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基于 LDA模型的文本相似度研究
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摘 要:LDA主题模型是近年来提出的一种具有文本表示能力的非监督学习模型。 考虑到传统主题模型在处理大规模文

本时存在的局限性,文中提出一种基于 LDA模型的文本相似度计算方法。 利用 LDA为语料库建模,通过 Gibbs抽样间接

估算模型参数,将文本表示为固定隐含主题集上的概率分布,以此计算文本之间的相似度。 最后将 K -means算法作为文

本相似度的评估指标。 实验结果表明,与 LSI模型相比,该方法能有效地提高文本相似度计算的准确性和文本聚类效果。
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Study on Text Similarity Based on LDA Model
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Abstract:LDA topic model is an unsupervised model which exhibits superiority on latent topic modeling of text data in the research of re-
cent years. Considering the disadvantage of the traditional topic model when dealing with the large-scale text corpuses,a method which
improves text similarity computations by using LDA model is proposed. It models corpus with LDA,parameters are estimated with Gibbs
sampling. Each document is represented for the probability distribution of fixed implied theme set and computed the similarity between the
texts. Finally,the K -means algorithm is selected as the evaluation index of text similarity. Experimental results show this method can im-
prove the accuracy of text similarity and clustering quality of text effectively compared with LSI model.
Key words:text mining;LDA model;Gibbs sampling;text similarity

0 引 言
近年来,互联网作为一个开放的信息平台得到快

速发展,网络上文本信息量也以指数级的方式飞速增

长。 在大数据时代,信息中包含很多数据,这些数据大

部分以文本的形式存在。 面对如此多的文本信息,如
何高效地进行文本挖掘是目前研究的重点问题,这使

得文本挖掘成为大数据时代信息处理领域的热点。
常用的文本挖掘方法是潜在语义索引 LSI(Latent

Semantic Indexing)模型[1]。 利用 LSI模型对文本进行

挖掘时,由于考虑了词间的语义关系,具有很好的降维

效果,但对重要稀有类别的分类特征,LSI 模型可能过

滤了它们,从而造成分类性能不佳。 LDA ( Latent

Dirichlet Allocation)模型[2]改进了 LSI 模型在文本挖

掘中的不足,有效解决了文本挖掘中的特征稀疏和分

类性能受损问题。 文中基于 LDA 模型进行文本相似

度计算,采用传统的聚类算法对实验结果进行评估,并
获得了较好的效果。

1 相关工作
在文本挖掘领域,国内外研究人员都进行了大量

的工作。 Salton 等提出向量空间模型 (Vector Space
Model,VSM) [3]是常用算法。 Hastie 等提出 KNN(K-
Nearest Neighbor) [4] 方法来计算文本相似度。 Blei
等[2]提出 LDA主题模型。 该模型以文本特征为对象,
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将文本语料表示为各个主题空间,通过找到文本中不

同隐含主题与词间的关系,得到文本主题概率分布。
目前,国内研究人员主要对 LDA 算法进行改进。

刘振鹿等[5]基于 LDA模型研究潜在语义分析,将语义

划分为三个不同频段的语义区。 通过语义互作用机制

和文本类别对聚类结果进行修正,得到了较好效果。
李文波等[6]在传统主题模型中融入文本类别信息,提
出了一种附加类别的 LDA模型方法来提高 LDA模型

的分类性能。 石晶等[7]基于 LDA模型进行文本建模,
结合特征词相关扩充和背景特征词聚类,把特征词应

用到待分析的文本中,找到特征词下的文本语义,提高

文本分析的性能。

2 LDA模型
LDA模型是由 Beli 提出的针对离散数据集[8]建

模的主题生成模型,它是一个三层贝叶斯网络结构,分
为文档层、主题层和词层。 其有向概率图[9] 如图 1
所示。

图 1 LDA有向概率图

图 1 中,参数 α反映出文本集中不同隐含主题间

的相对强弱关系,参数 β则代表主题自身的概率分布。
Z表示隐含主题, W 表示词表的每个词,即观察值。 θ
代表文本-主题概率分布, 渍k 代表主题-词概率分布。
对于给定的文本集 D ,包含 M个文档, T个主题,而每

个文档 d中又包含 N个词。
2. 1 相关符号含义

LDA模型中的对应符号[10]解释如下:
(1)文本数据是由词组成的集合单元。 词表序列

用 1,{ 2,…, }N 表示,用向量 w表示词表中第 v个词,
对于每个词 u≠ v , wu ≠0, wv ≠1。

(2)文档是由 N 个词组成的序列。 该序列用 d =
w{ 1,w2,…,w }

n 表示, wn 代表序列的第 n个词。
(3)文档集由文档组成,每个文档集中包含若干

文档,用 D = {d1,d2,…,dm} 表示,其中 dm 表示第几篇

文档。
假设主题数为 K ,则文档 d中的第 i 个词 w i 的概

率为:

P(w i) =Σ
T

j = 1
P(w i | z i = j)P( z i = j) (1)

式中: z i 是隐含主题变量,表示第 i个词 w i 属于 z i
主题; P(w i | z i = j) 表示词 w i 对主题 j 的贡献概率;

P( z i = j) 表示文档 d对主题 j的贡献概率。
词 w在文本 d中“出现”的概率可表示为:

p(w | d) =Σ
T

j = 1
渍 jw . θ

d
j (2)

式中: 渍 jw i = P(w i | z i = j) 表示第 j个主题中,词表

中 V个词的多项式概率分布; θdj = P( z i = j) 表示若干

个隐含主题在文本集中的随机混合。
通过 EM算法[11]可求出最大似然函数:

L(α | β) =Σ
M

i = 1
logP(d i | α,β) (3)

其中, α、β为最大似然估计量,通过估算 α和 β的
参数值从而确定 LDA 模型。 则文本 d “发生”的条件

概率分布可用式(4)表示[12]:

P d | α,( )β =
Γ Σ

i
α( )i

Π
i
Γ α( )

i

∫ Πk
i = 1
θα i-1( )i

Σ
N

n = 1
Σ
k

i = 1
Σ
V

j = 1
θiβ( )

ij
w( )jn dθ (4)

2. 2 参数估计

在 MCMC[13]中 Gibbs 抽样[14]是间接计算 LDA 模

型参数的常用有效方法。 具体步骤如下:
(1)将主题 z i 的值随机设定为 1到 T内某个整数,

i是语料库所有文本中特征词的个数,它与词表规模和

所在位置有关。
(2)迭代足够多次,直到 Markov 链[15-16]接近目标

分布,此时的主题 z i 可按如下公式估算 渍和 θ的值:

渍
∧

( )w
j =

n ( )w
j + β

n ( )all
j + Wβ

(5)

θ
∧

( )d =
n ( )d
j + α
n ( )d

( )all + Tα
(6)

式中: n ( )w
j 表示词 w 对主题 j 有贡献的词数;

n ( )all
j 表示所有对主题 j 有贡献的词数; n ( )d

j 表示文

本 d对主题 j有贡献的词数; n ( )d
( )all 表示文本 d的所有

对主题 j有贡献的词数。
LDA模型容易处理语料之外的新文本,得到文本

主题概率分布的方法是考虑词 w i 对于主题的后验概

率[17]P(w | z) 。 通过 Gibbs 抽样间接得到 渍 和 θ 的

值,记为后验概率 P z i = j | z -i,w( )
i ,其 计 算 公 式

如下:

P z i = j | z -i,w( )
i ∝

z w( )
i

-i,j + β
z ( )all
-i,j + Wβ

·
n d( )

i

-i,j + α
n d( )

i

-i,( )all + Tα

(7)
式中: z -i 表示所有主题 zk k≠( )i 的概率分配;

z w( )
i

-i,j 表示词 w i 属于主题 j的词数; z ( )all
-i,j 表示分配给

主题 j 的所有词数。 在文本 d i 中,属于主题 j 的词用

n d( )
i

-i,j 表示,所有属于主题 j的词用 n d( )
i

-i,( )all 表示。
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2. 3 相似度计算

文本相似度计算的核心是通过计算文本间的主题

概率分布来实现。 当用 LDA 模型找到了文本的隐含

主题后,文本的相似度可通过计算对应的隐含主题概

率分布的相似度来表示。 通常用 KL 距离[1 8 ]公式作

为相似度度量的标准,公式如下:

DKL p,( )q =Σ
T

j = 1
p i·ln

p i
q i

(8)

对于所有 j ,当 p j = q j 时, DKL p,( )q = 0。 考虑到

KL距离公式的不对称性,故常用其对称版本[19]:
Dλ p,( )q = λDKL p,λp + 1 -( )λ( )q +

1 -( )λ DKL q,λp + 1 -( )λ( )q (9)

当 λ = 0. 5 时,KL 距离公式可转化为 JS 距离公

式[ 20 ]:

DJS p,( )q =
1
2 DKL p,

p + q( )2
+ DKL q,

p + q( )[ ]2
(10)

文中采用 JS距离公式作为文本相似度的度量标

准,JS距离的向量区间为 0,[ ]1 。

3 实验设计和结果分析
文本相似度计算的步骤如图 2 所示。

图 2 文本相似度计算

(1)对文本进行预处理,包括去除分词、停用词、
符号等操作。

(2)将文本向量化,构成文本—词矩阵。
(3)利用向量化矩阵进行 LDA 建模,得到文本的

主题概率分布。
(4)通过 JS距离公式计算文本间的相似度,得到

相似度矩阵。 采用 K -means算法对文本进行聚类,用
聚类结果对文本相似度计算的准确性进行评估。

主题建模过程中,假定主题数 K为 2, α和 β为经

验值[21],分别为 50 / K 、0. 1。 为确保实验结果的准确

性,Gibbs抽样迭代次数需达到 1 000 次以上。 改变主

题数 K值,根据聚类结果来评价最优主题数。
3. 1 语料选择

实验预料数据来自复旦大学的一个英文语料库,
共 6 个类别,2 246 篇文本。 其中训练语料 50 篇,测试

语料 2 196 篇,分别为 Science 类、Art 类、Business 类、

Movie类、Sport类和 Travel类。
3. 2 评估方法

文本相似度计算的度量标准采用 JS距离公式,最
后利用 K -means 算法[22]对文本进行聚类。 K -means
算法是一种较典型的逐点修改迭代的动态聚类[23]算

法。 采用信息检索中常用的一种平衡指标, K -means
算法中的 F度量值[24]来衡量文本的相似度。 F度量值

由查准率 P i,( )j 和查全率 R i,( )j [25]组成,查准率和

查全率如式(11) [13]所示:

P i,( )j =
n ij
n j
,R i,( )j =

n ij
n i

(11)

式中: n j 表示判断属于类别 j的文本数目; n i 表示

实际属于类别 i的文本数目; n ij表示判断属于 j同时实

际也属于 i的文本数目。
F度量值可定义[11]为:

F i,( )j =
2 × P i,( )j × R i,( )j
P i,( )j + R i,( )j

(12)

则文本集聚类的 F度量值定义为:

F =Σ
i

n i
n maxj F i,( )( )j (13)

3. 3 实验结果分析

当主题数 K值为 2 时, α 、 β分别为 50 / K 、0. 1,测
试文本为 50。 此时迭代结果如图 3 所示。

图 3 实验结果

改变主题数 K 的值,依次取值为 2、5、10、30、50、
70、90。 通过不同主题数进行多次聚类实验,确定最优

主题数 K 。
从图 4 中可以看出,当主题数 K为 50 时, F度量

图 4 不同主题数的聚类效果
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值最高,可以确定最优主题数为 50。 同时,LDA 模型

的聚类效果 F度量值相比 LSI模型更具有优势。
此外,主题数取值不同,实验的迭代时间会随主题

数的增加而线性增长,如图 5 所示。

图 5 不同主题数下实验运行的时间

实验过程中,发现改变主题数 K的值,相应的 α值
也会改变。 K值和 α成反比关系,显然 K值越小, α值

就越大,表明每个文档含更少的主题。 β 一般为经验

值,它表示每个主题分布在若干个词上。 另外,训练语

料的数目 S会影响迭代次数 Ite ,二者成正比关系,但
训练语料数目不会影响迭代时间 Ite - time 。

实验结果如表 1 所示。
表 1 主题数、训练语料数对实验的影响

α β K S Ite Ite - time

25 0. 1 2 50 1 491 0. 050

10 0. 1 5 50 1 491 0. 071

5 0. 1 10 50 1 491 0. 105

1. 7 0. 1 30 50 1 491 0. 245

1. 0 0. 1 50 50 1 491 0. 390

0. 71 0. 1 70 50 1 491 0. 488

0. 56 0. 1 90 50 1 491 0. 521

25 0. 1 2 30 1 291 0. 050

25 0. 1 2 10 1 091 0. 050

25 0. 1 2 5 1 041 0. 050

4 LDA应用于文本挖掘的研究展望
目前,基于 LDA模型的主题句抽取方法应用广泛

并取得了较好效果。 下一步将重点研究如何选择大量

未标注的可靠主题句来扩充训练 LDA 模型,以及如何

使用关键词准确地抽取主题句以及候选主题句。 通过

两者相互促进,提高整体的抽取性能。
基于 LDA模型的文本聚类比传统聚类效果更加

优越,但这种方法只针对普通文档集。 对于数字图书

的特殊语料,则需要联合数字图书的信息目录和正文

信息进行主题建模的方式进行聚类研究。
基于 LDA模型的文本分割在预处理领域极为重

要。 实验研究过程中,除了需要直接测试,更需要间接

测试,即将文本置于应用系统中考查,工作重点是进行

更有效的测试。

5 结束语
文中介绍了 LDA 主题模型,该模型有效解决了

LSI模型在文本挖掘中的特征稀疏和分类性能受损问

题。 实验结果表明,LDA 模型应用于文本相似度计

算,相对于 LSI模型更具有优越性,效率也更高。 同时

文中简要列举了 LDA模型在文本挖掘中的不同应用,
并总结了 LDA模型在文本挖掘中面临的一些挑战和

待解决的问题。 LDA模型应用于文本相似度计算,考
虑到 LDA 模型具有易扩展性,下一步工作将在 LDA
模型的基础上,继续研究、改进文本建模方法及基于其

上的文本挖掘。
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图 1 实验 1 运行时间对比图

图 2 实验 2 运行时间对比图

4 结束语
文中对 LSGA 算法进行了理论分析,该算法能很

好地保证种群的最大稳定性,提高搜索性能。 首先从

概率角度理论证明了 LSGA算法优越于 GA算法,然后

将算法用于实例验证。 结果表明,利用该算法能较快

生成最小测试用例集,从而实现对测试目标的充分测

试,提高测试效率,降低测试成本。
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