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摘　要: 当今时代, 网络舆情传播速度快、影响力大, 而话题检测在网络舆情监管中有着不可替代的作用. 针对传统

方法提取文本特征不完整和特征维度过高的问题, 本文提出了基于时间衰减因子的 LDA&&Word2Vec文本表示模

型, 将 LDA模型的隐含主题特征和Word2Vec模型的语义特征进行加权融合, 并引入了时间衰减因子, 同时起到了

降维和提高文本特征完整度的作用. 同时, 本文又提出了 Single-Pass-SOM组合聚类模型, 该模型解决了 SOM模型

需要设定初始神经元的问题, 提高了话题聚类的精度. 实验结果表明, 本文提出的文本表示模型和文本聚类方法较

传统方法拥有更好的话题检测效果.
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Abstract: Nowadays, internet public opinion has a rapid spread and great influence, and topic detection plays an
irreplaceable role in the supervision of public opinion. Aiming at the problems of incomplete feature extraction and high
feature dimension in traditional methods, this study proposes LDA&&Word2Vec text representation model based on time
decay factor, which combines the hidden subject features by LDA model with the semantic features by Word2Vec model,
and adds time decay factor, which can reduce the dimension and improve the integrity of text features. At the same time,
this study proposes a Single-Pass-SOM clustering model, which solves the problem of setting initial neurons in SOM
model, and improves the accuracy of topic clustering. Experimental results show that the text representation model and
text clustering method proposed in this study have better topic detection effect than traditional methods.
Key words: topic detection; text representation; SOM clustering; Single-Pass clustering; Single-Pass-SOM

 

随着计算机技术和互联网的迅速发展, 越来越多

的人习惯于通过互联网了解社会热点, 借助互联网发

表个人的意见、看法和主张. 互联网已成为人们获取

信息、发表意见、维护权益的重要场所. 因而, 如何监

管舆情事件在互联网上的传播已成为一个具有现实意

义的重大问题 .  网络舆情具有传播速度快、影响力
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大、参与性强的特点, 网民们的态度极易受到网络舆

情传播方向的影响. 话题检测技术正是在这种情况下

应运而生的. 它不仅能够帮助用户及时从海量数据中

获取自己感兴趣的话题信息, 更能够帮助政府有关部

门及时了解社会热点事件, 掌握社会舆论的方向, 这对

于有效引导舆论、落实相关政策具有重大意义.
话题检测技术主要分为两大重要部分, 一是文本

表示, 二是话题聚类. 文本表示是话题检测的基础. 传
统的向量空间模型存在复杂度高、特征稀疏、噪声干

扰严重等问题. 为了解决这些问题, 众多学者从不同方

向进行了各种尝试. 路荣等[1]利用 LDA 话题模型有效

解决了短文本的数据稀疏问题. 肖倩等[2]将 LDA 主题

模型与卷积神经网络相结合, 摆脱了对语义信息的过

度依赖. 李新盼[3]利用基于改进的 Word2Vec 和 tfidf
的文本表示模型, 有效解决了传统文本表示模型映射

出的向量高维稀疏性和忽略语义相似度的问题. 但上

述文本表示模型均只解决了某一方面的问题, 而未考

虑尽可能包含全部文本信息. 在话题聚类方面, 陈艳红等[4]

提出了一种基于信息熵和密度改进的 k-means 聚类算

法, 降低了孤立点对算法性能的不利影响. 赵杨[5]将“话
题簇代表”这一概念引入到 Single-Pass聚类算法中, 降
低了 Single-Pass 聚类算法的计算量. 传统的聚类算法

在话题检测方面有着诸多应用, 但神经网络聚类在该

方面的应用却较少.
针对以上问题, 本文提出了一种基于 Single-Pass

聚类和 SOM神经网络聚类的话题检测方法. 该方法利

用词向量获取文本的语义信息, 利用 LDA话题模型获

取文本的主题信息, 有效克服了文本聚类过程中特征

维数高、数据稀疏的问题. 并考虑到时间推移对话题

兴趣点的影响, 引入了时间衰减因子. 同时, 将 Single-Pass
聚类和 SOM 聚类相结合, 利用了 Single-Pass 聚类运

算速度快且不需要提前设定聚类个数的优点, 先获得

模糊聚类个数和权值矩阵, 并将其作为 SOM聚类的初

始神经元个数和连接权向量, 解决了 SOM神经网络聚

类需要提前确定初始神经元的问题, 进一步提高了话

题检测的准确率和效率.

1   基于时间衰减因子的 LDA&&Word2Vec
文本表示模型

1.1   词向量模型

词向量是由 Hinton[6]提出的一种词语的特征表示,

它的基本思想是通过对大量未标注的文本数据进行无

监督的语言模型训练, 将词语表示成一组低维实数向

量, 以此来刻画词语的语义特征. Word2Vec 是由 Google
于 2013年发布的词向量训练工具, 它能够从大规模未

经标注的语料中高效地生成词的向量形式. 该模型可

以通过减少训练过程中所需要的参数, 避免过拟合, 提
升了训练效率. 因而本文为了获取文本的语义信息, 同
时避免词向量的训练过程过于复杂, 采用了Word2Vec
词向量方法进行文本的向量化表示.
1.2   LDA 主题模型

潜在狄利克雷分布 (Latent Dirichlet Allocation,
LDA)模型是由 Blei 等[7]于 2003 年提出的一种贝叶斯

概率模型. 该模型具有优秀的话题建模能力, 能够有效

实现文本的降维表示, 这些都促使其在话题检测领域

得到了广泛应用.
LDA 模型是一个 3 层的文档生成模型, 主要结构

包括文档、主题、词. 该模型基于这样的假设: 每个文

档都是由多个隐含主题构成的, 而每个主题又是由多

个相关词汇构成的, 其拓扑结构如图 1所示.
 

文档

主题

特征词

…

… … … 
图 1    LDA拓扑结构图

 

对于 LDA主题模型, 在仅给定文本数据集的情况

下, 可以采用 Gibbs 采样对模型未知参数进行估计, 进
而得出文档-主题分布和主题-词分布.
1.3   文本相似度

由于基于词汇级别的语义特征向量只能对文本的

浅层语义分布特征进行表示, 缺乏对主题信息的具体

描述. 而基于 LDA模型的主题特征向量恰好能对语义

特征向量在特征表示上的不足进行补充. 因此, 本文采

用多特征融合的方法结合了文本的主题特征和语义特

征, 使得最终求得的文本相似度中综合考虑了文本的

主题及语义信息, 具体过程如下所示:

p = p1, p2, · · · , pn

(1) 采用 LDA 主题模型获取文本的主题特征, 根
据主题特征采用 JS 距离来计算各文本主题分布的相

似度. 利用 JS 距离公式计算文档 和文
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q = q1,q2, · · · ,qn simLDA(p,q)档 的主题相似度 如下:

DKL(p,q) =
n∑

j=1

p j ln
p j

q j
(1)

simLDA(p,q) = DJS (p,q) =

1
2

[
DKL

(
p,

p+q
2

)
+DKL

(
q,

p+q
2

)] (2)

p q DKL(p,q)其中,  和 为两个文本的主题概率向量,  为

KL 距离. 由于其计算距离时不满足相似度对称性, 因
此一般采用 JS距离计算相似度.

p = p1, p2, · · · , pn

q = q1,q2, · · · ,qn simW2V (p,q)

(2) 采用Word2Vec词向量模型获取文本的语义特

征, 根据语义特征采用余弦相似度来计算文本相似度.
利用余弦相似度公式计算文档 和文档

的语义相似度 如下:

simW2V (p,q) =

n∑
i=1

piqi√√ n∑
i=1

p2
i

√√ n∑
i=1

q2
i

(3)

p = p1, p2, · · · , pn q = q1,q2, · · · ,
qn sim(p,q)

(3) 采用加权融合的方法结合文本的主题相似度

和语义相似度, 文档 和文档

的文本相似度 的具体计算公式如下:

sim(p,q) = α∗ simLDA(p,q)+β∗ simW2V (p,q) (4)

α β simLDA(p,q) simW2V (p,q)

α+β = 1

其中,  和 分别表示 和 的权值,
.

(4) 时间衰减因子同样是判断两个文本是否属于

同一话题的重要因素. 两个文本的发布时间相隔越远,
这两个文本属于同一话题的可能性就越低, 那么, 就应

该赋予较低的权重. 这是因为话题是具有一定生命周

期的. 对于大众用户来说, 随着时间的推移其对该话题

的兴趣点会慢慢淡化或者转移到新的话题上. 因此, 本
文根据牛顿冷却定律设计了时间衰减因子, 用来表示

大众对话题兴趣的下降. 本文设计时间衰减因子的计

算公式如下:

T (t) = T (t0)∗ e−k(t0−t) (5)

t0 t k其中,  ,  分别表示两个文本的发布时间,  为衰减率,
表示大众对话题兴趣的下降速度.

将该时间衰减因子引入到本文的文本相似度计算

中, 得到最终的相似度计算公式:

sim(p,q) =e−k(t0−t) ∗α∗ simLDA(p,q)+

e−k(t0−t) ∗β∗ simW2V (p,q) (6)

2   文本聚类模型

2.1   Single-Pass 聚类算法

Single-Pass 算法是一种增量聚类算法, 它计算简

单, 运行速度快, 且不需要预先指定聚类个数, 常应用

于大规模文本聚类. 其基本思想是: 按照一定的顺序输

入文本, 将第一个输入的文本作为第一个话题簇, 当后

续文本继续输入时, 判断输入文本与已有话题簇的相

似度, 选择输入文本与已有某个话题簇的最大相似度,
并判断是否满足相似度阈值要求, 满足则把输入文本

归入到最大相似话题簇, 反之则说明输入文本与已有

话题簇均为不同类别, 那么创建新的话题簇, 重复上述

过程直到所有的文本处理结束.
虽然 Single-Pass 算法简单易懂, 并且在处理流数

据时极具优势, 但它也存在一些缺点:
(1) 输入顺序对聚类结果的影响程度很大. 对于相

同的文档集合, 不同的输入顺序很可能会导致不同的

聚类结果.
(2) 聚类精度较低. Single-Pass 聚类算法仅仅遍历

文本一次, 如果聚类结果出现偏差, 无法动态更新.
针对以上提出的不足, 本文对该算法做了以下改进:
(1) 在输入待聚类文本之前, 按照文本发布时间对

其进行排序, 这符合话题的演变过程, 以此来减少不同

输入顺序对聚类结果的影响.
(2) 因 Single-Pass聚类算法聚类精度较低, 本文仅

使用该算法进行粗聚类, 获取模糊聚类个数和中心点

位置, 作为后续 SOM神经网络算法的初始化参数.
2.2   SOM 神经网络聚类算法

自组织特征映射神经网络 (Self-Organizing feature
Map, SOM) 是由 Kohonen[8]提出的一种无监督的竞争

学习型前馈网络 .  该模型能够通过神经网络学习获

得数据的重要特征或内在规律 ,  从而将数据划分到

不同的区域, 达到对数据聚类的效果. SOM 神经网络

的网络结构仅由输入层和竞争层 (输出层) 构成. 输入

层的每一个神经单元均与竞争层的每一神经单元相

连接, 构成全互连的结构, 从而保证了输入层获取到的

全部信息均能传输到竞争层. 其神经网络结构如图 2
所示:
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竞争层
(输出层)

输入层

x1 x2 … x
n 

图 2    SOM神经网络结构图
 

SOM 神经网络的训练过程主要分为竞争、合作

和权值调整这 3个阶段. 其算法流程图如图 3.
 

开始

结束

是

否

初始化并对数据归一化处理

寻找获胜神经元

定义优胜邻域

调整权值

学习率是否满足条件？

 
图 3    SOM算法流程图

 

2.3   Single-Pass-SOM 组合聚类算法

SOM 神经网络聚类算法网络结构较为简单, 学习

速度快, 具有较强的泛化能力, 适用于大规模数据的聚

类. 但该模型也有一定的缺点, 在传统的 SOM 神经网

络聚类算法中, 其权值的初始值是通过随机选择产生

的, 这在一定程度上会影响该模型的聚类效果. 因此,
在初始化参数阶段, 本文提出采用 Single-Pass 聚类算

法先进行粗聚类, 得到话题聚类的中心点, 将其作为

SOM 神经网络聚类算法权值的初始值, 使用 SOM 神

经网络聚类算法进行细聚类, 得到最终的聚类结果. 具
体流程如下:

(1) 按照文本的发布时间顺序输入待聚类的文本

向量, 执行 Single-Pass 算法, 得到初始聚类数目 K和

初始权值矩阵 M.
(2) 将文本向量输入到 SOM 神经网络进行训练,

该神经网络采用 Single-Pass 算法确定的聚类数目 K
以及对应的权向量作为初始神经元个数和权向量.

(3) 获得 Single-Pass-SOM 组合聚类的结果, 并在

此基础上进行相关分析.
Single-Pass-SOM组合聚类算法结合了 SOM 网络

和 Single-Pass算法的优点, 同时弥补了各自的缺陷, 是
一种较为理想的聚类方法.

3   实验分析

基于 Single-Pass-SOM组合聚类算法, 本文构建了

话题检测模型. 具体流程如图 4所示.
 

开始

数据采集

数据预处理

LDA 主题模型 词向量模型

文本相似度计算

Single-Pass 聚类

SOM 神经网络聚类

结果分析

结束

时间衰减因子

 
图 4    话题检测算法流程图

 

3.1   实验数据及其预处理

本文的实验数据为通过网络爬虫爬取的来自

20 个政府新闻门户网站以及新浪微博可供访问的从

2018 年 12 月到 2019 年 4 月的相关政策、政务新闻,
共约 10万条文本数据.

通过网络爬虫获取到的原始数据含有大量的脏数

据, 因此本文对获取到的实验数据进行了必要的预处

理操作 ,  包括去除重复文本数据、分词、去除停用

词、去除特殊符号等操作.
3.2   实验评价指标

在话题检测中常用的评价指标包括准确率 (P)、
召回率 (R)、F1 值. F1 值是召回率和准确率的几何加
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权均值, 可以更精确地衡量话题检测的精度, F1 值越

大, 话题检测效果越好. 计算公式如下:

P =
T P

T P+FP
(7)

R =
T P

T P+FN
(8)

F1 =
2∗P∗R

P+R
(9)

其中, TP代表已检测到的正确的文档数, FP代表已检

测到的不正确的文档数, FN代表未检测到的正确的文

档数.
3.3   实验结果分析

3.3.1    不同文本表示模型对实验结果的影响

本实验分别选用 LDA 主题模型, Word2Vec 词向

量模型, LDA&&Word2Vec 模型和本文提出的基于时

间衰减因子的 LDA&&Word2Vec 文本表示模型进行

性能对比. 在实验过程中, 首先采用这 4种模型实现文

本的向量表示, 再使用 Single-Pass-SOM组合聚类模型

进行文本话题检测, 并计算话题检测的准确率、召回

率和 F1值, 最后, 对实验结果进行比较分析, 验证本文

提出的文本表示模型的有效性. 实验结果如图所示,
图 5为不同话题下 4种文本表示模型话题检测结果的

准确率、召回率和综合指标 F1值.
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图 5    文本表示模型话题检测结果的 P、R和 F1值

 

从图 5可以看出本文提出的基于时间衰减因子的

LDA&&Word2Vec 文本表示模型无论是在准确率上,
还是在召回率上均优于其他 3 种文本表示模型 .  从
F1值上看, 单独的 LDA模型和Word2Vec词向量模型

实验结果差异不大, 分别为 73.3%和 74.6%. 而将这两

种文本表示模型相结合的 LDA&&Word2Vec模型, 由

于综合了这两种模型的优点, 既通过 LDA主题模型获

取了文本的主题信息, 又通过 Word2Vec 词向量模型

解决了文本数据稀疏和向量高维的问题, 其 F1值提高

了 8.97%. 同时, 在 LDA&&Word2Vec 模型的基础上

加入时间衰减因子, 考虑到了时间对话题检测效果的

影响, 其 F1值又提高了 3.44%.
3.3.2    不同方法实验结果对比

本实验在对文本数据采用基于时间衰减因子的

LDA&&Word2Vec 模型进行文本向量表示的基础上,
对 Single-Pass 聚类模型、SOM 神经网络聚类模型和

Single-Pass-SOM 组合聚类模型 3 种聚类模型分别进

行实验, 并对实验结果进行比较分析. 实验结果如图所

示, 图 6 为不同话题下 3 种聚类模型话题检测结果的

准确率、召回率和综合指标 F1值.
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图 6    聚类模型话题检测结果的 P、R和 F1值

 

从图 6可以看出, 本文提出的 Single-Pass-SOM组

合聚类模型相比于单独的 Single-Pass 模型和 SOM 模

型, 其在准确率、召回率和 F1 值上均有更好的表现.
其在准确率上提高了 6%~7%, 在召回率上提高了 6%,
在综合指标 F1值上有 5%~7%的提高. 原因在于 Single-
Pass-SOM 组合聚类模型使用 Single-Pass 聚类模型解

决了 SOM神经网络模型初始化神经元设定的问题, 同
时又用 SOM 神经网络模型提高了 Single-Pass 聚类模

型的话题检测的精度.

4   总结

本文提出的 Single-Pass-SOM 组合聚类模型, 采
用 LDA 主题模型和 Word2Vec 词向量模型从文本数

据中获取更高阶的文本特征 ,  以此来解决特征维度
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高、文本数据稀疏、主题不明显的问题, 并引入了时

间衰减因子, 综合考虑了时间对话题兴趣衰减的影响.
同时, 很好地将 Single-Pass 聚类模型和 SOM 神经网

络模型结合起来. 实验结果表明, 相对于单独的 Single-
Pass 聚类和 SOM 神经网络聚类的话题检测方法 ,
Single-Pass-SOM 组合聚类模型在准确率、召回率和

F1值上均有明显提高.
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