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摘  要：针对电信业对投诉热点话题缺乏有效的检测方法问题，提出一种基于峰值密度聚类算法的投诉热点话题

检测方法。首先建立电信业专用词库用于投诉样本的文本分词，采用向量空间模型表示文本分词，然后通过计算文

本分词相似度和密度，并运用密度峰值聚类算法对分词进行聚类分析。最终通过类簇关键词选取并排序，从而得到

热点话题描述。将本方法应用到某电信企业投诉热点话题检测中，结果表明本方法有效并具有实际应用价值。 
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Abstract: In view of the lack of effective detection methods for hot topics in telecom industry, a method of complaint 
hotspots detection based on density peaks clustering algorithm was proposed. Firstly, a special vocabulary for tele-
communication industry was established to segment the complaint samples. The vector space model was used to rep-
resent the text segmentation. Then, the similarity and density of the text segmentation were calculated, and the clus-
tering analysis of the words was carried out by using the density peaks clustering algorithm. Finally, keywords were 
selected and sorted by clustering. This method was applied to the complaint hotspots detection tasks within a telecom 
company. The results show that this method is effective and has practical application value. 
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1  引言 

近年来，电信行业业务信息量已呈爆炸式增

长趋势。对于热点话题检测的需求也与日俱增，

以业务投诉为例，如何及时从海量的投诉中发现

话题、跟踪话题，并根据话题的变化趋势了解相
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关业务情况以及用户关注点，已成为各大电信运

营商重点关注的问题之一。因此，针对电信业投诉

业务信息进行分析、甄别，进而从中检测出有意义

的热点话题，已成为当前亟待解决的难点问题。 

话题检测与跟踪（topic detection and tracking，

TDT）技术[1]正是为解决通过文本聚类以及关键词

提取，并从大规模的文档中提炼出有意义的话题

为个人或企业提供决策依据等一系列问题而产生

的[2-3]。近年来，国内外学者针对文本话题检测进

行了深入研究，取得了一系列成果，如 Mohd 等[4]

针对新闻话题检测中的话题结构进行了讨论，并

采用 Single-Pass 聚类的方式对话题进行聚类。

Zhang 等[5]针对新闻文档提出一种基于增量型聚

类的自动话题检测算法，采用改进的权重算法计

算特征权值，通过自适应地提炼具有较强辨别能

力的文本特征来提高聚类准确性。Wang 等[6]针对

网络话题提出了基于多中心模型的网络热点话题

算法以处理大规模动态数据。Cheng 等[7]针对新闻

报道具有较多冗余且话题易漂离的特点，提出一种

在线检测算法。Li 等[8]针对 Tweet 数据流，筛选

其中的热词，继而通过词聚类的方式得到热点话

题。但与新闻、网络话题相比，电信业投诉文本

结构更加复杂短小，且包含大量的专业词汇，因

此加大了话题检测的难度。 

本文从电信行业对热点话题检测的实际需

求出发，提出一种基于峰值密度聚类的电信业

投诉热点话题检测方法。首先，建立电信专业

词库对投诉样本进行文本分词预处理，并剔除

无关词汇。其次，采用向量空间模型表示文本

分词，计算每个文本分词的高斯截断密度并使

用峰值密度聚类算法对文本集合进行聚类。最

后，提取每个类簇关键词，并结合 N-gram 模型

对关键词进行排序以更准确的语义描述热点话

题，同时对热度进行评估。实验将本方法应用

于某电信企业投诉热点话题检测中，结果证明

本方法有效且具有实用价值。 

2  方法与模型分析 

针对电信行业热点话题检测业务的难点问

题，本文分别选择了峰值密度聚类方法和 N-gram

语言模型，解决具有行业特色的文本聚类以及语

义化关键词排序问题。 

2.1  峰值密度聚类方法 

文本聚类是热点话题检测中的重要环节，目前

话题检测技术中广泛运用的多为经典文本聚类算

法，如 DBSCAN[9-12]、Single-Pass 等。这类算法普

遍存在参数敏感、计算量大、难以处理不均匀分布

数据集等问题。峰值密度聚类（clustering by fast 

search and find of density peaks，CFSFDP）方法[13]

的核心思想是聚类中心的选取，该方法生成的聚类

中心是由一些局部密度比周围点更大，且距其他高

密度点较远的点组成的。考虑待聚类的数据集

1{ }N
i iS x == ，对于任意 xi∈S，分别定义其局部密度

ρi和距离参数 σi，得到每个点的 ρi和 σi之后，通常

选择 ρi和 σi较大的点作为聚类中心，该类中心点具

有较高的局部密度，且和其他高密度点距离较大。

将这些点作为聚类中心，并将剩下的点划分至对应

的簇中。因此，该方法能解决电信业投诉内容在无

先验知识的情况下，根据投诉文本数据对象之间的

相似性来完成文本分类，无需预先确定聚类数目。

同时聚类处理过程中对文本中可能包含的多种语

言的文本数据或形状结构复杂的类都有不错的效

果，并能较好地防止噪声点干扰。 
2.2  N-gram 语言模型 

传统语言模型仅使用无序关键词集合来描述

热点话题，即关键词之间的顺序和原本语料中的

次序无关，这在新闻或网络热点话题检测中是可

行的。如“一带一路 峰会 中国”，对关键词次序

进行调整不会影响对于热点话题的语义理解。然

而在电信行业业务相关热点话题中，关键词多为

业务相关词汇，且词序不同有可能导致语义明显

差别，如“用户 滞纳金 减免”的语义表达相对
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“滞纳金 减免 用户”就更为明确，因此需要根据

原本语料中的词序对关键词进行排序，从而有助

于投诉热点话题相关的处理业务人员对于话题描

述关键词语义的准确理解。 

因此，本文引入 N-gram 模型[14]对关键词进行

排序，从而获得热点话题更合理的语义描述方式。 

N-gram 模型也称为 N-1 阶 Markov 模型，它

基于如下假设：当前词出现的概率仅与前面的词

相关。假设句子 S 由单词序列 w1,w2,…,wn 组成： 

 S = w1,w2,w3,…,wn （1） 

则根据条件概率公式，S 的出现概率可以表示为： 

 
( ) ( ) ( ) ( )

( )

1 2 1 1 2 1

1 2 1
1

= | ... | ...

| ...

n n

n

k k
k

p S p w p w w p w w w w

p w w w w

−

−
=

        = ∏
 （2） 

根据假设，式（2）等价于： 

 ( ) ( )1 1 1
1

| ...
n

k k n k n k
k

p S p w w w w− + − + −
=

= ∏  （3） 

特别地，当 N 取 2 时，有： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 2 1 3 2 1| | ... |n np S p w p w w p w w p w w −= （4） 

式（4）中的条件概率即 N-gram 模型的参数，

一般通过语料库进行训练得到，即： 

 ( ) ( )
( )

1 1 1
1 1 1

1 1 1

...
| ...

...
k n k n k k

k k n k n k
k n k n k

C w w w w
p w w w w

C w w w
− + − + −

− + − + −
− + − + −

= （5） 

其中， ( )C ⋅ 表示序列在语料库中的出现频率。训

练语料规模越大，参数估计越准确。 

N-gram 模型中的 N 值可取 1、2、3，不同 N 值

对应模型名称分别为 Unigram 模型、Bigram 模型

和 Trigram 模型。虽然 N 值增大可以更好地刻画

语言结构，但同时会造成计算量大、数据稀疏等

问题[15]。针对本文的排序问题，在计算中取 N=2

或 N=3 都可满足实际应用，综合考虑计算效率和

排序语义描述准确性，本文建议取 N=2。 

3  算法描述 

3.1  算法构成与流程 
本文提出的基于峰值密度聚类的电信业投诉

热点话题检测方法通过构造相应的算法来实现最

终的热点话题检测功能。该算法主要由预处理、

文本聚类以及热点话题描述 3 部分组成，预处理

主要实现对电信行业投诉样本文档进行分词及特

征向量表示；文本聚类主要通过文本相似度计算

以及峰值密度聚类算法对经预处理的投诉文本集

合进行聚类；热点话题描述则实现关键词筛选并

结合 N-gram 模型进行热点话题的关键词语义化

描述。基于峰值密度聚类的电信业投诉热点话题

检测算法流程如图 1 所示。  

 
图 1  算法流程 

算法首先对文本集进行预处理，采用向量空

间模型描述文本，在相似度矩阵的基础上计算每

个文本的局部密度 iρ 和距离参数 iσ ，选取聚类中

心并进一步得到聚类结果。在聚类结果基础上，

对每个类簇提取关键词，引入 N-gram 模型对关键

词进行排序，得到最终结果。 

3.2  预处理 

本文算法主要应用于电信投诉热点话题检

测，与传统的网络热点话题检测不同，投诉话题
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包含大量的业务用语及专业术语，因此在进行热

点话题检测之前，需要对文本进行预处理，主要

包含以下工作。 

（1）为了提升分词的精确性，建立了与电信

相关的专用词典以及停用词词典，共包含数千个

重点业务相关词汇，并标注词性。 

（2）去除投诉文本中包含的工单号、手机号

码等数字。 

（3）采用 HanLp 分词工具对投诉话题样本进

行分词，并去除停用词以及无用高频词（如“谢

谢”“请处理”等）。 

采用向量空间模型[16]表示分词后的文本，

在该模型下，每个文本可用规范化特征向量表

示如下： 

 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,n nd t w t w t w=  （6） 

其中，ti 表示第 i 个特征项，wi表示第 i 个特征项

的权重。本文采用 tf-idf 计算特征项的权重，表达

式如下： 

 tf idfi i iw = ×   (7) 

其中，tfi 为第 i 个特征项的词频，idfi 为第 i 个特

征项的逆文档频率，表达式为： 

 1idf log
1i

i

N
N

+
=

+
 (8) 

其中，N 为总文档数，Ni 为包含词语 i 的文档数。 

3.3  相似度计算及文本聚类 

为了对文本进行聚类，首选需要解决相似度

计算的问题，常用的文本相似度计算方式包括欧

氏距离、余弦相似度、Jaccard 相似度等，本文采

用余弦相似度进行计算，如下所示：   

 ( ) 1

2 2

1 1

sim ,

n

ik jk
k

i j n n

ik jk
k k

w w
d d

w w

=

= =

=

⋅

∑

∑ ∑
  （9） 

其中，di代表第 i 个文本，wik代表第 i 个文本第 k 个

分量的权值，由式（9）可知，文本相似度等于其

特征向量之间的夹角，夹角值越大，文档相似度

越高，反之则越低。 

文本之间的距离可以通过相似度得到，本文

采用式（10）计算距离： 

 ( ) ( )

( )

1 sim , 0
sim ,

sim ,

i j
i jij

i j

d d
d dd

d dγ

⎧   , ≠⎪
= ⎨

⎪                   , = 0                ⎩

 (10) 

其中，dij 代表文本 di 和 dj 之间的距离，当 sim (di, 

dj)≠0 时，dij 为 sim(di, dj)的倒数，当 sim(di,  
dj)=0 时，dij=γ，γ 为足够大的正数，本文取 =γ

 
{ }10max ,0 ,0ijd i N j N≤ ≤ ≤ ≤ ，即 γ 等于 dij

最大值的 10 倍。 
使用聚类算法之前，首先要计算局部密度 ρi，

包括截断密度和高斯密度两种计算方式，本文选

取高斯密度，表达式如下： 

 
{ }

2

\
e

ij

c

d
d

i j S i
ρ

⎛ ⎞
−⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∈

= ∑  （11） 

其中，dij 为 di 和 dj 之间的距离，dc为距离阈值。

由定义可知，相对离散的截断密度来说，连续的

高斯密度不易产生冲突，且同样满足与 di 的距离

小于 dc 的点越多，ρi 的值越大这一条件。采用如

下方法确定 dc，将数组 d={dij, 0<i<j<N}按降序排

列，取 dc=d[λh]，其中 h 为数组 d的总长度，λ为

小于 1 的系数，一般为 0.01~0.05。 

iσ 的计算表达式如下： 

{ }

{ }

1, , \

1, , \

min

max
j i

ij ij n i

i
ij ij n i

d x

d x
∈ ∧ >

∈

  ⎧
⎪= ⎨
           ⎪⎩

，为局部密度最大的点

，不为局部密度最大的点

ρ ρ
σ  （12） 

由式（12）可知，当文本 di 具有最大的局部密

度时，σi表示集合 S 中点与 di的最大距离；否则，σi

表示所有局部密度大于 di的点与 di距离的最小值。 

对于每个文本 di，生成对应的(ρi，σi)组合，

根据决策图选择 ρi 和 σi都相对较大的点作为聚类

中心，将剩余点划分至距离最近的聚类中心所在

的类簇中，完成文本聚类过程。 

3.4  热点话题描述 

在聚类结果基础之上，通过 tf-idf 值提取每个类
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中的关键词，选取排名前M 的关键词作为话题描述，

并在N-gram 模型的基础上对关键词进行排序。 

通过给定的语料训练 N-gram 模型，确定模型

参数，计算每个关键词集合概率最大的排列方式。

例如对于由{用户，滞纳金，减免} 3 个关键词组

成的集合，共存在 6 种排列方式。需要依次计算

各种方式的概率，并取出现概率最大的排列方式。 

在实际计算中，由于参数空间过大，会导致

数据稀疏问题[17]，即许多参数在训练语料中未出

现，从而导致概率为 0 的情况，本文引入平滑技

术以解决这一问题，将式（5）转为如下形式： 

 
( )
( )
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1 1 1

1 1 1

1 1 1

| ...

...
...

k k n k n k

k n k n k k

k n k n k

p w w w w

C w w w w
C w w w V

π
π

− + − + −

− + − + −

− + − + −

=

+
+

 （13） 

其中，π为小于 1 的正数，本文取 π=0.1，V 为所

有可能不同的 N-gram 数量。采用式（13）代替

式（5）解决了数据稀疏的问题。进一步，为了防

止概率过小导致的数据下溢问题，采用取自然对

数进行计算的方式，即令： 
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综上，热点话题描述主要在 N-gram 模型的基

础上，首先得到关键词的全排列组合，然后计算

每种组合的生成概率，取概率最大的组合方式作

为热点话题描述，其完整过程如算法 1 所示。 

算法 1  求热点话题描述 

输入  N-gram 模型, 关键词集合 φ 

输出  关键词排序 answer 

对于给定关键词集合 φ，获取其对应全排列

集合 Ф，定义空集合 ψ; 

for each Фi∈Ф 

     next = 1 

     count ln(Фi) with（13） and（14） 

     temp←ln(Фi)  and  add temp to ψ 

     next++ 

end for 

ψmax←max(ψi), index←i, max(ψi) donates the 

max value in ψ and i donates the index of max value 

in ψ 

answer←Фindex 

使用第 2.2 节给出的关键词组合{用户、滞纳

金、减免}对算法进行具体描述。首先获取该组合

的 6 种排序方式：{用户，滞纳金，减免}、{用户，

减免，滞纳金}、{减免，用户，滞纳金}、{减免，

滞纳金，用户}、{滞纳金，减免，用户}、{滞纳

金，用户，减免}。通过式（13）以及式（14）分

别计算各组合的出现概率，取概率最大的组合方

式作为热点话题描述。 

4  实验结果及分析 

4.1  实验数据说明 
本文所用数据来源于某电信公司业务部门提

供的 2016 年 1—12 月的投诉工单，共包含投诉单

13 218 余件，从中选取工单得到 3 个数据集 data1、

data2 以及 data3，其中 data1 共包含 2 592 条工单

14 个事件话题，data2 共包含 5 196 条工单 24 个事

件话题，data3 包含 7 408 条工单 32 个事件话题。

采用剩余投诉单作为训练集对 N-gram 模型进行

训练。 

采用准确率、召回率和 F 值[18]作为评价指标。

准确率和召回率是信息检索领域中两个较为重要

的指标，准确率反映算法对不同主题的区分能力，

准确率越高，每个类中的内容就越集中；召回率

主要用来衡量算法结果与人工评价的吻合程度，

召回率越高，则算法结果越符合实际情况；F 值

是综合准确率和召回率的评价指标，其值介于 0

到 1 之间，反映了算法的综合性能。本文采用的

精确度与召回率的计算式如下： 

 =
真实发生的事件数量

准确率
检测出的总事件数量

 （15） 

2019076-5 



  研究与开发 ·102· 

 

 =
不重复出现的真实事件数量

召回率
被检测出的总事件数量

 （16） 

 2F × ×
=

+
准确率 召回率

值
准确率 召回率

 （17） 

4.2  实验数据及测评方法 

针对以上测试数据集，采用本文算法、

Jarvis-Patrick 算法、DBSCAN 算法以及 ADACC 

K-means 聚类算法进行相关热点话题检测，在文本

聚类领域获得了广泛的应用。Jarvis-Patrick 算法[19-20]

是一类基于 SNN（spiking neuron network）相似度

的聚类方法，能够处理带有噪声的数据集合，对

于高维数据的分析输出拥有良好的效果。K-means

算法是一类应用广泛的聚类算法，ADACC 

K-means 算法[21]是 K-means 算法的改进，该算法

需预设以下参数：领域半径 r，高密度点个数 M。

实验环境为：处理器为 Intel Core i5-6300HQ 2.3 GHz，

8 GB 内存，Win10 64 位操作系统。 

各算法均测试多次，取结果较好的参数组，

结果除去噪声点（仅包含一个文本的类簇），算法

参数设置以及测试结果分别见表 1 和表 2。 

表 1  算法参数设置 

 本文

算法 
DBSCAN

算法 
Jarvis-Patrick

算法 
ADACC  

K-means 算法 

 λ minPts Eps K r M 

data1 0.05 5 4.0 5 0.4 10 

data2 0.03 6 4.0 6 0.3 20 

data3 0.01 6 4.0 7 0.1 30 

表 2  测试结果 

算法 数据集 准确率 召回率 F 值 

本文算法 data1 0.667 0.714 0.690

data2 0.652 0.625 0.639

data3 0.677 0.719 0.697

DBSCAN 算法 data1 0.643 0.529 0.580

data2 0.484 0.625 0.546

data3 0.687 0.500 0.579

Jarvis-Patrick 算法 data1 0.526 0.714 0.606

data2 0.609 0.583 0.596

data3 0.739 0.531 0.618

ADACC K-means算法 data1 0.563 0.643 0.600

data2 0.636 0.583 0.608

data3 0.630 0.567 0.597
 

由表 2 可知，本文算法整体效果优于其他 3 类

比较算法。从各算法的整体表现来看，本文算法最

优，Jarvis-Patrick 算法优于 DBSCAN，Jarvis-Patrick

算法存在将簇割裂的情况，这在 data1 和 data3 的测

试中表现得较为明显，在 data1 中，算法将大量原

本聚集在一起的簇割裂，造成准确率不高，在 data3

中，算法产生了大量噪声点，影响算法的召回率。

DBSCAN 算法的参数需要多次调整，且结果对参数

变化较为敏感，本文算法对参数选择较为顽健。而

ADACC K-means 算法同样存在结果与参数选择

关联性较大的问题。综合来看，本文算法优于

DBSCAN 以及 Jarvis-Patrick，表 3 给出了 data2 中

排名前 5（M=5）的热点话题及热度值，与设定值

2019076-6

表 3  热点话题及热度值 

事件编号 特征词 关键词 热度 对应人工标注的话题名称 对应人工标注的热度

1 用户、要求减免、滞纳、金额、欠费、 
违约、拆机、帮忙、处理… 

用户、要求减免、滞纳

金、金额、欠费 
0.189 客户要求滞纳金减免 0.081 

2 翼支付、账户、周末、活动、消费、 
未减免、享受、没有… 

翼支付、账户、周末、

活动、未减免 
0.101 翼支付周末活动未减免 0.085 

3 手机号码、实名登记、实名、违章停机、

复机、核实、号码、小户名、实名制 
手机号码、实名登记、

实名、违章停机、复机

0.076 2 实名制违章停机复机 0.069 3 

4 号码、交费、发票、无法打印、提示、 
前台、充值、销账、11888… 

号码、交费、发票、 
无法打印、提示 

0.050 8 发票无法打印 0.046 2 

5 预订单、取消、提示、关联、完成、 
导购、已完成、提示… 

预订单、取消、提示、

关联、完成 
0.050 6 预订单关联取消 0.030 
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接近，进一步说明了本文算法的实用价值。 

5  结束语 

本文提出了一种基于密度峰值聚类的热点话题

检测方法，在文本预处理的基础上，应用密度峰值

聚类算法对文本进行聚类，实验结果表明，与其他

聚类算法比较，本文算法取得了较高的准确率、召

回率和 F 值，热点话题检测结果更好，如何对算法

效率进行进一步的优化，使之能够适用于更大规模

的文本集以及在线检测，是下一步的研究目标。 
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