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摘　要: 短文本聚类一直是信息提取领域的热门话题, 大规模的短文本数据中存在“长尾现象”,传统算法对其聚类

时会面临特征纬度高, 小类别信息丢失的问题, 针对对上述问题的研究, 本文提出一种频繁项协同剪枝迭代聚类算

法 (Frequent Itemsets collaborative Pruning iteration Clustering framework, FIPC). 该算法将迭代聚类框架与 K中心点

算法相结合, 运用协同剪枝策略, 实现对小类别文本聚类, 实验结果证明该聚类算法能够有效的提高小类别短文本

信息聚类的精确度, 并能避免聚类中类簇重叠的问题.
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Abstract: Short texts clustering is a popular topic in the field of information extraction. There is a “long tail phenomenon”
when the scale of data is large, which causes high dimensions of features and information loss of small class. To solve
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Twitter、微博信息传递的形式为短文本.短文本最

大的特点是单条短文本只有几十个字节大小, 仅包含

几个到十几个词典词语, 很难准确抽取有效的语言特

征[1]. 这类非规范化严重的短文本, 具有特征信息不足,

特征维度高, 数据稀疏性高等特点[2,3]. 因此使用传统聚

类方法对此类短文本聚类时难度较大.

“长尾现象”普遍存在口语化的短文本集中. 大约

40% 的短文本信息集中分布在大约 20% 的空间中, 也

就是“头”的部分, 称之为“热点”, 大约 60%的信息分布在

大约 80%的空间中, 即“尾”的部分, 将所有非热点信息

累加起来就会形成一个比主流信息量还要大的信息[4].

从这些“尾”部的信息中收集到有用的信息对于政府或

者一些投资商了解社会异常以及人们日常动向有很大

的帮助[5,6]. 传统聚类算法, 主要通过一次筛选后得到频

繁词来表征短文本, 因“长尾”部分短文本的特征词权

重很小, 达不到传统算法中筛选阈值, 所以在挖掘频繁
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词时, 会忽略掉小类别短文本的特征词, 造成小类别短

文本的特征信息不足, 在聚类结果中小类别短文本会

被划分到不正确的簇里面, 导致聚类的精确度降低, 因
此本文围绕提高“长尾”部分短文本聚类精确度的问题,
提出一种频繁项协同剪枝迭代聚类算法 (FIPC), 首先

提取频繁词构建频繁词-文本矩阵, 接着使用 K中心点

算法对文本进行初始聚类, 然后根据协同剪枝策略对

原始数据集进行剪枝得到下一次迭代聚类的文本集,
重复进行上叙过程, 直到得到对小类别短文本聚类的

结果簇, 从而实现“长尾”文本的聚类. 实验结果证明,
与传统的 K-means 聚类和 FIC 算法相比, 该算法能够

有效的避免类簇重叠问题, 提高了“长尾”短文本聚类

精确度.

1   相关工作

目前国内外的众多学者已经对于短文本聚类方面

技术有了相关研究. 基于频繁模式的文本聚类算法, 该
类算法通过以频繁模式的方式, 表征文本进行聚类[7–9].
如: 栗伟等人提出了 ACT 算法[10], 该算法将挖掘频繁

项来表征文本, 以频繁项确定文本簇的中心点, 对文本

进行完全聚类. 该算法所面对的数据集为疾病的病例

数据, 此类数据格式规范且种类少. 但是该算法在进行日

常口语化文本信息提取时, 算法效率较低. 彭敏[11]等人

提出了一种基于频繁项集的短文本聚类与主题抽取 STC-
TE框架, 该框架首先对于海量短文本数据进行打分数

筛选, 留下得分高类别大的文本, 结合谱聚类算法 CSA_
SC 算法与主题抽取模型, 实现短文本聚类效果. 该算

法在处理社交网络中的短文本信息时, 前期处理筛掉

非频繁的短文本, 造成了大量的信息缺失, 对一些小的

类别文本没有进行聚类, 精度不高, 效果不佳. 基于子

树匹配的文本聚类算法, 该类算法利用文本生成元数

据特征向量, 设置分层权重结合语义之间关系构建文

本子树, 通过子树之间的相似度来进行文本匹配[12,13].
该算法不能解决多义词的问题, 这对于日常短文本的

聚类效果不佳. 基于语料库的短文本聚类算法, 该类算

法在不借助外部文本信息的情况下, 引入共轭定义来

表征主题词和单词结构, 提出文本虚拟生产过程, 达到

解决文本稀疏性和聚类问题的目的. 如: Zheng CT, Liu
C, Wong HS[14]提出的基于主题扩展的文本聚类算法,
结合特征空间及语义空间达到提高短文本聚类精度的

效果, 但该算法在对于具有“长尾现象”的文本数据聚

类时效果不佳. 基于主题模型的文本聚类算法, 该类算

法主要结合主题模型与传统算法, 来对海量短文本进

行聚类. 如: Hung PJ, Hsu PY, Cheng MS[15]的动态主题

的 Web 文本聚类, 结合 EM 算法与动态主题为文本聚

类特征对 Web 文本进行聚类; 张雪松和贾彩燕提出的

FIC算法, 首先挖掘频繁词集表示文本, 构建文本网络,
运用社区划分算法对网络进行大范围划分, 最后提取

主题词, 进行类簇划分[16]. 该算法在处理“长尾现象”的
短文本数据时, 聚类精度不高. 针对此类问题, 彭泽映等人[17]

在对实际应用中短文本信息的“长尾现象”进行分析后,
提出不完全聚类的思想, 即在聚类的过程中集中资源

处理大类别的短文本, 减少资源在孤立点聚类上的浪

费, 尽量减少小类别的短文本的聚类时间, 增加大类别

的短文本聚类机会. 但该算法在处理社交网络口语化,
小类别文本数繁多的应用中, 容易丢失文本信息, 精确

度较低.
针对以上短文本聚类面临的特征高维, 小类别信

息丢失的问题, 本文提出频繁项协同剪枝迭代聚类算

法 (FIPC), 通过挖掘频繁词集, 根据相关文本相似性实

现文本聚类, 得到部分聚类结果, 根据协同剪枝策略,
生成主题词检索并且剔除相关短文本, 迭代进行此聚

类过程, 进而实现短文本聚类. 具体来说主要有以下

2点贡献: (1)采用逐步降低频繁词的筛选阈值, 让权重

较小的频繁词被选中来表示短文本的特征, 解决了传

统聚类中小类别信息被忽略的问题, 同时避免了类簇

重叠问题的出现; (2) 充分利用类簇主题词与文本之间

关系, 设计协同剪枝策略, 减小迭代聚类中每一轮数据

集, 减小了每轮聚类的时间消耗.

2   模型描述

2.1   频繁词挖掘模型

{d1,d2, · · · ,dN}
V = {t1, t2, · · · , tn}

定义 1 .  文本数据集 D 由多个文本组成  D  =
, N 表示文本集的大小总数, 以及文本切

词之后得到的词集 V,  , n 表示词汇表

的大小.
dN

V = {t1, t2, · · · , tn} tn

定义 2. 特征词: 每一个文档 经切词之后得到词

集 , 词集中的每一个词, 称为特征词 .

wM

定义 3. 文本集 D 中第 j 个文本的每一个频繁词对

应词集 V 构成的词空间的一个维度,  表示每一个频

繁词对应的权重, 即词空间中的每个维度的坐标.
对于特征词权重的计算方法运用 TF-IDF算法. 其
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t fi j d j ti
d j ti t fi j

中 表示在文本 中的特征词 的出现的标准化词频,
则在文本 中 标准化词频 (记做 )计算如下:

t fi j =
fi j

max{ f1 j, f2 j, · · · , fM j}
(1)

ti id fi其中, 特征词 的标准化逆文档频率记做  其计算公

式如下:

id fi = log
N

d fi
(2)

αi

在短文本中不同词性重要程度不同, 代表文本的

重要程度不同, 我们给每一个特征词根据词性赋予一

个权值 .
d j wi

t fi j id fi αi

最后文本 中每一个特征词的最终权重 为词频

因子 ( ) 与逆文档频率 ( ) 与词性权重 三者的乘

积. 如式 (3)所示:

wi = t fi j ∗ id fi ∗αi (3)

由式 (3) 所示特征词的权重由三方面的因素来决

定: 第一方面因素为该特征词在这个短文本中词频因

子; 第二方面为该特征词在文本集里面的逆文档频率

因子; 第三方面为特征词的词性因子[18].

Y2 fk Fi = { fi, f2, · · · , fk}
定义 4. 频繁词集: 从词集 V 挖掘权重大于频繁词

阈值 的频繁词 组成的集合 .
2.2   文本表示模型

L [i]
[
j
]

d j

fi d j fi L [i]
[
j
]
= 1

L [i]
[
j
]
= 0

向量空间模型 (Vector Space Model, VSM)是最常

用的文本表示模型[19]. VSM模型采用特征词表征文本

构建矩阵, 这对于矩阵的维度比较高, 本文运用频繁词

表征文本, 选前 K 个频繁词构建频繁词-文本矩阵 L,
L 为 0-1 矩阵, 其中 表示矩阵 L 中文本 对于频

繁词 的值, 若文本 中含有频繁词 , 则 , 否

则 . L 的表现形式为:

L [i]
[
j
]
=

{
1, fi ∈ d j
0, fi < d j

(0 ≤ i ≤ k) (4)

选用前 K 个频繁词来构建矩阵 L, 而不选择所有

的特征词, 这样降低了矩阵的维度, 同时也解决了文本

稀疏性问题.
文本向量化后的对文本进行相似度计算, 传统的

相似度计算的方法有几种, 例如余弦相似度和欧氏距

离. 本文采用余弦相似度来度量:

cosθ =
−→
dq ∗
−→
dp∣∣∣∣−→dq

∣∣∣∣ ∣∣∣∣−→dp

∣∣∣∣ (5)

−→
dq
−→
dp

Q(Threshold)

Q(Threshold)

其中,  和 分别代表文档向量化后的向量, 设定相似

度余弦阈值 , 若两者相似度余弦阈值大于

, 则将两者归于为 1个类簇.
对于所有文本运用 K中心点算法对其两两进行相

似度计算如式 (6)所示, 将相似的文档来归于到一个类

簇中.

MaxS im(di,d j) =
∑
−→
di∈di

∑
−→
d j∈d j

S im(
−→
di ,
−→
d j) (6)

S im(
−→
di ,
−→
d j)

S im(
−→
di ,
−→
d j)

以两个向量之间相似度值 来衡量两个

文本之间的相似度值, 当 大于相似度阈值时,

则认为两个文本相似.
2.3   协同剪枝策略

TCi

如何利用主题词与短文本之间的关系, 这在提高

“长尾”文本聚类的精确度方面有重要的作用. 对于上

一次聚类结果簇, 提取主题词 . 根据以下规则进行剪

枝策略以及迭代聚类.
D = {d1, · · · ,dN}

Ci Ci

TCi dN dN

TCi

dN

规则一: 对于初始样本文本集 , 初
始聚类后得到初始结果簇 , 从 选取频繁词作为主题

词 , 对于初始数据集中每一个文本 , 若表示 的

频繁词集中包含 , 则从初始样本文本集 D 当中剔除

掉文本 , 余下文本集作为下一次聚类的输入文本.
规则二: 为了防止短文本中孤立点数据对迭代聚

类次数的影响, 设置固定最小权重阈值 P, 多次迭代聚

类后, 对余下文本计算特征词权重, 若所有特征词权重

中最大的特征词权重值小于最小权重阈值 P, 则迭代

聚类结束.

3   FIPC算法

Y2

{Ci}

FIPC (Frequent Itemsets collaborative Pruning
iteration Clustering framework)频繁项协同剪枝迭代聚

类算法步骤图如图 1 所示, 该算法首先对初始样本文

本集 D 切词得到具有词性标注的特征词, 从其中提取

频繁词, 然后构建频繁词-文本向量矩阵, 在文本向量

化后利用 K 中心点算法进行聚类[20], 初始聚类结束得

到部分聚类结果簇, 提取每一个簇中的主题词, 根据协

同剪枝策略对初始样本文本集进行剪枝. 同时减小频

繁词阈值 , 再对余下数据集迭代进行第二次、第三

次等多次聚类过程, 经过多次聚类之后, 若余下文本特

征词满足规则二, 则迭代聚类结束, 最后得到聚类结果

簇 . 算法中部分参数如表 1所示.
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开始

特征词挖倔

频繁词提取文本向量比表示

文本聚类, 提取类簇主题词

协同剪枝

是
最大特征词权重>最小权重

阀值P

否

结束

 
图 1    频繁项协同剪枝迭代聚类算法步骤图

 

表 1     部分参数含义表
 

参数 说明

fi ti文本集特征词 的词频

d ji d j ti文本 中的特征词

f ji d j fi文本 中的频繁词

TCi 类簇主题词

wi j d j ti文本 中 的权重

Ci 聚类文本簇
 
 

实验中采用频繁词阈值动态变化逐步减小的规律,
上一次实验选取频繁词阈值高, 代表文本可信度较高,
最后将文本分到指定簇的可信度高于其后实验可信度.
使得每一个文本能被唯一指派到唯一的类簇中, 避免

了类簇重叠问题的生产.
算法描述如下:

 
 

算法 1. 频繁项协同剪枝聚类算法

Y2

Q(Threshold)

输入: 最小权重阈值 P, 频繁词阈值 , 文本数据集 D, 相似度余弦阈

值 .

{Ci}输出: 最终聚类结果簇 .
1) 对样本文本数据集进行分词, 得到具有词性标注的特征词.

wi2) 依据式 (1)、(2)、(3), 计算每个特征词的权重 .

Y2 fi dN→
dN

−→
dN={1,0,··· }

3) 根据频繁词阈值 挖掘频繁词 表征文本 , 构建频繁词-文本表

示矩阵, 文本 表现形式为:  .

4) 依据式 (5)计算表示文本向量之间的相似性.

Q(Threshold)5) 根据向量之间余弦值与相似度余弦阈值 的大小, 将两

个文本进行相似度的比较.

Ci1 TCi

6) 随机选 K 个向量作为初始聚类中心点, 运用 K中心点算法进行聚

类, 得到初始类簇 , 选取簇中频繁词作为主题词 .
TCi7) 根据协同剪枝策略删除原始数据集中与主题 相关的文本.

Y2

Y2=Y2−ε Ci2

8) 减小频繁词阈值 , 对余下数据集进行下一次特征词权重计算, 若
其中最大特征词权重值大于 P, 则跳转到步骤 1), 重复执行上序步

骤 1到 8, 且 得到下一次聚类结果簇 .

{Ci}={Ci1,Ci2,··· ,Cin}
9) 若最大特征词权重值小于 p, 则全部算法结束.得到最终聚类结果

簇 .

4   实验结果与分析

4.1   数据集

其中, 文本分类语料库搜狗新闻数据集①包含 9个
新闻类, 共有 17 910个文本; NLPIR微博英文语料库②,
包含的英文文档数为 23万, 其中数据集的文本结构为:
Id: 文章编号、article:正文、discuss: 评论数目、insertTime:
正文插入时间、origin: 来源、person_id: 所属人物的

id、time: 正文发布时间、transmit: 转发. 本文中抽取

article中的文本短内容进行聚类, 从搜狗数据集随机选

取部分数据进行实验, 如表 2所示.
 

表 2     搜狗数据描述
 

种类名称 文档数量

IT 549
财经 472
体育 599
健康 236
教育 458
军事 375

 
 

4.2   聚类评价指标

为了测试 FIPC算法的性能, 我们需要选择聚类评

价指标, 聚类评价指标分为内部评价指标和外部评价

指标. 我们采用文本聚类中常用的外部评价标准 F-
measure[21], 它经常被用作衡量聚类方法的精度, 是一

种平面和层次聚类结构都适用的评价标准 .   F -
measure综合了召回率和准确率 2种评价标准:

Recall(Ki,C j) =
ni j

|ki|
(7)

precision(Ki,C j) =
ni j∣∣∣C j
∣∣∣ (8)

 

① http://www.sougo.com/labs/resources/list_yuliao.php
② http://www.nlpir.org/
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ni j C j K j

C j K j

其中,  表示簇 中属于类 的文本数, 由召回率和准

确率可得到表示簇 描述类 的能力计算:

F(Ki,C j) =
2∗Recall(Ki,C j)∗ precision(Ki,C j)

Recall(Ki,C j)+ precision(Ki,C j)
(9)

聚类的总体 F-measure 值取值范围在[0, 1], 值越

大表示聚类效果越好.
4.3   实验方案设计

为了验证本文提出的文本聚类方法 ,  我们选用

2个文本聚类中标准的数据集来进行实验, 对照常用的

基于 K-means文本聚类方法和 FIC算法.

ti

对于原始数据集首先利用 python 中的结巴分词

(基于机器学习的中文自然语言文本处理的开发工

具)进行切词, 样本文本经过切词、剔除停用词以及词

性标注操作之后, 得到具有词性标注的特征词 , 但仍

然存在这大量与主题无关或者无意义的词语. 因此在

本文中需要选取阈值来筛掉不相关和无意义的词语.

Y2

Q(Threshold)

本文中有 3 处参数需要涉及到阈值的选取, 包括

挖掘频繁词的频繁词阈值 、计算余弦相似度时余弦

阈值 、实验结束时最小权重阈值 P. 本文

通过手动调参, 多次试验的方式, 来获得聚类最佳效果

的参数阈值, 其中在频繁词减小的过程中, 要保证每次

表征文本的频繁词数不少于 5 个, 选择最后实验结束

的最小权重阈值 P 时, 最少保证词频最大的频繁词所

出现文本的频数不小于 2. 对于本次实验, 在英文数据

集中, 选取相似度余弦阈值步长为 0.005, 由于中文数

据中的停用词较多以及每个文档词数量较少, 因此采

用与英文数据不同的阈值选择方式, 采用 0.01的步长, 并
且以对聚类精度影响最高的相似性余弦阈值进行实验.
4.4   实验分析

P = 0.003

Y2 = 0.020

Q(Threshold)

我们在不同算法上分别对搜狗数据集和 NLPIR
微博内容语料库进行试验 ,  其中对这 3 种算法进行

10 次实验取平均值作为最后聚类的精度结果. 对于实

验初始值聚类的中心点数 K 值我们设置为 5, 实验过

程中对于聚类结果不在我们初始簇类别里的, 则设为

一个新的簇类. 实验中固定最佳的最小权重阈值

和频繁词筛选阈值 , 如图 2 所示为相似度余

弦阈值 取不同值时 FIPC、FIC和 K-means
算法在搜狗数据集下的 F-measure的变化曲线图.

P = 0.003

Y2 = 0.020

图 3为 3种算法在固定最佳的最小权重阈值

和频繁词筛选阈值 之后取不同相似度余弦阈

Q(Threshold)值 时 ,  在 NLPIR 微博英文料库上的 F-
measure变化曲线图.

对于本次实验最后产生的类簇进行主题词提取,
我们选用提取频繁词来作为主题词. 统计该类簇中频

繁词出现频率, 并且按照前 10的频繁词来描述主题词.
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图 2    搜狗中文数据集下三种聚类算法的精度
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图 3    NLPIR微博数据集下三种聚类算法的精度

 

如表 3所示, 可以看出 FIPC算法较之其他方法在

精度上面有明显的优势, 原因有以下几点:
(1) 在数据处理方面, 并不只是分词和去掉停用词,

为了保留具有代表性的词汇, 采用 TF-IDF值结合词性

来筛选特征词.
(2) 运用频繁词来构建文本表示模型, 文本集中挖

掘出频繁词, 有效的降低了文本表示矩阵的维度.
(3) 本文采用协同剪枝的策略, 结合主题词与文本

矩阵进行协同剪枝, 缩小了数据集的大小.
经过 10 次试验取平均值作为最后聚类结果得出

以下 3个算法在 2个不同数据集中的精确度.
由表 3 中可以看出 FIPC 算法聚类出来的 F-

measure值相较于其他 2个算法略大, 因此体现出该算
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法的聚类精确度最好.
 

表 3     算法 F-measure值
 

算法 搜狗数据集 NLPIR语料库

K-means 0.4152 0.4043
FIC 0.5677 0.5285
FIPC 0.6015 0.5932

 
 

5   结语

本文针对短文本“长尾现象”这一特点, 提出一种

新的文本聚类算法 FIPC, 该算法基于频繁词表征文本,
解决了高稀疏性的问题, 将经典聚类算法 K 中心点应

用到迭代聚类的框架中, 实现对小类别文本进行聚类, 更
精确的挖掘小类别短文本的信息, 提升了聚类的准确性.

本文中采用的 K中心点算法结合协同剪枝策略, 但
是 K中心点算法一直存在一个问题:如何选取合适的初

始中心点, 本文中采用人工随机选取初始中心点的方法,
若能在选取合适的初始中心点对于实验结果的精确度

能有更大的提高. 因此在下一步工作中如何有效快捷的

选取合适的初始中心点来进行聚类是我们所要思考的.
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