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摘　要　在社会化商务中对用户评论进行合理的聚类分析有利于商家提供精准服务或推荐信息,文中提出了一种基

于主题分析的用户评论聚类方法.根据主题词在用户评论中的互信息强度以及主题词之间的相似度计算主题词权

重,并依此构建用户评论主题向量.在此基础上,提出了一种基于用户评论相似度自动选择canopy聚类算法初始阈

值的自适应canopy＋kmeans聚类算法,对主题向量进行聚类分析.在亚马逊的评论数据上进行测试,结果表明:该方

法充分描述了用户评论中不同主题词对用户观点的突出程度不同,并改善了 KＧmeans聚类算法易陷入局部最优的缺

点,与传统的 LDA＋KＧmeans算法相比,取得了更好的效果.
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Abstract　Therationalclusteringanalysisofuserreviewsinsocialbusinessisbeneficialtoprovidingaccurateserviceor

recommendationinformation．Thispaperproposedauserreviewsclusteringmethodbasedontopicanalysis．According
tothemutualinformationintensityoftopicwordsinuserreviewsandthesimilaritybetweentopicwords,theweightof

topicwordsiscalculated,andthetopicvectorofuserreviewsisconstructed．Onthisbasis,anadaptivecanopy＋kmeans

clusteringalgorithmbasedonusercommentsimilaritytoautomaticallyselecttheinitialthresholdofcanopyclustering
algorithmisproposed,whichisusedtoclusterandanalyzethesubjectvector．OnAmazon’sreviewdata,theresults

showthattheproposedmethodmakesfulluseoftheweightofdifferenttopicwordsintheuser’sreviewsandimproves

thedisadvantageoftheKＧmeansclusteringalgorithmeasilyfallingintothelocaloptimal．Comparedwiththetraditional

LDA＋KＧmeansalgorithm,theproposedmethodcanachievebetterresults．

Keywords　Userreviews,Topicanalysis,Topicvector,Adaptiveclustering
　

１　引言

社会化商务中,用户的在线评论不再受到时空条件的约

束,用户可以广泛地参与对各种新闻、商品的评论,这些评论

代表着用户对目标事物不同粒度的评价,而对用户的评论进

行文本挖掘能够表征用户在社会化商务中的行为和偏好,根
据用户评论挖掘生成的文本特征对用户进行聚类,能够优化

对用户的管理和信息推荐.由于社会化商务中的用户评论文

本属于专业性层次不齐、复杂度高的不规则短文本[１],导致运

用机器学习算法进行文本分析时会产生特征稀疏、粒度难以

统一等问题,因此本文主要利用文本分析技术将用户评论映

射到同一个向量空间中.

在文本分析技术不断发展的趋势下,主流的文本分析技

术有主题发现[２]、情感分析[３]和用户意见挖掘[４]三大类,因此

利用文本分析技术对用户评论文本进行分析,提取用户评论

文本的特征,并根据特征进行聚类成为了研究的热点.传统

的聚类方法[５Ｇ６]仅考虑了评论文本中主题词的分布情况,未考

虑不同主题词对于用户观点具有的更深层次的表征;再者,

KＧmeans聚类算法在确定聚类数和初始聚类中心时存在随机

性[７],导致聚类结果易陷入局部最优解.鉴于此,本文针对传



统的基于LDA和 KＧmeans文本聚类方法的不足,构建主题

词之间的层次关系[８],生成主题词层次结构,并提出了一种自

适应的Canopy＋KＧmeans聚类算法 KHS(KeywordHierarＧ

chyStructure)＋ACKＧmeans(AdaptiveCanopy KＧmeans).

本文的主要贡献如下:

(１)基于主题词的互信息强度以及主题词之间的相似度

生成主题词层次结构,使主题词所在的层次能够表征其对用

户观点的突出程度.根据用户评论中包含的主题词数以及主

题词所在的层次,定义了用户偏好向量的生成方法,使所有的

用户评论均映射到同一个向量空间中.

(２)根据任意两个评论文本之间的相似度设定canopy聚

类算法中的阈值T１ 和T２,从而得到初步聚类的个数K 和聚

类中心集合C,初始化 KＧmeans算法的初始 K值和初始聚类中

心,避免了 KＧmeans算法随机获取聚类中心导致的聚类结果易

陷入局部最优解的问题,使聚类结果更趋近于全局最优解.

本文第２节介绍了相关的研究工作;第３节描述了构建

主题词之间的层次关系和结合canopy聚类对 KＧmeans算法

进行改进的意义,对模型和算法的流程做了概括;第４节给出

了主题词之间的层次关系的构建、用户评论的主题向量的相

关计算以及自适应的canopy＋KＧmeans算法的过程;第５节

在真实数据集上进行了实验和比较;最后总结全文.

２　相关工作

基于主题发现的文本聚类方法与本文提出的基于主题分

析的用户评论聚类方法相似.传统的基于主题发现的文本聚

类方法结合LDA与 KＧmeans对文本进行聚类.吴江等[９]将

LDA技术应用于在线医疗社区的用户评论文本,对用户评论

文本进行特征提取,可以降低文本表示向量的维度,并基于文

本表示向量采用 KＧmeans算法对用户的评论文本进行聚类,

最后根据用户评论文本的聚类结果对用户进行聚类.

据此,不少科研工作者在LDA模型的基础上对其进行了

改进,如 Alharbi等[１０]针对文本冗余、同义、多义、噪声和高维

等性质,提出了一个基于LDA模型的特征选择模型用于文本

聚类,该模型提出了一种新的扩展随机集理论,该理论根据

LDA模型生成的主题词,为文本中的所有词汇都赋予一定的

权重,从而提升文本聚类的效果.Cai等[１１]提出了一种特征

分组的方法用于文本聚类.在该方法中,每组文档用向量空

间模型表示.将LDA算法应用到文本数据中生成特征组作

为主题,将这些主题作为每组文本的特征值输入到 KＧmeans
算法中进行文本聚类,并在 LDA 生成特征组时,提出一种基

于熵的词过滤方法,用于去除相应主题的主题词分布中出现

概率较 低 的 词.Shi等[１２]在 LDA 模 型 的 基 础 上,结 合 了

Word２vec词向量模型对其进行改进,使用 KＧmeans＋＋算法

对 Word２vec模型得到的词向量进行聚类,从而优化 LDA 模

型的训练过程,最终得到更好的主题分布.Tang等[１３]综合

考虑了微博文本的特征和短文本聚类的效率问题,提出了一

种结合频繁词集和LDA主题模型的文本聚类方法,该方法不

仅能有效地划分文本,并且能更好地挖掘类簇中的潜在主题.

Suadaa等[１４]提出了利用LDA 生成主题以及主题词,并用主

题词在文本中的 TFＧIDF值作为文本的特征值,各个主题词

的 TFＧIDF值构成文本的特征向量,最后采用 KＧmeans算法

对文本的特征向量进行聚类.Li等[１５]提出了一种LDA模型

和 VSM 模型相结合的聚类方法,采用包含文本、主题和主题

特征词的三层架构,通过整合 VSM 和 LDA 两个模型,设定

阈值,对文本通过 VSM 和LDA两个模型生成的两个向量赋

予不同的权重,并根据两个权重不同的向量对文本相似度进

行计算,最后根据评论文本两两之间的相似度采用 KＧmeans
算法对文本进行聚类.

上述研究存在两个不足之处:１)均未在主题词层面分析

各个主题词对用户的观点突出程度;２)在研究如何设置 KＧ

means初始聚类个数和聚类中心时,聚类的结果容易陷入局

部最优解的缺陷仍没有得到有效的改善.因此,基于文本主

题分析的用户聚类方法仍有较大的改进之处,这正是论文研

究的重点与创新.

３　模型和算法

图１给出了基于主题分析的用户评论聚类模型的流程

图.为了表述方便,相关的符号定义如表１所列.

图１　用户评论聚类流程图

Fig．１　Processofuserreviewsclustering

　　首先,鉴于不同主题词对用户观点的突出程度不同,使用

LDA 处 理 用 户 评 论 集 R＝ {R１,R２,􀆺,Rm },生 成 主 题 集

T＝{T１,T２,􀆺,Tn}和各主题下的主题词分布 Wi＝{Wi１,

Wi２,􀆺,WiN }.融合主题词之间的相似度与互信息强度,生

成主题词层次结构,其中主题词 Wi＝{Wi１,Wi２,􀆺,WiN }对

应的层次为 Hi＝{Hi１,Hi２,􀆺,HiN },以主题词所在层次赋

予其不同的权重,以表征主题词对用户观点的突出程度,即层

次越深对用户观点的突出程度越大,并将用户评论Rm 映射

于主题词层次结构得到主题词数及平均深度,从而得到用户

评论在每个主题上的表现值Um
n ,由用户评论在每个主题上的
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表现值构成主题向量Um ＝{Um
１ ,Um

２ ,􀆺,Um
n }.然后,考虑 KＧ

means算法易陷入局部最优解的问题,在用户评论聚类阶段,

用户评论间的相似度通过计算用户评论对应的主题向量之间

的欧氏距离得出.获取相似度的最大值dmax、最小值dmin以

及dmin的位数dw,以dw 为步长,自动设置 Canopy聚类算法

的阈值T１ 和T２,根据步长dw 不断更新T１ 和T２,获取聚类

个数K 以及聚类中心集合C＝{C１,C２,􀆺,CK },用于初始化

KＧmeans算法;对主题向量Um ＝{Um
１ ,Um

２ ,􀆺,Um
n }进行聚类,

并采取常用的 SilhouetteCoefficient和 CalinskiＧHarabazIndex
指标评估聚类结果,最后取不同K 值下聚类效果最好的值.

表１　本文词汇表

Table１　Glossaryusedinthispaper

名称 符号表示 说明

用户评论集 R＝{R１,R２,􀆺,Rm} 评论集合共有m 条记录

主题集 T＝{T１,T２,􀆺,Tn} 主题集共有n个主题

主题i下的主题词集 Wi＝{Wi１,Wi２,􀆺,WiN} 主题词集中共有 N 个主题词

主题i下的主题词层次结构 Hi＝{Hi１,Hi２,􀆺,HiN} 主题词WiN 对应层次HiN

第m 条评论对应的主题向量 Um＝{Um
１,Um

２,􀆺,Um
n} Rm 在每个主题上的表现值为Um

n

用户评论两两相似度最大值 dmax 评论集中任意两条评论的相似度

用户评论两两相似度最小值 dmin 评论集中任意两条评论的相似度

dmin的位数 dw 相似度最小值dmin的位数

聚类个数 K 初始化 KＧmeans算法的聚类个数

初始聚类中心集合 C＝{C１,C２,􀆺,CK} 有 K 个类则对应K 个聚类中心

４　模型和算法流程

４．１　评论主题词层次分析

每个主题词的概率值不同,可以通过计算主题词之间的

相似度以及主题词的互信息强度来确定主题词之间的层次关

系,生成主题词层次结构.依据主题词在层次结构中的层次

来表征其对用户观点的突出程度.主题词之间的层次关系识

别原则为主题词的概率值越大就越可能成为层次树的上层概

念.采用互信息值强度作为主题词的度量方式,比较每个主

题词的互信息强度来对主题词进行上下位关系的判定.同

时,以主题词之间的相似度为构建结构的约束条件,令相似度

高的主题词分布在层次结构的同一分支中,而相似度低的主

题词分布在层次结构的不同分支中.

首先计算主题词互信息强度并进行降序排列,在每个主

题下均得到有序的主题词序列集合 Wi′＝{Wi１′:MI(Wi１′),

Wi２′:MI(Wi２′),􀆺,WiN′:MI(WiN′)},且 MI(Wi１′)＞MI
(Wi２′)＞􀆺＞MI(WiN′),选择其中互信息值强度最大的主题

词Wi１′作为层次树的上位概念词并从集合Wi′中删除 Wi１′.

此时,选择Wi２′作为层次结构待判定主题词,若主题词 Wi２′
与上位概念词Wi１′之间的关系满足定义１的要求,则将主题

词Wi２′作为上位概念词 Wi１′的下位概念词加入到层次结构

中,并从集合Wi′中删除 Wi２′;若不满足定义１的要求,则在

集合Wi′中保留Wi２′.

定义１　主题词Wia和Wib的层次关系判定:

１)如式(１)所示,满足SIM(Wia,Wib)＞∂,∂是调节参数;

２)如式(３)所示,满足 MI(Wia)＜MI(Wib).

同理,按序依次对待识别层次的主题词进行判定,直至所

有的主题词都标识结束,则该主题下的层次结构构建完成.

采用同样的方法对每个主题下的主题词进行层次结构的构

建,最终生成n个主题词层次结构,主题i下的主题词构成的

层次树为Hi＝{Hi１,Hi２,􀆺,HiN },其中 Hi１≠Hi２≠􀆺≠HiN

并且 HiN ≠HjN ,因此主题词在层次结构中所处的层次各不

相同.

主题i中的两个主题词 Wia 和 Wib 的相似度计算公式

如下:

SIM(Wia,Wib)＝
(EWiaEWib

)
(EWia

)２ (EWib
)２

(１)

其中,EWia
表示在用户评论集R 内,根据主题词Wia在每条用

户 评 论 中 的 TFＧIDF 值 构 成 的 空 间 向 量,EWia ＝ {EWia,１
,

EWia,２
,􀆺,EWia,m

}.向量的元素EWia,m
表示主题词Wia在用户评

论集R中第m 条评论中的 TFＧIDF值,如式(２)所示:

EWia,m ＝
FWia,m

∑
N

k＝１
FWik,m

×log |R|
|{j:Wia∈Rj}|

(２)

其中,FWia,m
表示主题词 Wia在用户评论集R 中出现的次数,

|R|表示评论文本的总数,|{j:Wia ∈Rj}|表示包含词汇 Wia

的文本总数.

在主题i下,主题词Wia的互信息强度指主题词Wia与其

他主题词的点互信息的累加和:

MI(Wia)＝ ∑
N

k＝１
PMI(Wia,Wik) (３)

其中,两个主题词的点互信息计算公式如下:

PMI(Wia,Wib)＝log
P(Wia,Wib)

PWiaPWib

(４)

其中,PWia
表示主题词Wia出现的概率,主题词Wia和Wib同时

出现的概率则用P(Wia,Wib)表示.

４．２　评论主题向量构建

主题i下的主题词集合Wi＝{Wi１,Wi２,􀆺,WiN }中的每

个主题词在层次结构中所对应的层次为 Hi＝{Hi１,Hi２,􀆺,

HiN },利用层次 HiN 赋予主题词WiN 的权重.对于用户评论

Rm,其包含主题i下的主题词数Si 的计算方式如下:

Si＝
Si＋１, ∃WiN ∈Rm

Si, ∃WiN ∉Rm
{ (５)

遍历n个主题,从而从而得到用户评论中包含的每个主

题下的主题词数S＝{S１,S２,􀆺,Sn}.

根据用户评论Rm 中包含主题词集 Wi 中的主题词以及

主题词在层次结构Hi 中的对应层次,计算每条用户评论在
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主题层次树上的平均深度,计算公式如下:

Li＝
∑
N

j＝１
Hij(∃Wij∈Rm)

Si
(６)

遍历n个主题,从而得到用户评论在主题层次结构下的

平均深度L＝{L１,L２,􀆺,Ln},其中 Hij表示主题i下主题词

Wij所在的层次,Li 表示用户评论Rm 在主题i的主题词层次

树下的平均深度.

根据用户评论在每个主题下包含的主题词数S＝{S１,

S２,􀆺,Sn}以及用户评论在层次结构下的平均深度L＝{L１,

L２,􀆺,Ln},采用式(７)的类似指数式函数来计算用户评论Rm

对应于用户对主题n的偏好程度Um
n :

Um
n ＝e－(２/Ln＋２/２Sn) (７)

逐一计算Um
n ,从而得到对应的用户偏好向量Um ＝{Um

１ ,

Um
２ ,􀆺,Um

n }.该方法充分考虑了用户评论Rm 包含每个主题

的主题词数S 以及在主题词层次树下的平均深度L 对于用

户观点突出程度的不同.

４．３　自适应canopy＋KＧmeans聚类算法

鉴于kＧmeans算法中的聚类数K 需要事先指定,K 值的

选定在事先不确定聚类数的聚类中难以估计,并且初始聚类

中心的选择对 KＧmeans聚类算法有很大的影响,聚类结果易

陷入局部最优解,而 Canopy聚类算法最大的特点在于不需

要指定聚类的个数K,因此,本文利用 Canopy聚类对数据进

行粗聚类,从而得到聚类的个数K 以及对应的聚类中心集合

C,将其作为 KＧmeans聚类算法的初始化,再利用 KＧmeans算

法对数据进行细聚类,从而避免 KＧmeans随机选择聚类中心

导致聚类结果浮动的问题,以及在一定程度上使聚类结果接

近于全局最优解.而Canopy聚类算法的缺点在于在初始化

两个阈值T１ 和T２ 时,阈值T１ 和T２ 的选择决定着聚类个数

和聚类中心集合的生成.由于T１ 和T２ 大多由人工指定,具

有不确定性和随机性,因此本文结合了用户文本之间的相似

度,用文本之间的相似度为T１ 和T２ 赋予不同的值,由于不

同数据集中文本之间的相似度不同,因此T１ 和T２ 随着数据

集中的文本相似度不断变化,直至得到聚类最优解.本文提

出的自适应Canopy＋KＧmeans聚类算法的具体过程如下:

(１)用户评论集合对应的向量集合为Um,计算每个向量

与其他向量的距离,得到距离集合D.

(２)获取距离集合D 中的最大值dmax、最小值dmin、最小

值dmin的位数dw.

(３)以最大值dmax为终止值,以最小值dmin为阈值T２ 的

初始值,以最小值dmin的位数dw 为步长,以dw 与阈值T２ 的

和为阈值T１ 的初始值,T１＞T２.

(４)从向量集合Um 中任取一个样本p 作为一个簇的聚

类中心,将其加入聚类中心集合C,从Um 中移除p.

(５)计算Um 中全部点到p 的距离dist.

(６)若dist＜T１,则该点与p可能同类,该点作为弱关联.

(７)若dist＜T２,则该点与p同类,将点移出Um,作为强

关联.

(８)反复执行步骤(４)—步骤(７),直至Um 为空.

(９)当Um 为空时,得到样本簇数K 以及类簇中心集合C.

(１０)以簇数K 和类簇中心集合C 作为 KＧmeans算法的

初始值,KＧmeans算法执行完毕后得到一个聚类结果,将聚类

结果存入聚类结果集合Result.

(１１)T２ 不变,T１ 根据步长逐渐增大,满足T１＞T２,反复

执行步骤(４)－步骤(１０),直至T１到达最大值dmax.

(１２)将最小值dmin增加dw,最小值dmin为阈值T２ 的初始

值,以dw 与阈值T２ 的和为阈值T１ 的初始值,T１＞T２,反复

执行步骤(４)－步骤(１１),直至T２ 到达最大值dmax.

(１３)取不同聚类个数 K 的聚类结果集合Result的最优

结果.

该算法根据用户评论文本之间的相似度自动选择 CanoＧ

py聚类算法的最优初始阈值T１ 和T２,通过 Canopy聚类得

到聚类个数K 和聚类中心集合C,避免了 KＧmeans算法中人

工设定阈值以及初始聚类中心选择的随机性.以文本相似度

的位数作为步长,在不断更新T１ 和T２ 的过程中,每个聚类

个数K 值所对应的聚类中心集合不同,因此聚类结果也不

同,选择最好的聚类结果可以使聚类结果较 KＧmeans更加稳

定,并在一定程度上趋近于全局最优.

５　实验和结果

５．１　数据集和评价标准

本文选取亚马逊上真实的用户评论作为数据集进行数据

处理和用户评论聚类的实验,共选取了８类商品作为实验对

象,具体如表２所列.

表２　商品名称与编号

Table２　Nameandnumberofgoods

商品名 商品编号

Tent(帐篷) B００CDFVK０O
Belt(腰带) B００９A１１６Z８

Microphone(话筒) B００XBQ８UGG
Zipper(拉链) B００５SG３ZAI

ChristmasＧOrnament(圣诞装饰) B０１BE８VXVG
FloatingＧLantern(灯笼) B００C１UXCX４

Waterproof(雨具) B０１EWBZW０A
Package(包装盒) B００４UWZ０９０

采用SilhouetteCoefficient(简 称 SC 指 数)和 CalinskiＧ

HarabazIndex(简称CI指数)两个指标评估用户评论聚类的

效果.SC指数适用于在未知聚类个数的情况下评价聚类效

果,其结合了内聚度和分离度两种因素,一个数据集合的SC
指数是所有类的SC指数之和的平均值.其计算公式如下:

SC＝(∑
m

i＝１

savg(i)－davg(i)
max(savg(i),davg(i)))/m (８)

其中,m 表示用户评论的个数;savg(i)表示数据元素i与其

同类的其他元素的平均距离,即内聚度;davg(i)表示数据元

素i与其不同类的其他元素的平均距离,即分离度.SC指数

的取值范围为[－１,１],若同类元素之间的距离越近,不同类

元素之间的距离越远,则SC指数越大,聚类效果就越好.

CI指数亦是在实际聚类个数未知的情况下,结合类别内

部之间的协方差以及类别之间的协方差对聚类结果进行评

估,计算公式如下:

CI＝tr
(DifK)

tr(SimK)
m－K
K－１

(９)
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其中,m 表示用户评论的个数,K 表示聚类的个数,DifK 表示

不同类别之间的协方差矩阵,SimK 表示同类内部元素之间的

协方差矩阵,tr表示计算矩阵的迹.因此,当类别之间的协方

差越大,同类内部的协方差越小,则CI指数越大,聚类效果就

越好.

５．２　测试分析

设置主题数n为５,主题词数 N 为５０,对用户评论进行

聚类,聚类之前无法预知聚类的个数 K,因此,本文设置聚类

个数K 的值为２~１０并对聚类效果进行比较.同时,将本文

方法的效果与传统的采用 LDA＋kmeans方法对用户评论进

行聚类的效果进行比较.以编号为B００９A１１６Z８的商品和编

号为B０１EWBZW０A的商品为例,设置聚类个数 K 为不同的

值时,B００９A１１６Z８商品和００CDFVK０O 商品的用户评论聚

类结果评估指标SC指数和CI指数的实验结果分别如图２和

图３所示.

(a)

(b)

图２　B００９A１１６Z８商品的用户评论聚类结果对比(电子版为彩色)

Fig．２　ResultscomparisonofB００９A１１６Z８commodity’suser

commentclustering

(a)

(b)

图３　B０１EWBZW０A商品的用户评论聚类结果对比(电子版为彩色)

Fig．３　ResultscomparisonofB０１EWBZW０Acommodity’suser

commentclustering

如图２和图３所示,设置不同的聚类个数,聚类的结果有

明显差异,对于B０１EWBZW０A 商品,当聚类个数增多时,用

户评论的聚类效果较好.而对于 B００９A１１６Z８商品,当聚类

个数增多时,用户评论的效果却不是呈递增或者递减的趋势,

因此,对于不同的商品,应根据实际需求选择不同的用户评论

聚类个数.本文提出的基于主题分析的用户评论聚类方法的

聚类效果在 SC 指数和 CI指数两个指标上均优于传统的

LDA＋KＧmeans方法.如在测量B００９A１１６Z８商品的用户评

论聚类结果的SC指数时,当聚类个数 K 为４和１０时,对主

题词进行层次分析并使用 KＧmeans聚类,结果陷入了局部最

优解,导致聚类结果在SC指数上不如传统 LDA＋KＧmeans
方法,而本文提出的自适应 Canopy＋KＧmeans聚类方法则有

效地缓解了聚类结果陷入局部最优解的不足.由于自适应

Canopy＋kmeans聚类方法在聚类时将数据集样本之间相似

度的位数作为寻找最优解的步长,因此不能完全解决聚类结

果陷入局部最优解的问题,如在测量 B００９A１１６Z８商品的用

户评论聚类结果的 CI指数时,当聚类个数 K 分别为５,６,７
时,自适应Canopy＋kmeans聚类方法则不如传统的KＧmeans
方法,但聚类结果仍优于传统的 LDA＋KＧmeans方法.而如

图３所示,当聚类个数分别为２,３,４,５时,提出的自适应的

Canopy＋KＧmeans聚类方法与传统的 KＧmeans算法的聚类

结果相同;而当聚类个数 K 值大于５时,提出的聚类算法则

优于传统的 KＧmeans算法.这是由于当聚类个数 K 值增大

时,聚类中心的选择随机性增大,因此传统的 KＧmeans算法

会使聚类结果更容易陷入局部最优解.

最后,对所选取数据集中的商品的用户评论进行聚类,对

于每种商品,选取采用本文算法得到的最好聚类结果与传统

的LDA＋kmeans算法得到的最好聚类结果进行比较,其评

估指标SC指数和CI指数的结果如图４所示.

(a)

(b)

图４　用户评论聚类结果(电子版为彩色)

Fig．４　Resultsofusercommentclustering

由图４可以看出,提出的基于主题分析的用户评论聚类
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方法在评估聚类结果的SC指数和 CI指数两个指标上均优

于传统的LDA＋KＧmeans算法.而由于各类商品的用户评

论长短不一,评论质量无法统一,因此用户评论聚类效果的优

化程度不同.对于用户评论主题词层次关系明显的商品如

B０１BE８VXVG,B００C１UXCX４,B０１EWBZW０A和B００４UWZＧ

０９０,聚类效果的优化程度明显较大;而对于用户评论主题词

之间层次关系不明显的商品,则优化程度较小.

结束语　本文提出的基于用户评论主题分析的用户评论

聚类方法,从用户评论的主题分析出发,考虑了不同主题词对

用户观点的突出程度不同,对主题词进行层次分析,并构建主

题词层次结构,使不同主题词能够更好地表征用户的观点.

同时设计用户评论到主题词层次结构的映射规则,每条用户

评论生成对应的主题向量.而为了解决 KＧmeans聚类易陷

入局部最优解的缺点,本文提出了一种自适应的canopy＋kＧ

means聚类方法,从而提高了用户评论聚类的效果,使聚类在

一定程度上趋近于全局最优解.

在未来的工作中,将把重点放在使聚类结果更趋近于聚

类算法的全局最优解方面.在本文实验中,提出的自适应

Canopy＋kＧmeans算法在数据集上的某些指标还存在陷入局

部最优解的问题,但与原始的kＧmeans算法相比,陷入局部最

优解的问题已有改善,未来工作将逐步分析陷入局部最优解

的原因,使聚类结果更加趋近于全局最优解.
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