
  

 

基于联合分类器过滤噪声的微博主题发现①
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摘　要: 伴随着互联网的广泛流行, 以微博为代表的社交网络产生了大量的数据. 从这些数据中挖掘到有用的信息

成为当今研究的一项重要方向. 根据微博文本的特点, 本文提出来一种基于联合分类器过滤掉噪声微博, 然后利用

LDA模型进行主题发现. 联合分类器模型是由朴素贝叶斯、支持向量机和决策树三种模型通过简单投票机制结合

构成的, 实验结果联合分类器的准确度达到 87%, 显然这种分类方法是可行的, 也是有效的.
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Abstract: With the popularity of the Internet, microblogging as a representative of the social network has generated a lot
of data. Exploring useful information from these data has become an important direction for today’s research. According
to the characteristics of microblogging text, this paper presents a method based on joint classifier to filter out noise
microblogging, and then uses LDA model for subject discovery. The joint classifier model is composed of naive Bayesian,
support vector machine and decision tree. The accuracy of the combined classifier is 87%, which can clearly show that
this classification method is feasible and effective.
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随着互联网技术和信息技术的迅速发展, 微博等

一些社交媒体正改变着人们的生活. 由于微博的广泛

流行, 微博中产生大量的数据, 这些数据有着非常大的

潜在价值. 目前进行微博主题发现的方法主要是使用

LDA模型[1], 但是由于微博内容比较短, 内容比较随意,
并不是所有的微博内容都是与用户兴趣相关的. 所以

可以把微博分为两类: 与用户兴趣相关的微博和与用

户兴趣不相关的微博[2]. 与用户兴趣不相关的微博也就

是‘噪声微博’的存在, 会很大程度上影响微博主题发现

的质量 .  传统的文本分类方法主要有支持向量机

(SVM), 朴素贝叶斯 (Bayes)和决策树 (Tree)三种方法,
由于微博文本的特点, 微博文本短而且内容形式随意

没有规律, 所以传统的文本分类方法对微博数据分类

的效果并不是很好, 所以本文分别采用了 bagging学习

算法来提高分类法的准确率. 即先使用支持向量机, 朴
素贝叶斯和决策树三种方法对标注好的微博内容进行

训练, 得出三种预测函数序列进行投票, 得到一个分类

器, 然后利用这个联合分类器去除噪声微博, 在此基础

上再进行 LDA主题发现[3-9], 发现微博主题分类的质量

有很大的提升.
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1   基本原理

1.1   朴素贝叶斯分类的基本原理

在分类算法中, 朴素贝叶斯分类 (Bayes Classifier)
因其简单和容易理解的特性, 被广泛使用, 基本思想是:
对于给出的待分类项, 求解在此项出现的条件下各个

类别出现的概率, 概率最大的那个类别就认为该项属

于这个类别. 正式定义如下:
X = {a1,a2, ...,am}(1) 设 为一个待分类项 ,  而每个

a为 x的一个特征属性.
C = {y1,y2, ...,yn}(2) 有类别集合 .

P(y1|x),P(y2|x), ...,P(yn|x)(3) 计算 .
P(yk |x) =max{P(y1|x),P(y2|x), ...,P(yn|x)}

x ∈ yk

( 4 )  如果 ,
则 .

假设各个特征属性是条件独立的, 则根据贝叶斯

定理可以推导出:

P(y1|x) =
P(x|yi)P(yi)

P(x)

P(x|yi)而 可以由已知的分类数据统计获得.
1.2   支持向量机分类的基本原理

支持向量机 (SVM) 是一种十分常用的二分类模

型. 支持向量机 (SVM) 的定义是: 给定线性可分训练

数据集, 通过间隔最大化或等价的求解相应的凸二次

规划问题学习得到的分离超平面为:

w∗x+b∗ = 0

以及相应的分类决策函数:

f (x) = sign(w∗x+b∗)

称为线性可分支持向量机.
1.3   决策树分类的基本原理

决策树二分类器模型是一个典型二叉树结构. 决
策树分类器模型经常用来做二分类, 决策树上的非叶

节点表示在一个特征属性上的测试, 将测试的数据分

为两类. 文本使用信息增益来做决策树的特征属性选

择. 信息增益基于香浓的信息论, 找出的属性具有这样

的特点: 以属性分裂前后的信息增益比其他属性最大.
这里信息的定义如下:

In f o(D) = −
m∑

i=1

pilog2(pi)

1.4   联合分类器原理

联合分类器是三种经典的文本分类方法: 朴素贝

叶斯分类器、决策树分类器和支持向量机 (SVM) 分

类器结合构成的[10-14]. 先用朴素贝叶斯分类器、决策

树分类器和支持向量机 (SVM) 分类器在人工标注好

的的微博数据集中抽取 80% 的数据训练生成三个预

测函数 YB, YT, YS 分别代表贝叶斯分类器预测函数、

决策树分类器预测函数和支持向量机分类器预测函数,
YU 是联合分类器预测函数. 对于每条微博 w, 使用三个

预测函数分别做预测分类. 微博分为两类: 与用户兴趣

相关 c1和与用户兴趣不相关 c2. 那么:

YU (c1|w) = YB(c1|w)+YT (c1|w)+YS (c1|w)
YU (c2|w) = YB(c2|w)+YT (c2|w)+YS (c2|w)

YU (c1|w) > YU (c2|w)YB, YT, YS 取值为 0或 1. 如果 , 则将

微博 w分为 c1类, 否则分为 c2类.
这样做的原理是:
设 P={P1, P2, P3}分别是三个分类器的准确率, 那

么联合分类器的准确率:

PU =C2
3P2(1−P)+P3 = 3P2−2P3

PU
′ = 6P−6P2对 PU 求导数 , 令其等于 0 得 P=0

或 1, 所以可知 PU 在 P∈(0, 1) 的范围内是递增的. 再
令 PU=P得 P=0、0.5或 1, 即在 P=0、0.5和 1的时候

联合分类器的效果和单个分类器的效果一样, 而又因

为 PU 在 P∈(0, 1)的范围内是递增的, 所以在 1>P>0.5
的情况下 PU>P, 所以要求朴素贝叶斯分类、决策树分

类和支持向量机 (SVM) 分类器的准确率达到 0.5 以

上, 联合分类器才有效果. 而实验表明本文采用的三个

分类器准确率都在 0.5以上, 所以采用联合分类器进行

微博噪声分类是合理而有效的.
1.5   LDA 的主要原理

LDA 模型是一种三层贝叶斯模型, 三层分别为:
单词层、topic层和文档层. 该模型基于如下假设:

(1) 整个文档集合中存在 k个互相独立的 topic;
(2) 每一个 topic是词上的多项分布;
(3) 每一个文档由 k个 topic随机混合组成;
(4) 每一个文档是 k个 topic上的多项分布;
(5) 每一个文档的 topic 概率分布的先验分布是

Dirichlet分布;
(6) 每一个 topic 中词的概率分布的先验分布是

Dirichlet分布.
文档的生成过程如下:
(1) 对于文档集合M, 从参数为 β的 Dirichlet分布

中采样 topic生成 word的分布参数 φ;
(2) 对于每个M中的文档 m, 从参数为 α的 Dirichlet
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分布中采样 doc对 topic的分布参数 θ;
(3) 对于文档 m中的第 n个词语 W_mn, 先按照 θ

分布采样文档 m的一个隐含的主题 Z_m, 再按照 φ分

布采样主题 Z_m的一个词语 W_mn.
LDA贝叶斯网络结构如图 1所示.

 

zm,n

wm,n

→
α

→
β

→φk

→

k [1, K]

m [1, M]

n [1, Nm]

ϑ
m

 
图 1    LDA贝叶斯网络结构图

 

因此整个模型的联合分布, 如下:

P(Z,W, θ,ϕ|α,β) = P(W |ϕ,Z)P(Z|θ)P(θ)P(ϕ)

对联合分布求积分, 去掉部分隐变量后:

P(Z,W |α,β) =
"

P(Z,W, θ,ϕ|α,β)dθdϕ

=

∫
P(W |ϕ,Z)P(ϕ)dϕ

∫
P(Z|θ)P(θ)dθ

=
∏K

k=1

∆(nk +β)
∆(β)

∏M

m=1

∆(nm+α)
∆(α)

通过计算消除中间参数 θ和 φ, 得到主题的转移概

率化为:

P(Zi = k|−−→Z¬i,
−→
W)

∝
n(k)

m,¬i+αk∑K
k=1 (n(t)

m,¬i+αk)

n(t)
k,¬i+βt∑V

t=1 (n(t)
k,¬i+βt)

2   微博主题发现模型

该模型的主要分为三个阶段: 一是将文本向量化,

将一个字符串转化成向量形式; 二是构造分类器, 本文

共采用三个分类器: 朴素贝叶斯、支持向量机和决策

树分别对训练集进行训练, 得出三个预测函数进行投

票得出一个联合分类器模型; 三是训练 LDA模型.

2.1   文本向量化

由于微博内容形式比较随意, 而且内容里面穿插

着各种表情和 URL等, 这使文本向量化造成很大的麻

烦, 因此文本向量化首先要做的就是去除特殊字符, 包
括繁体字、URL、标点符号等. 去除特殊字符之后我

们要对微博内容进行分词.
文本向量化的主要流程是:
(1) 去除微博中出现的包括繁体字、URL、标点

符号等在内的特殊字符.
(2) 将各文档进行分词, 从字符串转化成单词列表.
(3) 去除停用词, 去掉一些无关主题的词, 以免影

响主题发现的质量.
(4) 统计各文档单词, 生成词典.
(5) 利用词典将文档转化成词频表示的向量, 即指

向量中的各值对应于词典中对应位置单词在该文档中

出现次数.
(6) 再进行进一步处理, 将词频表示的向量转化成

tf-idf表示的向量.
(7) 由 tf-idf表示的向量转化成 lsi表示的向量.

2.2   分类器模型

过滤噪声微博的过程可以看作是一个二分类问题,
即将所有微博分为两个类: 与用户兴趣相关和与用户

兴趣不相关. 本文使用了三种经典的文本分类方法和

bagging学习算法提高分类器的准确率. 先用朴素贝叶

斯分类、决策树分类和支持向量机 (SVM) 分类生成

三个预测函数. 然后使用简单投票机制, 实行多数服从

少数策略组合成联合分类器, 解决噪声微博过滤的问题.
我们将文本向量化后的每一列当作是分类器的特

征, 然后直接用文档向量化的结果训练分类器, 得出三

个预测函数, 然后将每个预测函数对微博进行投票, 获
得两次及以上投票的类别我们就认为是该微博的类别.
2.3   LDA 模型

将得到的联合分类器对未分类的微博进行分类,
筛选出与用户兴趣相关的微博, 然后进行文档向量化,
在进行 LDA训练, 得出 LDA模型.

3   实验与结果分析

3.1   实验数据获取及预处理

实验数据是来自 2016年 5月 1日的微博内容, 总
共有将近 80 万条微博, 选出前 3000 条微博进行人工

标注是否与用户兴趣相关. 结果统计得出与用户兴趣

不相关的微博有 1243条, 与用户兴趣相关的微博的有

1757 条. 然后我们分别对这 3000 条微博做了预处理,
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即去除微博中的特殊字符, 然后将微博用结巴分词进

行分词, 再将分词后的结果去停用词. 这样我们就把原

先的一条微博转换成一个单词列表. 最后随机将标注

好的数据集按 8: 2 的比例随机分成训练集和测试集,
这样就完成了数据的预处理过程.
3.2   训练联合分类器模型

在预处理过程中我们获得了训练集数据和测试集

数据, 将训练集数据作为数据集来分别训练 Bayes 分
类器模型、SVM 分类器模型和 Tree 分类器模型得到

三个预测函数, 模型参数都是默认的, 通过投票对微博

数据进行分类. 在机器学习中为了评估一个模型的性

能, 通常使用 ROC 曲线, ROC 曲线经常用于评价一个

二分类器的性能.
图 2解释了 ROC曲线中各参数的意义.

 

Total

Actual value

True
positive

False
positive

False
negative

True
negative

Prediction
outcome

p′

n′

P′

P N

n′

np Total

 
图 2    ROC曲线参数示意图

 

ROC关注两个指标:
TPR = TP/(TP+FN), TPR 代表将正例分为正例的

概率;
FPR = FP/(FP+TN), FPR 代表将负例错分为正例

的概率.
在 ROC 二维空间图中, FPR 作横坐标, TPR 是纵

坐标, 画出的曲线说明了分类器在 P 和 FP 间的权衡.
ROC 的主要分析工具是一个画在 ROC 空间的曲线.
对于二值分类问题, 实例的值往往是连续值, 我们通过

设定一个阈值, 将实例分类到正类或者负类11. 因此我

们可以变化阈值, 根据不同的阈值进行分类, 根据分类

结果计算得到 ROC空间中相应的点, 连接这些点就形

成 ROC curve. 图 3 是 SVM 分类器和联合分类器的

ROC曲线.
由图 1 可以看出联合分类器明显比 SVM 分类器

分类效果要好上很多, 为了得到联合分类器模型和其

他模型更直观的对比, 又算出各个分类器的准确率和

召回率如表 1.
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图 3    SVM分类器和联合分类器在测试集上的 ROC曲线

 

 

表 1     分类器的准确率和召回率
 

准确率 召回率

Bayes分类器 0.70 0.83
SVM分类器 0.79 0.78
Tree分类器 0.76 0.64

BST联合分类器 0.87 0.88
 
 

由表 1 可知, 联合分类器的分类准确率达到 87%,
几乎可以将噪声微博去除. 我们用联合分类器将 8 万

微博重新分类, 获得 53612条与用户兴趣相关的微博.
3.3   训练 LDA 模型

在训练 LDA模型中, 主题数的确定是一个非常困

难的问题. 目前还没有非常有效的方法来确定主题的

数目. 这里我们采用的是根据新浪新闻的分类数目来

确定主题数目, 最后把主题数定为是 15个.
本文先用联合分类器将 8 万微博重新分类, 获得

53612条与用户兴趣相关的微博, 将这些微博进行去特

殊字符分词等预处理, 最后获得是每篇微博都是词的

列表. 将得到的数据作为语料库, 统计各文档单词生成

词典, 利用词典将文档转化成词频表示的向量, 即指向

量中的各值对应于词典中对应位置单词在该文档中出

现次数, 再进行进一步处理, 将词频表示的向量转化成

tf-idf表示的向量, 最后训练 LDA模型得到 15个主题.
主题和主题下的词如表 2所示.
 

表 2     主题及主题词
 

主题 主题词

Topic 1 五一劳动节 火车 劳动者 历史 公园

Topic 2 北京遇上西雅图 不二情书 孤独爱情 电影 客户端

Topic 3 五一 音乐节 武汉 快乐 生活

Topic 4 中国 美国 市场 国家 老板

Topic 5 吃 晚上 健康 睡眠 失眠
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3.4   实验结果分析

Bagging 是一种用来提高学习算法准确度的方法,
这种方法通过构造一个预测函数系列, 然后以投票的

方式将它们组合成一个预测函数. 通过这种方式把三

个原本用于微博分类效果不好的模型组合成一个联合

分类器. 通过图 2 和表 1 可以看出联合分类器的分类

效果准确率显著提高. 表 2是主题从 15个主题中选择

的 5 个主题以及每个主题下的前 5 个词. 根据实验结

果可以看出去除噪声微博之后每个主题非常明确, 这
也进一步说明了去除噪声微博的重要性.

4   结束语

本文先将用户发的微博进行了预处理, 然后进行

人工标注. 把标注好的数据作为分类器模型的训练集,
实验表明各个模型的精确率都可达到 70% 以上, 而本

文所使用的联合分类器的精确率可以达到 85% 以上,
接下来的 LDA模型发现的主题效果很好, 更加证明了

在进行主题发现之前使用联合分类器对微博内容进行

分类, 去除噪声微博的重要性和有效性.
虽然该模型取得了很好的效果 ,  但是没有对

LDA模型进行改进. LDA模型分类的效果不仅取决于

训练集的质量, 还有其他的很多方面, 例如分词的效果,
参数的选择等. 下一步将对该问题做更深入的研究.
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