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文本聚类概述1
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概述——基本概念1

聚类：根据数据的不同特征 ,  将其划分为不同的数据

类。
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概述——基本概念1

文本聚类：把相似度高的文本聚到一类，相似度低的

文本分到不同的类。

例 如 ： 同 为 小 说 的 《 复 活 》 和 《 战 争 与 和 平 》 相 似 度 应 该 较

高 。 而 《 工 科 数 学 分 析 》 和 《 红 与 黑 》 的 相 似 度 应 该 较 低 。
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聚类——聚类的发展1

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。
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文本聚类与文本分类

文本聚类是一种无监督学

习，数据不带标签。将相

似的文本分为同一“簇”。

文本聚类比较适合用于大

数据中热点话题或事件的

发现。

文本分类是一种监督学习，

数据带有标签，应用场景

评论情感分析，新闻极性

分析，新闻分类等等。

文本聚类 文本分类

1



88

概述——应用场景1

数字图书馆服务

热点追踪

文章推荐

其他

通 过 S O M 神 经 网 络 等 方 法 ， 可 以 将

高 维 空 间 的 文 档 拓 扑 保 序 地 映 射 到

二 维 空 间 ， 使 得 聚 类 结 果 可 视 化 。

与 文 本 分 类 不 同 ， 文 本 聚 类 不 需 要 知

道 每 个 类 别 是 什 么 ， 更 适 合 网 络 热 点

追 踪 。

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

搜 索 引 擎 联 想 功 能 ， 相 关 资 源 推 荐 推

荐 ， 改 善 文 本 分 类 的 结 果 。

1
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概述——应用场景1

多 文 档 自 动 文 摘 ：Newsblaster：
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概述——应用场景1

搜 索 引 擎 返 回 结 果 ：
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概述——应用场景1

数 字 图 书 馆 ：
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概述——应用场景1

文 档 集 合 自 动 整 理 ：



1313

概述——基本流程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。

文本表示

从文本中提取出
特征，通过这些
特征来表示相应
的文本。

文本聚类

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示2
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文本预处理2.1
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文本表示的两种方法2.2

文本的离散表示 文本的分布式表示

根据上下文表示词语，是稠密、

低维、连续的向量。

one-hot，N-gram，TF-IDF
存在着数据稀疏、向量维度过
高、字词之间的关系无法度量
的问题，适用于浅层的机器学
习模型。
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文本的离散表示（传统方法）2.2

One-Hot

在语料库中 ,对每个

词建立一个索引表示。

词袋表示

在 One-Hot 的基础

上 ,用文档中各词的

频数表示该文档。

N-gram

与词 袋 表 示 类 似,

将 相 邻 N 个 单 词

编 辑索引。

TF-IDF

在词袋表示的基础上

对词进行 TF-IDF 值

加权表示,TF-IDF 值

与一个词在当前文档

中出现频数成正比,与

该词在整个语料库中

出现频数成反比。
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文本的离散表示（传统方法）2.2

存 在 的 问 题 ：

维 度 灾 难 、 向 量 稀 疏 、 不 能 捕 捉 长 距 离 信 息 、 不 能 表 示 文 本 潜 在 的 语 法

与 语 义 信 息 。

解 决 方 案 ：

将 高 维 向 量 映 射 为 更 加 低 维 、 稠 密 的 连 续 向 量 的 分 布 式 表 示 方 法 。
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文本的分布式表示（深度的方法）2.2

NNLM

NNLM首次使用神经网络，利用前
面 N 个词来预测当前词的概率模型,
并将其预测概率最大似然化。
改进版有RNNLM、LSTM-RNNLM。
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文本的分布式表示（深度的方法）2.2

Word2vec

包 含 CBOW 和 Skip-gram 两 个 模 型
,在CBOW 中,要求利用上下文词来预测
中间目标词;在 Skip-gram 中,要求利用
当前词来预测上下文词。
优点：
解决了处理变长序列的问题,并提出了两
种模型训练提速方法,训练速度快。
不足：
无法解决一词多义问题,对分词结果敏感。
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文本的分布式表示——继续进步2.2

NNML和 Word2Vec属 于 静 态 词 向 量 表 示 ， 无 法 解 决 一 词

多 义 问 题 ,对 分 词 结 果 敏 感 。
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文本的分布式表示（深度的方法）2.2

ELMo

在基础语言模型的词向量表示的基
础上,采用双层双向 LSTM,分别从正
反两方向对词汇进行编码。
不足：
捕获长期依赖能力仍然有限。
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横空出世2.2

transformer

2017年，Ashish Vaswani等人发表
了《Attention is all you need》，
推出了一个超越RNN的神经网络结
构,即Transformer。
捕捉长距离文本信息的能力大大增
强。
而且可以并行计算。
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文本的分布式表示（深度的方法）2.2

GPT

不同于 ELMo,GPT 利用
Transformer 结构进行单项语言模
型的训练。
优点：
能够捕捉更长距离文本信息,语义关
联效果更好,通过并行化实现训练提
速,擅长处理文本生成任务。
不足：
只使用单向的语言表征信息,无法获
取双向上下文信息表征。
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文本的分布式表示（深度的方法）2.2

Bert

将双向 Transformer 应用于语言模
型,在双向上深度融合上下文特征。
优点：
更好融合上下文特征信息,能够捕捉
词语和句子级别的表示。
不足：
训练时使用的特殊标记“[MASK]”,
导致在下游任务中训练与微调之间
不匹配。
改进版有XLNet、RoBERTa、
ALBERT、ERNIE。
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文本表示——总结2.2

NNML和 Word2Vec属 于 静 态 词 向 量 表 示 ， 无 法 解 决 一 词

多 义 问 题 ,对 分 词 结 果 敏 感 。

属 于 动 态 词 向 量 的 表 示 方 法 ELMo、GPT和 BERT是 在 基 础

语 言 模 型 训 练 得 到 词 向 量 的 基 础 上 ,再 在 实 际 应 用 场 景 中 对 其

进 行 动 态 调 整 ,解 决 了 静 态 词 向 量 表 示 中 的 一 词 多 义 问 题 。



文本聚类3
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聚类算法3.1
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相似度度量3.2

欧拉距离

曼哈顿距离

闵氏距离

Jaccard 相似
系数
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K-means3.3

以簇数目k为输入参数，把n个对象划分成k个
簇，使得簇内的相似度高，而簇间的相似度低

迭代直到收敛
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K-means++3.4

1. 从样本集X中随机选择一个样本点作为
第1个聚类中心；
2. 计算其它样本点x到最近的聚类中心的
距离 d(x)；
3. 以概率 选择一个新样本点，加入
聚类中心点集合中

初始化

缺点：受数据中
的噪声和孤立点
影响大！！
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K-mediod3.5

改进

但时间复杂度提高，不适合大数据！
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Bottom-up3.6

AGNES

计算任意两个簇的
距离，并找到最近
的两个簇，合并。

算法性能：
（1）简单，但有合并点选择
困难的情况。
（2）一旦一组对象被合并，
不能撤销
（3）算法复杂度为O(n^2)
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Bottom-up3.6

Single-Pass

算法性能：
时间复杂度低，但

对样本的先后顺序有
一定的依赖关系，适
合大数据

yes no
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Top-down3.7

DIANA算法
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DBSCAN3.8

两个重要参数

ε邻域：给定点的半径ε内的邻域

minpoints：当邻域半径ε内的点的个数大于最少点数目
minpoints时，为核心点
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DBSCAN3.8

密度可达：p1->p2-
>...->pn,则pn是从p1
关于ε邻域和minpoints
密度可达的

可以发现非凸面形
状的簇，但时间复
杂度为O(n^2)
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实验对比3.9



3939

性能对比3.10

聚类算法 处理大数据
的能力

处理高维数
据的能力

发现任意形
状簇的能力

处理噪声的
能力

基于划分 较弱 强 较强 弱

基于层次 弱 较强 强 较弱

基于密度 较强 弱 强 强
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聚类——评价方法3.11

Calinsk-i Harabasz(CH)指数

CH越大代表着类自身越紧

密，类与类之间越分散，

即更优的聚类结果。

Davies-Bouldin(DB)指数

DB越小意味着类内距离越小

同时类间距离越大



前沿进展4
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4.1 前沿进展

以text clustering 为主题的论文发表数量 ——来源 web of science
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4.1 前沿进展
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4.2 深度聚类 AE-based

*资料源自A Survey of Clustering With Deep Learning: From the Perspective of Network Architecture ERXUE MIN.ect
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4.2 深度聚类 VAE-based

*资料源自A Survey of Clustering With Deep Learning: From the Perspective of Network Architecture ERXUE MIN.ect
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4.2 深度聚类 GAN-based

*资料源自A Survey of Clustering With Deep Learning: From the Perspective of Network Architecture ERXUE MIN.ect
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2

1. Towards K-means-friendly spaces: Simultaneous deep learning and clustering. Bo Yang et.al. (AE-based)

本文提出的DCN算法结合了自动编码器和k-means算法。DCN预先训练一个自动编码器，而后将优化重建
损失和k均值损失。与其他方法相比，DCN的目标很简单，并且计算复杂度较低

2. Variational deep embedding: An unsupervised and generative approach to clustering. Z Jiang et.al. (VAE-based)

本文提出了一个基于VAE的深度无监督聚类算法VaDE，该算法结合了VAE和GMM，提出用SVGB优化方法

3. Interpretable representation learning by information maximizing generative adversarial Nets. Xi Chen et.al.(GAN-based)

本文提出的InfoGAN是一种无监督的方法，可以学习解开表示disentangled representations，也可以用于聚
类。它可以解开离散和连续的潜在因素latent factors,，扩展到复杂的数据集

4.2 深度聚类
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2

软聚类

硬聚类

硬聚类对象存在且仅存在

唯一一个类别
软聚类对象则可能出现在两个

或者多个类别中

4.3 主题模型
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4.3 掺入少许先验知识的主题模型

*资料源自Anchored Correlation Explanation: Topic Modeling with Minimal Domain Knowledge
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4.4 对比学习

对比学习的目标是区分两个实例是否是由同一个源数据采样/增强得来，如果是，
让它们在表示空间中越接近；如果不是，让它们在表示空间中远离。

SimCLR框架中对比学习思想的示例图
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4.4 SCCL

*资料源自Supporting Clustering with Contrastive Learning

SCCL训练框架
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4.4 SCCL

*资料源自Supporting Clustering with Contrastive Learning
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4.4 SCCL

为什么聚类+对比学习可以带来如此大的提升？



Demo展示5
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Demo展示5.1



5656

K均值5.2
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HDBSCAN VS K 均 值

爬取了314条微博评论，只选取了评论内容部分

文本嵌入模型选择预训练的Bert模型，
由sentence_transformers库提供：

5.3
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H D B S C A N 结 果 K均值结果
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HDBSCAN VS K均值5.3

上为K均值，右为HDBSCAN
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基于Bertopic的主题建模——基本流程

1

数据集获取

使 用 东 京 2 0 2 0 推 文

2

文本预处理

未 做 详 细 数 据 清 理 ， 仅 选 取 部 分 推

文 ， 然 后 字 符 化 处 理

4

聚类

通 过 U M A P 和 H D B S C A N ， 将 文 本

嵌 入 进 行 聚 类 ， 语 义 相 近 的 语 句 将

聚 集 成 簇 群

5

提取主题词

用 c - T F - I D F 提 取 主 题 词

3

Bert文本嵌入

使 用 B e r t 作 为 预 训 练 嵌 入 模 型 ， 获

得 文 本 的 向 量 表 示

5.4
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基于Bertopic的主题建模5.4

数据集使用2020东京奥
运会推文（推特）：

总共16万条推文，16个属性，数据内容基本是英文
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流程5.4

为了便于调试，选取前六万条推文作为数据，模型使用Bertopic中封装好的bert预训练模型

模型使用Bert进行特征提取，使用UMAP方法降维，然后使用HDBSCAN进行聚类，主题参数选择auto，模型
根据相似程度把原来的707个主题减少到了568个
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实验结果分析5.4

在语言的参数选择上，
使用了英语和多语言
（支持50多种语言），
左图表示英语的聚类结
果，右图为多语言的聚
类结果
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实验结果分析5.4

每个簇的主题词可视化

英语 多语种


