
信息检索与数据挖掘 12019/4/28

信息检索与数据挖掘
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课程内容

• „第1章 绪论
• 第2章布尔检索及倒排索引
• 第3章词项词典和倒排记录表
• 第4章索引构建和索引压缩
• 第5章向量模型及检索系统
• 第6章检索的评价
• 第7章相关反馈和查询扩展
• 第8章概率模型
• 第9章基于语言建模的检索模型
• 第10章文本分类
• 第11章文本聚类
• 补充：概率图及主题模型
• 补充：数据挖掘经典算法概述
• 第12章 Web搜索
• 第13章多媒体信息检索
• 第14章其他应用简介
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本讲内容：文本聚类

• 聚类概述
• 什么是聚类？在IR中如何用聚类？聚类的几个术语

• K-均值聚类算法
• K-均值聚类中的基本准则

• K-均值算法中簇的个数

• 聚类评价
• purity、NMI（Normalized Mutual Information，)、RI（Rand 

Index)、F measure

• 基于模型的聚类

• 层次聚类简介
• 层次聚类的簇相似度计算

• 四种HAC算法：单连接、全连接 、组平均、质心法
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聚类(Clustering)的定义

• (文档)聚类是将一系列文档按照相似性聚团成子集
或者簇(cluster)的过程

•簇内文档之间应该彼此相似

•簇间文档之间相似度不大

•聚类是一种最常见的无监督学习(unsupervised 

learning)方法

•无监督意味着没有已标注好的数据集
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回顾 示例3：文档-词项矩阵SVD分解
词项、文档的聚类

奇异值分解就是把上面这样一个大矩阵，分解成三个小矩阵相乘，如下图
所示。比如把上面的例子中的矩阵分解成一个一百万乘以一百的矩阵X，
一个一百乘以一百的矩阵B，和一个一百乘以五十万的矩阵Y。这三个矩阵
的元素总数加起来也不过1.5亿，仅仅是原来的三千分之一。相应的存储量
和计算量都会小三个数量级以上。

三个矩阵有非常清楚的物理含义。第一个矩阵X中的每一行表示意思相关
的一类词，其中的每个非零元素表示这类词中每个词的重要性（或者说

相关性），数值越大越相关。最后一个矩阵Y中的每一列表示同一主题
一类文章，其中每个元素表示这类文章中每篇文章的相关性。中间的矩

阵则表示类词和文章之间的相关性。因此，我们只要对关联矩阵A进
行一次奇异值分解，我们就可以同时完成了近义词分类和文章的分类。



信息检索与数据挖掘 82019/4/28

一个具有清晰簇结构的数据集

•聚类算法的一个关键输
入是距离计算方法。图中，
计算距离时采用的是二维
平面上的距离计算方法。
基于这种距离计算方法在
图中得出了三个不同的簇。
在文档聚类当中，距离计
算方法往往采用欧氏距离。

•不同的距离计算方法会
导致不同的聚类效果。因
此，距离的计算方法是影
响聚类结果的一个重要因
素。
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分类 vs. 聚类

•分类：有监督的学习

•聚类：无监督的学习

•分类：类别事先人工定义好，并且是学习算法的输
入的一部分

•聚类：簇在没有人工输入的情况下从数据中推理而
得

• 但是，很多因素会影响聚类的输出结果：簇的个数、相
似度计算方法、文档的表示方式，等等

乍看起来，聚类和分类的区别并不大，两种任务都会将文档分到不同的组中。
然而，这两个问题之间存在着本质的差异。分类是监督学习的一种形式，其
目标是对人类赋予数据的类别差异进行学习或复制。而在以聚类为重要代表
的无监督学习当中，并没有这样的人来对类别的差异进行引导。
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聚类假设

• 聚类假设：在考虑文档和信息需求之间的相关性时，同一
簇中的文档表现互相类似。

• 聚类在IR中的所有应用都直接或间接基于上述聚类假设

• Van Rijsbergen的原始定义: “closely associated documents 

tend to be relevant to the same requests” （彼此密切关联的文
档和同一信息需求相关）

聚类假设所表达的是，如果簇中某篇文档和查询需求相关，
那么同一簇中的其他文档也和查询需求相关。这是因为聚类
算法将那些共有很多词项的文档聚在一起。聚类假设实质上
就是第14 章的邻近假设。两种情况下，我们都认为内容相
似的文档在相关性上的表现也相似。
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C. J. van Rijsbergen

http://en.wikipedia.org/wiki/C._J._van_Rijsbergen

http://www.dcs.gla.ac.uk/~keith/

C. J. "Keith" van Rijsbergen (Cornelis Joost van 

Rijsbergen) (born 1943) is a professor of computer 

science and the leader of the Glasgow Information 

Retrieval Group based at the University of Glasgow. 

He is one of the founders of modern Information 

Retrieval and the author of the seminal monograph 

Information Retrieval and of the textbook The 

Geometry of Information Retrieval.

In 2003 he was inducted as a Fellow of the 

Association for Computing Machinery. In 2004 he 

was awarded the Tony Kent Strix award. In 2006, he 

was awarded the Gerard Salton Award for Quantum 

haystacks.
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聚类在IR中的应用

应 用
聚类对象 优 点

搜索结果聚类 搜索结果
提供面向用户的更有效
的展示

“分散—集中”界面
文档集和文档子集

提供了另一种用户界面，
即不需要人工输入关键
词的搜索界面

文档集聚类 文档集
提供了一种面向探索式
浏览的有效的信息展示
方法

基于语言建模的IR文档
集

文档集
提高了正确率和/或召回
率

基于聚类的检索 文档集 加快了搜索的速度
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Yahoo! 目录式检索的效果

dairy
crops

agronomyforestry

AI

HCI

craft

missions

botany

evolution

cell
magnetism

relativity

courses

agriculture biology physics CS space

... ... ...

… (30)

... ...

Hierarchy isn’t clustering but is the kind of output you 

want from clustering
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百度搜索“jagular”返回的结果

汽车类
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谷歌搜索“jagular”返回的结果
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搜索结果的聚类：更好地浏览

返回结果中前面的文档并没有覆盖jaguar 作为动物的那个词义。但是用户很容易通
过在Clustered Results 面板中点击Cat 簇得到该类结果
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如果对结果有分类…. 朱自清《荷塘月色》
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分散-集中(Scatter-Gather) 

一个New York Times 的新闻报道集聚类（“ 分散” ）成8 个簇（顶行）。用户手
工将其中三个簇“ 集中” 成一个小的文档集International Stories，然后再次进
行分散操作。重复上述过程直至找到包含相关文档的簇（比如Trinidad）为止
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全局浏览的例子: 京东
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全局浏览的例子: Google News
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文档聚类用于提高召回率

•可以实现将文档集中的文档进行聚类

•当文档d和查询匹配时，也返回包含d的簇所包含的
其它文档

•我们希望通过上述做法，在输入查询“car“时，也
能够返回包含 “automobile”的文档

•由于聚类算法会把包含 “car”的文档和包含
“automobile”的文档聚在一起

•两种文档都包含诸如 “parts”、 “dealer”、
“mercedes”和“road trip”之类的词语
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聚类要解决的基本问题

• Representation for clustering

• Document representation

• Vector space?  Normalization?

• Centroids aren’t length normalized

• Need a notion of similarity/distance

• How many clusters?

• Fixed a priori?

• Completely data driven?

• Avoid “trivial” clusters - too large or small

• If a cluster's too large, then for navigation purposes you've wasted an extra 

user click without whittling down the set of documents much.

Sec. 16.2
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聚类的形式化描述

•硬扁平聚类的目标可以定义如下：

• 给定

• (i) 一系列文档D = {d1, …, dN}，

• (ii) 期望的簇数目K ，

• (iii)用于评估聚类质量的目标函数（objective function），

• 计算一个分配映射γ : D → {1, …, K}，该分配下的目标函
数值极小化或者极大化。大部分情况下，我们要求γ 是一
个满射，也就是说，K 个簇中的每一个都不为空。

•目标函数通常基于文档的相似度或者距离来定义。
下面我们将看到，K-均值算法的目标是最小化文档
和其所在簇的质心的平均距离。
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扁平聚类 vs. 层次聚类

•扁平算法

• 通过一开始将全部或部分文档随机划分为不同的组

• 通过迭代方式不断修正

• 代表算法：K-均值聚类算法

•层次算法

• 构建具有层次结构的簇

• 自底向上(Bottom-up)的算法称为凝聚式(agglomerative)算
法

• 自顶向下(Top-down)的算法称为分裂式(divisive)算法
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硬聚类 vs. 软聚类

•硬聚类(Hard clustering): 每篇文档仅仅属于一个簇

• 很普遍并且相对容易实现

•软聚类(Soft clustering): 一篇文档可以属于多个簇

• 对于诸如浏览目录之类的应用来说很有意义

• 比如，将 胶底运动鞋 (sneakers) 放到两个簇中：
• 体育服装(sports apparel)

• 鞋类(shoes)
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扁平算法

•扁平算法将N篇文档划分成K个簇

•给定一个文档集合及聚类结果簇的个数K

•寻找一个划分将这个文档集合分成K个簇，该结果
满足某个最优划分准则

•全局优化：穷举所有的划分结果，从中选择最优的
那个划分结果

• 无法处理

•高效的启发式方法: K-均值聚类算法



信息检索与数据挖掘 272019/4/28

小结：聚类

• (文档)聚类是将一系列文档按照相似性聚团成子集
或者簇(cluster)的过程。是一种最常见的无监督学
习(unsupervised learning)方法

•聚类假设：在考虑文档和信息需求之间的相关性时
，同一簇中的文档表现互相类似。

•聚类要解决的基本问题

• Representation for clustering

• How many clusters?

•扁平聚类 vs. 层次聚类

•硬聚类 vs. 软聚类
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本讲内容：文本聚类

• 聚类概述
• 什么是聚类？在IR中如何用聚类？聚类的几个术语

• K-均值聚类算法
• K-均值聚类中的基本准则

• K-均值算法中簇的个数

• 聚类评价
• purity、NMI（Normalized Mutual Information，)、RI（Rand 

Index)、F measure

• 基于模型的聚类

• 层次聚类简介
• 层次聚类的簇相似度计算

• 四种HAC算法：单连接、全连接 、组平均、质心法
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K-均值聚类算法思想

• K-均值聚类算法中的每个簇都定义为其质心向量

•划分准则： 使得所有文档到其所在簇的质心向量
的平方和最小

•质心向量的定义：

•

• 其中 ω 代表一个簇

•通过下列两步来实现目标优化:

• 重分配(reassignment): 将每篇文档分配给离它最近的簇

• 重计算(recomputation): 重新计算每个簇的质心向量

或许是最著名的聚类算法。算法十分简单，但是在很多
情况下效果不错。是文档聚类的默认或基准算法
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K-均值聚类中的文档表示

•向量空间模型

• 同基于向量空间的分类一样，这里我们也采用欧氏距离
的方法来计算向量之间的相关性

• 欧氏距离与余弦相似度差不多等价(如果两个向量都基于
长度归一化，那么欧氏距离和余弦相似度是等价的)

•然而，质心向量通常都没有基于长度进行归一化
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K-均值聚类中的目标函数

•一个衡量质心对簇中文档的代表程度的指标是RSS

（Residual Sum of Squares，残差平方和），即所有
向量到其质心距离的平方和：

• RSS 是K-均值算法的目标函数，我们的目的就是要
是让这个函数取最小值。由于N 是固定的，最小化
RSS 也就等价于最小化平方距离，而平方距离度量
的正是质心对文档的代表能力。
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K-均值聚类算法
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K-均值算法的stopping criterion

• K-均值算法中可以采用如下终止条件。

• 当迭代一个固定次数 I 后停止。该条件能够限制聚类算法
的运行时间，但是有些情况下，由于迭代次数不足，聚类
结果的质量并不高。

• 当文档到簇的分配结果（即划分函数γ）不再改变后停止。
除了某些情况下会使算法陷入局部最优外，该停止条件通
常会产生较好的聚类结果，但是运行时间不宜太久。

• 当质心向量→μk 不再改变后停止。这等价于函数γ 不再改
变。
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分配结果 重新计算质心向量 再重新分配(第2次)

拟聚类文档 随机选择两个种子(K=2) 分配(第1次)

分配结果 重新计算质心向量 再重新分配(第3次)
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分配结果 重新计算质心向量 再重新分配(第4次)

分配结果 重新计算质心向量 再重新分配(第5次)

分配结果 重新计算质心向量 再重新分配(第6次)
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质心向量和分配结果最终收敛

分配结果 重新计算质心向量 再重新分配(第7次)

分配结果 重新计算质心向量 质心向量和分配结果
最终收敛
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K-均值聚类算法一定会收敛: 证明

• RSS = 所有簇上的文档向量到(最近的)质心向量的
距离平方和的总和

•每次重新分配之后RSS会下降

• 这是因为每个向量都被移到离它最近的质心向量所代表
的簇中

•每次重新计算之后RSS也会下降

• 参见p250公式16-8、16-9、16-10

•可能的聚类结果是有穷的

•因此：一定会收敛到一个固定点

但是不知道达到收敛所需要的时间!
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K-均值聚类算法的最优性

• K-均值聚类算法的最优性

• 收敛并不意味着会达到全局最优的聚类结果!

• 这是K-均值聚类算法的最大缺点之一

• 如果种子选的不好，最终的聚类结果可能会非常糟糕

•K=2情况下的最优聚类结果是什么？
•对于任意的种子di 、dj ,我们是否都会
收敛于该聚类结果？

对于种子d2 和d5，K-均值算法最后收
敛为{{d1, d2, d3}, {d4, d5, d6}}

对种子d2 和 d3，收敛结果为
{{d1, d2,d4, d5}, {d3, d6}}，这是K=2 

时的全局最优值
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K-均值聚类算法的性能

• K-均值聚类算法的时间复杂度

• 计算两个向量的距离的时间复杂度为O(M)

• 重分配过程: O(KNM) (需要计算 KN 个文档-质心的距离)

• 重计算过程： O(NM) (在计算质心向量时，需要累加簇内
的文档向量)

• 假定迭代次数的上界是 I

• 整体复杂度: O(IKNM) – 线性

对于某个固定的迭代次数I，K-均值算法的时间复杂度与迭代
次数、簇的数目、向量的数目及向量的维数之间都是线性关系
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K-均值算法中簇的个数

• 对于大多数扁平聚类算法来说，簇的个数K 往往是算法的
输入参数。一个很自然的想法显然是选择使目标函数最优
的K 值，也就是使RSS 极小化的K 值。将所有可能输出K 

个聚类结果的RSS 中的最小值记为RSSmin(K)，则RSSmin(K)

会随着K 的增大而单调递减，当K=N 时， RSSmin(K)会取最
小值0，其中N 是所有文档的数目。

拐点的结果具有一定的代表性

K-均值算法中，估计出的RSSmin 是簇数目
的函数。该聚类中，总共对1203 篇Reuters-

RCV1 的文档进行了聚类。RSSmin曲线分
别在簇数目为4和9的两个拐点处变平坦。
聚类中的文档从China、Germany、Russia 

及Sports 等4 个类中选取，因此，K=4 的聚
类结果接近Reuters-RCV1 中的分类
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第二种确定簇数目的准则是对每个新簇给予一
定的惩罚
• 基本思路:从1个簇开始 (K = 1)不断增加簇 (= 不断增大

K)对每个新的簇增加一个惩罚项。在惩罚项和RSS之间
折中,选择满足最佳折中条件的 K

• 目标函数
• 给定聚类结果，定义文档的代价为其到质心向量的(平方)距离（失真
率）

• 定义全部失真率 RSS(K) 为所有文档代价的和

• 然后：对每个簇一个惩罚项 λ

• 于是，对于具有 K 个簇的聚类结果，总的聚类惩罚项为 Kλ

• 定义聚类结果的所有开销为失真率和总聚类惩罚项的和：

• RSS(K) + Kλ

• 选择使得 (RSS(K) + Kλ) 最小的K值

• 当然，还要考虑较好的λ值 . . .
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小结： K-均值算法

• K-均值聚类中的文档表示：向量空间模型

•准则：RSS = 所有簇上的文档向量到(最近的)质心
向量的距离平方和的总和 最小

•收敛。但并不意味着会达到全局最优的聚类结果（
受种子影响）

• K-均值聚类算法的时间复杂度：O(IKNM) – 线性

• K-均值算法中簇的个数：
• RSSmin(K)会随着K 的增大而单调递减，但拐点的结果具
有一定的代表性

• 从1个簇开始 (K = 1)不断增加簇 (= 不断增大 K)对每
个新的簇增加一个惩罚项。
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本讲内容：文本聚类

• 聚类概述
• 什么是聚类？在IR中如何用聚类？聚类的几个术语

• K-均值聚类算法
• K-均值聚类中的基本准则

• K-均值算法中簇的个数

• 聚类评价
• purity、NMI（Normalized Mutual Information，)、RI（Rand 

Index)、F measure

• 基于模型的聚类

• 层次聚类简介
• 层次聚类的簇相似度计算

• 四种HAC算法：单连接、全连接 、组平均、质心法
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怎样判断聚类结果的好坏?

•内部准则(Internal criteria)

• 将簇内高相似度（簇内文档相似）及簇间低相似度（不
同簇之间的文档不相似）的目标进行形式化后得到的一
个函数。一个内部准则的例子： K-均值算法的RSS值

• 但内部准则往往不能评价聚类在应用中的实际效用

•替代方法：外部准则(External criteria)

• 按照用户定义的分类结果来评价，即对一个分好类的数
据集进行聚类，将聚类结果和事先的类别情况进行比照
，得到最后的评价结果

• 四种衡量聚类质量的外部准则：纯度（purity）、NMI（
Normalized Mutual Information，归一化互信息)、RI（
Rand Index，兰德指数)、F值（F measure）
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外部准则1：纯度

•纯度

•计算示例

Ω= {ω1, ω2, . . . , ωK} 是簇的集合

C = {c1, c2, . . . , cJ} 是类别的集合

对每个簇 ωk : 找到一个类别cj ，该类别包含ωk中的元素最多，为nkj 个，也就是
说ωk的元素最多分布在cj中

将所有 nkj 求和，然后除以所有的文档数目

maxj |ω1 ∩ cj | = 5   (class x, cluster 1);

maxj |ω2 ∩ cj |=4 (class o, cluster 2); 

maxj |ω3 ∩ cj | = 3 (class ⋄, cluster 3)

纯度为 (1/17) × (5 + 4 + 3) ≈ 0.71
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外部准则2：归一化互信息

其中，P(ωk)、P(cj)及P(ωk∩cj)分别是一篇文档属于ωk、cj

及ωk∩cj 的概率。

一种能在聚类质量和簇数目之间维持均衡的指标
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外部准则3：兰德指数

• 以将聚类看成是一系列的决策过程，即对文档集上所有
N(N−1)/2 个文档对进行决策。当且仅当两篇文档相似时，
我们将它们归入同一簇中。TP（True-positive，真阳性）决
策将两篇相似文档归入一个簇，而TN（True-negative，真
阴性）决策将两篇不相似的文档归入不同的簇。在此过程
中会犯两类错误： FP 决策会将两篇不相似的文档归入同一
簇，而FN 决策将两篇相似的文档归入不同簇。RI 计算的是
正确决策的比率，它实际上就是在8.3 节中提到的精确率（
accuracy）：
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外部准则4：F值

•可以使用8.3 节讨论的F 值来度量聚类结果，并通
过设置β > 1 以加大对FN 的惩罚，此时实际上也相
当于赋予召回率更大的权重。
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小结：聚类算法的评价

• 内部准则：簇内高相似度及簇间低相似度的函数表达

• 外部准则：将聚类结果和事先的类别情况进行比照，得到
最后的评价结果

所有指标都从0 (非常差的聚类结果) 到 1 (完美聚类)
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本讲内容：文本聚类

• 聚类概述
• 什么是聚类？在IR中如何用聚类？聚类的几个术语

• K-均值聚类算法
• K-均值聚类中的基本准则

• K-均值算法中簇的个数

• 聚类评价
• purity、NMI（Normalized Mutual Information，)、RI（Rand 

Index)、F measure

• 基于模型的聚类

• 层次聚类简介
• 层次聚类的簇相似度计算

• 四种HAC算法：单连接、全连接 、组平均、质心法
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从向量空间基于模型

•聚类要解决的基本问题

• Representation for clustering

• Document representation

• Need a notion of similarity/distance

• How many clusters?

• K-均值聚类

• 文档表示为向量、几何距离

•基于模型的聚类

• 文档由模型生成
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回顾：语言模型

怎样由文档生成语言模型？
•一元语言模型（unigram language model）：

•问题：已知样本D，求其模型MD的参数P(w|MD) 。

Puni(t1t2t3t4) = P(t1)P(t2)P(t3)P(t4)

* arg max ( | )
D

D DP D


 

1 2

1 2

( , ,..., )

    ( ( | ), ( | ),..., ( | ))

D L

D D L DP w M P w M P w M

   


MD的参数求解

第9章 基于语言建模的检索模型
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回顾：LM中相关性的表示

•文档和查询表示决定了相关性的表示

• 表示为词项的集合相关度为布尔运算结果

• 表示为向量相关度为向量的余弦相似度

• 表示为随机变量相关度为随机变量(二值或非二值)

•灵活多样的概率表示

• 相关的概率：P(R=1|Q=q,D=d) P(D=d|R=1,Q=q)

• 查询生成的概率：P(Q=q|D=d)     P(Q=q|M=Md) 

• 文档生成的概率：P(D=d|Q=q)     P(D=d|M=Mq) 

O(R|Q=q,D=d)

第9章 基于语言建模的检索模型
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回顾：NB分类器

• LM

• NB分类器

• NB的cmap

• MLE估计
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基于模型的聚类

在文本分类中，选择某篇具体文档的生成似然最大的那个类。
在这里，选择生成给定文档集的似然最大的聚类方法Θ。

其中，L(D|Θ)是度量聚类结果质量好坏的目标函数。给定具有
同样簇数目的两个聚类结果，选择具有更大L(D|Θ)值的结果。

K个类别对应Θ = {Θ1,…, ΘK}， 而ΘK对应一个类别的一组参数
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模型示例：GMM, Gaussian mixture models

基于模型的聚类（Model-based clustering）

方法假定数据产生自某个模型并试图从数据
中恢复出该模型，这个恢复出的模型即定义
了簇及文档到簇的归属。
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多元贝努利混合分布

EM 是一个最大化L(D|Θ)的迭代算法，可应用于不同类型的概
率建模中。这里使用的概率分布模型是多元贝努利混合分布

其中，Θ = {Θ1,…, ΘK}，Θk = (αk, q1k, …, qMk)，qmk = P(Um=1|ωk)是模型的
参数。P(Um=1|ωk)是簇k中的文档包含词项tm的概率。αk是簇ωk的先
验概率，即在对d没有任何先验知识的情况下d属于ωk的概率。于
是，混合模型如下：

该模型中，生成一篇文档的过程如下：首先以概率αk 选择一
个簇ωk ，然后按照参数qmk 生成文档的词项。
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Expectation Maximization (EM) 算法
用EM算法迭代求解模型参数

EM 在步骤上和K-均值算法类似，它在E 步（Expectation Step，期望）和从
步（Maximization Step，最大化)这两步之间交替迭代（而K-均值算法中分别
对应的是文档重分配和模型参数重计算这两步），计算的参数是αk 和qmk。

在M步中，可以按照如下方式对参数qmk 和αk 进行计算

其中，如果tm∈ dn，那么I(tm∈ dn) = 1，否则为0。rnk 表示dn 到
簇k 的软分配概率。
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小结：基于模型的聚类

• NB分类器

• 基于模型的聚类

• Expectation Maximization (EM) 算法迭代求解模型参数
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本讲内容：文本聚类

• 聚类概述
• 什么是聚类？在IR中如何用聚类？聚类的几个术语

• K-均值聚类算法
• K-均值聚类中的基本准则

• K-均值算法中簇的个数

• 聚类评价
• purity、NMI（Normalized Mutual Information，)、RI（Rand 

Index)、F measure

• 基于模型的聚类

• 层次聚类简介
• 层次聚类的簇相似度计算

• 四种HAC算法：单连接、全连接 、组平均、质心法
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层次聚类

•扁平聚类
• 优点：概念简单、速度快

• 缺点：算法返回的是一个无结构的扁平簇集合，它们需
要预先定义簇的数目，并且聚类结果具有不确定性

•层次聚类（hierarchical clustering）
• 输出一个具有层次结构的簇集合，因此能够比扁平聚类
输出的无结构簇集合提供更丰富的信息。

• 层次聚类不需要事先指定簇的数目，并且大部分用于IR
中的层次聚类算法都是确定性算法。

• 当然，层次聚类在获得这些好处的同时，其代价是效率
降低。最普遍的层次聚类算法的时间复杂度至少是文档
数目的平方级，而K-均值算法的时间复杂度是线性的。

当效率因素非常重要时，我们选择扁平聚类算法。
而当扁平算法的问题（如结构信息不足、簇数目
需要预先定义、聚类结果非确定性）需要加以考
虑时，我们则采用层次算法
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层次聚类的目标

• 层次聚类的目标是生成类似于前面提到的Reuters目录的一
个层次结构。

• 这个层次结构是自动创建的，可以通过自顶向下（分裂式
divisive）或自底向上（凝聚 agglomerate）的方法实现。
• 自底向上的算法一开始将每篇文档都看成是一个簇，然后不断地对
簇进行两两合并，直到所有文档都聚成一类为止。

• 而自顶向下的方法则首先将所有文档看成一个簇，然后不断利用某
种方法对簇进行分裂直到每篇文档都成为一个簇为止。
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层次凝聚式聚类 (HAC)

•在IR 领域，HAC 方法的使用比自顶向下方法更普

遍。最著名的自底向上的方法是层次凝聚式聚类
(hierarchical agglomerative clustering，HAC)

•一开始每篇文档作为一个独立的簇

•然后，将其中最相似的两个簇进行合并

•重复上一步直至仅剩一个簇

•整个合并的历史构成一个二叉树

•一个标准的描述层次聚类合并历史的方法是采用树
状图(dendrogram)
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合并的历史可以从
底往上生成

水平线上给出的是
每次合并的相似度

我们可以在特定点
截断 (比如 0.1 或
0.4) 来获得一个扁
平的聚类结果

相似度：此前相似
度都定义在文档之
间，现在我们假设
相似度定义在两个
簇之间

第一次合并

最后一次合并
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关键问题：如何定义簇相似度

•单连接(Single-link): 最大相似度

• 计算任意两篇文档之间的相似度，取其中的最大值

•全连接(Complete-link): 最小相似度

• 计算任意两篇文档之间的相似度，取其中的最小值

•质心法:  平均的类间相似度

• 所有的簇间文档对之间相似度的平均值 (不包括同一个簇
内的文档之间的相似度)

• 这等价于两个簇质心之间的相似度

•组平均(Group-average): 平均的类内和类间相似度

• 所有的簇间文档对之间相似度的平均值 (包括同一个簇内
的文档之间的相似度)
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四种簇相似度示例1

单连接：最大相似度 全连接：最小相似度

质心：平均类间相似度 组平均：所有相似度平均
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四种簇相似度示例2

单连接：最大相似度 全连接：最小相似度

质心：平均类间相似度 组平均：所有相似度平均
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单连接/全连接算法

• 在单连接聚类（single-link clustering或single-linkage 
clustering）中，两个簇之间的相似度定义为两个最相似的
成员之间的相似度。这种单连接的合并准则是局部的，即
它仅仅关注两个簇互相邻近的区域，而不考虑簇中更远的
区域和簇的总体结构。

• 在全连接聚类（complete-link clustering 或 complete-linkage 
clustering）中，两个簇之间的相似度定义为两个最不相似
的成员之间的相似度，这也相当于选择两个簇进行聚类，
使得合并结果具有最短直径。全连接聚类准则是非局部的
，聚类结果中的整体结构信息会影响合并的结果。这种聚
类实际上相当于优先考虑具有较短直径的紧凑簇，而不是
具有长直径的松散簇，当然这种做法可能会对离群点较为
敏感，比如某个远离中心的文档会显著增加候选簇的直径
从而完全改变最后的聚类结果。
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单连接算法产生的树状图

•注意：很多很小的簇
(1 或 2 个成员) 加入
到一个大的主簇上面去

•不存在2个簇或者3个
簇的非常均衡的结果

局部结构
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全连接算法产生的树状图

•比单连接算法产生的
树状图均衡得多

•我们可以生成一个2个
簇的结果，每个簇大小
基本相当

整体结构
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采用单连接和全连接方法进行聚类示例

左图：在单连接聚类中，上面两个簇的相似度为d2 和d3 

的相似度（用实线表示），左边两个簇的相似度为d2 和
d6 的相似度（用虚线表示），前者显然大于后者；

右图：在全连接聚类中，上面两个簇的相似度为d1 和d4 

的相似度（用虚线表示），左边两个簇的相似度为d1 和
d6 的相似度（用实线表示），前者显然小于后者
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单连接和全连接聚类方法的缺点

•单连接和全连接聚类方法将簇质量的计算过程简化
成两个文档的单一相似度计算，其中在单连接方法
中计算的是两篇最相似的文档之间的相似度，而在
全连接方法中计算的是两篇最不相似的文档之间的
相似度。

•仅仅根据两篇文档来计算显然不能完全反映出簇中
的文档分布情况，因此，这两种聚类方法产生的结
果簇往往不是非常理想。
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单连接和全连接聚类方法缺点示例

•单连接方法的链化(Chaining)现象

•单连接聚类算法往往产生长的、凌乱的簇结构。对大部分应用来说，
这些簇结构并不是所期望的。

•全连接法: 对离群点非常敏感
•全连接聚类将d2和它的正确邻居分开----这显然不是我们所需要的
•出现上述结果的最主要原因是存在离群点 d1

•这也表明单个离群点的存在会对全连接聚类的结果起负面影响
•单连接聚类能够较好地处理这种情况
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组平均凝聚式算法(GAAC)

• GAAC（Group-average Agglomerative Clustering，组平均凝
式聚类）通过计算所有文档之间的相似度来对簇的质量进
行计算，因此可以避免在单连接和全连接准则中只计算一
对文档相似度的缺陷。GAAC 也被称为组平均聚类（group-

average clustering）或平均连接聚类（average-link clustering

）。GAAC 可以计算所有文档之间相似度的平均值SIM-GA

，其中也包括来自同一簇的文档。当然，这种自相似度在
这里并没有使用。计算公式如下：

其中，→d 是文档d的长度归一化向量，⋅ 是内积运算符，
Ni 和Nj 分别是ωi 和ωj 中的文档数目。
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质心法HAC

簇相似度为所有簇间文档对之间相似度的平均值

一个原始的粗糙实现方法效率不高 (O(N2))，但是上述
定义相当于计算两个簇质心之间的相似度：

这也是质心HAC名称的由来

注意：这里是内积计算，而非余弦相似度
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采用质心法进行聚类

质心聚类中的三次迭代过程。每次
迭代合并质心距离最近的两个簇

•前两次迭代中，由于<d5,d6>和
<d1,d2>具有最高的质心相似度，
所以迭代后形成质心为μ1 的簇
{d5,d6}及质心为μ2 的簇{d1,d2}。
•在第三次迭代中，最高的质心相
似度在μ1 和d4 之间，因此产生以
μ3 为质心的簇{d4,d5,d6}。
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相似度颠倒现象

•与其他三种HAC 算法相比，质心聚类方法不是单

调的，可能会发生相似度的颠倒现象。也就是说聚
类过程中相似度值有可能会下降。

在相似度颠倒过程中，合并过程中相似度会增加，导致“颠倒”的树状
图。图中，第一次合并 (d1 ∪ d2) 的相似度是-4.0，第二次合并的相似度
((d1 ∪ d2) ∪ d3) ≈ −3.5.
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到底使用哪一个HAC聚类算法？

•由于存在相似度颠倒，不使用质心法

•由于GAAC不会受限于链化，并且对离群点不敏感
，所以大部分情况下，GAAC都是最佳选择

•然而，GAAC只能基于向量表示来计算

•对于其他文档表示方法(或者如果仅仅提供了文档
对之间的相似度)时，使用全连接方法

•有些应用中适合用单链算法 (比如，Web搜索中的

重复性检测，判断一组文档重复并不受那些离它们
较远的文档所影响)
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四种HAC算法的比较

方法 结合相似度 时间复杂度 是否最
优? 

备注

单连接 簇间文档的最
大相似度

Ɵ(N2) yes 链化效应

全连接 簇间文档的最
小相似度

Ɵ(N2 log N) no 对离群点敏
感

组平均 所有文档相似
度的平均值

Ɵ(N2 log N) no 大部分应用
中的最佳选
择

质心法 所有簇间相似
度的平均值

Ɵ(N2 log N) no 相似度颠倒
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本讲内容：文本聚类

• 聚类概述
• 什么是聚类？在IR中如何用聚类？聚类的几个术语

• K-均值聚类算法
• K-均值聚类中的基本准则

• K-均值算法中簇的个数

• 聚类评价
• purity、NMI（Normalized Mutual Information，)、RI（Rand 

Index)、F measure

• 基于模型的聚类

• 层次聚类简介
• 层次聚类的簇相似度计算

• 四种HAC算法：单连接、全连接 、组平均、质心法


