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【摘要】针对传统的动态文本聚类将描述方式不同的同类文本划分到不同组中；以及聚类类别个数与真实类别数之间差

距明显等问题，该文提出了一种半监督语义动态文本聚类算法(SDCS)。该算法以语义表征文本的方式来捕获文本间的语义关
系，在聚类过程中动态学习类别语义，让文本能根据语义准确聚类。同时该算法利用半监督聚类的方法对新类的产生进行监
督，学习符合实际情况的聚类结果。实验结果表明该文提出的算法是有效可行的。 
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Abstract  In the traditional dynamic text clustering, the similar texts with different descriptions are divided 

into different groups; and the difference between the number of cluster categories and the number of real categories 
is obvious. Aiming at these problems, this paper proposes a semi-supervised semantic dynamic text clustering 
algorithm (SDCS). The algorithm captures the semantic relationship between texts by semantically representing the 
text, and dynamically learns the category semantics during the clustering process, so that the text can be accurately 
clustered according to semantics. At the same time, the algorithm uses the semi-supervised clustering algorithm to 
supervise the generation of new classes, and produces clustering results that are consistent with the actual situation. 
The experimental results show that the proposed algorithm is effective and feasible. 
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随着互联网的快速发展和移动设备的广泛使

用，知乎、微博等应用平台产生了大量的数据流。

这些数据具有传播速度快、随时间动态变化等特点。 
不同于传统静态数据，这些数据流无法用传统

的聚类算法直接处理，因此研究人员提出了动态文

本聚类算法。动态文本聚类算法使用了在线和离线

的两阶段处理方式，在在线阶段采用特定的数据结

构来概述持续到来的数据，使用k-means等传统聚类

算法为基准算法在离线阶段进行聚类。这种分而治

之的处理模式成功解决了数据流的聚类问题。这些

动态文本聚类算法多在假设文本特征的独立性而缺

乏对语义的识别，使用组平均值为类心进行聚类，

这种处理模式无法处理新到来的词典外的词特征，

也无法解决同一事件不同风格的表达方式的问题，

且无法识别事件、已有事件和新增文本间的关系。

所以当数据流到来的时候文本会基于词共现特征去

到错误的分组，无法利用语义信息进行正确聚类。

同时，文本的聚类个数应随着数据流的发展而产生

变化，这些传统的动态文本聚类算法普遍依赖于人

为设定或自动学习的类别个数，导致无法准确生成

符合实际情况的聚类个数，常常产生高于实际类别

的聚类结果。针对这些问题，本文提出了一种半监

督语义动态文本聚类算法(SDCS)。该算法融入文本

的语义信息来表示文本，解决了传统动态文本聚类
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中因新词特征的出现而导致的文本表示困难问题，

更好地捕获了文本间的关系；并且针对现有算法多

聚焦于词级别的语义表示，缺乏对类别语义的描述

提出在聚类过程中动态的学习类别语义，让只是因

为描述，方式不同的同类文本能根据语义准确聚类。

此外，该算法加入了半监督聚类的方法引入监督信

息，利用这些监督信息对新类的产生进行监督，生

成更符合实际情况的聚类结果。 

1  相关工作 
近年来研究人员提出了许多数据流聚类算法，

大致可以分为基于层次、基于分区、基于密度及基

于模型4类。 
对于层次聚类算法，一旦决定组合两个簇就无

法再撤消。经典处理流的算法birch[1]引入了簇特征

向量CF[1]和高度平衡树Cftree[1]的概念，根据人工阈

值把数据分配到树再合并或分离树。ODAC算法[2]

以自顶向下的策略来维护簇的树状层次结构。适应

流速度的算法CluStree[3]为微簇分配新数据的过程

会随着流速度的变化而变化且自动调整微簇大小，

可以独立于流速度在内存中保持相同数量的簇。文

献[4]提出基于概率C-Means和高斯混合的一种参数

增量更新的EROLSC聚类算法，能识别调整簇并检

测异常数据。 
基于分区的算法必须在开始前指定聚类的数量

并对噪声和异常值敏感且都易于形成球状的簇，其

中STREAM[5]使用k-means获得代表点并再次使用

获得最终的聚类。之后基于k-means++[6]提出了著名

StreamKM++[7]，它在内存中构造并维护一个表示数

据流的核心集，之后再使用k-means++对其进行聚

类。文献[8]提出了经典的两阶段CluStream算法于在

线阶段以金字塔时间框架构建维护微簇，在离线阶

段再聚类微簇，为用户在给定的时间范围提供过去

微簇的信息。文献[9]提出基于边界点检测算法的

BPIC算法，通过边界轮廓的识别来表示聚类结果。 
而基于密度的算法则可以发现任意形状的簇并

处理噪声，更细的密度网格算法将对象空间划分为

有限数量的网格或单元格，然后对非空的网格执行

聚类操作，能有效降低高维数据的计算复杂度。文

献[10]提出DenStream，能有效支持任意形状簇并处

理异常值，使用了衰减函数且不固定微簇数量。基

于该算法，文献[11]提出了改进算法rDenStream，额

外添加了一个回溯的第三阶段，让算法可以重新学

习以前丢弃的数据，为被误判的簇提供了一个形成

潜在微簇的机会。DStream[12]是基于网格的流聚类算

法，在在线阶段将输入映射到一个网格中，而离线

阶段尝试对密集网格进行聚类并删除稀疏网格。文

献[13]针对CFSFDP无法自适应识别簇心的缺点提

出了一种基于Max-min算法的快速搜索和密度峰值

自适应聚类的算法ACFSFDP，前者确定簇数，后者

获得簇心。 
最后，基于模型的算法的基本思想是一个簇内

的对象在统计中具有相同的分布，通常聚类效果好，

但计算复杂度高且不适用于具有大量簇和少量对象

的数据集。2016年文献[15]在GSDMM[14]的基础上提

出了FGSDMM+，能自动检测簇的数量，文档选择

一个非空簇或从Dirichlet多项式混合模型导出潜在

新簇并降低后续文档选择潜在簇的可能性，最后采

用Gibbs采样算法以获得最终的聚类结果。文献[16]
提出了算法LLDStrea，该算法提出一种在局部无监

督的情况下执行LDA的ULLDA的降维技术，最后将

输入点分配给投影空间中的微簇。 
但是，这些算法都没有考虑文本数据的语义信

息，并使用假设文本特征独立计算的簇心来聚类，

不能处理随事件发展而出现的词典外的新词特征，

也不能正确聚类只是因为描述方式不同的文本数

据。并且这些算法都过度依赖人工阈值，产生的聚

类个数与实际差别较大。基于此，本文提出了一种

半监督语义动态文本聚类算法。 

2  半监督动态聚类算法 
对每个时间窗口中的数据，SDCS算法的聚类过

程分为半监督动态文本聚类和类别语义学习两个部

分。其中半监督动态文本聚类模块主要涉及文本语

义的更新、簇增长的监控、类别语义的动态调整等，

在类别语义学习模块主要涉及类文本的构建、类别

语义学习和增强3部分。模型会在这两部分迭代循环

来相互促进，并将训练结果沿用到下一次循环或下

一个时间窗。具体聚类框架如图1所示。 
2.1  半监督动态文本聚类 

对应图1所示的半监督动态文本聚类模块，假设

t 时刻窗口获取到 N 个数据 1 2{ , , , }N=X x x x" ，元

素 ( 1,2, , )j j N=x " 、类别 ( 1,2, )k k =y " 是一个m 维

的向量。利用word2vec[17]模型来做词特征的语义嵌

入，使用文本中所有词向量相加的策略来得到文本

语义表示，之后根据聚类类别个数的变化使用文本

与类别间的相关关系来更新文本语义向量，具体采

用隐含狄利克雷分布主题模型 (latent Dirichet 
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allocation, LDA)和潜在语义标记模型(latent semantic 
index, LSI)进行语义的增强。 
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图1  SDCS聚类框架 

为了搜索对应于每个输入的最佳聚类方案，本

文使用取值为1或0的伯努利随机单元作为输出层的

类别神经元，这种方式不容易陷入局部最小值。并

且采用人工介入的方式监督新类的出现，该模块具

体的模型框架如图2所示。第一列表示一个输入文本

向量，第二列是二值伯努利神经元组成的聚类类别

集合， tW 为在 t 时刻类别的向量集合，模型最后的

输出表示文本聚到各类的概率分布： 
( ) 2(1 ( ))     =1,2,k k kp f d d kσ= = − "      (1) 

式中， kd 为文本与类别间的欧氏距离，使用sigmoid
函数 ( )σ ⋅ 来转化为概率，其中距离 kd 恒大于0，故

0.5 ( ) 1kdσ< < ，因此 ( ) (0,1)kf d ∈ 成立。使用该归

一化准则能让文本以较大概率去到距离最短、最相

似的类别，反之以较低概率去到距离最大、差异最

明显的类别。 

聚类过程中若得到文本的 * max( )kk
p p= 大于给

定的阈值η ，则去到第 *k 类，否则若 *k
p 在η 的左δ

邻域中或者文本同时属于多个类的概率 kp 差异不

大时，则认为输入文本具有足够的新知识。当后者

发生时模型会以半监督的方式介入，以人工监督的

方式来判断新知识是否足够形成一个新类，以此更

准确地捕获聚类个数。若确实是一个新类 1k + ，此

时类别向量更新涉及到4个主要操作：1) 更新文本

中隐含主题的类别分布LDA和文本与类别的相关度

LSI；2) 增加新类，将当前输入的文本向量作为新

类别的类向量的初始化值；3) 类别语义向量和输入

文本语义向量的扩展，由于新增了一个类别，因此

必须将向量增加至少两个维度以适应LDA和LSI中
新增类别的语义维；4) 增加阈值 *k

pη η α= + 。新类

的产生证明当前阈值属于合理范围，在小范围内增

加也同样适用。 

y1 

y2 

y3 
p(y3) 

p(y2) 

p(y1) 

Wt
xj1

xj2

xj3

xjl …

…

 
图2  半监督动态文本聚类模型 

若监督结果不需要新增类别则文本直接聚到第
*k 类，说明当前阈值设置过高引入了不必要的监督

信息，应适当降低 *k
pη η α= − ，让模型自适应更新

阈值。 
无论是 kp 大于给定的阈值时文本聚到第 *k 类

还是最后监督结果认为聚到 *k 类的情况，都通过一

个伯努利实验来试触： 
1( ) (1 )   (0,1), 1,2,k ky y

k k k kp y p p y k−= − ∈ = "   (2) 
当获胜单元 *k 按概率取值1时给予奖励信号

* 0
k

r > ，相反则给予惩罚信号 * 0
k

r < ，对其他单元

给予信号0，使得类别向量更新以梯度 *k j
wΔ 反向调

节，完成整个半监督动态文本聚类过程。 
* * *

*

*

*

| | ( )    =

0,                                        =
jk k k j

k j

y p x w k k
w

k k

α⎧ − −⎪Δ = ⎨
⎪⎩

    (3) 

本文使用REINFORCE算法簇[18]，获胜单元 *k
的参数 *k j

w 按梯度更新： 
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* * *

* *

*

log ( , )
= ( ) k k k

k j k j
k j

g y p
w r b

w
α

∂
Δ −

∂
      (4) 

式中，α 为学习率； r 是某种度量标准给出的强化

值； *k j
b 称为强化基准，对不同的模型 * * *( , )

k k k
g y p 不

一样，这里指分布函数(2)。令强化基准为0，则： 
* * *

*

*

* * * *

* *

log ( , )
= =

log ( , )

k k k
k j

k j

k k k k k

kk k j

g y p
w r

w

g y p p d
r

p d w

α

α

∂
Δ

∂

∂ ∂ ∂
∂ ∂ ∂

        (5) 

式中 

*

** * * * *

* * *
*

*

1           1 
log ( , )

=
1 (1 )     0

1

k
kk k k k k

k k k
k

k

y
pg y p y p

p p py
p

⎧ =⎪∂ −⎪ =⎨
∂ −⎪− =

⎪ −⎩

 

 (6) 
且 

*

*

*

=2(1 [ (1 )])

2(1 )((1 ) 1) 1
2

k

k

k
k

p
f f

d
p

f f p

∂
− − =

∂

⎡ ⎤
− − − = −⎢ ⎥

⎣ ⎦

      (7) 

又 

*

*

*

* *

2

1

( )
= = 2( )

L

j k j
jk

j k j
k j k j

x w
d

x w
w w

=

∂ −
∂

− −
∂ ∂

∑
    (8) 

为了简便，选择以下比较合适的信号： 
*

*

*

*

*

*

*

*

*

1
      = 1

2

1
   = 0

2

0                

k
k

k

k
k

k

p
k k y

p

p
r k k y

p

k k

−⎧
=⎪ −⎪

⎪ −⎨= − =⎪ −⎪
⎪ ≠⎩

当 且

当 且         (9) 

根据以上的推导可以得到参数更新的梯度式

(3)，以此完成对 tW 的更新调整。 
2.2  类别语义学习 

经过上一节半监督动态文本聚类模块，能得到

一个初步的类别语义向量和聚类结果。为进一步提

高类别语义的准确性，本文认为每个类中的文本应

讨论相同的主题，同一个类中的词包含了类的描述

信息，可基于这些信息来进一步学习类别的语义向

量。在这样的思想启发下，本文使用了图3所示的两

层Skip-gram模型[17]来进一步学习。 
其中 c代表类别的嵌入向量，由一个类文本输

入模型训练得到，这里简单地将类中所有的文本拼

接起来作为一个类文本。层与层之间是基于某个指

定窗口大小的Skip-gram模型，它可以捕获单词之间

的语义关系，非常契合本文的想法。 

3w2w1w bw

c

0c 1c 2b−c 1b−c 1b+c2c3c 4c2c 3c 0c 0c 1c 4c "

"

 
图3  类别语义学习模型 

第一层Skip-gram模型能捕获类级别的单词共

现模式，可以捕获类中单词之间的语义关系，最后

使用负采样技术[19]最大化对数概率： 

1

NEC( )

exp( )
log

exp( )

log[ ( )] log[ ( )]

n
n i n

n
j

n n
n i in

n
i n

n
i n

n
n i n

L

σ σ

∈ ∈
∈

∈ ∈ ∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= =
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎧ ⎫⎪ ⎪+ −⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭

∑ ∑ ∑

∑ ∑ ∑

c

c

c T w V
w V

c T w V u w

w c
w c

c w c u

 

    (10) 
式中，T 是类文本向量集合，其中的第 n个为 nc ；

nc
V

为第 n 个类文本中包含的词向量集合， n
iw 是第 i 个

词向量；V 表示语料库词典中的词向量集合。第二

层用来捕捉词的语义、语法，同样的： 

2
{ } NEC( )Context( )

NEC( )Context ( )

log ( | )

log[ ( )] log[ ( )]

n n
i in

n n
i in

n
i

n n
i i

L p

σ σ

∈∈ ∈

∈∈ ∈
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(11) 
最 后 使 用 梯 度 上 升 优 化 获 得 类 别 语 义

1 2{ , , }tC c c "= ，再使用加法原则整合上一节半监督 

动态文本聚类模块得到的语义 tW 来增强类别的语

义，使用这种方式完成对聚类类别的语义更新。在

该时间窗此后的迭代和下一个时间窗中用以初始化

类别向量，即 
+1t t t= +W W C             (12) 

3  实验对比 
本文在3个真实文本数据集上运行本文模型，对

实验结果使用标准文档聚类评价指标，特别是归一

化互信息NMI来评估聚类性能[20]。 
3.1  真实数据集 

首先使用3个数据集验证模型的有效性，第一个

数据集TweetSet是从包括不同主题类的twitter语料
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库中随机提取的5 450个数据。第二个数据集

PaperSet来自Aminer-Paper语料库[21]。使用Kajjle比
赛数据为第3个真实数据集。具体信息如表1所示(L：
数据集样本总数，V：数据集词典大小，K：数据集

包含的类别总数)。 

表1  数据集信息 

数据集 L V K 

TweetSet 5 450 4 383 3 

PaperSet 890 2 400 3 

Kajjle 12 122 15 440 20 

3.2  实验结果与分析 
通过其他4种流聚类算法和标准k-means算法作

为实验的对比基线。包括：1) 常用于新闻热点事件

检测的Single-Pass数据流聚类算法——一种基于余

弦相似度聚类数据的不可逆算法；2) 最先进的聚类

算法FGSDMM+[15]——基于Dirichlet多项式混合模

型的数据流动态聚类算法，是传统GSDMM[14]模型

的推广，采用吉布斯采样算法进行学习推论；3) 最
近提出的实时聚类算法RCADF[22]——基于数据特

征匹配总数的实时聚类算法；4) 经典的CluStream算

法。对每个模型运行后取NMI、F值进行比较。 

  

类
别

个
数
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RCADF Single-Pass SDCS kajjle 

 
图4  模型聚类过程中聚类个数的变化 

表2  kajjle数据集上动态聚类模型的NMI值 

时间窗 SDCS Single-Pass RCADF 

T=1 0.363 0.209 0.344 

T=2 0.598 0.117 0.438 

T=3 0.627 0.276 0.402 

表3  kajjle数据集上动态聚类模型的F值 

时间窗 SDCS Single-Pass RCADF 

T=1 0.372 0.348 0.239 

T=2 0.448 0.302 0.336 

T=3 0.416 0.409 0.327 

 
对真实数据集Kajjle进行3个时间窗的平均划

分，时间窗中的超参数 =0.3γ ， =0.05α ， iters=5 ，

对比 =0.03γ ， iters=5 ， cluster_strictness=25 流式聚

类算法Single-Pass、RCADF。跟踪算法的聚类过程，

由图4表示各算法聚类过程中簇的变化趋势，由图可

知对比在3个时间窗中簇分别为8、7、5的数据而言

SDCS模型表现更好，能自动获取各时间窗内8、6、
6的新簇，表现出比其他模型更合理可靠的新类别发

现能力，表明本文的半监督新类发现模式十分有效。

表2、表3对应了各时间窗上各模型的NMI、F值，可

见提出的算法优于其他模型，能力出众。 
对3个数据集，除了在TweetSet、PaperSet中设

置 =0.1γ 外其余保持不变，模型k-means和Clutream
中设置与真实类别个数一致的 k 值。运行模型10次
后各指标取平均值进行比较，结果如表4、表5所示。

从实验结果看不管是对比经典的静态聚类算法

k-means还是其他几种动态聚类算法，本文提出的模

型表现更好。特别的它将属于“BUSINESS”类的

文本“Fast-Food Chains With The Most Unhealthy 
Customers ”、“ The Most Damaged Brands In 
America ”、“ America's Disappearing Restaurant 
Chains”都正确聚到了一起，而Single-Pass、RCADF
等算法错误地聚到了两个类。实验结果表明本文结

合类别语义学习的算法对数据流进行的动态聚类是

有效的，得到的聚类结果更符合实际情况。 

表4  模型聚类NMI值 

模型 TweetSet PaperSet Kajjle 

Single-Pass 0.481 0.863 0.229 

k-means 0.757 0.856 0.472 

FGSDMM+ 0.702 0.497 0.467 

RCADF 0.612 0.757 0.332 

Clustream 0.402 0.339 0.312 

SDCS 0.851 0.945 0.535 

表5  模型聚类F值 

模型 TweetSet PaperSet Kajjle 

Single-Pass 0.713 0.925 0.206 

k-means 0.818 0.890 0.332 

FGSDMM+ 0.546 0.832 0.354 

RCADF 0.693 0.807 0.256 

Clustream 0.705 0.558 0.205 

SDCS 0.925 0.980 0.415 

 
综上所述，本文所提出的SDCS模型在文本动态

聚类过程中，不仅引入了语义信息还允许人工的介

入以半监督的方式生成更准确的类别个数。实验表

明不管是在文本表征还是后面的类别语义学习，模

型都更好地捕获了数据的信息而提高了聚类的准确

度，并且模型结合半监督方法一起得到的聚类结果
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更符合实际情况。实验对比发现模型整体表现是最

优的，具有先进性和有效性。 

4  结 束 语 
本文提出一种基于语义处理数据流的动态聚类

算法，让新到来的数据能根据学习到的类别语义直

接聚类，提出结合半监督的方式追踪数据的动态变

化来生成更准确的类别个数。模型算法既弥补了传

统数据流聚类算法中缺乏语义描述的问题，又增强

学习了类别的语义，使用语义向量的方法表示文本，

不仅克服传统维度爆炸等问题，并且能在聚类过程

中学习到准确的类别语义，对聚类性能的提高有积

极影响。模型使用的半监督聚类方式也成功解决传

统聚类算法聚类个数不准确的问题，得到更符合实

际情况的聚类结果。最后和其他算法的对比，表现

出良好的结果，表明本文算法是有效的、鲁棒的。 
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