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社交网络中隐式事件突发性检测

介 飞 1 谢 飞 2 李 磊 1 吴信东 1, 3

摘 要 社交网络与人们的生活息息相关, 其上的用户行为可用于检测社交网络中的事件突发性, 进而准确定位事件的发生

区间. 但用户行为易受主观及外部因素的影响, 有时会出现隐式事件突发性, 给事件突发性检测带来困难. 本文针对社交网络

中的隐式事件突发性问题, 在以社交行为特征进行事件突发性检测的基础上, 引入关键词特征, 动态调整各个时间窗口的候选

关键词, 将不同事件与不同的关键词特征绑定, 避免事件之间及噪音带来的干扰, 实现对隐式事件突发性的准确识别. 相关实

验表明, 本文提出的算法可有效改善现有社交网络中事件突发性检测任务的效果.
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Latent Event-related Burst Detection in Social Networks

JIE Fei1 XIE Fei2 LI Lei1 WU Xin-Dong1, 3

Abstract Social networks are closely bound up with our daily life, in which behaviors of users can be used for detection

of event-related bursts and further for determination of the time period for each event. But latent event-related bursts,

which result from internal or external impacts on users′ behaviors, will be difficult to identify. In this paper, in order

to solve the detection problem of latent event-related bursts in social networks, on the basis of event burst detection via

social behavior features, we introduce the features of keywords and dynamically change the keyword candidates for each

time window, so as to bind different events with different keywords, aiming to avoid interferences from inter-events or

noise and discover latent event-related bursts more accurately. Experimental results show that our proposed method can

improve the performance of event-related burst detection in social networks compared with existing algorithms.
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社交网络深刻影响着大众的日常生活[1], 人们
习惯将感兴趣的事件通过社交媒体与他人进行分享

和交流. 伴随着事件的发生, 社交网络中相关文本的
发布、转发及评论等行为会形成一个密集期, 即表现
为行为特征的一个突发性. 突发性背后往往蕴含着
事件信息, 可用来发掘潜在的市场需求和隐含的政
治倾向, 进而为商业推广或舆情监控提供指导. 相较
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于传统媒体, 社交网络的公众参与度更高. 因此, 发
现社交网络中的事件突发性具有更为重要的现实意

义.
突发性即被观测目标的频数等特征值陡然上

升的现象. 随着事件的发生, 某些特征值, 例如文
档频数, 会急剧上升, 形成事件相关突发性 (Event-
related bursts), 简称事件突发性. Kleinberg 首先
构建了基于自动机理论的突发性检测模型[2], 用于
描述电子邮件中的事件信息. 突发性检测最初是应
用在新闻、电子邮件和科研论文等传统媒介中[2−5],
而随着社交网络的兴起, 为突发性检测提供了新的
应用环境. 在传统的突发性检测中, 通常以关键词
词频信息等文本型特征作为依据, 即考虑了内容信
息; 而在社交网络中, 可以利用行为、链接和情感等
非文本型特征进行事件突发性检测[1, 6−8]. 但据我
们所知, 还未有研究人员开展文本型特征与社交行
为特征结合的相关研究. 其中, 文本型特征 (例如
关键词) 可从语义上直接反映事件发生情况, 能准
确判断事件是否发生, 但以其作为突发性检测的特
征, 存在如何筛选的问题, 一般只能根据用户意图进
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行人工选择, 再按选定的特征变动情况, 判断突发
性, 自动化程度较低; 而社交行为特征用于事件突发
性检测时, 由于其与事件发生的关系不明确, 可能由
于事件交错, 事件突发性程度较低等原因导致漏检
或错检. 根据对具体数据的分析, 当前利用社交行为
特征进行事件突发性检测的方法不能准确发现图 1
中所示的事件突发性.

图 1 隐式事件突发性示例

Fig. 1 An example of latent event-related burst

图 1 中的数据爬取自新浪微博, 对应的时间段
为 2015 年 10 月 21 日 12 时∼ 24 日 0 时, 共 60 小
时. 图中第一段标注区间 (9∼ 12) 内进行了一场亚
冠比赛, 恒大 0 : 0 战平日本柏太阳神队; 第二段标注
区间 (33∼ 36) 对应事件为恒大集团与英国相关机
构签署协议, 开展项目合作. 由于该事件发生在夜晚
(22 日 21 : 00 左右, 对应图中索引 33), 因此与之相
关的微博活动在事件发生后短时间内上升, 随后迅
速下降, 第二天, 又呈现突发状态势 (对应区间 45∼
48 与 51∼ 57). 图 1 中展示四种社交行为, 微博总
数对应用户的发布行为, 原创微博对应用户的原创
发布行为, 转发微博对应转发行为, 内嵌网址对应引
用外部信息行为. 对比两个事件, 两者发生在连续两
天的同一时间段 (相差 24 小时), 从不同行为频数特
征的变动情况来看, 第一个事件引起的突发性远大
于第二个事件的突发性, 表现为频数值的骤降 (图中
箭头所示), 此时, 第二个事件对应区间就易被判别
为非突发状态, 造成该事件突发性的漏检. 由图 1 可
知, 第二段标注区域所示的事件突发性本身突发模
式较为显著, 但由于邻近远高于自身突发性事件的
影响, 易被其他事件 “掩盖”1 其突发性, 本文称此类
事件突发性为隐式事件突发性. 上述类型的隐式事
件突发性的发生是由于外部事件的干扰, 还有一类
隐式事件突发性, 则是由于事件本身引起, 例如事件
发生时, 关注该事件的用户数量不足, 则相应的用户
行为 (例如转发、评论、点赞等), 不会发生明显变化,
但用户讨论内容具有明显倾向性, 如某些词语反复

出现, 此时再单纯以社交行为进行事件突发性检测,
则会由于相关行为突发性不足造成漏检, 引入内容
信息成为解决该问题的选项之一.
本文主要研究事件突发性中的非常规类型 —

隐式事件突发性, 该类事件突发性由于事件本身或
外部因素的影响易被漏检, 成为现有事件突发性检
测算法的瓶颈. 针对隐式事件突发性, 本文在当前基
于行为特征的事件突发性检测方案基础上, 引入关
键词特征, 伴随时间的推进, 动态改变各个时间窗口
的关键词候选, 实现不同时间区间与不同关键词特
征绑定, 进而将不同事件突发性映射到不同特征空
间上, 以此剔除噪音及事件之间的互相影响; 随后,
将由关键词特征与行为特征得到的突发性结果关联,
以二者的突发性情况共同决定社交文本流的突发性,
从而更为准确地检测事件突发性. 本文的贡献主要
有两点: 1) 首次将文本型 (关键词) 特征与非文本型
(社交行为) 特征结合, 开展事件突发性检测研究; 虽
然已有相关文献[9−10] 开展多特征事件检测研究, 但
与本文发现事件突发性区间的目标有所区别, 例如,
文献 [9] 只考虑结果是否处于事件发生时间前后的
一定范围, 并不关注事件发生区间的确定问题; 2) 在
进行以关键词为特征的事件突发性检测时, 本文提
出了各时间窗口内候选关键词的筛选方案及多关键

词突发性结果关联决定当前时间窗口突发性的策略.
在两个不同类别真实数据集上开展的相关实验表明,
上述方案可以有效提升社交网络中事件突发性检测

算法的性能, 对事件检测等相关领域研究具有一定
的参考价值.

本文结构如下: 第 1 节对研究的问题进行形式
化表述; 第 2 节详细介绍综合两类特征的事件突发
性检测算法的步骤; 第 3 节展示在两个真实数据集
上的实验结果, 并对结果进行详细分析; 第 4 节介绍
事件突发性检测研究领域的相关工作; 第 5 节对本
文进行总结并指出未来可能的研究方向.

1 问题表述

本文主要研究社交网络中的事件突发性检测问

题, 即在社交网络数据中, 确定由真实事件发生引起
的突发性对应的时间区间, 包括确定事件突发性的
开始与结束时间窗口, 着重解决现存算法对于隐式
事件突发性的漏检问题.
事件突发性 (Event-related bursts), 是由某一

真实事件引起的相关特征突发性对应的一段时间区

间 [ts, te], ts 与 te 分别表示事件突发区间的开始时

间窗口与结束时间窗口. 与特定主题相关的事件突
发性一般不止一个, 因此这里用集合表示为 Busrts

1“掩盖”, 指当前突发性判定受临近事件突发性的影响, 并不表明二者时间上有重叠; 当事件重叠时, 相关算法会识别为一次突发性, 并不会影响突
发性检测的准确性, 因此不必区分重叠事件.
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= {[ts, te]|ts, te ∈ T, s ≤ e}, 其中, T 表示时间窗口

序列, s, e 表示突发区间开始与结束对应的时间窗口

索引值. 事件突发性与事件并非一一对应关系, 与事
件内容、用户行为等因素有关, 一次事件可能引起多
次事件突发性.

隐式事件突发性, 指具有以下两类特点之一的
事件突发性. 1) 突发模式不明显, 突发程度绝对值
较低; 2) 突发程度相对较低, 突发性被邻近突发程
度更高的事件 “掩盖”. 这两类事件突发性分别根据
其特点称为真隐式事件突发性与假隐式事件突发性,
合称为隐式事件突发性. 本文着力解决隐式事件突
发性的检测问题, 以提高现有事件突发性检测算法
的效果.
本文涉及的其他概念与定义, 借用文献 [1] 中的

相关表述, 描述如下:
行为 (Activity), 指话题或事件发生时用户进行

的动作, 例如微博中的发布、转发、评论、点赞、嵌
入网址链接等操作.
时间窗口序列 (Time window sequence), 一个

长为N 的时间窗口序列表示为T = (t1, t2, · · · , tN),
ti 表示第 i 个时间窗口. 将数据集按时间排序, 以等
长时间粒度进行切分, 即可得到时间窗口序列.
行为流 (Activity stream), 用数字序列 H =

(nm
1 , nm

2 , · · · , nm
N) 表示, nm

i 表示在第 i 个时间窗

口内 m 类行为发生的总次数, N 表示时间窗口个

数.
词语流 (Term stream), 用数字序列W = (nw

1 ,
nw

2 , · · · , nw
N), nw

i = dfi,w 表示在第 i 个时间窗口内

词语 w 的文档频率, N 表示时间窗口个数.
状态序列 (State sequence),每个时间窗口 ti 对

应状态 zi, 由此构成状态序列 Z = (z1, z2, · · · , zN),
zi 表示第 i 个时间窗口的状态索引值, z ∈ {0, 1, 2,
· · · , NZ − 1}, z 取值为 0 时表示非突发状态, 非 0
表示突发状态, NZ 表示不同状态数目. 状态索引值
反映事件突发程度, 其值越大表示突发程度越高, 突
发性检测即指定每个时间窗口的状态索引值, 连续
状态索引值非零的时间窗口序列构成一个突发区间.

上述定义示例如图 2 所示, 横轴表示时间窗口,
纵轴表示 Activity 或 Term 特征频数值, 图中折线
表示状态序列, 本文选用两种状态 (z ∈ {0, 1}), 即
只区分突发状态与非突发状态.

2 方法设计

2.1 思路概述

由前文所述可知,现有算法不易发现隐式事件突

图 2 相关定义示意图

Fig. 2 A schematic diagram of related conceptions

发性, 算法的召回率难以提升, 因此对这类非常规突
发性必须提出针对性解决方案, 避免可能的漏检问
题. 对于真隐式事件突发性, 事件突发性程度本身较
低, 可以考虑引入新的特征表征事件; 在新的特征刻
画事件时, 该事件能够表现出较高的突发性; 关键词
特征与事件的发生直接相关, 事件发生, 则关键词出
现频数大幅上升, 可以满足要求. 对于假隐式事件突
发性, 若只关注行为特征, 事件发生时, 用户会产生
相似的行为模式 (例如转发和评论等), 易造成时间
上邻近的不同事件的 “掩盖” 问题, 而对于关键词特
征, 不同事件对应的关键词集合重合度较低, 可将不
同的时间窗口与对应的关键词集绑定, 则紧邻的事
件由于关键词集的不同, 被映射到不同的关键词特
征空间, 从而避免了邻近事件突发性的相互干扰. 综
上, 为应对现有事件突发性检测算法对于隐式事件
突发性的漏检问题, 文本型信息的引入是一个可选
的方案, 本文提出的算法即基于此思路, 将社交行为
特征与关键词特征结合, 解决隐式事件突发性的漏
检问题, 从而提升事件突发性检测的整体效果.

2.2 突发性检测方法

本文使用文献 [1] 中提出的单目标序列与多目
标2 序列突发性检测算法.
众所周知, 丰富的社交特征给我们提供了多样

的数据来源, 但社交媒体普遍存在的噪音问题也阻
碍传统方法直接应用在社交网络中. 因此, Zhao 等
根据 Twitter 内容突发性的特点, 提出了适用于社
交网络数据的单目标序列与多目标序列突发性检测

算法, 构建了三类成本, 对社交网络中的消息生成进
行建模, 包括生成成本、平滑成本以及跨目标流成
本[1].

2目标, 即指特征, 单目标序列表示算法输入为单一类别特征序列, 例如行为特征, 算法输入只有一种行为流时, 则为单目标, 当输入多种行为流时,
即为多目标.
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生成成本 (Generating cost), 表示根据特定的
概率分布, 当前时间窗口 i 在状态 zm

i 下某个特定特

征m (例如社交行为) 出现次数 nm
i 时的成本, 可取

概率的对数负值, 此时概率越大, 对应成本越低. 概
率分布可选用二项分布、泊松分布或指数分布. 使用
泊松分布时, 概率分布函数 f(nm

i , i, zm
i ) 具体形式

为 (µzm
i

)nm
i exp(−µzm

i
)/nm

i !, 其中 µ0 表示一个时间

窗口内特征频数的平均值, 如果处于突发状态, 目标
特征会以更高的速率发生, 从而导致较高的期望 µ1,
可以设置 µ1 = µ0 × ρ, ρ > 1, 为参数.
平滑成本 (Smoothness cost), 倾向于在标注时

保持突发状态序列稳定, 实现剔除噪音, 处理数据随
机波动的功能. 通常, 与事件相关的突发性会由于人
们的持续关注而维持一段较长时间且波动较小, 而
诸如广告等噪音信息带来的突发性, 更多时候出现
时间较为短暂, 因此可以突发性延续的时间长短判
断该突发性是由真实事件引起或由噪音引起. 其中
一种衡量方案为

Φ(z1, z2, · · · , zN) =
∑
si<ei

(ei − si + 1)2 (1)

其中, si, ei 分别表示第 i 个状态值相同的序列开始

与结束时间窗口索引, 式 (1) 表示将状态序列中状
态值相同的区间长度进行平方求和.
例如, 假设突发状态为二状态, 即只区分突发

状态与非突发状态, 则一系列时间窗口对应一系列
状态序列, 如 “0000100000”与 “0000000000”, 按式
(1) 计算平滑指标分别为 42 (42 + 12 + 52 = 42) 与
100 (102 = 100), 平滑指标取负值即可作为区别噪
音与正常突发性的成本值, 在此例中, 如果指定第 5
个时间窗口出现突发状态, 其维持时间仅一个时间
窗口, 时间较短, 显然为噪音的可能性较大, 因此其
平滑指标较小 (取负值为 −42, 与没有突发性的序列
的平滑成本 −100 比较, 成本较大).
跨目标流成本 (Cross stream cost), 借助上述

思想, 在具有相关性的多目标序列中, 不同目标的突
发模式类似, 因此多个目标序列的同一时间窗口的
状态也应该趋同, 否则应给予一定的惩罚成本 (即跨
目标流成本).

N∑
i=1

∑
m1,m2

Γ (zm1
i 6= zm2

i ) (2)

其中, Γ (·) 为指示函数 (Indicator function), m1 与

m2 对应任意两类特征, 若其同一时间窗口内的状态
值 zm1

i 与 zm2
i 不相等, 则取值为 1, 计入成本, 否则

成本为 0.
由上述三类成本我们可以构建单目标序列与多

目标序列突发性检测的成本模型 (分别记为 SCost

与 MCost), 其中多目标序列成本模型比单目标序
列成本模型额外考虑不同目标序列之间的成本, 具
体为

SCost(z) = −
N∑

i=1

log f(nm
i , i, zm

i )

︸ ︷︷ ︸
generating cost

+

(−Φ(zm
1 , · · · , zm

N )× γ1)︸ ︷︷ ︸
smoothness cost

(3)

MCost(z) =
M∑

m=1

{
−

N∑
i=1

log f(nm
i , i, zm

i )−

Φ(zm
1 , · · · , zm

N )× γ1

}
+

N∑
i=1

∑
m1,m2

Γ (zm1
i 6= zm2

i )× γ2

︸ ︷︷ ︸
cross stream cost

(4)

式 (3) 和式 (4) 中M 和 N 分别表示特征类别

与时间窗口数目, γ1 和 γ2 为参数, 用于调节不同类
别成本之间的权重.
构建成本模型后, 利用动态规划算法可得总成

本最小时文本流中各个时间窗口的突发状态, 具体
算法可参考文献 [1−2], 处于突发状态的连续时间窗
口即可构成突发区间, 由此实现突发性检测任务.

2.3 算法步骤

2.3.1 文本型特征筛选

在文献 [1] 的算法基础上引入文本型 (关键词)
特征, 词语的选择使用文献 [11] 中的关键词选择算
法. 计算公式为

WScorei,w =
dfi,w + 1

log




i∑
j=i−L

dfj,w

L
+ 1


 + 1

(5)

WScorei,w 表示词语 w 在第 i 个时间窗口的

WScore 值, dfi,w 表示词语 w 在第 i 个时间窗口的

文档频率, L 表示所考虑历史时间窗口个数, 为可调
参数. 本文中, 一篇文档指时间窗口内的一条微博,
故文档频率 dfi,w 即第 i 个时间窗口内包含词语 w

的微博条数.
式 (5) 中分子表示词语在当前时间窗口的文档

频率, 分母计算词语在历史时间窗口的出现情况, 只
有在当前窗口出现较多, 历史窗口出现较少的词语
WScore 值较大, 故该值可较好地反映一个词语的
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权重, 选出对于当前时间窗口最有代表性的词语.
在计算得到每个词语的WScore 值后, 递减排

序, 抽取每个时间窗口 Top n 个词语中的名词作为

关键词候选. 随着时间推进, 事件发生, 每个时间窗
口对应的关键词候选集随之变化, 关键词与时间窗
口的绑定, 将不同事件映射到不同关键词特征上, 消
除噪音及事件之间的互相干扰, 从而提高识别效果.
具体效果如图 3 所示.

图 3 关键词特征作用示意图

Fig. 3 The schematic diagram of keyword

feature relations

在得到各时间窗口的候选关键词后, 应用前述
突发性检测算法, 可以发现每个候选词的突发区间.

2.3.2 关键词区间关联

在得到时间窗口内各个候选关键词的突发情况

后, 需将多个关键词的突发区间关联, 共同决定当前
时间窗口是否处于突发状态, 最终得到文本型特征
突发区间. 为实现关键词突发区间的关联, 本文采用
阈值法, 即当前时间窗口内关键词处于突发状态的
比例超过阈值时, 则判定该时间窗口处于突发状态.
使用的计算公式为

zi = Γ




∑
w∈KWi

zi,w

|KWi| ≥ λ


 (6)

其中, zi 表示第 i 个时间窗口的突发状态, zi,w 表示

词语 w 在第 i 个时间窗口的突发状态, 其值为 0 或
1, λ 为阈值, 超过此值则代表当前时间窗口处于突
发状态, Γ (·) 为指示函数, 决定是否处于突发状态,
KWi 表示当前时间窗口 i 的候选关键词集合.

2.3.3 突发区间优化

关键词作为目标时, 突发性检测算法得到的突
发区间结果会发生碎片化现象, 原本完整的突发区
间被分割为数段小区间, 造成这种现象的原因为关
键词候选较多, 较之行为特征易受噪音 (非相关词)
影响. 为应对此现象, 提出两点假设: 1) 若候选词与
特定事件相关度高, 则该词语会被反复提及, 因此其
突发状态会维持一段时间, 否则, 对应突发区间为噪

音的可能性较大, 应予以舍弃; 2) 若临近的两个被
判定为处于突发状态的区间具有较为相似的关键词

集合, 则表明这两个时间区间表现出的突发性与同
一事件相关, 应予以合并, 构成新的突发区间.
上述两点假设符合对于事件发生时用户发布内

容行为的基本判断. 对于第一点, 人们在相关事件发
生时, 会以较高频率提及一些词语并持续一段时间,
因此, 当词语的突发性区间过短时, 可能只是数据的
随机波动或噪音, 而突发性维持较长时间的词语, 则
更有可能与用户关注的事件相关. 对于第二点, 在事
件发生时, 人们讨论事件往往有特定的关注方面, 这
样, 同一事件在连续数个时间窗口的关键词集应该
具有较高重复性, 反之, 连续几个关键词集具有较高
重复性的区间为讨论同一事件的概率亦大增, 可以
进行合并. 基于以上两点假设, 可得区间优化算法.
输入区间集合 inputIntervals, 由关键词得

到的突发区间组成, 按时间排序, 输出集合
outputIntervals 为空, 每个时间窗口对应的关键
词集合为 KWi, i 为时间窗口索引, 突发区间对应
的关键词集合由突发区间对应的时间窗口关键词集

合取并集生成, 对于 inputIntervals 集合中的突发

区间按顺序逐个处理, cur, next, third 分别指向

inputIntervals 中当前第 1, 2, 3 个待处理的突发
区间.
步骤 1. 若 cur 与 next 之间时间窗口间隔

SEP (cur, next) ≤ λ1, 转步骤 2, 否则转步骤 3;
步骤 2. 若区间 cur 的关键词集合 KWcur 与

下一个突发区间 next 关键词集合 KWnext 重合度

TOR(cur, next) ≥ λ2, 转步骤 4, 否则转步骤 3;
步骤 3. 若当前突发区间长度 LEN(cur) ≥ λ3,

转步骤 5, 否则转步骤 6;
步骤 4. 合并 cur 与 next 形成新的 cur, next

= third, third 指向随后的一个突发区间, 转步骤 1;
步骤 5. 将 cur 指向的突发区间移入

outputIntervals, 转步骤 6;
步骤 6. cur = next, next = third, third 指

向随后的突发区间, 若 cur 指向 inputIntervals

中 最 后 一 个 区 间, 则 整 个 算 法 结 束, 此 时
outputIntervals 即为优化后的区间集合, 否则转
步骤 1 继续执行.
区间优化算法流程图如图 4 所示.
上述步骤中对于突发区间之间的时间窗口间隔

SEP 与突发区间对应关键词集合重合度 TOR 的

阈值限制保证合并的突发区间时间相近, 语义相关,
以满足第二点假设; 突发区间的长度 LEN 的阈值

限制保证只有较长的突发区间才能成为事件突发

性, 对应第一点假设. 关键词集合重合度 TOR 使用

Jaccard 系数衡量.
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图 4 区间优化算法流程图

Fig. 4 The flow chart of interval optimization algorithm

下面介绍阈值 λ1, λ2, λ3 的设定, 其中 λ1 值表

示由相同事件引起的突发区间的间隔大小 (以间隔
时间窗口个数衡量), 其值过大会将不同事件突发区
间合并, 造成错误, λ3 反映事件突发性维持时间的

最小值, 其值过小会引入随机波动, 上述两个参数均
根据数据集取经验值 3 小时. λ2 表示关键词重合度,
反映临近突发区间语义相似度, 本文取值为 0.5.
2.3.4 关键词区间与社交行为区间关联

至此, 得到分别根据社交行为与关键词特征得
到的突发区间, 接下来介绍两组结果的关联策略, 以
得到最终的突发区间. 本文提出三种方案以供实验.

交集策略 (Conjunct): 如果一个突发区间与其
他突发区间不重合, 则忽略; 如果一个突发区间与某
一区间重合, 则取交集.

[ts, te] = [tmax(s1,s2), tmin(e1,e2)] (7)

其中, si, ei 表示突发区间 i 的开始与结束时间窗口

索引值.
并集策略 (Disjunct): 如果一个突发区间与其

他突发区间不重合, 则其单独构成一个突发区间; 如

果一个突发区间与某一区间重合, 则取并集.

[ts, te] = [tmin(s1,s2), tmax(e1,e2)] (8)

混合策略 (Hybrid): 如果一个突发区间与其他
突发区间不重合, 则其单独构成一个突发区间; 如果
一个突发区间与某一区间重合, 则取交集.
例如, 现有关键词区间 (以窗口的突发状态序列

表示, 0值表示对应窗口不发生突发性, 1表示发生突
发性) “001111000000”,社交行为区间 “0111100011
10”. 使用交集策略结果为 “001110000000”; 使用并
集策略结果为 “011111001110”; 使用混合策略的结
果为 “001110001110”.
当两类特征发现的突发区间区别不大时, 交集

策略与并集策略结果差异较小, 当两类特征发现的
突发区间区别较大时, 交集策略与并集策略结果差
异较大, 因此可以根据交集策略与并集策略的实验
结果判断两类特征对于发现事件突发性的作用是否

相同, 从而验证引入的文本特征是否可以弥补行为
特征的缺陷, 发现隐式事件突发性.
经过上述步骤, 得到最终的事件突发区间集合.

完整的事件突发性检测方法流程如图 5 所示.

3 实验

本节介绍实验细节, 讨论不同算法的实验结果
并分析原因; 针对本文提出算法, 对比使用不同关联
策略时的实验结果, 分析原因; 指出单独使用文本特
征时效果较差的原因; 解释综合文本与社交行为特
征的算法改善事件突发性检测效果的机制, 并结合
实例进行分析.

3.1 数据集

微博3 是一种通过关注机制分享简短实时信息

的广播式的社交网络平台, 已成为目前最流行的社
交平台之一[12]. 本文实验数据集以真实微博数据构
建, 通过微博提供的搜索及高级搜索功能, 利用网络
爬虫程序定时爬取微博数据, 构建实验数据集. 根据
搜索关键字的不同, 共获得两个数据集.

3.1.1 数据集 1

以 “恒大”4 作为查询关键字, 利用爬虫程序爬
取微博搜索页面结果, 定期 (10 分钟) 执行, 共获得
微博 165 644 条, 时间跨度为 2015 年 9 月 16 日 0
时∼ 2015 年 11 月 3 日 0 时, 共 48 天, 1 152 小时.
在获得的微博中, 原创微博占比 56.83%; 转发微博
占比 43.17%; 内嵌网址微博占比 41.72%.

3http://www.weibo.com/
4中国职业足球队名称, 亦是企业恒大集团简称, 涉及地产、酒店、体育及文化等产业.
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图 5 社交网络中事件突发性检测方案流程示意图

Fig. 5 The flow diagram of event-related burst detection in social networks

3.1.2 数据集 2
以 “爸爸去哪儿”5 作为查询关键字, 爬取微博,

共获得微博 154 366 条, 时间跨度为 2015 年 9 月 22
日 0 时∼ 2015 年 11 月 7 日 0 时, 共 46 天, 1 104
小时. 在获得的微博中, 原创微博占比 50.41%; 转
发微博占比 49.59%; 内嵌网址微博占比 27.07%.
以上数据集分别记作HD与BA.数据集HD与

BA 涵盖体育与娱乐类内容, 涉及人们关注的主要
方面, 因此数据集选取具有普遍性. 关于数据集突发
区间的确定, 本文爬取了主要门户网站 (包括新浪、
搜狐、网易) 的相关专题新闻及搜索引擎 (百度) 特
定关键词加时间的搜索结果, 根据这两类数据, 人工
选择出较为热门的事件, 结合真实事件发生的时间
区间, 确定事件突发区间的开始时间与结束时间, 作
为实验评价时的真实突发区间集合.

3.2 评价指标

本文使用文献 [1] 中的评价指标, 突发区间重合
率 (Bursty interval overlap ration, BIOR), 定义如
下:

BIOR(f, χ) =

∑
f ′∈χ

∆l(f, f ′)

L(f)
(9)

其中, f 是一个突发区间, ∆l(f, f ′) 是 f ′ 与 f 重合

的长度, L(f) 是突发区间 f 的长度. χ 是一组突发

区间, BIOR 用于衡量一组突发区间 χ 对于突发区

间 f 的覆盖比例. 由此可以定义准确率 (Precision)、

召回率 (Recall) 和 F 值, 计算公式如下:

R =

∑
f∈B

Γ
(

1
|Mf |BIOR(f,M) > 0.5

)

|B| (10)

P =
1
|M |

∑
f ′∈M

(BIOR(f ′, B)) (11)

F =
2× P ×R

P + R
(12)

其中, M 为通过相关候选算法发现的突发区间集合,
B 是真实突发区间集合, Mf 是在集合M 中与 f 重

合的突发区间集合. Γ (·) 是指示函数, 当且仅当条件
为真时函数值为 1.

3.3 对比算法

本文实验的三种算法, 依次为:
SingleBurstDetector: 使用概率分布及自动机

理论构建突发性检测模型[1], 不同突发状态对应分
布的参数不同, 因而不同状态时生成同一特征序列
的概率大小不同, 即成本不同, 通过最小化成本可得
最优的突发状态序列, 进而得到突发区间.

MultiBurstDetector: 原理同 SingleBurstDe-
tector, 但输入为多类行为特征, 方法考虑了不同特
征的突发情况, 可以应对噪音对单一特征的干扰[1].

CombinedDetector: 这是本文提出的方法, 综
合了关键词特征与社交行为特征, 能够发现隐式事

5一档亲子类综艺真人秀节目名称, 节目有中国版与韩国版.
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件突发性, 提升算法性能.
上述三种方法分别简记为 Single、Multi 和

Comb.

3.4 实验步骤

3.4.1 数据预处理

预处理阶段包括分词、去停用词和词性标注等

操作, 针对分词和词性标注在微博环境中效果不佳
的问题, 可利用分词器提供的新词发现功能以及引
入人工构建的外部字典解决. 然后对微博数据按原
创、转发、内嵌网址、是否提到其他用户 (含 “@” 符
号) 进行分类. 将微博按时间排序, 时间窗口设置为
1 小时, 统计每个窗口内各类别特征出现的频数, 构
成前述行为流 (Activity stream). 本文使用 5 种行
为流, 分别为: 微博总数 (代表用户发布行为)、原创
微博 (代表用户原创内容发布行为)、转发微博 (代
表转发行为)、内嵌网址微博 (代表引入网址行为)、
含 “@” 符号微博 (代表提到其他用户行为), 此设置
与文献 [1] 相同. 计算各时间窗口内词语的WScore

值, 提取 Top n 词语中名词性词语作为候选词, 构
建各个候选词的 Term stream.
3.4.2 计算事件突发性

对以上 Activity stream, 分别应用 Single,
Multi 和 Comb 算法, 其中, Single 算法使用单一
行为特征, Multi 和 Comb 算法同时使用多种行为
特征, 得到事件突发性结果; 对于 Term stream, 应
用单目标突发区间检测算法 (Single)6 进行突发性
检测, 得到各个词语的事件突发性区间, 再将其与多
类别行为特征的事件突发性结果关联, 进行区间优
化后, 最终得到 Comb 算法的突发性检测结果.
3.4.3 实验对比

根据前述评价指标计算各个算法的准确率、召

回率和 F 值, 比较不同算法的结果, 分析各个算法
的效果及特点.

3.5 结果及分析

运行前述算法, 实验测试不同参数设置, 此处仅
列出最优结果,如表 1和表 2所示. 各个突发性检测
算法涉及的参数较多, 在此不再列出, 仅给出 Comb
算法最优结果时的参数设置, 以供参考, n = 5/5, γ1

= 1.9/1.9, γ2 = 10.5/11.5, ρ = 3/8, L = 5/5, λ =
0.6/0.7, λ1 = λ3 = 3, λ2 = 0.5 (两个数据集的参数
设置以 “/” 分隔). 针对 Single 算法, 本文测试了前
述 5 种社交行为, 包括微博总数、原创、转发、内嵌
网址、含 “@” 符号微博 (分别记为 all, post, repost,
url, user), 这 5 种特征基本覆盖了典型的社交行为,

具有普遍意义. 对于 Multi 算法, 同时使用 3 种行
为特征 (post, repost, url) 进行实验, F 值指标显示

Multi 算法优于前两种算法, 印证了文献 [1] 中的相
关结论. 对于 Comb 算法, 我们在多特征的基础上测
试前述 3 种关联策略. 实验中也验证了单独使用文
本特征时的效果, 如表 3 所示.

表 1 数据集 HD 上各算法实验结果

Table 1 The experimental results of different

algorithms on dataset HD

实验项目 实验结果

Method Feature/Strategy P R F

Single

all 0.9000 0.3846 0.5389

post 0.8352 0.3462 0.4894

repost 0.9902 0.5385 0.6976

url 0.6803 0.3846 0.4914

user 0.6573 0.4615 0.5423

Multi post+ repost+ url 0.9525 0.6923 0.8018

Comb

conjunct 1.0000 0.5385 0.7000

disjunct 0.8256 0.9231 0.8716

hybrid 0.9949 0.6923 0.8165

表 2 数据集 BA 上各算法实验结果

Table 2 The experimental results of different

algorithms on dataset BA

实验项目 实验结果

Method Feature/Strategy P R F

Single

all 0.9662 0.4000 0.5658

post 0.9740 0.2000 0.3319

repost 0.8640 0.3000 0.4454

url 0.2574 0.1333 0.1757

user 0.7346 0.3333 0.4586

Multi post+ repost+ url 0.8787 0.4667 0.6096

Comb

conjunct 0.9554 0.2667 0.4170

disjunct 0.9030 0.5333 0.6706

hybrid 0.8051 0.5667 0.6652

表 3 单独使用关键词特征时实验结果

Table 3 The experimental results with

only keyword features

数据集
实验结果

P R F

HD 0.7709 0.7692 0.7701

BA 0.6327 0.3667 0.4643

6此处使用单目标算法, 是由于多目标算法基于假设: 在特定事件发生时, 不同行为具有一致的突发模式, 而词语由于候选集合较大, 语义多样, 相
关性无法保证, 因此不适用多目标算法.
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对比不同算法以及同一算法使用不同特征或关

联策略时的实验结果, 可得到一系列有价值的结论.
1) Single 算法实验结果分析. 该算法引入了区

分噪音与事件突发性的平滑成本等措施, 大幅提升
了事件突发性检测的准确率, 在两组数据集上准确
率均较高, 但其召回率最低, 并且算法准确率波动
性很大. 造成此类结果的原因, 在于不同行为与事件
突发性的关系不同, 当某些事件发生与某一行为关
系紧密时, 则利用此行为特征检测到的突发性基本
都与这些事件有关, 即算法发现的突发区间是真实
事件的突发区间的概率较大, 此时算法的准确率 (P
值) 就会很高; 但当该行为与某类事件关系不紧密
时, 此类事件发生, 对应行为变化不明显, 则利用该
行为进行突发性检测, 就会造成漏检, 进而拉低召回
率 (R 值). 因此, 基于单一行为特征算法的效果优
劣很大程度上取决于使用的行为特征与事件的关系.
图 1 也可以证实此结论: 在 50∼ 55 区间内, 事件发
生 (恒大集团与英国相关机构合作), 微博总数与转
发微博都有明显的上升, 而原创微博与内嵌网址微
博并无明显变化, 说明不同行为对事件的反应不同.

2) Multi 算法实验结果分析. 该算法的准确率
较 Single 算法在两个数据集上均有所降低, 但其弥
补了 Single 算法召回率过低的缺陷, 从而在衡量算
法整体性能的 F 值指标上优于 Single 算法. 分析
Multi 算法召回率提升的原因, 在于多种行为特征加
强了行为特征与事件的关系, 避免单一行为特征由
于与事件相关性不足或随机波动造成的漏检, 因而
召回率上升; 而准确率的下降是由于该算法在根据
每个单一特征突发性检测结果生成最终的突发区间

时使用了并集策略[1], 即只要一个特征将当前时间
窗口标注为突发状态, 就认为这个时间窗口产生突
发性, 因而多类特征的噪音都会引入到 Multi 算法
结果中来, 使其准确率下降.

3) 不同关联策略实验结果分析. 针对 Comb 算
法, 本文测试了 3 种关联策略. 由表 1 和表 2 可知,
在进行文本特征与社交行为特征融合发现事件突

发性时, 采用并集 (Disjunct) 处理是进行区间关联
的最优策略. 分析不同的关联策略, 可以看出, 交集
(Conjunct) 策略保留文本特征与社交行为特征共同
的结果, 因此获得优于Multi 算法的准确率, 但是由
于忽略了仅由单一类别特征得到的结果, 召回率较
差; 并集策略与混合 (Hybrid) 策略均保留仅由单一
类别特征得到的结果, 因此实现了较高的召回率, 而
上述两种策略的准确率取决于关联前两类特征分别

的准确率, 因而准确率有升有降. 并集策略取得最
优, 而交集结果较差说明, 两类特征在进行事件突发
性检测时的作用并不相同, 后文给出具体分析.

4) 单独使用文本特征实验结果分析. 由表 1、表
2 和表 3 对比可知, 未进行融合, 单独使用文本特征
时, 实验结果较使用行为特征的差, 这是因为词语候
选集庞大, 噪音词较多, 造成使用文本特征发现的突
发区间较短, 易被噪音信息割裂, 引入噪音区间, 发
生前述的碎片化现象, 导致结果较差.

5) 文本与行为特征特点及融合效果分析. 通过
对比单独使用文本特征与行为特征所发现的突发区

间, 我们发现: a) 行为特征属于宏观特征, 对于引
起较高关注的事件, 才会表现出较为明显的对应行
为的突发性 (必须有大量的用户参与, 才能造成行为
的突发表现), 即行为特征对于事件的弱突发性敏感
度不够. 以用户行为作为特征时发现的突发区间对
应的事件关注度普遍较高, 并且突发性维持的时间
较长. b) 文本特征属于微观特征, 对在小范围内引
起有限突发性的事件也会有所反映, 例如用户单位
时间内发布微博的数目波动很小, 即发布行为突发
性弱, 此时以该行为进行突发性检测容易失效, 但只
要有部分微博集中讨论同一事件, 则也会表现出相
关词语的突发性, 即文本特征对事件突发性更为敏
感, 能够发现事件的弱突发性 (真隐式事件突发性).
另外由于本文提出的方法将不同事件与不同的关键

词绑定, 消除了突发程度高的事件对于突发程度低
的事件的影响, 从而解决假隐式事件突发性问题. 综
上, 两类特征对于发现的事件突发性类型各有侧重,
社交行为特征容易忽略突发程度低的事件, 而文本
特征会很好地弥补此缺陷, 因此本文提出的融合两
类特征的综合方法具有较好的效果.

6) 案例分析. 结合上述分析, 回顾图 1, 具体展
示本文所述方法的作用效果. 图 1 呈现了两个引起
突发性的事件 A 和事件 B, 事件 A 是一场足球比

赛, 事件 B 是恒大集团与英国相关机构合作, 关注
同一行为特征时, 事件 A 的突发程度远高于事件 B,
如图 6 左侧所示7. 当使用关键词特征时, 由于事件
A 和事件 B 不同的关键词, 如表 4 所示 (删除线标
注为查询词 “恒大”), 事件 A 的关键词在事件 B 发

生时不会突发, 反之亦然, 如图 6 右侧所示, 关注文
本特征时, 避免了事件之间的影响, 发现由事件 B

所引起的隐式事件突发性, 从而提高事件突发性检
测的性能.

4 相关工作

突发性检测问题, 最早在文献 [2] 中提出, 作者
根据电子邮件文本流中话题出现时邮件数量陡增的

现象, 引出流式数据中突发性的形式化表述, 并探讨
了流式数据中的层次结构问题. 作者借助自动机的
思想, 将文本流数据根据时间切分为时间窗口, 根据

7出于图表直观考虑, 图 6 仅为模拟图, 具体数值与真实情况并不对应.
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突发程度及历史信息确定当前时间窗口的状态, 并
对突发状态的生成与转换成本进行建模, 利用动态
规划方法求解, 得到各个时间窗口的突发状态. 文献
[4] 使用卡方测试的方法, 进行词语的突发性检测,
再对发现的突发词语进行聚类, 获得数据集的事件
话题. 文献 [13] 提出了无需调整参数的概率方法, 用
于在报纸文章中寻找不同时间窗口的突发特征, 确
定突发事件的热度区间. 文献 [14] 针对时序数据,
提出基于概率统计模型的变化节点发现方法. 以上
研究均在传统文本 (电子邮件、新闻文本和科研论文
等) 中进行.

图 6 Comb 方法作用示意图

Fig. 6 The schematic diagram of method Comb

表 4 事件 A, B 的关键词提取结果

Table 4 Extracted keywords of event A and B

时间窗口 关键词 (Top 3)

2015-10-21 19 时 恒大、决赛、亚冠、广州

2015-10-21 20 时 恒大、决赛、亚冠、广州

2015-10-21 21 时 恒大、决赛、亚冠、进

2015-10-22 19 时 恒大、英国、峰会、工商

2015-10-22 20 时 恒大、集团、英国、峰会

2015-10-22 21 时 恒大、英国、峰会、工商

随着社交网络的兴起, 科研人员开始进行社交
网络中突发性检测与应用的工作. 文献 [1, 6−10, 15]
基于 Twitter 文本流, 开展关于在社交网络中的突
发事件与话题的发现. 其中, 文献 [15] 应用了词语
的突发性, 但与本文的研究问题有所区别, 且其仅使
用了词语, 并未综合社交行为信息; 文献 [6] 基于事
件发生时频数特征的上升下降模式确定事件突发区

间, 该方法易受噪音 (例如广告信息) 与多事件交错
的影响, 整体效果有待提高; 文献 [7] 着重利用社交

网络中的链接异常进行话题发现, 使用了概率方法
进行事件发生的预测, 是基于非内容特征进行社交
网络挖掘的典型示例; 文献 [8] 使用情感符号作为特
征, 利用情感突发趋势发现事件; 引入链接与情感符
号的行为与用户的使用习惯紧密相关, 但不是所有
事件相关的社交文本都包含此类特征, 限定了这两
类方法的使用范围; 文献 [9] 研究了异构网络挖掘问
题, 使用社交网络中的多种信息构建异构网络, 将每
个特征节点视作传感器, 利用统计方法统一不同属
性的异常变化情况, 最后使用改进的图扫描算法发
现变化最大的子图, 实现突发事件的检测, 发现事件
的形式为 (地点、日期), 将研究任务分为预测 (日期
在真实事件发生之前) 及发现 (日期在真实事件发生
之后), 在事件发生前后 7 天内的结果都视作发现事
件, 但并未强调对于事件突发区间的覆盖, 而本文研
究的是如何发现事件发生时导致的突发区间, 目标
是尽量使算法得到的区间覆盖真实事件发生的区间

并找到足够多的真实区间, 因此与本文研究问题有
所区别; 文献 [10] 研究突发性事件的热度预测问题,
考虑了内容特征、用户影响力与历史信息, 对突发
事件进行流行度预测, 流行度预测是在已知事件发
生的情况下进行的, 可以在任意时刻开始, 作者并不
关注事件的开始与结束时间, 该论文方法不能直接
应用到事件突发性发现任务中; 文献 [1] 改进了文献
[2] 中基于自动机与概率方法的突发性检测方法, 首
次利用社交网络中的行为信息进行事件突发性检测,
引入去噪措施, 指出单一行为特征在发现事件突发
性时的不稳定性, 提出利用多类行为特征的检测方
法, 在大规模社交网络数据集上验证了其有效性. 本
文基于文献 [1] 的算法, 添加文本型 (关键词) 信息,
实现了社交行为与内容两方面信息的综合, 有利于
消除事件之间的相互影响, 可以发现前述的隐式事
件突发性, 从而更为完整地发现突发事件对应的时
间区间, 改善相关算法性能.

突发性检测算法最初用来挖掘文本流突发性背

后蕴含的真实事件, 因此本文也涉及事件检测领域.
事件检测, 最早要追溯到美国国防部发起的 TDT
(Topic detection and tracking) 项目[16]. TDT 项
目中事件检测分为回溯事件检测与新事件检测[17],
主要处理文本和音频等传统新闻媒体. 最初使用的
方法以文本聚类算法居多, 后来, 随着以 LDA[18] 为

代表的主题模型的提出, 基于贝叶斯概率推断的话
题发现算法成为事件检测领域研究的主流. 而随着
Facebook、Twitter 和微博等新型社交媒体的兴起,
以社交网络为研究对象的事件检测成为人们关注的

热点. 文献 [19] 将突发性特征引入到传统的向量空
间模型中, 使文本表示既包含语义信息又包含时间
信息, 从而更好地进行事件检测, 但该模型仅在新闻
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文本中进行了实验, 应用到社交媒体的效果未知. 文
献 [20] 提出应用于 Twitter 类短文本的话题发现算
法, 并利用该算法对传统新闻媒体与社交媒体进行
话题分析, 比较二者之间的异同点, 但仅考虑文本
内容分析, 未涉及时间信息与事件突发性问题. 文献
[21] 将事件发生时的突发性特点融入一个变形的概
率图模型中, 实现对突发事件的发现, 侧重于对所发
现事件的语义描述. 文献 [22] 考虑社交网络中提供
的地理标注服务, 借助统计主题建模与稀疏编码技
术, 构建带位置信息的话题发现模型, 探索事件、话
题的发生与地理位置的关系. 文献 [23] 利用信号处
理中的小波分析方法筛选词语, 再应用基于模块度
的图切割方法聚类词语, 用于发现社交网络中的事
件. 文献 [24] 提出了一种新的数据结构, 处理不断
到来的在线式数据, 并成功应用于 Twitter 趋势发
现及总结中; 作者综合数量与内容变化信息, 构建
话题切换的检测模型, 用来跟踪话题的演化情况, 此
处的话题切换仅关注话题发生变化的起始时间节点,
并未探讨如何确定话题的结束时间节点. 文献 [25−
26] 均采用监督分类模型区分事件信息与非事件信
息, 从而发现目标事件, 但此类方法需要人工创建训
练数据集, 这在一定程度上限制其应用领域的扩展.
文献 [27] 使用文本挖掘及网络分析技术, 挖掘事件
发生时的重点要素 (例如时间和地点等), 为舆情监
控提供指导. 文献 [28] 基于在线 LDA 模型分析各
时间片内子话题的关联, 定义话题的产生、消亡、继
承、分裂、合并等演化类型, 构建了话题的内容与强
度演化模型.
本文工作也属于社交网络挖掘范畴. 在该方向,

除了进行事件检测的研究之外, 科研人员也开展了
其他各式各样的挖掘工作. 文献 [29] 分析事件中公
众的情感走向; 文献 [30] 利用社交网络的情感分析
预测股市走势. 文献 [11] 探讨各类话题发现算法的
优劣, 并分析数据预处理等阶段对话题发现最终结
果的影响. 文献 [31] 关注社交网络中影响力分析领
域, 详细介绍各种影响力度量方法, 以及影响力分
析在意见领袖和影响力最大化问题中的应用. 文献
[32] 提出一种新型的社交网络节点表示形式, 可以
有效提高各类社交网络挖掘任务的效果. 文献 [33]
借助 LDA 模型构建语义社会网络, 使用标签传播算
法进行社区发现, 较好地解决了语义重叠社区的发
现问题. 文献 [34] 提出半监督算法, 融合先验信息,
解决数据缺失与噪音环境中的社区发现问题. 文献
[35] 利用基于线性回归的混合算法分析内容在社交
网络中的传播过程.

5 结论

通过对相关方法的分析与实验可得, 单纯依靠

社交行为特征, 不足以区别事件交错与噪音对于事
件突发性检测带来的干扰, 会引起隐式事件突发性
的漏检问题, 因此在多次实验的基础上, 本文引入文
本型 (关键词) 信息, 提出了一个综合方案, 将每个
时间窗口与不同的关键词集合绑定, 间接将事件映
射到不同的关键词特征空间, 从而避免事件交错及
噪音的影响, 在得到由关键词特征确定的突发区间
后, 将其与由社交行为特征得到的突发区间关联, 得
到最终的事件突发性. 在真实数据集上的实验结果
表明, 加入关键词信息的事件突发性检测算法能有
效改善相关算法的性能, 提升事件突发性检测任务
的效果, 验证了该算法的有效性.
最后, 指出一些当前工作有待改进与提高之处,

供各位读者参考.
1) 在进行突发区间计算时, 本文借用了前人提

出的算法, 但算法并不完全适合, 会出现区间碎片化
问题. 在多目标序列建模时, 其他作者仅假设所选目
标之间具有相关性, 对于语义变化巨大的词语, 并不
适用, 因此, 在进行多词语序列突发性关联时, 可以
尝试构建考虑词语语义关系的突发性检测模型.

2) 在方法设计部分, 本文探讨了多事件紧邻带
来的检测困难, 而对于可能的重叠事件突发性, 现有
算法仅视作一次突发性, 无法区别不同事件以及分
析事件之间的相互影响, 因此有必要进行语义分析,
构建统一内容特征与非内容特征的事件模型, 以便
开展事件检测与跟踪工作.

3) 本文仅利用行为与文本特征发现事件相关突
发性, 但对于行为、文本与事件关系的研究不够充
分, 需要细化, 例如事件与行为的关系, 事件发生时
的群体行为反应, 行为与文本关联策略的选择等问
题均值得进一步研究.
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