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Статья посвящена разработке метода кластеризации текстовых документов на основе векторного 

представления корпуса текстов с использованием графовой модели. Предложенный метод позволяет осу-
ществлять кластеризацию текстовых документов с учетом весовых коэффициентов отдельных слов, 
встречающихся в корпусе. Предложенный метод использует косинусную меру в качестве расстояния меж-
ду документами и может быть использован для структурирования корпусов текстовой информации 
большой размерности. 
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Введение 
Эффективность современных информационно-

поисковых систем (ИПС) определяется, прежде все-
го, уровнем релевантности и пертинентности в час-
ти совершенствования организации запросов поль-
зователей, поиска по параметрам, за счет кластери-
зации, поиска по подобию, ранжирования отзывов, 
использованием «сюжетных подходов», всесторон-
него использования семантических методов (в том 
числе с применением автоматической группировки 
документов по классификатору, автоматическим 
определением ранее незаданных или слабо структу-
рированных документов, ранжированием докумен-
тов по содержательной релевантности, автоматиче-
ским анализом и содержательным преобразованием 
запросов, выявлением семантически подобных до-
кументов по сравнению c эталоном) [1, 2]. 

Современные вычислительные средства, ис-
пользуемых для обработки электронных текстов, 
позволяют задавать различные ограничения на ис-
комые комбинации слов в тексте, определяя обяза-
тельность или необязательность, допустимое рас-
стояние между словами и порядок их нахождения в 
тексте. Это дает возможность проводить анализ сло-
ва во всех грамматических формах, точно и полно 
описывая возможные способы представления необ-
ходимого содержания в тексте. Для повышения точ-
ности анализа текстов разрабатываются методы 
предварительной лингвистической обработки, что 
требует во-первых, значительных вычислительных 
затрат для лингвистического анализа индексирован-
ной коллекции текстов, во-вторых, разработки спе-
циализированной поисковой машины. Автоматизи-
рованное извлечение знаний из текста является од-
ной из основных задач искусственного интеллекта и 
непосредственно связано с пониманием текстов на 
естественном языке. Задачи автоматизированной 

аналитической обработки текстовой информации с 
использованием различных моделей представления 
данных рассмотрены, в частности, в работах [2 – 4]. 
Для извлечения знаний из текстовой информации 
используются различные методы автоматического 
анализа Data Mining. Такие методы используют ал-
горитмы и средства искусственного интеллекта для 
исследования и изъятия из больших объемов ин-
формации знаний, которые будут практически по-
лезны и доступны для интерпретации человеком. К 
основным методам Data Mining относятся класси-
фикация, кластеризация, регрессия, поиск ассоциа-
тивных правил, аннотирование и автоматическое 
реферирование [2]. 

Особый интерес при автоматическом анализе 
текстовых документов представляют задачи класте-
ризации. Кластеризация – это разбиение множества 
документов на кластеры (группы документов с об-
щими признакам), которые представляют собой 
подмножества, смысловые параметры которых за-
ранее неизвестны. Численные методы кластериза-
ции базируются на определении кластера как мно-
жества документов. Кластеризация может приме-
няться в произвольной области, где необходимо ис-
следование экспериментальных и статистических 
данных. Для задачи кластеризации характерен поиск 
групп наиболее похожих объектов. После определе-
ния кластеров используются другие методы Data 
Mining. Кластерный анализ позволяет рассматривать 
большой объем информации и сокращать, сжимать 
большие массивы информации. Результат кластери-
зации зависит от природы данных объектов и от 
представления кластеров. Кластеризация отличается 
от классификации тем, что для проведения анализа 
не нужно иметь выделенную зависимую перемен-
ную. Задача кластеризации решается на начальных 
этапах исследования, а ее решение помогает лучше 
понять данные. Все описанные выше методы авто-
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матического анализа Data Mining обеспечивают оп-
ределенную структуризацию текстовой информа-
ции, ее обобщение или аннотирования. Однако для 
извлечения знаний из электронных текстов, в част-
ности, сравнения текстов и выявления в них совпа-
дений, необходимы средства автоматического лин-
гвистического анализа [2 – 4]. 

Применение кластерного анализа в общем виде 
сводится к следующим этапам: 

– отбор выборки объектов для кластеризации; 
– определение множества переменных, по ко-

торым будут оцениваться объекты в выборке и нор-
мализация значений переменных; 

– вычисление значений меры сходства между 
объектами; 

– применение кластерного анализа для созда-
ния групп сходных объектов (кластеров). 

Следует отметить, что существующие методы 
кластеризации не всегда позволяют сформировать 
кластеры при автоматической обработке электрон-
ных текстов, поскольку выходные матрицы тексто-
вых документов, как правило, плохо обусловлены и 
имеют большую размерность. 

Целью данной статьи является разработка ме-
тода кластеризации текстовых документов на основе 
их векторного представления с использованием 
графовой модели, который был бы работоспособ-
ным при обработке электронных текстов независи-
мо от их объема и специфики. 

Векторная модель представления 
документов в системах  

автоматической обработки текстов 
Сегодня информационный поиск применяется 

в разных прикладных отраслях – от систем баз дан-
ных до веб-информационных поисковых систем. 
Основная идея состоит в нахождении документов, 
которые содержат термины, заданные пользовате-
лями в запросах. Отсутствие общих терминов в двух 
документах не обязательно означает, что документы 
не похожи между собой. Информационный поиск, 
согласно концепции традиционных подходов (на-
пример, векторная модель, вероятностная, булева) 
основаны на лексикографическом согласовывании 
терминов. Однако два термина могут быть семанти-
чески схожими (например, могут быть синонимами 
или иметь похожее значение), не смотря на лексико-
графическую разность. Таким образом, информаци-
онный поиск можно проводить лишь для докумен-
тов с лексикографически похожими словами [3 – 5]. 

Для улучшения показателя релевантности вы-
борки зачастую используют методы кластеризации, 
для выявления групп схожих по смыслу документов. 
Кластеризация документов – это одна из задач ин-
формационного поиска. Целью кластеризации до-
кументов является автоматическое выявление групп 

семантически похожих документов среди заданного 
фиксированного множества документов. Следует 
отметить, что группы формируются только на осно-
ве попарной схожести описаний документов, и ни-
какие характеристики этих групп не задаются зара-
нее, в отличие от классификации документов, где 
категории задаются заранее. 

Рассмотрим наиболее распространенные меры 
оценки важности слов и текстовых фрагментах в 
обрабатываемых текстовых документах. 

TF-IDF – статистическая мера, используемая 
для оценки важности слова в контексте документа, 
являющегося частью коллекции документов или 
корпуса. Вес некоторого слова пропорционален ко-
личеству употребления этого слова в документе, и 
обратно пропорционален частоте употребления сло-
ва в других документах коллекции. 

Мера TF-IDF часто используется в задачах ана-
лиза текстов и информационного поиска, например, 
как один из критериев релевантности документа 
поисковому запросу, при расчёте меры близости 
документов при кластеризации. 

TF (term frequency – частота слова) – отноше-
ние числа вхождения некоторого слова к общему 
количеству слов документа. Значимость слова iw  в 
пределах отдельного документа может быть опреде-
лена следующей TF-характеристикой: 

i

kk

n
tf (t,d)

n



,                           (1) 

где in  – число вхождений слова it  в документ d ; 

kk n  – общее число слов в данном документе. 

IDF (inverse document frequency – обратная час-
тота документа) – инверсия частоты, с которой не-
которое слово встречается в документах коллекции. 
Учёт IDF уменьшает вес широкоупотребительных 
слов. Для каждого уникального слова в пределах 
конкретной коллекции документов существует 
только одно значение IDF. 

IDF-характеристика определяется следующим 
отношением: 

i i

D
idf (t,D) log

(d t



,                       (2) 

где D  – количество документов в корпусе; 

i i(d t  – количество документов, в которых 
встречается it . 

Выбор основания логарифма в формуле (2) не 
имеет значения, поскольку изменение основания 
приводит к изменению веса каждого слова на посто-
янный множитель, что не влияет на соотношение 
весов. 

Таким образом, мера TF-IDF является произве-
дением двух сомножителей: 

tf idf (t,d, D) tf (t,d) idf (t, D)   . 
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Большой вес в TF-IDF получат слова с высокой 
частотой в пределах конкретного документа и с низ-
кой частотой употреблений в других документах. 

Мера TF-IDF часто используется для представ-
ления документов коллекции в виде числовых век-
торов, отражающих важность использования каждо-
го слова из некоторого набора слов (количество 
слов набора определяет размерность вектора) в каж-
дом документе. Подобная модель называется век-
торной моделью и даёт возможность сравнивать 
тексты, сравнивая представляющие их вектора в 
какой либо метрике (евклидово расстояние, коси-
нусная мера, манхэттенское расстояние, расстояние 
Чебышева и др.), то есть, производя кластерный 
анализ. 

Для дальнейшего анализа необходимо построить 
векторную модель документа. Векторная модель – в 
информационном поиске представление коллекции 
документов векторами из одного общего для всей 
коллекции векторного пространства. 

Векторная модель является основой для реше-
ния многих задач информационного поиска, как то: 
поиск документа по запросу, классификация доку-
ментов, кластеризация документов. 

Документ в векторной модели рассматривается 
как неупорядоченное множество термов. Термами в 
информационном поиске называют слова, из кото-
рых состоит текст, а также такие элементы текста, 
как, например, имена собственные или даты. 

Различными способами можно определить вес 
терма в документе – «важность» слова для иденти-
фикации данного текста. Например, можно просто 
подсчитать количество употреблений терма в доку-
менте, так называемую частоту терма, – чем чаще 
слово встречается в документе, тем больший у него 
будет вес. Если терм не встречается в документе, то 
его вес в этом документе равен нулю. 

Все термы, которые встречаются в документах 
обрабатываемой коллекции, можно упорядочить. 
Если теперь для некоторого документа выписать по 
порядку веса всех термов в этом документе, полу-
чится вектор, который и будет представлением дан-
ного документа в векторном пространстве. Размер-
ность этого вектора, как и размерность пространст-
ва, равна количеству различных термов во всей кол-
лекции, и является одинаковой для всех документов. 

Формально вектор документа jd  можно пред-

ставить следующим образом: 

j 1j 2 j n jd (w , w ,..., w ) ,                    (3) 

где jd  – векторное представление j-го документа, 

i jw  – вес i-го терма в j-м документе, n – общее ко-
личество различных термов во всех документах 
коллекции. 

Располагая таким представлением для всех до-
кументов, можно, например, находить расстояние 

между точками пространства и тем самым решать 
задачу подобия документов – чем ближе располо-
жены точки, тем больше похожи соответствующие 
документы. В случае поиска документа по запросу, 
запрос тоже представляется как вектор того же про-
странства – и можно вычислять соответствие доку-
ментов запросу. 

Для полного определения векторной модели 
необходимо указать, каким именно образом будет 
отыскиваться вес терма в документе. В нашем слу-
чае вес терма будет исчисляться на основе tf-idf ин-
декса для документа.  

Для дальнейшего анализа использовалась мера 
косинусного сходства векторов. Косинусное сходст-
во – это мера сходства между двумя векторами 
предгильбертового пространства, которая использу-
ется для измерения косинуса угла между ними. 

Если даны два вектора признаков, A и B, то ко-
синусное сходство, cos(θ), может быть представлено 
с использованием скалярного произведения и нор-
мы: 

n
i ii 1

n n2 2
i ii 1 i 1

A BAgBcos( )
A B (A ) (B )



 


  




 

.   (4) 

В случае информационного поиска, косинусное 
сходство двух документов изменяется в диапазоне 
от 0 до 1, поскольку частота терма (веса tf-idf) не 
может быть отрицательной. Угол между двумя век-
торами частоты терма не может быть больше, чем 
90°. 

Одна из причин популярности косинусного 
сходства состоит в том, что оно эффективно в каче-
стве оценочной меры, особенно для разреженных 
векторов, так как необходимо учитывать только не-
нулевые измерения. Матрицу косинусных расстоя-
ний можно использовать в качестве весовой матри-
цы смежности графа, вершины которого соответст-
вуют документам [6, 7]. 

Реализация метода кластеризации 
текстов с использованием векторного 

представления документов 
Для получения векторных моделей документов 

с целью их последующей кластеризации был разра-
ботан программный модуль на языке Java, который 
производит обработку входных данных, а на выходе 
получаем матрицу косинусных расстояний между 
векторами документов.  

Алгоритм работы модуля предполагает после-
довательную реализацию следующих этапов: 

– парсинг исходных данных из формата csv; 
– разделение предложений на слова; 
– удаление стоп-слов; 
– стемминг исходных данных; 
– получение tf-idf индексов для слов документа; 
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– отсечение индексов ниже границы; 
– получение матрицы векторов для документов; 
– генерация матрицы косинусных расстояний; 
– запись матрицы в csv файл. 
Для реализации программного парсинга тек-

стовых данных, представленных в CSV формате, 
была разработана специальная процедура. Каждая 
строка CSV файла представляется одной строкой 
формируемой текстовой таблицы, а значения от-
дельных колонок разделяются разделительным сим-
волом delimiter (запятой). Кроме того, стандарт CSV 
допускает использование иных символов в качестве 
разделителя. В частности в локалях, где десятичным 
разделителем является запятая, в качестве таблично-
го разделителя, как правило, используется точка с 
запятой. Значения, содержащие зарезервированные 
символы (двойная кавычка, запятая, точка с запятой, 
новая строка) обрамляются двойными кавычками; 
если в значении встречаются кавычки, то они пред-
ставляются в файле в виде двух кавычек подряд. 
Строки разделяются парой символов CR LF (0x0D 
0x0A). 

При представлении текстов в CSV формате 
возможно использование набора значений, характе-
ризующихся разными типами разделителями, с раз-
личной кодировкой и с различными окончаниями 
строк. Это значительно затрудняет перенос данных 
из одних программ в другие в рамках проектируе-
мого модуля векторного представления текстов. В 
программе предусмотрена возможность выбора ис-
пользуемого разделителя как при записи, так и при 
чтении. CSV парсер при этом представляет собой 
отдельный класс, входные данные которого должны 
содержать путь к обрабатываемому файлу, тип ис-
пользуемого разделителя и тип кодировки файла. 
Первоначальная диаграмма класса CSV парсера для 
решаемой задачи приведена на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Диаграмма класса CsvParser 

 
Для чтения и записи текстовых файлов в Java 

используются наследники абстрактных классов 
Reader и Writer, а именно FileReader и FileWriter. 
Данные классы принимают на вход объект File, ко-
торый указывает на физический файл в файловой 
системе, и производят операции чтения и записи 
соответственно.  

Для того чтобы операции чтения и записи были 
эффективными с точки зрения проектирования про-
граммной архитектуры, необходимо предусмотреть 
классы модели, которые будут эффективно работать 
с входящими данными. Было принято решение соз-
дать класс DynamicMatrix.java, для хранения дву-
мерного массива объектов, которые буду представ-
лять документы в виде строк. 

Исходя из целей, класс должен удовлетворять 
следующим требованиям дизайна: 

– класс должен служить контейнером для объ-
ектов; 

– контейнер должен быть динамически расши-
ряемым; 

– контейнер должен быть типизируемый; 
– контейнер должен предоставлять методы для 

добавления объектов в строку, а также для добавле-
ния новых строк; 

– контейнер должен предоставлять методы для 
получения объектов. 

В применения предложенной процедуры фори-
руется класс DynamicMatrix.java, диаграмма которо-
го представлена на рис. 2. 

 

 
Рис. 2. Диаграмма класса DynamicMatrix 

 
Операция разделения на слова выполняется на 

этапе чтения файла. В результате парсинга CSV 
файла получается матрица, строки которой пред-
ставляют документы, а значение в каждом столбце – 
это конкретный терм в документе. 

Одним из наиболее ответственных этапов под-
готовки текстовых документов к кластеризации яв-
ляется этап предварительной обработки данных 
(ПОД). ПОД состоит из удаления разметки, служеб-
ных символов и стоп-слов (часто встречающиеся 
слова, которые не несут смысловой информации – 
местоимения, предлоги, союзы и т.д.), выбора моде-
ли представления документов, выявления информа-
тивных признаков (терминов) и присвоения им веса. 
В модуле также использованы методы удаления 
стоп-слов, а также стемминга. Удаление стоп-слов 
подразумевает собой сравнение текущего списка 
термов с заранее подготовленным списком стоп-
слов для конкретного языка и удаление совпадений 
(библиотеки стоп-слов для различных языков дос-
тупны). Из списка термов убираются те слова, кото-
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рые имеют высокий показатель tf-idf, но не несут 
смысловой нагрузки. Из существующих методов 
стемминга был выбран стеммер Портера, достоин-
ство которого заключается в том, что он не исполь-
зует никаких словарей, и выделение основы осуще-
ствляется путем преобразования слова согласно оп-
ределенным правилам. Реализации этого алгоритма 
можно найти в свободном доступе в сети интернет, 
в том числе и для Java. Для генерации матрицы ко-
синусных расстояний необходимо предварительно 
построить векторные модели документов. Для этого 
были созданы вспомогательные классы TfIdf.java и 
CosineSimilarity.java. Для начала для каждого терма 
в документе был высчитан tf-idf индекс, совокуп-
ность которых представляла собой вектор докумен-
та. Далее из векторов была составлена матрица, в 
которой каждая строка представляла собой отдель-
ный документ. Перед тем как высчитать косинусные 
расстояния между векторами, необходимо убедить-
ся, что каждый вектор содержит показатели tf-idf 
для каждого терма, встречаемого в корпусе доку-
ментов. Таким образом, матрица была обработана 
еще раз, с целью добавить в каждый вектор недос-
тающие веса термов.  

Полученная матрица была обработана при по-
мощи класса CosineSimilarity.java, который прини-
мает на вход матрицу векторов, и возвращает мат-
рицу косинусных расстояний. Диаграммы сформи-
рованных вспомогательных классов TfIdf.java и 
CosineSimilarity.java приведены на рис. 3 и 4 соот-
ветственно. 

 
Рис. 3. Диаграмма класса TfIdf.java 

 

 
Рис. 4. Диаграмма класса CosineSimilarity.java 

 
На этапе тестирования модуля в качестве вход-

ных данных была выбрана выборка аннотаций авто-
рефератов диссертационных работ, которые содер-
жат краткое описание сути работы, а также цифро-
вой шифр научной специальности. 

На рис. 5 и рис. 6 приведены соответственно 
фрагменты расширенной матрицы векторов и мат-
рицы косинусных расстояний, полученных в про-
цессе тестирования ограниченного набора докумен-
тов. 

Полученная матрица косинусных расстояний 
используется для дальнейшей кластеризации тек-
стовых документов.  

  

 
 Рис. 5. Фрагмент расширенной матрицы векторов 
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Рис. 6. Фрагмент матрицы косинусных расстояний 

 

Эта матрица является матрицей смежности, ко-
торая визуализируется при помощи графа, каждое 
ребро которого имеет вес, равный косинусному рас-
стоянию между документами. 

На рис. 7 приведен пример такого графа, по-
строенного на основе матрицы косинусных расстоя-
ний для 20 вершин. Из рис. 7 видно, что на графе 
можно выделить компоненты связности, позволяю-
щие сформировать кластеры документов. Под ком-
понентом связности графа будем понимать такое 

множество его вершин, что для любых двух вершин 
из этого множества существует путь из одной в дру-
гую, и не существует пути из вершины этого множе-
ства в вершину другого множества. В предложенном 
методе кластеризации задается пороговое значение 
расстояния, при которой можно удалить ребра с низ-
ким весом. Например, в графе, представленном на 
рис. 7, присутствуют три соединительных ребра, с 
малым весом, убрав которые можно получить четко 
выраженные компоненты связности (рис. 8).  

 
Рис. 7. Пример графа на основе матрицы косинусных расстояний  

 
Можно предположить, что все вершины, кото-

рые входят в тот или иной компонент связности, 
принадлежат одному и тому же кластеру. Таким 
образом, так как вершины соответствуют докумен-
там анализируемого корпуса, а ребра – косинусным 
расстояниям между документами, то документы 
также принадлежат сформированным кластерам. 

Отметим, что при проведении тестового экспе-
римента была также предпринята попытка обрабо-
тать векторную модель анализируемого корпуса 
документов при помощи пакета Fuzzy Clustering в 
программной среде Matlab с использованием алго-
ритмов k-means и fuzzy c-means. 

Однако ни один из методов кластеризации не 
позволил сформировать кластеры, поскольку вы-
ходные матрицы текстовых документов, как прави-
ло, плохо обусловлены и имеют большую размер-
ность.  

В то же время тестирование предложенного 
метода подтвердило его работоспособность.  

Выводы 
Анализ существующих методов информацион-

ного поиска показал, что существует ряд подходов, 
которые применимы для решения данной задачи 
кластеризации электронных текстовых документов.  
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Рис. 8. Компоненты связности модифицированного графа 

 
Предложенный в данной работе метод кластери-

зации основан на применении векторной модели до-
кумента. Для получения таких моделей и последую-
щей кластеризации документов был разработан про-
граммный модуль на языке Java, который производит 
поэтапную обработку входных данных и формирова-
ние матрицы косинусных расстояний между векто-
рами документов. Метод использует такие вспомога-
тельные процедуры как удаление стоп-слов из доку-
ментов, стемминг, определение важности терма в 
корпусе документов по tf-idf характеристикам терма. 
Выходные данные могут быть обработаны для полу-
чения визуализированного представления графов, на 
основе которых производится дальнейший поиск 
кластеров. В результате тестирования были получены 
кластеры документов, которые объединяют в себе 
документы на основе их лексического содержания. 

Перспективной является дальнейшая модерни-
зация алгоритма для увеличения быстродействия, 
точности обработки и улучшения работы с больши-
ми массивами данных.  
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МЕТОД ВЕКТОРНО-ГРАФОВОЇ КЛАСТЕРИЗАЦІЇ ДОКУМЕНТІВ  
В СИСТЕМАХ ОБРОБКИ ТЕКСТОВОЇ ІНФОРМАЦІЇ 

Л.Е. Чала, Ю.Ю. Харитонова  
Статтю присвячено розробці метода кластеризації текстових документів на основі векторного представлення 

корпуса текстів з використанням графової моделі. Запропонований метод дозволяє здійснювати кластеризацію текс-
тових документів з урахуванням вагових коефіцієнтів окремих слів, які зустрічаються в корпусі. Запропонований метод 
використовує косинусну міру як відстань між документами та може бути використаний для структурування корпусів 
текстової інформації великого розміру. 

Ключові слова: текстовий документ, векторне уявлення, графова модель, косинусна відстань. 
 
THE VECTOR-GRAPH’S CLUSTERING METHOD OF DOCUMENTS IN TEXT PROCESSING SYSTEMS 

L.E. Chala, Yu.Yu. Kharytonova  
The article is devoted to the development of a method of clustering of text documents based on vector representation of text 

corpus using the graph model. The proposed method allows the clustering of text documents, taking into account the weighting 
factors of individual words in the corpus. The proposed method uses a cosine measure as the distance between the documents 
and can be used for the structuring text information corps of large dimension. 

Keywords: text document, vectorial presentation, count model, cosine distance. 


