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基于免疫的中文网络短文本聚类算法

贺 涛 1, 2 曹先彬 1, 2 谭 辉 3

摘 要 网络短文本聚类是网络内容安全的一种主要处理方法. 然而, 中文网络短文本固有的关键词词频低、存在大量变形

词等特点, 使得难以直接使用现有面向长文本的聚类算法. 本文提出了一种面向中文网络短文本的基于免疫网络调节的聚类

算法. 首先, 利用抽取的中文词语的 N-gram 片段的拼音序列来组成一个中文网络短文本的特征表示, 从而缓解关键词词频过

低和存在变形词对聚类的影响; 然后, 将网络短文本集构建为一个动态网络, 利用免疫网络学习机制来自动发现网络短文本之

间的内在关联, 获得合适的聚类结果. 测试实验表明, 相对于传统的聚类方法如 K-means, 本文的算法能够得到更好的中文网

络短文本聚类效果.
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An Immune Based Algorithm for Chinese Network Short Text Clustering

HE Tao1, 2 CAO Xian-Bin1, 2 TAN Hui3

Abstract Network short text clustering is a major technology in network content security. Since Chinese network short

text is less of keywords and full of anomalous writings, the traditional text clustering method is not directly suitable

for network short text clustering. This paper presents an immune network regulation based method to cluster Chinese

network short texts. First, Chinese N-gram chunks are extracted and transformed to Chinese pinyin to form the feature

representation to each Chinese network short text, so as to relieve these two characteristics′ bad influence on the clustering

performance. Then, the network short text set is constructed as a dynamic network and an immune network learning

mechanism is used to learn the similarity among short texts and therefore to gain a better clustering result. Experiments

show our method can get better performance in Chinese network short text clustering, compared with traditional method

such as K-means.
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网络内容安全主要研究基于网络内容 (主要是
文本) 的安全性问题, 它涉及到针对文本内容的获
取、分类、聚类、话题发现与跟踪等关键技术. 其中,
聚类是实现网络内容安全的一个主要手段. 近年来,
随着即时通信、聊天室、BBS、博客等新的网络交流
平台不断涌现, 针对这类应用背景下特定文本形式
的聚类方法研究已经成为相关研究的一个重点[1−2].
在这类应用背景中, 待处理的文本在形式上已

经发生了很大变化, 一般称之为网络短文本. 网络短
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文本是指那些出现在网络交流平台中、用少量词语

表达的、可能会参杂不规范书写的简短的文本. 显
然, 它与传统文本挖掘处理的文本 (我们称之为长文
本) 在形式上明显不同. 网络短文本的固有特点对相
应的聚类算法设计提出了更高的要求, 现有数据挖
掘领域已取得较大成功的文本聚类算法还难以直接

引用[3].
本文研究面向中文网络短文本的聚类算法. 中

文网络短文本聚类面临的难点主要有: 1) 网络短
文本中关键词词频过低. 这一方面导致无法直接使
用现有文本处理中常用的基于词频的文本表示方法

(如向量空间模型) 来表示短文本; 同时, 由于难以
提取短文本之间的语义、语用等信息, 常用的文本聚
类算法如 K-means 等在短文本聚类中效果不佳[1].
2) 中文网络短文本中存在大量的同义但不同形的变
形词 (主要是由拼音输入法的使用导致的). 采用一
般的特征提取方法时这些同义词会被看作是不同的

特征, 这一方面导致中文网络短文本的表示不够准
确, 另一方面会误导聚类结果.
目前, 专门针对网络短文本或中文网络短文本

聚类的研究工作还较少. 其中, 在短文本关键词词频
过低的处理方面, 提出过通过添加相关词汇来扩充
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传统 TF-IDF 模型的方法[1] 和抽取短文本关键特征

来降低关键词空间维度的方法[2]; 这些方法还不能
充分挖掘出短文本间的内在关联, 同时也不能解决
变形词对中文网络短文本聚类结果误导的难题. 而
在变形词的处理方面, 虽然有一些针对短文本特性
分析的工作, 但结合变形词有效处理的中文网络短
文本聚类算法的研究还有待开展.

本文提出了一种基于免疫的中文网络短文本聚

类算法. 我们首先设计了一种抽取分词后的中文
N-gram 片段的拼音序列来组成一个中文网络短文
本的特征空间的表示方法. 利用片断的扩展可以扩
大关键词空间, 解决关键词词频过低的问题; 采用
拼音序列的特征表示可以部分解决变形词问题 (因
为变形词主要是由拼音输入法的使用导致的). 然
后, 将中文网络短文本集构建为一个动态网络, 利用
免疫网络学习机制[4] 来自动发现短文本之间的相似

性和内在关联, 从而降低变形词对聚类结果的误导,
获得合适的聚类结果. 与已有的短文本聚类算法如
K-means 相比, 实验表明本文的算法可以有效缓解
关键词词频低、变形词多等对中文网络短文本聚类

的影响, 得到更好的中文网络短文本聚类结果.

1 相关工作

网络短文本聚类首先需要分析网络短文本在表

达形式上的固有特点, 然后设计相应的特征表示方
法和针对性的聚类方法. 目前, 在中文网络短文本
的表达形式分析方面取得了很多进展, 但还局限在
语言学和自然语言处理范围之内. 在语言学领域, 已
有一些针对中文网络语言基本特征的分析工作[5−6].
通过对大量中文网络短文本的分析, 发现其中充斥
着大量干扰信息,包括缩写、同音字、拼音等,拼音输
入法的使用是造成此类现象的主要原因. 在自然语
言处理领域, Xia等对网络聊天语言的奇异性和动态
性进行了分析和归纳, 并建立了一定规模的网络聊
天语言语料库[7−8],但其处理的是句子级别的网络聊
天语言. 总之, 上述工作对网络短文本的形式特点进
行了较好的归纳, 但目前还没有很好地用到中文网
络短文本的聚类中. 总体而言, 目前专门研究网络短
文本聚类算法的工作还较少. 代表性工作有: Wang
等针对即时通信消息的聚类提出了WR-Kmeans 算
法[1], 该方法先将即时通信消息分割成谈话片段, 然
后向每个谈话片段中添加基于 HowNet 的相关词
汇, 通过这种方法扩充了传统的 TF-IDF 模型, 可
以在一定程度上缓解关键词词频过低带来的问题,
但是该方法并不能解决变形词对聚类结果误导的难

题. He 等提出了一种基于中文块的中文短文本聚
类方法[2], 先从原始语料中抽取中文块, 然后采用竞
争者受惩罚竞争学习 (Rival penalized competitive

learning, RPCL) 对中文短文本聚类; 该方法能抽
取短文本的关键特征并有效降低短文本的维度, 达
到改善中文短文本聚类效果的目的, 在抽取中文块
时采用了基于 N-gram 的方法, 但直接针对原始语
料进行; 与此不同, 本文将在分词后再抽取 N-gram
片段. 同时, 该方法也不能避免变形词对聚类结果的
影响. 另外, 还有一些工作也涉及到短文本聚类, 但
其处理的对象与本文针对的中文网络短文本在本质

上是不同的. 例如, 黄永光等将那些用少量词语表
达一定语义关系的书写不规范的文字称为变异短文

本[3], 先把变异短文本转化为正规的短文本, 然后采
用检索的思想, 将聚类问题转化为检索问题, 从而降
低算法复杂度, 针对收集的手机短信的实验表明算
法具有不错的效果. 另外, 王永恒等提出一种面向大
规模数据库的基于频繁项的短文聚类方法[9]; 在处
理大规模短文数据时, 文中指出该方法在效率和速
度上都有优势, 但是该文处理的是文章摘要、电子邮
件等短文, 有别于本文处理的中文网络短文本. 近年
来, 人工免疫网络已被引入到文本聚类研究中, 并在
长文本聚类中获得了一定的效果. Hang 等提出了一
种基于免疫网络的用于Web 文本聚类的算法[10], 提
高了聚类过程中的动态适应性, 能自动发现新类. de
Castro 等于 2000 年提出了一种用于数据聚类的人
工免疫网络模型 aiNet[4]. Tang 等在 aiNet 模型的
基础上, 先将原始数据训练成免疫网络的记忆矩阵,
然后再用 HAC 或 K-means 聚类算法对记忆矩阵进
行聚类, 取得了不错的效果[11]. 现有基于人工免疫
网络的文本聚类工作基本上还是针对长文本完成的.

2 基于免疫的中文网络短文本聚类

2.1 算法基本思路

本文提出的基于免疫的中文网络短文本聚类算

法的基本思想是: 1) 首先构造出一种针对中文网络
短文本的特征表示. 从前面的分析可知, 采用依赖
于关键词词频的常用方法 (如向量空间模型) 是不
合适的. 我们的表示方法是: 抽取中文网络短文本
分词后的 N-gram 片段, 然后用各片段对应的拼音
序列来组成该中文网络短文本的特征空间. 这一表
示方法的优点是: 利用片断的扩展扩大了关键词空
间和信息容量, 从而在一定程度上解决了关键词词
频过低的问题; 同时, 鉴于变形词主要是由拼音输入
法的使用导致的, 用拼音序列来表示也可以在很大
程度上解决变形词问题. 2) 为中文网络短文本集构
建一个动态网络, 一个中文网络短文本对应该网络
的一个外部刺激, 网络将在不断刺激下动态调节, 最
终生成的网络作为该短文本集的一种整体压缩表示,
尽可能准确地反映了该短文本集的结构特征 (即获
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得短文本之间的相似性和内在关联); 该网络在用来
支持聚类时, 可以获得满意的聚类结果. 本文算法的
基本流程如图 1 所示.

图 1 算法基本流程图

Fig. 1 Flowchart of the algorithm

2.2 中文网络短文本的特征表示

传统的文本表示方法不能正确表示中文网络短

文本的内容. 因为在建立中文网络短文本的特征空
间时, 首先, 分词程序会把一些网络新词分成片段,
而这些词语有可能就是中文网络短文本的重要特征;
其次, 对于一些变形词, 分词程序也会将其分割成
片段. 这样, 如果分词后直接按照每个词汇建立一
个统计特征, 可能导致中文网络短文本中重要信息
的丢失. 例如: “他参加过澳运会” (实际表述为 “他
参加过奥运会”), 采用 ICTCLAS 分词软件[12], 分
词后的结果为 “他 参加 过 澳 运 会”. 这样得到
的 6 个特征词显然并不能获得句子表达的实际内
容: “奥运会”. 因此, 直接按每个词语作为一个特
征来表述中文网络短文本是不合适的. 本文给出的
中文网络短文本的特征表示方法为: 一个中文网络
短文本, 首先对其分词, 再针对分词后的结果抽取
出所有的 N-gram 片段; 然后将每一片断转换成相
应的拼音序列作为一个特征串, 所有特征串的集合
就组成了该中文网络短文本的特征表示. 这样的特
征表示方法可以更好地描述出中文网络短文本的

内在信息, 有利于它们之间的类别区分. 理论上 n

越大, 所携带的上下文信息越丰富; 然而过大的 n

将导致计算复杂度剧增. 为此, 本文采取折衷处理,
并考虑到中文词汇的长度, 我们采用 n = 1, 2, 3.
例如上面的例子中, 采用我们的方法就含有 15
个特征: “ta”, “tacanjia”, “tacanjiaguo”, “can-
jia”, “canjiaguo”, “canjiaguoao”, “guo”, “guoao”,
“guoaoyun”, “ao”, “aoyun”, “aoyunhui”, “yun”,
“yunhui”, “hui”. 其中就含有我们关心的词汇

“aoyunhui”. 另外, 考虑到即使对于一个很小的
中文网络短文本集, 基于上述方法得到的特征数也
可能很大,因此有必要进行特征选择,选出 L个较好

的特征来表示短文本. 本文采用文献 [13] 中提到的

特征选择方法, 一个特征词的好坏可以用下式评价

q(t) =
m∑

j=1

fj
2 − 1

m

(
m∑

j=1

fj

)2

(1)

其中, m 是特征词 t 至少出现一次的短文本数, fj

是特征词 t 在短文本 j 中的词频. 文献 [13] 指出:
针对文章摘要这样的特征词稀疏的短文本, 抽取出
15% 的特征词来表示文本, 得到的聚类结果和选用
全部特征来表示文本得到的聚类结果相当. 本文采
用此方法选择出 q 值最大的 L 个特征串. 将每个中
文网络短文本表示成一个二值 L 维特征向量.

2.3 基于免疫的聚类操作

算法在具体实现时有两个问题需要解决: 1) 采
用什么样的网络学习机制来得到适当的动态网络?
2) 基于问题 1), 针对中文网络短文本的聚类, 如何
进行针对性设计? 下面分别介绍我们采用的做法.

2.3.1 动态网络学习机制

鉴于免疫网络调节模型在常规的数据聚类中已

经取得了一定的成功, 同时常规的数据聚类和本文
的中文网络短文本聚类在机理上具有共通之处, 我
们选用免疫网络调节模型中最经典的 aiNet 模型[4]

来设计本文的动态网络学习机制. 基本方法如下: 一
个中文网络短文本对应于一个抗原, 我们的目的是
构造一个记忆性抗体集 (以网络的形式组织) 以提取
抗原集合的内在特征, 最终得到一个训练好的抗体
网络, 它可以看作是抗原集合 (待聚类的中文网络短
文本集) 的一个压缩影像; 然后就可以用这一抗体网
络来指导原始中文网络短文本集的聚类. 压缩影像
的含义包括: 1) 在抗体网络中, 抗体的空间分布反
映出抗原的空间分布特点; 2) 抗体网络中包含的抗
体数远少于原始中文网络短文本数, 因而在支持聚
类时可以大大降低计算复杂度. 如图 2 所示.

(a) 一个包含三个类别的数据集

(a) A data set containing

three categories

(b) 对应的抗体网络

(b) Corresponding antibody

network

图 2 用于聚类的免疫网络

Fig. 2 Immune network for clustering



7期 贺 涛等: 基于免疫的中文网络短文本聚类算法 899

在上述方法中, 抗原和抗体都表示成 L 维的向

量. 抗体和抗体之间的相似度用它们之间的距离来
表示, 在图 2 中描述为节点之间的连接权; 而抗体和
抗原之间的亲和力则描述为相似度的反比. 抗体通
过竞争来获取生存的权利, 竞争通过亲和力来衡量.
与抗原亲和力高的抗体将进行克隆分裂, 亲和力低
的抗体则被消除. 抗体和抗体之间的识别会产生网
络的抑制. 通过一定的学习和调整机制最终留下一
些记忆性抗体, 这些记忆抗体就表示原始中文网络
短文本集的一种压缩表示. 抗体网络的学习过程简
单描述如下:

1) 随机产生一些网络中的抗体作为最初的网络
节点.

2) 依次把所有抗原呈给网络学习; 在每一次的
学习中, 计算所选抗原与网络中抗体的亲和力.

3) 选择一定数量高亲和力的抗体, 根据亲和力
进行克隆, 克隆的数目与亲和力成正比; 之后, 克隆
产生的抗体会经历一个变异的过程: 亲和力越低, 变
异率越高. 最后, 在这个克隆集合中, 选择亲和力高
的抗体成为记忆抗体, 加入到原来的网络中.

4) 新的网络进行一些调整, 删除太相近的抗体.
另外, 还需要随机产生一些新的抗体加入到网络中.

2.3.2 针对性设计

上面粗略地描述了免疫网络的学习机制. 在用
于中文网络短文本聚类时, 下面几点需要专门考虑:
1) 为保证抗体网络能充分学习给定的一个抗原 (中
文网络短文本), 需要准确计算出抗原和抗体之间的
亲和力. 由于中文网络短文本是二值型向量形式,
aiNet 模型中采用的针对实数的计算公式不能使用,
因此需要给出专门的计算公式; 2) 在 aiNet 模型中,
只是采用简单的克隆和变异来保证抗体细胞的多样

性, 但是网络的收敛速度很慢, 而且可能导致最终得
到的抗体网络不能准确地反映抗原集合的空间分布

特点. 因此, 为了保证最终得到的抗体网络能准确地
反映原始中文网络短文本集合的结构特征, 得到合
适的聚类结果, 需要对网络的学习过程进行改进. 本
文的具体做法分别如下:

1) 亲和力计算
抗原和抗体之间的亲和力是指出现在抗原中的

“特征串” 能够被抗体识别的程度, 也就是出现在抗
原中的词汇数, 能够被出现在抗体中的词汇数识别
的比例. 在本文中, 抗原和抗体被表示成 L 维的二

值向量, 它们之间的亲和力计算式为

D(AbAbAb,AgAgAg) =

L∑
i=1

δ(Abi, Agi)

|AgAgAg| (2)

其中

δ(Abi, Agi) =

{
1, 若 Abi = Agi = 1
0, 否则

而两个抗体之间的亲和力采用下式计算

S(AbAbAbr,AbAbAbs) =
|AbAbAbr|+ |AbAbAbs|
L∑

i=1

δ(Abr
i , Abs

i )

(3)

其中 δ 函数同上.
2) 网络学习过程
抗体网络的学习过程借鉴了文献 [14] 中提到的

改进方法: 让每一个与抗原有相同特征的抗体均有
机会进入抗体网络, 这样有利于最终生成的抗体网
络尽可能准确地反映抗原集合的空间分布特点, 即
获得中文网络短文本之间的相似性和内在关联.

2.4 算法描述

至此, 我们给出详细的算法描述. 为了描述方
便, 首先引入下面的记号:

C: 包含 Nt 个抗体的矩阵;
M : 包含 N 个记忆抗体的矩阵, (M ⊆ C);
Nc: 每个受激励抗体产生克隆的数目;
D: (AgAgAg −AbAbAb) 之间的亲和力;
S: (AbAbAb−AbAbAb) 之间的相似度;
n: n 个亲和度最高的抗体克隆变异;
ζ: 成熟抗体被选择的百分比;
σd, σs: 自然死亡阈值和抑制阈值.
算法的具体流程如下:

步骤 1. 令M = φ;

步骤 2. 通过特征选择将 N 个中文网络短文本转换成

N 个抗原, 每个抗原是一个 L- 维的 0-1 向量;

步骤 3. 随机产生一个抗体集合, 初始化抗体网络;

步骤 4. 对于每个抗原 i:

步骤 4.1. 计算抗原 i 同免疫网络中每个抗体的亲和度

dij ;

步骤 4.2. 选择 n 个亲和度最高的抗体, 构成临时抗体

集合 tM ;

步骤 4.3. 在 tM 中执行克隆操作.克隆这 n个细胞,亲

和度越大, Nc 越大;

步骤 4.4. 在 tM 中执行变异;

步骤 4.5. 计算 tM 中抗体与抗原 i 的亲和度 dkj ;

步骤 4.6. 重新选择 ζ % 个高亲和度的抗体, 产生一个

局部记忆抗体矩阵Mp;

步骤 4.7. 删除Mp 中亲和度 dkj 低于 1/σd 的抗体;

步骤 4.8. 把与抗原 i 有相同特征的抗体插入到Mp 中;

步骤 4.9. 针对Mp, 计算 (AbAbAb−AbAbAb) 之间的相似度 sij ;

步骤 4.10. 对Mp 执行克隆抑制操作: 删除 sij < σs 的

抗体;

步骤 4.11. 将Mp 中剩下的记忆抗体加入到M 中. 计

算M 中所有记忆抗体的亲和力 stk, 在M 上实行网络抑制;
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删除过于相似的抗体 stk < σs;

步骤 5. 若不满足结束条件, 转步骤 4 执行; 进化到一

定的代数, 或者当M 达到一定的数量, 结束循环;

步骤 6. 使用 K-means 方法对M 聚类;

步骤 7. 根据M 中的抗体获得每个抗原的类别.

本算法在步骤 4.8 中把与抗原有相同特征的抗
体添加进网络, 该步骤有利于最终生成的抗体网络
尽可能准确地反映抗原集合的空间分布特点. 在步
骤 4.11 中, 每一个抗原刺激网络后, 就把由它产生
的临时抗体集合添加至网络中, 对网络进行抑制, 这
相比于原始的 aiNet 把所有的抗原提呈后再把产生
的抗体集合添加到网络进行抑制, 可以节省空间复
杂度.

3 实验

3.1 数据准备

目前, 中文网络短文本领域并没有公开的数据
集. 因此我们在网上下载了中文聊天数据, 进行人工
筛选之后作为测试所用的中文网络短文本集. 每个
短文本是一个简短的聊天片段, 包含若干句聊天语
句, 但是内容都涉及到一个话题, 这些短文本中具备
我们上面讲到的中文网络短文本的特性, 关键词词
频低, 且充斥着同音别字、拼音等变形词. 实验中共
用到了三个话题领域的数据, 表 1 给出了数据集的
统计信息.

表 1 实验数据

Table 1 Experimental data

话题类别 NBA 金庸武侠 武器

短文本数目 102 113 82

实验中会对中文网络短文本进行预处理, 包含
去噪和去停止词操作. 由于网络短文本中充斥着大
量的干扰信息, 例如一些表情图示和特殊符号等, 这
些干扰信息对聚类没有任何帮助, 所以首先对网络
短文本进行去噪处理. 例如, 聊天信息中常出现的微
笑图标, 实际的文本符号为 “:)”, 类似这样的符号都
需删除. 去噪处理后, 只保留有用的文本信息. 另外,
无论在汉语还是英语中, 都存在一些对文本内容识
别意义不大的词, 称之为停止词. 最简单的如汉语中
的 “的”、“啊” 等词, 它们没有具体的意义, 不能体
现文本所表示的内容, 但几乎在所有文本中都出现,
如果在聚类中考虑这些词, 那么文本之间的相似性
不能表现出内容的相似性, 而是一些无意义的相似
性, 这不是我们所希望的. 为此我们建立了一个中文
停止词词表, 通过这个词表去掉中文网络短文本中
的停止词.

3.2 评价指标

采用信息检索领域的召回率、准确率和 F 值来

衡量聚类算法的有效性. 原始的中文网络短文本按
话题有三类, 记作 C1, C2, C3. 然后将聚类之后的结
果记作 D1, D2, D3. 对每一个原始的话题类别 Ci,
找到一个与其有最大公共子集的聚类结果 Dj, 准确
率和召回率分别为

P (Ci) =
a

b
, R(Ci) =

a

c
(4)

其中, a 是Dj 中属于话题 Ci 的短文本数, b 是聚类

得到的结果 Dj 中的中文网络短文本数, c 是话题类

别 Ci 中的中文网络短文本数. 召回率和准确率是从
两个不同侧面反映聚类的效果, F 值是一个把准确

率和召回率结合起来的指标, 定义为

F =
2× P ×R

P + R
(5)

3.3 实验结果与分析

为了充分检验本文算法的有效性, 我们设计了
下面两组实验. 另外, 通过实验中的反复调整与测
试, 在本文的算法中选用的参数为: n = 4, ζ % =
0.4, σs = 5, σd = 0.5.

实验 1. 与K-means 算法的比较
K-means 算法是数据聚类中一个简单高效的算

法, 也是目前在中文网络短文本聚类应用中最为常
用的. 在本文算法中, 通过特征选择和抽取后, 每个
短文本转换成一个 320 维的二值向量. 图 3 (见下
页) 给出了两个聚类算法在召回率、准确率和 F 值

三个指标上的性能比较; 其中, 图中数据是多组实验
的平均值; K-means 曲线是指采用我们专门设计的
中文网络短文本特征表示方法, 并采用 K-means 算
法进行聚类的结果; 而 aiNet 曲线代表了采用本文
提出的基于免疫的中文网络短文本聚类算法得到的

结果.
从实验结果可以看出, 本文算法在准确率、召回

率和 F 值方面, 都要优于 K-means 算法. 这是因为
本文算法是利用免疫网络的学习机制发现短文本之

间的相似性和内在关联, 最终生成的网络作为短文
本集的一种压缩表示, 消除了冗余数据, 可以尽可能
准确地反映原始短文本集的结构特征; 该网络用来
支持聚类, 从而降低变形词对聚类结果的误导, 提高
了所生成的类簇的质量, 获得了合适的聚类结果. 而
K-means 算法是一种基于划分的聚类算法, 直接对
整个数据集进行聚类, 不能充分挖掘出短文本间的
内在关联, 因此聚类结果不甚理想.
当然, 本文的基于免疫的聚类方法是一网络抑

制、逐渐成熟的过程, 因此其训练需要花费较长的时
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间. 但是, 当网络训练成熟后, 在用于短文本聚类时,
其聚类的时间花费和 K-means 算法是相同的. 可以
说本文的方法是用事先的训练时间换取了较好的实

际聚类效果.

图 3 性能对比图

Fig. 3 Charts of the performance comparison

实验 2. 与直接选用原始词作为特征的比较
由于中文网络短文本内容较短, 而且存在干扰

信息, 导致一些重要的词可能形式上不同, 但是表达
的意思却是一样的, 因此直接按照每个词汇的形式
建立一个统计度量, 每个特征的信息量会很少, 甚至
会丢失网络短文本中的重要信息, 因此聚类效果应
该不会理想. 为此, 我们改进了短文本的特征表示.
作为对比实验, 本文同时直接按照每个词汇的形式
建立一个统计度量, 作为一个特征, 来做一组比较实
验. 图 4 给出了比较结果, 图中准确率、召回率和 F

值是针对三个类别的数据的平均值.

图 4 不同的特征表示时的性能对比图

Fig. 4 Charts of the performance comparison with

different feature representations

可以看出: 采用我们专门设计的中文网络短文
本特征表示方法, 在准确率、召回率和 F 值方面,
都要优于选用原始词汇作为特征的方法. 这是由于:
1) 测试中文网络短文本中存在一些变形词. 例如:
在话题类别 “NBA” 中, 有若干短文本中出现 “麦
迪” (NBA 联盟中火箭队球员), 同时也有一些短文
本中出现的是 “麦蒂”; 而这两个词实际上是同一个
意思, 我们的特征表示方法会将它们处理成一个特
征: “maidi”; 而在选用原始词汇作为特征时, 这就
是两个不同的特征, 因此在被当成不同特征对待时
就会影响聚类的结果. 2) 短文本集中有第 2.2 节例
子中的现象, 分词会把一些关键特征分割开, 选用原
始词作为特征时就会丢失这些关键特征.

从实验结果可以看出, 由于本文针对中文网络
短文本的特征表示适应了中文网络短文本的特性,
因此具有较好的效果.

4 结束语

本文针对中文网络短文本关键词词频低、存在
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大量变形词等特性, 首先对它的特征表示和抽取进
行了专门设计, 采用了分词后抽取 N-gram 片段再
转换成拼音序列作为一个特征的表示方法. 该方法
可以使形式上不同但表达意思相同的短文本具有更

多相同的特征, 扩充了每个短文本的特征数, 这样既
解决了短文本中关键词词频低的问题, 又解决了部
分变形词对聚类结果的误导. 然后, 通过免疫网络的
学习机制自动地发现中文网络短文本之间的相似性,
获得短文本集的结构特征, 从而获得合适的聚类结
果. 实验表明, 该算法相对于传统的聚类算法具有不
错的效果, 是一种处理中文网络短文本聚类的有效
算法.
当然, 中文网络短文本中存在大量的变形词, 本

文提出的特征表示方法也只能解决部分变形词对聚

类结果的误导. 因此, 在后续的工作中, 我们将研究
如何避免其余形式的变形词对聚类结果的影响. 另
外, 目前的实验中用到的中文网络短文本集相对较
小, 将来需要在更大规模的数据环境中进行算法验
证.
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