
2014 年 第 23 卷 第 8 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 163

利用概率主题模型的微博热点话题发现方法① 
米文丽 1, 孙曰昕 2 
1(陇东学院 信息工程学院, 庆阳 745000) 
2(西北师范大学 计算机科学与工程学院, 兰州 730070) 

摘  要: 微博具有长度短、实时传播、结构复杂以及变形词多等特点, 传统的向量空间模型(VSM)文本表示方法

和隐含语义分析(LSA)无法很好的对其进行建模. 提出了一种基于概率潜在语义分析(pLSA)和 K 均值聚类

(Kmeans)的二阶段聚类算法, 此外通过定义微博热度分析和排序, 有效地支持微博热点话题发现. 实验表明, 此
方法能有效地进行话题聚类并检测出热点话题.  
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Abstract: Microblog has the characteristic of short length, complex structure and words deformation. Therefore, 
traditional vector space model (VSM) and latent semantic analysis (LSA) are not suitable for modeling them. In this 
paper, a two stage clustering algorithm based on probabilistic latent semantic analysis (pLSA) and Kmeans clustering 
(Kmeans) is proposed. Besides, this paper also presents the definition of popularity and mechanism of sorting the topics. 
Experiments show that our method can effectively cluster topics and be applied to microblog hot topic detection. 
Key words: probabilistic latent semantic analysis; topic detection; microblog; Kmeans 
   
 

近年来,在互联网上蓬勃发展的微博客(微博)越来

越多地引起了人们的关注. 微博从传统的社交网络中

脱胎而出,在拥有了独立的服务平台后逐渐演化为一

种新的信息发布形式.  
然而, 微博数据主要由普通用户产生, 无论是用

词、形式还是具体内容的质量都参差不齐, 给话题发

现带来很大困难. 目前话题发现研究主要集中在新闻

类数据上, 社会网络上(含微博)话题检测的研究相对

较少. 大多数专家和学者都在“Twitter”英文微博数据

进行了相关研究, 如 Pal 等人提出一种寻找 Twitter 网
络中特定话题的关键人物的算法[1]; 文献[2-3]在大规

模 Twitter 数 据 集 上 , 用 LDA(Latent Dirichlet 
Allocation)模型来建模挖掘话题; Ramage 等[4]构造了

一个半监督学习模型 L-LDA 将用户和 Twitter 特性化

来个性化用户信息需求; Teevan[5]等人, 通过分析大量 
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的 Twitter 上的检索日志和传统搜索引擎上的检索日

志, 对微博上的搜索和传统的 Web 搜索做了一个完善

而全面的对比, 发现 Twitter 用户倾向于去搜索时间相

关的信息, 比如爆炸性的新闻和一些当前的流行趋势; 
Neil[6]认为 Twitter 是对整个社会事实的反应,可以从中

窥探社会这个庞大的机体,同时作者通过一个清晰的

结构图展示了 Twitter 上帖子的互动、转发和话题的转

换; 日本学者 Takeshi 等人[7]通过日本地震相关微博进

行语义分析和位置检测而建立了一套地震报告系统,
此系统将微博的及时性作为区别于其他社会化媒体的

重要特征. 相对于英文微博, 在中文微博研究方面相

关文献较少, 孙胜平[8]提出了基于SP&HA聚类的微博

客话题检测方法,利用 VSM 建模后衡量文本相似度, 
后用层次聚类算法实现话题检测; 郑斐然[9]采用向

量空间模型在线检测中文微博消息中的关键字, 并对 
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其聚类来找到新闻话题 ,但传统的向量空间模型

(Vector Space Model, VSM)[10]忽视了中文的“同义”、
“多义”及高维向量问题, 因而在微博话题发现过程中, 
其发现话题的准确率和速度不尽如人意. 针对中文微

博文本的特点, 以及传统VSM模型匹配特征词的局限

性 , 有学者采用隐含语义分析 (Latent Semantic 
Analysis, LSA)对中文微博建模来发现热点话题[11], 但
是 LSA 中的 SVD 方法会将词文档矩阵分解为含有负

数的近似矩阵, 这于词文档分布明显不符.  
本文提出了一种两阶段聚类算法来支持微博热点

话 题 发 现 . 首 先 基 于 pLSA(probabilistic Latent 
Semantic Analysis)对微博进行主题建模 , 然后通过

Kmeans聚类来产生话题. 此外通过话题热度的定义与

排序来有效地发现当前热点.  
 

1 理论基础 
 pLSA 基本思想 

概率潜在语义分析与隐含语义分析的不同是: 后
者是以共现表(就是共现的矩阵)的奇异值分解的形式

表现的, 而前者则是基于多项式分布和条件分布的混

合分布来建模共现的概率. 建模过程就是对词和文档

同时进行处理.  
如前所述, pLSA[12]引入了一个隐含的主题 Z, 通

过期望 大化的方法估计在给定文档的情况下主题的

分布和在给定主题的情况下词项的分布来建立主题模

型.  
在 PLSA 中, 使用 大似然估计来训练相关参数. 

大似然估计中比较常用的算法是期望 大化算法. 
期望 大化算法[13,14]分为两步:  

1) Expectation Step——隐含参数的估计 
E 步需要估计的参数是:  
 

(1) 
 
2) Maximization Step——确定实际参数, 然后根

据实际参数做 大似然估计.  
M 步需要估计的参数是:  
 

(2) 
 

  

  
(3) 

    
通过将估计出的参数带入 log 似然函数近似下界求值, 
似然函数形式如下:  
  
  

(4) 
 
   当近似下界变化不大时停止迭代. EM 算法终止, 
此时得到的值即为 终结果.  
1.2 聚类方法 
  Kmeans方法是经典的基于划分的聚类方法. 其基

本思想为:对于给定的聚类数目 K, 首先随机选择 K 个

文本作初始的类质心, 然后根据每个文本与各个类质

心的相似度, 将它赋给 相似的类. 然后重新计算每

个类的质心. 不断迭代以上过程,直到准则函数收敛.  
  具体来说, 假定将样本集分为 c 个类别, 算法描

述如下:  
  1)适当选择 c 个类的初始中心;  
  2)在第 k 次迭代中, 对任意一个样本, 求其到 c 各
中心的距离, 将该样本归到距离 短的中心所在的类;  
  3)利用均值等方法更新该类的中心值;  
  4)对于所有的 c个聚类中心, 如果利用 2)3)的迭代

法更新后, 值保持不变, 则迭代结束, 否则继续迭代.  
  该算法具有简单, 收敛速度快的优点, 然而此种

聚类方法对初始聚类数 K 比较敏感. 此外, 算法的关

键在于初始中心的选择和距离公式.  
本文提出的微博热点话题发现的算法是先由

pLSA 获取文档-主题矩阵, 将每个主题下概率 高的

文档作为 Kmeans 的聚类中心, 有效地解决了 Kmeans
算法对聚类中心敏感的问题.  

 
2 基于概率潜在语义分析的微博热点话题

发现方法 
2.1 基本思想和处理流程 

本文首先对微博数据集进行过滤、分词、去停用

词和简繁转换等处理 , 然后构造词 -文档矩阵 , 用
pLSA方法对原始矩阵建立主题模型, 用EM算法估计

出 p(zk|di)和 p(wj|zk), 然后将两个矩阵相乘得到带有

隐含语义的词-文档矩阵. 此矩阵作为下阶段聚类输
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入, 将矩阵每个主题下概率 大的文档作为 Kmeans
的聚类中心进行聚类得到 终结果. 算法流程图如下

所示:  

图 1 算法流程 
2.2 方法描述 
  第 1 步: 对微博进行预处理 
  1)对于含有 “@用户”的微博, 由于该字段是微博

转发者为了使某用户得到此条微博而加入微博文本

中, 该字段对此条微博的内容并没有实质的影响, 相
反会对后序建立主题模型时, 增加字典的长度, 影响

后聚类结果的准确率, 删除该字段.  
  2)对于含有 “RT @”字段的微博, 该字段之前的

文本表示微博用户对某条微博的回复, 并不是真正的

微博内容, 仅仅保留 后一个 “RT @”字段后面的微

博内容, 这部分文本才是真正的微博.  
  3)对含有 “#某主题(某用户)#”的微博, 该字段属

于噪声数据, 在预处理中将其过滤.  
  4)对含有繁体中文的微博, 本文根据《现代汉语通

用汉字表》收集了 6600 个常见的简体中文及其对应的

繁体中文字, 将微博数据中的繁体中文转换成简体中

文.  
  5)调用 stammer 分词系统将降噪处理后的微博数

据分词, 同时去掉其中包含的停用词, 停用词表采用

新浪提供的 1028 个停用词.  
  第 2 步: 构造词-文档矩阵 

对分词后的文本建索引得到词 - 文档矩阵

A=[aij]m×n, 其中 i, j表示第 i个词在第 j篇文档中的权

重. 由于微博文本短小、数目大, 单个文本中出现的词

条非常有限, 因此, A 一般为稀疏矩阵. A 中特征词条

权重有多种不同的计算方法, 本文采用目前 常用且

效果 理想的 TF·IDF[15] 法, 计算方法如下:  
 

(5) 
 
 
tfij表示第 j 个文档中第 i 个词出现的频度, N 为文本集

的总文本数, ni为含有词条 i 的文本个数.  
 第 3 步: 构建主题模型 

  将构造的词-文档矩阵文档用 pLSA 进行参数估计

得到和 p(wj|zk)两个矩阵, 然后将两个矩阵相乘得到两

阶段聚类的输入. 将 p(zk|di)矩阵每个主题下概率 大

的文档作为 Kmeans 的聚类中心, 在经过多次实验后, 
得到使似然函数 大的 K 值作为将要抽取的微博主题

数.  
  第 4 步: Kmeans 算法聚类 
  依据前面得到的 K 值和聚类中心, 执行 Kmeans
算法, 得到热点话题的聚类结果.  
  第 5 步: 按热度由大到小对微博排序 

由前四步得到了微博的聚类结果, 但是每个类别

下的微博数量仍然比较多, 需要提取出其中比较热门

的话题. 本文采用了一条微博热度的计算公式[8]:  
(6) 

其中 HTi表示第 i 条微博的热度, N_comi 表示第 i 条微

博的评论数, N_reli表示第 i 条微博的转发数, fani表示

发布此条微博的作者的粉丝数. 按照公式(6)计算每个

类别下每条微博的热度 HT, 按照由大到小的顺序排

列, 得到 终结果.  
 

3 实验结果及分析 
3.1 数据描述 
  实验数据来自两部分, 第一部分采用从新浪微博

抓取的 2011-11-01 到 2011-11-03 期间发表的 20000 条

帖子内容, 经人工处理分为 37 类. 从每个类别中取 33
篇文档共计 1221 篇, 对数据进行如下处理: 1)分词; 2)
去停用词; 3)繁体转换成简体处理; 4)去除数据中含有

的网址信息; 5)去除数据中的标点符号 6)过滤掉字长

小于 10 的微博条目. 另一部分采用从新浪微博抓取的

2013-03-10的 10000条微博数据, 用作测试数据, 对该

数据也做上述处理.  
3.2 参数设定 

本节首先讨论抽取主题数目 K 的确定, 在 pLSA

中, K的取值是按照操作者经验来进行主观选取的, 实
验中将 K 设定了不同值, 得到在 K 值不同的情况下, 
似然函数取值的不同, 如图 2 所示. 

实验结果显示当 K 取 200 的时候得到的似然函数

值 大, 但是根据主题区分度和用户浏览方便程度等

方面综合考虑本文将 K 设为 80, 另外 EM 算法的收敛
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值和 大迭代次数设定为 0.001 和 1000 次. 
 
 
 
 
 
 

图 2 聚类个数与似然函数值的关系 
    
3.3 实验结果与相关分析 

将实验数据的第一部分进行 pLSA 和 Kmeans 聚

类, 得到每篇微博属于哪一类的结果文件, 然后从原

数据集中取出属于同一类的微博写入文件中, 选取含

有 多文档的四个类, 计算准确率[16], 结果如下:  
表 1 聚类结果中四个类的准确率 

类别 正确数 错误数 准确率 

1 25 12 0.68 

2 22 13 0.63 

3 33 6 0.85 

4 26 10 0.72 

  本文的方法与其他经典方法对比结果如下:  
微博热点话题发现方法 
表 2 本文方法和传统的VSM以及LSA+Kmeans方法

准确率对比 
微博热点话题发现方法 平均准确率 

VSM 0.55 

LSA+Kmeans 0.65 

pLSA+Kmeans 0.72 

  由实验结果可以看出, 本文的 pLSA+Kmeans 方

法在准确率方面优于前两种算法. 这是因为传统的

VSM 方法忽略了中文的同义, 多义及高维向量难于计

算的问题, 而传统的 LSA 方法分解出的矩阵中含有负

数, 不符合文本特性.  
在第二部分数据上运行程序, 描绘出 终的聚类

结果如图 3.  
图 3 表示每篇文档聚类完成后的结果, 图中每个

颜色表示一类, 由于坐标系是平面二维坐标, 选取每

个文档向量各维度中 大的两个维度数据来描绘图形

得到上图结果. 由图中可以看出文档聚类结果基本符

合簇内紧凑, 簇间离散的特点. 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
图 3 聚类结果 

    
将聚类测试数据得到的每一个类别, 按照每个类

别中含有的文档数量由大到小排序, 取前五类, 选取

每一个类中的第一条微博数据作为热点话题, 结果如

下:  

表 3 微博热点话题 

每个类别中 5 个权重较大的词如下:  
表 4 每个类别下的关键词 

类别 关键词 

1 新年 愿望 许下 调整 公告 

2 量化 引导 实施 政策 本币 

3 世界 货币 宽松 风险 资本 

4 娱乐 凤姐 评为 低俗 不要脸 

5 蒙牛 发现 报导 牛奶 查收 

表 3 中列出了第二部分实验数据中的 5 个热点话

题, 表 4 则列出了每个类下面权重 高的 5 个关键词, 
表 4 与表 3 的实验结果一致.  

类别 微博条目 

1 祝大家 2013 年新年快乐! 欢度元旦节!: 祝大家 2013 年新

年快乐! 欢度元旦节! 

2 中国互联网应从自身找原因, 很多国家政策是难改变的, 

只能适应 

3 零利率政策主要借助套利交易, 引导境内资本流向高利率

国家, 实现降低本币汇率的目标.  

4 继小沈阳被美国国家有线广播电视台 CNN 评为中国 低

俗的人之后, 近罗玉凤凤姐一路打败杨二车娜姆和芙蓉

姐姐,被 CNN 评为中国 不要脸的人, 看来美国人在判断

不要脸这个问题上非常之公正.  

5 昨天国内高调报道中央要以实名制管理三聚氰胺. 虽然不

知道蒙牛到底出了什么事, 但估计又是三聚氰胺惹的祸. 

反正牛奶是再也不能吃了. 决不能相信说管理得很好的

话.  



2014 年 第 23 卷 第 8 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 167

4 结语 
  随着网络的迅猛发展, 微博的普及程度会越来越

大, 对于微博的热点话题发现问题也会备受关注. 本
文利用概率潜在语义分析, 有效地克服了传统VSM中

高维度和同义多义和LSA中分解出的近似矩阵存在负

数的问题. 采用层次聚类和 Kmeans 聚类相结合的方

法在一定程度上提高了聚类的准确率, 并完整展示每

个主题下的微博内容. 值得注意的是对微博进行预处

理时需要考虑粉丝数较少的微博信息, 例如很多广告

的微博虽然关注数量多, 但是粉丝数少, 会影响聚类

效果. 今后的工作方向主要有下两点: 一是如何处理

pLSA 中存在过拟合的问题, 此外, 本文尚未考虑微博

用户角色分类, 将角色考虑进去会提高发现热点话题

的准确率. 此外, 还应在仿真试验中增加误报率、漏报

率等参数, 以增加聚类方法的实用价值.  
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