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基于域加权聚类算法的网络
舆情热点话题探测*

摘要：面对自由无序的网络舆情信息，对舆情组织方式的研究体现出重要研究意义。文章提出一

种网络舆情信息的组织方法，采用域加权的方式，通过一种single-pass增量算法聚类实现面向主题的舆

情信息组织，即对新闻主题或新闻事件有较强表达能力的域进行加权处理以突出该主题或事件,再以无

监督自动化的方式对无序的网络舆情信息进行聚类，进而发现热点话题，达到话题探测的目的。实验

结果显示，聚类类簇均基于主题或事件，可以代表一个话题，F-measure评价值在85%以上，也进一步表

明了本研究方法的有效性。
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1 引言

中国互联网络信息中心（CNNIC）2010年7月发布

《第26次中国互联网络发展状况统计报告》[1]，《报

告》显示，截至2010年6月底，我国网民规模达4.2亿
人，互联网普及率持续上升增至31.8%。网络正在成为

人们获取与发布信息的主要渠道。

随着互联网的发展，网络逐渐成为舆情信息传播

的主要载体，通过天津社科院的刘毅[2,3]、王来华[4,5]和

毕宏音[6]、华东师范大学的许鑫[7,8]等人对网络舆情理论

及应用前景的研究，笔者从舆情与舆论概念上的区别
[5]出发，从信息分析的角度理解王来华教授关于舆情到

舆论的转化过程[5]，可以认为舆论是对舆情进行信息组

织整理后发现和得到的。

由于网络舆情的特殊性质[2]，以监督的手段进行组

织是不符合实际情况的，所以笔者将在本文介绍一种

无监督聚类的方法实现对舆情的组织。

2 相关工作

关于网络舆情话题发现，国内外已经取得了一

定的研究成果。其中最具代表性的是话题检测与跟踪

（Topic Detection and Tracking，简写为TDT）。TDT是
一项面向新闻媒体信息流进行未知话题识别和已知话

题跟踪的信息处理技术。James Allan[9]和Schultz[10]等人

较早对话题探测与追踪问题进行研究，他们采用向量

空间模型（简称为VSM）描述报道的特征空间，根据

特征在文本中的概率分布估计权重，利用余弦夹角衡

量报道之间的相似性。此外，Leek[11]和Yamron[12]将参

与检测的两篇报道分别看作一个话题和一篇报道，采

用语言模型（简称为LM）描述报道产生于话题的概

率，并通过调换两篇报道的角色分别从两个方向估计

它们的产生概率，最终的相关性则依据这两种概率分

布。VSM和LM存在的主要缺陷在于特征空间的数据稀

疏性，通常解决这一问题的方法是数据平滑技术和特

征扩展技术。

Kumaran[13]、James Allan[14]、Yiming Yang[15]和

Lam[16]等学者使用自然语言处理（NLP）技术辅助统计

策略解决话题探测问题。其中最常用的NLP技术是命名

实体识别。比如Kumaran[13]以Yiming Yang的分类方法[15]

为统计框架，将报道描述成三种向量空间，分别为全

集特征向量、仅包含NE的特征向量和排除NE的特征向
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量。最终Kumaran对比了三种向量空间模型对新事件检

测的影响，并验证NE极大地促进了事件之间的区分。

国内也有很多学者对热点话题探测与追踪问题进

行研究，万小军[17]等提出了在线新闻主题探测方法，

引入了创新阀值的概念，当文档与类簇向量间的相似

度大于相似度阀值，但小于创新阀值时，将该文档归

入该类而不用更改类簇的中心向量。

中山大学黄晓斌与赵超[18]提出了一种通过文本挖

掘处理网络舆情信息，并作分析预测的方法。他们通

过代理软件抓取新闻数据然后人工筛选，再利用数据

挖掘工具Text Analyst进行分析，该方法的缺点是对人

工筛选的要求比较严格。华东师范大学的王伟与徐鑫
[19]提出一种在舆情分析中利用二次聚类的方法发现舆

论热点，即通过先随机抽取网页样本集合进行聚类，

选取关注的单个网页簇利用词的信息增益进行特征词

抽取后，对全部网页使用抽取后的网页特征向量进行

二次聚类，得到相关度较为纯粹的网络舆情网页集，

从而用该网页代表一个舆论热点。南京大学的王昊

与苏新宁[20]在研究中论证了条件随机场（Conditional 
Random Fields，CRFs）优于隐马尔可夫模型（Hidden 
Markov Model，HMM）和最大熵模型（Max Entropy 
Model，MEM），并在此基础上提出一种基于CRFs的
角色标注模型。利用该模型，对新闻或论坛讨论帖的

标题进行角色标注，通过对人名出现次数的统计结合

人名的背景进行舆情关注点的发现。

在聚类算法上，也有很多研究者提出了改进方

案。文献[21]中提出了二阶聚类的层次聚类算法，先找

到每日热点簇，再利用增量聚类算法发现热点事件。文

献[22,23]中结合基于密度的聚类算法和K-means算法的优

点，改进了K-means算法中初始聚类中心选择的随机性

问题。此外，基于主题的聚类方法也是热点新闻探测

的一个研究方向，LDA、LSI等主题模型方法在新闻聚

类上的应用也是当前新闻主题发现的重要研究领域。

本文中，笔者引入了TDT的思想，采用域加权的

方式将主题相关域突显出来，通过聚类的方式组织舆

情信息，进而达到发现网络舆情中热点话题的目的。

3 研究方法

3.1 基本聚类算法

考虑到舆情信息的动态性和时间序列特征，本文

采用Single-pass增量聚类算法[24]，即预设一个聚类阀值

（Clustering Threshold），按文档生成时间顺序处理输

入的每篇文档，初始以第一篇文档为种子创建第一个

类簇，对于每一篇输入的新文档，与以前生成的所

有类簇进行相似比较，如果该文档与之前的某个类

簇的相似度值大于聚类阈值时，那么该文档将属于

该类簇；否则，将以该文档为种子创建一个新的主题

类簇。

在计算相似度值时，本文主要采用文本信息处理

中常用的余弦相似度的公式：

（1）

其中W1k和W2k表示两文本向量。

3.2 确定加权域

文档中不同的域对于聚类的作用效果会有所差

异，根据经验笔者选择了标题域、全文域和实体域三

部分作为加权域。标题作为文本内容的直接体现，通

常都包含主题的关键词或者直接表明主题，并且标题

的属性决定了标题的高度概括性与简短性，可以作为

加权考虑的域之一。舆情信息通常会包含5W1H（Who
人物、When时间、Why目的、Where地点、What对
象、How方法）中的若干项，而其中人物、地点和时间

等信息对于确定主题亦具有重要作用，文献[13]的研究

也说明这一点，因此实体信息也是本研究考虑加权的

内容之一。

3.3 域加权方案

通过加权的方式，计算相似程度时就具有了一定

的容错能力，即使某一部分权值很低甚至为0，但是通

过其他部分的权值依然可以判断是否相似，是否属于

同一主题或描述同一事件。并且通过对上述3种域的加

权，突出了主题相关的词，使得聚类基于主题或主要

描述事件。

在具体加权方式上，陆伟[25]曾提及3种计算文档

权重的方法，由于第一种方法过于简单，计算过于朴

素，存在不少问题；而第三种域词频加权法，笔者认
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为该方法应该在监督环境下进行，对于本文需要无监

督的聚类不太适用。所以本文采取第二种方案用各个

域权重得分之和作为文档权重。

计算标题相似度、全文相似度以及实体相似度，

再对3个相似度以一种权值组合的数值代表两文档的实

际相似度，加权公式如下：

（2）

其中Sim(title)表示标题相似度，Sim(content)表示全

文相似度，Sim(entity)表示实体相似度。α、β、λ分

别表示其所占的权重，且 α+β +λ =1.0。
Sim(title)即标题的相似度，由于标题信息量有

限，所以对标题向量化时单独处理。在去除停用词的

基础上建立标题的动态词表，由此词表建立向量，在

只考虑特征词共现程度的基础上用公式(1)计算得到

Sim(title)。
全文相似度Sim(content)由全文本域组成的向量经

过公式（1）计算得出。

Sim(entity)即实体相似度，实体信息由ICTCLAS
分词器[26]中实体标注功能得出，选取其中的NR（人

名）、NS（地名）、NT（机构名）作为实体特征。实

体相似度计算基于词共现方法，当两文本具有相同的

实体特征时，实体相似度权值value提升1.0，最后用两

篇文档中出现的实体最大数对求得的相似度进行归一

化处理，即：

（3）

value为最终累和得到的权值，maxnum为两文档中

共含有的实体数目。

在判断两文本相似时，本文认定1.0为完全相同，

即全文相似度、标题相似度、实体相似度都为1.0。
计算相似度的方法有多种，通常在文本向量计算

中使用的是余弦相似度公式，在几何中常用的则是欧

几里得距离。使用余弦相似度计算时不会放大数据对

象重要部分的作用，而欧几里得距离则在一定程度上

放大了较大元素误差在距离测度中的作用[27]。但是通

常的欧氏距离不考虑文本词数的影响，导致高频词对

短文本和长文本的相似度贡献很高，这样对查准率会

很低。而采用归一化的欧氏距离，就消减了文本长度

的影响，但是通过公式不难推导出：

所以归一化欧式距离与余弦距离是等价的，因此

本文即采用余弦相似度公式进行计算。

3.4 热点话题发现

将混乱的舆情信息用基于域加权的聚类算法组

织之后，具有相同或相近特征的文章聚为一类，形成

了若干类簇。由于在聚类过程中突出了新闻的主题特

征，所以每一类都应当是由某一新闻主题或事件的

相关新闻组成的簇。这样就可以从舆情研究的角度加

以利用，对某一主题或事件的新闻数目在时间度量上

的演化情况以及在信息来源（站点、博客、BBS等）

上的演化情况进行分析（对在时间轴上的演化再次投

影在某个来源站点上细化研究）达到热点话题探测的

目的。本文认定最后聚类结果中的每个类簇为一个话

题，并根据类簇的大小确定热点话题。

图1 系统流程图

（４）
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3.5 其他细节处理

（1）抽取特征词

因为维度过高会导致“维灾难”[28]，所以要抽取

特征词进行降维，缩小主题相关词的探查范围，在一

定程度上避免因为向量过度稀疏或者冗余信息导致结

果不好的问题。

考虑到实时抽取特征向量对聚类效率的影响，笔者

通过对一个大语料库处理得到特征词列表，该特征词表

存有特征词以及IDF，该IDF的计算公式[29]如下，即：

（４）

其中，N为数据集中的全部文档数，n(qi)为数据集

中包含特征词qi的文档数目。

假设在生成该特征词表时使用的语料库足够大，

则该特征词表可以包含所有汉语中具有语用或语义信

息的词语，所以当有新数据集需要聚类时，重新生成

一个特征词表与原特征词表相比特征词数量的改变极

其微小，特征词的IDF值的变动极小，对结果的影响可

以忽略不计。这样只需计算每篇文档中包含的特征词

的TF，再从特征词表中查得IDF值，以TF*IDF为权值

生成文档向量。为了突出实体（人名、机构名等）在

聚类中的影响，计算TF-IDF权值时根据ICTCLAS标注

出的词性，给不同的词赋予不同的权值，例如：nr（人

名）权值为8、nt（机构）权值为6。在实验二中将给出

实验结果，以确定静态特征词表对聚类结果的影响。

（2） 建立VSM模型

根据特征词表生成词-文本向量：

（５）

其中V(m)为第m个特征词的权值，V(m)的计算公式

如下：

（６）

V(i)为第i维的权值，wi为第i维表示的特征词，tf(wi)
为词wi在一篇文档中的词频，idf(wi)为词wi在一个文档

集中的逆文档频。

（3）聚类结果输出

聚类完成后，为了给每个聚类进行恰当的描述，

从每个聚类中抽取出一组可以表征该聚类的关键词，

对于该关键词的抽取，可以在聚类中共现度最高的词

中选择TF-IDF权值最高的若干词。这样用这组关键词

就可以大致描述该聚类所描述的事件。

（4）聚类评价

完成上述整体过程后，为了对聚类的效果进行

衡量，需要一个评价体系。本文采用外部评价法，

首先抽取部分数据，手工标注出所属事件类别，根

据评价结果判断聚类优劣。评价方法选用F度量值

（F-measure）[30]，该方法是通过聚类前的分类标记与

聚类后的聚类标记建的查全率与查准率来评价聚类效

果的。即首先给抽样中的文本，按其所讲述不同事件

标记不同的类别标号，在聚类之后，赋予新闻相应的

聚类标号，统计聚类中某类号的数目，根据信息检索

中查准率（precision）与查全率（recall）的思想来进行

评价。一个聚类j及与此相关的分类i的precision与recall
定义为：

（７）

（８）

其中Nij是在聚类j中分类i的数目；Nj是聚类j中所

有对象的数目；Ni是分类i中所有对象的数目。分类i的
F-measure定义为:

（９）

对分类i而言，哪个聚类的F-measure值高，就认为

该聚类代表分类i的映射。换句话说，F-measure可看成

分类i的评判分值。对聚类结果来说，其中F-measure可
由每个分类i的F-measure加权平均得到：

（１０）

其中|i|为分类i中的文本数。

4 实验描述与结果评价

本文测试实验所用数据是以“武汉大学”为搜索

关键词在元搜索引擎中采集得到的结果。

4.1　实验一

通过对比实验，仅标题相似度、仅全文相似度、
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仅实体相似度、标题+全文相似

度和标题+全文+实体相似度的聚

类，通过聚类评价的F-measure值
以及平均查全率及平均查准率来

评估聚类。

首先在原始数据中挑选了8个
新闻事件，其中有：1 蚁族报告，

2 武大割喉案，3 台州官员子女高

考加分事件，4 传统仪式过端午

节，5 华科大根叔演讲，6 预科诈

骗调查，7 武汉蓝藻爆发，8汪晖

学术剽窃事件，9 厅官妻子被打事

件。根据事件抽取了新闻326篇，

再向其中掺入无关新闻54篇，编号

为0类，共组成共380篇文档的数据

集，进行测试，结果如表1。
通过上述实验可以得出如下结

论：

1） 本文的聚类算法总体上是

有效的

考虑类簇文本数的加权F值可

以达到0.867，并且算数平均的查全

率达到99%，查准率也有89%。

2） 域加权策略取得了较好的

效果

通过与仅标题、仅全文、仅实

体的聚类方式进行比较，综合加权

的F值分别提升了206.4%、10.8%和

292.3%。当然，仅用标题和实体的

效果较差，在一定程度上不具有可

比性，但其比仅全文法仍有10.8%
的提升，效果明显。

3） 实体对文本相似性有影

响，但效果不如预期

通过后两组对比实验，发现考

虑实体影响仅有2%的增长，小于

预期。原因可能有二，其一是全文

+实体的效果已经很好，提升空间

有限；其二可能在于采用实体加权

时会有一些干扰实体出现，影响了

效果，但具体如何仍然需要进一步

实验分析。

表
1 加

权
方
案
效
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实验结果显示，仅采用标题聚类的效果很不理

想，原因可能在于：

1）标题不准确，页面提取以及文本信息预处理过

程中识别不准确，标题完全错误，与主题无关。

2）标题信息量不足，标题本身概括程度太高，并

且概括方式以能使读者理解为目的而形式（用词）多

样，主题直接相关信息尤其是关键词较少。

3）分词器产生的影响，由于标题中关键词未识别

或错误识别，导致标题的文本向量极其稀疏。

实验结果显示，标题+全文的效果比仅采用全文的

效果提升明显，说明对标题进行加权是有效果的。但

是在人工检验聚类结果时依然发现了一些错误，笔者

认为原因在于：虽然全文是原始信息，但是不同的文

本包含的信息量不同，可能包含有大量冗余信息。比

如：仅包含主题关键信息的短文本与对同主题详细扩

展描述的长文本计算相似度时，笔者希望相似度能大

于阈值，划分为同一类，但是由于短文本生成的向量

过于稀疏，关键词对主题的表达不能显现出来，从而

相似度低于阈值。

此外，由于是Single-pass增量聚类算法，所以当某

文本包含2个主题时，会导致这两个主题的类边界模

糊，甚至混合。仅标题和仅实体的情况下就含有这种

情况。

4.2 实验二

通常涉及VSM模型都需要为目标数据集生成专属

的特征词表，在增量式聚类中加入新文本就需要重新

生成词表。本实验特征词表的策略是静态特征词表，

即由大量数据集生成一个静态的特征词表，固定IDF

表2 对固定IDF表的可行性验证

值，对任意数据集聚类时都利用该静态特征词表来生

成文本向量。下列实验证明不同特征词表策略对结果

的影响。

另标注240篇不同事件类别的文档，其中有：1 学
者证实曹操墓，2 方舟子炮轰刘维宁，3 白沙洲，4 曙
光学子，5 曝光体检枪手，6 全球气温上涨1.1度，7 数
字鸿沟，8 易中天与李泽厚，9 北极科考。共9个事件

类别，共200篇，另加入无关新闻40篇。

其中实验一380篇文档的数据集是从5082篇文档的

特征库中抽取出来标注的，而实验二240篇文档的数据

集是从1416篇文档的特征库中抽取出来标注的，其中

6497维的特征库为两特征库的并集。

该实验表明在有足够大量文本后，得到的含有

IDF值的特征词表，对增量聚类的效果影响很小，所以

使用静态的特征词表对于聚类效果没有很大影响。但

当新数据增加足够多后是否会有更大影响，尚不能确

定。因此，笔者建议，如有可能，特征词表的IDF值等

需在新文档两增加到一定量时进行更新。

5 结束语

本文采用域加权的方式，通过一种single-pass增量

算法聚类实现面向主题的舆情信息聚类，实验结果表

明该方法是有效的。但是，本方法仍然存在些缺陷：

首先从4.1中可以看出虽然考虑到实体的影响因素，但

是对于聚类评价的F值的提升并不大，所以对实体的处

理方式后续仍然需要改进，如何发现文档中的关键性

实体是本研究要进一步考虑的问题。此外，本方法未

考虑效率问题，其在超大规模数据集上的效率是否在

可接受范围内，还需要后续的实验检验。
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测试数据集大小 训练特征库大小 特征词数目 F值

240 1416 10804 0.8503

240 5082 9741 0.8434

240 6497 44824 0.8503

380 1416 10804 0.8613

380 5082 9741 0.8613

380 6497 44824 0.8667
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Hot Topics Detection of Web Public Opinion Based on Field-weighted Clustering Algorithm

Lu Wei, Liu Yi, Meng Rui, Chen Yingjie / The Center for the Studies of Information Resources of Wuhan University, Wuhan, 430072

Abstract: The research of information organization shows great significance when dealing with large amount of unordered web public opinion information. In this 
paper, we introduce a new organization method for web public opinion. We highlight the subject by weighting text fields which are more effective to express the theme, 
and then deal with unsupervised clustering. By analyzing public opinion information, we realize the purpose of topic detection. In this method, the F-measure is more than 
85%, which shows the effectiveness of letting clusters represent themes.

Keywords: Web public opinion, Field-weighted, Hot topics detection, Clustering algorithm

                                                                                               
                                                                                                                                                                                                                           

56




