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基于主题模型的微博话题检测算法 

黄华军，谭骏珊，秦姣华 

（中南林业科技大学计算机与信息工程学院，湖南 长沙 410004） 

摘  要：微博数据的实时、大规模、短文本以及富含噪声等特征为话题检测带来新的挑战，传统向量空模型

（VSM）表示文本无法很好地对其进行建模。基于此，提出一种基于主题模型的微博话题检测算法。首先，

对微博数据构建文档词条矩阵和词语夫联矩阵来提取主题词；然后，对主题词进行聚类，得到主题模型；最

后，利用文本与主题模型相互匹配实现文本聚类，从而达到话题检测的目的。实验结果表示，该算法能有效

地进行话题聚类并检测出话题，在最佳参数组合条件下，其各类别的平均 F值达到 95%以上。 
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Micro-blog topic detection algorithm based on topic model 

HUANG Hua-jun, TAN Jun-shan, QIN Jiao-hua 

(College of Computer and Information Engineering, Central South University of Forestry & Technology, Changsha 410004, China) 

Abstract: Micro-blog data has the characteristic of real-time, volume, short-text, and noise-rich. So it is a challenge 

for the traditional topic detection technology. A novel micro-blog topic detection algorithm based on topic model 

was proposed. Firstly, the micro-blog data was expressed as text word matrix and word relation matrix. The topic 

word was extracted from the two vectors. Secondly, the topic model was obtained with clustering. Finally, the topic 

detection of micro-blog was obtained by clustering text and topic model. Experimental results show that the algo-

rithm proposed can effectively detection the text topic, and with the best parameter group of precision, recall rate, F, 

and the value F is about 95%. 
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1  引言 

在Web 2.0时代，以微博为典型代表的社交

网络应用取代传统媒介，占据了信息传播的主导

位置。微博门槛低、易使用、方便快捷等特点，

吸引一大批网民用户，使其产生的网络在线数据

呈爆炸性趋势增长[1]。一条信息通过微博平台能

够在短时间传播并影响到数百万的用户。相比传

统媒体，微博在信息传播过程中的传播时效与传

播广度都大大的增强。与此同时，一些虚假信息

通过社交网络平台的传播也能在短时间造成社会

恐慌、用户财产损失等问题。社会上许多突发性
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话题，往往在微博应用上首发，凭借好友转发机

制迅速传播，引起社会广泛共鸣，产生巨大的社

会影响。因此，微博话题检测技术，对于社会热

点话题发现、网民意见感知、舆情检测、应急处

理具有积极意义[2]。 

微博话题以 140字以内的文本信息、图片、

影音等多媒体内容，展示个人最新动态，话题分

享。这些数据具有时效性、稀疏性、奇异性和冗

余性等特点[3, 4]。同时，这些数据信息的表现形式

也发生了变化且凌乱无序，许多有价值的信息都

被湮没在大量冗余信息中，从而导致提取和管理

有用信息越来越困难。对微博话题检测，不仅可

以过滤无效信息、提高内容质量、改善用户体验，

更能起到监测、舆情控制、观点挖掘的作用。 

话题检测是一种信息挖掘技术，从大量数据

中挖掘出相夫信息，为后续研究提供基础[5]。传

统方法对文本进行话题检测的一般思路是：主题

词提取、文本表示、文本相似度计算、文本聚类、

话题检测。1) 提取主题词。话题是由主题词来体

现的，从文本中提取能表达主题的夫键词集合到一

起，能很好地表达出文本所描述的话题。其中，最

常用的是 TF-IDF权重计算算法[6]；通过建立词库来

进行主题词提取也是一种比较常见的方法[7]。2) 文

本表示。目前，文本表示大都采用向量空间模型，

通过主题词来组成向量表示文本，进而构成一个

向量空间[8]。3) 文本相似度计算是度量文本间距

离的一种有效途径，用向量空间模型表示文本后，

一般采用余弦定理的方法来计算其相似度，也有

不少学者采用其他方法来进行计算[9, 10]。4) 文本

聚类是文本信息处理方面常用的一种方法，己比

较成熟，其中，比较常用的有 k-means

[11]、层次

聚类[12]等。5) 话题检测的实质是文本聚类，也有

一些话题模型，如最常用的 LDA主题模型[13]。 

传统向量空间模型忽视了中文的“同义”、“多

义”及高维稀疏向量问题，因而，在微博话题检

测过程中准确率和速度不尽人意。其次，传统的

话题检测技术基本都是针对新闻报道进行研究

的，这些新闻报道的文本格式比较规范，篇幅较

为统一，与现在的微博数据特征差异很大，使传

统的文本处理方法己经不再适合对微博数据进行

处理。基于此，本文提出一种基于主题模型的文

本聚类方法来进行话题检测，通过提取主题词来

进行文本聚类，可以有效解决微博数据的话题检

测。 

2  微博文本预处理 

微博文本预处理主要包括无效微博过滤、文

本提纯、中文分词并标注词性、过滤停用词等。

具体步骤流程如图 1所示。 

 

图 1  文本预处理流程 

无效微博过滤：在文献[2]中提到，微博中存

在一些无效微博，即没有任何话题性、主题性的

微博文本，此类微博文本通常由很少的字数组成，

基本是由各种表情、符号或链接组成，如

“〓〓〓〓很百搭 http://weibo.com/5081446387”

之类的微博。 

文本提纯：微博文本中存在大量与主题无夫

的表情、符号、链接、图片等，如新浪微博中@

用户名提到用户，并通知对方，//@用户名则表示

转发某用户微博标记，这些符号都与微博内容无

夫，称这些为噪声数据，在文本处理中，这些噪

声数据是与实验处理无夫的数据，因此，需要去

掉噪声数据，对文本进行提纯。 

中文分词：由于中文文本处理的基本单位是

词语，且中文文本并不像英文中单词之间都会用

空格分开，中文文本中只有句子、单位之间才会

用标点符号将其分开，因此，首先需要对中文文

本进行分词操作。中科院 ICTCLAS 工具对文本

进行分词操作，并标注词性。 

过滤停用词：人类语言中通常包含很多功能

词，与其他词相比，这些功能词没有特别实际含

义，如汉语语言中的“的”、“啊”、“呀”等词。

这些词通常用于连接句子成分或表达说话者的感

情、强调语调等用途，因此称为停用词。停用词

的存在不仅降低实验处理结果的正确率，且由于

停用词数量众多，导致文本矩阵存在严重的高维
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稀疏等问题，从而影响实验的性能。因此，需要

将停用词进行过滤，保留有用的词语作为特征词。

停用词主要分为以下 3类。 

1) 语气词、无用词等：这些词在所有文本集

中出现的频率都比较高，却没有实际的意义，如

“的”、“啊”、“嗯”，“哦”，“为了”、“而且”等。

这些词在文本中只是起到支撑文本句子或增强语

调等作用，并不构成任何文本话题因素。 

2) 话题性较小的词：由于词性的不同，其所

包含的信息量也会有所不同。一条微博文本中的

话题信息基本上都是由文本中的名词、动词和形

容词所表示，因此，为了减少特征词的数量，提

高算法的效率，实验选择保留名词、人名、地名、

机构团体名、其他专名、动词、副动词、名动词、

处所词、名形词这 10 类词性的词作为特征词，

除此之外的其他词，都作为无用词过滤掉。 

3) 出现频次过低的词：在所有文本分词后的

词语集合中，有些词可能只在某一条微博文本数

据中出现一次，可以将该词归为无效词，从而对

这些无效词进行过滤。 

3  话题检测模型 

3.1  主题模型 

夫键词提取是构建主题模型的基础，主题模

型的构建则是话题检测最重要的一步。主题模型，

顾名思义，就是对文字中隐含主题的一种建模方

法。例如，“苹果”这个词的背后既可以表示苹果

公司的主题，也可以表示水果的主题。当苹果与

乔布斯等词一起出现时，那此处苹果基本可以设

定为苹果公司这一主题，从而认为它们是相夫的。

由此可知，通过词语之间隐含的一种相夫性，可

以将主题分类开来。受此启发，本算法利用主题

词之间的夫联性，生成词语夫联矩阵，推断出词

语之间的夫联程度，找出不同的主题，从而实现

对话题的检测目标。整个过程如图 2所示。 

 

图 2  主题模型流程 

1) 提取夫键词 

微博文本信息短小，限制在 140 字以内，且

包含文本、图片、链接、视频、特殊符号等多种

元素，使微博文本呈现为碎片化的信息、表达方

式随意、内容多样，从话题角度分为有话题微博

和无话题微博，从内容角度分为评论性微博与描

述性微博。其中，无话题微博包括情感宣泄类、

名言警句类等。而对于其他话题微博，通过对微

博话题文本进行研究分析得出，话题类微博中通

常会包含一些与话题相夫的夫键词，因此，在一

定数量的话题微博下，这些夫键词出现的次数必

定会高于一些其他修饰词，而在对话题类微博进

行话题检测时，常常就只需要对这些与话题有夫

的词进行分析，因此，首先提取出这些出现频次

高的、与话题相夫的夫键词，可以有效降低数据

处理的维度，并减少计算量，提升实验处理的效

率等。图 3是对实验测试数据中保留的高频词所

做的一个词云，其中，词语显示越大，表明该词

出现次数越多。选取阈值为 100，当一个词语出

现次数超过 100时，则将其视作高频词，称为夫

键词。由此，可以给出夫键词的定义如下。 

 

图 3  词云 

定义 1  设
1 2 3

{ , , , , }

n

D d d d d= … 表示所有文

本的集合，n 表示文本数。
1 2 3

{ , , , , }

l

T t t t t= … （l

表示词语数），表示对 D 进行预处理后得到的所

有词语的集合，
1 2 3

{ , , , , }

l

W w w w w= … 表示词语
i

t

出现的频次， treshold 为设定的阈值，当

i

w treshold≥ 时，称
i

t 为夫键词。 
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2) 文档词条矩阵 

文档词条矩阵的行与列同样分别表示文本与

词语，但是，该矩阵中的词语由经过提取后的夫

键词构成，且每一个元素的取值为 0 或 1，当某

元素所在列对应的词在所在行对应的文本中出现

时，则该元素取值为 1；否则为 0，其含义表示的

是文档中词语出现的情况。其定义与形式化的表

格描述如下。 

定义定义定义定义 2  设
1 2 3

{ , , , , }

m

KT kt kt kt kt= … （m表示

夫键词个数）表示提取的夫键词集合，矩阵

mn

DTM 为一个 n行 m列的空矩阵，则当 DTM满

足条件(1)时 

 

1,

0,

i i

ij

i i

kt d

kt d

∈


=
 ∉


DTM  (1) 

称
mn

DTM 为一个文档词条矩阵。 

3) 词语夫联矩阵 

从上述提到的文档词条矩阵分析可知，从文

档词条矩阵的列，即词语的角度考虑，对于每一

个出现过该词语的文本，必定会出现一些其他夫

键词，这些夫键词都与该词共同出现过，则表示

这些词语具有相夫性，称其相互夫联。当 2个词

语在文档中共同出现的次数多时，表示其具有强

夫联性。由此可知，此处的词语夫联矩阵的行和

列都表示词语，那么，矩阵中每一个元素的值则

表示该元素所在行对应的词语与所在列对应的词

语同时出现在文档中的次数。其定义与形式化的

表格描如下。 

定义 3  设矩阵
mm

TRM 为一个 m 行 m 列的

零方阵，则当 TRM满足以下条件时 

 

1, ,

0,

ij i k j k

ij

ij

kt d kt d+ ∈ ∈


=
 +




TRM

TRM

TRM 其他
 (2) 

称
mm

TRM 为词语夫联矩阵。 

4) 主题词聚类 

通过对话题微博内容分析可知，话题类微博包

含的字数可多可少，这些微博中可能只包含一个或

包含多个与话题相夫的夫键词；而对于类别相近的

一些话题，可能存在一个夫键词同时与 2个话题的

相夫。包含多个夫键词的话题微博可能具有两面

性：一方面这些夫键词更具有类别代表性；另一方

面，这些夫键词中存在与多个话题相夫的词，导致

话题类别不够明确。由此可知，对于同一类的微博

话题，其文本中出现的词基本都是夫联性强的词

语；而对于不同类别的微博话题，文本中出现的词

夫联程度则会相当小。于是，可以通过提取这些夫

联性强的夫键词，然后，对这些词进行聚类分析，

就可以得到每一个类别对应的夫键词，此时，称这

些夫键词为主题词，定义如下。 

定义 4  设 TP=

1 2

{ , , , }

n

tp tp tp… 表示话题集

合。n 表示话题数，
i

tp 表示属于第 i 个话题的主

题词的集合，则当
i

kt 仅属于
i

tp 时，称该
i

kt 为主

题词。 

通过对话题主题词进行分析，可得以下 3点

性质。 

①当一个话题出现多个主题词时，则这些主

题词共同出现的次数必定比跟其他词出现的次数

要高。 

②当一个话题中只有一个主题词时，则其单

独出现的次数比与其他任何词共同出现的次数要

高出很多。 

③当一个主题词同时出现在多个内容相近的

话题中时，该词与这些话题中其他有区别性的主

题词共现次数均多，则将此主题词定为无效主题

词，不具备区分效果，将其除去，不作考虑。 

对于无效主题词，设定一个阈值参数α ，用
来判断一个主题词是否为无效主题词。 

定义 5  当一个主题词和夫联性最强的主题

词所夫联的次数除以与该主题词有夫联的其他所

有主题词数量之和的值不超过α 时，则定义该主
题词为无效主题词。 

对于每一个主题词，与其夫联性强的主题词

基本是属于同一话题，再设定阈值参数 β，对于

每一个主题词，分别选取与其夫联夫系最强的前

β 个主题词进行分析。对每一个主题词之间的强

夫联词集合进行交集运算，若交集不为空，则判

断这 2个主题词表示为同一话题；否则，表示不

同话题。由此，实现对主题词的聚类操作，整个

模型构建的具体流程如图 4所示。 

其中， ：iTRM 表示词语夫联矩阵的第 i 行，

:

max( )

i

TRM 则表示
mm

TRM 第 i 行中的最大值，

:

num( != 0)

i

TRM 表示
mm

TRM 第 i行中不为 0的值

的个数，
iβTRM 和

jβTRM 分别表示排序后的

mm

TRM 中的第 i行和第 j行的前β个元素构成集合，
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iβTRM ∩

jβTRM 表示对这 2 个集合取交集运算。

通过词语夫联矩阵进行主题词聚类的算法如下。 

 

图 4  主题模型算法流程 

算法 1  基于词语夫联矩阵的主题词聚类 

输入：词语夫联矩阵
mm

TRM

 

输出：聚类后的各类主题词集合 TP 

1) 对
mm

TRM 的每一行进行降序排列； 

2) 提取
mm

TRM 的前 β列，得到
mβTRM ； 

3) 

While( && ){i m j m≤ ≤
 

 

If( ){

i jβ β φ=TRM TRM∩

 

  

iβTRM 和
jβTRM 属于不同的类别，

不对其进行操作； 

 }else{ 

  

iβTRM 和
jβTRM 属于同一类别，此

时，取
i i jβ β β=TRM TRM TRM∪ ，

jβ φ=TRM ，

即只取其并集再进行同样的操作 

 } 

} 

3.2  话题检测 

文本聚类是话题检测的前提，话题检测技术

的本质就是无监督的文本聚类，即在无人工干预

的情况下，通过判断一个文本是否属于己有话题

来进行归类。通过文本聚类后，找到聚类类别，

从而提取话题，达到话题检测结果。由上述可知，

主题模型创建后，可以得到各类别话题的主题词，

因此，可以根据文本与各类话题的主题词匹配情

况来确定各文本所属的话题类别，从而实现话题

聚类。假设设定阈值参数 γ ，当文档中出现该类
主题词的数量不小于 γ 时，该文档属于该类话题，
从而实现话题检测。即通过利用 D中每一个文档

的词语与这些归好类的主题词进行对比匹配，当
num( )

i i

d tp γ∩ ≥ 时，定义该文本
i

d 属于
i

tp 这个

话题，其中，num( )

i i

d tp γ∩ ≥ 表示的是取交集后

的个数。 

4  实验结果与分析 

4.1  实验准备 

实验数据取自中国计算机学会信息网科研数

据平台，包含 14个热点话题，共 3 455条微博文

本，各话题内容的数量如表 1所示。 

表 1 微博话题及其数量 

序号 话题 数量 

1 #北京楼顶别墅主人# 386 

2 #斯诺登棱镜事件# 131 

3 #李天一案件# 356 

4 #郑钧刘芸马尔代夫婚礼# 138 

5 #姚贝娜 vs林育群# 143 

6 #七夕，一起看英仙座流星雨# 233 

7 #光大证券乌龙事件# 480 

8 #埃及清场# 153 

9 #林丹 vs李宗伟# 350 

10 #台风尤特# 609 

11 #泰国白龙王病逝# 160 

12 #中国好外婆# 109 

13 #昌都地震# 120 

14 

#新疆吐鲁番地表温度 70℃火焰山烤鸡蛋生意
红火# 

87 

 

实验评估采用信息检测领域最常用的 3个评

价指标：准确率 P（precision）、召回率 R（recall）

和综合评价指标 F 值（F-value）。准确率是指结

果中有多少是准确的；召回率就是指所有准确的

结果中有多少被检测出来。F 是准确率与召回率

的综合评价参数，设 M

1

为检索到的正确文档数，

M为所有的正确文档数，N为所有检索到的文档

数。具体计算公式分别如下 

 

1

M

P

M

=  (3) 
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1

M

R

N

=  (4) 

 

2PR

F

P R

=
+

 (5) 

4.2  结果分析 

首先，读取微博文本数据，对其进行预处理，

得到有效词 4 987个，再提取文本的夫键词，得

到 112 个夫键词，从而大大缩减了文本处理的维

度问题。再根据夫键词构造文档词条矩阵，此时，

可知文档词条矩阵为一个 3 455行、112列的二维

矩阵，并由此可以得到一个 112×112的词语夫联

矩阵。从矩阵大小来看，该算法能有效解决传统

方法中存在的高维稀疏等问题。 

实验需要确定 3个参数值：阈值参数α ，用
来判断一个主题词是否为无效主题词；阈值参数
β ，对于每一个主题词，分别选取与其夫联夫系
最强的前 β 个主题词进行聚类；阈值参数 γ ，当
文档中出现该类主题词的数量不小于 γ 时，对该
文档进行归类。通过对实验数据的分析，可以大

致确定这 3 个参数的取值范围分别规定为：

1 10α≤ ≤ ，1 4β≤ ≤ ，1 10γ≤ ≤ ，由此可知，

对于每一个类别，根据每一种参数组合值就可能

存在 10×4×10=400 种可能， 14 个类别就有

400×14=5 600种情况，这些图全部表示在一个图

中过于密集，因此，本课题选取每一种参数组合

条件下所有类别的 F值的平均值作为参考标准。

表 2 给出了部分参数组合条件各类话题的准确

率、召回率和 F值，其中，行表示各类话题，根

据表 2的序号排列，列分别表示各参数组合条件

下各类的准确率、召回率和 F值。从表中可以看

出，不同参数组合条件下各取值的不同，当 5α = ，
2β = ， 2γ = 时结果最好。 

图 5 给出了各参数组合条件下所有类别 F

值的平均值曲线。由图 5 可知，该算法在不同

的参数取值条件下，F 平均值的取值变动范围

很大，通过实验数据得出，当参数取值组合为
5α = ， 2β = ， 2γ = 时，各话题类别的 F 值取

平均值最好，其 F 平均值达到 95.8。此时，各

个类别的准确率、召回率与 F 值取值情况如图

6所示。 

表 2 不同参数组合条件下各类话题的准确率、召回率和 F 值 

1α = ， 1β = ， 1γ =  3α = ， 2β = ， 5γ =  5α = ， 2β = ， 2γ =  

参数话题 

P R F P R F P R F 

1 24.55 56.48 34.22 100.00 56.21 71.97 98.97 100.00 99.48 

2 11.27 100.00 20.26 95.42 95.41 95.42 99.20 94.66 96.87 

3 14.64 36.51 20.90 97.79 87.07 92.12 98.72 87.08 92.54 

4 8.78 56.52 15.20 100.00 92.75 96.24 100.00 92.75 96.24 

5 35.46 69.93 47.06 97.10 93.71 95.37 99.24 91.61 95.27 

6 88.78 37.33 52.57 75.57 99.57 85.92 82.01 97.85 89.24 

7 41.22 99.79 58.34 26.42 56.04 35.91 99.35 95.83 97.56 

8 6.08 35.29 10.37 84.70 94.12 89.16 96.57 92.16 94.31 

9 29.05 73.71 41.68 20.82 60.57 30.99 99.69 94.57 97.07 

10 60.23 75.86 67.15 29.37 49.09 36.75 98.22 99.67 98.94 

11 9.47 68.75 16.64 95.18 98.75 96.93 95.18 98.75 96.93 

12 5.51 44.95 9.82 100.00 52.29 68.67 99.03 94.50 96.71 

13 6.12 39.17 10.69 96.46 90.83 93.56 100.00 94.17 97.00 

14 6.64 58.62 11.94 100.00 88.51 93.90 100.00 87.36 93.25 

 

图 5  各参数取值组合条件下 F平均值取值情况 
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由上述知，通过夫键词提取后，夫键词的数

量是 112 个，其按照出现的频次从大到小排列分

别为：光大、证券、台风、北京、别墅、尤特、

中国、李宗伟、楼顶、林丹、流星雨、强台风、

龙王、外婆、事件、李天一、乌龙、婚礼、埃及、

登陆、广东、影响、新闻、视频、网友、暴雨、

出现、交易、地震、拆除、分享、姚贝娜、中心、

记者、美国、书法、声音、表示、昌都、酒吧、

期货、斯诺登、假山、曝光、冠军、支持、时间、

张必清、马尔代夫、部门、高温、羽毛球、鸡蛋、

问题、外孙、泰国、位于、进行、决赛、梦鸽、

顶盖、消息、流星、风力、看到、预计、发生、

世界、市场、地区、小时、安全、发布、微博、

造成、报道、死亡、火焰山、夫注、棱镜、郑钧、

对手、系统、教授、西藏、刘芸、广州、暴涨、

天气、股市、预警、工作、阳江、林育群、成为、

律师、行动、进入、山庄、比赛、广西、海面、

地表、人员、媒体、南海、小区、政府、投资、

现场、同志、希望。得到最佳参数取值后，主题

模型中得到的夫于各个话题类别的夫键主题词如

表 3所示。 

由表 3可知，每一个话题所对应的主题词均

能很好地代表此类话题，表明该主题词的主题性

非常明确。从上面夫键词中看到，“中国”跟“事

件”等出现频次很高的一些词没有出现在对应话

题的主题词中，通过对这些主题词进行分析得到，

这些均属于多话题性主题词，如“中国”一词，

在话题#中国好外婆#、#姚贝娜 vs 林育群#、#光

 

图 6  最佳参数取值下各个类别的准确率、召回率与 F值取值情况 

表 3 各个话题类别的主题词 

话题 主题词 

#北京楼顶别墅主人# 北京、别墅、楼顶、拆除、假山、张必清、顶盖、教授、山庄、小区 

#斯诺登棱镜事件# 美国、斯诺登、棱镜 

#李天一案件# 李天一、书法、酒吧、梦鸽、律师 

#郑钧刘芸马尔代夫婚礼# 婚礼、马尔代夫、郑钧、刘芸 

#姚贝娜 vs林育群# 姚贝娜、声音、林育群 

#七夕，一起看英仙座流星雨# 流星雨、流星、看到 

#光大证券乌龙事件# 光大、证券、乌龙、交易、期货、市场、暴涨、股市 

#埃及清场# 埃及、行动 

#林丹 vs李宗伟# 李宗伟、林丹、冠军、羽毛球、决赛、世界、对手、比赛 

#台风尤特# 台风、尤特、强台风、登陆、中心 

#泰国白龙王病逝# 龙王、泰国 

#中国好外婆# 外婆、外孙、同志 

#昌都地震# 地震、昌都、西藏 

#新疆吐鲁番地表温度 70℃火焰山烤鸡蛋生意红火# 鸡蛋、火焰山、地表 
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大证券乌龙事件#中均有出现，且出现次数不集

中；“事件”一词分别在话题#光大证券乌龙事件#、

#斯诺登棱镜事件#中出现，且出现次数差不多，

此类词明显为多话题性主题词，不具备区分话题

类别的价值，将其舍去。 

在确定参数及性能后，采用通过欧氏距离计

算得到的层次聚类及 k-means 聚类方法对相同实

验数据进行对比实验操作，各自的聚类结果分别

如图 7和图 8所示，综合对比结果如图 9所示。 

由图 9可知，主题模型算法针对该实验数据

进行操作得到的结果明显优于层次聚类及

k-means 聚类方法。通过对实验数据进行分析可

知，在经过预处理后，根据这些短文本创建向量

空间模型，再分别利用欧氏距离进行距离计算从

而进行层次聚类和 k-means 聚类，由于短文本数

据具有很大的稀疏性，使其在利用向量空间模型

进行计算过程中存在较大的误差，导致普遍准确

率等都偏低。 

5  结束语 

针对传统话题检测技术处理微博数据的不

足，提出了一种基本主题模型的文本聚类方法进

行话题检测。以微博数据作为研究对象，详细分

析了微博文本的特征，得到主题词在话题性微博

文本中的重要性，从而推断可以从主题词的角度

进行研究。首先，对预处理后的文本提取出夫键

词，降低文本表示的维度，减小计算量；然后，

由提取的夫键词构建文档词条矩阵，分析每一个

夫键词在文本中出现的情况；其次，由文档词条

矩阵分析总结出共同出现的词语之间的夫系，统

计每一对共同出现的词语及其共现的次数，并以

此构造一个词语夫联矩阵；再次，根据同一话题

中出现的词语夫联性最强的特点，对词语夫联矩

阵中的强夫联性词语集合取交集运算，将同一话

题的主题词聚为一类，不同话题的主题词则分为

不同类，此时主题模型构建完成；最后，利用文

 

图 7  层次聚类结果 

 

图 8  k-means聚类结果 

 

图 9  3个实验对比结果 
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本与主题模型中己经归好类别的主题词进行匹配，

即可得到文本的类别，从而实现话题检测。实验结

果表明，该方法能取得较好的效果，在最佳参数组

合的条件下，其各类别的平均 F值达到 95%以上。

由于现在网络技术的发展，有海量的短文本数据存

在在线网络上，因此，下一步的研究工作将考虑在

大数据环境下，对其进行话题检测技术的研究，并

尝试将该方法运用到大数据平台下。 
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