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基于群体智能的跨语言网络舆情文本聚类模型
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摘　　　要：跨语言的互联网文本信息在中国多个民族构成中非常普遍，但当前文本聚类模型
主要针对单一语言，跨语言文本挖掘的研究较少。群体智能算法具有自组织、启发式、自适应和

鲁棒性的特点，提出一种基于群体智能的跨语言网络舆情文本聚类模型 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ（ｓｗａｒｍｉｎｔｅｌ
ｌｉｇｅｎｃｅｂａｓｅｄｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｏｄｅｌ），应用３种优化策略。梯度下降法弱化智能体拾取文本的能
力，避免陷入局部最优解，添加信息素引导智能体移动并有效避免信息素挥发过快的问题，智能

体从当前位置选择下一位置考虑信息素感应浓度和方向权重因子。在中文、英文和藏文文本数

据集上进行实验，从聚类准确性上看应用优化策略的 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值达到
０８６２，相比于ｋｍｅａｎｓ算法提高４４．１％；从收敛性上看ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法在聚类效果明显的前提
下迭代５００次收敛，相比 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法９００次收敛，具有更快的收敛速度。模拟展示了 ＳＩ
Ｃｌｕｓｔｅｒ和ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法进行文本聚类的迭代过程，证明所提优化策略的有效性。
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　　网络舆情分析需要对网络社会中群体所表达

的情绪、态度、信念等信息进行实时准确的分析和

挖掘，以掌握社情民意，应对网络突发的公共事件

等［１］。随着互联网的飞速发展，跨语言（多语言）

互联网文本信息在我国非常普遍，如藏族同胞经

常采用藏文和中文混合使用的方式在网络上发表

自己的观点。然而，目前的舆情分析系统主要针

对单一语言进行挖掘和预测，跨语言的网络舆情

分析的研究成果在国内外鲜有报道，国内目前没

有同类技术和相关应用软件出现。因此，研发跨

语言的网络舆情分析系统对于分析处理当前快速

增长的大规模网络信息具有重要的科学价值及应

用意义，也是迫切需要投入人力和物力开发的。

跨语言舆情分析系统旨在满足客户检测网络

舆情动态并获得敏感信息的需求，主要功能包括：

提取半结构化和无结构化网页、博客、论坛等文本

中的主题信息，存储到数据库中；实现跨语言文本

信息的预处理，包括分词、提取特征词、建立存储

结构等；对提取的半结构化信息进行聚类或分类

处理；分析海量的数据中发现主题、检测热点、追

踪专题等。

分词是网络舆情分析系统的关键环节，在数

据存储和数据分析中起着承前启后的作用。近年

来，分词方法的研究备受学者关注，出现了多种具

有应用前景的分词方法，其中基于字典的分词方

法［２］应用十分广泛，尤其适用于多语言环境下的

文本挖掘研究。基于字典的分词具有３个要素：

分词字典、文本扫描顺序和匹配原则。这３个要

素互相组合生成了许多种分词方法，包括正向最

大匹配法、逆向最大匹配法、双向扫描法、逐词遍

历法、最佳匹配法等。综合上述方法的优缺点及

通用性，本文采用的是正向最大匹配法对爬取的

半结构和无结构的文本进行分词，然后进行文本

聚类。

文本聚类分析是网络舆情分析的关键步骤，

旨在将散乱的抽象对象的集合划分为多个分组，

生成的每个分组由相似的对象组成。本文研究的

目的在于设计一种高效、准确、支持多语言环境的

网络舆情文本聚类模型，为下一步的舆情分析做

准备。

为了实现大规模半结构和无结构文本数据的

聚类分析，各种聚类算法被广泛提出。随着大数
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据时代的来临，聚类算法不但要考虑结果的准确

性，更重要的是算法如何更加高效地适应实时更

新的网络环境。简单传统的聚类算法，如 ｋ

ｍｅａｎｓ［３］、ｋｍｅｄｉｏｄｓ聚类算法，在局部环境的聚类

中表现出较好的聚类效果，但运用于复杂和大规

模文本数据中效率低下［４］。基于群体智能的聚类

算法以其自身的自适、启发等特点，具有分布式处

理大数据的优势［５］。

群体智能（ｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＳＩ）［６］作为一个

新兴的研究领域，最早来自于对自然界中昆虫群

居生活的观察和模拟。群居性生物就个体而言并

不具有较高的智能，而是通过种群个体之间相互

协作，共同完成复杂的工作，群体智能算法成功地

解决了组合优化、计算机、机器人、电力系统等众

多领域问题。目前，常见的群体智能算法有遗传

算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）［７］、蚁群算法（ａｎｔｃｏｌ

ｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）［８］、细菌觅食算法（ｂａｃｔｅｒｉａｌ

ｆｏｒａｇｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＦＡ）［９］、人工鱼群算法（ａｒｔｉｆｉ

ｃｉａｌｆｉｓｈｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＡＦＳＡ）［１０］、粒子群算法

（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）［１１］、人工蜂群算

法（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）［１２］等。

本文借鉴蚁群算法的工作原理，生成智能体

并将其随机放置于二维文本空间中，根据信息素

的存量指定移动朝向进而实现文本聚类。此外，

提出了多种优化策略，改进群体智能算法运行的

网格环境和智能体（本文称为 ａｇｅｎｔ）。所提的新

型群体智能算法具备启发式和自适性的特点，可

以实现大规模跨语言文本聚类。

１　基本概念

本节首先给出模型中使用的重要定义，并给

出基于群体智能文本聚类的概念。

定义１　文本向量。文本被表示成一个多维

向量，向量的每一维对应文本中的一个特征词，向

量每一维的取值对应特征词在文本中的权重值，

即该特征词在文本中的重要程度。一个文本 ｄ可

以转换成一个多维文本向量，如式（１）所示。

ｄ＝〈（ｔ１，ｗ１），（ｔ２，ｗ２），…，（ｔｉ，ｗｉ），…，（ｔｎ，ｗｎ）〉

（１）

其中：ｔｉ表示向量空间中的特征词；ｗｉ表示在文档

ｄ中ｔｉ对应的权重。将所有的文本文档转化为文

本向量，所有的文本向量构成一个特征向量空间。

问题描述：文本聚类定义为对给定的文本集

合Ｄ＝｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ｝，通过求取目标函数的最优

值得到类簇集合 Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｋ｝，∑
ｋ

ｊ＝１
ｃｊ ＝

Ｄ（ｉ＝１，２，…，ｋ），其中，ｎ表示文本数量，ｋ为聚类

后簇的数量，ｃｐ∩ｃｑ＝，ｐ≠ｑ。对于每个 ｄｉ（ｄｉ∈

Ｄ），ｃｊ（ｃｊ∈Ｃ），ｄｉ∈ｃｊ，使得目标函数 Ｑ（Ｃ）达到最

优值。目标函数的度量指标很多，常用的如均方

根误差的和。

定义２　基于群体智能的文本聚类。假设具

有ｎ维向量文本数据集的ｍ个对象｛ｔ１，ｔ２，…，ｔｍ｝

以及Ｌ个智能体，基于群体智能文本聚类的基本

思想是：Ｌ个智能体根据簇内相似度高、簇间相似

度低的原则，将这ｍ个对象划分到ｋ个簇中，使得

评价函数值最小。

利用智能体对文本进行聚类，生成智能体并

将其随机放置于二维文本空间中，根据信息素的

存量指定移动朝向，若当前网格的信息素存量相

同，则随机指定移动朝向。这里给出文本拾起和

放下的概念［５］。

定义３　文本拾起概率。智能体利用式（２）计

算拾起所在区域文本对象的概率

ｐｐｉｃｋ（ｔｉ）＝
ｋｐ

ｋｐ＋ｆ（ｔｉ
( )）

２

（２）

其中：ｋｐ表示智能体拾起文本对象的概率值；

ｆ（ｔｉ）表示文本对象 ｔｉ与邻近文本相似度的平

均值。

定义４　文本放下概率。智能体利用式（２）

计算放下所在区域文本对象的概率：

ｐｄｒｏｐ（ｔｉ）＝
ｆ（ｔｉ）

ｋｄ＋ｆ（ｔｉ
( )）

２

（３）

其中：ｋｄ表示智能体放下样本对象的概率；ｆ（ｔｉ）

表示文本对象ｔｉ与邻近文本相似度的平均值。
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定义５　文本相似度。文本相似度定义为

ｆ（ｔｉ）＝
１
ｓ２ ∑
ｔｊ∈Ｎｅｉｇｈ（ｓ×ｓ）（ｔｉ）

１－
ｄ（ｔｉ，ｔｊ）[ ]α

（４）

其中：ｓ２代表局部环境范围；ｄ（ｔｉ，ｔｊ）表示文本对象

ｔｉ和ｔｊ之间的距离；α因子用来控制环境相似度的

取值范围，决定了相邻对象之间的辨识度。α取

值过小会导致簇过于紧凑且空间中出现多个

小簇。

为了实现跨语言文本聚类，需要将分词后文

本进行特征词提取生成多维文本向量，然后计算

所有文本向量之间的相似度生成文本相似度矩

阵，计算文本向量相似度利用夹角余弦公式。本

文将式（４）修改为

ｆ（ｔｉ）＝
１
ｓ２ ∑
ｔｊ∈Ｎｅｉｇｈ（ｓ×ｓ）（ｔｉ）

ｓｉｍ（ｔｉ，ｔｊ）[ ]α
（５）

　　将１－ｄ（ｔｉ，ｔｊ）／α修改成为ｓｉｍ（ｔｉ，ｔｊ）／α。标

准的群体智能聚类算法是根据对象之间的距离算

出相似度，修改后的公式适应于文本聚类过程中

文本相似度的计算。通过式（５）可以发现，文本向

量ｔｉ与相邻的文本向量 ｔｊ之间的相似度越高，说

明ｔｉ的局部相似度越高。

２　基于群体智能的文本聚类算法

基于群体智能的跨语言网络舆情文本聚类模

型的工作原理如图１所示：① 参数初始化，主要包

括文本空间网格大小、信息素、拾起和放下文本的

概率值ｋｐ和ｋｄ等参数的设置。② 计算智能体所

在网格内文本对象相对于其他文本对象的相似

度，将其作为文本拾起的概率，当智能体拾起文本

的概率大于随机概率阈值，则拾起该文本。如果

智能体本身拾有文本，计算当前文本与其所在网

格相邻的８个不同区域，即：上、下、左、右、左上、

左下、右上、右下中文本的相似性，作为文本对象

放下的概率值；如果其值大于随机概率值，智能体

便选择放下这一文本。大量的智能体在网格中向

不同区域移动，重复上述步骤最终使得评估函数

代价最小，完成文本向量聚类的任务。

图１　基于群体智能的文本聚类算法工作原理

算法１　基于群体智能的跨语言文本聚类算法

输入：多语言文本特征向量集合Ｔ

输出：文本类簇集合Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｐ｝

１．ｉｎｉｔｉａｌＴｅｘ（）；　／／将文本向量随机分布到网格中

２．ｉｎｉｔｉａｌＡｇｅｎｔ（）；　／／智能体及网格环境初始化

３．ｆｏｒｉ＝１ｔｏＮｄｏ　／／迭代Ｎ次

４．　ｆｏｒｊ←ａｇｅｎｔＮｕｍｄｏ　 ／／遍历每个智能体

５．　　ｒ＝ａｇｅｎｔ．ｇｅｔＬｏｃａｔｉｏｎ（）；　 ／／ｒ获取智能体所在位置

６．　　ｆｏｒｔｋ∈Ｔ

７．　　　ｉｆ（ａｊｉｓｕｎｌｏａｄｅｄ＆＆ｒｉｓｏｃｃｕｐｉｅｄｂｙｔｋ）

　　　　／／智能体ａｊ无负载且ｒ处有文本对象ｔｋ
８．　　　　ｃｏｍｐｕｔｅｆ（ｔｋ）ａｎｄｐｐｉｃｋ（ｔｋ）；

　　　　／／计算群体相似度ｆ（ｔｋ）和拾起概率ｐｐｉｃｋ（ｔｋ）

９．　　　　ｉｆ（ｐｐｉｃｋ（ｔｋ）＞ｐｒ）　／／ｐｒ表示随机概率值

１０．　　　　ａｊｐｉｃｋｓｕｐｔｋ；／／智能体拾起文本对象

１１．　　　　ｅｌｓｅｉｆ（ａｊｈａｓｔｋａｎｄｒｉｓｅｍｐｔｙ）

　　　　　／／智能体负载对象ｔｋ且ｒ处为空

１２．　　　　ｃｏｍｐｕｔｅｆ（ｔｋ）ａｎｄｐｄｒｏｐ（ｔｋ）；

　　　　／／计算群体相似度和放下概率ｐｄｒｏｐ（ｔｋ）

１３．　　　　ｉｆ（ｐｄｒｏｐ（ｔｋ）＞ｐｒ）／／ｐｒ表示随机概率值

１４．　　　　　ａｊｄｒｏｐｓｏｆｆｔｋ；／／放下文本对象

１５．　　　ｅｎｄｉｆ

１６．　　ｅｎｄｆｏｒ

１７．　　ａｊ．ｒａｎｄｏｍＭｏｖｅ（）；　／／智能体选择随机移动

１８．　ｅｎｄｆｏｒ

１９．ｅｎｄｆｏｒ

２０．ｏｕｔｐｕｔＣ＝｛ｃ１，ｃ２，…，ｃｐ｝；　／／输出聚类结果

　　算法复杂性分析：通过分析可以得到算法的
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时间复杂度为Ｏ（Ａ×Ｎ×Ｍ），其中：Ａ表示智能体

的数量；Ｎ表示算法的迭代次数；Ｍ表示文本的

数量。

３　优化策略

标准的基于群体智能的文本聚类算法主要存

在如下几个方面的不足：

１）算法１是基于网格空间的聚类算法，文本

被随机放置于网格空间中，算法经若干次迭代后，

文本向量在网格空间中的分布呈现出聚类结构，

即相似的文本向量对象被聚到一起。但是网格空

间中的聚类结构并不稳定，智能体在移动的过程

中不断形成新的聚类结构，同时也在不停地破坏

智能群体的分布。

２）在标准的群体智能本文聚类算法中引入

信息素机制，借助信息素引导和控制智能体的移

动，可以加快聚类收敛，极大地提高算法的收敛速

度，但同时也带来了局部对象过多、智能体容易陷

入局部最优等问题。智能体会被引导到信息素浓

度较高的区域，由于智能体与环境的正反馈作用，

局部的文本向量集中于该区域。

３）利用群体智能实现文本聚类的优越性表

现在自组织、启发式和鲁棒性等方面，聚类结果需

要从网格空间结构中迭代获取，网格中的聚类效

果越明显，越容易获取较好的结果。

优化标准群体智能算法，需要改进算法运行

的网格环境和智能体，保证群体智能算法具备启

发式和自适应性的特点。本文提出如下优化

策略：

策略１　在算法运行过程中，逐渐弱化智能体

拾取文本对象的能力，以达到网格中聚类结构趋

于稳定的目的。具体做法是在迭代的过程中利用

梯度下降法逐步降低 ｋｐ值，使得智能体拾取概率

ｐｐｉｃｋ降低，当 ｋｐ缩小到智能体不再具有拾取对象

的能力时，网格中的聚类结构趋于稳定，ｋｐ值也无

需进一步降低。

策略２　添加信息素引导智能体的移动，信息

素能够提高智能体与环境的交互能力［１３］，基本思

路为：在智能体搬运和搜索食物时，每个智能体会

在所经过路径上留下一定量的信息素。智能体在

选择下一步之前会感应周围环境中的信息素以指

导下一步走向，同时信息素以一定速度挥发，最终

的结果是环境中形成一条由高浓度信息素构成的

路径，最终找到最优路径。智能体在网格环境中

移动，会在网格环境中留下大小为 σ的信息素，信

息素会随着时间的流逝而挥发，挥发因子为η。算

法每经过一次迭代，网格环境中的信息素都会按

照挥发因子消失一部分。第 ｋ＋１次迭代后，网格

环境中某个位置的信息素由 σｋ变为 σｋ＋１，计算方

法如式（６）所示。

σｋ＋１ ＝（１－η）σｋ （６）

式中η的取值范围为［０，１］。

针对信息素挥发过快的问题，本文对式（６）进

行改进，智能体在经过某一位置时，该位置的信息

素σｌ变为σｌ＋１，计算方法如式（７）所示。

σｌ＋１ ＝σｌ＋（η＋Ｎ／Ａ） （７）

式中：Ｎ表示算法执行的次数；Ａ表示智能体数量。

式（７）中增加了执行次数和智能体数量的比值，可

以有效地避免信息素挥发过快的问题。

策略３　智能体根据当前位置选择下一位置

需要考虑两个因素：信息素感应浓度和方向权重

因子。

智能体移动的步长均为１，因此智能体的下一

步移动方向为（１，Δθ），其向各个方位移动的概率

是不同的，每个方位的权重值都是由智能体当前

移动方向决定的，上一步的位置为（ｘ，ｙ），经过

移动方向（１，Δθ），移动到了（ｘ，ｙ），可以利用公式

（８）计算得到智能体在（ｘ，ｙ）处的移动方向状态

θ值。

ｃｏｓ（θ）＝ｘ－ｘ


ｒ

ｓｉｎ（θ）＝ｙ－ｙ


ｒ

ｒ＝ （ｘ－ｘ）２＋（ｙ－ｙ）槡













２

（８）

　　智能体在网格环境中移动时，共有８个方向，
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分别与当前移动方向形成８个不同角度Δθ。相对

于智能体当前方向，每个移动方向的权重因子

珚ω（Δθ）各不相同。每个方向的权重因子珚ω（Δθ）各

不相同。本文采用的权重因子为：（０°）＝１，（４５°）

＝１／２，（９０°）＝１／４，（１３５°）＝１／８，（１８０°）＝１／１２，

（２２５°）＝１／８，（２７０°）＝１／４，（３１５°）＝１／２。

网格环境中信息素响应浓度利用如下公式

求取：

Ｗ（σ）＝ １＋ σ
１＋( )γσ

β
（９）

其中参数β表示对信息素刺激的敏感程度，用来

决定响应函数Ｗ（σ）。β控制随机移动的程度，依

据这个参数，智能体沿着信息素梯度方向移动。

低于β值的信息素浓度并不会很大程度地影响智

能体的移动概率，而高于 β值的信息素浓度会使

智能体更确定地沿着信息素浓度的梯度方向移

动。１／γ描述了智能体对信息素的感知能力，即在

高浓度情况下对信息素减少的感知能力。参数 β

和１／γ共同决定了信息素的痕迹。因此，信息素浓

度的响应函数由σ、β和１／γ三个参数共同决定。

因此，感应信息素浓度和方向权重因子决定

了智能体的下一步移动方向。智能体移动下一步

选择临近网格信息素为 σ的概率 ｐ可用式（１０）

计算。

ｐ＝
Ｗ（σｉ）珚ω（Δθｉ）

∑ｊ／ｋ
Ｗ（σｊ）珚ω（Δθｊ）

（１０）

式中：ｊ／ｋ表明了网格ｋ周围８个相邻网格空间；珚ω

（Δθ）表示智能体移动到不同方向的权重因子。

通过上述分析可以发现：实现基于信息素的

群体智能文本聚类算法，仅需要将算法１中第１７

行的智能体随机移动方法改为基于式（６）～（１０）

的感应信息素移动方法，进而实现对本文所提基

于群体智能的文本聚类算法的优化。

４　实验及算法性能分析

４．１　实验数据集及参数设置

实验数据为利用笔者开发的跨语言网络爬取

器从中文、英文及藏文门户网站抓取的半结构化

和无结构化的文本，并保存到数据库中。对存入

数据库的文本信息利用正向最大匹配法进行分

词，去噪和提取关键字等操作后得到初始数据集。

藏文数据如图２所示。

图２　藏文数据表结构示例

　　图２为输入数据表，包括 ７个属性：ｉｄ，ｔｉｔｌｅ，

ｃｏｎｔｅｎｔ，ｕｒｌ，ｗｏｒｄｓ，ｎｕｍ，ｄａｔｅ。其中：ｉｄ表示文本编

号；ｔｉｔｌｅ是文本主题；ｃｏｎｔｅｎｔ是文本内容；ｕｒｌ是文

本的爬取链接；ｗｏｒｄｓ是经过分词和提取关键字后

的关键字序列；ｎｕｍ是对应关键字在文本中出现

的频数。本文进行跨语言（如藏文和中英文）文本

聚类时，主要利用了图 ２中 ｔｉｔｌｅ、ｃｏｎｔｅｎｔ和 ｗｏｒｄｓ

三个涉及文本内容的属性。

本文的实验环境为：奔腾双核２．０ＧＨｚＣＰＵ，

２ＧＢ内存，开发语言为Ｊａｖａ，使用ＥｃｌｉｐｓｅＳＤＫ１．６。

实验中分别使用 ｋｍｅａｎｓ、标准群体智能文本

聚类算法（ｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｂａｓｅｄｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｍｏｄｅｌ，简称ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ）和应用第３节介绍的优化

策略的群体智能文本聚类算法ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法对

多语言文本数据集进行聚类。通过比较聚类算法

的准确性和收敛速度，证明本文所提算法的性能

优势。

ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法参数设置如表１所示。在如表

１所示参数设置下，群体智能算法性能较好。实验

中当文本数量增加时，仅需改变网格空间大小和

智能体数量即可，无需进行其他人为设置。
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表１　基于群体智能的文本聚类算法参数设置

参数及说明 初始值

ｋｐ：影响拾起概率的参数 ０．１

ｋｍｉｎｐ ：ｋｐ的最小值 ０．００１

ｋｄ：影响放下概率的参数 ０．０６

α：控制环境相似度的因子 ０．７

η：环境信息素挥发控制参数 ０．０５

γ：影响感应信息素的参数 ２．０

β：对信息素刺激的敏感程度 ９

网格空间 ４５×４５

Ａ：智能体数量 １８

４．２　聚类准确性对比

实验中对聚类的有效性利用查准率 Ｐ、查全

率Ｒ和Ｆｍｅａｓｕｒｅ值［１４］进行评价，定义如下：

已知 ＴＰ表示利用聚类算法正确聚类出的文

本；ＦＰ为不在本簇被错误聚类出的文本；ＦＮ表示

包含在本簇但未被聚类到这个簇中的文本；ＴＮ表

示不在本簇且未被聚类到本簇的文本，于是：

Ｐ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ） （１１）

Ｒ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ） （１２）

Ｆｍｅａｓｕｒｅ＝２ＰＲ／（Ｐ＋Ｒ） （１３）

　　实验选用１２００条数据作为基本测试数据集。

这些数据集主要从新浪中英文网站中的３个栏目

中爬取的，即体育（ｓｐｏｒｔｓ）、新闻（ｎｅｗｓ）和视频

（ｖｉｄｅｏ），并自动加上标签用于聚类准确性的判别。

对比ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ和ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法，聚类准确性结

果如表２～４所示。

表２　ｋｍｅａｎｓ算法聚类准确性

类别 文本数量 Ｐ Ｒ Ｆｍｅａｓｕｒｅ

体育（ｓｐｏｒｔｓ） ３７５ ０．５３４ ０．６４１ ０．５８３

新闻（ｎｅｗｓ） ３９７ ０．６８２ ０．５０８ ０．５８２

视频（ｖｉｄｅｏ） ４２８ ０．５７９ ０．６８５ ０．６２８

合计 １２００ Ｆｍｅａｓｕｒｅ平均值 ０．５９８

表３　ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法聚类准确性

类别 文本数量 Ｐ Ｒ Ｆｍｅａｓｕｒｅ

体育（ｓｐｏｒｔｓ） ３７５ ０．６７６ ０．８６２ ０．７５８

新闻（ｎｅｗｓ） ３９７ ０．８００ ０．６９２ ０．７４２

视频（ｖｉｄｅｏ） ４２８ ０．７３７ ０．８２３ ０．７７８

合计 １２００ Ｆｍｅａｓｕｒｅ平均值 ０．７５９

表４　ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法聚类准确性

类别 文本数量 Ｐ Ｒ Ｆｍｅａｓｕｒｅ

体育（ｓｐｏｒｔｓ） ３７５ ０．８１０ ０．９３１ ０．８６６

新闻（ｎｅｗｓ） ３９７ ０．９４７ ０．６９２ ０．８００

视频（ｖｉｄｅｏ） ４２８ ０．９１８ ０．９２３ ０．９２０

合计 １２００ Ｆｍｅａｓｕｒｅ平均值 ０．８６２

　　通过表２～４可以发现：应用优化策略的群体

智能文本聚类算法 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ平均

值相比于标准算法ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ提高１３．６％，相比于

ｋｍｅａｎｓ算法提高４４．１％，证明了本文所提出应用

优化策略的基于群体智能的文本聚类算法的准确

率较传统算法有显著提升，主要原因在于：

１）传统ｋｍｅａｎｓ算法需要根据初始聚类中心

来确定一个初始划分，然后对初始划分进行优化。

这个初始聚类中心的选择对聚类结果有较大的影

响，一旦初始值选择不合适，可能无法得到有效的

聚类结果。此外，ｋｍｅａｎｓ算法中 ｋ是事先给定

的，ｋ值的选定非常难以确定。而本文提出的基于

群体智能的文本聚类算法，一旦初始参数确定，算

法可以自适应训练，通过一定的改进和优化，可以

保证找到最优聚类结果。

２）改进的群体智能文本聚类算法ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ

明显优于标准的 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法，原因在于 ＳＩ

Ｃｌｕｓｔｅｒ算法通过改进网格环境和智能体，保证了

群体智能算法具有启发式和自适应性的特点。在

算法运行过程中，逐渐弱化智能体拾取文本对象

的能力，以达到网格中聚类结构趋于稳定的目的。

此外，添加信息素引导智能体的移动，信息素能够

提高智能体与环境的交互能力。
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为了进一步验证本文所提算法可以处理多语

言文本，如藏文，实验中对藏文文本数据集进行实

验，验证 ｋｍｅａｎｓ、ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ和 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法的

聚类准确性。实验文本数量分别选取 １５０、３００、

４５０、６００、７５０、８００、９５０、１１００。由于采集的数据集

分类不均衡，因此利用Ｆｍｅａｓｕｒｅ方法来评价聚类

效果，结果如图３所示。

图３　藏文文本聚类准确性Ｆｍｅａｓｕｒｅ值对比

　　通过图３可以发现：对于藏文文本，本文提出

的群体智能文本聚类算法明显优于ｋｍｅａｎｓ算法。

从Ｆｍｅａｓｕｒｅ值的变化可以看出，３种算法在文本

数量较少的情况下，聚类效果都比较好。随着文

本数量增加到４５０，算法的Ｆｍｅａｓｕｒｅ值不断减小。

然而当文本数量增加到一定的程度（当文本数量

为６００时），ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法和ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法的聚

类准确性不断提升，说明基于群体智能的文本聚

类算法不会受到文本数量的影响，具有比较高的

稳定性和自适应性。

４．３　聚类运行收敛性及运行时间对比

本节比较 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ和 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ的算法收

敛性并对比收敛时的运行时间，进而说明本文所

提出应用优化策略的群体智能文本聚类算法的性

能优势。实验中选用４．２节中１２００条中英文半

结构化文本数据，为了保证实验结果的客观性和

可比性，每组实验对１２００条文本数据集训练１０

次取Ｆｍｅａｓｕｒｅ的平均值。实验参数设置如表 １

所示，ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法应用第３节优化策略１将ｋｐ
值设置为０．０１～０．００１变化，下降梯度设置为０．

０００１，实验结果如图４所示。

图４　基于群体智能的本文聚类算法收敛性对比

表５　基于群体智能的文本聚类算法收敛次数及时间

算法 执行次数 Ｆｍｅａｓｕｒｅ值 运行时间／ｍｓ

ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ ９００ ０．７５５ ２０８

ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ ５００ ０．８６２ ７１

　　通过图４和表５可以发现：

１）基于群体智能的文本聚类算法会在运行

若干步之后达到收敛，即Ｆｍｅａｓｕｒｅ值达到一定的

水平。ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法随着迭代次数的增加，Ｆ

ｍｅａｓｕｒｅ值的变化波动较大，而 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法的

Ｆｍｅａｓｕｒｅ曲线相对平滑，而且稳定时的Ｆｍｅａｓｕｒｅ

值明显高于 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法。主要原因在于 ＳＩ

Ｃｌｕｓｔｅｒ算法应用了第３节优化策略３，智能体移动

时根据当前位置选择下一位置结合了信息素感应

浓度和方向权重因子，智能体稳定地沿着信息素

梯度增加的方向移动，避免了陷入局部最优的问

题，具有较高的稳定性。

２）ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法的 Ｆｍｅａｓｕｒｅ曲线能够平

滑且较快地收敛并达到稳定值。原因在于 ＳＩ

Ｃｌｕｓｔｅｒ算法应用第３节优化策略２，通过添加信息

素并有效避免信息素挥发过快的问题，引导智能

体快速地找到最优解，具有较快的收敛速度。

５　基于群体智能的文本聚类过程模拟

　　为了进一步观察应用本文提出３种优化策略

前后的文本聚类效果，笔者开发了一个基于群体

智能的跨语言文本聚类系统。系统模拟过程中采

用第４．２节介绍的３个栏目的中英文文本共９０条
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数据作为待聚类数据，每类含有 ３０个文本向量

（相同的颜色表示属于相同的类），被随机放置在

网格环境中。ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ和ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法运行结

果如图５～６所示。

图５　ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法不同迭代次数下聚类结果展示

　　图５（ａ）为初始化数据后的网格结构图，图中

网格表示网格环境，不同颜色的正方形代表不同

类的文本向量。图 ５（ｂ）是 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法迭代

３００次之后的网格布局。图５（ｃ）是 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算

法迭代６００次之后的网格布局。可以看出，算法

在迭代３００次之后所有的文本向量已经被大致划

分为１１个类，有一定的聚集效果。再次迭代３００

次之后网格中又出现了一个全新的聚类结构。算

法由于没有应用优化策略，所以经过９００次迭代

后的聚类效果并不好，没有达到收敛，很多不同颜

色的文本被错分到一个类簇中。

　　图６（ａ）为初始化数据后的网格结构图，图

６（ｂ）是ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法迭代３００次之后的网格布

局，图６（ｃ）是 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法迭代６００次之后的

网格布局，图６（ｄ）是 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法迭代９００次

之后的网格布局。可以看出，算法在迭代了 ３００

次之后所有的文本向量已经被大致分为１１个类，

相比于 ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法，聚类效果具有显著的提

升。迭代了６００次之后聚类结构与迭代３００次时

的聚类结构布局相似且相对收敛，证明了本文所

提的优化策略具有较好的稳定性。算法迭代９００

次之后类簇结构比较明显，网格中构建了９个簇，

不同的类之间的重合区域比较少，只需要将聚类

结构继续聚合，便可方便地得出最终的聚类结构，

进一步说明应用本文提出的优化策略，算法聚类

效果好，具有较高的收敛速度。

图６　ＳＩＣｌｕｓｔｅｒ算法不同迭代次数下聚类结果展示

６　结束语

随着Ｗｅｂ２．０技术快速发展，Ｉｎｔｅｒｎｅｔ网上信

息交流变得更加方便和快捷，不同语言和民族的

个体可以通过论坛、微博、社交网站及时发表个人

观点，研发跨语言的网络舆情文本挖掘技术对于

分析和处理当前日益增长的大规模网络本文信息

具有重要的科学价值及应用意义。本文充分考虑

群体智能算法的启发性、自适应性和鲁棒性，提出

了一种基于群体智能的跨语言文本聚类模型。为

了克服传统群体智能算法的不足，所提算法应用

了３种策略，即：应用梯度下降法弱化智能体拾取

文本对象的能力避免陷入局部最优解，添加信息

素引导智能体移动并有效避免信息素挥发过快的

问题，智能体从当前位置选择下一位置考虑信息

素感应浓度和方向权重因子。大量实验证明本文
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所提算法具有较高的聚类准确性和较快的收敛

速度。

未来工作将从以下几个方面展开研究：① 将

所提的文本聚类方法应用于大规模网络舆情文本

挖掘，通过分析网络文本预测可能潜在的突发事

件；② 借鉴蜂群等其他更加智能的群体算法，进一

步提高文本聚类的准确性；③ 对算法进一步优化，

提高群体智能寻找最优解的速度，及算法收敛

速度。
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［９］　ＶＥＲＭＡＯＰ，ＰＡＲＩＨＡＲＡＳ．Ａｎｏｐｔｉｍａｌｆｕｚｚｙｓｙｓｔｅｍ

ｆｏｒｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｃｏｌｏｒｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｂａｃｔｅｒｉａｌｆｏｒａｇｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，

２０１７，２５（１）：１１４－１２７．

［１０］ＺＨＵＸ，ＮＩＺ，ＣＨＥＮＧＭ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅｅｎｓｅｍｂｌｅｂａｓｅｄ

ｏｎｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｄｄｉｓｃｒｅｔｅａｒｔｉｆｉ

ｃｉａｌｆｉｓｈｓｗａｒｍａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｈａｚｅｆｏｒｅｃａｓｔ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，４８（７）：１７５７－１７７５．

［１１］ＣＯＬＬＯＴＴＡＭ，ＰＡＵＧ，ＭＡＮＩＳＣＡＬＣＯＶ．Ａｆｕｚｚｙｌｏｇｉｃ

ａｐｐｒｏａｃｈｂｙｕｓｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｅｆｆｅｃ

ｔｉｖｅｅｎｅｒｇｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｎＩＷＳＮｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＩｎｄｕｓｔｒｉａｌＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１７，６４（１２）：９４９６－９５０６．

［１２］ＳＩＮＧＨＡ，ＢＡＮＤＡＪ．Ｈｙｂｒｉｄａｒｔｉｆｉｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒｔｗｏｒｉｎｇｌｏａｄｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍｓ

［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，４７（４）：１１５７－１１６８．

［１３］ＬＩＧ，ＢＯＵＫＨＡＴＥＭＬ，ＷＵＪ．Ａｄａｐｔｉｖｅｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｅｒｖ

ｉｃｅｂａｓｅｄｒｏｕｔｉｎｇｆｏｒｖｅｈｉｃｕｌａｒＡｄＨｏｃｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈａｎｔ

ｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＶｅｈｉｃｕｌａｒ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７，６６（４）：３２４９－３２６４．

［１４］ＱＩＡＯＳ，ＨＡＮＮ，ＺＨＯＵＪ，ｅｔａｌ．ＳｏｃｉａｌＭｉｘ：ａｆａｍｉｌｉａｒｉｔｙ

ｂａｓｅｄａｎｄｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅａｗａｒｅｌｏｃａｔｉｏｎｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ

［Ｊ］．ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１８，６８（２０１８）：１９２－２０４．

（责任编辑　陈　艳）
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