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基于 BTM 和 K-means的微博话题检测 

李卫疆 王真真 余正涛 

(昆明理工大学信息工程与自动化学院 昆明650500) 

摘 要 近年来，微博等社交网络的发展给人们的沟通交流提供了方便。由于每条微博都限定在 140字以内，因此产 

生了大量的短文本信息。从短文本 中发现话题 日渐成为一项重要的课题。传统的话题模型(如概率潜在语义分析 

(PLsA)、潜在狄利克雷分配(u)A)等)在处理短文本方面都面临着严重的数据稀疏问题。另外，当数据集比较集中并 

且话题文档间的差别较明显时，K-means聚类算法能够聚类出有区分度的话题。引入 BTM话题模型来处理微博数 

据这样的短文本，以缓解数据稀疏的问题。同时，整合了K-means聚类算法来对BTM模型所发现的话题进行聚类。 

在新浪微博短文本集上进行的实验证明了此方法发现话题的有效性。 
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Abstract Recently．the development of micro-b】og provides people th convenient communication．Because every piece 

of micro-blog is limited in 140 words，large scale of short texts appear．In the meantime，discovering topics from short 

texts genuinely becomes an intractable problem．It is hard for traditional topic model to model short texts，such as prob— 

abilistic latent semantic analysis(P【SA)and Latent Dirichlet Allocation(I A)．They suffer from the severe data spar— 

sity when disposing short texts．Moreover，K-means clustering algorithm Can make topics discriminative when datasets 

is intensive and the diiference between topic documents is distinct．In order to improve data sparsity，BTM topic mode1 

was employed to process short texts-micro-blog data for alleviating the problem of sparsity in this paper．At the same 

time，we integrated K-means clustering algorithm into BTM(Bi-term Topic Mode1)for topics discovery further．The re— 

sults of experiments on Sina micro-blog short text collections demonstrate that our method can discover topics effective- 

l y． 
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1 引言 

微博是一个能够共享各种信息、获取热门话题的社交平 

台，其显著特点是有字数限制。用户发微博时，仅能在 140字 

内表达出要分享的新事物。随着简短微博文的转发，大量的 

短文本充斥着网络。如果能从大量短文本中发现话题，则能 

了解到最新、最受关注的话题，这有利于引导公众舆论、控制 

网络谣言。另外，发现话题对于研究信息安全和话题演变也 

有重要的作用。总之，对微博话题发现的研究不仅具有理论 

研究意义，还存在着社会现实意义[1]。 

话题检测需要经过预处理、建模、相似度计算等一系列过 

程。其中，建模是很重要的一部分。最初，人们提出了向量空 

间模型(VSM)和统计语言模型来实现话题检测中的建模过 

程。但是，这些模型没有考虑语义部分，影响到了其发现话题 

的性能。PLSAE ]在 LSA模型中融人了统计概念，以此改善 

模型。随后，D．Bei提出了LDA模型[3]，其通过文档一词共现 

来发现话题，并在文本话题检测领域取得了显著的成果。但 

是，微博长度是短小的，只包含少量内容，以至于存在的文档一 

词共现[4]比较少。另外，由于微博表达方式的随意性，相关话 

题词出现的次数就会比较少，且上下文并不丰富。以上两方 

面原因使得传统话题模型(如PLSA、LDA模型)在微博话题 

发现中面临着数据稀疏的挑战。 

在话题检测的最后环节中通常要做出一些决策，例如单 

遍聚类算法[5]，目前该算法普遍用于话题检测，采用增量聚类 

的方式处理新的报道。新报道和历史话题中心的相似度对话 

题检测的性能会产生很大的影响，而层次聚类算法[6]恰好适 

合相似度计算和距离向量。另外，K-means聚类算法[7]也是 
一 种广泛使用的聚类算法，它的计算速度较快，且聚类效果理 
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想。虽然每种聚类算法都有其独特的优点，但是当簇是紧凑 

的并且簇与簇之间明显分离时，K-means的效果较好 ]。因 

此当数据集偏于集中且话题间差别明显时，K-means聚类得 

出的结果比较理想。 

对于话题模 型，由晏小辉提 出的 BTM(Bi-term Topic 

Mode1)f~够从短文本中发 现更多较突 出且语义一致的话 

题l4]。然后在此基础上，结合 K-means聚类将会获得更满意 

的实验结果。受文献[7]的启发，本文引入了基于 BTM话题 

模型和 K-means聚类的微博话题检测的方法。利用 BTM模 

型从短文本 中获取话题 ，然后进行 K-means聚类分析，从而 

得到区分度较好的话题实验结果。实验结果证明了所提方法 

的可行性和有效性。 

本文第 2节简单地介绍了相关工作；第 3节介绍了 BTM 

话题模型和 K-means聚类算法；第 4节展示了实验结果 ；最 

后总结了全文并展望未来工作。 

2 相关工作 

相关工作分为两部分：1)介绍解决数据稀疏问题的相关 

研究；2)介绍关于微博话题发现的相关研究。 

2．1 数据稀疏问题的解决方法 

根据前人的研究，在微博这类短文本集上进行文本挖掘 

是有难度的。所以当采用传统方法处理微博话题时，会不可 

避免地产生数据缺乏的问题，从而严重影响了处理短文本的 

有效性。 

LDA是一种普遍、稳定的非监督话题模型。研究者经常 

基于 LDA模型进行一些改进来处理短文本l】 。一方面，他 

们通过额外的信息加强短文表示。例如：亓晓青和景晓军口妇 

提出应用于微博的 LDA模型改进一用户与关联扩展(ULL— 

DA)，将用户信息和文本关联起来，改进了LDA话题模型。 

另一方面，研究者扩展了传统的话题模型来缓解文本限制的 

问题。例如，谢昊和江红l_10_在 LDA 的基础上 提出了 Rrr_ 

I DA微博生成模型，它主要解决字数受 限的问题。同时，他 

们采用 Gibbs算法进 一步挖掘每条微博文 的话题。Daniel 

Ramage等[1。 采用局部监督的可扩展学习模型，先将 Twitter 

的内容用低维表示，然后再标记用户和推特内容。 

然而，收集额外信息将增加一定的工作量，并且这样的模 

型依赖于额外的信息。例如，ULLDA模型在获得用户较关 

注的话题上非常有效，但是它将对用户信息产生依赖。另外， 

基于传统模型的扩展模型也具有一定的局限性。例如，RT- 

LDA模 型中存在这样的一个假设 ：每条微博只包含一个话 

题，很显然这个假设忽略了微博话题的多样性。 

2．2 微博话题发现的研究 

早期的研究主要采用 聚类算法从短文本中发现话题。 

Ting Huang等E”]利用自适应的K-means聚类算法在微博数 

据中发现社区。他们首先提出CLARANs算法，然后在此基 

础上结合 自适应策略进行改善。孙胜_1 ]在 向量空间模型的 

基础上运用了 SP&HA算法来检测话题 ，先通过向量空间模 

型表示文本，后采用 SP&HA算法进行计算 。如果这些方法 

能够结合话题模型，将会取得更有效的实验结果。 

目前，人们倾向于结合话题模型和文本聚类来发现话题。 

熊组涛[。]提出了基于稀疏特征的中文微博短文本聚类方法研 

究，该研究用 LDA表示文本，然后结合 K-means算法和层次 

聚类算法对微博数据聚类。米文丽等[1 ]在概率模型的基础 

上发现微博热点话题 ，通过 pLSA(probabitistic Latent Se 

mantle Analysis)对微博话题进行建模 ，由K-means聚类算法 

产生话题，接着依据话题热度和顺序发现当前的热点话题。 

路荣等[7]基于隐主题分析和文本聚类来发现微博新闻话题。 

其中 K-means和层次聚类算法被用来进一步聚类新闻话题。 

鉴于结合话题模型和聚类算法的可行性，本文采用 BTM 

话题模型来改善数据稀疏的问题；其次对 K-means聚类算法 

和层次聚类算法的效果进行比较；最后采用 K-means聚类算 

法以获得区分度较好的话题。 

3 BTM 话题模型和K-means聚类算法 

由于传统的话题模型通过文档一词共现来学习话题，当处 

理短文本时它们将面临数据稀疏的问题。为了解决这个问 

题 ，本文采用 BTM话题模型从微博中获取不同的话题。然 

后 ，采用 K-means聚类算法将 BTM发现的话题进行聚类。 

3．1 基本思想和方法 

本文首先对微博数据集进行分词、去停用词等处理。其 

次，采用BTM进行建模，将微博短文本形成词对(bi-term)， 

从而获得到相应的微博话题以及话题词分布。然后 ，将此分 

布情况的文本数据通过 StringToWordVector过滤器转换为 

空间向量模型，并将其作为文本聚类工具WEKA的输人。最 

后，由K-means聚类算法对话题词进行聚类得到最终结果 。 

算法流程如图 1所示。 

— —

[ ]——匦  

K．means~ 卜．—一StringToWordVect0r文本转换}‘—一话题词{!l布 

图 1 算法流程 

3．2 BTM建模及参数估计 

Bi-term代表短文本 中一对无序的共现词 4]。由于每条 

微博都包含少量 的内容，因此每条微博都可以被看作一个独 

立的文本单元。任意两个不同的词都将组成一个 bi-term。 

例如：“上海外滩踩踏事件”，从这一句话中可以提取“上海外 

滩”、“上海踩踏”、“上海事件”、“外滩踩踏”、“外滩事件”、“踩 

踏事件”这几个 bi-term。本文依次从所有文档 中提取双词 

项，提取出的双词项将组成 BTM模型的训练数据。 

LDA模型是对带有潜在话题结构的文档的生成过程进 

行建模，而 BTM模型则是对带有潜在话题结构的 bi-term的 

生成过程进行建模。假定 和卢是狄利克雷先验参数。BTM 

的生成过程l_4]如图2所示。 

图 2 BTM的图解模型 

图中， 是BTM语料库中的微博话题 z的分布， 为微 

博话题下话题词的分布，话题词为词对(bi-term)Wi，wi。由 
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图2可以看出，BTM模型利用整个微博短文本集的信息将微 

博短文本形成词对，从而以整个语料库的层面来描述微博话 

题z，这样既保持了词之间的相关性，又获得了不同词表达不 

同话题的独立性。 

词对 bi-term(b)的联合概率表示如下： 

P(6)：ZP(z)P(wl I )P(t l )一E0 {I l。 (1) 

那么整个 BTM语料库的概率表示为： 

P(B)=II E0： (2) 

类似于LDA， 和0是 BTM话题模型的隐含变量，因此 

需要从微博中的观察变量词项来估计参数 j6和 0。BTM通 

过 Gibbs来推断微博话题下话题词的分布和话题分布。 

首先，为 bi-term计算条件概率分布： 

Iz- f1)cc(C~+a) (3) 

其中，P(zI2一 ，B， ，卢)是每个 bi-term的条件概率分布，2—6 

表示除了第 b个 bi-terra的所有 bi-terms的话题分布。B是 

bi-terms的集合。C 是 bi-term b分配给微博话题Z的次数， 

是分配给微博话题 z 的话题词 ，c 和 是分配给 

话题 的话题词i和 。 

其次，确定整个 BTM语料库的话题分布和微博话题下 

话题词的分布： 

丸l 一 崭{ (4) 一∑C + 

： —
Cf
r
+ a (5) 

V 一  I ，T、 ＼u ／ 

其中， j 是话题一词分布， 是话题分布，％是 bi-terms的总 

数。 

最后，通过式(6)和式(7)计算每条微博中 bi-term的分布 

和每条微博的话题分布，其中，他( 是微博d中bi-termb的 

频率。 

P(bld)一 na(b) (6) 

P(zId)一∑P( Ib)P(bId) (7) 

3．3 数据规格化 

通过 BTM模型得到的微博话题一话题词分布为文本形 

式，那么利用WEKA进行文本聚类时，需要先通过转换器将 

文本数据转换成ARFF文件，即WEKA的输人形式；然后使 

用过滤器将ARFF文件中的微博话题数据模型转换为向量 

空间模型，从而完成 K-means进行文本聚类的准备工作。 

文本格式转换需要先将BTM所获得的微博话题一话题词 

分布存储为文本形式，然后使 BTM获得的每个话题下的话 

题词独立为不同的类 ，并作为聚类的对象。那么，利用转换器 

可以把这些不同的类转换成ARFF文件，其形式如表 1所列。 

表 1 ARFF文件格式 

@relation 13_weka_BTM-Text 

@attribute text string 

@attribute@@class@@ {class1，class2，⋯，} 

@data 

‘topiel
_

wordl topiel
_

word2⋯’classl 

‘topic2
_

wordl topic2
_
word2⋯’class2 

‘topic3
_ wordl topie3_ word2⋯’class2 

数据模型转换：将 ARFF文件中的微博话题词作为过滤 

器的输入，经过 Tokenizer，Stemming和 Stopwords等数据处 

理以及 TF和1DF的统计计算，最后通过归一化把 脚 格 

式的微博话题词转换为向量空间模型。 

3．4 K-means聚类算法 

在经过数据规格化后，本文采用K-means聚类算法对话 

题进行聚类 ̈]。K-means是一种基于划分的聚类算法，它不 

仅简单 ，而且应用广泛。K-means在聚类之前需要先指定聚 

类的簇数，然后数据部分将被划分为所指定的数目。本文中， 

K-means首先选择 BTM获得的k个话题中的首个高频话题 

词作为初始聚类的中心。其次，计算出平均值并重新分配话 

题词以产生新簇 ，最后更新簇中心，至达到收敛状态。 

基于 BTM的 K-means算法的基本思想如下。 

算法 1 基于BTM话题模型的K-means算法 

输入：簇数目 k，由BTM话题模型发现的话题集 B 

输出：簇集 D 

步骤： 

1)从簇集 D中随机选择k个数据点即高频话题词作为簇的中心； 

2)将每个话题词分配到最近的中心； 

3)通过计算话题的平均值更新簇的中心： 

r ——————一  

d̈：̂ ／．∑．( k--x~k) (8) 

墨k， k为簇 k的话题词 i和话题词j； 

4)直至话题达到收敛 

lira∑(】【i—x)2=O (9) 

当数据集比较密集，并且簇与簇之间的差别很明显时， 

K-means能够取得较好的聚类结果。另外，BTM 模型能够有 

效地发现不同的话题，在此基础上再运用K-means算法来加 

强话题发现的效果，从而得到区分度较好的话题。 

4 实验与结果分析 

本文将在新浪微博数据集上进行实验，并证明 B] 话 

题模型和K-means聚类算法结合的有效性。在实验中，首先 

将 BTM和 LDA两种模型发现话题的质量进行比较；然后 ， 

评估 BTM模型结合 HC聚类算法的效果，以及 BTM与 

means结 合 的效 果；最 后，再 将 LDAS~K-means方 法 与 

BTM&K-means方法进行对 比，从而证明 BTM 模型比传统 

的LDA模型在处理微博短文本方面更具实用性。 

4．1 数据集 

本文的数据集是随机从新浪微博中采集的，然后采集到 

1O类话题，即“开学季”、“抗战阅兵”、“读书”、“天津大爆炸”、 

“上海踩踏事件”、“金融”、“汽车”、“电脑”、“体育”、“招聘”。 

每个话题包括大约 100条微博。 

为了提高数据集的有效性，本文用中文分词系统NLPIR 

(ICTCL 弋2O13)来进行数据的预处理：1)分词；2)去除停用 

词；3)去除单字；4)将带有@用户的微博去掉；5)删除副本。 

4．2 BTM模型与 LDA模型发现话题的不同结果 

在预处理每条微博后，使用 BTM话题模型来获得微博 

的话题。首先将话题数 目设置为 10，然后列出前 3个(top)话 

题来对比话题的一致性。如表 2所列，这3个话题分别为“上 

海踩踏事件”、“天津大爆炸”、“抗战阅兵”。 
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表 2 BTM模型一话题中的高频词和非高频词 

另一方面，话题的非高频 (non-top)词汇如表 2的 Non- 

Top3所列。第一个话题中的这些词表达了“死亡名单的公 

告”，第二个话题中的词说明“天津塘沽大爆炸事件已经引起 

了人们的热议”，而最后一个话题中的非高概率词“中国”、“经 

历”、“高涨”陈述了中国人民对抗战大阅兵饱有高涨的情绪。 

值得注意的是：非高频话题词和高频话题词在含义表达上保 

持了一致，并且与话题也保持有密切的相关度，这说明BTM 

在微博短文集上能够有效地发现不同的话题。 

同样，在预处理原始微博后，采用LDA模型来获得微博 

话题 ，将其结果与 BTM 模型所得结果进行对 比，如表 3所 

列。在话题“上海踩踏事件”中高频话题词 出现“极好”、“大 

海”和“生命”，并且非高频话题词中的“孩子”、“参加”这些话 

题词与上海踩踏事件缺乏密切的关系。在 Topic2和 Topic3 

中依次可以看到高频词“天气”、“说话”以及非高频词“工作”、 

“会议”并没有与“天津大爆炸”话题保持语义一致，高频词“招 

聘”、“工作”和非高频词“校园”、“日期”与“抗战阅兵”话题并 

不相符，而是出现“招聘”等区别于 Topic3的话题词 。 

表 3 LDA模型一话题中的高频词和非高频词 

由此对比结果可以得出，BTM在较短微博集上解决数据 

稀疏问题的性能优于LDA模型，能够使得非高频话题词依然 

与话题保持语义一致性。 

4．3 BTM 结合聚类算法的评估 

基于 BTM模型，本文采用聚类算法来进一步发现话题。 

采用这种方法可以避免话题的冗余和交叉，保持较好的区分 

度，同时可以保证话题的完整性。 

本文中使用 Weka实现聚类，其 中用“TextDirectory- 

Loader'’和“StringToWordVector”进行话题文本的处理。然 

后，以层次聚类作为理论基线来评估K-means聚类算法。众 

所周知，准确率(P)和召回率(R)能够反映准确的程度和查全 

程度。如果需要更多的相关话题，则会追求准确率；如果期望 

话题更为全面，则倾向于召回率。本文采用F值(F-measure) 

来衡量聚类效果，因为F值结合了准确率和召回率。 

准确率(．P)、召回率(R)和F值(F-measure)的表达式如 

式(10)一式(12)所示。 

P(i， )一 堂 星r上  (1o) ，J 一 川 

一 ／ ． 、 the num ber ot class z in cluster1 R( 
，J)一 

(11) 

)一黑 (12) 
其中，i代表类，J表示簇。另外，对于类 ，F值高的簇指向类i。 

∑[Iil×F( )] 
F-- —— 1-一  (13) 

午『。『 

最后，用每类的加权平均得到最后的聚类结果。 

下文在 BTM发现话题的结果的基础上将K-means聚类 

和层次聚类进行了对 比。首先，设置话题数 目为 7和 1O两 

种。然后，在不同簇的情况下测试层次聚类和 K-means聚类 

的F值。表 4列出了话题数目为7且簇数目为 5，6，7，8时的 

两种不同方法的 F值。同时，从图 3可以得出 K-means的 F 

值总是高于层次聚类的F值；并且，当簇的数目越接近话题 

数 目时所呈现的F值越高。 

表 4 话题数为 7时层次聚类和 K-means聚类在不同簇的 F值 

一 —

— 一  

／ 一  ／  

= ～
． ，

／  

I： BTM }_ 

5 6 7 8 

the humber of elu~ter 

图3 7个话题下不同簇数目的F值 

其次，通过 BTM模型获得 了 1O个话题 ，并设置簇数为 

4，5，6，7，8，9，10，11，12来分别获得 K-means聚类和层次聚 

类的F值。表 5表明，结合了 BTM话题模型后 ，K-means的 

聚类效果比层次聚类的效果更好。如图 4所示 ，F值在0．3～ 

1．0间波动且当簇的数目接近话题数目时，F值趋近于 1．0。 

因为话题类别为 1O，即使设置簇的数 目为 l1和 12，聚类结果 

也仅显示为 1O个簇，所以F值依然保持为1．0。 

表 5 话题数为 1O时层次聚类和K-means聚类在不同簇的F值 

／  

，矽  
r／／  
／  

r= 薪丽 —] 
I量 ! I 

图 4 1O个话题下不同簇数目的 F值 
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4．4 BTM&K-means与 LDA& K-means 

本节将 BTM 结合 K-means的算法与 LDA结合 K_ 

meal-is的算法进行比较。在 BTM建模后，分别获得 7个和 

1O个不同的微博话题，K-means基于这些微博话题下的话题 

词聚为不同的簇，并依次计算出相应的 F值。同样地，在 

LDA建模后，加以K-means聚类得到相应的F值，与之形成 

对比。话题数为 7时，BTM结合 K-means与 LDA结合 

means在不同簇的F值如表 6所列。 

表 6 话题数为7时 LDA+K-means与 BTM+K-means在不同簇 

的F值 

如图 5所示，BTM＆ K-means的走势要高于 LDA& K- 

means。由于微博短文本中与话题相关的词汇出现的频率较 

低 ，话题词较少 ，这将影 响 LDA处理文本的性能。而 BTM 

模型能够有效解决数据稀疏问题，在发现不 同话题后结合 

K-means聚类可以取得理想的效果。 

， — = —一 一 
； — 一  

I◆ LDA ＆ K1nc1~8 l 
l● BTM ＆ K-mettns r 

5 6 7 8 

the numher of cluster 

图5 7个话题下 BTM与 LDA结合 K-means的 F值 

同时，BTM和LDA模型获分别结合 K-means聚类算法 

在 1O个不同话题的情况下，，在不同簇的 F值如表 7所列。 

图 6示出了BTM~K-means和 LDA&K-means的效果，相比 

之下 ，LDA 与 K-me2ns相结合 的效果 并没有 BTM 与 K_ 

means相结合的效果好。 

表 7 话题数为 1O时 LDA+K-means与 BTM+K-means在 

不同簇的F值 

1 2 

l 

0．8 

0．6 

0．4 

0．2 

， ／  

=；，r 

f： 盏釜： } 
4 6 6 7 8 9 10 1l 12 

the number of duster 

图 6 10个话题下 BTM 与 LDA结合 K-means的F值 

结束语 话题发现是一项日益重要的工作，这是由于话 

题传播的影响是不可控的。与普通的文本挖掘相比，从微博 

数据中发现潜在话题将面临数据稀疏和信息量缺乏的问题。 

另一方面，聚类方法的选择也是应该进行比较和改善的。针 

对以上问题和难点，本文提出结合 BTM模型和K-means聚 

类算法来解决数据稀疏问题和改善聚类的问题。本文实验部 

分是在新浪微博数据集上实施的，最后取得了F值较高的相 

应话题。 
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随机序列。实验分为两个部分 ：1)比较本文算法与其他算法 

的表现；2)检测当每步贪心算法公共格中的结点数量不同时 

本文算法的表现。 

由定义 1与定义 2可知，格 中的 a， 结点对计算结果无 

本质影响，在实际计算中可省略。 

4．1 3个算法的实验比较 

本节比较本文算法与其他近似算法的表现。其中N为 

原始序列集合中序列的平均长度。数据集中 lO(5O)代表 1O 

条长度为5O的序列集合，以此类推。相关位置算法简称为相 

位算法。 

表 1 本文算法与其他算法的实验结果 

从表 1的实验结果 中可以归纳出，在设定公共格的结点 

数量是数据集中的序列平均长度的 1倍时，对于不同的数据 

集，本文的算法得到的LCS长度均优于传统贪心算法与相关 

位置算法；且本文算法所求得的LCS为多条，相比于传统贪 

心算法与相关位置算法，可以保留更多的信息。该实验也验 

证了本文算法最终求得的解为多解的结论的正确性 。 

4．2 公共格的结点数量不同时本文算法的表现 

从表2所列的实验结果中可以归纳出，当公共格的结点 

数量分别为 1N，3N，5N(N为原始序列集合中序列的平均长 

度)时，若求解出的 LCS的长度没有改变，那么解集中LCS的 

条数便会增多。若解集中LCS’的长度增加，则原解集中LCS 

均变为了次长公共子序列，因此解集中 LCS的数量会减少 。 

表 2 格期望不同的情况下的算法表现 

可以总结为：若增加公共格的结点数量，公共格中保存的 

公共子序列的信息也会增加，则公共格 中的路径数量就会增 

加，就会有更大的可能去寻找到更长的公共子序列。即使 

LCS的长度没有改变 ，格中包含的比原来更多的信息也可以 

使得最终求解出的 LCS的数量增加。 

结束语 求解最长公共子序列在诸多领域内有着重要的 

应用，如信息检索、基因序列匹配等。求信息序列的最长公共 

子序列可以提取信息序列的公共信息，从而进行进一步的检 

索与分类。求基因序列的最长公共子序列可以获取基因序列 

间的匹配度。 

本文算法引入了代数结构“格”，通过动态规划求解出两 

条序列的公共格，并结合贪心策略递归求解当前格与当前序 

列的公共格。公共格的路径保存了多条公共子序列 ，由于格 

结构的多路径性质，使得求解出的最长公共子序列有多个。 

对算法的相关定理给出了理论证明。通过实验验证了本文算 

法的正确性，归纳讨论了本文算法在公共格结点不同的情况 

下所求得的解集的变化趋势与原因。 
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