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　　摘　要：　在线社交网络文本流中的热点短语能反映文本流中隐含的热点话题和突发事件．本文提出了一种无需
分词并能支持多种热度度量函数的热点短语挖掘技术．首先用文本流的某个典型时段采样得到候选短语，构建 ＡＣ
Ｔｒｉｅ前缀树．然后，基于该前缀树，单遍扫描后续的文本流，将候选短语的历史出现频率记录在 Ｔｒｉｅ相应节点上，从而
支持多种基于历史频率的热度计算方法．此外，为及时发现新的热点短语并减少 ＡＣＴｒｉｅ的构建次数，本文通过分析
Ｔｒｉｅ树各节点上的遗漏短语频率，动态确定候选短语的更新时机．新浪微博数据集上的实验验证了本文方法的有效性
（准确率达８９％）和高效性（时空开销仅为基准算法的２％）．
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ｓｔａｒｔｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｔｈｅｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｏｆｔｈｅｍｉｓｓｅｄｐｈｒａｓｅｓ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｏｎｔｈｅＳｉｎａｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒａｐｐｒｏａｃｈｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆ８９％）ａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（ｏｖｅｒｈｅａｄｉｓ２％ ｏｆｎａｖｅａｐ
ｐｒｏａｃｈ）．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｔｅｘｔｓｔｒｅａｍ；ｈｏｔｐｈｒａｓｅ；ＡＣＴｒｉｅ；ｔｅｘｔｍｉｎｉｎｇ；ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ

１　引言
　　微博、即时通信、ＢＢＳ等在线社交网络应用的用户
通过文本消息来表达和传递自己的思想．这些带有时
间属性的文本消息构成了网络文本流或网络文本流．
挖掘网络文本流中被广泛讨论和关注的热点短语，可

有效地应用于舆情分析、股市预测以及商业智能等

领域．
本文称文本流中能体现当前热门话题或突发事件

的短语为热点短语．“热点”短语不同于“频繁”出现的
短语．图１展示了２０１５年４月２０日至５月１９日期间国
内各主要微博平台（新浪微博、腾讯微博、搜狐微博）上

含有“尼泊尔地震”、“谢谢”、“中央巡视组”、“复仇者

联盟２”四个短语的微博数量．可见，日常用语“谢谢”的
出现频率较高且相对稳定，每天的微博数在１０万左右；
突发事件“尼泊尔地震”在４月２５日数量剧增，日发微
博量高达１２万条，但随后迅速降落；持续热议话题“中
央巡视组”每天的微博量不多，但月底由于中央巡视组

公布名单会突增；新上线的影片“复仇者联盟２”从早期
便有相关讨论，并随着影片上映日期接近微博数量持

续增长．由此可见，并非出现频率高的短语都是热门短
语．另外，从短语的出现频率变化情况能够发现不同类
型的热门短语，根据需求采用不同的出现频率统计模

型可有效发现特定热门短语．
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已有的热点词挖掘技术面临以下挑战：①在高速
到达的海量网络文本流上进行统计挖掘，计算和存储

开销巨大；②热点短语的鉴别与用户需求相关，单一的
统计方法适应性差．针对上述问题，本文提出一种网络
热点短语挖掘技术 ＡＣＨｏｔ．该技术与最大频繁项挖掘
技术［１］相比，具有以下显著特点：①只需单遍扫描文本
流．②作为一种热点短语挖掘框架，通过详细记录了候
选短语的历史状态，可支持各种自定义的热度度量方

法．③内存空间占用量可控，通过从文本流中采样构建
候选短语集合，有效控制内存占用量．④无需预先分词，
可自动发现热点新词和短语．

２　相关研究
　　有一些研究与本文方法间接相关，它们致力于挖
掘突发词语或检测给定词语的爆发时间点．例如，文献
［２］用一个突发属性集合来表示一个突发事件．文献
［３］针对博客和论坛文本流的特点对 Ｋｌｅｉｎｂｅｒｇ的算
法［４］进行扩展．这类方法只考察单个词语，没有考虑词
语的组合，无法发现由多个词语组成的热点短语．给定
文档集中的频繁短语挖掘有较多研究成果，如文献［５，
６］．但是，这类方法无法处理流数据．数据流中挖掘最
大频繁项集方面有三类方法，分别是滑动窗口模型［７］，

时间消逝模型［８］和界标模型［９］．但它们都是在特定前
提下给出了频繁项集的定义，不保存各个（项集）子串

的所有历史状态，因此无法支持多种热度度量模型．
社会媒体热点话题检测与突发事件检测方面的研

究［１０～１２］与本文目的相似，旨在发现能代表热点话题或

突发事件的文档集或关键词．文档集方面，主要采用基
于文本聚类的方法，通过比较文档的相似性并采用Ｓｉｎ
ｇｌｅＰａｓｓ或 ＫＭｅａｎｓ等聚类方法实现聚类［１１］，进而通过

各类别的文档数量和点击率等指标计算话题热度．这
类方法的计算量巨大，可理解性差．另一方面，基于关键
词的热点话题或突发事件检测方面，比较有代表性的

是基于ＬＤＡ模型的各种改良方法［１２］．这类方法的计算
量同样比较大，并且需事先对文档进行分词，无法自动

发现网络新词．

３　问题定义
　　本文将微博、ＢＢＳ、即时通信等在线社交网络应用
的文本消息数据抽象为文本流，简称文本流．称字母表
中的一系列字符组成的字符串为一个短语．如果短语 ｑ
是消息ｍ的子串，称消息 ｍ包含短语 ｑ，又称短语 ｑ在
ｍ中出现，记为ｍｑ．一个文本流截至时间 ｔ时包含短
语ｑ的消息条数，称为截至ｔ时 ｑ在该文本流的出现次
数．短语的出现频率指其在一定时间窗口内该短语出
现次数与消息条数的比值，用函数 θ表示，如定义 １
所示．
　　定义１（出现频率）　令 ｑ为一短语，Ｓ为文本流，
频率统计时间窗口为Δｔ，函数τ（ｍ）表示消息ｍ的产生
时刻，则ｔ时ｑ在Ｓ中的出现频率为：

θ（ｑ，ｔ，Ｓ）＝｜｛ｍ｜ｍｑ，ｍ∈Ｓ，ｔ－Δｔ＜τ（ｍ）≤ｔ｝｜｜｛ｍ｜ｍ∈Ｓ，ｔ－Δｔ＜τ（ｍ）≤ｔ｝｜
（１）

热点短语挖掘任务为在指定时间点，查找出热度值排

名在前ｋ位的短语，如定义２所示．
　　定义２（热点短语挖掘）　给定的文本流Ｓ，时刻ｔ，
用Ｑ表示所有短语的集合，ｄ为用户指定的热度度量函
数，称热度值排名前 ｋ位的短语为 ｔ时刻文本流 Ｓ的
ＴｏｐＫ热门短语，如式（２）所示：

Ｈｏｔ（ｔ，ｋ，Ｓ）＝
｛ｑｘ｜ｑｘ∈Ｑ，１≤ｘ≤ｋ，ｑ∈Ｑｄ（ｑｘ，ｔ）≥ｄ（ｑ，ｔ）｝

（２）

４　基于Ｔｒｉｅ的朴素算法
　　根据定义２，热点短语挖掘直观的解决方案是在内
存中保存所有短语，将短语出现次数的变化情况保存

在历史频率表中．为压缩数据存储，本文的朴素方法基
于Ｔｒｉｅ实现．在 Ｔｒｉｅ树的每个节点上增加一个历史频
率表．历史频率表中的元素为时间与出现频率组成的
二元组．该方法分为两个步骤：首先将短语及其出现频
率保存在Ｔｒｉｅ树上，然后在Ｔｒｉｅ树上查找最热门的ｋ个
短语．

第一个步骤的过程如下：（１）为文本流创建一个
Ｔｒｉｅ树；（２）当新消息 ｍ到达时，将 ｍ包含的所有短
语放在集合 Ｅ中；（３）对每个 ｑ∈Ｅ，在 Ｔｒｉｅ树上查找
是否存在ｑ，如果不存在则将ｑ加入Ｔｒｉｅ树；（４）对每个
ｑ∈Ｅ，设其历史频率表表尾的元素为〈ｔ，ｘ〉，若τ（ｍ）＜ｔ
则更新表尾的值为〈ｔ，ｘ＋１〉，否则更新表尾为〈ｔ，
ｘ／｜Ｓ［ｔ－Δｔ，ｔ］｜〉，并新增二元组〈（τ（ｍ）／Δｔ＋１）×Δｔ，
１〉．其中，Ｓ［ｔ－Δｔ，ｔ］表示文本流中时间期间［ｔ－Δｔ，ｔ）

７６４２
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内的消息集合．
第二个步骤中，当用户需要获取文本流的热点短

语时，遍历Ｔｒｉｅ树的所有短语并用指定的热度公式来
计算短语的热度，然后，按热度值对所有短语进行排序，

挑选出最热的ｋ个短语．
这个朴素算法的缺点是时空开销巨大．对于一个

文本流，设消息集合为Ｓ，短语集合为 Ｅ，第一个步骤的
时间复杂度为Ｏ（∑ｍ∈Ｓ２｜ｍ｜），内存存储的开销是 Ｏ
（∑ｑ∈Ｅ｜ｑ｜）．第二个步骤每次查找最热的 ｋ个短语的
时间复杂度为Ｏ（｜Ｅ｜ｌｏｇ（｜Ｅ｜））．

５　基于ＡＣＴｒｉｅ的热点短语挖掘技术ＡＣＨｏｔ
　　由于ＡＣＴｒｉｅ只需单遍扫描文本流便可同时匹配
出多个模式串，本节提出基于 ＡＣＴｒｉｅ的热点短语挖掘
框架 ＡＣＨｏｔ．只要能及时地从文本流中截取一个片段
作为样本，将样本消息中的所有短语加入 ＡＣＴｒｉｅ中进
行监视，便可高效发现新出现的热点短语．因此，ＡＣ
Ｈｏｔ是短语采样和文本流扫描监视两个状态交替运行
的过程．由于 ＡＣＴｒｉｅ的构建开销巨大，因此为提高运
行效率应尽可能减少短语采样次数．同时，为保证及时
发现新热点短语，应动态确定短语采样时机．ＡＣＨｏｔ通
过估计扫描过程遗漏掉热点短语的概率，动态确定短

语采样的时机．
　　定义３（遗漏短语）　设文本流Ｓ，短语出现频率统
计处于扫描阶段，监视Ｓ的ＡＣＴｒｉｅ树为Ｔ，有短语ｑＴ
∧ｍ ｑ，ｍ为Ｓ中新产生的消息，则在该扫描阶段称 ｑ
为遗漏短语．

出现频率统计由扫描状态转入采样状态的时机，

将根据遗漏短语是热点短语的可能性大小来动态确

定．为估计遗漏短语是热点短语的可能性大小，我们用
遗漏短语的频率值（简称遗漏频率）来估计遗漏短语是

热点短语的概率．遗漏频率记录在 ＡＣＴｒｉｅ遗漏短语的
父节点上．
　　定义４（遗漏频率）　设统计时间窗口为 Δｔ，时间
段［ｔ－Δｔ，ｔ）内文本流 Ｓ中有遗漏短语 ｑ１，ｑ２，…，ｑｎ在
ＡＣＴｒｉｅ树上的最长前缀都为ｑ，则ｑ对应节点 ｖ（ｑ）在 ｔ
时的遗漏频率为：

ｍｉｓｓ（ｖ（ｑ））＝∑
ｎ

ｋ＝１
θ（ｑｋ，ｔ，Ｓ） （３）

记录在每个节点上的遗漏频率，是以节点对应短

语为前缀的所有遗漏短语的出现频率之和，不能直接

用于热度计算，应根据遗漏频率估算出每条遗漏短语

的出现频率范围．由于扫描状态下没有为新短语新增
子节点，因此各节点应新增的子节点数量，等于以节点

短语为前缀的遗漏短语个数．给定一个文本流 Ｓ，对于
任意短语（字符串）“ｃ１ｃ２…ｃｋ”（ｋ≥１），相应后继字符

集合Ｃ（ｔ）＝｛ｃ｜“ｃ１ｃ２…ｃｋｃ”ｍ，τ（ｍ）≤ｔ，ｍ∈Ｓ｝，则
集合Ｃ（ｔ）的大小随ｔ增长递增，但增长速度逐渐变慢．
本文假设短语后继字符的数量关于时间呈指数分布．
在ＡＣＴｒｉｅ树上，对于任一节点（短语），其指向子节点
的边上的字符即为该节点的后继字符．后继字符数量
关于时间的分布情况，等价于潜在子节点数量关于时

间的分布情况．因此，潜在子节点数量关于时间的分布
函数如下式所示：

ｆ（ｘ，ｔ）＝αｘｌｎ（βｘ＋
ｔ
Δｔ
） （４）

其中，ｘ为一节点，ｔ为时间，αｘ和 βｘ为待定参数．为估
计各个节点的αｘ和βｘ参数，首先记录每个节点在采样
阶段的每个统计时间窗口内新增子节点的数量，再用

最小二乘法进行估计．
ＴｏｐＫ查找过程与短语出现频率监视过程并行运

行，基于ＡＣＴｒｉｅ中各候选短语的历史频率表，用具体
的热度计算公式计算并查找出热度排名在前 ｋ位的短
语，同时根据各节点的遗漏历史表估计遗漏短语出现

频率的取值，以判断是否需要重新进行短语采样．ＴｏｐＫ
查找过程首先采用自底向上宽度优先遍历 Ｔｒｉｅ树的策
略，将子节点上历史频率表的值汇总到父节点和ｆａｉｌ指
针指向的节点（后缀）上．对每个节点，计算其热度，并
估算以该节点为前缀的各遗漏短语中的最大热度值，

然后将这两个值分别用两个格式为 ＜热度，节点，类型
＞的三元组表示．执行完上述步骤后，检查遗漏历史表，
若相应节点下的遗漏短语中可能含有热度在前 ｋ位的
短语，文本流中可能有 ＡＣＴｒｉｅ上不存在的热点短语，
监视状态转入短语采样状态．

６　实验验证
　　为验证本文方法的有效性，我们从新浪微博、腾讯
微博和Ｔｗｉｔｔｅｒ三个社交网络平台上采集２０１５年５月１
日至５月３０日一个月内关于“四川”的２６６１万条微博，
构建实验数据集．本实验以“自动发现每天舆情热点”
为需求背景，设置ＴｏｐＫ查找的运行周期（简称ＴｏｐＫ周
期）为１天．由于人的关注范围有限，ＴｏｐＫ查找输出的
热点短语数目ｋ设为２０．

由于本文方法ＡＣＨｏｔ与基于话题模型的热点话题
发现在表现形式、计算性能上存在显著差异（见本文相

关研究），因此本实验不同这类方法进行对比．另一方
面，已有的基于关键词的方法，都需要事先分词，不能发

现新词，更不能灵活支持多种统计方法，难以同 ＡＣＨｏｔ
进行实验对比．为此，本实验以基于 Ｔｒｉｅ的朴素算法为
基准算法，对比分析ＡＣＨｏｔ的准确性和处理速度．

我们在数据集上充分测试了 ＡＣＨｏｔ．各个ＴｏｐＫ周
期上的准确率如图２所示，平均准确率为０．８９，总体上
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比较稳定．表１列出了ＡＣＨｏｔ在数据集上运行时，短语
采样被触发的 ＴｏｐＫ周期编号．可见，几处波动较大的
地方，恰为ＡＣＨｏｔ判断需重新进行短语采样的时刻．并
且，重新采样完毕后，准确率马上又回到较高的水平．

表１　短语采样时刻

ＴｏｐＫ周期 ４ １１ １５ １８ ２１ ２６ ２７

准确率 ０．７ １ ０．８５ ０．５ ０．９ ０．７ ０．６

　　图３（ａ）与图３（ｂ）分别展示了 ＡＣＨｏｔ与基准算法
在数据集上的时间开销对比和内存空间开销对比．两

张图的横轴均为ＴｏｐＫ周期编号，纵轴分别为所需 ＣＰＵ
时间与内存使用量．可见，ＡＣＨｏｔ的时间开销和内存开
销都远小于基准算法（朴素算法）．

７　结束语
　　文本流中的热点短语能反映文本流中隐含的热点
话题和突发事件．本文分析了热点短语的形成规律，针
对热度度量方法多样、文本消息数量巨大等挑战，提出

了具有极高性能的近似方法 ＡＣＨｏｔ．该方法能支持多
种热度度量方法，平均准确率达８９％，时空开销仅为基
准算法的２％．
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