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基于Doc２Vec增强特征的长文本主题聚类研究

陈　洁
中华女子学院数据科学与信息技术学院　北京１００１０１
　
摘　要　针对新闻长文本语义表征的难点,基于 Doc２Vec文档嵌入和词向量加权方式构建增强的特征表示.利用 DVＧsim 方

法和 DVＧtfidf方法从文档首尾部分特定词性的内容中提取增强特征,再分别与 Doc２Vec文档向量组合,形成新的全局表征.

DVＧsim 从语义角度,采用特征词与 Doc２Vec向量的相似度获得词权重;DVＧtfidf从词频统计角度,采用词频Ｇ逆文档频率方式

获得词权重,然后利用 HDBSCAN算法在 THUCNews和Sogou数据集上进行主题聚类.相比直接应用 Doc２Vec向量,DVＧ
sim 在两个数据集上的噪声数分别减少６０．８２％ 和６０．６３％,准确率提高１２．１４％和２０．５８％,F１ＧScore值 提 高１５．６１％和

１１．５８％;DVＧtfifd在两个数据集上的噪声数分别减少１５．２０％和５９．５５％,准确率提高１０．８５％和１７．９３％,F１ＧScore值提高

１５．６０％和９．２１％.实验结果表明,DVＧsim 和 DVＧtfidf都可以提高主题聚类性能,且基于语义的增强特征比基于词频的效果

更好,DVＧsim 在优秀女性人物报道的主题聚类上也得到了有效应用.
关键词:主题聚类;文本表征;Doc２Vec;词向量;HDBSCAN
中图法分类号　TP３９１
　

StudyonLongTextTopicClusteringBasedonDoc２VecEnhancedFeatures
CHENJie
SchoolofDataScienceandInformationTechnology,ChinaWomen’sUniversity,Beijing１００１０１,China

　
Abstract　Aimedatthedifficultiesofsemanticrepresentationoflongnewstext,anenhanceddocumentfeaturerepresentationis
constructedbasedonDoc２Vecembeddingandwordvectorweighting．EnhancedfeaturesfromthespecificpartsＧofＧspeechconＧ
tentsontheheadandtailofthedocumentareextractedbythemethodofDVＧsimorDVＧtfidf．Thesefeaturesarethencombined
withdoc２vectoformanewglobalrepresentation．DVＧsimusesthesimilaritybetweenfeaturewordsanddoc２vecvectorstoobＧ
tainwordweightfromthesemanticpointofview,andDVＧtfidfusestermfrequencyinversedocumentfrequencytoobtainword
weightfromthewordfrequencystatisticspointofview．ThentheHDBSCANalgorithmisappliedtoclustertopicsontheThucＧ
newsandSogoudatasets．ComparedwiththeDoc２Vecvector,thenoisenumberonthetwodatasetsreducesby６０．８２％ and
６０．６３％,theaccuracyimprovesby１２．１４％and２０．５８％,andtheF１Ｇscoreincreasesby１５．６１％and１１．５８％,respectively,with
DVＧsim．Thenoisenumberonthetwodatasetsreducesby１５．２０％ and５９．５５％,theaccuracyimprovesby１０．８５％ and
１７．９３％,andtheF１Ｇscoreincreasesby１５．６０％and９．２１％,respectively,withDVＧtfidf．ExperimentsshowthatbothDVＧsimand
DVＧtfidfcanimprovetheperformanceoftopicclustering,andtheenhancementfeaturebasedonsemanticsisbetterthanthat
basedonwordfrequency．DVＧsimhasalsobeeneffectivelyappliedintopicclusteringofexcellentfemalecharacterreports．
Keywords　Topicclustering,Textrepresentation,Doc２Vec,Wordembedding,HDBSCAN
　
　　网络应用的飞速发展使得文本数量日益增多.文本主题

聚类是一种无监督的机器学习方法,该方法通过提供一种有

意义的分类,可以自动完成文本信息的有效组织、自动归类、

话题发现等任务,帮助用户快速地从海量文本中获取特定主

题下有用的信息.

文本相似度聚类是文本主题聚类的一种重要方法,是在

文档集无类别标注的情况下,依据特定的标准将其划分为若

干簇,每个簇代表一个主题,文本表征是文本相似度聚类的关

键.对大型文本的有效分析是一个具有挑战性的问题,长文

本因语义更加多样化、文本蕴含的主题不唯一且存在冗余和

噪声等问题,增加了聚类难度.

传统的向量空间模型通过 OneＧHot,TFＧIDF等方法提取

文本特征,但不考虑词序,缺乏语义特征[１].利用神经网络语

言模型可以获得语义关联的文本表征[２],目前主要有基于词

嵌入(WordEmbedding)方式和基于预训练语言模型(PTM)

方式.以BERT[３]为代表的PTM 采用深度双向Transformer
结构,具有很强的特征提取功能,但是 BERT 要求输入序列

的长度不超过５１２个字符,无法直接获得长文档的语义表征.

Doc２Vec模型[４]可应用于短语、句子、大型文档等任意长度的

文本片段,在情感分析[５]、文本分类[６Ｇ７]、主题聚类[８Ｇ１１]、个性

化推荐[１２]等 NLP任务中得到了有效应用.

本文利用 Doc２Vec模型和 HDBSCAN 聚类算法实现文

本主 题 聚 类.针 对 长 文 本 语 义 表 征 的 难 点,构 建 基 于

Doc２Vec的增强文档向量,以提高主题区分 度,提 升 聚 类
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性能.通过 THUCNews和Sogou两个公开的新闻数据集以

及网站采集的优秀女性人物报道的长文本聚类结果,证明了

增强文档向量在主题聚类上的有效性.

１　相关研究

１．１　文本表征

TFＧIDF可以评估某个单词在一个文档中的重要程度,

Chen等[１３]将 TFＧIDF与其他特征构成混合向量模型,以弥补

TFＧIDF缺乏 语 义 的 不 足,并 应 用 于 中 文 评 论 情 感 分 析.

Word２Vec[１４]是一种词嵌入模型,可以获取词汇级别的语义,

利用词嵌入的组合可获得更大文本的嵌入.Tang等[１５]采用

TFＧIDF和词嵌入的加权求和获得文本向量,以体现单个词对

整篇文档的影响程度,并应用于搜狗新闻分类.

Doc２Vec模型是在 Word２Vec上发展起来的,其能够综

合考虑文本对象及其结构,对文档的语义和语法进行建模,获

得全 局 文 本 表 征.PVＧDM(Distributed Memory Modelof

ParagraphVectors)是 Doc２Vec的一种训练模型,其结构如图

１所示.每个文档被视为一个特殊单词,与上下文中的词向

量具有相同的维度,经过平均或拼接形成组合向量,并通过预

测目标单词同时学习文档向量和词向量,从而在文档级别学

习分布式向量表示.

图１　PVＧDM 模型结构

Fig．１　PVＧDM modelstructure

LEE等[５]利用 Doc２Vec模型生成文档向量和情感极性

向量,然后将两者拼接形成混合特征向量,用于影评数据的情

感分类,结果表明使用 Doc２Vec嵌入比 TFＧIDF具有更高的

性能,而混合向量比仅使用文档向量或极性向量具有更高的

精度.

Mandal等[６]分别使用IFＧIDF、IFＧIDF 与 Word２Vec加

权、Doc２Vec、BERT、LDA等方法表征法律文档,用于相似性

评估.由于BERT不能直接处理大型文本,因此他们将长文

本分割为５００字的重叠块,再通过平均池化获得全局特征表

示.与专家 评 估 结 果 相 比,Doc２Vec相 似 性 得 分 最 接 近,

BERT嵌入不能很好地执行任务,可能是由长文本的截断造

成的.

Adorno等[７]使用 Doc２Vec模型识别文章作者的写作风

格,对内容涉及多个类别的文章采用丢弃的方法,避免类别重

叠.Arif等[１０]利用 Doc２Vec与球形聚类进行新闻主题建模,

特别指出聚类时应考虑一篇新闻文章会涉及较为宽泛主题的

问题,建议与分层聚类方法相结合.

现有研究表明融合的特征表示可以补充单一特征的不

足,长文本需要排除文档中噪声的影响,更好地突出主要主

题,但尚未有比较好的解决方法.

１．２　聚类算法

不同的文献采用了不同的文本相似度聚类算法,Jia等[８]

和 Ruan等[９]采用改进的 KＧmeans聚类,Arif等[１０]采用球形

聚类算法,Chang等[１１]采用基于密度的聚类算法.KＧMeans
算法需要事先确定聚类的主题数目,并且对离群点(也称为噪

声或异常值)较为敏感;基于密度的聚类算法可以发现任意形

状的簇,并且能够有效处理噪声点.因此,本文采用 HDBＧ

SCAN 算法[１６Ｇ１８](HierarchicalDensityＧBasedSpatialClusteＧ

ringofApplicationswithNoise).

HDBSCAN是 DBSCAN[１９]算法与层次聚类算法的结合.

DBSCAN算法对邻域半径ε和邻域内最少点参数的设置很

敏感.HDBSCAN通过在不同的ε上执行 DBSCAN,并对结

果进行集成,找到提供最佳稳定性的聚类,以此得到不同密度

的簇类,对参数选择更具鲁棒性.而且,HDBSCAN不需要预

先确定聚类数目,可以提供一种聚类层次结构,较为客观地选

择聚类数目.

２　基于Doc２Vec增强特征的主题聚类模型

２．１　基于Doc２Vec的增强特征表示

给定文档集 D＝{d１,d２,d３,􀆺,dn},利用 PVＧDM 模型

训练 Doc２Vec,可以得到文档嵌入{v(d１),v(d２),v(d３),􀆺,

v(dn)}和词嵌入 {v(w１),v(w２),v(w３),􀆺,v(wN )},其中

{w１,w２,w３,􀆺,wN}代表词汇表中的所有单词.两者来自相

同的语料库,并且v(di)和v(wj)具有相同的嵌入维度.

Doc２Vec模型可以直接获得全局文本表征,即文档向量

v(d),但长文档可能存在文本蕴含的主题不唯一、噪声较多

等问题.为此,本文在 Doc２Vec文档向量基础上,构建增强

的文档特征表示,以提高主题区分度,降低噪声影响.

(１)增强特征的表示

新闻的开头部分通常都是开宗明义,主体详细阐述,结尾

强调意义与影响,或者先引入一段背景信息再进入正题,例如

一则与健康相关的报道,开篇可能是一段描写熬夜看球赛的

内容.因此,新闻的标题以及正文开头和结尾部分(HTＧSegＧ

ments)通常与新闻主题的相关性最大,可以提取 HTＧSegＧ

ments中的内容特征增强 Doc２Vec文档表征,以此获得增强

的文档向量ve(d).

本文利用词嵌入获取 HTＧSegments的特征表示,由于每

个特征词对主题的贡献度是不同的,因此我们采用以下两种

方式获取特征词的权重.

(１)基于语义相似度的词权重.利用 HTＧSegments中每

个词与文档语义的相似度,选择与文档语义最相关的特征词,

语义越相近,分值越高.本文采用 ScaleddotＧproductattenＧ

tion方法获取相似度权值,第d篇文档中各特征词的相似度

为sim(w,d):

sim(w,d)＝softmaxv(d)v(w)T

α( ) (１)

其中,v(d)为文档向量;v(w)为词向量;softmax函数对分值

进行归一化,得到(０,１)范围的相似度分布;α是一个调节参

数,较小的取值可以保持softmax函数的输入尽可能大,聚焦

最重要的词语.

２２０８００１９２Ｇ２
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(２)基于词频的词权重.词频Ｇ逆文档频率(TFＧIDF)反
映了特征词表征文本的能力,TFＧIDF值越高,表示单词的重

要性越强,即该单词在一篇文档中出现的频率高而在其他文

档中较少出现.第d篇文档中的第t个特征词的tfＧidf 值为

tfidf(t,d):

tfidf(t,d)＝tf(t,d)∗idf(t)＝ nt,d

∑
k
nk,d

∗log |D|
df(t)＋１

(２)

其中,n表示词频,k为文档d 的词汇数量,|D|为语料库的文

档总数,df(t)为包含特征词t的文档数量.
(２)构建增强的文档特征向量

从文档开头(包含标题)和结尾部分分别截取５００字符,

将合并后的１０００字符作为 HTＧSegments的内容来源.由于

名词和动词可以更有效地表达文档内容[２０],因此只提取其中

的名词、动词和动名词作为 HTＧSegments中的特征词.

将特征词权重t(分别对应式(１)中的sim 和式(２)中的

tfidf)与 Doc２Vec词向量v(w)进行加权求和,得到 HTＧSegＧ
ments的特征向量v(s):

v(s)＝∑
M

j＝１
ti,j∗v(wi,j) (３)

其中,M 表示特征词的数量,词向量v(w)与文档向量v(d)来
自相同的语义空间.

将文档向量v(d)与特征向量v(s)叠加,得到v(d)的增强

语义表示ve(d),进行归一化处理后作为最终的文档特征向量

vnorm(d),第i个向量的第j个元素vnorm(d′i,j)表示为:

ve(d)＝v(d)＋v(s) (４)

vnorm(d′i,j)＝ve(ui,j)/‖ve(ui)‖ (５)

其中,‖ve(ui)‖表示向量的模长.

２．２　主题聚类

HDBSCAN是一种基于密度的聚类算法,容易受到维数

灾难的影响.减少数据维度,可使密度更加明显,从而提高基

于密 度 的 聚 类 的 性 能.为 此,采 用 UMAP[２１Ｇ２２](Uniform
ManifoldApproxima_tionandProjection)算法降维.UMAP
是一种非线性的流行降维技术,对高维数据很有效,并且能够

尽可能多地保留全局数据结构.

在 HDBSCAN聚类算法中,邻域内最小样本数的设置会

影响聚类的主题数.取值较小时,聚类粒度也小,主题划分地

更细,可以发现更多的主题,但也会产生较多相似主题,需要

进一步合并;取值较大时,则只能得到较少的聚类,不利于发

现更多有效的主题.将 HDBSCAND 的层次聚类结构可视

化,可以更直观地选择合适的主题数目.

提取主题词采用基于簇的 TFＧIDF算法:
(１)将一个聚簇中的所有文档合并为一个大文档.
(２)对每个聚簇应用 TFＧIDF算法提取关键词作为主题

描述,第c个聚簇中的第t个词汇的tfidf 值为tfidf(t,c):

tfidf(t,c)＝ nt,c

∑
k
nk,c

∗log |W|
df(t)＋１

(６)

其中,|W|为所有聚簇的平均单词数,df(t)为单词t在所有

文档中出现的总次数.

２．３　聚类性能评估

在带标签的数据集上可以采用准确率(Acc)和 F１Ｇscore
(F１)评估聚类性能.

准确率是聚类正确的样本数占总样本数的比例,计算公

式为:

Acc＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(７)

其中,TP 表示正确聚类的样本数,FP 表示错误聚类的样

本数.

F１Ｇscore是精确率 P和召回率 R的调和值,是一个综合

指标,多类别性能评估时可以使用宏平均(MF１),类别不平衡

时可以使用加权F１Ｇscore(WF１),计算公式为:

P＝ TP
TP＋FP

(８)

R＝ TP
TP＋FN

(９)

F１＝２∗P∗R
P＋R

(１０)

MF１＝
∑
V

i＝１
F１i

V
(１１)

WF１＝∑
V

i＝１
wi∗F１i (１２)

其中,V 是样本类别数,wi是数据集中第i类样本占总样本的

比例,F１i是第i类样本的F１.

基于 Doc２Vec增强特征的主题聚类流程如图２所示.

图２　基于 Doc２Vec增强特征的主题聚类流程

Fig．２　TopicclusteringprocessbasedonDoc２Vecenhancedfeatures

３　实验与结果分析

３．１　实验设置

实验选择 THUCNews和Sogou两个带标签的公开新闻

数据集进行测试,然后应用于优秀女性人物报道的主题聚类.

(１)从 THUCNews数据集的教育、科技、社会、体育、房

产、时尚、游戏、财经、娱乐、家居这 １０ 个类别中随机选择

１００００条数据,每条数据的长度在３００~１００００之间,各类别

样本数不相等,时尚和家居两个类别的样本数较少,占比分别

为７．７８％ 和 ７．４６％,其 他 类 别 的 样 本 占 比 在 ９．７９％ ~

１０．８８％之间.

(２)从 Sogou数据集的科技、社会、健康、体育、军事、旅

游、汽车、财经、房产、教育这１０个类别中随机选择１００００条

数据,每条数据的长度在１００~１００００之间,各类别样本数量

相等.

(３)从中华全国妇女联合会、中国妇女网和女性之声３个

网站采集２００７年－２０２１年的优秀女性人物报道,通过数据

清洗删除内容中包含的 HTML标签和特殊符号,得到长度

在１００~１００００之间的７６５０条无标签数据(Women).

３个数据集的基本信息如表１所列.
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表１　数据集的基本信息

Table１　Basicinformationofdatasets

dataset
average
length

proportionofsampleswith
lengthlessthan１０００

proportionofsampleswith
lengthof１０００~３０００

proportionofsampleswith
lengthgreaterthan３０００

THUCNews １３８３．７９３８ ４６．８０％ ４６．１６％ ７．０４％
Sogou １００６．４０３８ ６４．７３％ ３１．２０％ ４．０７％
Women １８４８．９７２６８ １２．５４％ ７７．５７％ ９．９０％

　　使用jieba工具进行分词,利用哈工大的停用词表去除常

用的停用词(包括标点符号),将处理后的结果送入 Doc２Vec
模型进行训练.

实验语言为 Python３．７,调用 Gensim 库的 Doc２Vec算

法,选择PVＧDM 训练模型,滑动窗口大小设置为７,嵌入维度

为１９２,经过训练,将文档和单词分别转换为１９２维的文档向

量和词向量.
数据降维调用umap库提供的算法,嵌入的空间维度设

置为５０;嵌入点之间的最小距离设置为０,使样本点能够密集

地打包在一起,有助于簇之间更清晰的分离.降维处理后,得
到５０维的新向量,再调用hdbscan库中的 HDBSCAN算法进

行聚类.在 HDBCAN算法中,主要参数是设置邻域内最小

样本数min_count,其大小决定了聚类的粒度,在THUCNews
和Sogou两个数据集上min_count设置为１００.

聚类的文档向量分别使用以下３种形式,维度均为１９２.
(１)DV:Doc２Vec模型获取的文档向量.
(２)DVＧsim:Doc２Vec向量与sim加权的增强特征向量叠

加,构成新的文档向量.
(３)DVＧtfidf:Doc２Vec向量与 TFＧIDF加权的增强特征

向量叠加,构成新的文档向量.

３．２　实验结果分析

(１)THUCNews和Sogou数据集上的聚类

在 THUCNews和Sogou数据集上分别使用上述３种文

档向量进行聚类,并使用准确率(Acc)、F１值的宏平均(MF１)
或加权平均(WF１)进行性能评估.

在 THUCNews上的聚类性能如表２所列.可以看出,
相比 DV方法,DVＧsim噪声数减少６０．８２％,ACC和 WF１分

别提高１２．１４％和１５．６１％;DVＧTFIDF噪声数减少１５．２０％,

ACC和 WF１分别提高１０．８５％和１５．６０％.DVＧsim 增强文

档向量的聚类性能更好,说明增强语义后,提高了文本类别的可

识别度,增加了簇类数量,有更多的文本能够正确聚类.

表２　THUCNews上的聚类性能

Table２　ClusterperformanceonTHUCNewsdataset

文档向量 簇类数 主题数 噪声数 ACC WF１
DV １２ ９ ５１３ ０．７８５６ ０．７６９８

DVＧsim １４ １０ ２０１ ０．８８１０ ０．８９００
DVＧtfidf １５ １０ ４３５ ０．８７０８ ０．８８９９

图３－图５分别为３种文档向量得到的聚类结果(－１表

示噪声),根据每个簇类的主题词识别该簇的主题类别.在

DV聚类结果中,１号是关于“时尚的生活方式”,１０号是关于

“时尚的穿搭设计”,两者都属于“时尚”主题.２号则将游戏

和科技内容聚为一类,合并同类主题后,DV 得到９个不同类

别的主题,DVＧsim 和 DVＧtfidf分别得到 １０个不同类别的

主题.

图３　THUCNews使用 DV文档向量的聚类结果

Fig．３　ClusterresultusingDVvectoronTHUCNewsdataset

图４　THUCNews使用 DVＧsim文档向量的聚类结果

Fig．４　ClusterresultusingDVＧsimvectoronTHUCNewsdataset

图５　THUCNews使用 DVＧtfidf文档向量的聚类结果

Fig．５　ClusterresultusingDVＧtfidfvectoronTHUCNewsdataset

３种方法在各类别上的 WF１值如表３所列,DVＧsim 和

DVＧtfidf两种 特 征 增 强 结 果 对 不 同 类 别 文 档 的 影 响 程 度

不同.

表３　DV,DVＧsim 和 DVＧtfidf在各类别上的 WF１(THUCNews)

Table３　WF１ofDV,DVＧsimandDVＧtfidfoneachclassofTHUCNewsdataset

教育 科技 社会 体育 房产 时尚 游戏 财经 娱乐 家居

DV ０．８９６ － ０．８１５ ０．９８２ ０．８８９ ０．８８６ ０．６８８ ０．８８ ０．８７７ ０．８２７
DVＧsim ０．９０３ ０．８４７ ０．７９５ ０．９７８ ０．９１１ ０．８９０ ０．９１６ ０．９２３ ０．８６８ ０．８５３
DVＧtfidf ０．９０２ ０．８６１ ０．８０７ ０．９７８ ０．８９５ ０．８９２ ０．９３２ ０．９０９ ０．８７１ ０．８３０
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　　在Sogou上的聚类性能如表４所列.

表４　Sogou上的聚类性能

Table４　ClusterperformanceonSogoudataset

文档

向量

簇类

数目

主题

数目

噪声

数量
ACC MF１

DV １１ １０ ２５８６ ０．６５０３ ０．７３７２
DVＧsim １２ １０ １０１８ ０．７８４１ ０．８２２６

DVＧtfidf １２ １０ １０４６ ０．７６６９ ０．８０５１

在Sogou数据集上,DVＧsim方法得到的聚类结果如图６
所示,其中８号和９号分别与身体健康和生理心理健康相关.
相比 DV方法,DVＧsim 的噪声数减少６０．６３％,ACC和 WF１
分别 提 高 ２０．５８％ 和 １１．５８％;DVＧtfidf 的 噪 声 数 减 少

５９．５５％,ACC和 WF１分别提高１７．９３％和９．２１％,DVＧsim
增强向量的聚类性能更好.

图６　Sogous使用 DVＧsim文档向量的聚类结果

Fig．６　ClusterresultusingDVＧsimvectoronSogoudataset

３种方法在各类别上的 WF１值如表５所列.

表５　DV,DVＧsim 和 DVＧtfidf在各类别上的 WF１(Sogou)

Table５　WF１ofDV,DVＧsimandDVＧtfidfoneachclassofSogou

dataset

科技 社会 健康 体育 军事 旅游 汽车 财经 房产 教育

DV ０．６１４０．５６００．６６８０．９４９０．９２４０．７４３０．７４６０．６５１０．７１９０．７９８
DVＧsim０．７９４０．６８２０．７９４０．９７６０．９４５０．８３００．８４５０．８０３０．８６５０．６９２
DVＧtfidf０．７９５０．６２９０．６５８０．９７６０．９５００．８６０ ０．７８ ０．８０６０．８０６０．７９１

(２)Women数据集上的主题聚类

由于不同时期妇联工作重点不同,语料涉及的主题是不

均衡的,因此将 HDBSCAN 算法的 min_count参数设置为

５０,即每个簇类最少有５０个样本.另外,对照中华全国妇女

联合会网站上介绍的妇联工作重点,可以得到语料涉及的主

题包括妇联工作、农村工作、社区工作、教育工作、医护工作、
农业生产、企业经营、科研创新、法律维权、公安执法、抢险

救灾、一线工人(包括环卫工人、技术工人等)、服务工作(包括

交通、银行、税务等)、文艺工作、爱心助人(包括敬老孝亲等)、
体育竞赛、部队训练等方面.

使用 DV向量聚类,噪声数为１９０６,有２３个簇类;使用

DVＧsim增强的文档向量聚类,结果如图７所示,噪声数减少

４３．０７％,增加了１１号和１７号主题,簇类划分更细.图８所

示为层次聚类图,可以看出各个簇类之间的距离关系,其中０
号和１号、９号和１０号、２１号和２２号距离都比较近,内容的

相关性很高.根据各个簇类的主题词和层次聚类图可以更直

观地选择合适的主题数目.

图７　Women使用 DVＧsim文档向量的聚类结果

Fig．７　ClusterresultusingDVＧsimvectoronWomendataset

图８　Women使用 DVＧsim文档向量的层次聚类图

Fig．８　HierarchicalclusterdiagramonWomendataset

从长度１０００~３０００的语料中选择１０个样本,DV 和

DVＧsim的聚类结果如表６所列.

表６　DV 和 DVＧsim在 Women数据集部分样本上的聚类结果

Table６　ClusterresultsofDVandDVＧsimonsomesamplesofWomendataset

url title DV DVＧsim

http://www．women．org．cn/art/２００９/２/１７/art_２４_１３９８３６．html 许惠芬:“看现场”的女探长 －１ 公安执法

http://www．women．org．cn/art/２０１７/７/１３/art_２４_１５１４９１．html 杜丽群坚守抗艾一线为患者带来“绝地阳光” －１ 医务工作

http://www．women．org．cn/art/２００９/７/１６/art_２４_１４３３１５．html 钱虹:地产“律政佳人” －１ 法律维权

http://www．women．org．cn/art/２００９/６/１/art_２４_１４０１３２．html 应景芳:“轮椅姑娘”书写绚丽人生 －１ 自强自立

http://www．cnwomen．com．cn/２０２１/０１/２７/９９２１９７６５．html 清除网上政务服务“僵尸”只是及格线 公安执法 服务工作

http://www．women．org．cn/art/２００７/１２/１７/art_２４_１４１２４５．html 魏翠:青春献环卫 我心永不悔 服务工作 一线工人

http://www．women．org．cn/art/２００８/１２/３/art_２４_１４３７０２．html 程叶兰:缤纷银杏梦 爱心助人 农业生产

http://www．women．org．cn/art/２００７/１２/１４/art_２４_１４１２７８．html 冯菊荷:助百名贫困学子尽“爱心妈妈”职责 教育工作 爱心助人

http://www．women．org．cn/art/２０１１/４/１４/art_２４_１４２９１９．html 祝菠:“三味”女所长 社区工作 公安执法

http://www．women．org．cn/art/２０１４/５/２７/art_２４_１４５６４３．html 武汉女特警:本领过硬 性格可爱 部队训练 公安执法

　　结束语　文本特征表示是影响主题聚类效果的关键因

素,利用 Doc２Vec模 型 可 以 直 接 获 取 长 文 档 的 全 局 语 义

表征,为减少长文档中噪声的影响,本文利用文档开始和结尾

部分特定词性的内容构建增强的文档特征表示,DVＧsim 基于
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语义相似度获得增强的文档特征,DVＧtfidf基于词频获得增

强的文档特征,THUCNews和Sogou是两个带标签数据集,
数据质量不完全相同,但聚类结果都表明 DVＧsim和 DVＧtfidf
两种方法均优于 DV方法,且 DVＧsim 的聚类性能更好,可以

提升主题 区 分 度,降 低 噪 声 影 响,提 高 聚 类 准 确 性 和 F１Ｇ
Score.将 DVＧsim方法应用于优秀女性人物报道也获得了很

好的主题聚类结果.
不同数据集上的聚类结果表明采用增强的文档特征可以

提高主题聚类效果,基于语义的特征和基于词频的特征在不

同数据集上对不同类别文档的影响程度不同,后续将进一步

研究如何将两种方法融合在一起以获得更好的聚类性能.
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