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1 文本聚类概述
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概述

“文本聚类主要是依据著名的聚类假设：同类的文档相似度较大，而不同

类的文档相似度较小。作为一种无监督的机器学习方法，聚类由于不需

要训练过程，以及不需要预先对文档手工标注类别，因此具有一定的灵

活性和较高的自动化处理能力，已经成为对文本信息进行有效地组织、

摘要和导航的重要手段，为越来越多的研究人员所关注。

文本聚类

1
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 文档聚类可以作为多文档自动文摘等自然语言处理应用的预处理步骤

 对搜索引擎返回的结果进行聚类，使用户迅速定位到所需要的信息

 对用户感兴趣的文档（如用户浏览器cache中的网页）聚类，从而发现用户的兴

趣模式并用于信息过滤和信息主动推荐等服务

 聚类技术还可以用来改善文本分类的结果

 数字图书馆服务

 用于大数据中热点话题或事件的发现

应用领域1
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 文本预处理

 构建词袋空间VSM

 TF-IDF构建词权重

 使用聚类算法进行聚类

文本聚类方法1

作为N L P领域最经典的使用场景之一，文本聚类形成了它的一般流程 ,

并积累了许多的实现方法。
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主要步骤

文本预处理

切词，去除停用词等操作

1

构建词袋空间VSM

构建词袋空间的步骤如下：

 将所有文档读入到程序中，再将每个文档切词。

 去除每个文档中的停用词。

 统计所有文档的词集合。

 对每个文档，都将构建一个向量，向量的值是对应词语在本文档中出现的次数

Vector Space Model
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主要步骤

TF-IDF构建词权重

只用词频进行数值化明显是不够的。因此，使用T F - I D F来度量每个词的重要程度。

1

使用聚类算法进行聚类

使用聚类算法进行文本聚类，如K M e a n s，层次聚类，D B S C A N等



2 文本预处理
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文本预处理

英文文本挖掘预处理一般可以不做分

词（特殊需求除外），而中文预处理

分词是必不可少的一步，在这里我们

使用j i e ba分词对文本进行中文分词

大部分英文文本都是u f t- 8的编码，这

样在大多数时候处理的时候不用考虑

编码转换的问题，而中文文本处理必

须要处理u n i c o d e的编码问题

2

进行分词后，为节省存储空间和提

高搜索效率，还需要参照中文停用

词表，对文本进行去除停用词处理，

比如“的”、“是”、“而且”、

“但是”、”非常“等
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数据收集

获取方法一般有两种：使用别人做好的语料库、自己用爬虫去在网上去

爬自己的语料数据

方法二
开源工具有很多，例如 b e a u t i f u l s o u p 。但如果

需要某些特殊的语料数据，比如“机器学习”相关

的语料库，则需要用主题爬虫来完成。 a c h e 允许

我们用关键字或者一个分类算法模型来过滤出我们

需要的主题语料，比较强大。

2

方法一
用的文本语料库在网上有很多，如果只是学习，

则可以直接下载下来使用，但如果是某些特殊主

题的语料库，比如“ d e e p l e a r n i n g ”相关的

语料库，则这种方法行不通，需要用第二种方法

去获取。

由于爬下来的内容中有很多html的一些标签，需要去掉。少量的非文本

内容的可以直接用Python的正则表达式(re)删除,  复杂的则可以用

beaut i fu lsoup来去除。
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分词处理2

分词工具很多，包括盘古分词、Ya h a分词、J i e b a分词、清华T H U L A C等。这里我们使用

J i e b a分词对文本进行预处理。

 首先使用pip install jieba命令安装Jieba分词

 Jieba分词简单易用，在这里我们对其使用的词图扫描，动态规划，Viterbi算法等不作深入介绍

 Jieba中文分词支持的三种分词模式包括：精确模式； 全模式；搜索引擎模式。

 对于一些专有名词，Jieba分词工具无法识别出，需要用户自定义词典
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去除停用词2

在信息检索中，为节省存储空间和提高搜索效率，在处理自然语言数据（或文本）之前或之

后会自动过滤掉某些字或词，比如“的”、“是”、“而且”、“但是”、”非常“等。这

些字或词即被称为St o p Wo r d s（停用词）。

这里我们参考了两个比较常见的中文停用词整理表

经过去除停用词处理后的效果如下图所示



3 构建词袋空间VSM
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VSM概念

什么是VSM

• 向量空间模型 (V S M，V e c t o r  S p a c e  M o d e l )将文

本内容转换为易于数学处理的向量形式，并表示为多

维空间中的一个点，把对文本内容的处理简化为向量

空间中向量运算，使问题的复杂度大为降低使得各种

相似计算和排序成为可能。

3
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VSM模型3

在向量空间模型中，文本空间被看作是由一组正交词条矢量所组成的矢量空间，

每篇文本d表示为其中的一个范化矢量 V ( d ) = ( t 1 , w1 ( d ) ,… , t n ,w n ( d ) )，其中t i

为词条项，w i ( d ) 表示词条t i  在文本d  中的权值，用于显示向量t i在文本d中的

重要程度。

可以将文本d  中出现的所有词条作为t，也可以要求t i是d中出现的所有短语，从

而提高内容特征表示的准确性。w i ( d )  一般被定义为词条t i在文本d中的出现频率

t f i ( d )的函数，w i = f ( t f i ( d ) )，常用的f函数有布尔函数、平方根函数、对数函数、

T F - I D F函数等。

文本经过分词程序后，首先去除停用词，合并数字和人名等词汇，然后统计词频，

最终表示为一个向量。



4 TF-IDF构建词权重
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词频(TF)4

T F- IDF函数用来表示特征项的重要程度，与特征项的重要性相关的两

个重要因素是词频 TF(文本内频率)和逆文本频数I D F ( i n ve r se  

doc umen t f r e q u e nc y )。

词频 ( T F )：即一个特征项在某一文档中出现的次数，反映了某一个特征项

对该文本的重要性，其定义如下所示

可利用对数降低词频对 T F取值的影响，从而减少了少数高频词对特征权重

计算的影响，如下所示：
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倒文档频度(IDF)4

倒文档频度 ( I D F )：这一分量反映了某一特征项区别于其他文档的程度，

是一个关键词在整个数据全局中重要性的全局性统计特征，称为倒文档频

度。如果一个词在整个数据全集中出现的频度很小，则它应该是反映包含

该类词的文档内容的重要词汇。因此，一个关键词的权重应该与该词所在

的文档的总数成反比或近似反比的关系。

其中：n 为全部训练样本数，n i 为出现特征词 t i 的训练样本数。它反

映了某一特征项在分类过程中对某一类的区分度。
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TF-IDF4

T F - I D F公式认为对区别文档最有意义的特征项应该是那些在一类文档中出

现频率足够高，而在文档集合的其他文档中出现频率足够小的词语，所以

引入了逆文本频度 I D F的概念，并以 T F和 I D F的乘积作为特征空间坐标系

的取值测度。设 T F i j为特征词 t i在文档d j中的频度；n为全部训练样本数，

n i为出现特征词 t i的训练样本数， T F - I D F公式如下所示：



5 聚类算法
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聚类概念

给 定 n 个 训 练 样 本 （ 未 标 记 ） ， 如 ：

{X1,X2,…,Xn}，同时给定聚类的个数K

目标：把比较“接近”的样本放到一个簇类（

cluster）里，总共得到K个簇类（cluster）。

聚类算法是什么 

5
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样本距离

1
欧氏距离

5

常用的距离计算公式

2
曼哈顿距离

3
核函数映射后距离

如何评价聚类好坏
类间距高，类内距低，通俗地说

就是“抱团紧不紧，异族远不

远”。
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K-means算法

已知观测集 ( x _ { 1 } , x _ { 2 } , . . . , x _ { n } )，其中

每个观测都是一个D -维实向量， k -平均聚类

要把这n个观测划分到 k个集合中 ( k ≤ n ) ,使得

组内平方和（WC S S  w i t h i n - c l u s t e r  s u m  

o f  s q u a r e s）最小。换句话说，它的目标是

找到使得下式满足的聚类 S i

概念解读

5
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K-means算法原理

迭代收敛定义

（ 1）聚类中心不在有变化

（ 2）每个样本到对应聚类中心的距离之和

不再有很大变化

5

损失函数

假定为 K个聚类中心，用表示是否属于聚类

K，则损失函数定义如下：
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K-means优缺点

（1）计算复杂度低，为

O(Nmq)，其中N是数据总量，

m是类别（即k），q是迭代次

数

（2）原理简单，实现容易，容

易解释

（3）聚类效果不错

（1）对异常值（噪声）敏感，

可以通过一些调整（如中心值不

直接取均值，而是找均值最近的

样本点代替）

（2）需要提前确定K值（提前

确定多少类）

（3）分类结果依赖于分类中心

的初始化（可以通过进行多次K-

means取最优来解决）

优点 缺点

5
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层次聚类

分裂式层次聚类
在初始阶段将所有的点视为一个簇，

之后每次分裂出一个簇，直到最后剩

下单个点的簇为止

凝聚式层次聚类
在初始阶段将每一个点都视为一个簇，

之后每一次合并两个最接近的簇

5

K - m e a n s一个最大的限制是，需要实现知道K值，即知道多少个

分类。层次聚类是一种不需要确定K值就可以分类的聚类算法。

层次聚类分为凝聚式层次聚类和分裂式层次聚类。
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簇之间的距离定义5

凝聚式聚类簇之间的距离定义有如下三种

1 最小连接距离法（S i n g l e  L i n k a g e）

取两个簇中距离最近的两个样本的距离作为这两个簇的距离

2 最大连接距离法（C o m p l e t e  L i n k a g e）

取两个簇中距离最远的两个点的距离作为这两个簇的距离

3 平均连接距离法（A v e r a g e  L i n k a g e）

把两个簇中的点的两两的距离全部放在一起求均值，取得的结果也相

对合适一点
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层次聚类算法原理5

初始化，将每个样本都视为一个簇1

计算各个簇之间的距离2

寻找最近的两个簇，并将他们合并为一

类
3

重复步骤（2）和步骤（3），直到所有

样本归为一类
4
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DBSCAN算法5

D B S C AN (具有噪声的基于密度的聚类方法 ) ,是一种基于密度的空间聚

类算法。该算法将具有足够密度的区域划分为簇，并在具有噪声的空间

数据库中发现任意形状的簇，它将簇定义为密度相连的点的最大集合。

在D B S C AN算法中将数据点分为三类：

 核心点（Core point）。若样本xi的邻域 内至少包含了

MinPts个样本，即 ，则称样本点xi为核心

点。

 边界点（Border point）。若样本xi的 邻域内包含的样本数

目小于MinPts，但是它在其他核心点的邻域内，则称样本点 xi

为边界点。

 噪音点（Noise）。既不是核心点也不是边界点的点
半径Eps ，另一个是指定的数目MinPts



31

DBSCAN算法5

在D B S C AN算法中，还定义了如下一些概念：

 密度直达(directly density-reachable)：我们称样本点

p 是由样本点 q 对于参数 {Eps,MinPts} 密度直达的，

如果它们满足 p∈NEps(q) 且 |NEps(q)|≥MinPts （即

样本点 q 是核心点）

 密度可达(density-reachable)：我们称样本点 p 是由

样本点 q 对于参数{Eps,MinPts}密度可达的，如果存在

一系列的样本点 p1,…,pn（其中 p1=q,pn=p）使得对

于i=1,…,n−1，样本点 pi+1 可由样本点 pi 密度可达

 密度相连(density-connected)：我们称样本点 p 与样

本点 q 对于参数 {Eps,MinPts} 是密度相连的，如果存

在一个样本点 o，使得 p 和 q 均由样本点 o 密度可达

。

在DBSCAN算法中，聚类“簇”定义为：由密度可达关系导出的最

大的密度连接样本的集合
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DBSCAN算法流程5

根据给定的邻域参数 E p s 和M i n P t s

确定所有的核心对象
1

对每一个核心对象2

选择一个未处理过的核心对象，

找到由其密度可达的的样本生成

聚类“簇”

3

重复以上过程4

伪代码
首 先 将 数 据 集 D 中 的 所 有 对 象 标 记 为 未 处 理 状 态

f o r （ 数 据集 D 中 每 个 对 象 p ） d o   

i f  （ p 已 经归入某 个簇或标记为 噪声） t h e n   

c o n t i n u e ;   

e l s e   

检 查 对 象 p 的 E p s 邻 域 N E p s ( p )  ；

i f  ( N E p s ( p ) 包 含 的对 象数小于 M i n P t s )  t h e n   

标 记 对 象 p 为 边界点或 噪声点；

e l s e   

标 记 对 象 p 为 核心点， 并建立新簇 C ,  并 将

p 邻 域 内 所有点加入 C   

f o r  ( N E p s ( p ) 中 所 有尚未 被处理的对象 q )   

d o   

检 查 其 E p s 邻 域 N E p s ( q ) ， 若

N E p s ( q ) 包 含 至少 M i n P t s 个 对 象 ，

则 将 N E p s ( q ) 中 未 归 入任何一个簇

的 对 象 加 入 C ；

e n d  f o r   

e n d  i f   

e n d  i f   

e n d  f o r
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DBSCAN优缺点

相比K-Means，DBSCAN 不需要

预先声明 聚类数量。

可以对任意形状的稠密数据集进行

聚类，相对的，K-Means之类的聚

类算法一般只适用于凸数据集。

可以在聚类的同时发现异常点，对

数据集中的异常点不敏感。

聚类结果没有偏倚，相对的，K-

Means之类的聚类算法初始值对聚

类结果有很大影响。

当空间聚类的密度不均匀、聚类间距差相差很大时，

聚类质量较差，因为这种情况下参数MinPts和Eps选

取困难。

如果样本集较大时，聚类收敛时间较长，此时可以对

搜索最近邻时建立的KD树或者球树进行规模限制来改

进。

在两个聚类交界边缘的点会视乎它在数据库的次序决

定加入哪个聚类，幸运地，这种情况并不常见，而且

对整体的聚类结果影响不大（DBSCAN*变种算法，

把交界点视为噪音，达到完全决定性的结果。）

调参相对于传统的K-Means之类的聚类算法稍复杂，

主要需要对距离阈值eps，邻域样本数阈值MinPts联

合调参，不同的参数组合对最后的聚类效果有较大影

响。

优点 缺点

5



34

演示5
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演示5
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演示5
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演示5



6 未来研究目标
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卷积神经网络

为什么要卷积

I d o n o t h a t e t h i s m o v i e - g o od√

I h a t e t h i s m o v i e a n d w i l l n o t c h o o s e i t - b a d×

无法捕获像n o t h a t e这样由连续两个词所构成的关键特征的词的含义

6

使用多元模型，如n - g r a m：

 假设有20000个词，加入bi-gram实际上要有20000^2个词，这样参数训练显然是爆炸的。

 不能共享例如参数权重等，会导致相似词无法获得交互信息。

利用卷积神经网络是可以解决上述的问题
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卷积神经网络6

卷积神经网路

卷积神经网络其实就是多层卷积运算，然后

对每层的卷积输出用非线性激活函数做转换

。卷积过程中每块局部的输入区域与输出的

一个神经元相连接。对每一层应用不同的卷

积核，每一种卷积核其实可以理解为对图片

的一种特征进行提取，然后将多种特征进行

汇总，每一次做卷积操作是都是要对所有的

特征通道进行卷积操作以便提取出更高级的

特征。
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卷积神经网络在NLP中的应用6

在文本中，网络输入是句子（ 7 * 5 ），其中的每个

单词已经映射为词向量，一个句子构成一个词数 *

词嵌入维度大小的矩阵 ，类似图片格式一样。然

后经过不同大小的 f i l t e r 卷积， 7 * 5 ，输出 ( 句子

长度 - r e g i o n _ s i z e + 1 ) * 1 维的向量。经过最大

池化得到一个数值，将各个 f i l i e r 的输出值经过最

大池化后的值拼接起来进行最后的分类。所以在

处理文本时，卷积核通常覆盖上下几行的词 ，所

以此时卷积核的宽度与输入的宽度相同，通过这

样的方式，我们就能够捕捉到多个连续词之间的

特 征 ， 并 且 能 够 在 同 一 类 特 征 计 算 时 中 共 享 权

重；然后，最后的 s o f t m a x 层接收此特征向量作

为输入，并使用它对句子进行聚类。
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