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摘 要:针对舆情事件中评论文本主题识别过程中存在的语义稀疏和主题边界模糊问题,提出一种

基于CoSENT与特征扩展的舆情评论主题识别方法CE-TRM(CoSENT
 

and
 

feature
 

expansion-
based

 

topic
 

recognition
 

method)。在句向量获取阶段引入CoSENT排序优化机制,以解决Sen-
tence-BERT(SBERT)训练目标与推理需求不一致的问题;构建覆盖舆情源文本与评论的特征扩

展框架,利用多头交叉注意力机制将源文本的关键词与评论向量进行融合,并结合PCA与UMAP
进行降维处理,最终通过聚类与c-TF-IDF(class-based

 

term
 

frequency-inverse
 

document
 

frequency)
完成主题识别;以“徐闻港奔驰车插队事件”与“甘肃天水幼儿园血铅超标事件”为案例,分别获取评

论21
 

884条和11
 

822条进行实验。结果表明,在主题识别的主流评价指标C_v一致性得分上,

CE-TRM(CoSENT
 

and
 

feature
 

expansion-based
 

topic
 

recognition
 

method)较SBERT-LDA 和

BERTopic分别提升19.3%和5.6%。CE-TRM在一定程度上削弱了短文本特征稀疏对主题识别

的消极影响,提升了舆情评论主题识别的准确性,可为舆情演化分析与公共决策提供新的技术

思路。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

semantic
 

sparsity
 

and
 

fuzzy
 

topic
 

boundaries
 

in
 

public-opinion
 

comment
 

topic
 

recognition,
 

a
 

CoSENT
 

and
 

feature
 

expansion-based
 

topic
 

recognition
 

method(CE-TRM)
 

was
 

proposed.
 

In
 

the
 

sentence
 

embedding
 

stage,
 

CoSENT's
 

ranking
 

optimization
 

mechanism
 

was
 

introduced
 

to
 

resolve
 

the
 

inconsistency
 

between
 

training
 

objective
 

and
 

inference
 

requirements
 

of
 

Sentence-BERT(SBERT).
 

A
 

feature
 

expansion
 

framework
 

covering
 

both
 

the
 

original
 

texts
 

and
 

comments
 

was
 

constructed,
 

and
 

a
 

multi-head
 

cross-attention
 

mechanism
 

was
 

used
 

to
 

fuse
 

the
 

keywords
 

from
 

the
 

original
 

texts
 

with
 

the
 

comment
 

embeddings.
 

Dimensionality
 

reduction
 

was
 

performed
 

using
 

PCA
 

combined
 

with
 

UMAP,
 

and
 

topic
 

identification
 

was
 

ultimately
 

achieved
 

through
 

clustering
 

and
 

c-TF-IDF (class-based
 

term
 

frequency-inverse
 

document
 

frequency).
 

In
 

the
 

experimental
 

stage,
 

two
 

cases
 

were
 

used:
 

the
 

"Mercedes
 

Queue-Cutting
 

Incident
 

at
 

Xuwen
 

Port"
 

and
 

the
 

"Excessive
 

Blood
 

Lead
 

Levels
 

in
 

a
 

Kindergarten
 

in
 

Tianshui,
 

Gansu",
 

from
 

which
 

21
 

884
 

and
 

11
 

822
 

comments
 

were
 

collected,
 

respectively.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

in
 

terms
 

of
 

the
 

mainstream
 

topic
 

recognition
 

evaluation
 

metric
 

C_v
 

coherence
 

score,
 

CE-TRM
(CoSENT

 

and
 

feature
 

expansion-based
 

topic
 

recognition
 

method)
 

improves
 

upon
 

SBERT-LDA
 

and
 

BERTopic
 

by
 

19.3%
 

and
 

5.6%,
 

respectively.
 

These
 

findings
 

demonstrate
 

that
 

CE-TRM
 

mitigates,
 

to
 

a
 

certain
 

extent,
 

the
 

negative
 

impact
 

of
 

short-text
 

feature
 

sparsity
 

on
 

topic
 

recognition,
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

public-opinion
 

comment
 

topic
 

identification,
 

and
 

provides
 

new
 

technical
 

ideas
 

for
 

public-opinion
 

evolution
 

analysis
 

and
 

public
 

decision-making.

Keywords:natural
 

language
 

processing;short
 

text;
 

public
 

opinion
 

comments;
 

CoSENT;
 

feature
 

expansion;
 

topic
 

recognition

  舆情事件中的评论内容是了解网民观点的重要渠道,利用主题模型挖掘网民观点并可视化呈现[1],有助于

提升舆情治理效能。评论文本普遍具有短小、语义稀疏及噪声多的特征[2],使其内容的主题识别成为一项具有

挑战性的任务。现有的主题识别方法主要有基于概率统计和基于深度语义表示2种。前者如pLSA[3]、LDA[4]

等在长文本处理中表现良好,但处理短文本时易受词频不足与共现信息缺失等影响,主题一致性较低,且面向

短文本的BTM(biterm
 

topic
 

model)和DMM(dirichlet
 

multinomial
 

mixture)虽然缓解了文档级词共现稀疏问题

的影响[5],但真实语义捕捉方面仍存在显著限制[6]。后者如SBERT-LDA[7]和BERTopic[8]尝试结合预训练语

言模型以增强短文本的语义表达,再从中提取主题,虽然取得一定效果,但由于模型的训练目标和推理任务的

目标不一致,仍存在主题边界模糊、语义区分度不足的问题[9]。同时,如上方法普遍忽略了舆情源文本中的核

心语义信息,未能有效利用源文本特征,削弱了主题识别结果的准确性与可解释性。
为此,本文提出了一种融合CoSENT与特征扩展的舆情评论主题识别方法CE-TRM(CoSENT

 

and
 

feature
 

expansion-based
 

topic
 

recognition
 

method)。该方法一方面利用CoSENT模型获取评论文本的高质

量句向量表示,提升语义建模精度;另一方面结合事件原文关键词进行特征扩展,增强评论与事件之间的语

义关联,从而缓解短文本特征稀疏问题。

1 相关研究

舆情评论主题识别[10]旨在针对网络舆情事件中的评论文本,运用主题模型自动提取关键信息,并由此

推断文本所蕴含的主题。基于概率统计的主题模型如pLSA通过引入潜在主题变量,将文档-主题和主题-
词的共现概率分别建模为“文档生成主题”与“主题生成词项”2个条件概率的乘积,从而挖掘文本潜在主题

结构;LDA在pLSA基础上引入Dirichlet先验,将文档-主题分布与主题-词分布视作随机变量,赋予模型贝

叶斯特性以提升泛化能力。然而,pLSA与LDA均基于词袋假设,需要大量词共现信息支撑,其在短文本场

景中易受特征稀疏影响,主题挖掘效果明显下降。针对短文本的稀疏性问题,研究者提出了改进的概率模

型,例如:BTM[11]在全局语料层面直接建模词对共现并分配主题;DMM[12]通过简化文档-主题推断过程,假
设每条短文本仅对应单一主题。尽管二者在一定程度上缓解了共现稀缺,但仍依赖浅层词频统计,难以深入

捕捉隐含语义与跨句上下文信息。
基于深度语义的表示方法通过词向量与句向量学习,为文本主题识别提供了更丰富的语义信息。如基
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于 Word2Vec的词向量方法[13],通过语义相似度计算扩展特征或与LDA结合[14]提升关键词提取准确性,
但词级表示仍缺乏句子层面的上下文整合。预训练语言模型如BERT[15]通过上下文敏感的词嵌入,更好地

捕捉文本语义特征,验证了预训练模型用于主题提取的可行性。Sentence-BERT(SBERT)[16]能够直接生成

高质量的句子嵌入,在短文本主题聚类任务中表现出色[17],后续研究将SBERT向量与LDA[18]、DTM[19]等

传统主题模型进行融合,或结合自编码器[20]、语义相似度[21]等深度特征融合方法,进一步提升主题一致性。
然而,SBERT存在训练过程与预测目标不一致的问题。为此,Huang等[22]借鉴有监督SimCSE的设计思

路,提出了一种优化余弦相似度的新方案CoSENT,该方案在句向量学习任务中表现出比SBERT更优的性

能。此外,在仅依赖评论文本作为向量嵌入的基础上,研究者也尝试通过特征扩展引入额外信息以增强短文

本的语义表达。一方面,通过引入外部预训练词嵌入[23]、大规模外部语料[24]等,在一定程度上缓解短文本

的上下文稀疏问题,但这类方法容易引入领域偏差和语义噪声,且对外部资源的可用性与质量有较高依赖;
另一方面,基于内部资源的特征扩展通过构造词对[25]或利用大语言模型生成上下文扩充文本[26]等方式,从
短文本自身挖掘扩展信息,减少对外部知识的依赖,但在生成质量与控制主题一致性方面仍面临挑战。综上

所述,尽管现有方法在舆情评论主题识别方面取得了一定进展,但仍普遍面临语义表达能力不足、文本与事

件关联弱以及特征稀疏等挑战。

2 基于CoSENT和特征扩展的舆情评论主题识别方法

2.1 主要工具

2.1.1 CoSENT句子嵌入向量

图1 CoSENT训练过程

Fig.1 CoSENT
 

training
 

process

如图1所示,CoSENT 模型采用参数共享的双分支

transformer编码器处理输入句子对。每个句子经过编码器

生成token级隐藏状态后,通过均值池化聚合为句向量表示

(u、v),有效捕获全局语义信息。对于标注相似度更高的句

子组合,强制其句向量余弦值大于相似度较低的样本对,通
过指数惩罚项对齐向量空间距离与排序关系。这种机制直

接解决训练与推理的目标不一致问题,从而提高文本相似度

的准确率[27]。

2.1.2 基于关键词语义的特征扩展

为了 进 一 步 提 升 句 子 嵌 入 对 舆 情 语 义 的 表 达,在

CoSENT句向量基础上,引入关键词向量[28]作为外部显性

特征,运用多头交叉注意力机制[29]将句子语义与关键词语

义深度融合,实现评论短文本的特征扩展。
首先,获取事件原文集合T={t1,t2,…,tN},N 为事件原

文的总数量;关键词原始词向量集K={k1,k2,…,km},m 为

关键词总数;初始关键词向量集S(0)={s(0)
1 ,s

(0)
2 ,…,s

(0)
m },其中s(0)

j ∈ d 为关键词kj 初始向量,维度为d。对

于每个文本t∈T,在其token序列中检索关键词kj 匹配位置Pt,j。利用编码器获得其隐藏状态ht,1,ht,2,…,

ht,Lt
,ht,i∈ d表示第t个token的隐藏状态向量,Lt 表示文本t的token总长度,并在匹配位置求均值:

ci
t,j =

1
r∑

Lj-1

r=0
ht,i+r, i∈Pt,j

 , (1)

式中Lj 为关键词kj 在分词后的token长度。然后收集同一关键词在不同原文中的上下文向量Cj={ci
t,j}。

在r轮迭代时,计算当前向量s(r)
j 与上下文向量的余弦相似度:

sim(s(r)
j ,c)=

s(r)
j ·c

‖s(r)
j ‖‖c‖

 

, (2)

式中r为关键词token内部的相对位置索引,取值范围为r=0,1,…,Lj-1。再筛选相似度较高的上下文子集:

S(r)
j =

Cj, r=0,

c∈Cj ∣sim(s(r)
j ,c)≥θ},r≥1, (3)
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式中相似度阈值θ=0.5。后计算其均值:􀭰c(r)
j =

1
|S(r)

j |∑c∈S(r)j

c,并用学习率η 更新关键词向量:s(r+1)
j =(1-

η)s
(r)
j +η􀭰c

(r)
j 。当平均更新量低于阈值或达到最大迭代次数T 时终止迭代,得到最终优化向量s*

j =s(R)
j 。

其次,设评论文本为xi,然后基于CoSENT方法得到句子嵌入向量hi∈ℝd 作为注意力机制的Query,

其中d 表示向量维度。优化后的关键词向量集K={s*
1 ,s*

2 ,…,s*
m}作为Key与Value,引入交叉注意力机

制计算关键词对评论的注意力权重:

αi,j =
exp(hi·s*

j/
 
d)

∑
m

t=1
exp(hi·s*

t/
 
d)
, (4)

式中ai,j 表示关键词sj 对句向量的注意力权重。随后,通过加权求和得到上下文增强向量表示:

ci=∑
m

j=1
αi,js*

j
 。 (5)

  最后,将句向量hi 与上下文增强向量ci 融合,得到扩展后的表示:

zi=[hi;ci]∈  2d
 

, (6)
式中[;]表示向量拼接操作。

2.1.3 基于PCA+UMAP的数据降维方法

在处理文本嵌入所得的高维向量时,为兼顾降维效率和保留向量特征,本文采用先通过主成分分析

(principal
 

component
 

analysis,PCA)[30]进行初步压缩,再利用统一流形近似与投影(uniform
 

manifold
 

approximation
 

and
 

projection,UMAP)[31]进行细化映射的降维方法。通过先使用PCA去除冗余维度,再由

UMAP建模剩余特征的非线性结构,可以形成更加紧凑且语义结构清晰的向量表示,为后续的文本聚类与

主题识别提供更具判别性的特征空间。

2.2 方法框架

本文提出的CE-TRM 方法的框架如图2所示,该方法采用CoSENT优化的深度语义向量建模评论文

本上下文,并通过多头交叉注意力动态融合事件关键词特征进行特征扩展,构建了事件特征增强的端到端主

题识别流程。具体由5部分组成:1)对评论文本与事件正文分别进行规范化预处理,包括去除无关符号、过
滤停用词等文本清洗过程;2)利用基于CoSENT的句向量嵌入方法,将评论文本映射为语义向量,同时对事

件正文中抽取的关键词集合生成对应的向量表示;3)特征融合阶段引入多头交叉注意力机制,以评论向量为

Query,关键词向量为Key和Value,通过多组注意力头并行计算语义关联权重,结合残差连接和层归一化

技术生成语义增强向量,并与原始评论向量拼接,形成关键词特征扩展的句向量特征表示;4)针对特征扩展

后的高维问题,先经PCA线性降维快速剥离冗余特征,再采用UMAP非线性降维,在压缩维度的同时保留

局部邻域结构与全局拓扑关系;5)将降维后的向量输入K-means算法,基于余弦相似度迭代优化类簇划分,
然后整合每个类簇的全部文本,应用c-TF-IDF(class-based

 

term
 

frequency-inverse
 

document
 

frequency)方
法提取关键词权重,筛选权重最高的代表性关键词生成主题标签。

图2 CE-TRM流程图

Fig.2 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

CE-TRM

024



第4期 刘滨,等:基于CoSENT和特征扩展的舆情评论主题识别方法

3 实验过程及讨论

3.1 数据采集与处理

本文以微博平台为主要数据来源,选取了“徐闻港奔驰车插队事件”(事件1)与“甘肃天水幼儿园血铅超

标事件”(事件2)作为研究案例。基于Python的Scrapy开源爬虫框架并结合网页解析技术,设计并实现了

微博数据采集程序,分别获取两起事件在网页端的原始微博文本及其对应评论。在数据采集完成后,利用

Python脚本与正则表达式对文本进行预处理,具体包括:删除空白记录、移除表情符号、超链接与话题标签

等无关信息,并统一标点符号与空格格式。经过清洗与规范化处理后,事件1共获得有效原文137条与评论

21
 

884条,并提取关键词25个;事件2获得有效原文90条与评论11
 

822条,提取关键词30个。上述数据

构成了后续实验分析的基础。

3.2 关键词特征向量获取

在向量化表示阶段,将关键词输入CoSENT模型以获取其静态向量,形成初始词向量矩阵。然而静态

向量仅能反映通用语义,缺乏与具体语境的紧密结合。因此引入关键词与原文语境的对齐机制:一是在原文

中定位关键词的出现位置并截取上下文片段,利用CoSENT模型计算其在不同语境下的嵌入表示;二是基

于余弦相似度筛选出高相关度的上下文向量,并通过迭代加权平均的方式与静态向量进行融合,同时引入自

适应步长以控制优化的收敛速率,最多执行10轮迭代。经过该过程,关键词向量在全局语义与局部语境之

间实现了平衡,形成上下文增强的特征向量集,作为评论文本的特征扩展与主题聚类的语义支撑。

3.3 评论文本向量化及特征扩展

首先,采 用 Hugging
 

Face平 台 开 源 的 预 训 练 CoSENT 模 型 “shibing624/text2vec-base-chinese-
sentence”对2组微博评论文本进行编码,获得n×768维度的句向量矩阵,n 为评论句数量。其次,利用3.2
节获得的上下文增强关键词向量作为语义补充信息,将评论句向量矩阵转化为张量形式,设置嵌入维度d=
768、注意力头数h=8,输入至交叉注意力机制作为查询(Query,Q),同时将关键词向量分别作为键(Key,

K)和值(Value,V)输入。交叉注意力模块采用标准多头结构,包含查询、键和值的线性映射,点积注意力分

数计算与Softmax归一化处理,基于注意力权重对关键词值向量进行加权求和,并通过残差连接和层归一

化操作获得与原句向量同维度的增强表示。最终,将该增强句向量与原始句向量进行特征拼接,得到维度为

n×1
 

536的融合表示。

3.4 数据降维和文本聚类

在获得增强后的句向量后,为降低数据维度、减少聚类计算成本并尽可能保留文本的语义结构特征,研
究采用PCA与UMAP相结合的两阶段降维策略。首先,对所有向量进行L2范数归一化,使其分布在统一

尺度上;其次,采用PCA对原始向量进行线性降维,目标维度设定为50,以保留主要信息成分并减少数据冗

余;最后,使用UMAP将PCA输出进一步降至3维,获得低维向量矩阵,作为聚类阶段的输入数据。
在聚类阶段,研究以K-means算法对评论向量进行无监督聚类。由于聚类数(主题数目)K 的设定会

直接影响主题的可分离性与一致性,因此在实验中针对不同事件在预设K 值区间内进行参数评估实验,如
图3所示。

   
图3 主题一致性随主题数目的变化情况

Fig.3 Topic
 

consistency
 

changes
 

with
 

the
 

number
 

of
 

topics
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当相邻K 值下C_v差值低于相对变化幅度的判定阈值(2%),或曲线出现明显拐点时,表示继续增加

K 带来的主题一致性增益已趋于有限,应在该区间内选取一致性得分最高的 K 值作为最优聚类数。而事

件1在K=14附近进入主题一致性提升的稳定区间,事件2在K=10处达到一致性得分峰值且之后不再

显著提升,因此分别将最优聚类数确定为14与10。
最终,将每条评论分配至其所属的聚类标签,得到相应数量的主题类簇。聚类结果的二维散点分布如图

4所示,可以直观展示各主题簇之间的分离效果。
20
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图4 聚类结果散点图

Fig.4 Scatter
 

plot
 

of
 

clustering
 

results

3.5 主题识别

在完成聚类后,将每个类簇中的评论文本视为独立语料集合,采用c-TF-IDF方法提取主题词。具体步

骤如下:首先,对类簇内文本进行分词处理,并结合停用词表与词性筛选,仅保留名词、动词和形容词等词项;
其次,将同一类簇内的所有文本拼接为整体语料,计算类簇级词频与逆类簇频率,得到各词项的c-TF-IDF
权重;最后,在每个类簇中选取权重排名前十的词汇,构成该类簇的主题词集合。表1、表2为总结后类簇分

组及主题词。
表1 事件1主题信息

Tab.1 Topic
 

information
 

of
 

Event
 

1
原类簇编号 主题词  主题总结  
0,5,10 拘留、处罚、警方、嚣张、动手 事件责任与法律处罚

1,
 

6,
 

11 加塞、插队、车道、下车、骂人 交通行为与冲突过程分析

2,3,4,8,12 剪辑、舆论、网暴、老太太、定损、理性、核实 舆论质疑与信息真实性

9 行车记录仪、车牌、驾照、隐私 涉事车辆及信息隐私

7,13 奔驰男、老师、河北农大、素质、地域 当事人背景与地域关联讨论

表2 事件2主题信息

Tab.2 Topic
 

information
 

of
 

Event
 

2
原类簇编号 主题词  主题总结  
0,

 

9 调查、通报、医院、检测、数据 官方与医疗回应及数据关注

1,
 

3 颜料、色素、含铅、超标、铅中毒 铅中毒原因与颜料安全性质疑

4,
 

8 严惩、死刑、追责、蠢货、无知 对责任方的谴责与惩罚呼吁

5,
 

6 孩子、家长、健康、食品安全、校园 受害者关怀与食品安全反思

2,
 

7 投毒、动机、常识、逻辑、厨师 事件性质与动机猜测

3.6 实验结果对比

一致性度量是一种衡量主题模型结果质量的方法,其依据主题的可解释性进行评价。常见的一致性度量

方法主要通过计算主题词之间的共现关系与语义相似度来反映主题内部的紧密程度。Gensim工具包提供了4
种常用的主题一致性计算方法,即C_v

 

Coherence、C_UCI、C_NPMI和U_Mass。其中,C_v
 

Coherence方法结合

了基于滑动窗口的词项共现统计、点互信息以及余弦相似度等手段,能够较为全面地刻画主题词之间的语义联

系。因此本文选取C_v作为主题一致性的主要评价指标,对比不同方法生成的主题质量。
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表3 C_v实验结果

Tab.3 Experimental
 

results
 

of
 

C_v
方法  事件1 事件2

SBERT-LDA 0.355
 

4 0.353
 

0
BERTopic 0.401

 

3 0.396
 

5
本文方法 0.423

 

8 0.419
 

4

为验证所提出的融合CoSENT与特征扩展策略在

评论主题识别任务中的有效性,在相同数据集与统一

实验流程下,对比了SBERT-LDA、BERTopic和本文

方法。各方法均采用相同的聚类与主题提取流程,并
以主题一致性指标C_v进行评价。实验结果如表3所

示,本文方法在 C_v上均取得最高得分,事件1为

0.423
 

8,事件2为0.419
 

4,分别较SBERT-LDA 提升约19.2%、18.8%,较BERTopic提升约5.6%、

5.8%。
此外,SBERT-LDA受限于LDA主题数与聚类数的依赖关系,导致主题可解释性不足;BERTopic在一

定程度上缓解了短文本的稀疏性,但部分主题仍存在边界模糊的问题。本文方法通过引入事件关键词扩展

与上下文对齐机制,使评论句向量在全局语义与局部语境之间更加平衡,提升了主题聚类的区分度和一

致性。

3.7 消融实验与分析

 

表4 C_v消融实验结果

Tab.4 Ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

C_v
组别  事件1 事件2

方法① 0.365
 

1 0.360
 

7
方法② 0.376

 

4 0.382
 

1
方法③ 0.370

 

9 0.378
 

0
本文方法 0.423

 

8 0.419
 

4

为深入分析各模块对整体性能的贡献,在实验流

程一致的条件下,设计了4组消融实验:1)将句向量模

型由CoSENT替换为SBERT(方法①);2)移除关键词

特征扩展,仅依赖评论句向量进行聚类(方法②);3)保
留关键词扩展但使用静态关键词向量(方法③);4)本
文方法。实验结果如表4所示,不同组合的影响差异

明显。
方法①相较于本文方法在2个事件上的C_v均下降约0.06,说明CoSENT方法在捕捉细粒度语义和

保持向量判别性方面优于SBERT。方法②与方法③的结果均低于本文方法,尤其是方法③在事件1中的表

现仅为0.370
 

9,表明若关键词向量缺乏动态语境对齐,反而会引入更多噪声,限制其扩展效果。相比之下,
引入动态关键词注意力机制后,模型能够更好地结合全局与局部语义,使评论主题之间的边界更清晰,类簇

内部一致性更强。
从消融实验结果可以看出:移除特征扩展模块或以静态关键词替代动态表示均会导致性能显著下

降,这验证了动态关键词表示与注意力加权机制在提升主题识别质量方面的有效性;句向量模型的选择

对最终结果具有决定性作用,CoSENT通过基于排序损失的优化方式能够生成更适合聚类与相似性计算

的语义向量,相较于SBERT具有更强的语义区分能力。整体而言,消融实验验证了各模块在框架中不可

替代的作用,说明融合CoSENT与动态关键词注意力机制能够显著提升聚类一致性与主题可分离性,并
在短文本舆情场景下展现出良好的稳定性与鲁棒性。

4 结 语

针对舆情评论短文本语义表达不足和主题识别精度不高的问题,提出了融合CoSENT深度语义建模与

关键词特征扩展的CE-TRM方法。构建了跨文本的动态特征融合框架,将评论与事件原文信息结合,实现

了短文本语义的增强表示。在此基础上,通过引入基于排序优化的句向量建模机制及多头交叉注意力的特

征融合策略,实现了评论语义与事件语义的有效对齐。通过对微博上事件数据的实证研究,结果显示该方法

在主题一致性与聚类分离度方面均优于传统模型,验证了跨文本特征融合的有效性与必要性,为复杂事件的

主题挖掘研究提供了参考。
本文的数据覆盖面有限,泛化性尚需进一步检验,且关键词扩展依赖TF-IDF提取,可能存在遗漏或噪

声引入。未来研究可从多事件、多平台的数据验证入手,并探索引入多模态信息与更大规模预训练模型,以
进一步提升舆情主题识别方法的泛化能力与应用价值。
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