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基于 LDA的双通道在线主题演化模型

曹建平 1 王 晖 1 夏友清 1 乔凤才 1 张 鑫 1

摘 要 网络舆情分析中需要处理大量时效性较强的文本数据流. 针对在线时效性较强的文本数据流, 提出基于 LDA

(Latent Dirichlet allocation) 的双通道在线主题演化模型 (Bi-path evolution online-LDA, BPE-OLDA), 在下一时间片生成

文本时考虑文本的内容遗传和强度遗传, 很好地模拟了人在生成时效性较强的文本时的特征. 估算模型参数时对 Gibbs 采样

算法进行了简化, 实验证明, 使用简化后的在线 Gibbs 重采样算法, BPE-OLDA 模型在提取时效性较强的文本数据流的主题

方面具有明显的效果.
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Bi-path Evolution Model for Online Topic Model Based on LDA
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Abstract There are a large number of time-sensitive texts as data streams to be processed in open-source intelligence

analysis. We design a new bi-path evolution model based online-LDA (BPE-OLDA) for the time-limited text streams.

This model takes consideration of both content and intensity influences to model the composition process of human

successfully. When estimating the parameters of this model, we simplify the Gibbs sampling. Experiments show that

BPE-OLDA performs better than other approaches over time-limited text streams.
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随着网络舆情系统广泛应用, 实时分析处理网
络文档成为舆情分析处理的必然要求. 借助计算机
迅速从大量庞杂的文档中计算出主题, 也是文本分
析的重要研究内容[1−3]. 因此, 在线主题演化技术势
必成为信息分析研究的重点. 在线主题演化模型的
分析处理技术需具备以下几个功能: 1) 实时性, 从
互联网海量信息中快速、及时地探测到热点主题; 2)
持续性, 追踪已知主题的后续关注焦点, 掌握其发展
态势; 3) 定制性, 根据用户关注的焦点对特定主题
自定义, 集中资源与精力处理用户的核心要求.
针对在线主题演化技术的功能需求, 涌现出

许多主题演化模型. 基于 LDA (Latent Dirich-
let allocation) 的在线主题演化模型 (Online-LDA,
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OLDA) 的研究是在线主题演化模型的分析处理技
术的一个重要研究分支. LDA 模型是典型的主题模
型 (Topic model), 能很好地模拟文本生成过程, 预
测文本发展趋势. 如何借助 LDA 模型引入文本语
料的时间信息, 研究主题随时间演化的规律与特征
成为机器学习和文本挖掘领域研究的重要方向.
本文针对时效性较强的数据流, 提出基于 LDA

的双通道在线主题演化 (Bi-path evolution online-
LDA, BPE-OLDA) 模型, 该模型既考虑了主题内
容的遗传性, 又考虑了主题强度的遗传性, 较全面
地模拟了人生成文本的过程. 同时, 为配合 BPE-
OLDA, 在参数估算时对 Gibbs 采样算法进行了简
化. 对比实验证明, 该模型在主题强度和困惑度方面
有很好的优势. BPE-OLDA 模型主要应用于实时
监控互联网中热点主题的形成、发展、爆发及消亡

的舆情过程.

1 相关工作

随着Web2.0 的兴起, 近年来, 自然语言处理的
研究也迎来了新的发展契机,众多学者从不同方面研
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究文本, 特别是短文本的主题[4]、情感[5−6]、语义[7]

等. 针对文本主题的挖掘方法越来越深入细致, 针对
不同类型文本特点设计的算法不断涌现.

1.1 基于传统聚类的主题挖掘算法

最早的主题挖据方法实际上可认为是传统的聚

类算法在文本空间上的应用. 这类算法将文本中的
非结构化数据看作是向量空间里的点, 可以通过向
量空间模型 (Vector space model, VSM) 进行映射,
再利用传统的聚类算法实现文本聚类. 这些聚类方
法包括基于划分的算法 (如 K-means 算法)、基于层
次的算法 (自顶向下和自底向上算法)、基于密度的
算法等[4, 8]. 虽然这类算法的聚类结果可以近似认为
满足同一个主题, 但有两个明显缺陷: 1) 算法的核
心是对距离的计算, 而海量的文本信息的距离很难
定义; 2) 算法完全不涉及语义信息, 与人们的理解
差距很大.

1.2 基于矩阵模型的主题挖掘算法

潜在语义分析 (Latent semantic analysis,
LSA) 是 Deerwester 等[9] 提出的一种基于矩阵模

型挖掘文本主题的新方法. LSA 通过奇异值分解
(Singular value decomposition, SVD) 的降维方法
挖掘文档的潜在结构 (语义结构), 该方法可在低维
的语义空间里进行查询和相关性分析, 挖掘文档中
隐含的语义相关性.

根据 Landauer 等的研究[10], 当这个语义空间
的维度和人类语义理解的维度相近时, LSA 的计算
结果能很好地被人们理解, 即其表面信息转化为深
层次的抽象具有一定的意义. 但由于一个单词在语
义空间中只有一个坐标, 无法用多个坐标来表示多
个意义, 所以 LSA 无法处理 “一词多义” 的问题; 且
SVD 涉及到矩阵运算, 计算复杂度比较高.

1.3 基于概率模型的主题挖掘算法

主题模型是一种对文字中隐含主题的建模方法,
通过概率的产生式模型 (Generative model) 挖掘文
本主题[11]. 主题模型假设文本的生成过程是不同的
主题按一定的规则选择单词的过程; 反过来, 已知文
本单词的分布情况, 就可通过概率方法反推出文本
集的主题分布情况. 主题模型中最具代表性的模型
是概率潜在语义分析 (Probabilistic latent semantic
analysis, PLSA) 和 LDA. PLSA 是在 LSA 基础上
提出的基于最大似然法 (Maximum likelihood) 和
产生式模型的概率模型. Hofmann[12] 在提出 PLSA
时沿用了 LSA 的 “降维” 思想, 通过 “降维” 将文档
从高维空间投影到了语义空间. PLSA 与 LSA 不同

的是, LSA 是以共现表 (即共现矩阵) 的 SVD 的形
式表现的, PLSA 是基于派生自最小公倍数 (Lowest
common multiple, LCM) 的混合矩阵分解. PLSA
一般运用期望最大化 (Expectation-maximization,
EM) 算法对模型进行求解. 实际运用中, 由于 EM
算法的计算复杂度小于 SVD 算法, 因此 PLSA 在
性能和处理大规模数据方面通常也优于 LSA.

PLSA 在取得很大进步的同时, 由于过多的参
数也会导致过拟合 (Overfiting) 现象[13]. LDA 的创
始者 Blei 在 PLSA 的基础上加入了 Dirichlet 先验
分布, 解决了过拟合问题, 是一个突破性的进展[14].
LDA 引入了超参数, 形成了一个 “文档 –主题 –单
词” 3 层贝叶斯模型, 然后运用概率方法对模型进行
推导, 寻找文本集的语义结构, 挖掘文本的主题.
主题模型的应用领域包括主题挖掘[15]、文本

检索[16]、文本分类[17]、引文分析[18] 和社交网络分

析[19] 等, 此外还应用于处理非文本信息, 包括计算
机视觉、图像等领域.
近年来对主题模型的研究不断深化, 衍生出了

各种各样的模型,如Dynamic topic model[20]、Syn-
tactic topic model[21] 等. Link-PLSA-LDA[22] 和

HTM (Hypertext topic model)[23] 将文本间的关联
作为影响因素, 更好地对超文本进行主题挖掘和文
本分类, 这些模型都利用了特定文本集对象的特征.

2 双通道在线主题演化模型

人在创作一篇时效性较强的文本 (如新闻报道
或论坛帖子) 时, 会不自觉地参考当前网络中的热点
主题及其重要程度, 确定文本的具体内容. 新闻的及
时性及网民浏览新闻和论坛的习惯决定了时效性较

强的文本必然具备上述特征. 归结起来, 时效性很强
的数据流具有如下特性: 当前时间片内的文本会受
到先前时间片内的内容和强度的影响, 同时也影响
着下一时间片内文本的生成.
传统的基于 OLDA 模型并没有从人在生成一

篇文本时所受当前热点主题影响的角度去架构数学

模型[20, 24−26], 或只考虑到文本内容的遗传而没有考
虑强度的遗传. 本文针对具有较强时效性的文本流,
从人在选择文本主题时所受影响的角度, 结合基于
LDA 的在线主题演化模型, 提出基于 LDA 的双通
道在线主题演化模型, 即在模拟生成文本时, 同时考
虑主题内容遗传和主题强度遗传两个因素.

2.1 主题内容遗传度

主题内容遗传度 C [23−25] 体现了从历史文本集

中获得的主题信息对未来的文本挖掘主题信息的
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影响. 将当前时间片 t 及之前时间片的主题信息遗

传到 t + 1 时间片的主题内容遗传度定义为: Ct =
HtBt. 其中 Ht 是内容演化矩阵 Bt 中各时间片主

题的混合比例, 表示 t + 1 之前的 L 个时间片的历

史文本数据分别对 t + 1 时间片内的文本挖掘的影
响方式. t + 1 时间片内的不同主题关于词的多项式
分布的 Dirichlet 先验分布参数, 可通过 βt+1 = Ct

给定. 该式保证了内容演化矩阵中的主题自动对齐,
即新时间片挖掘出的主题序号自动与先前时间片内

具有相同语义含义的主题序号对齐. 利用主题的自
动对齐, 可方便地探测新主题产生, 判断旧主题的消
亡. 图 1 的下半部分即为文档的内容遗传部分的示
意.

图 1 BPE-OLDA 模型框架图

Fig. 1 Pattern of BPE-OLDA model

本文用 Ht = (N̄ t−(L−1), N̄ t−(L−2), · · · , N̄ t) 表
示内容演化矩阵的混合比例, 其中 N̄ 表示文本集 D

中所有词的数目. L 表示 t + 1 之前的 L 个时间片.
该内容遗传度混合比例考虑了到不同时间片内文本

集所含的文本数和词数差异性, 文本集越大, 挖掘出
的主题信息遗传影响力越大, 越符合人工判别的结
果.

2.2 主题强度遗传度

主题强度遗传度是表示先前时间片的主题信息

对新时间片内具体文本选择主题产生的影响程度的

数学模型, 即在未知文本集内容的情况对文本下主
题的分布先验假设. 该先验假设是基于文本数据流
具有很强的时效性做出的.

假设当前时间片为 t, 将该时间片产生的主题强
度遗传度记为 At = EtRt, 其中 Rt 为主题强度演化

矩阵, Et 为各时间片内的主题强度遗传混合比例向

量. 主题强度演化矩阵 Rt 表示 t + 1 时刻之前 F

个时间片内的主题强度, 是二维 F ×Kt 矩阵, Rt =
[Rt

1, R
t
2, · · · , Rt

Kt ], 其中 Rt
k 表示主题 k 在 F 个时

间片内的主题强度值, 是 F × 1 的列向量.
构造主题强度演化矩阵 Rt 时需采取补零策略,

即若 F 个时间片内没有主题, 则将其主题强度设置
为 0. 主题强度遗传混合比例向量 Et 表示 t + 1 时
刻之前的 F 个时间片内的主题强度的混合方式, 构
造 Et时需考虑不同时间片文本集的规模, 规模越大
的文本集产生的主题强度影响力越大, 故本文令 Et

= [M t−(F−1),M t−(F−2), · · · ,M t], 则该 Et 的设定

对不同时间片的文本集规模有平滑作用. 通过设置
Et 的值决定当前时间片继承了之前的时间片的主

题强度.

2.3 BPE-OLDA模型

利用主题强度遗传度给定新时间片的文本关于

主题分布的 Dirichlet 分布的先验参数 α 是 BPE-
OLDA 模型区别基于 LDA 的在线主题演化模型
的核心部分. 假设当前时间片为 t, 则根据 BPE-
OLDA 模型有

αt = At−1 = Et−1Rt−1 (1)

式 (1) 体现的实际意义不仅是在单个时间片内
预先给定了文本下主题分布的 Dirichlet 分布的先
验参数, 然后在单个时间片内使用 LDA 模型挖掘主
题信息, 而是与主题内容遗传结合, 使得在线主题演
化模型能够充分利用各时间片遗传的主题信息, 从
而细致地弥合了由于时间切片造成的主题信息间的

裂痕, 更加准确地描述主题在数据流中的演化规律.
图 1 是考虑了主题内容和强度两方面遗传性的

BPE-OLDA 模型框架图. 从图 1 可以看出, 基于
LDA 的双通道在线主题演化模型是通过主题内容
遗传和主题强度双通道的. 下一时间片内容的生成
直接受之前主题内容和强度的影响, 可以更准确地
描述时效性较强的文本的生成过程.

BPE-OLDA 模型通过对主题强度遗传性的引
入, 很好地模拟了在较强时效性数据流中, 人生成文
本时参考的因素. 该模型的详细生成过程如下:
将时间流划分成离散的时间片, 对其中每个时

间片的文本集:
1) 对于时间片 t, βt = Ct−1 = Ht−1Bt−1, 当 t

= 1 时, βt 弱化为常向量 βββ0, βββ0
通过模型初始化给

定;
2) 对于时间片 t, αt = At−1 = Et−1Rt−1, 当 t
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= 1 时, αt 弱化为常数 α0, α0 是模型通过初始化给

定;
3) 对于 T 中每个主题 zt, 根据 φt

z ∼ Dir(βt
z),

抽样得到 φt
z;

4) 对于 Dt 中每个文本 dt, 根据 θt
d ∼ Dir(αt),

抽样得到 θt
d;

5) 对于文本 dt 的第 i 个词 wt
d,i:

a) 根据多项式分布, zt
d,i ∼ Multi(θt

d), 抽样
得到主题 zt

d,i;
b) 根据多项式分布, wt

d,i ∼ Multi(φt
z), 抽

样得到主题 wt
d,i.

对上述生成过程, 本文利用简化的在线 Gibbs
重采样算法 (Rect-online Gibbs re-sampling, Rect-
OGRS) 估算 BPE-OLDA 的参数 (θθθ,φφφ).

2.4 简化Gibbs采样

Gibbs 采样算法是马尔科夫链蒙特卡洛方法
(Markov chain Monte Carlo method, MCMCM)
的一种简单实现形式[27−28]. LDA 模型使用 Gibbs
采样算法可估算出文本下主题的分布和主题下词的

分布, 即 (θθθ,φφφ), 但 Gibbs 采样算法不能进一步估算
得到 LDA 模型的模型参数 (α, β), 如需得到 (α, β)
的值, 必须结合 EM 算法求解. 一般实际应用时只
需得到 (θθθ,φφφ)的估算值.构造马尔科夫链进行Gibbs
采样有多种方式[29], 可构造多条马尔科夫链并从每
条链末抽样; 也可构造一条马尔科夫链, 当链长达到
某个预先给定的长度时, 每隔一定数量的状态, 抽样
一次, 利用采样得到的样品估算参数 (θθθ,φφφ).
使用简化的在线 Gibbs 采样算法 (Rect-online

Gibbs sampling, Rect-OGS) 估算参数 (θθθ,φφφ) 包括
3 个步骤: 1) 将文本集 D 中所有的词, 按先文本集
中文本的顺序, 后文本中词的顺序进行排序, 构造多
元随机变量 (z1, z2, · · · , zN̄); 2) 逐一构造马尔科夫
链中的各个状态, 而马尔科夫链中的状态就是 (z1,
z2, · · · , zN̄) 依赖于前一个状态的一次抽样; 3) 在
足够长的马尔科夫链末抽样 (z1, z2, · · · , zN̄), 得到
(θθθ,φφφ) 的估算值 (θ̂θθ, φ̂φφ).

P (zi = j|z−i, W̄ ) =

n
(wi)
−i,j + β

(wi)
−i,j

n
(.)
−i,j +

∑
wi

β
(wi)
−i,j

× n
(di)
−i,j + αj

n
(di)
−i,. +

∑
j

αj

(2)

式 (2) 是马尔科夫链根据前一个状态构造当前
状态的更新公式. 式 (3) 和式 (4) 是从马尔科夫链
中抽样所得的状态 (z1, z2, · · · , zN̄) 估算 (θθθ,φφφ) 的公
式:

θ̂
(di)
j =

n
(di)
−i,j + αj

n
(di)
−i,. +

∑
j

αj

(3)

φ̂
(wi)
j =

n
(wi)
−i,j + β

(wi)
−i,j

n
(.)
−i,j +

∑
wi

β
(wi)
−i,j

(4)

其中, β
t,(wi)
j = (Ct−1

j )(wi). Rect-OGS 算法将式 (3)
和式 (4) 简化为

θ̂
(di)
j =

n
(di)
−i,j

n
(di)
−i,.

, 0 ≤ j ≤ Kt, 1 ≤ i ≤ N̄ t (5)

φ̂
(wi)
j =

n
(wi)
−i,j

n
(.)
−i,j

, 0 ≤ j ≤ Kt, 1 ≤ i ≤ N̄ t (6)

式 (5) 和式 (6) 对式 (3) 和式 (4) 的简化不仅
保持主题信息间的遗传性, 同时排除了式 (3) 和式
(4) 估算时由于主题内容遗传度 Ct−1 的影响造成当

前时间片 t 内主题下词相互关系扭曲的可能性. 本
文默认当前时间为 t, 除特别说明外, 均默认所有符
号都有 t 上标.

1) Rect-OGS 算法和在线Gibbs 采样算法保持
主题内容信息遗传的简单解释.
由第 2.1节可知, 主题信息的遗传通过公式 β =

Ct−1 实现. 假设有文本 d, 主题 k1 和词 w = m, m

表示词表 S 中的序号. 假设词 w 在 Dirichlet 分布
的先验参数 β 中有 β

(w)
k1

> β
(w)
k−1

, 其中 k1 表示主题,
k−1 表示除主题 k1 的其他任何主题, 则在构造马尔
科夫链的状态时, 需要对文本集 D 中每个位置的词

(如第 i 个位置的词 wi = m), 根据式 (2) 进行抽样
得到产生该词的主题. 由于 β

(w)
k1
较大, 使得 n

(wi)
−i,k1

+ β
(w)
k1
较大. 如不考虑 n

(wi)
−i,k1

+ αk1 , 则该位置 i 抽

样得到主题 k1 的概率就较高. 对其他的词也是如
此. 从而促使文本集中的各个词向内容遗传度 β 中

所在 “概率值” 较高的主题下集中, 形成主题内容的
遗传性. 值得注意的是, β 中主题的 “概率值” 被放
大了若干倍, 具体放大倍数由内容演化矩阵的主题
混合比例向量Ht−1 决定; 最后通过式 (2) 影响文本
下主题的分布. 将词向量内容遗传度 β 中置于 “概
率值” 较高的主题下保持了时间片主题内容信息的
遗传性, 确保了不同时间片内主题对齐. 由此可见,
Rect-OGS 算法的简化方式没有影响在线 Gibbs 采
样算法关于主题内容信息的遗传性 (式 (5) 对式 (3)
的简化理由类似).

2)在线Gibbs采样算法关于主题下词分布的估
算式 (4) 造成当前时间片 t 内主题下词相互关系扭
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曲的可能性.
当前时间片 t 的主题下词分布的Dirichlet 分布

的先验参数 β 由 Ct−1 = Ht−1Bt−1 给定, 如 β 中

主题下词的 “概率值” 不够大, 会造成主题内容信息
的遗传性减弱, 但是如果 β 中主题下词的 “概率值”
过大, 就可能出现如下情况: 假设对于主题 j 下的

两个词 wi = m1, wh = m2, 这两个词在文本集 D

中的位置分别为 i, h , 如果存在 β
(wi)
j 的值远大于

n
(wh)
.,j + β

(wh)
j , 而 n

(wi)
.,j 远小于 n

(wh)
.,j , 就会造成虽然

在文本集 D 中词 wi 由主题 j 产生的次数远远小于

词 wh 由主题 j 产生的次数, 但词 wi 在主题 j 下的

概率值却远大于词 wh 在主题 j 下的概率值. 这种情
况是矛盾的, 也与人工判别结果相差很远.

3) 在线 Gibbs 采样算法关于估算式 (4) 造成当
前时间片 t 内主题下词相互关系扭曲的可能性存在

的原因.
由式 (2) 构造的马尔科夫链 Z1, Z2, · · · , 其中每

个状态有 Z = (z1, z2, · · · , zN̄), 根据 Gibbs 采样算
法的收敛性可得到 zi|wi 的概率分布函数 P (zi|wi),
其中 1 ≤ i ≤ N̄ . 由 LDA 模型的生成过程可得到式
(7) 和式 (8):

P (zi|wi) = θ
(di)
j φ

(wi)
j (7)

P (zi = j|z−i, W̄ ) = θ̂j

(di)
φ̂j

(wi)
(8)

根据式 (7) 和式 (8) 可得到在线 Gibbs 采样
算法的估算式 (6). 式 (7) 的估算方式是通过独立
获得文本集中每个位置上 zi|wi 的概率分布函数

P (zi|wi) 所得, 显然这种方式只考虑词与主题的关
系, 没有考虑词与词之间的关系, 由 LDA 模型的词
包假设可知, 文本中词与词之间没有语义结构, 但词
与词之间并不是独立的, 因此式 (3) 最后的估算主
题下词分布的方式与词包假设相违背.

4) Rect-OGS 算法简化式 (6) 的合理性.
假设 ZZZp 是从足够长的马尔科夫链末得到状

态. 考虑状态 ZZZp 的第 i 个位置的情况, 若 zi = j,
则 zi = j|wi 不仅可理解为主题 j 是服从概率分布

P (zi|wi) 的一个样品, 也可理解为第 i 个位置的词

wi 由主题 j 产生的一个实例, 即词 wi 是从概率分

布函数 P (w|z = j) 的文本中抽取的一个样品, 同
样, 对文本集 D 中所有位置的词都如此, 于是可用
词 wi 由主题 j 产生的次数除以主题 j 产生所有词

的总次数作为 φ
(wi)
j 的估算值, 即式 (6). 该简化公

式不仅保持了时间片之间的主题内容遗传性, 同时
也考虑了主题下词的相互关系, 避免了由于Ht−1 放

大倍数设置过大造成挖掘出的主题信息失真, 但该

简化公式会造成相邻时间片人工解读的同一个主题

的相似度下降.
由于单纯使用 OGS 会挖掘出噪音主题, 因此

需在 OGS 挖掘出主题的基础上进行 Gibbs 重采样
(Gibbs resampling) 去除噪音主题. BPE-OLDA 模
型上 Rect-OGRS 算法如算法 1 所示. 其中, 步骤
7)、15)、18)∼ 21)、24) 和 25) 是 Rect-OGRS 算法
用于 BPE-OLD 模型主题信息挖掘所做改动之处.

算法 1. Rect-OGRS算法
1) 对每个时间片 t (t = 1 : +∞)

2) 对 t 内文本集Dt, 随机初始化 zi, 初始化值为 1∼
K, 且 i = 1 : N̄

3) For l = 1 : 5 000

4) For i = 1 : N̄

5) 根据式 (1) 对 zl
i 采样

6) EndFor

7) 当 l ≥ 2 000 且 l ≡ 0 (mod 100) 时, 根据式 (5)

和式 (6) 得到估算值 (θ̂θθ, φ̂φφ)

8) EndFor

9) 将上述循环中获得 (θ̂θθ, φ̂φφ)所有相加并除以 31,得到

该时间片的 (θθθt,φφφt)

10) 根据 θθθt 获得各个主题的强度, 根据主题强度阀值

过滤噪音主题

11) For l̄ = 1 : 1 000

12) For ī = 1 : N̄

13) 根据式 (7)对 z l̄
i采样, 采样值不能是标注的噪

音主题

14) EndFor

15) 当 l ≥ 400 且 l ≡ 0 (mod 100) 时, 根据式 (5)和

式 (6) 得到估算值 (θ̂θθ, φ̂φφ)

16) EndFor

17) 将步骤 7)及步骤 15)获得的 (θ̂θθ, φ̂φφ) 求平均值, 得到

该时间片的 (θθθt,φφφt)

18) 根据 At−1 与 θθθt, 构造强度演化矩阵 Rt

19) 根据 Bt−1 与 φφφt, 构造内容演化矩阵 Bt

20) 根据 Bt−1 与 φφφt 探测新主题, 更新内容演化矩阵

Bt, 强度演化矩阵 Rt

21) 判定消亡的旧主题, 更新内容演化矩阵Bt, 强度演

化矩阵 Rt

22) 构造主题内容遗传度 Ct = HtBt

23) βt+1 = Ct 为时间片 t + 1 内 LDA 模型主题下词

分布的 Dirichlet 分布先验参数

24) 构造主题强度强度遗传度 At = EtRt

25) αt = At 为时间片 t + 1 内 LDA 模型文本下主题

分布的 Dirichlet 分布先验参数

3 案例

为验证 BPE-OLD 模型, 本文选择台湾时政新
闻作为在线文本数据流, 通过爬行器采集了来源于
TVBS、东森新闻等 20余家台湾主流网站上的新闻,
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时间从 2012 年 3 月 19 日至 2012 年 5 月 13 日. 该
数据集中每篇报道至少包含一个主题.
通过分词, 将文本切成有完整独立意义的词语;

保留名词与动词, 去掉形容词、副词、英文及数字等;
丢弃文中的停用词; 将一些常见的同义词替换成同
一个词, 如 “阿扁”, “陈水扁”, “扁” 统一替换成 “陈
水扁”; 统计新闻数据集内每个词语出现的次数, 去
掉出现次数小于 5 的词语, 从而过滤掉一些不常见
的人名、地名及错写的词语; 最后将词总数小于 5 的
新闻文本丢弃掉. 完成上述预处理后得到台湾时政
类新闻数据集, 分为 7 个时间片, 时间片长大部分为
7 天, 个别时间片长为 14 天; 每个时间片内大约有
140 篇文档, 共有 1 011 篇文本; 其中有 3 675 互异
的词, 共有 151 975 个词.
为便于观察比较模型和估算方法的优劣, 本文

选择OLDA +在线Gibbs采样 (简称OGS), OLDA
+ 简化在线 Gibbs 重采样算法 (简称 Rect-OGRS)
和 BPE-OLDA + Rect-OGRS 共 3 个组合作为观
察对象进行对比实验.
主题内容的演化体现了同一个主题随着时间的

推移, 主题下词分布的改变, 从该变化可跟踪网络中
舆情关注焦点的变化. 在线主题演化模型中, 主题
是通过该主题下词的概率值标识的, 因此该主题的
实际语义含义需人工进行判别. 经人工判别该文本

集主要包含 “陈水扁特赦”、“美牛事件” 和 “马英九
国情咨文” 3 个主要话题. 以 “陈水扁特赦” 为例分
析比较 OLDA + OGS、OLDA + Rect-OGRS 和
BPE-OLDA + Rect-OGRS 对主题内容演化规律
刻画的效果. 选择主题下概率值最高的前 15 个词为
代表, 表 1∼ 3 中第 1 行均表示时间片的序号. 需要
说明的是, 由于 3 个组合都探测到 “陈水扁特赦” 主
题从第 5 个时间片后消亡, 且经人工判别符合实际
文本内容, 故没有在表中列出.

观察表 1 可以发现, 每个时间片 “陈水扁特赦”
主题下出现的词一方面大致相同, 另一方面词与词
之间的相互关系大致相同, 但是表 2 和表 3 中 “陈
水扁特赦” 主题除去诸如 “陈水扁”、“特赦”、“马
英九” 等几个特别高频词外, 每个时间片中该主题
的内容仍有改变, 如表 2 和表 3 在时间片 2 都出
现了新人物柯建民和陈唐山, 时间片 3 出现了许信
良, 时间片 4 出现了郑文龙, 这些人物经人工判别
均为大力呼吁特赦陈水扁的重要人物, 并且在文本
中反复出现. 出现该现象的原因是 OGS 算法即在
线 Gibbs 采样算法估算主题下词分布的方式没有考
虑到主题下词与词之间的相互关系, 如果主题内容
演化度各个主题下某些词的 “概率值” 值过大, 就会
造成各个时间片内主题下词的相对位置固定的现象;
而 Rect-OGRS 算法即修正的在线 Gibbs重采样算

表 1 OLDA + OGS 挖掘出的 “陈水扁特赦” 内容演化表

Table 1 Content evolution of “Chen Shui-Bian amnesty” by OLDA + OGS

1 2 3 4

陈水扁 0.05305 陈水扁 0.06123 陈水扁 0.06214 陈水扁 0.06416

总统 0.04825 特赦 0.04836 特赦 0.04915 总统 0.05224

特赦 0.03610 总统 0.04241 总统 0.04703 特赦 0.04868

民进党 0.02495 民进党 0.03005 民进党 0.03172 民进党 0.03179

马英九 0.01668 马英九 0.01595 马英九 0.01714 马英九 0.01922

陈菊 0.01061 连署 0.01533 连署 0.01494 连署 0.01325

问题 0.01008 立委 0.01316 立委 0.01246 立委 0.01288

立委 0.00949 问题 0.01197 问题 0.01166 问题 0.01240

保外就医 0.00927 保外就医 0.00913 保外就医 0.01012 保外就医 0.01035

高志鹏 0.00891 陈菊 0.00861 陈菊 0.00978 陈菊 0.01005

人权 0.00789 司法 0.00843 关心 0.00970 人权 0.00819

医疗 0.00746 医疗 0.0745 应该 0.00928 司法 0.00793

立场 0.00738 人权 0.00733 高志鹏 0.00745 医疗 0.00731

司法 0.00720 政治 0.00703 人权 0.00727 立场 0.00729

质询 0.00554 社团 0.00635 司法 0.00721 政治 0.00688
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表 2 OLDA + Rect-OGRS 挖掘出的 “陈水扁特赦” 内容演化表

Table 2 Content evolution of “Chen Shui-Bian amnesty” by OLDA + Rect-OGRS

1 2 3 4

陈水扁 0.06389 陈水扁 0.06680 特赦 0.06060 特赦 0.06711

总统 0.05800 特赦 0.06336 陈水扁 0.05704 陈水扁 0.06006

特赦 0.04349 民进党 0.03394 民进党 0.03530 连署 0.03876

民进党 0.02904 连署 0.03090 总统 0.03290 民进党 0.03343

马英九 0.01717 总统 0.02512 连署 0.03111 陈菊 0.02046

陈菊 0.01343 立委 0.01748 许信良 0.02054 问题 0.01956

应该 0.01248 社团 0.01478 立委 0.01258 立委 0.01424

立委 0.01173 柯建铭 0.01401 马英九 0.01249 郑文龙 0.01231

保外就医 0.01117 移监 0.01184 决议 0.01035 陈菊 0.01221

高志鹏 0.01069 马英九 0.01164 保外就医 0.00986 本土社团 0.01185

人权 0.00942 问题 0.01159 行动 0.00824 人权 0.001001

医疗 0.00894 本土社团 0.01064 政治 0.00822 司法 0.001023

司法 0.00872 司法 0.01052 本土社团 0.00799 医疗 0.00845

立场 0.00731 政治 0.01032 党主席 0.00695 党主席 0.00763

连署 0.00653 陈唐山 0.00971 应该 0.00693 政治 0.00606

表 3 BPE-OLDA + Rect-OGRS 挖掘出的 “陈水扁特赦” 内容演化表

Table 3 Content evolution of “Chen Shui-Bian amnesty” by BPE-OLDA + Rect-OGRS

1 2 3 4

陈水扁 0.06361 陈水扁 0.06694 特赦 0.06316 特赦 0.06334

总统 0.05636 特赦 0.06351 陈水扁 0.05943 陈水扁 0.06098

特赦 0.04340 民进党 0.03193 民进党 0.03478 连署 0.05465

民进党 0.02641 连署 0.03099 连署 0.03243 民进党 0.03032

马英九 0.01817 总统 0.02425 许信良 0.02139 陈菊 0.02334

民进党 0.016 立委 0.01622 立委 0.01291 郑文龙 0.02010

陈菊 0.01379 社团 0.0147 移监 0.01026 立委 0.01705

问题 0.01235 柯建铭 0.01360 保外就医 0.01024 绿营 0.01506

立委 0.01144 马英九 0.01199 决议 0.00860 陈菊 0.01001

医疗 0.01101 移监 0.01187 政治 0.00848 本土社团 0.010

人权 0.0097 政治 0.01083 柯建铭 0.00748 人权 0.00945

保外就医 0.01096 陈唐山 0.01079 主张 0.00707 司法 0.00967

高志鹏 0.01048 本土社团 0.00975 本土社团 0.00703 医疗 0.00689

人权 0.00926 决议 0.00864 参与 0.00663 党主席 0.00606

连署 0.00651 保外就医 0.00776 绿营 0.00606 政治 0.00554

法通过基于主题下词相对关系, 修正了 OGS 算法的
估算方式, 避免了该问题.
从 OLDA + OGS、OLDA + Rect-OGRS 和

BPE-OLDA + Rect-OGRS 对本小节的主题内容
演化规律的刻画, 可知 OGS 算法存在 3 个问题: 1)
主题下词与词之间相对关系, 导致一些较重要的词
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无法成为关键词; 2) 在描述主题消亡时存在滞后效
应; 3) 对单个时间片内的主题信息挖掘不够细腻.
而 Rect-OGRS 算法则避免了上述问题.

3.1 主题强度演化的结果与分析

“陈水扁特赦”、“马英九国情咨文” 和 “美牛事
件” 的主题强度演化图如图 2∼ 4 所示.

图 2 “陈水扁特赦” 主题强度演化图

Fig. 2 Topic intensity evolution of

“Chen Shui-Bian amnesty”

图 3 “马英九国情咨文” 主题强度演化

Fig. 3 Topic intensity evolution of

“Ma Ying-Jiu state address”

图 4 “美牛事件” 主题强度演化图

Fig. 4 Topic intensity evolution of “American beef event”

从图 2∼ 4 可以看出, “陈水扁特赦” 主题从第
1 个时间片到第 4 时间片在台湾时政类新闻数据集
中都是热点主题, 从第 5 个时间片后就消亡了. 而
“马英九国情咨文” 报告从第 4 个时间片后成为热
点主题, 并在第 6 个时间片达到顶峰, 人工判断在第
6 个时间片内, 新闻文本都是关于马英九是否去立
法院做国情咨文的蓝绿两营的口水战, 但在第 7 个
时间片却不存在了, 经分析原因是台湾时政类新闻
数据集选择的问题, 该文本集是利用爬行器从台湾
相关网上获得的, 覆盖性存在一定问题. 同时, “美牛
事件” 在这 7 个时间片中的热度不是很大, 原因是
台湾时政类新闻数据集中还存在 “台湾猪肉含瘦肉
精” 和 “台湾立法修改瘦肉精含量” 等主题, 这两个
主题与本文的 “美牛事件” 主题有一定的重叠, 造成
了 “美牛事件” 的强度值不是很大, 这也说明 BPE-
OLDA + Rect-OGRS 能够聚焦某个大话题的侧面,
如本文的 “美牛事件” 主要是 “美牛事件” 造成的台
湾与美国之间的贸易摩擦.
综合图 2∼ 4 可以看出, Rect-OGRS 算法虽然

修正了主题下词的分布, 但并没有对文本下主题分
布产生明显的作用; 而 BPE-OLDA 算法则提高了
各个主题的强度值, 进而提高了文本中词被正确的
主题生成的概率.

BPE-OLDA + Rect-OGRS 不同主题的强度
演化情况对比示意图如图 5 所示.

图 5 BPE-OLDA + Rect-OGRS 主题强度演化图

Fig. 5 Topic intensity evolution of BPE-OLDA +

Rect-OGRS

3.2 困惑度的结果与分析

困惑度主要用来衡量 LDA 模型的泛化能力, 度
量 LDA 模型对未知文本集的适用能力. 困惑度越
小, 模型的泛化能力越好, 适用范围越广. 困惑度定
义如下:
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Perplexity(D) = exp




−

M∑
d=1

logP (wwwd)

M∑
d=1

Nd





(9)

图 6是OLDA + OGS、OLDA + Rect-OGRS
和 BPE-OLDA + Rect-OGRS 在台湾时政类新闻
数据集中挖掘主题信息的困惑度走势图. 从图 6 可
知, Rect-OGRS 算法可大幅度降低 OLDA 模型挖
掘主题信息的困惑度. OGS 算法由于估算方式没有
考虑到主题下词的相互关系, 造成所挖掘的主题与
实际文本内容的贴合较差, 而 Rect-OGRS 很好地
解决了这个问题. 另外, BPE-OLDA 模型通过引入
主题强度演化, 提高了所挖掘主题贴合实际文本内
容的程度. 同时 OLDA + OGS 的困惑度曲线走势
比较缓, 是其本身困惑度值比较大造成的.

图 6 困惑度演化图

Fig. 6 Topic confusion evolution

4 结论与展望

本文提出了基于 LDA 的双通道在线主题演化
模型 BEP-OLDA, 该模型针对时效性较强的数据
流, 同时考虑了主题内容和强度遗传, 并采用简化
Gibbs 采样方法进行求解. 实验证明, 该模型对时效
性较强的文本 (如时政新闻和论坛帖子) 有很好的效
果. 经本文作者验证, 该方法在 NIPS 文本数据集等
非时效性较强的文本上效果不明显. 因此, 该模型还
有进一步改进的地方. 该模型对网络舆情的分析与
处理, 尤其是对大量的时效性信息处理有很好的应
用.
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