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【摘要】考虑网络事件的时间距离，基于半结构化网页中不同位置特征项重要程度的不同，提出改进的single-pass文本聚

类算法single-pass*，优势在于对Web文本不同位置特征项的加权处理，仅需计算新文档与同类别种子文档间的相似度。实验

结果表明，相比single-pass，改进算法极大减少了漏检率和错检率，降低了由于新文本流内文档进行相似度计算导致系统性能

的下降，平均提高Web文本聚类效率40%。将聚类后的Web文本应用于网络舆情分析，进行主题关注度分析和话题热度特性分析。 
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Abstract  By considering the time interval of Internet events as well as the importance of different feature 
items from semi-structured Web documents in different locations, an improved single-pass text clustering algorithm 
called single-pass* is proposed. The advantage is that it assigns the weight value to different feature items from 
different locations on the Web pages, and only needs to calculate the similarity between the new document and its 
seed document. Experimental results show that, compared to the single-pass algorithm, the improved algorithm can 
reduce the missing rate, the error detection rate, and the degradation of system performance caused by computing 
the topic similarity of documents in new Web data stream, and improve the clustering efficiency at an average rate 
of 40%. The clustered Web texts can be used to analyze the Internet opinion including the topic relevant degree and 
the hot degree. 
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话题发现和跟踪是指新闻专线和广播新闻等来

源的新闻数据流中自动地发现话题并把话题相关的

内容组织到一起的技术。通过增量的文档聚类的方

法，信息流被聚集到有限的话题类簇中，类内高度

相似，不同的类间相似度较低，以此进行海量数据

的融合。热点舆情话题是话题舆情中受关注度最大，

影响也较为突出的舆情，旨在从半结构化海量Web
数据中获取相应的主题并进行整合，以新的热点事

件分析并了解热点话题事件的发展。热点话题分析

对舆情分析具有较大的实际意义，可以及时向网络

监控部门提供网民关注焦点，辅助网络舆情分析。 
随着网络舆情及预警机制研究的广泛深入和迫
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切性，话题发现和跟踪的研究已经成为当前的研究

热点。卡内基梅隆大学采用经典的single-pass算法识

别新闻中的事件[1]。文献[2]结合新闻要素提出了基

于动态进化模型的新闻事件话题发现算法，应用基

于时间距离的相似度计算模型自动对新闻资料进行

组织，生成新闻专题。文献[3]提出了利用single-pass
对新闻事件在线聚类进而实现话题发现的算法。文

献[4]提出了一种基于multi-agent的思想single-pass
聚类，使用分散的自底向上和自组织策略对相似的

数据点进行分类。文献[5]提出基于词共现图的识别

中文微博新闻话题的方法，综合相对词频和词频增

加率这两个因素抽取微博数据中的主题词。文献[6]
基于文本重建的网络话题发现模型，用主题区域发

现话题并将其应用于整个文档中以区分子话题。文

献[7]提出了一种中文微博热点话题发现方法，不足

之处在于仅进行了中文话题发现，不支持多语言的

话题发现与跟踪。本文研究的不同点在于：1)基于

事件时间的先后引入了时间距离特性的相似度计算

模型；2) 所提算法支持中、英、藏文等不同字符集

的话题发现；3) 在话题发现基础上进行网络舆情分

析工作。 

1  话题发现与跟踪 
1.1  文本特征提取 

文本的表征有诸多方法，如布尔模型、向量空

间模型、概率模型等，其中向量空间模型是在应用

中广为采用的模型，首先被用于信息检索系统。通

常，文档被表示为向量，每一维均对应独立的词。

每篇文档，均可以表示为规范化的特征向量： 
d = {(t1, w1), (t2, w2),…, (tn, wn)}      (1) 

式中，ti表示第i个特征项；wi表示特征项ti在文本d
中的权重，所有的文本向量构成文本集的一个特征

向量。文本向量中权重值的求取最为有效的方法是

使用tf-idf模型，tf称为词频，计算该词描述一篇文档

内容的能力。其中，idf称为逆文档频率，计算该词

区分文档的能力。 
1.2  加权词频因子tf 

 tf-idf是词频和逆文档频率两项的乘积，有多种

方法用于获取两种统计词频的精确值。使用在某篇

文档中的原始词频是最简化的选择，如词t在文档d
中出现的次数。已知f(t, d)表示t的频率，那么tf的计

算公式是tf(t, d) = f(t, d)。值得注意的是，本文结合

了出现在文档中不同位置的词的特性，如meta中
keyword、title和description等关键词在文档中的权

重，因此tf的计算公式表示为： 
tf(t) = w1w2w3f(t, body)+w4f(t, meta)    (2) 

式中，f(body)表示特征词t在Web文档的body标签位

置出现的次数；f(meta)是在文档标题与描述中特征

词出现的数目；w1、w2、w3是权重系数，取值分别

表示某个事件的关键信息，即事件名称、地点及组

织这3个特征词。为了保持一致，本文采用文献[8]
中权值的设置方法：  

1

3  
1  
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⎧

= ⎨
⎩

单词表示事件名称

其他
       (3) 

事件地点和组织的设置方法同事件名称。w4 = 
3，表示网页中meta中的keyword、title和description
的权重。 
1.3  逆文档频率idf 

如果一个词在很多文档中出现过，则通过这个

词来区分文档的区分度越小，可以用逆文档频率idf
来度量，表示包含某个词的文档数目： 

idf(term) = log(n/m + 0.01)         (4) 
式中，n代表文档的数量；m表示出现特征词的文档

数量；0.01是为了防止n/m=0时对数值为1。综上所

述，特征词的tf-idf值的计算公式如下： 
weight(t) = tf(t) × idf(t)         (5) 

1.4  话题模型和相似度计算 
通常话题模型包含质心向量方法和中心向量方

法。不准确中心向量的选择极易导致后续增量聚类

结果的错误。对于一篇新文档，需要遍历在某指定

类别中的所有文档，这样随着文档数量的增加，算

法的运行效率会降低。为此，本文提出了种子话题

的概念，即在一个文档类中，选择若干文档代表某

一话题。此外，在文本相似度计算中，本文仅需计

算新文档和种子文档间的余弦相似度。 
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式(6)和式(7)中，di表示新文档的特征向量；dj表示某

个话题的第j个种子话题的特征向量；M表示特征向

量的维度；wik表示新文档i的特征向量的第k个权重；

wjk表示第j个种子话题特征向量的第k个权重；sim(di, 
dj)表示新文档和一个类别中某一种子的相似度； 
sim( , )i jd d 表示新文档特征向量和某类中第j个种子 
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话题特征向量的平均相似度。 
1.5  网络事件的时效性 

考虑到相似的事件可能在不同时间段发生的情

况，本文引入报道时间距离的概念，对新闻报道与

话题的相似性计算利用时间距离进行综合衡量。对

大量新闻报道研究发现，时间相距较远的两篇内容

相似报道中出现的特征词往往非常相似。如果不考

虑这两篇Web报道的时间距离，single-pass聚类算法

会将不相关话题聚为同一类，因此引入时间距离来

进一步区分文档类别，时间距离计算方法如下： 

ch ce2
dis( , )

2
dt t t

d c
− −

=             (8) 

式中，td表示报道d出现的时间；tch是与话题c相关第

一篇报道时间；tce是话题c最近一篇报道时间。改进

后报道d和话题c间相似度计算公式如下： 
sim(d, c) = αsim(d, c) − β dis(d, c)     (9) 

式中，sim(d, c)利用式(6)计算；dis(d, c)由式(8)求取。

改进的文本相似度计算方法既考虑了文档内容相似

度的影响，又考虑了时间因素的影响，α和β是对这

两种因素所赋予的权值，其中，α+β=1。 

2  基于single-pass算法的话题发现 
2.1  single-pass聚类算法 

single-pass算法采用增量聚类的方式将文本向

量与已有话题内的报道进行比对，计算文本相似度

进行匹配。若与某个话题类别匹配，则把该文本归

入该话题，若该文本域所有话题类别的相似度均小

于某一阈值，则将该文本表示成新的种子话题。

single-pass聚类算法步骤如下：1) 输入新文档d； 
2) 计算d与已有话题分类中每篇文档的相似度，获

取与d相似度最大的话题并得到相似度值T；3) 若T
大于阈值θ，则文档d被分类到已知的话题类别，否

则作为一个新的话题类别；4) 聚类过程结束。 
2.2  single-pass*聚类算法 

通过引入种子话题和在网页中不同位置的文本

信息要素加入权重，本文提出了一种改进的

single-pass*聚类算法，区别在于：1) 引入了种子话

题；2) 计算网页不同位置的特征项权重，仅计算新

文档和类别种子文档间的相似度。算法如下： 
算法 1 基于single-pass的话题发现算法。 

输入：Web文档集合T，话题种子文档集合S； 
输出：聚类后的话题文档集合T ′ 。 
Initialize T and S; 

for (Ti∈T) do{ 
  for (Sj∈S) do{ 
  if ((S= =null) && (T != null)) 
    { sim ←sim(Ti, Sj);  
     if ( sim >θ) 
       {C.add(j, sim );} 
    } 
  } 
  if (!C.isEmpty){ 
    sort(C); 
    if (S.size()<l && k > ξ) 
      {Sk←insertSeedDoc(Ti);} 
    } 
  } 
  else{ 
    create a new topic t; 
    t.setId(S.size()+1); 
    t.setTopic(Ti); 
    S.add(t); 
  } 
} 
output(T ′ ); 

算法基本思想为：1) 对文档进行向量空间模型

规范化处理(第1行语句)，每篇文档都由一个<term, 
weight>对象集合组成，对新文档集合进行遍历，计

算新文档与每个话题类中种子文档对象间的平均相

似度(第2～5行语句)，若相似度大于已知的相似度阈

值θ，将此新文档与当前文档类的平均相似度和类标

加入到集合C中(第6～9行语句)，2) 根据平均相似度

大小对C中对象进行排序，获取平均相似度最大值所

对应的类标，将新文档加入到对应的种子文档中(第
10～11行语句)。若当前类标的种子数目与原始话题

种子话题数目的比值k大于阈值ξ，并且当前种子文

档的数目小于l，将当前文档插入到本类文档列表中

(第12～15行语句)；若C为空，说明此时没有相应的

类别与新文档相似度大于阈值，新建文档分类(第
16～17行语句)，并将新文档加入到此类的种子文档

集合中，根据当前新文档对象列表循环迭代上述操

作(第18～22行语句)。最后，输出聚类后的话题文档

集合T ′ (第23行语句)。 

3  实验及算法性能分析 
3.1  实验评价标准 

实验中采用的评测标准包括：漏检率M、错检
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率F和错误识别代价Cost[9]。 

表1  话题发现评价标准 

类别 相关文档数 不相关文档数 

被检测到的文档数 A B 

未被检测到的文档数 C D 
 
定义漏检率M=C/(A+C)，错检率F=B/(B+D)。类

似于F-measure，话题检测与跟踪引入了耗费代价函

数对结果进行综合评价，定义为：  
Cost = wmMp+wf F(1−p)          (10) 

式中，wm是漏检率系数；wf是错检率系数；p是文档

归属某一话题的先验概率。 
3.2  实验数据 

本文设计实现了一个网页抓取器，实验中中文

Web数据来源于新浪和搜狐网站的专栏，藏文数据

来源于藏文门户网站。其中，中文事件分为10类，

藏文事件分为6类。 

3.3  话题发现评价及分析 
实验利用IKAnalyzer中文分词工具包对中文进

行分词，利用文献[10]中使用的藏文分词算法对藏文

文本进行分词，构建向量空间模型。single-pass算法

中的阈值θ和ξ分别设置为0.02和0.15，取值依据是通

过大量实验，参数调节得到的最优值。 
1) 中文话题发现评价 
从中文实验语料库中整理出10个话题，每个话

题包括90～120篇报道。实验主要采用3.1节给出的

话题检测与跟踪评价指标，结果如表2～表4所示。 

表2  single-pass算法中文话题发现结果 

话题 
类别 

马航 
客机 

云南昭通 
地震 

韩国客轮 
沉没 

叙利亚 
化武 

山东招远打死

女顾客 
湖南军训教官与

师生冲突 
玉林 
狗肉节

广州公交车

爆炸 
越南打砸抢烧外

国企业事件 
多个不明飞行物坠

入黑龙江境内 

文档数 95 110 120 120 120 120 120 120 120 100 
A 89 102 97 100 87 99 104 101 79 75 
B 19 23 15 28 21 17 22 29 22 27 
M 0.06 0.07 0.19 0.17 0.275 0.175 0.13 0.158 0.34 0.25 
F 0.018 0.022 0.015 0.027 0.02 0.017 0.021 0.028 0.02 0.021 

表3  single-pass*算法中文话题发现结果 

话题 
类别 

马航 
客机 

云南昭通

地震 
韩国客轮

沉没 
叙利 
亚化武 

山东招远打死

女顾客 
湖南军训教官与

师生冲突 
玉林狗

肉节 
广州公交车

爆炸 
越南打砸抢烧外

国企业事件 
多个不明飞行物坠

入黑龙江境内 

文档数 95 110 120 120 120 120 120 120 120 100 
A 85 105 105 92 112 109 113 111 103 87 
B 11 19 15 25 17 19 19 23 13 5 
M 0.105 0.045 0.125 0.233 0.067 0.092 0.058 0.075 0.142 0.13 
F 0.01 0.018 0.015 0.024 0.017 0.019 0.019 0.022 0.013 0.005 

 
表2和表3分别为single-pass和single-pass*文本

聚类算法的实验结果，话题文本流被聚为10类，如

马航客机、云南昭通地震等。通过结果可以发现，

single-pass*算法的性能明显优于single-pass。 

表4  中文Web文本下算法性能比较 

性能 single-pass  single-pass* 
平均漏检率 0.182 0.107 
平均错检率 0.022 0.016 
错误识别代价 0.006 0.004 

 
如表4所示，在实验参数和实验文本数据一致的

情况下，single-pass*算法的平均漏检率和平均错检

率均低于single-pass算法，漏检率平均减少41.2%，

错检率平均减少27.3%。原因在于：对Web文本不同

位置的特征词加权值使文档的属性标注更加准确，

同时对固定维度的种子文档进行文本相似度计算使

文档归类更加有效，从而在漏检率和错检率指标上

都有所降低。 
2) 藏文话题发现评价 
从藏文实验语料库中每个话题包括86～1 441

篇报道，实验结果如表5～表7所示。 

表5  single-pass算法藏文文本发现结果 

话题类别 地震等新闻 百家争鸣等文化 名胜古迹等旅游 论藏等经济 花园等音乐 闲暇等视频 
文档数 1 441 160 199 185 86 147 

A 1 125 131 154 159 79 121 
B 36 62 49 30 33 34 
M 0.219 0.181 0.226 0.141 0.081 0.177 
F 0.046 0.03 0.024 0.015 0.015 0.016 
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表6  single-pass*算法藏文文本发现结果 

话题类别 地震等新闻 百家争鸣等文化 名胜古迹等旅游 论藏等经济 花园等音乐 闲暇等视频 

文档数 1 441 160 199 185 86 147 
A 1 259 145 165 175 72 128 
B 19 23 15 28 21 17 
M 0.126 0.094 0.171 0.054 0.163 0.129 
F 0.024 0.011 0.007 0.014 0.010 0.008 

 

表7  藏文Web文本下算法性能比较 

 single-pass single-pass* 

平均漏检率 0.171 0.123 

平均错检率 0.025 0.012 

错误识别代价 0.005 9 0.003 6 
 
改进算法在处理藏文Web文本上优势依然明

显，在漏检率和错检率上较single-pass算法都有较大

的改善，原因与中文话题发现相同。 
3.4  算法运行时间比较 

本节讨论single-pass*与single-pass运行时间，实

验结果如图1所示。可以发现single-pass*算法的时间

消耗明显低于single-pass算法，平均降低40%。原因

是改进后的算法仅需计算新文档与指定数目的代表

事件类别的种子节点的相似度，不需要与包含所有

事件的文档进行比较，减少了计算时间。 
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图1  算法运行时间对比 

3.5  Web话题舆情分析 
对Web文本应用single-pass*算法进行文本聚类

的主要目的是在聚类产生的不同主题类中进行舆情

分析。主题关注度是指过去某一时间段内，舆情主

题被关注的程度。时间段t1～t2内关于舆情主题S的
主题关注度： 

RS(t1, t2 )=rS(t2)−rS(t1)           (11) 
式中，rS(t)表示关于某一个舆情主题S的相关页数随

时间的变化。 
以固定时间间隔作为统计周期，主题关注度用

Pi(i∈[1, 5])表示，如：P1={2009.4～2011.10}。表8

显示5个不同时间段内部分舆情的主题关注度，图2
显示热点话题主题关注度随周期的变化。 

表8  话题主题关注度分析 

话题主题 P1 P2 P3 P4 P5 

地震等新闻 12 360 490 564 15 

智慧等文化 12 60 33 32 23 

名胜等旅游 99 32 12 12 44 

论藏等经济 48 49 32 25 31 

花园等音乐 37 14 11 32 12 

闲暇等视频 25 83 9 18 12 
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藏文网站新闻主题关注度趋势分析

 
  图2  藏文新闻主题关注度趋势分析 

为了进一步验证舆情主题关注度算法的性能，

观察随着文本数量的增加，主题关注度分析方法的

时间性能的变化如图3所示。通过图3可以发现，算

法运行时间近似呈线性增长，与式(11)的定义吻合。 
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    图3  不同文本数量下主题关注度算法运行时间 

4  结 束 语 
IT技术与互联网的迅猛发展，数据存储量爆炸

性地增长，并行处理与计算已经成为越来越重要的

数据挖掘的问题。从大数据中发现有价值的知识需
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要各种高效的数据挖掘算法。single-pass聚类算法能

够高效地发现话题，通过引入话题种子的概念，本

文提出了改进的single-pass聚类算法。实验结果表

明，本文提出的Web文本聚类算法不仅能够提高聚

类的质量，即在漏检率、错检率和时间开销等方面

均有所改善，而且对网络舆情分析的研究具有较好

的应用价值。 
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