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一种基于NMFSC的文本聚类方法
① 

王永贵，高 月 
(辽宁工程技术大学 软件学院，葫芦岛 125105) 

摘 要：通过分析文本的特征，提出了一种基于稀疏约束非负矩阵分解（NMFSC）的文本聚类新方法。该方法用

NMFSC 分解词-文本矩阵来降低特征空间的维度，并依照稀疏约束更好地控制稀疏度，然后利用簇中文本的相似

性进一步细化簇。实验表明，与基于 k-means 的文本聚类方法和基于 NMF 的文本聚类方法相比，此方法具有较

高的归一化互信息值（NMI），从而具有良好的聚类性能。 
关键词：文本聚类；细化簇；非负矩阵分解；稀疏表示；归一化互信息值 
 
Document Clustering Method Based on NMFSC 
WANG Yong-Gui, GAO Yue 

(College of Software Engineering, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China) 

Abstract: Through analyzing the characteristics of the text, a novel text clustering approach based on Non-negative 
Matrix Factorization with sparseness constraint (NMFSC) is presented. The method uses NMFSC decomposing 
word-text matrix to reduce the dimension of the feature space, and better controls sparsity with sparseness constraint, 
and then further refines clusters by using the similarity of documents in clusters. Compared with text clustering method 
based on k-means and text clustering method based on NMF, the results of experiment show that the method has high 
value of the normalized mutual information, thus it has good clustering performance. 
Key words: text clustering; refine clusters; non-negative matrix factorization; sparse representation; normalized mutual 
information
 
 
1 引言 

随着互联网络的发展，各种电子文本资源每天都

在以惊人的速度迅速增长。对于这种半结构或无结构

化数据，如何从中获取特定内容的信息和知识成为摆

在人们面前的一道难题。文本聚类正是解决这一难题

的重要方法之一。它主要目的是在语义空间中将文本

按照主题划分为不同的类，使同类文本之间具有最大

的相关性, 而不同类文本之间具有最大的相异性。因

此文本聚类作为一种对大规模文本信息进行有效地组

织、导航、检索和概括汇总的关键技术而日益受到关

注，大体上，文本聚类方法可分为划分聚类算法和层

次聚类算法[1]。近年来，随着文本聚类越来越得到人

们的重视，一些新的文本聚类方法也逐渐呈现出来， 
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如基于图的方法、基于机器学习的方法和基于矩阵分解

的方法等。其中，基于图的方法[2]是用一个无向图来表

示给定的文本集合，其中每个顶点代表一个文本；基于

机器学习的方法[3]是利用簇成员的先验知识来开发一

个新的半监督文本聚类模型；而基于矩阵分解的方法[4]

则是用文本集合中的语义特征来进行文本聚类。 
非负矩阵分解（Non-negative Matrix Factorization, 

NMF）[5,6]是近年来一种新的基于语义的矩阵分解算

法，它将原始矩阵分解成左右两个非负矩阵的稀疏分

布表示，且分解前后的矩阵中仅包含非负的元素，因

此原始矩阵中的列向量可以解释为对左矩阵中所有列

向量(称基向量)的加权和，而权重系数为右矩阵中对应

列向量中的元素。这种基于基向量组合的表示形式具 
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有很直观的语义解释，它反映了人类思维中“局部构

成整体”的概念。另外，基于简单迭代计算的 NMF
方法具有收敛速度快、左右非负矩阵存储空间小、语

义解释性强的特点，因此，适用于处理大规模文本。

但由于 NMF 的稀疏能力比较弱，并难以控制稀疏表示

的稀疏程度，所以本文利用了带有稀疏约束的非负矩

阵分解（NMFSC）。可是它仍不能保证每次都能从任

意数据对象集合中成功地分解出语义特征。所以我们

在基于 NMFSC 的文本聚类结果基础上，利用簇中文

本的相似性进一步细化簇。这样既可以通过 NMFSC
确定关于簇的主要主题和次要主题，又能使用簇中文

本的相似性移除簇中的不相似文档。 
 
2 文本表示 

设 D 为给定的文档集合，即 D = (d1，d2，…，dn)，

其中 dj为文档集合中的第 j 篇文档，且 1 <=j <= n。文

档表示为：dj = (t1，t2，…，tm)，其中 ti 是特征项，1 <= 

i<= m。对于某篇文档而言，ti是经过文本集预处理后

得到的能代表文档内容的基本单位，一般选择其作为

文本的特征。通常每个特征项会被赋予一定的权重，

即 dj = (t1，w1；t2，w2；…，tm，wm)，简记为：dj = (w 

1，w 2，…，w m)，其中 wm是 tm的权重。然后用矩阵

模型化文档集合，在这个矩阵中，每个文本占矩阵的

一列，每列的维数大小由文本集合的特征数决定，这

样文档集合 D 被表示成 m×n 的词-文本矩阵 V，其中

V中的每一个元素Vij表示特征项 ti在文本 dj上的权重,

即 

,v log ,

1, ..., ; 1, ...,

ij ij i j ij
i

Nw tfid f tf
n

i m j n

= = = ×

= =

       (1) 

这里，tfij表示特征项 ti在文档 dj中的频率，N 为文档

集合中的总文档数，ni 为包含特征项 ti 的文档数量。

由此我们可以看出特征项在文档中出现的次数越多，

与文档的主题就越相关，并且如果某特征项出现在文

档集中的大多数文档中，它的重要程度应该削弱。因

此，一个特征项的权重较高在于它的词频较高，同时

该特征项在整个文档集上的频率较低。 
 
3 NMF算法 
3.1 NMF 算法基本理论 

NMF 算法可描述如下：对于一个大小为 m×n 的

非负矩阵 V，可以将其分解为一个大小为 m×r 的非负

矩阵 W 和一个大小为 r×n 的非负矩阵 H 的乘积，即 
V≈WH                    (2) 

一般情况下，r＜min(m,n)，即可依据(m+n)r＜mn
选择合适的 r 值，这样就可以用 H 代替原矩阵，实现

对 V 的降维，从而减少存储空间，所以分解后存储空

间大小为 r×(m﹢n)。 
NMF 求解问题实际上是一个最优化问题，可利用

迭代方法求解 W 和 H。为判断其迭代收敛性，NMF
常用的目标函数有两种，一种是欧几里得距离

（Euclidean distance）： 
22

ij ij
ij

( ( ) )− = −∑V WH V WH        (3) 

当且仅当 V=WH 时达到最小值 0。另一种是 KL
散度（Kullback-Leibler divergence）： 
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它不是一个距离，同公式（2）一样当且仅当 V=WH
时达到最小值 0。因此最优化问题可表述为：在约束

W 和 H 均大于等于零的情况下，最小化上述关于 W
和 H 的两个目标函数。由于这两个目标函数都仅对 W
和 H 中的一个是凸的，但不是同时对两个凸，所以此

最优化问题只能得到局部最优解。 
基于以上的思想，Lee 和 Seung 提出了一种乘性

更新规则[5]，对于式（2）的更新规则为: 
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对于式（4）的更新规则为: 
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3.2 稀疏约束 NMF 算法 
NMF 算法可以产生数据的稀疏表示，这样分解后

的结果更易于理解，但 NMF 的稀疏能力和程度还是比

较弱和难以掌握，因此，本文使用了 Hoyer 在 2004 年

提出的基于稀疏约束的 NMF(NMFSC)方法[7]。NMFSC
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是一种基于 NMF 的矩阵分解算法，在对原始矩阵 V
进行矩阵分解的同时，对特征矩阵 W 或编码矩阵 H
进行稀疏度的控制。和基本的 NMF 相比，该算法能够

更好地发现稳定直观的局部特征，可以自由地控制分

解后矩阵的稀疏度，并且具有求解收敛速度快，特征

矩阵和系数矩阵的相关性小等特点。 
首先给出基于 L1 和 L2 范数的稀疏因子，具体定

义如下：  
2( | |) /

sparseness( )
1

i in x x
x

n

−
=

−
∑ ∑      (7) 

其中，n 表示向量 x 的维数。当向量 x 只包含一个非

零向量，则稀疏因子的值为 1；当所有向量元素相等

时，稀疏因子的值为 0。因此稀疏因子的取值范围在 0
和 1 之间。 

接下来将带有稀疏约束的 NMF(NMFSC)定义如

下： 
假定一个大小为 m×n 的非负矩阵 V，将其分解

为两个大小分别为 m×r 和 r×n 的非负矩阵 W 和非负

矩阵 H 的乘积，也就是求 
2E( , ) || ||= −W H V WH        (8) 

最小，同时满足以下两个约束条件 

sparseness( ) ,i Ww s i= ∀       (9) 

sparseness( ) ,i Hh s i= ∀      (10) 

其中，wi为 W 的第 i 列，hi为 H 的第 i 行。ｒ为提取

的主题数，SW和 SH则分别为矩阵 W 和 H 的稀疏因子，

这 3 个参数都是由用户设定的。 

这样，在 NMFSC的迭代过程中我们就可以将以上

定义的稀疏因子加入到目标函数约束中，过程为： 

1) 如果对 W 的列进行稀疏约束，则 

i.  W:=W-sw(WH-V)HT；                  (11) 

ii.那么根据非负稀疏投影算法将 W 每一列的元素

变为非负值，并保持其 L2 范数不变，但在 L1 范数上

使ｗi达到要求的稀疏度。 

2) 如果没有对 W 的列进行稀疏约束，则 
T T: ( ) ( )= ⊗ ∅W W VH WHH            (12) 

3) 如果对 H 的行进行稀疏约束，则 
i. H:H-sHWT(WH-V)；                    (13) 
ii.那么根据非负稀疏投影算法将 H 的每一行的元

素变为非负值，并将其 L2 范数单位化，但在 L1 范数

上使 hi 达到要求的稀疏度。 
4) 如果没有对 H 的行进行稀疏约束，则 

T T: ( ) ( )= ⊗ ∅H H W V W WH           (14) 

迭代上述过程，直到收敛到满足稀疏度的要求为

止。 
 

4 基于NMFSC文本聚类新方法 
4.1 基于 NMFSC的文本聚类方法 

在文本聚类阶段，我们使用 NMFSC 对词-文本矩

阵进行分解[8]，同时适当地控制稀疏因子，从而使 W
更加突出主题，H 聚类更加容易。然后用分解的得到

的 H 矩阵来确定每个文本的聚类标签，如果 

arg max jx Hμμ
=           (15) 

则将矩阵 V 中的第 j 列代表的文本划分到簇 x 中，以

此类推，直至 n 个文本均被划分为止。 
4.2 改进 

由于基于 NMFSC 的文本聚类方法不能保证每次

都能从任意数据对象集合中成功地分解出语义特征，

因此本文引入了簇细化的概念[9]。簇细化指的是将簇

细化成簇内各个对象高度相关的簇。其具体改进步骤

如下： 
1) 确定阈值 
计算每个簇中不同文本之间平均相似度，这些平

均值作为各自簇的阈值 t(k)。t(k)表示簇中文本之间的

相似程度。 
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其中，sim(dk,dj)表示簇 Ck中文本 dk与文本 dj之间的相

似度，sk为簇 Ck中的文本总数，w*i 表示特征项 ti 在
文本 d*上的权重。 

2) 选取候选集 
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计算文本 dk 与所在簇 Ck 中文本之间的平均相似

度 csim(dk,Ck),选取平均相似度 csim(dk,Ck)小于阈值

t(k)的文本对象生成候选集 E。 

{ }
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k
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k
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sim d d
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d C

∈ −
=

∈

∑
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其中，sim(dk,dj)表示簇 Ck中文本 dk与文本 dj之间的相

似度，sk为簇 Ck中的文本总数。 
  3）重新分配文本对象 
  从候选集E中依次选出文本,计算该文本与其他簇

文本的平均相似度 csim(dl,Ck) ，将文本划分到

csim(dl,Ck)的值最大的簇中。 
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4）重复步骤 2）--3），直至所有簇中的文本重新

分配完毕。 
 
4 实验及结果分析 

在实验中，采用搜狗实验室的文本分类语料关系库

SogouC。该语料关系库具有 mini 版、精简版和完整版三

个版本。本文从完整版中的汽车、财经、IT、健康、体

育、军事 6 类中各选取出 20 个文本组成测试文本集。 
首先对测试文本集进行预处理，将所有文本标上

主题类别标签，并对文本进行分词，根据停用词(stop 
word)表去掉无意义停用词。统计文本集中每个词出现

的词频、文本频率和总文档数，最后选出词频最高的

200 个词作为关键词,根据余弦正规化的 TFIDF 权重公

式，计算每个关键词在相应文本中的权重,建立文本集

的词-文本矩阵 V。 
然后选取适当的稀疏因子，分别让稀疏因子

SW=0.4，SH=0.5 和 SW=0.8，SH =0.6 的 NMFsc 算法作

用于原始数据矩阵 V，将得到的矩阵 W 的每列按从大

到小排列，取前 5 个元素的值，对照文本空间的基得

到提取的主题。当稀疏因子 SW=0.4，SH=0.5 时，准确

度为 0.645，时间为 2640s，当稀疏因子 SW=0.8，SH =0.6
时，准确度为 0.803，时间为 4075s，由此可以看出，

随着稀疏因子的提高，主题矩阵 W 中提取的主题更准

确，虽然所需的时间多一些。因此实验使用稀疏因子

为 SW=0.8，SH =0.6。 
最后使用归一化互信息度量(NMI)分析聚类结

果[10]，此方法优于纯度(purity)和熵(entropy)的方法。

它可以消除聚类结果簇的个数对评价聚类结果的影

响，NMI 的值越接近 1，表示聚类效果越好。我们

将提出的方法 ( 简称为 RNMFSC 方法 ) 与基于

k-means 的文本聚类方法(简称为 KM 方法)和基于

NMF 的文本聚类方法(简称为 NMF 方法)进行比较。

我们是在不同的聚簇数目 k∈[2,6]上进行实验的，在

每个聚簇数目上分别进行 50 次实验，用 NMI 的平

均值获得最终的性能值。具体评估结果见图 1。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 不同方法的性能比较 
 

在图 1 中，RNMFsc 方法的平均归一化度量的评

价结果比 KM 方法提高了 23.76%，比 NMF 方法提高

了 16.58%，因此 RNMFsc 显示了最佳的性能。 
 
5 结语 

本文提出了一种基于NMFSC的文本聚类新方法。

该方法通过引入细化簇的概念来更好地组织涵盖重要

主题的文本，并且可以滤除噪声特征项。实验表明，

本文提出的文本聚类方法具有较高的 NMI 值，从而与

基于k-means的文本聚类方法和基于NMF的文本聚类

方法相比，其方法可以提高聚类的性能。 

参考文献 
1 Han JW.范明译.数据挖掘概念与技术.第 2 版.北京:机械出
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定”按钮，即可定位到相应的坐标点。 
（4）状态栏可显示三部分内容：地图视野、跟踪

鼠标位置、系统时间。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 桂林市电子地图运行主界面 
 
2.3.2 功能界面 

（1）点击工具栏中的测距按钮“”，即可打开测

量距离窗口，单击主图获取距离测量的起始点，移动

鼠标在另一处停下时获取测量距离的终止点，运行结

果如图 3 所示： 
 

 
 
 

 
图 3 测量距离窗口 

 
(上接第 81 页) 
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（2）“地图”、“根据坐标画线”，即可出现输入两

点经纬度窗口。 
   
3 结语  

本文主要根据桂林市规划地图，结合科研项目的

需求，设计并实现了桂林市电子地图的雏形。GIS 的

许多技术仍然在发展之中，所以不可能对所有相关问

题都进行探讨。但是，本课题所研究的桂林市电子地

图，能有助于将来的进一步研究，在以后工作中还有

很多功能需要实现。相信在将来，通过更加深入地研

究后，该电子地图会更加完善与实用。 
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