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信息检索中的聚类分析技术 
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摘  要  信息检索/搜索引擎技术的快速发展使得信息的查全率有较大提高，而查准率以及人们获取信息的效率改

善却不明显。文本聚类和多文档关键词的自动生成技术将有助于解决这一问题。其基本思想是对检索到的部分文

档进行聚类处理，并对每类文档自动生成关键词，从而帮助用户判断各个类别的文档和检索需求是否相关。该文

提出文档相关度和类别相关度的概念，并利用词频信息以及知网(HOWNET)中词的概念计算模型计算类别相关度，

将其作为聚类合并的依据。信息获取的仿真实验表明文档检索效率有较大提高。 
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Abstract  The rapid development of Information Retrieval(IR) and search engine improves recall rate greatly, whereas 
the enhancement on both precision rate and information retrieval efficiency is not clear. The research on document 
clustering and multi-document keyword extraction will help solve this problem. The basic idea is to cluster part of the 
documents returned by search engine, and automatically extract some keywords for each cluster. Thus user can judge 
whether the documents in each cluster are relevant to his need. In this paper the concept of document relevancy and 
cluster relevancy are proposed, and both word frequency and the concept relevancy model of HOWNET are used to 
compute cluster relevancy, which is used to guide the merging process of clusters. The experimental results show that the 
IR efficiency has improved greatly. 
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1  引言 

随着网络上文本信息的爆炸式增长，如何提高信息获取

的效率成为研究人员广泛关注的重要课题[1，2]。目前搜索引

擎/信息检索等技术的研究已进入实用化阶段，对于用户输入

的查询词，搜索引擎一般会在几秒钟内返回相应的结果。然

而用户要找到自己真正感兴趣的信息仍然很难。通过对搜索

引擎返回的结果进行文本聚类/分类等后处理，使结果变得更

加有条理，将有助于提高信息检索的效率。多篇文档的关键

词可以对同类别的文档提供介绍和描述，用户通过浏览这些

信息，就可以对同一类别的所有文档有一个大致的了解，从

而有效地缩小查找的范围。 

本文主要研究和探讨如何对搜索引擎返回的部分结果

进行有效地聚类，并自动生成各个类别的关键词。为了克服

传统文档聚类方法中由于单纯采用词频信息计算文档相似

度导致语义信息不够充分的问题，本文提出文档相关度和类

别相关度的概念，并将类别相关度作为聚类中类别合并的依

据。对同类文档自动抽取关键词的目的是生成类别描述，从

而帮助用户判断类别中的文档和检索需求是否相关。 
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2  文档聚类和多文档关键词自动生成技术 

传统的搜索引擎一般将返回结果线性排列。由于返回的

结果中有相当一部分不是用户所需要的，并且用户难以判断

文档的相关性，不得不依次打开察看，因此加重了用户的负

担。通过对返回的部分重要信息(如排在前面的部分文档)进

行聚类处理和关键词分析，则可以使返回结果变得更加有条

理，使用户迅速找到所需的信息。而通过类别关键词的自动

生成，还可以对原始查询进行扩充和精确化。 

为了便于阐述，将本文中涉及到的一些术语解释如下： 

定义 1  词相关度     表示任何两个词w1 2Rel ( , )w w w 1

和w2是否领域相关，其取值为 0 或 1。取值为 1 表示两个词

之间具有领域相关性，取值为“0”表示不具有领域相关性。

如“医生”和“患者”二词的相关度为 1，而“医生”和“棉衣”二

词之间的相关度为 0。 

定义 2  文档相关度     表示文档d1 2Rel ( , )d d d 1和d2之

间的领域相关程度，且 1 20 Rel ( , ) 1d d d≤ ≤ 。文档相关度的具

体计算方法如式(3)所示。 

定义 3  类别相关度  
1 1 2 2

1 2 1 2
,

Rel ( , ) Rel ( , )c d
d C d C

C C d d
∈ ∈

= ∑

1 2/(| | | |)C C⋅   类别间相关度的定义采用UPGMA[3]方法。这
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里d1, d2分别表示类C1, C2中的文本，|C|表示类别C中文档的

个数。 

定义 4  文档相似度     表示两篇文档d1 2Sim ( , )d d d 1

和d2在向量空间模型下的文档向量夹角的余弦值，且

，其计算方法如式(2)所示。一般说来，

两篇文档的公共词越少，其相似度越小。 
1 20 Sim ( , ) 1d d d≤ ≤

d

)0p c

定义 5  类别相似度  
1 1 2 2

1 2 1 2
,

Sim ( , ) sim ( , )c
d C d C

C C d d
∈ ∈

= ∑

1 2/(| | | |)C C⋅     这里d1, d2分别表示类C1, C2中的文本，|C|

表示类别C中文档的个数。 

不难看出，类别之间的关系运算(相似度或者相关度)依

赖于文档之间的关系运算，而文档之间的关系运算依赖于词

之间的关系运算。本文中涉及的词相关度的计算方法来自于

知网[4]中基于词的概念相关计算模型。 

2.1 文档聚类 

通过聚类处理，可以将同类文档组织在一起。本文采用

性能较好的AHC层次聚合聚类算法[5]进行文档聚类。一般说

来，在AHC算法的聚合过程中总有一次的聚类结果比较符合

真实的类别划分，因此需要找到最佳的类别划分。而通过计

算类别划分的聚类熵，可以为类别数目的发现提供依据。聚

类熵[6]是对类别划分质量进行评价的重要指标，其计算公式

如下： 

( ) (( ) ( ) ( )
0 0

1 1 1
En( ) Rel , Rel ,

jnk k
j j j

d i d
j i j

k p p
= = =

⎛ ⎞
= +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑ ∑     (1) 

其中公式右边的第 1项代表类内熵值，第 2项代表类间熵值。

表示所有样本的中心， 表示第 j 类的第 i 个样本，

表示第 j 类样本的中心， 值为聚类的个数，

0c ( )j
ip ( )

0
jp

k jn 为第 j 类中

的样本个数。样本集合的中心为所有样本向量的均值，因此

也可以采用文档向量的形式来表示。取 En 最小时的划分作

为层次聚类的最终结果。 

本文将相关度 的大小作为AHC算法中类别

合并的依据，而不是采用传统上单纯基于词频的相似度作为

类别合并指标。下面介绍采用相关度的原因及其具体计算方

法。 

Rel ( , )c i jC C

传统上一般将文档表示为单纯基于词频的向量，并利用

向量间的夹角余弦计算文档相似度。即对于任何两个文档向

量A，B，其余弦相似度[7]计算公式如下： 

1

2 2

1 1

sim( , )
j j

j j

n

A B
j

n n

A B
j j

w w

w w

=

= =

=
∑

∑ ∑
A B                (2) 

其中 n 为向量 A，B 的维数(二者维数相同)，
jAw ，

jBw 分别

表示向量 A，B 在第 j 维上的权值。 

由于文档聚类是一种面向自然语言的应用，因此在进行

类别划分时往往涉及到一些语义问题，这也是人工标注同类

文档的一个重要依据。如果同类文档之间的公共词较多，通

过单纯基于词频的相似度计算方法可以达到聚类的目的。但

如果同类文档之间的公共词较少，则通过单纯基于词频的相

似度计算方法难以将同类文档聚合在一起。通过对同类文档

进行内容词分析，发现不同文档的内容词之间往往具有较强

的相关性。所以可以计算类别(文档)的相关度，并将类别(文

档)相关度大小作为类别合并的依据。本文采用知网中的词

概念相关计算模型来计算文档相关度，并利用文档相关度计

算类别相关度。知网作为一个知识系统，它所着力要反映的

是概念的共性和个性。知网中每个词一般对应多个义项，义

项往往由多个义原组成。义原是最基本的、不易于再分割的

意义的最小单位。义原使知网中的某些词与其他词产生相关

关系，例如知网中和“医生”相关的词有“疗效”、“患者”等。 

显然，计算文档之间的相关度离不开词一级的支持。因

此本文利用知网作为知识源，对文档中比较重要的特征词进

行了必要的扩充，形成文档相关词向量。而两篇文档之间的

相关度则定义为传统单纯基于词频的相似度与基于相关词

向量的相似度的加权和。具体计算公式为 

1 2 1 1 2 2 1 2Rel ( , ) sim ( , ) sim ( , )d d d d d d dα β= +      (3) 

其中 ,α β 为权重因子，且 1α β+ = ，本文取 0.6α = ，

0.4β = 。 表示文档d1 1 2sim ( , )d d 1和d2采用传统单纯基于词频

方式计算的相似度，而 则为d2 1 2sim ( , )d d 1和d2在相关词特征

空间上的相似度。 和 均采用余弦相

似度来进行计算，如式(2)所示。但二者的特征空间不同，前

者为传统单纯基于词频的特征空间，构造方法可以参考文

献。而后者则为扩充后的相关词空间，各维来自于每个文档

的相关词向量。算法 1 描述了文档相关词向量的构造方法。

在获得每个文档的相关词向量后，相关词空间的构造方法与

传统方法相同。 

1 1 2sim ( , )d d 2 1 2sim ( , )d d

算法 1  文档相关词向量的构造算法 
(1) 对输入的文档 进行分词，停用词过滤处理，获得

内容词矢量 V； 
d

(2) 对 V 进行冗余消除处理，获得唯一词集合 ； S
(3) 对 V 进行词频统计，并将频率最大的 | |Sγ 个词放

入集合 ； 'S
(4) For every word  in ； iw 'S
(5) 到 知 网 中 检 索 ， 获 得 词 的 记 录 集 合iw iw

( )iR w , (| ； ( ) | 0)iR w ≥

(6) For every record  in ijr ( )iR w ； 
(7) 查找概念相关词集合(定义 rank=0，即最相关词)，

构造集合 ; ijC
(8) End for； 
(9) For j=0 to | ( ) | 1iR w − ； 
(10) ij ijI C S= ∩ ； 
(11) End for； 

(12) Find m,且 | | max(| |im ijI I )= , (0 , | ( ) |im j R w≤ ≤ 1)− ; 

(13) If  | |imC S Nθ∩ > ，将 中的所有词保存到 中; imC ''S
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(14) End for; 

(15) 对 进行词频统计，获得文档相关词向量 。 ''S ( )dR
算法 1 中， 表示集合中元素的个数。经过上述算法

的处理，可以获取文档的相关词向量。值得指出的是，在构

造文档的相关词向量时，只对文中频率较高的代表词进行了

概念扩充。因为根据词汇集聚理论

| |⋅

[8]，文档可以包含多个不

同的词汇链。每个词汇链一般都有一些频率较高的词。由于

词汇链上的词大都是相关词，所以不必对所有词进行扩充。

γ 表示从文档 中取出的代表词的比例，取经验值为 0.05。
知网中每个词一般有多个义项，因此算法中进行了消歧处

理。另外如果经过概念扩充后的相关词集合与文档正文的特

征词的交集较小，如小于

d

Nθ (本文取 )，则不对这个

词进行扩充。 
3Nθ =

2.2 关键词抽取 
通过上面所述的方法，可以对文档集合有效地进行聚

类。同一类的文档之间具有较大的相关度，不同类的文档之

间相关度较小。聚类结束后，还需要提供类别的描述，这样

可以帮助用户判断各个类别的文档是否与查询相关，进而缩

小用户检索的范围。本文采用关键词作为类别的描述，关键

词自动抽取的输入为所有同类文档，输出结果为 5 个关键

词，用于类别描述。 
短语(phrase)比词(word)信息量更加丰富，更能体现原文

的主题，且可以保证一定的可读性。科技文献中作者标注的

关键词实际上多数为短语形式。本文以1998年1月份的人民

日报作为语料，人工标注了7500条关键词短语。并利用粗集

理论在数据泛化和知识约简方面的优势，以其作为训练集进

行规则挖掘，获得了94条中文关键词短语的一般构成规则。

规则的一般形式为 
(1)  (a0==“*”) (b0==“*”)∧ ∧ (b1==“*”) (b2==“*”)∧ ∧  

(c0==“*”)=>d=“*” 
(2) (a0==“*”) (b0==“*”) (b1==“*”) (c0==“*”) => ∧ ∧ ∧

d=“*” 
规则(1)判断词性分别为b0,b1,b2的3个词构成的短语在

左边界词的词性为a0，右边界词的词性为c0的情况下，是否

满足关键词短语的构成规则。规则(2)判断词性分别为b0,b1

的两个词构成的短语在左边界词的词性为a0，右边界词的词

性为c0的情况下，是否满足关键词短语的构成规则。规则中

词性的取值范围根据北大词性标注规范[9]而定，规则右边d

的取值为1或者0，表示是否满足关键词短语的词性规则。 

系统中抽取出的关键词短语必须满足词性构成规则。关

键词的抽取还必须考虑到词的重要性评价问题，即构成短语

的词对全文内容的概括能力。在进行词的重要性评价时综合

考虑了词的出现频率、位置、与线索词的同现信息、词义支

持度等因素。经过上述处理后，系统抽取出 15 个候选关键

词短语。然后以知网作为知识源，将某些相似度较大的词，

以及那些存在字符串包含关系的词进行冗余消除处理，最后

输出 5 个关键词短语作为聚类描述。由于篇幅所限，这种关

键词短语抽取技术的细节将另文描述。 

3  实验结果和分析 

通过实验考察了本文提出的聚类方法及其对信息获取

效率的影响。具体做法是分别选取 5 个查询词发出检索请

求，然后从返回文档中选取一部分进行聚类处理并提取出不

同类别的关键词作为类别描述。测试所用的文档数据来自

Google 的检索结果，聚类结果如表 1 所示。 
表 1  聚类结果  

Tab.1 Clustering results 
序号 查询词 文档总数 聚类后的类别数 

1 旅游 80 4 
2 搜索引擎 80 6 
3 海啸 80 4 
4 病毒 80 4 
5 生物技术 80 5 

通过对同一查询返回的文档进行聚类处理，可以将其自

动分为若干个不同的类别。实验中通过对类别内部相关度、

类别之间相关度的数值进行对比分析，考察了聚类结果是否

较好地遵循了聚类假设。聚类假设由 Jardine 和 Van 
Rijsbergen[10]首次提出，其基本思想是：文档之间的关联程

度表达了文档对请求的相关性，紧密联系的文档属于同一类

别，并且都和同一请求相关。因此一个理想的聚类结果应该

保证同类文档之间的相关度较强，不同类文档之间的相关度

较弱。 
表 2 给出了同一类别内部和不同类别之间的相关度以

及相似度的对比情况。其中不同类别之间的相关度、相似度

的计算方法如定义 3 和定义 5 所示，而同一类别内部的相似

度为类别内部任何两个不同文档之间的相似度的均值，同一

类别内部的相关度为类别内部任何两个不同文档之间的相

关度的均值。可以看出通过采用类别相关度作为聚类合并的

指标，使得同类文档之间的距离更接近了，同时也拉大了不

同类文档之间的距离。这种方法对于搜索引擎返回结果的后

处理是必要的。由于搜索引擎返回的结果来自同一检索词，

因此相对于其他类型的聚类数据(如文本分类数据，不同新

闻组的数据等)其类别可分性不是特别明显。而基于相关度

的方法通过深入到语义一级，可以挖掘出隐藏的类别差异，

从而帮助用户迅速找到所需的信息。 
为了考察聚类方法对信息获取效率的改善能力，请了 5

个志愿者进行对比测试。具体做法为：对于每次查询返回的 
表 2  类别内部与不同类之间的相关度以及相似度的取值对比 

Tab.2 The relevance, similarity of intra-cluster and inter-cluster 
查询

序号
距离指标 同一类别

内部 
不同类 
别之间 

1 基于概念扩充的相关度 0.4516 0.3726 
1 单纯基于词频的相似度 0.3973 0.3502 
2 基于概念扩充的相关度 0.5131 0.3481 
2 单纯基于词频的相似度 0.3724 0.3166 
3 基于概念扩充的相关度 0.645 0.5029 
3 单纯基于词频的相似度 0.5063 0.4582 
4 基于概念扩充的相关度 0.3544 0.2161 
4 单纯基于词频的相似度 0.2495 0.1802 
5 基于概念扩充的相关度 0.3872 0.2939 
5 单纯基于词频的相似度 0.3176 0.2851 
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80 个文档，选取其中 2 个文档作为查询对象，事先让用户

阅读这 2 个文档的正文，从而了解其主要内容。然后在两种

模式下(Google 采用的线性排列模式和聚类后的多类划分模

式)，让用户从这 80 篇文档中查找他们曾经阅读过的文档。

结果表明通过对检索结果进行聚类处理和关键词自动生成，

使用户找到文档的时间大大缩短，如表 3 所示。表 3 中的数

据表示对于 10 个文档(5 次查询，每次选取返回结果中的 2

个文档)，5 个志愿者(User 1,User 2,User 3,User 4,User 5)在两

种不同模式(A 表示 Google 采用的线性排列模式；B 表示聚

类后的多类划分模式)下找到曾经阅读过的文档所用的时

间。 

实际应用中从搜索引擎返回的结果往往是海量的信息，

所以对全部文档进行聚类处理是不现实的。因此可参照文献

的思想，先对一部分文档(例如排在前面的文档)进行聚类和

关键词生成，然后利用各个类别的关键词作为类别特征，对

其余的文档进行分类处理。 
表 3  聚类前后的信息获取时间对比(单位：s) 

Tab.3 The contrast of information access  
time before and after clustering 

User 1 User 2 User 3 User 4 User 5 Document 
ID A B A B A B A B A B
1 26 17 35 7 63 23 37 10 23 15
2 14 15 33 21 19 15 15 14 20 24
3 58 23 37 31 40 12 26 25 21 15
4 20 16 26 15 78 15 54 32 23 17
5 35 28 42 21 34 21 32 16 54 32
6 38 12 37 15 36 24 23 7 53 21
7 23 9 18 12 32 14 44 18 32 16
8 18 23 53 16 34 9 36 24 53 25
9 36 21 43 26 26 19 64 31 45 8

10 27 16 54 12 34 20 26 21 64 17

4 结论和展望 

实验表明，聚类分析和多文档关键词自动生成技术可以

明显提高用户获取有效信息的效率。尽管进行文档聚类、生

成关键词等后处理过程也需要时间，但这是由计算机自动完

成的，不需要用户的干预。因此采用这种方法减少了用户花

费在点击、阅读等人工操作上的时间，减轻了用户的负担。

下一步的工作重点是研究如何提高聚类算法的效率。另外一 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

个非常有意义的工作是考察如何利用聚类分析获取的关键

词对原始查询进行扩充，从而实现更加精确的查询。 
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