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　　摘　要：　针对微博口语化、文本短小等特点以及现有研究的不足，本文提出了一种融合用户关系的自适应微博
话题跟踪方法．首先，在当前跟踪的时间窗内，推文被映射到特征空间，并作为候选推文集合．然后，针对推文的分布特
点以及话题跟踪的目的，变换推文特征空间．在此基础上，利用改进的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法对候选推文集合进行二元聚
类，从而划分出相关推文集合，即当前话题目标模型．本文通过Ｔｗｉｔｔｅｒ平台获取数据进行实验，实验结果表明，该方法
能够实时地跟踪话题热度的变化以及焦点的演变，并提高了微博中话题跟踪的稳定性．该方法为用户推荐、舆情分析
等领域提供了有效的支撑．
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１　引言
　　随着微博的快速发展和广泛使用，在微博空间
中每天都会产生海量的数据信息，这些信息包括文

字、图片以及视频链接等．在微博的网络空间中，微
博用户往往更加关注热点事件的实时进展情况．从
而，在这种实时更新的宏大信息流中，用户对于微博

话题的动态跟踪有着迫切的需求．话题跟踪（Ｔｏｐｉｃ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＴＴ）是信息跟踪研究领域的一个实例，其旨
在根据给定的话题信息，在后续未知数据流中跟踪

已知话题的所有相关报道信息，得到话题的进展和

演变情况．与传统的网页新闻和博客相比，微博具有
内容短小、原创性、口语化以及实时性等特点，所以

针对微博的话题跟踪，传统的长文跟踪方法已经不



电　　子　　学　　报 ２０１７年

适用．因此需要在传统话题跟踪方法的基础上，从微
博的特点出发，研究如何解决微博话题跟踪中短文

本处理、时变性等难点问题，从而实现在错综复杂的

数据流中获得话题的相关信息，满足用户对话题进

行持续跟踪的需求．

２　相关工作
　　针对微博的话题跟踪的特点，许多学者突破了长
文本话题跟踪的技术，在微博话题跟踪领域展开了新

的研究．在国外，一些学者对英文的微博进行了研究，其
中主要是基于Ｔｗｉｔｔｅｒ上的数据．提出通过话题模型［１］、

事件检测［２］、热词感知［３］等方法获得突发性话题，以及

通过反馈迭代［４］、时间概率［５］、稀疏矩阵［６］等方法解决

话题漂移的问题．
在国内，一些学者针对中文微博的话题跟踪展开

了研究．针对微博短文本处理问题，提出多种扩展特征
向量的方法［７～９］，对于微博文本相似度的计算也提出了

基于热度［１０］、语义结构［１１］、特征词关联度［１２］、相似距

离［１３］等多种方法．在特征提取和相似度计算等支撑算
法基础上，利用Ｋｍｅａｎｓ的话题模型的聚类［１４］，基于微

博信息熵的动态话题跟踪［１５］等微博话题跟踪方法也得

到了研究与发展．
针对微博的话题跟踪，国内外的许多学者进行了

相关的研究，但是现有方法仍存在诸多的问题，目前

多数方法基于文本分类技术实现话题跟踪，该类方法

依赖于初始样本训练，但通常在微博话题产生的初始

阶段，没有足够的可用于训练的初始样本，过少的训

练样本会造成分类器的泛化能力严重降低．同时，该
类方法是通过逐条判断的方法实现话题的跟踪，并没

有充分利用用户信息及其历史行为，也没有结合当前

话题的背景语义，仅依赖于及其短小且口语化的文本

信息，往往无法提取出特异性属性．针对微博的特点，

本文提出了一种融合用户关系的自适应微博话题跟

踪方法．该方法具有以下贡献：（１）引入用户属性协助
推文的相关性判断，用户属性来自于其历史推文，从

而借助其历史行为增加推文判断的稳定性．（２）对推
文特征空间进行坐标变换，使其近似线性可分，从而

使聚类问题简化为二元聚类，有效的提高了推文判断

的效率与准确性．（３）采用迭代跟踪方式替代逐条分
类，不需要样本进行初始训练；利用当前跟踪到的相

关推文集合生成新一轮的话题跟踪模型，并能够密切

跟踪话题的焦点演变．（４）话题跟踪在推文集合上进
行，关注话题的整体走向，强调热度的变化与焦点的

演变．话题跟踪效果不依赖于单条推文相关度的
判别．

３　研究内容
３．１　话题跟踪模型概述

在本文的话题跟踪模型中，主要包括三个集合：分

别是“网状”动态的用户集合、“带状”延展的推文集合

以及“柱状”附有权值的话题特征集合．如图１所示，在
话题跟踪过程中，用户集合会不断地被更新，包括将非

相关用户标记为相关用户、更新已有用户的相关权值

以及将相关用户标记为非相关用户．其次，推文集合类
似于一条“传送带”，沿着时间线不断地增加新推文、淘

汰过期推文．而话题特征集合是附有权值的话题焦点
集合，在跟踪过程中，随着话题的发展，话题特征集合中

焦点不断演变．本文主要是通过用户集合、推文集合以
及话题特征集合三者之间的相互作用和影响来实现融

合用户关系的自适应微博话题跟踪，基本思路如下：首

先，整个话题跟踪系统由用户驱动，用户集合中的所有

用户行为直接推动推文集合按时间线延展，其中强相

关用户的推文被标记为高相关度候选推文，作为后续

跟踪的重要依据．然后，在当前跟踪时间窗内，利用话题

６７３１



第　６　期 柏文言：一种融合用户关系的自适应微博话题跟踪方法

特征模型在候选推文集合中聚类相关话题子集，类中

心即当前话题目标模型．最后，将当前话题目标模型迭
代更新至话题特征模型，用于下一轮话题跟踪．同时，
将强相关推文的关联的用户添加至用户集合．
３．２特征向量的提取与权重计算

定义ｔｉ（ｗ
１
ｉ，ｗ

２
ｉ，ｗ

３
ｉ，…，ｗ

ｌ
ｉ，…，ｗ

Ｌ
ｉ）表示第 ｉ条推文

的话题的特征向量，其中ｗｌｉ为第ｌ个特征词的权重．在
当前话题追踪时间窗内，将时间窗内的所有推文进行

分词处理，由于推文中存在大量的高频但无意义的词

语，首先使用中文停用词表过滤这些噪声干扰，只保留

句子的核心词语．然后，对所有核心词按其词频进行排
序，取前Ｌ个词作为特征词．从而组成维度为 Ｌ的特征
向量．

我们采用改进ＴＦＩＤＦ模型进行话题特征的提取和
权重的计算．特征权重的计算公式如式（１）所示：

ｗｉｊ＝ｔｆ（ｉ，ｊ）×ｉｄｆ（ｉ，ｊ）×ｋ（ｉ） （１）

其中：ｔｆ（ｉ，ｊ）＝ｎｉ，ｊ／∑
ｋ
ｎｋ，ｊ，ｎｉ，ｊ表示特征 ｉ在推文 ｊ中

的个数，∑
ｋ
ｎｋ，ｊ表示推文ｊ中所有词的个数．ｉｄｆ（ｉ，ｊ）＝

ｌｏｇＮｔ／Ｎｉ，Ｎｔ表示推文集中包含的推文的总数量，Ｎｉ表
示包含特征 ｉ的推文总数量．ｋ（ｉ）＝ｐｃｉ／ｐｔｉ，ｐｃｉ表示在一
个话题类ｃ中包含特征 ｉ的推文数与类中推文数的比
值，ｐｔｉ表示所有包含该特征的推文数与推文集大小的
比值．

在一个文档中，当两个特征词的 ｔｆ和 ｉｄｆ相等时，
其话题的分辨能力越大，则特征的权重越大．显然，ｋ可
以很好地反映一个特征的话题分辨能力，当某一特征

在一个话题中出现次数较多，而在其他话题中出现次

数较少时，该特征的ｋ值就会较大．
在话题追踪的过程中，本文将上一轮聚类得到的

相关话题的中心点映射到当前的话题向量空间中，从

而得到下一轮的聚类初始中心点．利用这种特征值更
换的方法可以有效的解决话题漂移的问题．

由于话题跟踪的目的是划分出相关话题推文的子

集，而不关心其他话题的子类别．本文采用二元聚类的
方式将整个推文集合聚类为相关推文集合和非相关推

文集合，所以需要推文集合的分布为线性可分．但是，
推文在特征空间内按话题混杂分布，本身并不是线性

可分．所以针对话题跟踪的目标以及推文集合的分布
特点，我们将对原始的推文特征空间进行坐标变换．原
始推文集合的分布特点如图２所示，推文按照话题聚
集为“话题簇”，“话题簇”是围绕某话题而聚集的高密

度推文集合，其密度取决于话题的热度，体积取决于话

题焦点的分化程度，话题热度越大、焦点分化程度越

高，其相关推文集合越是呈现为密度高、体积大的“话

题簇”．同时，推文集合中还存在大量的非话题性推文，

这些推文不规则的分布在话题特征向量空间中，形成

了话题向量空间的随机噪声与背景．

３．３　极坐标变换及线性可分证明
首先，我们将话题向量空间的坐标原点进行平移，

将原点平移到当前待跟踪的目标模型上．得到了以话
题目标模型为原点的新的坐标分布图．其中，坐标原点
平移过程如下：

（１）定义当前话题目标模型为 ｔｇ（ｗ
１
ｇ，ｗ

２
ｇ，ｗ

３
ｇ，…，

ｗｌｇ，…，ｗ
Ｌ
ｇ，）；定义原推文特征向量为 ｔｉ（ｗ

１
ｉ，ｗ

２
ｉ，ｗ

３
ｉ，…，

ｗｌｉ，…，ｗ
Ｌ
ｉ）．

（２）平移后目标模型变换为坐标原点，即：ｔｇ（ｗ
１
ｇ，

ｗ２ｇ，ｗ
３
ｇ，…，ｗ

ｌ
ｇ，…，ｗ

Ｌ
ｇ，）→Ｏ（０，０，０，…，０，…，０）；原推文

特征向量 ｔｉ（ｗ
１
ｉ，ｗ

２
ｉ，ｗ

３
ｉ，…，ｗ

ｌ
ｉ，…，ｗ

Ｌ
ｉ）变换为 ｔｉ（ｗ

１
ｉ－

ｗ１ｇ，ｗ
２
ｉ－ｗ

２
ｇ，ｗ

３
ｉ－ｗ

３
ｇ，…，ｗ

ｌ
ｉ－ｗ

ｌ
ｇ，…，ｗ

Ｌ
ｉ－ｗ

Ｌ
ｇ）．

经过坐标平移变换后得到的推文集合分布如图３
所示，话题相关推文集合聚集在坐标原点周围形成“目

标话题簇”，其他非目标话题推文聚集在各自的话题中

心周围形成相应的“话题簇”，其密度和体积随着各自

话题的热度及焦点的分化而改变．同时在“话题簇”之
间存在着零散分布的背景推文．

如图３所示，除了目标话题的推文集合外，其他非
目标话题相关的推文集合的 “话题簇”不均匀地散列

在目标“话题簇”周围．在这种分布下，利用 Ｋｍｅａｎｓ算
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法进行二元聚类的效果很差．针对上述问题，我们将平
移后的特征向量进行极坐标变换．

其中，极坐标变换过程如下：

（１）定义坐标平移后的推文特征向量为ｔｉ（ｗ
′１
ｉ，ｗ

′２
ｉ，

ｗ′３ｉ，…，ｗ
′ｌ
ｉ，…，ｗ

′Ｌ
ｉ）．

（２）根据极坐标变换公式如式（２）至式（４）所示
ρ＝

ｗ′１( )ｉ
２＋ ｗ′２( )ｉ

２＋ ｗ′３( )ｉ
２＋…＋ ｗ′ｌ( )ｉ

２＋…＋ ｗ′Ｌ( )槡 ｉ

（２）
θ１＝ｔａｎ－１（ｗ′２ｉ／ｗ

′１
ｉ），θ

２＝ｔａｎ－１（ｗ′３ｉ／ｗ
′１
ｉ） （３）

θＬ－１＝ｔａｎ－１（ｗ′Ｌｉ／ｗ
′１
ｉ） （４）

可得极坐标变换后的推文特征向量为：ｔｉ＝（ρｉ，θ
１
ｉ，

θ２ｉ，…，θ
ｌ
ｉ，…，θ

Ｌ－１
ｉ ）．

（３）定义两条推文的相似度计算式（５）：
ｔ１－ｔ２ ＝ ρ１－ρ２ （５）

经过极坐标变换后得到的推文集合分布如图４所
示，话题相关推文集合呈“带状”近似平行的分布在极

径上，由图可知，相关话题推文集合以及非相关话题推

文集合线性可分．

实际上，在原始的推文特征空间中，目标话题簇的

外围存在一个包络面，该包络面为一个近似以话题目

标模型为中心点的超球面，包络面使几乎所有相关的

话题推文均在这个超球中，几乎所有不相关推文在这

个超球面外面．该超球面的方程如式（６）所示：
（ｘ１－ｗ

１
ｇ）
２＋（ｘ２－ｗ

２
ｇ）
２＋…＋（ｘｌ－ｗ

ｌ
ｇ）
２＋…

＋（ｘＬ－ｗ
Ｌ
ｇ）
２＝ｒ２

（６）

其中，近似所有在超球内部的话题相关的推文 ｔｉ（ｗ
１
ｉ，

ｗ２ｉ，ｗ
３
ｉ，…，ｗ

ｌ
ｉ，…，ｗ

Ｌ
ｉ）满足：

　　（ｗ１ｉ－ｗ
１
ｇ）
２＋（ｗ２ｉ－ｗ

２
ｇ）
２＋…＋（ｗｌｉ－ｗ

ｌ
ｇ）
２＋…＋

　　（ｗＬｉ－ｗ
Ｌ
ｇ）
２＜ｒ２

近似所有在超球外面的话题非相关推文ｔｉ（ｗ
１
ｊ，ｗ

２
ｊ，

ｗ３ｊ，…，ｗ
ｌ
ｊ，…，ｗ

Ｌ
ｊ）满足：

　　（ｗ１ｊ－ｗ
１
ｇ）
２＋（ｗ２ｊ－ｗ

２
ｇ）
２＋…＋（ｗｌｊ－ｗ

ｌ
ｇ）
２＋…＋

　　（ｗＬｊ－ｗ
Ｌ
ｇ）
２＞ｒ２

当坐标原点转移到当前的话题目标模型上时，此

时的超球面公式转换为如式（７）所示：
ｘ２１＋ｘ

２
２＋… ＋ｘ２ｌ＋… ＋ｘ２Ｌ＝ｒ

２ （７）
同时，近似所有在超球内部的话题相关的推文 ｔｉ（ｗ

′１
ｉ，

ｗ′２ｉ，ｗ
′３
ｉ，…，ｗ

′ｌ
ｉ，…，ｗ

′Ｌ
ｉ）满足：

（ｗ′１ｉ）
２＋（ｗ′２ｉ）

２＋…＋（ｗ′ｌｉ）
２＋…＋（ｗ′Ｌｉ）

２＜ｒ２

近似所有在超球外面的话题非相关推文 ｔｊ（ｗ
′１
ｊ，

ｗ′２ｊ，ｗ
′３
ｊ，…，ｗ

′ｌ
ｊ，…，ｗ

′Ｌ
ｊ）满足：

（ｗ′１ｉ）
２＋（ｗ′２ｉ）

２＋…＋（ｗ′ｌｉ）
２＋…＋（ｗ′Ｌｉ）

２＞ｒ２

最后，当向量空间进行极坐标变换后，该超球面在

极坐标系下的图形为垂直于极轴的超平面，已知

ρ＝ ｘ２１＋ｘ
２
２＋… ＋ｘ２ｉ＋… ＋ｘ２槡 Ｌ

则超平面的方程为：ρ＝ ｒ槡
２＝ｒ．

此时，超平面将特征空间向量划分为两部分，使得

绝大部分的话题相关推文分布在一侧，即这部分空间

中的推文ｔｉ＝（ρｉ，θ
１
ｉ，θ

２
ｉ，…，θ

ｌ
ｉ，…，θ

Ｌ－１
ｉ ）满足：ρｉ＜ｒ同

时，绝大部分话题非相关推文分布在空间的另一侧，即

这部分空间中的推文 ｔｉ＝（ρｊ，θ
１
ｊ，θ

２
ｊ，…，θ

ｌ
ｊ，…，θ

Ｌ－１
ｊ ）满

足：ρｉ＞ｒ．
综上证明可知，将推文的特征向量空间进行极坐

标转换后，存在一个超平面将特征向量空间划分为两

部分，即此时的特征向量空间线性可分．再此基础上，
利用Ｋｍｅａｎｓ算法对极坐标下的推文集合进行二元聚
类分析．
３．４　Ｋｍｅａｎｓ聚类算法实现

对推文特征向量空间进行坐标原点平移与极坐标

变换后，下一步是利用聚类算法找到相关话题的推文

子集，其中由相关用户标注的点在更新聚类中心时会

被加权．
定义当前的跟踪时间窗内的推文特征向量集合

为：Ｔ＝｛ｔｉ｜ｔｉｍｅ（ｔｉ）∈［ｄａｔｅ１，ｄａｔｅ２］∧（ｕｊ↑ｔｉ），ｕｊ∈
Ｕ｝；

定义当前用户集合为：Ｕ＝｛ｕ０，ｕ１，…，ｕｋ，…，ｕＫ｝，
其中［ｄａｔｅ１，ｄａｔｅ２］表示当前跟踪时间窗的时间范围，
（ｕｊ↑ｔｉ），ｕｊ∈Ｕ表示ｔｉ为用户ｕｊ发表的推文．

利用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法找出相关推文集合的流程
如下：

（１）初始化类中心
在跟踪时间窗内的推文样本集合 Ｔ上，指定两个

初始类别中心点，其中一个主类别中心点 ｍ（１）ｇ 为上一
个跟踪周期的目标，另外指定一个非相关话题推文集

合的中心点为ｍ（１）ｆ （ρｆ，０，…，０，…，０），且指定 ρｆ＝Ｃ×
ρｇ，其中Ｃ为常用系数．同时设定迭代终止条件

ｍａｘ（ｍ（ｎ＋１）－ｍｎ ）＜Δ，其中ｍａｘ（ｍ（ｎ＋１）－ｍｎ ）
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表示第（ｎ＋１）次迭代得到的中心点与第 ｎ次迭代得到
的中心点之间的相似度距离，Δ为聚类中心收敛误差
容限．

（２）样本归类
对Ｔ中的每条推文计算其到每个类中心的距离

ｔ１－ｔ２ ＝ ρ１－ρ２ ，并把它归到最近的质心 ｍ
（ｎ）
ｈｉｔ所代

表的类别中Ｓ，当且仅当 ｔｉ－ｍ
（ｎ）
ｈｉｔ ≤ ｔｉ－ｍ

（ｎ） ．
（３）更新聚类中心
本文对Ｋｍｅａｎｓ聚类算法更新聚类中心操作进行

了相应改进，主要做法为：对相关话题推文类别的聚类

中心进行更新，以此类的平均向量作为新的聚类中心

ｍ（ｎ＋１）ｇ ，其计算公式如式（８）所示：

ｍ（ｎ＋１）ｇ ＝∑
ｓｉｚｅ

ｉ＝０
（ｑｉｔｉ）／ｓｉｚｅ，ｔｉ∈Ｓ （８）

其中ｑｉ为每个推文特征向量的权重，非相关话题推文
类的聚类中心保持不变，即 ｍ（ｎ＋１）ｆ ＝ｍ（ｎ）ｆ ＝ｍ

（１）
ｆ （ρｆ，０，

…，０，…，０）．
（４）迭代（１）～（３）步直至满足上述收敛条件，得

到ｍ（ｎ＋１）ｇ 作为跟踪的话题目标，Ｓ为跟踪到的话题目标
集合．如图５所示，为此轮二元聚类的结果．

最后，利用上述聚类步骤得到的ｔａ＝ｍ
（ｎ＋１）
ｇ 话题跟

踪模型计算得出下一轮的话题跟踪模型，同时，根据本

轮得到的相关推文集合，将与其关联的用户的相关度

进行更新．计算公式如（９）所示
ｔ′ｇ＝δ×ｔａ＋（１－δ）×ｔｇ （９）

４　实验结果与分析
　　本文采用的分词程序是基于中科院的 ＩＣＴＣＬＡＳ中
文分词算法．为了验证本文方法的有效性，本文通过
Ｔｗｉｔｔｅｒ平台获取中文推文作为实验数据．如表１所示：
分别选取了在２０１３年、２０１４年以及２０１５年发生的三
个热点事件，通过清洗掉长度小于４字符或者只包含
ｕｒｌ和表情的数据，在这３个话题事件的时间周期内，本
文总共选取 ７２９９３条推文，涉及到的推特用户有
２０１３４名．

表１　实验话题事件相关信息统计表

事件ＩＤ 事件名称 起始时间 结束时间 推文总数

Ｔｏｐｉｃ１ 复旦投毒 ２０１３／４／１４ ２０１３／４／３０ １８３９０
Ｔｏｐｉｃ２ 马航失事 ２０１４／３／８ ２０１４／４／１ ３７２１３
Ｔｏｐｉｃ３ 长江沉船 ２０１５／６／１ ２０１５／６／１６ １７３９０

４．１　自适应性实验分析
图６（ａ）、（ｂ）和（ｃ）三个子图分别说明了三个热点

话题追踪过程中推文集合、用户集合以及话题特征集

合的变化和相互影响．随着话题的不断发展，追踪到的
相关话题数量和相关用户数量变化趋势大体一致，如

当话题处于高峰期时，相关推文的数量和相关用户的

数量达到最大，可见，本文的话题追踪模型中用户集合

和推文集合的相互作用保证了追踪结果的准确性．其
次，在进行下一轮聚类之前，模型会根据上一轮得到的

相关话题中心点计算下一轮的初始聚类中心点．由三
个子图可以看出，实验中话题追踪模型每次聚类得到

的话题中心点随着三个热点事件的发展而改变，并且

符合话题的发展趋势．可见，推文集合和话题特征集合
的相互作用有效的避免了话题漂移的问题．

图６（ｄ）、（ｅ）和（ｆ）三个子图分别为话题一、话题
二和话题三的准确率统计图．本文分别统计了时间窗
内所有推文的总数量、话题模型跟踪到的相关话题推

文数量、相关话题推文的误判数量以及相关话题推文

的漏判数量．其中，在三个图中，话题模型跟踪到的相
关话题数量曲线图分别与图６（ａ）、（ｂ）和（ｃ）中曲线形
状相似．可见，本文的话题跟踪模型可以有效地为用户
提供话题的整体走向．同时，从三组话题的跟踪结果的
准确率统计图可以看出，本文的话题跟踪模型有较低

的误判率以及漏判率．
４．２　对比实验结果分析

为了进一步验证验证本文中融合用户关系的自适

应微博话题跟踪方法的性能，利用上述的实验数据，将

本文方法与文献［５］和文献［６］中的方法进行对比实
验．其中，文献［５］中的方法旨在通过计算不同单词随
时间而产生不同变化的概率来解决话题跟踪过程中话

题漂移的问题．文献［６］中的方法是利用给传统的查询
扩展来解决数据稀疏的问题，并借助 Ｒｏｃｃｈｉｏ的算法的
思想解决话题漂移的问题．

本文实验采用 ＴＤＴ评测标准，利用召回率（Ｒ）、准
确率（Ｐ）以及两者综合性能指标Ｆ值这三个指标进行
评价．根据ＴＤＴ评测标准，三种话题跟踪模型的实验结
果如表２所示．其中，针对三个热点事件，本文的话题
跟踪模型跟踪结果的召回率、准确率以及 Ｆ值均高于
其他两种方法．由此看出，本文提出的融合用户关系的
自适应话题跟踪模型可以有效准确地对热点话题进行

跟踪．
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表２　话题跟踪实验测评结果

Ｔｏｐｉｃ１ Ｔｏｐｉｃ２ Ｔｏｐｉｃ３

本文 文献［５］ 文献［６］ 本文 文献［５］ 文献［６］ 本文 文献［５］ 文献［６］

Ｒ（％） ９０．３７ ８７．２０ ８６．３９ ９２．９８ ８９．１３ ８６．６９ ９０．６０ ８５．１ ９０．０

Ｐ（％） ６８．５１ ６１．４９ ６４．４７ ７２．４２ ６７．９１ ６５．１２ ６８．０９ ６２．１１ ６２．２０

Ｆ（％） ７７．９４ ７２．１２ ７３．８４ ８１．４３ ７７．０９ ７４．３８ ７７．４５ ７１．７４ ７１．４０

　　本文的话题追踪模型对推文特征空间进行坐标变
换，使其近似线性可分，从而使聚类问题简化为二元聚

类，为了进一步验证坐标变换方法可以提高推文判断

的效率，我们对以上三个热点事件进行话题追踪实验，

并分别对坐标变换前后的追踪结果进行评估．由于 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类算法的复杂度为 Ｏ（ｎ×ｋ×ｔ），其中 ｎ是所

有文档的数目，ｋ是类别簇的数目，ｔ是迭代的次数．我
们通过统计聚类过程中的簇的数目、迭代次数以及 Ｆ
值来进行验证，具体实现结果如表３所示．可以看出，
对推文特征空间进行极坐标变换后，话题追踪模型的

准确性和效率性有了明显的提高．

表３　极坐标变换前后话题跟踪结果对比统计

Ｔｏｐｉｃ１ Ｔｏｐｉｃ２ Ｔｏｐｉｃ３

类数 次数 Ｆ值 类数 次数 Ｆ值 类数 次数 Ｆ值

直坐标 ７个 ７８．次 ６２．３１％ ６个 ７４次 ６５．７３％ ４个 ７５次 ６４．３５％

极坐标 ２个 ３５次 ７７．９４％ ２个 ３７次 ８１．４３％ ２个 ３３次 ７７．４５％

５　结论
　　本文提出了一种融合用户关系的自适应微博话题
跟踪方法．主要包括：一、借助用户的历史信息协助推
文的相关性判断，从实验结果可以看出该方法增加了

推文判断的稳定性．二、对推文特征空间进行坐标变
换，使其近似线性可分，从而使聚类问题简化为二元聚

类，有效的提高了推文判断的效率与准确性．三、采用
迭代跟踪方式替代逐条分类，不需要样本进行初始训

练；利用当前跟踪到的相关推文集合生成新一轮的话

题跟踪模型，有效的避免了在话题跟踪过程中出现话

题漂移的现象；对推文特征空间进行坐标原点平移和

极坐标转换，利用二元聚类有效地划分出相关推文集

合，增加了推文判断的准确率．四、话题跟踪在推文集
合上进行，关注话题的整体走向．实验结果表明，本文
的话题跟踪模型可以成功划分出热点事件的相关话题

推文集合，并可以提供相关话题的整体走向．
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