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摘　要　针对传统日语文本词语表征的信息丢失及高维稀疏向量处理困难的问题,研究了日语文本词语提取和聚类方法.首

先,根据日语的语言特性及改进的原子词步长法提取词语,并结合其统计特征、位置、词长和语义特征计算多特征融合权重值

(MultiＧattributeFusionWeight,MFW),筛选得到文本特征词语集合,保留文本信息的同时实现特征降维;然后,以 BERT加权

特征词语 MFW 进行文本表示,并融合到以 KＧmeans＋＋算法改进后的深度嵌入模型框架中,实现日语文本的聚类.在两个题

材不同的日语文本数据集上进行实验,结果表明,该方法相较于已有方法在 NMI和Purity指标值上均提升了５％以上,展现了

良好的聚类效果.
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Abstract　ToaddresstheproblemsofinformationlossintraditionalJapanesetextrepresentationandthedifficultyinprocessing
highＧdimensionalsparsevectors,westudyJapanesetextwordextractionandclusteringmethods．Firstly,thewordsareextracted
usingtheimprovedatomicＧwordＧstepmethodbasedonJapaneselinguisticcharacteristics．The MultiＧattributeFusion Weight
(MFW)ofthewordsiscalculatedcombiningtheirstatisticalfeatures,positions,wordlengthsandsemanticfeaturessoastoobＧ
tainasetoftextfeaturewordsforretainingtextinformationwhilereducingfeaturedimensionality．Then,JapanesetextsarereＧ

presentedastheBERTＧweightedMFWsoffeaturewords,whichisfusedintothedeepembeddingmodelframeworkimprovedby
theKＧmeans＋＋algorithmtorealizetheclusteringofJapanesetexts．ExperimentalresultsontwoJapanesetextdatasetswith
differenttopicsshowthattheapproachproposedinthispaperimprovesboththeNMIandPurityindexvaluesbymorethan５％
comparedwiththeexistingmethods,whichdemonstratesagoodclusteringperformance．
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　　经济全球化和数字全球化的趋势使得多领域、多语言的

文本数据迅猛增长,信息与经济社会发展的联系愈发紧密.

处理和分析来自不同语言的文本信息,深度挖掘数据中隐含

的知识和价值,帮助管理决策者更好地理解、组织和运用信息

资源,推动全球经济文化等领域的交流与合作,已成为当前科

学研究和实际应用中的迫切需求.其中,文本聚类是按内容

将相似文本分组成簇的方法,旨在揭示文本数据中的潜在模

式和结构,是文本数据挖掘的重要研究课题之一.目前,文本

聚类被广泛应用于新闻信息聚合、用户行为分析、舆情分析等

任务,为跨国组织的管理和决策提供着有力的信息支持.

日语是日本的官方语言,有一亿多以日语为母语的人,日

语在世界范围内也有大量的学习者和使用者,是全球使用较

为广泛的小语种之一[１].同时,随着“一带一路”倡议的推进

以及全球化进程的加快,中日两国的交流与合作不断加深,对
日语文本信息分析和利用的需求也不断上升,对日语文本聚

类研究愈发重要.由于日本在科技、文化等领域的影响,日语

被广泛地作为第二外语学习,因此国内外的日语文本数据资

源丰富.探索如何高效地挖掘和利用海量日语文本的潜在信

息,开展日语文本聚类研究,对于推动中日跨文化交流、促进

两国合作具有重要的研究价值.

相较于文本聚类方法研究较为成熟的中文和英文,日语

文本具有其独有的特征.日语属于日本Ｇ琉球语系,具有黏着

语的特点.与印欧语系不同,日语文本的词语之间连续排列,

没有空格的间隔标识.与汉语不同,日语可以通过在词语前

后黏着语素组成新的词以表达更丰富的语义(例如,在「茶」前

黏着语素「お」构成词语「お茶」,表示更礼貌、尊敬的语义),具
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有复杂的形态变化规则(例如,动词「書く」(译为“towrite”)
根据时态和语态的不同可以变为「書いた」(译为“wrote”)、
「書かれた」(译为“waswritten”)、「書いて」(译为“writing”)、
「書かない」(译为“donotwrite”)、「書けば」(译为“wereto
write”)等多种形态).此外,日语文本中常常混杂多种不同

类型的字符,例如:「デジタルトランスフォーメーション
(DX)への投資」(译为“数字化转型(DX)投资”)混合使用了

汉字、片假名、平假名和英文字符.且日语文本中还存在许多

文法混用的现象,例如,敬语「お願いします」和平語「頼む」常
常交替使用.这给日语文本挖掘方法研究带来了不同的挑

战.现有的日语文本聚类方法存在以下问题:在语种特点上,

由于语言和语境差异,相对成熟的中文和英文文本聚类方法

难以有效地直接迁移至日语文本聚类;在词语提取阶段,候选

文本特征词语的提取主要基于固定词性搭配规则或 NＧgram
模型,较少考虑词语的深层语义特征,特征词语的质量和完整

性有待提高;在文本聚类阶段,传统文本聚类方法简单直观,

但其存在难以提取文本语义信息、面对高维稀疏向量略显吃

力等问题.
为了深化中日跨文化和跨领域的交流合作,推动日语文

本聚类的研究与应用,针对上述问题,本文提出了一种基于多

特征词语嵌入的日语文本聚类新方法.首先基于日语的语言

特点,采用改进的原子词步长法[２]提取高质量的候选词语集

合,同时计算词语的多特征融合权重值 MFW 以筛选特征词

语集合,为下一步的文本分析任务提供更有价值的语义和主

题信息;然后利用预训练模型 BERT(BidirectionalEncoder
RepresentationsfromTransformers)[３]获取特征词语集合的

嵌入表示,并结合 MFW 得到日语文档的向量表示,获得包含

更多文本信息的文本表征;进一步结合以 KＧmeans＋＋算法

改进的 DEC(DeepEmbeddingClustering)[４]模型框架,同时

学习文本表示和聚类分配,在改善文本表示的同时实现更优

的聚类效果.

１　相关工作

本文聚焦于基于词语提取的日语文本聚类方法研究,为
深入了解该领域的研究现状和进展,识别现存问题,下文从日

语文本词语提取方法和日语文本聚类方法对本文的相关工作

进行了梳理和总结.

１．１　日语文本词语提取方法

词语提取旨在从文本中提取有意义的特征词汇,为文本

分析任务提供能够表达文本语义和主题的量化信息,减少计

算复杂性的同时提高文本聚类的效果.文献[２]将文档中的

词语分为原子词和合成词两类.原子词即为日语文本中的单

词或是词素,其提取工作在预处理时的分词中就能得到较好

地实现,如「電子」(译为“电子”),「情報」(译为“信息”)等;合
成词则是由原子词组合而成的具有完整意义的长词或短语,
如「電子商取引」(译为“电子商务”),「情報システム」(译为

“信息系统”)等.

现有的文本词语提取方法研究主要包括基于规则的方

法、基于统计的方法、基于图的方法、基于嵌入的方法和集成

方法.基于规则的方法主要使用词汇、语法或其他语言结构

等语言知识实现词语的自动提取.该方法可解释性强,且无

需依赖大规模的语料支持,但规则的通用性有限,难以覆盖多

种情况.基于统计的方法使用词语在语料库中的分布统计属

性提取词语[５],主要包括 TFＧIDF算法、信息熵、互信息等.

该方法简单高效,但缺点在于需要依赖足够大规模的语料库,

且对于低频词的提取效果较差.基于图的方法常常被用于关

键词语提取这一研究领域,其典型方法是 TextRank算法.
在此基础上,学者引入了更多的文本特征以构建词图中节点

与边的权重,以实现算法的改进[６].这一方法能够捕捉词语

之间的复杂关系,但缺点在于,其受限于文本数据的质量和数

量,准确率有限.基于嵌入的方法则通过嵌入向量来表示词

语和文档的语义信息,并使用二者来衡量候选关键词与文档

的语义相似性,以提取关键词语[７Ｇ８].该方法考虑了词语的语

义信息,但词语和文档序列长度的差异导致二者的文本表示

并不充分匹配,影响了其在长文本词语提取的性能.集成方法

则结合使用上述两种或两种以上方法实现文本词语提取[３,９].

它通过整合多种方法的优势,能够适应不同领域的任务需求,

但其难点在于,针对不同任务需平衡不同方法的性能.
针对日语文本的词语提取方法研究较少,相关研究主要

集中在日文分词、日文短语提取、日文关键词提取和日语命名

实体识别等方面.日文分词常伴随着词性标注和词性还原,
共同构成日文形态分析的过程.当前这一研究已较为成熟,

能够实现较高的速度和准确率[１０Ｇ１１].同时,基于日文分词研

究,众多学者开发了多种日文形态分析工具,如 MeCab[１２],

spaCy[１３],Jagger[１１]等.在日文短语提取方面,文献[１４]对文

本数据进行分层形态分析,将其划分为词素,对词素的 NＧ

gram进行解读和计算,以提取出紧密相连的词素序列作为输

出,使用统计方法对候选短语进行分类,并借助依存句法分析

删除不恰当的短语.使用该方法从企业披露文件中提取战略

短语的召回率较高,但准确率较低.在日文关键词提取方面,
文献[１５]利用固定词性搭配规则和 EmbedRank算法提取候

选词语,通过 MMR算法对这些词语进行挖掘,以提取出更重

要的关键词语,其提取误差为５％~１０％.在日语命名实体

识别方面,文献[１６]通过定义化学名称提取规则,从专利文本

中提取并建立了化学名称语料库,进一步使用 Word２Vec对

词语集进行向量化,并使用机器学习方法对词语集进行二值

分类,构建了一个化学物质名称提取模型,该模型的提取准确

率可达到８０％以上.

１．２　日语文本聚类方法

文本聚类方法主要包括传统的文本聚类方法和基于深度

学习的文本聚类方法.传统的文本聚类方法可分为基于划分

的方法、基于层次的方法、基于密度的方法、基于模型的方法

和集成方法,典型算法包括 KＧmeans算法、HAC 算法、DBＧ
SCAN算法和SOM 算法等.这类方法简单高效,应用广泛,

但同时存在难以提取文本语义信息、面对高维稀疏向量略显

吃力、对于大规模数据计算复杂度急剧上升等问题.随着深

度学习的发展,许多研究开始探讨如何将深度学习与文本聚

类相结合,并引入神经网络模型学习文本数据的高级抽象特

征,基于深度学习的文本聚类方法应运而生.文献[４]提出了

深度嵌入式聚类(DEC)模型,通过神经网络层将高维数据映

射到低维空间,使用基于 KL散度的聚类损失函数和嵌入损

失函数进行训练,并在其中迭代优化聚类目标.文献[１７]将

DEC 的 深 度 嵌 入 聚 类 思 想 引 入 短 文 本 聚 类,并 使 用

Word２Vec和平滑逆频率(SIF)嵌入进行向量表示,提出了
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SelfＧTrain模型.文献[１８]提出了一种集成序列信息和预训

练文本编码器以提取深度语义特征的文本聚类框架 DFTC,
同时该框架还结合了一个解释模块,以帮助理解聚类结果的

意义和质量.文献[１９]则将 Transformer的句子向量表示与

不同的聚类方法相结合,并将其成功应用于深度聚类任务.
文献[２０]在 DEC模型的基础上引入对比学习,联合优化自上

而下的聚类损失和自下而上的实例对比损失,提出一种基于

对比学习的短文本聚类方法(SCCL).文献[２１]针对中长文

本提出 DECＧtransformer模型,该模型引入预训练语言模型

的迁移学习技术,并结合两阶段自反馈训练策略,在长文本聚

类任务上取得了良好的效果.该类方法在文本聚类上取得了

一定的成就,但仍然存在一些挑战,包括模型使用需要大量的

计算资源、针对复杂长文本需要更加灵活和自适应的机制等.
当前日语文本聚类的研究则主要集中在聚类方法的应用

上,关于聚类算法优化的研究较少;大部分研究更多使用传统

的文本聚类方法,较少关注深度文本聚类模型.文献[２２]使
用CBOW 模型、球形聚类算法以及SiameseＧLSTM 深度学习

模型,开发并训练了一个能够计算日英跨语言财经新闻报道

相似度 的 深 度 学 习 框 架.文 献 [２３]使 用 BERT 和 HDBＧ
SCAN聚类算法,设计了一个在搜索链接数据文本集中提取

搜索动机关键词的聚类系统.文献[２４]对 Word２Vec获得的

语义向量,使用 UMAP非线性可视化和降维算法进行降维,
应用 DBSCAN聚类算法进行聚类,最后可视化提取客户物流

不满意度.
综上所述,现有的词语提取和文本聚类方法大多侧重于

中文和英文文本,而由于语言和语境差异,这些方法无法直接

应用于日文文本上;针对日语文本词语提取和日语文本聚类

方法的研究较少,且更多集中于日本国内.在日文词语提取

上,当前候选词语的提取主要基于固定词性搭配规则或 NＧ

gram模型,候选词语的质量和完整性有待提高;候选词语的

成词筛选主要基于词性特征和统计特征,考虑词语语义特征

的研究较少,提取出的特征词语难以满足后续文本分析任务

的要求,词语提取方法仍具有较大改进空间.在日文聚类上,
当前的聚类方法更多关注传统的文本聚类方法,深度文本聚

类模型的研究和应用则有待进一步深入,以更好地解决当前

聚类方法所面临的挑战,实现更优的聚类效果.

２　基于多特征词语嵌入的日语文本聚类方法框架

　　基于文本特征词语嵌入的深度聚类思想,本文提出基于

多特征融合的日语文本特征词语提取和基于多特征词语嵌入

的日语深度文本聚类方法,方法框架如图１所示.在特征词

语提取阶段,依据日语的语言特点优化文本预处理过程,改进

原子词步长法以提取日语文本的候选词语集合,然后结合统

计特征、位置、词长以及语义特征,计算候选词语的多特征融

合权重值 MFW,以筛选后续文本分析所需的特征词语集合.
在日语文本聚类阶段,使用 BERT对筛选得到的特征词语集

合进行编码,并加权 MFW 以构建日语文本集的文档向量表

示,将文档嵌入向量输入自编码器进行预训练,进一步以 KL
散度损失联合训练自编码器和 KＧmeans＋＋聚类算法,获得

最终的聚类结果.

图１　基于多特征词语嵌入的日语文本聚类方法流程

Fig．１　JapanesetextclusteringbasedonmultiＧattributewordembedding

３　日语文本多特征词语提取

本文聚焦于多特征词语嵌入的日语文本聚类方法研究.

其中,特征词语提取阶段主要包含日语文本预处理、候选词语

提取和多特征词语集合构建三部分.

３．１　日语文本预处理

日语文本预处理主要包括文本清洗、形态分析(分词、词

性标注和词性还原)、停用词去除３个步骤.首先,删除文本

中的公式、符号和其他噪声元素.由于日语中汉字假名混合

的现象,文本中往往使用全角和半角字符来表示不同的内容,

因此有必要将其统一为全角字符的形态.在形态分析阶段,

经过实验比较现成工具,选择分词质量和效率较高的 MeCab
工具,同时加入日本国立国语研究所开发的最新的 Unidic词

典[２５].然后,结合spaCy提供的停用词表,根据语料自身特

点和多次的词语提取实验,总结出日语停用词表和停用词性

表,如代名词、接续词和感动词等,用于过滤文本中的停用词,

输出预处理后的日语文本.

３．２　日语文本候选词语提取

在日语文本候选词语提取阶段,改进了针对中文词语提

取的原子词步长法[２],将其迁移至日语文本处理任务上.相

比于传统的候选词语提取方法,该方法既能满足提取文本任

意n元词串的需求,保留更多的文本信息,又能够在保证提词

质量的同时拥有高效的处理效率.其主要由频繁词串提取、

子串删除和候选词串过滤三步组成.频繁词串提取,以原子

词为步长,长度优先统计每个词串及其所有子串的频次,提取

频次超过预设阈值的词串作为频繁词串,并经实验选取频次

阈值为２.子串删除,为避免父串截断而提取出不成词子串

的问题,删除频繁词串集合中出现频次与父串相同的子串.

候选词串过滤,使用不成词规则对输入的候选词串进行过滤,

进而输出候选词语集合.结合日文特点和实验总结设置的不
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成词规则如下.

１)词首尾过滤:修改首词词性为接尾辞的词串,删除接尾

辞,保留剩余词串;同理,修改尾词词性为接头辞的词串.根

据日语语言学规则,接尾辞通常附加在词干之后,接头辞附加

在词干之前,针对这一特性和实验分析构建以上规则,例如,

修改词串「型社会」为「社会」.

２)词长过滤:删除字符长度等于１或词串长度大于１０的

词串.字符长度等于１的词串大多为结构不完整、非日语实

词且不具有实际意义的公共破碎子串,如「型」、「児」、「時」等,

对于后续的文本分析任务来说意义不大;词串长度大于１０的

词串往往包含一些噪声信息,成词概率较低,因此考虑删除.

３)不成词词典过滤:过滤位于不成词词典中的词串.不

成词词典是在多次词语提取实验的人工成词判定工作中、由
日语专业人士判定为不成词的词串集合.

３．３　多特征词语集合构建

由 于 TFＧIDF(Term FrequencyＧinverseDocumentFreＧ

quency)简单直观,常用于评估特征词语对于文档的重要程

度,但忽略了词语之间的语义信息,无法捕捉词语的上下文依

赖关系,且对于长文档而言也无法体现位置信息.因此,本文

尝试在 TFＧIDF的基础上,引入词语的位置特征、词长特征以

及语义特征,构建词语多特征融合权重值 MFW,筛选能够代

表一篇文档的特征词语集合.

一篇日语文档D,经过第３章所述的日语文本预处理和

日语文本候选词语提取操作,得到一个候选词语集W＝{w１,

w２,􀆺,wi,􀆺,wq},wi 表示候选词语集中的第i个词语,q表

示该候选词语集的词语数量.以词语wi 为例,具体说明本文

构建文档D 的特征词语的方法.

１)计算词语 wi 的统计特征TFＧIDF(wi),如式(１)－
式(３)所示.

TF(wi)＝
nwi

Σknwk

(１)

IDF(wi)＝log ND

Nwi ＋１( ) (２)

TFＧIDF(wi)＝TF􀅰IDF (３)

其中,nwi 表示词语 wi 在某一文档中出现的频次,Σknwk 表示

该文档中所有词语的频数之和,ND 表示语料库中的文档总

数,Nwi 表示词语wi 出现的文档数量之和.

２)计算词语wi 的位置特征Pos(wi),如式(４)－式(６)所
示.词语的出现位置通常对于判断词语的特征信息重要性具

有很大的价值.对于一篇日语文章的创作而言,文首和文末

常用于强调文章主旨、总结文章内容,出现在这些位置的词语

往往更能传达文本的核心思想,更有可能成为文本表示的特

征词语.由于特征词语具有词频大、在文本中分布较广的特

性,难以捕捉特征词语在文章中出现的所有位置,因此本文参

考文献[２６],着重考量词语在文章中首次出现和末次出现的

位置.

Positionfirst(wi)＝ count_before(wi)＋１
Σknwk －count_before(wi)

(４)

Positionlast(wi)＝ count_after(wi)＋１
Σknwk －count_after(wi)

(５)

Pos(wi)＝N １
Positionfirst(wi)＋Positionlast(wi)( ) (６)

其中,Σknwk 表 示 一 篇 文 档 中 所 有 词 语 的 数 量;count_

before(wi)表示词语wi 第一次出现时,在其位置前面的所有

词语数;count_after(wi)表示词语wi 最后一次出现时,在其

位置后面的所有词语数;N(􀅰)为简单的最大最小归一化

函数.

３)计算词语wi 的词长特征Len(wi),如式(７)所示.词

语的长度与其所蕴含的信息量存在一定的正相关关系.较长

的词语往往携带更多的信息,能传达更具体、丰富的语义内

容;相反,较短的词语表达的意义则更抽象、模糊,无法准确地

反映一篇文档的主题.因此,本文引入词长特征,词长特征值

越大的词语,其蕴含的主题信息量越大,成为文本特征词语的

可能性越高.

Len(wi)＝ len(wi)
１
q ∑

q

i＝１
len(wi)

(７)

其中,len(wi)表示词语wi 的字符长度,１
q ∑

q

i＝１
len(wi)表示一

篇文档中词语的平均字符长度.

４)计算词语wi 的语义特征Sem(wi),如式(８)所示.使

用候选词语嵌入与文档块嵌入的相似度来筛选能够表示整个

文本语义思想的特征词语.首先使用 BERT 分别提取候选

词语和文档的向量表示,然后计算二者的余弦相似度值,用于

衡量候选词语与文档的语义相似度.语义相似度越高的词

语,其表示的主题或信息与文档的主要内容越相关,越能准确

地反映一篇文档的主要特征和意义.本文比较选取了“bertＧ
baseＧjapaneseＧwholeＧwordＧmasking”预训练模型作为文本表

示的工具.相比传统BERT模型在字符粒度上进行分词,这
一模型采用了全词掩码技术(WholeWordMasking),学习词

语粒度的表征,从而提高模型对于日文词语的理解能力;此
外,它使用 MeCab日语分词工具对文本进行分词处理,并在

大量的日语维基百科文章上进行了训练,这使其能够更加适

应日语的语言特性,提高日语文本表示的准确性与效率.

Sem(wi)＝ vecD􀅰veci

‖vecD‖‖veci‖
(８)

其中,vecD 为文档D 的向量表示,veci 为候选词语wi 的向量

表示,vecD􀅰veci 表示二者的点积,‖vecD‖‖veci‖表示两向

量长度之积.

５)基于前述４步所得的特征值,计算词语wi 的多特征融

合权重值 MFW(wi),如式(９)所示.其中,基于模型通用性

和易用性的考虑,经实验,本文将 MFW 各部分权重参数设定

为１.

MFW(wi)＝TFＧIDF􀅰(１＋Pos(wi)＋Len(wi)＋
Sem(wi)) (９)

以 MFW 降序排列候选词语,提取一定比例的词语输出

为最后的特征词语集合.一方面,使用 MFW 值筛选特征词

语能够兼顾词语各维度特征信息,使得到的特征词语集合能

够更全面地反映文本内容,提高后续文本分析任务的效果;另
一方面,提取一定比例的词语能够确保在处理不同长度的文

本时,灵活地选择不同数量的特征词语,避免长文本择词少而

损失文档信息,短文本择词多而包含无关信息的问题.

４　基于多特征词语嵌入的日语深度文本聚类

基于多特征词语集合,本文尝试以 KＧmeans＋＋算法改

进 DEC模型,提出一种基于多特征词语嵌入的日语深度文本
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聚类方法(JapaneseDeepTextClusteringBasedonMultiＧatＧ
tributeWordEmbedding,JDTC_MWE),主要由嵌入层、神经

网络层和聚类层组成.

４．１　多特征词语嵌入层

嵌入层使用特征词语集合与 MFW 权重值加权以输出文

档的向量表示.使用 BERT 模型对特征词语集合进行文本

编码,得到词向量组,并结合特征词语的 MFW 权重值来表示

一篇文档的文本向量.这一文本表示方法简单直观,能够在

有效减少原始文本数据冗余的同时充分获取文本多维特征信

息.文本向量计算如式(１０)所示:

V(D)＝∑
q

i＝１
(veci􀅰MFW(wi)) (１０)

４．２　深度神经网络层

神经网络层将文本嵌入表示输入自编码器进行预训练,
对高维向量进行降维表示.自编码器(Autoencoder)是一种

无监督学习的神经网络,由编码器(Encoder)和解码器(DeＧ
coder)两部分构成.它通过编码器将输入的数据压缩为低维

表示,解码器则尝试对这一低维表示进行重构,并在迭代训练

过程中使重构结果尽可能接近于原始输入数据.这一过程可

表示为式(１１)－式(１３):

h＝ReLU(Wex＋be) (１１)

x
∧
＝ReLU(Wdh＋bd) (１２)

x
∧
≈x (１３)

其中,x为原始的输入数据,h是编码器输出的、对原始数据

编码后得到的低维隐藏表示,x
∧

为解码器输出的、对低维隐藏

表示进行重构的结果,ReLU为各层的激活函数,We 和Wd 为

权重矩阵,be 和bd 为偏置向量.

４．３　文本聚类层

聚类层使用 KＧmeans＋＋算法,并进一步将自编码器和

KＧmeans＋＋聚类联合训练,通过不断迭代优化特征表示和

聚类分配、降低聚类损失,以提升聚类的效果.首先,使用 KＧ
means＋＋算法初始化聚类中心.该算法通过选择相互间距

离尽可能远的点作为初始质心,为后续的任务提供一个相对

可靠的初始聚类中心;然后,迭代进行以下３个步骤以更新网

络权重与聚类中心,直到满足收敛条件.１)计算每个样本点

的软聚类分配度.学生t分布(Student’stＧdistribution)在统

计学中常用于小样本数据的统计推断,能够很好地处理数据

的变异性和不确定性.软聚类分配度则基于学生t分布,计
算每个样本点zi 与聚类中心μj 的距离,并对其进行规范化,
以此来估计样本点i到聚类簇j的概率.如式(１４)所示,这
里取自由度α为１.

qij＝
(１＋‖zi－μj‖２/α)－α＋１

２

Σj′((１＋‖zi－μj′‖２/α)－α＋１
２ )

(１４)

２)计算基于软分配度的辅助分布.定义辅助目标分布P
以迭代优化样本点概率分布Q,旨在提高聚类结果的纯度和

置信度,降低大簇对特征空间的影响,如式(１５)所示:

pij＝ q２
ij/Σi′qi′j

Σj′(q２
ij′/Σi′qi′j′) (１５)

３)在联合训练中最小化聚类损失.通过学习辅助分布P
和概率分布Q 的匹配程度,选取二者间的 KL散度来度量聚

类损失,聚类损失函数L表示为:

L＝KL(P‖Q)＝∑
i

∑
j
pij􀅰log pij

qij
( ) (１６)

５　实验分析

５．１　数据集与参数设置

本实验采用两个题材不同的文本数据集进行实验对比分

析:日语livedoor新闻语料库(LivedoorNewsCorpus)[２７]和

日语维基百科词条语料库(JapaneseWikiCorpus)[２８].日语

livedoor新闻语料库是一个适用于日语文本分类的新闻数据

集,本文从中随机选择４类共１３５０篇文本构成数据集１,平
均每篇文本包含４６５．３６个单词,总大小为３．７３MB;日语维

基百科词条语料库是一个基于京都词条的、开源的维基百科

语料库,本文从中随机选择８类共３２６３篇文本构成数据集

２,平均每篇文本包含８０４．０７个单词,总大小为２５．６MB.数

据集内容如表１和表２所列.其中,本研究选择了中长文本

作为实验数据集,两个数据集中的每篇文本的单词数均大于

３００个,其目的是为了后续研究特征词提取比例对于文本聚

类效果的影响,保证能够在特征词语提取阶段尽可能获取更

多的特征词语,保留更丰富的特征信息.

表１　数据集１构成

Table１　Compositionofdataset１

类别 文本数/篇

IT生活小窍门 ３３５
家用电器 ３３０

电影 ３３５
体育 ３５０
总计 １３５０

表２　数据集２构成

Table２　Compositionofdataset２

类别 文本数/篇

历史 ６６６
文化 ６３８
建筑 ４９５
皇帝 ４７１
学校 ４６
宗教 ４１３
道路 １９１
地理 ３４３
总计 ３２６３

本文的深度文本聚类框架参数设置为:在自编码器预训

练阶段,使用 Adam 作为优化器,训练迭代次数设置为１００,

训练批次大小设置为２５６,隐藏层大小设置为d∶５００∶５００∶
２０００∶２０,其中d为输入的嵌入向量的维度;在编码器和聚类

层联合训练时,选取SGD优化算法,初始学习率设置为０．０１,

动量设置为０．９,收敛阈值设置为０．１％.

５．２　评价指标

基于本文数据集的构成情况,本实验从外部指标中选取

常用的 归 一 化 互 信 息 值 (Normalized MutualInformation,

NMI)和纯度(Purity)作为分析聚类结果的评价指标.假设

文档总数为 N,将聚类后的文档集合表示为S＝{s１,s２,􀆺,

su},si 表示第i个聚类簇的集合,将已知文档类别的文档集合

表示为Y＝{y１,y２,􀆺,yv},yj 表示第j个类别的文档集合.

NMI的计算式如式(１７)、式(１８)所示:

MI(S,Y)＝∑
u

i＝１
　∑

v

j＝１
P(si,yj)􀅰log p(si,yj)

P(si)􀅰P(yj)( ) (１７)

NMI(S,Y)＝ ２MI(S,Y)
H(S)＋H(Y) (１８)
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其中,P(si)表示某文档属于聚类簇si 的概率,P(si)＝|si|
N

;

P(yj)表示某文档属于已知类别yj 的概率,P(yj)＝|yj|
N

;

P(si,yj)表示某文档既属于聚类簇si 又属于已知类别yj 的

概率,P(si,yj)＝|si∩yj|
N

;H(S)表示聚类簇si 的信息熵,

H(S)＝－∑
u

i＝１
P(i)logP(i);H(Y)表示已知类别的信息熵,

H(Y)＝－∑
v

j＝１
P′(j)logP′(j).

Purity的计算式如式(１９)所示:

Purity＝１
N ∑

u

i＝１
　∑

v

j＝１
max|si∩yj| (１９)

５．３　实验结果与分析

通过实验比较不同多特征加权方法、特征词语提取比例、

文本表示方法以及文本聚类方法对文本聚类效果的影响,探究

本文提出的JDTC_MWE方法的性能.同时,为避免偶然性,

本节实验记录１０次实验结果的平均值作为最终的聚类结果.

５．３．１　多特征加权方法的影响

为了探究本文提出的多特征融合权重值 MFW 对于文本

聚类效果的影响,对 MFW 进行消融实验.MFWＧS表示在本

文提出的多特征融合权重值的基础上去除语义特征,MFWＧ

SL表示在本文提出的 MFW 的基础上去除语义特征和词长

特征,MFWＧSLP表示在本文提出的 MFW 的基础上去除语

义特征、词长特征和位置特征.该实验使用简单的向量空间

模型对特征词语集合 的所有词语进行实验,分别使用 KＧ

means算法、KＧmeans＋＋算法及 HAC算法进行实验对比,

所得实验结果如表３所列.对表３分析可知:

１)MFW 特征加权方法的文本聚类效果优于其他减少特

征信息的特征加权方法.这验证了多特征融合策略能够有效

地捕捉文本的语义特征、词长特征、位置特征和统计特征,并

整合多维特征信息,以提取能够全面反映文本内容和结构的

特征词语,从而提升聚类的性能.

２)在两个数据集上,KＧmeans＋＋算法的表现均略优

于传统的 KＧmeans算法.这一结果说明,KＧmeans＋ ＋ 算

法通过优化初始质心的选择,可以有效提升聚类的质量和

算法的稳定性.同时,在数据集１中,KＧmeans＋＋算法相

对于 KＧmeans算法的提升不高.本文认为这是因为数据

集１在向量空间上的点分布较为均匀,使得初始质心选择

优化策略对最终聚类结果的影响较小,随机初始化也可能

迅速收敛得到较好的解,因此二者的聚类性能并无较明显

的差异.

３)对比两个数据集的聚类结果,数据集１的聚类结果显

著优于数据集２,这一差异可能主要归因于数据集规模和特

征稀疏性两个方面.相比于数据集１,数据集２包含的文档

数量更多,其可能包含更多的噪声,增加了聚类任务的难度;

同时,数据集２特征词语集合的平均数量大于数据集１,这可

能导致向量空间模型出现数据稀疏性问题,进而影响聚类的

效果.

表３　不同多特征加权方法的对比

Table３　ComparisonofdifferentmultiＧattributeweightingmethods

数据集 方法
KＧmeans

NMI Purity

KＧmeans＋＋

NMI Purity

HAC

NMI Purity

１

MFW ０．３９７２ ０．６６４０ ０．３９８２ ０．６６５３ ０．３９０６ ０．６４５６
MFWＧS ０．３９２８ ０．６６４６ ０．３９２８ ０．６６４６ ０．３８４６ ０．６５８１
MFWＧSL ０．３８６０ ０．６５５９ ０．３８６２ ０．６５６３ ０．３７３１ ０．６２５３
MFWＧSLP ０．３７４８ ０．６５４５ ０．３７５１ ０．６５５０ ０．３６１０ ０．６２０９

２

MFW ０．１８６６ ０．３７５９ ０．１８７３ ０．３７７８ ０．１８６５ ０．３８１２
MFWＧS ０．１８０８ ０．３６７７ ０．１８４６ ０．３６８６ ０．１８２７ ０．３７８３
MFWＧSL ０．１６３６ ０．３６２２ ０．１６５９ ０．３６５３ ０．１５７８ ０．３６０４
MFWＧSLP ０．１６０１ ０．３６７５ ０．１６４５ ０．３７３０ ０．１５３３ ０．３５５０

５．３．２　特征词语提取比例的影响

为了探究不同特征词语提取比例对文本聚类效果的影

响,在候选词语集上按降序排列并提取了不同比例数量的

特征词语集合,结合本文方法进行实验比较分析.提取比例

数值为:０．１,０．２,０．２,０．３,０．３５,０．４,０．４５,０．５,０．５５,０．６,共

１０组,在两个数据集上的实验结果如图２所示.

(a)NMI指标下不同特征词语提取比例的对比 (b)Purity指标下不同特征词语提取比例的对比

图２　不同特征词提取比例的对比

Fig．２　Comparisonofdifferentfeaturewordextractionratios

　　由图２分析可得:随着特征词语提取比例的增加,文本聚

类的效果均呈现提升的趋势.这表明,较高的特征词语比例

有助于捕获更为丰富的文本信息,进而提升文本聚类的质量.

同时,观察两指标可以发现,这一值在提取比例为０．５左右达
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到最大,后续提升比例值,指标值则呈现下降的趋势.这表

明,继续提升特征词语比例可能引入过多冗余信息,影响聚类

的效果.因此,后续选取特征词语比例为０．２,０．３,０．４,０．５
这４组进一步开展探究实验.

其中,观察图２(a)的实验结果可以发现,当特征词语提

取比例在０．１~０．２５时,数据集２的性能要高于数据集１.这

主要归因于两个数据集的不同特性.数据集１为新闻文本,
其文本的类别边界相对模糊,如家电文本可能也包含IT生活

文本的相关术语,因此提取较小比例的特征词语所呈现的聚

类效果较差;而数据集２为维基百科文本,其文本聚焦于某一

特定领域,类别区分度较为明显,少量的特征词语也能够使模

型表现出较高的性能.

５．３．３　文本表示方法的影响

为了分析文本表示方法对文本聚类效果的影响,选取了

文本表示阶段被广泛使用的 Word２Vec平均法作为基线方

法、结合本文多特征加权方法的 Word２Vec＋MFW 加权法和

结合预训练语言模型的BERT平均法,与本文BERT＋MFW
加权法进行比较.以上各文本表示方法均使用 DEC算法进

行文本聚类对比实验,在２个数据集和４组特征词语提取比

例上的实验结果如表４所列.

表４　不同文本表征方法的对比

Table４　Comparisonofdifferenttextrepresentationmethods

数据集 方法
NMI

０．２ ０．３ ０．４ ０．５
Purity

０．２ ０．３ ０．４ ０．５

１

Word２Vec平均法 ０．０３５８ ０．０４５０ ０．０５３１ ０．０５８０ ０．２９４４ ０．３０３６ ０．３２００ ０．３３２９
Word２Vec＋MFW 加权法 ０．０４８３ ０．０５６６ ０．０５９６ ０．０６０８ ０．３５８５ ０．３７１９ ０．３１５６ ０．３７０４

BERT平均法 ０．２８７９ ０．３７２９ ０．４１２４ ０．４５２９ ０．５７４７ ０．６１５６ ０．６０８１ ０．６３４１
BERT＋MFW 加权法 ０．３１７５ ０．３９４２ ０．４５１２ ０．４８９０ ０．５９５６ ０．６２１２ ０．６４４４ ０．６６９３

２

Word２Vec平均法 ０．０９４９ ０．１０６７ ０．１１９７ ０．１２６６ ０．３１６４ ０．３２６８ ０．３３２４ ０．３４６７
Word２Vec＋MFW 加权法 ０．１００４ ０．１１１９ ０．１２００ ０．１３６７ ０．３２０４ ０．３２８８ ０．３３８２ ０．３５４７

BERT平均法 ０．３０４７ ０．３２８５ ０．３７０３ ０．３８３６ ０．５３１８ ０．５４３６ ０．５８４７ ０．５９９０
BERT＋MFW 加权法 ０．３４１８ ０．３７２８ ０．３９９６ ０．４２３１ ０．５６６０ ０．５８９７ ０．６０８８ ０．６３１５

　　从表４的实验结果分析可得:

１)本文提出的BERT＋MFW 加权法在文本聚类任务上

展现出了较好的优势.一方面,相较于 Word２Vec词向量表

示,BERT模型经过大规模语料预训练,使其能够学习到丰富

的语言模式和知识,同时其双向 Transformer结构,则使其能

够捕捉到更加丰富的语义信息和上下文依赖,生成更加准确

的文本表示;另一方面,相较于平均法,MFW 加权法通过为

不同的特征词语分配不同的权重,突出了文本中的关键信息,
降低了无关词语的干扰,使得文本表示更加聚焦于文本核心

内容;二者共同作用,使得 BERT＋MFW 加权法在文本聚类

任务中实现更好的效果.

２)随着特征词语比例的增加,不同文本表示方法的聚类

效果也均呈现提高趋势.同时,即使调整特征词语比例,

BERT＋MFW 加权法依然能保持相对稳定的优势,这表明该

方法具有较好的稳定性和适应性,即无需依赖特征词语比例

的调整也能获得较好的聚类效果.

３)对比两个数据集的聚类结果,数据集１的结果总体上

仍优于数据集２,但相较于使用向量空间模型的聚类结果,二
者差距缩小.这也证明了 BERT 词嵌入在解决向量稀疏性

问题上的优越性,体现了这一经大规模语料训练得到的高质

量文本嵌入在提高文本聚类性能上的有效性.

５．３．４　文本聚类方法的影响

为了分析文本聚类方法对于文本聚类效果的影响,本文

选取了文本聚类方法中简单直观且性能良好的 KＧmeans算

法作为基线方法、优化后的 KＧmeans＋＋算法和结合神经网

络模型的 DEC算法与本文提出的JDTC_MWE方法进行比

较.该实验以上述实验中表现良好的 BERT＋MFW 加权法

作为文本表示方法,实验结果如表５所列.

表５　不同文本聚类方法的对比

Table５　Comparisonofdifferenttextclusteringmethods

数据集 方法
NMI

０．２ ０．３ ０．４ ０．５
Purity

０．２ ０．３ ０．４ ０．５

１

KＧmeans ０．２８３５ ０．３６３７ ０．４２９１ ０．４４５０ ０．５８２０ ０．６６６８ ０．７２７８ ０．７３１３
KＧmeans＋＋ ０．２８３８ ０．３６４５ ０．４２９３ ０．４４５５ ０．５８２２ ０．６６７２ ０．７２７９ ０．７３１７

DEC ０．３１７５ ０．３９４２ ０．４５１２ ０．４８９０ ０．５９５６ ０．６２１２ ０．６４４４ ０．６６９３
JDTC_MWE ０．３２０１ ０．４０２９ ０．４６０６ ０．５１１０ ０．５９８７ ０．６４４９ ０．６５９３ ０．６７９７

２

KＧmeans ０．２３８４ ０．２９６３ ０．３６７１ ０．３９４６ ０．４０２０ ０．４７７３ ０．５５１８ ０．５８１７
KＧmeans＋＋ ０．２３９１ ０．２９８３ ０．３６９６ ０．３９６０ ０．４０２６ ０．４８０９ ０．５５４５ ０．５８３０

DEC ０．３４１８ ０．３７２８ ０．３９９６ ０．４２３１ ０．５６６０ ０．５８９７ ０．６０８８ ０．６３１５
JDTC_MWE ０．３５１３ ０．３８２８ ０．４１１８ ０．４２９２ ０．５７４６ ０．５９６１ ０．６２２６ ０．６４３５

　　由表５的实验结果可知:

１)在 NMI指标上,DEC算法均优于传统聚类方法,这一

优势体现了深度聚类方法的优越性.DEC算法通过使用神

经网络构建的自编码器实现了对嵌入表示的特征提取和降

维,同时通过自编码器和聚类的联合训练一体优化聚类和文

本表示任务,有效地改善了文本聚类的质量.而在 Purity指

标上,DEC 在数据集 １ 上的结果并没有比 传 统 聚 类 方 法

更好.这可能是因为数据集１的规模较小,限制了神经网络

模型性能的发挥.尽管如此,DEC在 NMI指标上的优异表

现仍然表明其在处理复杂数据时的潜力.

２)本文提出的JDTC_MWE方法大体上优于其他聚类方

法.这一结果表明,JDTC_MWE方法不仅继承了 DEC算法

在文本聚类任务中的优越性,还通过将 KＧmeans替换为 KＧ
means＋＋算法,解决了原始算法在初始聚类中心选取上的
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不足,从而显著提升了文本聚类的性能.

５．３．５　聚类可视化

为了更加直观地展示聚类的结果,同时对聚类结果的实

际意义进行深入探讨,本文选取了特征词语提取比例为０．５
的数据集 １ 文档矩阵,使用tＧSNE(tＧDistributedStochastic
NeighborEmbedding)方法对本文模型的聚类结果进行可视

化处理,不同颜色的点分别对应不同的类簇划分,如图３所

示.在此基础上,进一步抽取各簇部分关键词,通过词云图进

行可视化呈现,如图４所示.

图３　数据集１的聚类结果可视化

Fig．３　Visualizationofclusteringresultsofdataset１

(a)Cluster０ (b)Cluster１

(c)Cluster２ (d)Cluster３

图４　聚类结果的词云图

Fig．４　Wordcloudmapofclusteringresults

由图３可得,４个类簇在聚类空间上大致呈现出分离状

态,同一簇的文本自然聚集在一起;其中,类簇０和类簇２的

点存在明显的重叠部分.由图４的词云图可得,类簇０中主

要的关键词为「発売、フィルター、アンテナ、ケーブル」(译为

“发售、过滤器、天线、电缆”),将其归类于“家用电器”话题;而
类簇２中包含有「カメラ、レンズ、ビデオ、防水、充電」(译为

“相机、镜片、视频、防水、充电”),表明其应与“IT 生活小窍

门”话题相关.从这两个类簇所呈现的关键词来看,它们的内

容在某种程度上具有相似性,因此在聚类结果可视化中出现

类簇间重叠的现象.此外,类簇１中主要的关键词为「映画、

前作、タイタン、魔物、主演」(译为“电影、前作、泰坦、魔物、主
演”),将其归类于“电影”话题;类簇３包含有「チーム、代表、

試合、予選、優勝」(译为“团队、代表、比赛、预赛、冠军”),则

主要与“体育”话题有关.
结束语　为了推动日语文本聚类的深入研究与广泛应

用,促进中日跨文化和跨领域的合作,本文提出了基于多特征

词语嵌入的日语文本聚类方法.该方法充分利用日语文本特

性,结合改进的原子词步长法实现高质量候选词语的提取,同
时通过计算候选词语的多特征融合权重值(MFW),以筛选得

到特征词语集合;进一步结合使用特征词语集合、MFW 和预

训练模型BERT获取文档的嵌入表示,并将这一嵌入层融合

到以 KＧmeans＋＋算法改进后的 DEC模型框架中,实现了基

于多特征词语嵌入的日语文本聚类方法(JDTC_MWE).

本文采用两个题材不同的日文数据集进行日语文本聚类

方法的对比实验.实验结果表明,MFW 能够有效综合文本

多维特征,提取较为令人满意的特征词语;结合特征词语集合

的BERT＋MFW 加 权 法,结 合 BERT 的 深 度 语 义 理 解 和

MFW 的多特征加权策略,生成更加精确且富含信息的文本

向量表示;最后,JDTC_MWE 方法通过结合 BERT＋MFW
加权法的文本表示优势、深度嵌入聚类联合优化的策略以及

KＧmeans＋＋优化初始质心的改进,显著提升了文本聚类的

效果,进一步展示了本文方法的优越性.
未来,将尝试把本文方法推广至其他语言,以增强其跨语

言适用性和普遍性,使其能够在更广泛的场景中发挥作用;同
时,考虑融合其他文本特征,如句法特征、情感特征等,以丰富

特征词语的文本表示能力;此外,还将继续考虑优化深度文本

聚类方法,通过添加其他神经网络模型或替换其他自编码器,
进一步提升文本聚类的性能.
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