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基于词条与语意差异度量的文档聚类算法 
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摘 要 已有的文本聚类算法大多基于一般的相似性度量而忽略了语义内容，对此提 出一种基于最大化文本判别信 

息的文本聚类算法。首先，分别分析词条对其类簇与其他类簇的判别信息，并且将数据集从输入空间转换至差异分数 

矩阵空间；然后，设计了一个贪婪算法来筛选矩阵每行的低分数词条；最终，采用最大似然估计对文本差别信息进行平 

滑处理。仿真实验结果表明，所提方法的文档聚类质量优于其他分层与单层聚类算法，并且具有较好的可解释性与收 

敛性 。 
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Abstract The existing document clustering algorithms are based on the common similarity measurement，but ignore the 

semantics．So a document clustering algorithm based on maximizing the sum of the discrimination information provided 

by documents was proposed．Firstly，the discrimination information of term for the corresponding cluster and for the 

other clusters was analyzed separately，and the data set was transform ed from input space to the difference scores matrix 

space．Then a greedy algorithm was designed to filter the terms with lOW score from each row of the matrix．Lastly， 

maximum likelihood estimation was used to smooth the document difference information．Simulation experiment results 

show that the proposed method has better cluster quality than the plat and hierarchical clustering algorithms，and has a 

good quality in interpretability and convergence． 
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1 引言 

随着互联网的蓬勃发展 ，网络 已成为工作、生活的一部 

分，在各种数据库中生成了大量的文档内容。为了高效地获 

得文档数据集的关键信息，必须先对文档进行聚类处理，文档 

聚类不同于文档分类 ，后者对于每个类别已经预先做了类别 

标注，而文档聚类则无预先标注，并且根据文档内容将文档集 

合分为若干个类簇，同一类簇内的文档内容应该极为相似，类 

簇之间则应存在较大差异_l J。 

许多研究均关注数据集关联信息的分析，而数据之间的 

判别信息作为一个重要的核心概念并未得到深入的利用。目 

标数据集判别信息的度量方法主要来自于统计学理论与信息 

理论 ，常用的度量方法主要有危险度比、优势比、信息增益、相 

对熵等，此类度量方法均基于语料库。在生物医药领域的研 

究中，危险度比与优势比被广泛使用 ，以进行一致性度量与分 

析[3“]。在文本处理领域中，此类度量方法广泛应用于特征 

选择问题l_5]，近期的一些文本处理研究中，将危险度比与信息 

增益用于量化判别信息[6 ]，此类研究使用词条判别信息建 

立学习模型，显示出较好的效果。 

文献E83讨论了词条判别信息的语意，该文提出一个理论 

框架来估算词条之间的相关性，并分析了该相关性与词条对 

文档集中各类别支持度的关系。文献[9]测量了词条间关联 

性的 SDC(语意判别能力)，并较好地解决 了文档聚类问题。 

在语言心理学领域中发现，人们将词条与相关上下文或主题 

关联的可能性大于将不同词条进行关联的可能性_】 ，因此， 

文本分析中词条之间的语意关系仅能表示出类别上下文的无 

向信息，而使用词条判别信息指导文档的聚类程序具有较好 

的语意表达效果。 
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文档聚类问题的难点主要有 ：1)词条一文档的空间维度较 

高；2)词条一文档的空间分布稀疏；3)合并文档的词条一文档语 

意较为困难；4)现实中的文档集合数据量极大，相应的处理算 

法应具有极高的效率。K-means算法及其各种改进算法是 目 

前广泛使用的文档聚类算法，K-means算法效率高并且易于 

实现，但其类簇的可解释性较差，其类簇的意义向量往往难以 

表示文档的语意。文献[11—14]提出了分层的文档聚类方法， 

此类方法以不同的抽象级别将文档集合分组与泛化处理。另 

外一部分研究采用外部的知识库对文档描述符进行语意丰富 

化的处理[15,16]，此类方案聚类效果较好，但是从知识库提取 

信息的过程的计算成本较高，总体效率较低。另一类文档聚 

类方法的思想是结合聚类方法与降维技术[1 。 

综上所述，本方法在低维空间使用迭代程序搜索类簇，在 

后期的词条选择过程中忽略了部分次要词条，从而 自动实现 

了降维的效果。此外，本文方法是一种单向聚类方法 ，聚类结 

果中已经将每个类簇 中的词条进行了排序，排序过程基于文 

档集合中的判别信息 自动地生成，因此本文聚类结果具有较 

好的可理解性。 

2 本文文档聚类算法 

本文基于判别信息最大化的聚类算法是一个迭代的文档 

分组框架 ，将 M维输入空间转换为K 维的判别信息空间，然 

后搜索 K个文本类别。设计了一个两步骤的程序：文档投影 

与文档分配，其 中对文档的差异分数之和进行最大化处理。 

本文的类簇结果可通过差异词条所对应的文档上下文／主题 

描述。 

2．1 问题模型 

假设X-=[新，x2，⋯，xN]∈ 州表示词条一文档矩阵，其 

中 Xl一[∞ ，Jr"z “， ] 表示第 个文档(M 维向量)，M 是 

N个文档中所有词条的总数量。文档 Xi中词条 的权重表 

示为 其值等于文档置中词条 的总数量。文档聚类的 

目标是寻找文档的 K(K《rain{M，N})个类簇 (尼一1， 

2，⋯，K)，假设一个文档是 x6G ，则 ∈G，Vj=／=k。 

2．2 聚类的目标函数 

本方法通过最大化文档差异分数之和来搜索 K个类簇。 

如果将文档 置对于类簇 是的判别信息表示为 d ，则文档 Xi 

对于类簇k之外的所有类簇的判别信息表示为d ，将文档 Xi 
^ 

对类簇k的差异分数定义为d 一 一d 。可将 目标函数写 

为如下形式： 
K 

，一 E E ( --d ) (1) 
女一1 xi∈ck 

如果文档 Xi被分类至类簇 k，则式 中& 一1，否则为 0。 

从词条的判别信息可计算 出文档的判别信息( ，d )，否则 

从当前标记的文档集中估算。 

本方法寻找一个目标类簇，该类簇中文档对所属类簇的 

判别信息度高于对于其他类簇的判别信息。因此，仅仅最大 

化对其所属类簇的差异度是不够的，因为这些文档对其他类 

簇也具有较大的差异度。 

本文使用两步骤的贪婪算法对目标函数 -厂进行最大化 

处理。第一步：给定一个类簇分配策略，定义为&(V i，是)，估 

算(采用最大似然估计)标记文档集的d (Vi，是)与d (Vi， 
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忌)以实现J的最大化。第二步：对于给定的估计差异分数 

(Vi，志)，将每个文档分配至差异分数最高的类簇 k以实现 J 

的最大化。这两个步骤轮流执行直到两轮连续迭代的 ，值 

之差低于指定的阈值。 

2．3 词条判别信息 

通过词条的判别信息计算文档的判别信息。从标记的文 

档集中估算判别信息，本文采用相对危险度量化判别信息。 

2．3．1 相对危险度 

相对危险度广泛地应用于生物医学研究中_1 ，将类簇 k 

中一个词条对其他类簇的相对危险度作为类簇是的判别信 

息。式(2)、式(3)分别计算了词条西对于类簇是的判别信息 

与词条 ，对k之外的所有类簇的判别信息： 

叫  一  

， (．rj IQ)一 c为l > 

【0， 其他情况 

一』爱詈— ， if p( 1 )一夕(妈1G)>￡ (3) 
l0， 其他情况 

其中，p(xj lCk)是词条 而 出现在类簇是中的条件概率 ， 表 

示k之外的所有类簇，t是一个词条选择参数，用于控制词条 

的过滤条件(删除贡献较小的判别信息)。词条判别信息的值 

为 。或者大于 1，值越大表示判别能力越大。 

2．4 估计与平滑处理 

上文使用最大似然估计从标记文档集合中估算判别信 

息，然而最大似然估计容易过度拟合 ，并且会产生 0概率的估 

计。因此，需要对估计的结果进行适当的平滑处理以提高鲁 

棒性。因为本方法基 于 卜gram模型，所 以本文采用 Good- 

Turning估计器『1 。通过因子1--E(1)／T降低非零的概率， 

而零概率为 E(1)／T，其中E(1)／T是词条出现一次的期望数 

量，T是语料库的大小。 

2．5 词条对类簇的关联性 

通过式(2)、式(3)中的词条选择参数可删除次要的词条。 

因为 t值从 0开始增加，所以仅有极少的词条会具有较高的 

判别信息。词条的序号集合包含了对类簇 忌( )有意义的词 

条信息，定义如下： 

一 {Jlwjl>0，VJ} (4) 

此类词条与其判别信息对于类簇 是中的文档上下文具有 

较好的可解释性，可表示为： n ≠D，V ≠忌，可理解为有 

些词条对于多个类簇可能都具有较好的判别信息。而基于 t 

值的变化，有些词条对所有的类簇均不能提供有意义的判别 

信息。 

2．6 文档判别信息 

假设一个文档为 鼍，则通过该文档的词条描述该文档，文 

档中的每个词条 乃 可根据词条判别信息的值Wjk表征类簇是 

的上下文，可理解为：文档中的每个词条 对于上下文或者 

类簇忌均具有一定的相关度(zvj~值)。可将文档 Xl对类簇 是 

的判别信息表示为类簇k的平均词条判别信息量： 

∑ j W* 

一 ㈣  

其中，巩 的定义方式与式(5)相似。可将文档的判别信息d女 

理解为文档 Xi对类簇 是的关联性。文档差异分数的计算方 



法为： 一d 一d ，分数越高，文档 鼍属于类簇 是的可能性 

越大。如果该词条在文档中出现多次，那么每次的出现对判 

别信息均有所贡献，因此差异词条出现的频率越高，则文档对 

于指定类簇的判别信息越大。 

2．7 本文算法 

假设 w(w)是 M×K 的矩阵，其元素为 wjk( )(V ， 
 ̂

忌)， 为 N×K的矩阵，其元素为 (V i，忌)，R设为 N×K 

的矩阵，其元素为&(V i，忌)。首先，基于余弦相似性将所有 

文档划分至 K个随机选择的种子，定义为矩阵 R。然后，执 

行一个两步骤的循环体：第一步，从词条一文档矩阵 x与矩阵 

R中估算词条判别信息矩阵(w与w)；第二步，将所有文档转 

换至差异分数空间来创建差异分数矩阵D。该转换程序如下 

所示 ： 

D一(X∑) (W—W) (6) 

其中，∑是一个 N×N 的正交矩阵，元素定义为 一I／∑ 。 
J 

矩阵D代表了K维差异分数空间的文档。 
^ 

将文档基于其差异分数重新分配至各类簇 。如果d > 

do(VJ≠惫)，则将该文档 Xi分配至类簇志，该操作的矩阵形式 

为： 

R—maxrow(：D) (7) 

其中，maxrow是一个运算：对D的每行进行运算，如果是最大 

值则返回 1，否则返回0。式(6)、式(7)重复执行直至目标函 

数的绝对差异低于某个预设值。计算D中各行 的最大值之和 

作为目标函数 ，。 

所提方法是 K-means方法的一个变种，具体步骤如算法 

1所示，算法输出为最终的文档分配矩阵 R与词条判别信息 

矩阵W。 

算法 1 判别信息最大化的文档聚类 

输入：词条一文档矩阵 X，分类数量 K 

输出：文档分组矩阵R，词条判别信息矩阵w 

1．R0 =文档初始化类簇分配； 

2．r一0； 

3．J‘。’一O； 

4．D0 f 

5． 词条判别信息估算 w“ ，w“ ／／式(2)、式(3) 

6． D(升1)一(X∑) (W(r)一w(r))； 

7． R(升1)一maxrow(D(~- )； 

8． 将D(r+ 每行最大区别分数之和赋给J‘r_ ； 

9． r— r+ 1； 

1O．)WHILE(1 J r -J‘r+ I<￡)． 

2．8 本算法的优势分析 

(1)本方法的时间复杂度是 O(KMNJ)，其中 J是总共所 

需的迭代次数，因此本算法的计算时间基于聚类参数的线性 

变化。 

(2)本方法无需文档之间相似性 的度量。将文档提取至 

K维差异分数空间中，将文档在对应坐标轴的值作为文档对 

类簇的关联性，该值越大表示文档对类簇的关联性越高。 

(3)本方法除了输出文档的分类矩阵外，还输出了词条判 

别信息矩阵(w)。W描述了每个类簇的词条判别信息，该信 

息对于理解每个类簇 中的文档上下文具有重要的作用。 

(4)本方法通过词条选择参数 t对词条进行过滤处理。 

增加 t的值，可将判别信息较小的词条(潜在噪声)移除以进 

一 步提高聚类性能。 

2．9 本方法的收敛性分析 

本文方法是一个两步骤迭代算法，与 K-means算法类 

似 ，在 K—means中，使用类簇的均值或者质心代表其类簇，而 

本文方法则使用具有语意的差异词条代表类簇。下面证明本 

方法每步单调地提高目标函数值，从而证明本方法的收敛性。 

定义 1(本算法收敛至局部最大值) 考虑到本方法的 目 

标函数式(1)表示文档对于各类簇 区别分数之和，文档 鼍对 
 ̂ 一 

类簇 志的区别分数是 一 一 。目标函数可转换为 K个 

类簇的文档差异分数之和： 
A  ̂ A 

J= ∑ &1( 1)+ ∑ 如 ( f2)+⋯+ ∑ ( ) (8) 
xi∈C1 xi∈C2 xi∈CK 

假设 C1，C2，⋯， 表示当前的类簇，目标函数值是 J 。 

基于当前标记情况，计算所有的差异分数 ，然后寻找一个需要 

重新标记的文档 ∈G，即： 

 ̂  ̂

> ，V i：／：j (9) 

由此说明文档 对类簇 J的差异分数高于其他的类簇。 

根据本文的差异分数计算方法，将文档 分配至类簇 。分 

 ̂  ̂

配结果按 (类簇i的差异分数)递减排序，而按照d (类簇J 

的差异分数)递增排序。 

综合所有类簇的差异分数 ，生成新的目标函数值 -厂一 (下 

一 轮迭代)，由式(9)的条件，有： 

J + >J (10) 

文档／-／从类簇i到类簇J的转移产生了3种可行的词条 

类型。 

(1)类簇J中权重增加的文档词条 ：假设该词条子集为 S； 

(2)类簇J中权重减少的文档词条 ：假设该词条子集为 S； 

(3)权重未改变的文档词条 r／。 

根据式(1O)。可得 ： 

∑W > ∑W (11) 

因此，可能存在少量权重降低的词条，但是总体而言，大 

多词条的权重是增加的，因此对于下一次迭代有 ：．厂 ≥ + 。 

由于 J的上界是所有可行聚类解的差异分数之和，因此 

本方法是收敛的。 

3 实验结果与分析 

为了评估本文算法的性能，建立了3组实验：1)将本方法 

与多个文档聚类方法对比实验，评估本方法的聚类性能；2)分 

析本文方法聚类结果的可理解性 ；3)分析本方法中低价值词 

条的过滤效果以及本方法的收敛性能。 

3．1 实验的文档数据集 

本文选择 1 1个标准的公共文本数据集作为实验对象，11 

个数据集的大小、上下文、复杂度均各不相同，表 1总结了 11 

个数据集的特点。数据集 1来 自于 Cornell University(ht— 

tp：／／Ⅵ vw．es．cornel1．edu／People／pabo／movie-review-da— 

ta／)，数据集 2～11来 自于 Karypis Lab(http：／／glaros．dtc． 
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umFL edu／gkhome／eluto／eluto／download)。 

表 1 实验数据集的简要介绍 

3．2 对比文献 

本方法是单层的聚类算法，为了充分地评估本算法的性 

能 ，将其与单层、多层聚类算法均进行比较实验。单层算法的 

对比文献选择基于 SC(spectral聚类)[ 。 与基于 NMF方法的 

ENMFEn]，而分层算法的对比文献则选择 Rank-2 NMF 。 

文献Ezo]的方法使用公开的实现程序 (http：／／alumni．C8． 

ucsb．edu／wychen／sc．htm1．)，为了接近本文的词条一文档矩 

阵，文献[2O]的方法采用乘法更新规则与欧氏距离。文献 

E223的实现程序可从(http：／／cogsys．imm．dtu．dk／toolbox) 

获得，设置其样本数量等于语料库的大小 ，sigma设为 50。 

3．3 聚类有效性评价 

3．3．1 F-measure 

本文采用 F-measure评估算法的聚类性能。假设 L 与 

C，分别代表第 i个类别与第J个类簇，则对应的 F-measure 

计算方法为： 

Presision(L ，C，)一 
J 

Recall(L ，C，)一 (12) 

眦 ×麓 器 
其中州n是类簇C 中类别L 的成员数量。F-measure量化一 

个聚类解(设为 C)质量的方法可总结为： 

F(c)=
L L 

m
c

．
∈
ax
c 
F(L ，G) (13) 

其中，L表示所有的类别，C表示类别L 中文档的数量 ，lD{ 

表示整个数据集中文档的总数量。F(c)的范围是[O，1]，值 

越大表示分类准确率越高。 

3．4 实验结果与分析 

3．4．1 聚类质量结果与分析 

实验中对每组实验独立运行 3O次，统计 3O次结果的均 

值与标准偏差。表 2比较了本方法与其他两个单层聚类算法 

的聚类质量 ，从中可看出，本方法对 1O个数据集的聚类性能 

均优于其他两种算法。表 3比较了本方法与分层聚类算法的 

聚类质量，实验中设置了4个类簇数量，分别为 3，15，3O，60， 

统计了各方法获得的 F-measure值，最后一行统计 了对应方 

法所有的平均值。从表 3可看出，本方法明显优于Rank-2一 

NMF算法。 
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表 2 3种单层文档聚类方法的聚类质量统计 

表 3 本方法与分层聚类方法的聚类质量比较 

3．4．2 聚类的解释性 

数据聚类的一个关键应用是对语料库的理解。在文档聚 

类的领域，聚类方法输出的信息应当可较好地用于类簇与文 

档的合并，本方法基于词条判别信息 ，因此每个类簇具有较好 

的可解释性。 

表 4 ohscal数据集的各类簇差异词条的前 1O名 

类 第 k个类簇的差异词条前1O名 

1(M01．) platelet，kg，mg，d0se，min，plasm ，pressur,flow，micmgrarIl， 

antagonist 

2(Carc) 。 rc “。m d‘tumo．r,can。。 ’ rv ’。h n0 he p ’ ge’ 。“rr’ 

3(Anti．) tibodie。’antigen' i u，anti，infect'hiv，monoc|on’ig，im- 

4(Pr。g ) patient,c o
．

rnp̈c， U g i， 。 。 l 'i“fa ，。p ， ye' 一 

5(Preg．) g“ ， tal,ge ， 。 ， 。“， “ “ ， i i， i ， 

labor，pregnant 

6(Risk) risk, lcoho
．

1，age hi1d “，。hol l，heal h，fact0r， 

then，preval，popui 

7(DNA) gene， equ。“。，d“ ，m“t t’pr0t m， hr0m。 。m't “ npt' 

8(I V．) ontra
．

ct，mu k̈ etax，micr0mmkium，e{fect，resp0ns'an— 
tagonlst，remas'action 

9(Rece．) il,receptor，cell，stimul，bind，growth，gamma，alpha，insulin，0 

1o(T㈣ ．) ct ag’comp ’t0m0grapm’sc n’k n’nlagne ’reso“’ 



 

表 4列出本方法对 ohscal数据集每个类簇判别信息最高 

的前 1O名的词条，ohscal数据集包括 10个不同的主体(anti— 

bodies，carcinoma，DNA，in vitro，molecular sequence data。 

pregnancy，prognosis，receptors，risk factors，tomography)。 

观察表 中最高的 10个词条 ：类 2一carcinoma，类 3一antibo- 

dies，类 4一prognosis，类 5一pregnancy，类 6一risk factors， 

类 7=DNA，类 9一receptors，类 10=tomography，可以简单地 

确定大多数类簇的类别。因为本方法在 K维的判别信息空 

间搜索类簇 ，类簇中文档的分布可通过简单的散点图实现可 

视化。 

3．4．3 词条区别信息的分布与词条选择性能 

词条判别信息有一个较长、较窄的轨迹 ，换句话说，小部 

分的词条可包含较高的判别能力。因此通过参数 t选择词条 

可降低本方法的空间复杂度，并且对类簇质量的影响较小。 

实验中评估了聚类质量随着参数值 t增加的变化情况。 

图 1所示是本方法聚类质量的变化情况，可看出聚类质量并 

未随着词条数量的大幅度下降而衰减，相反，随着选择词条的 

数量的增加 ，聚类质量有所提高。实验结果显示本方法对词 

条选择是可扩展的并且是鲁棒的。 

图 1 词条选择对聚类质量的影响 

3．4．4 本文方法的收敛性分析 

迭代算法应具有平滑并且快速的收敛性，本方法通过两 

步骤的贪婪程序最大化其目标函数，并且确保 目标函数在两 

个连续迭代之间是非下降的。 

图 2所示是本方法对 5个数据集的收敛曲线，该 图显示 

了本方法平滑的收敛过程，可以看出本方法在 15次迭代之内 

即可收敛，可见本方法具有较快的收敛速度。 

图 2 本方法对 5个数据集的收敛性 

结束语 本文提出一个文档聚类算法 ，本方法在低维空 

间使用迭代程序搜索类簇 ，在后期的词条选择过程中忽略了 

部分次要词条从而自动地实现了降维的效果。此外，本文方 

法是一种单向聚类方法，聚类结果中已经将每个类簇中的词 

条进行了排序，排序过程基于文档集合中的判别信息自动生 

成，因此本文聚类结果具有较好的可理解性。本文从聚类质 

量、可解释性、算法的词条过滤以及算法收敛性立体地评估了 

本方法的性能，结果表明本方法的文档聚类质量优于其他分 

层与单层聚类算法 ，并且具有较好的可解释性与收敛性 。 
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