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摘要：网络舆情热点发现是一种常用且处理速度要求较高的应用。针对网络舆情热点发现这一特殊应用场

合，本文提出了一种基于随机 N-Gram 的文本聚类方法 AR-Grams。该方法通过随机 N-Gram 的文本相似度

计算方法，确立待聚类文档集中各个初始聚类的标志文档并完成初步的聚类操作，继而通过聚类元素数阈

值来确定初始聚类，并可根据实际情况确定是否执行聚类合并。该方法生成的聚类内聚性好，准确率高。

另外，为了便于评估整体的聚类效果，提出了聚类的整体覆盖率和正确覆盖率。实验结果表明：与对比方

法 DR-Grams 相比，在低阈值时，AR-Grams 的准确率、召回率、F-score、正确覆盖率分别提高了 11.9%、

9.1%、10.2%和 9.2%，提升效果尤为明显；在高阈值时，效果基本相当；在整体上，前述 4 项指标则分别

提高了 4.5%、2.9%、3.5%和 3.0%，优于对比方法 DR-Grams。 
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Abstract：Determining online public opinion of hot events is a commonly used application with high processing speed requirements. 
To address the challenges of such scenarios, we propose a novel text clustering method AR-Grams based on N-Gram. AR-Grams 
approach first employs a text similarity algorithm based on random N-Grams to determine the symbolic documents of each initial 
cluster in the document sets to be clustered and complete the preliminary clustering. Then, the initial clustering is determined by the 
threshold of cluster element number. Moreover, whether to merge the initial clustering depends on actual scenarios. The clusters 
generated by the method have good cohesion and high accuracy. In addition, this paper also proposes the overall coverage rate and the 
correct coverage rate to evaluate the overall performance of text clustering. Arguably, AR-Grams approach shows better performance 
than that of the baseline approach DR-Grams. Concretely, the accuracy rate, recall rate, F-score, and correct coverage rate of AR-
Grams respectively improve by 11.9%, 9.1%, 10.2%, and 9.2% when the threshold is small, and they are basically the same when the 
threshold is large. Overall, AR-Grams can respectively achieve 4.5%, 2.9%, 3.5%, and 3.0% improvements over the previous state-of-
the-art performances of DR-Grams. 
Keywords：text clustering; N-Gram; online public opinion 

1 引言 

在文本挖掘领域，文本聚类是一类常见而又重要的数据挖掘手段，同时也是很多其他挖掘操作的前置

工作。顾名思义，聚类即按照某些特征和规则将整个数据集分成若干组的过程，各个组内元素在某些特征

方面具有较高的相似性，而组间元素则在这些特征方面具有较大的差异性，所得到的各个组即为一个聚类，

也常称之为“簇”。聚类作为一种无监督的机器学习方法，无需人工对数据进行标注和训练，自动化程度高。

目前已被广泛应用于计算机科学、情报学、社会学、生物学等多个领域。随着互联网的高速发展，文本聚

类在 Web 数据处理相关方面应用尤其广泛，例如推荐系统、网络舆情[1-2]、各类文本挖掘及相关应用[3-5]。 
 在诸多 Web 相关研究领域中，网络舆情研究近年来发展很快，是一个兼具实用价值和学术价值的综合

性研究领域，被学术界和政府管理部门重视，吸引了计算机科学、情报学、社会学、新闻学、统计学等多

个学科研究人员投入到相关研究中。在网络舆情研究中，其中一个重要的研究方向即网络舆情热点的发现。

由于网络数据的海量性，导致网络热点的发现对聚类算法的实时性要求较高，计算资源消耗也大。不过正 
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是由于网络数据的海量性，一旦某个热点产生后，围绕该热点的大量媒体数据将迅速发布并传播开来，也

就是说，由于相关热点数据非常多，无需获取其全部相关数据，而只需要获取其中一部分数据，且保证这

部分数据足够“纯”, 即足够分析出相关热点，这是一种典型的准确率重要性远大于召回率的情况。然而

目前鲜有专门针对这种情况的聚类算法。 

2 相关研究及问题 

2.1 聚类方法 

文本聚类的研究历史悠久，取得了丰硕的成果，相关聚类方法层出不穷。目前，较为知名的文本聚类

方法如划分聚类、层次聚类、基于密度的聚类[6-7]等。近年来，基于语义的聚类[8-11]和深度学习的聚类[12-13]

逐渐受到关注，尤其以后者更为明显。同时也有不少混合型方法或集成聚类方法[14-17]。此外，也有一些适

用于特殊场合的聚类方法，例如目前针对短文本的聚类[18-20]也获得了不少关注。 
 在上述方法中，基本都需要特征项或词支撑，并且不同的特征或特征组合效果是不同的[21-22]，因而决

定了特征选择[23-24]或降维[25-26]对聚类是一项重要的前置研究内容。对中文而言，往往离不开分词的支持[27]，

相应的分词准确性问题也随之而来，最终也将影响聚类的速度、准确率和召回率。 
 N-Gram 是一种经典的统计语言模型，目前已被广泛使用于各种各样的文本应用场合[28-30]及非文本应

用场合[31]。由于 N-Gram 的特点，因此可以应用于文本相似度的计算[32-33]。文献[34]提出了一种基于 N-Gram
相似度算法的文本聚类方法，该方法无需分词支持，对语言也无要求，速度和准确率可以方便地调控。其

适用场景是：对准确率和速度要求较高，但对召回率要求次之。典型的应用如网络舆情实时热点发现。在

舆情热点发现过程中，对准确率和速度要求是必然的；热点分析要求有一定量的相关主题文档即可进行，

并不要求识别得足够全面，也就意味着对该聚类的召回率并无太高要求。不过该方法在聚类阈值相对较小

时，初始聚类结果较为“粗糙”，且准确性也相对稍低，可能存在着将毫不相干的内容聚到同一个类中的弊

端。 

2.2 聚类的评估 

 文本聚类的评估较为困难，方法多样。例如采用专家人工评估、熵（Entropy）评估、准确率、召回率、

F-score 等，其中尤以准确率、召回率最为普遍，它们评估的是每个单独的聚类，且一般都尽量在这两者间

取得平衡。 
 由于在舆情热点分析类似的应用过程中，往往会同时得到多个聚类，并且在该评估过程中，准确率的

重要性远高于召回率。本文基于实际需要和便利性，拟从当前的聚类评价指标构建综合性的评估指标。 
 本文方法优势及创新点如下： 
1） 相较于常规聚类方法，本文方法由于是基于 N-Gram，避免了很多聚类方法中的分词、特征提取等操作，

同时具备语言无关性，而且也可以轻松地通过调整阈值实现对聚类速度、聚类精细程度等的调控。 
2） 本文方法所得初始聚类的“内聚性”强，相应的，各个初始聚类的准确率高。因而最终聚类往往准确率

也较高。 
3） 定义了适合本文聚类方法的综合评估指标。 

3 方法及原理 

3.1 应用于网络舆情热点发现的文本聚类方法 
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文档相似度采用文献[32]中方法计算，相似度阈值为T ,即若文档相似度值不低于该值，则将这些文档归属

到一个类中。聚类中文档数阈值为C ，即若某个初始聚类中的文档数不低于该值，则认定该初始聚类为一



个有效聚类，否则舍弃。 
聚类的主要流程如下图 1 所示。 

 

图 1  聚类过程 

其中，上述 flag 变量既可以用于记录初始聚类完毕时所得的聚类数，也可以用作各聚类的序号。

),(im ji ddSS = 是文档 id 和 jd 的相似度值，范围为[0,100]。聚类完毕，根据 flag 值即可知所获得的初始聚

类个数，且每个初始聚类中最少元素个数为𝐶𝐶。此处的初始聚类是指经过上述方法聚类后的直接聚类结果，

以便和最终的聚类区分开。 
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经由上述方法聚类后，所得初始聚类结果可以直接用于类似网络热点识别之类的应用场景。倘若需将

其聚类应用到其他更为广泛的聚类场合，则需要对上述初始聚类结果执行合并处理。所谓合并处理，即对

各个初始聚类进行二次聚类。二次聚类可以通过两种方式进行。第一种是准确性更好的方式，即将各个初

始聚类视为一个整体来对待，例如计算各个初始聚类中文档集的频繁项集，该频繁项集对应于该初始聚类， 
然后利用频繁项集的方法[35]即可完成初始聚类的合并，亦即完成最终聚类。第二种是一种快捷的方式，即

以各个初始聚类中的最长文档作为该聚类的代表文档，并对各个代表文档进行聚类计算。若代表文档聚为

一类，则意味着其对应的初始聚类可以合并为一个大的聚类。一般情况下，采用第二种方式也可以取得较

为满意的结果。由于聚类的合并可以采用多种常规的聚类方法，因此不再赘述。 

3.2 聚类覆盖率 
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围均为[0,1]，且满足 aCC r ≤ ，其中正确覆盖率表征了聚类的整体性能，其值越大，表明聚类整体效果越

好。本文除了使用传统的准确率、召回率和 F-score 来讨论聚类结果外，还将使用聚类覆盖率指标对聚类结

果进行讨论。 

4 实验及结果分析 

4.1 实验方案 

 为了便于比较，本文采用与文献[34]相同的实验数据、相似度计算参数和实验方案，其中文献[34]中方

法记为 DR-Grams，本文方法记为 AR-Grams。 

4.2 实验结果与分析 

1）聚类阈值与初始聚类数的关系 

初始聚类数是利用 AR-Grams 进行聚类后的直接聚类结果，亦即未进行聚类合并之前的聚类情况。相

关实验结果如下图 2 所示。 

 

图 2 初始聚类数与阈值的关系 

 从该图可见，当阈值较小时，获得的初始聚类较少，随着阈值的增大，所得初始聚类逐渐增多，当阈

值增大到一定范围时（对本例是[11,15]），聚类数呈现基本稳定的状态，但当阈值增到足够大时，聚类数开

始逐渐下降。 
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 呈现上述现象的原因在于：当阈值较小时，阈值对不同聚类元素的辨识度有限，且相对较容易受到因

采用随机 n-Grams 相似度计算中的随机性影响，因而更容易将本不该隶属于一个类中的文档聚到一起，从

而最终获得的聚类较少，容易推断，此时的准确率也应该相对较低。当阈值逐渐增大时，阈值的辨识度逐

渐增大，各文档更容易被归属到其应该的聚类中，因而聚类相对更为准确，聚类数也就更多，这正是聚类

数增多的原因。当阈值增大到一定范围时，此时可以较为准确地划分各个文档的类别归属，并且由于此时

聚到同类中的文档确实是存在相当程度的重复，因而在阈值不是足够大时，一定程度的阈值变化是不会有

太大影响的。这正是聚类数存在一段相对稳定区间的原因。并且，此阶段各个聚类的大小相对更大，同时

各个聚类的准确率基本维持在 100%，该阶段正是适合于用作类似于网络热点分析相关研究或应用的时机。

随着阈值的继续增大，只有几乎完全相同的文档才会被聚到一个类当中，不过完全相同的文档数毕竟有限，

因而此时获得的聚类数将开始逐渐降低。需要交代的是，此时得到的初始聚类其实较多，不过只是有些聚

类太小，即元素数在阈值𝐶𝐶之下，因而被过滤掉了，留下的有效初始聚类数在减少。 
 另外，对比 AR-Grams 和 DR-Grams，可以发现两者随着阈值的变化趋势相同，但在不同的阈值阶段

上，具体聚类数有所差异。在低阈值时，AR-Grams 获得的聚类相对更多，最为重要原因就在于 AR-Grams
在低阈值下聚类更为精细，不像 DR-Grams 聚类结果那么粗糙，因而获得的聚类数更多，相应的，整体上

各聚类更小。但随着阈值的增大，阈值已能够准确地进行聚类而不至出错，因而两种聚类方法在高阈值时

的表现基本相同。 
 此外，当初始聚类数趋于稳定时，意味着此时所对应的阈值𝑇𝑇为较好的选择。根据这一特征，可以实现

聚类过程中聚类阈值𝑇𝑇的自动化确定。 
2）聚类阈值与准确率、召回率及 F-score 的关系 

准确率是经典的聚类评估指标，AR-Grams 聚类准确率结果如下图 3 所示。 

 

图 3  聚类阈值与准确率的关系 

与 DR-Grams 聚类一样，阈值越小，各文档归属出错的可能性越大；阈值越大，各文档归属出错的可

能性越小，聚类阈值对聚类结果起着决定性作用。对比 AR-Grams 和 DR-Grams 结果可见，两种方法所得

结果的变化趋势相同，即准确率随着聚类阈值的增大而增大，直至为 100%。并且在阈值𝑇𝑇 = 11时，准确

率已经接近 100%，当阈值𝑇𝑇 ≥15 时，准确率几乎已为 100%。故从聚类准确率来看，聚类阈值在 AR-Grams
和 DR-Grams 下具备同样的作用。在 AR-Grams 聚类下，相似度阈值范围可初步确定在区间[11,17]。 

针对各个单一数据集而言，在图中，“馒头”的准确率明显低于其他数据集，原因在于文档集 D 中的最

小可聚类文档来自于“馒头”数据集，在 AR-Grams 聚类下，该文档将首先成为聚类标志文档，并将获得最

多的与其他文档进行相似度计算的机会，因而也将纳入更多的文档到该类中，这就是“馒头”的最低准确率

的根本性原因。这一点，是 AR-Grams 和 DR-Grams 的共同特性，即较先的可聚类标志文档所在的聚类往

往具备较低的准确率。不过随着阈值的增大，该情况逐渐被改善。 
与 DR-Grams 相比， AR-Grams 聚类在低阈值（ 9T ≤ ）时准确率提高了 11.9%，在整体上则提高了
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4.5%。由此可见，AR-Grams 在低阈值下的改进效果明显。原因正如前文所述，低阈值下的 DR-Grams 聚

类结果较为粗糙，而 AR-Grams 结果则较为精细，精细的聚类结果其准确率必然高得多。实验结果显示 AR-
Grams 下的聚类准确性整体高于 DR-Grams，高阈值下的结果相当，因而可以认为 AR-Grams 优于 DR-Grams。 
 聚类评价的另外一个重要指标为召回率，AR-Grams 聚类阈值与召回率关系的结果如下图 4 所示。 

 

图 4  聚类阈值与召回率的关系 

对比两种方法的召回率曲线可知，两种方法下聚类阈值和召回率存在相同的关系，即随着聚类阈值的

增大，召回率呈现先增后降的态势，并且最佳聚类阈值范围为[9,11]。 
和 DR-Grams 一样，在聚类阈值较小时（ 9≤T ），阈值作用归结为“类间纠错”，即阈值的增大，将逐

渐减少文档被归属错误的可能性。但当𝑇𝑇逐渐增大时（ 11>T ），文档的归属已基本完全正确，正如图 3 中

所示， 11=T 时的准确率已基本为 100%，因而此后的阈值作用将主要体现为把各个聚类划分为更为精细

的、且准确率依然保持为 100%的更多小聚类，亦即“类内细分”的作用。类内的细分一方面将会获得更多稍

小的聚类，同时又将使得较多过小的聚类被阈值𝐶𝐶过滤或者一些单一的文件不被归属到任意聚类中，这正

是召回率曲线下降的原因。 
 与 DR-Grams 相比，AR-Grams 在低阈值下的召回率提高了 9.1%，在整体上则提高了 2.9%。可见本文

方法在低阈值时的改进作用明显。 
综合性的评价指标 F-score 曲线如下图所示。 

 

图 5  聚类阈值与 F-score 的关系 

由上图可见，在整体上，F-score 曲线的升降趋势与召回率一致，即先升后降。这一点与 DR-Grams 聚
类一样。但具体值方面，本文方法的 F-scoce 在低阈值时提高了 10.2%，在整体上则提高了 3.5%。这主要

归功于 AR-Grams 的精细特性，在造就更多精细聚类的同时，提高了聚类效果。 
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2）聚类阈值和覆盖率的关系 

 整体覆盖率 aC 和正确覆盖率 rC 实验结果如图 6 所示。 

 

图 6  聚类阈值与覆盖率的关系 

由上图可见：整体文档覆盖率随着聚类阈值的增加呈现单调递减趋势，正确文档覆盖率则呈现先升后

降的趋势。显然，随着聚类阈值的增大，文档将更难以聚到一起，或者难以聚成较大的类。由于各个聚类

对纳入该类文档的限制更为严格，这将导致越来越多的文档成为独立于任何聚类的个体文档，或者由于所

含文档过少而无法被认定为有效聚类，在宏观上即呈现为整体文档覆盖率的持续下降。对正确文档覆盖率

而言，则与上述情形有所不同。在阈值较小时，虽然绝大多数的文档都被归属到相关聚类中，但是正如前

文所述，低阈值时的归属错误率极高，这一问题随着阈值的增大将逐渐缓解（即低阈值时阈值呈现为“类间

纠错”功能），这正是正确文档覆盖率在开始阶段呈现增长趋势的原因。在阈值较大时，由于阈值的“类内细

分”作用，诸多大类被分割为多个细小的聚类甚至一些独立的文档，在该过程中，越来越多的独立文档和极

其细小的聚类被排除在有效聚类之外，宏观上即呈现为正确文档覆盖率的缓慢下降。这在另一个侧面再次

印证了前文所论述的阈值的两种典型作用。当阈值增大到一定程度时，阈值已具备充分的辨识能力，可确

保被归属到同一个类中的文档在实际上也的确是同类文档，此即当阈值较大时，两条曲线基本重合的原因。 
和 DR-Grams 相比，本文方法的正确覆盖率提高了 9.2%，在整体上则提高了 3.0%，可见本文方法的

主要效果表现在低阈值时对正确覆盖率的提升上，主要原因与前文的聚类准确率相同，不再赘述。 

3）AR-Grams 聚类特性及应用场景解释 

AR-Grams 聚类方法的特性可总结为：高准确率、低召回率、聚类精度和速度易于调控。该方法可通

过调整相似度计算中 N-Gram 的数目及各项阈值来实现聚类精度和速度的调控，故决定了其可用于实时性

较高的场合也可用于精度要求较高的场合，但并不能用于召回率较高的场合。另外由于该方法可以获取多

个准确率高的聚类，通过其中的较大聚类即可完成类似网络热点发现之类的应用需求。这主要是由于在实

际情况下，网络热点一旦产生，虽然围绕着一个热点话题的数据往往涉及多个方面，但其中往往存在着大

量由于转载或其他原因而导致有较大重复率的文档。只要能把这些重复率较高的文档识别出来，就足以分

析出相关热点，而并不需要识别出该热点所有相关数据，这正是本文聚类方法具有实用价值的客观支撑条

件。本文聚类方法并不适用于类似于文献[36]中的艺术类数据聚类（包含音乐、舞蹈、书画等数据）。从本

实验的初步聚类结果来看(即在不进行聚类合并条件下的聚类结果)，虽然聚类数较多，但其中较大的聚类

却并不多，在实际进行网络热点分析时，只需利用其中的几个较大聚类即可实现。另外，由于实现海量网

络数据中热点的识别只需要能够取得其中一个较大的且准确率高的聚类即可，至于该类中元素是多一些还

是少一些，都不会影响热点分析结果，这就决定了虽然本文方法仍然是基于阈值进行聚类的，但是却对阈

值要求却很低，只需要阈值较大，例如在 0.5 以上，但不要高于 0.9 即可。 

 另外，虽然采用本文方法时，取较小的阈值能够获得较少的聚类，不过由于此时各聚类中包含了一定
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数量的归属错误的文档，这些对热点分析不利，故低阈值并不适合于进行热点分析。 

5 结束语 

 本文提出的 AR-Grams 的文本聚类方法，具有语言无关性、高准确率、低召回率、聚类精度和速度易

于调控等特点，相较于常规聚类方法，省却了繁琐的特征提取等操作，同时也避免了 DR-Grams 聚类可能

导致的将毫不相干的文档聚到一个类中的缺陷，从而提高了低阈值下的准确率，因而也提高了 F-score，相

应的也提高了聚类的正确覆盖率。这使得 AR-Grams 能在更广的阈值范围内应用于网络话题检测或者网络

热点识别等场合。不过，在极低阈值时的聚类效果仍有待进行更为深入的研究。 
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