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摘　要　主题模型是挖掘微博潜在主题的重要工具．然而，现有的主题模型多由ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）

派生，它需要用户预先指定主题数目．为了自动挖掘微博主题，作者提出了一个基于分层Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ，ＨＤＰ）的非参数贝叶斯模型ＭＢＨＤＰ．首先，针对微博应用场景，假设消息是不可交换的；接着，利

用微博的时间信息、用户兴趣以及话题标签，聚合主题相关的消息以解决微博短文本的数据稀疏问题；然后，扩展

ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＦｒａｎｃｈｉｓｅ（ＣＲＦ）对微博数据进行主题建模；最后，设计一个相应的 ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ

（ＭＣＭＣ）采样方法，推导 ＭＢＨＤＰ模型的分布参数．实验表明，在生成主题质量、内容困惑度和模型复杂度等指标

上，ＭＢＨＤＰ模型明显优于ＬＤＡ和 ＨＤＰ两种模型．
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１　引　言

Ｔｗｉｔｔｅｒ是全球最流行的微博服务，它允许用

户通过网页、ＷＡＰ页面、外部程序和手机短信等发

布１４０字符以内的消息，实现信息分享．截止到

２０１２年，Ｔｗｉｔｔｅｒ注册用户数已超过５亿，每天发布

的消息达到３．４亿条．海量的微博数据蕴含了丰富



的信息，为信息提取提供了机遇，同时也带来了巨大

挑战．微博潜在主题挖掘能够帮助用户及时获取信

息，掌握社区动态，是当前的研究热点［１６］．

主题模型是挖掘微博潜在主题的重要工具，

主要包括参数贝叶斯模型与非参数贝叶斯模型．

ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ（ＬＤＡ）
［７］是典型的参数

贝叶斯模型，它通过词项在文档集中的共现信息，抽

取出语义相关的主题集合，有效地挖掘文档集的潜

在主题．然而，相比传统文本，微博文本长度较短，词

项共现信息匮乏，导致数据十分稀疏，难以构建微博

数据的主题结构．针对该问题，研究者通过利用微博

的时间信息和结构化数据，提出若干ＬＤＡ派生模

型［８１０］．但是，这些模型需要预先指定主题数目，而

主题数目的选取直接影响了主题挖掘效果．在不具

备任何先验知识的情况下，用户难以准确地估算出

主题数目，因此人为设定主题数目加重了用户的负

担，进而限制模型的应用推广．

非参数贝叶斯模型分层Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程（Ｈｉｅｒａｒ

ｃｈｉｃａｌＤｉｒｉｃｈｌｅｔＰｒｏｃｅｓｓ，ＨＤＰ）
［１１］常用于聚类问题，

它能自动确定聚类的数目，并估计聚类的分布参数．

由ＨＤＰ派生的各种模型，已广泛应用于文本挖

掘［１１１２］、音乐内容识别［１３］、图像检索［１４］以及视频监

控数据处理［１５］等．在文本主题挖掘中，ＨＤＰ能够自

动确定主题数目，准确估计文档集的分布参数，从而

取得良好的主题挖掘效果．但是，ＨＤＰ并不适用于

微博数据，原因在于：ＨＤＰ假设数据具有可交换性，

即在文档层次上，文档内的单词次序可交换且不影

响模型的训练结果；在文档集的层次上，文档可交换

性假设文档次序与模型的推导结果无关．由于消息

是严格按照时间先后顺序发布的，当前消息可能是

针对已发布的消息进行评论或者转发，这与文档可

交换性假设相矛盾．因此，考虑时间信息是微博主题

挖掘的关键．比如，主题“Ｏｂａｍａ’ｓｈｅａｌｔｈｃａｒｅＢｉｌｌ”

探讨的医疗改革法案签署于２０１０年３月２３日，当

天发布的消息与该主题相关的可能性很大．近年来，

研究者逐渐意识到时间信息的重要性，并提出若干

ＨＤＰ改进模型
［１２，１６１９］．除此之外，用户兴趣和话题

标签等信息也有助于微博的主题挖掘．比如，用户

“ｍａｃｗｏｒｌｄ”主要关注苹果公司的产品，发布的消息

大多涉及“ａｐｐｌｅ”、“ｉｐｈｏｎｅ”和“ｍａｃ”等主题，与其自

身兴趣紧密相关．而根据消息中的“＃ｈｅａｔ”话题标

签，可推断该消息可能涉及“ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ”、“Ｍｉａｍｉ”

和“Ｗａｄｅ”等主题．因此，文献［２０］引入话题标签作

为附加的弱监督信息，以改进微博的潜在主题挖掘．

针对微博潜在主题的自动挖掘任务，本文提出了

一个基于分层Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程的非参数贝叶斯模型

ＭＢＨＤＰ．首先，ＭＢＨＤＰ模型根据微博应用场景

的特点，假设消息是不可交换的；接着，利用微博的时

间信息、用户兴趣以及话题标签，聚合主题相关的消息

以解决数据稀疏问题；然后，扩展ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔ

Ｆｒａｎｃｈｉｓｅ（ＣＲＦ）
［１１］对微博数据进行主题建模；最后，

设计一个相应的ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ（ＭＣＭＣ）

采样方法，推导 ＭＢＨＤＰ模型的分布参数，挖掘微

博的潜在主题．实验表明，在生成主题质量、内容困

惑度和模型复杂度３个指标上，ＭＢＨＤＰ模型明显

优于ＬＤＡ和 ＨＤＰ等现有主题模型．

本文主要贡献如下：（１）利用时间信息、用户兴

趣和话题标签，有效地解决了微博潜在主题的自动

挖掘问题；（２）提出基于分层Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程的非参

数贝叶斯模型 ＭＢＨＤＰ，并设计相应的 ＭＣＭＣ采

样方法推导该模型；（３）在真实数据集上进行大量

实验，验证 ＭＢＨＤＰ模型的有效性．

本文第２节回顾相关的研究工作；第３节定义

微博潜在主题的自动挖掘问题，并详细阐述 ＭＢ

ＨＤＰ模型的框架；第４节是关于 ＭＢＨＤＰ模型在

真实数据集上的实验分析与讨论；最后第５节给出

结论和未来的工作．

２　相关工作

主题模型是一种概率生成模型［２１２２］，常用于挖

掘大规模文档集的潜在主题．词项作为自然语言的

基本单元，往往隐含了潜在主题的语义信息．字面上

毫不相干的单词，却可能描述同一个抽象概念．基于

这种思想，主题模型假设主题遵循一定的规则生成

单词．在文档单词已知的情况下，可以通过概率反推

文档的主题结构，进而得到整个文档集的主题分布．

主题模型通常划分为参数贝叶斯模型与非参数贝叶

斯模型两大类．

２１　参数贝叶斯模型

ＬＤＡ
［７］是典型的参数贝叶斯模型，它将文档视

为主题的概率分布，主题则是单词的概率分布．给定

文档集的主题数目，每个文档的生成过程如下：首

先，从先验 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布中抽取该文档的主题分

布；接着，从主题多项式分布中选择当前单词的主

题；最后，从先验Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布中抽取该主题的单

词分布，并选择具体单词．重复以上步骤，直到生成

所有单词．ＬＤＡ常用的推导方法包括变分贝叶斯和

９０４１７期 刘少鹏等：基于 ＭＢＨＤＰ模型的微博主题挖掘



Ｇｉｂｂｓ抽样等．本质上，ＬＤＡ利用词项在文档层次

上的共现信息揭示文档集所蕴含的主题结构．由于

微博文本长度较短，词项共现信息匮乏，导致了严重

的数据稀疏问题，因而微博的主题结构难以直接估

计．所以，将ＬＤＡ直接应用于微博数据无法取得令

人满意的主题挖掘效果．

近年来，研究者通过利用微博的时间信息和结

构化数据，开发了若干ＬＤＡ派生模型，在一定程度上

克服了数据稀疏的困难，提高了微博的主题挖掘效

果．文献［２３］提出了一个半监督学习模型：Ｌａｂｅｌｅｄ

ＬＤＡ，它将消息内容映射到ｓｕｂｓｔａｎｃｅ、ｓｔｙｌｅ、ｓｔａｔｕｓ

和ｓｏｃｉａｌ这４个维度，从而更好地表示文本内容，适

用于用户特征描述与消息组织等任务．文献［９］假设

用户发布消息的行为受到突发性新闻、朋友消息和

用户兴趣３个因素影响，设计了一个主题混合模型

框架，实现消息发布行为的建模．文献［１０］介绍了一

个微博主题挖掘的概率生成模型 ＭＢＬＤＡ，同时考

虑微博的联系人关联关系和文本关联关系，以此辅

助进行微博的主题挖掘．实验表明该模型不仅能找

出微博的潜在主题，还能发现联系人关注的主题．文

献［２４］针对微博主题建模和主题转移问题，设计了

一个时态感知的主题模型ＴＭＬＤＡ．该模型的核心

思想是最小化消息序列主题分布的预测误差，从而

求解主题转移的分布参数．文献［８］基于“用户发布

的消息与日常生活和个人兴趣紧密相关”以及“特定

时间段的消息倾向于谈论热点新闻事件”两个现象，

提出了主题模型 ＴｉｍｅＵｓｅｒＬＤＡ．该模型假设消息

只描述单一的主题，融合时间信息和用户兴趣，准确

地发现微博突发性话题．

上述参数贝叶斯模型在训练阶段要求用户指定

主题数目．然而，假设用户对微博数据的潜在主题具

备的先验知识并不合理．由于主题数目随着时间动

态变化，尝试搜索合适的主题数目往往耗时且低效．

考虑到非参数贝叶斯模型允许无限的主题数目，它

们无疑是更适合微博主题自动挖掘的解决方案．

２２　非参数贝叶斯模型

ＨＤＰ
［１１］是典型的非参数贝叶斯模型，它能够揭

示高维数据所隐藏的潜在语义结构．在 ＨＤＰ的主

题建模过程中，每个文档是一组可观察单词的集合．

单词按照主题聚类，最终确定文档的主题分布．各个

文档的主题服从同一个Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程，从而保证文

档集共享相同的主题；文档集的主题数目不限，具体

数值在模型分布参数推导过程中自动确定．ＨＤＰ的

采样常用Ｓｔｉｃｋｂｒｅａｋｉｎｇ和ＣＲＦ等构造方法实现，

而模型参数后验分布推断方法主要包括 ＭＣＭＣ和

变分贝叶斯等．由于 ＨＤＰ忽略数据集的时间等附

加信息，简单地假设数据具有可交换性，因此，当数

据集的主题表现出明显的时间模式时，ＨＤＰ的主题

挖掘效果不佳．

近年来，研究者提出了若干 ＨＤＰ派生模型，通

过使用数据集的时间信息辅助主题挖掘．文献［１６］

针对时序数据随时间演变的统计性质，提出了一个

动态分层Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程ｄＨＤＰ．该模型为每个时间

间隔建立混合分布，并保证初始混合分布与后续混

合分布共享相同的主题．文献［１７］介绍了一个动态

主题模型ｄＤＴＭ，分析带有时间戳信息的文档集潜

在主题．ｄＤＴＭ模型按照特定的时间间隔划分整个

文档集，每个子集的文档是由混合分布的某个主题

生成，针对ＮＩＰＳ论文集的实验验证了该模型的有

效性．文献［１２］设计了一个演化分层Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程

ＥｖｏＨＤＰ，从多个相互联系的时变文档集中，发现有

趣的主题演变模式，包括主题的形成、演变以及消

亡．ＥｖｏＨＤＰ模型由一系列携带时间信息的 ＨＤＰ

构成，每个 ＨＤＰ依赖相邻的 ＨＤＰ，并采用级联

Ｇｉｂｂｓ采样模式推断．文献［１８］指出时序数据流的

主题数目、分布和流行度等潜在语义结构是随时间

演变的，为了描述这些演变规律，提出了一个非确定

性动态主题模型ｉＤＴＭ．该模型根据时间间隔组织

文档集，保持文档的时间顺序关系，消除了文档可交

换的假设，最终在ＮＩＰＳ论文集上取得令人满意的结

果．文献［１９］结合数据集的时间信息，提出了一个基

于ＨＤＰ的ｄｉｓｔａｎｃｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔ

Ｆｒａｎｃｈｉｓｅ（ｄｄＣＲＦ）模型．该模型由文档层次的

ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＰｒｏｃｅｓｓ（ＣＲＰ）
［２５］和文档集层次

的ｄｉｓｔａｎｃｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｈｉｎｅｓｅＲｅｓｔａｕｒａｎｔＰｒｏｃｅｓｓ

（ｄｄＣＲＰ）
［２６］构成．其中，ＣＲＰ假设文档内的单词是

可交换的，按照主题对单词进行聚类；而ｄｄＣＲＰ假

设文档之间具有不可交换性，首先计算各文档的

时间间隔，再根据已定义的衰减函数求解文档之

间的依赖关系，以便实现文档集的主题聚类．实验

表明ｄｄＣＲＦ模型能够捕捉时序数据集潜在主题的

时间模式，在学术论文集上的主题挖掘效果尤为

突出．

尽管上述 ＨＤＰ派生模型利用了时间信息，且

在学术论文潜在主题的挖掘上效果显著，但是对于

微博数据，仅考虑主题的时间模式还不足以实现主

题的准确建模，也无法有效地解决数据稀疏问题．
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３　犕犅犎犇犘模型

针对现有模型的不足，考虑到微博的时间信息、

用户兴趣和话题标签反映了消息的主题分布情况，

有助于聚合主题相关的消息以克服数据稀疏的困

难．本文提出基于 ＨＤＰ的 ＭＢＨＤＰ模型，充分利

用时间信息、用户兴趣和话题标签，假设微博数据不

可交换，并扩展ｄｄＣＲＦ进行主题建模，实现微博主

题自动挖掘．

３１　问题描述

在微博主题自动挖掘问题中，消息集合表示为

狓＝｛狓１，狓２，…，狓犑｝，其中犑是消息总数目，消息按

照时间顺序排列．第犼条消息狓犼由犖犼个单词组成，

即狓犼＝｛狓犼１，狓犼２，…，狓犼犖犼｝，其中狓犼犻∈｛１，２，…，犞｝，

犞 表示词典的大小．狓犼由用户狌犼生成，其中狌犼∈

｛１，２，…，犝｝，犝 表示用户集合的大小．狓犼的发布时

间是狋狊犼，其中狋狊犼∈｛１，２，…，犜犛｝，犜犛表示时间戳集

合的大小．狓犼与特定的话题标签犺狋犼关联，其中犺狋犼∈

｛０，１，…，犎犜｝，犎犜 表示话题标签集合的大小．注

意，如果狓犼包含若干话题标签，则选取第一个标签；

如果狓犼不存在话题标签，则犺狋犼标记为０．假设消息

可由无限个主题的概率分布表示，而主题是词汇表

中所有单词的概率分布，则微博主题自动挖掘指的

是从消息集合狓中自动发现犓 个潜在主题Φ＝

（犽）
犓

犽＝１．

３２　犎犇犘主题模型

ＨＤＰ本质上是Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程混合模型的多层

形式，现已成为文本主题挖掘的重要工具．ＨＤＰ假

定文档集共享相同的主题，且主题数目不限．相比参

数贝叶斯模型，ＨＤＰ具有良好的鲁棒性和灵活性．

下面详细介绍基于文本主题挖掘的两层 ＨＤＰ模

型．首先，从基分布犎 和Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ参数γ构成

的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程中，抽样分布犌０．其次，从基分布

犌０和 Ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ参数α０构成的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程

中，为每一个文档抽取主题分布犌犼．

犌０ ～犇犘（γ，犎）

犌犼狘犌０～犇犘（α０，犌０）
（１）

　　从式（１）可看出，各个文档的主题均服从基分布

犎，保证了各个文档之间的主题共享．通常，基分布

犎 选取参数为η的Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布．每个主题犽是犎

的一个独立抽样，本质上是关于单词的概率分布．在

文档狓犼中，（θ犼犻）
犖
犼

犻＝１
是服从犌犼的独立同分布的随机

变量序列，θ犼犻指示了单词狓犼犻所分配的主题，隶属于

Φ．文档狓犼的生成过程如下：

θ犼犻 ～ 犌犼

狓犼犻狘θ犼犻～犉（θ犼犻）
（２）

其中，犉（θ犼犻）表示给定参数θ犼犻下，单词狓犼犻的分布．为

简化 ＨＤＰ采样过程的计算，犉常选取为多项式分

布，与基分布犎 构成共轭分布．

为了实现 ＨＤＰ的采样，需设计相应的构造方

法，以便推断模型参数后验分布．ＣＲＦ是其中一种

经典的构造方法，已得到广泛应用．在ＣＲＦ中，犑个

餐厅共用一份相同的菜单：Φ＝（犽）
犓

犽＝１
，犓 表示菜肴

数；第犼个餐厅可容纳犿犼张餐桌：（ψ犼狋）
犿
犼

狋＝１
，每张餐

桌至多可容纳犖犼个顾客．顾客可自由选择餐桌，每

张餐桌只供应一道菜．餐桌的第一位的顾客负责点

菜，该餐桌的其他客人共同享用该菜肴．不同餐厅的

不同餐桌，或者是同一餐厅的不同餐桌均可点用同

一道菜．在文本主题挖掘应用中，餐厅、顾客和菜肴

分别对应了文档、单词和主题．假设δ表示一个概率

测度，将单词狓犼犻的分布参数θ犼犻视为顾客，他以概率

狀犼狋
犻－１＋α０

就座于餐桌ψ犼狋，并享用该餐桌提供的菜肴

犽，或者以概率
α０

犻－１＋α０
就座于新餐桌ψ犼狋ｎｅｗ．其中，

狀犼狋表示第犼个餐厅里第狋张餐桌的顾客数．如果顾

客选择一张新餐桌，则根据已选用菜肴的受欢迎程

度，以概率 犿犽

∑
犽

犿犽＋γ
为新餐桌指定菜肴犽，或者以

概率 γ

∑
犽

犿犽＋γ
选用新菜肴犽

ｎｅｗ
．其中，犿犽表示供应

犽的餐桌数．

θ犼犻狘θ犼１，θ犼２，…，θ犼，犻－１，α０，犌０～

∑

犿
犼

狋＝１

狀犼狋
犻－１＋α０

δψ犼狋＋
α０

犻－１＋α０
犌０ （３）

ψ犼狋狘ψ１１，ψ１２，…，ψ２１，…，ψ犼，狋－１，γ，犎～

∑
犓

犽＝１

犿犽

∑
犽

犿犽＋γ
δ犽＋

γ

∑
犽

犿犽＋γ
犎 （４）

　　可见，ＣＲＦ的构造即是为顾客分配餐桌和菜肴

的过程．首先为每个顾客分配餐桌，已有餐桌被选中

的概率与其就座的顾客数成正比，而新餐桌也允许

以一定的概率被选中．在完成餐桌指派后，为每张餐

桌分配菜肴，已有菜肴被选中的概率与其供应的餐

桌数成正比，而新菜肴也允许以一定的概率被选中．

ＣＲＦ构造过程对应了文档内单词的主题指派以及

文档集的主题聚类，一旦完成ＣＲＦ构造，即可采用
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模型参数后验分布推断方法（比如 ＭＣＭＣ方法）求解

ＨＤＰ主题模型，进而获取整个文档集的主题分布．

３３　犕犅犎犇犘模型的框架

针对微博主题的自动挖掘问题，本文在 ＨＤＰ

的基础上，融合时间信息、用户兴趣和话题标签，提

出 ＭＢＨＤＰ模型．相比现有的主题模型，ＭＢＨＤＰ

模型具有以下优点：首先，参数贝叶斯模型需要用户

预先指定主题数目；而ＭＢＨＤＰ模型在主题建模过

程中自动搜索合适的主题数目．其次，ＨＤＰ等模型

简单地认为数据具有可交换性，影响了主题挖掘的

效果；而 ＭＢＨＤＰ模型根据微博应用场景的特点，

假设消息是不可交换的．最后，现有的 ＨＤＰ派生模

型处理的多是新闻和学术论文等传统文本；而 ＭＢ

ＨＤＰ模型针对的是微博数据．考虑消息的短文本特

点，深入分析时间信息、用户兴趣和话题标签对主题

建模的关键作用，本文提出如下假设：（１）如果消息

的发布时间相同，则它们很可能谈论全局的新闻事

件，并共享该事件涉及的主题分布；（２）如果消息的

发布用户相同，则它们很可能反映了该用户的自身

兴趣，并共享该用户兴趣的主题分布；（３）如果消息

包含相同的话题标签，则它们很可能与该标签反映

的抽象概念或者突发性新闻有关，并共享其内在的

主题分布．ＭＢＨＤＰ模型根据上述假设聚合主题相

关的消息，从而丰富了词项的共现信息，有效地克服

了数据稀疏的困难．而ｄｄＣＲＦ等现有模型只利用时

间信息，如果直接应用于微博数据，将面临严重的数

据稀疏问题．

类似 ＨＤＰ的ＣＲＦ构造，ＭＢＨＤＰ模型采用改

进的ＣＲＦ构造．该构造方法由两层ＣＲＰ构成：在文

档层次上，使用ＣＲＰ为顾客分配餐桌，而后将顾客

按照所在餐桌进行划分，即完成文档内单词的聚类；

在文档集层次上，使用ｄｄＣＲＰ替换ＣＲＰ，餐桌供应

的菜肴取决于相互关联的其他餐桌，以满足文档的

不可交换性约束．而后将餐桌按照供应的菜肴进行

聚类，即得到每个文档的主题分布．在改进的ＣＲＦ

中，同一个餐厅的顾客之间不存在依赖关系，但餐桌

供应的菜肴受相互关联的其他餐桌的影响．具体来

说，如果两个餐桌所在餐厅的位置彼此靠近（即消息

的发布时间相同），或者拥有者是同一人（即消息的

发布用户相同），或者招牌菜相同（即消息的话题标

签相同），则认为它们是相互关联的．据此，ＭＢＨＤＰ

模型将时间信息、用户兴趣和话题标签融入到ＣＲＦ

构造过程，有效地聚合消息并辅助主题建模．基于改

进ＣＲＦ的 ＭＢＨＤＰ模型的框架如图１所示．在文

档层次的ＣＲＰ中，长方形表示餐厅／文档，附加信息

包括时间戳狋狊、用户狌和话题标签犺狋；大圆表示餐

桌，对应变量ψ犼狋；小圆表示单词狓犼犻的分布参数θ犼犻．

在文档集层次的ｄｄＣＲＰ中，大圆表示菜肴／主题犽；

小圆、正方形和菱形均表示餐桌，分别表示在时间信

息、用户兴趣和话题标签的影响下，餐桌按照其供应

的菜肴进行聚类．

图１　基于改进ＣＲＦ的 ＭＢＨＤＰ模型的框架

基于改进的ＣＲＦ构造方法和 ＭＢＨＤＰ模型框

架图，对微博数据的生成过程进行解构．符号定义如

下：狋犼犻为单词狓犼犻所在餐桌的索引，狋＝｛狋犼犻：（犼，犻）｝；

犽犼狋是餐桌ψ犼狋所供应菜肴的索引，犽＝｛犽犼狋：（犼，狋）｝；

狕犼犻表示狓犼犻的主题索引，狕＝｛狕犼犻：（犼，犻）｝；狀犽和狀
狏
犽分

别是主题犽中所有单词和单词索引为狏的个数；分

布参数θ犼犻对应狓犼犻所在的餐桌，Θ＝｛θ犼犻：（犼，犻）｝；餐

桌ψ犼狋供应某道菜肴犽，Ψ＝｛ψ犼犻：（犼，犻）｝；狓犼狋表示

餐桌ψ犼狋的所有顾客．约定某一变量的上角标有负号

时，表示移除相应的变量或变量集．比如，狋－犼犻表示除

狋犼犻外的所有餐桌索引，狀
－犼犻
犼狋 表示除狓犼犻外分配到餐桌

ψ犼狋的顾客总数，狀
－狓
犼狋

犽
表示除狓犼狋外享用菜肴犽的顾

客总数．

ＭＢＨＤＰ模型的生成过程包括３个主要步骤：

第１步，生成全部单词所对应的分布参数θ犼犻．由于

采用ＣＲＰ对消息建模，θ犼犻的条件分布依赖Θ 中剩余
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的变量．式（３）描述了详细的抽样过程：如果根据第

１项抽取θ犼犻，则表示顾客就座于已有餐桌，令θ犼犻＝

ψ犼狋，狋犼犻＝狋；如果根据第２项抽取θ犼犻，则表示顾客就座

于新餐桌，令犿犼＝犿犼＋１，同时由分布犌０采样得到

新餐桌ψ犼犿犼～犌０
，令θ犼犻＝ψ犼犿犼

，狋犼犻＝犿犼．第２步，生成

每张餐桌ψ犼狋供应的菜肴，实现消息集合主题划分．

由于采用ｄｄＣＲＰ对消息集合建模，消息的主题指派

受相互依赖的其他消息影响，ψ犼狋的条件分布取决于

Ψ 中相互关联的剩余变量：

ψ犼狋狘ψ１１，ψ１２，…，ψ２１，…，ψ犼，狋－１，γ，犎～

∑
犓

犽＝１

∑
犼′狋′≠犼狋，犽犼′狋′＝犽

犛犼′狋′，犼狋

∑
犼′狋′≠犼狋

犛犼′狋′，犼狋＋γ
δ犽＋

γ

∑
犼′狋′≠犼狋

犛犼′狋′，犼狋＋γ
犎 （５）

如果根据第１项抽取ψ犼狋，则表示顾客选择已有菜

肴，令ψ犼狋＝犽，犽犼狋＝犽．如果根据第２项抽取ψ犼狋，则表

示顾客选择新菜肴，令犓＝犓＋１，同时由分布犎 采

样得到新菜肴犓～犎，令ψ犼狋＝犓，犽犼狋＝犓．式（５）中

的犛犼′狋′，犼狋反映了餐桌ψ犼′狋′和ψ犼狋之间的关联程度，其计

算方法由消息的发布时间、发布用户和话题标签三

者共同决定，该值大小与餐桌之间的关联程度成

正比．

犛犼′狋′，犼狋＝１［狋狊犼′＝狋狊犼］＋１［狌犼′＝狌犼］＋１［犺狋犼′＝犺狋犼］

（６）

第３步，生成每个可观察的单词狓犼犻．给定狓犼犻的主题

索引为犽，则生成狓犼犻的条件概率为犳犽（｛狓犼犻：狕犼犻＝犽｝）．

由于基分布犎 为Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布，主题的单词分布犉

为多项式分布，它们互为共轭分布；再利用Γ函数

的递推性质，可得

犳犽（｛狓犼犻：狕犼犻 ＝犽｝）＝
Γ（犞η）

Γ（狀犽＋犞η）

∏
狏

Γ（狀
狏
犽＋η）

Γ
犞（η）

（７）

一旦犳犽（｛狓犼犻：狕犼犻＝犽｝）已知，给定狋和犽，则消息集合

狓的条件分布为

狆（狓狘狋，犽）＝∏
犽

犳犽（｛狓犼犻：狕犼犻 ＝犽｝） （８）

３４　犕犅犎犇犘模型的采样

本小节主要分析 ＭＣＭＣ采样方法对 ＭＢＨＤＰ

模型实现采样．ＭＣＭＣ方法基于改进的ＣＲＦ，根据

可观测变量狓，对所有的分布参数θ犼犻和ψ犼狋采样．为

了方便起见，对餐桌索引狋和菜肴索引犽采样，而不

是直接采样Θ和Ψ．一旦索引变量已知，容易重建

相应的聚类，进而得到消息集合的主题分布以及主

题的单词分布．

为了计算索引变量后验概率，需要先求解狓犼犻和

狓犼狋的条件概率．假设先验 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布犎 以概率

犺（犽｜η）抽样主题犽，多项式分布犉以概率犳（狓犼犻｜犽）

从主题犽中抽样单词狓犼犻．给定主题犽中除狓犼犻以外

的所有单词，狓犼犻的条件概率为

犳
－狓
犼犻

犽
（狓犼犻）＝狆（狓犼犻狘狓

－犼犻，狋，犽）＝
狆（狓狘狋，犽）

狆（狓
－犼犻狘狋，犽）

＝

∫犳（狓犼犻狘犽） ∏犼′犻′≠犼犻，狕犼′犻′＝犽

犳（狓犼′犻′狘犽）犺（犽狘η）ｄ（犽）

∫ ∏
犼′犻′≠犼犻，狕犼′犻′＝犽

犳（狓犼′犻′狘犽）犺（犽狘η）ｄ（犽）

（９）

　　由于基分布犎 和主题的单词分布犉 是共轭分

布，式（９）可进一步简化：

犳
－狓
犼犻

犽
（狓犼犻 ＝狏）＝

狀
－狓
犼犻
，狏

犽 ＋η
狀
－狓
犼犻

犽 ＋犞η
（１０）

其中，狀
－狓
犼犻
，狏

犽
表示除去狓犼犻，主题犽中单词索引为狏的

总数．给定主题犽中除狓犼狋以外的所有单词，狓犼狋的条

件概率犳
－狓
犼狋

犽
（狓犼狋）计算如下：

犳
－狓
犼狋

犽
（狓犼狋）＝

Γ（狀
－狓
犼狋

犽 ＋犞η）

Γ（狀
－狓
犼狋

犽 ＋狀
－狓
犼狋＋犞η）

∏
狏

Γ（狀
－狓
犼狋
，狏

犽 ＋狀
狓
犼狋
，狏
＋η）

∏
狏

Γ（狀
－狓
犼狋
，狏

犽 ＋η）

（１１）

　　（１）狋采样．考虑狋犼犻继承了θ犼犻的可交换性，其后验

概率正比于餐桌ψ犼狋的顾客人数与狓犼犻条件概率之积：

狆（狋犼犻＝狋狘狋
－犼犻，犽，狓）∝ 　　　　　　　　　　　

狀
－犼犻

犼狋
·犳

－狓
犼犻

犽
犼狋
（狓犼犻）， 狋犼犻∈［１，犿犼］

α０·狆（狓犼犻狘狋犼犻＝狋ｎｅｗ，狋
－犼犻，犽），狋犼犻 ＝狋

烅
烄

烆 ｎｅｗ

（１２）

在式（１２）中，犳
－狓
犼犻

犽
犼狋
（狓犼犻）可由式（１０）计算．当狋犼犻＝狋ｎｅｗ

时，表示顾客选择一张新餐桌，可观测单词狓犼犻的条

件分布由餐桌之间的关联关系决定：

狆（狓犼犻狘狋犼犻＝狋ｎｅｗ，狋
－犼犻，犽）＝∑

犓

犽＝１

∑
犼′狋′≠犼狋，犽犼′狋′＝犽

犛犼′狋′，犼狋

∑
犼′狋′≠犼狋

犛犼′狋′，犼狋＋γ
·

犳
－狓
犼犻

犽
犼狋
（狓犼犻）＋

γ

∑
犼′狋′≠犼狋

犛犼′狋′，犼狋＋γ
·犳

－狓
犼犻

犽
ｎｅｗ
（狓犼犻）（１３）

给定狋犼犻＝狋ｎｅｗ，狓犼犻的先验条件概率：

犳
－狓
犼犻

犽
ｎｅｗ
（狓犼犻）＝∫犳（狓犼犻狘犽ｎｅｗ）犺（犽ｎｅｗ狘η）ｄ犽ｎｅｗ （１４）

随后，对新餐桌分配菜肴犽
犼狋ｎｅｗ

：

狆（犽犼狋ｎｅｗ＝犽狘狋，犽
－犼狋ｎｅｗ）∝ 　　　　　　　　　　　

　　
∑

犼′狋′≠犼狋，犽犼′狋′＝犽

犛犼′狋′，犼狋·犳
－狓
犼犻

犽
（狓犼犻），犽∈ ［１，犓］

γ·犳
－狓
犼犻

犽
ｎｅｗ
（狓犼犻）， 犽＝犽

烅

烄

烆 ｎｅｗ

（１５）
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其中， ∑
犼′狋′≠犼狋，犽犼′狋′＝犽

犛犼′狋′，犼狋表示菜肴犽的受欢迎程度，由

供应犽的所有餐桌与ψ犼狋的关联程度累加得到．

（２）犽采样．一旦完成所有餐桌的分配，即可对

餐桌分配菜肴．犽犼狋采样类似狋犼犻，每次修改犽犼狋等价于

更新餐桌ψ犼狋的所有单词的主题．因此，犽犼狋的后验概

率正比于菜肴受欢迎度与狓犼狋条件概率之积：

狆（犽犼狋＝犽狘狋，犽
－犼狋，狓）∝ 　　　　　　　　　　　

　　
∑

犼′狋′≠犼狋，犽犼′狋′＝犽

犛犼′狋′，犼狋·犳
－狓
犼狋

犽
（狓犼狋），犽∈［１，犓］

γ·犳
－狓
犼狋

犽
ｎｅｗ
（狓犼狋）， 犽＝犽

烅

烄

烆 ｎｅｗ

（１６）

　　（３）Φ采样．给定狋，犽和可观察文档集狓，每个

主题犽后验分布概率只依赖该主题下的所有单词：

狆（犽｜狋，犽，狓，Φ
－犽）∝犺（犽｜η）∏

犼犻：犽犼狋
犼犻
＝犽

犳（狓犼犻｜犽）（１７）

　　算法１．　微博主题自动挖掘算法．

输入：消息集合狓，分布参数η，α０和γ

输出：主题数目犓，以及主题集合（犽）
犓
犽＝１

步骤：

１．ＦＯＲ所有文档狓犼∈狓ＤＯ

２． ＦＯＲ所有单词狓犼犻∈狓犼ＤＯ

３． 根据式（１２），为狓犼犻指派餐桌，索引为狋犼犻．

４． ＩＦ狋犼犻＝狋ｎｅｗ ＴＨＥＮ

５． 根据式（１５），为新餐桌分配菜肴，索引为犽犼狋ｎｅｗ．

６． ＥＮＤＩＦ

７． ＥＮＤＦＯＲ

８． ＦＯＲ所有餐桌狋犼犻∈狓犼ＤＯ

９． 根据式（１６），为狋犼犻分配菜肴，索引为犽犼狋．

１０．ＥＮＤＦＯＲ

１１．ＥＮＤＦＯＲ

１２．根据式（１７），计算犓个主题的单词分布（犽）
犓
犽＝１．

１３．ＲＥＴＵＲＮ犓，（犽）
犓
犽＝１．

３５　微博主题自动挖掘算法

ＭＢＨＤＰ模型通过 ＭＣＭＣ采样方法，间接求

解出消息集合中微博在主题上的概率分布参数Θ，

以及主题在单词上的概率分布参数Ψ．利用这些分

布参数，可进一步挖掘整个消息集合的潜在主题，以

及每个主题最具有代表性的单词．在此基础上，设计

一个基于ＭＢＨＤＰ模型的微博主题自动挖掘算法，

具体流程如算法１所示．

４　实 验

本小节通过实验评估ＭＢＨＤＰ模型的有效性．

实验数据集为真实Ｔｗｉｔｔｅｒ消息，实验指标是生成

主题的质量、内容困惑度和模型复杂度．为了验证时

间信息、用户兴趣和话题标签对主题挖掘效果的重

要作用，本文设计了３个简化的 ＭＢＨＤＰ模型与

ＨＤＰ作对比．

４１　数据集

实验数据集包含了２００９年９月到２０１０年１月

之间的３８４５６２２条消息
［２７］．由于消息是非正式的短

文本，内容质量差异大，因此需要采用数据预处理技

术过滤低质量的消息．首先，预先准备一个停用词列

表，删除消息中频繁出现而没有实际意义的停用词．

接着，采用Ｓｎｏｗｂａｌｌ算法①提取词干．将单词转化

为词干有利于识别同根词，从而改善主题挖掘效果．

比如“ｓｔｅｍｍｅｒ”、“ｓｔｅｍｍｉｎｇ”和“ｓｔｅｍｍｅｄ”的词干

均为“ｓｔｅｍ”．最后，删除文档频率低于２０的单词，保

留单词数不小于８的消息．预处理后，得到一个包含

１０００００条消息的数据集，详细描述如表１所示．

表１　数据集描述

描述
消息

数量

词典

大小

用户

数量

标签

数量

单词

数量

消息

平均

长度

消息最小

时间戳／ｓ

消息最大

时间戳／ｓ

数据 １０００００４１０５１１４７６ ８８４１０１０３５１１０１２５１７３４４００１２６０２８０４４３

本文选取ＬＤＡ
［７］和 ＨＤＰ

［１１］作为对比．ＬＤＡ的

参数包括主题数目犓、Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布超参数α和β，

经过实验调优分别设置为５０、０．５和０．０２．在 ＨＤＰ

及派生模型中，基分布 犎 的超参数η 设为０．５，

ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ参数由ｇａｍｍａ先验分布决定：γ∝

Γ（１，０．１），α０∝Γ（１，１）．实验平台是 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ

操作系统，ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｑｕａｄｃｏｒｅ（３．１０ＧＨｚ）处理器，

内存容量为４ＧＢ．

４２　主题质量

主题质量评估包括有效性、独特性和多样性等．

（１）主题有效性．微博主题挖掘的目标是从海

量消息中找出有趣的主题．输出最能代表主题的单

词，人工判断它们与描述主题的相关程度，是评价主

题模型有效性的典型方法．限于篇幅，表２只给出各

个主题模型所找到的９个相同主题，每个主题由概

率最大的前１０个单词表示．

　　图２是人工评判主题有效性的投票结果．ＭＢ

ＨＤＰ模型抽取的主题，５２．６％被认为是最准确的；

ＬＤＡ和ＨＤＰ分别得到１８．４％和２８．９％的投票．说

明ＭＢＨＤＰ模型抽取的单词能够准确表达主题的
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表２　潜在主题的前１０个单词

ＯｂａｍａＨｅａｌｔｈＣａｒｅ ＲｅａｌＥｓｔａｔｅ ＦｒｅｅＤｏｗｎｌｏａｄＭｕｓｉｃ

ＭＢＨＤＰ ＨＤＰ ＬＤＡ ＭＢＨＤＰ ＨＤＰ ＬＤＡ ＭＢＨＤＰ ＨＤＰ ＬＤＡ

ｏｂａｍａ ｈｅａｌｔｈ ｈｅａｌｔｈ ｒｅａｌ ｒｅａｌ ｂｌｏｇ ｆｒｅｅ ｍｕｓｉｃ ｆｒｅｅ

＃ｔｃｏｔ ｃａｒｅ ｃａｒｅ ｅｓｔａｔｅ ｈｏｍｅ ｐｏｓｔ ｄｏｗｎｌｏａｄ ｉｔｕｎｅ ｈｏｕｒ

ｈｅａｌｔｈ ＃ｔｃｏｔ ｂｉｌｌ ｈｏｍｅ ｅｓｔａｔｅ ｒｅａｌ ｍｕｓｉｃ ｓｏｎｇ ｄｅａｌ

＃ｐ２ ｂｉｌｌ ｖｏｔｅ ｃｒｅｄｉｔ ｐｒｅｓｓ ｅｓｔａｔｅ ｓｏｎｇ ｒｅｃｏｒｄ ｇｉｆｔ

ｃａｒｅ ｓｅｎａｔｅ ｓｅｎａｔｅ ｂａｎｋ ｒｅｌｅａｓｅ ｊｏｂ ｖｉｄｅｏ ａｌｂｕｍ ｃｏｄｅ

ｂｉｌｌ ＃ｐ２ ｐｌａｎ ｌｏａｎ ｓａｌｅ ｗｅｄ ｍｐ３ ｆｒｅｅ ｄｏｗｎｌｏａｄ

ｓｅｎａｔｅ ｈｏｕｓｅ ｉｍａｇｅ ｍｏｒｔｇａｇｅ ｆｏｒｅｃｌｏｓｕｒｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｆｕｌｌ ｓｍｏｋｅ ｐｒｏｍｏ

ｐｒｅｓｉｄｅｎｔ ｒｅｆｏｒｍ ｉｎｓｕｒａｎｃｅ ｓａｌｅ ｂｌｏｇ ｈｏｍｅ ｐｒｏｍｏ ｄｏｗｎｌｏａｄ ｓａｎ

＃ｔｌｏｔ ＃ｔｌｏｔ ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ ｆｏｒｅｃｌｏｓｕｒｅ ｃｏｍ ｔｏｄａｙ ｉｔｕｎｅ ＃ａｄ ｃｅｒｔｉｆｉｃａｔｅ

ｈｏｕｓｅ ｖｏｔｅ ｃｏｓｔ ｒａｔｅ ｗｗｗ ａｒｃｈｉｖｅ ａｃｃｅｓｓ ａｏｌ ｆｕｌｌ

ＢｌａｃｋＦｒｉｄａｙ ＳｗｉｎｅＦｌｕ ＦｏｏｔｂａｌｌＧａｍｅ

ＭＢＨＤＰ ＨＤＰ ＬＤＡ ＭＢＨＤＰ ＨＤＰ ＬＤＡ ＭＢＨＤＰ ＨＤＰ ＬＤＡ

ｆｒｉｄａｙ ｆｒｉｄａｙ ｆｒｉｄａｙ ｆｌｕ ｆｌｕ ｓｃｈｏｏｌ ｇａｍｅ ｇａｍｅ ｗｅｅｋ

ｄｅａｌ ｂｌａｃｋ ｂｌａｃｋ ｓｃｈｏｏｌ ｓｃｈｏｏｌ ｃｏｕｎｔｙ ｎｆｌ ｎｆｌ ｓｅａｒｃｈ

ｂｌａｃｋ ｄｅａｌ ｍｏｎｄａｙ ｓｗｉｎｅ ｐｏｌｉｃｅ ｆｌｕ ｗｅｅｋ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｔｏｐ

ｓｈｏｐ ｈｏｌｉｄａｙ ａｉｒ ｈｅａｌｔｈ ｓｗｉｎｅ ｓｔｕｄｅｎｔ ｐｌａｙ ｗｅｅｋ ｐｉｃｋ

ｃｏｍ ｓｈｏｐ ｔｈａｎｋｓｇｉｖ ｈ１ｎ１ ｓｔｕｄｅｎｔ ｏｆｆｉｃｉａｌ ｆｏｏｔｂａｌｌ ｐｉｃｋ ｎｆｌ

ｍｏｎｄａｙ ｓａｌｅ ｅｎｅｒｇｙ ｓｔｕｄｅｎｔ ｃｏｕｎｔｙ ｄｅａｔｈ ｐｉｃｋ ｓｐｏｒｔ ｆｏｏｔｂａｌｌ

ｈｏｌｉｄａｙ ｍｏｎｄａｙ ｓｈｏｗ ｖａｃｃｉｎｅ ｓａｙ ｌｏｃａｌ ｔｅａｍ ｐｌａｙ ｓｕｎｄａｙ

ｆｒｅｅ ｓｔｏｒｅ ｐｏｗｅｒ ｃｈｉｌｄｒｅｎ ｋｉｌｌ ｈｉｇｈ ｂｅａｒ ｂｅａｒ ｅｎｇｉｎｅ

ｏｎｌｉｎｅ ｃｏｍ ｄｅａｌ ｄｅａｔｈ ｈ１ｎ１ ｕｐｄａｔｅ ｃｏａｃｈ ｔｅａｍ ｒａｎｋ

ｓａｖｅ ｏｎｌｉｎｅ ｃｌｅａｎ ｃｏｕｎｔｙ ｄｅａｔｈ ｓｗｉｎｅ ｓａｙ ｃｏｌｌｅｇｅ ｓｅｃ

Ｊｏｂ ＳｔｏｃｋＴｒａｄｅＭａｒｋｅｔ ＴｉｇｅｒＷｏｏｄ

ＭＢＨＤＰ ＨＤＰ ＬＤＡ ＭＢＨＤＰ ＨＤＰ ＬＤＡ ＭＢＨＤＰ ＨＤＰ ＬＤＡ

ｊｏｂ ｄｅｓｉｇｎ ｓａｌｅ ｓｔｏｃｋ ｒａｔｅ ｍｉｃｈａｅｌ ｔｉｇｅｒ ｔｉｇｅｒ ｔｉｇｅｒ

ｓａｌｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ｊｏｂ ｔｒａｄｅ ｒｅｐｏｒｔ ｔｒａｄｅ ｗｏｏｄ ｗｏｏｄ ｗｏｏｄ

ｓｅｒｖｉｃｅ ｗｅｂ ｄｅｔａｉｌ ｆｏｒｅｘ ｓａｌｅ ｊａｃｋｓｏｎ ｇｏｌｆ ｇｏｌｆ ｃａｒ

ｍａｎａｇｅｒ ｆｕｌｌ ｓｙｓｔｅｍ ｍａｒｋｅｔ ｂａｎｋ ｓｔｏｃｋ ｃｅｌｅｂｒｉｔｙ ｆｉｌｅ ｓｐｏｒｔ

ｄｅｔａｉｌ ｂｏｓｔｏｎ ｐｒｉｃｅ ｕｓｄ ｊｏｂ ｄａｉｌｙ ｆｉｌｅ ｃａｒ ｔｒａｖｅｌ

ｅｎｇｉｎｅｅｒ ＃ｊｏｂ ｓｔｏｒｅ ｒａｔｅ ｍａｒｋｅｔ ｆｏｒｅｘ ｊｕｓｔｉｃｅ ｔｏｕｒ ｆｉｇｈｔ

ｈｅａｌｔｈ ｌｉｓｔ ｍａｎａｇｅｒ ｄａｉｌｙ ｙｏｒｋ ｄｏｌｌａｒ ｔｏｕｒ ｓｐｏｒｔ ｇｏｌｆ

ｓｙｓｔｅｍ ｓａｌｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ｒｅｐｏｒｔ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｇｌｏｂａｌ ｗｉｆｅ ｐｇａ ｔａｌｋ

ｐａｒｔ ｍａｎａｇｅｒ ｓｅｎｉｏｒ ｄｏｌｌａｒ ｓｔｏｃｋ ｇｏｌｄ ｐｇａ ｗｉｆｅ ｌａｔｅｓｔ

ｍｅｄｉｃａｌ ｃｌｉｃｋ ＃ｊｏｂ ｒｅｕｔｅｒ ｒｅｕｔｅｒ ｍｉｌｌｉｏｎ ｃａｒ ｊｏｎ ｂｕｙ

内容．ＬＤＡ和ＨＤＰ由于未考虑微博数据的特点，抽

取的主题容易相互混淆，不利于用户理解．另外，

ＬＤＡ预先设置主题的数目，与实际情况相符的机会

较小，导致主题的混淆程度加剧．

图２　主题有效性的投票数

（２）主题独特性．如图３所示，ＭＢＨＤＰ模型挖

掘出最多的潜在主题，ＨＤＰ次之，ＬＤＡ排在最后．

原因在于 ＭＢＨＤＰ模型能够区分相似度很高的主

题．比如，主题“ＷｏｒｌｄＣｕｐ”和“ＦｏｏｔｂａｌｌＧａｍｅ”被正

确区分开来．再者，ＭＢＨＤＰ模型能够发现粒度更

图３　模型的主题数目

细的主题．比如，“Ｍｏｖｉｅ”的子主题“Ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ

ＭｏｖｉｅＳｔａｒ”被正确抽取出来．表３展示了 ＭＢＨＤＰ

模型检测到的特有主题．

５１４１７期 刘少鹏等：基于 ＭＢＨＤＰ模型的微博主题挖掘



表３　犕犅犎犇犘模型的特有主题

主题描述 主题内容

ＥｌｅｃｔｒｉｃＣａｒ ｃａｒｅ，ｆｉｌｅ，ｆｏｒｄ，ａｕｔｏ，ｆｕｅｌ，ｖｅｈｉｃｌｅ，ｔｏｙｏｔａ，ｅｌｅｃｔｒｉｃ，ｍｏｔｏｒ，ｒａｃｅ

ＥｎｅｒｇｙＰｏｗｅｒ ｅｎｅｒｇｙ，ｐｏｗｅｒ，ｓｏｌａｒ，ｄａｔａ，ｃｅｎｔｅｒ，ｍｕｒ，ｗｉｎｄ，ｈｏｕｓｔｏｎ，ｐｌａｎｔ，ｇｒｅｅｎ

Ｇｏｏｇｌｅｖｓ．Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ ｇｏｏｇｌｅ，ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ，ｗｉｎｄｏｗ，ｃｈｒｏｍｅ，ｓｅａｒｃｈ，ｂｉｎｇ，ｂｅｔ，ｏｆｆｉｃｅ，ｓｉｒｇｏｌｄ，ｎｂｃ

ＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａＢｕｓｉｎｅｓｓ ｓｏｃｉａｌ，ｔｗｉｔｔｅｒ，ｍｅｄｉａ，ｂｕｓｉｎｅｓｓ，ｍａｒｋｅｔ，ｎｅｔｗｏｒｋ，ｇｏｏｇｌｅ，ｆａｃｅｂｏｏｋ，ｗｅｂ，ｓｉｔｅ

ＷｏｒｌｄＣｕｐ ｃｕｐ，ｓｏｕｔｈ，ａｆｒｉｃａ，ｆｒａｎｃｅ，ｉｒｅｌａｎｄ，ｓｏｃｃｅｒ，ｃｕｂａ，ｉｔａｌｙ，ｌｅａｇｕｅ，ｇａｍｅ

ＬｏｓｅＷｅｉｇｈｔ ｗｅｉｇｈｔ，ｌｏｓｓ，ｈｅａｌｔｈ，ｓｌｉｍ，ｆａｔ，ｂｉｏ，ｂｏｄｙ，ｄｉｅｔ，ｖｉｄｅｏ，ｌｏｓｅ

ＣａｍｐｕｓＳｈｏｏｔｉｎｇＣａｓｅ ｐｏｌｉｃｅ，ｋｉｌｌ，ｓａｙ，ａｒｒｅｓｔ，ｓｈｏｏｔ，ｓｕｓｐｅｃｔ，ｈｏｏｄ，ｗｏｍａｎ，ｃｈａｒｇ，ｃｈａｒｇｅ

ＧａｙＭａｒｒｉａｇｅＢａｎ ｇａｙ，ｍａｒｒｉａｇｅ，ｂａｎ，ｂｌｏｇ，ｐｏｓｔ，ｃｏｕｎｃｉｌ，ｃｏｕｒｔ，ｃｈｕｒｃｈ，ｖｏｔｅ，ｃｉｔｙ

ＨｏｌｌｙｗｏｏｄＭｏｖｉｅＳｔａｒ ｍｏｖｉｅ，ｓｔａｒ，ｈｏｌｌｙｗｏｏｄ，ｊｅｎｉｆｅｒ，ｆｉｌｍ，ａｃｔｏｒ，ａｎｉｓｔｏｎ，ａｄｕｌｔ，ｋａｔｉｅ，ｒｙａｎ

ＭｉｃｈａｅｌＪａｃｋｓｏｎ’ｓＤｅａｔｈ ｍｉｃｈａｅｌ，ｊａｃｋｓｏｎ，ｊａｎｅｔ，ｃｏｍ，ｐｏｐ，ｄｅａｔｈ，ｍｕｓｉｃ，ｊａｃｋ，ｍｕｒｒａｙ，ｓｉｍｏｎ

　　（３）主题多样性．主题的多样性评估是衡量主

题模型优劣的另一个有效手段．多样性可用主题之

间的ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ（ＫＬ距离）表示：

犓犔（１，２）＝∑
狓
犼犻

狆（狓犼犻狘１）ｌｏｇ
狆（狓犼犻狘１）

狆（狓犼犻狘２）
（１８）

　　主题之间的差异性与犓犔距离成正比．当犓犔

距离为０时，表示两个主题完全一致．图４展示了不

同模型的犓犔距离，颜色越深，犓犔距离越小．显然，

ＭＢＨＤＰ模型发现的潜在主题差异性较大．在对比

模型中，不同主题出现相同主题词可能性更大，这种

冗余现象导致犓犔距离偏小．

图４　模型的主题犓犔距离

４３　内容困惑度

内容困惑度指标被广泛应用于主题模型效果评

估．困惑度越低，表明主题模型效果越好，其计算方

法如下：

狆犲狉狆犾犲狓犻狋狔（狓）＝ｅｘ （ｐ －∑
犑

犼
∑

犖
犼

犻

ｌｏｇ狆（狓犼犻）∑
犑

犼

犖 ）犼
（１９）

设置迭代次数为１００，各个模型的困惑度如图５所

示．ＭＢＨＤＰ模型明显优于ＬＤＡ，说明自动确定主

题数目是提升挖掘效果的关键因素．ＨＤＰ比 ＭＢ

ＨＤＰ模型略差，说明考虑时间信息、用户兴趣和话

题标签，在某种程度上提升了主题挖掘效果．一旦迭

代次数超过３０，各个模型的困惑度变化不明显．

４４　模型复杂度

模型复杂度是衡量非参数贝叶斯模型的另一个

有效方法．复杂度越低，说明模型用于描述数据集的

主题越少．当模型的困惑度差异不明显时，选择复杂

图５　模型的内容困惑度

度较小的模型．如果模型基于 ＭＣＭＣ采样方法推

导后验概率，则其复杂度为主题数目与所有主题的

复杂度之和．其中，主题犽复杂度指的是至少存在

一个单词的主题标号为犽的微博总数．模型复杂度

计算方法参考文献［１９］：

６１４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



犮狅犿狆犾犲狓犻狋狔＝犓＋∑
犽
∑
犼

［（１ ∑
犖
犼

犻＝１

１［狕犼犻＝犽 ）］＞ ］０
（２０）

设置迭代次数为１００，各个模型的复杂度如图６所

示．两个模型的复杂度增长速率随着迭代次数递增

而变化．当迭代次数小于３０时，ＭＢＨＤＰ模型的复

杂度增长速率明显高于 ＨＤＰ；当迭代次数超过３０

以后，情况相反．总的来说，ＭＢＨＤＰ模型的复杂度

低于ＨＤＰ．因此，尽管 ＭＢＨＤＰ模型的困惑度对比

ＨＤＰ优势不明显，但是综合考虑模型复杂度，ＭＢ

ＨＤＰ模型的总体效果更优．

图６　模型的复杂度

４５　时间信息、用户兴趣和话题标签的重要性

图７　简化 ＭＢＨＤＰ模型的内容困惑度

为了说明时间信息、用户兴趣和话题标签在微

博主题挖掘中的重要性，本文设计了３个 ＭＢＨＤＰ

模型的简化版本与 ＨＤＰ作对比．简化的 ＭＢＨＤＰ

模型ＴｉｍｅＨＤＰ、ＵｓｅｒＨＤＰ和 ＨａｓｈｔａｇＨＤＰ分别利

用了时间信息、用户兴趣和话题标签．设置迭代次数

为３０，各个模型的困惑度和复杂度分别如图７和

图８所示．各个模型的困惑度很接近，ＴｉｍｅＨＤＰ略

优于其他模型，说明时间信息是挖掘潜在主题的关

键因素．由于 ＨＤＰ抽取的主题包含更多的冗余信

息，而简化的 ＭＢＨＤＰ模型找到的主题区分度更

高，因此，ＨＤＰ的复杂度在所有模型中是最差的．综

上所述，利用时间信息、用户兴趣和话题标签能够改

善微博主题挖掘的效果．

图８　简化 ＭＢＨＤＰ模型的复杂度

５　结　论

本文针对微博潜在主题的自动挖掘问题，结合

时间信息、用户兴趣和话题标签，提出一个基于分层

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ过程的非参数贝叶斯模型 ＭＢＨＤＰ，有效

地克服了数据稀疏的困难，取得了良好的主题挖掘

效果．为了推导 ＭＢＨＤＰ模型的分布参数，设计了

一个基于改进ＣＲＦ的 ＭＣＭＣ采样方法．大量真实

数据集的实验表明，ＭＢＨＤＰ模型明显优于ＬＤＡ

和 ＨＤＰ等现有模型．

后续的研究工作将侧重开发更加高效的 ＭＣ

ＭＣ采样算法，使得 ＭＢＨＤＰ模型适合海量微博数

据应用．设计有效的方案进一步整合时间信息、用户

兴趣和话题标签，以及深入分析主题之间的层次结

构，也是今后的研究重点．

致　谢　感谢帮助本文写作的毕志升老师和洪佳明

老师．评审专家对本文提出了宝贵的修改意见，在此

也一并表示感谢！
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［２５］ Ｐｉｔｍａｎ Ｊ． Ｃｏｍｂｉｎａｔｏｒｉａｌ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． Ｂｅｒｌｉｎ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００６

［２６］ ＢｌｅｉＤ，ＦｒａｚｉｅｒＰ．ＤｉｓｔａｎｃｅｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｈｉｎｅｓｅｒｅｓｔａｕｒａｎｔ

ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，

２０１１，１２：２４６１２４８８

［２７］ ＣｈｅｎｇＺ，ＣａｖｅｒｌｅｅＪ，ＬｅｅＫ．Ｙｏｕａｒｅｗｈｅｒｅｙｏｕｔｗｅｅｔ：Ａ

ｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｇｅｏｌｏｃａｔｉｎｇ ｔｗｉｔｔｅｒ ｕｓｅｒｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，

２０１０：７５９７６８

８１４１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



犔犐犝犛犺犪狅犘犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｐｈ．Ｄ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ

ａｎｄｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ．

犢犐犖犑犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６８，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅ，ｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇａｎｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犗犝犢犃犖犌 犑犻犪，ｂｏｒｎｉｎ １９８６，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｐｒｉｖａｃｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ．

犎犝犃犖犌犢狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７６，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ，ａｓｓｉｓｔａｎｔ

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄ

ｇｒａｐｈｍｉｎｉｎｇ．

犢犃犖犌犡犻犪狅犢犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｔｕｄｉｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｏｐｉｃｍｉｎｉｎｇｆｒｏｍ

ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｇｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅｓｈａｖｅｇｒｏｗｎａｔ

ａｎｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄｒａｔｅａｎｄ ｂｅｃｏｍｅａｖａｌｕａｂｌｅｓｏｕｒｃｅｏｆ

ｅｘｔｒｅｍｅｌｙｕｐｔｏｄａｔｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｃａｎｅｆｆｅｃ

ｔｉｖｅｌｙｅｘｐｌｏｒｅｓｕｃｈｈｕｇｅｖｏｌｕｍｅｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｉｍｐｒｏｖｅ

ｔｈｅｕｓｅｒｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｂｙｏｆｆｅｒｉｎｇａｌｉｓｔｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｔｏｐｉｃｓ．

Ｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｔｈｉｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅａｒｅｔｈｒｅｅｆｏｌｄ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｉｔ

ｐｒｏｖｉｄｅｓａｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｍａｉｎｉｎｔｅｒｅｓｔｓｏｆｔｈｅ

ｃｏｍｍｕｎｉｔｙａｎｄｔｈｕｓｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｒｉｓｋｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｖｅｒｌｏａｄ．

Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｅｋｅｒｓｃａｎｃｏｌｌｅｃｔｖａｌｕａｂｌｅｎｅｗｓｅａｓｉｌｙ．

Ｆｉｎａｌｌｙ，ｉｔｉｓｕｓｅｆｕｌｆｏｒｇｏｖｅｒｎｍｅｎｔｔｏｍｏｎｉｔｏｒｔｈｅＩｎｔｅｒｎｅｔ

ｐｕｂｌｉｃｓｅｎｔｉｍｅｎｔ．

Ｉｎｌａｓｔｄｅｃａｄｅ，ｓｅｖｅｒａｌｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌｓｈａｖｅｂｅｅｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄ

ｆｏｒｔｏｐｉｃｍｉｎｉｎｇｆｒｏｍ ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｔｈｅｐａｒａｍｅｔｒｉｃ

ｍｏｄｅｌｓａｎｄｔｈｅｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｔｈｅｐａｒａｍｅｔｒｉｃ

ｍｏｄｅｌｓｄｅｒｉｖｅｄｆｒｏｍｔｈｅＬＤＡａｒｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｐｒａｃｔｉｃａｌ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｙｒｅｑｕｉｒｅａｐｒｅｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆｔｏｐｉｃｓ，

ｗｈｉｃｈｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｓｅｔａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｌｙ ｗｉｔｈｏｕｔａｎｙｐｒｉｏｒ

ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｏｆｔｈｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｃｏｒｐｕｓ．Ｔｈｅｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌｓ

ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＨＤＰａｒｅｍｏｒｅｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｔｏｐｉｃｍｉｎｉｎｇｂｅｃａｕｓｅ

ｔｈｅｙｃａｎｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｏｐｉｃｓａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ．Ｆｏｒ

ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ，ｔｈｅｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌｓｍａｋｅａｎｅｘｃｈａｎｇｅａｂｉｌｉｔｙ

ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｔｈａｔａｎｙｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｄａｔａｗｏｕｌｄｒｅｓｕｌｔｉｎ

ｔｈｅｓａｍｅｏｕｔｃｏｍｅ．Ｔｈｉｓａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｐｏｓｅｓａｐｒｏｂｌｅｍｆｏｒｔｈｅ

ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｄｏｍａｉｎｗｈｅｒｅｔｈｅｒｅａｒｅｃｌｅａｒｔｅｍｐｏｒａｌｐａｔｔｅｒｎｓｏｆ

ｃｏｒｐｕｓａｎｄｔｏｐｉｃｓ．Ｌａｔｅｒｏｎ，ｓｅｖｅｒａｌｔｅｍｐｏｒａｌａｗａｒｅＨＤＰ

ｍｏｄｅｌｓａｒｅｄｅｖｉｓｅｄｉｎｔｏｕｓｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｅｍｏｄｅｌｓｉｇｎｏｒｅ

ｏｔｈｅｒｕｓｅｆｕｌｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓａｍｏｎｇｔｗｅｅｔｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇｕｓｅｒ’ｓ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃ＃ｈａｓｈｔａｇｓ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＢａｙｅｓｉａｎｎｏｎ

ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍｏｄｅｌ，ＭＢＨＤＰ，ｔｏａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙｍｉｎｉｎｇｔｏｐｉｃｓ

ｆｒｏｍｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｏｕｒｍｏｄｅｌａｓｓｕｍｅｓｎｏｎｅｘｃｈａｎｇｅａ

ｂｉｌｉｔｙｏｆｄａｔａｗｈｉｃｈｉｓｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｔｈｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．

Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｏｔａｃｋｌｅｔｈｅｓｐａｒｓｉｔｙｐｒｏｂｌｅｍｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｓｈｏｒｔ

ｔｗｅｅｔｓ，ｔｈｅｔｅｍｐｏｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｕｓｅｒ’ｓｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ａｎｄ

ｓｅｍａｎｔｉｃ＃ｈａｓｈｔａｇｓａｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｔｏａｇｇｒｅｇａｔｅｔｏｐｉｃｒｅｌａｔｅｄ

ｔｗｅｅｔｓｉｎｔｏｌｅｎｇｔｈｙｐｓｅｕｄｏｄｏｃｕｍｅｎｔｓ．Ｔｈｉｒｄｌｙ，ｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅ

ＲｅｓｔａｕｒａｎｔＦｒａｎｃｈｉｓｅ（ＣＲＦ）ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｉｓａｄｏｐｔｅｄｉｎｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｔｏｐｉｃｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔａ ＭａｒｋｏｖＣｈａｉｎ ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ

（ＭＣＭＣ）ｓａｍｐｌｉｎｇｆｏｒｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎｔｈｅＭＢＨＤＰ．

ＷｅｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙｏｆｔｈｅＭＢＨＤＰｏｎａｒｅａｌ

ｄａｔａｓｅｔｆｒｏｍ ｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ：ｔｈｅｑｕａｌｉｔｙｏｆ

ｇｅｎｅｒａｔｅｄｌａｔｅｎｔｔｏｐｉｃｓ，ｔｈｅｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙｏｆｈｅｌｄｏｕｔｃｏｎｔｅｎｔ

ａｎｄｔｈｅｍｏｄｅｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙａｎｄ

ｔｈｅＭＢＨＤＰｃｌｅａｒｌｙｐｅｒｆｏｒｍｅｄｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｉｔｓｃｏｍｐｅｔｉｔｏｒｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１０３３０１０，６１２７２０６５，６１４７２４５３，

Ｕ１４０１２５６），ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＧｕａｎｇｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ

（Ｎｏｓ．Ｓ２０１１０２０００１１８２，Ｓ２０１２０１０００９３１１），ＲｅｓｅａｒｃｈＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ

ｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＰｌａｎＰｒｏｊｅｃｔｉｎＧｕａｎｇｄｏｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ

（Ｎｏｓ．２０１１Ｂ０４０２００００７，２０１１Ｂ０３１７００００４，２０１２Ａ０１０７０１０１３）．

９１４１７期 刘少鹏等：基于 ＭＢＨＤＰ模型的微博主题挖掘


