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摘  要：针对当前用于提取突发事件的方法存在精度低和效率低的问题，提出一种基于词相关性特征的突发事件

检测方法，能从社会网络数据流中快速地检测出突发事件，以便相关的决策者可以及时有效地采取措施进行处理，

使突发事件的负面影响被尽量降低，维护社会的安定。仿真结果表明，突发事件检测方法在实时博文数据流中具

有很好的事件检测效果，与已有的方法相比，所提方法可以满足突发事件检测的需求，不仅能检测到子事件的详

细信息，而且能准确地检测出事件的相关信息。 
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Abstract: For current methods for extracting emergencies had problems of low accuracy and low efficiency, an emer-
gency detection method based on the characteristics of word correlation was proposed, which could quickly detect emer-
gency events from the social network data stream, so that relevant decision makers could take timely and effective meas-
ures to deal with, making the negative impact of emergencies can be reduced as much as possible to maintain social sta-
bility. The simulation results show that the emergency event detection method has a better event detection effect in the 
real-time blog post data stream. Compared with the existing methods, the proposed method can meet the needs of emer-
gency detection. Not only the detailed information of the sub-events can be detected, but also the related information of 
the events can be accurately detected. 
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1  引言 

随着 Web 2.0 的发展，一系列新的社交网络正

在迅速兴起。尽管此类网络相对较新，但它们吸引

了很多用户来分享其观点和感受，在社交网络上实时

讨论真实生活中发生的焦点、热度高的事情成为许多

用户的一种趋向性消遣，并且他们对事情发表带有主

观性、影响力较强的评论，使现实生活中的突发事件

在社交虚拟网络上爆发的时间往往比官方发布新闻

的时间更早[1]。具有用户发布内容的社交媒体和在线

服务已经生成了数量惊人的信息，这些信息在事件分

析和应急管理等各个领域都有潜在的应用[2]。突发事

件在微博和微信等社交网络上迅速发酵[3-4]，其突发性

影响了后续的应急处理，包括舆论以及救援等。通过

从紧急灾难等事件检测模型发出大量及时、准确的警

报，可以帮助人们迅速采取行动，以减轻损失。因此，

在各种突发事件发生后，通过社交网络实时监测事件

的演变情况，并采取相应措施控制其发展对舆论指导

具有重要意义。 
随着时间的推移，控制突发事件的进一步扩大

将有助于决策者分析整体情况，并根据演变过程做

出正确的决策。在这种情况下，有必要确定关键事

件并通过时间表对其进行控制，可以通过提取和分

析与社交事件相关的微博来获取时间信息[5]。微博

平台可以充当信息源，使个人、公司和政府组织可

以随时了解“当前情况”和“人们对它们的看法”。

检测突发事件和用户对其的看法至关重要，因为

它们可以带来宝贵的信息。例如，公司可以使用

这些信息来分析用户对其产品（或竞争对手）的

看法，以回应用户的投诉并改善决策。与传统的

信息传播渠道相比，在社交网络上检测获得的突

发事件能使人更快地了解到事件的详细发展情

况，以便相关部门迅速采取应对策略，这具有重

要的现实意义。本文围绕微博突发词提取及多归

属谱聚类检测 2 个核心内容，开展了微博社交网

络突发事件检测的研究，主要创新点如下。1) 在
突发词提取上，根据微博的时空特点，在综合考

虑博文内容及社交关系的基础上，利用词频增长

率特征、用户影响力及词权重 3 类指标，提出了

新颖的突发词提取模型；2) 在突发事件检测上，

针对突发事件检测中参数过多的问题，将文本处

理转化为图划分，从特征关系图的角度出发，基

于事件突发特征的相似性和共现性构建词关系

图，对突发事件进行检测。 

2  相关研究 

由于本文结合文本和词相关性特征来检测突

发事件，因此相关工作集中在文本分析、突发特征

分析以及用户特征分析等用于突发事件检测的方

法。当前的核心问题和挑战是如何快速、准确地从

指数增长的数据中检测到突发事件。现有的突发事

件检测方法主要分为 3 类。 
1) 以文本为中心。将文本语义之间的相似程度

通过相关方法度量为距离对文本进行聚类分析，根

据聚类结果检测突发事件。该方法将单词的时间序

列离散为一小组级别，记录每个单词和每个单词对

的出现次数。然后通过滑动时间窗口将共现标记聚

类，形成候选事件簇，对满足相应突发规则的类进

行突发事件的识别[6-8]。李莹莹等[9]通过聚类定义了

有关事件的隐式语义信息，以引入相关事件，对具

有相同主题的意外事件进行聚类，该聚类是在监视

事件演变的社交网络中进行的。张婧丽等[10]通过计

算事件检测标签的文本框架类型相似度方法来识

别框架，从而检测出一种紧急情况，并改进紧急情

况触发词的识别，能更正确地识别触发词，有效提

高识别率。陆垚杰等[11]基于不确定的语言变量构建

突发事件模型，减少了文字语言的干扰，从文本的

语法和语义 2 个角度进行研究，使突发事件的检测

模型更具准确性。Zhu 等[12]提出了一种改进的术

语频率逆文档频率（TF-IDF, term frequency in-
verse document frequency）算法，称为 TA TF-IDF，
用于根据时间分布信息和用户注意来查找热门术

语，从而实现对新闻中热点话题的检测。但是，

由于微博文本含有大量的口语单词、网络短语、

广告、链接和其他垃圾邮件信息，在对数据信息

进行聚类分析和计算词语相关突发特征时，引入

过多无用信息会对其造成噪声干扰。另外，对微

博文本进行聚类分析时，需要对一些参数阈值进

行调试以达到最好的实验效果，但一般都是以研

究的相关经验设定参数阈值，并且阈值选择的质

量会直接影响聚类的结果，从而对检测的准确性

产生影响。 
2) 以突发特征为中心。这类方法首先获取与突

发事件相关的微博内容特征，然后对得到的突发事

件相关特征进行聚类分析，最后根据聚类算法的结

果获取突发事件的相关信息。张鲁民等[13]在微博上
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建立了一个情绪符号模型，以确定一般情况下网民

的情绪可以控制事件传播的程度，紧急情况的发生

导致相关事件的信息量迅速上升，网民的情绪也随

着评论起伏不定。因此，对微博的原始文本和评论

内容进行情感分析可以显著提高紧急事件检测的

准确性，但只考虑网民的情绪变化还不够全面。仲

兆满等[14]考虑到地域突发特征，构建了基于网络地

域的突发事件检测方法，但是该方法检测不到没有

地域突发特征的内容。Kalden[15]引入网页排名的方

法，对用户影响力的比值进行计算，并提取了突发

词特征来发现突发事件。该方法引入了用户影响力

因素，但是一些僵尸用户以及“水军”也被引入，

增加了噪声信息。Zou 等[16]提出了一种结合情感和

主题标签的模型，以在线检测微博流的中文突发事

件，但在没有任何标签的情况下，这种方法将失败。

张仰森等[17]提出了基于最小代价函数的目标检测

与跟踪融合算法对突发事件进行检测，以降低检测

的错误率。该算法能够自适应地调整跟踪参数的大

小，并在丢失目标后重新捕获目标，它可以同时满

足多个事件的检测跟踪。Zhang 等[18]提出了一种基

于突发项值计算和伪突发项识别的突发主题检测

（BTDF, bursty term detection and filtration）方法，通

过使用术语的基本权重和突发权重来提取突发项，

并通过分析术语的新颖性来过滤伪突发项，但没有

对无效突发项进行过滤。 
3) 以用户行为特征为中心。对用户在社交网络

的行为数据进行分析，在突发事件检测系统输入用

户行为数据，判断系统检测的结果是否与现实事件

基本相同。Gupta 等[19]对 10 350 条独特的推特信息

进行了特征分析，以了解伪造图像传播的时间、社

会声誉和影响模式，并利用用户行为特征和文本特

征构建分类器进行研究，结果显示，在 10 215 位用

户中，排名前 30 位的用户（0.3％）导致了 90％的

伪造图像转发。Wang 等[20]研究用户转发行为，提

出了一种基于多层个人信息（MII, multi-layered 
individual information）和动态时间序列（DTS, 
dynamic time series）算法的用于谣言事件检测的新

型两层门控循环单元（GRU, gated recurrent unit）
模型，称为 MII-DTS-GRU。在新浪微博数据集上

的实验结果表明，MII-DTS-GRU 模型达到了 96.3％
的高精度。赵海林[21]提出了一种基于用户行为特征

的监督式机器学习事件确定方法，利用从推文文本

和元数据中提取的统计特征，并在突发序列中将推

文簇的特征对应于紧急情况确定，以实现分类器。

但是有许多用户行为与国家安全无关，这将延迟紧

急情况的判断时间。介飞等[22]针对网络媒体的突发

问题隐式事件，根据检测到的事件来分析突发社会

行为特征，引入关键词功能，动态调整每个候选关

键词的时间窗。不同事件具有不同的关键词功能绑

定，避免了事件之间的干扰，准确地识别了隐性突

发事件，但对于单词中的巨大语义变化并不适用。 
为了解决这些问题，本文提出了一种结合词语

相关特征和多归属谱聚类算法检测突发事件。首

先，按时间顺序对爬取的微博数据进行分段，利用

连续时间划分数据切片，计算每个时间片段的数据

信息的各词语的词频特征、用户影响力和词频增长

率特征，运用突发度计算方法来提取突发词。然后，

利用特征相似性对提取突发词进行矩阵构建，转化

为词语关系图。最后，运用多归属谱聚类算法对单

词关系图进行最优划分，并在时间窗滑过时关注异

常词语，通过子图中词语突发度的变化而引起的结

构变化对突发事件进行判断。基于突发事件的检测

模型流程如图 1 所示。 

 
图 1  基于突发事件的检测模型流程 

3  基于突发词相关突发特征提取模型      

3.1  文本预处理 
在进行事件检测之前对文本进行预处理能够

使检测的结果更加准确。文本预处理首先进行噪声

过滤，采用 NLPIR（natural language processing and 
information retrieval）分词系统过滤掉无用文本，包

括去除不含事件三要素[23-24]的博文、粉丝数在某一

阈值以下的用户，以及文本中包含的图片网址链

接、表情符号等。其次使用 BosonNLP 情感词典[25-26]

过滤掉含情感的词语，如式(1)所示。最后对文本进
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行规范。 

positive negative

Se( ) positive_word( ) negative_word( )
i j

i jn
ω ω

ω ω
= =

= +∑ ∑  

  (1) 
其中，Se(n)为词语的情感度， positive_word( )iω 为

积极正面的情感词语数量，negative_word( )jω 为消

极负面的情感词语数量。 
3.2  突发词特征的分析与表示 

1) 词频增长率特征 
在一个时间窗口内，词频特征在单词频率特性

中考虑了高频单词，但没有考虑单词频率的变化趋

势。如果某个事件刚刚发生，突发的单词只在 Ti

时间窗口涌动，就不能通过单词频率以及引入的增

长率来重新提取突发正确的单词，以识别意外单

词。本文综合一些研究方法，计算词语在某段时间

Tm的频率与之前的平均历史频率 1( )mA ω− 之和。 

 1
1
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( ) ( ) m m

m m
f A

A A
m

ω ω
ω ω −

−
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其中， ( )mf ω 表示词ω在时间窗 Tm下的词频。根据

式(2)，对多个连续时间段的词语计算平均增长率，

能够显示出单词频率的波动趋势。 
2) 用户影响力 
一般来说，拥有众多粉丝的用户发布的微博

会更具影响力，相应地这些用户讨论的事件有很

大的潜力能成为突发事件，这会使计算出的突发

度不够准确，少数高影响力的用户会成为主导因

素，一些普通用户的影响力会被大幅度减弱。综

上所述，本文采用归一化的方法计算用户的影响

力，定义用户 H=(Rep, Com, Fan, Type, Update)，
如式(3)所示。 

 
(Rep Com )Fan Type

Update
H H H H

H
H

B +
=  (3) 

其中，Rep 和 Com 分别表示用户一个月之内转

发和评论微博数量；Fan 表示用户的粉丝数量；

Type 表示用户的类型，不同的类型权重不同，

官方认证的微博权重为 1，“大 V”即粉丝数量

多的微博权重为 0.7，普通用户的微博权重为

0.5；Update 表示用户一个月之内的更博数，最

小值不能为零。 
在社交网络上，用户的粉丝数量越多，影响力

越大，如明星所发布的微博在几分钟内就有可能被

几十万人看到。因此，影响力越高的用户对事件传

播速度的贡献越大，其中出现词语描述突发事件的

可能性也越高。 
3) 词权重的计算 
在突发事件中，与事件有关的微博会呈井喷式

爆发，突发词会频繁地出现在同一事件的不同文本

中[26]。在微博短文本中，传统 TF-IDF 方法难以衡

量关键词与普通词语的差异性，因此采用文献[27]
中的文档频率−倒文档频率（DF-IDF, document 
frequency-inverted document frequency）词权重算

法。对于网络热议的话题，单词的 DF 会上升；若

发生突发事件，单词的 IDF 会呈指数形式上升。该

算法弥补了 TF-IDF 方法的缺点，能准确地计算词

权重。 

 
,

, ,

11dfidf df log
df

t t
j t j j t

j
W τ

τ

⎛ ⎞+= = ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

  (4) 

式(4)为单词 j 第 t 天的词权重，与传统 TF-IDF
不同，本文 IDF 只限于近期微博（不超过一个月），

为第 t−τ t 天内单词 j 的平均 DF，其 DF=
t
j
t

Y

Y
， t

jY

表示第 t 天包含单词 j 的博文。由于一般社会事件

的关注度都会随着时间而降低，不会超过两周，因

此单词的时间段 τ被设置为 14。 
3.3  突发度计算方法 

为了能更好地得到一个突发词，综合用户影响

力和突发词的重要性，突发度的计算式为 
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 (5)

 

其中， ,word j t 是单词 j 在时间窗 t 内的突发度；
bPB

是包含单词 j 的一条微博的发布者 np 的影响力；

,j tP 是在时间窗 t 内包含单词 j 的所有微博；N 是时

间窗的总数。突发度值高的被提取为突发词。 

4  突发事件检测 

4.1  词语关系图构建 
为迅速获取每日事件的信息，需要选取用于构

建关系图的突发词集合，利用突发词集合构建词语

关系图。根据上述突发词的提取方法，按突发度的

高低排序，选择突发度高的 n 个词语，过滤了含大

量与事件无关的词语。 
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假设从文本流中连续获取边缘序列，词关系图

是无向的，定义为 
   G V E=（ , ）  (6) 

其中，V 是从文本流中提取的词语集合，E 是在文

本滑动窗口中与词语相对应的边缘集合。具体来

说，V 中一个节点上具有相同含义的多个实体或动

词。由于图形随着时间的变化，G 中节点之间的边

缘权重将发生显著变化。边缘节点 gi 在时间 ts 边缘

权重定义为 R=(gi, ts)。 
给定 2 个词语矩阵 iω 和 jω ，通过余弦距离定

义它们之间的语义相似性为 

 ( )Sim ,
i ji j = v vω ωω ω  (7) 

其中， ωv 是从 word2vec 模型计算出的单词的单位

向量。 
归一化将具有表达式的维数转换为无量纲的

表达式后，ω将成为标量，可将计算量简化。归一

化交叉相似度 ( )cc i jD ω ,ω 定义如式(8)所示，其中

iwS 表示单词 iω 的矩阵形式。 

 ( )
T T

cc T T T T
, i j

i i j j

i j =
ω ω

ω ω ω ω

S S
D

S S S S
ω ω   (8) 

通过式(8)计算，得到词语关系图的相似矩阵，

且维度为 n（单词 iω 和 jω 的相似度），相似度高的

即为同义词。然后使用 word2vec 模型将多个同义

词合并到一个节点中。对于每个词语，遍历词语关

系图上的每个节点，如果相似度超过阈值 mc
simθ ，则

将该词语与存在的节点进行比较，并按字典顺序用

前一个短语表示。 
对于微博文本中多个词语同时出现，本文通过

最大化而非累积来更新该词语的权重。遍历所有文

本后，通过将权重加在一起来合并它们。热门话题

的影响会随着时间的流逝而逐渐消失，因此单词共

现度在很长一段时间内都不会稳定下来。为了模拟

时间效应，引入衰减因子 λ来调节单词共现度随时

间衰减的速率。 

 ( ) ( ) ( ), ,
, 2

( ) ( )
i j i j

i j
i j

f f
C

f f
λ−
⎛ ⎞
⎜ ⎟= +
⎜ ⎟
⎝ ⎠

ω ω ω ω
ω ω

ω ω
  (9) 

其中， ( , )i jf ω ω 表示单词 iω 和 jω 在某时间段内微

博文本中同时出现的次数， ( )if ω 表示词语 iω 和

jω 在时间窗内出现的总次数。共现度显示了单词共

同出现的频率，数值越高，描述同一事件的概率越大。 
4.2  基于多归属谱聚类的图划分算法（MASCA, 
multi-attribute spectral clustering algorithm） 

谱聚类算法从数据的亲和力矩阵（即相似性矩

阵）得出拉普拉斯矩阵的特征向量，并将数据转换

为新的维度，然后可以使用其他最小化失真度量的

算法对其进行图划分。在这种情况下，亲和矩阵证

明了数据点之间的成对相似性，并用于克服由于数

据分布缺乏凸度而带来的困难。具体而言，与 K 均

值不同，谱聚类不会在数据上施加超球形聚类，并

且在大多数情况下，甚至在数据点不对应于凸区域

时，也可以获得令人满意的聚类结果。多归属谱聚

类的图划分流程如图 2 所示。 

 
图 2  多归属谱聚类的图划分流程 

1) 目标函数建立 
为了对单词关系图进行最优划分，本文首先运

用子图归属度向量表示词语对划分子图的归属程

度，使子图内部的单词尽量相似，定义为 

 1, 2, , ,, , , ,r r r i r L r⎡ ⎤= ⎣ ⎦u u u u u   (10)         

其中， ,i ru 表示单词 iω 对第 r 个子图的归属程度，

,0 1i r≤ ≤u ，L 表示词语的数量。每个子图包含一

个事件的突发词，而一个突发词能对应多个事件，

即对应多个子图，则不同子图会包含同一个单词。 
NJW 方法[28]使用归一化相似度矩阵作为图拉

普拉斯矩阵，并通过考虑对应于最大特征值的特征

向量，基于归一化割准则优化分区建立目标函数 P
如式(11)所示。式(11)的目标是同时考虑最小化 cut
边和划分平衡，即优化不同子图的归属度向量 ru ，

以免 cut 出一个单独的词语。W 是词语关系图顶点

之间的相似度矩阵，D 是相应的度矩阵。 

 
( )T

T
1

, : min min
M

r r
r

r rr

u
r P

=

−
∀ = ∑ u D W

u
u Du

 (11) 
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目标函数 P 的最小化可转化为拉普拉斯矩阵
1 1
2 2

−
D WD 特征值的最大化，使用 U 表示所有子图的

归属度矩阵，其定义为 
 [ ]1 2, , , M=U u u u

 ( ){ }T

1 1
T 2 2

1

max trace
M

i
i

λ−

=

=∑
U U U D WD U  (12) 

其中，
1

T 2( )
−

=U U U U ，矩阵 eU 包含拉普拉斯矩阵

1 1
2 2

−
D WD 的 M 个最大的特征值对应的特征列向量，

维度为 L×M。 
2) 归属度矩阵近似优化 
向量矩阵 eU 按数学方法进行旋转变换，在不改

变向量大小的情况下转换向量原有的方向，保持原

矩阵的特性。转换之后得到单词的最优归属度矩阵

optU ，即 opt e=U U R，其中 R 为旋转矩阵，属于单

位正交矩阵。由于在连续域空间中优化 optU 无法得

到最优结果，属于 NP 难问题，因此本文运用近似

方法在离散域中对其优化以期得到最好的结果，近

似矩阵 1 2, , ,a a a a
M⎡ ⎤= ⎣ ⎦U u u u 。 

近似方法通过衡量近似矩阵 aU 与最优归属度

矩阵 optU 的误差进行优化，即在约束条件下如何使

误差最小的问题。 aU 与 optU 通过弗罗贝尼乌斯范

数（Frobenius norm）进行表示，即 

 
T 1

min arg min   

s.t. 

a e

−

= −

=

R U U R

R R
 

(13)
 

 
TT T, a= =eR Ξ U U ΠΩΞΠ   (14) 

其中，( , , )Π Ω Ξ 是矩阵
TaU 、 eU 的奇异值分解矩

阵，矩阵Π 和Ξ 均是正交矩阵。使用迭代的方法

进行求解，具体算法伪代码如算法 1 所示。 
算法 1  优化归属矩阵 
输入  n,m,U                           
输出  optU                         

① R [ ]Ortho( : ,: )m m← U              
② value 1 000.0←   
③  for [1,1 do0]k ←   
④       [:,: ]I m←U U R   
⑤       argmin(Frobenius( ))a a I← −U U U    
⑥       T

svd svd, , SVD( , )a Is ←U V U U          

⑦       T
svd svd←R V U   

⑧       Frobenius( )a I← −v U U   

⑨       if  v < value then 
⑩           value ← v   
⑪           opt

a←U U   

⑫        end if 
⑬  end for 
⑭return optU   

3) 聚类个数自适应方法 
谱聚类划分将微博文本数据聚类转换为单词

关系图的多向划分问题，解决图划分的关键是找到

准确的聚类个数。当确定了聚类的个数时，能够优

化通过近似方法求出的近似矩阵值，并进一步精确

该值。在本文中，为了使算法更适用于突发事件检

测的实时应用场景，最优聚类个数由特征值的下

降程度决定，由于下降程度无法精确，因此是近

似估计。 
算法 2 给出了确定聚类个数的伪代码。使用该

方法计算最优聚类个数的线性时间复杂度为 O(L)，
可以及时地检测出实时事件。运用归属度矩阵优化

的方法划分单词关系图，由算法得出的最优聚类个

数是多少，则划分子图的个数就是多少。 
算法 2  使用特征值向量优化聚类个数 
输入  D，W                                    
输出  optM                                     

① opt 0←M  

② 
1 1

22Eigenvalue_Decomposition( )
−

←U D WD     
③ diff Diff ( )←U U   
④ opt diffIndex( )←M U   

⑤ return optM  

4) 突发事件识别 
子图划分之后，每个子图包含若干个突发词，

这些突发词组成一个事件，即每个子图代表一个事

件的集合。判断事件是否为突发事件由对应的单词

关系图结构是否发生变化决定，即突发事件发生

时，短时间内会出现与该事件有关的大量微博文

本，而这些文本中会包含高突发度的词语，并出现

在构建关系图的单词集合中。此时，发生变化的词

语会显示突发性，构成新的单词关系图。因此，在

关系图中单词突发度发生改变代表突发事件产生，

伪代码如算法 3 所示。 
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算法 3  判定突发事件 
输入  Graph G, Graph S, μ                       

输出  true/false 
①  Get events set μ  by searching event index; 
②       if cos(s Graph G, Graph S) μ<  then    

③            return true 
④       end if 
⑤  return false 
算法 4 说明了突发事件与文本聚类簇的映射关

系，比较了事件关键词集合和聚类簇的关系，通过

循环，找出与事件关键词集合相似度最大的文本聚

类簇，即为突发事件的具体信息。 
算法 4  将子图结果映射到文本聚类簇 
输入  subgraph,cluster                             
输出  eventcluster                                
① candidate_cluster []←  

② for word in subgraph do                       
③     for subcluster in cluster do 
④          if word in subcluster then 
⑤            candidate_cluster subcluster←  
⑥          end if 
⑦      end for 
⑧ end for 
⑨ clusternew_cluster Sort(candidate )←             
⑩ for subcluster in new_cluster do               
⑪      if Similarity(subgraph, subcluster)>sim 

then 
⑫          ( )sim Similarity subgraph, subcluster←   

⑬            eventcluster subcluster←   
⑭      end if 
⑮  end for 
⑯return eventcluster 

5  实验结果与分析 

本文使用的数据集来自新浪微博，通过模拟微

博登录来爬取微博数据，采集了 2019 年 11 月 1 日

至 11 月 30 日的微博数据，这些数据没有进行事件标

注。由于微博不仅包含官方新闻事件，也包含娱乐新

闻事件[29-31]，因此本文以官方新闻热议事件作为微

博事件的参考。对于所有数据集，本文使用 3.1 节方

法进行文本预处理。所有实验均在具有 8 GB 内存

并在 Windows 8 上运行的 4.00 GHz Intel CPU 上进

行。本文实现了该算法，以获取准确的突发事件并

验证检测是否成功。 
5.1  突发词提取 

鉴于微博数据中存在的大量噪声，本文对数据

进行噪声过滤以及情感过滤，经处理后的微博存储

结构如表 1 所示。 

表 1 处理后的微博存储结构 

序号 字段名称 字段类型 描述 

1 user_id long 用户 ID 

2 user_name string 用户昵称 

3 content string 微博内容 

4 zan Int 点赞数 

5 zhuan int 转发数 

6 time timestamp 发布时间 
 

为了测试突发词提取模型的效果，从数据库中抽

取 2019 年 11 月 20 日到 2019 年 11 月 30 日的数据。

首先分析时间窗口参数对突发事件检测结果的影响，

如图 3(a)所示；然后分析提取突发词数量的多少是否

会影响实验结果，如图 3(b)所示。 
如图 3(a)所示，当时间窗口长度过小时，事件的

准确率和召回率较小，IDF 仅在短期内被平均化，

使关键词提取模型受到干扰，并且容易获取到大量

毫无关联的关键词。当时间窗口长度在 2~14 时，准

确率和召回率都呈逐渐上升趋势，无关联的关键词

被剔除，对检测效果产生正面影响。当时间窗口长

度继续增加，准确率继续上升，召回率下降较快。

为使准确率和召回率都在一个大的数值范围上，时

间窗口长度取 14。由图 3(b)可知，关键词数量较少，

无法检测到突发事件，因此召回率和准确率都比较

低。当关键词数量从 2%增长到 4.5%时，召回率和

准确率都达到了顶峰，而当关键词数量继续增加时，

太多的关键词容易引起混乱，使检测效果变差（准

确率下降）。因此为了使检测效果最好，使用整个数

据集 4.5%的词语来提取突发词。 
5.2  多归属谱聚类效果测试 

1) 单词关系图参数测试 
词关系图是进行谱聚类图划分的基础，据此

可分析基于图聚类的事件检测效果。图 4 分析了

关系图节点近邻数的大小对突发事件检测效果的

影响。当节点近邻数较小时，即突发词之间的关

系不足，极大地影响了事件的检测效果。直到数

量达到 6 时，召回率和准确率都是最大值，事件检

测的性能才最好。 
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图 3  不同突发词提取参数对事件检测的影响 

 
图 4  词关系图节点近邻数对事件检测性能的影响 

图 5 显示了突发词相似度阈值的变化对突发事

件检测性能的影响。可以发现，事件的准确率随着

相似度阈值的增大而上升，表明突发词的相似度越

高，越容易检测到突发事件。但阈值太大，会过滤

掉一些相似度较小的突发词，导致事件的召回率较

低。考虑到准确率和召回率的平衡，选择两者交点

处的阈值，即 1.2。 
根据上述结果调好参数之后，选取突发度较

高的 8 个单词按顺序构建单词关系图，8 个单词

的关系网络如图 6 所示。实线表示 2 个词语之间

相似度高（在 0.7 以上），细虚线表示词语之间

相似度较低，粗虚线表示通过 word2vec 模型连

接的边。 

 
图 5  相似度阈值对事件检测性能的影响 

 
图 6  词关系图效果示意 

2) 多归属谱聚类效果测试 
利用 2019 年 11 月 1 日至 11 月 30 日的微

博数据，根据提出的词的突发度计算式得到了

词的突发度，突发关键词的热度频率如图 7 所

示，本文对 11 月的突发事件进行分析。在图 7
中，这些关键词的趋势是相同的。同样，与不

同事件相关的相同关键词也具有此特征，如图 8
所示。事件 4 与突发词 1、2、3 相关，事件 2
与突发词 1、4 相关。这 2 个图揭示了关于不同

事件的关键词彼此之间具有某些语义相关性，

并且相互影响。 
最终选取突发度排名前 70 的突发词构建词

关系图，得到 58 个词语组成的关系图。再利用

MASCA（multi-attribute spectral clustering algo-
rithm）对关系图进行划分，并且给出了图划分的

最优个数为 7。 
5.3  突发事件检测 

表 2 显示了突发事件检测算法中事件相似度阈

值参数 μ的各项指标，它能衡量检测突发事件的难

易程度，参数值越高，检测到的突发事件数量就越
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多。为了选择最佳的参数值，当 μ为 0.5、0.6、0.7、
0.8、0.9 时，计算相对应的指标大小，并对其进行

比较。 

 
图 7  突发关键词的热度频率 

 
图 8  突发事件的热度频率 

表 2 阈值参数对实验结果的影响 

阈值 Precision Recall F1 

0.5 88.92% 77.23% 81.94% 

0.6 84.98% 82.24% 84.02% 

0.7 82.57% 87.95% 85.11% 

0.8 75.1% 90.07% 82.01% 

0.9 63.33% 90.12% 73.99% 

 
Precision、Recall 和 F1 在不同相似度阈值参数

μ下的变化趋势如图 9 所示。Precision 随着 μ的增

加而逐渐下降，0.7~0.9 下降幅度较大；与之相反，

μ越大，Recall 也随着增大，0.8~0.9 基本保持不变；

而 F1 的变化趋势是先增大然后减小，在 μ=0.7 时，

F1 值最大，此时突发事件检测算法达到最优的效

果，与之对应的 Precision、Recall 分别为 82.57%、

87.95%。因此在检测突发事件时，事件相似度阈值

参数 μ取 0.7。 

 
图 9  突发事件检测效果 

在国内微博突发事件检测中，尚没有识别手动

标记的语料库[32-35]。因此，结合使用 Search Billboard
中的微博和微博数据本身，可以手动注释 30 天的

紧急情况，包括 32 个事件。近一个月内社交网络

上热议最多的 7 个突发事件在表 3 显示，包含了事

件的基本信息，即事件编号、与事件相符的子图词

语数量、单词重合率。 

表 3 部分突发事件检测结果 

编号 子图单词数量 单词重合率 

1 9 1.0 

2 9 0.95 

3 10 0.9 

4 11 0.85 

5 10 0.9 

6 9 0.8 

7 8 0.85 

 
与单词重合率代表子图中包含了多少突发事

件的关键词不同，子图单词重合率是衡量子图与事

件是否相符的指标。该值越大，子图与事件的相符

程度越高，包含事件关键词的数量就越多。从突发

事件检测的 Recall 值来看，子图单词都能描述对应

事件的发展经过，同时子图单词重合率平均值为

0.892 9，表明本文提出的算法能准确地划分单词关

系图，并且被划分的子图内单词集合能对事件进行

简单的表达。 
由事件检测结果知，本文提出的突发事件检

测算法能准确地识别突发事件，并且通过不同时

刻单词关系图的变化反映事件在不同时间的演变

趋势，说明本文提出的突发事件检测方法检测事

件更全面。 



·202· 通  信  学  报 第 41 卷 

 

5.4  评价指标 
本节将本文与其他文献的方法进行对比，使用

标准指标 Precision、Recall 和 F1 评估量化模型的有

效性，计算式为 

 BcorrectPrecision=
Boutout

  

 BcorrectRecall=
Bnumber

  

 2PrecisionRecall1=
Precision+Recall

F   

其中，Bcorrect 为系统中识别正确的突发事件个数，

Bnumber 为数据集中事件的总数量，Boutout 为数

据集手动标注的突发事件个数。 
1) 指标对比 
文献[29]提到的基于词共现图的方法将微博

数据进行预处理，根据主题词间的共现度构建词

共现图，把词共现图中每个不连通的簇集看成一

个新闻话题进行突发事件检测，当共现度阈值为

0.6 时 F1 值最高，达到 0.661 5，Precision 是 0.645 4，
Recall 是 0.77。文献[20]通过博文的转发关系、跟

随关系和转发时间创建消息传递图，然后从图结

构方面提取时间演化特征识别突发事件，当时间演

化聚类距离阈值为 0.8 时，F1 值最高，达到 0.766 8，
Precision 是 0.736 4，Recall 是 0.805 0。将其与本

文方法的 Precision、Recall、F1 值相比较，如图

10 所示。 

 
图 10  实验结果对比 

由图 10 可知，本文方法在 Precision、Recall
与 F1 值上都要优于其他 2 种方法，这是由于本文

为了解决微博的时间特性专门设计了一种新型词

语突发度以及词语矩阵相似度的计算方法，使提取

的突发词全面准确，能够更好地对突发事件进行描

述。并且本文采用的基于多归属谱聚类的图划分的

事件检测方法能够使突发词构建的共现图包含较

大较全的信息量，提高检测的准确率。 
2) 事件检测时延 
检测时延是指事件发生到检测到事件之间的

时间间隔，它反映了算法的效率[36-38]。本文选择 30 个

通过给定 5 种方法成功检测到的事件。图 11 显示

了突发事件检测时延对比。在所有方法中，本文方

法花费最少的时间进行事件检测。由于此数据集中

每个事件的稀疏分布，因此所有方法比由预定义事

件组成的其他数据集花费的时间更长，说明本文提出

的突发事件检测方法在较短的时间内能够检测到结

果，能使相关人员及时采取措施进行控制。 

 
图 11  突发事件检测时延对比 

值得注意的是，本文发现实验中其他方法的

召回率比 MASCA 低得多，检查了真实数据后发

现，关系图中最早和最新的事件不一定彼此相

似。但是其他方法将它们视为无关事件，因为它

没有达到阈值。本文方法获得了由最相似事件之

前已经构造的旧关系图，并将本文的候选事件放

入其中，因此事件不需要足够相似就可以放在一

个图中，这会增加召回率。 

6  结束语 

本文提出了一种结合词相关性特征和 MASCA
算法的模型，用于检测微博流的中文突发事件。在

此模型中，引入了增量 word2vec 以在检测过程中

合并同义词，以词语的基本特征为基础，通过使用

DF-IDF 和用户影响力提取事件的突发词，结合词

语关系图和事件的相似性度量来进行图划分。当任

务完成时，本文不仅可以检测突发事件，还可以提

取人们对突发事件的把握程度。实验结果表明，本
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文方法具有很高的性能和有效性。为了提高性能，

本文对检测模型的相关参数进行调整，得到了最优

检测性能，当 μ=0.7 时，Precision、Recall 与 F1 值

都有良好的效果，本文方法在精度、召回率和时延

方面均优于其他对比方法。 
由于社交网络不仅是文本信息，也有其他非结

构数据。因此，在未来的工作中，会继续对突发事

件的检测模型进行优化，并加入更多的其他模态数

据，使检测更加准确，并能使用多方面的信息对事

件进行描述。 
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