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Abstract:  This paper presents a general detection framework, and develops a variety of content and structure 
features to find high quality threads. The feature selection algorithm, which is a combination of genetic algorithm, 
Tabu search and a machine learning algorithm, is designed to attain a better assessment of key features. In this paper, 
an experiment is done that focuses on the Tencent Message Boards. The experimental results, obtained from a large 
scale evaluation of over thousands of real web forum threads and user ratings, demonstrate the feasibility of 
modeling and detecting high quality threads. The proposed feature extraction methods, feature selection algorithms, 
and detection framework can be useful for a variety of domains such as Blogs and social network platforms. 
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摘  要: 提出了一种通用的高质量主题发现框架.在该框架下,利用特征抽取技术提取内容特征,利用结构特征去

发现高质量主题.提出了一种基于遗传算法、禁忌搜索与机器学习的特征选择算法,用来评价被抽取特征的重要性.
在腾讯论坛数据集上进行了大量的实验.实验结果表明,该框架能够很好地发现高质量主题.提出的特征抽取算法、

特征选择算法以及高质量主题发现框架能够在很多 Web2.0 领域得到应用,例如,博客、社会网络平台等. 
关键词: 网络论坛;高质量;特征选择;特征抽取;分类 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

2000 年以来,用户产生的内容(user generated content,简称 UGC)已经开始在网络上流行起来,并且数量庞

大.现在,越来越多的用户遇到问题时首先选择在网络上提出问题,然后寻求他人的帮助与解答.这种相互之间

进行询问以及解答的方式是 Web2.0 的重要体现.UGC 已经成为人们日常生活中不可缺少的信息来源,它是

Web2.0的一个重要部分.它具有两个典型的特点.首先,它能够被所有的网络用户创建,这些用户不分背景、身份,
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都可以创建.例如,医生、学生、律师等各行各业的人都可以参与进来,创建自己的 UGC.其次,UGC 的质量参差

不齐,描述语言丰富多彩,有书面的、口语的以及时下流行的网络语言.假设一个病人在网络上寻求医治自身疾

病的方法,给他提供帮助的人可能有医生、护士、IT 人士、律师等.在这些人中,可能医生的回答质量比较高,
用语专业、规范,而 IT 人士可能回答得比较差,用语不规范,并且内容方面可能还有错误.从上述两个特点可以看

出, UGC 缺乏严格的发表者身份控制,这就使得 UGC 中包含大量的用户,而这些用户产生的大量信息中可能含

有高质量的内容,也可能含有低质量的垃圾信息.用户要想遍历庞大的 UGC 并且从中获取自己需要的信息,不
但需要花费大量的时间,而且还不一定找到需要的有用信息.如何从庞大的 UGC 中发现高质量的内容,已经成

为当前迫切需要解决的一项任务. 
UGC 的平台很多,诸如博客、维基论坛以及产品评论等.网络论坛作为 UGC 的典型平台,近年来被越来越

多的人关注.网络论坛中含有大量的板块,诸如“医药卫生”、“交通信息”、“历史频道”等板块.用户可以选择在自

己感兴趣的板块下浏览帖子(post),并且可以发表帖子.用户发表的帖子类型有主贴与回帖.板块的组成元素是

主题(thread),即板块的全部内容是以大量的主题形式来表现的.每一个主题含有标题(title)、主贴、回帖等.这种

开放形式的交流平台使得网络论坛上存在大量的 UGC.网络论坛上的 UGC与传统 Web上内容的一个显著区别

是:论坛上的 UGC 质量分布不均匀[1],UGC 的质量分布可以从质量很高的主题到质量很低的主题,甚至有些主

题还是垃圾信息;而传统 Web 上的内容都是专业的写作人员进行撰写的,用语规范,因此它们的质量都很高.同
时,网络论坛上的信息量大,这就使得用户很难快速地从这些海量信息中找到自己所需要的高质量信息.因此,
网络论坛上的高质量主题发现成为当前 Web2.0 方面研究的热点. 

本文提出一种通用的框架,以发现网络论坛上的高质量主题(thread).该框架包括特征抽取、特征选择以及

分类器 3 部分.特征抽取的目的是抽取高质量主题与低质量主题之间的区别性特征.这些特征可以用来发现高

质量主题.特征选择用来从抽取的特征中选择主要特征.利用主要特征进行高质量主题发现不但可以提高效率,
而且可以提高发现的精度.分类器利用选择后的特征作为输入,以检测高质量的主题.本文的贡献有 3 点: 

(1) 提出了一种适用于 Web2.0 的通用检测框架.该框架可以快速、自动地发现网络论坛上的高质量主题. 
(2) 在特征抽取上,包含小波特征与突发特征的时序特征被挖掘出来.挖掘出的特征能够很好地发现高

质量主题,并且这种时序特征的挖掘方法可以在很多领域得到应用. 
(3) 实验分析以及实验结果表明了哪些特征以及哪些分类器可以很好地用于高质量主题发现. 

1   相关工作 

UGC 含有大量有用的信息,对 UGC 进行分析与处理可以扩大 UGC 的影响范围,促使更多的人参与到

Web2.0 中.从 UGC 中提取高质量的信息不仅可以帮助人们更好地理解自己需要的信息,而且依靠这些高质量

的信息可以帮助他们做出正确的决定.UGC 中含有的大量噪音信息,使得针对 UGC 的自动化分析与处理技术

面临更大的挑战. 
我们从 UGC 质量评估的任务、质量评估需要的特征、质量评估使用到的技术以及在那些领域需要质量

评估 4 个方面对 Web2.0 环境下的 UGC 质量评估做一个概要的介绍.表 1 列出了这 4 个方面的基本要素. 
UGC 质量评估的任务含有 3 个要素:质量的等级、质量评估的层次以及质量评估的输入、输出.当前,针对

质量等级的划分最典型的有两类:高质量与低质量[1],即 UGC的数据样本被标注为高质量或者低质量.网络论坛

上,UGC 质量评估的层次有两种:基于 post 的质量评估与基于 thread 的质量评估.评估系统的输入是已经给出质

量等级的数据样本,质量评估的输出是对未给出质量等级的目标样本贴上相应的等级标签.质量评估过程中需

要用到一些特征来鉴别样本的质量等级,当前使用较多的几类特征是统计特征、链接特征和关系特征.统计特

征是对 post 或者 thread 中的特殊符号和特殊字词,如“?”、“re”、“的”等的统计;链接特征是利用论坛中 thread
内部 post 之间的链接关系或者是用户之间的链接关系而挖掘出的特征;关系特征是指 thread 中标题(title)与帖

子(post)之间的重叠关系.在质量评估上使用到的技术是一些典型的分类器,如 SVM,Naïve Bayes,C4.5 等.还有

一些是链接特征分析技术,如 HITS,Page Rank 等.UGC 的质量评估在 Web2.0 平台上得到了广泛的应用,如网络
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论坛、博客以及问答系统.在这些平台上可以针对用户的书评、产品评论、影评进行质量评估.浏览者根据这

些高质量高的评论增进了对产品的理解. 

Table 1  A taxonomy of quality assessment for UGC 
表 1  UGC 质量评估 

 Category Description 
Classes High quality/low quality 
Level Post-Level or Thread-level classification Tasks 

Source/Target Whether source/target of quality is known or extracted 

Surface The number of token in a post, the percentage of sentences ending with “?”, 
or the percentage of words in CAPITAL 

Lexical Spelling error frequency or swear word frequency 
Link based User authority scores calculated from user-user graph 

Relationship Overlap between post title and replies, and number of replies corresponding 
to the title 

Features 

Forum specific Whether or not a post contains HTML 
Machine learning Techniques such as SVM, Naïve Bayes, C4.5, etc. Techniques Link analysis HITS or Page Rank algorithms 

Reviews Product, movie and music reviews Domains Web discourse Web forums, Blogs and question-answer community 

当前,针对 post 进行质量分析的技术比较多,其中,Weimer 等人[2,3]提出了一个系统,对网络论坛上的 post 进
行质量评估.他们首先在 Nabble[4]论坛的 software 板块上搜集数据集,该板块下的所有 post 均被用户打分,打分

等级从一颗五角星到五颗五角星.在整理训练集时他们认为,当 post 的平均级别多于 3 颗五角星时,该 post 可被

认为是高质量 post.他们提出 post 质量评估系统的目的是,在不需要用户对 post 进行打分的前提下能够自动识

别 post 的质量等级.他们首先在用户打分的数据集上挖掘出区别高质量与低质量 post 的统计性特征,如停用词

的统计值等,然后在这些挖掘的特征基础上应用 SVM分类器来分类出高质量的 post.在众多分类器之中,他们认

为 SVM 分类器的性能最好,能够实现 89.1%的准确率.Nabble 论坛类似于问答系统(question and answer),用户提

出一个问题可以得到很多类型的答案.从各种不同类型的答案中寻求最佳答案,是质量评估系统的任务.通过调

研发现,问答系统中问题质量的好坏往往影响到答案的质量水平,因此对问题进行质量评估也是必须的.质量高

的问题往往能够得到众多高质量的答案,而质量差的问题却很难得到高质量的答案.我们需要把论坛上的标题

(title)与其相对应的 post 综合起来考察质量,以发现高质量的 thread.因为在论坛上,独立的 post 不易理解,只有将

其放到 thread 中,意义才完整;并且,如果 post 离开其所在的 thread,则对其质量进行考察会因 title 与 post 之间关

系的丢失而失去客观性.网络论坛上每天都有成千上万新的 thread 加入其中,如果用户把全部时间都花在新的

thread 的浏览与判断上,则会消耗他们大量的时间.因此,对 thread 进行质量评估,丢弃那些低质量的 thread,不仅

可以帮助用户节约时间,而且可以让用户在极短的时间内找到自己需要的高质量 thread.在高质量 thread 中,用
户可以获取对一个问题或是一个观点的详细解释.而这些,从单个的高质量 post 中是获取不到的. 

研究者发现,产品评论的质量好坏直接影响到产品的销售业绩,高质量的、积极的评论可以提高产品的销

售业绩,并且大量的高质量产品评论可以开拓产品潜在的消费市场[5].众多的产品评论质量参差不齐,顾客要想

浏览全部的产品评论需要花费大量的时间.这就需要提出一种自动化技术来鉴别高质量的产品评论,使得这些

高质量产品评论可以帮助顾客买到自己需要的实用的产品.Kim 等人[6]利用 SVM 构建质量鉴别系统,该系统可

以自动鉴别产品评论的有用性.在构建系统的过程中,研究者发现,评论的长度、用户对评论的打分是产品评论

质量评估的重要特征.Kim 等人利用用户对评论的打分情况进行评论的质量鉴别,但在很多的网络论坛上,用户

并没有对评论的质量进行打分,这就使得该系统的实用性比较差. 
有相当多的学者通过挖掘 post的内容特征来发现高质量的 post.最早的论文自动打分系统就是其典型的应

用[7−11].这些系统使用的内容特征有词性、拼写语法错误、常用词等.这些特征应用在新闻语料上可以获得很好

的性能,但是在 Web2.0 环境下效果不好.与其新闻语料相比,网络论坛上的文本内容存在大量噪音. 
在基于 post 质量评估系统的特征抽取方面,除了抽取 post 的文本内容特征以及与文本内容相关的一些统

计特征妈外,有很多研究工作从论坛中用户与用户之间的关系出发来挖掘权威性用户.找到这些权威性用户就
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可以跟踪到他们发表的 post,而这些 post 往往被认为是高质量的 post.很多研究者[12,13]利用 HITS 算法[14]在网络

论坛的 user-to-user 网络上寻找权威的用户,他们发现,post 的质量高低与发表该 post 的用户权威度息息相关.
用户的权威度可以帮助质量评估系统选出高质量的 post,它可以作为 post 质量评估的一个重要特征.但是,基于

该特征建立的 post 质量评估系统存在很高的漏报率与误报率.用户的权威性特征在社会网络领域[15]有广泛的

应用,但在 post 质量评测上应用很少,并且效果不好. 
一些研究者通过 thread 中 title 与 post 的关系来发现高质量的 post.研究者[16,17]利用 post 与 title 的重叠程

度来帮助用户在问答系统中找到问题的最佳答案.他们用到的特征有:答案与问题的重叠度、答案的长度以及

问题有多少备选答案. 
Liu 等人[16]第一次把问题和答案联系起来评估答案的质量,在这之前的工作都集中在对单独 post 的考察分

析上,没有利用问题与答案之间的关系特征.本文旨在发现网络论坛中的高质量 thread.首先,我们分析的对象是

thread 而不是独立的 post,这样不仅可以挖掘出 title 与 post 之间的关系特征,而且也方便用户理解 thread 中的

post.因为把 post 放在 thread 中相当于为其加入了上下文环境,这样更有利于用户正确深刻的理解;其次,我们不

仅从内容特征来识别高质量的 thread,而且我们利用 thread 内部 title 与 post,以及 post 与 post 这种树形结构特

征来识别高质量的 thread. 

2   Thread 结构 

图 1 展示了论坛的组成结构.它可以很好地帮助我们了解下面定义的概念. 
• 帖子(post):帖子是指作者就某个论题进行论述的文

章.它分为两类:主贴与回帖.一个帖子具有 4 个特性:
发表时间、作者、论题以及论述内容. 

• 论题(title):thread 中的标题,是 thread 中第 1 个作者提

出来的,并且在该 thread 中是唯一的,它代表着这个

thread 即将论述的主要内容,以后的 post 都是围绕这

个 title 展开论述.一个 thread 内部的所有帖子共享同

一个论题. 
• 入口(entry):它是 thread 中 title 的详细论述,是由创建

title 的作者对 title 的一个详细解说,每一个 thread 中

entry 也是唯一的.实际上,它是 thread中的第 1个 post. 
• 主题(thread):thread 由 title,entry,post 组成,并且 title, 

entry 是唯一的.它包含一系列的 posts,每一个 post 唯
一属于一个 thread. 

论坛是由很多板块构成的,如在水木社区中有“水木特区”、
“个人 show”、“交通信息”等板块.在每一个板块中,文本的组织

形式是 thread.每一个板块含有很多 threads,而这些 threads 是由

title,entry 以及 post 等构成的. 

3   高质量主题识别框架 

面向网络论坛的高质量主题识别框架包括特征抽取、特征选择、分类器.特征抽取是重点,也是难点.特征

抽取的目的是发现并找到能够区别高质量主题与低质量主题的特征.网络论坛上的 UGC 含有大量的噪音,如果

单纯地依据内容特征来识别高质量主题,效果就会不理想.本文不仅从内容特征入手,而且依据论坛上 thread 的

树形结构来挖掘结构性特征,帮助框架识别高质量的主题.在结构特征挖掘上,通过考察 thread 在时间轴上的变

化来区别高质量主题与低质量主题.首先,把 thread 的生命周期划分成等时间窗口的时间片,时间片可以是 1 天

Fig.1  Structure of threads in Web forums
图 1  论坛中 thread 结构图 
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或者 1 小时;然后,在每一个时间片上计算该时间段内新增用户数量、新增回帖(reply)数量以及新增回帖的文本

长度;最后,把这些时间片段连接起来就形成了 3 个时间序列:user-series(新增用户数量时间序列),reply-series 
(新增回帖时间序列),size-series(新增回帖文本长度时间序列).每一个 thread都形成 3个这样的时间序列,然后在

这 3 个时间序列上挖掘结构特征.通过粗略的观察我们发现,高质量主题与低质量主题在时间序列上的幅值以

及突发性有很大的不同.大部分高质量主题时间序列上的幅值比较大,并且往往伴随着突发性;而低质量主题往

往时间序列上的幅值越小,突发性也不明显.首先,利用小波变换技术来提取时间序列上的能量特征;然后,利用

离散点检测技术来提取时间序列上的突发性特征.依据内容特征、能量特征以及突发性特征,框架可以很好地

识别高质量主题.图 2 展示了高质量主题识别框架图. 
识别框架由源数据预处理、特征

抽取、特征选择、分类 4 部分组成.
源数据预处理首先从论坛数据中抽取

结构性数据:帖子的标题、作者、发表

时间、内容以及该帖子所属 thread 的

id 号.这些数据抽取结束之后,对帖子

的内容进行分词处理,分词结束之后,
删除那些诸如“的”、“顶”、“re”等停用

词;对 thread 内部的帖子流进行计算,
形成 user-series,reply-series,size-series
这 3 个时间序列. 

经过预处理之后的源数据集被分

成 3 个部分:训练数据集、测试数据

集、验证数据集.首先在训练数据集上

利用信息增益技术(information gain,
简称 IG)抽取内容特征,利用小波变换

与离群点检测抽取结构特征;其次,基
于抽取后的特征形成分类器 ,利用分

类器在验证数据集上的错误分类率来

选择最优的特征集合;最后,在选择后

的特征集合上训练分类器 ,在测试数

据集上测试分类器的性能 .在特征选

择上,当分类器的分类错误率下降到一定的标准之后,就可以停止选择过程,得到的特征子集就是选择的最优特

征子集. 

3.1   内容特征 

对预处理过的文本内容进行分词并且删除停用词之后,在 thread 内部对每个词进行词频统计.然后,利用信

息增益理论计算整个词向量空间上每个词的信息增益值,把 thread 内部每个词的信息增益值乘以词频就得到

该词在该 thread 中的信息增益值.Thread 内部所有词的信息增益值之和为该 thread 的信息增益值.Thread 的信

息增益值可以作为区别 thread 是高质量还是低质量的内容特征. 
假设 S 是训练集中的样本,这些样本都被标注成高质量或者低质量.Si 是训练集中类为 Ci 的样本.s 是训练

集中样本总数目.m 是训练集中类的数目,并且训练集中类 Ci 的样本数为 si.于是,区分一个样本的期望信息是 
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Fig.2  A framework of quality classification in Web forums 
图 2  面向网络论坛的质量分类框架 
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其中,sit 是含有词 t 的类别为 Ci 的样本数目.词 t 的信息增益值为 
 G(t)=I(S1,…,Sm)−I(S1,…,Sm|t) (3) 

Yang 等人[18]把词 t 的信息增益值扩展为 
 1 1 1( ) ( ,..., ) ( ,..., | ) ( ,..., | )m m mG t I S S I S S t I S S t= − −  (4) 

公式(4)计算词 t 的信息增益值不仅考虑了词 t 出现在样本中,同时,词 t 未出现在样本中也被考虑进去,能够

更加全面地表达词 t 在分类中的贡献能力. 
本文只涉及两个类:高质量与低质量.S1 为高质量样本,S2 为低质量样本.本文词 t 的信息增益值计算如下: 

 
1 2( ), if 

( )
( ), otherwise

t ts sG t
Gain t s s

G t

⎧
⎪= ⎨
⎪−⎩

;
 (5) 

词向量空间中的词可以按照公式(5)计算得出的值进行排序.如果 thread 中含有大量排序靠前的词,则说明

该 thread 被分成高质量 thread 的可能性比较大.在词的信息增益值基础上,可以计算得到 Thread 的信息增益值,
其计算如下: 

 
1

( ) ( ) ( , )
N

j j
j

Score thread Gain t f thread t
=

= ×∑  (6) 

其中,f(thread,tj)是词 tj 在 thread 中出现的频率,N 是 thread 中不同的词的数目.从公式(6)可以看出,thread 的信息

增益值越大,说明该 thread 被分成高质量 thread 的概率越大. 

3.2   结构特征 

通过观察发现,高质量 thread 和低质量 thread 在 thread 内部的 post 流上存在很大的差异性.在观察发现的

基础上,我们依据 thread 内部的 post 流创建 3 个时间序列来描述 thread 在时间轴上的变化.Thread 内部 post 流
在不同时间片上的新增创建者数目、新增回贴数目、新增回帖的文本长度各不相同.我们通过 3 个时间序列

Suser,Sreply,Ssize 来记录 thread 在所有时间片上的信息.Suser 对应 user-series,Sreply 对应 reply-series,Ssize 对应 size- 
series.通过对时间序列的挖掘,我们可以抽取区别高质量 thread 与低质量 thread 的结构性特征. 

图 3 展示了高质量主题与低质量主题在 3 个时间序列上的差异性. 
图 3 左侧为高质量主题的 3 个时间序列,横轴单位为小时,即时间片的大小为 1 小时.从图中可以看出,高质

量主题的持续时间为 1 807 小时,低质量主题的持续时间为 286 小时.幅值上的差异性在高质量与低质量主题中

表现得也很明显.这只是我们给出的一个普通实例,它不能代表所有的高质量主题与低质量主题之间的差别.有
些低质量主题的持续时间也很长,并且幅值也很大.因此,持续时间与幅值只能作为区别高质量主题与低质量主

题的一个因素,而不是全部因素.在实验中,我们把序列幅值之和与持续时间的商定义为时间序列的流量,如果

以流量为标准来区别高质量主题与低质量主题,则当 3个时间序列的阈值为 8.3KB,36.7KB,12.4KB时,高质量主

题具有最高召回率 58%.即,当 3 个时间序列以流量的阈值作为分割点,大于阈值的为高质量主题,小于阈值的为

低质量主题,则最多有 58%的高质量主题可以召回.这说明还有很多高质量主题在 3 个时间序列上的流量值并

不大,而这些高质量主题可以利用前面介绍的内容特征或者后面即将介绍的突发性特征来鉴别.流量是一个直

观的特征,易于理解,并且它依赖于当前创建的时间序列.为了提高框架的识别能力,我们在时间序列上应用小

波包变换技术来抽取小波特征,它能够在时域与频域上对时间序列进行切割,更易于发现高质量主题与低质量

主题在细节处的差异性,不同于流量特征的粗略性与概要性. 
Thread 中的 post 流在很长时间内流量很小,而在极短的时间内流量很大的这种现象可以称为突发现象. 

thread 中 post 流的这种突发现象可以作为鉴别高质量主题与低质量主题的一个显著特征.图 4 是一个高质量主

题与低质量主题在突发方面的比较图. 
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Fig.3  Comparison of three series on amplitude and duration between a high quality thread 
and a low quality thread 

图 3  高质量主题与低质量主题的 3 个时间序列在幅值与持续时间上的比较 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Comparison on bursts between a high quality thread and a low quality one 
in terms of three time series 

图 4  高质量主题与低质量主题在 3 个时间序列上的突发性比较 
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图 4 中,一个时间片为 1 天.图 4 的高质量 thread 和低质量 thread 也只是我们列出的一个普通例子.是为了

说明高质量主题与低质量主题在突发性上的不同:高质量主题突发性强,时间序列曲线跳跃性大;低质量主题突

发性弱,曲线相对平滑.突发性只能鉴别部分高质量主题,其中有很多高质量主题不具有突发性,也有很多低质

量主题具有突发性.因此,突发性特征只能作为识别框架的一个基本特征,而不是全部特征.要想全面地鉴别高

质量主题与低质量主题,还需要综合考虑内容特征与结构特征.在实验中,我们利用突发性检测算法可以计算每

个时间序列的突发值.在实验训练数据集上,我们利用阈值法可以召回 62%的高质量主题.其中,在 3 个时间序列

上使用的阈值分别为 43.83,41.363 3,50.408.这表明,当主题的 3 个时间序列的突发值大于相应的阈值时,其可以

划分为高质量主题;否则为低质量主题.在召回的高质量主题中存在很多低质量主题,这说明有些低质量主题也

存在着突发性. 
3.2.1   小波变换 

小波变换[19,20]是一种信号的时间和尺度分析方法,它不仅继承和发展了短时傅里叶变换的局部化思想,而
且克服了时间窗口大小不随频率变化、缺乏离散正交基的缺点,是一种理想的信号处理方法.小波变换较好地

解决了时间分辨率和频率分辨率的矛盾.小波变换的窗是可调的时频窗,在高频时使用短窗口,在低频时使用长

窗口.即以不同的尺度观察数据,以不同的分辨率分析数据,这充分体现了自适应分辨分析的思想.在低频部分

具有较高的频率分辨率,在高频部分具有较高的时间分辨率和较低的频率分辨率,很适合用于捕获信号间的细

节差异,被誉为分析信号的显微镜.小波变换的时间复杂度为线性时间 O(N). 
利用小波对时间序列进行分解与合成时,有两种方法可以采用.一种方法是用二进制小波变换及其逆变换,

这种方法分解得到的两个序列均与原时间序列长度相同,但不存在分解尺度的选择.另一种方法是基于 Mallat
算法的多尺度小波分解与合成[21,22],这种方法每分解一次得到的两个序列均是分解前时间序列长度的一半,通
过单支重构可使各分解序列恢复到原序列的长度.这种方法可以得到不同分解尺度下的细节系数与逼近系数,
相当于将信号分解成各特定频率范围内的时间信号.本文采用 Mallat 算法. 

小波基函数的选择是小波分解的关键,目前已存在几种不同的基小波,如 Haar 小波、Daubechies(dbN)小波

系、Meyer 小波和 Symlets 小波.由于不同的小波基在正交性、紧支撑性、平滑性甚至对称性上表现出不同的

特性,对于同一信号采用不同的小波基函数,分析效果是不同的. 
Daubechies 已证明,具有紧支撑和对称性的正交小波仅有 Haar 小波,但 Haar 小波是不连续的,频域局部性

差,结构简单,常用于理论研究中,而且 Haar 小波是消失矩为 1 的 Daubechies 小波.根据 Daubechies 小波具有正

交性、视频紧支撑、高正规性和具有 Mallat 快速算法的特点,对于本文的时间序列信号分解与重构具有很好的

特性,因此本文采用 Daubechies 小波. 
根据 user-series,reply-series 以及 size-series 的特点,我们采用四阶消失矩的 Daubechies 小波:db4.消失矩越

大,其支撑长度就越大,通常是支撑长度不少于 2×N−1.其中,N 是消失矩.消失矩越大,对应的滤波器越平坦,而且

小波函数的振荡也越强,此时,光滑函数在利用小波展开后的零点也就越多.也就是说,小波消失矩的大小决定

了小波逼近光滑信号的能力. 
1992 年,Wickerhauser 和 Coifman 等人在小波变换的基础上提出了小波包变换(wavelet packet transform,简

称 WPT)的概念,进一步地发展了小波变换的理论.与小波变换相比,小波包变换能够同时对信号的高频和低频

部分进行分解处理,为信号提供一种更加精细的分解方法,能够对包含大量中高频信息的信号进行更好的时频

局部化分析;并能够根据被分析信号的特征,自适应地选择相应频带,使之与信号频谱相匹配,从而提高了信号

的时频分辨率.小波包分解的完全二叉树如图 5 所示,其中,A 代表低频逼近信号,D 代表高频细节信号,数字 1, 
2,3 表示小波包分解的层数(也即尺度数).原始信号 S 经过小波包分解之后可以表示为 

AAA3+DAA3+ADA3+DDA3+AAD3+DAD3+ADD3+DDD3. 
本文采用 db4 对 thread 的 3 个时间序列进行小波包分解与重构.实验中采用 3 层分解,层数的选择是根据

经验确定的.根据图 5 可知,信号经小波包进行 3 层分解之后,在第 1 层产生 2 个小波系数,其中一个是低频信号

的小波系数,另一个是高频信号的小波系数.在第 2 层产生 4 个小波系数,第 3 层产生 8 个小波系数.原始信号 S
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经过 3层小波包分解之后形成 14个小波包系数:C10,C11,C20,C21,C22,C23,C30,C31,C32,C33,C34,C35,C36,C37.分解之后,
对分解的系数进行小波包重构,形成重构系数.重构后的系数为 RC10,RC11,RC20,RC21,RC22,RC23,RC30,RC31,RC32, 
RC33,RC34,RC35,RC36,RC37.例如,C30 被重构成 RC30,C31 被重构成 RC31.经过小波包分解与重构之后,原始信号 S
可以表示为 
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Fig.5  Wavelet packet decomposition fully binary tree 
图 5  小波包分解完全二叉树 

对重构后的每一个小波包系数计算其熵值,如第 3 层的每个重构系数熵值计算如下: 
 en3,j=wentropy(RC3,j,‘logenergy’), j=0,1,2,…,7 (8) 

针对每一层的系数,我们把它们的熵值相加形成一个小波特征.这样,3 层系数就可以形成 3 个小波特征.这
3 个特征可以用来鉴别高质量主题与低质量主题.针对每个时间序列信号提取的 3 个小波特征 wfi(i=1,2,3)计算

如下: 
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 (9) 

下面给出图 3 中的高质量主题与低质量主题的两个时间序列,即两个 Suser 的重构系数图,如图 6 所示.图中

第 1 行是高质量主题与低质量主题的原始信号,第 2 行~第 9 行是第 3 层的 8 个重构系数(3,0),(3,1),…,(3,7). 
为了便于显示,我们只列出了第 3 层的 8 个系数(3,0),(3,1),…,(3,7).从重构系数图上可以看出,高质量主题与

低质量主题在第 3 层的 8 个重构系数上存在很大的差异性.这些都是直观的、感性的.我们通过每个重构系数

的熵值把这些系数量化,通过熵值的差异来突出高质量主题与低质量主题之间的差异性.针对 3 层小波包重构

树,我们利用公式(9)计算每层的熵值和,每一层构成一个熵值特征.这样,一棵小波包重构树就产生 3个小波特征

wfi(i=1,2,3).每一个 thread 有 3 个时间序列 Suser,Sreply,Ssize,而每一个时间序列均产生一棵小波包重构树,即每一个

时间序列对应一组小波特征.Suser 产生的 3 个小波特征记为 wf(user);Sreply产生的 3 个小波特征记为 wf(user);Ssize

产生的 3 个小波特征记为 wf(size).图 3 中高质量主题与低质量主题在特征 wf(user),wf(user),wf(size)上的比较见

图 7(Suser,Sreply,Ssize 各自对应一棵小波包树,每棵树有 3 层).从量化后的这些特征可以清楚地看出高质量主题与

低质量主题的差异性.特征图显示的只是图 3 列出的一个典型例子.实际数据集中存在很多高质量主题与低质

量主题通过小波特征是无法鉴别出来的,这就需要我们综合考虑多方面的特征,综合识别高质量主题.所以,除
了小波特征以外,我们还设计了内容特征、突发特征来帮助识别高质量主题.我们把每一个主题在 3 个时间序

列 Suser,Sreply,Ssize 上产生的 9 个小波特征记为 Fwavelet,则 
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 Fwavelet=wf(user)∪wf(reply)∪wf(size) (10) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Suser and their corresponding reconstructed eight coefficients at level three of wavelet packet tree 
图 6  高质量主题与低质量主题在 Suser 上进行小波包分解与重构之后形成的第 3 层 8 个系数 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Wavelet features wf(user), wf(reply), wf(size) 
图 7  小波特征 wf(user),wf(reply),wf(size) 
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3.2.2   离群点检测 
从图 4 中可以看出,突发性可以作为区别高质量主题与低质量主题的一个重要特征.我们利用突发性特征

可以提高高质量主题的识别性能.突发性特征的挖掘有两个关键问题:突发性检测和突发程度的测量.高质量主

题与低质量主题的时间序列中均存在突发,如何检测到这些突发是首要问题;每个时间序列中突发点(burst)的
值不同,只有计算了突发点的值,我们才能更准确地从量上去区别高质量主题与低质量主题. 

突发性检测的应用比较多,突发检测应用最早并且最常用的是网络流检测[23,24].今天,突发性检测被广泛应

用于时间序列挖掘与数据挖掘领域 [25−27].以上这些突发性检测的应用实例都只是检测突发(burst),并没有给

burst 赋值.为了精确地给 burst 赋值,本文把对突发性检测的问题转移到离群点检测上来:时间序列上的 burst 相
当于离群点. 

离群点检测是数据挖掘领域的一个重要问题,并且已经被研究很多年了[28−30].离群点检测中的很多方法只

是从时间序列中检测离群点,它们并不能比较每个时间序列中离群点的大小[31,32].最典型的离群点检测算法

LOCI[28]能够对时间序列中每一个离群点赋值,但是这种方法是基于局部密度来赋值的,并不是我们所期望的.
图 8 显示了 LOCI 方法与我们所期望的离群点检测方法的差异性.我们期望对序列中每一个离群点都精确地计

算出一个值,这样才能更准确地去鉴别高质量主题与低质量主题. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Comparisons on computation of sample grade between LOCI and our wish 
图 8  LOCI 方法与我们期望的离群点检测方法在计算样本离群值上的差异性 

LOCI 方法认为,图 8 中的左、右两个圈内的每个点的离群值是一样的,而我们期待是不一样的.因为 LOCI
依据局部密度来计算点的离群值,它认为同一密度的点的离群值是一样的. 

我们首先把时间序列中的 burst 转换成离群点.转换分两步完成:首先,把时间序列的纵坐标变成横坐标.比
如,Suser 的横坐标单位是天,纵坐标单位是用户个数,则经过第 1 步转换之后,用户个数就成为横坐标了.也就是

说,横坐标上每一个点表示用户(user)的个数,用户的个数可以从 0 到一个很大的值.其次,把时间序列的横坐标

转换成纵坐标.比如,Suser 的横坐标是天,经过第 2 步转换之后,天就成为纵坐标了.也就是说,纵坐标上每一个点

表示天数,天数可以从 0 到一个很大的值.经过两步转换之后,转换后的序列上的每一个点(X,Y)表示:用户数为 X
的天数为 Y.图 4 的转换结果如图 9 所示. 

图 9 中的圈为高质量主题的离群点集合,这些离群点对应原序列中的 burst.为了便于显示,我们把横坐标向

右移动了 100 个单位.低质量主题中每天的新增用户数比较小,在 100 以内;而高质量主题中新增用户数较大,超
过 100,并且新增用户数超过 100 的天数很少.也就是说,在极短的时间内用户数量激增,而在大多数天内,新增用

户数量稳定,这在原序列中表现为突发.Sreply,Ssize 经转变后,情况也类似. 
基于转换后的新时间序列 , ,user reply sizeS S S′ ′ ′ ,我们设计一种离群点检测算法来计算每个时间序列的离 

群值.每个新时间序列的离群值 od(user),od(reply),od(size)作为高质量主题识别的 3 个特征.离群点检测算法设

计如图 10 所示. 
设 R 是时间序列上点的集合,N 是时间序列上点的总个数,K 是序列上最大的离群点个数.Ne(ri,K,N−K),K≺ 

N/2 是点 ri 的第 K 近邻到第 N−K 近邻点的集合.定义每个点的自距离为 Self_Dist[ri],ri∈R.其中,Self_Dist[ri]是 ri
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和 Ne(ri,K,N−K)中所有点的距离之和.μ[Ne(ri,K,N−K)]和σ[Ne(ri,K,N−K)]是 Ne(ri,K,N−K)中所有点的自距离的均

值和标准差.根据切比雪夫不等式,序列上每个点的自距离都坚持了统一的标准,这样,不同序列上点的离群值

可以进行比较.尽管 K 是指定的,但是 K 在算法中不是敏感参数.在我们的实验中,K 被设置成 N/4.这是因为当 K
在 N/4 时,训练集上高质量主题检测可以达到最高的 F1 值 0.62,此时,3 个新序列的离群值阈值分别为 43.83, 
41.3633,50.408;而当 K 被设置成其他值时,3 个新序列的离群值阈值无论如何调整都达不到 0.62 的 F1 值.如图

10 所示的算法表明,新序列中的每一个点的离群值都可以被计算出来,这满足了先前我们的期望.Self_Dist[ri], 
Outlier_val[ri]是算法中两个重要的参数,其中,Self_Dist[ri]是绝对距离,Outlier_val[ri]是相对距离.绝对距离突出了同

一序列中离群点的值,相对距离突出了不同序列中离群点的值,这样更有利于在不同序列之间进行离群点值的

比较. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Results of time-to-frequency transformation for Suser, Sreply, Ssize in Fig.4 
图 9  图 4 中时间序列 Suser,Sreply,Ssize 经过时间频率坐标转换之后形成的新序列 

Input: R=(r1,r2,…,rN);                   //data set 
K.                              //the maximum outlier numbers 

Output: Outlier_val[ri], ri∈R. 
Method: 
        For each ri∈R do 
               Compute  Self_Dist[ri]   //
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        For each ri∈R do 
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        End for 
End method 

Fig.10  Outlier detection algorithm 
图 10  离群点检测算法 

根据序列中每个点的离群值,我们可以计算序列的离群值.根据切比雪夫不等式,当一个点的离群值是θ时, 

表明其是离群点的概率不低于 2
11 .

θ
− 在我们的实验中,常数 4 被设置成所有序列的离群点阈值,即点的离群值 
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大于 4 表明其为离群点,否则不是离群点.我们利用离群块来计算序列的离群值.离群块是指序列中的某个块,其
块内每个点都是离群点.离群块的离群值是块内每个点的离群值之和.我们选择有最大离群值的块作为序列的 
离群值,这样,每一个 thread 的 3 个序列 , ,user reply sizeS S S′ ′ ′ 的离群值 od(user),od(reply),od(size)就计算出来了. 

我们的算法优点是计算简单,易于实现,并且能够对每一个离群点精确赋值;缺点是,参数 K 是一个经验参

数.虽然参数K是经验性的,但它不是一个敏感参数.我们设计的离群点检测算法能够满足我们的期望:能够对每

一个离群点精确赋值;而 LOCI 根据密度来计算离群点的值,得出的利群值是粗略的.在实验中,对 LOCI 提取的

特征和我们的离群点检测算法提取的特征进行了对比 ,实验结果见表 2(训练集规模为 100~5 000).其中 , 
LOCI 提取的突发特征为 outlierF ′ ,我们的算法提取的突发特征为 Foutlier;实验数据集来源于第 4.1 节的实验数据. 

Table 2  Average precision, recall, F1, and accuracy of outlierF ′ -C4.5, Foutlier-C4.5 

for varying amount of training data 
表 2  不同训练集上训练的分类器 outlierF ′ -C4.5,Foutlier-C4.5 的 

平均准确率、平均召回率、平均 F1 以及平均正确率 
Classifier Precision Recall F1 Accuracy 
outlierF ′ -C4.5 0.37 0.46 0.41 0.34 

Foutlier-C4.5 0.58 0.62 0.60 0.56 

从表 2 的对比结果可以看出,我们的离群点检测算法提取的突发特征比 LOCI 提取的突发特征在高质量主

题发现中具有更高的准确率、召回率、F1 以及正确率.实验结果表明,针对每个离群点精确赋值比基于密度的

离群点赋值更能满足高质量主题发现的需要. 
结合上面的内容特征 Score(thread)、小波特征,Fwavelet 就形成高质量主题识别的最终特征 Flast. 
Flast 描述如下: 

 Flast=Score(thread)∪Fwavelet∪Foutlier (11) 
其中,Foutlier=od(user)∪od(reply)∪od(size). 

3.3   特征选择与分类器 

特征选择的目的是对特征集合中每一个特征的重要性进行评估,剔除特征集合中那些会降低分类器性能

的特征.特征选择的方法有两类:基于过滤器的特征选择方法和基于封装器的特征选择方法.其中,基于封装器

的特征选择方法选出的特征比过滤器要好[33].本文采用一种遗传算法(genetic algorithm,简称 GA)和禁忌搜索

(Tabu search,简称 TS)相结合的混合搜索策略 GATS[34]. 
很多传统分类器可用于我们的框架,如决策树、Naïve Bayes、SVMs、最大熵、k-NN 等.在这些分类器中,

我们选择 3 个有代表性的分类器决策树、Naïve Bayes、SVMs 进行实验.利用 C4.5 算法构建的决策树可以使

分类达到很好的效果,Naïve Bayes 可以快速地鉴定框架的好坏,SVMs 被公认为在很多任务上可以达到很好效

果的分类器. 

4   实验与评估 

我们进行了几组相关的实验,验证上面抽取的内容特征、结构特征在高质量主题识别上的性能.为了说明

建立在内容特征和结构特征上的分类器的分类性能,我们利用下面 4 个参数[35]: 

(1) 正确率(accuracy): ;被正确分类成高质量主题与低质量主题的样本总数目

数据集中总的样本数
 

(2) 准确率(precision,简称 P): ;被正确分类成高质量主题样本数目

被分成高质量主题的样本数目
 

(3) 召回率(recall,简称 R): ;被正确分类成高质量主题样本数目

数据集中高质量主题的样本数目
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(4) F1: 2 .PR
P R+

 

本文所有的实验都是在 Windows 平台上运行的.机器配置为:Dual-Core AMD OpteronTM 处理器 2214HE, 
2.21GHz,8.0GB RAM. 

4.1   实验数据 

我们的实验数据来源于腾讯论坛[36,37].腾讯论坛是一个公共的大型网络论坛,有将近 2.3 亿的用户群,内容

覆盖领域广.为了实验的需要,我们从论坛中选取 6 000个主题,其中 5 000个作为训练集,剩下 1 000作为测试集. 
6 000 个主题的统计信息见表 3.6 000 个主题包含 135 625 个回帖,有 7 642 个用户参与讨论.数据集中所有帖子

总的大小为 30 382 574Byte.我们对 6 000 个主题进行高质量与低质量的标注,标注过程比较复杂,并且标注出来

的结果并不能满足所有用户的期望,只能按照满足大多数用户的期望来给出标注结果.首先,我们给出高质量主

题的一些具体特征;然后,请 5 位用户根据这些具体特征对 6 000 个主题进行标注.高质量主题的具体特征有:主
题描述的是一个完整的事件,主题中包含的信息冗余度低,信息量大;主题中回帖内容能够很好地解决主题中主

贴提出的问题;主题中帖子的语言描述规范,内容易于理解.针对这些特征,每一个主题均被 5 个用户标注,标注

结果只有两种:高质量主题或者低质量主题,并且不可以既是高质量又是低质量.根据多数战胜少数理论,我们

定义:如果一个主题有超过 60%的高质量标注结果,则其可被认为是高质量主题;否则为低质量主题.表 4 列出了

6 000 个主题的标注情况. 
 
 
 
 
 
 

 
 

4.2   实验评估 

我们提出了高质量主题识别框架.该框架包括特征抽取、特征选择、分类这 3 个主要部分.为了验证框架

在正确率、准确率以及召回率上的性能,我们进行了几组相关的实验.首先把训练数据集划分成 8 个部分,每个

部分的样本数量为 100,200,500,1 000,2 000,3 000,4 000,5 000.对于每个部分的样本,我们首先训练 3 个分类器: 
C4.5,SVM,Naïve Bayes,然后在测试集上测试 3 类分类器的性能.实验结果如图 11 所示.图中的 3 种分类器

Flast-C4.5,Flast-SVM,Flast-Naïve Bayes 都是在抽取的内容特征、小波特征以及突发特征上建立的分类器.其中, 
Flast 是分类器的输入特征,且 Flast=Score(thread)∪Fwavelet∪Foutlier.从图 11 可以看出,Flast-C4.5 具有最好的性能,特
别是在训练集规模达到 500 时 F1 就已经达到 0.94;并且随着训练集规模的扩大,F1 的性能始终保持在 0.94 左

右.这说明 500 规模的训练集对于 Flast-C4.5 分类器已经足够了,多余的训练样本对于其性能的提高没有帮助.
表 5 列出了 3 种分类器在测试集上的平均分类正确率、准确率、召回率以及 F1.从表 5 中可以看出,Flast-C4.5
具有最高的 F1 值 0.946.在 3 种类别的分类器中,决策树分类器具有最好的性能.Naïve Bayes 分类器虽然召回率

较高,但是其准确率较低,即在召回高质量主题的过程中把很多低质量主题也当作高质量主题召回,这在实际应

用中是不适用的.提取高质量主题的目的就是为了帮助用户节约浏览主题的时间,让他们不需要去浏览论坛中

每一个主题,把低质量主题剔除浏览的范围,而只是去关注质量高的主题.但是,Naïve Bayes 分类器虽然保证了

高质量主题被遗漏的概率很小,但是召回过多的低质量主题会影响用户浏览的速度与质量.SVM 分类器性能介

于 C4.5 与 Naïve Bayes 分类器之间,但是在速度上,C4.5 与 SVM 相比有绝对的优势.表 6 列出了 3 种分类器的

平均建模时间与平均测试时间(训练集规模为 100~5 000).从表中可以看出,SVM 分类器的训练时间与测试时间

较长,而 C4.5 分类器与 Naïve Bayes 分类器的训练时间与测试时间相当. 

Table 4  Distribution of labels on 6 000 threads 
表 4  6 000 个主题的标注结果 

Categories of high quality threads Number of threads
High quality threads with less than 20% votes 3 126 (52.1%) 

High quality threads with 40% votes 542 (9%) 
High quality threads with 60% votes 234 (3.9%) 
High quality threads with 80% votes 475 (7.9%) 
High quality threads with all votes 1 623 (27%) 

Table 3  Statistics of experimental data 
表 3  实验数据统计信息 

Name Value 
Number of threads 6 000 

Number of reply posts 135 625 
Number of authors 7 642 
Size of posts (Byte) 30 382 574 
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Fig.11  Precision, recall and F1 of Flast-C4.5, Flast-SVM Flast-NB for varying amount of training data 
图 11  3 种分类器 Flast-C4.5,Flast-SVM,Flast-NB 在不同训练集上的分类准确率、召回率、F1 

Table 5  Average precision, recall, F1, and accuracy of Flast-C4.5, Flast-SVM, Flast-NB 
for varying amount of training data 

表 5  在不同训练集上训练的分类器 Flast-C4.5,Flast-SVM,Flast-NB 的 
平均准确率、平均召回率、平均 F1 以及平均正确率 

Classifier Precision Recall F1 Accuracy 
Flast-C4.5 0.918 0.976 0.946 0.899 
Flast-SVM 0.908 0.961 0.934 0.877 
Flast-NB 0.797 0.988 0.882 0.795 

Table 6  Average building time and testing time for three different classifiers: 
Flast-C4.5, Flast-SVM, Flast-NB 

表 6  3 种不同分类器 Flast-C4.5,Flast-SVM,Flast-NB 的平均建模时间与检测时间 
Classifier Building time (ms) Testing time (ms) 
Flast-C4.5 450 78 
Flast-SVM 36 000 8 000 
Flast-NB 590 96 

 

4.3   特征选择 

特征选择是为了验证抽取的特征之中,哪些特征对于主题的质量评估起到关键作用.GATS-C4.5 选取的前

6 个特征见表 7. 

Table 7  Top six features selected by GATS-C4.5 
表 7  特征选择算法 GATS-C4.5 选取的前 6 个特征 

Feature 
The third feature of wf(user) 

od(user) 
Score(thread) 

od(size) 
The second feature of wf(reply) 

od(reply) 

从表 7 可以看出,突发性特征 od(user),od(size),od(reply)全部被选中,这说明突发性是主题质量评估的一个

关键因素.由此我们可以看出,高质量主题与突发总是存在着一定的关系,高质量主题时间序列中存在突发的概

率大.前面介绍突发性理论部分我们就给出了一个事实:仅利用突发性特征作为高质量与低质量主题的判断标

准时,62%的高质量主题可以被召回,并且在召回的高质量主题中仅有相当少量的低质量主题,准确率达到 93%.
这从另一方面说明大部分低质量主题中含有很少的突发 ,特别是大突发 .在前 6 个特征中 ,小波特征

wf(user),wf(reply)也被选中.我们知道,在 wf(user)中有 3 个特征,每个特征对应小波包树每一层的熵值和.wf(user)
的第 3 个特征即为小波包树第 3 层上所有系数的熵值和.从选取的小波包特征可以看出,小波特征中大部分特
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征被过滤掉,这说明小波特征中存在很大的冗余.wf(size)中的 3 个特征没有一个被选中,这就是典型的冗余.发现

冗余的小波特征可以帮助我们在抽取特征时节约很大的计算开销.例如,我们在抽取小波特征时就可以不考虑

时间序列 Ssize,这对于前面特征抽取的工作具有很强的指导意义. 
为了比较基于选择后的特征建立的分类器与基于所有特征建立的分类器在性能上的差异,我们进行了几

组深入的实验.实验中,我们利用上一节中性能最好的分类器 C4.5 建立基于选择后特征的分类器 Fselect-C4.5 和

基于所有特征的分类器 Flast-C4.5.实验依然在训练集的 8 个部分进行,实验详细结果如表 8(训练集规模为 100~ 
5 000)、表 9、图 12 所示.同时,我们从相关工作中学习研究者提出的一些特征,以此作为基准特征与我们的抽

取的特征进行了对比.基准特征包括:统计性特征[3],如主题中总的用户数、总回复数、帖子的平均长度;流量特

征,如主题生命周期中的平均用户数、平均回复数;关系特征[18],如主贴与回帖之间的重复度. 

Table 8  Average precision, recall, F1, and accuracy of Fselect-C4.5, Flast-C4.5, BASELINE-C4.5 
for varying amount of training data 

表 8  在不同训练集上训练的分类器 Fselect-C4.5,Flast-C4.5,BASELINE-C4.5 的 
平均准确率、平均召回率、平均 F1 以及平均正确率 

Method Precision Recall F1 Accuracy 
Fselect-C4.5 0.911 0.99 0.945 0.903 
Flast-C4.5 0.918 0.976 0.946 0.899 

BASELINE-C4.5 0.705 0.735 0.702 0.73 

Table 9  Average building time and testing time for three different classifiers: 
Fselect-C4.5, Flast-C4.5, BASELINE-C4.5 

表 9  3 种不同分类器 Fselect-C4.5,Flast-C4.5,BASELINE-C4.5 的平均建模时间与检测时间 
Classifier Building time (ms) Testing time (ms) 
Flast-C4.5 450 78 

Fselect-C4.5 380 77 
BASELINE-C4.5 350 78 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.12  Precision, recall and F1 of Fselect-C4.5, Flast-C4.5, BASELINE-C4.5 
for varying amount of training data 

图 12  3 种分类器 Fselect-C4.5,Flast-C4.5,BASELINE-C4.5 在不同训练集上的准确率、召回率、F1 

表 8 表明,基于选择后的特征建立的分类器,其性能与基于所有特征的分类器相当,甚至在某些性能上还有

提高,如召回率从 97.6%提高到 99%,正确率(accuracy)从 89.9%提高到 90.3%.这表明,用较少的特征就可以达到

与全部特征同样的效果,并且在某些性能上还有提高.无论是否经过特征选择,我们抽取的特征在性能上都比基

准特征高出很多.表 9 表明,C4.5 分类器在不同特征子集上的建模时间与测试时间基本相同,这是因为特征子集

空间 Flast,Fselect,BASELINE 特征规模相当.表 8 和图 12 重点突出两点:首先,我们提出的高质量主题识别框架具

有很好的性能,特别是基于抽取特征的分类器与基于基准特征的分类器相比,在 F1 上有很大的提高,从 70.2%~ 
94.5%;其次,我们提出的框架可以在规模很小的训练集实现很高的正确率和 F1,而基于基准特征的分类器依赖

于训练集的规模,并且性能不高. 
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4.4   Blog数据集上的评估 

高质量主题识别框架是在网络论坛的平台下提出的,但是它适用于 Web2.0 环境下的各种平台,如 Blog 等.
我们在 BLOG06[38]数据集上对高质量主题识别框架进行了评测.首先,利用特征抽取技术抽取包括内容特征、

小波特征、突发特征等 13 个特征;然后,在这 13 个特征之中选取前 5 个重要特征;最后,针对 13 个特征和选择

的 5 个特征分别建立分类器 Flast-C4.5,Fselect-C4.5.选择的前 5 个特征见表 10.从表 10 中可以看出,小波特征

wf(size)排在最前面,这与网络论坛恰恰相反.网络论坛上的主题文本长度并不重要,基本上可以忽略.这说明, 
Blog 数据集中高质量主题与主题的文本长度紧密相关,那些经过详细描述的主题是高质量主题的概率较大. 

Table 10  Top five features selected by GATS-C4.5 
表 10  GATS-C4.5 特征选择算法选择的前 5 个特征 

Feature 
The first feature of wf(size) 

od(size) 
od(user) 

Score(thread) 
The third feature of wf(reply) 

BLOG06 数据集是格拉斯哥(Glasgow)大学创建和发布的一个 TREC 数据集,我们从此数据集中提取 6 000
个主题,其中 5 000 作为训练集,余下的 1 000 作为测试集.在训练集中,把 5 000 个训练集划分成 8 个部分:100, 
200,500,1 000,2 000,3 000,4 000,5 000.对每一个部分的训练集都建立分类器 Flast-C4.5,Fselect-C4.5,然后在测试

集上测试这些分类器的性能.测试结果如表 11(训练集规模为 100~5 000)、表 12、图 13 所示.从图表中可以看

出,两种分类器在 Blog 数据集上的性能都很好,Fselect-C4.5 可以实现 79%的正确率和 88%的 F1 值.我们提出的

高质量主题识别框架同样适用于 Blog 数据集,特别是提出的特征抽取方法、特征选择方法具有通用性. 

Table 11  Average precision, recall, F1, and accuracy of Fselect-C4.5, Flast-C4.5 
for varying amount of training data 

表 11  在不同训练集上训练的分类器 Fselect-C4.5,Flast-C4.5 的 
平均准确率、平均召回率、平均 F1 以及平均正确率 

Method Precision Recall F1 Accuracy 
Fselect-C4.5 0.795 0.99 0.883 0.795 
Flast-C4.5 0.80 0.971 0.88 0.793 

Table 12  Average building time and testing time for two different classifiers 
表 12  两种不同分类器的平均建模时间与检测时间 

Classifier Building time (ms) Testing time (ms) 
Flast-C4.5 450 78 

Fselect-C4.5 368 76 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.13  Precision, recall and F1 of Fselect-C4.5, Flast-C4.5 for varying amount of training data 
图 13  两种分类器 Fselect-C4.5,Flast-C4.5 在不同训练集上的准确率、召回率、F1 
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5   结  论 

本文提出一种通用的高质量主题识别框架,它包括特征抽取、特征选择、分类这 3 个主要部分.首先,在特

征抽取上从 3 个方面对主题进行挖掘,抽取内容特征、小波特征以及突发特征;其次,针对抽取的特征模型采用

特征选择算法选出重要特征;最后,在抽取的特征上建立分类器识别高质量主题.我们在腾讯论坛数据集以及

BLOG06 数据集上进行了大量的实验,实验结果表明,模型抽取的特征具有很高的性能,能够帮助分类器高效而

准确地识别高质量主题.在识别高质量主题实验中,与基准特征 73%的正确率相比,基于抽取特征的分类器具有

90.3%的正确率,正确率提高了 17.3%. 
高质量主题与低质量主题之间的差异性表现在很多方面,本文抽取的特征只是这些差异性的冰山一角.在

未来的工作中,我们计划从其他方面,如主题内部构成的用户社区,来挖掘区别高质量主题与低质量主题的差异

性特征.同时,在本文工作的基础上去挖掘高质量话题以及突发话题. 
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