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面向用户兴趣与社区关系的微博话题检测方法
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摘　 要：微博话题检测是一种特殊形式的话题检测，传统的话题检测方法并不能取得很好的效果。 提出了一种面向

微博用户社区的话题检测方法。 该方法首先在用户发表的微博文本上，利用 ＬＤＡ 主题模型分析用户的兴趣分布。
接着，结合微博用户关系网络与用户兴趣对用户进行社区划分，使得同一社区的用户不仅具有较稠密的链接关系，
还具有相似的兴趣。 然后，面向用户社区，在每个社区内部检测用户关心的话题，给出了一种面向用户社区的、融合

词重要度与 ε 近邻图的微博话题发现方法。 该算法能够有效地去除微博噪声、快速准确检测出每个用户社区内关

心的话题并对话题进行热度排行。
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　 　 在信息爆炸时代，从海量数据中挖掘出有用的

信息显得格外重要。 随着 Ｗｅｂ２．０ 的兴起，微博客

即微博，这种基于用户关系与短文本特性的信息分

享、传播以及获取的平台也随之兴起。 微博用户可

以通过 ＰＣ 端、手机端以及其他客户端组建个人社

区，以 １４０ 字左右的文字更新信息，并实现即时分

享。 微博成为典型的 Ｗｅｂ２．０ 应用之一。
在现实世界中，有很多系统都可以抽象为网络，

这些网络中包含着一些潜在的社区结构，具有社区



内部节点链接稠密、社区之间节点链接稀疏的特点。
通常，社区内部的节点具有相似的特性，在网络中扮

演着相似的角色。 对于微博用户关系网而言：同一

社区内的用户往往具有相同或者相似的兴趣与

爱好。
目前对于微博的研究大多是对用户关系的分析

或者微博内容的分析。 在用户关系研究领域，主要

研究其社区特性。 大体思路是：以用户 ＩＤ 为节点，
用户关注关系为边构建用户关系网络图，然后采用

社区划分算法将其划分为若干社区。 往往同一社区

内的用户拥有共同的兴趣与爱好。 在微博内容分析

方面，致力于研究微博话题发现方法。 大体思路是：
以词为特征使用 ＶＳＭ［３］ 模型将微博文本转化为空

间向量，并且使用 ＴＦ⁃ＩＤＦ 算法计算每一维的权重，
然后使用聚类方法将相同话题下的微博文本聚集成

一个个微博话题簇。 例如：周刚等［４］ 提出了一种基

于组合相似度的微博话题发现方法 ＭＢ⁃ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ
来提升聚类效果，他们将余弦相似度、雅各比相似

度、语义相似度以一定的权值融合，改进了微博相似

度的计算方法；郑斐然等［５］ 提出了一种基于词聚类

的新闻话题发现方法；方然等［６］ 提出了一种基于情

感的微博话题检测方法，他们认为倾向消极的词更

加具有话题表现力，从而依据词的情感分数改善了

话题检测效果。 然而微博文本被严格限制在 １４０ 字

以内，单纯地使用 ＶＳＭ［３］空间向量模型对微博文本

进行建模，存在严重的特征稀疏和维度过高问题。
更严重的是聚类结果还受到微博噪声的影响，导致

话题检测的效果不理想。
本文提出了一种面向用户兴趣与社区关系的微

博话题检测方法，首先应用 ＬＤＡ［１］ 主题模型对微博

文本进行降维，以用户微博在主题上的分布来表征

用户的兴趣与爱好；然后，结合用户兴趣特征对用户

关系网进行社区划分，使得同一社区内的用户不仅

具有稠密链接的社区关系，还具有相似的兴趣；最
后，使用了一种融合词重要度与 ε 近邻图［２］ 的微博

话题检测方法得出每个社区（主题）对应的话题，并
实现相关社区内的话题热度排行。 实验结果显示，
该算法有效地对微博特征空间进行了降维、微博去

噪，使得相似度的计算更加容易；实现了社区内的微

博话题检测，以挖掘出社区内的用户共同关心的话

题，话题检测结果更加迎合社区内的用户兴趣与爱

好，便于进行面向社区兴趣的话题推荐和排行。

１　 基于用户社区兴趣的话题发现方法

本文提出的微博话题检测方法以中文微博为处

理对象，分为如下 ４ 个步骤：数据预处理、网络建模、
用户社区发现、微博话题检测（流程如图 １）。 其中，
数据预处理主要对微博数据进行筛选和切词，并且

过滤掉停用词以及微博平台常见的噪声。 例如：
“转发微博”、“分享图片”、“视频”等，然后采用基

于吉布斯采样［７］ 的 ＬＤＡ［１］ 主题模型对用户微博进

行降维处理，以得到用户的兴趣分布。 网络建模是

以用户 ＩＤ 为节点，用户关注关系为边，构建网络模

型。 用户社区发现主要结合 ＬＤＡ 模型提取的用户

兴趣特征，对用户关系网络进行社区划分，使得找到

的社区内的用户对相似的话题感兴趣。 话题发现：
利用社区划分结果，对社区内微博进行话题检测，挖
掘出社区内关心的话题，并对社区内的话题进行热

度排行。

图 １　 算法流程

Ｆｉｇ．１　 ｆｌｏｗ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
１．１　 数据预处理

微博是一种非结构化数据，携带信息具有碎片

化的特征。 并且，携带着大量的垃圾信息（噪声），
使得对微博数据的预处理是微博数据分析的重要前

提。 主要分为以下 ２ 个方面：１）针对微博用户的处

理规则，２）针对微博文本内容的处理规则。
１）针对微博用户

由于某些用户发表微博数目较少，并不能很好

地反映用户的兴趣，故选取发表微博总长度大于

５ ０００的用户及其关注关系作为我们的数据集。
２）针对微博内容

分词：汉语中词是最小、能独立活动、有意义的

语言成分，但不像英语或者其他语言中词语之间有

明显的空格加以区分。 因此分词是微博内容处理的

关键一步，分词的方法有多种，如基于字符串匹配的

分词方法、基于统计的分词方法等。 本文采用一种

基于最大匹配算法的中文单词识别系统（ａ ｗｏｒｄ ｉ⁃
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｍａｎｄａｒｉｎ ｃｈｉｎｅｓｅ ｔｅｘｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｗｏ ｖａｒｉａｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＭＭ⁃
ＳＥＧ）进行分词，ＭＭＳＥＧ 算法是一种简单、高效的基

于词典的中文分词算法。
去停用词：停用词是指在自然语言中具有一定

功能但又没有什么实际意义的词。 这些词往往以较

高的频率出现，会对文本处理造成一定干扰。 另外，
微博文本中常会出现一些高频词，如：“转发”、“微
博”、“分享”、“图片”等，这些高频词会对话题检测
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产生较强的干扰，也需要和停用词一起加以过滤。
经过以上预处理步骤，我们过滤掉了一部分噪

声。 但即便如此，以词来表征微博文本的特征向量

的维度也是巨大的，会严重影响微博文本相似度计

算的效率以及有效性。
３）基于微博文本的用户兴趣特征抽取

为了学习用户的兴趣特征，如果以用户发表的

微博文本上的词为特征，则会面临维数灾难，我们将

一个用户发表的所有微博合并为一个长的文本，用
以表征用户的兴趣，采用基于吉布斯采样法［７］ 的

ＬＤＡ［１］主题模型进行降维。 将用户的兴趣表示为其

在有限个主题上的分布向量。
１．２　 网络建模

１．２．１　 建模

本文使用有向无权图表示用户关系网。 每一个

用户作为图中的一个节点，为每一个节点都分配一

个 ＩＤ，ＩＤ 值从 １～ ｎ，用户之间的关注关系作为图的

边。 如果用户 ｉ（ＩＤ 为 ｉ 的用户）关注了用户 ｊ，则有

一条由节点 ｉ 指向节点 ｊ 的有向边。
１．２．２　 相似度构造方式

１） 链接属性相似度度量

文献［１９］提出了一种采用信号传递方法将网

络的拓扑结构转换成一个 Ｎ 维欧式空间上的几何

向量结构，Ｎ 是网络中的节点数。 我们以该几何向

量作为节点的链接属性向量。
２） 内容属性相似度度量

用户微博通过 ＬＤＡ［１］ 主题模型降维后，可以得

到一个该用户对应微博文档在主题上的分布向量，
以该向量表示节点的内容特征向量。

３） 联合相似度

本文采用余弦相似度计算两个节点的链接和内

容相似度，公式为

ｓｉｍ（ｉ， ｊ）＝
∑

ｎ

ｋ ＝１
ｖ（ｉ，ｋ） × ｖ（ｊ，ｋ）

∑
ｎ

ｋ ＝１
ｖ（ｉ，ｋ） × ｖ（ｉ，ｋ） × ∑

ｎ

ｋ ＝１
ｖ（ｊ，ｋ） × ｖ（ｊ，ｋ）

（１）
　 　 如果将链接相似度表示为 ｓｉｍｔ（ｓｉｍｔ由链接属性

向量采用式（１）求得），将内容相似度表示为 ｓｉｍｃ

（ｓｉｍｃ由内容特征向量采用式（１）求得），那么链接

与内容相结合的联合相似度可表示为 ｓｉｍｕ，ｓｉｍｕ计

算公式为

ｓｉｍｕ ＝ α ｓｉｍｔ ＋ （１ － α） ｓｉｍｃ （２）
式中 α∈［０，１］表示链接相似度在联合相似度中占

的比例。 由于参数 α 的选取通常很困难，故在社区

划分过程中采用投票机制来规避这一缺陷，详情见

文献［８］。
１．３　 用户社区划分

以用户 ＩＤ 为节点构建的用户关系网中，同一社

区内的用户，通常具有相同或相似的爱好。 因此，结
合用户的链接关系和用户的兴趣分布，对用户进行

聚类，也称为用户社区划分。
本文延用我们设计的社区划分方法 ＫＲＬＣ［８］ 对

微博用户进行社区划分。 具体过程如下：
１）选取中心节点

采用 Ｋ⁃ｒａｎｋ［９］算法选取初始中心节点，即中心

节点不但要具有大的 ＰａｇｅＲａｎｋ 值，中心节点间的相

似度要尽可能小。
２）社区划分

采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ［１１］算法进行社区划分，过程如下：
输入　 用户网络 Ｇ ，用户微博长文本集 ＬＤ，社

区数 Ｋ；
输出　 划分好的社区列表 ＣｏｍｍｕｎｉｔｙＬｉｓｔ。
①运行 Ｓｉｇｎａｌ［１９］方法将网络的拓扑结构转换成

一个 Ｎ 维欧式空间上的几何向量。
②运行 Ｇｉｂｂｓ⁃ｓａｍｐｌｉｎｇ⁃ＬＤＡ［１］ 方法将节点的微

博文档映射到 Ｋ 维特征空间（表示用户在 Ｋ 个主题

上的兴趣分布）；
③采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ［１１］算法进行社区划分，将每个

用户节点分配得离它最近的中心所属的类中，用户

间节点的相似性计算方法用式（２）的联合相似性

测度。
对于已经划分的社区，我们根据社区内用户所

发表微博在主题上的兴趣分布向量，可以求出该社

区关心的主题，如下：
以 ｔ（ ｉ） ＝ （ ｔ（ ｉ， １）， …， ｔ（ ｉ， ｊ）， …， ｔ（ ｉ， ｋ））

表示社区 ｉ 在各个主题上的兴趣分布向量，其中

ｔ（ ｉ， ｊ）表示社区 ｉ 在第 ｊ 个主题上的分布值，则

ｔ（ ｉ，ｊ） ＝ ∑
ｕ（ｋ）∈ｃ（ ｉ）

ｔ（ｋ，ｊ） （３）

式中：ｃ（ ｉ）表示社区 ｉ，ｕ（ ｋ）表示 ＩＤ 为 ｋ 的用户，
ｔ（ｋ， ｊ）表示用户 ｋ 在第 ｊ 个主题上的分布值。 最

后，根据 ｔ（ ｉ）取主题分布值最大的 ３ 个分量对应的

主题作为社区 ｉ 关心的主题。
１．４　 话题检测

话题是讨论、谈话的中心，在整个微博上，用户

经常会针对某一事件、观点展开讨论。 对于有大量

用户参与讨论的事件和话题，我们称之为热点话题。
本文提出了一种融合词重要度与 ε 近邻图［２］

的微博话题检测方法来检测话题。 具体步骤如图 ２
所示。
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图 ２　 话题检测流程图

Ｆｉｇ．２　 ｆｌｏｗ ｏｆ ｔｏｐｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
１．４．１　 提取重要词

由话题的定义可知，与话题相关的词语通常会

具有更高的重要性。 显然，重要性过低的词语，尽管

能够表达一定的含义，但并不能构成话题，会对我们

话题检测造成一定影响。 因此需计算词的重要性。
ＴｅｘｔＲａｎｋ［１２］算法是在 Ｇｏｏｇｌｅ 的 ＰａｇｅＲａｎｋ［１０］ 算

法启发下，针对文本里的句子设计的权重算法。 最

初的目标是对文章提取摘要，目前多用于给词语打

分，即计算词语的重要度。 本文采用 ＴｅｘｔＲａｎｋ［１２］ 算

法计算词语重要度并过滤掉重要度过低的词语，步
骤如下：

１）将同一社区内所有微博（已切词）做拼接，构
成微博文档 Ｄ。

２） 采用 ＴｅｘｔＲａｎｋ［１２］算法对微博文档 Ｄ 求词语

重要度分数并逆序排序。
３）剔除重要度低于阈值 θ 的词语。
经过如上步骤，得到了微博文档 Ｄ 对应的重要

词库，记为精英词集 ｅｌｉｔｅ。
１．４．２　 剪枝

将微博特征向量中不属于重要词汇库 ｅｌｉｔｅ 的

词语剔除。 若剔除后微博向量长度过短，则将该微

博从该社区剔除，本文设置长度阈值为 ３。 去除了

微博内与话题相关度很低的词语，保留了与话题相

关度较高的词语。
１．４．３　 微博文本 ε 近邻图构建

传统的微博相似度计算方法主要是对微博集合

中每一条微博的词进行 ＴＦ⁃ＩＤＦ 的计算，并将微博中

各个词表示成 ＶＳＭ［３］空间向量，然后采用余弦相似

度计算两条微博之间的相似度。 但考虑到微博具有

短文本高维、稀疏的特点，采用传统的 ＴＦ⁃ＩＤＦ 向量

表示法计算得到的相似性（趋于 ０）不能反映两个微

博文本的真实相似性。 故本文以词语的重要度代替

ＴＦ⁃ＩＤＦ 值作为词的特征权重。 由于经过社区划分

以及微博剪枝之后，社区内微博特征已相对稠密，故
可采用基于 ＶＳＭ［３］ 空间向量模型的余弦相似度计

算方法来计算两条微博之间的相似度，公式为

ｓｉｍ（Ａ，Ｂ） ＝
∑

ｗｉ∈Ａ∩Ｂ
ｓｃｏｒｅ（ｗ ｉ） × ｓｃｏｒｅ（ｗ ｉ）

∑
ｗｉ∈Ａ

ｓｃｏｒｅ（ｗ ｉ） × ｓｃｏｒｅ（ｗ ｉ） × ∑
ｗｉ∈Ｂ

ｓｃｏｒｅ（ｗ ｉ） × ｓｃｏｒｅ（ｗ ｉ）
（４）

式中：ｓｉｍ（Ａ， Ｂ）表示微博 Ａ 与微博 Ｂ 之间的相似
度，ｓｃｏｒｅ（ｗ ｉ）表示词 ｗ ｉ的重要度分数。

我们给每一条微博分配一个 ＩＤ，ＩＤ 从 １ 到 ｎ′，
然后以微博为节点，微博之间的相似度为边，构建一
张 ε 近邻图［２］。 若微博 ｉ 与微博 ｊ 的相似度大于阈
值 ε，则微博 ｉ 与微博 ｊ 之间存在一条边，且该边权

重为 ｓｉｍ（ ｉ， ｊ）。
１．４．４　 微博聚类

本文采用社区划分的方法对微博文本进行聚类。
由于社区具有社区内部节点连接稠密、社区之间节点

连接稀疏的特点，故社区（话题簇）内微博相似度更大，
社区（话题簇）间微博相似度更小。 故对微博 ε 近邻图

进行社区划分，并选取社区节点数最多的 Ｔ 个社区作

为社区内关心的话题。 本文采用经典社区划分算法
ＢＧＬＬ［１３］对微博 ε 近邻图进行社区划分。
１．４．５　 话题检测

本文以主题词来描述话题，提出了一种以主题
度来选取主题词的方法。 本方法以 ｔｏｐｉｃ（ｗ ｉ， ｊ） 表
示词 ｗ ｉ在话题簇 ｊ 内的主题度，计算公式如下：

ｔｏｐｉｃ（ｗ ｉ，ｊ） ＝ ｆｒｅ（ｗ ｉ，ｊ） × ｓｃｏｒｅ（ｗ ｉ） ／ ｎｕｍ（ ｊ）
（５）

式中：ｆｒｅ （ｗ ｉ， ｊ）表示词 ｗｉ 在话题簇 ｊ 内的词频，
ｓｃｏｒｅ（ｗ ｉ）表示词 ｗ ｉ的重要度，ｎｕｍ（ ｊ）表示话题簇 ｊ
包含的微博数目，则主题选取过程如下：

１）对于所有话题簇，在话题簇内计算所有词的

主题度；
２）在话题簇内按主题度对词进行逆序排序，并

保留主题度最大的 １５ 个词；
３）将所有话题簇内所保留的词加入集合 ｓ；
４） 遍历集合 ｓ，对于词 ｗ ｉ，遍历所有社区，若 ｗ ｉ

在社区 ｔ 内的主题度最高，则 ｗ ｉ∈ｔｗ（ ｔ）。 ｔｗ（ ｔ）表
示话题簇 ｔ 对应的主题词集合。
１．４．６　 话题热度排行

话题的热度表现在多个方面，本文以主题度来

表征话题的热度。 计算公式为

ｈｅａｔ（ ｊ） ＝
∑

ｗｉ∈ｔｗ（ ｊ）
ｔｏｐｉｃ（ｗ ｉ，ｊ）

ｍ（ ｊ）
（６）

式中：ｈｅａｔ（ ｊ）表示话题簇 ｊ 对应话题热度，ｍ（ ｊ）表示

话题簇 ｊ 对应主题词集合包含词语个数。
最后按话题热度对话题进行逆序排序。
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２　 实验结果与分析

２．１　 实验数据

本实验数据采用自主抓取的新浪微博数据，该
数据集于 ２０１３ 年 ９ 月—２０１３ 年 １２ 月采用自主开发

的面向新浪微博的网络爬虫爬取。 数据集包括用户

基本信息、用户关系信息、用户发表微博等 ３ 部分。
２．２　 实验过程与结果

２．２．１　 用户社区划分实验与结果

根据新浪微博首页热门微博分类版块，选取 １０

个类别作为主题，分别为亲子、体育、公益、娱乐、文
艺、时尚、时政、生活、科技、财经。 然后将每个用户

发表的微博拼接成微博文档，选取微博文档长度大

于 ５ ０００ 字的 ３ ４９０ 个用户作为实验数据，并进行网

络建模。 采用信号传递算法［１９］ 对用户关系网求链

接属性向量，并采用该向量求节点链接相似度；采用

ＬＤＡ［１］主题模型对微博文档求主题分布向量（内容

特征向量），并采用该向量求节点内容相似度。 然

后采用 ＫＲＬＣ 算法［８］ 对用户进行社区划分，最后采

用式（３）求出社区对应兴趣分布，具体结果如表 １。
表　 １ 使用 ＫＲＬＣ 划分的社区兴趣分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｂｙ ＫＲＬＣ ％

节点数 亲子 娱乐 生活 时政 财经 文艺 时尚 公益 体育 科技 类别

７９８ ５８．０６ ２．１１ １９．１１ １．５３ ３．５８ ０．１７ ８．７７ ４．６４ ０．２３ １．７６ 亲子

５３６ ６．６３ ９．２５ ２１．３１ ０．９６ ２．６９ ０．０１ ０．１６ ８．０８ ４８．１５ ２．７１ 体育

２０４ １１．１４ ５．１６ １２．２７ ６．９２ ６．８１ ０．７０ １．７０ ５０．７１ １．６０ ２．９２ 公益

１６９ ７．８１ ６０．０９ １９．５１ ０．３５ ０．６５ ０．０５ ０．７７ ５．０９ １．６２ ４．０１ 娱乐

１２２ １０．８９ ５．００ ４．４６ ７．２５ ６．２７ ４５．６４ ２．５０ １５．０７ ０ ２．８６ 文艺

７０ １１．８５ ２．７１ １５．３４ ０．１０ ２．２８ ０．４９ ５６．２２ ４．００ ０ ６．９５ 时尚

５６７ １０．５２ １．２７ ３．１４ ４６．４５ ９．６６ ０．５０ ０．５１ ２７．２７ ０．１６ ０．４８ 时政

２５７ １３．４６ ９．８０ ５８．１６ ０．５４ ０．７４ ０．１８ ２．６０ ７．７９ １．３９ ５．２９ 生活

６０９ ９．３８ ２．７１ ８．３７ ０．１４ ４．３１ ０．０７ ６．９７ １．３８ ０．０８ ６６．５３ 科技

１５８ １５．６４ ３．７３ ４．９４ ６．４１ ５５．９３ ２．５２ ０．８３ ９．４１ ０．０９ ２．５２ 财经

２．２．２　 社区内话题检测结果

根据划分的 １０ 个社区，在社区内检测话题，检
测算法如 ２．４ 所示。 本文选取了 ２０１３．１１．１０—２０１３．
１１．１２ 共 ３ 天的微博作为话题检测数据。 其中词语

重要度阈值 θ 设为 ４０％，即保留重要度最高的 ４０％

词语，相似度阈值 ε 设为０．１５。 由于亲子、文艺、时
尚等 ３ 个主题出现话题几率较小，故本文没有在这

３ 个社区内检测话题。 部分主题对应社区内话题检

测结果如表 ２ 所示。

表 ２　 部分社区内微博话题检测结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｍｉｃｒｏ⁃ｂｌｏｇ ｔｏｐｉｃ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｗｉｔｈｉｎ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ

主题 编号 主题词 热度 对应话题

体育

１ 男篮 亚锦赛 第一 比赛 易建联 朱芳 王治郅 ２．１３ 男篮亚锦赛名单出炉

２ 广州 恒大 ２０１３ 亚冠 联赛 冠军 足球 夺冠 ２．０４ 恒大亚冠联赛夺冠

３ 中国 大奖赛 车迷 活动 潘涌涌 现场 １．９５ 车迷大奖赛潘涌涌现场解说

４ 北京 首钢 支持 陈磊 吉哲 球迷 国安 １．７０ 明日 ＣＢＡ 北京 ＶＳ 辽宁

５ 央视 羽毛球 世锦赛 林丹 谌龙 世界 锦标赛 男子 单打 １．３７ 羽毛球世锦赛林丹战胜谌龙

公益

１ 河南 大学生 北京 ２０１３ 儿童 家人 电话 平安 ４．７０ 河南大学生失联

２ 汇聚 长沙 银行 支行 慈善 拍卖会 拍品 展示 作品 ２．９９ 长沙银行娄底支行慈善拍卖会

３ 头条 汪峰 离婚 瞬间 章子 发布 凌晨 吴奇隆 刘诗诗 １．８９ 汪峰悲催头条又被抢

娱乐

１ 白举纲 丝带 北京 小白 白菜 节目 录制 １．３５ 白举纲爱的绿丝带北京演唱会

２ 吴亦凡 １１０６ 生日 快乐 祝福 凡凡 ０．９２ １１ 月 ０６ 日吴亦凡生日快乐

３ 非同 凡响 １３１１０２ 首尔 青少年 庆典 颁奖 ０．８４ 非同凡响青少年庆典颁奖

　 　 根据表 ２ 我们可以看出，面向用户社区的话题

检测方法，可以针对社区内的用户兴趣找到用户感

兴趣的话题，使得话题推荐和排行具有社区兴趣个

性化。
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２．３　 局部算法对照试验

由于本文提出的面向用户兴趣与社区关系的微

博话题检测与已有研究不同，一是方法不同，二是研

究数据不同，因此我们没有和已发表方法进行对比。
但我们对已选取的社区划分方法的差异而造成的结

果差异，进行了一些分析。
除了使用 ＢＧＬＬ 算法［１３］ 对微博 ε 近邻图［２］ 进

行话题分割，我们采用被广泛使用的图聚类方法

ｍｅｔｉｓ［１７］、经典社区划分算法 ｉｎｆｏｍａｐ［２０］、基于模块

度的快速社区划分算法 ｆａｓｔｎｅｗｍａｎ［１６］ 对微博 ε 近

邻图进行话题分割。 为了更全面地分析我们的实验

结果，选取了 ＣＶ［１８］值作为评价指标（表 ３ 中 ＣＶ 值

为该社区内所有话题 ＣＶ 值的平均值），该评价指标

由 Ｍｉｍｎｏ［１８］基于评估话题质量而提出。
给定一个话题 ｔ 和它的描述主题词 Ｖ（ ｔ） ＝

（ｖ１（ ｔ）， ｖ２（ ｔ），…， ｖＭ（ ｔ）），则 ＣＶ 值定义为

Ｃ（ ｔ，ｖ（ ｔ）） ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ ２
∑
ｍ－１

ｌ ＝ １
ｌｏｇ

Ｄ（ｖｍ （ ｔ），ｖｌ （ ｔ）） ＋ １
Ｄ（ｖｌ （ ｔ））

（７）

式中：Ｄ（ｖ）为包含词 ｖ 的文档频次，Ｄ（ｖ， ｖ′）为同时

包含词 ｖ 和 ｖ′的文档频次。 ＣＶ 值基于描述同一话

题的词往往同时出现于同一文档中。 ＣＶ 值越小，
所得话题簇的一致性越好。

实验结果如表 ３ 所示。 由表 ３ 可以知道，选择

不同的方法对微博 ε 近邻图进行话题聚类，会得到

不同的结果。 在本实验中，ｍｅｔｉｓ 方法的效果总体上

好于 ＢＧＬＬ 方法，但本文的方法只是面向用户兴趣

和社区关系的话题检测框架的一个尝试，这类方法

都可以找到用户群兴趣个性化的话题。
表 ３　 ＢＧＬＬ 算法与 ｍｅｔｉｓ、ｉｎｆｏｍａｐ、ｆａｓｔｎｅｗｍａｎ 算法

对照试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ Ｔｒｉａｌｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＢＧＬＬ ｗｉｔｈ ｍｅｔｉｓ、

ｉｎｆｏｍａｐ、ｆａｓｔｎｅｗｍａｎ

划分算法 体育 公益 娱乐 时政 生活 科技 财经

ｂｇｌｌ －１５．８ －６．３ －１６．３ －２２．３ －１４．３ －１５．３ －１４．０

ｍｅｔｉｓ －１７．３ －０．５ －１７．３ －８．８ －１７．０ －８．０ －７．０

ｉｎｆｏｍａｐ －４．０ －４．２ －８．０ －３．２ －８．４ －６．０ －３．２

ｆａｓｔｎｅｗｍａｎ －７．２ －５．２ －６．２ －５．２ －５．８ －５．４ －４．４

　 　 综上所述，本文提出的算法面向用户兴趣检测

话题，基于词重要度的词过滤方法使得社区内的特

征向量维度更低、更稠密，有效地解决了微博话题检

测过程中出现的特征稀疏问题。 与普通话题检测方

法相比，该算法所检测话题更有可能被社区内用户

所关注，提高用户活跃度。 并且，本文采用主题度计

算话题热度并排序，使话题展示顺序更加合理。

３　 结束语

本文提出了一种基于用户兴趣与社区关系的微

博话题检测方法，该方法能够快速准确地在社区内

部检测话题，并对话题按热度进行排行。 并且，该方

法巧妙融合了新浪微博的社区特性与文本特性，检
测的话题更加迎合用户的兴趣。

本文以主题词的形式来表现微博话题，但是本

文对主题词采用硬划分，导致同一主题词只能属于

唯一主题。 但在真实情况下，可能多个话题含有同

一主题词，如何实现将主题词划入多个话题，有待进

一步研究。 另外，以主题词表现话题并不是特别直

观，如何实现以词组或句子表达主题，也有待进一步

研究。
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