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摘　要　在线社交网络中日益丰富的地理位置信息为传统舆情感知、信息检索技术带来了新的思考．文中以在线

社交平台Ｔｗｉｔｔｅｒ为研究对象，以社交网络中地域性话题（ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌＴｏｐｉｃ）发现为研究目标，工作主要分为社交

网络话题性和地域性分析、地域性话题发现两个部分．首先，文中基于用户、位置和话题间的相互关系，阐述了社交

网络用户具有地域性和话题性特征，分析了地理位置和话题对词项使用的影响，抽象出地域和话题之间的关联．其

次，根据地域性话题的空间关联特征，综合考虑用户发布的文本内容和地理位置信息，按照主题模型思想构建地域

性话题发现模型ＧＴＴＤ（ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌＴｅｘｔｕａｌＴｏｐｉｃＤｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌ），将用户、话题和地理位置间存在的紧密关

系同时引入话题发现框架中．最后利用吉布斯采样算法进行模型的参数估计．基于Ｔｗｉｔｔｅｒ真实数据集的实验表

明：文中提出的ＧＴＴＤ模型能有效地发现社交网络中的地域性话题，并且与ＬＧＴＡ、Ｇｅｏｆｏｌｋ模型对比，在困惑度

（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）指标上体现出优势．
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１　引　言

在线社交网络是当今互联网最为活跃的交流平

台，其变革性的力量已经深入社会的各个层面，由其

引发的“社会化媒体”现象得到了广泛关注．随着移

动设备成本的降低，社交网络中的位置信息愈发普

及［１］，用户在发布信息、上传图片时可以将精确的经

纬度信息一同发布，也可以选择粗粒度的城市标签

作为地理位置．国内的新浪微博、腾讯微博，国外的

Ｔｗｉｔｔｅｒ、Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、Ｆｌｉｃｋｒ等社交网络平台的移动

端应用都支持类似功能，携带地理位置标记的社交

媒体数据（ＧｅｏｔａｇｇｅｄＤｏｃｕｍｅｎｔｓ）正在大量涌现．

当前在线社交网络中普遍存在一种具有空间关联性

的用户生成数据（ＵｓｅｒＧｅｎｅｒａｔｅｄＤａｔａ），即基于地

域维度的文本内容信息．传统意义上，用户发布的文

档内容仅由隐含话题决定，不具备区分文档发布地

域的能力．而随着可定位移动设备的普及，含有地

理位置标记的用户文本同时受地域和隐含话题

影响，相比于传统的用户文档不仅具有地域属性，

亦具备区分文档发布地域的性质．此外，那些在地

理位置上接近、个人偏好比较一致的用户所发布的

文档有更大的概率拥有一致的话题，并且这些话题

有更大的可能出现在同一地域．我们将这种兼具内

容表达能力和地理位置特征的话题称为地域性话题

（ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌＴｏｐｉｃ）．分析在线社交网络中的地域

性话题能够为区域风俗文化差异研究［２］、产品投放

策略研究［３］以及网络舆情监控［３］提供重要的借鉴．

如何发现在线社交网络中的地域性话题并比较

不同地域的话题分布情况成为了新的研究方向．本

文以在线社交平台Ｔｗｉｔｔｅｒ为研究对象，基于社交

网络用户的地域性和话题性分析，根据地域性话题

的空间关联特性，综合考虑社交网络用户、地域、位

置、话题和词项５种因素，提出地域性话题发现模

型ＧＴＴＤ（ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌＴｅｘｔｕａｌＴｏｐｉｃＤｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇ

ｍｏｄｅｌ），并利用吉布斯采样算法进行模型的参数估计．

本文第２节介绍相关工作与当前研究进展；第

３节描述Ｔｗｅｅｔ文本语料的获取方法和必要的数据

预处理操作；第４节详细分析社交网络典型的地域

性和话题性特征，为模型构建提供理论支撑；第５节

阐述ＧＴＴＤ模型的相关定义与符号表示，并给出参

数估计的吉布斯采样算法；第６节进行地域性话题

发现实验并分析实验结果；第７节是对全文工作的

总结以及未来研究内容的展望．

２　相关工作

近年来，话题发现研究受到国内外学者的广泛

关注，根据研究过程是否考虑地理位置因素，可以分

为普通文档话题发现和地域性话题发现两部分．文

献［２］和文献［４１１］从文档生成过程出发，未考虑位

置信息，研究了基于概率主题模型的非地域性话题

发现．文献［１２１８］针对带有地理位置标记的文档，

综合考虑社交媒体的文本特征和空间特征，研究了

地域性话题发现．

（１）非地域性话题发现

Ｄｅｅｒｗｅｓｔｅｒ等人
［４］提出的隐含语义分析模型

ＬＳＡ开创了文本主题发现的先河，完成了文档词项

可观测空间到隐含语义空间的变换．基于ＬＳＡ模型

的思想，后续的ＰＬＳＡ模型
［５］和ＬＤＡ模型

［６］使用

概率理论进行模型构建，在话题发现领域得到了大

量应用，其中又以ＬＤＡ模型应用最为广泛．Ｈｏｎｇ

等人［７］较早将基于ＬＤＡ的ＡｕｔｈｏｒＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ应

用在社交网络话题发现中，该模型在原生ＬＤＡ中

加入作者变量，将同一作者发表的Ｔｗｅｅｔ合并为一

篇文档，降低了社交网络短文本的稀疏性．Ｈｕａｎｇ

等人［８］针对稀疏的微博客短文本提出了基于ＬＤＡ

模型和ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ聚类的方法，实现在微博客上的
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话题发现．ＡｌＳｕｍａｉｔ等人
［９］提出 ＯｎｌｉｎｅＬＤＡ 模

型，引入时间因素，将已建立模型的先验参数作为

新模型的输入，在实时更新的在线文本流中识别

主题模式．Ｆａｎｇ等人
［２］提出一种多维特征话题发

现模型，融合用户属性、社交关系和时序因素３个方

面特征设计话题发现算法．Ｖｏｓｅｃｋｙ等人
［１０］认为

Ｔｗｉｔｔｅｒ平台上的每一篇推文都是由用户、组织、位

置、词项和时间５种因素构成，５种因素相互独立，

以多项分布的形式共同构成推文中的隐含话题．

其提出的 ＭｆＴＭ 模型采用随机变分推断方法

（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）提升了参数估计速

度，适用于大规模数据流环境下的推特话题发现和文

本聚类．Ｇｕｏ等人
［１１］针对在线论坛环境下的话题发

现，首先利用传统ＬＤＡ算法获取每个主题下的词

项分布以及文档下的主题分布；接着，依据主题间的

相关度构建主题邻接矩阵、融入时间序列构造三阶

主题张量；最后，采用典范分解（ｃａｎｏｎｉｃａｌｐｏｌｙａｄｉｃ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）识别时间序列上的主题．

（２）地域性话题发现

以上针对在线社交网络的话题发现仅从用户文

本内容出发，并没有考虑日益丰富的地理位置信息，

忽略了地域因素对话题产生的影响．Ｅｉｓｅｎｓｔｅｉｎ等

人［１２］将地理区域作为隐变量引入主题模型中，最先

从单纯的文本处理角度提出了地理位置的应用方

法．Ｓｉｚｏｖ提出的Ｇｅｏｆｏｌｋ模型
［１３］是对ＬＤＡ模型的

扩展，认为带有经纬度信息和文字标签的Ｆｌｉｃｋｒ图

片同时由话题和位置生成，话题生成词项的同时

还生成图片的经度和纬度位置，也就是说 Ｇｅｏｆｏｌｋ

模型实质上是在原始ＬＤＡ模型中增加了主题生成

位置的过程．Ｙｉｎ等人
［１４］亦研究了图片社交平台

Ｆｌｉｃｋｒ上的地域性话题发现，提出了ＬＧＴＡ模型．

其同时从地域聚类和话题建模两方面入手，不仅能发

现地域性话题，还可以比较同一话题在不同地域的分

布．给定一个话题，借助ＬＧＴＡ模型，可以比较其在

不同地域的流行程度．本文提出的ＧＴＴＤ模型将主

要与上述 Ｇｅｏｆｏｌｋ模型和ＬＧＴＡ模型对比实验效

果，原因主要体现在：①本文模型与上述模型的基

本假设相同，即文档发布者的空间距离越接近，其属

于同一地域的概率越大，微博拥有一致话题的概率

也越大；②本文提出的ＧＴＴＤ概率图模型的生成过

程与上述模型类似，但将用户的位置偏好（地域分布）

也视为变量，与地域话题多项分布和话题词项多项

分布类似，也需要通过Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分布产生．

Ｙｕａｎ等人
［１５］研究了Ｔｗｉｔｔｅｒ平台上的用户行

为模式，将用户、时间、地域和用户活动统一起来，以

天为时间单位划分签到数据，构建了时空主题发现

模型 Ｗ４．Ｌｉｕ等人
［１６］认为用户在社交网络上发布

的内容随着时间演化，每个用户在不同时间都对应

着不同的主题分布和地域分布．其采用连续的时间

对用户在ＬＢＳＮ中的签到建模，避免了 Ｗ４模型中

以天为单位划分用户文档带来的信息缺失，美中不

足的是，其并未考虑用户生成的文本数据信息．

Ｚｈａｎｇ等人
［１７］提出了先按照地理位置聚类再识别

文档主题的方法，其采用ＤＢＳＣＡＮ算法将标有地理

位置的文档聚类，每个类都由处于该地理位置内的

文档组成；然后，将每个地域内的文档拼接成一篇文

档，构成跟地域数目等量的文档集合，最后将传统

ＬＤＡ算法应用于该文档集合进行话题识别．Ｈｕ等

人［１８］综合考虑社交网络用户偏好信息和用户时空

行为模式，研究了基于位置的社交网络中用户签到

的生产过程，认为一条用户签到不仅受用户的主

题历史分布、地域历史分布以及当前时间的影响，

同时亦受到地域和签到位置背景分布（ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）的影响．其提出的ＳＴＴ模型能够发现

用户签到位置的主题．

现有关于地域性话题发现的研究工作主要存在

如下两方面的不足：（１）现有工作充分研究了用户

签到数据的时空模式，却忽视了社交媒体中用户发

表的文本信息；（２）现有研究多认为用户的地域分

布是不变的常量，即所有用户具有相同的地域分布，

或者对给定用户，其地域分布保持不变．但实际情况

下，不同用户往往对应着不同的地域分布，表现为其

出现在特定地域的概率不同．针对上述研究存在的

问题，本文首先阐述了用户的地域性和话题性特征，

引出地域和话题对词项使用的影响；然后，综合考虑

用户发布的文本内容和地理位置信息，将用户地域

分布也视为变量，按照主题模型思想构建地域性话

题发现模型ＧＴＴＤ，并利用吉布斯采样算法进行模

型的参数估计，实现在线社交网络中的地域性话题

发现．

３　数据获取与处理

在线社交网络的话题发现依赖于文本挖掘技

术，需要使用大量的文本数据进行模型训练，因此在

Ｔｗｉｔｔｅｒ平台上进行数据抓取是本研究的首要任
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务．本文首先基于ＴｗｉｔｔｅｒＡＰＩ进行数据抓取，为构

建Ｔｗｉｔｔｅｒ平台地域性话题发现模型提供基础．然

后，根据研究需要对数据集进行必要的预处理．

３１　数据获取

ＳｔｒｅａｍｉｎｇＡＰＩｓ① 提供的数据是全球范围内的

采样数据，并且可以根据条件进行数据过滤，数据抓

取程序使用到的ｆｉｌｔｅｒ端点过滤条件如表１所示．

表１　数据过滤条件

过滤条件 说明

地理位置 逗号分隔的经纬度对

语言 推文的语言种类

地理信息 是否携带经纬信息

关键词 关键字序列，以英文逗号隔开

不施加任何过滤条件的情况下，ｆｉｌｔｅｒ端点提供

全球范围的Ｔｗｅｅｔ采样数据，这种数据地域分布广

阔、语言种类繁杂，而且并非所有的Ｔｗｅｅｔ都携带

地理位置信息．本文地域性话题发现模型的建立需

要使用地理位置信息，因此从可行性角度出发，考虑

到使用英文语料可以减少分词错误，将数据抓取范

围设定在美国本土，并只抓取携带地理位置信息的

英文Ｔｗｅｅｔ．

为了更好地支持本研究的实验工作，研究抓取

了四个数据集：全美本土范围数据集（ＵＳＡ）、纽约

数据集（ＮＹＣ）、旧金山数据集（ＳＦＯ）和篮球数据集

（Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ）．ＵＳＡ、ＮＹＣ和ＳＦＯ数据集限定了语

言种类为英文且携带地理位置信息，经纬度范围

分别为美国本土范围、纽约城范围和旧金山范围．

Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ数据集则根据 ＵＳＡ数据集进一步筛选

获得，如果 Ｔｗｅｅｔ的文本中包含篮球专业词语、

ＮＢＡ球队名称、ＮＢＡ球星的名字，则计入Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ

数据集．需要注意的是，由于本文的研究对象是社交

网络中的地域性话题，而社交网络中的话题往往不

会长时间存在，并且典型话题仅在一到两天内便可

引起网民的热议，因此抓取数据集的时间范围并不

需要很大跨度．四个数据集的统计情况见表２．

表２　数据集相关情况

名称 时间范围 Ｔｗｅｅｔ数量 用户数

ＵＳＡ
２０１５０３０５至

２０１５０３０６
４２９１４６４ ６４１９０６

ＮＹＣ
２０１５０５１４至

２０１５０５１８
５８４７４６ ７７６８４

ＳＦＯ
２０１５０５０４至

２０１５０５０９
４６３９６９ ４４１５１

Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ
２０１５０３０５至

２０１５０３０６
７２５８６ １７３０４

３２　数据预处理

首先，数据抓取程序获得的数据包括每条

Ｔｗｅｅｔ的完整信息，为了便于后续实验，研究提取每

条Ｔｗｅｅｔ的ＩＤ、产生时间、经纬度、文本内容和用户

ＩＤ字段．

其次，由于获得的Ｔｗｅｅｔ数据质量参差不齐，不

宜直接作为模型输入，因此进行如下数据净化工作：

（１）去除Ｔｗｅｅｔ文本中的停用词（如ｉｓ、ｔｈｅ、ｏｆ）

以及表情符号、“ＲＴ”、“ｒｅｔｗｅｅｔ”、ＵＲＬ等标记；同

时，去除标点符号和数字；

（２）有研究表明
［１９］，用户发表的 Ｔｗｉｔｔｅｒ英文

文档的平均长度为１４个英文单词，我们可以认为长

度短于１０个单词的Ｔｗｉｔｔｅｒ文档实际含义不大，对

于话题发现工作无益，因此在数据预处理环节删除

长度小于１０个单词的Ｔｗｅｅｔ；

（３）Ｔｗｅｅｔ文本英文单词统一转换成小写形

式，并使用开源工具 ＮＬＴＫ② 对所有单词进行词根

还原．

４　社交网络地域性与话题性分析

本节对在线社交网络用户的地域性和话题性进

行分析，旨在说明用户所处地域一定程度上决定了

其要发表内容的话题，且地域和话题共同决定词项

的使用，进而影响文档的生成．

基于上述目的，本文结合理论分析与实验验证

阐述３个重要假设，为构建地域性话题发现模型提

供支撑．

（１）社交网络中的用户具有地域性和话题性．

这里使用一个Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集来进行实验，该

数据集是本项目组从Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ社交网络平台抓

取的真实数据集，其中包含６２９１个用户的７８８２０８

个签到，用户的主要生活城市在纽约．实验将一个用

户所有签到的经纬度均值作为用户签到的中心点，

计算该用户的每个签到和中心点之间的距离，并按

距离范围统计频次，计算对应频次占整个签到次数

的比例，图１展示了实验结果．可见，签到位置与签

到中心的距离呈现出幂律分布的规律：距离签到中

心点在１ｋｍ到１０ｋｍ之内的签到比例较大，其中在

中心点１ｋｍ以内的签到超过２０％；距离在１００ｋｍ

到１００００ｋｍ的签到所占比例极小．这说明社交网络

用户的活动范围有限，呈现出明显的地域性分布．
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图１　用户签到距其签到中心点的距离频率分布

此外，话题标签（ｈａｓｈｔａｇ）在社交平台广泛存

在，用户发布的博客内容往往与特定话题紧密相

关［２］．对ＵＳＡ数据集的统计发现，超过１０％的原创

Ｔｗｅｅｔ和２０％的转发Ｔｗｅｅｔ含有话题标签．不同用

户倾向于讨论不同类型的话题，反映了Ｔｗｉｔｔｅｒ用

户兴趣的差异性．在线社交平台中丰富的话题类别

和参与人群表明社交网络用户具有话题性．

（２）在线社交网络中地域会对话题产生影响．同

样，采取验证性实验为分析提供支持．在实验中选定

ｗｏｎｔｏｎｓ、ｓｕｅｙ、ｎｏｏｄｌｅ、ｄｕｍｐｌｉｎｇｓ、ｓｅｓａｍｅｃｈｉｃｋｅｎ

等词语作为抓取关键字，在纽约地区抓取１０万条包

含这些单词的Ｔｗｅｅｔ，将这些Ｔｗｅｅｔ按照坐标在纽

约地图上显示出来（如图２），可以看出Ｔｗｅｅｔ在纽约

的各个地区都有分布，尤其在曼哈顿（Ｍａｎｈａｔｔａｎ）的

中南部最为密集，表明Ｔｗｅｅｔ的位置点呈现出簇状

分布的特征．实际上，这个区域商业发达，华人的数

量、中国餐馆的数量都远高于纽约的其他街区，讨论

中国饮食的话题也相应较多．

图２　纽约地区包含中国饮食相关单词的Ｔｗｅｅｔ地理分布

（３）在线社交网络中用户使用词项同时受地域

和话题的影响．具体到Ｔｗｉｔｔｅｒ平台，用户将日常的

所见所闻使用文字表达，其使用的词语是在地理区

域和话题的共同作用下产生．为了支持这一假设，本

文通过数据抓取与分析做出以下验证性的实验．在

同一时间段，分别在美国佛罗里达州的迈阿密

（Ｍｉａｍｉ）、堪萨斯州的堪萨斯城（ＫａｎｓａｓＣｉｔｙ）、密苏

里州的圣路易斯（ＳａｉｎｔＬｏｕｉｓ）以及蒙大拿州的海伦

娜（Ｈｅｌｅｎａ）抓取Ｔｗｅｅｔ数据，统计ｌｏｖｅ、ｄａｙ、ｇｏｏｄ、

ｔｉｍｅ、ｐｅｏｐｌｅ、ｌｉｆｅ等热度较大的词和单词ｂｅａｃｈ的

出现频次，为避免各城市采样Ｔｗｅｅｔ数目不均带来

的样本失衡问题，我们计算各城市各单词的“词频／

采样数”比值并绘制结果如图３所示，图中纵轴数值

表示词频与样本数的比值，即平均每篇文档包含的

对应单词数．

图３　目标单词在不同城市的词频采样比

实验中除ｂｅａｃｈ之外的单词在英语中较为常

见，可以代表某地区正常的词频现象．由图可见，迈

阿密数据中ｂｅａｃｈ出现的平均频次远多于其它三个

地区，而对于ｌｏｖｅ、ｄａｙ、ｇｏｏｄ等热度较大的单词各

地区Ｔｗｅｅｔ中出现的平均词频并无显著差距．这种

现象与迈阿密的亚热带气候和发达的海滩文化有很

大关系，相比之下地处美国中部的堪萨斯城和圣路

易斯则没有更加突出的词频现象，而美国本土最北

部的海伦娜地区ｂｅａｃｈ一词出现的平均频次更加

低．这些单词在上述城市Ｔｗｅｅｔ数据中的出现频次

支持了地域因素影响社交网络单词使用的假设．

５　地域性话题发现模型

本节在分析社交网络用户具有地域性和话题性

特征的基础上，介绍地域性话题概念，综合考虑用户

发布的文本内容和地理位置信息，阐述了模型的构

建依据：地理位置接近、个人偏好比较一致的用户所

发布的文档有更大的概率拥有一致的话题，并且这

些话题有更大的可能出现在同一地域．根据主题模

型的建模思想［６］，本节构建了地域性话题发现模型

（ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌＴｅｘｔｕａｌＴｏｐｉｃＤｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌ，
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ＧＴＴＤ）并给出模型参数的求解算法．

５１　模型概述及符号定义

主题模型思想体现在文档的生成过程之中，本文

将用户发表的每篇Ｔｗｅｅｔ视为文档，给出如下定义．

定义１．　文档是携带ＧＰＳ信息的Ｔｗｅｅｔ，形式

化地表示为犱＝｛狌，狑犱，犾犱｝，其中狌表示发表该

Ｔｗｅｅｔ的用户，狑犱是一组单词的集合，犾犱＝（狓犱，狔犱）

表示Ｔｗｅｅｔ携带的ＧＰＳ坐标，狓犱和狔犱分别表示经

度和纬度．

除了可观测的用户、位置和词项外，模型继续引

入地域和话题的概念，使模型成为用户、地域、位置、

话题和词项５种对象组成的整体．首先，用户无论处

于何地都属于一个特定的地域，这个地域代表了文

化背景和环境因素．然后，根据用户和地域确定一篇

文章反映的主旨思想，即生成具体的话题．基于地域

和话题，每篇文档中使用的词项被确定下来．依据这

样的过程，一篇文档的生成与多种因素产生关联．那

些在地理位置上接近，兴趣爱好又比较一致的用户

所发布的文档有更大的概率拥有一致的话题，这些

话题有更大的可能出现在同一地域．因此模型发现

的话题不但具有内容表达能力，同时具有地理特征，

可称之为地域性话题，这里给出地域性话题的具体

说明：

地域性话题是一种具有空间关联性的话题，具

备以下两方面性质：（１）表达能力．话题的语义表达

能力是话题的基本特征，表现为语言含义上的关联

性；（２）地域性．传统意义上话题没有空间概念，地

域性话题在发现过程中添加了空间维度，相关话题

的文档集合不但内容含义相似，而且在地理区域上

较为接近．

为方便模型描述和公式推导，表３给出了本文

使用到的符号及其对应的含义．

表３　模型中的符号定义

符号 含义 符号 含义

狌 用户 犝 用户集合

狉 地域 犚 地域集合

狕 话题 犣 话题集合

狑 单词 犞 单词表

犱 文档 犇 文档集合

犾 文档的地理位置 犿犲狉犵犲犇犻狊狋 地域合并距离

θ 用户地域对多项分布 α
θ的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
先验参数

Φ 地域话题对多项分布 β
Φ的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
先验参数

π 用户的地域多项分布 η
π的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
先验参数

τ
模型起始变量用户的

分布参数 σ
混合高斯分布的

标准差

５２　模型构建与表示

首先，由于混合高斯分布能够以任意精度逼近

任何分布［２０］，而文档的话题由地域生成，因此可以

认为所有文档的位置服从混合高斯分布，混合分布

中的每一维高斯分布即是由地理位置组成的一个地

域，地域狉∈犚有中心点犾狅犮狉．生成地域时，先选取发

布文档数量超过５次的用户，将其所有文档的位置

中心作为一个地域的中心位置，得到初始地域的中

心点集合．然后，当两个初始地域中心点之间的距离

小于犿犲狉犵犲犇犻狊狋时，撤销两个地域再合并为一个地

域，并用两个点的均值作为新地域的中心点．数据集

中的文档与各个地域的关系按照式（１）判别：

犘（犱，狉）＝犘（狉）犘（犱｜狉） （１）

其中犘（犱｜狉）＝Ν（犾犱｜犾狉，σ），因此一篇文档犱归属地

域狉的概率取决于文档的位置与地域中心点的距

离，距离越近，文档犱属于地域狉的概率越大．基于

这种地域的概念，在空间上比较接近的用户所发

的Ｔｗｅｅｔ更可能被划分到一个地域中．通过以上过

程，模型可以完整得到数据集中的地域集合犚＝

｛狉０，狉１，…，狉｜犚｜｝．

在ＧＴＴＤ模型中，生成文档时可先为用户采样

得到一个具体的地域，接着根据泊松分布得到文档

的词项数量．在生成每个词项时，为每个词采样一个

话题，根据话题的词项分布得到具体词项．因此，模

型中的地域可以被认为是犓 个话题的混合，特定话

题在某些地域的出现概率高，而其它话题在该地域

出现概率低．如果两篇文档已经归属同一个地域，则

被分配同一个话题的概率就相应变大．

基于以上模型构建分析，可以给出文档语料的

生成过程如下：

过程１．　生成文档语料．

１．采样π＝｛π狌～犇犻狉（η）｝，狌∈犝，π狌为用户狌的地域分

布向量；

２．采样θ＝｛θ狌，狉～犇犻狉（α）｝，狌∈犝，狉∈犚，θ狌，狉为用户地

域对〈狌，狉〉的话题分布向量；

３．采样Φ＝｛Φ狉，犽～犇犻狉（β）｝，狉∈犚，犽∈犓，Φ狉，犽为地域话

题对〈狉，犽〉的词项分布向量；

４．对每个用户狌∈犝：

４．１采样一个地域狉狌～犕狌犾狋（π狌）；

４．２对用户狌所有文档犱∈犇狌：

　４．２．１采样文档的位置：

犾犱～ｅｘｐ －
犱犻狊狋（犾犱，犾狉）

σ（ ）２
；

　４．２．２对文档犱中所有词项狑∈犖狌，犱：

　 （１）采样一个主题：
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狕狌，犱，狑～犕狌犾狋（θ狌，狉）；

　 （２）采样一个词项：

狑狌，犱～犕狌犾狋（Φ狕
狌，犱，狑

）．

本文提出的地域性话题发现模型ＧＴＴＤ如图４

所示，由于用户、位置和词项都是可观测变量，用填

充节点狌，犾和狑 表示，其他变量和参数使用空节点

表示．节点之间的边表示变量或参数之间存在依赖

关系，例如：话题变量狕和地域变量狉指向词项变量

狑，表示词项的生成受到话题和地域的影响．给定用

户狌，地域狉和话题狕，θ为话题狕 在用户地域对

〈狌，狉〉上的概率分布，即狆（狕｜狌，狉）；Φ为词项狑 在地

域话题对〈狉，狕〉上的概率分布，即狆（狑｜狉，狕）；π为用

户狌的地域分布向量，即狆（狉｜狌）；α，β，η分别是参数

θ，Φ，π的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分布参数．图中的矩形框表

示抽样过程，矩形框右下角标明了抽样维度，例如：

图中最大的矩形框表示对用户集合犝 执行内部抽

样的过程，而参数θ外的矩形框表示θ是一个犝×犚

维的矩阵，话题由用户集合犝 和地域集合犚 共同确

定，故需进行犝×犚次抽样．

图４　ＧＴＴＤ模型的贝叶斯图表示

５３　犌犜犜犇模型参数估计

在ＧＴＴＤ模型中，用户的地域分布向量π、用

户地域对〈狌，狉〉上的话题分布向量θ、地域话题对

〈狉，狕〉上的词项分布向量Φ 都是隐含变量，模型中

包含连续的高斯分布和离散的多项分布，直接进行

精确的参数推导较为困难．一般地，概率主题模型采

用近似推导的参数估计方法获得模型隐含变量的分

布，主要方法包括变分ＥＭ算法
［６］和基于蒙特卡洛马

尔可夫链理论（ＭＣＭＣ）的吉布斯采样算法（Ｇｉｂｂｓ

Ｓａｍｐｌｉｎｇ）
［２１］，前者的思想是最大后验估计（ＭＡＰ），

后者的思想是贝叶斯估计（ＢａｙｅｓｉａｎＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）．

文献［１３］利用吉布斯采样获得图片的主题分布．文

献［１４１５］采用变分ＥＭ 算法求得地域上的话题

分布及话题上的词项分布．由于本文提出的地域

性话题发现模型 ＧＴＴＤ将待估计参数看做服从

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分布的随机变量，因此选择吉布斯采

样算法进行隐变量推导．

根据ＧＴＴＤ模型对文档语料生成过程的描述，

可以得到文档集合的联合概率分布如式（２）：

犘（Φ，θ，π，狕，狉，犛犖｜τ，α，β，η，σ）＝∏
狌∈犝

犘（狌｜τ）× （Ｉ）

　　　　　 　犘（π｜η）∏
狌∈犝
∏
犱∈犇狌

犘（狉｜π狌）× （ＩＩ）

　　　　　 　∏
狌∈犝
∏
犱∈犇狌

犘（犾｜σ，犾狉）× （ＩＩＩ）

　　　　　 　犘（θ｜α）∏
狌∈犝
∏
犱∈犇狌

∏
狑∈犱

犘（狕｜θ狌，狉）×（ＩＶ）

　　　　　 　犘（Φ｜β）∏
狌∈犝
∏
犱∈犇狌

∏
狑∈犱

犘（狑｜Φ狉，狕） （Ｖ）

（２）

其中，狉是所有文档的地域变量，狕是所有文档的话

题变量，犛犖 表示来自社交网络的语料中用户、位置

和词项的集合．将模型联合概率分布的表达式拆分，

利用多项分布和狄利克雷分布的共轭关系可以推导

出多项分布θ、Φ 和π．式（２）中的（Ｉ）和（ＩＩＩ）不依赖

于多项分布参数，（ＩＩ）依赖于π，（ＩＶ）依赖于θ，（Ｖ）

依赖于Φ．因此可以进一步化简公式（ＩＩ），（ＩＶ）和

（Ｖ），推导规则见式（３）～（５）：

（ＩＩ）＝∏
狌∈犝

犘（π狌｜η）×∏
狌∈犝
∏
犱∈犇狌

犘（狉｜π狌）

＝∏
狌∈犝

犘（π狌｜η）×∏
犱∈犇狌

犘（狉｜π狌）

＝∏
狌∈犝

１

犅犲狋犪（η）∏狉∈犚
π
η狉－１

狌，狉 ∏
狉∈犚

π
狀
（狌）
狉
狌，狉

∝∏
狌∈犝
∏
狉∈犚

π
狀
（狌）
狉 ＋η－１

狌，狉
（３）

（ＩＶ）＝∏
狌∈犝
∏
狉∈犚

犘（θ狌，狉｜α）×∏
狌∈犝
∏
犱∈犇狌

∏
狑∈犱

犘（狕｜θ狌，狉）

＝∏
狌∈犝
∏
狉∈犚

犘（θ狌，狉｜α）∏
狕∈犣

犘（狕｜θ狌，狉）
狀
（狌，狉）
狕

＝∏
狌∈犝
∏
狉∈犚

１

犅犲狋犪（α）∏狕∈犣
θ
α狕－１
狌，狉，狕∏

狕∈犣

θ
狀
（狌，狉）
狕

狌，狉，狕

∝∏
狌∈犝
∏
狉∈犚
∏
狕∈犣

θ
狀
（狌，狉）
狕 ＋α狕－１

狌，狉，狕 （４）

（Ｖ）＝∏
狉∈犚
∏
狕∈犣

犘（Φ狉，狕｜β）×∏
狌∈犝
∏
犱∈犇狌

∏
狑∈犱

犘（狑｜Φ狉，狕）

＝∏
狉∈犚
∏
狕∈犣

犘（Φ狉，狕｜β）×∏
狉∈犚
∏
狕∈犣
∏
狑∈犞

犘（狑｜Φ狉，狕）
狀
（狉，狕）
狑

＝∏
狉∈犚
∏
狕∈犣

１

犅犲狋犪（β）
×∏
狑∈犞

Φ
β狑－１

狉，狕，狑∏
狑∈犞

Φ
狀
（狉，狕）
狑

狉，狕，狑

∝∏
狉∈犚
∏
狕∈犣
∏
狑∈犞

Φ
狀
（狉，狕）
狑 β狑－１

狉，狕，狑
（５）

其中狀
（狌）
狉 、狀

（狌，狉）
狕 和狀

（狉，狕）
狑 的含义依次表示：地域狉中出

现用户狌 的次数、话题狕在用户地域对〈狌，狉〉中

出现的次数以及词项狑在地域话题对〈狉，狕〉中出现
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的次数．

公式推导的目的是为了得到当前词项的话题变

量和地域变量．根据模型中马尔可夫链的性质和贝

叶斯定理，用狕狑和狉狑表示当前词项狑 的话题变量

和地域变量，可以将式（２）中隐变量狕和狉的联合概

率写为式（６）的形式：

　　犘（狉狑，狕狑｜狉－狑，狕－狑，犛犖；τ，α，β，η，σ）＝

犘（狌｜τ）×犘（犾｜σ，犾狉）·×
狀
（狌狑

）
狉狑 ＋η狉狑

∑
狉∈犚

（狀
（狌狑

）
狉 ＋η狉）

×

狀
（狌狑

，狉狑
）

狕狑
＋α狕狑

∑
狕∈犣

（狀
（狌狑

，狉狑
）

狕 ＋α狕）
·×

狀
（狉狑
，狕狑
）

狑 ＋β狑

∑
狑′∈犞

（狀
（狉狑
，狕狑
）

狑′
＋β狑′）

（６）

根据式（６），可得到话题变量狕狑的采样式（７）和

地域变量狉狑的采样式（８）．

犘（狕狑｜狕狑，狉－狑，狕－狑，犛犖；τ，α，β，η，σ）∝

狀
（狌狑

，狉狑
）

狕狑
＋α狕狑

∑
狕∈犣

（狀
（狌狑

，狉狑
）

狕 ＋α狕狑）
×

狀
（狉狑
，狕狑
）

狑 ＋β狑

∑
狑∈犞

（狀
（狉狑
，狕狑
）

狑 ＋β狑′）
（７）

犘（狉狑｜狕狑，狉－狑，狕－狑，犛犖；τ，α，β，η，σ）∝

犘（犾｜σ，犾狉）×
狀
（狌狑

）

狕狑
＋η狉狑

∑
狉∈犚

（狀
（狌狑

）
狉 ＋η狉）

×

狀
（狌狑

，狉狑
）

狕狑
＋α狕狑

∑
狕∈犣

（狀
（狌狑

，狉狑
）

狕 ＋α狕）
×

狀
（狉狑
，狕狑
）

狑 ＋β狑

∑
狑∈犞

（狀
（狉狑
，狕狑
）

狑 ＋β狑′）
（８）

得到地域和话题隐变量的转移概率推导公式

后，可推出各多项分布参数的参数更新规则．由于已

知所有分配给用户狌的地域，记为狉狌，用户的地域概

率分布见式（９）：

犘（π狌｜狉狌；η）＝犇犻狉（狀
（狌）＋η） （９）

由于π狌的后验概率是Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，那么用户

狌出现在地域狉的似然概率恰好为该Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布

的期望，如式（１０）所示：

π狌，狉＝犘（狉｜狌）＝犈［犘（π狌｜狉狌；η）］＝
狀
（狌）
狉 ＋η狉

∑
狉∈犚

（狀
（狌）
狉 ＋η狉）

（１０）

同理可得参数θ以及参数Φ 的更新规则如

式（１１）、（１２）：

θ狌，狉，狕＝
狀
（狌，狉）
狕 ＋α狕

∑
狕∈犣

（狀
（狌，狉）
狕 ＋α狕）

（１１）

Φ狉，狕，狑＝
狀
（狉，狕）
狑 ＋β狑

∑
狑∈犞

（狀
（狉，狕）
狑 ＋β狑）

（１２）

基于上述的采样公式及参数更新公式，ＧＴＴＤ

模型的吉布斯采样算法如算法１所示．算法主要分

为三个阶段：初始化阶段、犅狌狉狀犻狀阶段和参数更新

阶段．在初始化阶段，为每个单词随机采样一个地域

编号和话题编号．在犅狌狉狀犻狀阶段，根据采样式（７）

和（８）建立话题变量和地域变量的马尔可夫链．在参

数更新阶段，统计全局变量并更新多项分布参数．

算法１．　ＧＴＴＤ模型的吉布斯采样算法．

输入：犇，｜犣｜，犿犲狉犵犲犇犻狊狋，σ，α，β，η

输出：θ，Φ，π

１．犐··＝Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ；

２．　　ｃｏｍｐｕｔｅＲｅｇｉｏｎ（犿犲狉犵犲犇犻狊狋）；

３．ＦＯＲＥＡＣＨ狌∈犝ＤＯ

４．ＦＯＲＥＡＣＨ犱∈犇狌ＤＯ

５．ＦＯＲＥＡＣＨ狑∈犱ＤＯ

６．狉～狌狀犻犳狅狉犿（）；

７．狕～狌狀犻犳狅狉犿（）；

８．　　　ａｓｓｉｇｎ狑ｔｏ狉，狕；

９．ＥＮＤ

１０．ＥＮＤ

１１．ＥＮＤ

１２．ＦＯＲＥＡＣＨ犻＝１ｔｏ犐ＤＯ

１３．ＦＯＲＥＡＣＨ狌∈犝ＤＯ

１４．ＦＯＲＥＡＣＨ犱∈犇狌ＤＯ

１５．ＦＯＲＥＡＣＨ狑∈犱ＤＯ

１６．狕～Ｅｑ（２２）；

１７．狉～Ｅｑ（２３）；

１８．ＥＮＤ

１９．ＥＮＤ

２０．ＥＮＤ

２１．ＥＮＤ

２２．ＵＰＤＡＴＥθ，Φ，π；

２３．ＲＥＴＵＲＮθ，Φ，π；

５４　模型复杂度分析

本节分析了ＧＴＴＤ模型和文献［１３１４］提出的

Ｇｅｏｆｏｌｋ和ＬＧＴＡ模型的算法时间复杂度．之所以

选择上述两个模型分析对比，原因在于ＧＴＴＤ模型

与上述模型的基本假设相同，且模型生成过程类似．

不同点在于用户的位置偏好（地域分布）也被视为变

量，与地域话题多项分布和话题词项多项分布类

似，也需要通过Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分布产生．

ＧＴＴＤ模型采样算法的主要部分是在犐层循

环中对每个用户的每篇文档的词项进行变量采样，

因此算法的整体时间复杂度为犗（犐×｜犝｜×｜犇｜×

（｜犣｜＋｜犚｜））．

Ｇｅｏｆｏｌｋ模型采用的吉布斯采样算法与本文

ＧＴＴＤ模型使用的参数估计方法一致，算法时间复

杂度在同一量级．

ＬＧＴＡ模型采用变分ＥＭ 算法进行参数估计，
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在算法的Ｅｓｔｅｐ，地域变量的后验分布算法时间复

杂度为 犗（犐１（犓犖｜犞｜＋犖｜犠｜））；在算法的

Ｍｓｔｅｐ，算法时间复杂度为犗（犖｜犇｜＋犐２犓犖｜犞｜）．

从而，算法总体的时间复杂度为犗（犐１（犓犖｜犞｜＋

犖｜犠｜＋犖｜犇｜＋犐２犓犖｜犞｜）），其中，犓 表示待发现

的话题数量，犖 表示地域数量，犠 表示语料中所有

词项出现的总次数，犞表示词表，犐１为ＥＭ 算法的迭

代次数，犐２是求话题和词项后验分布达到收敛所需

要的迭代次数．可见，本模型算法的时间复杂度相比

ＬＧＴＡ模型稍低．

６　实验设计与结果分析

为了说明ＧＴＴＤ模型能够有效地发现在线社

交网络中的地域性话题，本文共设置两组话题发现

实验以及一组对比实验．针对话题发现实验，本文分

两个方面说明模型的效果：一方面，通过词项的聚类

结果表明ＧＴＴＤ模型能够发现Ｔｗｅｅｔ文本的话题；

另一方面，从空间角度说明ＧＴＴＤ模型能抽取地域

与话题间的关联．针对模型性能的对比实验，本文选

取文献［１３］和［１４］中的 Ｇｅｏｆｏｌｋ和ＬＧＴＡ模型作

为比较对象，以困惑度作为评价指标，说明ＧＴＴＤ模

型在地域性话题发现的性能上具有优势．实验数据采

用第３节抓取的ＵＳＡ、ＮＹＣ、ＳＦＯ和Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ数

据集，实验分别是：

（１）ＧＴＴＤ模型在ＵＳＡ数据集上的实验；

（２）ＧＴＴＤ模型在Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ数据集上的实验；

（３）ＧＴＴＤ、Ｇｅｏｆｏｌｋ和 ＬＧＴＡ 模型在 ＮＹＣ、

ＳＦＯ和Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ数据集上的对比实验．

６１　评价指标

困惑度（ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ）是评价主题模型性能最常

用的指标，因此本文选取困惑度作为评价指标．具体

到话题发现模型，常使用训练集构造模型，然后计算

模型在测试数据集上的困惑度以评估模型的效果．

在ＧＴＴＤ模型中，数据集中的一篇文档犱包括文本

狑犱和犾犱，困惑度的计算方法如式（１３）：

狆犲狉狆犾犲狓犻狋狔狋犲狓狋，犾狅犮犪狋犻狅狀（犇狋犲狊狋）＝

ｅｘｐ －

∑
犱∈犇狋犲狊狋

ｌｏｇ犘（狑犱，犾犱）

∑
犱∈犇狋犲狊狋

犖
烅

烄

烆

烍

烌

烎犱

（１３）

其中，

犘（狑犱，犾犱）＝∑
狌∈犝

犘（狌｜τ）×∑
狉∈犚

犘（狉｜πυ）犘（犾｜狉，σ）×

∑
狕∈犣

犘（狕｜θ狌，狉）犘（狑｜Φ狕，狉） （１４）

在实验中，吉布斯采样的迭代次数犅狌狉狀犐狀

犛狋犲狆狊难以通过经验确定，因此在实验前先进行一

次参数测准实验，计算吉布斯采样每一轮迭代时模

型的困惑度，图５展示了模型运行在 ＮＹＣ数据集

中困惑度随迭代次数的变化情况，由图可知，当迭代

次数处于８７０～９００之间时，困惑度逐步下降，之后

则保持相对平稳，可以认为采样算法在此期间收敛．

通过该实验即可以确定吉布斯采样的迭代次数．

图５　困惑度随迭代次数的变化趋势

表４展示了ＧＴＴＤ模型输入参数的设置情况．

文献［２１］指出，Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分布的超参数选取很

大程度上决定了模型区分话题的性能．α、β的值本

质上决定了发现话题的粒度，较大的β值对应了相

对较粗的话题粒度，即倾向于发现较少数目的话题，

而α的值最好取５０／｜犣｜．此外，根据文献［２２］的结

论，话题个数应设置为５的倍数．本文依据文献［２２］

的超参数设置方法，取β和η的值均为０．１，α设为

５０／｜犣｜，话题个数｜犣｜的设定往往依赖于经验值，需

要根据实验目的调整．σ为混合高斯分布的标准差，

其与犿犲狉犵犲犇犻狊狋的值决定了地域的大小，根据实验

目的调整．

表４　实验参数设置

数据集 σ 犿犲狉犵犲犇犻狊狋 ｜犣｜ ｜犚｜ 犅狌狉狀犐狀

ＵＳＡ ０．０３３ ０．０６６ ５０ １６００ ８９０

Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ１ ０．０３３ ０．０６６ ３０ ５０ ８４０

ＮＹＣ ０．００３３ ０．０１６５ ４０ １９５ ８８０

ＳＦＯ ０．００３３ ０．０１６５ ４０ １２５ ８５０

Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ２ ０．００３３ ０．０１６５ １０ ５０ ８５０

６２　犌犜犜犇在犝犛犃数据集上的实验

ＵＳＡ数据集是全美范围内的采样，地域范围广、

内部话题分布混杂，在该数据集上进行实验能够检验

模型的综合效果．模型的输出参数Φ狉，狕＝犘（狑｜狉，狕），

狑∈犞，Φ狉，狕表示词项狑 在地域话题对〈狉，狕〉上的概

率分布，是一个犚×犣维的矩阵，根据其边缘概率分
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布可求得特定话题的词项分布，词项的概率大小代表

了该词项与该话题的相关程度，计算公式如式（１５）：

犘（狑｜狕）＝∑
狉∈犚

犘（狑｜狉，狕） （１５）

实验结果表明大部分话题具有较为鲜明的含

义，容易进行汇总和分析．在表５中展示了６个典型

话题，每个话题给出分布概率最大的１０个词语．

表５　犌犜犜犇模型发现到的典型话题

Ｔｏｐｉｃ１

词 概率

Ｔｏｐｉｃ２

词 概率

Ｔｏｐｉｃ３

词 概率

Ｔｏｐｉｃ４

词 概率

Ｔｏｐｉｃ５

词 概率

Ｔｏｐｉｃ６

词 概率

ｈｏｔ ０．０７１３６０ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ０．０５４６３０ ｍａｒｋｅｔ ０．０４６７４６ ｃａｋｅ ０．０９４１０１ ｓｕｃｋ ０．０４６３２７ ｐｌａｙ ０．０７００６９

ｃａｐｔａｉｎ ０．０４２２５９ ｄａｙｓ ０．０９７２３９ ｔｒａｄｉｎｇ ０．０７８３５０ ｓａｕｃｅ ０．０６９７０１ ｈａｐｐｙ ０．０７５２０３ ｐａｕｌ ０．０６９３２８

ｇａｍｅ ０．０８５９８４ ｈｐａ ０．００９０８４ ｓｔｏｃｋ ０．０６２７８１ ｍｅａｔ ０．０８０４６４ ｐｅｏｐｌｅ ０．０１７５６２ ｉｎｊｕｒｙ ０．０９６２４４

ｇｏａｌ ０．０１６０８８ ｈｕｍｉｄ ０．０３１８９９ ｄｅｌｉｓｔｓ ０．０１４５１９ ｆｏｏｔ ０．０６３６０８ ｈｏｐｅ ０．０５５８０７ ｓｐｕｒｓ ０．０５５７８４

ｔｅａｍ ０．０５７５３２ ｔｉｍｅ ０．０５３２８２ ｓｅｌｌ ０．０６４７６４ ｒａｒｅ ０．０９３４３０ ｓｗｅａｒ ０．０７７１５２ ｇａｍｅ ０．０１７８８１

ｆｕｌｌ ０．０６０９７１ ｗｉｎｄ ０．０３４０９９ ｌｉｍｉｔ ０．０２７１１６ ｉｃｉｎｇ ０．０９３９９９ ｍａｎ ０．０８２５０１ ｃｈｒｉｓｐａｕｌ ０．０８７４７１

ｔａｃｋｌｅ ０．０５７７６３ ｓｕｎ ０．０３２４５６ ｔｏｄａｙ ０．０２８９８３ ｌｉｋｅ ０．０６７６８７ ｆｅｅｌ ０．０５１０９４ ｃｌｉｐｐｅｒｓ ０．０５３９１４

ｃｏａｃｈ ０．０２２３０６ ｒａｉｎ ０．００９１０８ ｄｅａｌ ０．０８５９３９ ｍｅｄｉｕｍ ０．０６８５８７ ｌｏｗ ０．０８５１７３ ｎｂａ ０．０８７８８３

ｍａｎ ０．０７８１９３ ｍｅｔｅｒ ０．０９２９２８ ｂａｌａｎｃｅ ０．０３６０８０ ｐｏｒｋ ０．０８４９４７ ｍｕｃｈ ０．０６６１３０ ｐｌａｙｏｆｆ ０．０６８５５４

ｋｉｃｋ ０．０９２２４４ ｗａｖｅ ０．００３２８６ ｂｉｄ ０．０３６２８５ ｃｏｏｋｉｎｇ ０．０４９１２９ ｗａｓｔｅ ０．０５１５３８ ｊｕｍｐ ０．００４０９７

从表５描述的典型话题词项分布情况（纵向排

列为同一话题下的单词及其出现概率）分析，这些话

题应该与运动、天气、食物、情绪等有关．这表明，虽

然Ｔｗｉｔｔｅｒ平台的文本数据零碎且有较大噪音，但

是基于主题概率思想的ＧＴＴＤ模型依然具有较好

的话题发现能力．

模型的输出参数θ狌，狉＝犘（狕｜狌，狉），狕∈犣，表示

特定话题在用户地域对〈狌，狉〉上的概率分布，是一个

犝×犚维的矩阵，由其边缘概率分布可求得特定地

域中每个话题出现的概率分布．计算公式如式（１６）：

犘（狕｜狉）＝∑
狌∈犝

犘（狕｜狌，狉） （１６）

图６　地域Ａ内的话题分布情况

图６和图７给出了两个地域的话题分布情况，其

中地域Ａ中话题１０和话题１４的概率较高，而地域

Ｂ中话题７和话题１９的概率较高．这表明，Ｔｗｉｔｔｅｒ

平台上不同地域的话题分布存在差异性，体现在：给

定一个地域，不同话题在该地域内出现的概率不同，

表现为Ｔｗｉｔｔｅｒ平台用户讨论该话题的频度；反过

来，给定一个话题，其在不同地域的流行程度也不

图７　地域Ｂ内的话题分布情况

同．这正符合本文地域性话题的特征，说明本文提出

的ＧＴＴＤ模型能够将地域作为影响话题产生的因

素，并发现地域性话题．

６３　犌犜犜犇在犅犪狊犽犲狋犫犪犾犾数据集上的实验

由模型在 ＵＳＡ数据集上的实验结果可见，话

题处在一个较高的层次上，这是由于社交网络中用

户群体的数量很大，群体的共性较明显，个性化信息

的提取相对困难．然而，这种粗粒度的话题发现不能

满足实际舆情感知应用的需求．本文对特定领域的

话题进行更细致的分析，既可以缩小文本语料的地

域分布范围，又能选取特定内容的信息．

本实验在Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ数据集上进行．文献［２１］

指出，话题个数能够影响待发现话题的粒度，并且

话题数目的确定有赖于实验语料和实验目的，即

一定程度上取决于先验知识．考虑到获取本实验

ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ数据集的过滤条件，以及现实生活中美

国职业篮球联赛（ＮＢＡ）有３０只球队的现状，出于

验证数据集中话题存在地域性分布考虑，我们不妨

设定本实验中的话题个数为３０．实验结果中各话题
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《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



基本与 ＮＢＡ的球队或者球星相关，其中关于圣安

东尼奥马刺队的话题较为明显，选取与“马刺队”

话题相关概率最大的前３００个文档，调用 Ｇｏｏｇｌｅ

ＭａｐｓＡＰＩ① 以热力图的形式在地图上展示出来，如

图８所示．可见在德克萨斯州这个话题的热度最高，

在美国其他人口较为密集的地方也有人关注．具体

到圣安东尼奥市，文档则分布在马刺队的主场

ＡＴ＆Ｔ中心体育场附近，如图９所示．根据ＮＢＡ的

实际赛程，２０１５年３月５日马刺队主场迎战萨克拉

门拖国王队，并以２７分的领先取得胜利，社交网络

上关于马刺大胜的讨论较多．模型输出的结果恰好

印证了这种话题的地域性分布．需要指出的是，虽然

本实验中设定话题个数为３０，符合 ＮＢＡ球队的真

实数目，但并不表示本方法能够达到显著区分３０支

ＮＢＡ球队的效果．

图８　全美范围内“马刺队”话题的相关文档的分布

图９　圣安东尼奥市“马刺队”话题的相关文档的分布

６４　犌犜犜犇与犌犲狅犳狅犾犽和犔犌犜犃模型的对比实验

为了更加全面地验证地域性话题发现模型的性

能，将本文提出的 ＧＴＴＤ模型与文献［１３］提出的

Ｇｅｏｆｏｌｋ模型以及文献［１４］中提出的ＬＧＴＡ模型就

困惑度指标进行对比实验．

对比算法１：Ｇｅｏｆｏｌｋ．该算法同样运用文本和

地理位置信息进行语义建模，相比于单纯基于文本

分析的算法，Ｇｅｏｆｏｌｋ算法在标签推荐、内容分类方

面具有较好表现．然而，Ｇｅｏｆｏｌｋ算法认为每个话题

仅有一个地理信息，这导致模型无法描述话题在多

地域上的分布情况．

对比算法２：ＬＧＴＡ．该算法从地域聚类和话题

建模两方面构建地域性话题发现模型，能够获得同

一话题在不同地域的概率分布．其认为所有地域具

有共同的话题集合，而且未考虑用户层面的偏好

信息．

３种模型在ＮＹＣ、ＳＦＯ和Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ数据集上

运行，对于每个数据集随机抽取８０％的数据对算法

进行模型训练，使用剩余的数据进行困惑度计算．为

了避免数据集划分带来的误差，实验进行了十折交

叉验证．图１０展示了实验结果，其中犢 轴是交叉验

证得到的平均困惑度．

图１０　各数据集上３种模型的困惑度结果对比

根据实验结果可知，在Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ数据集上，

３种算法的困惑度明显低于在ＮＹＣ和ＳＦＯ数据集

上的运行结果．这是由于 Ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ数据集是在

ＵＳＡ数据集上经过数据筛选得到的，数据内部的话

题分类较为明晰．可以注意到，ＧＴＴＤ模型在３个

数据集上的效果比Ｇｅｏｆｏｌｋ、ＬＧＴＡ都有较大提升．

与Ｇｅｏｆｏｌｋ相比，ＧＴＴＤ模型将地域和话题的概念

区分开来，能够发现分布在多个地域上的普遍性

话题，另外 Ｇｅｏｆｏｌｋ算法认为话题的地域分布服

从高斯分布，也导致其话题发现能力受到局限．与

ＬＧＴＡ算法相比，ＧＴＴＤ算法引入用户层面的个性

化信息，其发现个性化话题的能力更强．

最后需要指出，本文提出的ＧＴＴＤ模型具有良

好的扩展性．虽然针对Ｔｗｉｔｔｅｒ在线社交平台，但只

要社交媒体数据符合本文第５．１节定义的文档形式

犱＝｛狌，狑犱，犾犱｝，均可借助ＧＴＴＤ模型进行社交平台

地域性话题发现工作．符合要求的社交平台包括

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、Ｆｌｉｃｋｒ等．

０４５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年
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７　总结与展望

针对传统舆情感知技术较少考虑到地域相关因

素的不足，本文结合在线社交网络中丰富的位置信

息提出一种基于主题模型的地域性话题发现模型．

首先，本文基于用户、位置和话题间的复杂关联详尽

分析了社交网络的地域性和话题性特征；其次，根据

主题模型思想构建了ＧＴＴＤ模型，将各种因素引入

话题发现，使模型同时具备语义和空间描述能力；最

后，本文使用从Ｔｗｉｔｔｅｒ平台上获取的真实数据对

地域性话题发现模型ＧＴＴＤ进行分析与评价．实验

结果表明，ＧＴＴＤ模型能有效地发现所抓取Ｔｗｉｔｔｅｒ

数据中的地域性话题．此外，针对其它含有地域位置

维度的在线社交网络，如Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ和Ｆｌｉｃｋｒ等，

ＧＴＴＤ模型依然适用．本文开展的研究工作尚可结

合社交网络中话题追踪任务深入进行，如引入时间

因素对话题库动态维护等．此外，本文提出的模型还

能结合用户位置预测等问题继续研究．

致　谢　审稿专家和编辑在论文投稿及审稿过程中

提出了宝贵的意见和建议，在此表示感谢！
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