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要!针对互联网短文本特征稀疏和速度更新快而导致的短文本聚类性能较差的问题!本文提出了

一种基于特征词向量的短文本聚类算法"首先!定义基于词性和词长度加权的特征词提取公式并提取

特征词代表短文本#然后!使用
"S<

F

'

A

35M

模型$
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%在大规模语料中训练得到

表示特征词语义的词向量#最后!引入词语游走距离$
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%来计算短文本间的

相似度并将其应用到层次聚类算法中实现短文本聚类"在
&

个测试数据集上的评测结果表明!本文方

法的效果明显优于传统的聚类算法!平均
!

值较次优结果提高了
EHC&$X

"

关键词&短文本#特征词#词向量#相似度计算#聚类

中图分类号&

N?)($C$

!!!

文献标志码&

9

!"#$%&'(%)*+,%'$-.

/

01,'2#.3'1%+$'4#$2567'22-.

/

Y<2Z<4

$

!

"L@Z<54>14

A

D

!

N54

A

/14

A

[54

A

$

!

T54

A

\1

$

$

$C":L11617!4713M58<1454>"

K

=8@M=.4

A

<4@@3<4

A

!

?Y9!4713M58<14.4

A

<4@@3<4

A

]4<U@3=<8

K

!

L̂@4

A

_L12

!

&E%%%D

!

+L<45

%

DC

(DR((N311

F

=

!

?Y9

!

#<4

A

J1

!

)$ED%%

!

+L<45

&

87,%$19%

"

9<M<4

A

588L@

F

31J6@M17

F

113:62=8@3<4

AF

@3713M54:@713=L1388@P8:52=@>J

K

=

F

53=@7@5823@54>

;

2<:S2

F

>58<4

A

17=L1388@P8148L@<48@34@8

!

5=L1388@P8:62=8@3<4

A

56

A

13<8LMJ5=@>147@5823@[13>@MJ@>><4

A

<=

F

31

F

1=@><48L<=

F

5

F

@3CO<3=86

K

!

8L@713M2657137@5823@[13>@P835:8<14J5=@>14[13>

F

538

'

17

'

=

F

@@:L

$

?,"

&

54>6@4

A

8L[@<

A

L8<4

A

<=>@7<4@>54>2=@>81@P835:87@5823@[13>=5==L1388@P8=C"@:14>6

K

!

8L@[13>@MJ@>><4

A

8L583@

F

3@=@48==@M548<:=178L@7@5823@[13><=

A

5<4@>J

K

M@54=178L@835<4<4

A

<4653

A

@=:56@:13

F

2=[<8L:14

'

8<412==S<

F

'

A

35MM1>@6CO<4566

K

!

[13>M1U@3V=><=854:@<=<4831>2:@>81:56:2658@8L@=<M<653<8

K

J@8[@@4=L138

8@P8=54>5

FF

6<@><48L@L<@353:L<:56:62=8@3<4

A

56

A

13<8LM813@56<_@8L@=L1388@P8:62=8@3<4

A

CNL@@U56258<143@

'

=268=1471238@=8<4

A

>585=@8==L1[8L588L@

F

31

F

1=@>56

A

13<8LM<==<

A

4<7<:5486

K

=2

F

@3<1381835><8<1456:62=8@3<4

A

56

A

13<8LM=[<8L8L@M@54!17ERC(*XL<

A

L@38L548L@=@:14>6

K

J@=83@=268C

:'

;

<#$2,

"

=L1388@P8

%

7@5823@[13>

%

[13>@MJ@>><4

A

%

=<M<653<8

K

:56:2658<14

%

:62=8@3<4

A

引
!

言
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年'中国社交类应用用户行为分析研究报告(!即时通信在整体网民中的覆盖率为

R(C)X

!社交网站覆盖率为
H$C*X

!微博覆盖率为
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)网民通过上述应用相互联系和自由地发表
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言论!从而产生了海量短文本信息)面对海量短文本信息!如何通过计算机技术挖掘与分析其中所蕴藏

的信息资源具有重要的意义)文本聚类作为自然语言处理中一种无监督的机器学习方法!可以自动对

文本进行有效地组织与划分!进而得到对这些杂乱无章的文本信息的整体认知)

已有的聚类方法*

$'D

+多数是利用传统的向量空间模型$

B@:813=
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5:@M1>@6
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B"W

&来表示文本!存在

如下问题"$

$

&依赖词形相似性度量文本间的相似度!没有考虑文本中同义词对句子间相似度的贡献!无

法准确计算句子之间深层的语义相似度)比如,喜欢-和,爱-虽然意思相近!但是由于计算两个句子相

似度时不会统计这两个词!因此不会提高句子之间的相似度!从而影响了文本聚类性能%$

D

&由于短文本

长度较短!采用传统的
B"W

表示文本时会出现严重的特征稀疏问题)为了解决上述问题!研究人员分

别提出了基于知识库的文本聚类方法*

)'E

+和基于主题模型的文本聚类方法*

H'(

+

)

基于知识库的文本聚类方法利用知网$

1̀[#@8

&.

T13>#@8

和维基百科等知识库丰富文本的特征!

挖掘词语之间的关系提高聚类效果)

+L@4

*

)

+通过知网的概念属性扩展文本主题的特征关键词!在一定

程度上克服了短文本特征稀疏的问题!提高了短文本聚类的效果)

\1235=

*

&

+利用
T13>#@8

挖掘新闻文

章中词语之间的关系!提出了一种基于
T13>#@8

的新闻文档聚类技术)
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E

+借助维基百科来丰

富短文本的特征!提高短文本聚类的准确度)网络语言往往具有奇异性和动态性的特点)奇异性是指

现有的词语被赋予了新的意义!例如使用,酱紫-表示,这样子-!,沙发-表示,第一个跟帖的人-!,表-表

示,不要-等%动态性是指网络语言变化快!每年都会不断产生新的词语!例如!

D%$&

年流行的,小鲜肉-.

,不造-.,涨姿势-等!

D%$E

年流行的,然并卵-.,习马会-等)由于知识库更新速度慢!很多新词都无法

及时收录!所以仅通过知识库对网络中的短文本进行处理!肯定会影响短文本聚类效果)基于主题模型

的文本聚类方法的基本思想是利用主题模型对文本建模!将文本从高维特征空间转换到低维语义主题

空间!从而克服传统聚类方法中特征向量维度高的问题)文献*

H

!

*

+分别采用隐含狄利克雷分配

$

Y58@48-<3<:L6@85661:58<14

!

Y-9

&模型和
\<8@3M

主题模型$
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\NW

&对文本建模!得到

文本的主题分布!再结合
a'M@54=

聚类算法实现文本聚类)文献*

R

!

(

+分别对
Y-9

模型进行改进!提

高了聚类效果)虽然基于主题模型的聚类方法在一定程度上克服了前两类方法的不足!但是

W<S161U
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+从大量的实验中发现
Y-9

和概率性潜在语义分析$
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&等主题模型不适用于大规模数据的训练和处理)另外!

Y-9

等模型都是假设数据服从指数分

布!偏重于从高频数据中归纳语义!忽略了低频词的存在!而互联网上的数据服从的却是长尾分布

$

Y14

A

85<6
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+

!影响了上述模型应用于互联网短文本数据的性能)

词向量$

T13>@MJ@>><4

A

&是一种分布式的低维实数向量!由神经网络语言模型训练大规模语料生成!

其作用是让相关或者相似的词语在距离上更接近*

$D

+

)例如计算,中国-.,人工-.,北京--和,智能-

&

个词

语两两之间的相似度时!,中国-和,北京-.,人工-与,智能-的相似度值明显高于其他组合)
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出
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和连续词袋模型$
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&模型训练词向量!这两个模型只有输入层.

映射层和输出层!在训练语料时忽略单词的顺序!其研究表明!利用词向量对词语进行表示比传统的表示

方法更加准确)虽然学术界已有很多成熟的词向量训练模型*

$&'$*

+

!但是
"S<

F

'

A

35M

和
+\,T

模型具有简

易性和高效性的特点!仍是目前应用最流行的词向量训练模型)由于词向量是神经网络语言模型经过大

规模的语料训练而来!所以利用其对文本表示不受短文本的特征稀疏和知识库更新速度的制约)例如在

电影评论中出现的两句话,港礮快把我笑死了!赞一个-和,夏洛特烦恼是抄袭来的-!从字面上看两句话无

共现词!而且,港礮-和,夏洛特烦恼-都属于新词!

1̀[#@8

还未及时收录!所以无法得到这两句话的相似

度)但是!这两个词在电影娱乐语料中往往与电影共现!所以经过这些语料训练得到的,港礮-与,夏洛特

烦恼-的词向量就带有一定的语义相似性!进而可以衡量句子的语义相似度)为了利用词向量更准确地

计算文本之间的相似度!
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+根据词向量的特点!将不同文本包含的词向量欧氏距离之和的最小值

作为文本之间的语义相似度!该方法记为词语游走距离$
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考虑到词向量的优点!本文提出了一种基于特征词向量$

O@5823@[13>=@MJ@>><4

A

&的短文本聚类

方法)首先!将每个短文本看作一个类簇!提取每个类簇的特征词代表类簇!这样可以有效地降低特征

的维度%然后通过在大规模数据集中训练
"S<

F

'

A

35M

模型获取带有特征词语义信息的词向量!进而将类

簇向量化%最后引入
TW-

计算类簇之间的语义相似度!并将其用于层次聚类算法完成短文本聚类)实

验结果表明本文提出的方法切实可行!且相较于传统的基于向量空间模型和主题模型的聚类方法!本文

方法的聚类效果得到了显著提高)

=

!

基于特征词向量的短文本聚类方法

!!

基于特征词向量的短文本聚类方法的基本流程如图
$

所示!主要包括类簇向量化.基于特征词向量

的短文本相似度计算和层次聚类
)

个部分)

图
$

!

基于特征词向量的短文本聚类

方法流程图
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类簇向量化

类簇向量化包括类簇特征词提取和训练词向量两个过程)

$C$C$

!

特征词提取

本文采用凝聚层次聚类算法对短文本进行聚类!在短文本层

次聚类过程的初始化时将每个短文本看成一个类簇!单个类簇中

包含的特征数量较少!当两个类簇合并为新类簇时!新类簇的特征

会不断增多)如果将所有特征都用于类簇之间的相似度计算时!

容易出现,富者越富-的现象!使大量的短文本聚集在少量类簇中)

为此!本文提取特征词对类簇进行表示)一般情况下!名词和动词

比其他词性的词重要)另外!词语包括的字数越多!包含的信息量

越大)因此本文定义了一种基于词性和词长度的特征词权重计算
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在类簇合并过程中!如果将两个类簇的特征词不加区别地合并在一起!就会出现大量的短文本聚集

在少数类簇中的情况!因此本文定义以下特征词权重更新公式)

8

4@[

%

//

/

$

"

#

&0

>

M5P

?

T@<

A

L8

$

"

#

$ &

& !

"

# #

$

8

5

&

8

@

&0 $

H

&

T@<

A

L8

$

"

#4@[

&

%

A

1

T@<

A

L8

$

"

#@

&

&

+

1

T@<

A

L8

$

"

#5

&

A

&

+

$

*

&

式中"

8

4@[

表示由
8

5

和
8

@

合并成的新类簇!

/

$

"

#

&表示新类簇中特征词的向量!

T@<

A

L8

$

"

#4@[

&表示
"

#

在

新类簇
8

4@[

中的权重!

A

和
+

分别表示类簇
8

@

和
8

5

中文本的数量)通过式$

*

&可以增大两个类簇公共

特征词的权重!同时减少只在一个类簇中出现的特征词的权重)当新类簇包含的特征词个数大于
?

时!取权重较大的
?

个特征词代表该类簇)

$C$CD

!

训练词向量

本文使用
W<S161U

提出的
"S<

F

'

A

35M

模型训练词向量!

"S<

F

'

A

35M

模型可以通过
<̀@353:L<:56

"178M5P

和
#@

A

58<U@"5M

F

6<4

A

两种框架构造实现)本文使用的是基于
<̀@353:L<:56"178M5P

构造的

"S<

F

'

A

35M

模型!其结构如图
D

所示)

由图
D

可知!

"S<

F

'

A

35M

模型包含输入层.投影层和输出层
)

层结构!其原理是在已知当前词
"

$

(

&

的前提下预测其上下文!该模型的目标函数
B

为

B

%

"

"

#

C

61

AD

$

+148@P8

$

"

&

>

"

& $

R

&

D

$

+148@P8

$

"

&

>

"

&

%

%

2

#

+148@P8

$

"

&

D

$

2

>

"

& $

(

&

式中"

C

表示数据集对应的词典!

+148@P8

$

"

&表示与
"

距离小于
E

的上下文!

E

一般取
E

到
$%

效果较

好)经过该模型的训练!就可以得到带有丰富语义信息的词向量!具体训练过程参见文献*

$)

+)

=>?

!

基于特征词向量的短文本相似度计算

采用
TW-

计算类簇间的语义相似度!

TW-

将一个类簇的特征词向量全部,流向-另一个类簇的

特征词向量所经过的距离总和的最小值作为两个类簇之间的语义相似度!其示意图如图
)

所示)

图
D

!

"S<

F

'

A

35M

模型

O<

A

CD

!

"S<

F

'

A

35M M1>@6

!

图
)

!

TW-

计算类簇相似度示意图

O<

A

C)

!

!662=8358<14178L@:56:2658<1417:62=8@3=<M<653<8

K

[<8LTW-

!!!!!!!!!

例如计算上图中两个短文本的语义相似度!需要将两个短文本中的非停用词全部映射到同一个向

量空间中!只有当2习近平3流向2总书记3!2新加坡3流向2台湾3!2会见3流向2握手3和2马英九3流向2领

导人3时!所有词向量需要经过的距离之和最短!则将该距离之和作为短文本之间的语义相似度)

$CDC$

!

特征词之间的语义相似度计算

利用
TW-

计算类簇间语义相似度需要先计算特征词之间的语义相似度)给定
,

个特征词的词向

量矩阵
!

#

@

$b,

!

"

#

#

@

>表示特征词
"

#

在
$

维空间的词向量!则可以用欧氏距离来衡量特征词之间的

语义相似度!即

B

$

"

#

!

"

F

&

%

"

#

'

"

F

D

$

$%

&

EE%$!

刘
!

欣 等&基于特征词向量的短文本聚类算法



式中"

B

$

"

#

!

"

F

&表示
"

#

和
"

F

的语义相似度!

"

#

和
"

F

分别为
"

#

和
"

F

的词向量)

B

$

"

#

!

"

F

&的值越小!

说明两个特征词的语义相似度越大)

$CDCD

!

短文本之间语义相似度的计算

利用词向量得到特征词之间的相似度后!

TW-

通过计算短文本
$

中所有特征词,流向-短文本
$.

中所有特征词的距离和的最小值来度量
$

和
$.

之间的相似度)记
$

中
"

#

的出流总和为

$

"

#

%

()

$

"

#

!

$

&

"

,

F%

$

(

)

$

"

F

!

$

&

$

$$

&

式中"

(

)

$

"

#

!

$

&表示特征词
"

#

在
$

中出现的次数!

,

表示
$

中所有词的个数)首先!令
$

中的特征词
"

#

流向
$.

中的任意特征词!矩阵
#

#

@

,b,作为分流矩阵!

G

#

F

代表
$

中
"

#

转化为
$.

中
"

F

的程度!在转换结

束后要保证从
"

#

出流总和为
$

"

#

!即
"

"

F

G

"

#

"

F

c$

"

#

)同样
$.

中
"

F

的入流总和为
$

"

F

!即
"

"

#

G

"

#

"

F

%

$

"

F

!

则
$

中所有的特征词与
$.

中所有特征词的欧氏距离之和的最小值为短文本之间的语义相似度!即

=<M

$

$

!

$.

&

%

M<4

G

&

%

"

,

#

!

F%

$

G

"

#

"

F

B

$

"

#

!

"

F

&

%

M<4

G

&

%

"

,

#

!

F%

$

G

"

#

"

F

"

#

'

"

F

D

$

$D

&

式$

$D

&必须满足

"

,

F%

$

G

"

#

"

F

%

$

"

#

!'

#

#

/

$

!

D

!4!

,

0 $

$)

&

"

,

#

%

$

G

"

#

"

F

%

$

"

F

!'

F

#

/

$

!

D

!4!

,

0 $

$&

&

式$

$D

&的具体求解过程可参见文献*

$R

+)

=>A

!

层次聚类算法流程

本文利用基于词向量的语义相似度计算方法$即式$

$D

&&构造层次聚类算法!其流程如下所示)

算法!基于特征词向量的层次聚类算法

输入"计算文本集中每个文本
$

中的词语权重!将每个文本看成是一个初始类簇!

8

#

c

/

/

$

"

F

&

(

"

F

#

$

#

0!所有类簇构成一个聚类集合
Ec

/

8

$

!

8

D

!4!

8

#

!4!

8

,

0!聚类个数
;

输出"

;

个类簇集合

Hc,Q$

!

[L<6@ E

$

;

"

!!!

7138

@

!

8

$ &

5

#

EbE

"

!!!!!

=<M

$

8

@

!

8

5

&

cM<4

G

&

%

"

,

#

!

F%

$

G

"

#

"

F

"

#

G"

F

D

!!!!!

8

,$

!

8

,

$ &

D

cM5P

/

=<M8

@

!

8

$ &

5

(

8

@

!

8

$ &

5

#

EbE

0

!!!!!

8

H

c8

,$

)

8

,D

!!!!!

713"

#

<48

H

!!!!!!!!

[@<

A

L8"

#

!

8

$ &

H

c

A

1

[@<

A

L8

$

"

#

!

8

,$

&

Q+

1

[@<

A

L8

$

"

#

!

8

,D

&

AQ+

!!!!!

EcE

*

/

8

,$

!

8

,D

0

)

/

8

F

0

!!!!

HcHQ$

!

@4>

?

!

实验与结果

?>=

!

实验数据

!!

实验数据来自于
)

个英文数据集和
$

个中文数据集!具体为"

HE%$

数据采集与处理
0123,451

)

64(478

9

2#:#(#1,4,$;318<::#,

=

B16C)D

!

#1CE

!

D%$*



$

$

&

D%4@[=

A

312

F

5

=2J

I

@:8=

"本文根据
\135

*

$(

+的数据构造方法!从英文文本分类通用数据集

D%4@[=

A

312

F

的
D%

个类别中选取
E

个类别的主题内容作为实验数据集!记为
D%4@[=

A

312

F

5

=2J

I

@:8=

!具

体信息如表
$

所示)

$

D

&

+Y<4

A

'

D%%D

数据集"由
W5S5

A

141U

*

D%

+等收集计算语言学领域
+!+Y<4

A

D%%D

会议的
&

个类别的

&R

篇文章摘要组成!具体为
Y<4

A

2<=8<:=

领域的
$$

个摘要!

9MJ<

A

2<8

K

领域的
$E

个摘要!

Y@P<:14

领域的

$$

个摘要和
N@P8?31:@==<4

A

领域的
$$

个摘要)该数据集共有
))RD

个词语!平均每篇摘要
*%C&E

个词*

D$

+

)

$

)

&

a4+3

数据集"由
-C?<481

*

DD

+收集医学领域的
$H

个类别的
(%%

篇文章摘要组成!本文选取其中

J611>

!

:1614

!

A

@4@8<:=82><@=

!

=S<4

和
=81M5:L

等
E

个类别作为实验数据*

D$

+

)

$

&

&

T@<J1

5

81

F

<:

数据集"从中文微博情感倾向性分析研究领域的通用数据
#Y?dd++D%$D

中选

取
E

个事件数据作为实验数据!具体信息如表
D

所示)

表
=

!

?B.'<,

/

$#+

C

"

,+7

D

'9%,

数据集

&17>=

!

?B.'<,

/

$#+

C

"

,+7

D

'9%,21%1,'%

数据集 短文本数量 平均长度$词&

856SC

F

16<8<:=CM<>@5=8 *% RCRE

:1M

F

C[<4>1[=CP H% HCH$

3@:C=

F

138CJ5=@J566 *% HC&E

=:<CM@> *R HC$E

=1:C3@6<

A

<14C:L3<=8<54 *$ EC&H

表
?

!

4'-7#

"

%#

C

-9

数据集

&17>?

!

4'-7#

"

%#

C

-921%1,'%

数据集 短文本数量 平均长度$词&

,菲军恶意撞击中国渔船-

RH D)CD&

,官员财产公示-

RD DEC))

,韩寒方舟子之争-

R* D(C)E

,皮鞋果冻-

RD $&CHD

,中国教师收入全球几垫底-

R$ DHCE$

?>?

!

评测标准

作为准确率$

?3@:<=<14

!

?

&和召回率$

e@:566

!

e

&的综合考量!

!

值是文本聚类领域最常用的评价指

标)本文采用平均
!

值作为实验结果的评价指标)

;

$

#

!

F

&

%

类别
#

在簇
F

中的个数

簇
F

中的文本个数
$

$E

&

I

$

#

!

F

&

%

类别
#

在类簇
F

中的个数

类别为
#

的所有文本个数
$

$H

&

!

$

#

!

F

&

%

D;

$

#

!

F

&

I

$

#

!

F

&

;

$

#

!

F

&

&

I

$

#

!

F

&

$

$*

&

式中"

;

$

#

!

F

&!

I

$

#

!

F

&和
!

$

#

!

F

&分别表示类别
#

在类簇
F

中的准确率.召回率和
!

值!取类别
#

在各个类

簇
F

中
!

$

#

&的最高值作为其最终的
!

值)在聚类评测中!整体聚类效果由平均
!

值进行评价!定义为

!

%

"

#

>

#

>*

!

$

#

&

"

#

>

#

>

$

$R

&

?>A

!

实验对比方法

为了验证 本 文 方 法 的 可 行 性 与 有 效 性!使 用
B"W

*

D)

+

!

Y-9

*

D&

+

!

\NW

*

DE

+和 成 分 计 算 网 络

$

+1M

F

14@48<56:1248<4

AA

3<>=

!

++f

&

*

DH

+这
&

种模型对文本进行表示)

$

$

&

B"W

模型"将文档映射为一个特征向量
$

$&

$ c

$

(

$

!

"

$

$&

$

%4%

(

,

!

"

,

$&

$

&!其中
(

#

#c$

!

D

!4!

$ &

,

为互不相同的词项!

"

#

$&

$

为
(

#

在
$

中的权值!用
NO'!-O

计算其权重)

$

D

&

Y-9

模型"通过对文档集合建模!得到每个文本的主题分布向量!挖掘出潜在的语义信息!在一

定程度上弥补了单纯利用词频信息表示文本带来的信息丢失的不足)

$

)

&

\NW

模型"统计任意两个词语组成的共现词对!以共现词对作为单位建模!获取文档
'

主题和主

*E%$!

刘
!
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题
'

词语的概率分布表示文本)

$

&

&

++f

模型"将文档看作是多个主题的分布!通过网格对文档中主题的位置分布进行建模!利用

文档的概率分布和网格的位置表示文本)

利用余弦相似度计算短文本之间的语义相似度!采用目前主流的层次聚类算法进行聚类作为对比

实验!

Y-9

和
\NW

模型中的参数按照文献*

*

+进行设置!主题数
J

设为
$D

!超参数
#

和
$

取经验值
#

c

E%

#

J

!

$

c%-%$

!迭代次数为
D%%%

)根据文献*

DH

+设置网格和窗口的大小!评测结果分别记为
B"W

!

Y-9

!

\NW

和
++f

)

?>E

!

实验设置与分析

本文中的英文词向量选取
W<S161U

公布的词向量!中文词向量由
"S<

F

'

A

35M

模型在,搜狗实验室全

网新闻数据-和,华为实验室微博数据-

*

D*

+上训练所得)从词向量中在提取各类簇中所有特征词的词向

量后!将类簇向量化!分别利用余弦相似度和
TW-

计算短文本间的相似度!采用层次聚类算法进行聚

类!根据数据集的类别数设定聚类个数
;

!评测结果分别记为
OTB'+,"

和
OTB'TW-

)本文设置了
D

组实验!第
$

组实验是在
&

个数据集上对上述
E

种方法进行综合评测%第
D

组实验分析参数
?

对聚类结

果的影响!同时检验特征词权重计算公式的有效性)

DC&C$

!

综合对比实验

以平均
!

值作为评价指标!在以上
&

个数据集中使用上述
E

个方法的实验结果如表
)

所示)从表

)

可看出!基于主题模型的聚类评测结果要优于基于
B"W

模型的聚类评测结果!这说明在数据特征较

少时!

B"W

这种忽略同义词之间的关系!通过计算
NO'!-O

值来提取特征的方法会受到短文本数据稀

疏的严重影响%基于
\NW

模型的聚类评测结果优于基于
Y-9

模型的评测结果!这是因为
Y-9

直接对

文档建模!需要统计文档
'

主题的概率分布!在短文本特征词较少时!不具备统计意义!而
\NW

模型对文

本任意的共现词对建模!弥补了
Y-9

模型的缺点%基于
++f

的方法在
+Y<4

A

'

D%%D

和
a4+3

两组数据中

的评测结果优于基于
\NW

的方法!这是因为这两组数据中的类别同属于一个大领域!类别具有相似

性!且数据量较大适合利用网格对文档的主题建模%而
D%4@[=

A

312

F

5

=2J

I

@:8=

和
[@<J1

5

81

F

<:=

数据集数

据稀疏!类别也相差很大!适合利用共现词对建模!使基于
\NW

的方法聚类效果高于基于
++f

的方法)

而本文方法的评测结果要远远优于对比方法!在
&

个数据集的实验中!性能较次优结果平均提高了
EHC

&$X

)在
&

个数据集中!

D%4@[=

A

312

F

5

=2J

I

@:8=

数据集中平均每个文本包含的词数最少!数据严重稀疏!

但是
OTB'TW-

相较于
\NW

的平均
!

值提高了
()C$RX

!这充分说明从大规模数据中训练得到的词

向量带有丰富的语义信息!不受短文本数据稀疏的影响)从
OTB'+,"

和
OTB'TW-

的评测结果可以

看出!

TW-

比传统的余弦相似度计算方法更能挖掘词向量之间的语义相似性!从而提高了聚类效果)

DC&CD

!

特征词参数和特征权重参数分析

为了使本文方法的聚类效果最佳!对特征词参数
?

以及特征权重参数
F

1=

"

#

和
6@4

"

#

进行了分析!结

果如图
&

所示)其中以
[@<J1

5

81

F

<:=

数据集作为实验对象!令
F

1=

"

#

和
6@4

"

#

同时为
$

或
$CE

!

?

在*

E

!

$%%

+内以
E

为步长进行聚类!评测结果分别记为
OTB'TW-'$

和
OTB'TW-'$CE

)

由图
&

可以看出!平均
!

值随着选取的特征词个数
?

的变化而变化)

?

在
E%

到
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范围内时评测

结果较好!这说明当特征词个数较少时!无法准确表示类簇从而使聚类效果差%当特征词个数较多时!类

簇的主题信息不突出!在聚类时容易出现多数短文本聚集在少数几个类簇中的情况!无法得到最佳聚类

效果)另外!
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的评测结果要普遍优于
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的评测结果!这说明本文提出的基

于词性和词语长度加权的特征词提取方法切实可行!能更加准确地提取类簇的特征词)
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本文提出了一种基于特征词向量的短文本聚类方法)将词语词性和长度加权可以更加准确地提取

类簇的特征词!避免了在聚类过程中出现多数短文本聚集在一个类别中的情况%利用词向量的性质解决

短文本数据稀疏和更新速度快对文本聚类带来的问题%引入
TW-

使短文本之间的相似度计算更加准

确!提高了聚类性能)实验结果表明!本文方法切实可行!可以显著提高短文本的聚类效果)由于本文

只采用
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F

'

A

35M

模型训练词向量且仅将上述方法应用在层次聚类算法中!因此下一步准备利用多种

神经网络语言模型训练词向量!并将其应用在其他主流聚类算法中$比如
a'M@54=

和
O+W

&!以寻求短

文本聚类的最佳效果)
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