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　　摘　要：　对社会化媒体产生的大量短文本进行聚类分析具有重要的应用价值，但短文本往往具有噪音数据多、
增长迅速且数据量大的特点，导致现有相关算法难于有效处理．提出一种基于增量式鲁棒非负矩阵分解的短文本在线
聚类算法ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ．ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ基于非负矩阵分解构建短文本聚类模型，通过 ｌ２，１范数设计模型的优化求解目标
函数提高鲁棒性，同时应用增量式迭代更新规则实现短文本的在线聚类．在搜狐新闻标题和微博短文本数据集上进行
相关实验，结果表明ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ不仅比现有代表性算法具有更好的聚类性能，而且能够有效对微博话题进行在线
检测．
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１　引言
　　随着社会化媒体时代的到来以及移动智能终端的

普及，广大用户可以比以往更加方便快捷地创造各种

形式的互联网内容，而短文本（Ｓｈｏｒｔｔｅｘｔ）是其中最为常
见的一种内容形式，例如门户网站的新闻标题、电子商
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务平台的用户评论文本以及社交媒体的用户动态文本

等都属于短文本类别．对短文本进行聚类分析具有很
强的应用价值，例如可以对用户评论进行观点挖掘［１］，

对社交媒体进行话题检测［２］以及情感分析［３］等．由于
短文本文字简短，表达灵活多样且增长迅速，往往具有

特征难于提取、特征稀疏、噪音数据多以及数据量大等

特点，传统的适合长文本以及小数据量的聚类算法，包

括Ｋｍｅａｎｓ、ＬＤＡ以及ＰＬＳＡ等都难于处理，为此需要研
究有效的短文本聚类算法．目前国内外研究人员对短
文本聚类算法已有相关研究，但大部分都集中在特征

提取［４］、数据降维［５］以及噪声平滑［６］等问题的研究上，

虽然都在不同程度上提高了短文本聚类质量，但都忽

视了聚类算法的效率优化问题，往往难于快速处理增

长迅速的短文本数据．现实中的社交媒体短文本（如微
博和微信的用户动态文本）增长迅速且规模巨大，常爆

发许多具有时效性的热门话题，这迫切需要研究一种

不仅具有聚类质量保证而且具有快速数据处理能力的

短文本聚类算法．
非负矩阵分解（ＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，

ＮＭＦ）是一种低秩矩阵近似分解模型，已被证明与 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类算法密切相关，具有强大的数据聚类能力并
且可以比Ｋｍｅａｎｓ、ＬＤＡ以及 ＰＬＳＡ等算法获得更好的
文本聚类质量［７，８］．此外，ＮＭＦ还具有可进行增量式聚
类的特点，可以应用于一些需要进行在线处理的数据

分析任务［９，１０］．ＮＭＦ具备的这些特点表明其可以应用
于解决短文本聚类存在的问题，为此本文提出一种基

于增量式鲁棒非负矩阵分解（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＲｏｂｕｓｔＮＭＦ，
ＩＲＮＭＦ）的短文本在线聚类算法：ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ（Ｓｈｏｒｔ
ｔｅｘｔｏｎｌｉｎｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＩＲＮＭＦ），所做的主要工作
包括以下三点．（１）基于 ＮＭＦ设计一种短文本聚类模
型，采用ｌ２，１范数设计优化求解目标函数提高模型的鲁
棒性，并应用增量式迭代更新规则对该模型进行优化

求解．（２）对增量式迭代更新规则的收敛性进行严格证
明，并设计了可动态调整聚类数目且具有常数级时间

复杂度的增量式短文本在线聚类算法 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ．
（３）在搜狐新闻标题以及微博短文本数据集上进行了
大量实验，结果表明 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ不仅比现有代表性算
法具有更好的聚类性能，而且能够有效对微博话题进

行在线检测．

２　基于ＩＲＮＭＦ的短文本在线聚类

２．１　短文本聚类模型
假设短文本集合Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝，特征词词典Ｔ＝

｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ｝，那么文本和特征词可以构成一个词项文
本特征矩阵Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］∈ＲＲ

ｍ×ｎ
＋ ．对于ｘｉｊ∈Ｘ的

取值，虽然目前已有一些更为准确的度量方法，其中包括

ＴＦＩＤＦ、ＮＣＷ （Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｃｕｔ Ｗｅｉｇｈｔ）［１１］ 以 及

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１２］等，但这些度量方法在短文本动态增长情况
下需要重复计算，而且时间复杂度高，不能满足短文本在

线聚类对于运行效率的要求．为此，本文采用更为简单有
效的ＴＦ（ＴｅｒｍＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）度量方法计算ｘｉｊ，即将ｘｉｊ表示
为ｔｉ在短文本ｓｊ出现的次数．Ｘ为非负值矩阵，假设短文
本的聚类数目设置为ｋ，采用ｌ２，１范数，可以设计如下基于
ＮＭＦ的短文本聚类模型ＲＮＭＦ（ＲｏｂｕｓｔＮＭＦ）：

ｍｉｎ
Ｐ０，Ｑ０

｛Ｊ（Ｘ，ＰＱ）＝ Ｘ－ＰＱ ２，１｝ （１）

其中，Ｐ∈ＲＲｍ×ｋ
＋ 表示为特征词聚类指示矩阵，对于ｐａｉ

∈Ｐ，其值越大则表示特征词项 ｔａ隶属聚类 ｉ的强度越
大；Ｑ∈ＲＲｋ×ｎ

＋ 表示短文本聚类指示矩阵，对于ｑｉｂ∈Ｑ，
其值越大则短文本ｓｂ隶属聚类 ｉ的强度越大．式（１）对
于近似分解误差的计算可以表示为：

Ｘ－ＰＱ ２，１ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
（Ｘ－ＰＱ）２ｊ槡 ｉ＝∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－Ｐｑｉ

（２）
可以看出，式（２）对于误差没有进行平方计算，因此可
以降低短文本噪声数据对于目标函数 Ｊ（Ｘ，ＰＱ）的影
响．此外，根据式（２）可以判断，采用 ｌ２，１范数计算最小
化误差可以令ｑｉ的元素获得更多的０值，即可以提高Ｑ
的稀疏度．而事实上，在大规模的短文本聚类任务中，Ｑ
也是高度稀疏矩阵，因为即使考虑软聚类的可能性，对

于任意一个短文本，都最多隶属少数几个类别．综上分
析可知，采用ｌ２，１范数设计短文本聚类模型ＲＮＭＦ，不仅
在理论上可以提高模型的鲁棒性，而且还可以提高聚

类指示矩阵Ｑ的稀疏度，有利于减少模型求解的计算
数据量并提高计算效率．令 Ｄ＝［ｄｉｉ］

ｎ×ｎ表示为一个对

角矩阵，其中 ｄｉｉ＝１／ｘｉ－Ｐｑｉ，则 Ｊ（Ｘ，ＰＱ）可以重
写为：

Ｊ（Ｘ，ＰＱ）＝ｔｒ（Ｘ－ＰＱ）Ｄ（Ｘ－ＰＱ）Ｔ （３）
ｍｉｎＪ（Ｘ，ＰＱ）可以转化为典型的受限约束求极值问题，
根据文献［７］提出的优化求解策略可以获得 Ｐ和 Ｑ的
迭代更新规则为：

ｐａｉ＝ｐａｉ
（ＸＤＱＴ）ａｉ
（ＰＱＤＱＴ）ａｉ

（４）

ｑｉｂ＝ｑｉｂ
（ＰＴＸＤ）ｉｂ
（ＰＴＰＱＤ）ｉｂ

（５）

　　迭代应用式（４）和（５）使 Ｊ（Ｘ，ＰＱ）收敛后可以获
得Ｐ和Ｑ的局部最优解，假设收敛需要的迭代次数为
ｔ，则可以设计如下短文本聚类模型 ＲＮＭＦ的迭代更新
求解算法，如算法１所示．

算法１　ＲＮＭＦ迭代更新求解算法

输入：Ｘ，ｋ，ｔ

７８０１
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输出：Ｐ，Ｑ
步骤：

１．随机初始化非负值矩阵Ｐ和Ｑ；
２．ｉｔｅｒ←０；
３．Ｗｈｉｌｅ（ｉｔｅｒ＜ｔ）
４．　分别应用式（４）和（５）更新ｐａｉ∈Ｐ和ｑｉｂ∈Ｑ；
５．　ｉｔｅｒ＝ｉｔｅｒ＋１；
６．ＥｎｄＷｈｉｌｅ

２．２　增量式迭代更新规则
算法１的计算负载都集中在行３至行５所表示的

迭代更新规则的计算上，其每次迭代所需要的时间复

杂度为Ｏ（ｎｍｋ），由于 ｍ值固定，该时间复杂度与短文
本数量ｎ成正比．算法１虽然具有线性时间复杂度，但
其并不适合在线处理动态增长的短文本聚类任务，原

因在于当增加新的短文本时，算法１需要完全重新计算
Ｐ和Ｑ，每次迭代所需要的计算时间 Ｏ（ｎｍｋ）也将由于
ｎ值的增加而不断增长．当 ｎ值很大时，算法１运行效
率将极其低下，甚至由于存储和计算资源的限制而不

能正常运行．为此，本文设计了一种增量式的迭代更新
规则，可以利用 Ｐ和 Ｑ的历史计算结果降低短文本数
量增加时Ｐ和Ｑ的迭代更新时间，从而可以提高算法１
的运行效率．Ｐ和 Ｑ的增量式迭代更新规则的推导过
程介绍如下：

令Ｘｒ、Ｐｒ和Ｑｒ分别表示基于前 ｒ个短文本构建的
词项文本特征矩阵及其分解后的矩阵 Ｐ和 Ｑ，Ｊｒ为对
应的目标函数，则有：

Ｊｒ＝ Ｘｒ－ＰｒＱｒ ２，１ （６）
同理，当第ｒ＋１个短文本加入时，Ｊｒ＋１为：

Ｊｒ＋１＝ Ｘｒ＋１－Ｐｒ＋１Ｑｒ＋１ ２，１ （７）
　　当短文本数量ｒ增长到足够大时，作为特征词聚类
指示矩阵的Ｐ将保持相对稳定，即新增加的短文本对 Ｐ
的影响较小，从而Ｊｒ可以做如下近似：

Ｊｒ Ｘｒ－Ｐｒ＋１Ｑｒ ２，１ （８）
综合式（７）和式（８）可以得到 Ｊｒ＋１与 Ｊｒ的近似关

系为：

Ｊｒ＋１Ｊｒ＋ ｘｒ＋１－Ｐｒ＋１ｑｒ＋１ ２，１＝Ｊｒ＋ｆｒ＋１ （９）
其中 ｆｒ＋１ ＝ ｘｒ＋１－Ｐｒ＋１ｑｒ＋１ ２，１为增量部分，令 Ｄｒ＝
［ｄｉｉ］

ｒ×ｒ表 示 为 一 个 对 角 矩 阵，其 中 ｄｉｉ ＝１／
ｘｉ－Ｐｒ＋１ｑｉ，并令 ｄ＝１／ｘｒ＋１－Ｐｒ＋１ｑｒ＋１ ，采用梯度下
降法得到式（９）中 ｑｒ＋１任一个元素（ｑｒ＋１）ｉ的增量式迭
代更新规则为：

（ｑｒ＋１）ｉ＝（ｑｒ＋１）ｉ－μｉ
Ｊｒ＋１
（ｑｒ＋１）ｉ

（１０）

其中，
Ｊｒ＋１
（ｑｒ＋１）ｉ

＝
ｆｒ＋１
（ｑｒ＋１）ｉ

＝（－２ＰＴｒ＋１ｘｒ＋１ｄ＋２Ｐ
Ｔ
ｒ＋１Ｐｒ＋１

ｑｒ＋１ｄ）ｉ．令 μｉ＝
（ｑｒ＋１）ｉ

（２ＰＴｒ＋１Ｐｒ＋１ｑｒ＋１ｄ）ｉ
，则式（１０）可以重

写为：

（ｑｒ＋１）ｉ＝（ｑｒ＋１）ｉ
（ＰＴｒ＋１ｘｒ＋１）ｉ
（ＰＴｒ＋１Ｐｒ＋１ｑｒ＋１）ｉ

（１１）

同理，可以求得 Ｐｒ＋１任一个元素（ｐｒ＋１）ａｉ的增量式
迭代更新规则为：

（ｐｒ＋１）ａｉ＝（ｐｒ＋１）ａｉ
（ＸｒＤｒＱ

Ｔ
ｒ＋ｘｒ＋１ｄｑ

Ｔ
ｒ＋１）ａｉ

（Ｐｒ＋１ＱｒＤｒＱ
Ｔｒ＋Ｐｒ＋１ｑｒ＋１ｄｑ

Ｔ
ｒ＋１）ａｉ

（１２）
　　可推导 Ｘｒ＋１Ｄｒ＋１Ｑ

Ｔ
ｒ＋１＝ＸｒＤｒＱ

Ｔ
ｒ＋ｘｒ＋１ｄｑ

Ｔ
ｒ＋１和 Ｑｒ＋１

Ｄｒ＋１Ｑ
Ｔ
ｒ＋１＝ＱｒＤｒＱ

Ｔ
ｒ＋ｑｒ＋１ｄｑ

Ｔ
ｒ＋１，因此式（１２）通过保存新

增数据前的ＸｒＤｒＱ
Ｔ
ｒ和ＱｒＤｒＱ

Ｔ
ｒ计算结果可以大幅降低

计算时间复杂度．
２．３　在线聚类算法

短文本的在线聚类包含２个阶段：初始化阶段和增
量式聚类阶段，其中初始化阶段取ｒ个短文本进行基于
ＲＮＭＦ的聚类，用于获取 Ｘｒ、Ｐｒ、Ｑｒ以及 ｋ的初始值，增
量式聚类阶段则对后续动态增长的短文本进行增量聚

类处理．大规模短文本在动态增长过程中聚类数目 ｋ也
会动态增加，例如，微博和微信等社交媒体总是在不断

产生新的热门话题，因此增量式聚类阶段需要随着短

文本数量的增多对 ｋ值进行动态调整．ＮＭＦ已被证明
与Ｋｍｅａｎｓ聚类算法紧密相关，Ｐ的每一个列向量 ｐｉ（ｉ
＝１，…，ｋ）都可以作为对应聚类的质心．对于新增的第
ｒ＋１个短文本特征向量ｘｒ＋１，如果ｋ值不准确，那么ｘｒ＋１
将同任何一个ｐｉ都存在较大的距离，即ｘｒ＋１应该归入新
的一个聚类并作为新聚类的初始质心，因此可以采取

如下策略对ｋ值进行动态设置：每次进行第 ｒ＋１个短
文本的增量式聚类前，计算跟每个聚类质心的最小距

离Δ＝ｍｉｎｘｒ＋１－ｐｉ（ｉ＝１，…，ｋ），当Δ大于阈值时，
ｋ值增加１，然后再执行基于 ＩＲＮＭＦ的在线聚类．通过
这种策略既可以简单有效动态调整ｋ值，同时又可以保
证在线聚类需要的时间效率，因为每次与各个聚类质

心的距离计算仅需要 Ｏ（ｍｋ）的时间复杂度．根据以上
思路，设计了如算法２所示短文本在线聚类算法 ＳＴＯ
ＣＩＲＮＭＦ．

算法２　短文本在线聚类算法ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ

输入：Ｓ，Ｔ，ｋ，ｔ，
输出：Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…｝／／短文本聚类结果
步骤：

／／初始化阶段
１．取前ｒ个短文本｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｒ｝计算Ｘｒ；
２．应用算法１计算Ｐｒ和Ｑｒ；
３．优化调整ｋ值作为初始值；
／／增量式聚类阶段
４．Ｗｈｉｌｅｓｒ＋１∈Ｓｄｏ
５．对Ｘｒ增加第ｒ＋１列：Ｘｒ＋１＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｒ，ｘｒ＋１］；
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６．对 Ｑｒ增加第 ｒ＋１列：Ｑｒ＋１＝［ｑ１，ｑ２，…，ｑｒ，ｑｒ＋１］，并随机初始
化ｑｒ＋１；

７．Ｐｒ＋１＝Ｐｒ；
８．ｉ＝１，…，ｋ，Δ＝ｍｉｎ ｘｒ＋１－ｐｉ；
９．ＩｆΔ＞ｔｈｅｎ
１０．ｋ＝ｋ＋１；
１１．对Ｐｒ＋１增加１列ｐｋ＝ｘｒ＋１，Ｑｒ＋１则增加１个元素全为０的行；
１２．ＥｎｄＩｆ
１３．ｉｔｅｒ＝１；
１４．Ｗｈｉｌｅ（ｉｔｅｒ＜ｔ）
１５．ｉ＝１，…，ｋ，执行式（１１）；
１６．ａ＝１，…，ｍａｎｄｉ＝１，…，ｋ，执行式（１２）；
１７．ｉｔｅｒ＝ｉｔｅｒ＋１；
１８．　ＥｎｄＷｈｉｌｅ
１９．ｊ＝ａｒｇｍａｘ

ｉ
（ｑｒ＋１）ｉ；／／判断短文本ｓｒ＋１的所属类别

２０．ｃｊ＝ｃｊ∪｛ｓｒ＋１｝；
２１．Ｘｒ＋１Ｄｒ＋１ＱＴｒ＋１＝ＸｒＤｒＱｒＴ＋ｘｒ＋１ｄｑＴｒ＋１；／／增量式计算并存储 Ｘｒ＋１
Ｄｒ＋１ＱＴｒ＋１

２２．Ｑｒ＋１Ｄｒ＋１ＱＴｒ＋１＝ＱｒＤｒＱｒＴ＋ｑｒ＋１ｄｑＴｒ＋１；／／增量式计算并存储 Ｑｒ＋１
Ｄｒ＋１ＱＴｒ＋１

２３．ｒ＝ｒ＋１；
２４．ＥｎｄＷｈｉｌｅ

　　当需要处理大规模短文本数据集时，ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ
的计算复杂度都集中于增量式聚类阶段．首先对于时
间复杂度，可计算步骤８的时间复杂度为 Ο（ｍｋ），步骤
１５的迭代更新时间复杂度为Ο（ｍｋ），步骤１６由于在步
骤２１～２２预先计算并存储 Ｘｒ＋１Ｄｒ＋１Ｑ

Ｔ
ｒ＋１和 Ｑｒ＋１Ｄｒ＋１

ＱＴｒ＋１，时间复杂度可以从Ο（ｒｍｋ）降为 Ο（ｍｋ
２）（ｋｒ）．

综合计算可知 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ每次处理一个新增短文本
的聚类需要的时间复杂度为Ο（ｔｍｋ２），是一个常数级且
与大规模短文本数量无关的时间复杂度．事实上，ＳＴＯ
ＣＩＲＮＭＦ还适合于通过批处理方式，即每次同时对新增
的一批短文本进行聚类进一步提高效率．在空间存储
开销方面，主要需要存储 Ｘｒ、Ｐｒ、Ｑｒ、ＸｒＤｒＱ

Ｔ
ｒ 以及

ＱｒＤｒＱ
Ｔ
ｒ，空间复杂度分别为 Ο（ｍｒ）、Ο（ｍｋ）、Ο（ｋｒ）、

Ο（ｍｋ）以及Ο（ｋ２），因此 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ的空间复杂度为
Ο（２ｍｋ＋ｍｒ＋ｋｒ＋ｋ

２）．由于Ｘｒ、Ｐｒ、Ｄｒ以及Ｑｒ均为稀疏
矩阵，在采用稀疏存储的情况下，空间复杂度还可以进

一步降低．需要指出的是，由于 ｋ可以动态增长，因此
ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ的实际时间和空间开销也是动态变化的．

３　实验分析
　　实验使用的短文本分词器为ＩＫＡｎａｌｙｚｅｒ２０１２，编程
语言为Ｊａｖａ，运行机器的配置为：操作系统 Ｗｉｎ７６４位、
ＩｎｔｅｒＣｏｒｅｉ７６７００３４ＧＣＰＵ、３２ＧＢ内存以及２ＴＢ硬盘．
３．１　数据集与比较方法

实验采用了３个短文本数据集，一个来源于搜狗实
验室的搜狐新闻数据（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｓｏｇｏｕ．ｃｏｍ／ｌａｂｓ），另

外两个来源于中文信息学会的 ＳＭＰ２０１５新浪微博数据
集．搜狐新闻数据包含了２０个栏目２００８年的新闻数
据，实验随机选取了其中１０个类别共计４２３１２条新闻
的标题作为 Ｓｏｈｕ新闻短文本数据集，各个分类名称及
包含的短文本数量如表１所示．ＳＭＰ２０１５微博数据集包
含约二十亿条微博内容，实验按预先设置的１０个区分
度高的主题词分别抽取相关微博共计７４３１８条作为Ｗｅ`
ｂｏＡ短文本数据集．ＷｅｉｂｏＡ中的每一条微博关联的主
题词作为类别标签，其各个分类名称及包含的短文本

数量如表２所示．此外，实验选取了２０１１年７月２３日
至２０１１年７月２５日三天共１４１３４０条微博作为ＷｅｉｂｏＢ
短文本数据集．由于Ｓｏｈｕ和ＷｅｉｂｏＡ数据集中的每一个
短文本都已标注了类别标签，这２个数据集可用于验证
ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ的短文本聚类性能，而ＷｅｉｂｏＢ每一条微博
短文本的类别未知，可以用于测试 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ进行微
博话题在线检测的能力．

表１　Ｓｏｈｕ新闻短文本数据集

类别名称 短文本数量 类别名称 短文本数量

Ｈｏｕｓｅ ６９４２ Ｌｅａｒｎｉｎｇ １６３６
Ｙｕｌｅ ６０４５ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ ７９６１
Ｈｅａｌｔｈ １３７３ Ｔｒａｖｅｌ ２０５５
ＩＴ ２７５３ Ｓｐｏｒｔｓ ９８４９

Ｗｏｍｅｎ １９４６ Ａｕｔｏ １７５２

表２　ＷｅｉｂｏＡ短文本数据集

类别名称 短文本数量 类别名称 短文本数量

小米 １１５６９ 房价 ８９３５
韩剧 ７５１５ 公务员 ７５７２
恒大 ８０８０ 转基因 ５９６５
雾霾 ５９５５ 反腐 ６８３５
法网 ６１４３ 乔布斯 ５７４９

　　为对比验证本文算法 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ在 Ｓｏｈｕ新闻和
ＷｅｉｂｏＡ短文本数据集的聚类性能，选择了５种具有代
表性的短文本聚类算法进行比较，分别是 Ｋｍｅａｎｓ、
ＬＤＡ、ＮＭＦ、ＲＮＭＦ和 ＩｎｃｒｅＳＴＳ［１３］，其中 Ｋｍｅａｎｓ、ＬＤＡ、
ＮＭＦ、ＲＮＭＦ均是完全聚类算法，而 ＩｎｃｒｅＳＴＳ是增量式
算法．ＮＭＦ采用Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数设计目标函数，ＲＮＭＦ则
采用ｌ２，１范数设计目标函数，ＲＮＭＦ实际上等同于非增
量式的ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ算法．需要指出的是，以上五种算
法均与ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ一样采用ＴＦ作为短文本词项特征
度量．
３．２　聚类性能比较

聚类性能评价方面包括聚类质量和运行时间，其

中聚类质量则采用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）和 ＮＭＩ（Ｎｏｒｍａｌ
ｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）两种常用评价准则．由于 Ｓｏｈｕ
新闻和ＷｅｉｂｏＡ短文本数据集中的每一条短文本都具
有分类标签，因此同时可以用于比较各种聚类算法的
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聚类质量和运行时间．考虑到 Ｋｍｅａｎｓ、ＬＤＡ、ＮＭＦ、
ＲＮＭＦ和ＩｎｃｒｅＳＴＳ均需要预先指定聚类数目，为方便比
较，这五种算法的聚类数目 ｋ均分别设置成与 Ｓｏｈｕ新
闻和ＷｅｉｂｏＡ短文本数据集的类别数目一致（即 ｋ＝
１０），而ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ的初始ｋ值也设置为１０，值均为
５００．对比实验中，各个算法均首先选取各数据集前１万
条短文本进行聚类，然后每次新增１万条对剩余短文本
进行聚类．需要指出的是 Ｋｍｅａｎｓ、ＬＤＡ、ＮＭＦ以及
ＲＮＭＦ每次都进行完全聚类，而 ＩｎｃｒｅＳＴＳ和 ＳＴＯＣＩＲ
ＮＭＦ进行增量式聚类．图１～图４分别为各种算法在两
个数据集不同短文本数量情况下的 Ａｃｃｕｒａｃｙ和 ＮＭＩ对
比情况，图５和图６则为相应的运行时间对比情况．

　　首先在聚类质量对比方面，从图 １～图 ４可以看
出，在两个数据集的各个不同短文本数量下 ＳＴＯＣＩＲ
ＮＭＦ、ＲＮＭＦ以及 ＮＭＦ的 Ａｃｃｕｒａｃｙ以及 ＮＭＩ均要优于
Ｋｍｅａｎｓ和 ＬＤＡ，这表明基于 ＮＭＦ的短文本聚类算法
比传统的聚类算法 Ｋｍｅａｎｓ和 ＬＤＡ更适合处理短文
本．此外，可以发现虽然在Ｓｏｈｕ数据集上 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ、
ＲＮＭＦ以及ＮＭＦ的聚类质量较为接近，但在ＷｅｉｂｏＡ数

据集上 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ、ＲＮＭＦ要明显优于 ＮＭＦ，其中
ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ的Ａｃｃｕｒａｃｙ和 ＮＭＩ的平均值分别比 ＮＭＦ
提高了５３１％和３６２％，而 ＲＮＭＦ的 Ａｃｃｕｒａｃｙ和 ＮＭＩ
的平均值分别比ＮＭＦ提高了６０９％和４６１％．原因在
于微博内容的撰写较为随意而新闻标题比较严谨规

范，因此ＷｅｉｂｏＡ数据集比Ｓｏｈｕ数据集存在更多的噪音
数据，而采用 ｌ２，１范数的 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ和 ＲＮＭＦ比采用
Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数的ＮＭＦ具有更好的鲁棒性，可以降低噪
声数据对于聚类质量的影响．鲁棒性的强弱同样影响
到同为增量式算法的 ＩｎｃｒｅＳＴＳ的聚类质量，ＩｎｃｒｅＳＴＳ并
没有采用任何鲁棒性机制，其在 ＷｅｉｂｏＡ数据集上的
Ａｃｃｕｒａｃｙ和 ＮＭＩ平均值也均远低于 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ和
ＲＮＭＦ．对于 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ和 ＲＮＭＦ，ＲＮＭＦ在各个数据
集上的Ａｃｃｕｒａｃｙ和ＮＭＩ的平均值均要略高于 ＳＴＯＣＩＲ
ＮＭＦ，但差距均小于００２，因此两者在各个数据集上的
聚类质量总体上都是比较接近的．
　　其次在运行时间对比方面，从图 ５～图 ６可以看
出，在两个数据集上 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ均要明显优于采用完
全聚类的 Ｋｍｅａｎｓ、ＬＤＡ、ＮＭＦ和 ＲＮＭＦ，并且也优于同
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样采用增量式聚类的ＩｎｃｒｅＳＴＳ．例如，在ＷｅｉｂｏＡ数据集
中，当短文本数量达到７００００条时，ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ仅需要
１２３ｓ，而ＩｎｃｒｅＳＴＳ、Ｋｍｅａｎｓ、ＬＤＡ、ＮＭＦ以及 ＲＮＭＦ分别
需要２０２ｓ、５１３ｓ、４４１ｓ、３８８ｓ和３３７ｓ．虽然 ＩｎｃｒｅＳＴＳ也采
用增量式机制进行聚类，但由于其聚类过程需要计算

大量短文本的两两相似度，从而导致其运行效率的提

高并不明显．此外，虽然在两个数据集上 ＲＮＭＦ的聚类
质量要略高于ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ，但ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ运行效率的
提升优势更为明显，例如，ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ在 ＷｅｉｂｏＡ数据
集上的运行时间平均值比 ＲＮＭＦ少了１５１ｓ，平均运行
时间缩短了 ６３７％．由此可知，虽然 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ比
ＲＮＭＦ损失了一点聚类质量，但采用增量式聚类机制大
幅提高了运行效率．

表３和表４分别为ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ在 Ｓｏｈｕ和 ＷｅｉｂｏＡ
数据集获取的各个聚类的典型主题词，主题词后面括

号中的数值表示隶属强度，来自于矩阵 Ｐ中的对应元
素．从表３和表４可以看出 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ算法获取的主
题词均是与相应聚类主题高度相关的，例如表 ３的
Ｓｐｏｒｔｓ聚类中的主题词均与奥运相关，这是因为Ｓｏｈｕ新
闻短文本数据集为２００８年的新闻数据，当时 Ｓｐｏｒｔｓ栏

目主要报道２００８年北京奥运会．
表３　Ｓｏｈｕ新闻短文本聚类的典型主题词

Ｈｏｕｓｅ Ｙｕｌｅ Ｈｅａｌｔｈ ＩＴ Ｗｏｍｅｎ

楼市（０．３３）
房价（０．２６）
房地产（０．２３）
销售（０．１９）
开发商（０．１７）

电影节（０．３７）
导演（０．３５）
电视剧（０．３２）
颁奖（０．２９）
影片（０．２７）

医院（０．４５）
健康（０．４１）
治疗（０．３９）
专家（０．３５）
药品（０．２９）

网络（０．３７）
电信（０．３５）
手机（０．２９）
视频（０．２５）
软件（０．２１）

时尚（０．３２）
发型（０．３１）
性感（０．２８）
减肥（０．２５）
美容（０．２３）

Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ｔｒａｖｅｌ Ｓｐｏｒｔｓ Ａｕｔｏ

高考（０．４１）
答案（０．３８）
试题（０．３４）
文科（０．２９）
招生（０．２６）

董事会（０．４３）
股东大会（０．３８）
股份（０．３６）
ＳＴ（０．３１）
波动（０．２９）

丽江（０．３３）
香格里拉（０．２８）
青海湖（０．２３）
桂林（０．１９）
西宁（０．１５）

奥运会（０．４７）
选手（０．４２）
门票（０．４１）
志愿者（０．３９）
直播（０．３７）

车市（０．３４）
新车（０．３２）
车展（０．２８）
品牌（０．２５）
油价（０．２３）

表４　ＷｅｉｂｏＡ短文本聚类的典型主题词

小米 韩剧 恒大 雾霾 法网

手机（０．３３）
销售（０．２６）
内存（０．２３）
屏幕（０．１９）
像素（０．１７）

韩国（０．３７）
电视剧（０．３５）
文化（０．３２）
韩流（０．２９）
演员（０．２７）

足球（０．４５）
联赛（０．４１）
亚洲（０．３９）
俱乐部（０．３５）
冠军（０．２９）

浓度（０．３７）
颗粒（０．３５）
北京（０．２９）
预警（０．２５）
污染（０．２１）

网球（０．４１）
法国（０．３３）
巴黎（０．２５）
决赛（０．２１）
冠军（０．１８）

房价 公务员 转基因 反腐 乔布斯

房地产（０．４１）
市场（０．３８）
成交（０．３４）
城市（０．２９）
走势（０．２６）

考试（０．４３）
政府（０．３８）
部门（０．３６）
职位（０．３１）
报考（０．２９）

基因（０．３３）
食品（０．２８）
ＤＮＡ（０．２３）
技术（０．１９）
危害（０．１５）

腐败（０．４７）
贪官（０．４２）
廉洁（０．４１）
贪污（０．３９）
纪律（０．３７）

苹果（０．４６）
公司（０．４１）
去世（０．３７）
电脑（０．２８）
悼念（０．２１）

３．３　微博话题在线检测
使用ＷｅｉｂｏＢ数据集测试 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ进行微博话

题在线检测的能力，实验首先选取前１万条微博短文本
作为初始集（即 ｒ＝１００００），然后依次加入剩余微博短
文本进行在线聚类，该实验实际上模拟了一个进行微

博短文本流在线聚类的应用场景，聚类结果即为微博

话题．ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ的初始ｋ值设置为２０，迭代次数 ｔ＝
５０，值的设置对在线聚类具有重要影响，为方便进行
比较分析，值分别设置为１００，３００和５００，其对应的 ｋ
值动态变化结果如图７所示，而相应的运行时间和采用
稀疏存储的存储空间变化结果分别如图８和图９所示．
　　首先分析值对于在线聚类效率的影响，从图７可
以看出，随着微博短文本数量的增加，取值为１００和
３００时ｋ值都可以动态增加，但 ＝５００时 ｋ值没有变
化．此外，＝１００时的ｋ值增加数量比 ＝３００时大．这
些发现说明实际操作中通过灵活设置 值可以对微博
话题的检测数量进行控制，同时也证明 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ可
以较好地适应微博话题数量的动态变化．图８中 ＝
１００和＝３００的时间消耗变化曲线总体上都呈阶梯状
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增长而非近似直线，这是因为 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ的时间复杂
度为Ο（ｔｍｋ２），而它们的 ｋ值会阶段性动态增加，因此
所需时间也会阶段性增加，并且ｋ值增加更多则需要更
多的时间消耗．＝５００时由于ｋ值没有变化，其对应的
时间消耗变化曲线呈近似直线，这也证明了 ＳＴＯＣＩＲ
ＮＭＦ的ｋ值不变化时可获得常数级时间复杂度．图９展
示的各个存储空间消耗变化曲线总体上是没有规律

的，都存在数据量局部下降或者上升的情况，这是因为

每次对新增数据处理后得到的相关矩阵稀疏度的高低

是不固定的，尤其是 Ｐ矩阵，其稀疏度的变化还受 ｋ值
的影响．但总体来说，ｋ值增加更多则需要消耗更多的
存储空间，如 ＝１００时需要更多的存储空间且变化幅
度大，而＝５００时由于ｋ值不变，则需要相对较少的存
储空间且变化较为平稳．

其次在运行效率方面，从图８和图９可以看出，＝
１００时，ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ在ｎ值达到１４万时，需要处理的时
间约为２２０ｓ，占用的内存空间约为７５Ｇ．此外，ＳＴＯＣＩＲ
ＮＭＦ在整个增量式聚类过程中需要占用的最大内存空
间为７９Ｇ，因此其完全可以在单机环境下用于对固定
时间段内不断增长的微博短文本进行在线聚类处理获

得微博话题．表５为 ＝１００时对应获得的典型微博话
题及强关联的主题词，从中可以看出 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ具有
较好的微博话题检测能力．例如，表５中列出的典型话
题均为２０１１年７月２３日至２０１１年７月２５日微博爆发
的关于“７２３温州动车事故”的热门话题，这些话题具有
明显的时效性，三天时间内微博用户一开始首先关注

动车追尾的突发事件，然后是关注政府部门的现场救

援工作以及通过微博寻找事故中的失联人员，最后是

对救援工作以及高铁的安全性提出质疑．以上分析结
果表明，ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ不仅具有较好的在线数据处理效
率，而且由于可以快速对具有一定数量规模的微博短

文本进行话题检测，因此还非常适合用于在线检测具

有时效性的微博话题．
表５　典型微博话题

话题 主题词 时间

动车

追尾

温州（０４８），动车（０４３），追尾（０３８），事故
（０３４），脱轨（０３１），新闻（０２７），高架桥
（０２４），铁路（０２３），列车（０２１），坠桥（０１９）

２０１１年
７月２３日

现场

救援

事故现场（０４１），挖掘机（０３８），奇迹（０３７），
祈祷（０３５），生命（０３３），遇难（０３２），幸存者
（０３１），救援人员（０２８），政府部门（０２７），伤
员（０２５）

２０１１年
７月２４日

寻找

失联

人员

转发（０３７），亲人（０３２），帮忙（０２８），祈祷
（０２３），寻找（０２１），平安（０１８），大家（０１６），
团聚（０１５），儿童（０１３），小朋友（０１１）

２０１１年
７月２４日

质疑

救援

工作

草率（０４５），愤怒（０４１），粗暴（０３６），工作
（０３３），措施（０３１），人道（０２８），舆论（０２６），
结束（０２１），方式（０１８），行动（０１５）

２０１１年
７月２５日

质疑

高铁

安全性

责任（０３６），人祸（０３１），真相（０２６），安全
（０２３），腐败（０２１），官员（０１９），垄断（０１６），
质量（０１４），工程（０１３），设备（０１２）

２０１１年
７月２５日
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４　总结
　　对增长迅速的社会化媒体短文本进行有效聚类分析
具有重要应用价值，而如何在保证聚类质量的基础上提

高大规模短文本的聚类效率是其中的关键问题，本文为

此提出了一种基于增量式鲁棒非负矩阵分解的短文本在

线聚类算法ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ．ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ通过提高鲁棒性
可以降低短文本噪声数据对于聚类质量的影响，同时可

以通过增量式聚类实现大规模短文本的在线聚类．通过
使用真实的短文本数据集进行实验验证，结果表明ＳＴＯ
ＣＩＲＮＭＦ具有较好的短文本聚类质量，同时具有较小的
时间以及空间消耗，可以应用于在线检测具有时效性的

微博话题．由于ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ进行矩阵迭代更新所需的
相关数据需要驻留内存，因此其本质上属于基于内存

计算的在线算法．已有研究表明矩阵迭代更新计算也
适合采用Ｓｐａｒｋ分布式内存计算框架实现，因此在下一
步工作中，将重点研究基于 Ｓｐａｒｋ的 ＳＴＯＣＩＲＮＭＦ的实
现方法，目的在于通过进一步提高其运算效率可以处

理更大规模的短文本数据在线聚类问题．
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