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摘　要： 传统的文本谱聚类需要的文本相似矩阵依赖于向量空间模型，忽略了词与词之间的语义关系，存在词
频维数过高、计算代价高等问题。 针对这些问题，提出了一种基于潜在语义分析（ ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＳＡ）的
文本相似矩阵构造方法，利用奇异值分解（ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）降维，在低维的语义空间表示文本，
以此来提高同类文本间的语义相似度，并进行了相关对比实验。 在该实验中，改进方法的聚类效果要好于传统
的方法，从而验证了改进方法的有效性和可行性。
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0　引言
聚类分析是模式识别和机器学习的重要研究领域。 所谓聚

类（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）就是将数据对象分组成为多个类或簇（ｃｌｕｓｔｅｒ），
使得在同一簇中的对象之间具有较高的相似度，而不同簇中的
对象差别较大。 聚类分析在文本数据挖掘中有着非常重要的应
用，被广泛地应用于文本数据挖掘和信息检索等领域，可以用来
改进信息检索系统的查准率和查全率，也可用于查找最接近的
文本，还可用于对Ｗｅｂ上的文本进行分层次的聚类等［１］ 。 传统
的聚类算法，如 Ｋ唱ｍｅａｎｓ、ＥＭ等都是建立在凸球形的样本空间
上，但当样本空间不满足凸形时，算法容易陷入局部最优。 谱聚
类算法（ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）避免了这个问题。 该算法
建立在图论中的谱图理论基础上，其本质是将聚类问题转换为
图的最优划分问题。 与传统的聚类算法相比，谱聚类算法将聚
类转换为一个代数上的矩阵求解问题，具有能在任意形状的样
本空间上聚类且收敛于全局最优解的优点［２］ 。

由于谱聚类算法起源于谱图理论，当把它应用于文本聚类
时，如何抽取文本特征来表示文本成为一个首要问题。 传统的
思路是使用基于关键词集的文档向量表示模型，但是这种方式
忽略了词与词之间的语义关系，存在词频维数过高、聚类算法
计算复杂度高等问题，往往并不能准确描述文档间的语义相关
性。 潜在语义分析（ＬＳＡ）技术则可以在一个低维潜在概念语

义空间重新描述自然语言文本，从而可以更好地反映文本之间
的语义相似度［３］ 。

1　LSA简介
文本数据的图表示模型对基于图的聚类算法最终的效果

具有重要的影响。 在传统的基于关键词集的向量空间模型
中，文本间的相似性取决于文档间的词汇特征的共现率。 然
而，在自然语言文本中普遍存在着同义词和多义词的现象，
多义词的现象导致两篇包含很多共有词汇的文本并不一定

很相似，而同义词现象导致相似文本间可能并没有太多的共
现词汇，这就造成了词条的语义意义上的大量冗余。 这样，
基于词条特征空间的文档表示有时并不能很好地反映文档

之间的语义相关性，而且文本数据的向量空间表示模型中，
样本都具有几千几万的维度，算法仅处理这些高维数据就需
要花费大量时间。 针对文本的这一特点，ＬＳＡ［４］利用奇异值

分解（ＳＶＤ）技术对高维的词条—文档矩阵进行处理，在潜在
的语义结构子空间中重新表示文本及文本间的相似度，同时
达到降维的目的。 其数学描述如下：
设词条—文档矩阵 X是个m×n矩阵，其中m为词条数，n

为文本集的文档数。 令 k ＜＜ｍｉｎ（m，n），ｒａｎｋ（A） ＝r，k ＜r。
经过奇异值分解，矩阵 X可表示为三个矩阵的乘积，如下：

X ＝SVDＴ （１）
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其中：S、D是 m×r和 n ×r的正交矩阵，分别称为矩阵 X的左
右奇异向量矩阵；V是 r ×r的对角矩阵，称为矩阵 X的奇异标
准形，其对角元素为矩阵 X的奇异值。

V ＝ｄｉａｇ（σ１ ，σ２，⋯，σr）　σ１≥σ２≥⋯≥σr ＞０ （２）

矩阵X的奇异值按递减排列成对角矩阵V，取 V的前 k个
最大奇异值构成 k ×k的 V，取 S和 D的前 k列构成 m ×k 的
Sk 和 n×k的 Dk，构建 X的 k唱秩近似矩阵 Xk。

Xk ＝SkVkDk
Ｔ （３）

其中：Sk 和 Dk 中的行向量分别作为词条向量和文档向量；k
是降维后的维数。 实际应用中 k值常常取到几百，极大地减小
了文本向量的维数。

2　谱聚类算法介绍
谱聚类算法的思想来源于谱图划分理论。 假定将每个数

据样本看做图中的顶点 V，根据样本间的相似度将顶点间的
边 E赋权重值 W，这样就得到一个基于样本相似度的无向加
权图 G ＝（V，E）。 那么在图 G 中，就可将聚类问题转换为在
图 G上的图划分问题。 基于图论的最优划分准则就是使划
分成的两个子图内部相似度最大，子图之间的相似度最小。
划分准则的好坏直接影响到聚类结果的优劣。 常见的划分准
则有 Ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｕｔ、Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｕｔ、Ｒａｔｉｏ ｃｕｔ 等。 其中 ２０００ 年
Ｓｈｉ等人［５］提出的 Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｕｔ算法，由于较好地解决了划分
的倾斜问题，研究表明效果最好。 本文采用了这一算法，使用
Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｕｔ的谱聚类算法数学表达如下：

ａ）给定或建立表示样本集的相似矩阵W以及聚类数 S。
ｂ）计算拉普拉斯矩阵 L＝D－W。
ｃ）计算 D－１L的第一最小特征值到第 n 最小特征值分别

对应的特征向量 v１，v２ ，⋯，vs，令 V ＝［v１ ，v２ ，⋯，vs］，则 V∈
Rn ×s。 令 V＝［ y１，y２ ，⋯，yn ］

Ｔ，得到一个 k 维数据集合｛ y１ ，
y２，⋯，yn｝。

ｄ）对于数据点 y１，y２ ，⋯，yn，利用 Ｋ唱均值算法聚成 s个类。

3　结合 LSA的谱聚类算法
针对上述谱聚类算法存在的不足，本文提出一种结合 ＬＳＡ

的谱聚类新方法。 该方法的主要思路是：针对传统的高维词条
文本矩阵，首先对其进行 ＬＳＡ处理，将其映射到一个低维度的
语义空间，然后在此基础上生成谱聚类算法需要的相似矩阵，进
而在此基础上运行谱聚类算法。 该方法有两个好处：ａ）通过
ＬＳＡ降维，可以减少数据处理时间，一般而言，可以将文本表示
从上万维降低到几百维；ｂ）将文本映射到潜在语义空间，增强了
文本间的语义相关性，提高了谱聚类算法的精度。 在中文文本
数据集上的实验表明，该方法达到了以上效果。

4　实验
4畅1　实验数据集

实验选取复旦大学李荣陆的中文文本语料库，共 １０个类，
删除重复文档后有中文文档 ２ １２６篇，分词后产生 ５１ ３６３个词
条，词条权重使用如下的正则化 ＴＦ倡ＩＤＦ公式表示：

　ｗｅｉｇｈｔｔｆｉｄｆ（Tik） ＝ｔｆ（Tik） ×ｉｄｆ（Tk） ／ ∑
n

j ＝１
（ ｔｆ（Tik） ×ｉｄｆ（Tk））

２ （４）

4畅2　实验评价标准
实验采用正则互信息来度量聚类效果，ＣＡＴ（ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｌａ唱

ｂｅｌ）与 ＣＬＳ（ｃｌｕｓｔｅｒ ｌａｂｅｌ）之间的正则互信息定义为
ＮＭＩ＝∑ k

i ＝１∑
k
j ＝１ ni，j ｌｏｇ（n· ni，j ／ni· nj）

（∑ i ni ｌｏｇ ni ／n）（∑ j nj ｌｏｇ nj ／n）
（５）

其中：n是数据集文本数量；ni 和 nj 分别表示实际类别 i与聚类
类别 j中的文本数量；ni，j代表同时在实际类别 i与聚类类别 j中
的文本数量。 当 ＮＭＩ＝１时，聚类与实际类别完全匹配；ＮＭＩ＝０
时，表明文本完全随机散布，ＮＭＩ越高表明聚类效果越好。

4畅3　实验结果与分析
实验针对进行过 ＬＳＡ处理和未经过 ＬＳＡ处理后的相似矩

阵两种情况进行对比实验。 实验发现，当 k（ＬＳＡ 降维后的维
度）取 １５０时，改进后的实验效果最好。 ＬＳＡ降维处理后，生成
相似矩阵时间由几分钟降低到不到 １ ｓ，时间复杂度大大降低。
另外，实际应用谱聚类算法时，为加快运算速度，常常需要对词
条特征矩阵 X使用 ＫＮＮ方法处理成稀疏矩阵，不同的 K值会
对实验结果造成影响。 本文实验在进行 ＬＳＡ 处理和未经过
ＬＳＡ处理两种情况下，针对 K 分别取 １０、２０、３０、５０、８０、１００、
１５０、２００值时的实验结果进行了分析比较，结果如图 １所示。

图中折线 B代表结合 ＬＳＡ后的谱聚类实验效果，折线 C代
表未结合 ＬＳＡ的谱聚类实验结果。 由图中对比结果可以看出，
改进算法的 ＮＭＩ值基本在 ０．６５ 左右，相对于原始算法提高了
１５％～２０％，这表明本文的算法不仅缩短了数据处理运行时间，
而且提高了谱聚类的精度。

5　结束语
为提高谱聚类在文本聚类上的应用，本文引入了 ＬＳＡ 技

术。 实验结果表明，使用 ＬＳＡ处理后聚类效果有较大提高，而
且使得谱聚类表现更稳定。 谱聚类算法作为一个新方向，还有
许多东西有待进一步发掘，笔者将结合领域知识来进一步改进
谱聚类效果。
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