
2016 年 第 25 卷 第 8 期                       http://www.c-s-a.org.cn                      计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 101

基于词共现和情感元素的突发话题检测算法① 
兰  天, 郭躬德 
(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350007) 
(福建师范大学 网络安全与密码技术福建省重点实验室, 福州 350007) 

摘 要: 随着自媒体的迅速发展, 微博中的舆情监控和舆情疏导成为一项重大的研究课题. 为了解决传统话题检

测方法对于微博中大数据的分析往往具有复杂度高、实时性低、影响力小等问题, 提出一种基于词共现和情感分

析的突发话题检测方法. 通过研究微博中情感的突发和共现关系, 从而建立情感子空间模型; 通过该模型对微博

中的信息流进行分类, 后对每个类别中的微博进行主题词提取, 实现话题检测的目的. 在NLPIR微博内容语料

库上的实验结果表明, 该方法能够有效地从大规模微博信息中检测突发新闻, 提高突发新闻的识别率.  
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Abstract: With the rapid development of the We-Media, monitoring and guidance of public opinion becomes a 
significant research subject. Traditional topic detection methods in microblog data analytics encounters the problems of 
high computational complexity, low real-time and recall rate. An improved algorithm based on emotions and word 
co-occurrence detection is proposed in this paper aiming at solving these problems. It builds a emotional subspace model 
through co-occurrence relation of sentiment words in hot events, and classifies the flow of information in weibos. Finally, 
it gets the aim of topic detection via extracting the subject in the corresponding category. The experimental results 
carries out on the microblog content corpus of NLPIR and verifies that this method can effectively detect news topic 
from the massive microblog information and realize the news topic tracking. 
Key words: topic detection; emotion; cooccurrence relation; microblog 
 
 
1  引言 
 随着 web2.0 时代带来信息技术发展的巨大变革, 
自媒体平台已逐渐渗透到各个网民的生活中. 微博由

其自身具备的便捷性、开放性、共享性等特点, 使之

成为用户提供和分享事实和新闻的有效途径. 同时政

府部门、社会名流、企业机构等的加入, 使微博成为

获取重要信息的渠道.  
  话题检测与跟踪(Topic Detection and Tracking, 
TDT)作为文本挖掘的一个方向, 在微博上的运用越来

越遭到人们的重视 . 在国外 , Takeshi[1]等提出基于

Twitter 的实时监控地震系统, 在实际应用过程中检测 
 

 
 
到了 80%以上的地震发生, 时效性超过了当地的地震

告警机构. Doan[2]通过对 Twitter 上关于地震的信息进

行研究, 得出微博信息对于地震预警可以起到重要的

作用. 在国内, 舆情监控已经成为微博信息主要研究

内容, 相关执法部门设立了相应的法规和措施. 而中

文微博的文体具有一定的特殊性, 例如 140 字的限制、

用语的不规范性、特殊标签的使用等, 这种特殊性使

传统的文本检测方法不能很好地适用于微博文本检测. 
文献[3]指出, 在微博 140 字的限制中, 中文微博的内

容往往能比英文微博表达出更多的内容.  
  舆情导向是舆情监控的一个重要目的, 负面情绪 
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的消息往往会导致严重的社会影响. 及时引导良性的

微博舆论氛围, 就需要及时得出当前突发话题下网民

的情绪状况、对某个事件的观点和态度等. 因此就需

要对突发话题的情感进行研究, 来达到及时检测到突

发情感的话题的目的. 微博中的情感信息来源主要通

过表情图片、情续词两个个方面. 表情图片由微博向

用户提供, 图 1 中所示的内容为微博上 常用的一组

表情图片. 情绪词主要来自于人物对于喜怒哀乐的表

达.  

 
图 1  微博中 基本的情感图片组 

 
  本文针对传统本文检测算法的不足, 提出基于词

共现和情感分析的突发话题检测算法, 通过共现关系

研究各情感元素之间联系, 建立各情感下的空间模型, 
对情感突发状况进行检测, 达到话题检测的目的.  
  本文的其余部分安排如下: 在第二节中, 介绍了

近年来对微博话题研究的相关工作; 在第三节中, 详
细介绍了本研究中提出的基于词共现和情感分析的突

发话题检测算法; 在第四节中, 对于实验数据进行介

绍和分析; 后在第五节中, 总结了本次研究工作以

及未来需要进行的研究.  
   
2  相关工作 
 在国内, 对微博文本情感方面的研究在近几年得

到了较大的重视. 文献[4]早在2002年首次利用机器学

习技术进行情感分类, 并证明该方法的有效性. 该研

究的提出引起众多学者对使机器学习技术进行情感分

类任务较大的重视. 文献[5]在2010年提出的研究中表

明, 情感词和论据词语的搭配作为情感分类的特征优

于仅使用情感词作为特征. Wen Bin[6]重新定义概念的

情感相似度 , 有效地判定文本情感倾向性 . Wang 
Suge[7]提出了一种基于赋权粗糙隶属度的文本情感分

类方法,提高了精度和效率. 文献[8]中在 2012 年提出, 
采用情绪词和表情图片对语料进行标注, 构建文本分

类器的方法, 提高分类效果. 文献[9]对情感权重进行

赋值, 并提出负面情绪的情感在检测中具有较大权重, 
通过自查询的方法提高了查全率. 文献[10]在 2013 年

提出通过情感符号和事件一样具有突发性, 并对情感

模型进行构建, 通过检测情感的突发情况来达到检测

突发事件的目的. 文献[11]中提出通过结合情感词属

性和句法结构来确定情感值的方法, 并使情感量化表

示. 文献[12]提出一种使用集中学习算法进行情感分

类研究. Lu WeiSheng[13]为了克服高维数据带来的分类

问题, 提出了一种词性序列作为文本特征的数据降维

方法, 比传统的n-gram特征提取方法提高了分类精度, 
降低了数据维度. 在文献[14]中为了克服传统情感分

类方法指向不明的问题, 提出一种评价对象模型构建

的方法, 同时通过特征聚合的方法进行数据降维, 有
效地改善了情感分类的效果.  
 同时, 话题检测的方法也是微博信息研究的重要

内容. 话题检测的目的主要是获取话题的主题词、话

题聚类等. 文献[15,16]通过研究词汇之间形成的共现

关系所表达的主题, 对话题信息进行抽取. 文献[17]通
过上下文关系, 构建复合权值对主题词进行抽取, 来
达到话题检测的目的.  
 虽然许多学者已经对微博突发话题的检测进行了

研究, 但始终存在着一些较难克服的问题: 首先微博

数据量庞大, 运算复杂度高, 耗时长, 难以达到实时

性的效果; 其次, 话题检测的结果存在较多冗余信息, 
或者话题影响度较低; 再次, 情感作为话题检测的特

征, 缺少对情感元素之间的分析, 导致情感信息冗余. 
因此本文就以上问题提出了相应的解决方法, 通过研

究情感元素之间的共现关系, 构建情感空间, 实现数

据约减; 并通过检测情感空间内突发情况来提取突发

话题, 确保话题的有效性; 后对情感空间内的微博

进行聚类, 提取主题词.  
 
3  情感模型及检测算法 
 微博热点话题的突发总是带来网民相应情感的变

化, 从而对微博舆论产生导向作用. 然而同一情感下

的表达元素可以是多样的, 使用词间共现度的方法来

对时间窗口内的情感进行检测, 找到情感之间共现的

规律来建立模型. 情感模型构建的主要工作包括文件

流突发情感元素的检测和获取算法、突发情感的共现

簇识别算法、共现簇的聚类算法. 情感模型构建基于

当前时间窗口内文件流的情感元素, 在获取情感模型

之后, 便可以对筛选出具有情感倾向的微博信息, 并
根据情感倾向进行分类. 后根据每一情感倾向下的
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微博信息采用传统的方法进行聚类, 并获取突发话题

信息.  
3.1 形式化定义 
 定义 1. 微博文本 

,...},,{ 321 wwwd =  
其中 w 表示组成微博的单词, 微博文本正是由一系列

有序且有限的单词所组成.  
  定义 2. 时间窗口内的数据流 

,...},,{ 321 tttT dddW =  
其中 T 代表时间窗口标号, 通常以 1 个小时作为时间

窗口长度, 则 ]24,1[∈T . it 表示当前文本所到达时间.  
 定义 3. 情感元素集 

,...},,{ 321 eeeE t =  
其中, tE 表示时间窗口 t 内的情感元素集合, ie 表示

微博中提供的某一特定的表情图片或为情绪词语料库

中的某一特定情绪词.  
 定义 4. 情感共现簇 

,...},,{ 321 iii
t eeeC =  

其中, tC 表示时间窗口 t 内的情感元素共现簇, 它由

超过一定共现度阈值的情感元素所构成.  
 定义 5. 情感共现簇集 

,...},,{ 321
tttt CCCCSet =  

其中, tCSet 表示时间窗口 t 内所有情感共现簇的集

合.  
 定义 6. 情感共现矩阵 
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其中, 矩阵 iX 表示时间窗口 t 下情感元素的共现矩阵

X, 对角线上的元素表示某一情感元素在当前时间窗

口下的频数, )(, jiX ji ≠ 表示当前时间窗口内情感元素

iE 和 jE 共现的频数.  
3.2 文件流突发情感的检测和获取 
 对于时间窗口内的文件流信息进行预处理, 提取

情感元素并统计, 设定参数α 作为频数阈值, 过滤低

于阈值的情感元素, 获取当前时间窗口内的主导情感

元素.  
 在预处理过程中, 采用 ICTCLAS[19]分词系统, 它
是一种中文文本分词工具, 有词性标注、命名实体识

别、用户词典等功能, 并且在微博分词中具有比较好

的效果. 首先需要针对微博表情图片的特定格式进行

提取并在文本中移除, 否则影响分词效果; 然后在分

词结果的基础上提取情绪词; 后将相应的情感元素

记录在当前时间窗口的共现矩阵中, 并增加相应的频

数和情感元素之间的共现频数.  
 突发情感的判定需要两个参数: 情感词频率 F 和

情感词增长率 G, 并且设定两个参数对于的权值 1β 和

2β , 其中 121 =+ ββ . 通过这两个参数来衡量一个情感

元素在当前时间窗口内的突发程度.  
 定义 7. 情感词频率 

∑
=

)(
)(

i

it
i enum

enum
F  

其中 , t
iF 表示时间窗口 t 时情感元素 ie 的频率 , 

)( ienum 表示当前时间窗口内包含情感元素 ie 微博的

频数, ∑ )( ienum 表示表示当前时间窗口内包含任一情

感元素微博的频数.  
 定义 8. 情感词增长率 

1
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−−
= t
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其中, t
iG 表示时间窗口 t时情感元素 i的增长率, t

iF 表

示时间窗口 t 时情感元素 i 的频率, 1−t
iF 表示相邻时间

窗口 t-1 时情感元素 i 的频率.  
 定义 9. 构造一个符合权值来评价一个情感元素

突发程度 
)1ln()1ln( 21

t
i

t
i

t
i GF +×++×= ββω  

式中可以看出, 当前时间窗内一个情感元素的频率越

高, 并且比过去时间窗口出现的频率越高, 该情感元

素越有可能成为一个主导的情感.  
 定义 10. 情感元素突发阈值 

)1ln()1ln( 21
t
i

t
i

t
i GF +×++×= ββξ  

其中
t
iξ 表示情感元素 i 在当前时间窗口 t 的突发阈值. 

若
t
i

t
i ξω > 则表示情感元素 i 处于突发状态.  

 文件流突发情感检测算法:  
1) 获取时间窗口内的微博文件流 TW ;  
2) 抽取文件流情感元素, 并判断是否存在情感

元素集
tE :  

 若不存在, 则加入情感元素集;  
 若存在, 则增加情感出现频数;  
3) 更新情感共现矩阵 TW ;  
4) 筛选阈值大于α 的情感元素作为候选突发情
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感;  
5) 对候选突发情感判断突发状态, 选取大于突

发阈值的情感作为突发情感.  
情感共现矩阵更新方法:  
1) 若情感元素集增大, 则增大矩阵维度, 矩阵维

度等于情感元素个数;  
2) 若情感元素 ie 的频数变化, 则改变矩阵对角线

上相应的值;  
3) t

inm dee ∈∀ , , 则增加矩阵 X(m,n)和 X(n,m)
一个单位的计数. 
3.3 突发情感的共现簇识别 
 词间的共现现象是指两个词之间形成的统计关系. 
词的共现分析是自然语言处理技术在信息检索中的成

功应用之一, 它的核心思想是词与词之间的共现频率

在某种程度上反映了词之间的语义关联[16]. 情感词之

间的共现现象同样在某种程度上反映了它们对同一情

感的表达, 因此通过情感共现簇的构建, 便可以找到

表达某一情感的情感元素, 作为突发文本聚类的基础.  
文献[15,16,17]使用词汇 wx 与词汇 wy 之间共现度

C(wx|wy) 来表示两个词汇之间的共现关系. 由于微博

数据量的庞大, 当文本信息数量超过一定时, 任意情

感元素之间或多或少都会建立一点的联系, 因此需要

设立一个阈值 'α 来过滤那些联系不紧密的情感元素, 
这里将 'α 取值为 0.1. 当情感元素之间的共现度小于

阈值时, 认为它们不相关.  
 文献[18]在 2006 年提出了一个求取极大完全子图

的算法, 能较好地从高维矩阵中求得所有极大完全子

图, 但是对空间复杂度的要求高, 无法较好地应用于

微博数据构成的高维矩阵中. 在此引入文献[18]中矩

阵的“逆导出子图”和“逆导出补图”两个定义及两个定

理, 并对算法进行修改.  
 定 义 11. 给 定 图 ),( EVG = , nV =|| . 称 图

)','(' EVG = 为图 G 的逆导出子图, 其中 V’是这样一种

点的集合: 设 0v 是 G 中顶点度 大的点(若此点不唯

一, 任选其一), }{' 0vV ← , 且将 0v 称为 'V 中的核心

点 . 对于 Vvi ∈∀ , 如果 iv 和 0v 之间有边相连 , 
'}{' VvV i ∪← ; 'E 是这样的集合: ', Vvv ji ∈∀ , 如

果 Exx ji ∈),( , 则 '),( Exx ji ∈ .  
定义 12. 给定图 ),( EVG = , )','(' EVG = 是 G 的逆

导出子图. 称 )'',''(' EVGc = 为图G的逆导出补图, 其中

','|{)'('' VVvVvvVVV jii −∈∈∀∪−= , 有 Evv ji ∈),( , 

''E 是这样的集合 : '', Vvv ji ∈∀ , 如果 Evv ji ∈),( , 则
''),( Evv ji ∈ .  

 FMCSG算法思想:将原图分解成若干个导出子图,
再通过子图中对极大完全子图的求解,来达到求解高

维矩阵极大完全子图的问题.  
 下面为改进的FMCSG算法, 并将算法分为算法1
和算法 2. 在算法 1 中采用递归的算法, 将原图分解为

若干个图的逆导出子图; 在算法 2 中对算法 1 中的每

个逆导出子图求解出极大完全子图. 在改进的算法中, 
我们目的在于保证时间复杂度的前提下, 降低空间复

杂度, 并求出顶点数大于 1 的极大完全子图.  
 算法 1.  
 输入: 图 G, 顶点数 m;  
 开始:  
 1)If m=0, 退出;  
 2)找出当前矩阵中顶点度 大的点作为核心点

0v 及相应的顶点度 m’, 并且两点之间的相邻关系必

须满足 '),( α>yx vvC ,否则视为不具备相连关系.  
3)If m’<2, 退出;  

 4)以同样的度量方法, 根据定义找出核心点 0v 对

应的逆导出子图 G’;  
 5)将 G’和 m’作为算法 2 的输入, 执行算法 2;  
 6)If m’=m, 退出;  
 7)以同样的度量方法, 根据定义找出逆导出子图

G’’和顶点数 m’’;  
 8)以 G’’和 m’’作为算法 1 的输入, 进行递归运算.  
 算法 1 结束.  
 算法 2.  
 输入: 图 G, 顶点数 m;  
 输出: Nest; //Nest 代表极大完全子图的顶点序列

集, 初始值为空;  
 开始:  
 1)k=1; 
 2)找到核心点 0v , 并与其他各点形成 2 阶矩阵并

存入矩阵数组 MK(k).  
 3)for k=2 to m 

将 MK(k)中的矩阵两两进行比较, 判断是否两个

矩阵之间的任意点对的共现度是否大于阈值, 是则进

行合并可行性判断 , 通过则放入 MK(k)中并进行

MK(k)的矩阵剔除工作, 否则比较下一对矩阵. (矩阵

合并可行性判断否定因素, 若合并后的矩阵已存在
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MK(k)中, 或被 MK(k)中某一矩阵所包含, 则放弃. 矩
阵剔除工作内容为: 若任一已有矩阵被新加入矩阵所

包含, 则删除该矩阵. ) 
 算法 2 结束.  

将MK(k-1)中无法进行合并的矩阵(合并次数小于

1)存入 Nest.  
 设图 G 的结点数为 n, 可以证明该算法和原

FMCSG 算法的时间复杂度相同为:  
)()1(*)1()( 2nOnTnTnT +−−= . 

 原算法的空间复杂度为 S(n)=O(n!), 但改进后空

间复杂度为 S(n)=O(n2). 
3.4 共现簇的聚类和模型的生成 
 由于中文表达方法的多样, 同一情感可由多种情

感图片和情绪词表达, 而用户的使用习惯不同, 导致

某些相同情感下的情感元素共现度没有达到阈值, 因
此在这里需要进行共现簇的聚类工作, 将表达相似情

感的共现簇作为同一情感模型下的子空间.  
 共现簇内特征项的数目较少, 因此只需要采用简

单的文本聚类方法.  
 定义 13. 情感模型 

,...},,{ 321
t
i

t
i

t
i

t CCCEM =  
其中, tEM 表示时间窗口 t内表达某一情感的模型, 它
由表达相似情感的共现簇所构成.  
 定义 14. 情感模型集 

,...},,{ 321
tttt EMEMEMEMSet =  

其中, tEMSet 表示时间窗口 t 内情感模型的集合.  
 定义 15. 任意两个共现簇

t
iC 和

t
jC 之间的连通关

系只需满足 

ϕϕ >>
)(

),(
)(

),(
t
j

t
j

t
i

t
i

t
j

t
i

CNum
CCSame

CNum
CCSame

或  

则认为这两个共现簇之间是连通的, 其中 ),( t
j

t
i CCSame

表示两个共现簇间相同的情感元素, )( t
iCNum 表示该

簇内所含有的情感元素数量, 参数ϕ 这里去 2/3.  
 情感模型集的自动生成算法思想: 根据无向图连

通子图的求解方法, 生成若干个连通子图, 每一个连

通子图便对于一个情感模型, 子图中的点为相应的共

现簇.  
 情感模型集的自动生成算法. 
 输入: tCSet , 情感共现簇数量 m;  
 输出: tEMSet ;  
 开始:  

 1)定义队列 L, 布尔数组 finish 初值为假;  
 2)if 中值都为真, 算法结束;  
 3)if S 为空, 建立新的情感模型 iEM , 将 tCSet 中

未被访问的任一未归入情感模型的共现簇 t
iC 进入队

列 L 中;  
 4)if S 不为空, 进行出队列操作, 将出队列的共现

簇归入当前的情感模型 iEM 中, finish[i]的值设为真, 
并将与该共现簇连通且相应 finish 为假的其他共现簇

加入队列 L 中, 返回 2). 
3.5 基于词共现和情感分析的话题检测 

微博数据流

情感抽取

情感

模型
突发检测

情感共

现矩阵

突发情感检测

共现簇

识别

共现簇

合并

情感模型生成

主题词

提取

主题词

共现分析

话题簇

生成

突发话题检测

情感分类下的

微博数据库

图 1  整体话题检测算法模型 
 
 图 1中为本文提出话题检测算法的整体模型框架, 
将微博根据情感分类之后, 生成各情感下的微博数据

库, 对每个微博数据库进行话题检测. 因此整体话题

检测算法分为 3 个部分: 突发情感检测; 情感模型生

成; 突发话题检测.  
 在第三个步骤中, 实验中采用根据传统的词共现

方法[16,17]: 
 1) 抽取同一情感微博数据库中的主题词;  
 2) 根据主题词之间的共现度大小觉得是否连边;  
 3) 由上一步得出一个多连通图 G, 其中每一个连

通分量构成一个话题簇;  
 4) 选出话题簇中的边数 多的主题词作为该话

题的领域词汇, 形成话题.  
 由本文提出的检测算法模型可以看出, 该算法将

相似话题下不同情感的微博也认为是不同话题, 该方

法的目的是更便于找出那些直接能影响用户情绪变化

的对象, 不同情感下的微博带给微博的舆论导向也不

相同, 因此该方法能很好地检测出带来某一情感变化

的微博话题.  
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4  实验结果及分析 
4.1 实验数据及环境说明 
 本实验采用的数据库为 NLPIR[18]微博内容语料

库-500 万条其中 2014 年 1 月 23 号至 2014 年 2 月 28
日连续 5 周的微博数据. 其中已剔除研究无关数据(包
含空文本微博、纯字符微博、重复微博), 由图 1 所示, 
研究中使用的数据共计 87601 条, 其中每日信息量的

均为 2368 条. 实验中所采用的机器配置环境为: CPU
为 Intel Core i5- 4210M 2.60 GHz, 内存 4 GB, 
Windows7 操作系统, Eclipse 集成开发环境, JDK1.7 
(Java development kit v1.7).  

 
图 1  连续 5 周微博每日发布量 

 
 通过对微博数据人工收集的方法建立情绪词库, 
情绪词库中的情感词共 927 个, 其中正面情绪词 420
个 , 负 面 情 绪 词 507 个 ( 数 据 共 享 链 接 : 
http://pan.baidu.com/s/1dD2V1aL). 通过微博中表情图

片标签”[]”收集情感图片的方法建立动态表情图片库, 
平均每日收集 135 个.  
4.2 实验结果分析 
 实验共分为 3 个部分: 第一部分研究时间窗内, 
微博数据发布与情感变化的关系, 找出情感微博与话

题的关系. 第二部分将各情感对微博信息进行分类结

果的比较. 第三部分将本文提出的方法与其他传统的

微博话题检测方法在检测效果上进行比较.  
 1) 实验一: 研究情感微博与话题的关系.  
  首先将连续 5 周内的微博进行情感元素提取, 经
过统计得到图 2所示结果. 由图 2所示, 微博发布曲线

走势与情感微博发布曲线走势相近. 图 3 所示为微博

发布量变化率与情感微博发布量变化率关系, 其中可

以看出微博发布量的变化直接影响情感微博的发布量, 
其中情感图片微博的发布量变化与微博发布量的变化

关系 为密切, 含情绪词微博变化较为平缓. 由图 2
和图 3 可以看出, 情感图片的微博所占比重较大, 微

博用户更倾向于使用表情图片来表达自己的情感态度. 
图 4 中所示为每日话题微博数量, 以及相对于含情感

元素的微博数量, 可见话题微博发布量的变化与情感

元素关系密切, 情感元素变化能较好的用来表征话题

变化. 综上可得出结论, 微博信息与情感密切相关, 
话题信息更倾向于表达出某一情感内容.  

 
图 2  微博发布量与情感微博发布量关系 

 

 
图 3  微博发布量变化率与情感微博发布量变化率关系 

 
图 4  话题数量与情感微博关系 

 
  2) 实验二: 研究各情感特征对分类结果的影响.  

首先分析突发话题判断参数 1β 和 2β 和取值. 由图

5 中, 参数 1β 的取值对情感簇内情感词数的影响可以

看出, 当 1β 趋向 0 时, 情感词增加率对突发情感词起

作用; 当 1β 趋向 1 时, 情感词频率对突发情感词起作

用; 而当 1β 取 0.4, 相应 2β 取 0.6 时, 情感词数可以取

极大值. 因此实验中对参数 1β 和 2β 分别取 0.4 和 0.6.   
接下来实验中将时间窗口的长度设为 60 分钟

(mm). 分别采用正负情感极性、情绪词、表情图片、

情感元素这些特征对微博进行情感分类, 比较类内微
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博之间主题词的相似性(这里相似性用共现率来表示). 
表 1 和表 2 中所示为 24 个时间窗内的平均数据结果, 
情感特征采用情感元素分类, 可以使分类后类内主题

词间的关系更加紧密, 且更倾向于对同一主题的表达; 
同时, 情感元素的划分方法使类间的主题词分离度更

高, 使不同情感表达不同的主题内容. 

 
图 5  情感簇内词数与参数关系 

 
表1  不同情感特征与相同情感类别下的主题词的关系 

  情感极性 情绪词 表情图片 情感元素

平均共现率 0.43 0.61 0.65 0.68 

高共现率 0.74 0.84 0.89 0.96 

表 2  不同情感特征与不同情感类类间的主题词的关系 

  情感极性 情绪词 表情图片 情感元素

平均共现率 0.26 0.12 0.11 0.11 

高共现率 0.69 0.61 0.59 0.57 

 3) 实验三, 不同话题检测方法检测结果对比.  
 其中评价指标:  
 话题准确率 P1: 时间窗内检测出的话题微博数作

为分子, 时间窗内检测出的话题微博数作为分母. 反
应算法对话题信息检测的能力.  
  话题覆盖率 P2: 时间窗内检测出的话题类别数作

为分子, 时间窗内的总话题类别数作为分母. 反应算

法检测新话题的能力.  
 检测时间 T: 反应时间窗口内算法对数据处理的

能力, 检测时间越短表示该算法的实效性越好. (由于

不同算法的预处理内容不同, 这里不计入本文预处理

的时间. ) 
 对比算法主要采用传统词同现方法[16,17]、基于情

感极性的方法[9]和基于表情图片分类的方法[17], 分别

记为 A1、A2 和 A3, 本文提出的方法记为 A4.  
 

表 3  算法平均效率 

 A1 A2 A3 A4 

P1 0.51 0.67 0.87 0.91 

P2 0.60 0.68 0.82 0.85 

T 1m31s 2m7s 2m19s 1m50s 

 由表 3 内容可以看出, 本文提出的算法在单位时

间窗口内平均可以在 2 分钟内检测出话题结果, 并且

相对其他传统的话题检测算法, 有较高的话题准确率

和覆盖率.  
 
5  未来工作和总结 
 本文通过在情感元素共现的基础上, 建立情感共

现矩阵, 通过聚类的方法形成某一特定情感的子空间

模型. 利用情感子空间的划分, 对微博信息进行分类

处理, 能有效地提高传统话题检测算法的实效性和精

度. 在未来的工作中, 还需要考虑情感变化程度带来

的影响, 主要研究在于如何找到一种能对情感类别强

度量化的方法, 使得能对情感变化导致情感强度发生

改变时话题的检测性能; 其次还需要考虑情感的时间

段惯性带来的影响, 即在某一时段内存在固有的某一

种情感, 主要研究在于如何识别这种情感, 并对其赋

予一定的话题权重.  
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