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基于特征扩展的微博短文本流热点话题检测方法
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摘 要：随着社交网络和互联网的飞速发展，产生了大量的微博短文本流数据。及时发现微博文本流

中热点话题，对话题推荐和舆情监测等有重要作用。为了解决微博短文本特征稀疏问题，利用微博评

论 对 微 博 进 行 特 征 扩 展 ，提 出 了 一 种 基 于 特 征 扩 展 的 微 博 短 文 本 流 热 点 话 题 检 测 方 法（Feature
extension‑based hot topic detection，FE‑HTD）。首先利用评论用户的影响力以及评论文本的点赞数筛

选评论文本，并使用词共现和词频‑逆文档频率（Term frequency‑inverse document frequency，TF‑IDF）
方法从选取的评论文本中抽取特征词完成对微博文本的特征扩展；然后计算微博文本流的词对速度、

词对加速度，并根据点赞数、评论数计算微博文本强度，结合词对加速度与微博文本强度定义突发特

征；最后，根据突发词对的速度确定可变长的热点话题窗口范围，通过聚类得到窗口中热点话题的主题

结构。实验中，将所提算法与基于文本的话题检测（Text‑based topic detection，T‑TD）和基于突发词的

话题检测（Burst words‑based topic detection，BW‑TD）进行对比实验。结果表明，本文算法 FE‑HTD准

确率达 76.4%，召回率达 78.7%，与对比算法T‑TD和 BW‑TD相比提高了 10%。
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Hot Topic Detection Method of Microblog Short Text Stream Based on Feature Ex⁃
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Abstract：With the rapid development of social networks and Internet，a large number of microblog short
text stream data have been produced. Discovering hot topics from microblog text streams in time plays an
important role in topic recommendation and public opinion monitoring. To solve the problem of sparse
features of microblog，a feature extension‑based hot topic detection（FE‑HTD）method in microblog short
text stream is proposed by using microblog comments to extend the features of microblog. To complete the
feature extension of the microblog text，firstly，the comment text is selected by the influence of the
comment users and the number of likes for comment text，and the feature words are extracted from the
comment text by word co‑occurrence and term frequency‑inverse document frequency（TF‑IDF）method.
Then count the word pair speed，word pair acceleration and microblog text strength of the microblog short
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text stream. The burst feature is calculated by word pair acceleration and microblog text strength. Finally，
the variable length window range of hot topic is determined according to the speed of the burst word pair，
and the topic structure of hot topic in the window is obtained by clustering. In the experiment，the proposed
algorithm is compared with the text‑based topic detection（T‑TD）method and the burst words‑based topic
detection（BW‑TD）method. The results show that the accuracy of the proposed algorithm is 76.4%，and
the recall rate is 78.7%，which are 10% higher than those of T‑TD and BW‑TD methods.
Key words: microblog short text stream; feature extension; hot topic; user influence; incremental clustering

引 言

社交网络和互联网的飞速发展使微博变为用户捕获信息的主要平台。根据新浪微博官方数据显

示，2020年第一季度微博每月的活跃用户高达 5.5亿，每天活跃用户高达 2.41亿。微博作为一种舆情的

聚焦工具，民众共享的信息或谈论主题在网络中广泛传播，使得微博的爆发力和破坏性更加强烈，从而

产生巨大的社会影响。因此及时发现微博短文本流中的热点话题，有助于了解公众情绪和舆论，为话

题推荐和政府决策提供依据。由于微博短文本流具有文本内容短小、特征稀疏以及话题不断变化的特

点，因此如何从中实时发现热点话题是一项值得深入研究的课题。

网络上两种主要的热点话题检测方法分别以文本为中心［1］和以突发特征为中心［2］。以文本为中心

检测热点话题是首先对文本聚类，然后分析各类簇的突发情况，判定有突发状态的类簇为热点话题。

此类方法一般基于潜在狄利克雷分布（Latent Dirichlet allocation，LDA）主题模型［3］或者改进后的 LDA
主题模型［4］。例如，Kiejin［5］首先使用 N‑gram算法来构建多个词语，精确地捕获一个句子的含义，然后

通过 LDA主题模型实现话题的初步检测。Mehrotra等［6］提出优先考虑博文内容而非改进主题模型，即

在文本预处理时对博文进行多方案聚合。文献［5，6］提供的各类方法前提都得保证数据是静态的，但

在实际情况中，数据通常是在线文本流形式，而非静态数据。Wang等［7］首次提出了一种新的主题模型，

即多属性狄利克雷分布（Multi attribute LDA，MA‑LDA），该模型把微博的时间特性和哈希标签结合到

LDA主题模型中。周先琳［8］对微博文本预处理后，创建动态标签‑潜在狄利克雷分布（Labeled‑LDA，L‑
LDA）模型检测热点话题。由于利用主题模型进行参数估计比较耗时，因此很难满足实时检测热点话

题。以特征为中心的方法指的是通过特征词的速度、动量等来判定突发状态，对有突发特征的微博文

本进行聚类，从而确定热点话题。如 Fung等［9］利用时间信息以及单词分布情况确定突发特征词；李汉

才等［10］融合时序性和波动性计算话题热度；万越等［11］提出使用影响力因子，并结合热度因子修正动量

模型确定突发特征；郑斐然等［12］根据突然高频出现在微博中的特征词的速度变化情况确定突发词；蔡

莹等［13］结合词语权重定义突发状态，进而检测热点话题。由于以特征为中心的方法通过突发特征确定

热点话题，因此省去了训练数据计算参数的时间。

为了解决短文本特征稀疏问题，目前有两类短文本扩展方法：基于外部资源扩展［14］和基于内部资

源扩展［15］。基于外部资源扩展是指使用外部语料库（如：维基百科、Probase等）对短文本扩展。比如

Cheng等［16］利用维基百科语料库获取丰富的信息进行短文本扩展；Li等［17］提出从 Probase中提取概念

和共现术语，并对词语进行消歧，从而扩展微博短文本特征，用于微博文本的分类研究；Duan等［18］提出

用特征向量代替词来训练一个巨大的外部资料库，弥补了短文本的特征稀疏问题。基于内部资源扩展

是指利用短文本自身的上下文关系，构建基于文本内容的词集实现短文本的扩展。如 Paulo等［19］提出

利用词共现和词向量在原始文档中创建一个大的伪文档从而进行特征扩展；张萌［20］利用微博文本所带

链接内容丰富短文本特征，利用主题模型发现热点话题。与利用外部资源扩展方法相比，基于自身资
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源的扩展方法在相似特征选取上具有优势，并且基于外部资源扩展的边界难以确定，引入的知识太笼

统，会带来一些无关词从而使得特征扩展质量不高。考虑到一般情况下一条微博会包含多条评论文

本，评论者针对该条微博文本表达观点和评价，因此本文选用微博评论文本作为扩展语料，并利用突发

特征来检测热点话题。对于热点话题的检测，已有研究人员做了大量相关工作，但仍存在以下问题：

（1）在微博短文本利用评论文本进行特征扩展时，没有考虑评论文本的用户影响力（如用户活跃度、粉

丝数等），在筛选特征词时忽略了评论文本中的特征词与微博文本中的特征词的相关性；（2）在定义突

发特征时，没有考虑微博文本强度（如点赞数、评论数等）对突发程度的影响。

基于上述问题，本文提出一种基于特征扩展的微博短文本流热点话题检测方法。根据用户活跃

度、粉丝数等计算评论用户影响力，结合评论文本的点赞数筛选出高质量评论文本；使用词共现和词

频‑逆文档频率（Term frequency‑inverse document frequency，TF‑IDF）方法提取评论文本中的特征词，

对微博文本进行特征扩展；提出利用点赞数、评论数计算微博文本强度，并作为计算词对速度的参数，

进而确定突发词对；利用突发词对速度确定突发词对窗口，合并交叉、重叠、相邻的突发词对窗口得到

热点话题窗口；最后通过采用吉布斯采样狄利克雷多项式混合模型（Gibbs sampling Dirichlet multinomi‑
al mixture model，GSDMM）［21］对热点话题窗口中的微博文本聚类，分析得到的每个类簇中特征词的重

要度，提取重要度高的特征词来表示热点话题的主题结构。

1 问题形式化定义及符号说明

本 文 将 微 博 文 本 流 记 作 D={( x1，y1，t1 )，( x2，y2，t2 )，…，( xi，yi，ti )，… }， 其 中

x i= (w i
1，w i

2，…，w i
b)，yi={ yi1，yi2，…，yim}为 xi对应的评论文本集合。yij= (w ij

1，w ij
2，…，w ij

l )表示第 i

条微博文本对应的第 j条评论文本的特征词。为选取高质量评论文本并从中抽取特征词扩展微博文

本 ，定 义 了 词 共 现 度 WA (w i
s，w ij

t ) 和 词 区 分 度 d (w ij
t )。 将 xi 扩 展 以 后 的 微 博 文 本 记 为 cxi=

(w i
1，w i

2，…，w i
b，w '1，w '2，…，w 'c)，子集 (w '1，w '2，…，w 'c )表示从微博文本对应的所有评论文本中抽取的 c

个特证词。对于热点话题判定问题，将 cxi中任意两个特征词构成词对 (wj，wk )，定义词对速度 vi，∆Tj，k 和

词对加速度 aij，k，当词对加速度大于阈值，则判定存在热点话题。为得到热点话题主题结构，将词对加速

度大于阈值的词对作为突发词对，合并多个交叉、重叠或者相邻的突发词对窗口形成热点话题窗口W，

通过聚类得到热点话题主题结构。

话题检测框架的主要符号及其说明如表 1
所示。

2 基于评论文本的特征扩展和突发特

征定义

2. 1 特征扩展定义

表 2给出了一条微博短文本及其对应的评

论文本。从表 2可发现，微博文本“有病的人找

不到床位”中并没有提到任何和医保相关的内

容，但是通过其评论文本可知这条微博文本是

在抨击医保乱象。由此可知，可以利用微博评

论对微博进行特征扩展。

为了解决微博短文本特征稀疏问题，使用

表 1 话题检测框架主要符号

Table 1 Main notations of topic detection framework

符号

u

cts
λ
μ

ω

α

ts

fi (wj,wk )
β

BWW

说明

用户影响力

评论文本强度

评论文本强度阈值

词共现度阈值

词区分度阈值

词对加速度阈值

微博文本强度

词对频率

突发词对速度阈值

突发词对窗口
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微博评论文本作为扩展语料。由于微博评论文本的质量参差不齐，为了得到高质量的扩展特征，首先

基于评论文本的强度来对评论文本进行筛选，然后根据词共现度和词区分度从筛选出的评论文本中抽

取特征词用于微博短文本的特征扩展。

下面首先给出评论文本强度定义。

定义1 评论文本强度 cts表示该条文本参考价值，可以通过发表评论用户的影响力以及评论文本

对应的点赞数定义，即

cts=
ì
í
î

u+ γ ( suport_n ) suport_n< 10
u+ lg ( suport_n ) suport_n≥ 10

（1）

式中：suport_n表示点赞数，u表示用户影响力。u的计算式为

u=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

γ ( )fan_n
follow_n +

fan_n
sum + level fan_n

follow_n +
fan_n
sum < 10

lg ( )fan_n
follow_n +

fan_n
sum + level fan_n

follow_n +
fan_n
sum ≥ 10

（2）

式中：fan_n表示粉丝数，follow_n表示关注数，sum表示一条微博文本对应的所有评论用户的粉丝数，

level ( 0≤ level≤ 1 )为微博官方通过用户的活跃度、用户信誉值等综合考虑所得的一个用户信用值，γ

为调节参数 ( 0< γ< 1)。
为了从评论文本中提取特征词，给出词共现度和词区分度的定义。

定义2 微博文本 xi中的特征词为 (w i
1，w i

2，…，w i
b)，xi对应的评论文本集为{ yi1，yi2，…，yim}，其中

评论 yij的特征词为 (w ij
1，w ij

2，…，w ij
l )，将词共现度记为WA (w i

s，w ij
t )，定义为

WA (w i
s，w ij

t )=
| { yij |nwi

s
≥ 1，nijt ≥ 1 } |
m

（3）

式中：w i
s ∈ xi，w ij

t ∈ yij，nwi
s
、nijt 分别表示特征词w i

s、w ij
t 在评论文本中出现的次数。

定义 3［22］ 微博文本 xi对应的评论文本集为{ yi1，yi2，…，yim}，利用 TF‑IDF定义 yij中特征词的区

分度 d (w ij
t )为

d (w ij
t )= TF× IDF= njt

sj
× lg ( )mnt （4）

式中：njt表示特征词w ij
t 在评论文本 yij中出现的次数，sj表示 yij中所有特征词的个数，nt表示含有特征词

w ij
t 的评论文本条数。

为 了 提 取 相 似 度 高 或 代 表 性 强 的 特 征 词 ，定 义 了 词 共 现 度 阈 值 μ 和 词 区 分 度 阈 值 ω，当

表 2 微博文本及其评论文本

Table 2 Microblog text and its comment text

微博文本

有病的人找不到

床位

评论文本

1.骗保已经是不是秘密的秘密了。小县城抬头不见低头见的，人家这么干，你不这么干，

多尴尬。

2.让真正有病的人找不到床位，骗保，骗保，严查严查…

3.这都是骗保的，央视曝光过某地同样的事情。住院还给钱呢？

4.小医院真的要好好管管了，去住院，做很多没有必要的检查，也是套社保的一种方式。
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WA (w i
s，w ij

t )≥ μ或 d (w ij
t )≥ ω时，则提取特征词w ij

t 用于特征扩展。为了更直观地说明扩展结果，通过

例子来表示，如表 3所示。

2. 2 突发特征定义

微博短文本流中主要分布两类话题，即热点话题和一般话题。直观上，热点话题区别于一般话题

的特征是：（1）出现热点话题时，微博文本流中涌现出大量的相关微博，而一般话题微博文本的出现

较为平稳；（2）出现热点话题时，微博话题讨论量呈上升趋势，在短时间内微博文本点赞数、转发数以

及评论数显著增加，而一般话题没有这一特征。热点话题微博与一般话题微博示例分别如表 4和表 5
所示。

基于上述现象，提出在使用词对加速度定义突发特征时，应考虑微博文本强度（点赞数、评论数和

转发数）的不同。

表 3 微博文本扩展示例

Table 3 Microblog text extension examples

微博文本特征

众志成城 万众一心

拔地而起 火神山

医院

防疫 物资 匮乏

医院 囤积 解释

摩拜 单车 结束

小黄车 天下

扩展后的微博文本特征

众志成城 万众一心 居家 隔离 疫情 快速 褪去 武汉 封城

拔地而起 火神山 医院 医疗 工程 展开 新冠肺炎 疫情 防疫 物资 口罩 护士 志愿者 前线

支援 抗疫

防疫 物资 匮乏 医院 囤积 情况 解释 后期 陆续 到达 感谢 国民 力量 钟南山 新冠肺炎 封城

政府防控 管理 措施 支援 居家 隔离 抗击 疫情 口罩 消毒液 测温

摩拜 单车 结束 服务 权益 账户 余额 美团

小黄车 天下 摩拜 结束 权益 接入 美团 余额 存在 账户 储值

表 4 热点话题微博博示例

Table 4 Examples of hot topics microblog

微博文本

近日，一些国家相继采取入境管制措施。

火神山医院，医疗配套工程全面展开。

防疫物资陆续到达，感谢国民力量。

防护从我做起，勤洗手，戴口罩

快讯！周口漯河调研检查疫情防控工作

点赞数

4 105

770

6 425

623

1 101

评论数

896

42

16 293

1 203

1 616

转发数

1 243

880

5 123

514

2 183

表 5 一般话题微博示例

Table 5 Examples of general topics microblog

微博文本

买火车票还要我提供手机号。

双子座，不要害怕，冲鸭……

糟了，糟了，又要加班，文案不过关啊啊

每天一个小Tip，感冒远离我，哈哈哈哈

打包送往新加坡家庭，加油

点赞数

4

12

6

18

7

评论数

0

3

2

5

2

转发数

0

0

0

1

1
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定义4 微博文本强度 ts的大小是由评论数、点赞数和转发数确定的，定义为

ts= u+ lg ( comment_n+ suport_n+ transmit_n+ 1 ) （5）
式中：u表示用户影响力，comment_n、suport_n和 transmit_n分别表示评论数、点赞数和转发数。

定义 5 经过特征扩展得到的微博文本 cxi中任意特征词对表示为 (wj，wk )，词对的速度 vi，∆Tj，k 定

义为

vi，∆Tj，k =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

1
∆T ∑

ti-∆T≤ tq≤ ti

f i (wj，wk )×
ts
mts
× exp ( )tq- ti

∆T
ts> 0

1
∆T ∑

ti-∆T≤ tq≤ ti

f i (wj，wk )× exp ( )tq- ti
∆T

ts= 0
（6）

式中：ΔT表示以 ti为终止时间点的时间片；ts表示微博文本强度；mts表示数据流中微博文本强度的最大

值，并且 ts和 exp ( )tq- ti
∆T 均为 fi (wj，wk )的权重，后者刻画了词对距离 ti时刻的远近程度，fi (wj，wk )为

微博 cxi中词对 (wj，wk )的频率［23］，计算式为

fi (wj，wk )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

( nwj
i )2 - nwk

i

ni ( ni- 1)
wj= wk

nwj
i n

wk
i

ni ( ni- 1)
wj≠ wk

（7）

式中：nwj
i 、n

wk
i 分别表示特证词wj、wk在微博文本中出现的次数；ni为 cxi中所有特征词的个数。

定义 6［24］ 特征词对 (wj，wk )在 ti时刻的加速度 aij，k可以利用两个时间片内的特征词对速度的变

化来表示，即

aij，k=
vi，∆T2
j，k - vi，∆T 1

j，k

∆T 1 - ∆T 2
（8）

式中∆T 1 < ∆T 2。
定义7 当词对加速度 aj，k≥ α，则称 (wj，wk )为突发词对，α表示词对加速度阈值。

微博文本流中的突发词对速度可以反应热点话题的热度，所以可根据其确定突发词对窗口。

定义8 突发词对窗口 BWW定义为

BWW={( cxi，ti ) |vi，∆T 1
j，k ≥ β，ti∈[ ta，tb ]} （9）

式中：vi，∆T 1
j，k 表示突发词对 (wj，wk )速度，[ ta，tb ]表示从 ta 到 tb 的时间区间，并满足条件 va- 1，∆T 1

j，k <

β，vb+ 1，∆T 1
j，k < β。

通过对微博文本流中热点话题的分析，可发现在连续时间区间内出现的微博文本一般属于同一个

热点话题。此外，还发现在一个时间区间内的多个突发词对窗口往往是交叉、重叠或者相邻的，所以可

通过突发词对窗口来确定热点话题窗口。

定义9 将 n个交叉、重叠或相邻的突发词对窗口 BWW1、BWW2、…、BWW n合并，定义为热点话

题窗口W，可表示为

W=∪
i= 1

n

BWW i （10）
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3 基于特征扩展的热点话题检测

3. 1 热点话题检测框架

本文提出的热点话题检测框架主要分为 3个模块：微博短文本特征扩展、突发特征识别、热点话题

窗口的确定和热点话题的主题结构，如图 1所示。

（1）微博短文本特征扩展：首先基于评

论文本的强度（粉丝数、关注数和点赞数）筛

选评论文本；然后利用词共现与 TF‑IDF抽

取评论文本中的特征词用来扩展微博文本。

（2）突发特征识别：通过文本强度给词

对速度加权，从而计算词对加速度，并将其

作为突发特征。当新到达微博时，计算微博

中词对的频率、速度和加速度。当词对加速

度大于阈值时，判定产生热点话题。

（3）热点话题窗口的确定和热点话题的

主题结构表示：当词对加速度大于阈值时得

到突发词对，通过突发词对的速度来判定突

发词对窗口，合并满足条件的突发词对窗口

进而确定热点话题窗口。利用 GSDMM算

法对热点话题窗口中的微博文本聚类，得到

热点话题的主题结构。此聚类方法能够较

好地处理高维、稀疏的短文本。

3. 2 基于特征扩展的热点话题检测算法

根据图 1所示的特征扩展热点话题检测框架，提出了一种基于特征扩展的热点话题检测算法（Fea‑
ture extension based hot topic detection，FE‑HTD），如算法 1所示。

算法1 基于特征扩展的热点话题检测算法

输入：微博文本流D，时间片∆T 1和∆T 2，文本强度阈值 k，词对加速度阈值 α，词共现度阈值 μ，词区

分度阈值 ω，突发词对速度阈值 β，窗口合并个数阈值 n。

输出：热点话题主题结构。

①对 ti时刻出现的所有微博文本和对应的评论文本，计算文本强度，当评论文本强度 cts≥ λ时，将

该条评论文本作为扩展语料。

②计算所有微博文本中特征词w i
s与所对应的评论文本中的特征词w ij

t 的词共现度WA (w i
s，w ij

t )以
及词区分度 d (w ij

t )。
③若WA (w i

s，w ij
t )≥ μ或 d (w ij

t )≥ ω，则将特征词w ij
t 扩展到微博文本中，得到扩展微博文本 cxi。

④对扩展得到的微博文本 cxi，统计 ti时刻微博中所有词对出现的频率，计算词对的速度 vi，∆T 1
j，k ，

vi，∆T2
j，k 和加速度 aij，k，最后更新词对速度表。

⑤若 aij，k≥ α，则认为出现热点话题，并根据定义 7得到突发词对 (wj，wk )。
⑥根据定义 8判断交叉、重叠或相邻的突发词对窗口个数，当大于 n时，合并窗口从而得到热点话

题窗口W。

⑦利用GSDMM算法对热点话题窗口W中的微博文本聚类，获取热点话题主题。

图 1 基于特征扩展的热点话题检测框架

Fig.1 Framework of hot topic detection based on
feature extension
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4 实验结果及分析

4. 1 实验数据

面向微博文本流的热点话题检测无标准数据集，文中实验数据通过新浪微博（www.weibo.com）平

台获取。采集了 2020年 1月中旬、2020年 6月中旬以及 2020年 12月中旬 3个时间段的微博短文本流作

为测试数据集，共获取微博短文本 33万余条，具体如表 6所示。

首先对获取到的微博数据进行处理，保留

微博的发布时间、内容信息、评论信息、点赞数、

评论数、转发数、粉丝数以及关注数；然后对微

博和评论信息进行分词、去除停用词以及删除

噪声（如URL链接等）；最终得到 32万条微博短

文本及其相应的评论文本，经过对微博文本进

行人工标注，共得到热点话题 35个。

4. 2 FE⁃HTD算法的准确率、召回率、F1值

通过准确率 P、召回率 R、F1值来判断算法性能，其计算公式分别为

P= RHT
ST （11）

R= RHT
LT （12）

F 1 =
2× P× R
P+ R

（13）

式中：RHT指算法正确检测的热点话题数量；ST指算法检测出的热点话题数量；LT指人工标注的热点

话题数量。

算法 FE‑HTD的参数取值：词区分度阈值 ω=0.35，评论文本强度阈值 λ=1.6，词对加速度阈值 α=
0.15，词共现度阈值 μ=0.20，突发词对速度阈值 β=3.0，ΔT 1=15 min，ΔT 2=30 min，突发词对窗口的合

并阈值 n=4。由分析采集到的数据可发现，一些用户的粉丝数很大但是关注数很小；一些用户的粉丝

数接近于关注数；粉丝数与关注数比值最小为 0.47，最大为 23 314。为缩小该范围，并使得用户影响力

在合理区间，设定调节参数 γ( 0< γ< 1)。实验中将 γ取 0.1。
为了验证微博短文本流特征扩展对热点话题发现的作用，将本文提出的 FE‑HTD方法与不经过特

征扩展而直接进行热点话题检测的HTD方法进行对比实验，结果如表 7所示。

从表 7可知，对微博文本进行特征扩展以后，可以检测到一些仅利用微博文本发现不了的热

点话题。因为特征扩展可以丰富微博短文本信息，比如由微博短文本“我最爱的综艺没有之一”

可以得到的特征为“最爱，综艺”，利用评论信息进行特征扩展以后成为“最爱，综艺，偶像，练习

生”，可知该微博文本与话题“偶像练习生开播一周年”相关，从而提高了热点话题的识别率。

为了验证本文所提出的 FE‑HTD算法的性能，将其与其他 3种算法进行了比较。第 1种算法为

上文提到的 HTD；第 2种为 BW‑TD［25］，该算法基于定长滑动窗口，将词频的变化作为突发特征，通

过聚类得到突发话题；第 3种算法为 T‑TD［26］，该算法利用词共现对文本进行扩展，并使用 LDA模

型检测突发话题。图 2为 4种算法在数据集 DB‑F、DB‑S和 DB‑T上热点话题检测的 P、R、F1值的对

比结果。由图 2可知，在 3个实验数据集上，本文所提 FE‑HTD算法的 P、R、F1值均高于对比算法。

其原因在于 BW‑TD算法采用定长滑动窗口，通过实验数据可知，有的话题持续时间仅有 47 min，将
时间窗口设置为 3 h，窗口可能会将话题切分开，导致特征词频变化率未达到阈值造成话题漏检，从

表 6 测试数据集表示

Table 6 Representation of test data sets

名称

DB‑F
DB‑S
DB‑T

时间

1月 10~20日
6月 10~20日
12月 10~20日

微博条

数/万
11.4
9.8
12.1

热点话

题数

14
9
12
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而热点话题检测查准率降低；算法 HTD未考虑特征扩展，算法 T‑TD虽对文本进行特征扩展，但是

在扩展的特征词质量上没有做筛选，因此导致扩展质量不高，话题检测准确度低。本文所提算法优

于对比算法的主要原因在于，在特征扩展时考虑了文本强度，在检测突发特征时不但考虑了词对加

速度，还考虑了微博文本点赞数、评论数、转发数以及发表微博文本用户的影响力。

4. 3 FE⁃HTD算法时效性

为了检测本文所提算法的时效性，将 FE‑HTD与做了特征扩展的 T‑TD算法和未经特征扩展的

BW‑TD算法作对比实验。在表 8中列举了 3个热点话题的检出时间，热点话题 1~3出现相关微博的时

间分别为（12：37：53、13：09：03、13：41：27）。

由表 8可知，本文提出的 FE‑HTD算法和T‑TD算法相比较，FE‑HTD算法提前 30 min检测出热点

话题。这主要是因为本文算法基于动态窗口，对微博文本实时计算特征词对加速度和词对速度，并在

突发特征定义时利用文本强度为特征词对加权，当词对加速度大于阈值时则认为存在热点话题。比如

实验中微博文本“万众一心，众志成城”经过特征扩展以后变成“万众一心，众志成城，新冠，疫情，隔离，

医护”，可以发现特征词对（新冠、疫情）出现在原始微博中，导致特征词对速度变大，从而快速检出热点

话题。T‑TD算法根据词共现选取评论，随后利用主题模型输出话题，最后聚类判断话题簇的突发状

表 7 部分话题检出情况

Table 7 Detection of some topics

热点话题

2020年春运大幕拉开

深圳国企喝茅台

各大股市连续下跌

NBA湖人对雷霆

中美第一阶段经济贸易协议

偶像练习生开播一周年

斗鱼虎牙合并案被审查

暗访县医院医保乱象

摩拜单车已全面接入美团

杭州一女生感染狂犬病脑死亡

多地出现自称辛巴客服形式诈骗

FE‑HTD
是否检出

是

是

是

是

是

是

是

是

是

否

否

HTD
是否检出

否

是

是

是

是

否

是

否

是

否

是

图 2 4种检测算法在不同数据集上的 P、R、F1值对比

Fig.2 Comparison of P,R and F1 values of four detection algorithms on different data sets
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态，主题模型参数估计比较耗时，并且该算法采用定长窗口，只有当一个窗口结束后才进行词频分析，

因此导致检测出热点话题的时间滞后。本文算法与对比算法 BW‑TD相比检出时间较为接近，平均滞

后 5 min，主要是因为本文在话题检测前做了特征扩展。若不考虑特征扩展所需时间，对比算法 BW‑
TD检出热点话题的时间滞后。

4. 4 特征扩展的热点话题主题结构

为了得到热点话题的主题结构，本文利用 GSDMM算法对热点话题窗口中的微博文本进行聚类。

表 9列举了 3个热点话题对应不同算法检出特征词的情况。分析“司机救婴儿闯红灯家属拒绝作证”这

一热点话题，FE‑HTD算法检出 5个突发词对，聚类分析热点话题窗口中的微博文本，得到主题结构：

（1）司机闯红灯家属拒绝作证；（2）建议家属拉入征信系统。可以看出对比算法仅有少量的突发词检

出，而本文算法可检出较多突发词对，所以主题结构比较丰富。

4. 5 参数 μ对算法 P、R、F1值的影响

为分析词共现度阈值 μ对所提 FE‑HTD算法的 P、R、F1值的影响，分别在 DB‑F、DB‑S、DB‑T数据

集上进行了实验。本文在 0.15~0.25之间取不同的共现度阈值 μ进行实验，结果如表 10所示。

由表 10可知，随着 μ值的增大，算法的召回率下降。这是因为 μ值的增大导致得到的特征词有限，

一些可以用作特征扩展的词被过滤掉，使得算法召回率变小。通过上述实验数据可知，当 μ为 0.20时，

算法准确率达 76.4%，召回率达 78.7%，实验结果最优。

表 8 话题检测时效性描述

Table 8 Effectiveness description of topic detection

热点话题

话题 1：斗鱼虎牙合并案被审查

话题 2：摩拜单车已全面接入美团

话题 3：暗访县医院医保乱象

检出时间

T‑TD
13:32:22
14:31:47
14:58:55

BW‑TD
12:59:56
13:36:27
14:01:33

FE‑HTD
13:01:24
13:42:55
14:06:37

表 9 热点话题主题结构

Table 9 Theme structure of hot topics

热点话题

暗访县医院医保乱象

司机救婴儿闯红灯家属拒绝作证

摩拜单车已全面接入美团

T‑TD
突发词

免费 医院

骗保 严查

司机 闯红灯

拒绝 作证

系统

摩拜 单车

停止 接入

美团

BW‑TD
突发词

医院 医保

骗保

司机 闯红灯

拒绝 作证

摩拜 单车

接入 美团

FE‑HTD
突发词对

（免费，住院）（医院，医保）

（医院，骗保）（严查，骗保）

（医院，免费）

（司机，闯红灯）（司机，婴儿）

（家属，拒绝）（拒绝，作证）

（征信，系统）

（摩拜，单车）（停止，服务）

（摩拜，余额）（美团，权益）

（接入，美团）

主题结构

1.免费 住院

2.严查 骗保

1.司机 闯红灯

婴儿 家属 拒绝作证

2.家属 征信 系统

1.摩拜 单车

停止 运营

2.余额 权益

接入 美团
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5 结束语

本文利用微博文本、评论文本和用户信息提出了一种基于特征扩展的微博短文本流热点话题检测

方法。首先基于文本强度筛选评论文本，计算词共现度和词区分度提取特征词，通过文本强度和词对

加速度定义突发特征，然后根据突发词对的速度确定可变长的热点话题窗口范围，最后聚类得到窗口

中热点话题的主题结构。基于新浪微博平台采集的真实数据，将所提算法与对比算法进行实验，验证

了所提算法的有效性和准确性。本文所提方法可以用于微博短文本流的热点话题发现，对社交网络中

信息推荐和舆情监控等具有支撑作用。
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