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基于用户查询日志的网络搜索主题分析
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摘　 要：网络搜索分析在优化搜索引擎方面具有举足轻重的作用，而且对用户个人搜索特性进行分析能够提高搜索
引擎的精准度。 目前，大多数已有模型（比如点击图模型及其变体），注重研究用户群体的共同特点。 然而，关于如
何做到既可以获取用户群体共同特点又可以获取用户个人特点方面的研究却非常少。 本文研究了基于个人用户网
络搜索分析新问题，即通过研究用户搜索的突发性现象，获取个人用户搜索查询的主题分布情况。 提出了两个搜索
主题模型，即搜索突发性模型（ＳＢＭ）和耦合敏感搜索突发性模型（ＣＳ－ＳＢＭ）。 ＳＢＭ 假设查询词和 ＵＲＬ 主题是无关
的，ＣＳ－ＳＢＭ 假设查询词和 ＵＲＬ 之间是有主题关联的，得到的主题分布信息存储在偏 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 先验中，采用 Ｂｅｔａ 分
布刻画用户搜索的时间特性。 实验结果表明，每一个用户的网络搜索轨迹都有多种基于用户的独有特点。 同时，在
使用大量真实用户查询日志数据情况下，与 ＬＤＡ、ＤＣＭＬＤＡ、ＴＯＴ 相比，本文提出的模型具有明显的泛化性能优势，并
且有效地描绘了用户搜索查询主题在时间上的变化过程。
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　 　 １９３１ 年，Ｚｉｐｆ［１］发现在自然语言中，词的频率与

它在词汇表中的排名成反

通信作者：张晨． Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｚｈａｎｇｃｈｅｎ．ｓｄｕｆｅ＠ ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．

比，服从幂律分布，他把

这种现象称为上下文语言模型中词的突发性。 后

来发现，在金融、基因表达、计算机视觉等方面的数

据也存在这种突发现象。 网络搜索已成为人们日

常生活中必不可少的一部分，用户提交的搜索查询

词是人类智慧的结晶，并在搜索查询和微博等网络

教育部人文社会科学研
究项目（１５ＹＪＡＺＨ０４２）．



信息中显现出与传统的自然语言不同的特点，网络

搜索中每一个用户的搜索条目都包括查询词和

ＵＲＬ 两 项。 已 经 提 出 的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ｃｏｍｐｏｕｎｄ
Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ （ ＤＣＭ） 模型［２］ 和 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ｃｏｍｐｏｕｎｄ
Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ （ＤＣＭＬＤＡ）模
型［３］可以对文章中词的突发性现象建模，但如果直

接应用于网络搜索建模却不是很理想。 虽然大多

数的点击图模型［４］及其变体［５－６］可以对网络搜索建

模，但都是针对用户群体进行研究而忽略了用户个

人特点。
本文通过分析用户查询日志来获取网络搜索

突发 现 象， 并 提 出 了 两 个 模 型： ＳＢＭ （ ｓｅａｒｃｈ
ｂｕｒｓｔｉｎｅｓｓ ｍｏｄｅｌ ） 和 ＣＳ⁃ＳＢＭ （ ｃｏｕｐｌｉｎｇ⁃ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｓｅａｒｃｈ ｂｕｒｓｔｉｎｅｓｓ ｍｏｄｅｌ）。 ＳＢＭ 是一个单极模型，假
设查询词和 ＵＲＬ 之间主题独立，突发性的相关信息

存储在偏 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 先验里。 ＣＳ⁃ＳＢＭ 充分考虑查询

词和 ＵＲＬ 之间的关联。 本文还用 Ｂｅｔａ 分布刻画了

用户搜索的时间特性，使前面提出的模型能够用来

捕获时间上的突发性。

１　 相关工作

Ｍａｄｓｅｎ 指出，多项分布经常用于文本建模。 然

而，多项分布能获取到文档中词汇的突发性现象，
即一个词如果出现过一次，那么它很有可能再次出

现［７］。 因 此 Ｍａｄｓｅｎ 提 出 了 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 多 项 分 布

（ＤＣＭ）来代替传统的多项分布。 ＤＣＭ 拥有一级自

由度，能获取到词的突发性，但是没有涉及文档中

词汇的主题。 文献［２］将 ＤＣＭ 模型扩展成为了混

合 ＤＣＭ 分布，该模型能够训练表示一组文档，其中

每一个文档都来自不同的高级主题。 但是，该模型

还是不能建模一个文档包含多个主题单词的情景。
上述工作中，之所以不能很好地刻画文档主

题，其主要原因是 ＤＣＭ 更关注突发性现象而非获取

文档主题。 ２００３ 年 Ｂｌｅｉ［８］ 提出的 Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ （ＬＤＡ） 是非监督的贝叶斯生成模型，它
可以将文档集中每篇文档的主题按照概率分布的

形式给出。 ＬＤＡ 包括词汇、主题和文档 ３ 层。 ＬＤＡ
引入了 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 先验分布，成为了一个完备的贝叶

斯模型。 ＬＤＡ 文档生成过程为，从 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布中

采样文档与主题、主题与词汇分布，再重复从文档－
主题多项式分布中采样主题以及由主题－词汇多项

式分布生成词汇的过程，逐步生成整个文档。 ＬＤＡ
已经在学术和工业界得到广泛应用。 但是，ＬＤＡ 模

型并不能预测词汇突发性出现的趋势。
为了能够在获取主题的同时预测词汇突发性

现象，Ｇ．Ｄｏｙｌｅ［３］提出了 ＤＣＭＬＤＡ 主题模型，该模型

结合了 ＤＣＭ 和 ＬＤＡ 的优势，直接将 ＤＣＭ 扩展合并

到主题模型里面形成了一个比 ＬＤＡ 更加复杂的模

型。 在 ＤＣＭＬＤＡ 中对于每个主题 ｋ 和每个文档 ｄ
服从新的多项式分布 θｋｄ，每个主题 ｋ 都有不同的、
非均匀的 βｋ 向量。 对于每一个文档 ｄ，φｋｄ 根据

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（βｋ）的变化而变化，因此每个主题实例在

文档之间是相互联系的。 文档中的主题实例允许

在同一主题不同文档中每一个词汇的概率不同，这
也就是突发现象。

随着带有时间标记的文本集合（例如，数字化

的报纸、杂志、博客等）数量和体积的增加，如何有

效地搜索这些数据变得更加重要。 上述模型都难

以发现主题的演化趋势。 在这个背景下，文献［９］
等提出了 Ｔｏｐｉｃ Ｏｖｅｒ Ｔｉｍｅ（ＴＯＴ）模型。 ＴＯＴ 将文档

的时间信息作为服从 Ｂｅｔａ 分布的变量，将每个主题

通过 Ｂｅｔａ 分布与时间信息相关联。 ＴＯＴ 假设每个

生成的词汇对应的时间信息也是通过它所属主题

相关的 Ｂｅｔａ 分布采样生成，这样主题与时间信息也

有关系。 ＴＯＴ 不依赖马尔可夫假说，这样能够避免

在离散化过程中遇到时间粒度选取的问题。
另外，文献［１０］系统地总结了自然语言处理中

主题模型的发展，对 ＬＤＡ 模型进行了详细的分析，并
对主题模型的发展趋势进行了预测。 根据微博的特

殊形式，在 ＬＤＡ 的基础上进行了改进，分别提出了

（ＭｉｃｒｏＢｌｏｇｓ⁃ＬＤＡ） ＭＢ⁃ＬＤＡ 模型［１１］ 和 （ＭｉｃｒｏＢｌｏｇｓ⁃
ＨＤＰ）ＭＢ⁃ＨＤＰ 模型［１２］，同时证明了提出模型能够很

好地对微博进行主题挖掘。
以前的工作都是集中在对自然语言文本中的

同质项目进行分析，即对一个文档中的同质词汇进

行建模。 然而在网络搜索分析中，文档是由查询词

和 ＵＲＬ 两个异构项目组成，并且带有时间信息。 因

此，本文结合网络搜索查询的文本特点，提出并研

究了将主题模型运用到网络搜索分析中，对查询词

和 ＵＲＬ 这两个异构项目和它们之间的关系进行

建模。

２　 以用户为中心的概率主题模型

本节主要介绍了 ＳＢＭ 和 ＣＳ⁃ＳＢＭ 主题模型，以
及获取主题时间突发性的策略。

提出的模型应具备以下条件：
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１）查询词和 ＵＲＬ 的突发性现象研究要分开

建模［１３］。
２）建模时，网络搜索特点，包括查询词、ＵＲＬ 和

ｓｅｓｓｉｏｎ ３ 个维度都要考虑在内［１４－１５］。
ｓｅｓｓｉｏｎ 是指在短时间内提交的满足相同信息

需求的一系列查询。 为了避免同一会话中包含不

相干的查询而导致的性能降低，本文优先考虑同一

会话中查询词之间的语义一致性。 通过对比分析，
本文采用文献［１６］提出的一系列规则来划分搜索

ｓｅｓｓｉｏｎ。 这些规则用于评估查询之间的词汇相似

性，并在检测相关搜索查询时表现出很高精度。
２．１　 查询词和 ＵＲＬ 独立的主题模型（ＳＢＭ）

ＳＢＭ 的生成过程是基于查询词和 ＵＲＬ 相互独

立的假设。 与 ＬＤＡ 和 ＤＣＭＬＤＡ 等传统主题模型不

同，ＳＢＭ 中的文档有查询词、被点击 ＵＲＬ 和查询时

间三项。 图 １ 是 ＳＢＭ 的搜索主题模型概率图。 首

先，从超参数为 α 的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布中抽样生成文档

与主题之间的关系矩阵 θ，θ 是一个 Ｄ×Ｋ 的矩阵，其
中 Ｄ 代表文档数量，Ｋ 代表主题数。 对于每一个主

题 ｋ，从超参为 βｋ 和 δｋ 的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布中分别取样

生成查询词与主题之间的关系矩阵 θ 和 ＵＲＬ 与主

题之间的关系矩阵 Ω。 θ 和 Ω 是 Ｄ×Ｋ×Ｖ 的三维矩

阵，Ｖ 代表训练语料库中出现的所有词的词表。 对

于文档中的每一个 ｓｅｓｓｉｏｎ，从参数为 θｄ 的多项分布

中选择一个主题 ｚ，从参数为 φｚｄ的查询词的多项分

布中，采样生成查询词 ｗ。 然后，生成点击事件的二

项分布，如果 ＵＲＬ 被点击了，从参数为 Ωｚｄ的 ＵＲＬ
的多项分布中，采样生成 ＵＲＬ ｕ。 变量 θ 和 δ 是基

于单个特定文档的，因此 ＳＢＭ 可以为每一个用户查

询词和 ＵＲＬ 的突发性建模。

图 １　 ＳＢＭ 网络搜索分析主题模型

Ｆｉｇ．１　 ＳＢＭ ｗｅｂ ｓｅａｒｃｈ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌ
ＳＢＭ 中 的 Ｇｉｂｂｓ 采 样 方 法 借 鉴 了 ＬＤＡ 和

ＤＣＭＬＤＡ 中 Ｇｉｂｂｓ 采样的方法，并进行了推导。 模

型的完全似然函数为

Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ α，β，δ） ＝ Ｐ（ｕ ｚ，δ）Ｐ（ｗ ｚ，β）Ｐ（ｚ α）
展开上式中的多项分布和 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布，利用多项

分布和 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 分布的共轭性质，分别积分掉参数

θ 和 φ 以后，通过借鉴 ＬＤＡ 和 ＤＣＭＬＤＡ 中 Ｇｉｂｂｓ 采

样的方法，在 ＳＢＭ 中概率 Ｐ（ｚ α）为

Ｐ（ ｚ α） ＝
Γ（∑

Ｋ

ｚ ＝ １
αｚ）

∏
Ｋ

ｚ ＝ １
Γ（αｚ）

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

Ｄ

∏
Ｄ

ｄ ＝ １

∏
Ｔ

ｚ ＝ １
Γ（ｎｄｚ ＋ αｚ）

Γ（∑
Ｚ

ｚ ＝ １
（ｎｄｚ ＋ αｚ））

式中 ｎｄｚ为第 ｄ 个文档中主题 ｚ 的数量。
概率 Ｐ（ｗ ｜ ｚ，β）为

Ｐ（ｗ ｚ，β） ＝ ∏
Ｄ

ｄ ＝ １
∏

Ｋ

ｋ ＝ １

Γ（∑
Ｗ

ｗ ＝ １
βｋｗ）

∏
Ｗ

ｗ ＝ １
Γ（βｋｗ）

∏
Ｗ

ｗ ＝ １
Γ（ｎｄｋｗ ＋ βｋｗ）

Γ（∑
Ｗ

ｗ ＝ １
（ｎｄｋｗ ＋ βｋｗ））

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

式中 ｎｄｋｗ为第 ｄ 个文档中第 ｋ 个主题下查询词 ｗ 的

个数。
当该 ｓｅｓｓｉｏｎ 中没有 ＵＲＬ 被点击时的条件概

率为

Ｐ（ｚｉ ＝ ｋ Ｘｉ ＝ ０，ｚ－ｉ，ｗ，ｕ，α，β，δ） ∝
ＣＤＫ

ｄｋ ＋ αｋ

∑
Ｋ

ｋ′ ＝ １
（ＣＤＫ

ｄｋ′ ＋ αｋ′）
·

Γ（∑
Ｗ

ｔ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ））

Γ（∑
Ｗ

ｔ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ））
∏
Ｗ

ｗ ＝ １

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ）

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗ）

式中：ＣＤＫ
ｄｋ 表示文档 ｄ 中分配主题为 ｋ 的 ｓｅｓｓｉｏｎ 的

数量，ＣＫＷＤ
ｋｗｄ 表示文档 ｄ 中查询词 ｗ 被分配主题 ｋ 的

次数，Ｎｉｗ表示第 ｉ 个 ｓｅｓｓｉｏｎ 中查询词 ｗ 的个数。
当一个 ｓｅｓｓｉｏｎ 中有 ＵＲＬ 被点击时的条件概

率为

Ｐ（ｚｉ ＝ ｋ ｜ Ｘｉ ＝ １，ｚ－ｉ，ｗ，ｕ，α，β，δ） ∝
ＣＤＫ

ｄｋ ＋ αｋ

∑
Ｋ

ｋ′ ＝ １
（ＣＤＫ

ｄｋ′ ＋ αｋ′）
·

Γ（∑
Ｗ

ｗ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ））

Γ（∑
Ｗ

ｗ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗ ＋ Ｎｉｗ））
∏
Ｗ

ｗ ＝ １

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ）

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗｋ）

·

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ＣＫＵＤ

ｋｕｄ ＋ δｕｋ））

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ＣＫＵＤ

ｋｕｄ ＋ δｕｋ ＋ Ｎｉｕ））
∏
Ｕ

ｕ ＝ １

Γ（ＣＫＵＤ
ｋｕｄ ＋ δｕｋ ＋ Ｎｉｕ）

Γ（ＣＫＵＤ
ｋｕｄ ＋ δｕｋ）

式中，ＣＫＵＤ
ｋｕｄ 表示文档 ｄ 中 ＵＲＬ ｕ 被分配主题 ｋ 的次

数，Ｎｉｕ表示第 ｉ 个 ｓｅｓｓｉｏｎ 中 ＵＲＬ ｕ 的数量。
２．２　 查询词和 ＵＲＬ 相关联的主题模型（ＣＳ⁃ＳＢＭ）

查询词和 ＵＲＬ 通过搜索引擎紧密地结合在一

起，这使得本文研究的问题变得更加复杂。 被点击

的 ＵＲＬ 是由对应的查询词经过搜索得出的。 在网

络搜索的情境中，ＵＲＬ 是提交查询词给搜索引擎后
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返回的结果。 因此，ＵＲＬ 和查询词是相关的。 为了

获取它们两者之间的关系，这里引入变量 Δｑｋｕ 来

代表“查询词－ＵＲＬ”的多项分布，其先验由 δ 表示。
“查询词－ＵＲＬ”多项式通过目前已经被广泛采用的

点击图来获得，点击图由搜索查询和被点击的 ＵＲＬ
两部分组成。 用于表示全局部分的 ＣＳ⁃ＳＢＭ 定义为

ＣＳ⁃ＳＢＭ⁃Ｇ。 因为本文重点研究以单个用户为核心

的信息能否增强主题模型的表现，所以基于单个用

户 “查询词－ＵＲＬ”多项分布的 ＣＳ⁃ＳＢＭ 定义为 ＣＳ⁃
ＳＢＭ⁃Ｕ。

图 ２ 给出了 ＣＳ⁃ＳＢＭ 的生成过程。 与 ＳＢＭ 相

比，查询词的生成过程不变，两者最主要的区别在

于，ＣＳ⁃ＳＢＭ 在 ＵＲＬ 生成的时候要考虑查询词的影

响，对于 ｓｅｓｓｉｏｎ 中每一个查询项 ｑ，首先生成点击事

件的二项分布，如果 ＵＲＬ 被点击了，则从参数为 Ωｑｚ

的 ＵＲＬ 多项分布中采样生成 ＵＲＬ ｕ。

图 ２　 ＣＳ⁃ＳＢＭ 网络搜索分析主题模型

Ｆｉｇ．２　 ＣＳ⁃ＳＢＭ ｗｅｂ ｓｅａｒｃｈ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏｐｉｃ ｍｏｄｅｌ

模型的完全似然函数为

Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ α，β，δ） ＝ Ｐ（ｕ ｚ，ｗ，δ）Ｐ（ｗ ｚ，β）Ｐ（ｚ α）
　 　 在 ＣＳ⁃ＳＢＭ 中，同样采用了与 ＬＤＡ 类似的

Ｇｉｂｂｓ 采样方法。 Ｐ（ｚ ｜α）和 Ｐ（ｗ ｚ，β）都与 ＳＢＭ 中

的相同。 两者主要的区别就是给定的主题中的 ｗ
和 ｕ 不再相互独立。 ｕ 的生成过程可能受到主题 ｚ
和相关搜索查询 ｑ 的影响。

Ｐ（ｕ ｜ ｚ，ｗ，δ） ＝

∫∏
Ｄ

ｄ ＝ １
∏
Ｎｄ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｕｄｉ ｜ Δｑｄｉｚｄｉ）∏

Ｑ

ｑ ＝ １
∏
Ｋ

ｚ ＝ １
ｐ（Δｑｚ ｜ δ）ｄΔ ＝

∫∏
Ｋ

ｚ ＝ １
∏
Ｑ

ｑ ＝ １
∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Δｎｑｚｕ

ｑｚｕ ∏
Ｑ

ｑ ＝ １
∏

Ｋ

ｚ ＝ １
（
Γ（∑

Ｕ

ｕ ＝ １
δｑｕ）

∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（δｑｕ）

∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Δδｑｕ－１

ｑｚｕ ）ｄΔ ＝

∏
Ｑ

ｑ ＝ １
（
Γ（∑

Ｕ

ｕ ＝ １
δｑｕ） Ｋ

∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（δｑｕ）

） × ∏
Ｋ

ｚ ＝ １
∏
Ｑ

ｑ ＝ １

∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（ｎｑｚｕ ＋ δｑｕ）

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ｎｑｚｕ ＋ δｑｕ））

式中，ｎｑｚｕ是第 ｚ 个主题的第 ｑ 个查询中的 ＵＲＬ ｕ 的

数量。
当 ｓｅｓｓｉｏｎ 中没有 ＵＲＬ 被点击时的条件概率为

Ｐ（ ｚｉ ＝ ｋ Ｘ ｉ ＝ ０，ｚ －ｉ，ｗ，ｕ，α，β，δ，Ψ） ∝

ＣＤＫ
ｄｋ ＋ αｋ

∑
Ｋ

ｋ′ ＝ １
（ＣＤＫ

ｄｋ′ ＋ αｋ′）
·

Γ（∑
Ｗ

ｔ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ））

Γ（∑
Ｗ

ｔ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ））
·

∏
Ｗ

ｗ ＝ １

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ）

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗ）

　 　 当 ｓｅｓｓｉｏｎ 中有 ＵＲＬ 被点击时的条件概率为

Ｐ（ ｚｉ ＝ ｋ ｜ Ｘ ｉ ＝ １，ｚ －ｉ，ｗ，ｔ，ｕ，α，β，δ，Ψ） ∝

ＣＤＫ
ｄｋ ＋ αｋ

∑
Ｋ

ｋ′ ＝ １
（ＣＤＫ

ｄｋ′ ＋ αｋ′）
·

Γ（∑
Ｗ

ｔ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ））

Γ（∑
Ｗ

ｔ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ））
·

∏
Ｗ

ｗ ＝１

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ）
Γ（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗ）
∏
ｑ∈ｓｉ

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝１
（ＣＱＺＵ

ｑｚｕ ＋ δｑｕ））

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝１
（ＣＱＺＵ

ｑｚｕ ＋ δｑｕ ＋ Ｎｉｕ））
·

∏
ｕ←ｑ

Γ（ＣＱＺＵ
ｑｚｕ ＋ δｑｕ ＋ Ｎｉｕ）

Γ（ＣＱＺＵ
ｑｚｕ ＋ δｕ）

式中： ＣＱＺＵ
ｑｚｕ 表示在一个 ｓｅｓｓｉｏｎ 里查询项 ｑ 中的

ＵＲＬ ｕ被分配主题为 ｚ 的次数；Ｎｉｗ表示 ｓｅｓｓｉｏｎ ｉ 中

ＵＲＬ 的数量。
２．３　 主题在时间上的突发性

网络搜索中另一个常见现象就是时间上的突

发性。 一个用户更倾向于在一个很短的时间内集

中查询一些内容。 因此，本文假设每一个用户的查

询轨迹都有一个时间上的突发性，这种突发性由与

查询相关的时间戳来体现。 因为时间粒度是很难

设定的，所以本文采用 ＴＯＴ 中提出的方法，使用连

续的 Ｂｅｔａ 分布来捕获主题时间上的突发性。 通过

引入 Ｂｅｔａ 分布，使一个主题能够更容易在一个短的

时间周期内出现。 在这种情况下，本文从整个语料

库级别（定义为 Ｘ－ＴＧ）和基于单一用户级别（定义

为 Ｘ － ＴＵ） 出发，刻画一个主题在时间上的变化

趋势。
因为主题－周期的多项分布是固定的（对每一

个用户而言），所以主题中存在的时间周期将会证

明突发性。 每天或者每小时都可以观察到突发性

现象，这表明去离散化是更合适的。
下面是 ＳＢＭ 和 ＣＳ⁃ＳＢＭ 在添加了时间信息以

后的模型算法。
ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ
ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｅｓｓｉｏｎ ｓ ｉｎ ｄ ｄｏ
ｃｈｏｏｓｅ ａ ｔｏｐｉｃ ｚ：Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θｄ）；
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ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｉｍｅｓｔａｍｐｓ ｔ～Ｂｅｔａ（τｚ）（Ｘ－ＴＧ） ｏｒ
ｔ：Ｂｅｔａ（τｚｄ） （Ｘ－ＴＵ）；
ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ
ｅｎｄ ｆｏｒ
它主要的变化在于，对文档中的每一个 ｓｅｓｓｉｏｎ，

从参数为 θｄ 的多项分布中采样一个主题 ｚ，然后根

据数据集的不同，从 Ｂｅｔａ 分布 Ｂｅｔａ（τｚ）和 Ｂｅｔａ（τｚｄ）
分别生成基于全局的时间戳和基于特定用户的时

间戳。
ＴＳ⁃ＳＢＭ 的 Ｇｉｂｂｓ 采样与 ＬＤＡ 方法类似。 本文

给出了一些简单的推导。 首先，模型的完全似然函

数为

Ｐ（ｗ，ｕ，ｔ，ｚ ｜α，β，δ，τ）＝ Ｐ（ ｔ ｜ ｚ，τ）Ｐ（ｕ ｜ ｚ，δ）·
Ｐ（ｗ ｜ ｚ，β）Ｐ（ｚ ｜α）
如果 ｓｅｓｓｉｏｎ 中没有 ＵＲＬ 被点击，那么此时的条件

概率是：
Ｐ（ ｚｉ ＝ ｋ ｜ Ｘ ｉ ＝ ０，ｚ －ｉ，ｗ，ｕ，α，β，δ，τ） ∝

∏
Ｔ

ｊ ＝ １

（１ － ｔ ｊ） τ
ｄｋ１－１ ｔτｄｋ２－１ｊ

Ｂ（τｄｋ１，τｄｋ２）
ＣＤＫ

ｄｋ ＋ αｋ

∑
Ｋ

ｋ′ ＝ １
（ＣＤＫ

ｄｋ′ ＋ αｋ′）
·

Γ（∑
Ｗ

ｔ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ））

Γ（∑
Ｗ

ｔ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ））
∏
Ｗ

ｗ ＝ １

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ）

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗ）

式中：τｄｋ１和 τｄｋ２是 Ｂｅｔａ 分布的超参数。
对于 ＳＢＭ 模型，如果 ｓｅｓｓｉｏｎ 中有 ＵＲＬ 被点击，

此时的条件概率为

Ｐ（ ｚｉ ＝ ｋ ｜ Ｘ ｉ ＝ １，ｚ －ｉ，ｗ，ｕ，α，β，δ） ∝

∏
Ｔ

ｊ ＝ １

（１ － ｔ ｊ） τ
ｄｋ１

－１ ｔτｄｋ２－１ｊ

Ｂ（τｄｋ１，τｄｋ２）
ＣＤＫ

ｄｋ ＋ αｋ

∑
Ｋ

ｋ′ ＝ １
（ＣＤＫ

ｄｋ′ ＋ αｋ′）
·

Γ（∑
Ｗ

ｗ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ））

Γ（∑
Ｗ

ｗ ＝ １
（ＣＫＷ

ｋｗ ＋ βｗ ＋ Ｎｉｗ））
∏
Ｗ

ｗ ＝ １

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ）

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗｋ）

·

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ＣＫＵＤ

ｋｕｄ ＋ δｕｋ））

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ＣＫＵＤ

ｋｕｄ ＋ δｕｋ ＋ Ｎｉｕ））
∏
Ｕ

ｕ ＝ １

Γ（ＣＫＵＤ
ｋｕｄ ＋ δｕｋ ＋ Ｎｉｕ）

Γ（ＣＫＵＤ
ｋｕｄ ＋ δｕｋ）

对于 ＣＳ⁃ＳＢＭ 模型，当 ｓｅｓｓｉｏｎ 中有 ＵＲＬ 被点击时的

条件概率为

Ｐ（ ｚｉ ＝ ｋ ｜ Ｘ ｉ ＝ １，ｚ －ｉ，ｗ，ｔ，ｕ，α，β，δ，Ψ） ∝

∏
Ｔ

ｊ ＝ １

（１ － ｔ ｊ） τ
ｄｋ１－１ ｔτｄｋ２－１ｊ

Ｂ（τｄｋ１，τｄｋ２）
ＣＤＫ

ｄｋ ＋ αｋ

∑
Ｋ

ｋ′ ＝ １
（ＣＤＫ

ｄｋ′ ＋ αｋ′）
·

Γ（∑
Ｗ

ｔ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ））

Γ（∑
Ｗ

ｔ ＝ １
（ＣＫＷＤ

ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ））
∏
Ｗ

ｗ ＝ １

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗｋ ＋ Ｎｉｗ）

Γ（ＣＫＷＤ
ｋｗｄ ＋ βｗ）

·

∏
ｑ∈ｓｉ

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ＣＱＺＵ

ｑｚｕ ＋ δｑｕ））

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ＣＱＺＵ

ｑｚｕ ＋ δｑｕ ＋ Ｎｉｕ））
∏
ｕ←ｑ

Γ（ＣＱＺＵ
ｑｚｕ ＋ δｑｕ ＋ Ｎｉｕ）

Γ（ＣＱＺＵ
ｑｚｕ ＋ δｕ）

时间的参数按照如下方法更新：

τｋｄ１ ＝ ｔｋｄ［
ｔｋｄ（１ － ｔｋｄ）

ｓ２ｋｄ
－ １］

τｋｄ２ ＝ （１ － ｔｋｄ）［
ｔｋｄ（１ － ｔｋｄ）

ｓ２ｋｄ
－ １］

式中，ｔｋｄ和 ｓ２ｋｄ表示每一个文档中主题 ｚ 时间上的样

本均值和样本偏方差。

３　 参数估计

关于超参数 α 和 β 设置问题，一些 ＬＤＡ 应用采

用默认相同值的方法获得了成功，例如由 Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ
和 Ｓｔｅｙｅｒｓ［１７］提出的 α＝ ５０ ／ ｋ，β＝ ０．０１，Ｋ 是主题的数

量。 因此，在 ＬＤＡ 中没有必要去研究超参数。 然

而，在本文提出的模型中，超参数的设置是至关重

要的。 因为 ＬＤＡ 中的 φ 和 Ω 值，也被包括在 ＳＢＭ
和 ＣＳ⁃ＳＢＭ 的 β 和 δ 中。

ＳＢＭ 完全似然 Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ ｜ α，β，δ）的计算如下

所示：
Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ ｜ α，β，δ） ＝

∏
ｄ

（
Γ（∑

Ｋ

ｋ ＝ １
αｋ）

∏
Ｋ

ｋ ＝ １
Γ（αｋ）

）
∏

Ｔ

ｋ ＝ １
Γ（ｍｄｋ ＋ αｋ）

Γ（∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｍｄｋ ＋ αｋ））

·

∏
ｄ，ｋ

（（
Γ（∑

Ｗ

ｗ ＝ １
βｗｋ）

∏
Ｗ

ｗ ＝ １
Γ（βｗｋ）

）
∏
Ｗ

ｗ ＝ １
Γ（ｎｋｗｄ ＋ βｗｋ）

Γ（∑
Ｗ

ｗ ＝ １
（ｎｋｗｄ ＋ βｗｋ））

）·

（
Γ（∑

Ｕ

ｕ ＝ １
δｕｋ）

∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（δｕｋ）

）
∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（ｎｋｕｄ ＋ δｕｋ）

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ｎｋｕｄ ＋ δｕｋ））

）

　 　 ＣＳ⁃ＳＢＭ 完全似然 Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ ｜ α，β，δ）的计算如

下所示：
Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ ｜ α，β，δ） ＝

∏
ｄ

（
Γ（∑

Ｋ

ｋ ＝ １
αｋ）

∏
Ｋ

ｋ ＝ １
Γ（αｋ）

）
∏

Ｔ

ｋ ＝ １
Γ（ｍｄｋ ＋ αｋ）

Γ（∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｍｄｋ ＋ αｋ））

·
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∏
ｄ，ｋ

（（
Γ（∑

Ｗ

ｗ ＝ １
βｗｋ）

∏
Ｗ

ｗ ＝ １
Γ（βｗｋ）

）
∏
Ｗ

ｗ ＝ １
Γ（ｎｋｗｄ ＋ βｗｋ）

Γ（∑
Ｗ

ｗ ＝ １
（ｎｋｗｄ ＋ βｗｋ））

）·

∏
Ｋ

ｋ ＝ １
∏
Ｑ

ｑ ＝ １ｈ
（（

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
δｑｕ）

∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（δｑｕ）

）
∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（ｎｑｋｕ ＋ δｑｕ）

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ｎｑｋｕ ＋ δｑｕ））

）

　 　 ＳＢＭ⁃Ｔ 完全似然 Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ α，β，δ）的计算如下

所示：
Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ α，β，δ） ＝

∏
ｄ

（
Γ（∑

Ｋ

ｋ ＝ １
αｋ）

∏
Ｋ

ｋ ＝ １
Γ（αｋ）

）
∏

Ｔ

ｋ ＝ １
Γ（ｍｄｋ ＋ αｋ）

Γ（∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｍｄｋ ＋ αｋ））

·

∏
ｄ，ｋ

（
Γ（∑

Ｗ

ｗ ＝ １
βｗｋ）

∏
Ｗ

ｗ ＝ １
Γ（βｗｋ）

）
∏
Ｗ

ｗ ＝ １
Γ（ｎｋｗｄ ＋ βｗｋ）

Γ（∑
Ｗ

ｗ ＝ １
（ｎｋｗｄ ＋ βｗｋ））

·
æ

è

ç
ç
ç

（
Γ（∑

Ｕ

ｕ ＝ １
δｕｋ）

∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（δｕｋ）

）
∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（ｎｋｕｄ ＋ δｕｋ）

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ｎｋｕｄ ＋ δｕｋ））

ö

ø

÷
÷
÷
∏
ｄ，ｓ，ｉ

ｐ（ ｔｄｓｉ ｜ τｄｋｓ）

　 　 ＣＳ⁃ＳＢＭ⁃Ｔ 完全似然 Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ α，β，δ，τ）的计

算如下所示：
Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ α，β，δ，τ） ＝

∏
ｄ

（
Γ（∑

Ｋ

ｋ ＝ １
αｋ）

∏
Ｋ

ｋ ＝ １
Γ（αｋ）

）
∏

Ｔ

ｋ ＝ １
Γ（ｍｄｋ ＋ αｋ）

Γ（∑
Ｋ

ｋ ＝ １
（ｍｄｋ ＋ αｋ））

·

∏
ｄ，ｋ

（（
Γ（∑

Ｗ

ｗ ＝ １
βｗｋ）

∏
Ｗ

ｗ ＝ １
Γ（βｗｋ）

）
∏
Ｗ

ｗ ＝ １
Γ（ｎｋｗｄ ＋ βｗｋ）

Γ（∑
Ｗ

ｗ ＝ １
（ｎｋｗｄ ＋ βｗｋ））

）·

∏
Ｋ

ｚ ＝ １
∏
Ｑ

ｑ ＝ １
（（

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
δｑｕ）

∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（δｑｕ）

）
∏
Ｕ

ｕ ＝ １
Γ（ｎｑｋｕ ＋ δｑｕ）

Γ（∑
Ｕ

ｕ ＝ １
（ｎｑｋｕ ＋ δｑｕ））

）·

∏
ｄ，ｓ，ｉ

ｐ（ ｔｄｓｉ ｜ τｄｋｓ）

进行对数似然转换：

α．′ ＝ ∑
ｄ，ｋ

（ｌｎΓ（ｎ． ｋｄ ＋ αｋ） － ｌｎΓ（αｋ）） ＋

∑
ｄ

（ｌｎΓ（∑
ｋ
αｋ） － ｌｎΓ（∑

ｋ
ｎ． ｋｄ ＋ αｋ））

β． ｋ′ ＝ ∑
ｄ，ｋ，ｗ

（ｌｎΓ（ｎｗｋｄ ＋ βｗｋ） － ｌｎΓ（βｗｋ）） ＋

∑
ｄ，ｋ

（ｌｎΓ（∑
ｗ
βｗｋ） － ｌｎΓ（∑

ｗ
ｎｗｋｄ ＋ βｗｋ））

对于 ＳＢＭ：

δ． ｋ′ ＝ ∑
ｄ，ｋ，ｕ

（ｌｎΓ（ｎｕｋｄ ＋ δｕｋ） － ｌｎΓ（δｕｋ）） ＋

∑
ｄ，ｋ

（ｌｎΓ（∑
ｕ
δｕｋ） － ｌｎΓ（∑

ｕ
ｎｕｋｄ ＋ δｕｋ））

对于 ＣＳ⁃ＳＢＭ：

δ． ｑ′ ＝ ∑
ｑ，ｋ，ｕ

（ｌｎ Γ（ｎｑｋｕ ＋ δｑｕ） － ｌｎΓ（δｑｕ）） ＋

∑
ｑ，ｋ

（ｌｎΓ（∑
ｕ
δｑｕ） － ｌｎΓ（∑

ｕ
ｎｑｋｕ ＋ δｑｕ））

　 　 上面的每一个公式无论 α．′、β． ｋ′还是 δ． ｋ′、δ． ｑ′
都定义了一个向量。 本文采用文献［１８］中提出的

有限空间的 ＢＦＧＳ 方法使它最大化。 运行 Ｇｉｂｂｓ 采

样，然后选择 α、β 和 δ 使 Ｐ（ｗ，ｕ，ｚ ｜ α，β，δ，τ）完全

似然最大化，直到达到稳定状态。 重复上述过程，
直到 α、β 和 δ 收敛。

４　 实验结果分析

４．１　 数据集

本文选择的实验数据是搜狗搜索发布的匿名

查询日志。 它是搜狗在网上公开发布的用户查询

日志。 该日志包括了用户 ２００８ 年 ６ 月整月的网络

查询记录。 日志主要包括 ５ 部分，即用户匿名 ＩＤ、
查询词、查询时间、点击的 ＵＲＬ 的排名、点击的

ＵＲＬ。 这些数据是按照匿名用户的 ＩＤ 顺序依次排

列的。 本文选取了在一个月内查询日志条目大于

５００ 条的用户进行建模。 首先，将同一用户的搜索

查询日志放到一个文档中。 然后，用文献［１６］提出

的方法将搜索查询日志切分成了６４７ １６４个 ｓｅｓｓｉｏｎ，
用于下一步搜索主题的发现。 接下来，根据文献

［１６］提出的停用词列表过滤掉那些没有意义的查

询词。 同时，例如 ｗｗｗ． ｓｏｕｇｏｕ． ｃｏｍ、ｗｗｗ． ｂａｉｄｕ． ｃｏｍ
等主要的搜索引擎和门户网站也要过滤掉［１９］，因为

它们没有提供有用信息。 每一个文档的时间戳是

由搜索日志上提供的查询时间决定的，并且根据文

献［２０］提出的 ＳＳＴＭ 模型中用到的方法，将时间按

照先后顺序归一化到（０，１）。 实验数据中，每一个

文档都包括了一些 ｓｅｓｓｉｏｎ，每一个 ｓｅｓｓｉｏｎ 都包括一

些查询词、ＵＲＬ（如果有点击事件）和时间戳。
本文选用了两个衡量标准。 第 １ 个衡量标准是

用部分 Ｈｅｌｄ⁃Ｏｕｔ 数据评估模型预测未知数据的能

力。 第 ２ 个衡量标准，本文参照了文献［２１］提出的

方法，即在观察部分用户搜索记录以后，预测剩余

查询项的能力。 两个衡量标准都选择了困惑度作

为评估模型泛化能力的衡量指标。 一般而言，模型

的困惑度越低，表明泛化能力越强，对模型的拟合

程度越高。 由于很少有概率模型做有关获取网络

搜索查询突发性和时间上的主题突发性研究，很难
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找到提出模型的直接竞争对手。 所以本文选取了 ３
个常用的主题模型作为比较基线，即 ＬＤＡ、ＤＣＭＬＤＡ
和 ＴＯＴ。
４．２　 模型困惑度分析

对于第一个衡量标准，困惑度义如下：

Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙｈｅｌｄ－ｏｕｔ（Ｍ） ＝ （∏
Ｄ

ｄ ＝ １
∏
Ｎｄ

ｉ ＝ １
ｐ（ｗ ｉ Ｍ））

－１

∑
Ｄ

ｄ ＝ １
（Ｎｄ）

式中，Ｍ 是模型通过训练过程学习到的，Ｎｄ 是指第

ｄ 个文档中词汇数量。 图 ３ 展示了困惑度的比较结

果，从中可以发现这两个提出的模型与 ３ 个基线模

型相比表现出了更好的预测未知数据的能力。 因

此，把搜索主题数设置为 １ ０００ 时，ＳＢＭ、ＣＳ⁃ＳＢＭ、
ＬＤＡ、ＤＣＭＬＤＡ、 ＴＯＴ 的困惑度分别为 ４３０． ３４７、
４００．１６、１ ０８０． ４１、９９５． ７６、８３０． ２３。 ＳＢＭ 和 ＣＳ⁃ＳＢＭ
自身的困惑度低，并且随着主题数增加困惑度还会

进一步降低。 实验结果表明，ＳＢＭ 和 ＣＳ⁃ＳＢＭ 更适

合于从给予的用户搜索历史中预测用户未来网络

搜索查询。

图 ３　 Ｈｅｌｄ⁃ｏｕｔ 数据的困惑度

Ｆｉｇ．３　 Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｈｅｌｄ⁃ｏｕｔ ｄａｔａ

第 ２ 种衡量标准的困惑度为

Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙｐｏｒｔｉｏｎ（Ｍ） ＝

（∏
Ｄ

ｄ ＝ １
∏
Ｎｄ

ｉ ＝ Ｐ＋１
ｐ（ｗ ｉ Ｍ，Ｗａ：Ｐ））

－１

∑
Ｄ

ｄ ＝ １
（Ｎｄ）

　 　 第 ２ 种衡量标准可以评估提出的模型在观察一

部分用户搜索历史记录以后，预测剩余查询项的能

力。 例如，从用户的查询日志中得到已经观察的查

询 词 ｗ１：Ｐ， 那 么 剩 余 查 询 项 的 预 测 分 布 为

Ｐ ｗ ｜Ｗ１：Ｐ( ) 。 测试数据的困惑度是根据上面的困惑

度公式进行计算。 举例来说，选择数据集中前 ８０％
的搜索查询词作为观察训练数据，剩余的 ２０％作为

测试数据。 图 ４ 呈现了部分观察数据的预测困惑

度，ＬＤＡ、ＤＣＭＬＤＡ、ＴＯＴ 的困惑度分别是 ６８４． ８３、

６７１．０９、５６１．２６。 本文中提出的模型再次取得了显

著的优势，其中 ＳＢＭ 的困惑度是 ２０６．７６，而 ＣＳ⁃ＳＢＭ
达到了 ２０４．８７。 实验结果表明，ＳＢＭ 和 ＣＳ⁃ＳＢＭ 有

着更好的预测剩余查询项的能力。

图 ４　 Ｏｂｓｅｒｖｅｄ 数据的困惑度

Ｆｉｇ．４　 Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｄａｔａ

４．３　 搜索主题发现及分析

发现搜索主题的合理性是判断模型是否成功

的一个重要指标。 本文中的实验结果证明了提出

的模型在发现搜索主题方面表现突出，同时还准确

地预测了查询主题在时间上的演化趋势。
实验中设置主题的数目为 Ｋ ＝ ５０。 搜索主题是

从 Ｇｉｂｂｓ 采样的 １０００ 次迭代中单次采样提取的。
在表 １～ ４ 中，展示了 ４ 个由 ＳＢＭ 和 ＣＳ－ＳＢＭ 分别

在语料库级上和单个用户级上发现的搜索主题，并
列出了各主题概率值最大的前 ５ 个词汇及其概率。
主题名称是根据该主题下词汇具体的语义信息定

义的。 图 ５～８ 中，直方图显示了主题在时间轴上的

概率分布，光滑曲线为拟合 Ｂｅｔａ 分布的概率密度函

数曲线。 下面将选取图中的两个搜索主题进行具

体分析。
表 １～２ 中的第一个主题是“地震”，通过图 ５～６

可以发现，本文提出的 ＳＢＭ 模型在语料库级上和单

个用户级上都成功获取了主题时间上的突发性。
根据其时间分布来看，由于刚刚发生过汶川地震，
因此在 ６ 月份的前半个月，人们对地震的搜索比较

频繁，但随着时间的推移，搜索数量逐渐减少。 从

语料库级的分析结果看，“汶川、地震、救灾”等高频

词汇都与地震相关。 对于单个用户，本文从实验结

果中选择了一位有大量查询日志并且有地震主题

的用户做具体分析描述。 结果发现，在这个主题下

的词，例如地震、汶川、唐山、四川等词汇出现的概

率较高。 总体来看，汶川地震引起了人们广泛的关

注，对于全局来说，用户更关注地震救援工作；对于
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表 ２ 中的个人用户来说，他们只是关注地震本身，而
没有救援相关的查询。

表 ３～４ 中，最后一个主题是“欧洲杯”，图 ７ ～ ８
中，ＣＳ－ＳＢＭ 的实验结果显示关于“欧洲杯”这个话

题的查询从第十天到第三十天越来越多，这也符合

随着欧洲杯的进行人们关注的热情越来越高的现

象。 从整个语料库得到的结果来看，搜索主题“欧
洲杯”主要包括欧洲杯、瑞士、奥地利等词。 其中

“瑞士”和“奥地利”是本届欧洲杯的举办地，这些词

汇都与欧洲杯的主题紧密相关。 而对于表 ４ 中的个

人用户，我们仍然从实验结果中选取了与“欧洲杯”
主题相关的用户进行分析说明。 它包括欧洲杯、西
班牙、冠军等关键词，这证明了该用户更关注于欧

洲杯的冠军归属问题。
总体而言，发现的搜索主题与实际的情况大体

相吻合，而且能较好地反应主题变化的趋势。

（ａ）主题“地震”随着时间　 　 （ｂ）主题“ＮＢＡ”随着时间

的变化趋势 的变化趋势

图 ５　 ＣＳ⁃ＳＢＭ 网络搜索分析主题模型

Ｆｉｇ．５　 Ｌａｔｅｎｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＳＢＭ⁃ＴＧ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ

（ａ）主题“地震”随着时间　 　 （ｂ）主题“ＮＢＡ”随着时间

的变化趋势 的变化趋势

图 ６　 ＳＢＭ⁃ＴＵ 发现的搜索主题在时间上的演化趋势

Ｆｉｇ．６　 Ｌａｔｅｎｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＳＢＭ⁃ＴＵ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ

　 （ａ）主题“电子产品”随着　 　 （ｂ）主题“欧洲杯”随着
时间的变化趋势 时间的变化趋势

图 ７　 ＣＳ⁃ＳＢＭ⁃ＴＧ 发现的搜索主题在时间上的演化趋势
Ｆｉｇ． ７ 　 Ｌａｔｅｎｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＣＳ⁃ＳＢＭ⁃ＴＧ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ

ｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ

　 （ａ）主题“电子产品”随着　 　 （ｂ）主题“欧洲杯”随着

时间的变化趋势 时间的变化趋势

图 ８　 ＣＳ⁃ＳＢＭ⁃ＴＵ 发现的搜索主题在时间上的演化趋势

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｌａｔｅｎｔ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＣＳ⁃ＳＢＭ⁃ＴＵ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ
ｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ

表 １　 ＳＢＭ⁃ＴＧ 发现的搜索主题分布情况

Ｔａｂｌｅ １　 ＳＢＭ⁃ＴＧ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

主题 １

地震

主题 ２

ＮＢＡ

搜索词 概率 搜索词 概率

汶川 ０．０３６ ２８ ＮＢＡ ０．０３１ ２８

地震 ０．０３３ ４２ 季后赛 ０．０２８ ８３

救灾 ０．０３２ １７ 西部 ０．０２８ ３２

武警 ０．０２７ ７４ 湖人 ０．０２３ ３６

哄抢 ０．０２７ ７４ 冠军 ０．０２０ ９２

表 ２　 ＳＢＭ⁃ＴＵ 发现的搜索主题分布情况

Ｔａｂｌｅ ２　 ＳＢＭ⁃ＴＵ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

主题 １

地震

主题 ２

ＮＢＡ

搜索词 概率 搜索词 概率

地震 ０．０４７ ６２ 总决赛 ０．０４２ ９３

汶川 ０．０４３ ５８ ＮＢＡ ０．０３９ １２

唐山 ０．０４３ ０２ 湖人 ０．０３６ ４１

四川 ０．０３２ ７５ 凯尔特人 ０．０３３ ７９

地壳 ０．０３０ ２８ 斯台普斯 ０．０２３ １１

表 ３　 ＣＳ⁃ＳＢＭ⁃ＴＧ 发现的搜索主题分布情况

Ｔａｂｌｅ ３　 ＣＳ⁃ＳＢＭ⁃ＴＧ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

主题 ３

主题 ４

电子产品

欧洲杯

搜索词 概率 搜索词 概率

手机 ０．０５０ ０４ 欧洲杯 ０．０３４ ８７

内存卡 ０．０４８ １８ 瑞士 ０．０２９ ８３

耳机 ０．０４５ ５７ 奥地利 ０．０２６ ４９

笔记本 ０．０４３ ６５ 足球 ０．０２５ ３７

ＭＰ３ ０．０３８ ７６ 决赛 ０．０２４ ３０
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表 ４　 ＣＳ⁃ＳＢＭ⁃ＴＧ 发现的搜索主题分布情况

Ｔａｂｌｅ ４　 ＣＳ⁃ＳＢＭ⁃ＴＧ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

主题 ３

主题 ４

电子产品

欧洲杯

搜索词 概率 搜索词 概率

诺基亚 ０．０３８ ８２ 欧洲杯 ０．０３２ ０３

手机 ０．０３９ １２ 西班牙 ０．０３０ ６４

内存 ０．０３６ ４１ 德国 ０．０２９ ９１

相机 ０．０３３ ７９ 冠军 ０．０２９ ０１

ＨＴＣ ０．０２３ １１ 瑞士 ０．０２５ ０６

５　 结束语

本文提出了两个主题模型 ＳＢＭ 和 ＣＳ⁃ＳＢＭ，从
全局和基于特定用户来建模网络搜索分析。 ＳＢＭ
主要是用于获取网络查询的突发现象。 ＣＳ⁃ＳＢＭ 主

要添加了查询词和 ＵＲＬ 之间的关系，获取了主题突

发性。 为了使 ＳＢＭ 和 ＣＳ⁃ＳＢＭ 可以获取时间上的

突发性，本文采用 Ｂｅｔａ 分布拟合主题在时间上的变

化的策略。 本文还设计了一系列的实验验证了提

出模型拥有较好的泛化能力、主题发现能力和反应

主题时间上突发性的能力。 本文的贡献主要有三

个方面：第一，研究了搜索引擎用户行为分析中突

发性现象；第二，提出了两种新型的模型用来捕获

网络搜索中各个方面的突发性；第三，通过大量的

实验验证了模型的有效性。 下一步工作中，将把这

些模型运用到团购广告投放。 通过发现用户的搜

索主题，然后将同一主题下的用户按照社团发现的

规则进行分类，并进行广告投放。
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