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一种网络话题的内容焦点迁移识别方法
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摘　要　随着网络信息技术的迅速发展，互联网已经成为人们获取和发布信息的最重要平台之一．在互联网的信
息传播过程中，话题相关文本不断更新，而其内容焦点也随着话题发展发生着迁移．识别话题内容焦点有助于有效
地挖掘与分析网络信息，是网络舆情分析领域的重要研究问题．文中针对网络流文本，提出了一种网络话题内容焦
点的识别方法，首先对话题焦点特征在流文本中的分布情况进行分析，基于分析结果介绍了焦点识别方法３个主
要步骤的算法模型，分别是基于时间属性的焦点特征词提取、内容焦点特征词的合并和内容焦点的表示．文本基于
来自于真实网络的实际数据，对所提方法进行了实验验证，实验结果表明文中所提方法可有效获取话题发展过程
中的内容焦点，并能以关键词集和语句集的形式对内容焦点进行表示．
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１　引　言
随着网络和信息技术的迅速发展，人们每天都

在阅读和发布着大量网络文本，例如每天不断更新
的网络新闻，博客、微博、论坛用户发布的博文网贴，
连续收发的电子邮件等，并且在这些网络文本中蕴
含着大量有关舆论热点的有价值信息．从时间的角



度分析，这些网络文本形成了一种随时间分布的流
文本数据．在阅读这些网络流文本数据时，人们会发
现，关于某个热点话题的网络流文本的内容焦点随
着时间的变化在动态演变迁移，例如：关于某个事件
的网络新闻报道在不断更新，但报道内容侧重不同；
针对某个网络话题的网络评论不断被发布，但其关
注重点在逐步变化．及时识别和发现网络热点话题
的内容焦点的迁移，可以更全面地了解网络话题信
息组成结构及其演变趋势，对于分析网络舆情态势、
判断舆论预期走向具有十分重要的价值，也是网络舆
情分析研究领域中的一个重要研究问题．但在实际数
据中，无论是网络新闻文本还是博客、论坛文本都具
有文本冗余信息量大、内容焦点特征提取难度大等
难题，为识别网络话题的内容焦点提出了较大挑战．

本文以网络流文本为对象，通过分析网络话题
内容焦点的迁移特性，提出了网络话题内容焦点的
识别方法．网络话题内容焦点可由引发网络话题的
热点事件、事件对社会的影响、用户对该话题的评
论、后续相关事件发展等组成，也包括关于某话题的
焦点起始、达到高峰、逐渐消亡的演变过程以及各个
焦点之间的影响关系等内容．

结合以上分析，本文所做研究主要分为以下几
方面内容：

（１）针对内容焦点识别的需要，分析焦点特征
词在网络话题流文本中的分布情况，归纳分析焦点
特征词的主要分布特点，为后续方法提供基础．

（２）针对网络话题流文本数据，提出基于时间
属性的焦点特征词提取算法，可提取语义具有代表
性且在时序分布上能覆盖全文的焦点特征词，以达
到保留原流文本集的内容焦点的主要关键信息和降
低处理复杂度的目的．

（３）任一内容焦点可由若干个特征词共同描
述，需将同属一项内容焦点的特征词合并，本文借鉴
了概率话题模型的建模思想，提出了焦点特征词的
合并模型，通过计算任意两个特征词间的相似度，并
结合文本时序特性，将描述同一个关注焦点的特征
词合并．

（４）根据合并的特征词集合数据，结合流文本
数据，将网络话题的各阶段内容焦点表示，提取出各
个内容焦点的起始时间、关键词和内容摘要等信息．

文本研究数据来源为“新浪博客”网站和“新浪
新闻”网站中的２００９年和２０１０年两年的网络流文
本数据，共人工标定１１４组热点话题的内容焦点数
据用于分析研究，后续为叙述便利和篇幅限制，将以
２００９年发生的“杭州飙车案”话题为例介绍算法流

程和实验结果．
本文首先分析国内外相关研究工作现状，然后

提出网络话题内容焦点的识别方法，接着基于实际
网络流文本数据实验验证所提方法的有效性，最后
给出结论．

２　相关工作
本文研究了网络话题内容焦点的识别方法，与

之相关的研究主要包括话题检测与跟踪、网络话题
动态演变特性分析等．以下介绍国内外相关研究的
发展现状与趋势．
２１　话题检测与跟踪研究现状

话题检测与跟踪（ＴｏｐｉｃＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ，
ＴＤＴ）［１２］，起源于美国国防高级研究计划署（ＤＡＲＰＡ）
１９９６年展开的一项计划．ＴＤＴ研究的数据大多数
是真实的新闻报道，新闻报道的事件主要包括时间、
地点、人物、事件这几个要素．Ｃａｒｔｈｙ等人［３］利用
ＷｏｒｄＮｅｔ建立语义链，将文本表示成语义链的集
合，通过比较两个文本语义链之间的相似度来判断
文本是否属于同一话题，并通过实验得出实体名词
有利于提高文本分类精度的结论．Ｍａｋｋｏｎｅｎ等
人［４］通过定义语义向量，在ＴＤＴ中引入简单的语
义，来提高文本检测的准确率．ＰｏｎｓＰｏｒｒａｔａ等人［５］

提出了一种新的层次化的文本聚类算法，它以网络
新闻文本为研究对象，将文本中的所有与时间表述
有关的词都提取出来，并利用这些词重新定义了文
本相似度比较函数，并通过实验证明该方法能提高
聚类效果．

国内学者在这方面也有较多研究成果．贾自艳
等人［６］提出了基于时间距离的相似度计算模型，以文
本的创建时间为时间起始点，统一文本中的时间表
述方式，通过比较两篇报道间的时间差值，来削弱基
于内容获得的相关度．宋丹等人［７］则改进了原有的
向量空间模型，将文本表示成四个独立的向量空间，
分别为地点向量、时间向量、人物向量和内容向量，
同时提出了通用的向量相似度衡量方法，时间向量相
似度方法以及地点向量衡量方法，最终将文本的分类
问题转化为相似度的计算问题．但是文章中没有介绍
如何正确分辨并提取对应的时间类词、地点类词等．

话题模型的层次化和结构化研究是目前ＴＤＴ
领域的重要方向，其中，层次化主要指将同一话题下
的新闻报道组织为具体的层次结构；结构化侧重挖
掘同一话题的不同侧面．国内相关研究在方法上注
重自然语言处理技术和统计学相结合，在趋势上，逐
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步与数据挖掘、事件抽取以及篇章理解等相关技术
相融合．
２２　信息检索相关领域研究现状

在特征提取方面，Ｙａｎｇ等人［８］比较了几种常用
的特征提取方法：文档频率法（ＤＦ）、信息增益法
（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＧａｉｎ）、互信息法（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）、
Ｃ２统计方法［９］和ＴｅｒｍＳｔｒｅｎｇｔｈ方法［１０］．并通过实
验表明，在ＫＮＮ和ＬＩＳＦ分类器下，在保证相同分
类精度的前提下，信息增益法和互信息法降维的力
度最大．之后，代六玲等人［１１］在中文特征抽取问题
上也对这些方法进行了比较，并得到了相似的结论．
Ｍｅｉ等人［１２］提出了一种在多维话题模型中，自动且
客观的生成标签的方法．Ｍｅｉ［１３］还基于ＰＬＳＡ［１４］模
型提出了ＣＰＬＳＡ（ＣｏｎｔｅｘｔｕａｌＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔ
ＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ），该模型通过对文本的诠释资料
（例如：作者、出版社和发表时间等）进行分析，从而
判断两个文本主题是否相同．

在话题演变问题上，Ｐｕｉ［１５］从文本分类的角度提
出文本主体变化的检测方法，通过ＤＣＭ（Ｄｉｓｃｒｉｍｉ
ｎａｔｉｏｎＣａｔｅｇｏｒｙＭａｔｃｈｉｎｇ）方法来建立该主题变化
过程的模型．Ｊｕｒｅ［１６］以网络博客为研究对象，分析
社会网络，得到了信息传播、话题演变的规律．
Ｊｕｒｅ［１７］还以网络新闻文本和博客中的小短句为研
究对象，通过分析发现博客帖子达到关注的峰值
总要比新闻文本达到关注峰值的时间晚２．５ｈ．
Ｍｙｒａ［１８］提出了ＭＯＮＩＣ（ＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇ
ＣｌｕｓｔｅｒＴｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ）框架，通过研究文本聚类中各
个子类在不同时刻的不同数据集之间的交并比例关
系，分析子类之间的演化过程，包括新生、消亡、吸收
和分散．
２３　其他相关方法研究现状

在自然语言处理领域，向量空间模型（Ｖｅｃｔｏｒ
ＳｐａｃｅＭｏｄｅｌ，ＶＳＭ）［１９］是目前使用最为广泛的文本
模型，该模型基于词袋假设把文本表示成由特征权
值构成的向量，这种方法已经成功应用在文本自动
分类和静态文本聚类等方面．

目前，国内外学者重点对话题模型展开了研究，
通过分析话题模型来达到识别话题的目的．话题模
型（ＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ，ＬａｎｇｕａｇｅＭｏｄｅｌ）是信息检索领域
中普遍使用的一种文本模型，这种方法构造了一个
可以描述文本生成的随机过程，通过ＥＭ［２０］算法、
蒙特卡洛马尔可夫［２１］等参数估计算法反推模型参
数，得到描述文本深层主题信息的统计量．

在文本表示中，向量空间模型和话题模型都
有应用，例如Ａｇｇａｒｗａｌ等人［２２２３］使用的是基于词

频反向文档频率（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙａｎｄＩｎｖｅｒｓｅ
ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）的向量空间模型表示
法，Ｌｉｕ等人［２４］则使用基于语义平滑模型的话题模
型表示法，Ｗａｌｋｅｒ等人［２５］使用概率话题模型文本
表示法．

３　网络话题的内容焦点的识别方法
本节首先对话题焦点特征词在网络流文本集合

中的分布情况进行分析，并以此为基础，介绍网络话
题内容焦点识别方法中的３个主要步骤，分别包括
特征提取、特征合并和焦点识别，并将介绍各步骤的
理论模型和实现算法．
３１　话题焦点特征词在流文本中分布特点的分析

为了能够正确识别网络话题内容焦点的特征
词，需要从特征候选词集中，选择具有前文提到的语
义明确、与话题相关、能反应话题的某个焦点以及能
与其他话题区别等４个特点的词作为特征词．

以话题“杭州飙车案”为例，随着话题讨论的发
展，通过人工分析发现其关注内容迁移分为６个焦
点（见图１）．本文绘制了４组典型的特征词和噪声
词的词频文档分布图，如图２～图５所示．

图１　话题“杭州飙车案”的内容焦点迁移情况

图２　噪声词“杭州”的词频文档分布图
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图３　噪声词“对不起”的词频文档分布图

图４　特征词“１１３万”的词频文档分布图

图５　特征词“替身”的词频文档分布图
噪声词．指与话题内容无显著关联（可称为无

关噪声词），或者对话题焦点相关内容识别会产生干
扰的词语（可称为干扰噪声词）．

特征词．是能够描述事件的最恰当的词语，是
代表事件中焦点的标准化术语．

在这些图中，横轴代表流文本集中的各个文本
编号（按照文本发布时间先后进行排序），范围从
０～１９５，表示该话题相关的１９６篇网络文本；纵轴代
表所示词在各个文本中出现的次数．

通过分析图２～图５可以发现，特征词和噪声
词在文档分布上存在较大差异，特征词的分布特性
归纳如下：

（１）频度较高．作为话题内容焦点的特征词，其
语义是话题发展过程中某个阶段的重点，因此该词
应该在这个阶段具有较高的词频，而在其他阶段不
具有高词频．

（２）分布持续．话题内容焦点存在一定生命周
期．因此话题内容焦点的特征词若在狋时刻出现，那
么也很可能在狋＋１时刻出现，呈现出持续性．

（３）持续时间适中．特征词用于描述某个内容
焦点，则其持续时间与该焦点的生命周期相近，并且
小于话题的生命周期．

（４）同焦点的特征词时序分布重合．在话题发
展变化过程中，同一项焦点的若干特征将同时出现
的，他们共同表达了这个阶段的主要焦点．

这４项特性中，前３项可用于特征词提取评估
函数的建立，第４项可用于特征词合并方法的设计．

对于无关噪声词和干扰噪声词，无关噪声词主
要是一些常用词，可用于描述话题的个别内容，但与
话题主要内容关系不大．如图３中列举的“对不起”，
该词语在话题文本中有一定出现频度，但由于与杭
州飙车案的焦点内容关系较小，在文档词频上不符
合“频度较高”和“分布持续”等特性．干扰噪声词是
与话题内容有关，但含义较为宽泛，会对识别话题焦
点造成干扰的词语，但一般在话题相关文本中长时
间存在，在文档词频分布中不符合“持续时间适中”
特性．如图２中列举的“杭州”，该词语与话题的全部
内容均有较大关系，无法用于准确表征某单项焦点，
则会对各项焦点的识别产生干扰．

需要注意的是特征词的分布存在一些噪声，如
特征词“１１３万”在文档１３８之后还有少量出现，这
对于评估特征词存在干扰，因此可采用均值滤波法
对词频文档分布进行过滤，以增强特征词与噪声词
间的差异．
３２　基于时间属性的焦点特征词提取算法

通过提取可表征焦点内容的词作为特征，一方
面降低了文本表示的维度，使得算法的复杂度降低；
另一方面减少了噪声对话题内容焦点识别的影响，
提高了识别准确度．网络话题内容焦点识别针对的
数据为带有时间属性的网络流文本集合，其与普通
静态文本集合的最大区别在于具有时间属性，因此
本文提出了一种基于时间属性的特征提取算法．该
算法主要包括文本预处理和特征提取两个部分．
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在文本预处理部分，主要的算法步骤为：
（１）对关于某话题的流文本集中的每个文本，

分别提取该文本的标题、正文和发布时间；
（２）对每个文本的标题和正文分别进行分词，

得到文档词集；
（３）计算文档词集中每个词在流文本集中的权

重，生成词频文档矩阵；
（４）根据标题的分词结果，生成特征候选词集．
在特征提取部分，主要的算法步骤为：
（１）分析特征词的特点，并建立评估函数；
（２）根据评估函数，计算每个候选词的权重；
（３）将特征候选词按照权重值大小排序，并设

定合理阈值，提取特征．
以下，本文将详细介绍特征提取部分中的评估

函数和特征筛选方法．
３．２．１　评估函数的建立

根据特征词分布的前３项特点，假设某个话题的
流文本集为犇狕＝｛犱１，犱２，…，犱犕狕｝，则对于特征候选
词集中的任意一个词狑犽∈犆，给出如下的评估函数：

犳（狑犽）＝∑
犖犽

犻＝１

犳狉犲狇犻，犽

∑
犖犽

犼＝１
犳狉犲狇犼，犽

× １
（狋犻犿犲（犱′犻）－狋犻犿犲（犱′犻－１））×

ｅ－
（｜犖犽｜－μ）２

２σ２ （１）
式中，犖犽为包含词狑犽的文本的个数；犱′犻为包含词狑犽
的第犻个文本；犳狉犲狇犻，犽为采用均值滤波法对词频文
档分布平滑去噪后的文本犱′犻中词狑犽的出现频度；
狋犻犿犲（犱′犻）表示文本犱′犻的发布时间；μ，σ为函数中的
经验系数．该式可体现本文上面提到的焦点特征词
分布的几项特点．评估函数的值与犳狉犲狇犼，犽即词频成
正相关；与（狋犻犿犲（犱犻）－狋犻犿犲（犱犻－１））反相关，即出现
特征词的两个文本间的发布时间差距越近，评估函
数值越大，体现特征词的分布持续性；ｅ－

（｜犖犽｜－μ）２

２σ２ 用于
约束词的持续时间，从该函数的增减性可体现候选
词的持续时间应该在一个合理的范围内，由于大部
分情况下话题的单个焦点持续时间为２～３天，因此
通常μ可取值为２．５．
３．２．２　特征提取

利用评估函数值确定话题内容焦点的特征词，
即特征提取．本文采用Ｔｏｐ犕原则，该方法的核心
思想是把候选特征词按照其评估函数值大小进行排
序，然后从中选择犕个词，成为焦点特征词集合．
３３　内容焦点特征词的合并方法

网络话题的关注焦点需要若干特征词共同描

述，因此需要在提取出的焦点特征词集的基础上，合
并描述同一项内容焦点的特征词．本文借鉴概率话
题模型的方法和原理［２６２７］，提出了内容焦点特征的
合并方法．
３．３．１　特征合并模型的建立

概率话题模型的思想是通过引入隐变量，描述
一个文本的生成过程，并且建立了话题与文本间的
关系．本文借鉴其思想，通过引入一个二维隐变量，
建立了特征合并模型，可描述网络流文本集的生成
过程，并可描述焦点特征词与焦点相关流文本集的
关系．

假设包含某一内容焦点特征词犵犻的网络流文
本集犇犻由文本犱犻１，犱犻２，…，犱犻犖犻构成，且每个文本都
包含一个或多个该焦点的特征词．因此，可认为网络
流文本集犇犻可由两部分信息组成：一部分信息犳犻与
焦点特征词犵犻相关；另一部分信息珚犳犻与焦点特征词
无关，称为背景噪声．并且可认为文本集犇犻是由这
两部分线性混合组成．因此，引入一个二维隐变量表
示为

犉＝｛犳犻，珚犳犻｝ （２）
设犞为在关于某话题相关的所有网络流文本

集中出现过的所有词的集合，如果需要生成一个焦
点流文本集犇犻，则步骤如下：

（１）以狆（犳犻｜犇犻）的概率从犉中选择组成焦点文
本集犇犻的一个部分犳犻；

（２）以狆（狑｜犳犻）的概率从词集犞中选择与犳犻有
关的词狑；

（３）以狆（珚犳犻｜犇犻）的概率从犉中选择组成文本集
犇犻的另一个部分珚犳犻；

（４）以狆（狑｜珚犳犻）的概率从犞中选择组成与珚犳犻有
关的词狑．

经过上面４个步骤，可生成一个文本集犇犻．从
该文本集的生成过程中，可以得出本文特征合并模
型的核心公式：
狆（狑｜犇犻）＝狆（狑｜犳犻）狆（犳犻｜犇犻）＋狆（狑｜珚犳犻）狆（珚犳犻｜犇犻）

（３）
因为 狆（犳犻｜犇）＋狆（珚犳犻｜犇）＝１ （４）
令狆（珚犳犻｜犇犻）＝λ，则狆（犳犻｜犇犻）＝１－λ
狆（狑｜犇犻）＝（１－λ）狆（狑｜犳犻）＋λ狆（狑｜珚犳犻）（５）

其中，λ表示背景噪声部分信息占文本集犇犻总信息
的比例，根据经验和实验结果分析通常可取值为
０．８．式（５）为本文特征合并模型的最终表达式．通过
该式中的狆（狑｜犳犻）可建立特征词犵犻与文本集犞中
的任一词狑之间的关系．
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此时，判断文本集的特征词犵犻和犵犼的语义内容
是否描述了同一项内容焦点，可通过计算由特征合
并模型建立的两个关系狆（狑｜犳犻）和狆（狑｜犳犼）是否相
近，如果犵犻和犵犼描述了同一项内容焦点，则与其相
关的其他词集将会有较大的重叠．因此，求解式（５）
中的狆（狑｜犳犻）是非常重要的问题，其计算方法在下
节详细介绍．

需要注意的是，对于每一个特征词犵犻，我们需要
为其构建一个文本集合犇犻，但由于特征词由Ｔｏｐ犕
准则选择，因此一个话题的特征词数量最多只有
犕个（在基于实际数据的分析中，我们选取犕值为
４０），因此在这种情况下，为每一个特征词构造文本
集产生的计算量是可以接受的．
３．３．２　合并模型中的参数估计方法

对于式（５）中狆（狑｜犳犻）的估计问题，可建立该参
数估计问题的似然函数，表示为
犔（犳犻）＝犔（狆（狑｜犇犻））

＝∑犱∈犇犻∑狑∈犱ｌｏｇ（（１－λ）狆（狑｜犳犻）＋λ狆（狑｜珚犳犻））（６）
令狀（狑，犱）为词狑在文本犱中出现的次数，则

式（６）的似然函数又被表示为
犔（犳犻）＝∑犱∈犇犽∑狑∈犞狀（狑，犱）ｌｏｇ（λ狆（狑｜犳犻）＋

（１－λ）狆（狑｜珚犳犻）） （７）
式（７）的似然函数过于复杂，是和函数的对数，

用传统的极大似然估计法进行参数估计比较困难，
因此，本文采用ＥＭ算法进行参数估计．基于式（５）
所示的模型，本文引入了一个隐变量狕，对于任何一
个文本中的词狑犻犼（狑∈犞，文本犱犻中的第犼个词）都
有一个变量狕犻犼，用于指出该词是由背景噪声产生，
还是由特征词相关内容产生．因此，狕犻犼具体表示为

狕犻．犼＝０
，如果词狑犻犼来自背景噪声
１，｛ 其他 （８）

又因为

狆（狕｜狑，犱）＝狆（狑，狕｜犱）狆（狑｜犱） （９）
所以，根据式（５）、式（８）和式（９）进一步得到

狆（狕＝０｜狑，犱）＝ λ狆（狑｜珚犳犻）
（１－λ）狆（狑｜犳犻）＋λ狆（狑｜珚犳犻）（１０）

狆（狕＝１｜狑，犱）＝ （１－λ）狆（狑｜犳犻）
（１－λ）狆（狑｜犳犻）＋λ狆（狑｜珚犳犻）（１１）

引入隐变量后，该参数估计问题的似然函数变为
犔犮（犳犻）＝ｌｏｇ狆（狑，狕｜犱）

＝∑犱∈犇犻∑狑∈犱狕ｌｏｇ（１－λ）狆（狑｜犳犻）＋
（１－狕）ｌｏｇλ狆（狑｜珚犳犻）） （１２）

定义犙函数为似然函数犔犮（犳犻）对隐变量狕的
条件期望，则该参数估计问题的犙函数表示为
犙（犳犻）＝犈狆（狕｜狑，犱）［犔犮（犳犻）］＝∑狕犔犮（犳犻）狆（狕｜狑，犱）（１３）
因此得出如下优化问题：
　　　ｍａｘ

狆（狑｜犳犻）
犙（犳犻）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ∑狑∈犞狆（狑｜犳犻）＝１ （１４）
因此，可得拉格朗日函数如下：
犺（犳犻）＝犙（犳犻）＋η１－∑狑∈犞狆（狑｜犳犻（ ）） （１５）

对函数犺（犳犻）求一阶偏导数，并令其等于零，得
到以下方程：

犺（犳犻）
狆（狑｜犳犻）＝∑犱∈犇犽狀（狑，犱）狆（狕＝１｜狑，犱）×

１
狆（狑｜犳犻）－η＝０ （１６）

从上式中可以发现，狆（狑｜犳犻）和∑犱∈犇犽犮（狑，犱）狆（狕＝
１｜狑，犱）成正比．因此，针对该参数估计问题，得到其
ＥＭ算法迭代式如下：

ＥＳｔｅｐ：

狆（狕＝１｜狑，犱）＝
（１－λ）狆（狑｜犳（狀）

犻）
（１－λ）狆（狑｜犳（狀）

犻）＋λ狆（狑｜珚犳犻）
（１７）

ＭＳｔｅｐ：

狆（狑｜犳（狀＋１）
犻 ）＝

∑犱∈犇犽狀（狑，犱）狆（狕＝１｜狑，犱）
∑狑∈犞∑犱∈犇犽狀（狑，犱）狆（狕＝１｜狑，犱）

（１８）

从中可以发现，在计算ＥＳｔｅｐ时不需要精确地
计算犙函数的值，可以通过计算隐含变量的概率分
布代替．
３．３．３　特征合并

特征合并是针对焦点特征词集合，两两比较它
们的时序分布和相关词集是否都有较大重叠，只有
两个条件都满足的特征词，才能够合并．以下分别给
出特征词的时序分布和相关集词的合并条件．

（１）特征词时序分布的合并条件
对于任一特征词犵，其时序分布犜狊犳的具体形

式为
犜狊犳＝｛狋狊（犵）１，狋狊（犵）２，…，狋狊（犵）犖犳｝ （１９）
狋狊（犵）犻＝｛狋（犵）犻１，狋（犵）犻２，…，狋（犵）犻犓｝ （２０）

式中，狋狊（犵）犻代表特征词犵的第犻个时间分布区间（特
征词的时序分布可能会出现不连续情况），狋（犵）犻犼代表
具体的时刻．对于任意两个特征词犵犻和犵犼，一般情
况下其时序阶段合并条件为
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　狋狊（犵犻）犻 ∈犜狊犳犻ａｎｄ狋狊（犵犼）犼 ∈犜狊犳犼
　ｍｉｎ｛（狋

（犵犻）
犻犓－狋（犵犻）犻１），（狋（犵犼）犼犓－狋（犵犼）犼１）｝

ｍａｘ｛狋（犵犻）犻犓，狋（犵犼）犼犓｝－ｍｉｎ｛狋（犵犻）犻１，狋（犵犼）犼１｝
狋犺狉犲狊犺狅犾犱（２１）

其中，狋犺狉犲狊犺狅犾犱为阈值，在本文中取值０．５．当条件
式（２１）不满足时，考虑特殊情况：

狋狊（犵犻）犻 ∈犜狊犳犻ａｎｄ狋狊（犵犼）犼 ∈犜狊犳犼
狋狊（犵犻）犻 狋狊（犵犼）犼

（２２）

（２）特征词相关词集的合并条件
对于任一特征词犵通过狆（狑｜犳）可找到文本词

集中与之最相关的犖个词，记作
犚犠犖

犵＝｛狑犵１，狑犵２，…，狑犵犖｝ （２３）
对于任意两个特征词犵犻和犵犼，其相关词集的交

集满足下式时，可以合并．
犚犠犖

犵犻∩犚犠犖
犵犼≠ （２４）

其中，犖值可变，在本文中取犖＝１０．
通过上面给出的两个条件，对于焦点特征词集

犌，最终可得到特征词的合并结果犝，表示为
犝＝｛狌１，狌２，…狌｜犝｜｝ （２５）
狌犻＝｛犵犻１，犵犻２，…，犵犻犽｝ （２６）

式中犝代表对某话题所有焦点的特征词合并结果，
狌犻代表其中某一项焦点的特征词集合．
３４　网络话题内容焦点的表示

网络话题内容焦点的表示是一个从特征词扩充
到摘要的过程，核心步骤有两点：（１）提取可描述关
注焦点狊内容的关键词集合，以及这些词的权重；
（２）检索可描述关注焦点狊内容的语句，作为该焦点
的摘要．

对于提取能描述关注焦点狊的关键词集合
狋犲狉犿狊，已有存在特征合并后的关于某焦点的特征词
集合狌犻＝｛犵犻１，犵犻２，…，犵犻犽｝，目标是提取与狌犻最相关
的关键词并计算权重．在前文的参数估计和特征合
并中，已经知道根据每个特征词的狆（狑｜犳犻），就能找
到与特征词犵犻相关的词，同理，只要找到与狌犻相对
应的狆（狑｜狌犻），就能找到与狌犻最为相关的关键词．又
因为狌犻是特征词的集合，所以本文给出如下结论：

狆（狑｜狌犻）≈∑
犕

犼＝１
α犼狆（狑｜犳犻犼），且∑

犻犓

犼＝１
λ犼＝１（２７）

此时，假设狌犻中的特征词都是同等重要的，即
α犼值都相等，则

狆（狑｜狌犻）≈１犻犓∑
犻犓

犼＝１
狆（狑｜犳犻犼） （２８）

若狆（狑犼｜狌犻）狑犼∈犞越大，则词狑犼就与狌犻越相
关．如果假设需要用１０个关键词表述一个焦点，那

么将狆（狑犼｜狌犻）按大小顺序排序并取最前的１０个词
作为关键词，则此时关注焦点狊的狋犲狉犿狊可被表
示为

狋犲狉犿狊＝｛狑犼∈犞，狆（狑犼｜狌犻）｝１０犼＝１ （２９）
对于检索与关注焦点狊最相关的语句作为该焦

点的摘要犪犫狊狋狉犪犮狋，可通过检索该话题相关网络流
文本语句中包含关键词集狋犲狉犿狊最多的语句获得．

至此，焦点的关键词集狋犲狉犿狊与语句摘要
犪犫狊狋狉犪犮狋都可以分析得到的，即可对网络话题的内
容焦点进行表示．

４　实验结果与分析
４１　基于时间属性的焦点特征词提取算法实验结果

本实验首先通过人工标注出１１４组热点话题的
内容焦点数据中每组热点话题的特征词集合，然后
将本文所提的基于时间属性的特征词提取方法与经
典的ＴＦＩＤＦ方法以及ＦＳＢＩＦＤＲ方法［２８］和ＳＴＦＳ
方法［２９］进行特征词提取的性能对比，对比所用指标
包括平均的准确率、召回率和犉值，具体如下所示：
　准确率＝正确识别的特征词总数／

识别出的特征词总数；
　召回率＝正确识别的特征词总数／

测试集中存在的特征词总数；
　犉值＝正确率×召回率×２／（正确率＋召回率）．

以话题“杭州飙车案”为例，人工从话题文本的
词汇集共８２７１个词（标题词６４１个）中标注出最能
表征网络话题内容焦点迁移的２４个特征词，接着分
别采用基于时间属性的焦点特征提取算法（采用
Ｔｏｐ犕原则，且犕＝４０）和经典的ＴＦＩＤＦ特征提
取算法进行实验对比，如表１所示．由于实验所用分
词软件采用了基于知识库的分词算法，因此部分非
常见的特征词未能正确划分，为了更好地贴近网络
文本的处理流程，本文在做特征词人工标注时直接
对分词软件处理后的分词结果进行标注，一些原属
于特征词但被错误分词的单字也被标注为特征词．
如“欺实马”被分为了３个单字，因此在人工标注中
将这３个单字分别标为３个特征词（其他单字同属
这种情况）．对于被错误分词的单字特征词，由于其
原属同一个特征词，在时序分布和相关词集两方面
相关性较大，因此可在本文３．３．３节所介绍的特征
合并算法中，被正确合并到同一个话题焦点的特征
词集合．
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表１　网络话题“杭州飙车案”特征提取对比实验结果
人工标注

序号 ＩＤ 词
ＴＦＩＤＦ

ＩＤ 词 权重
基于时间属性的特征词提取

ＩＤ 词 权重
１ 　７ 撞 ７６ 不 ０．００５２１８ １８１ 鉴定 １０．６７９８１０
２ ８ 死路 ３３ 胡斌 ０．００５１１８ ７６ 不 １０．６７８４３０
３ ９ 人 １８１ 鉴定 ０．００４９９３ ５５ 肇事 ９．０８８２００
４ １２８ 车速 ３９ 安全 ０．００３６２６ ９５ 警方 ８．４３０４６７
５ １４２ 欺 ６４ 网友 ０．００３５６８ ９ 人 ７．８５３９２３
６ ８０ 实 ９ 人 ０．００３５４８ ３２ 称 ７．３３５１２６
７ １４３ 马 ２９１ 谭卓 ０．００３５２７ １７５ 码 ７．１５１３２９
８ １８４ ７０ １０４ 赔偿 ０．００３４０９ ３１３ 交通 ６．７４０９３４
９ １７５ 码 ２４４ 公里 ０．００３３６７ １４ 富家 ５．４７１０１７
１０ １９６ 时速 ７１ 事故 ０．００３２９４ ５５９ 替身 ５．０５４６３６
１１ １８１ 鉴定 １７５ 码 ０．００３２７９ ２２ 续 ４．６６９３６７
１２ ２４１ 报告 ４２８ 上 ０．００３０９０ ３１４ 肇事罪 ４．１５７６９４
１３ ３１０ 双方 ５２ 说 ０．００３０８２ １８４ ７０ ３．８０１２８８
１４ ４４２ 签订 ３８ 公共 ０．００３０７０ ５２５ 被告 ３．７５５４５６
１５ ４４３ １１３万 ９８ 改装 ０．００３０３６ ７ 撞 ３．７４５６０４
１６ ４４５ 元 ３７ 危害 ０．００３０１６ ２８ 子 ３．５４０７９３
１７ １０４ 赔偿 ３４９ 罪 ０．００２９５７ １００ 家属 ３．０２９４５４
１８ ４５３ 获 ９６ 车辆 ０．００２９０６ １８０ 司法 ２．９９８２１５
１９ ５２６ 一审 １３０ 富 ０．００２８８３ １１ 图 ２．９８２３０６
２０ ４９１ ３ ３６８ 法院 ０．００２８５９ ３３ 胡斌 ２．２８３１２１
２１ １４９ 年 １８４ ７０ ０．００２８３７ １０４ 赔偿 ２．２２０４５６
２２ ２５ 刑 ３０３ 会 ０．００２８３５ ７８ 社会 ２．１３１２８３
２３ ５５９ 替身 ３１３ 交通 ０．００２７３１ １３０ 富 １．５５４０４４
２４ ５７１ 出庭 ５５９ 替身 ０．００２７２５ １４９ 年 １．３９２３３６
２５ ９５ 警方 ０．００２７２１ ２１７ 死者 １．２２６１４７
２６ ２３ 肇事者 ０．００２７１９ １１４ 父亲 １．２０７５１１
２７ ５５ 肇事 ０．００２６１１ ３１ 专家 １．２０７０７５
２８ １３２ 法律 ０．００２５９２ ３８ 公共 １．１１７８６６
２９ １２３ 公众 ０．００２５６８ ３１０ 双方 ０．９５８２３７
３０ ３５９ 部门 ０．００２５５７ ４９１ ３ ０．８５０２３９
３１ ３３９ 交警 ０．００２５５７ ２５ 刑 ０．７３７００５
３２ １９３ 超速 ０．００２５１７ ４４３ １１３万 ０．６５８９６７
３３ ７ 撞 ０．００２４７２ ４５２ 获 ０．６３８３７６
３４ ３４５ 记者 ０．００２４４２ １８８ 成 ０．６２９１９２
３５ ２９９ 中 ０．００２４３８ ６４ 网友 ０．６２６０４６
３６ １８０ 司法 ０．００２４２２ ４ 跑车 ０．５６９４１３
３７ ３４ 行为 ０．００２４１６ １０８ 闹市 ０．５６０３３７
３８ ７８ 社会 ０．００２４１２ １０ 组 ０．５１８２１４
３９ ３１４ 肇事罪 ０．００２４０６ １６０ 飚 ０．５０２９４４
４０ ３１ 专家 ０．００２４０３ ８ 死路 ０．４７７２８５

对所有１１４组话题数据的特征词提取实验结果
如表２所示，可以看到本文所提特征提取方法的准
确率、召回率和犉值均明显优于３种对比方法，更
是达到了传统的ＴＦＩＤＦ方法的２倍．
表２　１１４组网络话题的特征提取对比实验统计结果

对比指标
平均召回率／％平均准确率／％平均犉值

ＴＦＩＤＦ ３３．４ １６．３ ０．２２
ＦＳＢＩＦＤＲ ５４．１ ２６．３ ０．３５
ＳＴＦＳ ４８．７ ２３．７ ０．３２

基于时间属性的
特征词提取 ６９．２ ３３．８ ０．４５

４２　话题内容焦点识别的实验结果
本文中的网络话题内容焦点的表示主要由两部

分组成，分别是关键词狋犲狉犿狊和摘要犪犫狊狋狉犪犮狋．表３
展示了话题“杭州飙车案”的内容焦点的这两部分
信息．

从表３可以看到，对网络话题“杭州飙车案”，运
用本文提出的网络话题内容焦点的识别方法，可识
别出６个阶段性关注焦点，分别为“男子飙车撞死路
人”、“车速７０码成网络新名词”、“悼念死者谭卓”、
“签订赔偿１１３万元协议”、“胡斌一审获刑３年”以
及“胡斌替身出庭”．可见，该结果与人工标注的结果
（见图１）在第３个焦点上出现分歧，但总体上结果
吻合．因此，本文提出的网络话题内容焦点的识别和
分析方法是有效的．
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表３　话题“杭州飙车案”的内容焦点对应的关键词、摘要与人工标注对比表
焦点 关键词狋犲狉犿狊 摘要犪犫狊狋狉犪犮狋 人工标注对焦点描述

１
０．０２４０８１跑车０．０２０９６１撞０．０２０８７２改装
０．０１８９９２上０．０１８８２５网友０．０１６９１８三菱
０．０１６０９２路０．０１５７６７车０．０１５３０９辆
０．０１５０８６事故

２００９０５０９男子驾跑车飙车撞死路人续：肇事者
遭刑拘

２００９０５０７年轻男子驾三菱跑车飙车撞死路人
男子飙车撞死路人

２
０．１２６０５２车０．１２３７４１鉴定０．０８４９４４人
０．０８４２６８７００．０８２０５９杭州０．０８１６６３谭卓
０．０７８９４４不０．０７８１０５警方０．０７７９３７上
０．０７７６９７码

２００９０５１３网友质疑杭州飙车案７０码车速发明
新名词欺实马

２００９０５１４分析称杭州青年飙车撞人案演变成
公共事件

２００９０５１４杭州飙车案警方所称７０码成最热网
络新名词

车速７０码成网络新名词

３
０．０３２００９谭卓０．０３１０５１不０．０３０８４２车
０．０３０３３６胡斌０．０２８６３４交通０．０２１９３２赔偿
０．０２１１６１人０．０２０６２６飙０．０１９９３２７０
０．０１９２８６公共

２００９０５１５杭州数百市民祭奠飙车案死者谭卓
２００９０５１５杭州飙车案肇事者罪名最终由法院

决定
２００９０５１６盛翔：胡斌犯交通肇事罪则谁危害公

共安全

悼念死者谭卓

４
０．１０３４３９赔偿０．０５１０４５元０．０４６５０８律师
０．０４２７４１胡斌０．０４０７０９鉴定０．０３８２８３父母
０．０３６８２４家属０．０３５６１２１１３万０．０３４０３８交通
０．０３４０１０谭卓

２００９０５２０杭州飙车案肇事方家属提出赔偿１１３
万获接受

２００９０５２０杭州飙车案肇事方赔偿受害者父母
１１３万

签订赔偿１１３万元协议

５
０．０８８４６５胡斌０．０３８９３２不０．０３６５６１被告人
０．０３５１９６车０．０３５１５７人０．０３４７３１交通
０．０２７５２６安全０．０２７０３２后０．０２６９９９谭卓
０．０２６３５９赔偿

２００９０７２０杭州飙车案被告胡斌一审获刑３年
２００９０７２０杭州飙车案被告一审获刑３年
２００９０７２０杭州飙车案被告被判３年双方亲属

均认为不公平
胡斌一审获刑３年

６
０．１３２４６８胡斌０．０５８９９０替身０．０５７８１６法院
０．０３６７１６赔偿０．０３６１３０被告人０．０３３９２１不
０．０３１７６２谭卓０．０２９３０６西湖区０．０２９０４３照片
０．０２８７０６元

２００９０７２７杭州法院否认飚车案被告以替身出庭
２００９０７２８盛大林：请杭州司法机关回避胡斌替

身门调查
２００９０７２７李克杰：司法机关不能对胡斌替身说

置若罔闻

胡斌替身出庭

由于本文所研究的话题焦点迁移识别问题是随
着网络舆情发展而产生的新问题，尚未发现有其他的
焦点迁移识别算法，难以进行与类似算法的实验对
比．由于较难量化说明关键词和摘要提取的准确率，
我们分析了本文所提方法在１１４组热点话题数据上
识别的焦点数量结果，如图６所示，对于绝大多数的
热点话题，本文所提方法均能正确识别出焦点数量．

图６　１１４组热点话题中的焦点数量识别结果
４３　方法中经验参数对实验结果的影响分析

本文所提方法中主要有３项经验参数，分别是
μ、σ和λ，其中参数μ的作用是约束话题焦点的持续

时间（单位为日），其取值对特征词提取的性能有较
大影响，因此为了进一步分析经验参数的选取对焦
点识别方法结果的影响，我们选取了不同的参数μ
取值，分析其对特征词提取的影响．如表４所示，参
数μ的取值对特征词提取的影响较为明显，考虑到
大部分情况下话题的单个焦点持续时间为２～３天，
当选择μ＝２．５时，特征提取的性能最好．当参数μ
过小时，如取０．２的时候，无关噪声词就会出现较高
的权值；当参数μ过大时，取到５天的时候，干扰噪
声词会得到较高的权值．
表４　１１４组网络话题中参数μ对特征提取影响统计结果

指标
平均召回率／％ 平均准确率／％ 平均犉值

μ＝０．２ １２．７ ６．１ ０．０８
μ＝１ ４８．９ ２３．９ ０．３２
μ＝２．５ ６９．２ ３３．８ ０．４５
μ＝５ ４３．０ ２０．１ ０．２８

５　结　论
在互联网的信息传播过程中，随着话题事件的

演变关于话题的流文本不断更新发布，而其内容焦
点也随着话题发展发生着迁移，因此对网络话题动

９６２２期 周亚东等：一种网络话题的内容焦点迁移识别方法



态演变特性的分析和理解已成为目前国内外研究的
一个热点问题．但由于自然语言问题的复杂，以及目
前自然语言处理技术发展的相对不足，为解决这一
问题提出了很大挑战．本文在总结和分析前人对网
络话题动态特性分析和文本挖掘研究的基础上，通
过大量实际数据的分析，发现话题焦点的特征词具
有频度较高、分布持续、持续时间适中和同焦点的
特征词时序分布重合等特点，并且提出了解决这
一问题的主要步骤和相关算法，包括基于时间属
性的焦点特征词提取算法和内容焦点特征词的合
并方法等．基于实际数据的实验结果验证了所提
的特征提取方法相比于其他方法更适合于解决话
题焦点特征词提取问题，并且验证了所提的焦点
识别方法可有效识别网络话题的内容焦点迁移
情况．
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ｔｈｅ２７ｔｈＡｎｎｕａｌＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＡｐｐｌｉｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．
Ｔｒｅｎｔｏ，Ｉｔａｌｙ，２０１２：８０７８１２

［１９］ＰｉｅｃｈＣ，ＳａｈａｍｉＭ，ＫｏｌｌｅｒＤ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｈｏｗｓｔｕｄｅｎｔｓ
ｌｅａｒｎｔｏｐｒｏｇｒａｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４３ｒｄＡＣＭＴｅｃｈｎｉｃａｌ
ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅＥｄｕｃａｔｉｏｎ．Ｒａｌｅｉｇｈ，ＵＳＡ，
２０１２：１５３１６０

［２０］ＬｏｗＹ，ＢｉｃｋｓｏｎＤ，ＧｏｎｚａｌｅｚＪ，ｅｔａｌ．ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｇｒａｐｈＬａｂ：
Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇｉｎｔｈｅ
ｃｌｏｕｄ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１２，５（８）：
７１６７２７

［２１］ＳｅｎＭＫ，ＳｔｏｆｆａＰＬ．ＧｌｏｂａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｓｉｎ
ＧｅｏｐｈｙｓｉｃａｌＩｎｖｅｒｓｉｏｎ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ：ＣａｍｂｒｉｄｇｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｐｒｅｓｓ，２０１３

［２２］ＡｇｇａｒｗａｌＣＣ．Ｍｉｎｉｎｇｓｅｎｓｏｒｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／ＡｇｇａｒｗａｌＣＣｅｄ．
ＭａｎａｇｉｎｇａｎｄＭｉｎｉｎｇＳｅｎｓｏｒＤａｔａ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ
ＵＳ，２０１３：１４３１７１
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［２３］ＡｇｇａｒｗａｌＣＣ，ＰｈｉｌｉｐＳＹ．Ｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍａｓｓｉｖｅｔｅｘｔａｎｄ
ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１０，２４（２）：１７１１９６

［２４］ＡｂｄｕｌｓａｌａｍＨ，ＳｋｉｌｌｉｃｏｒｎＤＢ，ＭａｒｔｉｎＰ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｓｔｒｅａｍｉｎｇｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，２３（１）：２２３６

［２５］ＷａｌｋｅｒＤＤ，ＲｉｎｇｇｅｒＥＫ．Ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｄｏｃｕｍｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｗｉｔｈａｃｏｌｌａｐｓｅｄｇｉｂｂｓｓａｍｐｌｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈ
ＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２００８：７０４
７１２

［２６］ＨｏｆｍａｎｎＴ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ１５ｔｈＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

Ｓｔｏｃｋｈｏｌｍ，Ｓｗｅｄｅｎ，１９９９：２８９２９６
［２７］ＬａｎｄａｕｅｒＴＫ，ＦｏｌｔｚＰＷ，ＬａｈａｍＤ．Ａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏ

ｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃａｎａｌｙｓｉｓ．ＤｉｓｃｏｕｒｓｅＰｒｏｃｅｓｓｅｓ，１９９８，２５（２３）：
２５９２８４

［２８］ＷａｎｇＳ，ＬｉＤ，ＳｏｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ａｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｆｉｓｈｅｒ’ｓｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔｒａｔｉｏｆｏｒｔｅｘｔｓｅｎｔｉ
ｍｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＥｘｐｅｒｔＳｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０１１，３８（７）：８６９６８７０２

［２９］ＬｉｕＺｉｔａｏ，ＹｕＷｅｎｃｈａｏ，ＣｈｅｎＷｅｉ，ｅｔａｌ．Ｓｈｏｒｔｔｅｘｔｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｆｏｒｍｉｃｒｏｂｌｏｇｍｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄ
ＳｏｆｔｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｗｕｈａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１０：１４

犣犎犗犝犢犪犇狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，
ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｏｎｌｉｎｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ
ｗｅｂｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犝犡犻犪狅犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８９，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犇犝犢狅狌犜犻犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｃｏｖｅｒｓｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｏｎ
Ｉｎｔｅｒｎｅｔ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ．

犌犝犃犖犡犻犪狅犎狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９５５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．
Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｏｆ
ｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋｅｄｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ｎｅｔｗｏｒｋｓｅｃｕｒｉｔｙ，ａｎｄｓｅｎｓｏｒ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犔犐犝犑犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓ
ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｗｉｔｈｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

ｔｈｅｎｅｔｗｏｒｋｈａｓｂｅｃｏｍｅｏｎｅｏｆｔｈｅｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｌａｔｆｏｒｍ
ｆｏｒｐｅｏｐｌｅｔｏｇｅｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｉｎｏｕｒｄａｉｌｙｌｉｆｅ，ｐｅｏｐｌｅｔｅｎｄｔｏ
ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｔｈｉｓｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ：ｔｈｅｎｅｗｓｏｆｃｅｒｔａｉｎｔｏｐｉｃｉｓ
ｃｏｎｓｔａｎｔｌｙｕｐｄａｔｅｄ，ｂｕｔｔｈｅｒｅｐｏｒｔｓｆｏｃｕｓｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃｏｎｔｅｎｔｓ，ｔｈｅｓｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｃｕｓｉｎｃｌｕｄｅ：ｔｈｅｆｏｃｕｓｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ｂｙｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｅｖｅｎｔｓ；ｎｅｗｆｏｃｕｓｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｅｄｕｓｅｒｒｅｖｉｅｗｓｏｆｔｏｐｉｃｓ；ｆｏｃｕｓｍｉｇｒａｔｉｏｎｄｕｅｔｏｔｈｅ
ｉｍｐａｃｔｏｆｏｔｈｅｒｈｏｔｎｅｗｓｔｏｐｉｃｉｎｔｈｅｓａｍｅｐｅｒｉｏｄ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｍｅｔｈｏｄｆｏｒａｎａｌｙｚｉｎｇａｎｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｆｏｃｕｓｏｆｔｏｐｉｃｓ．Ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｓ
ｃｏｎｓｉｓｔｏｆｔｈｒｅｅｐａｒｔｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｔｉｍｅａｔｔｒｉｂｕｔｅ，ｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎｅｍｏｄｅｌａｎｄｆｏｃｕｓｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．

Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｃｏｕｌｄ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｆｏｃｕｓｏｆｔｏｐｉｃｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｐａｒｔｏｆｔｈｅ“ＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＡｎａｌｙｓｉｓｏｎ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｐｒｅａｄｉｎｇｏｖｅｒＯｎｌｉｎｅＳｏｃｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ”，ｗｈｉｃｈ
ｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａ
ｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１２０２３９２，６１２２１０６３，６１３７５０４０，６０９０５０１８，
６１１０３２４０，６１１７２１２４），ＳｐｅｃｉａｌｉｚｅｄＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｆｏｒｔｈｅ
ＤｏｃｔｏｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆＨｉｇｈｅｒＥｄｕｃａｔｉｏｎ（２０１２０２０１１２００２３），
ＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
Ｐｒｏｇｒａｍ（８６３Ｐｒｏｇｒａｍ）ｏｆＣｈｉｎａ（２０１２ＡＡ０１１００３），ｔｈｅ
ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈＴｅａｍ
（ＩＲＴ１３０３５）ａｎｄｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅ
ＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

１７２２期 周亚东等：一种网络话题的内容焦点迁移识别方法


