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摘摘摘要要要

本文旨在使用文本聚类技术，将社交媒体文本根据用户主张的观点汇总，直观呈现网
民群体所持有的不同立场。针对社交媒体文本模式复杂与情感丰富等特点，本文提出
使用情感分布增强方法改进现有的非参数短文本聚类算法，以高斯分布建模文本情
感，捕获文本情感特征的同时能够自动确定聚类簇数量并实现观点聚类。在公开数据
集上的实验显示，该方法在多项聚类指标上取得了超越现有模型的聚类表现，并在主
观性较强的数据集中具有更显著的优势。
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Abstract

Based on text clustering techniques, this paper aims to aggregate social media texts
according to the different opinions claimed by users. To address the characteristics
of short length, large number and complex patterns of social media texts, this paper
proposed Sentiment Distribution Enhanced (SDE) method to improve the existing
nonparametric-based clustering algorithm. We model text sentiment with a Gaussian
distribution, the proposed method automatically determines the number of clusters
and achieves opinion clustering while capturing sentiment features. Experiments on
public datasets show that the method achieves clustering performance that surpasses
existing models on multiple clustering metrics, and has more significant advantages in
datasets with strong subjectivity.

Keywords: opinion analysis , short text stream clustering , nonparametric model ,
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社交媒体作为自由互联的平台，有着大量的观点从中产生及传播，吸引到了各领域的众多
关注。微观层面上，这些观点表现于用户的各类互动行为中，表达了其态度和立场，从宏观的
角度看，某事件中的观点集合在一定程度上反映出了舆情。充分挖掘、分析社交媒体平台中丰
富的观点信息对网络舆情的引导和治理有着积极的意义。观点分析的研究主要围绕观点倾向
性展开，即要求算法能够自动地判别用户发表言论是正面、负面还是中立的观点(Chen et al.,
2020)。然而，用户对于事件或话题的观点往往具有更丰富的内容，仅分析观点的倾向不足以
全面了解用户的态度和立场。因此，从用户主观言论中总结并提取核心观点成为观点分析亟待
解决的问题之一。尤其在社交媒体平台的热点事件或话题中，存在着表达了不同主张的海量
用户发言，将其按照观点类别正确划分有助于厘清事件态势，并能从相应的角度直观分析民
众诉求和关注点。但是，在归类用户观点的过程中面临着以下困难：（1）用户发言文本长度
短，处理长文档的文本挖掘技术难以应用；（2）文本数量动态增长，需要采用能够无限增量
处理数据的模型；（3）用户观点模式复杂且无法预先估计，获取实际数据标签成本较大，传
统的监督学习方法不再适用。因此，观点挖掘多作为一种聚类问题进行分析。但是普通的文本
聚类方法，如Zhao等(2011)基于隐含狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，LDA）提出
的Twitter-LDA等需要事先设定聚类数量的方法并不符合社交媒体真实情况。

面对上述难点，诸多研究者试图从短文本数据流聚类的方向上解决社交媒体观点聚类问
题。其中较经典的研究有Shou等(2013)针对社交媒体的特性设计了Sumblr系统不断监听主题相
关推特数据流并进行聚类和摘要，为用户提供主题相关的公众观点总结。还有Yin等(2016)基
于非参数贝叶斯模型（Bayesian nonparametric model）提出了GSDPMM，从词的共现特征
（co-occurrence）出发，通过概率生成过程灵活地推断聚类数量并完成聚类。

现有的短文本流聚类研究大多仅通过短文本的词特征实现聚类，而社交媒体数据具有更多
的特征，比如用户情感就是其中需要重点关注的特征之一。有许多观点分析的研究者假设用户
所持看法、立场与其发表文本内容所蕴含的情感具有较强的联系，甚至通过直接或间接的方式
将文本情感与观点二者联系起来(O’Connor et al., 2010; 高俊峰and 黄微, 2019)。因此，为了
更好地实现社交媒体用户观点聚类，本文使用情感分析的方式挖掘文本观点特征，提出情感分
布增强（Sentiment Distribution Enhanced, SDE）方法改进狄利克雷过程混合模型（Dirichlet
Process Mixture Model, DPMM）聚类算法。该算法基于非参数模型，使用高斯分布建模文本
情感以捕获社交媒体用户言论中的主观信息，融合使用词-情感生成分布实现聚类。

总结本文的贡献有：（1）基于非参数概率模型，提出使用高斯分布建模情感信息以增
强聚类算法，解决社交媒体观点聚类难点。（2）在原有的坍缩吉布斯采样（collapsed Gibbs
sampling）算法基础上，给出了情感高斯分布的后验参数更新方式以及预测分布（Predictive
Distribution）计算。（3）实验证明，SDE方法相比于现有的前沿算法在聚类表现上有所提
升，并在主观性较强的社交媒体数据集上取得了更显著的表现。

2 相相相关关关研研研究究究

观点分析是社交媒体研究领域的经典问题，已有诸多学者对该问题从不同方面进行了探
索，本节除了介绍常用的观点分析模型，还重点从短文本数据流的角度介绍社交媒体的用户观
点聚类研究。

2.1 观观观点点点分分分析析析

观点分析，又称观点挖掘或文本意见挖掘，对于社交媒体这一关键的网络舆论平台有重要
的现实意义，因而受到了众多研究者的关注。现有研究大多旨在判别用户所发表言论的观点极
性(Benkhelifa and Laallam, 2018; Wu et al., 2020)。对观点进行极性分析，其优点是可以转化
为分类问题从而采用有监督学习模型，准确率较高，但缺点在于仅从态度倾向或情感标签的角
度分析过于简单，难以呈现观点的丰富内涵。由此，有学者使用文本聚类的方法挖掘同类观
点，分析民众对于热点事件或话题的各种态度(Ni et al., 2018)。李秀霞等人(2016)针对此问题
采取“密度-距离”的快速搜索聚类算法进行共词聚类，该算法可以使数据自动确定聚类中心和数
目而不需要人工设定。然而，当新数据到来时此算法也必须重新在完整数据集上运行，而且聚
类过程受事先设定的密度阈值影响较大，无法很好地适应社交媒体数据持续增长、分布复杂的
实际情况。
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2.2 短短短文文文本本本流流流聚聚聚类类类

面对社交媒体用户观点聚类中的挑战，短文本数据流聚类方法显示出更强的现实场景适应
性(Aggarwal, 2013; Nguyen et al., 2015)，其中的工作可分为基于相似度和基于模型的方法。

2.2.1 基基基于于于相相相似似似度度度的的的方方方法法法

基于相似度的短文本数据流聚类原理是将文本根据特征映射到向量空间中，并设计向量
的相似性度量，在扫描文本数据时计算向量相似度，当对应的相似度大于设置阈值时聚为一
类。这种自聚合的聚类机制无需人工设定聚类数量，如Geng等(2020)选择将社交媒体短文本按
照其词频、长度等统计信息表示为向量，再计算相应的文本与聚类之间相似度，最终实现聚
类。Rakib 等人(2021)改进了此类聚类算法的计算过程，在聚类时通过动态采样一部分聚类计
算相似度而无须遍历所有聚类，一定程度上减少了计算成本。

这类基于向量和阈值的方法虽运算较快，但需要在不同数据集上搜索得出最佳阈值，且难
以适应数据分布变化较大的数据集。因而该类方法在时间跨度较大的动态数据集中表现不佳。

2.2.2 基基基于于于模模模型型型的的的方方方法法法

基于模型的短文本数据流聚类方法假设短文本是由概率模型所生成的，文本组成的词汇由
聚类相应的词分布抽样得来。其中具有代表性的是Yin等(2014)首先提出的基于狄利克雷过程的
混合模型GSDPMM，该模型利用短文本的单词共现信息完成聚类，假设文本之间包含相同的
词越多则越可能属于同一类。

基于狄利克雷过程混合模型的短文本聚类方法进一步地克服了固定阈值这一缺陷，能够根
据数据分布情况灵活推断聚类数量并完成聚类。很多学者都是在狄利克雷过程混合模型的框架
上不断创新，如Yin等(2018)改进了推断算法，使其能以“一遍扫描”（one-pass）的方式处理数
据，无需多次迭代使聚类算法收敛，相较于需要迭代求解的GSDPMM更符合社交媒体的观点
聚类。Kumar等(2020)深入挖掘了文本特征，在词共现关系之外寻得词的重要性特征，提升了
聚类算法的表现。Li等(2016)利用词嵌入（word embedding）表征文本之间的深层相似关系。

短文本流聚类主要以文本与词的统计信息来衡量文本与聚类的相似性，而实际在社交媒体
的观点表达中还包含了用户丰富的情感信息。因此本文提出了情感分布增强方法，为社交媒体
短文本情感建立概率分布并将其加入生成模型中，与聚类-词的多项式分布共同作为文本的联合
生成分布，在推断混合模型参数的同时得到用户观点聚类。

3 问问问题题题描描描述述述

3.1 概概概念念念定定定义义义

本文的研究旨在设计一种短文本数据流聚类算法将社交媒体中表达相似观点的用户言论
聚合为一类，以直观地分析总结网民看待事件的不同角度。从形式上定义短文本数据流，其
中D = {d1, d2, . . . , d∞}是无限长度的数据序列，正如社交媒体平台上不断增加的海量用户发
言。其中di是长度为|di|的用户发表文本，由其所包含的词W (i) =

{
w

(i)
1 , w

(i)
2 , . . . , w

(i)
|di|

}
组成。

同时，每条言论di都有唯一对应的聚类（即观点）编号ci。本文的最终目标是不断地将社交媒
体用户言论分配到对应的聚类zk = {dk1, dk2, . . . , dk∞}，使得持同一种观点的文本汇总到一起，
即zk内文本聚类编号满足ck1 = ck2 = · · · = k。此时观点聚类数量是无限的，这是因为随着相关
事件或话题发展，新的观点有可能不断出现，但通常观点数量远小于评论数量，有|Z| � |D|。
同时，假设用户评论为短文本，一条文本仅属于一个聚类簇，当i 6= j 时有zi ∩ zj = ∅，若是实
际评论长度较长，可以通过拆分等方式处理。

3.2 狄狄狄利利利克克克雷雷雷过过过程程程混混混合合合模模模型型型文文文本本本聚聚聚类类类

狄利克雷过程（Dirichlet Process, DP）是一种随机过程，它每次抽样的结果都是一个概率
分布。狄利克雷过程在非参数贝叶斯模型中被广泛运用，常作为混合模型的先验，形成狄利克
雷过程混合模型(Li et al., 2019)。将混合模型应用于聚类过程中就可以自动地从数据推断聚类
簇的数量，无需人工指定类别。

假设观测数据X = x1, x2, . . . , xn相互独立，来自一个具有K个未知形式成
分的混合分布，记为F(Φ)，其中Φ = φ1, φ2, . . . , φk是各成分的参数集合，因此
有p (X | φ1, · · · , φK ;π1, · · · , πK) =

∑K
i=1 πi F (X | φi) , πi代表第i个分布在混合模型中的权重，
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满足
∑K

i=1 πi = 1。然而在社交媒体等许多现实情况中，只存在用户言论可以作为观测数据，
却无从预测可能的分布数量K并推断分布参数和权重。为此，需要建模成分数量无限的混合模
型，引入狄利克雷过程作为参数Φ 的先验，定义为G ∼ DP(α,H) 。其中G是由集中参数为α，
基分布为H的狄利克雷过程抽样得到的分布。
通常将狄利克雷过程的常见构造方式比喻为“折棍构造法”(stick-breaking construction)

(Zhou et al., 2011)。对长度为1 的棍子按比例ξ1 折断，保留比例为1 − ξ1 的部分并记被切割的
长度为π1，而后对剩余的棍子切除比例为ξ2 的部分，记其长度为π2 . . . 如此重复以获得一系列
长度为πi 的木棍。利用贝塔分布(Beta Distribution)的性质，以ξi ∼ Beta(1, α) 的方式抽样切割
比例并保证0 < ξi < 1 。这个过程就是折棍构造，即πi ∼ GEM(α) (GEM 代表Griffiths, Engen
和McCloskey)，可以得到πi = ξi

∏i−1
i=0 (1− ξi)，满足

∑∞
i=1 πi = 1。通过折棍构造有式(1)，其

中，当x = 0 时有δ(x) = 1，其他情况下δ(x) = 0 。

G(φ) =
∞∑
k=1

πkδ (φ− φk) , φk ∼ H (1)

根据折棍构造，从连续的基分布H中抽样得到相同的参数是可行的，这代表着狄利克雷过
程可以生成无限成分的混合分布，且不同观测数据对应的分布参数可能相同，因此其具备聚类
的能力，并能随着数据增长创建新的聚类。
同时，聚类需要考虑到文本间的相似度，因而引入文本建模中常见的狄利克雷-多项式共轭

（conjugate）关系。使用多项式分布建模文本数据D，此时F(Φ)就被确定为多项式分布，假设
文本由聚类对应的多项式词分布独立生成，即p (d | θc) =

∏
w∈d Mult (w | θc)，所以这里的混合

分布参数集合φ仅包含多项式分布参数θ 。这样, 词共现关系较强的文本更可能被聚为一类。综
上，用于短文本聚类的狄利克雷过程混合模型生成过程如下式所示(Yin et al., 2018) 。

π | α ∼ GEM(1, α) (2)

ci | π ∼ Mult(π) i = 1, . . . ,∞ (3)

θk | β ∼ Dir(β) k = 1, . . . ,∞ (4)

di | ci, {θk}∞k=1 ∼ p (di | θci) =
∏
w∈d

Mult (w | θci) (5)

其中，α和β均为超参数，Mult(·)和Dir(·)分别代表了多项式分布和狄利克雷分布
（Dirichlet distribution）。狄利克雷过程混合模型文本聚类算法概率图如图1所示。

图 1: 狄利克雷过程混合模型概率图

4 情情情感感感增增增强强强的的的狄狄狄利利利克克克雷雷雷过过过程程程混混混合合合模模模型型型

4.1 模模模型型型结结结构构构

情感分布增强方法的目标是在前文所述的狄利克雷过程混合模型中以概率分布形式整合文
本情感与词特征，联合学习词-情感分布参数，从而更好地表征用户观点并实现聚类。其中的核
心问题为情感值计算、模型结构设计和参数推断过程。
社交媒体情感分析的研究认为，评论等带有情感色彩的主观性文本表现了用户在发出该言

论时的情绪状态，其中可能蕴含了用户的个人态度。为了挖掘与表示文本的情感信息，学者们
采用了不同的技术将自然语言量化为情感。常见的情感表示法有两类：（1）将情感按照极性分
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类为积极、消极和中性等，用标签代表文本对应的情感(Liu, 2012)。该方法将情感看作离散的
随机变量，可以视为服从多项式分布。（2）使用实数值表示文本情感的强度，实数的正负分别
代表着情感积极或消极的倾向(Zadeh, 2015)。此处情感作为连续的随机变量，依据中心极限定
理使用高斯分布建模是合理的。同时，高斯分布的概率密度集中于均值附近，该性质也符合聚
类用户言论中相似情感的需求。考虑到连续的情感强度值可以利用在观点情感时序分析等下游
任务中，本文选择使用情感值作为文本的情感特征，并使用高斯分布建模。

基于概率生成模型的聚类方法通常假设文本由分布所生成，通过计算文本数据从分布产生
的概率进行聚类。情感增强的狄利克雷过程混合模型使用词分布和情感分布联合作用，同时衡
量文本的词共现关系和情感相似性完成聚类，其工作过程如图2所示。

图 2: 基于情感增强非参数模型的观点聚类流程

设每一条短文本di 都有唯一对应的情感强度值si，其中实数值si 越接近正/负无穷则表示文
本在积极/消极的情感上拥有越高的强度。因此定义文本情感si 由一个高斯分布生成。结合狄
利克雷过程混合模型文本聚类框架和情感分布，得到文本生成的似然函数如式(6)。

F (di | φk) = Mult
(
W (i) | θk

)
N (si | µsk, σsk) (6)

在该似然函数中，此时φk = (θk, µ
s
k, σ

s
k) 为第k 个聚类(观点) 对应概率分布的参数集

合。Mult
(
W (i) | θk

)
=) =

∏
w∈d Mult (w | θk)表示在观点聚类zk 中, 每条用户言论中所包含

的词都是从聚类相应的多项式分布中依据词袋假设(bag-of-word) 独立生成的。多项式分布的
参数θ 其实是一个长度为|V | 的向量，其中V 代表的是算法已处理的所有词汇集合。高斯分
布N (si | µsk, σsk) 则拟合了聚类中的文本情感信息，µsk 和σsk 分别是高斯分布的均值和标准差。
接下来需要为上述模型参数设置先验。根据贝叶斯理论，若构造的先验与似然是共轭分

布，则它们对应的后验分布与先验将是同一类型的分布。此性质能在狄利克雷过程混合模型参
数推断阶段时简化积分式的计算。现已知多项式分布的共轭先验是狄利克雷分布Dir(·)，而高斯
分布有多种的共轭先验。在分布参数µ 与σ 都末知的情况下，单维高斯分布的共轭先验可以为
高斯逆卡方分布( Normal-inverse-chi-squared Distribution)，记作Niχ2(·) 。本文采用二者的结
合设置似然函数的共轭先验，将其定义为式(7)。

G0 (Φk) = Dir (θk | β0) Niχ2 (µsk, σ
s
k | Ψ0) (7)

其中β0 和Ψ0 =
(
m0, λ0, v0, ε

2
0

)
是先验组成部分中狄利克雷分布与高斯逆卡方分布的参数。

在先验分布G0 中，这些参数均为超参数。基于以上过程图3展示了情感分布增强狄利克雷过程
混合模型的概率图，被虚线框起的部分即为文本情感由分布生成的过程。

4.2 参参参数数数推推推断断断

本文参考经由Yin 等(2018)改进的坍缩吉布斯采样算法，进行混合模型的参数推断。实际
上，混合模型的参数推断过程复杂且计算量大，不过在聚类过程中仅需要关注文本di所属类别
编号ci，因而可以简化计算，无需求解所有参数。

文本聚类编号的分配由后验预测分布p (ci = k | c−i, d,Φ) 确定，它可以根据贝叶斯法则被
表示为先验分布与似然函数的乘积，如式(8)。其中，将d展开为di和d−i以适应预测分布的形
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图 3: 情感分布增强狄利克雷过程混合模型概率图

式，并根据条件概率公式从原式变换为第二项，利用D分离（D-Separation）的性质得到最后
的结果(Bishop and Nasrabadi, 2006)。

p (ci | c−i, d,Φ) ∝ p (ci | c−i, d−i,Φ) p (di | c, d−i,Φ) ∝ (ci | c−i,Φ) p (di | d−i, c,Φ) (8)

经典的中餐馆过程（Chinese Restaurant Process，CRP）(Ferguson, 1973)直观地描述了
聚类的过程，该过程说明了假若已知其他评论文本的类别，那么文本i所属观点类别的条件概
率p (ci | c−i,Φ)如式(9)，此条件概率即为式（8）中第一项的展开。

p (ci | c−i,Φ) = p (ci | c−i, α) =

 |zki−i|
|d|+α|d|−1(属于已有类的概率)

α|d|
|d|+α|d|−1(属于新类的概率)

(9)

其中|d| 是包含第i 条数据在内，已输入算法的所有文本数量。而|zk,−i| 是第k 个聚类中除
去第i 条数据的成员数量。与静态的文本聚类不同，动态的数据流聚类需要配合变量|d|，使
用α|d| 代替式(2)中的α 作为混合模型成分权重的生成参数。
在计算文本由各聚类生成的概率时，为了便于推断需要假设变量之间的条件独立性，进

而p (di | d−i, c,Φ) 可以被分解为式(10) 。

p (di | d−i, c,Φ) ∝ p
(
W (i) | d−i, c,Φ

)
p (si | d−i, c,Φ) (10)

因此式(10)可以由混合模型中的词分布与情感分布分别计算。对于p (si | d−i, c,Φ)，它作为
建模文本情感强度的后验预测分布，被高斯分布和其共轭先验所确定。根据Murphy (2007)的推
导，该共轭关系在积分式中可以简化，计算方式详见式(11) 。

p (si | d−i, c,Φ) =

∫∫
N (si | µsk, σsk)Niχ2 (µsk, σ

s
k | Ψk,−i) dµ

s
kdσ

s
k = tvn

(
mn,

(1 + λn) ε2n
λn

)
(11)

式(11)中tvn(·) 是自由度为vn 的t 分布概率密度函数，根据该函数就可以计算得到文本情
感由各聚类生成的概率，达到为文本分配聚类的目的。在推导过程中，出现的变量Ψk,−i =(
mn, λn, vn, ε

2
n

)
其实是对应于聚类zk 中逆卡方分布的后验分布参数，在每次成功为文本di 指定

聚类编号ci = k 后都需要使用该文本的情感强度值更新先验，即不断通过数据所确定的后验以
修正聚类先验。文本情感分布的先验逆卡方分布参数更新方式(Murphy, 2012) 如式(12)，其中n
代表用于更新后验的数据量，s̄ 是当前聚类内情感均值。

λn = λ0 + n, mn =
λ0m0 + ns̄

λn

vn = v0 + n, vnε
2
n =

(
v0ε

2
0 +

∑
i

(si − s̄) +
nλ0
λ0 + n

(m0 − s̄)2
) (12)

有关聚类概率表达式p (di | d−i, c,Φ) 的另一部分，即词分布的后验预测分布p
(
W (i) |

d−i, c,Φ)，同样利用多项式分布-狄利克雷分布共轭的性质推导得到文本词汇由各聚类生成
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的概率(Yin and Wang, 2016; Xu et al., 2021), 得到式(13) 。

p
(
W (i) | d−i, c,Φ

)
=

∏
w∈di

∏(w)
j=1

(
f
(w)
zk,−di + β + j − 1

)
∏di|
l=1 (|v|zk,−di + |V |β + l − 1)

(13)

f
(w)
di
和f

(w)
zk,−di 分别指的是词w 在文本di 中的词频和在聚类zk 里出现的次数，|v|zk,−di 是聚

类内现有词的数量。综上，包括模型参数推断在内的完整算法过程如表1 所示。本文所使用的
自定义数学符号及其意义在表2中列出。

算算算法法法1: SDE算算算法法法
输入：逆卡方分布参数m0, λ0, v0, ε0;文本D = {d1, d2, . . . , d∞}
输出：文本对应的聚类编号C = {c1, c2, . . . , c∞}

For di in D do
si = get− sentiment− of(di)//使用情感分析获取文本情感值
计算p (si | d−i, c,Φ)见式(11) //情感生成概率

计算p
(
W (i) | d−i, c,Φ

)
见式(13) //词生成概率

p (di | d−i, c,Φ) = p
(
W (i) | d−i, c,Φ

)
p (si | d−i, c,Φ)见式(10)

pk =
|zki−i|
|d|+α|d|−1 · p (di | d−i, c,Φ) //文本由已有类生成的概率

pk+1 = α|d|
|d|+α|d|−1 · p (di | d−i, c,Φ) //文本属于新产生的类

ci = argmax(pk) //为文本分配生成概率最大的聚类
更新di所属聚类zci的情感后验分布参数见式(12)

表 1: SDE算法过程

数数数学学学符符符号号号 含含含义义义 数数数学学学符符符号号号 含含含义义义

下标i 向量中的第i个元素 π 混合模型成分权重
| · | 向量中的元素数量 α 狄利克雷过程集中参数
−i 向量中除第i个元素外所有元素 β 狄利克雷分布参数
·̄ 向量均值 ξ 贝塔分布抽样结果
D, d 社交媒体文本流、单条文本 θ 词多项式分布参数

w(i) 第i条文本的组成词 µ(s), σ(s) 情感分布均值、标准差
c 算法已分配的所有聚类编号 V, v 输入算法的词汇集、V的任意子集

s 文本情感值 f (w) 词w 的词频

z 聚类（观点） n 样本数据数量
Φ, φ 混合模型所有成分的参数集合、混

合模型成分参数
Ψ =(
m,λ, v, ε2

) 高斯逆卡方分布参数

表 2: 本文所用数学符号及其意义对照

5 实实实验验验

5.1 数数数据据据集集集及及及评评评价价价指指指标标标

5.1.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

为了便于对比，本文采用在短文本数据流聚类研究领域中广泛应用的Tweets数据集
和Google-News数据集作为实验数据来源。

（1）Tweets数据集由2011至2015年TREC（Text Retrieval Conference）会议提供的推特
数据构成0 ，这些来自社交媒体平台Tweets的文本共30322条，并依据其所讨论的内容被标注

0http://trec.nist.gov/data/microblog
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为269个不同的主题。该数据集被使用于诸多经典的文本聚类研究(Yin and Wang, 2016; Yin et
al., 2018; Kumar et al., 2020; Xu et al., 2021; Chen et al., 2019)。Tweets数据集的平均文本长
度为7.97个单词，较为符合社交媒体用户观点聚类的场景。

（2）Google-News数据集收集了11109篇新闻文章，合并同一事件的相关报道，共整理得
到152个聚类，最终通过提取新闻标题建立数据集(Yin and Wang, 2014)。Google-News数据集
的平均文本长度是6.23单词。相较于Tweets数据集，Google-News数据集作为新闻标题，其文本
情感特征并不显著，因此对本文提出的情感分布增强模型更具挑战性。

经由预处理后两个数据集的统计信息如表3所示。之后本文将已集成于自然语言处理工具
包1 （Natural Language Toolkit）中的vader情感分析工具(Hutto and Gilbert, 2014)应用于预
处理后的原始数据集上，以还原文本中的情感信息。

数数数据据据集集集 文文文本本本数数数量量量 聚聚聚类类类数数数量量量 词词词汇汇汇数数数量量量 平平平均均均长长长度度度

Tweets 30322 269 12301 7.97
Google-News 11109 152 8110 6.23

表 3: 实验数据集统计信息

5.1.2 评评评价价价指指指标标标介介介绍绍绍

（1）标准化互信息(Strehl and Ghosh, 2002)（Normalized Mutual Information, NMI）是
评估聚类算法的最常见指标之一，若是模型结果越接近真实的聚类情况则NMI越近于1，否
则NMI越近于0。

（2）聚类准确度（Accuracy，Acc）更直接地比较算法得到的文本类别标签与真实标签。

（3）聚类同质性（Homogeneity，Ho.）和聚类完整度（Completeness，Cp.）是两个不同
的聚类目标(Rosenberg and Hirschberg, 2007)。同质性希望每个聚类中只包含该聚类的成员，
而完整度指同一个类别的数据应当归属于同样的聚类簇。这两个指标有助于细致地衡量各算法
在不同角度的表现。

（4）FMI（Fowlkes-Mallows Index）是聚类精度和召回的几何平均(Fowlkes and Mallows,
1983)。

实验结果将重点关注NMI、Accuracy与FMI，将三者作为考察不同算法表现的主要指标。

5.2 实实实验验验设设设计计计

5.2.1 对对对比比比方方方法法法

对比实验将选取短文本数据流聚类研究领域中最前沿的算法，选择依据以下三个条件：第
一，聚类方式基于狄利克雷过程混合模型，才能由此比较加入情感分布后的模型表现。第二，
能够以“一遍扫描”的方式处理流式文本数据，符合本文设想的社交媒体场景。第三，算法表现
优于其他同类算法，且通过实验能复现原论文中的效果。最终，本文选取了下列两个模型：

（1）OSDM(Kumar et al., 2020)：OSDM是一个基于狄利克雷过程混合模型的短文本流聚
类算法，仅支持通过“一遍扫描”的方式处理文本数据，它在Yin等人(2018)工作的基础上增强了
词共现关系，并加入了词重要性特征，利用语义信息提升了模型表现。在真实数据集上的实验
结果表明，OSDM在各个聚类评价指标中的表现都比较优秀。

（2）DP-BMM(Chen et al., 2020)：DP-BMM不同于其他研究，使用了文本中词对
（Biterm）的共现关系来代替原有的单词共现特征。相比于单词，词对代表着更丰富的信
息，进一步提升了聚类的表现。作为短文本聚类算法，它不仅能够以一遍扫描的方式实现聚
类，也可以通过基于批处理（batch-based）的方式多次迭代处理数据。

5.2.2 模模模型型型超超超参参参数数数设设设置置置

对于模型OSDM与DP-BMM，本文使用原文献中提供的超参数设定以求重现算法的
最优结果。对于OSDM，在两个数据集上采用相同的超参数：α = 0.002，β = 0.0004。
对于DP-BMM，在Tweets数据集上令α = 0.3，β = 0.02，batchsize = 1，而在Google-
News数据集上令α = 0.6，β = 0.02，batchsize = 1。本文提出的文本情感分布超参数

1https://www.nltk.org/
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为Ψ0 =
(
m0, λ0, v0, ε

2
0

)
，即先验逆卡方分布的参数。通过实验，将OSDM-SDE的情感分布

超参数设置为：m0 = 0，λ0 = 1，v0 = 1，ε0 = 0.01，在Tweets数据集上将DP-BMM-
SDE的超参数设置为：m0 = 0，λ0 = 0.8，v0 = 1，ε0 = 0.03，而在Google-News数据集上
令m0 = 0，ε0 = 0.1，v0 = 1，ε0 = 0.001。

5.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

5.3.1 对对对比比比实实实验验验结结结果果果

实验结果包含了各模型在NMI、Accuracy、Homogeneity、Completeness和FMI等五个指
标下的聚类表现，总体的实验结果如表4所示，其中加粗字符表示在该指标上更优的结果。
从表4中可以看出，在整合了文本情感分布后，原有基于狄利克雷过程混合模型的短文本聚

类算法在不同程度上均有所提高。情感分布改进后的模型聚类效果在NMI、Accuracy这两个需
要关注的指标上都超过了原模型，通过FMI指标也可以看出本文提出的算法在类别分配结果上
相较于原模型也更合理。同质性和完整度互相具备冲突的性质，本文提出的算法偏向聚类的完
整性，不过二者的调和平均在数值上实际与NMI接近，因此可以看出总体上本文提出的算法更
能兼顾二者。

模型

数据集

Tweets Google-News

NMI Acc FMI Ho. Cp. NMI Acc FMI Ho. Cp.

OSDM 0.847 0.613 0.583 0.905 0.796 0.812 0.617 0.535 0.829 0.796
OSDM-SDE 0.852 0.632 0.637 0.902 0.807 0.815 0.618 0.558 0.822 0.807

DP-BMM 0.799 0.614 0.569 0.773 0.827 0.838 0.684 0.635 0.825 0.851
DP-BMM-SDE 0.801 0.629 0.578 0.778 0.826 0.840 0.700 0.643 0.829 0.853

表 4: 对比试验结果

如表5所示，通过对比模型在两个数据集中NMI、Accuracy、FMI评价指标的表现，还可
以看出经由文本情感分布增强的聚类算法在社交媒体数据集（Tweets）上的表现提升比在新
闻标题数据集（Google-News）上的提升要更加显著。以OSDM为例，情感分布增强后的模型
在Tweets数据集上NMI、准确度、FMI分别提升了0.59%、3.1%、9.26%，但是在News数据集
上各自只提升了0.37%、0.16%、4.3%。这主要是由于社交媒体平台用户倾向于自由地发表个人
言论，因此文本中所蕴含的主观情感色彩较为浓郁。而在新闻标题中则恰恰相反，报道者旨在
客观提炼事件信息，用词较为中立。这验证了本文提出的文本情感分布增强方法能够更好地处
理情感特征，并在社交媒体用户观点聚类的场景下提升聚类算法的表现。

模型
NMI提升 准确度提升 FMI提升

Tweets Google-News Tweets Google-News Tweets Google-News

OSDM-SDE 0.59% 0.37% 3.10% 0.16% 9.26% 4.30%

DP-BMM-SDE 0.25% 0.23% 2.44% 2.34% 1.58% 1.26%

表 5: SDE改进模型在不同数据集上的提升对比

5.3.2 数数数据据据规规规模模模对对对算算算法法法的的的影影影响响响

将Tweets数据集按照3000的步长逐点输出聚类结果，观察数据规模对情感分布增强方法
的影响。以OSDM为例，实验结果如表6所示。以NMI、聚类准确度、FMI指标作为评判标
准，使用情感分布增强的聚类算法在各数据测试点上取得了超越原模型的表现。观察数据
量较少时模型的聚类结果，可以看出SDE方法在小数据量时也一定程度上提升了聚类准确
度、NMI与FMI。这项实验结果说明在结合了文本的词特征与情感特征后，能够改进模型在数
据较稀疏时的聚类能力，有效利用了社交媒体文本潜藏的用户主观信息。
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指标 模型 3000 6000 9000 12000 15000 18000 21000 24000 27000 30000

Acc
OSDM 0.601 0.59 0.594 0.621 0.629 0.635 0.637 0.647 0.63 0.614

+SDE 0.631 0.597 0.602 0.634 0.643 0.649 0.654 0.659 0.647 0.641

NMI
OSDM 0.814 0.803 0.807 0.832 0.841 0.848 0.853 0.857 0.852 0.848

+SDE 0.818 0.803 0.81 0.834 0.844 0.851 0.857 0.86 0.856 0.853

FMI
OSDM 0.629 0.585 0.578 0.598 0.629 0.639 0.644 0.655 0.625 0.586

+SDE 0.641 0.589 0.591 0.621 0.654 0.655 0.661 0.67 0.653 0.633

表 6: 不同数据规模的准确度、NMI、FMI(OSDM-SDE)

5.3.3 参参参数数数敏敏敏感感感性性性分分分析析析

在使用逆卡方分布Niχ2(·) 作为情感分布N (s | µs, σs) 的先验时，需要输入其先验逆卡方
分布的参数Ψ0 =

(
m0, λ0, v0, ε

2
0

)
。根据分布定义Niχ2

(
m0, λ0, v0, ε

2
0

)
= N (µs | m0, σ

s/ λ0) ×
χ−2

(
σs | v0, ε20

)
，可得超参数Ψ0 所分别对应的解释含义为：m0 是高斯分布参数µ

s 的先验均
值，ε20 是参数σ

s 先验分布的缩放参数, λ0 和v0 表示了对先验的信任程度。实际应用中通常采
取弱信息先验假设，将先验的信任程度设定为一个较小的值(Chipman et al., 2001), 因此本文
令λ0 不大于1 。而v0 则常被设置为与数据变量维度相同，赋值v0 = 1 。此外，在建模高斯变量
时的一个常见选择是将其均值设为0 ，即(m0 = 0) 。综上，输入参数中需要人为设定的仅有λ0
与ε0 两个变量。本小节以OSDM为例，在Tweets数据集下进行敏感性分析。
固定其他参数，分别使λ0 和ε0在对应取值范围变化，参数敏感性分析实验结果如图4所

示。随着λ0 的变动可以观察到，表示聚类算法表现的NMI、准确度、同质性和完整度指标都相
对稳定，仅能在FMI 指标曲线上能观测到一些波动。这主要是因为在弱信息先验假设下，λ0 的
值在较小的区间内变动，对聚类过程的作用并不明显。与λ0 类似, ε0 的变动也没有对本方法的
最终表现造成较大波动，NMI、聚类准确度等指标依然稳定。

(a) (b)

图 4: λ0(a)，ε0(b)在Tweets上的敏感性分析(OSDM-SDE)

6 结结结论论论

本文提出了使用文本情感分布增强（SDE）的方法改进短文本数据流聚类模型，旨在解决
社交媒体用户观点聚类中文本长度短、数据量未知，以及缺乏观点数量先验知识等难题，利用
文本数据中含有的主观情感信息更有效地实现观点聚类。本文将情感量化为数值，并将其建模
为高斯分布，加入狄利克雷过程混合模型中作为文本生成的联合分布，用坍缩吉布斯采样算法
推断混合模型参数，同时推导了情感分布的参数更新方式。在真实数据集上的实验结果表明，
本文提出的SDE聚类方法在NMI、FMI、聚类准确度等方面均超越了现有模型，验证了SDE方
法的合理性和有效性。通过对比社交媒体数据集与新闻数据集上的聚类结果，可以发现使用文
本情感分布增强不仅提升了现有模型的聚类效果，还能显著地增进模型在具有较强情感色彩数
据集上的表现，符合本文假设的社交媒体用户观点聚类场景。未来的研究方向包括利用社交媒
体流式数据的时间顺序信息提升模型的表现以及在聚类结果的基础上文本摘要的自动抽取等。
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