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热点主题发现研究
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(武汉大学国际软件学院　武汉４３００７９)
　

摘　要　StackOverflow是一个热门的国外编程问答网站,通过对该网站编程提问帖的问题文本进行文本语义挖掘,

能获析用户关注的编程热点.由于研究对象所代表的短文本信息具有高维性及分布不均的特点,易导致主题获取不

明晰.文中提出一种基于 LDA(LatentDirichletAllocation)主题模型的 CBOWＧLDA建模方法,该方法对目标语料进

行相似词聚类后再完成主题建模,能有效降低文本输入维度,使主题分布更明确.采集StackOverflow网站上２０１０－

２０１５年的问题帖数据集POST,并对其进行实验,同等主题数下采用文本建模中衡量模型性能的评价指标困惑度

(Perplexity)来度量算法在不同数据集容量维度下的性能.结果表明,与现有的基于词频权重的词量化主题建模 TFＧ

LDA方法相比,CBOWＧLDA方法的困惑度更低,在实验语料下的困惑度降低约４．８７％,证明了所提算法的性能更好.

采用 CBOWＧLDA方法对StackOverflow进行热点挖掘,同时使用 TFＧLDA方法进行对比实验,建立手工标注的标准

评测集对两种方法获取的热门主题和热搜词汇进行查全率、查准率及F１值的判定,结果证实 CBOWＧLDA 表现更佳,

其热点挖掘效果较好.由实验结果可知,Java为该编程网站提问帖中最热门的主题,而 C和Javascript则为该网站用

户提问中被提及得最频繁的词汇.
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HotTopicDiscoveryResearchofStackOverflowProgrammingWebsiteBasedonCBOWＧLDATopicModel

ZHANGJing　ZHUGuoＧbin
(DepartmentofInternationalSoftware,WuhanUniversity,Wuhan４３００７９,China)

　

Abstract　StackOverflowisapopularprogrammingquestionandanswer(Q&A)website,wecangatherthehotproＧ

grammingknowledgewhichthedevelopersfocusonbystudyingtheprogrammingquestiontextsemanticmining．Owing
tothehighdimensionalityproblem whichhindersprocessingefficiencyandthetopicdistributionwhichmakestopics

unclear,itisdifficulttodetecttopicsfromalargenumberofshorttextsinsocialnetwork．Toovercometheseproblems,

thispaperproposedanewLDA(LatentDirichletAllocation)modelbasedtopicdetectionmethodcalledCBOWＧLDA

topicmodelingmethod．Usingthemodeltotargetlanguageandclusteringsimilarwordsbyvectorssimilaritybefore

topicdetectioncandecreasethedimensionsofLDAoutputandmaketopicsmoreclearly．Throughtheanalysisoftopic

perplexityintheexperimentdatasetwithdifferentdatacollectioncapacityaboutthePOSTonStackOverflowin２０１０－

２０１５,itisobviousthattopicsdetectedbyourmethodhasalowerperplexity,comparingwithwordfrequencyweighing
basedvectorsnamedTFＧLDA．Inaconditionofsamenumberoftopicwordsfromthecorpus,perplexityisreducedby
about４．８７％,whichmeansCBOWＧLDAmodelperformsbetter．WhenactingCBOWＧLDAmethodinhottopiconStack

Overflow,TFＧLDAmethodwasusedtobecomparedaswell,andthispaperestablishedamanualannotationstandard

evaluationsetandusedRecall,PrecisionandF１tocontrastexperimentresults．ThispaperconfirmedthattheCBOWＧ

LDAmethodhasbettereffectbecauseeachmeasuringvalueofCBOWＧLDAisbetterthanTFＧLDA,whichprovesthat

thehotspotminingeffectofCBOWＧLDAisgood．Throughourexperiment,thispapereffectivelyfoundoutthehotisＧ

suesofthethemeandhotwordsinnearlysixyears．Thispaperdrewtheconclusionthat“Java”isthehottesttopicin

thewebsite,and“JavaScript”and“C”arethefavoritewordsmentionedinquestionsfromtheusers．

Keywords　StackOverflow,LDAＧCBOWlanguagemodel,Topicdetection,Hottopic,Perplexity
　



１　引言

StackOverflow是一个热门的国外编程问答网站,它为

用户提供了一个通过发帖来寻求问题解答的平台.帖子问题

涵盖大量的编程热点和前沿技术.以StackOverflow问题帖

的文本数据为研究对象,在数以万计的提问帖中挖掘热门问

题和热搜词汇能获悉用户关注的编程热点,给用户和研究者

进行相关领域的信息搜寻和热点研究带来参考和便利.

由于研究对象是该网站的海量文本型提问帖,因此其具

有由社交网络短文本特征导致的文本高维性及主题分布不均

等问题;并 且 以 概 率 化 词 汇 抽 取 为 基 础 的 LDA(Latent

DirichletAllocation)主题模型有着自身的局限性,导致在对

该类文本进行主题挖掘时易存在文本降维难以及主题分布不

明的问题.本文提出了一种基于 CBOWＧLDA的主题建模方

法,即先采用基于CBOW 词向量的方法对目标语料进行相似

词聚类,再以聚类结果作为输入语料进行后续LDA主题模型

文本的语义建模,从而有效挖掘出该编程网站提问帖中近六

年的热门主题和热搜词汇.实验结果表明,与现有的基于

TFＧIDF(TermFrequencyＧInverseDocumentFrequency)的词

量化LDA方法 TFＧLDA相比,CBOWＧLDA算法在多个不同

帖子容量数据集下的对比实验中均表现出更低的困惑度,且

在实验语料数据集同等主题数条件下的困惑度降低了约

４．８７％,表明CBOWＧLDA算法具有更好的性能.同时,采用

CBOWＧLDA对 StackOverflow 进行热点挖掘,并采用 TFＧ

LDA方法建立对比实验.将两种方法获取到的热门主题和

热点词汇与人工标注评测集进行对比,结果表明CBOWＧLDA
方法的查全率、查准率和F１值均更优,说明实验的热点挖掘

效果合理、可靠,从而证实了 CBOWＧLDA主题模型具有良好

的算法性能和实践价值.

２　国内外的研究现状

主题模型是当前文本表示研究的主要范式之一,在文本

语义挖掘、机器翻译以及信息推荐等领域中都有着广泛的

运用.

在相关研究工作中,Blei等[１]在 PLSI(ProbabilityLatent

SemanticAnalysis)的基础上提出了一种能够提取文本隐含

主题的非监督学习模型———LDA主题模型,其实质是一种包

含词、主题、文档的三层贝叶斯概率文档主题生成模型.LDA
主题模型由于具有很好的先验概率假设,且简化了模型复杂

度,加快了训练速度,因此成为目前应用范围最广的主题模型

之一.在后续针对社交网络短文本进行的主题研究中,为了

提高主题获取的效率和准确度,多数研究者针对研究对象的

特点采取以LDA主题模型为基础并结合其他算法框架的方

法,亦或是利用通过文本聚类降低语料输入维度的方法来改

善主题建模中短文本语义稀疏及主题分布不明确的劣势.在

对主题模型算法框架的创新上,Miao等[２]提出了一种具有成

本效益的系统框架,结合选定的用户行为数据与文本主题建

模来检测整个主题趋势,以获取 Twitter等微博服务的主题

趋势.Lee等[３]提出了一种结合主题模型的在线过采样主成

分分析(osPCA)算法来有效识别偏离的主题数据.Wu等[４]

提出了一种学习优化BoW 模型的新方案,将语义相关特征映

射到相同词上以提升主题建模的效率.在不规则短文本聚类

降维研究方面,Sharifi[５]基于降低短文本的语义维度问题,使

用一个句子来概括文本所表达的主题,以使用户能快速地对

热点话题进行理解.Lee[６]通过提出的一种在线文本流聚类

方法有效地挖掘微博用户关注的热点主题.文献[７]提出了

一种将LDA 与 VSM(VectorSpaceModel)相结合的方法来

研究微博话题发现,该方法基于 TFＧIDF的权重词向量,通过

计算文本间的相似度先进行聚类,再进行话题发现.上述方

法虽在短文本主题研究中对单一LDA建模方法做出了改进,

降低了向量的空间维度,提升了处理效率,但在对数据维度特

别高的社交网络的较大数据量文本进行主题研究时,仍然存

在建模主题易分散和处理效率不高的问题.

针对LDA主题模型,基于概率化的单词抽取方法易导致

文本主题分散混淆及处理效率不高的问题,本文在研究中采

用 CBOW(ContinuousBagＧofＧWords)模型的词向量方法,先

完成相似词的聚类,再进行后续主题建模.CBOW 语言模型

是 Mikolov等[８]于２０１３年提出的一种基于类前馈神经网络

的语言模型,该模型利用文本词汇的上下文信息,通过模型训

练计算构成词汇间的空间向量模型,通过词向量间的空间相

似度来衡量文本语义上的相似度.采用基于 CBOWＧLDA 的

主题建模方法,引入 CBOW 模型先进行相似词聚类,再进行

后续文本主题的建模,能在有效表达语义信息的同时降低模

型处理的维度,使得获取的主题分布更准确.

３　CBOWＧLDA算法模型

３．１　Word２vec架构简介

Word２vec是 Mikolov等基于神经网络模型和层次softＧ

max方法优化提出的一个架构,可用来快速且有效地训练词

向量.Word２vec包含了两种训练模型,分别是图１所示的

CBOW 和SkipＧgram模型.

　　　　　　　　(a)CBOW　　　 　　　　(b)SkipＧgram

图１　CBOW 和SkipＧgram模型

Fig．１　CBOWandSkipＧgrammodel

由图１可知,CBOW 和SkipＧgram模型均包含输入层、投

影层和输出层.其中,CBOW 模型通过上下文来预测当前

词,SkipＧgram 模 型 则 通 过 当 前 词 来 预 测 其 上 下 文.

Word２vec提供了两套优化方法来提高词向量的训练效率,分

别是 梯 度 下 降 法 (HierachySoftmax)和 负 采 样 (Negative

Sampling).将训练模型和优化方法进行组合,得到４种训练

词向量的框架,如表１所列.
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表１　Word２vec词向量训练框架

Table１　Word２vecwordvectortrainingframework

模型 CBOW SkipＧgram
HierachySoftmax CBOW＋HS SkipＧgram＋HS
NegativeSampling CBOW＋NS SkipＧgram＋NS

为了探究最适合本文研究的训练框架,首先引入模型复

杂度的概念[９].模型复杂度的定义如下:

O＝E∗T∗Q (１)

其中,E 表示训练的次数,T 表示训练语料中词的个数,Q 因

模型而异.T 与训练语料有关,其值越大,模型就越准确.

CBOW 模型的训练复杂度为:

Q＝N∗D＋D∗|V| (２)

SkipＧgram的计算复杂度为:

Q＝C∗(D＋D∗|V|) (３)

其中,N 表示 CBOW 模型输入层的窗口长度,c表示 SkipＧ

gram窗口的大小,T 表示训练文本的大小,D 表示发射层维

度,|V|表示训练语料的词典大小,即不同词语的个数.

比较两者复杂度的计算公式可知,SkipＧgram的计算复杂

度更高,耗时更长.相比之下,CBOW 的训练速度较快,所以

当训练数据很大时,使用CBOW 技术更省时.通过比较梯度

下降和负采样方法可知,CBOW＋HS和 SkipＧgram＋HS框

架输入层的哈夫曼树的构造过程相对复杂,直接使用梯度下降

求解会导致运算复杂度非常高.CBOW＋NS和SkipＧgram＋

NS框架则采用了一种替代的方法,即采用相对简单的负取样

来加快词向量的训练速度.因此,使用负采样的方法能实现

简化求解,提高算法效率.

综上,针对本研究对象数据集容量巨大且对整体算法有

较高效率要求的特点,选用 CBOW＋NS技术作为研究中

Word２vec部分的算法框架.

３．２　CBOW 算法模型

CBOW 算法模型是在已知当前词上下文的前提下预测

当前词,通过衡量词向量间的空间相似度来完成相似词的聚

类.该模型以 Huffman树为基础,构造好 Huffman树,初始

化完各个向量后就开始输入文本并对其进行训练.训练过程

如图２所示,主要有输入层(Input)、投影层(Projection)和输

出层(Output)３个阶段.下面以样本(Context(w),w)为例

(这里假设Context(w)由词w 的前后c个词构成),对训练过

程作简要说明.

图２　CBOW 模型的网络结构示意图

Fig．２　NetworkstructureschematicdiagramofCBOW model

１)输入层:包含Context(w)中２c个词的词向量v(ConＧ

text(w)１),v(Context(w)２),􀆺,v(Context(w)２c)∈Rm,m 表

示词向量的长度.

２)投影层:将输入 层 的 ２c个 向 量 累 加 求 和,即 Xw ＝

∑
２c

i＝１
v(Context(w)i)∈Rm.

３)输出层:对应一棵二叉树,它是以语料中出现过的词为

叶子结点、以各词在语料中出现的次数为权值构造出来的

Huffman树.从根节点开始,映射层的值需要沿着 Huffman
树不断地进行logistic分类,并且不断地修正各中间向量和词

向量,具体的修正过程参照文献[１０].模型的算法流程表述

如下:

１．e＝０;

２．Xw＝ ∑
u∈Context(w)

v(u);

３．FORj＝２∶lw DO

{

　　３．１q＝σ(XT
wθw

j－１);

　　３．２g＝η(１－dw
j －q);

　　３．３e∶＝e＋gθw
j－１;

　　３．４θw
j－１∶＝θw

j－１＋gXw;

}

４．FORu∈Context(w)DO

{

　　v(u)∶＝v(u)＋e;

}

对模型的相关符号解释如下.

pw:从根结点出发到达词w 对应叶子结点的路径.

l(w):路径p(w)中包含结点的个数.

σ∶sigmoid函数.

η:学习率,值越大,对中间向量的修正跨度越大.

θw
１ ,θw

２ ,􀆺,θw
lw ∈Rm:路径pw 中非叶子结点对应的向量,

θw
j 表示路径pw 中第j个非叶子结点对应的向量.

dw
１ ,dw

２ ,􀆺,dw
lw ∈{０,１}:词w的 Huffman编码,它 由lw－１

位编码构成,dw
j 表示路径pw 中第j个结点对应的编码.

pw
１ ,pw

２ ,􀆺,pw
lw :路径pw 中的lw 个结点,其中pw

１ 表示根

结点,pw
lw 表示词w 对应的结点.

CBOW 模型的优化目标函数取其对数似然函数:

L＝ ∑
W∈C

　lnP(W(t)|Context(W(t))) (４)

根据负采样原理,lnP(wt＋j|wt)模型中公式的表示为:

(vT
w(t＋j)􀅰vw(t))＋∑

K

k＝１
Ewk~Pv(w)ln(σ(－vT

wk
􀅰vw(t)

)) (５)

其中,Ewk~Pv(w)表示 Huffman树中上下文不出现某个词的期

望值,Pv(w)表 示 整 个 语 料 中 词 频 的 分 布,wk 表 示 该 词 在

Huffman树各层中非目标词组的节点向量和.得到 Huffman
树中路径概率最大的词向量后,通过训练整个文本词汇得到

最终的词向量集.

３．３　LDA主题模型

LDA主题模型本质上是一个包含文档Ｇ主题Ｇ词汇的三层

贝叶斯模型.该模型用来发现文档中的隐含主题,将词向量

空间表达的文档约简为主题空间的低维表达.模型的有向概

率图如图３所示.
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图３　LDA主题模型的有向概率图

Fig．３　DirectedprobabilitydiagramofLDAthememodel

图３中,K 为主题个数;M 为文档总数;Nm 是第m 个文

档的单词总数;β是每个主题下词的多项分布的 Dirichlet先

验参数;α是每个文档下 Topic的多项分布的 Dirichlet先验

参数;zm,n是第m 个文档中第n个词的主题;Wm,n是m 个文档

中的第n个词;两个隐含变量ϑm 和φk 分别表示第m 个文档

下的 Topic分布和第k个 Topic下的词分布,前者是k维(k
为 Topic总数)向量,后者是v维向量(v为词典中term 总

数).LDA概率主题模型生成文本的过程如下:
//topicplate

　foralltopicsk∈[１,K]do

　samplemixturecomponentsφk~Dir(β)

　endfor

　foralldocumentsm ∈[１,M]do

　　samplemixtureproportionϑm~Dir(α)

　　sampledocumentslengthNm~Poiss(ξ)

　forallwordsn∈[１,N]do

　　sampletopicindexzm,n~Mult(ϑm)

　　sampletermforwordwm,n~Mult(φzm,n
)

　endfor

endfor

LDA概率主题模型生成文本的相关解释如下:

１)对于主题z,根据 Dirichelt分布 Dir(β)得到该主题上

的一个单词多项式分布向量φ;

２)根据泊松分布P 得到文本的单词数目N;

３)根据Dirichlet分布Dir(α)得到该文本的一个主题分布

概率向量ϑ;

４)对于该文本的 N 个单词中的每一个单词Wn,从ϑ的

多项式分布 Multinomial(ϑ)中随机选择一个主题z,从主题z
的多项式条件概率分布 Multinomial(φ)中选择一个单词作为

Wn.

４　实验与结果分析

４．１　语料的获取

本文使用基于sax的xml解析方法,解析采集了来源于

文献 [１１]的 StackOverflow 上 ２０１０－２０１５ 年 用 户 提 问 帖

POST数据集中的问题标签tags和问题标题title文本数据.
数据涉及约４００万用户在２０１０年１月－２０１５年６月这６年

内发表的约７３０万个问题帖,去除无意义文本后随机抽取６０
万个帖子文本作为实验语料.

为了近一步探究CBOWＧLDA算法在不同样本容量维度

下的性能,从实验语料中分别随机抽取１万、５万、１０万、３０
万个帖子文本数据作为对比数据集来进行对比实验,以验证

在不同样本容量维度下CBOWＧLDA算法的主题建模效果.

４．２　评价指标

将自然语言处理中用来衡量语言模型性能的主流评测标

准———困惑度(Perplexity)作为评价指标[１].困惑度取值越

小,表示语言模型的吻合度越好,模型性能越好.困惑度的定

义公式如(６)所示:

Perplexity(W)＝exp{－
∑
M

m＝１
ln(p(wm))

∑
M

m＝１
Nm

} (６)

其中,W 为测试集,wm 为测试集文档m 中可观测到的单词,

p(wm)为模型产生文本wm 的概率,Nm 为文档m 的单词数.

４．３　实验设置

４．３．１实验流程

实验流程如图４所示.首先,将解析后的数据集进行分

词、去停用词、提取词干等文本预处理;然后,将预处理后的数

据集作为语料输入 CBOWＧLDA 模型进行文本主题建模;最
后通过 Python和 Matlab等整合数据,挖掘出热点主题和热

搜词汇.

图４　实验流程图

Fig．４　Experimentalflowchart

４．３．２　CBOW 的参数设置及降维效果

利用CBOW 语言模型进行文本向量化处理时,设置相关

参数如表２所列,其中CBOW＝１,NS＝１,HS＝０表示采取

的是负采样简化求解方法.

表２　CBOW 的参数设置

Table２　ParametersettingofCBOW

参数 含义 数值

Window 上下文窗口大小 ５
Sample 高频词亚采样阈值 ０
CBOW 是否使用 Cbow算法 １
NS 是否使用 NegativeSampling方法 １
HsS 是否采用Softmax体系 ０

CBOW 算法降维的实质是利用神经网络的方法将原有

的大容量文本数据信息转化为向量空间信息后以高维空间点

的形式展现出来,再采用基于词向量余弦相似度的算法,通过

计算词向量间的余弦距离来判断词语相似度,从而完成相似

词的聚类以形成新的簇.将整个文本降维后的输出语料作为

LDA主题建模的输入语料.

在对词向量进行聚类时,参考文献[１２],把相似度的阈值

设定为０．７５.分别在实验语料集和不同样本容量的对比数
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据集上进行实验,将文本预处理后的文本维数和通过 CBOW
算法训练处理和降维后的文本空间维数进行对比,结果如

图５所示.

图５　文本空间维度的变化

Fig．５　Changeoftextdimension

由图５可知,不同样本容量的文本集在通过 CBOW 模型

训练处理之后,文本空间维数均有了大幅下降,获得了较好的

降维效果.将包含６０万帖子的实验文本数据集反复聚类合

并,再将每类文本合并,以形成一个新语料集,把这个降维后

的新语料集输入LDA主题模型进行文本主题建模.

４．４　结果分析

４．４．１　模型的处理效果

将模型参数中的α和β分别设置为０．２和０．０１,Gibbs抽

样迭代次数设为５００,K 为隐含主题词数.选取容量为６０万

个帖子的实验语料集和容量分别为１万、５万、１０万、３０万帖

子的对比数据集,在不同数据集容量维度下进行多组对比实

验.设置主题数 K 分别取值５,１０,１５,２０,２５,３０,３５,４０,４５,

５０.对比算法选择文献[１３]中的基于 TFＧIDF的权重词向量

LDA方法(简写为 TFＧLDA算法),在不同样本容量维度和不

同主题数条件下,对比两种算法的困惑度,以度量模型的处理

效果.CBOWＧLDA和 TFＧLDA 算法的处理效果分别如图６
和图７所示.

图６　CBOWＧLDA的困惑度变化

Fig．６　PerplexitychangesofCBOWＧLDA

图７　TFＧLDA的困惑度变化

Fig．７　PerplexitychangesofTFＧLDA

由图６和图７可知,在实验过程中,CBOWＧLDA 和 TFＧ
LDA算法的困惑度随样本容量的扩大而逐步降低,随主题数

的增加呈现先降低后增大的变化趋势.其中,在相同的数据

集容量和主题数维度变化范围内,CBOWＧLDA算法的困惑度

为１５１~２６０,而 TFＧLDA 算法的困惑度为１６２~３０２,因此

CBOWＧLDA的困惑度的浮动范围更小;并且,在不同数据集

容量和相同主题数条件下,CBOWＧLDA的困惑度皆低于 TFＧ
LDA算法.综上证明,在不同样本容量和维度下,CBOWＧ
LDA算法的主题建模性能更佳.

而在最佳主题数的选择上,在相同实验数据集容量和参

数设置下,通过分析 CBOWＧLDA 模型在不同主题数下的困

惑度来确定最佳主题数[１].在实验语料为６０万帖子容量的

条件下,由图６中数据拟合的实验结果可知,CBOWＧLDA 主

题建模算法的困惑度在 X 取值为１９．７７时取得最小极值

１５１．３.因主题数需取整,故在本实验条件下的最佳主题数为

２０.
为近一步探究在实验语料下CBOWＧLDA与 TFＧLDA算

法的具体性能差异,在帖子容量取６０万的条件下,比较两种

方法的困惑度随主题数目变化的具体情况(见图８和表３).

图８　不同主题数下困惑度变化的比较

Fig．８　Comparisonofperplexitychangesindifferenttopicnumbers

表３　两种方法的困惑度

Table３　PerplexityofCBOWＧLDAandTFＧLDA

主题数 ５ １０ １５ ２０ ２５ ３０ ３５ ４０ ４５ ５０
CBOWＧLDA １８８ １７３ １６０ １５１ １５６ １６２ １６６ １７１ １７５ １７８

TFＧLDA １９７ １８９ １７６ １６２ １６０ １６５ １７０ １７８ １８２ １８８

通过将二者差值的百分数取平均值得出,在该主题数的

范围(５~５０)内,相比于 TFＧLDA 方法,本文采取的 CBOWＧ
LDA方法的困惑度降低了约４．８７％.

在相同参数下,将主题数 K 设为最优值２０,将 Gibbs抽

样迭代次数分别设置为１,１００,２００,３００,４００,５００,观察困惑

度随迭代次数变化的情况,如图９所示.由实验结果可知,所
提CBOWＧLDA方法虽然采用了比TFＧLDA 更为复杂的向量

化方法,但是收敛速度并没有随迭代次数的增加而减慢,反而

表现出较好的响应能力.

图９　困惑度随迭代次数变化的情况

Fig．９　Variationofperplexitywheniterationnumberchanges
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综合上述多组对比实验可知,在不同样本容量和主题数

维度下,CBOWＧLDA方法均展现出比 TFＧLDA 更低的困惑

度和更好的响应能力,从而证明 CBOWＧLDA 算法的性能

更佳.

４．４．２　StackOverflow热点挖掘

１)语料获取

在主题数K 取最佳值２０的设置下,对帖子容量为６０万

的实验语料数据进行基于 CBOWＧLDA主题模型的文本主题

建模,得到对应的文档Ｇ主题分布和主题Ｇ词汇分布.获取包

含２０个不同主题的主题分布,标记前十个出现概率最大的主

题和词汇作为热门主题和热搜词汇,并将其数据作为实验评

测集.同时,采用基于 TFＧLDA的算法对实验语料进行主题

建模,挖掘获取该方法下的１０个热门主题和１０个热搜词汇,

将该结果作为实验对照集.

采用人工标注的经验验证法建立标准评测集,邀请专家

进行手工标注.标注者浏览２０１０－２０１５年内各时期的相关

话题,选取前２０个热门的主题和热搜词汇进行标注,搜集专

家标注结果,并综合整理、平滑数据后进行排序选择,再建立

１０个热门主题和１０个热搜词汇的标准评测集.人工标注建

立的热门主题和热搜词汇的标准评测集如图１０所示.

热门主题:
JavaIosAndroidSqlC Python
Javascript 算法设计 编程问题 预处理

热搜词汇:
JavaCJavascript SqlPhp
IosAndroidDataError Python

图１０　人工标注评测集

Fig．１０　Manualannotationevaluationset

２)评价指标

以信息检索和统计学分类领域广泛采用的度量值Ｇ查全

率r(Recall)、查准率p(Precision)和F１值作为评估指标来评价

热点挖掘的实际效果.评估参数所涉及到的系数如表４所列.

表４　评估系数释义

Table４　Definitionofevaluationcoefficient

实际属于标准

评测集的主题数

实际不属于标准

评测集的主题数

判断为属于标准

热门主题的主题数
a b

判断为不属于标准

热门主题的主题数
c d

采用查全率r、查准率p及F１值对此次实验获取的热

门主题的效果进行评价,其计算公式如下.

r＝ a
a＋c

(７)

p＝ a
a＋b

(８)

F１＝２rp
r＋p

(９)

３)结果与分析

采用基于 CBOWＧLDA 的主题建模方法对 StackOverＧ

flow上２０１０－２０１５年编程提问贴的热门主题和热搜词汇进

行热点挖掘.实验获取的前十的热门主题和热搜词汇结果如

表５所列.

表５　２０１０－１０１５年StackOverflow的热门问题和热搜词汇

Table５　HotquestionsandwordsofStackOverflowfrom

２０１０to２０１５

热门主题 主题概率 热搜词 出现次数

Java ０．０６１０１ C ２５７５４
Sql ０．０５２８１ Javascript ２４３８１

编程术语 ０．０５１７３ Sql １８９６９
Android ０．０５１５３ Php １７５２６
界面操作 ０．０５１３４ Android １４７１６

算法 ０．０５１１５ Phone １３９１６
Ios ０．０５１０４ Data ９９２８

操作指令 ０．０５００８ File ９４６２
文本预处理 ０．０４９７２ Erro ９３３６
Java算法 ０．０４９２３ Jquery ５６５１

采用CBOWＧLDA和 TFＧLDA算法对实验语料进行热点

挖掘,将获取的热门主题和热搜词汇结果与人工标注评测集

进行对比,计算两种方法的查全率、查准率和F１值,结果如

表６所列.

表６　相关评价指的标数值

Table６　Valuesofrelatedevaluationindexes

算法 热点挖掘对象 查全率 查准率 F１值

CBOWＧLDA
热门主题 ０．７５ ０．８６ ０．８０
热搜词汇 ０．８６ ０．８６ ０．８６

TFＧLDA
热门主题 ０．５７ ０．６７ ０．６２
热搜词汇 ０．６０ ０．４３ ０．５０

将实验中两种算法得出的热点挖掘结果与人工标准评测

集的结果进行对比,计算得出两种算法的各项评测度.由表

６可知,CBOWＧLDA方法得到的评价指标中查全率、查准率

和F１值都高于 TFＧLDA方法,表现出较好的热点挖掘效果,

证明实验采取的 CBOWＧLDA 方法对StackOverflow热点挖

掘的效果较好,具有很好的参考意义.

同时实验结果还表明,StackOverflow 上２０１０－２０１５年

最热门的问题主题是Java,问及最频繁的词汇是 C和JavaＧ

Script.由此可知,２０１０－２０１５年StackOverflow 上用户最关

注的编程热点为Java,提问帖中 C和Javascript的出现频率

最高.

结束语　本文提出并实现了基于 CBOWＧLDA主题模型

的StackOverflow编程网站热点主题发现研究.针对社交网

络中短文本信息具有高维性及因分布不均易导致主题获取不

明晰的问题,提出采用 CBOWＧLDA 模型将文本表示模型的

词向量化方法与LDA主题模型结合起来进行话题发现和热

点挖掘.本文先对模型的输入语料进行词向量化和相似词聚

类,再进行主题建模,使得话题抽取模糊度更低,表达更加明

确.通过在不同数据容量维度下与 TFＧLDA 方法的多组对

比实验,验证了本文的 CBOWＧLDA 模型具有更好的精准度

和稳定性;同时成功挖掘了StackOverflow 编程网站上的热

门主题和热搜词汇等讯息.最后,将所提方法并与 TFＧLDA
方法建立对比实验,并将结果与人工标准评测集进行对比,证

明了CBOWＧLDA方法的查全率、查准率及F１值更优,其热

点挖掘效果良好.实验结果表明,Java为该网站提问帖中最

热门的主题,C和Javascript为该网站用户提问中最爱提及的

词汇.未来将从广度和深度两方面进一步研究和优化模型,

细化时间序列,加强话题发现的效果和实用性.
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