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自我介绍

教育经历

 2007~2011，西电软件工程系，本科；

 2011~2016，浙江大学/伊利诺伊大学（芝加哥）博士；

 2013.10~2014.1，网易杭州研究院，数据挖掘实习研究员

目前工作

 软件学院，数据与知识工程研究中心

 数统院，校数学建模（国赛/美赛）竞赛中心

研究点

 自然语言理解、文本学习、推荐系统、非参数学习

 个人主页：http://web.xidian.edu.cn/ysxu/ （含课件）
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整体课程安排

查询
（Query）

建模
（Modeling）

排序
（Ranking）

信息检索引擎

为了用户
/数据

为了系统
/智能

索引

倒排

查询

爬虫

分布式

…

聚类

分类

推荐

过滤

评估

相似性
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后续课程安排
计划

文本聚类

文本分类

推荐系统
 基于协同过滤的推荐方法

 基于内容的推荐方法

 基于网络的推荐方法

信息归纳与过滤
 话题建模

 垃圾信息过滤

检索结果评估

4

问题背景 通用方法  针对文本的方法

Query-free Information

Retrieval
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英文教材
 C. D. Manning, P. Raghavan and H. Schütze. Introduction to Information 

Retrieval, Cambridge University Press, 2008

 B. Croft, D. Metzler, T. Strohman. Search Engines: Information Retrieval in 

Practice, Addison-Wesley

中文教材
 以上两本书的译版

资源（公开课等）
 Chengxiang Zhai (顶级IR学者，有幸在电梯里碰到过)：

https://www.coursera.org/learn/text-retrieval

 C.D. Manning (顶级NLP学者)：
http://web.stanford.edu/class/cs276/course_schedule.html

 R. J. Mooney(顶级NLP学者)：https://www.cs.utexas.edu/users/mooney/

推荐教材
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推荐教材(续)

周边学科教材（中文）

 自然语言理解

➢ 宗成庆. 统计自然语言处理（第2版）, 清华大学出版社, 2013

 机器学习

➢ 周志华. 机器学习, 清华大学出版社，2016

➢ 李航. 统计学习方法，清华大学出版社，2012

➢ 刘铁岩. 排序学习，课件

 推荐系统

➢ 项亮. 推荐系统实践，人民邮电出版社，2012

➢ 我自己主页上的课件与讲义
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本节提纲

文本聚类（Text Clustering）

 一般性聚类任务

➢ 聚类任务引出；应用背景；相似性度量；学科栈

 文本聚类任务

➢ 聚类对象与文本特征

➢ 基于划分的方法（e.g., K-Means）

➢ 基于层次的方法

➢ 基于密度的方法（e.g., DBScan）

 聚类效果评估 注意与一般性聚类任务的
异同
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一般性聚类任务
举例

举例
 形状分组

8

问题：可分为
几组？哪些形
状应该在一组？

问题：一定是四组么？
每组内一定是现在的分
组方式么？

聚类的核
心即为自
动分簇
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聚类范畴

 根据数据样本预先定义的相似性度量，将样本分成两个或多
个组/簇/团的任务

聚类目标

 在同一个类内，数据之间具有高的相似性，不同类之间数据
具有低的相似性；即，类内相似性大，类间相似性小

一般性聚类任务
范畴与目标

9

可视化
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一般性聚类任务
范畴与目标

文本聚类与信息检索的关系

 每一本信息检索的教材中都会讲到“文本聚类”

➢ 发现相似网页 (主要由文本组成)

 去重，去噪，节省计算时间

 提升搜索体验

 提升搜索结果的多样性
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➢ 发现相关联网页

 提升排序质量：网页的相似性是重要的排序指标

 分析网络空间结构：相似网页的分布与来源

➢ 其它作用：论文查重等
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一般性聚类任务
相似性度量

相似性度量

 如何得知两个数据点相似与否？回忆：聚类的目标

 一般性相似性度量方法

➢ 空间距离相似性计算方法：闵可夫斯基距离 (Minkowski distance)
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p=2: 欧氏距离 (Euclidean distance)

p=1：曼哈顿距离（Manhattan distance）

𝑑𝑖𝑠 Ԧ𝑥, Ԧ𝑦 = (෍

𝑖=1

𝑛

| 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|
𝑝)

1
𝑝
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一般性聚类任务
相似性度量

一般性相似性度量方法

 空间角度相似性计算方法：余弦相似性 (cosine similarity

adjusted cosine similarity)

 集合元素相似性计算方法：Jaccard similarity
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𝑠𝑖𝑚 Ԧ𝑥, Ԧ𝑦 = cos 𝜃 =
Ԧ𝑥 ∙ Ԧ𝑦

Ԧ𝑥 ∙ Ԧ𝑦

𝑠𝑖𝑚 𝑋, 𝑌 =
|𝑋 ∩ 𝑌|

|𝑋 ∪ 𝑌|
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一般性聚类任务
补充（学科栈）

补充（学科栈：从机器（统计）学习的角度）

 有监督学习/无监督学习
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机器学习

（数据有无
label）

有监督学习  分类（离散）；回归（连续）等

数据有无label（粗略：有无训练集与测试集之分）

半监督学习  部分数据有label

无监督学习  聚类、话题建模等 看黑板
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本节提纲

文本聚类（Text Clustering）

 一般性聚类任务

➢ 聚类任务引出；应用背景；相似性度量

 文本聚类任务

➢ 聚类对象与文本特征

➢ 基于划分的方法（e.g., K-Means）

➢ 基于层次的方法

➢ 基于密度的方法（e.g., DBScan）

 聚类效果评估
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基于模型的方法（目前太难，不涉及
，有兴趣，下来问我）
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文本聚类任务
对象与特征

文本聚类：聚类对象

 文档（段落、句子：少见）

➢ 一般即以一篇/个文档为聚类对象（文档，非文件）

 文本聚类目标

➢ 簇内文档相似，簇外文档不同

 文档表现形式（什么才是文档？多种多样）

➢ 不仅仅指普通文档，完整的一段文字均可
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一篇普通文档：
稿件/新闻

一篇评论



软件工程系2017/4/20

文本聚类任务
对象与特征

文档表现形式（续）

 可长可短

 语言可单一可多样

 格式可复杂可简单

 也可与其它媒体关联  多/富媒体（网页）

长文档：论文 短文档：标题(几个字)

待聚类的文档组成文本集(Corpus)
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文本聚类任务
对象与特征

文本聚类特征表示

 聚类的第一步：如何表示一篇文档？

➢ 向量表示法（Vector Space Model）：文档表示成由词语组成的
向量

 问题：每个词语的位置填什么量？

➢ 布尔值: 0, 1

➢ 词频: 即某一个词在文档中出现的次数

➢ 文档频率: 即文本集中包含该词的文档数

➢ TF-IDF（Term Frequency-Inversed Document Frequency）：词
频-逆文档频率重要的概念

17
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文本聚类任务
对象与特征

TF-IDF计算方法

 动机：一篇文章中的每个词重要性都相同么？
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文章一：中国四大银行是指中国工商银行、中国农业银行、中国

银行 、中国建设银行(工，农，中，建)，亦称中央四大行，其代
表着中国最雄厚的金融资本力量。国有四大行经历了从建国之初，
各自分工的专业银行阶段，到新世纪，各自基本成为综合性大型
上市银行，并都跻身世界500强企业的发展战略。

文章二：银行业资产负债表的变化、规模的快速扩张、系统性风

险的累计、利润的持续高企等成为了银行业的新特点、新问题和
新现象。因此银行业未来的发展应与科技、政策、社会、市场相
结合，同时银行业监管制度应更加简约、协调、精准化。

哪些词更能表征一篇文章/文档？
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文本聚类任务
对象与特征

TF-IDF计算方法（续）
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IDF(log，逆文档频率): 

TF-IDF: 

TF：一篇文章中出现次数多的词更能表征这篇文章

IDF：一个文本集内出现次数过多（文档频率）的词
说明这个词不够具有表征性

Check 
& 
Balance

两位
重要
学者
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文本聚类任务
基于划分的方法

基于划分的方法

 文档  向量表示法  一篇文档对应一个向量  高维向量
空间划分

 举例（以二维为例，即文本集中只包含两个词）

20

K-Means

K-Medoid

K-XXX

…

K代表了对空
间划分的粒度
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(第二次课; 方法)
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课程邮箱： xdseirclass@163.com

http://web.xidian.edu.cn/ysxu/teach.html

（课件地址/课件已更新）

Web信息检索

mailto:xdseirclass@163.com
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两次实验上机说明

内容：实现小型信息检索引擎

 两部分（爬虫/数据 + 检索/展示）

➢ 第一次（爬虫/数据）：针对静态网页与普通动态网页

- 使用Java/Python等语言实现对于网页的Http请求

- 使用beautifulsoup等工具实现对HTML标签内容的提取

➢ 第二次（检索/展示）：使用Lucene

- 使用Lucene提供的接口/API实现从索引建立到关键字搜索的任务

- 如果有时间，可以使用简单的HTML，将检索出的结果以网页的形式展
示出来

➢ 提交报告

- 提交代码 + 实验报告（电子版 + 纸质版必须）

22
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两次实验上机说明

 要求

➢ 出勤；姓名/学号

➢ 单独完成，没有组队

➢ 电子版报告提交至： xdseirclass@163.com

- 命名：学号+姓名+信息检索上机报告(一/二).doc/pdf （命名专业）

- 发之前检查，不要损坏

- 纸质版直接交给我

- 每一次上机一份，共两份，每次时间充足，两周

 时间与地点

➢ 4月12日晚（结束）；4月26日晚；7:00 ~ 9:30

➢ G楼314

23
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随堂作业

聚类方法实现
➢ 作业：实现K-Means或K-Medoid方法，语言不限，完成报告（转成

.pdf），并在报告中附代码（K-Means/Medoid代码不长）

- 报告内容中要写明方法步骤，参数设置（如K等）；报告要正式

➢ 数据集：不限，google关键字：dataset， clustering；数据集的名
称等在报告中写明

- 推荐：UCI的数据集库（Clustering），不要求一定要是文本数据集

➢ 不要抄袭，没必要抄袭

➢ 可以参照已有的代码，但要自己跑

➢ 时间充足，四周（5.18之前），鼓励提前交

- 邮箱：xdseirclass@163.com ；报告+代码

- 命名：学号+姓名+信息检索课堂作业.doc/pdf （还是要专业）

24
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随堂作业
推荐数据集

25
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本节提纲

文本聚类（Text Clustering）

 一般性聚类任务

➢ 聚类任务引出；应用背景；相似性度量

 文本聚类任务

➢ 聚类对象与文本特征

➢ 基于划分的方法（e.g., K-Means）

➢ 基于层次的方法

➢ 基于密度的方法（e.g., DBScan）

 聚类效果评估

26
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文本聚类任务
基于划分的方法

K-Means方法

 基本思想

➢ 将整个文档集划分为 K 类，首先随机选取 K 个文档作为类别的中
心（即若干个文档的均值）进行迭代

➢ 根据与聚类中心的距离对每个样本点进行聚类，并将每一个文档
划入相应的类别，重新计算该类别的中心；迭代直至收敛

 待解决的问题

➢ 迭代的目标是什么？目标函数

➢ 迭代终止的条件是什么？ 误差的估计

➢ K如何设置？很重要，但超出了本节的范围

27
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文本聚类任务
基于划分的方法

K-Means方法

 方法步骤（核心三步）

➢ Step 1 (初始化): 任意选定K个文档作为聚类中心

迭代

➢ Step2: 根据与聚类中心的距离对每个样本点进行聚类

➢ Step3: 求每类样本的平均值作为该类别的新聚类中心

直至聚类中心不再改变（达到收敛）

28

以二维数据举例（且K=2）

 过程中大家思考前面的问题
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文本聚类任务
基于划分的方法

举例（以两维为例）
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K=2；任意选择 K
个对象作为初始聚
类中心

将每个
对象赋
给最类
似的中
心

更新簇
的平均
值

重新划分

更新簇
的平均
值

重新划分
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文本聚类任务
基于划分的方法

思考

 我们这么做（迭代至收敛）为了什么？难道只是一个算法题？

 所有的学习(Learning)任务都要优化一个目标函数

➢ 所以，学好应用数学是很重要的

➢ 要不然，大家只能调已有的代码了

30

➢ 𝜇𝑖是簇𝐶𝑗的均值向量 𝐸值刻画了簇内样本围绕簇均值向量的紧

密程度， 𝐸值越小，则簇内样本相似度越高聚类目标

 K-Means中的目标函数 (最小化误差)
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文本聚类任务
基于划分的方法

K-Medoid方法

 v.s. K-Means  聚类中心的选择方式

 回忆K-Means

➢ K-Means方法的聚类中心为该类别中所有文档向量的均值（几何

中心），而该聚类中心往往并不是某个存在的文档

31

➢ K-Medoid中，计算该类别内每一个文档与K-Means算法聚类中心

的相似度，选择相似度最大的文档作为该类别的中心

C2

C3d4

d1

C1
当前聚
类中心
（3类）

C2

C3

d1

C1(d4)
迭代一
次后的
聚类中
心
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文本聚类任务
基于层次的方法

K-Means/K-Medoid方法带来的问题

 K值如何来设？ 有没有方法可以不用设K？

32

无需设K 层次聚类 / 基于层次的方法

C2

C3d4

d1

C1

4类是否可以？

有几类？ 如果3类
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文本聚类任务
基于层次的方法

基于层次的方法

 自底向上的层次聚类

➢ 从单个文档出发，初始时将每一个文档视为单独的一类，然后反
复合并两个或多个合适的类别，直至满足停止条件

➢ 停止条件可以是聚类的类别个数，也可以由相似性的阈值来确定

 自顶向下的层次聚类

➢ 与自底向上方法相反

➢ 我们以自底向上的层次聚类为例

33

d1 d2      d3      d4 d5       d6

若需将文档集聚为3类，则结果为：
{ d4 }， { d1、d2、d3 }， { d5、d6 }
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文本聚类任务
基于层次的方法

自底向上的层次聚类

 方法步骤 (核心3步)

➢ 对于给定的文档集合 D = { d1、d2、……、dn }

- Step1 (初始化):  将 D 中的每一个文档视为一个类，即 Ci = { di } 

，构成一个聚类 C = { C1、 C2、……、Cn }

- Repeat

Step 2: 计算 C 中每对类之间的相似性 sim(Ci, Cj)

Step 3: 将相似性最大的类对合并，构成新的聚类 C = { C1、C2

、…、Cn-1 }

Until C 满足停止条件

34
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文本聚类任务
基于层次的方法

待解决的问题

 两个类（即文档集合）之间的相似性度量问题

➢ 我们该合并哪两个类？  最小距离法，最大距离法，平均
距离法、重心法等等

最小距离法
 以两组样本间相互距离最近的样本对的距离dmin为判据，若

dmin小于某阈值，即合并
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文本聚类任务
基于层次的方法

最大距离法

 以两组样本间距离最远的样本对的距离dmax为判据，若dmax小
于某阈值，即合并

36

存在的问题

 受个别孤立点或离群点干扰较大
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文本聚类任务
基于层次的方法

重心法
 以两组样本位置的重心距离dcnt为判据，若dcnt小于某阈值，

即合并

平均距离法
 以两组间所有样本对的距离取平均值davg为判据，若davg小于

某阈值，即合并
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文本聚类任务
基于密度的方法

思考一个问题

 基于划分的方法（K-XXX）的另一个缺点？

➢ 由空间距离的计算引发主要面向球形簇（Spherical）

38

大致都近似球状
(空间距离的各向同性 凸面体)



§4.1 文本聚类
(第三次课; 聚类结束，文本分类开始)

徐悦甡
课程邮箱： xdseirclass@163.com

http://web.xidian.edu.cn/ysxu/teach.html

（课件地址/课件已更新）

Web信息检索

mailto:xdseirclass@163.com
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关于教材与课件

推荐一本
➢ 《信息检索导论》，Christopher D·Manning，Hinrich Schütze，

Prabhakar Raghavan；王斌老师译

➢ 课件可以传播，不局限于我们院
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两次实验上机说明

 报告（这次就可以交给我了）

➢ 电子版报告提交至： xdseirclass@163.com

- 命名：学号+姓名+信息检索上机报告(一/二).doc/pdf

- 发之前检查，不要损坏

- 纸质版直接交给我

- 每一次上机一份，共两份，每次时间充足，两周

 时间与地点

➢ 4月12日晚（结束）；4月26日晚；7:00 ~ 9:30

➢ G楼314
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随堂作业
再说明一次

聚类方法实现

➢ 作业：实现K-Means或K-Medoid方法，语言不限，完成报告（转成
.pdf），并在报告中附代码（一个方法即可）

- 报告内容中要写明方法步骤，参数设置（如K等）；报告要正式

- 建议一种报告格式(可根据自己的想法调整)：

*题目  姓名/学号 K-Means(或K-Medoid)方法步骤  实现环境与参

数配置 实现过程与遇到的问题(对代码实现的理解)心得与总结 

附代码

➢ 数据集：不限，Google关键字：’dataset， clustering’；数据集的名
称等在报告中写明

- 推荐：UCI的数据集库（Clustering），不要求一定要是文本数据集

➢ 不要抄袭，没必要抄袭
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随堂作业
再说明一次

➢ 不再要求一定跑代码，但要附代码，且做出对代码的分析；仍然
鼓励跑代码，可参照已有代码

- 只有跑代码才会涉及数据集

➢ 时间充足，五周（5.25之前），鼓励提前交

- 邮箱：xdseirclass@163.com ；报告+代码

- 命名：学号+姓名+信息检索课堂作业.doc/pdf 

mailto:xdseirclass@163.com
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文本聚类任务
基于密度的方法（了解思想）

如果簇的自然形状不是球状呢？



软件工程系2017/4/20

文本聚类任务
基于密度的方法（了解思想）

基于密度的方法

 不关注空间距离，而关注文档之间的连接性

 基本思想

➢ 类别是向任意方向按一定密度扩张的连通区域；

➢ 主要考虑数据空间的密度、连通性与边界区问题；

➢ 基于密度的方法对于不规则形状有较好的聚类效果

45

 DBScan方法

➢ Density-Based Spatial Clustering of Application with Noise 
(DBScan)

➢ 基本思想：一个类别集合除边界点以外，每个点在给定半径区域
内必须包含不少于指定数量的邻接点
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➢ 密度可达：对于对象 t，若存在一条核心对象链
p = p1,p2, p3, … , pn = t，其中 pi+1 是从pi 直接密度

可达，则称对象 t 是从对象 p 密度可达的

➢ 举例

- Minpoint = 4；t 是从 p 密度可达的

文本聚类任务
基于密度的方法（了解思想）

 概念

➢ 直接密度可达：对于对象 q，若存在一个核心对象 p 使得 q∈Nε(p) 

，则称对象 q 是从对象 p 直接密度可达的

➢ 举例

- q 是从 p 直接密度可达的；

- q1 不是从 p 直接密度可达的
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q1

p

q

t
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如何评估聚类结果的好坏？（列举若干，参考周志华老师）

 考虑聚类结果的簇划分

➢ 簇C内样本间的平均距离

➢ 簇C内样本间的最远距离

➢ 簇Ci与簇Cj最近样本间的距离

➢ 簇Ci与簇Cj中心点间的距离

聚类效果评估

样本内距离评估

样本间距离评估
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扩展资源

知名国际会议

 信息检索系列：SIGIR 2017， CIKM 2017

 自然语言理解系列：ACL 2017, EMNLP 2017

 多媒体系列：ACM MM 2017, CVPR 2017

 人工智能系列：NIPS 2017, AAAI 2017
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个人主页

 课件（包含文本聚类）

➢ http://web.xidian.edu.cn/ysxu/teach.html

➢ http://liu.cs.uic.edu/yueshenxu/

➢ http://www.slideshare.net/obamaxys2011

http://web.xidian.edu.cn/ysxu/teach.html
http://liu.cs.uic.edu/yueshenxu/
http://www.slideshare.net/obamaxys2011
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文本分类


