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摘 要：对灾害发生过程中产生的社交媒体数据进行主题演化探测和分析可以反映灾情的发展态势。提出了

一种基于共词网络社区演化进行灾情发展态势感知的方法，首先依据词频 ‐逆文档频率方法筛选出与主题相

关的关键词汇，基于关键词的共现关系，构建以关键词为节点的社交媒体共词网络，结合模块度最优化思想，

对社交媒体共词网络进行主题社区探测；然后在验证主题探测的基础上，基于时间窗口划分，对相邻时间窗口

的主题社区进行演化类型判别，进而得到主题社区演化的结果；最后以 2012年“7.21北京特大暴雨”灾害事件

为例，利用该方法对收集到的含关键词的微博数据进行主题演化分析。实验结果表明，该方法能够很好地反

映主题的演化过程，并能进一步揭示灾情的发展态势，帮助应急管理者了解灾害的发展过程，从而辅助管理者

在合适的时间采取相应的应急响应措施。
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随着互联网的蓬勃发展，社交媒体应用已成

为人们创建和分享各类信息的主要平台。用户

自发的含有全球定位系统（global positioning sys‐
tem，GPS）位置的社交媒体数据可以用来分析地

理现象，因此又被称为人类传感器［1］。当灾害发

生时，通过挖掘社交媒体数据可以检测灾害事件

的影响程度［2-4］、分析灾害事件空间分布规律［5-7］，

这对灾害的探测和应急都具有重要的意义。文

献［8］使用 Twitter中带有地理位置的数据，以

2014年 Napa地震为研究案例，结合文档主题生

成隐含狄利克雷分布（latent Dirichlet allocation，
LDA）和时空分析的模型，得到话题在空间上的

热点分布，从而有效地识别地震足迹及发生重大

损失区域；文献［9］利用微博数据研究了 2012年
北京暴雨事件，使用 LDA方法提取应急主题，探

寻突发事件随时间的发展趋势，并利用空间聚类

分析对主题下的微博进行聚类，从而发现突发事

件在空间上的分布规律和异常情况，为应急响应

提供决策支持；文献［10］使用Twitter中带有地理

位置的数据研究台风“海燕”，基于用户的多种交

互关系构建网络并探测主题社区，进一步对主题

社区的Twitter文本进行空间上的聚类，从而发现

灾害应急中的紧急事件及其具体位置。

了解灾情的发展阶段和发展态势对灾害应

急具有重要意义。社交媒体的高时效性为灾情

发展态势的探测提供了新的思路。灾情的发展

阶段和发展态势可通过社交媒体中用户的行

为［11-13］或者发布的话题变化［14-15］来进行探测。社

交媒体中用户的行为和话题的变化可通过网络

分析方法得到，文献［15］以微博为节点，根据微

博之间共同拥有词汇的关系构建网络识别主题，

并进行主题的时序分析，从而识别暴雨的发展阶

段；文献［16］基于用户的提及和转发关系构建网

络，研究日本地震和海啸发生前后社区的演变规

律，分析了突发事件前后用户行为的变化，有助

于态势的感知。然而，以文本，即一条微博或推
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文为节点的网络，每条文本只存在一个时间点；

以用户为节点的网络，用户在不同时间段的重叠

度不高，两者在用于反映灾情发展态势上均有一

定的局限性。

基于此，本文提出基于共词网络社区演化感

知灾情发展态势的方法。首先根据词频 -逆文档

频率自动地筛选出与灾情相关的关键词汇，构建

基于关键词共现关系的社交媒体共词网络，结合

模块最优化思想对网络进行主题社区探测。然

后进行时间窗口划分，探测出各时间窗口主题社

区，并基于微博关键词在不同时间段可重复出现

的特性，以社区演化的方式揭示灾害中社交媒体

的主题演化过程，探测灾情发展阶段和态势。最

后以 2012年“7.21北京特大暴雨”灾害事件为例，

利用所提出的方法对收集到的微博数据进行主

题演化分析。实验结果表明，该方法能够很好地

反映主题的演化过程，并能进一步揭示灾情的发

展态势。

1 基于共词网络社区主题演化探测

在科技情报领域，共词网络被认为是能够

呈现科学认知的结构，即基于文章中关键词对

的共现关系构成网络，通过该网络可以表达科

学知识领域的结构［17］。本文提出一种利用共词

网络来挖掘灾害中的应急主题，探测主题社区

的演化，从而感知灾情发展态势的方法。该方

法的具体架构如图 1所示，包括构建共词网络、

主题社区探测和主题社区演化探测。图 1中以

两个时间段 t1、t2 为例，首先分别将 t1、t2 内的微

博 表 达 成 多 个 关 键 词 ，如 微 博 1 表 示 为

w 1、w 3、w 4、w 6 4个关键词，并根据词汇的共现关

系构建共词网络 G 1 和 G 2；然后对 G 1、G 2 分别进

行 社 区 探 测 ，得 到 对 应 的 社 区 C 1
1、C 2

1、C 3
1 和

C 1
2、C 2

2、C 3
2，并识别出各社区对应的主题；最后通

过计算 t1、t2 两社区的包含量，判定社区之间的

演化关系。

图 1 利用共词网络从社交媒体数据中探测灾害应急主题演化示意图

Fig.1 Schematic Diagram of Detecting the Evolution of Disaster Emergency Topics of Social Media Data
Based on Co‐word Network
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1.1 主题关键词筛选

本文利用词频-逆文档频率（term frequency–
inverse document frequency，TF-IDF）［18］方法从社

交媒体数据中提取主题关键词。如果某个词或

短语在一篇文章中出现的频率高，并且在其他文

章中很少出现，则认为此词或者短语具有很好的

类别区分能力，适合用来分类，以此为依据选取

主题关键词。根据所有文档中词汇的 TF-IDF分

布，使用头尾打断法（head/tail break）［19］自动筛选

能够反映主题信息的关键词集合。频率计算

如下：

fi,j=
ni,j
∑nr,j

× log  D
1+  { jwi ∈ dj }

（1）

式 中 ，ni，j 为 词 汇 wi 在 文 档 dj 中 的 出 现 次 数 ；

∑nr，j 为文档 dj 的总词汇数； D 为数据集中的

文 档 总 数 ； { jwi ∈ dj } 为 包 含 词 语 wi 的 文 档

数目。

1.2 共词网络构建及表示

共词网络是指根据共现关系构建的一种网

络。首先判断任意两个关键词在某一篇文档中

是否共同出现，然后统计这种共现关系在所有文

档中出现的次数并构建关键词共现矩阵，依据共

现矩阵生成共词网络。本文设计的社交媒体共

词网络构建流程如图 2所示。图 2中 d表示文档

（本文对应微博），w表示主题关键词。文档-关键

词矩阵中，若数字为 1，则代表该文档中包含对应

的关键词，即该关键词在文档中出现过，如w 3、w 4

都在 d 1、d 4 出现过；关键词共现矩阵的对角线代

表的是每个关键词在所有文档中的词频，即有多

少个文档包含该关键词；其他位置则表示这对关

键词在所有文档中共现的次数，即同时包含这对

关键词的文档数，如 w 3、w 4 这对词在 d 1、d 4 两篇

文档中同时出现，因此共现矩阵中 w 3、w 4对应值

为 2。根据关键词共现矩阵可构建共词网络。本

文中网络的节点表示关键词，网络的边表示两个

关键词至少在一条微博中存在共现关系。

1.3 主题社区探测

一个社区内的词汇联系越紧密，其对应的文

本则拥有越相似的主题。因此本文通过对词汇

的社区划分，实现对应文本的类别划分，并根据

社区中的词汇的主题来解释社区的主题。本文

基于 Louvain算法［20］研究社交媒体共词网络社区

的探测方法。该算法是一种基于模块度最优化

思想的算法，模块度的计算如下：

Q= 1
2m ⋅ ∑w1w2 [ Aw1,w2 -

kw1 ⋅ kw2
2m ]⋅ δ ( cw1,cw2 )（2）

δ ( cw1,cw2 )= {0,cw1 ≠ cw2
1,cw1 = cw2

（3）

式中，m表示网络中边的总数量；Aw1，w2 表示节点

（关键词）w 1、w 2之间的连边权重；kw1、kw2 分别表

示所有与关键词节点 w 1、w 2 相连的边的权重之

和；cw1、cw2分别表示节点w 1、w 2所属的社区。

Louvain算法通过两个步骤快速优化模块

度：（1）把网络中的每个节点（关键词w）当作一个

社区，对每个节点w，依次尝试将其分配到每个邻

居节点所在的社区，并计算每次分配前与分配后

的模块度变化 ΔQ，找到模块度变化最大的邻居

节点。对所有节点重复该过程，直到所有节点不

再变化。（2）处理第一阶段的结果，将一个个小社

区归并为一个超节点来重新构建网络。重复执

行上面两个步骤，直到整个网络的模块度不再发

生变化。ΔQ的计算如下：

ΔQ=[ ∑in + 2kw,in2m -(
kw+ ∑tot

2m )2 ]-

[ ∑in2m -( ∑tot2m )2 -( kw2m )
2 ] （4）

式中，∑in表示关键词节点w邻居社区内边的权

重之和；∑ tot表示关键词节点 w邻居社区内所

有与其相连的边的权重和；kw 表示关键词节点 w
的所有边的权重和；kw，in表示社区内所有与关键

词节点 w相连的所有边的权重和；m表示网络中

边的总数量。

1.4 社区演化探测

社区演化是对一系列时间窗口下，相邻时间

段网络社区之间变化的探测，可能发生的事件包

括保持、收缩、生长、分裂、融合、出现、消亡。由

图 2 共词网络构建流程

Fig.2 Co‐word Network Construction Process
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于同一词汇在不同时间段的不同社区仍然可能重

复出现，即以关键词为节点构建的网络社区节点

具有可重叠性，本文基于文献［21］中提出的社区

演化算法设计了对社交媒体共词网络进行主题社

区演化探测的方法。该方法使用包含量来判别社

区的演化。取前两个时间段的社区 C 1
1 和 C 1

2，计算

C 1
1 社区在 C 1

2 社区中的包含量 I (C 1
1，C 1

2 )，以及 C 1
2

社 区 在 C 1
1 社 区 中 的 包 含 量 I (C 1

2，C 1
1 )。 根 据

I (C 1
1，C 1

2 )对应阈值 α以及 I (C 1
2，C 1

1 )对应阈值 β判

断社区的演化类型。C 1
1 社区在 C 1

2 社区中的包含

量定义为：

I (C 1
1,C 1

2 )=
 WC 11

∩WC 12

 WC 11

⋅
∑

w ∈ (W
C 11
∩W

C 12
)
PC 11
(w )

∑
w ∈ (W

C 11
)
PC 11
(w )

（5）
式中，WC 11

、WC 12
分别为社区 C 1

1、C 1
2 中的关键词集

合；PC 1
1
(w )表示词汇节点 w在主题社区 C 1

1 中的

重要程度，可由节点度、节点中介性［22］等来计算。

根据该社区演化算法，单个社区随时间可能发生

的演化类型如表 1所示。

2 北京暴雨灾害演化实验分析

本文以 2012年“7.21北京特大暴雨”事件作

为研究案例。首先对整个研究时间区间进行主题

挖掘和空间分析，验证本文方法在主题挖掘上的

可靠性；然后在此基础上，将时间窗口设置为 2 h，
利用本文方法分析主题的演化过程，揭示灾害的

发展阶段和态势。

2.1 实验数据收集与处理

2012-07-21—2012-07-22，北京及其周边地区

遭遇了 61年来最强暴雨及洪涝灾害，基础设施、

居民正常生活均受到重大影响，且有 79人遇难。

降雨可以分为两个阶段，第一个阶段发生在 21日
10：00—20：00，主要特点是短期降雨强烈、强度

变化幅度明显；第二个阶段发生在 21日 20：00至
22日 04：00，降水逐渐平缓，降雨强度显著降低［23］。

本实验以“北京暴雨”为关键词，收集 2012-07-20
00：00—2012-08-10 24：00的微博数据共 706 835
条，其中包含 GPS位置信息的微博有 26 050条。

由于微博数据和只含有GPS位置的微博数据均为

某种程度的抽样数据，且含有 GPS位置的微博数

据具有较少的噪声，因此本文主要以含有 GPS位

置的微博数据来进行实验和案例分析。本实验中，

取 2012-07-21 06：00—2012-07-24 04：00 的带有

GPS位置的 11 779条微博作为本文的实验数据，该

时间区间包含降雨的两个阶段及暴雨后的一段时

间。本实验的时间区间内每小时的微博分布曲线

如图 3所示。

实验首先对原始微博集合进行去重、中文分

词、去停用词并保留表情符号等预处理，得到每

一条微博的词汇表达，从而得到微博对应的词汇

集合。然后根据所有微博词汇的 TF-IDF值的分

布，进行两次头尾打断后，选取头部的共计 815个
词汇作为实验中的主题关键词，使用主题关键词

汇以及获得的微博词汇集合构建关键词的共现

关系矩阵后，将关键词对作为两个节点、关键词

对共现的微博文本数作为该对节点边的权重，构

建共词网络。最后使用 Louvain算法对网络进行

两次社区探测，共得到 17个社区。

2.2 主题挖掘结果评估

为了评估本文方法在主题挖掘上的有效性，

随机抽取 550条微博，通过人工标注与灾害应急

相关的类别形成验证集。在灾害应急信息分类

的研究中，文献［24］提出了有利于提高灾害态势

感知的 14类应急信息主题类别，在此基础上，根

据暴雨突发事件的特点，本文通过筛选和合并，

确认挖掘 5类灾害应急信息：救援、伤亡损失、警

示与天气、交通状况、灾害原因讨论。

本文基于纯度计算［10］，使用准确率和召回率两

个参数来评价主题分类的结果，具体步骤如下：

1）确定各社区主题。计算各个社区内各主

题的样本数，找到样本数最多的主题，对应的样

本数记为N c
true，计算纯度，并根据纯度阈值来确定

各社区的主题。纯度定义如下：

Purity= N c
true

N c （6）

式中，N c表示一个社区中总的样本个数。若该社

区纯度大于设定的阈值，则认为该社区主题为最

大样本数对应的主题；若纯度小于设定阈值，则

认为该社区没有被识别出主题。

表 1 单个社区随时间演化过程示例

Tab. 1 Example of Single Community Evolution
Process over Time

时间

t1

t2

t3

t4

t5

t6

演化类型

出现

生长

分裂

收缩-保持-出现

合并

消亡

社区

C 11
C 12

C 13,C 23
C 14，C 24，C 34

C 15
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2）计算准确率和召回率。召回率是模型分

类正确的样本数与验证集中样本总数的比值：

recall= relevant_retrieved_samples
authoritative_samples （7）

式中，relevant_retrieved_samples表示模型分类正

确的样本数，即识别出的主题与验证集中主题一

致的样本数；authoritative_samples为验证集的样

本总数。

准确率表示方法分类正确的样本与分类识

别到主题的样本总数的比值：

precision= relevant_retrieved_samples
discovered_samples （8）

式中，discovered_samples表示分类识别出主题的

样本总数，即所有主题社区样本总数。

针对§2.1中得到的 17个社区，设置不同纯度

阈值，分别计算不同纯度下的准确率和召回率，

结果如表 2所示。由表 2可知，当纯度为 0.7时，

灾害应急主题挖掘的准确率可以达到 80%以上；

而当纯度为 0.8时，灾害应急主题挖掘的准确率

可达到 90%。因此可以说明本文提出的方法在

主题挖掘上具有较好的准确率结果。为了在得

到较高准确率的同时保证被识别出主题的微博

数量尽可能多，本文选择纯度为 0.7时得到的主

题挖掘结果进行后续的分析。

2.3 主题空间分布模式分析

分析主题的空间分布情况可以发现有效的

灾害应急信息，有助于相关部门了解灾害事件中

的灾情空间分布规律。本文选用的数据均为带

有 GPS位置的微博数据，每条微博可看成一个点

状的地理实体。本文以主题交通状况为例，研究

了该主题下的微博在空间上的分布模式，该主题

下的微博共有 1 473条。通过核密度分析，得到

该主题下微博的空间分布如图 4所示。由图 4可
以看出，在区域 1、2、3，即北京首都国际机场、北

京西站及北京站出现了热点区域，这是由于北京

暴雨造成火车、飞机的延误、晚点、取消等，导致

很多乘客滞留在这些地方。除北京外，在国内很

多地方甚至国外也有一些微博的分布聚集情况，

这是因为其他地方到北京的航线或火车也受到

了北京暴雨的影响。

2.4 主题演化探测

本文通过微博中灾害相关主题的演化过程

来反映灾害的发展阶段。主题演化过程是通过

图 3 微博分布曲线

Fig.3 Weibo Distribution Curve

表 2 基于共词网络的社交媒体应急信息挖掘方法的

准确率和召回率

Tab. 2 Accuracy and Recall Rate of Social Media
Emergency Information Mining Methods Based

on Co‐word Network

纯度

0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8

准确率

0.63
0.63
0.74
0.74
0.82
0.90

召回率

0.42
0.42
0.32
0.32
0.23
0.11
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基于时间窗口的社区演化方法进行探测。目

前已有以 1 h为时间间隔对微博进行灾害主题

时序变化的研究［9，15］，以此为基础，根据本文实

验数据的情况，为了保证每个时间窗口内有足

够的微博数目、分析结果具有统计意义，又能

以较细时间粒度反映主题演化过程，本文将时

间窗口设置为 2 h，将 2012-07-21 06：00—2012-

07-24 04：00这段时间划分为 35个子时间区间。

对各子时间区间内的微博数据分别进行共词

网络构建、社区探测、主题发现及主题演化探

测，得到不同时间段下的社区主题及社区演化

事件。

根据暴雨的降雨过程，本文选取了 4个时间

片段，使用桑基图对主题演化过程进行展示。如

图 5所示，每个长方形为一个社区，长方形之间的

连接表示社区间节点即主题关键词的流动，长方

形的高度代表该社区与其他社区共有的词汇数

量。图 5（a）中的时间片段主要在暴雨发生前及

暴雨初期，可以看出主要的主题为警示与天气及

交通信息。警示与天气最早出现在暴雨发生前，

即 2012-07-21 06：00—08：00，在这之后该主题社

区发生了一系列分裂、合并、生长等事件，出现越来

越多天气预警主题的社区；而在 08：00—10：00，交
通信息主题社区也开始出现，10：00后开始降雨，

交通信息类主题社区不断生长，这反映了降雨对

交通的直接影响。图 5（b）中的时间片段是暴雨

的第一阶段的结尾及第二阶段的开始，此时警示

与天气仍然是热点话题，直到 2012-07-21 20：00，
警示与天气主题社区一部分分裂出两个灾害原

因讨论主题社区。图 5（c）为暴雨灾害后期，暴

雨已停止，灾害原因讨论主题社区生长，并在

2012-07-23 08：00后逐渐分裂出伤亡损失主题的

社区，之后伤亡损失主题继续生长。图 5（d）为暴

雨结束的第二天，即 2012-07-24 00：00后，交通主

题社区保持原状，灾害原因讨论主题社区生长且

主题变为伤亡损失，随后出现新的伤亡损失主题

社区以及救援信息，且都随时间发生生长、分裂、

融合等事件。

通过以上分析可以看出，通过本文所提出的

方法可以得到各个灾害主题的演变过程，不同的

灾害主题会出现在不同的暴雨阶段中。因此，可

利用不同灾害主题的演变过程反映和探测暴雨

的发展阶段和态势，从而对应急管理者制定应急

措施提供参考。

3 结 语

社交媒体被人们广泛使用，其中充斥着包含

时间、空间及语义信息的社交媒体数据，通过挖

掘社交媒体数据，可以探测出灾情的发展阶段及

发展态势，从而为相关应急机构提供重要的决策

参考。本文探讨了基于社交媒体共词网络探测

灾情发展态势的一种新思路，利用共词网络从

图 4 交通状况主题空间分布

Fig.4 Spatial Distribution of Traffic Condition
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社交媒体文本数据中挖掘主题社区，并基于微博

关键词在不同时间段可重叠的特性，以社区演化

的方式，探测主题社区的演化过程，继而探测灾

情发展阶段和态势。将该方法应用于 2012年北

京暴雨事件，结果证明了该方法在应急主题挖掘

上的有效性。通过划分时间区间，得到本文关注

的 5类应急主题随时间的演化过程，通过该演化

过程能够探索人们在灾害不同时期的关注热点，

并进一步探测灾情的发展态势，从而帮助应急管

理者了解灾害的发展过程，辅助管理者在合适的

时间采取相应的应急措施。
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corresponding relationship of semantic features among entities, the concept of attribute feature entropy is in‐
troduced to calculate the weight values of different features, and then the overall semantic similarity of geo‐
graphical entities is measured by synthesizing the multi ‐ feature similarity. Finally, the model is applied to
road entity matching. The road matching is realized by calculating the semantic similarity between entities.
Meanwhile, the validity of the model is verified. The experimental results show that the semantic similarity
measurement model based on multi ‐ feature constraints can reasonably calculate the semantic similarity of
geographical entities and improve the efficiency of semantic matching of geographical entities.
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evolution of social media data in disasters. A method of studying the evolution of the topic communities
based on the common word network is proposed, so the development trend of the disaster situation can be
sensed. Firstly, according to the word frequency‐inverse document frequency analysis, the key words related
to the topics are selected and a social media co‐word network with keywords as nodes is constructed. Thus,
the topic community detection is performed on the social media co‐word network based on the module opti‐
mization. Secondly, on the basis of verifying the topic detection, and the time window division, the evolu‐
tion types of the topic communities in adjacent time windows are distinguished, and then the result of the
topic community evolution is obtained. Finally, taking the 7.21 Beijing Heavy Rainstorm disaster event in
2012 as an example, the proposed method is used to analyze the collected microblog data. The experiment
shows that the method can reflect the evolution process of the topics well. It can further reveal the develop‐
ment trend of the disaster, and help emergency managers understand the development process of disasters,
so as to assist managers to take appropriate emergency response measures in appropriate time.
Key words：social media；co‐word network；disaster situation；topic mining；topic evolution
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