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基于 LDA 话题关联的话题演化

楚克明, � 李 � 芳
(上海交通大学 电子信息与电气工程学院, 上海 200240)

摘 � 要: 话题演化可以帮助人们快速获取信息和了解趋势. 提出了一种挖掘话题随时间变化的方

法, 通过话题抽取和话题关联实现话题的演化. 对不同时间段的文集进行话题的自动抽取,话题数

目在不同时间段是可变的; 计算相邻时间段中任意 2个话题的分布距离和话题的特征向量相似度

实现话题的关联. 实验结果证明, 该方法不但可以描述同一个话题随时间的强度变化, 还可以描述

新话题的产生,旧话题的消失以及话题内容随时间的演化.
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Topic Evolution Based on LDA and Topic Association

CH U K e�M ing , � L I Fang

( School o f Elect ronic, Informat ion and Electr ical Engineering , Shanghai Jiaotong U niv er sity,

Shanghai 200240, China)

Abstract: Topic evolution w ill help people to learn inform at ion quickly. In this paper, a m ethod w as pro�
po sed to discover topic� s evolut ion over t ime by topic detection and relating topics in dif ferent t ime peri�
ods. T he m ethod applies LDA model on temporal documents to ex t ract topics. T he num ber of topics in dif�
ferent t im e periods is dif ferent. Relat ing topics in consecut ive t ime periods is based on Jensen�Shannon di�
vergence and featur es sim ilarity. Experiments show that the method can detect new topics and describe

topic� s evo lut ion over t ime ef fect ively. It not only show s that the topics evolve w ith t im e, but also that the

content of topics change w ith t im e.

Key words: topic detect ion; topic associat ion; topic evo lut ion; latent Dirichlet allocat ion ( LDA)

� � 在传统话题探测与跟踪 ( T opic Detect ion and

T racking , TDT)研究中, 新闻话题被定义为一个种

子事件引起的若干相关新闻事件的集合. 本文研究

的新闻话题不但包括 汶川地震!这样的突发事件,

也包括具有主题的事件,泛指所有新闻报道涉及的

话题.话题演化反映了某一个话题从它的提出、热

议、趋冷、消失的过程. 随着时间的延续,话题内容的

焦点也会发生迁移, 如何描述话题的演化是本文的

研究目的.

潜在狄里特里分配 ( Latent Dirichlet A lloca�
t ion, LDA)模型[ 1]是近年来在机器学习领域提出的

一个话题模型, 已广泛应用在话题的趋势变化研究

中[ 2�5] .基于 LDA 的话题演化主要采用 3 种方法:

∀ 时间演化话题( Topic Over T ime, T OT ) [ 2] ,该模



型把连续的时间信息引入生成模型中, 表征话题的

变化趋势,但无法对新文档进行扩展, 必须重新建

模. # 认为时间是离散的, 在建模前, 根据时间段划

分文档. 例如, 动态话题 ( Dynamic Topic M odel,

DT M)
[ 4]
和在线话题模型( Online�LDA, OLDA)

[ 5]
.

∃ 在整个文集上应用 LDA模型,然后, 根据文档的

时间戳划分子集, 通过话题在这个子集上的分布来

刻画该时间段的话题
[ 3]

, 也称为 LDA 后离散方法.

上述方法注重话题随时间强度的变化, 并假设话题

数目在不同时间段是不变的, 很难反映话题的出现

与消失.

实际上, 话题的语义(话题本身的内容)随时间

会发生变化. 本文把话题的演化研究分为 2部分:话

题强度和话题内容的变化. 本文提出的基于 LDA

话题关联的话题演化研究,在不同时间段抽取不同

的话题, 然后计算话题关联, 显示其演化关系.该方

法不但描述话题强度的变化, 还能够发现话题在内

容上的变化.

1 � 话题演化模型

1. 1 � 话题的定义

� � 在 LDA 中, 话题被定义为一组语义上相关的

词并用该词与话题相关的权重来表示. 在时刻 t, 话

题 j 可以表示为

� � Z
t
j = { ( v 1 , P( v 1 | z j ) ) , ( v 2 , P ( v 2 | z j ) ) , %,

( v n , P ( v n | z j ) ) }

其中, v i & V, V 为总词汇表; P( v i | z j )为话题 j 选择

词 v i 的概率,通常取 P( v i | z j )较大的若干个词作为

话题 Z
t

j 的特征词组表示话题 Z
t

j .

1. 2 � 话题的抽取以及话题数目的确定
� � 首先确定一个时间间隔 �, 根据文档的时间戳

和 �来划分文档.然后,对每个 �内的所有文档应用

LDA 模型进行话题抽取, 话题数目 K 必须事先确

定.根据实际情况,每个时间段文档数目不同,因此,

不同时间段中话题数目随时间动态变化. 本文根据

文献[ 6]中方法选取使得模型最优的话题数目.

1. 3 � 话题的关联与演化

� � 话题的演化关系是指在相邻时间的话题中存在

着同一和关联关系, 则称这些话题随着时间的变化

存在演化关系.判断话题的关联以及话题的同一性

是研究演化关系的关键.话题的同一性是根据话题

特征词组的相似度衡量;话题和后续话题的关联则

通过话题的语义关联度来衡量.

假设相邻时间 ti 和 t i+ 1的文集上经 LDA 模型

抽取得到的话题为 Z
ti
r 、Z

ti+ 1
s , q 和 p 分别是 Z

ti
r 和

Z
t
i+ 1
s 在 V 上的概率分布, f r、f s 分别是话题 Z

t
i
r 、

Z
t
i+ 1
s 的特征词组,则使用 p 和 q 的 Jensen�Shannon

divergence公式, 可计算话题 Z
t
i
r 和Z

t
i+ 1
s 的语义关

联度:

� � S(Z
t
i
r , Z

t
i+ 1
s ) = - JS( p , q) =

-
1
2
[ D( p ∋m) + D ( q ∋m) ] ( 1)

式中:

m =
1
2
( p + q) , D( p ∋q) = (

| V |

i

p i lo g p i

q i

� � 语义上关联的话题并不一定存在演化关系, 所

以需要计算话题的同一性. 由于话题的特征词都是

在 V 空间上的, 因此, 特征的相似度使用余弦公式

进行计算:

F(Z
t
i
r , Z

t
i+ 1
s ) =

( w
i

& f
r

) f
s
P (w i | Z

t
r) P(w i | Z

t+ 1
s )

( w
i
& f

r
) f

s
P (w i | Z

t
r )

2 ( w
i

& f
r

) f
s
P (w i | Z

t+ 1
s )

2

( 2)

� � 话题的语义关联度和特征的相似度对话题的演

化具有不同的影响, 本文采用的方法是使用两者的

线性组合来识别相邻时间段具有演化关系的话题.

话题 Z
ti
r 和Z

ti+ 1
s 的演化关联度为

� � Relate( Z
t
i
r , Z

t
i+ 1
s ) = �S (Z

t
i
r , Z

t
i+ 1
s ) +

(1- �) F( Z
t
i
r , Z

t
i+ 1
s ) + � ( 3)

� � 本文设定一个阈值, 如果 2个话题 Z
t
i
r 、Z

t
i+ 1
s 的

演化关联度大于该阈值, 则判断这 2个话题具有演

化关系.

2 � 实验结果与分析

� � 为了验证本文基于 LDA 话题关联的演化方

法,选择了全国人民代表大会与中国人民政治协商

会议的报告(简称两会)和 NIPS 数据, 分别反映社

会关注话题和学术话题, 以证明方法的一般性.设置

时间间隔 �= 1 a,划分语料,在每个局部语料上自动

抽取话题, 话题数目可变, 模型参数  、!分别设置为

50 k( k 为话题数)和 0. 1; 然后, 计算话题之间的演

化关联度, 如果关联度大于阈值,则话题具有演化关

系.本文实验选取 LDA 后离散方法作为基准方法

( Baseline)进行对比.

2. 1 � 实验数据
� � 实验数据见表 1、2.对上述语料进行预处理, 包

括分词、过滤停用词等, 两会报道的语料过滤了人

名; NIPS会议论文过滤了部分公式中使用的符号.
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表 1 � 两会语料

Tab. 1 � NPC & CPPCC corpus

文集 文档数目 文集词表数目

2007两会语料 6 127 30 402

2008两会语料 12 755 54 431

2009两会资料 4 377 26 877

表 2 � NIPS会议文集

Tab. 2� NIPS conference document collection

文集 文档数目 词表数目

2003NIPS 194 18 127

2004NIPS 206 18 497

2005NIPS 205 19 295

2006NIPS 202 20 342

2007NIPS 217 21 360

2008NIPS 245 23 988

2. 2 � Baseline方法

� � 本文采用的 Baseline方法为: 首先将所有语料

建立 LDA模型, 然后对话题进行时间上的离散化.

使用话题在当年文集所有话题中所占比重来描述话

题的权重,第 j 个话题在时段 t 的比重计算式如下:

∀j =
1
D t

(
d

#̂
d
j (4)

式中: D t 为时段 t 文档的数目; #̂
d

j 为时段 t 第 j 个话

题在文档 d中所占比例的后验估计值.

2. 3 � 两会报告实验结果与分析

2. 3. 1 � 话题抽取 � 根据文献[ 6] ,分别计算 2007~

2009两会语料话题数目, 如表 3所示.

表 3 � 两会语料话题数目

Tab. 3 � Topic number for NPC& CPPCC corpus

年份 Baselin e 本文方法

2007 250 150

2008 250 180

2009 250 160

� � 相比 Baseline,本文方法基于局部时间段(年)

的文集建模, 可以得到更为精确的描述话题内容的

特征词组.如话题 官员财产申报制度!, 其在 2007

~ 2009的两会中每年都有提及,但内容稍有差异,

表 4给出了特征词的对比, 括号中数字为话题编号.

� � 分析表 4话题词, 官员财产申报制度是在官员

反腐监督预防制度的话题之后得到的.因此,在不同

时间段上建立话题, 可以更好地反应话题的时序性

和变化. 本文方法还探测到了具有较强时序性的话

题, 如2007两会话题中的物权法话题(物权法, 规

表 4 � 话题词的对比

Tab. 4� Comparison of topic words

采用方法 年份(话题号) 话题词

Baselin e 2007~ 2009( 173) 官员,财产,申报,制度,公开,公务员,

监督,公布,纪委

本文方法 2007( 98) 官员,反腐败,监督,预防,制度,中央,

反腐,加强,惩治

本文方法 2008( 42) 官员,财产,申报,制度,公布,收入,制

定,全国,建议

本文方法 2009( 95) 官员,财产,申报,制度,公开,公务员,

出国,干部,公示

定,草案,财产, 保护,法律,国家) , 煤矿安全话题(事

故,安全生产, 煤矿, 没有, 总局, 生产, 死亡) , 2009

两会话题中的水价改革话题(水价,水资源,实行, 水

利,能力, 改革, 饮水, 控制) , 而这些话题并没有被

Baseline方法探测到.

2. 3. 2 � 话题关联 � 通过对两会报告( 2008~ 2009

年)话题关联的人工检测,话题关联的精度与查全率

如表 5所示, 对比使用 Jensen�Shannon div erg ence

计算方法[ 7] ,在保持相同的查全率下提高了查准率.

表 5 � 话题关联的查全率与查准率

Tab. 5� Recall and precision for relating topics

方法 查全率 查准率

Jen sen�Sh ann on divergence(阈值 0. 5) 0. 93 0. 52

特征相似度(阈值 0. 4) 0. 87 0. 62

本文方法( �= 0. 6) 0. 93 0. 63

2. 3. 3 � 话题演化 � 分别计算 2007 年与 2008年以

及 2008 年与 2009 年两会话题的关联度, 设置阈值

( 0. 46)判断相邻时间间隔中话题的演化关系. 图 1

选取四川灾后重建、北京奥运会、大学生就业 3个话

题,表示了话题在该年会议中所占的比重 ∀. 根据实

际数据, 在 2009两会上, 大学生就业话题受到相当

程度的关注.

� � 四川灾后重建话题的演化过程, Baseline 方法

得到的话题变化过程是不准确的。因为 2007年底

2008年初南方发生了雪灾, 四川是雪灾的受灾区,

是 2008两会讨论的内容; 2008年四川地震,是 2009

两会讨论的内容;而 2007年两会中并没有讨论四川

的受灾和重建情况, 因此, Baseline 方法描述的话题

强度变化并不合理.

本文方法还可以得到话题内容上的变化.例如,

房地产话题在两会报告中的演化关系, 表 6是自动

抽取的关于房地产话题在这 3年报告中的特征词,

表 7是应用前述方法计算得到的演化关联度.
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( a) 四川灾后重建 � ( b) 北京奥运会 ( c) 学生就业话题

Baseline, � 本文方法

图 1� 话题强度随时间的演化

F ig . 1 � Topic streng th evolution over time

表 6� 房地产话题的内容变化

Tab. 6 � Content change for real estate topic

话题 时间 话题的特征词(前 8个)

房地产( 59) 2007 住房,政府,房价,房地产,廉租,经济适用

房,市场,建设

住房保障( 6) 2008 住房,保障,政府,廉租,建设,家庭,解决,

收入,政策

房价拐点( 14) 2008 房价,房地产,市场, 拐点, 房子,开发商,

价格,调控,出现

房价成本( 17) 2008 成本,政府, 税费,房价,费用,开发商,房

地产,开发,地方

住房保障( 48) 2009 住房,廉租,建设,解决,保障,市场,城乡,

家庭,城市

房价调整( 76) 2009 房地产,房价,市场, 价格, 成本,政府,调

整,开发,开发商,政策

表 7 � 相邻时间段话题(表 6)之间的关联度

Tab. 7� Related degree of topics in Tab. 6

2008( 6) 2008( 14) 2008( 17)

2007( 59) 0. 775 0. 665 0. 521

2009( 48) 0. 859 0. 387 0. 326

2009( 76) 0. 349 0. 771 0. 617

� � 本文假设关联度大于阈值 0. 46存在演化关系.

由表 7可见,房地产话题的内容变化存在演化关系,

如 2007 房地产话题在 2008年分化为房价成本、房

价拐点和住房保障.

� � 设定阈值来判定话题的演化关系也存在一些不
足.分析一些错误结果发现,对于某些关联度大于阈

值的话题对,不存在演化关系.例如, 2007年话题 19

(征收,开征,物业税, 实施, 代表, 研究,税收, 认为,

房价,消费税)与 2008话题 59(税收,印花税, 征收,

税率,交易, 政策, 起征点,降低,调整, 收入)其关联

度为 0. 50,大于阈值( 0. 46) .可以看出, 后者并非前

者话题的演化, 两者更像是同一主题下的子话题. 又

如 2007 话题 104(问题,解决, 存在, 方面, 进行, 需

要,得到,没有, 机制,根本)与 2008话题 122(问题,

解决,需要, 提出, 方面, 措施, 采取, 关注, 针对, 存

在,得到)关联度为 0. 92,但这些词并不能作为话题

的特征词, 只是语义上耦合的词, 因此, 无法解释的

话题又在一定程度上干扰了话题关联的演化研究.

2. 4 � NIPS语料实验结果与分析

2. 4. 1 � 话题抽取 � 2003~ 2008N IPS 语料话题数

目见表 8,表 9列出了聚类话题的对比, 它反映了话

题内容的变化.

表 8� NIPS话题数目

Tab. 8 � Topic number for NIPS corpus

年份 Baseline 本文方法 年份 Baselin e 本文方法

2003 95 45 2006 95 50

2004 95 50 2007 95 50

2005 95 45 2008 95 60

� � 由表 9可见, 2006NIPS 谱聚类算法( spect ral)

重新受到人们的关注.总观本文实验结果可知, 2007

年话题 25 lasso ( lasso, sparse, regr ession, com�
pressed, source, var iables, appro ach, energ y) , 话

题 8 topic model ( topic, topics, LDA, document ,

w ords, documents, w ord, dirichlet, code, v ar ia�
t ional) 反映了近年讨论的学术热点.

表 9 � 话题 cluster的对比

Tab. 9 � Comparison of topic words for  cluster!

Basel ine 2003~ 2008 clustering, clus ter, clus ters, data, spect ral, algorithm, point s, part it ion, normalized, s imilarit y

本文方法 2003 NIPS clustering, clus ters, clu ster, cost , data, part it ion, features, algorith m, centers, distan ce

2004 NIPS clustering, clus ter, clus ters, mixtur e, align ment , data, simples, time, guassian, pairw is e

2005 NIPS clustering, clus ter, clus ters, aff inity, games, similarit y, normal ized, graph, propagat ion, spect ral

2006 NIPS clustering, clus ter, clus ters, spectral, hel icopter, den sity, m argin, maximum , m easure, point s

2007 NIPS clustering, clus ter, clus ters, mat rix, u niversum, data, K�means, point s, t race, problem

2008 NIPS clustering, clus ter, clus ters, t arg et , qualit y, task s, load, spect ral , dual, measu res
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2. 4. 2 � 话题关联与演化 � 图 2显示了 neuron net�
w ork, classificat ion, im age 3个话题随时间的强度

变化.图中, ∃为话题的强度, 表示话题在该年会议

中所占的比例. 2 种方法所描述的变化趋势基本一

致.因此,本文方法同样可以应用在学术话题上.

( a) neuron netwo rk

( b) classfication ( c) image

Baseline, � 本文方法

图 2� 话题强度随时间的演化

F ig . 2 � Topic streng th evolution over time

� � 根据阈值来判定话题的演化在 NIPS 数据集上

也存在一些错误的实例. 如 2007话题 29( sample,

variance, m onte, carlo, samples, err or, dataset,

str at i, relativ e, sampling ) 与 2008 话题 5 ( error,

sense, subspace, SVD, sam pling, node, dict iona�
ry , t ree, kernel, quer y)的关联度为0. 49, 虽然大于

阈值,经人工检验 2 个话题的特征词不具有话题的

演化关系.主要原因是这 2个话题在语义空间上的

距离比较近, 属于关联话题, 但不存在同一性.虽然

调整阈值可以避免发生上述错误, 但有可能遗漏了

一些演化关系.如何设置合适的阈值需要进行进一

步研究.

3 � 结 � 论

� � 本文提出了基于 LDA 话题关联的话题演化方

法,通过话题抽取和话题关联 2个步骤完成, 话题的

演化关联不仅考虑了话题词的分布距离, 还参考了

话题特征的相似度, 实验结果表明:

� � ( 1) 基于局部时间段话题抽取, 可以比较精确

的描述话题的语义.

� � ( 2) 基于局部时间段话题抽取的独立性, 可以

探测到新话题的产生,旧话题的消失.

( 3) 基于话题关联的演化可以探测话题内容的

变化,反映了话题之间一对多,多对多的演化关系.

通过分析实验结果, 进一步的工作是解决如何

过滤话题自动抽取中得到的不可解释的话题, 如何

过滤存在关联, 但不具有同一性的话题, 正确识别话

题的演化关系.
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