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针对舆情数据的去重算法① 
张庆梅 

(中国科学技术大学 软件学院, 苏州 215123) 

摘 要: 针对在数据服务中舆情去重不可避免且缺乏理论指导的问题, 通过研究 SimHash、MinHash、Jaccard、

Cosine Similarty 经典去重算法, 以及常见的分词和特征选择算法, 以寻求表现优异的算法搭配, 并对传统 Jaccard

和 SimHash 进行了改进分别产生新算法: 基于短文章的 Jaccard 和基于 Cosine Distance 的 SimHash. 针对比较对

象众多实验效率低下的问题, 提出了先纵向比较筛选出优势算法, 然后横向比较获得最佳搭配, 最后综合比较的

策略, 并结合 3000 舆情样本实验证明: 改进的 SimHash 比传统的 SimHash 具有更高的精度和召回率; 改进的

Jaccard 较传统 Jaccard, 召回率提高了 17%, 效率提高了 50%; MinHash+结巴全模式分词和 Jaccard+IKAnalyzer 智

能分词在保持精度高于 96%的条件下, 都具有 75%以上的高召回率, 且稳定性很好. 其中 MinHash 去重效果略低

于 Jaccard, 但特征比较时间较短, 综合表现最好.  
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Duplicate Removal Algorithm for Public Opinion 

ZHANG Qing-Mei 

(School of Software Engineering, University of Science and Technology of China, Suzhou 215123, China) 

Abstract: In big data services, duplicate removal of public opinion information is inevitable, and it lacks theoretical 

guidance. There is a research on the classical duplicate removal algorithm such as SimHash, MinHash, Jaccard, Cosine 

Similarty, as well as common segmentation algorithm and feature selection algorithm in order to seek excellent 

performance of the algorithm. The Jaccard based on short article and the SimHash algorithm based on Cosine Distance 

are proposed to improve the traditional algorithms. Aiming at the problem of the low efficiency of experiment on many 

research subjects, the strategy is adopted that filters out algorithm of obvious advantages by vertical comparison firstly, 

and gets the most appropriate algorithm collocation by horizontal comparison secondly, at last, makes a comprehensive 

comparison. The experiment of 3000 public opinion samples shows that improved SimHash has better effect than 

traditional SimHash; improved Jaccard increases the recall rate by 17% and improves the efficiency by 50% compared 

with traditional Jaccard. Under the condition that the accuracy is higher than 96%, MinHash+Jieba full pattern word 

segmentation and Jaccard+IKAnalyzer intelligent word segmentation has more than 75% recall rate and good stability. 

MinHash is a bit weak than Jaccard in the aspect of removal effect, yet has the best comprehensive performance and 

shorter feature comparison time. 

Key words: public opinion data; duplicate removal algorithm; similarity computation; big data service 

 

 

据中国互联网络信息中心统计, 截止到2015年12

月, 我国社交网站、微博等社交应用的网民使用率达

77.0%[1], 新媒体逐渐成为网民表达意见和看法、行使

公民权利的重要渠道和方式[2], 是用户获取和分享“新 

 

 

闻热点”、“兴趣内容”、“专业知识”、“舆论导向”的重

要平台[3]. 从社会学角度来看, 这些舆情信息反映了民

众的社会政治态度, 有着强大的监督力度[4]. 而舆情

信息的价值远远不止其传播性所带来的社会监督力度,  

 

 ① 收稿时间:2016-08-28;收到修改稿时间:2016-09-27  [doi:10.15888/j.cnki.csa.005745] 
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在金融领域也广泛被使用. 由于舆情信息可以准确反

映个人和企业的信用状况, 目前已有大数据服务公司

采集舆情数据, 然后加工分析为金融机构在信用评

定、风险评估方面提高参考. 然而随着大数据时代的

到来, 抓取的舆情数据重复性冗余急剧增大[5], 这些

重复的数据严重影响后期的加工处理和客户体验. 据

调研, 目前的去重技术大多针对网页, 专门针对舆情

数据的却很少. 因此对于舆情数据服务, 迫切需要针

对舆情开展去重研究来解决数据重复带来的一系列问

题. 本文通过对几种经典去重算法在舆情数据方面的

表现进行研究, 并分析不同实现方式的去重算法之间

的精度、召回率和效率的差异, 寻求在舆情去重上表

现优异的算法, 为舆情数据服务在机器去重方面提供

参考.  

 

1 相关技术和实现方法 
  本文将整个去重分为三个步骤: 首先是分词, 将

一篇文章转化为词语列表; 然后是对文章进行特征选

择, 实现文章特征属性的提取; 最后是基于相似度计

算的去重算法进行去重. 因此关键技术包括分词、特

征选择、相似度计算. 每种技术中本文都有多种候选

算法, 相关技术的研究对象如表 1 所示.  

表 1 相关技术的研究对象 

分词算法 特征选择 相似度计算 

结巴分词 词频 TF Jaccard 

IKAnalyzer 分词 TF-IDF Cosine Similarity 

HanLP 分词 TextRank SimHash 

  MinHash 

1.1 分词 

  本文的分词具体指中文分词, 目的是将汉字序列

切分成由词语组成的序列[6]. 分词算法的不同将直接

影响去重效果. 本文尝试通过比较不同分词算法对舆

情去重效果的影响, 来获得最适合舆情去重的分词方

法. 本文选用中文分词中比较常用的 3 种分词方法: 

结巴分词、IKAnalyzer 分词和 HanLP 分词, 其中结巴

分词包含 3 种模式: 精确模式、全模式和搜索引擎模

式. IKAnalyzer 包含 2 种分词模式: 细粒度模式和智能

模式. HanLP 包含 8 个分词器: 标准分词、NLP 分词、

索引分词、N 最短路径分词、最短路径分词、CRF 分

词、极速词典分词和繁体分词. 由于本文的舆情样本

全部是简体中文, 因此本文只将前 7 种分词纳入此后

的研究中去.  

1.2 特征选择 

  选用较小维度的特征代表整个文本正文的过程就

是特征选择. 在本文中将几种常见的特征选择纳入研

究范围, 分别是: 词频、TF-IDF 和 TextRank. 这三种

特征选择都是权重特征, 适合与 Cosine Similarity 和

SimHash 算法结合使用.  

1.2.1 词频 

  词频是指词语出现的次数, 词频统计通常不单独

被使用, 一般是结合其他算法一起使用, 应用范围涉

及中文分词、研究热点分析、文本分析等诸多方面[7-9]. 

常用词频的计算方式是获取某个词在文章中出现的次

数, 但这种计算方式忽略了文章有长短之分. 当文章

篇幅差距很大, 将不能准确体现文章内容之间的差异

性. 因此在本文采用的是相对词频, 它对的计算公式

如式(1)所示.  

=
某词在文章中出现的次数

词频
文章总词数

      (1) 

1.2.2 TF-IDF 

  TF-IDF 和词频同样都是常用的加权技术, 但相比

于词频, TF-IDF 能够反映整个词在一个文本集合或者

语料库中的“重要程度”, 词频仅仅在一定程度上反映

一个词在一篇文章的重要程度, 没有将整个文本库的

大小考虑进去. TF-IDF 广泛应用于自动关键词提取、

文本摘要提取等[10,11]. TF-IDF 的主要思想是词语的重

要性随着这个词在文本出现的次数成正比, 同时随着

它在整个文本集合中出现的频率成反比, 某个词在文

章中的重要程度越大 , TF-IDF 的值就越大 . 了解

TF-IDF 首先了解逆文档频率, 词频和逆文档频率的乘

积就是 TF-IDF, 逆文档频率(IDF)的计算公式如式(2)

所示.  

= log
+1

 
 
 

文档库中的文档总数

包含某词的文档数
逆文档频率     (2) 

1.2.3 TextRank 

    TextRank 是受启发于 PageRank, PageRank 最开始

是用于网页相关性和重要性的评估, 获取网页排序, 

提高用户对搜索引擎检索结果的满意度, 此算法由

Google的创始人谢尔盖•布林和拉里•佩奇在 1998年提

出[12]. PageRank 的计算公式如式(3)所示.  

   
     

j i

i j
V In V

j

1
S V = 1 d + d S V

Out V
 

∈
∑    (3) 
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    S(Vi)表示网页 i 的重要性, d 是阻尼系数, 通常设

为 0.85. In(Vi)是指向网页 i 的链接集合, Out(Vi )表示网

页 i 指向的网页集合, |Out(Vi)|表示网页 i指向的网页集

合的元素个数. 整个计算需要经过多次迭代, 初始设

置网页重要性为 1.  

    TextRank 计算对象从网页转化为文本中的词语或

者句子, 每个词语或句子根据此算法会得到相应的权

重. 具体计算公式如式(4)所示.  

   
   

 
j i

k j

i j
V In V jkV Out V

1
WS V = 1- d + d WS V

w


∈ ∈

∑
∑

 (4) 

  本文利用此特征选择主要是获取不同词语的权重

值, 即把每个词语看成一个节点(Vi). 当计算对象是词

语时 , 因为 wjk 取值都为 1, TextRank 就蜕变成

PageRank. 不过式 4 中的变量含义有所变化, S(Vi)表

示文本中词语 i 的重要性, In(Vi)是文章中指向词语 i 的

词语集合, |Out(Vi)|表示文章中词语 i 指向的词语集合

的元素个数. 词语之间的相邻关系, 依赖于窗口大小

的设置, 一个窗口中的任意两个词语之间都是相邻的, 

并且边都是无向无权的. 由于 TextRank 需要经过多次

迭代, 因此特征获取的时间复杂度很高.  

1.3 相似度计算 

相似度计算是指是在特征选择的基础上通过去重

算法来求取文章之间相似度的过程, 是自然语言处理

和数据挖掘中常用的操作. 本文参考网页去重的经典

算法 , 将 Jaccard、Cosine Similarity、SimHash 和

MinHash 纳入研究范围 , 对于传统实现方式 ,  

MinHash有两种: 基于单Hash函数的MinHash算法和

基于多 Hash 函数的 MinHash 算法, 其余的各有一种. 

本文除了实现传统的算法之外, 还对传统 Jaccard 和

SimHash 进行改进分别产生新的算法: 基于短文章的

Jaccard 和基于 Cosine Distance 的 SimHash.  

 

2 基于相似度计算的去重算法 
  对于不同的应用场景, 考虑到数据规模、时间开

销, 去重算法的选择会有所不同. 本文在此分析不同

算法的去重原理以及时间开销, 从理论上分析不同算

法的优缺点, 并给出具体的实现步骤. 为不同需求的

应用场景在去重算法的选择上提供参考.  

2.1 Jaccard 算法 

  Jaccard 系数, 又称 Jaccard 相似度系数, 用来评估

两个集合之间的相似度和分散度[13], Jaccard 系数越大

表明两篇文章的相似度越大. 利用 Jaccard 去重, 首先

将文章通过分词转化为由词语构成的特征集合, 通过

检查两个集合的 Jaccard 系数是否超过指定的阈值来

判断文章是否重复.  

    1) 传统的 Jaccard 

  传统的 Jaccard, 基于 Merge 算法, 通过求取两个

文章的特征集合交集和并集的长度比例来衡量文章之

间的距离. 计算公式如式(5)所示.  

 Jaccard A,B =
A

B

B

A

∩

∪
             (5) 

    从实现的原理上看, 传统的 Jaccard 算法, 并没有

将两篇文章的长度差异考虑进去, 假设两篇文章重复

的文章长度差异很大, 例如一个包含 1500 个单词, 一

个包含 500 个单词, 两篇文章的单词交集长度是 500, 

利用传统的 Jaccard 计算两篇文章距离, 结果是: 0.25, 

传统 Jaccard 的阈值一般在 0.5 以上, 在这种情况下, 

就很容易漏判长度差异大的重复文章. 此外 Merge 算

法的时间复杂度是O(m+n)(m和 n 是两个集合的长度), 

不是很高, 但当文章篇幅很长, 数据规模很大时, 这

个时间开销将会非常庞大. 因此 Jaccard 算法不适应文

章篇幅普遍较长、数据规模较大的业务场景.  

    2) 基于短文章的 Jaccard 

  针对传统 Jaccard 对属于包含关系重复的文章识

别能力低的问题, 本文提出一种基于短文章的 Jaccard, 

通过求取两个特征集合交集占短文章集合长度的比例

来衡量两文章的距离. 以下简称改进的 Jaccard, 计算

公式如式(6)所示.  

   
Jaccard A,B

,

A

B

B

min A


∩
         (6) 

  在这种改进下, 属于包含关系的重复文章, 即使

文章长度差异很大, 求取的文章 Jaccard 系数也会随文

章相似程度的增大而增大. 对于传统 Jaccard 中的例子, 

使用改进的 Jaccard 计算, 两篇文章的距离就是 1, 即

完全重复, 符合实际情况. 改进的 Jaccard 的时间复杂

度和传统 Jaccard 相同, 但是相比传统的 Jaccard 少了

求并集的过程, 因此时间消耗要少.  

2.2 Cosine Similarity 算法 

  Cosine Similarity 又称 Cosine Distance, 与几何中

的向量余弦夹角很相似. 当把一篇文章的特征抽象成

一个向量时, 可以使用这种方式计算文章之间的相似
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度, 计算公式如式(7)所示.  

  A* B
Cosine Similarity A,B =

A B
       (7) 

  具体实现步骤如下:  

Step 1. 对文章 A, B 进行分词操作, 得到文章 A, B

的词语集合 sa, sb.  

Step 2. 分别对集合 sa 和 sb 进行特征选择, 形成两

组由加权的词语构成的向量 da, db. 如果不选择使

用特征选择, 则形成两组由加权都为 1 的词语构成

的向量 da, db.  

Step 3. 获取集合 sa 和 sb 的并集 unionS 分别将 da, 

db 转化为以 unionS 为坐标向量 ca, cb.  

Step 4. 求得 Cosine Similarity(ca,cb)为 k.  

Step 5. 对于给定的阈值 t, 若 k>t 返回True; 若 k<t, 

返回 False.  
  对于 Step 3 向量坐标的转化 , 需要遍历集合

unionS 中的元素, 并依次判断每个元素在待转化向量

中的存在情况, 因此整个相似度计算的时间复杂度平

均为O(n*m)(n 为并集的长度, m为待转化向量的长度), 

相比于 Jaccard, 时间开销更大.  

2.3 SimHash 算法 

    SimHash是由Charikar在2002年提出的去重算法, 

主要用于海量文本的去重工作[14]. SimHash 对文章进

行相似度计算, 需要两步, 首先特征提取形成指纹, 

然后根据指纹进行特征比较, 计算相似度.  

    1) 传统的 SimHash 

传统的SimHash首先将一篇文章转化为由k位0/1

构成的指纹(k 通常取 32 或 64), 然后利用 Hamming 

Distance(海明距离)来对两篇文章的指纹进行相似计算. 

海明距离是指两串二进制编码对应比特位取值不同的

比特数目 , 海明距离越大则相似度越小 . 由于

SimHash 能将一篇文章转化为 k 位的字符, 相比于

Jaccard 和 Cosine Similarity, 能大大降低特征比较的维

度. 虽然多了特征提取的步骤, 但对于大数据服务, 

一篇文章只需在入库时进行一次特征提取, 然后将形

成的指纹保存下来, 而特征比较会在每次去重时都要

基于指纹进行多次 . 因此对于大规模的数据去重 , 

SimHash 具有绝对优势的去重效率. 传统的 SimHash

的具体实现步骤如下:  

Step 1. 首先对文章 A, B 进行特征获取, 形成指纹

码 fa 和 fb. 形成指纹码的过程如下:  

Step 1.1. 对文章进行分词, 得到文章的词语集

合 s.  

Step 1.2. 对集合 s 进行特征选择, 形成一组由

加权的词语构成的向量 d. 如果不选择使用特征选

择, 则形成由加权都为 1 的词语构成的向量 d.  

Step 1.3. 初始化一个 32 维的向量 v, 将向量中

的每个元素初始值设置为 0.  

Step 1.4. 对于文章的集合 s 中的每个词语进行

如下运算: 将词语 word 利用 Hash 函数计算后得到

一个 32 位的签名 f. 对于一个 32 位的签名 f, 遍历

每一比特位, 如果第 i 位上为 0, 从向量 v 的第 i 维

中减去这个词语的权值 d[word], 否则加上该词语

的权值 d[word]. 完成 s 全部词语的计算后, 一篇文

章将被映射成一个 32 维向量 g.  

Step 1.5. 如果 g 的第 i 维大于 0, 则将 32 位指

纹的第 i 位(从左数)置为 1, 否则置为 0. 最终一篇

文章被映射成一个 32 位的指纹码.  

Step 2. 初始化变量 count=0, i=0.  

Step 3. i=i+1, 对于 fa 和 fb, 比较 fa 的第 i 个比特位

与 fb 的第 i 比特位是否相同.  

Step 4. 如果不相同则 count=count+1, 对于给定的

阈值 t, 若 count>t 返回 False; 否则判断 i 是否小于

32, 如果 i<32, 跳到 3., 如果 i>=32, 返回 True.  
(2) 基于 Cosine Distance 的 SimHash 

在对 Cosine Distance 和传统 SimHash 研究的基础

上, 本文提出基于Cosine Distance的SimHash, 以下简

称 SimHashCosine. 该 SimHash 特征提取只保留传统

SimHash 实现步骤的 Step 1.1-1.4, 然后利用 Cosine 

Distance 来计算指纹之间的相似度, 最后通过判断是

否超过给定的阈值来判定是否重复. 两种 SimHash 的

时间开销差异主要体现在是特征比较上, 若 n 为指纹

码的长度, m 为阈值(n>m), 传统的 SimHash 相似度计

算利用 Hamming Distance, 时间复杂度最坏情况是

O(n), 最小只有 O(m), 而 SimHashCosine, 相似度计算

利用Cosine Distance, 时间复杂度至少O(n), 且时间频

度至少是传统 SimHash 的 3 倍, 因此在特征比较效率

上传统的 SimHash 更高一点.  

2.4 MinHash 算法 

  MinHash 和 SimHash 一样, 能对文章进行很好的

降维, 适用于大规模的网页去重工作[15]. MinHash 经

过特征提取, 将一篇文章最终转化为 n 个最小 Hash 函
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数值构成的特征集合, 然后基于Hash 函数值集合获取

Jaccard 距离来衡量相似度.  

   1) 基于单 Hash 函数的 MinHash 

  基于单 Hash 函数的 MinHash, 以下简称

MinOneHash, 在进行特征提取仅使用了一个 Hash 函

数, 然后使用传统的基于 Merge 算法的 Jaccard 计算相

似度, 具体的实现步骤如下:  

Step 1. 首先对文章 A, B 进行特征集合获取, 形成

特征集合 va 和 vb. 形成特征集合的过程如下:  

Step 1.1. 文章进行分词, 得到文章的词语集合s. 

Step 1.2. 对于 s 中的每个词语都使用指定的一

种 Hash 函数进行 Hash 操作, 获得 Hash 值集合 h. 

Step 1.3. 从集合 h 中挑选出最小的 n 个 Hash

值, 形成包含 n 个元素的集合 v, v 即是指纹集合.  

Step 2. 获取集合 va 和 vb 的交集 interS 

Step 3. 若 interS=空集, 返回 False; 否则获取集合

va 和 vb 的并集 unionS. 然后求得集合 va 和 vb 交集

和并集长度的比值 k.  

Step 4. 对于给定的阈值 t, 若 k>t 返回True; 若 k<t, 

返回 False.  
    2) 基于多 Hash 函数的 MinHash 

    基 于 多 Hash 函 数 的 MinHash, 以 下 简 称

MinMutilHash, 使用 n 个 Hash 函数进行特征提取(n>1), 

特征提取的步骤: 对于事先确定的n个Hash函数, 对于

每个Hash函数, 按照约定的顺序都对文章的词语集合 s

中的所有词语进行Hash 操作, 形成各自的Hash 函数值

集合, 然后各自从各自的 Hash 函数值集合中筛选出最

小Hash值, n个Hash函数最终获得 n个最小值. 由于特

征提取计算维度的扩大, 相对于 MinOneHash, 时间复

杂度较高 . 但 MinMutilHash 相似度计算法是根据

Broder 提出的最小独立置换概念, 通过求得两个 Hash

函数值集合中对应位置 Hash 值相同的元素数目来评估

相似度 , 特征比较的时间复杂度是 O(n), 相比于

MinMutilHash 的 O(m+n), 特征比较效率要高.  

 

3 实验测试及分析 
3.1 测试方案设计 

  由于涉及算法众多, 以排列组合的形式进行组合

测试需要耗费大量时间. 因此本文针对表 1 所列算法, 

先纵向比较剔除明显劣势的算法, 然后横向比较获得

各个去重算法最适宜的分词算法和特征选择, 最后对

去重表现良好的候选算法, 进行进一步优化后再综合

测试比较的策略.  

  本文以精度、召回率、计算时间来衡量算法的去

重效果. 精度是衡量算法准确性的指标, 公式如式(8)

所示. 召回率是衡量算法查全程度的指标. 公式如式

(9)所示 

 检索出的实际重复的文章数

检索出的重复 章
精度

的总文
          (8) 

  检索出的实际重复的文章数

文章库中所有重复
召回率

的文章数
          (9) 

  考虑到大数据服务对数据准确性的要求, 去重效

果的衡量标准以精度优先, 精度越高表示去重效果越

好; 其次是召回率, 召回率越高去重效果越好; 在精

度相差不大时, 优先选择召回率高的算法, 相差不大

的标准是正负差值不超过 1%; 计算时间最后考虑. 计

算时间中包括两部分: 特征提取时间, 特征比较时间. 

在大数据服务的舆情去重中, 对一篇文章特征提取只

需要进行一次, 特征比较则会进行很多次, 因此对于

不同的去重算法, 算法特征比较时间要优于特征提取

时间考虑. 测试样本统一使用包含 3000 真实舆情文章

的数据集.  

3.2 纵向比较 

3.2.1 分词算法的比较 

为了保证实验结果不受特征选择的影响, 在本实

验中对词语都不进行特征选择, 为了保证实验结果不

受去重算法的影响, 在本实验中去重算法统一使用传

统的 SimHash. 测试结果如表 2 所示.  

表 2  基于结巴分词不同模式的去重测试结果 

分词方法 精度/% 召回率/% 时间/s

结巴精确模式 87.94 52.83 87.05

结巴全模式 90.81 55.83 62.59

结巴搜索引擎模式 85.88 52.65 86.51

IKAnalyzer 细粒度 86.25 53.18 409.89

IKAnalyzer 智能 95.10 58.30 344.41

HanLP 标准 90.17 55.12 182.74

HanLP 索引 87.78 54.59 197.97

HanLP NLP 83.70 54.42 177.44

HanLP N 最短路径 89.49 52.65 203.61

HanLP 最短路径 88.79 51.77 182.59

HanLP CRF 91.35 56.01 209.35

HanLP 极速词典 84.18 55.48 198.73

      注: 表中时间是指整个计算时间.  

  由表 2 可得 , 精度 : IKAnalyzer 智能>HanLP 
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CRF >结巴全模式分词>90.5%, 召回率: IKAnalyzer 

智能>HanLP CRF >结巴全模式分词>55.5%, 因此保

留 IKAnalyzer 智能、HanLP CRF 和结巴全模式.  

3.2.2 特征选择算法的比较 

本文继续使用 SimHash 算法 , 分词算法选用

IKAnalyzer 智能分词, 以无加权为参照, 观察不同特

征选择下去重效果的差. 实验结果如表 3 所示.  

表 3  基于不同特征选择的去重测试结果 

特征选择 精度(%) 召回率(%) 时间(s) 

无加权 96.77 60 54.83 

词频 78.87 56 51.84 

TF-IDF 93.02 40 54.71 

TextRank 96.77 60 4308.42

      注: 表中时间是指整个计算时间.  

  由表 3 可得, 无加权和 TextRank 去重表现最好, 

但是根据实验发现TextRank特征提取时间很长导致总

计算时间太长 , 且更换其他分词算法时 , 结合

TextRank 的去重效果都有所降低, 因此舆情去重在此

只保留无加权.  

3.2.3 去重算法比较 

    去重算法的比较研究部分主要任务是从 Jaccard、

SimHash、MinHash 中各筛选出一种, 然后和 Cosine 

Similarity 进行比较. 测试结果如表 4 所示.  

表 4  不同去重算法的测试结果 
去重算法 精度(%) 召回率(%) 时间(s)

传统 Jaccard 98.12 73.85 629.52

改进 Jaccard 95.52 90.46 341.68

传统 SimHash 90.81 55.83 72.51 

SimHashCosine 98.77 67.49 82.29 

MinOneHash 98.09 54.17 53.52 

MinMultiHash 98.03 61.66 33.32 

Cosine Similarity 94.71 82.16 22832.8

   注: 表中时间是指特征比较时间.  

由表 4 可知:  

 ① 在精度和召回率上, SimHashCosine 同时高于

SimHashHamming, 保留 SimHashCosine.  

 MinMultiHash② 精度略低于 MinOneHash, 但两

者相差不大 , 且在召回率和特征比较时间上 , 

MinMultiHash 相比于 MinOneHash 具有绝对优势, 因

此保留 MinMultiHash.  

 Cosine Similarity③ 时间花费太大, 确定舍去.  

 ④ 传统的 Jaccard 精度明显高于改进的 Jaccard, 

但改进的 Jaccard 召回率和特征效率明显高于传统的

Jaccard, 各具明显优势, 实际使用时可以根据场景需

求进行选择, 在面向金融行业的大数据服务中, 以精

度优先保留传统的 Jaccard.  

3.3 横向比较 

在算法横向比较部分, 分词算法保留 IKAnalyzer 

智能、HanLP CRF 和结巴全模式, 排除使用特征选择, 

因此在横向比较部分主要研究保留的分词算法对去重

算法的影响. 便于表示在此将 IKAnalyzer 智能、HanLP 

CRF、结巴全模式分词分别简称为智能、CRF、全模

式. 横向比较结果如表 5 所示.  

表 5  横向比较结果 

去重算法 分词 精度(%) 召回率(%) 

SimHashCosine 

全模式 98.77 67.54 

智能 98.82 69.43 

CRF 97.70 70.49 

MinMultiHash 

全模式 97.88 65.19 

智能 97.04 63.60 

CRF CRF 98.06 62.37 

Jaccard 

全模式 97.69 74.56 

智能 98.15 74.91 

CRF 98.36 74.03 

  由表 5 可知:  

   ① 精度优先原则, SimHashCosine 与 IKAnalyzer 

智能结合效果最高.  

   MinMultiHash② 与三种分词方法结合时, 全模式

和 CRF 精度最高且相差很小, 考虑全模式的召回率明

显高于 CRF, 确定 MinMultiHash 和全模式结合.  

   Jaccard③ 与三种分词方法结合时, 召回率和精度

都相差不大, 但特征比较时间, 全模式: 1018.42s, 智

能: 638.54s, CRF: 861.57s, 其中 IKAnalyzer 智能模式

最短, 因此选择智能模式和 Jaccard 结合.  

3.3 综合比较 

算 法 横 向 比 较 后 筛 选 出 这 3 种 算 法 : 

MinMultiHash+结巴全模式、Jaccard+IKAnalyzer 智

能、SimHashCosine+IKAnalyzer 智能 . 阈值的不同 , 

会导致去重结果有很大差异, 此处研究这 3 种算法去

重效果随着阈值的变化情况. 此外本文认为一个好的

去重算法, 应当在保持较高精度时召回率也很高, 算

法的特征比较时间短, 算法的稳定性较好. 这个稳定

性主要体现在在整个阈值取值范围内, 精度和召回率

随阈值的整体变化是否比较平稳. 本文以折线图的形

式展示每种算法随着阈值的改变, 精度和召回率的变
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化趋势. 精度随阈值的变化折线图如图 1 所示, 召回

率随阈值变化折线图如图 2 所示. 如果一个算法的某

个阈值精度少于 80%或召回率低于 40%, 相应阈值下

的精度和召回率都不再被显示.  

 
图 1  精度随阈值的变化折线图 

 
图 2  召回率随阈值的变化折线图 

 

由图 1 和 2 很明显可以看出: 

 Jaccard① 和 MinMultiHash 在很大的阈值变化范

围内, 都能同时保证较高的精度和较高的召回率.  

 Jaccard② 始终以微弱的优势, 在精度和召回率

上高于 MinMultiHash.  

 ③ 算法的稳定性排序: Jaccard>MinMultiHash> 

SimHashCosine.  

 ④ 结合表 4 观察, MinMultiHash 特征比较时间远

小于 Jaccard.  

因此在舆情去重场景中, 对算法精度和召回率非

常高, 推荐 Jaccard; 追求较高的精度和召回率, 同时

对时间的要求也很高的情况, 推荐 MinMultiHash.  

4 结语 
  舆情是大数据服务中一种重要的数据产品, 但随

着大数据时代的来临, 舆情服务必须解决重复严重的

问题才能提供更高质量的数据. 本文通过对分词算

法、特征选择和去重算法进行实验研究, 并对传统的

Jaccard 和 SimHash 进行了改进. 提出了先纵向比较, 

后横向比较, 最后综合比较的实验策略, 通过此实验

策略筛选出了舆情去重表现突出的算法搭配. 随着舆

情研究的深入, 在今后可将Hadoop算法纳入研究范围, 

以提高算法的去重效率.  
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