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摘　要　词汇个数少、描述信息弱的缺陷,导致短文本具有维度高、特征稀疏和噪声干扰等特点.现有的众多聚类算

法在对大规模短文本进行聚类时,存在精度较低和效率低下的问题.针对该问题,提出一种基于深度学习卷积神经网

络的短文本聚类算法.所提算法以大规模语料为基础,利用 word２vec模型学习短文本中词语之间潜在的语义关联,
用多维向量表示单个词语,进而将短文本也表示成多维的原始向量形式;结合深度学习卷积神经网络,对稀疏高维的

原始向量进行特征提取,以此得到特征更为集中、有效的低维文本向量;最后,利用传统的聚类算法对短文本进行聚

类.实验结果表明,所提聚类方法对文本向量的降维是可行、有效的,并且取得了 F值达到７５％以上的文本聚类

效果.
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Abstract　Shorttexthasasmallnumberofvocabulariesandweakdescriptionofinformation,resultinginthecharacterisＧ
ticsofhighdimensionality,sparsefeaturesandnoiseinterference．Theexistingclusteringalgorithmshavelowaccuracy
andefficiencyforthelargeＧscaleshorttext．Ashorttextclusteringalgorithmbasedondeeplearningconvolutionneural
networkwasproposedtosolvethisproblem．Theproposedclusteringalgorithmusestheword２vecmodeltolearnthe
potentialsemanticassociationbetweenwordsintheshorttext,andthemultidimensionalvectortorepresentthesingle
wordbasedonthelargeＧscalecorpus,andthentheshorttextisalsoexpressedasthemultidimensionaloriginalvector
form．Usingconvolutionneuralnetwork,thefeaturevectorisextractedfromtheoriginalvectorofsparseandhighdiＧ
mensiontothelowＧdimensionaltextvectorwithmoreeffectivecharacteristics．Finally,thetraditionalclusteringalgoＧ
rithmisusedtoclustertheshorttext．Theproposedclusteringmethodisfeasibleandeffectiveforthereductionoftext
vector,andhasachievedgoodshorttextclusteringeffectwithFＧmeasureofover７５％．
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１　引言

互联网的高速发展使得人们获取信息的方式越来越依赖

于网络,同时也催生出海量的诸如微博、书评影评、新闻标题、
摘要等各种形式的短文本,而这些短文本也成为了广大网民

实时了解与讨论新闻事件、展示自我以及人际交往的重要工

具之一[１].社交网络平台上充斥着大量与当前社会热点事件

紧密相关的海量信息,这些与国内外政治、经济和文化紧密相

关的海量社交网络数据具有重要的研究价值[１Ｇ３],其中包含的

大量有价值的隐含信息对人们的日常生活产生了重要的影

响.对海量的网络信息进行高效的聚类,可以有效地帮助政

府、企业等相关决策人员更好、更快地了解社会热点事件的发

展态势,这对于舆情疏导、危机公关、产品营销等都有着重要

的应用意义.因此,人们迫切需要对网络上的海量短文本信

息进行有效聚类,以便快速获取有用的信息.
与长文本相比,短文本词汇个数少且描述信息弱,具有稀

疏性和不规范性等特点.基于向量空间模型(VectorSpace
Model,VSM)[４Ｇ８]的传统文本聚类方法应用网络中的海量短

文本数据时,面临着复杂度高、特征稀疏度高、噪声干扰大

等[９]挑战.文献[１０Ｇ１１]提出了基于语义进行短文本聚类的

方法,而文献[１２Ｇ１７]则通过外部链接[１２Ｇ１５]或者知识库[１５Ｇ１７]来

扩展词语的语义.基于扩充后的语义信息重构短文本的特征

空间可以提高短文本之间相似性度量的准确性,但中文词语

规模相对较大,相似词语纷繁多样,从而导致上述方法的效率

较低.此外,网络短文本往往存在用语不规范的问题,因此,
通过上述方法对词语进行语义扩展存在效率较低、准确性较

差的问题.文献[１８]使用人工免疫规划网络的方法实现了对

短文本的聚类,但是该方法搜索空间较大,只能处理小规模短

数据集,在大规模语料上的处理性能还达不到实际应用的

要求.
这些算法在将词语和文本转化为向量表示时,不管是基

于词频还是语义,都存在着一定程度的主观选择和判断,而这



种主观行为的介入很难完全保留词语和文本之间的相似性、
差异性和相关性,从而丢失了一部分重要的有效信息.而在

特征提取方面具有显著优势的深度神经网络目前主要应用于

短文本分类领域[１９Ｇ２１],在短文本聚类过程中使用深度神经网

络的算法并不多见.

针对短文本聚类面临的特征高维、稀疏以及文本规模较

大等问题,本文从降低短文本特征维数的角度入手,提出一种

基于深度学习卷积神经网络的短文本聚类方法.这种方法以

大规模语料库为基础,使用 word２vec模型训练语料,学习词

语之间的语义关系,并用词向量形式表示词语,进而将短文本

转化为稀疏的原始向量形式;然后,利用深度学习的卷积神经

网络对原始向量进行特征学习,以此构造维数较低的文本向

量;最后,利用kＧmeans方法实现对短文本的聚类,并通过实

验表明了本文所提方法的有效性.

２　短文本神经聚类过程

２．１　短文本的向量化

２．１．１　短文本预处理

本文的中文文本的预处理过程包括分词、去除标点符号

和去除停用词这３个步骤.分词过程一般指利用分词软件将

连续的中文文本切割成若干个分离的词条,并将得到的词条

作为后续提取文本特征的基础.由于自然语言中不断有新词

涌现,已有的分词软件很难准确地识别出文本中所有的新词,
同时为便于利用维基百科对词向量模型进行训练,本文在进

行分词处理时对分词软件进行改进,将维基百科的概念词条

加入词库.

对短文本进行预处理时,将标点符号去除,以便于将短文

本向量化,让短文本的特征表示尽可能地只关注短文本的词

汇构成和语义本身,而不会受到标点符号等相关性较低的其

他因素的影响.
中文文本的处理过程通常会包含去除停用词,这是因为

中文文本中存在着大量的高频但无具体含义的词语.用中文

停用词表过滤这些噪音干扰,就能够只保留汉语句子中的所

谓核心部分,可以在一定程度上降低特征维数,提高自然语言

处理的效率和效果.

２．１．２　词语表示

将词语映射到一个新的空间中,并以多维的连续实数向

量进行表示,该过程叫做“WordRepresention”或 “WordEmＧ
bedding”.２１世纪以来,人们逐渐从原来的词向量稀疏表示

法过渡到如今的低维空间中的密集表示.在解决实际问题

时,使用稀疏表示法的过程中经常会遇到维数灾难、语义信息

无法表示、无法揭示词语之间的潜在联系的问题.而采用低

维空间表示法,不仅解决了维数灾难问题,而且还挖掘了词语

之间潜在的关联属性,从而提高了向量语义上的准确度.

word２vec通过神经网络机器学习算法来训练 NＧgram 语

言模型,并可以在训练过程中得到词语所对应的词向量这一

附属产物[２２].

word２vec中有两个重要的模型———CBOW 模型(ContiＧ
nuousBagＧofＧWords Model)和 SkipＧgram 模 型 (SkipＧgram
Model),其中,CBOW 利 用 词 语 的 上 下 文 来 预 测 词 语,而

SkipＧgram则利用词语来预测它的上下文.CBOW 模型如

图１所示.

图１　CBOW 模型示意图

如图２所示为CBOW 模型的神经网络训练模型.其中,
最下方表示的是待预测词语 wt 周围的２n(图中n＝２)个词

语:wt－n,􀆺,wt－１,wt＋１,􀆺,wt＋n;C(wt－n)为词语wt－n对应的

词向量,利用此模型可以预测出词语wt,输出为wt 所有可能

对应词语出现的概率,概率最高的词语即为 wt 最有可能的

选项.
网络的第一层为输入层:将２n个词语向量的首尾拼接,

组成２n×m 维的长向量,其中m 是初始规定的词向量维度.
网络的第二层为隐藏层:与普通神经网络类似,偏置项可以随

机初始化,激活函数选用tanh.网络的第三层为输出层:使用

softmax函数将输出值的概率归一化.

图２　CBOW 神经网络训练模型

２．１．３　短文本表示

根据对实验语料的分析,获取语料中所有短文本的最大

长度,然后把每个短文本填充到最大的短文本长度中,使得每

个短文本都包含有相同的词语数量,且相同的长度有利于进

行高效的批处理操作.根据 word２vec,短文本中的每一个词

语都转化为相同形状的１×k向量,其中k为词向量的维数,
将短文本中词语的词向量按照先后顺序进行排列,则得到一

个与短文本长度和词向量长度相关的n×k向量,且所有短文

本对应的向量形状是一致的.这一向量充分保留了短文本中

的语义信息和位置信息,因此本文用这一向量来作为短文本

的原始特征向量.

２．２　短文本神经网络的构建

如图３所示,由于本文用卷积神经网络来处理文本对象,
而不是常见的图像对象,因此对传统的卷积神经网络进行了

一定的调整[２３].

图３　文本聚类卷积神经网络示意图

首先,本文所用卷积神经网络的输入是短文本对应的由

词向量堆叠而成的词矩阵,而不是图像对应的像素矩阵.
在卷积层中,用于图像处理的卷积核通常是正方形的,如
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５∗５,因此该卷积核在整张图像上沿宽和高逐步移动来进行

卷积操作.但是,在自然语言处理中,网络的输入是一个词矩

阵,如n个词语,若每个词语用１２８维的词向量表示,则网络

的输入就是n∗２００的矩阵.为了保证词语作为语言处理的

最小粒度,本文构建的卷积神经网络中的卷积核只能在高度

上进行滑动,而其宽度和词向量的维度一致,即每次窗口滑动

过的位置都是完整的单词,不会将几个单词的一部分词向量

进行卷积.
由于卷积核与词向量的长度一致,一个卷积核对应一个

短文本,卷积后得到的结果是一个向量,而其在池化后得到的

就是一个标量.这一点与传统的图像卷积非常不同.
由于池化后得到的只是一个标量,本文会使用多个不同

窗口大小的卷积核对输入的词矩阵进行卷积.一个卷积核得

到的只是一个标量,将相同窗口大小卷积出来的若干个标量

组合在一起,就可以得到这个窗口大小下的特征向量.最后,
再将所有窗口大小下的特征向量组合成一个完整的特征向

量,作为短文本最终的向量化表示以及聚类算法的输入.

２．３　短文本聚类

kＧmeans算法[２４]最早由 MacQueen提出.该算法具有简

单且收敛速度快等特点,是数据挖掘及知识发现领域中的一

种重要的聚类方法.

kＧmeans算法是一种基于划分的聚类方法.其基本思想

为:对于给定的聚类数目k,首先随机选择k个文本作为初始

的类中心,然后将每个文本划进与其最相似的类别中,最后重

新计算每个类别的中心.不断迭代以上过程,直到目标函数

收敛.在文本聚类中采用的目标函数一般为:

S(C)＝∑
k

i＝１
s(Ci)＝∑

k

i＝１
　 ∑

d∈Ci
dTH(Ci) (１)

其中,S(Ci)为对应簇Ci 内部聚类的相似度.

s(Ci)＝ ∑
d∈Ci

dTH(Ci)＝‖F(Ci)‖ (２)

式(１)的目标函数是基于余弦相似度的.如果对文本d
及中心进行了归一化处理,则采用欧氏距离和余弦距离进行

相似度度量的效果是等同的.
算法输入为:文本集合D;输出为:簇的集合C;定义C的

复合向 量F(Ci)＝ ∑
d∈Ci

d,集 合 C 的 中 心 Hi ＝H (Ci)＝

F(Ci)
‖F(Ci)‖

;记第t次迭代产生的簇的集合为C(t),t＝０,１,

２,􀆺.下面给出传统的kＧmeans聚类算法的流程:

１)随机选择类的初始中心向量 H(０)
１ ,H(０)

２ ,􀆺,H(０)
k ,初始

迭代次数t＝０;

２)对每个文本向量d∈D 与每个中心向量 H(t)
j 进行比

较,并根据相似程度将其分配到最相近的一类中,即:j∗ ＝
argmax

j
　dTH(t)

j ,１≤j≤k,t为迭代次数;

３)由 步 骤 ２)得 到 新 的 簇 分 区 集 合 C(t＋１)＝nextKM
(C(t)),并计算新的中心向量 H(t＋１)

j ,１≤j≤k;

４)如果S(C(t＋１))－S(C(t))＞ε(ε＞０,为判断终止的阈

值),则t＝t＋１,转到步骤２),否则终止算法,并输出聚类最终

簇的集合C∗ .

针对 kＧmeans算法容易陷入局部最值的缺点,本文对

kＧmeans算法进行二次分区调整,调 整 完 毕 之 后,重 新 进 行

kＧmeans启发式的搜索过程,从而实现对 kＧmeans算法的改

进;此外,由于kＧmeans算法的聚类结果受初始类中心的影

响,因此本文对同一输入进行多次kＧmeans聚类并取均值,以

降低初始类中心对聚类结果的影响.

３　实验分析

本文 使 用 Python２．７ 中 的 gensim 工 具 包 (Google的

word２vec工具源码python封装)进行词向量的训练,选用大

规模维基中文语料进行学习.另外,采用中科院的ICTCLAS
中文分词系统对文本进行分词处理.

本文实验使用的语料库来自２０１２年６月－２０１４年７月

期间搜狐新闻主页上的新闻数据,选择具有代表性的６个类

别共４８４０１７篇短文本的标题作为原始的实验数据,具体的类

别构成如表１所列.

表１　实验数据集

类别 样本个数

汽车 １３８５７４
IT １９９８７１
运动 ４４５３６
健康 ２３４０９
娱乐 ５０１３８
财经 ２７４８９

由于不同类别的样本个数相差较大,若直接用于实验,结
果会存在较大的误差.因此,本文从每类样本中选取２００００
个具体样本用于实验分析.

本文 共 做 了 ４ 组 实 验,文 本 数 分 别 为 ３００００,６００００,

９００００,１２００００,每次从各个类别中随机选取等量的文本数.
本文对海量短文本聚类效果的评价采用聚类中最常用的

评价指标:FＧmeasure.针对所有自然类 Ki 和聚类获得的簇

Cj,其计算方式如下:

p(Ki,Cj)＝
nij

|Cj|
(３)

r(Ki,Cj)＝
nij

|Ki|
(４)

F(Ki,Cj)＝
２p(Ki,Cj)×r(Ki,Cj)

p(Ki,Cj)＋r(Ki,Cj)
(５)

其中,nij为自然类Ki 中属于簇Cj 的短文本个数,|Cj|为被

划分到簇Cj 中的短文本个数,|Ki|为自然类 Ki 中短文本的

个数.

因此,对 于 一 个 聚 类 Cj,其 任 意 一 个 自 然 类 Ki 的

FＧmeasure值为其最大F(Ki,Cj)值.整 体 聚 类 C 的 平 均

FＧmeasure值的计算如下:

F(C)＝ ∑
Ki∈K

|Ki|
|D|max

Cj∈C
　F(Ki,Cj) (６)

其中,|D|为所有测试文本的个数.

为了选取本文算法的最佳参数组合,选取不同的参数组

合在同一数据集上做了４组实验,具体的实验结果如表２所

列,其中win_size表示卷积神经网络中的卷积核窗口大小,

num 表示每种窗口大小对应的卷积核的数目.

从表２中可以看出,不管短文本数量是多少,本文提出的

神经聚类算法的聚类效果始终明显好于传统的 kＧmeans算

法,神经聚类算法得到的 FＧmeasure 均高于０．７,而传统的

kＧmeans算法的FＧmeasure则只略高于０．５.此外,随着短文

本数量的增加,神经聚类算法的聚类效果在整体上表现出提

高的态势,而传统kＧmeans算法的聚类效果却与短文本数量

无太大关系,短文本数量的增加并不能有效改善其聚类效果.

４９３ 计 算 机 科 学 　２０１８年



表２　神经聚类算法

文本数

win_size＝
３,４,５

num＝１２８ num＝１５０

win_size＝
５,５,５

num＝１２８ num＝１５０

win_size＝
４,５,６

num＝１２８ num＝１５０

传统

kＧmeans
算法

３００００ ０．７０７ ０．７５１ ０．７５５ ０．７５３ ０．７５６ ０．７４５ ０．５１５
６００００ ０．７３７ ０．７４３ ０．７４２ ０．７９２ ０．７５３ ０．７５７ ０．５１５
９００００ ０．７５４ ０．７６３ ０．７６ ０．７７６ ０．７７１ ０．７７５ ０．５０８
１２００００ ０．７３９ ０．７４９ ０．７７０ ０．７５７ ０．７６３ ０．７６０ ０．５１８
平均值 ０．７３４ ０．７５１ ０．７５７ ０．７７０ ０．７６１ ０．７６ ０．５１４

　　观察神经聚类算法在不同参数下的聚类效果可以发现,
卷积核数量的增加能够改善算法的聚类效果,但是由于资源

的限制,卷积核的数量不可能无限增加,因此应该在充分利用

现有资源的基础上尽可能找到其他参数的更优值.卷积核窗

口的大小对聚类效果同样会产生影响,但是并未呈现单调的

相关性,就实验结果来看,窗口大小为５,５,５的神经聚类算法

在多数情况下都能表现出最佳的聚类效果.
结束语　本文针对短文本聚类过程中面临的特征高维与

稀疏导致的聚类不准确、文本与词汇规模过大导致的时空复

杂度过高等问题,提出了基于深度学习的短文本神经聚类算

法.该算法首先利用词向量实现短文本的原始向量表示,然
后利用卷积神经网络进行特征提取,从而实现短文本特征维数

的减小和计算复杂度的降低,以及聚类效果的提高.利用

１２００００万条搜狐新闻标题构成的短文本语料库验证了此算法

的效果和鲁棒性.实验结果表明,与传统kＧmeans聚类算法相

比,该算法海量短文本的聚类效果有了明显提升,其能够更准

确、有效地对海量短文本进行聚类.下一步将对此聚类算法进

行改进,并借鉴分类算法中的反馈思想使聚类结果能够影响用

于特征提取的卷积神经网络中的各项参数,从而实现整个聚类

算法的自适应和自学习,有效提升短文本聚类的效果.
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