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摘　要: 针对传统的 Single-Pass聚类算法对数据输入顺序过于敏感和准确率较低的问题, 提出一种以子话题为粒

度, 考虑新闻文本动态性、时效性和上下文语义特征的增量文本聚类算法 (SP-HTD). 首先通过解析 LDA2Vec 主
题模型, 联合训练文档向量和词向量, 获得上下文向量, 充分挖掘文本的语义特征及重要性关系. 然后在 Single-
Pass算法基础上, 根据提取到的热点主题特征词, 划分子话题, 并设置时间阈值, 来确认类簇中心的时效性, 将挖掘

的语义特征和任务相结合, 动态更新类簇中心. 最后以时间特性为辅, 更新话题质心向量, 提高文本相似度计算的准

确性. 结果表明, 所提方法的 F 值最高可达 89.3%, 且在保证聚类精度的前提下, 在漏检率和误检率上较传统算法有

明显改善, 能够有效提高话题检测的准确性.
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Abstract: As the traditional Single-Pass clustering algorithm is highly sensitive to the input sequence of data and has low
accuracy, an incremental text clustering algorithm (SP-HTD) is proposed, which takes subtopics as granularity and
considers the dynamics, timeliness, and contextual semantic features of news texts. Firstly, by parsing the LDA2Vec topic
model, this study jointly trains the document vectors and the word vectors to obtain the context vectors and thus fully
mines the semantic features and importance relationship of the text. Then, on the basis of the Single-Pass algorithm, sub-
topics are classified according to the extracted hot topic feature words, and the time threshold is set to confirm the
timeliness of the cluster center. The mined semantic features and tasks are combined to dynamically update the cluster
center. Finally, with the assistance of the time characteristics, the centroid vectors of the topics are updated to improve the
accuracy of text similarity calculation. The results reveal that the F value of the proposed method can reach up to 89.3%,
and on the premise of ensuring the clustering accuracy, the proposed method has a significantly lower undetected rate and
false detection rate compared with those of the traditional algorithm, and thus it can effectively improve the accuracy of
topic detection.
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1   引言

随着大数据时代的飞速发展, 如何能够快速、及

时地从大量的网络新闻信息中发现热点话题已经成为

当前研究的热点. 话题检测[1] 作为一种有效的能够自

动从大量网络数据流中挖掘重要信息的研究方法, 在
信息检索[2]、舆情监督[3]、舆情预测[4] 等方面有着广

泛的应用场景. 如监测和把握中国在国际上的受关注

领域和程度, 为中国政府调整外交策略和媒体建构海

外中国形象献计献策, 具有重要的研究意义.
文本的话题检测任务主要分为文本表示和文本聚

类两个重要部分. 在文本表示方面, 文中以 LDA2Vec
主题模型[5] 为基础, 结合 LDA模型[6] 注重全局文本语

义特征和 Word2Vec 模型[7] 注重局部文本语义特征的

优势, 将主题向量和词向量融合到同一语义空间中形

成嵌入式向量模型, 进而学习主题, 产生的主题词可解

释性更强, 更注重上下文语义相似度, 同时也解决了文

本特征维度过高的问题. 但文本表示模型仅考虑了提

取隐含语义主题的准确性, 没有考虑到全部文本信息,
且话题的凝聚度不高, 由此, 本文在文本表示的基础上,
利用文本聚类算法, 对数据进行热点话题聚类.

采用增量文本聚类思想, 不需要重新对全部数据

进行训练, 可以更全面、更高效地对动态实时增长的

数据流进行热点话题聚类. 目前广泛应用的增量文本

聚类算法如 Single-Pass 算法[8], 由于其实现简单、高

效且不需要提前设定聚类类别数量的优势, 被许多学

者研究并改进, 文献 [9]通过对已经标注的话题类别和

时间间隔较远的文档类别增加时间参数动态阈值, 证
明了不同文档顺序对聚类效果的影响. 文献 [10] 提出

了一种通过调整关键词权重降低文本噪声, 将上下文

和相似度矩阵相结合的关联模型, 从而提升算法的话

题挖掘速度. 文献 [11]在文本特征词选取时, 以权重系

数表达特征词位置, 并引入了子话题判断, 得到了不同

粒度的话题聚类效果. 文献 [12] 在余弦相似度的基础

上, 考虑从取值和方向两方面改进余弦相似度, 从而提

高话题发现的算法正确率. 上述方法在一定程度上提

高了话题聚类的精度, 但随着数据规模的增长, 时间复

杂度也急剧增长, 尤其针对动态增长的数据流, 话题检

测的准确率依然较低, 同时还会影响到相似度计算结

果准确率.
鉴于此, 本文提出一种面向热点话题检测的增强

文本聚类算法 (Single Pass-hot topic detection, SP-HTD).

以 Single-Pass 算法思想为基础, 从文本表示、文本聚

类和相似度计算 3 个方面进行了改进, 并通过爬取并

预处理《纽约时报》《泰晤士报》《朝日新闻》等

10 个国际主流媒体中的涉华报道作为数据集, 与多个

聚类算法进行对比实验. 结果表明, 在保证聚类精度的

前提下, 所提算法能够取得更优的话题检测效果, 可以

有效提升聚类算法对新文本的反应能力. 

2   SP-HTD增量文本聚类算法 

2.1   问题的提出

传统的 Single-Pass算法是一种流式处理文本数据

的聚类算法, 根据文档输入的先后顺序, 依次比较要输

入的新文本数据与已有类簇的文本相似度来进行划分

聚类, 不需要每次对整个文档集合重新聚类, 具有实现

便捷、易于理解和应用广泛的特点. 它的基本流程是

首先将输入的第一篇文档作为话题聚类的首个类簇,
并设定一个初始的文本相似度阈值, 然后计算要加入

的新文本数据与已有的各个类簇文档的相似度, 如果

该相似度大于初始的相似度阈值, 就把该文本归为当

前聚类类簇, 否则以该文档为聚类中心增加一个新类

簇, 直到所有的文档数据处理完毕, 结束话题聚类过程.
其处理流程如图 1所示.
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图 1    Single-Pass算法处理流程

 

在文本聚类的过程中, Single-Pass 聚类算法对整

个文档集合只需要遍历一次, 根据数据实时情况聚类,
不需要给定初始聚类类别的个数, 所以逻辑简单且执

行效率高. 但该算法也存在一定的缺陷, 主要体现在以
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下两点: (1) 对文本数据的输入顺序过于敏感, 文档的

输入顺序会影响文本聚类的结果. (2) 对新文档类簇划

分时, 需要逐一比较文本相似度, 随着文档和类簇的增

加, 未及时淘汰旧的类簇, 会导致算法计算复杂度增加,
影响聚类效率. 

2.2   算法框架

热点话题检测是以话题为粒度, 考虑语料的实时

性和数据来源等因素, 利用文本聚类算法去发现新的

热点事件, 将同一话题下的新闻报道聚合到同一类簇

下, 生成不同的聚类类别, 从而可以更好的组织新闻事

件, 了解事件的进展. 处理流程如图 2所示.
 

新闻
网页

数
据
爬
取

语料库

文
本
预
处
理

文
本
特
征
提
取

文
本
表
示
模
型

相
似
度
计
算

文
本
聚
类
算
法

话题簇

 
图 2    话题检测处理流程图

 

本文在文本表示模型的基础上, 改进 Single-Pass
增量文本聚类算法发现新热点话题 .  首先通过解析

LDA2Vec 主题模型, 联合训练文档向量和词向量, 获
得语料数据的主题分布, 用来解决在文本聚类过程中

产生的文本特征维数高和数据稀疏的问题, 然后基于

Single-Pass算法进行初始化聚类, 引入时间阈值, 确定

类簇的时效性, 最后将挖掘的文本语义特征和热点话

题检测任务相结合, 动态优化类簇中心, 进行迭代聚类,
并在文本相似度方面, 以新闻报道时间特性为辅, 优化

文本相似度计算方法, 改善 Single-Pass算法的缺陷. 主
要改进内容分为文本表示、文本相似度和文本聚类

3个部分. 

2.3   联合训练文本表示

在热点话题聚类过程中, 需要用文本表示模型来

表示新闻事件. 传统的 LDA及其改进模型[13–15] 存在主

题语义一致性较弱和准确率较低等问题. 本文依据文

献 [16]提出的 NS-LDA2Vec主题模型, 在考虑词语信

息和主题信息的基础上, 使用 LDA和Word2Vec模型

对语料库进行预训练, 然后解析 LDA2Vec模型的核心

算法, 迭代学习语料中含有主题信息的文档向量, 最后

联合训练该文档向量与 Word2Vec 训练的词向量得到

上下文向量, 利用上下文向量完成热点主题识别任务.
主要分为词向量表示和文档向量表示两个部分.

在词向量表示部分, 根据 Skip-gram负采样思想[17]

−→
d j

−→t0 ,−→t1 , · · · ,−→tk , · · · ,−→tn

训练得到文本的词向量表示, 采用文献 [7]提出的移动

窗口形式来扫描数据集, 通过对模型多次迭代训练, 对
窗口参数进行调优, 文中将滑动窗口的大小设置为 5,
即包含中枢词在内的 5个单词, 然后动态移动窗口, 利
用选定的中枢词来预测邻近窗口内出现的目标词, 从
而学习文本的上下文和主题信息, 学习的上下文向量

表示表现的更为密集. 文档向量表示部分主要包括文

档权重向量和主题向量的计算. 文档权重向量表示文

档中各个主题的重要性. 主题向量是通过调节文档权

重来更新主题强度 .  初始化语料库中文档的权重向

量时 ,  通过约束文档向量 生成一组潜在主题向量

, 计算公式如式 (1)所示:
−→
d j = p j0 · −→t0 + p j1 · −→t1 + · · ·+ p jk · −→tk + · · ·+ p jn · −→tn (1)

P jk
−→tk

k

其中,  表示单个文档中不同主题的百分比;  表示文

档 对应主题的向量表示. 在模型迭代训练结束后, 融
合文档权重向量和主题向量, 得到含有隐含主题信息

的文档向量, 然后将词向量表示部分得到的枢轴词向

量与该文档向量相加得到上下文向量, 以此来最小化

主题预测过程中的负采样损失和 Dirichlet 似然项总和,
生成可解释的文档表示.

模型的总损失 L 是词向量表示部分的损失与文档

向量表示部分的损失之和, 计算公式如式 (2)所示:

L=λ
n∑

k=0

(α−1) log2 p jk+log2σ

−→c j · −→wi+

n∑
l=0

log2σ
(
−−→c j · −→wl

)
(2)

−→c j
−→wi

−→wl

λ α

λ α

α

α = n−1 n

其中,  表示上下文向量;  表示目标词向量;  表示词

向量;  表示超分布中的超参数;  表示先验参数. 通过

调整 , 发现在 <1 时, 主题的文档比例表现的比较稀

疏, 其大多数值会接近于 0, 而在 >1时, 主题的文档比

例表现的更加密集, 为了增强模型的可解释性, 文中取

,  为主题数目, 迭代次数为 200, 通过不断对文

本生成过程中的模型参数迭代优化, 最小化模型损失,
使得文档比例更密集, 词向量和主题的相似度更高, 主
题的可解释性更强, 为后续热点话题聚类提供准确率

更高、可解释性更好的主题表示. 

2.4   文本相似度计算方法

文本相似度作为衡量不同文本间相关程度的指标,
是热点话题聚类过程中不可或缺的一部分. 文本间相似

度越高, 说明其内容语义更接近. 在热点话题聚类任务

中, 设计合理的相似度计算方法, 可以使聚类的性能更

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 9 期

282 软件技术•算法 Software Technique•Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


a = (a1,a2, · · · ,ai, · · · ,an)

b = (b1,b2, · · · ,bi, · · · ,bn) sim(a,b)

优, 话题的凝聚度更好. 余弦相似度方法[18] 通过计算两

个向量在向量空间方向上的余弦值, 来度量文本间相

似度. 当两个向量属于同一方向时, 余弦值越接近 1, 两
个向量就越相似, 表明该报道越可能聚类到该话题下.
利用余弦相似度计算向量集合

和 的语义相似度 的计

算公式如式 (3)所示:

sim(a,b) =

n∑
i=1

aibi√√ n∑
i=1

a2
i

√√ n∑
i=1

b2
i

(3)

ai bi

(ti,wi) ti wi

其中,  、 表示文本对应的主题特征词概率向量, 表
示形式为 ,  表示特征词,  表示该特征词的权重.

(ti,wi, (tl, tb)) ti
wi

tl
tb

dt

新闻的实时增长性决定了一个话题结束后, 会继

续出现新的话题. 利用文本表示模型提取主题特征词,
如果新话题存在很多与旧话题相同的特征词, 其文本

相似度就会超过给定的相似度阈值, 此时就会将新的

话题归到旧话题中, 这种情况下, 想要改善聚类质量,
就可以通过新的新闻报道发布的时间和旧话题中最先

出现出现的新闻报道发布时间进行比较, 时间差越大,
不属于该话题的可能性就越大. 所以, 在话题生成的过

程中, 考虑利用时间特性优化文本相似度算法, 用来更

好的区别当前报道是否属于已有的话题, 提高聚类精

度. 文中结合联合训练得到的热点主题特征词和时间

特性, 将文本表示为 , 其中 表示利用本文

主题表示模型提取的隐含主题特征词,  表示对应特

征词的权重,  表示话题特征词在对应话题报道中最后

出现的更新时间,  表示该话题特征词在报道中第一次

出现的时间. 在最新报道与已有文本出现相同特征词

时, 其与相应新闻话题的时间差 的计算如式 (4)所示:

dt = tl− tn (4)

tn
dt

dt

f (x) =
1

1− x
x = tn− tl

其中,  表示该话题特征词在报道中最新出现的时间,
由于新闻报道随着时间差 的增大, 文本相似度会降

低, 反之,  减小, 文本相似度会增大, 文中采用增函数

的方式进行表示, 即:  , 同时为了保证其在

(0, 1]上连续变化, 文中令 , 时间相似度计算公

式如式 (5)所示:

simt =
1

1− (tn− tl)
(5)

基于文中文本表示方法和余弦相似度, 得到报道

的文本相似度算法公式如式 (6)所示:

sim = simt · sim(a,b) (6)

采用式 (6)计算文本语义相似度, 在对新增量的文

本进行相似度计算时, 不需要重复计算与话题集合下

的每篇新闻报道的相似度, 只需计算其对应文本表示

向量与该话题中多篇报道特征向量平均值的相似度值,
这样不仅提升了文本相似度的计算效率, 节省了文本

聚类时间, 也有效提升了聚类算法对新文本的反应能力. 

2.5   SP-HTD 增量文本聚类

增量聚类主要是用来观察和发现动态数据流中文

本信息的变化趋势. 与其他聚类算法不同的是, 在算法

初始化时, 增量聚类不需要预先设定类簇的个数、初

始中心点和结束条件, 在对新的文本数据加入时, 会依

据一定的类簇划分规则形成新的类簇、或加入原有类

簇、或造成原有类簇的分裂或合并, 在处理新数据时

更便捷、高效, 能够提升话题聚类的效率.
D = (d1,d2, · · · ,dk, · · · ,dn)

dk k D0

假设文本的向量表示为 ,
其中 表示第 个特征词对应的向量表示,  表示初始

的文本聚类类簇, 对于动态增加的文本数据流, 具体识

别规则如下: 在整个聚类过程中, 文本的初始类簇只有

一个, 利用当前文本和已存在的类簇中心分别计算相

似度, 判断新数据与最大相似度和阈值的关系, 如果大

于阈值, 则归类到该类簇中, 否则添加新的类簇, 即标

记新的增量节点, 以此动态增加类簇, 遍历至无输入新

数据时, 算法结束, 完成文本的聚类. 可以看出, 对初始

类簇的选择会对聚类结果产生很大的影响, 且对文本

的相似度阈值比较敏感.
针对 Single-Pass 聚类算法不足, 考虑到热点话题

检测任务的扩展性和性能需求, 本文做了以下改进:
(1) 动态更新类簇中心, 通过文本发布时间和时间阈值

不断优化, 避免重复的簇内相似度比较, 减小算法计算

次数, 提高话题聚类的质量. (2) 对要聚类的文本数据

按照话题的发布时间进行排序, 并采用 Single-Pass 算
法对其进行初始化粗聚类, 然后将该聚类结果作为下

一次文本聚类的输入来进行迭代聚类, 以此来降低聚

类结果对文本输入顺序的过于敏感的问题. (3) 细化话

题划分粒度, 选取文本表示模型提取的话题对应的主

题词来划分子话题, 提升对报道间相似度计算的准确

性. 算法流程如图 3所示.
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开始

文档集合、初始化相似度阈值 S0

LDA2Vec 建模挖掘的热点主题词

按文本发布时间排序

初始化类簇中心, 选主题词分别设为子话题

考虑时间差计算新文本与各话题的相似度 sim

sim >与子话题质心
向量的相似度阈值 S1

S1>sim>S0

增加初始话题, 更新新
话题的子话题主题词

文档处理完毕

增加子话题, 

更新类簇中心
增加新聚类
到子话题

结束

N

N Y

Y

Y

N

 
图 3    SP-HTD算法流程图

 

具体算法步骤如下:
S 0步骤 1. 输入初始文本集合和文本相似度阈值 ;

步骤 2. 依据本文第 2.3节的主题表示模型提取得

到文本集合隐含的热点主题词;
步骤 3. 考虑其文本时间特性, 按照发布时间先后

将文本数据集进行排序;

D0

步骤 4. 选取步骤 3中得到的当前输入文本对应话

题的前 3 个热点主题词分别设为子话题, 然后初始化

设定类簇中心 , 以此代表该聚类中所有文档具有的

共同话题;

sim

步骤 5. 依据本文第 2.4节的文本相似度计算方法,
计算要新输入的文本与各子话题之间的相似度 ;

sim

S 1

步骤 6. 判断如果计算的相似度值 大于新文本

与子话题的质心向量的相似度阈值 , 则增加新聚类

到子话题, 否则执行步骤 7;
sim S 0 S 1步骤 7. 考虑将计算的 与 、 同时比较, 若处

于两者之间, 则增加新的子话题, 同时更新类簇中心.
否则执行步骤 8;

S 0 S 1步骤 8. 如果计算的相似度不在 、 之间, 则增

加新的初始话题, 同时更新新话题对应子话题的 3 个

主题词, 执行步骤 9;
步骤 9. 判断文本是否处理完毕, 如果处理完毕, 则

结束聚类过程, 否则继续输入新文本, 从步骤 5继续进

行迭代聚类, 直至算法结束;
步骤 10. 输出 SP-HTD 聚类算法得到的热点话题

聚类结果.
在处理输入的新文本时, 通过动态更新类簇中心,

仅仅需要将输入的新文本与该类簇的子话题质心向量

比较相似度, 就可以判断是否属于该聚类, 减少了比较

的次数, 降低了算法运算复杂度, 提高了新文本反应能

力. 在子话题主题词选择时, 选择前 3 个主题词, 原因

在于选取的主题词太多, 会增加后续输入文本与话题

类簇中心相似度比较的时间, 选取的太少又会使得话

题划分不够精细. 因此本文选择前 3 个主题词作为对

应话题的子话题, 在计算文本相似度时保留更多新闻

文本之间的相似性, 提高热点话题聚类的效率. 

3   实验及结果分析 

3.1   数据集与实验设置

本文通过爬取《纽约时报》《泰晤士报》等

10 个国际主流媒体近 10 年内有关中国的新闻报道作

为语料库, 并将其分为经济、政治等 8 组不同类别的

文档集. 在预处理阶段, 对数据进行降噪处理, 包括过

滤停用词、去除重复文本数据和对缺失值进行正则匹

配等操作, 最终获得 22 731篇有效报道数据. 实验将词

向量维度设置为 350 维, 初始率设为 0.06, 同时采用

GloVe 词向量模型[19] 初始化英文词向量, 获得数据集

的全局共现信息. 具体数据组成如表 1所列.
 

表 1     实验数据组成表
 

类别 数量 (篇) 类别 数量 (篇)
地理 1 160 经济 9 941
军事 1 850 科技 2 431
政治 1 890 社会 990
外交 2 842 文化 1 627

 
  

3.2   评价指标

P R F

本文采用热点话题检测常用的评价指标准确率

、召回率 和 值对话题检测的精度进行评估. 计算

公式如下:

P =
A

A+B
(7)
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R =
A

A+C
(8)

F =
2PR
P+R

(9)

A

B C

F

其中,  表示预测正确, 实际也正确的聚类元素数量,
表示预测正确, 实际不正确的聚类元素数量,  表示

预测不正确, 实际正确的聚类元素数量. 可以看出 值

越大, 说明话题检测的效果越好.
Pm P f采用漏检率  (missing detection rate)和误检率

(false detection rate) 对改进算法得到的聚类结果进行

评测, 评估聚类效果[20]. 计算公式如下:

Pm =
Da

Da + Db
(10)

P f =
Dc

Dc + Dd
(11)

Pm P f

Da Db

Dc

Dd

其中,  表示相关文档的漏检率.  表示不相关文档的

误检率.  表示被检测到的相关文档数,  表示未检测

到的相关文档数.  表示被检测到的不相关文档数,
表示未检测到的不相关文档数. 

3.3   结果与分析

为了评估本文 SP-HTD聚类算法的聚类结果的可

行性和有效性, 在第 2.3节主题模型对数据集进行文本

表示的基础上, 以 Single-Pass (SP)聚类算法、文献 [21]
提出的 SP-NN 和 SP-WC 聚类算法为基线, 将 4 种算

法在测试集上进行话题聚类任务, 其结果如图 4 所示.
 

100

90

80

70

60

P R F

评价指标

评
价
值

 (
%

)

SP SP-NN SP-WC SP-HTD

 
图 4    P、R 和 F 值结果比较

 

F

从图 4可以看出, 在热点话题检测任务上, SP-HTD
聚类算法的 值最高可达 89.3%, 相比于 SP、SP-NN
和 SP-WC在准确率分别提高了 15%、3.6%、7.5%, 在
召回率上分别提高了 10.2%、3.5%、6.3%, 均有更好

的效果, 表明 SP-HTD 聚类算法能够将文本聚类到更

好的话题类别, 热点话题聚类效果更好. 原因在于本文

算法考虑了更全面的语义特征信息, 联合训练文档向

量和词向量, 挖掘的主题表示更为精确, 并且在文本相

似度计算时, 考虑了新闻报道的时效性, 通过报道发布

的时间差, 动态更新质心向量, 提高了热点话题聚类的

准确率.
本文采用漏检率和误检率对话题聚类结果的质量

进行对比评估, 从数据集中选取 6 个热点话题, 按 8:2
的比例选取每个话题的文本作为聚类训练数据集和验

证数据集, 将其经过文本表示模型的建模后作为聚类

算法的输入, 采用 SP、SP-NN、SP-WC和 SP-HTD聚

类算法分别进行实验, 其结果如图 5、图 6所示.
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图 5    漏检率比较
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图 6    误检率比较

 

从图 5、图 6可以看出, 对相同的新闻数据集进行

热点话题检测的话题聚类任务, 文中提出的 SP-HTD
聚类算法相比于 SP、SP-NN和 SP-WC聚类算法得到

的漏检率分别可降低约 7.6%、6.1%、4.1%, 误检率可

降低约 3.1%、2.3%、1.5%. 其中, 与 SP-WC算法相比,
话题 1 和话题 5 的漏检率差距较小 ,  话题 2 和话题

4 的漏检率差距较大. 与 SP 算法相比, 在话题 4 和话

题 5 的误检率差距较大, 话题 2 和话题 3 的误差率差

异较小, 但综合来看, 本文提出的 SP-HTD聚类算法提

高了话题检测聚类的质量. 原因在于本文算法在处理

新文本时, 无需重复计算整个文档集, 并且根据时间阈

值, 在聚类过程中不断优化类簇中心, 保证了聚类算法

对新文本扩展性能和聚类质量. 
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4   结束语

本文提出了一种面向热点话题检测任务的增量文

本聚类算法 (SP-HTD), 针对 Single-Pass 算法对数据

的输入顺序过于敏感和聚类效率相对低的问题, 从文

本表示、相似度计算和文本聚类 3个方面进行了改善,
并与 SP、SP-NN 和 SP-WC 聚类算法做对比实验. 结
果表明, 在热点话题检测任务上, 相比传统的 Single-
Pass算法, 在保证聚类精度的前提下, 所提算法计算的

聚类中心的代表性更强, 可以有效提高话题检测的准

确性. 在下一阶段工作中, 将考虑更进一步细化话题检

测粒度, 对特定话题下的子话题, 研究其内部结构和联

系, 以期实现更好的热点话题检测效果.
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