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摘  要：近年社交网络用户数量不断增加，基于文本的用户情感分析技术得到普遍关注和应用。但数据稀疏

性、精度较低等问题往往会降低情感识别方法的精度和速度，提出了用户情感 Biterm 主题模型（US-BTM），

从特定场所的文本中发现用户偏好及情感倾向，有效利用 Biterm 进行主题建模，并使用聚合策略形成伪文档，

为整个文本集创建词汇配对以解决数据稀疏性和短文本等问题。通过词汇共现算法对主题进行研究，推断文

本集级别信息的主题，并通过分析特定场景下的评论文本集中的词汇配对集及其相应主题的情感，达到准确

预测用户对特定场景的兴趣、偏好和情感的目的。结果证明，所提方法能准确地捕捉用户的情感倾向，正确

地揭示用户偏好，可广泛应用于社交网络的内容描述、推荐及社交网络用户兴趣描述、语义分析等多个领域。 
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Abstract: With the increasing number of social network users in recent years, text-based user sentiment analysis 

technology has been widely concerned and applied. However, data sparsity and low accuracy often reduce the accu-

racy and speed of emotion recognition methods. The user emotion Biterm topic model (US-BTM) was proposed 

which could find user preference and emotional tendency from the text of specific places, so as to effectively use Bi-

term for topic modeling. The strategy of user aggregation to form pseudo-documents was used, and word pairs were 

created for the whole corpus to solve the problems of data sparsity and short text. Then the topic was studied through 

the lexical co-occurrence model, so as to infer the topic with abundant corps-level information, and the purpose of 

accurately predicting the user’s interest, preference and emotion to the specific scene was achieved by analyzing the 

lexical matching set in the comment corpus under the specific scene and the emotion of the corresponding topic. The 
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experimental results show that the method proposed can accurately capture users’ emotional tendency and correctly 

reveal users’ preference, which can be widely used in social network content description, recommendation, social 

network user interest description, semantic analysis and other fields. 

Key words: vocabulary co-occurrence, social network, user sentiment, Biterm topic model, aggregation strategy 

 

1  引言 

近年来社交网络用户量不断增加，其价值

也受到了各方的广泛关注。据中国互联网信息

中心统计：截至 2019 年 6 月，我国网民规模达

8.54 亿人，与 2018 年年底同比增长 2 598 万人，

互联网普及率达 61.2%，比 2018 年年底同比提

升 1.6%。截至 2018 年年底，新浪微博作为我国

最大的社交网络应用，活跃用户超过 4.62 亿人，

连续 3 年增长超过 7 000 万人；而其垂直领域数

量则扩大至 60 个，月阅读量过百亿领域达 32 个。

越来越多的用户在社交网络中进行信息、照片

和语言等形式的交互。但社交网络中的信息交

互往往以短文本的形式出现（即具有一定的嘈

杂性和稀疏性），这使得情感分析和主题发现的

难度大大提高[1]。 

事实上，几乎所有现有市面上的应用都需要

进行信息推荐、用户兴趣点判断、主题检测和语

义分析。在进行上述判断的过程中，由于社交网

络文本中的大多词汇只出现一次，且没有足够的

上下文用于识别歧义词，社交网络中的短文本存

在严重的数据稀疏性问题[2]。Devi 等[3]提出了融合

文本聚合策略和潜伏狄利克雷分配（LDA）、融合

Unigrams 算法和稀疏主题模型以解决社交网络中

普遍存在的数据稀疏性问题。在线社交网络中的

信息一般是用户进行信息发布、评论和转发时产

生的意见或感受。而社交网络的特征决定了用

户会关注许多不同的主题，并使用不同方式表

达自身情感。由于主题为一组相互关联的词汇，

而关联效果又是通过词汇体现的，因此本文结

合刘洺辛等[4]的做法，利用词汇共现模式，以更

好地揭示主题。由于确定主题会涉及较广的范

围，故概率主题模型被广泛应用于用户情感分

析的研究中，为更好地模拟用户情感及其关注

的主题，本研究通过考虑用户及其进行评论时

所附带的情感，对其情感中所隐含的主题进行

定位。 

本文所提用户情感 Biterm 主题模型（user 

sentiment-Biterm model，US-BTM）结合用户及其

情感取向，并利用 Biterm 主题模型（即词共现模

式，一个常用且适合在短文本环境下进行文本分

析的主题模型，用于挖掘短文本深层的语义关系）

和词汇配对进行主题建模。该方法可以同时产生

积极/消极主题词、用户积极/消极主题、动态主题

分布。该方法融合经典 LDA 技术与文档聚合策

略，为主题学习建立词汇共现模型，形成一种改

进主题推理方法。同时，US-BTM 方法扩展了用

户情感主题模型和作者主题模型，在作者用户与

主题间增加了一个情感层，并通过 Biterm 对主题

进行获取。US-BTM 法的理论框架旨在建立一个

更加连贯的模型，能够清楚地捕捉用户喜欢或不

喜欢的主题，即利用情绪导向信息寻找积极/消极

的主题。该模型的一个重要特征是在无监督条件

下，能够准确捕捉用户的情感趋势。 

US-BTM 模型理论架构如图 1 所示。通过

调查用户的意见，将有效的文本分析结合到主

题提取中，而不是仅通过建模了解用户讨论形

成文本的内容。该模型通过提取用户不同的情

感趋势主题分析用户对不同主题的喜好和兴

趣。该模型提取 Biterm，并通过情感计算极性。

在完成情感极性分类后将结果反馈给 LDA 模

型，并根据用户评论在正确的情绪标签下的特

征提取积极/消极的主题。以此通过提取主题准

确地分析用户情感。 
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2  文献综述 

2.1  文献回顾 

社交网络的用户评论是近年来通信领域出现

的最新文本形式，即用户在网络上以图片、视频

和语音等形式共享短文本。不同于博客、小说等

形式，用户在社交网络上发布的信息多属于短文

本，故传统的 LDA（linear discriminant analysis）

模型不能直接应用于短文本的主题提取中，故从

社交网络的文本中提取主题具有一定的难度，此

问题主要反映在短文本分析中[5]。现今学术界对

于社交网络中的用户评论的文本分析往往基于

LDA 模型，其假定文档服从主题分布，而主题服

从词汇分布[6]。蔡永明等[7]指出：LDA 模型是一

个概率生成模型，也是一个多层次的层次贝叶斯

模型（Bayesian hierarchical modeling）。Li 等[8]提

出了一种新的基于概率的短文本伪文档主题模

型，该模型试图通过隐式聚合短文本克服数据稀

疏性问题。此外，周孟等[9]构建了稀疏增强的 PTM

（performance test model），该模型涉及应用先验，

旨在消除伪文档和潜在主题间存在的非理想相关

性问题。欧阳继红等[10]基于经典 LDA 模型提出了

3 个主题建模方案和一个扩展的作者主题模型

（authortopic model，ATM）。实验结果表明，与其

他基线模型相比，由同一用户聚合的信息取得的

结果更为显著。 

Li 等[11]提出了一种新的方法——Biterm 主题

模型（BTM model），该模型在通过词汇共现方法

直接研究文本主题。实证结果表明，与其他基准

方法相比，BTM 模型的结果能挑选出文本中更有

价值的主题；且与基准方法相比其性能更好、精

度更高。为了解决短文本存在的数据稀疏性问题。

Mei 等[12]提出了一种在整个语料库中捕获共现词

的新方法。为了更有效地处理大规模数据集，孙

锐等[13]引入了两种 BTM 在线算法。实验结果表

明，该模型能够通过学习训练产生更高质量的主

题，且文档主题正确的比例也高于基准。Priyan

等 [14]提出了一种新的区分性 Biterm 主题模型

（discriminative Biterm topic model），该模型通过区

分主题词、一般词与文献特定词，去除了低指示

性的 Biterm。实验结果表明，当上述方法应用于

研究标题时，可以引发潜在主题；可以在实现 LDA

模型效果的基础上，将文本中语言区分为主题术

语、文档特定术语和一般术语。为了对新闻标题

的主题词进行归纳，Balan 等[15]引入了判别式构建

了双词 Biterm 主题模型（d-BTM），Bicalho 等[16]

提出了一种考虑用户个性化和聚合 Biterm 主题模

型，以了解用户特定的主题分布。另外，Bicalho

等[16]还通过背景主题、背景词和主题词来研究用

户偏好，构建 T-BTM 模型。实验结果显示，T-BTM

模型的性能超过了几种先进的基准主题词提取方

法。Li 等[8]将 BTM 主题模型与 K-means 聚类算法

相结合，以期对文本主题进行挖掘。实验结果显

示这两者的结合在一定程度上解决了数据稀疏性

问题，并提高了聚类精度。Nguyen 等[17]提出了一

种基于词汇共存的 Dirichlet 过程，该过程能够自

 
图 1  US-BTM 模型理论架构 
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动从短文本中进行挖掘主题词提取。实验结果表

明，该模型在主题提取质量、精度等方面均优于

其他基准方法。周孟等[9]在把词汇的情感极性的

倍增过程分解为两个层次。第一层次为判断词汇

为情感词汇或普通词汇；第二层次为如果发现该

词是一个情感词汇，就自动对该词汇的极性进行

定义。 

Lin 等[18]对不同文本聚类的方法进行分析，旨

在克服数据稀疏性问题。实验结果表明，通过散

列标签实现推文聚合的新方法能够有效改进主题

一致性的度量，同时自动散列标签也已达到进一

步改善聚合效果的目的，从而改进 LDA 主题模型

在信息聚类中的应用。朱宪莹等[19]提出了主题情

感混合模型（topic sentiment model，TSM），并将

网络信息的固有主题进行重新定义和分类。实证

结果表明，该法对情感和主题的分类都非常有效。

短文本的性质为解决数据稀疏性问题铺平了道

路，也给主题建模带来了新的挑战。Kumar 等[20]

通过使用线程池策略解决了短文本的碎片化本

质，池策略根据地点和用户聚合用户评论。孙锐

等[21]提出了基于位置的动态情绪主题模型，该模

型对情绪、主题、时间和地理位置等细节信息进

行综合建模，通过从社交网络文本中发现情感和

主题，并研究情感与主题在自然灾害中处于不同

地理位置所发生的变化，实验结果表明该模型表

现良好。 

Manogaran 等[22]在社交网络短文本环境中进

行建模，提出了一种综合性的短文本主题模型

（lifelong topic modeling，LTM），该模型提出了一

种灵活的短文本聚类过程，并对用户感兴趣的内

在变量进行了评估。王建成等[23]建立在多任务学

习的框架下基于 BTM 模型提出了一种新的情感

分析方法，同时推测一段对话的主题分布和每个

句子的情感倾向。张佳明等[24]提出一种新的无监

督微博情感倾向性分析方法，利用 BTM 模型挖掘

文档中的隐含主题，通过已有情感词典分析隐含

主题的情感分布，并实现情感倾向性分析。Rosen

等[25]提出联合情感主题模型，其将模型作为情感

层附加在文档层与主题层之间。结果表明：在该

模型中，文字与情感和主题相关，主题与情感标

签相链接，情感标签与文档相链接。琚春华等[26]

将 STDP 模型中的情感层分解为两个层次。首先

确定该词为感情词还是主题词；其次，如果其应

该为感情词，对其极性进行研究，且 STDP 模型

需要前期知识区分情感词和主题词。 

2.2  文献评述 

通过上述对现有研究成果的梳理发现，社交

网络中的用户情感分析方法已经受到了国内外学

者的重视并得到丰富的研究。上述研究成果，既

对本研究具有一定的借鉴意义，但也存在一些不

足：（1）已有很多学者对文本主题词方法开展了

一系列卓有成效的研究，但是多数集中在对简单

文本特征提取进行研究（如阮光册等[27]），较少有

融入用户情感要素对此过程进行探究。（2）现有

文献大多集中于对 LDA 模型进行扩展和优化（如

Mukherjee 等[28]），但很少有使用 Biterm 主体模型

进行研究的文献记录。（3）几乎所有文献都只在

实验中对参数进行简单的设置（如张雄等[29]），很

少有基于塌缩吉布斯抽样等方法推断参数的文献

记录。（4）现有关于社交网络用户情感分析的文

献主要进行定量仿真分析（如 Jo 等[30]），而当前

还未有学者使用真实社交网络用户评论数据集相

结合的角度进行分析。 

本研究基于以上研究综述，认为本文所提用

户情感 Biterm 主题模型（US-BTM）应从特定文

本出发，发现用户偏好及情感倾向，从而有效利

用 Biterm 进行主题建模；应采用用户聚合策略形

成伪文档，并为整个语料库创建词汇配对以解决

数据稀疏性和短文本等问题；随后通过词汇共现

模式对文本主题进行剖析，从而推断具有丰富语

料库级信息的主题，并通过分析特定场景下的评

论语料库中的词汇配对集及其相应主题的情感，
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达到准确预测用户对特定场景的兴趣、偏好和情

感的目的。以期为净化社交网络环境、分析用户

情感提供参考；同时为有关部门控制用户情绪极

性、维护社会稳定、保证我国网络安全提供借鉴。 

3  模型构建 

本文所提 US-BTM 方法对主要研究语料库层

面的主题建模和情绪极性分类。模型通过基于用

户的文本聚合方法生成伪文档，并直接对词对共

现模式进行建模，从而解决了短文本与数据稀疏

性等问题。本文所提半监督 US-BTM 法主要进行

情感分类和主题建模。本研究所设计的 US-BTM

模型是一个概率生成模型（probabilistic generation 

model），通过在一定范围内的词汇共现模式进行

建模，并以此对传统 LDA 模型的流程进行改进，

以学习和理解用户短评文本中的情感与主题。根

据本文所提 US-BTM 模型，整个语料库被转换为

一个共生词汇语料库，从模型中对每个实例进行

抽样，包括情感和主题模型，从而研究语料库中

用户情感的主题分布。实验结果表明，与基准方

法相比，本文所提 US-BTM 方法能够通过识别评

论用户的极性准确发现文本主题和用户情感。 

3.1  改进 Biterm 主题模型 

对于许多现有社交网络应用开发者来说，在

短文本中（微博、评论、转发等）发现主题是一

项具有挑战性的任务，这是由于现有的经典主题

挖掘模型并不能很好地处理短文本。为了克服这

一难题，本文引入 Biterm 模型，以在整个语料库

中创建词汇同现模式，已达到直接发现主题的目

标，Biterm 为完全没有组织的词对集同时出现在

短文本中的情况。故本文假设实验中的文本集由

词汇组成，最终该模型总共生成 2
iC 个词对。 

Biterm 表示短文本中无序的词汇对。本文模

型中的短文本是表示序列项上的一个短且确定的

窗口。本文假设每个评论或微博都是一个单独的

文本单元，在这种情况下，任何文档级别中任何

两个不同的词汇都能构成 Biterm（例如一个包含

4 个不同词汇的文档将生成 6 个 Biterm）。具体如

式（1）所示： 
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) }
1 2 3 1 2 1 3

1 2 3 2 1

BP , , , , { , , ,

, , , , , , , ,
n

n n n n

w w w w w w w w

w w w w w w w w−

⇒ , ,

,
 （1） 

其中， ( ),− − 为无序的。对文本的 Biterm 提取完

成后，只需对文本进行一次扫描，整个文本集就

会变成一组 Biterm 集。 

Biterm 主题模型（即 BTM）模拟了短文本中

词汇共现模式的计算过程。但在为语料库级文本

集生成词汇共现模式时，常常容易忽略用户独特

性。因此本文认为 BTM 主题模型中应包含用户级

的个性化信息，在完成基于用户的评论聚合后，

可基于用户的 Biterm 聚合中学习用户特定的主

题。本文将除了情感词汇以外的词汇区分为背景

词和主题词，并形成一个简化的 Biterm 词集，以

便更好地进行主题词学习。本文所提方法利用了

用户评论的聚合，将背景主题合并到 BTM 主题模

型中。 

3.2  模型描述及构建 

由于本文实验中的文本集是由一组用户、位

置及文本所组成的，故本文假设对于任何文本而

言，都有用户在位置处发布的文本或信息。另外，

本文假设 S 与 T 为预定义的常数值，其中，S 为

离散情绪标签的数量，T 为主题的总数量。由于

社交网络中的评论、博文与转发等文本都较短，

本文对这些评论进行单独理解意义不大；故本文

引入线程池策略，以形成每个用户在特定地点的

聚合伪文档。实验中的 vA 是在位置 v 时进行书面

评论的用户集； vd 是位置文档，也就是在位置 v

时的所有文本的集合； dN 为位置文档 vd 中的词汇

数量。本文所提模型中常用符号见表 1。 

本文所提模型通过组合建模用户、情感、主

题等要素，优化概括了传统 LDA 模型（如图 2 所

示）；该模型描述了文本集中词对总集 B 的生成过

程。根据本文所提方法，对每个文本中的用户情
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表 1  社交网络用户情感 Biterm 主题模型参数设置 

参数名称 参数符号 参数描述 

位置集 V 位置 v 的集合 V 

用户集 U 用户的集合 

主题数量 Y 文本中所包含的主题总数 

情感标签 S 用户情感标签 

特定位置进行评论的用户集 Av 在位置 v 中进行过评论的用户集合 A 

特定位置的文本集 dv 在位置 v 中的所有文本的集合 d 

主题变量 z 主题中存在的变量 z 

用户变量 u 用户变量 u 

开关变量 c 开关变量 c 

特定位置的文本集中的词汇数 Nd 特定位置 v 中的所有文本的集合 d 中的词汇数量 

位置集的主题分布 θv 位置集 V 中的主体分布 θ 

主题的词汇分布 z∅  主题 z 中的词汇分布∅  

用户的情感分布 aX  用户 u 的情感分布 X 

主题的情感分布 aθ  主题的情感分布 aθ  

位置中的情感分布 vX  在位置 v 中的情感分布 X 

狄利克雷先验概率 , , ,α β σ η  狄利克雷先验概率参数 

伯努利先验概率 γ  伯努利先验概率参数 

词对集 ,i jw w  词对集合 

词对数量 M  词对数量 

 
图 2  本文所提 US-BTM 模型的模型架构 
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感主题分布进行估计。 

本文所描述模型的架构过程考虑用户偏好，

并包含了一个已知的标签（即情感倾向）。为获得

社交网络评论中词汇的情感极性 r，本文使用了知

网 Hownet 情感词典来获取文本中词汇的极性值。

故可推导出特定位置进行评论的用户集 vA 中的地

点文本集 vd 中的词对集及情感极性值 ( , )r s ，其

中，本文认为权威用户的情感会影响甚至决定预

测的主题。而对于情感标签 S 下的每个主题 Z ，

,s z∅ 都表示主题情感狄利克雷分布，该分布由狄

利克雷先验概率 β得出。且每个用户的词对集 uw

都服从 γ 的 Βeta 分布。 

模型实施的具体步骤如下所示。 

步骤 1  对于情感标签 S 下的每个主题 Z 构

建分布如式（2）所示： 

 ( ), ~ Dirichlet ,s z s zβ∅  （2） 

步骤 2  对于每个用户 u，构建如式（3）、式（4）

所示： 

 ( )~ Betauw γ  （3） 

 ( ) ( )~ Dirichleta
ux τ  （4） 

步骤 3  对于每个情感标签 S 构建主题分布

如式（5）所示： 

 ( ) ( ), ~ Dirichleta
u sθ ρ  （5） 

步骤 4  对于每个位置 v 中的文本 d 构建情

感分布如式（6）所示： 

 ( ) ( )~ Dirichlet
v

v
dx α  （6） 

步骤 5  对于每个情感标签 S 构建主题分布

如式（7）所示： 

 ( ) ( ), ~ Dirichlet
v

v
d sθ α  （7） 

步骤 6  对于每个位置 v 中的文本 d 中的每

个词对b B∈ 构建 ~ vu A ，并构建开关变量如式（8）

所示： 

 ( )~ Bernoulli uc w  （8） 

步骤 7  如果 0c = ，则分别构建情感分布与

主题分布如式（9）、式（10）所示： 

 ( )( )~ Mult
v

a
d i us x  （9） 

 ( )( ),~ Mult
v v

a
d i u d iz sθ  （10） 

步骤 8  如果 1c = ，则分别构建情感分布、

主题分布与词对分布如式（11）、式（12）和式（13）

所示： 

 ( )( )~ Mult
v v

v
d i ds x  （11） 

 ( )( ),~ Mult
v vi v

v
d i d d iz sθ  （12） 

 ( ),, ~ Mult
d dvi vii j s zw w ∅  （13） 

3.3  模型推导 
在本文所提 US-BTM 模型中 , , , ,α β σ η γ 为超

参数，而社交网络用户发布文本中的潜在主题和

情感取决于地点位置与用户偏好。变量 w 为伯努

利分布的参数，其会影响地点位置与用户间的关

系；而开关变量 c 是为了确定位置文本是由位置

还是由用户决定。本文在参数推断方面，采用

Collapsed Gibbs Sampling 法找出未知隐藏变量

{ }, , , , , ,a v a vw X Xθ θ ψ∅ 。每个词的潜在变量的后

验分布计算如式（14）所示。 

 , 0, ,dvi dvi dvi dvi
ZP U U C S S Z
θ

⎛ ⎞= = = =⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （14） 

式（ 14 ）中满足 , , , ,dvi vi dvi dviU C S Zθ − −< - -

 
, , vw t A >。其中， dvi− 表示不包括当前单词，参

数 , xα 的计算过程如式（15）和式（16）所示： 

 
( )

(0)
' '

dvi dvi
uc us s
dvi dvi

uc us s
S

n n
n n S

γ τ
α

γ γ τ

− −

− −

+ +
= ×

+ + +∑
 （15） 

 
( ) ( )1

dvi dvi
uc szw

dvi dvi
usz szw

z

n z n
x

n z n
ω

ρ βω
ρ βω

− −

− −

′ ′

+ +
= ×

′ ′+ +∑ ∑
 （16） 

当满足如式（17）条件时，可得α 和 x 如式

（18）和式（19）所示： 
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 , 1, ,dvi dvi dvi dvi
ZP U U C S S Z
θ

⎛ ⎞= = = =⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （17） 

 ( )
( ) '

'

1dvi dvi
uc vs s
dvi dvi

uc vs s s
s

n n
n n S

γ σ
α

γ γ σ

− −

− −

′

+ +
= ×

+ + ′+∑ ∑
 （18） 

 
( ) ( )1

dvi dvi
vsz szw

dvi dvi
usz szw

z

n z n
x

n z n
ω

α βω
α βω

− −

− −

′ ′

+ +
= ×

′ ′+ +∑ ∑
 （19） 

其中， (0)dvi
ucn− 和 ( )1dvi

ucn− 是当 0c = 和 1c = 时的用

户采样的计数结果。而 usn 则表示用户 X α 在情感

分布中采样情感 S 的次数， vsn 是从地点位置 vX

的情感分布中采样的情感 S 的次数。 uszn 是从用户

u 和用户情感 s的分布中采样主题 z 的次数。 vszn

是从位置 v 分布和情感标签 s 中采样的主题 z 的

次数， szwn 是从情绪 s和主题 z 分布中采样单词w

的次数。在使用塌缩吉布斯抽样后，隐藏变量

{ , , , , ,a v aw Xθ θ∅
 

, }vX ψ 的计算如式（20）、式（21）

所示： 

 
( )

ˆ vsz
vsz

vsz
z

n z
n z

α
θ

α
′

+
=

′ ′+∑
 （20） 

 
( )

ˆ usz
usz

usz
z

n z
n z

ρ
θ

ρ
′

+
=

′ ′+∑
 （21） 

在主题 z 中的情感标签 s的词汇分布由式（22）

和式（23）计算所得： 

 
( )

ˆ szw
szw

sz

n
nα

ω
ω

βω
βω′

′

′+
∅ =

′+∑
 （22） 

 ( )
1

1ˆ ucau

uc

n
W

n
γ

γ γ
+

=
+ +

 （23） 

在对本文所提 US-BTM 模型进行必要训练

后，本文的目标是估计 ( )/ ,P z u v ，即词对 ( , )i jw w

中的所有主题 z 被包含的概率。结合寇晓淮等[31]

的做法，本文认为有必要对文本中的情感与主题

进行近似估计，如式（24）所示： 

 arg max a vS X X=  （24） 

在此基础上，可求解词汇 iw 在文本 d 中出现

主题 z 的概率如式（25）和式（26）所示： 

 ( )/

i

B
i

i

B

wzP XP
b bP z w

w
p

b

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠=

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

∑
 （25） 

 ( )
( )

( )
/

( )

i i

l

i i
d

z s

w wzP s P P P
l lz lzP z b

w wzP S P P P
s Sz lz

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠=

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑

∑∑
 （26） 

将式（25）与式（26）化简计算可得如式（27）

所示： 

 ( )
( )

( )
/

( )

i i
d

z

i i
d

z s

w wzP s P P P
s sz szP z b

w wzP S P P P
s sz sz

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠ ⎝ ⎠=

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑

∑∑
 （27） 

同理可计算得到带有情感标签 S 的词汇 iw 出

现的概率如式（28）所示： 

 ( )
( ) ( )

/

i
d

MM
i

i

M

w
P s P s P

mP s w
wP
m

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠=

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠

∑

∑
 （28） 

其中，M 表示文本集中的词对总数，而 iw
P

m
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

为

词汇 iw 出现在文本 m 中的概率。 

4  实验结果与分析 

4.1  数据来源与预处理 

为验证本文所提 US-BTM 模型的有效性，利

用新浪微博数据集进行实验。利用 Python 工具从

新浪微博 API 爬取真实用户数据集作为实验仿真

的基础数据（内容见表 2），本文以微博热词“网

红”为关键词，选取 20 个粉丝数超过 10 万的用

户作为核心节点，并爬取其与其存在关注、转发

和提及关系的用户发布的特征与文本信息，爬取

时间为 2019 年 1 月 12 日—8 月 21 日，数据集共

包含 38 916 个节点，289 326 条文本信息；并以

csv 格式保存在 MySQL 数据库中以便进行数据处

理。本文结合张树森等[32]的方法，使用的改进神
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经网络算法和随机森林算法对本文数据集进行僵

尸和不活跃用户的剔除（保留存在 10 次评论以上

的用户信息）；并使用刘啸剑等[33]的方法，利用

Python 中的 Jieba 分词工具及中国科学院开发的

NLPIR 汉语分词系统对去重后的文本进行分词，对

数据进行清洗、分词、去除停用词等预处理后共得

到 18 083 个用户的 230 829 条有效评论。并对用户

进行情感打分，具体打分方法如第 4.2 节所述。 

具体来说，为了减少低质量或不完整的评论

对实验结果产生影响，本文通过以下步骤对评论

进行预处理：（1）删除非中文字符、连接词；（2）

删除重复评论；（3）过滤/剔除少于 5 个词的评论；

（4）模型使用每个用户近 85%的数据以了解参数。 

4.2  实验过程 

为保证对本文所提 US-BTM 模型进行科学验

证，本文结合 CHAN 等[34]的做法将主题数量 K 设

置为 15，并将超参数 α和 β的初始值分别设置为

50/K 和 0.01。用户数量、评论情感和平均评论字

数等参数根据上文中提供的数据集进行实验。而

模型 Perplexity 值被用于初始化 K 值。此外词汇

分类是这项工作的基础，故本研究利用 Python 中

的 TextbBlob 库（一个开源文本处理库，可用于执

行自然语言处理，如词性标注、名词性成分提取、

情感分析、文本翻译等）获取用户评论中不同词

汇的极性值。另外，本文利用知网 Hownet 情感词

典推导出词汇的积极、消极极性。由于模型

Perplexity 值表示模型的似然性，故模型参数的取

值是基于模型的最小 Perplexity 值来选择的。 

主题建模为一种无监督技术，其主要任务是

从词汇的分布中提取主题，且所提取的主题可以

任意以定性和定量的方式进行评估。定性的方法

是观察主题模型提取出来的词；而定量方法是通

过 Perplexity 值、主题一致性、内外部测量值、纯

度等多种主题测量来评价。本文所提社交网络用

户情感 Biterm 主题模型需要发现特定的情感话

题，并根据观察提取出的基于词的情感主题，然

后通过定性评价方法对发现的主题进行测量或检

验，本文对每个实验均迭代运行 100 次仿真模拟

并取平均数，以避免实验随机性带来的误差。 

Perplexity 值（困惑度）常用于衡量给定模型

与测试数据的拟合程度（即概率模型对样本的预

测正确度），从而评估主题模型的预测能力[24]。模

型 Perplexity 值越低，则表明预测能力越强；但当

其值非常低时可能会导致给定本文的主题结构没

有意义。因此需要使用数据集的知识有效评估

LDA 模型的主题数量。本文利用给定 K 值来估计

LDA 模型，然后给出主题的理论词汇分布，并与

文档中的实际词汇分布进行比较。Perplexity 值的

计算方法如式（29）所示： 

 
( )1 2

1Perplexity( )
, , ,

N

N

W
P w w w

=  （29） 

主题建模有利于系统化的总结大量短文本。

主题模型是一种无监督的主题研究方法，即自动

排列来自未标记文本的一组词汇。由于本文不能

确保用于提取主题的 LDA 技术是否可行，故需要

对其进行主题一致性（topic coherence）测量，从

而区分积极主题和消极主题。进行主题一致性测

度必须基于一致性框架，即一系列可以求和的组

成部分，这种测量大致可分为内在度量和外部度

量两类。内在度量是在一个有序词集中，分别利

用先行词和后继词对一个词进行比较分析。为了

避免计算零对数问题，本文在平滑排序中将对分

表 2  新浪微博数据集特征 

数据集名称 用户数量 用户平均评论数量 积极评论数量 消极评论数量 评论总数 平均用户评论

长度 
平均词汇

（评论） 

新浪微博 18 083 个 16.092 条 14 780 条 46 118 条 230 829 条 319.892 字符 14.893 个 
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数函数设置为条件对数概率计算。而外部度量是

对于一个无序的词集将不同的词汇进行配对。外

部度量使用点间互信息，而主题一致性评分为主

题词 1 2, , , nw w w 对分的总和。而 LDA 模型的构建

应采用不同的主题数量（即 K 值），并使 K 值具有

最高的一致性评分。具体计算式如式（30）所示。 

 ( ) ( )
( )

1
2

2 1 1

, 1
, log

z zN n
n lz

z
n l l

D W W
C z S

D W

−

= =

+
=∑∑  （30） 

其中，前 N 个 z 中的单词集合可表示如式（31）
所示， ( )1

z
lD W 是单词的文档 W 频率，而

( )2 ,z z
n lD W W 表示单词 ,z z

n lW W 的共现文档频率。更

高的一致性分数表示更好的可解释性，且语义上

更连贯。本文使用模型准确率（Accuracy 值）对

本文所提模型与其他基准模型进行比较，具体如

式（31）所示。 

 TP+TNAccuracy=
TP+TN+FP+FN

 （31） 

模型而情感识别通常由不同模型的情感准确

性（sentiment accuracy）值来衡量，结合 BOYD- 

GRABER 等[35]所提方法可知其通常根据用户标

签进行计算，也可以通过对情感标签进行配对 t

检验来衡量，通常 p 值小于 0.05 为显著。 

4.3  实验结果 

本文使用 3 种不同方法（基于所发现的主题；基

于特定情感的主题发现；基于情感识别）对本文所提

US-BTM 模型的性能进行了分析。并对发现的主题进

行了定性和定量评价。由US-BTM 模型结合情感极性

与共词现象发现的部分情感主题词列表见表3。 

为了使结果更便于理解，本研究为情感词的

主题进行了标签化，使得词汇在主题内更加连贯。

在评论中通常会出现一些干扰词，这些干扰词应

该在数据的预处理步骤中进行适当去除，同时还

需要删除一些更常见的细粒度（fine-grained）分

析主题。由表 3 所示结果可知 US-BTM 模型能够

清楚地捕捉到积极和消极的主题。 

接下来本研究将每个用户评论文本按照积

极、消极和中性的标签进行分类，并测量该模型

在积极和消极标签下的整体性能。Perplexity 值是

一个计算给定模型值的函数，具体来说是为模型

计算不同的 K 值。LDA 模型[36]、JST 模型[30]、

ASUM模型[30]、BTM-LDA模型[37]、W-LDA模型[38]、

WBW-BTM 模型[39]和本文所提 US-BTM 模型中

的 Perplexity 值与主题数量关系如图 3 所示，由

Perplexity 值越低模型预测能力越强的特征可见，

主题数量越多模型预测能力越弱。相对于其他模

表 3  由 US-BTM 模型发现的积极、消极词列表（部分） 

种类 积极词 消极词 

主题 感情 轻松 社会 服务 感情 经济 行为 否定 

情感词 

多样 关系 工作 民生 无聊 问题 无所谓 不支持 

就好 很好 强烈 放假 代价 野心 关闭 恶心 

关心 调休 中国 服务 涨价 穷 坏 无聊 

友好 经历 中心 专业 无趣 少 等待 不坚持 

享受 放松 舒适 接受 粗心 卑鄙 渣男 诽谤 

愉悦 吃饭 非常好 爱情 嫉妒 冒充 懦夫 挑拨 

主要的 魄力 磅礴 理想 屠杀 虚假 骗子 偏心 

楷模 精致 培养 谦虚 浪费 奸诈 后遗症 狠心 

神圣 胜利 甜美 淳朴 勾引 哄骗 糊涂 恐吓 
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型而言，US-BTM 模型的 Perplexity 值相对较小，

故可知其预测能力相对最强。 

 
图 3  不同模型下的主题数量与 Perplexity 值关系 

积极主题数量与主题一致性评分间的关系如

图 4 所示，图 4 中的 C、O 和 P 分别代表在实验

用户集中随机挑选的 3 个用户的评论的示意图。

可见，随着主题数量 K 的增加，一致性得分达到

最高值，随后反转下降。 

 
图 4  主题一致性与积极主题数量的关系 

LDA 模型、BTM-LDA 模型、JST 模型、ASUM

模型、W-LDA 模型、WBW-BTM 模型和 US-BTM

模型下的主题一致性测度值（coherence measure）[40]

如图 5 所示。本文所提 US-BTM 模型的一致性比

例最高，而 BTM-LDA 模型略低于 US-BTM 模型，

其他模型一致性表现较差。且与 BTM-LDA 模型

相比，本文所提 US-BTM 模型能确保词对中的两

个词属于同一种主题和情感，这种约束条件更适

用于利用评论对场景或产品做出评价。 

 
图 5  不同模型中的一致性比例测度结果 

本文所提 US-BTM 模型以及 LDA 模型、

BTM-LDA 模型、JST 模型、ASUM 模型、W-LDA

模型和 WBW-BTM 模型的 Accuracy 值（准确度）

与主题数量关系如图 6 所示。实验结果显示，与

其他模型相比，US-BTM 的准确性最高。总体来

说当主题数量增加时，模型 Accuracy 值往往呈先

升后降态势，只有本文所提 US-BTM 模型能够一

直保持高水平的 Accuracy 值。 

 
图 6  不同模型准确度与主题数量关系 

而图 6 和表 4 分别报告了当主题数量 K=15

时，模型中主题数量对准确度的影响和不同模型

的情感准确度。由于此计算需要使用知网 Hownet

情感词典和 TextBlob 文本处理库，故在对用户情

绪标签进行配对和 t检验时，规定p值要小于0.05。

由表 4 结果可知，相对其他模型，US-BTM 模型

的情感准确度最高，其次为 ASUM 模型。结合参
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考文献[41]可知，JST 模型中的每个词汇都存在不

同的主题，故准确性较差；而 ASUM 模型中认为

一句话中的词汇都属于同一主题，故相对准确度

较高。但由于社交网络用户的文本往往存在稀疏

性问题，而 JST 和 ASUM 模型不适合短文本（没

有足够的句子样本来获得参数）。本文所提

US-BTM 模型解决了上述难题，且允许句子中的

词汇存在不同主题，故从这一角度也可以看出本

文所提 US-BTM 模型优于其他模型。 

为保证实验结果不受迭代次数的影响，本研

究针对迭代次数（500 次和 1 000 次）进行了敏感

性分析，并给出了相关结果。实验表明当增加迭

代次数时，本文所提 US-BTM 模型的困惑率、准

确率、主题一致性和情感准确度等指标值的排名

基本不发生变化，仍优于其他主题词模型，故

可知本文所提模型并不会受迭代次数的影响。

本研究只罗列了不同迭代次数下的模型情感准

确性计算结果见表 5，其他结果限于篇幅不在此进

行展示。 

5  结束语 

本文提出的社交网络用户情感 Biterm 主题模

型（US-BTM 模型）是一种将用户与他们的情感

取向性结合起来的新方法，该方法融入聚合策略

和情感极性技术，利用 Biterm 和词对共现方法同

时生成积极主题词、消极主题词、用户积极话题、

用户消极话题和基于位置的话题分布。本文通过

使用真实社交网络用户文本数据集进行实验，结

果表明本文所提模型相对其他基准模型而言具有

更高的效率和准确度，却所提取主题更加连贯，

更具有代表性。本文认为本文所提方法采用精确

的情感极性技术，能准确地捕捉用户的情感倾向，

正确地揭示用户偏好，可广泛应用于社交网络的

内容描述、推荐及社交网络用户兴趣描述、语义

分析等多个领域。例如本文所提模型可应用于新

闻推荐系统，可利用新闻社交网络用户情感

Biterm 主题模型结合用户情感能够更准确地捕捉

用户情感倾向和情感偏好，达到提升社交网络中

用户新闻推荐精度的目的。 
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