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重复串特征提取算法及其在文本聚类中的应用 
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摘  要：针对Web文档的高维问题及网络新语言给现有分词系统带来的挑战，该文提出一种基于重复串的特征提取方法，可以从文本中提
取有意义的特征，且对于中文无需分词。实验表明，该方法可以降低特征空间维度，同时能有效改善传统以词为特征的聚类算法的性能。
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Its Application in Text Clustering 
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【Abstract】This paper proposes a novel term extraction method based on repeats, which can extract meaningful terms from text. For Chinese, it
need not word segmentation. Experimental results show that the proposed approach can remarkably reduce the dimensionality and effectively
improve the performance of traditional clustering algorithms.  
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文本聚类分析是组织文档的一种有效手段，它被广泛应
用于检索、过滤和分类 Web上的文档。与文本分类不同，在
文本聚类分析中没有文档类别信息可利用。尽管许多传统聚
类技术如 K-Means等可以应用于文档聚类，但它们都难以满
足 Web文档聚类的特殊需求：数据的高维度，大数据量，易
于浏览的聚类结果，以及清晰简洁的类别标签。 

文本聚类的首要工作是文档标引，即将文本表示成机器
内部可计算的形式。传统 IR中采用的是 BOW(Bag-Of-Words)
方法，将文档表示为词及其在该文档中出现频度的一个向量。
它仅简单地考虑一个词是否在文档中出现及其出现频度，而
忽略了词出现的词法、语法及实际上下文语景。文本聚类的
另外一个主要的困难是“高维诅咒”问题。即使是一个中等
大小的文档，由单个特征所组成的原始特征空间也可能高达
成百上千维。这对于许多机器学习算法而言，其代价是高昂
的。高维问题极大降低了分类和聚类算法的性能。随着文本
数量的急剧增长和数据维度的不断增大，这个问题变得更加
严重。 

针对以上问题，本文提出一种新颖的基于重复串(Repeats)
的文本特征提取方法。其基本思想是文档集合中谈论同一个
话题的文档往往会包含许多共同的或相似的词语。因此同一
个主题的文本中会出现大量相似的重复短语，这些重复短语
正是构成文本之间相似性的重要因素。一个重复串就是在一
定数量文档中重复、频繁出现的一组词语，它可以描述属于
这些文档的共同属性。我们从语料中提出重复串用作文档特
征，显著降低了文档数据的维度，同时可以为聚类结果提供
简洁明了的类别标签。此外，对于中文文档，该算法无需分
词即可提出有意义的文本特征。实验表明，该算法应用于文
本聚类中取得了比传统基于词的聚类方法更好的结果。 

 

1 相关工作 
由于BOW方法的不足，许多研究者提出了短语标引，即

除了单个的词外，使用短语作为标引项。与单个的词相比，
短语包含更多的信息，如单词之间的邻近关系以及次序等，
而且有更强的描述能力。根据产生方式的不同，通常短语分
为两种：词法性和统计性的。其中统计性短语被证明在IR、
分类、聚类[1]中都能提高性能。一种典型的统计性短语是基
于互信息度量的n元语法。然而，n元语法标引的不足在于即
使当n取值很少时，如 1,2或 3，其时空代价也很高。文    献
[2]的实验结果表明，当n元语法的长度取值为 2,3或 4时，分
类性能相对于使用单个词作为标引项时有显著提高；而当n
取值到 5或更大时，使用n元语法反而会降低分类性能。 

本文提出一种基于重复串的特征提取方法，使用在文本
中频繁出现的短语作为特征。这些短语既具有相对完整的语
义，同时也有较好的统计特性。本文提出的特征提取的方法
也是基于统计的。由于对 n 的取值并不固定为某个值，它可
以被视作 n 元语法的一个泛化模型。与 n 元语法相比，它采
用了不同的提取方法，其复杂度相对较低，同时提取的特征
可以为任意长度，而不影响分类或聚类的性能。 

2 基于重复串的特征提取算法 
大多数聚类算法将一篇文档仅仅视为一组词的集合，完

全忽略了词语之间的顺序及共现关系，而这些可能为文档聚
类提供重要信息。因此，我们从全体文档集合中抽取关键重
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复串作为文档特征。一个重复串被定义为一篇文档中一个子
串，它是由一个或者更多的词组成的有序序列。关键重复串
则是有着语义结合意义的短语串。这样做至少有两方面的好
处：(1)通过充分发掘文档所提供的信息可以改进聚类质量。
(2)有助于为产生的结果类提供简洁、易于理解的标签。 
2.1 基本定义 

给定一个长为 N的文档串 S，我们通过以下 3 个属性来
判定 S的一个子串 R是否是一个关键重复串：完整性，稳定
性和独立性。 

定义 1 假定一个子串R在串S中出现在k个不同的位置
p1,p2,…,pk，R被称为一个最大化的重复串当且仅当它满足以
下条件：至少存在一对i, j (1≤i＜j≤k，使得S的第(pi-1)个字符
和第 (pj-1)个字符不相同，此时称R为左最大化的；或者至少
存在一对i, j (1≤i＜j≤k，使得S的第(pi +|R|)个字符和第(pj +|R|)
个字符不相同，此时称R为右最大化的。我们称同时左最大
化和右最大化的重复串是完整的。 

从以上定义中，不难推出以下引理： 
引理 1 给定一个串 S，令~S 表示其逆串，即~S=S[n]S 

[n-1]…S[1]。则称 S 中一个子串 R 在 S 是左最大化的当且仅
当其~R在~S中是右最大化的。 

为了快速抽取串中的大多数重复串，最大化重复串的引
入是必要也是足够的。它能够很简洁地捕获串的所有有意义
的重复结构，同时还可避免产生大量无谓的输出：非最大化
的重复串无需报告，因为它们必定包含于某些最大化的重复
串中。但是，并非所有最大化的重复串都是有用的，很多只
是部分短语，本身是语义不完整，无意义的，因此还需进一
步过滤以筛选出其中有意义的、我们感兴趣的部分。 

定义 2 给定输入串S=c1c2…cp，定义其稳定性为模式S
的 互 信 息 ， 即 ， 其 中

，f(S), f(S
L RM I(S ) f(S )/(f(S ) f(S )-f(S ))= +

L 1 p-1 R 2
S c c , S  c c= … = …

p
L), f(SR)分别是S, SL, SR的

出现频度。显然f(S)要小于f(SL)和f(SR)。 
互信息量 MI 比较了一个模式串及其部分子串的频度，

它可以衡量模式串各部分之间的相关度。当一个模式串 S 及
其子串共现频度高时，MI(S)较高且接近于 1，此时模式串 S
与单独其左、右部分子串相比更有可能形成一个短语。相反，
如果 MI(S)较低且接近于 0，表明 S不太可能形成一个短语。 

定义 3 文献[3]指出，一个模式是独立的当其上下文的熵
值很高，即其上下文均有足够的随机性。我们用 IND来度量
一个模式串的上下文独立性。下面的公式用于计算一个短语
串 S的上下文的独立性： 
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其中α、β 分别是串 S的左右邻接串，α S、β S表示两个串
的连接。同时定义 0·log0 = 0。最后的 IND值为二者的平均
值。IND 值越大，表明该模式的上下文独立性越高，即越可
能形成一个短语。 

通过完整性、稳定性和独立性 3 个属性，可以从文本中
提取关键的重复串，同时避免了重复的子模式，以及无意义
的部分短语。 
2.2 算法描述 

算法 1 基于重复串的特征提取算法 
输入：文档集合

1 2{ , , ..., }nD d d d= ，其中 n 为全体文档

数目；Θ：属性值 MI的阈值；γ：属性值 IND的阈值。 
输出：文档特征向量集合： 

niftftvvvvV kkin ≤≤== 1)},,(),...,,{(},,...,{ 1121  
t表示文档 d的一个特征，f是 t在 d中出现频度。 

步骤： 
(1)语料预处理。扫描Ｄ中每个文档，去除停用词，转换

成内部表示。 
(2)文档解析，重复串发现及相关属性计算。 
(3)文本特征提取。对于(2)中得到的重复串，根据 2.1节

中的 3 个属性，滤去属性值低于给定阈值的，余下的选作   
特征。 

(4)根据选中的特征，构建文档特征向量集合Ｖ。 
算法先扫描语料中的每个文档，去除停用词以及数字标

点等非单词符号。一个文档视作一个字符串，全体文档被连
接成一个伪文档。每个单词被转换成一个 2字节大小的整数，
这样每个英语单词或中文汉字都可以被作为一个单元处理。
同时，记录串中每个下标对应字符所属的文档编号，文档之
间用特定的边界符号分隔，该边界符号不会出现在任何原始
文档中。显然，跨越文档边界的子串是没有意义，我们限定
算法发现的重复串在一个文档内。更为严格的是，由于句子
边界往往意味着话题的转换，重复串也可被限定在一个句子
内。这样也降低了重复串发现算法的代价。预处理的输出结
果是一个包含语料集中全体文档内容的一个字符串，以及相
应的文档编号记录。 

由 2.1 节的定义可知，每个重复串的属性计算依赖于该
模式及其子模式的频度统计信息。一个长为Ｎ的文本串有
N(N+1)/2 个子串，为了高效地获取所有子串的频度，引入文
献[4]中提出的子串类概念。一个子串类是满足以下 3个性质
的子串集合： 

(1)同一类中子串有相同的集合频度(cf)和相同的文档频
度(df)； 

(2)所有子串类构成全体子串的一个划分，即每个子串属
于一个类且仅属于一个类； 

(3)有 N个子串其 cf=1 同时最多有 N-1个子串其 cf>1。 
通过子串类，所有子串被聚成相对少的类，只需计算至

少 2N-1个子串的的频度就可以得到所有子串的统计信息。所
用到的数据结构是根据输入文本串所建立的后缀数组及相应
的最大公共前缀 LCP 数组，其时间和空间复杂度分别为
O(NlogN) 和 O(N)[4]。此部分算法输出所有的右最大化重复
串及其频度统计。 

一个完整的重复串应当同时是左最大化和右最大化的。
根据引理 1，为发现文档 T 所有左最大化重复串，只需将上
述算法应用于其逆转串~T。如果 S 是~T 中一个右最大化子
串，则~S必定是 T中的一个左最大化子串。通过对所有的左
最大化子串集合和右最大化子串集合求交集，就可以得到文
档 T中所有完整的重复串及统计信息。设左最大化和右大化
的子串数目分别为 L 和 R，则此部分算法的时间和空间复杂
度均为 O(L+R)。由于 L<<N, R<<N，因此整个特征提取算法
的时间和空间复杂度仍然是 O(NlogN) 和 O(N)。 

在得到文档 T中的完整重复串及其频度后，很容易计算
出每个重复串的稳定性和独立性。拥有较高的 MI 和 IND 值
的重复串被认为是更有可能形成一个有意义的短语。分别为
MI 和 IND 值设定两个阈值Θ和γ，属性值低于阈值的重复串
被滤去。最后剩下的则正是我们所需要的完整、稳定和独立
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的重复串，即关键重复串。 

3 实验及结果分析 
3.1 数据集 

实验中使用了 3 个中文语料集。一个是 TDT2 语料中的
中文部分，包括 3 208篇文档，分为 20个类，总词数为 25 479。
TDT2 语料是从新华网，早报网和美国之音中文频道节目中
收集的，时间跨度为 1998年 1月到 6月。 

另一个中文语料是由 Songbo Tan 收集整理的。该语料分
为两个层次，第一层包含 12个大类，每二层包含 60个小类。
总共有 14 150篇文档，总词类约为 70 000。该语料可以被用
作 3 个分类语料：一个层次数据集 (TanCorpHier) 和两个平
坦数据集(TanCorp-12 and TanCorp-60)，在实验中我们采用的
是 TanCorp-12。 

第 3 个语料是我们从各大网站论坛上采集的，共 1 514
篇文档，平均大小为 80B。因为数据是来源于实际生活中，
其包含的主题具有相当的不规范性，我们按照网站上的原始
分类及自己的主观判断将其粗略划分为 14个类别(主题)，每
一个主题包含的文档数量不均衡，我们将该语料记为
Forum-14。 
3.2 评价方法 

对于聚类质量的评价，我们采用了一种常用的基于人工
标注的评价指标F-measure[5]，它将每个聚类结果簇视为一个
查询的结果，每个人工标注类视为一个查询的相关文档集合。
对于每个人工类Ki和结果簇Cj，计算准确率、召回率和
F-measure如下： 
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对每一个人工类Ki找出一个最能描述它的结果簇，即使
F(Ki, Cj)最大的Cj。对一个聚类结果C，通过取它对所有人工
类的最大F-measure的加权平均来衡量其聚类质量，该指标称
为聚类结果C的总体F-measure，记为F(C)： 
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其中K表示所有人工类，C表示所有结果簇； |Ki|表示类Ki中
文档数目，|D|表示数据集中全体文档数目。F(C)取值范围是
[0,1]，F(C)值越高表明聚类效果越好。 
3.3 实验方案 

为了对本文提出的方法进行有效的评估，这里设计了两
个实验。 

(1)使用在国际上广泛获得好评的中文分词系统
ICTCLAS（中科院计算所汉语词法分析系统）对各个文本语
料进行分词，再用几种典型的算法进行聚类实验。选取的聚
类算法有：K-means，最近邻聚类(NNC)和Bisecting K-Means[5]

共 3种。 
(2)采用前面提出的特征抽取算法进行采用相同的算法

进行聚类实验。为排除无用噪声，舍去词频小于 2 的特征串
及长度小于 2的单字词。由于 K-means算法的性能很容易受
初始点的影响，对于每个数据集随机选择了 10组初始点，取
10次的平均值作为最后的聚类结果。 
3.4 结果及分析 

表 1 列出了通过分词和本文提出的特征提取方法对 3个
语料集进行文档标引得到的不同特征数目。从表中可以看出，
基于重复串的特征提取方法能有效降低特征空间的维度。在
语料 Forum-14上，相对于分词，特征词条数目减少了 60%。 

表 1 各语料上分词及重复串方法得到的特征数目对比 

分词 重复串

TDT2 3 208 20 29 932 25 479

TanCorp 14 150 12 118 053 72 641

Forum-14 1 514 14 2 328 829

特征数目
语料名称 文档数目 类别数目

 
 

表 2 列出了采用 3 种聚类方法分别以词和重复串作为特
征在 3个语料集上聚类结果的 F-measure。可以看出，在采用
基于重复串作为特征时，每种聚类算法的质量都有明显的提
高。这充分说明了我们的方法是有效可行的，同时也验证了
文献[1]中的结论。 

表 2 基于分词和重复串特征的聚类方法 F-Measure对比 

K-Means NNC Bisecting

分词 0.401 0.78 0.401

重复串 0.426 0.886 0.403

分词 0.678 0.634 0.678

重复串 0.689 0.661 0.741

分词 0.284 0.281 0.254

重复串 0.483 0.427 0.447

TanCorp

Forum-14

聚类方法
语料名称 特征类型

TDT2

 
4 结论与展望 

 聚类分析是文本挖掘中的一种重要手段，而文档标引和
特征提取是其基础和关键工作。本文提出一种新的基于关键
重复串的特征提取方法，可以从文本中提取有意义的重复串
作为特征。该方法能降低特征空间维度，同时可有效改善传
统以词为特征的聚类算法的性能。对于重复串特征的进一步
精简和相关阈值的自动选择是我们下一步的研究工作。 
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