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摘 要 微博是一种社交网络服务，它主要基于用户的关注关系进行信息分享和传播，具有时效性强、传播迅速等特 

点。将微博看成是反映城市动态的一类感知器，从识别微博的主题入手，检测微博中反映的时空事件。为此，首先提 

出了一种用于分析微博主题的主题模型 ST-LDA，并应用该模型将具有语义相似性、时空聚集性的微博归属于同一主 

题下；然后给出了从主题中检测时空事件的方法。基于真实的新浪微博数据进行实验，结果表明此方法比基于LDA 

的方法、基于TimeLDA的方法在事件识别上有更高的查全率和查准率。 
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Abstract As a kind of social networking service，microblog service can share and broadcast information mainly through 

the microbloggers’followers and features strong timeliness of topics and rapid spread．This paper viewed the microb— 

logs as a kind of event sensor which can perceive the dynamic behaviors in the city，and started with identifying the to- 

pies in microblogs，and then detecting the spatial-temporal events in microblogs．This paper presented a topic model 

named ST-LDA for analyzing the topics in microblogs．Applying this model，the mieroblogs with similar semantics and 

close spatial-temporal nature can be classified into a same topic．Then，this paper gave a method of discovering the spa— 

tial—temporal events from topics．Experimental results based on the rea1 data from weibo．com show that our method has 

a higher recall and precision ratio than LDA-based and TimeLDA_based methods． 
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1 引言 

随着社会经济的快速发展，城市运行、管理和发展面临诸 

多问题，交通拥堵 、疾病传播、环境污染、资源紧缺等事件经常 

发生。在构建智慧城市的背景下，如何依靠大数据进行城市 

状态和活动的观测，成为当务之急，它是下一步利用大数据进 

行城市运行机理分析和城市管理机制决策的前提。 

到目前为止，已有一些工作关注利用大数据识别城市中 

发生的事件。例如，考虑到在城市中出租车是一种重要的交 

通工具[1]，利用出租车 GPS轨迹来评估城市范围内的社交活 

跃度，进而检测出社交事件；而文献E2]利用社交网络来预测 

用户是否参与城市活动。 

我们注意到微博服务可以作为城市事件的一类感知器。 

微博服务最初是作为一种信息分享和交流的平台出现，其用 

户可以及时发布简短信息并通过用户之间的关注关系传播信 

息。随着微博使用的普及和用户数量的增加 ，现实生活中发 

生的一些事件会反映在微博数据集中，这使得微博服务正在 

成为观察城市状态和活动的一个重要平台。因此，通过对大 

量微博的分析，可以发现现实生活中发生的多种事件(例如： 

体育赛事、恶劣天气等)。 

本文关注如何有效地从大量微博中识别时空事件，从而 

帮助确定城市所处的状态和所发生的活动。与传统的文本 

(in报纸、杂志、期刊上的文本等)相比，微博数量大，每条微博 

的文本内容短但噪声强 ，微博通常会包含发布时间、发布地 

点、发布者等额外属性。微博的这些特点给微博的分析和挖 

掘带来了挑战。本文通过改进 LDA(Latent Dirichlet Alloca— 

tion)模型，提出了一种识别微博主题的主题模型 ST-I DA 

(Spatio-Temporal LDA)，该模型对微博数据中的文本属性、 

时间属性和空间属性进行统一建模，使得隶属于同一主题下 

的微博数据在具有语义相似性的同时，也具有时间和空间上 

的聚集性。进而，本文给出了从微博主题中识别时空事件的 

方法。 
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本文第 2节介绍相关工作；第 3节介绍提出的ST_LDA 

主题模型；第 4节给出了从微博主题中识别时空事件的方法； 

第 5节是实验评估；最后总结全文。 

2 相关工作 

目前，已有一些研究工作关注于从微博中识别出事件。 

文献[3]提出在给定地理位置和时间的情况下，可根据微博集 

统计出微博数量、发微博的人数、进入该区域的流动人数。它 

将历史微博集中的上述 3个属性与新产生的微博集中的对应 

属性进行比较，若发现有较大差异 ，则认为该区域发生了异常 

事件。但该算法并没有解决微博中的噪声问题。文献[4，5] 

使用了关键词的概念。它们在对微博进行分析之前，先预定 

义与社交事件相关的关键词，然后通过统计微博中关键词的 

出现次数来判断是否有异常事件发生。该方法在一定程度上 

解决了微博噪声的问题，但是关键词选择得是否恰当会直接 

影响事件检测的正确率。文献16]将微博的文本属性、时间属 

性以及地理位置属性作为衡量微博之间相似度的3个维度。 

通过比较微博之间的相似度来对微博进行聚类。最后通过聚 

类结果中微博的数量来判断该类是否与异常事件有关。上述 

方法都是基于微博数量或者微博消息集中某一属性与历史数 

据相比是否出现突然性增长作为是否发生异常事件的判断标 

准。文献ET]提出了对微博数据流进行在线聚类的方法，并分 

析聚类结果中的每一个类，为每一个类提取时间特征、社交特 

征、主题特征和微博 中心特征。然后 ，根据上述 特征 ，利用 

SVM分类器判断每个类是否与异常事件有关 。我们发现上 

述方法都没有充分考虑文本语义在事件检测中的重要性，并 

且忽略了微博各属性之间的关系。 

微博本质上是一种文本文档，因此识别微博中的事件可 

以从识别文档的主题人手，而后者通常依赖主题模型(例如 

LDA模型)来完成I_1 。 

LDA模型是根据文档的单词建立一个生成过程来确定 

文档的主题，可用于从大规模文档集和语料库 中识别出潜藏 

的主题l_8 ]，进行主题分析口 。LDA模型本质上是发现文档 

集中频繁共现的单词，将这些频繁共现的单词聚成一类形成 

一 个主题。因此，LDA模型能保证热门词项在主题内具有相 

对较高的语义相似度，在主题之间具有较大的语义差异。在 

将主题模型应用于微博时，需要考虑微博的特点。与传统的 

文本相比，微博的文本内容比较短，在很多情况下，一条微博 

就是一句话，甚至是一个词。因此 ，面向微博的主题模型为了 

解决微博短文本造成的高维稀疏问题，通常摒弃一篇文档包 

含多个主题的假设，基于每条微博仅包含一个主题的假设。 

文献[10-12，16，17]的工作都是基于此对 LDA模型进行了改 

进。此外，文献[11]还在其主题模型中，把微博的发布时间作 

为生成对象，即在建模过程中，不仅考虑了文本内容对主题的 

影响，还考虑了微博发布时间对主题分布的影响。而文献 

[12]认为同一时间段发布的微博很有可能指向同一个主题， 

故它将时间分成若干段，根据发布时间将微博分配到每个时 

间段上，并认为同一个时间段中的所有微博服从同一个主题 

分布l_l 。基于此提出了TimeLDA模型。同时，文献[-12]认 

为同一作者发布的微博主题的分布是一定的，并基于此提出 

了UserLDA模型。但是，文献[12]所提的模型均没有考虑发 

布微博的地理位置信息对微博主题分布的影响。因此该模型 

在分析发生在同一时间、不 同地点的事件时偏向于将这些事 

件归为同一个主题下，从而降低了对同一时间段内多个事件 

的辨识能力_l 。考虑到地理位置对微博主题分布的影响，提 

出将城市划分为多个区域，依据各兴趣点类型及数量对区域 

赋予权重以表达区域社会功能对微博主题的影响程度，据此 

改进微博主题建模的方法。但是该方法依赖于城市中的POI 

数据，因此对于如交通事故、突发火灾这样的不依赖于地理位 

置的异常事件不能进行有效的检测 ]。将已有的 TwitterL— 

DA，AuthorLDA，UserLDA 3种主题模型应用于微博数据， 

并比较了这 3种方法在构建微博用户兴趣模型方面的性能。 

3 ST_LDA主题模型 

在现实生活中，有些微博在发布时间和地理位置上呈现 
一 定的聚集性。例如，在某场明星演出或者体育赛事中，大量 

微博用户会在现场发布与该主题相关的微博 。这些微博除了 

在文本内容上具有语义相似性外 ，在时间、地理位置信息上也 

呈现出显著的聚集性 。考虑到这些微博的存在，本文提出了 

一 种新的主题模型 ST-LDA。该模型与文献[-12]类似，为每 

一 条微博分配一个主题，特别地 ，在给每个微博分配主题时， 

不仅考虑了微博发布时间对主题的影响，还增加了微博发布 

的地理位置对主题的影响。因此， LDA模型趋向于将邻 

近时空发布的具有语义相似性的微博归人同一主题，使主题 

的可理解性得以提高。 

3．1 ST-LDA的基本思想 

在 ST—LDA主题模型中，每一条微博 d用一个三元组表 

示， ：(c，￡，g)。其中，C表示微博d的文本内容，t表示发布 

微博的时间，g表示发布微博的地理位置。 

ST-LDA主题模型基于以下 3个假设： 

(1)每条微博仅包含一个主题。同时，微博中的每一个词 

一 定概率由背景噪声主题产生，后者的引入是为了解决微博 

数据噪声比较大的问题。 

(2)同一时间段发布的微博很有可能指向同一个主题。 

为此，本文将时间分段，并认为同一个时间段中的所有微博服 

从同一个主题分布l_1 。 

(3)发布位置相对靠近的两条微博比发布位置相距较远 

的两条微博更有可能属于同一主题。为此，本文使用一个 

Gaussian分布来为每个主题刻画其在地理位置上的分布状 

况，该Gaussian分布的参数 表示该主题发生的中心位置，D2 

表示该主题在空间上的聚集程度。 

表 1列出了本文所使用的符号及含义。 

表 1 符号及其含义 

符号 

zd 

gd 

w dn 

et 

描述 

微博d的主题，Zd～ Multi(0t) 

微博 d的地理位置，gd～Gaussian(／x， ) 

微博d的词项序号为n的单词 

t时间段的微博主题所服从的多项分布 

的参数，8 ～ INrichlet(a) 

隶属主题 k的微博单词所服从的多项分布 

的参数， ～ Dirichlet(13) 

隶属噪声主题的微博单词所服从的多项分布 
‰ 的参数，‰～ INrichiet(ft) 

标记 dIl是否是噪声的变量， 
xdn 

xdn～ BemOUlli(p)，P～ Beta( ) 

ST-LDA的生成过程如算法 1所示。在算法 1中，K 表 
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示预定义的主题个数，丁表示时间分段个数，D 表示数据集 

中第 t个时间段内的微博个数，N 表示微博 d中的词项个 

数， 表示在为每条微博分配主题的过程中地理位置信息的 

重要性。N 越大，表示微博越偏向于分配到与自身地理位置 

相似的主题，反之，微博越偏向于分配到与自身语义比较相似 

的主题。 

算法 1 ST-LDA的生成过程 

1．生成噪声主题的单词分布 ～I)iriehlet(~)，生成词项噪声比例P～ 

Beta( ) 

2．f0rt一1 tOT do 

3． 生成0 ～Dirichlet(a) 

4．endfor 

5．for k一1 tOK do 

6． 生成 ～Dirich|et(~) 

7．endfor 

8．fort一 1 tOT do 

9． for d一 1 toD do 

1O． 生成 Zd～Multi(0t) 

11． for n一 1 tONa do 

l2． 生成xd． ～Bernoulli(p) 

13． if Xd
， 
：1 then生成 Wd， ～MultiOpzd) 

14． else生成 Wd． ～Multi(q~) 

15． endfor 

16． for g一 1 toNg 

17· gd～Gaussian(／~zd’ zd2) 

18． endfor 

19． endfor 

20．endfor 

3．2 ST-LDA模型推导 

在 ST-LDA模型中存在两个隐藏变量，即一个微博的主 

题和微博中每个单词是否由背景噪声产生的标记。利用 ST- 

LDA模型识别微博的主题就是在以 ST_LDA模型方式生成 

微博的前提下求该模型中所有隐藏变量的条件概率，即一个 

微博 i被分配给主题 是的概率和一个单词由背景噪声主题生 

成的概率，进而通过 Gibbs采样获得该微博的主题。 

在 ST-LDA模型 中隐藏变量 的条件概率表示如下：首 

先，一个微博 d被分配给主题是的概率是p(za一五lz， ， ，g， 

砌， ，卢， ， ， )，其中 表示微博 d的主题， 表示每个单词 

是否由背景噪声产生，g表示每个微博的地理位置属性，W表 

示所有词项；其次，微博d的第 个单词是否由背景噪声主题 

生成的概率为 户( J ， ，W， ，卢， ， ， 。由式(1)、式(2) 

可知，可以通过计算联合分布 p(z， ，g，Wla，卢， ， ，d)来得到 
一 个微博d被分配给主题是的概率，以及通过计算联合分布 

( Wl 2，a，卢， ， ， )来得到每个单词是否由背景噪声主题 

生成的概率。如式(1)、式(2)所示，隐藏变量的条件概率可以 

表示为两个联合概率相除，通过求联合概率分布来计算出模 

型中隐藏变量的条件概率。 

p(zu一是J d， ，g，W，口，p， ， ，~r)oc 

云p 
，

( z

⋯

,x,g ,w 

，

l
叫 '

a,fl &l ,
，

,u ,a) (1) 

pL _7d， _7 ，g d，叫'd I ， '，L’ ， J 

(．r由l,77-7dn， ，W， ，卢， ， ， )0c 

p (

幽

x

，

,

弘

wlz
幽

,aI ,fl
， 

,Z

，

I8,t
，

~
A,
，

a ) (2) 

户( 1幽，让 幽J ， ，．8， ， ， ) ⋯ 

由ST-LDA模型的生成方式可知，联合概率分布中的各 
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部分是相互独立的，因此联合概率分布可以表示成各相互独 

立部分的乘积形式，如式(3)所示。 

p(z， ，g，"LU{口，J9， ， ， )一户( fa)×p(xl )×p(wf ， ， 

xP(gIz， ，口) (3) 

因此，需要推导出 P(2 l a)，P( l )，P(砌1 ， ，口)， 

P(gl z， ， )。 

首先，根据 Diriehlet分布与多项分布的共轭性质，推导出 

p(z1a)，如式(4)所示，其中，Nmpi 表示主题个数， 一 表 

示在时间段t内主题为愚的微博个数，Na b cw—ne nt表示在时间段t 

内的微博个数。 

，一壶c × abcwn ent川， 

其次，推出p(xla)，如式(5)所示，其中， 表示微博数 

据集中由正常主题产生的单词个数， 表示微博数据集中 

由噪声产生的单词个数， 表示数据集中单词的个数。 

p(x = × (5) 

而p(wlz，z， 如式(6)所示，其中N谳 妇 表示数据集 

中不同词的个数， 一 ：，表示数据集中由主题忌生成的 

词项序号为J的单词个数， 一t表示由主题k生成的单词 

个数，NVS~o． ： 表示由噪声主题生成的词项序号为i的单词个 

数。 

p(w}2， ， 

— r (／?-N ~ ary)×高 x 

：  

c 

c × 

(6) 

最后，推导出 P(gl z， ， )，如式(7)所示。其中， 

表示主题为k的微博个数，g ～ ：j表示第J个微博的地理位 

置信息， ， ： 表示第k个主题的地理位置分布参数。 

鬻 

P(g12， ，d)一TI Ⅱ (g 一：，j ， 一 ) (7) 

根据式(1)一式(7)，可以计算出 p(z，z，g， ja，p， ， ， ) 

的联合概率。我们发现该联合概率中除了模型中的先验参数 

以外，其余都是数据集中的各种统计项。类似地，式(1)中的 

分母项 户( d， d，g ，眦 la，』9， ， ，口)可以通过统计微博 

d以外的其他微博而求得。这样，可以通过化简推导出对于 

每一个微博 d分配主题是的概率，即p(za一志f d， ，g，叫，a， 

口， ，／2， )，如式(8)所示。 

p(zu=忌I ，lz，g，W，口， ， ， ， ) 

一 (a4-『、 臀 一̂ 1)× 

r( ·Ⅳ蛐  +  ̂ ，。一 ～恻 ，d= )＼／ 

r( ·̂ 卜w出出 +悄 ． ) 、 

(g 口：d l／Az：k，O'z k)Ng (8) 

用类似的方法求得 p(3ga~『 dn，z，叫，a， ， ， ， )。 

接着，根据推导出的隐藏变量的条件概率，使用Gibbs采 

样估计出模型中的参数，在历经足够多次的迭代(实验中迭代 

了500次)后停止[ ]。最后一次迭代时，该微博的主题采样 

结果被作为该微博的主题。然后，基于 N ak~m e nt； ， ， 



Nr4一 ：，，N~x．=rd ： ，『、 利用最大似然估计的方法计算 

0，与 ，同时，利用矩估计的方法求解每个主题地理位置的 

分布参数 ／1和 ，计算公式见式(9)、式(10)。 

1 Nlon 

=  善 XJ (9) 
1 

=  = (Xj一 )(xJ一 =̂)T (1o) = = 刍 ‘ J一 八 一 =̂) (上【J) 

由于 锄 表示所有词项在主题k中的分布情况 ，因此可以 

根据 推测出该主题所包含的语义描述。例如 ，隶属某一个 

主题的微博中，“足球，加油，比赛”等词项所占比例比较大，那 

么可以赋予该主题的语义为“足球赛事”。 

4 识别时空事件 

4．1 异常主题的检测 

利用 ST-LDA模型，可以分析出微博集中每个主题在每 

个时间段内所包含的微博数量。在此基础上 ，构建一个 隐马 

尔科夫模型来刻画微博主题状态的变化。 

用 表示一个时间段内的微博主题的状态，那么，{ ， 

：1，2，⋯)是一个两状态的马尔科夫链 ，其中状态 0代表该 

主题在该时间段内表现正常，1代表该主题在该时间段内表 

现异常。设该马氏链的初始状态概率向量 7c一(P。，P )一(P 

(X1— 0)，P(X 一 1))，其 状 态转 移 概 率 矩 阵为 A 一 

广 n 1——n-1 1
．  l，该矩阵表示如果上一个时间段该主题表现正 Ll
— u U J 

常，则以P的概率在下一个时刻也表现正常，以 1一J0的概率 

在下一个时刻表现异常 ；如果在上一个时刻表现异常，那么该 

主题会以u的概率在下一个时刻表现异常，以1一u的概率在 

下一个时刻表现正常。其中，P和u可以通过历史数据得到。 

由于仅可以观察到一个主题在 T个时间段 内的微博数 

量c ，而主题的状态 X 不能被观测到，即为一个隐含状态，因 

此构建一个隐马尔科夫模型 H一(A，B，7c)，其中，A和 7c如上 

所述，而 B为观测概率矩阵，其元素 B ：P(a l )表示在隐 

含状态是 XJ的条件下，观察状态为 C 的概率。具体地，分别 

使用两个 Poisson分布来描述正常和异常两个状态下微博发 

布的数量 C ，其中，正常状态下的 Poisson分布的参数 取该 

主题在 T个时间段 内的平均微博数 ，即 ／1o—avg(C ，Cz，⋯， 

C_r)，而异常状态下的Poisson分布的参数 1设为 1一 *3。 

给定一个主题在 丁个时间段内的微博数量 (c ，Cz，⋯， 

CT)，采用 Viterbi算法即可预测出 T个时间段内最有可能发 

生的主题状态序列 (X ，x2，⋯，X丁)，若预测结果中X 为 1， 

那么表示在时间段 i中，该主题是表现异常的。 

4．2 时空事件的描述 

将一个时空事件定义为一个五元组 ，即 P一(topic，time， 

location，report-time ，report-location)，其中，topic表示该事 

件所属主题，time和 location表示该事件发生的时间段和位 

置 ，report-time 和 report-location表示报告该事件的时间和 

位置。 

按如下方法描述从微博集中识别出的一组时空事件：将 

用 4．1节所述方法识别出的发生在时间区间 i的异常主题作 

为事件的主题 ，时间区间 i的中间值作为事件的报告时间，并 

用该异常主题的中心位置作为事件的报告位置。查找该异常 

主题对应的微博，并对微博进行分词与词性标注，若在微博中 

发现标注为时间元素的词项(即表示时间的词项，例如周五)， 

那么将它作为事件发生的时间，否则将报告该事件的时间当 

作事件发生的时间，若在微博中发现标注为地理位置元素的 

词项 ，那么将它作为事件发生的位置，否则将报告该事件的位 

置当作事件发生的位置。对于所识别出的时空事件 ，按照事 

件所属异常主题所包含的微博个数的降序给事件排序。排序 

在先的事件被认为具有较高的热门程度。 

5 实验评估 

通过实验来评估用不同的方法从微博中识别时空事件的 

能力。使用查全率和查准率作为度量指标，其中查全率为识 

别出的事件数量占全部事件的比例，查准率为正确识别出的 

事件数量占识别出的所有事件数量的比例。 

选用最为广泛使用的主题模型 LDA，在其基础上使用隐 

马尔科夫模型识别异常的方法增加事件检测功能，形成基于 

LDA的方法。类似地，以增加了时间维度的主题模型 Time— 

LDA为基础，形成基于 TimeLDA的方法，将其与所提出的基 

于 ST_LDA的方法进行对比。 

实验使用的数据集是从新浪微博开放平台下载的 2015 

年 3月份在北京五环内发布的微博，共有 314939条。经过分 

词，去掉标点符号、停用词、微博中的链接、转发标记、@用户 

名、表情符号、高频词(in我们)和低频词后_】 ，该数据集包含 

了 117043条不同的词项。 

采用基于 LDA的方法、基于 TimeLDA的方法和本文方 

法检测上述微博集中的事件。 

在实验参数的设置上，将一天划分为4个时间段，即O点一 

6点，6点一12点，12点一18点，18点一24点。这样，3月份 

的 31天被划分成了 124个时间段。将主题个数 K设为 100。 

参考文献[13]设置 Dirichlet分布的先验参数，即 a一50／K， 

—O．01， 一1。并且，设 Po一0．5，P1—0．5，p一0．9，u一0．6。 

与 LDA模型、TimeLDA模型不同，ST-LDA模型还有一个额 

外的初始化参数 N ，将其初始化为 5。 

记录实验中检测到的事件。在基于 ST-LDA的方法和 

基于 TimeLDA的方法中，统计每个主题在处于异常状态的 

时间段时所包含的微博数量并按降序进行排序，然后取前 2O 

个作为事件集。而在基于 LDA的方法中，由于 LDA模型是 

为一个单词分配一个主题，因此无法直接统计每个主题在其 

异常状态的时间段中包含的微博数量。为此，按式(11)定义 

一 个事件 e(topic=i，time=t)的热门程度。 

)一H(topicl,t)一
dE

∑
Dt酱Um (11) 』 五 d 

其中，H(topic )表示主题 i在时间段 t中的热门程度，D，表 

示时间段t内的所有微博，Num~ doc： 表示微博d中主题为 

i的单词数量 ，N 表示微博 d中总单词数量。依据式 

(11)，对基于LDA方法检测出的事件进行排序，并取前2O个 

为事件集。 

表 2列出了在 ST-LDA模型得到的前 5个异常事件相对 

应主题的Top10词项。通过每个主题的Topl0词项 ，可以推 

断出每个主题对应的社会热门事件。接着 ，对 3个实验各 自 

获得的前 20个事件进行人工标注，判断不同方法得到的每个 

事件是否能映射到现实生活中确实发生过的事件。称所有能 

· 2】7 · 



映射到现实事件的为从该微博集中识别出的真实事件集合。 

将 3个实验各自识别出的事件的并集作为微博集中包含的全 

部事件。表3列出了2015年3月微博数据集中包含的真实 

事件。表 4列出了所提方法所识别出的前 20个事件。 

表 2 ST-LDA模型主题的Top10词项 

主题语义 Topl0词项 

篮球 首钢，北京，恭喜，4-，冠军，赢，场，加油，决赛，比赛 

足球 国安，足球，球迷，工体，三里屯，比赛，胜利，主场，亚冠，VS 

s s晚会 。坫 嘉 央视' 

地铁出轨 列 箭 饥 

华能电r 警姜 

表4 ST-LDA模型识别出的事件 

根据 3个实验各 自得到的前 2O个事件结果，计算出 3个 

模型的查准率和查全率 ，如表 5、表 6所列。 

表 5 3个模型的查准率比较 

事件个数 Top5 

1．0 

O．8 

1．0 

Topl0 

0．8 

0．6 

0．8 

Topl5 

0．67 

O．6 

0．87 

Top20 

0．5 

O．6 

0．8 

LDA 

TimeLDA 

r-UDA 
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表 6 3个模型的查全率比较 

事件个数 Top5 Top10 

0．29 0．47 

0．24 0．35 

0．29 0．47 

Topl5 

0．59 

0．53 

0．71 

Top20 

0．59 

O．71 

0．88 

LDA 

TimeLDA 

ST—LDA 

我们发现3种方法所识别出的前 20个事件除了真实事 

件外，还包含感情类事件。基于 LDA的方法所识别出的感情 

类事件最多(10个)，基于 TimeLDA的方法其次(9个)，本文 

的方法最少(4个)。这是由于感情类事件通常不具有地理位 

置聚集性 ，按照本文方法，这类微博往往不能聚集在一个主题 

下 ，而另两种方法不能避免这一点。 

从实验结果看，本文的方法能区分两个在相同时间、不同 

地点发生的同语义的事件(如体育比赛)，例如，本文方法能区 

分出 3月 17日发生的两个事件 ：万事达中心的篮球赛(北京 

首钢 VS辽宁药都)和工人体育场的足球赛(北京国安 VS浦和 

红宝石)。而基于TimeLDA的方法则将这两场赛事的微博 

纳入了一个主题下，从而增加了主题理解的困难。类似地，本 

文方法能区分两个在不同时间但同一地点发生的同语义的事 

件(如体育比赛)，例如，本文方法能区分3月的不同时间和在 

万事达中心发生的多个篮球赛以及在工人体育场发生的多个 

足球赛 。 

结束语 从文本短、噪声大的大量微博中准确识别出事 

件的内容、时间和位置是一个挑战性任务。从分析微博的主 

题入手，通过改进LDA主题模型提出了一个面向微博数据的 

主题模型 ST-LDA，进而从微博的异常主题中获得时空事件。 

特别是以生成方式识别事件，为此首先构造生成模型，将那些 

既在文本语义上相似又在时空上聚集的微博数据归到一个主 

题，然后判断这样的主题的异常情况，进而提取主题的语义和 

时间、空间信息用于生成时空事件。实验结果表明，本文方法 

比基于 LDA的方法、基于 TimeLDA的方法能更准确、更全 

面地识别出时空事件。 
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大小 ，比较结果如图 4所示。 
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图 4 固定 M、N、D、K，改变 MAX时MPKJ所用时间 

从图 4中可以明显看 出，MAX值 的大小与查询时间并 

无太大关系，MAX的值只是限定了所产生数据中的最大值， 

但对于最大值个数等并无限定，所以出现MAX增大但计算 

时间减少的情况 ，也就不足为奇了。 

通过以上实验可以得出结论，随着数据规模的不断增大， 

串行 KNNJ所用时间呈十倍以上趋势上升，但MPKJ变化缓 

慢 ，甚至达到上百倍的加速比，与现有加速比只有几十倍的改 

进算法相比，优势非常明显 ，因此 MPKJ算法具有明显的高 

效性和可扩展性。 

结束语 针对 GPU的特性，本文设计了一种基于 CU— 

DA的并行 KNNJ加速方法 MPKJ，MPKJ能高效地处理大 

规模空间数据的查询问题，也可用于其它相似性连接查询问 

题 。实验表明，随着数据规模的不断增大，MPKI并行优化的 

效果也越来越明显 ，加速 比呈成倍增长 的趋势。但 本文在 

CPU与 GPU之间的传输问题上并没有过多优化，因此 ，下一 

步需要尽可能缩短 CPU与 GPU之间的传输时间，进一步优 

化算法性能，增强 MPKJ的可扩展性和可适用性 。 
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