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基于词共现关系和粗糙集的微博话题检测方法① 
兰  天 1,2, 郭躬德 1,2 
1(福建师范大学 数学与计算机科学学院, 福州 350007) 
2(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: 为解决传统词共现方法在微博中检测话题时计算复杂度大、查全率不高、查准率低的情况, 提出一种基

于粗糙集原理的改进词共现算法(RSCW). 通过词共现关系形成词共现矩阵, 并由共现矩阵找出极大完全子图作

为话题簇中心, 最后由粗糙集原理找出每个话题的关键词集合. 在 NLPIR 微博内容语料库和实时获取的微博数

据集上的实验结果表明, 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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News Topic Detection on Chinese Microblog Based on Rough Set and Word Co-Occurrence 
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Abstract: Traditional word co-occurrence detection methods in microblog news encounter the problems of high 
computational complexity, high time consuming, low recall rate and low precision. An improved algorithm of word 
co-occurrence detection based on rough set is proposed in this paper aiming at solving these problems. It builds a word 
co-occurrence matrix through word co-occurrence relation, and finds out the maximum complete subgraph as topic cluster 
center via co-occurrence matrix, finally identifies each topic keyword set using the rough set theory. The experimental 
results carried out on the microblog content corpus of NLPIR and the real-time collection of microblog data set verify that 
this method can effectively detect news topic from the massive microblog information and realize the news topic tracking. 
Key words: microblog; word co-occurrence graph; rough set; topic detection 
 
 
1  引言 
  互联网的兴起、移动数据网络的飞速发展等因素, 
使网民对于社交网络平台的使用率得到了极大的提高. 
微博作为一种分享和交流的平台, 集实时性、及时性、

开放性、共享性等特点, 使突发话题的传播比在其他

传统媒体传播的速度要快、范围要广, 并成为最主流

的社交网络平台[1]. 根据新浪公布的微博用户的最新

数据, 截止 2014 年 12 月底, 该微博的注册用户已超 5
亿, 日活跃用户为 4629 万. 微博消息的传播已成为平

民大众网络信息传播的主要途径, 微博每日信息的发

布和转载量已过亿, 其中每秒信息量的峰值达到 7000
条之多. 同时新浪微博还作为许多政府部门、公共安 

 

 
 
全机构、非政府组织等发布重要申明和传播重大信息

的平台[2].  
  随着 Twitter 等微博的流行 , 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, 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, 已经取得了

一些进展[3]. Takeshi[4]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. 在国内, 
新浪微博也邀请了政府组织、媒体机构、名人名流等

地加入, 使得重大信息的发布都变得尤其迅速. 据新 
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浪微博获悉: “2015 年除夕当天, 新浪微博日活跃用户

首次突破 1 亿, 比去年上涨 46%, 除夕当天抢微博红

包的总次数超过 1.01 亿次, 据统计, 2 月 18 日 0 点至

春晚结束, 有 3470 万微博网友参与春晚互动, 讨论春

晚的微博达到4505万条, 相关内容的总互动量达6941
万, 相关话题总阅读量达 41.5 亿”[5]. 可见对于微博上

信息的研究具有很大的价值.  
  传统的微博话题检测方法识别率不够高, 并且由

于微博热门话题的生命周期较长, 容易导致突发话题

容易被以往话题给覆盖, 因此不能及时发现. 并且由

于中文的一词多义性, 导致不同话题存在相同的关键

词而混淆. 文本旨在解决以上问题, 提出基于词共现

关系和粗糙集的微博话题检测方法.  
  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, 介
绍传统的基于词共现关系的微博检测算法; 在第四节

中, 详细介绍了本研究中提出的改进算法; 在第四节

中, 对于实验数据进行介绍和分析; 最后在第五节中, 
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 
  近年来, 许多学者在微博话题的检测方面进行了

大量研究. Zheng Feiran[3]在实验中分析了时间窗收集

数据参数的选择, 并使用增量式聚类的方法来进行主

题检测. Zhou Jinhua[6]把衰减的词共现图方法与潜在

语义分析方法相结合并应用于多文档文摘, 得到了较

好的主题抽取效果. Zhao Wenqing[7]提出一种基于词共

现图的方法来识别微博中的新闻话题, 有效地解决了

传统的话题检测算法在短文本稀疏数据处理上的不足. 
Bai Qiuchan[8]提出了基于关联规则词共现的文本主题

聚类算法, 提高了聚类效率和准确性. Song Shien[9]提

出了一种组合词上下文与传统词共现的方法, 并考虑

到词的倾向性, 提高了观点词抽取的性能. Fang Ran[10]

提出了一种情感内容加权的话题检测方法, 通过加大

含有负面情感的短文本的权重,来提高聚类时对话题

的查全率. Ge Bing 等[11]基于知网的词汇语义相似度计

算方法研究,提出了改进的词汇相似度计算方法. Zhu 
Zhengyu 等[12]进一步改进了基于 《知网》 的词汇语

义相似度计算方法, 使得利用语义相似度来解决语义

相似问题. Cui Zhengyan[13]利用《知网》进行语义拓展,
并采用knn算法进行分类, 提高了准确率和召回率. Jin 

Chunxia[14]利用动态向量计算中文短文本的内容相似

度, 提高了短文本聚类效果. Shi Jianhong[15]针对高维、

稀疏的中文微博数据,利用 LDA 进行隐主题建模, 并
采用频繁项集进行挖掘, 较好地实现数据降维和话题

发现. Liu Zhiming[16]实验中表明, 采用SVM和 IG,以及

TF-IDF 作为特征项权重,三者结合对微博的情感分类

效果最好. Qiu Yunfei[17]等针对传统话题检测方法不能

很好处理微博中用语不规范、随意性强、指代不明以

及存在大量网络用语的问题,提出了一种基于潜在狄

利克雷分配(LDA)模型的主题树检测方法,提突发话题

的识别率.  
  虽然已经有许多学者对微博突发新闻的检测进行

了研究, 并提出了许多算法, 但还是存在着一些问题: 
首先, 微博数据量的庞大, 运算耗时长; 其次, 不同主

题的相似话题较难区分; 再次, 热点话题并非都是突

发话题, 对重复性话题的辨识度不高. 因此本文就以

上问题提出了相应的解决办法, 首先增加时间窗之间

计算的独立性, 以降低计算量; 其次, 利用词共现矩

阵将词汇分解成不同的话题完全子图, 实现一词多义

的话题区分; 再次, 粗糙集中邻域的划分, 确保话题

簇边界的划分, 减少话题间的相互覆盖的影响.  
   
3  微博新闻话题检测相关常用方法 
3.1 文本预处理 
  通常每收集一个单位时间窗的微博信息, 都要进

行一次预处理, 以方便进行主题检测. 在预处理的过

程中包括: 文本分词、停用词过滤、核心词提取等.  
  汉语中词是最小、能独立活动、有意义的语言成

分[10], 因此也是进行文本处理的第一个关键步骤. 本
文章中采用 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. 停用词

过滤将使用频率较大但没有实际意义的字进行剔除, 
例如: “的”、“了”; 同时剔除微博中特定的格式标签, 
如“@用户”.  
  每一则有价值的微博话题, 都表达了某一事物的

某一状态, 因此我们将微博的构成看成: “核心词+修
饰词+无关词”. 核心词表示话题的主体, 主要由名词

或部分动词构成; 修饰词则表达话题的一个状态或者

行为, 主要为形容词和部分动词构成; 核心词和修饰

词之外的则为无关词, 它们在信息中并没有起到实际
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意义, 去除他们不影响信息表达的内容. 例如原微博

“啊啊. 你在东北？？转: @haosong2004 冬天的棉袄

穿上了, 立马就显暖和”, 分词并去除无关词后得到

“东北 冬天 棉袄 暖和”, 处理结果同样能表达出原来

的内容.  
3.2 词共现聚类方法 
 词间的共现现象是指两个词之间形成的统计关系. 
在文献 8 中指出, 词汇频繁共同出现在相同的上下文

中, 就可以认为这个词汇组合是比较稳定的, 它们表

达了某个潜在的主题信息[8]. 因此, 可以根据时间窗

内的词共现情况, 找到该时间窗内的新闻主题, 而词

共现形成的聚类, 正好是同一新闻主题下主题词的聚

类.  
  微博信息不同于传统话题检测面向的对象, 它具

有很强的时序性. “微博信息收集时间窗化的方法是一

种有效地将连续的时间离散化的方法. 在主题词检测

时需要控制好时间窗口的长度, 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, 虽然选出的主题词较精确, 但是由于粒度较

大, 有的话题被漏掉. ”[3]引入当前时间窗口中某词的

频率 F:  

maxF
FF i=            (1) 

在式(1)中, Fi 表示该词在当前时间窗内出现的频次, 
Fmax表示当前时间窗内最高词频.  
    由于微博信息收集是一种增量式的数据, 因此通

常引入增长系数 Gij来表示词 i 在某一时间窗格 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 个窗格的频率平均值:  

       
∑

×
== K

u
iu

ij

i

ij
ij

F
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在式(2)中, Fiu表示主题词 i 在 u 时间窗内的出现频率, 
K 是回顾窗的大小, 即当前时间窗之前的 K 个时间窗

组成.  
文献[7]提出, 构造一个符合权值来评价一个词是

主题词的程度:  

max

loglog
F
F

G ij
ijij αω +=        (3) 

在式(3)中可以发现, 一个词在当前时间窗内出现的频

率越高, 在过去出现的频率越小, 那么该词为主题词

的程度就越高. 其中a的取值范围在1到1.5之间最好.  

 文献[6-9]均引入了增长系数 Gij, 而该系数的计算

必然增加时间窗之间计算的复杂度. 为了增加各个时

间窗口之间计算的独立性, 最大程度地减少计算量, 
我们在研究中去除了增长系数, 且该处理对结果的影

响较小.   
词共现模型[19]是基于统计的自然语言处理领域

的重要模型之一. 在找出主题词列表之后, 再根据主

题词在微博话题中的共现程度进行聚类, 即在几个主

题词同时出现在同一话题中的概率越高, 说明这几个

词是共同描述一个主题. 在文献[19]中给出了下面两

个定义:  
定义 1. 词汇 wx 相对于词汇 wy 的相对共现度

R(wx|wy)则定义为 

      
)(

)(
)|(

y

yx
yx wf

wwf
wwR =    (4) 

在式(4)中, f(wxwy)为单位时间窗内词 wx和词 wy在同条

微博中出现的次数, f(wy)为词 wy在单位时间窗内出现

的次数. 可知, 通常 R(wx|wy)不等于 R(wy|wx).  
定义 2. 词汇 wx与词汇 wy之间共现度 C(wx|wy)则

定义为 

2
)|()|(

),( xyyx
yx

wwRwwR
wwC

+
=         (5) 

可知有 C(wx,wy)=C(wy,wx).  
在计算获得主题词表中, 各主题之间的共现度, 

便可以根据主题词之间达到一定的共现度阈值进行聚

类.  

 
图 1  多连通图形成簇 

 
  文献[7]中提出, 基于词共现原理识别微博新闻话

题的基本步骤:  
(1)主题词共现图中点集 NS 的生成. 微博文本预

处理后得到主题词表, 将其中的主题词作为词共现图
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G 的点集;  
(2)对词共现图中的点集连边. 根据点集 NS 中两

个词之间的贡献度是否超过一定的阈值进行连边;  
(3)微博新闻话题的确定. 根据点之间的连边形成

多个连通区域, 每个连通区域构成一个簇(例如图 1 中

的两个簇), 每个簇与一个热点话题对应;  
(4)微博新闻话题表示. 如果一个词汇与越多的词

汇形成共现词组合, 则具有较为积极的主题意义, 它
很可能是某个主题的领域词汇. 根据一定阈值挑选出

领域词汇作为该主题的核心词. 利用式(6)来计算每个

簇中主题词的信息量大小, 其表示对簇集的贡献程度

大小.  
     ∑

∈
=

)(),(
i ),()(G

GEww
ji

ji

wwCw         (6) 

 式(6)中, E(G)是图 G 中的边集; 通过对主题词 wi

的信息量G(wi)进行排序, 选出K个对话题簇贡献较大

的主题词, 作为该热心话题的核心词. 
3.3 基于最大 Code 码的极大完全子图算法 
  文献[21]提出基于最大 Code 码的极大完全子图算

法 FMCSG, 在计算时通过 Code 码来进行子矩阵的剪

枝, 极大提高运算量, 在词共现矩阵这一高维数据情

况下有较好的效果.  
定义 3. 设图 G 的邻接矩阵 X 为:  
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称 nnnnn xxxxxxXcode ,1,23,2,13,12,1 ......)( −−= 为邻接矩阵

的 code 码.  
定义 4. 设 )','( EVH = 是图 ),( EVG = 的顶点个数

为 k 的极大完全子图. 如果 G 的邻接矩阵 X 的左上角

k 阶子矩阵与 H 的邻接矩阵相同, 称 code(X)为图 G 的

极大 code 码(Max-Code).  
定义 5. 两个 k 阶邻接矩阵进行矩阵连接生成的

k+1 阶矩阵所对应的 code 码称为 k+1 阶候选码, 记他

们的集合为 Ccode(k+1).  
定义6. 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 中顶点度最大的点(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 7. 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 ∈ .  
定理 1. 设 'G 和 ''G 分别是图G的逆导出子图和逆

导出补图, 则有 ''' GGG ∩= .  
定理 2. 一个图可以由若干个图的逆导出子图构

成.  
定义 8. 设 2F 是图G的逆导出子图中的核心点 0v

与其他各点 )0( nivi ≤< 两两组合构成的顶点序列的集

合 , ),...,,( 020102 mvvvvvvF = , 二元关系 head≡ , 称为

Head 关 系 , 规 定 YX head≡ , 当 且 仅 当

)()( YHeadXHead = 且 2, FYX ∈ .  
定理 3. Head 关系为等价关系.  
定义 9. 设图 G 的逆导出子图为 'G , 其核心点为

0v , ∑为 G 极大完全子图的顶点序列, 当等价类中有

∑∈X 且 0)(Head vX = , 用 )( 0vcϕ 表示等价类.  
算法  FMCSG 
输入: 图 G;  
输出: Nest; //Nest 代表极大完全子图的顶点序列

集, 初始值为空;  
(1) G0←G;  
(2) 求出图 G0 的逆导出子图 G’与逆导出补图

G’c;  
(3) If G’c为空, 退出; 
(4) k←1; 
将 G’的核心点 v1对应的一阶矩阵分别与 G’中其

他顶点对应的一阶矩阵相连接, 生成二阶矩阵;  
(5) for k=2 to n do // n 表示图的顶点个数;  
将 G’中含有极大子 Code 码的 k 阶矩阵中的顶点

序列放入 )( 1vcϕ ; 
由 k 阶矩阵两两相连接, 生成 k+1 阶矩阵;  
生成候选 code 码, 找到极大子 code 码;  

)( 1vcϕ ←极大子 code 码对应的顶点序列;  
(6) 如果 )( 1vcϕ 中某一顶点序列中的所有顶点均

出现在另一顶点序列中 , 则删除该顶点序列 , 直到

)( 1vcϕ 中不存在这样的顶点序列为止;  
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(7) G0←G’c, 转(2);  
设图G的结点数为 n, 可以证明算法FMCSG的时

间复杂度为:  
)()1(*)1()( 2nOnTnTnT +−−= .  

 
4 基于词共现关系和粗糙集的微博话题检

测方法 
4.1 基于相关度矩阵建立话题极大完全子图 
   在传统的词同现图中, 通常通过主题词聚类形成

的簇来确立新闻, 在这里已经隐含了一个假设, 即每

个主题词只属于一个话题. 这一假设这显然限制了大

部分话题的表达, 由于多个话题可能具有相同的主题

词, 按照这一假设必然造成不同话题的混杂, 在共现

图中错误地聚类成一个话题簇. 例如 NLPIR 提供的微

博语料库中, 2012 年 2 月份 28 天以来的微博内容进行

检测, 我们发现“城管”相关的微博始终占据着热门新

闻头条. 专门对含有“城管”的微博进行提取, 按照传

统的词共现算法, 有趣的是, 我们在每一个时间窗几

乎都只能得出一条“城管—执法-小贩”, 似乎城管永远

都是负面话题.  
  我们在这里通过建立词相关度矩阵, 采用文献 21
提出的 FMCSG 算法, 以词共现关系矩阵作为图的邻

接矩阵, 构建最大完全子图, 使同一个核心词和在多

个话题簇中出现, 以解决一词多义的问题. 采用以上

方法, 我们可以得出一条“城管-江苏-研究生”, 微博内

容大意为: 江苏常州城管一线有 12 名硕士. 该微博内

容具有正面意义. 可以看出, 该话题在传统算法中被

大数据淹没了, 仅按照传统的对簇集贡献度的大小筛

选核心词, 就容易造成话题间的相互覆盖或者混杂.  
4.2 改进粗糙集理论的核心词簇 
  粗糙集理论是一种处理不确定性问题的一种软计

算方法. 粗糙集理论主要工作在于对空间的划分. 一
个对象 a 是否属于集合 X 需根据现有知识判断, 可分

为三种情况: (1)对象 a 肯定属于集合 X; (2)对象 a 不可

能属于集合 X; (3)对象 a 可能属于也不可能不属于集

合 X. 因此在空间上划分为下邻域、上邻域和外界. 从
经典粗糙集理论对样本点分布进行描述:  

设训练集样本 S=(X1,X2,…,Xn)(其中 n 表示训练

集类别数量), v 表示待测样本点, Xi 表示训练集中第 i
类, )( iXR 表示第 i类的上邻域, )( iXR 表示第 i类的下

邻域, 则 

① 若 )( iXRv ∈∃ , 则 )( iXRv ∈ ;  
② 若 )( iXRv ∈∃ , 则 ))(( ijXRv j ≠∉ .  

核心词集

话题相关域

话题
核心域

 
图 2  话题粗糙词集示意图 

 
由图 2 所示, 根据粗糙集理论对空间划分的思想, 

可以建立话题核心词集合. 相对粗糙集理论, 这里我

们对话题集合的空间划分和对象的知识进行了重新的

定义. 根据微博中核心词间的相关度矩阵, 确定了 n
个极大完全子图, 每一个极大完全子图作为一个话题

的代表词集, 这里在空间中命名为话题核心域. 同样

在空间中划分出话题相关域和话题外界. 改进后, 粗
糙集中点之间的距离度量不再是简单的与中心点的距

离, 而是要满足与区域内的点两两之间的距离都要小

于阈值, 这里表现为共现度.  
定义10. 话题集 ),...,,( 21 mtttT = , m为话题总数, it

为第 i 个话题.  
定义 11. 核心词集 ),...,,( 21 nwwwW = ,n 为核心词总

数, iw 为第 i 个核心词.  
定义 12. 相关度矩阵 },1|{ , njirR jinn ≤≤=× , jir ,

为 iw 和 jw 的相关度.  
定义 13. 话题核心域 )(tRT i 表示第 i 个话题的核

心词词集, 其中 )(tRT, i∈∀ ji ww ,满足 0r ji, > .   

定义 14. 话题相关域 )(tRT i 表示第 i 个话题的相

关词词集, 则 )(t, iRTww ji ∈∀ , 给定一个错误容忍度

ε , 满足 ε>
N
n , N 表示话题总词对的个数, n 表示相关

词对的个数.  
定义 15. 两个话题核心域的词集共现度矩阵进行

连接形成 k 阶矩阵 X, 当满足以下条件时可以进行合

并, 视为同一话题:  

δ>
+ 21

1

numnum
num , 这里参数δ 取 0.83.  

矩阵 X 中 code 码全为 1 的数量记为 1num ,0 的数量记

为 2num .  
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改进后的粗糙集内数据之间的联系更加紧密, 由
核心域中的词汇作为话题类别的判定, 使结果更加严

谨, 极大的提高准确性, 克服了微博话题词汇的稀疏性

问题; 而话题相关域中的词汇作为该话题下相关词汇

的补充, 使得话题的查全率得到保证. 因此改进后的粗

糙集能很好地运用于微博话题的检测, 可行性较高.  
4.3 话题检测及话题更新 
 由于过去时间窗口内产生的热门话题可能带来持

续的热度, 导致当前时间窗口内可能产生与过去相同

话题, 这些话题并不是我们要检测的目标, 因此需要

与过去相邻时间窗内的话题进行比较.  
 首先需要比较话题核心域中的词汇, 若话题核心

域中词汇的满足定义 15 中合并条件时, 表示该话题与

过去的话题相同, 不作为突发话题; 若不满足合并条件

时, 则表明该话题为突发话题. 在这里对于同一话题下

的核心词汇发生变化的情况便进行了简单的处理, 变
化较大时, 作为新的突发话题处理; 变化较小时引起的

社会效应较小, 可以忽略, 因此作为过去的热门话题.  

检测开始

数据收集

数据预处理

词共现分析

基于code码的话题
极大完全子图发现

基于粗糙集理论
的话题词簇分析

话题集

旧话题的过滤

 
图 3  话题检测流程示意图 

 
  图 3 所示即为基于粗糙集原理的改进词共现算法

(RSCW). 首先通过词共现分析, 获取核心词之间的相

关度; 然后根据词之间的相关度建立共现矩阵, 通过

矩阵获得所有极大完全子图; 最后根据极大完全子图

作为粗糙集中的核心域, 通过话题词集的扩展, 加入

话题相关词, 即可获得每一个话题下的词集.  

  通过该方法, 可以容易地解决词汇在不同话题中

一词多义的表达情况, 并且通过极大完全子图的划分, 
缩短了计算量; 通过粗糙集理论, 无需考虑集合外的

词汇, 进一步缩短了算法的计算量, 提高了话题获取

精度.  
      
5  实验结果及分析 
5.1 实验数据说明 
  本实验使用两个语料库内容, 第一个为 NLPIR[18]

微博内容语料库-23万条中2011年12月份的微博数据, 
其中已剔除研究无关数据(包含空数据, 图片微博, 视
频微博), 有用数据共计 81596 条. 图 4 中反应了 12 月

份中每日的微博信息收集量, 平均每日的微博数量为

2720 条; 由图 5 和图 6 中 24 小时的微博发布量我们可

以发现, 不同时间段内的微博发布量是有很大差异的, 
这是由于人们的作息习惯导致, 在睡眠时间的微博发

布量明显下降. 传统时间窗口数据为固定时间长度的

信息量收集, 因此会造成各个时间窗内数据量起伏大, 
检测效率低, 检测精度缺失. 在研究中对时间窗口的

时间长度进行弹性设置, 我们将时间窗口长度以搜集

的数据量为单位, 设为周平均 2 小时的数据量 206 条. 
图 7 中反应了 12 月份微博与核心词数量的分布图, 可
见大多微博的核心词数量在 6 个左右. 图中核心词数

量较少的部分, 占据了较大部分的微博数量, 它们并

没有表达出实际的话题意义, 此类信息可视为无用信

息.  
  第二个语料库为通过爬虫获取的话题榜中 2015
年 7 月 3 号到当月 21 号以来微博的收集, 得到 28155
条微博数据, 含有 40 个话题. NLPIR 微博内容语料库

提供的话题信息数据量大, 但是较为稀疏, 该语料库

记为 Set1; 通过爬虫获取的语料库数据量小, 但是话

题信息较为紧凑, 该语料库记为 Set2. 将算法通过两

个不同特点的语料库进行比较, 以体现它的效果.  
5.2 评价指标 
 话题正确率 P1: 时间窗内检测出的正确话题簇数

作为分子, 时间窗内检测出的话题簇数作为分母;  
  话题召回率 P2: 时间窗内检测出的正确话题数作

为分子, 时间窗内的总话题数作为分母;  
 话题重复率 P3: 时间窗内检测出的重复话题簇数

作为分子, 时间窗内检测出的正确话题数作为分母;  
 话题覆盖率 P4: 时间窗内检测出的含有多个话题
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的簇数作为分子, 时间窗内检测出的正确话题数作为

分母;  
 话题正确率表现算法的查准率; 话题召回率表现

算法的查全率; 话题重复率表现算法找出的话题集之

间表征的话题的重复情况, 该值越低说明算法性能越

好; 话题覆盖率表现一个话题集中涵盖多个话题的情

况, 该值越低说明算法性能越好.  
  同时在实验中使用 6 种不同数据量进行实验, 来
考察算法对不同数据量的执行能力.  

 
图 4  2011 年 12 月份微博日发布量 

 
图 5  24 小时微博发布量走势图 

 
图 6  周平均微博 24 小时发布量走势图 

              
图 7  核心词数量分布图 

5.3 实验结果分析 
 本实验对比算法采用传统的词共现模型算法 7(记
为 CW-model), 并通过调整时间窗口内数据的倍数(从
1 倍到 6 倍)以观察在不同数据量大小下的检测效果.  
表 1  语料库 Set1 下 2 种算法在不同数据量下的 4 种

精度情况 
语料库一

P1 x1 x2 x3 x4 x5 x6
CW 63.27% 67.35% 71.43% 65.31% 61.22% 57.14%
RSCW 69.39% 75.51% 79.59% 73.47% 73.47% 67.35%

P2 x1 x2 x3 x4 x5 x6
CW 48.98% 53.06% 53.06% 53.06% 53.06% 53.06%
RSCW 61.22% 65.31% 71.43% 65.31% 61.22% 63.27%

P3 x1 x2 x3 x4 x5 x6
CW 5.41% 8.11% 9.00% 10.38% 10.96% 11.50%
RSCW 5.41% 10.81% 12.73% 13.51% 15.59% 17.62%

P4 x1 x2 x3 x4 x5 x6
CW 5.08% 6.78% 6.78% 8.47% 8.47% 8.47%
RSCW 0.00% 1.69% 3.39% 4.24% 3.87% 4.16%  
表 2  语料库 Set2 下 2 种算法在不同数据量下的 4 种

精度情况 
语料库二

P1 x1 x2 x3 x4 x5 x6
CW 72.00% 71.85% 71.72% 70.00% 68.39% 66.88%
RSCW 84.00% 88.89% 93.10% 93.33% 90.32% 87.50%

P2 x1 x2 x3 x4 x5 x6
CW 72.50% 75.00% 77.50% 75.00% 72.50% 67.50%
RSCW 75.00% 80.00% 85.00% 87.50% 90.00% 87.50%

P3 x1 x2 x3 x4 x5 x6
CW 7.69% 7.14% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
RSCW 19.05% 16.67% 14.81% 14.29% 14.29% 14.29%

P4 x1 x2 x3 x4 x5 x6
CW 13.08% 18.57% 16.67% 23.33% 23.33% 23.33%
RSCW 0.00% 0.00% 7.41% 7.14% 7.14% 7.14%  

1)不同数据量下, 算法的效能 
 由表 1 和表 2 可以看出 RSCW 在 5 倍数据的情况

下精度最好, 并且两种算法的精度都是随着数据量变

大而变大, 超过一定阈值后变小. 这种变化正是由于

如果数据量继续增大, 将导致词与词之间的相关度趋

于平和, 即任意两个词之间都能建立起联系, 并且所

有词对的相关度都倾向于均值.  
2)不同语料库下, 算法的效能 

 2 种算法在语料库 Set2 的效能比 Set1 的更好, 这
是由于语料稀疏情况下, 非话题下的词汇相关度会造

成误导的影响. 由于语料稀疏, 导致相同话题下的词

对相关度不高, 使得集合包含非话题的词对.  
3)不同精度下, 算法的效能 
由 2 种算法在 4 种精度的效能上可以看出, 传统
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的词共现算法(CW)的话题覆盖率最高, 重复率最低, 
这是因为 CW 算法处理一词多义的情况最差, 当数据

越稀疏 , 词对之间的关联度越低时表现得越明显 ; 
RSCW 算法的精度、准确率、覆盖率效能表现得都最

好, 但是重复率表现得较差, 这是由于 RSCW 对话题

的划分较为严谨, 导致由于关联度不高的词对被分开, 
使话题称为多个自话题簇, 但是这对话题检测的影响

并不是很大.  
 由以上总结可看出, RSCW 算法的性能是具有一

定优越性的.  
 
6  未来工作及总结 
 本文通过在词共现度基础上建立相关度矩阵, 采
用极大完全子图处理词汇多义现象, 并通过粗糙集理

论对话题集合进行构建, 有效地检测出微博中的突发

话题. 在未来的工作中, 还需要处理好非话题微博的

识别, 防止对算法造成的影响, 并且由于微博话题下

的词汇会根据热点发生变化, 因此要研究话题集合中

词汇的自适应变化情况.  
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