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摘 要：为了提升微博话题发现效率以及发现质量问题，提出了一种融入公众情感投入分析的微博话题快速

发现与细分方法，促使话题演化，进而产生新话题及其情感变化趋势。 首先，基于情感词典和 TFDF 值在历史
语料库中挖掘常用情感词并构建情感词库；其次，快速抽取情感文本，结合 Sigmoid 函数检测情感投入密集期，

保证话题事件挖掘的质量；最后，通过改进的模糊 C-均值聚类算法在新的微博数据中发现高质量话题。 实验

结果表明，本文方法能够有效提升移动环境下的话题发现效率及质量。
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Abstract: To improve the discovery efficiency and quality of micro-blog topic, a method of rapid discovery and
segmentation in micro-blog topics based on public emotional engagement analysis was proposed, it would prompt
evolution of the topics, then generate new topics and gain emotional change trend. Firstly, common emotional words were
mined from corpus to build emotional thesaurus based on emotional word dictionary and TFDF. Then, emotional text was
extracted quickly and sigmoid function was utilized to detect the intensive period of emotional engagement, ensuring the
validity of topic mining. Besides, an improved adaptive FCM was used to cluster and discover topics. The experimental
results show that this method can enhance the efficiency and quality of topic discovery in mobile environment.
Key words: emotional word, micro-blog, topic discovery, NE-FCM

研究与开发

收稿日期：2016-03-09；修回日期：2016-06-03
基金项目 ：国家自然科学基金资助项目 (No.71571162)；国家科技支撑计划基金资助项目 (No.2014BAH24F06)；浙江省哲学社会科
学规划课题 (No.16NDJC188YB)；浙江省自然科学基金资助项目 (No.LY14F020002)；教育部人文社会科学重点研究基地项目资助
(No.14JJD630011，No. 13JDSM16YB)
Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China(No.71571162), The National Key Technology R & D Program of China
(No.2014BAH24F06), Zhejiang Province Philosophy Social Sciences Planning Project(No.16NDJC188YB), Natural Science Foundation of Zhejiang
ProvinceofChina(No.LY14F020002),KeyResearch Institutes of Social Sciences andHumanitiesMinistry of Education(No.14JJD630011,No13JDSM16YB)

2016158-1



研究与开发研究与开发

1 引言

微博作为代表性的移动社交应用，允许人们即时分享最
新消息和想法。 2013年， 新浪微博注册用户已超过 5.36亿
户 ，微博内容涵盖了社会生活的各个方面 ，公众不仅仅
是在网上冲浪 ，同时也成为了波浪的制造者 。 而据参考
文献 [1]所述，合理采用新浪微博 API 所爬取的数据将有较
大的价值。 研究微博的使用状况发现，微博作为一种社交
工具在移动互联网时代正慢慢承担着短信、博客、即时通
信等功能，提供的服务种类也日趋多样化，总体来说微博
成为了用户表达自身感受，分享各种信息的主要途径。 微
博文本在这一过程中作为一种用户情感的微观实例，以短
文本的形式传递出用户对话题的情感信息，如对新闻和当
前事态的评论等。

通过对信息进行话题的自动识别和已知话题的持续
跟踪 ，帮助人们发现网络中讨论的热点 ，一直是自然语
言处理领域的研究重点 [2]。 以微博为代表的社交工具不
同于传统媒体 ，在移动互联网时代具有数据量大 、文本
较短 、产生速度快和非结构化等特点，加大了其话题发现
的难度 [3]。 情感投入分析是目前分析 Web 文本的一种重要
方向和方法。 同时，互联网公众在网络上发表的语言状态
情感存在一种“涌现和传播演化”现象，针对上述现象，本
文提出了一种融入公众情感投入分析的微博话题快速发
现与细分方法。其中，基于情感词计算文本情感投入是一
种有效的方法 ，其主要思想是应用情感词汇在文本中的
出现情况来预测和衡量文本情感投入以及公众的各类
态度和趋势 ，从而使话题分化 ，衍生出新的话题并引导
网友的讨论，如参考文献 [4,5]。 网友对“# 话题 #”进行讨
论，发表自己的评论 ，包含了自己的观点 ，促使老话题衍
生新话题 ，促使话题演化 ，进而产生新话题及其情感变
化趋势。

2 相关研究

随着移动互联网的迅猛发展，海量信息的挖掘方法逐
渐受到研究人员的关注。社交应用内的话题信息发现是新
形势下的重要研究方向，目的在于帮助人们应对信息过载
问题，从而提升处理效率。 传统的话题发现方法可以追溯
到 VSM（vector space model，向量空间模型）的信息数据映
射。 但使用 VSM 是建立在特征向量维数稳定的基础之上，
一旦各文本特征维数相差较大就会影响最终的计算效果。

针对这一现象 ，孙宏纲等人 [6]利用知网词库 ，提出了一种
VSM 扩展的解决方法。 Kaleel S B 等人 [7]提出了一种基于
LSH（location sensitive hash，位置敏感散列）函数的话题事
件检测算法， 采用两次 LSH 分别获取网络数据中的独立
事件和交叉事件。 但使用上述方法进行话题挖掘，在文本
特征处理上将耗费大量的时间，不适用于移动互联网下海
量信息的话题发现。

参考文献 [8]提出了基于情感符号的在线突发事件
检测方法 ，通过已有的微博情感符号抽取相应文本以满
足实时处理要求。O’Connor 等人通过采用 Opinion Finder
中的主观词汇对微博进行情感标记 ， 并将结果同手工
测得的指数进行联系 ， 发现消费者信心指数和政治情
感指数都与从微博中计算出来的情感相关联 [5]。杨小平
等人 [9]利用微博表情符号对微博文本进行情感倾向标
注，构建情感词典。冯时等人 [10]利用句法进行博文的情感
分析 ， 发现在普通主题搜索的基础上进行情感倾向分
析，将有助于主题趋势的理解。应晶等人 [11]认为公众在表
达观点时 ，往往会用情感词来突显 ，而这些情感词会随
着话题的周期变化而变化 。 因此 ，通过情感词典构建 ，
分析微博或 Web 文本情感倾向 ， 对当前热门话题发现
及其变化趋势有着重要的作用 。 由此得知 ，从公众情感
角度分析文本类数据拥有一定的理论基础且能够有很
好的扩展性 。

本文在传统话题发现研究基础之上进行了改进，通过
情感词结合微博特性挖掘情感密集期，约简了文本集。 设
计了一种融入公众情感投入分析的微博话题快速发现与
细分方法，采用名词性实体改进话题聚类算法，增强话题
发现效率及质量。

3 融入公众情感投入的微博话题快速发
现模型

3.1 基本定义
定义 1 情感词库：S=<s1,s2,…,sn>，si表示情感词。
定义 2 微博文本集：D=<d1,d2,…,dn>，其中，di={w1,w2,

…,wn}，wi表示文本 di的特征项。时间 T 内的文本可表示为
DT={dT}。

定义 3 情感文本：DS={d1S,d2S,… ,dnS}表示为存在情感
词的文本集合，diS即情感文本，S 表示情感词库。

定义 4 话题集 ：在时间 T 内 ，基于情感投入检测到
的话题集表示为：CT={c1T,c2T,…,cnT}，其中，话题 ciT={d1,d2,…,
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表 1 情感词长度统计

情感词字数 1 2 3 4 5 6

比例 2.7% 49.68% 9.67% 31.75% 3.7% 0.8%

图 1 融入公众情感投入分析的微博话题快速发现模型

dn}表示由一系列相应文本组成的话题。
3.2 模型框架

本文主要目的在于通过微博情感投入密集期的检测
达到约简文本集、 有效提升话题发现效率及质量的目的，
并以此为基础增强移动互联网环境下的话题掌控力。 为
此，需解决以下几个问题：

· 如何构造适宜的微博情感词库；
· 如何检测情感投入密集期及快速抽取情感文本；
· 如何基于微博短文本特征提升发现话题价值。
基于上述问题， 本文提出的模型框架如图 1 所示，主

要由微博情感词库构建、情感投入密集期检测、融入情感
投入的微博话题发现三大模块组成。 其中，模块 1 基于知
网的 HowNet 情感词典、 中国台湾大学的 Ntusd 情感词典
和大连理工大学的情感词汇本体库构建初始情感词库；微
博影响力代表着文本在话题发现中的参考价值，模块 2 中
结合微博影响力并采用 Sigmoid 函数检测情感投入密集
期；模糊 C-均值算法是众多模糊聚类算法中应用最成功的
算法 [12]，模块 3 通过改进的 FCM 算法，设计了一种基于名
词性实体的模糊 C-均值算法 NE-FCM。
3.3 微博情感词库构建

情感词库的构建过程中面临两个问题：词库情感词在
微博语言环境中需具有一定的适用性，即出现概率；基于
情感词库抽取情感投入较多的文本， 匹配时间往往过长。
因此， 本文基于大规模微博语料库和三大著名情感词集，
运用 TF 和 DF 算法相结合的 TFDF 值以及双字散列索引
表实现具体情感词库的构建，词库满足语料库和情感词集
变化而动态更新的需求。 语料库的采集，利用中国爬盟所

提供的 WeiboCrawlerApp 爬取了 600 万条新浪微博， 每条
微博作为一个文本单位。

在文本特征选择和权重计算领域，TFIDF 算法因其计
算简单、较高的准确率和召回率受到广泛应用 [13,14]。逆向文
件频率 （IDF）是指某文本集 D 的特征词 wi，根据其在文
本 di 中出现的频率赋予相应权重 ，而给予只在少数文档
中出现的特殊词较高的权重 ，显然无法适用于微博情感
词库的构建需求。

因此本文在对三大情感词集进行冗余处理后，首先基
于语料库过滤非常用低频特征， 即计算情感词的最大值，
再乘以文本频数 DF，记为 si 的 TFDF 值。 在实际微博环境
中，由于大量推广类信息的影响，增加了部分情感词的 TF
值，故本文采用增加 DF 值的方式提高微博情感词库的代
表性。 经过上述步骤，本文从 600 万条微博语料库中共挖
掘得到 1 231 个适用情感词。 词库构建后很容易以顺序表
的方式存储在硬件设备中，但海量数据的查找匹配效率会
成为制约其发展的重要因素。在微博情感词库中各长度情
感词的统计见表 1。

从表 1 可以发现，微博情感词库中长度为 2 的情感词
约占据了一半，一般情感词长度越长所占比例越小。 基于
以上事实，采用双字散列索引 [15]的数据结构 ，对于最大匹
配和全切分法 ， 其处理速度比以往的逐字二分提高了
57.5%和 60.5%。 情感词索引结构如图 2 所示。
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图 3 Sigmoid函数图 2 情感词散列索引示意

3.4 情感投入密集期检测
情感投入密集期检测是基于已有情感词库对微博短

文本进行情感词匹配， 挖掘出微博用户情感投入的密集
期，并将文本按密集期进行归类。对于微博文本集 D，根据
微博情感词库 S 及双字散列索引结构快速抽取情感文本
diS，算法如下。

算法 1 情感文本抽取
输入 微博文本集 D，微博情感词库 S。
输出 情感文本集 DS

（1）坌d∈D，设定文本标记 flag=false；
（2）For A in d：
If 首字散列索引 a≠null：flag=true

若 a 的指针 q1为空，continue；
否则得到以 A 字起始的次字散列索引 b；

在 b 中通过散列定位到字 B， 由指针 q2 得
到以 AB 起始的剩余字串组 L；

按正向最大匹配规则从 L 中依次匹配 ，取
得情感词 s；

If 遍历结束：flag=true，将文本 d 加入 DS；
（3）重复步骤（1）、（2），直至所有文本分类完成。
伴随着话题热度的提升，用户微博文本中采用情感词

表达自身观点的比例会明显增加， 出现情感投入的密集
期。 本文对经过算法 1 抽取得到的情感文本集 DS进行情
感密集期挖掘。 对于抽象的微博文本情感投入，以情感词
作为其标准度量是现今公认的有效方法。而对于微博环境，
信息流的传播过程中高影响力微博对公众情感表达有直
接导向作用，例如明星微博往往会引起涌现情况的发生。

为此 ，本文引入测算微博影响力的转发 R(d)和评论
M(d)指标以及统计得到的文本情感词数 Num(d)，规范化求
和得到 f(d)。 Sigmoid 函数对数据细微变化敏感，并可以抑
制高频次商业微博对数值结果的影响。 其函数图像如图 3
所示。

本文采用 Sigmoid 函数构造密集期度量函数。 设时间
T 内文本数为 NT，搜寻不同时段，选用整体均值作为度量
标准，称时间 T 为公众情感投入的密集期，设 f(d)的中值为
q、均值为 u，若：

（1）

从而情感文本集 DS根据不同情感密集期 T 而被划分
为几个不相交的子集。
3.5 微博话题发现

对情感密集期内的文本集 DT，采用改进的模糊 C-均值
聚类方法 NE-FCM 发现微博话题。由于真实语言环境的复
杂性，特征词隶属于各聚类对象之间的界限往往不是很清
晰。 一种处理广泛存在不确定性的模糊集合论，对中文语
境下的模糊概念划分具有较好的处理效果， 其中，FCM 算
法通过不断迭代优化目标函数 J(U,C)，得到样本点 di对所
有类中心的隶属度矩阵 U[uij]，从而决定样本点的类属 c，
以达到对数据样本自动分类的目的。

根据模糊聚类算法基本思想 ， 本文中微博文本集
DT=<d1,d2,…,dn>各文本以特征词项的方式表示，即 di={w1,
w2,…,wn}。在每个情感密集期内，采用 TFIDF算法计算每个特
征项 wi，作为对其重要程度的评价依据。 隶属度矩阵 U[uij]
将 DT聚类成模糊划分 c1,c2, …,cn，uij表示样本点 dj对类 ci

的隶属度并满足
c

i = 1
移uij=1，uij∈[0,1]， 则模糊 C-均值聚类

算法的目标函数为：

（2）

其中 ，m 为模糊度 ，distij 表示第 j 个样本到类 ci 的欧
式距离。

由上述可见， 算法采用类内平均加权误差的方法不断
优化目标函数 J(U,C)， 一旦改变量小于阈值 ε 或达到最大
迭代次数则停止。 对任一初始聚类中心 C0，由式（2）可知隶
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属度矩阵 U中各列独立，依据拉格朗日乘子法计算一阶式后
可知：

（3）

（4）

得到当目标函数 J(U,C)有解时，隶属度 uij 及聚类中心
ci 满足的必要条件，即式（3）、式（4）。 因此可知 FCM 算法
将聚类结果 C 看作由初始聚类中心 C0 出发的一种映射，
不断迭代。 微博文本话题集中，各类样本间数目往往相差
较大，极易发生收敛到局部极小点的情况。

在对大量以微博为代表的短文本进行分析的基础上，
发现以人名、地名、时间等为代表的名词性实体在文本中
拥有较强的代表性，选用名词性实体较多的点作为聚类中
心会具有更好的话题发现效果，从而提出了一种基于名词
性实体的模糊C-均值聚类算法（NE-FCM）。 基于 NLPIR 词
性标识系统， 在名词性特征词中计算 DF 值进行筛选，避
免多余计算消耗。从而将文本的词空间划分为名词性实体
集及一般特征项集，如：

d={e1,e2,…,en}∪{w1,w2,…,wn} （5）
采用欧式距离计算名词性实体空间和特征项空间距

离，定义新的文本点 di和 dj之间的距离为：

dist(di,dj)= β·∑(ei-ej)2+(1-β)·∑(wi-wj)2姨 （6）
其中，β 为柔性参数，且 β＜0.5。 包含的相同名词性实

体越多，两者之间距离越小。
为避免算法依赖初始聚类中心的缺陷，本文转变随机

初始值为满足名词性实体代表性的有目的的初始聚类中
心选择，具体步骤如下：

步骤 1 计算任意文本点 di 和 dj 之间的距离，生成点
距离矩阵 Dist，选取拥有最短距离的两文本点的中间值作
为 c10；

步骤 2 选定距离阈值 α， 依据 Dist 矩阵从与 C1
0 两

点距离都大于阈值 α 的文本点中选择 c20；
步骤 3 如上所述，依据 Dist 矩阵在余下文本点集中

寻找与已确定类属的点距离都大于阈值 α 的点，并以此确
定初始聚类中心 ci

0。
可以看到， 本文方法通过不断搜索距离矩阵 Dist，避

免了大量因为计算距离产生的时间消耗。虽然牺牲了部分
精确度，但在后续迭代过程中完全允许类似初始值的选取
方式。基本满足了在不同名词性实体表征空间内的聚类需
求。 文本特征矩阵往往具有较高的维数，本文采用 PCA 主
成分依次降维。

采用 NE-FCM 算法的基本步骤如下。
算法 2 基于名词性实体的模糊 C-均值聚类算法

（NE-FCM）
输入 情感密集期 T 内相关文档 DT， 最大迭代次数

iter，聚类数 Cn，阈值 ε。
输出 聚类 CT={ciT}。
（1）坌d∈D，形成文档 d 的特征词项划分；
（2）依据式 （6），聚类数 Cn 和上述步骤选出初始聚类

中心 C0；
（3）计算目标函数 J(U,C)，利用矩阵范数比较相邻两次

隶属度 U，若小于 ε 或达到最大迭代次数 iter，则算法停止；
（4）重新计算隶属度矩阵 U及聚类中心 ci，重复步骤（3）。
对情感密集期 T 内的文本集 DT经过 NE-FCM 算法后，

各文本被分到不同的类 c， 由于同一话题时间延续的不确
定性，本文采用话题相似性度量的方式进行合并。

4 实验及结果分析

4.1 实验数据分析
验证本文提出的融入公众情感投入分析的微博话题

快速发现方法的有效性，语料库构建的数据为 2013 年 7 月
采集得到的 600 万条新浪微博 。 为保证研究内容意义 ，
使用在 2013 年 11 月 1-21 日内包含 “二胎 ”关键字的
95 404 条有效微博作为数据集 ，在以上数据集中进行实
验 ，所有数据都通过新浪微博 API 获得 。 本文实验操作
环境为 Windows7 64 位 ，Intel Pentium4，4 GB 内存的 PC。
采用 Python 作为数据处理工具。 本文通过 Python 接口，运
用张华平博士发布的 NLPIR 汉语分词系统 ， 并去除代
词 、语气助词等高频出现但无实际意义的停用词 ，提升
算法性能。

表 2 是以天为单位的数据集中情感文本的分布情况，
可以发现每日微博文本中超 50%的文本会运用情感词表
达， 而总体来说数据集中平均 78.45%的微博有用情感词
表达自身情感或观点的习惯。这也从侧面证明了本文使用
情感词作为公众情感投入的衡量以及数据集重要约简指
标的有效性。
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图 4 数据分布情况

表 2 情感文本比例

日期 情感文本比例 总数

11月 1日 77.81% 1 798

11月 2日 85.03% 1 456

11月 3日 80.71% 1 068

11月 4日 66.86% 2 718

11月 5日 80.86% 1 588

11月 6日 74.20% 1 241

11月 7日 79.82% 1 070

11月 8日 84.74% 1 134

11月 9日 81.37% 1 737

11月 10日 91.57% 997

11月 11日 83.97% 2 070

11月 12日 58.23% 5 562

11月 13日 67.86% 5 858

11月 14日 67.00% 4 453

11月 15日 82.38% 9 130

11月 16日 74.71% 12 448

11月 17日 79.67% 8 732

11月 18日 80.85% 8 511

11月 19日 84.76% 9 087

11月 20日 79.46% 7 852

11月 21日 85.64% 5 646

平均 78.45%

进一步验证了公众情感投入中情感词的使用规律，设
定时间窗口 T 为 0.5 天，并以图 4 所示内容说明。 图 4 中
曲线分别展示了各时间窗口内情感词与文本数量 ，其

Pearson 相关指数为 0.91， 一方面说明本文情感词库构建
方法的有效性；另一方面说明了结合情感词作为微博短文
本的密集期发现指标符合数据潜在规律，对于数据集进行
话题发现有较强的指导价值。

图 4 中 14 条柱体分别标注了运用本文方法挖掘得到
的情感密集期以及其时间窗口序号。微博话题的高速传播
期一般在 2~3 天，可以看到密集期基本涵盖了所有数据时
段，过滤数据的同时仍拥有较高的代表性。
4.2 实验结果及分析

本文采用上述融入公众情感投入分析的微博话题发现
方法框架进行对比实验， 设定算法最大迭代次数为 1 000，
阈值 ε=10-6，模糊度 m=2。 在各时间窗口内分别设定聚类
数为 25，构成最终的话题列表。 在 Singlepass、FCM 算法中
不进行名词性实体标识，聚类各时间窗口内数据集；本文
NE-FCM 算法聚类情感密集期内的数据集。 由于实验数据
量大，人工分类所有微博话题将耗费大量的时间，本文采
用如下方式对实验结果进行评估。

（1）发现时间
发现时间是指数据集中话题发现的时间消耗。 时间越

短越能体现相应方法的优越性。 从表 3 中可以看出，本文
算法平均在 1.8 min。 其中，最快检测时间小于 1 min，平均
检测时间接近 Singlepass 检测时间。

（2）准确率
准确率为算法检测出的话题集中相关文档数与话题
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表 3 检测时间比较

比较项 Singlepass算法 FCM算法 NE-FCM算法

最短时间/s 61 82 52

最长时间/s 213 361 287

平均时间/s 96 193 103

表 4 算法准确率对比

比较项 Singlepass算法 FCM算法 NE-FCM算法

最高准确率 90.3% 86.3% 91.7%

平均准确率 62.7% 73.8% 84.8%

图 6 话题发现质量分析

图 5 话题命中率对比

文档总数的比例，是衡量话题发现精度的重要指标。 对于
检测出的话题列表集合， 抽取其中 10 个话题计算其准确
率，人工判定微博文本是否属于此话题。 其结果见表 4。

由表 4 可以看出， 本文算法具有相对较好的准确率，
平均准确率超过 84%，能够适应微博环境下的话题发现要
求。 与传统的 Singlepass、FCM 话题发现方法相比，本文通
过情感密集期的挖掘与名词性实体的标注可以避免大量
的非目标文本的干扰，有效提升话题发现准确率。

（3）命中率
命中率为算法检测出的话题占参考话题的比例，是衡

量算法发现话题能力的重要指标。 为确保参考事件的完备
性，参阅了新浪微博风云榜以及各大主流网站当时有关的
新闻报道，人工标注“二胎”相关话题作为参考话题，包括
“国家放开单独二胎政策”、“马伊琍文章怀二胎”以及“山
东长岛放开二胎人口负增长”在内的参考话题共计 31 个。
分别选取各时间窗口中文本集准确率 Top12、Top16、
Top20、Top24 的类，合并得到最终话题列表。话题命中率比
较结果如图 5 所示。

从图 5 看出 ，3 种算法都可以检测出大部分微博话
题 ，NE-FCM 算法通过对情感密集期内的数据集操作 ，明
显拥有更高的话题发现效率。 虽然 FCM 方法在 Top12 拥
有较好的命中率，但随着合并类数的增多，无法避免冗余
数据引起的话题模糊问题 ， 导致命中率增长缓慢 ，而
Singlepass 算法则受制于低准确率的影响。 本文方法通过
情感密集期的选择，约简数据集的同时保证了话题发现的
完备性 ，NE-FCM 算法在不同范围内选择初始聚类点 ，保
证了算法话题发现的稳定性， 结合较高的话题准确率，在
较小合并类值的条件下，已经达到较高的话题命中率。

（4）话题发现质量分析
本文通过设定情感密集期约简数据集，大大降低了处

理数据的规模，其目的在于提升微博话题发现效率以及发
现质量。 发现话题的质量主要可由准确率和命中率组成，
从图 6 可以看出，随着情感密集期窗口数的增加，准确率
逐渐降低，命中率迅速升高。

因此合理选择情感密集期窗口数不仅可以大幅降低
数据处理规模，提升话题发现效率，也有助于话题发现质
量的提高，降低研究人员工作的复杂度。 进一步，在本文方
法得到的相关话题文本集中取 Top6 的情感词。 从表 5 中
可以看出，公众对话题 1 多采用改革、重大等情感词，表明
对政策类话题的高关注度以及重视程度；对话题 2 采用支
持、如愿以偿等情感词，表明对这一话题人物的支持及祝
福；而对话题 3，公众更多表达了对结果的惊讶以及对事件
原因的评论。 表 5 表明，通过高质量话题可以较清晰地分
析得到公众对相关话题的情感态度。
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表 5 话题情感词

话题 情感词 Top6

“国家放开单独二胎政策” 改革、完善、决定、压力、关
注、重大

“马伊琍文章怀二胎” 关注、恋爱、阳光、娱乐、支
持、如愿以偿

“山东长岛放开二胎人口负增长” 免费、烦恼、创新、大胆、意
想不到、贵

5 结束语

移动互联网社交应用的快速发展，加大了对社会热点
话题挖掘的需求。本文提出了一种融入公众情感投入分析
的微博话题快速发现与细分方法。采用构建情感词库的方
式适应微博语言环境，挖掘情感密集期，从而提升微博话
题发现效率以及发现质量。 实验证明，本文提出的方法在
处理以微博为代表的海量短文本方面有较强的准确率、命
中率和实用性，进而可以发现广大用户的话题情感态度和
兴趣特征，构建用户话题模型，广泛应用在信息服务业和
商业等领域的推荐，为信息服务推荐奠定良好基础，也是
下一步研究的重点。
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