
突发事件中网络评论的情感-主题随时间的演变研究

史伟, 付月

引用本文

史伟, 付月.  突发事件中网络评论的情感-主题随时间的演变研究[J ] .  计算机科学, 2022, 49(11A):

211000193-6. 

SHI Wei, FU Yue. Study on Evolution of Sentiment-Topic of Internet Reviews with Time in Emergencies

[J]. Computer Science, 2022, 49(11A): 211000193-6.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于多模态表示学习的情感分析框架

Sentiment Analysis Framework Based on Multimodal Representation Learning

计算机科学, 2022, 49(11A): 210900107-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.210900107

基于深度学习与文本计量的技术趋势分析

Analysis of Technology Trends Based on Deep Learning and Text Measurement

计算机科学, 2022, 49(11A): 211100119-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.211100119

局部时间序列黑盒对抗攻击

Locally Black-box Adversarial Attack on Time Series

计算机科学, 2022, 49(10): 285-290. https://doi.org/10.11896/js jkx.210900254

嵌入典型时间序列特征的随机Shapelet森林算法

Random Shapelet Forest Algorithm Embedded with Canonical Time Series Features

计算机科学, 2022, 49(7): 40-49. https://doi.org/10.11896/js jkx.210700226

基于DE-LSTM模型的教育统计数据预测研究

Study on Prediction of Educational Statistical Data Based on DE-LSTM Model

计算机科学, 2022, 49(6A): 261-266. https://doi.org/10.11896/js jkx.220300120

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211000193
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.211000193
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210900107
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210900107
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211100119
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211100119
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210900254
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210900254
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210700226
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210700226
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220300120
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220300120


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２１１０００１９３

基金项目:国家社会科学基金一般项目(２０BXW０１３)

ThisworkwassupportedbytheGeneralprogramofNationalSocialScienceFoundationofChina(２０BXW０１３)．
通信作者:史伟 (shiwei＠zjhu．edu．cn)

突发事件中网络评论的情感Ｇ主题随时间的演变研究

史　伟１ 付　月２

１湖州师范学院经济管理学院　浙江 湖州３１３０００
２湖州学院经济管理学院　浙江 湖州３１３０００
　
摘　要　网络评论的情感主题演变分析对突发事件中网络舆情的控制极具价值.针对情感主题动态性的特点,构建一个基于

LDA的情感主题模型,通过对时间与主题和情感的联合建模来分析情感主题随时间的演变,推导了基于 Gibbs抽样过程的推

理算法,最后通过微博突发事件数据集的分析结果显示了联合模型较高的准确性和情感主题随时间演变过程中良好的应用性.
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Abstract　Theanalysisofsentimenttopicevolutionisofgreatvaluetothecontrolofnetworkpublicopinioninemergencies．AcＧ
cordingtothedynamiccharacteristicsofsentimenttopics,thispaperconstructsasentimenttopicmodelbasedonLDA,analyzes
theevolutionofsentimenttopicswithtimethroughthejointmodelingoftime,topicandsentiment,deducesthereasoningalgoＧ
rithmbasedonGibbssamplingprocess,andfinallyputsforwardtheanalysisresultsofproductreviewsandmicroblogemergency
datasets,whichshowsthatthejointmodelhasgoodaccuracyandgoodapplicabilityintheprocessoftimeevolution．
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１　引言

主题建模和情感分析是处理文本数据的两个常用任务.

前者处理主题的提取(它是关于什么的?),后者是关于情绪和

意见分类(基本观点是什么?).这两个任务是互补的,在某种

程度上,情感通常是关于主题的,而主题往往是主观立场的基

础.这就是为什么主题和情感应该被联合提取和分析.近年

来,联合主题情感建模作为一项独立的文本挖掘任务应运而

生.文献[１Ｇ５]已经做了一些有用的工作,但这些工作大多是

静态地提取主题的情感,而忽略了文本数据的动态性质.还

有些工作如,文献[６Ｇ８],只专注于分析主题层面的内容演变,

而忽略了主题情感的相关性.基于这一观察结果,我们提出

了一种基于主题模型的主题情感关联性提取方法,以获得主

题情感相关性及随时间的演变过程.

该模型产生了３个层次的输出:主题、主题情感和主题情

感随时间的演化.它首先作为一个传统的主题发现模型,能
够从文档集合中提取隐藏的主题结构.其次,对主题和情感

(对每个提取主题的总体情感)之间的关联进行建模.最后,

提供了一个有效的工具来跟踪和可视化主题情感关联的强

度.所有这些信息都是同时提取的,不需要任何后期处理.

所提方法有３个主要特点,这３个特点是其他文献所不

能共同解决的.首先,时间与主题和情感共同建模,这使得

能够捕捉主题情感随时间的演变.其次,针对的是整个数据

而不是单个文档,一次提取主题特定情感,从而可以提供主题

情感相关性的整体视角.最后,在不同的情感极性下,不需要

进行后处理来匹配相似的主题.

将文中模型与其他先进的主题情感模型JST 和 ASUM
进行了比较.在两个不同的数据集(包括产品评论和新闻文

章)上的实验,证明了我们的模型在提取准确的主题情感时间

关联性方面的有效性.本文第２节概述了相关工作;第３节

介绍了研究思路和方法;第４节和第５节给出了实验、结果和

讨论;最后总结全文.

２　研究现状

２．１　联合主题情感建模

主题和情感建模任务与通常针对某个主题表现出的情感

程度相关.为了对主题情感连接进行建模,很多研究使用主

题模型:基于词共现模式从文本中发现低维结构(主题)的统

计模型.早期的主题模型如LDA[９]和PLSA[１０],主要集中于

提取同质的主题,但最近这些模型被扩展到捕捉文本的其他

方面,比如情感.以联合情感主题模型(JST)[２,１１]为例,他们

已经构建了不同情感标签下的主题抽取方法,通过在主题层

之前插入一个新的情感层来扩展 LDA.因此要为文档生成

一个词语,首先绘制情感标签s,然后根据s绘制主题.Xu
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等[１２]在JST的基础上提出了考虑用户特征的主题情感联合

(JUST)模型,该方法将用户特征加入模型,以文档所对应的

用户特征的线性函数作为文档Ｇ情感分布的先验,由此得到具

有不同特征的用户群体的情感倾向.反向JST[２]是JST的一

个变体,其中情感层和主题层的顺序是颠倒的.其他不同的

模型如主题Ｇ情感混合(TSM)[３]、情感 LDA[１]、情感统一模型

(ASUM)[４]和具有分解先验的情感主题模型(STDP)[５],除基

于PLSA的 TSM 外,所有这些模型都基于LDA.

２．２　主题随时间的演变

文档通常是随着时间的推移而收集的(在线讨论、新闻、
电子邮件等),因此它们的内容可能也会随着时间的推移而变

化.这里我们关注定量演变,即在某个时间戳t讨论某个主

题的数据量.TOT[８]是一个基于 LDA 的定量主题演化模

型,通过每周在 Twitter上列出关于 COVIDＧ１９讨论最多的

话题,并每周监控话题的演变.在文献[７]中,LDA 模型被用

来通过计算每个时间戳上与每个主题相关联的文档数量来捕

捉主 题 随 时 间 的 变 化.也 有 学 者 提 出 了 动 态 主 题 模 型

(DTM)[６]来模拟主题词分布随时间的变化,将 Dirichlet多项

式或PitmanＧYR过程等概率混合模型与Gibbs采样和随机变

分推理等近似推理方法相结合,分别考虑了 DTM 的动态性

和可扩展性.国内学者Jiang等[１３]构建了基于 LDA 的产品

在线评论主题演化分析模型,从主题标签、主题热度和主题词

热度３个层面挖掘海量在线评论的主题演化,发现了一系列

新规律,取得了不错的效果.

２．３　联合主题情感随时间的演变

主题情感演变的建模是一个相对较新的问题,在文献中

较少涉及.Mei等[３]是最早处理这个问题的团队之一,利用

先前提出的 TSM 模型提取主题情感关联,定量演化的特征

是在同一时间戳中一个主题和一个情感标签指定的词语数.
文献[１４]提出了一个基于流形学习的模型来研究在线新闻领

域中话题情感关联及其随时间的演化,该模型能在低维空间

中直观地反映主题的情感动态.文献[３]和文献[１２]中的方

法最接近本文研究,然而我们的模型不同于文献[３],因为它

不需要经过后处理来推断时间演化.文献[１２]中的模型是基

于PLSA的,众所周知PLSA有许多缺点,如过度拟合学习数

据和由于大量学习参数而导致的高推理复杂度[９].文献[１５]
提出了一种基于动态主题情感演化模型的舆情信息分析方

法,将改进的 TFＧID 和 KＧMeans聚类方法相结合提取主题

词,形成主题Ｇ情感匹配表,引入时间节点,利用 PMI和情感

词典进行动态情感演化分析,具有一定实效性.He等[１６Ｇ１７]

在JST模型的基础上引入了动态JST,以捕捉随时间推移的

定性主题演变,他们的方法类似于 DTM[６],其中每个时间戳

的模型都是从上一个时间戳的模型派生出来的.
本文方法不同于许多基于模型适应性(定性演变)的主题

模型,我们基于著名的LDA模型,既具有相同的优点,特别是

明确使用 Dirichlet超参数来平滑多项式分布,这些超参数可

以指导联合主题情感的发现,优化情感主题模型[２,４Ｇ５],又通

过对时间与主题和情感的联合建模来分析情感主题随时间的

演变,对突发事件中网络舆情的分析具有一定价值.

３　研究思路与方法

３．１　模型图和符号解释

本节中 将 描 述 时 间 感 知 情 感 主 题 (TimeＧawareSentiＧ

mentＧTopic,TST)模型.本文方法是对主题情感关联性以及

它们随时间定量演化过程进行建模,是在以下一些模型的基础

上提出的:１)时间没有与主题和情感一起建模[１Ｇ５,１３Ｇ１４];２)对每

个文档的主题特定情感分别进行评估[１,２,４Ｇ５];３)来自不同情

感极性的相似主题不会自动匹配[１Ｇ５].
为了解决这些问题,基于３个主要特征提出了一个新颖

的主题模型:１)时间与主题和情感共同建模,定量分析了主题

情感随时间的演变;２)针对整个数据而不是单个文档提取主

题特定情感,从而提供主题情感相关性的总体视图;３)不需要

后处理来匹配不同情感极性下的主题,因为同一主题在词语

上有多个分布,每个情感极性对应一个分布.
通过添加两个新的层s和t来扩展 LDA 模型,以便分别

捕捉情感和时间(见图１).我们的方法是建立在传统的主题

建模假设之上:学习集合中的每个文档都是主题的混合(主题

的多项式分布).此外假设每个主题都有多个方面,每个情感

极性对应一个,因此在词语上有多个多项式分布.最后假设

主题Ｇ情感关联的“强度”会随着时间的推移而演变.

图１　时间感知情感主题(TST)图形模型

Fig．１　GraphicalmodeloftimeＧawaresentimentＧtopicmodel(TST)

学习数据中的文档必须标注时间(如创建日期).首先对

时间进行离散化,每个文档都会收到一个离散的时间戳标签

(如年、月、日).在学习步骤中,使用变量t捕捉时间模态,然
后使用时间戳ψ上的多项式分布捕捉主题情感演化.本文其

余部分使用的符号如表１所列.

表１　符号解释

Table１　Symbolinterpretation

符号 解释

D 文档数量

V 词汇量

T 主题数量

S 情感标签数量

H 时间戳数量

θ [θd]:D×T 主题文档特定分布矩阵

φ [φz,s]:T×S×V 主题情感特定词分布矩阵

Π [πz]:T×S 主题特定情感分布矩阵

ψ [ψz,s]:T×S×H 特定于主题情感对的时间分布矩阵

nd 文档d中的词语数

nd,j 文档d中受主题j影响的词语数

nj 主题j影响的词语数

nj,k 影响话题j和情感k 的词语数

ni,j,k 词语i受主题j和情感k 影响的次数

nj,k,h 时间戳为h的词语受主题j和情感k 影响的次数

n－p 在当前文档的p位置排除词语的数量变量

３．２　生成过程

TST是一个词语、情感和时间戳完全生成的模型.其生

成过程如下:
(１)绘制T×S 多项式φz,s~Dir(β).
(２)绘制T×S 多项式ψz,s~Dir(μ).

２１１０００１９３Ｇ２
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(３)绘制T 多项式πz~Dir(γ).
(４)对于每一个文档d,绘制一个多项式θd~Dir(α),然

后对于文档d中的每个词语wi:

１)绘制一个主题zi~θd;

２)绘制一个情感标签si~πzi ;

３)绘制一个词语 wi~φzi,si
;

４)绘制一个时间戳ti~ψzi,si
.

通过研究 TST的图形模型和生成过程,可以注意到同一

文档中的不同词语可能会生成不同的时间戳,但是文档中的

所有词语都应该有相同的时间戳.实际上这并不是一个真正

的问题,因为 TST在情感主题动态建模方面仍然是有效的.
然而由于时间模态涉及到主题发现,可能会影响主题的同质

性,因为时间模态被假定为与词语模态具有相同的“权重”.
为了解决这个问题,我们采用了与 TOT 模型[８]和组主题模

型[１８]相同的策略,引入了一个平衡超参数来平衡词语和时间

在主题发现中的贡献.一个自然的设置是使用词语数nd的

倒数作为平衡超参数,在计算后验分布时考虑这个超参数.

３．３　推理过程

吉布斯抽样(Gibbs)是主题模型[８]中常用的参数估计(推
理)方法,我们采用这种方法是因为它通常产生相对简单的算

法.由于篇幅的限制,这里只给出最终公式.文献[１９]提供

了通过吉布斯抽样对 LDA 进行推断的详细推导,对 TST的

派生是以相同的方式执行的.
(１)联合分布.使用Bayes条件独立性规则,词语、主题、

情感和时间戳的联合概率可以计算如下:

p(w,t,s,z|α,β,γ,μ)＝p(w|s,z,β)􀅰p(t|s,z,μ)􀅰

p(s|z,γ)􀅰p(z|α) (１)
式(１)中的第一项是通过对φ 进行积分得到的.

p(w|s,z,β)＝ Γ(Vβ)
Γ(β)V( )

T􀅰S

∏
j

∏
k

∏iΓ(ni,j,k＋β)
Γ(nj,k＋Vβ) (２)

其中,Γ表示伽马函数,下标i,j,k,h分别用于循环词语、主
题、情感和时间戳.

式(１)的第二项是通过在ψ上积分得到的.

p(t|s,z,μ)＝ Γ(Hμ)
Γ(μ)H( )

T􀅰S

∏
j

∏
k

∏hΓ(nj,k,h＋μ)
Γ(nj,k＋Hμ) (３)

式(１)中的其余各项分别通过在π和θ上积分得到.

p(s|z,γ)＝ Γ(∑kγk)
∏kΓ(γk)( )

T

∏
j

∏kΓ(nj,k＋γk)
Γ(nj＋∑kγk)

(４)

p(z|α)＝ Γ(∑jαj)
∏jΓ(αj)( )

T

∏
d

∏jΓ(nd,j＋αj)
Γ(nd＋∑jαj)

(５)

(２)后验分布.后验分布估计是通过抽样变量z,s给定所

有其他变量.我们使用上标－p表示不包括当前文件d的位

置p处的词语数量.后验概率可由联合概率得出,如下所示:

p(sp＝k,zp＝j|w,t,s－p,z－p,α,β,γ,μ)∝
n－p

d,j＋αj

n－p
d ＋∑

j
αj

􀅰

n－p
wp,j,k＋β

n－p
j,k ＋Vβ

􀅰 n－p
j,k ＋γk

n－p
j ＋∑kγk

􀅰n－p
j,k,tp ＋μ

n－p
j,k ＋Hμ

(６)

平衡超参数１
nd

作为式(６)最后一项的指数幂引入,然后

使用从马尔可夫链获得的样本来估计分布φ,θ,π和ψ,如下

所示:

φj,k,i＝
ni,j,k＋β
nj,k＋Vβ

,θd,j＝
nd,j＋αj

nd＋∑jαj

πj,k＝ nj,k＋γk

nj＋∑kγk
,ψj,k,h＝nj,k,h＋μ

nj,k＋Hμ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

TST推理的步骤如算法１所示.
算法１　TST推理

Require:α,β,γ,μ,T

１．InitializematricesΦ,Θ,Π,Ψ．

２．foriterationc＝１tonbGibbsIterationsdo

３．　fordocumentd＝１toDdo

４．　　forp＝１tonddo

５．　　　Excludewordwpfromdandupdatecountvariables

６．　　　SampleatopicandasentimentlabelforwordwpusingEqu．６

７．　　　Updatecountvariableswithnewtopicandsentimentlabel

８．　　　endfor

９．　　endfor

１０．endfor

１１．UpdatematricesΦ,Θ,Π,ΨwithposteriorestimatesusingEqu．７

此推理算法的输入数据分别是词语、主题、情感和时间戳

的超参数(α,β,γ,μ),输出是更新矩阵Φ,Θ,Π,Ψ.

３．４　融合情感本体库

以情感词典的形式来指导情感发现.当对一个词语的情

感进行抽样时,会引入情感词典(算法１的第６行).如果一

个词语出现在词典中,它就会受到词典中相应的情感标签的

影响,否则使用式(６)生成情感标签.文献[１Ｇ２,５]中也采用

了这种策略.这里使用已经构建的模糊情感本体库来评估我

们的方法,在 前 期 研 究 中 已 详 细 论 述 情 感 本 体 的 构 建 过

程[２０],创建了可用于在线评论情感分析的情感词本体库.主

要创新之处是将情感本体划分为评价词本体和情感词本体,

利用模糊理论和知网(HowNet)模型构建情感本体的基本模

型.根据评价词和情感词各自的特点,运用模糊化处理和语

义相似度的相关理论,分别对评价词本体和情感词本体的情

感类型和强度进行了相应处理.情感本体形式如下:

FEO＝((１８;开心;happy;adj;张三;知网２００７版情感分

析用词语集),(快乐;愉快),(高兴;１．００))
最终的情感本体收录８９５２个词条,各类情感(２种评价

类和８种情感类)统计如表２所列.

表２　各情感类词汇数量

Table２　Numberofsentimentwords

情感类
G(好)类
评价词

B(坏)类
评价词

期

待

高

兴

喜

爱

惊

讶

焦

虑

悲

伤

生

气

讨

厌

词汇数 ３７１５ ３１４７ １７０ ３９５ ３３９ ６５ ２７１ ２２０ ２０１ ４２９

各情感类词汇分别赋予了相应的情感类和情感强度值,

情感强度取值范围为[０,１].情感有正面和负面之分,即情感

极性.上述１０类情感中,G 类评价词、期待、愉快、喜爱属于

正面情感,而 B类评价词、悲伤、生气和讨厌则属于负面情

感,惊讶和焦虑在不同的语境下既可能表现为正面也可能为

负面.

４　实验过程

４．１　评价框架

评价 TST模型至少涉及两个方面:情感主题关联和情感

主题随时间的演变.本文提出通过模型结果和实际数据的比

较来评估这两方面.为此将采用这样的数据集:其中每个文

档都用主题、情感和时间进行了标注.然后对于每一个主题

情感对,通过合并标注为情感s的主题z 的所有文档来计算
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词语p(w|s,z)上的“真实”(观察)分布.通过计算标注为情

感s的主题z的文档数,来计算每个主题在情感p(s|z)上的

实际分布.最后,用同样的方法计算主题情感对随时间p(t|
s,z)的实际分布.基于真实数据定义两个独立的评价指标:
主题情感关联准确度Qs和主题情感演变准确度Qt.这些措

施是基于“估计”和“真实”之间距离的计算,一般分为两个步

骤:主题匹配和评价措施.
(１)主题匹配

为了简单起见,这里假设二元情感模式:正面情感和负面

情感.设r,e为真实,分别估计主题.基于词汇表φr和φe上

主题分布之间的 KL散度的计算,每个主题r与主题e进行

匹配.由于 KL散度不是一个距离度量,所以这里使用 KL
距离 (KLD)代 替.对 于 两 个 多 项 式 分 布 P 和 Q,计 算

如下[２１]:

KLD(P,Q)＝KL(P‖Q)＋KL(Q‖P)

＝∑
i

(P(i)－Q(i))􀅰logP(i)
Q(i)[ ] (８)

匹配过程通过迭代选取 KLD 值最小的主题对来实现.

一般过程分为两步:１)在正负极性下分别匹配真实主题和估

计主题;２)如果在前一步中ep和en与同一个真实主题匹配,

则来自估计正面主题的每个主题ep 与来自估计负面主题的

一个主题en匹配.这种双重匹配只对JST和 ASUM 模型是

必需的,在 TTS中它由模型自动提供.
(２)评价措施

设 M 是上一步的结果(M 包含匹配的主题对,而不考虑

极性).每对主题(r,e)∈M 以情感分布为特征.这种分布的

计算是针对每个模型的,对于TST 它直接由模型(分布π)产
生,对于JST和 ASUM,p(s|z)的获得方式与实际分布计算

类似,但带有新的(估计的)标注.每个文档d都用情感和主

题最大化概率θd重新标注.第一个评估指标Qs(主题情感关

联准确度)是匹配主题对的真实分布和估计π分布之间的平

均 KL距离:

Qs＝１
T

􀅰 ∑
(r,e)∈M

KLD(πr,πe) (９)

第二个评价指标Qt是基于估计的主题情感随时间分布

(ψ)的 计 算,这 个 信 息 由 TST 直 接 生 成.对 于 JST 和

ASUM,我们使用与文档相关联的实际时间戳来估计ψ分布.
最后,主题情感时间关联准确度Qt是匹配主题对的真实分布

和估计ψ分布之间的平均 KL距离:

Qt＝１
T

􀅰 ∑
(r,e)∈M

　KLD(ψr,ψe) (１０)

４．２　实验数据

本文使用的数据集为“贵州公交车坠湖”微博数据集.
“贵州公交车坠湖”是指２０２０年７月７日１２时１２分,贵州省

安顺市一辆２路公交车从安顺火车站驶向客车东站,在途经

虹山湖大坝中段时,冲破石护栏坠入湖中.公众对这一事件

在微博中展开了热烈讨论,形成了巨大舆情.微博数据集是

２０２０Ｇ０７Ｇ０７－２０２０Ｇ０７Ｇ１４期间通过 “贵州安顺”“贵州公交车

坠湖”等关键词收集微博上关于该事件的相关微博评论文本,
已在前期研究中对该数据集进行过情感标注和分析.这个数

据集按照如下步骤进行了规范和解析,预处理数据统计如

表３所列.
(１)对在空白边界上的个别词进行分离;

(２)从词语中去除所有非文字的数字字符,例如逗号、破
折号等;

(３)去除１２０８个标准停用词,包括常见的一些动词形式;
(４)为了避免垃圾信息和其他一些不相关的信息,从数据

集中过滤掉额外的链接,如含有“http:”或者“www．”的表达

和用户的名字(用符号＠标志的);
(５)移除“回复”“转发微博”等词和转发的内容(只是转发

没有增加任何评论的帖子).

表３　所用数据集的统计信息

Table３　Statisticsofdatasetsused

数据集 类型 D V 标注
时间

标记

“贵州公交车坠湖”
微博数据集

新闻/
微博评论

１４６５１８ ４５６７２５
主题、情感、

时间
日

基于 GibbsLDA＋＋７的代码实现了 TST模型.考虑两

种情感极性:正面和负面.对已构建的情感本体库中的情感

类做了相应处理,将 G 类评价词、期待、愉快、喜爱和惊讶定

为正面情感,将 B类评价词、悲伤、生气、讨厌和焦虑定为负

面情感.对于这两个数据集,将主题数T 设置为９,对称超参

数α,β和μ分别设置为４０
T

,０．０４和０．０１.实验表明,TST对

参数μ不敏感,即使 μ值很低,时间稀疏性也不是什么大问

题.为了评估,当γpos．为变量时,超参数γpos．设置为１.实验

表明主题情感模型 TST,JST和 ASUM 对这些参数的取值不

敏感,而对它们的比值γneg

γpos
敏感,这里用γratio表示.所有结果

均在Gibbs采样器第４００次迭代时得到.

５　实验结果

５．１　主题情感提取

时间感知情感主题模型(TST)的首要任务就是提取主题

情感关联.图２显示了使用主题情感准确性指标Qs(参见第

４节)对 TST,JST和 ASUM 模型的定量评价,值越小越好.
这一结果是在微博评论数据集上通过改变γratio得到的.在

Qs方面,ASUM 给出的结果最好(Qs＝０．４,γratio＝４００),其次

是 TST(Qs＝１．８６),然后是JST(Qs＝２．２３).这项实验表明,
当把句子作为连贯单位(如 ASUM)而不是词语(如 TST 和

JST)处理时,主题情感模型更有效.研究还发现,与JST 相

比,TTS和 ASUM 对初始化步骤(将词语随机分配给主题和

情感)的敏感度更低.

图２　微博数据集上的主题情感关联准确性Qs

Fig．２　Topicsentimentassociationaccuracy(Qs)onWeibodataset

然而,TST在提取主题和主题的情感方面仍然很有效.
表４列出了使用 TST模型从 “贵州公交车坠湖”微博数据集

中选取的主题示例,其中最后一行表示特定于主题的总体
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情感概率(πz(s)).这个数据集的γratio比值设置为３００,主题

由两种情感极性下最有可能出现的词语的有序列表来表示.
从表中可以看出提取的主题显然是顽固的,在每一种情感标

签下最有可能的词是相当连贯和情绪化的.例如主题z３(学
生)在正极性下被正面描述(“希望”“幸运”等),同样的主题在

负极性下用否定的词来描述(“惨”“难受”等).

表４　“贵州公交车坠湖”(z１－z４)数据集中所选主题的关键词

Table４　Keywordsofselectedtopicsinthe“Guizhoubusfalling
intothelake”(z１－z４)dataset

z１:公交车 z２:司机 z３:学生 z４:调查结果

正面 负面 正面 负面 正面 负面 正面 负面

行驶 坠河 加速 恐怖 希望 揪心 通报 难受

很棒 侧翻 期盼 报复 抢救 惨　 意外 伤亡

方便 强制 感谢 恐惧 同情 受伤 赔偿 诡异

智能 坠湖 好　 故意 救援 害怕 真相 气愤

调度 撞坏 适合 蓄意 考试 溺水 报警 憎恨

享受 失控 平安 严惩 平安 无辜 期待 郁闷

视频 诡异 同情 危害 幸运 难受 勇敢 荒唐

０．４５０．５５ ０．３６０．６４ ０．７３０．２７ ０．２１０．７９

５．２　主题情感随时间的演变

TST的第二个目标是模拟主题情感随时间的演变.图３
给出了Qt测量值随γratio比值的变化(Qt值越小越好),Qt用来

测量模型如何随时间获得准确的主题情感关联.图３显示

TST模型在Qt度量方面显著优于JST 和 ASUM,TST 得到

的最佳结果是Qt＝１．７８,而JST和 ASUM 的Qt分别为３．８８
和３．６９.这个实验表明在 TST 的建模过程中加入时间信

息,有助于更准确地提取主题Ｇ情感Ｇ时间关联.

图３　微博数据集上的主题Ｇ情感Ｇ时间关联准确性Qt

Fig．３　TopicＧsentimentＧtimeassociationaccuracy(Qt)on

Weibodataset

仍以“贵州公交车坠湖”微博数据集为例对 TST 模型进

行实证研究.为便于解释,运用同属于主题z和情感s的文

档数量来度量主题z 和情感标签s的主题Ｇ情感演变.在每

个时间戳t的文档数记为nbDocsz,s(t),计算如下:

nbDocsz,s(t)＝ψz,s,t􀅰πz,s􀅰topicSize(z) (１１)

其中,topicSize(z)是使用最大概率分配给主题z的文档数.

图４给出了来自“贵州公交车坠湖”微博数据集的一组主

题的估计演变.

图４　使用 TST模型估计“贵州公交车坠湖”微博数据集上随时间的主题情感演变(文档数)

Fig．４　Estimationoftopicsentimentevolution(numberofdocuments)overtimeontheWeibodatasetof“Guizhoubusfallingintothe

lake”usingTSTmodel

　　深入研究图４中的主题情感演变,可以得出以下信息.
(１)主题z１指的是关于“公交车”的相关新闻和微博评

论.在事故发生后的８天时间里关于贵州公交车的总体情感

比较负面,可以发现“失控”“诡异”“坠湖”等词语的使用(见表

４);事故发生第二天公众对该公交车的不正常行驶轨迹表示

震惊和质疑,讨论数达到高峰,随着事故的调查,该主题的讨

论渐趋下降.
(２)主题z２指的是关于“司机”的相关报道和民众评论.

对于司机,民众在微博评论中表现出的负面情感要高于正面

情感,司机的行为引起网民的质疑和愤怒,“恐怖”“故意”等负

面情感词大量使用;后期随着对司机报复动机的调查,网民中

出现“同情”“平安”等正面的情感.

(３)主题z３指的是关于车上“学生”和乘客的新闻报道和

微博评论.从图中可以发现关于“学生”主题的情感表现正面

明显高于负面,对于车上无辜学生,网民大多表示同情和希望

平安,“幸运”“平安”“希望”等正面情感词被大量使用,负面情

感主要是表现出的对无辜学生的“揪心”“难受”等.
(４)主题z４指的是关于“调查结果”的新闻报道和微博评

论.从图中可以发现,该主题的情感表现负面高于正面,尤其

是７．１２以后负面情感明显高于正面,“难受”“气愤”“荒唐”等
负面情感词被大量使用.

结束语　本文讨论了时间感知情感主题模型(TST):一
种新的基于主题模型的情感和主题动态联合建模方法.通过

一个基于基本事实的评价框架,证明了 TST 在提取准确的
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主题Ｇ情感Ｇ时间关联方面优于其他两个最先进的模型.同时

还以突发事件“贵州公交车坠湖”微博数据集为例对 TST模

型进行了实证研究,发现模型具有很好的实际应用性,有助于

分析突发事件中主题情感的演变,发现以往模型无法看到的

隐藏现象,从而产生广泛的应用前景.
作为未来的发展方向,研究 TST模型的超参数设置将是

一个有趣的领域.图２和图３所示的结果表明,与其他主题

情感模型相比,TST对主题情感先验γ非常敏感,通常在几

次实验后根据经验确定.目前正在进行的一项工作为检验文

献中基于最大似然估计的方法[２２],结果表明这些方法在估计

α和β超参数方面表现良好,但在估计γ方面表现较差.我们

认为基于 TST的主题情感分析过程的自动化应该基于用户

的交互来指导分析过程.
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