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基于混合权重合并策略的社交网络用户关注点识别方法 
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摘  要：主题模型是用于识别博客、网络社区、微博等社交网络平台上用户关注点的重要手段。考虑到社交网络平

台上短文本主题识别的特殊性，该文根据短文本内容在上下文上的相关性，提出一种基于混合权重合并策略的

AW-LDA 模型。该模型将符合上下文相关条件的短文本进行虚拟合并，并根据上下文相关程度对不同短文本赋予

不同的权重，构建了一种新的短文本主题识别方法。通过网络 BBS 社区与微博社区两组数据的实验，该模型能够

有效识别不同话题下社交网络用户关注点，为解决短文本主题识别问题提供了新的解决思路。 
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Recognizing Users’ Focuses on Social Network Based on 
Mixed-weight Combined Strategy 

JI Jianrui    LIU Yezheng    JIANG Yuanchun 
(School of Management, Hefei University of Technology, Hefei 230009, China) 

(Key Laboratory of Process Optimization and Intelligent Decision-making, Ministry of Education, Hefei 230009, China) 

Abstract: It is an important measure to utilize the topic model to recognize the users’ focuses on social networks, 

such as blog, online community, and microblog. Considering the particularity of topic recognizing of short texts on 

the social network platform, this paper develops an AW-LDA model based on mixed-weight combined strategy 

according to the relevance of short texts’ context. This model virtually combines short texts, which are in line with 

contextual-related conditions, and endows different short texts with different weights according to the related 

extent. It proposes a new method of recognizing short texts’ topics. According to the experiments on data of BBS 

and Weibo communities, the results show that the model can effectively recognize social network users’ focuses on 

different subjects and it proposes a new idea about solving the topic recognition problem of short texts.  
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1  引言  

各类在线社交网络平台已经成为用户内容分

享、信息获取，以及观点表达、讨论与传播的重要

渠道，很多经济社会领域的热点问题在社交网络平

台上很容易形成热门话题。例如“央视 315 晚会曝
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光江淮汽车生锈质量问题”、“厦门公交纵火案”等

在社交网络上都形成了热门话题，并引发了大量的

讨论与争论。由于人的认知存在差异，网络用户会

从不同的角度看待问题，且随着事件的发展，用户

对事件的关注点也逐渐发生了变化。挖掘用户在社

交网络上面向话题而创建的内容主题，识别社交网

络用户关注点，能够帮助企业或政府组织了解用户

对企业或社会热点话题关注的角度与程度，以及随

着时间发展用户关注点的变化，对于改善企业或政

府组织提高管理决策水平具有重要意义。 
在线社交网络内容的主题识别与跟踪一直是研

究的热点之一。文献[1]提出了具有背景分布的话题

N 元模型，抽取单个词语作为话题线索标签了解新

闻事件各个角度。文献[2]利用与事件有关的位置、

日期等信息构建基于标签的主题模型，并在 Twitter
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语料中发现子事件。文献[3]使用微博平台文本内容

以及用户社交关系信息预测突发性事件并提出一种

扩散模型进行事件趋势的预测。上述研究主要用来

进行新闻事件的检测与跟踪，对由事件产生的话题

以及用户的关注点研究较少。识别文本语料主题内

容的一种重要手段是主题模型[4]，而微博、微信、网

络社区等在线社交网络平台的一个重要特征是每篇

文本的篇幅较短，因此，一些学者通过引入外部信

息增强短文本的理解能力。Weng 等人[5]将相同用户

的 tweets 文本合并成为长文本；文献[6-8] 等通过

维基百科等外部资源实现对短文本的扩充。文献[9]
利用迁移学习的方法从外部补充的长文本数据来得

到短文本的主题。文献[10]提出一种双词话题模型解

决短文本的主题识别问题。文献[11]将若干短文本聚

合为伪长文本，并对伪长文本使用钉板先验取得较

好效果。Lin 等人[12]将原有文本词特征空间转化依据

词共现的伪文本词特征空间，并在该特征空间使用

基于词的一致性聚类获得短文本语料的主题。Zhao
等人[13]借助每条短文本仅包含一个主题的假设，构

建短文本一元混合模型并与传统模型进行对比，但

该假设在某些情景中并不适合，而且会在模型训练

中引起过拟合问题[4]。综上可以看出，现有研究经常

利用外部知识扩充或增强短文本的表示性，从而解

决主题建模中由短文本导致的稀疏性问题。但是在

实际应用中，并非所有问题都存在或者易于获得完

整的外部信息，这在针对某一具体话题的语料中尤

为突出。因此，需要设计有效的方法从已有的语料

数据中挖掘短文本的内在信息。 
考虑到社交网络平台上短文本主题识别的特殊

性，本文根据短文本内容在上下文上的相关性，提

出了一种基于混合权重合并策略的(Aggregated- 
Weigh LDA, AW-LDA)，模型。AW-LDA 模型是在

标准 LDA 主题模型的基础上，放宽了文本间的独立

性假设而形成的。该模型假定针对特定话题，“邻近”

用户的关注点具有相似性。所谓“邻近”用户是指

在相邻的时间针对特定话题发表帖子或者在主帖上

进行跟帖、回复的用户，将“邻近”用户发表的帖

子称为上下文相关的帖子。因此通过分析“邻近”

用户文本间的上下文关系有助于语料中主题的发

现。考虑到不同“邻近”用户的上下文相关性存在

差异，AW-LDA 模型采纳了一种混合权重策略为每

条待合并的文本赋权，即越“邻近”的用户文本权

重越高。该赋权策略可以降低噪音文本的影响。 
本文选择汽车之家网络社区中奥迪A4L品牌车

型的话题帖子与讨论厦门 BRT 纵火案的微博这 2
个话题的短文本进行实验，实验结果表明本文所提

模型在基于短文本主题的网络用户关注点识别上效

果显著。本文主要贡献在于(1)提出一种短文本的主

题建模新思路。(2)该方法作为一种面向特定话题的

关注点识别方法，为话题引导、监督提供了理论指

导。 

2  混合权重合并策略的关注点识别方法 

在线社交网络用户关注点的识别即为某话题下

文本语料的主题识别。传统的主题识别方法主要应

用在长文本语料中，但由于网络社区与微博的特殊

性，用户每条文本的发言包含汉字较少，对短文本

直接使用主题模型将产生数据稀疏问题。而且针对

特定话题的用户关注点识别问题，使用现有研究方

法并不适合。本文在标准 LDA 模型的基础，放宽文

本间独立性假设，假定针对特定话题“邻近”用户

关注的焦点具有相似性。“邻近”用户是指在相邻的

时间针对特定话题发表帖子的用户或者在主帖上进

行跟帖、回复的用户，将“邻近”用户发表的帖子

称为上下文相关的帖子。“邻近”用户相比其他非“邻

近”用户更多围绕相似主题发表上下文相关帖子，

如针对某话题的微博语料，相邻发表微博时间的用

户倾向于发表相同主题的微博，这些用户互称为“邻

近”用户，而随着时间推移，用户关注点发生变化，

距离发表时间较远的非“邻近”用户发表微博主题

有较大差别。又如针对网络 BBS 社区中话题讨论帖

语料，同一讨论帖主贴及其对应跟帖或回复的用户

都是围绕主贴这一主题发表帖子，本文称为“邻近”

用户，而不同话题讨论帖则为不同的“邻近”用户。

通过分析“邻近”用户文本间的上下文相似关系能

够更有助于语料中主题的发现。本文对符合上述假

定的短文本构建混合权重合并模型，即 AW-LDA 模

型。 
2.1 AW-LDA 模型 

根据上述假设，将“邻近”用户的各短文本置

于同一区间，在该区间内，每条文本的主题分布较

其他区间更为相似，因此将该区间内短文本进行虚

拟合并，区间内所有短文本作为合并后一篇新的虚

拟长文本的子文本，这些子文本的主题分布彼此条

件共享。与已有将短文本合并的方式不同，本文合

并后的新文本是一个虚拟文本，新文本内词的生成

方式与真实文本生成方式并不相同，文本中的词共

现形式与真实文本也不相同。真实文本中词的共现

属于直接共现形式，而新虚拟长文本中不同子文本

间的词实际并不是来自同一个真实文本，本文把这

种共现形式称为条件共现。如果把条件共现近似为

直接共现，必然引入共现噪音，可能会使识别效果
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下降。为了避免对条件共现的简单近似，同时由于

新虚拟长文本内上下文相关程度不同的子文本对当

前子文本的词的主题分布贡献也并不相同，本文通

过赋予各子文本不同的权重区分贡献率。 
首先按照“邻近”用户将短文本数据根据发表

时间先后顺序分成若干区间，每一区间内的短文本 
合并为一篇新虚拟长文本 AR

id ，表示为 AR
id =  

( )11 12 13 1 2 1 2 3w ,w ,w , ,w ,w , ,w ,w ,w ,i i i i i i i i
h h H H H" " " , 每篇

虚拟长文本包含原始短文本数量为 ,
AR
i Hd ,  i ∈  

[1, ]M ,M 为虚拟长文本的数量，语料集所有短文本

数量为 ,
AR1

AM
M i H
i

d
=

= ∑ 。虚拟长文本中每条子文本 

根据顺序设置对应的位置索引编号，编号距离越大，

代表发表时间间隔越大。编号能够反映用户的“邻

近”程度。第 i 篇虚拟长文本中第h 子文本表示为： 

( )1 2w ,w , ,wi i i i
h h h hNd = " , h 即为其编号， 1wi

h 为其中

的词。 

在第 i 篇虚拟长文本中，h 子文本中 1wi
h 与 2wi

h

等词来自同一真实文本，呈完全直接共现；而与其

他非h 子文本中 1wi
h¬ 等词实际上位于不同的短文本

中，因此 1wi
h 与 1wi

h¬ 呈现弱共现关系，即条件共现。 
AW-LDA 模型的生成过程类似于 LDA，如图 1

所示。与标准 LDA 不同，对于每一新虚拟长文本，

由于弱共现关系的存在，其余子文本的主题与词会

影响当前子文本的分布。具体地说，在每篇虚拟长

文本中，每条子文本不仅由该文本自身的主题分布

决定，还受到其对应虚拟长文本中其余“邻近”子

文本的主题分布影响；同时，当前子文本的主题分

布也影响其余子文本主题与词的生成。在考虑某当

前子文本的主题分布时，由于新虚拟长文本内各子

文本间隔不同，不同的子文本上下文相关程度不同，

对当前子文本的词的主题分布贡献也并不相同。根

据每条子文本对其余子文本“邻近”程度的差别，

赋予各子文本不同的权重区分贡献率，如距离当前

子文本发布时间越接近的子文本影响越大，即距离

当前子文本位置编号越近的子文本影响越大。 

 

图 1  AW-LDA 模型 

本文使用 τ 描述第 l 条子文本对第 h 条子文本 

的影响权重值，
1h l

λ
τ =

− +
。h , l 分别为当前子 

文本h 以及其余第 l 条子文本在虚拟长文本的索引

编号，编号越接近，文本越“邻近”，权重值越大，

第 l 子文本对第 h 子文本的主题分布影响越大。λ为
权重的调节参数，λ取值越大，其余子文本对当前

子文本的主题分布影响越大，λ通过实验获得最优

值。 
这种影响机制相当于为第h 子文本增加若干含

权重的词。例如：在虚拟长文本 i 内，当计算第h 子

文本的主题分布时，标准 LDA 模型只考虑文本自身

词的分布，而 AW-LDA 模型对该子文本进行虚拟赋

权的词扩展，即为第 h 子文本词的数量增加 

1,

H i
lNl l h

wτ ¬= ≠∑ 。此时，该子文本的主题分布为 ,ARi
hθ 。 

,ARi
hθ 为考虑虚拟长文本 i 内非h 子文本对h 子文本

影响下的主题分布。如前所述，由于针对虚拟长文

本内不同的h 子文本，非h 子文本影响权重也不相

同，因此不同h 子文本对应 ,ARi
hθ 并不相同。非h 等

子文本为虚拟合并，在样本生成过程只采样h 子文

本词的主题，非h 子文本词的主题由其对应的 ,ARi
h¬θ

分布采样。 
该模型的联合概率分布为 

( ) ( )

( )

( )

,AR ,AR ,AR

AM NUM,AR ,AR
,

1 1
newAM

1

( | ) d

1
         d

( )

         
( )

i i i
h h h

K
i i
h k h

m k

m

m

p p p

= =

=

=

=
Δ

Δ +
=

Δ

∫

∏ ∏∫

∏

z z

n

α θ θ α θ

θ θ
α

α
α

    (1) 

其中，
1,

NUM 1
1

kH
k l
h k

l l h

n
n

h l
λ

α
= ≠

= + + −
− +∑ 。 

( ) ( ) ( )

( ) ( )newAM

1 1

, | , | , |

                
( ) ( )

K
mk

k m

p p p

= =

=

Δ +Δ +
=

Δ Δ∏ ∏

w z w z z

nn

α β β α

αβ
β α

  (2) 

基于上述描述，该模型详细生成过程如下： 
(1)对于每一个主题 z ，采样一个主题对词的分

布： Dir( )z β∼ϕ ； 
(2)对于第 i 篇新虚拟长文本 AR

id 中一条子文本
i
hd ，采样该文本对主题的分布： ,AR Dir( )i

h α∼θ ； 
(3)对于子文本 i

hd 中每一个词wi
hn ，先采样 ,

i
h nz  

( ),ARMulti i
h∼ θ ； 

(4)根据 ,
i
h nz ，再采样w Multi( )i

hn z∼ ϕ 。 

AW-LDA 模型假设将“邻近”的H 条文本看成

虚拟长文本，并没有发生真实合并，因此式(2)中m

仍为原语料集第m 篇文本。 
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new
mn 与 LDA 模型 mn 不同，代表联合考虑当前

文本与其对应虚拟文本中其余子文本的词的数量。 
2.2 参数估计 

本文使用 Gibbs 抽样方法进行参数估计，应用

上述联合概率分布以及链式规则，得到如式(3)后验

条件概率： 
( )

,
1,

,
1 1,

,

,
1

| , , ,

1
      

1

          

o
o

kH
k l
h o

l l h

kK H
k l
h o

k l l h

t
k o

V
t
k o

t

p z k

n
n

h l

n
n K

h l

n

n V

λ

λ

−

−
= ≠

−
= = ≠

−

−
=

=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ + +⎟⎜ ⎟⎜ ⎟− +⎝ ⎠
=

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ + +⎟⎜ ⎟⎜ ⎟− +⎝ ⎠

+
⋅

+

∑

∑ ∑

∑

z w α β

α

α

β

β
  (3) 

其中，o 为第h 子文本第o 个词。从式(3)能够看出，

文本中每个词的主题仍由两部分决定，文本的主题

分布与主题对应的词的分布。文本的虚拟合并不会

改变主题相对词的分布。与以往主题模型不同，当

前词的主题不仅依赖于当前子文本主题词的数量，

还依赖于新虚拟长文本内不同权重的其余子文本不

同主题词的数量。 
使用该条件概率即可对每个词的主题进行抽

样。抽样过程如下： 
(1)算法输入关注点数量K ，超参数 ,α β ； 
(2)算法输出主题与词的多项式分布参数ϕ，文

本与主题分布参数θ； 
(3)初始化，给每个文本中词的指派一个主题； 
(4)迭代 IRN 次，对于每次迭代：根据式(3)，抽

样当前词的主题，更新参数 k
hn , t

kn ； 
(5)计算参数 ,ϕ θ： 

, ,

1 1

,    
t k
k m

k t m kV K
t k
k m

t k

n n

n V n K
ϕ θ

= =

+ +
= =

+ +∑ ∑

β α

β α

   

(4) 

由式(4) ,m kθ 可知，与 ,ARi
hθ 对应的短文本的虚拟

主题分布不同， ,m kθ 为语料集第m 条短文本的实际

主题分布，该分布只与该短文本的实际词的主题有

关。 

3  实验分析与讨论 

3.1 关注点识别与一致性检验 
本文使用 2 个数据集进行模型测试。 
(1)新浪微博关于“厦门 BRT 爆炸”的微博数

据集。数据集时间跨度从 2013 年 6 月 7 日第 1 条相

关微博出现截止 2014 年 6 月 30 日，经去重，过滤

无关微博，共收集 43403 条有效微博。首先去除每

条微博中所含话题标签、网址链接等无关信息，再

通过 NLPIR 汉语分词系统[14]进行分词，过滤停用词

后，将不满足 4 个词数的微博去除。经过上述预处

理，共保留 35619 条。针对本微博数据，按照微博

发布时间顺序，将每 50 条微博作为“邻近”用户微

博文本进行虚拟合并。 
(2)奥迪A4L论坛数据集。选自汽车之家从 2015

年 5 月 28 日到 2015 年 9 月 11 日共计 7194 话题讨

论帖子，经过相同预处理得到 3824 个讨论帖，累计

回复帖 115762 个。针对论坛数据，本文将同一话题

的主帖以及对应回复帖进行虚拟合并。 
本文选择标准 LDA 模型、A-LDA 模型、以及

一元混合模型进行对比试验。A-LDA 模型的思路是

直接将短文本合并为长文本，如将同一作者的文本

合并为一起。选择 A-LDA 模型建模，数据处理与

AW-LDA 模型不同，将“邻近”短文本直接合并为

一篇长文本。每篇长文本包含原始文本数量为
AR

,i Hd

条。参数估计的条件概率为 
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对各模型识别的关注点进行一致性检验。评价

指标[15]为 

( )
( )
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( )D v 代表词v 的文本频率； ( , )D v v' 代表词v 与v' 共

现的文本频率； ( )( ) ( ) ( )( )
1 2 NW, , ,t t tt v v v=V " 代表主题 t 中 

最可能的代表词集。该指标值越大，说明主题识别

效果越好。 
本文的实验环境为 Intel(R) Core(TM)2 Duo 

E7500 2.93 GHz 的 CPU, 8G 的内存，500G 硬盘的

PC机。操作系统为WIN 7，实验工具为 jdk为 1.6.0。
经过多次取值实验比较，最终在“厦门 BRT 爆炸”

微博语料中设置λ为 5，在奥迪A4L论坛语料设置λ
为 4。 

表 1列出使用AW-LDA模型识别出“厦门BRT
爆炸”数据集中民众重点关注的 10 个关注点。从中

可以看出关注点 5, 7, 8 描述了爆炸事件发生后，民

众重点关注事件发生详情以及伤亡情况；关注点 3, 4
重点表达了民众对伤员救治和伤亡人员情况的了解

与祈福；注意到关注点 1, 6, 9 已经转移注意力到事

件发生后的补偿与反思，如受伤高考考生考试事宜

以及犯罪嫌疑人作案动机等。4 个模型识别的关注

点一致性检验在表 2 与图 2 呈现。 
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表 1 “厦门 BRT 爆炸”话题的 10 个重点关注点 

关注点 内容 

关注点 1 
陈水总、警方、 嫌疑人、社会、无辜、 

犯罪、纵火、微博、政府""  

关注点 2 
纵火案、安全、47、专题、他们、同学、 

逃生、中国、社会、如何""  

关注点 3 

受伤、现场、 高考、考生、 起火、目前、 

事故、燃烧、重伤、轻伤、 消息、 

原因、伤员、记者、 医院""  

关注点 4 

骆琪琳、陈雅慧、戴学彬、陈伟、洪菁菁、蜡烛、

事故、医院、联系、 死亡、42、帮忙、造成、 

今天、33、家人、朋友、伤者""  

关注点 5 
蜡烛、生命、怎么、6 月、发生、事件、 

遇难者、7 日、报道、遇难、需要""  

关注点 6 
觉得、考生、合理、受伤、直接、大学、他们、 

考试、公平、公布、成绩、全部""  

关注点 7 
厦门市、死、30、快速、傍晚、昨日、政府、 

着火、高架路、案件、47、受伤""  

关注点 8 
蜡烛、死亡、起火、造成、30、事故、愿、安息、

逝者、获悉、政府、公车、发生、值班室、希望""

关注点 9 
嫌疑人、起火案、工作、疑似、陈水总、希望、 

自白、生活、一个、厦门市、曝光、案件""  

关注点 10 
发生、地址、安全、寻人、案件、进展、 

微博、失去、事件、死伤""  

 

如图 2 所示，AW-LDA 模型在各个关注点数量

的一致性检验指标均大于其余模型的一致性指标，

说明本文所提模型相较其余模型发现的关注点更便

于对文本集的理解。一元混合模型虽然不如 AW- 

LDA 模型效果好，但仍然优于直接对文本集使用主

题模型或者简单合并为长本文再进行主题分析。 

表 3，表 4 与图 3 列出了汽车之家网络社区奥

迪A4L板块用户讨论的部分关注点与主题一致性检

验分对比析。与微博数据集类似，AW-LDA 模型在

网络社区中的效果也优于其余 3 个模型。而 A-LDA
模型虽不及所提模型，但也有较好效果，一致性检

验指标优于 LDA 模型与一元混合模型。 
从图 2，图 3 对比发现，A-LDA 和一元混合模

型在微博语料和论坛语料的实验效果出现反转，主

要原因是由于两个模型不同的假设前提在处理针对

上述两种不同类型的短文本语料数据而产生反转效

果。A-LDA 模型的思路是直接将“邻近”用户发表

的短文本合并为长文本，该模型的假设前提为，“邻

近”用户的短文本来自相同的主题分布，将短文本

合并为长文本既不影响各短文本的主题分布，又能

避免单独建模短文本时产生的稀疏性，因此短文本

描述的主题越相似，将短文本合并为长文本越合理，

建模效果越好。一元混合模型假设每条短文本只有

一个主题，因此该模型针对只包含一个主题的短文

本语料数据建模效果良好，而针对包含几个主题的

特殊语料时，假设较为强烈，主题建模效果较差。

从本文使用语料数据来看，针对“厦门 BRT 爆炸”

微博语料，每条微博只表达用户对该事件的一个关

注点，而奥迪 A4L 论坛语料，每个主贴及其回复帖

的用户会涉及该车型的几个方面，因此一元混合模

型的关注点识别效果在针对特定话题的微博语料较

好，而针对论坛数据则为最差模型。在短文本相似

性方面，针对论坛语料主贴及回复贴都围绕主贴关

注点进行阐述，因此短文本具有较强相似性，而微

博语料“邻近”用户短文本主题也相似，但由于发

表微博用户相互独立，短文本相似性较论坛语料弱， 

表 2 “厦门 BRT 爆炸”话题各模型关注点一致性检验 

关注点数量 3 4 5 6 7 8 9 10 

LDA -88.73 -89.49 -92.76 -93.31 -94.03 -96.86 -99.69 -101.36 

A-LDA -76.07 -78.54 -86.15 -88.35 -87.49 -90.07 -96.68  -97.32 

AW-LDA -61.20 -65.14 -68.15 -75.63 -83.80 -87.75 -88.16  -91.02 

一元混合模型 -70.39 -76.38 -82.72 -85.01 -87.10 -88.01 -92.10  -93.48 

 

图 2 “厦门 BRT 爆炸”话题各模型关注点一致性检验     图 3 奥迪 A4L 讨论帖各模型关注点一致性检验 
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表 3 奥迪 A4L 讨论帖重点关注点 

关注点 内容 

关注点 1 奥迪、A4L、设计、新、车型、加速、公里""  

关注点 2 
检查、发动机、更换、建议、是否、系统、故障、

正常、出现、启动、原因、工作、需要、造成""

关注点 3 
喜欢、外观、比较、感觉、设计、空间、方面、大

气、满意、够、外形、时尚、做工、好看""  

关注点 4 
性价比、配置、舒适、装、操控、比较、倒车、觉

得、运动、方向盘、感觉、动力、A4L、多""  

关注点 5 
问题、档、声音、感觉、正常、踩、刹车、变速箱、

解决、挡、油门""  

关注点 6 
导航、升级、膜、记录仪、轮毂、轮胎、胎、公里

""  

关注点 7 
新款、优惠、提车、时候、卖、销售、配置、肯定、

上市""  

关注点 8 
塑料、发动机、国内、事故、车辆、大众、公司、

汽车、对方""  

关注点 9 
自动、灯、钥匙、大灯、功能、后视镜、手动、打

开""  

表 4 奥迪 A4L 讨论帖各模型关注点一致性检验 

关注点数量 5 10 20 30 40 

LDA -99.76 -106.28 -110.90 -115.13 -115.07

A-LDA -98.68 -101.04 -105.59 -110.26 -113.63

AW-LDA -95.39 -97.53 -103.99 -108.59 -109.79

一元混合 

模型 
-97.85 -107.03 -115.72 -118.53 -119.07

 

因此 A-LDA 模型建模奥迪 A4L 论坛语料效果优于

针对特定话题的微博语料。 

本文使用 SPSS 对关注点一致性结果进行显著

性检验，由于一致性结果受到使用模型与关注点数

量两方面影响，因此选用多因素方差分析，结果如

表 5，表 6 所示。针对两组语料集选择关注点一致

性指标效果最好的 2 个模型进行显著性分析，若通

过检验，则剩余两模型也能通过显著性检验。针对

微博语料选择本文所提 AW-LDA 模型与一元混合

模型，针对论坛语料选择本文模型与 A-LDA 模型进

行显著性检验。 

从表 5，表 6 看出，校正模型显著性水平即 P

值均小于 0.05，表明两表中系数具有统计学意义。

针对微博语料，模型变量的显著性水平为 0.006；针

对论坛语料，模型变量的显著性水平为 0.004，两者

都小于 0.05，说明所提 AW-LDA 模型与对比

Baseline 模型有显著性差异，因此能够接受本文所

提模型效果优于其他模型的结论。 
3.2 敏感度分析 

为了验证 AW-LDA 模型的的鲁棒性，本文对参

数λ进行了敏感度分析。图 4 呈现了奥迪 A4L 数据

集 AW-LDA 模型不同λ设置的关注点一致性检验

分析。如图 4 所示，本试验对 5 组不同主题数量进

行一致性检验，选用模型为AW-LDA模型与A-LDA
模型，每一组用相同颜色标出。权重影响力参数λ取
值从 3~10 差值为 0.5 的等差数列，用横坐标标出。

因为 A-LDA 模型没有权重设置项，因此该模型一致

性检验值在图中呈现 5 条水平直线。 
从图 4 可以看出，5 组不同主题数量的一致性

检验，不论λ取何值，AW-LDA 模型的一致性检验

曲线基本都高于对应的 A-LDA 一致性检验曲线，说

明 AW-LDA 模型能够获得比 A-LDA 模型更好的主 

 

图 4 不同权重影响力设置的主题一致性检验对比分析 

表 5 “厦门 BRT 爆炸”话题不同模型关注点一致性显著性检验 

源 III 型平方和 自由度 均方 F 统计量 显著性水平 

校正模型 1473.640a) 8 184.205 14.783 0.001 

 104982.124 1 104982.124 8425.198 0.000 

关注点数量 1289.035 7 184.148 14.779 0.001 

所用模型 184.605 1 184.605 14.815 0.006 

误差 87.223 7 12.460   

总计 106542.987 16    

校正的总计 1560.864 15    

a) R 方=0.944 (调整 R 方=0.880) 
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表 6 奥迪 A4L 讨论帖不同模型关注点一致性显著性检验 

源 III 型平方和 自由度 均方 F 统计量 显著性水平 

校正模型 337.594a) 5 67.519 118.355 0 

 109091.027 1 109091.027 191228.525 0 

所用模型 19.377 1 19.377 33.966 0.004 

关注点数量 318.217 4 79.554 139.453 0 

误差 2.282 4 0.570   

总计 109430.902 10    

校正的总计 339.875 9    

a) R 方=0.993(调整 R 方=0.985) 

 
题识别效果，且具有一定的稳定性。同时也说明了

直接合并短文本必然会引入一定的噪音，导致降低

识别的效果。 

4  结束语 

研究社交网络特定话题用户关注点的识别具有

重要理论价值与实践意义。本文提出一种基于混合

权重合并策略的社交网络用户关注点识别方法,该
方法将符合上下文相关条件的短文本进行虚拟合

并，并根据其相关程度对不同短文本赋予不同的权

重，能够针对特定话题的文本语料中识别不同的关

注点。通过在 2 组数据集实验取得较好识别效果，

并在关注点一致性检验中优于其他基准算法，同时

也为短文本的主题建模提供了一种新的解决思路。

今后的研究将面向特定话题关注点识别方法进行优

化，并分析不同关注点的原因及其演化规律。 
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