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摘 要：在当前多种平台崛起的互联网背景下，与传统媒体相比，网络社交媒体中的数据具有传递速度快、用户参

与度高、内容覆盖全等特点，其中存在着人们关注并发布评论的众多话题，而一个话题的相关信息中可能存在更深层

次、更细粒度的子话题，针对该问题进行基于网络社交媒体的子话题检测技术的研究，这是一个新兴且不断发展的研

究领域。通过社交媒体获取话题及子话题信息并参与讨论，这一方式正全方位、深层次改变着人们的生活，但是该领

域技术还不成熟，且相关研究在国内尚处于起步阶段。首先，简述网络社交媒体中子话题检测的发展背景和基本概

念；其次，将子话题检测技术分为七大类，对每类方法均加以介绍、对比和总结；然后，将子话题检测方式分为在线检

测和离线检测两种方式，并将这两种方式进行对比，列举通用技术及两种方式下的常用技术；最后，概括了该领域当

前不足及未来发展趋势。
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Survey of sub-topic detection technology based on internet social media
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Abstract: The data in internet social media has the characteristics of fast transmission，high user participation and
complete coverage compared with traditional media under the background of the rise of various platforms on the internet.
There are various topics that people pay attention to and publish comments in，and there may exist deeper and more fine-
grained sub-topics in the related information of one topic. A survey of sub⁃topic detection based on internet social media，as
a newly emerging and developing research field，was proposed. The method of obtaining topic and sub⁃topic information
through social media and participating in the discussion is changing people’s lives in an all-round way. However，the
technologies in this field are not mature at present，and the researches are still in the initial stage in China. Firstly，the
development background and basic concept of the sub-topic detection in internet social media were described. Secondly，the
sub-topic detection technologies were divided into seven categories，each of which was introduced，compared and
summarized. Thirdly，the methods of sub⁃topic detection were divided into online and offline methods，and the two methods
were compared，then the general technologies and the frequently used technologies of the two methods were listed. Finally，
the current shortages and future development trends of this field were summarized.
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0 引言

随着互联网媒体技术的飞速发展，众多社交媒体平台随

之兴起，例如新浪微博、推特等平台，这些网络平台反映了社

会、政治、经济和文化等各领域的热点话题，成为继广播、电视

之后最普遍的信息传输方式。其中很多平台都有话题专栏合

集，但一般只停留在对话题检测这一层面，却忽略了话题下更

细粒度、更深层次、更全角度、更多侧面的内涵。作为随话题

检测的发展演变而生的一个新的研究方向，子话题检测旨在

解决上述不合理问题，进一步分析同一话题下的组成结构、演

化过程和内部关系。在内容上，它有利于全面分析某个话题

所包含的不同内容及其关系；在结构上，它有利于建立话题的

演化模型，研究发展趋势，更加清晰地掌握网络中话题信息的
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构成情况。自孕育期（1997—2006年）之后，子话题检测技术

经历了概念提出期（2007—2009年）、受到关注期（2010—
2012年）和兴起与发展时期（2013年以后），在不同阶段具有

不同的发展动因及发展结果。

20世纪 90年代，随着计算机软件、硬件的发展及互联网

技术的完善，舆情监控部门将信息来源转向网络，与传统媒体

（电视、广播、报纸、杂志等）相比，网络社交媒体的内容具有规

模庞大、形式多样、传播迅速等特点，使得收集并组织相关信

息变得愈发困难，话题检测的需求由此而生，其概念源于话题

检测与跟踪（Topic Detection and Tracking，TDT）项目［1］，此时

机器学习（Machine Learning，ML）已成为新的学科并应用于

数据分析与挖掘，从而为子话题检测的孕育产生打下基础。

进入 21世纪之后，互联网中社交媒体逐渐丰富，话题检测技

术取得了长足的进步，互联网舆情及信息安全领域的应用需

求也随之不断发展，一些学者为全面了解话题各个方面，开始

对话题进行细粒度探索，“话题层次”“子话题”等概念被提出

（在国外，Nallapati等［2］首次给出在新闻话题内进行事件检测

与关系发现的概念；在国内，李军等［3］率先提出“子话题”的概

念），并采用聚类、主题模型等技术进行子话题检测。

进入 2010年以后，众多社交媒体平台涌现，话题检测成

为研究热点，此时子话题检测相关研究也随之进入研究者的

视线并受到关注，机器学习、人工智能学术活动空前活跃，自

然语言处理技术初步完善。研究者们利用统计分析、知识发

现等手段分析数据进行子话题检测，除初始技术外，分类、基

于图模型的方法、基于突发状况的方法等技术也很普遍。自

2012年进入大数据时代以来，数据挖掘、自然语言处理、多媒

体学习等相关领域不断发展，话题检测得到深入研究并取得

了丰硕成果，但随着网络社交媒体平台中信息日益变化，它面

对着更新的挑战：实时获取热点话题不同方面的内容、全面掌

握网络舆情趋势等需求空前旺盛，对话题检测及演化分析的

要求也不断提高。现有的话题粒度及层次已无法满足多方面

的需求，因此子话题检测技术进入了兴起与发展阶段，研究者

们不断探索创新，提出了基于多模态的方法、基于多种技术结

合的方法等技术进行子话题检测。

目前，对有关社交媒体子话题的检测技术并没有系统的

阐述和介绍。已有的国内外相关综述性文献，如文献［4-9］仅

涉及对话题检测技术进行总结，只完成了话题检测层面综述

性工作，而对于话题下子话题的概念没有统一的定义，对子话

题检测相关技术也没有全面的分类说明。故本文概括当前研

究中子话题相关概念，将网络社交媒体子话题检测技术分为

基于突发状况的技术、基于分类的技术、基于聚类的技术、基

于主题模型的技术、基于结构图的技术、基于多模态特征的技

术和其他检测技术，逐类给出了详细介绍，并进行总结和比

较；同时，将子话题检测方式按实时性要求分为在线检测和离

线检测，对二者作出对比并列举通用技术及不同方式的常用

技术；最后，提出了当前研究的不足及对未来发展的展望。

1 研究背景及相关概念

1. 1 研究背景

当前互联网数据增长飞快。截至 2019年 6月，我国网民

规模达 8. 54亿人，较 2018年年底增长 2 598万人；互联网普及

率达 61. 2%，较 2018年年底提升了 1. 6个百分点［10］。越来越

多的人将互联网视为获取知识、传递信息、发表评论和交流看

法的最佳媒介，通过各类社交媒体平台，人们可以在网络上实

时获取新闻资讯和各种相关报道，发表相应的评论来对自己

感兴趣的内容提出见解，并由此形成层出不穷的种种话题。

随着用户竞相参与，话题的热度在不断飙升，其相关信息的数

量也在激增。

网络社交媒体中的大多数内容都是由用户自发创造的，

包括文字、图片、音频和视频等多种表现形式。针对这些数

据，传统的话题检测多把话题当作一个整体，往往忽略了话题

下子话题的存在及子话题关系演变的刻画。同一个话题下的

数据是复杂多样的，包含很多隐藏内容，且可能含有多个联系

紧密、相似性很高的子话题，如何更有效地从海量数据中找到

用户感兴趣的话题，并挖掘相关话题下的子话题，帮助用户全

面准确地了解话题详细内容及演化的各个方面，是研究领域

内一个新的难题。

1. 2 相关概念

话题、事件、子话题和子事件这几个术语将贯穿全文。在

最初研究阶段，“话题”和“事件”含义相同［11］，一个“话题”指由

某些原因、条件引起，发生在特定时间、地点，涉及特定的参与

者，且可能产生一些必然后果的一个事件。对于“子话题”这

一术语，在国内已有的研究中使用的比较多，例如文献［3，12-

13］等，而在国外通常以“子事件”来进行描述，但实质上是表

达同一概念，例如文献［14-16］等。下面对国内外研究中所提

出的相关概念加以陈述和总结。

1. 2. 1 话题检测和追踪相关概念

话题检测和追踪（TDT）是美国国防高级研究计划局

（Defense Advanced Research Projects Agency，DARPA）于 1996
年开展的研究项目，其目标为实现按话题查找、组织和利用来

自多种新闻媒体的多语言信息［2］，包括新闻报道的切分、新事

件识别、报道关系识别、话题识别、话题跟踪和层次话题检测

等子任务［17］。其中的“话题”概念不再等同于信息检索中的

“主题”，并非某一个“领域”，而是表示一个相对具体的“事

件”［12］。某些情况下“话题”与“事件”可以通用，不作严格的区

分［18］。为了区别于语言学上的概念，TDT评测会议对相关要

素进行了定义［19］，陈述如下：

1）话题（topic）：由一个种子事件或活动，和全部与之直接

关联的后续事件或活动构成。

2）报道（story）：新闻片断，包含两个以上独立陈述某个事

件的子句，与话题关系紧密。

3）事件（event）：由特定原因、条件引起，发生在某些特殊

时间、地点，并可能伴随特定后果的特例。

1. 2. 2 子话题检测相关概念

互联网社交媒体信息的话题内容具有多元性、演化性等

特点，大多数关于话题检测的研究仅集中于静态地识别信息

数据中存在的话题，却忽略了一个主话题下可能存在的子话

题层次，或是忽略了随着时间的推移话题内容可能产生的扩

充和演变。目前中外相关领域对子话题的研究中，对“子话

题”或是“子事件”的概念没有一个统一的定义，下面描述几种

具有代表性的定义。

在中文领域，李军等［3］定义“子话题”是话题内一组相关

事件或活动的集合。洪宇等［5］定义“话题”由一个种子事件以

及后续直接相关的事件或活动组成，“子话题”是针对其中某

一事件的相关描述，“事件”则定义为发生于特定时间和特定

地点的事情。吕楠等［20］定义“子话题”为话题的一个方面：话

题 T 在 i 时刻的状态 Ti 由若干个子话题组成，记为 Ti =
{T1i，T2i，…，Tni}，每个子话题 Tji代表话题在 i时刻的某一个方

面。程葳等［21］提出了“子话题”概念：关于同一事件或活动的

相似报道集合称为“子话题”；一个子话题可以包含多篇报道，
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但唯一从属于一个话题；一个话题可以包含多个子话题。王

巍［22］定义“话题”由一个种子子话题和其他相关子话题构成，

认为“子话题”等同于“子事件”。代翔等［13］把“话题”“子话题”

“事件”划为三个层次，定义“子话题”作为衔接“话题”与“事

件”的桥梁，能够相对清晰地呈现某一类具体事情。

在国外研究领域，Nolasco等［14］定义“事件”是受时间和相

关位置限制的一个重要事情，“子事件”是通过组合关联关系

与另一个事件关联的事件，事件包括两个或多个子事件。

Srijith等［23］在文献中给出“子话题”的定义为：子报道检测将

与同一现实事件相关的推文分成与不同子事件相关的类，与

这些子事件相关的讨论话题称为子话题。Abhik等［24］提出：

“子事件”是在某特定事件中按时间或位置分隔的较小事件。

Panem等［25］在文献中定义“话题”与现实世界中的重大事件相

关，“子话题”则是此类事件细粒度的一个方面。Wu等［26］定义

“子事件”是由事件的演变产生的，假设存在关系 rel，若关系

rel（事件，事件*）为真，则表示“事件*”是“事件”的子事件。

2 子话题检测技术

本文概括了常用的网络社交媒体子话题检测技术，将其

分为基于突发状况的技术、基于分类的技术、基于聚类的技

术、基于主题模型的技术、基于结构图的技术、基于多模态特

征的技术和其他检测技术七大类别，并做出总结和对比。子

话题检测技术分类如图1所示。

2. 1 基于突发状况的技术

基于突发状况的检测方法是用于社交媒体平台子话题检

测的一种常见技术，最初被应用于突发事件检测，后被应用至

话题检测领域，并不断深入探索，现在也被用于进行子话题检

测。该方法有两种思路，即基于增加的方法和基于异常值的

方法，研究者们首先提出了基于增加的方法，随后针对其存在

的不足提出了基于异常值的改进思路。

2. 1. 1 基于增加的方法

基于增加的方法其基本思想为：新发生事件迅速吸引了

人们的注意，使得社交媒体中与之相关的发文和讨论内容突

然增加，因此在子话题的检测中可以考虑评论发布数量或相

关词汇频率的增加。在外文领域早期的研究中，研究者们通

过比较当前时间片推文数据量与前一时刻的数据量，认为若

当前时间片数据量突然增加，这一现象可能反映一个重要子

话题的产生，从而来识别自然灾害［27］、政治事务［28］和体育赛

事［29］等话题中的子话题。

2. 1. 2 基于异常值的方法

基于增加的方法可能会出现漏检错误：在网络社交媒体

中，由于不同的用户对话题的关注点和关注度均不相同，即使

发生了子事件，可能仅有部分用户参与讨论，其数据量并未大

幅增加，此时基于增加的方法就无法检测出实际存在的部分

子话题。基于异常值的方法观察相关话题下当前时间片与所

有历史时间片的推文数据量并统计比较，认为与常规数据相

比，当前推文速率是一个异常值时，就产生了子话题。

Chen等［30］使用推特流数据在线检测子事件，使用卡尔曼

滤波器、高斯过程和概率主成分分析三种统计方法，将子事件

识别过程定义为异常检测问题。Zubiaga等［31］对足球赛事实

时总结时，将当前的发文速率与历史所有发文速率进行比较，

采取基于异常值的方法进行子事件的检测。实验结果证明，

该方法平均覆盖了 84％的子事件和 100％的关键子事件类

型。与基于增加的方法相比，其优点是考虑到特定话题有特

定的受众，且在推文速率保持不变时也能检测到赛事中存在

的连续子事件。

2. 2 基于分类的技术

分类是一种有监督的学习方法，其任务是在预先给定的

类别标记集合下，根据文本内容判定它的类别［32］。基于分类

的子话题检测算法用分类器来判断文档是否属于特定子话

题，基本思想是按照某种规则给样本贴标签，通过学习得到分

类器，再对未知类别的样本进行区分归类。常用的分类算法

有决策树算法、贝叶斯算法、神经网络算法、逻辑回归算法、支

持向量机等。

Sakaki等［33］提出了一种监控推文和检测目标事件的算

法，基于推文中的时间、空间特征（关键字、单词数量以及上下

文等）来设计推文分类器，可以估计灾难事件位置的中心和轨

迹。Badgett等［34］提出了一种自动提取子事件的两阶段方法：

在第一个阶段用一个引导人工神经网络来识别可能包含子事

件短语的句子；在第二阶段识别出符合预定连词模式的短语，

完成子事件提取。Bekoulis等［35］利用推特流的时间顺序并考

虑其序列性质，将社交媒体流中的子事件检测问题构造为序

列标记任务，本质上是对线性序列中每个元素根据上下文内

容进行分类的问题。Chierichetti等［36］使用一个逻辑回归分类

器，以推文和转发率为特征进行研究完成子事件检测；随后

Araki等［37］对其进行了改进，提出了一个多分类逻辑回归模

型，并使用一组丰富的特征识别子事件及确定子事件的关系。

Aldawsari等［38］在 2019年提出通过有监督的逻辑回归模型来

自动识别子事件，并融入了一些语言和叙事特征，以及少量的

特征修改。

为训练一个无偏的子事件分类器，需要丰富的先验知识，

必须提供大量的样本，并断定所有的待分类样本都一定对应

一个类别。但这并不符合实际要求，尤其是面对海量数据时，

若想通过数据预处理来满足分类算法的要求，代价会很大，此

时可以考虑使用聚类算法。

2. 3 基于聚类的技术

聚类是一种非常重要的非监督学习技术，其任务是按照

某种标准或数据的内在性质及规律，将目标样本分成若干个

簇，保证每个簇内的样本相似性尽可能大，且不同簇间的样本

相似度尽可能小。聚类技术被广泛应用于数据挖掘、统计学、

机器学习等领域，且在子话题检测领域的最初阶段就被纳入

采用。随着子话题检测研究的发展不断完善，常见的聚类算

法有基于划分的聚类算法、基于增量式的聚类算法、基于层次

的聚类算法和基于密度的聚类算法等。

张小明等［39］通过引入子话题的方法提高话题检测的准确

率，使用基于增量聚类的算法进行自动话题检测，实验表明该

方法的召回率为0. 80、准确率为0. 84、F1值为0. 84，能迅速检

测话题，且以较小的误差（小于 10%）检测出话题数量。代翔

图1 子话题检测技术的分类

Fig. 1 Classification of sub-topic detection technologies
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等［13］为解决主题建模分类结果粒度过粗的问题，在主题建模

之后通过层次聚类算法对话题下的文本进行二次聚类，得到

话题下的子话题，通过实验表明，与 Single-Pass 算法和

K-means聚类算法相比，基于层次聚类得到的结果更具有真

实性。

2. 4 基于主题模型的技术

在子话题检测领域，早期的研究中多使用向量空间模型

（Vector Space Model，VSM），但其在语义探索和表示上有许

多欠缺之处，因此研究者们提出了潜在语义分析（Latent
Semantic Analysis，LSA）模型。随后，引入概率统计方法对其

改 进 ，提 出 了 概 率 潜 在 语 义 分 析（Probabilitistic Latent
Semantic Analysis，PLSA）模型。但是 PLSA模型并非完整的

概率生成模型，针对这一不足，相关领域专家们又提出了沿用

广泛的文档主题生成 LDA（Latent Dirichlet Allocation）模型，

LDA模型是统计主题模型的典型代表，在文本建模上具有独

特的优越之处，因此已成为自然语言处理领域内新的研究

热点。

2. 4. 1 基于向量空间模型的方法

向量空间模型（VSM）是用空间向量表示文本信息的数学

模型，可通过计算向量之间的相似性来度量文档间的相似性，

其最常用的词权重设置方法是词频-逆文档频率（Term
Frequency⁃Inverse Document Frequency，TF-IDF）赋权。向量

空间模型在文本检索、信息过滤、信息提取、文件索引、分类、

聚类等问题中都得到了广泛应用。

由于同一话题内的事件往往非常相似，导致话题内的事

件检测精确度较差。为了克服这一缺陷，张阔等［40］使用向量

空间模型，根据词频赋权，用层次聚类算法挖掘每个事件的核

心词元，利用核心词元完成话题内事件检测与关系发现。针

对在新闻话题中报道突发、热点相似且子话题层次丰富的现

象，周学广等［41］提出了基于依存连接权VSM的子话题检测与

跟踪方法，使用关联词邻接图方法改进VSM，引入词语之间的

连接权值，通过依存树分析构造有向节点，在外部引入领域命

名实体词典并放大相应权值，从而完成子话题检测与跟踪。

该方法能迅速地在特定领域信息范围中检测热点话题，但需

要外在的领域词典，因而应用场景过于局限。

2. 4. 2 基于PLSA及其改进方法

向量空间模型应用十分普遍，但其没有能力探究隐藏在

字、词背后的涵义，无法处理一词多义和一义多词问题，而潜

在语义分析（LSA）方法的引入能减轻类似的问题。LSA基于

奇异值分解（Singular Value Decomposition，SVD），能将高维度

的词汇-文档共现矩阵映射到低维度的潜在语义空间，使得表

面毫不相关的词体现出深层次的联系［42］，但 LSA缺乏严谨的

数理统计基础，而且SVD非常耗时。

为此Hofmann［43-44］提出了基于概率统计的 PLSA模型，并

用期望最大化算法（Expectation-Maximization algorithm，EM）
学习模型参数，通过一个生成模型来为 LSA赋予了概率意义

上的解释。该模型假设：每一篇文档都包含一系列潜在话题，

文档中每一个单词都不是凭空产生，而是在这些潜在话题的

指引下通过一定概率生成的。图 2为 PLSA模型，其中：d、Z、
W分别表示文档、主题和词语；M和 N分别表示文档数和

词数。

通过在传统的PLSA基础上引入背景语言模型，能降低背

景词对子话题的干扰［45］，周楠等［46］在此基础上发现子话题关

键词，结合外部知识库生成事件子话题的标签。通过实验表

明，该算法相较K-means和LDA等方法具有更好的性能，通过

其生成的子话题标签可以发现事件共性，反映子话题热度的

趋势，比传统方法具有更好的准确性和概括性。该算法在发

现子话题时，能有效克服同一话题下文档的相似性问题，但是

采用监督的方法生成子话题标签，当处理庞大的数据量时可

能面临计算量巨大、计算复杂度高、时间开销大等问题。

PLSA作为LSA的变形，具有更坚实的数学基础及易于利

用的数据生成模型，可用于信息检索和自然语言处理等许多

领域。但是 PLSA并非完备的概率模型，当文档数量增加时，

PLSA模型也会线性增加，变得十分庞大；其中EM算法反复迭

代，计算开销很大。为了克服 PLSA的不足，领域专家们又提

出了一些其他的主题模型，其中包括应用最为广泛的 LDA主

题模型。

2. 4. 3 基于LDA及其改进方法

LDA由Blei等［47］在PLSA的基础上提出，是一个完整的概

率生成模型。图3表示LDA模型，其中：θ代表文本-主题概率

分布，φ代表主题-词概率分布，α和 β分别表示 θ和φ的超参

数，W表示词语，M、N和K分别表示文本数、词数和主题数。

李军等［3］基于 LDA模型进行子话题划分，证明 LDA模型

较VSM模型性能更优越，但是在聚类时忽略了子话题之间的

联系。对此，楚克明等［48］提出了基于LDA模型新闻话题的演

化方法。通过话题抽取、话题过滤和话题关联三个步骤找到

一对多或多对多的子话题之间的演化关系，体现了话题在内

容上的变化。Nolasco等［14］在社交网络中收集数据，使用LDA
算法和主题标注方法从原始文本进行子事件挖掘，该方法可

以自动检测给定事件的子事件，并为其分配代表性标签来进

行描述。

LDA主题建模是大批量文本数据中进行话题检测最有效

的方法之一，但也存在一定局限性，例如结果过于笼统、可读

性差等。为解决上述问题，研究者们对 LDA模型做出了改

进。Huang等［49］率先探讨了词分配对LDA检测话题能力的影

响。Ge等［50］提出了基于关键词的 LDA（Key Phrase LDA，
KPLDA）模型的中文新闻热点子话题发现和推荐方法，采用

关键短语代替独立词作为特征，基于KPLDA模型对语料库进

行训练，得到主题短语分布，通过聚类完成子话题发现。实验

证明：KPLDA训练时间消耗多于KPLDA，但KPLDA模型的热

点子话题发现质量和准确性均优于 LDA。苏婧琼等［51］针对

LDA建模结果较泛化及传统相似度计算方法语义性欠缺、无

法精确区分各个子话题的问题，提出了一种基于 LDA和诱导

划分（Derived Partition，DP）的子话题划分方法，采用 LDA对

图2 PLSA模型

Fig. 2 PLSA model

图3 LDA模型

Fig. 3 LDA model
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文档集建模，综合考虑全覆盖模型在表征文档时的描述能力，

使用诱导划分实现子话题划分。该方法对子话题划分的效果

很好，但诱导划分的时间复杂度和空间复杂度都很高。李湘

东等［52］提出一种基于 LDA和知网语义词典（HowNet）相结合

的多粒度子话题划分方法，用 LDA模型对不同源的新闻集进

行初划分，结合HowNet来计算新闻文档之间的相似度，通过

增量聚类算法实现子话题划分。

胡艳丽等［53］基于在线主题模型（Online LDA，OLDA）利

用先验知识抽取网络信息中隐含的子话题，定义子话题演化

类型，根据语义相似度和时序关系建立子话题关联。Srijith

等［23］提出分层主题模型HDP（Hierarchical Dirichlet Process），

能实时准确检测话题下多数子话题，非常适合子话题检测任

务。李静远等［54］提出了抑制背景噪声的 LDA子话题挖掘算

法，预先抽取专题文档集合的共同背景知识，有效解决了共同

背景下专题文章集合的子话题挖掘难题。Banu等［55］提出了

一种前景动态主题建模方法，提取噪声内容并从语料库中提

取前景推文，在其上构建模型，通过避免噪声数据检测子话

题，随时间的推移抽取生成子话题的摘要。

2. 4. 4 各种主题模型的比较

对各类主题模型的比较如表1所示。

2. 5 基于结构图的技术

随着子话题研究的深入，研究者们发现传统的文本表示

方法将词语单独考虑，缺少结构化信息，随后有专家提出使用

结构图的方法来表示社交媒体信息：图的点代表词，边表示词

与词之间的语义关系，通过构建图来识别文本信息的关联关

系，完成话题及子话题的检测。

Liu等［56］构建了话题相关的事件结构图，通过对事件图划

分形成子话题。Katragadda等［57］使用时间演化图从推特数据

流中检测子事件，定义了用于识别两个图簇关系的度量，并引

入事件生命周期模型来映射所识别的关系来检测子事件。

Meladianos等［58-59］在推文数据集中检测演化事件中的子事件，

将较短时间间隔内连续的推文表示为一个加权的单词图，使

用图退化的概念来识别子事件，实验证明基于结构图的方法

可以有效地捕捉子事件。

2. 6 基于多模态特征的技术

2. 6. 1 基于单文本数据特征的方法

王巍［22］根据搜索引擎的某个话题结果进行子话题划分，

提出了基于关键词和基于时间信息的两种子话题聚类方法。

但是在基于关键词的划分方法中并未分析子话题的内容特

征；在基于时间信息的划分方法中并未考虑相同时间可能涌

现多个子话题的情况。为此，仲兆满等［60］提出融合内容和时

间特征对中文新闻子话题聚类的方法，重点分析了子话题内

容特征的表现规律，研究了子话题特征词的权重计算和降维

方法。

Abhik等［24］通过使用社交媒体数据的多个特征分两步进

行子事件检测：首先，将每个特征单独考虑，形成聚类并对其

赋权；然后，将所形成的聚类解以主加权方式组合，得到最终

的聚类结果。张瑞琦［61］将整合去重后的关键特征映射到话题

空间上形成初始话题；然后，对初始话题进行聚类得到子话

题，并进行子话题关键特征的抽取。

2. 6. 2 基于多模态数据特征的方法

除文本数据以外，网络社交媒体中图像、音频或视频形式

的数据也蕴含大量信息，在进行子话题检测时值得纳入考虑。

Pohl等［62-64］对社交媒体中的文本、图像、视频等多模态数据，

采取聚类算法识别与危机相关的子事件，证明了对多模态数

据使用聚类技术检测子事件的可行性。

多用户网络社交媒体平台信息中存在数据异构和时间不

同步等问题，因此跨媒体库的子事件检测任务准确率不高。

Zaharieva等［65］提出多用户图像集中的媒体同步与子事件检

测，利用上下文中时间、位置信息以及图像内容来挖掘多模态

数据集，研究在数据未同步情况下使用聚类算法检测子事件

的可行性。Qian等［66］提出一种基于社交媒体的事件汇总方

法，使用用户文本图像共同聚类的方法，从多种媒体类型（用

户、文本和图像）的微博中共同发现子事件，通过实验证明，与

单一文本聚类方法相比，该方法具有优越性。

2. 7 其他检测技术

上述方法并不互相独立，为提升子话题检测的准确率和

实用性，许多研究者对各种方法进行探索、结合与改进，提出

了一些诸如结合在线和离线的方法、结合概率论和数理统计

的方法、结合有监督和无监督的方法等其他检测方法。

Panem等［67］结合离线方法和在线方法，提出了基于推特

子话题检测的实体实时跟踪方法，探索了基于语义和基于概

念空间表示来解决动态聚类问题的方法。在离线阶段，通过

训练数据获得种子集群，然后在在线阶段使用种子集群来对

推文进行集群测试，定期清理团簇以保持其纯度，从而提高子

话题检测的准确性，保证系统的高效性和实用性。

另一些研究者引入概率论和数理统计的方法进行子话题

检测，魏明川等［68］提出一种基于吸收马尔可夫链的子话题发

现方法，该方法将聚类生成的话题关键词组合生成子话题，用

吸收马尔可夫链对子话题进行吸收衍化，重排序生成最终子

表1 不同主题模型比较

Tab. 1 Comparison of different topic models
模型

VSM

LSA

PLSA

LDA

优点

1）表示简单、可操作性和可计算性强

2）向量维度意义明确

3）实现了语言问题向数学问题的转化

1）将词和文档映射到潜在语义空间，提高了信息检索的精确度

2）可以解决一词多义和一义多词的问题

1）为LSA赋予了概率意义上的解释

2）拥有更坚实的数学基础，能为信息提取提供更好的词汇匹配

1）完整的概率生成模型

2）对于每一个主题均可找出一些词语来描述

缺点

1）向量矩阵高度稀疏

2）未考虑特征项之间的联系，造成语义的丢失

3）新数据加入时需重新计算特征权值，维护成本高

1）缺乏严谨的数理统计基础

2）SVD非常耗时

1）无法生成未知的文档

2）随着文档数量增加，模型越来越复杂

3）容易出现过拟合问题

1）话题数量需要指定

2）检测结果可理解性差

3）对短文本处理效果不好
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话题。实验结果表明，该方法能同时保证生成子话题的重要

性和多样性。Khurdiya等［69］使用条件随机场模型从推文中识

别、提取和构建围绕大型热点事件的小型子事件结构图。

针对话题检测多停留在二维平面集合操作，而忽略了话

题及子话题可能存在的层次关系问题，韩冰等［70］结合生物学

知识，引入觅食基础上改进的蚁群算法，通过改进相似度度量

方法以及状态转换函数来改进现有的蚁群算法，并利用改进

的蚁群聚类算法实现新闻话题的子话题自动划分。

Chen等［71］结合有监督和无监督技术，首先提出了用于子

事件检测的无监督深度神经网络，使用一种新的编码器-存储

器-解码器框架进行社交媒体子事件检测，该模型以数据驱动

的方式学习，通过为每条推文选择最合适的子事件表示来完

成子事件检测，从而最大限度提高文本重建概率。

3 子话题检测方式

在社交媒体子话题检测的任务中，本文按照对实时性的

要求将其分为离线检测和在线检测两种方式。话题检测最初

是应用在离线的静态文本上的，在进行子话题检测时，离线检

测是指先将相关数据获取到本地，随后再对其进行处理和检

测。随着社交媒体的发展，更多用户希望不仅能检索历史事

件，还能实时获取最新的热点事件和焦点话题，同时进一步了

解相关话题下的不同子话题，这产生了在线子话题检测的应

用需求。离线检测和在线检测两种方式的通用技术包括基于

聚类的方法、基于主题模型的方法、基于结构图的方法等，但

面向不同场景，二者所采用的技术也有不同，在 3. 1节和 3. 2
节中对它们分别作详细介绍，其对比如表2所示。

3. 1 在线子话题检测

社交媒体的信息具有实时性、更迭迅速的特点。在线子

话题检测常用的技术主要是基于突发状况的方法，常使用无

监督或半监督学习方法检测数据的显著变化。此外，还有一

些研究者使用滑动窗口技术对在线数据流处理的方法、基于

聚类的方法、基于主题模型的方法、基于结构图的方法等技术

来完成在线子话题检测任务。

程葳等［21］针对互联网新闻的特点提出了在线话题检测算

法，提出子话题概念，建立具有子话题层和话题层的双层检测

结构和基于滑动窗口的跟踪策略，解决信息冗余、议题发散和

话题漂移等问题，实验表明该方法的最小错误代价为

0. 138 8，远低于传统 single-pass算法的 0. 371 9。Saravanou
等［72］提出一种对通用文本流以在线方式进行子话题检测和描

述的方法DeLi（Detection and deLineation），结合社交网络的结

构与内容属性，通过跟踪用户节点和内容节点的连通图检测

事件和子事件，并选择最中心的内容节点来表示这些子事件，

实验表示该方法在精度（0. 15）、召回率（0. 49）、F-Score（0. 22）
和运行时间（139 s）上都表现优越。Tokarchuk等［73］通过实时

微博监控框架进行子事件检测：首先，使用自适应微博爬虫爬

取数据；然后，采用可以实时完成的流划分方法，通过突发检

测算法来分析时间特征；最后，从每个划分的流中提取内容特

征并重新组合以提供子事件的最终概括。实验证明该框架能

更全面准确地识别子事件，在召回率（44. 44％）和精确度

（9. 57％）上均有良好的表现。

Gonçalves等［74］模拟在线子话题检测的实验，比较 K-

means、非 负 矩 阵 分 解（Nonnegative Matrix Factorization，
NMF）、LDA和动态主题模型（Dynamic Topic Model，DTM）几

个 算 法 的 性 能 ，把 归 一 化 互 信 息（Normalized Mutual
Information，NMI）、调整兰德系数（Adjusted Rand Index，ARI）
和归一化折损累积增益（Normalized Discounted Cummulative
Gain，NDCG）@10作为评估指标，并得出结论：NMF为最优聚

类方法（0. 740，0. 421，0. 576 7）；其次是K-means算法，其中使

用余弦距离的K-means方法（0. 726，0. 387，0. 577 1）优于使用

JS散度（Jensen-Shannon divergence）的 K-Means方法（0. 736，
0. 406，0. 577 1）；由于缺乏文本元素和训练模型的文档，LDA
（0. 613，0. 228，0. 442 6）和 DTM（0. 658，0. 267，0. 468 8）表现

较差。

3. 2 离线子话题检测

通常网络社交媒体平台中的话题具有生命周期，且同一

话题在热度降低以后隔一段时间可能随其他话题再次被提

起，因此话题和子话题可能阶段性地分布在不同时间段的社

交媒体数据中，且每次出现都伴随着大量的相关信息。基于

这种特性，在线子话题检测往往只能局限地识别出当前的子

事件，而不能检测出构成话题的全部子话题内容以及话题演

化的过程。因此在没有时效性和及时性的要求时，为提高检

测准确率，全面而具体地反映话题及子话题的内容和演化历

程，当前大多数的子话题检测均采用离线的处理方式进行。

在离线处理中，数据是已知的，可以统计从最近几个月到

一两年甚至更久的已有信息，进行数据的建模和历史信息的

统计分析。通过相关的数据元信息（例如地理位置、文本内

容、关键词等），可以对话题的局部或全局做出明确的认知。

离线子话题检测方式以存储在本地的离线数据为基础，结合

机器学习、数据挖掘、文本分析等进行子话题的检测，常用技

术有基于聚类的方法、基于主题模型的方法，也可以采用基于

分类的方法、基于特征的方法、基于结构图的方法等。

4 结语

通过对以上研究成果的分析，本文得出结论：将多个不同

子话题作为同一话题下的纵向挖掘深入拓展，通常能更为有

效地描述某一话题的不同侧面，反映同一事件中不同子事件

的发酵和演化过程，以便全面掌握全局信息。当前，对于社交

媒体平台中子话题检测研究已有了一些初步进展，但还存在

以下几个方面的问题。

1）话题检测粒度过于粗糙：对话题检测的研究较多，而针

对某一特定话题下的子话题检测研究较少。当前的研究多是

把话题当成一个整体，而忽略了内部结构和其联系，欠缺对子

话题层次的深入细化。

2）同一话题下子话题之间的相似性：在子话题检测任务

中，各个子话题同属于一个主话题，拥有相同的背景，因而具

有很强的相似性，当前普通的话题挖掘方法对于具有相同背

景的子话题数据集合检测效果不好，检测结果区分度受限。

3）在线检测技术的不足：网络社交媒体的用户规模和信

表2 两种子话题检测方式对比

Tab. 2 Comparison of two sub-topic detection methods
检测方式

在线检测

离线检测

优点

具有及时性、可对数据实时分析

准确率高、可分析子话题演化过程建立全局认知

缺点

当前时间片信息不全面、检测准确率低下

无法完成实时检测任务

常用技术

基于突发状况的方法

基于聚类的方法、基于主题模型的方法
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息量持续增长，相应产生实时变化的数据流和海量的数据集，

以在线方式快速准确检测子话题仍值得关注。

4）文本特征选择问题：社交媒体平台中的数据多为短文

本，存在特征稀疏性问题，需要充分挖掘短文本中更多特征及

重要性关系，提高处理效率和结果的准确率。

5）数据多模态问题：当前子话题检测研究主要围绕文本

数据，但网络社交媒体中图像、音频或视频等形式的数据也蕴

含大量信息，在子话题检测任务中能发挥重要作用。

6）跨平台检测问题：大部分子话题检测研究都是针对某

一平台的单源数据。现阶段网络中各社交平台相互紧密关联

（例如可以将知乎中的帖子分享至微博），话题传播途径也全

面覆盖多种平台。因此，子话题检测过程中应增加更多的数

据来源，以便全面反映网络中的话题及子话题内容。

7）子话题的呈现问题：当前广泛应用的各类方法（例如聚

类、主题模型）检测出的话题一般用无序的词语或短语表示，

语义理解性较差。所以，提供语义清晰、逻辑通顺的高质量子

话题呈现成为备受关注的一个用户需求，可以考虑结合领域

词汇集或外部知识库扩充主题词，或抽取相关语句进行描述，

抑或是利用可视化技术实现直观呈现。

8）评估指标问题：在话题检测中常用准确率、召回率和F
值等作为评估指标，许多学者将其借鉴用于子话题检测任务

中，虽能一定程度衡量系统的准确性，但仍有局限。而针对不

同的子话题检测方法，相应地也涌现出不同的评估方法和指

标，如聚类方法常用NMI、ARI作为评价指标，基于主题模型

的方法常用困惑度作为评价指标等，这些指标在一定程度上

完成了对不同方法的评估与比较，但是目前还没有一个可以

普遍适用的完整而成熟的评估系统。
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