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Робота зосереджена на алгоритмах кластеризації великих колекцій документів, 
які базуються на ієрархічних рішеннях. Оцінена робота різних критеріальних функцій 
під час кластеризації документів.

This paper focuses on document clustering algorithms that build hierarchical solutions. 
In this paper is evaluate the performance of different criterion functions for the problem of 
clustering documents.

Вступ. Швидкі і продуктивні алгоритми кластеризації документів відіграють важливу роль у 
забезпеченні інтуїтивної навігації у колекціях документів і механізмах їх перегляду [1-3]. Це забезпе
чується перетворенням великих масивів інформації у ряд кластерів значно меншого розміру. Зокрема 
алгоритми кластеризації, які формують ієрархічні структури на основі великих колекцій документів, є 
ідеальними засобами для інтерактивної візуалізації і дослідження, оскільки забезпечують зображення 
несуперечливих і передбачуваних даних на різних рівнях деталізації [4-8]. Робота зосереджена на 
дослідженні алгоритмів кластеризації документів, які формують ієрархічні рішення. У статті оцінюється 
робота різних критеріальних функцій для проблем кластеризації документів.

Кластеризація документів. Алгоритми кластеризації використовують векторно-просторову 
модель для зображення кожного документа. У такій моделі, кожний документ сі розглядається як 
вектор у просторі термів (інформаційних складових документа). У своїй найпростішій формі 
кожний документ зображується у вигляді вектора частоти входження термів у цей документ:

4 /  = ('/і > '/2 » - ,* /„ )  (1)

де і /  -  частота входження у документ і-го терма. Застосовують вдосконалену схему цієї моделі. 
Вона полягає у зважуванні кожного терма за допомогою його оберненої частоти входження у 
документи у загальній колекції документів [9-14]. Причиною такого зважування є те, що терми, які 
часто зустрічаються у різних документах, володіють обмеженим ступенем виокремлення. Тому такі 
терми необхідно певним чином позбавити від спотворень. Це, як правило, здійснюється множенням

частоти входження кожного терма і на , де N -  загальна кількість документів у колекції,

а d f -  кількість документів, які містять і-й терм (тобто, частота документа). Це призводить до //-і<іу 
зображення документа, тобто

d/jutf

> tf j °  g
(  wN  ,

/ d f m )

(2)

Для роботи з документами різної довжини довжина кожного вектора документа нормалізується її 

приведенням до одиничної довжини = і). Це означає, що кожний документ є вектором в одинич
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ній гіперсфері. У наступній частини статті, ми припускаємо, що векторне зображення кожного докумен
та було зважене, використовуючи і є нормалізоване за допомогою приведення до одиничної 
довжини. Упродовж кількох останніх років було запропоновано два підходи до обчислення подібності 
між двома документами сі, і сіг  Перший підхід грунтується на застосуванні функції косинуса [4,15-17]:

с о $ ( с і „ с і 1 } (3 )

Оскільки вектори документа виражаються через одиничні довжини, то наведена вище форму-
/

ла спрощується до с о - сіі сі]. Результати обчислень дорівнюють одиниці, якщо документи 
подібні, і нулю, якщо між документами немає нічого спільного (тобто, всі вектори документів є 
ортогональними між собою). Другий метод визначає подібність між документами, використовуючи 
евклідову відстань [6-8, 18]:

д / к  -  ^  )  (<  - Л )  = У, -  с ії (4)

Якщо відстань дорівнює нулю, тоді документи є подібними, а якщо вони не подібні, тоді відстань

дорівнює -І2 . Слід зауважити, що незважаючи на той факт, що перший підхід оцінює ступінь 
подібності, а другий -  оцінює відстані, вони є подібними між собою, оскільки вектори документа 
виражаються через одиничні довжини. У статті ми використовуємо символи п, т, і к для позначення 
кількості документів, кількості умов і кількості кластерів відповідно. Використовуємо символ 5 для 
позначення набору з п документів, які ми хочемо кластеризувати, 5/,5г ,...,Бк для позначення кожного з к 
кластерів, і пі,П2-..,Пк для позначення розмірів відповідних кластерів. Задану множину документів А і їхнє 
відповідне векторне зображення ми визначаємо складеним вектором 0 А:

д*=5 Х  (5)
<іеА

тоді як центроїдний вектор СА буде мати вигляд

Дд

и (6)

Складений вектор £)А є сумою всіх векторів документів в А, а центроїдний вектор СА -  це 
вектор, отриманий шляхом усереднення ваг різних термів, поданих у множині документів А. Слід 
зауважити, що навіть у випадку, коли вектори документів дорівнюють одиниці, центроїдні вектори 
не обов'язково будуть одиничної довжини.

На вищому рівні абстракції проблема кластеризації визначається так. Задану колекцію 5, яка 
складається з п документів, необхідно розділити на наперед визначену кількість к підмножин 
5;,52„...,5/с так, щоб документи, які призначені в одну підмножину, були між собою подібнішими, 
ніж документи, призначені у різні підмножини.

Алгоритм сегментної кластеризації використовує підхід повторної кластеризації поділом 
навпіл. У такому підході всі документи спочатку розподіляються у два кластери. Потім береться 
один із цих кластерів, що містить більше ніж один документ, і розділяється навпіл. Цей процес 
повторюється п-1 разів, призводячи до п листових кластерів, кожний З ЯКИХ містить один документ. 
Легко побачити, що запропонований підхід будує агломераційне ієрархічне дерево. Внизу кожний 
документ знаходиться у своєму власному кластері. Ключовою характеристикою більшості алго
ритмів сегментної кластеризації є те, що вони використовують глобальну оцінкову функцію, опти- 
мізація якої впливає на весь процес кластеризації. Для таких алгоритмів сегментної кластеризації 
проблема кластеризації може бути визначена так: проведення процесу кластеризації так, щоб 
значення конкретної оцінкової функції було оптимізованим. У роботі ми досліджуємо різні 
оцінкові функції кластеризації. Оцінкова функція Ь/ (рівняння 7) максимізує суму середніх
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попарних подібностей між документами. Документи, які віднесені до кожного кластера, зва
жуються відповідно до розміру цього кластера.

Li = maximize ^  nr —j  ^  cos{d, , d  / )
r = 1 n r d , , J j £ S r

k In  I

K—\
(7)

Оцінкова функція L2 (рівняння 8) використовує векторно-просторовий варіант алгоритму К- 
внутрішніх групових середніх. У цьому алгоритмі кожен кластер зображений його центроїдним 
вектором і метою є знаходження рішення, яке максимізує подібність між кожним документом і 
центром ваги кластера, до якого його було призначено.

k k

L2 = maximize £  cos(dt,C r)=  ]T |C > j• (8)
r~\ d,eSk r= l

Порівнюючи і Ь2, бачимо, що істотною різницею між ними є те, що функція р  оцінює 

внутрішньо-кластерну подібність ||Пг| . |Ог|| є квадратним коренем попарних подібностей між

всіма документами у 5Г і прагне передспотворити кластери, чиї документи мають меншу попарну 
подібність порівняно з кластерами з вищою попарною подібністю.

Оцінкова функція (рівняння 9) Ьз обчислює кластеризацію за допомогою знаходження 
рішення, яке відокремлює документи кожного кластера від загальної колекції. Зокрема вона 
намагається мінімізувати косинус між центроїдним вектором кожного кластера і центроїдним 
вектором загальної колекції. Внесок кожного кластера зважується пропорційно до його розміру 
так, що більші кластери оцінюються вище в загальному рішенні кластеризації.

я я
L3= m in im ize ^ « r cos(Cr ,C )  = ^ я г

г=1 г=1

Р [Р

\ ш
(9)

Запропонований алгоритм сегментної кластеризації, який використовує підхід, на якому 
побудований алгоритм ^-внутрішніх групових середніх [19], оптимізує кожну із вище згаданих 
оцінкових функцій. На першому кроці із колекції документів вибирається випадкова пара докумен
тів, які стають центрами двох кластерів. На другому кроці для кожного документа обчислюється 
його подібність до цих двох центрів. Залежно від отриманих значень документи перерозподіляють 
у найподібніші для них кластери. Це формує початкову двосторонню кластеризацію. Надалі 
проводиться повторна кластеризація з метою оптимізації бажаної оцінкової функції кластеризації. 
Стратегія покращання результатів, яку ми використовуємо, складається із низки ітерацій. Протягом 
кожної ітерації, документи вибираються у довільному порядку. Для кожного документа <7, ми 
обчислюємо зміну в значенні оцінкової функції, одержаної шляхом переміщення ф у інший клас
тер. Якщо існують такі переміщення, які приводять до покращання загального значення оцінкової 
функції, то сії переміщається у кластер, який приводить до найбільшого покращання. Якщо не існує 
жодного переміщення, тоді (і, залишається у кластері, якому на цей момент належить. Фаза 
покращання закінчується, як тільки виконується ітерація, під час якої між кластерами не було 
переміщено жодного документа. Слід зауважити, що на відміну від традиційного підходу [19] 
покращання результатів, що використовується в алгоритмі ^-внутрішніх групових середніх, запро
понований алгоритм переміщає документ, як тільки він визначив, що це приведе до покращання 
значення оцінкової функції. Такий тип алгоритмів покращання часто називають покроковим. 
Оскільки кожне переміщення безпосередньо оптимізує задану оцінкову функцію, ця стратегія 
покращання завжди приводить до одержання локального мінімуму. Через те, що різні оцінкові 
функції, які використовують стратегію покращання результатів, визначаються у термінах скла
дених кластерів і центроїдних векторів, зміна у значенні оцінкових функцій у результаті одно
разового переміщення документа може бути обчислена ефективніше. Ключовим кроком у 
запропонованому підході повторної кластеризації шляхом поділу навпіл є метод, який визначає 
наступний кластер, що має бути поділений навпіл. Проводилися експерименти з двома різними
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методами вибору кластерів. Перший метод використовує просту стратегію поділу навпіл найбіль
шого доступного у цей момент кластера. Досвід роботи з таким підходом показав, що він при
водить до достатньо хороших і зважених рішень з кластеризації колекції документів. Але він має 
суттєвий недолік. Підхід працює не зовсім коректно на колекціях документів, в яких природні 
кластери є різної величини, а це зумовлює поділ спершу найбільших кластерів. Для подолання 
даної проблеми і отримання природніших ієрархічних рішень, ми розвинули метод, який серед 
поточних к кластерів вибирає кластер, який веде до к + 1 рішень кластеризації. Це оптимізує 
значення конкретної оцінкової функції (серед різних к альтернатив). Наші експерименти показали, 
що цей підхід працює дещо краще, ніж попередня схема. На відміну від алгоритмів сегментної 
кластеризації, які формують ієрархічне рішення зверху вниз, агломераційні алгоритми формують 
рішення, призначаючи спочатку кожен документ його власному кластеру. Після цього ітераційно 
проводиться вибирання і об’єднання пар кластерів, для отримання єдиного комплексного кластера. 
Агломераційні алгоритми формують дерево знизу (з листків) вгору (тобто до кореня). Ключовий 
параметр в агломераційних алгоритмах є метод, який використовується для визначення пари 
кластерів, які необхідно об’єднати на даному кроці. У більшості агломераційних алгоритмах це 
здійснюється, вибираючи найподібнішу пару кластерів. На теперішній час розроблені численні 
підходи для обчислення подібності між двома кластерами. У нашому дослідженні ми використо
вували такі схеми: єдиного зв’язку, повного зв’язку, групових середніх, а також критеріальні 
функції, описані вище. Схема єдиного зв’язку визначає подібність двох кластерів за максимумом 
подібності між документами з кожного кластера. Тобто, схожість між двома кластерами 5, і Б] 
визначається так:

На відміну від попереньої схеми, схема повного зв’язку використовує мінімальну подібність 
між парою документів:

Загалом як схема єдиного зв’язку, так і схема повного зв’язку не працюють дуже добре, тому 
що вони базуються на обмеженому об’ємі інормації (у випадку схеми єдиного зв’язку), або 
припускають, що всі документи у кластері дуже подібні між собою (у випадку схеми повного 
зв’язку). Схема групових середніх вирішує ці проблеми, обчислюючи подібність мід двома клас
терами як середню величину попарної подібності документів з кожного кластера:

Оцінкові функції, описані в алгоритмах сегментної кластеризації, можуть бути перетворені 
на кластерні схеми вибору для агломераційної кластеризації, використовуючи загальну схему 
покрокової оптимізації. Розглянемо колекцію з п-документів і рішення кластеризації, яке було 
обчислене після виконання І кроків об’єднання кластерів. Це рішення міститиме п-1 кластер, 
оскільки кожен об'єднувальний крок скорочує кількість кластерів на одиницю. Тепер у цьому (п - 1) 
рішенні кластеризації, вибирається пара кластерів для об’єднання, що приводить до (п -  І -  1) 
рішення, яке оптимізує визначену оцінкову функцію. Тобто, кожна з (п Ч) х (п Ч -  1)/2 пар 
можливого об’єднання оцінюється, і вибирається те, яке сформує рішення кластеризації, яке має 
максимальне (або мінімальне) значення визначеної оцінкової функції. Оцінкова функція є локально 
оптимальною у межах даного кроку агломераційного алгоритму. Цей процес продовжується доки 
не отримаємо повне агломераційне дерево.

Висновки. Запропонований алгоритм сегментної кластеризації оптимізує оцінкові функції

(Ю)

(П)

( 12)

шахішіге с о , С, )  = ^  |Д.|
* к
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На відміну від традиційного підходу покращання

результатів, що використовується в алгоритмі К-внутрішніх групових середніх, запропонований 
алгоритм переміщає документ, як тільки відомо, що це приведе до покращання значення оцінкової 
функції. Оскільки кожне переміщення безпосередньо оптимізує конкретну оцінкову функцію, ця 
стратегія покращання завжди спричиняє одержання локального мінімуму. Різні оцінкові функції, 
які використовують стратегію покращання результатів, визначаються у термінах складених класте
рів і центроїдних векторів, тому зміна у значенні оцінкових функцій внаслідок одноразового пере
міщення документа може бути обчислена швидше.

Розвинуто метод, який серед поточних к-кластерів, вибирає той, який веде до к + 1 рішень 
кластеризації. Це оптимізує значення конкретної оцінкової функції (серед різних к альтернатив). 
Наші експерименти показали, що цей підхід працює дещо краще, ніж попередня схема.
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