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摘  要: 随着微博的发展,其影响力日益增大,对微博主题内容进行分析具有重要的价值.主题模型技术能够从文

本数据中提取主题,但是,由于微博文本短、随意性大、信息量小等特点,微博主题的分析具有一定的难度.提出了一

个微博主题可视分析系统,利用多种互相关联的视图与丰富的交互手段,支持用户对主题模型结果进行分析与探索.

系统结合了微博数据的特点,引入微博用户与时间因素,支持分析者从多角度对微博主题进行全面分析.系统支持用

户在主题可视分析的基础上,通过交互操作对主题进行编辑,从而改进主题模型,提高模型的准确性和可靠性.案例

分析结果表明,提出的系统可以有效地帮助用户分析微博主题和修正主题. 
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Abstract:  With the development and increasing impact of social media (e.g. microblog), it is critical to analyze the topic of the 

microblog. Topic modeling can extract topics from text data. However, it is a challenging task on the microblog data, due to the short 

content, heavy noises and limited amount of information in each microblog message. This article proposes a visual analytics system for 

microblog topic modeling. The proposed system enables the visual exploration and analysis process of the topic modeling results of 

microblogs with multiple linked views and interactions. It considers user behaviors and time effects in the topic modeling process. Users 

can analyze topics of microblog from multiple perspectives. The system also supports interactive topic editing to improve the topic 

modeling results in accuracy and reliability. The case study confirms that the described system can effectively help users analyze the Sina 

Weibo contents interactively. 
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网络时代带来了海量的文本数据.网页、报告、文档都包含了大量的文本数据,涉及政治、文化、经济、

生活等方方面面.计算机技术可以帮助人们自动化地处理文档,过滤噪声信息,提取有价值的信息.文本主题分

析技术可以高效地在海量的文本数据中发现主题信息,将文档数据集中的主要内容简洁地提供给用户[1]. 

将文本主题分析技术应用于微博数据具有很重要的意义.微博如今已成为了人类网络生活中一个重要的

组成部分,人们在微博平台上发布自己的所见所闻、所思所想.微博平台上存储着海量的文本数据,并且每天都

在以惊人的速度增长.微博文本内容包含了大量的信息,从中挖掘主题信息可以用来进行突发事件监测、事件

发展态势预测、精准营销等.目前,文本主题分析技术应用于新闻、文章等长文本数据上已经具有了较好的效

果.但是微博文本长度短,通常被限制在 140 字以内(除少量长微博以外),每条微博的信息量较小,人们在微博上

的文字使用较为随意,这都大大增加了微博文本处理的难度.因此,对海量微博文本进行主题分析是一个具有挑

战性的课题.主题模型是一种当前流行的主题分析技术,其代表算法为 LDA(latent Dirichlet allocation),最初由

Blei 等人于 2003 年提出[1].LDA 模型建立了 3 层结构:文档-主题-词语,基本思想是每个文档是主题的混合,文档

到主题服从一个概率分布,而同时,主题也是词典的一个概率分布.然而,主题模型的 3 层结构在带来信息表达效

果提升的同时,也增加了人们对模型的理解和深入分析模型结果的难度.因此,我们在研究中将可视化与可视分

析技术与主题模型相结合,提供有效的交互手段,可以让人们充分参与到分析主题模型的结果中来,利用人的认

知能力,从数据中挖掘有效信息.此外,微博数据除了文本信息外,还有时间、微博发布者等其他属性,可以辅助人

们进行分析.通过交互技术,人们可以在分析的基础上对模型进行一定程度的修正,以提高模型的准确性. 

本文提出了一个面向微博数据的交互式主题模型可视分析系统,通过交互的可视分析技术,帮助分析者达

到如下目的. 

(1) 快速感知文档集的主题概况,并基于主题模型的结果分析文档-主题、主题-词语的关系; 

(2) 结合微博数据的时间属性和用户属性,分析主题的时变趋势及微博用户的主题偏好; 

(3) 在对微博主题进行分析和探索的基础上,支持用户通过交互对主题模型作进一步改进,从而提高模型

准确率. 

本文第 1 节介绍相关研究工作.第 2 节讨论面向微博数据的主题模型可视分析系统的设计与交互.第 3 节

就数据获取与系统实现进行深入描述.第 4 节通过案例分析来展示系统的可用性和有效性.最后进行总结,并对

未来的研究方向加以展望. 

1   相关工作 

本文的研究工作涉及微博可视分析、主题模型技术及主题模型可视分析等多个方面,因此,本节将从基于

微博的可视分析研究、主题模型及其在微博中的应用、基于主题模型的可视分析这 3 个角度来总结已有的相

关研究工作. 

1.1   基于微博的可视分析研究 

自从 Twitter 于 2006 年正式上线,面向公众开放以来,微博(microblog)就受到了广泛关注,并以其简洁性、实

时性、社交性等特点,在短时间内吸引了大量用户.随着微博的发展,如今,它对现实社会也产生着越来越大的影

响.虽然每条微博的内容只有短短不到 140 字的长度,但是微博平台上每天数亿条的新增微博中潜藏着海量的

信息与巨大的价值.诸多国内外学者开展了大量的相关研究工作.目前,已有不少研究工作验证了海量的微博信

息中蕴藏着巨大的价值.Culotta 追踪 Twitter 平台上与流感相关的消息建立起了一个流感预测模型[2],Sakaki 等

人通过 Twitter 进行地震监测[3],Lotan 等人通过分析突尼斯、埃及革命期间的 Twitter 信息传播,显示了微博信

息如何影响人的社会和政治生活 [ 4 ] .Hu 等人也证明了微博在突发事件的传播上比传统的媒体更具有优 

势[5].Ren 等人提出了 WeiboEvents,针对任意一条微博,可以快速可视化并允许用户探索它的所有转发,给新闻、

传媒、舆情领域提供了重要的帮助[6].Chen 等人对近年来社交媒体可视化与可视分析作了一个全面的综述[7]. 

时间信息在社交网络分析中一直扮演着重要角色.社交网络中事件的发生、发展到结束总是在时间维度上

展开的,时间线可以帮助人们分析事件的发展过程.Starbird 等人[8]利用 Twitter 上的信息,通过时间线来了解红
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河洪灾的发展情况.Marcus 等人[9]的工作是基于 Twitter 数据流进行可视分析,通过时间轴进行事件趋势的可视

分析,并通过峰值检测算法发现事件高峰,从而对事件发生过程中的重要时间点进行标注.除了二维的时间轴和

热度曲线以外,三维空间可以展示更丰富的信息.Itoh 等人[10]利用 3D 可视化展示了用户的活动和兴趣随时间的

变化情况.伴随着移动互联网的发展,社交网络中的地理信息也愈加丰富.提取微博数据中的地理信息并加以分

析和呈现,可以建立起事件地理分布模型.社交网络的实时性使得事件地理分布模型可以比传统媒体更加快速

地感知到事件的发生和发展,为突发事件的应对争取到宝贵的时间.TwitInfo[9]将微博在地图上表示出来,辅以

时间轴及其他信息,支持多角度地对微博事件进行全面探索.ScatterBlogs 及其后续工作[1113]提供了一个基于时

空的交互可视分析系统,它在 Twitter 中带有地理信息的微博的数据基础上进行语义上的主题分析和空间上的

聚类分析,以支持异常事件的发现与探索分析.Chen 等人[14]对微博上的人群移动模式进行了研究,利用可视分

析进行移动特征提取. 

社交关系是社交网络的基础,信息的传播和互动都是建立在这些社交关系的基础上的.错综复杂的社交关

系组成了复杂的网络.然而,网络结构本身十分抽象,不易于理解和分析.因此,借助可视化方法直观地呈现网络

结构是一种有效的解决方法.点边图(node-link diagram)是最为常见的网络可视化方法,点表示网络中的个体,边

表示个体间的关系,用其他特征(如颜色、大小、形状)等来编码其他维度的信息.为了使图排布美观、易于分析,

出现了很多基于点线图的网络结构布局算法[15,16].然而,随着网络规模的扩大,网络结构也愈加复杂,简单的布

局方法会产生混乱的网络图形,不利于人们直观的理解,从而降低了可视化的价值.因此,突出网络的某些特征

能够有效地提高可视化的效果.Vizster[17]着重体现社交网络中的连接性和群聚性.Van Ham 和 Van Wijk[18]则注

重交互性 ,提出了一种 focus+context 的网络可视化方法 ,使用户在探索局部结构时还能保持全局的视图 . 

HiMap[19]就是针对层次性的社交网络关系进行的可视化方法.除了点线图,邻接矩阵是另一种表示网络结构的

可视化方法,如 Matrix Zoom[20]和 MatrixExplorer[21].邻接矩阵虽然避免了点的重叠和边的交错问题,但在直观性

上不如点边图.同时,可视化大规模网络时需要耗费大量空间.NodeTrix[22]融合了点边图和邻接矩阵的特性,在

密度较高的团块部分使用邻接矩阵表示,而在团块之间使用点边图进行连接,利用了两种方法的优点,大幅度地

减少了点的覆盖和边的交叉,又有效地利用了空间.进一步地,Chen 等人将微博的转发关系及参与者投影到抽

象紧致的二维空间,利用基于地图的隐喻展示了用户之间的转发关系[23].基于社交关系,微博的内容在人与人之

间相互扩散,主题不断动态演变.Chen 等人进一步对社交媒体的事件进行地图的隐喻,展示了事件中时间、人

物、关键词与转发关系的特征,但缺乏对文本的主题语义分析[24].本文着重关注于微博的文本内容,将参与用户

以及主题的动态变化一并考虑进来,进行深入的探索. 

1.2   主题模型及其在微博中的应用 

LDA 是一种无监督式、对文本文档集主题信息进行识别的机器学习技术[1].在结构上,LDA 是一种多层的

贝叶斯模型,包含了文档、主题、词语这 3 个层次.在 LDA 模型中,每一个主题基于词的概率加以分布,而同时,

每一个文档也是基于主题的概率而分布的.模型的基本思想是:每个文档是多个主题的混合,文档服从主题的一

个概率分布,而同时,每个主题也是词典中词的一个概率分布.给定一个包含 M 篇文档的文档集,词典长度为 V,

事先设定的主题数为K,LDA将会生成与这两个矩阵,其中,表示了文档在主题上的分布,由M行K列构成,i,j 

表示了文档 i 在主题 j 的概率分布;为 KV 的矩阵,i,j 表示了词 i 在主题 j 中的概率分布, ,0
1i j

V

i



 矩阵需要

满足 ,0
1.

V

i ji



  

LDA 模型在提出后被广泛应用于文本分析领域的应用和研究,并出现了许多 LDA 模型的变种.Blei 等人又

提出了 Correlated Topic Model(CTM)[25],将 LDA 中的狄利克雷分布改为对数正态分布 (logistic-normal 

distribution),解决了传统的 LDA 无法处理主题间相关性的缺点.一部分 LDA 的变种使得主题模型具有层次结

构,如 HLDA[26]和 HDP[27].另一方面,标准的 LDA 是一种无监督学习机制,然而实际应用中,一些数据会包含有标

签信息,如人工标注的标签、分类信息、用户标签等,有监督的学习机制将能够更加充分地利用这些信息,得到

更好的结果.有监督的主题模型变种有 sLDA[28]、PLDA[29]、Labeled LDA[30]等.而另一部分主题模型的变种既
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支持层次结构,也属于有监督学习机制,如 hLLDA[31]、HSLDA[32].另外,如 DTM(dynamic topic model)[33]在主题

模型中加入了时间因素,将主题与时间两个维度结合起来. 

作为一种新兴的社交网络形式,微博的影响力日益增大,提取微博主题的需求也与日俱增.然而,微博与普

通的文档集合有着许多不同之处:内容短、主题分散、语言随意等,这些特点使得一些适合于传统文档集(如论

文、新闻等)的主题模型算法应用于微博文本主题提取时效果不佳.因此,一些可以被应用于微博数据的 LDA 模

型变种主要是通过增加微博数据中其他非文本结构的数据以达到增强信息量、提高效果的目的.将作者信息加

入到主题模型的工作主要有 Atuhor-Topic LDA[34]和 Twitter LDA[35].Author-Topic LDA(ATM)形成了作者-主题

层面的分布,每个作者都对应着一个主题上的分布,而同时,在传统的 LDA 算法中存在的文档-主题的分布在

ATM 中并不存在.通过 ATM 模型,可以对用户的兴趣点进行描述,但该模型用作者-主题分布取代了文档-主题

分布,因此,从 ATM 模型并不能获取到微博与主题之间的关系.Twitter LDA 则兼顾了作者-主题和文档-主题两

种分布,因此,Twitter LDA 模型在回答文档与主题之间的关系时比 ATM 更加有效.另外,Ramage 等人[36]将

Labeled-LDA[37]的方法应用到微博上.这个工作是将微博的 hashtag(hashtag 是一种用户在发布微博时自主标示

主题内容的标签,在新浪微博中通常以“#hashtag”标识)作为标签信息,作用到 Labeled-LDA 模型中.然而,由于新

浪微博中带有 hashtag 标签的微博数只占很小的比例,这种方法的适用性并不强[38]. 

已有的工作对微博主题的探索受限于主题模型本身,用户难以依据现有知识的判断控制其模型的行为.本

文提出通过可视分析和交互技术来分析和修正主题模型,提高主题模型的准确率,可以充分结合计算机高速的

计算能力和人的分析能力,有更强的灵活性. 

1.3   基于主题模型的可视分析 

基于主题模型中文档-主题的分布,可以通过如 KL 散度、Hellinger 距离等方式度量文档之间的相似性,再

利用力导向布局[39,40]、t-SNE[41]等算法将其排布在二维平面上,从而能够直观地观察文档和主题的分布. 

主题模型在原本自然的词语-文档结构中插入“主题”一层,增加了人们理解主题模型的结果的难度.一些工

作利用主题模型生成的文档-主题和主题-词语的分布进行了可视化,力求解释这两个分布的关系.如 Termite[37]

使用表格的形式展示关键词与主题之间的分布关系,用圆圈的大小编码关键词在主题中的概率分布大小,支持

对主题内容、关键词分布进行分析,同时支持进行主题间的比较.Serendip[42]用不同的视图分别提供文档在主题

上的概率分布以及词语在各主题上的排名,使得用户可以在较高层次上了解和探索整个文档集,同时也提供了

文本阅读视图来让用户在更细节的层次上进行浏览和分析. 

文档集的主题和聚类通常会带有层次特征,例如体育相关的话题会包含足球、篮球等子话题,娱乐相关的

话题也可能包含电影、音乐、电视剧等子话题.Hierarchicaltopics[43]在 Parallel Topic Modeling 的基础上,使用

Topic Rose Tree 算法构建具有树形层次结构的主题信息,通过树状图和树形时间轴展示主题的层次信息以及主

题在时间上的分布.另外,Cui 等人[44]则研究了层次结构的主题随时间演变的课题. 

不同主题模型的比较也具有重要的意义.同样的文档集数据,当设置了不同的主题个数、使用了不同的参

数,甚至不同次运行之间由于随机性,会生成不同的主题模型.Alexander 和 Gleicher[45]通过矩阵和二部图的可视

化形式,帮助人们理解不同模型之间的匹配性,发现两个模型中相匹配和不匹配(缺失或合并/分裂)的主题,从而

对不同的模型进行比较. 

通过主题模型生成的结果有时并不能令人满意,此时,人们就希望能够让人参与到主题模型的计算过程中,

通过交互的手段来干预模型的计算以提高模型的准确率,也即交互式聚类.一般来说,交互式聚类可视分析首先

需要让用户能够感知和分析当前聚类的结果,通过探索发现聚类结果中的不足之处,通过交互支持用户对局部

进行编辑操作,并且通过重新运行聚类算法来更新聚类结果.例如:iVisClustering[46]在主题模型的基础上提供了

多种视图,如平行坐标、点边图、柱状图等,使用户可以从多个不同的角度探索 LDA 的结果.其中,散点图揭示

了文档的分布以及不同主题在平面上的分布,平行坐标对应于每个文档在主题上的概率分布.用户可以通过修

改系统来修改 LDA 的参数、过滤噪音文档、主题分割、主题合并等操作对主题模型计算结果的简单干预. 

UTOPIAN[41]使用 NMF(非负矩阵分解)来获得文档-主题、主题-单词的分布,以支持对主题模型的探索和编辑. 
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本文的主题模型可视分析系统与 iVisClustering 和 UTOPIAN 有共同的目标,即通过可视化视图分析主题,

并通过交互对主题进行编辑.但本文提出的系统使用了不同的可视化设计来帮助人们分析主题模型的结果,包

括提供了主题矩阵、新颖的主题地图以及时间线结合的方式.同时,我们根据微博数据的特点,引入了时间和微

博用户因素,帮助人们更全面地分析数据. 

2   面向微博的主题模型可视分析系统设计 

本节主要介绍面向微博的主题模型可视分析系统,该系统提供了相互关联的可视化视图,提供丰富的交互

手段,让用户对由主题模型提取的微博主题结果进行分析与探索. 

系统结合了微博数据的特点,引入微博用户因素与时间因素,使分析者可以从更丰富的角度对微博主题进

行全面的分析.此外,在深入了解主题内容和主题特征的基础上,用户可以对主题模型进行编辑改进,从而提高

模型的准确性.系统的界面如图 1 所示,系统主要包含 6 个视图:主题列表(a)、主题矩阵(b)、主题地图(c)、用户

列表(d)、微博列表(e)、工具箱(f).本节将介绍系统的视图设计和交互设计. 

 

(a) 主题列表;(b) 主题矩阵;(c) 主题地图;(d) 用户列表;(e) 微博列表;(f) 工具箱 

Fig.1  Topic modeling visual analytics system for microblog data (it includes six views) 

图 1  面向微博数据的主题模型可视分析系统(系统包含 6 个视图) 

2.1   主题矩阵 

主题矩阵对一个主题中关键词与微博内容的关系进行可视化.在主题模型中,主题是基于词的分布,我们可

以通过观察主题中的关键词的分布来大致地猜测主题内容,判断主题模型结果的可靠性.通常情况下,我们只能

依靠经验知识进行判断,但经验知识并不能让人们对主题内容进行完全准确的理解和判断.如在某个主题中, 

“苹果”“手机”“平板”“天空”等关键词拥有较高的权重,我们或许能够通过前 3 个关键词进行联想推断出该主题

是在讨论苹果公司的产品,但对“天空”一词,我们便难以推测它与该主题的关系.这是因为,我们在理解主题内容

的过程中缺少了词语的来源——文档内容的参与.主题矩阵的设计目标是:通过可视化的手段将词语-主题-文

档联系起来,使用户能够细致地查看每个主题内部的文档具体内容,从文档内容的角度分析关键词在主题中具

有高权重的原因,并进一步分析关键词之间的关系. 
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如图 1(b)所示:整个主题矩阵表示一个主题,在主题矩阵中,每一行代表一条微博,每一列表示一个关键词,

行列交叉处的方格用颜色表示对应的微博中对应关键词出现的次数,深色表示这条微博出现多次对应的关键

词.矩阵上方的直方图展示了对应关键词的概率分布值,矩阵左侧的直方图表示的是对应微博的概率值.通过主

题矩阵,我们可以对主题中微博与关键词的关系进行分析. 

矩阵的行和列可以简单地依照对应微博和对应关键词的概率值大小进行排序,但是,这种排序方式生成的

主题矩阵会显得较为杂乱.我们对主题矩阵的行列进行了重新排列,使得关联度较高的微博和关键词被聚集在

一起,形成聚类效果,让用户能够更轻松地分析主题中的内容以及微博与关键词的分布关系.矩阵重排列算法采

用 Rank Order Clustering(ROC)算法[47,48],通过循环迭代地对行和列进行重新排序,可以使矩阵中关联性较强的

元素聚集起来. 

图 2 是矩阵重排列前后的对比效果.其中,(A)为对矩阵行列重排序前的主题矩阵;(B)为对矩阵行列进行重

排序后的主题矩阵经过重排列的结果.我们发现:在该主题中,人们实际上是在谈论两个话题(在图中被黑色框

标出).从关键词的分布可以推测出:左侧图示话题主要是在讨论中国的贪腐和道德问题;而右侧图示话题主要

在谈论网友邀请环保局长下河游泳的事件,并引申讨论环保问题. 

 

Fig.2  Comparison of the topic matrix before and after the sorting operation 

图 2  主题矩阵重排列前后对比 

从上述示例可以看出,经过重排后的主题矩阵可以帮助用户分析主题的内聚性.有时,由于主题模型主题数

设置不当等原因,不同内容的主题会被合并在一个主题中,在修正的过程中需要被拆分.而有时是因为多个内聚

性较高的话题经过松散的连接组成了一个内聚性并不高的主题.当人们对主题内聚性要求较低时,多个话题则

可以被认为是属于同一个主题的.但是,若人们对主题内聚性要求较高,则需要将这个主题拆分成多个主题. 
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2.2   主题地图 

本节我们着重介绍主题地图的设计原理与生成步骤. 

2.2.1   设计原理 

上节中提到的主题矩阵主要针对单个主题进行分析,可以让用户了解主题的内容和质量,但是它很难有效

地帮助用户快速了解整个数据集的概况.因此,我们提供了一个视图来让用户感知和探索整个数据集,了解文档

和主题的分布. 

利用散点图在二维平面上展示文档的分布,是一种常用的可视化手段.散点图将每个文档表示成二维平面

上的一个点,相似的文档被摆放在靠近的位置上,因此,点的分布一定程度上代表了数据集中文档语义的分布.

然而,这样的方式只利用了文档的信息,并不能充分表现主题模型中主题的特性.为了充分表征文档的相似性以

及在不同主题上的分布,我们设计了基于地图隐喻的主题地图可视化方法.基于地图的可视化隐喻在时空可视

化中较为常用,它允许人们探索地理空间中实体的分布、数量情况.在此,我们利用地图的隐喻来对微博的主题

与相关微博进行探索.在主题地图中,我们需要探索主题分布以及与其相关微博的分布,了解相似主题的分布以

及直观感知各个主题的微博数量并进行比较.具体而言,主题地图需要满足如下需求. 

(1) 每个主题拥有一块独自的区域,所有属于某一主题的微博需要全部位于该主题区域内; 

(2) 主题区域的大小与主题内微博的数量正相关,它们的相对位置应能体现出主题之间的相似程度; 

(3) 主题内微博的位置需要能够体现它与本主题的相关程度. 

针对以上原则,我们利用实线将平面划分为若干多边形区域,每个区域代表一个主题.文档用点表示,点所

在的区域即代表了对应文档所属的主题,并且所有属于该主题的微博都被放置在该区域内.同时,多边形区域的

面积与主题内微博的数量相关,多边形的相对位置体现了对应主题之间的相似程度. 

主题地图的效果如图 3(c)所示.为了便于用户对主题进行识别,我们在每个主题多边形的中心点位置绘制

了灰色圆点,并标示出主题序号.图中,每一个多边形区域代表一个主题,区域内的每个点代表属于该主题的一

条微博.区域中心灰色的圆点代表了主题中心点的位置,并标示出了主题序号以便于用户识别和分析. 

 

(a) 计算主题中心点位置       (b) 划分主题区域     (c) 在主题区域内排布微博节点 

Fig.3  Illustration of topic map layout process 

图 3  主题地图排布过程示意图 

2.2.2   主题地图生成 

为了令主题地图达到上述提出的 3 个设计目标,我们采用一种层次性的主题地图生成方法.生成主题地图

可以分为以下 3 个步骤. 

(1) 计算主题中心点位置 

在主题地图中,主题区域的位置需要体现主题之间的相关程度,越相似的主题应该被放在越相近的位置.因

此,在生成主题地图时,我们需要首先定位每个主题的理想位置.力导向布局算法可以在给定各主题间的距离时

计算出每个主题中心点的目标位置. 

基于主题模型的结果,主题间的距离可以使用 KL 散度(Kullback-Leibler divergence)进行度量: 

,
,
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其中,DKL(i,j)为第 i 个和第 j 个主题间的距离,i,v 表示词典中的第 v 个词在主题 i 中的概率值.由于 KL 散度并不

是对称的,即 DKL(i,j)DKL(j,i),为了方便起见,主题间的距离可以定义为 

1
( , ) ( ( , ) ( , )).

2 KL KLD i j D i j D j i   

(2) 划分主题区域 

在已知各个主题大致位置的情况下,我们需要为每个主题划分出各自的主题区域,该区域的面积大小与对

应主题中微博的数量成正比.这里,我们采用 Voronoi Treemaps[49,50],它将树图(TreeMap)与 Voronoi 图结合起来,

在给定中心点理想位置及各区域面积比例的条件下划分出子区域,使得子区域的中心点尽可能地在给定中心

点的附近,且面积比例尽可能地与给定的面积比例相近.此外,所有的子区域都具有相近的长宽比,使得整体分

布更加美观. 

(3) 主题区域内排布微博点 

在这一步的排布过程中,主要考虑微博与所有主题之间的关系.对于概率分布越大的主题,微博与其中心的

距离越近.因此,在主题地图中,通过微博的位置大致可以表现出微博在本主题的概率分布大小,以及该微博还

在哪些主题上具有较高的概率分布. 

2.2.3   用户活跃主题区域 

用户是发布微博信息的主体,用户个体的兴趣、思想、职业等因素,将会影响到用户所关注的微博主题.在

微博主题分析过程中,分析用户关注的主题可以帮助我们发现用户的兴趣和关注点,辅助人们推断主题模型结

果的准确性.例如,某用户的主要活动区域出现在两个主题中,则可能的情况有:(1) 该用户有两个不同的关注

点;(2) 这两个主题之间有一定的相关性,通过进一步分析主题的内容,若发现这两个主题的相关性足够强时,则

应该将它们合并为一个主题. 

在主题地图中,我们将用户所发布微博的集中区域的轮廓标示出来,以凸显用户的活跃主题区域,帮助分析

者更容易地发现和观察用户所关心的主题,如图 1(c)所示.在绘制活跃区域轮廓时,我们首先需要在主题地图中

提取用户发布微博较为集中的区域,过滤掉零散的点.通常情况下,用户除了关心其所关注的主题外,偶尔也会

发布一些与其他主题相关的微博,这些零散的微博并不能代表用户的兴趣点,有时反而会成为噪音点影响人们

的分析.之后,我们利用 Bubble Sets[51]方法来绘制提取出的集中区域的轮廓. 

在提取集中区域时,我们采用 OPTICS(ordering points to identify the clustering structure)聚类算法,它是一种

基于密度的聚类算法.OPTICS 可以帮助我们在主题地图上找到用户微博点密度较高的区域,并且它还能够发

现任意形状的簇,不会使区域轮廓趋于圆形.同时,一些零散的微博点由于区域密度较低,会被视为噪音点而被

忽略,达到了过滤噪音点的目的. 

2.3   其他视图 

其他视图主要用于辅助用户的交互探索,提供细节信息. 

2.3.1   主题列表 

主题列表中,每一个“卡片”代表了一个主题(如图 1(a)所示),卡片上包含 3 部分信息:主题编号、关键词表、

时间线.关键词表中列出了若干该主题中具有高分布概率的关键词,按照概率值由大到小排列,可以让使用者在

短时间内对每个主题的内容有一个大致了解.时间线展示了该主题中微博发布时间的分布情况.通过时间线,使

用者可以研究不同主题的时间特性,进而探索分析主题内容的变化.当用户点击主题列表上的某一个主题卡片

时,主题矩阵将会切换显示对应主题的内容. 

2.3.2   用户列表 

用户列表列出了数据集中的所有微博用户(如图 1(d)所示),每一行代表一位微博用户,第 1 列为用户昵称,

第 2 列则包含了与主题数相同数量的矩形方格,用方格的颜色来展示用户对不同主题的参与程度,参与程度可

以通过该用户所发布的微博中属于该主题的微博数比例进行度量.方格颜色越深,代表该用户较多地关注和参

与了对应的主题.在用户列表中选择某一用户,该用户的主题活跃区域轮廓将会在主题地图中被标示出来. 
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2.3.3   微博列表 

微博列表列出了数据集所包含的所有微博,让使用者可以分析每一条微博的具体内容(如图 1(e)所示). 

2.3.4   工具箱 

工具箱提供了“删除主题”“合并主题”“拆分主题”和“重新计算”等功能(如图 1(f)所示),前 3个功能是用于对

主题进行修改操作,最后一个是应用先前对主题所做的所有修改操作,重新运行 LDA 算法获得新的主题结果. 

2.4   对主题模型的修正 

在 LDA 主题模型中,是一个 KV 的矩阵,i,j 表示词 i 在主题 j 上的分布值.LDA 模型可以在给定矩阵的情

况下重新进行采样,计算文档在主题上的分布.因此,通过修改矩阵可以实现对矩阵模型结果的修正.用户可以

通过 4 种方式实现对主题模型结果的修正:修改词的权重、删除主题、合并主题、拆分主题. 

对于每一种修改操作,矩阵的值都将发生改变,下面将具体阐述在不同的操作方式下对的修改方法.假设

 为修改后的矩阵. 

2.4.1   修改词的权重 

假设用户对第 p 个词的权重进行了修改,修改后的权重为 ir ,则其余词的权重修改为 

Δ , .
1

Δ ,  ij
pj pj ij ij

pj

f f i p


   


      


 

这样的处理方法即将被修改关键词的权重差按比例分配到其他关键词上. 

2.4.2   删除主题 

假设用户删除了第 p 个主题,由于矩阵仅需满足 ,0
1

V

i ji



 ,即:同一主题的关键词分布概率加和为 1,但 

对同一关键词在不同主题下的分布概率加和无要求,因此可以直接删除矩阵的第 p 列,这样,新的矩阵 将是

一个 V(K1)的矩阵. 

2.4.3   拆分主题 

假设用户在第 p 个主题中选择了部分词 W 和部分文档 D,拆分出第 q 个主题.假设在界面中可供用户选择

的词集为 S.定义: 

( )

, , ,s ip s w ip w ip
i S i S W i W

f f f  
   

      

则在新的主题 p 和 q 中, 

0,           if ( ) 0,             if 

,  if , ,  if ( ).

,        if ,           if 

s s
iq ip ip ip

w s w

ip ip

i S W i W

f f
i W i S W

f f

i S i S

   

 


   
 
       
 
   

 

2.4.4   合并主题 

假设用户合并了第 p 和第 q 个主题,新主题为第 r 个主题.合并主题只要将关键词在两个主题下的分布概率

进行合并即可,即: 

, 0,1,2,..., .ir ip iq i K       

2.5   交互操作 

交互是可视化与可视分析的一个重要的组成部分.简单的静态可视化只能传达出有限的信息,只有通过交

互操作让用户主动地探索和分析数据,才能让用户进一步地了解数据,充分发挥人的分析能力,做出准确、有效

的分析和决策.本系统为用户提供了丰富的交互操作. 

2.5.1   鼠标悬停 

当用户将鼠标悬停在主题矩阵上方表示关键词分布的直方图上时,将会提示对应的关键词及其分布权重;

当鼠标悬停在主题矩阵左侧所代表的微博分布概率的直方图上时,对应的微博内容也会被提示.另外,当鼠标悬
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停在矩阵中的每一个矩形方格时,系统会提示对应的微博内容以及对应的关键词.在主题地图上,当鼠标悬停于

微博点上时,也会显示微博的具体内容.同时,鼠标悬停在主题地图的微博点,主题矩阵中代表对应微博的矩形

方格将会被高亮;反之,当鼠标悬停于主题矩阵中的某一方格时,主题地图上代表对应微博的点也会被高亮出

来.当鼠标悬停在主题列表的某一主题上时,主题地图上的对应主题区域会被高亮提示.如此,通过交互操作让

主题列表、主题矩阵和主题地图联系起来,增强了互动性,让用户可以在多种视图中切换探索,进行深入的分析. 

2.5.2   选择操作 

主题列表粗略地展示了每个主题的内容信息和时间信息,通过鼠标点击选择某一主题,主题矩阵将会切换

显示对应主题的内容.当用户选择微博用户列表中的某一用户时,对应用户的活跃主题局域的轮廓将在主题地

图上被标示出来.当用户选择微博列表中的某一微博时,主题矩阵中对应的方格及主题地图上代表对应微博的

点也会被高亮显示. 

2.5.3   修正主题 

系统支持用户对主题模型的结果进行修正,共支持 4 种修正操作:修改关键词权重、删除主题、合并主题

和拆分主题.主题矩阵上方的直方图显示了对应主题下高分布概率关键词的权重,用户可以在对应关键词的直

方图上进行修改.在主题列表上,每一个主题“卡片”的右上角都有一个“X”标志,点击该标志,可以删除对应的主

题.在主题矩阵中,用户可以圈选一块区域,这块区域中的关键词将从原主题中被分割出来形成新的主题(即拆

分主题).用户可以在主题列表上选中两个主题进行合并.此外,在工具栏中也提供了 3个按钮,支持对主题的 3种

操作.点击工具箱中的“重新计算”,将执行之前的所有对主题模型结果的修改操作,并重新运行 LDA 主题模型,

得到新的结果. 

3   数据获取与系统实现 

本案例的研究对象为新浪微博.新浪微博提供了丰富的 API 接口,让研究者和开发者可以轻松地获取到微

博数据,进行进一步的研究和开发.利用 statuses/user_timeline 接口,可以获取指定用户的微博.微博数据存储在

MongoDB[52]中.MongoDB 是一种非关系数据库,每条记录被称为“文档”,以键值对的方式存储,是一种类似于

JSON 的 BSON 格式,它可以支持非常松散的数据结构,字段无需进行事先定义.由于微博 API 的数据可以以

JSON 的格式返回,因此,我们可以非常方便地将微博 API 返回的数据完整地存储进数据库中,且因 MongoDB 无

需事先定义字段,数据库可以不受 API 返回数据结构变化的影响. 

微博的文本内容出现在 text 字段和 retweeted_status 中的 text 字段,其中,text 字段表示该微博的文本信息, 

retweeted_status 存储了被转发的原微博信息(仅该微博为转发微博时有效).由于很多用户在转发微博时不再输

入文字来表达自己的想法,或仅输入少量意义较小的文字,因此,转发微博的信息量有很大一部分蕴藏在被转发

的原微博中.为了丰富文本信息量,在预处理阶段,若该微博为转发微博,则首先将 text 字段的文本和 retweeted_ 

status 中的 text 字段的文本合并,以增大文本信息量. 

在文本预处理过程中,我们首先使用 NLPIR/ICTCLAS 工具[53]对中文文本进行分词,之后进行词语过滤.词

语过滤部分包括两个步骤:停用词过滤和表情过滤.停用词过滤可以去除如“不仅”“而且”“另外”等使用频率高

但无实际含义的词;表情过滤是指去除微博文本中含有的表情.表情符号在微博文本中是以“[表情]”记录的,因

此,使用简单的正则匹配即可进行过滤.经过上述预处理后,微博文本会被处理成若干个有效词语.若一条微博

包含的有效词语过少,则它所包含的信息量也很少,就会成为噪声,干扰主题模型的效果.因此,在预处理阶段需

要过滤有效词语少的微博.按照经验测试,本文中案例设置的过滤阈值设为 3.用户也可根据具体需要调节过滤

阈值. 

可视分析系统使用 Java 实现.系统利用 JavaFX 进行可视化界面和交互的实现.JavaFX 能够直接调用 Java 

API,同时可以利用类似 CSS 的形式定义界面样式,提高了界面设计和实现的效率. 
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4   案例分析 

本系统对经过 LDA 算法提取主题后的微博内容进行了可视化展示,支持用户从微博文本、用户、时间等

不同角度对微博主题进行分析,支持使用者对主题模型的结果进行修正.通过交互式的探索和修改,得到一个更

为合理的主题结果.本节利用案例来介绍用户使用系统进行微博主题模型可视分析的方法和过程. 

4.1   数据描述与主题提取 

在案例中,数据集包含 15 个用户从 2013 年 2 月 1 日~3 月 3 日间发布的所有微博,共 7 218 条微博.这 15 个

用户为任志强、潘石屹、徐小平、王石、李开复、陈志武、巴曙松、邓飞、张欣、周鸿祎、蔡文胜、雷军、

谷儒李晨、薛蛮子、吴晓求.他们大多都为新浪微博平台上较为重要的意见领袖,关注热点话题并发表评论.由

于他们很少发布无太多意义的微博,因此,他们的微博具有相对较大的信息量,不会使数据集充满噪音点.使用

我们的系统,用户可以快速地交互探索出大量数据中蕴含的语义,并进一步对主题理解、修正与探索. 

考虑到我们分析了 15 人共 7 218 条微博,每个人都是在自己的特定领域较有影响力,因此话题数量理应不

少于 15.话题的设定粒度太粗或太细都会对探索产生相应的影响,我们进行了初步的尝试,设定了话题数量为

15、30、45、60 等参数,综合考虑实际效果中主题划分的合理性以及用户的可感知范围(主题数量过大会造成

认知负担以及主题过于稀疏),初始状态下,我们设定了 30 个话题.正是由于初始划分因参数的不同会产生不同

的主题划分,我们允许用户进一步对主题进行评估、合并、拆分与删除. 

4.2   主题可视分析 

当利用系统进行主题可视分析时,可以综合利用多个视图,从主题的内容和时间分布、用户主题分布等角

度对主题进行从整体到局部的探索,其中,通过主题列表、主题地图对主题的内容及相似性进行分析,进一步探

索主题的时变特征.基于以上总体的探索,用户针对感兴趣的主题,可以进一步进行主题内部关键词与微博分布

并进行质量分析;针对感兴趣的人,也可以进一步探索他们的主题分布与感兴趣的话题所在.其中,对用户、主

题、微博以及关键词的探索是相互链接、在系统中联动变化的. 

4.2.1   主题内容、分布与时变特征分析 

用户首先会对主题的总体特征进行总览式探索,包括主题列表中的内容与时间探索以及主题地图中的分

布与相似性分析.主题列表列举了所有主题及每个主题较为重要的关键词以及该主题中微博的时间分布.用户

通过观察每个主题“卡片”,可以大致地对每个主题的主要内容有初步的了解,如主题 21 中,具有较高权重的关键

词是“国家”“官员”“财产”“信息”“公开”“代表”“地方”等,可以猜测该主题谈论的是官员的财产信息公开问题.又

如主题 29 中,“公司”“互联网”“产品”“企业”“微信”“投资”“创业”等具有较高的权重,我们也不难推测该主题讨

论的是互联网企业的创业与互联网产品问题.当然,有些主题内容通过关键词并不容易做出推测判断,例如主题

15 的关键词为“第一”“喜欢”“分享”“时间”“建议”“今天”“将军”和“研究”等,这就需要我们进一步深入到主题中

进行探究. 

主题卡片上的时间线可以帮助人们对主题的时间分布有大致的了解.图 4(a)~图 4(d)展示了 4 个主题卡片.

主题 11 主要谈论奶粉限购令问题,从时间线上可以看出,该话题在 2013 年 2 月底时突然爆发(香港于 2013 年 3

月 1 日起实施奶粉限购);主题 9 谈论中朝关系问题,而在 2013 年 2 月 12 日,朝鲜进行了第三次核实验,引发网友

的讨论;主题 25 在谈论春节的事情,其主要高峰位于 2 月中旬左右,与春节时间吻合;主题 28 谈论了北京的空气

污染问题,在 2 月到 3 月初之间不断地呈现高峰,其高峰时间与北京空气污染较为严重的时间同样较为吻合. 

我们通过对主题卡片上的主题加以选择,可以高亮出主题地图上的相应区域与微博,感知主题的数量以及

相关性.例如,我们可以观察发现主题 12、主题 14、主题 19、主题 26 和主题 29 的占比较大,即微博热度比较

大.如以上分析所示,主题 29 主要就互联网企业相关的话题进行讨论,该话题较为火热的原因之一在于我们选

择的名人有许多互联网的从业者以及与互联网创业相关的投资人.更进一步地,我们可以探索主题之间的相关

性.在主题地图中,主题区域的距离与其对应主题之间的语义距离相关,因此,我们需要特别注意互相接壤的主

题区域,它们通常在语义距离上比较相近,有可能是同一主题.例如,主题 18 与主题 26 相互接壤,并且有部分微博
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十分接近两主题区域的边界.我们通过观察两个主题内容,发现主题 18 是关于企业将污水排入地下的新闻报

道,而主题 26 是中国的地下水污染问题,两者相关性十分大,可将它们合并为同一个主题. 

 
(a)~(d) 主题 11、主题 9、主题 25、主题 28 的主题卡片;(e) 主题 1 的主题矩阵 

Fig.4  Result of case study 

图 4  系统案例分析结果 

4.2.2   主题细节探索与质量分析 

基于对主题的内容、分布以及时变特征的总览性分析,我们可以对具体的主题内容进行深入的探索以及质

量分析.主题矩阵可以帮助人们更深入地分析主题.用户可以在主题列表、地图以及时变视图中选择相应的主

题,主题矩阵的视图会被更新.例如,我们选择了主题 1(如图 4(e)所示)与主题 17(如图 1(b)所示).对主题 1 进行分

析,发现大部分高权重关键词都被几条微博占据,而剩余的几个高权重关键词也都分布在不同的微博中,它们之

间没有相关性.我们对图 4 所示左上角的聚集区域进行选择,在用户列表中可以观察发布微博中包含这些关键

词的用户,我们发现这些微博其实来自同一作者,他多次转发了自己的某一条关于个人感悟的微博,因此,这些

微博在文本上具有十分大的重复性,从而形成了一个聚类但并未在微博上形成主流话题,因此该主题应被删去. 

对主题 17 的探索包含了两个步骤.在默认的基于关键词权重排序的情况下,我们较难看出该主题的特征分

布(如图 2(a)所示),用户通过对主题的排序,观察出主题 17包含比较明显的两个分块:左上角与右下角.进一步地,

我们通过刷选这两部分区域的内容,相关的微博在微博内容视图中被高亮选中,我们归纳出左上角谈论的是当

前中国的贪腐问题(关键词:贪腐等),右下角则是关于微博网友邀请环保局长下河游泳的事件(关键词:局长、环

保、网友、游泳等).通过主题矩阵的分析,我们认为该主题应被拆分为两个主题. 

4.2.3   用户主题分布分析 

通过对主题内容分布的了解,我们进一步可以针对特定的人员探索其参与的主题.首先,针对用户参与主题

的列表,可以选择具体的用户,主题地图会相应地高亮出该用户参与讨论主题的轮廓.我们可以利用主题地图进

一步研究作者的主题活跃区域,图 5 分别展示了周鸿祎、雷军、李开复所关注的话题. 

从图 5 中可以看出:雷军的活跃区域主要集中在主题 16 和主题 11(如图 5(c)所示),周鸿祎则主要集中在主

题 16、主题 26、主题 18、主题 29 等(如图 5(b)所示).两人共同的话题 16,主要讨论的是 360 手机和小米手机,

这正好是两人所领导的企业的手机产品.此外,周鸿祎所关注的主题 18 和主题 26 都是关于中国地下水污染问

题的(上文已提到,这两个主题应被合并),而主题 29 是关于互联网公司产品与创业的问题,这与周鸿祎的个人背

景相吻合. 
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相比于上述两人,李开复在微博上更加活跃,他关注的话题也更广泛.从图 5(d)可以看出:李开复关注最多的

是主题 29(关于互联网公司、互联网产品及互联网创业),该主题与李开复的个人职业和背景相符.另外,李开复

还关注了一些诸如主题 11(香港奶粉限购)、主题 21(官员财产公开)、主题 20(中国社会改革)、主题 9(朝鲜核

实验)等,这些话题都是当时的社会热点话题,表明李开复经常在人们关注的热点事件上发表意见. 

 
(a) 原始主题地图;(b) 周鸿祎活跃区域;(c) 雷军活跃区域;(d) 李开复活跃区域 

Fig.5  Active regions of different users in the topic map 

图 5  主题地图中用户活跃区域 

4.3   主题修正 

在上述的主题可视分析中,我们会发现一些不合理的主题,并进行分析和修正.我们进行了如下操作. 

(1) 删除主题 1(关键词:时代,过去,公众,领导,知道,人生,微博,网络,继续,60,…).由于该主题内主要微博都

由单个作者所发,主要是其个人感悟,不是微博上的主流话题,因此删除; 

(2) 拆分主题 17(关键词:垃圾,局长,环保,今天,网友,贪腐,中国,生态,游泳,变成,…).该主题主要包括了中

国贪腐问题和网友邀请环保局长下河游泳事件,它们之间没有关联性,因此应被拆分为两个主题; 

(3) 合并主题 18(关键词:记者,企业,媒体,潍坊,举报,…)和主题 26(关键词:污染,地下,水污染,环境,中

国,…).这两个主题都是关于水污染的,应该被合并. 

经过相应的交互操作并重新运算主题模型后,修正后的结果中主题 1 不再出现,主题 18 和主题 26 合并为

新的主题(关键词:污染,地下,企业,水污染,记者,…),主题 17 被拆分为两个新的主题:主题 A(关键词:垃圾,局长,
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环保,网友,游泳,…)和主题 B(关键词:贪腐,中国,变成,事儿,道德,…). 

通过上述案例分析可以看出:本系统支持用户在主题模型提取的主题的基础上对主题进行有效的探索与

分析,支持用户交互地修正主题模型的结果,得到质量更高的主题,也验证了本系统有助于提高微博主题分析的

准确率,具有可用性及有效性. 

5   总结与展望 

本文提出了基于微博数据的文本主题可视分析系统.该系统通过多种可视化方法,利用主题矩阵、主题地

图等视图,展示了由主题模型提取的微博主题信息和微博信息、时间信息、用户信息等,帮助系统用户分析主

题信息、时变特征和微博用户特征,进一步探索微博-主题-关键词这 3 个层次之间的相互关系.用户可以通过观

察和链接不同的视图,获得对数据集和主题分布的理解,发现自动提取的主题中不合理的地方,对其进行修改关

键词权重、删除主题、拆分主题、合并主题等操作,实现对主题模型结果的修正.通过使用案例,我们初步验证

了系统的可用性和有效性. 

系统注重结合计算机的运算能力和人的分析能力,让用户在自动计算的主题模型结果之上进行分析和编

辑修正.相比于大多数利用主题模型结果进行可视化的研究工作,本系统能够通过交互实现对模型的修正.相比

于 UTOPIAN[41]和 iVisClustering[46],本系统针对微博数据的特征,考虑了时间因素和用户因素,以帮助用户从不

同角度分析微博主题,对主题获得深入的认识,同时也更容易发现自动计算的主题中不合理的地方. 

本系统也具有一些缺点.由于采用原始的 LDA 算法,需要用户事先设置主题数目.然而在对数据集不了解

的情况下,对目标主题数目做出判断并不容易.在未来的研究工作中,我们计划提供更便捷的交互操作,使用户

可以更加方便地进行修正操作,同时记录下用户的历史操作记录,支持用户撤销操作等. 
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