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基于线性回归模型的单词加权ＬＤＡ
主题识别方法研究
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摘　要：针对社会化标签系统下 Ｗｅｂ资源存在大量潜在知识以及资源之间存在着独立性的问题，提出一种基于

线性回归模型的单词加权潜在狄利克雷分布（ＬＤＡ）的主题识别方法。通过线性回归模型建 立 任 意 文 本 资 源 之

间的拟合函数，使用拟合函数获取每个资源的权重值，解决资源之间存在独立同分布的问题，并对拟合函数的数

据点进行加权操作，进而实现语料库中每个单词的加权，最终获得字典单 词 的 权 重 系 数。在 单 词 加 权 基 础 上 建

立单词加权ＬＤＡ模型，通过吉布斯采样对 Ｗｅｂ资源的 潜 在 主 题 进 行 深 入 挖 掘。实 验 结 果 表 明，相 比 传 统 主 题

模型，新的单词加权ＬＤＡ算法在 Ｗｅｂ资源上具有更好的主题识别效果。
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社会化标签系统是 Ｗｅｂ２．０的一个重要应用形式，为互联网用户提供一个网络资源的管理平台。社

会化标签是互联网用户在社会化标签系统下自发产生的元数据，用户可以根据自身对网络资源的喜好，对
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网络资源加以评论并标注合适的标签。这些社会化标签中存在着大量潜在的语义信息，具有重要的研究

与应用价值［１］。
近年来对社会化标签的研究热度依旧持续不断。例如Ｓｈｉ等［２］构造ＵＡＴＭ （ｕｓｅｒ－ｂａｓｅｄ　ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

ｔｏｐｉｃ　ｍｏｄｅｌ）用于分析社 交 数 据，分 析 用 户 的 偏 好 和 意 图 分 布，利 用ＲＮＮ（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ）和

ＩＤＦ（ｉｎｖｅｒｓｅ　ｄｏｃｕｍｅｎｔ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）来 构 造 权 重，并 提 出 折 叠 的 吉 布 斯 采 样（Ｇｉｂｂｓ　ｓａｍｐｌｉｎｇ）算 法 用 于

ＵＡＴＭ模型推断。Ｌｉ等［３］提出一种基于共现的标签谱聚类方法，该方法直接利用标签共现关系来测定

标签的相关性，也利用用户、资源和标签之间的三元关系，更好地解决标签资源的高维和稀疏问题。Ｉｎｄｒａ
等［４］利用随机奇异值分解（ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ　ｓｉｎｇｕｌａｒ　ｖａｌｕｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＲＳＶＤ）对潜在语义索引进行预测，
通过实验证明标签推荐效果在召回率、准确率等指标上有明显改进。由于社会化标签内容具有多元性和

复杂性，Ａｌｌａｍ等［５］提出了一种添加丰富内在动机的概念，将用户在社会化标签方面的行为作为主要的预

测因素，将使用标签工具时的用户分为三种状态，并通过实验验证了该三维概念的理论模型。
对标签数据进行主题建模是研究社会化标签的重要环节，目前主题模型在文本数据分析中已被广泛

应用。在ＰＬＳＡ（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　ｌａｔｅｎｔ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ａｎａｌｙｓｉｓ）模型［６］的基础上，Ｂｌｅｉ等［７］对ＰＬＳＡ模型进行扩展

并提出了ＬＤＡ（ｌａｔｅｎｔ　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ　ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ）主题模型来对文档集合进行建模，从而发现文档中潜在的语义

结构。ＬＤＡ是在ＰＬＳＡ的基础上引入了狄利克雷（Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ）先验分布超参数，形成一个包含文档、主题

和词的三层贝叶斯结构模型。蒋竞等［８］使用ＬＤＡ模型对中文软件问答社区进行了主题研究分析。其他

研究人员也在ＬＤＡ的基础上对其进行改进和变形，如Ｔｉａｎ等［９］采用舍入重参数技巧（ｒｏｕｎｄｅｄ　ｒｅｐａｒａｍｅ－
ｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ　ｔｒｉｃｋ，ＲＲＴ），在ＶＡＥ－ＬＤＡ（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ　ａｕｔｏ　ｅｎｃｏｄｅｒ－ＬＤＡ）基 础 上，舍 入 重 参 数 化Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分

布并提出ＲＲＴ－ＶＡＥ模型。Ｌｉ等［１０］在Ｌ－ＬＤＡ（ｌａｂｅｌｅｄ－ＬＤＡ）［１１］的基础上进一步扩展，提出ＳＬ－ＬＤＡ（ｓｕ－
ｐｅｒｖｉｓｅｄ　ｌａｂｅｌｅｄ－ＬＤＡ）对社会化标 签 进 行 分 类。Ｄａｓ［１２］采 用 两 种 正 则 化 主 题 模 型 促 进 了 额 外 的 共 现 信

息，使学习的主题更加合理，并提出了Ｇａｕｓｓｉａｎ　ＬＤＡ。也有研究人员使用深度学习技术和ＬＤＡ相结合，
对微博数据进行分析［１３　１４］。由于大多数主题模型没有考虑到深层的语义，研究人员通过提取概念和命名

实体来丰富评论资源，提出Ｃｏｎｃｅｐｔ－ＬＤＡ模型用于挖掘在线评论系统的情感分析［１５］。
传统主题模型方法在进行数据处理时通常采用词袋模型，由于社会化标签资源是由用户自行产生，存

在着自发性和独立性等特性，传统主题模型对社会化标签进行主题识别会降低主题识别精度和语义理解

度。文本之间存在独立同分布特性，导致社会化标签资源之间没有明显的关联性，建立其潜在关联关系并

进行资源和单词加权是提高主题识别效果的有效方法。

１　线性回归模型拟合资源关系

图１　通过线性回归模型建立的文本间潜在关系拟合曲线

假设社会化标签资源集合中有Ｍ 个资源以

及对应标签，将每个社会化标签资源和标签视为

一体，并视为文本文档，其资源集合表示为Ｒ＝
｛ｒ１，ｒ２，…，ｒｉ，…，ｒＭ｝，其中ｒｉ 表示文本评论集合

中的第ｉ个评论资源，且每个社会化标签资源由

文本评论单词资源及其 对 应 的 标 签 单 词 资 源 组

成并用集合表示为ｒｉ＝｛ｃｉ１，ｃｉ２，…，ｃｉｎ，…，ｃｉＶ｝，其

中ｃｉｎ 为资源ｉ在字典中第ｎ个单词的编号，Ｖ 表

示Ｍ 个资源及其对应标签共涉及Ｖ 个单词。由

于资源之间没有明显关联关系，通过线性回归模

型来建立文本之间的拟合曲线（图１），从而获得社会化标签资源之间的潜在关联，基本思想如下：
以抽取不放回的方式抽取Ｍ 个 资 源 中 的 任 意２个 资 源ｒｉ，ｒｊ。假 设ｒｉ＝｛ｃｉ１，ｃｉ２，…，ｃｉｎ，…，ｃｉＶ｝，ｒｊ＝

｛ｃｊ１，ｃｊ２，…，ｃｊｎ，…，ｃｊＶ｝，将ｒｉ 和ｒｊ 的单词合并为一个数据集。由于单词没有过多附属属性，只考虑词ｃｉｎ 在

字典中是否存在。在实验过程中，文本ｒｉ 按字典序号递增排列，词ｃｉｎ 若存在即为在字典中的编号，若不存

０４
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在则为０。由此形成ｄ＝｛（ｃｉ１，ｃｊ１），（ｃｉ２，ｃｊ２），…，（ｃｉＶ，ｃｊＶ）｝，由集合ｄ形成数据集Ｄ＝｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，
（ｘＶ，ｙＶ）｝。通过线性回归模型建立文本之间的拟合函数［１６　１７］，将数据集中自变量表示为矩阵Ｘ，因变量

表示为矩阵Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＶ｝，建立ｆ（ｘｉ）＝ＡＴｘｉ＋ｂ，使得ｆ（ｘｉ）!ｙｉ，可由式（１）、式（２）获得线性回归模

型式（３）。

（Ｙ－ＸＡ）Ｔ（Ｙ－ＸＡ）
Ａ ＝２ＸＴＸＡ－２ＸＴＹ （１）

Ａ＊＝（ＸＴＸ）－１　ＸＴＹ （２）

ｆ（ｘｉ）＝ｘＴｉ（ＸＴＸ）－１　ＸＴＹ （３）
通过线性回归模型来获得２个文本的词向量的拟合函数，可以建立２个文本之间的拟合关系。
本文使用线性回归模型对文本资源进行拟合，将该拟合曲线（图１）用于单词加权ＬＤＡ算法的加权方

法中，即通过拟合曲线获取每个数据点的离差向量，进而获得资源离差距离向量。

２　单词加权ＬＤＡ算法模型描述

２．１　加权方法

由线性回归模型获得任意２个文本之间的单词拟合曲线（该曲线可以反映２个文本间的紧密程度），
并计算每一个数据点到拟合函数的离差距离，由此来形成任意２个文本之间的潜在关系。若拟合程度较

高，说明２个文本间的关联性较强。通过加权方法建立资源的权重值，再将资源权重值作用到词频上得到

单词的权值系数。计算出每个数据点到拟合函数数据点的离差距离ｄｐｉ，得到向量ＤＰ＝［ｄｐ１，ｄｐ２，…，

ｄｐｉ，…，ｄｐＶ］。

ＤＲ＝［ｄｒ１，ｄｒ２，…，ｄｒｉ，…，ｄｒＶ］为资源离差距离向量，ｄｒｉ 表示第ｉ个文本数据点到拟合曲线平均离

差距离。

ｄｒｉ＝‖
ｄｐ‖１－ｓｕｍ（ｄｐ）
Ｖ－ｓｕｍ（ｄｐ）

（４）

ｄｐ 表示离差距离为０的标量，ｓｕｍ（ｄｐ）为离差距离为０的标量个数总和，Ｖ 为字典词数。每个资源的

权值系数为γ，资源权值向量为

γ＝［γ１，γ２，…，γｉ，…，γＭ］ （５）

其中γｉ＝
ｄｒｉ
‖γ‖∞

表示资源ｉ的权值，如果ｉ和ｊ是经过不放回采样得到的一组数据，则γｉ＝γｊ。Ｍ 个资源

中涉及Ｖ 个特征词，即字典数为Ｖ。其频次向量为式（６）：

ＲＦＶ（ｍ）＝［ｖ１，ｒｆ（ｖ１，ｍ）；ｖ２，ｒｆ（ｖ２，ｍ）；…；ｖｉ，ｒｆ（ｖｉ，ｍ）；…；ｖＶ，ｒｆ（ｖＶ，ｍ）］ （６）
其中ｒｆ（ｖｉ，ｍ）表示资源ｍ中特征词ｖｉ 出现的频次。资源ｍ的权重值为γ（ｍ），资源特征词的加权表示形

式为式（７）：

ｇＲＦＶ（ｍ）＝［ｖ１，ｇｒｆ（ｖ１，ｍ）；ｖ２，ｇｒｆ（ｖ２，ｍ）；…；ｖｉ，ｇｒｆ（ｖｉ，ｍ）；…；ｖＶ，ｇｒｆ（ｖＶ，ｍ）］ （７）
其中

ｇｒｆ（ｖｉ，ｍ）＝ｒｏｕｎｄγ
（ｍ）ｒｆ（ｖｉ，ｍ）
‖γ‖－∞

（ ） （８）

表示资源ｍ中特征词ｖｉ 加权出现的频次。Ｍ 个资源中Ｖ 个特征词的每个单词权重值向量，即加权词向

量为

ｗｖ＝［ｖ１，ｗｇｆ（ｖ１）；ｖ２，ｗｇｆ（ｖ２）；…；ｖｉ，ｗｇｆ（ｖｉ）；…；ｖＶ，ｗｇｆ（ｖＶ）］ （９）
其中

ｗｇｆ（ｖｉ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｇｒｆ（ｖｉ，ｍ） （１０）

上述加权方法首先通过线性回归模型获得拟合曲线，其次对资源进行拟合从而获得资源离差距离向

量ＤＲ，通过向量ＤＲ生成每个资源的权值系数γ，将资源权重值作用于资源单词的频次再对整个语料库

１４
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的单词进行累加，最终形成字典中每个单词的权重值，形成单词权值向量ｗ＝［ｗ１，ｗ２，…，ｗｖ］。将ｗ作用

于ＬＤＡ模型算法中，形成单词加权ＬＤＡ模型。

２．２　单词加权ＬＤＡ模型

由线性回归模型建立文本间的拟合关系，并通过加权方法获得词典的单词权值向量ｗ。已知社会化

标签系统中有Ｍ 个评论资源和对应的标签资源，假设存在Ｋ 个潜在主题，字典词数为Ｖ。单词加权ＬＤＡ
模型生成过程如下：

每个社会化标 签 资 源 都 有 各 自 的 主 题 分 布，该 主 题 分 布 是 多 项 分 布，并 且 服 从 先 验 参 数 为α的

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，即对某一资源从Ｄｉｒ（α）中采样该资源的隐含主题。

图２　单词加权ＬＤＡ模型

每个潜在主题涉及各自的单词分布，且该单词分布为多项分布，该多项

分布为先验参数β的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，记为Ｄｉｒ（β）。现基于线性回归模型生

成拟合曲线，经过加权方法得到单词权值向量ｗ。ｗ是维度为Ｖ 的向量，以
高维先验参数作用于单词加权ＬＤＡ模型，并且服从Ｄｉｒ（ｗ）分布。ｗ与参

数α和β不同的是在采样过程中，传统ＬＤＡ往往将α和β标量化并作用于

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布。从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分布Ｄｉｒ（ｗ）和Ｄｉｒ（β）中采样潜在主题生

成词分布参数λ和φ。从参数为θ的多项式分布Ｍｕｌｔ（θ）中进行采样，采样

出隐含主题ｚ，并从ｚ所决定的多项式分布Ｍｕｌｔ（φ）和Ｍｕｌｔ（λ）中采样一个

单词Ｗ（图２）。
在单 词 加 权 ＬＤＡ 模 型 中，采 用 Ｇｉｂｂｓ采 样 方 法 来 进 行 参 数 估 计。

Ｇｉｂｂｓ采样的工作原理是根据潜在变量的后验分布 生 成 样 本，通 过 大 量 样

本学习来训练模型和消除噪声。对于单词加权ＬＤＡ中的每个单词对应的隐含主题，在每次迭代学习中，

更新单词的隐含主题并保持其他主题分配不变。基于单词加权ＬＤＡ的Ｇｉｂｂｓ采样主题和词分布如下：

φｉ，ｊ ＝
ｎ（ｉ）ｊ ＋βｉ

∑
Ｖ

ｉ＝１

（ｎ（ｉ）ｊ ＋βｉ）
，　λｉ，ｊ ＝

ｎ（ｉ）ｊ ＋ｗｉ

∑
Ｖ

ｉ＝１

（ｎ（ｉ）ｊ ＋ｗｉ）
，　θｍ，ｊ ＝

ｎ（ｊ）ｍ ＋αｊ

∑
Ｋ

ｊ＝１

（ｎ（ｊ）ｍ ＋αｊ）
（１１）

ｐ（θ｜ｚｍ，α）＝ １
Ｚθｍ∏

Ｎｍ

ｎ＝１
ｐ（ｚｍ，ｎ｜θｍ）·ｐ（θｍ｜α）＝Ｄｉｒ（θ｜ｎｍ ＋α）

ｐ（λ｜ｚ，Ｗ，ｗ）＝ １
Ｚλｋ ∏｛ｉ：ｚｉ＝ｋ｝ｐ

（Ｗｉ｜λｋ）·ｐ（λｋ｜ｗ）＝Ｄｉｒ（λ｜ｎｋ＋ｗ）

ｐ（φ｜ｚ，Ｗ，β）＝
１
Ｚφｋ ∏｛ｉ：ｚｉ＝ｋ｝ｐ

（Ｗｉ｜φｋ）·ｐ（φｋ｜β）＝Ｄｉｒ（φ｜ｎｋ＋β）

（１２）

其中ｎ（ｉ）ｊ 表示词ｉ分配主题ｊ的次数，ｎ（ｊ）ｍ 表示主题ｊ分配给文档ｍ 的次数。通过Ｇｉｂｂｓ采样进行参数估

计，从加权后的语料库中学习Ｋ 个主题并且采样出每个主题的词概率分布。

依据式（１１）、式（１２）采用单词加权ＬＤＡ的Ｇｉｂｂｓ采样算法，从加权后的单词中学习得到资源的Ｋ 个

隐含主题以及所有特征词分别在Ｋ 个隐含主题上的概率分布，可以估计单词加权ＬＤＡ中“资源 主题”
“主题 词”两语关系的概率。单词加权ＬＤＡ在对单词加权的基础上挖掘资源的隐含主题，隐含主题从抽

象的层面概括资源的词特征。对加权单词使用Ｇｉｂｂｓ采样，经过迭代学习，最终的采样分布结果逐渐收

敛。基于单词加权ＬＤＡ模型综合利用资源的内容信息，可以使学习到的主题能更好地表达资源的语义。

３　实验及性能分析

３．１　评价方法

本文实验采用公开数据集ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ和Ｔｗｉｔｔｅｒ，各采用４　０００条数据，数据集的统计信息如表１所

示。在模型进行训练前将所有数据集进行预处理，包括清洗掉停止词、无效标点符号、乱码符号等无效字

符和无意义单词，通过预处理操作后形成最终的实验数据。

２４
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表１　实验数据集的统计信息

数据集 资源数 词数 总词频数 单词频率 资源平均词频数

ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ　 ４　０００　 １１　５６０　 ６８　４７３　 ５．９　 １７．１
Ｔｗｉｔｔｅｒ　 ４　０００　 １２　０３８　 ３３　２１６　 ２．８　 ８．３

本文采用常用的两种主题模型评价方法，包括主题间平均相似度指数［１８］和困惑度指数［１９］。主题间

平均相似度越小，说明模型生成效果越好，主题表达能力越强。主题间平均相似度为：

Ａｖｇｃｏｒｒｅ＝ ２
Ｋ（Ｋ－１）∑

Ｋ－１

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｊ＝ｉ＋１
ｃｏｒｒｅ（φｉ，φｊ） （１３）

其中ｃｏｒｒｅ（φｉ，φｊ）＝
∑
Ｖ

ｖ＝１
φｖｉφｖｊ

∑
Ｖ

ｖ＝１

（φｖｉ）
２∑
Ｖ

ｖ＝１

（φｖｊ）槡
２

表示２个主题间的相似度。

困惑度评价方法是信息论中的一种测量方法，是评价主题模型的常用方法。困惑度指数越低则该模型

的表达效果越好，说明该模型价值越高。困惑度评价方法为：

ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ（Ｍ）＝ｅｘｐ －
∑
Ｍ

ｍ＝１
ｌｎｐ（ｗｍ）

∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｎ

烅
烄

烆
烍
烌

烎ｍ

（１４）

其中，Ｍ 为文本数，ｗｍ 是数据集中的词数，Ｎｍ 是数据集中的总词数。

３．２　评价分析

本文分别在ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ和Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上使用ＰＬＳＡ、ＬＤＡ、Ｌ－ＬＤＡ、Ｇ－ＬＤＡ和单词加权ＬＤＡ五

种主题模型，并在两种评价方法上观察５个主题模型的主题识别效果。在实验过程中，在使用各个主题模

型进行主题学习时，需要对先验参数α和β设定初始值。这些先验参数和主题数在实验过程中全部依据

经验设定，设定α＝５０／ｋ，β＝０．０１，主题数ｋ＝２０，４０，６０，８０，１００，１２０，１４０，１６０，１８０，２００。
图３和图４展示了各主题模型在ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ上进行主题建模的情况，并使用困惑度指数和主题间平

均相似度指数衡量主题识别效果。可以看出，在ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ数据集上，单词加权ＬＤＡ具有较好的主题识

别效果，当主题数ｋ＝２００时，单词加权ＬＤＡ的主题识别效果达到最优。从图３可以看出，当ｋ＝１８０时，

ＬＤＡ，Ｌ－ＬＤＡ达到最优主题识别效果，此时单词加权ＬＤＡ的困惑度指数还未达到最优，但单词加权ＬＤＡ
模型的困惑度指数已经优于其他模型。图４显示，当ｋ＝２００时单词加权ＬＤＡ的主题间平均相似度指标

优于其他模型。单词加权ＬＤＡ通过先验参数ｗ作用于词采样，在词采样过程中单词更具有分布性，使得

采样出来的主题词更具有合理性。从图３和图４可以得出Ｇ－ＬＤＡ明显优于Ｌ－ＬＤＡ、ＬＤＡ和ＰＬＳＡ，单词

加权ＬＤＡ和Ｇ－ＬＤＡ在ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ数据集上的平均困惑度指数分别为２　３７１和２　６１１，单词加权ＬＤＡ相

对于Ｇ－ＬＤＡ约降低９％。单词加权ＬＤＡ和Ｇ－ＬＤＡ在ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ数据集上主题间平均相似度指数的平

均值分别为０．０６３　３０和０．０６９　８６，单词加权ＬＤＡ相对于Ｇ－ＬＤＡ约降低９％。
图５和图６展示了ＰＬＳＡ、ＬＤＡ、Ｌ－ＬＤＡ、Ｇ－ＬＤＡ和单词加权ＬＤＡ在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上的主题识别

情况，也采用两种评价方法 对 主 题 识 别 效 果 进 行 评 价。从 图５可 以 看 出 当 主 题 数ｋ＝１６０时，单词加权

ＬＤＡ主题识别效果达到最优，并且ＬＤＡ模型在ｋ＝２００时的困惑度指数依旧高于单词加权ＬＤＡ在主题数

ｋ＝１６０时的困惑度指数。从图５可以得到单词加权ＬＤＡ和Ｇ－ＬＤＡ在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上的平均困惑度

指数分别为１　９０３和２　１６２，单词加权ＬＤＡ相对于Ｇ－ＬＤＡ约降低１２％。从图６可以得到单词加权ＬＤＡ
和Ｇ－ＬＤＡ在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上主 题 间 平 均 相 似 度 指 数 的 平 均 值 分 别 为０．２７７　８和０．３１３　７，单 词 加 权

ＬＤＡ相对于Ｇ－ＬＤＡ约降低１１％。总体上可以看出单词加权ＬＤＡ具有较好的主题识别效果。图６中单

词加权ＬＤＡ模型ｋ＝１４０时达到最优识别效果，尽管ｋ＝１６０时出现波动，但总体上优于Ｇ－ＬＤＡ与其他

模型。
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图３　各方法在ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ数据集上的

　困惑度指数对比

　　　　
图４　各方法在ＣｉｔｅＵＬｉｋｅ数据集上的

主题间平均相似度指数对比

图５　各方法在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上的

　困惑度指数对比

　　　　
图６　各方法在Ｔｗｉｔｔｅｒ数据集上的

主题间平均相似度指数对比

４　结　语

本文提出一种基于线性回归模型的单词加权ＬＤＡ主题识别方法。首先通过线性回归模型对社会化

标签资源进行拟合；然后使用加权方法对资源单词进行加权处理，通过单词加权建立单词加权ＬＤＡ模型

来对资源进行主题识别。这种主题识别方法可以对具有独立性的社会化标签文本建立潜在权重系数，并

通过改进ＬＤＡ对语料库进行深度主题挖掘。通过与其他主题模型在两种数据集上进行比较，单词加权

ＬＤＡ的各项评价指数均较好，但是对资源采样具有随机性以及高维与稀疏资源拟合不充分等问题的优

化，还需要进一步研究。
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