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聚类的概念

聚类的概念

聚 类 是 一 种 流 行 的 无 监 督 学 习
方 法 ， 其 任 务 是 将 一 组 数 据 分 为
若 干 个 类 别 ， 使 同 一 个 类 别 的 数
据 之 间 的 差 异 更 小 而 不 同 类 别 间
的 数 据 差 异 更 大 。 如 今 聚 类 已 经
在 各 个 领 域 受 到 广 泛 应 用 。

1.1
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文本聚类的概念

“
文本聚类即将一系列文本作为聚类的数据，把这些文本分为几类，同一
类中的文本相似度较大而不同类别的文本间相似度则较小。
例：同为武侠小说的文章相似度较高，而计算机专业书籍和武侠小说的
相似度就比较低。

文本聚类

1.2
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文本聚类和文本分类

VS文 本 分 类 是 一 种 监 督 式 学 习 ，
机 器 针 对 有 标 注 的 数 据 训 练 一
个 分 类 器 ， 对 未 标 注 的 文 本 进
行分类。

文本分类
文本聚类是一种无监督学习，机
器不知道也不需要每个数据的真
实标签，只是凭借机器对“簇”

的理解来对数据进行聚类。

文本聚类

1.3
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 Newsblaster是哥伦比亚大学开发的一个多文档文摘系统，其功能是将每天发生
的重要新闻文本进行聚类，对其中同主题的文本进行冗余消除、信息融合、文本
生成等处理，从而生成一个简洁的摘要文档。

文本聚类的应用1.4
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 IBM Watson Explorer和infonetware这两个搜索引擎允许用户输入检索关键词，
然后对检索到的文档进行聚类，输出各个类别的简介，这样可以帮助用户缩小检
索范围。

文本聚类的应用1.4
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 用户的兴趣模式挖掘：将聚类算法用于对用户感兴趣的文档进行聚类，从而发现
用户的兴趣模式，有助于定制化推荐。

 改善文本分类的结果：Fang Y C, Parthasarathy S等人使用PDDP（Principle 
Direction Divisive Partitioning，一种基于主成分分析的文本聚类方法）改善了
文本分类的结果。

文本聚类的应用1.4



10

文本聚类的基本流程1.5

1 文本预处理

文本预处理步骤将

对文本进行分词和

去停用词等处理。

2 文本表征

文本表征指从文本

中提取出特征，通

过这些特征来表示

相应的文本。

3 聚类算法

将上一步得到的用

特征表示的文本送

入聚类算法进行聚

类，得到最终的文

本聚类结果。



文本预处理与文本表征2
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文本预处理

文本预处理

 停用词在这里通常指文本

中出现频率很高，但对语

义理解帮助不大的词。

 语气助词、副词、介词、

连词等。如中文常见的

“的”、“在”、“和”、

“接着”之类。英文常见

的“of”，“an”

 停用词表

分词（Tokenization） 去停用词 词性归一化
（tokenization normalization）

2.1

 即将 输入的文本

（sequence）转换为 

token 的过程。

 英文：比较容易实现分词。

 中文：使用一些分词算法或

工具，例如：Jieba分词，百

度分词API，阿里云的分词

API等。

 英文文本处理中特有

 将相同含义但是不同形式的词

转换成同一个词（token）

 词干提取（stemming）

         beautiful --> beauty

 词性还原（lemmatization）

例如：good, better 和 best 词

形还原的结果是 good, good 和 

good.
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文本表示

文本表示模型

2.2

文本表示对文本进行数学建模，保留语义等需要提取的信息，是后续工作的基础

 离散表示  
   1 .One-ho t编码   2 .词袋模型   3 .N-g ram
 分布式表示  
   经 典 模 型 是 w o r d 2 v e c ， 还 包 括 后 来 的 G l o v e 、 E L M O 、 G P T 和 最 近 很 火 的
BERT
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One-hot编码2.3
         one-hot编码就时把每个词表示为一个长向量。这个向量的
维度是词表大小，向量中只有一个维度的值为1，其余维度为0，
这个维度就代表了当前的词。一段文本就应该是多个one-hot组合
成的矩阵了。 

构造词典：
{"John": 1, "likes": 2, "to": 3, "watch": 4, "movies": 5, "also":6, 
"football": 7, "games": 8, "Mary": 9, "too": 10}

["John", "likes", "to", "watch", "movies", "also", "football","games", 
"Mary", "too“]

文本：John likes to watch movies. Mary likes too.

One-hot表示：
John: [1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]
likes: [0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0]
too : [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 1]

优点：简洁明了，计算快速。

缺点：无法表述词与词之间的语义关系，同
时因为词表太大容易造成维数灾难等。



15

词袋模型2.3
   具体想法是：将每个文档看成一袋子词，忽略每个词出现的顺序，
通过统计各个词出现的次数来表述一篇文档，文档的向量表示可以
直接将各词的词向量表示加和。 

优点：这是一个基于统计，能够很快得到文本的表示。

缺点：忽略了文本字词之间的顺序，容易造成信息的丢失or混淆，如“我
爱你”和“你爱我”都是同一种表示方法，但他们之间的意思确实不一样
的。
 

文本：John likes to watch movies. Mary likes too.
        ==> [1, 2, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 1, 1]
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N-gram2.3

与词袋模型相比，将连续出现的n个词所构成的词组（N-gram）
也作为一个单独的特征放到向量表示中去。这个模型认为，第N个
词的出现只与前面N-1个词相关，而与其它任何词都不相关。

优点：考虑了词的顺序。

缺点：n越大 数量级越大。
 

2-gram建索引：
"John likes”: 1,
"likes to”: 2,
"to watch”: 3,
"watch movies”:  
4,
"Mary likes”: 5,
"likes too”: 6,
"John also”: 7,
"also likes”: 8,
“watch 
football”: 9,
"football games": 
10,

文本：John likes to watch movies. Mary likes too.

[1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0]



17

TF-IDF2.3

前面的三种表示都是默认每个字词的重要程度是一样的，而在一段文本当中有的词时关键词而有
的词就不是很重要，如‘的’、‘吧’、‘啊’等语气词就不是很重要，因此TF-IDF考虑了某个
词在文本当中的重要程度，计算公式如下：

TF：词频，单词t在文档d中出现的频率，反映了单词t对
文档的重要性。
IDF：倒文档频度，衡量单词t区别于其他文档的程度。
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分布式表示word2vec2.3

1. CBOW模型
       根据中心词W(t)周围的词来预测中心词 

2. Skip-gram模型
      则根据中心词W(t)来预测周围词
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CBOW2.4
1 .输入层：上下文单词的onehot. {假设单词向量
空间dim为V，上下文单词个数为C}
2. 所有onehot分别乘以共享的输入权重矩阵W. 
{V*N矩阵，N为自己设定的数，初始化权重矩阵
W}
3. 所得的向量 相加求平均作为隐层向量, size为
1*N.
4. 乘以输出权重矩阵W' {N*V}
5 .得到向量 {1*V}softmax处理得到V-dim概率
分布 6 概率最大的index所指示的单词为预测出
的中间词（target word）与true label的onehot
做比较，误差越小越好
6.根据误差更新权重矩阵

 
 loss function（一般为交叉熵代价函数）
 梯度下降算法更新W和W'
 输入层的每个单词与矩阵W相乘得到的向量的就是我们想要的词向量（word 

embedding），矩阵W自身也叫做look up table，免去训练过程直接查表得
到单词的词向量了。



聚类算法介绍3
1 . 聚类算法技术

2. 划分算法

3. 层次算法

4. 密度算法

5. 网格算法
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聚类算法技术3.1

什么是聚类分析?

 聚类分析，是一个把数据对象(或观测)划分成子集的过程。每个子集是一个簇，使得簇中的

对象彼此相似，但与其他簇中的对象不相似。由这个过程产生的一系列簇成为一个聚类

 可以简单概括为：同类相同、异类相异
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聚类算法技术3.1
聚类算法发展

 聚类算法是最早被用于模式识别及数据挖掘任务的方法之一，并且被用来研究各种应用中的大数据

库，因此如今用于大数据的聚类算法受到越来越多的关注

 聚类算法的历史与有监督学习一样悠久。层次聚类算法出现于1963年，这是非常符合人的直观思维

的算法，现在还在使用。
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聚类算法技术3.1

为什么需要聚类算法技术?

        常见的机器学习任务大部分都是带有标记的(有监督的)，在真实的世界中，有人工标记的数据

仅仅占很少的一部分，对于大数据时代而言甚至可以忽略不计，可以说无监督（不带标记)的学习才

是机器学习的终极目标。

聚类算法技术目的?

        探究那些无法或者还未标记的数据的内在数据结构或规律，如文本聚类问题。

如何进行聚类?

        聚类分析所有的工作都关注在这两者上, 划分过程与对象之间相似与否。   

        聚类过程一般的有：基于划分的、基于层次的、基于密度的以及基于网格的聚类算法
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基于划分的聚类算法

给 定 一 个 有 N 个 元 组 或 者 纪 录 的 数 据 集 ， 分 裂 法 将 构 造 K 个 分 组 ， 每 一
个 分 组 就 代 表 一 个 聚 类 ,  然 后 采 用 一 种 迭 代 的 重 定 位 技 术 ， 尝 试 通 过 对 象 在 划
分 间 移 动 来 改 进 划 分 。

3.2
基 于 划 分 的 聚 类 算 法

常 见 算 法

• K - M E A N S 算 法 - k 均 值 聚 类 算 法
• K - M E D O I D S 算 法
• C L A R A N S 算 法

K - M e a n s 算 法

 也 称 为 K - 平 均 或 者 K - 均 值 ， 一 般 作 为 掌 握 聚 类 算 法 的 第 一 个 算 法 。
 这 里 的 K 为 常 数 ， 需 事 先 设 定 ， 通 俗 地 说 该 算 法 是 将 没 有 标 注 的  M  个 样 本

通 过 迭 代 的 方 式 聚 集 成 K 个 簇 。
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基于划分的聚类算法3.2

K-Means算法

1 . K = 2 ， 随 机 两 点 对 应 的 类

别质心

2. 求样本距离第一轮分类

3. 从 两 类 样 本 点 中 计 算 出 新

聚类中心

4. 重复迭代

5. 标准测度函数收敛
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基于划分的聚类算法3.2

K-Means算法流程

1. 首先从n个 数据对象任意选择 k 个对象作为初始聚类中心；

2. 对于所剩下其它对象，则根据它们与这些聚类中心的相似度（距

离），分别将它们分配给与其最相似的（聚类中心所代表的）聚

类；

3. 再计算每个所获新聚类的聚类中心（该聚类中所有对象的均值）

4. 不断重复这一过程直到标准测度函数开始收敛为止。
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基于划分的聚类算法3.2

缺点

1 . K值的选取不好把握
2. 如果各类别的数据不平衡，则可

能聚类效果不佳。
3. 采用迭代方法，得到的结果只是

局部最优。
4. 对噪音和异常点比较的敏感。

优点

1. 原理比较简单，实现也是很容易，收

敛速度快。

2. 聚类效果较优。

3. 算法的可解释度比较强。

4. 主要需要调参的参数仅仅是簇数k
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基于层次的聚类算法

基 于 层 次 的 聚 类 方 法 是 指 对 给 定 的 数 据 进 行 层 次 分 解 ， 直 到 满 足 某 种 条 件 为 止 。
该 算 法 根 据 层 次 分 解 的 顺 序 分 为 自 底 向 上 法 和 自 顶 向 下 法 ， 即 凝 聚 式 层 次 聚 类 算 法 和 分
裂 式 层 次 聚 类 算 法 。

3.3

基 于 层 次 的 聚 类 算 法

常 见 算 法

 B I R C H 算 法 ➡ 利 用 层 次 方 法 的 平 衡 迭 代 规 约 和 聚 类
 C U R E 算 法
 C H A M E L E O N 算 法

B I R C H 算 法

 核 心 是 聚 类 特 征 树 C l u s t e r i n g  F e a t u r e  T r e e 简 称 C F  T r e e

 每 个 节 点 包 括 叶 子 节 点 都 有 若 干 个 C F
 叶 子 结 点 由 双 向 链 表 连 接
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基于层次的聚类算法3.3

B IRCH算法-CF

 聚类特征:  

     CF = ( N , LS , SS )

 N:  CF中拥有的样本点的数量

 LS:  CF中拥有的样本点各特征维度的

和向量      N
i=1   Xi

 SS:  CF中拥有的样本点各特征维度的

平方和      N
i=1   Xi

2

CF = (5, (16,30),(54,190))

(3,4)
(2,6)
(4,5)
(4,7)
(3,8)

LS=(3+2+4+4+3,4+6+5+7+8)=(16,30)
 
SS =(9+4+16+16+9+16+36+25+49+64)
     =(54+190)
     =244
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基于层次的聚类算法3.3

聚类特征树性质

 满足线性关系

 叶节点是双向链表

 B :每个内部节点的最大CF数

 L :每个叶子节点的最大CF数

 T : 叶节点 每 个 C F 的 最 大 样 本

半径阈值

B=6,L=5
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基于层次的聚类算法3.3

B=3  L=3
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基于层次的聚类算法3.3

B IRCH算法

BIRCH算法优点：

 节约内存，所有的样本都在磁盘上，CF Tree仅仅存了CF节点和对应的指针。

 聚类速度快，只需要一遍扫描训练集就可以建立CF Tree，CF Tree的增删改都很快。

 可以识别噪音点，还可以对数据集进行初步分类的预处理

BIRCH算法缺点：

 由于CF Tree对每个节点的CF个数有限制，导致聚类的结果可能和真实的类别分布不同.

 对高维特征的数据聚类效果不好。

 如果数据集的分布簇不是类似于超球体，或者说不是凸的，则聚类效果不好。
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基于密度的聚类算法

它 不 是 基 于 各 种 各 样 的 距 离 的 ， 而 是 基 于 密 度 的 。 这 样 就 能 克 服 基 于 距 离 的 算 法

只 能 发 现 “ 类 圆 形 ” 的 缺 点 。 只 要 一 个 区 域 中 的 点 的 密 度 大 过 某 个 阈 值 ， 就 把 它 加 到 与
之 相 近 的 聚 类 中 去

3.4

基 于 密 度 的 聚 类 算 法

常 见 算 法

 DBSCAN算法
 DPC算法-基于快速搜索和发现密度峰值的聚类算法
 OPT ICS算法

 能 够 自 动 地 发 现 簇 中 心 ， 实 现 任 意 形 状 数 据 的 高 效 聚 类

 算 法 分 为 两 步 ： 寻 找 聚 类 中 心 和 分 配 簇 标 签

D P C 算 法
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 密度ρ：DPC将每个点的密度定义为，距离该点��

以内的其它点的个数，用公式表示为

 ��：称为截断距离，是该算法的唯一一个参数，Х(x)
在x<0时等于1，在x>0时等于0.

基于密度的聚类算法3.4

��

DPC算法-参数

 δ：每个点与最近的密度更高的点的距离，在所有密度比P点大的点中，假设离P

点最近的那个点是点Q，则��为PQ的距离。计算完密度后，DPC将计算每个点的δ
值。     用公式表示为：



35

基于密度的聚类算法3.4

DPC算法-聚类流程

 1. 根据截断距离算出任意数据点     的局部密度

 2. 对于任意数据点    ，计算出δi

 3. 以    为横轴，以     为纵轴，画出决策图

 4. 利用决策图，将     和     都相对较高的点标记

为簇中心；将    相对较低但是      相对较高的点

标记为噪声点

 5. 将剩余点进行分配，分配时，将每个剩余点分

配到它的最近邻且密度比其大的数据点所在簇
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 在选择完中心点后，对数据集中剩余的各点进行簇的分配工作。

 分配的原则十分简单，在之前计算δ那一步，我们已经知道了任意一点i，所有密度大于i的点中距离i

最近的点是�� 。 所以只需将每个点i分配到与�� 相同的簇中即可，最后找到密度值最大的中心点，这

是一个递归的过程，如下图所示。

基于密度的聚类算法3.4

中心点i

N(i)

N(N(i))

N(N(N(i)))

N(N(N(N(i))))

中心点i

N(i)

N(N(i))

N(N(N(i)))

N(N(N(N(i))))

DPC算法-聚类流程
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基于密度的聚类算法3.4

缺点

1 .在不符合高斯分布的数据集

上结果不好，且很难通过调整参

数改善。

优点

1.参数非常少，只有一个。

3.在服从高斯分布的数据集上非常准确。

3.实现简单，时间复杂度仅O(n^2)
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基于网格的聚类算法

用 不 同 的 网 格 划 分 方 法 ， 将 数 据 空 间 划 分 成 为 有 限 个 单 元 的 网 格 结 构 ， 并 对 网 格
数 据 结 构 的 统 计 信 息 进 行 压 缩 表 达 ， 基 于 这 些 统 计 信 息 判 断 高 密 度 网 格 单 元 ， 最 后 将 相
连 的 高 密 度 网 格 单 元 识 别 为 簇

3.5

基于网格的聚类算法

常见算法

 S T I N G 算 法 - 统 计 信 息 网 格
 C L I Q U E 算 法
 W A V E - C L U S T E R 算 法

 S t a t i s t i c a l  I n f o r m a t i o n  G r i d - b a s e d  m e t h o d

是 一 种 基 于 网 格 的 多 分 辨 率 聚 类 技 术 ， 将 空 间 区 域 划 分 为 矩 形 单 元 。

S T I N G 算 法
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基于网格的聚类算法

 核心思想：根据属性的相关统计信息进行划分网格，而且网格是分层次的，在

一个网格内的数据点即为一个簇。

 针对不同级别的分辨率，通常存在多个级别的矩形单元，这些单元形成了一个

层次结构：高层的每个单元被划分为多个低一层的单元。

ST ING算法的两个参数：

 网格的步长——确定空间网格划分

 密度阈值——网格中对象数量大于等于该阈值表示该网格为稠密网格

3.5

ST ING算法
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基于网格的聚类算法3.5

ST ING算法-聚类流程

1.首先我们先划分一些层次，按层次

划分网格；

2.计算最底层单位网格的统计信息

（如均值，最大值和最小值）；

3.从最底层逐层计算上一层每个父单

元格的统计信息，直到最顶层

4.同时根据密度阈值标记稠密网格。
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基于网格的聚类算法3.5

 STING优点：
 网格结构有利于并行处理和增量更新;

 效率很高。

 STING缺点：
 STING的聚类质量取决于网格结构的最底层的粒度;

 STING在构建一个父亲单元时没有考虑到子女单元和其他相邻单元之间的联系。所有

的簇边界不是水平的，就是竖直的，没有斜的分界线。降低了聚类质量。

ST ING



demo展示4
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类

来源：豆瓣网

内容：书籍简介

数量：85本

   K-means              

   Birch

   DPC

python：

glob、jieba、

sklearn、os等

数据来源 聚类方法 调用库
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类

数据
获取

文本
分词

特征向
量提取

降维
处理

文本
聚类
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类

《心理健康论文一》', '《心理健康论文二》', '《心理健康论文三》
', '《心理健康论文四》', '《心理健康论文五》', '《心理健康论文六》

'《三体》', '《齐马蓝》', '《银河帝国：基地七部曲》', 
'《三体Ⅱ》', '《三体Ⅲ》', '《沙丘》', '《惨败》'
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类

《心理健康论文一》', '《心理健康论文二》', '
《心理健康论文三》', '《心理健康论文四》', '
《心理健康论文五》', '《心理健康论文六》

《索拉里斯星》', '《齐马蓝》', '《星之继承者》', '《未
来学大会》', '《永恒的终结》', '《银河帝国：基地七部
曲》', '《你一生的故事》', '《沙丘》', '《其主之声》', '
《惨败》

《三体》', '《三体Ⅱ》', '《三体Ⅲ》

《鱼翅与花椒》', '《中国人超会吃》', '《随园食单》', '《料理
图鉴》', '《五味》', '《于谦：人间烟火》', '《厨艺的常识》', 
'《鸭川食堂》', '《这本书好吃吗》', '《人间滋味》', '《至味
在人间》', '《川菜》', '《金牌主厨的面点课》', '《世间味道》
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类

《心理健康论文一》', '《心理健康论文二》', '《心理健康论文三》', 
'《心理健康论文四》', '《心理健康论文五》', '《心理健康论文六》

《三体》', '《齐马蓝》', '《星之继承者》', '《银河帝国：基地七部
曲》', '《三体Ⅱ》', '《三体Ⅲ》', '《沙丘》', '《惨败》

《认识建筑》', '《造房子》', '《建筑的故事》', '《贝聿铭全集》', '
《建筑也可以很好玩：欧洲篇》', '《建筑家安藤忠雄》', '《安藤忠雄》
', '《手绘紫禁城 : 遗失在日本的北京皇城建筑艺术》

《索拉里斯星》', '《永恒的终结》', '《小镇奇谈》', '《仿生人会
梦见电子羊吗？》', '《你一生的故事》', '《其主之声》', '《球状
闪电》

《中国历代政治得失》', '《明朝那些事儿》', '
《红星照耀中国》', '《枪炮、病菌与钢铁》', '
《巨人的陨落》', '《第三帝国的到来》', '《东
晋门阀政治》', '《毛泽东选集》', '《全球通史》
', '《中世纪之美》', '《制造东京》', '《城市发
展史》', '《神雕侠侣》', '《射雕英雄传》', '
《倚天屠龙记》', '《鹿鼎记》', '《小李飞刀:多
情剑客无情剑》', '《侠客行》', '《逝去的武林:
一代形意拳大师口述历史》', '《武林:一代形意
拳大师口述历史》', '《蜀山剑侠传》', '《笑傲
江湖》', '《献给阿尔吉侬的花束》', '《克莱因
壶》', '《未来学大会》', '《平面国》', '《醉步
男》', '《机器人大师》', '《雪崩》', '《环界1》
', '《鱼翅与花椒》', '《中国人超会吃》', '《雅
舍谈吃》', '《行走的柠檬》', '《四口吃遍江户》
', '《随园食单》', '《料理图鉴》', '《美食与文
明》', '《五味》', '《于谦：人间烟火》', '《肚
子饿万岁》', '《厨艺的常识》', '《鸭川食堂》', 
'《这本书好吃吗》', '《人间滋味》', '《至味在
人间》', '《流动的餐桌》', '《川菜》', '《金牌
主厨的面点课》', '《世间味道》
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4 基于豆瓣读书书籍简介的聚类

K-means

时间复杂度低，算法简单

需要手动输入参数K

由于随机性，算法不稳定

Birch
速度快、对异常值影响不大

对高斯簇效果不好

DPC

对任意形状均可聚类，可通过决策图直观推断出簇个数

dc等参数需要提前输入，决策图的选择具有主观性

对密度差异大的难以区分



最新研究进展5
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深度学习方法5.1

近年来的文本聚类研究与传统的基于密度，基于划分，基于层次，基于网格等聚
类算法相比，更多的结合了深度学习，这些方法按照时间顺序可以分为4个大类：

1. Deep Belief Networks 

2. Convolutional neural network

3. Recurrent neural network

4. Autoencoder
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Deep Belief Network

  Deep Belief Network 是Hinton等在2006

年提出了一种新的方法来求得这种比较接近最

优解的初始权重。

在使用上述的逐层无监督方法学得节点之间的

权重以及节点的偏置之后(亦即初始化)。

使用逐层无监督方法来初始化了权重值, 使其

比较接近最优值, 解决了之前多层神经网络训

练时存在的问题, 能够得到很好的效果。
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DBN文本聚类应用

Deep Learning with Nonparametric Clustering
——Gang Chen

针对无监督聚类问题的深度学习，提出一种
无参数聚类的深度置信网络。利用了深度学习在特征
表示和降维方面的优势。然后在最大边距框架下进行
无参数聚类，该框架是一种判别聚类模型。最后，在
深度置信网络中对模型参数进行了优化。

最大边际聚类(maximum margin clustering, 
MMC)是一种判别方法，将每个实例的标签作为
潜在变量，使用支持向量机(SVM)进行大边际聚
类。
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深度化方法——CNN5.1

Convolutional neural network

       应用CNN的基础方法如左图所示。首先通过word2vec或其他模型

来获得语料库中所有词的词向量；然后将文本转换为词向量矩阵，再经

过CNN对文本的词向量矩阵进行特征提取，获得文本的特征向量表示；

选取合适的相似度计算方法计算文本向量的相似度；最后使用K-means

方法进行聚类。

深度学习如CNN在图像领域的成功应用，给文本聚类也带了新的思考。
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CNN文本聚类应用

Short Text Clustering via Convolutional Neural Networks
——Jiaming Xu, Peng Wang

首先，我们将原始关键字特征嵌入到具有局部保持约
束的紧凑二进制码中。然后，研究单词嵌入并将其输
入卷积神经网络以学习深度特征表示。在获得学习过
的表示之后，我们使用K-means对它们进行聚类。

由于短文本的稀疏性，使得聚类成为一个具有挑战
性的问题。本文提出了一种基于卷积神经网络的短
文本聚类算法(STCC)，通过不使用任何外部标签/标
签的自学学习框架，考虑学习特征的一个约束，更
有利于聚类。
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深度化方法——RNN5.1

Recurrent neural network

       应用LSTM或Bi-LSTM等的基础做法和CNN类似，也是用于文

本的特征提取和表示。一个包含n个单词的文本的概率表示可以是如

下两种形式：

                              表示给定前这k-1个单词后，第k个单词为tk的概率。

类似地，                            表示给定第k+1到n个单词后，第k个单词

为tk的概率。
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深度化方法——RNN5.1

Recurrent neural network

       一个基础的应用LSTM来获取文本的特征的方法为：将包含n个单词

的文本输入LSTM，得到每个时间步下的隐状态ℎ�：

其中，                            ，ℎ� = �(ℎ�+1,  ��)，这里用函数f来表示LSTM的

操作，��表示文本的第k个单词。

假设隐状态的维度为d，可以采取三种方式计算文本的最终特征表示

①Max-pooling 对于n个隐状态，选取每个维度上的最大值构成文本特征

②Mean-pooling 对于n个隐状态，计算每个维度上的均值构成文本特征

③ last-time 直接选取第1个和第n个隐状态构成文本特征
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深度化方法——Autoencoder5.1

Autoencoder

       自编码器被广泛应用于文本聚类前的特征降维。一类方法是先使用自编码器

学习从数据域到低维潜在空间的非线性映射，随后在学到的低维空间进行聚类。这

些方法将自编码器作为一个预处理阶段，与后续的聚类阶段分开设计。也就是说，

特征学习和聚类是按顺序进行的。

      当前应用自编码器到文本聚类的一个趋势是希望模型能同时进行特征学习和聚

类。这类方法认为，将特征学习和聚类分开设计时，自编码器在低维特征学习过程

中不是以促进聚类效果为目标的，学到的数据的潜在低维不一定适合于聚类，因此

考虑联合特征降维和聚类。
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深度化方法——Autoencoder5.1

Autoencoder

一个应用自编码器的基础方法如下图所示，首先通过word2vec获得词向量表示，

文本矩阵则是由词向量堆叠而成，通过自编码器学习一个文本矩阵的潜在低维表示，

使用k-means或谱聚类等聚类方法对学到的低维向量进行聚类。     



66

Autoencoder文本聚类应用

A Self-Training Approach for 
Short Text Clustering

——Amir Hadifar  Lucas Sterckx 

         短文本聚类是一个具有挑战性的问题。

当采用传统的bag-of-words或TF-IDF表示时，

这将导致短文本的稀疏向量表示。

        当采用传统的bag-of-words或TF-IDF表
示时，这将导致短文本的稀疏向量表示。本

文利用深度聚类，提出从自动编码器和句子

嵌入中学习鉴别特征，然后利用聚类算法的

分配作为监督来更新编码器网络的权值。 
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深度学习方法——趋势5.1

年份 Autoencoder

2016 Unsupervised deep embedding for clustering analysis

2016 Variational deep embedding: An unsupervised and generative approach to  
clustering(VaDE)

2017 Deep clustering with convolutional autoencoders

2017 Improved deep embedded clustering with local structure preservation

2017 Towards k-means-friendly spaces: Simultaneous deep learning and clustering

2017 Deepcluster: A general clustering framework based on deep learning(DC-GMM)

2018 Spectralnet: Spectral clustering using deep neural networks

2019 Deep co-clustering

2019 A self-training approach for short text clustering

2020 Patent document clustering with deep embeddings(DEC)

2020 Semi-supervised Network Embedding with Text Information

从近5年比较有成效的研究成果来看，自编码器的应用是一个主要趋势
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未来研究工作5.2

混合和集成深度学习算法：在大多数研究中，混合深度学习算法利用了每种算法的优势，
通常会获得比较出色的效果，胜过其他单独的深度学习算法；下图展示了当前深度学习方
法的比例，可以看到，混合算法的研究仍数少数，未来有望出现更多新的成果。
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未来研究工作5.2

填补空白：还有很多深度学习算法没有被应用到文本聚类这个领域，可以尝试将这些算法
扩展到文本聚类领域。例如，深度强化学习（Deep Reinforcement Learning）已经在文
本情感摘要等方面有所应用，但是还没有任何方法将其用于文本聚类；此外，目前还很少
有工作将预训练的深度模型应用到文本聚类上，并对深度学习方法的有效性作解释。



感谢各位专家老师
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