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基于话题标签的微博主题挖掘
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摘　 要: 随着互联网的发展,微博已成为人们获取信息的主要平台,为从海量微博中挖掘出有价值的主题信息,结
合微博中的会话、转发和话题标签,将微博划分为用户兴趣、用户互动和话题微博 3 类,提出基于作者主题模型

(ATM)的话题标签主题模型 HC-ATM,使用 Gibbs 抽样法对模型进行推导,获取微博主题结构。 在 Twitter 数据集

上的实验结果表明,与 ATM 模型和基于潜在狄利克雷分布的微博生成模型相比,HC-ATM 模型的主题困惑度更

小、差异度更大,并且能有效挖掘出不同微博类型的主题分布。
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【Abstract】 With the development of the Internet,microblog has become a major platform for people to obtain the
information. In order to mine useful topic from microblog,based on the futures of microblog that having conversation
tags,retweet tags and hashtags,this paper divides microblog into three kinds. They are microblogs about users’ interest,
users interaction and hashtag-related. It designs a novel hashtag topic model named Hashtag Conversation Author Topic
Model(HC-ATM) based on Author Topic Model(ATM),and uses Gibbs sampling implementation for inference of this
model. Experiments on Twitter dataset show that HC-ATM outperforms the ATM and MicroBlog Latent Dirichlet
Allocation(MB-LDA) in terms of both perplexity and KL-divergence. Besides,HC-ATM can mine topic distribution of
different kinds of microblog effectively.
【Key words】 topic mining;microblog;social network;hashtag topic model;Author Topic Model(ATM)
DOI:10. 3969 / j. issn. 1000-3428. 2015. 04. 006

1　 概述

微博是一种新兴的社交网络服务,用户可以通

过登录微博客户端来发布短文本消息,同时可以附

带链接、图片和视频等多媒体资源,与好友进行信息

的及时分享。 海量微博数据蕴含着丰富的信息,从
中挖掘出有效的微博主题,对信息提取与用户分析

具有重要意义。
微博与传统文本(新闻、论文等)不同,作为短文

本消息,微博中词项的共现信息匮乏,并且没有特定
的语法结构,因此简单地套用传统文本主题挖掘的
方法很难挖掘有用的微博主题[1]。 针对微博的稀疏
性和非结构化特点,近年来学者在研究潜在狄利克
雷分布(Latent Dirichlet Allocation,LDA) [2] 的基础
上引入联系人的关系[3]、新闻链接[4] 和时间信息[5]

等外部信息来挖掘微博主题,并取得了较好成效。
研究结果表明,微博本身隐含的用户信息与社交网
络信息可以促进微博主题挖掘。 然而目前研究并没
有明确地从用户兴趣、用户互动和话题微博 3 种微
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博类型上将微博主题进行划分,无法同时挖掘出不
同微博类型下的主题分布。

本文结合用户兴趣、会话标签(@ )、转发标签
(RT @ )和话题标签(含有#hashtag),对不同微博类
型进行主题划分分析,提出一个新的在微博平台下
适用的话题标签主题模型 HC-ATM ( Hash Tag
Conversation Author Topic Model),并给出与 HC-
ATM 相对应的 Gibbs 抽样推导结果。

2　 相关工作

主题模型是近年来在文本挖掘领域最受关注的
方法之一,是一种概率生成模型,它常被用于挖掘大
规模文档集的潜在主题。 主题模型挖掘的主题与人
类对文本的理解较接近,体现出文本间的语义关系。
2. 1　 主题模型

LDA[2] 作为主题模型的典型代表, 避免了
pLSI[6]中由于参数过多而导致的过拟合问题,同时
还可以对训练集之外的文档进行概率估计。 LDA
将每篇文档看做是多个主题的概率分布,而其中的
每个主题则是多个单词的概率分布。 在 LDA 中,一
篇文档内的单词是可交换的,文档与文档之间也是
条件独立同分布的。 在给定主题个数 K 的情况下,
先生成每篇文档中单词的主题,然后再由主题分布
生成该单词。 根据 LDA 对文档生成过程的假设,可
以使用参数估计方法反向推导概率模型,求得每个
主题下的词项分布和每篇文档下的主题分布,进而
揭示文档主题结构。 常用的推导方法有变分贝叶
斯[2]、Gibbs 抽样[7]、期望值传播[8]等。

随着对主题模型的深入研究,衍生出了适用于
各类具体应用的主题模型。 文献[9]提出用于挖掘
主题之间相关性的相关主题模型(Correlated Topic
Model,CTM),文献[10]通过引入文档的作者信息,
提出作者主题模型(Author Topic Model,ATM),此
外还有结合时间信息对文档进行建模分析的主题模
型 ToT ( Topics over Time ) [11] 和 DTM ( Dynamic
Topic Models) [12]等。
2. 2　 微博主题挖掘

相比于传统文本,微博缺乏词项共现信息,数据
十分稀疏,直接使用传统主题模型难以挖掘出有用
的主题信息。 研究者从不同角度出发,提出了适用
于不同应用场景的微博主题模型。 Labeled-LDA[13]

是一 个 监 督 主 题 模 型, 它 将 微 博 内 容 映 射 到
substance,style,status 和 social 4 个维度,用以划分不
同主题下的用户和微博。 文献[14]结合用户兴趣、
时间信息和背景信息,构建出与时间片序列相关的
主题分布,将微博主题挖掘的结果用来分析、探测爆
发性的新闻话题。 微博 LDA(Microblog LDA,MB-

LDA) [3]利用微博会话引入联系人关联关系,用于改
善微博的主题挖掘效果。 文献[13]通过最小化消息
序列主题的预测误差来求解主题转移矩阵,用于预
测用户未来微博的主题分布。 文献[15]把每对词项
的共现模式融入到文本生成过程中,得到适用于挖
掘问答系统和微博的主题模型。 文献[16]利用微博
主题对用户进行建模,根据用户特征表示与微博特
征的相似性程度对用户进行微博推荐。

由于微博的特殊性,当前模型倾向于关注用户
内在兴趣,并没有充分利用微博中的会话、转发和话
题标签,无法同时得到用户兴趣、用户互动和话题微
博下的主题分布。 文献[3]考虑了会话、转发标签,
但是没有考虑话题标签,无法挖掘话题标签下的主
题分布,也无法发现描述相同话题的话题标签。 文
献[13]主要是偏向于利用话题标签来对微博进行主
题分析,无法获取用户之间互动的主题分布。

3　 微博主题挖掘模型设计与实现

3. 1　 作者主题模型

作者主题模型[11] 认为每篇文章中的单词是由
该篇文章的所有作者合力完成,其中每个作者都有
自己的研究领域,因此不同作者拥有不同的主题分
布。 作者主题模型如图 1 所示。

图 1　 作者主题模型

　 　 在图 1 中,α 和 β 为 Dirichlet 超参数;作者集合
ad 和文档单词 w 为可观察的变量。 在 ATM 的文档
生成过程中,首先生成每个主题 z 下的词项分布 φz,
然后对于文档中的每一个单词 wi:从文档合作作者
集合 ad 中以均匀分布选取出一个作者 x,然后再从
该作者的主题概率分布 θx 中抽取一个主题 zi,接着
由该主题下的词项分布 φzi生成一个单词 wi,直至生

成整篇文档。 ATM 充分考虑了作者信息,挖掘出的
作者主题分布在一定程度上代表了该作者的兴趣
爱好。
3. 2　 话题标签主题模型

微博主题模型 HC-ATM 以 ATM 作为基模型,
结合会话、转发标签和话题标签,对微博生成过程进
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行统一建模分析,构建出不同微博类别下的主题
分布。

微博具有不同于传统文本的特性,其隐含的社
交信息对微博主题发现具有一定的促进作用[3]。 如
含有会话标签(@ )和含有转发标签(RT @ )的微
博:“@mashableHow much does the app charge?”与
“RT @mashable the onion launches a new iphone
app”。 如果将 2 条微博分别作为独立的微博来分析
微博主题,很难得出前一条微博中的“ app”就是“ a
new iphone app”,而话题标签和转发标签所对应的
用户 mashable 正是这 2 条微博的连接纽带。 会话标
签和转发标签揭示了微博之间的语义联系,能帮助
主题模型更好地发现用户互动中的主题分布。

话题标签(#hashtag)是用户在发微博时给微博
添加的自定义标记,表示该条微博的主题。 话题标
签具有一定的混淆性,不同标签可能指代相同的话
题。 不同用户给主题相同的微博添加的话题标签可
以不同,因此提取出某一个无明显语义特征的话题
标签(如话题“#tcot”)下的词项分布有助于发现具
有相同语义信息的话题标签,进而可以对微博进行
主题分析与标签推荐。

HC-ATM 将微博分为 3 类:用户兴趣微博,用户
互动微博和含有话题标签的微博。 HC-ATM 模型如
图 2 所示,每条微博 d 中每个单词 wi 的生成概
率为:

pd(wi) = λdp(wi | θB) +
(1 - λd)p(wi | φzi)p(zi | θd) (1)

图 2　 HC-ATM 模型

　 　 在 HC-ATM 中,将词频作为模型的背景分布
θB,用于平滑模型。 用以 λd 为参数的伯努利分布来
确定微博中每个单词是否由背景分布生成。 当 xi =

1 时,则微博中的单词 wi 由背景分布 θB 生成;否则
首先由微博主题分布 θd 抽取出一个主题 zi,然后再
由主题 zi 下的词项分布 φzi生成该单词 wi。 模型生

成过程如下:
(1) 对每个主题抽样 φk ~Dir(β),k∈[1,K];
(2) 对每条微博 d∈[1,D]:
1)确定微博类型 τd;
2)确定微博主题分布 θd:
①若 τd = 0,则微博主题分布为 θd = θh | θh ~

Dir(ξ);
②若 τd = 1,则微博主题分布为 θd = θc | θc ~

Dir(η);
③否则微博主题分布为 θd = θa | θa ~Dir(α);
3)抽样 λd ~ Beta(γ);
4)对于每个词 wi∈[1,Nd]:
①抽样 xi ~ Bern(λd);
②若 xi = 0,则从 θd 中抽取出隐含主题 zi ~

Multi(θd),生成单词 wi ~Multi(φzi);
③若 xi = 1,则生成单词 wi ~Multi(θB)。
在 HC-ATM 的微博生成过程中,先生成每个主

题 z 下的词项分布 φz;接着判断该条微博是否含有
话题标签#hashtag,若含有话题标签,即 τd = 0 时,该
条微博的主题分布 θd 由话题标签的主题分布 θh 决
定;否则判断该条微博是否含有会话标签(@ )或转
发标签(RT @ ),若含有会话转发标签,即 τd = 1,该
条微博的主题分布 θd 由用户互动主题分布 θc 决定;
若不含有任何标签,即 τd = 2,则该条微博的主题分

布 θd 由用户兴趣主题分布 θa 决定。 然后从 θd 中抽
取出单词的主题 zi,最后再从 φzi生成单词 wi。
3. 3　 模型推导

Gibbs 抽样是马尔科夫链蒙特卡罗方法(Markov
Chain Monte Carlo,MCMC)的特例,每次迭代只对联
合分布中的一个维度进行抽样,而其他维度保持不
变。 Gibbs 抽样常被用于概率模型的参数估计。 HC-
ATM 的 Gibbs 抽样后验公式具体如下:

p (xi = 0,τd = 0,zi = k | z¬ i,w) ∝
n0,¬ i + γ
n¬ i + 2γ·

nk,v,¬ i + β
nk,¬ i + Vβ·

nh, k,¬ i + ξ
nh,¬ i + Kξ (2)

其中,V 是词项个数;K 是主题个数;z¬ i表示除了单
词 i 外所有单词的主题下标;w 表示所有的单词;
n0,¬ i表示除了单词 i 外,属于主题分布 θd 的单词个
数;n¬ i表示除了单词 i 外的单词个数;假设 wi = v,则
nk,v,¬ i表示除了单词 i 外,词项 v 被分配给主题 k 的
次数;nk,¬ i表示除单词 i 外被分配给主题 k 的词的总

数;nh,k,¬ i表示除单词 i 外,话题标签 h 中出现主题 k
的次数;nh,¬ i表示除单词 i 外,话题标签 h 中出现的
所有主题总和。
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p (xi = 0,τd = 1,zi = k | z¬ i,w) ∝
n0,¬ i + γ
n¬ i + 2γ·

nk,v,¬ i + β
nk,¬ i + Vβ·

nc, k,¬ i + η
nc,¬ i + Kη (3)

其中,nc, k,¬ i表示除单词 i 外,会话转发标签 c 中出
现主题 k 的次数;nc,¬ i表示除单词 i 外,会话转发标
签 c 中出现的所有主题总和。 式 (4) 中的 na,·,¬ i

同理。
p (xi = 0,τd = 2,zi = k | z¬ i,w) ∝
n0,¬ i + γ
n¬ i + 2γ·

nk,v,¬ i + β
nk,¬ i + Vβ·

na, k,¬ i + α
na,¬ i + Kα (4)

p(xi = 1) ∝
n1,¬ i + γ
n¬ i + 2γ·p(wi | θB) (5)

其中,n1,¬ i表示属于背景分布中的单词个数。 Gibbs
抽样迭代直至收敛后,使用以下公式对 θh,θc,θa 和
φk 进行估计:

θh,k =
nh,k + ξ
nh + Kξ (6)

θc,k =
nc,k + η
nc + Kη (7)

θa,k =
na,k + α
na + Kα (8)

φk,v =
nk,v + β
nk + Vβ (9)

其中,nh,k,nc,k和 na,k分别表示话题标签微博、会话转
发微博和用户兴趣微博中出现主题 k 的次数;φk,v表
示词项 v 被分配给主题 k 的次数;θh 代表话题标签
微博下的主题分布;θc 代表会话转发微博下的主题
分布;θa 代表用户兴趣微博下的主题分布。

4　 实验结果与分析

4. 1　 数据集与数据预处理

本文使用 2009 年 9 月-2010 年 1 月的 Twitter 数
据集[17-18],含有 3 845 624 条用户微博。 微博消息含
有大量没有实际意义的停用词,因此需要对微博数
据集进行预处理,先使用已有的停用词表对微博数
据进行去除停用词处理,接着采用 Snowball 算法对
单词进行词干提取,将不同时态的单词归为统一的
表示形式,随后去除低频单词和含有单词数较少的
微博。 经过预处理后,得到约 1 × 105 条微博作为实
验数据集,数据集描述如表 1 所示。

表 1　 实验数据集

参数 参数值

微博数(D) 102 531

词项数(V) 41 051

用户数(A) 4 294

会话转发标签数(C) 13 388

话题标签数(H) 15 510

4. 2　 实验环境与参数设置

实验环境为 Windows 7 操作系统, Intel Core
3. 2 GHz处理器,内存容量为 8 GB。 实验选取 ATM
和 MB-LDA 作为比较实验,3 个模型的主题数 K 设
为 100、超参数 α 和 αc 设为 0. 5、β 设为 0. 01。 HC-
ATM 中的超参数 η,ξ 和 γ 都设置为 0. 5。
4. 3　 主题困惑度

困惑度(Perplexity)指标常被用于度量主题模型
的性能,表示模型预测数据时的不确定性。 困惑度
指标越小,模型性能就越好。 困惑度计算公式如下:

Perplexity(D) = exp -
∑ d∑

Nd

i
lnp(wd,i)

∑ d
Nd

æ

è

ö

ø

(10)

其中,Nd 表示微博 d 中的词数;wd,i表示微博 d 中的
第 i 个单词。 ATM,MB-LDA 和 HC-ATM 的困惑度
比较如图 3 所示。 可以看出,当迭代次数大于 300
时,3 个模型的困惑度都趋于平稳状态,并且 HC-
ATM 具有比 ATM 和 MB-LDA 更小的困惑度,证明
了 HC-ATM 的可靠性。

图 3　 模型的主题困惑度比较

　 　 此外,主题模型的 K 值越大,模型越容易识别不
同含义的潜在主题,具有更小的混惑度,但 K 值也不
宜设置过大,否则会使模型挖掘出大量的垃圾主题,
不利于在整体上把握微博数据的主要内容。
4. 4　 主题差异性

主题差异性是度量模型提取出的主题间的差异
程度,抽取出的主题两两之间的差异性越大,说明主
题越具有代表性。 KL 距离常用于度量 2 个概率分布
间的差异程度,实验中使用 KL 距离来计算主题差异
性。 2 个主题的差异性越大,KL 距离越大;反之,KL
距离越小。 在极端情况下,主题间的 KL 距离为 0,表
示 2 个主题完全一致。 KL 距离计算公式为:

KL(φ1,φ2) =∑
wd,i

p(wd,i | φ1)log
p(wd,i | φ1)
p(wd,i | φ2)

(11)

其中,wd,i表示微博 d 中的第 i 个单词;φ1 和 φ2 表示
不同的主题。 ATM,MB-LDA 和 HC-ATM 3 个模型
中两两主题之间的 KL 平均距离比较如表 2 所示。
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可以看出,HC-ATM 的 KL 值相对较大,具有更好的
主题差异性,说明了对微博进行分类建模能够帮助
主题模型发现更具代表性的主题。

表 2　 模型 KL 距离比较

模型 KL 距离

ATM 模型 3. 734

MB-LDA 模型 3. 718

HC-ATM 模型 3. 760

4. 5　 主题有效性

微博主题挖掘的目标是挖掘出有用的主题,主
题是否有效,与主题下的词项分布有关。

人工判断词项与描述主题的相关程度,是评价

主题模型有效性的方法。 限于篇幅,表 3 只给出3 个

模型中都能找到的 3 个相同主题:主题 1 (电影相

关),主题 2(医疗法案相关),主题 3(音乐相关),每
个主题给出前 5 个出现概率最大的单词。 可以看

出,3 个模型都能挖掘出具有一定代表性的主题,但
HC-ATM 具有更加接近人类对主题理解的表示。 在

主题 1 中,ATM 得到概率最大的词项为 show,如果

光从该词出发,并不能很好地判断主题 1 是与电影

相关的主题,而 MB-LDA 中出现的 mark 同样也不

能显著地表示出主题 1 与电影主题的关系。

表 3　 主题有效性比较

主题 1

ATM MB-LDA HC-ATM

主题 2

ATM MB-LDA HC-ATM

主题 3

ATM MB-LDA HC-ATM

show film film health health health music music music

film mark movie care care care song song song

movie movie screen bill house insurance album album album

screen sun hollywood vote reform bill band record mp3

hollywood hollywood trailer house bill house listen play itune

4. 6　 多类型主题分析

由 HC-ATM 分析出不同的主题类型如表 4 所
示。 通过分析话题标签下的主题可以发现微博中较
热门的话题,并且可以得到相似主题的话题标签。
不同用户的知识背景不同,对相同话题的标签描述
页不同。 如#tcot 和#hcr 都是属于医疗改革的话题
标签,但仅从 2 个标签来看,无法确定这 2 个标签所

描述的主题是相似的。
分析会话转发标签下的主题,可以得到用户之

间互动的主题。 如用户 jennaldewan 经常参与一些
与电影相关的讨论,当有多条与用户 jennaldewan 进
行互动的微博出现时,可以根据分析结果将与电影
相关的微博评论排在靠前的位置,提高阅读评论的
效率。

表 4　 多类型主题分析

主题类型 所属主题 相关微博

#tcot
(话题标签)

主题 2
Maybe they should name the new public health insurance company Fannie Health? #healthcare #obama
#tcot #hc09

#hcr
(话题标签)

主题 2 The Senate has begun working on their health care reform bill. #healthcare #hcr

@ jennaldewan
(用户互动)

主题 1

@ jennaldewan:Get latest release data info,filming news,&photos 4m set of Jenna’s movie’ Legends of
Hell’s Gate’ .
RT @ jennaldewan:the next movie I’m going to do is called The Legend Hells gate. It is a western period
film.

用户 ID:19671932
(用户兴趣)

主题 3 It’s Monday……new week……new music……speaking of……what’s your favorite NEW song out?

　 　 由用户兴趣的主题分布,可以挖掘出用户的兴趣爱
好,如用户 ID:19 671 932 的兴趣爱好为音乐,对该用户
进行与音乐相关的微博推荐,并结合用户互动主题分
布,扩展用户兴趣爱好,提供更为广泛的微博推荐。

5　 结束语

本文对用户兴趣、用户互动和话题标签 3 种类

型微博进行统一建模,提出一个新的主题模型 HC-
ATM。 利用 HC-ATM 可以同时挖掘出不同微博类
型下的主题分布,并能获得较好的主题质量。

由于本文主题个数确定,然而在实际应用中找
到合适的主题个数需要一定人工经验,因此今后将
对主题个数的自动获取进行研究,提高主题挖掘
效率。
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