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Аннотация. Данное исследование посвящено проблеме необходимости проведения быстрой и ка-
чественной автоматизированной кластеризации больших объемов текстовых выборок в условиях 
постоянно разрастающегося объёма информации, в том числе получаемых из сети Интернет. В 
статье рассмотрены различные способы параметризации текстовой выборки и различные алгорит-
мы кластеризации. Качество работы методов оценивалось по скорости их выполнения, значению 
коэффициента Силуэт (формальному показателю качества кластеризации) и полноты финального 
отображения кластеров. В статье приведены результаты работы методов кластеризации, проведен 
их анализ и сравнение. 
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Введение 

В современном мире большая часть тексто-
вой информации хранится, преимущественно, в 
сети Интернет. Поэтому появляется необходи-
мость в быстрой автоматизированной обработ-
ке большого количества информационных ре-
сурсов и объема данных. В частности, одной из 
важнейших задач автоматизированной обра-
ботки текстовой информации является группи-
ровка новостей по сюжетам или кластеризация 
новостного потока. Спектр применения кла-
стерного анализа выборки очень велик: его ис-
пользуют в филологии, социологии, психоло-
гии, маркетинге и других дисциплинах. 
Существует достаточно много алгоритмов ре-
шения данной задачи [1-3]. Например, доволь-
но популярны методы, где предлагается реали-
зовать модель кластеризации новостного 
потока со сдвигаемым временным окном, в ко-

тором проводится предварительная кластериза-
ция новостей, поступивших за некоторый пе-
риод. Число сюжетов при этом заранее неиз-
вестно и потенциально неограниченно. Такие  
модели могут учитывать изменения распределе-
ния данных с течением времени, поэтому они мо-
гут быть использованы для объяснения эволюции 
рассматриваемого процесса. Для применения ка-
кого-либо алгоритма кластеризации необходимо 
задать текстовую выборку некоторым числовым 
набором значений её признаков. Наиболее рас-
пространенным представлением является матри-
ца с элементами, равными величине статистиче-
ской меры, рассчитывающейся на основе частоты 
употребления слова [4]. Но, к примеру, для кла-
стеризации новостного потока со сдвигаемым 
временным окном, нужно сохранять информа-
цию о ранее созданных кластерах и текстах, по-
ступивших задолго до рассматриваемого проме-
жутка. Матрицы векторизированных объектов 
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зачастую громоздки, поэтому при хранении по-
требуют много памяти. Также векторизация но-
вых сообщений предполагает пересчет некото-
рых параметров, зависящих от всех предыдущих 
текстов, что является вычислительно затратной 
операцией. Как решение этой проблемы предла-
гается хранить только ключевые слова кластеров 
и текстов. 

В данной работе будет рассмотрена задача 
кластеризации текстовой выборки фиксирован-
ной длины. Цель данного исследования — поиск 
наиболее эффективного алгоритма для постав-
ленной задачи в зависимости от различной пара-
метризации текстов и метода кластеризации по 
значениям показателей быстродействия, точности 
и полноты финального отображения кластеров на 
различных объемах текстовых выборок, а также 
сравнение качества работы выбранных алгорит-
мов. Время выполнения измеряется не только для 
непосредственно кластеризации, но и для всех 
стадий алгоритмов. При этом проверялся резуль-
тат применения дополнительных этапов. А имен-
но: уменьшение размерности матрицы векторов 
этой выборки и фильтрация при итоговом отоб-
ражении кластеров. 

При визуализации полученных кластеров 
некоторые тексты игнорируются в пользу соот-
ветствия новостей теме кластера, так как необ-
ходимо, чтобы внутри него все новости были 
одной тематики. При этом мы следим за числом 
отброшенных элементов. Малое количество 
текстов при финальном отображении свиде-
тельствует о том, что много информации из 
выборки потеряно. Такой факт будет считаться 
отрицательной характеристикой алгоритма. 
Точность соответствия новостей теме кластера 
оценивалась как по формальному показателю, 
так и по непосредственному просмотру их со-
держимого. 

1. Обработка выборки, оценка  
качества, использованные методы 

В работе использовалась неразмеченная вы-
борка из нескольких тысяч элементов, каждый 
из которых является русскоязычным новост-
ным текстом, к которому прибавлено предло-
жение — его заголовок. Алгоритмы решения 
поставленной задачи реализованы на языке 
Python 3 [5]. 

Заголовки зачастую отражают основное  
содержание текста новости, поэтому мы увели-
чиваем меру соответствующих слов. Для улуч-
шения качества кластеризации тексты предва-
рительно стеммингуются [6]. В процессе 
числового представления текста исключаются 
как часто встречающиеся слова (как-то: союзы, 
предлоги и др.), так и редко встречающиеся 
(например, опечатки), в целях уменьшения 
влияния слов, не определяющих текст, на ко-
нечный результат параметризации. 

Формально показатель точности кластериза-
ции определяется с помощью силуэтного анализа 
[7], который использует саму модель кластериза-
ции, и поэтому применяется, если истинные мет-
ки элементов выборки неизвестны. 

Коэффициент силуэта рассчитывается для 
каждого кластера и зависит от двух показате-
лей: a — среднего расстояния между текстом и 
всеми другими точками кластера, в котором он 
находится, b — среднего расстояния между 
текстом и всеми точками во всех других кла-
стерах, которым этот текст не принадлежит. 
Коэффициент силуэта s для одного кластера за-
дается как: 

max( , )

b a
s

a b




. 
Здесь и далее под расстоянием понимается 

евклидово расстояние: 
2 2

1 1( , ) ( ) ... ( )    
 

n ndist p q p q p q , (1) 

где 1 1( ,..., ), ( ,..., ) 
 

n np p p q q q — некоторые 

n-мерные вектора. 
Для группы кластеров коэффициент силуэта 

рассчитывается как среднее значение от всех 
коэффициентов для каждого кластера. Здесь 
более высокий показатель коэффициента силу-
эт относится к модели, лучше всего разделяю-
щей выборку по сюжетам. Он соответствует 1, 
а для худшей модели — -1. Значения вблизи 0 
указывают на то, что в выборке много элемен-
тов, каждый из которых можно отнести к раз-
ным кластерам. 

При фильтрации набора данных текущей 
выборки из нее для каждого кластера убирают-
ся элементы, удаленные от центра этого кла-
стера на евклидово расстояние (1), превышаю-
щее некоторое пороговое значение, которое 
было эмпирически подобрано. В процессе  
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тестирования пороговое значение для фильтра-
ции было выбрано равным 0.7. Так убираются 
элементы, представляющие собой, главным об-
разом, шум. То есть те элементы, которые либо 
не относятся ни к одному кластеру, либо, бу-
дучи отнесенными к некоторому кластеру, воз-
можно, ему не принадлежат. 

Также немаловажным является фактор скоро-
сти реализации, поэтому мы также проводим за-
мер времени выполнения ключевых операций. 

Тексты предварительно представляются  
tf-idf-матрицей. Для каждого слова t текста d:  

     ,    ,      tf idf t d tf t d idf t ,  (2) 

здесь: idf (t)=log{(1+N)/(1+df(t))}+1 — инвер-
сия частоты, с которой слово t встречается в 
текстах выборки; df(t) — число текстов из вы-
борки, где встречается  слово t; tf(t,d) — ча-
стотность слова t в тексте d; N — общее число 
текстов. 

Максимальный размер словаря векторизато-
ра — 15 000 слов. 

Далее было сделано предположение, что 
уменьшение размерности векторов сократит 
время выполнения кластеризации без значи-
тельной потери качества. Мы проверим это 
предположение, сравнив качество работы алго-
ритмов с уменьшение размерности и без. 

Для уменьшения размерности до значения в 
100 раз меньшего исходного используется ме-
тод TruncatedSVD (далее TrSVD), реализован-
ный в библиотеке scikit-learn [8], основываю-
щийся на сингулярном разложении матрицы  
tf-idf-векторов текстов [9].  

Так как новостные сообщения являются 
описаниями событий реального мира, поэтому 
основную информацию содержит его текстовое 
наполнение. Текст новости определяется свои-
ми ключевыми словами, которые есть особо 
важные, краткие, общепонятные слова в тексте, 
набор которых может дать для читателя высо-
коуровневое описание его содержания, обеспе-
чив при этом компактное представление и хра-
нение смысла текста на запоминающем 
устройстве. Учитывая это, в качестве альтерна-
тивного представления зададим тексты их клю-
чевыми словами. 

Для проведения непосредственно самой кла-
стеризации были выбраны для сравнения два 
метода: K-Means и Dbscan, реализацию кото-
рых берем из библиотеки sklearn.cluster. 

K-Means — один из наиболее популярных 
методов кластерного анализа, разбивающий 
множество элементов векторного пространства 
на заранее известное число кластеров. Основ-
ная цель алгоритма — минимизация средне-
квадратичного отклонения на точках каждого 
кластера. На каждой итерации вычисляется 
центр каждого кластера, полученного на 
предыдущем шаге, затем векторы разбиваются 
вновь на группы по принципу близости к ново-
му центру по выбранной метрике. Алгоритм  
завершается, когда на какой-то итерации не 
происходит изменения кластеров. В целях 
ускорения выполнения и снижения затрат  
памяти мы использовали модификацию алго-
ритма K-Means — MiniBatchKMeans. 
MiniBatchKMeans использует подмножества 
входных данных, выбирающиеся случайным 
образом в каждой итерации, — mini-batches — 
для сокращения времени вычислений, оптими-
зируя ту же целевую функцию, что и K-Means. 
Алгоритм итерирует два основных этапа, ана-
логично K-Means. На первом из выборки выби-
раются случайным образом данные, формиру-
ющие mini-batches. Затем они назначаются 
ближайшему центру. На втором этапе центры 
обновляются [10]. 

В качестве альтернативы рассмотрим 
DbscanОшибка! Закладка не определена. — 
плотностной алгоритм пространственной кла-
стеризации с присутствием шума, не требую-
щий задания числа кластеров [11-13]. Идея, ле-
жащая в основе алгоритма, заключается в том, 
что внутри каждого кластера наблюдается 
определенная плотность объектов выборки, ко-
торая заметно выше, чем плотность вне класте-
ра, а также плотность в областях с шумом ниже 
плотности любого кластера.  

В тестируемой программе изначально кла-
стеризация проводилась методом Dbscan, затем 
запускался метод K-Means с числом кластеров, 
равным числу точек, находящихся в областях 
наибольшей плотности данной выборки, если 
это число не превышало 500. Иначе число кла-
стеров для K-Means полагалось равным 500. 
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На оба варианта параметризации текстов 
были написаны свои программы, обеспечива-
ющие также визуализацию найденных класте-
ров (Рис. 1, Рис. 12). В случае параметризации 
выборки с помощью tf-idf-матрицы для каждо-
го кластера определяются десять главных слов, 
его характеризирующих. Также определяется 
заголовок новости, который лучше других от-
ражает тему сюжета. Содержимое кластера 
фильтруется по удаленности от центра, и при 
визуализации все кластера упорядочиваются по 
размеру (Рис. 1). 

Также присутствует возможность объедине-
ния кластеров с помощью метрики Жаккара 
(коэффициентом сходства между двумя множе-
ствами А и В) по их ключевым словам, то есть 
возможность нахождения похожих сюжетов. 

Метрика Жаккара рассчитывается следую-
щим образом [14]: 

| | / | |  J A B A B , (3) 
где A,В — некоторые множества, | A | — число 
элементов во множестве A. Из формулы (3) 
видно, что значение метрики Жаккара изменя-
ется от 0 до 1 и достигает максимума при сов-
падении двух множеств. 

2.Результаты для параметризации 
текстов tf�idf�матрицей 

Для данного способа определения выборки 
алгоритм кластеризации состоял из следующих 
этапов: рассчитывалась tf-idf-матрица текстов, 
затем (по выбору) проводилось уменьшение 
размерности векторов, далее матрица выборки 
поочерёдно посылалась на оба метода класте-
ризации и полученные кластера визуализирова-
лись (по выбору) с предварительной фильтра-
цией. При тестировании алгоритма были  

получены следующие результаты (Табл. 1, 
Табл. 2) 

В Табл. 1 коэффициент силуэта посчитан 
для нефильтрованных данных. То есть данные 
сильно зашумлены, и поэтому в этом случае 
сложно что-либо сказать о качестве кластери-
зации по формальному признаку. 

Исходя из результатов Табл. 1 отметим, что 
применение TrSVD значительно снижает число 
найденных кластеров для алгоритма Dbscan, 
что является скорее негативным фактором, так 
как вполне возможно приведет к потери ин-
формации при финальном отображении сюже-
тов. Далее, применение TrSVD увеличивает 
скорость выполнения K-Means, но имеет про-
тивоположный эффект для алгоритма Dbscan: 
Dbscan работает намного быстрее на больших 
размерностях векторов текстов для определен-
ных размеров выборки. Из результатов, пред-
ставленных в Табл. 1, следует, что Dbscan дает 
значительное ускорение при объёмах выборки 
в пределах от 1000 до 15 000 текстов. При чис-
ле текстов более 20 000 он становится медлен-
нее K-Means (Рис. 2, Рис. 3). 

Отметим, что K-Means сходится медленнее, 
то есть требует больше итераций для сходимо-
сти, при применении TrSVD на размерах вы-
борки менее 1500 текстов. 

Также, естественно, применение TrSVD уве-
личит суммарное время выполнения всех эта-
пов предварительной кластеризации. Как видно 
из Рис. 4 и Рис. 5, вся предварительная класте-
ризация при использовании алгоритма Dbscan 
проходит быстрее без применения TrSVD, и это 
время сравнимо на некоторых размерностях 
векторов текстов с результатами K-Means с 
предварительным уменьшением размерности с 
помощью TrSVD. 

 

Рис. 1. Визуализация содержимого кластеров 
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   Табл. 1. Результаты работы алгоритмов при параметризации выборки tf-idf-матрицей без применения фильтрации 

Без фильтрации 

TrSVD 
Размер  
выборки 

Размер 
вектора 
признаков

Время  
векторизации 

(в с.) 

Время
TrSVD 
(в с.) 

DBSCAN K-Means 
Время  

кластери-
зации  
(в с.) 

Силуэт
Число 

 кластеров

Время  
кластери-
зации (в с.)

Силуэт 
Число 

 кластеров 

Да 800 8980 15.22 0.33 0.21 0.01 28 1.81 0.06 3 
Да 1000 10428 18.15 0.49 0.31 0.00 27 2.44 0.06 13 
Да 5000 15000 83.19 2.10 8.99 -0.01 29 9.45 0.04 282 
Да 10000 15000 166.39 3.34 53.78 -0.01 19 14.79 0.03 500 
Да 15000 15000 260.27 4.66 138.11 -0.02 15 11.51 0.03 500 
Да 20000 15000 336.72 5.94 216.38 -0.02 10 12.32 0.03 500 
Да 22000 15000 368.61 6.43 364.18 0.00 9 11.45 0.02 500 
Нет 800 8980 13.66 Нет 0.14 0.01 1 0.09 0.01 3 
Нет 1000 10428 17.93 Нет 0.15 0.01 3 0.40 0.01 13 
Нет 5000 15000 81.07 Нет 1.41 -0.01 58 35.10 0.02 282 
Нет 10000 15000 168.80 Нет 5.17 -0.02 189 86.83 0.01 500 
Нет 15000 15000 263.09 Нет 12.04 -0.01 325 95.90 0.02 500 
Нет 20000 15000 340.33 Нет 214.37 -0.02 446 113.03 0.02 500 
Нет 22000 15000 371.13 Нет 447.26 -0.01 507 105.38 0.01 500 

Табл. 2. Результаты работы алгоритмов при параметризации выборки tf-idf-матрицей с применением фильтрации 

С фильтрацией 

TrSVD 
Размер 
выборки 

Размер 
вектора 
признаков 

Время  
вектори-
зации 
 (в с.) 

Время 
TrSVD 
(в с.) 

DBSCAN K-Means 
Время 

кластери-
зации 
 (в с.) 

Силуэт 

Число 
отбро-
шенных 
текстов 

Число 
кластеров

Время 
кластери-
зации 
 (в с.) 

Силуэт 

Число 
отброшен-
ных тек-
стов 

Число 
класте
ров 

Да 800 8478 13.83 0.29 0.21 0.54 779 0 1.76 0.68 730 1 
Да 1000 9518 16.88 0.40 0.32 0.53 967 1 2.49 0.65 903 4 
Да 5000 15000 92.04 2.10 9.71 0.74 4922 10 8.25 0.68 4789 29 
Да 10000 15000 171.72 4.96 52.15 0.80 9948 5 10.43 0.67 9780 23 
Да 15000 15000 257.44 4.69 137.85 0.92 14853 5 10.55 0.76 14625 18 
Да 20000 15000 336.02 5.98 217.63 0.96 19925 0 11.59 0.75 19524 18 
Да 22000 15000 372.56 6.45 367.24 0.96 21925 0 12.40 0.74 21522 18 
Нет 800 8980 13.80 Нет 0.17  794      
Нет 1000 10428 17.50 Нет 0.17 0.50 983 2 0.34 0.49 986 1 
Нет 5000 15000 80.28 Нет 1.10 0.53 4661 46 33.18 0.42 4550 53 
Нет 10000 15000 164.52 Нет 4.15 0.46 8874 157 77.20 0.33 9088 105 
Нет 15000 15000 258.18 Нет 9.36 0.46 12805 272 107.26 0.41 13774 86 
Нет 20000 15000 335.72 Нет 16.75 0.43 16911 376 95.33 0.46 18543 112 
Нет 22000 15000 369.45 Нет 88.84 0.41 18498 421 101.54 0.43 20551 89 
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Рис. 2. Время выполнения кластеризации  
при применении TrSVD 
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Рис. 3. Время выполнения кластеризации  
без применения TrSVD 



Задача эффективной кластеризации текстовой выборки в зависимости от различной параметризации этой выборки  

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ТЕХНОЛОГИИ И ВЫЧИСЛИТЕЛЬНЫЕ СИСТЕМЫ 4/2019 65 

В Табл. 2 коэффициент силуэта посчитан для 
отфильтрованных данных. По его значению 
можно говорить о хорошем разделении новостей 
по сюжетам при использовании обоих методов. 

Применение фильтрации приводит к умень-
шению выдаваемой в конце информации. А 
именно, теряется некоторое количество текстов и, 
соответственно, кластеров. Отметим (Рис. 6 -
 Рис. 9), что применение фильтрации значительно 
уменьшает число кластеров для K-Means, для 
Dbscan наблюдается меньшая разница. 

Укажем также, что с применением TrSVD 
отбрасывается больше текстов чем без его при-
менения для обоих методов. Без использования 

TrSVD алгоритм Dbscan теряет при фильтрации 
меньше элементов исходной выборки (Рис. 10, 
Рис. 11), и это число уменьшается с ростом её 
объёма (Рис. 11). 

Пользуясь данными Табл. 1 и Табл. 2 заметим, 
что зачастую выполнение tf-idf-векторизации за-
нимает больше всего времени, и, естественно, по 
 (2), растет с увеличением объёма выбор-
ки. 

В итоге, можно подчеркнуть, что результаты 
работы Dbscan на тестах приемлемы: он пока-
зал хорошее качество кластеризации и высокую 
скорость на больших размерах векторов тек-
стов в некоторых границах объёма выборки. 
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Рис. 4. Суммарное время  
(tf-idf-векторизация, TrSVD, кластеризация) 
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Рис. 5. Суммарное время 
(tf-idf-векторизация, кластеризация) 
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Рис. 6. Число кластеров K-Means с применением TrSVD 
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Рис. 7. Число кластеров K-Means без применения TrSVD
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Рис. 8. Число кластеров Dbscan с применением TrSVD

0

200

400

600

Ч
и
сл
о
 к
л
ас
те
р
о
в

Размер выборки

с фльтрацией без фильтрации

Рис. 9. Число кластеров Dbscan без применения TrSVD
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3. Результаты для параметризации 
текстов по ключевым словам 

На основе полученных результатов перейдем 
к реализации задачи кластеризации при опреде-
лении текстовой выборки ключевыми словами. 
Ключевые слова текста новости определяются 
основе tf-idf-представления выборки: наиболее 
важные слова для текущего текста будут иметь 
наибольшее значение tf-idf-меры  (2). Упо-
рядочивая слова текста по убыванию значения 
этой меры, выбираем первые 15. Теперь же но-
вость задается своими 15 ключевыми словами. 
Отметим, что все они различны. Далее, для кла-
стеризации необходимо числовое представление 
текста новости. В данном случае, на основе всех 
ключевых слов новостей выборки создается об-
щий словарь размером в 15 000 слов, и вектор но-
вости — это вектор числа вхождений её ключе-
вых слов в общий словарь. В результате 

получаем, что матрица выборки — это матрица 
со значениями 0 или 1. Затем, в целях ускорения 
работы Dbscan, мы предварительно рассчитаем 
матрицу расстояний между векторами новостей. 
Для упрощения вычислений и, следовательно, 
уменьшения времени выполнения, мы использу-
ем метрику Жаккара (3). Коэффициент силуэта 
считается для фильтрованных данных. 

Такой алгоритм векторизации и расчета мат-
рицы расстояний выбран из предположения его 
быстродействия, так как реализация Dbscan поз-
воляет в качестве параметра передать ему заранее 
вычисленную матрицу расстояний. 

При визуализации представляется фильтро-
ванное содержимое найденных кластеров, а 
именно, ссылки на источник теста и 15 ключевых 
слов этого текста. При этом все кластера упоря-
дочиваются по размеру. Также для каждого кла-
стера определяются десять главных слов, харак-
теризирующих его (Рис. 12). 

Рис. 12. Визуализация содержимого кластеров 
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Рис. 10. Процент отброшенных тестов по отношению к 
начальному размеру выборки с применением TrSVD 
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Рис. 11. Процент отброшенных текстов по отношению 
к начальному размеру выборки без применения TrSVD
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При тестировании алгоритма были получе-
ны следующие результаты (Табл. 3). 

Из Табл. 3 следует, что самыми затратными 
по времени выполнения являются tf-idf-
векторизация и вычисление матрицы расстоя-
ний между векторами текстов. 

Отметим, что суммарное время выполнения 
всех операций для параметризации выборки по 
ключевым словам занимает значительно боль-
ше времени, чем для tf-idf-параметризации 
(Рис. 13). Также здесь наблюдается более низ-
кое значение коэффициента силуэт (Рис. 14). 

Однако для случая определения выборки по 
ключевым словам при фильтрации остаётся 
больше текстов, то есть в таком алгоритме кла-
стера получаются более сконцентрированными 
около своих центров. Также при таком способе 
параметризации число кластеров получается 
больше (Рис. 15, Рис. 16). 

Заключение 

В данной работе были рассмотрены методы 
кластеризации, некоторым образом задейство-
вавшие ключевые слова текста: при tf-idf-
параметризации выборки по ним в конце объеди-
нялись похожие кластера, в последнем подходе 
именно ключевые слова задавали текст новости. 

При сравнении методов Dbscan и K-Means 
для tf-idf-матрицы в качестве набора признаков 
оба показали сопоставимое качество кластери-
зации по показателю точности, независимо 
применяется TrSVD или нет. Однако Dbscan 
показал высокие показатели скорости выполне-
ния на больших размерах векторов текстов в 
некоторых границах объёма выборки (Табл. 2).  

Отметим, что число новостей и число кла-
стеров, оставляемых для конечного отображе-
ния, меньшее при применении TrSVD, чем без 
его применения для обоих методов.  
  

Табл. 3. Результаты работы алгоритма при параметризации элементов выборки их ключевыми словами 

Размер 
выборки 

Размер 
вектора 
признаков 

Время tf-idf-
векторизции 

(в с.) 

Время рас-
чета матри-
цы частот-
ности 

вхождения 
(в с.) 

Время рас-
чета матри-
цы расстоя-
ний (в с.) 

Время класте-
ризации (в с.) 

Число кла-
стеров 

Число отбро-
шенных тек-

стов 
Силуэт 

Число кла-
стеров после 
фильтрации

800 8909 13.36 0.02 1.18 0.01 31 732 0.25 31 
1000 10122 16.74 0.03 1.98 0.01 40 918 0.25 40 
5000 15000 85.55 0.10 94.57 0.18 443 4047 0.31 404 

10000 15000 169.80 0.18 397.37 0.70 996 7725 0.19 910 
15000 15000 254.93 0.26 913.13 9.29 1529 11425 0.17 1390 
20000 15000 339.62 0.34 1664.31 13.21 1963 15238 0.13 1820 
22000 15000 369.47 0.38 2053.75 51.29 2226 16637 0.13 2034 
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Рис. 13. Суммарное время выполнения всех операций 
для параметризации выборки по ключевым словам  

и для tf-idf-параметризации при применении Dbscan 
без использования TrSVD 

Рис. 14. Коэффициент силуэт для фильтрованных данных 
при параметризации выборки по ключевым словам  

и при tf-idf-параметризации с использованием Dbscan 
без TrSVD 
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Для финального алгоритма формальные пока-
затели качества кластеризации и скорость выпол-
нения оказались ниже, чем при tf-idf-парамет-
ризации. Особенно затратными по времени 
оказались tf-idf-векторизация и вычисление мат-
рицы расстояний. Однако здесь формальные по-
казатели качества кластеризации сохраняются 
довольно высокими, при просмотре содержимого 
кластеров ошибок метода не наблюдается. Также 
для этого алгоритма имеет место наиболее пол-
ное сохранение материала выборки для конечно-
го отображения сюжетов (Табл. 2). 

Таким образом, полученные в ходе исследо-
вания данные позволяют сделать вывод, что 
для объёма выборки менее чем в 1000 текстов 
эффективным является алгоритм, сочетающий 
K-Means и TrSVD, так как тут наблюдается вы-
сокие значения показателя скорости и коэффи-
циента силуэта. Если объём выборки больше 
1000 текстов, но меньше 20000, то более по-
дойдет методов Dbscan, так как тут наблюдает-
ся самый высокий показатель скорости, а также 
высокий показатель полноты и более чем при-
емлемый показатель качества (Табл. 3). 
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Рис. 15. Процент отброшенных текстов при фильтрации 
от начального размера выборки для параметризации вы-
борки по ключевым словам и для tf-idf-параметризации 

при применении Dbscan без использования TrSVD
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Рис. 16. Число кластеров при фильтрации  
для параметризации выборки по ключевым словам  

и для tf-idf-параметризации при применении Dbscan 
без использования TrSVD 
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Effective Clustering of a Text Sample Depending on the Different  
Parameterization of this Sample 
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Abstract. The Internet becomes the primary means of receiving text news. As a result, there is a necessity 
in automated processing of large data amount. One of the most important tasks is the automated cultivation 
of text information. In this paper we will consider the problem of effective clustering for objects from text 
sample. The most common representation of the text set is the matrix, which elements are the statistical 
measure values calculated on the basis of the word frequency. In opposition to we suggest parametrization 
by the text key words. We use two methods to provide the clustering: K-means and Dbscan. This paper 
considers the analysis of mentioned methods and provide comparison of the clustering quality results, 
which depend on various text parameterization and the used algorithm. 
Keywords: Clustering, text set, sample parameterization, tf-idf-measure, keywords, effective method. 
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