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融合锚词抽取的海量短文本主题层次挖掘
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（上海电机学院电子信息学院，上海 ２０１３０６）

　　摘　要：　从短文本集中挖掘不同粒度的主题、构建主题的层次结构在舆情分析、视觉检测、语义挖掘和图谱构建
等方面具有重要应用．围绕如何从短文本集中分层次地挖掘主题，在修改传统短语定义的基础上，提出了融合锚词抽
取的海量短文本主题层次挖掘框架．提出的主题层次挖掘框架首先基于词共现图实现主题推断和锚词抽取；然后，应
用关联规则挖掘频繁锚词短语；最后，采用排序方法量化锚词短语以寻找最具代表性的主题短语．与已有的基于词共
现图构建主题层次的方法相比，融合了锚词抽取的词共现图分析方法更有利于构建层次更高的主题．在２个实际的中
文短文本数据集上执行实验，结果表明提出的方法挖掘的短语能较好地解释主题和用于分类预测．
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１　引言
　　大数据时代文本数据迅猛增长，从这些海量文本
中找到感兴趣的主题是很多应用的关键，如舆情分析、

视觉检测［１］、语义挖掘［２］、图谱构建［３］等．电子科技文
献作为一种文本，其标题浓缩了文献的核心研究内容．
对文献标题构成的短文本集进行挖掘，从中抽取不同

粒度的主题，并将其组织为层次结构，有利于科研人员

快速发现关键科学问题．

已有研究表明短语是主题的表现形式［４］．因此，本
文研究的基本单元是短语．近年来，从文本中挖掘短语
的方法主要有２种：图排序［５～８］和主题模型［９～１２］．图
排序方法通过构建一个文本的词图，找到属于不同主

题的词．通过设计词排序策略对词排序，将排序靠前的
词组合成关键短语表示主题．由此可见，图排序方法的
研究对象是单个文本，无法直接应用于短文本集．主题
模型方法是基于 ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型
的扩展，通过抽取连续的词构成短语表示主题．由连续
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的词构成短语是短语的传统定义［１３］．然而，这种传统
意义的短语定义在科技文献标题表示的短文本集中，

会出现无法区分不同短语表示相同主题的情况，导致

主题分类错误．另外，短文本集具有稀疏性，如果采用主
题模型中的文档词分布表示主题，则无法挖掘子主题，
难于形成主题的层次．

针对以上２种方法在本应用中的局限，提出了融合
锚词抽取的主题层次挖掘框架．该方法首先构建词共
现图Ｇ＝＜Ｖ，Ｌ＞推断短文本集中的主题分布；其次，
估计每一主题的锚词，采用关联规则挖掘短语的频繁

模式；最后，用锚词短语的不完整性标准修剪频繁模式，

得到含锚词的频繁模式．由于图 Ｇ既能用原始短文本
集中的词共现关系建立，也能用已得到的主题上的词

共现关系建立．因而，词共现关系能有效支持主题层次
结构．方法在真实的短文本集上进行了测评，结果表明，
所提出的方法在发现子主题时，其性能比其它２种方法
更好．同时，该方法利用锚词短语，有效避免了主题聚类
过程中频繁模式的丢失，提高了挖掘出的主题短语的

质量．

２　融合锚词的主题层次挖掘框架
　　融合锚词的主题层次挖掘框架 ＴＨＭ（ＴｏｐｉｃａｌＨｉｅｒ
ａｒｃｈｙＭｉｎｉｎｇ）给出了基于词共现图的主题层次挖掘流
程，如图１所示．该框架由３个层次构成：顶层主题、次
顶层主题和最终的主题层次，体现了主题层次的递归

构成过程．主题层次用根为 ｒ的树 Ｔ表示．树中非根结
点ｔ称为主题，由信息对｛Ｐｔｓ，Ｒ（Ｐｔｓ）｝表示，其中，Ｐｔｓ表
示属于主题ｔ的锚词短语集，Ｒ（Ｐｔｓ）表示对主题 ｔ的锚
词短语进行排序的排序函数．一个锚词短语可同时属
于多个主题，但其排序并不相同．主题 ｔ的所有子主题
由其孩子结点集Ｃｈｉｌｄｔ＝｛ｚ∈Ｔ｜ｐａｒ（ｚ）＝ｔ｝表示．其中，
ｐａｒ（ｚ）表示ｚ的双亲主题．每一层次的主题均由构建词
共现图和挖掘主题短语两个步骤组成．
２１　构建词共现图

假设词ｗｉ与ｗｊ的每一次共现都归因于它们属于

同一主题，主题ｚ有ｋ个子主题（ｚ∈［１，ｋ］），ｌｉｊ＝∑
ｋ

ｚ＝１
ｌｚｉｊ

表示ｗｉ和ｗｊ构成的边数量，则聚类含ｋ个子主题的主
题ｚ只需要估计词共现图 Ｇ中 ｌｚｉｊ的分布．于是，随机变
量ｌｚｉｊ的生成模型服从泊松分布ｌｚｉｊ～Ｐｏｓｓｉｏｎ（δｚαｚｉαｚｊ），其

中，δｚ表示事件 “生成主题 ｚ的边”发生的次数，∑
Ｎ

ｉ＝１
αｚｉ

＝１，∑
Ｎ

ｉ＝１
αｚｊ＝１，δｚ≥０，αｚｉ≥０，αｚｊ≥０若用 ｌｉｊ表示图 Ｇ

中所有边，则当δｚ较大时，由泊松分布的累加属性有ｌｉｊ

＝∑
ｋ

ｚ＝１
ｌｚｉｊ～Ｐｏｉｓｓｏｎ（∑

ｋ

ｚ＝１
δｚαｚｉαｚｊ）．于是，在模型参数 α，δ

已知时，可通过公式（１）观察图Ｇ中所有的边．

ｐ（ｌｉｊ｜α，δ）＝∏
ｗｉ，ｗｊ∈Ｗ

ｐ（ｌｉｊ｜αｉ，αｊ，δ）

＝∏
ｗｉ，ｗｊ∈Ｗ

（∑
ｋ

ｚ＝１
δｚαｚｉαｚｊ）ｅｘｐ（－∑

ｋ

ｚ＝１
δｚαｚｉαｚｊ）

ｌｉｊ！
（１）

采用期望最大化算法对公式（１）中的参数进行估
计．由公式（２）实现Ｅ步的更新，由公式（３）和（４）实现
Ｍ步的更新．

Ｉ^ｚｉｊ＝ｌｉｊ
δｚαｚｉαｚｊ

∑
ｋ

ｚ＝１
δｚαｚｉαｚｊ

（２）

δｚ＝∑
ｉ，ｊ
Ｉ^ｚｉｊ （３）

αｚｉ＝
∑
ｉ
Ｉ^ｚｉｊ

δｚ
（４）

２２　挖掘主题短语
由于锚词有较好的主题解释性［１４］，其推断也以词

共现为统计基础．因此，为改善挖掘的短语质量，利用学
习到的参数 Ｉ^ｚｉｊ，δｚ和αｚｉ进一步抽取主题ｚ中锚词．假定
每一主题至少包含一个锚词，ｓ表示主题 ｚ已有的锚词
集合ｓ＝｛ｓ１，…，ｓｎ｝，Ｏｉ，表示已知ｗｉ，属于主题ｚ的边
中含词ｗｊ的概率，则通过归约参数 Ｉ^ｚｉｊ中的词ｗｊ计算出
Ｏｉ，后，主题ｚ能用锚词ｓｉ表示．因此，锚词抽取的关键
是重构，即以线性方式组合锚词表示非锚词．若用 Ｃ表
示重构系数矩阵，Ｃｉｚ表示词 ｗｉ，非锚词属于主题 ｚ的概

率，则Ｃｉｚ＝∑
ｊ
Ｉ^ｚｉｊδｚ，Ｏｉ， ≈∑

ｓｉ∈ｓ
ＣｉｚＯｓｉ，．通过锚词抽

取方法找到表示主题ｚ的锚词 ｓ后，主题短语挖掘转换
为通过主题ｚ中的锚词，获得主题频率大于给定最小支

５８０１
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持度阈值且包含锚词的主题频繁模式．为此，先用关联
规则挖掘算法ＦＰｇｒｏｗｔｈ挖掘频繁模式集 Ａｚ，其次用锚
词短语完整性标准修剪Ａｚ，最后对照已得到的锚词，删
除Ａｚ中不含锚词的主题短语．由于同一主题可用多个
锚词短语描述，为了选择最合适的锚词短语，一方面，本

文把锚词短语定义为不同锚词的任意序列，并借鉴文

献［４］的思想对其进行排序．

３　实验结果与分析

３１　实验设置
文章基于知网采用跨库检索，收集了 ２０００年到

２０１５年之间，与数据库、数据挖掘、信息检索、机器学习
和自然语言处理等关键词相关的文献标题．采用 ＩＣＴ
ＣＬＡＳ２０１６分词包对标题分词，哈工大的停用词表等预
处理技术，最终得到包含１４３，２５６７个短文本，１８５，９８６
个不同词的短文本集作为第１个实验数据集 ＤａｔａＳｅｔ＿
ＺＷ．以建筑、文学、自动化，计算机，法学和商学共６个
类别的书籍标题作为第 ２个实验数据集，该数据集
ＤａｔａＳｅｔ＿ＢＬ共包含 ２３，２１７６个短文本，２５，６５６３个不
同词．

本文从主题层次质量分析、主题层次对主题短语

质量的影响以及主题层次对分类的影响三个方面对提

出的方法进行了评测．参与比较的方法分别是
ＣＡＴＨＹ［４］ （ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ Ａ ＴｏｐｉｃａｌＨｉｅｒａｒｃｈＹ）和
ｈＰＡＭ［１５］（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＰａｃｈｉｎｋｏＡｌｌｏｃａｔｉｏｎＭｏｄｅｌ），它们
在构建主题层次时也对短语施加了排序的策略，与本

文提出的ＴＨＭ框架具有可比性．
３２　主题层次质量分析

主题层次质量分析主要评估ＴＨＭ构建主题层次的
能力．由于ｈＰＡＭ只能构建３级的主题层次，所以３种
方法在数据集 ＤａｔａＳｅｔ＿ＺＷ上只构建３级主题层次．设
置根结点的子主题数量为５，非根结点的主题数量为４
表１给出了３种方法构造主题为“大数据分析挖掘”的
主题层次中第二层非根结点的子集．观察表２发现：无
论是从子主题的角度，还是从锚词短语或短语的角度，

ＴＨＭ与ＣＡＴＨＹ构建的主题层次都能表示“大数据分析
挖掘”的某一领域和其子领域，能较清晰地表达双亲孩

子结点关系．ｈＰＡＭ方法构造的主题层次不能直观反映
双亲孩子结点关系，只能结合其输出的词才能表达一

个主题．因此，ＴＨＭ与 ＣＡＴＨＹ构造的主题层次中的短
语质量优于ｈＰＡＭ．

此外，观察 ＴＨＭ和 ＣＡＴＨＹ挖掘的主题发现：（１）
ＴＨＭ发现的主题是对 ＣＡＴＨＹ发现的主题的进一步凝
练．例如：“数据分析”主题中，ＴＨＭ得到的子主题之一
“数据处理”，能包括ＣＡＴＨＹ方法中“大数据分析”的任
一子主题．可能的原因是：ＴＨＭ发现表示主题的短语

时，先找表示主题的锚词，然后运用锚词对频繁短语修

剪，因此，删除了主题中更详细的研究点．（２）ＴＨＭ发现
的主题是ＣＡＴＨＹ发现的主题中要使用的技术或方法．
例如：ＴＨＭ发现的子主题“机器学习”或“数据挖掘”是
ＣＡＴＨＹ发现的前３个子主题“大数据分析、大数据系
统、移动计算”中必须要使用的技术．这种现象说明先
找到主题的锚词，可以为研究者提供大数据分析挖掘

使用的具体技术．（３）ＴＨＭ方法挖掘出的主题并不都能
准确的找到锚词．例如：“机器学习”主题中的４个短语
中，组成短语的所有词都不是该主题的锚词．这表明假
设每一主题中至少存在一个锚词在实际应用中可能存

在偏差．
表１　“大数据分析挖掘”的某一主题层次子集

ＴＨＭ 锚

词

短

语

子主题

数据分析 数据挖掘 机器学习 数据查询

数据处理

数据检索

数据存储

数据抽取

主题挖掘

信息挖掘

图挖掘

分布式挖掘

特征提取

深度学习

主动学习

神经网络

位置查询

轨迹查询

ＳＱＬ语句
Ｔｏｐｋ

ＣＡＴＨＹ
短

语

子主题

大数据分析 大数据系统 移动计算 数据查询

可视化分析

社交媒体分析

众包计算

时空轨迹数据

Ｓｐａｒｋ
Ｈａｄｏｏｐ

分布式系统

数据库系统

无线传感网络

可穿戴

位置查询

隐私保护

复杂空间查询

ｓｋｙｌｉｎｅ查询
Ｔｏｐｋ
数据清洗

ｈＰＡＭ

词

子主题

信息 数据 知识 查询

数据

应用

系统

案例

网络

新闻

数字

媒体

基于

系统

推理

表达

检索

评估

相关

文本

３３　主题层次对主题短语质量的影响
为了分析层次高度对主题短语质量的影响，将提

出的方法与 ＣＡＴＨＹ进行了比较．评估的性能标准是公
式（５）表示的准确率（Ｐ）、查全率（Ｒ）和Ｆ值．

Ｐ＝
Ｎｃｏｒｒｅｃｔ
Ｎｅｘｔｒａｃｔｅｄ

，Ｒ＝
Ｎｃｏｒｒｅｃｔ
Ｎｓｔａｎｄａｒｄ

，Ｆ＝２ＰＲＰ＋Ｒ （５）

其中，Ｎｃｏｒｒｅｃｔ表示由 ＴＨＭ或 ＣＡＴＨＹ抽取的正确的主题
短语数量，Ｎｅｘｔｒａｃｔｅｄ表示由 ＰＤＬＤＡ［１０］（ＰｈｒａｓｅＤｉｓｃｏｖｅ
ｒｉｎｇＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ）模型抽取的主题短语数
量，Ｎｓｔａｎｄａｒｄ表示人工标注的主题短语数量．选择ＰＤＬＤＡ
模型输出的主题数量作为短文本集中所有主题数量的

原因：（１）ＰＤＬＤＡ模型输出的短语由连续的词构成，符
合传统意义上短语的定义，所以 ＰＤＬＤＡ模型发现的短
语肯定比ＴＨＭ和ＣＡＴＨＹ方法挖掘的短语要多；（２）
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ＰＤＬＤＡ模型用短语表示主题，对主题有较好的解释性．
实验过程中先获取ＰＤＬＤＡ模型挖掘出的主题和属

于这些主题的短语；然后，分别按照不同的主题层次，执

行ＴＨＭ或ＣＡＴＨＹ方法，并将其获得的所有子主题与
ＰＤＬＤＡ模型挖掘出的主题进行准确率、查全率和 Ｆ值
的比较分析．表２列出了不同的层次高度对主题短语抽
取质量的影响．观察表３可知：（１）随着主题层次的增
加，准确率、查全率和Ｆ值都呈现增加趋势；（２）在主题
层次为３时，ＣＡＴＨＹ方法优于 ＴＨＭ方法；但在主题层
次为４和 ５时，ＴＨＭ方法优于 ＣＡＴＨＹ方法．原因是
ＴＨＭ方法采用了锚词来寻找最具代表性的主题短语
后，在递归构建层次更高的主题后能发现更详细的子

主题．
表２　主题层次对主题短语质量的影响

方法 主题层次 准确率（Ｐ） 查全率（Ｒ） Ｆ值

ＴＨＭ

３ ０２６８ ０３３０ ０２９６

４ ０２８２ ０３４８ ０３１２

５ ０３３３ ０３５０ ０３１３

ＣＡＴＨＹ

３ ０２７６ ０３４０ ０３０４

４ ０２８０ ０３４５ ０３０９

５ ０２８４ ０１７３ ０２２７

３４　主题层次用于分类预测
为评估构建的主题层次对分类预测准确性的影

响，为数据集 ＤａｔａＳｅｔ＿ＢＬ设计了一个分类预测实验．分
类预测的准确性采用第ｋ个位置上的正确率Ｐ＠ｋ作为
评价标准．因此，基于锚词短语的覆盖面标准构建了一
个５层的主题层次，用于度量顶层分支在 ｋ处（ｋ表示
前ｋ个短语的位置）的覆盖与分类Ｐ＠ｋ．为计算 ｋ处的
覆盖Ｐ＠ｋ，事先需要对每一主题中的前 ｋ个短语进行
标注，并检查是否有短语出现在书籍标题中．若用 ｐ（ｔ，
ｃ）表示锚词短语出现在某一类书籍中的联合概率，ｐ（ｔ）
表示锚词短语出现在主题ｔ中的概率；ｐ（ｃ）表示书籍属
于类别的概率，则可用公式（６）计算 ｋ处的覆盖与分类
Ｐ＠ｋ，其中，ｔ表示锚词短语属于主题ｔ，ｃ表示书籍所属
类别．

Ｐ＠ｋ＝∑
ｔ，ｃｐ
（ｔ，ｃ）ｌｏｇ２

ｐ（ｔ，ｃ）
ｐ（ｔ）ｐ（ｃ） （６）

图２给出了每一种方法的Ｐ＠ｋ（ｋ∈［１，６０］）．由于 Ｐ＠
ｋ既考虑了锚词短语的覆盖面，也考虑了它与一个分类
的联合概率，所以Ｐ＠ｋ的值随着ｋ的增大而变大．从３
条Ｐ＠ｋ曲线可知，ＴＨＭ与 ＣＡＴＨＹ的分类的区分度优
于ｈＰＡＭｋ．ｈＰＡＭ的 Ｐ＠ｋ曲线几乎立即渐近为一条直
线．这是因为 ｈＰＡＭ用词表示短语，覆盖面高．另外，
ＴＨＭ的性能在约为２０个短语之前的性能低于ＣＡＴＨＹ，
之后的性能优于ＣＡＴＨＹ．其原因是前２０个锚词短语处

于ＴＨＭ方法构建的主题层次的较低层，而其后的短语
处于主题层次的较高层，进一步体现了锚词在主题挖

掘中具有重要作用．

４　结语
　　通过词共现图技术与锚词抽取技术的理论研究，
提出了一种融合锚词抽取的海量短文本主题层次挖掘

框架，用于提高主题挖掘的质量和改进基于主题的预

测分类准确度．在２种不同的短文本集上评估了提出的
方法，实验结果表明，相比于已有的 ｈＰＡＭ和 ＣＡＴＨ，该
方法构建的主题层次、挖掘得到的主题短语在质量方

面均得到了改善；该方法构建的主题层次用于分类预

测时的准确性也有明显的提升．
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