
第４３卷 第１２期

２０１８年１２月

武 汉 大 学 学 报 · 信 息 科 学 版

ＧｅｏｍａｔｉｃｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｏｆＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｖｏｌ．４３Ｎｏ．１２

Ｄｅｃ．２０１８

收稿日期：２０１８１０１５

项目资助：国家重点研发计划（２０１６ＹＦＢ０５０１４０３）；国家自然科学基金（４１２７１３９９）；测绘地理信息公益性行业科研专项经费（２０１５１２０１５）。

第一作者：王艳东，博士，教授，主要从事城市大数据挖掘与城市功能区空间结构。ｙｄｗａｎｇ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

犇犗犐：１０．１３２０３／ｊ．ｗｈｕｇｉｓ２０１８０２２５ 文章编号：１６７１８８６０（２０１８）１２２２８７０８
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摘　要：对社交媒体所包含文本数据的深入挖掘，有利于有效地进行后续的时空分析。提出了一种新的基于

共词网络的社交媒体数据主题挖掘方法，依据词频逆文档频率分析，自动筛选出与主题相关的关键词汇，基

于微博间是否包含相同的关键词汇，提出构建以微博为节点的共词网络，并结合Ｌｏｕｖａｉｎ社区探测算法进行

文本主题挖掘。所提出的方法是一种无监督方法，且具有不需要指定聚类数目的优点。实验表明，该方法在主

题挖掘表现上，准确率和召回率均优于常用的文档主题生成模型。以收集的２０１２年北京暴雨期间包含关键词

的微博为例，利用提出的方法对微博数据集进行挖掘和时空分析，结果表明所提方法在实际应用中的有效性。
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　　社交媒体是一种重要的时空数据源，又被称

为“社会传感器［１］”，它们在揭示人类移动和活动

规律［２３］、探索社会经济模式［４］、流感预测［５７］、灾

害探测［１，８９］、选举结果预测［１０１１］和发现城市格

局［１２］等方面得到了广泛的研究。对社交媒体所

包含文本数据的主题挖掘，有利于有效地进行后

续的时空分析。如文献［１３］通过研究 Ｔｗｉｔｔｅｒ中

的信息内容，预测了某种疾病的发生时间和发生

地点；文献［１４］通过人工分析，将飓风桑迪发生时

所产生的Ｔｗｅｅｔｓ划分成不同主题，并分析了它

们的时序分布以了解灾害所处的阶段，进而辅助

应急管理人员在灾害管理中采取有效的行动。这

些研究表明，主题挖掘是利用社交媒体有效地进

行地理现象研究的重要手段。

目前，社交媒体的主题挖掘多采用人工分析

和机器学习的方法。然而，这些方法通常需要大

量的人工分析和标注工作，无法快速高效地完成

主题挖掘任务。大量科研工作者尝试通过无监督

的主题模型来自动地完成社交媒体数据的主题挖

掘任务。其中，最为主要的是使用文档主题生成

（ｌａｔｅｎｔｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）模型以及基于

ＬＤＡ改进的无监督模型从社交媒体文本数据中

挖掘主题［１５１６］。如文献［１５］以暴雨灾害事件为

例，结合ＬＤＡ模型和支持向量机算法，提出了基

于社交媒体文本数据的灾害应急信息分类框架。

但文献［１７］指出，ＬＤＡ模型并不适合微博短文本

的情形。文献［１８］则讨论了两种可能的ＬＤＡ模

型改进方式，并指出了使用ＬＤＡ模型对Ｔｗｉｔｔｅｒ

数据进行分类的挑战。

本文提出了一种新的基于共词网络的社交媒

体数据主题挖掘方法。该方法根据词频逆文档

频率分析，自动筛选出与主题相关的关键词汇；基

于微博间是否包含相同的关键词汇，提出了构建

以微博为节点的微博共词网络；并结合Ｌｏｕｖａｉｎ

社区探测算法进行文本主题分类和挖掘。本文所

提出的方法是一种无监督方法，且具有不需要指

定聚类数目的优点，具有很好的实用性。以２０１２

年北京暴雨期间包含关键词的微博数据为例，实

验表明所提出的方法在主题挖掘表现上，准确率

和召回率均优于常用的ＬＤＡ模型。利用本文提

出的方法对北京暴雨数据集进行挖掘和时空分

析，结果表明了该方法在实际应用中的有效性。

１　基于共词网络的主题挖掘方法

共词网络方法主要应用于文献计量学领
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域［１９］，通常根据文献集中关键词在同一篇文献中

共同出现的次数，构建以关键词为节点的共词网

络，来分析该文献集所研究的各主题之间的关系。

本文基于共词网络方法的思想，提出了一种新的

社交媒体数据主题挖掘方法，如图１所示，该方法

包含如下３个层次：

１）微博文本集表示层次。在该层次，原始微

博文本通过分词后变成 “微博文本微博词汇主

题关键词”的形式。其中，微博词汇通过分词得

到，主题关键词则是微博词汇中能反映主题信息

的关键词汇（如图１标注红色的词汇）。

２）基于共词的网络表示层次。在该层次，微

博文本集通过微博间是否包含相同关键词形成了

“网络节点、边”的形式。其中，节点对应微博文

本集表示层次的微博文本，边则表示微博间包含

了相同的主题关键词。

３）社区和主题表示层次。在该层次，构建的

微博共词网络被表示成了“网络社区、主题节

点、边”的形式。通常包含相同词汇越多的微博其

主题也越相似，因此，可通过探测网络中紧密连接

的团体来实现社区的发现，并通过社区内包含的

词汇来解释社区的主题。

图１　基于共词网络的社交媒体数据主题挖掘示意图

Ｆｉｇ．１　ＴｏｐｉｃＭｉｎｉｎｇＳｃｈｅｍｅｏｆＳｏｃｉａｌＭｅｄｉａＭｅｓｓａｇｅｓＢａｓｅｄｏｎＣｏｗｏｒｄＮｅｔｗｏｒｋ

１．１　微博文本集表示

本文提出将原始微博文本表示为“微博文本

微博词汇主题关键词”的微博文本集形式，该过

程包含两个步骤：首先获取原始的微博文本，并对

微博文本进行分词；然后在划分的词汇中筛选出

能够反映微博主题信息的关键词。

微博文本集表示的关键在于如何筛选出主题

关键词。本文使用词频逆文档频率（ｔｅｒｍｆｒｅ

ｑｕｅｎｃｙｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）
［２０］

来度量一个词汇在文档中的重要程度，ＴＦＩＤＦ

可按式（１）计算：

犳犻，犼 ＝
狀犻，犼

∑
犽

狀犽，犼
×ｌｇ

犇

犼：狋犻∈犱犼
（１）

式中，狀犻，犼为该词在一条文档（即微博犱犼）中出现

的次数；∑
犽

狀犽，犼 则为在一条微博犱犼 中所有词汇

出现的次数之和；犇 表示数据集中的微博总数；

犼：狋犻∈犱犼表示包含词语狋犻的微博数目。

本文结合分析文档中词汇的ＴＦＩＤＦ分布，提

出使用头尾打断法（ｈｅａｄ／ｔａｉｌｂｒｅａｋｓ）
［２１］自动筛选

出能够反映主题信息的关键词集合。文献［２２］表

明文档中词频的分布多符合重尾分布，重尾分布是

自然界中一种常见的分布，可以使用头尾打断法对

其进行分类。重尾打断分类法将所有数据依据算术

平均值分为两部分，选择头部（高于平均值的部分）

并继续迭代过程，直到头部的数据不再是重尾分布。

１．２　基于共词的网络表示

基于共词关系，本文提出将微博文本集表示

成 “网络节点、边”的网络形式，其中节点表示微

８８２２
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博文本，边表示微博间包含了相同的主题关键词。 其网络表示可通过表１的定义描述。

表１　微博共词网络中的概念定义

Ｔａｂ．１　ＣｏｎｃｅｐｔｉｏｎｓＴａｂｌｅｏｆｔｈｅＭｉｃｒｏｂｌｏｇＣｏｗｏｒｄＮｅｔｗｏｒｋｓ

序号 定义 解释

１ 狌，狏 表示网络的节点，即微博

２ 犝＝｛犻｝，犞＝｛犼｝ 表示微博狌，狏所包含的词汇集合，其中犻、犼表示词汇

３ 犈（狌，狏） 表示网络中连接节点狌，狏之间的边。当犝∩犞≠，且犝∩犞犜，犈（狌，狏）存在

４ 犜＝｛狋｝ 表示能够代表微博主题信息的关键词集合，其中狋表示主题关键词

５ 犖狌，狏ｃｏｗｏｒｄｓ 表示微博狌，狏中相同关键词出现的总次数

６ 犖狌，狏ｔｏｔａｌｗｏｒｄｓ 表示微博狌，狏所包含所有词汇的个数

７ 犠犈（狌，狏） 表示网络中边犈（狌，狏）的权重，犠犈（狌，狏）＝
犖狌，狏ｃｏｗｏｒｄｓ

犖狌，狏ｔｏｔａｌｗｏｒｄｓ

１．３　社区探测与主题挖掘

在基于共词的网络表示中，连接相对紧密的

微博团体，通常包含相同关键词越多，其主题也越

相似。基于此，本文提出将基于共词的网络表示

成“网络社区、主题节点、边”的形式，通过探测

网络中紧密连接的团体（即社区）来实现对微博的

自动分类，并通过社区内包含的词汇来解释社区

的主题。

为了使包含相同关键词的微博划分在一起，

形成单一主题的社区，需要使划分的社区内部包

含相同关键词的数目尽可能多，且使社区之间包

含相同关键词的数目尽可能少。本文使用模块度

来刻画这种社区的紧密程度，应用ＬＭ（Ｌｏｕｖａｉｎ

ｍｅｔｈｏｄ）
［２３］快速优化模块度以实现基于共词网络

的社区探测。模块度可表示为：

犙＝
１

２犿∑狌狏
犠犈（狌，狏）－

犽狌犽狏
２［ ］犿 δ狌狏 （２）

δ狌狏 ＝
０，犮狌 ≠犮狏

１，犮狌 ＝犮
烅
烄

烆 狏

（３）

式中，犠犈（狌，狏）表示节点（即微博狌和狏）之间边的

权重；犽狌 和犽狏 分别表示所有与微博节点狌和狏相

连的边的权重之和；２犿表示网络中所有边的权重

之和；犮狌 和犮狏 分别表示微博节点狌和狏所属的社

区；δ狌狏用来判断微博节点狌和狏是否属于同一个

社区。ＬＭ 通过两个步骤快速优化模块度。首

先，把网络中的每个节点（即微博狌）当作一个社

区，对每个微博节点狌，依次尝试把它分配到它的

每个邻居节点所在的社区，计算分配前与分配后

的模块度变化Δ犙：

Δ犙＝ ∑ｉｎ＋２犽狌，ｉｎ
２犿 （－ ∑ｔｏｔ＋犽狌２ ）犿

［ ］
２

－

∑ｉｎ
２犿 （－ ∑ｔｏｔ２ ）犿

２

（－ 犽狌
２ ）犿［ ］

２

（４）

式中，∑ｉｎ表示微博节点狌的一个邻居社区内边

的权重之和；∑ｔｏｔ表示微博节点狌的一个邻居社

区内所有与其相连的边的权重之和；犽狌 表示微博

节点狌 的加权度；犽狌，ｉｎ表示社区内与微博节点狌

相连的所有边的权重之和；２犿表示基于共词的网

络中所有边的权重之和。记录Δ犙最大的邻居微

博节点，如果ｍａｘΔ犙＞０，则把微博节点狌分配到

Δ犙最大的邻居微博节点所在的社区，否则保持

不变。把这个过程重复地应用到所有的微博节

点，直到不会发生模块度的增加。然后，对第一个

步骤得到的结果进行处理形成一个新的网络，将

所有在同一个社区的节点压缩成一个新节点，社

区内节点之间的边的权重转化为新节点的环的权

重，社区间的边权重转化为新节点间的边权重。

重复执行这两个步骤，直到整个网络的模块度不

再发生变化。

２　案例研究与方法评估

以２０１２年“７·２１北京特大暴雨”事件作为

研究案例，结合新浪微博 ＡＰＩ和网络爬虫的方

式，收集了从２０１２年７月２１日６时到７月２４日

４时，包含“北京暴雨”关键词的３８９１６８条微博，

其中包含 ＧＰＳ（ＧｌｏｂａｌＰｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍ）位置

信息的微博有１６７５９条。

本文以包含ＧＰＳ位置信息的微博作为实验

数据，使用提出的模型进行主题挖掘，并和常用的

ＬＤＡ模型得到的结果比较进行评估。

２．１　基于共词网络的主题挖掘

对微博的文本使用Ｊｉｅｂａ分词工具进行分词

（把常用的词汇加入到停用词），对得到的每一个

词通过式（１）计算词汇的ＴＦＩＤＦ值。微博中词

汇的ＴＦＩＤＦ值分布如图２所示，可以看出微博

中大部分词汇的ＴＦＩＤＦ值都比较小，只有小部

分词汇的 ＴＦＩＤＦ值比较大，即微博中词汇的

ＴＦＩＤＦ分布符合重尾分布。经过两次头尾打

９８２２
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断，发现头部不再符合幂律分布，选取最后一次头

部的词汇作为主题关键词，共得到６５４个主题关

键词。根据得到的主题关键词，利用共词关系构

建出以微博为节点的共词网络，其包含１４９４９个

图２　微博词汇的ＴＦＩＤＦ分布

Ｆｉｇ．２　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＷｏｒｄｓ’ＴＦＩＤＦｉｎＭｉｃｒｏｂｌｏｇｓ

节点，５２５８９５６条边。

对构建的共词网络进行社区探测，得到了７

个社区。由于部分社区内包含的微博主题并不唯

一，本文在探测到的社区基础上，利用相同的方法

对各个社区进行子社区探测，共得到４８个子社

区。为了解释说明各个社区的主题含义，计算出

各个社区中关键词的频率分布，并将其可视化为

词云图。图３表示其中８个社区的词云图，词汇

的大小代表该词汇出现频率的高低。可以看出，

４５号社区中的微博存在大量与 “伤亡”主题有关

的讨论，２７号社区则主要和“天气预警”主题有

关，１５号社区表示“提醒朋友”主题，４７号社区则

表示“正能量和祈祷”主题，６号社区表示“灾害原

因讨论”主题，８号社区则表示“交通状况”主题。

图３　社区中关键词词云图示例

Ｆｉｇ．３　ＥｘａｍｐｌｅｓｏｆＫｅｙｗｏｒｄＣｌｏｕｄｓｉｎＣｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ

２．２　犔犇犃主题挖掘

使用ＬＤＡ模型进行主题挖掘需要指定聚类

主题的个数，本文采用困惑度［２４］来优化该参数。

通常困惑度越小，说明聚类质量越好。图４显示

了不同主题数目情况下的困惑度，可以看出，随着

主题数目的增加，困惑度减小，并在主题数为４０

时开始收敛。为了避免主题数过多，本文最终将

ＬＤＡ模型的聚类主题个数设置为４０。

由于ＬＤＡ模型所得到的结果是微博隶属于

各个主题类别的概率，为了在验证集上计算准确

率和召回率并与基于共词网络的模型进行比较，

将微博所属概率最大的主题类别作为该微博的主

题类别。

图４　ＬＤＡ不同聚类个数下的困惑度

Ｆｉｇ．４　ＰｅｒｐｌｅｘｉｔｙｏｆＤｉｆｆｅｒｅｎｔＣｌｕｓｔｅｒ

ＮｕｍｂｅｒｓｏｆＬＤＡＭｏｄｅｌ

２．３　方法评估

基于共词网络的主题挖掘模型和常用的
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ＬＤＡ主题模型均属于无监督聚类方法，为了对比

两种聚类方法，本文构建了验证集，并结合纯

度［２５］的方法计算和对比两种模型的准确率和召

回率，步骤如下：

１）构建验证集。通过随机抽取和人工标注构

建了６００条微博验证集，其中包含了７类与暴雨

灾害应急相关的主题，分别为祈祷、救援、伤亡、天

气预警、提醒朋友、交通状况和灾害原因讨论。

２）计算聚类簇内各个主题的样本数。找到样

本数最多的主题，其对应的样本数记为犖犮ｔｒｕｅ。

３）计算聚类簇的纯度。根据聚类簇内各个主

题的样本数，计算该聚类簇的纯度：

犘犮 ＝
犖犮ｔｒｕｅ
犖犮

（５）

式中，犖犮表示该聚类簇中总的微博个数。

４）识别聚类簇的主题含义。当聚类簇的纯度

大于给定阈值，则聚类簇所代表的主题为簇内样

本数最多的主题，否则该聚类簇被标记为不代表

任何主题的聚类簇。

５）计算准确率和召回率。召回率、准确率可

依次定义为：

犚＝
狘犜犘狘
狘犃犆狘

（６）

犘＝
狘犜犘狘
狘犇犆狘

（７）

式中，犜犘 表示模型分类正确的样本数；犃犆表示

验证集中所有类别的样本数；犇犆表示模型分类

能识别到主题的样本数。

通过计算得到本文所提出的方法和ＬＤＡ方

法在不同纯度阈值情况下的准确率和召回率，如

表２所示。可以看到，在相同的纯度下，使用基于

共词网络的社交媒体主题挖掘方法的准确率和召

回率均高于传统的ＬＤＡ方法，且在纯度为０．５的

情况下，准确率达到了０．８以上，说明本文所提出

的方法可以达到比较高的准确率。

表２　基于共词网络的社交媒体数据主题挖掘方法与

犔犇犃主题模型的准确率和召回率对比

Ｔａｂ．２　ＰｒｅｃｉｓｉｏｎａｎｄＲｅｃａｌｌｏｆｔｈｅＣｏｗｏｒｄＢａｓｅｄ

ＴｏｐｉｃＭｉｎｉｎｇＭｅｔｈｏｄａｎｄＬＤＡＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ

纯

度

基于共词网络的社交媒体数据主题挖掘方法 ＬＤＡ模型

准确率 召回率 准确率 召回率

０．３ ０．６６ ０．６０ ０．５５ ０．４２

０．４ ０．７０ ０．５６ ０．５８ ０．３５

０．５ ０．８１ ０．４６ ０．６９ ０．２３

０．６ ０．８４ ０．４１ ０．７３ ０．１８

０．７ ０．８８ ０．３８ ０．８０ ０．０８

０．８ ０．９４ ０．２７ ０．８３ ０．０７

０．９ ０．９７ ０．２３ １．００ ０

３　模型应用分析

为了验证所提出的主题挖掘方法在实际应用

中的有效性，利用该方法对北京暴雨微博数据集

的挖掘结果作进一步的时空分析，以展示其在灾

害应急响应中的价值。

３．１　时序分析

２０１２年北京暴雨事件中，降雨可以分为两个

阶段：第１个阶段发生在２１日１０时至２０时，其

主要特点是短时雨强大、强度变化波动显著（图５

的灰色区域），第２个阶段发生在当日２０时后至

２２日４时，降水逐渐平缓，雨强显著减小（图５的

绿色区域）［２６］。

本文对２０１２年北京暴雨前后不同主题的微

博数目进行了时序分析。图５显示了每个小时属

于各个类别的微博比率随着时间的变化趋势。可

以看出，在暴雨来临之前，天气预警、祈祷和交通

状况主题开始出现，并占据较大的比例。这是由

于在暴雨来临之前，天气预警影响了航班，导致较

多的乘客滞留，他们开始祈祷路途顺利，因此也导

致了微博中有关祈祷和交通状况主题的增加。交

通信息出现在整个降雨过程中，且在第１个阶段

降雨时更多一些，反映了暴雨对交通状况的影响

更加直接。祈祷信息在暴雨的第２个阶段开始增

多，并持续了一段时间，反映了随着灾情的发展，

人们对自己所处的环境开始慢慢有所认知，进而

开始关注灾情状况并祈祷安全度过。救援信息则

在暴雨发生一段时间之后增多，主要是由于有关

“群众车内被溺死”的新闻所引发的大量讨论所导

致的。有关伤亡、提醒朋友、灾害原因讨论的微博

比率在灾害的整个过程中变化不大。

３．２　空间分布模式

本文选取了与灾情密切相关的“交通状况”主

题进行了空间分析。“交通状况”主题包含３３６０

条带有 ＧＰＳ信息的微博。图６反映了“交通状

况”主题下微博数据的空间分布，可以看出该主题

下的微博在空间上形成比较明显的聚集分布。图６

中共出现５处聚集点。其中，犃为首都机场，犅为

北京火车站西站，犆为北京站，犇 为北京南站，它

们反映了暴雨影响航空以及铁路交通，导致了大

量旅客滞留机场以及火车站。通过对图６中犈

处热点范围内的微博进行探索，发现在犈处发生

了严重的交通拥堵。
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图５　不同应急主题的微博比率随时间的变化

Ｆｉｇ．５　ＲａｔｉｏｓｏｆＭｉｃｒｏｂｌｏｇｓＵｎｄｅｒＤｉｆｆｅｒｅｎｔ

ＴｏｐｉｃｓｏｖｅｒＴｉｍｅ

图６　交通类应急主题的空间分布

Ｆｉｇ．６　ＳｐａｔｉａｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＭｉｃｒｏｂｌｏｇｓ

ＵｎｄｅｒＴｒａｆｆｉｃＴｏｐｉｃ

４　结　语

社交媒体中通常包含了丰富的时间、空间和

文本语义信息，可以用来揭示不同类型的地理现

象。对社交媒体所包含的文本数据的深入挖掘，

有利于更有效地进行后续的时空分析。本文探讨

了在社交媒体短文本的情况下，如何有效地挖掘

主题信息，提出了一种新的基于共词网络的社交

媒体数据主题挖掘方法。本文所提出的方法是一

种无监督方法，不需要指定聚类数目，具有很好的

实用性。实验表明，该方法在准确率和召回率上

也均优于传统的ＬＤＡ模型。研究发现，该方法

在北京暴雨这一灾害案例中，能够有效地分析事

件的某一个方面而去除其他噪音的影响，因而在

灾害发生时，能够获取更有价值的应急信息。该

研究为如何有效地挖掘社交媒体中所包含的文本

主题信息提供了一种新的思路，可用于准实时或

灾后灾情的相关评估。由于使用ＬＭ 社区分割

算法得到的结果中，微博只能被划分到单个主题，

忽略了一条微博可能包含多个主题的情况，未来

可采用重叠社区分割算法进行改进。
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