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一种话题演化建模与分析方法

胡艳丽 1 白 亮 1 张维明 1

摘 要 根据时序关系将文本流划分为连续时间片中的文本集, 在线抽取各时间片中隐含的子话题, 采用模型选择方法动

态确定各时间片包含的子话题数, 以历史时间片的子话题信息作为当前子话题发现的先验知识, 基于 OLDA (Online latent

Dirichlet allocation) 模型抽取各时间片包含的子话题, 通过 Gibbs 抽样对话题模型参数进行估计; 对子话题进行关联分析,

定义子话题产生、消亡、继承、分裂和合并五种演化类型, 提出基于相对熵的子话题关联分析方法, 根据子话题语义相似度和

时序关系建立子话题间的关联, 由具有时序关系和内容关联的子话题组成话题, 通过子话题内容和强度的变化描述话题演化.

基于真实网络新闻的话题演化分析实验表明, 本文提出的话题演化分析方法能够有效检测网络新闻话题内容和强度的演化.
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Abstract Topic evolution of network public opinions is investigated. By treating topics as a set of correlated sub-topics,

a topic evolution model is proposed, consisting of sub-topic detection and correlation analysis. Furthermore, a sub-topic

detection algorithm based on OLDA is presented with Bayesian model selection for the appropriate topic numbers and

parameters estimation via Gibbs sampling. The correlations are further defined for analysis of topic evolution, including

emergence, extinction, development, merge and split of sub-topics. The method is experimentally verified to be efficient

for detecting topic evolution of network public opinions.
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互联网和Web2.0 技术在全球范围内的迅猛发
展引发了一场影响深远的媒体革命. 网络以其表达
的自由性、匿名性、交互性和跨时空性等特性为社

会成员提供了空前的话语权, 逐渐成为人们发布信
息和表达观点的主要载体. 2009 年国家自然科学基
金委员会管理学部和信息学部联合设立重大研究计

划项目 “非常规突发事件的应急管理”, 其中将网络
信息处理作为核心科学问题之一.

话题 (Topic) 是事件相关报道的集合[1]. 网络
信息来源多样, 其中可能蕴含着关系公共安全、社会
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稳定的热点、敏感话题, 受事件发展和社会、历史、
文化等诸多因素的影响, 其内容和受关注程度处于
动态变化之中. 话题演化包括话题内容演化和强度
演化两方面[2]: 话题内容演化是指话题内容随时间
推移发生变化, 话题强度演化表示话题受关注程度
的变化.
与话题演化相关的研究包括话题发现和跟踪

(Topic detection and tracking, 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, 统计话题模型得到了深入研究. 普林斯

顿大学的Blei等首先提出了LDA (Latent Dirichlet
allocation) 模型[4]: 该模型是一种具有文本话题建
模能力的概率生成模型 (Generative model), 假设
文本的隐含语义结构由一组相互关联的话题组成,
话题则由一组关键词组成, 通过隐含的话题建立文
本和词间的关联, 将文本从 N 维的词汇空间降维到
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K 维的话题空间, 能够有效地解决由于文本高维特
性带来的 “维灾”, 较传统的向量空间模型更加有效.
其他的概率生成模型通常假设一个文本只涉及一个

话题, 难以对现实中一个文本通常涉及多个话题的
情况有效建模. 基于上述优点, LDA 模型在文本表
示和文本挖掘中得到广泛应用.

为了研究话题随时间的变化, 研究人员通过引
入时间信息对 LDA 模型进行扩展. TOM (Topic
over model) 模型[5] 通过考虑文本的时间属性计

算话题在时间上的分布强度. 动态话题模型 (Dy-
namic topic model, DTM)[6] 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 (Continuous time dynamic topic model, CT-
DMT)[7] 采用布朗运动模型对连续时间上的话题演
化进行建模. MTTM (Multi-scale topic tomogra-
phy) 模型[8] 研究多时间粒度的话题演化. 但上述
扩展模型采用 LDA 模型对整个文本集进行全局建
模, 无法增量处理新到达的文本, 导致较大的时间和
空间开销. 为解决上述问题, 研究人员提出了具有
增量处理能力的话题模型动态混合模型 (Dynamic
mixture model, DMM)[9] 对严格按时间顺序到达的
文本进行话题发现. 增量 LDA (Incremental latent
Dirichlet allocation, ILDA) 模型[10] 只考虑话题上

词分布在不同时间片间的关联, 获取话题内容的演
化. OLDA (Online latent Dirichlet allocation) 模
型[11] 考虑了不同时间片间词分布的关联, 并且话题
数是固定的.
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[12−14], 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[15−16]. 崔凯等提出基于 LDA 的在
线主题演化模型[17], 只考虑了不同时间片间话题
所含关键词的联系. 2011 年 Wang 等将协同过滤
(Collaborative filtering) 用于话题建模, 利用在线
社会网络中兴趣相似用户群体的推荐进行信息过

滤、筛选, 以提高话题建模的准确性[18].
本文研究网络话题演化问题, 建立在线话题演

化分析模型, 抽取网络信息中隐含的子话题, 建立子
话题随时间推移的关联, 分析话题内容和强度随时
间的演化.

1 网络话题演化分析建模

网络舆情监测过程中获取的网络信息是具有时

序关系的文本流. 为了更好地理解话题的发展变化,

本文采用一组具有时序关系和内容关联的子话题描

述话题, 一个子话题对应话题的一个片断, 在特定
时间对话题某个侧面的报道形成话题的一个子话题.
因此, 网络话题演化分析归结为单个时间片中的子
话题发现和不同时间片间的子话题关联分析, 如图 1
所示.

图 1 话题演化分析框架

Fig. 1 Analysis process of topic evolution

根据舆情分析的粒度设置时间片, 将文本流划
分为连续时间片中具有时序关系的文本集. 由于网
络信息的不确定性, 各时间片包含的子话题数往往
是动态变化的, 因此框架中采用模型选择方法动态
确定各时间片涉及的子话题数, 进而通过参数估计
求解模型参数, 得到各时间片包含的一组子话题. 在
此基础上, 通过关联分析将相关的子话题组成话题,
由各时间片中相互关联的子话题共同构成一个话题,
通过组成同一话题的子话题随时间的变化分析话题

内容和强度随时间的演化.
网络话题演化分析中时间片的划分与实际应用

密切相关, 并对话题发现以及演化分析的结果产生
影响. 互联网中各种形式的舆情信息通常具有确定
的、细粒度的时间信息, 如网络新闻发布时间、论坛
发帖/回帖时间、聊天时间等, 可以支持不同时间粒
度的话题演化分析. 网络舆情监测过程中通常根据
舆情分析的需要决定演化分析的粒度, 如以 “天” 为
单位进行分析.

2 基于OLDA模型的子话题发现

假设时间片 t 中文本集 D 包含M 个文本, 涉
及 K 个子话题. 文本 d ∈ D 中词汇 w 的出现概率

由子话题的出现概率和词汇 w 在子话题中的出现概

率共同决定:
P (w) =

∑

k∈[1,K]

P (w|zzz = k)P (zzz = k) (1)
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其中, zzz 是K 维子话题向量, zzz = k 表示向量 zzz 的第

k 维为 1, 即对应子话题 k. P (zzz = k) = θ
(d)
k 表示文

本 d 中子话题 k 的出现概率, 描述子话题 k 的强度;
P (w|zzz = k) = ϕ(k)

w 表示子话题 k 中词汇 w 的出现

概率, 满足
∑

k∈[1,K] θ
(d)
k = 1 且

∑
w∈V ϕ

(k)
i = 1.

引入 LDA 模型[4] 假设, 令文本中子话题的出
现服从参数为 θθθ(d) = (θ(d)

1 , · · · , θ
(d)
K )T 的多项分布

(以下简称子话题分布), 记作:

zzz ∼ Multinomial(θθθ(d)) (2)

类似地, 词汇集中的词汇在子话题 k 中的出现

服从参数为φφφ(k) = (φ(k)
1 , · · · , φ

(k)
N )T 的多项分布 (以

下简称词分布), 记作:

w|zzz = k ∼ Multinomial(φφφ(k)) (3)

假设子话题分布和词分布的先验分别服从参数

为 ααα 和 βββ 的 Dirichlet 分布, 分别记作:

θθθ(d) ∼ Dirichlet(ααα) (4)

φφφ(k) ∼ Dirichlet(βββ) (5)

其中, ααα 和 βββ 分别表示各子话题以及子话题中词汇

在取样前的权重分布向量, ααα = (α1, · · · , αK)T, βββ =
(β1, · · · , βN)T, 且 αk > 0 (k ∈ [1,K]), βi > 0 (i ∈
[1, N ]).

先验知识的确定对后验求解的准确性具有重要

影响, 也是应用话题模型进行子话题发现的难点之
一. 由于已出现的话题可能在后续时间片中再次出
现, 因此可以利用历史时间片中的词分布的后验为
当前时间片的子话题发现提供先验知识. 对于当前
时间片 t, 以时间片 t − 1 中词分布的加权作为时
间片 t 中相应分布的先验, 即时间片 t 中词分布的

Dirichlet 先验满足[11]:

βββt = Ψt−1 ∗ωωω (6)

其中, Ψt−1 是 |V | ×K 维矩阵, 每一列对应时间片 t

− 1 中的一个词分布, ωωω 为K × 1 维权重向量.
由于各时间片中的子话题数由对应的文本集决

定, 通常是动态变化的. 因此子话题发现采用模型选
择的方法根据各时间片对应的文本集动态确定子话

题数[19]. 令时间片 t 中的子话题数为 K, 矩阵 Ψt−1

的设置如下: 若时间片 t − 1 中的子话题数大于 K,
则选择强度最大的前 K 个词分布构成 Ψt−1; 否则,
若时间片 t − 1 中的子话题数小于 K, 则除上述 K

个词分布外, 设置 Ψt−1 中的其余列为词汇集上的均

匀分布.

因此, 基于OLDA模型, 本文提出增强 LDA模
型 (Enhanced LDA, ELDA), 进行子话题发现的基
本步骤如下:

步骤 1. 对于当前时间片 t, 根据式 (6) 确定子
话题分布和词分布的先验分布; 若 t = 1, 则根据先
验知识确定子话题分布和词分布的先验, 或者将子
话题分布和词分布初始化为均匀分布.

步骤 2. 通过模型选择[20] 确定时间片 t 的子话

题数K.
步骤 3. 对文本集 Dt 进行抽样, 通过参数估

计[21] 获得时间片 t 中子话题分布和词分布的参数

θθθt 和 φφφt.

3 基于相对熵的子话题关联分析

3.1 子话题相似性度量

相对熵又称 KL 散度 (Kullback-Leibler diver-
gence) 或 KL 距离[22], 表示概率分布间的差异性.
对于概率分布 PPP = (p1, · · · , pn) 和 QQQ = (q1, · · · ,
qn), PPP 和QQQ 间的相对熵定义为

KL(PPP‖QQQ) =
∑

i∈[1,n]

pi log
pi

qi

(7)

相 对 熵 是 不 对 称 的, 即 KL(PPP‖QQQ) 6=
KL(QQQ‖PPP ). 而子话题的语义相似性应该是对称的,
即对于任意子话题 T t

i 和 T m
l , T t

i 和 T m
l 的相似性与

T m
l 和 T t

i 的相似性相等. 因此基于相对熵的子话题
相似度定义如下:

Sim(T t
i , T

m
l ) =

− 1
2
KL(T t

i ‖T m
l )− 1

2
KL(T t

i ‖T m
l ) =

− 1
2

∑
w∈V

pw log
pw

qw

− 1
2

∑
w∈V

qw log
qw

pw

(8)

其中, p(w) 和 q(w) 分别表示特征词汇 w 在子话题

T t
i 和 T m

l 中的出现概率.

3.2 子话题关联分析

组成同一话题的相关子话题可能出现在相邻时

间片中, 也可能出现在相隔若干中间时间片的时间
片中. 令滑动窗口包含 n 个时间片, 对于时间片 t 中

的子话题, 考虑其与时间片 t 相邻滑窗内子话题间

的关联.
定义 1. 令滑动窗口包含 n 个时间片, 对于时

间片 t 中的子话题 T t
i , 滑窗内各时间片 i (i ∈ [t− 1,

t−n]) 中与 T t
i 相似度最大的子话题称为 T t

i 的前向

关联子话题, 记作 prior(T t
i ).
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定义 2. 令滑动窗口包含 n 个时间片, 对于时
间片 t 中的子话题 T t

i , 时间片 i (i ∈ [t + 1, t + n])
中与 T t

i 相似度最大的子话题称为 T t
i 的后向关联子

话题, 记作 post(T t
i ).

借鉴文献 [23] 的思想, 根据子话题与其前向和
后向关联子话题间的关系, 可以将子话题的演化分
为产生、消亡、继承、分裂和合并等多种类型, 定义
如下:
定义 3 (子话题产生). 对于子话题 T t

i , 若不存
在前向关联子话题 T m

l 使得 T t
i 和 T m

l 的相似度大

于阈值 ε, 即不满足 Sim(T t
i , T

m
l ) ≥ ε, 则 T t

i 是在

时间片 t 中产生的新子话题.
定义 4 (子话题消亡). 对于子话题 T t

i , 若不存
在后向关联子话题 T m

l 使得 T t
i 和 T m

l 的相似度大

于阈值 ε, 即不满足 Sim(T t
i , T

m
l ) ≥ ε, 则 T t

i 在时

间片 t 中消亡.
定义 5 (子话题继承). 对于子话题 T t

i , 若存在
前向关联子话题 T m

l = prior(T t
i ) 使得 T t

i 和 T m
l 的

相似度大于阈值 ε, 即 Sim(T t
i , T

m
l ) ≥ ε, 并且 T t

i 也

是 T m
l 的后向关联子话题, 即 T t

i = post(T m
l ), 则 T t

i

是 T m
l 的后继.
定义 6 (子话题分裂). 对于子话题 T t

i , 若存在
前向关联子话题 T m

l = prior(T t
i ) 使得 T t

i 和 T m
l 的

相似度大于阈值 ε, 即 Sim(T t
i , T

m
l ) ≥ ε, 但 T t

i 不是

T m
l 的后向关联子话题, 即 T t

i 6= post(T m
l ), 且存在

子话题 T r
k , 使得 Sim(T r

k , T m
l ) ≥ ε, 则称 T t

i 和 T r
k

是 T m
l 的分裂.
定义 7 (子话题合并). 对于子话题 T t

i , 若存在
后向关联子话题 T m

l = post(T t
i ) 使得 T t

i 和 T m
l 的

相似度大于阈值 ε, 即 Sim(T t
i , T

m
l ) ≥ ε, 但 T t

i 不是

T m
l 的前向关联子话题, 即 T t

i 6= prior(T m
l ), 且存在

子话题 T r
k , 使得 Sim(T r

k , T m
l ) ≥ ε, 则称 T m

l 是 T t
i

和 T r
k 的合并.
对于任意时间片 t 中的子话题 T t

i , 分析 T t
i 与

时间片 t 相邻滑窗内的子话题间的关系, 根据相似
度建立子话题间的关联. 基于相对熵进行子话题关
联分析的基本步骤如下:
步骤 1. 对于当前时间片 t 中的子话题 T t

i , 计
算子话题 T t

i 在滑窗内各时间片 [t − 1, t − n] 相似
度大于阈值 ε 的前向关联子话题 T m

l , 以及 T m
l 的后

向关联子话题 T r
k .

步骤 2. 根据子话题 T t
i、T m

l 与 T r
k 间的关系建

立子话题间的关联:
1) 如果 T t

i 和 T r
k 为同一子话题, 则 T t

i 是 T m
l

的后继, 相应的将 T t
i 并入 T m

l 的后向关联子话题

集, 并将 T m
l 并入 T t

i 的前向关联子话题集;

2) 如果 T t
i 和 T r

k 不为同一子话题, T t
i 和 T r

k 是

T m
l 的分裂, 将 T t

i 和 T r
k 并入 T m

l 的后向关联子话

题集, 并将 T m
l 分别并入 T t

i 和 T r
k 的前向关联子话

题集.
步骤 3. 对于时间片 t−n 中的子话题 T t−n

i , 计
算子话题 T t−n

i 在滑窗内各时间片 [t − 1, t − n] 的
后向关联子话题 T m

l , 以及 T m
l 的前向关联子话题

T r
k , 若存在子话题 T m

l 与 T t
i 的相似度大于阈值 ε

且 T t−n
i 6= T r

k , 则 T m
l 是 T t−n

i 和 T r
k 的合并, 分别

将 T m
l 并入 T t−n

i 和 T r
k 的后向关联子话题集, 并将

T t−n
i 和 T r

k 并入 T m
l 的前向关联子话题集.

关联分析过程中, 每个子话题 T t
i 的前向关联和

后向关联子话题集初始化为空, 若算法结束时, T t
i

的前向关联子话题集仍为空, 则表明该子话题不存
在前向关联子话题, 即为新产生的子话题; 若 T t

i 的

后向关联子话题集为空, 则表明该子话题不存在后
向关联子话题, 即子话题 T t

i 消亡.

4 实验与分析

实验采用 NIPS 标准数据集和从网易新闻采
集的 2010 年网络新闻进行话话题演化分析. 实验
在 IBM XSERIES226 服务器上部署实施, 该服务
器CPU为 Intel(R) XEON(TM) 3.00 GHz,内存为
2.00GB. 实验设置权重向量ωωω 中每个元素的取值为

0.5, 相似度阈值 ε = −2.0.

4.1 基于NIPS数据集的话题发现

NIPS 数据集[24] 是目前用于文本分析测试的

标准数据集之一, 该数据集包含 1988 年 ∼ 2000 年
神经信息处理系统 (Neural information processing
systems, NIPS) 会议论文集共计 1 866 篇文献, 去
除停用词、数词和出现次数少于 5 次的词, 包含
2 532 891 个词例 (Word tokens), 14 972 个唯一性
词汇.

将 NIPS 语料划分为 13 个时间片, 各时间片包
含的文本集由历届 NIPS 会议录用发表的论文构成.
采用 ELDA 方法进行话题发现, 得到话题 11 与强
化学习 (Reinforcement learning) 相关, 选择各时间
片中该话题出现概率最大的一组关键词如表 1 所示,
并与 OLDA 方法所得结果进行比较.

由表 1 可见, ELDA 方法得到的强化学习相关
话题均包含关键词 Learning, 且其中有 10 个时间片
中关键词 Reinforcement 和 Learning 共同出现. 相
比而言, OLDA 方法仅有 6 个时间片中包含关键词
Reinforcement 和 Learning.

对支持向量机 (Support vectormachine, SVM)
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表 1 ELDA 与 OLDA 方法比较

Table 1 Comparison of ELDA and OLDA on NIPS corpus

(a) ELDA: Topic 11 reinforcement learning

88 : information training state learning algorithm

89 : state learning reinforcement internal algorithm

90 : control model reinforcement learning arm

91 : learning task state tasks rule

92 : learning state reinforcement task policy

93 : learning state reinforcement policy control

94 : learning state policy action reinforcement

95 : learning state reinforcement policy action

96 : learning state control policy reinforcement

97 : learning state policy reinforcement control

98 : state learning policy reinforcement action

99 : state learning policy action reinforcement

00 : state learning policy action time

(b)OLDA: Topic 12 reinforcement learning

88 : state learning system states time

89 : node system state rule learning

90 : state learning rule system node

91 : learning state reinforcement system world

92 : state learning action task exploration

93 : learning state reinforcement control dynamic

94 : learning state optimal control dynamic

95 : learning state optimal action policy

96 : learning state action policy reinforcement

97 : learning state action reinforcement time

98 : state learning policy reinforcement optimal

99 : state learning policy action reinforcement

00 : state learning policy action reward

及其相关话题, 我们同样发现 ELDA 方法抽取的关
键词较 OLDA 方法能够更清晰地表达话题的语义.
根据模型选择方法, ELDA 方法根据文本内容动态
确定话题数, 采用使抽样概率最大化的话题数进行
话题发现, 即根据文本集抽样使得文本所涉及话题
对应的词汇出现概率最大, 因此抽取的话题内容更
加准确.

实验进一步根据困惑度 (Perplexity)[4] 对
ELDA 模型与 OLDA 模型进行了分析:

perplexity(Dtest) = exp



−

∑
d∈Dtest

log P (wd)
∑

d∈Dtest

Nd




(9)

对于测试语料 D test, N d 为文本 d 包含的词汇

数, wd 为文本 d 包含的词例.
给定语言模型, 困惑度可以理解为每个词后续

可能接的词的平均数量. 因此, 困惑度越小模型的性
能越好, 即模型对上下文的约束能力就越强. ELDA
模型与 OLDA 模型 (此时各时间片话题规模固定为
50) 的困惑度如图 2 所示.
可以发现, 当文本集变化时, 多数情况下 ELDA

方法较 OLDA 方法的困惑度更小, 进行话题发现的
性能更好.

4.2 网络新闻话题演化分析

4.2.1 子话题数发现

实验进一步采用从网易新闻采集的 2010 年网
络新闻作为数据集进行话题演化分析. 该数据集包
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含 25 506 篇新闻报道, 共计 5 066 913 个词例, 包含
92 648 个唯一性词汇, 划分为 12 个时间片, 各时间
片对应文本集的规模如表 2 所示.

图 2 ELDA 模型与 OLDA 模型困惑度比较

Fig. 2 Comparison of perplexities of ELDA and OLDA

trained on NIPS

表 2 数据集各时间切片所含新闻报道

Table 2 Text configurations of the experiments

时间片 规模 时间片 规模 时间片 规模

]1 2 673 ]5 1 760 ]9 2 585

]2 2 699 ]6 1 178 ]10 2 442

]3 2 700 ]7 2 135 ]11 2 060

]4 1 115 ]8 1 195 ]12 1 998

实验采用 ELDA方法对各时间片中文本集进行
子话题发现, 通过人工判读子话题发现的结果, 检测
ELDA 方法进行子话题发现的精度[25]:

Precision =
系统给出的正确答案数

系统给出的答案数
(10)

对于本实验, “系统给出的正确答案数” 是指以
子话题中出现概率最大的前五个词为判断依据, 若
ELDA 方法抽取的子话题包含的特征词汇与人工标
注的子话题特征词汇存在三个 (含) 以上语义重合
即认为 ELDA 方法抽取的子话题正确, 例如对于人
工标注得到的子话题 {上海, 世博会, 波兰, 音乐, 肖
邦} 和 ELDA 方法抽取的子话题 {中国, 上海, 世博
会, 波兰, 肖邦}, 认为 ELDA 方法抽取的子话题正
确.

根据上述方法, 实验重复 10 次, 以所有时间片
中的总结果进行计算, 得到 ELDA 方法的最佳精度
以及平均精度 (精确到个位), 并与 OLDA 方法进行
了比较, 如表 3 所示. 实验分别测试了子话题数为
300和 400两种情况下OLDA方法进行子话题发现
的结果, 分别对应 OLDA(300) 和 OLDA(400) 方

法.

表 3 ELDA 与 OLDA 方法精度对比 (%)

Table 3 Comparison of ELDA and OLDA (%)

ELDA OLDA (300) OLDA (400)

最佳 87 78 85

平均 83 74 73

可以发现, ELDA 方法的平均精度优于 OLDA
模型. 对于最佳精度, OLDA 方法在不同的子话题
数设置下具有较大波动, 且低于 ELDA 方法.

4.2.2 话题内容演化

以各时间片中包含特征词汇 “世博”、“世博会”
和 “世博园” 的话题 (以下简称世博会相关话题) 为
例说明话题演化的过程, 如图 3 所示. 在本文语境
清晰的前提下, 为了充分表达子话题的内容, 图 3 中
未专门列出下列特征词汇 “中国”、“世博”、“世博
会”、“世博园” 和 “上海”.

(a) 分裂

(a) Split

(b) 分裂与继承

(b) Split and development

(c) 继承

(c) Development

(d) 分裂、继承与合并

(d) Split, development, and

merge

图 3 子话题关联分析示例

Fig. 3 Correlation analysis of sub-topicsm

图 3 中选取每个子话题中出现概率最大的一组
词描述子话题的内容. 可以发现, 子话题间存在继
承、分裂、合并等关系以及由上述基本关系组成的
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复杂演化关系. 例如, 时间片 4 中子话题 “志愿者,
开幕式” 分裂为时间片 5 中子话题 “萨科奇, 开幕
式”、“开幕式, 表演” 和 “开幕式, 经济” (见图 3 (a);
时间片 6 中子话题 “客流, 天气” 分裂为时间片 7 中
的子话题 “参观者, 客流” 和 “雨, 天气”, 上述子话
题在时间片 8 中分别发展为 “参观者, 截至” 和 “雨,
气象” (见图 3 (b)); 时间片 8 中子话题 “门票, 销
售” 逐渐发展为时间片 9 至时间片 11 中的 “门票,
收藏”、“集邮, 邮票” 和 “邮票, 收藏” (见图 3 (c));
时间片 9 中子话题 “创新, 科技” 首先分裂为时间片
10 中子话题 “汽车, 科技” 和 “创新, 技术”, 时间片
11 中子话题 “创新, 技术” 消亡, 而子话题 “汽车,
科技” 发展为 “科技, 发展”, 与新产生的子话题 “中
国, 崛起” 在时间片 12 中合并为 “中国, 发展” (见
图 3 (d)).

4.2.3 话题强度变化

本节根据话题混合的概率分析不同时间片话题

强度的变化. 以上海世博会相关话题为例, 其强度变
化如图 4 所示.

图 4 网络新闻世博会相关话题强度演化曲线

Fig. 4 Probability of Topic Expo 2010 over 12 slices

由图 4 可以看出, 上海世博会话题连续出现, 强
度变化具有明显的起伏特点: 话题强度先逐渐上升,
经过一段时间到达峰值, 在较高强度保持一段时间
后, 话题强度下降. 这是因为重大事件具有持续较高
的关注度, 网络新闻不受时间、空间的限制, 能够针
对重大事件进行全时全面的报道, 且报道频率随着
事件临近逐渐增大, 特别是当事件发生时, 报道集中
聚焦, 表现为话题强度急剧上升到达峰值, 事件发展
后期随关注度下降报道频率下降, 使得话题强度大
幅回落.

5 结论

本文提出了网络话题演化分析模型, 基于
OLDA 方法利用先验知识进行子话题发现, 通过

模型选择方法动态确定子话题数, 抽取网络信息中
隐含的话题片断; 提出了基于相对熵的子话题关联
分析方法, 采用具有时序关系和内容关联的子话题
描述话题, 定义了子话题产生、消亡、继承、分裂和
合并五种演化类型, 根据子话题语义相似度和时序
关系建立子话题间的关联. 实验基于标准数据集和
真实网络新闻分析了话题内容和强度的演化. 结果
表明, 本文提出的话题演化方法能有效检测话题内
容和强度随时间的变化. 在此基础上, 下一步将研究
如何采用更丰富的指标评价话题模型的性能以及基

于话题进行网络新闻自动分类.
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