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基于时间序列分析的微博突发话题检测方法
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摘  要：针对微博信息噪音大、新颖度难以判断的问题，在动量模型的基础上进行优化，提出了基于时序分析的

微博突发话题检测方法。通过动量模型提取候选突发特征后，对特征的动量时间序列分别借鉴信号频域分析理论

和股票趋势分析理论进行建模，分析特征的频域特性来识别频繁伪突发特征，分析特征的新颖程度来识别间歇性

伪突发特征，合并过滤后的有效突发特征形成突发话题。微博数据实验表明，该方法有效提高了突发话题检测的

准确率和 F 值。
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Abstract: Detecting bursty topics from microblogs was an important task to understand the current events attracting a 

large number of internet users. However, the existing    hods suitable for news articles cannot be adopted directly for 

microblogs. Because microblogs have unique characteristics compared wi   formal texts, including d ivers ity, dynamic 

and noise. A detection method for microblog bursty topic was proposed based on time series analys is, which was an op-

timization method of momentum model. The candidate bursty features were extracted by momentum model. The time se-

ries of feature’s momentum were modled by frequency domain analysis theory and stock trend analysis theory. The fre-

quently pseudo-bursty features were filtered according to analys is results of frequency-domain characteristics. The inter-

mittently pseudo-bursty features were filtered according to the novelty analys is result through stock trend theory. The 

bursty topics were finally emerged with combination of effective bursty features. The experiments are conducted on a real 

Sina microblog data set. It show that the proposed method improves the precis     and F-measure remarkably compared 

with the momentum modle.
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都是信息的生产者和传播者，信息发布、转发非常

便捷，这使微博成为信息传播速度最快的网络媒

体。社会上许多突发性话题，往往在微博平台上首

发，借助其好友转发机制迅速传播，引起广泛的社

会共鸣，进而波及传统媒体如新闻、论坛、博客等，

产生巨大的社会影响。因此，微博平台上的社会突

收稿日期：2015-04-03；修回日期：2015-08-29
基金项目：国家高技术研究发展计划（“863”计划）基金资助项目（No. 2014AA015203）；国家科技支撑计划基金资助项目
（No. 2012BAH46B01）
Foundation Items: The National High Technology Research and Development Program of China (863 Program)(No. 2014AA015203),
The National Key Technology Support Program (No.2012BAH46B01)

1  引言

近年来，随着Web 2.0社交网络的兴起，微博

以其方便快捷的优点迅速流行起来，现在已经发展

成为网络信息传播的主要途径。微博用户数量众

多，每天产生的信息量非常庞大。在微博中，人人
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发话题检测技术，对于社会热点及时发现、网络民

意尽快感知、突发事件及早响应等方面都具有积极

的现实意义。

这里的微博突发话题是指微博上新出现的可

能在短时间内产生强大影响力的关于社会热点事

件的网络话题。传统的突发话题检测方法主要面

向新闻等长文档数据，而且以突发特征的有效识

别为基础，扩展出突发话题。与传统新闻话题相

比，微博话题作为大众媒体的产物，具有显著的

特点。

1) 话题的多样性。同一时间微博上各种话题，

如社会事件类话题、娱乐八卦类话题、个人生活琐

事等多种话题掺杂在一起，特别是一些生活琐事类

话题，可能表现出一些周期性的突发特点，如周一

“不想上班”，周末“出游计划”，月末“月光族”

等话题。

2) 话题的间歇性。同一个话题，通常会随着微

博用户的关注程度和时间的推移经历一个产生、发

展、成熟、衰退和消亡的完整生命周期。而且微博

基于好友的转发机制，导致海量的信息冗余，产生

大量的滞后过期信息，这使话题表现出一定的间歇

性特征。

微博信息表现出的这些特点，对于传统的基于

突发特征的突发话题发现方法提出了新的挑战。

1) 对于众多具有突发性特点的特征，如何过滤

日常生活类的周期性突发特征，是提高突发话题准

确性的一个关键问题。

2) 如何识别间断性突发特征，是确保突发话题

新颖性的另外一个关键问题。

本文针对上述挑战，在有意义串动量模型识别

突发话题[1]的基础上，进一步优化识别方法，采用

信号频域分析的方法，分析频繁特征的频谱特性，

区分社会性话题的突发特征与生活类话题的特征，

过滤频繁伪突发特征；采用股票趋势分析的方法，

利用趋势性信息间接判断突发特征的新颖度，过滤

间歇性伪突发特征，提升突发特征识别的准确率，

进而提高突发话题检测的准确率。

2  相关工作

话题检测的研究主要包括 3类方法，第 1类是

基于聚类的方法，有层次聚类、增量聚类等多种方

法；第 2类是基于矩阵分解的方法，有 LSI、NMF

等模型；第 3类是基于概率生成的方法，有 PLSI、
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LDA等模型。但是，突发话题的检测方法主要是以

突发特征的发现来驱动，再由突发特征映射到突发

话题。Fung[1]首次提出了以特征为中心的话题聚类

方法。该方法通过分析时间信息来获取突发特征，

然后根据突发特征的分布进行突发话题聚类。He[2]

借鉴了 Fung 的方法，通过使用谱分析方法对词语

权重(如 TF-IDF)随时间变化的曲线进行分类，然后

使用高斯模型和高斯混合模型分别对非周期性特

征和周期性特征进行建模，寻找突发时间段，最后

使用无监督的贪婪算法检测发现周期性和非周期

性突发话题。Kleinberg[3]提出的二状态自动机方法

具有开创性，该方法基于一个隐马尔可夫模型

（HMM)，模型中的观测数据是主题词在不同时间

点上的词频序列，隐变量是词语所处的状态（突发

状态或非突发状态），利用参数解析度和状态翻转

代价 2个参数来触发状态转移，发现突发态和突发

特征。

近年来，在传统方法的基础上结合了社交网络

的新特性，提出了一些针对社交网络突发话题检测

的新方法。Cui等[4]提出了将“#”作为 Twitter突发

事件的指示，根据“#”出现的位置、频次分布、

作者等信息定义了稳定性、名言的可能性、作者熵

等属性来检测 Twitter 突发事件。Du[5]使用微博中

用户影响力、信息的点击数、回复数、收藏数来综

合表示关键词的能量，通过计算时间窗口内的平均

能量发现突发关键词，对突发关键词进行相似度比

较，合并发现突发话题。Shiva[6]提出了通过词典学

习的方法来识别新话题，如果当前时刻的文档不能

用从前一时刻文档中提取的词典线性表示，则将文

档判定为新颖文档，再将所有新文档聚类产生新话

题。Zhu[7]把网络论坛话题发现中 2个有代表性的模

型（TF-IDF 和 UF-ITUF）结合起来，从内容特征

和用户参与度两方面计算主题和话题的相似度，由

此来更新原话题和产生新话题。

上述方法中，Cui[5]和 Du[7]的方法仅考虑了话

题的突发程度，Shiva [6]和 Zhu[7]仅考虑了话题的新

颖程度。而微博信息纷繁复杂，充斥着大量的历史

过期信息和个人生活信息，需要将突发性与新颖性

结合起来分析，才能更加准确地识别突发话题。本

文在使用动量模型判断特征突发程度的基础上，进

一步通过分析特征的时间序列判断特征的频繁程

度和新颖程度，准确识别新颖的突发话题特征，有

效检测突发话题。
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中统计得到的，反映了特征在普通文本流中的重要

性。特征的“位置”x 是与时间相关的值，反映了

特征在时刻 t的热度。由这 2个基本的定义，可以

计算特征 i在时刻 t的速度 v，动量 p和加速度 a。

根据动力学定义，动量 p 反映了特征在时刻 t

的能量大小及变化趋势，加速度 a反映了特征在时

刻 t 与时刻 t −1的二阶变化趋势，即时刻 t 的增长

率与时刻 t −1的增长率相比是加快还是放缓。只有

当特征的 p和 a都满足一定条件时，表明特征在当

前时刻的瞬时能量比较大，而且有迅速增长的趋

势，该特征才是突发特征。

最后，根据突发特征的共现情况对突发特征聚

类，得到突发话题。

3.2  基于频域分析的频繁伪突发特征识别

在 3.1 节方法中，突发特征识别的准确率直接

决定了突发话题检测的准确率。动量模型虽然反映

了特征的瞬时能量变化趋势，但是不能体现特征在

较长时间段的历史能量情况。在真实微博信息中，

存在这样一类频繁特征，如“工作人员”、“上半年”，

“短信”等，它们周期性或者非周期性的频繁出现，

但每天出现的频次不会特别高。由于语言的多样复

杂性，这类频繁特征可以在多重语境中重复出现，

偶尔呈现瞬时爆发增长趋势，但实际上并非真正的

突发话题关键特征，称为频繁伪突发特征。在这种

情况下，动量模型将这些特征误识别为突发特征，

最终产生错误的突发话题。

为了识别上述频繁伪突发特征，需要对特征在

较长历史时间段的频繁程度及变化规律进行分析。

而信号的频域分析能够直观看到信号在不同频率

成份上的大小分布，直接反映了信号的频繁程度，

揭示了信号随出现频率的能量变化规律。因此，借

鉴信号频域分析的理论，对特征的动量时间序列建

模，将特征在一段时间的动量时间序列看做离散时

间信号，变换到频域空间，来观察特征的能量分布

规律特性。从离散时间信号变换到离散频域信号的

方法从采用信号处理中应用广泛的离散傅里叶变

换，变换式如下

[ ]
N ? 1 −

X k = ∑ x[n]
2 p

i kn

e N (2)
n =0

其中， x[n]是特征的动量时间序列，N是离散时间

序列的样点数， X [k]是变换后的频域信号序列。
2

信号在各出现频率上的能量大小为 X [k] 。
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3 基于特征时序分析的微博突发话题检测
方法

3.1  基于有意义串动量模型的微博突发话题检测

方法

基于有意义串动量模型的突发话题识别方法[8]

中实时检测有意义串，发现微博中不断涌现的新

词，将新词作为突发话题检测的基本特征；利用动

力学原理建模这些基本特征的动态变化特性，通过

对特征变化的动量和加速度分析，衡量其变化趋势

和突发程度，识别微博的突发性特征，进而发现突

发性话题。

有意义串提取[9]是一种回顾性检测，具体的提

取过程为：首先通过重复串发现得到候选字符串；

然后计算重复串的上下文邻接类别，来衡量候选串

是否满足语用多样性；最后通过语言模型来判断字

符串的语义完整性，经过两层过滤得到有意义串。

有意义串在真实语境中大量使用，比词语粒度更

大，可以涵盖正在使用的新词和术语，能够更加准

确有效地反映实时微博话题的关键信息。

动态提取观察时间窗口内微博信息的有意义

串，作为局部微博信息的特征，借鉴动力学原理对

特征进行建模，定义特征的“质量”、“位置”、“速

度”、“加速度”、“动量”等基本属性，来反映特征

在事件发展过程中的变化趋势及能量大小，进而

识别突发特征。特征的若干物理学基本属性的定

义如下。

定义 1  特征的“质量”m 指特征的重要性，

它不随时间变化，是特征的基本属性，在一段较长
时间内基本恒定。该值采用传统的 tf ⋅ idf 来衡量，

通过统计特征在大量信息中的 tf 和 idf 计算得到。

特征 i的质量m(i) = tf (i) ⋅ idf (i)。

定义 2  特征的“位置”x 与时间相关，指特

征在某一时刻的流通度或关注度，随时间动态变

化。该值与特征在时刻 t 出现的频次、文档频次、

参与博主数等相关，计算式为

x(t, i) = a ⋅ tf (t , i) + b ⋅ df (t, i) + c ⋅ af (t, i) (1)

其中，x(t, i)表示特征 i在时刻 t的“位置”，tf (t, i)表

示特征 i 在时刻 t 出现的频次，df (t , i)表示特征 i

在时刻 t 出现的文档频次，af (t , i)表示在时刻 t 的

微博内容包含特征 i的博主数。a、b、c是调节参

数，通过大量数据的统计分析产生。

上述定义中，特征的“质量”m是在大量信息
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例如，通过 3.1节方法发现在 2013年 10月的

数据中发现了“事业单位”、“今天下午”、“坠入湄

公河”、“暴力恐怖袭击”这几个突发特征，将特征

连续 28 天的动量时间序列，通过离散傅里叶变换

变换到频域中，在不同频率上的能量分布曲线如图

1所示。

图 1 特征频域能量分布

从图 1中看出，“事业单位”、“今天下午”2个

特征的能量分布曲线中，0 频率上的能量比较大，

而其他频率上的能量相对较小，曲线有较明显的冲

击，而实际上它们是频繁伪突发特征；“坠入湄公

河”、“暴力恐怖袭击”2个特征的能量分布曲线中，

0 频率上的能量与其他频率上的能量差距相对较

小，曲线比较平缓，而它们是真正的突发特征。曲

线中 0频率代表信号的恒定分量，它的大小反映出

特征每天出现的稳定情况，曲线中的非 0频率代表

信号的变化分量，它的大小反映出特征的变化情

况。如果特征每天出现的频次恒定，那么频谱曲线

中将只有 0 频率的能量，其他频率能量为 0。为了

区分频繁伪突发特征和突发特征，利用上述特性给

出能量比 S的定义。

定义 3  信号的频谱分布中，0 频率的能量与

其他频率能量平均值的比值称为能量比，用符号 S

表示

| x[0] |2

S = (3)
1 

∑
K

| x[k ] |2


 K  k =1 

S 可作为特征是否为频繁特征的度量，S 的值

越大，特征是频繁特征的可能性越大。实际应用中

通过大量的标注数据训练得到阈值 ST，采用与阈值

比较的方法过滤掉频繁伪突发特征。
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3.3  基于趋势分析的间歇性伪突发特征识别

话题呈现出一定的生存周期，有些话题的产

生、发展、消亡是连续的，从话题产生开始到结束

期间，每天都产生相关消息，但是有些话题的发展

是间歇性的，话题产生后沉寂几天才会有新的进展

和消息，在话题存在的整个周期中，不一定每天都

出现相关讨论。因此，在 3.1 节方法中，存在一部

分突发特征误判，这类特征间歇性的出现，实际上

是一个话题，但由于动量模型只判断了瞬时的动量

和加速度，尚未判断特征更长时间段是否活跃，产

生误判。例如，图 2中所示的赣南脐橙被染色的话

题中的特征“赣南脐橙”，最早在 10月 25日出现，

在接下来的 3天内讨论比较少，而在 10月 29日又

再次爆发，根据动量模型方法，它被再次识别为新

的突发话题，而该话题实际上仍是 10月 25日话题

的延续，并非新颖的话题。

图 2 “赣南脐橙”动量分布

为了识别间歇性伪突发特征，需要分析特征在

一定周期内的新颖性。特征在一个话题周期内第一

次大量出现称为突发，而当特征在一个话题周期内

再次出现时，即使表现出瞬时爆发，但是由于此次

爆发与第一次真正的突发存在间歇期，从阶段性趋

势来看，经过间歇期后的爆发点应该已经处于特征

的下降趋势范围。股票趋势分析方法就是针对一定

时间段的价格变化进行平滑，分析价格在一定时间

范围的上涨或者下跌趋势。因此，借鉴股票趋势分

析的方法，对话题周期内的特征动量进行平滑，分

析其阶段性的趋势特点，进而判断突发特征的新颖

性，识别出间歇性伪突发特征。下面给出几个定义。

定义 4 指数移动平均 (EMA, exponential 
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所示，m 表示特征的动量，在 10 月 29 日时，虽

然动量和加速度都比较大，但是 histogram 值小于

0，表明该特征不是新颖的特征，属于间歇性的伪

突发特征。

图 3  “赣南脐橙”趋势分析

在突发特征的趋势分析中，参数 n1、n2、n3的

取值与话题周期相关。变化较慢的 EMA线中 n2的

取值为一个话题周期，因为间歇性伪突发特征的识

别限定在一个话题周期内，对于时间超过一个话题

周期的突发特征可能是真正的突发特征。参考股票

趋势分析方法的参数选取，n1的取值为 n2的一半，

n3取值介于 n1和 n2之间，能够反映出趋势的变化

情况。通过大量统计分析和训练发现，大部分话题

的生存周期在一周以内，n1取值为 3，n2取值为 7，

n3取值为 5，对于间歇性突发特征的识别比较有效。

对于具体领域的突发话题检测，n1、n2、n3 的取值

需要根据应用场景重新调整。

4  实验及结果分析

4.1  实验数据及评价标准

本文通过互联网采集新浪微博由 1 000个加 V

活跃博主从 2013年 8月~11月发表的 78万余条微

博信息作为实验数据。实验将 8 月~10月中旬两个

半月的数据作为训练语料，将 10 月 13 日~11 月 9

日的数据作为微博信息流检测每天的突发话题。由

2 名舆情分析领域的专业人员对每天的数据进行标

注，分别产生 185和 193个突发话题，取 2人标注

的交集共 180个突发话题做为作为评价实验结果的

标准。根据标注结果计算突发话题的准确率 P、召

回率 R和综合指标 F值，以此评价算法。
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moving average）将特征的动量时间序列进行 n天指

数平均，平均后的动量值与前 n天的动量值相关，

对于较近的动量值权重较大。

EMA(n)[x] = a xt + 1 EMA n 1
t

( − a ) ( − )[x]t −1

= ∑
n

( (1−
k 4)a a ) xt −k

k =0

其中， xt是第 t天的动量值， EMA(n)[x]是 n天指
t

数平均动量值，它对于近期动量的变化要快于简单
2

的 n天平均值。a 取值与 n相关，一般为 。
n+1

定义 5  移动平均收敛发散（MACD, moving 

average convergencc-divergence）指标是由 2条曲线

构成：一条实线（称为MACD线）与一条虚线（称

为 signal线）。MACD线是较快的 EMA线和较慢的

EMA 线的差值，它对于动量值变动的反应比较敏

感。较快的 EMA线与较慢的 EMA线相比，n取值

更小，受影响的历史区间更小，对当前值反应更快。

signal线是MACD线是经过指数平均之后的另一条

EMA 线，它对于动量值变动的反应比较缓慢。计

算式如下

MACD (n1, n2 )= EMA(n1 )− EMA(n2 ), n1 < n2 (5)

signal (n1 , n2 , n3 )= EMA(n3 )MACD , n  , (n1 2 )
n1 < n3 < n2 (6)

当快速的 MACD 线穿越慢速的 Signal 线，动

量的趋势发生变化。用 histogram 来表示，它是

MACD和 signal的差值，计算式如下

histogram(n1, n2 , n3 )= MACD(n1 ,n2 )− signal (n1, n2 , n3 )
(7)

histogram 扩大了特征的平均动量值和局部波

动之间的差异，当 histogram＞0 时，表示动量处

于上升趋势，当 histogram＜0 时，表示动量处于

下降趋势。它可用来反映特征动量的变化趋势，作

为衡量特征新颖性的指标。在经过动量模型判断

特征是否突发后，再次根据特征的 histogram 值是

否大于 0，来判断特征是否是间歇性伪突发特征。

间歇性突发特征在首次出现时，histogram＞0，动

量呈现上升态势，属于突发特征；当间歇性特征

在话题周期内再次出现时，histogram＜0，动量呈

现下跌态势，则表明特征在前期出现过大规模爆

发，判断该特征不是新颖的突发特征，该时间点不

是突发点。例如，“赣南脐橙”的趋势分析如图 3

2016052-5
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征，但是从表 1看出，该步骤对正确突发话题的检

测数量只产生微小影响，这是因为检测发现的多个

突发特征最终对应一个正确的突发话题，只要尚未

将一个突发话题对应的所有突发特征都过滤掉，仍

然可以通过特征聚类产生该突发话题。例如，10月

14 日的数据中，“高考改革、分值、英语科目、北

京高考”是一个突发话题，“分值”通过频域分析

方法作为一个频繁特征被删除，但是该话题的其他

几个突发特征仍然存在，合并后突发话题仍然可以

准确识别。而“短信、客服”这样的突发话题本来

就是错误结果，对应的突发特征数量一般比较少，

通过频域分析能够将其全部过滤。

从表 2 的结果可以看出：趋势分析的方法能够

减少错误的突发特征数量，而准确的突发特征数量

几乎没有下降，突发特征发现的准确率得到提升。

因为趋势分析方法仅将已经出现过的间歇性突发特

征过滤，对于正确的突发特征发现影响很小。例如，

对于图 2所示的话题，通过趋势分析能够在 10月 28

日判断出“赣南脐橙”和“催熟染色”这 2 个突发

特征并非新颖特征，将其从突发特征中删除。

表 2 突发特征识别结果

方法 识别数量 准确数量 准确率

动量模型 1 262 1 089 86.29%

动量模型+频域分析 1 024 933 91.11%

动量模型+趋势分析 1 185 1 087 91.73%

动量模型+频域分析+趋势分析 945 933 98.73%

5 结束语

本文针对动量模型方法对突发特征误判的现

象，提出了采用时间序列分析方法来过滤伪突发特

征来检测突发话题的优化方法。在动量模型的基础

上，对特征的动量时间序列分别借鉴信号频域分析

理论和股票趋势分析理论进行建模，通过特频域分

析过滤掉频繁伪突发特征，通过趋势分析过滤掉间

歇性伪突发特征，最终对有效的突发特征聚类产生

突发话题。实验中，在对突发话题检测召回率影响

较小的情况下，该方法相对动量模型方法将突发话

题检测准确率从 87.71%提升到 96.27%，能够有效

提升突发话题检测的准确率和 F值。
基于特征时序分析的微博突发话题检测方法

有效提升了突发话题的准确率，但未来仍需在如下

2个方向上继续探索：1）优化突发特征的识别策略，
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4.2  实验结果

由于微博文本高度稀疏，采用聚类的突发话题

检测方法在微博上效果较差，本实验采用将内容与

用户结合起来的经典模型 TF-IDF&UF-IUF[7]方法

与动量模型方法、两类改进型的动量模型方法来作

对比。其中，2 类改进型的动量模型方法是在动量

模型基础上通过对特征频域分析和趋势分析进行

的优化。实验结果如表 1所示。

表 1 突发话题检测结果

方法 P R F

TF-IDF&UF-ITUF 70.27% 72.22% 71.23%

动量模型 87.71% 87.22% 87.47%

动量模型+频域分析 91.18% 86.11% 88.57%

动量模型+趋势分析 92.35% 87.22% 89.71%

动量模型+频域分析+趋势分析 96.27% 86.11% 90.91%

从表 1中看出，不管是动量模型方法，还是在

其基础上优化的频域分析和趋势分析方法，实验结

果的准确率和召回率都比 TF-IDF&UF-IUF 方法高

很多。这是因为动量模型较好地反映了特征的瞬时

能量变化，能够快速发现突发特征。频域分析方法

和趋势分析方法进一步对特征进行较长时间段能

量变化分析，与动量模型方法相比，实验结果对召

回率的影响较小，准确率都有较大的提升。趋势分

析方法与频域分析方法相比，准确率和召回率都略

高，因为趋势分析方法过滤掉的突发话题均为错误

结果，对召回率没有影响，准确率提高较多；而频

域方法在过滤掉大部分错误结果的同时，也将个别

正确的突发话题过滤掉，在准确率提高的同时，对

召回率有影响。实验验证了频域分析方法能够准确

地识别频繁伪突发特征，趋势分析方法能够准确地

识别间歇性伪突发特征，有效地过滤了动量模型中

的伪突发特征，进而减少了错误的突发话题发现结

果。经过频域分析和趋势分析方法两层过滤后，剔

除了大部分的错误结果，突发话题发现的准确率已

经高达 96.27%。

为了进一步分析话题准确率提高的原因，表 2

显示 3种方法对于突发特征的识别结果对比。从表

中看出，频域分析在过滤掉一些频繁伪突发特征的

同时，也将一部分正确的突发特征当作频繁特征错

误过滤，但是过滤的频繁伪突发特征比例仍高于误

判的正确突发特征比例，所以在突发特征准确率上

仍有较大提升。虽然过滤掉一部分正确的突发特
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采用学习方法或产生式策略加以整合识别；2）提

升突发特征识别的召回率，通过利用好友关系、链

接关系、转发关系等丰富的关联关系，弥补动量模

型方法对突发特征识别的漏检。
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