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分布式环境下话题发现算法性能分析 
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摘  要：社交网络成为现在人们生活的一种重要方式，越来越多的人选择通过社交网络表达观点、抒发心情。在

海量的数据下，快速发现讨论的内容得到越来越多的研究者的关注，随即出现了大量的话题发现算法。在大规模

新浪微博数据环境下，针对 3 种经典分布式话题发现算法，结合社交网络平台的特点提出了分析性能的测试方案，

并根据测试方案比较与分析了 3 种算法的性能，指出了各算法的优缺点，为后续应用提供参考。 
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Abstract: Social network has become a way of life, therefore more and more people choose social network to express 
their views and feelings. Quickly find what people are talking about in big data gets more and more attention. And a lot of 
related methods of topic detection spring up in this situation. The performance analysis project was proposed based on the 
characteristics of social network. According to the project, the performances of some typical topic detection algorithms 
were tested and compared in large-scale data of Sina Weibo. What’s more, the advantages and disadvantages of these al-
gorithms were pointed out so as to provide references for later applications. 
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1  引言 

互联网正在逐步发展为无处不在的计算平台

和信息传播平台，这为基于互联网的社交网络服务

应用的快速发展提供了契机。中国互联网络信息中

心发布的统计信息显示：截至 2017 年 12 月，中国

的网民规模达到了 7.72 亿[1]。这些用户每天浏览、

关注、发布数以千万计的信息，因此，如何在如此

巨大的数据规模下快速发现人们讨论的内容是一

个基础和流行的研究问题。 
很多研究都是基于这个问题展开的，且大多数

已有工作都来源于话题发现和追踪（TDT, topic 
detection and tracking）这个任务。话题发现自 1996
年以来就是 TDT 的子任务之一，它是将新闻、广

播、TV 和其他媒体的信息流看作处理对象，将信

息流中涉及的事件放入相关话题的过程。发展初期

的信息通常由官方媒体发布，因此数据规模通常较

小，单个机器节点就可以快速地完成处理。由于互
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联网的快速发展以及移动终端使用的普及，各类社

交媒体得到越来越多人的青睐，因此相关学者将研

究重点放到邮件、论坛、微博等新型媒体。这类媒

体的一个重要特征就是任意用户都可以发布信息

内容，不再局限于官方媒体，而是由用户共同营造

话题，用户的参与感更强。这就导致了话题发现任

务需要处理的数据规模大幅度增加，大多数情况下

单个机器节点已经很难满足快速完成任务的要求，

分布式话题发现方法或将话题发现方法并行化是

现在话题发现任务的必然趋势。 
本文首先回顾了主流的话题发现算法，在此基

础上，选择了 3 种代表性的分布式话题发现算法：

MrLDA算法，Mahout LDA算法和Spark LDA算法，

简单介绍了 3 种算法的工作原理。然后以运行时间

和加速比为衡量指标，测试 3 种算法在不同数据规

模、不同集群规模、不同迭代次数下的执行情况。

最后对 3 种算法的性能进行对比分析，指出各自的

优缺点，为后续应用提供参考。此项研究在实际的

工程应用中有很大意义。 

2  主流话题发现算法介绍 

话题发现对于提供有效网络舆情信息、舆情监

控和竞争情报等方面具有重大意义。各类话题发现

方法都基于特定话题模型，而话题模型是研究话题

发现的基础，目前主要有以下 2 类话题发现方法。 
第一类是基于向量空间模型的方法。它是相对

传统的模型化文档方法，将文档看作词袋，每个文

档看作词汇空间中的向量。TFIDF 方法是用来衡量

词项权重比较常见的方法，它的基本思想是,如果某

个词汇或短语在一篇文档中出现的频率较高，并且

在其他文档中很少出现，则认为该词汇或短语具有

很好的类别区分能力，适合表示文档。2 个文档的

相似性可以通过多种方法计算，一般采用余弦相似

性方法，通过 2 个文档向量夹角的余弦值衡量。很

多基于距离的方法可以被应用到话题发现中，比如

Spherical k-Means algorithm (Sk-Mean)[2]、Fuzzy 
Spherical k-Means (FSk-Means)[3-4]等。Makkonen 等
[5]将单一的事件向量分解为 4 个子向量，用 4 种不

同类型的词汇表征，分别是人物机构指示词、地点

位置指示词、时间日期指示词和事件指示词。将时

间表达式进行形式化，并利用本体知识对地点信息

进行扩展，进而应用在话题发现中。Wu 等[6]提出一

个重建文本向量的高效方法检测新话题，该方法通

过 Jaccard 相似系数和逆向频率计算文本向量每一

维的重要程度，基于重要程度重建文本向量，提高

了文本聚类和关键话题抽取的准确性。 
第二类是基于概率模型的方法。概率话题模

型 [7-10]是发现隐藏话题的有效统计模型，得到越来

越多研究者的青睐。其中，最具有代表性的是 LDA
模型[8]。它是在 pLSI 模型的基础上改进的，认为文

档是在话题上的多项式分布，话题是在词汇上的多

项式分布，从而构造了文档的产生式模型：依据概

率分布依次抽取话题和词汇，迭代地产生出文档中

的每一个词汇，需要参数估计的方法得到最终模

型，比如 variational inference [8, 11]、collapsed Gibbs 
sampling[12]等。该模型也成功地应用于Twitter数据，

Ramage等[13]提出一种基于标签LDA（labeled LDA）

的半监督学习模型，可将 Twitter 消息按主旨、风格、

状态和社会角色这 4 个维度进行分类，以便用户浏

览感兴趣的信息。Chen 等[14]采用 lifelong learing 方

法，在训练模型时融入 must-link 集合和 cannot-link
集合：1) 对于多个文档集合利用经典的话题模型得

到每个文档对应的话题集合，基于该集合获取词汇

间的 must-link 集合；2) 在测试数据上将 must-link
集 合 融 入 基 于 知 识 的 话 题 模 型 （ KBTM, 
knowledge-based topic model），根据求得的话题集

合抽取其中的 cannot-link 集合；3) 将 must-link 集

合和 cannot-link 集合重新应用到测试数据中，得到

最终的话题集合。Lin 等[15]提出一个双稀疏话题模

型，该模型同时考虑了文档—主题分布的稀疏性和

主题—词汇的稀疏性，是建立在一篇文档一般只包

含几个主题、一个主题所使用的词汇也相对有限而

不是分布在整个词汇表的基础上，将文档的生成过

程依托于固定主题集合和固定词汇集合。 
相对于基于向量空间模型的方法，基于概率模

型的方法的应用更为广泛，特别是基于 LDA 模型

的方法，在话题发现、情感分析等多个领域都得到

了认可。本文针对 LDA 模型，选择了 3 种典型的

分布式算法：MrLDA 算法[16]，Mahout LDA 算法[17]

和 Spark LDA[18]，通过分析 3 种算法在不同条件下

的性能情况，评估不同算法的优势。 

3  3 种算法的原理 

LDA 模型[8]是一个三层结构的贝叶斯模型，是

处理语料库中文档的产生式概率模型。文档由随机

潜在的话题表示，话题则是词汇上的分布。LDA 模
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型的具体描述如下：一篇文档 d=w1,…,wN是由数量

为 N 的词汇组成，话题分布 θd 是基于参数 α 的

Dirichlet 分布，文档 d 中词汇对应的话题序列

z=z1,…,zN 是基于话题分布 θd 产生的，任意词汇 wi

是根据分布 p(wi|zi,β)产生的。参数 α和 β是先验参

数，整个语料库采样一次。参数 θ是文档级别的变

量，每个文档采样一次。变量 z 和 w 是词汇级别的

变量，每个文档下的每个词汇采样一次。在完成

LDA 模型的训练后，可以通过推导方法求取文档的

话题分布。 
3.1  MrLDA 算法原理 

MrLDA[16]是基于Hadoop MapReduce框架实现

的大规模分布式 LDA 话题发现模型。其主要思想

是通过对变分法的分布式化计算变分参数，迭代计

算全局 LDA 模型的参数，从而提高 LDA 模型在分

布式环境下的运行效率。 
MrLDA 算法的迭代过程如图 1 所示，分为 3

个部分：在并行的 Mapper 中计算特定文档的变分

参数；在并行的 Reducer 中计算特定话题参数；在

Driver 中更新全局参数，同时监控算法是否收敛，

判断是否结束迭代。 
3.2  Mahout LDA 算法原理 

Mahout 是一个强大的数据挖掘工具，也是一个

分布式机器学习方法的集合。Mahout LDA[17]基于

Hadoop MapReduce 框架，将变分法和 Gibbs 采样

相结合来计算参数，提高了算法可处理的数据量级

和算法本身的性能。 

Mahout LDA 算法的本质是贝叶斯公式和 EM
算法的结合。Mahout 程序利用 CVBo 算法来计算

LDA 模型，在 Map 过程中对向量 docTopic 和矩阵

docTopicModel 反复迭代求解，算出每个文档的

docTopicModel 并且在更新 writeModel 阶段将

docTopicModel 矩阵进行向量的相加。执行完所有

的 Map 过程后将整个数据集的 docTopicModel 聚

合，最终在 cleanup 过程中将话题的索引作为 key
值，矩阵 docTopicModel 作为 value 值写入 Reduce
过程。 
3.3  Spark LDA 算法原理 

Spark LDA[18]在 Spark 机器学习库 MLlib 上

实现了 2 个版本的 LDA，分别为 Spark EM LDA
和 Spark Online LDA。Spark EM LDA 建立在

Spark 框架下，通过 GraphX 实现的 LDA 模型的

算法，利用对图的边和顶点数据的操作训练模

型，并使用 Gibbs 采样原理估计模型参数，将训

练的话题—词汇模型存储在 GraphX 图顶点上，

属于分布式存储方式。Spark Online LDA 建立在

抽样模式的基础上，每次训练模型是通过抽取一

些文档实现的，最终模型是多次训练后的结果，

参数估计采用贝叶斯变分的方法，利用矩阵存储

话题—词汇模型，属于本地模型。Spark EM LDA
在训练时，shuffle 量非常大，极大地影响速度，

同时，每轮迭代完毕后更新模型，导致收敛速度

较慢。Spark Online LDA 使用矩阵存储模型，矩

阵规模直接限制训练文档集的主题数和词的数

 
图 1  MrLDA 算法原理 

2018136-3



第 8 期 邓璐等：分布式环境下话题发现算法性能分析 ·179· 

 

目，且在每次训练完抽样文本后更新模型。因而

Spark Online LDA 模型更新更及时，收敛速度更

快。Online LDA Optimizer 通过在小批量数据上

迭代采样实现 Online 变分推断，比较节省内存。

而 EMLDAOptimizer 得到的结果是建立在整个

数据集基础上的，更为全面，所以这里选择 Spark 
EM LDA 进行实验。 

Spark EM LDA 实现的核心是 GraphX 以文档

到词汇作为边，以词频作为边数据，把语料库构造

成图，把对语料库中每篇文档的每个词汇的操作转

化为对图中每条边上的操作。GraphX 把文档—话

题矩阵和话题—词汇矩阵存储在文档顶点和词汇

顶点上，把词频信息存储在边上。它把整个文档的

聚类结果矩阵、模型矩阵和语料库词频矩阵都表示

在图结构中，将 LDA 算法处理过程转化为对边的

遍历处理过程。 

4  测试计划 

4.1  测试环境 
本文实验是在腾讯云上实现的，租用 128 台服

务器节点，如图 2 所示。每个节点的软件环境如下：

CentOS6.5, Ubuntu14.04, Jdk1.8, Hadoop2.6,0, 
Spark1.6.2。其中，有一个主节点的配置是 8 核处理

器，64 GB 内存，500 GB 硬盘，1 Mbit/s 带宽；其

余节点的配置是 8 核处理器，32 GB 内存，100 GB
硬盘，1 Mbit/s 带宽。 

 
图 2  测试分布式环境示意 

4.2  数据集 
测试数据来自新浪微博的真实数据，爬取了

2015 年 8 月的微博内容，经过预处理，去除字数较

少的博文，最终得到约 1 900 万条左右的博文数据，

数据规模约为 12 GB。3 种算法都是基于 LDA 模型

的，所以涉及话题数目 K 的设定，这里统一将话题

数目 K 设置为 20。 
4.3  测试指标 

本文主要从加速比和运行时间这 2 个指标对 3
种不同的分布式话题发现算法进行测试。 

加速比：测试 3 种算法在不同集群规模上的加

速比。 
运行时间：测试 3 种算法在不同数据规模、不

同迭代次数、不同集群规模上从开始运行到结束运

行的时间之差。 
4.4  测试方案 

1) 集群规模：随着集群规模的增加，算法的运

行时间会呈现一定程度的减小，但是否会随着集群

规模的不断增加，呈现不断减小的趋势是一个值得

探索的问题。根据算法的实际情况，有选择地对 3
种算法节点数设定为 1、4、8、16、32、64、128
的集群规模，研究在同一数据规模和迭代次数条件

下算法的运行时间和加速比。 
2) 数据规模：计算 3 种算法执行不同规模测试

数据的运行时间。由于 3 种算法的执行原理不同，

对数据规模的适用情况也会有所差异，数据规模的

选取可能会对算法的性能产生影响。分别对 3 种算

法选取 100 万、1 000 万和 1 亿条博文的数据规模，

研究在同一迭代次数和集群规模条件下算法的运

行时间。 
3) 迭代次数：3 种算法都需要反复迭代处理，

迭代次数太少会影响产生话题的质量，迭代次数过

多会影响算法效率，不同的迭代次数对算法的性能

有一定的影响。分别对 3 种算法设定 10、30、50 的

迭代次数，研究在同一数据规模和集群规模条件下的

运行时间。 

5  3 种算法的性能 

5.1  MrLDA 算法性能 
由于在单个节点上运行 MrLDA 算法的时间

过长，因此集群规模最小设定为 4 个服务器节点。

这里展示了 MrLDA 算法在百万数据级别，不同

迭代次数和不同集群规模下的运行时间和加速

比，如图 3 所示。 
1) 集群规模：从运行时间这个指标来看，对于

100 万条博文规模的数据，MrLDA 算法在 16 个节

点时出现量级上的降低，之后时间降落没有很明

显。从加速比指标来看，加速比在 32 个节点时，

都达到最高值或变化不大。 
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图 3  MrLDA 算法百万级别下的测试 

2) 数据规模：MrLDA 算法由于自身算法的局

限性，没有基于内存消耗做优化处理，因此实际能

够处理的数据量有限，在执行千万级别以上的数据

规模时会出现错误警告，不适合处理超过百万级别

的数据规模。 
3) 迭代次数：随着迭代次数的增加，运行时间

呈现变大趋势。迭代次数越大时，随着集群规模的

增加，其相应运行时间的下降幅度越大，加速比的

上升趋势越明显。MrLDA 算法在 30 次迭代时未出

现收敛，在 50 次迭代时出现收敛。 
5.2  Mahout LDA 算法性能 

与 MrLDA 算法类似，Mahout LDA 在单个服

务器节点时间同样过长，因此集群规模最小设定为

4 个服务器节点。这里分别展示了 Mahout LDA 算

法在百万、千万、亿级别的数据规模，不同迭代次

数和不同集群规模下的运行时间和加速比，如图 4~
图 6 所示。 

1) 集群规模：Mahout LDA 在百万条博文规模上

8 个节点的运行时间最短，加速比最大。对于数据量

为百万级别的博文，最优集群规模是 8 个节点左右。

而以千万条规模和亿条规模条件为前提时，算法在 64
个节点处出现了拐点，由于数据规模为百万级别时，

过早出现了性能的“瓶颈”，因此只测试到 64 台服务

器节点规模。而数据规模为千万和亿级别时，测试

到 64 台服务器节点时，运行时间仍呈现下降趋势，

加速比仍出现上升趋势，所以对于这 2 个数据规模

级别，测试了 128 台服务器节点下的执行情况。 

 
图 4  Mahout LDA 算法百万级别下的测试 

 

图 5  Mahout LDA 算法千万级别下的测试 

 
图 6  Mahout LDA 算法亿级别下的测试 
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2) 数据规模：在相同条件下，数据规模越大，

算法的运行时间越长，加速比越大。即随着数据规

模的增加，虽然运行时间相应变长，但分布式实现

带来的优势也越显著。 
3) 迭代次数：与 MrLDA 算法类似，随着迭代

次数的增加，运行时间呈现大幅度增长。而在不同

数据规模、不同集群规模、不同迭代次数下，Mahout 
LDA 算法均未达到收敛。 
5.3  Spark LDA 算法性能 

由于 Spark LDA 算法的普遍执行时间较短，因

此对于该算法的实验是从服务器节点数量为 1 时开

始测试的。这里分别展示了Spark LDA算法在百万、

千万、亿级别的数据规模，不同迭代次数和不同集

群规模下的运行时间和加速比，如图 7~图 9 所示。 
1) 集群规模：Spark LDA在百万、千万、亿级别数

据规模上，均在 4 台服务器节点处运行时间最短，加速

比最大。由于在 3 种数据规模级别下，该算法均过早

出现了性能的“瓶颈”，因此只测试到 32 台服务器节

点规模。 
2) 数据规模：随着数据规模的增加，执行时间

呈量级增加趋势。千万级数据以下时间可以控制在

30 min 内，亿级别数据的时间消耗明显与百万级别

数据和千万级别数据不在一个量级上。这应该是与

算法的并行框架——Spark 有关，该框架将中间结

果写入内存，随着数据规模的增大，中间结果也大

幅度增加，内存无法负荷，所以时间呈现大规模增

加趋势。在 3 种数据规模下，Spark LDA 的加速比 

 
图 7  Spark LDA 算法百万级别下的测试 

均在 0.7~1.3 这个较小区间变动，即并不是数据规

模越大，分布式实现的优势越明显，而是整体上保

持稳定。 
3) 迭代次数：与 Mahout LDA 算法类似，随着

迭代次数的增加，算法的运行时间呈现大幅度增长

趋势。而在不同数据规模、不同集群规模、不同迭

代次数下，Spark LDA 算法均未达到收敛，这也论

证了该算法在每轮迭代完毕后更新模型，导致收敛

速度较慢的这个原理。 

 
图 8  Spark LDA 算法千万级别下的测试 

 
图 9  Spark LDA 算法亿级别下的测试 
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5.4  3 种算法的分析对比 
表 1~表 3 分别展示在不同数据规模下，

MrLDA、Mahout LDA 和 Spark LDA 算法的运行时

间，其中，加粗数值表示在当前条件下，算法可以

达到收敛状态。 
3 种算法基于的并行框架不同，在一定程度

上可以很好地解释实验结果。MapReduce 框架在

复杂的挖掘算法中往往需要多个 MapReduce作业

才能完成，多个作业之间存在着冗余的磁盘读写

开销和多次资源申请过程，使基于 MapReduce 的

算法实现存在严重的性能问题，MrLDA 算法和

Mahout 算法都基于 MapReduce 框架，这就使在

相同条件下，2 种算法的运行时间均处于较大数

量级，如当数据规模为百万级别，集群规模为

16 个节点，迭代次数为 30 时，MrLDA 算法的运

行时间达到 220.90 min，Mahout LDA 算法的运行

时间达到 27.20 min，如表 1 所示。 
Spark 框架得益于其在迭代计算和内存计算上

的优势，可以自动调度复杂的计算任务，避免中间

结果的磁盘读写和资源申请过程，在一定程度上提

高了算法的性能。Spark LDA 基于 Spark 框架，由

于它将中间结果写入内存，因此运行时间处于较小

数量级，同样是在数据规模为百万级别，集群规模

为 16 个节点，迭代次数为 30 的条件下，Spark LDA
的运行时间仅为 3.40 min，如表 1 所示。但是随着

数据规模的增加，内存没有办法负荷，所以它的时

间呈大幅度上升趋势，例如，在迭代次数为 50 的

条件下，Mahout LDA 算法在亿级别和千万级别下

的运行时间比值较小，而 Spark LDA 算法在亿级别

和千万级别下的运行时间比值呈现大规模增长趋

势，如表 2 和表 3 所示，这充分说明 Spark LDA 算

法在巨大规模数据处理上的劣势。 

表 1 MrLDA、Mahout LDA 和 Spark LDA 在不同集群规模和迭代次数下的运行时间 

集群

规模 

迭代次数 

10 30 50 

MrLDA/min Mahout LDA/min SparkLDA/min MrLDA/min Mahout LDA/min SparkLDA/min MrLDA/min Mahout LDA/min SparkLDA/min

4 632.73 16.90 1.30 1 981.47 27.52 3.10 2 714.32 44.21 4.80 

8 303.60 9.99 1.30 807.37 25.95 3.30 1 334.95 41.06 6.50 

16 73.33 10.92 1.50 220.90 27.20 3.40 252.38 44.25 5.60 

32 41.63 11.26 1.60 126.50 28.33 4.50 145.78 45.40 5.60 

表 2 千万级别下 Mahout LDA 和 Spark LDA 在不同集群规模和迭代次数下的运行时间 

集群规模 

迭代次数 

10 30 50 

Mahout LDA/min Spark LDA/min Mahout LDA/min Spark LDA/min Mahout LDA/min Spark LDA/min 

4 159.07 5.30 244.13 14.00 684.24 22.00 

8 71.55 5.60 187.18 14.00 293.10 22.00 

16 62.52 6.50 164.67 16.00 260.21 25.00 

32 57.19 7.40 164.09 17.00 271.38 28.00 

表 3 亿级别下 Mahout LDA 和 Spark LDA 在不同集群规模和迭代次数下的运行时间 

集群规模 

迭代次数 

10 30 50 

Mahout LDA/min Spark LDA/min Mahout LDA/min Spark LDA/min Mahout LDA/min Spark LDA/min 

4 338.07 34.00 903.15 84.00 1454.67 138.00 

8 145.56 33.00 384.55 84.00 618.98 138.00 

16 125.15 38.00 329.17 96.00 493.88 150.00 

32 82.71 44.00 233.39 108.00 378.67 216.00 
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在参数推导方面，MrLDA、Mahout LDA 和

Spark LDA 分别基于变分方法、变分方法和 Gibbs
采样方法。变分方法既能推断隐变量，也能推断未

知参数，其难点在于公式演算比较复杂，和 Gibbs
采样方法相比，其具有不易计算但运行效率高的特

点。而 Gibbs 采样方法的特点是容易计算但速度慢。

MrLDA 基于变分方法，所以其运行效率应该最高，

但是由于每一轮迭代后都会更新超参数并计算相

应的 Likelihood，在一定程度上影响了算法的执行

时间。Spark LDA 基于 Gibbs 采样方法，本来计算

时间应该相对较长，但是其主要在内存中完成，节

省了大量中间结果的磁盘读写时间，所以时间反而

相对较快。 
在数据规模方面，随着数据规模的增大，增加

计算节点数量，算法的运行时间会相应减少，且数

据规模越大，效果越明显。然而不同算法自身原理

并不相同，对应数据规模的适用情况也会有所区

别：MrLDA 由于自身算法的局限，没有基于内存

消耗做优化处理，因此实际能够处理的数据量有

限，在处理超过百万级别规模数据时存在问题。

Mahout LDA 随着数据规模增大，时间增长幅度较

小，比较适合处理大规模数据。例如，在集群规模

为 32，迭代次数为 30 的条件下，Mahout LDA 算法

在千万级别下的运行时间为 164.09 min，亿级别下

的运行时间为 233.39 min，增长幅度较小，如表 2
和表 3 所示。Spark LDA 随着数据规模增大，时间

增长幅度较大，在亿级数据规模上相较前 2 种算法

仍存在较小的运行时间优势，但是不适合处理超过

亿级别的数据，而在百万规模和千万规模上优势明

显，更适合处理千万级规模以下数据。例如，在集

群规模为 32，迭代次数为 50 的条件下，SparkLDA
在百万数据规模和千万数据规模的运行时间远小

于 Mahout LDA，而在亿数据规模下的运行时间优

势显著减小，时间量级明显增加，如表 1~表 3 所示。 
在迭代次数方面，迭代次数与算法的运行时间

呈线性相关。迭代次数太少会导致模型尚未收敛，

影响话题的质量，而迭代次数越大，其计算的资源

消耗越高，运行时间也会越长。MrLDA 算法在百

万数据规模，50 次迭代设置下出现收敛，对应的话

题发现质量较好，而其他情况均未出现收敛，在一

定程度上影响了算法话题发现的质量，如表 1 所示。 
在集群规模方面，在相同迭代次数和数据规模

下，随着集群规模的增加，不同算法的运行时间出

现先大幅降低后减少速率逐渐变缓，直至基本无变

化或呈上升趋势，而加速比呈现先增加后基本无变

化或呈下降趋势，且不同算法对应的拐点出现有所

不同。这是因为在处理大规模数据时，当前现有的

主流算法存在着瓶颈，当集群规模达到一定数量

时，再增加计算节点也无法提高算法的性能。这在

MrLDA、Mahout LDA 和 Spark LDA 算法中均有体

现，例如，MrLDA 算法的加速比在百万级别的 32
节点出现拐点；Mahout LDA 算法的加速比在百万

级别的 8 节点出现拐点，在千万级别和亿级别的 64
节点出现拐点；Spark LDA 算法的加速比均在百万、

千万、亿级别的 4 节点出现最优值。 
分布式话题模型的训练在最近几年得到越来

越多研究者的关注，涌现了一大批相关模型。

AliasLDA 针对 Gibbs 采样过程进行优化，基于 Alias 
Table 使 k 个话题的采样时间复杂度由原来的 O(k)
降低到 O(1)。LightLDA 则针对采用的分布进行修

改，将原来建立在话题上的词汇、文档联合分布变

为 2 个独立的采样过程且交替进行，分别只与词汇

和文档相关。WarpLDA 做了更多的工程级别的优

化，让 LightLDA 更快。LDA* 则解决了顽健的采

样性能以及词分布倾斜这 2 个难题，取得了更好的

性能。LDA* 构建于腾讯开源的系统 Angel 之上，

得益于 Angel 开放的参数服务器架构、良好的扩展

性以及优秀的编程接口设计，它可以轻松处理 TB
级别的数据和十亿维度的话题模型。这些都是近几

年比较有代表性的分布式话题模型，也是以后分布

式话题模型测试的努力方向。 

6  结束语 

本文针对社交网络中的话题发现问题，在简单

介绍了 MrLDA、Mahout LDA 和 Spark LDA 算法基

本原理的基础上，测试了这 3 种典型分布式算法在

面向不同数据规模、不同迭代次数、不同集群规模

条件下的运行时间和加速比，并给出了不同情况下

3 种算法的数据规模适用性、迭代次数的设置以及

集群规模的建议，由此可以为实际应用场景下，不

同的现实需求选取较优算法提供参考。下一步，将

面向评价指标——困惑度，从话题质量的角度分析

各个算法的优劣。 
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