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最最大熵判别主题模型的高效学习算法

陈键飞1 摇 摇 朱摇 军1

摘摇 要摇 现有的有监督主题模型训练算法的时间复杂度一般线性于主题数量,限制了其大规模应用. 基于此种情

况,文中提出最大熵判别潜在狄利克雷分配(MedLDA)有监督主题模型的高效学习算法. 算法为坐标下降算法,训
练分类器的迭代次数少于 MedLDA 已有的蒙特卡洛算法. 算法还利用拒绝采样及高效的预处理技术,将训练的时

间复杂度从线性于主题数量降至亚线性于主题数量. 在多个文本数据集上的对比实验表明,相比原有的蒙特卡洛

算法,文中算法在训练速度上有大幅提升.
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主题模型[1]是重要的文本特征学习工具. 这类

模型可以从文本数据集中发现主题,即语义相关联

的词群,并将文档分解为主题的分布. 由于其良好的

特征学习效果和可解释性,主题模型及其变体[2-6]

被广泛应用于信息检索[7]、推荐系统[8]、数据可视

化[9]、在线广告[10]、可解释学习[11]等领域.
传统的主题模型是无监督的,如潜在狄利克雷

分配(Latent Dirichlet Allocation, LDA) [1] . 它们只利

用文本本身的信息,而未利用额外的标签. 在实际应

用中,存在着大量有标注文本数据集,如在线广告中
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使用的点击通过率数据集[10]等. 有监督主题模型是

主题模型的一个变体. 通过联合建模文本内容和标

签的概率分布,有监督主题模型不但能够进行文本

分类,还可以利用监督信息学到更好的主题表示. 典
型的有监督主题模型包括有监督 LDA(Supervised
LDA, sLDA) [12]、判别式 LDA(Discriminative LDA,
DiscLDA) [13]、最大熵判别 LDA (Maximum Entropy
Discrimination LDA,MedLDA) [14-15]等.

为了使主题模型能够处理海量的文本数据集,
需要更快、时间复杂度更低的训练算法. 利用主题模

型的稀疏性, 学者们提出许多高效算法, 包括

SparseLDA[16]、AliasLDA[17]、 F + LDA[18]、 LightLDA[19]、
WarpLDA[20]等. 然而,由于有监督主题模型使用非

共轭的先验,这些高效算法不能直接应用于有监督

主题模型. 对于有监督主题模型,已有的蒙特卡洛算

法[21]的时间复杂度是线性于主题数量的,远高于

LDA 的亚线性、甚至常数级的时间复杂度. 有监督

主题模型训练算法的高时间复杂度限制其推广到多

主题、多类别的数据集上.
本文针对典型的有监督主题模型 MedLDA,提

出高效学习算法. 基于正则化贝叶斯学习[22],
MedLDA 融合最大间隔准则和贝叶斯学习. 由于结

合两者的优势,相比 sLDA 和 DiscLDA,MedLDA 的

分类器只依赖于很少一部分支持向量,在提升模型

鲁棒性的同时使更高效的训练成为可能. 本文利用

MedLDA 这一性质,降低训练过程中学习分类器和

采样话题的时间复杂度,提升总体的训练效率. 具体

地,本文提出 MedLDA 的坐标下降算法,减少分类器

训练的迭代次数,并提出拒绝性采样算法,将采样每

个词的时间复杂度从线性于主题数量降至亚线性于

主题数量. 最后提出利用支持向量稀疏性的预处理

算法,将预处理每篇文档的时间复杂度从线性于类

别数量降至亚线性于类别数量. 在 20NewsGroups、
Wiki、RCV1 等常用数据集上的实验表明,本文算法

的训练速度是 MedLDA 现有的蒙特卡洛算法[21] 的

4 倍.

1摇 相关知识

MedLDA 是一个有监督主题模型,同时处理如

下 2 个任务:1)对文档主题进行建模;2)利用文档的

主题分布预测其标签. 模型的输入为 D 篇文档构成

的数据集(W,Y),其中 W = {wd} D
d = 1 为文档内容,每

篇文档 wd = {wdn} Nd
n = 1 由 Nd 个词构成,wdn 沂 {1,2,

…,V} 为其中第 n 个词在 V 个词构成的词汇表中的

序号. Y 为一个 D 伊 L 的标签矩阵,其中 ydl 沂 { - 1,
1} 表示第 d 篇文档的第 l 个标签. 这里描述一个多

任务学习的场景,即每个文档有 L 个标签. 特别地,
若只需要对文档进行二分类,则 L = 1;若需要对文

档进行多分类,则每篇文档 d 有且仅有一个 l,使得

ydl = 依 1.
1. 1摇 正则化贝叶斯推理

MedLDA 为正则化贝叶斯推理框架[22] 的一个

具体例子. 正则化贝叶斯推理在贝叶斯推理基础上,
引入正则化项,使模型更灵活. 具体地,令 专 为模型

参数、D 为数据集, 则给定先验 p(专) 和似然度

p(D 专),由贝叶斯公式,模型参数的后验应为

p(专 D) = p(专)p(D 专)
p(D) .

贝叶斯推理的过程可以使用一个等效的求解变分分

布 q(专) 的变分问题描述:
min
q(专)

KL(q(专)椰p(专 D)) .

正则化贝叶斯推理在贝叶斯基础上,引入后验

正则化项 赘(q(专);D),并定义如下优化问题:
min
q(专)

KL(q(专)椰p(专 D)) + c赘(q(专);D) .

后验正则化项的引入大幅加强贝叶斯推理的灵

活性,通过合理选择正则化项,可以实现基于最大间

隔准则限制提升预测性能[14]、基于逻辑规则约束利

用专家知识[23]、或是限制稀疏性[24] 等功能. 具体到

MedLDA,模型分为两部分:LDA 部分由后验分布描

述,用于建模文档的分布 p(W);分类器部分使用正

则化项实现,用于根据文档预测 Y.
1. 2摇 潜在的狄利克雷分配

LDA 部分学习 K 个主题,可以使用一个产生式

过程描述如下:
1)对每个主题 k = 1,2,…,K,生成

准k ~ Dir(茁,V);
2)对每篇文档 d = 1,2,…,D,生成

兹d ~ Dir(琢,K);
3)对每篇文档 d 的每个位置 n,生成主题分配

zdn ~ Mult(兹d),生成词 wdn ~ Mult(准zdn) .
其中:Dir(琢,K) 为 K 维的对称狄利克雷分布,集中

度参数为 琢; Mult(兹) 为离散分布. 记 Z = {zd} D
d = 1,

zd = { zdn} Nd
n = 1,兹 = {兹d} D

d = 1,准 = {准k} K
k = 1,该产生式过

程定义一个联合分布 p(W,Z,兹,准 琢,茁),根据共

轭性[25], 可以解析地积分掉 (兹,准), 得到 p(W,
Z 琢,茁) .

为了符号的简洁,在下文中均省略超参(琢,茁) .
LDA 的 训 练 需 要 求 出 隐 变 量 Z 的 后 验 分 布
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p(Z W),这可以理解为如下变分问题:
min
q(Z)

KL(q(Z)椰p(Z W)) . (1)

1. 3摇 分类器

为了分类,MedLDA 学习一组分类器. 每个分类

器接受的输入是文档的主题分布

zd: = 1
Nd
移
Nd

n = 1
ezdn,

其中 ek 为第 k 维为 1、其它维为 0 的 K 维单位向量.

分类器浊对于第 l个任务的输出为浊T
l zd . MedLDA希

望学 习 分 类 器 的 分 布 q(浊), 使 期 望 分 类 器

Eq(浊)q(Z)[浊T
l zd] 的间隔最大. 分类器权重的先验分

布为 p(浊) = N(0,I) .
简写 qZ = q(Z),q浊 = q(浊),结合 LDA部分的损

失式(1) 和最大间隔分类器的损失,MedLDA 定义

的优化问题:

min
q浊,qZ,孜

L(q浊,qZ) + 2c移
L

l = 1
移
D

d = 1
孜 dl,

s. t. ydlEq浊,qZ[浊
T
l zd] 逸 l - 孜 dl,孜 dl 逸0,坌d,l,

(2)
其中 孜 dl、l 分别为最大间隔学习的松弛变量和间隔,

L(q浊,qZ) = EqZ[ln q(Z) - ln p(W,Z)] +

Eq浊[ln q(浊) - ln p(浊)] .
MedLDA 已有的算法包括变分推理算法[14] 和

蒙特卡洛算法[21,26] . 两者相比,蒙特卡洛算法因为

近似更少,得到的模型质量优于变分推理算法. 但是

两种算法的时间复杂度均正比于主题数量,这限制

MedLDA 应用于大规模数据集.

2摇 最大熵判别 LDA 的坐标下降

算法

本节中提出 MedLDA 的坐标下降算法,相比原

有的蒙特卡洛算法[21],坐标下降算法无需在每次优

化分类器时将其优化至收敛,因此可大幅减少优化

分类器的迭代次数.
2. 1摇 简化的优化问题

式(2) 为一个凸优化问题,使用拉格朗日乘子

法求解. 引入拉格朗日乘子 滋、r,则式(2) 的拉格朗

日函数为

摇 L(q浊,qZ,孜,滋,r) =

摇 L(qZ,q浊) + 2c移
L

l = 1
移
D

d = 1
孜 dl - 移

L

l = 1
移
D

d = 1
rdl孜 dl -

摇 移
L

l = 1
移
D

d = 1
滋 dl(ydlEq浊[浊 l] TEqZ[zd] - l + 孜 dl) .

(3)
式(2) 的最优解应为

min
q浊,qZ,孜

max
滋,r

L(q浊,qZ,孜,滋,r),

s. t. 滋 dl 逸0,rdl 逸0,坌d,l.
(4)

将上式对 q浊 求导,可得最优解

q*(浊 l) = N(资 l(滋 l,qZ),I), (5)
其中

资 l(滋 l,qZ) = 移
D

d = 1
滋 dlydlEq

Z
[zd] .

将式(3) 对 孜 求导,可得

L忆孜
dl
= 2c - 滋 dl - rdl = 0,

结合 滋 dl 逸0,rdl 逸0,可得

0 臆 滋 dl 臆2c. (6)
将式(5)、式(6) 代入式(4),可得简化后的优

化问题:
min
q
Z

max
滋

L(qZ, 滋),

s. t. 0 臆 滋 d 臆2c,坌d,l,
(7)

其中

L(qZ,滋) = Eq
Z
[ln q(Z) - ln p(W,Z)] -

1
2 移

L

l = 1
资 l(滋 l,qZ) T资 l(滋 l,qZ) + l移

L

l = 1
移
D

d = 1
滋 dl .

(8)
2. 2摇 坐标下降算法

式(7) 对应的优化问题可以使用坐标下降法求

解,从初始解(q(0)
Z , 滋 (0)) 开始,迭代进行如下操作.

1)给定 q( t)
Z , 滋 ( t),优化 q( t +1)

Z . 由式(8) 求导可

得最优的 qZ 应满足

qZ 邑 p(W,Z)
æ

è
ççexp 移

L

l = 1
资 l (滋 ( t),qZ) T移

D

d = 1
滋 dlydlz

ö

ø
÷÷d .

(9)
这不是一个解析解, 因为式(9) 的左右两边均有

q( t)
Z . 为了可解性,本文使用 资 l(滋 ( t),qZ

( t)) 近似式

(9) 右边的 资 l(滋 ( t),qZ) .
2)给定 q( t +1)

Z ,优化 滋 ( t +1) . 由式(7)、式(8),优
化 滋 的问题可拆解成 L 个独立的子问题,其中优化

滋 l 的子问题为

max
滋 l

- 1
2 移

D

d = 1
滋 dlydlEq( t+1)

Z
[zd]

2
+ l移

D

d = 1
滋 dl,

s. t. 0 臆 滋 dl 臆2c,坌d,l,
(10)

其中期望 Eq( t+1)
Z

[zd] 可以通过从 q( t +1)
Z

中采样近似.
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式(10) 的优化问题与支持向量机的对偶问题具有

相同形式,可以使用支持向量机的求解算法,如随机

对偶坐标上升法[27-28] .
总之,坐标下降算法训练流程对每轮迭代重复

如下步骤:
1)训练 LDA. 按式(9) 得到 q( t +1)

Z
,并通过采样

近似期望 Eq( t+1)
Z

[zd] .

2)训练分类器. 给定 Eq( t+1)
Z

[zd], 按算法 1 优

化 滋 ( t +1) .
这些步骤与原有的蒙特卡洛算法[21] 相似. 主要

区别如下:在原有的蒙特卡洛算法中,训练分类器的

过程要重复迭代直至 滋 收敛. 这实际上是浪费的,因
为 q

Z
在不断变化,对某个固定的 q

Z
将 滋 优化至收敛

并无意义. 而坐标下降算法解决这个问题,在坐标下

降的框架中,只要每轮优化 滋 的迭代对目标函数

L(q
Z
,滋) 有提升即可. 故每次仅优化 滋 固定的轮数,

记这个轮数为 isvm . 相比优化至收敛,大幅降低迭代

次数. 坐标下降算法的具体实现如算法 1 所示.
算法 1摇 MedLDA 的坐标下降算法

令 Z 饮 Z(0),滋 饮 滋 (0),

对 l 沂 {1,2,…,L},计算 资 l 饮 移
d
滋 dlydl zd

for 每轮迭代 do

摇 采样 Z ~ p(W,Z)
æ

è
ççexp 移

L

l = 1
资 T

l 移
D

d = 1
滋 dlydl z

ö

ø
÷÷d

摇 for 每个任务 l 沂 {1,2,…,L} do

摇 摇 计算 资 l 饮 移
d
滋 dlydl zd

摇 摇 for 每次迭代 i 沂 {1,2,…,isvm} do
摇 摇 摇 for 每个文档 d,顺序随机 do

摇 摇 摇 摇 g(滋 dl) 饮 l - ydl资 T
l zd

摇 摇 摇 摇 滋 dl 饮 滋 dl +
g(滋 dl)

椰zd椰2

摇 摇 摇 摇 资 l 饮 资 l - 滋 dlydlzd
摇 摇 摇 摇 滋 dl 饮 max{0,min{2c,滋 dl}}

摇 摇 摇 摇 资 l 饮 资 l + 滋 dlydlzd
摇 摇 摇 end for
摇 摇 end for
摇 end for
end for

3摇 快速采样算法

本节讨论如何快速采样式(9) 中的 q(Z),使采

样每个词的时间复杂度从线性于主题数量降至亚

线性.
3. 1摇 吉布斯采样

可以使用吉布斯采样从 q(Z) 中采样,由狄利

克雷分布的共轭性[25],得

p(W,Z) 邑 仪
D

d = 1

B(Cd + 琢)
B(琢1) 仪

K

k = 1

B(Ck + 茁)
B(茁1) ,

其中

B(琢) =
仪
K

i = 1
祝(琢 i)

祝(移
K

i = 1
琢 i)

为多元贝塔函数,祝(·) 为伽马函数,1 = (1,1,…,

1),Cd =移
Nd

n = 1
ezdn 为文档-主题计数向量,ezdn 为第1 节

中定义的单位向量,

Ck = 移
D

d = 1
移
Nd

n = 1
I( zdn = k)ewdn

为主题-单词计数向量,其中 I( zdn = k) 为指示器函

数,在 zdn = k 时为 1,其余时候为 0. 根据式(9) 整

理得

q( zdn = k Z劭 dn) 邑 qdnk,
其中

摇 摇 摇 qdnk = (C劭 dn
dk + 琢)

C劭 dn
k,wdn

+ 茁

移
v
C劭 dn

kv + V茁
姿 dk, (11)

摇 摇 摇 姿 dk =
exp撰dk

移
k

exp撰dk

,

摇 摇 摇 撰dk =
1
Nd
移

L

l = 1
滋 dlydl资 lk,

摇 摇 摇 资 lk = 资 l(滋 ( t)
l ,q( t)

Z ) k,
劭 dn 为从相应的集合或计数中去掉(d,n) 位置的

词. 已有的蒙特卡洛算法直接根据式(11) 采样,时
间复杂度正比于主题数.

下面分析时间复杂度. 按式(5) 计算所有 资 lk 需

要 O(DKdL) 的时间,其中

Kd = 1
D移

L

d = 1
椰Cd椰0

表示计数向量 Cd 的平均非零元数量. 直接计算 撰dk

需要 O(DKL) 的时间,直接按式(11) 采样 zdn 需要

(O DNd )K 的时间,其中

Nd = 1
D移

D

d = 1
Nd

为平均文档长度. 故总时间复杂度为

( (O DK L + N ) )d ,

937第 8 期 摇 摇 摇 摇 陈键飞 等:最大熵判别主题模型的高效学习算法



正比于主题数量.
3. 2摇 拒绝采样算法

本文设计拒绝采样算法,使采样 zdn 更高效. 记
姿d = (姿 dk) K

k = 1, 撰d = (撰dk) K
k = 1 .

注意到 姿d 实际上是对撰d 进行 softmax 变换的结果.
若 撰d 的每维较接近,则 姿d 的每维应较接近 1 / K;若
撰d 的不同维相差很大,则姿 dk 在撰dk 最大的一维会接

近1,而其它维接近0. 无论哪种情况,姿d 的大部分维

度应当差不多. 拒绝采样算法为 姿 dk 设定一个上界

姿 dk 臆 着 + 姿̂dk,
其中

姿̂dk = max{0,姿 dk - 着} .
基于上述观察,在 着 选取合适时,姿̂dk 应当非常稀

疏. 记

准̂kv =
C劭 dn

kv + 茁

移
v
C劭 dn

kv + V茁
,

可得

qdnk = C劭 dn
dk 姿 dk准̂kv + 琢姿 dk准̂k,wdn

臆

C劭 dn
dk 姿 dk准̂k,wüþ ýï ï ï ï dn

q1
dnk

+ 琢姿̂dk准̂k,wüþ ýï ï dn

q2
dnk

+ 琢 沂 准̂k,wüþ ýï ï ï dn

q3
dnk

.

(12)
式(12) 可以看作 3 个分布 q1

dn,q2
dn,q3

dn 的混合,

三者的混合比例分别正比于移
k
q1
dnk,移

k
q2
dnk,移

k
q3
dnk .

因此可随机按照混合比例选择一个分布,再从对应

分布中采样. 注意到,分别由于 C劭 dn
dk 和 姿̂dk 的稀疏

性,q1
dn 和 q2

dn 都是稀疏的. 而 q3
dnk 邑 准̂k,wdn

只和 wdn 有

关,和具体的文档 d 无关,可以采用和 F +LDA[18] 同

样的技巧,按单词序号 wdn 的顺序,而非文档序号 d
的顺序采样每个词,通过 Fenwick 树[18] 在 O(ln K)
的时间内实现从 q3

dn 中的采样. 最后,需要以概率

1 -
qdnk

C劭 dn
dk 姿 dk准̂kv + 琢姿̂dk准̂kv + 琢着准̂k,wdn

拒绝采到的样本. 拒绝概率与参数 着 的选择有关. 若
着 = 0,拒绝概率为 0,但是 姿̂dk 不是稀疏的,因此采样

的时间复杂度仍是 O(K) . 若 着 很大,则 姿̂dk 很稀疏,
但拒绝概率可能很高. 拒绝采样算法的伪代码如算

法 2 所示.
算法 2摇 MedLDA 的拒绝采样算法

for 每个词 v 沂 {1,2,…,v} do
摇 为分布 q3

dn 建 Fenwick 树

摇 for 每个满足 wdn = v 的词项 do
摇 摇 更新 Cdzdn、Czdnv 和 Fenwick 树

摇 摇 通过枚举所有Cdk > 0的 k,计算分布 q1
dn 和混合

比例移
k
q1
dnk

摇 摇 通过枚举所有 姿̂dk > 0的 k,计算分布 q2
dn 和混合

比例移
k
q2
dnk

摇 摇 do

摇 摇 摇 采样 u ~ (Mult 移
k
q1
dnk,移

k
q2
dnk,移

k
q3 )dnk

摇 摇 摇 若 u = 3,从 Fenwick 树中采样主题 k,
否则从 qu

dn 中采样主题 k
摇 摇 while 样本 k 被拒绝

摇 摇 zdn 饮 k,更新 Cdk、Ckv 和 Fenwick 树

摇 end for
end for

该算法时间复杂度分析如下. 计算移
k
q1
dnk 及从

q1
dn 中采样的时间复杂度都是每个词O(Kd) 的. 计算

移
k
q2
dnk 及从 q2

dn 中采样的时间复杂度是每个词

O(K姿) 的,其中

K姿 = 1
D移

D

d = 1
椰姿̂d椰0

反映 姿̂d 的稀疏性. 维护 Fenwick树及从 q3
dn 中的采样

的时间复杂度为 O(ln K) . 因此,从 q(Z) 采样的时

间复杂度从 (O DNd )K 降至

(O DNd(Kd + K姿 + ln K )) ,

亚线性于主题数量.
3. 3摇 预处理算法

如第3. 1 节中所述,直接计算所有撰dk 的时间复

杂度是 O(DKL) . 但是,注意到由于支持向量机的性

质,滋 dl 是稀疏的,故 滋 dl = 0 的项无需考虑,时间复杂

度可降为 O(DKLSV),其中

LSV = 1
D椰滋椰0

表示平均每个文档有的支持向量数量.
表 1 整理蒙特卡洛算法[21] 和本文的高效算法

的时间复杂度.

表 1摇 2 种算法的时间复杂度对比

Table 1摇 Time complexity comparison of 2 algorithms

步骤 操作 蒙特卡洛算法 高效算法

采样 优化 滋 O( IsvmDKdL) O( isvmDKdL)

分类器
计算 资
采样 Z

O(DKdL)

(O DNd )K

O(DKdL)

(O DNd(Kd + K姿 + ln K ))

预处理 预处理 撰 O(DKL) O(DKLSV)
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摇 摇 表1 中蒙特卡洛算法支持向量机的迭代次数记

为 Isvm . 相比蒙特卡洛算法,本文的高效算法将优化

滋 的迭代次数从 Isvm 降至 isvm,并将采样的时间复杂

度从线性降至亚线性于主题数量,将预处理的时间

复杂度降至亚线性于标签数量.

4摇 实验及结果分析

在 20NewsGroups(http: / / qwone. com / ~ jason /
20Newsgroups / 20news鄄bydate鄄matlab. tgz)、LSHTC2鄄
Wiki鄄large(简写为 Wiki)、RCV1[29] 数据集上进行

实验. 除了 20NewsGroups 是多分类问题以外,另外

两个数据集都是多任务问题,数据集的统计信息见

表 2. 20NewsGroups 数据集使用原始的训练 / 测试

划分;Wiki、RCV1 数据集随机抽取 5 000 篇文档作

为测试集. 由于Wiki、RCV1数据集较大,这里从2个

数据集中各随机选取 20 000 篇训练文档和 2 000 篇

测试文档的子集以方便调参, 记为 Wiki 子集和

RCV1 子集.

表 2摇 实验数据集

Table 2摇 Experimental datasets

名称 文档
数量 D

词汇表
大小 V

平均文档
长度 Nd

分类
任务数 L

20NewsGroups 18774 53485 115 20
Wiki 子集 22000 80442 61 20
RCV1 子集 22000 47168 129 103

Wiki 1105000 915420 61 20
RCV1 804414 285483 122 103

在模型评价方面:多分类问题(20NewsGroups)
使用测试准确率作为判断算法收敛情况的标准;多任

务问题使用测试集上宏平均的 F1(macro鄄averaged F1)
作为判断算法收敛情况的标准. 宏平均的 F1 将每个

二分类任务分别计算的 F1 值取平均得到. 为了表述

简洁,将测试准确率和测试集上宏平均的 F1 统称为

“测试结果冶.
在超参方面,狄利克雷先验 琢 = 10 / K,茁 = 0. 01

为手工指定,而超参 K,c,l 通过网格搜索得到,选取

的值如表 3 所示. 在MedLDA的蒙特卡洛算法[21] 中

训练支持向量机直到对偶间隙小于 0. 1,而本文的

高效算法固定 SVM训练轮数 iSVM = 3,阈值 着 = 2 / K.

表 3摇 各数据集选择的超参数

Table3摇 Selected hyperparameters for different datasets

数据集 主题数量 K 分类器权重 c 间隔大小 l
20NewsGroups 200 3 10

Wiki 400 2. 56 128
RCV1 800 1 0. 1

4. 1摇 收敛速度及训练时间

为了探究本文算法效率,对比如下 4 种算法的

收敛速度及训练算法中各部分耗时:
1)蒙特卡洛算法[21] .
2)拒绝采样算法. 将蒙特卡洛采样算法中的采

样部分替换成 3. 2 节中的拒绝采样算法.
3)坐标下降+拒绝采样. 在上一种算法的基础

上使用 2. 2 节中的坐标下降算法,并令 iSVM = 3.
4)高效算法. 本文的完整算法,在上一种算法的

基础上使用 3. 3 节的预处理算法.
每种算法迭代 20 轮. 图 1 反映测试结果随时间

的变化情况. 可以看到,相比蒙特卡洛算法,本文的

高效算法在相同时间内得到更好的测试结果.
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图 1摇 4 种算法在 3 个数据集上的收敛速度对比

Fig. 1摇 Convergence rate comparison of 4 algorithms on 3 datasets
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摇 摇 为了深入研究采用高效算法后不同部分的用

时变化,分别测量表 1 中总结的采样、分类器、预处

理部分的运行时间,结果如图 2 所示. 对于类别数量

较少、文档长度较长的 20NewsGroups 数据集,时间

占比最大的是采样部分. 而对于文档较短的 Wiki 数
据集和类别数量较多的 RCV1 数据集,时间占比较

大的是分类器部分.

对比各算法运行时间,可以发现采样部分的用

时在使用拒绝采样算法后显著下降,而分类器部分

的用时在使用坐标下降算法后显著下降,这与表 1
中对时间复杂度的分析一致.

总之, 蒙特卡洛算法比本文的高效算法在

20NewsGroups、Wiki 和 RCV1 数据集上每轮迭代的用

时分别延至 2. 4、 4 和 4. 17 倍.
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图 2摇 4 种算法在 3 个数据集上的训练时间对比

Fig. 2摇 Training time comparison of 4 algorithms on 3 datasets

4. 2摇 分类器训练轮数的影响

本节验证坐标下降算法分类器训练轮数 isvm 对

算法收敛速度的影响. 分别设 isvm = 1、2、3、4,以及采

用蒙特卡洛算法的策略,迭代直到对偶间隔小于 0. 1
时停止(记作 max),得到测试结果如图 3 所示. 可以

看到,isvm 逸2 时算法均能收敛到较优结果,这证明

蒙特卡洛算法每次将 滋 优化至收敛是没有必要的,
可以选择较小的 isvm 以提高算法效率. 值得注意的

是,“max冶 的测试结果在 RCV1 子集数据集上不如

isvm = 3 的好,这可能是因为过度优化分类器导致过

拟合到训练数据造成的. 基于这些实验结果,本文推

荐选择整体效果最优的 isvm = 3.
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图 3摇 不同 iSVM 对训练时间的影响

Fig. 3摇 Effect of different iSVM on training time

4. 3摇 超参数 着 的选择

在拒绝采样算法中,超参 着 表示 姿̂d 的稀疏率

(即非零元所占比例) 与采样算法的拒绝率的一个

取舍,若 着 = 0,拒绝率为0,但稀疏率为1,即 姿̂d 是稠

密的,此时算法无法利用稀疏性加速,时间复杂度仍

然与主题数成正比. 随着 着 的增大,稀疏率下降,拒
绝率增大. 为了提高算法效率,需要选取适当的 着.

图 4和图5为 着不同时算法的稀疏率、拒绝率及
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采样时间. 实验表明在 着 沂 [1 / K,2 / K] 时,稀疏率

和拒绝率都较低,此时采样时间达到最短. 如 3. 2 节

中所述,这是因为大多数 撰dk 都很接近,故 姿 dk 抑

1 / K,在 着 刚好大于 1 / K 时能较好处理这种情况,故
此时稀疏率急剧下降,而拒绝率变化很小. 因此本文

推荐使用 着 = 2 / K.
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图 4摇 着 对拒绝率和稀疏率的影响

Fig. 4摇 Effect of 着 on rejection rate and sparsity rate
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图 5摇 着 对采样时间的影响

Fig. 5摇 Effect of 着 on sampling time

4. 4摇 训练时间随主题数量的变化

图 6 为训练时间随主题数量 K 的变化情况. 与
表 1 中对时间复杂度的分析一致,蒙特卡洛算法的

训练时间基本随主题数量线性增长,因此无法适用

于主题数多的情况. 而本文的高效算法时间复杂度

随主题数量亚线性变化,耗时随主题数增长很慢.
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图 6摇 2 种算法的训练时间随主题数量的变化情况

Fig. 6摇 Training time of 2 algorithms varying with the number of topics
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4. 5摇 影响时间复杂度的值

表 1 中使用值如下:文档-主题向量的非零元数

量 Kd,姿 dk 的非零元数量 K姿,每篇文档平均的支持向

量数量 LSV,类别数 L,蒙特卡洛算法训练支持向量

机的迭代轮数 Isvm . 表4为在3个数据集上的典型值.
由表可见,稀疏性明显降低时间复杂度,即 Kd 垲 K,
K姿 垲 K,LSV 垲 L. 这些结果表明本文算法的计算量

确实远小于蒙特卡洛算法.

表 4摇 影响时间复杂度的常数取值

Table 4摇 Values of constants affecting time complexity

数据集 Kd K姿 K LSV L Isvm
20NewsGroups 11 2 200 1 20 18

Wiki 5 2 400 2 20 53
RCV1 18 25 800 3 103 26

5摇 结 束 语

本文针对有监督主题模型训练时间复杂度较

高、正比于主题数量的问题,提出MedLDA的高效训

练算法. 算法基于坐标下降的框架,降低训练分类器

的迭代轮数,并通过拒绝采样和高效的预处理将时

间复杂度从线性于主题数量降至亚线性. 今后进一

步研究方向包括:1)进一步优化支持向量机训练的

时间复杂度,降至亚线性于任务数量 L;2)每篇文档

分别自适应地调整阈值;3)基于正则化贝叶斯推理

框架,推广至更多模型.
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