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摘摘摘要要要

面向社交媒体的事件聚类旨在根据事件特征对短文本聚类。目前，事件聚类模型主要
分为无监督模型和有监督模型。无监督模型聚类效果较差，有监督模型依赖大量标注
数据。基于此，本文提出了一种半监督事件聚类模型(SemiEC)，该模型在小规模标
注数据的基础上，利用LSTM表征事件，利用线性模型计算文本相似度，进行增量聚
类，利用增量聚类产生的标注数据对模型再训练，结束后对不确定样本再聚类。实验
表明，SemiEC的性能相比其他模型均有所提高。
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Abstract

Event clustering on social streams aims to cluster short texts according to event con-
tents. Event clustering models can be divided into unsupervised learning or supervised
learning at present. The unsupervised models suffer from poor performance, while the
supervised models require lots of labeling data. To address the above issues, this pa-
per proposes a semi-supervised incremental event clustering model SemiEC based on
a small-scale annotated dataset. This model encodes the events by LSTM and calcu-
lates text similarity by a linear model, and then clusters short texts on social streams.
In particular, it uses the samples generated by incremental clustering to retrain the
model and redistribute the uncertain samples. Experimental results show that this
model SemiEC outperforms the traditional clustering algorithms.

Keywords: event clustering on social media , incremental clustering , text
similarity
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1 引引引言言言

在如今的网络时代，随着移动互联网的发展，信息交互变得前所未有的简便快捷。QQ、
微信、微博、抖音、快手等社交媒体深入走进了人们的生活，改变了人们的生活习惯。研究表
明，社交媒体对于新事件的反应要比传统媒体更加敏锐(Petrović et al., 2010)。因此，对社交媒
体中的文本进行数据分析有着非常重要的意义。其中，事件聚类是社交媒体中事件检测的重要
步骤(Aggarwal and Subbian, 2012)。
事件聚类旨在根据文本事件特征的不同对社交媒体中的文本进行聚类。社交媒体中多为

短文本，且文本内容具有多样性、随意性，包含较多的干扰词。传统的无监督聚类模型难以
准确提取社交文本的事件特征，因而得到的事件聚类结果一般准确度较低。Wang and Zhang
(2017)采用了有监督的深度神经网络模型对社交文本进行聚类，增强了聚类效果，但面对海量
的社交文本，该方法需要大量的文本标注工作。
基于此，本文提出了一种半监督的中文社交文本增量事件聚类模型SemiEC(Semi-

supervised Chinese incremental Event Clustering model)。SemiEC模型利用LSTM(Hochreiter
and Schmidhuber, 1997)提取文本特征，利用线性模型计算两个文本属于同一事件的概率，在此
基础上进行增量聚类。该模型利用增量聚类过程产生的标注样本对模型进行再训练。在无需额
外数据标注工作的同时，帮助模型学习更多的事件信息，提高聚类效果。同时，对于聚类过程
中的不确定样本，暂时不进行聚类，在结束后用再训练后的模型进行重新聚类，可以防止较差
样本影响簇心表征，影响模型再训练，提高对不确定样本的聚类准确度。实验表明，SemiEC模
型与基准模型相比在各项聚类指标上均得到了提高。

2 相相相关关关工工工作作作

目前，大部分事件聚类研究主要基于词的特征。与长文本不同，短文本聚类存在高维稀
疏的问题(Aggarwal and Subbian, 2012)，因此一些学者考虑引入外部特征。其中Mathioudakis
and Koudas (2010)以及Saeed et al. (2019)利用突发性关键词来预测短文本的重要性，并通过这
些重要的短文本来检测事件进行聚类。Nguyen and Jung (2015)通过考虑事件的发布时间、扩
散程度和扩散敏感性，采用时间特征来检测事件，并进行聚类。除此之外，Li et al. (2012)探索
了用户在社交媒体数据中的影响，利用文本内容特征、用户特征和使用特征来检测事件并进行
聚类。Mcminn and Jose (2015)借助了文本的命名实体特征来加强事件检测的效果。
为了解决传统方法高维稀疏的问题，Cai et al. (2005)通过局部保存索引(LPI)将高维文本

投影到低维语意空间，同时使语意相关的文本在低维空间中也彼此接近。Qimin et al. (2015)使
用Kmeans聚类算法对特征词集进行聚类得到特征簇，用特征簇表示句向量，从而解决了向量空
间模型维度爆炸的问题，同时提高了聚类效果。Zhou et al. (2018)以word2vec词向量为基础，
结合时序关系，提出了JS-ID’F顺序来进行文本嵌入。Arora et al. (2019)提出了对文本的SIF
Embedding，通过对词向量进行加权平均，再用PCA和SVD对其进行一些修改，得到文本的低
维向量表示。Xu et al. (2015)(Xu et al., 2017)采用了基于DCNN的深度神经网络学习文本的
深度特征表示。该模型首先通过现有无监督降维方法得到文本的二进制编码，然后将文本通
过Word Embedding输入卷积神经网络，将文本的二进制编码作为模型的训练目标。将卷积层
与输出层之间的中间特征向量作为文本的深度特征表示，是一种基于自训练的无监督模型。
对于社交媒体中的流式数据，常用的聚类算法有singlepass增量算法和局部敏感哈

希(LSH)算法。对于到来的新样本，singlepass聚类算法首先需要计算新来文本与已有事件的
相似度，若相似度超过阈值，则将其加入相似度最大的已有事件，否则将其设为新事件(Allan
et al., 1998)。该算法的关键步骤在于计算文本相似度，目前最为常用的是余弦相似度cosine。
局部敏感哈希(LSH)聚类算法主要基于新事件检测模型(FSD)，其思路是通过LSH算法找到新
来文本在已聚类文本中的近邻文本集合，从该集合中找到新来文本的最近邻文本，若两者最
大相似度大于设定阈值，则为已有事件，否则为新事件(Petrović et al., 2010)。在局部敏感
哈希(LSH)聚类算法中，其关键步骤在于通过LSH算法尽快找到新来文本的近邻文本。Wurzer
et al. (2015)对寻找最近邻文本的哈希算法做了改进，提高了效率，但准确率与Petrović et al.
(2010)相当。Xie et al. (2016)提出了一种基于自训练的深度嵌入式聚类模型。该模型使用深
度神经网络同时学习特征表示和聚类分配，是一种基于划分的聚类模型，不适合处理流式数
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据。Hadifar et al. (2019)使用SIF Embedding进行句子表征，采用自编码器提取文本的低维特
征表示，采用类似Xie et al. (2016)的聚类算法通过自训练的神经网络模型同时学习文本特征
表示和聚类分配，得到聚类结果。Finley and Joachims (2005)利用有监督的SVM模型判断两个
文本是否相关，通过Bansal et al. (2004)的方法进行文本聚类，该聚类方法将样本分布视为一
个图模型，通过最大化簇内的样本对相似性实现聚类。Haponchyk et al. (2018)将Finley and
Joachims (2005)的方法进行改进，用于对话系统中用户问题的聚类，从而分析用户意图。Wang
and Zhang (2017)采用了有监督的LSTM模型提取文本特征，计算文本相似度，采用增量聚类算
法进行社交文本聚类，相比此前的聚类算法有所提高，但需要大量的数据对模型进行训练。目
前，在面向社交媒体的事件聚类方法中，还没有采用半监督的方法。

3 半半半监监监督督督的的的社社社交交交媒媒媒体体体事事事件件件增增增量量量事事事件件件聚聚聚类类类模模模型型型（（（SemiEC）））

有监督聚类算法虽然聚类效果较好，但需要大量的数据标注工作来训练模型提高效果。无
监督方法的性能又往往不能满足实用的需求。基于此，本文提出了一种半监督的中文社交文本
增量事件聚类模型（SemiEC），相比Wang and Zhang (2017)采用的模型在相同训练的情况下
进一步提高聚类效果。

图 1: 基于数据增强的增量聚类过程

聚类过程如图1，对于输入的社交媒体文本ti，首先对其进行事件聚类，判断ti是属于已有
事件还是新生事件，或是无法确定。若ti属于已有事件，则将其加入该簇；若为新事件，则基
于ti建立新的簇，否则设ti为不确定样本，加入Buffer。该过程中使用LSTM提取文本特征，利
用线性模型计算文本相似度。由于增量聚类算法可以得到实时的聚类结果，因此每次对部分数
据进行聚类后，从聚类结果中抽取样本组成训练集对模型进行再训练，使模型进一步学习新的
事件特征，增强聚类效果。在结束后，将聚类结果中所含元素较少的簇中的样本全部设为不确
定样本。然后用经过多次再训练后的模型对不确定样本进行聚类，得到最终的聚类结果。下面
对聚类过程进行详细介绍。

3.1 文文文本本本表表表示示示

类似Wang and Zhang (2017)，SemiEC采用LSTM模型提取文本特征，记为Mencoder。在文
本输入前，首先进行分词和去停用词。将分词后的文本用X = {w1, w2, . . . , wn}表示。其中wi表
示句子中第i个词在词表中的编号，n表示句子中的词数。使用由百度百科预训练的中文词向量
对句子进行词嵌入，用n维词向量xi表示词wi，xi ∈ Rn∗d。将文本向量X = (x1, x2, . . . , xn)通
过LSTM模型得到一个隐藏序列{h1, h2, . . . , hn}，其中ht由当前输入向量xt和前一时刻的输
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出ht−1计算得到，t ∈ (1, n)，即ht = LSTM (xt, ht−1)。训练过程中初始状态的参数均为随机生
成。我们采用低维向量H = hn来表示文本X。

3.2 文文文本本本相相相似似似度度度计计计算算算

对于两个文本Xi和Xj，首先通过Mencoder得到两个文本的特征向量Hi和Hj。将向
量Hi和Hj拼接后，通过一个线性层得到向量Hc，最后通过一维线性层，由sigmoid函数得
到Xi和Xj的相似度Pc，Pc ∈ [0, 1]，将相似度计算模型记为Msim，计算过程如下式。

Hc = σ
(
W h

c (Hi ⊕Hj) + bhc

)
(1)

Pc = sigmoid (WcHc + bc) (2)

其中，⊕代表两个向量的拼接，W h
c，b

h
c，Wc，bc为模型参数。

3.3 聚聚聚类类类算算算法法法

SemiEC模型的聚类过程主要分为三个步骤：1）：对社交媒体文本的事件聚类；2）：对模
型的再训练；3）：对不确定样本的重新聚类。

� 对社交文本的事件聚类(算法1-12行)

对于一个新到来的社交文本ti，要判断其与已有事件的最大相似度。SemiEC模型用事件
簇中的前N个文本来表示这个簇，作为簇心，若样本数不足N，则将簇中全部样本作为簇心。
将ti与代表簇心的各个文本的相似度平均值作为ti与该簇的相似度。设定两个阈值L和H，其
中0 < L < 0.5 < H < 1。若ti与目前已有簇的最大相似度大于H，则将ti加入相似度最大的簇；
若ti与目前已有簇的最大相似度小于L，则以ti建立一个新的簇；若ti与目前已有簇的最大相似
度在L和H之间，则认为ti分配不确定，将ti加入缓冲区Buffer，暂时不进行聚类。
传统singlepass算法采用一个阈值判断文本ti属于已有事件还是属于新生事件，相比较而

言SemiEC模型加入了不确定样本这一分类，可以防止较差样本影响簇心表征和再训练的质量。

� 对模型的再训练(算法13-17行)

将特征提取模型Mencoder和相似度模型Msim拼接到一起同时训练。设置一个更新阈值U，
每当有U个样本完成聚类，就从U个样本中抽取D组训练数据组成训练集，对模型进行再训练。
训练集中正例与负例的比为1:1。正例抽取方法为：从U个样本中随机选取一个样本p，再从U个
样本中与p同簇的样本集中随机选取一个样本q，样本p与样本q组成一组正例，标签置为1。负例
的抽取方法为：从U个样本中随机选取一个样本p，再从U个样本中与p不同簇的样本集中随机
选取一个样本q，若U中没有与p不同簇的，则从目前所有已聚类且与p不同簇的样本中随机选取
一个样本q，样本p与样本q组成一组负例，标签置为0。若目前所有已聚类的样本中都没有与p不
同簇的，则本次不进行训练。
相比Wang and Zhang (2017)的方法，SemiEC增加了模型再训练的步骤，利用增量聚类过

程中产生的标注数据对模型进行再训练，可以使模型学习新事件的特征，进一步提高模型的泛
化能力。

� 不确定样本进行重新聚类(算法18-32行)

在增量聚类结束后，经常会出现个别样本数特别少的簇，这是增量聚类模型经常容易出
现的问题。若聚类结束后，出现包含样本数少于N的事件簇，则删除这些簇，并将这些簇中
的样本加入缓冲区Buffer，Buffer中包含聚类过程中的不确定样本。增量聚类结束后，再
对Buffer中的样本进行重新聚类。计算不确定样本与已有事件的最大相似度，若样本与已有事
件簇的最大相似度大于0.5，则将其加入该簇，否则以该样本建立新的簇。
相比Wang and Zhang (2017)的方法，SemiEC增加了不确定样本重新聚类的步骤，一方

面，可以防止不确定样本加入簇心影响事件簇的表征以及进入训练集对模型进行错误的训练；
另一方面，在聚类结束后，模型经过多次训练后效果有所增强，可以对这些不确定的样本进行
更准确的聚类。
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Algorithm 1 半监督社交媒体事件增量聚类算法

算法开始

Input:
社交文本T = {t1, t2, . . . , tn}
阈值L和H，表征簇的文本个数N
特征提取模型Mencoder，相似度模型Msim

更新阈值U，每次训练集样本数D，缓冲区Buffer
Output:
事件聚类结果C = {C1, C2, . . . , Ck}

1: Initialize: 将t1初始化为第一个簇C = {C1}；Buffer = ∅
2: for each ti ∈ {t2, t3, . . . , tn} do
3: 对于文本ti，利用Mencoder得到其特征向量Xi

4: 利用Msim计算Xi和C中的每个簇Cm的相似度Simm

5: 得到与ti相似度最大的簇Cr，Simr = Max (Simm)
6: if Simr > H then
7: 将ti加入Cr

8: else if Simr ≥ L then
9: 将ti加入Buffer

10: else
11: 将ti设为新的簇，加入C
12: end if
13: if 有U个样本加入C then
14: 抽取D组数据组成训练集，对模型Msim和Mencoder进行训练
15: 通过Mencoder更新C中簇的表示
16: end if
17: end for
18: for each Ci ∈ C do
19: if |Ci| < N then
20: 将Ci中样本加入Buffer，删除Ci

21: end if
22: end for
23: for each tj ∈ Buffer do
24: 对于文本tj，利用Mencoder得到其特征向量Xj

25: 利用Msim计算Xj和C中的每个簇Cm的相似度Simm

26: 得到与tj相似度最大的簇Cr，Simr = Max (Simm)
27: if Simr > 0.5 then
28: 将tj加入Cr

29: else
30: 将tj设为新的簇，加入C
31: end if
32: end for
33: 输出C = {C1, C2, . . . , Ck}
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4 实实实验验验部部部分分分

4.1 实实实验验验数数数据据据

本次实验的数据来自微博。采用与Wang and Zhang (2017)相同的规则搜集了关于40次不同
地震事件的微博，共计10828个。采用30次地震事件作为训练数据，从中随机选取样本组成训练
集。其中同一地震事件中的两个文本为正例，标签为1；不同地震事件中的两个文本为负例，标
签为0。训练集中正例和负例比为1:1，总共抽取了400000组样本训练模型。剩余的10次地震事
件数据作为测试集，共包含2518个文本，用于事件聚类实验。

4.2 实实实验验验参参参数数数

聚类算法中N的取值为25，用事件簇中的前N个文本来表示该簇。N越大，对事件簇的代
表性越强，但计算量也会增大。聚类过程中的阈值L和H的的取值范围为0 < L < 0.5 < H <
1，L的取值越接近0，H的取值越接近1，对不确定样本的筛选越严格，但与此同时也会增大计
算量。本次实验中L的取值为0.3，H的取值为0.7。更新阈值U的取值不能太小，否则训练过于
频繁，使模型容易受一些极端值的影响，产生偏离；U值过大则会使大量样本仅能使用原始模
型聚类。本次实验中U值为200。每次训练集样本数D的取值越大，模型对事件特征的学习效
果越明显，但同时也会增大运算量。同时D也受U的影响，实验中训练集样本数D取值为800，
为U的4倍。训练轮数为5轮。

4.3 模模模型型型参参参数数数

模型基于Keras框架，后端为Tensorflow。特征提取模型Mencoder训练过程中使用了
由百度百科预训练的词向量，向量维度为300，嵌入层设置为不可训练。LSTM层
输出维度为128，dropout=0.1，recurrent dropout=0.1，不返回序列，其余为默认参数。
相似度模型Msim中的全连接层输出维度为128，激活函数为relu，其中还包含两
个Dropout层，Dropout=0.1。

神经网络N的输出为yi，真实标签为ȳi，为0或1。优化器为adam，采用交叉熵损失函
数binary crossentropy，计算步骤如下：

loss = − 1

N

N∑
i=1

ȳi log(yi) + (1− ȳi) log(1− yi) (3)

4.4 模模模型型型训训训练练练

将Mencoder和Msim拼接到一起，两个文本通过Mencoder得到特征向量Hi和Hj，将其作
为Msim的输入，组成一个计算文本相似度的孪生神经网络N，最终得到两个文本的相似度。

将神经网络N在训练集上训练5轮，将训练得到的参数赋予Mencoder和Msim，从而实现模
型的预训练。模型再训练同样是对网络N进行再训练，训练轮数为5轮，将更新后的参数赋
予Mencoder和Msim，从而实现模型的再训练。

4.5 评评评价价价指指指标标标

我们采用纯度Purity，归一化互信息NMI和调整兰德系数ARI作为聚类效果的评价指
标。Purity是正确计算的文本数与文本总数的比值。其定义如下：

Purity (Ω, C) =
1

N

∑
k

max
j
|wk ∩ cj | (4)

其中N表示总的样本个数，Ω = {w1, w2, . . . , wK}表示聚类模型得到的聚类簇划分，C =
{c1, c2, . . . , cJ} 表示真实类别划分。Purity取值范围为[0, 1]，越接近1，聚类效果越好。

NMI是一个基于熵的评价指标，其定义如下：

NMI (Ω, C) =
I (Ω;C)

[H (Ω) +H (C)] /2
(5)
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其中I表示互信息：

I (Ω;C) =
∑
k

∑
j

P (wk ∩ cj) log
P (wk ∩ cj)
P (wk)P (cj)

=
∑
k

∑
j

|wk ∩ cj |
N

log
N |wk ∩ cj |
|wk| |cj |

(6)

H表示熵：
H (Ω) = −

∑
i

wi

N
log

wi

N
(7)

NMI的取值范围为[0, 1]，越接近1，聚类效果越好。
调整兰德系数ARI弥补了兰德系数RI惩罚力度不够的问题，其定义如下：

RI =
a+ b

C2
N

(8)

ARI =
RI − E [RI]

max [RI]− E [RI]
(9)

其中，a表示实际类簇与聚类预测类簇中都是同类别的元素对数，b表示实际类簇不同
类别，在聚类预测类簇中也是不同类别的元素对数。E [RI]为RI的平均值。ARI的取值范围
为[−1, 1]，越接近1，聚类效果越好。

4.6 聚聚聚类类类结结结果果果

我们将提出的事件聚类模型得到的聚类结果与以下聚类方法进行对比。

1) Singlepass：该聚类方法采用向量空间模型表示文本，用cosine计算文本相似度，采
用singlepass算法进行聚类，属于无监督聚类算法。模型由自己实现。

2) Kmeans：该聚类方法采用向量空间模型表示文本，用cosine计算文本相似度，采
用Kmeans算法进行聚类，属于无监督聚类算法。实验中指定正确的事件个数。模型由自
己实现。

3) LSH(Petrović et al., 2010)：这是一种基于局部敏感哈希的聚类算法，采用向量空间模型表
示文本，用cosine计算文本相似度，属于无监督聚类算法。模型由自己实现。

4) Hadifar(Hadifar et al., 2019)：该聚类模型采用SIF Embedding表示文本，通过自编码器学
习文本的低维特征表示，采用类似Xie et al. (2016)的深度聚类算法进行短文本聚类，属于无
监督聚类算法。该方法在实验中采用不同领域的短文本作为测试集，本次实验中的测试集为
地震领域的不同事件。实验中指定正确的事件个数。模型采用了改论文中提供的代码。

5) Wang(Wang and Zhang, 2017)：该聚类模型利用LSTM提取文本特征，利用线性神经网络
模型计算文本相似度，通过增量聚类算法进行聚类，属于有监督聚类算法。模型由自己实
现。

6) BERT：该方法将Wang and Zhang (2017)的模型换成了BERT词向量，属于有监督聚类算
法。模型由自己实现。

由于聚类结果会受数据输入顺序的影响，因此我们将测试数据随机打乱顺序进行10次聚
类，记录了各项聚类指标的平均值，聚类结果如表1。其中Wang and Zhang (2017)采用的有监
督聚类模型与其他聚类模型相比聚类效果较好，因此以该模型为baseline。在经过相同训练的
情况下，SemiEC模型相比baseline模型，在各项聚类指标上均有所提升，在Purity上提升3%，
在NMI上提升4%，在ARI上提升10%。
社交媒体中的文本较短，表达具有随意性，即使对于同一事件的评论，其表述方式也各有

不同。采用向量空间模型和词向量加权提取文本特征，都容易受干扰词的影响而导致关键特征
信息无法突出，从而导致聚类效果较差。
通过对模型进行有监督的训练，相比无监督聚类模型，可以更准确的识别文本的事件特

征，增强聚类效果。但基于BERT词向量模型的聚类方法相比基于word2vec词向量的方法聚类
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聚类模型 Purity NMI ARI

Single-pass 0.54 0.56 0.39
Kmeans 0.76 0.75 0.65

LSH 0.48 0.37 0.20
Hadifar 0.50 0.45 0.34

Wang 0.78 0.79 0.60
BERT 0.63 0.60 0.47

SemiEC 0.81 0.83 0.70

表 1: 聚类结果对比

结果反而有所下降，原因在于BERT词向量模型考虑了更多的语义信息，而社交媒体中即使
属于同一事件的文本语义描述也各有不同，因此反而导致结果较差，且BERT词向量模型相
比word2vec词向量模型用时较多，对于海量的社交媒体文本而言效率偏低。

5 分分分析析析

5.1 训训训练练练数数数据据据大大大小小小对对对SemiEC模模模型型型的的的影影影响响响

有监督聚类算法对训练集的依赖较大，要使模型可以更准确地区分各种事件，其关键在于
训练集中是否有足够充分的事件类型。因此，分别选取10次，15次，20次，25次，30次地震事
件作为训练数据，从中抽取400000组文本对组成训练集对模型进行训练，以4.1节中的10次地震
事件作为测试集，以Wang and Zhang (2017)的模型为baseline，以NMI为参考指标，将测试数
据随机打乱进行10次聚类，对NMI取平均值，得到结果如图2。

图 2: 不同训练集事件数对聚类结果的影响

由图2可以看出在不同训练集事件数的情况下，SemiEC模型相比baseline模型聚类效果有所
提高，但不同训练数据的聚类效果有所差别。当训练事件数为15时，SemiEC的性能已经超过了
使用更多训练数据的baseline模型。这充分说明了本文半监督方法的有效性，可以在少量标注数
据的基础上，通过利用聚类过程中产生的标注数据学习新的事件特征，获得更好的性能。

5.2 参参参数数数设设设置置置对对对SemiEC模模模型型型的的的影影影响响响

模型再训练和不确定样本重聚类步骤都需要设置一些额外的参数。其中对SemiEC模
型聚类效果影响最大的是更新阈值U，主要用于控制模型再训练的频率。本次实
验将U分别设置为10，50，200，500，1000，每次训练集样本数D设置为U的4倍，分别
为40，200，800，2000，4000。以4.1节中的10次地震事件作为测试集，以Wang and Zhang
(2017)的模型为baseline，以NMI为参考指标，将测试数据随机打乱进行10次聚类，对NMI取
平均值，得到结果如图3。
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图 3: 不同U值对聚类结果的影响

由图3中结果可以看出，当U值较小，为10时，聚类效果较差，主要原因在于训练集较小，
所属类别分布不均匀的概率较大，训练反而导致模型偏向于个别事件，使得聚类所得事件数比
实际事件数少，聚类效果较差；当U值逐渐增大到200，样本分布趋于均匀的时候，聚类效果相
对baseline会有明显提高；但不断增大U值会减少模型再训练的次数，导致大量数据仅能使用原
始模型进行聚类，从而使聚类结果不断趋近但不低于baseline。因此，U的取值要在保证数据分
布尽量均匀的情况下，取较小的值，此时可以使SemiEC模型达到最好的聚类效果。

5.3 模模模型型型再再再训训训练练练和和和不不不确确确定定定样样样本本本再再再聚聚聚类类类的的的有有有效效效性性性

为了证明模型再训练步骤和不确定样本再聚类步骤的有效性，分别对这两个步骤进行
了测试。Retrain表示仅加入模型再训练步骤，Recluster表示仅加入不确定样本再聚类步骤。
以4.1节中的10次地震事件作为测试集，以Wang and Zhang (2017)的模型为baseline，将测试数
据随机打乱进行10次聚类，对各项聚类指标取平均值，得到结果如表2。

聚类模型 Purity NMI ARI

Wang 0.78 0.79 0.60
Retrain 0.79 0.82 0.69

Recluster 0.80 0.80 0.65
SemiEC 0.81 0.83 0.70

表 2: 模型再训练和不确定样本再聚类有效性对比

由表2数据可以看出，Retrain和Recluster，相比baseline在各项聚类指标上均有所提高，这
充分说明了模型再训练和不确定样本再聚类步骤的有效性。其中，模型再训练步骤可以帮助模
型学习新的事件特征，增强对后续样本的聚类效果。不确定样本再聚类步骤可以防止不确定样
本加入簇心，减少错误样本对簇心表征的影响，从而增强聚类效果。将两者结合后的SemiEC模
型，通过不确定样本再聚类减少错误样本进入训练集，增强模型再训练的效果，同时对不确定
样本用再训练后的模型重新聚类，进一步增强不确定样本的聚类效果，两者相互提高，得到最
好的聚类效果。

6 总总总结结结

本文提出了一种半监督增量型中文社交文本事件聚类模型SemiEC，采用LSTM提取文本特
征，采用线性模型计算文本相似度，进行增量聚类。利用增量聚类过程产生的标注样本对模型
进行再训练。对聚类过程中分配不确定的样本在结束后重新聚类。再训练过程可以让模型学习
新的事件信息，使模型准确度随着聚类过程不断提高。对不确定样本的重新聚类可以防止不确
定样本影响簇心表征，减少错误样本对模型进行再训练的概率，同时提高不确定样本的聚类准
确度。SemiEC模型与经过同样预训练的有监督聚类模型相比，在各项聚类指标上均有所提高。
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