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多源区域民生话题演化技术研究
张晓明ꎬ申　 晴ꎬ王　 芳ꎬ赵培森ꎬ于占鲁

(北京石油化工学院信息工程学院ꎬ北京 １０２６１７)

[摘要] 　 民生一直是社会重点话题ꎬ近两年的疫情防控又为话题聚焦和演化注入了新的内容. 本文基于大量区域

化民生数据进行 ＬＤＡ 模型的困惑度分析ꎬ证明多源文本话题比单源文本更全面. 并进一步提出了民生话题演化技

术框架ꎬ创新设计了热度演化率和关键词演化率的计算方法和实现算法. 基于 ＨＴＤＩ 模型和关键词演化率ꎬ综合设

计了民生话题演化指数 ＬＴＥＩ. 实验数据采集于北京大兴区的官方微博和百度贴吧. 实验结果表明ꎬＴＦ￣ＩＤＦ 模型比

ＴｅｘｔＲａｎｋ 模型更合适计算关键词演化率ꎻ与 ＨＴＤＩ 指数相比ꎬＬＴＥＩ 指数与实际话题演化趋势更加贴合ꎬ更适合用于

区域民生话题演化分析.
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“民生”涵盖了人的生命、健康、权利、尊严等全部内容ꎬ并随着社会变迁和环境变化而呈现出鲜明的时代

性. 政府可以通过民生话题的演化趋势ꎬ来判断某民生问题是否得以解决:话题热度升高ꎬ即是民众关注度

高ꎬ该民生问题未能解决. 话题演化的定义为话题随时间的变化ꎬ包括话题强度和话题内容的变化[１]ꎬ衡量的

是同一话题随时间推移表现出的动态性、发展性和差异性. 在话题内容的演化评估上ꎬ可使用话题在每个时

间点上的绝对长度和正则化长度来评测话题内容随时间的演化ꎬ或者将关键词在一个时间段内出现的次数

作为演化评估标准. 在话题强度的演化评估上ꎬ可使用话题的平均得分和累积得分来评测话题和子话题的强

度随时间的变化. 也有使用话题在某一时间间隔中所占的比重作为衡量标准ꎬ来衡量话题强度的演化[２] . 钱
莉等[３]通过对 ７４ 篇话题演化研究文献的研读分析ꎬ认为话题强度、话题状态、话题内容以及演化路径是话题

演化分析的主要维度. 在话题强度演化过程中ꎬ应该考虑特征词或主题词对话题的贡献. 已有的话题演化趋

势预测相关工作多是预测话题强度ꎬ很少对话题内容演化趋势进行预测.
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近年来ꎬ疫情传播和防控成为了热点的民生话题之一. 刘怡君等[４]从网民、信息、心理和观点四个研

究维度展开分析ꎬ从人民网舆情频道梳理出代表性的 １６４ 件非常规突发事件ꎬ并分为政府信用、社会管理、
征地拆迁、民生问题等八类. 通过时序分析表明ꎬ民生问题类和重大事故类突发事件观点较独立ꎬ“民生问

题”中民众具有从众、从亲与从利的心理倾向分布. 唐丽等[５]针对 ２０２０ 年疫情防控过程的注意力配置ꎬ研
究了疫情阻断、民生保障、经济发展以及政府监管 ４ 个向度ꎬ结果表明民生保障向度的政策在高峰期和平

稳期都有较高的配置占比. Ｂａｉ 等[６]认为有三种典型方法计算话题一致性分别是 ＵＣＩ、ＵＭａｓｓ 和 ＮＰＭＩ. 从

Ｋａｇｇｌｅ 数据集获得来源于 ＣＢＣ 的 ＣＯＶＩＤ￣１９ 相关消息文章 ３５３４ 篇ꎬ并采用热力图表示 ７ 个时间片段之间

２０ 个话题的演化情况. 龚晓康等[７]则提出了一种文本邻近度判定模型 ＰＤＲＢＬꎬ并基于此提出 ＴＥＴＰ 话题

追踪方法用于分析社交媒体信息ꎬ还给出了“疫情”话题的演化案例.
针对话题热度分析问题ꎬ一些研究方法包括直接将话题的帖子数或点击数作为话题热度ꎬ以及综合考

虑时间、关注度、转发数、用户等多种因素来定义话题热度的方法. 裴可锋等[８]结合表示文本重要性的基

于文本外在特征的热度因素和基于内容的热度因素计算方法ꎬ定义了话题热度表示公式. 唐晓波等[９] 结

合转发数和评论数ꎬ以信息量的思想提出了计算微博热度的公式ꎬ但未考虑时间因素的影响. 陈兴蜀等[１０]

提出了基于热点话题演化与跟踪的 ＨＴＯＬＤＡ 模型ꎬ该模型对各个时间片论坛数据的建模能力均优于

ＯＬＤＡ 模型ꎬ而且能有效地对论坛中热点话题的内容与强度进行演化跟踪. Ｚｈｕ 等[１１]提出新模型 ＣＴＨꎬ采
用了分布相似度增强的贝叶斯玫瑰树ꎬ更能反映文本数据之间的真实关联关系ꎬ结果展示了一组持续

１ 周的新浪微博热门话题的演化过程.
在话题演化模型及其评价方面ꎬＭｅｉ 等[１２] 研究时态文本挖掘技术ꎬ提出了主题演化图、主题跨度、演

化传递等相关概念. 研究自动获取演化主题模式ꎬ其中采用 ＫＬ 散度来度量 ２ 个主题跨度的演化距离ꎬ定
义主题生命周期来表示在整个周期中每个主题的强度分布. 针对 ２ 个数据集进行案例分析ꎬ包括 ２００４ 年

亚洲海啸灾难事件的 ８ 万篇新闻文章、ＫＤＤ 会议自 １９９９ 到 ２００４ 年的论文摘要ꎬ能够从时间角度有效地分

析和总结话题演化结构. ＢＬＥＭ 等[１３]提出动态主题模型 ＤＴＭ(ｄｙｎａｍｉｃ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌｓ) . 该模型引入了时间

窗口ꎬ关注主题词分布和文档主题分布随时间的演化ꎬ并利用非参数小波回归和卡尔曼滤波改进变分推断

算法. Ｗａｎｇ 等[１４]提出 ＴＯＴ( ｔｏｐｉｃｓ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ)模型ꎬ在 ＬＤＡ 模型的基础上ꎬ引入了服从 Ｂｅｔａ 分布的时间变

量ꎬ能够有效地预测主题分布随时间的演化. Ｐａｔｒｉｃｋ 等[１５]在定量评价方面ꎬ采用 ＰＭＩ 计分方法测试话题

的一致性ꎬ并通过 ２ 个实例展示话题的年度演化过程. 李纲等[１６]的研究是以大气灾害类型的热点事件为

代表的案例ꎬ揭示和比较了两类热点事件民众的关注度及其在宏观层面和微观层面的话题变化及其演化

规律. 黄微等[１７]以“高以翔去世”事件作为数据样本ꎬ提出 ＨＴＤＩ 指数以表征话题演化情况ꎬ对该事件的爆

发期以及蔓延期进行了研究. 张佩瑶等[１８]通过计算相邻时间片的主题相似度分析微博的话题演化. 以新

浪微博“勒索病毒”话题为例ꎬ设置主题之间相似度阈值为 ０.５ꎬ确定相邻时间片主题之间的演化关系ꎬ从
主题内容方面进行演化分析. 该方法能利用词向量充分挖掘词语间的语义关系ꎬ提高话题间的区分度ꎬ但
仍不能给出话题演化的衡量标准.

本文针对当前民生话题研究少、话题演化评价标准缺乏的问题ꎬ从困惑度分析入手ꎬ基于民生多源数据

的采集和分析ꎬ提出了新的演化计算架构和民生话题演化计算方法. 在此基础上ꎬ基于 ＨＴＤＩ 指数[１７]的不足ꎬ
设计新的演化模型. 最后ꎬ对北京市大兴区疫情话题的演化情况进行实证分析ꎬ取得了令人满意的效果.

１　 多源文本民生话题的有效性分析

模型泛化能力是衡量模型对未观测到的数据的预测能力. 比较公认的判断方法是衡量模型的困惑

度. 困惑度越小ꎬ表示模型的泛化能力越强.
通过采集 ２０２０ 年所有月份的数据ꎬ包括微博和百度贴吧数据ꎬ分别表示为 Ｓα、Ｓβ . 分析三种文本 Ｓα、

Ｓβ 和组合数据 Ｓ(α＋β)的最低困惑度的曲线图ꎬ如图 １ 所示. 从图 １ 可以得知ꎬ合成的多源文本 Ｓ(α＋β)的最低

困惑度值ꎬ高于单源文本 Ｓα 和 Ｓβ 的最低困惑度值. 根据困惑度的原理可知ꎬ这是因为多源文本 Ｓ(α＋β)是由

多种单源文本 Ｓα 和 Ｓβ 合成的ꎬ由于融合了新的文本内容ꎬ其内容繁杂程度高于单个的单源文本ꎬ所以在

同一月份下ꎬ多源文本 Ｓ(α＋β)的最低困惑度值高于单源文本 Ｓα 和 Ｓβ 是合理的.
接着ꎬ关于三种文本的每月最低困惑度值ꎬ即 Ｓα、Ｓβ 和 Ｓ(α＋β)对应的最佳话题数如图 ２ 所示. 从图中可
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见ꎬ２０２０ 年 ２ 月和 ４ 月ꎬ多源文本 Ｓ(α＋β)的最佳话题数低于单源文本 Ｓα、Ｓβ 的最佳话题数ꎬ而剩余月份的

Ｓ(α＋β)的最佳话题数趋势高于 Ｓα、Ｓβ . 这个结果表明ꎬ多源文本在进行实验分析时优于单个的单源文本ꎬ多
个单源文本的融合增加了话题ꎬ使语料更加丰富. 因此ꎬ经过 ＬＤＡ(Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ)主题模型聚

类后ꎬ多源文本的最佳话题数优于各个单源文本符合常理. 所以ꎬＬＤＡ 主题模型可以应用于多源文本分

析ꎬ我们将在后续实验中使用多源文本对大兴区民生区域话题进行演化分析.

图 １　 三种文本每月的最低困惑度

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｉｎｉｍｕｍ ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｔｅｘｔｓ ｐｅｒ ｍｏｎｔｈ
图 ２　 三种文本每月的最佳话题数

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｏｐｉｃｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｔｅｘｔｓ ｐｅｒ ｍｏｎｔｈ

２　 多源民生话题演化技术框架设计

２.１　 ＨＤＴＩ 的局限性分析

黄微等[１７]以困惑度为突破点ꎬ根据不同时间段的困惑度得到最佳话题数ꎬ同时使用 ＬＤＡ 模型计算出

话题－词的矩阵ꎬ通过前后时间差的关键特征词的权重差来得到话题漂移指数 ＨＴＤＩꎬ以此得到话题的演

化趋势. 具体的 ＨＴＤＩ 指数公式如式(１)所示[１７]:

ＨＴＤＩ＝
∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ｗＴｉ －∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｗ ｔｉ

Ｔ － ｔ
(１)

可见ꎬＨＴＤＩ 仅通过单一话题的特征词总权重来定义漂移指数过于片面. 同时ꎬＬＤＡ 模型只是适用于

挖掘词汇在文档级别上的共现关系ꎬ且多次主题聚类的次序不定ꎬ词权重具有数值浮动性. 因此ꎬ需要增

加多源信息ꎬ并融入词汇在话题上的重要性.
２.２　 多源民生话题演化框架设计

针对民生话题的聚焦和演化需求ꎬ应该基于宏观和微观相结合的思想. 宏观上ꎬ采用 ＬＤＡ 模型在文档

上的生成话题结果和漂移指数ꎻ微观上ꎬ利用民生话题中共生作用明显的关键词.

图 ３　 多源区域民生话题演化技术框架

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｏｐｉｃ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｃｔ ｌｉｖｅｌｉｈｏｏｄ

由此ꎬ我们设计了多源数据的区域化民生话题演化框架ꎬ如图 ３ 所示. 选择一个县市类的区域ꎬ其关

注的话题比较集中ꎬ时效性高ꎬ话题演化的研究价值对政府的指导作用更明显. 通过互联网主要社交媒体
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交流渠道ꎬ如微博、贴吧、新闻网等多种类数据源ꎬ每天采集对应的民生文本数据ꎬ并按天保存到数据集

中. 经过数据清洗、中文分词等处理后ꎬ按时间和类型保存ꎬ并开展数据集成. 由于演化过程需要长时间积

累ꎬ因此需要构造大规模的数据集. 随后ꎬ采用 ＬＤＡ 开展话题分析和关键词权重计算ꎬ并通过困惑度优化

计算ꎬ得到最佳话题数结果ꎬ获得某时段需要关注的民生话题. 在此基础上开展话题演化分析ꎬ一是基于

话题中关键词权重矩阵值ꎬ计算式(１)值ꎬ二是按照指定的一类民生话题中的关键词集ꎬ开展关键词在时

域上的热度计算和演化计算. 最后通过两者的综合ꎬ求得民生话题的综合演化结果.

３　 民生话题演化率设计

为了便于精准描述话题的演化过程ꎬ需要针对特定话题的关键词进行跟踪.
３.１　 热度计算分析

使用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 和 ＴＦ￣ＩＤＦ 两种算法提取关键词ꎬ通过分析比较ꎬ选出一个最优方法.
定义 １　 热度. 指文本数中的特定话题文本数占比ꎬ以求得特定话题要点ꎬ其计算方法如下:

Ｈｉ ＝
Ｙｉ
Ｃ ｉ

(２)

式中ꎬＹｉ 特定话题文本数ꎬＣ ｉ 为文本数ꎬｉ为月份ꎬ即 １ 到 １２ 个月.
定义 ２　 热度演化率. 用于描述相邻两个月热度变化情况ꎬ以求得特定话题基准. 其它演化值应该以

此为参照. 其计算方法如下:

ｒＨ ＝
Ｈｉ＋１－Ｈｉ
ｍｏｎｉ

(３)

式中ꎬＨｉ 是第 ｉ月的热度值ꎬＨｉ＋１为第( ｉ＋１)月的热度值ꎬｍｏｎｉ 为 １２ 个月份里各月份的具体天数:
ｍｏｎｉ ＝[３１ꎬ２９ꎬ３１ꎬ３０ꎬ３１ꎬ３０ꎬ３１ꎬ３１ꎬ３０ꎬ３１ꎬ３０ꎬ３１] (４)

３.２　 关键词演化计算思路

由于 ＴｅｘｔＲａｎｋ 和 ＴＦ￣ＩＤＦ 两种算法原理不同ꎬ所以计算出的关键词词频的区间也不同ꎬ无法直接比较其

优劣ꎬ所以提出关键词演化率的概念ꎬ旨在进行归一化处理. 以下的 ＴＲ 代表 ＴｅｘｔＲａｎｋ 值ꎬＴＩ 代表 ＴＦ￣ＩＤＦ 值.
定义 ３　 关键词演化率.用于描述相邻 ２ 个月的关键词变化情况ꎬ对应 ＴｅｘｔＲａｎｋ 和 ＴＦ￣ＩＤＦ 两种方法ꎬ

其关键词演化率 ｒＴＲꎬｉ和 ｒＴＩꎬｉ分别定义为:

ｒＴＲꎬｉ ＝
ｗＴＲꎬｉ＋１－ｗＴＲꎬｉ
ｍｏｎｉ

(５)

ｒＴＩꎬｉ ＝
ｗＴＩꎬｉ＋１－ｗＴＩꎬｉ
ｍｏｎｉ

(６)

式中ꎬｗＴＲꎬｉ 即为使用 ＴｅｘｔＲａｎｋ 方法后得到的某词的权重ꎬｉ为第 ｉ个月ꎬ以此类推.
最后ꎬ在特定话题的最佳关键词选取上ꎬ采用伪标准差计算方法ꎬ来选取关键词演化率. 基于 ＴｅｘｔＲａｎｋ

和 ＴＦ￣ＩＤＦ 的伪标准差 σＴＲ、σＴＩ计算方法如式(７)和(８)所示:

σＴＲ ＝
∑
Ｋ

１
(ｗＴＲꎬｉ － ｒＨꎬｉ) ２

Ｋ
(７)

σＴＩ ＝
∑
Ｋ

１
(ｗＴＩꎬｉ － ｒＨꎬｉ) ２

Ｋ
(８)

式中ꎬＫ为关键词数量. 通过比较这 ２ 个值ꎬ按较小值选择关键词演化率ꎬ确定为 ｒＴ .
３.３　 基于关键词的民生话题演化算法设计

基于上述思路和定义ꎬ下面先设计该演化过程ꎬ从关键词获取开始ꎬ一直到计算出关键词演化率. 通

过分析最佳民生话题数结果ꎬ选定一类关键词集合ꎬ比如围绕“疫情防控”这一特定热点话题ꎬ来分析其演

化趋势.
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算法 １　 关键词演化率计算算法

输入:特定话题关键词集合 ＳＣꎬ数据集 Ｄꎬ月份天数集合 Ｍｏｎꎻ
输出:关键词演化率 ｒＴ .
①导入 Ｄ
②ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｎ Ｍｏｎ / ∗对每个时段

③　 用式(３)计算 ｒＨ / ∗计算热度演化率

④ｅｎｄ ｆｏｒ
⑤ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｎ ＳＣ / ∗对每个词汇

⑥　 ｆｏｒ ｅａｃｈ ｉｎ Ｍｏｎ
⑦　 　 按 ＴｅｘｔＲａｎｋ 模型计算权重 ｗＴＲꎬｉ
⑧　 　 按 ＴＤ￣ＩＤＦ 模型计算权重 ｗＴＩꎬｉ
⑨　 　 用式(５)计算演化率 ｒＴＲꎬｉ
⑩　 　 用式(６)计算演化率 ｒＴＩꎬｉ
􀃊􀁉􀁓　 　 用式(７)计算伪标准差 σＴＲ
􀃊􀁉􀁔　 　 用式(８)计算伪标准差 σＴＩ
􀃊􀁉􀁕　 ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁖ｅｎｄ ｆｏｒ
􀃊􀁉􀁗ｉｆ(σＴＲ<＝σＴＩ)
􀃊􀁉􀁘　 ｒＴꎬｉ ＝ ｒＴＲꎬｉꎬ转第 ２０ 步

􀃊􀁉􀁙ｅｌｓｅ
􀃊􀁉􀁚　 ｒＴꎬｉ ＝ ｒＴＩꎬｉ
􀃊􀁉􀁛ｅｎｄ ｉｆ
􀃊􀁊􀁒输出 ｒＴꎬｉ

３.４　 民生话题演化的综合设计

针对民生话题数据来源多样和精准描述需求ꎬ需要改进 ＨＴＤＩ 进行话题演化分析. 以热度演化率为参

考依据ꎬ对 ＨＴＤＩ 和关键词演化率的计算结果进行综合设计.
定义 ４　 民生话题演化指数. 指从多源民生数据出发ꎬ综合分析文档级和关键词级对民生话题演化的

贡献ꎬ提出构建区域民生话题演化指数( ｌｉｖｅｌｉｈｏｏｄ ｔｏｐｉｃ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘꎬＬＴＥＩ)ꎬ来改进 ＨＴＤＩ 指数. ＬＴＥＩ 的
计算方法如下:

ＬＴＥＩ＝ＨＴＤＩε＋ｒＴ (９)
式中ꎬ将每相邻两个月的 ＨＴＤＩ 的 ε次方与关键词演化率进行加性综合ꎬε∈[１ꎬ２] .

因此ꎬ针对某一特定民生话题ꎬ可通过求解 ＬＴＥＩ 来分析其演化过程.

４　 实验分析

４.１　 区域民生数据源

为了描述区域特征ꎬ本研究选择北京市大兴区的民生话题为背景ꎬ数据来源分为以下两个部分:大兴

区官方微博和大兴区话题下的文本内容ꎬ以及百度贴吧“大兴吧”的文本帖子及其评论内容. 通过爬取

２０２０ 年 １２ 个月的原始文本数据ꎬ获得数据量 ６ 万多条ꎬ并经过数据清洗后使用.
４.２　 疫情话题的关键词演化率分析

任何一个民生话题必然会有出现期、增长期、爆发期、蔓延期、衰退期等ꎬ本研究以话题漂移的方式来

表征话题演化的情况. 对每月采集好的数据绘制 ＴｅｘｔＲａｎｋ 和 ＴＦ￣ＩＤＦ 值随月份的变化趋势ꎬ选取几率最大

的与“疫情”相关的词汇. 经过分析ꎬ选取“疫情”、“肺炎”、“防控”、“新冠”、“口罩”和“病例”６ 个特征词ꎬ
计算其 ＴｅｘｔＲａｎｋ 和 ＴＦ￣ＩＤＦ 权重.

接着ꎬ统计多源文本中每个月的总文本数和疫情文本数ꎬ绘制出热度值随月份的变化趋势ꎬ将其作为

话题真正的演化趋势. 热度值的变化趋势如图 ４ 所示. 从图 ４ 可以看出ꎬ疫情话题在大兴区民生话题的关

注热度在 ２０２０ 年 ２ 月份达到巅峰ꎬ５ 月下降ꎬ在 ８ 月到 １０ 月讨论度降到低谷ꎬ证明此时该话题热度消
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退. 并在 １１ 月份话题再次飙升ꎬ１２ 月话题热度又开始降低. 该折线图符合疫情真正的发展趋势ꎬ同时符合

大兴区民生话题演化的真正趋势. 基于 ＴｅｘｔＲａｎｋ 和 ＴＦ￣ＩＤＦ 的伪标准差对比图也如图 ５ 所示. 从图 ５ 可以

看到ꎬＴＦ￣ＩＤＦ 的伪标准差数值普遍低于 ＴｅｘｔＲａｎｋ 的值ꎬ证明使用 ＴＦ￣ＩＤＦ 的来提取关键词的方法. 因此ꎬ在
后续的 ＬＴＥＩ 指数中ꎬ采用基于 ＴＦ￣ＩＤＦ 的关键词演化率.

图 ４　 ２０２０ 年每月疫情话题热度值

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｏｎｔｈｌｙ ｅｐｉｄｅｍｉｃ ｔｏｐｉｃ ｈｅａｔ ｖａｌｕｅ ｉｎ ２０２０
图 ５　 两种算法的伪标准差

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｐｓｅｕｄｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ６　 疫情话题 ＬＤＡ 的总词权重

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｏｔａｌ ｗｏｒｄ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ＬＤＡ

４.３　 区域民生话题演化的模型效果对比

根据 ＨＴＤＩ 话题漂移指数的计算方法ꎬ使用 ＬＤＡ
算法将 １２ 个月的趋势描绘出来ꎬ该趋势就是疫情话

题的演化情况. 先对 １２ 个月的疫情话题的总词权重

描绘出来ꎬ如图 ６ 所示. 从图 ６ 中可以看到ꎬ７ 月份疫

情的话题权重最高ꎬ其他月份相对较低. 与热度图对

比发现ꎬ使用该方法分析疫情话题的演化明显不合

理ꎬ所以更加无法继续使用 ＨＴＤＩ 指数进行接下来的

分析.
接下来ꎬ对比 ＨＴＤＩ 指数与 ＬＴＥＩ 指数. 经过经验

计算ꎬ式(９)中的 ε＝ １.５. 计算结果如表 １ 所示.
表 １　 ＨＴＤＩ、ＴＦ￣ＩＤＦ 总演化率、ＬＴＥＩ和 ｒＨ

Ｔａｂｌｅ １　 ＨＴＤＩ、ｔｏｔａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＴＦ￣ＩＤＦ、ＬＴＥＩ ａｎｄ ｒＨ

月份序号 ＨＴＤＩ ＴＦ￣ＩＤＦ 关键词总演化率 ＬＴＥＩ ｒＨ
１ 　 ０.００２ １ 　 ０.００２ ５ 　 ０.００２ ６＋０.０００ ０ｉ 　 ０.０１１
２ ０.００２ ９ －０.０００ ５ －０.０００ ３＋０.０００ ０ｉ －０.００４
３ －０.００３ ３ －０.０００ ８ －０.０００ ８－０.０００ ５ｉ －０.００２
４ ０.００５ ４ －０.００２ ４ －０.００２ ０＋０.０００ ０ｉ －０.００５
５ －０.００２ ６ ０.００１ ９ ０.００１ ９－０.０００ １ｉ ０.００６
６ ０.０１６ ２ －０.０００ ６ ０.００１ ５＋０.０００ ０ｉ －０.００３
７ －０.００７ ９ －０.００１ ５ －０.００１ ５－０.０００ ７ｉ －０.００７
８ －０.０１２ ６ －０.０００ ５ －０.０００ ５－０.００１ ４ｉ －０.００１
９ ０.００１ ６ ０.０００ ５ ０.０００ ６＋０.０００ ０ｉ ０.００１
１０ ０.０００ ９ ０.００１ ９ ０.００１ ９＋０.０００ ０ｉ ０.０１３
１１ ０.００２ ６ －０.００２ ２ －０.００２ １＋０.０００ ０ｉ －０.００９

　 　 表 １ 汇总了疫情话题 １２ 个月来的 ＨＴＤＩ 指数、ＴＦ￣ＩＤＦ 关键词(６ 个)总演化率以及 ＬＴＥＩ 指数. 可以看

到由于 ＬＴＥＩ 公式内含有 １.５ 次方ꎬＬＴＥＩ 指数计算出来之后得到了复数. 在此省略虚部ꎬ将实部的值、ＨＴＤＩ
指数、ＬＴＥＩ 指数和 ｒＨ 值绘制到一个折线图中ꎬ观察三个指标的趋势ꎬ如图 ７ 所示.

从图 ７ 可以看到ꎬＨＴＤＩ 指数的波动较大ꎬ在 ６ 月~７ 月期间值最高ꎬ即 ６ 月~７ 月关于疫情的词权重突

然升高ꎬ话题讨论度大幅度增加. 但对比热度值图ꎬ６ 月~７ 月疫情讨论的热度值实际上是下降的. 而且根

据热度图显示ꎬ１０—１１ 月话题热度上升幅度较大ꎬ但查看 ＨＴＤＩ 曲线可以发现ꎬ横坐标为 １０ 的点ꎬ其纵坐

标代表的 ＨＴＤＩ 值大于 ０ 但很接近于 ０. 同时对比 ｒＨ 曲线ꎬ由于 ｒＨ 是由文本实际数据得出的ꎬ可作为基础

—０１１—
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图 ７　 ＨＴＤＩ、ＬＴＥＩ和 ｒＨ 的比较

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＨＴＤＩꎬＬＴＥＩ ａｎｄ ｒＨ

对比的指标. 可以看到 ＬＴＥＩ 指数的幅度曲线虽然没有

ｒＨ 大ꎬ但从同时间段曲线的升降趋势来看ꎬ指数更贴合

实际情况ꎬ而多数情况下 ＨＴＤＩ 指数的升降与 ｒＨ 相反ꎬ
这证明使用 ＨＴＤＩ 指数描绘的话题漂移方法并不能很

好地应用于多源文本的区域民生的话题演化.
可见ꎬ采用 ＬＴＥＩ 指数明显改善了 ＨＴＤＩ 不合理结

果ꎬ与 ＴＦ￣ＩＤＦ 的趋势较吻合ꎬ贴合热度值的趋势.

５　 结论

在分析 ＬＤＡ 模型困惑度的基础上ꎬ针对区域化民

生服务需求ꎬ提出了民生话题演化技术框架ꎬ并融入多

源民生数据. 为了探索时间因素影响ꎬ创新设计了热度演化率和关键词演化率ꎬ阐述了具体的实现算法ꎬ
综合设计了民生话题演化 ＬＴＥＩꎬ用于表征多源民生话题的演化趋势. 在实证方面ꎬ以大兴区民生话题为

例ꎬ在线采集了官方微博、网站和百度贴吧数据 ６ 万余条ꎬ涵盖了 ２０２０ 年 １２ 个月的全部文本ꎬ并重点分析

新冠肺炎疫情防控话题类. 实验结果表明ꎬ基于 ＴＦ￣ＩＤＦ 的伪标准差数值普遍较低ꎬ所以使用 ＴＦ￣ＩＤＦ 算法

与 ＨＴＤＩ 指数相结合更合理. 同时ꎬ所提出的演化指数 ＬＴＥＩ 相较于 ＨＴＤＩꎬ更能够与实际话题演化趋势相

贴合ꎬ更适合应用于区域民生话题演化中.
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