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Метод тематической  
кластеризации масштабных коллекций  
научно�технических документов1 
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Аннотация. В статье представлены результаты исследования в области методов тематической кластеризации 
научно-технических документов. Сформулированы требования к реализации методов кластеризации масштаб-
ных коллекций документов в поисково-аналитических системах. Предложен метод и разработан алгоритм те-
матической кластеризации масштабных коллекций научно-технических документов в поисково-аналитической 
системе. Выполнено экспериментальное сравнение результатов работы предложенного метода с несколькими 
классическими методами кластеризации текстов. 
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Введение 

По прогнозу компании EMC объем информа-
ции, опубликованной в Интернете к 2020 г., воз-
растет относительно объема 2011 г. в 50 раз [1]. 
Многократно увеличатся размеры массивов дан-
ных, с которыми работают информационные 
системы. Ручная обработка таких массивов не-
возможна, поэтому используются автоматизиро-
ванные, либо автоматические системы обработки 
информации. Среди таких систем выделяется 
важный класс – поисково-аналитические систе-
мы, предназначенные для обработки информации 
на естественном языке. В настоящее время функ-
ции поисково-аналитических систем не ограни-
чиваются простым поиском и организацией дос-
тупа к информации. Современная поисково-
аналитическая система должна предоставлять 
пользователям инструменты для всестороннего 
анализа содержащихся в ней данных, отслежива-
ния динамики целого ряда показателей, связан-
ных с обрабатываемыми документами. 

Одним из важных аспектов обработки дан-
ных в поисково-аналитической системе являет-
ся тематический анализ. Система должна  
разделять коллекции документов по их темати-
ческой принадлежности. При этом в качестве 
коллекций могут выступать как целые массивы 
данных, загруженные в систему, например, из 
Интернета, так и некоторые подмножества этих 
коллекций, в частности, пользовательские под-
борки документов или их автоматические  
выборки за некоторый период времени. Тема-
тический анализ в зависимости от потребностей 
пользователя или особенностей коллекции  
может выполняться на основе автоматической 
классификации в соответствии с априорно  
заданной таксономией, с помощью поиска те-
матически похожих документов и нечетких 
дубликатов, а также с применением методов 
кластеризации информации [2]. 

Настоящая работа посвящена разработке 
экспериментального метода распределенной 
кластеризации больших коллекций текстовых 
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документов. В качестве документов выступают 
научно-технические публикации в электронном 
виде, доступные в открытых источниках Ин-
тернета. Задача кластеризации предполагает 
разбиение исходной коллекции документов на 
группы, в каждой из которых содержатся доку-
менты близкой тематики. При этом изначально 
тематическое разбиение не задано: алгоритм 
самостоятельно должен выделить тематические 
группы документов (кластеры) и охарактеризо-
вать их некоторым образом, например, с помо-
щью типичных документов-представителей или 
множеств ключевых слов и словосочетаний [3]. 

В разработанном методе для снижения вы-
числительной сложности используются инвер-
тированные списки, обычно применяемые для 
хранения индексированных данных в системах 
обработки информации. Реализация метода 
кластеризации текстовой информации тесно 
интегрирована с алгоритмами и структурами 
данных в поисково-аналитической системе об-
работки научно-технической информации. Это 
одно из важных требований к разрабатываемо-
му методу кластеризации наряду с высокими 
характеристиками качества: интерпретируемо-
стью результатов и чувствительностью разбие-
ния к параметрам настройки алгоритма. 

1. Постановка задачи исследования 

Сформулируем задачу кластеризации. Пусть 
c – конечное множество объектов, подлежащих 
кластеризации: { }ic d= . :    [0, )с сρ × → ∞  – 
функция расстояния, на основе которой опреде-
ляется сходство и различие между объектами. 
Необходимо найти множество кластеров K и ал-
горитм кластеризации a: с → K, чтобы каждый 
кластер состоял из близких объектов, и объекты 
разных кластеров существенно различались. 

В методах кластеризации текстов, в качестве 
исходных данных используют либо объектно-
признаковую матрицу D, либо матрицу смеж-
ности текстов M={mij|mij=ρ(di,dj)}, рассчитан-
ную на основе некоторой заданной функции 
различия или сходства ρ. Предметом настояще-
го исследования является метод кластеризации 
текстов на основе их тематического сходства. 

На практике решение задачи кластеризации 
усложняется следующими факторами: 

− число кластеров |K|, как правило, неиз-
вестно заранее; 

− разбиение на кластеры неоднозначно, оно 
зависит от выбранного метода кластеризации, 
пространства признаков и критериев определе-
ния различия и сходства между текстами, а 
также настроечными параметрами алгоритма. 

− оценка качества кластеризации сущест-
венно зависит от субъективных представлений 
о сходстве и различии документов, т.е. от лич-
ных предпочтений эксперта; 

− не существует единых критериев оценки 
качества кластеризации. 

Существуют графовые (алгоритм определе-
ния связных компонент (клик) графа, Роккио 
(Rocchio), ФОРЭЛ), иерархические (агломера-
тивная кластеризация), статистические методы 
(k-средних, EM-алгоритм) кластеризации [4]. 
Однако многие из указанных методов обладают 
недостатками, препятствующими их примене-
нию на практике в поисково-аналитических сис-
темах на больших объемах исходных данных: 

1. Из-за вычислительной сложности поряд-
ка O(|c|2) от объема коллекции время работы 
многих алгоритмов на коллекциях в десятки 
тысяч документов достаточно велико, а кол-
лекции, содержащие миллионы документов, не 
могут быть обработаны в принципе. 

2. В качестве входных данных методы ис-
пользуют матрицы типа M или D, размеры ко-
торых для коллекций, состоящих из миллионов 
документов, могут значительно превосходить 
объемы доступной оперативной памяти совре-
менных компьютеров. 

3. Большинство методов не предполагают 
эффективной реализации для вычислительных 
машин с параллельной архитектурой. 

4. Большинство методов предполагает лишь 
такой характер разбиения с → K, что каждый 
документ может относиться только к одному 
кластеру, однако в реальных массивах исход-
ных данных часто встречаются документы, ле-
жащие на стыке нескольких тематических 
групп (Рис. 1). 

На основе вышесказанного, сформулируем 
основные требования, предъявляемые к методу 
тематической кластеризации текстов и его реа-
лизации в поисково-аналитической системе для 
предоставления функций тематического анализа: 
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− линейная вычислительная сложность, 
пропорциональная объему коллекции; 

− возможность эффективной параллельной 
реализации алгоритма; 

− характеризация кластеров, полученных в 
результате работы метода, с помощью ключе-
вой лексики, содержащейся в документах этого 
кластера; 

− инкрементность: возможность пополне-
ния коллекции и определения подходящих те-
матических групп для новых документов без 
повторения процедуры кластеризации попол-
ненной коллекции целиком; 

− интерпретируемость результатов класте-
ризации экспертом: соответствие ключевой 
лексики кластеров и документов из этого кла-
стера, а также однородность тематики среди 
всех документов кластера, определяемая на ос-
нове экспертных оценок. 

Целью настоящего исследования является 
разработка метода тематической кластериза-
ции, удовлетворяющего вышеприведенным 
требованиям. 

2. Метод тематической  
кластеризации 

В основе разработанного метода тематиче-
ской кластеризации лежит векторное представ-
ление текста документа. В качестве простран-
ства признаков выступает множество 
лексических дескрипторов (ЛД) – отдельных 
лексем или словосочетаний в канонической 
форме (главное слово приведено к словарной 
форме, а форма зависимых слов подчинена 
управлению главного слова), характеризующие 

лексический состав текста [5,6]. В качестве зна-
чений признаков рассматривается информаци-
онная значимость ЛД в текстах документов, 
определяемая на основе ряда вероятностных 
критериев [7,8]. Для определения информаци-
онной значимости используется подход, пред-
ложенный в работах [9, 10] и примененный  
авторами для решения близкой задачи темати-
ческой классификации. 

Рассмотрим следующие величины: 
1. Инверсная частота ЛД w в произвольном 

множестве текстов τ: 

2( , ) log
( , )

IDF w
m w

τ
τ

τ
= , (1) 

где ( , )m w τ
 
– число документов в τ, содержа-

щих ЛД w. 
2. Вес ЛД в тексте документа d [11]: 

( )( )( , ) log ( , ) 1S dlTF w d С w d= + , (2) 

где ( , )С w d  – количество вхождений ЛД w в 
текст T(d) документа d, S(d) – общее количество 
вхождений всех ЛД в текст документа d. 

3. Изменение информативности ЛД w доку-
мента при отнесении его к некоторому темати-
ческому подмножеству документов σ некото-
рой (общетематической) коллекции c: 

( , , ) ( , \ ) ( , )N NI w c IDF w c IDF wσ σ σΔ = −% , (3) 

( , , ) ( , , ) ( ( , , ))I w c I w c X I w cσ σ σ+Δ = Δ ⋅ Δ% % % , (4) 

где )(zX  – функция Хевисайда. 
4. Информационная значимость ЛД w тек-

ста документа d в коллекции c определяется 
формулой: 

( , , ) ( , ) ( , )v w d c lTF w d IDF w c= , (5) 

представляющей собой модификацию извест-
ной формулы TF-IDF. 

5. Для ЛД w документа d, относящегося к 
тематическому подмножеству σ коллекции c, 
определяется характеристикой тематической 
значимости (ХТЗ) [9]: 

( , , , ) ( , ) ( , , )v w d c lTF w d I w cσ σ+= Δ%% . (6) 

Каждому документу d соответствует вектор 
значений признаков  

 
Рис. 1. Нечеткое разбиение на кластеры 
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1 2( , ) ( ( , , ), ( , , ),..., ( , , ))nV d c v w d c v w d c v w d c= , 
определяющий информационную значимость 
ЛД wi в тексте этого документа. 

На практике рассматриваются не все ЛД,  
а только наиболее значимые: 

{ }ˆ ( ) | ( , , )W d w v w d c λ= > , где λ – параметр ме-
тода. В другом варианте можно рассматривать 
θ наиболее значимых ЛД, полагая веса осталь-
ных ЛД в документе равными 0 и исключая их, 
таким образом, из рассмотрения. Значение θ 
выбирается как параметр алгоритма, либо вы-
числяется для каждого документа как некото-
рый процент от общего числа ЛД в нем. 

Для решения задачи кластеризации исполь-
зуется матрица тематического сходства текстов 
M={mij|mij=SIM(di,dj)}, рассчитанная на основе 
заданной функции различия ρ: 

( , ) 1 ( , )i j i jSIM d d d dρ= − . 

При построении матрицы M для оценки те-
матического сходства между документами id  и 

jd используется расстояние Хэмминга: 

( , )Ham i jSIM d d =

 

( )
ˆ ˆ( ) ( )

ˆ ˆ( ) ( )

( , , ) ( , , )
1

( , , ) ( , , )
i j

i j

i j
w W d W d

i j
w W d W d

v w d c v w d c

v w d c v w d c
∈ ∩

∈ ∩

−

= −
+

∑

∑
, (7) 

 
где id , jd  – документы, тематическое сходство 
которых оценивается; c – коллекция текстов, к 
которой относятся документы id , jd ; ˆ ( )iW d , 

ˆ ( )jW d – множества значимых ЛД документов 

id  и jd , соответственно. 
Заметим, что при использовании вышепри-

веденной формулы матрица М является сим-
метричной. 

На основе построенной матрицы M произво-
дится формирование множества «ядер» класте-
ров K – наборов документов, чья мера близости 
SIM(di,dj) превышает некоторый порог SIM1. 
Этот шаг предполагает построчный просмотр 
матрицы и выборку наиболее тематически 

сходных документов. При этом если di отно-
сится к ядру некоторого кластера k∈K, и для 
некоторого dj выполнено SIM(di,dj)>SIM1, то dj 
также будет отнесен к ядру кластера k. В про-
тивном случае (SIM(di,dj)<SIM1) dj образует яд-
ро нового кластера. 

В ходе обработки матрицы M указанным 
способом будет получено множество ядер  
кластеров K. Ядра, содержащие менее N эле-
ментов, расформировываются, а отнесенные  
к ним документы подвергаются процедуре 
классификации [3] по оставшимся кластерам 
K’={k∈K | |k|>N}. При этом сначала для мно-
жества K’ выполняется процедура слияния те-
матически близких ядер кластеров. Для этого 
на основе ЛД документов, входящих в ядро 
кластера k∈K’, строится множество значимых 
ЛД этого кластера: 

{ }( , ) | ( , , ) MINW c w I w c Iσ σ+ += Δ > Δ% %
 

и соответствующий ему вектор значений  
признаков  

(( , )J cσ =  

( )1 2 ( , )( , , ), ( , , ),..., ( , , )W cI w c I w c I w cσσ σ σ+ + += Δ Δ Δ% % % , 

представляющий собой дескриптор тематиче-
ского кластера. Затем на основе расстояния 
Хэмминга выполняется сопоставление вектора 
J(σk,c) каждого ядра кластера с остальными: 

( , )Ham k lDIST σ σ =
 

( )
, ,

, ,

( ) ( )

( ) ( )

( , , ) ( , , )

( , , ) ( , , )
lk

lk

k l
w W Wc c

k l
cw W W c

I w c I w c

I w c I w c
σ σ

σ σ

σ σ

σ σ

+ +

∈ ∪

+ +

∈ ∪

Δ −Δ
=

Δ +Δ

∑

∑

% %

% %
.(8) 

В качестве альтернативы для оценки тема-
тического сходства двух кластеров может ис-
пользоваться косинусообразное расстояние. 

Процедура слияния тематически близких 
ядер выполняется методом сравнения всех кла-
стеров со всеми остальными. В результате 
формируется множество кластеров K’’. 

Для классификации документов, не вошед-
ших в ядра кластеров, используются дескрип-
торы кластеров  J(σ,c). Процедура классифика-
ции состоит в оценке тематической близости 
«класс» - документ и применении решающего 
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правила в соответствии с подходом, предло-
женным в [9]. Для оценки тематической близо-
сти «класс» - документ применяется модифи-
цированная ХТЗ, вычисляемая по формуле: 

( , ) ( )

( , )

( , , , )
( , , )

( , , )
k

k

k
w W c W d

k
k

w W c

v w d c
RIC d c

I w c
σ

σ

σ
σ

σ
∈ ∩

+

∈

=
Δ

∑
∑

%

%
, (9) 

где W(σk,c) – множество значимых ЛД тематиче-
ского подмножества документов σk (соответст-
вующего ядру кластера k K∈ ’’); W(d) – множе-
ство ЛД документа (не обязательно значимых). 

Величина, заданная формулой (9), неотрица-
тельна и нормирована на единицу. Она оцени-
вает величину совокупной информационной 
значимости ЛД в тексте документа d относи-
тельно совокупной информационной значимо-
сти ЛД тематического подмножества докумен-
тов σk. Заметим, что в отличие от работы [9], в 
которой для каждого классифицируемого до-
кумента выбирается подходящий тематический 
класс, решается противоположная задача: для 
заданного тематического подмножества выби-
раются соответствующие ему документы. В ка-
честве критерия соответствия используется по-
роговое решающее правило: документ d 
относится к кластеру k, тогда и только тогда, 
когда RIC(σk,d,c)>RICMIN, где RICMIN – порого-
вое значение (параметр метода). Такой крите-
рий обеспечивает «размытость» кластеризации: 
классифицированные на этом этапе документы 
могут быть отнесены к нескольким группам 
одновременно. Если подобный эффект является 
нежелательным, то решающее правило заменя-
ется правилом следующего вида: документ d 
относится к кластеру k, тогда и только тогда, 
когда { }''

1, ,( ),( ,) K
k i iRIC d c max RIC d cσ σ== , 

что обеспечивает единственность соотнесения с 
тематической группой. 

Заметим, что при реализации метода тема-
тической кластеризации на практике нет необ-
ходимости в полном построении и хранении 
матрицы M оценок тематического сходства, по-
скольку формирование ядер кластеров выпол-
няется за один проход по строкам матрицы. 
Поэтому документы могут обрабатываться па-
раллельно и независимо друг от друга: строки 

матрицы (списки тематически похожих доку-
ментов для заданного эталона) вычисляются по 
мере необходимости. После обработки строка 
матрицы может быть удалена из памяти, что 
снижает требования к ее объемам, необходимой 
для решения задачи. В разработанном методе 
кластеризации изначально было решено не ис-
пользовать матрицу «документы–признаки», 
поскольку применение этой матрицы потребует 
больших затрат памяти для ее хранения. Напри-
мер, считая, что для каждого документа в сред-
нем выбирается 50 значимых ЛД, для коллекции 
в 1 млн документов потребуется построить и за-
тем обработать матрицу в 50 млн элементов, что 
является ресурсо-затратным и вычислительно 
трудоемким, а также создает трудности при па-
раллельной реализации метода 

Изложенный подход позволяет эффективно 
решать задачу кластеризации и «дополнитель-
ной классификации» с применением инверти-
рованных индексов, как это будет показано в 
следующем разделе  статьи. 

3. Алгоритм тематической 
кластеризации 

Опишем алгоритм тематической кластериза-
ции крупных коллекций научно-технических 
документов в распределенной вычислительной 
среде. Приводимый далее алгоритм и структу-
ры данных интегрированы в поисково-
аналитическую систему. В этой системе доку-
менты помещаются в пополняемые коллекции. 

На предварительном этапе из электронного 
представления документов выделяется текст, 
который подвергается лингвистическому ана-
лизу: морфологическому (нормализация и оп-
ределение морфологических признаков слово-
употреблений) и синтаксическому (для 
выделения составных ЛД - словосочетаний). 

Затем для каждого документа строится спек-
тральный индекс, соответствующий вектору 
значений признаков V(d,c), элементами которого 
являются пары <идентификатор ЛД, вес ЛД в 
документе>. Спектральный индекс документа 
помещается в базу данных (в качестве ключа вы-
ступает идентификатор документа). Спектраль-
ный индекс также инвертируется и помещается в 
инвертированный спектральный индекс коллек-
ции, ключом в котором выступают идентифика-
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торы ЛД, а значениями – списки пар < иденти-
фикатор документа, вес ЛД в документе >. 
Подобный подход нашел свое применение в 
области информационного поиска и впоследст-
вии был адаптирован для задач поиска нечет-
ких дубликатов документов [11,12]. 

Необходимая статистическая информация о 
частотах встречаемости ЛД коллекции накап-
ливается в счетчиках частот встречаемости. 

Компонент системы, осуществляющий по-
строение и хранение вышеприведенных струк-
тур данных, назовем индексатором. В распре-
деленной поисково-аналитической системе 
существует, как правило, более одного индек-
сатора, и они функционируют на разных серве-
рах, взаимодействуя удаленно. При этом каж-
дый из них хранит некоторое подмножество 
коллекции документов. 

При накоплении достаточного количества до-
кументов в системе или по требованию запуска-
ется процедура тематической кластеризации. 
При этом выполняются следующие действия: 

1. Модуль кластеризации запрашивает 
спектральный индекс документа из индексатора 
и пересылает его остальным индексаторам  
с запросом на поиск тематически похожих до-
кументов. 

2. Индексаторы осуществляют поиск в ин-
вертированном спектральном индексе, ранжи-
руют документы по убыванию тематического 
сходства и отсекают документы, для которых 
SIM(di,dj)<SIM1. 

3. Модуль кластеризации агрегирует полу-
ченные от индексаторов списки в один (этот 
список соответствует строке матрицы M). Затем 
обрабатывает этот список для построения ядер 
кластеров. Затем модуль кластеризации очища-
ет полученный спектральный индекс и список 
похожих документов. 

Шаги 1–3 выполняются для всех документов 
во всех индексаторах. Обработка может быть 
распараллелена по документам естественным 
образом. 

В модуле кластеризации для каждого фор-
мируемого ядра кластера ведется список иден-
тификаторов документов, отнесенных к этому 
ядру. Для каждого обработанного документа 
номер ядра соотнесенного кластера заносится  

в хэш-таблицу, ключом которой является иден-
тификатор документа. 

После построения ядер кластеров модуль 
кластеризации выполняет их фильтрацию (по-
строение K’ из K) и слияние близких ядер в со-
ответствии с критерием, заданным формулой 
(8), – формирование K’’. 

Для построения дескрипторов тематических 
кластеров у индексаторов запрашиваются спек-
тральные индексы документов, вошедших в яд-
ра кластеров. На следующем этапе построен-
ные дескрипторы рассылаются индексаторам в 
качестве запроса на поиск документов, близких 
к выделенным кластерам. На заключительном 
этапе полученные результаты агрегируются и 
сохраняются. 

Предложенный алгоритм для краткости на-
зовем алгоритмом «тематической кластериза-
ции - классификации» (Topic Clustering – Classi-
fication (TCC)). 

В соответствии с приведенным алгоритмом 
могут быть кластеризованы произвольные под-
множества коллекций документов, например, 
опубликованные в определенный период, полу-
ченные из одного источника и т.п. Алгоритм 
TCC эффективен на множествах документов 
размером до 1 млн. Он обеспечивает полноту 
исходных данных (эффективное сопоставление 
«всех со всеми» за счет применения распреде-
ленных инвертированных спектральных индек-
сов), но вместе с тем достаточно сильно нагру-
жает каналы передачи данных. В силу этого 
при необходимости кластеризации коллекций, 
содержащих более 1 млн документов, целесо-
образно равномерно (случайным образом) рас-
пределить документы по индексаторам (1-3 млн 
на каждый индексатор), а затем выполнить вы-
шеописанный алгоритм локально на данных 
каждого индексатора без сетевой пересылки.  
В силу равномерности распределения докумен-
тов статистические характеристики частот ЛД 
на каждом индексаторе будут примерно одина-
ковы (следствие из законов Ципфа-
Мандельброта)[7]. Это обеспечит сходное раз-
биение на кластеры для каждого индексатора. 
Впоследствии дескрипторы кластеров, полу-
ченные на разных индексаторах, могут быть 
объединены методом, с помощью которого вы-
полняется слияние ядер кластеров. 
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4. Оценка вычислительной  
сложности алгоритма 

Оценим вычислительную сложность разра-
ботанного алгоритма. Пусть c – исходный мас-
сив документов, Davg – средний размер спек-
трального индекса документа, DW – количество 
ЛД во множествах значимых ЛД ˆ ( )W d доку-
ментов в среднем по коллекции. 

Вычислительная сложность построения ин-
крементальных инвертированных индексов со-
ставляет O(|c|Davg log(Davg))=O(|c|) , где Dav-

glog(Davg) – константа: сложность сортировки 
инвертированного индекса одного документа. 
Сложность помещения инвертированного ин-
декса одного документа в инвертированный 
индекс коллекции линейна: O(Davg) за счет 
применения хэш-таблиц и методов сбалансиро-
ванного многопутевого слияния [13]. 

Вычислительная сложность получения одно-
го спектрального индекса – в среднем констан-
та (за счет использования хэш-таблиц) O(1).  

Количество уникальных ЛД, содержащихся 
во всех текстах коллекции, определяет размер 
U словаря хэш-таблицы, поиск в котором для 
каждого документа занимает константное вре-
мя O(DW). При поиске производится слияние 
списков элементов, соответствующих найден-
ным ЛД, и выполняется однопроходный расчет 
оценки тематического сходства. При этом дли-
ны этих списков линейно зависят от размера 
коллекции |c|. Верны следующие утверждения: 

1. Размер словаря U много больше Davg  
(в среднем, на 2-3 порядка) [7]. Это означает, что 
для каждого ЛД соответствующий список эле-
ментов в инвертированном индексе растет на 2-3 
порядка медленнее, чем размер коллекции. 

2. Во множестве ˆ ( )W d  содержатся инфор-
мационно-значимые ЛД, редко встречающиеся 
в документах коллекции, что еще больше за-
медляет темпы роста списков в инвертирован-
ном индексе, участвующих в оценке тематиче-
ского сходства. 

3. Количество документов, которое может 
быть обработано одним индексатором, ограни-
чено объемами доступной памяти. По сообра-
жениям ускорения процесса индексации алго-
ритм реализуется в распределенном варианте,  

а значит, в каждый индексатор попадает огра-
ниченное количество документов. 

В силу этого сложность поиска похожих до-
кументов для одного эталонного в инвертиро-
ванном индексе имеет оценку O(1). Совокупная 
сложность операции поиска в инвертированном 
спектральном индексе для всех документов кол-
лекции составляет O(|c|), что соответствует оцен-
ке сложности формирования ядер кластеров. 

Оценка сложности формирования дескрип-
торов кластеров: 
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| '|

1

K

avg
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Процедура слияния тематически близких 
ядер кластеров требует сравнения всех класте-
ров со всеми остальными, что соответствует 
оценке O(|K’|2). Однако параметры кластериза-
ции подбираются таким образом, чтобы коли-
чество кластеров |K’| не было слишком боль-
шим даже в масштабных коллекциях 
(поскольку получившееся разбиение должно 
быть обозримо экспертом, так как иначе задача 
теряет свой смысл). В силу этого на практике 
процедура слияния тематически близких ядер 
кластеров не требует больших вычислительных 
затрат и явно не зависит от размера коллекции. 

Таким образом, итоговая вычислительная 
оценка сложности алгоритма составляет O(|c|), 
что соответствует оценкам наилучших алго-
ритмов в этой области [14]. 

5. Методы оценки качества работы 
алгоритма кластеризации 

На заключительном этапе работы алгоритма 
кластеризации производится автоматическая 
проверка полученного разбиения на кластеры 
на соответствие следующим критериям. 

Требование близости объектов одного кла-
стера – есть сумма средних внутрикластерных 
расстояний, которая характеризует степень 
связности элементов кластера [14]: 
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Требование тематического различия отдель-
ных кластеров – есть сумма межкластерных 
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расстояний, которая характеризует меру сцеп-
ления отдельных кластеров друг с другом: 

| || ''| 1 ( , )1 | |1 1

K k
Ф d di

k i d Sk k

σ
ρ

σ
= ∑ ∑ ∑

= = ∈
, 

где \k kS c σ= . 
Отношение пары функционалов 

max
0

1 →=
Ф
ФOq – критерий оценки результатов 

работы алгоритма кластеризации [15]. Этот 
критерий позволяет оценить качество кластери-
зации при фиксированном способе расчета ρ. 

Следующие критерии инвариантны относи-
тельно выбора ρ. Средний размер кластера вы-
числяется как среднее арифметическое: 
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Максимальный размер кластера 

max max( , '')k Kξ σ= . Отношение пары функ-

ционалов max/ maxdO ω ξ= → – критерий рав-
номерности  разбиения. Количество докумен-
тов, вошедших в кластеры: 

|{ | ''} |xk i j jС d k Kσ= ∈ ∈ . 

Отношение max||/ →= cCO xkc  – критерий 
покрытия исходного набора документов алго-
ритмом кластеризации. 

Рассмотренные критерии эффективности 
методов кластеризации имеют относительный 
характер. Т.е. они имею смысл лишь при срав-
нении различных методов кластеризации на 
одном и том же массиве исходных документов. 

Введем интегральную оценку качества кла-
стеризации, как произведение набора оптималь-
ных по Парето значений величин Oq,Od и Oc: 

max→= cdqi OOOO . 

6. Экспериментальное  
исследование работы алгоритма 
тематической кластеризации 

Для проведения экспериментов были проин-
дексированы две коллекции документов:  

«Авторефераты по с/х наукам» (AGRO) и «Но-
вости» (NEWS). В коллекцию «Авторефераты 
по с/х наукам» вошли авторефераты диссерта-
ционных работ на русском языке по сельскохо-
зяйственным наукам за период 1960-2000 гг. В 
коллекцию «Новости» вошли материалы рос-
сийских информационных агентств по теме 
«выборы», опубликованные в период с 06.2012 
по 01.2013 гг. Целью кластеризации первой 
коллекции являлась группировка документов 
по проблематикам исследований внутри пред-
метной области. Целью кластеризации второй 
коллекции являлось выделение основных тем. 

Для сравнительного исследования эффектив-
ности предлагаемого метода были проведены 
эксперименты по кластеризации разработанным 
методом TCC, а также методами выделения клик 
и Роккио [3, 4]. Результаты сравнения методов 
кластеризации приведены в Табл. 1. 

На основе полученных данных можно сде-
лать вывод о том, что предложенный метод по-
казывает лучшие результаты по критерию Oi на 
больших (св. 20 тыс. документов) коллекциях, 
главным образом, благодаря более равномер-
ному разбиению исходных документов на кла-
стеры и лучшему покрытию. 

Разработанный метод позволяет характери-
зовать отдельные кластеры при помощи деск-
рипторов. Примеры дескрипторов кластеров, 
полученных для коллекций AGRO и NEWS, 
приведены в Табл. 2. 

Заключение 

Разработанный метод распределенной кла-
стеризации масштабных коллекций текстовых 
документов позволяет эффективно организовать 
кластеризацию больших, динамически изме-
няющихся коллекций текстовых документов в 
распределенных системах. Предложенный алго-
ритм обладает линейной сложностью пропор-
ционально размеру коллекции. Метод позволяет 
пополнять коллекции новыми документами без 
повторения полной процедуры кластеризации. 

Кластеры, полученные в результате работы 
метода, могут быть представлены в удобной 
для экспертной оценки форме – с помощью 
ключевой лексики.  

Предметом исследований авторов, проводи-
мых в настоящее время, является разработка 
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методики экспертной оценки предложенного 
метода кластеризации и получение экспертных 
оценок качества кластеризации. 

Программная реализация метода была при-
менена для формирования тематических кол-
лекций научных публикаций с целью решения 
аналитических задач. 
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