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一 种基于 LDA的在线主题演化挖掘模型 

崔 凯 周 斌 贾 焰 梁 政 

(国防科学技术大学计算机学院 长沙 410073) 

摘 要 基于文本内容的隐含语义分析建立在线主题演化计算模型，通过追踪不同时间片内主题的变化趋势进行主 

题演化分析。将 Latent Dirichlet Allocation(LDA)模型扩展到在线文本流，建立并实现了在线 LDA模型；利用前一时 

间片的后验概率影响当前时间片的先验概率来维持主题间的连续性；根据改进的增量 Gibbs算法进行推理，获取主 

题一词和文档一主题的概率分布，利用Kullback Leibler(KL)相对熵来衡量主题之间的相似度，从而发现主题演化中的 

“主题遗传”和“主题变异”。实验结果表明，该模型能从互联网语料中找 出主题的演化趋势，具有 良好的效果。 
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LDA-based Model for Online Topic Evolution M ining 

CUI Kai ZHOU Bin JIA Yan LIANG Zheng 

(School of Computer，National University of Defense Technology，Changsha 410073，China) 

Abstract A computational mode1 for online topic evolution mining was established through a latent semantic analysis 

process On textual data．Topical evolutionary analysis was achieved by tracking the topic trends in different time-slices． 

In this paper，Latent Dirichlet Allocation(LDA)was extended tO the context of online text streams，and an online LDA 

model was proposed and implemented as wel1．The main idea is to use the posterior of topic-word distribution of each 

time-slice to influence the inference of the next time-slice，which also maintains the relevance between the topics．The 

topic—word and document—topic distributions are inferenced by incremental Gibbs algorithm．Kullback Leibler(KL)rela— 

tive entropy is uesd to measure the similarity between topics in order tO identify topic genetic and topic mutation．Exper— 

iments show that the proposed model can discover meaningful topical evolution trends both on English and Chinese cor— 

pus． 
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1 引言 

随着互联网的 Et益普及和网络公民意识的觉醒，网络不 

仅成为民众获取和发布信息的主要渠道，而且成为参政议政 

和政府监督的重要平台。网上舆论在“汶川地震”、“邓玉娇事 

件”、“天价烟事件”等中显示了巨大的影响力，受到各级决策 

者的关注。舆情分析的关键是通过对互联网上的海量文本数 

据进行分析，掌握主题(Topic，也有部分研究者译为话题)的 

演化趋势，做出及时正确的预测，供决策者参考。 

目前国外在该领 域的研究 主要是 DARPA在 1996～ 

1997年的专项资助及随后的美国国家标准技术研究所 

(NIsT)资助并主持的一系列话题检测与追踪系列评测会 

议I] ；IBM Almaden研究中心基于博客数据进行了大量实 

证研究，发现了话题的若干组成特征，区分了闲谈式(chatter) 

和突发式(spike)两类不同性质的话题 ，给出了两类话题的结 

构特征描述以及基于统计显著性差异的话题判定算法⋯3 ； 

Zhou等l4 将话题演化视为 Markov过程，通过 Markov转移 

矩阵为话题演化建模，关注话题演化在多大程度上受其后台 

隐含用户实体间交互的影响；伊利诺伊大学的翟成祥定义了 

内容演化和强度演化两个主题演化模式l5]和相关文本挖掘的 

混合模型l6]。 

国内关于网络话题演变机制方面的研究也正起步。哈尔 

滨工业大学、中科院计算所、国防科技大学等单位都进行了相 

关研究。于满泉等研究了层次化话题识别技术，将 自然语言 

处理与信息检索技术相结合，提出了单粒度话题识别方法和 

基于多层聚类的 MLCS算法，对话题进行层次化组织l7]。王 

永恒等在面向汉语短文的话题识别系统研究方面展开了相关 

研究工作_8]。张立等_g]通过对我国某网络论坛数据进行分析 

处理，发现该网络的度分布为幂律分布，有明显的无标度特 

征。胡勇等对意见领袖的形成模型做了定量研究，提出了意 

见领袖的属性矩阵n 。 

统计主题模型(Statistic Topic Mode1)近年来得到了充分 
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的重视和深入的研究。普林斯顿大学的 David M．Blei首先 

提出了 LDA模型l】 ，用一个服从 Dirichtet分布的 K维隐含 

随机变量表示文档的主题混合比例，模拟文档的产生过程；之 

后考虑主题之间的相关性提出了CTM模型_1 、考虑时间信 

息提出了动态主题模型l1 “]。LDA的扩展模型还包括作者一 

主题模型 ]、作者一角色一主题模型[ ]、OLDA模型[” 等。石 

晶等研究了基于 PLSA和 LDA的文本分割算法[1 ”]。俞辉 

等研究 了基 于 PLSA 的多 文档 自动文摘 和用户 聚类算 

法[20 g1]。上述相关研究中OLDA模型与本文的研究最相似， 

但其主要是基于英文文本，对权重的设置过于复杂。本文建 

立在线 LDA模型来对文本进行主题演化分析，利用中文分词 

功能l_2 ，实现了对中文和英文两种文档的分析处理。 

本文第 1节介绍相关研究背景 ；第 2节提出主题演化计 

算模型及增量 Gibbs算法；第 3节阐述主题强度度量和相似 

性度量；第 4节进行实验结果分析 ；最后总结全文。 

2 主题演化挖掘模型 

2．1 主题演化模型 

演化(Evolution)又称进化，指生物在不同世代之间具有 

差异的现象以及解释这些现象的各种理论 。演化的主要机制 

是生物的可遗传变异以及生物对环境的适应和物种问的竞 

争。自然选择的过程会使物种的特征被保留或是淘汰，甚至 

使新物种诞生或原有物种消失。 

主题演化同样具有“主题遗传”和“主题变异”特性。“主 

题遗传”是指主题具有一定的稳定度，“主题变异”是指主题具 

有一定的差异性。本文采用主题一词概率密度来表示一个主 

题(见图 1)。“主题遗传”和“主题变异”就转变成主题一词概率 

分布随着时间的变化具有一定的稳定性和差异性，用主题特 

征关键词概率的变化来进行表示。生物学中的遗传和变异取 

决于生物成长环境的变化和不同物种父对子的遗传程度。 

“主题遗传”和“主题变异”取决于语料的变化和前一主题对当 

前同一主题的影响程度。本文定义一个 w 权重来表示主题 

的“遗传度”，这个参数值取决于具体的应用领域。比如在新 

闻语料中，话题的变化通常比较频繁，w 值较小；科学研究中 

的一般话题具有很大的稳定性，w值较大。w 由用户自定 

义，其值为非负数，w 为 0表示话题之间无遗传，w 越大表示 

话题越稳定，传播过程中语料的影响就越小。 

Topic 5 pmbabilistic 

Neural 0．0291 

Paralle1 0．0229 

Time 0．0l73 

Computer 0．0157 

Processor 0．0125 

Machine 0 01ll 

图 1 主题 词概率密度表不 

本文将 LDA模型扩展到在线文档，建立在线 LDA模型。 

其输入是一系列随时间变化的文档块，输出是对应文档块的 

主题一词概率分布，用 表示；文档一主题概率分布用 0表示。 

本文用主题在不 同时间块所 占的比重即 0来表示“主题遗 

传”；用 KL相对熵检测主题一词概率分布的差异来表示“主题 

变异”。 

主题演化分析的主要任务就是从一系列文本流中抽取出 

隐含的主题并发现其演化规律。首先采用滑动窗口技术，把 

文本流划分成一个个时间片，各时间片内的文档数 目可以不 

同，不同时间片内的文档也可以重复。然后对每个时间片内 

的文档采用 LDA模型进行建模 ，抽取出 K个主题，得出主 

题一词和文档一主题的概率分布。并把前一个时间片的主题一词 

概率分布加上适当的权重 w作为当前时间片的先验概率，然 

后根据主题一词和文档一主题概率分布随时间的变化得出主题 

演化图和主题强度变化图两种基本的主题演化模式(见 图 

2)。 

图2 话题演化系统架构 

进行文本挖掘的第一步是对文本进行分词，使之形成序 

列特征文档。英文分词按空格对单词进行划分，然后去除停 

用词，这里采用正则表达式来实现。中文分词比较复杂，中文 

中的词相当于英文中的词组 ，语义层次更深一层，采用开源的 

基于 lucene的 imdict-chinese-analyzer中文分词模块。该分 

词器算法基于隐马尔科夫模 型，分词速 度平 均为 259517 

汉字／sE 。 

2．2 在线 LDA计算模型 

LDA是一个三层贝叶斯概率模型，包含词、主题和文档 

三层结构。LDA将每个文档表示为一个主题混合 ，每个主题 

是固定词表上的一个多项式分布(Multinomial Distribution)。 

LDA假设文档由一个主题混合产生，同时每个主题是在固定 

词表上的一个多项式分布；这些主题被集合中的所有文档共 

享；每个文档有一个特定 的主题混合 比例(Topic Propor— 

tion)，其从 Dirichlet分布中抽样产生。作为一种产生式文档 

模型，用 LDA提取文档的隐含语义结构和文档表征已经成功 

地应用到很多文本相关的领域。 

LDA模型中直接计算参数 和0是不可能的，一般都是 

通过最大似然估计的方法来进行参数估计。经典的算法有 

Mean Field Variational算法、Expectation Propagation算法、 

Variational Inference算法和 Gibbs算法，其中 Gibbs算法由 

于其实现简单、计算速度快而得到了广泛的应用。 

面向在线文本流处理时，需对 LDA模型进行扩展，建立在 

线 LDA计算模型，在增量计算的同时保持主题间连续性并检 

测主题间差异性。首先定义时间 t内的互联网文档集合 S一 

{d ，d。，⋯， )，可变尺寸 M 。滑动窗 口的尺寸依赖于用户 

的需求和具体的应用领域以及语料分析的粗粒度 ，一般以天、 

月、年等时间顺序进行划分。同一时问块内的文档是可交换 

的，不同时间块内的文档是不可交换的。本文采用后验和先 

验概率来保持主题问的连续，即用前一时间块计算出的主题一 

词的后验概率 也一 乘上权重 w 作为当前时间片的先验概率 

，即 一 一w，建立在线 LDA计算模型(见图 3)。 

瓣 耪 
主题 主题 主题 

关键词南 关键词两 关键词南 
N Y  N Y N Y 

M l M t M l 

图3 在线 LDA文档模型 



 

在线 I．DA计算模型可以从文本流中抽取主题、识别突发 

主题和主题随时间变化的趋势，并且能够随文本流增量构造 

和实时更新(主题一词概率密度和文档一主题混合)。处理 当前 

时间片时不需要获得该时间片前的数据，节约了内存，使之能 

够处理大规模语料，适合在线分析的环境。文本流中会持续 

不断地引入新的词汇，本文假定新词汇在以前所有时间片的 

文档集合中出现的次数为 0。在线 LDA计算模型中文档的 

生成过程(见表 1)，其中使用的 根据用户设定的叫变化而 

来，其计算公式为： 

一(Token)fw／(Token) (1) 

式中，Token表示文档集中的词数。对用户设定的 进行转 

换的目的是避免时间片内问数的突变带来效果的突变，使该 

模型对语料环境的变化具有更广的适应度，确切地反映用户 

设定的 值表征的历史对当前文档集的影响力。 

模型中要推理的参数是主题一词概率分布 和文档一主题 

概率分布 0。这里对 Gibbs算法进行改进 ，使之适合增量计算 

模式，以便对本模型进行参数估计。 

表 1 在线 LDA文本生成过程 

在线IJI]A文本生成过程 

L F0r each topic k一1，2．⋯ ，k 

2．If k一 1 

3． Draw --Dir(‘J ) 

4．else 

5． Computer 一 1u’ 

6．For each document d 

a)Draw 8td~Dir(·】a ) 

b)F0r each word token in document d 

Draw from multinomial ； (≈Id ) 

ii．Draw(oi from muhinomial ：p(coij≈， ) 

2．3 增量 Gibbs算法 

在 LDA模型中，为了获取词汇的概率分布，Gibbs算法 

没有将 和0作为参数直接计算 ，而是考虑词汇对于主题 的 

后验概率 P(z1叫)，利用抽样间接求得 和 0的值。Markov 

chain Monte Carlo(MCMC)系一套从复杂的概率分布抽取样 

本值的近似迭代方法。Gibbs抽样作为 MCMC的一种简单 

实现形式 ，其目的是构造收敛于某 目标概率分布的 Markov 

链，并从链中抽取被认为接近该概率分布值的样本l】 。本文 

中的在线 LDA计算模型需要把前一时间片中求得的 也一 加 

上适当的权重 w作为当前时间片样本抽样的先验概率，这样 

时间片 ￡时刻的后验概率为 P，(Zi— J 一 ，Wi)，即目标函数 

计算公式如下： 

P ( 一 ， )一 

( 曼：) +叫(，z ；)一+』9 ( ) + 
(” ) +伽( ) 。+ ( -)．) 十 

竺兰 ! ± !! ± ．! 兰 ! !±! Z
一

．

J ( 
， ，
)，+ ( 

， ，
) + ( 

．

) + 1 

(2) 

式中，训(” ：)一是上一时间片内分配给主题 与叫 相同的 

词汇个数，叫( ) 是分配给主题 的所有词汇个数；W 为 

权重，值为非负 一 表示将词汇记号 W 分配给主题 ，这里 

Wi被称为词汇记号是因为其不仅代表词汇 W，而且表示的是 

在文本中的位置有关的词汇；，z 表示所有 z ( ≠ )的分配。 

：是分配给主题 与叫 相同的词汇个数；n 是分配给主 

题 的所有词汇个数； ．】f是d 中分配给主题 的词汇个数； 

· ]58 · 

≥-J．是d 中所有被分配了主题的词汇个数；所有的词汇个 

数均去掉这次 一 的分配。 

增量 Gibbs抽样算法详述如下 。 ： 

(1) 被初始化为 1到 T之问的某个随机整数。i从 1 

循环到 N，N是语料库 中所有出现于文本中的词汇记号个 

数。此为马尔科夫链的初始状态。 

(2)i从 1循环到 N，根据式(2)将词汇分配给主题，获取 

马尔科夫链的下一个状态。 

(3)迭代第(2)步足够次数以后，认为马尔科夫链接近 目 

标函数分布，遂取 Zi(i从 1循环到 N)的当前值作为样本记 

录下来。 

舍弃词汇记号，以叫表示唯一性词，对于每一个样本即 

时间片内的文档集合，可以按式 (3)估算 和 的值，其 中 

表示词汇w被分配给主题 的频数； 表示分配给主 

题 的所有词数；n5 表示文本d中分配给主题 的词数； 

‘ 表示文本 d所有被分配了主题的词数。 

f c：一 、一!!I二二 !± ! ± 
、‰  ( ) + (” )

， +yp 

． ， ． 

(3) 

f ( 、_ !! 
～ ( ‘ ’) + 

3 主题间相似性和强度度量 

根据在线 LDA模型可以获得一系列主题一词概率分布和 

文档一主题概率分布，依据这两个概率分布就可以检测到主题 

传播过程中的“主题遗传”和“主题变异”。本文采用 KI 相似 

性距离度量标准来刻画主题一词概率分布之间的相似度、检测 

主题变化的差异 ，然后根据差异的情况来发现突发主题，找出 

主题变化趋势。对主题的稳定性用主题在时间片中所占的比 

重，即0的平均值来代表主题的强度，绘制主题强度变化图。 

3．1 主题间相似性度量 

衡量两个概率密度的相似度度量标准最常用的就是 KL 

距离。KL距离也叫相对熵、交叉熵 ，是对样本概率为 P的信 

息使用概率编码后期望的额外增加的比特数，经常用来衡量 

两个概率密度之间的差距。其表示如下 ： 

D(P(wl S1)l IP(wl z (∞I S1)log凳 (4) 
标准 KL距离是非对称的，值是非负的。当值为 0时，表 

示两个概率密度完全相同。根据文献[23]KL有 4种变形， 

其计算方式如下： 

1)标准 KI 距离：KL(A，B)一D(Al lB) 

2)对称 KL距离：KL(A，B)一D(Al lB)+D(Bl lA) 

3)clarity-adjusted：KLm(A，B)一D(A1 lB)一Clarity(A) 

4)对称 clarity-adjusted：KLr．2(A，B)一KL (A，B)+ 

KLr．1(B，A) 

本文采用标准 KL距离和对称 KL距离两种形式来衡量 

主题之间的相似度。通过实验 比较，其刻画主题的差异性区 

别不大，采用哪一种距离度量标准都可以。需要注意的是在 

计算过程中，文本流不断地引入新的词汇，前述假设当前时间 

块中的新词在以前的所有时问片中的出现次数为 0，并在处 

理不同时间片的过程中维持一个一致且增量更新的词典，使 

不同时间片的主题一词概率分布在统一的概率空间上，方便进 

行 KL距离的计算和比较。 



3．2 主题强度度量 

衡量话题稳定程度最直接的标准就是观察主题强度随时 
 ̂

间不断变化的趋势。Gibbs抽样算法依据式(3)获得的 表示 

每个文本中主题的混合程度，把文本扩展到每个时间片的文 

档集，同样可以求出该时间片的主题混合程度 ，表示当前时 

间片内语料的主题混合平均程度。用每个主题的 表示当 

前时间片中某主题的强度[2 ，可以得出文本流中一系列主题 

强度的不同值。依据此可绘制出主题强度变化曲线，从宏观 

上基于更深层次的语义分析发现主题的变化趋势。 

在线 LDA模型把每篇文章看成多个主题的混合，即每篇 

文章都可以按概率属于多个主题，类似于不确定性聚类 。求 

出的主题 代表了当前整个语料中该主题的混合比例，是建 

立在词的区分基础上的，有着更深层次的语义分析，更加客观 

和准确。 

4 实验结果及讨论 

本文实验使用英文数据集 NIPS[2胡和从天涯杂谈板块抓 

取的中文数据集进行分析。 

NIPS：该数据集共包括 1988--2001年共 14年会议 1958 

篇文章的全文数据，大小为 35．1M，文件格式为文本格式，以 

年为单位划分成 14个文件夹。 

中文数据集 ：天涯社区中天涯杂谈板块 2008年 1O，l1两 

个月的数据，原始 文件 1．3G，经预处理后文件大小 48M， 

18310个文件，以周为单位划分成 8个时间片。 

实验环境 ：机器 CPU：AMD双核 3800，内存 2G，硬盘 

25OG。 

4．1 nips数据集实验分析 

设置主题数 目为 3O个主题、迭代次数为 500次、权重 W 

为 0．3进行实验。 

挑选出主题 7，9，17，21，27进行展示(见图 5)，每个主题 

以其概率最大的前 15个词进行标识。因为主题的概率分布 

是不断变化的，以最后一个时间片 nips13即 2001年的进行 

展示。通过图表可以看出主题强度的变化趋势，其中主题 21 

以较高的强度区别于其他主题。通过代表主题的关键词概率 

可以看出这些词汇具有一定的普遍性，即背景噪声词汇。主 

题 17，27呈上升趋势，主题 9呈下降趋势 ，主题 7波动不大。 

1opic 7 Top1c 9 topic 17 Topic 21 Topic 27 

bound units training resuIts 1⋯ ning 

theorem 1⋯ ning kernel figure di ibuti0n 

runetion iI~pl Jt data ⋯ 1 es prob~bi1itY 
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图 5 主题强度变化图 

对主题 17的演化趋势进行分析(见图 7)，其 中柱形图表 

示的是主题 17在相邻时间块内的 KL距离，柱形图中的长度 

表示 KL距离，即主题 17随时间的变化程度。通过观察柱形 

图中的突变可以发现主题 17的变化 ，例如在 nips10一 nips11 

中距离突然增大，表明主题 l7在这段时间内发生 了重大变 

化。通过对代表该主题 的关键词概率对比可以发现(见图 

6)，属于 SVM的相关关键词的概率明显增大，并在 nips12和 

nips13中继续呈上升趋势，这说明主题 17的内容逐渐演化成 

SVM。通过代表每个时间块主题 17的最大概率的文章标题 

可以更直观地感觉到其关注侧重点的变化趋势。 
Topic 17 Topic 17 lc 17 Topic 17 Tc~ic 17 To~ic 17 t0pic 17 

traiRing traininl~ training training training training trainlng 
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图6 主题 17(nips07一nips13)关键词变化图 
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图 7 主题 17演化图 

4．2 天涯杂谈数据集 

设置主题数目为 3O个主题 、迭代次数为 500次、权重 w 

分别为 0．5进行实验。 

对于主题 13(见图 8)，可以看出主要是食品产品质量安 

全类别的文章 ，在时间片 1和 2内焦点的是奶粉中毒事件。 

而在时间片3开始，奶粉中毒事件关注度相对减弱，被微软黑 

屏事件所取代，成为关注的焦点。从其关键词的变化和该主 

题概率最大的两篇文章可以很明显地看出该主题热点的趋势 

利 化 。 

时间片l 时间片2 时间片3 时间片4 时问片5 时间片6 时间片7 时间片8 
企业 企业 企业 产品 企业 企业 产品 产品 
奶粉 奶粉 产品 企业 产品 产品 企业 企业 
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生产 生产 生产 盗版 问题 品牌 目愿 生产 
品牌 问题 奶粉 生产 安全 生产 生产 品牌 
闯最 质量 问最 质量 质量 公司 消费者 消费者 

★品 品牌 软件 软件 消费者 安全 安全 技术 
质量 食品 用户 奶粉 事件 销售 销售 公司 
安全 牛奶 质量 安全 销售 质量 使用 使用 
牛奶 安全 安全 清费者 奶糟 捎费者 公司 销售 
事件 事件 使用 使用 使用 奶将 质量 质量 
公司 市场 系统 销售 市场 使用 技术 安全 
市场 标准 牛奶 用户 食品 市场 市场 市场 

鬻方 公司 品牌 市场 公司 事件 事件 系统 
标准 消费者 公司 公司 品牌 技术 行业 软件 
消费者 销售 食品 牛奶 技术 行业 奶糟 奶粉 

⋯ ． 尚度赞扬广东省牛奶公司 txt 
⋯ ⋯  三元能否为自己喊声冤T txt 

。
卫生部首砍制定三象氰胺限量 璺儿乳糟为 町 (转 )．tIt 

⋯ ⋯  三 聚 氟 胺 可 以加 进 奶 粉 ? l txt 

⋯ 。 t0月21日．电脑公司．捧队装系统 ⋯--txt 
⋯ ⋯  注意 l l l微软的■ind 8正版增值计划的全丽说明解惑 (持续更新) tx 

，司 高量嚣擎 ；}饕型 ，’鬈； ∞靴 
⋯  饲料加三寨氟胺是公开秘密 承产业可能是重灾区 txt 
⋯ ⋯  三鹿枝三元收购。取个三牛，三马，三驴继续生产奶粉吧 txt 

⋯  惫盼请教一 请 问这十密保青没有市场前j nt 
⋯ ⋯  硬盘应该 可以恢复数据的阿 !l!! txt 

⋯  l0月全国各地鸡价～太贵 了．txt 
⋯ ⋯ 。 《延 生护宝洒考证洋 酒的酿造工艺是中国发明的’ txt 

⋯  。 职业打假 !飞科牌电髭斗和电吹风冒称 中国驰名商标 tit 
‘⋯  中国的洲际导弹．txt 

图 8 主题 13主胚演化图 
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对于主题 11(见图 9)，可以看出主要关注的是阎崇年被 

打事件的相关讨论，并在 8个时间片内都保持了相当高的热 

度，而且从历史文化相关的主题中也有一定量的阎崇年被打 

的帖子。可以分析出关于此事件的讨论有往历史文化方面扩 

展的趋势，发现该主题讨论的不同侧面。根据主题 11的主题 

在 8个时问片内的差异变化柱形图，可以看出其十分稳定 ，在 

2008年 11月到 12月之间是个热点话题。 
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图9 主题 l1主题演化趋势图 

结束语 本文首先分析并定义了主题演化的概念和蕴含 

在其中的演化模式，然后建立并实现了在线 LDA模型，最后 

通过实验表明此模型在主题演化分析上有着良好的效果，能 

够发现主题传播过程中的“主题遗传”和“主题变异”现象，基 

于更深层次的文本语义分析的概率主题模型具有坚实的理论 

基础，更加客观和准确。但本文只考虑了文本的内容和时间 

属性，没有考虑文本的作者、出处、链接、回帖等结构属性信 

息。如何把这些属性信息融合进去，改进模型的效果；如何采 

用基于云的Gibbs算法改进模型的效率，是我们下一步要努 

力的方向。 
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