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摘　要：融合新闻命名实体、新闻标题、新闻重要段落、文本语义等多特征影响，提出基于多特征融合文
本聚类的新闻话题发现模型。模型根据新闻的多特征影响，提出一种多特征融合文本聚类方法。该方法针

对新闻标题、新闻重要段落等特征因素构建向量空间模型及相似度算法，基于潜在狄利克雷分配模型构建主

题空间模型及相似度算法，针对命名实体构建命名实体模型及相似度算法，并将三种相似度算法形成最优融

合。基于多特征融合文本聚类方法，模型改进了用于新闻话题发现的ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ算法。实验是在真实新闻数
据集上开展的，实验结果表明：该模型有效地提高了新闻话题发现的准确率、召回率和综合评价指标，并具有

一定的自适应能力。
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　　随着信息化的发展，互联网逐渐成为人们获
取信息的一个主要途径，突发新闻事件可以在互

联网上瞬间传播。如何发现新闻话题、如何追踪

新闻事件的发展过程，是迫切需要解决的问题。

新闻话题的内容会伴随时间发展而发生变化，新

闻话题的强度也会伴随时间发展经历一个从高潮

到低潮的过程。如何按时间顺序挖掘新闻集合中

话题的演化过程，从而帮助用户追踪感兴趣的话

题，具有实际意义。因此，话题演化研究具有现实

的应用背景。话题发现是话题演化研究中的关键

环节。

当前话题发现的研究主要集中在建立更好的

文本表示形式和充分利用新闻语料特征两个方

面。Ａｌｌａｎ等［１］最先采用信息检索领域的向量空

间模型（ＶｅｃｏｒＳｐａｃｅＭｏｄｅｌ，ＶＳＭ）构建话题模型。
Ｙａｎｇ等［２］运用Ｒｏｃｃｈｉｏ算法对基于 ＶＳＭ的话题
模型进行扩展。Ｎａｌｌａｐａｔｉ［３］提出语义语言模型。
Ｌｅｅ等［４］利用增量型的方法在话题发现过程中不

断提炼基于话题的特征词，给予这些特征词更大

的权重，从而提高话题区分能力。王少鹏［５］利用

词频 －反文档频率 （Ｔｅｒｍ ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅ
ＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）算法和潜在狄利克
雷分配（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔＡｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）主题模型
分别计算文本的相似度，然后使用 Ｋｍｅａｎｓ算法
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进行聚类分析。马晓姝［６］将基于 ＶＳＭ命名实体
特征词的文本相似度和基于潜在主题的文本相似

度进行线性结合，使用文本聚类算法进行聚类。

但是这些研究缺乏新闻特征词、命名实体、新闻标

题、新闻重要段落等特征对话题发现的影响。

１　ＬＤＡ模型及相关概念

话题模型本质上就是一种文本的降维表示。

ＴＦＩＤＦ是最早的文本降维模型，该模型的不足是
无法从语义层面表示文本。随后Ｄｅｅｒｗｅｓｔｅｒ等［７］

提出了隐性语义分析（ＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＳＡ）模型，采用矩阵的奇异值分解技术对文本进
行降维，以从文本中发现隐含的语义维度，该模型

的不足是没有能力处理一词多义和一义多词的问

题。Ｈｏｆｍａｎｎ［８］在ＬＳＡ基础上提出了概率隐性语
义分析 （ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＬａｔｅｎｔＳｅｍａｎｔｉｃＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＰＬＳＡ）模型，并使用期望最大化（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＥＭ）算法学习模型参数，该模型的
不足是参数数量会随着文集增长而线性增长，并

且产生过拟合的问题。Ｂｌｅｉ等［９］提出了 ＬＤＡ模
型，ＬＤＡ模型既是一个概率生成模型，又是一个
话题模型，该模型很好地解决了 ＰＬＳＡ模型出现
的问题，具有很好的泛化能力。ＬＤＡ模型在文本
挖掘、机器学习等领域发挥着重要作用。

１．１　ＬＤＡ基本概念

ＬＤＡ模型是一个经典主题模型，它可以计算
出每篇文档的主题概率分布。在此基础上可以利

用ＬＤＡ模型获得各个节点文本内容的主题分布
信息，运用协作演化的思想，将内容相似度和结构

信息相融合，以提升节点相似性评定的效果［１０］。

在ＬＤＡ模型中假设文档是多个隐含主题上的混
合分布，各个主题是一个固定词表上的混合分布。

ＬＤＡ文档生成过程的概率模型如图１所示，表１
说明了该模型中各符号的含义。

图１　ＬＤＡ文档模型生成图
Ｆｉｇ．１　ＬＤＡｄｏｃｕｍｅｎｔｍｏｄｅｌｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ

ＬＤＡ模型采用Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布作为概率主题模
型中多项分布的先验分布。图１代表的概率模型
如式（１）所示。

ｐ（θ，ｚ，ｗα，β）＝ｐ（θα）∏
Ｎ

ｎ＝１
ｐ（ｚｎ θ）ｐ（ｗｎ ｚｎ，β）

（１）

表１　ＬＤＡ模型中各符号的含义
Ｔａｂ．１　ＭｅａｎｉｎｇｏｆｓｙｍｂｏｌｓｉｎＬＤＡｍｏｄｅｌ

符号 含义

α θ的超参数（先验分布）

β φ的超参数（先验分布）

θ 文档－主题概率分布

φ 主题－词概率分布

Ｍ 文档数

Ｎｍ 第ｍ个文档的单词数

Ｋ 主题数

ｚｍ，ｎ 第ｍ个文档中第ｎ个词的主题

ｗｍ，ｎ 第ｍ个文档中的第ｎ个词

空心圆圈 隐藏变量

实心圆圈 可观测的变量

矩形框 重复抽样过程

在ＬＤＡ中，参数 α和 β是固定值，由用户事
先制定。文档中的各个单词 ｗｍ，ｎ是可观测的数
据。文档 －主题概率分布以及主题 －词概率分
布，即θ和 φ是隐式参数，需要通过概率推导求
解。ＬＤＡ模型的参数个数只与主题数和词数有
关。使用Ｇｉｂｂｓ［１１］采样间接估算θ和φ。

１．２　存在的问题及解决方案

ＬＤＡ主题模型可以挖掘文本内容中的潜
在语义信息，但是维度较低，很难保证信息的

完整性，对文本类别的区分能力不够完全。另

外，对于新闻文本而言，新闻的标题和第一段，

对文本类别的区分度也占有一定分量。基于

ＴＦＩＤＦ的 ＶＳＭ可以发挥从词语层面对文本信
息进行充分挖掘的优势。通过把 ＬＤＡ主题模
型和传统的基于 ＴＦＩＤＦ的 ＶＳＭ相结合，从特
征词和主题两方面对文本进行聚类分析，结合

两种模型的优点，弥补两种方法的缺陷。另

外，也将新闻的标题、新闻重要段落、命名实体

等具有明显主题特征的信息纳入模型中。该

模型可以对文本信息进行充分挖掘，保证了新

闻话题发现的准确度。

２　话题发现模型的构建

本模型的实施流程如图２所示，包括数据抓
取、数据预处理、建模、计算相似度、基于改进的

ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ算法进行聚类、挖掘出相应的新闻话

·６８·
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题。其中，建模过程包括：ＶＳＭ特征词建模、ＬＤＡ
主题建模和命名实体。计算相似度包括：计算基

于特征值的文本相似度、计算基于主题的文本相

似度和计算命名实体的相似度。

图２　多特征融合文本聚类分析流程图
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

２．１　多特征融合文本相似度

确定文本的相似度是进行聚类分析非常关键

的一步。把基于ＴＦＩＤＦ权值策略和基于 ＬＤＡ主
题模型以及基于命名实体模型的相似度进行最优

线性结合，得到文本的相似度，即多特征融合文本

相似度。根据计算得到的文本相似度矩阵，使用

ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ算法进行聚类分析。提取人名、地名、
机构名等命名实体构建命名实体模型。

线性结合的如式（２）所示。
ｓｉｍ（ｄ１，ｄ２）＝αｓｉｍＶＳＭ（ｄ１，ｄ２）＋

　　　　　 βｓｉｍＬＤＡ（ｄ１，ｄ２）＋

　　　　　 λｓｉｍＥｎｔｉｔｙ（ｄ１，ｄ２）

α＋β＋λ










＝１

（２）

其中：α，β，λ分别为向量空间模型的文本相似度
系数、主题空间模型的文本相似度系数、命名实体

模型的相似度系数。ｓｉｍＶＳＭ（ｄ１，ｄ２）为两文本间
向量空间模型的文本相似度；ｓｉｍＬＤＡ（ｄ１，ｄ２）为两
文本间主题空间模型的文本相似度；ｓｉｍＥｎｔｉｔｙ（ｄ１，
ｄ２）为两文本间命名实体模型的相似度。
２１１　向量空间模型文本相似度

不同模型对应不同的相似度计算方法，采用

关键词的标准化 ＴＦＩＤＦ值来衡量向量空间模型
中的文本，采用余弦相似度来计算文本相似度。

余弦相似度计算如式（３）所示。

ｓｉｍＶＳＭ（ｄ１，ｄ２）＝
ｄ１·ｄ２
ｄ１ × ｄ２

＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ａｉ×ｂｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ａ２ｉ×∑

ｎ

ｉ＝１
ｂ２

槡 ｉ

（３）

其中，ｄ１和ｄ２表示两个文档，ａｉ表示文档ｄ１中第
ｉ个向量，ｂｉ表示文档ｄ２中第ｉ个向量。

新闻模型如下：Ｎｅｗｓ（ＮｅｗｓＩＤ，ＮｅｗｓＴｉｔｌｅ，
Ｃｏｎｔｅｎｔ，ＦｉｒｓｔＰａｒａｇｒａｐｈ，ＮｅｗｓＵＲＬ，Ｓｏｕｒｃｅ，Ｄａｔｅ，
ＴｏｐｉｃＩＤ）。新闻文本模型Ｎｅｗｉ中每个特征向量ｗ
的权重计算如式（４）所示。
Ｗｅｉｇｈｔ（ｗ，Ｎｅｗｉ）＝χＴＦＩＤＦ（ｗ，Ｎｅｗｉ）＋

　　　　　　λＣｏｕｎｔ（ｗ，ＮｅｗｓＴｉｔｌｅｉ）＋

　　　　　　κＣｏｕｎｔ（ｗ，ｆｉｒｓｔＰａｒａｇｒａｐｈｉ）

χ＋λ＋κ










＝１

（４）

其中：χ，γ，κ分别为 ＴＦＩＤＦ值、向量 ｗ在新闻标
题中出现的次数、向量 ｗ在新闻第一段出现的次
数的系数。

ＶＳＭ模型中，话题向量的每个特征向量（词
语）ｗ的计算如式（５）所示。

Ｗｅｉｇｈｔ（ｗ）＝ ∑
ＮｅｗｓＣｏｕｎｔ

ｉ＝１

Ｍ
ＴｉｍｅＤｉｓｔ（Ｎｅｗｉ＋Ｍ

[ ]）×
ＴＦＩＤＦ（ｗ，Ｎｅｗｉ）×
Ｃｏｕｎｔ（ｗ∈ｔｉｔｌｅ）
ＮｅｗｓＣｏｕｎｔ （５）

其中：ＮｅｗｓＣｏｕｎｔ表示该话题下的新闻数目；
ＴｉｍｅＤｉｓｔ（Ｎｅｗｉ＋Ｍ）表示第 ｉ个新闻的开始时间
与话题的开始时间的距离，Ｍ 为调整参数；
ＴＦＩＤＦ（ｗ，Ｎｅｗｉ）表示第ｉ个新闻中出现词语ｗ的
权重。

考虑到文本长度对权值的影响，需要对特征

权值公式做归一处理，将各权值规范到［０，１］之
间，如式（６）所示。

　Ｗｉｋ ＝
ｔｆｉｋ×ｌｎ

Ｎ
ｎｋ
＋０．( )０１

∑
ｎ

ｋ＝１
［（ｔｆｉｋ）×ｌｎ（

Ｎ
ｎｋ
＋０．０１）］

槡
２
（６）

２１２　主题空间模型文本相似度
采用服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的主题概率向量来衡

量ＬＤＡ主题模型中的文本，并用延森 －香农
（ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ，ＪＳ）距离函数来计算文本概率向
量的相似度。

ｐ＝（ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ）到ｑ＝（ｑ１，ｑ２，…，ｑｋ）的距
离定义如式（７）所示。

Ｄｊｓ（ｐ，ｑ）＝
１
２∑

ｋ

ｊ＝１
ｐｊｌｎ

２ｐｊ
ｐｊ＋ｑｊ

＋∑
ｋ

ｊ＝１
ｑｊｌｎ

２ｑｊ
ｐｊ＋ｑ

( )
ｊ

（７）
其中，ｐ，ｑ为主题概率分布。

采用ＬＤＡ模型对文本向量进行建模，并使用
Ｇｉｂｂｓ抽样法对建模后的文本向量矩阵进行求
解，得到文本－主题矩阵和主题－词矩阵，从而获

·７８·
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取每个文本的概率向量。主题空间模型中，每个

主题的概率向量计算如式（８）所示。

主题的概率向量 ＝ ∑
ＮｅｗｓＣｏｕｎｔ

ｉ＝１
ｄ１１

ＮｅｗｓＣｏｕｎｔ，
∑
ＮｅｗｓＣｏｕｎｔ

ｉ＝１
ｄ１２

ＮｅｗｓＣｏｕｎｔ( ，…，

∑
ＮｅｗｓＣｏｕｎｔ

ｉ＝１
ｄ１ｔ )ＮｅｗｓＣｏｕｎｔ

（８）

２．１．３　命名实体相似度
命名实体部分使用的是 Ｊａｃｃａｒｄ来计算其相

似度，如式（９）所示。

ｓｉｍＥｎｔｉｔｙ（ｄ１，ｄ２）＝
ｃｏｕｎｔ（｛ｅ∈ｄ１｝∩｛ｅ∈ｄ２｝）
ｃｏｕｎｔ（｛ｅ∈ｄ１｝∪｛ｅ∈ｄ２｝）

（９）
其中，ｄ１、ｄ２分别表示两个实体，ｅ表示实体里面
的每个对象。

每个话题下的命名实体就是该话题下所有新

闻的命名实体的并集。

２．２　多特征融合文本聚类算法

文本聚类的主要方法可分为 ５类［７］：划分

方法、层次方法、基于密度的方法、基于网格的

方法和基于模型的方法。基于划分的聚类算法

需要对 Ｋ个分组进行初始化，并通过迭代方法
将数据聚合到分组中，使得每次得到的分组方

案较前一次好；基于层次的聚类方法通过对数

据集合按照某种指定的方法进行层次划分，直

到满足收敛或者满足某种条件时停止；基于密

度的聚类方法是基于密度的，而其他的算法基

于各种不同的距离计算方式，其克服了基于距

离的算法只能发现一定距离内的类簇的局限

性；基于网格的聚类方法基于网格结构划分文

档集合，然后在网格上进行聚类；基于模型的聚

类方法依据建立的数学模型，对给定的文档数

据与该数学模型进行拟合。

ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ算法是话题检测的一种著名算
法，实际是 Ｋ最近邻（ＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）
的一种应用，为 ＫＮＮ算法［１２］。ＳｉｎｇｌｅＰａｓｓ算法
常被用于Ｗｅｂ新闻话题发现，其算法的优劣与新
闻的报道时间有关，并且该算法是一种增量的聚

类算法，因此适合于Ｗｅｂ话题检测。基于多特征
融合相似度改进了新闻话题发现算法 Ｓｉｎｇｌｅ
ｐａｓｓ，改进算法的步骤如图３所示。提出的多特
征融合文本聚类算法可以应对实时新闻报道，并

对其进行动态聚类。

图３　基于多特征融合文本聚类的新闻话题发现步骤
Ｆｉｇ．３　Ｓｔｅｐｓｏｆｎｅｗｔｏｐｉｃｓｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ
ｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　实验设计及结果分析

３．１　实验环境及数据

实验是在 ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５－
３３２０ＭＣＰＵ＠２６０ＧＨｚ、内存为８ＧＢ、操作系统
为Ｗｉｎｄｏｗｓ８１专业版、处理器基于Ｘ６４的ＰＣ机
上运行的。算法基于Ｊａｖａ语言实现。

实验数据是２０１４年２月至２０１５年４月从新
闻网站的专题版块抓取的２０个专题的相应新闻，
共３００９条新闻。首先对这些新闻数据进行预处
理，包括分词、去停用词、识别命名实体。然后构

建新闻的特征向量表，并结合词频、新闻标题、新

闻第一段等多特征计算特征向量的权重。为下一

步的实验分析做好准备。

３．２　性能评价指标

为了能够对话题检测的效果进行有效的评

价，话 题 检 测 与 跟 踪 （ＴｏｐｉｃＤｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｔｒａｃｋｉｎｇ，ＴＤＴ）提出了评价标准，包括：准确率、
召回率、漏报率、误报率和综合评价指标（Ｆ１
Ｍｅａｓｕｒｅ）。准确率、召回率、综合评价指标越高越
好，漏报率和误报率越低越好，预测主题数目越接

近实际主题数目越好。其中：

准确率＝识别出的新闻数目
新闻总数目

召回率＝识别出的关于某个话题的新闻数目
语料库中描述该话题的新闻数目
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漏报率＝没有识别出的与某话题相关的新闻数目
语料库中描述该话题的所有新闻数目

误报率＝ 对某话题识别错误的新闻数目

语料库中与该话题不相关的新闻数目

综合评价指标＝２×准确率×召回率
准确率＋召回率

３．３　实验结果与分析

实验分析主要包括如下内容：通过多次实验

结果的比对，确定令性能评价指标达到最优的相

似度阈值；当阈值确定后，通过多次实验结果的比

对，确定令性能评价指标达到最优的特征向量权

重各因素影响因子的取值；通过 ＬＤＡ实验，确定
ＬＤＡ最优主题数目；最后，３３４节基于确定好的
各个参数以及相同实验数据，分别开展仅采用

ＶＳＭ方法、ＶＳＭ多特征（ＭｕｌｔｉＦｅａｔｕｒｅ，ＭＦ）方
法、ＬＤＡ方法、ＶＳＭＬＤＡ和多特征融合（Ｍｕｌｔｉ
ＦｅａｔｕｒｅＦｕｓｉｏｎ，ＭＦＦ）方法的实验，通过比对各实
验结果，证明基于多特征融合方法的文本聚类模

型的有效性和优势。所有最优参数值或阈值都是

由系统自动根据具体数据源计算获得。

３．３．１　相似度阈值的选择
将实验结果数据首先按 预测主题数目 －实

际主题数目 （即差的绝对值）的升序排序，再按

Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ的降序排序，排在第一位的数据就是
综合评价最优的。图４显示了不同相似度阈值下
的实验对比结果，从中可以分析出，阈值取０．４时
综合评价最优的。

图４　不同阈值下的主题数目估计情况、误报率、
漏报率、召回率、准确率和Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ

Ｆｉｇ．４　Ｓｕｂｊｅｃｔｎｕｍｂｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，
ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｒａｔｅ，ｒｅｃａｌｌｒａｔｅ，ａｃｃｕｒａｃｙｒａｔｅａｎｄ

Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

３．３．２　特征向量权重各影响因素权重的选择
影响因子的特征向量权重如式（４）所示，为

找到最优特征向量权重各影响因素的权重，实验

遍历３个影响因素的所有组合的可能。图５显示
了特征向量权重各影响因素不同权重组合的性能

评价指标，该图显示的仅是综合评价较好（即预

测主题数目接近实际主题数目，Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ较
高）的一些影响因素权重组合。综合 Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ
和主题数目考虑，当χ＝０６，γ＝０３，κ＝０１时性
能评价指标最好。从该实验可以看出，考虑标题

和第一段对主题的影响相比仅考虑传统 ＴＦＩＤＦ
对主题的影响的评价效果要好。

图５　特征向量权重各影响因素不同权重组合的性能
Ｆｉｇ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｅｉｇｈｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｆ

ｅａｃｈｅｆｆｅｃｔｅｄｆａｃｔｏｒｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｖｅｃｔｏｒｗｅｉｇｈｔ

３３３　ＬＤＡ最优主题数Ｔ的选择
为确定使 ＬＤＡ算法达到最优性能评价指标

所对应的相似度阈值和主题数，实验仅用 ＬＤＡ算
法计算相似度，遍历了０００１至０５范围的相似
度阈值和１０至１５０之间的 ＬＤＡ主题数目，将实
验结果数据首先按 预测主题数目 －实际主题数
目 （即差的绝对值）的升序排序，再按 Ｆ１
Ｍｅａｓｕｒｅ的降序排序，筛选出前 ｎ条实验结果，筛
选结果如图 ６所示。综合 Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ和主题数
目，ＬＤＡ主题数目为５０时，预测主题数目为２０，
Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ为０８０７１８０，性能综合评价最好。

图６　不同相似度阈值不同ＬＤＡ主题数的性能
Ｆｉｇ．６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔＬＤＡｓｕｂｊｅｃｔ

３．３．４　多特征融合模型
为确定使多特征融合模型达到最优性能评价

指标，实验遍历了式（２）中的 α、β和 λ所有可能
组合，从实验结果中筛选出预测主题数在 １８至
３０之间的记录，筛选结果如图７所示。综合 Ｆ１
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图７　多特征融合模型中各因素影响因子的选择
Ｆｉｇ．７　Ｃｈｏｉｃｅｏｆｅｆｆｅｃｔｅｄｆａｃｔｏｒｓｉｎｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ｍｅａｓｕｒｅ和主题数目考虑，α、β和 λ分别取１，８，１
的时模型性能评价指标最好。表２显示了多特征
融合模型（ＭＦＦ）与其他模型（ＶＳＭ、ＶＳＭＭＦ、
ＬＤＡ和ＶＳＭＬＤＡ）的评价指标比对情况。其中，
ＶＳＭ、ＬＤＡ、ＶＳＭＬＤＡ模型都有同行做过相关研
究。从表２中可以看出，结合了多特征的 ＶＳＭ
ＭＦ比单纯的ＶＳＭ的性能要优；虽然 ＬＤＡ的性能
要优于 ＶＳＭ和 ＶＳＭＭＦ，ＶＳＭＬＤＡ的性能优于
前３个，但是提出的将 ＶＳＭ、ＬＤＡ和多特征因素
结合起来的多特征融合模型 ＭＦＦ的性能相比之
下是最优的。

表２　多特征融合模型与其他模型的评价指标比对
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｖａｌｕａｔｉｎｇｉｎｄｅｘｏｆｍｕｌｔｉ

ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｏｔｈｅｒｍｏｄｅｌｓ

模型 准确率 召回率 漏报率 误报率 Ｆ１Ｍｅａｓｕｒｅ

ＶＳＭ ０．５８１ ０．６０８ ０．３９２ ０．０２２ ０．５９４

ＶＳＭＭＦ ０．６４３ ０．６６４ ０．３３６ ０．０１９ ０．６５４

ＬＤＡ ０．８３０ ０．７８５ ０．２１５ ０．００９ ０．８０７

ＶＳＭＬＤＡ ０．８１６ ０．８２８ ０．１７２ ０．０１０ ０．８２２

ＭＦＦ ０．９０１ ０．８７８ ０．１２２ ０．００５ ０．８８９

４　结论

本文基于 ＬＤＡ模型提出了一种改进的多特
征融合文本聚类的新闻话题发现模型，该综合考

虑新闻的各组成部分、新闻的词频、新闻的语义等

多特征，提高了 Ｗｅｂ新闻话题发现的准确性，并
能更好地发现新主题。实验表明，改进模型具有

更优的主题检测效果。由于实验中的所有最优参

数值或阈值都是由系统自动根据具体数据源计算

获得，所以模型具有很好的自适应能力。

在Ｗｅｂ新闻话题发现的研究方面还存在很
多问题需要进一步探讨。例如：目前多特征是按

照线性方式进行结合的，非线性的结合模型是否

会更好地提高话题发现的准确度有待研究。
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