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摘　要： 针对大多数基于向量空间模型的中文文本聚类算法存在高维稀疏、忽略词语之间的语义联系、缺少聚
簇描述等问题，提出基于语义列表的中文文本聚类算法 ＣＴＣＡＵＳＬ（Ｃｈｉｎｅｓｅ ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｌｉｓｔ）。 该算法采用语义列表表示文本，一个文本的语义列表中的词是该文本中出现的词，从而降低了数据维数，
且不存在稀疏问题；同时利用词语间的相似度计算解决了同义词近义词的问题；最后用语义列表对聚簇进行描
述，增加了聚类结果的可读性。 实验结果表明，ＣＴＣＡＵＳＬ 算法在处理大量文本数据方面具有较好的性能，并能
明显提高中文文本聚类的准确性。
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Abstract： Ｃｏｍｍｏｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｒｅｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｓｏ唱ｃａｌｌｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ
ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ，ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｔｅｘｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｏｆ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｓｐａｒｓｅ ｓｐａｃｅ， ｉｇｎｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ
ｗｏｒｄｓ，ａｎｄ ｌａｃｋ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ，ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｉｓｔ（ＣＴ唱
ＣＡＵＳＬ）．Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｕｓｅｄ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ ａｓ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｉｓｔｓ．Ｗｏｒｄｓ ｉｎ ａ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｉｓｔ ｗｅｒｅ ｔｈｏｓｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｉｓ ｄｏｃｕ唱
ｍｅｎｔ，ｓｏ ｒｅｄｕｃｅｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｗａｓ ｎｏ ｓｐａｒｓｅ ｓｐａｃｅ．Ｉｎ ｔｈｅ ｍｅａｎｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｔｏ
ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｓｙｎｏｎｙｍ ｏｒ ｎｅａｒ唱ｓｙｎｏｎｙｍ ｐｒｏｂｌｅｍ．Ｔｈｅｎ，ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅａｄａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ，ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｂｙ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｉｓｔｓ．Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ＣＴＣＡＵＳＬ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｗｅｌｌ ｉｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｄａｔａ， ａｎｄ ｈａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．
Key words： ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ； ｔｅｘｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ； ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｉｓｔ； ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ； ｃｌｕｓｔｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

0　引言
随着 Ｉｎｔｅｒｎｅｔ以及各种文本管理系统的发展，文本数据资

源越来越丰富，如何从大量的文本数据中发现潜在有价值的文
本信息，进而对文本数据进行有效管理、分析和利用就愈来愈
引起关注。 文本挖掘、信息过滤和信息检索等已成为新的研究
热点，而快速高质量的文本聚类技术则是组织文本的关键技术
之一，它能挖掘语料的潜在结构，将文本划分成有意义的子簇，
使同簇中的文本尽可能相似，而不同簇中的文本差异尽可能
大［１］ ，从而协助人们更好地对大规模文本进行理解，同时也可
作为一种有效的预处理步骤，为进一步的文本分析提供初步的
语料结构。

传统的文本聚类算法大致可以分为基于划分的方法和基

于层次的方法，它们大多数以向量空间模型［２］ （ＶＳＭ）为基础。
该表示方法非常简单，但存在高维稀疏的问题［３］ ；而且，基于
ＶＳＭ的聚类算法没有很好地解决文本数据所特有的两个自然
语言问题，即近义词和同义词；同时对聚类后的簇没有提供可

以理解的描述。 这些问题影响了文本聚类算法的效率和准确
性，使得文本聚类的性能下降。 为此许多学者提出改进方
法［４，５］ ，文献［４］利用文本的具体语义来计算文本间的相似度，
提高了聚类的精度；文献［５］提出一种语义内积空间模型，从
而导出语义、词和文本相似度的计算方法，基于该模型的聚类
方法比基于向量空间模型的算法聚类性能更好。 但是文献
［４，５］都没有解决高维稀疏的问题，也没有对聚类结果进行描
述。 另外一些基于语义相似度的文本聚类算法，如文献［６］仅
将文本表示成一个名词列表，列表中的名词互不相同。 以这种
文本表示法为基础的聚类算法效果并不好，其重要原因是该方
法忽略了单词的词频对文本间语义相似度的影响。 也有学者
对其进行了改进，提出概念列表表示法［７］ ，该方法有效地解决
了词频对文本间语义相似度的影响，但没有考虑同义词和近义
词在同一个文本中同时出现的问题。
为此，本文提出一种基于语义列表的中文文本聚类算法

ＣＴＣＡＵＳＬ。 该算法采用语义列表表示文本，一个文本的语义
列表中的词是该文本中出现的词，相对于向量空间模型中的词
是所有文本集中的词，数据维数降低了很多，而且不存在稀疏
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问题；同时语义列表中有一项是指向其同义词或近义词的指
针，在计算词间相似度时，首先比较两个词及其同义词和近义
词，如果这两个词是同义词（或近义词），可直接得出它们之间
的相似度是 １．００（或是 ０．９８），提高了词间相似度计算的效率
及准确性；最后对聚簇进行语义列表表示，增加了聚类结果的
可读性。

1　基于语义列表的中文文本聚类算法
1畅1　语义列表表示法

文本表示成如下形式：
D ＝｛（W１ ，f１ ，P１ ），（W２ ，f２ ，P２ ），⋯，（Wn，fn，Pn）｝ （１）

其中：Wi 表示在一个文本中出现的词；fi 为 Wi 在文本中出现

的次数；Pi 是指向 Wi 的同义词和近义词的指针，该项主要解
决同义词近义词的问题。 由于 Wi 是在一个文本中出现的词，
维数比向量空间模型表示法降低了很多，也不存在稀疏的问
题，称这种文本表示法为语义列表表示法。 由此可见，语义列
表就是一个由词、词频和指针组成的三元组列表，语义列表中
的各个词互不相同。 该方法不仅解决了高维稀疏的问题，还有
效地处理了同义词和近义词的问题。

1畅2　聚簇的语义列表表示
称聚类后所得到的簇为聚簇。 已有的文本聚类算法对结

果没有描述，不利于人们对聚类结果的查看和了解。 为此，本
文把一个聚簇中的所有文本视为一个大文本，于是聚簇也可以
用语义列表表示。 一个元组（Wi，fi，Pi）中，Wi 是聚簇中的关键

词；fi 为词 Wi 在聚簇中出现的次数除以聚簇中文本的个数，因
描述聚簇与文本表示不同，在这里要稍作改动；设置 Pi 为空。

1畅3　相似度计算
1畅3畅1　词之间相似度的计算

在国内已有不少学者对中文词语相似度作了研究。 本文
使用基于枟知网枠的词语之间相似度的计算。

枟知网枠中有两种重要的概念：“概念”与“义原”。 “概念”
是对词汇语义的一种描述，每一个词可以表达为几个概念。
“概念”是用一种知识表示语言来描述的，这种知识表示语言
所用的词汇叫做“义原”。 “义原”是用于描述一个“概念”的
最小意义单位。 所以要计算语义之间的相似度，首先要计算义
原之间的相似度。 相关定义如下：

定义 １　义原深度。 指义原 p 在整体义原层次体系中所
处的层数位置，记为 ｄｅｐｔｈ（p）。

定义 ２　重合度。 指两个义原 p１ 和 p２ 在义原层次体系中
所拥有的相同父节点的路径长度，记为 ｓｐｄ（p１ ，p２ ）。

定义 ３　相异度。 指两个义原和在义原层次体系中沿父
节点逐步上移，直到两者达到第一个共同节点所走过的最短路
径长度，记为 ｄｓｄ（p１ ，p２ ）。 相异度与语义距离等价。

结合义原深度、重合度和相异度对义原的不同度量方式，
定义义原相似度计算公式如下：

ｓｉｍ（ p １，p ２） ＝
２ ×ｓｐｄ（ p １，p ２）

ｄｓｄ（ p １，p ２） ＋２ ×ｓｐｄ（p １，p ２）
＝

２ ×ｓｐｄ（ p １，p ２）
ｄｅｐｔｈ（ p １） ＋ｄｅｐｔｈ（ p ２）

（２）

对于枟知网枠而言，词分为实词和虚词两类。 其中，实词和
虚词差别很大，可直接令实词和虚词的语义相似度为 ０。 对于
虚词而言，因为枟知网枠总是用｛句法义原｝或｛关系义原｝进行
描述，所以只需计算去掉花括弧后的句法义原或关系义原的相

似度即可。
在枟知网枠中，实词语义可分成四个部分：ａ）第一基本义原

描述式，ＤＥＦ项中的第一个义原；ｂ）其他基本义原描述式，ＤＥＦ
项中除第一义原外的其他独立义原或具体词；ｃ）关系义原描
述式，ＤＥＦ项中用“关系义原＝基本义原”或“关系义原＝（具
体词）”描述语义的部分；ｄ）符号义原描述式，ＤＥＦ项中用“关
系符号基本义原”或者“关系符号（具体词）”描述语义的部分。
此处把任意两个语义 C１ 和 C２ 各部分的相似度分别记为 ｓｉｍ１

（C１ ，C２ ）、ｓｉｍ２ （C１ ，C２ ）、ｓｉｍ３ （C１ ，C２ ）、ｓｉｍ４ （C１ ，C２ ）。 语义 C１

和 C２ 的整体相似度为

ｓｉｍ（C１ ，C２ ） ＝β１ ｓｉｍ１ （Ｃ１ ，Ｃ２ ） ＋钞
４

i ＝２
β１βi ｓｉｍ i（C１ ，C２ ） （３）

其中：βi（１≤i≤４）是一个可调节的参数，各部分的重要程度通
过βi 进行限定，并满足β１ ＋β２ ＋β３ ＋β４ ＝１，β１≥β２≥β３≥β４ ＞
０。 式（３）中β１ 与β２ 相乘的意义在于，语义中主要义原起了决
定性作用，其相似度将对次要部分的相似度起较强的制约作
用，其他三部分则相对独立。
1畅3畅2　文本之间相似度的计算

一个文本经过预处理后得到一个语义列表，文本的含义是
由语义列表中词的联合含义表示。 所以，两个文本间的相似度
可以通过它们所包含的词的语义相关程度来计算。 本文将文
本间的语义相似度定义如下：

ｓｉｍ（d１ ，d２ ） ＝ｓｉｍ（X１∧⋯∧Xm，Y１∧⋯Yn） ＝

１
n 钞

m

i ＝１
钞
n

j ＝１
wi ×wj ×ｓｉｍ（Xi，Yj） （４）

其中：Xi 和 Yi 分别为文本 d１ 和 d２ 语义列表中的词；wi 是词 Xi

在文本 d１ 中出现的权重，wj 是词 Yj 在文本 d２ 中出现的权重。
n的定义如下：

n ＝钞
m

i ＝１
钞
n

j ＝１
wi ×wj （５）

用 n进行标准化，减少了因为文本语义列表中词的个数过
多而造成文本相似度增大的问题。

wi 的定义如下：
wi ＝fi ×ｌｏｇ（N／n ＋１） （６）

其中：fi 是词Wi 在 di 文本中出现的次数；N是整个文本集中文
本的个数；n是词 Wi 在文本集中出现过的文本的个数。

1畅4　基于语义列表的中文文本聚类算法
1畅4畅1　ＣＴＣＡＵＳＬ算法

ＣＴＣＡＵＳＬ算法的主要思想是通过语义列表来表示中文文
本，一个文本语义列表中的词是该文本中出现过的词，而一个
文本的 ＶＳＭ表示方法中的词是文本集中所有文本中出现过的
词，前者与后者相比维数大大降低了；另一方面，语义列表中有
一个指向词的同义词或近义词的指针，这在计算词语间的相似
度时大大节省了时间，也处理了同义词和近义词的问题。 为验
证语义列表表示法的性能，本文使用聚类算法中最常用的分裂
层次聚类方法进行聚类；最后对聚簇进行语义列表表示，增加
了聚簇的可读性。 所以，基于语义列表的中文文本聚类算法，
从理论上讲可以有效地提高中文文本的聚类性能。

ＣＴＣＡＵＳＬ算法结合中文文本的特点，采用语义列表表示
中文文本，用文本间的语义相似度作为文本间相关程度的度
量。 由式（４）（５）可知，相似度矩阵是一个对称矩阵，而且如果
两个文本中有两个词的语义相似度不为零，则这两个文本的相
似度也不为零。 在聚类之前，相似度矩阵代表一个连通图。 为
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此，本文根据文本表示的特点以及连通图的性质，使用分裂
（自上而下）的层次聚类算法以减少算法的时间复杂度。 在每
次分裂中，将不满足阈值的矩阵元素设一个标志，表示相连的
两个节点不再相互连接。 重构矩阵的连通分量，如果连通分量
的个数大于等于输入聚类个数 K，则停止循环，否则继续分裂。
分裂停止后，为解决一个簇中不相邻接的节点不一定相似的问
题，在各个簇对应的连通图中求得一个包含最多节点的完全
图，以保证簇中各个节点必是相似的。 最后，计算各个非聚类
节点与各个簇的相似度，将其归入与之最相近的簇中。 非聚类
节点与簇间相似度的定义如下：

ｓｉｍ（d，C） ＝ １
｜C｜

钞
di∈C

ｓｉｍ（d，di） （７）

其中：d是非聚类节点；C为簇；｜C｜表示簇中节点的个数。
ＣＴＣＡＵＳＬ算法描述如下：
输入：相似度矩阵 M，聚类的个数 K。
输出：K个聚类。
　　ｂｅｇｉｎ
　　Ｐ ＝ｃｏｍｐｏｎＮｕｍｂｅｒ（Ｇ）；／／ｃｏｍｐｏｎＮｕｍｂｅｒ（Ｇ）
　　／倡采用深度优先遍历，获得连同分量的个数倡／
　　ｗｈｉｌｅ（Ｐ ＞＝Ｋ）
　　｛
　　计算各个连通分量的最小相似度阈值：｛Ｔ１ ，⋯，Ｔｐ｝；
　　最小相似度阈值 Ｔ ＝ｍｉｎ（｛Ｔ１ ，⋯，Ｔｐ｝）
　　将所有不符合阈值 Ｔ的矩阵元素设置一个标志位，表示这两

个节点不再连接；
　　Ｐ ＝ｃｏｍｐｏｎＮｕｍｂｅｒ（Ｇ）；
　　｝
　　Ｃ ＝Ｍ 中各个连通分量中，节点个数最多的完全图形成聚簇；
　　ｗｈｉｌｅ（存在不属于任何聚簇中的节点 ｄ）
　　 ｛
　　　计算节点 ｄ与各个聚簇的相似度；
　　　将 ｄ 归入与之最相似的聚簇中；
　　　｝
　ｅｎｄ
本算法采用 K百分比相似度计算相似度最小阈值，定义

如下：
ｓｉｍ＿ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ＝ｓｉｍ －ｍａｘ －k（ ｓｉｍ＿ｍａｘ －ｓｉｍ＿ｍｉｎ） （８）

其中：K为输入参数，满足 ０ ＜K ＜１，ｓｉｍ＿ｍａｘ为最大相似度值，
ｓｉｍ＿ｍｉｎ为最小相似度值。
1畅4畅2　聚簇描述

可以直接用语义列表作为聚簇描述，本文选择语义列表中
的一部分词作为聚簇描述。 选择的规则如下：

ａ）在聚簇中出现的次数越多，越容易被选择为聚簇描述。
ｂ）词的信息量越大，越容易被选为聚簇描述。
因此，本文将语义列表中词的权值定义为

ＣＷ（w） ＝（ f） a ×［ ＩＣ（w）］β （９）

其中：f是词 W在聚簇中出现的次数（是语义列表中词 W对应
元组中的 f）；α＋β＝１，分别定义了词出现次数和信息内容对
权值的影响程度。 当定义聚簇描述时，根据用户要求取权值最
大的 n个词作为聚簇描述。

2　实验
2畅1　实验环境与实验数据

为验证 ＣＴＣＡＵＳＬ算法的聚类性能，实验在如下环境下完
成：Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ操作系统，２．１１ ＧＨｚ的 ＣＰＵ，１ ＧＢ的内存，１６０
ＧＢ的硬盘，编程工具为ＶＣ ＋＋。 使用“基于枟知网枠的词汇语
义相似度计算”软件包，该软件包是基于枟知网枠２０００ 版完成
的。 软件使用简单的对话框界面，如图 １所示。

为检验 ＣＴＣＡＵＳＬ算法的准确性和扩展性，对 ＣＴＣＡＵＳＬ算
法和基于 ＶＳＭ的聚类算法的性能进行了实验比较。 实验使用
搜狐研发中心搜狗实验室的文本分类语料库［８］ ，实验准备了
四类主题的中文文本，即汽车、财经、体育和军事。 使用以
ＶＳＭ为基础的层次（由上而下）聚类算法与 ＣＴＣＡＵＳＬ算法进
行了四组对比实验，聚类簇数设定为四类。 第一组实验中每类
文本选 ４０篇；第二组实验中每类文本选 ８０ 篇；第三组实验中
每类文本选 １２０篇；第四组中每类文本选 １６０篇。
2畅2　实验步骤

实验分以下五个步骤：ａ）文本预处理。 先用中国科学院
计算机所软件室开发的 ＩＣＴＣＬＡＳ分词工具［９］对文本数据进行

分词。 为提高聚类的准确性，本文对分词后的结果进行了停用
词过滤、词性过滤和无效词条过滤。 停用词指的是一些出现频
率很高但没有实际意义的词，如“是、的、所、到、可、能、由”等
一些功能词；词性过滤指的是分词后根据分词结果的词性标注
信息，只保留名词、动词和缩略词这些实词。 实验证明，形容词
和副词这些实词的引入并没有使聚类结果有所改善，却增加了
特征的维数和聚类的时间；无效词条过滤中，无效词条包括高
频词和低频词，对于聚类而言，这些词大多是无用信息。 最后
对处理过的词进行特征选择［１０］ 。 ｂ）采用语义列表表示文本。
在文本表示之前，先建立一个数据字典，这个数据字典中的词
是文本集中出现的所有词，并根据词频从大到小的顺序位于字
典中，然后根据枟知网枠计算出各个词的同义词和近义词，并存
储这些信息；最后根据数据字典用语义列表表示文本，这样不
但节省存储空间还解决了同义词和近义词记词的问题。 ｃ）先
用基于枟知网枠的软件计算词语间的相似度，最后算出文本间
的相似度。 ｄ）采用两种方法进行聚类并输出结果。 ｅ）对输出
簇进行语义列表表示。
2畅3　实验结果与分析

准确率又称为精度或正确率，主要用来衡量聚类结果中某
个簇本身的凝聚程度。 本文采用的聚类结果度量标准是被正
确分类的文本个数占所有输入文本个数的比例，其计算公式为
p ＝N／n。 其中：n是输入文本的个数；N 是被正确分类的文本
个数。 显然，聚类正确率越高，其聚类的性能也就越好。 实验
结果如图 ２所示。

基于 ＶＳＭ聚类方法的最大缺点就是忽略了词与词之间的
语义信息、各维度之间的联系，导致文本的相似度计算不够精
确。 本文利用枟知网枠提供的丰富的语义信息，从语义上具体分
析文本内容，通过语义距离计算文本间相似度。 ＣＴＣＡＵＳＬ算法
中的最小相似度阈值是各个连通分量阈值的 （下转第 １７０７ 页）
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从图 ３ 中可以看出，ＥＡＳＩ算法未能成功将源信号从混合
信号中分离出来，可见对超高斯和亚高斯信号混合的情况，
ＥＡＳＩ算法在性能上有很大的下降。 从图 ４ 中可以看出，ＫＤ唱
ＭＥＩＣＡ算法成功地分离出了源信号。 图 ５ 是在 ２ ０００ 次迭代
过程中 PI性能指数的变化曲线。 可以看出，无论是选用 ｔａｎｈ
（１０y）还是 y３ ，ＥＡＳＩ算法 PI值均不能收敛于 ０，所以难以成功
地分离出源信号。 相反，ＫＤＭＥＩＣＡ 算法迭代 ６５０ 次收敛，PI
值趋近于 ０。 由于 ＫＤＭＥＩＣＡ算法在每一次迭代过程中准确地
估算信号的概率密度分布，并由此不断更新非线性函数，在杂
系信号混合的情况下，算法具有很好的分离性能和鲁棒性。

4　结束语
本文提出了一种基于核密度最大熵的非线性函数更新算

法，在算法学习过程中，实时地估计分离信号的概率密度函数，
由此得出非线性评价函数并应用到盲分离方法，给出了相应的
算法。 实验证明，基于核密度最大熵的盲分离算法能有效地从
杂系混合信号中分离出源信号，实现了“全盲”地处理混合
信号。
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（上接第 １６９９ 页）最小值，保证了每次分裂都发生在文本相似度
相对较小的聚簇中。 为了保证聚簇中各个文本相互之间都是
相似的，将算法求得连通分量中的全连通图作为聚簇，再将不
属于任何聚簇的节点根据相似度将其归入与之最相似的聚簇

中，这就解决了因为传递性造成非相似的文本被归入一类的问
题。 实验结果表明，ＣＴＣＡＵＳＬ算法在聚类正确率上有明显提
高；另外，ＣＴＣＡＵＳＬ算法采用了语义列表表示中文文本，一个
文本的语义列表中只保存该文本出现过的词，实验过程中发现
文本表示的维数大大减少了，且不存在稀疏问题。 由图 ２可明
显看出，采用 ＣＴＣＡＵＳＬ算法的准确率要高于基于 ＶＳＭ的层次
聚类算法，同时 ＣＴＣＡＵＳＬ算法表现出较好的扩展性。

3　结束语
本文提出一种基于语义列表的中文文本聚类算法 ＣＴ唱

ＣＡＵＳＬ。 该算法用语义列表表示文本，能够有效地解决传统聚
类算法中存在的高维稀疏问题，同时也解决了同义词近义词的
问题，而且对聚类结果进行了描述，增加了聚类结果的可读性。
实验结果表明，ＣＴＣＡＵＳＬ 算法是一种有效的中文文本聚类
算法。

参考文献：

［１］ 索红光，王玉伟．一种用于文本聚类的改进 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法［ Ｊ］．山
东大学学报，２００８，43（１）：６０唱６４．

［２］ ＳＡＬＴＯＮ Ｇ，ＷＯＮＧ Ａ，ＹＡＮＧ Ｃ Ｓ．Ａ ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｕｔｏ唱
ｍａｔｉｃ ｉｎｄｅｘｉｎｇ ［ Ｊ］．Communication of the ACM，１９７５，18 （ ５ ）：

６１３唱６２０．

［３］ ＳＯＮＧ Ｗｅｉ，ＰＡＲＫ Ｓ Ｃ．Ａ ｎｏｖｅｌ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｓｅｍａｎｔｉｃｓ， Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｇｒｉｄ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ ＤＣ：ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｏｃｉｅｔｙ，２００７：５３９唱５４２．

［４］ 冯少荣，肖文俊．基于语义距离的高效文本聚类算法［ Ｊ］．华南理
工大学学报，２００８，36（５）：３０唱３７．

［５］ 彭京，杨冬青，唐世渭，等．一种基于语义内积空间模型的文本聚

类算法［ Ｊ］．计算机学报，２００７，30（８）：１３５４唱１３６３．

［６］ ＰＡＮＤＹＡ Ａ，ＢＨＡＴＴＡＣＨＡＲＹＡ Ｐ．Ｔｅｘｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ
ｃｏｎｃｅｐｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｘｔｓ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ ｔｈｅ １ｓｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ唱
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｂｅｒｌｉｎ：
Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００５：６７８唱６８９．

［７］ ＳＵＮ Ｓｈｕａｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｙｏｎｇ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［ Ｊ］．Journal of Nanjing University of Aeronautics and

Astronautics，２００６，38（６）：７１２唱７１６．

［８］ 搜狗实验室语料库［ＤＢ／ＯＬ］．［２００９唱０３唱１２］．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｏｇｏｕ．
ｃｏｍ ／ｌａｂｓ／ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．ｈｔｍｌ．

［９］ ＬＥＥＨＡＯ唱ＢＵＰＴ．ＩＣＴＣＬＡＳ 中文分词工具 ［ ＥＢ／ＯＬ ］．［ ２００８唱１２唱
０５］．ｈｔｔｐ：／／ｄｏｗｎｌｏａｄ．ｃｓｄｎ．ｎｅｔ／ｓｏｕｒｃｅ／３７７２２８．

［１０］ ＬＩ Ｍｉｎ唱ｑｉａｎｇ，ＺＨＡＮＧ Ｌｉａｎｇ．Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２００８）．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｌｓｅｖｉｅｒ．
ｃｏｍ／ｌｏｃａｔｅ／ｋｎｏｓｙｓ．

·７０７１·第 ５ 期 单会丰，等：基于核密度最大熵方法的杂系混合信号盲分离 　　　

图
! !"

性能比较

迭代次数

!
"

指
数

"#$

"#%

"#&

"#'

"#!

"#(

"#)

"#*

"#+

"

" ("" %"" +*"" +'"" *"""

,-./0+"#1

2345678

#

)


