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摘　要　在线社交网络已经成为人们信息交流的重要渠道和载体,形成了与现实世界交互影响的虚拟社会.众多的

网络事件通过社交网络进行快速传播,可以在短时间内成为舆论热点,而负面事件会对国家安全和社会稳定造成冲

击,从而引发一系列的社会问题.因此,挖掘社交网络中蕴含的热点信息,无论是从舆论监督方面还是舆情预警方面

都具有重要的意义.文本聚类是挖掘热点信息的一种重要方法,然而,使用传统长文本聚类算法处理海量短文本时准

确率将变低,复杂度急剧增长,从而导致耗时过长;现有的短文本聚类算法的准确率偏低、耗时过长.文中基于文本关

键词,提出了结合上下文和相似度矩阵的关联模型,从而判断当前文本与上一文本的关联性.此外,根据该关联模型

对文本关键词权重进行调整,以进一步降低噪声.最后,在 Hadoop平台上实现了分布式的短文本聚类算法.与 KＧ

MEANS,SPＧNN,SPＧWC算法的比较实验验证了所提算法在话题挖掘速度、准确率和召回率等方面都具有更好的

效果.
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SingleＧPassShortTextClusteringBasedonContextSimilarityMatrix
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Abstract　Onlinesocialnetworkhasbecomeanimportantchannelandcarrier,andithasformedavirtualsocietyinterＧ

actingwiththerealworld．Numerousnetworkeventsrapidlyspreadthroughsocialnetworks,andtheycanbecomehot

spotsinashortperiodoftime．However,thenegativeeventsvibratenationalsecurityandsocialstability,andmaycause

aseriesofsocialproblems．Therefore,mininghotspotinformationcontainedinsocialnetworksisofgreatsignificance

bothinpublicopinionsupervisionandpublicopinionearlywarning．Textclusteringisanimportantmethodformining

hotspotinformation．However,whenthetraditionallongtextclusteringalgorithmsprocessmassiveshorttexts,theiracＧ

curacyratewillbecomelowerandthecomplexitywillincreasesharply,whichwillleadtolongtimeＧconsuming．TheexisＧ

tingshorttextclusteringalgorithmsalsohavelowaccuracyandtakestoomuchtime．Basedonthekeywordsoftext,

thispaperpresentedanassociationmodelcombiningcontextandsimilaritymatrixtodeterminetherelevancebetween

thecurrenttextandtheprevioustext．Inaddition,thetextkeywordweightsweremodifiedaccordingtotheassociation

modeltofurtherreducethenoise．Finally,adistributedshorttextclusteringalgorithmonHadoopplatformwasimpleＧ

mented．Throughtheexperiments,itisverifiedthattheproposedalgorithmhasbetterresultsandperformancecomＧ

paredwithKＧMEANS,SPＧNNandSPＧWCalgorithmsintermsofthespeedofminingtopics,theaccuracyandtherecall

rate．
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１　引言

在移动互联网时代,随着人们生活节奏的不断加快,简

洁、快速地用短语进行交流互动更符合人们的生活.例如人

们经常使用几个简单的关键词通过搜索引擎查询信息;使用

微信、QQ等聊天交友.挖掘短文本信息可以获取相关的商

业信息、人际关系信息、热点新闻、趋势信息等内容,以及对历

史事件进行相关分析总结.为了使系统能够自动挖掘短文本



信息,现有的重要技术手段之一是通过聚类将相似文本组织

在一起,从而形成一个话题.

各类社交网络应用产生了海量的短文本,具有持续性、无

限性和动态性等特点[１].文本序列中包含大量嘈杂冗余的信

息;文本内容来源多样,而且其内容和受关注程度处于动态变

化之中[２],话题中心也随着时间不断变化[３];相邻文本间的上

下文相关性非常强;信息时效性要求越来越高.这些因素使

得通过及时、准确地检测和追踪话题来获取相关信息的难度

越来越大.

传统的长文本聚类分析一般是基于文本的特征向量进行

关联性判定,如典型的基于划分的聚类分析、基于层次的聚类

分析以及基于密度的聚类分析[４Ｇ６].基于划分的聚类算法

(PartitionＧbasedMethods)的总体思想是将一个具有 N 条记

录的文本集最终划分为K(K≪N)个分组,每一个分组表示

一个类别,聚类结果的评定标准为组内的记录关联性越近越

好,不同组间的记录关联性越远越好,并且每一条记录必须属

于唯一一个分组,每一个分组中至少包涵一个记录[７Ｇ９].典型

的 KＧMEANS算法[１０]、KＧMEDOIDS算法[１１]以及CLARANS

算法[１２]都是基于划分思想的聚类算法.此类算法的优点是;

简单、高效;缺点是不能很好地处理噪音及孤立点[１３],而

且聚类效果对于初始值的选取有很大的依赖性,导致其聚

类消耗的时间很不稳定,而目前并没有很好的方法选择合

适的初始值,在处理大数据时很难估计处理文本所需的时

间,无法满足时效性要求,同时数据集较大时结果容易陷

入局部最优.基于层次的聚类算法(HierarchicalMethods)

是按层次对给定的待处理文本集进行关联性判定,如此循环,

逐层判定,直至达到设定的退出条件为止[１４Ｇ１６].层次聚类算

法按照处理方式的不同,可以分为“自底向上”的层次聚类和

“自顶向下”的层次聚类两种不同的聚类方式.以“自底向上”

的层次聚类为例,初始时将每一个元素当成一个单独的类,之

后对这些类之间进行关联分析,把达到一定关联阈值的类合

成一个,之后再对新得到的类进行同样的判定,直至满足算法

设定的退出条件为止[１７Ｇ１８].基于层次思想聚类的算法有很

多,典型的有BIRCH 算法[１９]、CURE算法[２０]以及 CHAMEＧ

LEON算法[２１]等.相比基于划分的聚类算法,层次聚类更加

灵活,但其计算量更大,时间复杂度更高,适用于较小的数据

集,且在特征很少的情况下判断类簇相似度时存在较大的误

差,致使后续判断受到影响.基于密度的聚类算法(DensityＧ

basedMethods)并不是根据元素与类之间的距离进行相似性

判定,而是根据元素分布的密度进行划分,因此不存在基于距

离判定文本相似性所造成的过多依赖文本分布形状的不足.

其判定依据是如果某个区域中点的密度大于设定的阈值,则

将该点归属到与之相邻的聚类中[２１Ｇ２２].常见的 DBSCAN 算

法[２３]、OPTICS算法[２４]以及 DENCLUE算法[２５]都属于基于

密度的聚类算法.DBSCAN 算法的一个不足之处在于其对

设定的扫描半径及最小包含点数极其敏感,这两个参数的细

微变动都会对聚类效果造成很大的影响.但遗憾的是,这两

个参数的选择并没有固定的规律可循,只能根据经验进行人

为设定.

这些方法都是采用词频Ｇ逆向文件频率(TermFrequencyＧ

InverseDocumentFrequency,TFＧIDF)计算关键词的权值,根

据文本间的特征向量计算两文本之间的距离或者对两文本之

间的紧密程度进行判定[２６Ｇ２７].这些方法对长文本能取得不

错的聚类效果,因为长文本一般有很多关键词,即使挖掘的特

征向量存在一定的误差,对聚类效果也不会存在很大的影响.

社交网络短文本具有“精简”的特点[２８],导致文本向量的稀疏

程度大;同时,通过 TFＧIDF计算的关键词的权值非常小,几

乎为０,在计算文本之间的相似度时会存在很大的误差,而且

浪费了不少的CPU处理时间及内存资源.当处理的话题种

类较多以及文本数据量较大时,若根据每个话题下所有文本

来计算话题中心,每次进行相似度判断都要对所有话题中心

进行比较,则随着数据规模增长,计算量呈指数级增长,导致

算法性能急速下降,耗时迅速增加.因此,这种全局范围内的

文本向量表示法不适合社交网络的短文本聚类算法.

近年来,专门针对短文本聚类的算法层出不穷,但大多都

是对传统聚类算法进行改进[２９Ｇ３０],如 WRＧKMEANS[３１]等,其

在一定程度上提高了短文本聚类的效果,但准确率依旧较低,

且计算量较大,耗时过长,不能很好地解决海量数据处理的问

题.Shen等[３２]提出了５种 SingleＧPass聚类算法:SPB,SPＧ

WC,SPＧNN,SPＧWNN,SPＧLF.SingleＧPass聚类算法是数据

流聚类的经典方法,可以实时或者离线处理数据集,有效应对

文本内容的动态变化,并且算法的可解释性强.其缺点是对

文本输入的顺序相对敏感,但对类似新闻信息这类按时序严

格组织的文本的聚类结果的影响不大;对于每一个新文本,都

要计算其与已有文本的相似度,随着数据规模的增长,计算复

杂度 也 急 剧 增 长.其 他 的 热 门 方 法 如 词 共 现 聚 类 的 方

法[３３Ｇ３４]在论文数据集上的效果很好,但是该方法对词的选择

非常敏感,而社交网络存在各种不规范用语,导致其在处理社

交网络短文本时会出现不确定性问题.因此,针对社交网络

中的短文本聚类问题,迫切需要寻找新的方法.

基于上述问题,本文结合社交网络短文本的特点,提出了

基于上下文相似度矩阵的SingleＧPass聚类方法(SinglePassＧ

ContextSimilarityMatrix,SPＧCSM).该算法首先从短文本

的关键词入手,利用上下文信息计算相邻文本的关键词相似

度矩阵,来判断当前文本与上一文本的关联性,避免了短文本

关键词较少带来的稀疏性问题.每个新文本不需要与已有的

所有文本进行相似度比较,只需要计算与已有话题的最后一

个文本构成的文本集合间的关联度,避免了数据规模不断增

长而导致算法复杂度急剧增长的问题.通过对已有文本数据

的更新机制,保证了算法性能的稳定、高效和准确.然后针对

关联文本,对关键词权重进行调整,突出重要关键词,抑制次

要关键词;同时,设置阈值来调节文本在每个关键词上的偏移

程度,检测出与主题无关的信息,过滤掉大量嘈杂冗余的信

息,从而提高算法性能和准确率.实验结果表明,所提算法与
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KＧMEANS,SPＧWC,SPＧNN等算法相比,无论是从话题挖掘

速度,还是从准确率和召回率方面,都具有更好的效果.

２　问题描述与模型

２．１　基本定义

文本序列是一组顺序、大量、快速、连续到达的数据序列,

可被视为一个随时间延续而无限增长的动态数据集合.本文

首先对文本序列进行形式化描述,在此基础上,定义滑动时间

窗口及其内的文本集合.

定义１　在时序文本数据中,在时间上连续的文本数据

项及其时间窗口构成一个文本序列TS＝{x１,x２,􀆺,xk,􀆺},

其中xk 是第k个到达的文本.

定义２　如图１所示,t表示时间,p表示时间间隔,时间

序列按(t,t＋p]分割,滑动时间窗口(SlidingTimeWindow)

定义为(t,t＋p]上的文本集合:

SWt＝TSt＋p
t (１)

图１　滑动时间窗口

Fig．１　Slidingtimewindow

假设SWt 的长度为p,文本流的速度为v,则SWt 的文

本总量St 可由式(２)计算:

St＝v×p (２)

当p＝１(单位时间),v＝１(一条文本)时,St＝１,表示单

位时间间隔内只有一条文本进入时间窗口,也就是经典的

SingleＧPass过程.如果p为一个常数,则SWt 是一个稳定滑

动的时间窗口;如果p是可变的,则SWt 是一个动态的窗口,

具有更好的灵活性,复杂性也更高.

２．２　关键词抽取

社交网络短文本的关键词数量很少,每一个关键词对描

述该文本相关事件信息都有很大的贡献值.如果抽取的关键

词不够准确,就会存在很大的误差,从而对聚类效果产生很大

的影响.因此,抽取的关键词要尽可能反映出该文本所包含

的相关信息,本文将从文本中提取相关的人物、地点及相关事

件信息作为文本的关键词.

一个典型的微博文本一般包含微博作者的昵称、＠其他

人、微博的具体内容(事件的相关信息和涉及的人物).分词

系统不能很好地处理社交网络中的昵称,因此本文以“＠”和

其后面的“空格”或者“＠”和其后面的“:”为分界线(标识符)

来抽取文本的人物信息.地名抽取直接根据分词系统提供的

词性即可完成.由于挖掘的事件关键词在动词之后,因此本

文以句为单位,将每句中词性为动词性质的词作为开始记录,

之后将其后一定距离内的名词性质的词作为事件关键词.具

体伪代码如算法１所示.

算法１　关键词抽取算法

输入:文本xk 分词后的词序列list

输出:Wk＝{wk
１,wk

２,􀆺 ,wk
M}

１．forwordinlist

２．　ifword词性为nr/nr２/nrj/nrf/nz

３．　　添加 word到 Wk 中;//word是真实人名

４．　elseifword在＠后面

５．　　添加 word到 Wk 中;//word是昵称

６．　elseifword词性为ns/nsf

７．　　添加 word到 Wk 中;//word为地名

８．　elseifword在动词后,word为名词,且length＜＝３

９．　　添加 word到 Wk 中;//word为事件关键词

１０．endif

１１．endfor

１２．returnWk;

２．３　关联模型

为了克服现有方法在处理社交网络短文本时出现的稀疏

性问题,本文根据同一话题序列文本在内容上具有非常强的

关联性这一特点,利用时序最近邻的两个文本构建相似度矩

阵来建立局部的关联模型,以此判断文本之间的关联性.

假设当前处理文本为xk ＝(uk,Wk,t),Wk ＝{wk
１:mk

１,

wk
２:mk

２,􀆺,wk
M :mk

M },其中 wk
i 为xk 的第i个关键词,mk

i 为

wk
i 的频次;L为所有话题序列中最后一个文本构成的集合,并

按时间降序排序;xk－１＝(uk－１,Wk－１,t),Wk－１＝{wk－１
１ :mk－１

１ ,

wk－１
２ :mk－１

２ ,􀆺,wk－１
N :mk－１

N },且 xk－１ ∈L.word２Vec[３５Ｇ３７]

表示每个关键词用词向量(５０维)表示,wk
i的词向量为veck

i,

wk－１
j 的词向量vecj

k－１.用余弦距离计算相似度,获得文本

xk 和xk－１的相似度矩阵C＝(cij)M×N ,wij可由式(３)计算:

cij＝veck
i􀅰veck－１

j (３)

根据相似度矩阵C可知文本xk 的每个关键词在时序最

近邻文本xk－１的每个关键词上的偏移情况.为了量化关键

词的偏移情况,将相似度矩阵C中元素高于阈值的置为１,低

于阈值的置为０,得到关键词偏移矩阵D＝(dij)M×N ,dij可由

式(４)计算.如果某行都为０,即表示该关键词和上一文本所

有关键词的相似度都较小,可以判断为噪声.xk 的权重向量

与关联话题文本权重向量相乘,保留主要关键词,去除噪声,

并重新分配主要关键词的权重,从而增强主要关键词,降低噪

声的影响.

dij＝
１, ifcij＝max(C[i][∗])≥λ

０, ifcij≤max(C[i][∗])＜λ{ (４)

其中,C[i][∗]表示相似度矩阵C的第i行;阈值λ∈(０,１]用

于衡量文本在每个关键词上的偏移程度.

为了判断新文本与已有话题的关联性,文本xk 和xk－１的

关联度simk 可由式(５)计算:

simk＝nk/M (５)

其中,nk 为矩阵D 中的非零行数.

聚类流程如图２所示.如果一个文本中有至少一半的关

键词和另一文本的关键词的相似度超过阈值,则两个文本相
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关联,否则这两个文本的关联度不大.因此,simk≥０．５,即文

本xk 和xk－１相关联,用文本xk 替换L 中的文本xk－１,并且将

xk 加入到文本xk－１所属的话题文本序列中.这里主要考虑:

１)时序因素,选择时序最近且相似度大于阈值的话题;２)降低

计算量,提升算法性能.若simk＜０．５,则文本xk 和文本xk－１

没有关联,根据时序最近邻原则,xk－１依次遍历L直至遍历完

L 中的所有文本.若文本xk 和L 中的所有文本均没有关联,

则将文本xk 作为一个新的候选话题序列初始文本.具体伪

代码如算法２所示.

算法２　聚类算法

输入:文本序列 TS＝{x１,x２,􀆺,xk,􀆺},L

输出:话题及其文本序列

１．forxkinTS

２．　sort(L);//将L按时间降序排序

３．　flag＝０;//记录遍历L后的结果

４．　forxk－１inL

５．　　通过 word２Vec将 xk－１和 xk的关键词转化为词向量;

６．　　计算 xk和 xk－１的相似度矩阵C;

７．　　计算关键词偏移矩阵D;

８．　　计算矩阵D中非零行数nk;

９．　　simk＝nk/M;

１０．　 ifsim＞＝０．５

１１．　　　flag＝１;

１２．　　　将xk加入到文本xk－１所属的话题文本序列中;

１３．　　　用xk替换掉L中的文本xk－１;

１４．　　　break;

１５．　 endif

１６．endfor

１７．ifflag＝０

１８．　 将xk加入到L中;

１９．　 将xk作为新的话题序列初始文本;

２０．endif

２１．endfor

２２．return话题及其文本序列;

图２　聚类流程

Fig．２　Clusteringprocess

海量的社交网络短文本中,话题种类和数量众多,每个话

题中的文本规模分布不均,存在大量的孤立点和噪声点.为

了消除话题序列集合TP 中的孤立点以及防止文本集合L 的

规模无限增长,保证算法稳定、高效、准确,需要定时更新TP
和L.给定任意话题序列TPk⊂TP,TPk 为话题zk 起始至

今所有关联文本构成的集合,lifetk 为话题zk 起始至今的时

间间隔,lk 为TPk 的文本总数.本文对４３４个话题进行测

试,结果如图３所示,横坐标为x时间(小时)内话题文本数达

到１０所需的时间,纵坐标为x时间(小时)内文本数达到１０

的话题数量.可以看出,在１h内,大部分话题的文本数都能

达到１０.本文更关注热点话题,虽然会遗漏话题初始到爆发

前极少的零散文本,但话题开始爆发后的文本均可收集分析;

另外,相比话题初始阶段,本文更加关注话题爆发后的舆情.

因此,如果lifetk＞１h且lk＜１０,则删除TP 中的TPk,同时

删除L中的xk,xk 为TPk 中时序上最新的文本.时间t为文

本xk 的到达时间,保存L在t－G×p时间前的副本L′,G 为

正整数.设定p＝１min,G＝５,用来控制时间间隔,即每５min

检测一次话题是否有新文本到来.如果L∩L′不为空,则表

示L中存在某些文本持续未更新,即部分话题没有新文本到

来,更新L＝L－L∩L′,并将L∩L′中的文本所在话题移出

TP,将其保存在外部存储中.具体伪代码如算法３所示.

图３　在X 时间内话题的文本数达到１０的话题分布情况

Fig．３　Distributionoftopicswhosetextnumberreach１０inXhours

算法３　更新算法

输入:话题序列集合 TP,TPk,文本集合L,L′,话题zk

输出:更新后的话题序列集合 TP,文本集合L

１．forTPkinTP

２．　iflifetk＞１handlk＜１０//长时间文本过少

３．　　deleteTPkinTP;TPk//为噪声或孤立点

４．　　deletexkinL;//xk∈TPk 且xk∈L

５．　else:L∩L′//存在话题持续没有新文本到来

６．　　L＝L－L∩L′;//更新L

７．　　forxkinL∩L′

８．　　　保存 TPk 到外部文件zk．txt;

９．　　　deleteTPkinTP;//更新 TP

１０．　endfor

１１．endif

１２．endfor

１３．returnTPandL;

２．４　降噪处理

任何与数据上下文和最终输出无关的文本都可被判作噪

声.文本是非结构化数据,存在各种各样的噪声.噪声会增

加算法耗时、内存占用,更严重的是导致算法的准确率降低.

因此,消除噪声并尽可能减少噪声带来的不利影响具有非常

重要的意义.
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图４　单机模式下预处理时间测试

Fig．４　PretreatmenttimetestinstandＧalonemode

本文首先在预处理中通过整理的停用词表(１９００个)过

滤掉停用词及无关字符,另外通过２．３节提出的关联模型对

噪声进一步过滤.

xk 的初始权重向量为αk＝[α１
k,α２

k,􀆺,αM
k],wk

i 的初始

权重αk
i 可由式(６)计算:

αk
i＝ mk

i

∑
M

i＝１
mk

i

,且αk
i∈[０,１],∑

M

i＝１
αk

i＝１ (６)

xk－１的权重向量为βk－１＝[βk－１
１ ,βk－１

２ ,􀆺,βk－１
N ],DT[∗][i]

表示矩阵D 转置后的第i列,文本xk 的关键词wk
i 的权重βk

i

可由式(７)计算:

βk
i ＝αk

i×[βk－１
１ ,βk－１

２ ,􀆺,βk－１
N ]×DT[∗][i]

∑
M

j＝１
αk

j×[βk－１
１ ,βk－１

２ ,􀆺,βk－１
N ]×DT[∗][i]

(７)

通过文本xk－１的关键词权重调整文本xk 的关键词权重,

目的在于突出重要关键词,抑制次要关键词.此外,如果all
(D[i][∗])＝０,其中D[i][∗]为矩阵D 的第i行,则表示文

本xk 的关键词wk
i 为该文本内的噪声,删除该关键词,并重新

归一化文本xk 的所有关键词权重.

２．５　聚类算法的 MapReduce实现

社交网络中的短文本具有更新快、数量大的特点,如果采

用单机模式对其进行处理,在数据量不是很大的情况下尚能

满足需求;但是若数据量过大,单机模式下受到 CPU 处理能

力以及内存大小的限制,则无法满足数据处理要求.本文经

过对单机模式下的聚类程序测试发现,程序６０％~７０％的运

行时间消耗在分词、去除停用词、特征抽取等预处理上,而具

体的聚类运算的时间只是占小部分,如图４所示.由于文本

预处理任务相互之间没有依赖关系,可以同时分别进行预处

理.因此,如果将预处理部署在分布式平台上,可在很大程度

上提高程序的处理性能.本文采用 Hadoop分布式平台对海

量短文本进行预处理,将文本数据分配到各个分布式节点上

进行预处理,将 Map输出的key值设为相同的值,各节点的

处理结果通过一个 Reduce函数合并在一起,从而获得所有的

Map输出,即所有文本的关键词,之后再对这些文本进行聚

类分析.MapReduce的实现方式如下:

１)Jobtrack负责任务的分配和均衡调度,按照时间间隔

p将文本流分割成N 份SWt 数据,并分发任务数据到各分节

点(TaskTracker).

２)Map函数得到‹行号,行内容›的键值对,对行内容进

行文本关键词提取,得到文本的关键词,输出‹“文本关键词”,

文本ID_该条文本关键词›的键值对.

３)Combine过程对key相同的键值对进行合并操作,由

于 Map的输出key均为“文本关键词”,因此会将所有的 Map
输出合并成一个形如‹“文本关键词”,‹文本１关键词,文本２
关键词,􀆺››的键值对,得到 N 个‹key,list‹value››的键值对

序列.

４)Reduce过程中一个reduce函数获取了所有的 Map输

出,合并成文本序列,文本xk＝(uk,Wk,t),Wk＝{wk
１:mk

１,wk
２:

mk
２,􀆺,wk

M :mk
M},TS＝{x１,x２,􀆺,xk,􀆺}.之后进行聚类分

析和热点挖掘.

３　实验结果与分析

本文实验主要是对单机实现的 SPＧCSM 算法以及MapＧ

Reduce模式下的SPＧCSM 算法从运行时间、加速比、准确率、

召回率等方面进行相关性能的综合评测.实验环境为１１个

节点的 Hadoop分布式处理平台,处理器为 １６∗Intel(R)

Xeon(R)CPUE７３２０ ＠ ２．１３GHz,服务器内存为１６GB内

存、１GB缓存以及２GB交换区,操作系统为６４位Linux操作

系统(RedHat４．１．２Ｇ４２).

实验１　采用准确率、召回率和F１值来评估算法结果的

精度.通过已标注好的６０００条新浪微博(２０１３年６月的数

据,共包含１０个话题类别)对单机模式下的SPＧCSM 算法进

行评测,算法的准确率和召回率分别取各个话题类别下的准

确率和召回率的均值,结果如表１所列.

表１　算法的准确率和召回率

Table１　PrecisionandRecallofdifferentalgorithms
(单位:％)

算法 准确率 召回率 F１值

SPＧCSM ８４．３９ ８５．７３ ８５．０５

SPＧWC ７６．３４ ７５．５６ ７５．９５

SPＧNN ８０．１３ ７９．７６ ７９．９４

KＧMEANS ６８．９４ ７０．７１ ６９．８１

LDA ８２．８７ ８２．６８ ８２．７７

表１中的测试结果显示,SPＧCSM 在准确率、召回率以及

F１上均有着相对较高的指标,说明SPＧCSM 算法在判定话题

类别上具有不错的性能.

实验２　测试SPＧCSM 算法在单机模式下和 MapReduce
模式下的处理性能.在单机模式和 MapReduce模式下(６个

分布式节点)对SPＧCSM 算法与 KＧMEANS算法处理不同规

模数据的耗时进行对比实验,结果如图５所示.

图５　不同算法的耗时对比

Fig．５　Processingtimeofdifferentmethods
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可以看出,在数据量不大的情况下,SPＧCSM 算法在单机

模式下的耗时比 MapReduce模式下的耗时更低,这是因为

Hadoop平台本身是为处理大数据而设计的,在数据量很小的

情况下并不能发挥它的优势,其反而因网络传输及任务调度

的消耗增加了耗时.但是随着数据量的增加,SPＧCSM 算法

的耗时近似线性增长,而 KＧMEANS算法的耗时呈不稳定增

长状态,这主要是因为 KＧMEANS算法的性能与初始点的选

取有很大的关系.在数据量很大的情况下,KＧMEANS算法

的耗时急剧增长;相比 KＧMEANS算法,SPＧCSM 算法的耗时

明显降低,尤其是 MapReduce模式下的SPＧCSM 算法的耗时

大幅度降低.这说明 KＧMEANS算法不能很好地解决大数

据聚类的问题,而SPＧCSM 算法的耗时随着数据量的增长在

一定范围内几乎呈线性增长,说明SPＧCSM 算法具有更好的

稳定性及可扩展性.在数据量很大的情况下,Hadoop平台发

挥了其优势,对大数据有较高的吞吐率.

实验３　测试 MapReduceSPＧCSM 算法的可扩展性.加

速比是同一个任务在单处理器系统和并行处理器系统中运行

所消耗的时间的比率,用于衡量并行系统或程序并行化的性

能和效果.对SPＧCSM 算法在 MapReduce模式下使用不同

节点数时处理１５０M 文本集(大约４０万条微博)的耗时和加

速比进行实验,结果如图６所示.可以看出,MapReduce模式

下的SPＧCSM 算法的耗时随着节点数的增加而减小,加速比

随节点数的增加而增加,说明 MapReduce模式下的SPＧCSM
算法具有不错的可扩展性.

图６　在 Hadoop平台上的可扩展性测试

Fig．６　ScalabilityperformancetestonHadoop

结束语　本文提出了针对社交网络短文本聚类的 SPＧ

CSM 算法,能够检测和追踪话题.通过相邻文本的关键词相

似度矩阵判断当前文本与上一文本的关联性,解决了稀疏性

问题.将话题检测与追踪技术融合在一套系统中,通过分析

算法的瓶颈,将 SPＧCSM 算法 MapReduce并行化,很大程度

上提高了程序运行的效率,解决了聚类算法随着数据量增长

而导致性能下降的问题.通过与 KＧMEANS,SPＧWC,SPＧNN
等算法的比较实验可知,SPＧCSM 在运行时间、准确率、召回

率及可扩展性等方面都具有更好的效果.本文对SPＧCSM 只

实现了局部并行化,虽然很大程度上提高了程序的性能,但是

聚类部分依旧为单机处理,没有很好地利用 Hadoop各节点

的处理能力,SPＧCSM 的性能有待进一步提升.因此下一步

工作将对SPＧCSM 算法进行改进和优化,并对社交网络短文

本序列进行演化预测分析.
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