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文本聚类中权重计算的对偶性策略
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摘要: 在文本聚类/分类处理中,一个重要步骤就是寻找文本的合理表示.在被广泛采用的向量空间模型中,一个
文本被表示成一个向量,向量的各维是特征项,而向量空间模型的核心问题就是如何进行特征的抽取和选择.在
特征的权重计算中,存在一种对偶性现象.利用迭代的方法来处理和利用这种对偶性,获得了文本的隐含概念.实
验结果表明,采用概念空间代替原始词空间来表示文本,能够得到更好的聚类结果. 
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文本聚类/分类的目标是将语义相近的文本聚成一堆,最理想的境界自然是能准确地揣测和摹拟人们所理
解的语义,把人们认为语义相近的文本聚成一堆.要想进行文本聚类/分类,首要问题就是要对文本进行形式化
表示.这种形式化表示应该尽可能多地反映文本所蕴涵的语义信息,同时应该是便于计算的,也就是说,从文本
的形式化表示能比较容易地计算出文本所蕴涵的语义信息来. 
一个中文文本表现为一个由汉字和标点符号组成的字符串,由字构成词,由词构成短语,进而形成句、段、

节、章、篇等结构.但是,直接使用整个字符串作为聚类/分类的原始输入是很不方便的,有必要寻找一种更精练
的形式化表示方法. 
从文本所蕴涵的信息的角度来看,一个中文文本可以由字、词、短语等语义特征项的频率及其相互之间的

顺序来完整表达.如果要表示文本中特征项之间的顺序信息,就必然要使用有向的指针结构,整个文本就变成了
一个复杂的图结构,比如树或者网.然而信息检索和文本聚类/分类处理要求定义一种距离函数,以表示文本之
间的相似程度.如果使用复杂的图结构表示文本,则很难定义一种合理的距离函数,因为存在这样的问题:怎样
的两棵树才能说是很相似?又是什么样的两个网才能说是距离比较小呢? 
与使用复杂的网或树结构表示文本相反,向量模型仅仅使用文本中特征项的频率信息,使用一个向量来表

示文本.在向量模型中不会遇到上述困难,因为数学中有很多种定义距离的方式可资使用,比如欧式距离、相关
系数等.自然,仅仅采用这种频率信息是不能精确反映人们所理解的语义的,不可否认会存在一些特例,其语义
是仅仅使用频率所无法精确描述的,然而这种方案却能够很方便地计算和操作,对于信息检索和聚类/分类等应
用场合来说,其表达效果还是可以接受的. 

G. Salton提出的 VSM(vector space model)就是使用向量来表示文本的一种模型,并成功应用到 SMART系
统中,是应用最广泛的模型[1,2].向量空间模型实际上是走统计的路线,研究从大规模语料库中发现出来的统计
规律,利用文本在一些特征项集合上的分布来近似表达语义.因此,向量空间模型表达效果的优劣直接依赖于特

                                                             

Ã 收稿日期: 2001-04-13; 修改日期: 2001-07-13 

基金项目: 国家自然科学基金资助项目(69773008) 

作者简介: 卜东波(1973－),男,山东微山人,博士,助理研究员,主要研究领域为算法设计与分析,信息检索,生物信息学;白硕

(1956－),男,辽宁沈阳人,研究员,博士生导师,主要研究领域为算法设计与分析,计算语言学,信息检索,人工智能;李国杰(1943－),男,

湖南邵阳人,研究员,博士生导师,主要研究领域为并行处理,计算机体系结构,人工智能,组合优化,人工神经网,遗传算法. 

 



 2084 Journal of Software  软件学报  2002,13(11)    

征项的选择与抽取以及特征项权重的计算. 
在聚类操作和特征项的权重的关系中,存在一个基本循环:要想得到好的聚类结果必须首先合理设置权重,

而按照 Ward 的观点,合理的特征抽取和权重设置应当使得样本类内方差尽量小,同时类间方差尽量大,这样就
要求必须首先知道聚类的结果.也就是说,聚类和特征抽取及权重设置互为因果,两者构成一个循环[3]. 
本文使用迭代的策略来打破这种循环,并且这种迭代操作是收敛的,特征项的权重最终稳定于一个矩阵的

特征向量上.为每个特征项赋予迭代计算出的权重,实际上就得到了文本的隐含概念.和直接采用特征项仅仅反
映了文本的表层信息相比,这种隐含概念能够更深刻地反映出文本的深层结构.实验结果表明,和直接在特征项
空间中表示文本相比,在概念空间中表示文本能够更好地表达文本的语义信息. 

1   权重计算中的对偶性策略 

文献[3,4]认为,在整个聚类操作中,存在一个基本循环(basic cycle),即要想聚类必须首先进行特征抽取和设
置权重,聚类结果的好坏直接依赖于特征抽取和权重设置的合理与否;而合理的特征抽取和权重设置应当使得
样本类内方差尽量小,同时类间方差尽量大,这样就要求必须首先知道聚类的结果.也就是说,聚类和特征抽取
及权重设置互为因果,两者构成一个循环.这种循环反映在文本聚类中,就是文本聚类和词聚类之间的循环关
系——要想把文本聚类做得好,就要首先知道构成文本的词之间的聚类关系,哪些词语义比较相近,哪些词经常
共同出现等;而要想把词聚类做好,又必须首先知道包含这些词的那些文本之间的聚类关系,一些文本涉及同一
个话题,抱成一团,那么文本所使用的词也被认为比较相近. 
上述的循环关系提示我们在文本和词之间可能存在某种对偶性,这种对偶性在以下的权重计算中表现得

更为明显: 
假设共有 m 篇文本,使用 n 个词.我们为每个文本和每个词都定义一个权值.文本 f i的权值 Wf i表示该文本

对整个文本集语义的反映程度和概括程度,权值越大的文本越重要,概括程度越强.词 tj的权重Wtj表示该词对于

整个文本集语义的反映程度,权值越大的词就越重要,其反映整个文本集主题的能力也就越强. 
文本和词的重要性之间存在着这样的一种对偶关系: 
• 一个重要的文本就是包含许多重要词的文本; 
• 一个重要的词就是经常出现在重要文本中的词. 
这种对偶关系实际上是对重要性的一个循环定义,无法各自独立地定义文本和词的重要性.如何由这种循

环定义来定量地计算出文本和词的重要性呢?文献[6]对超文本进行链接分析的技巧给我们以很大的启发:对付
这种循环,迭代方法是一件利器. 
开始时赋予 Wf ,Wt,随机值,这里我们使用 Wf 表示文本权重向量的单位向量,Wt 表示词权重向量的单位向

量,即 
 ),...,,( 21 ′= mWfWfWfWf , 
 ),...,,( 21 ′= nWtWtWtWt . 

然后,进行如下的两步迭代过程: 
① 使用当前对词权重的估计值 Wt来改进对文本权重的估计值 Wf ,找出当前比较重要的词,包含这些词的
文本就是比较重要的文本,因此相应地增加这些文本的权重.具体来说,每个文本更新后的权重Wf i等于

它包含的所有词的词频和词权重乘积的总和,也就是词权重向量Wt和词频矩阵第 i行向量的内积.直观
地看,包含重要词较多的文本将获得较高的得分. 
② 使用当前对文本权重的估计值 Wf来改进对词权重的估计值 Wt,找出当前比较重要的文本,经常在这些
文本中出现的词就是比较重要的词,因此相应地增加这些词的权重.具体地说,每个词更新后的权重 Wtj

等于所有含有这个词的文本的权重与词频乘积的总和,也就是文本权重向量和词频矩阵第 j 列向量的
内积.直观地看,在那些重要文本中经常出现的词将获得较高的得分. 
反复进行以上的两步迭代过程,文本权重向量 Wf 和词权重向量 Wt 将稳定在一个不动点上,这个不动点仅

仅和 m行 n列的词频矩阵 Am×n相关. 
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上述对权重向量的求解过程可以使用算法语言描述如下: 
算法 1. 求解权重向量的迭代算法. 
使用随机值初始化 Wf , Wt ; 
Repeat     /* 执行迭代过程 */ 
 for =1 to  do i n

   ∑
=

=
m

i
iijj WfAWt

1
*

 for j= 1 to m do 

   ∑
=

=
n

j
jiji WtAWf

1
*

 求出 Wf 和 Wt 的单位向量,并以其代替 Wf 和 Wt . 
Until 向量 Wf 和 Wt 稳定. 
我们使用 Wf ( 0 )和 Wt ( 0 )分别表示向量 Wf 和 Wt 的初始值,使用 Wf ( k )和 Wt ( k )分别表示经过 k次迭代之后

得到的改进值,Wf *和 Wt *表示最终的稳定值, 
图 1形象地描述了迭代求解的过程. 

*     ...           ...             ...           ...     )()2()1()0( WfWfWfWfWf k

*     ...           ...            ...           ...     )()2()1()0( WtWtWtWtWt k

Fig.1  The iteration process of the vector 
图 1  向量迭代过程 

使用线性代数可以更清楚地分析迭代过程,每次迭代操作实际上是在做向量和矩阵的乘法运算,即 

.
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WtAWf
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对于任意给定的初始值,这种迭代过程都是收敛的,并且最后的稳定值恰好分别是矩阵 TAA∗ 和 AAT ∗ 的
某个特征向量. 
对于权重向量的方向,即单位权重向量求解方面,文献[6]中证明了如下定理和推论: 

定理 1. 矩阵 TAA∗ 和矩阵 AAT ∗ 有相同的非零特征值. 

这个看起来不起眼的定理的作用却很重要.在很多应用场合下,我们需要求出 TAA∗ 的特征值或者特征向

量,但是有时方阵 TAA∗ 的维数特别高,而求特征向量过程的时间复杂度是O 的,非常耗时.如果方阵)( 3n AAT ∗

的维数较低的话,一个变通的方法就是先求出 AAT ∗ 的特征值或特征向量,然后再依据此定理求出 TAA∗ 的特

征值或特征向量.这样不仅能够节省大量的时间,更重要的是可以避免大规模运算带来的误差累积,使得结果更

加准确. 

定理 2. 对于任意给定的初始向量Wf 和Wt ,迭代过程都是收敛的. Wf 将稳定于矩阵)0( )0( TAA∗ 的某个特
征向量上, Wt将稳定在 AAT ∗ 的某个特征向量上. 

熟悉线性代数的人马上就可以看出,上述过程就是幂法求矩阵特征值和特征向量的过程. 

推论 1. 和Wt的稳定值Wf 和Wt 满足下面的关系式: Wf * *

.
*
**

,
*
**

WtA
WtAWf

WfA
WfAWt
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T
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×
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上述推论实际上说明了这样一种关系:文本集合在词向量空间中表现成一群点,每个文件在这个空间中的

坐标构成矩阵 A的一个行向量,而 表示词向量空间中的一个方向, Wf 表示的则是这些文件在这个方向上

的投影. 

*Wt *

*Wf 是文本权重向量,它的各个分量表示相应的文本对整个文本集合语义的概括程度,权重越大的文本越

重要,然而,这种重要性只是从某个侧面看的结果,因为Wf 是这些文件在Wt 方向上的投影,它仅仅反映了从

方向上对各个文件重要性的衡量.Dumais提出的 LSI(latent semantic index)

* *

*Wt [6,7]技术中将这种方向称为“隐含

的概念”,这种概念不是仅由某一个词就能完整表达的,而是由一类词共同拥有的语义或者经常共同出现来表达

的.因此, 只是反映了文本集合中的某一个“隐含的概念”,或者说某一个主题, Wf 则表示了各个文本对这个

主题的贡献的大小,从这个主题来看各个文本的重要与不重要. 

*Wt *

在 Clever 系统中使用这种技巧来进行超文本的链接分析.但是和我们在这里的应用不同的是,在 Clever 系
统中为每个页面赋予两个权重,分别表示页面内容的权威程度和引用程度,它处理的矩阵仅仅是 m 个节点之间
的关联矩阵,是一个 m阶方阵;而且,矩阵的每一个元素都是 0/1二值,以表示两个节点之间是否有链接关系[6]. 

2   概念空间以及特征选择 

很少会出现仅仅有一个主题的文本集,通常的文本集都会有多个主题或曰“隐含的概念”.比如,随着Wt选

取不同的初始值, 会得到不同的稳定值*Wt rξξξ ,...,, .21 . 1ξ 反映了文本集合中的一个概念, 2ξ 则反映了 1ξ 所不能

表达的另一个概念,而 3ξ 则反映了 1ξ 和 2ξ 都不能表达的某个概念…每个 iξ 都反映了文本集各不相同的主题.

任意两个稳定值 iξ 和 jξ 都是两两正交的,直观地说,某个 iξ 对文本集合主题的反映作用是不能被其他的 jξ 所

完全代替的. 
针对某个特定的主题 iξ ,可以定义各个文件对这个主题的反映程度,也就是文本的重要程度.对于一个文

本,我们使用其在 iξ 方向上的投影来定量地刻画该文本对主题 iξ 的反映程度,投影为正数的文件可以看作是对

这个主题的赞同,投影为负数的文本可以视为对这个主题的否定,而投影的绝对值大的那些文本对反映这个主
题的作用也比较大,绝对值小的文本的反映力也较小.所有文本的权重合起来恰好就是与 iξ 对应的向量 iη . 
各个“隐含概念” iξ 有着不同的重要性,即概念之间也有主次之分.这种重要性可以使用所有文本在概念方

向 iξ 上投影的方差来定量刻画,方差越大则该概念越重要,反之,方差越小则该概念越不重要.从信息的角度来
看,方差的大小表达了概念 iξ 蕴涵的信息量的多少.它表示投影的散布情况,散布越大,蕴涵的信息量就越大;散

布越小,蕴涵的信息量就越小. 

设隐含概念 iξ 对应的特征值为 iλ ,即 ,且iii
T AA ξλξ ∗=∗∗ )( iξ 为单位向量.对于所有文本在隐含概念方向

上的投影向量,即 iA ξ∗ 的模长和方差方面,我们证明了如下定理成立: 

定理 3. iiA λξ =∗ . 

证明: 

( ) ( ) ( )

( )

,

2

i

i
T

ii

ii
T

i

i
TT

i

i
TT

i

i
T

ii

AA

AA

AAA

λ
ξξλ

ξλξ

ξξ

ξξ

ξξξ

=
∗∗=

∗∗=

∗∗∗=

∗∗∗=

∗∗∗=∗

 

故有 iiA λξ =∗ 成立. � 

推论 2. ).()( iii DAD ηλξ ∗=∗  
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如果我们以各个“隐含概念” iξ 为坐标轴,一个文本的坐标是其在概念方向上的投影,定义一个新的坐标系

来表示所有文本,这个新的空间可以称为概念空间. 
图 2表示了一个概念空间,我们对于包含 15个文本的文本集,求出各个隐含概念向量,并在隐含概念空间中

重新表示各个文本,为了绘图方便起见,我们只使用两个特征向量,只描绘了二维概念空间. 

Fig.2  The map of text in the concept space
图 2  文本在概念空间中的投影 

在从词空间转化到概念空间的过程中,我们可以忽略一些不重要的概念.那些重要性特别低的概念不是整
个文本集合意图的重点,蕴涵的信息量比较小,忽略掉并不会影响大局,因此可以作为噪声过滤掉.这里概念的
重要性度量采用文本集合在该概念方向上投影的方差来表示. 
我们首先求出 A*AT 的所有特征值 iλ 以及相应的特征向量 (设共有iη r个特征向量),然后按照 )( ii ηD∗λ 由

大到小排列.可以只选择前 k个重要的方向,使用如下准则进行 k的选取:求最小的 k满足 

.
)(

)(

1

1 t
ηD

ηD

i

r

i
i

i

k

i
i

≥
∗

∗

∑

∑

=

=

λ

λ
 

其中 t是一个预先设定的阈值,表示信息损失的多少,一般取 90.0~80.0=t .也就是说,忽略掉一些重要性特别低
的概念会造成信息的损失,如果损失不超过 0.10~0.20这个限度,我们则认为是可以接受的. 
使用概念空间代替原始词空间有如下几个好处: 
(1) 概念空间的各维是正交的,这和直观上是一致的,而各个词之间大量地存在着线性相关关系,词空间不
是一个正交空间.另外,由于概念空间是一个正交空间,因此可以使用欧式距离来定义各个样本之间的
远近关系. 

(2) 使用深层的概念而不是仅仅使用表象的词,能够更深入地描述文本之间的关系,有利于挖掘文本集的
深层结构. 

(3) 能够过滤噪声.在概念空间的某些维上,所有文本的表现大致相同,差别很小以至于可以作为噪声被忽
略掉. 

(4) 可以降维.原始的词频矩阵是一个 m 行 n 列的矩阵,而我们只选取了前 k 个主要概念构成概念空间,变
换后的矩阵是 m 行 k 列的.在我们的实验中,取信息损失上限为 0.15,常常能够将数千维的原始词空间
降低到数十维,从而使后续处理步骤大为简化. 

3   概念空间在文本聚类中的应用 

如上所述,文本聚类/分类的目标就是将语义相近的文本聚成一堆,最理想的境界自然是能准确揣测和摹拟
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人们所理解的语义,把先验知识规定的同类文本聚成一堆.先验知识把文本分成几类,对这个文本集合聚类的结
果就应当是几类.然而在实际计算中很少达到这么精确的结果,常常出现的情形是把先验知识规定的类拆分成
一些子类,这些子类都是聚类操作得到的相互之间最相似的一团文本.因此,子类数目的多少就能表示聚类结果
与先验知识的协调程度.特征项选择得越好,对先验知识摹拟得越准确,子类数越少;反之,就会把先验知识规定
的类拆分得很碎,子类数目就越多. 
我们对 5 个样本集合进行实验.对于每一个测试文本集,首先求出原始词频矩阵,使用上述迭代过程获取各

项的权重,然后忽略掉那些不重要的概念,求出文本集在概念空间中的表示,最后在概念空间中进行聚类操作,
得到的结果见表 1. 

Table 1  Results of clustering in the concept space 
表 1  在概念空间中的聚类结果 

Term space④ Concept space⑤ 
Test set① Number of documents② Number of categories③ Number of 

dimensions⑥
Number of
categories⑦

Number of 
dimensions 

Number of 
categories 

Test 1 19 4 1 231 5 7 5 
Test 2 40 4 3 094 4 4 4 
Test 3 66 4 2 703 7 5 4 
Test 4 214 12 3 728 29 42 18 
Test 5 403 5 2 890 39 41 33 

①测试集,②文档数目,③先验知识规定的类数,④原始项空间,⑤概念空间,⑥维数,⑦子类数目. 

从表 1 中可以看出,采用迭代操作得到的概念不仅能够大幅度地降低维数,而且能够减小选取特征和先验
知识之间的不协调性,更好地表示和摹拟人们所理解的语义,换句话说,在求得的概念空间中进行聚类,聚类结
果更贴近先验知识,即求得的概念能够更好地表示先验知识. 

4   结束语 

无论是对于文本聚类/分类,还是针对文本的信息检索,特征项的选取都是一个基础性的工作.特征选取的
优劣将直接决定最终结果的好坏.从实验结果中可以看出,相对于原始的词空间而言,使用迭代加权过程挖掘出
的文本集蕴涵的概念,能够更加有效地反映出文本集的主题,进而有助于文本的聚类/分类和文摘. 
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The Duplex Strategy of Term Weighting in Text ClusteringÃ 

BU Dong-bo,  BAI Shuo,  LI Guo-jie 

(Institute of Computing Technology, The Chinese Academy of Sciences, Beijing 100080, China) 

E-mail: bdb@ncic.ac.cn 

http://www.ict.ac.cn 

Abstract: An important step in text mining is to find a reasonable representation of the text. In the popular 
VSM (vector space module), where a text is represented as a vector, the coral problem is to term extraction, 
selection and weighting. An iteration method is proposed to deal with the duplex phenomena found in term 
weighting and compute out the latent concept. Experimental results show that the latent concept could help to get 
better clustering results. 
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全国搜索引擎和网上信息挖掘学术研讨会 

征 文 通 知 

随着网络在全社会的普及和应用的不断发展，有关搜索引擎技术和 Web 信息挖掘的研究已成为 Internet
领域的一个新的研究热点。为了促进国内相关领域科研人员的学术和工作交流、研讨本领域的最新技术进展

和发展趋势，以推动搜索引擎和 Web挖掘技术在中国的发展。由中国计算机学会互联网专业委员会主办，北
京大学信息科学技术学院承办的“全国搜索引擎和网上信息挖掘学术研讨会”于 2003 年 3 月 14 日~15 日在
北京大学举行。欢迎高等院校教师、科研院所和企业的科研人员及博士生、硕士生参加。 
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征文内容涉及搜索引擎和海量 Web信息挖掘领域的相关技术与方法，如：海量网络信息收集、组织与存

储，网上文件的搜索与索引服务、主题搜索、网上信息语料库、信息提取、自动文本索引与分类、Web挖掘、
个性化服务等。 
二、征文要求 
1．已经发表或尚未发表的工作都欢迎，但前者需要注明已发表出处。 
2．每篇来稿篇幅不超过 6000字(含图表)，论文格式参见会议主页。 
3．每篇论文请附上作者联系信息(通讯地址、电话、电子信箱)。 
4．经程序委员会评审录用的会议论文，将被收录到由国内著名出版社出版的会议论文集中。如果是已经

发表的工作，需由作者负责得到相关出版物的转载许可，否则可以参加会议交流，但不被收录到论文集中。 
三、征文截止日期: 2003年 1月 15日 
四、联系方式 
1．联系地址: 北京大学 计算机科学技术系  王继民  收，  邮政编码: 100871 
联系电话: 010−62758485−21 

2．鼓励用电子版方式提交论文(word或 pdf格式)，E-mail: wjm@net.cs.pku.edu.cn 
五、会议主页: http://net.cs.pku.edu.cn/~sedb2002/ 
六、会议注册: 请于 2003年 2月 15日之前到会议主页上注册。 
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