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Abstract 
LDA model is a complete model of probability topic generation, which can use effective probability 
algorithm to train and use model. However, LDA model does not consider the effect of link be-
tween documents on topic generation in training process. In the RTM model of this paper, the link 
between the documents is added to the calculation, and the calculation process uses the EM algo-
rithm to calculate the potential variables. Because it cannot be accurately calculated, the varia-
tional distribution algorithm is used. Finally, we predict the data without training, according to the 
document prediction link and the link prediction document. We can see that the two RTM models 
in the dataset are all good. 
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摘  要 

LDA模型是一种完全的概率主题生成模型，可以利用有效的概率算法来训练和使用模型，但是LDA模型

在训练过程中并没有考虑文档之间的链接对主题生成的影响，而在本文提出的RTM模型中，就加入对文

档之间链接的计算，计算过程中使用EM算法来对潜在变量进行计算，因为无法准确计算，所以采用变分

分布算法。最后我们对没有训练的数据进行预测，分别为根据文档预测链接和根据链接预测文档，在试

验结果中可以看到在数据集中两个RTM模型的变型都表现良好。 
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1. 背景介绍 

近年来，关于文本过滤的研究都集中在过滤模型方面，基本上是引入和改进机器学习领域的相关成

果[1]。隐含狄利克雷分布[2]是近年来这方面发展起来的一种重要的离散数据集合的建模方法，首先，LDA
模型是完全的概率生成模型[3]，因此具有丰富的内在结构，并且可以利用成熟有效的概率算法来训练和

使用模型，再者，LDA 模型参数空间的规模是 K*N (k 是隐含主题的数量，N 是此表中词的数量)，与文

档的数量无关，使得 LDA 更适合在大规模语料库上构造文本表示模型。但是 LDA 模型只考虑文本本身

的内容，而忽略了节点之间的联系。 

2. 相关研究 

这个关系主体模型(RTM)是在统计和机器学习的研究基础上提出的，它是一个可以提供节点属性以及

其网络结构的潜在空间模型，一些对网络结构的潜在空间模型已经被提出过[4]，但是，这些模型只单单

计算数据，并没有考虑节点属性；解释网络的链接结构或者是节点属性的模型的建立过程大都是通过降维

[5]和获取节点属性[6]来建立，都趋向于研究它们中的一个或者它们之外的其他属性[7]，包含一些主题模

型[8]，RTM 模型综合考虑了节点属性和他们之间的链接结构，这样可以通过其中一个预测到另一个。 
对一篇文档来说，每一个节点信息就是它包含的关键词，RTM 模型研究的是文档关键词和文档之间的链

接的关系。除了可以通过链接预测词语和词语预测链接，还可以对没有经过训练的文档数据进行预测。RTM
模型是一种新的针对文档和文档之间链接的概率生成模型[9]，关于生成模型[10]，在之前研究中，通常把链

接当作相互独立的单元，与本文提出的研究最相近的是 Nallapati 和 Mei 的研究[11]，他们试图扩展混合成员

模型[12]，他们假设可交换，在模型中允许使用主题来解释链接并且使用其他词语来解释另外一些词语，但

是这样影响了使用词语信息来预测链接信息，与此不同的是，在 RTM 模型中强制使用主题来解释全部词语

和链接。RTM 是一种新的概率生成模型，它可以被用来分析链接集，比如网页引用、网页链接、社交网络等，

我们在实验中证实了它在分析这些数据的时候是适用的，与之前的模型相比在效果上有了明显的提升。 

3. RTM 模型 

3.1. RTM 简介 

RTM 假设一组被观察到的文档 1: ,1:D Nw 以及他们之间的双链接 1: ,1:D Dy 是由以下方法产生的，见图 1。 
1.对于每一个文档 d： 

a.抽取主题比例 ( )Dirdθ α α∼  
b.对于每一个词语 ,d nw  

i.抽取主题分配 ( ), Multd n d dz θ θ∼  

ii.抽取单词 ( ), , 1: ,, Multd n d n K d nw z zβ β∼  
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Figure 1. Graphical model of a large number of files 
图 1. 大量文件的图形模型 
 

2.对于每一对文档 ,d d ′： 
a.抽取二元连接指示器 ( ), . ,d d d dy z z z zψ′ ′∼  

完整的模式是很难说明的。因为其中包含了所有从文档中观察的词语，以及他们之间的每个可能的

链接变量。函数 ( ). ,d dz zψ ′ 是两个文件之间的链接分布。这个函数依赖于生成他们的词语 ,d dz z ′ ，这里我

们探讨两种可能性。 
第一，我们考虑： 

( ) ( )( )1 d dyσψ σ η νΤ
′= = +z z                                  (1) 

其中 ,
1

d d nn
d

z
N

= ∑z ，σ 表示函数是 S 状的曲线。这个链接函数对每一对二元变量作隐藏协变量回归建

模。它由η参数化、由υ拦截。协变量是由 d d ′z z 构造，捕捉两个文件隐含主题之间的相似性。 

第二：我们考虑： 

( ) ( )( )1 expe d dyψ η υΤ
′= = +z z                                  (2) 

eψ 使用和 σψ 相同的协变量，但是由一个指数函数代替，这个函数返回的概率呈指数增长，可以被

看作是 Blei 提出的建模方法[13]的一个近似变体。 
下面我们对这两种情况进行分析。 

3.2 计算过程 
图 2 表示了文档间的关系。 
变量 y 表示两个文件是否有联系。 
通过上面的ψ 函数可以认为，潜在特性的期望函数是回应 d d ′z z 这个公式，由监督 LDA 模型[14]

可确保用于生成文档内容的相同潜在主题分配，另外还负责生成他们的链接结构。 

3.2.1. 算法建模 
我们的计算过程参考变分[15]推理过程，在变分推理中使用 EM (期望最大化)算法来做参数估计，最

大期望(EM)算法是在概率模型[16]中寻找参数极大似然估计或者最大后验估计的算法，其中概率模型依

赖于无法观测到的潜在变量，那么就是计算观测变量的潜在变量的后验分布，但是准确的后验分布是难 
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Figure 2. Document relationship diagram 
图 2. 文档关系图 

 
以计算的，所以只能使用变分分布。在变分分布中，首先假设存在一个由参数索引的潜在变量的分布函

数，这些参数接近真实的后验，然后使用相对熵测量(见 Jordan 等，1999) [17]。经过分解后的 γ 是一组狄

利克雷参数，每一个对应一个文档；而Φ 是一组多项参数，对应每个文档中每个词语。 

( ) ( ) ( ), ,, , d d z d n d nd nq q q zθγ θ γ φ Θ Ζ Φ =  ∏ ∏                           (3) 

这个推理过程只对观测到的链接建模，即
1 2, 1d dy = ，这样做的原因有两个： 

首先，当文档 d1 和 d2 之间的链接被观测到就修改
1 2, 1d dy = ，否则

1 2, 0d dy = ，但是这种方法不能证明

当
1 2, 0d dy = 时，d1 和 d2 之间没有链接，此时，对待这些链接作为潜在变量是更符合真实的，例如，在大

型的社交网络如 Facebook 中，两个人之间没有联系并不一定意味着他们不是朋友，他们可能是真正的朋

友，只是谁都不知道在彼此的存在而以[18]。 
第二，隐藏未被观测到的链接可以降低计算成本，因为计算的复杂性与观察到的链接的数量成正比。 
我们选择等式一时，由于等式难以计算，对它进行一次近似[19]，得到等式 4 于是乎目标转化为计算

等式 4。 

( )( )

( )
( )

( ) ( )

1 21 2 1 2,

, 1: ,

,

log , , , ,

 log ,

 log

 log

q d dd d

q d n K d nd n

q d n dd n

q dd

E p y y z z

E p w z

E p z

E p H q

ζ η υ

β

θ

θ α

 =  
 +  
 +  

 + + 

∑

∑ ∑

∑ ∑
∑

                             (4) 

( )
( )

1 2 1 2

1 2 1 2

, 1 2

, ,

log , 1 , , ,

log

d d q d d

d d d d

E p y y z zζ η υ

η π υ σ η π υΤ Τ

 ≡ = 

≈ + + − −
                             (5) 

其中
1 2 1 2,d d d dπ φ φ=  以及 ,

1
d q d d nn

d

E
N

φ φ = Ζ =  ∑ ，当 eψ 是目标函数时，这个式子可以被准确的计算为： 

( )1 2 1 2 1 2, ,log 1 , , ,q d d d d d dE p y z z η υ η π υΤ = = +                             (6) 

使用坐标上升方法来优化变分参数 γ 和φ 可得到： 

( ), ,, , .,exp log log
d d d j

d
d j d d q d d wd d

d

E
Nπ

η φφ ζ θ γ β
′

′
′′≠

   ∝ ∇ + +    
∑   
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,d dζ ′的计算取决于方程式 5 或者 6 中对于ψ 的选择。
,.,log

d jwβ 可以通过对 ,d jw 元素取对数被计算。

logq d dE θ γ  是 ( ) ( ),d d iγ γΨ −Ψ ∑ ，而Ψ是双伽马函数。 

γ 的更新和 LDA 模型中变分参数一样。即 ,d d nnγ α φ← +∑ 。 

3.2.2. 估算参数 
我们通过对每个参数计算其极大似然估计的方法来对模型进行调整，主要是多项主题向量 1:Kβ 和链

接函数参数η、υ，但是我们发现直接计算是比较困难的，所以我们转向求近似值，采用变分 EM，在优

化式子 4 的变分分布和模型参数之间迭代。 
因为包含 β 的式子 4 中术语和传统 LDA 中的一样，所以估算主题向量可以通过相同的方法，即对称

的狄利克雷来估算 ,k wβ 。 

( ), , ,
k

k w d n d n
d n

w wβ φ∝ =∑∑  

但是不能在没有经过观察的情况下直接优化链路概率函数的参数，而是通过使用分等级的正则化任

意参数化，这种正则化是先假设网络中存在一些潜在的负面意见，然后将其纳入参数估计，负观测的频

率由 ρ 控制。当使用公式 1 的逻辑，我们使用基于梯度的优化[20]来估计参数η和υ。使用公式 5 中使用

的近似，ELBO 的相关梯度是 

( )( ) ( )1 2 1 21 2

2 2
, ,, 1 d d d dd d K Kη ζ σ η π υ π ρσ η υΤ ≈ − + − + ∑ ， 

( )
( )

( )1 2,1 2

2
,1 1

d d d d Kζ σ η π υ ρσ η υ
υ

Τ Τ∂  ≈ − + − + ∂ ∑ 。 

当使用等式 2 的指数函数时，可以分析出参数η和υ。 

( )

( ) 2

1log 1 1 log 1 1

log log 1 1 ,

K
K

K

υ ρ

ρη υ

Τ Τ− ← − ∏ − + − ∏ 
 

 ← ∏ − ∏ + − 
 

 

其中， ( ) 1 21 2 ,, d dd d π∏ = ∑ 。 

我们的最终目标是要对新的数据进行预测，分为两个类别的预测：从文字预测链接的和从链接预测

文字。 
在链接预测中，给定一个新的文档及其中的词语。我们需要从这个文档到其他文件的链接。这需要

计算一个关于后验的期望，这个后验我们是无法计算的。 

( ) ( ) ( ), ,,, , , ,
d dd d d d d d d d d d d dz zp y w w p y z z p z z w w

′′ ′ ′ ′ ′ ′= ∑  

通过之前介绍的推理算法，根据变分分布的优化方法，我们得到了使用训练文本集[21]中的词语和链

接以及测试文件中的词语来进行计算的方法，使用近似值 ( ),q Θ Ζ 来替换上面提到的后验，那么预测是值

就约等于： 

( ) ( ), ,, ,d d d d q d d d dp y w w E p y z z′ ′ ′ ′
 ≈                                 (7) 

在词语预测中，我们仅仅基于链接预测一篇未知文档中的词语，与链路预测一样， ( ),d i dp w y 无法计

算，使用和上面相同的技术，使用变分分布来近似这个后验，就产生了预测等式： 

( ) ( ), , ,d i d q d i d ip w y E p w z ≈    



王全民 等 
 

 
237 

通过文件和链接，我们的模型能够根据词语预测链接，以及根据链接预测词语，或者两者混合。 

4. 实验结果 

我们使用一组数据集来做实验，完成分词处理的词语(删除停顿词和常用词)，由定向链接转化为不定

向链接，删除没有直接链接的文件[22]，Cora 数据[23]包含使用论文搜素引擎搜索出来的摘要，以及文件

间相互引用的链接[2]。 

评估 

RTM 模型对未经训练的数据定义了概率分布，根据第三部分所描述的，从数据中推断潜在变量，我

们需要知道的是在预测未经训练的数据时这个模型的效果有多好，我们研究上面所说的 RTM 的两种变体： 
 

 
Figure 3. Link prediction results comparison chart 
图 3. 链接预测结果对比图 

 

 
Figure 4. Word prediction results comparison chart 
图 4. 词语预测结果对比图 
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利用等式 1 使用逻辑链接的逻辑 RTM01 和利用等式二使用指数链接的指数 RTM02，通过两种备选方案

来比较这两种模型，首先是基准模型，在这个模型中词语和链接是相互独立的，使用多项分布对词语建

模，使用伯努利对链接进行建模；第二种是回归 LDA，首次拟合 LDA 模型对文件处理，然后对观测到

的链接进行逻辑回归，并输入每对文件的潜在链接，而不是进行降维和回归，该方法首先进行无监督降

维，然后回归潜在空间和潜在的连结结构之间的关系。所有的模型都进行了训练，α 的值取 5.0。 
通过对上面所说模型关于词语预测和链接预测的计算，我们将数据集分成四份，对于每一份数据对

应一种模型，我们提出两个预测查询：给定一个未知文档中的词语，他们之间的链接是怎样的；给定文

档中的链接，它包含的词语有哪些。其次，预测查询是针对未经过观测训练的文件，在训练测试文档时，

它们之间的链接，在图 3 中显示了链接预测的结果，图 4 显示的是词语预测的结果。 
在预测链接上，RTM 的两个变体比另外两个模型在所有数据集上表现都要好，Cora 数据集是例证，

指数 RTM 比基准模型提高了 6%，比回归 LDA 提高了 5%；逻辑 RTM 比基准模型提高了将近 5%，比回

归 LDA 提高了 4%。在词语预测上，RTM 的两个变体又一次的比其他模型都要好，这是因为 RTM 模型

使用链接信息去影响词语的预测分布，LDA 回归模型和预测和基准模型相似。 
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