上限，因为目标域数据集携带与测试集相同的主题

信息，当目标数据训练文档数 Ｔｎ越小，仅使用目标数据
不足以训练一个好的分类器时，ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模型
基于共享潜在主题，从辅助源数据的知识迁移效果越

明显，从而可以验证ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模型的有效性．
４２３　ＴｒＳＬＤＡ与ＴｒＬＤＡ的迁移能力比较

为了验证 ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模型和 ＴｒＬＤＡ主题
模型面向交叉领域的迁移能力，在 ｒｅｃｓｃｉ、ｒｅｃｔａｌｋ和
ｓｃｉｔａｌｋ数据子集上，固定目标域训练数据 Ｔｎ＝５，逐渐
增加源数据，对比分析 ＴｒＳＬＤＡ与 ＴｒＬＤＡ的 Ｍａｃｒｏ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ和ＭａｃｒｏＦ１变化，实验结果如图
９～图１１所示．

　　由图９～图１１可以看出，Ｓｎ＝０，即不使用源域数据
时，ＴｒＳＬＤＡＴＣ各分类性能指标均高于ＴｒＬＤＡＳＶＭ，但
两者相差较小．然而，随着源域训练数据文档数的增加，
ＴｒＬＤＡＳＶＭ由于源域与目标域数据不满足同分布而产
生主题偏移导致模型的“负迁移”现象，使得模型的整体

分类性能略有下降．如图１１所示，在数据集ｒｅｃｓｃｉ中，比

较Ｓｎ＝２５相对于 Ｓｎ＝０时，ＴｒＬＤＡＳＶＭ三种分类指标
分别下降了２５５％、１％、１４８％，相反，ＴｒＳＬＤＡＴＣ的三
种分类指标分别提升了２３９％、２１２％、２２２％．随着源
域训练数据文档数的增加，ＴｒＬＤＡＳＶＭ各分类指标虽然
有所上升，但对比 Ｓｎ＝０，其性能并未有明显提升．如图
１０所示，在数据集ｓｃｉｔａｌｋ上，比较Ｓｎ＝５００相对于Ｓｎ＝０
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时，ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉｓｉｏｎ反倒下降５％，ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ和 Ｍａｃｒｏ
Ｆ１提升了１６％、６３％，然而，ＴｒＳＬＤＡＴＣ的ＭａｃｒｏＰｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ、ＭａｃｒｏＲｅｃａｌｌ和 ＭａｃｒｏＦ１提升达到 了 ４０６％、
４０８％、４０７％．从图９和图１１可以看到类似的对比．

实验表明，ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模型利用类别标签的
约束，能够利用潜在共享主题从源域迁移知识，从而能

够避免“负迁移”现象，而且随着源域训练文档数的增

加，ＴｒＳＬＤＡＴＣ的分类性能明显提升．而 ＴｒＬＤＡ迁移
主题模型是无监督学习，没有有效利用源域与目标域

的类别与潜在主题之间的知识关联，从而产生主题偏

移导致“负迁移”．因此，面向交叉领域，ＴｒＳＬＤＡ迁移
主题模型的迁移能力更强．

通过大量的实验对比分析，ＴｒＳＬＤＡ迁移主题模型
可有效利用源域数据，发现潜在共享主题与不同领域

类别之间的语义关联，提升面向交叉领域的文本分类

性能，有效避免了“负迁移”现象．ＴｒＳＬＤＡＴＣ在源域
数据的辅助下分类性能远高于基线对比方法 ＳＬＤＡ和
ＴｒＬＤＡＳＶＭ分类方法．

５　结论
　　融合ＳＬＤＡ和迁移学习提出了一种迁移主题模型
ＴｒＳＬＤＡ，利用标签的约束将源域与目标域数据映射到
一个潜在的共享主题空间，提出新的 ＴｒＳＬＤＡＧｉｂｂｓ主
题采样和参数估计方法，旨在通过发现潜在的共享主

题与不同领域的类别之间的语义关联，将源域的知识

迁移到目标域分类任务中，从而能够有效解决“负迁

移”问题．进而基于迁移主题模型，提出 ＴｒＳＬＤＡＴＣ文
本分类算法．实验表明，当目标领域数据不足时，ＴｒＳＬ
ＤＡＴＣ能够利用源域的迁移知识提高目标域分类任务
的精度．下一步，我们将结合迁移学习方法对多标签文
本数据下的主题模型及分类方法展开研究．
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