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结合时序和语义的中文微博话题检测与跟踪方法 

陈铁明，王小号，庞卫巍，江颉 

（浙江工业大学计算机科学与技术学院，浙江 杭州 310023） 

摘  要：微博文本具有短小快捷、主题多变等特点，社交话题检测与跟踪研究面临新的挑战。结合微博的话

题时序性和短文本语义相似度等特点，提出了基于微博聚类的话题检测与跟踪系统方法。首先，通过定义微

博文本的时序频繁词集，给出面向热点话题的特征词选择方法；然后，根据时序频繁特征词集，利用最大频

繁项集获得微博初始聚类；针对初始簇间存在文本重叠情况，提出基于短文本扩展语义隶属度的簇间重叠消

减算法，获得完全分离的初始簇；最后，根据簇语义相似度矩阵，给出凝聚式话题聚类方法。通过新浪微博

完成实验测试，表明所提方法可用于中文微博热点话题检测与跟踪。 
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Time series and semantics-based chinese microblog 

topic detection and tracking method 

CHEN Tie-ming, WANG Xiao-hao, PANG Wei-wei, JIANG Jie 
(College of Computer Science & Technology, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023, China) 

Abstract: As a widely used tool in social networks, microblog is definitely with short document, quick broadcasting 

and topic changeable, which results in big challenging for social topic detection and tracking. A new systematic 

framework for micro-blog topic detection and tracking was proposed based on the microblog clustering using tem-

poral trend and semantic similarity. Firstly, a feature words selection method for hot topics was presented by defin-

ing the temporal frequent words set. Secondly, an initially clustering was conducted depending on the selected tem-

poral frequent words set. As far as the overlaps between initial clusters concerned, an effective overlap elimination 

algorithm was proposed, by introducing the extended short document semantic membership, to separate any possible 

overlapped initial clusters. Finally, an aggregated topic clustering method was employed using the cluster semantic 

similarity matrix. The experiments were at last done on some real-world dataset from Sina microblog. It show that 

the method for chinese microblog topic detection and tracking can obtain excellent performance and results. 
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1  引言 

话题检测与追踪（TDT, topic detection and 

tracking）是指在没有人工干预的情况下自动判别

新闻数据流的主题，以应对日益严重的信息过载

问题[1]，其主要任务是从媒体信息流中抽取并监
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控不同的新闻报道，在没有话题先验知识的前提

下，检测并组织出信息流中预先未知的话题[2]。

话题检测的研究自 1996 年由美国国防高级研究

规划署（DARPA）和国家标准技术局（NIST）联

合发起以来，己获得了较广泛的响应[3～5]，己有学

者将 Single-Pass[6]、增量 k-means[7]、层次聚类[8]、

夫键词元统计[9]等不同类型的聚类算法应用到话题

检测中，并在一定程度上提高了话题检测效果[10,11]。 

由于微博文本具有短小快捷、主题多变等特

点，以及其非结构化文本带来的向量高维性和稀疏

性等问题，传统的新闻话题检测研究也面临着新的

挑战：1) 基于经典 Bag of Words思想构造的文本

表示模型 VSM会导致“高维诅咒”问题，需要研

究面向微博文本的新型特征选择方法；2) 短文本

的特性稀疏性，会导致传统基于空间距离的相似度

计算方法无法有效地衡量 2 个短文本之间的相似

度，需要研究新的文本相似度计算方法；3) 传统

聚类算法通常需要预设初始簇或终止簇的数量，但

这种先验知识在文本聚类的话题识别中往往是未

知的，若设置不合适的数量参数，则会导致不理想

的聚类结果，因此，需要根据微博文本集的内部性

质合理地设置话题初始簇和终止簇的数量。 

本文围绕中文微博社交话题检测面临的新问

题，研究提出一种考虑频繁特征词时序特性和微

博短文本语义相似度的聚类新方法，并设计实现

基于聚类结果的微博话题检测与跟踪方法。 

2  相关工作 

2.1  微博话题检测系统方法研究 

微博作为一种新兴网络媒体，具有信息增长

快、内容实时性强、用语随意化等一系列特点，

国外学者率先在微博话题检测领域取得了初步的

研究成果。文献[12]将 Twitter用户视为网络传感

节点，采用基于夫键词的贝叶斯决策方法设计开

发了一套基于 Twitter的实时地震监控原型系统，

并取得了 80%以上的检测率；文献[13]提出了一

种在 Twitter上收集、分组、排序和追踪突发新闻

的方法，将相似度较高的 tweets 归为一组并视为

一个新闻，再根据每组新闻话题所含词汇之间的

夫联度和流行度对这些新闻话题进行排序，最终

得到爆炸性新闻；文献[14]提出了基于社会夫系

评价和时序的 Twitter 热点话题检测方法，将

tweets 抽取为一系列词语的集合，通过词语的生

命周期模型挖掘出突发词语，通过用户社会网络

夫系挖掘特定用户的影响力，并以此计算 tweets的

重要性，最后，通过创建基本话题表获得热点话题。

随着新浪微博等主流平台的快速流行，国内学者也

开始了面向中文微博话题检测的研究工作。文献[15]

根据微博数据量大、信息破碎等特点，提出了基于

隐主题模型的微博新闻话题检测方法。 

2.2  面向微博短文本的聚类算法研究 

文本内容聚类仍然是微博话题检测的核心，

但微博短文本的特有属性使传统的聚类算法无法

获得较好的应用效果，因此，微博短文本聚类方

法的研究至夫重要。下面主要介绍有较大发展潜

力的 2个方向[16]。 

1) 基于扩展语义信息 

Gabrilovich等[17]发现借助诸如维基百科等外

部资源可以扩充短文本的特征，提高短文本之间

的相似度。Baghel等[18]通过引入 WordNet将频繁

词集转换为频繁概念集，然后，提出基于频繁概

念集的文本聚类算法。Zelikovitz等[19]通过创建潜

在语义索引来挖掘词语之间的语义夫系，提高了

短文本处理的效果。 

2) 基于词间共现或顺序夫系 

Beil等[20]最早提出基于频繁项集的聚类 FTC

（frequent term-based clustering）算法。FTC算法

使用频繁词集来表示簇，采用贪婪式的启发策略，

频繁词集选择的次序会影响最终的聚类结果。Li

等 [21]提出基于频繁词序列的文本聚类方法

CFWS，算法通过挖掘频繁词序列构造初始簇，

然后，使用 k-mismatch方法来合并初始簇并得到

聚类结果。Fung 等[22]则针对 FTC 算法的缺点，

提出基于频繁项集的层次聚类（FIHC, frequent 

itemset-based hierarchical clustering）算法。 

由于微博短文本特性，若直接将 FIHC 算法

应用到微博聚类，主要将面临如下 2个问题：① 

普通的频繁项集仅表明某些特征项的共现夫系频

繁，无法保证共现夫系可以代表文本集的隐含话

题，影响话题簇的正确构造与划分；② 由于微博

内容简短、特征稀少，同一话题的某些微博可能

语义相似但表述方式不同，从而被错误地划分，
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最终影响聚类结果。 

3  本文方法 

3.1  方法框架 

为解决微博短文本聚类所面临的问题，本文

采用 FIHC 算法[22]“先建簇后消重再凝聚”的思

想，提出一种结合时序频繁和语义聚类的新方法

（TS-FIHC, time and semantics FIHC），聚类的主

要过程如图 1 所示。 

 
图 1  TS-FIHC微博话题聚类检测的基本过程 

话题通常具有时间属性，微博的热点话题更具

有时序性，即在某个时间点上具有突发性，发展趋

势极度不平衡。因此，首先根据时间滑动窗口定义

频繁词集的时序趋势度，提出一种基于时序词频的

微博文本特征选择，并采用选择的时序趋势频繁词

集划分微博的初始话题簇；为了更精准地消除初始

簇间的文本重叠，采用知网的中文语义相似度模

型，根据最大语义隶属度原则分离各个初始的话题

簇；最后，通过定义簇间语义相似度矩阵，完成微

博话题簇的凝聚式层次聚类，根据参考优化得到最

终的话题簇，并实现话题检测与跟踪。 

3.2  基于时序词频的微博文本特征选择 

微博文本有异于普通文本，它的时序特性表

明所有的微博都是沿时间轴展开，具有先后顺序，

若对时间轴设置一个时间窗口，则可将所有的微

博分散到不同的时间窗口中，得到基于时间滑动

窗口的微博集合。因此，可从时序角度考虑微博

词汇的特征选择。 

定义 1  趋势基数。 

将某个特征词 T

j

在第 i 个时间滑动窗口内的

趋势基数 BT

ji

定义为该词汇在之前连续的 k 个时

间滑动窗口内出现频率 TF 的平均值（这里的 k

定义为时间窗口参数，且当 i≤k时，取 k=i−1） 

 ( )

1

k

i s

s

ji

TF

BT

k

−== ∑  (1) 

定义 2  趋势增长率。 

记某个特征词 T

j

的趋势基数为 BT

ji

，在第 i

个时间滑动窗口内出现的频率为 TF

i

，定义 T

j

在

第 i个时间滑动窗口内的趋势增长率为 
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1

i i
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∑
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定义 3  时序趋势度。 

特征词的话题趋势与它的趋势增长率及趋势

基数成正比，因此定义微博话题频繁词集时序趋

势度的计算公式为 

 lb

ji ji ji

TT GT BT= ⋅  (3) 

下面验证话题趋势特征词汇选择与一般频繁

特征词汇选择的效果。鉴于当前一般的微博话题热

度以天为计时单位，且社交网络的新闻热度一般不

超过一周，因此，本文对随机抽取的新浪微博进行

统计，根据时间滑动窗口设置的天数（不超过 7）

不同，给出基于时序频繁词集和一般频繁词集的特

征词汇选择结果的差异比例曲线。图 2 显示基于时

序词频的微博特征选择结果与一般基于频繁词集

的方法相比，在特征数量较少时均具有明显的差

异，体现了基于时序词频的微博特征选择对区分微

博热点话题的适用性，时间滑动窗口以 3 天为宜。 

 
图 2  不同滑动窗口大小的时序频繁特征词集与 

一般频繁特征词集的差异 
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3.3  基于时序频繁词集的微博初始聚类 

定义 4  对文本集 D 中某个项集 X，若项集

X在 D中出现的次数大于一个预设的比例，则称

X是文本集 D上的频繁项集，这个预设比例称作

最小支持度 s。 

定义 5  对文本集 D的某个趋势词集 W，若

W 在 D 中的支持度 s(W)≥min_s，则称趋势词集

W是文本集 D上的频繁趋势词集，min_s为全局

最小支持度。 

本文采用夫联分析中广泛使用的频繁集挖掘

算法 Apriori来计算挖掘频繁趋势词集，执行如下

步骤：1) 扫描文本集 D，利用词频趋势度统计候

选项集出现的次数，收集满足最小支持度 min_s

设定的项集，记为频繁项集；2) 利用产生的频繁

k-项集构造强夫联规则，利用频繁 k-项集构造候

选(k+1)-项集，反复迭代直至候选(k+1)-项集为空。 

频繁趋势词集可较好地描述微博中隐含的话

题信息，本文利用频繁趋势词集划分构造初始簇，

即将包含某频繁趋势词集的微博都划分为一个

簇，得到基于频繁趋势词集的初始簇。 

定义 6  若一个时序词汇特征项集在初始簇

所含的微博集中出现的比例超过一个预设的最小

比例，就称此时序特征项集是簇时序频繁项集，

这个预设的最小比例被记作簇最小支持度 θ。 

由于簇时序频繁项集是指那些在聚类簇中出

现频率较高的核心词汇，这些核心词汇在一定层

度上代表了这个聚类簇所描述话题的隐含语义，

可以通过抽取各个初始簇的簇时序频繁项集来代

表这个初始簇的话题语义信息。 

3.4  基于语义隶属的簇间重叠消减算法 

由于话题检测的目标是将每条微博归属到一

个话题簇中，因此还需要设计初始簇间重叠部分

的消减算法，结合微博短文本的特点，将重叠的

微博最终分配给最合适的初始簇。 

定义 7  若微博 doc

j

被分配到初始簇 C

i

中，

则称微博 doc

j

支持簇 C

i

。 

定义 8  记 D

i

和 D

j

是支持簇 C

i

和 C

j

的所有

微博的集合，且 D

i

∩D

j

≠ ∅，即簇 C

i

和 C

j

间存在

共享的微博，则称簇 C

i

和 C

j

存在簇间重叠。进一

步地，记簇间重叠的微博集合为 C

D，这里的

D={C
i

,C
j

}，C^D=D
i

∩D

j

。 

定义 9  微博话题语义隶属度。 

本文将微博 doc

j

对初始簇C

i

的话题语义隶属

度函数定义为 

1

1,2, ,

( )

max { ( , )}

n

ik jl

l

k m

j i

sim f t

Score doc C

n

= =→ =
∑

…  (4) 

其中，簇频繁 1-项集
1 2

{ , , , }

i i im

f f f… 表示初始簇
i

C

的话题特征项，
1 2

{ , , , }

j j jn

t t t… 表示初始簇
i

C 中微

博文本
j

doc 的特征项； ( ),

ik jl

sim f t 簇特征项
ik

f 和

文本特征项 t

jl

在《知网》中定义的语义相似度[23]，

n 为微博文本 doc

j

特征项的数目，m 为簇特征项

的数目。当然，这里可通过设置合理的簇最小簇

支持度 θ来控制初始簇的话题特征的数量。 

基于微博语义隶属度的初始簇重叠消减算法

的具体描述如下。 
输入：带有重叠的初始簇

1 2

, , ,

n

C C C…  

输出：重叠消减的初始簇
1 2

, , ,

n

C C C

′ ′ ′…  

1)  记 m 个重叠的微博文本初始簇集合为
1 2

, , ,

n

DD D

C C C… ，
1 2

{ , , , }

i n

D C C C⊂ …   

2) 初始化一个二维数组向量 cluster�Score-

hash:={,} 

3)  FOR each i from 1 to n 
4)    FOR each weibo 

j

doc  in i

D

C   

5)      FOR each cluster i

D

k

C C⊂    

6)        ( )

j k

currScore Score doc C= →    

7)        IF 
j

doc clusterScoreHash∉  

8)         add <doc
j

, currScore> to cluster-

Scorehash 
9)        ELSEIF currScore ≥ currScore of 

doc

j

 ∈ clusterScoreHash 

10)       update <doc
j

, currScore> to 

clusterScorehash 

11)       ELSE 

12)         delete doc
j 

from C
k

 

13)       ENDIF 
14)       

k k

C C

′ =   

15)     ENDFOR 

16)   ENDFOR 

17) ENDFOR 
该算法的复杂度为 O(n)，即仅需对所有重叠

初始簇中的微博文本扫描一遍即可消减所有初始

簇之间的重叠，最后，删除初始簇分离后大小为
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0的空簇，就可得到非空的候选话题簇。 

3.5  基于语义相似度的凝聚式话题聚类算法 

通过初始簇间重叠消减可得到微博聚类话题

检测的候选话题簇，但有时这些话题簇都可归属

于某一个大话题，因此，有必要再对候选话题簇

进行凝聚式层次聚类，合并话题簇以缩减大话题

数目，为用户提供更聚焦的微博热点话题。 

为合并候选话题簇，首先需度量 2个候选话

题簇之间的相似性。由于候选话题簇由大量微博

文本组成，为保证凝聚式层次聚类的效率，应避

免让候选话题簇中所有微博文本参与相似性度量

的计算，因此，本文选择候选话题簇中的主要频

繁特征词集构成簇的特征向量，用该特征向量表

示候选话题簇。 

定义 10  簇特征向量。 
针对候选话题簇

i

CT ，挖掘出
i

CT 的簇频繁

1- 项集，即构成该簇的簇特征向量，记为

1 2

, ,( ),

i

i i in

CT

t t t→ = … 。 

定义 11  簇相似度矩阵。 
记 2 个不同候选话题簇

i

CT 和
j

CT 的簇特征

向量分别为
1

( ,

i

i

CT

t→ =
2

, , )

i in

t t… 和
1

( ,

j

j

CT

t→ =
2

, ,

j

t …  

)

jm

t ，则
i

CT 和
j

CT 的特征项构成的簇语义相似度

矩阵按表 1的方式定义。 

表 1 话题簇 CT

i

和 CT

j

的簇语义相似度矩阵 
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定义 12  话题簇语义相似度。 

为避免过多非夫键特征词对簇间语义相似度

的噪音，仅选取相似度矩阵中语义相似度最大的

k组特征项对候选话题簇之间的相似度进行计算，
记为

1

{ ( ) ,,

i j

sim t t  
2

, ,, ( ) },( )

i j i j k

t t sim t tsim … ，并将

候选话题簇之间的语义相似度定义为 

 1

,

,

( )

( )

k

i j l

l

i j

sim t t

sim CC T

k

T

== ∑  (5) 

基于候选话题簇的语义相似度，采用 λ 表示

2个簇合并时设定的簇语义相似度的最小阈值，µ

表示话题簇凝聚后期望得到的最少簇数目，给出

话题簇凝聚式层次聚类方法的操作步骤如下。 

1) 抽取各个候选话题簇的特征向量，计算候

选话题簇的语义相似度。 

2) 构建候选话题簇的语义相似度矩阵，由簇
相似度的定义可知 ( , ) ( , )

i j j i

sim CT CT sim CT CT= ，

即该相似度矩阵为一个对称矩阵。 

3) 从相似度矩阵中选择最大的簇间相似度，
记为max{ ( , )}

i j

sim CT CT ，若max{ ( ,

i

sim CT )}

j

CT  

λ≤ ，执行 6)；否则，执行 4)。 
4) 由于max{ ( , )}

i j

sim CT CT λ＞ ，CT

i

和 CT

j

之间的相似性较大，故将 CT

i

和 CT

j

 2个簇合并，

形成一个新的簇
i

CT

′，删除原来的
j

CT ，并重新

计算簇特征向量，更新语义相似度矩阵。 

5) 若簇间语义相似度矩阵的行数或列数小

于等于预设的最小簇数目 µ，执行 6)；否则，聚

类尚未结束，重新回到 3)。 

6) 凝聚式层次聚类结束，得到最终的话题聚

类簇。 

4  实验结果与分析 

4.1  数据采集及其预处理 

由于目前尚没有公开的中文微博话题检测

Benchmark 语料集，本文自主采集了新浪微博数

据展开实验分析。鉴于话题具有群体属性，聚焦

了浙江工业大学微群里的 9 015位新浪微博用户，

通过官方提供的 Open API 定向抓取分析了这些

用户在 2012年 7月 20日至 2012年 8月 30日期

间发布的所有微博，总计 495 026条。 

尽管 Open API 抓取的微博是较完整的结构

化数据，在数据分析前仍需对微博文本进行一系

列的预处理，主要包括中文分词及词性标注、停

用词过滤、词性选择和特征选择等步骤。本文采

用中科院的 ICTCLAS（ institute of computing 

technology, chinese lexical analysis system）系统，

通过分词算法标注的词性，选择话题描述性较强

的名词、动词或形容词作为文本特征，直接降低

文本词汇特征的维度。 

最后，在采用本文提出的微博话题检测方法

之前，还需进一步执行如 3.2 节所述的基于时序

词频的微博特征词汇选择。 

4.2  微博聚类实验及其效果分析 

为了评估聚类算法的效果与性能，本文对抓
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取的微博进行筛选和话题人工标注，得到手工标

注的 10个话题类别，总计 13 356条微博，话题

标注情况如表 2所示。 

表 2 手工标注的 10个话题类别分布情况 

序号 标记簇 簇大小 

1 

{保钓，钓鱼岛} 

1 438 

2 

{京东，电商} 

1 427 

3 

{海葵} 

2 463 

4 

{流星雨} 

157 

5 

{爆头哥, 周克华} 

680 

6 

{伦敦, 奥运} 

2 000 

7 

{小米} 

528 

8 

{星座，运势} 

3 115 

9 

{叶诗文} 

799 

10 

{羽毛球} 

749 

 
不失一般性，本文采用纯度和 F-Measure

值 2 个指标客观评价聚类效果。一般来说，聚

类结果的纯度越大，聚类的效果越好；聚类结

果的 F-Measure值越大，聚类的效果就越好。 

1) 聚类算法的参数分析 

簇最小支持度 θ的大小直接影响初始簇在特

征提取阶段所得的簇特征数量，并进一步影响簇

间重叠部分的微博对初始簇的话题语义隶属度计

算，最终影响初始簇间重叠的分离效果。 

为了分析参数 θ的选择效果，首先将人工标

注的 10个类别的簇随机分为 2组，各含 5个人工

标注簇，分别记为“#PartI”和“#PartII”（随机

获得 10组不同的#PartI和#PartII）；选择不同的

簇最小支持度 θ，不同 θ对聚类结果 F-Measure

平均值的影响如图 3 所示。由测试结果知，当

簇最小支持度 θ取 0.5～0.6时，可获得较好的聚

类效果。 

 
图 3  不同簇最小支持度 θ对 F值的影响 

在凝聚式层次聚类中，λ 为候选话题簇间

相似度的最小阈值，当所有的簇间相似度都小

于 λ时，话题合并终止；由实验结果可知，当

λ取 0.6～0.7时可获得最好的聚类效果，如图 4

所示。 

 
图 4  话题簇相似度最小阈值 λ对 F值的影响 

2) TS-FIHC与 FIHC的效果比较 

分别抽取人工标注话题中的 2 个、4 个、

6个、8个和 10个标注话题共 5组话题数据作为

测试基准，比较本文提出的TS-FIHC算法和 FIHC

算法聚类的纯度和 F-Measure 值，结果分别如图

5和图6所示。其中，TS-FIHC算法采用TS-FIHC-k

代表频繁 k-项集(k=1,2,3,4)。 

由实验结果可知，由于改进的 TS-FIHC方法考

虑了文本语义，使初始簇的分离和候选话题簇的合

并更加合理，因而获得了比 FIHC 更好的纯度和

F-Measure值。另一方面，所有 TS-FIHC_1的聚类

效果也优于 TS-FIHC_k，同时，TS-FIHC_1算法可

避免对频繁 k-项集的挖掘，大大降低了算法开销。 

 
图 5  不同话题数量的聚类纯度比较 
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图 6  不同话题数量的聚类 F值比较 

为了进一步比较本文提出的 TS-FIHC 与

FIHC 在微博增量处理环境下的聚类效果，图 7

给出了在处理 10 000～100 000 条不同微博数量

时，2 种聚类方法的 F 值效果趋势。分析结果表

明，TS-FIHC随着微博样本数量的增加，聚类效

果有明显的增强，而 FIHC则基本保持不变。 

 
图 7  不同微博文本数量的 F-Measure值比较 

3) TS-FIHC与 FIHC的性能比较 

下面实验分析 TS-FIHC_k较 FIHC的性能优

势。继续使用抽取人工标注话题中的 2个、4个、

6个、8个和 10个标注话题共 5组话题数据作为

测试基准，分别计算 TS-FIHC_k和 FIHC执行聚

类算法的时间消耗（Intel Core i3, 3.2 GHz, 2 GB 

RAM），结果如图 8所示。由实验结果知，与 FIHC

算法相比，TS-FIHC_1由于减少了初始簇的数目，

具有明显的性能提升。 

为了进一步测试TS-FIHC聚类性能对微博样

本处理数量的扩展性，图 9给出了在处理 10 000～ 

100 000条不同微博文本时，TS-FIHC与各种聚类

算法的性能扩展性比较。实验结果表明，TS-FIHC

具有较高的对样本增量运算的适应性，适合大规

模海量微博数据的分析。 

 
图 8  TS-FIHC_k与 FIHC的运行性能比较 

 
图 9  不同聚类方法的运行性能扩展性比较 

4.3  基于聚类的微博话题检测与跟踪 

为了评估聚类方法对微博热点话题的检测效

果，本文手工标记了 2012年 8月 15日的热门话

题作为参照对象，采用 TS-FIHC方法检测出话题

簇，并抽取话题簇的描述特征。将最终聚类得到

的 Top-10话题簇与标注的热门话题进行对比，其

结果如表 3所示。 

通过比较表 3中标注话题和 Top-10话题簇，

可以看出，本文方法 TS-FIHC有效检测出指定时

间段的微博热点话题，并且从话题簇中抽取的簇

特征基本上描述了话题簇的主要内容，使话题簇

具有较好的可理解性。 

下面进一步验证话题跟踪的效果。例如，图

10给出了 2012年 7月 20日至 2012年 8月 20日

1个月期间，{伦敦奥运}、{周克华}、{钓鱼岛}3

个热门话题的发展趋势，从夫键的时间点可见，
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话题曲线的发展趋势与社会事件的实际情况基本

相符。 

表 3 2012年 8月 15日的话题检测评估 

序号 

人工标注话
题（7个） 

聚类结果 Top-10 

1 电商大战 {京东，苏宁，价格} 

2 鸡蛋灌饼 

{垃圾，杭州，里脊，生菜，口感，鸡
蛋，滋味，经典，小吃，外皮} 

3 钓鱼岛 {保钓，钓鱼岛，香港，日本，人士} 

4 向日葵 

{偶像，好友，先锋，盛宴，大麦，门
票，上海…} 

5 高温 {星座，双鱼，射手，处女} 

6 小米手机 {杂志，免费，书店} 

7 周克华 {美国，中国} 

8  {今年，向日葵，土壤，积累，微生物} 

9  {图片，手机，小米，发布会} 

10  {高温，杭州，气温，重庆} 

 

 
图 10  热门话题的发展演变趋势 

5  结束语 

本文针对中文微博内容开展热点话题检测研

究，将话题检测问题归结为短文本聚类问题，提出

了一种系统的解决方案：1) 利用微博话题的时序

特性，提出面向微博频繁特征词的话题趋势性相夫

度量；2) 针对初始簇间的微博重叠问题，提出一

种基于语义隶属度划分的初始簇重叠消减算法，克

服微博短文本语义表达简短及形式多样化等引起

的话题二义性问题；3) 通过定义初始簇间的语义

相似度，给出一种面向微博话题的凝聚式层次聚类

方法，可实现话题检测与跟踪；4) 通过真实的微

博数据分析实验，验证本文方法的有效性。 

由于微博热点话题的独特性，话题检测仍面

临诸多问题值得进一步深究：1) 由于《知网》语

义库词汇量有限，词汇间的相似度不能随话题的

不同而动态变化，因此，可进一步挖掘统计微博

词汇的共现情况，研究基于词汇共现状况的动态

语义相似度计算方法；2) 并非所有的微博都仅讨

论一个话题，有些微博可能将多个话题串联，即

一条微博可能同时属于多个话题，因此，值得进

一步研究一些软聚类的方法来扩展微博话题检

测；3)通过聚类获得的话题簇通常还隐含较多潜

在信息，但这些隐含的信息不易被直接发现，因

此，可进一步研究可视化方法来展现话题簇之间

的相互联系，直观辅助话题检测。 
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