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摘　要: 针对大规模数据分类时计算时间长以及分类精度下降等问题, 提出使用张量分解求解 LDA主题模型参数,
实现对海量网络数据的采集、分类、挖掘. 该方法使用矩量法将 LDA模型求解转化为低维的张量分解问题, 通过

分解和反射进行参数的传递, 运用大数据平台 Spark的进行分布式计算. 实验结果表明, 改进的模型参数计算方法

在时间效率和困惑度方面都得到了提升, 并且分类信息更加直观, 更加适用于大规模网络数据分类工作.
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Abstract: Aiming at the problems of large computation time and low classification time, this study presents an improved
parameter estimation model for LDA by using the method of tensor decomposition, which can collect, classify, and mine
massive network data. Using the method of moments, the LDA model calculation is transformed into low-dimensional
tensor decomposition, and the parameters are transferred by decomposition and reflection. The large data platform Spark
is used for distributed computation. The experimental results show that the model has been improved in terms of running
time and perplexity, and the classification information display is more intuitive, which is more suitable for large-scale
network data classification.
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大数据时代, 网络信息纷繁复杂, 需要我们从众多

网络数据中提取出高价值的隐含信息, 挖掘出的分类

信息可用于内容推荐、针对性营销以及实时预测等功

能. 而其中主题分类又是现今网络信息时代的一大研

究热点, 传统的主题分类主要是以基本分类方法以及

人工标签来实现, 但是人工干预过多势必影响到最终

的分类结果, 这就需要我们寻求一个无监督的方法, 从

文档信息的采集到最后的结果输出无需人工参与.

LDA (Latent Distributed Allocation)主题模型便是

一个无监督的数据挖掘方法, 该模型可从大规模数据

中进行文档主题的抽取, 能够出色地完成挖掘文本的

潜在关系、判别关联性等工作, 显著提高信息的分类

及利用效率. LDA 模型参数计算的空间以及时间复杂

度较高, 并且对软硬件需求也提出高要求, 所以模型参

数求解优化一直是研究热点. Blei等人采用“变分推断-

EM”算法进行 LDA 模型参数计算, 在单机模式下, 随
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机变分推断快速而准确, 但是在分布式计算中因交互

过高而显疲态[1]; 批量变分推断具有很高的交互效率,
但在计算 E-step时并行效率差强人意[2]; 马尔可夫链在

分布式同步和异步计算方面体现出较好的移植性, 但
其计算效率过低还有待优化[3]; 唐晓波等人采用热度进

行模型参数计算的优化, 通过求解微博的热度来实现

信息的分类工作, 其结果也更加直观, 但是其热度的计算

方法比较单一, 并不适用于其他的网络数据的分类工作[4].
而在 LDA 模型的针对性使用方案方面也进行了

大量研究, Ramage等人提出 Labeled LDA模型进行有

监督的主题分类, 在主题建模中添加文档的标签, 克服

了原始模型强制分配主题的缺陷, 但是也使得计算量

翻倍增加[5]; 桂思思等人融入多时间节点函数进行用户

兴趣的预测, 但是时间差值的确定比较主观, 偏差不可

避免[6]; 关鹏等人采用生命周期理论同主题模型结合,
能够展现所观察文本的随时间所发生的变化, 然而参

数的计算没有改进为适合生命周期理论的方法[7].
上述国内外对于 LDA 主题模型的改进都针对特

定的数据分类, 而在处理数据量大、维度较高的网络

信息时效率、准确性等问题便凸显出来, 且上述研究

大部分都是单机下进行实验, 平台移植性较差. LDA主

题模型涵盖了大量的数据以及变量, 构成了高维数据

问题, 在时间轴上产生了大量的多元数据, 其中也包含

很多数据噪声, 而张量分解方法能够通过数据降维以

及张量近似的方法来优化计算. 本文通过随机奇异值

分解和白化变换将主题模型参数计算转化为三阶张量

的 CP分解, 加之以 ALS算法以及数据处理技术, 极大

地提高了并行化和准确性, 可达到更高的收敛率以及

抗干扰性. 本文实验在 Spark 集群上进行, 充分发挥

Spark作为轻量级大数据处理框架的特点, 及其大规模

数据的计算效率明显优于 Hadoop 的特性. 改进后的

LDA计算模型适用于大数据时代复杂且高维的信息特

点, 能够出色地完成巨量网络信息的分类工作, 适用于

搜索引擎、文本解读、信息推送等数据应用领域.

1   相关基础理论

在国内外学者的讨论当中, LDA 主题模型暴露出

其不足的方面, 单机模式下, 模型训练时间长, 精确度

不高, 并且对于模型超参求解的要求较高, 这些都对模

型的发展应用提出了挑战. 现被广泛使用的 LDA参数

求解方法有变分推断和马尔可夫链, 但数据量较大的

情况下, 两种方法的计算效率还是比较低下, 这就需要

我们采用“分治”思想, 选用张量分解的方法来优化模

型参数计算, 采用更高效率和精确度的降维计算方法,
同时使用分布式计算模式来提升模型训练的效率, 以
适用于网络大数据量文本的主题分类推荐.
1.1   LDA 主题模型

潜在狄利克雷分布模型 LDA 由 Ble i 等人于

2003 年提出后, 便被广泛应用于观点挖掘、主题相关

性和信息检索等领域[8]. LDA 通过对离散数据集的建

模, 从中提取文本隐含主题, 能在海量网络数据中自动

寻找信息间的语义主题, 克服传统信息检索中文档相

似度计算方法的缺陷. LDA主题模型属于词袋模型, 它
认为文本中包含着无序的词语, 参数空间的规模与训

练文档数量无关, 适合处理大规模语料库. 同时作为全

概率生成模型, LDA 主题模型的突出优点是具有清晰

的层次结构[9], LDA是一个三层的贝叶斯框架模型, 每
一层都有相应的随机变量或者参数控制, 包含词汇、

主题、文档的三层结构, 数据集中的文档被看作是有

限个隐含主题所构成的混合分布, 而相应的每个主题

也都是对应的数据集中一组特征词汇的混合分布, 模
型的概率图如图 1所示.
 

 
图 1    LDA主题模型概率图

 

W

φ θ

α β θ φ N

M Z

图 1 中, 只有 是可观察到的变量, 其他都是隐含

变量或者参数. 其中,  表示“主题-词语”分布,  表示“文
档-主题”分布,  、 分别是 和 的先验分布,  表示文

档的单词总数,  表示文档的总数,  为选定的主题, 由
以上 LDA 主题模型概率图可得到主题生成的联合概

率如公式 (1)所示:

P (θ,z,w|α,β) = P (θ|α)
N∏

n=1

P (zn|θ) P (wn|zn,β) (1)

α β

P (θ|α,β)
LDA 模型训练便是求得参数 和 的值 ,  使

为最大. 同 LSA 和 PLSA 模型会产生的过拟

合问题不同, LDA主题模型采用狄利克雷分布, 从而简
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化了模型的推导过程, 并且具有很好的先验概率假设,
参数数量不会随着文本数量的增长而线性增长, 泛化

能力强, 在算法复杂度和展示效果方面表现优越, 广泛

应用于文本的处理当中.
1.2   CP 分解

χ ∈ RI×J×K

CP分解, 即 Candecomp/Parafac分解, 是传统矩阵

分解的拓展, 广泛应用于信号传输、数据分析等领域,
它是把张量分解为一系列 rank-one 张量的计算过程,
对于一个三阶张量 , CP 分解可以写成如下

的向量和的形式:

χ =

R∑
r=1

ar ⊗br ⊗ cr (2)

⊗ ar ∈ RI

br ∈ RJ cr ∈ RK r = 1,2, · · · ,R
其中 ,   表示张量积运算 ,  R 表示张量的秩 ,   ,

,  ,  . 公式 (2) 中三阶张量也

可写成如下元素乘和的等价形式:

χi jk ≈
R∑

r=1

airbircir (3)

i = 1,2, · · · , I j = 1,2, · · · , J k = 1,2, · · · ,K式中,  ,  ,  . 根据公

式 (3) ,  CP 分解便将张量表示为有限数目的 rank-
one张量之和, 分解模型如图 2所示.
 

 
图 2    CP分解模型

 

χ ∈ RI×J×K

χ

CP分解具有唯一性, 其实质上指的是张量的秩分

解是唯一的, 而传统的矩阵分解并不是唯一的[10]. 目前

已有多种方法可以计算 CP分解, 其中最简单有效的是

交替最小二乘法 (Alternating Least Square, ALS), 也是

本文所选用的张量分解方法. 对于三阶张量 ,

ALS的思想是找到 R 个 rank-one张量或者一组因子矩

阵 (A, B 和 C)来逼近 [11]. 如公式 (4)所示:

迭代目标 : min
A,B,C

∥∥∥χ− (C⊙B) AT
∥∥∥ ;

初始化 : B = B̂和C = Ĉ;
迭代 : ÂT =

(
Ĉ⊙ B̂

)
X(1)

B̂T =
(
Â⊙ Ĉ

)
X(2)

ĈT =
(
Â⊙ B̂

)
X(3)

(4)

式中, 符号⊙表示 Khatri-Rao积, 当满足一定的迭代条

件时, 迭代终止. 因为 ALS 算法需多次迭代才收敛, 所

以我们将算法应用到 Spark 平台中进行分布式计算,

以求快速的求得全局的最优参数, 减少大量的实验时

间, 这也是分布式计算在现今模型求解中的优势之处.

2   基于张量分解的主题分类模型

2.1   基于张量分解的 LDA 主题分类主体模型

φk φ = [φ1,

φ2, . . . ,φK] ∈ RV×K V φ

m

α = [α1,α2,

. . . ,αk] ∈ RK

m θm

在 LDA主题模型中, 每篇文档都存在着 K 个潜在

的主题, 第 k 个主题具有“主题-词语”的条件分布概率

,  将所有主题的条件分布概率组成矩阵

,  为总词汇量, 则 便是模型求解的

“主题-词语”分布矩阵. 而在第 篇文档中, 其混合分布

的潜在话题是根据狄利克雷先验参数

所求得, 已知先验参数分布下, 便可求得文

档 的“文档-主题”分布矩阵 .

K

传统的 LDA 主题模型的参数估计方法包括变分

推断, 马尔可夫链等, 本文采用矩量法将参数估计转化

为张量分解的方式进行迭代. 主题为 的 LDA 主题模

型可通过文本词汇表示为张量的形式, Anandkumar等

人[12]对主题模型张量的表现形式有如下定义.

M1 := E [x1] (5)

M2 := E [x1⊗ x2]− α0

α0+1
M1⊗M1 (6)

M3 :=E [x1⊗ x2⊗ x3]− α0

α0+2

(
E [x1⊗ x2⊗M1]

+E [x1⊗M1⊗ x3]+E [M1⊗ x2⊗ x3]

+
2α0

2

(α0+2)(α0+1)
M1⊗M1⊗M1

) (7)

x ∈ RV V

x1 x2 x3 v u , v

xv = 1 xu = 0 ⊗ x⊗ x = xxT

E α0 = {αk}Kk=1

α0 M2 M3

其中,  表示一个词语,  为文档集中所有的词汇,

,  和 为同一篇文章的词语, 对于词语 , 任意 ,

,  . 符号 为张量积运算, 任意的 ,

为向量期望,  , 表示话题分布的稀疏程度,

越小, 表明文档中隐含的主题越少. 张量 、 通

过分解可转化为如下张量积的表现形式:

M2 =

K∑
k=1

αkφkφk (8)

M3 =

K∑
k=1

αkφkφkφk (9)

K其中,  为我们从文档集中抽取的主题数, 通过公式
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M2

αk φk M3

α φ

α θ

(5)~(9), 主题模型参数求解便可转化为矩阵张量分解

的方式. 从公式 (8) 可以得出二阶矩 的低秩分解可

求得包含 和 的子空间, 而 的张量分解可求得潜

在狄利克雷先验分布 以及“主题-词语”分布矩阵 , 最
终通过先验分布 求解“文档-主题”矩阵 .

M3

M2

在进行 张量分解分解前, 通过数据的预处理 (包
括数据向量化、正交化和降维操作等) 来保证模型的

收敛率和抗噪声干扰, 随机奇异值分解[13]作为高效的

矩阵低秩分解手段, 此处选用该方法来执行对 的正

交分解, 接下来利用矩量法将 LDA主题模型参数估计

转化为低维下张量的 CP 分解 ,  最终生成“文档-主
题”、“主题-词语”矩阵. 模型参数求解步骤如表 (1)
所示.

模型最终会生成“文档-主题”、“主题-词语”概率

分布, 根据“文档-主题”矩阵可选取概率最大的主题为

该文档的第一候选主题, 而通过“主题-词语”矩阵可推

断是该主题的具体含义, 结合文档中已经得出的候选

主题, 便可实现该文档的主题分类.
 

表 1     基于张量分解的主题分类模型求解步骤
 

Begin.

D∈RM×N←preprocess(doc)1.   //数据采集、分词、预处理

S tartLDA
(
K,α0,D∈RM×N

)
2. 

ComputeM2=M2(D) M2∈RV×V3.   //

U,Σ,V←Randomized S VD(M2,K) U∈RV×K4.   //

M3←M3(U,Σ) M3∈RK×K25.   //

(λ,A)←CP_ALS (M3,K)6. 

{φk}Kk=1←resotre(A)7.   //生成“主题-词语概率矩阵”

αk←λ−2
k {αk}Kk=18.   //生成

{θm}Mm=1←LDA
(
{αi}ki=1,D∈R

M×N
)

9.   //“文档-主题”概率矩阵

S ort{θm}Mm=1{φk}Kk=110.   //矩阵概率排序, 选取词语前 20列

Classi f y{θm}Mm=111.   //文档主题分类

End.
 
 

2.2   模型的关键技术

2.1小节中基于张量分解的 LDA主题分类模型可

拆分为 3个重要阶段, 第 1阶段为数据预处理, 第 2阶
段为基于 ALS 算法的 CP 分解, 第 3 阶段为主题分类

计算.
(1) 数据预处理

网络信息不同于普通文本信息, 数据形式、结构

均有差异, 所以预处理的首要工作便是进行分词等一

系列操作, 数据预处理完成后, 需对数据进行向量化以

及降维操作, 以便大量减少参数迭代时的计算量. 在进

行张量形式的多维数组操作时, 数据维数的大小直接

决定了矩阵操作的计算量大小, 尤其是在处理自然语

言这种高维数据时, 在内存中进行三阶矩的存储操作

的运算量都是极大的. 数据稀疏化是其中一类方法, 更
好的则是进行线性降维, 加之以张量乘积的形式来避

免直接生成张量, 能够大幅度减少计算规模, 并且对于

张量的操作也是高效的[14].

M2

M2

在此首先进行张量白化变换 (Whitening Transfor-
mation), 低秩正交分解二阶矩 . 奇异值分解在进行

矩阵分解中表现出极大的优势, 但当数据的行列数过

大时, 奇异值分解表现出分解缓慢、效率低等缺点, 而
随机奇异值分解通过生成子空间进行迭代运算能够加

快分解工作, 此处采用随机奇异值分解进行 的分解

操作[13].

M2

Q M2 ≈ QQTM2 M2

K QTM2 U

Σ Z

随机奇异值分解算法可以总结为两步计算, 第一

阶段构造一个正交基, 其值域接近于 , 即构造正交矩

阵 ,  使得 ;  第二阶段将矩阵 约束于

维子空间中, 运用奇异值分解来计算 , 求得 、

、 .
M2 = UΣUT

W := UΣ−0.5 ∈ Rd×k φ̂ = Diag
(
α0.5

i

)
WTφ

φ̂ ∈ Rk

由 随 机 奇 异 值 分 解 可 得 ,   定 义

为白化矩阵, 令 ,

则 便是正交向量, 证明如下:

φ̂φ̂T = Σ−0.5UTµDiag
(
α0.5

i

)
Diag

(
α0.5

i

)
µTUΣ−0.5

= Σ−0.5UTUΣUTUΣ−0.5 =WTM2W = IK

(10)

K3

M̃3 = M3 (W,W,W) =
K∑

k=1
α−0.5

i φ̂kφ̂kφ̂k

M3

最后使用公式 (7) 可计算生成维数为 的正交三

阶矩 , 至此, 便完成

了 白化以及正交化操作, 即数据预处理阶段结束.
(2) 基于 ALS算法的张量分解

M̃3

M3

计算生成后, 运行基于交替最小二乘法的张量

分解, ALS 算法的核心是找到最接近 的有限数目的

rank-one 之和[11], 即为:

min
M̂3

M̃3− M̂3← M̂3 =

K∑
i=1

λiaibici = λ; A,B,C (11)

M̂3

A B C

B C

其中,  为分解的 rank-one 之和, 交替最小二乘法是一

个迭代算法, 算法交替的进行 ,  ,  的优化, 每一次迭

代过程中, 总是假定其他两个矩阵是已知的, 通过求解

最小化的问题来分解矩阵. 当 和 值固定后, 可以将
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公式改写为如下形式:

min
X̂

M̃3− X̂
(
(C⊙B)T

)
s.t. X̂ = X ·Diag(λ)= M̃3

[
(C⊙B)T

]†
(12)

X̂将 带入最小值求解中, 最终基于交替最小二乘法

的张量分解便转化为如下的最优化计算:

(λ,A)← min
λ∈Rk ,X∈Rk×k

X ·Diag(λ) (C⊙B)T− M̃3

s.t. ∀k : Xk = 1,λk ≥ 0
(13)

λ其中, ⊙表示 Khatri-Rao 积, 每次迭代都进行 的计算

以保证特征向量每一列均为归一化, 此处采用 Khatri-
Rao积的伪逆矩阵形式优化计算[15], 如公式 (13)所示:

(C⊙B)† =
((

CTC
)
∗
(
BTB

))†
(C⊙B)T (14)

∗ K ×K

K ×K2

M3

O
(
K2

)

式中,  为哈达马乘积, 通过变换, 仅需计算 的伪

逆矩阵而无需计算 原矩阵. ALS 算法是一种批

量同步并行计算模型[16], 在 K 阶并行的保证下, 公式

(11)中左边的每一行均可作为 独立的一部分来进行

参数的估计, 并且在使用 Spark 计算框架进行分析时,
每运行一个 ALS 子程序之前可通过广播变量同步最

新估计的参数[17], 进行算法迭代时的空间需求以及每

个节点所进行的总交互量均为 .

(3) 模型主题分类计算

α φ

张量分解收敛后, 采用反白化变换, 计算原文档集

中的狄利克雷先验分布 以及“主题-词语”分布矩阵 .
反白化变换强调张量结构的特殊性[12], 通过分解后的

张量数据来投影反射出 LDA模型参数, 如下所示:
M̃3 µ1,µ2, · · · ,µk ∈ RV

O1,O2, · · · ,OK

给定 CP 分解后的 , 向量 线性

无关, 标量 均大于 0, 则:
M̃3 {Ok}Kk=1 {µk}Kk=1① 的特征值和特征向量分别为 和 .

α =
{
O−2

k

}K

k=1
②原词汇空间的狄利克雷先验参数 .(

WT
)†

WT

φ =
{
Ok

(
WT

)†
µk

}K

k=1

③  是 的穆尔彭罗斯伪逆矩阵[18], 原词汇

空间的“主题-词语”分布概率 .

α =
{

1√
Ok

}K

k=1

µ φ ∈ RV×K φ ≈{
wk

(
WT

)†
µk

}K

k=1

{αi}ki=1

{θm}Mm=1

由反白化变化可推导出 ,  同时给定

分解后的特征向量 ,  求解矩阵 使得

. 待原词汇空间参数求解后, 根据原输

入文档集和先验分布 , 生成“文档-主题”分布矩阵

, 最后, 为了更直观的显示以及更精准的分类,

将“文档-主题”、“主题-词语”矩阵进行概率排序, 在进

行文档分类时需指定特定的分类类别, 所以我们根据

文档中的重点主题以及主题中的重点词语, 选取其中概

率最高主题为该文档的主题类别, 抽取概率为前 20
的词语作为该主题的特征词, 进行下一步的主题分类工作.

3   仿真实验

3.1   平台构建

实验包括模型对比和主题分布分析, 实验数据通

过 WebMagic 爬虫技术在网络上自动抓取, 通过对页

面的分析来下载相应的新闻信息文本, 主要采集于各

大新闻网站的新闻信息数据, 如“中国新闻网”、“凤凰

网”等, 主要涉及经济、军事、文化等领域, 在进行文

本的白噪声处理后, 筛选出 1800条作为原始分析数据.
为保证实验的可靠性以及可识别性, 需定义停用词表,
词表中包含常用词、常见语气词、助词等高频率出现

的词语, 同时根据中文文本的特殊性, 还进行了繁简转

换, 保证实验数据的格式统一, 通过该停用词典可剔除

大部分的噪声词语[19].
实验使用 Scala作为编程语言, 在 Spark集群模式

上进行模型训练与预测, 主节点 master 进行任务调度,
从节点 worker 进行同步的运算. worker 之间交替的计

算更新的参数, 广播参数至其他的节点, 最后进行数据

的同步. 而 master 则负责检查是否实时的检验是否需

要结束运算以及负责各节点资源之间的调度, 实验集

群均为 Centos 7 系统, 每个节点内存均为 4 G, 实验主

要步骤如图 3所示.
 

 
图 3    仿真实验步骤

 

3.2   实验结果与分析

实验首先将模型训练时间和困惑度同基于 EM算

法的 LDA 模型进行对比, 其中, 模型生成时间是体现

模型计算是否高效的重要指标之一, 而困惑度则是衡

量模型是否同原始数据相吻合的重要检验标准, 最后

通过网络新闻数据的预测 ,  来说明基于张量分解的

LDA主题模型适用于网络数据的分类工作.
(1) 训练时间对比

在相同运行环境下, 设置迭代次数为 500次, 主题
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数为 50, 将本文模型同基于 EM 算法的主题模型进行

训练对比, 通过增加计算节点数来对比模型训练时间

长短, 结果显示基于张量分解的主题模型在时间方面

显现出极大的优势, 如图 4所示.
 

 
图 4    模型时间对比图

 

从图中可以看出, 基于张量分解的主题模型在训

练时间明显优于基于 EM算法的 LDA主题模型. 增加

节点数对于运算时间的减少是明显的 ,  体现出

Spark大数据平台在各节点内存不变的情况下, 节点个

数对于运行时间是成反比的. 两个算法开始增加节点

数对于时间的优化更是相当显著, 但随着节点数的增

加, 增益效果降低, 同基于 EM 算法的 LDA 主题模型

相比, 基于张量分解的 LDA 模型在节点数增加时, 其
计算时间下降幅度更大, 表明基于张量分解的 LDA主

题模型对多节点的集群有更好的计算能力, 更加表现

出模型对于大运算量的适应性.
(2) 困惑度对比

困惑度作为文本建模中常用的评价指标, 其值越

小, 模型对于上下文的约束能力就越强, 表明语言模型

吻合度越好[8]. 其公式如下所示:

perplexity (Dtest) = exp

−
∑M

m=1 log p (Wm)∑M
m=1 Nm

 (15)

Dtest Wm

P (Wm) Wm Nm

m

式中,  为测试文档集,  为测试 m 文档中观测到

的单词,  为模型产生文本 的概率,  为文档

的单词数.
在相同的语料和参数设置下, 计算基于 EM 算法

的 LDA主题模型和基于张量分解的主题模型, 两种方

法困惑度随隐含主题数目的变化情况如图 5所示.
通过图 5可得到, 随着主题数量的不断增加, 两个

模型的困惑度都在相应的降低, 在达到最低点时, 主题

抽取的个数各不相同, 基于张量分解的 LDA主题模型

在该训练文档集中主题数为 50时困惑度最小. 在数据

量较大、主题较多时, 本文模型困惑度明显低于基于

EM算法的 LDA主题模型.
 

 
图 5    抽取主题数的困惑度对比

 

(3) 主题分布分析

α0 = 1

将预处理的新闻信息通过本文 LDA 主题分类模

型进行训练, 针对新闻文本的特殊性, 在定义特征词时,
进行数据预处理时加入了时间等词的停用, 设置主题

数为 50,  , 待模型预测完成后, 随机抽取三个文档以

及他们相对应的主题进行分析, 部分结果如表 2、表 3所示.
 

表 2     topicN = 50时文档与主题的分布概率
 

文档 5 文档 678 文档 1555
主题 概率 主题 概率 主题 概率

1 0.777 850 30 0.597 040 48 0.620 750
35 0.013 814 33 0.163 515 38 0.018 569
6 0.010 399 49 0.022 181 40 0.009 092
· · · · · · · · ·

 

表 3     topicN = 50时主题与词的分布概率
 

主题 1(企业) 主题 30(经济) 主题 48(电影)
特征词 概率 特征词 概率 特征词 概率

企业 0.026 150 指数 0.024 327 电影 0.023 970
发展 0.018 561 价格 0.015 616 观众 0.014 071
创新 0.013 304 经济 0.015 146 导演 0.011 466
服务 0.013 171 制造业 0.011 669 演出 0.009 952
产业 0.011 666 百分点 0.011 417 影片 0.008 847
投资 0.011 595 下降 0.010 992 故事 0.008 549
平台 0.010 996 增长 0.009 797 粉丝 0.007 942
· · · · · · · · ·

 
 

表 2可以看出, 每篇文档根据文中词语的分布, 不
局限于单个主题, 但第一个主题的概率较大, 可以整体

概括整篇文档的大概主题方向 .  例如文档 5 中主题

1 的概率为 0.777 85, 相对应, 主题一中出现的都是企

业发展类的词汇, 则主题 1便为企业主题, 进一步的将

文档 5便可分类到企业模块.
表 3 清晰地展现出不同主题其中的含义, 可读性
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强, 同时本文实证数据来源于网络新闻信息, 从中可窥

探社会热点. 主题 1涉及企业发展, 其大部分的词语均

是企业在现代社会发展所重视的方面, 同时也是企业

发展中强调的高频词. 而主题 30 则是经济类, 通过各

经济词语的罗列, 能够对部分的金融的专业用词有一

定的了解, 可运用于新闻定位推送, 同时在新闻里出现,
更能说明媒体以及公众对于经济的关注 .  最后主题

48 则为文化产业电影类, 新闻中能够涉及到如下的词

语, 说明人们在现今生活高压力下对于电影、文化的

关注. 以上的“主题-词语”分布能够说明主题模型对于

网络数据分类的高效性, 显性地挖掘网络信息中所蕴

含的内涵, 可充分适用于信息推荐、搜索引擎当中.

4   结论与展望

本文将张量分解引入到 LDA 主题模型的训练中,
利用矩量法将数据转换为张量分解的计算形式, 运行

基于交替最小二乘法的 CP分解进行参数迭代, 最后使

用网络数据在大数据平台 Spark 中验证分析, 实验表

明, 基于张量分解的 LDA 主题模型在网络数据主题、

词汇生成方面同基础主题模型更有优势, 更加适用于

网络数据主题的分类. 当然, 网络数据的预处理准确性

有待提高, 对于主题模型的原始输入以及计算优化是

我们下一阶段需要研究的内容.
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