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网络舆情中一种基于 ＯＬＤＡ的在线话题演化方法
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摘　要：研究网络舆情分析中话题演化方法。首先分析网络舆情信息的特点；在此基础上，建立网络舆
情信息模型，基于话题模型抽象描述文本内容的隐含语义，进而建立文本流在时间序列上的关联模型；进一

步，提出基于ＯＬＤＡ的话题演化方法，针对舆情信息的特点，建立不同时间片话题间的关联。实验结果表明，
该方法能够有效检测话题演化，为网络舆情分析提供了有效途径。
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　　互联网的普及和信息技术的发展使得网络成
为人们获取信息和传播观点的主要渠道之一。网

络舆情是社会舆论的一种表现形式，是通过互联

网传播的公众对社会突发事件特别是热点、焦点

问题所持的有较强影响力、带有倾向性的言论和

观点［１］。

话题（Ｔｏｐｉｃ）是事件相关的报道的集合［２］。

围绕某一话题的报道、言论和观点在网络上迅速

扩散，能够在短时间、大范围形成具有强大影响力

的网络舆情。话题演化表示话题随时间推移表现

出的动态性、发展性和差异性。话题演化是网络

舆情分析的重要内容之一，具有重要的理论价值

和社会意义。

１　相关工作

与话题演化相关的研究包括话题发现和跟踪

（ＴｏｐｉｃＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ，ＴＤＴ）技术。ＴＤＴ
的研究始于１９９６年，初衷是自动发现新闻报道流

中的话题，进而按话题组织各种事件及其相应的

报道［３］。但ＴＤＴ早期的研究没有充分利用语料
的时间信息研究话题随时间的演化。

近年来，研究人员对统计话题模型进行了深

入研究。ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型［４］

是三层变参数层次贝叶斯模型，是一种具有文本

话题表示能力的非监督学习模型，在文本表示和

文本挖掘中得到广泛应用。进一步，研究人员通

过引入时间信息对 ＬＤＡ模型进行扩展。根据话
题模型是否具有在线处理能力，ＬＤＡ模型面向时
间的扩展模型可分为两类［５］。ＴｏｐｉｃＯｖｅｒＭｏｄｅｌ
（ＴＯＭ）模型［６］将时间看作连续的可观测变量，通

过考虑文本的时间属性计算话题在时间上的分布

强度，话题由词和文档的时间属性共同决定。动

态话题模型（ＤｙｎａｍｉｃＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＤＴＭ）［７］根据
时间分割文本集合，应用ＬＤＡ模型发现每个时间
窗口的话题，采用状态空间记录话题内容和分布

强度 的 变 化。连 续 时 间 的 动 态 话 题 模 型
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（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｔｉｍｅ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｔｏｐｉｃ Ｍｏｄｅｌ，
ＣＴＤＴＭ）［８］采用布朗运动模型对连续时间上的话
题演 化 进 行 建 模。ＭＴＴＭ（ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＴｏｐｉｃ
Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ）模型［９］研究多时间粒度的话题演化，

允许用户根据需要增大或减小话题演化的时间粒

度。但上述扩展模型需要对整个文本集进行建

模，无法在线处理新到达的文本。

为应对非常规突发事件，舆情分析需要进行

及时甚至近实时的话题演化分析。在线话题模型

在这 方 面 进 行 了 有 益 的 探 索。动 态 混 合

（ＤｙｎａｍｉｃＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＤＭＭ）模型［１０］严格按照

时间先后顺序处理到达的文本，不依赖于文本可

交换假设。增量ＬＤＡ（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＩＬＤＡ）模型［１１］根据文本到达时间对

ＬＤＡ模型进行增量建模，研究不同时间段话题数
可变的话题内容演化问题。ＯＬＤＡ模型［１２］根据

时间信息将文本集划分为一组时间窗口，应用

ＬＤＡ模型发现每个时间窗口文本集的话题，并且
采用话题历史分布作为当前时间窗口话题发现的

先验知识，研究话题内容和强度的演化。

近年来，国内基于统计话题模型的话题分析

研究也逐步展开。石晶等基于ＰＬＳＡ模型和ＬＤＡ
模型进行文本分割，提取片段主题词［１３－１５］，但未

研究话题演化问题。楚克明等基于 ＬＤＡ模型进
行话题抽取，定义话题相似度和散度，但不考虑不

同时间片间的联系［１６－１７］。崔凯等提出基于 ＬＤＡ
的在线主题演化模型［１８］，只考虑了不同时间片间

话题所含关键词的联系。

统计话题模型模拟文本的生成过程，对文本

预测具有很好的应用效果。舆情分析中，基于话

题模型的话题演化目前还鲜有研究。本文研究网

络舆情信息的话题演化问题，提出基于 ＯＬＤＡ的
话题演化方法，为网络舆情分析提供基础。

２　网络舆情信息特性

网络舆情信息的表现形式主要为网络新闻、

新闻评论、ＢＢＳ论坛帖子、博文及电子邮件等，经
过预处理后主要以文本的形式存储，通常具有下

述特点：

（１）舆情信息具有海量高维特性：通过网络
表达和传播信息的便捷性使得舆情信息具有海量

特性，特别是非常规突发事件通过网络可以在短

时间内迅速形成大规模的舆情信息。另一方面，

文本形式的舆情信息其特征具有高维特性，为舆

情分析带来很大难度；

（２）舆情信息在时间上具有继承性和延续

性：随着舆情经历酝酿、发展、形成等一系列过程，

相应的舆情信息在对应的时间段内根据舆情变化

具有继承性和延续性，内容随时间不断更新；

（３）舆情信息在内容上具有交互性：随时间
更新的过程中舆情信息并非完全独立，而是彼此

关联的，并且内容上往往存在交互关系。例如

ＢＢＳ论坛中发帖人围绕主帖的讨论，其回帖通常
是对主帖内容的回复；

（４）舆情信息涉及的话题具有演化性：舆情
信息通常会同时涉及经济、法律、道德等诸多方

面，并且随时间发展，话题的内容和关注度都会发

生改变。

上述特点决定了舆情分析技术面临巨大挑

战：一方面，舆情分析要能够从海量文本中准确发

现舆情信息涉及的话题，另一方面，针对舆情信息

随时间不断更新的特点，舆情分析还需要高效的

在线处理能力，能够及时甚至近实时发现话题随

时间的变化，从而对舆情进行有效监测和引导。

３　网络舆情在线话题演化分析

３１　网络舆情信息建模

网络舆情演化可分为形成、高涨、波动、淡化

等阶段［１９］。相应地，网络舆情信息在时间上具有

继承性和延续性。舆情监测过程中采集的文本流

按时间顺序到达，每个文本通常会涉及一组话题，

一个话题可由一组关键词表示。网络舆情信息的

继承性和延续性体现为相邻时间片的文本内容间

存在关联，其对应的话题在时间上具有延续性，为

舆情监测和预警提供了可能。

随时间发展变化的舆情信息可用时间序列上

相互关联的文本集表示，每个文本视为一组话题

的混合分布，话题是一组关键词的分布。根据舆

情分析的需要将文本流按一定的时间粒度进行划

分。时间片 ｔ内到达的文本集记作 Ｄｔ＝｛ｄ１，…，
ｄｎ｝，其中ｄｉ（ｉ＝１，…，ｎ）为舆情信息对应的一个
文本。令词汇集为 Ｖ，对于文本 ｄｉ，令 Ｐ（ｚ）表示
话题出现的概率，Ｐ（ｗ｜ｚ）表示话题包含词 ｗ∈Ｖ
的概率。根据贝叶斯规则，词对于话题的后验概

率如（１）式所示。

Ｐ（ｚ｜ｗ）＝Ｐ（ｗ｜ｚ）Ｐ（ｚ）Ｐ（ｗ） （１）

其中，ｚ是由一组话题构成的话题向量，话题 ｋ出
现对应于向量ｚ的第ｋ维。

历史时间片中文本涉及的话题（以下简称话

题分布）以及话题所含关键词的分布（以下简称

词分布）为当前时间片的话题演化分析提供了先

·１５１·
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验知识。例如，假设相邻时间片间文本内容存在

关联，前一时间片中话题分布以及词分布的后验

为当前时间片的话题分布和词分布提供了先验知

识，在时间序列上的关系如图１所示。上述模型
是网络舆情信息话题演化分析的基础。

图１　网络舆情信息关联示意图
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｔｅｘｔｓｔｒｅａｍｏｆｎｅｔｗｏｒｋｐｕｂｌｉｃｏｐｉｎｉｏｎ

３２　基于ＯＬＤＡ的话题演化方法

根据舆情分析的粒度，按时间信息将文本集

离散到Ｎ个时间片中，设每个时间片中文本涉及
的话题数为Ｋ。

对于时间片ｔ，令文本ｄ上的话题混合服从参
数为θ（ｄ）的多项分布，记作 ｚ｜θ（ｄ）：Ｍｕｌｔｉ（θ（ｄ）），其
中θ（ｄ）＝（θ（ｄ）１ ，…，θ

（ｄ）
Ｋ ）；话题在词汇集上的混合

服从参数 φｋ的多项分布，记作 ｗ｜ｚ＝ｋ，φｋ：
Ｍｕｌｔｉ（φｋ）。为便于参数推理，采用 ＬＤＡ模型假
设，令话题分布和词分布的先验服从 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分
布，分别记作 θ：Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α）和 φ：Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（β），其
中θ＝｛θ（ｄ）｜ｄ∈Ｄ｝，φ＝｛φｋ｜ｋ∈［１，Ｋ］｝。

以时间片ｔ－１中话题分布和词分布的后验
加权作为时间片 ｔ中话题分布和词分布的先验，
即时间片ｔ中话题分布和词分布的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验
满足：

αｔ＝Φω （２）
βｔ＝Ψω′ （３）

其中，Φ是 Ｋ×｜Ｄｔ｜维矩阵，每一列对应时间片 ｔ
－１上的一个话题分布θ（ｄ），Ψ是｜Ｖ｜×Ｋ维矩阵，
每一列对应时间片ｔ－１上的一个词分布φｋ。

参数θ（ｄ）和 φｋ采用 Ｇｉｂｂｓ抽样方法，通过对
话题的词分配抽样进行估计。时间片 ｔ上，参数
θ^（ｄ）对应话题ｋ以及参数φｔｋ对应词ｗ的估计公式
如下：

（φ（ｗ）ｋ ）
ｔ＝
（ｎ（ｗ）ｋ ）

ｔ＋（ｎ（ｗ）ｋ ）
ｔ－１＋βｔｋ

（ｎ（·）ｋ ）
ｔ＋（ｎ（·）ｋ ）

ｔ－１＋Ｍβｔｋ
（４）

（θ（ｄ）ｋ ）
ｔ＝
（ｎ（ｄ）ｋ ）

ｔ＋αｔｋ
（ｎ（ｄ）· ）

ｔ＋Ｋαｔｋ
（５）

其中，Ｍ是词汇集 Ｖ包含的词汇数，Ｋ是话题数，
（ｎ（ｗ）ｋ ）

ｔ－１和（ｎ（ｗ）ｋ ）
ｔ分别表示时间片 ｔ－１和时间

片 ｔ上词 ｗ被分配给话题 ｋ的频数；类似，
（ｎ（·）ｋ ）

ｔ－１和（ｎ（·）ｋ ）
ｔ分别表示时间片ｔ－１和时间

片ｔ上分配给话题 ｋ的所有词数，（ｎ（ｄ）ｋ ）
ｔ表示时

间片ｔ上文本 ｄ中分配给话题 ｋ的词数，（ｎ（ｄ）· ）
ｔ

表示时间片 ｔ上文本 ｄ所有被分配了话题的
词数。

在 ＯＬＤＡ模型考虑词分布相互关联的基础
上，本文进一步考虑了话题分布在时间片间的联

系，实现在线话题演化分析，满足舆情信息处理的

需要。

４　实　验

天涯社区［２０］是国内最主要的 ＢＢＳ论坛之
一，本文采用天涯社区经济论坛部分数据进行话

题演化分析。实验数据集包含２０１１年１月至４
月的２３８１个帖子，大小为１２２Ｍ。根据时间信息
将数据集划分为４个时间片，各时间片所含帖子
的规模如表１所示。实验设置话题数 Ｋ＝２０，权
重矩阵ω和ω′中的元素取值为０５。

表１　数据集信息
Ｔａｂ．１　Ｓｅｔｔｉｎｇｏｆｄａｔａｓｅｔ

时间片 ＃１ ＃２ ＃３ ＃４

规模 １６５ １９９ ７７５ １１８

　　通过预处理去除帖子内容中的停用词和主要
的帖子标签，如：“天涯社区”、“经济论坛”、“作

者”、“回复时间”及具体日期等。在此基础上，抽

取得到的话题涉及股市、房地产、投资、银行、人民

币升值、收入分配、增值税、国际经济形势等。

以日本的相关话题为例，选取每个时间片该

话题中出现概率最大的一组词，如表２所示。可
以看出时间片１和时间片２该话题主要与日本制
造业、汽车行业相关，时间片３和时间片４对应的
话题中地震、核电站、辐射等关键词占主导地位，

反映了３月１１日日本发生强烈地震，引发核泄漏
危机这一重大突发事件。

·２５１·
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表２　日本相关话题所含关键词

Ｔａｂ．２　ＴｏｐｗｏｒｄｓｏｆＪａｐａｎ

＃１ ＃２ ＃３ ＃４

日本 日本 日本 辐射

企业 民族 地震 通货膨胀

中小企业 地震 日元 日本

公司 企业 核电站 房产

制造业 汽车 发生 影响

技术 丰田 影响 资金

通胀 公司 民族 手段

房价 制造业 历史 方式

　　实验进一步对本文模型和ＯＬＤＡ模型进行了
对比分析。以中国经济相关话题为例，基于本文

模型和ＯＬＤＡ模型进行话题演化分析得到的部分
话题内容如表３所示。

表３　热点话题所含关键词

Ｔａｂ．３　Ｔｏｐｗｏｒｄｓｏｆｈｏｔｔｏｐｉｃｓ

ＯＬＤＡ

＃１ 资产 美元 市场 金融 中国 人民币

＃２ 美元 美国 资产 市场 中国 金融

＃３ 美元 升值 市场 美国 中国 黄金

＃４ 美国 升值 美元 人民币 中国 黄金

本文

模型

＃１ 中国 金融 市场 资产 人民币 银行

＃２ 中国 市场 金融 人民币 资产 美国

＃３ 中国 市场 金融 人民币 银行 美国

＃４ 中国 人民币 市场 银行 经济 升值

　　可以发现，ＯＬＤＡ模型仅考虑话题所含关键
词间的关联，但不同时间片上的话题语义关联不

强。本文提出的模型进一步考虑了不同时间片间

的话题关联，有效增强话题随时间演化的语义联

系。根据 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）散度得到的话题
距离验证了本文模型的有效性（见图２）。

图２　不同时间片话题ＫＬ距离对比
Ｆｉｇ．２　ＫＬｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆｔｏｐｉｃｓｂｅｔｗｅｅｎｔｉｍｅｓｌｉｃｅｓ

５　结束语

本文分析了网络舆情信息的特点，建立了网

络舆情信息话题演化模型，在此基础上，提出了基

于ＯＬＤＡ的话题演化方法，针对互联网数据集进
行了话题演化分析。实验结果表明，该方法能有

效检测话题内容随时间的变化。下一步将研究具

有短文本形式的舆情信息的话题发现和演化

问题。
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交通大学，２０１０．

ＣＨＵＫｅｍｉｎｇ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｏｐｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒｎｅｗｓｂａｓｅｄ

ｏｎＬＤＡｍｏｄｅｌ［Ｄ］．Ｓｈａｎｇｈａｉ：ＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

２０１０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　崔凯，周斌，贾焰，等．一种基于ＬＤＡ的在线主题演化挖

掘模型 ［Ｊ］．计算机科学，２０１０，３７（１１）：１５６－１９３．

ＣＵＩＫａｉ，ＺＨＯＵＢｉｎ，ＪＩＡＹａｎ，ｅｔａｌ．ＬＤＡｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｆｏｒ

ｏｎｌｉｎｅｔｏｐｉｃｅｖｏｌｕｔｉｏｎｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１０，

３７（１１）：１５６－１９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　宋海龙，巨乃岐，张备，等．突发事件网络舆情的形成、演

化与控制［Ｊ］．河南工程学院学报：社会科学版，２０１０，２５

（４）：１２－１６．

ＳＯＮＧＨａｉｌｏｎｇ，ＪＵＮａｉｑｉ，ＺＨＡＮＧＢｅｉ，ｅｔａｌ．Ｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌｏｆｎｅｔｗｏｒｋ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ ｆｏｒ

ｅｍｅｒｇｅｎｃｉｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｅｎａｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

（ＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１０，２５（４）：１２－１６．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　天涯论坛 ［ＥＢ］．［２０１１－０４－２０］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔｉａｎｙａ．ｃｎ／

ｂｂｓ／ｉｎｄｅｘ．ｓｈｔｍｌ．

ＴｉａｎｙａＢＢＳ［ＥＢ］．［２０１１－０４－２０］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｔｉａｎｙａ．

ｃｎ／ｂｂｓ／ｉｎｄｅｘ．ｓｈｔｍｌ．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

·４５１·


