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主要内容

 什么是分类和聚类？什么是分类和聚类？

 文本分类

文本聚类 文本聚类
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问题

 分类/聚类的概念是什么？有什么关系？有什么分类 聚类的概念是什么？有什么关系？有什么
区别？

 为什么要进行（文本）分类/聚类？ 为什么要进行（文本）分类/聚类？

 （文本）分类/聚类的过程如何？

（文本）分类/聚类的方法有哪些？ （文本）分类/聚类的方法有哪些？

 如何评价（文本）分类/聚类的效果？
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引言

 分类/聚类是大自然的固有现象：物以类聚、人分类 聚类是大自然的固有现象：物以类聚、人
以群分

相似的对象往往聚集在一起相似的对象往往聚集在一起

（相对而言）不相似的对象往往分开
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什么是分类？

 简单地说，分类（Categorization or 简单地说，分类（ g
Classification）就是按照某种标准给对象贴标
签（label）签（ ）

 性别、籍贯、民族、学历、年龄等等，我们每
个人身上贴满了“标签”个人身上贴满了“标签”

 我们从孩提开始就具有分类能力：爸爸、妈妈
；好阿姨、坏阿姨；电影中的好人、坏人等等；好阿姨、坏阿姨；电影中的好人、坏人等等

 分类无处不在，从现在开始，我们可以以分类
的眼光看世界的眼光看世界
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什么是聚类？

 简单地说，聚类是指事先没有“标签”而通过简单地说，聚类是指事先没有“标签”而通过
某种成团分析找出事物之间存在聚集性原因的
过程过程

几个自然班在一个大教室上上课，坐在一块的大都
是一个班的

事先不知道“标签”，根据对象之间的相似情况进
行成团分析

6



为什么要进行分类和聚类？

 分类/聚类的根本原因就是因为对象数目太多，分类 聚类的根本原因就是因为对象数目太多，
处理困难

一些信息处理部门，一个工作人员一天要看上千份一些信息处理部门，一个工作人员一天要看上千份
信息

分门别类将会大大减少处理难度，提高处理效率和分门别类将会大大减少处理难度，提高处理效率和
效果
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分类/聚类的过程

 对对象进行表示对对象进行表示

表示方法

特征选择特征选择

 根据某种算法进行相似度计算

相似度计算方法相似度计算方法

分类/聚类方法
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主要内容

 什么是分类和聚类？什么是分类和聚类？

 文本分类

文本分类的定义文本分类的定义

文本分类的方法

文本分类的评估文本分类的评估

 文本聚类
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文本分类的定义

 文本分类（Text Categorization/Classification文本分类（ g
）：事先给定分类体系和训练样例（标注好类
别信息的文本），将文本分到某个或者某几个别信息的文本），将文本分到某个或者某几个
类别中

计算机自动分类，就是根据已经标注好类别信息的计算机自动分类，就是根据已经标注好类别信息的
训练集合进行学习，将学习到的规律用于新样本(也
叫测试样本)的类别判定

分类是有监督/指导学习（Supervised Learning）的
一种
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文本分类的应用

 网页：
 推荐（Recommending）
 类似Yahoo的分类目录

 新闻消息 新闻消息
 新闻出版按照栏目分类：类别{政治,体育,军事,…}
 个性化推荐

 垃圾过滤

 邮件的判定
 垃圾，类别{ t } 垃圾，类别{spam, not-spam}

 中文分析
 词性标注：类别{名词,动词,形容词,…} 词性标注：类别{名词,动词,形容词,…}
 词义排歧：类别{词义1,词义2,…}

 其他：论文分类、产品分类……
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分类例子
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分类例子
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思考题

 信息检索是否也可以看成分类问题？信息检索是否也可以看成分类问题？

 如果可以看成分类的话，相关反馈的作用是什
么？么？

 中文分词也是一种分类问题？
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主要内容

 什么是分类和聚类？什么是分类和聚类？

 文本分类

文本分类的定义文本分类的定义

文本分类的方法

文本分类的评估文本分类的评估

 文本聚类
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分类的定义

 给定： 给定：

一个实例的描述， xX，这里X是实例空间
（instance space）（instance space）
一系列类别集合： C={c1, c2,…cn}

 决定：

x的类别：c(x)C， 这里 c(x) 是一个分类函x的类别：c(x)C， 这里 c(x) 是 个分类函
数（categorization function），其域是X ，
取值范围是C取值范围是C
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分类问题举例

 实例空间： <size, color, shape>
 size  {small, medium, large}
 color  {red, blue, green}{ g }
 shape  {square, circle, triangle}

 C = {positive, negative}{p , g }
 D:

Example Size Color Shape Category

1 small red circle positive

2 l d i l iti2 large red circle positive

3 small red triangle negative
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分类的学习方法

 一个训练例子（training example）是一个实例个训练例子 g p 是 个实例
xX以及正确的类别c(x)的值对：<x, c(x)>， c
是一个未知的分类函数个未知的分类函数

 给定一些训练例子 D，试图找到一个分类函数
h(x)，使得：h(x)，使得：

)()(: )(, xcxhDxcx 

一致性
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分类问题图示

Graphics
Arch.

Graphics

Theory
NLP AI
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文本分类的学习方法

 人工寻找文本分类的函数是非常困难的 人工寻找文本分类的函数是非常困难的

 机器学习（Machine Learning ）算法：

相关反馈相关反馈（Rocchio）
朴素贝叶斯（Naïve Bayesian）y
最近邻（Nearest Neighbor，KNN）

神经网络（Neural Network NN）神经网络（Neural Network，NN）

支持向量机（Support Vector Machines ，
SVM）SVM）

决策树（Decision Tree， DT）
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自动分类的一般过程
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使用相关反馈（Rocchio）

 相关反馈方法可以用于文本分类

 用标准的归一化TF/IDF权重向量表示文本文
档

 对每个类别，通过对计算类别中的训练文档
的矢量求和得到一个类向量（prototype y
vector），或称原型向量

 基于cosine相似度，如果测试（test）文档与
某个类向量最近，则赋予该文档到此类别
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Rocchio文本分类图示文本分类图示
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Rocchio 的文本分类算法（训练）

Assume the set of categories is {c1, c2,…cn}
For i from 1 to n let pi = <0, 0,…,0> (init.For i from 1 to n let pi  0, 0,…,0   (init. 
prototype vectors)
For each training example <x c(x)>  DFor each training example <x, c(x)>  D

Let d be the frequency normalized TF/IDF 
term vector for doc xterm vector for doc x

Let i =  j: (cj = c(x))
(sum all the document vectors in ci to get pi)(sum all the document vectors in ci to get pi)
Let pi = pi + d
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Rocchio 的文本分类算法（判决）

Gi t t d tGiven test document x
Let d be the TF/IDF weighted term vector for x
L t 2 (i it i Si )Let m = –2      (init. maximum cosSim)
For i from 1 to n:

( t i il it t t t t )(compute similarity to prototype vector)
Let s = cosSim(d, pi)
if >if s > m

let m = s
l t ( d t t i il l t t )let r = ci  (update most similar class prototype)

Return class r
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Rocchio的性质

 对每个类别构建一个类向量对每个类别构建 个类向量

 类矢量无需归一化因为cosine相似度对长度
不敏感不敏感

 分类是基于与类向量的相似度

 但不能保证满足一致性的要求
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Rocchio的异常性

 在多态类（polymorphic/disjunctive categories在多态类 p y p j g
）的情形下，类向量模型可能有问题
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最近邻学习算法
（Nearest Neighbor Learning Algorithm）（Nearest-Neighbor Learning Algorithm）

 学习过程很简单，只是存储D中训练样本学习 程很简单 只是存储 中训练样本
的表达式

 对于测试实例x： 对于测试实例x：
计算x 和D中所有测试实例的相似度

如果某个类别包含那个最相似的实例 则 属如果某个类别包含那个最相似的实例，则 x 属
于该类

也称为 也称为：
基于事例（Case-based）的方法

基于内存（Memory-based）的方法

懒惰学习（Lazy learning）方法
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K个近邻（Nearest-Neighbor）g

 只用最近的实例来决定类别可能会导致只用最近的实例来决定类别可能会导致
错误：
最近的实例可能只是一个非典型的例子最近的实例可能只是 个非典型的例子

可能只是噪音导致的标注错误

更鲁棒性的选择是找 k 个最相似的实例 更鲁棒性的选择是找 k 个最相似的实例
，看哪个类包含的最多

的值要设为奇数 般取 或 k 的值要设为奇数， 一般取3或5
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相似测度

 最近邻方法依赖于所采用的相似测度（最近邻方法依赖于所采用的相似测度（
similarity metric），如
欧拉距离（Euclidian distance ）
汉明距离（Hamming distance ）

 对于文本分类，TF-IDF 权重向量的cosine相似
度通常是最有效的
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用于文本分类的K近邻算法

Training:Training:
For each each training example <x, c(x)>  D

Compute the corresponding TF-IDF vector, dx, for document xp p g , x,

Test instance y:
Compute TF-IDF vector d for document y
For each <x, c(x)>  D

L t Si (d d )Let sx = cosSim(d, dx)
Sort examples, x, in D by decreasing value of sx
Let N be the first k examples in D. (get most similar neighbors)Let N be the first k examples in D.   (get most similar neighbors)
Return the majority class of examples in N
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3近邻方法图示邻方法图示
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3近邻方法与Rocchio

 近邻方法可以解决多态类的问题邻方法可以解决多态类的问题
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贝叶斯方法

 基于概率理论的学习和分类方法

 每个类别的先验概率（prior probability）没
有任何关于实例的信息

 分类就是要基于实例的描述生成关于可能类别
的后验概率（posterior probability）分布y

)()|()|( HPHEPEHP 
)(

)|(
EP

EHP 
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贝叶斯分类

 类别集合： {c1, c2,…cn}类别集合： {c1, c2,…cn}
 E 是实例的描述

决定E的类别依赖于对每个 每个计算 决定E的类别依赖于对每个ci每个计算：

)|()()|( cEPcPEP ii

由于类别是完全而且不相交（disjoint）的

)(
)|()()|(

EP
EcP ii

i 

 由于类别是完全而且不相交（disjoint）的：


n
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贝叶斯分类（2）

 需要知道： 需要知道：

先验概率： P(ci) 
条件概率： P(E | c )条件概率： P(E | ci)

 P(ci)可以从训练数据中估计

如果类型ci包含D中的 ni 个实例，则P(ci) =  ni / |D|

 实例是由一些不相交的特征来描述的：

meeeE  21

 实例是由 些不相交的特征来描述的：
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Naïve Bayesian Categorizationy g

 如果假设实例的特征在给定类别ci下是独立的如果假设实例的特征在给定类别 i下是独 的
（条件独立），则

m

因此 对于每个特征和类别 我们只要知道

)|()|()|(
1

21 



m

j
ijimi cePceeePcEP 

 因此，对于每个特征和类别，我们只要知道
P(ej | ci)
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贝叶斯分类的例子

 C = {allergy, cold, well}{ gy, , }
 e1 = sneeze; e2 = cough; e3 = fever

P b W ll C ld AllProb Well Cold Allergy
P(ci) 0.9 0.05 0.05
P( | ) 0 1 0 9 0 9P(sneeze|ci) 0.1 0.9 0.9
P(cough|ci) 0.1 0.8 0.7
P(fever|c ) 0 01 0 7 0 4P(fever|ci) 0.01 0.7 0.4
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贝叶斯分类的例子（2）

Probability Well Cold Allergyy gy

P(ci) 0.9 0.05 0.05

P(sneeze | ci) 0.1 0.9 0.9 E={sneeze, cough, fever}
P(cough | ci) 0.1 0.8 0.7

P(fever | ci) 0.01 0.7 0.4

P(well | E) = (0.9)(0.1)(0.1)(0.99)/P(E)=0.0089/P(E)
P(cold | E) = (0.05)(0.9)(0.8)(0.3)/P(E)=0.01/P(E)
P(allergy | E) = (0.05)(0.9)(0.7)(0.6)/P(E)=0.019/P(E)

最可能的类别： allergy
P(E) = 0.0089 + 0.01 + 0.019 = 0.0379
P(well | E) = 0.23
P(cold | E) = 0.26
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文本分类中的概率估计

 在文本分类中，文档被表示为词袋，词汇 V = {w1, { 1,
w2,…wm}

 如果类型ci包含D中的ni个实例，这些ni个实例中有niji i 实 i 实 ij
个实例包含词wj ，则：

ijn
)|(P

 然而，如果训练集比较小，估计这样概率可能有问题
i

ij
ij n
)c|w(P 

 然而，如果训练集比较小，估计这样概率可能有问题
如果一个罕有词wk ，在训练集中找不到含有该词的文档，

即ci :P(wk | ci) = 0。而某测试样本E又含有该词，则有 ci: i ( k | i) i
P(E | ci) = 0和ci: P(ci | E) = 0，导致无法对E进行分类
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平滑（Smoothing）g

 考虑到小样本集的估计问题，通常要采用平滑技术 考虑到小样本集的估计问题，通常要采用平滑技术

 Laplace平滑：假设每个特征有一个先验概率p，采
用m 估计（ m estimate）用m-估计（ m-estimate）

mpn
)c|w(P ij

ij




p = 1/|V|，m = |V|
mn

)|(
i

ij 

p | | | |
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贝叶斯算法（训练）

Let V be the vocabulary of all words in the documents in D
For each category ci   C

Let D be the subset of documents in D in category cLet Di be the subset of documents in D in category ci
P(ci) = |Di| / |D|
Let Ti be the concatenation of all the documents in DiLet Ti be the concatenation of all the documents in Di
Let ni be the total number of word occurrences in Ti
For each word wj  V

Let nij be the number of occurrences of wj in Ti
Let P(wi | ci) = (nij + 1) / (ni + |V|)  
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贝叶斯算法（判决）

Given a test document X
Let n be the number of word occurrences in X
Return the category:

n

)|()(argmax
1

 j

iji
Cic

caPcP

where aj is the word occurring the jth position in X
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贝叶斯文本分类的例子

 c(5)=?

44



贝叶斯文本分类的例子（2）

 特征似然估计（Feature likelihood estimate）

后验概率（Posterior） 后验概率（Posterior）
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 分类结果： c(5) = China



主要内容

 什么是分类和聚类？什么是分类和聚类？

 文本分类

文本分类的定义文本分类的定义

文本分类的方法

文本分类的评估文本分类的评估

 文本聚类
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经典的数据集：Reuters Data Set 

 最常用分类测试数据集，包含21578个文档

 其中9603个训练（training）文档，3299个测试（
test）文档

118个类别 118个类别
 一个文档可以属于多个类别

 每个文档平均1.24个类别，至少一个每个文档平均 个类别，至少一个

 118个类别中只有10个类别是大类

 常用类别 (#train, #test）

• Earn (2877, 1087) 
• Acquisitions (1650, 179)
• Money fx (538 179)

• Trade (369,119)
• Interest (347, 131)
• Ship (197 89)• Money-fx (538, 179)

• Grain (433, 149)
• Crude (389, 189)

• Ship (197, 89)
• Wheat (212, 71)
• Corn (182, 56)

47



Reuters-21578的文档

<REUTERS TOPICS="YES" LEWISSPLIT="TRAIN" CGISPLIT="TRAINING-SET" OLDID="12981" 
NEWID="798">NEWID= 798 >

<DATE> 2-MAR-1987 16:51:43.42</DATE>

<TOPICS><D>livestock</D><D>hog</D></TOPICS>

<TITLE>AMERICAN PORK CONGRESS KICKS OFF TOMORROW</TITLE>

<DATELINE>    CHICAGO, March 2 - </DATELINE><BODY>The American Pork Congress kicks off

tomorrow, March 3, in Indianapolis with 160 of the nations pork producers from 44 member states determining 
industry positions on a number of issues, according to the National Pork Producers Council, NPPC.

Delegates to the three day Congress will be considering 26 resolutions concerning various issues, including the 
future direction of farm policy and the tax law as it applies to the agriculture sector. The delegates will also debate 
whether to endorse concepts of a national PRV (pseudorabies virus) control and eradication program the NPPCwhether to endorse concepts of a national PRV (pseudorabies virus) control and eradication program, the NPPC 
said.

A large trade show, in conjunction with the congress, will feature the latest in technology in all areas of the 
industry, the NPPC added. Reuter

&#3;</BODY></TEXT></REUTERS>
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新的Reuters：RCV1

 Reuters RCV1 （810,000个文档）中的主要类别（ , 个文档）中的主要类别
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北大天网: 中文网页分类

 通过动员不同专业的几十个学生，人工选取形通过动员不同专业的几十个学生，人工选取形
成了一个基于层次模型的大规模中文网页样本
集。

 包括12,336个训练网页实例和3,269个测试网页
实例，分布在12个大类,共计733个类别中，每
个类别平均有17个训练实例和4 5个测试实例个类别平均有17个训练实例和4.5个测试实例

 中文信息检索论坛www.cwirf.org
 全国搜索引擎和网上信息挖掘学术研讨会

SEWM上进行分类评测
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北大天网: 中文网页分类北大天网: 中文网页分类

类别号 类别名称 类别数 训练样本数 测试样本数类别号 类别名称 类别数 训练样本数 测试样本数

1 人文与艺术 24 419 110

2 新闻与媒体 7 125 19

3 商业与经济 48 839 214

4 娱乐与休闲 88 1510 374

5 计算机与因特网 58 925 238计算机与因特网

6 教育 18 286 85

7 各国风情 53 891 235

8 自然科学 113 1892 5148 自然科学 113 1892 514

9 政府与政治 18 288 84

10 社会科学 104 1765 479

11 医疗与健康 136 2295 616

12 社会与文化 66 1101 301

共计 733 12336 3269
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评测指标

 分类的准确度（accuracy）
 学术界的主要评测标准

 分类器的训练速度
 一些方法很快，一些方法开销很大 一些方法很快，一些方法开销很大

 分类的速度（docs/hour）
 对大多数算法来说都很快对大多数算法来说都很快

 除了kNN，需要复杂的预处理

 在特征提取和分类器构建方面的代价
每个主题需要多少人工时间（ ） 每个主题需要多少人工时间（human hours/topic）
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单个类别的评测指标

Actual Class

A B C

A
P di t d

B
C

Predicted
class

 查全率（Recall）：类 i 中被正确分类的文档的比例

C

 查准率（Precision）： 被划分为类i的文档中正确属于
类别i的文档比例

 F1 值： 1/F1 = ½ (1/P + 1/R) 
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评估方法

 Train + Test
训练集合和测试集合是不同的集合

用训练集训练，用测试集合测试用训练集训练，用测试集合测试

 N次交叉检验（ N fold cross-validation）
将所有标注文档集合分成N份

用其中N-1训练，其他一份测试用其中N 1训练，其他一份测试

测试N次，求平均
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如何合并多次的测度？

 如果有多个类，如何合并多个测度？如果有多个类，如何合并多个测度？

 宏平均（Macroaveraging）
对每个类求值，然后平均。大类小类同等看待对每个类求值，然后平均。大类小类同等看待

 微平均（Microaveraging）
将所有文档一块儿计算，求值。易受大类的影响
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宏平均和微平均的例子

Class 1 Class 2 Micro.Av. Table
Truth: 
yes

Truth: 
no

Classifi 10 10

Truth: 
yes

Truth: 
no

Cl ifi 90 10

Truth: 
yes

Truth: 
no

Cl ifi 100 20Classifi
er: yes

10 10

Classifi 10 970

Classifi
er: yes

90 10

Classifi 10 890

Classifie
r: yes

100 20

Classifie 20 1860
er: no er: no r: no

 宏平均precision： (0.5 + 0.9)/2 = 0.7
 微平均precision：100/120 = .83
 为什么不一样？
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主要内容

 什么是分类和聚类？什么是分类和聚类？

 文本分类

文本聚类 文本聚类

文本聚类的定义

文本聚类的方法文本聚类的方法

文本聚类的评估

57



文本聚类定义

 聚类是一个无督导的学习过程，它是指根据样聚类是一个无督导的学习过程，它是指根据样
本之间的某种距离在无监督（ unsupervised ）
条件下的聚簇过程条件下的聚簇过程

 利用聚类方法可以把大量的文档划分成用户可
迅速理解的簇（cluster），从而使用户可以更迅速理解的簇（cluster），从而使用户可以更

快地把握大量文档中所包含的内容，加快分析
速度并辅助决策速度并辅助决策

 大规模文档聚类是解决海量文本中数据理解和
信息挖掘的有效解决手段之一信息挖掘的有效解决手段之一
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文本聚类的应用

 TDT（TopicDetection and Tracking）中主题（ p g）中主题
事件的检测

将文档进行聚类，从聚出的类中发现新的热点主题将文档进行聚类，从聚出的类中发现新的热点主题

 检索结果的聚类显示

检索结果聚类，以便用户浏览检索结果聚类，以便用户浏览

 大规模文档的组织和呈现

更好的用户界面更好的用户界面

 加速检索

 更好的检索结果

提高查全率
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可视化文档集及其主题

 ThemeScapes,  Cartiap ,
 山的高度=簇的大小

60

Wise et al, “Visualizing the non-visual” PNNL



图像聚类

Microsoft 
Research Asia
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检索结果聚类检索结果聚类

 按主题聚合检索结果

 clusty.com / Vivisimo
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Vivisimo
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检索结果的浏览检

 And more visually: Kartoo.comy
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可视化书签（bookmarked pages）p g

Robertson, “Data Mountain” (Microsoft), ( )
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提高检索效果

 具有相似内容的文档被聚合在一起具有相似内容的文档被聚合在 起

 当查询匹配某个文档时，同时返回在同一聚类
中的其他文档中的其他文档

可以提高查全率，例如查询 “car”可能可以返回包
含automobile的文档含automobile的文档

可以加快检索速度，因为只在聚类文档中查找，可
能不是很精确，但避免了大量相似计算能不是很精确，但避免了大量相似计算
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主要内容

 什么是分类和聚类？什么是分类和聚类？

 文本分类

文本聚类 文本聚类

文本聚类的定义

文本聚类的方法文本聚类的方法

文本聚类的评估
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聚类算法

 层次方法（Hierarchical Methods）层次方法（ ）

 凝聚算法（Agglomerative Algorithms）：自底向
上（ Bottom-up ）

分裂算法（Divisive Algorithms）：至上而下（
Top-down ）

 划分方法（Partitioning Methods）
K-中心点算法（K-medoidsMethods）中心点算法（ ）

K-平均算法（K-means Methods）
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划分方法

 将n个文档分到K个簇将 个文档分到 个簇

 给定：
一系列文档和数字K一系列文档和数字K

 找到：
个簇 优化划分准则K 个簇，优化划分准则

• 全局优化（Globally optimal）： 枚举所有的分
区（ h ti l t ll titi ）区（exhaustively enumerate all partitions）

• 启发式规则（Effective heuristic methods）： K-
means 或K-medoids算法means 或K medoids算法
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K-Means算法原理

 文档被表示为实值向量文档被表示为实值向

 计算一个簇 ω的质心（ centroids ）：

 视实例与当前簇的质心的距离来分配文档到各视实例与当前簇的质 的距离来分配文档到各
个簇
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K Means聚类的例子
(K=2)(K=2)

挑选种子点挑选种子点

分配簇

计算质心计算质心

重分配簇

计算质心x
xx

x xx 计算质心

重分配簇

收敛！
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K Means算法流程

1. Step1：初始化k个簇中心;p ：初始化 个簇中心;
2. Step2：对于每个文档向量，计算该文档向量

与k个类中心的距离，选择距离最小（相似度与k个类中心的距离，选择距离最小（相似度
最大）的簇将该文档分入该簇；

3 Step3：重新计算k个簇的中心，中心为该簇3. Step3：重新计算k个簇的中心，中心为该簇
内所有点的算术平均。

4 St 4：如果簇变化不大或者满足某种退出条4. Step4：如果簇变化不大或者满足某种退出条

件（达到最大迭代次数、满足某种目标函数
等），那么结束聚类，否则返回St 2。等），那么结束聚类，否则返回Step2。
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层次聚类（HAC）

 根据未标注的实例，构建一个层次的分类（根据未标注的实例，构建 个层次的分类（
taxonomy）树

animalanimal

vertebrate invertebrate

fish reptile amphib. mammal      worm insect crustacean

 生成层次聚类的方法之一是递归地采用划分方
法
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HAC算法流程

1. Step1: 将所有的点各自单独形成一个簇;p 将所有的点各自单独形成一个簇;
2. Step2: 从现有所有的簇中选择最近（或者最

相似的）两个簇，进行合并；相似的）两个簇，进行合并；

3. Step3: 如果只剩下一个簇或者达到终止条件
（比如达到需要的簇的数目），聚类结束 否（比如达到需要的簇的数目），聚类结束,否
则返回Step2.
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HAC的例子

(5,3)(5,3)
o

(1,2)
o

o (2 1) o (4 1)
x (1.5,1.5)

x (1 1)
x (4.7,1.3)

o  (2,1) o  (4,1)

o (0,0) o
x (4.5,0.5)

x (1,1)

o  (0,0) o
(5,0)
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最近簇的定义

 质心（center of gravity）质 g y
质心最近（ cosine相似）的簇

 群平均（average-link） 群平均（average-link）
任何两对元素之间距离的平均值最小的簇

单连接（single link） 单连接（single-link）
距离最近的两个元素的相似度最小的簇

全连接（ ） 全连接（complete-link）
距离最远的两个元素的相似度最小的簇
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基于单连接的凝聚聚类

 寻找具有最大距离的元素对，以它们的相似度寻找具有最大距离的元素对，以它们的相似度
作为簇之间的相似度：

),(max),( yxsimccsim ji 

 把具有最小相似度的簇聚合起来，

可能产生细而长的链 形成聚类岛“H i’i

),(),(
,

y
ji cycxji 

可能产生细而长的链，形成聚类岛“Hawai’i 
clusters”

在合并簇 和 后 结果簇和其他簇 的相似 在合并簇ci 和 cj后，结果簇和其他簇ck的相似
度可以表示为：

)),(),,(max()),(( kjkikji ccsimccsimcccsim 
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单连接的例子
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基于全连接的凝聚聚类

 用元素对的最小相似度做为簇间的相似度：用元素对的最小相似度做为簇间的相似度

),(min),( yxsimccsim ji 

 会产生比较紧密的，球形的簇

),(),(
,

y
ji cycxji 

 在合并簇ci 和 cj后，结果簇和其他簇ck的相似
度可以表示为：

)),(),,(min()),(( kjkikji ccsimccsimcccsim 

79



全连接的例子
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基于质心的凝聚聚类

例子： n=6, k=3，closest pair of centroids

d4
d6d6

d3
d5

Centroid after
second step.

d1 d2

81

Centroid after first step.



基于群平均的凝聚聚类

 首先对两个簇进行并运算，然后计算这个集合首先对两个簇进行并运算，然后计算这个集合
中任意两个文档相似度和，再取平均

1  
 


)( :)(

),(
)1(

1),(
ji jiccx xyccyjiji

ji yxsim
cccc

ccsim
 



 是在单个链和完全链之间的折中
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主要内容

 什么是分类和聚类？什么是分类和聚类？

 文本分类

文本聚类 文本聚类

文本聚类的定义

文本聚类的方法文本聚类的方法

文本聚类的评估
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什么是好的聚类？

 好的聚类应产生高质量的簇：好的聚类应产 高质 的簇

簇内（intra-cluster）的相似度高

簇间（inter-cluster）的相似度低簇间（inter cluster）的相似度低

 簇的质量测度依赖于文档表示和所用的相似度
测度测度
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簇的评测指标簇的评测指标

 聚类评测即评测其发现隐含模式或潜在类别的聚类评测即评测其发现隐含模式或潜在类别的
能力

 假设有J个已经标注好的类（ gold standard 假设有J个已经标注好的类（ gold standard 
classes） C = {c1, c2, . . . , cJ} ，聚类算法产生K个
簇, ω1, ω2, , ωK簇, ω1, ω2, …, ωK 

 单一的 评测指标：纯度（purity）

N为文档个数
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Purity的计算例子y

     
 
 

 
 

 


Cluster I Cluster II Cluster III

Cluster I: Purity = 1/6 *(max(5 1 0)) = 5/6Cluster I: Purity = 1/6 *(max(5, 1, 0)) = 5/6
Cluster II: Purity = 1/6 * (max(1, 4, 1)) = 4/6

Cluster III: Purity 1/5 * (max(2 0 3)) 3/5Cluster III: Purity = 1/5 * (max(2, 0, 3)) = 3/5

Total: Purity = 1/17 * (5+4+3) = 12/17
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Rand Index

 把聚类看成是一系列决定的过程，即对集合中把聚类看成是一系列决定的过程，即对集合中
N(N − 1)/2 对文档做决定

 TP （true positive）：将两个相似的文档放到 TP （true positive）：将两个相似的文档放到
同一个簇的决定

 TN （true negative ）： 将两个不相似的文档 TN （true negative ）： 将两个不相似的文档
放到不同簇的决定

FP（f l iti ）：将两个不相似的文档放 FP（false positive）：将两个不相似的文档放
到同一簇的决定

（ ）：将两个相似的文档放到 FN（false negative）：将两个相似的文档放到
不同簇的决定
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Rand Index的定义

Number of points Same Cluster in Different Clusters Number of points clustering in clustering
Same class in 

TP FNground truth
Different classes in 

d t th

TP FN

TNFPground truth TNFP
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Rand index的计算例子

 
 

 
 

 
 

    

Cluster I Cluster II Cluster III
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本讲小结

 文本分类的定义  文本聚类的定义

 算法

Rocchio 
 算法

 K-Means
 HAC

K-Nearest Neighbor 
Naïve Bayesian

 HAC
• 簇的最近测度

 聚类评估
 分类评估

 F1值

 聚类评估
 Purity, Rand Index

 宏平均和微平均

 N次交叉校验
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 《网络信息检索》第十一章

 Introduction to Information retrieval
 Ch 13: Text classification and Naïve Bayes
 Ch 14: Vector space classification Ch 14: Vector space classification
 Ch 15: Support Vector Machine and machine learning on 

documents
 Ch 16: Flat clustering
 Ch 17: Hierarchical clustering
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