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〔摘要〕　目的／意义 弥补医学文本语义表示方面的不足，实现ＰｕｂＭｅｄ数据库检索结果聚类。方法／过程 采用
Ｊａｃｃａｒｄ系数和ＴＦ－ＩＤＦ构建融合矩阵方法，建立短语间、文档间、短语与文档内容间的相似性关系融合矩阵，训
练聚类算法，将ＰｕｂＭｅｄ数据库检索结果集合分组，随后生成类别标签，描述每一类簇文档的含义。结果／结论基
于融合矩阵的聚类效果较好，提取出描述类别的高频词能很好地区分类别含义，对检索结果文本聚类任务有效。
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１　引言

文本聚类根据语义相似性将文本分组［１］，是网

络索引、文本摘要、内容挖掘和信息检索等领域重

要的研究手段［２－３］。对 ＰｕｂＭｅｄ搜索结果进行聚类
有助于科研人员快速理解相关子主题，并揭示生物

医疗研究间的联系。此领域研究的关键是将医学文
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本的高维稀疏数据转化为实质性的语义表示，进而

提高聚类效果。

文本的语义表示对文本聚类的效果至关重要。在

传统聚类中，文档通常采用向量空间模型 （ｖｅｃｔｏｒ
ｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）［４］或词频－逆文档频率 （ｔｅｒｍｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｙ－ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－ＩＤＦ）［５］表示，
但这导致特征空间较大且稀疏，影响了模型性能。与

之相对，Ｊａｃｃａｒｄ相似度［６］算法更适合处理高维稀疏数

据，能够改进聚类效果［７］。基于 “词－上下文”矩阵
的语义相似性计算方法，利用语义关系动态构建并分

析矩阵［８］，其中矩阵根据不同上下文 （如文档、相邻

词等）的关系而变化，导致矩阵稀疏度不同。通常，

“词－文档”矩阵最为稀疏，对计算效果影响较大。
本研究通过４个核心步骤，改善医学文本检索

结果的聚类效果。第１步：采用一种高效的模型来
精确表述文档集合。通过整合融合技术，构建一种

保留原邻近性信息及反映３种输入相似性矩阵中高
阶关系能力的矩阵。第２步：为了简化医学文本的
复杂性，实施降维处理。基于矩阵的方法将文本数

据向量化，得到更易于处理的低维数据表示，以便

后续分析和可视化。第３步：为了方便用户理解不
同的文本集合，开发一种标签生成技术。利用词 －

文档共现矩阵，对文档中出现的关键词进行统计和

排序，进而为每个文本类簇生成能够代表其内容的

标签。第４步：为确保聚类结果的逻辑性和用户友
好性，利用先进的聚类算法来确定聚类的最佳数

量。这不仅提高了聚类的准确性，也使结果更容易

被终端用户理解和使用。期望通过上述措施为医学

信息检索提供一个更精准和用户友好的聚类框架，

以便在海量的医学数据中迅速定位重要信息，促进

医学研究和实践的效率。

２　相关研究

２１　聚类算法

常用的文本聚类算法包括基于划分的、基于密度

的和基于层次的。Ｋ－ｍｅａｎｓ［９］是一种广泛使用的划
分聚类算法，其中一个聚类中心与该聚类的其他数据

点之间的距离平方和被最小化，以获得给定数据集的

最佳数据划分。ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫ－ｍｅａｎｓ［１０］是标准 Ｋ－
ｍｅａｎｓ的变体，用于处理大数据集。Ａｇｇｌｏｍｅｒａ
ｔｉｖｅ［１１］是一种自下而上的层次聚类方法。ＢＩＲＣＨ［１２］

也是一种常见的层次聚类。常用聚类算法的基本原

理、主要应用、优势与不足等情况，见表１。

表１　常见的聚类算法比较
聚类技术 流行算法 基本原理 主要应用 优势 不足

基于层次的

聚类技术

Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ、
ＢＩＲＣＨ［１２］

通过使用启发式 “自顶向下”

拆分或 “自底向上”合并技

术生成聚类树 （或树状图）

主题发现、员工／客户
分组、软件聚类、绩

效评价、主题演化、

智能问答、舆情分析

定义距离比较容易、自

由；不用预先指定集群数

目；发现层次间的关系；

可以发现任意形状的簇

计算复杂度高，运

行慢；对异常值敏

感

基于划分的

聚类技术

Ｋ－ｍｅａｎｓ［９］、
Ｆｕｚｚｙ、Ｃ－Ｍｅａｎｓ、
Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ－Ｍａｘ
ｉｍｉｚａｔｉｏｎ

将数据集划分为指定数目，

通过对聚类中心的迭代重置，

达到 “聚类内部点足够近，

类间点足够远”的目标效果，

完成样本集的最优得分

主题划分、数据挖掘、

模式识别、金融风控、

主题发现

容易实施、灵活，运行

快；可扩展性较好；对

凸形簇效果好；容易解

释

算法依赖于数据；依

赖初始条件；得不到

全局最优解；要预先

指定集群数量

基于密度的

聚类技术

ＤＢＳＣＡＮ［１３］ 基于 “簇”和 “噪声”的直

观概念，根据样本的紧密程

度，将密集区域当作一个一

个的聚类簇

弹幕分析、热点话题

分析、主题抽取、舆

情分析、网络热点和

媒体事件监测

不用预先指定集群数量；

对噪声不敏感；擅长找

到离群点

算法参数复杂，对

结果影响大；高维

数据聚类有困难

２２　文本语义表示

２２１　表面文本相似度　文本语义表示的主要研
究方向包括表面文本相似度和语义相似度［８］。表面

文本相似度直接计算原始文本的字符串序列或字符

组合的匹配程度或距离，衡量相似度，其研究历史

较长，且原理简单、易于实现。其中，Ｎ－Ｇｒａｍ、
Ｊａｃｃａｒｄ系数、Ｄｉｃｅ系数、Ｏｖｅｒｌａｐ系数用于计算字
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符串序列或字符组合的匹配程度，比较样本集合之

间的相似和差异。基于向量空间模型的方法则是通

过空间距离上的相似度表达语义相似度。常用余弦

距离、欧式距离将术语表示成向量。但是这种方法

为了方便运算，只简单地将文本处理成向量，并不

能含有语义信息。Ｊａｃｃａｒｄ系数用于比较样本集之间
的相似性和差异性，是计算机领域检验文本相似性

的常用方法［１４］。由于集合元素互不相似，用于文本

相似度计算时不考虑词在文本中出现的频率。谢

红［１５］基于词频比改进了 Ｊａｃｃａｒｄ相似度算法。医学
文本的特征是不同主题之间的关键词基本不同，而

同类主题的关键词相似度较大，决定了采用 Ｊａｃｃａｒｄ
系数判断医学文本间的相似度是不错的选择［１６］。

２２２　语义相似度　基于矩阵分布的模型是文本
语义表示的另一个方向，其针对词语发生的上下文关

联构建矩阵。上下文关系可以是词所在的文档、词与

邻近词或目标词的关系，使用的上下文不同，则构成

的矩阵稀疏程度也不同，其中 “词 －文档”矩阵最
稀疏，计算效果也最差。矩阵里的数值除了使用词与

上下文的共现次数表示以外，许多研究还会使用ＴＦ－
ＩＤＦ或取对数，对元素值实现加权或平滑。最后使用
奇异值分解或非负矩阵分解等技术将原始的 “词－上
下文”矩阵从高维稀疏向量压缩为低维稠密向量［１７］。

综上，本文提出利用 Ｊａｃｃａｒｄ系数和 ＴＦ－ＩＤＦ
构建融合矩阵的方法，在保留原始邻近信息的同

时，还保留 ３个输入相似性矩阵所隐含的高阶关
系，以弥补医学文本语义表示方面的不足，在聚类

分析ＰｕｂＭｅｄ检索结果时，提升聚类质量。

３　研究框架与方法

使用 ＫｅｙＢＥＲＴ［１８］抽取样本的重要关键词，将
数据降维。构建融合矩阵，分别训练 Ｋ－ｍｅａｎｓ，
ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫ－ｍｅａｎｓ，Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ和 ＢＩＲＣＨ聚类
算法，并以这 ４种算法作为基础训练集成矩阵。
对 ＰｕｂＭｅｄ检索结果文献集作聚类分组，生成每一
类别的特征词语，随后评价聚类结果和类别标签。

本实验通过 Ｐｙｔｈｏｎ３编程实现。研究框架，见
图１。

图１　研究框架

３１　数据获取

在ＰｕｂＭｅｄ数据库中以任意５个 ＭｅＳＨ主题词

进行检索。实验选取的主题词是：Ａｎｅｕｒｙｓｍ，Ｉｎｆｅｃ

ｔｅｄ；Ａｓｔｈｅｎｏｐｉａ；Ｇｌｏｍｅｒｕｌｏｎｅｐｈｒｉｔｉｓ，Ｍｅｍｂｒａｎｏｐｒｏｌｉｆ
ｅｒａｔｉｖｅ；ＰｅｌｖｉｃＦｌｏｏｒＤｉｓｏｒｄｅｒｓ；ＲｅｓｔｌｅｓｓＬｅｇｓＳｙｎ

ｄｒｏｍｅ。分别提取检索结果的标题和摘要，并将其混

合，作为数据集。

３２　抽取文档核心词，生成ｔｏｐＮ关键词

应用预训练的 ＫｅｙＢＥＲＴ模型提取样本的 ｔｏｐＮ

关键词。ＫｅｙＢＥＲＴ是非常基本但功能强大的关键词

提取方法，使用ＢＥＲＴ嵌入模型提取词／短语，使用

简单语义相似度查找与文档本身最相似的关键词短

语，可免除去停用词的步骤［１８］。

３３　构建相似性融合矩阵

３３１　构建词－词相似度矩阵　设关键词列表为

Ｗ ＝｛ｗ１，…，ｗｎ｝，文档集合为 Ｄ＝｛ｄ１，…，ｄｍ｝。

采用 Ｊａｃｃａｒｄ算法计算词和词的相似性。词语 ｗ的

ｗｏｒｄ－ｉｎ－ｄｏｃ列表 Ｌｗｄ ＝｛Ｌ
ｗ１
ｄ１，…，Ｌ

ｗｉ
ｄｊ，…，Ｌ

ｗｎ
ｄｍ｝，Ｌ

ｗｉ
ｄｊ

＝ｉｄｘｄｊ表示包含词ｗｉ的文档ｄｊ的索引值为ｉｄｘｄｊ。

Ｊａｃｃａｒｄ公式为 ＪＡ，( )Ｂ ＝
Ａ∩Ｂ
Ａ∪Ｂ

，将 Ｌｗｄ作为输

入，计算两词之间的相似性分数。最终生成词 －词

相似性矩阵Ｗｎ×ｎ，其中Ｗｉｊ＝ＪＬｗｉｄ，Ｌ
ｗｊ( )
ｄ 。

３３２　构建词－文档相似性矩阵　词 －文档相似

性矩阵可以衡量词语和文档的相似性，采用 ＴＦ－

ＩＤＦ算法计算词与文档的相似性。根据上一步得到

的Ｌｗｄ构建词－文档０－１共现矩阵 ｏｃｃ＿ＷＤｎ×ｍ，其

中ｏｃｃ＿ＷＤｉ×ｊ ＝１表示词语 ｗｉ存在文档 ｄｊ中。
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ｏｃｃ＿ＷＤｉ×ｊ＝１的位置为：
ＴＦ－ＩＤＦ（ｗｉ，ｄｊ）＝ｔｆ（ｗｉ，ｄｊ）×ｉｄｆ（ｗｉ，ｄｊ）， （１）

ｔｆ（ｗｉ，ｄｊ）＝
ｎｗｉ，ｄｊ

∑ｋ
ｎｋ，ｄｊ

（２）

ｉｄｆ（ｗｉ，ｄｊ）＝ｌｏｇ
Ｄ

１＋ Ｄｗｉ
（３）

其中，ｎｗｉ，ｄｊ指词 ｗｉ在文档 ｄｊ中出现的次数，

∑ｋ
ｎｗｋ，ｄｊ指文档ｄｊ中所有关键词的数量， Ｄ 指文

档总数， Ｄｗｉ 指包含词ｗｉ的文档数量。

通过式 （１）计算词语和文档的相似性分数，

生成一个词 －文档相似性矩阵 ｔＷＤｎ×ｍ，其中当

ｏｃｃ＿ＷＤｉ×ｊ＝１时，ｔＷＤｉ×ｊ＝ＴＦ－ＩＤＦ（ｗｉ，ｄｊ）；当

ｏｃｃ＿ＷＤｉ×ｊ＝０时，ｔＷＤｉ×ｊ＝０。

３３３　构建文档－文档相似性矩阵　采用 Ｊａｃｃａｒｄ

算法构建文档－文档相似性矩阵，与词 －词相似性

矩阵类似。计算文档ｄ的ｄｏｃ－ｈａｓ－ｗｏｒｄ列表Ｌｄｗ ＝

｛Ｌｄ１ｗ１，…，Ｌ
ｄｊ
ｗｉ，…，Ｌ

ｄｍ
ｗｎ｝，其中Ｌ

ｄｊ
ｗｉ ＝ｉｄｘｗｉ，表示存在

于文档ｄｊ的词语ｗｉ的索引值。将Ｌ
ｄ
ｗ作为Ｊａｃｃａｒｄ公

式的输入，计算两文档间的相似性分数。最终生成

一个文档 －文档相似性矩阵 Ｄｍ×ｍ，其中 Ｄｉｊ ＝

Ｊ（Ｌｄｉｗ，Ｌ
ｄｊ
ｗ）。

３３４　构建融合矩阵　根据前面得到的ｔＷＤｎ×ｍ和

Ｄｍ×ｍ矩阵，生成融合矩阵ＭＤｍ×ｍ。定义：

ＭＤｉｊ＝ｓｉｍｉｄｉ，ｄ( )
ｊ ＝Ｄｉｊ＋

１
ｎ∑

ｎ

ｋ＝１
ｔＷＤｋｉ×ｔＷＤｋｊ（４）

其中，ｔＷＤｋｉ表示第ｋ个关键词与第ｉ个文档的相

似性分数，ｔＷＤｋｊ表示第ｋ个关键词与第ｊ个文档的相

似性分数，ｎ表示关键词数量。１ｎ∑
ｎ

ｋ＝１
ｔＷＤｋｉ×ｔＷＤｋｊ

可理解为文档 ｉ和 ｊ之间的相似性增益分数。融合

矩阵公式揭示了两个文档可以通过其共有的关键词

与文档自身的相似性分数的求和平均提升相似性增

益。求和后的平均是为了防止某些文档的相似性增

益过大而进行的归一化处理。

３４　训练集成聚类模型

根据ＭＤ相似矩阵分别训练 Ｋ－ｍｅａｎｓ，Ｍｉｎｉ

ＢａｔｃｈＫ－ｍｅａｎｓ，Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ和ＢＩＲＣＨ聚类算法，

将结果作为特征，利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ训练。具体步骤

如下。第１步：训练４种聚类后，每个聚类结果为

一个相似性矩阵Ｒｅｓ＿Ｍ。第２步：利用聚类算法Ｋ

－ｍｅａｎｓ对若干个Ｒｅｓ＿Ｍ矩阵分别加权聚类，然后

将这些聚类结果平均得到一致相似度矩阵 Ｃｏｎ＿Ｍ。

第３步：基于Ｃｏｎ＿Ｍ矩阵，用Ｋ－ｍｅａｎｓ方法获得

聚类集成结果。

３５　聚类评价

使用聚类纯度 （ｐｕｒｉｔｙ）、Ｆ１分数和调整兰德系

数 （ａｄｊｕｓｔｅｄｒａｎｄｉｎｄｅｘ，ＡＲＩ）评价聚类效果。聚类

纯度将聚类的正确样本数除以样本总数，也称为聚

类准确度，类似于分类任务中的准确率。

ｐｕｒｉｔｙ＝ Ω，( )Ｃ ＝
１
Ｎ∑ｋ ｍａｘｊ ｗｋ∩ｃｊ （５）

Ｆ１分数是精确率和召回率的调和平均值，可以

准确地评价聚类算法的性能。其将聚类视为决策过

程，当且仅当两个文档相似时，分组到同一聚类中。

精确率＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （６）

召回率＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （７）

ＴＰ表示将两个相似的文档分组为一个簇 （相同

－相同），ＴＮ表示将两个不同的文档放入不同的集群

（不同－不同），ＦＰ表示将两个不同的文档分组到同

一个集群中 （不同 －相同），ＦＮ表示将两个相似的

文档分组到不同的集群中 （相同－不同）。

Ｆ１＝２（精确率×召回率）
（精确率＋召回率） （８）

调整兰德系数在１９８５年被提出，假设模型是随

机分布的，每一类和类簇上的节点数目是固定的。

ＡＲＩ＝ ２×（ＴＰ×ＴＮ－ＦＮ×ＦＰ）
（ＴＰ＋ＦＮ）（ＦＮ＋ＴＮ）＋（ＴＰ＋ＦＰ）（ＦＰ＋ＴＮ）（９）

３６　生成聚类特征词语

聚类以后输出聚类标签Ｃ＝｛ｃ１，…ｃｉ，…，ｃｍ｝，

其中ｃｉ∈｛０，…，ｋ｝，ｋ表示聚类的簇数量。针对每

个簇，利用词－文档共现矩阵 ｏｃｃ＿ＷＤｎ×ｍ对文档包

含的关键词分别计数并排序，取前 ｎ个关键词，作

为每个聚类簇生成的特征词语。从这 ｎ个词中，以

高频前５位的词作为聚类标签词语。
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４　实验结果与分析

数据集包括５种类别和７６８２个文档。在聚类
阶段选择聚类数目有很多标准［１９］，要根据研究目标

确定。本研究将聚类数目设定为２～１０。不同聚类

数目前提下表现最好的降维方法和算法，见表 ２，
聚类数为５时，Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ算法的聚类表现最好。
聚类数从２到５递增时，聚类效果越来越好，而从
６到１０则越来越差。聚类数目为５时不同聚类算法
的聚类效果，见表３，ｔ－ＳＮＥ降维后 Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ
的聚类效果最佳。

表２　不同聚类数目设定下表现好的聚类算法

聚类算法 降维方法 聚类数 （个） 聚类纯度 ＡＲＩ Ｆ１
Ｋ－ｍｅａｎｓ ｔ－ＳＮＥ ２ ０６３ ０４７６ ０６５７
Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｔ－ＳＮＥ ３ ０８４ ０７９２ ０８５３
Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｔ－ＳＮＥ ４ ０９２４ ０９３９ ０９５５
Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｔ－ＳＮＥ ５ ０９８３ ０９７２ ０９７９
Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｔ－ＳＮＥ ６ ０９８３ ０８１８ ０８５９
Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｔ－ＳＮＥ ７ ０９８３ ０６７５ ０７３９
Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｔ－ＳＮＥ ８ ０９８３ ０６０２ ０６７２
Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｔ－ＳＮＥ ９ ０９８３ ０５４２ ０６１７
Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ｔ－ＳＮＥ １０ ０９８３ ０４７９ ０５７４

表３　基于融合矩阵和共现矩阵的聚类算法结果 （ｋ＝５）

矩阵构建 聚类算法 降维方法 聚类数 （个） 聚类纯度 ＡＲＩ Ｆ１
融合矩阵 Ｋ－ｍｅａｎｓ ＰＣＡ ５ ０８８９ ０８５５ ０８９１

ｔ－ＳＮＥ ５ ０９０８ ０８２４ ０８６７
ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫ－ｍｅａｎｓ ＰＣＡ ５ ０９００ ０７６１ ０８１８

ｔ－ＳＮＥ ５ ０９１７ ０７８９ ０８４０
Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ＰＣＡ ５ ０８８５ ０８６６ ０８９９

ｔ－ＳＮＥ ５ ０９８３ ０９７２ ０９７９
Ｂｉｒｃｈ ＰＣＡ ５ ０９０７ ０８８１ ０９１１

ｔ－ＳＮＥ ５ ０９２７ ０８３４ ０８７４
Ｓｔａｃｋ ｔ－ＳＮＥ ５ ０７５１ ０５４８ ０６５８

共现矩阵 Ｋ－ｍｅａｎｓ ＰＣＡ ５ ０８８９ ０８５５ ０８９０
ｔ－ＳＮＥ ５ ０９０７ ０８２３ ０８６６

ＭｉｎｉＢａｔｃｈＫ－ｍｅａｎｓ ＰＣＡ ５ ０８９９ ０７６１ ０８１７
ｔ－ＳＮＥ ５ ０９１９ ０７９４ ０８４４

Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ ＰＣＡ ５ ０９１７ ０９０２ ０９２７
ｔ－ＳＮＥ ５ ０９２６ ０７８２ ０８３４

Ｂｉｒｃｈ ＰＣＡ ５ ０９０３ ０７７９ ０８３２
ｔ－ＳＮＥ ５ ０９２６ ０７８２ ０８３４

Ｓｔａｃｋ ｔ－ＳＮＥ ５ ０７９０ ０５３２ ０６３８

　　比较基于融合矩阵与共现矩阵的结果，Ａｇｇｌｏｍ
ｅｒａｔｉｖｅ算法基于ＰＣＡ降维后共现矩阵效果好，但是
ｔ－ＳＮＥ降维后共现矩阵效果远不如融合矩阵。
ＢＩＲＣＨ算法同样如此。基于融合矩阵的集成算法
（Ｓｔａｃｋ）综合看略好于共现矩阵的结果。但是集成
算法的结果并没有单独一种聚类算法有优势。说明

融合矩阵的设计可以免去集成聚类的烦琐步骤，又

能提高聚类效能。ｔ－ＳＮＥ降维后的Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ算
法５个类别的颜色没有重叠或分布不均，类内的点
足够近，类间的点足够远，证明文献集得到很好的

分组，见图２。
图２　基于ｔ－ＳＮＥ降维后的Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ算法聚类效果
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　　将聚类后类簇数量与原始文档数比较，簇１和
簇２的数量与原始文档接近；而簇３、簇４和簇０
基于融合矩阵的数量与原始文档数更接近，基于共

现矩阵的簇４和簇０则相差很多，见表４。

表４　Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ算法聚类后类簇数量与原始文档数比较

文档名 簇ＩＤ 基于共现矩阵 基于融合矩阵

Ａｎｅｕｒｙｓｍ＿Ｉｎｆｅｃｔｅｄｔｘｔ ２ ２２７５／２３０８ ２２７５／２３０８

Ａｓｔｈｅｎｏｐｉａｔｘｔ ３ ６８１／４７０ ５８３／４７０

Ｇｌｏｍｅｒｕｌｏｎｅｐｈｒｉｔｉｓ＿

Ｍｅｍｂｒａｎｏｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｖｅｔｘｔ

１ １６０１／１６３８ １６０１／１６３８

Ｐｅｌｖｉｃ＿Ｆｌｏｏｒ＿Ｄｉｓｏｒｄｅｒｓｔｘｔ ４ １５６１／６９７ ６８１／６９７

Ｒｅｓｔｌｅｓｓ＿Ｌｅｇｓ＿Ｓｙｎｄｒｏｍｅｔｘｔ ０ １５６４／２５６９ ２５４２／２５６９

总数 ７６８２／７６８２ ７６８２／７６８２

　　本文开展了预实验，分别使用 Ｃｏｓｉｎｅ、Ｄｉｃｅ和
Ｊａｃｃａｒｄ相似性构建融合矩阵，结果显示，使用 Ｊａｃ
ｃａｒｄ训练 Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ算法的结果最好。２０１６年
ＭｕＴ等［２０］构建 ＣＥＤＬ框架，将词 －词、词 －文档
和文档－文档矩阵共同嵌入到框架内，同时完成文
档聚类和标签生成。这种构建嵌入框架的方式是通

过计算余弦相似度。本文构建的融合矩阵是通过

Ｊａｃｃａｒｄ计算文本相似度，对于有重复词语的文本，
如果应用余弦计算相似度会变化，而应用 Ｊａｃｃａｒｄ
计算的重复词的相似度则不变［２１］。这是 Ｊａｃｃａｒｄ的
优势，而且本实验也证实了其较共现矩阵得到的聚

类效果好。

分别归纳每一类别中融合矩阵生成的频次最高

的３０个词语。通过 Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ算法生成的特征
词只出现在自己类里，其他３类中没有出现，充分
满足聚类标签表现类别含义的要求。而其他３种聚
类得到的特征词，都存在高频词在其他类中出现的

情况，比如ａｎｅｕｒｙｓｍ，ａｏｒｔｉｃ。
对于每个簇，按出现频次由高到低，选择前５个

短语作为标签词语，并与下载文献时选取的ＭｅＳＨ主
题词比较，见表５。Ａｓｔｈｅｎｏｐｉａ是视疲劳，标签词语
是ｖｉｓｕａｌ，ｓｙｍｐｔｏｍ，ｗｏｒｋ，ｓｙｍｐｔｏｍｓ和 ｏｃｕｌａｒ，组合
起来是眼睛工作带来的症状，与视疲劳接近；Ｇｌｏ
ｍｅｒｕｌｏｎｅｐｈｒｉｔｉｓ＿Ｍｅｍｂｒａｎｏｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｖｅ是肾小球肾炎膜
增生，标签词语是 ｎｅｐｈｒｉｔｉｓ，ｌｉｆｅ，ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｖｅ，ｄｅ
ｐｏｓｉｔ和ｒｅｎａｌ，说的是肾脏某些物质增殖产生沉淀导
致肾炎对生命有影响，也有增生肾炎的意思。其他３
类标签词语基本与主题词含义相同。

表５　标签词语与ＭｅＳＨ主题词比较

聚类数目 标签词语 （５个） ＭｅＳＨ主题词 （１个）

２ ａｎｅｕｒｙｓｍ；ｃａｓｅ；ａｏｒｔｉｃ；ｒｅｐｏｒｔ；ａｏｒｔａ Ａｎｅｕｒｙｓｍ＿Ｉｎｆｅｃｔｅｄ

３ ｖｉｓｕａｌ；ｓｙｍｐｔｏｍ；ｗｏｒｋ；ｓｙｍｐｔｏｍｓ；ｏｃｕｌａｒ Ａｓｔｈｅｎｏｐｉａ

１ ｎｅｐｈｒｉｔｉｓ；ｌｉｆｅ；ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｖｅ；ｄｅｐｏｓｉｔ；ｒｅｎａｌ Ｇｌｏｍｅｒｕｌｏｎｅｐｈｒｉｔｉｓ＿Ｍｅｍｂｒａｎｏｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｖｅ

４ ｆｌｏｏｒ；ｐｅｌｖｉｃ；ｐｅｌｖｉｃｆｌｏｏｒ；ｗｏｍｅｎ；ｄｉｓｏｒｄｅｒ Ｐｅｌｖｉｃ＿Ｆｌｏｏｒ＿Ｄｉｓｏｒｄｅｒｓ

０ ｓｙｎｄｒｏｍｅ；ｌｅｇｓ；ｒｅｓｔｌｅｓｓｌｅｇ；ｒｅｓｔｌｅｓｓ；ｒｅｓｔｌｅｓｓｌｅｇｓ Ｒｅｓｔｌｅｓｓ＿Ｌｅｇｓ＿Ｓｙｎｄｒｏｍｅ

　　综上，基于融合矩阵的聚类效果整体比基于文
档共现矩阵的好，文献集分组良好；基于融合矩阵

训练集成聚类时，聚类效能反而下降，说明融合矩

阵的设计可免去集成聚类的烦琐步骤，用简单的

Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ算法就能提高聚类效能；同时提取的
描述类别的高频词也能很好地区别类别含义，所以

融合矩阵的设计对于学术文本聚类描述的任务是有

效的。

５　结语

本文研究通过构建融合矩阵来提高文本聚类效

果的方法，主要探讨４个问题：如何构建有效的融
合矩阵；基于融合矩阵的聚类效果是否有所提升；

提出基于融合矩阵集成聚类的方法，并探讨其聚类

效果；生成聚类标签，描述聚类结果。通过利用融
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合矩阵文本聚类效果显著提升，不仅在文档分类方

面表现出色，也能有效提取有代表性的词汇来描述

每个类别的特征，证实该方法在处理学术文本聚类

任务方面的有效性。

本文仍存在不足之处。一是数据集仅使用

ＰｕｂＭｅｄ数据库，应将融合矩阵的构建扩展到更多
类型的文本资料库，验证聚类效果。二是提取的聚

类描述关键词的语义粒度较粗，只能反映查询结果

内主题间的关系。应根据细粒度文本表示概念［２２］，

开展知识单元细粒度层面的分析，例如论文中的研

究范畴、方法、数据、指标、指标值等信息提取，

为医学数据的智能分析提供重要的方法支撑。

未来可通过本文的研究方法将ＰｕｂＭｅｄ的检索结
果聚类，通过提供关键词简明扼要地描述检索结果，

反映特定查询的内容分布。在此基础上，通过细粒

度分析，从文本中识别研究范畴、研究方法、实验

数据和评价指标及取值等知识，推出面向不同知识

层次的定制服务，提高医学图书馆的服务质量。

利益声明：所有作者均声明不存在利益冲突。
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