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摘 要: 话题演化研究某个话题内容和强度随时间的变化。本文对 LDA 话题演化进行形式化

描述，探讨基于全局和局部话题演化的两种建模方式，应用话题相似度和困惑度评测。对

房地产话题和奥运会话题实例分析，给出两种不同建模方法在话题演化方面的优缺点。二

会报告实验结果表明，全局话题演化能够获得较好的模型参数，方法简单可靠；而局部话

题演化则能产生细粒度的话题，反映新话题的产生和旧话题的消亡。 

关键词：文字信息处理；狄利特利分布（LDA）；话题关联；话题演化; 

中图分类号：TP391  文献标识码：A 

LDA topic evolution based on global and local modeling 

ZHANG Jian, LI Fang 

( Dept. of Computer Science and Engineering, Shanghai Jiaotong Univ. Shanghai 200240, China) 

Abstract: Topic evolution means the changes of contents and strength of a topic over time. The 

paper first gives the definition of topic evolution, describes two methods of topic evolution based 

on global and local documents. Two metrics of topic similarity and perplexity are used to evaluate 

both methods. The evolutions of two topics (the real estate vs. the 2008 Olympic game) are 

analyzed. Experiments on the recent 5 years of NPC&CPPCC news reports show that topic 

evolution based on global documents can get good topic model, the evolution method is easy, 

while topic evolution based on local documents can produce fine topics and show the arise of new 

topics and the vanish of old topics.  
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在 TDT 研究中，话题被定义为一个种子事件以及与之相关的所有事件或活动。广义

上，话题不仅仅表示具有特定时间、地点、人物的事件以及由此引发的各种事件，还表示

某些没有具体时间地点的热点话题，这些话题周期性出现, 例如“医疗改革”、“行政体

制改革”等出现在“全国两会”的新闻语料中。话题演化反映了某一个话题从它的提出，

上升，下降，最后结束，这样一个过程。随着时间的变化，话题强度和内容都会发生变

化，即存在话题的迁移[1]。如何自动发现话题以及话题随时间的变化是本文研究的目的。 

近年来, LDA（Latent Dirichlet Allocation）模型[2]得到了广泛的应用。根据参考

文献[3]， LDA 话题演化分为三种方法，其中，对文档集合先离散[4-7]和后离散[8-10]两

种方法，尤其受到人们的关注。本文对文档先离散称为基于局部的方法，后离散称为基于

全局的方法。本文从文档建模的角度出发，对这两种方法理论描述，然后应用话题平均相似

度和困惑度对比，最后通过两个话题实例总结两种方法在话题演化方面不同的特点。 

1. 话题演化模型  

话题定义为一个三元组： ，其中 表示话题出现的时间， 表示话题在该时间段所

具有的强度, 表示话题在词汇集合 上的多项式分布，形式为 ，其

中 表示词汇表中第 个词语在话题中出现的概率。LDA 话题建模的任务是获取话题的

强度 以及话题的内容表示 。 

文档 表示为 ，其中 表示文档的时间戳， 是

文档 的词语序列， 为文档 的词语数量， 表示文档 的话题分布（LDA 模型假设一篇文



 

档有多个话题）。 和 是话题建模的输入， 是输出。 

话题演化定义为：寻找不同时间段上具有相同语义的话题随时间变化的演化路径。它包

含两个子任务：话题强度的变化和话题内容的变化。因此，话题演化需要解决两个问题：

一是各个时间段话题的内容 如何表示以及话题强度如何计算，二是不同时间段上具有相

同语义的话题如何对应，形成演化路径。 

 

1.1 基于全局的话题演化方法 

 忽略文档的时间戳，对语料进行全局话题建模，然后，根据文档时间戳，划分各个子

集，获取各个时间段的局部话题。最后，利用不同时间段上局部话题间的对应关系，产生

话题的演化路径。 

 

2.1.1 话题内容和强度的计算 

 全局 LDA 话题建模后，可以获得所有话题在词汇上的多项式分布 ，所

有 文 档 在 话 题 上 的 分 布 ， 以 及 文 档 中 词 语 的 话 题 类 别 ：

。不同时间段的局部话题计算方法：假设整个语料集合由 个不同时间段

的文档集合 组成，则在时间段 中的第 个话题下词汇 的概率表示为：  

 

(1) 

 其中， 表示文档 中的第 个词语， 表示文档 中第 个词语的话题类别，

判断 和 是否相等，若相等取值为 1，否则为 0。 表示全局建模过程中每个话题

在词汇上多项式分布的先验值。因此，全局演化模型中， 时间段第 个话题的内容为： 

 (2) 

 时间段 第 个话题强度则由公式（3）计算，其中 表示时间段 中文档的数量， 表

示文档 中第 个话题所占的比例。 



 

 

(3) 

2.1.2 话题关联和演化 

 局部话题根据全局话题计算，具有对应关系。理论上，全局话题建模后得到第 个话题

的内容（在词汇上的多项式分布）为 ,则时间段 下该话题的先验分布表示为：

。因此，每个时间段上的话题内容，其先验受全局话题的影响，由此形

成不同时间段局部话题之间的一一对应，由此产生关联和演化结果。 

2.2 基于局部话题演化方法 

 整个文档集按照时间划分，分别局部 LDA建模。不同时间段的话题数量可以相同，也可

以不同。通过计算不同时间段话题间的关联度[10]，获取话题在时间上的演化。 

2.2.1 话题内容和强度的计算 

 假设时间段 所有话题在词汇上的多项式分布 ，以及话

题 的 多 项 式 分 布 。 第 个 话 题 的 内 容 为 ：

                               (4) 

 

其中， 在局部建模后直接获得。时间段 第 个话题的强度计算采用公式（3）。 

2.2.2 话题关联和演化 

 根据[10]，时间段 上的第 个话题和时间段 上的第 个话题，关联度计算如下 ：

     （5） 

其中 描述话题间的语义关系， 描述话题间的同一性。为了判断

话题 和话题 是否具有语义关联，设定阈值 ，当 大于 ，认为话题 和话

题 在语义上关联。由此得到基于局部演化方法的演化路径。 

理论上，时间段 中的话题 ，其在词汇上分布的先验表示为： 。其

中, 是时间段 第 个话题在词汇上分布的先验值。对不同时间段，这些参数是预先设定



 

的常值，没有考虑话题之间的影响。因此，需要确定相邻时间段话题的关联才能找到话题的

演化路径。 

2 实验 

3.1 模型评测 

 实验数据为 2007年至 2011年的两会报告。先对语料预处理，包括分词，过滤停用词，

去除低频词和高频词等。为了更好地对比，全局和局部话题建模将话题个数设为一致，新

闻报道数目相同，详细实验数据见表 1。 

表 1模型评测实验数据设置 

Tab.1 Experimental data details for model evaluation 

文集 2007 2008 2009 2010 2011 

文档数目 3048 3048 3048 3048 3048 

词汇数目 23938 37783 21162 17420 16464 

全局演化（话题个数） 160 160 160 160 160 

局部演化（话题个数） 160 160 160 160 160 

3.1.1 评测指标 

话题间的平均相似度和困惑度（perplexity）评测全局和局部话题建模，公式省略。话

题平均相似度最小时，LDA模型最优。困惑度越小则表明模型对未知的数据预测能力越强。 

3.1.2 评测结果 

话题间平均相似度的评测结果见表 2，困惑度的评测结果见表 3。 

表 2 平均相似度 

Tab.2 Result of the average topics similarities  

 2007 年 2008 年 2009 年 2010 年 2011 年 

局部建模 0.0592 0.0516 0.0428 0.0403 0.0355 

全局建模 0.0291 0.0271 0.0290 0.0309 0.0305 

表 3 困惑度 

Tab.3 Result of perplexities 

 2007 年 2008 年 2009 年 2010 年 2011 年 



 

局部建模 0.00336 0.00208 0.00256 0.00284 0.00304 

全局建模 0.00231 0.00182 0.00168 0.00179 0.00179 

根据表 2和表 3，全局建模优于局部建模。全局建模对整个时间段的文档集合建模，训

练数据较多，获得较好的模型参数，话题之间独立性更强，相似度低；而局部话题建模分别

对每个时间段文档集合建模，数据少。同样，采用越多数据对模型训练，则模型对未知数据

的预测越准确，从而导致全局建模比局部建模具有更低的困惑度。 

然而，评价话题演化的优劣，关键是分析演化路径中关联的话题是否在语义上具有一致

性。因此，为了更好地分析和对比基于全局和局部话题演化的特点，下面通过房地产和奥运

会话题来分析两种方法的结果。房地产话题是在整个时间段上都出现的话题，而奥运会话题

是在特定时间段上出现的话题。 

3.2 实例分析 

根据二会报告的实际语料，进行全局和局部建模，具体数据见表 4。  

表 4实例分析实验数据设置 

Tab.4 Experimental data details for example analysis 

文集 2007 2008 2009 2010 2011 

文档数目 6127 9041 4376 3031 3073 

词汇数目 30401 49971 22287 17417 16472 

全局演化（话题个数） 250 250 250 250 250 

局部演化（话题个数） 160 250 160 120 120 

 

3.2.1 话题演化图  

图 1 显示了房地产和奥运会话题的演化结果,其中红色部分为全局建模的演化图，黑色

部分则为局部建模的演化图，下面依次对两个话题进行分析。 



 

  

  图 1(a) 房地产话题演化图             图 1(b) 奥运会话题演化图 

 Fig.1(a) Evolution of the real estate       Fig.1(b) Evolution of the Olympic game 

(a) 房地产话题 

表 5 全局话题建模房地产话题的内容演化 

Tab.5 Contents Evolution of global modeling for the real estate topic 

时间 话题 话题中概率最大的 10 个词语 

2007 32 住房 房价 廉租 房地产 经济适用房 市场 家庭 城市 商品房 房子 

2008 32 住房 房价 城市 家庭 开发商 适用 公积金 限价 商品房 住宅 

2009 32 住房 房价 市场 家庭 城市 公积金 适用 建设部 商品房 低收入 

2010 32 住房 房价 市场 保障性 商品房 城市 供应 房子 适用 买房 

2011 32 住房 保障性 房价 市场 租赁 调控 房产 城市 需求 房子 

全局建模得到的话题是一一对应的，例如话题 32，由表 5，房价问题是房地产话题的核

心，但每年有各自不同的侧重点，表现为 2007 年廉租房、经济适用房、商品房市场，2008

年住房公积金、城市住房开发、商品房限价，2009 年住房公积金，2010 保障性住房以及商

品房供应市场，2011保障性住房、房屋的租赁和房价的调控。 

表 6 局部话题建模房地产话题的内容演化 

Tab.6 Contents evolution of local modeling for the real estate topic 

时间 话题 话题中概率最大的 10 个词语 

2007 77 房价 房地产 住房 市场 调控 政府 价格 房子 上涨 城市 

2007 158 住房 政府 廉租 经济适用房 建设 家庭 解决 低收入 合作 保障 

2008 102 房价 开发商 土地 价格 住房 城市 开发 限价 商品房 房子 

2008 122 住房 家庭 困难 民生 适用 城市 低收入 收入 公积金 

2009 52 房价 价格 市场 成本 开发 土地 开发商 行业 调整 销售 

2009 65 住房 解决 市场 保障 家庭 城乡 困难 城市 适用 公积金 

2010 8 价格 税费 收费 成品油 我国 市场 产品 成本 资源性 征收 

2010 4 住房 房价 土地 统计 市场 上涨 城市 政府 地方政府 部长 供应 



 

2011 98 住房 保障性 房价 调控 租赁 政策 改造 土地 需求 房子 

 从图 1(a)中可以看到，基于局部建模房地产话题演化得到三条演化路径。其中，

{(2007,77),(2008,102),(2009,52),(2010,4),(2011,98)}反映了 2007 年政府对房价的调

控，2008年商品房限价，2009年住房开发成本，2010 年房价上涨，2011年房价调控；另一

条演化路径{(2007,158), (2008,122),(2009,65),(2010,4),(2011,98)}则反映了2007年政

府廉租经济适用房出台，2008年困难家庭民生，2009 年解决住房问题，2010年房价上涨，

2011 年房价调控。前一条路径反映住房价格的形成、调控等，后一条路径则反映了低收入

者住房问题。图 1（a）还有一条演化路径{（2007，77），(2008,102),(2009,52),（2010，

8）}前三个话题与房地产相关，而最后一个是成品油的价格和成本，由于房地产的价格成本

与成品油的价格成本语义上有一定的近似，所以，形成了两个话题的关联。 

(b) 奥运会话题 

表 7 全局话题建模奥运会话题的内容演化 

Tab.7 Contents evolution of global modeling for the Olympic game topic 

 时间 话题 话题中概率最大的 10 个词语 

2007 8 开幕式 参加 透露 采取 全世界 晚会 回答 能够 表现 准备 

2008 8 开幕式 张艺谋 奥运会 北京 透露 参加 导演 表演 全国政协 闭幕式 

2009 8 阅兵 透露 张艺谋 参加 开幕式 晚会 北京 烟火 全国政协 希望 

2010 8 兴奋剂 参加 全国政协 北京 透露 崔大林 希望 新华网 阅兵 预案 

2011 8 北京 希望 全国政协 透露 世界 参加 采取 能够 邰丽华 可能 

2007 95 北京 体育 运动员 北京市 举办 场馆 奥林匹克 城市 筹办 青岛 

2008 95 北京 奥运会 火炬 体育 举办 北京市 运动员 传递 圣火 场馆 

2009 95 北京 奥运会 北京市 体育 蒋效愚 举办 运动员 北京奥组 场馆 邓亚萍 

2010 95 北京 体育 运动 高尔夫球 奥运会 传递 运动员 北京市 世界 国际 

2011 95 北京 体育 北京市 举办 吉林 首都 传递 世界 奥运会 场馆 

根据图 1(b)全局话题演化得到两条有关奥运会的话题演化路径。第一条演化路径（话

题 8）反映了：2007年北京奥运会开幕式的准备情况，2008年北京奥运会开幕式情况，2009

年张艺谋参加政协并透露 60周年国庆的执导情况，2010年崔大林参加政协并提出体改预案，

2011 年邰丽华参加政协并提出改善残疾人地位的提案。这些话题都与某项活动（奥运会或

者政协会议）的参加或举办有关。在第二条演化路径（话题 95）中，2007年奥运会的筹办，



 

2008奥运会火炬传递，2009年，2010年以及 2011年则是其它体育运动话题。 

表 8 局部话题演化下奥运会话题的内容演化 

Tab.8 Contents evolution of local modeling for the Olympic game topic 

时间 话题 话题中概率最大的 10 个词语 

2007 104 奥运会 北京 体育 举办 世界 北京市 运动员 文明 保安 志愿者 

2008 142 奥运会 北京 体育 开幕式 张艺谋 运动员 希望 举办 世界 场馆 

2008 23 北京 北京市 奥运会 交通 措施 吉林 城市 质量 空气 市民 

2008 66 火炬 北京 传递 圣火 奥运会 仪式 希腊 宁夏 开始 接力 

2009 108 北京 奥运会 广州 宣传 蒋效愚 亚运会 人员 举办 经验 情况 

根据图 1(b)局部话题演化的结果，可以得到三条有关奥运会的演化路径：其中，{（2007，

104），（2008，142），（2009，108）}反映了 2007年北京举办奥运会，2008年开幕式，2009

年事后影响。2008 年北京奥运会分为三个话题：开幕式话题（话题 142），城市交通和空气

质量（话题 23）以及 奥运会圣火传递（话题 66），更加精确地描述了 2008年奥运会的话题，

同时该话题在 2010年、2011年没有对应话题，反映了话题的消亡。 

3.2.2 话题强度变化 

图 2显示了两个话题的强度变化图，红线是全局建模结果，黑线是局部建模结果。 

 

图 2(a) 房地产的强度演化图        图 2(b) 奥运会的强度演化图 

Fig.2 (a) topic evolution for real estate     Fig.2(b) topic evolution for the Olympic game 

 图 2说明全局和局部话题演化的趋势基本一致。后者趋势变化比前者明显，这是因为全

局话题演化认为每个话题在时间上是持续的，不考虑话题的产生以及消亡，导致话题强度变

化相对平缓。局部话题演化反映不同时间段新话题产生以及旧话题的消亡，因此，在不同时

间段下话题强度的变化比较明显。 



 

3.3分析与总结 

 表 2，表 3 显示，基于全局建模的话题之间相似度小，模型困惑度小，具有更好的预测

能力；局部话题建模可以挖掘更细粒度的话题，例如 2008 年的三个奥运话题。通过对房地

产和奥运会话题实例分析，两种建模方法的话题演化各有优缺点，如表 9 所示。 

表 9 全局话题演化和局部话题演化对比 

Tab.9 Comparison of topic evolution based on global and local modeling 

 全局话题演化 局部话题演化 

优点 

(1).利用更多语料建模，话题精确 

(2).话题对应关系简单，一一对应 

 

(1).发现新话题的出现和旧话题的消亡 

(2).描述话题之间多和多的关联关系 

(3).产生细粒度话题 

缺点 

(1).无法描述新话题的生成和旧话题的

消亡 

(2).当话题消亡时，会将后续语义相似但

非同一话题必然地关联起来 

(1).局部话题对新数据的预测能力不如

全局话题 

(2).演化结果随阈值变化 

 

3 结语 

本文对话题演化形式化描述，对基于全局与局部两种话题演化方法进行了指标评测和

实例分析。结果显示：基于全局建模的话题演化可以描述持久性话题的演化，通过话题内

容和强度的变化，了解该话题的趋势。基于局部建模的话题演化能反映新话题的出现和旧

话题的消亡、话题之间多对多的关系，包括话题的分裂或合并，具有更广的应用前景。 

目前，话题演化缺乏一个客观的衡量标准，许多话题演化研究都是人为判断,例如基于

ACM 语料学术话题演化研究[11]以及探索事件报道的演化路径[12]。如何衡量话题演化路

径的正确性，或者话题在语义上的一致性，需要提出一种客观的话题演化评测标准。局部建

模应用更合理的方法来判断不同时间段话题语义的一致性，进一步工作是应用话题的语境改

进局部建模话题相似度的计算方法，提高话题演化关系的精度。 
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