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КЛАСТЕРИЗАЦИЯ
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ТЕКСТОВЫХ ДОКУМЕНТОВ

ГВОЗДИНCКИЙ А.Н., ГУБИН В.А.,
ЮРДИГА Л. А.

Предлагается метод, позволяющий осуществить класте-
ризацию слабоструктурированных текстовых докумен-
тов. Кластеризация основана на учете вхождения в доку-
менты текстовых строк, классифицированных как атри-
буты данных. В качестве критерия оптимальности ис-
пользуется функционал, достижение которым максималь-
ного значения означает завершение процесса кластери-
зации. Обосновывается выбор метода и параметров кла-
стеризации.

1. Введение
Постановка задачи. В данной работе решается задача
кластеризации слабоструктурированных текстовых
документов. В статье [1] представлены их основные
признаки и свойства и приведены примеры такого
рода документов. К ним можно отнести анкеты, стра-
ховые формы, налоговые декларации, счета, транс-
портные накладные, контракты, технические парамет-
ры изделия, прайс-листы, типовые договора, карточ-
ки учета, результаты спортивных матчей.
Предлагаемый здесь метод кластеризации ставит сво-
ей основной задачей разбить исходное множество
документов на подмножества, каждое из которых
представляет подобные документы. При этом пред-
полагается не семантическое подобие на уровне те-
матики документов, а типовое подобие документов,
при котором тип документа определяют входящие в
него текстовые фрагменты, являющиеся атрибутами
данных.
Таким образом, особенностью рассматриваемого
процесса кластеризации является то, что предлагае-
мый метод учитывает вхождение (или отсутствие та-
кового) в документ не слов (термов), а обособленных
текстовых фрагментов документа, являющихся атри-
бутами данных, которые и определяют принадлеж-
ность документа к тому или иному типу. Другими
словами, автор исходит из того, что каждый тип
документов характеризуется множеством используе-
мых в документах этого типа атрибутов.

Анализ последних достижений и публикаций. Одной
из проблем, возникающих в процессе кластеризации
текстовых документов, является большая размерность
их векторной модели. Частично острота проблемы

снимается применением тех или иных методов предва-
рительной фильтрации, используемых при написании
документов слов. Методы, решающие эту проблему
более фундаментально, основаны на учете специфики
содержимого текстовых документов и решаемых на
множестве текстовых документов задач.

Так, в работах [2,3] были предложены и исследованы
подходы, основанные на замене термов документа
концептами. Отмечается, что добавление концептов в
векторные представления документов имеет два пре-
имущества: первое – устранение синонимов, второе -
возможность, используя онтологии, выводить более
общие концепты. Таким образом, для сокращения
размерности предлагается преобразовывать вектор
термов документа в вектор концептов документа.

В работе [4] представлены два подхода, повышающих
эффективность процесса кластеризации: кластериза-
ция на основе часто повторяемых последовательнос-
тей слов и кластеризация на основе часто повторяе-
мых последовательностей значений слов. Отмечает-
ся, что ключевой особенностью этих алгоритмов яв-
ляется то, что они относятся к тексту документа как к
последовательности слов (значений слов), а не как к
набору слов.

В данной работе предлагается подход, при котором
документы, подвергаемые кластерному анализу, пред-
ставляются в виде набора объектов, каждый из кото-
рых представляет текстовый фрагмент, являющийся
атрибутом данных.
Цели и задачи исследования. Процесс кластеризации,
рассматриваемый в данной работе, трактуется как
дискретная оптимизация, при которой необходимо
каждому документу поставить в соответствие номер
кластера так, чтобы достиг своего экстремального
значения некоторый критерий оптимальности.

Соответственно, целью данной работы является форму-
лирование и формальное выражение критерия опти-
мальности и уточнение параметров кластеризации, при
которых, по мере объединения документов в кластеры,
будет улучшаться значение данного критерия.
Уточнения и обоснования также требует выбор метода
кластеризации, выбор меры расстояния (меры подо-
бия) между документами и между кластерами, выбор
метода объединения.
2. Построение критерия оптимальности
процесса кластеризации
Пусть имеется некоторое множество слабоструктури-
рованных текстовых документов

}D,...,D,D{=Ω N21 . Предположим, что получено
некоторое разбиение множества Ω  на кластеры

kj N1,=j,K , где kN – количество кластеров. Ис-
ходим из того, что каждый документ входит только в
один из кластеров. В этом случае множество доку-
ментов Ω  можно представить следующим образом:

}K,...,K,K{=K=Ω
kN21 .
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Пусть ψ  – текстовая строка документа, являющаяся
атрибутом данных. Будем говорить, что некоторый
атрибут ψ  принадлежит некоторому кластеру jK :

jKψ∈ , если данный атрибут принадлежит хотя бы
одному документу из кластера jK . Обозначим через

jKψ,P частоту встречаемости атрибута ψ  в докумен-
тах кластера jK  при условии, что jKψ∈ , т.е.

| |
| |jii

jiii

jKψ, KD,D
KD,Dψ,D

=P
∈

.

При этом знаменатель равен общему количеству до-
кументов в кластере jK , а числитель – количеству
документов в кластере jK , содержащих атрибут ψ .

Обозначим через 
jK/Kψ,P  частоту встречаемости ат-

рибута ψ  в документах вне кластера jK  при усло-
вии, что jKψ∈ , т.е.

| |
| |jii

jiii

jK/Kψ, K/KD,D
K/KD,Dψ,D

=P
∈

.           (1)

При этом знаменатель равен общему количеству до-
кументов вне кластера jK , а числитель – количеству
документов вне кластера jK , содержащих атрибут
ψ .

И, наконец, обозначим через 
jK/Kψ,P  частоту не встре-

чаемости атрибутаψ  в документах вне кластера jK
при условии, что jKψ∈ , т.е.

| |
| |jii

jiii

jK/Kψ, K/KD,D
K/KD,Dψ,D

=P
∉

.          (2)

Заметим, что

jK/Kψ,jK/Kψ, P1=P − ,                (3)

так как частоты (1) и (2) соответствуют оценкам
вероятностей противоположных событий.

Ожидается, что в каждое множество iK входят доку-
менты, относящиеся к одному типу. Поскольку тип
документа во многом определяют входящие в него
атрибуты данных, логично предположить, что в доку-
менты из одного и того же кластера входят преимуще-
ственно одни и те же атрибуты. И так же логично
предположить, что если документы не принадлежат
одному и тому же кластеру, в них входят преимуще-
ственно различные атрибуты. Можно сказать и по-
другому: если некоторый атрибут данных принадле-
жит некоторому документу, то из этого следует, что
вероятность того, что этот же атрибут содержится и в
других документах этого же кластера должна быть
существенно больше вероятности того, что этот же

атрибут встречается в документах, не принадлежащих
данному кластеру.

Другими словами, для большинства пар ( kψ , jK ),
где jk Kψ ∈ , при качественном разбиении множе-
ства документов Ω  на кластеры мы должны иметь
следующее:

jK/Kψ,jKψ, P>>P .

В идеальном варианте, когда в документах из одного
кластера содержатся одни и те же наборы атрибутов и
при этом их нет в документах из других кластеров,
будем иметь следующее:

0=P1,=P
jK/Kψ,jKψ, .

Таким образом, хорошим будет такое разбиение на
кластеры, которое для всех пар ( kψ , jK ), jk Kψ ∈
максимизирует сумму частот 

jkψ K,P :

max
K),ψ,K

,KPp
|K|
|K|

=(K)F
jkjk(ψ

jkψ
k

j
1 →

∈
∑ (4)

и одновременно минимизирует сумму частот

jkψ K/,KP :

| |
| | min

Kψ),K, K/K,Pp
K
K/K

=(K)F
jkjk(ψ jkψ

k
j

2 →
∈

∑ .

(5)

Коэффициенты 
| |
| |K
K j  в (4) и 

| |
| |K

K/K j
 в (5) призваны

сделать сопоставимыми масштабы выражений (4) и
(5), а kp  – весовой коэффициент, равен вероятности
того, чтоψ  является атрибутом данных.

C учетом (3)  (5) можно переписать следующим
образом:

| |
| | max

K),ψ,K
)K/,KP1(p

K
K/K

=(K)F

jkjk(ψ jkψ
k

j

2

→
∈

−= ∑
(6)

Свернув критерии (5) и (6) в один, получим, что
хорошим будет такое разбиение K множества слабо-
структурированных текстовых документов на класте-
ры, при котором достигает своего максимума значе-
ние следующего функционала:

maxFF)K(F 2211 →λ+λ= ,       (7)

где 21 λ,λ  – коэффициенты пропорциональности, ус-
танавливающие баланс взаимного влияния сумм час-
тот (4) и (6), входящих в (7); 21 λ,λ могут принимать
любые неотрицательные значения. При этом важно
значение их отношения.
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3. Выбор метода и параметров кластеризации
В качестве основы целесообразно выбрать иерархи-
ческий метод кластерного анализа, так как, в общем
случае, предварительно не известно количество типов
документов, к которым можно отнести документы из
множества Ω , и, таким образом, нет возможности на
начальном этапе выдвинуть гипотезу о количестве
кластеров.
Для осуществления процесса кластеризации необхо-
димо определиться с мерой расстояния между доку-
ментами и между кластерами.

Чем больше будет атрибутов, общих для пары доку-
ментов, объединяемых в кластер, тем большее прира-
щение получит значение функционала (7). Таким
образом, в качестве меры расстояния )D,(Dr jiij

между документами iD  и jD , необходимо выбрать
следующее выражение:

| |
| |

ψji

ψji
jiij DD

DD
1=)D,(Dr

∪

∩
− ,              (8)

где | |
ψji DD ∩ – количество атрибутов, содержащихся

в пересечении документов iD  и jD , а | |
ψji DD ∪ –

количество атрибутов, содержащихся в объединении
документов iD  и jD .

Наиболее популярными методами объединения клас-
теров являются следующие: метод ближнего соседа
или одиночная связь, метод наиболее удаленных со-
седей или полная связь, метод попарного среднего.
Далее будет дана трактовка и выражение расстояния

)K,(KR jiij  между кластерами iK и jK  для каждо-
го метода объединения кластеров.
1. Метод ближнего соседа или одиночная связь.
Здесь расстояние между двумя кластерами определя-
ется расстоянием между двумя наиболее близкими
документами (ближайшими соседями) в различных
кластерах. В этом случае расстояние между кластера-
ми можно выразить следующим образом:

 )D,(Djr 'j'i''i .

2. Метод наиболее удаленных соседей или полная
связь. Здесь расстояния между кластерами определя-
ются наибольшим расстоянием между любыми двумя
объектами в различных кластерах (т.е. “наиболее
удаленными соседями”). В этом случае расстояние
между кластерами можно выразить следующим об-
разом:

)D,(Djr 'j'i''i
.

3. Метод попарного среднего. Здесь в качестве рас-
стояния между двумя кластерами берется среднее
расстояние между всеми парами объектов в них. В
этом случае расстояние между кластерами можно
выразить следующим образом:

|)D,(D|

),D
)D,(Djr

=)K,(KR
'j'i

'j'i
(D

'j'i''i

jiij

∑
, j'ji'i

KD,KD .

где |)D,(D| 'j'i
 – количество всевозможных пар,

образованных документами i'i
KD ∈ и j'j

KD ∈ .

Необходимо заметить, что если в каждом из класте-
ров ji K,K  по одному документу ji D,D , то незави-
симо от выбранного метода  объединения

)D,(Dr=)K,(KR jiijjiij .

Возникает вопрос, какой из этих методов объединения
выбрать? Известно, что при выборе метода одиночной
связи могут получиться цепочечные кластеры. В на-
шем случае это может привести к тому, что в один
кластер могут быть объединены документы родствен-
ных, но разных типов, если при этом эти типы содер-
жат общие атрибуты данных.

При выборе метода полной связи есть риск попадания
в разные кластеры документов, объективно принадле-
жащих к одному типу. Это возможно в тех случаях,
когда некоторый тип документов допускает заметные
отклонения от документа к документу с точки зрения
используемых в них наборов атрибутов данных.

В свете изложенного некоторым компромиссом выг-
лядит метод попарного среднего. Поэтому его наибо-
лее целесообразно использовать при разбиении на
кластеры множества слабоструктурированных доку-
ментов. При этом, варьируя значения параметров

21 λ,λ , можно сделать этот процесс более либераль-
ным, как это происходит при методе одиночной связи,
либо более избирательным, как это происходит при
методе полной связи.

4. Описание процесса кластеризации
Процесс кластеризации протекает следующим обра-
зом . На  начальном  этапе строится матрица

NNij ||r||=R  расстояний между парами документов,
N – количество анализируемых документов. Для об-
щности изложения будем считать, что на начальном
этапе каждый документ образует отдельный кластер.
Далее:
1. Предпринимается попытка нахождения наиболее
близких кластеров для последующего их объедине-
ния, т.е. объединяются в один те кластеры, для кото-
рых )K,(KR jiij достигает своего минимального зна-
чения.

2. Проверяется значение функционала (7).
3. Если это значение не уменьшилось, то данное
объединение засчитывается, матрица R пересчитыва-
ется и осуществляется переход к пункту 1.

4. Если же значение функционала (7) уменьшилось,
то данное объединение отменяется и предпринимается
попытка объединения другой пары наиболее близких
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между собой кластеров. Осуществляется переход к
пункту 2.
5. Если такая пара кластеров отсутствует, то процесс
кластеризации завершается.
5. Выводы
Сформулирован и формально выражен критерий оп-
тимальности и уточнены параметры кластеризации.
Обоснован выбор метода кластеризации, выбор меры
расстояния (меры подобия) между документами и
между кластерами, выбор метода объединения.
Научная новизна: получили дальнейшее развитие
иерархические агломеративные методы кластерного
анализа текстовых документов. Предложен метод
кластерного анализа, основанный на учете вхождения
в документы текстовых фрагментов, являющихся ат-
рибутами данных, что дает возможность разбивать
исходное множество документов на подмножества,
каждое из которых представляет документы одного
типа.
Практическая значимость: использование разрабо-
танного метода кластерного анализа позволяет осу-
ществлять кластеризацию текстовых документов, в
основе которой лежит типовое сходство документов.
Направления дальнейших исследований: создаются
предпосылки автоматизации построения обучающих
выборок документов при организации извлечения из
документов данных конкретных типов.
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МЕТОД КОНТРОЛЯ ДАННЫХ,
ПРЕДСТАВЛЕННЫХ КОДОМ
НЕПОЗИЦИОННОЙ СИСТЕМЫ
СЧИСЛЕНИЯ КЛАССА ВЫЧЕТОВ

МОРОЗ С. А., КРАСНОБАЕВ В. А.

Рассматривается метод контроля цифровой информа-
ции, представленной в виде данных. Данные кодируются
в непозиционной системе счисления класса вычетов (КВ).
Приводятся примеры конкретной реализации метода кон-
троля данных в КВ.

1. Введение
Известно, что использование свойств непозиционной
системы счисления класса вычетов (КВ) обеспечива-
ет высокую пользовательскую производительность
реализации в системе обработки данных (СОД) вы-
числительных алгоритмов, состоящих из арифмети-
ческих операций. Наибольшая эффективность от при-
менения КВ достигается в случае, когда реализуемые
алгоритмы состоят из совокупности таких арифмети-
ческих операций, как сложение, умножение и вычи-
тание [1-2].

Необходимость обеспечения отказоустойчивого фун-
кционирования СОД требует разработки и внедрения
в КВ новых методов контроля и коррекции ошибок

информации, отличных от методов, используемых в
обычных двоичных позиционных системах счисле-
ния (ПСС) [3].

Отметим, что, во-первых, все методы контроля и
коррекции данных в КВ основываются на специфике
реализации позиционных операций в данной системе
счисления, требующей знания величины (возможно
знака) числа, представленного данной непозицион-
ной кодовой структурой. Во-вторых, методы контро-
ля в КВ являются дальнейшим развитием контроля по
модулю в ПСС (арифметические AN-коды). Действи-
тельно, с точки зрения информационного резервиро-
вания коды являются дальнейшим совершенствова-
нием известных арифметических многоостаточных
кодов. Известно, что многоостаточный код представ-
ляется в виде:
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ков }a{ i  однозначно определяет операнд А’к и чис-
ленное значение Ак становится вообще не нужным.
Многоостаточный код принимает вид непозиционно-


