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对称和非对称词语聚类模型的比较研究 
孙越恒，曹桂宏，侯越先 

(天津大学计算机科学与技术学院，天津 300072) 

摘  要：词语聚类是语音识别、智能信息检索等领域的一个重要的自然语言处理问题。实现基于互信息的对称聚类模型，并针对该模型未
考虑词语顺序的缺陷，提出一种新的非对称聚类模型。按照聚类词相对其他词语的位置关系，该模型分为 2个子模型，即条件聚类模型和
预测聚类模型。在大规模数据集上的实验表明，相对于对称聚类模型，非对称聚类模型是一种更为有效的词语聚类模型。 
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Comparative Research on Symmetric and             
Asymmetric Word Clustering Models 

SUN Yue-heng, CAO Gui-hong, HOU Yue-xian 
(School of Computer Science and Technology, Tianjin University, Tianjin 300072) 

【Abstract】Word clustering is one of important natural language processing issues in speech recognition and intelligent information retrieval, etc. 
This paper presents a symmetric clustering model based on mutual information. For the model not taking the order of words into account, it proposes 
a new asymmetric clustering model including two sub models, conditional clustering model and predictive clustering model. Experimental results on 
large scale data set show that compared with the symmetric clustering model, the asymmetric clustering model is a more effective one for clustering 
words. 
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1  概述 
词语聚类，即将一个给定的词 wi分到某个词类 ci中去。

在自然语言处理的研究中，词语聚类算法是被广泛研究的课
题。由一些语义或语法相近的词组成的词类可以看成是纷繁
的个别词语现象到语言的一般概念的映射，而这些概念是更
加本质的，更具有一般性和稳定性，这对于语音识别、智能
检索等许多自然语言处理领域均有实用价值。 

词语聚类按方法主要分为 2类：(1)基于知识的聚类，即
基于规则的聚类；(2)数据驱动，即基于统计的聚类。在基于
知识的聚类方法中，根据词的语法或者语义信息对词进行聚
类[1-3]。一个很典型的例子就是按词性分类。但是由于在语言
学界对词类体系没有一个共识，或者说没有一个统一的标准，
因此按词性对词分类没有取得令人满意的结果。早期研究表
明，这种方法会使得模型的复杂度很高[4]。然而如果有某个
特定领域的知识，那么将语法功能相似的词语聚在一起能够
取得较好的效果[3]。  

所谓数据驱动的聚类，就是不用任何语法和语义知识，
完全利用语料的统计信息对词进行自动聚类[5-6]。该方法通常
利用 EM 算法，不断降低聚类之后整个文本的复杂度，最后
找到一种最优的聚类结果。最优结果的搜索策略通常是贪心
算法，因而是局部最优而非全局最优。这种方法大大降低了
计算复杂性，从而使得对词语自动聚类成为可能。 

2  基于互信息的对称词语聚类 
假设将词典 D里的词分到 C个类里面去。首先定义一个

多对一的映射函数 π ，它能够将词语 wi 映射到对应的类 ci

上，即 ( )i iw cπ = 。在此基础上可以定义一个基于类的 n-gram

模型。对所有的 k，都有： 

1 2 1 1 2 1( | ) ( | ) ( | )  1r k k k k k kp w w w w p w c p c c c c k n− −=  ≤ ≤  
显然，对于每一个这种形式的 n-gram 模型都会有
1nc V C− + − 个独立参数，其中 V为所有的词的个数。其实这

是显然的，因为在上述模型中， 1 2 1( | )k kp c c c c − 有 1nc − 个独
立参数，而 ( | )k kp w c 又有 V-C个独立参数。与纯粹的 n-gram
模型相比，这种形式的聚类语言模型含有较少的参数。 

假定已经有了一个长度为 T的训练语料 1
Tt 。下面讨论基

于类的 bigram模型，如下式所示： 
1 1( | ) ( | ) ( | )k k k k k kp w w p w c p c c− −=                      (1) 

用最大似然估计法计算模型的参数： 
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因 为 T 足 够 大 ， 故 T-1 近 似等 于 T， 所以 有

1
1

( , ) ( , )
1

k k
k k

C c c p c c
T

−
−=

−
，且

( )
( )

1

k
w

k

C ww
p w

T

∑
=

−
，于是： 

1

1
1

( , ) 1

( , )( ) ( ) lb ( ) ( , ) lb
( ) ( )k k k

k k
k k k k

w c c k k

p c cL p w p w p c c
p c p c

π
−

−
−

−

= + =∑ ∑  

1 2
1

( , )
( ) ( , )

k k
k k

c c
H w MI c c

− −

−− + ∑                      (3) 

其中，H(w)是 unigram 模型的熵，而式子的另一部分则是相
邻的类的互信息之和。由于 H(w)和分类的结果无关，因此最
大化映射函数 π 就等价于最大化相邻类的互信息之和。但是
众所周知，没有一种算法能够在可控制的计算复杂度内计算
出这个映射函数，所以使用了一种局部取优的贪心算法。该
算法能够有效地降低计算复杂度，而且性能也不致受到很大
的影响。 

算法过程如下： 
(1)将每个词分配给不同的类，此时就有|V|个类，|V|为不

同词的个数。 
(2)计算相邻的类之间的互信息的和。 
(3)合并邻近的类，计算合并之后的相邻的类的互信息之

和。选出这样的 2 个类，使得合并它们之后，互信息之和的
损失最少。 

(4)判断剩下的类数目是否合乎要求，如合乎要求，则输
出聚类结果，退出程序。否则，跳转到(3)继续执行。 

在上面的算法中，并没有在每次合并之后调整每个类里
面的元素，而是认为类里面的元素已经达到最优了，所以说
该算法实际上是局部最优的。因此，算法的过程就是每次合
并 2个类，即减少 1个类。所以要想得到 C个类的话，应该
重复运行|V|-C次才能达到要求。 

3  非对称词语聚类 
下面从 2 个角度来考虑聚类，首先按照一个词前面相邻

的词来聚类，例如词对<w1, w2>，按照 w1来对 w2聚类，称之
为预测聚类模型；然后按照该词后面相邻的词来对该词聚类，
例如词对<w1, w2>，按照 w2对 w1聚类，称之为条件聚类模型。 
3.1  条件聚类模型 

在条件聚类的过程中，要最小化聚类结果的熵。这很容
易理解，因为从信息论的角度来说，把词聚成几个类，每个
类里面的词都是无区别地对待，所以必然会损失一些信息，
这就会使得这个模型的熵增加，而增加最少的就是信息损失
最少的，正是所求的。 

最小化熵就等价于最小化： 
( ) ( ) lb ( | )

v
H c Wv p v Wπ = −∑                           (4) 

其中，v是当前的词；而 W则是与它相邻的词所属于的类。 
在第 2 节对称聚类模型的算法中所使用的是自下而上的

聚类方法。从以上分析可以看到这种方法的计算复杂度相当
大。为了降低复杂度，在这里使用了一种自上而下的方法。
首先让所有的词都属于 1 个类，然后将这个类分成 2 类，分
类的方法是先随机地将这些词分成 2 类，然后再将这 2 个类
的词换进换出，以使得结果的熵减小，直到最后收敛为止，
这样就将 1 个类分成了 2 个类。如果类的数目太少了，可以
将分出来的类再重复上面的操作，直到分类结果满足要求为
止。这样分类的结果实际上就是一个平衡二叉树。每一层都
是一个分类结果，类的数目就是 2的某次幂。 

事实上，要最小化 ( ) ( ) lb ( | )
v

H c Wv p v Wπ = −∑ ，即最大化

( ) ( ) lb( | )
v

H c Wv v Wπ− = ∑ 。假设将一个词 x 加到了类 W 中，

那么新的熵怎么计算呢？假设新的类 W+x(在原来的类的基
础上再增加 x)为 X。则有： 
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在式(5)中，左半部分很好计算，因为这样的 v是有限的，
而且很容易找到。下面只讨论右半部分值的计算。 
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注意到： 
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同时又有： 
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将式(7)和式(8)代入式(6)，得到： 
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其中， ( ) lb ( | )
v

c Wv p v W∑ 实际上就是原来的负熵，所以这部分

不用计算。通过上面的式子就能计算换进换出一个词之后的
熵，这样就可以通过最小化熵来找到合适的类。 
3.2  预测聚类模型 

预测聚类相当于给定一个词来预测下一个词属于哪一个
类。下面证明可以使用条件聚类模型的方法来实现预测聚类。
设语料的总长度为 N，那么条件聚类模型就相当于要最大化
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∏ ，其中 iw 是第 i 个词，而 1iW − 是第 i-1 个词所在

的类。假设在预测聚类模型中 iw 属于 iW 类，那么就相当于要
最大化： 
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因为
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与聚类的结果无关，所以要最大化

1
1

( | ) ( | )
N

i i i i
i

p W w p w W−
=
∏ ，实际上只需要最大化 1

1
( | )

N

i i
i

p w W−
=
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这就相当于把条件聚类模型颠倒过来的结果。所以用于条件
聚类模型的工具在预测聚类模型中都可以使用。 

将条件聚类模型和预测聚类模型结合起来，非对称的词
聚类算法包括如下步骤： 

(1)利用条件聚类模型，对目标词语集合进行聚类，得到
聚类结果 A。 

(2)利用预测聚类模型，对目标词语集合进行聚类，得到
聚类结果 B。 
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(3)融合 2种聚类结果。 
具体方法如下： 
(1)判断 2种聚类结果 A和 B中，哪些类是同一类，其标

准是具有最多相同词语个数的 2 个类为相同类，例如，若 A
中的类 a1和 B 中的类 b2具有最多相同词语个数，即认为这   
2个类是同一类。 

(2)将相同的词语提取出来，形成一个新类 c1。 
(3)对于 2个类中不同的词，比较这些词属于 c1类的概率

是否大于属于其他类的概率，若是，则保留在 c1类中；否则，
保留在其他类中。 

(4)依次处理所有对应类，得到最终结果。 

4  实验结果与分析 
4.1  实验数据 

本文采用了两部分的数据： 
(1)3年的 Wall Street Journal语料，共 260 741个词； 
(2)含有 50 180个词的中文语料。 
2种聚类模型在聚类后得到的类数均是 64。 

4.2  评价指标 
一般文本聚类采用的评价指标是熵或 F-measure 值，其

中需要提前人工制定作为评分标准的答案。但对于本实验而
言，由于词语数量众多，很难人为确定真实类别，即便是由
专家来定，每人也可能有不同的分类标准。因此本实验采用
了一种折中方案：从 2 种聚类模型的结果中，人工选取最为
相近的“类对”(每个类对中的 2 个类看成同 1 个类)，确定
类对应该拥有的词语，作为该类对的标准词语集合，假设其
个数为 N。考查类对中的一个类，其中拥有标准词语的个数
为 tp，非标准词语的个数为 fp，则对于该类而言，其精确率
(P)、召回率(R)和 F-measure值分别为 

2

tpP
tp fp
tpR
N

PRF measure
P R

=
+

=

− =
+

 

对于其他的类采取同样的计算方式，可分别求出上述  
数据。 
4.3  结果分析 

表 1和表 2分别是对称聚类模型在 Wall Street Journal语
料上的测试结果(记为 SCWST，其中 SC 表示对称聚类，WST
表示 Wall Street Journal 语料)和非对称聚类模型在中文语料
上的测试结果(ASCCP，其中 ASC 表示非对称聚类，CP 表示
中文语料)。另外 2种聚类结果，即 SCCP和 ASCWST未列出。
表 3和表 4分别表示 2种聚类模型在不同语料上的 F-measure
值的比较。FSC表示对称聚类得到的 F-measure值，FASC表示
非对称聚类得到的 F-measure值。 

表 1  对称聚类模型在Wall Street Journal语料上的测试结果 SCWST 
类 词语 

A Friday Monday Thursday Wednesday Tuesday Saturday weekends Sundays 
Saturdays 

B June March July April December October November September August 

C Down backwards ashore sideways southward northward overboard aloft 
downwards 

D Water gas coal liquid acid sand carbon steam shale iron 
E Great big sudden mere sheer gigantic lifelong scant colossal 
F Man woman boy girl lawyer doctor guy farmer teacher citizen 
G American Indian European Japanese German African Catholic 
H Pressure temperature permeability density porosity stress 

I Machine device controller processor CPU printer spindle subsystem 
compiler plotter 

表 2  非对称聚类模型在中文语料上的测试结果 ASCCP 
类 词语 
A 走, 飞跑, 奔腾, 高攀, 推翻, 跳动, 流淌, 吝惜, 凄然, ⋯ 
B 老师, 先生, 小姐, 同志, 父亲, 母亲, 讨伐, 发誓, ⋯ 
C 篮球, 棒球, 乒乓球 , 铅球, 地球, 宴会, ⋯ 

D
进行, 建立, 提出, 实现, 取得, 提供, 出现, 得到, 形成, 发生, 发挥, 

产生, 完成, 获得, 发表, 创造, 召开, 出席, 所有, ⋯ 

E 
继续, 再次, 重新, 坚决, 第一次, 多次 , 经常, 纷纷, 突然, 立即, 刚
刚, 逐渐, 尽快, 主动, 从中, 亲自, 彻底, 提前, 反复, 马上, ⋯ 

F 
汽车, 石油, 建筑, 制造, 加工, 食品, 化学, 化工, 机械, 本地, 广告, 

航空, 制作, 航天, 示范, 电力, 服装, 纺织, 钢铁, 走私, ⋯  

G
重要, 主要, 群众, 一定, 基本, 重大, 实际, 一切, 高度, 人类, 一般, 
具体, 根本, 自然, 核心, 特殊, 自身, 客观, 各自, 唯一, 最好, 自我, 

周围, 军人, 绝对, 历史性, 彼此, 最低 , ⋯ 

H
广州, 贫困, 深圳, 天津, 纽约, 南京, 厦门, 重庆, 巴黎, 东北, 西安, 
福州, 长江, 华盛顿 , 东京, 成都, 大连, 珠海, 武汉, 沿海, 西南, 南

方, 黄河, 整顿, 山区, ⋯ 

I 
所谓, 称为, 誉为, 可谓, 叫做, 称之为 , 致函, 评为, 人称, 发给, 称

作, 素有, 号称, 鼓吹, 当作, ⋯ 

J 
过去, 以后, 之后, 当时, 一天, 后来, 如今, 为此, 另外, 当年, 晚上, 

不久, 面前, 之前, 身上, 这时, 拒绝, 中间, 随后, 那天, ⋯  

K
积极, 不断, 充分, 认真, 广泛, 深入, 正确, 有效, 真正, 逐步, 健康, 
明显, 迅速, 严格, 明确, 顺利, 普遍, 热烈, 热情, 合理, 及时, 切实, 

更好, 有力, 大大, 显著, 自觉, 相应, ⋯  

表 3  2种聚类模型在Wall Street Journal语料上 F-measure值比较 
聚类模型 P1 P2 P3 P4 P5 P6 

FSC 0.825 0.679 0.716 0.679 0.845 0.789 
FASC 0.839 0.733 0.752 0.754 0.895 0.855 

聚类模型 P7 P8 P9 P10 P11 Pavg 
FSC 0.784 0.765 0.713 0.746 0.831 0.761 
FASC 0.862 0.814 0.758 0.812 0.906 0.816 

表 4  2种聚类模型在中文语料上 F-measure值比较 
聚类模型 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 

FSC 0.462 0.500 0.524 0.526 0.418 0.602 0.563 
FASC 0.530 0.612 0.608 0.598 0.465 0.750 0.582 

聚类模型 P8 P9 P10 P11 P12 Pavg  
FSC 0.535 0.478 0.496 0.465 0.625 0.516  
FASC 0.660 0.534 0.574 0.543 0.716 0.589  

表 3 与表 4 反映出非对称聚类模型在 5 种语料上的测试
结果均好于对称模型。在对称聚类中，目标函数是相邻的类
之 间 的 互 信 息 之 和 ， 而 互 信 息 具 有 对 称 性 ， 即

( , ) ( , )i j j iMI w w MI w w= ，因而这种聚类算法没有考虑到词与

词的相对顺序，而仅仅考虑到了词与词是否相邻。举个例子，
如果语料中其他的信息相同，那么下面 2 句话的聚类结果  
相同：  

S1：小狗很小 
S2：小很狗小 
因为在上面的 2句话中，仅仅只是调换了“狗”和“很”

的顺序，其他的信息都没有改变，而在计算目标函数的时候，
这 2 个句子对于目标函数的贡献都是一样的，因为它们含有
相同的词对： 

S1的词对为：  小狗         狗很          很小 
S2的词对为：  狗小         很狗          小很 
当然，在真实语料中出现第 2 句话的概率很小，但是诸

如此类的情形还是可能出现的。重点是，词与词之间的相对
顺序的确会影响到聚类的结果。例如，如果按照词语后面紧
跟的词来对词语聚类，那么“is”和“are”不可能聚为一类，
因为“is”后面跟的一般是定冠词或者是不定冠词，但是“are”
后面一般直接跟名词。“apple”和“banana”会聚为一类，因
为“apple”和“banana”后面紧跟的单词可能一样。但是如
果根据词前面的相邻的词来对词聚类，那么“is”和“are”
可以聚为一类，因为它们前面可能都接一个名词型主语；但
是“apple”和“banana”却不能聚为一类，因为“apple”前
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面接“an”，而“banana”前面接“a”。非对称聚类模型综合
考虑了上述 2种不同情形，因而可得出正确的聚类结果。 

注意到，事实上在上面的聚类过程中，并没有用到任何
语言学方面，包括语法和语义方面的知识。但是有趣的是，
聚类的结果显示，在这样聚出来的类中，很多聚在相同类中
的元素都在语料中扮演相同或者相似的语法角色，或者具有
相近意义。这是因为，从本质上来说，数据驱动的方法，抑
或基于统计的方法都是通过计算词的共现信息来聚类的，部
分语法或语义相似的词在训练语料中的分布具有很大的相似
性，因而很容易聚在相同类中。例如，在表 2 中，A 类大部
分都是动词，B 类和 C 类均是名词。更细一点看，A 类中大
部分的词都是表示一种动作，B类中的词一般都是表示头衔，
C 类中的词表示一种球类运动。同时也可发现，如果单从语
义的角度考虑的话，有些词则似乎是聚错了，例如 A类中的
“凄然”是形容词而不是动词，B类中的“讨伐”和“发誓”
是动词而非名词，C 类中的“地球”和“宴会”是名词，但
是它们并不是表示一种球类运动。所以，虽然聚类结果中的
大部分在语义上都是有意义的，但是有些词的出现却出人意
料。其实这可以从数据稀疏的角度来解释，如果某个词偶尔
有非正常的分布，例如动词出现在本该名词出现的地方，由
于数据较少，这个非正常的分布将严重影响该词的聚类取向，
使之聚到错误的类中。 

5  结束语 
对称聚类模型通过最大化相邻词类之间的互信息来实现

词语聚类，这种聚类算法没有考虑到词语的相对顺序。本文
将词语顺序考虑在内，分别提出了条件聚类模型和预测聚类
模型，并将两者融合到一起，形成一种非对称词语聚类模型。
在 2 个大规模数据集上的测试表明，相对于对称聚类模型而
言，非对称聚类模型是一种更为有效的词语聚类模型。 

本文当前的研究工作默认一个词只属于一个类，但是由

于自然语言的复杂性，多义词现象非常普遍，也就是说，一
个词可能会聚到不同的类中，即所谓的软聚类。从理论上来
说，软聚类更加符合语言实际，因此，探讨硬聚类和软聚类
的理论关系以及适应软聚类的模型、算法将是今后的研究  
重点。 
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