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基于奇异值分解的新闻标题聚类研究

文晓艺,郝程程
(上海对外经贸大学 统计与信息学院,上海 201600)

摘摇 要:汉语分词技术和文本聚类是自然语言处理的重要环节,在文本信息的组织、摘要和导航中应用广泛。 文本聚类作

为一种无监督学习算法,其依据是聚类假设:同类的文档相似程度大,不同类的文档相似程度小。 文中主要研究汉语文本

聚类算法在新闻标题类文本中的应用。 首先对采集到的若干条新闻标题进行分词和特征提取,将分词后的文本转化为词

条矩阵;然后使用 TF-IDF 技术处理词条矩阵,得到基于分词权重的新的词条矩阵,对新的词条矩阵进行奇异值分解,得到

主成分得分矩阵,提取主成分分析文本特征并根据主成分得分矩阵进行 K-均值和分层聚类分析;最后将聚类结果用词云

图的形式展示出来并评价聚类效果的好坏。 实证显示,对词条矩阵的奇异值分解能降低向量空间的维数,提高聚类的精

度和运算速度。
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Study on News Header Clustering Based on Singular Value Decomposition

WEN Xiao-yi,HAO Cheng-cheng
(School of Statistics and Information,Shanghai University of International Business and

Economics,Shanghai 201600,China)

Abstract:Chinese word segmentation and text clustering are important in natural language processing,which are widely used in text infor鄄
mation organization,summarization and navigation. As an unsupervised learning algorithm,text clustering is based on the clustering hy鄄
pothesis:documents of same category are more similar,while documents of different categories are less similar. We mainly study the ap鄄
plication of Chinese text clustering algorithms in news headers. First of all,we divide the collected news headlines into word segmentation
and feature extraction,and convert the text after word segmentation into term line matrix. Then the term line matrix is processed by TF-
IDF technology and a new lexical matrix based on word segmentation weight is obtained. The new lexical matrix is decomposed by
singular value and the principal component scoring matrix is obtained. The text features of principal component analysis are extracted and
K-means and hierarchical cluster analysis are performed according to the scoring matrix of principal component analysis. Finally, the
clustering results are displayed in the form of a word cloud map and the quality of the clustering effect is evaluated. The experiment
shows that the singular value decomposition of the lexical matrix can effectively reduce the dimension of the vector space,thus improving
the accuracy and speed of the clustering.
Key words:Chinese word segmentation;word cloud diagram;singular value decomposition;latent semantic analysis;K-means clustering

0摇 引摇 言
文本聚类技术作为文本挖掘技术的重要分支之

一,有着非常广泛的应用。 文本聚类的一个难点在于

文本特征词提取,对此 Dumais(1998)提出了隐含语义

索引 LSI 来构造向量空间模型,通过对原文本词条矩

阵进行奇异值分解来进行降维,提高聚类的效率[1]。
在国内的文本挖掘相关领域中,姜宁和史忠植(2002)
在对聚类分析模型进行比较的基础上,提出了贝叶斯

后验模型选择方法,给出了一个用于文本聚类分析的

概率模型[2];徐建锁等(2004)应用动态自组织映射神

经网络来实现文本聚类,这种方法不必预先给定聚类

个数,使得聚类过程更加灵活[3-4];姚清耘等(2008)探
讨了基于向量空间模型的文本聚类方法,并提出了一

种文 本 聚 类 的 改 进 方 法———LP 算 法[5]; 宋 涛 等

(2010)根据潜在语义分析模型,提出了截断奇异值分

解中 K 值的选取方法来降低文本空间的维度[6]。
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文中主要研究对新闻标题这种汉语短文本的聚类

问题。 短文本与长文本不同,因为每条文本包含的信

息较少,基于现有的以词条矩阵为基础的文本聚类,点
与点之间的距离更近,研究表明现有聚类技术的效果

并不明显。 针对汉语简短文本,介绍了目前主要的自

动分词、特征词提取以及 k-均值聚类方法,并通过利

用一组新闻标题数据,对主流汉语简短文本的聚类方

法进行了评估。

1摇 汉语短文本的自动分词与特征选择
与一般文本相比,文中研究的新闻标题文本有两

个突出特点:一是文本长度短,主要指新闻标题的一般

不超过 30 个汉字;二是未登录词多,由于新闻类文本

的即时性与专业性,其普通新词、专有名词与专业术语

的出现频率远高于语料库一般文本。 因此,文中在进

行自动分词与特征提取时,重点关注这两个问题。
1. 1摇 汉语新闻标题自动分词算法

自动分词问题是聚类孤立语与黏着语(如汉语、
日语等)文本时的首要基础性工作。 文本分词,即将

整段文本切割为词,是获取特征词的频率及其文档频

率,从而将文本数字化不可缺少的环节。 然而,与西方

屈折语文本不同的是,孤立语与黏着语缺乏显示标志

指示词与词的分隔,因此需要计算机系统进行自动分

词。 汉语文本分词的主要难点是分词歧义[7]。 但是,
对于新闻标题类文本,未登录词对于分词精度的影响

远高于歧义切分。
国内外众多学者在孤立语与黏着语自动分词领域

已进行了大量研究[8]。 诸多国内学者(如文献[9])将
现有研究分为两大类:基于词表的分词方法和基于统

计模型的分词方法。 前者包括正向最大匹配法、双向

扫描法、组词遍历法等,后者可分为基于词的生成式模

型(word-based generative model)与基于字的区分式

模型 ( character - based discriminative model) 两大类。
文中选用了三种基于统计模型的分词方法。
1. 1. 1摇 基于词的二元语法模型

基于词的 n 元文法模型属于生成式分词方法,是
目前主流的统计分词方法之一。 基于词的二元语法模

型的最大概率法表述如下:
假设 S 为一个汉字序列,W = w1 w2… wN 是 S 可能

切分出的词序列, N 为词序列长度。 最大概率分词过

程实际上即求解使概率 P(W | S) 最大的切分词序列

W* 。 根据贝叶斯公式,即:
W* = arg max

W
P(W | S) = arg max

W
P(W)P(S | W)

(1)
其中, P(S | W) 为生成模型, P(W) 为语言模型,

若 P(W) 采用二元语法,可以表示为:

P(W) = P(w1)仪
N

i = 1
P(w i | w i -1)

1. 1. 2摇 基于字的一阶隐马尔可夫模型

另一种统计分词方法是基于字构词的区分式分词

方法。 基于字构词的一阶隐马尔可夫模型法表述

如下:
对于 W = w1 w2… wN ,采用文献[7]的做法,把字

序列 S = s1 s2… sn 转换成可能的词位序列 T = t1 t2… tn ,
其中规定每个字只有 4 个词位:词首(B)、词中(M)、
词尾(E)和单独成词( S)。 则最大概率分词过程即

求解:
T* = arg max

T
P(T | S) = arg max

T
P(T)P(S | T)

(2)
若采用二元语法,且假设生成模型满足一阶隐马

尔可夫模型,则

P(T) = P( t1)仪
N

i = 1
P( t i | t i -1)

P(S | T) = 仪
N

i = 1
P( s i | t i)

其中,式(2)中的未知参数利用训练语料库进行

最大似然估计,词位状态 T* 利用 Viterbi 动态规划算

法求解。
1. 1. 3摇 混合模型

一般而言,模型(1)对于词典词的处理可以获得

较好的表现,而对于未登陆词的分词效果欠佳。 对于

新闻类文本该缺点尤其重要。 模型(2)恰好相反,对
于词典词不能很好地识别。 为了加强对未登录词的识

别,在最终分词时,利用了结合最大概率法和隐马尔可

夫模型的混合分词方法。
1. 2摇 汉语新闻标题特征选择方法

文本特征选择是文本聚类的重要准备,不仅可以

降低计算维度,提高计算效率,而且可能由于去除了数

据噪声而提高分类的准确率。 考察了基于 TF - IDF
( term frequency-inverse document frequency)的特征选

择方法,以及基于 SVD( singular value decomposition)
近似的特征选择方法。
1. 2. 1摇 基于 TF-IDF 的特征选择方法

TF-IDF 是一种用于信息搜索和信息挖掘的常用

加权技术,由 Salton(1988)提出,在搜索、文献分类和

其他 相 关 领 域 都 有 广 泛 应 用。 其 中 词 频 ( term
frequency,TF)指的是某一个给定的词语在该文件中

出现的次数,计算公式为[10]:

tf i,j =
n i,j

移
k
nk,j

(3)

其中, n i,j 是该词在文件中的出现次数,而 移
k
nk,j

则是在文件中所有字词的出现次数之和。
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逆向文件频率( inverse document frequency,IDF)
是一个词语普遍重要性的度量。 某一特定词语的 IDF
计算公式如下:

idf i = log D
{ j:t i 沂 d j}

(4)

其 中, D 表 示 语 料 库 中 的 文 件 总 数,

{ j:t i 沂 d j} 表示包含词语的文件数目, t i 表示第 i
个特征词, d j 表示第 j 条文本。 如果该词语不在语料

库中,就会导致式(4)分母为零。 因此一般情况下,使
用 1+ { j:t i 沂 d j} 作为分母。 最终,TF-IDF 权重的

计算公式为:
w i,j = tf i,j 伊 idf i (5)
其中, wi,j 表示第 i 个特征词在第 j 条文本中的 TF-

IDF 权重。
TF-IDF 计算简单、易行,然而很多情况下,TF-

IDF 矩阵大部分元素都为 0,过于稀疏。 为了保证聚类

效果,对 TF-IDF 矩阵进行奇异值分解,对求得的主成

分得分矩阵进行聚类分析。
1. 2. 2摇 基于 TF-IDF 的 SVD 改进

对特征词-文档矩阵进行矩阵降维是潜在语义分

析( latent semantic analysis,LSA)的基本思想,即对于

传统向量空间模型的特征词-文档矩阵,应将其从稀

疏的高维特征空间映射到低维潜在语义的空间,从而

可能去除原始向量空间中的噪音,部分提高文本聚类

精确度[11]。 文中采用 TF-IDF 矩阵的奇异值分解,对
潜在语义空间进行求解。

假设有一个M 伊 N的特征词-文档矩阵 A ,其中M
为特征词的数量, N 为文档数目,记矩阵 A 的 SVD 分

解为[12]:
A = U撞VT (6)
其中, U 颐 M 伊 R 和 V 颐 R 伊 N 是正交矩阵, 撞 颐

R 伊R 是奇异值的对角阵, R臆min{M,N} 是 A的秩。
对 撞 的对角线上的值从大到小排列,取前 K < M 个不

变,其他设为 0,记该矩阵为 撞 k。 将 撞 k 替换式(6)中的

撞,得到矩阵 A 的低秩近似矩阵。
Ak = Uk撞 kV

T
k (7)

其中矩阵 Ak 的秩为 K 。
SVD 可以写为如下主成分分析形式:

A = UDVT = 移
p

i = 1
滓 iuiv

T
i (8)

其中, v i 被称为 A 的成分载荷, A 在 v i 方向上的

单位线性组合 Z1 = Av1 = 滓1u1 在所有 A的单位线性组

合中样本方差最大, z i = 滓 iui 被称为第 i 主成分得

分[13]。 所以,将 TF-IDF 矩阵进行奇异值分解后,再用

u 矩阵和 d 矩阵组成的对角矩阵相乘,就能得到主成

分得分矩阵。 在实际计算中,对式(8)截取前 k个主成

分进行分析,这与计算式(7)数学上等价。

2摇 K-均值聚类算法
文中使用 K-均值算法进行聚类分析。 K-均值算

法是硬聚类算法,是典型的基于原型的目标函数聚类

方法的代表,它是数据点到原型的某种距离作为优化

的目标函数,利用函数求极值的方法得到迭代运算的

调整规则。 K-均值算法以欧氏距离作为相似度测度,
它是求对应某一初始聚类中心向量 V 的最优分类,使
得评价指标 J 最小。 算法采用误差平方和准则函数作

为聚类准则函数,即各类的聚类平方和最小[14]:

J = 移
k

k = 1
移

n

i = 1
椰x i - uk椰

2 (9)

算法过程如下:
(1)选取数据空间中的 K 个对象作为初始中心,

每个对象代表一个聚类中心,可以选择前 s 个主成分

做聚类,假设它们在 s 维的坐标为 琢 i = (琢 i1,琢 i2,
…,琢 is) 。

(2)对于样本中的数据对象,根据它们与这些聚

类中心的欧氏距离,按距离最近的准则将它们分到距

离它们最近的聚类中心(最相似)所对应的类。 若选

取的数据点坐标为 (x1,x2,…,xs) ,其与第 i 个初始中

心点的欧氏距离的计算公式为:

d = 移
s

k = 1
(xk - 琢 ik)

2 (10)

(3)更新聚类中心:将每个类别中所有对象对应

的均值作为该类别的聚类中心,计算目标函数的值。
(4)迭代步骤 2 ~ 步骤 3,直至新的质心与原质心

相等或小于指定阈值,算法结束[15]。

3摇 数据介绍
文中从新浪新闻网爬取了财经、法治、国际、军事

和社会共五类 255 条新闻标题,并进行了人为分类标

识。 这五类新闻数量不等,每类新闻的条数和平均字

数如图 1 和图 2 所示。

图 1摇 五类新闻条数
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图 2摇 五类新闻标题字数

图 2 是五类新闻标题字数的箱型图。 可以发现,
这五类新闻中,法治类新闻的平均字数最少,军事类的

平均字数最多,但总的来说差异不大,都在 15 到 20 字

之间,符合对汉语新闻短文本研究的目标。 财经类和

国际类新闻字数的变化区间较大,与它们的新闻类型

有关;社会类新闻的字数变化最小。 对五种新闻标题

做分词处理,画出词频在前 10 的直方图,如图 3 所示。

图 3摇 词频直方图

4摇 聚类结果
4. 1摇 特征选择结果

聚类处理过程中,为了能够更加有效地节省存储

的空间及提高检索的效率,文中使用哈工大停用词表

删去常用停词。 鉴于分析对象的是新闻标题,没有强

烈的情感倾向,未特殊保留情绪功能词。 根据 1. 1. 3
节对文本进行自动分词并去停词后,得到了 1 510 个

词条,即 TF-IDF 矩阵 A的维度为:251伊1 510。 现利用

式(6)对矩阵 A 进行 SVD 分解,并进行主成分分析。
选取式(8)的前三个主成分,通过观察数据发现

第二主成分的数值大部分趋于 0,只有 1 条标题的第

二主成分值为-15,2 条在-5 左右,而这 3 条异常值都

属于军事新闻,内容如下:“薛晓峰出席第十四届澳门

青年学生军事夏令营暨第二届澳门大学生军事生活体

验营开营典礼冶、“特朗普回国后翻脸不认人 俄军用两

大军事动作回应冶、“百余名学子走进酒泉卫星发射基

地体验航天梦冶。 可以看出这三条新闻的字数、特征

词都有较大差异,共同点仅仅是它们同属于军事新闻,

所以无法判断抛开极端值后,第二主成分主要包含的

是文本的哪些信息。 而第一主成分在前四类新闻中都

不存在较大差异,可能是点过于密集的原因,但却把第

五类社会类新闻与前四类区分开了,说明第一主成分

主要包含的是文本的语义信息。 图 4 和图 5 分别是去

掉三个离群值后第一主成分和第二主成分的关系以及

前三个主成分的三维图:

图 4摇 五类新闻标题前两个主成分关系

图 5摇 五类新闻标题前三个主成分的关系

4. 2摇 聚类结果

选定前 15 个主成分,并将 k 均值聚类中的 K 值设

为 5 进行聚类,可以把聚类后每一类的词云图与原始

分类下的词云图进行比较,看它们在主要内容上有没

有发生变化。 以社会类新闻为例,对比结果见图 6。

(a)聚类后的社会类新闻标题

(b)初始的社会类新闻标题

图 6摇 聚类与手动分类结果词云图对比
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4. 3摇 对聚类效果的评价

通过计算聚类的平均准确率,可以对聚类效果有

一个大致的认识,聚类的平均准确率采用文献[2]的

定义,具体计算公式如下:
平均准确率:

摇 摇 AA = PA + NA
2

积极准确率:

摇 摇 PA = a
a + c

消极准确率:

摇 摇 NA = d
b + d

其中, a 、 b 、 c 、 d 的取值如表 1 所示。
表 1摇 准确率的评价指标

自动聚类中

属于同一类

手工分类中

属于同一类
标识

是 是 a

是 否 b

否 是 c

否 否 d

摇 摇 可以列出取 15 个主成分时的每种新闻聚类准确

率,如表 2 所示。
表 2摇 不同主成分选取个数的聚类准确率摇 %

新闻类别 积极准确率 消极准确率 平均准确率

财经 100. 0 99. 0 99. 5

法治 90. 5 86. 1 88. 3

国际 72. 5 84. 0 78. 3

军事 65. 9 89. 0 77. 5

社会 68. 1 100. 0 84. 1

摇 摇 在聚类的主成分个数为 15 的情况下,k 均值聚类

的平均准确率为 85. 5% ,其中积极准确率的均值为

79. 4% ,消极准确率均值约为 91. 6% ,显著高于积极

准确率。

5摇 结束语
文中旨在通过对词条矩阵进行奇异值分解来降低

矩阵的维度,达到更精确的分类目的。 通过对新闻标

题的聚类可以发现,聚类的结果并不是非常理想,认为

可能有如下几个原因:由于新闻的时效性和多样性,不
能从标题中提取出极具代表性的特征词;样本量较少,
每条标题的字数过少;聚类方法不够好,可以尝试采用

基于语义而非特征词的聚类方法。
在对文本聚类的研究过程中也进行了难点总结:

首先,在将文本转换为词条矩阵时,若是保留去掉停词

之后的所有词频大于等于 1 的词语,会使最后进行计

算的矩阵过大,导致分类效率过低,而如果只提取词频

较大的词语,则会损失一些信息,也会导致分类结果变

差;其次,在生成词条矩阵时,已有的算法包默认只保

留大于等于三个字的字符,这对处理英文文本比较实

用,但处理汉语文本时会损失文本信息。
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