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融合主题竞争关系的短文本分类方法

潘智勇， 赵　 港

（北华大学 计算机科学技术学院， 吉林 吉林 １３２０１３）

摘　 要： 网络短文本以短小、快速等特点，现已成为重要的数据资源。 但因其内容短小，不利于主题模型等自然语言处理算法

从中提取有效的特征表达，严重限制了算法的应用。 针对短文本数据特点，本文结合词汇对主题模型和 Ｋ 竞争自编码模型数

据处理方式，建立表达词汇间关系的“词汇对”表达数据，将竞争关系引入主题表达，突出重点主题；以全连接结构建立主题全

局关系，弥补主题模型忽略词汇关系和主题关系的不足，有效增强主题特征的表达能力。 实验结果表明，本文方法的分类准

确率明显高于传统主题模型。
关键词： 短文本分类； 主题模型； Ｋ 竞争关系； 全连接结构

Ｓｈｏｒｔ－ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｏｐｉｃ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ＰＡＮ Ｚｈｉｙｏｎｇ， ＺＨＡＯ Ｇａｎｇ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｂｅｉｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｊｉｌｉｎ Ｊｉｌｉｎ １３２０１３， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｓｈｏｒｔ ｔｅｘｔｓ ｈａｖｅ ａｌｒｅａｄｙ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｄａｔａ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ａｓ ｔｈｅ ｔｅｘｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｒｔ ａｎｄ ｓｐｒｅａｄ ｗｉｄｅｌｙ ａｎｄ
ｒａｐｉｄｌｙ． Ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ ｔｅｘｔｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｈａｖｅ ａ ｆｅｗ ｗｏｒｄｓ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｌｉｍｉｔｓ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｘｔ ｄａｔａ， ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｂｉｔｅｒｍ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｋ － ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｔｏ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｕｓｅｓ ｔｈｅ ｂｉｔｅｒｍｓ ｔｏ ｅｘｐｒｅｓｓ ｗｏｒｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ， ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｎｄ ｂｕｉｌｄｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｔｏｐｉｃｓ ｂｙ ｆｕｌｌｙ－ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｔｈｅ ｋｅｙ ｔｏｐｉｃｓ， ｏｖｅｒｃｏｍｅｓ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｇｎｏｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｗｏｒｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｏｐｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ， ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｏｐｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｓｈｏｒｔ － ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｗｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄａｔａｓｅｔｓ （ ２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ ａｎｄ Ｒｅｕｔｅｒｓ － ２１５７８） ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌｓ．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｓｈｏｒｔ－ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ； ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌ； Ｋ－ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ； ｆｕｌｌｙ－ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目： 吉林省教育厅科学技术项目（ＪＪＫＨ２０１９０６４５ＫＪ）； 吉林省科技发展计划项目（２０２１０２０３０５０ＳＦ）； 吉林市科技发展计划杰出青年人才

培养专项（２０２００１０４０７５）。

作者简介： 潘智勇（１９８０－），男，博士，实验师，硕士生导师，主要研究方向：机器学习； 赵　 港（１９９６－），男，硕士研究生，主要研究方向：机器学

习。

通讯作者： 潘智勇　 　 Ｅｍａｉｌ： ｚｈｉｙｏｎｇ０４３２＠ １２６．ｃｏｍ

收稿日期： ２０２２－０４－２６

０　 引　 言

随着网络信息数据量的快速增长，以微博、
Ｔｗｉｔｔｅｒ 和博客等为代表的网络短文本已成为重要的

数据资源。 与此同时，对这些网络短文本的信息处

理也得到了更为广泛的关注［１－５］，而数据表达特征

的有效性，将直接决定着分类的准确率。 由于文本

中含有大量的同义词和多义词，传统基于词频统计

的文本处理方法［６－７］ 将会受到一定影响，限制模型

应 用。 以 隐 狄 利 克 雷 分 配 （ Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ） ［８］模型为代表的主题模型基于词汇

与主题的共现关系，以主题作为底层特征和上层语

义之间的中层特征，有效地克服了同义词和多义词

的影响。 针对短文本数据，Ｚｈａｎｇ 等人［９］ 结合词汇

及隐主题作为新的词汇来学习短文本的向量表达，
提高了文档的表达能力。 刘爱琴等人［１０］ 利用 ＬＤＡ
模型分析短文本，提取主题词，并以主题与词汇的共

现矩阵对短文本进行分类。 Ｙａｎ 等人［１１］ 提出词汇

对主题模型（ｂｉｔｅｒｍ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌ，ＢＴＭ），该模型基于

短文本数据中词与词共现关系，提取“词汇对”作为

文档的基本特征，从而建立语料级的词汇共现关系，
克服忽略词汇关系的不足。 ＢＴＭ 通过“词汇对”与
主题的共现关系提取主题特征，在短文本数据分类

问题上得到了较好的应用。 Ｙａｎｇ 等人［１２］ 利用词汇

共现关系和类别词汇的相似性，提出种子词汇对主

题模型（Ｓｅｅｄｅｄ Ｂｉｔｅｒｍ Ｔｏｐｉｃ Ｍｏｄｅｌ，ＳＢＴＭ），并且利

用附加用户信息，提出种子推特词汇对主题模型

（Ｓｅｅｄｅｄ Ｔｗｉｔｔｅｒ Ｂｉｔｅｒｍ Ｔｏｐｉｃ Ｍｏｄｅｌ， ＳＴＢＴＭ）。 但



是，上述模型均基于主题独立性假设，利用词汇或词

汇对与主题的共现关系提取主题特征，忽略了主题

之间的关系，影响了主题特征的表达准确性。
以 卷 积 神 经 网 络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）模型［１３］为代表的深度学习算法，在
自然语言处理和图像处理领域均取得了较好的应

用。 ＣＮＮ 通过多层神经网络提取表达局部特征的

神经元，在全连接层（ ｆｕｌｌｙ－ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ）建立各

层神经元之间的全局关系，从而提高特征表达能力。
作为中层特征的主题为隐变量，在表达文档的过程

中存在冗余的问题。 Ｃｈｅｎ 等人［１４］ 提出 Ｋａｔｅ 模型，
将竞争关系引入到神经元的主题获取过程，使神经

元的主题更具有区分度，同时降低全连接层模型参

数，提高了主题学习效率。 但上述模型以词汇作为

局部特征，易受到同义词和多义词的影响。
本文融合 ＢＴＭ 词汇对表达和面向文本的 Ｋ 竞

争自 编 码 （Ｋ － ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ｔｅｘｔ，
Ｋａｔｅ）主题竞争关系，并利用全连接层构建起文档中

主题之间的全局关系， 提出 Ｋ 竞争全连接主题网络

模型（Ｋ － ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｆｕｌｌｙ－ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏｐｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＫＦＴＮ）。 ＫＦＴＮ 以“词汇对”表达文档数据，降低了

短文本对主题表达的影响，引入了主题竞争关系，增
强主题特征的表达能力，建立起语料级的词汇关系

和主题间的全局关系，从而提高短文本分类的准确

率。

１　 相关模型背景

１．１　 词汇对主题模型

由于短文本文档词汇数量较少，词汇特征过于

稀疏，同时隐狄利克雷分配（ＬＤＡ）模型基于词汇独

立性假设，限制了 ＬＤＡ 模型提取主题特征的准确

性。 词汇对主题模型（ＢＴＭ）基于文档中共现的词

汇构建无向词汇对，利用词汇对与主题的后验概率，
对文档中主题特征进行采样。 ＢＴＭ 构建的词汇对

融入了词汇的共现关系，解决了短文档的稀疏性问

题。 ＬＤＡ 与 ＢＴＭ 模型的概率图模型如图 １ 所示。
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（ａ） ＬＤＡ 的概率图模型　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） ＢＴＭ 的概率图模型

图 １　 ＬＤＡ 和 ＢＴＭ 的概率图模型

Ｆｉｇ． １　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ＬＤＡ ａｎｄ ＢＴＭ

　 　 从图 １ 中可以看出，ＬＤＡ 中相互独立的主题产

生相互独立的词汇，而 ＢＴＭ 以相互独立的主题产生

词汇对 （ｗ ｉ 和 ｗ ｊ）。 因此，与 ＬＤＡ 主题采样不同，
ＢＴＭ 的主题采样过程为：

ｐ（ ｚ ｜ Ｚ¬ ｂ，Ｂ，α，β） ∝
ｎｋ
ｍ，ｂ ＋ α

∑ Ｋ

ｋ ＝ １
ｎｋ
ｍ，ｂ ＋ Ｋα

·

　 　 　
（ｎｗｉ

ｋ ＋ β）（ｎｗ ｊ
ｋ ＋ β）

∑ ｗ
ｎｗ
ｋ ＋ Ｖβ( )

２ （１）

其中， Ｂ 是词汇对的集合；Ｚ¬ ｂ是除当前词汇对

ｂ 以外的主题集合；ｎｋ
ｍ，ｂ 是文档 ｍ中主题 ｋ 产生的词

汇对 ｂ 的总数；ｎｗ
ｋ 是主题 ｋ 产生的词汇 ｗ 的总数；超

参 α 和 β 避免模型过拟合。

１．２　 面向文本的 Ｋ 竞争自编码模型

面向文本的 Ｋ 竞争自编码 （Ｋ － ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ｔｅｘｔ， Ｋａｔｅ）模型在隐层编码过程中，
以前 Ｋ 个权重绝对值较大的神经元作为关键主题，
并将其它神经元的权重分别转移到正负权重较大的

神经元后置 ０，进一步增大关键主题权重。 经过引

入竞争关系，使重点主题更加突出，增强主题特征稀

疏性，降低其它主题的影响。
Ｋａｔｅ 模型 Ｋ 竞争层结构［１４］ 如图 ２ 所示。 图 ２

中， Ｋ 竞争层 ｈ１ 和 ｈ６ 分别为正负权重最大神经元，
其它神经元按正负权重分别相加后，以超参 α 为系

数增加 ｈ１ 和 ｈ６ 权重。
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图 ２　 Ｋａｔｅ 模型 Ｋ 竞争层结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｋ－ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｖｅ ｌａｙｅｒ

２　 Ｋ 竞争全连接主题网络模型

本文结合 ＢＴＭ“词汇对”表达和 Ｋａｔｅ 主题竞争

关系，提出 Ｋ 竞争全连接主题网络模型（ＫＦＴＮ）。 该

模型以融合词汇共现关系的“词汇对”表达短文本，提
取主题作为初始主题特征。 将初始主题特征引入竞

争关系，增强主题特征稀疏性，突出关键主题作用，并
以全连接结构建立主题间全局关系，提高主题特征表

达的准确性。 ＫＦＴＮ 文档处理主要结构如图 ３ 所示。
这里对 ＫＦＴＮ 主要部分拟展开阐释分述如下。

（１）主题初始采样。 ＫＦＴＮ 利用词汇共现关系提

取无向“词汇对”表达文档（参见图 ３ 中同一颜色表

示一组词汇对），建立起主语料级的词汇共现关系，从
而使文档由词汇表达转为“词汇对”表达。 利用式

（１）采样计算后验概率，提取具有一定中层语义的主

题，作为初始主题特征。

主题初始采样 K竞争层 全连接层1 全连接层2

wj-nα

wi+mα

结
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图 ３　 ＫＦＴＮ 文档处理主要结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＫＦＴＮ ｆｏｒ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　 　 （２） Ｋ 竞争层。 经主题初始采样，ＫＦＴＮ 以主

题特征表达文档。 但所提取的主题基于独立性假

设，忽略了主题之间关系，同时主题特征中还存在一

定的噪声。 因此，研究中为突出重点主题，增强主题

特征稀疏性，降低噪声主题的影响， Ｋ 竞争层引入

竞争机制，对主题特征进行重新编码 ／解码，保留具

有代表性的 Ｋ 项主题（正负权重各 Ｋ ／ ２ 项），其它主

题权重置 ０。 由图 ３ 可见，ｍ、ｎ 分别表示非代表性主

题的正负权重和，则正权重代表性主题 ｉ 权重由 ｗ ｉ

重编码为ｗ ｉ ＋ｍα，负权重代表性主题 ｊ 权重由 ｗ ｊ 重

编码为 ｗ ｊ ＋ ｎα。 其中，α 为权重系数。
（３）全连接层。 全连接层以主题全连接结构建

立 Ｋ 竞争层提取的 Ｋ 项代表性主题，从而构建主题

之间全局关系，更准确表达数据。 增加全连接层的

层数可以提高模型的拟合，但会严重增加模型参数

规模。 各全连接层主题以线性关系连接：

Ｚ ｉ ＝ Ｗ∗Ｚ ｉ －１ ＋ Ｂ （２）
　 　 其中， Ｚ ｉ 为各层主题特征；Ｗ 为权值参数：Ｂ 为

偏置参数。

３　 实验分析

本文实验数据来源于 ２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ 和 Ｒｅｕｔｅｒｓ－
２１５７８ 两 个 标 准 新 闻 短 文 本 数 据 集。 其 中，
２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ 由 １８ ８４６ 篇新闻组成，涉及政治、宗
教、计算机科学、体育等 ２０ 类新闻，每篇文档属于一

类。 Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８ 由路透社新闻报道组成，用以完

成信息检索和机器学习等基于语料库的研究。 实验

根据文档中主题标签，以植物、金融和贸易等 ６８ 类

主题词的１１ ３０５篇文档为数据集，每篇文档包含一

至多个主题词。
实验过程中，选取具有代表性的 ４ 组主题数

（１００、 ２００、 ５００ 和 １ ０００），以文档主题分布作为

４３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



ｌｉｂｌｉｎｅａｒＳＶＭ［１５］和 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器特征，对比不同主

题数的情况下，ＫＦＴＮ 与 ＬＤＡ 和 ＢＴＭ 的短文本分类

实验准确率。
３．１　 ２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ 短文本分类实验

为获得更为公平的对比结果，在 ２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ
短文本分类中，以 ３ 次交叉验证的平均分类准确率，
对比和评价不同模型。 不同模型在 ２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ 数

据集短文本分类的对比结果如图 ４ 所示。
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图 ４　 ２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ 短文本分类对比结果

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｈｏｒｔ － ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ
２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ

　 　 图 ４ 中，ＢＴＭ 模型通过“词汇对”建立词汇间的

共现关系，克服了词汇特征过于稀疏和忽略词汇关

系的不足，其分类准确率高于 ＬＤＡ 模型。 对于相同

主题特征， Ｓｏｆｔｍａｘ 与线性 ＳＶＭ 准确率相近，但

Ｓｏｆｔｍａｘ 更关注标签与得分的相似度，其准确率略高

于线性 ＳＶＭ。 ＫＦＴＮ 以“词汇对”建立底层特征，竞
争关系突出重点主题，同时建立主题全局关系，更有

效地表达短文本数据，其分类准确率高于其它模型。
２０ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ 数据集由 ２０ 类新闻组成，主题作

为文档的中层特征，并不能直接表示新闻类别。 同

时随着主题数的增加，主题特征的表达能力也得到

增强，分类准确率得到提高。 但过高维度的主题特

征会造成特征过于稀疏，增加模型参数规模，影响模

型学习的效率和应用。 因此，当主题数达到 ５００ 时，
ＫＦＴＮ 分类准确率趋于稳定。
３．２　 Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８ 短文本分类实验

Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８ 数据集中文档为多标签文档，因
此本文通过 ３ 次交叉验证方法，以 ｍｉｃｒｏ＿ ｆ１ 和

ｍａｃｒｏ＿ ｆ１ 对比和评价不同模型。 表 １ 为不同模型

在 Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８ 数据集短文本分类的实验对比结

果。

表 １　 Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８ 短文本分类对比结果

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｈｏｒｔ－ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ Ｒｅｕｔｅｒｓ－２１５７８

模型
Ｔｏｐｉｃ１００

ｍａｃｒｏ＿ ｆ１ ｍｉｃｒｏ＿ ｆ１

Ｔｏｐｉｃ２００

ｍａｃｒｏ＿ ｆ１ ｍｉｃｒｏ＿ ｆ１

Ｔｏｐｉｃ５００

ｍａｃｒｏ＿ ｆ１ ｍｉｃｒｏ＿ ｆ１

Ｔｏｐｉｃ１０００

ｍａｃｒｏ＿ ｆ１ ｍｉｃｒｏ＿ ｆ１

ＬＤＡ＋ＳＶＭ ０．１４ ０．７１ ０．１５ ０．６９ ０．１９ ０．６７ ０．２２ ０．６８

ＢＴＭ＋ＳＶＭ ０．１８ ０．７７ ０．２４ ０．７８ ０．３１ ０．７９ ０．３２ ０．７８

ＬＤＡ＋Ｓｏｆｔｍａｘ ０．２６ ０．７５ ０．３６ ０．７７ ０．４５ ０．８１ ０．４６ ０．８２

ＢＴＭ＋Ｓｏｆｔｍａｘ ０．２５ ０．７７ ０．３４ ０．８１ ０．４３ ０．８３ ０．４５ ０．８４

ＫＦＴＮ ０．２４ ０．７９ ０．３８ ０．８３ ０．４７ ０．８５ ０．４９ ０．８５

　 　 采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器交叉熵作为损失函数，衡
量标签与得分的相似度，更有利于多标签分类，因此

其分类准确率略高于线性 ＳＶＭ 分类器准确率。 基

于“词汇对”表达方法的 ＢＴＭ 模型对于短文本的表

达能力优于基于词频的 ＬＤＡ 模型，在各个主题数

下，分类准确率都高于 ＬＤＡ 模型。 由于 ｍａｃｒｏ＿ ｆ１ 易
受到识别性高的类别影响，ＬＤＡ 主题特征基于主题

独立性假设，更易提取识别性高的类别特征。 因此，
在 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类过程，ＬＤＡ 模型的 ｍａｃｒｏ＿ ｆ１ 值略高

于 ＢＴＭ 模型。 但 ＬＤＡ 和 ＢＴＭ 均忽略了词汇关系

和主题关系，影响了主题特征表达。 ＫＦＴＮ 模型融

合词汇关系和主题全局竞争关系，提取的主题特征

更为准确有效，因此分类准确率高于 ＬＤＡ 和 ＢＴＭ
模型。

４　 结束语

针对主题模型等算法处理短文本数据的不足，
从短文本数据特点展开研究，本文提出 Ｋ 竞争全连

接主题网络模型（ＫＦＴＮ）。 通过构建“词汇对”表达

和引入主题权重竞争，建立词汇语料级关系和主题

全局关系，突出重点主题的特征表达，降低了噪声对

主题特征的影响。 ＫＦＴＮ 克服了主题模型忽略词汇

关系和主题关系的不足，增强了主题特征的表达能

力，提高了短文本分类的准确性。
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（上接第 ３１ 页）
ＵＫＦ 算法预测，在碰撞后采用简单物理运动模型预

测乒乓球的轨迹。 实验证明改进的 ＵＫＦ 乒乓球轨

迹预测算法可以一定程度上提高轨迹预测的精度，
为后续乒乓球机器人击球工作的开展提供了保障。
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