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摘　要　短文本因具有特征信息不足且高维稀疏等特点，使得传统文本聚类算法应用于短文本聚类任务时性能有限。

针对上述情况，提出一种结合上下文语义的短文本聚类算法。首先借鉴社会网络分析领域的中心性和权威性 思 想 设

计了一种结合上下文语义的特征词权重计算方法，在此基础上构建词条－文本矩阵；然后对该矩阵进行奇异值分解，进

一步将原始特征词空间映射到低维的潜在语义空间；最后通过改进的Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法在低维潜在语义空间完成短

文本聚类。实验结果表明，与传统的基于词频及逆向文档频权重的文本聚类算法相比，该算法能有效改善短文本特征

不足及高维稀疏性，提高了短文的本聚类效果。
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１　引言

智能移动终端的普及使得移动互联网成为内容发布与共

享的主要平台。由于移 动 终 端 屏 幕 相 对 较 小，移 动 互 联 网 中

的内容更多以短文本形式呈现。如何从海量短文本数据中自

动分析提取有价值的信息成为亟待解决的问题。文本聚类技

术通过将相似的文本内容聚为一类来发现文本内容之间的内

在联系，从而挖掘其中潜在有用的信息［１］。相比长文本，短文

本具有特征信息不足、特 征 高 维 且 更 加 稀 疏 等 特 点［２－４］，这 使

得传统的文本聚类算法应用于短文本时面临严峻的挑战，因

此有必要研究改进传统文本聚类算法使之更适用于短文本聚

类任务。

通过有效的特征提取方法构建合理文本表示模型是提升

文本聚类效果的关键。传统的文本聚类算法通常采用向量空

间模型［５，６］，通过 特 征 词 及 其 权 重 构 成 的 向 量 表 示 文 本。权

重计算方面最常 用 的 方 法 是 基 于 词 频 及 逆 向 文 档 频（Ｔｅｒｍ
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－Ｉｎｖｅｒｓｅ　Ｄｏｃｕｍｅｎｔ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）［７，８］。向 量

空间模型的缺点在于其独立性假设，即每一个词独立表示一

个语义概念。这一方面 忽 略 了 词 与 词 之 间 丰 富 的 语 义 关 系，

使模型不能深层次地体现文本的主题信息；另一方面导致了

文本特征向量的高维稀疏性。尤其是移动互联网短文本具有

长度短小、信息量不足且数量巨大的特点，传统的向量空间模

型在表示短文本时体现出更加严重的特征不足且高维稀疏问

题，使得模型表征短文本主题的能力变差，加大了后续短文本

聚类的难度。为了弥补 短 文 本 特 征 不 足 及 稀 疏 性 问 题，一 些

学者利用外部知识库（如 知 网、维 基 百 科 等 语 义 词 典）引 入 词

语语义关系对短 文 本 进 行 特 征 扩 展［９－１２］，但 这 种 方 法 严 重 依

赖于知识库的质量，计 算 量 大、计 算 复 杂 度 高，同 时 不 可 避 免
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会引入噪声，对解决“维 数 灾 难”问 题 没 有 帮 助。潜 在 语 义 分

析（Ｌａｔｅｎｔ　Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＳＡ）［１３－１５］通 过 奇 异 值 分 解

（Ｓｉｎｇｕｌａｒ　Ｖａｌｕｅ　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）将原始特征词空间映射

到潜在语义空间，在扩展语义信息的同时达到降维去噪的目

的，从而提高文本聚类 效 果。但 传 统 的 潜 在 语 义 分 析 方 法 通

常基于ＴＦＩＤＦ权重，而且潜在语义空间不能包含所有的语义，

当应用于特征严重稀疏的短文本聚类任务时效果并不理想。

在研究传统算法的基 础 上，本 文 提 出 一 种 结 合 上 下 文 语

义的短文本聚类算法。该算法通过发现词语间共现关系引入

上下文语义信息，改进 了 传 统ＴＦＩＤＦ权 重 计 算 方 法，然 后 进

一步结合潜在语义分析方法降维到潜在语义空间完成短文本

聚类，有效拓展了短文本特征信息，强化了潜在语义空间的语

义含义，改善了短文本 特 征 不 足 及 特 征 高 维 稀 疏 问 题。该 算

法流程如图１所示。

图１　结合上下文语义的短文本聚类算法流程图

２　结合上下文语义的权重计算

２．１　算法框架描述

向量空间模型（Ｖｅｃｔｏｒ　Ｓｐａｃｅ　Ｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）是最常用的文

本表示模型，其用文本分词后的词条作为文本特征，并赋予特

征词一定的权重系数以反映特征词对于文本的重要程度。定

义文本集词汇表Ｖ＝｛ｔｉ｜ｉ＝１，２，…，Ｍ｝，Ｍ 表示词汇表大小；

定义文本集Ｄ＝｛ｄｊ｜ｊ＝１，２，…，Ｎ｝，Ｎ 表示文本集中文本总

数，则文本集Ｄ中第ｊ个文本的向量表示如式（１）所示。

ｄｊ＝｛（ｔ１ｊ，ｗ１ｊ），（ｔ２ｊ，ｗ２ｊ），…，（ｔＭｊ，ｗＭｊ）｝ （１）

其中，每一个特征词ｔｉ 对应词汇表Ｖ 构成的词空间的一个维

度，ｗ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗＭ）表示每个特征词对应的权重，即词空

间中每个维度的坐标。

针对特征词的权重分 配，常 用 的 方 法 是 基 于 词 频 及 逆 向

文档频（ＴＦＩＤＦ），ＴＦＩＤＦ权重的计算公式如下。

令ｆｉｊ为特征词ｔｉ 出 现 在 文 本ｄｊ 中 的 次 数，ｄｆｉ 为 文 本

集Ｄ 中出现特征词ｔｉ 的 文 本 数，则 文 本ｄｊ 中 特 征 词ｔｉ 的 标

准化词频（记为ｉｔｆｉｊ）如式（２）所示。

ｔｆｉｊ＝ ｆｉｊ
ｍａｘ｛ｆ１ｊ，ｆ２ｊ，…，ｆＭｊ｝

（２）

特征词ｔｉ 的逆向文档频（记为ｉｄｆｉ）如式（３）所示。

ｉｄｆｉ＝ｌｏｇ Ｎｄｆｉ
（３）

最终文本ｄｊ 中特征词ｔｉ 的ＴＦＩＤＦ权重等于其词频因子

与逆向文档频因子的乘积，如式（４）所示。

ｗｉｊ＝ｔｆｉｊ·ｉｄｆｉ （４）

式（４）所示的ＴＦＩＤＦ权重表达式的基本思想是认为特征

词表征文本主题的能力由两方面来决定：一方面是特征词在

文本中出现的次数，即词频因子；另一方面是出现在文本集里

许多文本中的特征词对区分各文本没有判别力，即逆向文档

频因子表达的含义。

ＶＳＭ模型的独立性假设实际很难满足，特征词之间并非

相互独立，而是有很强 的 语 义 相 关 性，而ＴＦＩＤＦ权 重 没 有 考

虑到特征词的语义信息对其文本主题表征能力的加成；另一

方面ＴＦＩＤＦ权重应用于 短 文 本 时 表 现 出 严 重 的 稀 疏 性。因

此对ＴＦＩＤＦ权重进行改进，提出结合上下文语义的权重计算

方法，一方面提升模型表征文本主题的能力，另一方面缓解因

短文本特征不足带来的严重稀疏性问题。

该算法的基本思想是通过特征词在文本上下文的共现关

系引入语义信息，即认为一个特征词的出现总是伴随着上下

文中其他特征的同时出现，而这种共现关系体现了特征词之

间的语义相关性。如在一篇有关“计算机”主题的文本中，“计

算机”这个词通常会伴随上下文 中“软 件”、“硬 件”、“网 络”等

词的同时出现，而如果“计 算 机”这 个 词 仅 仅 是 单 独 出 现 在 一

篇文本中，该文本通常并非“计算机”主题，因此“计算机”在该

文本中的权重也应相应减弱。

结合上下文语义的权重计算方法描述如算法１所示。

算法１　结合上下文语义的权重计算方法。
输入：短文本集

输出：结合上下文语义的文本向量

步骤１　计算ＴＦＩＤＦ权重，构建文本向量空间模型。

步骤２　找出文本集中所有上下文共现词对。

步骤３　根据上下文共现词 对 计 算 特 征 词 的 语 义 权 重（Ｔｅｒｍ　Ｓｅｍａｎ－

ｔｉｃｓ　Ｗｅｉｇｈｔ，ＴＳＷ）。

步骤４　综合ＴＦＩＤＦ权重与语义权重，得到最终特征词权重表达式。

步骤２中共现词对的发现方法以及步骤３中语义权重的

计算方法在２．２节详细描述。

２．２　基于上下文共现关系的语义权重计算

若两个特征 词 同 时 出 现 在 文 本 集 中 的 次 数 大 于 或 等 于

２，则称这两个特征词 为 一 组 共 现 词 对，将 共 现 词 对 在 文 本 集

中出现的次数定义为该共现词对的共现度。定义详细描述如

下。

将文本集中每个文本 看 作 由 其 所 包 含 词 条 构 成 的 集 合，

忽略词条出现次数及顺序，则每个文本ｄｊ∈Ｄ是 文 本 集 词 汇

表Ｖ 的一个子集，即ｄｊＶ。定 义 一 个 包 含 两 个 词 条 的 集 合

Ｔｉｊ＝｛ｔｉ，ｔｊ｜ｔｉ，ｔｊ∈Ｖ 且ｉ≠ｊ｝，则ＴｉｊＶ。若 词 条 集Ｔｉｊ是 文

本ｄｊ∈Ｄ的一个 子 集，即Ｔｉｊｄｊ，则 称 文 本ｄｊ 包 含 词 条 集

Ｔｉｊ。

定义１　若文本集Ｄ中 包 含 词 条 集Ｔｉｊ的 文 本 数 大 于 或

等于２，则称词条 集Ｔｉｊ中 的 两 个 词 条ｔｉ 与ｔｊ 为 一 组 共 现 词

对，同时将包含Ｔｉｊ的文 本 数 称 为 该 共 现 词 对 的 共 现 度，记 为

ｓｕｐ（Ｔｉｊ）。

共现词对的发现方法如算法２所示。

算法２　共现词对的发现方法

输入：短文本集Ｄ＝｛ｄｊ｜ｉ＝１，２，…，Ｎ｝

输出：共现词对集Ｔ＝｛Ｔｉｊ｝及每个共现词对的共现度ｓｕｐ（Ｔｉｊ）

１．构建短文本集词汇表Ｖ＝｛ｔｉ｜ｉ＝１，２，…，Ｍ｝，并将每一篇短文本ｄｊ∈Ｄ
集合化

２．ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｔｉｆｒｏｍ　Ｖ：

３．　计算词条的ｔｉ文档频ｄｆｉ
４．　ｉｆ　ｄｆｉ＜２：

５．　　ｄｅｌｅｔｅ　ｔｉｆｒｏｍ　Ｖ

·４４４·



６．　ｅｎｄ　ｉｆ

７．ｅｎｄ　ｆｏｒ

８．将Ｖ中词条两两合并，产生共现词对集Ｔ＝｛Ｔｉｊ｝

９．ｆｏｒ　ｅａｃｈ　Ｔｉｊｆｒｏｍ　Ｔ：

１０．ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｄｊｉｎ　Ｄ：

１１．　ｉｆ　Ｔｉｊｄｊ：

１２．　　 ｓｕｐ（Ｔｉｊ）＋＋

１３．　 ｅｎｄ　ｉｆ

１４．ｅｎｄ　ｆｏｒ

１５．ｉｆ　ｓｕｐ（Ｔｉｊ）＜２：

１６． ｓｕｐ（Ｔｉｊ）＝０

１７．ｅｎｄ　ｉｆ

１８．ｅｎｄ　ｆｏｒ

１９．ｒｅｔｕｒｎ　Ｔ＝｛Ｔｉｊ｝，ｓｕｐ（Ｔｉｊ）

算 法２中第１５，１６行，若Ｔｉｊ出现次数少于２，为方便后面

计算，不将其从共现词对集删除，而是将其共现度ｓｕｐ（Ｔｉｊ）置

为０，以表示Ｔｉｊ中的两个词没有共现关系。

在算法２中发现的共 现 词 对 的 基 础 上，借 鉴 社 会 网 络 分

析领域的中心性和权 威 性 思 想，计 算 特 征 词 的 语 义 权 重。社

会网络分析中通过构造网络图研究网络中参与者的属性以及

参与者之间的关系，认为一个参与者在网络中的重要性不仅

与其本身属性有关，还与网络中其他与其有关系的参与者有

关，即与其有关系的参与者在网络中的重要程度也体现了其

本身的重要程度。因此，将文本集看作一个网络，表示为无向

图模型Ｇ＝（Ｖ，Ｔ），Ｖ 表示网络中所有参与者集合，即文 本 集

词汇表，Ｔ表示网络中所有参与者关系集合，这里仅考虑特征

词的上下文共现关系，即Ｔ＝｛Ｔｉｊ｝。则特征词ｔｉ 的语义权重

为：

ＴＳＷｉ＝∑
Ｍ

ｊ＝１
ＴＦＩＤＦｊ·

ｓｕｐ（Ｔｉｊ）
Ｎ

（５）

其中，ＴＳＷｉ 为特征词ｔｉ 的语义权重，ＴＦＩＤＦｊ 为特征词ｔｊ 的

ＴＦＩＤＦ权重，ｓｕｐ（Ｔｉｊ）为 词 对ｔｉ 与ｔｊ 的 共 现 度，Ｎ 为 文 本 集

中文本数。式（５）表明：一方 面，与ｔｉ 有 上 下 文 共 现 关 系 的 词

越多并且之间共现 度 越 高，则ｔｉ 语 义 权 重 越 大；另 一 方 面 用

ＴＦＩＤＦ权重衡量 与ｔｉ 有 共 现 关 系 的 词 的 权 威 度，权 威 度 越

大，则ｔｉ 的语义权重越大。

综合ＴＦＩＤＦ权重与语义权重，得特征词最终结合上下文

语义的权重表达式为：

ＷＥＩＧＨＴｉ＝α·ＴＦＩＤＦｉ＋β·ＴＳＷｉ （６）

其中，α＋β＝１，本文取α＝β＝０．５。

由式（６）可以看出，即使一个特征词在一篇文本中没有出

现，即其ＴＦＩＤＦ权重 为０，但 上 下 文 中 出 现 的 与 其 语 义 相 关

的其他特征词会为之贡献一定的语义权重，从而使该特征项

总权重不为０值，改善短文本向量的稀疏性。

３　基于潜在语义分析的Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法

在上文提出的结合上 下 文 语 义 的 权 重 计 算 的 基 础 上，通

过潜在语义分析方法进一步将原始词空间映射到潜在语义空

间，利用Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法完成短文本聚类。

潜在语义分析（Ｌａｔｅｎｔ　Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＳＡ）也称为潜

在语义索引（Ｌａｔｅｎｔ　Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ｉｎｄｅｘ，ＬＳＩ）。ＬＳＡ模 型 首 先 构

造一个Ｍ×Ｎ 的特征 词 －文 本 矩 阵Ａ，Ａ 的 行 向 量 为 特 征 词

向量，列向量为文本向量，Ａ的各个项值Ａｉｊ表示文本ｄｊ 中特

征词ｔｉ 的权重。一般情况下采用ＴＦ或者ＴＦＩＤＦ权重，但由

于短文本的特点使 得 用 ＴＦ或 者 ＴＦＩＤＦ权 重 构 建 的 矩 阵Ａ
表现出严重的高维稀疏性。因此采用第１节中提出的结合上

下文语义的权重构建矩阵Ａ，以缓解矩阵Ａ的稀疏性。

特征词－文本 矩 阵Ａ 构 造 后，通 过 奇 异 值 分 解（Ｓｉｎｇｕｌａｒ
Ｖａｌｕｅ　Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）方法将原始矩阵Ａ分解为３个矩

阵，如式（７）所示。

Ａ＝ＵＭ×ｒ∑
ｒ×ｒ
ＶＴ
ｒ×Ｎ （７）

其中，Ｕ 矩阵为Ｍ×ｒ的左奇异向量矩阵；Ｖ 矩阵为Ｎ×ｒ的

右奇异矩阵；Σ是 一 个ｒ×ｒ的 对 角 阵，对 角 向 量 为Σ＝ｄｉａｇ
（σ１，σ２，…，σｒ），σ１，σ２，…，σｒ 称为奇异值，按 降 序 排 列，即σ１≥

σ２≥…≥σｒ≥０。Ｍ 为 矩 阵Ａ 的 行 数，即 文 本 集 特 征 词 数 目；

Ｎ 为矩阵Ａ 的列数，即文本数；ｒ为矩阵Ａ 的 秩，即 转 换 后 的

潜在语义空间的维数，ｒ≤ｍｉｎ（Ｍ，Ｎ）。

从式（７）可以看出，通过ＳＶＤ，ＬＳＡ方法将原始高维空间

的词向量和文本向量映射到了低维的语义空间。在低维语义

空间中，矩阵Ｕ 中存储 了 语 义 相 关 的 词 向 量，矩 阵Ｖ 中 存 储

了主题相关的文本向量，对角 矩 阵Σ表 示 词 语 义 和 文 本 主 题

之间的相关性。

另外，对角矩阵Σ中的奇异值σ１，σ２，…，σｒ 反映了低维潜

在语义空间的语义特征的重要性，并且奇异值降速非常快，通

常前１０％甚 至１％的 奇 异 值 就 包 含 了 全 部 奇 异 值 信 息 的

９９％以上。因此可以仅保留前ｋ个大奇异值所对应的重要语

义特征维，删除剩下ｒ－ｋ个小奇异值对应的无关紧要的噪声

维，即删除对角阵Σ中最后的ｒ－ｋ行和列，以 及 矩 阵Ｕ 和Ｖ
中最后的ｒ－ｋ列，如式（８）所示。

Ａｋ＝ＵＭ×ｋ∑
ｋ×ｋ
ＶＴ
ｋ×Ｎ （８）

其中，矩阵Ａｋ 可近似原始矩阵Ａ。针对ｋ的取值，本文做法

是保留所有奇异值９０％的信息，即将奇异值的平方和 累 加 到

总值的９０％为止，如式（９）所示。

∑
ｋ

ｉ＝１
σｉ

∑
ｒ

ｉ＝１
σｉ
＝９０％ （９）

通过ＳＶＤ分解以及取前ｋ个奇异值，ＬＳＡ将原始高维的

特征词空间映射到低维的潜在语义空间，缓解了高维稀疏性，

同时突出强化 了 词 与 词、文 本 与 文 本、词 与 文 本 间 的 语 义 关

系，并消除了噪声因素。

∑
ｋ×ｋ
ＶＴ
ｋ×Ｎ表示了转变后的文本语义空间，接下来在 该 文 本

语义空间中采 用 改 进 的 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚 类 算 法 对 文 本 向 量 进 行

聚类。

Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法描述如算法３所示。

算法３　Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法

输入：语义空间中的文本向量ｄｊ′，ｊ＝１，２，…，Ｎ

输出：文本集合

步骤１　指定聚类数目Ｋ，以及Ｋ个初始聚类中心。

步骤２　指定一个距离函数。

步骤３　计算每个文本向量ｄｊ′与Ｋ个初始聚类中心的距离，将每 一

个文本向量ｄｊ′分配给距离最小的聚类中心。

步骤４　重新计算新的Ｋ个聚类中心。

步骤５　重复步骤３及步骤４，直到满足某个终止条件。

针对算法３的说明及 改 进 如 下：步 骤１中 通 过 人 工 指 定

并反复尝试确定较为合理 的 聚 类 数 目Ｋ；认 为 语 义 空 间 中 语

义特征维数多的文本向量更具有主题代表性，因此选取语义

特征维数多的文本向量作为初始聚类中心；步骤２中不采 用

·５４４·



距离函数而是采用余弦相似度，这是因为在文本聚类中余弦

相似度相比距离函数能有效地反映特征维度之间的差异而规

避特征数值上的差异；相 应 地，步 骤５中 终 止 条 件 将“使 距 离

误差平方之和最小”改为“使余弦相似度之和局部最大”，余弦

相似度之和（Ｃｏｓｉｎｅ　Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ　Ｓｕｍ，ＣＳＳ）的计算公式为：

ＣＳＳ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
　 ∑
ｄ
ｊ
′∈Ｃｋ
ｃｏｓｉｎｅ（ｄｊ′，ｃｋ） （１０）

其中，Ｋ为聚类数，ｃｋ 为 第ｋ个 聚 类 中 心，Ｃｋ 为 以ｃｋ 为 聚 类

中心的类集合。

４　实验结果及分析

４．１　数据集

采用包含人 工 标 注 的 中 文 微 博 数 据 集 作 为 实 验 数 据 集

（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｄａｔａｔａｎｇ．ｃｏｍ／ｄａｔａ／４５８７１）。数 据 集 共 包 含

１００００篇共１０个大 类 的 新 浪 微 博 短 文 本。选 取 其 中５个 大

类共２０００篇短文本进 行 实 验，分 别 为 社 会 类５２７篇、娱 乐 类

３７９篇、科技类３３５篇、经济类３９４篇、体育类３６５篇。

４．２　评价指标

从算法收敛速度与聚类结果两个方面对算法进行评价。

聚类算法的收敛速度用达到最大余弦相似度之和时的迭

代次数进行 衡 量，余 弦 相 似 度 之 和（ＣＳＳ）计 算 方 法 如 式（１０）

所示。

聚类结果用准 确 率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐｒ）、召 回 率（ｒｅｃａｌｌ，Ｒｅ）以

及Ｆ１ 值３个指标来衡量，如式（１１）－式（１３）所示。

Ｐｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（１１）

Ｒｅ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（１２）

Ｆ１＝２
·Ｐｒ·Ｒｅ
Ｐｒ＋Ｒｅ

（１３）

式中各参数含义如表１所列。

表１　参数含义表

分类为ｃ类 分类非ｃ类

实际为ｃ类 ＴＰ　 ＦＮ
实际非ｃ类 ＦＰ　 ＴＮ

其中，准确率考察的是聚类结果的正确性，召回率考察的

是聚类结果的完备性，Ｆ１ 值是二者的调和平均值。

４．３　结果及分析

实验中，分别在数据集 上 测 试 本 文 提 出 的 结 合 上 下 文 语

义的短文本聚类算法（ＴＳＷ－ＬＳＡ）以及传统基于ＴＦＩＤＦ权重

的ＬＳＡ聚类算法（ＴＦＩＤＦ－ＬＳＡ）。针 对 本 文 提 出 的 算 法 测 试

过程如下：首先对短文 本 数 据 集 进 行 预 处 理，包 括 中 文 分 词、

停用词过滤、构造文本集词汇表等操作，词汇表中词条个数为

３６７６个；然后利用第２节提出的结合语义的权重 计 算 方 法 计

算特征词的权重，在 此 基 础 上 构 建 词 条－文 本 矩 阵，该 矩 阵 是

一个３６７６×２０００的 矩 阵；接 下 来 通 过 第３节 提 到 的ＬＳＡ方

法对该矩阵进行ＳＶＤ分解，得到该矩阵的１６５０个奇异值，根

据式（９），选 取 前３５０个 大 的 奇 异 值；最 后 通 过 改 进 的 Ｋ－
ｍｅａｎｓ聚类算法在３５０维的低维潜在语义空间完成短文本聚

类。

首先比 较 了 结 合 上 下 文 语 义 的 聚 类 算 法 与 传 统 基 于

ＴＦＩＤＦ权重的ＬＳＡ聚 类 算 法 在 收 敛 速 度 方 面 的 优 劣，结 果

如图２所示。

图２　两种聚类算法余弦相似度和（ＣＳＳ）随迭代次数变化曲线

从图２可以看出本文算法仅通过４次迭代就使得余弦相

似度之和达到局部最大值，相比之下传统基于ＴＦＩＤＦ权重的

ＬＳＡ聚类算法至少需要９次迭代，表 明 了 本 文 算 法 在 收 敛 速

度方面明显优于传统算法。

聚类结果方面的比较结果如表２所列。

表２　两种聚类算法聚类结果（％）

社会类 经济类 科技类 娱乐类 体育类 平均值

ＴＦＩＤＦ－
ＬＳＡ

Ｐｒ　 ５３．２　 ５６．４　 ５３．８　 ５６．２　 ５９．４　 ５５．８
Ｒｅ　 ６４．７　 ６８．７　 ６１．０　 ５９．３　 ５６．２　 ６２．０
Ｆ１ ５８．４　 ６１．９　 ５７．２　 ５７．７　 ５７．８　 ５８．７

ＴＳＷ－
ＬＳＡ

Ｐｒ　 ７１．６　 ８４．２　 ８８．７　 ７５．６　 ８６．０　 ８１．２
Ｒｅ　 ７８．５　 ７９．７　 ９１．０　 ８０．３　 ８８．３　 ８３．６
Ｆ１ ７４．９　 ８１．９　 ８９．９　 ７７．９　 ８７．１　 ８２．４

表２显示在聚类结果方面，本文算法在聚类准确率、召回

率及Ｆ１ 值３个 指 标 上 均 明 显 优 于 基 于 ＴＦＩＤＦ权 重 的ＬＳＡ
聚类算法，表明本文算法通过引入上下文语义信息并降维到

潜在语义空间进行短文本聚类，能有效改善短文本特征不足

及高维稀疏性，是 一 种 有 效 的 短 文 本 聚 类 方 法。另 外 从 表２
可以看出本文算法在科技类和体育类上的表现明显优于社会

类及娱乐类，分析原因是由于各个类别中的文本上下文语义

相关性有差别，如科技类和体育类属于小范畴类别，其中文本

语义相关性较强。本文算法由于引入了基于共现关系的上下

文语义信息，因此受到类别中文本语义相关性的影响较大，相

比之下传统算法无基于共现关系的语义信息引入，因此在各

个类别上的性能表现无明显差别。

结束语　本文核心内容在于借鉴了社会网络分析领域中

心性与权威性的思想，基于文本上下文词语共现关系引入语

义信息，改进了传统的ＴＦＩＤＦ权 重 计 算，并 在 此 基 础 上 改 进

了潜在语义分析方法与Ｋ－ｍｅａｎｓ聚 类 算 法，使 之 适 用 于 短 文

本聚类任务。实验结果 表 明，通 过 引 入 语 义 权 重 并 映 射 到 低

维潜在语义空间进行短文本聚类，能有效缓解短文本的特征

不足及高维稀疏性，提 高 短 文 本 聚 类 效 果。接 下 来 将 重 点 研

究传统聚类算法的改进以进一步提升短文本聚类效果，如Ｋ－
ｍｅａｎｓ聚类算法聚类数Ｋ值的 自 适 应 选 取、短 文 本 主 题 层 次

聚类等问题。
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然后用Ｉｒｉｓ，Ｗｉｎｅ和Ｓｏｎａｒ数 据 集 进 行 Ｗ－ＰＡＭ 限 制 聚

类实验，并与ＣＫＭ，ＣＣＬ算法进行对比，如图１－图３所示。

图１　Ｉｒｉｓ数据集

图２　Ｗｉｎｅ数据集

图３　Ｓｏｎａｒ数据集

从图１－图３可以看出，Ｗ－ＰＡＭ限制聚类算法在聚类质

量上有一定的改进，从总体上看，在限制数较小时聚类性能比

较接近，随着限制数的 增 大 本 文 算 法 更 有 优 势。从Ｉｉｒｓ数 据

集和Ｓｏｎａｒ数据集上看比较明显，Ｗｉｎｅ数据集上变 化 不 大 但

也有所提高。

结束语　本文通过结合传统的ＰＡＭ聚类算法和 经 典 的

限制聚类算法，提出 了 一 种 Ｗ－ＰＡＭ算 法 与 关 联 限 制 相 结 合

的限制聚类算法，实验结果表明：该算法可以初步处理一定规

模的数据，在降低 了ＰＡＭ 算 法 迭 代 次 数 的 同 时 提 高 了 算 法

的准确率。由于算法在 寻 找 有 效 分 隔 时 还 存 在 不 稳 定 性，在

今后的学习中还需深入研究。
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