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摘摘摘 要要要

随着近年来Web2.0技术和社交媒体的兴起，短文本信息如微博、评论、状态信息

等在互联网上越来越多。这些短文本信息通常由大量用户所产生，其长度虽短，但规

模大、更新快、内容更丰富多样。海量的短文本数据中蕴含着丰富的有价值信息，但

如何挖掘这些信息，考验着目前计算机对短文本自动理解与处理的能力。

提高计算机对短文本智能化处理水平的一个难点在于如何挖掘文本背后的语义知

识。目前常用的一种方法是话题模型，其通过建模文档集合中潜在的话题结构来自动

分析文本的语义。过去十年间，关于话题建模技术的研究取得了很多进展，但大多是

基于长文本数据，并没有考虑到短文本的特殊性。在实际应用中，这些短文本数据不

仅内容稀疏，而且高速增长，话题内容在不断更新演化，新话题也在不断涌现。这给

现有的话题建模技术带来了很多新的挑战。

受日益增长的短文本语义分析需求驱动，本文以微博等实际应用为背景，对短文

本话题建模技术展开了研究。本文重点关注了目前实际应用中短文本话题建模的三个

重要问题：内容稀疏问题，动态演化问题和突发涌现问题。具体研究内容包括：

首先，针对短文本的内容稀疏问题，我们分析了传统话题建模方法的不足，即

其过于依赖文档内部的词共现信息来学习话题，而短文本由于文档过短，其内部词

共现信息严重不足。为了克服这一问题，本文提出了一种新的话题学习思路，即利

用全局中的词共现信息来学习话题，从而弥补文档内部词共现信息稀疏的缺陷。基

于这个思想，我们提出了一种新的概率话题模型，即双词话题模型（Biterm Topic

Model或BTM）。该模型通过直接建模文档集合中双词（即共现词对）的产生来学习话

题，从而避免了受短文本文档过短导致的内容稀疏性问题。和现有的方法不同，该模

型对短文本话题的学习无需借助任何外部数据或信息。这也是目前首个通用的短文本

话题模型。

其次，在线应用中的短文本话题数据动态增长，内容也在不断演化。为了适应这

种在线短文本数据上话题建模的需要，本文对在线话题建模方法展开了研究。我们在

双词话题模型的基础上提出了两种在线学习算法：oBTM 算法和iBTM 算法。它们通

过使用一小部分最近的历史数据来增量更新模型，大大降低了模型更新所需的时间和

空间复杂度，同时还能及时地追踪数据中话题的动态变化。

最后，在微博等流式短文本数据中每天都会有大量的突发话题涌现。为了发现这

些突发话题，本文研究了适应短文本数据流中的突发话题建模方法。我们通过分析突

发话题与突发双词之间的联系，认识到：突发性强的双词，更可能是由突发话题所产

生；而突发性弱的双词，更可能是由普通话题所产生。基于此，本文提出了一种突发

话题模型，即组合双词话题模型(Composite Biterm Topic Model或CBTM)。CBTM对
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数据中的突发话题和普通话题分别建模，并利用双词的突发性来指导不同类型话题的

学习，从而自动地学习到突发话题。

通过以上研究，本文提出了一套针对短文本话题建模的新方法，为短文本话题建

模提供了新的思路。同时，本文的研究紧紧围绕实际应用需求，具有广泛的应用价值。

然而，和长文本话题建模研究相比，目前关于短文本建模的研究仍处于初步阶段，在

实际应用过程当中仍有很多问题需要解决，希望本文的研究能推动这一领域的发展。

关关关键键键词词词：：：话题模型，短文本，文本聚类，突发话题检测，在线学习，文本挖掘，语义

分析
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Topic Modeling over Short Texts

Yan Xiaohui (Information Security)

Directed by Professor Cheng Xueqi

With the rise of Web2.0 technology and social media in recent years, short texts such

as microblogs, comments and status messages, are prevalent on the Web. These short

texts are usually generated by millions or even billions of users. Though their length is

short, their scale is very large with fast-changing and diverse content. The Massive short

texts contains a wealth of valuable information. But to mining these information, it tests

the ability of our computes in understanding and processing these short text data.

One major challenge to improve the ability of computer in processing short texts is

how to grasp the semantics behind them. Topic models are widely used tools for this task,

which can automatically analyze the semantics of text by modeling the latent semantic

structure of a document collection. Over the past decade, research on topic models has

made a lot of progress, but most of them are based on normal texts without considering

the speciality of short texts. In practical applications, the content of short texts are very

sparse and large-scale. Moreover, topics are continually evolving, and new topics are

emerging. It brings many new challenges to existing topic modeling techniques.

Driven by the growing demand of semantic analysis for short text, this article takes

real-world applications such as microblog as a background to study topic modeling over

short texts. Mainly speaking, we focuses on three key issues of topic modeling in practice:

the content sparsity issue, the dynamic evolution issue, and the topic emergence issue.

Specifically, the major studies include:

First, for the content sparsity problem of short text, we find traditional topic models

overly rely on the document-level word co-occurrences to learn topics, which is sparse for

short texts. To overcome this problem, this article proposes a novel idea to learn topics by

exploiting rich global word co-occurrences, rather than the sparse document-level ones.

Based on this idea, we propose a probabilistic topic model, called Biterm Topic Model

(BTM). BTM learns topics by modeling the generation of biterms (i.e., unordered co-

occurring word pairs) in the document collection, thus avoid the content sparsity issue

over short texts. Different with existing methods, BTM does not rely on any external

data or information. To our best of knowledge, BTM is the first topic model for general

short texts.

Second, for the large-scale and dynamic short text data, we study the issue of online
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topic modeling for short texts. We propose two online algorithms for BTM, i.e., oBTM

and iBTM. Both of them can incrementally update the model with only a small portion

of recent data, that greatly reduces the time and space complexity. Meanwhile, they are

capable to track the dynamic changes of topics timely.

Finally, considering there are lots of topics emerging in short text streams like mi-

croblogs, we further study the problem of bursty topic modeling over short text streams.

Through analyzing the connection between bursty topics and bursty biterms, we recog-

nize that: A bursty biterm is more likely to be generated by a bursty topic; Conversely, a

non-bursty biterm is more likely to be generated by a common topic. Based on this idea,

we propose a novel way to model bursty topics using a model called composite biterm

topic model (CBTM). CBTM models two types of topics, i.e., bursty topics and common

topics, separately, and then leverages the burstiness of biterms to guide the learning of

bursty topics. Consequently, the model can discover bursty topics automatically.

Through these studies, we propose a series of novel methods for short text topic

modeling. These methods can be applied to a wide range of real-world shortt text related

applications. However, compared to normal text topic modeling, the research of short

text topic modeling is still at a preliminary stage. There still remains many problems to

be studied. We hope this article can promote research in this field.

Keywords: Topic models, short text, clustering, topic detection, online learning, text

mining, semantic analysis

IV



目目目 录录录

摘要 I

目录 V

图目录 IX

表目录 XI

第一章 引言 1

1.1 研究背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 研究现状 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.3 本文工作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.3.1 研究目标与内容 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.3.2 研究成果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.4 论文组织 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

第二章 话题建模综述 9

2.1 发展历史 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.1.1 潜在语义分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.1.2 概率化方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.1.3 非概率化方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.1.4 总结 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.2 统计推断方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.3 结果评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.1 基于测试集拟合度的评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.2 间接评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.3.3 话题一致性评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.4 相关应用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.4.1 文档自动组织与管理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.4.2 信息检索 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

V



中国科学院博士学位论文——短文本话题建模

2.4.3 情感分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.4.4 自动文摘 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.4.5 总结 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

第三章 双词话题模型 25

3.1 引言 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.2 概述 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

3.3 相关工作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.3.1 长文本话题模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.3.2 短文本话题模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.4 模型描述 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.4.1 双词提取 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3.4.2 模型定义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

3.4.3 模型比较 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

3.5 参数估计 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.5.1 Gibbs采样算法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3.5.2 复杂度分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.6 文档中话题比例推断 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.7 实验结果与分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.7.1 实验数据 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

3.7.2 基准方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.7.3 评价方式 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.7.4 话题质量评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

3.7.5 文档中话题比例的评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.7.6 数据集大小的影响 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.7.7 Biterm VS. N -term . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.7.8 效率对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.8 小结 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

第四章 在线话题建模 43

4.1 引言 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.2 概述 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

4.3 相关工作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

VI



目 录

4.3.1 在线话题学习方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.3.2 社交媒体中的相关应用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.4 在线BTM学习算法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.4.1 oBTM（Online BTM）算法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

4.4.2 iBTM（Incremental BTM）算法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.4.3 复杂度分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4.5 实验结果与分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.5.1 实验数据 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.5.2 基准方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4.5.3 话题质量评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

4.5.4 文档中话题比例的评价 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

4.5.5 效率比较 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

4.6 小结 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

第五章 突发话题建模 59

5.1 引言 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

5.2 概述 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59

5.3 相关工作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

5.3.1 微博中的话题学习方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

5.3.2 话题检测 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

5.4 组合双词话题模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

5.4.1 模型定义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

5.4.2 ηi的计算 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

5.5 参数估计 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.5.1 Gibbs采样算法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.5.2 文档话题成分推断 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

5.6 实验结果与分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

5.6.1 实验数据 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

5.6.2 基准方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

5.6.3 突发话题发现 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

5.6.4 普通话题与突发话题对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

5.6.5 文档中的突发话题成分判断 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

5.7 小结 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

VII



中国科学院博士学位论文——短文本话题建模

第六章 总结与展望 79

6.1 论文工作总结 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

6.2 论文主要贡献 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

6.3 进一步工作 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

附录 A 附录 83

A.1 BTM的Gibbs采样条件概率P (zi|z¬i,B)的推导 . . . . . . . . . . . . . . . 83

A.2 BTM中ϕk,w和θk的估计 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

参考文献 85

VIII



图图图 目目目 录录录

1.1 最近几年Facebook和Twitter的月活跃用户增长情况 . . . . . . . . . . . . 2

2.1 一些常见话题建模方法发展脉络示意图 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.2 PLSA和LDA的概率图模型表示 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.3 LDA的文档产生建模与统计推断过程示意图 . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.4 用话题模型来自动组织Wikipedia内容 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3.1 LDA、mixture of unigrams和BTM的概率图模型表示 . . . . . . . . . . . 29

3.2 实验数据集上的文档长度分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.3 BTM、Mix和LDA在百度问答数据和Tweets2011数据上的文本分类实验

对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.4 Tweets2011数据中用户发的消息数目分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.5 不同大小的数据集对BTM结果的影响 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

3.6 双词话题模型与多词话题模型的分类效果对比 . . . . . . . . . . . . . . . 39

4.1 oBTM算法对短文本数据流的处理流程 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.2 iBTM算法对短文本数据流的处理流程 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

4.3 实验数据集上的文档长度分布 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4.4 iBTM在Tweets2011数据上学到的一个话题演化示例 . . . . . . . . . . . 53

4.5 iBTM在Weibo数据上学到的一个话题演化示例 . . . . . . . . . . . . . . 54

4.6 批处理BTM、oBTM、iBTM和iLDA在Tweets2011数据上的分类实验结果 55

4.7 批处理BTM、oBTM、iBTM和iLDA算法在Weibo数据上的分类实验结果 56

4.8 批处理BTM、oBTM、 iBTM和iLDA算法在Tweets2011数据上的时间和

内存消耗 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

5.1 BTM和CBTM的概率图模型表示 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

5.2 ηi随n
(t)
i /µi的变化曲线（n

(t)
i > 5） . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

5.3 各方法发现的突发话题的PMI-Score . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

5.4 不同日期中的两类话题词重复度 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

5.5 词重复度随话题个数变化情况 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

5.6 消息聚类结果对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

IX





表表表 目目目 录录录

3.1 LDA和BTM的复杂度对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

3.2 实验数据集预处理后的统计信息 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

3.3 LDA、LDA-U、Mix和BTM的PMI-Score . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

3.4 Tweets2011数据集中“job”话题中的前20个词与排名1000-1021的词 . . 35

3.5 Tweets2011数据集中“snow”话题中的前20个词与排名1000-1021的词 . 36

3.6 Tweets2011数据中选择用来分类评价的50个Hashtags . . . . . . . . . . . 37

3.7 BTM和LDA在Tweets2011数据上每次迭代所需时间 . . . . . . . . . . . . 40

3.8 BTM和LDA在Tweets2011数据上的内存消耗 . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.1 批处理BTM、oBTM和iBTM算法在第t个时间片时更新模型所需的时间

复杂度以及需在内存中维护的变量个数 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

4.2 实验数据集预处理后的统计信息 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4.3 批处理BTM、oBTM、iBTM和iLDA算法的PMI-Scores对比 . . . . . . . 52

4.4 Weibo数据中选择用来分类评价的50个Hashtags . . . . . . . . . . . . . . 55

5.1 Twitter中各类消息比例，数据来源于Pear Analytics . . . . . . . . . . . 60

5.2 突发话题发现精度对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

5.3 各方法在2011年1月26日发现的和“#ntas”最相关的突发话题 . . . . . . . 73

5.4 各方法在2011年2月4日发现的和“#tahrir”最相关的突发话题 . . . . . . . 74

5.5 CBTM单独发现的5个突发话题 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

5.6 CBTM发现的概率最大的5个普通话题 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

5.7 CBTM发现的和突发话题“#ntas”最相关的5条消息 . . . . . . . . . . . . 77

5.8 CBTM发现的和突发话题“#tahrir”最相关的5条消息 . . . . . . . . . . . 78

XI





第第第一一一章章章 引引引言言言

互联网的快速发展加速了信息更新与传播的速度，同时也带来了信息内容上变化。

从Web1.0到Web2.0，再到社交媒体的兴起，互联网上信息发布的门槛越来越低，普通

用户参与信息创作的兴趣也越来越高。在很多应用当中，普通用户并不注重消息的质

量，其发布的消息通常都很随意且简短，如微博、状态信息、评论等。虽然这些消息

非常短，但由于用户数量多且消息发布更为频繁，导致互联网上短文本信息的规模非

常巨大。海量的短文本数据中给文本挖掘领域带来了新的机遇，也带来了新的挑战。

1.1 研研研究究究背背背景景景

1989年，在欧洲粒子物理研究所工作的Tim Berners-Lee及其同事发明了万维网

（World Wide Web）。人们可以通过编写HMTL网页然后在万维网上发布自己的信息，

并通过超链接来和实现网页之间的相互连接。万维网的出现带来了信息爆发式增长，

此后越来越多的公司通过万维网来宣传自己的产品，越来越多的机构和个人通过万维

网发布自己的信息，越来越多的商业网站通过万维网提供自己的服务等。在早期的万

维网时代，即Web1.0时代，网页都是以信息公布与分享为目的，普通用户通常只能通

过浏览网页来获取信息，对网页内容没有发言权。通常，这些网页的内容需要专门的

人员去撰写和制作，内容都比较规范完整，文档长度较长，如新闻、公司介绍、资讯

等。

随着Web2.0时代的来临，互联网不仅仅再是一个信息发布与共享平台，而转变成

了一个更开放的内容协作平台。用户既能从网站上获取信息，同时还能参与到网站内

容的创作过程中来。典型的Web2.0网站如博客，维基百科，问答社区等，用户在这些

网站中积极发表自己的观点，分享信息等。大量的用户产生内容使得互联网上的文本

信息规模也大量增长。其中既包含长文本信息，如博客、维基百科等，也包含很多短

文本信息，如在问答社区中的问题与回帖，评论信息，即时通讯信息等。

近年来，社交网站的兴起更是极大地激发人们发布与分享信息的兴趣，越来越

多的网民加入到这些社交网站中成为其内容贡献者。图1.1展示了最近几年两个国外

主要的社交网站Facebook1和Twitter2的月活跃用户的增加情况（来源于其官方数据）。

其中，Fackbook在2013年的时候月活跃用户数已经超过了12 亿，接近全球人口的1/5；

而Twitter在2014年初的时候月活跃用户数目也达到了2.4亿。此外，用户在社交网站上

花费的时间也较长。根据Globalwebindex最新调查，超过44%的网民每天在社交网络花

费的时间超过1个小时，而只有略高于10%的网民基本不光顾社交网络网站。在这些社

1http://facebook.com
2http://twitter.com
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图 1.1: 最近几年Facebook和Twitter的月活跃用户增长情况

交网站中，人们除分享信息之外，更注重人与人之间的交流，因此其内容都比较随意，

而且简短。如Fackbook的状态信息通常就只有一两句话，而Twitter则干脆限制其消息

最大长度不能超过140个字符。

在当今的互联网上，短文本信息的流行有其必然性，即适应信息产生与传播速度

不断增长的要求。从信息发布者角度看，发布一篇长文本文档需要耗费较长时间和精

力。而短文本信息则风格比较随意，编写简单，发布起来没有任何门槛限制。特别是

近年来移动互联网的高速发展，使得短文本消息的发布更为便捷。其次，从信息接收

者角度看，短文本对信息的表达比长文本简约紧凑、来源更丰富，使得用户可以更快

更多的获取和消化信息。最后，从消息传播的角度上看，短文本信息依托于社交网络，

短文本具有更快的传播速度和更广的传播途径。因此，在生活节奏不断加快的今天，

短文本信息逐渐成为人们在互联网上信息交流与传播的一种主流形式。

互联网上海量的文本数据是一座有待开采的金矿，其中蕴含着丰富的有价值信息。

比如微博被称为分布式的“人类的传感器”[125]，实时地记录着个人和社会息息相关

的信息，自动问答系统中的问题与回答蕴含了大量经验知识，电子商务网站的评论中

包含大量的用户反馈信息等。这些信息对很多应用都有重要意义，下面我们简单举几

2
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个例子。

• 舆情监控 Web2.0技术的发展，尤其是社交媒体的出现为人们提供了便利的言论

场所。人们也乐于在网上，如论坛、博客、微博等网站，发表和分享自己的意见

与看法。但总有一些不法分子恶意散播谣言、诈骗、暴动等有害社会的信息，通

过舆情监控软件检测出这些敏感信息，防范危机于未然，对社会的安定具有重要

的意义。另外，舆情监控还能帮助决策者掌握社会动态和民众意见，以便更好地

做出决策。

• 用户行为分析 互联网上的短文本信息大部分都是用户产生内容，因此这些信息

和用户非常相关。在用户为王的互联网时代，如何掌握用户需求和行为特征，对

很多互联网公司至关重要。我们可以通过分析用户的微博，来判断用户的行为特

征、兴趣爱好，甚至是潜在意图。基于这些用户信息，我们可以对用户提供个性

化的服务，如精准营销等。

• 商业情报收集 我们可以从微博、评论等短文本信息中收集市场对产品的反馈信

息、行业资讯、竞争对手的动态信息等，以帮助客户掌握市场动态，完善经营。

• 信息推荐与过滤 海量的短文本信息也带来严重的信息过载问题。从中过滤无用

信息，把有价值的信息推荐给用户，可以帮助用户更全面地、更快捷地获取有用

信息。

然而，从这些短文本中挖掘有价值的信息并非一件容易的事情。首先，短文本由

于长度短。根据我们对实验数据的统计，经过预处理之后，百度问答中的问题的平均

长度（即词个数）为3.94，tweet的平均长度为5.21，微博的平均长度为5.87。我们可以

看到这些短文本中内容非常稀疏，上下文信息严重不足，再加上其编写缺乏规范和约

束，通常包含很多错别字、新生词、垃圾信息等，给文本语义分析带来了很大的困难。

其次，互联网上短文本数据动态性极强。大量活跃用户每天源源不断的产生新的

信息，如Fackbook上每20分钟就有3百万条消息产生3，而在Twitter上平均每天发帖量

超过5800万4。这些大规模短文本信息涉及的话题五花八门，如个人的喃喃自语，朋友

之间闲聊，新闻事件报导，热门话题讨论，明星八卦，生活资讯等等。随时间的变化，

其中有些话题会动态演化，比如关于时尚、经济以及一些长期事件的新闻话题（如美

国总统选举）等话题；而有些话题会突然涌现，如一场NBA篮球比赛、某部电影上映、

某个会议开幕以及一些突发事件（如恐怖袭击）等；但也有些话题随时间变化不大，

如天气、星座、情绪表达等和日常生活相关的一些话题。如此复杂多变且规模急速增

长的内容也给文本挖掘和处理带来很大的挑战。

3http://www.statisticbrain.com/facebook-statistics/
4http://www.statisticbrain.com/twitter-statistics/
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1.2 研研研究究究现现现状状状

本节中我们回顾过去文本挖掘相关领域中与短文本语义分析与处理相关的研究工

作。

由于Web2.0时代之前，短文本信息在互联网上并非主流，与短文本语义分析与处

理相关的研究也并不多见。一个相关的研究方向就是信息检索领域中对查询（query）

理解和处理。由于通常查询的长度在2-4个词之间[6]，查询也是一种典型的短文本。信

息检索的一个核心问题就是计算查询和文档之间的匹配程度。早期的信息检索中，主

要基于向量空间模型[127]或者统计语言模型[127]来计算查询和文档之间词的匹配度。

这种简单的处理方式只能搜索到文档中包含至少一个查询词的相关文档，无法检索

到那些语义上相关但和查询的词汇并不匹配的文档。于是，这对用户构造查询的能力

就是一个很大的考验。为了解决此问题，研究者们提出了相关反馈技术[98]。其主要

思想是先用基本检索方法（如向量空间模型或统计语言模型）获取一些文档集合，然

后让用户标记出其中的相关文档，再利有相关的文档信息扩充原查询，进行二次检

索。该方法能部分克服查询与文档词汇不匹配问题，但人工标注及二次检索会严重影

响用户的体验。于是一种折中的办法就是直接取基本检索方法返回的前几个文档来扩

充，该方法称为伪相关反馈技术[98]。Metzler等人[104]尝试了用词、短语、外部语料

扩充等多种方式来丰富查询的表达，然后用来计算查询与查询或文档之间的相似度。

Sahami和Heilman[124]提出了一种核方法来计算查询之间的相似度，思想是利用查询的

返回结果集合中的文档片段来对查询进行扩充。Xu等人[158]利用Wikipedia对查询进行

扩充。从以上研究中我们可以看到，在信息检索领域中最常用的处理短文本数据稀疏

性的方法就是数据扩充，包括利用相关文档、外部语料以及查询内部的各种特征等信

息来丰富短文本的表达。

进入Web2.0时代，随着短文本数据在互联网应用中的增多，短文本挖掘相关工作

也逐渐受到重视，研究者们尝试了很多种方法来改进短文本语义分析与处理。例如，

Banerjee等人[12]用Wikipedia中最相关的前10个文档来扩充每个短文本文档的表示，

再对短文本文档聚类。Gabrilovich等人[57]提出一种显式语义分析（Explicit Semantic

Analysis）技术，将短文本表示成Wikipedia中的概念向量，以此来改进短文本相似度计

算。其基本思想仍然是利用Wikipedia语料扩充了短文本的表示。Hu等人[75]同时利用

内部特征（如短语）和外部特征（如Wikipedia和WordNet）来对短文本进行扩充，以

此来提高短文本聚类的效果。Song等人[132]利用开放网页构建一个大型概率化知识库，

以此来推断短文本中的概念表示，然后再聚类。Yan等人[160]提出了一种基于词共现关

系的词权重计算方式，改进了NMF在短文本聚类上的效果。该方法的好处是只需利用

短文本数据内部信息，无需利用外部知识库。在短文本分类方面，Phan等人[41, 115]通

过在Wikipedia上学到话题模型推断短文本文档的话题表示，并以此来扩充短文本文档

的表示，再去分类。Yu等人[164]开发了一个短文本SVM分类器LibShortText，除了词

4
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之外，还利用了短语特征来表示文档。另外，Ferragina等人[55]研究了用Wikipedia中

的实体对短文本进行自动语义标注的问题。

近年来，社交媒体的兴起也带动了对短文本语义分析与处理的研究。在这些工作

中，研究者为了克服短文本内容稀疏性问题作出了很多尝试。例如，很多研究者将多

条微博聚合在一起，形成一个虚拟长文档，再用话题模型对其进行语义分析[155, 169]。

Hong等人[73]对比普通LDA，以及按用户和按词来聚合微博再学习LDA等不同种话题

学习方式，发现按用户聚合微博后再训练LDA的效果最好。Mehrotra等人[101]尝试了

更多种聚合方式，如按时间，按突发词，按hashtag等，其结论是按Hashtag聚合的效果

更好。这种微博聚合的方式，实际上可以看成是利用内部数据来扩充了原短文本文档

的表示。另外，也有研究者尝试利用微博中各种用户标注信息如Hahstag，表情符号，

功能标志符号（如“@”，“Reply”）等来指导话题学习[119]。这种方法本质是一种多

标签分类方法，只能学习到指定类型的话题，不能发现潜在话题。Jin等人[79]提出一种

话题知识迁移学习方法，利用微博中URL所指向网页中的长文本信息来辅助Tweets中

的话题学习。但该方法只能改进那些有URL的微博内的话题学习，而大部分微博中并

不包含URL。

总结以上工作，我们发现目前对短文本语义分析和处理的主要手段可分为三种：

• 利用外部数据扩充文档的表示，如借用Wikipedia、搜索结果或者其他辅助数据。

这种方式的效果取决于原短文本文档与扩充的外部数据的相关程度。有时候要找

到合适外部数据源是很困难的。比如微博，其内容实时性很强，其语言表达方式

也很其他长文本文档（如百科）有很大差异。此时，盲目的扩充反而会带来影响

原短文本文档的语义。

• 利用内部数据扩充文档的表示，如伪相关反馈、加入短语特征，微博聚合等方
式。这种方式在目前微博相关地研究中的比较多，其优点是不会引入一些异质数

据源中的噪音。但是作为一种启发式做法，如何扩充效果好，并没有一个通用的

准则。如果扩充的不好，同样可能给原文档的语义带来大的偏差。

• 利用用户标注信息来表达短文本的语义。和上两种手段不同，这种方法并没有解
决短文本的内容稀疏性问题。而且用户标注信息通常非常少，所以该方法的作用

范围比较有限。

我们可以看出，目前对短文本的语义分析与处理的方法仍有很多局限性。无论是

利用外部数据，还是内部数据扩充的方法都依赖于一些启发式的策略，并没有作出原

则性的改进。
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1.3 本本本文文文工工工作作作

1.3.1 研研研究究究目目目标标标与与与内内内容容容

为了提高短文本语义分析与处理的水平，本文研究短文本话题建模方法。话题建

模方法通过建模文档集合中潜在的话题结构来分析文本中的语义信息。虽然在过去十

年，话题建模一直是机器学习领域中的一个研究热点，对其的研究也取得了很多进展。

但这些工作都是基于长文本的。但当今互联网上的短文本数据和以往的长文本数据的

特性有很多差异。首先，短文本中每个文档非常短，其内容非常稀疏；其次，互联网

上的短文本规模大而且持续增长，其内容也在不断演化；另外，在微博等流式短文本

数据中，每天都会有很多突发话题涌现。以往的话题建模研究并没有充分考虑到短文

本数据的这些特性，因此并不适合直接用于短文本数据。

为了处理日益增长的短文本数据，研究合适的短文本话题建模方法势在必行。为

此，本文中以微博等互联网应用为背景，研究如何更好去对这些短文本数据进行话题

建模，以提高对这些短文本语义分析的水平。具体地说，我们主要研究的挑战性科学

问题如下：

1. 内容稀疏问题 传统的话题建模方法的研究基本上都以长文本为研究对象，如新

闻、网页、科技文献等。这些方法通常建模的是文档的产生过程，即假设一个文

档中包含多个话题，且文中每个词分别来自一个话题。这种假设容易受短文本的

内容稀疏性影响。考虑到单个短文本文档通常只包含几个或十几个词，无论是词

频信息还是词共现信息非常缺乏，要基于如此有限的信息来推断出文档内部的话

题结构非常困难。另一方面，在自然语言当中存在大量的多义词和一词多用的情

况，再加上短文本中很多用词并不规范，加剧了我们对短文本话题建模的难度。

2. 动态演化问题 在线互联网应用中的短文本数据，如微博中，众多用户每时每刻

都会产生大量的短文本消息。这些短文本数据不仅规模大，实时性强，内容也在

不断演化。这使得原有静态模型加批处理计算方式难以跟得上数据的变化。为了

适应这种大规模动态短文本数据中话题建模的需求，我们研究了针对短文本数据

流的在线话题建模方法，以提高算法的可伸缩性和其对新数据的的响应能力。

3. 突发涌现问题 在微博等短文本数据流中，每天都会有大量的突发话题涌现。发

现突发话题对舆情监控、商业情报收集、消息推荐等有重要的意义。突发话题是

一类特殊的话题，传统的话题建模方式并没有考虑到话题的突发性，无法自动学

习突发话题。于是，我们研究针对短文本数据流中的突发话题建模问题，以便自

动学习这些突发话题。

1.3.2 研研研究究究成成成果果果

我们对以上研究问题展开了详细地研究，并取得了一系列的研究成果：
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1. 提出了一种通用的短文本话题建模方法

我们发现传统话题模型在短文本上效果不佳的一个主要原因是其过于依赖文档内

部的词共现信息来学习话题，在文档过短时，容易受数据稀疏性影响。为了克服

这一问题，我们提出了一种新的话题学习思路――利用全局丰富的词共现关系去

学习话题。为此，我发设计了一种新的概率话题模型，即双词话题模型（Biterm

Topic Model或BTM）。该模型通过直接建模文档集合中双词（即共现词对）的产

生来学习话题，从而避免了受短文本文档过短导致的内容稀疏性问题。和现有的

方法不同，该模型对短文本话题的学习无需借助任何外部数据或信息。这也是目

前首个通用的短文本话题模型。在真实短文本数据集上的实验表明，BTM对短文

本话题学习的效果要显著好于现有方法。

2. 提出了两种基于双词话题模型的在线话题学习算法

针对短文本中话题动态演化问题，我们基于BTM提出了两种在线话题学习算法：

oBTM和iBTM。其中，oBTM将短文本数据流切分成多个时间片序列，每次只需

在最新时间片内的数据上来学习BTM，每个时间片上的话题学习结果会通过先验

的方式传给后续时间片。 iBTM则通过维护一个固定长度时间窗口内的最近历史

数据，每接收一个文档对这部分数据进行随机采样更新。这两种在线算法的共同

特点就是：1）模型可以增量更新，而且只需用到部分最近的历史数据，能使模

型更新所需要的时间和内存开销降低到常数级别；2）由于是采用最近历史数据

更新模型，因此更新后的模型能自适应数据中话题的演化。通过在大规模微博数

据上的实验表明，这两个在线话题学习算法的效果和批处理算法相差不大，但效

率要高很多。同时，我们也验证这两个算法追踪流式数据中话题演化的能力。这

表明它们能很好的适应在线话题建模需求。

3. 提出了一种短文本突发话题学习模型

针对短文本中话题突发涌现性问题，本文提出了一种突发话题模型，即组合双词

话题模型（Composite Biterm Topic Model或CBTM）。通过分析突发话题与突发

双词之间的联系，我们认识到：突发性强的双词，更可能是由突发话题所产生；

而突发性弱的双词，更可能是由普通话题所产生。基于此，CBTM对数据中的突

发话题和普通话题分别建模，并利用双词的突发性来指导不同类型话题的学习，

从而自动地学习到突发话题。与目前其他突发话题发现方法相比，该模型无需任

何后处理手段和启发式技巧，而且学习到的突发话题更准确、全面，话题可解释

性更好。

1.4 论论论文文文组组组织织织

本文内容的组织如下：
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第一章介绍了本文的研究背景以及现状、本文的研究目标与内容、以及取得的研

究成果。

第二章对话题学习方向的研究进行了综述，为后面章节提供必要的背景知识。我

们首先回顾话题学习方法的发展历史，然后介绍了概率话题模型的统计推断方法，以

及目前常用一些话题学习评价方法和相关应用。

第三章详述了双词话题模型，包括模型定义、参数估计方法、文档中话题比例推

断，以及其在真实短文本数据集上的实验结果。

第四章研究了针对大规模动态短文本数据中的在线话题建模，介绍两种基于双词

话题模型的两种在线话题学习算法，以及它们在大规模数据集上的实验效果。

第五章研究了短文本数据流的突发话题建模方法，即组合双词话题模型。首

先，我们介绍了该模型的原理与定义；随后，给出了模型参数估计算法。最后，我们

在Twitter数据集上验证了该模型的效果。

第六章对整个研究工作进行了总结，阐明了本论文的主要贡献和创新，并在最后

对未来的研究工作进行了展望。
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第第第二二二章章章 话话话题题题建建建模模模综综综述述述

本章首先回顾话题建模方法发展的历史，然后介绍概率话题模型中的统计推断方

法，还有目前常见的一些话题模型结果评价方法。最后，介绍了话题模型在文本挖掘

相关领域中的一些应用。

2.1 发发发展展展历历历史史史

文本的表示是文本信息处理中的一个首要问题。在早期的信息检索和自然语言处

理的研究中，文本通常用向量空间模型[127]和统计语言模型[117]来表示。向量空间模

型基于线性代数理论，它把一个文档表示成词空间中的一个向量，其中每个维度对应

于一个词；而统计语言模型则是基于概率论，它把文档看成是从词汇集合中采样出来

词序列。虽然二者的支撑理论不同，但其共同点就是直接用词来表示文本，每个词看

成是一个语义单元。这种基于词的文本表示方式数学形式简单、容易计算，而且在实

际应用当中效果也不错。因此，在信息检索、自然语言处理和文本挖掘等领域中被广

泛使用。

然而随着文本信息处理水平的提高，人们逐渐认识到基于词的文本表示并不能准

确、完整的表达文档的语义，这种缺乏语义的表示严重制约着计算机对文本信息理解

和处理的智能化水平。具体而言，基于词的文本表示方式存在两个根本性问题，即同

义词问题和多义词问题[50]。同义词问题指的对于同一个事物，由于用户的背景以及上

下文环境不同，往往会有很多种不同的表达方式。比如，“高兴”和“快乐”两个词的

含义原本是一致的，但在基于词的表示方式中，这两个词分属不同的维度。而多义词

问题则相反，指同一个词在不同的场景下表达的含义不一致。比如，“qq”可能指某通

信软件，也可能是某汽车品牌。同义词和多义词问题在自然语言中很常见，给文本信

息处理带来很大的困难。如在信息检索中，同义词问题会导致某些相关的文档被忽略，

降低检索结果的召回率；而多义词问题会导致某些不相关的文档被检索出来，从而降

低检索结果的准确率。

于是，人们开始探索更高级的文本表示方式，即能刻画出文本内部的语义信息的

表达方式，从而提升计算机对文本信息的理解和处理的智能化水平。

2.1.1 潜潜潜在在在语语语义义义分分分析析析

一个突破性的工作是Deerwester等人在1990年提出的潜在语义分析（Latent Se-

mantic Analysis或LSA）[50]。LSA首次提出了一种完全以数据驱动的方式学习文档内

部的语义结构的方法。它假设文本数据中存在某种潜在语义结构，但由于噪音的影响，
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表现在词上的语义信息并不准确。为了去除这些噪音，LSA 采用对词-文档矩阵（即每

行表示一个词，每列表示一个文档，每个元素代表一个词在相应文档中的权重）进行

奇异值分解（Singular Value Decomposition或SVD），然后做低秩估计。

LSA的具体形式如下。令X表示词-文档矩阵，对X进行奇异值分解,

X = T0S0D
T
0 ,

其中T0和D0分别为X0的左、右奇异向量构成的正交矩阵，S0 为X0的奇异值按从大

到小排列所构成的对角矩阵。假设潜在语义空间的维度为K（K小于X 的秩）, LSA

对X做秩为K的低秩估计，得到：

X̂ = TSDT ,

其中S为S0的前K个非零元素构成的对象矩阵，T和D分布为T0和D0 只保留前K 列所

构成的矩阵。T和D中的每行分别可看成是词和文档在潜在语义空间上的表示。用变换

后的词-文档矩阵X̂去计算文档与文档、文档与词、或词与词之间的内积相似度，可转

换成词和文档在潜在语义空间上的向量表示的（经过S2缩放之后的）内积。

LSA通过SVD可以学习到文档中潜在语义表示，暗含的假设是经常共现的词，应

该总是在同一个文档中出现。因此，去噪后文档的表示，除了包含原有的一些词之外，

还包含和它们经常共现的词，即使这些词之前并未在该文档中出现。由于经常在一起

共现的词，通常语义上都比较相关，所以LSA实际上相当于对文档做了相关词扩充，从

而可以解决信息检索中的同义词问题。

LSA方法在文本自动语义分析方向做出开拓性的贡献，其利用词共现关系去学习

文本中潜在语义空间的思想直接启发了众多后续的研究。然而，LSA方法存在以下问

题，导致其在实际应用并不多见：1）LSA虽然能解决同义词问题，但对多义词问题并

没有很好的解决；2）SVD分解过程中可能产生负值，难以解释其物理意义；3）SVD计

算复杂度太高（O(min{mn2,m2n}), m和n为词-文档矩阵的维度），限制了LSA 适用的

数据规模。以上三个问题，都是由于SVD分解的局限性造成的。后续对LSA的改进工

作都采用了不同的分解方法，我们根据其方法的不同将这些工作分为概率化方法和非

概率化方法，分别在下文中加以介绍。图2.1总结了一些常见的话题建模方法的发展脉

络图，这些方法都可以看成是LSA的衍生与改进。

2.1.2 概概概率率率化化化方方方法法法

Hofmann在1999年从概率论的角度重新定义了LSA，发明了概率化潜在语义分析模

型,即PLSA（Probabilistic Latent Semantic Analysis）[71, 72]。PLSA用产生式的方式

建模了文档中词-文档共现关系。PLSA把词和文档都看成是随机变量，同时还引入了

一个潜在的随机变量z来表示文档中潜在的语义元素，称为一个话题。它假设文档集合

中有K（通常远远小于文档和词汇数目）个话题，给定一个文档d，其中每个词w的产

生：
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图 2.1: 一些常见话题建模方法发展脉络示意图

1. 从概率分布P (z|d)中抽取一个话题z

2. 然后从概率分布P (w|z)中抽取一个词w

这里P (z|d)和P (w|z)都定义成多项式分布。然后我们就可以通过最大似然的方式用期望
最大化(Expectation–Maximization或EM) 算法[52]求解出模型参数{P (z|d), P (w|z)}。

PLSA用统计中常用的一种方法――混合分解（mixture decomposition）替代

了LSA中的SVD分解。相比LSA，PLSA具备更坚实的统计学基础，其建模过程更有

明确的概率解释，更容易让人理解。更重要的是，PLSA的效果通常也更好。另外，

EM求解算法的时间复杂度是O(KWD)，通常要比SVD小的多。因此，PLSA 在工业界

应用较多。

然而，PLSA也存在一些问题：

• PLSA并不是一个定义良好的产生式模型，其只定义文档中词的产生，而没有定

义文档的产生。因此，PLSA缺乏对新文档生成过程的描述；

• PLSA中的参数过多,容易过拟合。

针对这些问题，Blei等人在2003年提出了LDA(Latent Dirichlet Allocation)[22]。

LDA在PLSA的基础上引入了两个Dirichlet先验分布来建模P (z|d)和P (w|z)的产生。
先验的引入不仅使得LDA具备建模新文档产生的能力，同时也减轻了过拟合现象。
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图 2.2: PLSA和LDA的概率图模型表示

在LDA中，文档被认为是话题的混合分布，用θd 来表示；而话题是词的一个混合分布，

用ϕk来表示。同时，θd 和ϕk又是分别从一个Dirichlet分布中产生。详细的文档的产生

过程如下：

1. 对于每一个话题k ∈ [1, K]，采样一个词分布: ϕk ∼ Dir(β)

2. 对于文档集合中每个文档d ∈ [1, D]

(a) 采样一个话题分布：θd ∼ Dir(α)

(b) 对于文档中的每个词w

i. 从θd中采样一个话题z

ii. 从话题z中采样w ∼ Mult(ϕz)

图2.3给出了一个小示例，详细说明参见图下方的文字说明。

从概率图模型上看，LDA（图2.2(b)）和PLSA（图2.2(b)）的差别就是在于引入了

两个Dirichlet先验，参数分别为α和β。这里之所以选择Dirichlet先验，因为它是和多项

式分布共轭，可以极大地方便参数的估计（参见下一小节）。引入这两个先验有两个

重要作用：1）可以缓解PLSA的过拟合问题；2）另外，对于一个新文档，我们也可以

估计其产生的概率。这是PLSA不具备的。特殊地，如果α和β都等于0，此时LDA等价

于PLSA，因此PLSA可以看成是LDA的一种特殊情况。

PLSA和LDA是两个最基本的概率化话题模型，后续有很多基于这两个工作的扩

展。如LapPLSA[29]通过引入基于文档之间的相似度构造正则化因子来约束话题的学

习，以保证相似度高的文档其学习到的话题分布一致。考虑到LDA的扩展则非常多，

这里我们只简单介绍几种有代表性的工作。Blei等人随后提出了层次化LDA模型[19],该

模型能自动学习话题之间的层次结构。PLSA和LDA都需要事先指定话题的数目，Teh

等人提出的HDP模型能用非参方法去自动学习话题的数目[138]。Blei等人结合LDA和

12
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有监督学习，提出了有监督的LDA模型[21]。另外，还有很多研究工作将其他元信息引

入到LDA中来学习话题和这些元信息的关系。如author-topic模型[122]同时建模了作者

信息，TOT模型建模了时间信息[149]等等。

2.1.3 非非非概概概率率率化化化方方方法法法

非概率化方法主要是借助线性代数工具来对话题建模。其中大部分工作用非负

矩阵分解（NMF）[87]替代原来的SVD分解。NMF将原词-文档矩阵分解成两个非负低

秩子矩阵，分别表示词-话题与话题-文档之间的关系。在使用KL-divergence作为损失

函数时，NMF等价于PLSA[58]，所以NMF可以取得和PLSA类似的效果。Xu等人最早

将NMF引入到文本处理[157]，发现NMF用来对文档聚类效果不错。基于基本的NMF，

后续有很多扩展。如Li等人[90]总结了多种NMF的变形，并提出的Tri-factorization将

词-文档矩阵分解成三个子矩阵, 来对文档聚类。GraphNMF[28]引入文档之间的相似度

来约束分解，思想和LapPlSA一样。Zhu等人[173]引入稀疏性约束来控制参数的稀疏

程度。Yan等人[161]将对称NMF应用到短文本话题建模。Wang等人[147]提出的Group

NMF对不同类别中话题协同学习。另外，也有些工作在原LSA分解的基础上引入约束

来改善话题建模的效果，如Regularized LSI[148]和sparse LSA[43]。

2.1.4 总总总结结结

概率化方法和非概率化方法各有优势。概率化方法的统计学基础更坚实，模型更

模块化，容易扩展。而非概率化方法由于没有概率约束，更为灵活，比如可以随意定

义词的权重，加入稀疏性约束等。但相比概率化方法，非概率化方法的原则性要差些，

效果调优更麻烦些。因此，本文中主要采用概率化方法，在后续篇章中不再涉及非概

率方法。但正如NMF与PLSA之间存在等价关系一样，很多概率化的方法可以通过放松

概率约束条件，转化为非概率化方法；反之亦然。所以，我们认为概率化方法和非概

率化方法之间其实并没有实质性的差别。

除了以上两大类话题建模方法之外，还有一类值得关注的方法，即基于神经网络

的话题模型[85, 97, 126]。这类方法用无向图的方式去建模文档、词与话题三者之间

的关系，表达方式更灵活，但通常训练代价也更高。随着近年来深度学习方法成为

机器学习领域中一个炙手可热的方向，并相继各个应用领域取得突破。目前已经有

很多研究者尝试将深度学习的方法引入文本语义分析与处理领域，并取得了一些进

展[128, 129]。因此，基于深度神经网络的话题模型有可能成为下一个研究热点，给文

本语义分析带来新的突破。
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图 2.3: (a)LDA的文档产生建模示意图。DOC1中的词都从话题1中抽取得到，DOC1中

的词有0.5的概率从话题1，另外0.5 的概率从话题2中抽取得到，DOC3中的词都从话

题2中抽取得到。（b）LDA的统计推断过程基于观察到的文档集合，来推断模型结

构，包括每个文档的话题分布，话题中词的分布，以及每个词的话题来源。图片来自

于[135]

2.2 统统统计计计推推推断断断方方方法法法

概率化话题模型都是利用统计推断方法去学习模型的参数。统计推断可以看

成是产生式建模的逆过程，即基于现有观察到的文档集合去推断模型结构，如

图2.3中示例所示。话题模型中常用的统计推断算法有Gibbs采样[61]、变分推断[22]、

EP(Expectation Propagation) 算法[106]和最大化后验估计[46]等。其中比较最为流行的

是Gibbs采样和变分推断方法。其实，这两种算法以及最大化后验估计方法之间的主要

差别在于先验的平滑程度[8]。根据[8]的结论，Gibbs采样通常比其他两种算法的求解精

度更高，消耗内存也更少。相对于变分推断而言，Gibbs采样的求解过程也更简单。所

以在本文当中，我们主要介绍Gibbs采样推断方法，其他方法可以参考相关文献。

Gibbs采样算法[59]是蒙特卡洛模拟（Markov chain Monte Carlo或MCMC）方法的

一种特例，比较适合于高维隐变量模型的参数估计。其基本思想是按Markov链的方式

交替地去对待估计的随机变量进行后验采样，其中每次采样基于其他随机变量的赋值。

下面我们以LDA为例，介绍用Gibbs采样算法来做统计推断的过程。在LDA中，我们需

要估计的随机变量包括ϕk、θd和每个词的话题赋值zi，但利用collapsed gibbs采样[61]，

ϕk、θd在具体求解过程中可以被积掉，并不需要显式的求出。因此，我们只需要对zi进

行迭代采样。

我们假设整个语料包含D个文档，将其表示一个N个词的序列w = {w1, w2, ..., wN}，
其中wi所属的文档记为di。Gibbs 采样需要对每个词的话题赋值zi进行采样。其中，采
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样的关键是计算隐变量的条件概率分布P (zi|z¬i,w), 这里¬i 表示不包含第i个词。下面

我们来推导P (zi|z¬d,i,w)的计算。根据贝叶斯公式：

P (zi|z¬i,w) =
P (z,w)

P (z¬i,w)
∝ P (w|z)P (z)
P (w¬i|z¬i)P (z¬i)

. (2.1)

其中:

P (w|z) =

∫
P (w|z,Φ)P (Φ)dΦ

=

∫ ( N∏
n=1

P (wn|zn,ϕzn)

)
P (Φ)dΦ

=

∫ K∏
k=1

(
Γ(
∑W

w=1 βw)∏W
w=1 Γ(βw)

W∏
w=1

ϕ
nw|k+β−1

k,w dϕk

)

=

(
Γ(
∑W

w=1 βw)∏W
w=1 Γ(βw)

)K K∏
k=1

∏W
w=1 Γ(nw|k + βw)

Γ(n·|k +
∑W

w=1 βw)
, (2.2)

这里Γ(·)是标准的Gamma函数，nw|k表示词w从话题k中抽取出来的次数, n·|k =
∑W

i=1 nwi|k。

P (z)的计算如下:

P (z) =

∫
P (z|Θ)P (Θ)dΘ

=

∫ ( N∏
n=1

P (zn|Θ)

)
P (Θ)dΘ

=

∫
Γ(
∑K

k=1 αk)∏K
k=1 Γ(αk)

K∏
k=1

θ
nk|d+α−1

k|d dΘ

=
Γ(
∑K

k=1 αk)∏K
k=1 Γ(αk)

∏K
k=1 Γ(nk + αk)

Γ(D +
∑K

k=1 αk)
. (2.3)

同样的，我们可以计算出P (w¬i|z¬i) 和P (z¬i):

P (w¬i|z¬i) =

(
Γ(
∑W

w=1 βw)

Γ(β)W

)K K∏
k=1

∏W
w=1 Γ(n¬i,w|k + βw)

Γ(n¬i,·|k +
∑W

w=1 βw)
, (2.4)

P (z¬i) =
Γ(
∑K

k=1 αk)∏K
k=1 Γ(αk)

∏K
k=1 Γ(n¬i,k + αk)

Γ(D +
∑K

k=1 α)
, (2.5)

将式（2.2-2.5）代入式（2.1）, 并利用Gamma函数的性质Γ(x + 1) = xΓ(x)，消去公共

项后可以得到Gibbs采样所需的条件分布：

P (zi = k|z¬i,w) ∝ (n¬i,k + αk)
n¬i,wi|k + βwi∑W
w=1 n¬i,·|k + βw

. (2.6)
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Algorithm 1: LDA的Gibbs采样算法
Input: topic number K, α and β, word vector w

Output: {ϕk}k, {θd}d
Randomly initialize the topic assignments for all the words

for iter = 1 to Niter do

foreach word wi ∈ w do

Draw topic k from P (zi|z−i,w)

Update nk and nwi|k

Compute ϕk by Eq. (2.7) and θd by Eq. (2.8)

现在我们给出用Gibbs采样算法来估计LDA中参数的步骤。首先，我们对所有词

的话题赋值进行随机初始化1；然后对每个词，我们计算其话题条件概率分布，即式

（2.6），并据此采样一个话题。依次迭代，直到收敛。我们通过收集采样得到的样本，

就可以估计出模型的参数：

ϕk,w =
nw|k + βw

n·|k +
∑W

w=1 βw
, (2.7)

θd,k =
nk + α

D +
∑K

k=1 αk

. (2.8)

完整的算法如算法1所示。

2.3 结结结果果果评评评价价价

如何评价一个话题模型的好坏一直是一个开放性问题，目前仍没有一个统一的标

准。主要因为：1）话题模型是一种无监督方法，数据中本身并没有话题标注信息；2）

话题模型通常都是作为一种中间件，而不像文本分类、信息检索等应用有一个明确的

目标。因此，话题的好坏评价标准对于不同的应用而言也可能不一样。比如，对于文

本分类而言，要求话题之间的区分度较高；而对于信息检索而言，可能要求话题结果

更全面一些，以保证检索结果的召回率。

以下，我们介绍目前话题模型相关研究中比较常见的一些评价方式，并讨论各自

的优点与不足。

2.3.1 基基基于于于测测测试试试集集集拟拟拟合合合度度度的的的评评评价价价

自从PLSA和LDA提出以来，一种典型的评价方式就是在训练模型之前先保留一部

分数据，然后用训练后的模型去拟合保留数据。常用的指标有混乱度（Perplexity）和

似然函数等。由于这些指标大同小异，我们只介绍最常见的一种――混乱度。混乱度是

1这里也可以采用KNN等聚类方式来初始化，在一定程度上可提升效果和加快收敛速度
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统计语言模型中常用的一个指标[10]，常被用来评估模型的泛化能力。令D′表示保留的

测试集文档集合，混乱度的定义如下：

perplexity(D′|Φ,Θ) = exp{
∑

d∈D′ log(P (wd|Φ,Θ)∑
d∈D′ Nd

}

其中

logP (wd|Φ,Θ) =

Nd∑
i=1

nd,wi
log(

K∑
k=1

ϕk,wi
θd,k),

其中，nd,wi
表示词wi在文档d内出现的次数。混乱越低，说明学习到的参数对测试集拟

合程度越高，认为该模型效果更好。

基于测试集拟合度的评价方式的好处是不依赖于外部数据和人工标注信息，计算

简单。然而，这种评价方式是有争议的。Chang等人[37]发现对测试集拟合度好的模型

学习到的话题反而可能与人对话题质量的评价相左。最近David Blei也承认这种评价方

式是和人们对话题模型的预期结果是脱节的[18]。

2.3.2 间间间接接接评评评价价价

另外一种常见的评价方式就是将话题模型看成是降维方式，即将文档从词空间降

低到话题空间。然后把降维后的特征作为特定应用的输入，根据应用的结果来判断话

题建模结果的好坏。常见的有以下几种：

• 文档分类，相关工作有[22, 173]等。这种评价方式主要是将θd作为文档d的表示,然

后用常用分类器，如朴素贝叶斯、SVM等对其分类。分类效果越好，说明降维后

文档的区分信息保持的越好，从这个角度上讲话题建模的效果也越好。这种评价

方式适合文档有类别标签的数据。

• 文档聚类，相关工作有[29, 30]等。这种评价方式认为同属于一个类的文档，降维

后的相似度应该较大；相反，原先不属于同一个类的两个文档，降维后相似度应

该较小。具体有两种做法：1）把每个话题看做是一个类，然后把每个文档d分配

到它最可能采样的那个类,即P (z|d) 最大的那个话题; 2）用θd作为文档d的表示，

然后用KNN等常用聚类算法对其聚类。同样的，这种方式适合文档有类别标签的

数据。

• 文档检索，相关工作有[72, 147]等。基本思想是将查询和文档映射到语义空间，

然后再算相似度。检索结果越好，说明话题学习结果对文档的表示越合理。

间接评价的优势就是与应用挂钩，能直接体现话题模型的实用价值。但由于话题

模型本身并非针对某个应用的，这种评价方式相对比较片面。
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2.3.3 话话话题题题一一一致致致性性性评评评价价价

近年来，很多研究者认为话题模型的出发点就是要学习到有意义的话题。因此，

我们应该直接评价话题的语义一致性：话题中概率较大的词之间的语义相关性越强，

该话题的可读性越好。

一种最简单的方式就是把每个话题中概率最大的几个词列出来，然后由人去对其

相关性进行标注[169]。但这种方式主观性太强，很少使用。Chang等人[37]提出了一种

词入侵和话题入侵的方式来分别对话题和文档的话题分布质量进行评价。词入侵是在

每个话题中的概率较大的几个词中间随机插入一个其他话题中概率较大的；话题入侵

是在每个文档对应的话题分布中取前3个概率最大的话题，然后随机插入一个概率较小

的话题。然后让标注者去找出侵入词或话题。如果侵入词或话题很容易被区分，说明

结果较好。

人工标注成本高，而且易受标注者的主观性影响，很多研究者仍在积极探索

自动评价方法。Newman等人[111]在2010年提出用外部数据（如WordNet，Wikipedia,

google 搜索结果等）来自动化地评价话题一致性。其主要思想是从外部数据中来计算

话题中概率最大的那几个词之间的相关性。其实验结果表明，利用大规模知识库或者

网页数据，可以取得和人工评价差不多的效果。2011年，Mimno等人[105]提出了另外

一种自动化话题一致性评价方法――coherence score。Coherence score的特点是无需借

助外部数据，只利用文档集合内部的词共现关系去评价话题中概率最大的前几个词之

间的相关性。一个话题中排在前面的词在文档集合中共现的文档频率越高越好。其实

验结果表明coherence score评价结果与人工标注有较强的相关性。

相比前面两种方式，话题一致性评价更接近于话题建模方法的初衷，即学习到有

意义的话题，是值得提倡的一种评价方式。

2.4 相相相关关关应应应用用用

话题模型作为一种基本的自动语义分析工具，被广泛应用于文本挖掘以及相关领

域当中。由于篇幅所限，我们在这里列举其中的一部分工作。

2.4.1 文文文档档档自自自动动动组组组织织织与与与管管管理理理

如今海量的文本数据，如网页、书籍、科技文献等，给人们带来了丰富信息的同

时，也增加了人们对这些信息组织管理和探索的难度。以往的文档管理方式，如情报

科学、雅虎早期的目录搜索等，依赖人去定义一个目录结构，然后对文档归类。这种

方式一是成本非常高；二是目录结构的制定比较困难。因为对于不同领域的文档，其

目录结构也不一样，如果没有全面的领域知识，很难制定一个合理的目录结构。因此，

这种人工分类的方式显然不适合如今的海量文本数据。
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图 2.4: 用话题模型来自动组织Wikipedia内容

话题模型为文档组织和管理提供了一种全自动的解决方案。它不需要人工的去指

定目录结构，而是根据数据的分布自动抽取其中的话题，每个话题可看作是一个分

类。此外，它还可以学习到每篇文档的话题属性，把文档按话题来组织起来。图2.4展

示了用LDA[22]来对Wikipedia语料进行自动组织的一个示意图，图片来源于[36]2。其

中，左上角显示Wikipedia语料中包含的话题，每个话题由其中概率最大的三个词来表

示，这些话题概括了整个语料中的主要内容。点击一个其中关于电影和电视的话题，

进入到第二个页面，包含三栏内容。第一栏显示的是话题中的概率最大的有些词，可

以看出基本上都和电影、电视非常相关，这些词描述了话题的内容；第二栏是和该话

题相关的一些文档，可以看出基本上都是一些电影和电视的名称，说明我们可以根据

话题来定位文档；第三栏显示的是一些相关的话题，相关性通过计算话题的词分布的

相似度得到。点击第二栏中的一个文档，便可以进入到该文档的详细页面。第一栏显

示的是文档相关的一些话题及其在文档中的比例，概括了该文档的主要内容；第二栏

是该文档的内容；第三栏是根据文档的话题分布计算得到的相关文档集合，方面我们

探索相关的内容。点击第一栏中的某个话题，又可以浏览另一个话题。需要注意地是，

图2.4中所有的内容和链接结构都是根据话题模型自动计算得到，不需要人工干预。

应用一些更高级的话题模型，还可以挖掘语料中更复杂、更丰富的结构，从而

提供更灵活的组织方式。如Blei等人提出的层次话题模型[19]可以自动生成层次目录

结构。Steyvers等人[136]提出的author-topic模型把作者建模成一个话题分布，来学习

作者对应的话题。Blei和Lafferty提出相关话题模型（Correlated Topic Models）[17]可

以自动学习话题之间的相关关系。Li等人提出的Pachinko Allocation模型[91]可以学习

2Demo地址: http://www.princeton.edu/ achaney/tmve/wiki100k/browse/topic-presence.html
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到话题之间的有向图连接关系。Blei和Lafferty提出的动态话题模型（Dynamic Topic

Models）[20]用状态空间模型来建模话题分布随时间的演化与趋势。Wang等人[149]则

把时间作为文档的一个特征用一个连续型随机变量建模，从而学习到话题与时间的关

系。Wang等人提出了马尔科夫话题模型（Markov Topic Models）[144]来学习多个语料

中的话题结构与关系，可用来对多个语料的组织与管理。

2.4.2 信信信息息息检检检索索索

1) 语义检索

在信息检索中，通过话题模型可以对查询和文档进行语义分析，实现二者之间的

语义匹配，从而能帮助人们更准确的找到想要的信息。早期的LSA[50]和PLSI[72]都是

从对文档进行语义索引出发，将文档以及查询映射到一个潜在的语义空间，从而实现

语义上的匹配。随着话题建模技术的发展，人们也开始采用更高级的话题模型来改进

语义检索性能。Wei等人[153] 提出了一种基于LDA[22]的文档建模方式和传统语言模型

进行结合，并取得了和伪相关反馈接近的效果。但和伪相关反馈相比，基于话题模型

的方法优势是可以离线计算。Wang等人[150]提出了一种topical n-gram模型来识别文

档中和话题相关的n-gram来对文档建模，在文档检索中取得了比[153]更好的效果。然

而话题是多个文档所体现出来的共同属性，如果仅仅用话题来表示文档可能会损失

文档本身内部的一些特殊性信息，从而降低检索的精度[152]。为此，Chemudugunta等

人[39]提出了一种特殊词话题模型，它将文档内部的词分为三类：仅和该文档相关的特

殊词，和话题相关的词和背景词，分别对应一个概率分布。由于该模型同时考虑了文

档内部的特殊信息与话题信息，该模型的检索结果显著优于TFIDF和基于LDA的检索

方法[22]。

2) 查询理解

通常搜索引擎中的查询都很短，而且很多都是二义性的，给搜索引擎判断用户的

信息需求带来很大的困难。话题模型可以挖掘查询中潜在的语义信息，从而更准确地

理解查询。Guo等人[65]提出一种弱监督的LDA方法，借用一些已标注的种子命名实体

及其类别信息来识别查询中的命名实体及其类别。Bing等人[15]将点击同一个网站的查

询聚合起来用LDA学习话题，然后基于历史查询中大量语义相似的查询去精化当前查

询。Guo等人[64]利用正则化话题模型从查询的搜索结果片段和查询之间的共同点击信

息学习查询背后的意图。Zhang等人[168]利用查询点击的URL对应的网页内容作为文

档，通过学习查询的话题属性来计算查询的话题相似度并用来对查询会话进行切分。

3）个性化搜索

话题模型还可以用来对用户的搜索行为来学习到用户对话题的偏好程度，并以

此提供个性化搜索服务。Carman等人[31]通过建模用户及其点击的URL对应的文档之

间的话题相关关系，推断出用户的话题属性，并结合语言模型框架来做个性化搜索。
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Song等人[130]从用户的历史查询结果中选择用户点击过的或者排名高的网页内容来训

练PLSA，然后在查询模型中融合用户的话题属性，以生成个性化的搜索结果。类似

地，Jayarathna等人[77]利用LDA来对用户标注的文档进行话题学习，然后根据用户的

话题属性生成个性化结果。

4) 结果多样性排序

对于同一个查询，不同的用户以及不同的上下文背景，用户的信息需求可能不一

样。多样性的排序结果能提供给用户更多的信息量，从而满足用户不同的信息需求。

一种简单的假设每个查询有多个子话题，每个子话题对应于一种不同的信息需求[165]。

因此，话题模型为自动分析查询和文档中潜在的子话题的提供了一种工具。2009年，

Carterette等人[32]提出了分面话题检索（faceted topic retrieval）的任务，认为一个查

询可能包含多个分面，一个检索系统返回的一小部分文档集合应尽可能覆盖所有的分

面，以保证结果的多样性。基于这样一个目的，其提出了一种基于LDA的排序方法，

把在伪相关反馈的文档集合中学到的话题当作分面，然后用贪心算法每次选择使当

前期望分面最大的文档加入结果文档集合。类似地，Welch等人[154]基于查询返回的

前200个文档来训练LDA，将学到的话题作为子话题应用到一种不同的排序模型当中。

2.4.3 情情情感感感分分分析析析

情感分析(sentiment analysis)又称文本倾向性分析、观点挖掘，其主要目的在于识

别文本语料中用户对事物或人的看法、态度。随着Web 2.0的发展，人们越来越多地利

用互联网工具（如博客、论坛、微博等等）来发表自己的意见与观点。对互联网上海

量的用户数据进行情感分析可以帮助我们快速掌握用户对商品、人物、事件等事物的

褒贬态度与意见，从而帮助相用户优化自己的决策。

要准确的分析出文本中的情感要素要求计算机深刻地理解文本内容，对语义分析

技术要求较高。以往的研究或多或少的依赖于人工语义分析，比如用户挑选一些情感

词作为种子词[47]，或者去标注一部分文本的情感类别来训练分类器[80, 114]等。近年

来，话题模型的发展促进了自动语义分析水平的提高，目前已被成功地应用到情感分

析相关的任务中，以降低情感分析中的人工干预成本。

1）方面发现（Aspect Discovery）

方面是评论中所涉及到的事物的某个属性，比如宾馆的服务、设施、饮食等。早

期的方面发现多采用信息抽取手段，如抽取频繁出现的名词短语[74]或者基于专家制

定的抽取规则[118]，但这种方式得到结果不全面，鲁棒性差。近年来，话题模型被广

泛应用到方面的自动学习当中。这类方法将方面看成是一类特殊地话题，然后通过挖

掘评论中的词共现关系自动学习方面。2008年, Titov[141] 最早探索用话题模型来学习

评论中的方面。他们发现原始LDA学习到的话题是全局性的，并不能很好的对应于评

论中的方面。于是，他们提出了一种多粒度话题模型(MG-LDA), 将评论中的话题分为
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全局话题和局部话题两种。每条评论包含一个全局话题分布，而评论中每个滑动窗口

内的相邻的句子包含一个局部话题分布。评论中的每个词由一个指示变量来决定是来

源于全局话题还是局部话题。实验结果表明，该方法学习到的局部话题与评论中的方

面有较好的对应关系。Titov的方法比较繁琐，Brody等人[27]采用了一种更简单地局

部LDA方式去学习方面，即把每个句子看成是一个文档去训练LDA。标准LDA可看成

是文档聚类，而局部LDA的思想是对句子聚类。因为通常一条评论中可能涉及很多个

方面，如食物、服务等，对评论聚类容易导致各种方面混合在一块。但一个句子通常

只包含一个方面，因此对句子聚类的方式更容易得到可读性好的方面。Jo等人[81]提

出Sentence-LDA来学习方面，即在LDA的基础上约束每个句子中的词来自同一个话题，

该方式也是沿用了对句子聚类的思想。从以上几个工作中的论文结果来看，它们都可

以比标准LDA方法更有效的学习到方面，但这几种方法之间到底孰优孰劣，缺乏定量

的分析比较。

2）话题情感联合分析

2007年，Mei等人[102]首先提出话题情感联合分析问题，即同时发现文档中的话题

与情感，以及二者之间的关系。他们并提出TSM（Topic-Sentiment Mixture) 模型来分

析博客中的话题与情感关系。TSM在PLSA的基础上将话题分为三类：K个普通话题，

1个褒义情感话题和1个贬义情感话题，另外还引入了一个背景词语言模型来去除高频

词。其中文档中每个词产生时，先从K个普通话题中选择一个话题j，然后关于j 选择

一个情感标签，如果是中性的，则从普通话题中产生；否则该词从对应情感话题中产

生。为了能引导普通话题和情感话题的学习，TSM借助第三方情感分析工具Opinmind

获得的数据来构造话题词分布的Dirichlet先验。另外，TSM需要经过后处理的方式来判

断文档的情感类别。为了克服这些问题，Lin等人[92]提出了一个基于LDA的扩展模型

――JST（Joint Sentiment/Topic Mode）。JST文档和话题之间引入了一个情感层，把

文档建模成一个情感类别的分布，而一个情感类别对应于一个话题的分布。为了引导

不同情感类别的话题学习，Lin等人首先构造一个情感词分类字典用来指导JST中初始

化过程。Jo等人[81]提出的ASUM模型在sentence-LDA的中将情感-方面搭配作为一个话

题，并利用一些种子情感词给两种不同话题的词分布设置非对称先验来区分褒义情感

与贬义情感所对应的方面。

3）话题（或方面）相关的情感词抽取

情感词（sentiment words）又称意见词或观点词（opinion words），即带有情感

色彩的词。学习到话题对应的情感词可以方便对话题进行情感分类，在评论情感分

析很有必要。起初，Brody等人[27]采取两部走的策略。首先用局部LDA去学习评论

中的方面，然后抽取评论中的形容词及其并列关系构建一个图，再利用一些已知极

性的种子词进行极性传播来获得方面的情感极性。另一种做法是将情感词也建模成

一个特殊的话题，然后用一个统一的话题模型进行学习。如Zhao等人提出的MaxEnt-
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LDA[170]和Mukherjee等人提出的SAS 模型[107]。MaxEnt-LDA的核心思想是将LDA中

每个话题分为方面词话题与情感词话题两类，并训练一个最大熵分类器来判断一个词

应该属于哪种类别。SAS在MaxEnt-LDA的基础上通过约束一些种子方面词在话题中的

概率尽可能一致来增强方面的可读性。

2.4.4 自自自动动动文文文摘摘摘

自动文摘，即从文本语料中自动抽取有代表性的内容或句子作为摘要。在互联网

上信息过载的今天，自动文摘可以方便用户快速浏览信息，节省时间和精力。自动文

摘考验的是计算机对文本内容的理解和概括能力。早期的自动文摘方法都依赖于较强

的先验知识和人为设定的启发式技术，实现起来比较费时费力，而且通用性较差。话

题模型具备的自动语义分析能力为自动文摘提供了一个新的工具来更好的理解和概括

文本内容。

1) 代表句子抽取

从文档中抽取代表性句子的一种常用的方法就是选择和文档最相似度的句子作为

该文档的摘要[67, 142]。但由于句子非常短，基于词空间的相似度计算容易受同义词

和多义词的影响。为了克服这个问题，Arora等人[7]先用LDA学习文档中的话题，然后

计算句子由文档通过话题来产生的概率，选择生成概率大的句子作为摘要。类似地，

Chang和Chien[38]提出了一种基于句子的LDA扩展模型，把文档中每个句子建模成一

个话题的混合分布，然后计算文档和句子之间的话题相似度。Wang等人[145]假设每

个句子来源于一个话题，然后选择这些话题下概率最大的句子作为摘要。Haghighi等

人[66]基于层次LDA[19]分别对背景话题和不同粒度的话题建模，包括文档集合级别

话题、文档级别话题、句子级别话题，然后基于句子和文档级别话题中词的分布

计算句子和文档的相似度。该方法在实验中取得了比以往判别式方法更好的效果。

Celikyilmaz 等人[34]同样采用层次LDA 模型，但在[66]的基础上引入了句子的一些元特

征，如N-gram、词的文档频率等特征用回归模型来预测句子的得分。

2）面向查询的摘要

面向查询的摘要是在给定一个查询和其相关文档集合的情况，从其相关文档中

抽取和该查询最相关的句子。针对这一任务，Daume等人[48]在2006年提出了一个贝

叶斯查询摘要模型，该模型在LDA的基础上定义了三类话题：背景话题（主要是常见

词）、文档相关话题和查询相关话题。通过统计推断，最终产生查询相关话题的概率大

的句子被选择作为查询对应的摘要。Celikyilmaz[35]等人基于有向图话题模型Pachinko

allocation[91]提出一种两层话题模型，相比之前的工作，其特点在于用上层话题用来描

述下层话题的相关性。

3）更新摘要

更新摘要是自动文摘中比较新的任务，其假设在用户之间已经读过一些相关文档
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的基础上，对目前的文档集合做摘要。和以往的摘要不同，更新摘要还需要考虑生

成的摘要的新颖性。2012年，Delort等人[51]开始采用话题模型来产生更新摘要。为了

能学习到当前文档集合中较新的话题，其建模了四种不同的话题类型：和以往相关

文档集合相关的话题、和当前文档集合相关的话题、公共话题、和背景话题。然后选

择和当前文档集合相关的话题中概率最大的句子作为更新摘要。Li等人[146]用两个三

层HDP模型[138]分别学习历史话题和新话题，同时考虑了句子与句子之间的话题相关

性。

2.4.5 总总总结结结

话题模型在过去十年间一直是机器学习和数据挖掘领域中的一个热门研究话题。

本章回顾了话题模型发展的历史，并着重概率话题模型及其统计推断方法，为后续章

节提供相应的背景知识。同时，我们总结了目前常用的几种话题模型评价方式，指出

了各自的优点与不足。最后，我们例举了话题模型在文本挖掘的各个领域中的应用。

通过以上综述，我们可以看到话题模型为文本的语义分析提供了一种自动化的工具，

能有效提高计算机对大规模文本语料处理的水平，在实际应用当中具有广泛的应用价

值和深远的意义。

然而，我们也发现以往的话题模型研究基本上都是围绕长文本进行的，因为过去

的文本语料（如网页、新闻、科技文献等）多为长文本数据。但在如今的互联网上，短

文本信息非常普遍。如何有效的对短文本进行话题建模，相关的研究非常不充分。本

文后续章节围绕此问题展开了研究。
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第第第三三三章章章 双双双词词词话话话题题题模模模型型型

3.1 引引引言言言

短文本在互联网上很常见，如网页与新闻标题、文本广告、图片说明等。特别是

近年来随着微博等社交媒体的发展，短文本逐渐成为互联网上信息传播的一种主要形

式。这些短文本消息通常只包含十几个甚至几个词，内容非常稀疏，给现有的话题建

模方法带来了新的挑战。人们发现直接应用以往的话题模型（如PLSA[71] 和LDA[22]）

对短文本进行话题建模，效果并不理想[73, 169]。

本章中，我们首先分析了短文本的内容稀疏性对以往话题建模方式的影响。然后

针对短文本的内容稀疏问题，提出了一种新的话题模型，从而更有效的学习短文本数

据中的话题。

3.2 概概概述述述

为了明确传统话题模型在短文本上的问题，我们首先简单回顾下传统的话题模型

的建模方式。这些话题模型的一个基本假设就是文档是话题的混合分布θd，而话题是

一个词的分布ϕk，文档中的每个词来源于从θd中采样的话题。然后，基于观察到的文

档集合，我们可以通过统计推断工具去估计模型参数θd和ϕk，分别对应于一个文档中

话题的比例和话题的表示。直观的讲，这些话题模型是通过挖掘文档级别的词共现关

系来发现话题，短文本上面临严重的数据稀疏性问题：由于文本很短，单篇文档内部

的词共现关系非常有限，从而影响对模型参数的准确估计。一方面，长文本文档中，

相关词会反复共现，因此较容易通过词频来判断两个词在文档当中的相关程度。而由

于短文本中的词的词频通常都为1，因此我们很难通过词频来判断哪两个词更相关些。

另一方面，我们知道自然语言中很多词都是多义性的，要准确判断词的含义需要充分

的上下文信息。而短文本中，文档内部的上下文信息非常少，这也给我们判断这些多

义词的话题带来了很大的困难。

为了克服短文本上的数据稀疏性问题，目前主要有两种方式。第一种方式是简单

地将短文本文档聚合起来，得到一些长度较长的虚拟文档，然后再套用传统的话题

模型。比如，Weng等人[155]把每个用户发的微博聚合起来作为一个文档，然后再训

练LDA。Hong等人[73]尝试了多种聚合方式，如按用户和按词来聚合微博，发现聚合后

要比直接训练LDA的效果要好，其中按用户来聚合又比按词聚合要好。但是这种启发

式的数据聚合方式的效果是和数据相关的。如果聚合的方式不合理，反而可能产生噪

音从而影响结果。第二种方式通过在模型中引入一些较强的约束来克服对短文本文档

建模所面临的数据稀疏性问题。比如，Zhao等人[169]和Lakkaraju等人[84]限定每条微
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博中的词来自于同一个话题。类似地，Gruber等人[63]限定每个句子中的词来自于同一

个话题。这种强制性约束以牺牲模型的灵活性为代价来降低模型的复杂度，同时也带

来了两个新问题：1）无法刻画一个文档中包含多个话题的情况；2）导致文档中话题

的后验估计会过于陡峭，容易过拟合[22]。总之，这两种方法并没有很好的解决短文本

话题学习问题。

在本章中，我们提出了一种新的话题模型来克服短文本文档过短所带来的数据稀

疏性问题。该方法的主要思想来源于对话题模型本质的思索。从根本上讲，话题模型

学习到的话题其实是一组语义相关词的集合，其中词之间的相关性是由词在文档中的

共现模式所决定。既然这样，为什么不直接通过建模词共现模式来学习话题呢？另外

一方面，虽然对于单篇短文本文档来说，其中的词共现关系是稀疏的，但对于整个语

料来说，（只要数据充分大）其中的词共现关系是丰富的。因此，为什么不直接利用丰

富地全局词共现关系来学习话题呢？

基于以上动机，我们提出了一个新的产生式话题模型：双词话题模型（Biterm

Topic Model或BTM）。它的特点是通过建模双词的产生来学习话题。这里，“双词”指

的是一个在同一个上下文（即一个固定大小的滑动窗口限定的词序列）中共现的无序

词对。我们假设一个双词中的两个词来源于同一个话题，而这个话题则是来源于整个

语料上的一个话题分布。这里的话题的定义和传统话题模型一样，即一个词的分布。

不同的是：1）BTM通过显式建模词共现模式（双词）来改进话题的学习；2）BTM通

过将整个语料上的词共现模式聚合在一起去学习话题，从而克服传统话题模型利用文

档级别词共现关系去学习话题所面临的数据稀疏性问题。另外，由于BTM没有建模文

档的产生过程，我们不能直接从BTM中估计一个文档的话题比例P (z|d)。但幸运地是，
我们可以基于BTM学习的话题结构通过后处理地方式推断出文档的话题比例。

本章其余内容组织如下：3.3节介绍了相关工作；3.4和3.5节详细介绍了双词话题模

型及其参数估计方法；3.6节介绍了文档中话题比例的推断；3.7节给出了实验结果和讨

论；3.8节对本章工作进行了小结。

3.3 相相相关关关工工工作作作

我们从两方面来介绍相关的工作：长文本话题模型和短文本话题模型。

3.3.1 长长长文文文本本本话话话题题题模模模型型型

在过去的10年间，长文本上的话题模型研究受到了广泛关注，也取得了众多成

果，我们在第二节有较详细地介绍。这里仅仅列举其中和本文非常相关的几个工

作。Wallach[143]提出的Bigram话题模型和BTM都没有使用词袋模型，前者利用到

了Bigram信息去学习话题，为了建模词之间的顺序关系；而BTM则是利用Biterm信息

去学习话题，没有考虑词之间的顺序关系。此外，Bigram话题模型还是基于文档建模
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的，即假设每个文档一个话题分布，因此并不适用于短文本。另外两个和我们的工作

比较相关的模型是最近提出来的正则化话题模型[110]与GPM模型（generalized Pólya

model） [105]。这两个模型同样利用词共现统计量来改进话题的学习，但区别在于它

们将词共现信息作为先验的方式来指导词的产生，而我们是直接建模词共现模式的产

生。

3.3.2 短短短文文文本本本话话话题题题模模模型型型

由于短文本内容的稀疏性，一种常见做法是利用外部数据来辅助短文本的话题学

习。如Phan等人[115]先在大规模外部数据（Wikipedia,开放网页等）上训练一个话题

模型，再去推断短文本文档中的话题分布。Jin等人[79]提出的Dual-LDA模型同时学习

短文本及相关辅助长文本语料上的话题，该方法能利用长文本上的话题知识来改进短

文本上的话题学习。利用外部语料来辅助短文本话题学习虽然从一定程度上可以缓解

短文本的数据稀疏性问题，但可能导致话题偏移现象，即学习到的话题并不能反映原

短文本数据的真实分布。尤其是在辅助数据和原短文本数据相差较大的情况下。

近年来，随着社交媒体的迅速发展，话题学习方法也被应用社交媒体分析的更种

任务中，如内容分析[119, 169]、事件监测[94] 和内容推荐[40, 116]等。然而，由于目前

没有专门针对短文本的话题模型，很多工作还是简单地采用传统话题模型[151, 155]，

或者简单地加以修改[119, 169]。Hong等人[73]对目前的Twitter数据上的话题学习方法

做了一个经验性的对比，同时指出很有必要去针对短文本数据设计专门的话题模型。

3.4 模模模型型型描描描述述述

在话题模型当中，一个有意义的话题应该具有较强的语义相关性的词的集合。在

没有先验知识的情况下，一个基本的假设就是两个词共现的次数越多越相关。为了说

明这个假设的合理性，我们举个例子：“ipad”和“iphone”。对于不熟悉平果产品的人

来说，可能并不知道这两个词的含义，但若观察到这两个词经常在一块出现，我们可

以推断这两个词具有较强的语义相关性，因此很可能属于同一个话题。

传统的话题模型通过对文档的产生式建模，来隐式的利用文档级别的词共现关系

来学习话题。这种方式的效果对文本长度比较敏感，因为短文本文档中的词共现关系

不充分。然而，如果把语料中所有的词共现关系聚合在一起，共现词对的频率信息就

会丰富起来。我们也就容易根据其频率大小来推断词之间的相关关系。基于这样的一

个想法，我们提出了双词话题模型（BTM，Biterm Topic Model），它通过直接建模词

共现模式来学习话题。

3.4.1 双双双词词词提提提取取取

在我们详细介绍我们的模型之前，我们介绍下双词的概念。双词指的是在同一上
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下文中共现的无序词对，即词共现模式的实例。在自然语言处理当中，通常用词序列

上的一个固定大小的滑动窗口来代表一个上下文。这里，由于短文本文档长度短，我

们简单地把每个文档当做一个上下文。因此，对于一个短文本文档，我们其中任意

两个不同的词组合构成一个双词。举个例子，从一个短文本“I visit apple store”中

抽取出来的双词包括（这里忽略了停用词“I”）：“visit apple”，“visit store”，“apple

store”。容易看出，双词的抽取仅需对文档集合进行一遍扫描即可完成。

3.4.2 模模模型型型定定定义义义

与传统话题模型通过建模文档的产生过程不同，BTM通过建模文档集合当中每个

双词的产生过程来学习话题。其关键思想是两个词共现次数越多，它们越可能属于同

一个话题。基于此，我们假设每个双词中的两个词都是独立地从同一个话题中产生，

而该话题则是从一个全局的话题分布中产生。

给定一个短文本语料D = {d1, ..., dND
}，其对应的双词集合为B = {b1, ..., bNB

}，
其中bi = (wi,1, wi,2)。令z ∈ [1, K]为一个话题标示变量，θ表示语料上K个话题的分

布，即θk =P (z= k)，K ×W维矩阵Φ表示K个话题中词的分布，其中每个元素ϕk,w =

P (w|z = k)。为简单起见，本章我们对θ和ϕk均采用对称Dirichlet先验，其超参分别

为α和β。BTM的产生式过程描述如下：

1. 对整个语料采样一个话题分布：θ ∼ Dir(α)

2. 对每个话题k ∈ [1, K]

(a) 采样一个词分布ϕk ∼ Dir(β)

3. 对每个双词bi ∈ B

(a) 采样一个话题zi ∼ Multi(θ)

(b) 独立地采样两个词wi,1, wi,2 ∼ Multi(ϕzi
)

注意这里我们假设每个双词的产生式独立的。和词袋模型假设一样，该假设主要为了

方便计算。图3.1（c）给出了BTM的概率图模型表示。

根据以上产生式过程，在θ和Φ给定的情况下，一个双词bi的产生概率为：

P (bi|θ,Φ) =
K∑
k=1

P (wi,1, wi,2, zi = k|θ,Φ)

=
K∑
k=1

P (zi = k|θk)P (wi,1|zi = k, ϕk,wi,1
)P (wi,2|zi = k, ϕk,wi,2

)

=
K∑
k=1

θkϕk,wi,1
ϕk,wi,2

(3.1)
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图 3.1: （a）LDA，（b）mixture of unigrams和（c）BTM的概率图模型表示。每个节

点代表一个随机变量，其中有阴影的为已观察变量。矩形表示其内部的模型重复n次，

n 由矩形内右下角变量给出。

给定超参α and β，我们可以把参数θ和Φ积掉，得到:

P (bi|α, β) =
∫ ∫ K∑

k=1

θkϕk,wi,1
ϕk,wi,2

dθdΦ (3.2)

考虑整个双词集合B，其似然函数为：

P (B|α, β) =
NB∏
i=1

∫ ∫ K∑
k=1

θkϕk,wi,1
ϕk,wi,2

dθdΦ (3.3)

3.4.3 模模模型型型比比比较较较

这里我们讨论下BTM与其他两种常用的模型LDA [22]和Mix（mixture of unigrams）

[113]的不同。后两种模型是目前短文本话题学习的常用方法 [119, 151, 169, 171]，因此

可以视为BTM的直接竞争者。图 3.1展示了三种者的概率图模型表示。

如图 3.1（a）所示，LDA建模的是文档的产生过程：对文档d中的每个词w，先从

一个文档相关的话题分布θd中采样一个话题z，然后从该话题中采样w。从图中可以看

出，LDA对文档中词之间的相关性刻画是通过令它们的话题共享同一个话题分布θd来

实现的。因此LDA过于依赖于文档内部的信息来推断文中每个词的话题z和θd。如果

文档非常短，每个词的话题z和θd就难以估计准确。如此一来，也直接影响话题的词分

布Φ的准确估计。

如图 3.1（b）所示，Mix采用了另一种方式来建模文档的产生过程。它把整个文档

集合看成是一个话题的混合分布θ，然后假设文档中所有的词都采样自同一个从θ中采

样的话题。Mix利用所有数据来估计一个全局的话题混合分布θ，可避免数据稀疏性问

题。但是在Mix中，文档中所有的词属于同一个话题的约束过于严格。直观上讲，即使

在短文本中，一个文档包含多个话题的情况也很常见。所以，该约束会导致Mix无法到

文档中较细的话题，从而影响整体话题学习的效果。
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Algorithm 2: 针对BTM的Gibbs采样算法
Input: topic number K, α and β, biterm set B
Output: Φ, θ

Randomly initialize the topic assignments for all the biterms

for iter = 1 to Niter do

foreach biterm bi = (wi,1, wi,2) ∈ B do

Draw topic k from P (zi|z−i,B)
Update nk, nwi,1|k, and nwi,2|k

Compute Φ by Eq. (3.5) and θ by Eq. (3.6)

从以上分析可以看出，LDA和Mix对短文本文档的建模要么过于复杂，要么过于

简单（约束过强）。由于文档长度过短，直接对一条短文本内部的潜在话题结构的建

模与推断是很困难的。既然如此，我们是否换可以换种思路来学习语料中的话题呢?

如图 3.1（c）所示，BTM没有去建模文档的产生，而是转而建模了语料中的双词的产

生。和LDA相比，BTM通过学习一个全局的话题混合分布θ来避免了数据稀疏性问题；

和Mix相比，BTM没有强制文档中所有的词必须属于同一个话题。

3.5 参参参数数数估估估计计计

本节中，我们给出BTM模型的参数估计算法来学习θ和Φ，并和LDA的参数估计算

法的复杂度做了对比。

3.5.1 Gibbs采采采样样样算算算法法法

在似然函数式 (3.3)中，由于θ和Φ存在耦合关系，我们无法通过最大似然估计精确

求解这两个参数。这里我们借鉴[61]中的collapsed Gibbs采样算法来近似求解θ和Φ。其

主要思想是交替地去对待估计地随机变量进行后验采样，其中每次随机变量进行采样

基于其他随机变量的赋值。具体地说，在BTM中我们需要对每个双词bi采样一个话题。

采样的后验分布为（详细推导过程见附录A.1）：

P (zi= k|z¬i,B)∝(n¬i,k + α)
(n¬i,wi,1|k + β)(n¬i,wi,2|k + β)

(n¬i,·|k +Wβ)2
, (3.4)

其中，z表示所有双词的话题赋值，nk表示属于话题k的双词个数，nw|k表示词w赋予话

题k的次数，n·|k =
∑W

w=1 nw|k，下标¬i表示不计双词bi。式(3.4)的意义很直观：第一个

因子表示语料中话题k的比例，第二部分则表示wi,1和wi,2属于话题k的概率的乘积。

针对BTM的Gibbs采样算法的详细步骤如算法2所示。首先，我们随机的分配一个

话题给每一个双词作为初始状态。然后，在每次的迭代过程中，我们根据式(3.4)进行

30



第三章 双词话题模型

表 3.1: LDA和BTM的复杂度对比

方法 时间复杂度 存储变量数目

LDA O(NiterKND l̄) NDK +WK +NDl

BTM O(NiterKND l̄(l̄ − 1)/2) K +WK +ND l̄(l̄ − 1)/2

采样，逐个更新每个双词的话题。经过充分多的迭代次数之后，我们开始收集充分统

计量nk和nw|k。利用这些充分统计量，我们可以估计Φ和θ(详细推导参见附录A.2):

ϕk,w =
nw|k + β

n·|k +Wβ
, (3.5)

θk =
nk + α

NB +Kα
. (3.6)

3.5.2 复复复杂杂杂度度度分分分析析析

接下来，我们对比了在同样使用Gibbs采样算法的情况下，学习BTM与LDA所需

的时间与内存开销。表3.1列出了这两个模型训练的时间复杂度和需存储变量数目。其

中，l̄表示单个文档中的平均词数。

在时间复杂度方面，Gibbs采样算法中的主要耗时部分是对采样条件概率的计算，

需要O(K)时间。下面我们假设LDA和BTM的迭代次数都为Niter，来比较它们的具体

采样次数。在LDA中，我们需要对文档中的每个词采样它的话题，因此总采样次数

为NiterKND l̄，故总的时间复杂度为O(NiterKND l̄)。在BTM中，我们需要对每个双词

来采样它的话题，因此总的时间复杂度为O(NiterKNB)。假设一个文档中含有l不同的

词，其包含双词的个数为l(l − 1)/2。于是，我们有1：

NB ≈ ND l̄(l̄ − 1)

2
.

我们可以看到BTM的时间复杂度约为LDA的(l̄ − 1)/2倍。但是，考虑到短文本中的词

数非常少，比如在Tweets2011数据集上l̄ = 5.21，因此BTM的运行时间不会比LDA相差

太多。

在空间复杂度方法，我们来看二者在训练时所需要存储的主要变量，即话题赋

值变量和计数器变量。在LDA中，我们主要需要存储的变量包括：每个词w赋予给

话题k的次数nw|k，每个话题k在文档d中采样出来的次数nk|d，以及每个词的话题赋值

情况[69]，总计NDK+WK+NDl个变量。在BTM中，我们主要需要存储的变量包括：

词w赋予给话题k的次数nw|k，每个话题中双词的个数nk，以及每个双词的话题赋值情

况，总计K+WK+NB个变量。对比二者需要存储的总变量数目，我们发现LDA的内存

需求会随着文档数目ND和话题数目K的增长而急剧增长。因此在大数据集上，BTM要

比LDA更省内存。

1因为短文本比较短，这里我们简单地认为每个文档中的不同词的个数一致。
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3.6 文文文档档档中中中话话话题题题比比比例例例推推推断断断

在话题学习方法当中，除了学习话题之外(即{ϕk}Kk=1)，我们还经常需要推断一个

文档中的话题比例，即计算P (z|d)。然而，由于BTM没有建模文档的产生过程，我们

不能直接从模型中学习出P (z|d)。幸运地是，我们可以通过双词的话题来推导出文档中
的话题比例。

假设文档d包含Nd个双词{bij |j ∈ [1, Nd]}，根据链式法则，我们有：

P (z|d) =
Nd∑
j=1

P (z, bij |d) =
Nd∑
j=1

P (z|bij , d)P (bij |d). (3.7)

给定一个双词bij =(wij ,1, wij ,2)，我们假设其话题z关于文档d条件独立，即满足P (z|bij , d)=
P (z|bij)。于是，上一个等式可以写成:

P (z|d) =
Nd∑
j=1

P (z|bij)P (bij |d). (3.8)

在式 (3.8)中，P (z|bij)可以根据贝叶斯定理计算得出：

P (z = k|bij) =
θkϕk,wij ,1

ϕk,wij ,2∑
k′ θk′ϕk′,wij ,1

ϕk′,wij ,2

(3.9)

而P (bij |d)则可以通过经验估计得到:

P (bij |d) =
nd(bij)

Nd

,

这里nd(bij)双词bij在文档d中出现的次数。

3.7 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本节中，我们通过实验来验证BTM在短文本话题学习上的效果与性能。首先我们

介绍实验中使用的数据集、基准方法以及评价方法。然后，我们对实验结果进行了展

示和分析。

3.7.1 实实实验验验数数数据据据

因为我们关注的是短文本话题建模的实用性，我们采用了两个真实的短文本数据

集。

• 百度问答数据 我们从百度知道2网站上收集了648,514个问题，其中每个问题都由

提问者指定了一个类别标签，总共是35个类别。

2http://zhidao.baidu.com
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表 3.2: 实验数据集预处理后的统计信息

统计项 百度问答 Tweets2011

文档数目 189,080 4,230,578

词汇表大小 26,565 98,857

平均文档长度 3.94 5.21

图 3.2: 实验数据集上的文档长度分布

• Tweets2011数据 该数据来源于TREC 2011微博任务3，是目前比较常用的短文

本数据集。该数据集包含了在2011年1月23日-2011年2月8日期间采集的tweets，总

共约包含1600万条。每条tweet除了其内容之外，还包含其作者、发布时间等信

息。

为了减少数据中的噪音，我们对原始数据做了如下的预处理: (a)过滤非中文且

非英文的字符; (b)所有的英文字符都转换成了小写; (c)去除了出现次数小于10的词；

(d)去除了词数少于2的文档；(e)考虑到Tweets中转发功能导致很多文档是重复的，我

们去除了重复的文档。表3.2中展示了预处理后的各数据集中的文档数、词汇表大小，

以及文档的平均长度。图3.2展示了这两个数据集上的文档长度分布。我们可以看到，

这些文档的长度非常短，其中百度问答数据的文档长度总体上要比Tweets2011更短。

3.7.2 基基基准准准方方方法法法

我们选择目前三种典型的短文本话题学习方法作为基准方法：

• Mix 即mixture of unigrams模型，它假设每条短文本中的词都属于同一个话题。

• LDA 标准LDA模型，将每条短文本作为一个文档。

3http://trec.nist.gov/data/tweets/
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• LDA-U 将每个用户所发的短文本消息聚合成一个较长的虚拟文档，然后训

练LDA。

其中LDA使用的是开源的GibbsLDA++4，其他程序也都是采用Gibbs采样算法用C++

实现。所有的实验都在一台Intel Xeon 2.33 GHz CPU、16G内存的linux服务器上进行.

我们用网格搜索的方式来选择各个方法的参数。在Mix和BTM中，α = 50/K，

β=0.01; 在LDA中，α=0.05，β=0.01; Gibbs采样过程中的迭代次数设为1000，实验结

果取10次的平均值。

3.7.3 评评评价价价方方方式式式

我们的实验目标是评价短文本话题建模方法的有效性，即学习到的话题结构是

否满足人们的期望以及实际应用需求。在话题模型相关工作中，一种常用的评价指

标是perplexity[22, 62, 63]。Perplexity通过用学到的模型参数来计算一部分保留数据

的似然函数来判断一个话题建模方法的好坏，在这里并不适合我们。原因如下：1）

由于BTM和其他几种方法建模的对象不一致，它们的似然函数不具备可比性；2）

Perplexity与人们对话题模型的目标是脱节的[18]。话题模型应该更注重学习到的话

题的可解释性、对实际应用的有效性等指标，而不是对数据的拟合能力。相关工

作表明，perplexity较优的结果有时反而与人工评价相左[25]。因此，本文中没有采

用perplexity作为评价指标，而是分别针对话题模型的两部分输出（即话题和文档中话

题比例）的质量进行评价。

3.7.4 话话话题题题质质质量量量评评评价价价

针对话题的质量，我们这里采用一种目前比较常用的自动评价指标：PMI-

score[111]。直观上讲，一个话题中的词相关程度越大，其可解释性越好。PMI-score通

过借用大规模外部数据来计算一个话题中概率最大的前几个词相互之间的平均PMI

（Pointwise Mutual Information）。PMI越高，说明这两个词越相关。因此如果一个话题

的PMI-score越高，说明该话题的可解释性越好。

假设话题k中概率最大的T个词为(w1, ..., wT )，PMI-Score的定义如下:

PMI-Score(k) =
1

T (T − 1)

∑
1≤i<j≤T

PMI(wi, wj)

其中PMI(wi, wj) = log
P (wi,wj)

P (wi)P (wj)
，P (wi, wj)和P (wi)分别是双词(wi, wj)和词wi在外部数

据中出现的概率。这里，在百度问答语料上的评价，我们采用的外部数据是500万篇百

度百科数据；在Tweets2011上的评价，我们采用的是4百万篇Wikipedia数据。

4http://gibbslda.sourceforge.net/
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表 3.3: LDA、LDA-U、Mix和BTM的PMI-Score（越大越好）
K 50 100

数据 方法 Top5 Top10 Top20 Top5 Top10 Top20

LDA 2.15± 0.05 1.70± 0.03 1.40± 0.04 2.16± 0.04 1.71± 0.03 1.39± 0.02

百度知道 Mix 2.28± 0.06 1.82± 0.03 1.43± 0.03 2.34± 0.05 1.80± 0.04 1.40± 0.03

BTM 2.34± 0.05 1.88± 0.03 1.48± 0.03 2.42± 0.06 1.89± 0.05 1.49± 0.03

LDA 2.61± 0.06 1.93± 0.04 1.77± 0.02 2.64± 0.06 2.02± 0.04 1.78± 0.02

LDA-U 2.63± 0.02 2.14± 0.06 1.77± 0.02 2.72± 0.02 2.20± 0.02 1.79± 0.01

Tweets2011 Mix 2.72± 0.07 2.19± 0.03 1.83± 0.02 2.85± 0.04 2.28± 0.02 1.83±0.02

BTM 2.74± 0.04 2.26± 0.04 1.86± 0.02 2.88± 0.02 2.33± 0.04 1.87± 0.03

表 3.4: Tweets2011数据集中“job”话题中的前20个词（第二行）与排名1000-1021的词

（第三行），其中斜体词是经过人工判断发现和“job”不太相关的词
LDA LDA-U Mixture of unigrams BTM

job jobs business web job jobs design jobs job business jobs job manager business

website google manager project web marketing social media sales hiring service services

design online marketing website site business online web design project company senior

site blog project service company website manager engineer management

manager search www hiring www support blog project seo marketing nurse

company service sales services london internet sales tips office assistant center

sales services post blog senior engineer company site hiring customer development

nonprofit gallery announced expertise unemployed understand rep industrial springfield mlm recruit

presence published med iii host educational sustainability rankings oil req unemployment

converting select reps fort tags apps scholarships stay single processing overview

requirement mgr territory assignments labor campus extra cheap 101 awards recruiters ict finish

recruiters power involved introduction leads github vp relationships beginners entrepreneur comp assist

announce poster larry assurance avon manchester colorado compliance 1000 alliance locations

dynamics feeds bristol starting automotive table face winning mechanical patent auditor

为了综合评估一个话题学习方法学习到的话题质量，我们计算这些话题的平

均PMI-score，即 1
K

∑
k PMI-Score(k)。表3.3列出来各方法在百度问答数据和Tweets2011上

的平均PMI-score，其中T分别取5，10，20。我们可以看到BTM的PMI-score一致高于

其他方法(P-value< 0.01)。Mix学习的话题质量也优于LDA，但并不显著。LDA-U的效

果同样优于LDA，说明文档聚合能改进LDA在短文本上所面临的数据稀疏性问题。但

我们也发现LDA-U相对于BTM和Mix来说改进并不大。

我们进一步对各个方法学习到的话题进行了定性分析。由于空间限制，我们采

用[29]中的方式随机的从这些方法学到的一些共同话题中抽取了两个话题（分别关

于”job”和“snow”）进行案例分析。对于每个话题，我们除了列出来其中概率最大

的20个词，还列出来20个概率不大的词（按概率排序，排在1001 到1020 之间）来更

全面的判断一个话题的质量。一个质量更好的话题，不仅仅其前20个词语义更相关，

其20个概率不大的词应该也更相关。结果如表3.4和表3.5所示。
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表 3.5: Tweets2011数据集中“snow”话题中的前20个词（第二行）与排名1000-1021的

词（第三行），其中斜体词是经过人工判断发现和“job”不太相关的词
LDA LDA-U Mixture of unigrams BTM

snow car weather snow weather cold snow weather cold snow cold weather

cold drive storm winter ice storm rain storm winter ice rain early stay ready ice

winter ice road bus stay warm due car warm degrees stay winter storm hour

driving rain ride traffic closed coming spring sun spring safe blizzard hours weekend warm

cars safe closed drive traffic safe coming wind cyclone late coming spring

due warm train sun blizzard city chicago freezing inches rain tired sun hot

western dmv covering locations sunset drizzle australian thankful station temperature cyclone

a4 push pulling mississippi interstate stops groundhogday warmth issued colder

milwaukee remains pace residents portland possibly cleveland mood couch snows

idiots 95 commuter students fireplace letting traveling sidewalk covering pre traveling polar

buick owner cta yuck ton counties signal predicting ten grass outages umbrella filled

transmission cyclist counting blankets pushed meant double affect zoo yawn outage flurries

flurries camping tyre 3pm springfield venture schedule blew causing online gloves speed

在表3.4中，我们很容易看出每个方法的前20个词大部分都和“job”比较相

关。但在LDA中，出现的“web”，“website”，和“google”等词更应该属于一个关于

“website”的话题。LDA-U和Mix中的结果稍微比LDA好点，但还是包含了一些不相关

词，如“website”和“www”。对比第三行排名在1000-1020词中，我们发现LDA中和

“job”相关的词是最少的。相反，BTM中无论是前20个还是排名在1000-1020的20个词

中，和“job”相关的词的数目是最多的。从表3.5中，我们可以得到同样的结论。以上

结果表明，LDA由于受短文本数据稀疏性影响，其学习到的话题质量不佳，而BTM发

现的话题的语义内聚度更高、可解释性更好。

3.7.5 文文文档档档中中中话话话题题题比比比例例例的的的评评评价价价

对于文档中话题比例的评价，我们通过其在文本分类当中的有效性来评价其质

量。这里，我们把话题学习看成是一种降维方法，即把文档从词空间降维到概率话题

空间。降维后损失的类别区分信息越少，我们认为文档中的话题比例学习的越好。具

体步骤如下：首先，我们将每个文档d表示成一个向量[P (z=1|d), ..., P (z=K|d)]。然后
我们随机地将文档集合按4 : 1的比例进行划分训练集和测试集。我们用线性SVM分类

器LIBLINEAR5来进行分类。

注意在Tweets2011数据集上文档没有预定义的类别标签。由于tweet信息非常

短而且通常书写不正规，手工标注极为困难。幸运地是，在部分tweet中，用户

以hashtag（形如“#keyword”的词）的形式对消息进行了标注。通过观察，我们

发现这些hashtag大致可分为三类：1）标注事件或话题；2）说明消息的类型，如

5http://www.csie.ntu.edu.tw/˜cjlin/liblinear/
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表 3.6: Tweets2011数据中选择用来分类评价的50个Hashtags

jan25 superbowl sotu wheniwaslittle mobsterworld jobs

agoodboyfriend bieberfact glee lfc rhoa itunes thegame

celebrity tcyasi americanidol cancer socialmedia jerseyshore

photography jp6foot7remix factsaboutboys meatschool

libra android sagittarius thissummer tnfisherman sagawards

ausopen bears weather jaejoongday skins bfgw fashion

pandora realestate teamautism travel nba football marketing

design oscars food dating kindle snow obama

图 3.3: BTM，Mix和LDA在（a）百度问答数据和（b）Tweets2011 数据上的文本分类

实验对比

“#ijustsayin”和“#quote”；3）实现某些功能，如“#mark”用来对消息加书签，“#fb”

用来将消息同步到facebook。这三类hashtag中只有第一类中的hashtag是和消息语义相

关的。因此，我们仅从第一类hashtag中手工挑选了50个高频的hashtag作为50个分类。

这50个hashtag如表3.6所示。然后把包含这些hashtag 的文档用来做分类实验。注意，

如果一个文档包含其中多个hashtag，则忽略该文档。

在百度问答数据和Tweets2011数据上的文档分类效果如图3.3所示。我们发现1)

BTM显著优于其他方法(P-value < 0.01)。2) Mix在百度问答数据上的表现要比LDA好，

但在Tweets2011数据上反而不如LDA。主要是由于百度问答数据的文本长度总体上要

比Tweets2011上的要短，因此前者的文档更可能只包含一个话题，更符合Mix的模型

假设。3) LDA-U相对于LDA的改进并没有 [73]中提到的大。经过对比二者的数据，主

要的原因是因为[73]中仅仅抽取了发消息较多的用户进行试验。而在Tweets2011数据

中，有63.3%的用户只发了一条消息，另外只有2.1%的用户发的消息数目超过9条，如

图3.4所示。所以按用户来聚合短文本文档，对LDA的效果改进并不大。
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图 3.4: Tweets2011数据中用户发的消息数目分布

图 3.5: 不同大小的数据集对BTM结果的影响：（a）百度问答数据，（b）Tweets2011数

据

3.7.6 数数数据据据集集集大大大小小小的的的影影影响响响

我们接下来看不同大小的数据集对这几种话题学习方法的影响。我们随机地从原

数据集中采样一部分数据（采样比例分布为0.2，0.4，0.6，0.8）作为分类实验数据。

我们在这些采样的数据集上先学习话题以及文档的话题比例，然后再用LIBLINEAR进

行分类实验，实验步骤如前所述。最后的分类结果随数据集大小的变化如图3.5所示。

其中，在百度问答数据中，话题个数设置为K = 40；在Tweets2011上，话题个数设置

为K = 50。可以看出，所有的方法随着数据集的大小的增加，分类准确度也在增加。

这说明，数据集越大，越能提高话题学习的效果。但同时，我们也发现，BTM在不

同大小的数据集上总是明显优于其他方法。Mix虽然在百度问答数据上优于LDA，但

在Tweets2011上相对于LDA没有优势，尤其是在数据非常少的情况下。这说明Mix对数

据集大小很敏感。相对于其他两种方法，LDA随着数据集大小的增加，效果改进较小，
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图 3.6: 双词话题模型与多词话题模型的分类效果对比：（a）N-term不带权重，（b）

N-term带权重

而且最后趋于平稳。这是因为，数据集增大改变的是文档的数目，但文档的长度依然

很短，所以并不能克服LDA所面临的数据稀疏性问题。

3.7.7 Biterm VS. N-term

如果把一个话题在文中采样得到的实例称为一个语义单元的话，我们会发

现LDA中一个词是一个语义单元，Mix中一条短文本是一个语义单元，而BTM中一

个biterm是一个语义单元。很自然的，我们可能会问如果用多个词作为一个语义单元，

效果会怎样？为了回答这个问题，我们从双词话题模型扩展到多词话题模型（N -term

Topic Model），即用长度为N的无序共现词组（称为N -term）来替代BTM中长度为2的

双词。同样地，我们假设一个N -term 中的N 个词都是从同一个话题中独立地产生出来

的。注意，这里N > 1。因为N = 1的时候，所有的词都是独立的。特别地，N = 2的

时候，NTM就退化成了BTM；当N大于或等于文档集合中最大的文档长度的时候，

NTM就退化成了Mix。因为此时一个N -term就是一个文档。

我们仍然用分类实验来评估NTM的效果。图3.6（a）展示了在百度问答数据上不

同的N对效果的影响。我们发现随着N增加，NTM的性能会逐渐降低。这个现象是可

以理解的，因为随着N -term中词数的增加，这些词属于一个话题的假设也就越来越可

能不成立。但奇怪地是，但N > 3的时候，NTM的性能反而比Mix还要差。进一步调

查发现，但N > 3时，不同长度文档产生N -term的数目会差别很大。比如，一个长度

为L的文档，会产生
(
L
N

)
个N -term。我们考虑N = 3的情况，一个长度为3的文档会产生

一个N -term，但一个长度为10的文档会产生120个N -term。这样一来，导致数据中一

些较长的文档产生的N -term会过多，扭曲原数据的分布，从而影响效果。

一种比较简单的修正方法是对不同长度文档产生的N -term加上不同的权重。这里，

我们将一个长度为L的文档中产生的N -term的权重设为1/
(
L−1
N−1

)
。其目的是保持语料
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表 3.7: BTM和LDA在Tweets2011数据上每次迭代所需时间（单位：秒）

K 50 100 150 200 250

LDA 38.07 74.38 108.13 143.47 178.66

BTM 128.64 250.07 362.27 476.19 591.24

表 3.8: BTM和LDA在Tweets2011数据上的内存消耗（单位：MB）

K 50 100 150 200 250

LDA 3177 5524 7890 10218 12561

BTM 927 946 964 984 1002

中的词的分布不变。容易看出，文档的长度越长，其产生的N -term的权重就越低。我

们在加了权重的N -term集合上重新训练NTM模型6。调整后的结果如图3.6（b）所示。

我们发现NTM的效果仍然会随着N的增加渐渐降低，但是此时是逐渐趋向于Mix的。

和图3.6（a）相比，N -term加上权重后对NTM的效果有明显改进，尤其N比较大的时

候。但是N = 2的时候，改进相对比较少。因为N = 2的时候，不同长度的文档产生

的biterm的数目相对来说差别不大。

3.7.8 效效效率率率对对对比比比

为了对比BTM与LDA的效率，我们在表3.7列举了它们在Tweets2011数据上一次

迭代所需的平均时间。我们发现，BTM的所需的时间大约为LDA的3倍，这是3.5.2节

的时间复杂度分析相符的。在表3.8中，我们展示了BTM和LDA在Tweets2011数据上

的内存消耗。我们可以看到，LDA消耗的内存随着话题数目K的增加而快速增长。

但K > 200的时候，LDA消耗的内存超过BTM的10倍。相反，BTM消耗的内存增长非

常小。这是因为其主要的内存消耗是存储所有的biterm上，这一部分内存开销还可以通

过在Gibbs采样时即时生成双词来进一步降低。

3.8 小小小结结结

随着互联网上短文本数据的增多，研究有效的短文本话题建模方法来自动分析短

文本当中的潜在语义信息，成为很多应用中迫切需要解决的一个问题。短文本由于缺

乏词频和上下文信息，给传统基于文档建模的话题模型带来严重的数据稀疏性问题。

针对这一问题，本章中我们提出了一种新的概率话题模型，即双词话题模型（BTM）。

据我们所知，这也是目前第一个通用的短文本话题模型。BTM的特点是通过直接建模

语料中的词共现模式来学习话题，从而很好的利用全局丰富的词共现模式来避免单个

6 注意，在具体实现过程中，我们只需要简单的修改Gibbs采样算法中的计数器变量的类型，即将整形调整为浮

点型。然后每次更新话题赋值时，用N -term的权重去提到原来的数目即可。
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文档中词共现模式较少所导致的数据稀疏性问题。

我们通过在两个真实短文本数据集上的大量实验验证了BTM的效果与效率，发

现BTM能比现有方法学到解释性更好的话题，同时学习到的文档中话题比例也能更好

地保持文档中原有的区分性。除此之外，BTM比较简单，容易实现，而且消耗内存相

对较少，因此BTM具有很高的实用性。

本章的研究成果已发表于2013年国际万维网大会（WWW13），论文题目为“A

Biterm Topic Model for Short Texts”。
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4.1 引引引言言言

互联网上短文本信息的另外一个重要特点就是动态性。在微博等在线应用中，每

时每刻都有大量的消息源源不断被产生，导致短文本的数据规模随时间呈线性增长，

而且其内容也在不断地更新与演化。本章我们研究如何针对这种大规模动态数据进行

话题建模。

大规模动态数据对话题建模方法提出了新的需求：我们不仅要高效地发现这些大

规模短文本数据中的话题，还能时刻追踪话题的演化。为此，我们在双词话题模型的

基础上提了两个在线话题学习算法：oBTM和iBTM。它们只需要利用当前最近的一小

部分历史数据去增量更新模型，从而将模型更新所需的时间和空间降低到常数级别，

同时还能及时地根据最新数据来动态更新话题的内容。我们通过在大规模微博（包

括Twitter和新浪微博）数据上验证了这两种在线话题学习算法的效果与性能。

4.2 概概概述述述

在社交媒体时代，在微博、微信等在线应用当中，海量的用户每时每刻都会产生

大量的短文本信息。根据新浪微博官方数据，当前新浪微博每月有1.438亿活跃用户，

平均每天约一亿条的微博产生。而据国外媒体报道，目前全球社交媒体平台每小时的

留言大约有15亿条，社交媒体用户每月分享的内容约300亿条，这些内容包括评论、观

点、视频、播客和图片等。在这些在线应用当中，短文本数据不仅规模大，而且其数

据量是随着时间的推移不断增长的。另外，这类短文本具有很强的时序特征，它们的

内容也是随时间动态变化的，其中的话题也在不断地演化。这些在线应用产生的海量

短文本数据中蕴含着丰富地价值信息，如新闻线索、商业情报、用户兴趣爱好等。面

对如此大规模流式短文本数据，人工分析显然不现实。利用话题学习方法可以自动从

这些数据中找出潜在的话题，对于舆情分析、商业情报收集等应用有重要意义。

在线话题建模研究的是如何从这些大规模流式的短文本信息中有效发现话题，并

能追踪话题的变化。它对现有的话题建模方法带来了更多的挑战。首先，学习算法的

时间和空间复杂度必须较低，否则难以处理如此大规模的数据。其次，我们还希望学

习算法必须自适应数据的变化，即能根据最新的数据动态的更新话题内容。比如在微

博数据当中，越是最新的话题越有价值。这也要求学习算法训练的时间不能过长，否

则话题学习的结果难以赶上数据的变化。

然而，一般地话题模型的求解算法复杂度都比较高，而且多是以批处理的方式学

习话题，因此并不能直接应用到如何大规模流式数据。其一，批处理方式需要多次遍
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历整个数据集来不断更新模型的参数。在大规模数据下每次遍历所有样本需要花费的

时间非常长。而且每次遍历过程中，它需要维护所有的模型参数与变量，这将需要巨

大的空间开销。其二，批处理算法到的是静态的模型，不能自适应话题的动态变化。

如果要更新模型，批处理方法需要对所有数据进行重新计算，代价随着数据的增加会

越来越高。

本章中，我们针对短文本在线话题建模问题，在双词话题模型（BTM）的基础上

提出了两种在线话题学习算法：oBTM（online BTM）和iBTM （incremental BTM）。

这两种在线话题学习算法的基本思想是每次仅存储最近所接收到的数据用来持续更新

模型参数。由于每次参数更新只用到了部分数据，在大规模数据下，在线话题学习算

法节省了大量的时间和空间开销。除此之外，在线话题学习算法也能随新数据的到来，

即时更新模型以适应数据的动态变化。

我们通过在Tweets2011和微博数据集上对着这两种在线话题学习算法的有效性进

行了实验验证。我们发现，oBTM和iBTM的话题学习效果和BTM的批处理学习算法相

差不大，但其更新模型所需的内存和时间比批处理方式要少很多，特别是在数据不断

增加的情况下。另外，我们也和在线LDA算法[30]进行了对比，发现oBTM和iBTM的

话题学习效果要明显优于在线LDA算法。我们也发现oBTM和iBTM的学习到的话题能

动态反映数据的变化，说明这两种算法具备追踪话题的演化的能力。

本章其余内容组织如下：4.3节介绍了相关工作；4.4小节详细介绍了基于BTM的两

种在线话题学习算法；4.5节给出了实验结果和讨论；4.6节对本章工作进行了小结。

4.3 相相相关关关工工工作作作

根据我们的调研，目前还没有专门针对短文本的在线话题学习的研究，但基于长

文本的在线话题学习已有不少工作。另外，随着对社交媒体研究的兴起，近年来也有

一些应用涉及在线话题学习。接下来，我们分别从在线话题学习方法和社交媒体中相

关应用两方面对相关工作进行概括。

4.3.1 在在在线线线话话话题题题学学学习习习方方方法法法

近年来，随着大数据的热潮兴起，在线话题学习算法的研究也越来越受到人们

的重视。目前主要的在线话题学习方法都是围绕LDA进行的，大致可以分为两类：基

于Gibbs采样的方法和基于变分推断的方法。较早期的工作[11, 131]中使用了一种基

于Gibbs采样的简单增量LDA学习算法。他们首先用批处理算法训练一个LDA 模型，

然后当每个新文档到来时，固定当前话题参数Φ，对新文档中每个词的话题赋值进行采

样。采样完后，再用采样结果取更新话题参数Φ。该方法的效果严重依赖于预先用批

处理方式训练好的模型的好坏。由于对每个文档只进行一次采样，后续采样结果随机

性太大，而且随着后续文档的增加，会导致误差累积，从而导致话题学习结果会越来
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越差。AlSumait等人[4]于2008年提出了一种在线LDA算法。其思想是将数据流按时间

分片，然后每一个时间片内用批处理的方式训练一个单独的LDA模型，但之前时间片

的模型参数会用来构造后续时间段的LDA模型的先验，从而影响后续时间片内的话题

学习。2009年，Canini等人[30]提出了另外一种基于Gibbs采样的增量LDA学习算法，该

算法不需要预先用批处理方式作为初始化。该方法是decayed MCMC[99]方法的一个实

例。它每次对新文档进行Gibbs采样的时候，同时还会随机地从以往的文档中挑选一些

进行重采样。重采样过程可以利用后续数据来修正之前采样的结果，从而减少由于数

据不充分导致的采样误差。在同一篇文章中，Canini等人[30]还提出了另外一种基于粒

子滤波（Particle filter）的在线话题学习方法，方法同时进行多个增量Gibbs 采样。同

时会根据采样结果对样本的匹配程度计算一个权重，最后对所有的采样结果加权。虽

然该方法比增量LDA更复杂，但我们在实验过程中发现，该方法的一个很大的问题是

权重随着样本等增加会变得非常陡峭，最后甚至会退化成增量LDA。基于变分推断的

在线话题学习方法方面，Hoffman等人[70]在原变分推断算法的基础上首次提出了LDA

的在线变分推断方法。其思想是和基于Gibbs采样的方法类似，即每来一个新文档，首

先固定话题相关参数来估计新文档对应的参数，然后用该参数反过来去估计一个话题

相关参数，并与以往的话题相关参数加权得到最新的话题话题参数。从理论上讲，通

过动态设置合适的权重大小可以使得该算法收敛。

除了以上两类方法之外，还有一些非LDA的话题学习方法，主要是基于随机梯度

下降的思想，如Zhang等人[166]针对稀疏话题编码（sparse topical coding）提出的稀疏

在线话题学习方法。

4.3.2 社社社交交交媒媒媒体体体中中中的的的相相相关关关应应应用用用

在线话题学习方法在社交媒体中应用比较多的是话题检测与追踪。但由于缺乏专

门针对短文本的在线话题学习方法，这些工作中基本还是采用了一些以往的在线话题

学习方法。如Lau等人[86]应用论文[4]中提出用在线LDA方法来发现和检测Twitter中的

趋势。其思想是按不同时段内来动态更新模型，同时比较两个时间内的话题结果差异。

若差别不大，则认为是旧话题；否则认为是新话题。Saha等人[123]采用了在线NMF

（Non-negative Matrix Factorization）的方式来学习社交媒体中话题的演化。其思想是

在每处理一批新数据的时候，在原结果矩阵上进行维度扩充，以学习到新话题。该方

法的一个缺陷在于不能有效地控制话题的数目，也就是说，其话题的数目会随着数据

增长越学越多。

4.4 在在在线线线BTM学学学习习习算算算法法法

本章我们依次介绍两种基于双词话题模型（BTM）的在线话题学习算法：oBTM

(online BTM)和iBTM（incremental BTM）。这两种在线话题学习算法在更新BTM模型
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Algorithm 3: oBTM（Online BTM）算法

Input: K,α, β, λ, Biterm sets B(1), ...,B(T )

Output: {Φ(t),θ(t)}Tt=1

Set α(1) = (α, ..., α) and {β(1)
k = (β, ..., β)}Kk=1

for t = 1 to T do

Randomly assign topics to biterms in B(t)

for iter = 1 to Niter do

foreach biterm bi = (wi,1, wi,2) ∈ B(t) do

Draw topic k from Eq. (4.1)

Update n
(t)
k , n

(t)
wi,1|k, and n

(t)
wi,2|k

Set α(t+1) and {β(t+1)
k }Kk=1 by Eq.(4.2) and Eq.(4.3)

Compute Φ(t) by Eq.(3.5) and θ(t) by Eq.(3.6)

的时候，只需要存储和计算一小部分最近的数据，极大了提高了BTM模型处理大规模

数据的能力。这两种算法都是基于Gibbs采样来实现的。其中，oBTM适合于对数据分

批次（如按天）进行模型更新的场景，而iBTM则适合于对模型进行即时更新的场景。

4.4.1 oBTM（（（Online BTM）））算算算法法法

oBTM算法的设计是受在线LDA算法[4]的启发。我们首先对流式短文本数据按时

间（如天）切分成多个时间片，每个时间片对应一个文档子集。oBTM算法的主要思

想是对每个时间片内的文档子集用一个单独的BTM模型按批处理的方式学习其中的话

题。同时，为了延续话题学习结果，我们记录当前模型学习到的充分统计量，即话题

中双词计数n
(t)
k 与词的话题赋值计数n

(t)
w|k，并用它们来构造下一个时间片内的BTM模型

的Dirichlet先验。

整个oBTM算法的流程如3算法所示，下面我们开始详细介绍其过程。在预处理

阶段，我们需要将每个时间片t内的文档集合转换成双词集合B(t)。对于初始时间片，

我们仍然采用对称Dirichlet先验α(1) = (α, ..., α)和β
(1)
k = (β, ..., β)来训练BTM模型。而

其他时间片的Dirichlet先验则通过之前时间片内模型训练结果来构造。这里，我们

用K维向量α(t)来表示θ(t)的先验，用W维向量β
(t)
k 来表示ϕ

(t)
k 的Dirichlet分布，其中(t)表

示第t个时间片。

我们考虑第t个时间片内oBTM算法的具体过程。给定α(t)和{β(t)
k }Kk=1 之后，我们

反复为该时间片内的每个双词bi ∈ B(t)采样其话题。此时，具体地采样的条件概率分布
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图 4.1: oBTM算法对短文本数据流的处理流程

如下：

P (zi = k|z(t)−i,B
(t),α(t), {β(t)

k }Kk=1) ∝ (n
(t)
−i,k + α

(t)
k )

(n
(t)
−i,wi|k + β

(t)
k,wi

)(n
(t)
−i,wj |k + β

(t)
k,wj

)

[
∑W

w=1(n
(t)
−i,w|k + β

(t)
k,w)]

2
,

(4.1)

经过足够多的迭代次数，采样过程完成之后，我们统计每个词的话题赋值情况，

可以得到以下充分统计量：每个话题k中双词的个数n
(t)
k 和词w赋予给话题k的次数n

(t)
w|k。

这两个计数器涵盖了当前时间片内的话题统计信息。其中，前者表达了话题k的流行

度，后者表达了词w 与话题k 的相关度。考虑到数据的时序相关性，下一个时间片中

的话题分布应该和当前的时间片内的话题分布比较接近。因此，我们用n
(t)
k 和n

(t)
w|k来构

造下一个时间片内BTM模型参数α(t+1)和{β(t+1)
k }Kk=1的Dirichlet先验：

α
(t+1)
k = α

(t)
k + λn

(t)
k , (4.2)

β
(t+1)
k,w = β

(t)
k,w + λn

(t)
w|k, (4.3)

其中参数λ ∈ [0, 1]是一个衰减因子。根据Dirichlet-multinomial共轭性质[4, 16]，超

参α
(t)
k 和β

(t)
k,w可以分别看成是n

(t)
k 和n

(t)
w|k的先验观察数目。因此，式(4.2-4.3)可以理解成

将当前时间片的充分统计量作为下一个时间片内对应充分统计量的先验观察数目。在

此构造过程中，衰减因子λ控制着先验的强度。特别地，当λ=0的时候，不同时间片内

的模型完全独立，即只利用自己时间片内的数据来学习话题；当0<λ<1，历史结果的

影响会随着时间片的推移而指数级的衰减; 当λ=1，历史结果的影响永远都不会衰减，

而是不断地累积。图4.1给出了oBTM算法对短文本数据流处理流程的一个示意图。

oBTM算法原理比较简单，且易于实现――仅仅需要对每个时间片单独运行一

个BTM的Gibbs采样器。同时，由于历史数据是作为先验存在的，我们实际上并不需要

额外地对历史数据进行计算和存储，所以oBTM算法的时间和空间开销仅仅与当前时间

片内的数据规模相关。另外，oBTM算法的缺点是只时间片内所有的数据都收集完之

后，才能去更新模型，难免对最新话题的学习有延时。在有些应用中，如微博实时话

题检测，我们更希望当新文档到来的时候，立即更新模型。此时，oBTM算法便无法胜

任。为此，我们接下来介绍另外一种更适合即时更新的在线话题学习算法――iBTM。 .
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图 4.2: iBTM算法对短文本数据流的处理流程

Algorithm 4: iBTM（Incremental BTM）算法

Input: K,α, β, Biterm sequence B = {b1, ..., bN}
Output: Φ,θ

for i = 1 to N do

Draw topic k from P (zi|zi−1,Bi)

Update nk and nw|k

Generate rejuvenation sequence R(i)

for j ∈ R(i) do

Draw topic assignment k′ from P (zj|z−j,i,Bi)

Update nk′ and nw|k′

Compute Φ by Eq.(3.5) and θ by Eq.(3.6)

4.4.2 iBTM（（（Incremental BTM）））算算算法法法

和oBTM算法不同，iBTM算法在新数据到来的时候，可立刻对模型参数Φ和θ 做

出更新，从而即时的捕捉数据的变化。为了保证Gibbs采样的充分性，iBTM采用了一

种称为再生Gibbs采样的技术[30]。具体地说，iBTM算法每接收一个新的双词bi会做

两步操作来更新模型。首先，和传统Gibbs采样算法一样，我们会为bi采样一个话题。

其采样条件分布为P (zi|zi−1,Bi)，其中zi−1 = {zj}i−1
j=1表示之前所有的双词的话题赋值，

Bi= {bj}ij=1表示到目前为止接收到的双词集合。然后，我们随机地从之前的双词中抽

取一小部分，构成一个再生双词序列R(i)。对于该序列中的每个双词bj，我们从条件概

率分布P (zj|z−j,i,Bi)中重新采样它的话题zj，以修正之前由于数据不充分导致的采样偏

差。图4.2展示了iBTM算法对短文本数据流处理流程的一个示意图，详细过程请参见算

法4。

在iBTM算法中，如何产生再生双词序列R(i)是一个重要问题。首先，到底选择多

少个双词来重采样对iBTM算法的效果和性能有直接的影响。R(i)的双词个数越多，则

采样更充分，从而对后验概率P (zi|Bi)估计也就越准确。特别地，如果R(i) = Bi，随着
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双词数目趋于无穷，那么每个双词的话题都会被采样无限多次，因此iBTM算法等价于

批处理BTM算法。但另一方面，R(i)的双词个数越多，每次处理一个新双词的计算量

也会相应的增加。在双词数目非常多的情况下，计算时间的增加非常明显。另外，按

何种策略来选择R(i)中的元素也影响着iBTM算法的效果，因为这决定了不同双词对模

型更新的贡献程度，会导致话题学习结果偏向于那些重采样次数多的双词中的数据分

布。例如，如果我们从一个概率按时间衰减的分布（如指数分布或逆多项式分布[99]）

中来从原双词序列中采样R(i)，学到的模型便会偏向于反映近期的数据分布。然而，考

虑到随时间的增加，这些分布的参数也会发生相应的变化，会增加额外的计算量。为

尽量简化计算，这里我们采用一个固定大小的滑动窗口内的均匀分布来采样R(i)中的

元素。假设窗口大小为L，更明确地说，我们会存储最近的L个双词作为候选序列，在

一个新的双词带来的时候，我们先从这L个双词中按同等概率随机抽取|R(i)|个双词并
进行重采样。重采样完之后，我们会把新双词加入到候选序列，同时移除最旧的那个

双词。注意，虽然我们是按均匀分布采样，但是随着滑动窗口的移动，距离现在时间

比较久的双词会被选择进行重采样的概率会越来越低。因此，该方法同样能使模型倾

向于反映最近的数据中的话题分布。同时，由于滑动窗口大小是固定的，我们只需要

存储L个以前的双词，通常L远远小于总的双词数目。我们可以通过调整L的大小来有

效控制内存消耗。

4.4.3 复复复杂杂杂度度度分分分析析析

经过前面的分析，我们可以看到，oBTM算法和iBTM算法相比批处理BTM算法的

主要优势在于具有较低的时空开销，因此能适应大规模数据的短文本话题学习。为了

更明确这一点，我们现在来分析和对比这三种算法的时间和空间复杂度。为了方便比

较，假设原数据集中总共包含T个时间片，我们来估算在第t个时间片，这三种算法对

模型更新所需的时间和内存。

在批处理BTM算法中，对模型的更新需要对所有已观测到的数据重新计算，

即B(1..t) =B(1)∪ ...∪B(t)。由于对其中每个双词进行Gibbs采样的时间复杂度是O(K)，

该过程的总时间复杂度为O(NiterK|B(1..t)|)，这里| · |表示一个集合中的元素个数。为了
比较内存消耗，我们估算算法执行时需要存储的主要变量个数。对于批处理算法，主

要包含两部分变量：一是所有的双词，二是Gibbs采样用到的计数器nk和nw|k，所以需

在内存维护的总变量个数为K+WK +|B(1..t)|。在oBTM算法当中，我们仅需要对当前

时间片内的数据进行运算，因此时间复杂度为O(NiterK|B(t)|)。相应地，需维护的变量
个数为K+WK+|B(t)|。 iBTM算法需对B(t)中的双词逐个遍历并进行采样。虽然它不

需要像iBTM与批处理BTM算法一样反复迭代，但每次对新双词采样的时候需要同时

对R(i)中的双词进行重采样。容易估算出iBTM的时间复杂度为O(K|B(t)| · |R(i)|)。另
外，iBTM中我们不需要存储B(t)，而是存储当前最近的L的双词，因此需维护的变量

个数为K+WK+L。注意通常L≪|B(1..t)|。
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表 4.1: 批处理BTM、oBTM和iBTM算法在第t个时间片时更新模型所需的时间复杂度

以及需在内存中维护的变量个数

算法 时间复杂度 变量个数

batch BTM O(NiterK|B(1..t)|) K +WK + |B(1..t)|
oBTM O(NiterK|B(t)|) K +WK + |B(t)|
iBTM O(K|B(t)| · |R(i)|) K +WK + L

表4.1对批处理BTM，oBTM和iBTM三种算法的时间复杂度和内存消耗进行了总

结。我们可以看到，批处理BTM算法的时间和内存消耗会随着时间片t的增长而线性

增加。当t很大的时候，很容易超出目前计算机计算能力的限制。相反，oBTM算法

和iBTM算法的时间和空间开销基本上不会随t的增长而增长。实际应用当中，如果

每个时间片内的数据通常变化不大，oBTM算法的时间和空间消耗基本上变化不大。

iBTM算法由于采用了固定长度的候选序列，其更新模型所需的时间和空间开销也是基

本维持在常数级别。但需要指出的是，我们可以通过实际应用需求以及计算能力的强

弱来设置oBTM算法中时间片的大小，以及iBTM算法中候选序列的长度L。

4.5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本节中，我们通过实验来验证oBTM和iBTM在大规模流式短文本话题学习上的效

果与性能，包括话题质量评价，文档中话题比例的评价，以及效率评价。首先我们介

绍实验中使用的数据集和基准方法。然后，我们对实验结果进行了展示和分析。

4.5.1 实实实验验验数数数据据据

因为我们关注的是针对大规模流式下在线话题学习的效果，我们采用了两个较大

的微博数据集。

• Tweets2011数据 该数据来源于TREC 2011微博任务1，是目前比较常用的短文

本数据集。该数据集包含了在2011年1月23日-2011年2月8日期间采集的tweets，总

共约包含1600万条。每条tweet除了其内容之外，还包含其作者、发布时间等信

息。

• Weibo数据 我们从新浪微博爬取了2011年8月1日-2012年7月31日期间的部分微

博。原始数据大小约600G，要比Tweets2011数据集大很多。

为了减少数据中的噪音，我们对原始数据做了如下的预处理: (a)过滤非中文且

非英文的字符; (b)所有的英文字符都转换成了小写; (c)去除了出现次数小于10的词；

1http://trec.nist.gov/data/tweets/
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表 4.2: 实验数据集预处理后的统计信息

统计项 Tweets2011 Weibo

文档数目 4,230,578 155,617,473

词汇表大小 98,857 187,994

平均文档长度 5.21 5.87

图 4.3: 实验数据集上的文档长度分布

(d)去除了词数少于2的文档；(e)考虑到Tweets和Weibo中转发功能导致很多文档是重复

的，我们去除了重复的文档。表4.2中展示了预处理后的各数据集中的文档数、词汇表

大小，以及文档的平均长度。图4.3展示了这两个数据集上的文档长度分布。我们可以

看到，这些文档的长度非常短，但二者的平均文档长度相差不大。

4.5.2 基基基准准准方方方法法法

首先，我们本章中提出的两种在线BTM学习算法与批处理BTM算法进行了对比，

目的在于判断在学习方式与批处理方式在效果和性能上的差异。此外，由于目前针

对大规模流式数据上话题学习方法比较普遍的是用在线LDA算法，我们也和它进行了

对比。考虑到在线LDA算法有很多种不同的实现方式，效果有所差异。我们先在初步

实验中对比了各种在线LDA算法，如在线LDA[4]，增量LDA（iLDA）[30]，基于粒子

滤波的在线LDA算法[30]和在线变分推断算法[70]等。我们发现其中iLDA的效果相对来

说比较好。因此，我们选择了用iLDA算法进行对比。为了公平起见，所有的方法都采

用C++程序实现2。所有的实验都在一台Intel Xeon 2.33 GHz CPU、16G内存的linux服

务器上进行。

BTM的参数设置还是和上一章的一样，即α = 50/K和β = 0.01。oBTM中每个

2Code of BTM : http://code.google.com/p/btm/
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表 4.3: 批处理BTM、oBTM、iBTM和iLDA算法的PMI-Scores对比（值越大越好）
K 50 100

数据集 算法 Top5 Top10 Top20 Top5 Top10 Top20

BTM 2.74± 0.04 2.26± 0.04 1.86± 0.02 2.88± 0.02 2.33± 0.04 1.87± 0.03

iLDA 2.53± 0.04 2.00± 0.05 1.59± 0.03 2.50± 0.04 1.97± 0.05 1.55± 0.02

Tweets2011 oBTM 2.63± 0.03 2.13± 0.03 1.80± 0.02 2.72± 0.03 2.16± 0.03 1.80± 0.02

iBTM 2.72± 0.03 2.17± 0.02 1.83± 0.02 2.71± 0.03 2.18± 0.02 1.83± 0.04

iLDA 2.37± 0.05 1.95± 0.02 1.69± 0.02 2.43± 0.05 1.90± 0.02 1.70± 0.03

Weibo oBTM 2.49± 0.04 2.02± 0.02 1.75± 0.04 2.50± 0.03 1.95± 0.02 1.74± 0.04

iBTM 2.48± 0.05 2.01± 0.02 1.74± 0.03 2.54± 0.04 1.95± 0.02 1.75± 0.05

时间片设成一天。在和批处理BTM对比的时候，为了排除时间效应的影响，我们

将λ设成1，即历史信息不会衰减。同时iBTM中每次重采样的双词数据（即|R(i)|）设
置成Niter，即oBTM和批处理BTM算法中Gibb采样的迭代次数。同时滑动窗口大小L设

置成|B(1)|，目的是为了使iBTM算法和oBTM算法的运行时间和占用内存尽可能一致，

以方便二者之间的对比。考虑到两个数据集都比较大，我们将Niter设置成100。

4.5.3 话话话题题题质质质量量量评评评价价价

首先，我们来检验这两种在线话题学习算法学习到的话题质量。这里，我们还是

用PMI-score[111]来评价。PMI-score通过借用大规模外部数据来计算一个话题中概率最

大的前几个词相互之间的平均PMI（Pointwise Mutual Information）。PMI越高，说明

这两个词越相关。因此如果一个话题的PMI-score越高，说明该话题的可解释性越好。

假设话题k中概率最大的T个词为(w1, ..., wT )，PMI-Score的定义如下:

PMI-Score(k) =
1

T (T − 1)

∑
1≤i<j≤T

PMI(wi, wj)

其中PMI(wi, wj) = log
P (wi,wj)

P (wi)P (wj)
，P (wi, wj)和P (wi)分别是双词(wi, wj)和词wi在外部数

据中出现的概率。这里，在Weibo数据上的评价，我们采用的外部数据是500万篇百度

百科数据；在Tweets2011上的评价，我们采用的是4百万篇Wikipedia数据。

各对比算法在两个实验数据集上的平均PMI-score如表4.3所示。T分别取5，10和20。

注意，由于Weibo数据非常大，我们没有在其上面运行批处理BTM算法。从Tweets2011数

据上的结果上看，批处理算法的PMI-score是最优的，因为其对样本的采样最为充分。

但对比三种在线话题学习算法，我们发现oBTM和iBTM的效果非常接近，而且和批处

理BTM相差不大，但要明显好于iLDA。这说明oBTM和iBTM算法都能有效地学习短

文本上的话题。

下面我们通过两个示例来展示在线话题学习的效果。这里我们用iBTM为例。

图4.4展示了iBTM算法在Twitter2011数据上学到的一个话题随时间的变化情况（K =
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图 4.4: iBTM在Tweets2011数据上学到的一个话题演化示例

50）。图中曲线表示了话题的概率P (z)，代表了话题在数据中的流行程度。此外，曲

线下方的文字是该话题在不同时间节点上的概率最大5个词。由于时间轴较短，我们

仅针对三个具有代表性的时间节点展示了该话题的内容。通过曲线下方的文字，我们

容易得知该话题主要关于2011年奥斯卡奖（Oscars Awards，又称Academy Awards）。

通过分析该话题的概率变化，我们发现在2011年1月25日的时候，该话题的流行度突

然增加。事实上，奥斯卡组委会在当天宣布了提名名单。这也正好和从曲线下方的

话题内容（如“nominate”和”vote”）相拟合。在随后的几天，该话题的流行度逐渐

从峰值开始下降。但在2011年1月31日的时候，又有一个小波峰出现，并且“king”和

“speech”在该话题中的概率增大。这是因为当天一部提名电影“The King’s Speech”

获得了美国演员工会奖（Screen Actors Guild Awards），该奖历年来与奥斯卡表演类奖

项吻合度很高，被视为是奥斯卡最重要的前哨站之一。因此电影“The King’s Speech”

被视为夺奖大热门，在随后的几天中依然在该话题中比重较大。图4.5展示了另一个

在Weibo数据上的一个例子（K=100）。由于Weibo数据包含了一整年的微博，这里我

们按月来展示话题的变化。从内容上看，该话题谈论的是关于大学教育。我们可以看

到，在2011年9月的时候该话题的流行度达到一个峰值。这是因为9月份正值大学新生

入学时期，和入学相关的微博比较多。这一点也可以从该话题的内容上反映出来。在

随后的月份中，“入学”等关键词在该话题中不再明显，替代的是“教育”和“同学”

等词。到了2012年6-7月份的时候，该话题的流行度又出现一个波峰。这是因为此时接

近期末，各种考试相关的微博比较多。我们也可以看到该话题此时也出现“考试”等

词。这两个例子都说明，在线话题学习算法能有效的学习到有意义的话题，并能学习

到话题随时间的演化，这对微博舆情和情报分析等应用有重要的意义。
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图 4.5: iBTM在Weibo数据上学到的一个话题演化示例

4.5.4 文文文档档档中中中话话话题题题比比比例例例的的的评评评价价价

我们进一步来检验在线话题学习方法对文档中话题比例推断的质量。我们仍

然采用文本分类来评价。我们把话题学习看成是一种降维方法，即把文档从词

空间降维到概率话题空间。降维后损失的类别区分信息越少，我们认为文档中

的话题比例学习的越好。具体步骤如下：首先，我们将每个文档d表示成一个向

量[P (z=1|d), ..., P (z=K|d)]。然后我们随机地将文档集合按4 : 1的比例进行划分训练

集和测试集。我们用线性SVM分类器LIBLINEAR3来进行分类。

注意在这两个数据集上文档没有预定义的类别标签。由于两种微博信息都非常

短而且通常书写不正规，手工标注极为困难。我们依然利用微博数据中用户标注信

息，即hashtag作为类别标签。为了保证文档的类别定义良好，我们分别从两个数据

中的手工挑选了50个和事件或话题非常相关的高频hashtag作为类别。然后把包含这

些hashtag的文档用来做分类实验。注意，如果一个文档包含其中多个hashtag，则忽

略该文档。其中，Twitter2011数据中挑选的50个hashtag和上一章的实验一致，参见

表3.6。微博数据中的50个hashtag如表4.4所示。

图4.6和图4.7分别展示了批处理BTM、oBTM、iBTM和iLDA在Tweets2011和Weibo数

据上的分类实验结果。其中，在Tweets2011数据上话题个数设置为50；考虑到Weibo数

据规模比Tweets2011大很多，其话题个数设置为100。我们也实验过其他不同的话题个

数设置，结果类似。由于批处理BTM需要对当前时刻t之前所有数据都拿来训练，在大

规模数据上，当t很大时运算代价非常高。所以在Weibo 数据上，批处理BTM算法只记

录其到80天为止的结果。

从这两幅图中，我们可以观察到以下几点。总的来说，oBTM和iBTM的分类实

验效果和批处理BTM非常接近，而且总是明显优于iLDA。注意，在流式数据场景下，

3http://www.csie.ntu.edu.tw/˜cjlin/liblinear/
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表 4.4: Weibo数据中选择用来分类评价的50个Hashtags

Android BIGBANG IT新闻 NBA YOKA时尚 中国好声音

健康 军事新闻 北京爱情故事 北京路况 古剑奇谭 吸血鬼日记

大武生 奥运加油 娱乐新闻 婚纱 寻龙记 小智慧 屋塔房王世子

微博派福 微招聘 德克萨斯扑克 心灵旅程 情人节 摄影

星座 春晚 暴走漫画 最接近天堂的地方 欧洲杯 步步惊心

汽车新闻 汽车知道 海贼王 温州动车追尾 游戏前沿 游戏美女

火影忍者 爱搭配精选 父亲节 社会新闻 科技新闻 美女车模

美食 薄荷 财经新闻 酷车鉴赏 银魂 高考 乔布斯去世

图 4.6: 批处理BTM、oBTM、iBTM和iLDA在Tweets2011数据上的分类实验结果

随着时间的增加，模型训练的数据也在增加。在开始阶段，我们发现批处理BTM、

oBTM和iBTM算法的实验效果也会逐渐增加。增加到一定程度后，它们效果会逐渐

趋于平稳。但是，iLDA的结果却不一样。虽然在Tweets2011数据上，iLDA的分类精度

初始阶段有一定的上升，但其余时候基本上随着接收数据的增加，反而下降。类似地

现象也在论文[30]中有提到。这说明oBTM和iBTM的稳定性也要比iLDA好的多。另外，

对比oBTM和iBTM，我们发现iBTM一直都超过oBTM，即使优势不是特别大。可能地

原因是iBTM是完全按数据接收顺序来学习话题的，能更好的保持数据之间的时序相关

性。反之，oBTM按时间片硬性划分会导致某些时间上本来临近的数据被分配到不同的

时间片中，从而损坏了数据内部的时序相关性。

4.5.5 效效效率率率比比比较较较

相比批处理算法，在线话题学习算法的另一个关键优势就是在大规模数据上的可

伸缩性。为了验证这一点，我们以Tweets2011数据为例，对比了这几种算法的时间和
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图 4.7: 批处理BTM、oBTM、iBTM和iLDA算法在Weibo数据上的分类实验结果

内存消耗，见图4.8。我们可以看到随时间的增加，三种在线算法的时间和内存消耗基

本保持不变，而批处理BTM算法的时间和内存消耗都是呈线性增长。这也和前面的复

杂度分析（表4.1）的一致。显然，在线算法要比批处理算法更适合大规模数据的处理，

特别是在效果差不多的情况下。对比iLDA，oBTM和iBTM的时间消耗要稍微多些，但

内存消耗相对要低些。虽然从效率上讲，oBTM、 iBTM与iLDA相当，但如前面的实验

结果所述，oBTM和iBTM的效果要比iLDA更好，而且更稳定。

4.6 小小小结结结

如何将短文本话题建模方法应用到互联网上的一些在线应用（如微博）是一个很

实际的问题。这些在线应用产生的数据具有很强的动态性，即数据规模不断增长，而

且内容也在不断变化。这就要求我们不仅仅要提高学习算法的效率，还能及时地学习

话题的变化。传统的批处理算法无法满足这种应用需求。为此，我们在双词话题模型

（BTM）提出了两种在线话题学习方法：oBTM（online BTM）和iBTM （incremental

BTM）。这两种算法通过存储和计算一小部分最近的数据来增量的更新模型，从而大大

降低了模型更新所需的时间和内存。同时，它们还能追踪话题的演化。

我们通过在Tweets2011和Weibo等大规模短文本数据上，验证了这两个在线话题

学习算法的效果与性能。 oBTM和iBTM能在非常少的效果损失的下，极大地提高

原BTM算法的更新效率，从而适应不断增长的数据规模。通过和在线LDA算法的对比，

我们也证明了oBTM和oBTM在话题质量和文档中话题比例的学习上都要明显优于在

线LDA算法。因此，本文的工作对在线话题建模提供了一种有力工具，并进一步提高

双词话题模型的实用价值。

本章的研究成果已被国际期刊IEEE Transactions on Knowledge and Data Engi-
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图 4.8: 批处理BTM、oBTM、 iBTM和iLDA算法在Tweets2011数据上的时间和内存消

耗

neering（TKDE）接收，论文题目为“BTM: Topic Modeling over Short Texts”。
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第第第五五五章章章 突突突发发发话话话题题题建建建模模模

5.1 引引引言言言

在微博等流式短文本中，除了话题会动态演化之外，每天还会有很多突发话题涌

现。这些突发话题通常和一些受一些事件或活动所激发，或者是一些热门的讨论，在

短时间内吸引很多人的关注。发现这些突发话题对舆情监控等应用有重要意义。然而，

普通的话题模型并没有考虑话题的时序特性，因此不能自动学习突发话题和普通话

题。

本章中，我们在双词话题模型的基础提出了一个突发话题模型，即组合双词话题

模型（Composite Biterm Topic Model或CBTM）。CBTM对突发话题和普通话题进行

区分建模，然后利用双词的突发性来指导不同类型的话题学习。其主要思想是：一个

突发性强的双词更可能由一个突发话题所产生；相反，一个突发性弱的双词更可能由

一个普通话题产生。借助双词的突发性特征，组合双词话题模型可以自动学习出短文

本数据中潜在的突发话题。通过Twitter数据上的实验表明，该方法能很好的区分普通

话题和突发话题。

5.2 概概概述述述

随着社交媒体的迅速发展，微博已成为非常流行的大众交流平台。根据官方最新

统计数据，Twitter每月的活跃用户已超过2.4亿，平均日发帖量达5千8百万，而新浪微

博每月的活跃用户超过1.4亿，平均日发帖量约1亿条消息。这些消息包含各种各样的话

题，如日常生活，聊天对话，娱乐信息，新闻事件，商业活动等。其中，有些话题会

在突然之间吸引很多人讨论，比如一些新闻事件，线上活动，热点话题等，我们称这

些话题为突发话题。发现微博中的突发话题，对于很多应用具有重要意义，如舆情监

控、新闻线索收集、商业情报分析、消息推荐等。但另外，微博中也有很多话题内容

随时间变化不大，如日常生活，星座，幽默笑话等，我们称之为普通话题。突发话题

和普通话题混杂在一块，给突发话题发现带来了很大的困难。

突发话题是一类特殊的话题，即其内容具备突发性。一般的话题学习方法以完全

无监督的方式学习话题，在没有任何先验知识或约束的情况下，无法有效的区分突发

话题和普通话题。例如，概率话题模型通常以最大化观察数据的似然函数为优化目标。

于是，文档集合中越是流行的话题，越容易被发现。然而，在微博数据中，普通话题

往往比突发话题要更为流行。根据Pear Analytics 2009 年的调查报告[5]（表5.1），有接

近80%的消息属于无意义地喃喃自语或者对话，这部分内容通常随时间变化不大。而新

闻等可能包含突发话题的内容只占3.6%。可以预见，一般的话题模型学习到的话题中

59



中国科学院博士学位论文——短文本话题建模

表 5.1: Twitter中各类消息比例，数据来源于Pear Analytics

消息类型 比例

无意义地喃喃自语 40.55%

对话（含“@”） 37.55%

转发消息 8.7%

自动推广 5.75%

垃圾消息 3.75%

新闻 3.6%

大部分都是普通话题，难以发现那些关注度较小的突发话题。即使增加话题数目，通

常也只会导致更多的普通话题出现，并不能从根本上解决问题。

为了区分突发话题和普通话题，一种简单地做法是对话题学习结果进行后处理。

Becker等人[14]通过人工标注部分话题来训练一个分类器来判断突发话题和普通话题。

Lau等人[86]通过比较当前话题与之前对应话题的内容差异度，若大于指定阈值，则认

为是突发话题。虽然后处理的方式可以区分出突发话题和普通话题，但不能主动发现

那些不那么流行的突发话题。Diao等人[53]认为和时间相关话题更可能是突发话题，而

和用户相关的话题更可能是普通话题。基于此假设，他们将用户和时间分别建模成一

个话题分布，试图利用话题在时间和用户层面上的局部性来区分突发话题和普通话题。

然而这种区分仅仅是在话题分布上的区分，并没有在话题作区分。他们的方法最终仍

然依赖于后处理的方式来检测突发话题。进一步地，Yin等人[163]将话题分为稳态话题

和时态话题两种不同类型。并在话题学习过程中，采用了一种启发式的做法增强突发

词在时态话题中的概率，从而使时态话题更具突发性。

为了更好地建模短文本数据流中突发话题，我们在双词话题模型的基础上，我们

提出了一个突发话题模型，即双词组合话题模型（CBTM，Composite Biterm Model）。

CBTM利用双词的突发性来指导突发话题的学习，无需任何后处理手段与启发式的技

巧。具体地说，对于每个双词，我们可以通过统计其出现次数的变化来估计其突发性

强弱。一个突发性强的双词，更可能是由突发话题产生；而一个突发性较弱的词，更

可能是有普通话题产生。注意，我们这里强调“可能”，因为并不是突发性强的词一

定就会是由突发话题产生，也可能是因为垃圾信息等。同样的，一个突发性弱的双词，

也还是有可能由突发话题所产生，只不过它在突发话题中作用并不显著而已。

根据以上的直观假设，在CBTM中我们定义了两类话题：突发话题和普通话题。

一个双词可能是由其中的某类话题中的一个所产生。由于我们无法直接观察到双词到

来自哪类话题，这里用一个二值的隐变量来表示一个双词所属话题类别。该隐变量的

值来自于一个Bernoulli分布，它决定了双词话题类别偏好。我们基于双词的时序次数

信息估计出其对应的伯努利分布参数，以此来指导突发话题和普通话题的学习。
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我们在Twitter数据集上验证了CBTM的效果。实验结果表明，CBTM模型发现的

突发话题无论从数量上，还是可读性上都显著优于目前的方法。此外，还能准确的发

现和突发话题相关的短文本消息。

本章其余内容组织如下：5.3节介绍了相关工作；5.4节详细介绍了我们的突发话题

建模方法；5.5节介绍了其参数估计方法；5.6节给出了实验结果和讨论；5.7节对本章工

作进行了小结。

5.3 相相相关关关工工工作作作

我们分两方面来介绍相关工作：微博中的话题学习方法和突发话题检测。

5.3.1 微微微博博博中中中的的的话话话题题题学学学习习习方方方法法法

微博中一条消息的长度限制为140个字符。如此短的文档长度给传统的话题学习

方法带来严重的数据稀疏性问题[73, 159, 169]。由于之前缺乏针对短文本的话题学

习方法，一些工作中只是简单地采用的传统话题模型，如LDA[86, 151]。这种方式通

常得到的话题质量并不高。为了克服数据信息性问题，一些研究者把一些相关的消

息，比如同一个用户发的消息或包含同一个hashtag的消息，聚合成一个虚拟的长文

档[73, 101, 155]，然后再学习话题。经验结果表明该方式比直接应用LDA来学微博的话

题效果要好。还有一种常见的做法是假设每条微博只包含一个话题[53, 169]。但该方式

不能刻画一条微博中含有多个话题的情况。最近，Yan等人[159]提出了双词话题模型来

解决短文本话题学习，即通过建模双词的产生来学习话题。该方式利用全局丰富的词

共现信息来解决短文本内部词共现不足对话题学习的影响。本章中，我们采用双词话

题模型来更好的学习微博上的话题。

5.3.2 话话话题题题检检检测测测

话题检测是从文本流中识别话题的一项技术。对于其的研究可以追溯到1997年DARPA

等机构组织的话题检测与追踪项目（TDT，Topic Detection and Tracking）1。该项目

的初衷是从新闻流中检测和追踪事件，所以通常话题检测也成为事件检测[2]。目前主

要的话题检测方法可以分为三种：基于文档的方法[3, 162]、基于特征的方法[56]和基于

话题学习的方法[4]。下面我们分别介绍这几种方法在微博突发话题中的应用。

5.3.2.1 基基基于于于文文文档档档的的的微微微博博博突突突发发发话话话题题题检检检测测测方方方法法法

其中，基于文档的方法的做法是对文档聚类，然后把每个类视为一个话题。该方

法在面向新闻流的话题发现中应用较多。但和新闻数据不同，微博数据中和新闻事件

的相关消息只占很小一部分，大部分微博消息都是一些无意义地闲聊等内容。因此，

1http://www.itl.nist.gov/iad/mig//tests/tdt/
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对微博消息聚类得到的大多上都是和突发话题无关的内容。一种改进的方式就是对聚

类结果再进行分类[14, 44]，但该方式需要付出高昂地人工标注代价。而且，作为一种

后处理方式，分类虽然能区分出突发内容与普通内容，但并不能改进对突发内容的识

别。因此，基于文档的微博突发话题检测方法在实际中用的较少。

5.3.2.2 基基基于于于特特特征征征的的的微微微博博博突突突发发发话话话题题题检检检测测测方方方法法法

基于特征的方法一般首先从文本流中抽取一些突发性强的特征，如词或短

语，然后对这些特征聚类得到话题。最后得到的话题就是一些突发词的集合。

Michael和Nick[100]设计了TwitterMonitor系统来检测Twitter数据流中的趋势（trend）。

该系统首先用一种排队算法来抽取突发词，然后根据其共现关系聚类得到趋势，并通

过抽取一些下文信息，如命名实体，来更准确地表达一个趋势。Cataldi等人[33]提出

了一种基于衰老理论（aging theory）的词突发性计算方式，然后根据词的共现关系

对这些突发性强的词连边构建一个图。最后，找出图中的强连通子图作为突发话题。

Weng等人应用小波变化与自相关分析来检测突发词，然后基于模块度（modularity）

的图划分的方法对突发词聚类，每个类最后视为一个事件[156]。Li等人[88]提出了一个

基于消息片段的微博事件检测系统Twevent。首先，Twevent借助Wikipedia将每条消息

切分成多个短语。然后选择突发性强的短语基于共现关系来聚类，得到候选事件。最

后，再次借助Wikipedia中的事件相关内容来对候选事件过滤，得到最终的事件结果。

在基于特征的方法中，突发词的抽取一般仅仅需要用到词的统计信息，计算比较

简单。而且突发词的比例一般也比较小，其后对突发词聚类的效率也较高，比较适合

在线突发话题检测。但其也存在很多不足：1）仅仅抽取突发词，会损失了很多上下文

信息，可能导致聚类效果不理想，对话题的表达也不全面。2）为了提高效果，通常还

需要很多的额外步骤来进一步精化结果，如对话题排序[33]，或者利用Wikipedia来过

滤[88]等。这些额外的步骤大大增加了计算负担。3）通常每一步都包含较多的启发式

技巧以及自由参数，而且不同地工作中都采用不同的做法。这给我们在方法和参数的

选择上，带来极大地困难。

5.3.2.3 基基基于于于话话话题题题学学学习习习的的的微微微博博博突突突发发发话话话题题题检检检测测测方方方法法法

用话题学习的方法来发现突发话题是一种新的尝试。在话题学习方法中，话题通

常用一个词的分布[22, 72]或者词空间的一个向量[161]来表示。这种表达方式比用突发

词集合来表示更全面。Kasiviswanathan等人[83]采用了字典学习的方式来发现突发话

题。字典学习通过矩阵分解来学习文档在一个潜在语义空间上的表达，和话题学习方

法非常相关。Kasiviswanathan等人的做法分为两步：首先，识别文档流中与当前字典

匹配程度较差的一些文档。然后，对于这些文档再通过字典学习的方式聚类得到突发

话题。在此基础上，Saha等人[123]提出了在线NMF来简化两步走的做法。他们将话题

分为演化话题和突发话题两类。在每个时间段内，通过增加话题的数目来学习突发话
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图 5.1: （a）BTM和（b）CBTM的概率图模型表示

题。新产生的突发话题会随着时间的推进，转变成演化话题。同时，演化话题用时序

正则化方法来限制其内容随时间而剧烈变化。该方法最大的问题是话题数目会一直

随时间而无限增长。受[4]的启发，Lau等人[86]应用在线LDA算法来检测微博中的趋势

（trend）。首先，将微博数据流按时间划分成多个时间片，然后学习每个时间片内的话

题分布。如果一个话题的词分布于之前时间片中对应的话题的分布差别大于一个阈值，

则认为是一个突发话题。由于普通话题学习方法在微博上学到的大部分都为普通话题，

这种方法检测效率不高。Diao等人[53]提出了一个TimeUserLDA模型将每个时间片和用

户分别建模成一个话题分布，试图利用话题在时间上和用户上的局部性来区分突发话

题与普通话题，即和时间相关话题更可能是突发话题，而和用户相关的话题更可能是

普通话题。然而这种区分仅仅是在话题分布上的区分，并没有在话题层面上作区分。

TimeUserLDA仍然依赖于后处理的方式来检测突发话题。进一步地，Yin等人[163]基

于PLSA提出了一个User-Temporal模型将话题分为稳态话题和时态话题两种不同类型。

其中，稳态话题由用户所产生，其热度假定比较稳定；而时态话题与时间很相关，其

热度在当前时间要平常高很多。为了让时态话题中突发词的概率较大，作者在每几

轮EM迭代之后，将时态话题中的突发词的概率乘以该突发词的突发度（大于1）。通过

强调突发词在话题中的作用，User-Termporal模型可以自动区分出突发话题，但该方

式只是一种启发式的手段。另外，值得注意的是，[53] 和[163]都是回顾式的话题检测

（retrospective topic detection），需要对整个语料进行批处理检测，这种方法不适合大

规模流式数据中的在线突发话题发现。

和以上方法不同，本文提出了一种直接对突发话题建模的方法。该方法能利用双

词的突发性来指导突发话题的学习，而能无需任何启发式技术和后处理手段，比之前

的方法更简单，更具原则性。
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5.4 组组组合合合双双双词词词话话话题题题模模模型型型

5.4.1 模模模型型型定定定义义义

我们知道，突发性是一种时序特征，而BTM中并没有包含任何时序信息，因此无

法主动发现突发话题。为此，我们还考虑将双词的突发性质加入到模型当中，以指导

突发话题的学习。假定当前时间段为t，此时的双词集合为B = {b1, ..., bNB
}，其中不同

的双词个数为B。

首先，我们假定语料中包含两种话题类型：突发话题和普通话题（或者非突发话

题），分别对应两个不同的话题集合{ϕk|k ∈ [1, K1]}和{ψk|k ∈ [1, K0]}。其中，突发话
题的内容在当前时段内急剧增加，而普通话题的内容则是随时间的变化基本保持不变。

由于话题是潜在的，我们无法是直接观察到其内容，但我们可以观察到双词的时序特

征。在我们的假设中，双词是由话题所产生的，因此双词的突发性与话题的突发性存

在着以下直观地联系：

假设 1 一个突发性强的双词（即该双词在该时间段内出现次数急剧增加），更可能是

由一个突发话题所产生；相反，一个突发性弱（即该双词在该时间段内出现次数没有

显著增加）的双词更可能是由一个普通话题所产生。

注意，我们强调“可能”，因为有些突发性强的双词仍然有可能是有普通话题所

产生。我们举Tweet2011数据中的一个例子，在某个周日晚上，正好有橄榄球决赛，

因此“Sunday night”受橄榄球决赛这个突发话题影响，其出现次数急剧增多。但

是，“Sunday night”仍然同时也在很多普通话题中出现，比如在消息“I cannot sleep

on Sunday night”中，它显然是属于普通话题。另一方面，一个突发性弱的双词也还

是有可能是由一个突发话题所产生，只不过因为它在突发话题中出现的次数并不多而

已。

于是，我们为每个双词bi定义一个二值隐变量ei来对其话题类型进行概率建模，

其值服从一个参数为ηi的Bernoulli分布（我们将在下一小节中给出其定义）。其中，

ei=0，表示来自普通话题；ei=1表示来自突发话题。于是，我们现在可以将双词集合

为B = {b1, ..., bNB
}的产生过程描述如下：

1. 对整个语料，

(a) 采样一个普通话题分布: θ0 ∼ Dir(α0)

(b) 采样一个突发话题分布: θ1 ∼ Dir(α1)

2. 对每个普通话题k ∈ [0, K0] 采样一个词分布: ψk ∼ Dir(β0)

3. 对每个突发话题k ∈ [0, K1] 采样一个词分布: ϕk ∼ Dir(β1)
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4. 对每个双词bi ∈ B

(a) 采样一个类别标识ei ∼ Bern(ηi)

(b) 若ei = 0:

i. 采样一个普通话题: k ∼ Mult(θ0)

ii. 独立地采样两个词: wi,1 ∼ Mult(ψk),wi,2 ∼ Mult(ψk)

(c) 若ei = 1:

i. 采样一个突发话题: k ∼ Mult(θ1)

ii. 独立地采样两个词: wi,1 ∼ Mult(ϕk),wi,2 ∼ Mult(ϕk)

以上过程相当于把所有双词B分成了两部分：B0= {bi|ei=0, i ∈ [1, NB]}和B1= {bi|ei =
1, i ∈ [1, NB]}，然后分别用一个BTM来建模，因此我们称该模型为组合双词话题模型

（Composite Biterm Topic Model或CBTM）。注意，这里ei是一个隐变量，其值是不确

定的。图5.1给出了BTM与CBTM的概率图模型。

根据以上产生式过程，在给定Θ = {θ0,θ1,Ψ,Φ}和η = {ηi|i ∈ [1, NB]}的情况下，
一个双词bi的产生概率为：

P (bi|Θ) =

K0∑
k=1

P (wi,1, wi,2, zi = k, ei = 0|θ1,Ψ, ηi) +
K1∑
k=1

P (wi,1, wi,2, zi = k, ei = 1|θ0,Φ, ηi)

=

K0∑
k=1

P (zi = k|θ0,k)P (wi,1|zi = k, ψk,wi,1
)P (wi,2|zi = k, ϕk,wi,2

)P (ei = 0|ηi) +

K1∑
k=1

P (zi = k|θ1,k)P (wi,1|zi = k, ϕk,wi,1
)P (wi,2|zi = k, ϕk,wi,2

)P (ei = 1|ηi)

=

K0∑
k=1

θ0,kψk,wi,1
ψk,wi,2

(1− ηi) +

K1∑
k=1

θ1,kϕk,wi,1
ϕk,wi,2

ηi (5.1)

给定超参∆ = {α0,α1,β0,β1}，我们可以把参数Θ积掉，得到:

P (bi|∆) =

∫ ∫ ( K0∑
k=1

θ0,kψk,wi,1
ψk,wi,2

(1− ηi) +

K1∑
k=1

θ1,kϕk,wi,1
ϕk,wi,2

ηi

)
dΘ (5.2)

考虑整个双词集合B，其似然函数为：

P (B|∆) =

NB∏
i=1

∫ ∫ ( K0∑
k=1

θ0,kψk,wi,1
ψk,wi,2

(1− ηi) +

K1∑
k=1

θ1,kϕk,wi,1
ϕk,wi,2

ηi

)
dΘ (5.3)
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5.4.2 ηi的的的计计计算算算

注意，在上文中虽然对突发话题和普通话题进行分开建模，但是CBTM还不能自

动区分突发话题和普通话题。为此，我们需要通过定义ei的先验分布Bern(ηi)来指导这

两类不同话题的学习。

ηi表示了在当前时间段t内双词bi由突发话题产生的可能性，即P (ei = 1|bi)，我们
根据一个双词的时序次数来估计ηi。假设双词bi在时间段(1, ..., t)内出现的次数分别

为(n
(1)
i , ..., n

(t)
i )。根据我们之前的假设，一个双词的产生有两种可能，要么是由突发话

题产生，要么是由普通话题所产生。首先我们不考虑数据中的噪音，在理想状态下，

n
(t)
i 可分解成两部分：

n
(t)
i = n

(t)
i,0 + n

(t)
i,1, (5.4)

其中n
(t)
i,0和n

(t)
i,1分别表示在时间段t内bi由普通话题和突发话题产生的次数。如果我们已

知n
(t)
i,0和n

(t)
i,1，那么ηi的计算就非常简单：

ηi =
n
(t)
i,1

n
(t)
i

. (5.5)

但是，这里我们并不知道真实的n
(t)
i,0和n

(t)
i,1，下面我们利用bi的历史次数信息来估

计n
(t)
i,0和n

(t)
i,1，从而最终得到ηi的估计。

这里主要用到了普通话题和突发话题的时序特性。首先，由于普通话题的内容

随时间变化不大，因此n
(t)
i,0的大小也应该比较稳定。其次，由于突发话题只是在短

时间内内容急剧增多。因此忽略噪音的理想状态下，当t较大的时候，在大部分时间

段n
(j)
i = n

(j)
i,0。于是，我们可以粗略的估计n

(t)
i,0为:

n̂
(t)
i,0 = µi, (5.6)

这里µi = 1
t−1

∑t−1
j=1 n

(j)
i 是bi的历史平均每时间段出现次数。有了n̂

(t)
i,0之后，再根据式

（5.4），我们相应地估计出在时间段t内突发话题产生bi的次数：

n̂
(t)
i,1 = max(n

(t)
i − n̂

(t)
i,0, ϵ), (5.7)

其中，ϵ ∈ (0, 1) 是一个较小的数（本文中我们设为0.01），用做平滑作用，目的是为了

保证不突发的双词也会有很小的概率由突发话题产生。

将式（5.6）和式（5.7）代入式（5.5），得到：

ηi =
max(n

(t)
i − µi, ϵ)

n
(t)
i

. (5.8)

在以上的分析中，我们忽略了双词出现次数的随机性。事实上，即使在普通话题

中，双词每个时间段内的出现次数也会有所波动。在式（5.8）中，这种波动性对于高
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图 5.2: ηi随n
(t)
i /µi的变化曲线（n

(t)
i > 5）

频的双词来说影响不大，但对于一些低频双词会导致其ηi过高。这些低频双词由于其频

率较低，其实突发性较弱，因此由突发话题产生的概率应该也较小。为此，我们令每

个时间段出现次数少于5的双词的ηi = ϵ。于是，最终的ηi 计算如下：

ηi =


max(n

(t)
i −µi,ϵ)

n
(t)
i

, n
(t)
i > 5

ϵ n
(t)
i ≤ 5

(5.9)

图5.2绘出了n
(t)
i > 5时ηi随n

(t)
i /µi的变化曲线。我们可以看到，当n

(t)
i /µi越大（此时

双词bi的突发性越强），ηi也越大，即bi由突发话题产生的概率也越大；相反，n
(t)
i /µi越

小（此时双词bi的突发性越弱），ηi 也越小，即bi由普通话题产生的概率也越大。这说

明式（5.9）的定义很好地符合了假设1。于是，CBTM于是利用ηi来指导不同类型的话

题学习过程，在下一小节我们将详述其过程。

5.5 参参参数数数估估估计计计

CBTM模型的需要估计的参数为Θ = {θ0,θ1,Ψ,Φ}。

5.5.1 Gibbs采采采样样样算算算法法法

在似然函数式（5.3）中，由于参数之间存在耦合关系，我们无法通过最大似然估

计精确求解这两个参数。这里我们借鉴[61]中的collapsed Gibbs采样算法来近似求解。

其主要思想是交替地去对待估计地随机变量进行后验采样，其中每次随机变量进行采

样基于其他随机变量的赋值。具体地说，在CBTM中我们需要对每个双词bi采样一个话
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Algorithm 5: 针对CBTM的Gibbs采样算法
Input: K0, K1, α0, α1, β0, β1, B
Output: Ψ,Φ,θ0,θ1
Randomly initialize the topic assignments for all the biterms

for iter = 1 to Niter do

foreach biterm bi = (wi,1, wi,2) ∈ B do

Draw ei, k from Eq.(5.10) and Eq.(5.11)

Update nei,k, nei,k,wi,1
, and nei,k,wi,2

Compute the parameters by Eqs. (5.12-5.15)

题类型标示变量ei，以及一个话题赋值zi或ci。采样的条件概率分布为

P (ei=0, ci=k|e¬i, c¬i,B, α0, β0, νi, µi) ∝ (1− ηi) ·
(n¬i,0,k + α0)

(n¬i,0,· +K0α0)
·

(n¬i,0,k,wi,1
+ β0)(n¬i,0,k,wi,2

+ β0)

(n¬i,0,k,· +Wβ0)2
,(5.10)

P (ei=1, zi=k|e¬i, z¬i,B, α1, β1, νi, µi) ∝ ηi ·
(n¬i,1,k + α1)

(n¬i,1,· +K1α1)

·
(n¬i,1,k,wi,1

+ β1)(n¬i,1,k,wi,2
+ β1)

(n¬i,1,k,· +Wβ1)2
(5.11)

其中各符号的解释如下：¬i表示不计双词bi，c和z表示所有双词的普通和突发话

题赋值；n0,bi和n1,bi分别表示普通话题和突发话题产生双词bi的次数；nbi表示双

词bi在B中出现的总次数；n0,k和n1,k分别表示普通话题和突发话题中第k个话题产

生的双词个数；n0,·和n1,·分别表示普通话题和突发话题产生双词的个数，即n0,· =∑K0

k=1 n0,k和n1,· =
∑K1

i=1 n1,k；n0,k,w和n1,k,w分别表示普通话题和突发话题中第k个话题

产生词w的次数；n0,k,·和n1,k,·分别表示普通话题和突发话题中第k个话题产生词的个数，

即n0,k,·=
∑W

i=1 n0,k,wi
和n1,k,·=

∑W
i=1 n1,k,wi

。

式（5.10）和式（5.10）的含义比较直观。以式（5.10）为例，其中右边第一项ηi表

示的是从时序信息上看双词bi属于突发话题的概率；第二项
(n¬i,1,k+α1)

(n¬i,1,·+K1α1)
表示的是话

题k在突发话题中的比例，最后一项表示的词wi,1和wi,2由突发话题k产生的概率。综合

起来，我们可以发现双词bi的话题类型ei在Gibbs采样中的赋值取决于两个因素：时序

先验ηi，以及bi与所有突发话题zk的内容相关程度。可以看到，ηi影响着双词bi的话题

类型判断，从而指导着突发话题的学习；但另一方面，ηi仅仅决定ei赋值的其中一个因

素，所以这种指导作用并非强制性的。正如假设1中所描述的，突发性强的双词仅仅是

更可能由突发话题产生，而不是一定由突发话题所产生。所以CBTM中对双词话题类

型ei的概率建模恰恰是考虑到了这种不确定性。

针对BTM的Gibbs采样算法的详细步骤如算法5所示。首先，我们随机的分配一个

话题给每一个双词作为初始状态。然后，在每次的迭代过程中，我们根据式（5.10）和
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式（5.11）计算条件概率进行采样，逐个更新每个双词的话题类型标示变量与话题赋

值。经过充分多的迭代次数之后，我们开始收集充分统计量nei,k和nei,k,w。利用这些充

分统计量，我们可以估计各参数：

ψ̂k,w =
n0,k,w + β0
n0,k,· +Wβ0

, (5.12)

θ̂0,k =
n0,k + α0

n0,· +K1α0

, (5.13)

ϕ̂k,w =
n1,k,w + β1
n1,k,· +Wβ1

, (5.14)

θ̂1,k =
n1,k + α1

n1,· +K1α1

, (5.15)

得到参数Θ̂ = {θ̂0, θ̂1, Ψ̂, Φ̂}之后，我们可以继续估计ηi的后验。首先，我们把式
（5.12-5.15）带入式式(5.10-5.11)，可以得到：

P (ei=0, ci=k|bi) =
1

Zi

(1− ηi)θ̂0,kψ̂k,wi,1
ψ̂k,wi,2

, (5.16)

P (ei=1, zi=k|bi) =
1

Zi

ηiθ̂1,kϕ̂k,wi,1
ϕ̂k,wi,2

, (5.17)

其中，

Zi=(1− ηi)

K0∑
k=1

θ̂0,kψ̂k,wi,1
ψ̂k,wi,2

+ ηi

K1∑
k=1

θ̂1,kϕ̂k,wi,1
ϕ̂k,wi,2

.

然后，通过将式（5.17）中的zi求和，我们就可以得到ηi的后验估计（即P (ei=1|bi, Θ̂, ηi)）：

η̂i = P (ei=1|bi) =
1

Zi

ηi

K1∑
k=1

θ̂1,kϕ̂k,wi,1
ϕ̂k,wi,2

(5.18)

5.5.2 文文文档档档话话话题题题成成成分分分推推推断断断

学习出了语料集合中的话题之后，我们接下来讨论如何推断一个文档的话题成分，

即P (e=0, c|d)和P (e=1, z|d)。和BTM一样，CBTM也没有对文档进行建模，无法直接

学习出这两部分内容。下面我们采用和BTM类似的方法，即根据文档中的双词来推断

文档的话题属性。该推断过程依赖于以下假设：

假设 2 给定一个双词bi，我们假设它的话题关于其所在的文档d条件独立，即满足

P (e=0, c=k|bi, d) = P (e=0, c=k|bi) (5.19)

P (e=1, z=k|bi, d) = P (e=1, z=k|bi) (5.20)
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假设文档d中包含Nd个双词{bdj |j ∈ [1, Nd]}，我们可以通过最大似然方式来估
计P (bdj |d)，得到：

P (bdj |d) =
nd(bdj)

Nd

, (5.21)

其中nd(bdj)是bdj在d中出现的次数。

根据式（5.19）和式(5.21)，我们可以推导出P (e=1, c|d):

P (e=0, c=k|d) =

Nd∑
j=1

P (e=0, c=k, bdj |d)

=

Nd∑
j=1

P (e=0, c=k|bdj)P (bdj |d)

=
1

Nd

Nd∑
j=1

nd(bdj)P (e=0, c=k|bdj), (5.22)

其中P (e=0, c=k|bdj)的定义见式（5.16）。

类似地，我们可以推导出P (e=1, z|d):

P (e=1, z=k|d) = 1

Nd

Nd∑
j=1

nd(bdj)P (e=1, z=k|bdj), (5.23)

其中P (e=1, z=k|bdj)的定义见式（5.17）。

最后，通过将式（5.23）中的zi求和，我们还可以得到d中所有突发话题的比例：

P (e = 1|d) = 1

Nd

Nd∑
j=1

nd(bdj)η̂dj , (5.24)

其中η̂dj的定义见（5.18）。

5.6 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本节中，我们通过实验来验证CBTM在短文本数据流上发现突发话题的效果。首

先我们介绍实验中使用的数据集和基准方法。然后，我们对实验结果进行了展示和分

析。

5.6.1 实实实验验验数数数据据据

我们这里仍然采用的是TREC 2011微博任务中的Tweets2011数据2，这也是目前

的一个标准短文本数据集。该数据集包含了在2011年1月23日-2011年2月8日期间采集

2http://trec.nist.gov/data/tweets/
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的tweets，总共约包含1600万条。我们按天将其分成17个时间段，然后逐天进行突发话

题发现。

为了减少数据中的噪音，我们对原始数据做了如下的预处理: (a)过滤非英文的字

符; (b)所有的英文字符都转换成了小写; (c)去除了出现次数小于10的词；(d)去除了词

数少于2的文档；(e)去除重复的文档。最后剩下4230578条tweet，词汇表大小为98857。

5.6.2 基基基准准准方方方法法法

我们和以下方法进行了对比：

• Twevent Twevent [88]是目前最新的一个基于特征的突发事件检测方法。Twevent主

要包含四个步骤：1）利用Wikipedia对微博进行切分，然后提取切分后的片段作

为特征；2）提出了一种突发概率来计算特征的突发性；3）然后对突发性强的特

征进行聚类得到一些话题；4）利用Wikipedia来过滤一些话题后得到事件。由于

我们的目的是检验突发话题发现的效果而非突发事件，我们没有对微博进行内容

切分，而仅仅用词来作为特征，并且我们在对突发特征聚类后，不再进行事件过

滤。

• oLDA oLDA[86]是目前一种典型的基于话题学习的突发话题检测方法。oLDA使

用在线LDA来计算每个时间段内的话题，然后采用后处理的方式来检测突发

话题。具体地说，oLDA方法计算两个时间段内对应话题的词分布的Jensen-

Shannon差异，若Jensen-Shannon差异大于一个阈值，则认为是一个突发话题。

由于合理的阈值的选择并不是一件容易的事情。为了和其他方法比较方便，我们

按Jensen-Shannon差异从大到小排序，取前K1个话题，作为突发话题。oLDA中

总的话题数目设为K0 +K1个。

• BTM 我们在每天的数据上单独的训练一个基本BTM[159]模型。BTM中总的话

题数目也设为K0 +K1 个。

除了话题个数之外，基准方法中的其余参数均采用原论文中的设置。CBTM的参

数参照BTM中的参数设置，没有再特别调优，即α0 = 50/K0，α1 = 50/K1 和β0=β1=

0.01。Gibbs采样过程中的迭代次数设为500次。根据我们之前的试探性实验，我们将普

通话题的数目K0固定为20，突发话题的数目K1的取值包括10, 30, 50。

考虑到oLDA必须从第2天开始才能区分突发话题和普通话题，我们从第2天开始评

测。对于Twevent、BTM和CBTM，每天的数据上都是独立地处理。对于BTM，我们

先对当天和前一天话题分布按贪心策略进行匹配，然后选择最相似的K0个作为普通话

题，其余K1个作为突发话题。由于Twevent 对突发的词聚类过程中不限定类的数目，

为公平起见，我们选择包含突发词最多的K1个和其他方法进行对比。同时，我们将每

个类中的词按照其频率归一化，得到一个词分布作为该类别的表示。
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方法 P@10 P@30 P@50

Twevent 0.592 0.681 0.636

oLDA 0.231 0.217 0.185

BTM 0.30 0.325 0.297

CBTM 0.810 0.865 0.842

表 5.2: 突发话题发现精度对比

.

5.6.3 突突突发发发话话话题题题发发发现现现

我们首先评价了CBTM在突发话题发现上的效果。由于事先并不知道微博数据流

中有哪些突发话题，我们人工对各方法发现的突发话题进行了标注。我们将各方法发

现的突发话题混合，然后随机提供给两个志愿者进行标注。对于每个突发话题，我们

提供地信息包括：发现日期、概率最大的10个词、以及50条在该时间段内和该突发话

题最相关的微博3。标注者可以使用Google和Twitter搜索来辅助判断。突发话题的认定

标准：该话题的前10个词意义比较一致，而且确实存在突发性质。当且仅当两个志愿

者都认为该话题是一个突发话题的时候，我们才认为该话题是一个准确的突发话题。

最后，我们计算不同的突发话题数目K1对应的精度（P@K1）来评价各方法对突发话

题发现的准确度。

表5.2列出来各方法的结果。我们发现：1）CBTM的精度一直大于0.8，明显超过

其他方法，说明其能比较准确得发现突发话题。对比不同的突发话题数目K1下的效果，

我们还发现CBTM在K1 = 10的时候效果稍差，主要是话题数目太少导致话题学习结果

比较泛的原因。2) Twevent的效果比CBTM差，但比其他两种基准方法要好很多。这说

明考虑词或双词的突发性对突发话题的发现有很大帮助。3) 和预期一致，两种采用普

通话题模型的方法oLDA和BTM的结果都不高。这是因为普通话题模型没有直接考虑

话题的突发性质，不能自动区分出普通话题和突发话题。我们还发现BTM的精度要稍

高于oLDA。一个可能的原因是BTM在短文本上发现的话题可读性要好于oLDA。

为了对比各方法发现的突发话题的可读性，我们进一步评价这些突发话题的PMI-

Score。PMI-Score的计算和前文一样，即采用500万篇Wikipedia文章作为辅助语料来

计算每个突发话题中前10个词的平均PMI得分。图5.3展示各方法学习到的突发话题

的PMI-Score。我们发现CBTM的PMI-Score和BTM的比较接近，显著高于oLDA（P-

value< 0.001）和Twevent，说明CBTM学习到的突发话题的可读性较高。BTM学习到

的突发话题可读性虽然也较高，但如前面结果所述，这些话题并不一定是真正的突发

话题。另外，我们还发现Twevent发现的突发话题的可读性随着K1的增加，显著下降。

3对于Twevent方法，我们用jaccard稀疏找最相似的微博；对于其他方法，我们对于突发话题z找出P (z|d)最大的
微博。
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图 5.3: 各方法发现的突发话题的PMI-Score

方法 概率最大的前8个词 cos(z, h)

Hashtag #ntas win love award matt morning watching doctor −
Twevent #thegame malik ant melanie eastenders derwin #ntas tosh 0.18

oLDA amazing vote award movie year listen awesome film 0.17

BTM award shorty nominate oscar awards #ntas film win 0.26

CBTM #ntas award awards win #nta national love tv 0.59

表 5.3: 各方法在2011年1月26日发现的和“#ntas”最相关的突发话题

这是由于Twevent中排在后面的突发话题中的词数越来越少，所以可读性也就越来越

差。

为了进一步分析结果，我们从各方法中挑选了两个突发话题用作定性分析。为了

方便比较，我们首先随机挑选了两个突发性较强且高频的hashtag，即“#ntas”（对

应日期为2011/1/26）和“#tahrir”（对应日期为2011/02/04）。其中“#ntas”对应

着“National Television Awards”（即国家电视奖），颁奖典礼在2011年1月26日举行；

tahrir是埃及解放广场的名字，该hashtag表示的是2011年2月4日发生的埃及示威事件，

可见这两个事件都比较热门。对于每个hashtag，我们先是把所有包含该hashtag的微

博抽取出来，统计出其中的词频并归一化，视为一个hashtag对应的话题。然后，从每

个方法的突发话题中，找出和该hashtag对应话题最相似的话题（用余弦相似度衡量）。

表5.3和表5.4列出了各方法中和该hashtag对应话题最相似话题的概率最大的8个词，其

中第二行表示的是hashtag对应的话题内容，第三列显示的是它们之间的相似度。

我们可以看到，CBTM中的词和该hashtag对应的词分布最相似。在表5.3中，其

实CBTM发现的突发话题比hashtag本身的词分布更接近“#nta”。而Twevent中词比

较生僻，同时还包含一些不相关的词，如“#thegame”等。说明突发词聚类对噪音

比较敏感。oLDA中的词以常见词为主，而且只是部分词与“#nta”相关，因此相似

度最低。BTM的结果和oLDA类似，里面多个公众评奖活动混合在一块，即“shorty
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方法 概率最大的前8个词 cos(z, h)

Hashtag #tahrir #jan25 #egypt square mubarak people #mubarak protesters −
Twevent mubarak tahrir #mubarak #tahrir egyptians democracy 0.24

oLDA people real hate talk social media talking person 0.06

BTM news egypt obama top president world government uk 0.14

CBTM #egypt #jan25 mubarak tahrir square #tahrir people protesters 0.77

表 5.4: 各方法在2011年2月4日发现的和“#tahrir”最相关的突发话题

z The 10 most probable words θ1,z

z2
police officers shot shooting detroit twitter adam suspect year revenue

0.036
(Two St. Petersburg police officers were shot and killed)

z11
airport moscow police news killed people dead blast suicide explosion

0.057
(Deadly suicide bombing hits Moscow’s Domodedovo airport)

z15
open #ausopen nadal australian murray mike tomlin cloud #cloud avril

0.015
(Australian Open Tennis Championships 2011)

z25
jack lalanne fitness 96 dies guru rip died age dead

0.044
(Jack LaLanne: US fitness guru who last ate dessert in 1929 dies aged 96)

z26
court emanuel rahm chicago ballot mayor mayoral run appellate rules

0.024
(Court tosses Emanuel off Chicago mayoral ballot)

表 5.5: CBTM额外发现的5个突发话题，括号中由人工标注地相关新闻标题

award”和“oscar”。这说明，基本话题模型不能很好地区分出突发话题和普通话题。

从表5.4中我们同样可以看到，CBTM的结果是和该事件最贴切的；而Twevent中包含

“thugs”和“chanting”等无关词；BTM的结果和该事件相关，但同时包含了较多的

高频词，如“top”和“world”；oLDA的结果和该事件的关联性最差。以上结果表明，

CBTM比其他方法能更全面地学习出突发话题，而且话题的可读性更好。

此外，在表5.5中，我们还展示5个CBTM在2011年1月24日单独发现的5个突发话题

（K1 = 30）。在第二列中的括号中，我们通过用Google搜索话题中前几个关键词得到的

新闻标题，作为该话题的标注信息。可以看到，这个突发话题和对应的新闻事件非常

吻合。第三列中的θi,z表示这个话题的概率，我们可以看出这几个话题的出现概率并不

高，因此没有被其他方法发现。该结果表明，CBTM对突发话题的敏感度比其他方法

要高。

5.6.4 普普普通通通话话话题题题与与与突突突发发发话话话题题题对对对比比比

接下来我们来验证CBTM对普通话题和突发话题的区分能力。由于Twevent不具

备普通话题发现的能力，这里我们仅仅比较CBTM、oLDA与BTM。首先，我们给出

了CBTM学习到的概率最大的5个普通话题，见表5.6。我们发现，除第4个话题是关于
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c 概率最大的前10个词 P (c|e=0)

c1 time good people day today make life love back feel 0.118

c2 shit ass fuck nigga man wit bout bitch damn dat 0.113

c3 time today good back work day school people class home 0.067

c4 online business social job free blog media marketing post web 0.066

c5 love watch show movie watching video good great time tv 0.064

表 5.6: CBTM发现的概率最大的5个普通话题

商业信息之外，其余几个都是和日常生活相关。这一结果说明Twitter中关于日常生活

的消息占主导地位，和Pear Analytics的调查结果[5]相符。

直观上讲，普通话题的内容应该随时间变化不大，而突发话题则相反。接下来，

我们通过分析各方法中这两类不同话题的内容随时间变化情况，来判断其对普通话题

和突发话题的区分度。在时间段t内，对于每一类话题，我们取其中每个话题中概率最

大的10个词构造一个词集，分别用W(t)
c 和W(t)

z 表示。然后我们这个两个词集相比上一个

时间段对应词集（即W(t−1)
c 和W(t−1)

z ）的重复率（overlap ratio）：

OverlapRatioc(t) =
|W(t−1)

c ∩W(t)
c |

|W(t)
c |

,

OverlapRatioz(t) =
|W(t−1)

z ∩W(t)
z |

|W(t)
z |

.

显然，重复率越高说明该类型话题越稳定。从图5.4（a）中我们可看出，各方法学习

到的普通话题的重复率比较接近，在0.7左右，说明普通话题随时间变化不大。但是

在图5.4（b）中，各方法发现的突发话题的重复率差别较大。其中oLDA中的突发话题

重复率与普通话题重复率很接近，说明其对新突发话题发现的能力较弱。这主要是由

于oLDA使用的online LDA算法使用了较多的历史信息作为先验。CBTM中的突发话题

重复率最低，反映出CBTM具有较强的新突发话题发现能力。

图5.5（a）和（b）分别展示了不同话题数目时的普通话题和突发话题的平均重

复率。我们发现普通话题的重复率仍然很稳定。而增加突发话题的数目反而会提

高oLDA和BTM的突发话题的重复率。说明增加突发话题数目并不能改进基本话题

模型对突发话题学习的能力。相反，CBTM的突发话题重复率有下降趋势，说明此

时CBTM能发现更多的新突发话题。以上结果充分说明了相比其他方法，CBTM能更

好的区分普通话题和突发话题。

5.6.5 文文文档档档中中中的的的突突突发发发话话话题题题成成成分分分判判判断断断

除了发现突发话题之外，CBTM通过推断消息中的普通话题和突发话题成分。因

此，CBTM可以用来对消息进行突发话题相关的语义分析，比如突发消息聚类，突发
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图 5.4: 不同日期中的两类话题词重复度

图 5.5: 词重复度随话题个数变化情况

话题相关消息查找等。接下来，我们对CBTM对文档中的突发话题成分判断进行评

价。

由于微博中消息噪音多，上下文信息不足，对每条消息进行人工标注非常困难。

幸运地是，在微博中部分消息中本身包含作者对消息话题的标注，即hashtag4。但是，

并不是所有的hashtag都表示一个突发话题。为了保证减少噪音干扰，我们首先人工地

从从第2-17天的微博中选择每天出现次数超过平均每天出现次数的两倍的hashtag。然

后，将它们按出现次数排序，选择5个高频且意义比较明确的hashtag作为测试集中消息

的类别标签。我们这些hashtag对应的文档中随机采样1/10的消息去除该hashtag后作为

测试集。

这里，我们用消息聚类的方式来评价CBTM对消息中的突发话题成分判断的好坏。

对于oLDA、BTM和CBTM，我们把每个突发话题设为一个类，然后把每条消息d赋予

给P (e== 1|d)的类；对于Twevent，我们按类与消息之间的Jaccard系数，把消息赋予给

最相似的类。然后我们判断消息聚类效果与原hashtag标注的一致性。我们采用三种常

4 在Twitter中，hashtag的形式为“#keyword”；在新浪微博中，hashtag的形式为“#关键词#”
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图 5.6: 消息聚类结果对比

排序 Tweet

1 @JO ROCKS1 @Catherined38 i like ant n dec 2 lol

2 YESSSSSSSSSSSSSS easties winsssssssss :D:D:D #eastenders #NTA

3 Come on Lacey! #ntas

4 Howay Ant and Dec

5 xfactorrrr to win!!! #ntas

表 5.7: CBTM发现的和突发话题“#ntas”最相关的5条消息

用的聚类评价指标进行评价，即purity[172]，NMI[137]和ARI[76]。聚类结果如图5.6所

示。我们可以看到，CBTM明显优于其他三种方法。说明CBTM对消息的突发话题成

分分析最为准确。Twevent的结果最差，可能原因在于其只利用突发词来表达突发话

题，难以全面准确判断突发话题和消息之间的相似度。

最后，我们展示CBTM对突发话题相关消息识别的两个示例。这里，我们仍然选

用的是表5.3和表5.4列出的两个突发话题，即分别由hashtag “#ntas”和“#tahrir”，

其对应的最相关的5条消息如表5.7和表5.8所示。在表5.7中，第1条和第4条消息中的

“Ant and Dec”正式2011年获得NTAS将的一个组合的名称。所以，我们可以看到，这

些消息和“#ntas”确实非常相关。在表5.4中列出的5条消息也很容易看出和埃及解

放广场示威事件非常相关。该结果表明，CBTM能较好的识别出和突发话题相关的消

息。

5.7 小小小结结结

本章中我们针对短文本数据流中的突发话题建模进行了研究。在像微博等短文本

数据流中，每天都会有很多新的话题涌现，这些突发的话题比普通话题更能吸引人们

的兴趣。突发话题是一种特殊的话题，传统的话题模型由于没有考虑话题的突发性，

因此不能自动区分数据中的突发话题和普通话题。相关的一些工作依赖于后处理措施

或者一些启发式技巧来发现突发话题，并没有直接对突发话题建模。
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排序 Tweet

1 Bambuser — Tahrir square! (waelabbas) http://bit.ly/dTYj6b

2 @alaa in Tahrir http://bit.ly/gWRaJn #jan25

3 Burmese Fend for Themselves in Cairo

4 How i wish i was in Tahrir . . NOW ! #Tahrir #Jan25 #Egypt

5 @Gsquare86 will u be in tahrir with us today? #jan25

表 5.8: CBTM发现的和突发话题“#tahrir”最相关的5条消息

本章中，我们在双词话题模型的基础上提出了组合双词话题模型来解决这个问题。

组合双词话题模型根据双词的突发性来对突发话题和普通话题进行有区分的建模。其

基本思想是突发性强的双词更可能是由突发话题所产生，突发性弱的双词更可能由普

通话题所产生。利用双词的突发性作为指导信息，该模型能自动学习出突发话题和普

通话题。通过在Twitter数目上的实验验证，我们发现该模型的突发话题发现能力明显

优于现有方法，其发现的突发话题更全面、可读性也更好。

本章的研究成果计划投稿到The 23th ACM International Conference on Information

and Knowledge Management (CIKM 2014)，论文题目为“Modeling Bursty Topics in

Microblog Stream with a Composte Biterm Topic Model”。
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6.1 论论论文文文工工工作作作总总总结结结

随着Web2.0以及社交媒体的发展，人们越来越广泛地使用互联网来发布和分享信

息。大量的用户产生内容带来了新一轮的信息爆炸。其中，大部分用户产生内容都为

短文本信息，如评论、微博、状态消息等。相比以往的长文本信息，如新闻、博客，这

些短文本信息的长度虽短，但规模大、更新快、内容更丰富多样。

互联网上海量的短文本信息是一座有待开采的金矿，其中蕴含着丰富的有价值信

息。挖掘这些信息对舆情监控、用户行为分析、商业情报收集等领域都有重要意义。

然而这些短文本信息也给现有的文本处理方法带来了严峻的挑战。首先，短文本内容

非常短，内容非常稀疏，我们难以准确判断一条短文本中的语义。其次，这些短文本

的动态性强，不仅规模增长快，而且内容复杂多变。

在此背景下，本文开展了针对短文本的话题建模方法的研究，以提高对互联网中

短文本数据的语义分析水平。基于互联网应用当中的短文本的特点，我们展开了三方

面的研究。

• 首先，我们研究了如何克服话题建模方法在短文本上所面临内容稀疏性问题。传
统话题模型过于依赖文档内部的词共现关系来学习话题，在文档过短时，难以准

确估计文档内部的话题结构，从而影响整体的话题学习。为了克服这个问题，我

们采用了一种不同的话题学习思路，即直接通过全局丰富的词共现关系来学习话

题。根据统计自然语言原理，两个词共现次数越多，其语义越相关，因此也就越

可能属于同一个话题。基于这个基本假设，我们提出了一个新的话题模型――双

词话题模型。双词话题模型建模的文档集合中一个双词（即一个无序共现词对）

的产生过程，即从同一个全局话题中抽取出两个词构成。由于没有对文档进行建

模，双词话题模型对话题的学习不受文档长度的影响。

• 其次，我们针对实际应用中短文本数据的大规模动态性特点，研究了如何在像微
博这种大规模动态数据下进行话题建模。大规模动态短文本数据就要求话题学习

算法不仅要具备高度可伸缩性，同时还能即时的反映数据的变化。为此，我们在

双词话题模型的基础上提出了两种在线话题学习方法。这两种在线算法通过使用

一小部分最近的历史数据来增量更新模型，从而使模型更新所需要的时间和内存

开销降低到常数级别。此外，这两种算法还能追踪数据中话题的演化。

• 最后，我们针对短文本数据中突发话题涌现的特点，研究了短文本数据流中的突
发话题建模问题。突发话题是一类特殊的话题，基本的话题模型并没有考虑到话
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题的突发性，不能有效地学习到突发话题。目前的一些做法基本都是靠一些启发

式的方式来找出突发话题。我们在双词话题模型的基础上提出了一个组合双词话

题模型来建模突发话题。其基本假设是：突发性强的双词更可能由突发话题产

生，而突发性弱的双词更可能由普通话题产生。借助双词的突发性，该模型能自

动学习出短文本数据流中的突发话题。

6.2 论论论文文文主主主要要要贡贡贡献献献

本文的主要贡献包括:

• 我们提出了首个通用的短文本话题学习模型――双词话题模型。该模型创造性的
通过建模双词的产生过程来学习话题，打破了传统话题模型必须通过文档建模来

学习话题的常规，因此也避免了短文本文档过短所带来的数据稀疏性问题。该模

型有效的提高了短文本话题建模的水平，也拓宽了话题建模的思路。另外，该模

型比较简单且容易实现，内存复杂度较低，可以被广泛地应用到各种短文本内容

分析相关领域中。

• 为了有效地对大规模动态短文本数据进行话题学习，我们基于双词话题模型提出
了两种在线话题学习算法。它们有效的降低了模型更新所需要的时间和空间代

价，提升了双词话题模型处理大规模数据的能力。同时，还能动态的追踪话题的

演化。通过在大规模微博数据上的实验表明，这两个在线话题学习算法的效果和

批处理算法相差不大，但效率要高很多。同时，我们也验证这两个算法追踪流式

数据中话题演化的能力。这表明这两种算法能很好的适应在线话题建模需求。

• 针对短文本流式数据中话题的突发涌现问题，我们提出了一种对短文本数据流中
突发话题建模的方法，即组合双词话题模型。该模型能自动利用双词的突发性来

指导突发话题的学习。与其他方法相比，该模型无需任何后处理手段和启发式技

巧，而且学习到的突发话题更前面，可解释性更好，具有较高的应用价值。该方

法同时也验证双词话题模型的良好可扩展性，拓宽了其应用范围。

6.3 进进进一一一步步步工工工作作作

随着Web2.0以及社交媒体的兴起，短文本信息在互联网上越来越多。尽管过去文

本挖掘已经有很多工作与进展，但大多是基于长文本进行的，对短文本处理的技术仍

不成熟。本文对短文本话题建模技术的研究，为提高目前短文本语义分析与处理的水

平作出了尝试。但现阶段对短文本语义分析的研究距离让计算机精准地去理解和处理

短文本数据，还有很多工作需要去做。我们对接下来进一步的工作规划如下：

• 多源异质数据下的话题建模 目前，我们仅仅利用到了短文本数据内部的词共现

信息来建模话题，对效果的提升难免会有限。从人的角度看，人对自然语言理解
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的能力正是从各种外部数据源中不断学习得到的。因此在大数据时代的背景下，

如何广泛利用其他数据源中的知识，如Wikipedia，开发网页等，来进一步提高计

算机短文本的理解与处理能力，是一个非常值得关注的问题。

• 深层结构话题建模 目前，我们研究的话题模型结构都比较简单，只有一层潜在

语义结构，话题的数目也很有限。这种简单结构的话题模型只能大概反映文本中

的语义，难以准确全面的描述文本内容。未来，我们将考虑更复杂的话题结构，

如层次甚至是图状等，来提升话题模型的表达能力。

• 多特征话题建模 在真实的应用环境中，短文本消息还包含着大量的其他非文本

上下文信息，如作者，地点，人物关系，时间等等。由于短文本的内容稀疏性，

这些特征对短文本内容的理解有很大帮助。如何在特定应用场景下，有效的利用

这些特征，来进一步提高对短文本处理的准确度，也是一个很有意义的问题。

• 相关应用 短文本话题建模技术是一种基本的自动语义分析工具，可以被广泛应

用到短文本挖掘的各个领域中，如微博检索，消息推荐，用户行为分析等等。本

文中，我们将双词话题模型成功应用到了微博突发话题发现上。未来，我们将在

其他应用领域做出更多的尝试。
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附附附录录录 A 附附附录录录

A.1 BTM的的的Gibbs采采采样样样条条条件件件概概概率率率P (zi|z¬i,B)的的的推推推导导导

根据链式法则，该条件概率可以写成:

P (zi|z¬i,B) =
P (z,B)
P (z¬i,B)

∝ P (B|z)P (z)
P (B¬i|z¬i)P (z¬i)

. (A.1)

在式（A.1）中，P (B|z)可以通过对Φ积分得到：

P (B|z) =

∫
P (B|z,Φ)P (Φ)dΦ

=

∫ (NB∏
i=1

P (bi|zi,ϕzi
)

)
P (Φ)dΦ

=

∫ K∏
k=1

(
Γ(Wβ)

Γ(β)W

W∏
w=1

ϕ
nw|k+β−1

k,w dϕk

)

=

(
Γ(Wβ)

Γ(β)W

)K K∏
k=1

∏W
w=1 Γ(nw|k + β)

Γ(n·|k +Wβ)
, (A.2)

这里Γ(·)是标准Gamma函数1，nw|k是词w赋给话题k的次数，且n·|k =
∑W

w=1 nw|k。P (z)可

以通过对θ积分得到:

P (z) =

∫
P (z|θ)P (θ)dθ

=

∫ (NB∏
i=1

P (zi|θ)

)
P (θ)dθ

=

∫
Γ(Kα)

Γ(α)K

K∏
k=1

θnk+α−1
k dθ

=
Γ(Kα)

Γ(α)K

∏
k Γ(nk + α)

Γ(NB +Kα)
. (A.3)

类似地，我们可以计算出P (B¬i|z¬i)和P (z¬i)：

P (B¬i|z¬i) =

(
Γ(Wβ)

Γ(β)W

)K K∏
k=1

∏W
w=1 Γ(n¬i,w|k + β)

Γ(n¬i,·|k +Wβ)
, (A.4)

P (z¬i) =
Γ(Kα)

Γ(α)K

∏K
k=1 Γ(n¬i,k + α)

Γ(NB − 1 +Kα)
, (A.5)

1 详细定义参见：http//en.wikipedia.org/wiki/Gamma function。特别地，但x为正整数的时候，Gamma函数

满足Γ(x) = (x− 1)!
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其中¬i表示不包括双词bi。把式（A.2-A.5）代入式（A.1），同时根据Γ(x+ 1) = xΓ(x)，

消掉公共因子后便可得到Gibbs采样所需的条件概率分布：

P (zi = k|z¬i,B) ∝ (n¬i,k + α)
(n¬i,wi,1|k + β)(n¬i,wi,2|k + β)

(n¬i,·|k +Wβ)2
.

A.2 BTM中中中ϕk,w和和和θk的的的估估估计计计

给定超参α和β，双词集合B以及所有双词的话题赋值z，我们可以通过贝叶斯法则

和Dirichlet-multinomial共轭性质推导出Φ和θ的概率分布：

P (θ|z, α) =
1

Zθ

NB∏
i=1

P (zi|θ)P (θ|α) = Dir(θ|α + n), (A.6)

P (ϕk|z,B, β) =
1

Zϕk

NB∏
i=1

P (zi|θ)P (θ|α) = Dir(ϕk|β + nk), (A.7)

其中向量n = {nk}Kk=1, 向量nk = {nw|k}Ww=1, Zθ和Zϕk
为归一化因子，Dir(·)表示一

个Dirichlet分布。

注意到Dirichlet分布Dir(x|α)的期望为is E(xi) =
αi∑K

k=1 αk
。根据式（A.6-A.7），我们

可以用其期望来估计ϕk,w和θk：

ϕk,w =
nw|k + β

n·|k +Wβ
,

θk =
nk + α

NB +Kα
.
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