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摘要  针对短文本的特点, 提出一种基于深层噪音自动编码器的特征提取及聚类算法。该算法利用深度学习

网络, 将高维、稀疏的短文本空间向量变换到新的低维、本质特征空间。算法首先在自动编码器的基础上, 

引入 L1 范式惩罚项来避免模型过分拟合, 然后添加噪音项以提高算法的鲁棒性。实验结果表明, 将提取的

文本特征应用于短文本聚类时显著提高了聚类的效果, 有效解决了短文本空间向量的高维、稀疏问题。 
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Abstract  According to the characteristics of short texts, the authors propose a feature extraction and clustering 

algorithm named deep denoise sparse auto-encoder. The algorithm takes the advantage of deep learning, 

transforming those high-dimensional, sparse vectors into new, low-dimensional, essential ones. Firstly, L1 

paradigm is introduced to avoid overfitting, and the noises is added to improve the robustness. Experimental result 

shows that applying extracted text features can significantly improve the effectiveness of clustering. It is a valid 

method to solve the high-dimensional, sparse problem in the short text vector. 
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互联网已经成为人们日常生活不可或缺的一部

分, 越来越多的人习惯于通过微博、新闻网站、论

坛等浏览热门话题、了解社会动态、参与热点讨

论、发布自己的观点 [1]。由于网络的高速与便捷 , 

大部分网络信息都是以短文本的形式存在, 这些短

文本能让读者快速了解主题内容, 准确理解用户观

点, 又不占用过多的阅读时间。因此, 以微博为代

表的短文本成为网络信息交流的主要载体。但是由

于人本身思维的发散性, 发布方式的随意性, 短文

本的结构往往极其不统一。单条短文本提供的信息

十分有限, 在处理大量短文本时存在着高度稀疏的

问题。如何将海量、不规则、稀疏的短文本有效地

组织和分析, 成为一个具有挑战性的研究热点。本

文将针对短文本特征提取及聚类问题, 利用深度学

习 [2]的思想 , 采用自动编码器处理技术 , 提取短文

本中的隐含特征, 以此为基础得到更准确的短文本

聚类结果。 

1  相关研究 

自动编码器是深度学习中一种重要的训练模

型 , 一直以来 , 在自然语言处理中取得较好的效

果 [3–5], 也越来越受到研究人员的重视。Glorot 等[6]

在自动编码器算法的基础上添加纠正激活函数, 实

验结果表明, 此方法比传统的 sigmoid 或 tangent 激

活函数更能提高文本分类的效果。Glorot 等[7]还使

用该自动编码器方法, 提取出评论的高层抽象特征, 
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图 1  算法的基本流程图 
Fig. 1  Framework for basic idea 

解决了跨领域的文本分类问题。Lu 等 [8]利用深度

自动编码器算法, 为基于词汇的翻译模型提取到了

有效的特征集, 并在中英文翻译过程中取得很好的

效果。Salahutdinov 等 [9]在自动编码器的基础上扩

展了 LSA 模型, 成功发现隐藏在查询和文档中的

层次语义结构。张开旭等 [10]则将自动编码器算法

运用到中文词性标注的问题中。由此可见, 依靠深

度学习强大的无监督学习特征的能力, 自动编码器

能较好地提取文本中的隐含特征, 并利用这些特征

来解决文本的分析与挖掘问题。本文针对短文本的

聚类问题, 也首先利用自动编码器来完成文本的特

征提取。 

由于短文本的词频过低, 建立的空间向量往往

是高维且稀疏的 , 为相似度计算带来较大的困难 , 

使文本分析的效果较差。目前的解决方法主要集中

在扩充信息方面。如 Fan 等[11]借助搜索引擎扩充

文本的信息。Banerjee 等[12]则利用维基百科中的词

条信息丰富文本信息。邱云飞等 [13]根据文本中包

含的 3 种特殊符号对短文本进行特征扩展。Jin 等
[14]借助与聚类短文本内容相似的长文本内容, 实现

短文本的高效聚类。Tang 等[15]等通过机器翻译从

其他语言中抽取特征来扩充短文本的特征值。虽然

单条短文本的信息较少, 仅反映某个小方面的内容, 

但大量相同主题的短文本聚集在一起, 还是能够体

现出该类短文本所具有的共性, 这可以作为提取关

键特征, 降低向量维度的另一种思路。杨婉霞等[16]

基于该思想提出一种语义和统计特征相结合的短文

本聚类算法, 其核心是引入语义词典, 将相似度较

高的词汇进行合并处理, 提高了短文本的聚类效率, 

但这种方法对语义词典的依赖性较大, 词典的内容

在很大程度上决定了聚类的效果。 

本文将延续同类短文本自身包含潜在共性的思

路, 来解决短文本向量高维、稀疏的问题。与杨婉

霞等的词合并方法不同, 本文利用的自动编码器算

法可以模仿人脑机制, 通过非线性组合高维底层特

征学习得到低维抽象特征的特性。结合短文本向量

的特点, 通过添加 L1 范式以避免算法的过度拟合, 

通过对输入数据进行加噪处理以提高模型的鲁棒

性, 从而完成从大规模无标注短文本中提取低维有

效特征的任务。这样得到的结果受外部因素的影响

较小, 能够提高聚类的准确度, 还能保证计算的高

效性。 

2  算法流程 
2.1  基本思路 

基 于 噪 音 稀 疏 的 自 动 编 码 (Denoise Sparse 

Auto-Encoder, DSAE)文本聚类算法的基本思想是

利用深度学习的自动编码过程, 将短文本的高维稀

疏向量转化为低维向量, 而且学习过程使低维向量

包含了文本信息的本质特征, 去除了高维中不必要

的干扰部分, 这样得到的结果用于聚类分析将提高

最终的聚类效果。算法分为 5 个过程, 首先对短文

本进行预处理, 构建向量空间模型, 每条短文本都

会转化成空间中的一个向量; 然后将这些高维稀疏

向量输入到构造好的深层噪音稀疏自动编码器中学

习, 经过逐层抽象, 提取得到低维抽象的特征向量, 

在这一部分中还包括正则化过程和加噪过程。最后

利用聚类算法得到短文本聚簇结果。具体的流程如

图 1 所示。 

短文本的预处理包括清洗、分词等处理, 得到

构成这些短文本的词袋。词袋中的每个词都可以表

示为短文本特征向量中的一个度量。如果短文本中

出现了该词, 就记为 1, 否则记为 0。由此, 每条短

文本都可以表示为空间中的一个向量 x , 其表现方

式如下所示:  

 1 2 3( , , , ..., ..., ),i mt t t t tx  (1) 

其中 m 代表词袋中词的总数, ti 代表该短文本

是 否 包 含 第 i 个 词 , 如 果 包 含 该 词 , t1=1, 否 则
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图 2  基本的自动编码器结构 
Fig. 2  Structure for auto-encoder 

t1=0。 

2.2  基本自动编码器 
基本的自动编码器接受一个输入向量 x 后, 首

先对其进行线性变化, 在激活函数的作用下得到一

个编码结果 y。选取 sigmoid 函数作为激活函数 , 

计算如式(2)所示。然后该编码结果 y 会在解码器

的作用下, 得到重构的向量 z, 计算公式见式(3)。 

 ( ) ( ),f s  y x Wx b  (2) 

 ( ) ( )z g s    y W y b 。 (3) 

编码参数是 θ={W, b}, 解码参数是 θ′={W′, 

b′}。其中 W 是一个 d′×d 的权重矩阵, W′是 W 的

转置, 即 W′=W T, b 和 b′是偏倚向量。 

自动编码器的学习过程是无监督的, 优化的目

标是使重构后的向量 z 尽量还原输入向量 x, 即最

小化重构带来的损失, 得到最优参数和′, 见式

(4)。本文使用的损失函数为 Kullback-Leibler 散

度, 如式(5)。 
*

, ,

, arg min ( , ) arg min ( , ( ( )))L L x g f


 
  x z x 

   
   (4) 

 ( , ) ( || )L KLx z x z 。 (5) 

自动编码器采用经典随机梯度下降算法进行训

练, 在每个迭代过程中, 使用式(6)更新权重矩阵: 

 
( , )

,
L

l


  


x z
W W

W
 (6) 

其中 l 为学习率, b 和 b′采用相同的方式更新。自

动编码器的结构如图 2 所示, 编码和解码的过程完

成了文本信息的特征提取, 学习过程和误差控制保

证了输出结果能反映输入文本的主要特征。 

2.3  L1 范式正则化 
自动编码器强大的非线性表达能力使得它会经

常性地出现对输入数据的过度拟合, 即对个别对象

特有的特征也进行充分描述。短文本的结构差异较

大, 特有的特征较多。如果直接运用自动编码器算

法, 将导致最终抽取的特征向量不能反映短文本的

公有分布性特点, 训练出来的模型泛化能力比较差, 

无法推广运用到其他短文本。因此本文对自动编码

器的学习能力进行了约束。 

L1 范式正则化是一种常用的变量选择方法 , 

被广泛运用于模型的改进。本文采用这种思想, 利

用绝对值函数作为惩罚项来压缩自动编码器的系

数, 使绝对值较小的系数自动压缩为 0, 从而保证

算法中各项参数的稀疏性, 避免过分学习短文本中

的非显著特性。具体地, 是将前面的式(5)调整为式

(7)和(8)来计算。 

 ( , ) ( || ) Lasso( ),L KL x z x z   (7) 

 
| |

0

Lasso( ) | |j
j




 


  。 (8) 

其中 λ 是 L1 范式的参数, 其值越大, 惩罚力度越

大, 训练得到的结果会越稀疏, 其取值需要根据实

际数据进行多次调试, 帮助模型达到拟合能力和泛

化能力的均衡。 

2.4  加噪处理 
根据 Bingio 等 [17]的研究可知, 自动编码器在

输出层维度大于或等于输入层维度时, 可以得到比

较好的特征提取效果。但由于短文本构成的输入向

量十分稀疏, 在输出层维度较高的情况下, 自动编

码器算法中的编码器极有可能不会进行任何非线性

的变换学习, 而直接复制稀疏的输入向量, 将其输

出到解码器中 ,  无法达到提取短文本中抽象特征

的目的。 

此外, 网络短文本的输入随意性很高, 大量的

网民会在发布的文字中添加一些个性化的符号和语

言, 或者由于输入太匆忙, 多输、漏输甚至错输一

些文字, 给基于短文本的特征提取提出更高的要求, 

训练出来的模型必须具有较强的鲁棒性。 

针对这些问题, 本文采取的方法是先在短文本

向量中添加一定噪音, 再将其输入到编码器中进行

训练。与 Vincent 等[18]直接选取一定比例的数据强

制变为 0 的方法不同, 本文一方面选取部分数据强

制为 0, 另一方面也随机挑选一定比例的数据, 强

制变为 1。前者是考虑到高维的输入向量中可能存

在一些数据缺失, 训练出来的自动编码器应该能够

还原这些缺失的特征; 后者是考虑到网络短文本输

入的不规范性, 保证模型避免受到个性化或者无关

输入的影响。加入噪音后 , 输入向量 x 变成了 x , 

随机梯度下降算法优化的计算如下所示:  

'
' '

* '*

, ,

, arg min ( , ) arg min ( , ( ( )))L x z L x g f x
   

     。 (9) 
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微 博 中 输 入 错 误 的 词 语 进 行 替 换 ; 最 后 使 用

NLPIR2014 汉语(中文)分词系统对清理好的微博进

行分词, 并结合微博内容的特点, 建立停止词词表, 

去除分词结果中的停止词, 得到微博数据词袋。 

实验共分成 4 部分: 对文本特征向量直接进行

聚类; 利用维基百科词条内容扩展文本特征向量后

再进行聚类; 在引入语义词典合并相似词的基础上

构建特征向量后, 再进行聚类; 采用本文的方法(即

经 过 深 层 噪 音 稀 疏 自 动 编 码 器 处 理 )后 再 进 行 聚

类。聚类方法均采用 K-Means 算法。 

对于直接进行 K-Means 聚类的方法 , 由于分

词结果共 17171 个不同的词汇, 进行词频统计发现, 

其中 6698 个词汇仅出现了一次, 对分析短文本之

间的相似度意义不大。结合 Glorot 等[67]的研究结

果, 前 5000 个词就能较全面地体现短文本的内容, 

更多的词并不会对实验结果造成太大的影响, 因而

本实验也选取前 5000 个词作为每条微博的特征集, 

按照前文叙述的方法, 建立对应的空间向量, 然后

利用 K-Means 算法直接进行聚类。 

对于先利用维基百科词条内容扩展文本特征向

量的方法, 从维基百科下载 2014 年 8 月 23 日发布

的中文版维基百科库, 并导入 Mysql 数据库, 然后

利 用 Lucene 创 建 维 基 百 科 内 容 的 索 引 。 与

Banerjee 等[12]在短文本聚类中使用的英文不同, 中

文的词与词之间没有空格作为自然分界符, 如果直

接将整段短文本在维基百科中查询, 往往得不到任

何查询结果。参考 Su 等[20]的研究成果, 将每条微

博词袋中的每个词都作为关键词进行搜索, 得到用

于扩充信息的维基百科文档。将该文档的分词结果

与原微博词袋结合在一起, 利用信息增益值指标进

行排序, 取前 5000 个词作为每条微博的特征集, 建

立空间向量并利用 K-Means 进行聚类。 

对于语义词典合并相似词的方法, 实验采用的

方法与杨婉霞等[16]的方法相同, 首先下载哈尔滨工

业大学社会计算与信息检索研究中心发布的《同义

词词林扩展版》, 统计词频时, 将表达同一个概念

的多个同义词进行词频合并处理, 每条微博抽取前

20 个词作为关键词, 构成该微博的特征向量, 最后

进行 K-Means 聚类。 

对于本文提出的深层噪音稀疏自动编码器方

法, 采用基于 Python 的 Theano 库来实现。随着深

度学习隐藏层数量的增加, 训练所花费的时间会出

现较快的增长, 经过多次调试, 本实验选取拥有三

层隐藏层的深度学习结构, 结点个数分别为 5000, 

3000 和 1000。当置 0 和置 1 参数过大时, 自动编

码器会由于信息缺失过多而出现非常高的误差。此

外, 通过实验发现, 置 0 和置 1 逐层递减时能够取

得较好的效果, 且置 1 参数不宜过大。最终本实验

选择的置 0 噪音的添加概率分别是 0.3, 0.2 和 0.1, 

置 1 噪音的添加概率分别是 0.03, 0.02 和 0.01。实

验测试过的 L1 范式正则化的惩罚项系数有 10–1, 

10–2, …, 10–8, 其中 10–4 表现最好。训练模型时, 随

机梯度下降算法学习率的选取也十分重要, 学习率

选取过大, 极易导致模型收敛于局部最优解, 过小

又会使得训练的时间过长。本实验同样测试了 10–1, 

10–2, …, 10–8 等 8 个不同的参数, 最终发现学习率

为 10–2 结果最优。 

3.4  实验结果和分析 
上述 4 种方法得到的聚类结果如表 1~4 所示, 

对应的信息熵和准确度如图 4 和 5 所示, 其中 K-

means 代表没有经过处理的结果, Wiki+K-Means 代

表经维基百科扩展后的结果, Cilin+K-Means 代表

引入同义词词林后的结果, DSAE+K-means 代表经

过深层噪音稀疏自动编码器处理过的结果。综合信

息熵和准确度两种衡量标准可知, 4 种方法的效果

由低到高排列 , 依次为 K-means, Wiki+K-Means, 

Cilin+K-Means 和 DSAE+K-means。 

从实验结果可以看出, 直接使用 K-Means 的效

果最差, 综合信息熵为 0.457, 加权准确率也仅有

61.4%, 说明短文本高维、稀疏的特点对传统空间

向量方法影响很大, 使其基本失去了实际应用的价

值。Wiki+K-Means 的方法仅比 K-Means 略好一 

表 1  K-means 聚类结果 
Table 1  Clustering results by K-means 

聚类结果 IT 财经 健康 

簇类 1 777 301 286 

簇类 2 364 1072 348 

簇类 3 359 127 866 

表 2  Wiki+K-means 聚类结果 
Table 2  Clustering results by Wiki+ K-means 

聚类结果 IT 财经 健康 

簇类 1 926 233 237 

簇类 2 384 1026 167 

簇类 3 190 241 1096 
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表 3  Cilin+K-means 聚类结果 
Table 3  Clustering results by Cilin+K-means 

聚类结果 IT 财经 健康 

簇类 1 1120 192 194 

簇类 2 134 1278 207 

簇类 3 246 30 1099 

表 4  DSAE+K-means 聚类结果 
Table 4  Clustering results by DSAE+K-means 

聚类结果 IT 财经 健康 

簇类 1 1317 64 103 

簇类 2 23 1433 225 

簇类 3 160 3 1172 

 

 

图 4  聚类的信息熵 
Fig. 4  Entropy of the three clusters 

 

图 5  聚类的准确度 
Fig. 5 Precision for the results of clustering 

些, 这主要是因为之前实验使用的短文本数据都是

新闻类的, 而使用词汇时, 微博比新闻更为随意、

多变。利用维基百科对微博中的词进行信息扩充

时, 部分词由于能够准确地找到相应的词条, 比如

健康类的词汇与其他词混淆的较少, 信息得到了正

确地扩充, 准确率能够明显提升。但对于其他两类

微博, 使用维基百科扩展的方式反而可能会因为找

到的部分词条信息与作者要反映的内容相差较大 , 

无法提高聚类的效果。Cilin+K-Means 的聚类整体

效果还不错, 说明利用同义词进行词频合并以实现

短文本向量降维的方法是较为有效的。但一方面此

方法最终使用的特征向量维数较少, 丢失了较多有

价值的信息, 使得聚类效果无法达到最好; 另一方

面它对同义词词典的要求比较高, 未登录词会对该

方法造成较大的影响。DSAE+K-Means 在几种方

法中取得最好的成绩, 综合信息熵为 0.207, 综合准

确度为 87.8%, 聚类结果的纯度最高, 准确度也最

好, 说明该深层噪音稀疏自动编码器能够利用自己

非线性的特性, 从高维底层特征学习得到低维抽象

特征, 挖掘出短文本空间向量中的本质, 显著提升

了聚类的性能。 

4  结语 

本文针对网络短文本空间向量高维、稀疏的特

点, 提出了深度噪音稀疏自动编码器算法, 在基本

的自动编码器模型中, 增加避免过度拟合、控制稀

疏性的 L1 范式正则化, 又在输入数据中添加了置

0 和置 1 噪音, 在降低短文本空间向量维度的同时, 

有效地提取出了数据中的本质特征, 并在短文本的

聚类分析中取得良好的聚类效果。 

这种通过深度学习网络, 利用大数据自身来学

习特征的方式, 比人工提取的形式更能有效地保证

数据的本质特征, 其结果对于许多自然语言处理任

务, 比如观点提取、文本分类等也能起到较好的扩

展应用。此外, 下一步的工作将在短文本聚类算法

上进行语义分析, 提高对特征提取和聚类结果的可

解释性。 
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