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摘要摘要 中文微博具有更新快、时效性强等特点，产生的热点话题均具有一定的突发性，与此同时文本中有代表性的特征词也会随

之激增。利用这一特性，在传统的TF-IDF（term frequency-inverse document frequency）基础上提出一种改进的特征权重算

法，称之为TF-IDF-KE（term frequency-inverse document frequency-kinetic energy），用以解决突发性热点话题在聚类时特

征不明显的问题。该算法结合物体的动能原理，将特征项的突发值用动能的概念进行描述，加入权值计算，提高突发性特征项的

权重，最后使用CURE（clustering using representatives）算法，实现微博的话题检测。该方法描述了文本和特征项所具有的动

态属性，实验结果表明，该方法能够有效地提高话题检测的效果。
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随着信息技术的迅猛发展，在互联网上，每天会产生海

量的媒体信息，如何快捷、准确地获取感兴趣的内容成了人

们面临的一个新的难题。建立以话题为主线的信息模型，可

以有效地帮助人们解决信息过载问题。在这种情况下，话题

检测与跟踪[1]技术应运而生。TDT[2～4]是近年来提出的一项信

息处理技术，包括对信息流进行新话题的自动识别和已知话

题的持续跟踪两部分。话题检测，就是在文本流中把讨论相

同主题的文本聚类到一起，完成话题的自动识别。

2009年，随着Twitter的风靡全球，中国也出现了微博，人

们可以在微博平台上发布不超过140字的文本信息。微博以

方便、快捷的发布方式迅速抢占了用户市场，成为了继人人

网之后最大的网络社交平台。现如今，微博已成为民众表达

舆情的重要窗口，研究微博内容对舆情监控、话题发现、信息

安全等领域的决策具有重要作用。

针对长篇文本的研究已经取得了许多成果，并被广泛应

用于业界。但微博篇幅极短、特征少且不明显、表达内容不

完整，往往会造成信息的无组织现象，导致现有的诸多方法

在微博分析中效果不理想；另外微博的传播性极强，产生的

话题时效性明显，而现有的许多方法都没有有效地利用这一

点。所以此处以微博短文本为研究对象，利用微博的时间属

性，改进特征权重算法，优化文本聚类效果。

通过对传统 TF-IDF算法以及话题检测系统的研究，本

文提出一种基于TF-IDF的新的特征权重算法，用词语的动

能来衡量词语的突发值，提高热点特征项的权重，克服短文

本特征不明显的缺点。

1 相关研究
目前，国内外已有很多学者在话题检测方面做了大量的

研究和尝试。

Allan等[5]利用VSM（vector space model）[6]描述文本，并对

诸如人名、地名等命名实体赋予更高的权重，完成话题检测

任务。贾自艳等[7]提出增量聚类方法，基于动态模型并不断

更新聚类中心，已完成 TDT任务，实验取得了很好的效果。

闵可锐等 [8]则采用支持向量机算法并结合知识库实现 TDT，
实验表明该方法具有很高的准确率。

但以上方法均忽略了热点话题的突发性特点。为了利

用时间这一重要的文本属性，部分学者进行了以下尝试。

Fung等[9,10]尝试描述词语的时序分布情况，通过统计时间上的

分布情况来表达文本的突发性。Wang等[11]和 Suba等[12]通过

建立突发性模型来筛选热点词，然后依据热点词进行话题检

测。薛峰等[13]通过χ2检验公式计算词语的突发值，建立一种

新的动态文本模型来描述文本动态属性，与传统方法相比实

验结果得到了大大提升。翟东海等[14,15]将词频累加和作为文

档统计篇数的影响因子引入χ2检验公式，改进了原有方法，提

高了度量热点词突发性的精确度。

这些方法尝试从话题的时间属性入手挖掘突发性热点
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话题。经过实验表明，时间属性对于话题检测任务具有重要

的研究价值。与其他估量热点词语的突发值的方法不同，本

文结合物体的动能概念，认为词语的突发值就是词语在某一

时刻所具有的动能，将词语的动能加入权值计算，提高突发

性词语的权重，以便更好地完成文本聚类。

2 基于TF-IDF的改进算法

TF-IDF[16,17]表示的是 TF*IDF，TF即词频，表示某一给定

的词语在某一文本中出现的频率；IDF即逆向文本频率，表示

数据集中文本总数与包含某一给定的词语的文本数之商。

其主要思想是如果某个特征项在一个文本中出现频率很高，

且在其他文本中出现很少，说明此特征项具有很好的类别区

分能力，应该给予较高的权重，这一思想符合香农信息论。

其表达式为
wij = tfij ⋅ lg(N/nj) （1）

其中，wij 为特征项 j在文本 i中的权重，tfij 为特征项 j在文本 i

中出现的频率，N为数据集中的文本总数，nj 为数据集中包

含特征项 j的文本数。

但对于某个词语，在长文本里可能比短文本里有更高词

频，不管这个词语是否重要，所以应避免 TF对长文本的偏

袒。同时又考虑到小数据集的情况，应避免 lg函数为零，所

以将式（1）改进为：

wij = ( )mij /Mj ⋅ lg( )N/nj + 0.01 （2）
其中，mij 表示特征项 j在文本 i中的频率，Mj 表示文本 i中的

词频总数，其他参数与式（1）中相同。

后来又有研究者对TF-IDF进行了改进，命名为TFC[17]和

ITC[18]。TFC与式（2）的目的类似，同样也避免对长文本的偏

袒，并且将特征项的权重进行归一化：

wij = tfij ⋅ lg(N/nj + 0.01)
∑
P = 1

K

[ ]tfij ⋅ lg(N/nj + 0.01) 2 （3）

式中，K为文本 i中特征项的个数。

ITC则考虑得更为全面，不仅考虑了将特征项归一化，同

时也考虑了小数据集情况，ITC实际上是对式（3）进行公式

化：

wij = lg(tfij + 1.0)⋅ g(N/nj + 0.01)
∑
P = 1

K

[ ]lg(tfij + 1.0)⋅ lg(N/nj + 0.01) 2 （4）

目前，很多研究人员在实际使用过程中和论文中提到的

TF-IDF算法均是进行改良后的公式，其中以式（2）和式（3）的
应用较为广泛。

现实环境中产生的热点话题往往具有突发性和不可预

知性，伴随爆炸式传播，文本的变化（即动态属性）十分明

显。但现有的传统方法由于微博文本短小，每个词在文本中

的比重相差无几，致使文本的特征项不明显，实际话题检测

效果均不理想。

观察发现，当文本在急速增长时，其所具有的词语会不

断重复地出现，如果是关键词，更会在转发微博或者相关微

博中重复出现。简而言之，文本的增长性很明显，伴随着的

关键词语动态变化也很突出。可以判定，话题内容中的关键

词语（即热点词）会随着话题一样出现短时间内高频次的增

长，即动态增长越剧烈的词语突发性越强、特征性越明显，应

作为聚类的重要依据。然而也不能武断地将包含热点词的

所有微博聚集起来，这样做错误率很高。基于以上考虑，希

望利用热点词的时间属性和增长程度，科学、有效地加强文本

的特征，通过提高重点特征项的权重来达到有效聚类的目

的，进而解决微博特征不明显、话题检测效果不佳的问题。

但通过对以上 TF-IDF算法的分析，现有改进后的 TF-
IDF没有体现词语的突发性，不能有效地实现话题检测的文

本聚类。所以本文提出一种改进的TF-IDF算法，利用词语

的时间属性，计算词语的增长速度，用动能定理为词语估量

词语的突发值。具体做法：在词频统计时，对每个词语分别

记录频次、包含该词的文本数、首次出现时间和末次时间，计

算词语的增长速度，结合公式 Ek = ( )1 2 mv2 ，估量词语的突发

值，并将其加入词语的特征权值中，这样就将词语的动态属

性表现在了公式中，提高其在文本聚类时的作用。此处将改

进的算法命名为TF-IDF-KE，公式为：

wij = [ ]tfij ⋅ lg(N/nj + 0.01)
∑P = 1

K [ ]tfij ⋅ lg( )N/nj + 0.01 2 +α ⋅(mij /Mi) ⋅v2
j （5）

在式（3）的基础上，式（5）前半部分的参数含义与式（3）
中的基本一致。

式（5）的后半部分为特征项的突发值计算部分，vj 表示

特征项 j 的增长速度，计算方法是将特征项首次出现时间与

末次时间做差，换算成小时，然后用 mij 除以该时间，计算出

特征项的平均增长速度；α 为动能权重系数，这是一个经验

值，需要通过实验确定。

3 中文微博话题检测系统的设计与实现
与一般的话题检测步骤类似，实验所采用的话题检测系

统也分为数据采集、预处理、分词和词频统计、特征权重计算

和文本表示模型、以及文本相似度计算和聚类这5个步骤。

3.1 数据采集

以中文微博为研究对象，数据主要从国内最大的微博社

交平台——新浪微博获取。为防止网络爬虫对其进行长时

间的数据抓取，新浪微博对自身建立了保护机制，如每隔一

段时间变更微博的URL结构、设置验证码等。

本实验利用新浪API，设计了新的采集方案。利用微博

平台中关注的好友所发的最新微博会刷新在自身页面上这

一机制，申请一个账号并关注多个所要获取的微博账号（上

限为 2000个），利用API不断获取当前账号页面上刷新的微

博数据。一次API调用可获取一页微博数据，一页最多 200
条，一分钟内可最多获取20页。数据获取量完全可以满足本

实验的要求，而且该方案不会受到新浪官方的任何阻拦。

283



科技导报 2016，34（2）www.kjdb.org

3.2 预处理

由于微博文本的内容不规范，所以需要对原始的微博数

据进行相应的处理，删除文本中的无关数据、乱码，尽可能消

除噪声，以便后期进行话题检测处理。主要操作有：删除带

有“@用户”格式的字段内容；删除无法识别的乱码；删除图

片、表情、网址等内容。

3.3 分词和词频统计

分析文本就要先进行分词。中文与英文不同，词语之间

没有明显的间隔区分，所以需要借助现有的分词技术。目前

中文的分词系统有很多，如 ICTCLAS、FudanNLP、ANSJ等。

实验选用ANSJ中文分词系统，这是一个基于Google语义模

型+条件随机场模型的开源的 Java版中文分词工具。分词速

度达到每秒钟大约200万字，准确率达到98%以上，且操作简

单，适合作为分词系统使用。

分词后对词语进行统计，但统计之前先要筛除无意义的

停用词（包括感叹词、介词、连词、象声词、方位词等）。为词

语建立带有时间属性的词语统计表，存储每个词语的词频

数、包含该词语的文本数、首次出现时间、更新时间等多项信

息，为文本的特征权重计算提供数据支持。

3.4 特征权重计算和文本表示模型

特征权重计算是对文本分析的第一步也是重要的一步，

理想情况应为越重要的特征性词语所占的权重越高，但由于

微博文本特征不明显，现行的特征权重方法效果不佳，最终

导致微博话题聚类效果不理想。本文选用最经典的TF-IDF
算法，但这种方法没有体现词语的突发性，不能有效地支撑

突发性热点话题的发现，所以对此算法提出了改进方法，即

TF-IDF-KE算法，对词语的突发值进行估量，具体方法在上

文中已做详细阐述。

当计算出每个词语的权重之后，将文本转化为计算机可

以处理的文本表示模型。运用向量空间模型（VSM）对文本

建模，将每个文本表示为一 n维的向量：

di =(t1: w1 ; t2:w2 ; ... ; tn:wn) （6）
式中，ti 为特征项（词语），wi 为特征项 ti 的权重。

3.5 文本相似度计算和文本聚类

进行文本聚类时，使用文本的相似度值作为聚类的判断

依据。此处选取应用最为广泛的余弦相似度[19]公式计算文本

间的相似度值，它以两个向量的夹角作为文本相似度的衡

量，夹角越小，表明2个文本越相似。其计算公式为：

Sim(D1,D2) =
∑
i = 1

n

xi ⋅ yi

æ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

n

x2
i ⋅ æ

è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

n

y 2
i

（7）

式中，Di 为某一文本，xi 和 yi 分别为2个文本的每一个特征

值，n为文本所含的特征个数。

文本聚类就是按照一定的规则将一个文本集合中的文

本分割成不同的类簇，并使得类内文本尽可能相似，类间差

异性尽可能最大。本文采用CURE[20]算法做文本聚类，因为

在实际环境中，数据是杂乱无章、孤立点较多的，容易影响聚

类效果，而CURE采用多个点代表一个簇的方法，对孤立点的

处理更加健壮，且能够识别非球形和大小变化比较大的类。

4 实验与分析
4.1 实验环境

为了分析上述TF-IDF-KE算法在话题发现与跟踪上的

效果，按照文中上述所设计的话题检测系统进行实验操作，

在Eclipse上采用 Java语言实现。

实验共采集新浪微博平台上的1600余条文本（筛除无字

或内容少于4个字的微博）作为本次实验的数据集，采集时间

为2014-07-29—2014-08-01，选取其中的3/4作为训练集，1/
4作为测试集，以验证新方法的实际效果。同时对整个数据

集进行人工标注话题，定义了包括周永康案、新疆莎车暴恐

案、户籍制度改革、埃博拉病毒、张默吸毒等多个热门话题。

4.2 实验结果评价标准

本实验采用文本聚类的基本评测指标准确率 P 、召回率

R 和 F 测试值检测和评价实验结果的优劣程度，其中 F 的值

越高说明方法的聚类效果越好。计算公式定义为：

P = A
A +B （8）

R = A
A +C （9）

F = 2PR
P +R （10）

式中，A表示数据集中本来属于类别Ci 并且被正确聚类到类别

Ci 的文本数，B表示本来不属于类别 Ci 但被聚类到类别 Ci 的

文本数，C表示本来属于类别Ci 但被聚类到其他类别的文本数。

4.3 实验设计及结果分析

为证明新算法的优越性和有效性，设计并实现了 3个实

验，采用基于传统TF-IDF（式（2））和基于归一化TF-IDF（式

（3））作为baseline模型，最后和基于TF-IDF-KE（式（5））的话

题检测效果作对比。

实验过程中，主要对以下参数做了观察和记录，分别是

CURE算法中的类代表点个数 cure_c、收缩因子 cure_α、相似

性阈值 cure_sim（聚类结束判断条件）和TF-IDF-KE公式中

的动能权重系数 α。

从图1～图4可以得出：

1）4个参数对于话题检测系统的影响程度是大不相同

的，按照F值得波动情况可将 4个参数排序为 cure_sim >α >
cure_α > cure_c；

2）从图 1~图 3中可以看出，采用归一化TF-IDF的实验

效果略优于采用传统TF-IDF的实验效果，说明作为权重计

算方法，归一化TF-IDF算法略优于传统TF-IDF算法；

3）通过将采用 TF-IDF-KE算法与采用传统 TF-IDF和

归一化TF-IDF的实验结果作比较，发现在同等参数条件下，

基于TF-IDF-KE权重计算的话题检测方法明显优于其他两

种 baseline模型，说明本文提出的结合词语突发值的TF-IDF
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图1 实验效果随 cure_c变化的情况

Fig. 1 Experimental effect varies with the cure_c
图2 实验效果随 cure_α变化的情况

Fig. 2 Experimental effect against cure_α

图3 实验效果随 cure_sim变化的情况

Fig. 3 Experimental effect against cure_sim
图4 实验效果随 α变化的情况

Fig. 4 Experimental effect against α

改进算法是一种有效的优化方法；

4）在实验过程中，经过反复的试验和测试，发现当

cure_sim ∈[0.20,0.40] ，α ∈[0.10,0.16] ，cure_α ∈[0.45,0.55] ，

cure_c ∈[12,20]时，话题检测系统会有最优效果。

另外在实验中还发现，越是大事件（如“周永康案”），微

博信息碎片化特性越明显，信息越容易被遗漏。而TF-IDF-
KE算法恰好在解决此种情况时有明显的优化作用，可以有

效提升话题的准确率和召回率。

本实验中特征项的增长速度单位为小时，由于微博平台

上文本产生十分迅速，直接导致式（5）中特征项增速值对于

权重计算而言过大，动能权重系数过小，致使动能部分的调

节优化效果不够精细，仍需进行新的尝试。

在实验过程中还发现，人名和地名对于一个事件或话题

具有很好的特征和描述作用，对人名和地名增加权重有可能会

起到很好的聚类优化作用，可对此做进一步研究。

5 结论
为了更好地表示文本的动态属性，针对热点话题的突发

性特点，结合物体的动能概念，本文提出了一种新的特征权

重算法，将突发值定义为特征项的动能加入到权值计算公式

中，优化文本向量空间模型，在此基础上进行文本聚类并实

现话题检测。实验结果表明，运用此方法进行话题检测，可

以获得更好的准确率P、召回率R和F值。
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AbstractAbstract The topic detection and tracking (TDT) is an issue of natural language processing, which concerns with solving the problem of
information explosion. The Weibo TDT is a central issue in recent years. A bad performance is usually achieved for Weibo with a short
text, while the topic detection of a long text is widely used in the industry with better results. Weibo's features of short text and not very
clear meaning make the clustering algorithms' effect not ideal in topic detection. So this paper focuses on finding a new way to improve the
effect of clustering for Weibo. Weibo features fast renewal and strong timeliness. Hot topics produced by Weibo show burstiness, and their
representative words increase in a great extent. With this feature in mind, improving the representative word's weight to a certain degree is
a good way to give a prominence to the feature of short text. The burstiness of the words is a thing to consider, similar to the kinetic theory
of the object. The formula of the kinetic energy theorem is used in this paper. Then an improved feature extraction algorithm named the TF-
IDF-KE (term frequency-inverse document frequency-kinetic energy) is proposed. The new algorithm consists of the kinetic energy and the
TF-IDF (term frequency-inverse document frequency). The formula of the kinetic energy theorem is used to evaluate the burstiness of the
words and add the value to the formula. Then, the weight of some important words can be improved when extracting features. Finally, the
implementation of the CURE (clustering using representatives) algorithm completes the Weibo topic detection task. The method presented in
this paper describes burstiness of text and feature and solves the problem that the feature of bursty hot topics is not obvious, when
clustering in a certain extent. The experimental results show that the method can effectively improve the effect of topic detection in some
degree and a better accuracy rate P can be achieved, as well as the R and F values of the recall rate. So TF-IDF-KE is an effective
optimization method and can well be used for the task of the TDT.
KeywordsKeywords Weibo; TF-IDF; topic detection; TDT; text clustering

（（责任编辑责任编辑 刘志远刘志远））

Weibo topic detection based on improved TF-IDF algorithm
CHEN Shuoying1, JIN Zhensheng2

1. Department of Network Information Center, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China
2. School of Computer Science & Technology, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China

286


