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面 向时间序列的微博话题演化模型研究 
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(郑州大学信息工程学院 郑州 4500O1) 

摘 要 话题演化研究有助于追踪用户的喜好和话题的发展趋势，对于舆情预警具有重要意义。目前，话题演化方法 

注重运用话题生成模型实现话题演化分析，忽略了话题中时间因素和背景词的存在。以传统话题生成模型 LDA为基 

础，将其扩展为微博话题生成模型 MTLDA。MTI A模型增加 了对背景词的考虑，提高了话题生成的效率，同时对 

微博话题集进行时间片划分，利用 KI 距离计算相邻时间片话题距离，分析话题演化情况。以新浪微博数据为例进行 

实验 ，结果表明，MTI DA模型通过时间片划分完成了微博话题的生成，话题演化结果与实际情况吻合。 
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Abstract Topic evolution research is helpful tO track the user preferences and development trend of topics，and it is of 

great significance for public sentiment warning．Current topic evolution methods focus on using topic generation model 

to achieve the topic evolution analysis，and ignore the time factors of topic and background word．Based on the tradi— 

tional topic generation model LDA，this paper extended it to the micro—blog topic generation model MTI DA．Conside- 

ring the background word，MTI DA model improves the efficiency of the topic generation．Meanwhile，the micro—blog 

topic set is divided into time slices，KI divergence is used to calculate the distance between adjacent time slices，and 

topic evolution is analyzed．Taking Sina Micro-blog data as an example，the experimental results show that the MTLDA 

model completes the generation of micro—blog topic by using the time slice，and the topic evolution results are tally with 

the actual situation． 
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1 引言 

互联网、物联网的快速发展导致数据呈爆炸式增长，根据 

互联网数据中心的报告，2012年全球数据总量为 2．7ZB，到 

2020年将达到 35ZB，庞大 的数据量宣告 了大数据时代 的到 

来。医疗 、交通、购物等各个领域都面临着大数据时代所带来 

的各种挑战口j。特别是社交网络的兴起，使得人们面临着更 

加庞大、复杂的数据 ，同时社交网络大数据成为 目前研究的重 

点。社交网络是指人与人之间、组织与组织之间进行信息交 

流而形成的关系网l2]。社交网络大数据具有较强的实时性和 

多样性 ，包含人们对各种时事的看法，因此社交网络大数据成 

为信息爆炸时代一个亟待研究的热点。 

微博因其内容的实时性 、多样性和庞大的用户数 目而成 

为热门的社交网络平台，其通过点赞、评论、转发等丰富的参 

与方式吸引了越来越多的使用者，微博话题的出现也将微博 

热度再次提升，微博用户通过微博话题实时参与各种社会现 

象的讨论。随着时间推移，人们对话题的关注点也会发生变 

化，而及时掌握不同时刻的话题关注点有助于追踪用户的喜 

好和掌握话题的发展趋势，同时对某时刻演化出的敏感话题 

给予及时控制对社会舆情预警有很大的帮助。 

话题演化是对已有话题随着时间演化情况进行的分析， 

随着越来越多的人参与到网络话题的讨论中，众多研究者开 

始对网络话题演化进行研究。文献[3]利用特征计算模型，提 

新闻话题演化方法 ，通过对已有话题文档和最新话题文档 

的对比来完成话题信息的动态增量扩展，有效解决了话题演 

化偏斜问题。崔凯等人利用文本生成模型 LDA实现在线主 

题演化的挖掘，将文本进行时间片划分 ，建立并实现 了在线 

LDA模型，并利用 KI 相对熵(Kullback Leibler)来衡量主题 
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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 ]。胡艳丽等人将文本生成模型改进扩展为 ()I DA(On— 

line Latent Dirichlet Allocation)，用模型抽取各时间片包含的 

子话题 ，通过 Gibbs抽样对话题模型参数进行估计 ，对子话题 

进行关联分析，并定义子话题产生、消亡、继承、分裂和合并 5 

种演化类型，完成对话题演化的描述[ 。方莹等人对 LDA模 

型进行改进 。利用改进后的 ILDA模型完成面向动态主题数 

的话题演化分析_6]。文献[7]实现了一种微博转发预测的 

MTERR算法，将微博的转发特性和时间属性考虑在内，构建 

话题关联函数，生成话题演化拓扑图。国外学者对话题演化 

也进行了深入研究。 ，̂L Jayashri等人分析了文本文档的数据 

流趋势，使用话题检测和跟踪的方法来跟踪生成每个主题在 

到达时间周期的演变Ⅲ8]。s．Jensen等人使用受限制的元路径 

构造一棵基于网络的可视化的主题演化树，为研究人员提供 

了科学主题并在他们感兴趣的上下文中演化_9]。Y．Jo等人 

研究了带时间戳文档集合的主题演化规律。其设计了独特 

的、捕捉主题语料库内部的拓扑结构，而不是描述固定的时间 

点的演化主题，该方法实现了非均匀分布话题随着时间推移 

的演化图ll。]。 

上述研究没有将时间因素和背景词同时考虑，本文基于 

LDA主题模型和 KI 距离提出微博话题生成模型(Microblog 

Topic Latent Dirichlet Allocation，MTI DA)来实现对话题演 

化的分析。MTI DA模型同时考虑了时间和背景词因素，增 

加了对背景词的处理，提高了主题发现的效率。将带有时间 

戳的微博话题内容作为研究对像 ，发现每个时间片中的话题， 

并通过 KI 距离计算相邻时间片间话题的相似情况，对微博 

话题随时间的演化进行准确描述。 

2 微博话题演化分析 

将预处理后的微博话题数据集输入 MTI DA模型从而 

得到话题及词的分布，计算相邻时间片微博话题的 KI 距离， 

通过 KI 距离与阈值的比较来分析微博话题演化。 

2．1 文本生成模型 LDA 

I DA(Latent Dirichlet Allocation)是一种文档主题生成 

模型，是 Bid等人于 2003年提出的基于概率模型的主题模型 

算法，它 以概 率分布的形式 给 出文档 集 中每篇 文档的 主 

题 。通过 对文本建模并进行 主题分类 来判断相 似度。 

LDA将文本映射到主题空间，即认为一篇文章由若干主题随 

机组成，从而获得文本间的关系。LDA文本生成过程如下， 

其中包含两个分布：Dir(表示狄利克雷分布)和 Mult(表示多 

项式分布)。 

(1)对每一篇文档 d，，利用 ～Dir(a)获得“文档一主题” 

分布 ， 作为多项式分布的参数。 

(2)对于文档 d 中的每个词 ： 

1)利用 zi～Mult(O,)获得一个 topic主题 ； 

2)从 ～Dir(f1)中获取单词的“主题一词”分布 体， 作 

为多项式分布的参数； 

3)利用 ～Mult(qa)获取主题 ≈下的 WOrd词。 

(3)重复上述过程直至遍历完文档中的每一个单词。 

对于 D个文本，丁个主题，W 个词汇，文本中第 个词汇 

， 可表示为： 

丁 

p( )一 p( l z 一j)户(≈一 ) (1) 

其中，≈表示词训 所属的主题， ( 一 )表示主题 属于当 

前文本的概率 。p(wl fZi—j)表示词汇 wi属于主题J的概率。 

令 既一，一户( J ai—j)代表编号 为j的主题词分布，令 

，一 (≈一 )表示文本 d上编号为 的主题分布，则文本 d 

中词汇 的概率分布为： 
7’ 

p(wl )一 j× (2) 

LDA的贝叶斯网络图如图 1所示。其中，阴影圆圈表示 

可观测变量 (observed variable)，非阴影 圆圈表示潜在变量 

(1atent variable)，箭头表示两变量间的条件依赖性 (condi— 

tional dependency)，方框表示重复抽样，重复次数显示在方框 

的右下角。 

图 1 LDA 贝叶斯网络图 

M 表示训练语料中的文章数，K表示设置的主题数， 

表示训练语料库中出现的所有词的词表。0是一个M ×K的 

矩阵． 代表第 篇文章的主题分布， 是一个k×zt的矩 

阵， 代表编号为k的主题之上的词分布，a是每篇文档的主 

题分布的先验 Dirichlet分布参数(也被称为超参数)，其中 ～ 

Dir(a)，口是每个主题的词分布的先验 Dirichlet分布参数(也 

被称为超参数)．其中 ～Dir(f1)，W 是可被观测的词。 

2．2 微博话题演化方法 

本文以新浪微博话题为研究对象 ，其作为国内影响最大 

的社交网络平台。截止 2015年用户量 已经达到 2．22亿。在 

新浪微博中两个“#”之间的文字被定义为某个用户的微博话 

题．用户可以参与 自己感兴趣的话题，也可以自己创建话题。 

话题随着时间或衍生出新的话题 ，或消亡，或持续不变．称此 

现象为微博话题的演化。通过对微博话题演化的分析可以更 

好地预测出话题的走向，以便对可能出现的负面现象采取必 

要的措施。 

2．2．1 预处理 

(1)去除停用词。将出现频率高、没有太大检索意义的词 

定义为停用词。抓取参与同一微博话题的用户所发表的微博 

评论并将其组合成一个文档，使用停用词表去除微博话题文 

档中的停用词。 

(2)对微博话题文档进行分词。采用中国科学院计算技 

术研究所研制 的汉语词法分析系统(Institute of Computing 

Technology Chinese Lexical Analysis System，ICTCLAS)进行 

微博数据分词。 

(3)剔除垃圾用户发布的微博。结合用户发布微博的周 

期频率 、提及其他用户的 比例、包含 URL的比例、用户好友 

数 目及其粉丝数 目的比例这 4个因素来判断其是否为垃圾 

用户Ll2]。 
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2．2．2 微博话题获取模型 

考虑到微博话题去除停用词之后仍存在一些背景词，本 

文对 LDA模型改进为微博主题模型(MTLDA)来实现对微 

博话题演化的分析。将对某微博话题的背景信息进行描述的 

词定义为背景词，背景词在微博话题中大量重复出现，从而影 

响微博话题获取的效率。形成微博主题模型的过程为：首先 

对于每一个微博话题文档，按照主题分布抽取一个主题；然后 

按照主题词分布计算每个词属于某主题的概率，若该词是背 

景词，则选择背景词超参数作为主题词分布的超参数；最后选 

取概率最大的 个词来描述主题。微博话题演化模型算法的 

描述如算法 1所示。 

算法 1 微博话题主题分析算法 

Begin 

输入：超参数 a，p，．y，Bl 

输出：主题词概率 

1． ～Dir(r)，n～Dir(~1) 

2． For每一个微博话题 Z，，do 

0 ～ Dir(a) 

Endfor 

3． For每一个微博话题文档 d．，do 

～

Dir(p) 

z ～ Mult(0m) 

For微博文档中的每一个词 w，，do 

Y～ Bernoulli(rr) 

If Y一 1，d0 

W m
． 

～ M ult(t2) 

Else do 

W m ．n

— M ult(q~ 
． 

) 

End f。r 

Endfor 

End 

算法 1通过 3个步骤来完成微博话题的获取 。首先，设 

定超参数，确定狄利克雷分布 ～Dir(r)，Q～Dir(fl~)。7c同 

时存在为算法步骤 3中二项分布的超参数；利用 Q～Dir(fl1) 

来计算背景词所属主题的概率。步骤 2中，针对每一个微博 

话题，按照狄利克雷分布得 出“微博文档一主题”的分布 Oi～ 

Dir(a)。步骤 3中，确定“主题词”的分布 ～Dir( ，并根据 

步骤 2的“微博文档一主题”分布，按照 ． ～Muh( )获取一 

个主题，之后循环遍历每一个词，运用步骤 1中的超参数 来 

计算并判断背景词的值 y～Bernoulli(7[)，若 y一1则为背景 

词 ，对背景词按照 ， ～Mult(g))获得每个话题对应的词 ；否 

则为非背景词，按照 ， ～ 艮( 
． 

)获取主题词。通过算 

法 1获得微博话题文档的主题。 

微博话题提取模型的概率图如图 2所示。图中方框表示 

重复抽样，重复次数显示数在方框的右下角，其中 T为话题 

个数， 为第 d个文档的单词个数，D表示文档数。 和 

是每个主题下词的多项分布的 Dirichlet先验参数 ， 是每个 

文档下主题的多项分布的 Dirichlet先验参数，r是判断背景 

词的 y值的二项分布的 Dirichlet先验参数。隐含变量 舻和 0 

分别表示第m个文档下的 Topic分布和第 k个主题下词的分 

布。 ， 是第 rn个文档中第 个词的主题， ， 是 个文档 

中的第n个词。7c是服从参数为 r的 Dirichlet分布，y是服从 

的伯努利分布 ，用来判断是否为背景词。若 Y一0，则从参 

数 的多项分布中抽取主题下的词；否则 y一1，该词是背景 

词，从参数 n的多项式分布中抽取主题下的词。 

图 2 微博话题获取模型概率图 

由于 LDA中的变量 和 都是未知的隐含变量，因此 

需要根据观察到的文档集合中的词来学习估计。本文采用 

Gibbs sampling问接求得 和 的值[1 。 

2．2．3 KL距 离 

设定时间片长度为 1天，将抓取到的微博内容进行时间 

片的划分。对于每一个时间片内的微博内容，运用 LDA模型 

来获得当前时间片的k个话题。将微博话题的演化定义为在 

不同时间片中微博主题的演化过程。对于相邻的时间片循 

环，使用KL距离计算其话题的演化。 

KL距离也称相对熵，用于衡量相同事件空间里两个概 

率分布的相似情况l_1 。本文采用 KL距离来对相邻时间片 

的微博话题进行衡量。设 Z 一{叫 Wl：，⋯， }和 Ze一 

{ ，毗z，⋯， )是两个相邻时间片中的子话题，P( )是子 

话题 Z 中第 i个词的概率分布，Q( )是子话题 中第 个 

词的概率，则两个话题的KL距离为： 
n ， 、 

D(P ll Q)一∑ln( )P( ) (3) 
＼ ￡， 

由式(3)可知，若 P(i)和 Q( )两个概率分布越接近，则两 

个话题的KI 距离越小，说明两个话题越相近。两个相邻的 

时间片中，若上一个时间片 tH 的话题与下一个时间片 的 

所有子话题之间的 KL距离都大于给定的阂值，则定义为新 

话题产生。若同时存在 t一 的话题与 t 的所有子话题的 KI 

距离大于给定的阈值以及小于给定的阈值的情况 ，则定义为 

子话题分裂。 

3 实验分析 

3．1 微博话题数据处理 

本文采用八爪鱼爬虫工具 ，以新浪微博热门话题板块的 

数据为原始数据集，抓取参与话题讨论的用户的用户名、发布 

微博的内容、发布时间作为数据集元素。数据集选择 2015年 

7月到 2016年 7月之间比较热门的 3O个话题，抓取所有话 

题的内容以及微博用户参与讨论的内容。 

其中，微博数据包括原创微博、转发微博、提及他人等几 

种形式。在采集数据时，对于不同形式的微博，需要抓取的内 

容各不相同。对于原创微博，直接抓取发布的内容作为微博 

话题数据。对于转发其他用户的微博，若转发的同时也对原 

发布内容进行了评论，则抓取评论内容作为实验所需数据 ；若 

转发但未评论，则仍抓取原发布内容。对于提及其他用户的 

微博内容 ，抓取除所提及用户名之外的内容。 

按照去除停用词、分词、剔除垃圾用户的方法对微博话题 

数据集进行预处理。实验共抓取微博数据 211393条，去除垃 

圾数据 3358条，有效实验数据共 208035条，包括 3O个微博 
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热门话题。首先将预处理过的微博话题内容进行时间片划 

分 ，时间片长度为 1天；然后将所有时间片中的微博话题内容 

输人到 MTLDA模型中进行微博话题提取；最后计算相邻时 

间片的微博话题的 KL距离，判断微博话题的演化情况。 

3．2 主题提取结果分析 

设置 MTLDA模型参数为 a一1， 一0．01， 一0．01，丁一 

3O。实验中每个主题下的关键词取 10个，通过 MTLDA模型 

计算各主题的主题词概率，并将主题词概率按照从大到小的 

顺序排序 ，提取前 1O个关键词作为话题描述。将提取到的微 

博话题划分成 1O个时间片，选择第一个时间片段的微博话题 

来完成主题提取结果的分析。图 3示出了其中 5个话题的描 

述。根据各个主题对应的关键词可以看出，Topic1是关于 

“该不该赊借地铁票”的主题，Topic2是描述“薛之谦搞笑背 

后的深情”的主题，Topic3是关于“生病未让座被骂快滚”的 

主题 ，Topic4是关于“地铁 5号线小偷被暴揍”的主题，Topic5 

是“鹰爸开学堂 ，培养 13岁上清华的神童”的主题。将主题提 

取结果与人工标注的结果进行 比较，MTLDA微博主题提取 

模型的效果与人工标注真实情况基本一致。 

Top1 

税 

素质 

地铁 

公道 

照片 

职责 

遵守 

陌生人 

支付宝 

讨厌 

Top2 

薛之谦 

段子手 

温柔以待 

喜欢 

自己长大 

坚强 

心疼 

深情 

善待 

世界和平 

Top3 

老人 

倚老卖老 

道德绑架 

孩子 

生病 

让座 

尊重 

义务 

讨厌 

反驳 

Top4 

小偷 

打得好 

报警 

以暴制暴 

人权 

勇敢 

冤枉 

抓错 

暴力 

倒霉 

Top5 

孩子 

内容实用 

清华 

幸福 

因材施教 

童年 

社会关系 

倒霉 

适应社会 

压抑天性 

图 3 某个时间片的 5个话题的描述 

3．3 对比实验 

对比MTLDA模型和传统 的主题生成模型 LDA，采用 

Perplexity指标对结果进行评估。Perplexity是一种信息理论 

的测量方法，一个量 b的 Perplexity值定义为基 于该量熵的 

能量(6可以是一个概率分布，或者概率模型)，通常用于概率 

模型的比较[1 。Perplexity指标的值越小表示其性能越好。 

Perplexity的定义为： 

∑lnp(z~ ) 

rplexity(W)一exp{一旦 } (4) 
‘ J』 m  

m  

其中，w 表示文本集， 表示文本集 中的第m 个词 ，N 表 

示文本集中词的数量。 

实验设定在相 同的迭代 次数 下将传统文本生成模型 

LDA和微博主题生成模型 MTLDA的 Perplexity指标进行 

比较，结果如表 1所列。 

表 1 LDA和 MTLDA模型的Perplexity值 

由表 1可以看出，在迭代次数逐渐增大的过程中，相对于 

传统的文本生成模型，MTLDA模型的Perplexity值一直处 

于较小的水平，说明相对于传统主题生成模型，MTI DA模型 

有较好的性能。 

3．4 话题演化结果分析 

通过计算相邻时间片间话题的KL距离来描述某话题随 

着时间变化 的话题演化。根据研究 ，本文定义一个给定 的 

KL距离阈值，当计算出的相邻时间片话题的KL距离大于给 

定的阈值时，称其为新话题的产生。下面针对话题“‘鹰爸 ’开 

学堂，培养 13岁上清华的‘神童”’，给出各时间片间的 KL距 

离，如图 4所示。表 2分别列出了各时间片中的话题词。 

∞

09 

0．7 

0．6 

詈麓 
03 

0 
“ “ 时 ” ” 

图 4 话题 KL距离直方图 

表 2 指定话题演化 

时间片 话题描述 

， 孩子、清华、内容实用、幸福、因材施教、童年、社会关系、 

倒霉、适应社会、压抑天性 

孩子、童年、清华、教育、倒霉、循序渐进、悲哀、特殊、情 

商、快乐 

孩子、幸福、不切实际、童年、拔苗助长、社交、脱离社会、 

清华、朋友、飞机 

． 天才、学校、疯狂、道具、开心、拔苗助长、童年、人际交往、 

可怜、教育 

孩子、催化童年、目标、个性、适合、快乐、喜欢、拔苗助长、 

社交、尊师重教 

孩子、炒作、拨苗助长、快乐、意见、学校、教育、社交、童 

年、情商 

学校、教育、问题、情商、童年、同学、群体生活、强迫、长 

‘ 大、拨苗助长 

应试教育、弊端、快乐、政治性、改善、基本功、社会、反思、 

拔苗助长、剥夺 

孩子、成熟、拔苗助长、性格、闭门造车、学校、教育、社会、 

人际交往、全面发展 

孩子、培养、适合、愿意、童年、拔苗助长、清华、倒霉、学校 
～ 教育、社会生活 

通过 KL距离图和话题描述表可以看出该话题的演化情 

况。在话题刚出现时，话题的重心主要集中在对“鹰爸”的教 

育和孩子意愿的讨论上；当话题发展到第 3个时间片时，开始 

出现新的话题 ，即孩子将来是否会脱离社会 ；而在话题发展到 

第 7个时间片时，出现基于现代教育的讨论的新话题。 

结束语 在传统文本话题生成模型 LDA的基础上 ，提出 

适合微博话题发现的 MTLDA模型，该模型将背景词考虑在 

内，极大地提高了话题抓取的效率。将抓取到的微博文本按 

照时间片划分为 10个阶段，并通过 KL距离计算相邻时间片 

之间的相似程度，完成话题演化分析。通过实验比较可以看 

出，MTLDA模型较 LDA模型有更好的性能。并且本文的话 

题演化方法相比于实际话题演化具有更高的准确性 。 

本文从微博话题内容方面对话题演化进行分析，分析的 

结果无法清晰地显示话题的演化强度变化，下一步将对微博 

话题演化强度进行深入研究。 

(下转第 279页) 
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