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Abstract: To emphasize the fuzzy relation among words, latent concepts, text and topics, an information theory 
based approach to latent concept extraction and text clustering is proposed. Latent concept variable and topic 
variable are introduced to reveal such relation, and a global objective function is defined in the theme of 
rate-distortion theory. An anneal-like algorithm is designed to extract the hierarchical tree of latent concept, and to 
group the texts under corresponding concept hierarchy at the same time. Furthermore, it determines the number of 
concept and text clustering result with a concept selection method based on minimal description length criteria. It is 
a soft co-clustering method and outperforms the ones based on the word space, and current text hard co-clustering 
method based on latent concept by experiments. 
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摘  要: 针对词、潜在概念、文本和主题之间的模糊关系,提出一种基于信息论的潜在概念获取与文本聚类方法.
方法引入了潜在概念变量和主题变量,根据信息论中熵压缩编码理论,定义了一个全局目标函数,给出一种类似于确

定性退火算法的求解算法,用以获得概念层次树以及在不同层次概念上的文本聚类结果,是一种双向软聚类方法.方
法通过基于最短描述长度原则的概念选择方法,最终确定概念个数和对应的文本聚类结果.实验结果表明,所提出的

方法优于基于词空间的文本聚类方法以及双向硬聚类方法. 
关键词: 潜在概念;主题;文本聚类;信息论  
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

文本聚类方法大多以词作为基本特征,然而由于词空间的高维性、稀疏性和相关性等特点,聚类质量和效

率并不能令人满意[1].特征选取尽管可以减少特征空间的维数,降低稀疏性,却无法解决特征之间语义相关性的

问题.人们希望能够将具有描述相同语义能力的词作为一个语义单位并以此为文本的基本特征,从而获得低
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维、独立的特征空间.这里统一称这种语义单位为潜在概念.一般来说,词、潜在概念、文本和主题有以下关系: 
(1) 词与潜在概念相关.由于词的多义性,不同概念的交集可以不为空,也就是说,不同词可以表达相同的概

念,同一个词又可以表达不同的概念,并且不同词对同一个概念的表达能力也不同. 
(2) 文本与主题相关.文本内容描写往往是围绕某个主题来展开的,不同的文本可以具有相同的主题,而相

同的文本可以包含多个不同的主题. 
(3) 潜在概念与主题相关,也就是说,一个主题可以包含多个概念,并且一个概念可以属于多个主题. 
针对这种模糊关系,本文提出了一种基于信息论的潜在概念获取与文本聚类方法,它引入了潜在概念变量

和主题变量,并以概率形式表示词、潜在概念、文本和主题之间的模糊关系.根据信息论中熵压缩编码理论,定
义了一个全局目标函数,给出了一个类似于确定性退火算法的求解算法,在获得概念层次树的同时,也获得了在

不同层次概念上文本基于主题的聚类结果,是一种双向软聚类方法.另外,本文通过一个基于最短描述长度原则

的概念选择方法,来确定所获取的概念个数和对应的文本聚类结果.实验结果表明,本文提出的方法要优于基于

词空间的文本聚类方法以及双向聚类方法. 
本文第 1 节为相关工作.第 2 节提出问题并描述本文提出的模型.第 3 节根据模型定义,给出具体求解方法.

第 4 节给出实验比较结果.第 5 节是全文的结论. 

1   相关工作 

目前,潜在概念获取与文本聚类主要有以下两种方法:(1) 基于数学分析的方法,如潜在语义分析[2]和基于

概率的潜在语义分析[3,4],该类方法认为,文档与词通过一层潜在变量相互关联,如文献[4]中的潜在主题变量,潜
在变量不同取值对应着不同的词与文本生成模型.与其不同,本文的模型同时涉及主题变量和潜在概念变量两

个层次,词与文本通过这两个层次相互关联,但值得注意的是,这里,主题变量和潜在概念变量没有作为产生词

与文本的潜在模型,而是作为词与文本编码后对应的码表,通过求解全局目标函数获得潜在概念和文本基于主

题的聚类结果.(2) 基于词聚类分析的方法,如概念检索[5]、概念词链[6]、基于类分布的词聚类[7]、双向聚类[8],
然而,由于词空间的高维性和稀疏性,聚类结果往往出现偏斜结果,其概念获取质量很低[1]. 

本文在设计目标函数时,基本思想来源于“信息瓶颈(information bottleneck,简称 IB)”[9].文献[10,11]提出一

种基于统计分布的词聚类方法,并在此基础上提出了信息瓶颈概念.文献[12]根据信息瓶颈的思想,提出了多元

信息瓶颈(multivariate information bottleneck).与对称 IB 模型不同,本文从概念获取和主题聚类角度出发,模型

的目标函数的确定和随机变量之间的依赖关系,以及相应的目标函数求解都与之不同,而后者只是定义了一个

理论框架,并没有涉及到具体的应用,在确定目标函数时,实际上是只考虑了最大化概念与主题、概念与文本和

主题与词之间的互信息.文献[13]提出一种基于信息论的文本和词的双向硬聚类方法,其目标函数设计思想类

似于 IB,但只考虑了信息失真,本文目标函数同时考虑了信息失真和信息压缩两个方面,是一种软聚类方法. 
另外,基于聚类分析获取概念的方法中,很重要的一个问题就是如何确定概念的个数,如采用人工估计的

方法、交叉验证的方法等等,然而这些方法都存在效率比较低下的问题.本文根据最短描述长度原则设计了一

个选取更泛化的概念的方法,尽管该方法只是得到 MDL 的局部最优解,但实验结果表明,更为泛化的概念可以

取得很好的聚类结果,并且可以获得更低维的概念空间. 

2   模型描述 

对文本集合 D,|D|=n,其词集合 W,W={w|w∈d,d∈D}且|W|=m.设文本集合 D 中含有 kc 个潜在概念和 kt 个主

题,概念集合表示为 C,主题集合表示为 T.本文假设文本集合中主题个数 kt 为已知,而概念个数 kc 为未知. 
为了体现词、潜在概念、文本和主题之间的关系,对词 w∈W 和潜在概念 c∈C 的关系以条件概率 P(c|w)

来表示,即 w 属于 c 的概率.那么,潜在概念 c 可以用向量方式表达,即 V(c)=(w1,P(w1|c);...;wi,P(wi|c);…;wm, 
P(wm|c)),其中P(wi|c)为给定概念 c下词wi的条件概率,可解释为给定概念 c产生词wi的可能性.同样,对文本 d∈D 

和主题 t∈T 的关系以条件概率 P(t|d)来表示,即文本 d 属于主题 t 的概率,对潜在概念 c∈C 和主题 t∈T 的关系以
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条件概率 P(t|c)来表示.根据贝叶斯规则,概念获取与文本聚类可转换为求解概率 P(c|w),∀c∈C,w∈W 和 P(t| 
d),∀d∈D ,t∈T,以及概念个数 kc 估计问题. 

如果将 W 和 D 作为源字母表,С和 T 为相对应的码表,则 W 与 C 之间以及 D 与 T 之间的映射关系可视为

熵压缩编码,那么我们希望压缩程度在越大越好的同时,潜在概念和主题之间应该尽可能地保持原有词与文本

之间的信息.设随机变量 W,C,D 和 T,分别代表词、潜在概念、文本和主题,其取值范围分别为 W,С,D 和 T.定义

随机变量之间的依赖关系: TDWC ↔↔↔ ,即 C 和 T 分别只与 W 和 D 相关,W 与 D 相关.对文本集合 D,联合

概率分布 P(W,D)通过最大似然估计获得.本文在衡量信息压缩和信息失真的度量时采用了互信息.I(W;C)和
I(D;T)分别衡量了 W 和 D 经过编码后映射到 С 和 T 后的信息压缩程度,则信息压缩 CR=I(W;C)+I(D;T).I(W;D)
和 I(C;T) 分别衡量了词与文本之间和概念与主题之间的相互信息,则信息失真 DT=I(W;D)−I(C;T).目标函数由

两方面确定:1) 信息压缩 CR 最大化.信息压缩越大,则源字母与码字之间依存性越低,互信息越小;2) 信息失真

DT 最小化.对于源字 W 与 D 的互信息 I(W;D),经过编码压缩后,码字 C 与 T 的互信息与 I(W;D)相比,损失越小越

好,由于对给定的文本集合 D,I(W;D)为常值,则求解信息失真最小化等同于最大化 I(C;T).利用拉格朗日乘数法,
将求解信息压缩最大化和信息失真最小化转化为求解下式,其中β为拉格朗日乘子. 
 Min ( ; ) ( ; ) ( ; )F I W C I D T I C Tβ= + − ⋅  (1) 

并满足约束: 
 WwwcP

Cc
∈∀=∑

∈

,1)|(  (2) 

 DddtP
Tt

∈∀=∑
∈

,1)|(  (3) 

3   模型求解 

对于目标函数 F,β可以看作用于平衡信息压缩和信息失真的参数.如果将式(1)看作自由能函数,β为温度

的倒数,则 F 的求解过程类似于确定性退火方法.根据 RD 理论,当 F 取极值时,β=dCR/dDT,则当β由 0 逐渐增加

时,目标函数由侧重信息压缩逐渐转向侧重于信息失真,当β增至产生“相变”的“临界温度”时,某些概念产生分

裂,此时,确定性退火算法保证了优化搜索尽可能地接近斜率为β的 RD 曲线[14].下面,首先给出给定β下求解目标

函数的收敛方法,然后给出潜在概念个数的选择方法作为退火算法的终止条件,最后,为具体算法设计及相关讨

论.另外,为了表示简洁,本文中 P(c,t)≡P(C=c,T=t),其他概率表达式依此类推. 

3.1   给定β下F求解 

根据给定的变量依赖条件,有如下性质: 
性质 1. 给定随机变量依赖关系 TDWC ↔↔↔ 以及 P(W, D),则有 

 WwTtwdPdtPwtP
Dd

∈∈∀= ∑
∈

,;)|()|()|(  (4) 

 DdCcdwPwcPdcP
Ww

∈∈∀= ∑
∈

,;)|()|()|(  (5) 

 TtCcwPwtPwcPdPdcPdtPtcP
WwDd

∈∈∀== ∑∑
∈∈

,;)()|()|()()|()|(),(  (6) 

定理 1. 对给定的β 以及联合概率分布 P(W,D),当目标函数 F 取极值时,必须满足条件: 

 
( , ) ( , )( | ) log ( | ) log

( ) ( ) ( ) ( )( )( | ) e , ( ) ( )e ; ,
( )

c C c C

P c t P c tP c d P c d
P c P t P c P t

t T

P tP t d Z d P t t T d D
Z d

β β
∈ ∈

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∈

∑ ∑
= = ∀ ∈ ∈∑  (7) 

 
( , ) ( , )( | ) log ( | ) log

( ) ( ) ( ) ( )( )( | ) e , ( ) ( )e ; ,
( )

t T t T

P c t P c tP t w P t w
P c P t P c P t

c C

P cP c w Z w P c c C w W
Z w

β β
∈ ∈

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∈

∑ ∑
= = ∀ ∈ ∈∑  (8) 

证明:求解目标函数 F 是一个有约束极值问题,利用拉格朗日乘数法将式(1)的求解化为求解函数: 
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( ) ( | ) 1 ( ) ( | ) 1
c C t T

F F w P c w d P t dλ λ
∈ ∈

⎛ ⎞ ⎛ ⎞′ = + − + −⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠
∑ ∑ , 

则 F′函数取极值时必须满足: 

 ( ; ) ( ; ) ( ; ) ( ) 0
( | ) ( | ) ( | ) ( | )
F I W C I D T I C T d

P t d P t d P t d P t d
β λ

′∂ ∂ ∂ ∂
= + − + =

∂ ∂ ∂ ∂
 (9) 

 ( ; ) ( ; ) ( ; ) ( ) 0
( | ) ( | ) ( | ) ( | )
F I W C I D T I C T w

P c w P c w P c w P c w
β λ
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= + − + =
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 (10) 

结合性质 1,有 

 0
)|(
);(
=

∂
∂

dtP
CWI  (11) 

 ))(/)|(log)(
)|(
);( tPdtPdP

dtP
TDI

=
∂
∂  (12) 

 ∑=
∂
∂

c
tPcPtcPdcPdP

dtP
TCI

)()(/),(log)|()(
)|(
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 (13) 

将式(11)~式(13)代入式(9)可得:  

0 ( ) lg ( | ) / ( ) ( ) ( | ) log ( , ) / ( ) ( ) ( ) 0
( | ) c

F P d P t d P t P d P c d P c t P c P t d
P t d

β λ
′∂

= + − + =
∂ ∑  

 ⇒
( , )( | ) log

( ) ( ) ( )( | ) ( ) ( )e , ( ) ec C

P c tP c d
P c P t dP t d d P t d

β
λλ λ∈

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑
′ ′= = . 

因为 )|( dtP 须满足约束(3),则 
1

( , )( | ) log
( ) ( )( ) ( )e c C

P c tP c d
P c P t

t T
d P t

β

λ ∈

−
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

∈

⎛ ⎞∑⎜ ⎟′ =
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑ , 

式(7)可证.式(8)同理可证. □ 
由于式(7)和式(8)中的 P(c,t),P(t|w)和 P(c|d)隐含了 P(t|d)和 P(c|w),没有解析解.类似于Blahut-Arimoto算法,

这里给出目标函数 F 数值解求解算法. 
定理 2. 在变量 P(C|w)=(P(c|w)|c∈C),∀w∈W 和 P(T|d)=(P(t|d)| t∈T),∀d∈D 以及变量 P(c,t),P(t|w)和

P(c|d),∀c∈C,w∈W,d∈D,t∈T 上,目标函数 F 分别下凸,而在所有变量上非凸. 
证明:对 P(C|w)来说,因为 I(C;W)可改写为 

(a )

( | )( ; ) ( ) ( | ) log
( )w W c C

P c wI C W P w P c w
P c∈ ∈

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ , 

其中(a)部分为 P(C|w)的下凸函数,那么下凸函数的线性组合也为下凸函数,并且 F 的其他部分与 P(C|w)无关,
所以 F 对 P(C|w)为下凸函数.对 P(T|d),P(c,t),P(t|w)来说,同理可证.很明显,F 在所有的变量上为非凸函数. □ 

定理 3. 对给定的β以及联合概率分布 P(W,D),则迭代过程: 

 
( , )( | ) log
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( )

i
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∈

+++ ==
Ww

ii

Dd

iii wPwtPwcPdPdcPdtPtcP )()|()|()()|()|(),( 11111  (18) 
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∈

++ =
Tt

ii tcPcP ),()( 11  (19) 
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∈

++ =
Cc

ii tcPtP ),()( 11  (20) 

当 i→∞时,F 收敛于局部最优. 
证明:首先,明显目标函数 F 有下界,其次将 F 分别看作变量 P(T|d)和 P(C|w),以及变量 P(c,t),P(t|w)和 P(c|d)

的函数,则当 F 为 P(T|d)的函数时,根据定理 1,其取极值并满足标准化约束时,P(T|d)的每个分量必须满足式(7).
当 F 为 P(C|w)的函数时,则 P(C|w)的每个分量必须满足式(8).而当 F 为 P(c,t)的函数时,可改写为 

( )∑∑∑
∈ ∈ ∈

−+=
Cc Tt Dd

tPcPtcPdPdcPdtPDTIWCIF )()(/),(log)()|()|();();( β , 

利用拉格朗日乘数法可得: 
( , )P c t = ( | ) ( | ) ( )

d D
P t d P c d P d

∈
∑ . 

同理可证, 
∑
∈

=
Ww

wPwtPwcPtcP )()|()|(),( , ∑
∈

=
Ww

dwPwcPdcP )|()|()|( , 

以及 ( | )P t w = ( | ) ( | )
d D

P t d P d w
∈
∑ . 

从上述证明可得式(14)~式(18)分别为目标函数 F 在变量 P(T|d)和 P(C|w)以及变量 P(c,t),P(t|w)和 P(c|d)上
取极值的条件,而式(19)和式(20)为 P(c,t)的边缘概率.根据定理 2,F 在每个变量上为下凸函数而在所有变量上非

凸,那么当更新某个变量(固定其他变量)时均使得目标函数 F 在该变量上的投影取最小值或者保持不变,并且

又由于 F 有下界,则当 i→∞时,F 收敛于局部最优. □ 

3.2   概念个数kc确定 

本文概念个数 kc 确定利用了最小描述长度(minimum description length,简称 MDL)准则.MDL 的基本思想

是为要随机传送的消息设计编码时,最感兴趣的编码为最简短的编码,即为了传输信息所需的最小传输位数.对
获取的概念集合和文本聚类,假设集合 W,D,C 和 T 对信息接收者和发送者是透明的,只需要传输词与概念的映

射关系、文本与主题的映射关系、主题与概念的映射关系以及概念个数,则当概念个数为 j 时,描述长度 MDLj 
包含 4 个部分 :词与概念关系描述长度 LC, ∑∑

∈ ∈

−=
Ww Cc

C wcPwcPL )|(log)|( .文本与主题关系描述长度 LT , 

∑∑
∈ ∈

−=
Dd Tt

T dtPdtPL )|(log)|( .主题与概念关系描述长度 LCT, ∑∑
∈ ∈

−=
Cc Tt

CT tcPtcPL ),(log),( .概念个数描述长度 

LCC ,也就是描述整数 j 所需的位数, 1log2 += cCC kL .那么选取 arg min{ | 1,..., }J
c

j
k MDL j m= = . 

因为 m 一般很大,如果要选取全局最优 kc,需要很长的运行时间.实际上,通过退火算法,最终获得的是一个

概念层次树,也就是说,概念有其上位概念和下位概念,一个概念对其下位概念来说表达了更一般的概念,那么,
本文尽可能地选取泛化的概念,即当 MDL j−1>MDL j<MDL j+1 时,选取 j 作为 kc 的估计,尽管此时 MDL j 只是局部

最优解,但如第 4 节中的实验表明,经过适当泛化的概念可以取得很好的聚类结果. 

3.3   算法设计 

具体的概念获取与文本聚类算法见算法 1,其中步骤 5)、步骤 6)为概念 c′构造摄动向量 cl′和 cr′,如果β达
到临界值 ,则 cl′和 cr′相距应足够远 ,从而生成新概念 .这里采用对称鉴别信息(symmetric Kullback-Leibler 
divergence,简称 SKL)来判断 cl′和 cr′的相似性,δ为分裂参数,本文设为 1/β,这主要是因为在算法初期概念较少,
概念之间的距离应该比较远,而随着概念的增多,其边界也逐渐变得模糊.另外,有两点值得注意: 

(1) 初始化策略.根据定理 3,由于算法 1 中在当前β值下求解 F 最小值时收敛于局部最优(步骤 7)、步骤

8)),初始化方法对算法影响非常大.步骤 1)中 P0(t|d)的选择,一般常用随机初始化方法,然而本文通过实验发现,
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这种方法并不理想.本文采用一种利用预聚类结果来初始化 P(t|d)的方法,其基本思想是利用现有的基于词特征

的聚类算法将文本集合 D 聚成 kt 个簇,并根据文本与簇的相似程度(需要标准化)来初始化 P(t|d).本文在预聚类

中采用了基于概率模型的划分算法[1].在步骤 2)中,由于此时 kc 为 1,则 P0(c|w)=1,∀w∈W. 
(2) 分裂策略.由于在高维空间中“胜者为王(winner-take-all)”行为的存在,算法 1 非常容易产生偏斜的结

果.为了获得平衡的结果并提高聚类效率,分裂策略主要包含两部分:一是为了获得更加平衡而不是偏斜的结

果,选择包含词最多的概念 c′分裂(步骤 4)).另一个是β值的调整.β值的调整(步骤 9)~步骤 11))对算法 1 的效率影

响很大.如果β值增长越慢,则分裂的速度越慢,导致算法效率降低,但增长过快,又可能跨过临界值,导致质量降

低.本文采用动态调整方法,β j+1=(1+α2∆)β j,如果自产生分裂后,∆次迭代没有产生分裂,则β值以 1+α2∆倍指数增

长,如果分裂,则以 1+α倍指数增长. 
算法 1. ExtractConcept&TextClustering (ECTC). 
输入:联合概率分布 P(w,d),w∈W,d∈D;主题个数 kt;β值调整参数α;收敛参数ε. 
输出:P(t|d),t∈T,d∈D;P(c|w),c∈C,w∈W 和概念个数 kc. 
1) 初始化 P0(t|d),∀t∈T,d∈D;|T|=kt; 
2) 初始化 P0(c|w),∀c∈C0,w∈W;|C0|=kc=1; 
3) While (MDL j>MDL j+1){ 

4) Let arg max{ ( | ), }j j

c w W
c P c w c C

∈

′ = ∈∑ ) 

5) 对 c′构建概念 cl′和 cr′,C j=(C j−c′)∪{cr′,cr′};kc =kc+1; 
6) ∀w∈W,P j(cl′|w)=P j(c′|w)(0.5+r(c′,w))和 P j(cr′|w)=P j(c′|w)(0.5−r(c′,w));  //r(c′,w)为 0~1 的随机数,并保

证 ∑
∈

=
jCc

j wcP 1)|(  

7) While(F i−F i+1>ε){ 
8) 计算式(14)~式(20);计算 F i+1;i++;} 
9) 如果 SKL(cl′,cr′)<δ则{C j=(C j−{cr′,cr′})∪c′;kc =kc−1;∆++;} 
10) 否则{∆=0;计算 MDL j+1;} 
11) β j+1=(1+α2∆)β j; j++;} 
12) 返回 P(t|d);P(c|w);kc 

4   性能分析 

4.1   数据集和实验方法 

本文采用 20NG(http://kdd.ics.uci.edu/databases/20newsgroups/20newsgroups.html)和北大燕穹的中文网页

集 作 为 测 试 集 (http://net.pku.edu.cn/~yanqiong). 本 文 从 两 个 测 试 集 中 分 别 构 造 了 数 据 集 NG4C200, 
TALK4C4000 和 BG2C200,BG3C600.中文分词采用了东北大学自然语言理解实验室的分词软件 CipSegSDK.
英文 STEM 处理采用了 PORTER 算法.停用词处理采用人工字典方法.实验主要包括概念选取方法验证、初始

化方法的比较以及文本聚类方法的比较.基于概率模型的文本聚类方法 ESPClust[1],这是一种基于词空间的聚

类算法,较其他基于词空间的聚类算法有很大优势.基于信息论的双向聚类算法 Coclust[13],这是一种基于词聚

类的硬聚类方法,文献[13]中的实验表明,其聚类结果好于其他基于词聚类的方法.本文选择 ESPClust 和 Coclust
作为比较算法.由于 ESPClust 和 Coclust 均为硬聚类方法,本文采用 Macro-F1 作为文本聚类质量的评价指标.
而 ECTC 算法是一种软聚类方法,在计算 Macro-F1 时,对∀d∈D,将其划分到具有最大 P (t|d)值的主题中. 

4.2   性能分析 

首先验证本文提出的概念选取方法的有效性.图 1 为 ECTC 在 4 个数据集合上,随着概念的分裂,MDL 值

的变化曲线及其相对应的文本聚类结果曲线,为了便于比较,对 MDL 值取对数.从图 1 中可以看出,当 MDL 值满
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足条件 MDL j−1>MDL j<MDL j+1 时,相应的 Macro-F1 值基本处于最大值,见表 2.由于篇幅所限,本文只给出了在

BG2C200 数据集上部分获取的概念层次结构,见表 1,第 1 行为概念标识,其中“\0\0\1”代表概念“\0\0\1”是由概念

“\0\0”分裂而来的,表中的每一列为相对应的概念中 P(w|c)最大的 20 个词.第 2~4 列的概念是 ECTC 最终选取的

概念,可以看出每个概念中的词都有很强的语义关系. 

 

Fig.1  MDL value and the corresponding Macro-F1 of ECTC algorithm for four datasets 
图 1  ECTC 在 4 个数据集上的 MDL 值与相应的 Macro-F1 值 

Table 1  Illustration of partial concept hierarchy in BG2C200 dataset 
表 1  在 BG2C200 数据集上的部分概念层次 

\0\0 \0\0\0 \0\0\1 \0\1 \0\1\0 \0\1\1 
作者 作者 服务 做生意 服务 做生意 
作用 作用 形象 周年 新闻 周年 
自身 自身 图文 中国 遭到 中国 
智力 智力 活动 邮政 希望 邮政 
指导 指导 发展 依然 文娱 依然 

张纪中 张纪中 画面 演唱会 痛苦 演唱会 
语言 语言 献血 巡回 时代 巡回 
幼儿 幼儿 涂鸦 宣传画 泪水 宣传画 
影响 影响 结果 信息 家庭 信息 
引导 引导 绘画 小平 改行 小平 
依赖 依赖 成人 香港 反抗 香港 
医院 医院 场面 喜爱 扮演 喜爱 
要素 要素 拜佛 文章 总经理 文章 
要求 要求 注重 图象 主页 图象 
眼睛 眼睛 舞台 深圳市 指标 深圳市 
学习 学习 挑战 日前 要闻 日前 
形式 形式 能否 群众 竖立 群众 
新版 新版 联系 平方米 收入 平方米 
心神 心神 京剧 女性 市中心 女性 
小说 小说 江湖 面料 市民 面料 

 

(a) 20NG4C200 (b) TALK4C4000 

(c) BG2C200 (d) BG3C600 

Log-mdl 
Macro-F1

Log-mdl 
Macro-F1

Log-mdl 
Macro-F1 

Log-mdl 
Macro-F1 
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下面对算法的初始化方法进行比较.根据定理 3,ECTC 算法在给定的β值下只能获得局部最优解,那么如第

3 节所述,初始化方法对 ECTC 的影响很大.表 2 为 ECTC 在随机初始化与预聚类初始化两种方法下的聚类结果

比较,其中 kc列为选取的概念个数,Macro-F1 列为在选取概念个数下 Macro-F1 的值,Max 列为最大 Macro-F1 值.
随机初始化方法中,ECTC 运行了 5 次,并选取聚类质量最好的作为最终结果.可以看出,预聚类初始化方法在选

取的概念个数上的 Macro-F1 较随机初始化方法平均提高了 60.8%,最大 Macro-F1 平均提高了 36.8%,并且预聚

类初始化方法选取的概念个数更少,在选取的概念个数上,Macro-F1 更接近于最大 Macro-F1.最后是 ECTC 与

ESPClust 和 Coclust 的聚类结果比较,如图 2 所示.可以看出,ECTC 的聚类质量最好,较 ESPClust 提高了 38.6%,
较 Coclust 提高了 23.2%. 

Table 2  Comparison of clustering under different initial methods 
表 2  不同初始化方法下文本聚类结果比较 

Random Pre-clustering Comparison 
Dataset 

kc Macro-F1 Max kc Macro-F1 Max Macro-F1 (%) Max (%) 
20NG4C200 4 0.41 0.54 13 0.72 0.74 ＋75.6 ＋37.0 

TALK4C4000 10 0.25 0.25 6 0.4 0.48 ＋60.0 ＋92.0 
BG2C200 3 0.45 0.79 3 0.85 0.85 ＋88.9 ＋7.6 
BG3C600 16 0.69 0.75 7 0.82 0.83 ＋18.8 ＋10.7 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.2  Comparison of Macro-F1 among ESPClust, Coclust and ECTC 

图 2  ESPClust,Coclust 和 ECTC 的 Macro-F1 比较 

5   结  论 

本文提出了一种基于信息论的潜在概念获取与文本聚类方法,通过实验表明,该方法要好于基于词空间的

文本聚类方法以及目前基于潜在概念的文本双向聚类方法.本文的主要贡献在于:(1) 通过潜在概念变量和主

题变量的引入,以及词、潜在概念、文本和主题之间关系的概率表示,反映了词与潜在概念、文本与主题和潜

在概念与主题之间的模糊关系.(2) 根据信息论中熵压缩编码理论,定义了求解潜在概念和文本聚类的全局目

标函数,并给出一种类似于确定性退火算法的求解算法 ECTC,用以获得概念层次树以及在不同层次概念上的

文本聚类结果,是一种双向软聚类方法.(3) 提出了一种基于最短描述长度原则的概念选择方法,用以最终确定

所获取的概念个数和对应的文本聚类结果.尽管该方法只是得到 MDL 的局部最优解,但实验结果表明,更为泛

化的概念可以取得很好的聚类结果,并且可以获得更低维的概念空间. 
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