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　　摘　要：　近年来，各领域内频频发生各类突发事件，对社会稳定发展产生了一定程度的影响．本文提出了一种基
于多种词特征的微博突发事件检测模型，可以在海量微博数据中对突发事件进行检测，便于相关决策者进行微博监控

和舆论引导，尽可能减少突发事件给社会带来的危害．首先根据时间信息对微博数据进行时间切片，对每一个时间窗
口内的数据分别计算各个词语的词频特征、话题标签特征和词频增长率特征；然后基于ＤＳ证据理论和层次分析法，
确定词的各个特征权重，并进行加权融合得到词的突发特征值，将突发特征值大的词挑选出来构成突发特征词集，构

建基于共现度和结合紧密度的突发事件特征词集的耦合度矩阵；最后将该耦合度矩阵作为凝聚式层次聚类算法的输

入，生成一棵由突发词为叶子节点的二叉树，并采用内部相似度的二叉树剪枝算法对聚类结果进行划分，即可实现对

相应时间窗口突发事件的检测．实验结果表明，基于突发词的事件检测模型在簇内部相似度阈值等于１１时效果最
好，正确率达到０８４６２、召回率达到０８６８４、Ｆ值为０８５７１，表明了本文所提方法的有效性．

关键词：　微博；突发事件；突发特征词；ＤＳ证据理论；凝聚式层次聚类
中图分类号：　ＴＰ３９３２　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０１９）０９１９１９１０
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０１９．０９．０１５

ＭｉｃｒｏｂｌｏｇＢｕｒｓｔｙＥｖｅｎｔｓＤｅｔｅｃｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄＢａｓｅｄｏｎ
ＭｕｌｔｉｐｌｅＷｏｒｄＦｅａｔｕｒｅｓ

ＺＨＡＮＧＹａｎｇｓｅｎ１，３，ＤＵＡＮＹｕｘｉａｎｇ１，ＷＡＮＧＪｉａｎ１，ＷＵＹｕｎｆａｎｇ２

（１．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＢｅｉｊｉｎｇＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１０１，Ｃｈｉｎａ；
２．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，ＰｅｋｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔ，，Ｂｅｉｊｉｎｇ，１００８７１，Ｃｈｉｎａ；

３．ＢｅｉｊｉｎｇＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＮａｔｉｏｎａｌＥｃｏｎｏｍｉｃＳｅｃｕｒｉｔｙＥａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４４，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，ａｗｉｄｅｖａｒｉｅｔｙｏｆｂｕｒｓｔｙｅｖｅｎｔｓｈａｖｅｂｅｅｎｏｃｃｕｒｒｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙｉｎｍａｎｙｆｉｅｌｄｓ，ｉｍｐａｃｔｉｎｇ
ｂｏｔｈｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｏｕｒｓｏｃｉｅｔｙ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｗｏｒｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｉｎｔｅｎｄｅｄｔｏｄｅｔｅｃｔｂｕｒｓｔｙｅｖｅｎｔｓｉｎｔｈｅｍａｓｓｉｖｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｄａｔａ．Ｔｈｅｍｏｄｅｌｗｉｌｌａｓｓｉｓｔｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｅｒｓｔｏ
ｍｏｎｉｔｏｒｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓａｎｄｇｕｉｄｅｐｕｂｌｉｃｏｐｉｎｉｏｎｓａｎｄｗｉｌｌｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅｎｅｇａｔｉｖｅｅｆｆｅｃｔｏｆｂｕｒｓｔｙｅｖｅｎｔｓｔｏｓｏｃｉｅｔｙ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌｓｌｉｃｅｓｔｈｅｍｉｃｒｏｂｌｏｇｄａｔａａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｔｉｍｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｉｎｅａｃｈｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗ，ｔｈｅｗｏｒｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｅａｔｕｒｅ，ｔｈｅｔｏｐ
ｉｃｔａｇｆｅａｔｕｒｅａｎｄｔｈｅｗｏｒｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｇｒｏｗｔｈｒａｔｅｆｅａｔｕｒｅｏｆｅａｃｈｗｏｒｄａｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｓｅｐａｒａｔｅｌｙ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅＤＳｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅ
ｏｒｙａｎｄｔｈｅａｎａｌｙｔｉｃｈｉｅｒａｒｃｈｙｐｒｏｃｅｓｓａｒｅｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｅａｃｈｗｏｒｄ’ｓｆｅａｔｕｒｅｗｅｉｇｈｔｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｔｈｅｎｍｅｒｇｅｄｔｏｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅｂｕｒｓｔｙｆｅａｔｕｒｅｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｗｏｒｄ．Ｗｏｒｄｓｗｉｔｈｌａｒｇｅｂｕｒｓｔｙｆｅａｔｕｒｅｖａｌｕｅａｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｔｏｆｏｒｍｔｈｅｂｕｒｓｔｙｆｅａｔｕｒｅｗｏｒｄｓｅｔ
ａｎｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｃｏｕｐｌｉｎｇｄｅｇｒｅｅｍａｔｒｉｘｏｆｂｕｒｓｔｙｆｅａｔｕｒｅｗｏｒｄｓｅｔｂａｓｅｄｏｎｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｄｅｇｒｅｅａｎｄｔｉｇｈｔｎｅｓｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ
ｃｏｕｐｌｉｎｇｄｅｇｒｅｅｍａｔｒｉｘｉｓｕｓｅｄａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｏｆｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｇｅｎｅｒａｔｅａｂｉｎａｒｙｔｒｅｅ
ｗｉｔｈｂｕｒｓｔｙｗｏｒｄｓｂｅｉｎｇｌｅａｆｎｏｄｅｓ，ａｎｄｔｈｅｉｎｔｅｒｎａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｉｎａｒｙｔｒｅｅｐｒｕｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄｔｏｄｉｖｉｄｅｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ．Ｉｎｔｈｉｓｗａｙ，ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗ’ｓｂｕｒｓｔｙｅｖｅｎｔｓｃａｎｂｅｒｅａｌｉｚｅｄ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｂｕｒｓｔｙｗｏｒｄｓｈａｓｔｈｅｂｅｓｔｅｆｆｅｃｔｗｈｅｎｔｈｅｉｎｔｒａｃｌｕｓｔｅｒｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｓ
１１，ｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔｒａｔｅｉｓａｓｈｉｇｈａｓ０８４６２，ｔｈｅｒｅｃａｌｌｒａｔｅｒｅａｃｈｅｓ０８６８４，ａｎｄｔｈｅＦｖａｌｕｅｉｓ０８５７１，ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅ



电　　子　　学　　报 ２０１９年

ｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ；ｂｕｒｓｔｙｅｖｅｎｔｓ；ｂｕｒｓｔｙｆｅａｔｕｒｅｗｏｒｄｓ；ＤＳｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙ；ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇ

１　引言
　　近年来，各类突发事件频发，例如２００８年南方大面
积雪灾、２００９年乌鲁木齐打砸抢烧事件、２０１０年玉树地
震、２０１４年 ＭＨ３７０航班失联、２０１５年英国脱欧事件、
２０１７年红黄蓝幼儿园事件，无一不让人为之震撼．这一
系列突发事件的发生对受难地和受难人造成经济和生

命的双重损失，产生难以估量的影响，因此在各类突发

事件后采取相应的措施进行及时的网络监测和舆论引

导有着重要研究意义．以报纸和电视新闻为传播途径
的传统媒体不能为用户带来及时的信息，同时，用户与

用户之间无法实时互动参与，使得事件的传播速度和

广度受到极大的限制．而随着互联网媒体的出现和快
速发展，类似微博这种以用户和用户之间的交互关系

为核心的分布式社交媒体使得信息的传播变得更加快

速和广泛，同时互动性也大大增强．
微博用户在突发事件发生且产生相关的微博后进

行转发和评论，而其微博好友可以进行信息的二次加

工并继续传播，最终呈现出“一传十、十传百”的指数级

别增长．如何在海量的微博动态数据中及时准确的检
测出突发事件逐渐成为研究热点，这也是话题检测与

追踪技术（ＴｏｐｉｃＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ，ＴＤＴ）中的重要
分支，如果可以及时地发现突发性社会事件并进行合

理的控制，将会对社会的稳定和公众的利益产生重要

的现实意义．

２　国内外研究现状
　　近年来，国内外相关学者在网络社交媒体的突发
事件检测领域已经投入了大量的研究，并取得了阶段

性的成果．目前的核心问题与难点是如何从指数级增
长的数据中迅速并准确地检测出突发事件．现有的突
发事件检测方法主要可以归为“以文本为中心”［１～３］、

“以突发特征词为中心”［４～８］和“以局部地域标签特征

为中心”［９～１５］三类．
以文本为中心的突发事件检测方法是一种基于文

本语义之间的距离进行文本聚类的方法．该方法首先
对时间进行切片，然后根据文本的发布时间将其划分

到对应的时间窗口内，再对每个时间切片内的微博文

本进行聚类，并在得到的每一个簇中抽取突发特征，对

满足相应突发规则的类进行突发事件的识别．但由于
微博文本中包含大量口语化词语、网络用语、广告、链接

等垃圾信息，因此，在聚类并提取突发特征时会引入很

多噪声信息．此外，在进行微博文本聚类时会涉及到很

多参数阈值的选取，并且参数阈值的选取大多是根据

学者的经验来设定，而选取的好坏会对聚类的结果产

生较大的影响，从而影响检测的准确率．
以突发特征词为中心的突发事件检测方法是从微

博文本中抽取具有突发性的特征词，针对得到的突发

特征词进行聚类，从而实现了微博突发事件检测．该方
法的核心工作在于突发词的特征选取而不是特征词的

聚类，因此参数阈值设定并不会大幅度的影响以突发

特征词为中心的检测方法的检测效果．该方法避免了
以文本为中心的检测方法中参数阈值设定的问题，但

是微博文本中存在大量与事件无关的文档，因此去除

噪声并准确提取突发词是提高检测率的重要因素．
以局部地域标签特征为中心的事件检测方法主要

针对含有地域信息的微博数据，包括用户信息中附带

的地理标签、微博内容中所包含的地点等．该方法可以
检测出在全网微博文本中并不突出，但是发生在某一

局部地域的热点突发事件．其核心问题主要集中在两
个方面，其一是如何在微博文本中抽取地域性的突发

特征词，其二在于如何在小区域范围内计算微博的

热度．
微博突发事件检测的核心问题包括数据噪声、参

数阈值的设定和突发性特征的抽取．本文基于突发词
对微博的突发事件进行检测，争取从算法准确性以及

执行效率上有所突破，其流程图如图１所示．

３　基于多突发特征的突发词提取模型
　　在进行突发词提取之前，首先进行一些形式化定
义，以便简化后续公式的描述．首先对所有微博数据按
照时间进行划分，Ｔ１表示第１个时间窗口，则Ｔｎ表示第
ｎ个时间窗口．由此构成时间窗口序列 Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ－１，
Ｔｎ，且本模型中时间窗口的选取大小为一天．时间窗口

０２９１
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Ｔｋ中包含微博数据集 Ｄｋ，因此时间窗口序列构成的微
博数据集序列为Ｄ１，Ｄ２，…，Ｄｎ－１，Ｄｎ．微博数据集 Ｄｋ包
含已经预处理好的微博数据 Ｄｋ＝｛ｄ１，…，ｄｉ，…，ｄｎ－１，
ｄｎ｝，其中ｄｉ表示预处理后的一条微博数据，由于预处
理已经包含了中文分词的处理工作，因此 ｄｉ又可表示
为ｄｉ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｊ，…，ｗｎ－１，ｗｎ｝，其中 ｗｊ为微博数
据中的第ｊ个词．
３．１　突发词特征的分析与表示

微博文本中突发事件的出现往往会产生一些相应

的特性，如词频、词频的增长率以及形成的话题等．例
如，某些事件在某个时间窗口Ｔｉ的影响力很小，但是在
时间窗口Ｔｉ＋１内受到广泛的关注，影响力突增，与此同
时，与事件相关的词语、话题也会出现激增．因此本文从
词频、话题标签和词频增长率等多种特征来获取突发

特征词．
（１）词频特征
词频特征是最能够直观反映一个词在整个时间窗

口的数据集内的重要程度．若某一个词频繁地在某个
时间窗内出现，就意味着该时间窗口内可能出现了与

该词相关的突发事件．因此，将词频作为突发词的特征
之一．对于词频特征的计算，通常采用经典的ＴＤＩＤＦ方
法，该方法能够找出文档集中具有高区分度的高频词

语，并为其赋予的一定的权重．然而，在面向微博数据的
突发事件检测时，由于文档集数量大且文档长度很短，

若直接采用 ＴＦＩＤＦ方法，会把一些在大量微博中多次
出现而没有区分度的词语赋予较低的权值，从而无法

检测到部分突发词．因此，本文提出了一种改进的 ＴＦ
ＩＤＦ计算方法．在时间窗口Ｔｎ所有微博数据集中，某个
词ｗ的词频权重Ｃｎ（ｗ）计算方法如式（１）所示．

Ｃｎ（ｗ）＝α＋（１－α）×
ｆｎ（ｗ）
ｆｍａｘｎ

（１）

其中，Ｃｎ（ｗ）表示词 ｗ在时间窗 Ｔｎ下的词频权重，
ｆｎ（ｗ）表示词ｗ在时间窗 Ｔｎ下的词频，ｆ

ｍａｘ
ｎ 表示在时间

窗Ｔｎ中的词的最大频率，α为词频权重的初始值．这种
词频权重的计算方法在进行突发词抽取时避免了传统

ＴＦＩＤＦ方法对微博这种长短不一且均为短文本的数据
处理时造成的干扰，更适合于基于微博的突发事件检测．

（２）话题标签特征
话题标签是新浪微博的核心功能之一，能够让用

户自行选择其所发布文本的主题，即高度概括用户文

本内容的短语．因此，与突发事件相关的突发词就很可
能会出现在相应的微博话题标签中．本文将话题标签
作为突发词抽取时的特征之一．在时间窗口 Ｔｎ所有微
博数据集中某词ｗ的话题标签权重 Ｔｎ（ｗ）计算方法如
式（２）、式（３）所示．

Ｔｎ（ｗ）＝
Ｎｔａｇ（ｗ）
Ｎｔａｇ

×ｉｆ（ｗ）＋
Ｎｔ－ｂｌｏｇ（ｗ）
Ｎｔ－ｂｌｏｇ

×ｆ（ｗ） （２）

ｉｆ（ｗ）＝
１，至少有一个话题包含词ｗ
２，没有任何的话题包含词{ ｗ

（３）

其中，Ｎｔａｇ（ｗ）表示出现词 ｗ的话题标签个数，Ｎｔａｇ表示
总的话题标签个数．同样地，Ｎｔ－ｂｌｏｇ（ｗ）表示词 ｗ在包含
话题标签的微博中出现的次数，Ｎｔ－ｂｌｏｇ表示包含话题标
签的微博个数．ｉｆ（ｗ）是判断因子，用于判定话题标签中
是否包含词ｗ．这种话题标签权重计算方法，考虑了词
语所处的位置，对于处于话题中的词语或处于带有话

题的微博中的词语赋予较高的权重．
（３）词频增长率特征
词频特征考虑到一个时间窗口内的高频词语，但

是没有考虑到词频的变化趋势．若某一突发事件刚刚
发生，其突发词仅在Ｔｉ时间窗内剧增，就无法通过词频
权重进行突发词的提取，因此引入词频增长率特征来

识别突发词很有必要．本文结合历史数据，首先计算某
词ｗ在时间窗Ｔｎ以及其以前的历史平均词频 Ａｎ（ｗ），
计算方法如式（４）所示．

Ａｎ（ｗ）＝Ａｎ－１（ｗ）＋
ｆｎ（ｗ）－Ａｎ－１（ｗ）

ｎ （４）

其中，ｆｎ（ｗ）表示词 ｗ在时间窗 Ｔｎ下的词频．利用上式
计算连续多个时间窗口内的平均词频，用于反应某词

的词频所产生的动态变化．而词频增长权重可以根据
历史平均词频和当前时间窗口词频来计算，表示某一

词语当前处于爆发、平稳还是骤减状态，Ｂｎ（ｗ）表示某
词ｗ在时间窗Ｔｎ的词频增长权重，计算方法如式（５）
所示．

Ｂｎ（ｗ）＝
ｆｎ（ｗ）－Ａｎ（ｗ）
Ａｎ（ｗ）

（５）

其中，ｆｎ（ｗ）表示某词 ｗ在时间窗 Ｔｎ的词频，词频增长
权重Ｂｎ（ｗ）反映了词相较于历史情况的活跃程度．若
Ｂｎ（ｗ）大于０表示该词处于增长阶段，值越大说明越有
可能属于突发词．反之如果小于０表示该词属于衰减阶
段，基本不可能属于突发词．

词频特征能够使我们在时间窗口内挑选出频率高

的词，话题标签特征能够使我们挑选出时间窗口内具

有代表性的词语，而词频增长率特征能够在时间的推

移过程中快速的发现与突发事件相关的词语．因此，突
发词判断权重Ｗｎ（ｗ）将词语 ｗ的词频特征 Ｃｎ（ｗ）、话
题标签特征Ｔｎ（ｗ）和词频增长率特征 Ｂｎ（ｗ）进行加权
得到，计算方法如式（６）所示．

Ｗｎ（ｗ）＝αＣｎ（ｗ）＋βＴｎ（ｗ）＋γ
Ｂｎ（ｗ）－Ｂｎｍｉｎ
Ｂｎｍａｘ－Ｂｎｍｉｎ

（６）

其中，Ｗｎ（ｗ）表示某词ｗ在时间窗Ｔｎ的突发词权重，将
加权结果大于某一阈值并取ＴｏｐＮ作为该时间窗口内

１２９１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

的突发词．由于词频增长权重 Ｂｎ（ｗ）的取值范围是
（－∞，＋∞），因此在加权之前需要对其进行归一化，
Ｂｎｍａｘ和Ｂｎｍｉｎ分别表示在时间窗口 Ｔｎ内词频增长权
重的最大值和最小值．α、β、γ分别表示词频特征、话题
标签特征和词频增长率特征的权值，且要求α＋β＋γ＝
１．α、β和γ的取值直接影响突发词的抽取效果，因此下
面将讨论权重α、β和γ的计算方法．
３．２　基于 ＤＳ证据理论和层次分析法相结合的特

征融合方法

为了更好的抽取微博数据中的突发词，本文将词

频特征、话题标签特征和词频增长率特征进行融合，得

到突发词判断权重来抽取突发词，并作为下一步突发

事件检测的输入．微博突发事件具有突发性、不确定性，
是处于一种“未知的”状态．由于 ＤＳ证据理论是一种
不确定性的推理方法，能够处理由未知性引起的不确

定性，同时，层次分析法能够将定性问题转化为定量计

算，并且能够对最终的定量计算结果进行一致性检验．
因此本文利用ＤＳ证据理论对专家确定的初始权重矩
阵进行推理，采用层次分析法构建各个特征的判断矩

阵，并使用层次分析法中的特征矩阵一致性检验方法

对上面得到的判断矩阵进行一致性检验，验证整个特

征矩阵不确定性推理过程的有效性，以此得到相对准

确的特征向量，并将该特征向量作为各个特征的权重．
特征融合过程如图２所示．

　　（１）构建评估框架
评估框架是所解决问题的状态空间集合及其推理

的证据体系，本文需要解决的问题是判断由微博数据

中提取出的词是否为突发词，其状态主要分为突发词

和非突发词两种．因此，本文定义异常评估框架 Θ＝
｛Ｙ，Ｎ｝，其Ｙ（Ｙｅｓ）状态表示该词为突发词，Ｎ（Ｎｏ）状态
表示该词不是突发词，则有 Ｙ∩Ｎ＝．在突发词判定
模型中主要考虑了词频特征、标签话题特征以及词频

增长率特征，因此构建证据三元组 Ｅ（Ｃ，Ｔ，Ｂ），则词 ｗ
在时间窗Ｔｎ下的三元组的取值为

Ｅ (ｘ Ｃｎ（ｗ），Ｔｎ（ｗ），Ｂｎ（ｗ）－ＢｎｍｉｎＢｎｍａｘ－Ｂｎ )ｍｉｎ
（２）利用ＤＳ证据理论构造判断矩阵

在ＤＳ证据理论中，基于证据理论的不确定性推理
出信任分配函数是最关键的一步．由于突发词的抽取
很难有标准的数据集去界定，因此结合多位专家意见，

构造判断矩阵，最大程度减少个人对整个评估结果的

影响，使结果更客观．
首先定义一个３×３的判断矩阵Ｐ来表示突发词判

定用到的三个证据之间的关系，矩阵中的值 ｗｉｊ代表第 ｉ
个证据和第ｊ个证据相对于突发词判定时重要程度的
比较结果，ｗｉｊ越大，代表证据 ｉ比证据 ｊ更重要．首先需
要Ｎ位专家给出第ｉ个证据相比于第ｊ个证据重要的概
率ｍ１（Ａ），ｍ２（Ａ），…，ｍｎ（Ａ），然后依据 ＤＳ证据理论
合成规则，计算Ｎ位专家合成后的值 ｍ（Ａ）即 ｗｉｊ，计算
方法如式（７）、式（８）所示．
　　Ｗｉｊ＝ｍ（Ａ）＝（ｍ１ｍ２…ｍｎ）（Ａ）

＝１Ｋ ∑Ａ１∩Ａ２…Ａｎ＝Ａｍ１（Ａ１）·ｍ２（Ａ２）…ｍｎ（Ａｎ） （７）

　　Ｋ＝ ∑
Ａ１∩Ａ２…Ａｎ≠

ｍ１（Ａ１）·ｍ２（Ａ２）…ｍｎ（Ａｎ） （８）

（３）利用层次分析法对判断矩阵进行一致性检验
由上一步基于 ＤＳ证据理论合成来的判断矩阵 Ｐ

如式（９）所示．

Ｐ＝

１ ｗ１２ ｗ１３
ｗ２１ １ ｗ２３
ｗ３１ ｗ３２









１

（９）

　　为了把判断矩阵作为层次分析法的输入，将矩阵Ｐ
中对角线以上的数据进行转换，将上三角部分转换为

下三角部分的倒数，即：若ｉ＜ｊ则 ｗｉｊ＝
１
ｗｊｉ
．一般来说，若

判断矩阵 Ｐ中的元素满足 ａｉｋ＋ａｋｊ＝ａｉｊ，则称矩阵 Ｐ为
一致矩阵．如果判断为非一致矩阵，则使用最大特征根
方法计算不一致程度指标ＣＩ，如式（１０）所示．

ＣＩ＝
λｍａｘ－ｎ
ｎ－１ （１０）

其中，ＣＩ为不一致程度指标，λｍａｘ为判断矩阵 Ｐ的最大
特征根，ｎ为抉择因素的数量．结合突发词影响因素，此
处ｎ＝３．计算得到 ＣＩ后需要查找一致性指标表（如表
１）得到随机一致性指标 ＲＩ＝０５８，最后计算相对的一
致性指标ＣＲ，计算方法如式（１１）所示．

ＣＲ＝ＣＩＲＩ （１１）

　　一般来说，当相对的一致性指标 ＣＲ＜０１时，表示
判断矩阵Ｐ的不一致程度在允许的范围内，其对应的
特征向量｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｎ｝可以作为权重向量．

表１　随机一致性指标ＲＩ的取值表

矩阵阶数ｎ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

ＲＩ ０ ０ ０．５８０．９０１．１２１．２４１．３２１．４１１．１５１．１９
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　　（４）各指标权重计算
通过上一步一致性检验得到的判断矩阵Ｐ，首先对

其每一列进行归一化，得到新的判断矩阵Ｐ′，元素 ｗｉｊ归
一化为Ｗ′ｉｊ的计算方法如式（１２）所示．

Ｗ′ｉｊ＝
ｗｉｊ

∑
２

ｋ＝２
ｗｋｊ

（１２）

然后对判断矩阵 Ｐ′中的每一行进行求和，得到各个特
征权重对突发词抉择影响力大小的表征向量 ｘＴ＝（ｘ１，

ｘ２，ｘ３），其中 ｘｉ＝∑
２

ｋ＝２
ｗｉｋ表示某一行元素之和．最后在

对向量ｘＴ进行归一化，得到各特征对应的权重 αＴ＝

（α１，α２，α３），其中αｉ＝
ｘｉ

∑
２

ｋ＝０
ｘｉ
则为各特征对突发词判断

的权重．即式（６）中的α＝α１、β＝α２、γ＝α３，根据式（６）
即可计算得到某个词ｗ的突发性权重来判断该词是否
为突发词．

４　基于突发特征词的事件检测模型
　　首先，定义在时间窗口 Ｔｎ抽取得到的突发词集合
为Ｗｎ，再基于 Ｗｎ中的这些突发词对突发事件进行检
测．由于突发事件具有不确定的特点，且突发事件的准
确个数也难以确定，因此我们采用机器学习中的聚类

算法来构建基于突发特征词的事件检测模型．
在机器学习和数据挖掘领域，最常用的聚类算法

有Ｋｍｅａｎｓ、层次聚类算法等．由于Ｋｍｅａｎｓ聚类算法需
要预先给定簇的个数，因此，不适于本文这种未知个数

的事件检测．层次聚类算法的主要思想是将待聚类的
数据集中的每一个元素均当成一个初始的中心，然后

采用合并的算法自下而上地构建树型结构，树结构中

的每一个子树均为聚类过程中的一个簇结果，通过设

置距离阈值来控制迭代，本文拟采用层次聚类算法构

建突发事件检测模型．
４．１　突发词耦合度计算方法

如果某一个突发事件发生，则可能同时伴随着大

量微博的产生，且一些词语频繁地出现在这些微博中，

则这些微博极有可能描述的是同一个突发事件．为了

防止所提取的突发词之间的语义差异而导致将描述同

一突发事件的两个突发词分为两类，影响突发事件检

测的准确率，本文引入突发词耦合度的概念．所谓耦合
度是指两个突发词之间共现度和结合紧密度的融合．
共现度表示了两个突发词同时出现在一个微博中的情

况，而结合紧密度则反映的是两个词之间的语义相关

度．耦合度将两者结合，考虑到词语虽然同现但语义不
相关的情况，将耦合度作为输入提供给层次聚类算法，

得到一个以突发词为节点的树形结构，最后对树型结

构进行拆分、剪枝，从而实现对突发事件的检测．突发词
耦合度的计算模型通过突发词之间的共现度和互信息

融合来实现．
首先给出词语 ｗｉ相对于词语 ｗｊ的相对共现度

Ｒ（ｗｉ｜ｗｊ）和词语 ｗｊ相对于词语 ｗｉ的相对共现度
Ｒ（ｗｊ｜ｗｉ）的定义，如式（１３）所示．

　Ｒ（ｗｉ｜ｗｊ）＝
ｔｆ（ｗｉ，ｗｊ）
ｔｆ（ｗｊ）

　Ｒ（ｗｊ｜ｗｉ）＝
ｔｆ（ｗｊ，ｗｉ）
ｔｆ（ｗｉ）

（１３）

其中，ｔｆ（ｗｉ，ｗｊ）和ｔｆ（ｗｊ，ｗｉ）表示同时包含词语 ｗｉ和 ｗｊ
的微博中条数，ｔｆ（ｗｉ）和 ｔｆ（ｗｊ）表示包含词语 ｗｉ和 ｗｊ
的微博条数．显然ｔｆ（ｗｉ，ｗｊ）＝ｔｆ（ｗｊ，ｗｉ）恒成立，而大多
数情况下Ｒ（ｗｉ｜ｗｊ）是不等于Ｒ（ｗｊ｜ｗｉ）的．为此，定义了
共现度Ｃ（ｗｉ，ｗｊ）如式（１４）所示．

Ｃ（ｗｉ，ｗｊ）＝
１
２Ｒ（ｗｉ｜ｗｊ）＋

１
２Ｒ（ｗｊ｜ｗｉ） （１４）

　　而两个词同时出现在一条微博中内的结合紧密度
则采用互信息的计算方法来进行刻画，如式（１５）所示．

ＭＩ（ｗｉ，ｗｊ）＝ｌｏｇ２
Ｐ（ｗｉ，ｗｊ）
Ｐ（ｗｉ）Ｐ（ｗｊ）

（１５）

其中，ＭＩ（ｗｉ，ｗｊ）表示词语 ｗｉ和词语 ｗｊ的互信息，
Ｐ（ｗｉ）和Ｐ（ｗｊ）分别表示词语ｗｉ和词语ｗｊ出现的概率，
Ｐ（ｗｉ，ｗｊ）表示词语ｗｉ和ｗｊ一同出现的概率．互信息越
大表示两个词语的紧密程度越高．最后融合词语的共
现度和结合紧密度构建词语的耦合度计算模型，如式

（１６）所示．
Ｓ（ｗｉ，ｗｊ）＝Ｃ（ｗｉ，ｗｊ）＋ＭＩ（ｗｉ，ｗｊ） （１６）

其中，Ｓ（ｗｉ，ｗｊ）即为词语 ｗｉ和词语 ｗｊ之间的耦合度．
由此构建突发词集Ｗｎ的耦合度矩阵Ｕ′如式（１７）所示．

Ｕ′＝

Ｓｍａｘ Ｓ（ｗ１，ｗ２） … Ｓ（ｗ１，ｗｎ－１） Ｓ（ｗ１，ｗｎ）
Ｓ（ｗ２，ｗ１） Ｓｍａｘ … Ｓ（ｗ２，ｗｎ－１） Ｓ（ｗ２，ｗｎ）
    

Ｓ（ｗｎ－１，ｗ１） Ｓ（ｗｎ－１，ｗ２） … Ｓｍａｘ Ｓ（ｗｎ－１，ｗｎ）
Ｓ（ｗｎ，ｗ１） Ｓ（ｗｎ，ｗ２） … Ｓ（ｗｎ，ｗｎ－１） Ｓ















ｍａｘ

（１７）

　　上述矩阵显然具有对称性，对角线元素 Ｓｍａｘ表示突
发词之间耦合度最大的值．将该矩阵中的每一个元素

进行归一化操作，得到归一化后的耦合度矩阵 Ｕ如式
（１８）所示．
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Ｕ＝

１
Ｓ（ｗ１，ｗ２）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

…
Ｓ（ｗ１，ｗｎ－１）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

Ｓ（ｗ１，ｗｎ）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

Ｓ（ｗ２，ｗ１）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

１ …
Ｓ（ｗ２，ｗｎ－１）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

Ｓ（ｗ２，ｗｎ）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

    

Ｓ（ｗｎ－１，ｗ１）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

Ｓ（ｗｎ－１，ｗ２）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

… １
Ｓ（ｗｎ－１，ｗｎ）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

Ｓ（ｗｎ，ｗ１）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

Ｓ（ｗｎ，ｗ２）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

…
Ｓ（ｗｎ，ｗｎ－１）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

























１

（１８）

　　将该矩阵 Ｕ作为输入，进行层次聚类的过程会在
下一节详细论述．
４．２　基于凝聚式层次聚类的事件检测方法

层次聚类算法的策略一般有自底向上的和自顶向

下两种．自底向上的聚类方法将每个元素初始都看作
一个簇中心，然后计算任意两个簇之间的相似度并对

最相似的两个簇进行融合，重复上述步骤，直到满足迭

代次数阈值或合并成了一个簇停止计算，最终得到一

个二叉树形结构．而自顶向下的聚类方法恰恰相反，是
将所有元素初始都看成一个簇内的，然后根据元素与

元素之间的相似度进行拆分从而构成二叉树形结构．
本文采用自底向上的凝聚式层次聚类，并使用平

均距离算法来计算簇与簇之间的距离．首先确定簇间
距离的计算方法，假设ｙａ＝｛ｗａ１，ｗａ２，…，ｗａｍ｝与簇 ｙｂ＝
｛ｗｂ１，ｗｂ２，…，ｗｂｍ｝是由不同个数的突发词构成，簇间平
均距离受突发词间的相似度影响，将两簇内两两元素

间相似度的倒数平均值作为两簇的平均距离，构建簇

与簇的距离计算方Ｄ（ｙａ，ｙｂ），如式（１９）所示．
Ｄ（ｙａ，ｙｂ）＝

｜ｙａ｜×｜ｙｂ｜

∑
ｗｉ∈ｙａ，ｗｊ∈ｙｂ

Ｓ（ｗｉ，ｗｊ）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

， ∑
ｗｉ∈ｙａ，ｗｊ∈ｙｂ

Ｓ（ｗｉ，ｗｊ）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

＞０

＋∞ ， ∑
ｗｉ∈ｙａ，ｗｊ∈ｙｂ

Ｓ（ｗｉ，ｗｊ）－Ｓｍｉｎ
Ｓｍａｘ－Ｓｍｉｎ

≤









 ０

（１９）
其中，Ｄ（ｙａ，ｙｂ）则为两个簇之间的距离，｜ｙａ｜和｜ｙｂ｜分
别表示簇 ｙａ和簇 ｙｂ中突发词的个数，ｗｉ和 ｗｊ分别为
两个簇中的突发词元素．通过该平均距离公式来更新
自底向上的凝聚式层次聚类算法中簇间距离，实现对

突发词的聚类．具体基于平均距离的自底向上凝聚式
层次聚类算法如算法１．

算法１　自底向上凝聚式层次聚类算法

输入：时间窗 Ｔｎ下的突发词集合 Ｗｎ、突发词集合 Ｗｎ构成的耦合度
矩阵Ｕ

输出：由突发词作为节点的二叉树型结构

步骤１：将突发词集合 Ｗｎ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｋ｝中的每一个突发词看作
一个簇，因此当前簇集合为 Ｃｌｕｓｔｅｒｎ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｋ｝＝
｛｛ｗ１｝，｛ｗ２｝，…，｛ｗｋ｝｝

步骤２：计算簇集合Ｃｌｕｓｔｅｒｎ中任意两个簇之间的相似度，暂时缓存于
集合Ｔｅｍｐ中，则 Ｔｅｍｐ＝｛Ｄ（ｙ１，ｙ２），Ｄ（ｙ１，ｙ３），…，Ｄ（ｙ１，
ｙｋ），Ｄ（ｙ２，ｙ３），…，Ｄ（ｙｋ－１，ｙｋ）｝

步骤３：判断集合Ｔｅｍｐ的元素个数，若｜Ｔｅｍｐ｜＝１，则跳转步骤５；若
｜Ｔｅｍｐ｜＞１，则选取集合Ｔｅｍｐ中最小的距离值并获取对应的
两个簇．假设为簇 ｙｍ和 ｙｎ，将这两个簇从集合 Ｃｌｕｓｔｅｒｎ中删
除后，并将这两个簇合并成一个新的簇后加入到集合 Ｃｌｕｓ
ｔｅｒｎ，此时簇集合Ｃｌｕｓｔｅｒｎ＝｛ｙ１，ｙ２，…，｛ｙｍ，ｙｎ｝，…，ｙｋ－１｝

步骤４：根据合并后簇集合Ｃｌｕｓｔｅｒｎ相应的更新Ｔｅｍｐ集合，跳转至步
骤３

步骤５：输出对应的二叉树型结构．

　　经过算法１之后，可以得到一棵由突发词以及突发
词集合构成的二叉树型结构．二叉树所有叶子节点的集
合是初始的突发词集合Ｗｎ，而二叉树中的非叶子节点是
突发词集合Ｗｎ的一个子集．因此要对突发事件进行识
别，则需要对这颗以突发词为叶子节点，突发词构成的簇

为非叶子节点的二叉树进行分割，将分割后得到的子树

中的突发词作为突发事件的关键词．聚类算法步骤３中，
取距离最小的两个簇进行合并的过程中，ｙｍ与ｙｎ间的相
似度是作为分割二叉树的标准．若两个合并的簇内部相
似度不够高，则需要对该簇进行分割．具体基于内部相似
度的二叉树剪枝算法如算法２．

算法２　二叉树剪枝算法

输入：凝聚式层次聚类输出的二叉树型结构、簇内部相似度阈值θ
输出：突发事件的划分集合Ｅ
步骤１：判断根节点的左右子树的内部相似度Ｄ，若Ｄ≥θ说明根节点

满足簇内相似度要求，则将整颗二叉树加入到集合划分 Ｅ＝
｛ｒｏｏｔ｝并跳转到步骤４，否则分别执行步骤２和步骤３

步骤２：若根节点的左子树不为空，则将其左子树和簇内部相似度阈
值θ作为输入，进行基于内部相似度的二叉树剪枝

步骤３：若根节点的右子树不为空，则将其右子树和簇内部相似度阈
值θ作为输入，进行基于内部相似度的二叉树剪枝

步骤４：输出突发事件划分集合Ｅ

　　在最终得到的剪枝结果集合 Ｅ中，所有的突发词
都在其中且会被放在不同的簇内，且每个簇的大小不
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一定完全相同．本文将在下一节中以真实的数据进行
实验来验证该模型的有效性．

５　实验结果分析

５．１　突发事件检测结果与分析
在微博突发事件检测领域，由于没有通用的标准

数据集，本实验通过新浪ＡＰＩ爬取从２０１８年３月１０日
到３月２９日的微博数据，经相关预处理后保留微博文

本４５０７９９条进行实验．鉴于微博数据中存在的大量噪
声，本文采取以下方法进行解决：（１）将少于５个字的
微博文本或者文本为重复字母、重复汉字、重复符号的

微博进行删除；（２）删除微博的非文本信息，如：ＵＲＬ链
接、表情符号、特殊字符等；（３）构建了一个面向微博文
本的用户词表和停用词表，并基于 ＮＬＰＩＲ分词系统对
文本进行分词处理和停用词去除．经处理后的微博数
据示例如图３所示，其存储结构如表２所示［１７］．

表２　微博数据存储结构

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

　　在本节中，通过真实的微博数据对突发词提取模
型进行验证．首先针对三个突发特征的权值 α、β和 γ
进行确定，本文收集了两位专家对三种证据的不确定

性并将他们的意见融合构建判断矩阵Ｐ，证据不确定性
概率如表 ３所示，对其意见进行融合后得到 ｗ１３ ＝
０５３９、ｗ２１＝０２８１和 ｗ２３＝０１８并构建判断矩阵 Ｐ，并
将矩阵Ｐ中对角线以上的数据进行转换得到层次分析
法的输入矩阵Ｐ′如式（２０）所示．

Ｐ′＝
１ ３．５５９ ０．５３９

０．２８１ １ ０．１８
１．８５５ ５．







５５６ １

（２０）

表３　证据不确定性概率表

证据 专家１ 专家２

词频特征 ０．３ ０．４５
话题标签特征 ０．２ ０．２５
词频征率特征 ０．５ ０．３０

　　对判断矩阵进行一致性检验，首先计算最大特征
值λｍａｘ＝３００３，然后求得ＣＩ＝０００２，当ｎ＝３查表１得
到ＲＩ＝０５８，最后根据式（１１）计算得到 ＣＲ＝０００３＜
０１．因此判断矩阵 Ｐ′满足一致性检验，说明通过证据
理论得到的判断矩阵 Ｐ′是合理的．最终对判断矩阵 Ｐ′
进行归一化操作得到的各特征权重向量 ｘＴ＝（α，β，γ）
＝（０３２８，００９７６，０５７４４）．
为了测试突发词提取模型的效果，从数据库中抽

取２０１８年３月１０日到２０１８年３月１９日共计１０天的
数据，按天进行时间窗口划分，计算每个词的词频特

征、话题标签特征和词频增长率特征，得到突发词权

重．经式（６）计算发现３月１４号突发词的权重存在突
发词权重异常高的词语，如表４所示．

表４　２０１８年３月１４日部分突发词权重ＴＯＰ表

词语 词频权重 话题标签权重 词频增长率权重 突发词权重 排名

霍金 １ ０．２１２１５１２３２ ０．９８４２１２３１２ ０．９１４０３７５１２ １
去世 ０．２６５４４１９９２ ０．１９０４２１２２３ １ ０．６８００５００８５ ２
７６岁 ０．７１７０５０９１９ ０．１２３４１２３１２ ０．５２１１３２１１２ ０．５４６５７６０２８ ３
物理学家 ０．２６５３１８７０３ ０．０３２１２４２２１ ０．４４２１２３１２３ ０．３４４１１５３８１ ４
享年 ０．２５０９５５４９３ ０．２０３１２３１１１ ０．３２１２３４２１２ ０．２８６６５５１４９ ５
宇宙 ０．１５８８５８３４１ ０．１０２２１１３２１ ０．２５１２３１２３１ ０．２０６３８８５８ ６
再见 ０．１４２６４５７９ ０．０５８３２１２３４ ０．０１２３５１２３６ ０．０５９５７４５２１ ７
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　　通过对上述表的分析可以明显看出词语“霍金”、
“去世”、“７６岁”的突发词权重明显高于其他词语．以
“霍金”为例，我们将该词这十天的词频进行了统计，统

计结果如图４所示，可以很明显的发现在１４号当天发
生了“突增”．从人工角度来看显然当天发生了突发事
件———物理学家史蒂芬·霍金去世．

　　接下来是确定基于突发特征词的事件检测模型
中的参数，簇内部相似度阈值 θ是在对突发事件进行
划分时的核心参数．利用从２０１８年３月１０日到３月
２９日的数据集抽取到的突发词集合 Ｗ３．１０，Ｗ３．１１，…，
Ｗ３．２９共计２０个．在中文微博突发事件检测中，国内尚
且没有公认的人工标注语料．因此，结合微博的热搜
榜、风云榜和微博数据本身，本文人工标注了这２０天
内的突发事件，包括“物理学家史蒂芬·霍金去世”、

“美国宣布对价值约６００亿美元中国商品征收关税”、
“李嘉诚正式宣布退休”、“奔驰车深夜定速巡航失

控”、“政协第十三届全国委员会领导人选举产生”、

“央视３１５晚会曝光大众途锐设计缺陷”、“普京当选
俄罗斯第七届总统”、“Ｕｂｅｒ自动驾驶车撞死路人”、
“美团打车正式登陆上海”、“多国宣布驱逐俄外交

官”、“教育部取消５项全国性高考加分”、“金正恩访
华”、“高云翔被曝涉嫌性侵在悉尼被捕”等共计 ３８
个大大小小的突发性事件．以式（２１）～式（２３）定义
的正确率、召回率和 Ｆ值三个评估指标对突发事件的
检测模型进行检验．

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝正确检测到的突发事件个数
本模型检测到的突发事件个数

（２１）

Ｒｅｃａｌｌ＝正确检测到的突发事件个数
数据集中实际的突发事件个数

（２２）

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （２３）

　　首先对数据集进行凝聚层次聚类后得到的突发词
集，然后通过对簇内部相似度阈值 θ取０５至 １５不
等，分别对数据集进行基于内部相似度的二叉树剪枝，

得到如表５所示的实验结果．

表５　簇内部相似度阈值θ取值的不同对实验结果的影响

阈值θ
模型检测

到的突发

事件个数

正确检测

到的突发

事件个数

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆｍｅａｓｕｒｅ

０．５ ３ １ ０．３３３３ ０．０２６３ ０．０４８７
０．６ ５ ２ ０．４０００ ０．０５２６ ０．０９３０
０．７ １４ ８ ０．５７１４ ０．２１０５ ０．３０７７
０．８ １９ １３ ０．６８４２ ０．３４２１ ０．４５６１
０．９ ３０ １９ ０．６３３３ ０．５０００ ０．５５８８
１．０ ３６ ２７ ０．７５００ ０．７１０５ ０．７２９７
１．１ ３９ ３３ ０．８４６２ ０．８６８４ ０．８５７１
１．２ ４２ ３４ ０．８０９５ ０．８９４７ ０．８４９９
１．３ ４６ ３４ ０．７３９１ ０．８９４７ ０．８０９１
１．４ ４９ ３４ ０．６９３９ ０．８９４７ ０．７８１６
１．５ ５１ ３５ ０．６８６３ ０．９２１１ ０．７８６６

　　从表５中可分析得到，当簇内部的相似度阈值θ取
１１时，正确率和Ｆ值分别达到最高值０８４６２和０８５７１．
而随着簇内部相似度阈值θ增大，虽然召回率Ｒｅｃａｌｌ有
了小幅度的提升，但是正确率Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和 Ｆ值 Ｆｍｅａｓｕｒｅ均
有较大幅度的下降，因此，将簇内部相似度阈值θ的取值
定为１１．在θ＝１１时对数据集进行突发事件的划分，其
中检测正确的突发事件部分结果如表６所示．

表６　部分突发事件划分结果及其对应事件表

时间窗口 突发事件划分Ｅ
与检测结果

相关的事件

３月１４日

霍金、物理学家、去世、著名、蜡烛、７６
岁、语言、事件、英国、逝世、星辰、史蒂

芬、爱因斯坦、传奇、生前、悼念、轮椅、

简史、宇宙、杰出……

物理学家史蒂

芬·霍金去世

３月１６日

李嘉诚、退休、超人、商业、首富、正式、

宣布、香港、华人、集团、长江、接棒、业

绩、人生、时代、财富、帝国、李泽巨、长

子、公司、回顾、股东、回应、家庭……

李嘉诚正式宣

布退休

３月１６日

奔驰、巡航、失控、刹车、小时、高速、车

主、收费站、河南、生死、薛先生、无法、

后台、交警、车辆、行驶、狂飙、轿车、韩

寒、质疑、车门、江苏……

奔驰车深夜定

速巡航失控

３月２２日

中国、美国、进口、关税、加征、贸易、宣

布、备忘录、奉陪、反击、商务部、利益、

价值、央视、钢铁、影响、贸易战、跌幅、

限制、签署、全球……

美国宣布对价

值约 ６００亿美
元中国商品征

收关税

３月２３日

俄罗斯、普京、选举、总统、祝贺、身份、

目瞪口呆、获胜、选票、投票、宣言、悬

念、通电话、支持率、民意、调查、再次、

秘书、呼吁、关系、背后……

普京当选俄罗

斯第七届总统

　　表６中与检测结果相关的事件名称是人工标注
的．不难发现，通过本文基于突发词的事件检测模型能
够较为准确的发现微博中的突发事件，检测结果中也

基本包含事件的时间、地点、人物三要素．以“普京当选
俄罗斯第七届总统”为例，事件发生事件为３月２３日，
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地点为俄罗斯，人物为普京，还包括“选举”、“总统”、

“获胜”、“目瞪口呆”等等该事件的核心关键词．
５．２　正确率、召回率、Ｆ值对比

根据文献［１６］中提到的增量聚类方法，利用２０１８
年３月１０日到３月２９日的微博数据，将得到的突发词
耦合度矩阵输入增量聚类算法进行计算，当增量聚类

距离阈值选取３００时Ｆ值最高，达到０６３１５，正确率是
０５４５４，召回率是０７５．在文献［８］中，采用基于突发词
相似度和凝聚式层次聚类的方法实验，当凝聚式层次

聚类距离阈值选取５００时 Ｆ值最高，达到０７３６８，正确
率是０６３６４，召回率是０８７５０．与本文方法的正确率、
召回率、Ｆ值相比较，如图５所示．

　　从图５中可以看出，本文的方法与文献中的两种
方法相比，在Ｆ值和正确率上都有很大的提升，分析原
因可能有以下两点：

（１）在突发词的提取过程中，本文基于ＤＳ证据理
论和层次分析法实现了对突发特征词的提取，使得到

的突发词能够更准确地对突发事件进行描述，为后面

的事件检测提供了良好的数据，所以在准确率和 Ｆ值
上有更好的表现．

（２）文献［１６］中采取的增量聚类方法对突发特征
词的输入顺序要求严格，而在实际的实验中，很难找到

一个最优的输入顺序，故增量聚类算法在事件检测中

的准确性比较低．本文采用的凝聚式层次聚类的事件
检测方法就能有效的避免由输入数据造成的结果

误差．

６　总结与展望
　　本文首先把微博数据集根据时间信息进行切片，
对每一个时间窗口内的数据分别计算每一个词的词频

特征、话题标签特征和词频增长率特征，然后基于 ＤＳ
证据理论和层次分析法相结合的特征融合方法确定各

个特征的权重，根据权重大小挑选出具有突发特征的

词集．接下来基于词语共现度和结合紧密度计算各突
发词之间的耦合度，并构建相似度矩阵作为凝聚式层

次聚类算法的输入，再采用基于内部相似度的二叉树

剪枝算法对聚类结果进行划分，即可得到该时间窗口所

对应的突发事件．实验结果表明，基于突发词的事件检测
模型在簇内部相似度阈值取 θ＝１１时，取得正确率
０８４６２、召回率０８６８４、Ｆ值０８５７１的良好结果，相比于
其他两种方法，在准确率和Ｆ值上有了很大的提升．

对于微博突发事件的检测，本文提出的检测模型

还有许多地方需要做出改进：（１）突发事件检测中用到
了聚类算法、特征加权融合等需要选择参数的算法及

方法，而参数的确定方法是通过真实的数据进行测试

得到的最优解．在实际应用中，数据会随着时间流动态
更新，预先设置好的参数不一定适合未来的每一批数

据，因此建立参数的自适应模型对未来的系统优化至

关重要．（２）在凝聚层次聚类后进行了二叉树剪枝操
作，但是该算法计算量较大，算法效率偏低，需要进一

步的优化改进．（３）由于数据源、硬件环境等因素影响，
本文采用离线批处理计算模式对突发事件进行检测，

处理时延在２４小时之内．但是突发事件检测的时效性
直接决定着其可用性，因此引入流式计算框架以提高

突发事件的检测效率是今后努力的方向．
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