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基于短文本的食源性疾病
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摘要
微博数据是短文本事件探测的典型数据源，由于微博内容的多样性、稀疏性和碎片性，现有事件探测方法

使用的数据源单一且噪声较大，在时空信息的发现上粒度过大，导致结果的准确性差。因此，在事件探测算

法上提出动态上下文窗口算法，构建候选微博进行事件探测，提高了事件探测的效率和精度。并提出利用微

博内容发现特定事件地理位置信息的算法，提高了事件时空信息的获取精度。最后应用于食源性疾病事件

的自动探测中，相比以往的事件探测方法，扩大了数据来源，且时间和空间维度上的准确性得到显著提高。

关键词
短文本；事件探测；时空信息；微博；食源性疾病

中图分类号：TP399                     文献标识码：A              doi: 10.11959/j.issn.2096-0271.2016022

Foodborne diseases event detection
based on short text

ZHU Tiangang1,2, GUO Danhuai1, WANG Xuezhi1, LI Jianhui1, ZHOU Yuanchun1

1. Computer Network Information Center, Chinese Academy of Science, Beijing 100190, China
2. University of the Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China

Abstract
MicroBlog is a typical short text data source for event detection. Because of diversity, sparsity and debris in MicroBlog 

content, using existing event detection method is ineffective, and the event spatio-temporal information is inaccurate. To 

the end, a dynamic context window algorithm was proposed, improved the efficiency and precision of event detection 

of foodborne diseases based on MicroBlog. Moreover, an algorithm was developed which can get spatio-temporal 

information from MicroBlog more accurate. Finally, extensive experiments on event detection of foodborne diseases show 

the proposed method can help to expand the data source and improve the accuracy of time and space dimension.
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1  引言

随着互联网的全面普及，大量的数据

随 之产生 [1,2 ]，经常为人 提 及的“信息爆

炸”迅 速具体化为“数据 爆炸”。每一名

互联网用户，不仅可以是互联网信息的浏

览者，同时也是互联网信息的制造者[3]。

大 量数 据的涌现可以充分丰富人们的信

息来源，但是人们获得高质量信息的难度

大大增加[4]。这一问题在短文本领域表现

更为突出。从大量繁杂的短文本数据中找

到有价值的信息，即基于短文本的事件探

测，目前正成为文本领域最热的研究话题

之一。

微 博数 据 作为一种典 型的短文 本数

据，成为了基于短文本事件探测的典型数

据来源。每个人能随时随地、方便快捷地

将发生在自身或身边的事通过微博共享给

整个网络。因此微博数据除了拥有短文本

数据的特点之外，还具有数据量大、内容

丰富且转换快、群体性强和有时序性等典

型特点[5,6]。微博的大数据量、广覆盖度和

高活跃度等特性使其数据本身蕴含丰富的

有价值的事件。微博数据也成了短文本分

析的高质量数据[7,8]。

食源性疾 病是指通 过 摄 食而进入人

体的有毒有害物质（包括生物性病原体）

等致病因子所造成的疾病，目前已经成为

我国食品安全的头等问题。随着人们生活

水平的不断提高，对食源性疾病的关注程

度也迅速增长。微博作为人们日常生活中

网络社交的最 主要 手段 之一，大 量的 数

据中含有各种有关食源性疾病的信息[9]。

从微 博数 据中，利用短文 本 数 据事 件 探

测的关 键 技 术发现食源性疾 病事 件，不

仅 拥有很高的可行 性，而且具 有很 大的

价值。

本文以基于微博数据的食源性疾病事

件探测为例，对基于短文本的事件探测关

键技术进行了研究和实践。以微博作为数

据源，利用其数据量大、内容丰富且实时性

强等特点，对引起人们广泛关注的食源性

疾病进行事件探测。其中包括两个重要部

分：一是从大量的微博数据中，发现有关

某特定食源性疾病事件，并抽取出合适的

关键词来描述该事件；二是确定食源性疾

病事件后，找到该事件的时空信息。

2  相关工作

在文本挖掘领域，基于短文本的事件

发现占有 极 重要的位 置。随 着 移动互联

网时代的到来，“碎片化”已经成为现在

互联网数 据的一个 最典 型特点[10]，其中

最具代表 性的莫 过于微 博数 据。由于微

博数据本身的特点，事件发生的时间可以

直接获取，事件的两个重要要素（即事件

的关 键词[11,12 ]和事 件发生[13 ]的地点）则

成为基于微 博数 据的事 件发现这一问题

的研究重点。

随着互联网时代的到来和广泛普及，微

博的使用用户越来越多，微博的功能也越来

越丰富。微博不仅可以方便用户在任何时候

获取世界各地的信息，还使每一个微博用户

成为一个信息提供者，甚至是新闻发布者。

人们频繁地、实时地发布信息，使得微博成

为发现事件的一个重要信息来源[14-17]，基于

微博数据的事件探测，可以帮助人们解决

越来越多的问题。例如众多体育赛事的战

况，可以在微博中近乎实时地获得[18,19]；通

过实时分析Twitter数据，在侦测地震事件

中其响应速度甚至超过了任何一家传统媒

体[20-22]。但是，利用微博数据对人们日益关

心的食源性疾病事件进行探测、分析的相

关研究还比较少。主要面临如下两方面的
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挑战：一是微博内容比较短、信息噪音比较

大[23,24]、主题变化快[25,26]，每条微博最多只

能写140个字，而且用户比较随意，导致微

博内容中会有大量短语、简略语等，与标准

的语句略有不同，噪声较大[27-29]，而且微博

有很高的实时性[30,31]，导致相邻微博可能完

全表达不同主题的事件[32,33]；二是事件地

理位置信息难以获取[34]，微博数据中食源

性疾病事件的地理位置信息数据可以通过

用户签到信息获取，但是这类数据十分稀

疏[35]，而通过其他途径获取事件地理位置

信息则十分困难[36]。

针对上述挑战，本文提出了动态上下

文窗口算法，构建候选微博集合，扩充了较

高质量数据源来进行事件探测，提高了事

件探测的效率和精度；又提出利用微博内

容发现特定事件地理位置信息的算法，提

高了事件时空信息的获取精度。

3  微博数据的食源性疾病事件探测

基于微博数据的食源性疾病事件探测

主要需要解决两个问题：一是从微博数据

中发现食源性疾病事件；二是确定食源性

疾病事件时空信息。针对这两个问题，本

文提出了新的方法，即动态确定事件的上

下文微博来发现食源性疾病事件；利用指

定微博内容结合辅助数据，准确获取事件

时空信息。本节将对这两个方法进行详细

的介绍。

3.1  数据预处理

尽管微博数据量很大，很有价值，但

是其中含有的噪音数据也很多。为了能够

更好地进行后续实验、研究，需要对微博

数据进行一定的过滤等预处理工作。抓取

的是从2014年8-10月北京用户的新浪微

博，并从中进行筛选。从北京市疾病防控

中心获得食源性疾病的症状表现描述词，

然后通过领域专家，即医院相关门诊医生

对该词表中的词进行选择并口语化，最终

得到一份描述食源性疾病的关键词词表，

共32个词（吞咽困难、口干、虚脱、腹部不

适、胀痛、胀气、血尿、昏迷等）。在筛选

微博时，用最基本的字符串匹配方式，如

果一条微 博中含有食源性疾 病关键词表

中的一个或多个词，那么该微博用户的最

近200条微博就被选取留下。按照这种规

则，选取了共93万户左右的用户，他们的微

博中至少含有一个食源性疾病关键词。这

些用户的微博总共9 500多万条。这样筛

选过的微博都是与食源性疾病相关的微

博，筛选过的微博用户都是与食源性疾病

有关的用户。

为了避免微博营销账户、“僵尸”账户

等非真实账户的负面影响，利用SVM[37 ]

算法训练 分类器，根 据微 博账户分类 特

征（关注数、粉丝数、个人描述长度、微博

总数、平均转发数、平均点赞数、平均评论

数、微 博平均长度、微 博发布时间段、平

均@数、微博平均链接数），对微博数据

进行过滤，得到占总量31%左右的微博数

据。对过滤后得到的微博数据进行分词，

并建立词向量等，为进行食源性疾病事件

探测做准备。

为了更准确地利用微博数据进行食源

性疾病事件探测，本文还使用了其他外部

数据作为辅助。通过对食源性疾病本身特

点和发病人群的分析发现，大部分食源性

疾病事件的发生通常都是人们在某饭店

就餐后。而在微博中，人们通常不会准确写

出饭店的地理位置，而是会直接提及饭店

名。为了从微博数据中获取准确的时间、

地理位 置信息，利用大众点评网（www.

dianping.com）上的饭店信息数据作为辅

助数据。其中含有大量商户信息，包括商
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户地理位置信息。另外，在用户的微博内容

中还有可能提及街道名、地名等行政区划

名称，虽然口语化严重，但仍然可以为事件

地理位置的确定提供重要线索。利用博雅

信息网上北京地区的行政区划信息，可以

准确地确定微博内容中提及的地理位置信

息，从而大大提高食源性疾病事件探测中

事件地理位置发现的准确性。

3.2  发现食源性疾病事件关键词

由于微博本身具有数据量大、实时性

高、碎片性强、话题转换快等缺点，单条

微博所含信息量太小，很难完成食源性疾

病事件探测。扩展数据来源就成为提高事

件探测准确率的必要手段[38]。利用上下文

窗口方法选定更多的微博作为事件 候 选

微博。假设一名用户微博的时间序列为S= 

{T
1
,T

2
,…,Tk,…,T

200
}。Tk为这名用户含有食

源性疾病关键词的一条微博。如果简单地

采取关键词字符串匹配的方法选择微博，

只有Tk这条微博会被选出，但是其他相关

微博也可能含有有关食源性疾病的其他重

要信息，如地理位置等。为了避免这种状

况发生，一般方法是设置上下文窗口选取

多条微博，构成候选微博集，从而扩充数

据源，可用式（1）表示。

   C={Tk-i+1
,Tk-i+2

,…,Tk,…,Tk+j}

          (0<i<k, k<j<200)	       （1）

C表示利用固定上下文窗口得到的候

选微博集，上下文窗口为[TP, TQ]，即将Tk之

前的P条微博到Tk之后的Q条微博，加入候

选微博集中。具体过程如算法1所示。

算法1  固定上下文窗口算法。

输入：一名微博用户按时间排序的微

博序列S；微博上下文窗口上界P；微博上下

文窗口下界Q；食源性疾病所在微博Tk。  

输出：候选微博序列C。

初始化参数C←空；

push Tk into C

for i=1 to P do

       push Tk-i into C

end for

push Tk into C

for j=1 to Q do

       push Tk+j into C

end for

return C

利用固定上下文窗口算法，虽然可以

有效扩充微博数据来源，避免数据稀疏带

来的事件探测不准确的问题，但所选微博

之间没有任何语义关系，由于微博内容主

题变换极快，导致上、下界之间的候选微博

很可能并不是描述食源性疾病事件，形成

明显的噪声数据，最后影响食源性疾病事

件探测的结果。

为了解决以上问题，设计了动态设定上

下文窗口算法。微博的上下文窗口依据微

博之间的语义相似度，通过计算微博词向

量之间的余弦值计算，两个向量之间的余

弦值越大，相似度越高。具体过程如算法2

所示。

算法2  动态上下文窗口算法。

输入：一名微博用户按时间排序的微

博序列S；衰减率η；微博相似度阈值U；微

博上下文窗口上界P；微博上下文窗口下界

Q；食源性疾病所在微博Tk。

输出：候选微博序列C。

初始化参数T←Tk，C←空

push Tk into C

for i=1 to P do

	 if Sim(T, Tk-i) > U

		  push Tk-i into C

		  T←T+Tk-i

		  U←U×η

	 else

		  break

    end if
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end for

for j=1 to P do

	  if Sim(T,Tk+j) > U

		  push Tk+j into C

		  T←T+Tk+j

		  U←U×η

	  else

		  break

	  end if

end for

return C

动态下文窗口构建候 选微 博集的方

法，在确定食源性疾病关键词所在微博Tk

后，分别向前、向后利用微博间的文本相似

性来确定上下文窗口。每一条微博与它本

身到Tk之间所有的微博之和（即微博分词

结果的并集）求相似度，如果相似度大于

一定阈值U，这条微博就会被选入候选微

博集。以此类推，最终会动态确定上下文

窗口，并得到候选微博集。该算法在选定

候选微博时，充分考虑了微博间的语义关

系，保证所选出的微博与食源性疾病事件

有很大的相关性。在有效避免了微博数据

稀疏性缺点的同时，也避免了过多的噪音

微博被选入，从而提高了食源性疾病事件

探测的准确率。

从文本中提取关键词，最常见且简单

易实现的方法是利用TF/IDF的方法，本

文的实验选择该方法作为基准。但是，这

种方法仅仅考虑了词语的统计性质，并没

有考虑词与词之间的出现关系，会忽略掉

低频词语的影响。这显然不适合微博文本

短、词语多变性强这一特点。

TextRank是基于词图模型的关键词

抽取算法，不需要提前对语料进行训练，

保证了该算法的简洁、有效，可以广泛应

用。TextRank的思想来源于信息检索中著

名的PageRank算法，通过把文本分割成

若干组成单元并建立图模型，利用投票机

制对文本中的重要成分进行排序，即可获

取按重要程度排序的关键词。TextRank算

法仅利用单篇较短文本本身的信息即可实

现关键词的抽取。

3.3  发现食源性疾病事件地理位置信息

通过微博数据获得食品安全事件后，

还希望获得关于该事件多维度的更全面的

信息。其中，事件发生的时间和地点是最

关注的。由于每条微博都有其发出时间，

所以获取事件的时间并不难，而获取事件

发生的地点相对较难。微博数据中，用户

的个人注册信息含有地理位置，但该地理

位置信息通常是区县级别，这一级的地理

位置信息粒度明显太大，精度太低。而移

动端的微博还有签到信息，可以精确地反

映用户发表微博的地点。但是签到信息数

据过于稀疏，很难说明问题。

本文提出了一种通过微博内容来获取

事件地理位置信息的方法。通过对人们日

常行为和微博数据的分析不难发现，人们

在微博上表达食品安全事件时，微博很大

可能会包含食源地点信息，如饭店名或食

物名。利用大众点评网中关于饭店名和位

置的数据，结合食物名在百度地图API上

返回的数据，通过设计的相近点算法，便

可以最大程度上获取用户食品安全事件的

地理位置信息。图1是获取食品安全事件地

理位置的流程。

经 过 对食源性疾 病候 选微 博的内容

进行分析发现，微博中所含有关地理位置

的信息主要包括：饭店名、食物名、直接地

理位置信息和用户注册的地理位置信息。

其中，饭店名可以通过大众点评数据找到

地理位置信息，如“麦当劳”。而食物名可

以通过百度地图API检索，找到所含该食

物的饭店名及其地理位置信息，如食物名

“水煮鱼”可以找到“沸腾鱼乡”这个 饭
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店。将这两种饭店地理位置信息统称为A，

这是用户饮食发生的具体地理位置，A可

能有多个地理位置。微博内容中直接含有

的地理位置信息，如“中关村”，可以通过

博雅地名网（http://www.tcmap.com.cn/

beijing/）提供的北京市行政区划数据来

找到该词的准确地理位置信息。将这类地

理位置称为B，这是用户可能活动的具体

地理位置，B可能有多个地理位置。将微博

用户注册信息中的地理位置信息称为C，这

是用户可能活动的地理位置信息，粒度比

较大，通常为区县级别，如“海淀区”，C只

有一个地理位置。一个用户的食源性疾病

候选微博中，一定含有C，而A和B可能含

有，也可能不含有。根据微博中含有的A、

B、C这3类信息，可以相对准确地找到食源

性疾病事件的地理位置信息。

当拿到一个用户的食源性疾病候选微

博数据时，一定含有C类信息，而A、B类信

息则不确定。本文根据不同情况，设计了不

同的算法来发现事件的地理位置信息。如

果微博数据中同时含有A类和B类信息，那

么，利用计算相近距离的方法确定事件的

最终地理位置信息。如算法3，计算A中地理

位置与B中地理位置的距离，找到距离最近

的两点Ai和Bj，Ai为最终的地理位置信息。

算法3  事件地理位置发现算法1。

输入：微博所含的3类地理位置信息

A、B、C。

输出：地理位置信息Location。

初始化参数Location←空，D←Max

if A≠∅  && B≠∅
	 for A i in A do

	   if DISTANCE(A i,B j) < D

		  D = DISTANCE(A i,B j)

		  Location = A i

	   end if

	 end for

end for

return Location

当微博中只含有A而没有B时，寻找A

中属于C的地理位置信息作为事件发生的

地理位置信息。也就是说，微博中含有多个

（或一个）饭店地理位置信息，而没有直接

地理位置信息，但是该用户注册信息中含

有地理位置信息C，这是该用户注册的行政

区域。选择属于该行政区域内的饭店地理

位置信息作为事件发生的地理位置，算法4

描述了这一过程。

算法4  事件地理位置发现算法2。

输入：微博所含的3类地理位置信息

A、B、C。

输出：地理位置信息Location。

初始化参数Location←空

图 1   事件地理位置信息发现流程
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if A≠∅  && B=∅

	 if A i ∈ C

	   Location = A i

	 end if

end if

return Location

当微博中只含有B而没有A时，寻找B

中属于C的地理位置信息作为事件发生的

地理位置信息。也就是说，微博中含有多

个（或一个）用户的直接地理位置信息，

而没有饭店地理位信息，但是该用户注册

信息中含有地理位置信息C，这是该用户

注册的行政区域。选择属于该行政区域内

的用户直接地理位 置信息作为事 件发 生

的地理位 置信息。当微 博中不含有A，也

不含有B时，直接利用C来代表事 件发生

的地理位置信息。

利用这种方法，尽可能地利用了候选

微博数据中的地理位置信息来确定事件发

生的地理位置。

4  实验

4.1  数据预处理

本文所使用的微 博数 据为北京 市在

2014年8-10月产生的所有含有食源性疾病关

键词的新浪微博数据。这个数据集中一共包

含933 313个微博用户，每个用户200条新浪

微博，共9 500万条微博，将近80 GB的数

据。为过滤营销账号和“僵尸”账号，利用

微博用户的关注、粉丝比、微博总数量等

作为筛选条件，选出真正的个人微博账户

及他们的微博，符合条件的微博占31%。对

这些数据分词，并建立词向量。

抓取了外部数据进行辅助实验。抓取

了大众点评网上北京地区餐饮数据，包括

饭店名和饭店地理位置，共160 429条数

据，还抓取了博雅地名网上北京地名及行

政区划数据，共305个地名。

4.2  发现食源性疾病事件关键词

本文的实验共分为4组：固定 上下文

窗口获取候选微博，分别利用TF/IDF算

法和TextRank算法抽取食品安全事件关

键词；利用动态上文窗口法确定食品安全

事件候选微博，分别利用TF/IDF算法和

TextRank算法抽取食品安 全事 件 关 键

词。对这4种方法的实验结果进行了比较。

主要的评 价指标是事 件发现的准 确

率。随机选择了一部分数据，通过人工标

注，先找出其中的食品安全事件关键词，以

此代表食品安全事件。如果算法找出的事

件关键词有80%以上与人工标注的事件关

键词相同，就代表事件关键词准确。对上

述4种方法进行实验，根据不同方法得到的

结果与人工标注结果的对比，得到不同方

法的准确率，其比较结果见表1和表2。

表1展示了固定上下文窗口获取候选微

博，分别利用TF/IDF算法和TextRank算法

抽取食品安全事件关键词的实验结果。可以

明显看出，TextRank算法在关键词抽取的

准确率上，明显高出TF/IDF算法。

表2展示了动态上下文窗口获取候选

表 1   固定上下文窗口，不同关键词抽取算法的结果

方法 总数/条 正确数/条 准确率

TF/IDF 3 000 639 21.3%

TextRank 3 000 960 32.0%
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微博，分别利用TF/IDF算法和TextRank

算法抽取食品安全事件关键词的实验 结

果。同样，TextRank算法在关键词抽取的

准确率上，明显高出TF/IDF算法。

从上述4种方法的实验结果可以看出，

相比固定上下文窗口选取候选微博，动态

上下文窗口法的准确率明显高出固定上下

文窗口法。动态上下文窗口是利用微博间

的语义关 系来确定候 选微 博的，候 选微

博的主题更统一，噪声数据更少，故而实

验结果表现更突出。而在关键词抽取上，

TextRank考虑了词语之间的指向关系，比

只考虑频率的TF/IDF在短文本的关键词抽

取上更具优势。

4.3  发现食源性疾病事件地理位置信息

本文还实现了利用相近点确定地理位

置信息的方法，利用用户的微博内容，结合

大众点评网、百度地图API、博雅地名网等

数据，尽可能地确定食品安全事件发生的

地理位置信息，从而对传统的事件地理位

置信息的获取提供强有力的补充。本实验

主要对同时包含上文中提到的A、B、C 3类

信息的微博数据进行相近点算法验证。这

样的数据大概占所有数据的13%，同时含

有A、C类地理信息的数据占19%。同时含

有B、C类地理信息的数据占16%，只含有

C类地理信息的数据占52%，如图2所示。

主要评价指标是地理位置信息发现的

准确率。选择了一部分同时包含上文提到

的A、B、C 3类地理信息的微博数据，人工

标注出事件的地理位置，然后对实验结果

进行对比，得到算法的准确率，见表3。

表3是事件地理位置发现的实验结果，

将人工标注数据分为500条、1 000条、     

1 500条、2 000条、2 500和3 000条6组

数据，分别统计准确率。

本节全面介绍了基于微博数据的食源

性疾病事件探测实验相关内容，包括数据

预处理、实验过程和实验结果。通过分析

得知，利用动态上下文窗口算法，可以更准

确地选取微博，扩充数据来源。实验结果

显示，在该算法基础上抽取事件关键词，

准确率明显提高。而在充分利用了微博内

容数据和外部辅助数据之后，也得到了更

多的食源性疾病事件地理位置信息，其准

确率在65%左右。

5  结束语

本文基于新浪微博数据对食源性疾病

图 2   3 类地理位置信息分布

表 2    动态上下文窗口，不同关键词抽取算法的结果

方法 总数/条 正确数/条 准确率

TF/IDF 3 000 676 22.5%

TextRank 3 000 1 021 34.0%

2016022-8



BIG DATA RESEARCH   大数据96

事件探测进行了深入研究，提出了面向短

文本数据挖掘的事件探测方法，并应用于

食源性疾病事件的自动探测中，相比以往

的事件探测方法，扩大了数据来源，时间

和空间维度上的准确性得到显著提高。在

下一步工作中，将融合微博用户好友关系、

微博评论内容等多源数据进行食源性疾病

事件探测的研究。
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