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Аннотация. В данной работе рассмотрено решение задачи кластеризации больших объ-
емов текстовых выборок фиксированной длины с помощью компьютерных средств об-
работки информации. Автоматическое разделение на группы близких по смыслу текстов 
является одной из важнейших задач анализа данных, так как имеет очень широкую об-
ласть применения. Основное внимание в статье уделено скорости выполнения алгоритма. 
Для этого используется способ представления выборки, использующий в качестве набора 
признаков документов их ключевые слова, которые есть наиболее важные слова в тексте, 
набор которых может дать для читателя достаточно полное представление о его содержа-
нии. Ключевые слова определяются с помощью предварительно вычисленных значений 
статистической меры tf-idf, характеризующей важность каждого слова текста именно для 
рассматриваемого текста. Следующим этапом является непосредственно кластеризация 
корпуса документов. В данной работе используется модификация метода Dbscan, кото-
рый является плотностным алгоритм пространственной кластеризации с присутствием 
шума, но здесь он интерпретируется как разновидность обхода в ширину с некоторыми 
ограничениями графа выборки документов. Поэтому в данной работе после определения 
ключевых слов элементов выборки строится инвертированный индекс для словаря кор-
пуса текстов. Далее с помощью найденного инвертированного индекса определяется объ-
ект связей документов корпуса, который впоследствии передаётся в качестве аргумента 
в алгоритм Dbscan. Подобный подход к реализации поставленной задачи выбран из-за 
предположения о его быстродействии. Для проверки этого предположения проводится 
замер времени выполнения ключевых операций, значения которого приводятся в каче-
стве иллюстрации результата тестирования предложенного метода кластеризации.
Ключевые слова: кластеризация, текстовая выборка, мера tf-idf, ключевые слова, индекс-
ная структура данных, алгоритм Dbscan, скорость выполнения.
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ВВЕДЕНИЕ

Кластеризация текстовых документов, 
или автоматическое разделение на группы 
близких по смыслу текстов из заданной не-
структурированной выборки фиксирован-

ной длины, является одной из важнейших 
задач анализа данных. Область применения 
кластеризации очень широка: её использу-
ют в филологии, психологии, маркетинге, в 
различных социологических исследовани-
ях и других дисциплинах. На сегодняшний 
день существует много различных методов 
для решения задачи кластеризации [1]. При 
общем рассмотрении эти методы можно раз-
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делить на два типа: первые основываются 
на представлении текстов в виде векторов в 
многомерном пространстве признаков и ис-
пользуют некоторую заданную метрику бли-
зости между векторами, и другие, которые 
основываются на иных представлениях кла-
стеризуемых текстов. К последним относятся 
методы, использующие в качестве признаков 
документов часто встречающиеся в тексте на-
боры слов и словосочетаний. Формирование 
кластеров происходит с помощью графовых 
методов кластеризации или на основе алго-
ритмов частичного обучения, использующих 
предварительно натренированную модель 
[2]. Также сюда можно отнести методы се-
мантической кластеризации — алгоритмы, 
основанные на графах содержательных выра-
жений или именованных сущностей с семан-
тическими отношениями между ними [3].

Для первой группы методов процесс кла-
стеризации текстов, как правило, разделяет-
ся на два этапа. На первом этапе происходит 
определение количественных признаков тек-
ста и создание вектора признаков, задающего 
этот текст. На втором этапе на основании зна-
чений выбранной метрики на паре векторов 
происходит формирование кластеров текстов 
с помощью одного из алгоритмов кластериза-
ции: k-means [4], Dbscan [5], метод иерархи-
ческой кластеризации и других. Существует 
несколько различных способов отображения 
документов в векторное пространство. Наи-
более распространённым представлением 
документов в векторном виде является ме-
тод, основанный на так называемым мешке 
слов — общем словаре, построенном соглас-
но некоторым заданным правилам из терм, 
встречающихся в выборке текстов. Также 
выделить признаки из документов можно с 
помощью методов тематического моделиро-
вания. К основным таким методам относятся, 
например: LSA, pLSA, LDA [6]. Здесь каждый 
найденный признак в отдельном тексте отно-
сится к определенной теме, представленной 
в выборке. Другой способ параметризации 
текстов основан на использовании «word 
embeddings» — векторов слов, полученных 
с помощью искусственной нейронной сети, 
натренированной таким образом, что рассто-

яние между словами тем меньше, чем ближе 
значения этих слов. Наиболее известными 
моделями являются, например: word2vec [7], 
GloVe [8], BERT [9].

Особенностью подхода к векторизации 
документов при помощи «word embeddings» 
является необходимость предобучения. Ней-
ронная сеть обучается на текстах, содержа-
щих термины, которые будут встречаться в 
кластеризируемой выборке, и таким образом 
строит векторную модель словаря. Отметим, 
что этот процесс имеет некоторую продол-
жительность и предполагает значительное 
задействование вычислительной мощно-
сти ЭВМ. Однако в условиях практического 
применения может иметь место требование 
в максимальном сокращении времени вы-
полнения кластеризации и использовании 
компьютерных ресурсов, что делает данный 
подход неэффективным. Также в некоторых 
случаях этот подход может оказаться вовсе 
неприменимым в силу отсутствия или малого 
объёма обучающей текстовой выборки.

Большинство алгоритмов кластеризации 
принимает в качестве входных данных пря-
моугольную матрицу, представляющую собой 
векторную модель выборки в многомерном 
пространстве признаков, или симметричную 
квадратную матрицу расстояний, где каждый 
элемент есть значение метрики на паре со-
ответствующих векторов текстов. Основной 
проблемой методов, оперирующих такими 
объектами, является большая размерность 
пространства признаков, большая часть ко-
торых является избыточными для отдельного 
документа или даже может поспособствовать 
неверному определению кластера для этого 
документа. Поэтому зачастую текстовая вы-
борка предварительно подвергается некото-
рой обработке в целях уменьшения размер-
ности пространства признаков её элементов. 
Наиболее используемым приёмом является 
фильтрация так называемых несмысловых 
слов. Также могут применяться лингвисти-
ческие методы, выделяющие из текстов с по-
мощью словарей и тезаурусов словоформы и 
объединяющие их в синонимические группы; 
лингво-статистические методы, использую-
щие некоторые вероятностные характеристи-
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ки о встречаемости терма для включения его 
в статистически значимые слова всей выбор-
ки; а также методы, объединяющие алгебраи-
ческие и вероятностные приёмы: с помощью 
алгебраических преобразований размер ма-
трицы векторов текстов уменьшается до не-
которого значения с учетом корреляционных 
связей между терминами.

На начальном этапе обработки текста 
можно использовать морфологические би-
блиотеки: Lemmatizer, FreeLing, NLTK [10], 
MCR, tokenizer; а также инструменты син-
таксического анализа: Link Grammar Parser, 
Solarix; как, например, делается в работе [11]. 
В статье [12] для семантико-синтаксическо-
го анализа использовался Stanford CoreNLP 
Parser, позволяющий получать разметку 
синтаксических зависимостей в формате 
«Universal Dependencies».

Недостатком такого подхода является то, 
что зачастую подобные программные сред-
ства поддерживают небольшое число языков, 
а также они достаточно медленные при обра-
ботке большого корпуса текстов. 

В работе [13] принцип векторизации до-
кументов основан на определении объектов 
признакового пространства, под которым по-
нимается множество значимых слов и слово-
сочетаний отдельного текста в выборке и на 
последующем вычислении меры смысловой 
значимости для каждого понятия. Базовой 
величиной в формуле расчёта этой меры яв-
ляется статистическая мера tf-idf, принима-
ющая большее значение для понятий с вы-
сокой частотой встречаемости в отдельном 
документе и с относительно низкой частотой 
во всём текстовом корпусе, и которая далее 
домножается на так называемые синтакси-
ческие и семантические коэффициенты. Эти 
коэффициенты учитывают вхождение слов 
или словосочетаний в общий тезаурус, син-
таксическую роль слова или словосочетания 
в предложении, принадлежность терма к фа-
мильно-именной группе и др.

Отметим, что статистическая мера tf-idf 
даёт оценку важности слова в контексте до-
кумента, являющегося элементом корпуса. 
Получение с её помощью наиболее значимых 
слов текста не использует инструментов язы-

кового анализа, как-то: программных библио-
тек или словарей и тезаурусов, замедляющих 
процесс кластеризации. При подобной пара-
метризации теста не задействована информа-
ция о семантических классах выборки, но при 
требовании быстрого выполнения кластери-
зации данный способ выделения признаков 
является вполне приемлемым. Это показано, 
например, в работе [14], где при векторизации 
корпуса на основе tf-idf были показаны доста-
точно высокие показатели скорости и каче-
ства различных алгоритмов кластеризации. 

Представление текстов в виде векторов 
в многомерном пространстве даёт матрицу 
признаков текстовой выборки, которая зача-
стую довольно громоздкая. Для последующих 
операций эту матрицу требуется хранить, 
однако хранение матриц подобного размера 
потребует много памяти. Также для такого 
рода параметризации приходится совершать 
целый ряд действий с многомерными число-
выми массивами, что делает кластеризацию 
вычислительно затратной. Например, в рабо-
те [15] алгоритм кластеризации представляет 
собой разделение гиперсферы, содержащей 
все вектора текстов выборки, на отдельные 
области в соответствии со значениями метри-
ки расстояния, которая не должна превышать 
некоторого значения, зависящего от заданной 
величины. В основе метода лежит предполо-
жение, что при плотном заполнении кластера 
векторами, его форма стремиться к гиперша-
ру, а оболочки кластеров выборки должны 
образовать так называемый субслой внутри 
гиперсферы. С помощью методов аналити-
ческой геометрии в работе сначала находит-
ся расстояние, на котором будут находиться 
оболочки всех кластеров соответствующего 
субслоя от центра системы координат, далее 
определяются координаты узлов сети — цен-
тров оболочек кластеров. Затем для каждого 
вектора слоя попарно вычисляются расстоя-
ние от него до узлов сети. Если это расстояние 
удовлетворяет заданной точности, то вектор 
относится к соответствующему кластеру.

Зачастую в случае, когда обработка век-
торов, согласно алгоритму, производится не-
зависимо, то вычисления распараллеливают, 
что позволяет значительно ускорить выпол-
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нение, получив тем самым выигрыш в произ-
водительности.

Параметризация документа с помощью 
наборов слов и словосочетаний не вызывает, 
как правило, проблем многомерности при-
знаков текста и проблемы большого расхо-
да памяти при их хранении. Также если за-
дать документ набором терминов, то можно 
с помощью индексации обеспечить быстрое 
выполнение операций с этими объектами.  
Подобный подход используется в области 
информационного поиска. Он также может 
быть задействован и для решения задачи 
кластеризации. Например, в работе [16] для 
каждого документа выборки строится так на-
зываемый спектральный индекс, элементами 
которого являются пары — идентификатор 
лексического дескриптора и его вес в доку-
менте, где под лексическим дескриптором 
понимается заранее выделенная из текста 
лексема или словосочетание в канонической 
форме. Спектральный индекс документа да-
лее помещается в базу данных, где в качестве 
ключа выступает идентификатор документа. 

С учётом преимуществ и недостатков 
подходов, рассмотренных выше, сформули-
руем цель данного исследования, а именно: 
реализация быстрой кластеризации неразме-
ченной текстовой выборки фиксированной 
длины. Качество метода будет оцениваться по 
значениям показателей быстродействия, точ-
ности и полноты финального отображения 
кластеров для различного объема текстовых 
выборок. При этом время выполнения изме-
ряется для всех этапов алгоритма.

1. МЕТОДЫ И МАТЕРИАЛЫ

Для тестирования метода кластеризации в 
исследовании использовалась неразмеченная 
выборка из нескольких тысяч документов, 
каждый из которых является русскоязычным 
новостным текстом, к которому прибавлено 
предложение — его заголовок. Алгоритм ре-
шения поставленной задачи реализован на 
языке Python 3. 

В качестве предварительной обработки 
выступает стемминг слов документов с помо-
щью библиотеки NLTK [10]. Также из каждого 

текста исключаются как часто встречающие-
ся (например, союзы и предлоги), так и редко 
встречающиеся слова (например, опечатки), 
в целях уменьшения влияния слов, не опреде-
ляющих текст, на результат параметризации.

Исходя из результатов рассмотренных ис-
следований, можно сделать вывод, что одним 
из наиболее эффективных способов пара-
метризации является подход, где в качестве 
признаков документа используются наборы 
слов или словосочетаний его текста. Также 
отметим, что текст новости вполне харак-
теризуют его ключевые слова, которые есть 
особо важные, краткие, общепонятные сло-
ва в тексте, набор которых может дать для 
читателя высокоуровневое описание его со-
держания, обеспечив при этом компактное 
представление и хранение смысла текста на 
запоминающем устройстве. Учитывая это, 
зададим тексты выборки их ключевыми сло-
вами в качестве набора признаков.

Получение наиболее значимых слов тек-
ста производилось с помощью статистиче-
ской меры tf-idf, которая предназначена для 
оценки важности слова в документе, являю-
щегося элементом коллекции или корпуса. 
Для каждого слова t  текста d  формула для 
вычисления его меры tf-idf имеет вид:

( ) ( ) ( ),    ,   , tf idf t d tf t d idf t− =         (1)

Здесь ( ) {log 1 / 1( ( ( )} 1) )idf t N df t= + + +  — 
инверсия частоты, с которой слово t  встреча-
ется в текстах выборки; ( )df t  — число тек-
стов из выборки, где встречается  слово ;t  

),(tf t d  — частотность слова t в тексте ;d  N  — 
общее число текстов. 

Как следует из формулы (1), значение 
меры tf-idf растет пропорционально частоте 
появления слова в документе, но это компен-
сируется количеством документов, содержа-
щих это слово. Потому данная величина ха-
рактеризует важность слова t  в тексте d 
именно для текста .d  Число ключевых слов 
документа было эмпирически подобрано и 
положено равным 20.

Следующим этапом после выделения при-
знаков из корпуса текстов является непо-
средственно его кластеризация, и наиболее 
популярным методом при подобной параме-
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тризации является графовый метод. В данной 
работе мы используем некоторую модифика-
цию метода Dbscan [5]. Несмотря на то, что 
Dbscan — плотностной алгоритм простран-
ственной кластеризации с присутствием 
шума, в то же время он представляет собой 
разновидность обхода в ширину графа выбор-
ки документов с некоторыми ограничениями.

В этом можно убедиться на примере об-
щего описания алгоритма его работы. Снача-
ла введём следующие определения. Пусть за-
дана метрика ( , )x yρ  на элементах некоторого 
множества и константы ε  и .m  Тогда: область 

( ),E x  в которой для любого y: ( , ) ,x yρ ε≤  — 
ε -окрестность элемента ;x  корневым элемен-
том называется объект, ε -окрестность кото-
рого содержит не менее m  других элементов; 
элемент p  непосредственно достижим из 
элемента ,q  если ( )p E q∈  и q  — корневой 
элемент; элемент q  достижим из ,p  если име-
ется путь 1, , np p  с 1p p=  и ,np q=  и каж-
дый элемент 1ip +  непосредственно достижим 
из ,ip  1 ;i n≤ <  все элементы, не достижимые 
из корневых элементов, считаются шумом.

Тогда в общем виде алгоритм Dbscan мож-
но представить так:

1. Выбираем любой необработанный эле-
мент p  и отмечается как обработанный.

2. Находим все непосредственно дости-
жимые элементы объекта .p

3. Определяем, является ли p  корневым 
элементом.

• Если элемент p  — корневой, то создаём 
новый кластер и находим среди других не-
обработанных объектов все достижимые из 
p  элементы, добавляя их в кластер.

• Если элемент p  — некорневой, то отме-
чаем его как шум.

4. Если присутствуют необработанные 
элементы, то возвращаемся к пункту 1.

Как видно из последнего, алгоритм Dbscan 
может быть интерпретирован, как выделение 
компонент связности в графе текстовой вы-
борки, где пара точек соединяются ребром в 
случае, если один из них непосредственно до-
стижим из другого. 

Алгоритм Dbscan применим для боль-
ших корпусов документов. Время выполне-
ния в таком случае уменьшается с помощью 

использования структур для поиска дости-
жимых элементов, таких как R-деревья [17], 
представляющих собой индексацию много-
мерной информации. Также, например, в ра-
боте [18] для подобных целей используется 
основанная на графе групп элементов выбор-
ки индексная структура данных.

В силу наличия требования в быстродей-
ствии алгоритма в поставленной задаче и в 
силу эффективности применения индексных 
структур для увеличения скорости выполне-
ния кластеризации, мы используем аналогич-
ный подход. А именно, после выделения при-
знаков документов мы строим инвертиро-
ванный индекс для словаря корпуса текстов, 
то есть структуру данных, в которой для каж-
дого слова коллекции документов в соответ-
ствующем списке перечислены все докумен-
ты в коллекции, в которых оно встретилось.

Исходя из результатов работы [14], Dbscan 
имеет значительное увеличение скорости вы-
полнения, если в качестве аргумента ему пе-
редаётся матрица расстояний между элемен-
тами выборки. Имея в виду этот факт, мы да-
лее определим объект связей документов в 
корпусе, то есть для каждого текста с помо-
щью построенного ранее инвертированного 
индекса найдём непосредственно достижи-
мые элементы выборки, если таковые имеют-
ся. Критерием непосредственной достижи-
мости элемента p  из элемента q  в нашем 
случае будет являться наличие некоторого 
числа общих терм среди ключевых слов соот-
ветствующей пары текстов. В ходе экспери-
мента это число было эмпирически подобра-
но и положено равным 6.

Данный объект имеет смысл матрицы рас-
стояний для векторизированной выборки. 
Так как здесь вместо вычислений значений 
метрики на паре векторов большой размер-
ности, используются операции над множе-
ствами с небольшим числом элементов, то 
возникает предположение о более быстром 
создании подобного объекта связей. Таким 
образом мы получаем все корневые элемен-
ты вместе с элементами, непосредственно 
достижимыми из них. Алгоритм Dbscan не 
меняется, кроме действий, связанных с опре-
делением связанности пары элементов, кото-
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рые отсутствуют по причине наличия ранее 
вычисленного объекта связей.

Отметим, что зачастую алгоритм Dbscan 
применяется для кластеризации выборки, па-
раметризованной числовым набором призна-
ков (как, например, в работах [5], [14], [18]). 
В нашем же случае Dbscan применяется к ин-
дексной структуре — объекту связей докумен-
тов корпуса. Подобный подход имел место, 
например, в работе [18], однако в этом иссле-
довании индексная структура строилась для 
векторизированных текстов, в нашем же слу-
чае она создаётся на основе наборов ключевых 
слов документов. Подобный подход к реализа-
ции поставленной цели исследования выбран 
из-за предположения о его быстродействии, 
сформированном на анализе результатов раз-
личных работ по данной задаче. Для проверки 
этого предположения мы проводим замер вре-
мени выполнения ключевых операций. 

Также мы следим за числом элементов, от-
меченных как шум. Малое количество текстов 
при итоговом отображении кластеров свиде-
тельствует о том, что много информации из 
выборки потеряно. Точность соответствия но-
востей теме кластера оценивалась как по зна-
чению формального показателя, так и по не-
посредственному просмотру их содержимого.

Формально показатель точности класте-
ризации определяется с помощью силуэтного 
анализа [19], который чаще всего применяет-
ся, если истинные метки элементов выборки 
неизвестны.

Коэффициент силуэта рассчитывается 
для каждого кластера и зависит от двух пока-
зателей: a  — среднего расстояния между до-
кументом и всеми другими элементами кла-
стера, в котором он находится, b  — среднего 
расстояния между документом и всеми эле-
ментами во всех других кластерах, которым 
этот документ не принадлежит. Коэффици-
ент силуэта s  для одного кластера задается 
следующим образом:

.
max( , )

b as
a b
−

=                         (2)

Здесь под расстоянием понимается евкли-
дово расстояние:

2 2
1 1( , ) ( ) ... ( ) ,n ndist p q p q= − + + −p q

где 1,( , ,)np p= …p  1,( ), nq q= …q  — некото-
рые n-мерные вектора. Таким образом, коэф-
фициент силуэта показывает, насколько сред-
нее расстояние до элементов своего кластера 
отличается от среднего расстояния до эле-
ментов других кластеров.

Для группы кластеров коэффициент силу-
эта рассчитывается как среднее значение от 
всех коэффициентов для каждого кластера. 
Более высокий показатель коэффициента си-
луэт относится к случаю, кода создаются плот-
но заполненные, четко разделённые кластеры. 
Он соответствует 1, а в случае, когда формиру-
ются кластеры сильно разрозненной структу-
ры, он равен –1. Значения вблизи 0 указывают 
на то, что получившиеся кластеры пересека-
ются, то есть накладываются друг на друга.

Вектора текстов определяются на этапе 
получения ключевых слов текста с помощью 
меры tf-idf (1). Максимальный размер слова-
ря корпуса документов составлял 15 000 слов. 
То есть для каждого текста выборки сначала 
вычислялся вектор в 15 000 координат, впо-
следствии из которых выбирались 20 с наи-
большим значением, соответствующие наи-
более важным ключевым словам документа. 
Далее эти вектора используются только для 
вычисления формального показателя каче-
ства кластеризации (2), то есть не нуждаются 
в последующем хранении и могут быть удале-
ны из памяти ЭВМ.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 
И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

Временная сложность предложенного ал-
горитма в худшем случае составляет 2( ),O n  в 
лучшем — ( ).O n  Отметим, что для классиче-
ского алгоритма Dbscan временная слож-
ность находится в границах от ( log( ))O n n  до 

2( ).O n  Показатель скорости выполнения, 
близкий к наилучшему уровню временной 
сложности, достигается, например, на дан-
ных, где каждое слово из словаря выборки 
встречается в одинаковом числе текстов и 
каждый текст связан также с одинаковым 
числом других текстов выборки, и оба этих 
числа постоянны и не зависят от её размера. 
(см. рис. 1, рис. 2) 



114 PROCEEDINGS OF VSU, SERIES: SYSTEMS ANALYSIS AND INFORMATION TECHNOLOGIES, 2020, № 3

Э. А. Головастова, Д. Н. Красотин

При тестировании алгоритма были по-
лучены следующие результаты (см. табл. 1, 
табл. 2, рис. 3). При выполнении все операции 
алгоритма выполнялись последовательно, то 
есть действия не распараллеливались там, где 
это было возможно. Также после получения 
меток кластеров для документов выборки, 

тексты кластеров, содержащих менее четырёх 
элементов, отмечались как шум. Это учиты-
валось при расчёте числа текстов, не вошед-
ших в кластеры, и при расчёте коэффициента 
силуэт (2).

Отметим, что суммарное время получе-
ния объекта связей и выполнения непосред-

Рис. 1. Число операций 
[Fig. 1. Number of operations]

Рис. 2. Время выполнения кластеризации 
[Fig. 2. Clustering time]

Рис. 3. Пример отображения содержимого кластеров
[Fig. 3. An example of the clusters content]
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ственно кластеризации (см. табл. 1) сравнимо, 
например, с результатами в работе [18], где 
тестирование предложенного в статье метода 
проводилось для 10000 векторов размерности 
от 5 до 65. Также данные показатели скорости 
значительно выше, чем скорость любого алго-
ритма, рассмотренного в работе [14], в которой 
для тестирования была задействована анало-
гичная текстовая выборка и метод проверки 
эффективности алгоритма, но применялась 
векторное представление элементов корпуса.

Исходя из результатов табл. 2, отметим, 
что данный алгоритм по числу оставленных 
для итогового отображения кластеров уступа-
ет, например, результатам, продемонстриро-
ванным в работе [16]. В ней для тестирования 
была выбрана выборка, состоящая из 1555 тек-
стов новостей, и алгоритм, представленный в 
статье, имеет показатель полноты в среднем 
равный 700 текстам, сгруппированным по кла-
стерам. Однако в тоже время как коэффици-
ент силуэт, так и показатель полноты в данном 

исследовании сравнимы со значениями этих 
величин, полученных в работе [14].

В результате проведённого тестирования, 
можно отметить высокую скорость выпол-
нения алгоритма кластеризации. Заметим, 
что этому значительно способствует приме-
нение индексной структуры, что было отме-
чено, например, в работах [16], [18]. Однако 
мы параметризируем документы выборки их 
ключевыми словами, а числовым набором. 
Наибольшую часть времени при этом зани-
мает извлечение признаков, а именно мор-
фологическая обработка текстов. Также ал-
горитм группирует в кластеры сравнительно 
небольшое число документов из корпуса, но 
этот показатель здесь не хуже, чем, например, 
в работе [14]. В проведённом исследовании 
наблюдается сравнительно невысокий по-
казатель коэффициента силуэт, однако при 
просмотре содержимого ошибок метода не 
наблюдается: в каждом кластере находятся 
документы близкой тематики (рис. 3).

Таблица 1. Время работы алгоритма
[Table 1. Running time of the algorithm]

Размер 
выборки

Время 
токенизации и 

стемминга (в с.)

Время 
расчёта меры 

tf-idf (в с.)

Размер 
вектора 

признаков

Время 
расчета объекта 

связей (в с.)

Время 
кластеризации 

(в с.)
1000 13.88 0.15 10464 0.04 1.06E-04
5000 62.83 0.60 15000 0.68 0.0011

10000 129.00 1.31 15000 2.54 0.0033
20000 260.51 2.32 15000 8.68 0.0070
30000 395.98 3.50 15000 18.85 0.0117
40000 519.69 4.51 15000 33.11 0.0172
44000 568.08 5.10 15000 41.09 0.0200

Таблица 2. Результаты алгоритма
[Table 2. Algorithm results]

Размер выборки Число кластеров Число кластеров 
после фильтрации

Число отброшенных 
текстов Силуэт

1000 17 9 949 0.25
5000 129 90 4385 0.27

10000 265 186 8717 0.25
20000 515 373 17284 0.18
30000 776 566 25672 0.14
40000 988 723 34602 0.13
44000 1078 768 38285 0.14
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В данной работе был предложен метод 
кластеризации текстовой выборки фиксиро-
ванной длины, позволяющий ускорить вы-
полнение задачи. Достижение поставленной 
цели осуществляется за счёт параметризации 
корпуса документов их ключевыми словами и 
введения индексной структуры данных, име-
ющей смысл объекта связей элементов корпу-
са. В результате проведённого исследования 
была проверена эффективность метода по 
показателю скорости выполнения. В реали-
зации все этапы алгоритма выполнялись по-
следовательно. Однако, например, получение 
стеммингованных слов текста или создание 
индекса для отдельного документа в объекте 
связей происходит независимо от других эле-
ментов выборки. Возможно, скорость реали-
зации можно увеличить ещё больше, распа-
раллелив эти процессы. На показатели каче-
ства кластеризации может повлиять исполь-
зование синонимических групп словаря вы-
борки, а также содержательных выражений и 
именованных сущностей текстов при параме-
тризации документов. Возможно, подобное 
определение позволит получать более чёткое 
разбиение на кластеры корпуса текстовых до-
кументов, однако следует учитывать, что это 
потребует дополнительной лингвистической 
обработки выборки.
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