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基于Laplacian图谱的短文本聚类算法
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摘 要： 提出基于词频处理的 Laplacian图谱聚类算法，以解决短文本数据维数高、特征稀疏等问题 .首先

采用词频-逆文本频率指数 TF-IDF（Term Frequency-Inverse Document Frequency）方法，将短文本数据集映射到文本

向量空间得到词频权值矩阵；其次利用 Laplacian矩阵的图谱聚类特性，对词频权值矩阵进行数据降维处理；然后

依据 Laplacian矩阵的特征值表示文本相似度的特点，选择前 K个特征值对应的特征向量作为初始聚类中心，以

减少聚类过程的迭代次数 .在 SSC、20 News Group及Microblog PCU数据集上进行相关实验，结果表明 Laplacian图
谱聚类算法比传统聚类算法，不仅具有更优的聚类结果与更快的收敛速度，而且受噪声点影响较小，有很好的鲁

棒性 .
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Short-Text Clustering Algorithm Based on Laplacian Graph
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Abstract： A Laplacian graph clustering algorithm based on word frequency processing is presented, to solve the prob⁃
lems of high feature dimension and sparse feature in short text. First, the term frequency-inverse document frequency (TF-

IDF) method is used to map the short text dataset to the text vector space, to obtain the word frequency weight matrix. Sec⁃
ondly, the dimension of the word frequency weight matrix is reduced by using the graph clustering property of Laplacian
matrix. Afterwards, according to the feature that the eigenvalues of Laplace matrix can represent the degree of text similari⁃
ty, the eigenvectors corresponding to the first K eigenvalues are selected as the initial clustering center, thus reducing the
number of iterations in the clustering process. We conduct extensive experiments on SSC, 20 News Group and Microblog
PCU datasets. The results show that the Laplacian graph clustering algorithm not only has better clustering results and faster
convergence speed compared with the traditional clustering algorithm, but also it is less affected by noises and has good ro⁃
bustness.

Key words： laplacian graph；term frequency-inverse document frequency；short-text clustering；vector space model；
data dimensionality reduction；feature weight

1 引言

随着互联网技术的不断发展，互联网上的文本信

息呈现急剧扩张的态势，如何精确快速地对文本信息

进行分类和聚类是非常值得研究的问题 . 例如，识别垃

圾短信的文本对信息进行分类，通常需要扫描数以千

计的Web页面，其过程困难且耗时 . 该问题可通过文档

聚类得以解决［1］. 聚类是将类似事物分成一类并将不

同事物分成不同类别的过程，它是重要的数据分析手

段 . 数据聚类方法根据数据的固有性质划分为不同类，

使得同一类数据尽可能具有较高的相似性［2］.
短文本是较常见的一种内容形式，手机短信、用户

评论及微博话题等都属于短文本［3］. 对短文本进行聚

类分析具有重要的应用价值，如对用户评论进行观点

挖掘、对社交媒体进行话题检测以及舆情预警［4］等 . 由
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于短文本数据具有特征维数高、特征难提取、噪音数据

多等特点，传统的聚类算法对短文本聚类精确度不高

且速度较慢 . 这主要有三方面的原因：一是对于非结构

化或半结构化的短文本数据，文本向量维度高，聚类结

果不够准确；二是初始聚类中心随机选择，可能导致算

法的时间开销较大；三是短文本数据特征稀疏，聚类过

程易受到噪声数据影响，算法鲁棒性差 .
针对上述问题，很多学者提出了新的短文本聚类

算法 . 为优化初始聚类中心，Zhang等［5］利用高密度点

的相对距离选取聚类中心点，避免将同类中两个高密

度点同时选做初始聚类中心，从而提高聚类结果的正

确率 . 张雪松等［6］提出一种基于频繁词集的聚类算法，

该算法不仅能降低文本维度，还可构建了文本间的关

联关系，聚类效果较好 . Ma等［7］通过计算支持度和置信

度扩展集合，将信息增益引入TF-IDF，提高了短文本聚

类算法的性能 . 为解决传统文本聚类结果不精确的问

题，Yang等［8］通过建立多任务光谱聚类模型，强化聚类

标签和映射函数的学习过程，从而提高了聚类精确度 .
唐俊等［9］提出一种基于拟 Laplacian图谱的形状表示与

聚类方法，针对形状数据集，将高维形状数据投影至低

维空间进行聚类 . Zeng等［10］将 Laplacian图谱正则化引

入子空间聚类中，用于无监督高光谱图像分类 . 但上述

算法都没有解决短文本数据聚类收敛速度慢的问题，

也没有考虑短文本数据集中噪声数据对算法的鲁棒性

影响 .
Laplacian矩阵是图谱方法的一种表现形式，通过

几何分析、代数计算，建立低维数据与高维数据的联

系 . 现有的 Laplacian降维方法，通常针对图像和语音

数据集［11］，而非短文本数据集 . 本文依据 Laplacian矩
阵是半正定对称阵的特性，对 Laplacian矩阵求解特征

值，将矩阵特征值按大小排列，即对短文本的多个特征

按照与聚类主题关联程度进行排序，强关联特征在前，

次要特征在后 . 选择前K个特征值，去除统计特性较弱

的次要特征，从而对数据集进行降维处理，避免发生维

度爆炸问题 .
本文提出一种基于Laplacian图谱的短文本聚类算

法，主要工作包括以下三点：（1）通过对原始数据集的

词频向量矩阵进行 Laplacian矩阵化处理，将短文本数

据在低维度下表示文本间的相似关系，提高聚类准确

度；（2）依据Laplacian矩阵的图谱聚类特性，求解Lapla⁃
cian矩阵的特征值，表示特征词在文本中的重要性 . 选
择前K个特征向量作为初始聚类中心，代替传统聚类算

法中随机选取初始聚类中心的策略，减少了聚类过程

迭代次数，提高聚类收敛速度；（3）在短文本数据集上

进行大量实验，通过人工加入不同比例的噪声数据，验

证了本文聚类算法具有较强的鲁棒性 .

2 Laplacian矩阵

Laplacian矩阵［12］也称基尔霍夫矩阵，是一种表示

带权无向图的矩阵 . 若给定一个有 n个顶点的图G，可
定义Laplacian矩阵L为：

L = M - A （1）
其中，M为图的度矩阵（metric matrix），A为图的邻接矩

阵（adjacency matrix）.
邻接矩阵为表示顶点之间相邻关系的矩阵，将邻

接矩阵A定义为：

Apq = {0， p和q之间没有边连接

1， p和q之间有边连接
（2）

度矩阵由每个顶点的度计算得出，将度矩阵M定

义为：

Mpq = { 0， p ≠ q
deg ( )vp ， p = q （3）

其中，deg（vp）为顶点 p所有邻接边的特征权值之和 .
Laplacian矩阵具有以下的性质：

（1）Laplacian矩阵是半正定对称矩阵；

（2）Laplacian矩阵所有特征值为非负实数；

（3）Laplacian矩阵最小特征值为 0，任意行列和

均为0.
3 Laplacian图谱聚类算法

3. 1 算法描述

本文提出 Laplacian图谱聚类算法，其流程如图 1
所示 . 首先，采用自然语言处理工具包 NLTK（Natural
Language ToolKit），对数据集进行标记化分词、去除停

用词、词性标注及词干提取 . 其次，进行数据特征提取，

第一步将预处理后的数据集映射到向量空间，转换为

TF-IDF词频矩阵 Q；第二步计算词频矩阵 Q的 Lapla⁃
cian矩阵 L，矩阵中每个行向量表示一个样本数据的多

维特征词 . 然后求解 L的特征值，将特征值按照大小排

序，即对特征词的特征权值排序 . 之后选取前K个特征

值对应的特征列向量，构成降维后的词频矩阵R. 最后

对 Laplacian矩阵 R的特征值按照大小排序，即在样本

数据中按照词频重要性（词语在样本中出现的频率高

低）排序 . 选取前K个特征值对应的特征行向量作为初

始聚类中心点；然后对于剩余的数据对象，根据其与聚

类中心的距离，分配到距离最近的类；之后重新计算每

个类的平均值，更新聚类中心，不断迭代该过程，直到

算法收敛则聚类结束 .
3. 2 文本向量化表示

根据 Salton提出的向量空间模型（vector space mod⁃
el）［13］，将预处理后的数据集映射到二维向量空间 .

假设短文本集合为D=｛dj|j=1，2，3，…，n｝，n为文本
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总数 . 数据集D中文本特征词构成的集合为C=｛ti|i=1，
2，3，…，m｝，其中m为文本特征词总数 . 向量空间模型

中每一维由特征词和其对应的特征权值组成，对应地

将数据集D中第 j个文本表示为 dj=｛（t1，wj1），（t2，wj2），

…，（ti，wji），…，（tm，wjm）｝，其中 wji表示该特征词 ti在文

本 dj中对应的特征权值 . 本文采用 TF-IDF方法表示特

征权值，TF-IDF由词频 TF和逆文本频率指数 IDF组

成 . TF按式（1）计算：

TF( ti，dj ) = N ( )ti，dj

N ( )dj
（4）

其中，N（ti，dj）表示文本 dj中特征词 ti出现的次数，N（dj）
表示文本dj中的词条总数 .

IDF按式（5）计算：

IDF( ti ) = log ( n

M ( )ti + 1
) （5）

其中，n是短文本数，M（ti）是包含特征词 ti的短文本数，

分母加1是为了避免特征词 ti未在任何文本中出现进而

导致分母为零的情况 .
根据 TF及 IDF值，特征词 ti的 TF-IDF特征权值按

式（6）计算：

TF⁃IDF (ti，dj) = TF (ti，dj) × IDF (ti) （6）
然后，将 TF-IDF特征权值代入数据集D，将其转化

为词频矩阵Qn×m. 计算词频矩阵Q的邻接矩阵A和度矩

阵M，得到Laplacian矩阵L. 最后在聚类过程中计算La⁃
placian矩阵 L的特征值，将其从小到大排列，其对应的

特征向量也按特征值递增排列，取前K个特征向量进行

聚类，得到聚类结果 .
3. 3 Laplacian矩阵的图谱聚类特性

从图论角度看，聚类问题就是图的分割问题 . 假定

图G=（V，E），顶点集 V=｛v1，v2，…，vn｝表示各个样本，带

特征权值的边可表示样本之间的相似度 . 聚类等价于

寻找一种优化算法，将图G分割成若干子图（对应聚类

中的簇或类），使子图间的特征权值或相似度较小，而

子图内的特征权值或相似度较大 .
对于任意实数列向量 f∈Rn，f ′是 f的转置，求解 La⁃

placian矩阵L = M - A，则有式（7）成立 .
f ′Lf = f ′Mf - f ′Af （7）

采用RatioCut算法［14］，通过求割边的特征权值之和

的最小值，求解图的分割问题 . 若假定子图集合 B=
｛G1，G2，…，Gn｝，则RatioCut的目标函数为：

min
Gi ⊂ VRatioCut (Gi，Ḡi) （8）

其中Gi为图G的第 i个子图，Ḡi为Gi的补图 .
同时，定义向量 f的第 p个样本 fp，如式（9）所示 .

fp =
ì

í

î

ïï
ïï

|| Ḡi || Gi ， vp ∈ Gi

- || Gi || Ḡi ， vp ∈ Ḡi

，p∈｛1，…，n｝ （9）

然后将式（2）、（3）与（9）代入式（7），得：

f ′Lf =∑
p = 1

n deg (vp) f 2p - ∑
p，q = 1

n

fp fqUpq

= 12 ∑p，q = 1
n

Upq (fp - fq) 2
（10）

其中Upq为顶点 p到顶点 q的权值，q∈｛1，…，n｝.
然后，将式（9）代入式（10），可得：

f ′Lf = 12 ∑p，q = 1
N

Upq (fp - fq) 2

= 12 ∑p ∈ Gi，q ∈ ḠiUpq ( || Ḡi

|| Gi

+ || Gi

|| Ḡi
)
2

+ 12 ∑p ∈ Ḡi，q ∈ GiUpq ( - || Ḡi

|| Gi

- || Gi

|| Ḡi
)
2

= cut (Gi，Ḡi) ( || Ḡi

|| Gi

+ || Gi

|| Ḡi

+ 2)
= | V | × RatioCut (Gi，Ḡi)

（11）

其中 |V|是常量 . 可以看出，最小化 f ′Lf等价于最小化
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RatioCut目标函数，即对短文本 Laplacian矩阵 L进行聚

类，等价于图G的子图分割 .
求解 f ′Lf的最小化问题，令λ是 L的特征值，f是特

征值 λ对应的特征向量，则有 Lf = λf. 然后对 Lf = λf
等式两边，同时左乘 f ′，可得：

f ′Lf = λf ′ f （12）
其中，f是列向量，则 f ′ f值是一个实数，因此最小化 f ′Lf
等价于最小化λ，只需求解 L的最小特征值及其对应的

特征向量 .
根据 Laplacian矩阵的图谱聚类特性，可以将高维

的短文本数据，表示成低维数据 . 通过求解 Laplacian
矩阵的特征值及其对应的特征向量，可得出 Laplacian
图谱聚类的目标 . 即互有关系的顶点，在降维后的空间

中尽可能靠拢；相互无关的顶点，在降维后的空间中尽

可能远离 .
3. 4 基于词频处理的Laplacian图谱聚类算法

本文提出 Laplacian图谱聚类算法 . 首先利用 La⁃
placian算子对短文本数据集进行降维处理 . 具体地，计

算词频矩阵Q的度矩阵M和邻接矩阵A，得到Laplacian
矩阵 L. 然后将矩阵 L中前 K个特征值对应的特征向

量，组成词频权值矩阵R，作为降维后的短文本数据集

再进行聚类 . 算法的具体过程描述，如算法1所示。

算法 1应用 Laplacian矩阵对短文本数据集的词频

矩阵进行特征提取，实现了短文本数据降维 . 利用 La⁃
placian矩阵求特征值的方法，决定特征词在文本的重

要程度，以此为依据确定了初始聚类中心点 . 最后进行

K-means聚类 . 本文方法不仅限于K-means算法，也适

用于其他传统的聚类方法，如K-近邻、C-means等 .

3. 5 基于Laplacian矩阵的初始聚类中心选择

传统聚类算法一般随机选取初始聚类中心，并且

在算法迭代中更新聚类中心，聚类结果和算法性能很

大程度上取决K个初始聚类中心，且收敛速度较慢 . 为
提高聚类算法性能，本文提出的 Laplacian图谱聚类算

法，初始聚类中心依据Laplacian矩阵的图谱特性决定 .
具体地，依据Laplacian矩阵特征分解后特征值非负，对

特征值按照大小排序，得到特征词在文本中的重要性

排序 . 前K个特征值对应的特征向量，即表示最有可能

成为聚类中心的K个词语，选取其作为初始聚类中心，

然后进行聚类，可以减少算法迭代次数 .
4 实验及结果分析

4. 1 数据集

本文英文测试数据集采用 UCI的 SSC（SMS Spam
Collection）数据集和 20 News Group数据集，中文数据集

采用Microblog PCU数据集 . SSC是带有 SMS数据标签

的短文本数据集，共计 5574份数据，包括 4827条 SMS
正常邮件和 747条垃圾邮件 . 20 News Group数据集收

集大约 20000个新闻组文档，分 20个不同主题的新闻

组集合 . Microblog PCU是新浪微博中文短文本数据集，

用于研究机器学习方法和社会关系，其中包括 3900条
数据 . 表1给出每个数据集的样本数、类别数及维度 .
4. 2 聚类结果

本文采用正确率（accuracy）作为聚类结果的度量

标准 . 聚类正确率越高，聚类算法的性能越好 . 实验中

通过统计被正确聚类的文本数占所有短文本总数的比

例来计算正确率，并采用十折交叉验证法（10-fold
cross-validation）对聚类结果的正确率进行验证 . 具体

地，将数据集分成 10份，其中 9份作为训练集，1份作为

测试集 . 每次实验得出聚类结果正确率，用 10次正确

率平均值评估算法性能 .
将本文 Laplacian 图谱算法与 K-means［16］、谱聚

类［17］、BIRCH［18］及 DBSCAN［19］算法，在 SSC、20 News
Group和Microblog PCU数据集上进行聚类 . 实验中最

大迭代次数设置为 20，K值采取肘方法确定，K为各数

据集的类别数 . 其中BIRCH和DBSCAN算法无需预先

选择K值 . 图2给出了五种算法的聚类正确率对比 .
从图 2可以看出，本文 Laplacian图谱聚类算法与

传统K-means、谱聚类、BIRCH以及DBSCAN算法相比，

聚类结果正确率最高 . 本文 Laplacian图谱聚类算法在

算法算法 1 基于词频处理的基于词频处理的Laplacian图谱聚类算法图谱聚类算法

输入输入：：测试数据集词频矩阵Q

输出输出：：聚类算法正确率

步骤：

1．根据词频矩阵Q计算测试数据集的邻接矩阵A；

2．根据式（3），计算度矩阵M；

3．根据式（1），计算Laplacian矩阵L；

4．采用肘方法［15］计算最优的文本聚类数K；

5．提取Laplacian矩阵L的前K个特征值，按照从小到大排序，得到对

应的K个特征列向量，即将短文本数据集降至K维，组成矩阵R；

6．使用文本特征向量夹角的余弦值来计算文本相似度；

7．将矩阵R作为数据集输入K-means聚类算法；

8．选取R的前K个特征向量，作为初始聚类中心；

9．计算剩余样本点到聚类中心的距离，并将其分配到距离最近的

类内；

10．若样本所属的类改变，则更新该类的聚类中心点；

11．返回K个类；

12．根据误差平方和准则函数，检验算法是否收敛 .

表1 测试数据集参数表

编号

1
2
3

数据集

SSC
20 News Group
Microblog PCU

样本数

5574
3960
3900

类别数

2
5
3

维度

19
159
20
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SSC数据集上较K-means，正确率提高 29. 17%，较谱聚

类提高 14. 52%，较BIRCH提高 18. 99%，较DBSCAN提

高 12. 24%；在 20 News Group数据集上，本文算法较K-

means正确率提高了 11. 25%，较谱聚类提高 1. 55%，较

BIRCH提高 6. 56%，较DBSCAN提高 31. 75%；在Micro⁃
blog PCU数据集上，本文算法较K-means正确率提高了

7. 24%，较谱聚类提高 9. 39%，较 BIRCH提高 15. 9%，

较DBSCAN提高15. 69%.
4. 3 算法鲁棒性分析

聚类算法的鲁棒性指算法受到数据集中的干扰数

据、噪声数据及离群点数据的影响程度 . 本文通过对

SSC数据集人工加入噪音比例依次为 5%、10%、15%、

20%、25%、30%的噪音数据，得到 6个含不同比例噪音

的数据集，在每个数据集上评估本文提出的 Laplacian
图谱聚类算法的正确率，从而检测本文算法的鲁棒性，

实验结果如图 3所示 . 从正确率的对比来看，本文提出

的 Laplacian图谱聚类算法受噪音数据影响较小 . K-

means算法和谱聚类算法受到噪音影响相对较大，当加

入的噪音比例超过 20%时，两个算法的正确率均出现

明显下降；BIRCH和DBSCAN两种算法在噪音比例超

过 20%时，也出现了正确率下降的现象；而本文算法在

0~30%噪音比例的数据集上聚类结果正确率基本保持

在90%以上，说明本文提出的算法具有较强的鲁棒性 .

4. 4 K值对聚类算法的影响

为探究K的取值对本文所提出 Laplacian图谱聚类

算法的影响，我们采用肘方法，依据迭代次数和运行时

间两个标准指标，来选取 K 值 . 针对 SSC、20 News
Group以及Microblog PCU三个数据集，图 4给出了K值

对聚类效果影响的实验结果 .
从图 4可知，在 SSC数据集上，K值选择 2时，算法

的迭代次数和运行时间均为最少；在 20 News Group数
据集上，K值为 5时，算法的迭代次数和运行时间均为

最少；在Microblog PCU数据集上，K值为 3时，算法在迭

代次数和运行时间上均为最少 . 此外，由表 1可知，SSC
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图2聚类正确率对比
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图3 鲁棒性测试实验结果
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类别数为 2，20 News Group类别数为 5，Microblog PCU
的类别数为3，这与上述肘方法确定的K值一致 .
4. 5 算法性能评估

聚类性能评估包括聚类质量和聚类收敛速度两个

方面，其中，聚类质量采用查准率（precision）、查全率

（recall）和F-score值三个评价准则 .
查准率表示被正确分类的样本数与参与分类的样

本总数之比，如式（13）所示：

precision = TP
TP + FP （13）

其中，TP（True Positives）为正确地划分为正例的个数；

FP（False Positives）为错误地划分为正例的个数 .
查全率表示被正确分类的样本数与应当被正确分

类的样本数之比，如式（14）所示：

Recall = TP
TP + FN （14）

其中，FN（False Negatives）为错误地划分为负例的

个数 .
F-score是查准率和查全率的调和平均，如式（15）

所示 .
Fb = [ ]( )1 + b2 × precision × recall

( )b2 × precision + recall （15）
其中，b为调节查准率和查全率的权值系数，本文选取 b
=1，采用F1作为性能评价标准 .

首先，在聚类质量对比方面，表 2给出了本文算法

与传统的K-means、谱聚类、BIRCH及DBSCAN算法，在

多次实验中查准率、查全率以及F-score值的对比结果 .
从平均值可以看出，本文算法在三个评价指标上均最

优，K-means算法效果最差，BIRCH、DBSCAN和谱聚类

算法的聚类效果居中 . 这是因为本文提出的 Laplacian
图谱聚类算法，利用Laplacian矩阵的图谱聚类特性，对

数据集的词频权值矩阵进行了降维处理，又可表示文

本之间的相似关系，对高维短文本数据的聚类效果

较好 .

其次，在聚类收敛速度方面，图 5给出了五种算法

在 SSC数据集上的聚类过程中迭代次数对比情况 . 实
验可得本文算法在 SSC数据集上相较K-means收敛速

度提高 60. 95%，相较谱聚类提高 38. 81%，相较BIRCH
提高 51. 19%，相较DBSCAN提高 62. 04%. 这表明本文

算法在收敛速度上具有明显的优势 . 此外，我们又对比

了本文算法中未采用Laplacian矩阵确定初始聚类中心

的情况，得出本文算法在SSC数据集上收敛速度提高了

51. 76%. 这是因为本文提出的 Laplacian图谱聚类算

法，依照词语在文本中的重要性排序，针对 SSC选取了

前 2个特征值对应的特征向量作为初始聚类中心，聚类

后对应SSC中的正常邮件和垃圾邮件两类，可以减少聚

类的迭代次数，提高算法的收敛速度 . 该结果也适用于

其他2个数据集 .
综上，本文算法根据 Laplacian矩阵在图谱聚类上

的特性，对向量空间模型的文本进行 Laplacian矩阵转

化，解决传统算法对短文本聚类中数据维数过高的问

题 . Laplacian矩阵表示特征词权值矩阵，将特征词按其

在短文本中重要度进行排序，可计算短文本间的文本

相似度 . 因此，大大提高了聚类质量 . 本文算法以图论

为基础进行聚类分析，所以对聚类的噪声信息不敏感 .
另外，聚类中初始聚类中心点不是随机分配，而是利用

Laplacian矩阵的性质加以确定，因此聚类过程中减少

了算法迭代次数，提高了聚类收敛速度 .

表2 算法聚类质量对比

算法

K-means
谱聚类

Laplacian图谱

BIRCH
DBSCAN

平均值

SSC数据集

查准率

64. 80%
78. 60%
94. 52%

76. 78%
81. 96%

查全率

87. 05%
95. 93%
98. 27%

96. 05%
95. 38%

F-score
74. 27%
86. 38%
96. 36%

85. 34%
88. 16%

20 News Group数据集

查准率

79. 41%
88. 25%
90. 59%

85. 05%
59. 75%

查全率

85. 41%
91. 03%
93. 34%

97. 15%
88. 94%

F-score
82. 29%
89. 61%
91. 94%

90. 70%
71. 48%

Microblog PCU数据集

查准率

70. 00%
85. 00%
94. 84%

84. 01%
78. 00%

查全率

88. 87%
97. 34%
98. 98%

97. 13%
95. 83%

F-score
78. 32%
90. 75%
96. 87%

90. 09%
86. 00%

0

5

10

15

20

1 3 5 7 9

�
�


�
/


��
� /


K-means
���
Laplacian�� (�����	 )
Laplacian��
BIRCH
DBSCAN

图5 SSC数据集上算法迭代次数对比

1721



电 子 学 报 2021年

5 结论与展望

研究如何提高短文本聚类质量和效率具有重要的

应用价值 . 对于短文本数据面临的问题，如特征稀疏、

维数高、噪音干扰等，传统的聚类算法不适应于短文本

处理 . 本文提出一种基于 Laplacian图谱的短文本聚类

算法 . 采用 Laplacian矩阵对聚类数据进行降维处理，

通过对原始数据集进行 Laplacian矩阵化，将原始数据

集在低维下表示，能有效处理冗余数据和噪声数据，提

高了聚类质量 . 另外，相较于经典聚类算法随机选取初

始聚类中心的方法，本文算法通过对原始数据集词频

矩阵的Laplacian映射，对词语在文本中的重要性排序，

能够表示文本间的相似关系，确定初始聚类中心，从而

更能提高聚类收敛速度 . 再者，通过实验加入噪声数据

进行聚类，验证了本文算法聚类过程能够较好抵抗噪

声干扰，具有较强的鲁棒性 .
今后工作将更多地采用智能计算方法对聚类算法

进行优化，进一步提高算法的精度及算法的执行效率 .
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