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摘　要　现有数据聚类方法在处理文本数据，尤其是短文本数据时，由于没有考虑词之间潜在存在的相似情况，因

此导致聚类效果不理想．文中针对文本数据高维度和稀疏空间的特点，提出了一种基于语义内积空间模型的文本

聚类算法．算法首先利用内积空间的定义建立了针对中文概念、词和文本的相似度度量方法，然后从理论上进行了

分析．最后通过一个两阶段处理过程，即向下分裂和向上聚合，完成文本数据的聚类．该方法成功用于中文短文本

数据的聚类．实验表明相对于传统方法，文中提供的方法聚类质量更好．

关键词　内积空间；文本聚类；概念相似度；相似计算；数据挖掘

中图法分类号 ＴＰ１８１

犃犖狅狏犲犾犜犲狓狋犆犾狌狊狋犲狉犻狀犵犃犾犵狅狉犻狋犺犿犅犪狊犲犱狅狀犐狀狀犲狉犘狉狅犱狌犮狋

犛狆犪犮犲犕狅犱犲犾狅犳犛犲犿犪狀狋犻犮

ＰＥＮＧＪｉｎｇ
１），２）
　ＹＡＮＧＤｏｎｇＱｉｎｇ

１）
　ＴＡＮＧＳｈｉＷｅｉ

１）
　ＦＵＹａｎ

１）
　ＪＩＡＮＧＨａｎＫｕｉ

２）

１）（犛犮犺狅狅犾狅犳犈犾犲犮狋狉狅狀犻犮狊犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵犪狀犱犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲，犘犲犽犻狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犅犲犻犼犻狀犵　１００８７１）

２）（犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犪狀犱犆狅犿犿狌狀犻犮犪狋犻狅狀犇犲狆犪狉狋犿犲狀狋，犆犺犲狀犵犱狌犘狌犫犾犻犮犛犲犮狌狉犻狋狔犅狌狉犲犪狌，犆犺犲狀犵犱狌　６１００１７）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｄｕｅｔｏｌａｃｋｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｌａｔｅｎｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｍｏｎｇｗｏｒｄｓ，ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｒｅｓｕｌｔｕｓｉｎｇｅｘｉｓｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｅｘｔｄａｔａ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｉｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｈｏｒｔｔｅｘｔ

ｄａｔａ，ｉｓｎｏｔｉｄｅａｌ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｔｅｘｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓａｎｄｓｐａｒｓｅｓｐａｃｅ，ｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｎｏｖｅｌｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｎｅｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｐａｐｅｒ

ｃｒｅａｔｅｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅｔｈｏｄａｍｏｎｇＣｈｉｎｅｓｅｃｏｎｃｅｐｔｓ，ｗｏｒｄｓａｎｄｔｅｘｔｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｉｎｎｅｒ

ｓｐａｃｅａｔｆｉｒｓｔ，ａｎｄｔｈｅｎａｎａｌｙｚｅｓｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｅｏｒｙ．Ｔｈｒｏｕｇｈａｔｗｏｐｈｒａｓｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，ｉ．ｅ．ｔｏｐｄｏｗｎ＂ｄｉｖｉｄｅ＂ｐｈａｓｅａｎｄａｂｏｔｔｏｍｕｐ＂ｍｅｒｇｅ＂ｐｈａｓｅ，ｉｔｆｉｎｉｓｈｅｓｔｈｅｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇｏｆｔｅｘｔｄａｔａ．ＴｈｅｍｅｔｈｏｄｈａｓｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｉｎｔｏｔｈｅｄａｔａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆＣｈｉｎｅｓｅｓｈｏｒｔｄｏｃｕ

ｍｅｎｔｓ．Ｅｘｔｅｎｓｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｉｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔｓｐａｃｅ；ｔｅｘｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｃｏｎｃｅｐｔｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ；ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇ

１　引　言

近年来随着互联网的发展，人们可以访问的信

息也呈几何级数增长，如何从海量文本信息中获取

知识是当前计算机信息理论研究的重点．聚类作为

数据挖掘的重要分支，近年来逐步引起广泛的重视．

相对于其他数据挖掘方法，聚类具有无需先验知识



的优势，可以根据数据自然分布而获取知识．聚类方

法在计算机界的研究有较长历史，这方面已有大量

的算法，如 Ｘｍｅａｎｓ
［１］，Ｇｍｅａｎｓ

［２］，ＣＬＡＲＡＮＳ，

ＣＵＲＥ，ＣＬＩＱＵＥ，ＢＩＲＣＨ，ＤＢＳＣＡＮ
［３］等等．

当前在网络环境下大量存在着短文本信息，诸

如新闻标题、摘要、短消息等等．这类信息具有非常

高的维度和稀疏空间的特点．随着互联网发展，针对

短文本信息的数据聚类，逐步引起越来越多的关注．

在采用传统数据挖掘方法处理文本数据之前，

必须首先将文本转换为向量空间模型或者后缀树模

型等等．这些模型从不同角度使用不同的方法处理

特征加权、类别学习等问题，而其中向量空间模型是

最有效的模型之一．

ＧｅｒａｒｄＳａｌｔｏｎ在２０世纪６０年代提出采用向

量空间模型进行文本特征表达，用ＴＦＩＤＦ（Ｔｅｒｍ

ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）将文档

转化为向量形式，然后在向量空间中计算文本相似

度．在这方面近期的研究成果参见文献［４９］，国内

相关研究工作参见文献［１０１２］．

在基于ＴＦＩＤＦ的向量空间模型中，由于没有考

虑词之间存在的概念相似情况，因此影响了数据聚

类的准确性，尤其在文档较短的条件下，比如新闻的

标题和摘要，得到的相关度与实际情况偏离严重．例

如：“我爱吃苹果”和“她更喜欢香蕉”这两句话都描

述了对水果的爱好，应该说具有很强的相关性．但在

向量空间模型中，因为没有相同的词汇，计算出的相

关度为０．这样最终的聚类结果也就与人们的直观

感受相去甚远．文献［１０］基于知网模型，提出了一种

相似度计算方法，但该方法只能用于词和概念的相

似度计算，没有提供文本相似计算分析，同时缺少对

计算公式的理论分析，因此难以用于聚类分析．

针对中文短文本聚类问题，本文基于语义内积

空间模型提出了一种新的文本聚类算法———ＴＣＩＳ

（ＴｅｘｔＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＩｎｎｅｒｐｒｏｄｕｃｔ

ｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｏｆＳｅｍａｎｔｉｃ）．该方法首先基于董振东、

董强提出的知网概念模型①，提出了一种语义内积

空间模型；然后根据语义内积空间模型推导出概念、

词和文本相似度的计算方法；最后根据文本相似度

的计算方法，提出了一种两阶段算法［１３］完成短文本

数据的聚类．与传统基于向量空间模型方法相比，计

算公式更加合理，得到的结果更符合语义的判断．通

过实验测试，本文的方法比基于向量空间模型的算

法聚类质量更好．

本文第２节介绍了相关背景知识及文本向量空

间模型；第３节给出了语义内积空间模型的计算公

式及分析；第４节根据内积空间模型的概念，提出了

两阶段ＴＣＩＳ聚类算法；第５节是本文的试验部分；

第６节总结了全文，并提出了下一步的研究方向．

２　背景知识

２．１　向量空间

在向量空间模型中，每个文档或者字符串序列

使用词向量来建立一个向量空间．对于一个文档，进

行分词以及停用词等语言处理以后，可以得到一个

词语（或短语）序列，每个词语（或短语）都在文档中

有相关的权重信息，一个犿维空间向量就可以建立

起来，其中犿表示文档中不同的词语（或短语）的数

量，这个犿维的空间向量就是这些不同的词语（或

短语）的空间序列表示．例如文档犇为“她”，“喜欢”，

“吃”，“水果”四个词语组成，取每个词语的权重为

１，则文档的向量空间可以用犞犱＝〈１，１，１，１〉表示．

在文档向量空间模型中，每个词的权重信息可

以用下面的两个参数衡量：词频（ｔｅｒｍｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）

犳犻，犼，表示词狑犼在文档犱犻中出现的频率次数．逆文本

词频（ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）ｌｏｇ
犖
狀犼
，其中 犖

表示文本集中所有的文档数量，狀犼表示文本集中所

有含有词语狑犼的文档数量．文档犱犻中词狑犼的权重

通常使用狋犻，犼＝犳犻，犼·ｌｏｇ
犖
狀犼
表示．这个权重被称为

ＴＦＩＤＦ权重．

建立文档向量空间模型以后，可以利用向量相

似性函数计算文档之间的相似性程度．刻画文档之

间的相似度主要有以下两类函数：距离函数和相似

系数．其中距离函数是通过使用文档向量空间模型，

把每个文档看作狀维向量空间中的一个点，进而使

用某种距离来表示文档之间的相似性．距离较近的

文档之间较相似，距离较远的文档之间差异较大．常

用的距离度量方法包括欧几里得距离、曼哈坦距离

和明考斯基距离．而相似系数不同，当两个文档之间

越相似，则相似系数值越接近１；文档之间越不相

似，则相似系数值愈接近０．这样就可以使用相似系

数值来刻画文档之间的相似程度．常用两个文档向

量之间的余弦系数表示文档间的相似系数．余弦系

数通常使用下面的公式进行计算
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① 董振东，董强．知网．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｋｅｅｎａｇｅ．ｃｏｍ



犛犻犿（犱犻，犱犼）＝犆狅狊（犱犻，犱犼）＝
∑
犜

犽＝１

狋犻，犽×狋犼，犽

∑
犜

犽＝１

狋２犻，犽×∑
犜

犽＝１

狋２犼，槡 犽

（１）

其中狋分别代表两个文档向量空间的ＴＦＩＤＦ权重，

犜表示词集合．

２２　知网结构
［１０］

《知网》是一个以汉语和英语的词语所代表的概

念为描述对象，以揭示概念与概念之间以及概念所

具有的属性之间的关系为基本内容的常识知识库．

《知网》中有两个主要的概念：“概念”与“义原”．

“概念”是对词汇语义的一种描述．每一个词可以表

达为几个概念．“概念”是用一种“知识表示语言”来

描述的，这种“知识表示语言”所用的“词汇”叫做“义

原”．“义原”是用于描述一个“概念”的最小意义

单位．

与一般的语义词典［如《同义词词林》或 Ｗｏｒｄ

ｎｅｔ］不同，《知网》并不是简单地将所有的“概念”归

结到一个树状的概念层次体系中，而是试图用一系

列的“义原”来对每一个“概念”进行描述．

义原一方面作为描述概念的最基本单位，另一

方面，义原之间又存在复杂的关系，如：上下位关系、

同义关系、反义关系、对义关系、属性宿主关系、部

件整体关系、材料成品关系、事件角色关系等等．

可以看出，义原之间组成的是一个复杂的网状结构，

而不是一个单纯的树状结构．不过，义原关系中最重

要的还是上下位关系．根据义原的上下位关系，所有

的“基本义原”组成了一个义原层次体系．例如义原

“人”在义原层次树上的分类依次为：ｅｎｔｉｔｙ｜实体→

ｔｈｉｎｇ｜万物→ｐｈｙｓｉｃａｌ｜物质→ａｎｉｍａｔｅ｜生物→Ａｎｉ

ｍａｌＨｕｍａｎ｜动物→ｈｕｍａｎ｜人．

３　语义内积空间模型

本节以知网为基础，逐步地推导中文语义的内

积空间模型．首先利用“概念”的相互关系构建得到

“概念”的内积空间，通过概念内积空间的性质得到

任意概念间的相似关系度量；然后，根据词由概念组

成的特点，推导词的相似关系度量；最后，以词作为

文本的组成，来构建文本的内积空间，通过文本内积

空间的性质得到任意文本间的相似关系度量．具体

内容如下．

３１　概念内积空间

根据知网的模型，每个词由１个和多个“概念”

组成，而每个“概念”由１个或多个“义原”组成．我们

首先根据知网定义的义原关系模型，定义义原之间

的相关度计算公式．

３．１．１　义原相关度计算

在《知网》中，一共描述了义原之间的多种关系，

根据这些关系，义原之间构成了一个概念网状结构．

但义原之间最基本的是上下位关系，根据上下位关

系可以得到一棵义原概念树．

首先，我们根据《知网》定义的义原之间各种关

系确定距离值，然后根据这些距离值推导任意义原

之间的最短距离；最后，由距离定义义原的相关度．

设义原集合为犕，义原数量表示为｜犕｜，义原用

狆犻表示，犻＝１，２，…，｜犕｜．

对于义原上下位关系，我们定义义原狆犻与其上

位义原，即父节点距离为

犱（狆犻，狆犪狉犲狀狋（狆犻））＝狔－犔犻·狓 （２）

其中犔犻为义原狆犻在概念树中的分类深度，狔为距离

初始阈值，狓为一正实数，满足狔＞ｍａｘ（犔）·狓．而

义原间的其他关系定义为

犱犽（狆犻，狆犼）＝ω犽· 狔－ｍａｘ（犔犻，犔犼）·（ ）狓 （３）

其中犻，犼表示两个义原，ω犽表示第犽种关系对应的

权重，通常取ω犽１．

这样，根据《知网》中的定义，我们可以得到义原

上下位关系集合犘＝｛〈狀犻，狆（狀犻），犱犻〉｜狆犻∈犕｝以及

义原其他关系集合

犙＝ ｛〈狆犻，狆犼，犱犽（狆犻，狆犼）〉狘狆犻，狆犼∈犕，犽∈犣｝．

　　从式（２）、（３）可以看到，义原在义原层次树的分

类深度越深，则距离越小，也就是越相似，这与人的

直观印象一致．根据犘，犙两个集合可以推导出任意

义原的距离．算法处理过程如下．

算法１．　求取任意义原间最短距离算法．

输入：犘，犙

输出：最短距离矩阵 Ｍａｔｒｉｘ

１．建立狆犻，狆犼∈犕，（犻，犼＝１，２，…，｜犕｜）间初始矢量

距离矩阵犕犪狋狉犻狓（｜犕｜×｜犕｜）；

２．依次读取犘，犙集合中的元素狋，设狋＝〈狆狊，狆犱，犱狊，犱〉；

３．判断加入狋这条路径后，其他义原与义原狋!狆狊或狋!狆犱

间是否存在更小的距离，有则替换，同时将其加入到一个变

更属性集合犚；

４．然后，根据刚才产生的变更属性集合犚，求彼此间在

加入狋这条路径后，是否有更小的距离，有则将距离矩阵中

对应值替换为狋!犱狊，犱；
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５．直到犘，犙集合所有的元素处理完成；

６．返回最短距离矩阵犕犪狋狉犻狓．

在得到任意义原的最短距离后，将距离转换为

义原的相似度，转换公式为

犛犻犿（狆犻，狆犼）＝
α

犱（狆犻，狆犼）＋α
（４）

其中犱（狆犻，狆犼）表示狆犻，狆犼两个义原间的最短距离，α

为一正常数，实验中α取１．可以看到犛犻犿（狆犻，狆犻）＝

α
犱（狆犻，狆犻）＋α

＝
α
α
＝１，即义原与自己的相似度为１．

例１．　义原“人”与“走兽”，经计算得到的最短

距离为４．４，相似度为０．１８５，具体算法采用的参数

参见实验介绍．

本文还具体比较不同的转换公式的效果，如

Ｌｅａｃｏｃｋ和Ｃｈｏｄｏｒｏｗ于１９９８年提出的相似计算

公式

犛犻犿（狆犻，狆犼）＝－ｌｏｇ
犱（狆犻，狆犼）

２×犇
（５）

其中犇表示概念树的最大深度，犱（狆犻，狆犼）表示概念

间最短路径（通过节点计数的结果），由于效果相差

不明显，因此实验部分仍采用式（４）．

３．１．２　概念内积空间和词相似度

词是由概念组成，概念相似度的计算基于义原

间相似度．我们首先定义概念的内积空间．

定义１（概念内积）．设义原狆犻为线性空间上的

点，概念犮＝〈狆犮１，狆犮２，…，狆犮狌〉，犱＝〈狆犱１，狆犱２，…，狆犱狏〉

则概念犮，犱的内积为

（犮，犱）＝∑
狏

犼＝１
∑
狌

犻＝１

犛犻犿（狆犮犻，狆犱犼） （６）

　　根据概念内积，可导出概念范数定义．

定义２（概念范数及概念相似度）．　定义概念犮

的范数为

犮 ＝ （犮，犮槡 ） （７）

其中β为正常数．

令概念犮，犱的相似度为

犛犻犿（犮，犱）＝
（犮，犱）

犮· 犱
＝

（犮，犱）

（犮，犮）·（犱，犱槡 ）
（８）

　　现根据定义得到了概念内积和范数，现在证明

概念构成的空间满足内积空间的定义．

定理１（概念内积空间）．　设概念空间犝 是任

意概念依据概念内积构成的集合，则概念空间是内

积空间．

证明．　需对任意狓，狔∈犝，证明概念空间

满足：

（１）（犪·狓，狔）＝犪·（狓，狔）；

（２）（狓＋狕，狔）＝（狓，狔）＋（狕，狔）；

（３）（狓，狔）＝（狔，狓）；

（４）（狓，狓）０且（狓，狓）＝０狓＝０．

现依次证明概念空间犝 满足这４个条件．首先

设狓＝〈狆狓１，狆狓２，…，狆狓狌〉，狔＝〈狆狔１，狆狔２，…，狆狔狏〉，根

据定义１有

（犪·狓，狔）＝∑
狏

犼＝１
∑
狌

犻＝１

犛犻犿（犪·狆狓犻，狆狔犼）

＝犪·∑
狏

犼＝１
∑
狌

犻＝１

犛犻犿（狆狓犻，狆狔犼）

＝犪·（狓，狔），

　　于是条件（１）成立．

现证明条件（２）．令狕＝〈狆狕１，狆狕２，…，狆狕狑〉，则有

（狓＋狕，狔）＝∑
狏

犼＝１

（∑
狌

犻＝１

犛犻犿（狆狓犻，狆狔犼）＋

　 ∑
狑

犻＝１

犛犻犿（狆狕犻，狆狔犼））

＝∑
狏

犼＝１
∑
狌

犻＝１

犛犻犿（狆狓犻，狆狔犼）＋

　 ∑
狏

犼＝１
∑
狑

犻＝１

犛犻犿（狆狕犻，狆狔犼）

＝ （狓，狔）＋（狕，狔），

　　故条件（２）成立．

根据概念内积定义，条件（３）明显成立．

根据式（４）有犛犻犿（狆犻，狆犼）０，于是就有（狓，

狓）０，当（狓，狓）＝０时，有

（狓，狓）＝０∑
狌

犼＝１
∑
狌

犻＝１

犛犻犿（狆狓犻，狆狓犼）＝０

犛犻犿（狆狓犻，狆狓犼）＝０，犻，犼∈狌．

　　因为我们知道对于任意义原有：犛犻犿（狆犻，狆犻）＝１，

即义原与自己的相似度为１．则上式成立的唯一条

件为狌＝０，即有狓＝０．

综上所述命题成立． 证毕．

因为每个词可由１个或多个“概念”组成，于是

根据概念相似度定义词的相似度如下．

定义３（词相似度）．设词 狑犻＝〈犮犻１，犮犻２，…，

犮犻狌〉，狑犼＝〈犮犼１，犮犼２，…，犮犼狏〉，其中犮犼１，犮犼２，…，犮犼狏，犮犻１，

犮犻２，…，犮犻狌∈犝，则词狑犻，狑犼的相似度为

犛犻犿（狑犻，狑犼）＝ ｍａｘ
狓＝１，…，狌，狔＝１，…，狏

犛犻犿（犮犻狓，犮犼狔）（９）

　　在实际加载知网进行计算过程中，增加了一个

调节参数β，在概念范数计算中，用β作为范数平方

的初始值，即有 犮 ＝ β＋（犮，犮槡 ）．β的含义在于对
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《知网》用概念表示词义的补充．例如：“黄牛”只有一

个概念“ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ｜牲畜”，而很多家畜如猪、羊等都

有“ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ｜牲畜”这个概念，因此纯粹用《知网》定

义的概念代表词的向量空间似乎有些不合理．因此，

本文增加了一个量β，表示在概念相同条件下，而词

不同的最小距离值．

例２．　根据以上定义，以词“癞皮狗”与“黄牛”

为例子，分析相似度计算过程．首先根据《知网》定

义，“癞皮狗”有两个概念，即“ｈｕｍａｎ｜人，ｕｎｄｅｓｉｒｅｄ｜

莠”和“ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ｜牲畜，ｕｎｄｅｓｉｒｅｄ｜莠”，而“黄牛”有

一个概念“ｌｉｖｅｓｔｏｃｋ｜牲畜”．然后，我们依次分析组

成概念的义原之间的相似度，得到：人→牲畜＝

０．１８５；牲畜→牲畜＝１；莠→牲畜＝０；人→莠＝０．

于是可以计算概念的内积和范数如下，其中β

取为１：

（“人，莠”，“牲畜”）＝０．１８５；

（“牲畜，莠”，“牲畜”）＝１；

‖“人，莠”‖ 槡＝ ３；

‖“牲畜，莠”‖ 槡＝ ３；

‖“牲畜”‖ 槡＝ ２．

然后得到概念间的相似度：

犛犻犿（“牲畜，莠”，“牲畜”）＝１／槡２×３≈０．４０８；

犛犻犿（“人，莠”，“牲畜”）＝０．１８５／槡２×３≈

０．０７６．

最后根据词相似度定义得到“癞皮狗”和“黄牛”

的相似度为０．４０８．

３．１．３　概念内积空间分析

由以上分析可以看到，在概念空间中的内积定

义与欧氏空间有很大的不同，这二者有什么联系？

另外，定义的相似度公式有什么实际物理意义？这

就引出了对概念内积空间的具体分析．

首先，对组成概念的义原做一个假定，即设任意

义原狆为狀 维欧氏空间中的标准向量，（狀是未知

的），于是有狆＝〈狑狆１ε１，狑狆２ε２，…，狑狆狀ε狀〉，且 狆 ＝

１，其中｛ε１，ε２，…，ε狀｝为狀维空间规范正交系，狑狆１，

狑狆２，…，狑狆狀为狆分别在ε１，ε２，…，ε狀上的投影值．义

原狆，狇的内积可以表示为

（狆，狇）犈 ＝∑
狀

犻＝１

狑狆１·狑狇１ （１０）

　　为区别起见，欧氏空间的内积计算用 （）· 犈

表示．

义原狆，狇的相似度公式为

犛犻犿（狆，狇）＝
（狆，狇）犈

狆· 狇
＝ （狆，狇）犈＝∑

狀

犻＝１

狑狆１·狑狇１

（１１）

　　即与内积公式一致．

同时设概念犮是由其组成的义原〈狆犮１，狆犮２，…，

狆犮狌〉构成的合向量．于是就有

犮＝ 〈狆犮１，狆犮２，…，狆犮狌〉

＝ 〈∑
狌

犻＝１

狑犮１·ε１，∑
狌

犻＝１

狑犮２·ε２，…，∑
狌

犻＝１

狑犮狀·ε狀〉

（１２）

　　定理２（概念内积空间与欧氏空间关系）．　概

念空间的内积与狀维欧氏空间对应．即概念空间的

内积计算可以转换为狀维欧氏空间的内积．

证明．　根据概念内积定义（定义１），我们可以

将义原的向量表示带入可得

（犮，犱）＝∑
狏

犼＝１
∑
狌

犻＝１

犛犻犿（狆犮犻，狆犱犼）

＝∑
狏

犼＝１
∑
狌

犻＝１

（狆犮犻，狆犱犼）

＝∑
狏

犼＝１
∑
狌

犻＝１
∑
狀

犽＝１

（狑犮犻，犽·狑犱犼，犽）＝

　∑
狀

犽＝１
∑
狏

犼＝１
∑
狌

犻＝１

（狑犮犻，犽·狑犱犼，犽）＝

　∑
狀

犽＝１
∑
狌

犻＝１

（狑犮犻，犽）·∑
狏

犼＝１

（狑犱犼，犽（ ）） （１３）

　　根据式（１２），于是就有

（犮，犱）犈 ＝∑
狀

犽＝１
∑
狌

犻＝１

（狑犮犻，犽）·∑
狏

犼＝１

（狑犱犼，犽（ ））＝ （犮，犱）．

故命题得证． 证毕．

定理３．　概念相似度公式对应欧氏空间余弦

公式，即有

犛犻犿（犮，犱）＝
（犮，犱）犈

（犮，犮）犈·（犱，犱）槡 犈

（１４）

其中犮，犱∈犝．

根据定理２和概念相似度公式定义可以直接推

导出命题，故略去证明．

由定理２，３可以看到概念内积计算实际上可以

转换为一个标准的狀维欧氏空间的内积计算，而这

里狀是一个未知量．同理，得到的概念相似度的计算

公式实际就是概念向量在欧氏空间中夹角的余弦．

这样就很容易理解概念相似度的物理含义了．

３２　文本内积空间和文本相似度计算

首先将所有概念向量做规范化处理，即令犮′＝
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犮

犮
，其中犮∈犝，于是就有 犮′ ＝１，同理规范化处理

词向量狑，有 狑 ＝１．

设所有词张成的空间为犠，称为文档空间，设

｜犠｜＝犿，则对任意狊∈犠，均可表示为〈狊１狑１，狊２狑２，

…，狊犿狑犿〉．设犱犻＝（狋犻１狑犻１，狋犻２狑犻２，…，狋犻狌狑犻狌）和犱犼＝

（狋犼１狑犼１，狋犼２狑犼２，…，狋犼狏狑犼狏）为两个文档的向量空间表

示，其中（狑犻１，狑犻２，…，狑犻狌，狑犼１，狑犼２，…，狑犼狏）表示组

成文档的词向量，而（狋犻１，狋犻２，…，狋犻狌，狋犼１，狋犼２，…，狋犼狏）表

示相应词向量的权重，则明显有文档犱犻，犱犼为词空间

向量．与概念内积类似，定义文档空间内积如下．

定义４（文档空间内积）．　设词狑犻∈犠，文档空

间向量犱犻＝（狋犻１狑犻１，狋犻２狑犻２，…，狋犻狌狑犻狌），犱犼＝（狋犼１狑犼１，

狋犼２狑犼２，…，狋犼狏狑犼狏）则文档空间向量犱犻，犱犼的内积为

（犱犻，犱犼）＝∑
狏

狀＝１
∑
狌

犿＝１

狋犻犿·狋犼狀·犛犻犿（狑犻犿，狑犼狀）

（１５）

　　根据文档空间内积，可导出文档范数及相似度

定义．

定义５（文档范数及文本相似度）．　定义文档

犱犻＝（狋犻１狑犻１，狋犻２狑犻２，…，狋犻狌狑犻狌）的范数为

犱犻 ＝ （犱犻，犱犻槡 ）＝ ∑
狌

狀＝１
∑
狌

犿＝１

狋犻犿·狋犻狀·犛犻犿（狑犻犿，狑犻狀槡
）

（１６）

令文档空间向量犱犻＝（狋犻１狑犻１，狋犻２狑犻２，…，狋犻狌狑犻狌），

犱犼＝（狋犼１狑犼１，狋犼２狑犼２，…，狋犼狏狑犼狏）的文本相似度为

犛犻犿（犱犻，犱犼）＝
（犱犻，犱犼）

犱犻 · 犱犼
＝

（犱犻，犱犼）

（犱犻，犱犻）·（犱犼，犱犼槡 ）

（１７）

　　定理４（文档内积空间）．　设文档空间为犠，文

档内积满足式（１５），则文档空间是内积空间．

对任意狓，狔∈犠，证明文档空间满足：

（１）（犪·狓，狔）＝犪·（狓，狔）；

（２）（狓＋狕，狔）＝（狓，狔）＋（狕，狔）；

（３）（狓，狔）＝（狔，狓）；

（４）（狓，狓）０且（狓，狓）＝０狓＝０．

证明过程与定理１类似．具体证明略．

定理５（文档内积空间与欧氏空间关系）．　文

档内积空间的内积与狀维欧氏空间对应．即文档内

积空间的内积计算可以转换为标准狀维欧氏空间的

内积．

证明过程同定理２，具体证明略．

定理６．　文本相似度公式对应欧氏空间余弦

公式，即有

犛犻犿（犱犻，犱犼）＝
（犱犻，犱犼）犈

（犱犻，犱犻）犈·（犱犼，犱犼）槡 犈

，

其中犱犻，犱犼∈犠．

具体证明略．

由以上推导得到文本相似度公式．具体实现在

算法中，还需要考虑文本预处理工作，如切词、得到

ＴＦＩＤＦ权重等等，文本相似度算法形式化表述

如下．

算法２．　文本相似度算法．

输入：文本犛１，犛２

输出：狉犮相似度值

Ｂｅｇｉｎ

１．判断是否已经加载知网模型，没有则加载到内存；

２．将犛１，犛２进行拆词和计算 ＴＦＩＤＦ，得到犱犻，犱犼，即文

档向量空间表示；

３．通过式（１５）计算犱犻，犱犼内积空间；

４．用式（１６）分别计算犱犻，犱犼的范数；

５．用式（１７）计算狉犮＝犛犻犿（犱犻，犱犼）；

６．返回狉犮；

Ｅｎｄ．

其中在计算词内积和范数时，需要调用词相关度公

式（式（９））和概念内积公式（式（６））进行计算．

根据定理６，同概念相似度一样，得到的文本相

似度的计算公式同样可以理解为文档向量在一个特

定欧氏空间中夹角的余弦．

本节建立了一个基于语义的内积空间模型，通

过该模型成功地引入了文本语义的相似信息．同时

利用内积空间的基本性质推导出文本、词和概念的

相似度计算方法．不同于普通的相似度计算方法，该

模型由于通过严格证明满足内积空间的定义，因此

可以利用内积空间的各种性质进一步推导文本在此

空间中的特性．另外，由于内积空间是欧式空间的概

化，因此在内积空间中也可以引入很多欧式空间的

性质．

４　犜犆犐犛算法

基于提出的语义内积空间模型，本节建议一种

新的文本聚类算法———ＴＣＩＳ．传统的自顶向下或者

自底向上的聚类算法导致一个层次的聚类结果，而

局部搜索方法，如犽ｍｅａｎｓ算法等，往往是平的聚类

结果．这些方法要么缺少局部特征，要么聚类形状趋

于规则球形，往往在聚类效果上不佳．ＴＣＩＳ提出采
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用一种两阶段聚类算法［１３］，从上至下的分裂算法和

从下至上合并算法，完成聚类的过程，既满足了局部

搜索特征，又可以适用于任意的聚类形状．同时，因

为内积空间的计算方法的特点，不能直接采用欧式

空间的坐标计算，因此在每阶段的分裂时采用划分

的方法，完成阶段聚类．

另外，与传统方法不同，ＴＣＩＳ主要利用了语义

内积空间度量任意文本之间的相似度．算法的主要

内容包括：首先，给出了一种计算文本代表点的方

法；其次，给出一种分裂算法，将待聚类的文本集合

分裂为多个子集；然后给出一种算法合并文本集合；

最后，ＴＣＩＳ算法结合刚才提到的从上至下的分裂

算法和从下至上合并算法完成聚类的过程，具体内

容如下．

４１　代表点计算

代表矢量计算目的是在给定文档集合条件下，

确定文档集合的中心点．利用向量空间模型，采用欧

氏空间的质点的计算方法可以方便求出文档的中心

点作为文档集合的代表矢量，但这种方法显然没有

考虑词之间的相似度．在语义内积空间模型下，由于

对应的正交欧氏空间无法直接求取，本文提出了一

种近似逼近中心点的代表矢量计算方法，算法形式

化如下．

算法３．代表点计算．

输入：文档集合的向量空间表示犛

输出：犛的代表点

Ｂｅｇｉｎ

１．初始化向量犘；

２．对文档集合犛中的每个文档狊做以下两步操作：

３．利用词内积空间中的词相似度计算方法，投影狊中

每个词向量狑到犘中的每个词向量狆，即

狆 ＝狆 ＋∑
狑∈狊

Ｃｏｓ（狆，狑）·（ ）狑 ＝∑
狑∈狊

（犛犻犿（狆，狑）·狑 ）；

４．如果犘中不包括狑，就将狑加入到犘，并计算狊中其

他词向量与它的投影；

５．将犘中向量按照降序排列；

６．返回犘中头狀个向量，作为犛的代表矢量，其中狀由

用户指定；

Ｅｎｄ．

从算法３可以看到，本文建议了一种简化的方

法来计算文档集合的代表点．其中狀表示代表向量

的最大维度．

４２　文档分裂算法

算法的目的是将整个文档集合分裂为多个小的

集合，每个集合内部相似，而集合间相异．同样由于

不能在语义内积空间模型下，直接求取正交欧氏空

间，那么如何在语义内积空间中实现文档的分裂？

本文的思想是每一步将文档分裂为两个小的文档，

这两个文档集应该是具有最大的相异度．具体分裂

的思路是：首先，算法随机选择聚类的代表点，第２

步将文档集合中的所有元素依次分配到相应的类别

中，分类的依据是它们与代表矢量的相似度．第３步

是重新计算每个聚类的中心点（根据算法２）；重复

执行第２，３步，直到达到最大的迭代次数或者聚类

不再变化为止．算法形式化如下．

算法４．　文档分裂算法．

输入：文档集合的向量空间表示犛

输出：输出文档集合犛１和犛２

Ｂｅｇｉｎ

１．从犛中随机选择两个文档向量狊１和狊２做为两个聚类

犛１和犛２的代表点；

２．重复以下步骤直到犮犺犪狀犵犲犖狌犿＝０或者犐狋犲狉犖狌犿＝

犿犪狓犻犿狌犿：

３．犮犺犪狀犵犲犖狌犿←０；犐狋犲狉犖狌犿←犐狋犲狉犖狌犿＋１；

４．对犛中每个文档狊做如下操作：

５．根据狊与狊１和狊２的相似度，将狊分类到犛１或者犛２中；

６．如果狊的类别发生改变，则犮犺犪狀犵犲犖狌犿←犮犺犪狀犵犲

犖狌犿＋１；

７．重新计算犛１和犛２的代表点，并替换到狊１和狊２；

８．返回文档集合犛１，犛２及对应的代表矢量；

Ｅｎｄ．

本文采用了式（１７）作为文档分裂算法中的第５

行的相似度计算．算法第７行的代表点计算采用了

以上提到的代表点计算方法．通过算法４本文实现

了任意基于向量空间模型的文本集合分裂为两个子

集的目的．

４３　聚类合并算法

本节实现了一种组合相似聚类的方法．主要思

想比较简单，就是利用聚类的代表点，计算代表点之

间的相似度，如果相似度大于指定的阈值，则合并两

个聚类．重复处理文档聚类，直到无法再合并为止．

算法的形式化描述如下．

算法５．　聚类合并算法．

输入：所有文档聚类集合犛１，犛２，…，犛狓和对应的代表

点狊１，狊２，…，狊狓合并阈值犺．

输出：合并后的文档聚类集合犛１，犛２，…，犛狔

Ｂｅｇｉｎ

１．依次对每个文档集合犛犻的代表点狊做如下操作：

２．计算狊与其它聚类集合犛′的代表点狊′的相似度；

３．如果犛犻犿（狊，狊′）＞犺，则合并聚类（犛，犛′）；

０６３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年



４．返回合并后的聚类结果；

Ｅｎｄ．

其中犛犻犿（狊，狊′）表示计算狊和狊′的相似度，采用算

法２计算．

４４　犜犆犐犛算法

在前面小节描述的基础上，本节讨论ＴＣＩＳ算

法的实现．ＴＣＩＳ算法的总的流程包括两个阶段：即

从上至下的“分裂”阶段和从下至上的“合并”阶段．

在“分裂”阶段，ＴＣＩＳ重复调用４．２节描述的分裂算

法，每次迭代ＴＣＩＳ从聚类中选择质量最差的聚类，

通过调用算法４将其分裂为２个较小的聚类，直到

每个聚类的质量达到一定阈值为止．其中聚类质量

用犇犲狀狊犻狋狔（犛）表示，通过以下公式定义．

犇犲狀狊犻狋狔（犛）＝ ∑
狊′∈犛

犛犻犿２（狊，狊′（ ））／槡 犛 （１８）

其中狊表示聚类犛的代表点．

在“合并”阶段，ＴＣＩＳ调用４．３节的合并算法，

输入为第一阶段通过分裂得到的聚类文档集合．在

合并阶段结束后，ＴＣＩＳ可以输出最终的聚类结果

和聚类对应的代表点集合．聚类代表点的意义非常

重要，通过代表点，用户可以发现该聚类的基本特点

并且知道聚类结果的含义．

算法的形式化描述如下．

算法６．　聚类主框架．

输入：待聚类文档集狋．合并阈值犺，分裂阈值犽．

输出：聚类结果

Ｂｅｇｉｎ

１．先将文档狋转换为向量空间表示犛，包括分词及

犜犉／犐犇犉参数计算等等；

２．初始化设置聚类犛犲＝｛犛｝；

３．依次计算聚类犛犲中每个子类的质量（式（１８））；

４．寻找质量最差的聚类犛；

５．如果犇犲狀狊犻狋狔（犛）＜犽，则狊狆犾犻狋（犛），同时将分裂结果在

犛犲中替换犛；

６．重复步３～５，直到每个聚类的密度均大于等于犽为止；

７．根据参数犺，调用聚类合并算法，即算法５；

８．返回最后聚类结果犛犲；

Ｅｎｄ．

其中算法第５行，狊狆犾犻狋（犛）表示调用算法４，执行分

裂过程，将聚类分裂为两个集合．第７行表示通过算

法５的调用合并聚类，然后将结果返回给犛犲．通过

两阶段处理，ＴＣＩＳ就完成了全部的聚类过程，下一

节将通过实验验证模型的合理性和算法聚类质量．

５　实　验

根据以上讨论，本文实现了ＴＣＩＳ算法．具体实

验的硬件环境为ＰⅣ１．７ＧＨｚ，１０２４ＭＢ内存，８０ＧＢ

硬盘，开发工具为ＤＥＬＰＨＩ７．０，数据库使用的是微

软的ＭＳＳＱＬＳｅｒｖｅｒ２０００数据库．系统具体采用的

缺省参数如表２所示．

表１　系统缺省参数

名称 值 说明

１ 狔 ２．０ 距离初始阈值

２ 狓 ０．１ 概念每层递减参数

３ α １

４ β １ 最小距离权重

实验１．　聚类效果分析．实验中抽取了４２０条来

自中文网站ｗｗｗ．ｓｉｎａ．ｃｏｍ．ｃｎ和 ｗｗｗ．ｔｏｍ．ｃｏｍ

在６月份的新闻．通过聚类处理，结果如表２所示，

其中分类阈值和合并阈值分别设置为０．４５和

０．４０，总处理时间为３．９ｓ．

表２　文本聚类结果

数量 质量 代表词

１ ３５ ０．５２ 失业率 香港 长官 花费 特区

２ ４６ ０．６４ 航空界 航校 基业 新生代 户外

３ ７ ０．４８ 给钱 敲诈 觊觎 西班牙人 颠覆

４ ４５ ０．５ 义利观 多哥队 商务部 瑞士队 内地

５ ２９ ０．８５ 卖场 招财进宝 创意 趣 求雨

６ ２７ ０．８３ 失踪 大兵 被控 美军 动用

７ ２４ ０．８３ 西门子 诺基亚 合并 电信 获益

８ ４３ ０．７３ 镶嵌 周未财 宝石 珠宝 框架

９ １１ ０．６１ 力作 笔记本 寻址 展会 逻辑

１０ ３１ ０．８１ 榜 产 人权 动态 欧盟

１１ ４６ ０．８ 演习 美军 关岛 提前 航母

１２ ７６ ０．４８ 美国 球迷 扁 警告 高才生 公明党

４２０ ０．６５９

从表２可以看到，聚类结果分为１２个类，每个

类用５个代表矢量表示，平均聚类的质量０．６５９，其

中平均聚类质量采用加权平均的方法计算，公式

如下

犇犲狀狊犻狋狔ａｖｇ（犆）＝ ∑
犮∈犆

犱犲狀狊犻狋狔（犮）·狇狌犪狀狋犻狔（犮（ ））／犆 ，

其中犮表示犆中的任意元素．由聚类结果可以发现

聚类平均质量较高，同时可以发现聚类代表点具有

明显的意义，如第１个聚类的代表点为“失业率 香

港 长官 花费 特区”，由此，人们可以估计该聚类主

要包括了香港特区的就业等相关问题的新闻．

实验２．　聚类质量比较．本实验比较不同算法

间的聚类效果，数据集与上一个实验相同．实验主要
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比较ＴＣＩＳ算法和犽Ｍｅａｎｓ算法（犽取值为１２）和

ＴＣＩＳ算法在不考虑语义相似度条件下（狀ＴＣＩＳ）聚

类质量的差别，实验结果如表３所示．其中每个聚类

质量公式采用式（１８），总体聚类质量表示为平均质

量和聚类数量的比值，具体定义如下：犙狌犪犾犻狋狔（犆）＝

１００·犇犲狀狊犻狋狔ａｖｇ／犆 ．图１表示三个算法在不同文

档数量条件下耗费时间的比较．

表３　不同算法聚类质量比较

聚类数 平均质量／％ 耗时 总体质量

ＴＣＩＳ １２ ６５．９ ３．９ ５．４９

狀ＴＣＩＳ ８９ ６９．４ １．１ ０．７８

犽Ｍｅａｎｓ １２ ２２．３ ２．３ １．８６
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图１　算法耗费时间

从以上实验结果可以看到，ＴＣＩＳ算法的总体

聚类质量明显好于其他算法，分别是犽Ｍｅａｎｓ和

狀ＴＣＩＳ算法的２．９５和７倍；但是从耗费时间上看，

ＴＣＩＳ算法明显高于其他两种算法，其主要原因在

于ＴＣＩＳ算法基于语义内积空间模型，增加了文本

相似度计算的工作．同时根据计算性能，在短文本数

据条件下，ＴＣＩＳ算法的处理性能为１０５～５００条／ｓ，

每小时处理数据量为３７．８万～１８０万，同时通过提

高硬件性能和采用并行处理方法，可以很容易将算

法的处理能力提高到Ｇ级甚至更高．

６　结　论

本文提出了一种新的文本聚类算法ＴＣＩＳ．算

法基于知网的概念结构，提出了中文语义的内积空

间模型，利用该模型得到了任意概念、词或者文本之

间的相似度计算公式．在语义内积空间模型基础上，

本文提出了采用两阶段工作方式，即向下分裂和向

上聚合，完成文本聚类．算法成功用于了面向中文环

境的短文本聚类问题，实验表明相对于传统方法，该

方法的聚类质量更高．

下一步的工作包括：

（１）在保证算法精度的条件下，进一步提高算

法的执行效率．

（２）结合启发式计算方法，研究文档关联规则

挖掘等问题．

（３）将算法应用到具体 Ｗｅｂ数据挖掘任务中，

如热点发现、舆情分析等等．

致　谢　作者要向《知网》的发明人董振东先生和董

强先生表示感谢，他们的工作是本文工作的基础．另

外本文在文本预处理中采用了海量公司智能分词研

究版的产品，这里一并表示感谢！
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