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基于 RNN 和主题模型的社交网络突发话题发现 

石磊，杜军平，梁美玉 

（北京邮电大学智能通信软件与多媒体北京市重点实验室，北京 100876） 

摘  要：社交网络数据是稀疏和嘈杂的，并伴有大量的无意义话题。传统突发话题发现方法无法解决社交网络短

文本稀疏性问题，并需要复杂的后处理过程。为了解决上述问题，提出一种基于循环神经网络（RNN, recurrent 
neural network）和主题模型的突发话题发现（RTM-SBTD）方法。首先，综合 RNN 和逆序文档频率（IDF, inverse 
document frequency）构建权重先验来学习词的关系，同时通过构建词对解决短文本稀疏性问题。其次，模型中引

入针板先验（spike and slab）来解耦突发话题分布的稀疏和平滑。最后，引入词的突发性来区分建模普通话题和

突发话题，实现突发话题自动发现。实验结果表明与现有的主流突发话题发现方法相比，所提 RTM-SBTD 方法

在多种评价指标上优于对比算法。 
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Social network bursty topic discovery based on RNN and topic model  
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Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China 

Abstract: The data is noisy and diverse, with a large number of meaningless topics in social network. The traditional 
method of bursty topic discovery cannot solve the sparseness problem in social network, and require complicated 
post-processing. In order to tackle this problem, a bursty topic discovery method based on recurrent neural network and 
topic model was proposed. Firstly, the weight prior based on RNN and IDF were constructed to learn the relationship 
between words. At the same time, the word pairs were constructed to solve the sparseness problem. Secondly, the “spike 
and slab” prior was introduced to decouple the sparsity and smoothness of the bursty topic distribution. Finally, the 
burstiness of words were leveraged to model the bursty topic and the common topic, and automatically discover the 
bursty topics. To evaluate the effectiveness of proposed method, the various experiments were conducted. Both qualitative 
and quantitative evaluations demonstrate that the proposed RTM-SBTD method outperforms favorably against several 
state-of-the-art methods. 
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1  引言 

作为一个新形式的社会媒体，社交网络已经成

为信息产生和传播的载体。社交网络经常第一时间

发布和传播一些如自然灾害、暴恐事件、领导选举

等重大的突发话题[1,2]。随着社交网络的日益普及以

及它本身所具有的短小便捷、不受时间及地理限

制、传播迅速等突出特性，导致社交网络成为新的

舆情事件产生和民意反映的集聚地。从社交网络中

发现突发话题，有利于引导公众舆论、控制网络谣

收稿日期：2017-11-08；修回日期：2018-02-03 
通信作者：杜军平，junpingdu@126.com 
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.61320106006, No.61532006, No.61772083） 
Foundation Item: The National Natural Science Foundation of China (No.61320106006, No.61532006, No.61772083) 



·190· 通  信  学  报 第 39 卷 

 

言。突发话题发现对于研究信息安全和话题演变也

有重要的作用[3,4]。社交网络的文本特殊短小，并呈

现稀疏性，如何从海量短文本中精确地提取高质量

的话题是一个备受关注的问题；社交网络话题十分

嘈杂和稀疏[5]，并且具有大量的日常聊天和无意义

的话题，因此，区分突发话题和一般话题是十分必

要的。 
目前，突发话题发现的研究主要聚焦于利用主

题模型对文本建模和利用聚类方法[6]，通过手工标

注或对比设定阈值等后处理方式来发现突发话题。

在基于主题模型的方法中，一般通过文档—词的共

现来发现主题[7]。传统的主题模型方法主要被用于

进行长文本建模，将其直接应用于社交网络短文本

的突发话题发现中效果较差。尽管一些基于主题模

型的变种方法能够解决短文本稀疏性问题[8,9]，但是

它们都不能直接应用于突发话题发现，需要进行一

些复杂的后处理操作。为了克服这些问题，研究者

提出了在线主题模型[10]和时间主题模型[11]等方法，

但它们存在手工标注等后处理问题，不仅效果一

般，而且需要消耗较长的时间。 
另一类方法主要通过突发词聚类来发现突发

话题[12,13]。然而这些方法存在一些复杂的启发式后

处理过程，且无法解决短文本稀疏性问题。这些方

法发现的突发特征是嘈杂和稀疏的[11]，很难发现 2
个几乎同时产生的相似的突发话题。 

为了解决上述问题，本文提出一种基于 RNN
和主题模型的社交网络突发话题发现方法

（RTM-SBTD），可以适用于多种类型的社交网络

平台，它不仅能够有效地发现突发话题，也能够有

效地缓解短文本稀疏性问题；可以通过 RNN 网络

记录之前观察到的词，有效地反映词关系的紧密

性，并通过过滤高频词，构建权重先验来进一步优

化主题建模，从而更好地完成突发话题发现；通过在

模型中使用“spike and slab”先验来稀疏和解耦突发

话题的稀疏和平滑，使发现的突发话题更加聚焦。 

2  相关工作 

突发话题发现的基础是计算文档之间的相似

性。具体方法是预先设置关键词或突发词，通过计

算词与词之间的相似度来监测突发话题，文档之间

相似性常用的度量方法为夹角余弦。随着社交网络

的发展，传统的事件监测方法已经不能很好地适用

于社交网络这种特殊场景。当前突发话题发现的主

流方法是基于主题模型的方法及其变种和基于聚

类的方法等。 
2.1  基于主题模型的突发话题发现 

在基于主题模型的方法中，传统的主题模型设

计的初衷是发现新闻事件的主题，并没有针对社交

网络短文本进行考虑，因此，研究人员在传统主题

模型的基础上进行了改进。Cheng 等[8]提出了双词

话题模型（BTM, biterm topic model），有效地解决

了社交网络短文本话题稀疏性问题，该方法将原始

主题模型建模文档—主题和主题—词的过程转换

为从文档直接建模双词，这种转换在一定程度上缓

解了短文本稀疏性问题，同时，Yan 等[12]在此模型

的基础上提出了突发话题模型（BBTM, bursty biterm 
topic model）实现了突发话题的发现。Quan 等[9]提

出了自聚合主题模型（SATM, self-aggregation topic 
model）。SATM 不依赖外部信息，仅靠短文本自身

的主题进行短文本自聚合。但是其参数个数随着数

据增加而增加，这很容易导致它过拟合。 
Hoffman 等[10]提出了在线主题模型技术，引入

在线式的变分推断方法，实现了直接对大量在线数

据流进行分析处理。Lau 等[13]提出了在线主题模型

方法（OnlineLDA, online latent dirichlet allocation）
实现话题发现，该方法在每个时间窗口中增量式地

更新主题，并利用 Jensen Shannon 散度措施来监测

主题的变动程度。Cao 等[14]结合隐狄利克雷分配

（LDA, latent Dirichlet allocation）和深度学习方法

提出了一个事件监测框架，有效地表示文档和词。

Xie 等[15]在原始主题模型的基础上提出了基于简单图

主题模型集合的实时突发事件监测算法。Gao 等[16]

提出了一种新颖的分层贝叶斯主题模型，该模型采

用了 N 元概念层次的潜在主题，通过该方法可以捕

捉到一个词在局部语境下出现词的依赖关系，在多

文档话题发现上取得了较好的效果。 
2.2  基于聚类的突发话题发现 

在基于聚类的方法中，通常根据语料的主题相

似度把文档被聚集在一起，增量聚类用于新主题检

测。Petrović等[17]提出利用局部敏感散列（LSH)方
法检测 Twitter 中的事件，在不失精度的前提下，该

方法极大地提升了处理速度。其他类似的研究是利

用字典学习方法来发现新主题。Becker 等[18]利用增

量聚类方法从社交网络中监测突发事件。McMinn
等[7]利用倒排索引的每个命名实体及其相关近邻的

聚类来实现突发事件监测和跟踪命名实体。Li 等[19]
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提出了 Twevent 算法，通过 n-grams 分析 Twitter 中
消息的内容特征，同时借助外部语料统计信息过滤

掉不重要的特征。该方法采用外部知识库来过滤微

博中大量的垃圾和噪音，是对 TwitterMonitor 框架

的扩展。Huang等[20]提出了一种新兴主题跟踪方法，

它将时间观点的新兴词检测与空间视角的共现主

题挖掘相结合。然而，这些方法需要复杂的启发式

调整和处理，因为检测到的突发特征分散并存在较

多噪声，这样不利于其聚类。 

3  RTM-SBTD 方法 

基于上述社交网络突发话题发现方法存在的

问题，本文提出了基于 RNN 和主题模型的社交网

络突发话题发现（RTM-SBTD）方法，其框架如图 1
所示。该框架包括 4 个部分，分别是数据预处理、

基于 RNN 的先验知识学习、基于“spike and slab”
先验的稀疏主题模型构建以及社交网络突发话题

发现。假设一个突发性强的词可能是由一个突发话

题所产生；相反，一个突发性弱的词更可能是由一

个普通话题所产生。当突发话题出现时，与之相关

的词可能比平时出现得更加频繁。例如，在新浪微

博中“汶川地震”“马航飞机失联”等，在事件发

生的时间段里，与之相关的词成了突发的高频词，

这种高频词为突发话题的发现提供了至关重要的

线索，因此，可以用词的突发性来指导突发话题的

发现。 
通过 RNN 来学习模型的先验知识，利用 RNN

来学习词之间的关系，并利用 IDF 过滤其中的高频

词，利用 IDF 加权的形式结合 RNN 的输出构建模

型的先验知识，同时借助基于“spike and slab”先

验的弱平滑先验来解耦主题的稀疏和平滑。与传统

话题模型通过建模文档的生成过程不同，

RTM-SBTD 通过建模文档集合中每个词对的产生

过程来学习话题。 

本文假设每个词对中的 2 个词都是独立地从同

一个话题中产生的，而该话题则是从一个全局的话

题分布中产生。 
3.1  数据预处理 

采用的数据集来自爬取的新浪微博数据，并对

数据进行以下处理：去除微博中重复的文档并过滤

非中文文档，去除广告和噪音数据，去除了词数小

于 3 的文档，去除出现次数小于 8 的词；切分词并

去除停用词，按天将其分成 18 个时间段。 
3.2  基于 RNN 的先验知识学习 

BTM[8]、SATM[9]、BBTM[12]等解决短文本稀疏

性的主题模型方法忽视了词之间的量化关系，但是

这种量化关系在文本理解中非常重要，如果 2 个词

关系紧密，则其出现在相同主题的可能性较大。而

RNN 已经被证明在句子生成过程能够有效地学习

文本词之间的关系[21]。受 AMIRI 等[22]利用 RNN 解

决短文的本表示问题启发，本文选择利用 Elman 
RNN 来学习词之间关系，并利用 IDF 过滤高频词。

同时基于 RNN 的输出和 IDF 的结果构建加权的先

验，加入到稀疏主题模型中，并同时重新构建词对

的生成。基于 RNN 的先验知识学习框架如图 2 所

示。在图 2 中， T
tw ∈R 表示当前词，T 是向量的长

度， S
ts ∈R 是隐藏层，S 是隐藏层的大小， N

ty ∈R
是输出层，t 是当前的输入时间。 [ ]1,t t tx w s −= 是输

入层，其中， T S
tx +∈R ，利用 xt 可以计算隐藏层和

输出层。 

 
图 2  基于 RNN 的先验知识学习框架 

 
图 1  基于 RNN 和主题模型的社交网络突发话题发现框架 
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由于隐藏层 st 和 st−1 可以在时间 t 之前记忆所

有观察到的词，因此，可以利用 RNN 来学习先前

观察到的词和当前词之间的关系。定义 yi 表示词对

wi、wj 的直接关系 

 ( ) ( )1| ,i j i ty j P w w s −=  (1) 

其中，yi(j)是 yi 的第 j 个值，表示给定 wi 时词 wj 出

现的概率。 
为了消除高频词的影响，本文并没有采用类似

Xia 等[23]提出的删除部分常用词对的方法，因为在

短文本存在稀疏性问题，删除大量的词对可能会使

得文本的语义更加稀疏。本文利用 Lu 等[24]提出的

基于逆向文件频率（IDF）的高频词过滤方法 

 lg
:

D

i
i

N
IDF w

d D w d
=

∈ ∈
  (2) 

其中， : id D w d∈ ∈ 表示词 wi 出现在文档中的数

量，wi 在文档中出现的次数越多，IDF 的值越小，

本文使用一个权值来降低 wi 生成主题的概率。 
定义 wi 和 wj分别基于 RNN 的先验知识为 

 ( )i i iy j IDFw= × ×β τ  (3) 

 ( )j i jy j IDFw= × ×β τ   (4) 

其中，τ用来避免 β的值太小。 
同时，通过扫描整个数据集来重新构建词对

( )( ), , , ,i j wi wj iw w IDF IDF y j 。 

3.3  基于“spike and slab”先验的稀疏主题模型的

建立 
利用“spike and slab”先验[25]加入到模型中来

解耦突发话题的稀疏和平滑，在模型中引入伯努利

变量先验以决定某个变量的开关状态。在所提

RTM-SBTD 方法中，稀疏主题模型中的开关变量指

示主题是否是数据集的聚焦主题。 
由于“spike and slab”先验可以产生空选择问

题，这会引起概率分布的不明确，因此，利用弱平

滑先验来解决这个问题[26]，通过该方法避免直接应

用先验产生的分布不明确的问题，从而产生了更简

单的推理过程，确保了提出的 RTM-SBTD 方法的

可扩展性。 
3.3.1  基于“spike and slab”先验的稀疏主题模型

的定义 
假设在一个时间片 T 内词 P 发生 t

wn 次，由于某

个词可能是正常使用，也有可能是突发的，因此，

可以把一个正常的词分解成 2 个部分，表示词 W 正

常的次数， ,1
t
wn 为产生突发的次数，因此，根据式

( ),1ˆ max ,t t t
w w wn n n ε⎡ ⎤= −⎣ ⎦可以获取到 ,1

t
wn 的估计值。

,0 ,1
t t t
w w wn n n+ = ，其中， ,0

t
wn 和 ,1

t
wn 不能被观测到，ε

是一个比较小的正数，用来避免 0 值的出现。利用

w 的时间频率近似估计它们的值，估计方法如式(5)
所示。 

 
( )max ,t t

w wt
w t

w

n n

n

ε
μ

⎡ ⎤−⎣ ⎦=   (5) 

其中， t
wμ 表示词 W 在时间片内突发的概率，它表

明词 W 在时间片 T 内出现的比其他时间内更加频

繁，更有可能成为突发主题。 
定义 1  突发话题和普通话题。突发话题的内

容在当前时段内急剧增加，而普通话题的内容则是

随时间的变化基本保持不变。 
定义 2  主题选择器。给定一个短文本语料

1 2{ , , , }Nd
d d d=D " ，一个主题选择器 bz 是一个二进

制开关变量，用来表示主题是否是 D 的聚焦主题，

从伯努利分布中采样。 
定义 3  平滑先验和弱平滑先验。平滑先验是

狄里克雷超参数α用来平滑主题选择器的选择，弱

平滑先验是另外一对狄里克雷超参数α ，用来平滑

主题没有被选择。由于α α<< ，所以超参数α 被

称为弱平滑先验。 
定义 4  聚焦主题。如果主题选择器 bz=1，主题

K 是一个聚焦主题。数据集 ={ : 1,z zA z b = {1, ,z∈ "  
}}K 被定义为聚焦主题。 

3.3.2  基于“spike and slab”先验的稀疏主题模型

推导 
词的突发性与话题的突发性存在着直观的联

系，由于某个词可以被观察到是正常使用或是突发

的，RTM-SBTD 方法通过学习词的突发性来发现突

发话题，并利用词的突发性来指导突发话题的发

现。基于“spike and slab”先验的稀疏主题模型如

图 3 所示。 
定义一个二进制开关变量π来表示话题的生成

情况。其中，π=0 表示词对 p 是从正常内容生成，

而π=1 表示从突发主题生成。因此，可以利用概率

先验知识编码突发话题的概率，利用参数为 t
wμ 的

0~1 分布作为π的先验分布。θ 表示语料上 K 个突

发话题的分布，φk表示 K 个突发话题中词的分布，

φc 表示常态词分布（表示普通话题），并利用平滑
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先验和弱平滑先验来聚焦主题。特别地，给定一个

短文本数据 1 2{ , , , }Nd
d d d=D " ，其对应的词对集合

为 1 2{ , , , }
pNp p p=P " ，其中， ,1 ,2( , )i i ip w w= 。基于

“spike and slab”先验的稀疏主题模型的符号及其

描述如表 1 所示。 

 
图 3  基于“spike and slab”先验的稀疏主题模型 

表 1 符号及其描述 

符号 意义 

D、Np 短文本数据集、词对数量 

K、 p 主题数量、词对集合 

φc、θk 常态词分布、突发话题分布 

bz、
t
wμ  主题选择器、词对的突发概率 

Z、π 主题分配、二值开关变量 

α、α  平滑先验、弱平滑先验 

γ0、γ1 超参数 

zA  聚焦主题集合 

[ ]I ⋅  示性函数 
 

由于参数之间存在耦合关系，无法通过最大似

然估计精确求解这 2 个参数，本文利用 Collapsed 
Gibbs 采样算法[27]来近似求解，其主要思想是交替

地去对待估计的随机变量进行后验采样，每次对随

机变量进行采样基于其他随机变量的赋值。模型的

生成过程如下所示。 
1) 对整个语料：采样 0 1~ ( , )Betaη γ γ ，采样主

题选择器 ( ) { } 0
~ , K

z z k
b Bernoulli b bη

=
=
G

，采样突发话

题分布 ~ ( 1)Dir bα α+θ
G G

。 
2) 对每个突发话题：采样词分布 ( ),1 ~k iDirφ β ，

采样词分布 ( ),2 ~k jDirφ β ，采样常态词分布

( ),1 ~c iDirφ β ； ( ),2 ~c jDirφ β 。 

3) 对每个词对：采样类别标识 ( )~ wBernoulliπ μ ， 

若 =0π ，采样词 ( ),1 ,1~i cw Multi φ 、 ( ),2 ,2~i cw Multi φ ，若

=1π ，采样一个突发话题 ( )~z Multi θ ，采样词

( ),1 ,1~i zw Multi φ 、 ( ),2 ,2~i zw Multi φ 。 

具体来说，在 RTM-SBTD 方法中需要对每个

词对采样一个话题，采样一个话题开关变量π，其

中θ 是从“spike-and-slab”稀疏先验采样得到的。

Dirichlet 超参数α，Beta 分布超参数γ1 通过采样得

到，α 设置为 10−7，γ0 设置为 1。条件概率分布分

别如式(6)和式(7)所示。 

( ) ( )
0, 0,,1 ,2

0, 0,

0 | 1
1

i i
w i w ji i

i i i

n n
P rest

n W n W

β β
π μ

β β

¬ ¬

¬ ¬
⋅ ⋅

+ +
= ∝ −

+ + +
 

  (6) 

0,wn ( )1, |
i

z
i i i

z

n A K
P z k rest

n A K
α α

π μ
α α

¬
⋅
¬
⋅

+ +
= = ∝ ⋅

+ +
 

 
, ,,1 ,2

, , 1

i i
k w i k w ji i

i i
k k

n n

n W n W

β β

β β

¬ ¬

¬ ¬
⋅ ⋅

+ +

+ + +
 (7) 

其中， { } 0
pN

i i
π π

=
= , { } 0

pN
i i

Z z
=

= , { } 0
pN

i i
μ μ

=
= ，是词对分

配给常态词分布的次数， 0, 0,
1

W

w
k

n n⋅
=

= ∑ 是分配给背景

词分布的词总数，nk表示分配到突发话题的词对的

总数， { }{ }: 1, 1, ,z zA z b z K= = ∈ " 是 b
G
状态为开的

集合， zA 是 Az的基数，
1

. k

K

k

n n
=

= ∑ 表示分配到突发

话题词的总数量，α是平滑先验，α 表示弱平滑先

验，nk,w 表示词 w 分配给突发主题的次数，

, ,
1

W

k k w
w

n n⋅
=

= ∑ 是分配给突发主题 K 的词的总数，¬ i

表示排除词对 p。 
采样主题选择器 bz：为了采样 bz，通过利用η

作为一个辅助变量，式(8)为其联合分布。 

 
( ) ( ) ( )

[ ] ( )
( )

0 1, | | | ,

.

z z

l z

z

P b rest P b P
z

I B A K
n A K

η η η γ γ

α α
α α

∝ ⋅∏

Γ +

Γ + +

G

 
(8)

 

有了上述的联合条件分布，可以交替地根据η
采样 zb

G
以及根据 zb

G
采样η，最终得到 zb

G
的结果。利

用 Lin 等[26]提出的方法积分掉η来采样 zb
G
，并用

Metropolis-Hastings 方法采样。对于参数γ1采用基于

Gamma 先验的超参数采样方法获得，其中，I[·]是
一个示性函数。 
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3.4  社交网络突发话题发现 
为了发现社交网络短文本中的突发话题，需要

计算社交网络突发话题分布和词分布。随机地分配

一个话题给每个词对作为初始状态。在每次的迭代

过程中，根据式(6)~式(8)计算条件概率进行采样，

经过充分多的迭代次数之后，开始收集统计量，逐

个更新每个词对的话题类型标示变量与话题赋值。

利用这些统计量可以估计各个参数，当迭代多次趋

于稳定后，利用学习到的参数均值作为参数估计，

最终得到社交网络突发话题分布和词分布结果，如

式(9)~式(11)所示。 

 
i

k z
k i

z

n b
n A K

¬

¬

+ +
=

+ +⋅
θ α α

α α  (9) 

 ,
,

,

i

i

k w i
k w

k

n
n W⋅

+
=

+

β
φ

β
 (10) 

 ,
,

,

j

j

k w j
k w

k

n

n W⋅

+
=

+

β
φ

β
  (11) 

根据式(9)可以计算社交网络突发话题分布，根

据 式 (10) 和 式 (11) 可 以 计 算 整 个 词 分 布

1 2, , , ,[ , , ,  ]
nk w k w k w k wφ φ φ= "φ 。利用得到的社交网络话

题分布和词分布可实现社交网络突发话题的发现。 
3.5  RTM-SBTD 的实现步骤 

RTM-SBTD 方法流程如算法 1 所示。 
算法 1  RTM-SBTD 方法 
输入  微博文本 
输出  突发话题分布和词分布 
步骤 1)  数据预处理（分词、去停词，去除字

数少于 3 的文档）。 
步骤 2)  利用 RNN 学习词的关系，得到式(1)。 
步骤 3)  利用 IDF 过滤高频词，构建词对 ( ,iw  

, , , ( ))j wi wj iw IDF IDF y j 。 

步骤 4)  利用式(3)和式(4)构建先验。 
步骤 5)  通过稀疏主题模型建模区分建模普

通话题和突发话题。 
步骤 6)  根据式(9)到式(11)计算突发话题分

布和词分布。 
利用输入社交网络短文本数据，经过分词、去

停用词、去除噪声数据预处理等操作，输入到 RNN
网络来学习词的关联关系，利用经典的 IDF 过滤高

频词。结合 RNN 和 IDF 的输出构建词对，同时，

构建加权的稀疏主题模型的先验βi 和βj，得到突发

话题的分布和词分布。 

4  实验结果与分析 

本文利用新浪微博数据进行实验，采用的对比

算法分别为 OnlineLDA、Twevent、SATM 和 BBTM。

对本文提出的 RTM-SBTD 与对比算法在话题发现

准确性、主题一致性、突发话题新颖度及突发话题

成分判断等评价指标上进行比较，实验结果取其平

均值。 
4.1  数据集 

从新浪微博爬取 2014 年 2 月 26 日到 2014 年 3
月 15 日的 40 多万条微博数据，其中包含了“马航

飞机失联”等多个突发话题。 
4.2  对比算法 

OnlineLDA：一种典型的基于话题学习的突发

话题发现方法[13]，该方法计算 2 个时间段内对应话

题的词分布的 Jensen-Shannon 差异，若 Jensen- 
Shannon 差异大于一个阈值，则认为是一个突发话题。 

Twevent：是目前主流的一个基于特征的突发事

件检测方法[19]。该方法对微博进行切分，提取切

分后的片段作为特征，计算特征的突发性，对突

发性强的特征进行聚类，利用 Wikipedia 来过滤

一些话题。 
SATM：一种自聚合的短文本建模方法[9]。为

了将其用于话题发现，利用SATM模型生成隐主题，

根 据 余 弦 相 似 度 贪 婪 地 主 题 匹 配 ， 根 据

Jensen-Shannon 差异标识主题词对的差异。 
BBTM：在 BTM 模型的基础提出的一个突发

话题发现模型[12]，引入二进制的开关变量，根据词

的突发性来确定话题是否是突发话题。 
4.3  参数设置 

在本文实验中，时间片的长度设置为 1 天，

0.1α = ， 1210α −= ， 0.01β = ， 0 0.1γ = ，Gibbs 采

样过程中的迭代次数设为 500 次。突发话题 K 的数

量设置为从 10 到 50（在话题发现质量实验中设置

为 5 到 30）。 
4.4  RTM-SBTD 与对比算法在话题发现准确度上

的比较与分析 
为了保证评判的无偏性，将各方法发现的突发

话题混合，随机进行人工标注。同时邀请 6 个志愿

者对该实验结果进行标注。对于每个突发话题提供

的信息包括：日期、概率最大的 10 个词及在该时

间段内与该突发话题最相关的 50 条微博。标注者
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可以使用 Google、百度、新浪微博搜索等工具来辅

助判断。突发话题的认定标准是：当有一半以上志

愿者都认为该话题是一个突发话题时，则认为该话

题是一个准确的突发话题。计算不同的突发话题数

目 K 对应的精度（P@K）来评价各方法对突发话题

发现的准确度。实验结果如表 2 所示。 

表 2  RTM-SBTD 与对比算法在话题发现准确度上的比较 

方法 P@10 P@30 P@50 

RTM-SBTD 0.803 0.822 0.829 

OnlineLDA 0.228 0.213 0.186 

BBTM 0.720 0.732 0.724 

SATM 0.563 0.478 0.449 

Twevent 0.711 0.725 0.689 
 

表 2 给出了不同主题数下发现突发话题的准确

度，从实验结果可以看出：本文所提 RTM-SBTD
方法的准确度大于 0.8，明显优于其他方法，说明

了所提方法能够比较准确地发现突发话题。 
对比不同突发话题 K 下的实验结果，发现

RTM-SBTD 在 K=10 的时候话题发现准确度效果稍

差，主要是因为主题数目太少，导致主题较为分散。

BBTM 的效果优于其他 3 种基准方法，但相比本文

提出的 RTM-SBTD 方法，BBTM 相对较差，这说

明 RTM-SBTD 通过 RNN 建模词对之间的关系以及

利用“spike and slab”来解耦主题的稀疏和平滑，

对突发话题发现的准确度有很大提高。Twevent 效

果优于 OnlineLDA 和 SATM，这是由于 Twevent 方
法考虑了突发事件的特征，同时对其进行聚类，使

得突发事件主题比较集中。 
2 种采用普通话题模型的方法 OnlineLDA 和

SATM 的话题发现准确度都不高，这是因为普通

话题模型没有直接考虑话题的突发性，不能较好

地区别普通话题和突发话题。SATM 的话题发现

准确度要稍高于 OnlineLDA，原因是 SATM 在通

过自聚合的方式缓解了短文本稀疏性问题，故其

建模短文本的性能及话题发现的能力要好于

OnlineLDA。 
4.5  RTM-SBTD 与对比算法在话题发现的新颖度

上的比较与分析 
在社交网络上突发话题是持续变化的，因此，

本文引入新颖度（Novelty）[12]作为评价指标，用以

评估不同算法发现突发性话题的敏感性和新颖性。

从主题 Z 中搜集 T 个可能的突发话题的主题词，在

每个时间片内构建主题词集合， ( )tW 和 ( 1)tW − 表示 2
个相邻时间片内的突发词的集合。 

 ( )
( ) ( ) ( 1)

( )
t t t

t
W W W

Novelty Z
T K

−−
=

⋅

∩
 (12) 

其中， ⋅ 表示集合中元素的数量，T 表示每个主题

中包含词的数量。 
图 4 展示了不同算法突发话题发现的话题发现

的新颖度的结果。随着突发主题数的变化，突发话

题的新颖度的变化较为明显。所提 RTM-SBTD 方

法和 BBTM 方法都明显优于 OnlineLDA 和 SATM，

尤其是当 K 值较大时表现较好，这表明 RTM-SBTD
方法在微博突发话题发现的能力优于传统的时间

主题模型。 

 
图 4  RTM-SBTD 与对比算法在话题发现的新颖度的比较 

当 K 值较小时 Twevent 获得了较好的效果，因

为它只通过突发词的变化来监测突发话题。然而，

随着主题数 K 不断增加时，效果下降明显，这是因

为该方法存在较多小的聚类词，使其效果下降。

BBTM 的效果优于 Twevent，这是因为 BBTM 模型

通过建模词对有效地提高了模型处理短文本和发

现话题的能力，因此，取得了较好的效果。

OnlineLDA 的话题发现的新颖度优于 SATM，这是

因为 OnlineLDA 是一种基于时间的话题模型，对于

监测话题的变化比较敏感，而 SATM 只是一种基于

自聚合的短文本话题模型，不能敏锐地监测话题的

变化。 
4.6  RTM-SBTD 与对比算法在主题一致性上的比

较与分析 
为了验证话题的一致性，本文使用点对互信息
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（PMI, pointwise mutual information）方法来评估提

出方法的主题一致性[28]。同时列举概率最大的前 10
个词来定性分析主题的一致性。 

通过给定一个主题 z，选择前 N 个可能的词 w1，

w2,…,wN，计算每个词的 PMI。通过借用大规模外

部数据来计算一个话题中概率最大的前几个词相

互之间的平均 PMI。PMI 越高，说明词越相关，可

解释性越好，如式(13)所示。 

, iz wφ
1

( , )2( ) lb
( 1) ( ) ( )

i j

i j N i j

p w w
PMI z

N N p w p w
=

− ∑
≤≤ ≤

 (13) 

其中， ( , )i jp w w 是词对 iw 和 jw 在相同滑动窗口同

时出现的联合分布， ( )ip w 是词 iw 出现在滑动窗口

内的边缘概率分布。 
为进一步评价这些突发话题的 PMI，采用从维

基百科官网下载的中文维基百科文章作为辅助语

料。计算每个突发话题中前 10 个词的平均 PMI 分
数。图 5 展示了各突发话题发现方法学习到的突发

话题的主题一致性结果。 

 
图 5  RTM-SBTD 与对比算法在主题一致性上的比较 

可以发现 RTM-SBTD 的主题一致性实验结果

明显优于其他对比方法，BBTM 也取得了较好的效

果，但比本文所提算法的效果稍差。RTM-SBTD 的

主题一致性实验结果显著高于 OnlineLDA 和

Twevent，说明 RTM-SBTD 发现突发话题的质量较

高。BBTM 和 SATM 较高是因为可以通过不同方式

解决短文本的稀疏性问题。但是由于 SATM 的设计

是基于短文本建模，并未考虑突发话题，所以发现

的话题可能不是突发话题。另外，还发现 Twevent
发现的突发话题的可读性随着突发主题数的增加

显著下降，这是由于 Twevent 中排在后面的突发话

题中的词数越来越少，所以聚类效果相对较差。 

为了定性评估主题一致性，本文随机挑选了一

个突发性较强且高频的话题标签（hashtag），即“#
马航飞机失联#”，其中“#马航飞机失联#”对应于

2014 年 3 月 8 日发生的事件。抽取包含该 hashtag
的微博，并统计出其中的词频并归一化，视为一个

hashtag 对应的话题，从每个方法的发现突发话题中

找出对应概率最大的前 10 个词。表 3 列出了各方

法中概率最大的 10 个词。 

表 3  基于#马航飞机失联#发现的概率最大的前 10 个词 

算法 前 10 个词 

RTM-SBTD 飞机、乘客、马航、失联、MH370、遇难、客机、

平安、声明、祈祷 

BBTM 客机、击落、飞机、坠毁、马航、服务、俄罗斯、

乘客、中国、平安 

Twevent 马来西亚、乌克兰、恐怖、贵宾厅、航班、天气、

公司、护照、艾滋病、绝望 

OnlineLDA 北京、入境处、乘务员、MH370、护照、消息、日

本、马航、报道、事件 

SATM 祈福、飞机、安息、手机、购物、旅游、华为、北

京、马航、机场 

 
从表 3 的实验结果可以看出，RTM-SBTD 中

的词和该 hashtag 的事件的关键词较为相关。

BBTM 发现的话题关键词也十分相关，但也有若

干不相关的词。Twevent 中词比较大众化词，同

时还包含一些不相关的词，说明突发词聚类对噪

音比较敏感。OnlineLDA 中的词以常见词为主，

而且只是部分词与 hashtag 相关，因此，相似度最

低。SATM 的结果和 OnlineLDA 类似，包含了较

多的常见词，表明基本主题模型不能较好地区分

出突发话题和普通话题。 
4.7  RTM-SBTD 与对比算法在话题发现质量上的

比较与分析 
利用聚类纯度和熵作为评价指标来判断突发

话题发现的质量。纯度和熵是聚类的 2 种标准评

价方法。纯度计算每个类中占主导地位的类别的

比率，其中较大的值意味着更好的性能。熵用于

测量一组数据中的混沌，因此，较小的熵值表示

更好的性能。 
在实验中，首先从第 2 天~18 天的微博中选

择每天出现次数超过平均每天出现次数的 2 倍的

hashtag。选择 6 个高频且意义比较明确的 hashtag

作为测试集中话题的类别标签。随机抽取
1

10
数据

删除标签作为测试集。对于 OnlinLDA、BBTM 和
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SATM，把每个突发话题设为一个类，把每条微

博 d 赋予给 P(π==1|d)的类；对于 Twevent，按类

与消息之间的 Jaccard 系数把话题赋给最相似的类。 
表 4 和表 5 展示了不同主题数下发现突发话

题聚类的实验结果。设置 K 值从 5~30 变化。可

以看出提出的 RTM-SBTD 方法在聚类纯度和熵

指标上优于其他对比算法。BBTM 也获得了较好

的效果，但比本文所提 RTM-SBTD 方法稍差，这

是因为 RTM-SBTD 利用 RNN 能够提前学习到词

之间的关系，并通过过滤高频词，降低高频词对

突发话题发现的影响，应用弱平滑先验能够使主

题更加聚焦。所有对比方法中 Twevent 的效果最

差，这是因为该方法只利用突发词来表达突发话

题，难以全面准确地判断突发话题和整个话题之

间的相似度。 

表 4  RTM-SBTD 与对比算法在话题发现聚类纯度上的比较 

算法 K=5 K=10 K=15 K=20 K=25 K=30

RTM-SBTD 0.289 0.412 0.489 0.520 0.553 0.559

OnlineLDA 0.264 0.363 0.422 0.461 0.475 0.486

BBTM 0.271 0.387 0.457 0.478 0.489 0.515

Twevent 0.173 0.184 0.187 0.226 0.213 0.209

SATM 0.232 0.359 0.438 0.459 0.467 0.471

表 5  RTM-SBTD 与对比算法在话题发现聚类熵上的比较 

算法 K=5 K=10 K=15 K=20 K=25 K=30

RTM-SBTD 0.109 0.092 0.089 0.088 0.085 0.084

OnlineLDA 0.111 0.097 0.096 0.094 0.093 0.094

BBTM 0.110 0.094 0.093 0.090 0.088 0.087

Twevent 0.122 0.124 0.125 0.126 0.128 0.131

SATM 0.113 0.099 0.097 0.095 0.094 0.095

 

5  结束语 

由于社交网络内容具有天然的稀疏性且伴有

大量的无意义的话题，从这种场景中发现突发话

题是一个挑战。为了解决这个问题，本文提出了

基于 RNN 和主题模型的社交网络突发话题发现

方法，利用 RNN 来学习词之间的关系，并作为主

题模型的先验知识，同时在主题模型的基础上利

用“spike and slab”先验来解耦主题的稀疏和平

滑，消除不相关主题，使主题更加聚焦，并用词

的频率变化作为先验来指导突发话题的发现。

RTM-SBTD 方法不仅可以有效地解决社交网络短

文本主题建模的数据稀疏问题，而且还可以有效

地发现突发话题。实验结果表明 RTM-SBTD 方法

的突发话题发现能力显著优于基准方法。但是社

交网络中还存在大量的图像内容，而 RTM-SBTD
方法还不能有效地建模多模态数据，在下一步工

作中将进一步引入社交网络中的视觉信息，实现

基于跨模态主题模型的突发话题发现。 
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