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基于概率生成模型的微博话题传播群体划分方法 

陈 静 刘 琰 王煦中 

(数学工程与先进计算国家重点实验室 郑州450001) 

摘 要 事件以话题形式在微博中迅速传播，并能够产生巨大的影响力。因此，对参与话题传播过程的用户进行分析 

以及发现具有不同主题兴趣情感倾向性的群体受到政府和企业的广泛关注。现阶段，绝大多数应用到微博的群体发 

现算法都是从单个用户出发 ，仅考虑了用户社会联系，与用户共享内容相隔离，其群体发现的结果不具有语义信息。 

少数算法综合了用户社会联系与内容，却忽略了微博本身的结构特性。因此从微博话题的角度出发，综合考虑话题传 

播过程中的用户交互、微博文本内容以及情感极性，同时结合用户的行为信息，提 出了一个基于概率生成模型的微博 

话题传播群体划分方法 BP-STG。采用吉布斯抽样对模型进行推导，不仅能够挖掘出具有不同主题倾向性的群体，同 

时还能够挖掘出群体的情感倾向分布以及用户在群体中的活跃度及其行为表现。此外，模型还能够推广到许 多带有 

社交网络性质的媒体中。在获取的新浪微博两个话题数据集上的实验表明，BP-STG模型不仅能够有效地对微博话 

题传播群体进行划分，而且能够发现群体内部活跃用户以及用户在群体 中的行为模式。 
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Group Partition in Topic-related M icroblogging Spreading Based on Probability Generation Model 
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Abstract Event can spread rapidly in the form of topic microblog and make enormous influence．Therefore，the analysis 

for the users and discovering groups with different interesting and sentiments in the topic discussion obtain the concern 

of the government and enterprises．The generated content and relationship between the users are often separated in the 

current methods on community detection，which have no semantic inform ation．Though some methods have combined 

the two factors，they fail to take account of the behavior inform ation and sentiment inform ation which emst in mierob— 

log，and they are not well to mine the groups in the microblog topic discussion．W e proposed a group partition model 

called BP-STG which takes the text inform ation。social contacts，text sentiment inform ation and the users’behavior into 

consideration．We presented a Gibbs sampling implementation for inference of our model，mining only different interest 

groups，but also the sentiment distribution and participants’activeness and behavior inform ation in a group．Besides，our 

model can be extended to many texts associated with a group of people such as E-mails and forum posts．Experimental 

results on actual dataset show that BP-STG model can offer an effective solution to group partition in topic-related mi— 

eroblogging spreading and provide more meaningful semantic inform ation than the state-of-the-art mode1． 

Keywords Microblogging topic，Probability generation model，Groups partition，Sentiment inform ation，Behavior 

pattern 

近年来，微博凭借着快速、便捷等特性成为了网民获取新 

闻时事、自我表达以及社会参与的重要媒介，同时也成为了社 

会公共舆论、企业品牌和产品推广的重要平台。微博中的话 

题更是成为了公众参与和获取社会焦点事件、综艺娱乐节目 

推广等的主要手段之一。 

微博话题传播更是一把双刃剑：一方面，微博为一些社会 

事件中的信息公开提供了一个快速响应的平台，它在一定程 

度上弥补了传统媒体和其他网络工具的不足。用户可以通过 

#话题名#创建或者参与到特定话题的讨论 中。例如 ，在两 

会期间，由人民日报创建起来的#2015两会 #、由央视新闻创 

建的#微博看两会#和由用户为微博新鲜事创建的#两会#， 

成为了 3个热门话题 ，以微博看两会为例 ，其中有 2．9万微博 

账户关注了该话题，约有 65万人参与了该话题的讨论。另一 

方面，微博不同于传统新闻媒体，其新闻的发布存在重复性，且 

真实性无法保证，可能会被利用成为谣言传播的载体、不满情 

绪的导火索，甚至给国家安全和社会稳定带来极坏的后果。 

到稿 日期：2015—07—23 返修 日期：2016—01—04 本文受国家自然科学基金(61309007)，国家863计划(2012AA012902)资助。 
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新的热点。{I什⋯脱后，政府部门需 及时学握热点事 

件的主题、参 t 以歧舆论的情感倾向．以便埘 期的舆论引 

导具备快速响应能 力；I卅时为_r防止团伙利川话题进行虚似 

息扩散或褙债 小良情绪煽动．政府部 门需要掌握话题传 

播叶l具有不I州1 题情感倾向性的群体。 

解决上述M题． 川别社团发现的算法。 fj订礼【才1发 

的方法有很多．最 的是南 (；irvan和 Newnlan 提 的一 

种基=F中间Jjl=概念的 川发现算法。E}_I J }I：会网络的发展． 

}{ 结构开始⋯脱彼此包含的关系，一些 叠}I： 发现算法 

被挺 ，例如 PnlI~t等人 捉⋯了面ruJ重 的发现算法 

CPM．陔方法认为}Ⅲ1址一 个强联通网，这他僻该算法在稀 

疏 络中的效粜较 。这些i- 发现方f~-(iJf究的 f̈发点是社 

会 络中的节点_父系 中#。该类研究忽略 r I 会网络中存在 

的语义信息。2oo3年 ．Blei 捉 l叶I_r I．DA模 ，认为文档是 

多个主题的慨半分布。Steyver等人 iI认为主题足多个关键 

洲的概率分 ，川 以某种慨率分布对多个主题感兴趣，并 

提 H AT模 ．发 J 川 广l、文 、主题f【l火键i|I_I之I1iJ的关系。 

Zhou等人 一 AT谈) 巾JJn入了 user分 取 样．提 f{{r 

【、L T模型 。fIl址．以 f 方法 只 号虑到 了 殳小 I～容．忽略 了J{】 

r】≠}：会联系的瓜 。为此．不少学者挺II：结合 义信息和 

}}：会联系的礼⋯发州 法 ，如 Zhou等人 “I提⋯了一个社 

【州整合模型(【、(X T()MI )．陔模型能够识别川 给定川厂l相天 

的礼I4-I以及社⋯十fJ天的 题和人群，但是恢帧型发现的礼网 

职具有主题倾 ．许没仃 号虑情感信息以搜J}I 的行为模 

；~'ang等人 Zhou的模型的基础 f 增』Jn ’情感元素． 

陔模型所划分⋯米的 ⋯带有情感色彩． 模 汁箅过 了二 

杂 。 

⋯十做博t{I 仃大 J}J户与微博文水的交 q：信息．参与 

户具有不川的什 表脱，l ：接应用现有的礼川发现方法解 

决微博话题 t呻 播人群的划分并不合适，需 对微博的特有 

性质进行进一步号虑 优化算法。 

此．本史引埘观打什 发现算法的小 ．在研究简单 

I I)A模型的 础之 L， ‘兜采川基于情感 洲典的方法对活题 

集中的微博 史本做情感倾向性分析，即给每个微博义本添加 

情感标签．然 结合做博文本信息 、用户 话题传播巾的交互 

以及用户的行为模式 ，将文本的主题情感元素考虑在内．提⋯ 

r一个群体划分惯J BP-ST( (Sentiment Topic model COrD 

bine with parl pants’F,eh~tvior Pattern for Group t)artition) 

1 基本定义和假设 

1．1 基本定义 

本节给⋯ 微博话题相关的慨念．并埘舯体的慨念进行 

形式化捕述。 

定义 1(话题集) 话题是指包括一个核心事件或活动， 

以及所有与之 “接 十̈火的书件或活动 I。一个特定的做 博 

话题通常南多条带仃#}舌题名 #的微博构成 此，一个话 

题 丁可以表，J 成 r，、一{M ，M!．⋯．M『，}．其中 M J表示带有 

#话题名 ：的 ·篇微博．D表尔微博总数。 

定义 2(活题 一}1的做博) 在本模型rf1．微博f{1 1部 分组 

成：微博内容 ，．Jtl厂|集合 “．做博的类型 h(微博分为 3种类 
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型：原创、转发和 论)以及文本的情感橄性 ，。I尺l此，一篇傲 

博可以丧 为 M--{h．，．“． ，其rt1 f— “ ．}。 表示 

微博的原创账广1集，／,／ 表示微博的 沦账 集合m 表示微 

博的转发帐厂-集合。 

定义 3(主题) 话题倾向于捕述一个真实 住的具体事 

件，}．j话题棚比．主题 更倾向于描述桀 一类事件。例如：两会 

是一个大的话题 ，在两会话题下． 父 r经济、政治、法律、环 

境等的讨论，这 经济、政治或法律就表示话题中隐 含的主 

题。 

定义4(群体) 具有血接或抒 接联系同时具有相同主 

题倾向 11~fi9；}j户 体。 

事文 一些群体中存存这佯的 r⋯体．它们侄群体lf1有 

相间的j|题兴趣 ，但是它仃J之间Ji 没彳丁 实的联系，这种现象 

在做博话题『1] 遍仔住。本义即认为这些于群之 J存在着虚 

拟的边。『』【】罔 1所示， 点表示做”账 ．边表示做博账号之 

间的火系．其巾实线代表微博账 仔 至少一次微博文本共 

享，虚线代丧徽博账号之问虽没l彳『仔 实际的文本交互．但是 

却具柯 卡̈ 的主题倾向性 ， 中仔 3个嚣羊体．有 1个重叠 

点．分)jIJ为7．8，9．10。节点 3与 5之I'u川J胜线表永，代表着两 

个做 账 之 删仃捌同的主题 兴趣 。 

降1 l 群 f夺 倒 l剖 

1．2 基本假设 

采川 BP ST( 模型进行话题传}蒲群 划分基于如 下似 

设 。 

似设：话题集『fl的一条做博址粜个褂体 题传播过 

中的一次会话．每个参与会话的成 的情感倾向由微博文本 

内容的情感倾向体现。同时群体t㈨ 成员参 话题讨沦的} 

为具彳『偏好性．不同JH户在行为1=5l式 f 仃 一定的差 。 

本义的主婴仟务就是在给定特定 题 丁、 ．利埔 BP 

sT(；模， 挖掘⋯存话题传播过干I 川， 仃小㈦j三题倾向性的 

群体以及群体的情感分布、活跃川r1以及川rl的仃为模式。 

2 基于概率生成模型的微博话题传播群体划分方法 

2．1 LI)A主题概率生成模型 

I I)A主题概率，f 成模型的 本思想址每一篇义档 呵以 

表示成一系列主题的混合分布：M}『1『≈个主题足iqa：表巾所 

有单涮 l̈ 的概率分布。 

I I)A生成文本的方式可以川 2 }，的 『J!叶斯网络闭表 

示。最阡始．I．I)A从参数为 的狄利克甫分布抽取主题与单 

词的父系 。I．DA生成一 个义本时．首先从参数为。的狄利 

克雷分布rfl1抽样f十{陔文本d与符个主题之问的关系 ．当有 



7、个主题时以 是一个 丁维向增，每个元素代表主题在文本 

rf】Iti现的概率，满足∑ 一l；接着，从参数为 的多项式分 
“ 

布f1】抽取出当前单词所属的主题 ；最后从参数为 
⋯  
的 

多项式分布中抽取具体 洲 ⋯ 一个文本中所彳丁单词与 

所属主题的联合慨卒分m 式(1)所示： 

，)(t￡，， Ia．t7)---，)( t ． )／)( Ia) (1) 

J冬l 2 I I)A的 U 叶斯I碉络l 】 

I DA『f1．文本的单 址 l丁观测到的数据．而文本的主 

题昆隐式变量。根据文本l'Jg"h成规则和已知数据，I DA通过 

慨卒ff} 导_1『以求得文本的主题分布。常川的推导疗法有变分 

叶斯 、占布斯抽样、期 传播等。 

2．2 BP-STG群体划分模型描述 

I{I)-STG模 是 I A慨率生成模型的基础之 L进行 

拓展的。在该方法r『】_隐含群体的分配是由主题兴趣分布、参 

人员交互以及微博文木的情感极性共同决定的。模型的基 

本思想是将话题集 丁『l1的一条微博看作是某个群体的一次 

会 ． 此该微博的主题应从 所属的群体的主题分布中抽 

收．卡1]父参与川户应 L，是陔群体巾相对比较活跃的川广1，情感 

倾向腹 {从群体的情感倾向分布中捕取。模型的叭叶斯网络 

f“1[划3所永 。 

Ci I l 厂 

I 
P 

，、 卜  、、 - - >+ 

y 

M ： —1’ ．jN D 

罔 ：{ BI 一s r( 儆 的rj!叶斯网络 

I 卡51 符 义：方 太爪重复抽样．万 『大J的数字表示 

啦复次数．灰包 一 表爪IIf观测变量。白色节点丧， 隐 变量 

或参数，箭头表爪条件依赖火系。 

(1)模， 中的变 

使型r 主要彳丁两种变ht．即可观察刮的变 f̈隐含变 

{l}。 隐禽变{T{=为群体 C(1．2．⋯．M) 话题 (1，2．⋯． 

)；l1]‘观察到的变量 为史 ·11⋯现的单测 w、 享这篇文档 

的J}jrt集合 “、Hj 义 的交匾方式 6、文档的情感橄性 。 

(2)模型中的趟参数 

3巾．y是每个群体rf1成员的行为的多项式分布的狄 

利兜饼4芏j参数； 是每个群体rl1成员活跃度的多项式分布的 

伙利电甫超参数： 是群体 话题传播过程If】活跃度的多项 

式 分布的狄利克甫超参数；a是每个群体中主题的多项式分 

的狄利克霄超参数； 是每个主题下涮的多项式分布的狄 

利兜甫超参数；e是每个群体中情感极性的多项式分布的狄 

利克雷超参数。 

(3)参数 

似没 K个隐含主题 Dit (·)表示狄利克雷分布。其 

中 表爪词汇表中分配给主题是的单词的慨牢．服从Db (I8) 

( 一 1，2．⋯ 。K)。 

似没钉 M 个群体和 个情感傲性．每个群体与 1个参数 

有关：主题矩阵 0、用户的参与 、情感矩阵 、川， t 群体 

巾行为 阵 玎c在群体 z( 一1．2，⋯，M)巾： 

· 醴 示群体 的主题分 ，代表4 同主题 群体 

l}1的权匝。 中醴 ja服从参数为。的狄利克甫分n ．f j．表示 

为 1口～Dit ( )。 

· 表示不同JL}j户 群体 ，”_fI的活跃度 阵． II·九 r 

服从参数为 的狄利 雷分 ，l1J‘丧爪为 l ～D ， ( ) 

· 表示不同情感极性 群体 中的权 ， If1 I E 

服从参数为∈的狄利克雷分布．『IJ‘丧示为丌川}￡～D ， (￡)。 

· 表示群体” 中成 ／)的行为分竹i．其_tI 77, ，．I)，服 

从参数为 y的狄利克需分布．几丁表示为 rl, ， 】7-Db‘(y)。 

·  戒示在整个话题传播『Il群体的活跃度． tf· I c服 

从参数为 的狄利克雷分布。 示为 q~lt<～Db (，z)。 

2．3 模型的生成过程 

整个微博话题集 丁rtl的每一篇微博 M ( 1，2．⋯，D) 

的生成过程如下(MuIt(·)表爪多项式分布) 

(1)为徽博 M 选择一个群体c’ ： I ～Mult( )。 

(2)假定有 Pl、f个ff】厂1共 做博M ．设 一1，2．⋯．，)Ⅵ， 

对丁每一个与做博 M 交 ~t9 Jt7j-,，“ ，生成过 如 ： 

a)从群体 的用广I活跃俊 阵中抽取 广l“ ：“、 ，，l 

． ～ MtUt(fl 
、 
)； 

J “  

l )选择用厂1 tim 的行为模式6 
， 

： 
， 
rI~z ‘～ 

M  )。 

(3)似定一篇微博的史本内容包含～ 个词汇．埘_r每个 

词汇 uhf．， ( 一1，2，⋯，N )．尘成过程如下 ： 

a)从第 f 个群体 的主题 阵 中抽取一 个主题 ． 

．， j f̂～MM，，( ，)： 
f ”  

b)根据抽取 的主题 ． 从主题 洞分布[}1抽取 词 

tc、 ： - ～ Mtf／，( 
、f． 

)。 

(d)从 c 群体的情感 阵lfl抽取一个情感 傲 ：／I＼J r 

7c． f～Mu／t( )。 
i 

一 条微博中．其所属群体 所何参与人员 『f、所仃单酬叫 

与其所 ≠题 及主题的情感倾向，的联合慨牢分布如式 

(2)所永。 

，)(II．(’． ，，．te’I 吖 ． ．a．￡) 

。“。／)(“ ，̂) (fI ) ( f，口)，)(，f， )p(zc。l ，{5)／)(fl艿) 

／)( ， )p(O【口) ( 】y) (56 ) (2) 

2．4 模型的推导和参数估算 

BI}- T(；模 的iJll~．4tIj推导果川吉布斯抽样的方法。吉 

布斯抽佯是一种高效的 M(、Mt、(Markov chain Monte Carlo) 

抽样厅法．通过迭代抽样的方j 埘复杂的慨半分布进仃推 导， 

多川丁D!u r斯冈模型的求解 ．． 这个模型巾．一篇微博只能 

被分配给一个群体。为 J，方便模型的推导，表 1列⋯模型推 

导公式巾涉及的参数。 
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表 1 符号定义说明 

参数 定义 

D 话题集 T中的微博总数 

S 情感极性的个数 

K 隐合主题的数目 

v 单词的总数 

P 参与话题讨论的总的人数 

Dm(Dm ) 表示被分配群体m的总的微博数(除了微博d) 

n： 出现在群体m的文档中被分配主题k的单词总数 

表示微博 d的主题集合 

Nd．k 微博d中分配给主题k的单词总数 

群体 m中情感极性为s的总的微博个数 

ld 微博 d的情感极性的集合 

hm
．p(h二．dp)表述P参与群体m讨论的次数(除了参与微博d的讨论次数) 
d 参与微博d讨论的用户集合 

d 参与微博 d讨论的总的用户数 

t 微博d中的第i个单词 

z 微博 d中第 i个单词被分配的主题 
nk--

．  t 单词 v分配给主题K的次数(除了微博d的第 i个单词) 

一 能P l W ∞ M × (c— ，“，z，， l ， ， ，s， )。。 
．1．n 一 1 

、 

! j 
S
! × 

(莹 +n一 + ) ∑￡ + 一1 Ⅱ(∑ + + ) s十 一l 
i= 0 = 1 

：_=e # ———一  (3) d—l P ⋯ 

一 辫  ∞ ×甄vnG++pv ㈤ 

倾向性都满足多项式分布，因此 ， ， ， m ， ， ， ， 和 

： (5) 

，
p 一害 (6) 

伽m6=下 丛址  (7) 

， 孚 (8) 

． 

一  

S (9) ，L，"·s ， 

． = (10) 

表 2 模型的吉布斯抽样算法 

算法：Gibbs Sampling for BP-STG 

输入：话题集T，超参数7，8， ，p，d·e，主题数目K，群体数日M 

输出：群体活跃度 Ill，参与成员在每个群体中的活跃度分布 ，参与用户在群 

体中的行为模式分布T】，每个群体的主题分布 0，群体的情感极性分布 

，主题词分布 

1．for each microblog d— lto D 

2． randomly assign fl community to Cd 

3． for eachword n一1 toNd 

4． randomly assign a topic to Zd
．n 

5． endfor 

6．endfor 

7．for each Gibbs Sampling iteration 

8． for each micmblog d—lto D 

9． Draw fl community Cd according to Eqn2 

1O． for eachword n一1 tONd 

11． Draw a topic Zd，n according  to Eqn3 

12． endfor 

13． endfor 

14．endfor 

15．Estimate model parameters ， ， ，0， ， according to Eqn5，Eqn6，Eqn7， 

Eqn8，Eqn9，EqnlO，respectly 

至此，模型通过吉布斯抽样求解出给定话题集 T中群体 

在话题传播过程中的活跃度 、群体中每个参与成员的活跃 

度 、每个参与成员在群体中的行为分布 77、每个群体中的主 

题分布0以及群体中的情感极性分布 。对 进行比较，可 

以得到整个话题传播过程中最活跃的群体；对 ， 进行排序， 

可得群体中相对活跃的用户；同时通过计算 ， 可以挖掘出 

相对活跃用户在群体中的行为模式 。通过 ， 的计算，可以 

挖掘出每个群体最感兴趣的主题。 

3 实验 

3．1 实验准备 

3．1．1 数据 集 

本文采用新浪微博的数据作为实验数据，通过新浪微博 

提供的官方 API并结合网络爬虫技术获取 了两个话题的微 

博、微博转发信息和微博评论信息，详细信息如表3所列。 

表 3 数据信息 

3．1．2 数据 预处理 

数据集本身包含的是原始微博数据，在使用 BP-SI'G模型 

分析之前先进行一些数据预处理的工作，主要包括 3部分工 

作。 

(1)去除无用的 HTML标签以及文本分词。本实验利用 

正则表达式去除文本中的HTML标签，然后利用中文分词 

系统对文本进行分词。 

(2)为文本添加情感标签。本文是基于台湾大学整理发 

布的NTUSD情感词典对微博文本进行情感极性分析[1 。 

由于 NTUSD并不是专门针对微博构建的情感词典，而微博 

文本中常常会出现一些表情符，以表达博主的情感。例如： 

园表示赞，是积极情感的表达； 表示鄙视，是消极情感的表 

达。因此，本文在NTUSD情感词典的基础之上添加了一些 

微博表情符，将微博的表情符转化成对应的情感语义词。 

(3)去除停用词。停用词主要是指代词和表示时间的常 

用词等，本文采用基于停用词字典的方法将停用词去除。如 



果去除停用词后，微博内容为空，且该微博的类型是转发或者 

评论 ，则将用原创微博的内容进行替换。 

根据用户与文本交互方式的不 同，将微博相对应的用户 

划分为 3类 ：原创用户集、转发用户集、评论用户集。 

3．2 评价指标 

(1)模型建模质量的评价指标 

perplexity能够在给定参数环境下预测单词在文本中出 

现的概率 ，常被用来度量概率模型在语料库上建模的好坏，其 

值越小表明模型的建模能力越好。 

在 BP-STG模型中，perplexity的定义如式(11)所示。 

∑ln(wm l叫) 

rplexity(W )一exp{旦弋 广 一 } (11) 
』 

m  

其中， 表示分配给群体 Tft中的单词的总数 目，W为测试 

集，戳 为观测到被分配给群体m的单词。 

(2)群体的可区分度指标 

由群体的定义可知，群体的可区分度的比较应当从两个 

方面进行考虑 ，即参与人员的可区分度和群体的主题兴趣分 

布的可区分度。本文将群体的可区分度转化为群体的相似度 

计算问题。利用余弦相似度计算任意两个群体的主题兴趣分 

布相似度和群体一参与人员活跃度的相似度。两个群体的综 

合相似度越小 ，表明群体 的可区分度越大。用 表示任意 

两个群体 i，J且 i不等于J的相似度。 

Ctim(c ，c，)一O．5*cos(a ， j)+0．5*cos(~，0j) (12) 

整个模型划分出的群体平均可区分度用 表示，如式 

(13)所示： 

2∑ ∑ (1--cos(c ，ci)) 
一

上止荔 一  (13) 
其中，M 表示模型划分出的群体数 目， 越大表明划分出的 

群体平均可区分度越大，模型划分出的群体的质量越好。 

3．3 实验结果与分析 

3．3．1 参数 K和参数M 的取值分析 

在 BP-STG模型中，超参数的设置参考文献[12-]中的方 
(n 

法，分别设置为 a一 ， 一 一 一 一0．1。其 中主题数 目K 
』、 

和群体数目C的设置是根据文献r3]的方法即计算 perplexi- 

￡ 的值来确定的，根据式(11)，perplexity值越小表明选取的 

K值越优。图 4展示 了在庆安枪击案话题数据集上总的划分 

的群体的数 目C和主题个数 K 的不同取值，以及所对应 的 

perplexity值的变化。 

∞  

图 4 不同主题与群体数 目下的perplexity值 

从图4中可以直观地分析出，当 C取 9、K取 8时，per— 

plexity的值最小，模型在这个话题集上建模可达到最佳效 

果；同理，也可分析出在两会话题集 中，当 C取 1O、K取 25 

时，模型建模性能达到最佳。 

3．3．2 实验结果展示与分析 

基于 BP-STG模型进行划分的群体，不仅具有主题倾向 

性，同时也能够挖掘出群体的情感极性的分布以及参与群体的 

人员的活跃度及其在群体上的行为分布。表 4展示了BP-STG 

模型在两个话题数据集上挖掘出的主要群体的相关信息。 

表 4 BP-STG模型在两个话题集上挖掘的群体的相关信息 

(a)两会话题数据集中的主要群体(C一10，K=25) 
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由表 4(a)可知，在新浪平台上两会期间用户讨论 比较热 

烈的是关于退休年龄延迟、反腐工作、医疗保险以及立法修改 

等方面的主题。同时可以观察到关于这些主题的讨论的情感 

倾向，积极的要高于消极的。由于央视新闻是微博看两会话 

题的主持人，央视新闻应当参与了每个具有不同主题倾向性 

的群体的讨论 ，且在群体中是相对比较活跃的。由此验证了 

提出的BP-STG模型的正确性。由表4(b)可知，庆安枪击案 

被曝光以后，用户对事情的经过、调查结果、公布的视频的真 

实性等进行了激烈的讨论，且用户的中立和消极的情感倾向 

远高于积极的情感态度。人民日报与头条新闻同时参与了多 

个群体的讨论。从表 4(a)中可以看到主题 2O包含在每个群 

体中，原因是主题 2O中所包含的词汇是两会话题讨论中经常 

出现的词汇。同理，表 4(b)中主题 5包含庆安枪击案的通用 

词汇，故每个群体中都包含主题 5。 

模型除挖掘群体兴趣主题以及群体活跃人物之外，还能 

够挖掘出参与人员在群体中的行为模式。图5以两会数据集 

中划分出的群体 10和群体 2为例，展示出在群体中相对比较 

活跃的用户的行为分布。 

1．一l 霞 嘣 l 
央视新阳 正义罔 要求祝 是小杰 

社团2的活跃用户 

图5 群体 2和群体 1O中相对活跃的用户行为比较 

图 5中的参与用户分为两种类型：媒体用户 ，如央视新 

闻、正义网、人民日报；普通用户，如要求祝、吴小杰、幸福快乐 

一 生、好人穷追不舍。可以观察到媒体用户在群体中的行为 

多为原创，而普通用户则多为转发与评论 ，同时媒体用户行为 

分布相对比较均匀，而普通用户则行为相对比较极端。在两 

会话题的讨论中，信息源头是媒体用户，普通用户对话题信息 

进行了传播。为了进一步验证模型的正确性，人工观察了群 

体 2中要求祝(微博呢称)在两会期间的微博，发现其在两会 

期间之所以在群体 2中转发大量关于法律方面的微博 ，是因 

为其妻子意外死亡而肇事者没有赔偿，其希望利用两会话题 

讨论能引起社会关注，得到法律保护。 

3．3．3 对比实验 

由于所提出的群体划分模型是在 LDA概率生成模型基 

础之上进行改进的，因此为了验证模型在数据集上建模能力 

的好坏，将其与LDA概率生成模型以及结合文本内容及用户 

的社会联系进行群体挖掘的COCOMPE。 模型进行比较。实 

验中LDA模型的参数 K和 BP-STG模型的参数 K设置为相 

同数值。COCOMP模型中的参数K和参数C的设置与BP- 

STG相同。图 6示 出了 3种模型在两个数据集下 的 per— 

plexity的值。 
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(a)两会数据集下的perplexity值 (b)庆安枪击案数据集下的perplexity值 

图6 3种模型在两个数据集下的perplexity值 

由图6可知，BP—STG模型的perplexity值均小于LDA 

和 C0C0MP模型的，证 明了 BP-STG模型利用话题传播中 

用户的交互和文本内容的关联关系及文本的情感倾向对微博 

进行分析，确实能够提高模型在特定微博话题数据集上的性 

能。 

同时实验还对 COCOMP模型与 BP-STG模型在划分出 

的群体的可区分度方面进行了比较。为了降低计算的时间与 

空间复杂度，实验中均提取出每个群体中活跃度排名前 100 

的成员，通过计算式(13)进行比较，结果如表5所列。 

表 5 两种模型所划分出的群体的可区分度效果评价 

两会 庆安枪击案 

COCOMP 0．8621 0．7443 

BP_ 0．8723 0．8543 

由表5可知，根据BP-STG模型所挖掘出来的群体的可 

区分度并不低于根据 COCOMP模型所挖掘的群体的可区分 

度。 

结束语 本文针对微博特殊的文本结构，综合考虑了微 

博文本的语义信息 、用户在话题传播中的交互、用户与文本的 

交互行为以及文本的情感极性，提出了一个适合于对微博话 

题传播中群体划分方法的BP-STG模型。该模型不仅能够挖 

掘出微博话题传播中的具有相同主题倾向性的群体，还能有 

效地挖掘出群体的情感极性分布、参与人员在群体中的活跃 

度及其行为表现。 

BP-STG模型不仅可以应用于微博数据的群体分析，还 

能扩展到许多带有社交网络性质的媒体中，比如 Email数据 

的社团发现：Email中的回复关系可以看作评论关系，Email 

中收件人和抄送人可以看作是微博中被提及的人，Email中 

的转发就为微博中的转发关系；其他例如论文合作网，也可以 

借鉴 BP-STG模型进行群体划分。 

今后的研究工作中将继续优化 BP-STG模型的效率，探 

索能够实现根据用户的行为表现来判定参与用户对主题的情 

感倾向性的方法；同时设计一个动态的群体划分模型，以实时 

监测话题中的群体的主题以及情感变化。 
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