
  

 

同主题词短文本分类算法中 BTM 的应用与改进①

刘泽锦,  王　洁

(北京工业大学 信息学部 多媒体与智能软件技术北京市重点实验室, 北京 100124)

摘　要: 为解决大规模短文本语料库主题模型参数 K较大导致求解慢的问题, 本文提出 FBTM模型, 将 BTM中单

个词对采样复杂度由 O(K) 降低 O(1). 针对短文本词语稀疏、描述能力弱的特点, 提出一种结合同主题词对与

FBTM 的短文本分类算法, 首先使用 FBTM 进行主题建模, 将一段滑动窗口内的同主题词对作为特征扩充到原文

本中, 然后使用 FBTM主题分布作为另一部分文本特征. 对特征扩展后的Weibo语料库进行分类实验, 结果显示该

方法显著提高了分类性能.
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Abstract: In order to solve the problem of large-scale short-text corpus topic model parameter K, the FBTM model is
proposed to reduce the sampling complexity from O (K) to O (1). Aiming at the short spelling of short text and the weak
description ability, this paper proposes a short text classification algorithm with biterm with the same topic and FBTM.
Firstly, we use FBTM to model the text, and extend the same topic biterm in a sliding window as feature in the original
text. Then, we use the FBTM topic distribution as another part of the text feature. The results show that this method has
significantly improved the classification performance of Weibo corpus.
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随着互联网络等社交媒体的兴起, 微博、短信、

用户 Query和评论等短文本信息层出不穷, 数量多, 发
布速度快, 导致互联网中短文本的规模飞速增长[1-3]. 短
文本信息通常涵盖了人们对社会现象的看法与观点,
因此在舆情调查、热点话题的挖掘发现、新词发现、

话题识别等领域有着重要的应用, 越来越受到人们的

关注[4].
短文本自身包含词汇个数少、信息描述的能力弱,

传统的长文本挖掘方法对于短文本处理的效果不甚理

想. 常见短文本分类方法是进行特征扩展, Banerjee等[5]

将 IR 引擎 Lucence 和维基百科文本相结合, 在短文本

原有的特征上添加 Lucence 返回的维基百科数据 ;
Beitzel 等[6]在搜索会话中使用近邻查询及其对应点击

的 URL(网址) 作为上下文信息, 进而扩展短文本信息

并分类; Wang 等[7]提出基于强特征词库的短文本分类

方法, 该方法使用隐含狄利克雷分配 (Lattent Dirichlet
Allocation, LDA) 和信息增益 (IG) 模型建立辅助特征

词表, 使用该特征词表完成短文本的特征扩展; Kalogeratos
等[8]结合传统的向量空间模型提出上下文向量空间模

型, 来对短文本进行特征扩展; Zhang 等[9]使用搜索引
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擎得到外部语料库, 使用外部语料库训练 LDA 模型,
并且在短文本上进行主题推断, 最后结合词向量完成

分类. 可见现有的短文本分类方法通常需要引入外部

知识库或者外部语料库, 但外部库获取难度大, 且特征

扩展效果受外部语料或知识库影响, 导致效率偏低. 吕
超镇等[10]提出一种无需外部语料的短文本特征扩展方

法, 该方法采用 LDA 提取文本的主题分布, 将主题特

征融合到短文本中进行特征扩展. LDA 模型可以通过

捕获文档级的词语共现信息, 得到文档的主题分布, 但
对于短文本, 其文档级别的词语共现频率十分稀疏, 导
致 LDA的特征扩展效果有限[11].

基于上述考虑, 本文提出一种无需外部语料的短

文本特征扩展与分类方法. 首先在 BTM的基础上改进

并提出 FBTM 模型 ,  将 BTM 中单次采样复杂度由

O(K)降低到 O(1), 并且给出了单个词语对应主题的求

解算法; 接着使用 FBTM模型对短文本进行主题建模,
将文本中一小段滑动窗口内的两个主题相同的词语组

成同主题词对, 同主题词对代表了词项特征的协同作

用, 可弥补短文本描述能力弱的不足, 加强词项特征的

相互影响 ,  克服短文本词项特征的稀疏性 ;  然后用

VSM 表示文本, 使用卡方检验进行特征选择; 最后将

FBTM 主题分布作为词语特征的补充并进行分类 .
FBTM通过对词对进行建模加强文档级词语的共现效

果, 克服 LDA的缺陷, 适用于短文本主题挖掘.

1   双词主题模型

双词主题模型 (Biterm Topic Model)[12,13]是 Yan等
提出的针对短文本的主题模型, 通过对滑动窗口内的

词对建模来增强文档级的词语共现效果, 此外将整个

语料库的词对看做是一个主题分布生成, 使用更丰富

的内容来推断主题, 得到整个语料库的主题分布, 图 1
为 BTM的概率图模型.

wi,w j φ

θ θ

|B|

为两个词语构成的词对,  为主题-词语分布,
为整个语料库中所有词对的主题分布, z 为对 采样得

到的主题,  是 BTM语料库中词对的总数. BTM的建

模过程如下:
φz Dir(β)1) 对于所有 K个主题, 采样词语-主题分布

θ Dir(α)2) 为整个训练集合得到主题分布

3) 对集合中的每个词对:
z ∼ Multi(θ)A. 采样得到主题

wi,w j ∼ Multi(φz)B. 采样得到词对

一般通过 Gibbs 采样对模型求解, 得到每个词对

对应的主题:

p(zi = k|−→z ¬i,
−→w) = (nk

¬i+ak)
nwi

k,¬i+β

nk,¬i+β
·

n
w j
k,¬i+β

nk,¬i+β

¬i nk
¬i

nw
k,¬i

nk,¬i

α,β

β = V ·β
|B|

p(z|d) =
∑
b

p(z|b)p(b|d)

其中,  表示去除第 i 项,  表示去除词语 i 时语料库

中主题 k 的计数,  表示去除当前项 i 时主题 k 下词

语 w 的计数,  表示去除词语 i 时主题 k 的计数汇

总. 主题参数 K 一般根据语料库选取,  为对称超参

数,  , 其中 V 为词表大小. BTM 每次迭代需对

个词对进行多项式分布采样, 得到词对的主题, 单次

采样的时间复杂度为 O(K). 文档下主题分布的计算方

式为:  , 具体可参照文献[12,13].
 

 wi

z

α θ

β φ wj

|B|

 
图 1    BTM主题模型

 

2   快速双词主题模型

p(z = k|w,d)

p(z = k|w,d)

对于海量短文本, 主题参数K设置足够大, 才能得到

精确的主题模型, 通常在 LDA与 BTM中使用 Gibbs采
样求解, 单次采样复杂度为 O(K), Yan等结合Metropolis-
Hastings算法与 Alias表[14], 提出了 AliasLDA算法, 可
将 LDA 单次采样复杂度由 O(K) 降低到 O(1). 但在

BTM中, 由于对词对进行建模, 致使 AliasLDA并不适

用, 并且 BTM 中并没给出单个词语对应的主题分布

的计算方法. 因此本文在 BTM的基础上进

一步改进并提出快速双词主题模型 (Fast Biterm Topic
Model, FBTM), 使得单次采样复杂度由 O(K) 降低到

O(1). 并且 FBTM 还给出了语料库中单个词语对应的

主题分布 的计算与采样算法.

p(x)

AliasLDA中的Metropolis-Hastings算法是一种马

尔可夫链蒙特卡罗模拟 (MCMC) 方法, 用来获取难以

直接采样的目标分布样本. 对于目标分布 , Metropolis-
Hastings 使用一个易于采样的建议分布 (proposal dis
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q(x) q(x) p(x)

πt q(x) q(x) p(x) πt

q(x) = p(x) πt = 1 p(x)

p(x) j ∼ q( j|i)
πt

tribution) , 要求 尽可能与 相似, 之后以接受

率 接受 的样本,  与 越相似, 接受率 越高,
若 , 则接受率为 , 即直接对 采样. 经
过若干次迭代 ,  便可确保最终样本 x 服从目标分布

. 对于初始样本 i, 采样建议分布 , 其中接

受率 为:

πt =min
{

1,
p( j)q(i| j)
p(i)q( j|i)

}
p(x)

p(zi = k|−→z ¬i,
−→w) q(x)

BTM 中目标分布 为复杂度是 O(K) 的多项分

布 , 便于采样的建议分布 有两个选

择, 第一个为:

qb(zi = k|−→z ¬i,
−→w) = nk

¬i+ak

第二个为:

qw(zi = k|−→z ¬i,
−→w) =

nwi
k,¬i+β

nk,¬i+β
·

n
w j
k,¬i+β

nk,¬i+β

p(x)两个建议分布与 成正比, 但是 BTM 中涉及两

个词语组成的词对进行采样, 所以需要对 AliasLDA进

行改进. 下面给出 FBTM 的采样算法, 为了便于说明,
首先表 1中列出算法所需符号.
 

表 1     FBTM算法中的符号表示
 

nw
k : 主题k下词语w的计数

nk : 语料库中词对所属主题k的计数

B: 语料库词对索引表, 其值为对应Alias表

B̂ : 语料库中所有文档组成的词对集合

K: 主题数目参数

MH_S teps: Metropolis-Hastings算法步长
 
 

qb(zi = k|−→z ¬i,
−→w)

[1...|B|]
qw(zi = k|−→z ¬i,

−→w)

qw(zi = k|−→z ¬i,
−→w)

FBTM 算法求解过程中会直接保存每个词对对应

的主题 ,  因此建议分布 直接便可以

O(1) 的复杂度采样, 只需随机选取 中一个随机

值对应的词对的主题即为样本.  是一个

关于词对所属主题的多项分布, 首先为每个词对建立

一个 hash 索引表 B, 索引表 B 的 key 为词对, value 为
词对需建立的 Alias 表. 在采样阶段, 针对索引表 B 中

每个 key 对应的 value 构建 Alias 表, 构建过程如图 2
所示, 其复杂度为 O(K). 由于建议分布

在接下来 K 次采样过程中只会产生轻微改变, 因此通

过重复使用该 Alias 表 K 次, 便可以均摊 O(1) 的时间

复杂度采样. 综上 FBTM 中改进的 AliasLDA 采样算

法如下.

算法 1. FBTM模型采样算法

1) 初始化阶段

nw
k ,n

k,B, B̂初始化变量: 

m ∈ [1,M]对于所有文档

B̂

对于文档 m 中的词语, 构建词对索引表 B 与词对

集合表

b ∈ B̂ wi,w j对所有词对 , 其中 b 由词语 构成:

k ∼ Random(1,K)随机采样主题: 

nk +1增加文档-主题计数: 

nwi
k +1增加主题-词语计数: 

n
w j
k +1增加主题-词语计数: 

2) 采样阶段

循环执行直到结束:
b ∈ B̂对于 :

k̂　对当前 b 的主题分配 进行-1操作:

n̂k −1,nwi

k̂
−1,n

w j

k̂
−1　即

k = k̂　令新主题

l = 1...MH_S teps　对于 :
B(b)　　在 B 中查找 b 对应的 A l i a s 表 ,  若

Alias表为空或可用次数为 0, 则重新生成 b 的 Alias表
j ∼ B( j|k;b)　　采样新主题

a ∼ U(0,1) <min
{

1,
p( j)qw(zi = k|−→z ¬i,

−→w)

p(k)qw(zi = j|−→z ¬i,
−→w)

}
　　若

k← j　　　　那么

j ∼ qb( j|k)　　采样

a ∼ U(0,1) <min

1, p( j)qb(zi = k|−→z ¬i ,
−→w)

p(k)qb(zi = j|−→z ¬i,
−→w)

　　若

k← j　　　　那么

对采样得到新的主题 k, 进行+1操作

nk −1,nwi
k −1,n

w j
k −1即

p(z|d)

p(z|w,d)

p(z|w,d)

此外在 BTM 中只给出了短文本主题分布的计算

方法 , 并没给出文档 d 中词语 w 对应的主题分布

的计算方法. 由于本文需进行同主题词对扩充,
因此需计算 , 并得到该分布得到其样本即为单

个词语对应的主题. 待采样阶段完成后, BTM 中 K 个

主题下词语对应的分布计算如下:

p(w|z = k) =
nw

z=k +β∑
w

nw
z=k +β
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图 2    Alias Table的构造过程
 

根据贝叶斯公式, 可得文档 d 中词语 w 对应的主

题分布:

p(z = k|w,d) =
p(z = k|d)p(w|z = k)

K∑
k=1

p(z = k|d)p(w|z = k)

∝ p(w|z = k)p(z = k|d)

p(z = k|w,d)

p(z = k|w,d)

得到词语 w 的主题分布 , 对该分布采

样即可得到词语对应的主题,  为一个多项

分布, 本文使用的采样算法如算法 2所示.

算法 2. 词语对应主题的采样算法

输入: 长为 K的数组 p, 文档 d

对于文档 d 中的每个词语 w
p(z = k|w,d)计算 并赋值到数组 p
i = 2, ...,K对于 :

p[i] = p[i−1]+ p[i]

a ∼ U(0, p[k])生成

k = 1, ...,K对于 :
a < p[k]　　如果 , 则 w 对应的主题为 k

3   特征扩展与分类

第 2 节给出 FBTM 模型, 本节结合 FBTM 模型提

出一种短文本分类方法, 无需引入额外语料库或者字

典, 充分利用短文本自身信息. 该方法首先将文本中一

小段滑动窗口内的同主题词对作为特征添加到原文本

中, 同主题词对特征可在一定程度上克服稀疏性, 弥补

短文本描述能力弱的不足, 然后将 FBTM 主题分布作

为另一部分特征, 主题特征可对不同类别文本带来一

定的区分性, 有助于分类.
d ∈ D w1,

w2, ...,wn |L|
对于语料库 D ,  短文本 ,  文本 d 由词语

构成, d 中词语 wk 的长度为 的滑动窗口为:
Windows(wk) = wk,wk+1, ...,wk+|L|−1,k+ |L| −1 ≤ n

wi,w j对于同一窗口内的任意两个词语 , wi 在 wj 之

前, 词对 p 的构造方法为:
p = wi_w j, i f φwi = φw j

φw |L|
C2
|L|

d = w1,w2, ...,

wn, p1, p2, ...

为词语 w 所对应的主题, 每个长度为 的滑动

窗口均可产生 个词对, 根据 FBTM得到该滑动窗口

内每个词语的主题, 将同主题词对到短文本中作为特

征补充即可, 特征扩展后的短文本变为

. 扩展过程中可能会产生重复词对, 而短文

本中单个词语特征基本出现一次, 因此重复出现的词

对仅添加一次即可.
词对特征扩展后之后, 使用 VSM 表示词对与词

语, 进行卡方特征选择, 特征选择可以降低特征维度,
提高分类精度. 卡方特征选择中特征 t 对类别 c 的卡方

值计算如下:

χ(t,c) =
(AD−BC)2

(A+B)(C+D)

这里 A 代表属于类别 c 且包含词项 t 的文档数,
B代表包含词 t但不属于类别 c的文档数, C代表不包

含 t 属于类 c 的文档数, D 代表即不包含 t 也不是类

c 的文档的数目. 整体特征扩展与分类框架如图 3 所

示, 分类算法如下所述.

|L|输入: 文本集合 D, 词窗口大小 , 特征数 N;
输出: 经过特征扩展后的特征集 F.

|L|1. 使用文本集合 D 得到 FBTM模型 T, 窗口为 ;
d ∈ D |L|2. 对于训练文本 , 按窗口 进行同主题词对特征

扩展;
3. 对扩展后的文本进行卡方特征选择, 每个类别选择

前 N 的特征, 添加至 F;
4. 使用 TF-IDF方法计算词语与词对特征的权重;
5. 使用模型 T 对文档进行主题推断, 将主题特征添加

至特征集 F.
6. 对于特征扩展后的文本, 本文采用支持向量机 (support
vector machines, SVM)方法来进行试验.
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FBTM

 

图 3    特征扩展与分类流程
 

5   实验结果及分析

5.1   实验数据及评价标准

实验采用 NLPIR 平台提供的新浪微 Weibo 数据

集, 共记 7774 条数据, 分为财经, 美食, 房产, 教育, 汽
车, 体育 6 个类别, 经过 Hanlp 分词, 去除停用词后文

本的平均长度约为 13, 数据集情况如表 2所示.
 

表 2     语料库样本
 

编号 类别 数量

1 财经 1678
2 美食 1553
3 房产 453
4 教育 1756
5 汽车 879
6 体育 1455

 
 

试验采取了准确率 (precision)Pr、召回率 (recall)Re、
F1值 (F1-measure)作为评价标准, 计算如下:

Pr =
T P

T P+FP
,Re =

T P
T P+FN

,F1 =
2×Pr×Re

Pr+Re

5.2   实验结果

α = K/50,β = 0.01

随机从语料库抽取 2000 篇文本作为主题模型的

实验语料 ,  设置参数 ,  迭代次数为

100, 实验结果如图 4所示.
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图 4    采样时间随主题数的变化

 

K > 50

可见当主题数目 K 达 50, BTM 与 FBTM 的求解

时间基本相同, 而当 以后, FBTM 完成采样的时

间远远少于 BTM, 而且随着 K 的增大, 这一差距会越

来越明显, 可见 FBTM 方法适用于大规模语料库中主

题数 K 偏大的情况.

V (z) = (v(z)
1 , ...,v

(z)
T )

主题模型质量的衡量方法可采用相关度得分[15]

(coherence score), 使用每个主题 z 对应多项分布概率

最大的前 T 个词语,  , 则主题 z 的相关

度得分为:

C(z,V (z)) =
T∑

t=2

t∑
l=1

log
D(v(z)

t ,v
(z)
l )+1

D(v(z)
l )

1
K
∑
z

C(z,V (z))

整体相关度得分即对 K 个主题相关度得分取平

均:  , 表 3 为对比 FBTM, BTM 与 LDA 的

主题质量的实验, 由数据可见 FBTM 主题质量基本与

BTM 持平 ,  两者效果均好于 LDA, 文本长度越短 ,
LDA 效果越差, BTM 与 FBTM 得益于直接对词语共

现来建模, 解决了短文本中词语稀疏的问题.
 

表 3     相关度得分对比
 

T LDA BTM FBTM
5 -27.7 -24.7 -24.9
10 -123.3 -115.3 -116.3
15 -280.8 -274.0 -274.8
20 -532.4 -507.3 -506.4
25 -850.2 -812.2 -815.7
30 -1244.0 -1203.3 -1209.4

 
 

表 4展示了设置 K=3时 BTM与 FBTM主题分布

下的概率由大到小的 top主题词, 由于两个模型的相关

度得分基本持平 ,  其 t o p 主题词基本类似 ,  可见

FBTM加快了采样速度, 且与 BTM模型的主题质量基

本相同.
 

表 4     FBTM与 BTM的 Top主题词
 

K BTM FBTM

1
房产 市场 房地产

城市 楼市 住宅

房价 市场 开发商

调控 政策 楼市

2
旅游 滑雪 温泉

景区 雪山 世界

旅游 活动 旅行

滑雪 温泉 景区

3
汽车 车型 车展

奥迪 车辆 全新

汽车 车型 品牌

发动机 车展 利率
 
 

实验使用 LibSVM对不同短文本特征扩展方法进
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|L| = 10行分类对比, 实验中设置滑动窗口参数 , 主题模

型参数 K=12, 卡方特征数 3000, 基准方法参照为传统

的向量空间模型 VSM 与文献[10]方法 (VSM+LDA),

综合比较准确率, 召回率以及 F1值的实验结果如图 5所示.

具体实验数据如表 5 所示, 由实验数据可见直接

使用 VSM模型, 文本分类效果 F1值仅为 75.1%, 当添

加词对后, 分类的 F1值提升了 4.4%, 上升到 79.9%, 得

益于滑动窗口词对增加了短文本的描述能力, 进一步

添加主题分布特征, 使用 FBTM 主题特征扩展方法,

F1 值特征到 83.2%, 效果好于文献[10]方法, FBTM 通

过直接对词对建模, 使得主题分布更加准确. 整体实验

结果符合预期, 验证了使用 FBTM 对短文本进行主题

建模的有效性, 以及对文本进行主题特征扩展与同主

题词对特征扩展方法的有效性.
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图 5    三种方法分类 F1值比较

 

表 5     实验结果对比
 

VSM VSM+词对 文献[10]方法 本文方法

Pr Re F1 Pr Re F1 Pr Re F1 Pr Re F1
体育 0.847 0.567 0.679 0.866 0.777 0.819 0.872 0.868 0.870 0.881 0.918 0.899
教育 0.766 0.868 0.814 0.882 0.865 0.873 0.873 0.870 0.873 0.894 0.879 0.886
房产 0.401 0.857 0.546 0.499 0.857 0.641 0.522 0.853 0.648 0.537 0.881 0.667
汽车 0.505 0.830 0.630 0.624 0.839 0.715 0.777 0.840 0.750 0.682 0.840 0.780
美食 0.790 0.740 0.764 0.905 0.714 0.798 0.918 0.743 0.821 0.922 0.761 0.834
财经 0.674 0.755 0.713 0.818 0.834 0.825 0.904 0.791 0.839 0.942 0.801 0.866
Macro 0.742 0.760 0.751 0.801 0.789 0.795 0.822 0.819 0.820 0.842 0.823 0.832

 
 

5.3   实验参数的影响

|L|
|L|

|L|

本节通过实验分析参数对本文方法的影响. 影响

分类效果的一个关键因素是主题数目 K, 图 6(a) 展示

了模型的 F1 值与 K 值的关系, 当设置 K=10 时, 模型

的 F1值达到最大, 当 K<10时, 随着 K 的增大, 模型的

F1 值也会增大, 当 K>10 的时候, 模型的 F1 值反而开

始下降, 因为主题数 K 太大, 导致 FBTM 模型引入噪

音. 另一个比较关键的参数是滑动窗口大小  设置

=2, 其效果等同于同主题的 Bi-Gram扩展, 这时可以

提升分类效果, 但在 FBTM中 =2得到的仍然是一个

|L|

|L| |L|

|L|

稀疏的模型, 并不能准确抓住文档级词语的共现, 导致

主题质量效果比较差, 当 设置偏大时, 可能会产生无

意义的词对, 增加计算复杂度, 导致计算复杂度偏高,
图 6(b)为通过实验得到 的大小, 可见当 =6时得到

的 F1值基本不再上升. 卡方特征选择的数目也会对实

验结果产生影响, 由图 6(c)可见, 特征数为 0代表不进

行特征选择时, 随着特征数目的增加, 其 F1 值不断增

大, 当特征数目为 3000,  =6, K=12时 F1值达到最大,
即对每个类别下取卡方值最大的前 3000 个特征即可

达到较好的分类效果.
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图 6    参数对 F1值的影响
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6   结束语

本文主要有以下两点贡献:

p(z|w,d)

1) 改进 BTM 模型, 将 BTM 中单个词对采样复杂

度由 O(K) 降低到 O(1), 并且给出 的计算方式

以及词语对应主题的采样算法;

2) 通过对短文本进行滑动窗口划分, 提取窗口内的

同主题词对作为特征扩展融入到原始文本特征内, 然

后通过 FBTM模型提取主题分布做进一步特征融合.

通过实验证明, 本文特征扩展算法是有效的, 可以

提高文本分类的准确率, 召回率及 F1 值. 进一步考虑

结合上下文信息引入更高效特征权重计算方法来实现

短文本分类.
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