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[摘要] 　 微博是近年出现的新型互联网信息交流平台ꎬ它具有主题分散、体量短小、文体自由等特性ꎬ它能对社

会产生巨大的影响ꎬ所以信息监管部门和商业企业对基于微博信息的舆情分析都有迫切需求. 提出了基于搭配

的文本聚类新方法ꎬ该方法先进行微博文本预处理ꎬ然后利用词类模型进行自动抽取有效搭配ꎬ最后基于有效搭

配的模型进行文本聚类. 实验证明利用词类文本聚类方法比传统文本聚类方法性能提高 ６.３％ꎬ而本文方法比利

用词类文本聚类方法性能提升了 １６.８％ꎬ结果显示了本方法的有效性.
[关键词] 　 微博舆情分析ꎬ词义类簇ꎬ搭配ꎬ相似度ꎬ文本聚类

[中图分类号]ＴＰ３９１　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１００１－４６１６(２０１５)０１－００５７－０９

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｔｅｘｔ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ Ｍｉｃｒｏ￣Ｂｌｏｇ Ｐｕｂｌｉｃ Ｏｐｉｎｉｏｎ:
Ｗｏｒｄ Ｓｅｎｓｅ Ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎｄ Ｃｏｌｌｏｃａｔｉｏｎ￣Ｂａｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄ

Ｗａｎｇ Ｈｅｎｇｊｉｎｇ１ꎬＣａｏ Ｃｕｎｇｅｎ２ꎬＧａｏ Ｓｈａｎｇ１

(１.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬＪｉａｎｇｓｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＺｈｅｎｊｉａｎｇ ２１２００３ꎬＣｈｉｎａ)
(２.Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬＩｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＣｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ ＳｃｉｅｎｃｅｓꎬＢｅｉｊｉｎｇ １００１９０ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｍｉｃｒｏ￣ｂｌｏｇ ｉｓ ｔｈｅ ｎｅｗ ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｅｍｅｒｇｅｄ ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅｍｅ
ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎꎬｓｈｏｒｔ ｖｏｌｕｍｅꎬｓｔｙｌｉｓｔｉｃ ｆｒｅｅｄｏｍꎬａｎｄ ｉｔ ｃａｎ ｈａｖｅ ａ ｈｕｇｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｎ ｓｏｃｉｅｔｙ. Ｓｏ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｄｅ￣
ｐａｒｔｍｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ ｈａｖｅ ｕｒｇｅｎｔ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｃｒｏ￣ｂｌｏｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ.
Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｎｏｖｅｌ ｃｏｌｌｏｃａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ. Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｄｕｃｔｓ ｍｉｃｒｏ￣ｂｌｏｇ ｔｅｘｔ ｐｒｅｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ ｆｉｒｓｔｌｙꎬａｎｄ ｔｈｅｎ ｕｓｅｓ ｗｏｒｄ ｓｅｎｓｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｏｌｌｏｃａｔｉｏｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙꎬａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｏｌｌｏ￣
ｃａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｉｎａｌｌｙ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｐｒｏｖｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｗｏｒｄ ｓｅｎｓｅ
ｃｌｕｓｔｅｒ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ６.３％ꎬａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｒａｔｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ
ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｗｏｒｄ ｓｅｎｓｅ ｃｌｕｓｔｅｒ ｂｙ １６.８％. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｍｉｃｒｏ￣ｂｌｏｇ ｐｕｂｌｉｃ ｏｐｉｎｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓꎬｗｏｒｄ ｓｅｎｓｅ ｃｌｕｓｔｅｒꎬｃｏｌｌｏｃａｔｉｏｎꎬｓｉｍｉｌａｒｉｔｙꎬｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

舆情是“舆论情况”的简称ꎬ是指在一定的社会空间内ꎬ围绕中介性社会事件的发生、发展和变化ꎬ作
为主体的民众对作为客体的社会管理者及其政治取向产生和持有的社会政治态度. 它是较多群众关于社

会中各种现象、问题所表达的信念、态度、意见和情绪等等表现的总和. 网络舆情是社会舆情在互联网空

间的映射ꎬ是社会舆情的直接反映[１] . 微博ꎬ即微博客(Ｍｉｃｒｏ￣ｂｌｏｇ)的简称ꎬ是一个基于用户关系信息分

享、传播以及获取的平台ꎬ用户可以通过 ＷＥＢ、ＷＡＰ 等各种客户端组建个人社区ꎬ以 １４０ 字左右的文字更

新信息ꎬ并实现即时分享. ２０１３年上半年ꎬ新浪微博注册用户达到 ５.３６亿ꎬ２０１２年第三季度腾讯微博注册

用户达到 ５.０７亿ꎬ微博成为中国网民上网的主要活动之一. 微博快速发展及其在引导舆论中的重要作用ꎬ
需要我们对微博进行舆情监控. 舆情分析建立了百姓和政府、消费者和企业的桥梁[２] . 因此ꎬ网络内容监

管任务的意义重大但也尤为艰巨ꎬ为了建立安全、绿色、和谐的网络环境ꎬ必须研究微博的舆情分析技术.
由于微博的信息量巨大并且在互联网上广泛传播ꎬ给准确有效地进行微博舆情监管带来了一定的困难.
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近年来ꎬ不少专家在研究更准确的方法. 对文本中的同义词和近义词难以解决的问题ꎬ文献[３]提出

了基于词义类簇的文本聚类(ＳＣＭ)方法ꎬ旨在处理同义词和近义词测问题. 它与潜在狄利克雷分布[４]

(Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ ＡｌｌｏｃａｔｉｏｎꎬＬＤＡ)相比ꎬ在细粒度的信息区分上更有优势. ＬＤＡ 主题模型是一种非监督机

器学习技术ꎬ可以用来识别大规模文档集(ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ)或语料库(ｃｏｒｐｕｓ)中潜藏的主题信息. 它采

用了词袋(ｂａｇ ｏｆ ｗｏｒｄｓ)的方法ꎬ这种方法将每一篇文档视为一个词频向量ꎬ从而将文本信息转化为易于

建模的数字信息.
本文提出的基于词类和搭配的文本聚类方法可以解决大量微博短文本的聚类问题并且准确率有所提

高ꎬ从而更有利于对微博舆情的监管. 该方法首先要构造词义类簇空间ꎬ以下把词义类簇简称为词类. 然
后寻找词类间的有效搭配ꎬ用该搭配来表示微博文本ꎬ就可以匹配不止 １ 条与主题相关的微博文本. 构造

词类有两部分组成ꎬ首先利用 ＬＤＡ主题模型从语料库中归纳主题ꎬ确定主题中的词语ꎬ这种词语被称之为

词条ꎬ该过程称为词义归纳(ＷＳＩ)ꎻ然后通过聚类方法合并相同或者相似的词条生成词类ꎬ该过程称为词

义聚类(ＷＳＣ)ꎻ接着把聚类后生成的词类进行有效搭配自动抽取ꎬ形成搭配空间ꎬ在该搭配空间内表示微

博文本ꎻ最后对经过有效搭配处理后的微博文本进行聚类. 该方法可以解决微博中的有相同或者相近意

思的文本. １)用这些词类可以解决微博文本中同义词或者近义词的问题ꎬ因为同义词或者近义词被聚类

到了同 １个词类中. ２)利用 ＬＤＡ主题模型[５]可以把文本中的每个关键词根据它的上下文给予 １个特定的

词类ꎬ即使该词条有不同的意义也会被识别到不同的词类中ꎬ可以得到更加准确的文本相似度ꎬ从而使计

算机理解自然语言更加准确.
本文结构安排如下:第 ２节主要介绍了构造词类模型的相关知识ꎻ第 ３节主要介绍了自动抽取有效搭

配的相关研究ꎻ第 ４节详细介绍基于搭配的微博文本聚类的设计过程ꎻ第 ５节通过实验验证该方法的有效

性和其存在的缺点ꎻ最后一节总结全文.

１　 词类模型

１.１　 词义和词义类簇

定义 １　 词义[３ꎬ７ꎬ８]:特定词 ｗ的词义 ｓｗ 可以表示为一组上下文的词的概率分布. 如式(１)所示:
ｓｗ ＝{ ｔｉ:ｐ( ｔｉ ｜ ｓｗ)}ꎬ　 ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮꎬ (１)

其中 ｔｉ 表示上下文中的词ꎬｐ( ｔｉ ｜ ｓｗ)表示对 ｔｉ 于词义 ｓｗ 的概率.
定义 ２　 词义类簇:词义类簇指一组由词义聚类算法得到的词义ꎬ它可以表示为式(２):

ｃ＝{ ｓ ｊｗ}ꎬ　 ｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭꎬ (２)
其中 ｓｗ 表示一个词义.

关于词义和词义类簇的例子如下:
例 １　 词“骚扰”的词义“骚扰＃”

打扰:　 ０.０４３
骚扰:　 ０.１３８

例 ２　 词义类簇

{作用＃ꎬ功能＃}
作用＃＝{作用:０.１４９ꎬ功能:０.０５９ꎬ功效:０.０２９}
功能＃＝{功能:０.１６９ꎬ作用:０.０６９ꎬ功效:０.０３９}

该词义类簇中ꎬ“作用＃”和“功能＃”上下文概率比较相似ꎬ所以被聚到一个类中ꎬ形成一个的含有若干

词条的词类. 可文本表示为:
作用近类＝{作用ꎬ功能} .

１.２　 词类模型

词类模型可以用词类来代替文本中的词条ꎬ将微博文本表示在词类空间上ꎬ例如有一条关于保险行业

的微博文本:
太平洋保险很好.

其中“太平洋保险”在“太平洋保险近类”中ꎬ“好”在“好近类”中ꎬ用词类替换词语后形成分词后的文
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本为:
太平洋保险近类　 很　 好近类

采用词类来表示文本ꎬ该模型不仅解决了多义词还处理了文本中的同义词现象ꎬ如例 ２ 中的词“作
用”与“功能”被聚到同一个词类中.

２　 自动抽取文本中有效搭配

２.１　 搭配的定义

随着计算机技术的快速发展和应用ꎬ自动抽取搭配[９]成为越来越多的人重视的自然语言处理任务之

一. 但不同的研究者对搭配的概念有不同的理解ꎬ现在还不能准确地定义搭配ꎬ不同的研究者界定搭配的

范围和方法都有所差异. 本章主要是寻找经过基本处理后的保险行业的微博文本中的有效搭配ꎬ并介绍

自动抽取搭配的方法.
不同的研究者对搭配有不同的定义ꎬ文献[１０]中提到 Ｆｉｒｔｈ 学派采用不同的量化指标来刻画搭配的

显著性ꎬ他们主张的是属于基于语料库的定量研究方法. 新弗斯学派(ｎｅｏ￣Ｆｉｒｔｈｉａｎｓ)的代表人物 Ｈａｌｌｉｄａｙ
和 Ｓｉｎｃｌａｉｒ 发展了 Ｆｉｒｔｈ 的理论. 他们提出了搭配的整套概念和方法ꎬ如节点词、跨距、搭配词ꎬ从大量的语

料中提取搭配. 他们认为搭配词和节点词有某种相互吸引力ꎬ并用某种方法来测量他们之间的关系ꎬ从而

确定搭配关系. Ｆｉｒｔｈ学派主张的搭配界定是基于统计的ꎬ他更加重视的是搭配词语在语言例子中所体现

的统计特征[１０ꎬ１２] .
文献[１１]中可以得到以 Ｃｏｗｉｅ为代表的学者从搭配组成词语的特征上定性的定义搭配ꎬ是一种“短

语法研究” . 他将词语的组合分为 ４类:１)纯习语(Ｐｕｒｅ ｉｄｉｏｍ)ꎻ２)比喻性习语(Ｆｉｇｕｒａｔｉｖｅ ｉｄｉｏｍｓ):词语之

间的组合有比喻意义ꎬ但字面意义仍在使用ꎬ如:ｃａｔｃｈ ｃｏｌｄꎻ３)受限搭配(Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｃｏｌｌｏｃａｔｉｏｎ):一个词仅

在该组合中有比喻意义ꎬ另一个词保留字面意义并可替换为其他的词ꎻ４)开放搭配(Ｏｐｅｎ ｃｏｌｌｏｃａｔｉｏｎ):两
个构成元素可以自由重新组合. 无论是哪种搭配ꎬ在和其他组合区分时都要考虑搭配词语之间的意义关

系. 也可以看出 Ｃｏｗｉｅ认为搭配具有物理的、语法的和语义的 ３ 方面的特征[１３]ꎬ所以搭配现象是复杂的.
Ｃｏｗｉｅ关注的是相关的句法和语义的搭配界定.

在研究汉语的搭配关系时还有其他的相关论述ꎬ孙新春(１９９２)在汉语词义研究的方法论中ꎬ总结了

一种对汉语来说比较重要的语义搭配法ꎬ“语义搭配法就是通过一个词在与不同的词语形成不同的搭配

关系来显示、判断词义的方法. ”在他的文章中他还指出“语义搭配法对汉语来说具有特别重要的意义ꎬ因
为汉语词没有形态ꎬ不像有形态的语言ꎬ一个词的具体意义和功能 总在它的外部形态上表现出来. ”同时

作者也指出了该方法的局限性.
２.２　 搭配获取的方法和评价

２.２.１　 手工搭配抽取

在计算机得到广泛应用之前ꎬ从大规模的语料库中自动抽取搭配只是理论上的. 所以之前搭配主要

是通过编者的语感来发现获取ꎬ手工抽取搭配需要大量的人力和物力ꎬ并且能够处理的语料数量是有限

的. 所以随着计算机的发展ꎬ自动抽取搭配成为研究和应用的必要选择.
２.２.２　 自动搭配抽取

相对于手工搭配抽取ꎬ自动抽取搭配可以处理大规模的语料[１４]ꎬ以计算机程序为主ꎬ以人工校对为

辅ꎬ可以很快地获得搭配候选集合ꎬ节省了人工认定的工作量.
自动搭配抽取一般的方法主要是将搭配的特征进行形式化、数量化ꎬ从而计算机可以自动判断搭配ꎬ

得到最好的搭配结果. 自动抽取搭配主要分 ３步进行:(１)准备语料ꎬ根据研究的搭配抽取的目标选取合

适的生语料或者经过基本处理过的标注语料. (２)根据语言学知识过滤候选的搭配集合. (３)抽取的搭配

按照某个测度标准评价关联强度并排序. 一般搭配的测度可以选择一些统计指标ꎬ如对数似然度、卡平方

和互信息作为两个词的关联强度评价[１１] .
根据 Ｄｕｎｎｉｎｇ在 １９９３年提出的计算公式ꎬ对数似然度可以表示为:
ｌｏｇω＝ ｌｏｇＬ(λ１２ꎬλ１ꎬρ)＋ｌｏｇＬ(λ２－λ１２ꎬＮ－λ１ꎬρ)－ｌｏｇＬ(λ１２ꎬλ１ꎬρ１)－ｌｏｇＬ(λ２－λ１２ꎬＮ－λ１ꎬρ２)ꎬ (３)

其中ꎬＬ(ｋꎬｎꎬｘ)＝ ｘｋ(１－ｘ) ｎ－ｋꎬρ＝λ２ / Ｎꎬρ１ ＝λ１２ / λ１ꎬρ２ ＝(λ２－λ１２) / (Ｎ－λ１) .

—９５—
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λ１、λ２、λ１２分别表示词语出现的次数和词语共现的次数. 对数似然比的值越大ꎬ两个词语成为搭配的

可能性越大.
卡平方(χ２)通过计算观测值和期望值之间差别的总和ꎬ测试词语 λ１、λ２ 之间的关联性ꎬ公式可如下:

χ２ ＝∑
ｉｊ

(Ｏｉｊ－Ｅ ｉｊ) ２

Ｅ ｉｊ
ꎬ (４)

式中ꎬＯｉｊ表示( ｉꎬｊ)的观测值ꎬＥ ｉｊ表示( ｉꎬｊ)的期望值. 卡平方值越大说明 λ１、λ２ 之间的关联性越大.
互信息(Ｍｕｔｕａｌ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＭＩ) [２５]来自于信息论ꎬ用来测量两件事关联的信息量. 在搭配的研究中主

要用来测试两个词语之间的关联强度ꎬ可以按照下列公式计算:

Ｉ(λ１ꎬλ２)＝ ｌｏｇ２
ｐ(λ１ꎬλ２)
ｐ(λ１)×ｐ(λ２)

ꎬ (５)

ｐ(λ１ꎬλ２)表示 λ１、λ２ 两个词在语句中共现的概率ꎬｐ(λ１)、ｐ(λ２)表示这两个词语在语句中各自出现的概率.
如果两个词语可以构成搭配 ｐ(λ１ꎬλ２)>ｐ(λ１) ×ｐ(λ２)ꎬ则 Ｉ(λ１ꎬλ２) >０ꎻ如果两个词语没有紧密的联系ꎬ
ｐ(λ１ꎬλ２)≈ｐ(λ１)×ｐ(λ２)ꎬ则 Ｉ(λ１ꎬλ２)≈０ꎻ如果 ｐ(λ１ꎬλ２)<ｐ(λ１)×ｐ(λ２)ꎬλ１、λ２ 互补ꎬ则 Ｉ(λ１ꎬλ２)<０.

搭配抽取方法的评价主要用根据手工答案作为标准搭配的集合ꎬ计算自动搭配抽取算法的准确率和

召回率.

３　 基于词类和搭配的文本聚类方法研究

３.１　 方法概述

以往的研究主要是采用 Ｎ￣ｇｒａｍ检索的方法来测文本中语句的相似度ꎬ即两个语句如果被测出出现某

个相同的 Ｎ元组ꎬ就认为两个句子中的这两个元组是相同的ꎬ赋值成 １ꎬ否则赋值为 ０. 实际上ꎬ在自然语

言中语句之间的相似度可以用 ０到 １之间的数值来表示语句之间的关系亲近与否. 关系近的两个语句相

似度应该接近于 １ꎬ关系远的应该更接近于 ０. 本文利用语句中词语或者词类之间的搭配来探究语句之间

的相似度ꎬ通过词类解决了词语的近义词或者同义词的现象ꎬ因为同义词被聚到同一个词类中ꎬ同一个词

的不同意思被聚到不同的词类中.
搭配较之前的很多 Ｎ元组的研究成果ꎬ它是更贴近于研究者关注的主题的词语搭配对ꎬ搭配还可以

利用自身的特点去除更多冗余的词语从而加快程序的运行效率ꎬ提高结果的准确度. 第三节从语句中自

动抽取的有效搭配ꎬ每条微博文本中都可以抽取出若干搭配对ꎬ对照两条微博之间搭配对的相似程度ꎬ从
而计算两条微博的距离.

两条微博抽取的搭配例子如下:
Ｗｅｉｂｏ１　 (ｍａｔｃｈ１ꎬｍａｔｃｈ２)(ｍａｔｃｈ３ꎬｍａｔｃｈ４)(ｍａｔｃｈ１ꎬｍａｔｃｈ５)􀆺
Ｗｅｉｂｏ２　 (ｍａｔｃｈ１ꎬｍａｔｃｈ２)(ｍａｔｃｈ６ꎬｍａｔｃｈ７)(ｍａｔｃｈ３ꎬｍａｔｃｈ５)􀆺

其中 ｍａｔｃｈ１、ｍａｔｃｈ２、ｍａｔｃｈ３、ｍａｔｃｈ４、ｍａｔｃｈ５、ｍａｔｃｈ６、ｍａｔｃｈ７可能是词条也可能是由词类模型构造的词类.
从两条微博中提取的有效搭配中可以看出(ｍａｔｃｈ１ꎬｍａｔｃｈ２)这一对搭配是相同的ꎬ但这两条微博之间

的相似性如何的计算公式可参考 ＮＩＳＴ(Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｓｔａｎｄａｒｄ ｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ)这个标准[１５] .

ＮＩＳＴ＝ＢＰ􀅰ｅｘｐ(∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｗｎ ｌｏｇＲｎ)ꎬ (６)

其中 ＢＰ 是 Ｂｒｅｖｉｔｙ Ｐｅｎａｌｔｙ的缩写ꎬ是指长度罚分. 假设 ｔ为被测文本的单词数ꎬｒ为参照文本的单词数. 如
果 ｔ>ｒꎬ则 ＢＰ ＝ １ꎬ否则 ＢＰ ＝ｅ(１－ｒ / ｔ) . Ｗｎ 是各个搭配的权重系数. Ｒｎ 是搭配词组匹配时的分数ꎬ公式一般为:

Ｒｎ ＝
∑

ｍａｔｃｈｅｓ∈( ｔ∩ｒ)
Ｃｏｕｎｔ(ｍａｔｃｈｅｓ)

∑
ｍａｔｃｈｅｓ∈( ｔ∪ｒ)

Ｃｏｕｎｔ(ｍａｔｃｈｅｓ)
ꎬ (７)

公式的分子是被测微博和参照微博共现的搭配词语的个数ꎬ分母是被测微博和参照微博所有非重复的搭

配词语的个数.
本文采用向量空间模型(ＶＳＭ)来表示文本. 在该模型中ꎬ每个微博文本被表示为向量空间中的一个

向量ꎬ用 ＴＦ￣ＩＤＦ来衡量每一个有效搭配对的权重.
—０６—
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本文采用了 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ的算法进行文本聚类ꎬＫ￣Ｍｅａｎｓ算法的基本思想如下:在给定的初始数据集中随

机地选择 ｋ个数据对象作为 ｋ个组的初始中心点分别计算剩余的其他数据对象与各个组的初始中心点的

距离ꎬ并根据距离进行归类ꎬ距离最近某中心点最近的数据对象则放到该中心点所在的组中ꎬ待所有数据

对象全部归类后ꎬ再重新计算每个组的平均值作为新的中心点ꎬ重复迭代过程ꎬ直到完成指定的迭代次数ꎬ
或聚类准则函数 Ｅ收敛.

Ｋ￣Ｍｅａｎｓ算法的优点是聚类速度很快ꎬ但该算法也有缺点ꎬ如容易迭代过程中达到局部最优. 因此在

进行开始聚类时如何确定数据的中心很重要ꎬ否则得不到想要的聚类效果.
３.２　 方法详细设计

整个基于搭配的文本聚类算法主要包括以下几个步骤:
(１)微博文本预处理

本文使用的关于保险的微博语料是经过爬虫程序得到的有限条的微博语料[１６]ꎬ但由于程序的局限

性ꎬ有时会有无关行业的语料被爬出ꎬ此时需要对爬出的程序进行人工校对ꎬ筛选出无关行业的语料或者

重复的语料ꎬ从而提高语料的质量.
分词[２１]是文本预处理中的重点ꎬ现在最主要的分词技术是字符串匹配分词方法和基于统计的分词方

法ꎬ在理论的驱使下中科院计算所开发出了汉语词法分析器:ＩＣＴＣＬＡＳ( Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｌｅｘｉｃａｌ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｓｙｓｔｅｍ)ꎬ该分析器可以进行汉语的分词、词性标注、新词识别和用户词典. 本文使

用该开源系统来对微博语料进行分词.
对于一些跟保险行业的微博没有关系或者对理解保险行业不起作用的词语ꎬ如一些语气词还有一些

频率过高或者过低的词语. 本文采用“停用词库”来处理停用词[２２]ꎬ停用词库中会去除一些超高频的词ꎬ
如:“的 / ｕ”、“我 / ｒ”、“你 / ｒ”、“我们 / ｒ”等ꎬ这些词有很高的文档频率但反文档频率却很低[１７] . 同时一些语

气词ꎬ如:“恩 / ｙ”、“啊 / ｙ”、“呀 / ｙ”、“哇 / ｙ”、“啦 / ｙ”等也会被从语料中去除ꎬ从而减轻了后续算法的工

作量.
(２)词类模型

词类模型可以解决文本中同义词或者多义词的现象ꎬ同义词被聚到同一个词类中ꎬ多义词将会根据词

义归纳到不同的词类中ꎬ从而可以得到更加准确的文本相似度. 构造词类的主要步骤是词义归纳(Ｗｏｒｄ
Ｓｅｎｓｅ ＩｎｄｕｃｔｉｏｎꎬＷＳＩ)和词义聚类(Ｗｏｒｄ Ｓｅｎｓｅ ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬＷＳＣ) [１４] .

①词义归纳(ＷＳＩ)
ＷＳＩ是从大量的未标注语料中自动发现词义ꎬ经过国内外多名学者的研究ꎬ词义归纳算法有很多ꎬ但

主要被分为 ３个类ꎬ基于特征向量的方法、基于图的方法和基于统计模型的方法. 本文以保险行业作为固

定的主题ꎬ要获取与该主题相关的词义ꎬ先手工获取一部分词语的词义ꎬ用该词义个数作为先验ꎬ采用

Ｓａｍｕｅｌ Ｂｒｏｄｙ提出的贝叶斯词义归纳(Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｗｏｒｄ Ｓｅｎｓｅ Ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ)方法自动补充词义个数. 本文采用每

条微博作为某个词语的上下文ꎬ直接采用 ＬＤＡ(Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ)模型进行词义归纳. ＬＤＡ是典型

的贝叶斯网络ꎬ该模型具有逻辑清楚的层次结构ꎬ用公式可表示ꎬ在文档中第 ｉ个词 ｗ ｉ 的生成概率 Ｐ(ｗ ｉ)

Ｐ(ｗ ｉ)＝ ∑
Ｓ

ｊ ＝ １
Ｐ(ｗ ｉ ｜ ｓｉ ＝ ｊ)Ｐ( ｓｉ ＝ ｊ) . (８)

Ｐ( ｓｉ ＝ ｊ)表示文档包含某一词义的概率ꎻＰ(ｗ ｉ ｜ ｓｉ ＝ ｊ)表示文档中的词 ｗ ｉ 出现在词义 ｓｉ 下的概率. 根据

ＬＤＡ文本生成过程ꎬ也可以得到文档 ｄ中包含词语 ｗ ｉ 的概率:

Ｐ(ｗ ｉ ｜ ｄ)＝ ∑
Ｓ

ｊ ＝ １
φｊｗｉ􀅰θｄｊ . (９)

②词义聚类(ＷＳＣ)
由于 ＬＤＡ模型只是针对词语的多义性的ꎬ没有考虑到同义性词语之间的关系ꎬ所以本文以微博中上

下文词语作为特征词ꎬＰ(ｗ ｉ ｜ ｄ)作为特征词语的权重ꎬ对文本利用聚类算法进行聚类. 本文采用 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ
算法[１４]进行聚类. 该聚类算法首先将样本词义作为一个类ꎬ经过不断迭代找到最大的类簇. 最后可以尽

可能多的找到某一特征词的词义个数.
该模型最后用词类代替微博文本中的词语ꎬ即把文本表示在词类的空间上.

—１６—
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③搭配自动抽取算法

经过前面对微博文本的处理ꎬ此时需要对文本中的搭配进行自动抽取ꎬ主要步骤如下:
步骤 １:以微博中名词、动词、形容词和成语等作为节点词ꎬ微博文本中其他其他词语作为他们的搭配

候选词. 文本中存在一些出现频率较高但对保险主题毫无意义的词语ꎬ应当作为停用词统计下来ꎬ并不参

与以后的计算ꎬ从而不至于因为这些无意义的词来影响运算效率. 下表列出部分被停用的词.
表 １　 部分停用词

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｓｔｏｐ ｗｏｒｄｓ

词语义项 出现次数 词语义项 出现次数 词语义项 出现次数 词语义项 出现次数

的 / ｕ １６ ４２１ 个 / ｑ １ ００１ 要 / ｖ １ ５４９ 在 / ｐ ２ ０５０
了 / ｙ ２ ２６４ 就 / ｄ １ ６５０ 什么 ９８４ 让 / ｖ ９６４
是 / ｖ ３ ３９５ 也 / ｄ １ ００９ 年 / ｑ ９６１ 吗 / ｙ ９１９
要 / ｖ １ ５４９ 和 / ｃ ９９５ 来 / ｖ １ ０５３ 人 / ｎ ３ ０３１
在 / ｐ ２ ５００ 你们 / ｒ １ ００５ 被 / ｐ １ ０４４ 大 / ａ ２ ０３４

一个 / ｍ １ ００４ 都 / ｄ １ ５１１ 给 / ｐ １ ２１８ 买 / ｖ １ ９８６
我 / ｒ ４ ５１３ 还 / ｄ １ ５３１ 去 / ｖ １ ０６１ ＃ / ｎ １ ００５
你 / ｒ １ ３４７ 能 / ｖ １ ０４２ 到 / ｖ ２ ３０６ ＠ / ｎ ２ ８７７

　 　 步骤 ２:根据程序得到每条微博中的排除停用词后的搭配ꎬ排除所有少于出现 ３次的低频候选搭配对.
如“[郝ꎬ汉]”和“[郝ꎬ求助近类]”

步骤 ３:排除得到的搭配中节点词和候选词相同的搭配对儿ꎬ如:“[摩托车ꎬ摩托车]” .
步骤 ４:设定对数似然比的一个阈值[１８]ꎬ根据微博文本中剩余的词语、词类的不同频次确认高于该指

定阈值时被确认为有效搭配.
程序自动抽取搭配后的结果中包含大部分有效搭配并有一部分无效搭配没有被过滤. 列举部分有效

搭配对和无效搭配对.
部分有效搭配:(人寿保险近类ꎬ骗人近类)、(细心近类ꎬ安泰保险近类)、(安泰近类ꎬ快近类)、(客户

近类ꎬ喜欢近类)、(满意ꎬ阳光保险近类)、(理赔近类ꎬ好近类)、(投诉近类ꎬ人寿保险近类)、(人寿保险近

类ꎬ犯贱)、(人寿保险近类ꎬ拐骗)、(平安保险近类ꎬ骗人近类)、(平安保险近类ꎬ喋喋不休)、(服务近类ꎬ
诚恳)、(过分ꎬ喋喋不休)、(姗姗来迟ꎬ保险近类)、(保险近类ꎬ表扬近类)、(表扬近类ꎬ平安保险近类)、
(保险近类ꎬ表扬近类)、(ＦＵＣＫꎬ华泰保险近类)、(平安保险近类ꎬ打扰近类) .

部分无效搭配:(就业近类ꎬ很近类)、(城市ꎬ行囊)、(保障近类ꎬ阅读)、(国际ꎬ课)、(车胎ꎬ换近类)、
(归来ꎬ技术近类)、(公共ꎬ变成)、(闪ꎬ现场近类)、(车辆近类ꎬ激增)、(公共ꎬ变成)、(承认近类ꎬ手)、
(免ꎬ单证)、(以来ꎬ快近类)、(力ꎬ真心近类)、(首创ꎬ好近类)、(首创ꎬ喜欢近类)、(单证ꎬ理赔近类) .

显然ꎬ经过本算法的步骤四ꎬ有些搭配被过滤掉ꎬ但无效搭配被抽取是在所难免的. 本文突出的行业

是保险ꎬ对该行业的争议很大ꎬ从感情色彩上来说ꎬ有的用户信任保险ꎬ在微博中会用一些赞扬的词语ꎬ相
反ꎬ有些会投诉保险ꎬ用一些贬义词表达憎恶ꎬ还有用户对保险不熟悉进行咨询等ꎻ从另一方面最让人关心

的莫过于保险行业的服务和业务. 自动抽取的有效搭配被认定为对保险行业的赞扬、投诉等带有感情色

彩的、带有咨询、疑问和质疑等疑问色彩的、突出保险行业服务或业务上的词语或者词类的搭配对. 无效

搭配被认为是搭配中的两个词语或者词类ꎬ只有 １个或者零个词语或词类跟保险行业有联系.
(３)文本聚类

使用向量空间模型(ＶＳＭ)表示文本ꎬ计算每个抽取的有效搭配的 ＴＦ￣ＩＤＦ 的值ꎬ形成特征向量[２１]ꎬ该
特征向量其实是 １个二维矩阵ꎬ即为搭配在文本聚类算法中的权值 Ｗ[ ｊ][ ｉ] . 统计每个搭配在每一个微博

文本中的频率 ＴＦ( ｉꎬｊ)和反文档频率 ＩＤＦ( ｉ) . 则权值的公式为:
Ｗ[ ｊ][ ｉ] ＝ＴＦ( ｉꎬｊ)∗ＩＤＦ( ｉ)ꎬ

其中 ｉ是每条微博文本中第 ｉ个有效搭配对ꎬｊ 表示第 ｊ条微博文本.
微博文本间的相似度采用 ＮＩＳＴ(Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｓｔａｎｄａｒｄｓ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ) [２２]标准计算.
本文使用的 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ算法流程如下:
①随机选取 ｋ条微博文本生成 ｋ个聚类ꎬ这 ｋ条文本分别分别对应 ｋ个聚类的聚类中心点为{μ１ꎬμ２ꎬ

—２６—
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μ３ꎬ􀆺ꎬμｋ} . 第 ｊ条微博文本的有效搭配可表示 ＭｉｒｃｏＴｅｘｔ[Ｊ] ＝{(ｍｍꎬｍｎ) ｜ｍꎬｎ≥１} .
②利用 ＮＩＳＴ标准计算每条微博文本与每个聚类中心对应微博的相似度ꎬ根据与聚类中心的相似程度

将其分配到最近的 １类中ꎬ得到新的聚类结果{Ｕ１ꎬＵ２ꎬＵ３ꎬ􀆺ꎬＵｋ}ꎬ其中 Ｕｉ(１≤ｉ≤ｋ)是若干微博文本的

集合.

③重新计算每个簇 Ｕｉ(１≤ｉ≤ｋ)的中心 μ′ｉ ＝
∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｃｊ

∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｊ
ꎬ其中 ｍ是集合 Ｕｉ(１≤ｉ≤ｋ)中数据的总数ꎬｃｊ 是指

Ｕｉ(１≤ｉ≤ｋ)中第 ｊ个数据.
④当下面的准则函数收敛时ꎬ停止迭代ꎬ否则重复第②步和第③步.

判断是否停止迭代的准则函数可表示为:Ｅ(Ｕꎬμ)＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
‖Ｕｉ－μｉ‖２ .

Ｅ函数[２３]表示每条微博文本所属类别到其质心的距离平方和. 假设当前 Ｅ 没有达到最小值ꎬ那么首

先可以固定每个类的质心 μｉꎬ调整每个样例的所属的类别 Ｕｉ 来让 Ｅ函数减少ꎬ同样ꎬ固定 Ｕｉꎬ调整每个类

的质心 μｉ 也可以使 Ｅ减小. 这两个过程就是内循环中使 Ｅ单调递减的过程.

４　 实验结果及分析

为了验证基于搭配的微博文本聚类的有效性ꎬ本文收集了新浪微博上的关于保险行业的 ５ ０００ 条数

据ꎬ经过文本预处理后[２４]ꎬ分别用传统、基于词类和基于词类和搭配的 ３ 种文本聚类方法进行了实验ꎬ得
到 ３种聚类结果. 结果如表 ２所示.

表 ２　 ３ 种聚类方法结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

聚类方法 聚类后类别总数 多个元素一个簇 一个元素一个簇

传统文本聚类方法 １ １２４ ６０３ ５２１

利用词类文本聚类方法 １ ０５３ ６１２ ４４１

基于词类和搭配文本聚类方法 ８７６ ６２３ ２５３

　 　 从 ３种聚类方法的结果可以得到:在考查保险行业的微博文本 ５ ０００条时ꎬ文本利用词类进行文本聚

类总体性能比传统文本聚类方法提高了 ６.３％ꎬ基于词类和搭配的文本聚类总簇数比利用词类聚类的总体

性能提升 １６.８％. 在相同主题下ꎬ聚类后类别总数减少在一定程度上说明了本文方法更适合应用在微博文

本ꎬ接着我们用计算聚类效果的评价指标进一步验证基于搭配的微博文本聚类方法的有效性.
聚类效果的评价指标[１８]通常用准确率、召回率和 Ｆ￣Ｍｅａｓｕｒｅ. 人工标注的数据主题 ｐ ＝ {ｐ１ꎬｐ２ꎬｐ３ꎬ􀆺ꎬ

ｐ ｊꎬ􀆺ꎬｐｎ}ꎬ聚类的簇 ｃ＝{ｃ１ꎬｃ２ꎬｃ３ꎬ􀆺ꎬｃｉꎬ􀆺ꎬｃｍ} . 准确率、召回率和 Ｆ￣Ｍｅａｓｕｒｅ分别可表示为:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ(ｐꎬｃ)＝ ｜ ｐ∩ｃ ｜
｜ ｃ ｜

ꎬ　 　 (１０)

Ｒｅｃａｌｌ(ｐꎬｃ)＝ ｜ ｐ∩ｃ ｜
｜ ｐ ｜

ꎬ (１１)

Ｆ(ｐꎬｃ)＝ ２Ｐ(ｐꎬｃ)∗Ｒ(ｐꎬｃ)
Ｐ(ｐꎬｃ)＋Ｒ(ｐꎬｃ)ꎬ

(１２)

经过多名人员的手工标注ꎬ微博数据可以聚类为 ９３７ 个类簇ꎬ其中一个元素一个簇的是 ２８５ 个. 可以分别

得到聚类方法一和聚类方法二的准确率、召回率和 Ｆ值.
表 ３　 两种聚类方法结果评价指标

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ’ｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｏｆ ｔｗｏ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

聚类方法 总簇数 与人工相同簇 Ｐ值(准确率) / ％ Ｒ值(召回率) / ％ Ｆ￣Ｍｅａｓｕｒｅ值 / ％

利用词类文本聚类方法 １ ０５３ ４８９ ４６.４３ ５２.１９ ４９.１４
基于词类和搭配文本聚类方法 ８７６ ６６７ ７６.１４ ７１.１８ ７５.５８

—３６—
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　 　 从实验结果可以看出ꎬ本文提出的基于搭配的文本聚类比直接聚类的 Ｆ￣Ｍｅａｓｕｒｅ 值高ꎬ本文的聚类方

法效果更好.
该方法可以处理短文本的稀疏数据[２５]ꎬ但从实验结果看出ꎬ对于 ５ ０００ 条或者数据量更大的微博短

文本准确率、召回率和 Ｆ值相比较而言是低的. 分析指标低的主要原因有两个:
(１)词义归纳(ＷＳＩ)不完善:由于汉语的表达方式多种多样ꎬ微博中用户可以用任何的表达方式来表

达自己的感情[３] . 用 ＬＤＡ模型在词义归纳的过程中ꎬ某些词语的词义没有被归纳ꎬ从而词类中没有囊括该

项词义ꎬ构成了遗漏.
(２)Ｋ￣Ｍｅａｎｓ聚类方法局限性:Ｋ￣Ｍｅａｎｓ算法有很明显的优点ꎬ即聚类速度很快ꎬ但它也有缺点ꎬ在迭

代过程中容易达到局部最优ꎬ因此在选择数据中心时要取尽量小的偏差ꎬ否则聚类效果将前功尽弃ꎬ从而

会影响聚类的最终结果. 运用到微博短文本上ꎬ聚类算法需要进一步的改进.

５　 结束语

本文针对微博短文本提出了基于词类和搭配的文本聚类方法ꎬ该方法主要把词类模型和词语搭配自

动抽取运用到文本聚类中ꎬ最后的文本聚类算法是利用 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ 算法. 词类模型主要是根据区分词语的

词义把相近的词语聚为一类ꎬ同一个词的不同词义类别聚到不同的类中ꎬ所以解决了文本中的同义词和多

义词的问题ꎬ但由于微博文本数据量过大ꎬ有一些和保险主题不相关的词语并没有被运用到词类模型中ꎬ
运用这种模型不仅减少冗余词语的破坏更突出了保险这个主题ꎬ然后用程序实现自动抽取文本[２６]中的有

效搭配对儿ꎬ最后利用文本的相似度对文本进行聚类. 实验结果表明该方法准确率、召回率和 Ｆ 值都较

高ꎬ证明了其有效性.
该方法是运用到大量微博短文本中的ꎬ虽然相较以前的研究成果指标有所提高ꎬ但仍没有达到理想的

结果. 今后的研究重点是逐步改进 Ｋ￣Ｍｅａｎｓ聚类算法ꎬ使之更适用于大量短文本数据中. 另外进一步改进

词类模型自动获取词语的词义的个数进行词义归纳.
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