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一 种中文微博新闻话题检测的方法 
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摘 要 微博的迅猛发展带来了另一种社会化的新闻媒体形式。提出一种从微博中挖掘新闻话题的方法，即在线检 

测微博消息中大量突现的关键字，并将它们进行聚类，从而找到新闻话题。为了提取出新闻主题词，综合考虑短文本 

中的词频和增长速度而构造复合权值，用以量化词语是新闻词汇的程度；在话题构造中使用了上下文的相关度模型来 

支撑增量式聚类算法，相比于语义相似度模型，其更能适应该问题的特点。在真实的微博数据上运行的实验表明，本 

方法可以有效地从大量消息中检测出新闻话题。 
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Abstract The popularity of microblogging brings another form of social news media．The paper proposed an approach 

of news topics mining from microblog．News topics were formed by finding the emerging keywords in large numbers and 

clustering them．To extract news keywords，a compound weight was introduced combining the word fr~xtuency and the 

growth，to measure the likelihood of a word to be a news keyword，and to construct the topic，contextual relevance mo- 

del was used to support incrementa1 clustering ．which is more suitable to the problem compared with semantic similari— 

ty．The experiments on real world mieroblog data show the effectiveness of the approach to detect news topic out of 

ma ssive messages． 
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1 引言 

微博是近年来发展非常快且影响非常大的网络全民媒体 

形式。自从2006年 Twitter．COrn在美国上线以来，其注册用 

户已超过1．6亿[1]。而国内与之相似的本地化微博服务也在 

最近几年大为流行，各大互联网服务商相继推出各自的中文 

微博平台，如新浪微博(weibo．corn)、腾讯微博(t．qq．com)、饭 

否(fanfou．corn)等网站，受到很多网民的欢迎。这些微博平 

台都有消息集成化和多平台的特点，用户可以通过网页、移动 

客户端、IM软件和开放 API等多种途径，随时随地记录生活 

见闻、表达个人观点、关注亲友状态，或者了解最新时事等。 

其中，跟踪和分享新鲜事，是用户使用微博的一个很重要的目 

的l_2]。由于微博的即时性很强，突发新闻在微博上的传播速 

度很快；而且对于影响力较大的新闻事件，参与报道、转发、评 

论的用户数量也很大，往往能够先于传统新闻媒体做出反应， 

这进一步证明了全民媒体在消息传递方面的功能不容忽 

视 ]。事实上，Twitter被研究用于辅助各种突发事件的应 

对，例如重大火警、交通路况 、自然灾害等，并且取得了一些进 

展 。 

针对微博的实时性，对微博内容进行分析和整合具有重 

要的实际意义，不仅可以帮助过滤无用信息、提高内容质量、 

改善用户体验，更能起到事件监测、观点挖掘、舆情控制等重 

要作用。另一方面，微博是一个信息流量相当大的平台，而内 

容和格式又非常散乱，数据噪声较大r4]。人工审视或者基本 

统计方法很难有效地从海量数据中提炼出精确和有用的信 

息，因此引入文本挖掘的方法对信息进行去重[1]、筛选、聚类、 

分类 非常必要。突发事件检测作为微博文本挖掘的一大方 

向，在国内外也逐渐受到关注[6]。 

本文分析了中文微博系统中的用户习惯和数据特征，提 

出了一套完整的微博数据处理方法和新闻话题的检测算法。 

在向量空间模型的基础上，从文档主题词的时域分布中，筛选 

出信息量最大的新闻主题词，并进行聚类。 
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2 相关工作 

话题检测与跟踪(Topic Detection and Tracking，TDT)是 

文本挖掘的一个方向，旨在帮助人们应对信息过载问题[7I引。 

传统的话题检测技术以新闻专线、广播、电视等媒体信息流作 

为处理对象，将语言形式的信息流，通过文本聚类算法分割为 

不同的新 闻报道。话题检测有一些广为人知的方法，例如 

CMU、UMass和Dragon等_8]。这些算法各有特点，但是主要 

的处理对象是新闻媒体的长篇报道，不能有效地适用于微博 

消息。 

针对微博的新闻检测需要引入一些新的观察角度和处理 

方法。Takeshi等提出的基于 Twitter的实时地震监控系 

统l_g]，采用了以关键字为证据的贝叶斯决策方法，其在实际应 

用过程中成功检测到了8O 以上的地震发生，并且在时效性 

上能够做到比当地的地震告警机构更快。该系统不仅能检测 

到地震的发生，还可以根据微博数据中包含的地理信息，估计 

出地震发生的大概位置。Sasa和 Miles等提出了一种改进的 

新话题检测算法L1 ，能够在不失精度的前提下，快速地处理 

大于 1．6亿条 Twitter消息。Zitao Liu等人提出了一种更适 

用于短文本的新的特征选择方法 4̈]，它基于 part-of-speech和 

HowNet来扩展单词的语义特征，进而改进分类和聚类效果。 

3 话题检测系统 

中文微博数据，实质上是一系列独立的短文本，它们随时 

不断产生。每条文本的字数不超过 140个，而且文本中可能 

含有一些特殊格式 ，以表示公共主题和用户间的互动关系。 

例如用“@用户”的格式来表示“提到”某个用户，用“RT”来表 

示转发，用“#主题#”来表示参与某个特定主题的讨论。同 

时文本还具有一些附加属性，如发送时间、来源、地理信息、发 

送者的用户信息等。微博数据增长的速度非常快，每个小时 

可达数万条之多，涉及的话题也非常分散。突发事件检测的 

目标是在这些话题当中筛选出与现实中发生的新闻事件有关 

的话题。 

话题检测系统主要分为数据获取、预处理、分词和词频统 

计、主题词检测，以及话题聚类这 5个步骤。本节主要描述预 

处理策略、主题词检测和主题词聚类这3个步骤。 

3．1 预处理 。 

在获取到的微博文本被分词之前对其进行预处理，可以 

提高后续检测环节的计算速度和准确性。预处理的主要效果 

是尽可能消除噪声数据，屏蔽无关数据，过滤掉文本中的无用 

信息；预处理的方法主要是机械化的规则。具体的处理规则 

如下。 

(1)忽略收听人数小于阈值F的用户的消息。收听人数 

(或称“粉丝”数量)接近于0的用户 I【)很可能不是正常的微 

博用户，而是一些广告账户或者僵尸账户，其所发的微博条数 

少，且有用信息少而噪声大，会对聚类算法产生干扰。 

(2)忽略带有“@用户”格式的消息。包含“@用户”形式 

的消息多数是具有指向性的话题，即类似于对话式的互动。 

而我们的检测目标是新闻事件，应属于一般性的话题，用户的 

报道或观点很少会指向另一个特定用户，所以带有@格式的 

消息直接描述新闻的可能性很小。因此，这里对指向性消息 

进行过滤，以增加主题词检测的精度。 

(3)删除消息中以“#话题名#”为格式的部分。该格式 

是一个微博话题标记，在中文微博中往往是由微博平台给定 

的一些主题词，人为因素很大，且由于多次出现，会强烈影响 

基于词频的统计算法。 

3．2 分词和词频统计 

预处理以后 ，对文本进行分词。中文分词有多种不同的 

算法和工具。本文采用了 ICTCLASE”]分词系统，它是中文 

文本处理中经常使用的一个工具。其分词效果较好且支持人 

名识别、地名识别、组织机构名识别等特殊词类。最重要的是 

它在分词的同时支持词性标注，所标出的词性用于辅助词频 

统计。 

对一条微博消息文本进行分词后，得到一个词向量，其中 

每个词都带有词性标记，如名词、动词、形容词、方位词等类 

型。不同词性的词对主题表达的贡献程度不同，其中对主题 

表达和辨识作用最大的是动词和名词，所以在词频统计中我 

们只考虑这两种词性，其它词性的词忽略。统计时，先将消息 

按产生时间划人不同的单位窗格，如按照 1小时进行划分；然 

后对同一窗格中的词频进行统计，得到一个该时间段内的总 

的词语列表。在第4节实验中可以看到，该列表具有长尾特 

征，即绝大多数的词只出现了很少的次数，只有少数词语的出 

现频率较高。将列表按词频排序，按比例保留频率最高的词 

语用于主题词检测，而把长尾部分去掉。 

3．3 主题词检测 

新闻主题词的检测有别于静态的文档主题词选择，具有 

很强的时域特征，所以无法直接应用 TF-IDF来计算主题词 

权值。而且，希望检测算法是一种增量式算法，能够以顺序输 

入词频数据并且不断产生最近的主题词，这样就可能实现在 

线检测话题的目的。这里引入增长系数 Gf来表示词i在某 
一 窗格J的词频增长速度，定义为当前窗格中该词的频率除 

以之前 K个窗格中的频率平均值： 

Gi 一 

式中， 表示词汇 i在 时间窗的出现频率，K是 回顾窗的 

大小，即回顾窗由 时间窗之前K个时间窗组成，并在该范 

围内计算回顾的频率平均值。G{J的值越大，说明该词越有可 

能是突然出现的热议词汇，即有可能是新闻的主题词。 

为了合理地选出表示新闻主题的主题词，同时考虑词频 

和增长速度，构造一个复合的权值来评价一个词是主题词的 

程度 ： 

=log GJ+alog (2) 
J m ax 

式中，Fn 表示在时间窗内的最高词频。若W的值越大，则该 

词越有可能是新闻主题词。Ot参数可以调节词频和增长速度 

的比重关系：当a较大时词频起主要作用，a较小时则优先考 

虑增长快的词。因此，a的实验值在 1．0到 1．5之间最好，太 

大或太小都难以得到准确的结果。 

对每个时间段内的词计算其 W值，按照阈值 T选出其中 

较大的词汇，即得到一个主题词表。这个主题词表的特点是， 

其中的词语在本时段出现次数较多且在之前时段出现次数较 

少。这些选出的词将会被聚类产生出各个新闻话题。 

3．4 主题词聚类 

按照W的大小对主题词表进行降序排列，然后对排序后 

的词增量聚类。 
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增量聚类的算法。 

输人 ：带有权值的主题词列表。 

输出：簇列表。 

步骤 1 以第一个词作为初始簇； 

步骤 2 输入下一个词，判断它与每个已有簇的距离； 

步骤3 如果离它最近的簇的距离大于阈值D，那么把 

这个词作为一个新簇；否则，把这个词放人该簇； 

步骤4 继续输入下一个词，重复步骤2到步骤4，直到 

所有的词都处理完毕； 

步骤 5 输出结果。 

为了判断步骤2中的词是否属于某个簇，要有一种适当 

的相似度定义。词语相似度的确定方法有两种 ：一种是查相 

似度表的方式，也就是说任意两个词的相似度都是确定不变 

的，不随着运算而更新。这也是大多数文本聚类和分类算法 

的思路，而且词语的相似度取值往往符合词义近似的规 

律_l ，即意义相近的词相似度也大，意义无关的词则认为不 

相似。事实上这种判断依据不适应话题聚类的需要。例如出 

现“今 日水果全面涨价，其中苹果涨幅最大”这样的话题时，按 

照预定相似度的概念，“水果”和“苹果”相似，而“水果”和“涨 

价”则不相似，得到的聚类结果很可能是{‘‘水果”，“苹果”)和 

{‘‘涨价”}，而不是{‘‘水果”，“涨价”，“苹果”}这样的理想话题。 

所以另一种相似度定义方法——上下文式的相似度更符合这 

里的需要。根据两个词语同时出现在一条微博消息里作为词 

语相似的依据，然后利用统计 的方法来量化得 出相似度。这 

里引入两个词(口，6)的条件概率： 

P(nIb)--F
r

．

6

,b (3) 

即n，b同时出现的消息条数除以b出现的消息条数。基于条 

件概率的相似度解决了含义相似与同属于话题的相似的矛 

盾。为了定义词与簇(一个词的集合)的相似度，把条件概率 

的最大值 max{P(c i l cl EC)当作词 叫到簇C的距离的倒 

数，因此词础到簇c的距离定义为： 

， 1 l ’(mX{P 1w)I c~EC O) 
L∞，(max{P( 1 )l Cf∈C}=0) 

(4) 

也就是说，当簇C里存在词c ，该词在含有 例的消息里 

出现的概率很高，那么 到 C的距离较近，应把 W归人 C 

簇 ；反之则 叫距 C较远 ，即 不归入C簇。 

完成主题词的增量聚类以后，就得到若干个簇。每一个 

簇都是含有一个或多个主题词的新闻话题，例如{‘‘水果”，“涨 

价”，“苹果”)这样的簇，就表示一个描述“水果或者苹果涨价” 

的话题。 

4 实验 

从新浪微博(http：／／ope~weibo．com)所提供的开放平 

台采集到2011年4月24日到 5月5日之间的约300万条原 

始微博数据，人工标注了该时间段内热议的主要新闻话题，有 

“清华校庆”，“本拉登被击毙”和“欧冠决赛”等8个事件。 

4．1 检测结果说明 

为了评估参数对检测结果的影响，把数据平均分为 10组 

进行话题检测，然后求出平均值。其中设定 为 1-O，分别比 

较时间窗长度和阈值 丁对结果的影响。例如，图1所示的是 

在时间窗长度为 1小时、阈值 丁为25的结果中，一个时间窗 
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内的词频分布，可以明显地看到其长尾的特点；其输出的话题 

片段如表1中前两列所列，并且在表中第 3列注明了当时主 

要的新闻事件。分隔符“l”表示聚类得到的簇所对应的主题 

词的划分。从表中可以明显看出话题主题词与实际发生的新 

闻事件的对应关系。 

菩差髫妄誊芝鬈 篓萋善 姜车鬈 妻箸赛显 
疽 斟 

图1 词频的长尾特性 

表 1 检测结果片段 

4．2 时间窗对结果的影响 

使用不同的时间窗长度，比较检测结果，如图2所示。时 

间窗较小时，容易受到噪声数据干扰，查准率和查全率都较 

低；时间窗较大时，选出的主题词较精确，但是由于粒度较大， 

有的话题被漏掉。例如在以1小时为窗的时候，像“晚安”、 

“午饭”之类在一天中的特定时间频繁出现，而其它时间出现 

较少的词语，就被误判为新闻话题。在窗格过宽的时候，如果 

新闻被关注的时间较短，那么其主题词与该窗格内其他词语 

的数量就不会相差太多，叫值就不够大。 

l小时 2小时 3小时 6小时 124,时 
⋯ 一 查全串 一 壹准率 

图 2 时间窗长度对查全率、查准率的影响 

4．3 阈值 T对结果的影响 

以3小时为时间窗，用不 同的阈值 T进行检测，得到的 

结果如图3所示。在T值为5的时候查全率很高，但也会得 

到大量的无关结果，导致噪声很大。随着 值的增大，查准 

率变高，查全率则逐渐降低。可见，阈值更大时对主题词的判 

断较为谨慎，虽然减少了噪声，但增大了遗漏新闻话题的风 

险。 

5 10 15 20 25 
⋯ 一 查奎串 一 壹准率 

图3 阈值 T对查全率、查准率的影响 

结束语 本文描述了一种中文微博的新闻话题的检测方 



法，包括预处理、中文分词、主题词检测、话题聚类等步骤。在 

主题词检测中，构造了权值W来综合考虑词频和增长速度， 

以决定其是否为新闻主题词；根据上下文相关性定义相似度， 

以增量聚类来建立新闻话题。最后，整个过程用程序实现并 

在真实的新浪微博数据集上进行了实验，验证了方法的有效 

性。 

同时，实验所得结果的查准率和查全率有相当大的改进 

空间，而且检测效果容易随计算参数值的选取而浮动。因此 

进一步提高算法速度和精度，增强稳定性或者引入自适应特 

性，是后续研究工作的重点方向。 
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检查每个非功能性特征的作用域是否是功能性特征集合的一 

个子集。 

通过多次对以上 8个活动的反复迭代 ，最终得到一个一 

致的、完整的需求模型。 

结束语 本文将特征分为功能性特征和非功能性特征， 

并分别对其进行详细的讨论和分析，以支持通过特征组合的 

方式建模软件需求；并在此基础上，提出基于特征组合的软件 

需求建模过程。本文提出的方法可以通过特征运算的方式来 

建模功能性特征的组合，从而建模软件的功能性需求，并通过 

定义非功能性特征的作用域的方式把功能性特征和非功能性 

特征统一成整体。下一步将研究特征的形式语义，并在此基 

础上证明本文提出的23条公理的可靠性，建立关于特征运算 

的公理系统。 
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