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定义

话题发现

话题发现流程

1

又 称 话 题 检 测 ， 是 指 将 新 闻 专

线 和 新 闻 报 道 等 来 源 的 数 据 流 中 的

信 息 归 入 不 同 的 话 题 ， 并 在 必 要 时

建 新 话 题 的 技 术 。
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意义2

“重庆万江公交车坠江事件”

发生之初，关于女司机驾驶红
色轿车逆行导致事故发生的新
闻铺天盖地

经过调查，发现事故起因是乘
客与司机激烈争执互殴导致车
辆失控，证明了女司机的清白

针对该事件的舆论给当事人带
来了巨大的伤害
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意义2

由于网络传播的不可控性，部分新闻话题给民众传播了与

事实不符的信息，进而产生不良的社会影响

话题发现能够有效地将数据流中的未知话题进行提取识别。

话题发现用于舆情监测，可以帮助政府有效地了解并引导

社会舆论走向

还可以帮助公司企业掌握其在社会的最新动态，制定营销

策略
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算法组成

话题发现

离散表示 分布式表示 传统文本聚类 主题模型

分词/去除停用词 文本表示 文本聚类

3

文本表示：为文本数据建立计算机可处理的结构化表示模型

传统文本聚类：通过利用文档之间的一些相似度度量来集群文档。将文档内容描述相似、在语义上

可能是对同一话题进行报道的文本分类到一个文本集合中。

主题模型：以非监督学习的方式对文本集的隐含语义结构进行聚类的统计模型 。



8

发展4

 J a m e s  A l l a n 等 人 于 1 9 9 8 年 提

出 一 种 基 于 单 遍 聚 类 算 法

（ S i n g l e Pa s s ） 的 话 题 检 测 框 架 ，

为 话 题 发 现 研 究 奠 定 了 关 键 基 础 。

 后 续 研 究 都 是 通 过 改 进 文 本 表 示

方 式 、 聚 类 算 法 、 引 入 其 它 自 然

语 言 处 理 技 术 等 各 个 方 面 来 提 升

话 题 发 现 算 法 。

SinglePass

改进的SinglePass

层次聚类

LDA

基于gibbs采样的LDA

ATM

DTM

KeyGraph(Sayyadi&Raschid，2013）

KeyGraph+

Idea-Graph(Zhang，2016)

LDA-IG：综合Idea-Graph和LDA

……



讲解：冯嘉伟

文本向量化表示
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向量表示分类1

向量的每个元素代表了一个词。

常见的离散表示模型有：

One-hot，词袋模型（BOW），

TF-IDF、N-Gram。

用一个词周围词来表示该词。

常见的分布式表示模型有：

共现矩阵，Word2Vec，

ELMO，GPT，BERT。

离散表示 分布式表示

原始文本→ 分词→ 清洗→ 标准化→ 特征提取→ 建
模
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离散表示2

One-hot

向量化步骤：
•用构造文本分词后的字典
•对词语进行One-hot编码

缺点：
维数过高：语料增加导致维度灾难
矩阵稀疏：词向量只有1维为1，其他全为0

不能保留语序和语义： “我帮你”和“你帮我”

BOW

向量化步骤：
•用构造文本分词后的字典
•对词语每个词语出现的频次向量化

缺点：
矩阵稀疏：语料过多，不频繁词过多
不能保留语序和语义：认为“我喜欢北京” 和
“我不喜欢北京”相似

减
少
维
度
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离散表示2

TF-IDF

主要思想：
字词的重要性随着它在文
件中出现的次数成正比增
加，但同时会随着它在语
料库中出现的频率成反比

下降。

TF(t,d) 表示 词语t 在 文档d 中出现的频率
IDF(t)是逆文本频率指数，它可以衡量单词t用于

区分这篇文档和其他文档的重要性

优点：考虑了文档与文档之间的联系
缺点:不能保留语序和语义
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2 离散表示

主要思想：
为了保持词的顺序，做了
一个滑窗的操作，例如2-
gram模型，也就是把2个
词当做一组来处理，然后
向后移动一个词的长度。

以此来生成字典。

N-Gram
当N=2时
你帮我->字典词语(你，你帮，帮，帮我，我)
我帮你->字典词语(我，我帮，帮，帮你，你 )

优点：一定程度上考虑了词的顺序
缺点:随着N的增大，词表迅速膨胀，数据出现大量稀疏的问题

{"你": 1, "你帮"; 2, "帮": 3，"帮我": 4, "我": 5, "我帮
": 6, "帮你": 7}

你帮我[1, 1, 1, 1, 1, 0, 0]
我帮你 [1, 0, 1, 0, 1, 1, 1] 
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2 离散表示方法对比

向量表示方法 优点 缺点

One-hot 将每个词离散化 维数过高,矩阵稀疏,不能保
留语序

BOW 减少特征维数 稀疏性，不能保留语序，
不能保留语义

TF-IDF 考虑了文档与文档之间的
联系

不能保留词语在句子中的
位置关系

N-Gram 一定程度上考虑了词的顺
序

随着N的增大，词表迅速膨
胀，数据出现大量稀疏的

问题
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3 分布式表示

主要思想：
设置滑动窗口大小，可以
得到一个词典。考虑词组
共同出现的次数。词文档
的共现矩阵主要用于发现

主题。

共现矩阵 I like deep learning.

I like NLP.

I enjoy flying.

优点：
一定程度上考虑了词的顺序
缺点:

向量维数随着词典大小线性增长
存储整个词典的空间消耗非常大
一些模型如文本分类模型会面临稀疏性问题
模型会欠稳定，每新增一份语料进来，稳定性就会变化

{"I like","like deep","deep learning","like NLP“,

"I enjoy","enjoy flying“}
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3 分布式表示

主要思想：
谷歌2013年提出的词嵌入
模型之一，是一种浅层的
神经网络模型，它有两种
网络结构，分别是CBOW

和Skip-gram。

Word2Vec
CBOW是用周围词预测中心词，从而利用中心词的预测结
果情况,而Skip-gram是用中心词来预测周围的词。

Skip-gram学习的词向量更细致，利于表征大量低频词
CBOW效率高，速度更快

优点：考虑上下文，效果好，维度更少，速度快，通用性很强
缺点：无法解决一词多义
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3 分布式表示

主要思想：
根据当前上下文对Word 

Embedding进行动态调整

ELMO 解决了一词多义问题
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3 分布式表示

GPT 使用transformer进行提取特征
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3 分布式表示

BERT 利用双向语言模型+ transformer进行预训练

Masked 语言模型：
即随机选择一部分单词进行mask，然后预测
这些单词，其方式和CBOW类似
Next Sentence Prediction：
考虑到很多NLP任务是句子关系判断任务，单
词预测粒度的训练到不了句子关系这个层级

BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding[J].  2018.
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3

BERT

GPT ELMO

Word2Vec

增加双向语言模型 换用transformer特征提取器

借鉴CBOW思想

分布式表示
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3 分布式方法对比

向量表示方法 优点 缺点

Word2Vec 最早的预训练模型 无法解决一词多义问题

ELMO 解决一词多义问题 1.LSTM特征提取较弱
2.向量拼接方式融合上下

文特征融合能力较弱

GPT 使用transformer提取特征 使用单向的语言模型

BERT 使用双向语言模型, 
Masked 语言模型, Next 

Sentence Prediction

Fine-tuning阶段看不到预
训练阶段的MASK标记



讲解：刘伟杰

文本主题模型
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文本主题模型

潜在语义分析模型

Scott Deerwester, 1990

概率潜在语义分析模型

Hofmann, 1999

潜在狄利克雷分配模型

Blei, D M.、Ng A Y.、

Jordan M I.， 2003

LSA PLSA LDA
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LSA1

潜 在 语 义 分 析 （ L a t e n t  S e m a n t i c  A n a l y s i s ,  L S A ） 模 型 是 最 经 典 的 文 本
主 题 模 型 之 一 。 其 原 理 是 统 计 各 文 档 中 出 现 的 词 语 ， 构 造 一 个 “ 单 词 — 文 档 ”
矩 阵 ， 然 后 对 该 矩 阵 进 行 奇 异 值 分 解 （ S V D ） 并 进 行 降 维 ， 最 后 使 用 得 到 的
矩 阵 构 建 潜 在 语 义 空 间 。

其 中 ， 第 i  行 第 j  列 的 元 素𝑎 𝑖 𝑗 ， 是 字 典 中 第 i  个 词 在 第 j  篇 文 档 中 的 T F -

I D F 值 。
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LSA

优点

缺点

1

 降维可去除部分噪声

 无监督

 与语言无关

 SVD的计算复杂度相对较高

 新数据来时要重新训练模型

 得到的不是一个概率模型，缺乏统计基础，结果难以直观地解释
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PLSA2

针对LSA模型缺乏概率统计基础的问题，概率潜在语义分析模型（Probabilistic Latent 
Semantic Analysis, PLSA）被提出。

1. 确定文章的K个主题

2. 重复选择K个主题之一，按照主题-词语
概率生成词语

3. 所有词语组成文章

关键：

文章->主题，主题->词语
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PLSA2

假设语料库中共有 M 篇文档，考虑第 m 篇文档 dm 的生成过程：

1. 随机选择一个“文档-主题”骰子（共有 K 个面，每一个面代表一个主题）

2. 投掷“文档-主题”骰子得到一个主题（编号 z ）

3. 投掷编号为 z 的“主题-词语”骰子 z ，得到词语 w

重复以上过程 n 次，得到一篇词语量为 n 的文档

n次

词 w 生成的概率：

整篇文档n个词生成的概率：

PLSA模型最优化包含两个参数φzw和θmz求解，可以使用期望最大化算法 (EM) 计算
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PLSA

优点

缺点

2

 解决了同义词和多义词的问题

 利用 EM 算法训练潜在参数

 相对LSA，有了坚实的统计学基础

 PLSA训练的参数会随着文档和词语数目增多而增多

 只能生成其所在数据集的文档模型，无法生成新文档的模型

 忽视了文档主题分布的先验知识
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LDA3

为了解决 PLSA 中出现的主要问题，潜在狄利克雷分配模型（LDA）被提出，这个模型也成
为了主题模型这个研究领域内应用最广泛的模型，从根本上来讲，LDA 模型是在 PLSA 模
型上引入了参数先验分布的概念。

在LDA模型中，每个文档关于话题的概率分布和每个话题关于词语的概率分布都被赋予了一
个稀疏形式的狄利克雷先验，可以看成是编码了人类的先验知识：

 一篇文章的主题更有可能是集中于少数几个话题上，很少在很多话题上都有涉猎且没有
重点。

 多数情况下，一个话题中只有少部分与这个话题高度相关的词语的出现频率会很高，而
其他词出现的频率则明显偏低。



30

LDA3

LDA生成文档的过程：

1. 按照先验概率 p(di) 选择一篇文档 di

2. 从 Dirichlet 分布 α 中取样生成文档 di 的主题分布 𝜃i

3. 从主题的多项式分布 𝜃i 中取样生成文档 di 第 j 个词的主题

4. 从 Dirichlet 分布 β 中取样生成主题𝑍𝑖,𝑗对应的词语分布∅𝑍𝑖,𝑗

5. 从词语的多项式分布 ∅𝑍𝑖,𝑗 中采样最终生成词语 w𝑖,𝑗
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LDA3

LDA训练的目标：

 估计模型中的参数 𝝋 和 𝜽

 对于新来的一篇文档，能够计算这篇文档的主题分布 𝜽

LDA训练的过程：

1. 对语料库中每篇文档的每个词语 w，随机赋予一个主题编号 z

2. 重新扫描语料库，对每个词 w，使用 Gibbs Sampling 公式进行采
样，求出它的主题，然后在语料库中更新

3. 重复步骤 2，直到 Gibbs Sampling 收敛

4. 统计语料库的“主题-词语”共现频率矩阵，该矩阵就是 LDA 的模
型
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ATM模型

它能对数据集中作者的写作主题进
行分析，并找出某个作家的写作主
题倾向，以及找到具有同样写作倾
向的作家，是一种新颖的主题探索
方式。

ATM模型（author-topic model）也是“概率主题模型”家族的一员，
是LDA主题模型（Latent Dirichlet Allocation ）的拓展。

4
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ATM模型思想

在作者主题模型中，设作者的主题概率分布为θ，主题的词汇概率分布为Ф。那么由该模型生成文档
可分为3步：
①计算作者的主题多项式概率分布θ；
②计算主题的词汇多项式概率分布Ф；
③对于一个作者，按照概率分布θ、Ф抽取主题和词汇，计算过程重复N次，形成了该作者的一组文档。

Lda到Atm的变化

4
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DTM模型

动态主题模型（Dynamic Topic 
Models），即蕴含时间因素的主题模型，
其使用背景有些类似于“忒修斯之船”，
在时间尺度之下，时间开始和结尾文档
的主题词可能完全不相同，尽管如此，
这两篇文档仍然属于同一主题。

右图为某一博主对主题“流量运营&数
据分析”所整理的热力图，从图中可以
得知，随着年份的增长，“互金”，
“指标”等词在热度上有了明显的上升。

5
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DTM模型思想

DTM 模型是一种无监督的动态时序主题模型。其基本思想分为两个部分。
首先，获得所获取的数据源的时间信息，将时间按照一定的时间段大小进行划分，然后

将文档集合中的文档根据其内在的时间戳信息划分到相应的时间片中。
其次，对每一个时间片中的文档子集通过LDA进行主题挖掘得到主题随时间动态演化的

情况。每一个时间片上的分布结果根据之前一个时间片的主题训练结果进行动态变化。

5



讲解：刘淏伟

基于短文本的话题发现
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短文本主题

在短文本（例如微博评论与即时消息）中发现主题已经成
为许多内容分析应用程序的一项重要任务。

然而，直接将传统的主题模型(如LDA和PLSA)应用于这
类短文可能效果不佳。其根本原因在于，传统的主题模型
隐式地捕获文档级的单词共现模式来揭示主题，因此在短
文档中存在严重的数据稀疏问题。

本ppt讲述两个短文本话题发现思想：
1、基于外部数据集的短文本话题发现
2、BTM主题模型



基于外部数据集的短文本话题发现4.1
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基于外部数据集的短文本话题发现

由于许多与文本和Web的短片段相关的分类任务，如搜索片段、论
坛和聊天消息、博客和新闻提要、产品评论、书籍和电影摘要，由
于数据稀疏，无法实现较高的准确性。因此，在获取话题前，先获
取外部知识，使数据更加相关，同时扩大分类器的覆盖范围，更好
地处理未来的数据。
对于每个分类任务，先收集一个称为“通用数据集”的大规模外部
数据集，然后在一个(小)标记训练数据集和从该数据集发现的丰富的
隐藏主题集上构建一个分类器。
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思想步骤

(a)选择合适的“通用数据集”。

(b)对通用数据集进行主题分析。

(c)构建中等大小的标记训练数据集。

(d)对训练和未来数据进行主题推理。

(e)构建分类器。
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优缺点

缺点

优点
1、减少数据稀疏性
2、扩大分类器的覆盖范围
3、灵活的半监督学习
4、容易实现

1、过于依赖外部数据集的
质量
2、对非专业性文本而言效
果可能不佳



BTM（Biterm Topic Model）
主题模型4.2
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BTM主题模型

传统的主题模型基于文档级词共现模式来学习主题，在文
本场景中，当每个文档中的词共现模式变得非常稀疏时，
该模型的有效性将受到很大影响。为了解决这一问题，
BTM提出了一种新的比特词（ Biterm ）主题模型，该模
型通过直接建模整个语料库中所有比特词(即词共现模式)的
生成来学习短文本上的主题。

Bitterm表示在短上下文中共现的无序词对(即词共现模式的
实例)。这里的短上下文指的是包含有意义的词共同出现的
适当的文本窗口。在简短的文本中，由于文档通常是简短
和特定的，我们只是将每个文档作为单独的上下文单元。
我们从一个简短的文本文档中提取任意两个不同的单词作
为术语。

“I VISIT APPLE STORE”

[‘VISIT APPLE’,
’VISIT STORE’,
’APPLE STORE’]
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BTM主题模型

BTM中语料库的具体生成过程可以描述如下:
1、对每个主题z：得出特定主题单词分布：

2、为全部集合得出一个主题分布

3、对集合B中的每个biterm：
3.1 ：得出一个主题分配：
3.2 ：得出两个词：

通过上述步骤得到biterm词对
概率与语料库概率：
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其它方法

LDA-U 与词嵌入相结合



讲解：刘淏伟 王铭远

技术前沿
5



讲解：刘淏伟

前沿进展
5.1
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概述

我们搜寻了近几年ACL，EMNLP中与主题模型相关的论文，部分结果如下：

1
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总结2

根据所搜寻的论文成果，我们得出了以下结论：神经主题模型（NTM）是近几年讨论热度较
高的话题，一些论文以NTM为基础提出了新的框架（TAN-NTM: Topic Attention 
Networks for Neural Topic Modeling），也有一些论文将提出了NTM主题模型的现有问
题并提供了解决方法（Neural Attention-Aware Hierarchical Topic Model），或是通过
对抗学习的方式来学习文本主题（ Neural Topic Modeling with Bidirectional 
Adversarial Training ）。
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ETM3

主题建模分析文档以学习有意义的单词模式。然而，现有的主题
模型在使用大而重尾的词汇时无法学习可解释的主题。为此，作者开
发了嵌入式主题模型(ETM)，这是一种将传统主题模型与单词嵌入相
结合的文档生成模型。具体地说，它用分类分布来建模每个词，其自
然参数是词嵌入与其指定主题的嵌入之间的内积。为了拟合etm，作
者提出了一种有效的平摊变分推理算法。etm发现可解释的主题，即
使有大量的词汇，包括罕见的词和停止词。它在主题质量和预测性能
方面都优于现有的文档模型，如潜在的Dirichlet分配模型。
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BATM4

近年来，使用神经主题模型从文本中自动抽取主题的兴趣大增，因为它们避
免了传统主题模型(如Latent Dirichlet Allocation (LDA))中用于模型推理的复杂数
学推导。然而，这些模型要么通常假设潜在主题空间的不恰当先验，要么无法推断
给定文档的主题分布。为了解决这些局限性，作者提出了一种神经主题建模方法，
称为双向对抗主题(BATM)模型，这是将双向对抗训练应用于神经主题建模的首次
尝试。该方法在文档-主题分布和文档-词分布之间建立了双向投影。它使用生成器
从文本中捕获语义模式，并使用编码器进行主题推断。在此基础上，进一步扩展了
带高斯的双向对抗性主题模型(gauss -BATM)，引入了词的相关性信息。



讲解：王铭远

基于多模态的话题发现
5.2
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多模态介绍1

• 每一种信息的来源或者形式，都可以称为一种模态。

例如，信息的媒介，有语音、视频、文字等；随着

互联网技术的发展，人们获取信息的途径更广，信

息载体越来越丰富，图片和视频数据量急剧增长。

• 多模态数据的海量增长给传统的话题发现技术带来

了挑战。
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多模态融合需要解决的难题及解决思路2

（1）不同模态数据的表示存

在差异。例如：语言通常是符

号表示，而语音通常是信号表

示。

（2）所承载信息的稀疏程度

存在差异

多模态信息底层
表示的异构性

（1）发表的图片、视频

与文字主题无关，给话

题发现带来很大干扰。

（2）在进行多模态融合

时，可能存在信息丢失

的问题。

融合过程中的问题

利用传统方法分别从各类模

态信息中提取尽可能多且有

效的特征信息，然后利用一

些先验规则和连接技术将这

些特征信息进行融合，接着

提取语义信息。最后再通过

某种表达形式将语义信息表

达出来，得到最终多模态信

息的融合结果。

传统解决思路
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基于图模型的多模态话题发现3

A cognitive approach for topic detection from multimodal post stream using BERT and memory–graph[J].Chaos, Solitons & Fractals, 2021, 151: 111274.

A multimodal deep learning approach for named entity recognition from social media[J]. arXiv preprint arXiv:2001.06888, 2020.

基于记忆的图模型主要
由多个模块构成（除了
数据库部分）：

（1）多模态命名实体识别
模型

（2）基于记忆的图以及图
更新策略

（3）基于图的话题发现
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多模态命名实体识别模型（1）4

左图显示了多模态命名实体
识别器模型，该模型利用推
特中的图像和文本数据。并
在解决多模态噪声问题中发
挥了重要作用。

该方法能够通过从字符、单
词和图像三种模态共同学习
语义来处理噪声，发现实体。

该模型由三部分组成，卷积
字符特征提取、基于fastText、
GloVe的词语特征提取和基于
InceptionV3的图像特征提取。
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多模态命名实体识别模型（2）——词语特征提取5

使用GloVe4和fastText5的预训练模
型，将单词向量联合嵌入，可实现
500维单词嵌入。

使用了双向长短时记忆，获得每个
隐藏层的前向和后向信息。

当Glove失效时，FastText提供了更
好的嵌入，它能够使用子词嵌入捕
获语义。
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多模态命名实体识别模型（3）——字符特征提取6

使用GloVe及fastText可以得到大多数单词的向量表示，但仍会遇到
在字典中不存在的单词。研究单词中的字符构成可以来寻找单词的
数字表示，因此需要用字符嵌入解决“字典中不存在的单词”的问
题。

来自单条推特的每个单词序列[w1，w2，…，w]被转换为字符表示
序列[[c（0,0），c（0,1），…，c（0,k）]，，[c（n，0），c（n，
1），…，c（n，k）] 。

首先是第一部分的三个卷积层，在每一层中，内核大小从2递增到4
（每次增长1），而内核数量从16开始增加一倍直到64。在前三个
卷积层之后均有一个一维池化层。第二部分与第一部分类似，但略
有更改。内核大小从4个减少到2个，内核数量从64个依次减半。

最后通过 target dropout、组群归一化和SineRelu函数。防止过度
拟合。
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多模态命名实体识别模型（4）——图像特征提取7

对于图像特征提取模块，使用了在ImageNet上预
训练的InceptionV3网络，使用了完整1000余类
ImageNet 数据集中数据来提取更好的特征。

另外选择提取前5个概率最高的特征表示与图像相
关的文本关键词，这五个词的组合提供有关图像中
各个对象的有用信息。

长短时记忆单元用于输出最终图像特征。最后，将
单词和图像特征提取器中的LSTM单元进行叠加。

条件随机场为最后一层，形成最终输出。
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基于记忆的图模型（1）8

将多模态命名实体识别模型、图信息、文本信息输入，多模态命名实体识别模型通过图信息
以及文本信息识别文本信息中的实体（上图黄色结点）。按照时间顺序以及更新图策略来更
新图。
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基于记忆的图模型（2）——图更新策略9

遗忘曲线

四种插入情形

作为遗忘的超参数，使用了一种动态方法来调查有多少内
存可用，并据此找到新的 。如果内存使用率超过阈值
（90%），开始将 减少1，直到在自动消除节点后达到正
确的RAM使用率。如果低于阈值（80%）， 则增加1，
直到达到所需值。初始值设置为103。
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基于图的话题发现（1）10

对于结点W的评分：

转换为概率
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基于图的话题发现（2）11



讲解：严睿逸

demo展示
6
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TDT话题检测的应用场合1

与一般的信息检索或者信息过滤不同，TDT所关心的话题不是一个大的领域（如美国

的对华政策）或者某一类事件（如恐怖活动），而是一个很具体的“事件（Event）”

TDT是一项综合的技术，需要比较多的自然语言处理理论和技术作为支撑，因此这些测

评对其进行了细化。根据不同的应用需求，TDT评测会议把话题检测和跟踪分成五个子

任务。

● 报道切分（Story Segmentation）

● 话题跟踪（Story Tracking）

● 话题检测（Story Detection）

● 首次报道检测（New Event Detection）

● 关联检测（Link Detection）
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TDT话题检测的应用场合1

场景：微博新闻评论区

新闻条目：𝐾条新闻

话题数：𝑀(𝑀 ≤ 𝐾)类话题

预训练方法  
𝐵𝑂𝑊

𝑇𝐹 − 𝐼𝐷𝐹

主题模型：LDA

检测场景与目标 方法与策略
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爬取微博评论信息2
本样例中的爬取目标选取的是（PC访问）微博手机端http://m.weibo.cn某一微博链接的评论区内容，

对评论区内容逐条统计并加入到待分析的数据集。

在爬取内容之前需要通过Fiddler抓包软件对该页面的headers信息进行提取，以便于无差错、不遗漏

地得到网页json数据内容，并进行按照评论条目顺序的分割处理。

http://m.weibo.cn/
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爬取微博评论信息2
“人民日报：双十一严禁先提价后打折”评论区的爬虫运行样例如下：
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其他微博资讯3

除了“人民日报：双十一严禁先提价后打折”评论区，本样例对其他微博资讯进行爬

取并拼接，以便于后续话题检测功能以及关联检测功能（事实上，不同的资讯谈的是一

个话题）的测试。
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其他微博资讯3



71

话题检测4

上述7个微博资讯事实上只有5个话题种类（其中EDG夺冠新闻2

条，台湾民众存储求生物资2条）。在18000多条评论内容中，该测

试希望通过整个系统来将话题分为5个类别。jieba分词系统

停词表StopWords处理

LDA话题模型

发现话题

文本特征提取(预训练)

7个评论区拼接
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话题检测4

话题内容以及话题概率

计算困惑度

阈值设置和词数限制

发现话题

下图是通过词袋法预处理之后的其中一个话题（显然是冬奥会话

题）的话题检测结果，可见该话题的主要词条为“北京，冬奥，相

约”等等。

冬奥会话题
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实验组评价指标设计5

实验效果通过困惑度指标反映，该指标虽然在确定主题数方面有不少缺陷，

但作为评价LDA模型优劣的指标仍然是合适的。

𝑝𝑒𝑟𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦 = 𝑒
−
 ln(𝑝(𝑤))

|𝑊|

式中𝑝(𝑤)表示每一个词在各个话题下概率的乘积，|𝑊|表示所有词种数。该

指标的变量集中在指数部分，反映了话题分配的混乱程度，词的话题分布越集中，

𝑝(𝑤)值越小，即熵越小，则说明模型越好，该部分值也越小。
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实验组评价指标设计5

BOW词袋模型 TD-IDF

#实验1 1203.37 828.26

#实验2 1440.89 836.16

#实验3 1406.21 876.16

#实验4 1154.56 884.92

#实验5 1277.16 872.91

困惑度𝑝𝑒𝑟𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡𝑦平均值 1296.44 859.68

可见通过TD-IDF方法预训练之后的话题分布更集中，熵更小，模型更适应该
语料库。
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直观的话题分类结果6

BOW词袋模型 TD-IDF

#话题1 北京 冬奥 加油 相约 期待 加油 冬奥 北京 相约 希望

#话题2 恭喜 中国 edg 王一博 疫情 恭喜 冠军 edg 苦涩 消费者

#话题3 双十 迪士尼 上海 确诊 消费者 管管 乐吧 欺骗 双十 消费者

#话题4 台湾 冠军 统一 中国 祖国 台湾 身份证 统一 战争 祖国

#话题5 疫情 上海 战争 迪士尼 确诊 迪士尼 确诊 管管 支持 开学

从受到主题干扰的程度（红色标注）可以看出与困惑度相对应的模型优劣程
度。
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