
 

 

改进主题模型的短文本评论情感分析①
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摘　要: 使用传统的主题模型方法对医疗服务平台中的评论等短文本语料进行主题模型的情感分析时, 会出现上下

文依赖性差的问题。提出基于词嵌入的WLDA算法, 使用 Skip-Gram模型训练出的词 w*替换传统的 LDA模型中

吉布斯采样算法里的词 w`, 同时引入参数 λ, 控制吉布斯采样时词的重采样的概率. 实验结果证明, 与同类的主题模

型相比, 该主题模型的主题一致性高.
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Abstract: When the traditional topic model method is used to analyze the sentiment of the topic model for short text
corpora such as comments in the medical service platform, the problem of poor context dependency may occur. A WLDA
algorithm based on word embedding is proposed. The word w* trained in the Skip-Gram model replaces the word w` in
the Gibbs sampling algorithm in the traditional LDA model, and the parameter λ is introduced to control the resampling
probability of the words during Gibbs sampling. The experimental results show that the subject model has a high degree
of consistency compared to similar topic models.
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引言

2016 年, Li 等人根据评论语料中的时间、发布人

等信息, 为短文本分配不同的权重, 将分配权重后的短

文本合并为伪长文本, 将 LDA模型中的单词 w 替换成

权重微博链组成的三元组形式<w,flag_t,flag_s>, 提出

了使用微博链改进的 LDA 主题模型 (WMC-LDA) 对
短文本进行分类[1]. 2017 年, Liu 等人尝试使用与训练

语料相关的外部语料库进行词嵌入模型的训练, 学习

到词语间的语义关系, 作为高斯 LDA对短文本分析时

的词向量的扩充[2]. 2018年, Bunk等人提出了WELDA
模型, 将提取词的先验语义信息的词嵌入模型运行在

LDA 模型词采样的内层, 基于训练语料的词义增强主

题模型的训练[3].
综合目前的研究, 现有的短文本主题分类有以下

两点不足:
(1) 传统通过利用外部语料扩充词义或者合并短

文本的方法提高语料的语义信息, 但是主题模型对训

练语料中的词义信息提取不充分.
(2) 主题模型中词嵌入空间的词向量的能力有限,

词嵌入模型运行在吉布斯采样的内层时, 模型的运行

效率十分缓慢.
上述存在的问题, 则是本文开展研究的出发点.
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1   相关工作

1.1   LDA 主题模型

LDA主题模型是 Blei等人在 03年提出的, 模型为

文档集中的每个文档以概率分布的形式分配多个主题,
每个单词都由一个主题生成[4], LDA的模型如图 1所示.
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图 1    LDA模型结构图

 

图 1 中, α 和 β 表示先验参数, θ 表示从先验参数

α 中提取的主题分布, z 表示从 θ 主题分布中提取的主

题, Φ 表示从先验参数 β 中提取的主题 z 对应的词语

分布, w 为最后生成的词[5].
LDA 模型中, 词 w 采样是根据主题 z 和模型的先

验参数 β, 主题 z 是从先验参数 α 中提取, 所以他们的

联合概率分布如式 (1)所示.

p (w,z|α,β) = p (w|z,β) p (z|α) (1)

在模型中先验参数 β 服从关于参数 Φ 独立的多项

分布, 使用参数 Φ 将式 (1)更新如下:

p (w|z,Φ) =
|w|∏
i=1

p(wi,zi) =
|w|∏
i=1

ϕsi,wi (2)

因为词服从于主题即参数为 w 的多项分布, 所以

将上式展开化解如下:

p (w|z,Φ) =
k∏

k=1

v∏
t=1

p(wi,zi)ϕ
nw

k
w,t (3)

nw
k式中,  表示 w 在主题 k 中出现的次数, 2.2 节基

于上式进行算法改进.
1.2   词嵌入模型和 LDA 模型的对比

词嵌入模型认为可以将语料中的每个单词分配给

高维向量空间的实际向量, 通常这个向量空间可以包

含 50 到 600 个维度. 提出了 Word2Vec 模型, 在训练

过程中, 滑动窗口将覆盖文本和神经网络中的每一个

单词的权重以学习预测周围的单词, 通过 PCA 降维,
投射出词嵌入模型和 LDA 模型的两个维度的单词嵌

入空间, 通过可视化方法使得词的距离更容易理解. 两
点之间的距离越短, 表示词义越相近, PCA的降维结果

如图 2所示.
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图 2    词向量 PCA图

 

选取 LDA 模型中前 10 个单词, 在图 2 中用实心

点表示, 空心点表示词向量模型训练出的词向量, 由图

可以得出, 实心点在距离上更近, 而空心点之间的距离

比实心点较远, 说明词向量训练出的词在词义上更近.

Batmanghelich 等人在 NSTM 模型中提出词义的相似

性可以通过词向量 (x1,x2,x3,…,xn)的余弦距离 cos 来衡

量, 余弦的计算如式 (4)所示.

cos =

n∑
k=1

x1k x2k√√ n∑
k=1

x1k2

√√ n∑
k=1

x2k2

(4)

Batmanghelich 等人的实验证明这种衡量方式, 比

通过嵌入模型中的欧几里得距离衡量要准确[6].

2   WELDA模型的建立

2.1   替换词向量模型构建

词语的关系有相似性和相关性, 语义的相似性关

系例如词语‘医生’和‘大夫’, 相关性例如词语‘医生’和

‘护士’. 基于词嵌入的模型关注于语义的相似性, 而基

于文档的主题模型则擅长捕捉语义的相关性. 考虑到

实验的数据量并不十分巨大, 因此使用的 Skip-Gram

模型进行模型的构建.

(1) 语料库通过 Skip-Gram 模型进行词向量训练,

Skip-Gram模型能很好的表示相似的词汇, 使用余弦距

离的值计算表示词义的相似性.

表 1表示实验中在 Skip-Gram模型下输入语料库

后抓取的‘复查’词义相近的词汇.

(2) 模型中, 替换单词 w 的具体做法是, 从 Skip-

Gram 模型空间中抽取一个与 w`相近的词向量 w* ,
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w*是词嵌入空间中产生的余弦距离上最近的单词, 最
后, 替换单词 w`. 例如, 对上文中的‘复查’来说, 替换词

新词是‘复诊’.
(3)借鉴 LFTM模型的方法, 替换词向量模型时引

入了伯努利参数 s~ber(λ), 词的采样可以以一定概率从

从词嵌入空间 v 或者从主题分布的词语分布 Φ 中进行

采样[7].
表 1     ‘复查’的相近词向量余弦距离示例

 

词汇 余弦距离

复诊 0.6527
就诊 0.6255
拆线 0.5923
输液 0.5137
抽血 0.5003

 
 

替换词向量模型认为, 当参数 λ 为 0 时, 模型则退

化为传统的 LDA, 直接从主题分布中提取词, 而参数 λ 不
等于 0时, 以一定概率从词嵌入空间中提取新词, 参数

λ 决定了单词的额外信息泄漏到主题模型中的程度.
2.2   WLDA 模型构建

在WLDA模型中, 首先将预处理文本输入到替换

词向量模型层 v, 得到训练好的词嵌入空间. 其次, 在模

型中加入替换词向量模型层, 最后, 将词 w`输入替换词

向量模型层, 模型的结构图如图 3所示.
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图 3    WLDA模型结构图

 

WLDA模型生成过程如下:
(1)选择文档集合中的主题 k=1,…, k;
(2)选择单词分布 Φk~Dir(β);
(3)对每篇文档 d=1,…, M:
1)生成文档主题分布 θd~Dir(α);
2)对文档中的每个词 i=1,…,Nd;
① 生成词的主题 zdi~Mult(θd);
② 选择 w~Mult(Φzdi), Ψd,i~Ber (λ), 如果 Ψd,i=1, 替

换新单词 w*.

n(wi)
−i, j

替换词 w 为在上述替换词向量模型中抓取相似的

单词 w*, 用 表示 wi 被分配给话题 j 的次数, 根据步

骤 a中得到的公式, 以及贝叶斯法则和 Diri 先验, 将公

式推导如下.

xw, j =
n(wi)
−i, j +β

n(.)
−i, j+wβ

(5)

n(di)
−i, j同理用表示 是文档 di 被分配给话题 j 的次数.

p(z|α)推导计算, 得出公式:

θd, j =
n(di)
−i, j+α

n(di)
−i. + kα

(6)

更新吉布斯采样器如式 (7)所示.

p(zd,i = k|z−(d,i),w) ∝
n(wi)
−i, j +β

n(.)
−i, j+wβ

n(di)
−i, j+α

n(di)
−i. + kα

(7)

其中, 基于伯努利分布, 从替换词向量模型层 v 中采样

词 w*, 交换当前单词 w`的新主题的分布, 由于词向量

训练并不运行在吉布斯采样的内层, 而是在词向量模

型训练好之后, 主题模型在词采样阶段从词嵌入空间

中以一定概率提取词义相近的词进行替换.
由此在理论上来说, 词的替换使该模型的主题的

困惑度下降 ,  而在外部训练好词嵌入空间 ,  使
WLDA模型的运行效率更高.

3   实验与分析

3.1   实验环境及数据预处理

实验硬件环境为酷睿 i7 处理器, 运行内存为 16
GB, 操作系统为 Win10, 实验的软件是 Eclipse,采用的

语言是 Python.
实验数据处理分为以下两步:
(a)在挂号网上爬取出评论数据, 去除标点符号.
(b) 使用结巴分词, 进行停用词处理和将语料库进

行分词.
分词得到的 txt局部文本如图 4所示.

3.2   实验内容及结果分析

实验分为 2个部分.
(a)配置 λ 参数, 找出合适的重采样概率 λ.
(b) 基于 WLDA 的进行情感词抽取并和其他模型

进行实验对比.
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实验中我们采用 Perplexity(困惑度)值作为评判标

准, 式 (8)为 Perplexity的计算公式[7].

Perplexity(Dtest) = exp

−
∑M

D=1
log p(wd)∑M

D=1
ND

 (8)

其中, M 代表测试预料集的文本数量, Nd 代表第 d 篇

文本的大小 (即单词的个数), p(wd)代表的是文本的概率[8].
如果重采样的参数等于 1, 则实验中使用的为标准的 LDA,
当重采样次数等于 0 时, 文档中所有的词全部是从词

嵌入的空间中抽取. Perplexity对比的数据如图 5所示.
 

 
图 4    分词得到的 txt文本局部图
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图 5    Perplexity值对比

 

图 5 中的 λ 为重采样次数, 横坐标为模型的迭代

次数, 纵坐标为困惑度, 实验得出当收敛次数需要小于

1000次, 重新采样次数为 0.5时, 模型的困惑度较小.
DMM模型通过假设每个短文本只包含一个主题[8],

15 年, das 等人首次提出了高斯 LDA 模型, 使用词向

量代替离散的值[9], 这两个模型都在一定程度上, 解决

了短文本的上下文依赖性差的问题. 实验选择 DMM
模型, 高斯 LDA模型和重采样概率为 0.5的WLDA模

型进行对比.
针对测试的评论数据, 使用 PMI 来量化这三个主

题模型中的主题质量. PMI(主题一致性标准)常常被用

来量化主题模型中的主题的质量, PMI 的定义如式

(9)所示[9].

PMI −S core (k) =
1

T (T −1)

∑
1<i< j<T

PMI(wi,w j) (9)

PMI(wi,w j) = log
p(wi,w j)

p(wi)p(w j)
其中,  , p(wi)是单词在外部

语料文档中出现的概率, PMI的值越大, 说明该模型训

练出的主题的相关性越强.
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图 6    模型的 PMI对比

 

实验结果表明, WLDA 模型的表现要优于高斯

LDA 模型模型, 困惑度最小, 这一点得益于 WLDA 在

吉布斯采样阶段, 选择词嵌入空间的词向量 w*, 对单

词 w`选择性替换, 而替换的词向量提高了模型训练中

词向量的相似性, 补充了上下文的语义, 当模型中的主

题数为 120时, 模型的 PMI值变低, 是由于替换的词向

量的质量不高, 对短文本的主题学习造成了影响.

运行时间如表 2所示.
 

表 2     运行时间表 (单位: min)
 

方法 运行时间

高斯 LDA 4283
WLDA,λ=0.5 206

DMM 200
 
 

DMM模型的运行时间最短, 但是由于 DMM模型

假设每个短文本只包含一个主题, 这个假设十分不严

谨, 因此, DMM的 PMI值远远小于WLDA模型.

4   结束语

本文提出了一种基于主题模型的短文本评论情感

分析模型, 通过在某医院的评论数据上实验, 证明了该

模型对主题词的分类更加的突出, 并且有较高的主题

一致性.

在下一步工作中, 将进一步研究降低模型的时间

复杂度, 提高模型的运行效率.
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