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摘要 :聚类作为一种自动化程度较高的无监督机器学习方法 ,近年来在信息检索、多文档自动文摘等领域

获得了广泛的应用。本文首先讨论了文档聚类的应用背景和体系结构 ,然后对文档聚类算法、聚类空间的构

造和降维方法、文档聚类中的语义问题进行了综述。最后还介绍了聚类质量评测问题。
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A Survey of D ocum en t C luster ing
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Abstract: A s an unsupervised machine learning method, document clustering has been widely used in many NLP ap2
p lications such as information retrieval, automatic multi2document summarization and etc. In this paper the back2
ground and the architecture of document clustering is discussed firstly, and then some related p roblem s are surveyed

which includes clustering algorithm, feature space construction, dimension reduction and the semantic p roblem. In

the end this paper introduces the evaluation of cluster quality.
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1　文档聚类的应用背景和体系结构

作为一种无监督的机器学习方法 ,聚类技术已经成为对文本信息进行有效地组织、摘要和

导航的重要手段 ,为越来越多的研究人员所关注 [ 1～3 ]。文档聚类的主要应用点包括 : ①文档聚

类可以作为多文档自动文摘等自然语言处理应用的预处理步骤。其中比较典型的例子是哥伦

比亚大学开发的多文档自动文摘系统 Newsblaster[ 4 ]。Newsblaster将每天发生的重要新闻进行

聚类处理 ,并对同主题文档进行冗余消除、信息融合、文本生成等处理 ,从而生成一篇简明扼要

的摘要文档 ; ②对搜索引擎返回的结果进行聚类 ,使用户迅速定位到所需要的信息 [ 5 ]。比较

典型的系统有 vivisimo ( http: / /www. vivisimo. com )和 infonetware ( http: / /www. infonetware.

com)等。系统允许用户输入检索关键词 ,而后对检索到的文档进行聚类处理 ,并输出各个不

同类别的简要描述 ,从而可以缩小检索的范围 ,用户只需关注比较有希望的主题。另外这种方

法也可以为用户二次检索提供线索 ; ③对用户感兴趣的文档 (如用户浏览器 cache中的网页 )

55

3 收稿日期 : 2005 - 07 - 01　定稿日期 : 2005 - 10 - 08

基金资助 :国家自然科学基金重点资助项目 (60435020)

作者简介 :刘远超 (1971—) ,男 ,讲师 ,博士生 ,主要研究方向为自然语言理解、文本挖掘.



聚类 ,从而发现用户的兴趣模式并用于信息过滤和信息主动推荐等服务 [ 6 ]
; ④聚类技术还可

以用来改善文本分类的结果 ,如俄亥俄州立大学的 Y. C. Fang等人的工作 [ 7 ] ;⑤数字图书馆服

务。通过 SOM (自组织映射 )等方法 ,可以将高维空间的文档向量拓扑保序地映射到二维空

间 ,使得聚类结果可视化和便于理解 ,如 SOM lib
[ 8 ]系统 ; ⑥文档集合的自动整理。如 Scatter/

Gather
[ 9 ]是一个基于聚类的文档浏览系统。而微软的 J i2Rong W en

[ 10 ]等人则利用聚类技术对

用户提出的查询记录进行聚类 ,并利用结果更新搜索引擎网站的 FAQ。

文档聚类又分为硬聚类和软聚类。前者每个文档只能属于一类 ,即 :

C1 ∪ C2 ∪⋯∪ Ck = DC, Ci ∩ Cj =Φ,其中 , 1 ≤ i≠ j≤ k (1)

而如果是软聚类 ,则文档集合被划分为 k个可能相交的文档子集 ,即每个文档可能属于多

个类别。

图 1　文档聚类的一般体系结构

文档聚类算法的输出一般为文档集合的一个划分。这种划分的形式也有可能是一个层次

结构 (如 AHC算法 )或者二维平面图 (如 SOM神经网络 )。文档聚类一般采用图 1所示的体

系结构。系统首先需要构造聚类特征空间 ,并将所有文档表示为特征空间上的向量。由于聚

类迭代过程中经常需要根据文档 (或者中间类 )之间的相似度来进行合并或者划分等操作 ,因

此为提高运行效率 ,可以预先生成文档之间的相似度矩阵。系统运行过程中 ,可以到矩阵中检

索任何两个文档的相似度。

聚类描述是帮助用户迅速确认生成的文档类相关与否的重要信息。Hearst和 Pedersen等

人 [ 11 ]利用聚类关键词来形成类别描述。Anton V. Leouski和 W. B ruce Croft等人 [ 12 ]则提出用

关键词短语 (名词短语 )来进行类别描述 ,因为关键词短语比词表达的信息更加丰富。他们主

要根据词的文档频率来评价词的重要性。华盛顿大学的 O ren Zam ir和 O ren Etzioni等人开发

的 Grouper
[ 13 ]也从文档集合中抽取关键词短语来作为类别描述。新加坡国立大学的 Dell

Zhang[ 14 ]提出一种基于语义的层次在线信息检索聚类系统 SHOC,对 O. Zam ir和 O. Etzioni的

工作进行了扩展。该系统实现了关键词短语的自动抽取和基于概念的正交聚类 ,而且可以同

时支持中文和英文两种语言。

作为一种自然语言处理应用 ,文档聚类具有高维和与语义相关的特点 ,因此影响文档聚类

结果的因素除了文档聚类算法的选择以外 ,还包括语义问题的处理和降维问题。这些问题也

是目前文档聚类研究中的难点和热点。本文将在下面围绕这几方面展开综述。

2　文档聚类算法

如前所述 ,文档聚类有多种应用 ,不同的应用对聚类质量、效率以及结果可视化程度等方

面往往都有特定的要求 ,因此要根据应用场合和目的选用适合的聚类算法。表 1对一些常用
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的文档聚类算法进行了分析和比较。

AHC (层次聚合聚类 )算法 [ 15 ]首先假设所有文档自成一类 ,然后将最相似的两类合并 ,并

继续这一过程 ,直到最后将所有文档合并为一类 ,因而可以形成一棵聚类树。文献 [ 16 ]认为

在信息检索的应用背景下 ,层次聚合聚类在检索相关文档方面要比基于划分的算法要好。一

般说来 ,聚合过程中会有一次的聚类结果比较符合真实的类别划分 ,这种最佳划分结果可以根

据阈值或者聚类熵确定。Jung在他的博士论文中指出通过评价划分的聚类熵 [ 17 ]有助于解决

这一问题 ,聚类熵定义为 :
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　　其中公式右边的第一项代表类内熵值 ,第二项代表类间熵值。公式 c0中表示所有样本的

中心 , p
( j)

i 表示第 j类的第 i个样本 , p
( j)

0 表示第 j类样本的中心 , k值为聚类的个数。可以取 En

最小时的层次划分作为层次聚类的结果。

层次聚合聚类方法的计算复杂度一般为 o ( n
2 ) ,其中 n为输入文档的个数。

随着网络信息量的爆炸增长 ,要求聚类算法效率要高 ,且效果要好。因此也相应出现了一

些高效方法来处理聚类问题 ,其中包括基于划分的方法、自组织映射网络等。

k2means
[ 18 ]是一种典型的基于划分的方法。其基本原理是首先选择 k个文档作为初始的

聚类点 ,然后根据簇中对象的平均值 ,将每个文档 (重新 )赋给最类似的簇 ,并更新簇的平均

值 ,然后重复这一过程 ,直到簇的划分不再发生变化 [ 19 ]。k2means的算法复杂度为 O ( kln) ,其

中 l为迭代次数 , n为文档个数 , k为类别个数。

k2means算法本质上是一种贪心算法。可以保证局部最小 ,但是很难保证全局最小。另

外该方法需要预先指定 k值和初始划分 ,从而容易使聚类结果受到影响。为此人们提出了一

些相应的解决方法。如可以将算法执行多次 ,取最好的一次作为最终结果。文献 [ 20 ]采用遗

传算法来优化 k值。Tao L i等人提出一种聚类算法 ASI[ 21 ] ,对如何自动预测聚类的个数进行

了研究。在已知 k值的情况下 ,如何获得初始聚点也是一个值得关注的问题。L ikas et al.等

人提出的 global k2means方法 [ 22 ]对初始聚点的选择提出了新的方案 ,而不是随机选择聚点。

比较有效的方法还有基于最小最大原则的方法和基于密度的方法等 [ 23 ]。

另外一种值得关注的文档聚类方法是基于 SOM神经网络的方法 ,该方法由 T. Kohonen
[ 24 ]

首先提出。使用 SOM方法进行文档聚类的基本原理是 :

(1)首先对输出层各个神经元所代表的权值向量赋小的随机数 ,并归一化处理。神经元

的向量维数与输入文档向量的维数相同 ;

(2)从训练集中随机选取文档向量 ,作为 SOM网络的输入 ;

(3)计算输入文档向量与各神经元向量的相似度 ,相似度最大的神经元将获胜 ;

(4)获胜神经元及其邻域内的神经元调整权值 ,权值调整的幅度一般采用随时间单调下

降的退火函数。

通过调整权值 ,获胜者及其邻域内的神经元和输入文档模式更加接近 ,因此使这些神经元

以后对相似输入模式的响应得以增强。通过使用大量训练文本训练网络 ,最后使输出层各节

点成为对特定模式类敏感的神经细胞 ,对应的向量成为各个输入模式类的中心向量。

SOM输出节点的个数与输入文档集合的类别个数有关系。SOM聚类的难点是如何设置

输出层的节点个数。如果节点数少于类别数 ,则不足以区分全部模式类 ,结果将使相近的模式

类合并为一类。如果节点数多于类别数 ,则将导致类别划分过细 ,从而对聚类质量和网络的收
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敛效率产生影响。
表 1　几种主要的文档聚类方法

聚类算法 基本原理 代表性的方法

基于划分的方法
( Partition2based clustering)

首先得到初始的 k个划分 ,然后通过迭代 ,将文档从
一个中间类转移到另一个类中 ,以改进聚类的质量。

k2means、
k2中心点、
CLARANS

层次聚类
(H ierarchy2based clustering)

对文档集合进行层次分解。可以分为自底向上和自
上向下两种类型。

AHC、CURE,

Chameleon, B IRCH

基于模型的方法
(Model2based clustering)

从文档集合中学习一个模型 ,每个模型代表一个文档
类。并优化给定的数据和数学模型之间的适应性。

Bernoulli model,

vMF, Gaussian

SOM神经网络
( Self organizing map)

通过对网络进行训练 ,将文档从高维空间向二维空间
进行保序映射。

SOM lib, GH2SOM ,

W EBSOM

基于蚁群的方法
(Ants2based clustering)

在二维空间内随机放置文档对象 ,蚁群根据文档与其
邻域文档的相似信息 ,可以拾起文档并在适当的位置
放下文档。

CSI, ACCL,

AntClust

　　SOM可以将高维空间的数据转化为二维空间 ,并且输入文档彼此之间的相似性在二维离

散空间得到很好的保持。另外该方法还具有对噪声不敏感和聚类质量较高的特点。标准

SOM的算法复杂度为 O ( k′m n) ,其中 k′为神经元个数 , m为训练次数 (需随机输入 m·n次样

本进行训练 )。网络输出层的神经元个数 k′一般大于可能的类别个数 , m一般也大于 k2means

算法的迭代次数 ,因此 SOM的运行时间往往略高于 k2means算法。但二者基本上都具有线性

的复杂度。研究表明 , SOM在输出层神经元得到充分利用时聚类质量明显优于 k2means,使得

这种方法成为一种值得关注和进一步研究的文档聚类方法。

目前基于 SOM的文档聚类方法在数字图书馆等领域得到了较好的应用。传统 SOM的网

络结构、神经元的数目和分布在训练之前需要预先确定 ,因而难以做到对输入数据的自适应

性 ,并且输入数据的层次关系也无法体现。层次 SOM特征图则克服了这一问题。其关键思想

由 R. M iikkulainen于 1990年提出 ,可以表示输入数据的层次关系。但是该模型中构成层次图

的不同 SOM的大小和层次的深度必须预先指定。因此为了获得理想的结果 ,必须了解输入数

据的结构 ,这影响了聚类的无指导特性。文献 [ 25 ]提出的 GH2SOM模型对层次 SOM进行了

改善。在 GH2SOM中 ,层次的深度和每一层的神经元数目都可以自适应的调整 ,使得灵活性

大大增强。将 SOM应用在文档聚类的文献还有 [ 26, 27 ]等。

上面介绍的是目前文档聚类中的几种主流方法。文献 [ 28 ]对不同的聚类算法及其应用

进行了对比研究。

3　文档聚类中的概念相关问题

和很多自然语言处理问题一样 ,文档聚类也是和语义密切相关的。然而传统上大多数文

档聚类方法都单纯利用词频信息构造相似度矩阵。在这种模式下 ,两篇文档相似度较大的一

个主要原因是它们之间存在较多的公共词。因此即使人们认为应该属于同类的文档可能由于

相似度较小而被误判为不同类。在一些实际应用中 ,人们要求聚类算法能深入到概念一级。

很多文档聚类算法的研究评测采用的语料中同类文档的主题分布一般比较广泛 ,且公共词较

少。如英文文档聚类常用的 R euters 21578、20N ew sgroups,中文文档聚类采用的北大分类语料

等。采用单纯词频向量进行聚类 ,由于同类文档之间相似度较小 ,将导致聚类结果较差。

由于语言表达形式的多样性 ,即使同一概念 ,往往有多种不同的表达方式 ,如“天气”和
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“气候”二词在语义上是很接近的。另外 ,词与词之间往往存在较强的语义关联关系 ,如各种

上下位关系、同义词、反义词等等。这些复杂的关系往往是人工标注同类语料的重要依据。因

此 ,单单依靠特征词的重复而产生的频率信息是完全不够的。如果将特征项映射到概念级 ,将

有助于加强同一类别文档的聚合能力 [ 29 ]。德国卡尔斯鲁厄大学的 Andreas Hotho和 Steffen

Staab等人提出一种基于本体的文档聚类算法 [ 30 ]。其基本思想是将词映射为概念 ,如具体的

旅店名称统统映射为“旅店”一词。他们主要是利用 wordnet作为知识源来解决语义问题 [ 31 ]。

美国 NEC国家实验室的 W ei Xu
[ 32 ]等人则提出一种概念分解的聚类方法。通过概念映射或者

文档的概念词扩展处理 ,将有助于使同类文档之间的相似度加大 ,而缩小不同类文档之间的相

似度。这符合聚类假设 ,也和人们的期望一致。笔者利用知网作为知识源 ,对文档中的高频词

进行相关词扩充 ,并据此构造文档的概念词矢量用于聚类 ,取得了较好的效果 ,表 2和表 3是

相关词扩充前后的类别相似度对比 (采用中文分类语料 )。可以看出 ,经过相关词扩充处理 ,

使得同类文档之间的相似度明显加大 ,因而可以更好的满足聚类假设 ,有利于改善聚类结果。
表 2　类别相似度的取值对比情况 (概念扩充前 )

C1 C2 C3 C4 C5

C1 0. 1316 — — — —

C2 011266 011643 — — —

C3 011044 011323 011507 — —

C4 010167 011235 010839 011531 —

C5 010839 011061 010930 010962 011478

表 3　类别相似度的取值对比情况 (概念扩充后 )

C1 C2 C3 C4 C5

C1 013867 — — — —

C2 012389 013488 — — —

C3 011008 012102 017311 — —

C4 011305 011457 010254 014173 —

C5 011526 010823 010724 010325 016250

4　特征空间的降维处理

由于文档聚类的特征空间维数较高 ,以及聚类算法采用多次迭代求精的策略 ,使得文档聚

类算法的时间开销相对较大。特别是当文档聚类用于信息检索等应用时 ,其实时性的提高就

更是一个重要的课题。为了提高文档聚类系统的运行效率 ,一般有两种途经 :一是采用合适的

降维方法 ;二是采用高效的聚类算法。通过选用 k2means等算法 ,可以改善聚类算法自身的效

率。而文档聚类中的降维问题近年来也引起了研究人员的广泛关注。通过对聚类空间进行有

效降维 ,将在不影响聚类质量的前提下 ,大大改善聚类的效率。因而研究合理的降维方法对于

文档聚类的实际应用是非常必要的。

Mark P. Sinka和 David W. Corne等人对英文文档的聚类结果表明 ,对文档进行停用词过

滤将会提高聚类的效果 ,而词形还原处理则对聚类的效果有微弱的负面影响 [ 33 ]。另外他们还

指出 ,在获取集合中所有的唯一词集合以后 ,构造文档的特征空间时 ,可以只保留其中频率较

高的部分词。他们的实验表明 ,与人们的常规认识相反 ,并不是将所有的唯一词都作为特征空

间 ,其聚类效果就最好。当选择 1%的高频词时 ,聚类效果反而最好。这是因为如果保留比较
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多的特征词 ,可能将具有较强类别辨识能力的词纳入特征空间 ,也有可能会将辨识能力不够强

的词 (如某些类停用词 )吸收进来。Anton V. Leouski和W. B ruce Crof等人指出每篇文档只保

留 50～100个词可以基本满足聚类的需要 ,而不会对聚类的结果发生影响。他们还指出 ,单纯

使用文档频率来进行文档表示已经足够 ,而不需要更加复杂的表示方法。文献 [ 34 ]提出将文

档中抽取出的关键词作为特征。文献 [ 35 ]提出采用潜在语义索引 (LSI)方法压缩聚类特征空

间的维数。Kristina Lerman的实验表明 ,利用 LSI方法可以取得比使用相同聚类算法但在没有

经过压缩的空间进行聚类更好的聚类质量 ,并且在压缩后的特征空间进行聚类运算所节省的

时间弥补了由于获取压缩特征空间所花费的计算开销。文献 [ 36 ]对特征词的重要性进行了

研究 ,指出特征词的选取对聚类质量有较大影响。L iu
[ 37 ]等人提出一种基于词同现频率的特

征选择方法。除此之外 , ZhengYu N iu
[ 38 ]和 Stanislaw O siński

[ 39 ]等也对特征选择进行了研究。

特征选择对概念映射理论下进行面向语义的文档聚类也是必要的 ,为了提高效率 ,可以只选择

原文中的部分高频词进行概念扩充 ,另外还有必要对扩充后形成的向量作进一步压缩。

5　聚类质量评测

为了评价聚类系统的整体性能 ,可以采用两种常用的指标 :纯度 [ 40 ]和 F值 [ 41 ]。采用的数

据一般是人工分好类的文档集合 ,如各种常用的文本分类语料以及包含多个不同主题的 web

文档集合。

对于聚类后形成的任意类别 r,聚类的纯度定义为

P (S r ) =
1
nr

max ( n
i
r ) (3)

　　整个聚类结果的纯度定义为

Pu rity = ∑
k

r =1

nr

n
P (S r ) (4)

　　这里 , n
i
r是属于预定义类 i且被分配到第 r个聚类的文档个数 , nr为第 r个聚类类别中的

文档个数。

而 F值的定义则参照信息检索的评测方法 ,将每个聚类结果看作是查询的结果 ,这样 ,对

于最终的某一个聚类类别 r和原来的预定类别 i ,

reca ll ( i, r) = n ( i, r) / ni (5)

precision ( i, r) = n ( i, r) / nr (6)

　　这里 n ( i, r)是聚类 r中包含类别 i中的文档的个数 , nr是聚类形成的类别个数 , ni是预定

义类别的个数。则聚类 r和类别 i之间的 f值计算如下 :

f ( i, r) = (2·reca ll ( i, r)·precision ( i, r) ) / ( precision ( i, r) + reca ll ( i, r) ) (7)

　　最终聚类结果的评价函数为

F = ∑
i

ni

n
m ax{ f ( i, r) } (8)

　　这里 n是所有测试文档的个数。值得指出的是 ,通过以上这两种方法获得的聚类评价只

是对数据集作一次划分的评价。为了客观评价聚类算法的性能 ,有必要进行多次聚类获得其

评价结果 ,并用其均值 (方差 )来评价算法。
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6　结论

本文对文档聚类中比较重要的几个问题 :文档聚类算法、聚类空间的构造和降维方法、文

档聚类中的语义问题进行了综述 ,同时也介绍了聚类质量评价问题。随着网络信息的飞速增

长 ,文档聚类这样的研究显得越来越重要了。希望通过本文的论述 ,能为相关研究起到抛砖引

玉的作用。
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