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Tóm Tắt: Bài báo này là một nghiên cứu thực nghiệm nhằm mục đích đánh giá hiệu quả của các 

độ đo khoảng cách khi sử dụng mô hình kết hợp giữa LDA và K-means cho bài toán phân cụm 

tài liệu. Kết quả thực nghiệm cho thấy rằng các độ đo khoảng cách dựa trên xác suất tốt hơn so 

với các độ đo dựa vào véc tơ khi sử dụng trong bài toán phân cụm tài liệu trong không gian các 

chủ đề. Với việc chọn độ đo độ tương tự dựa trên xác suất, K-means kết hợp với mô hình phân 

bổ Dirichlet tiềm ẩn (LDA) cho kết quả tốt hơn so với sử dụng LDA+ Naive và mô hình không 

gian véc tơ. 

Từ Khóa: Mô phỏng chủ đề, phân bổ Dirichlet tiềm ẩn, phân cụm tài liệu, K-means, độ đo 

khoảng cách dựa vào xác suất. 

1. Giới thiệu 

Phân loại một tập hợp tài liệu là một bài toán điểm hình được giải quyết trong học máy 

và xử lý ngôn ngữ tự nhiên. Trong tác vụ này, văn bản được gán cho một hoặc nhiều nhãn lớp 

được xác định trước (tức là danh mục) thông qua một quy trình cụ thể trong đó bộ phân loại 

được xây dựng, đào tạo trên một tập hợp các đặc trưng và sau đó áp dụng để gắn nhãn văn bản 

đến trong tương lai. Một số thuật toán Học máy đã được áp dụng để phân loại văn bản như thuật 

toán Rocchio, N-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Cây quyết định, Rừng ngẫu nhiên, Máy véc tơ 

hỗ trợ (SVM), v.v. 

Trong trường hợp không có các nhãn được xác định trước, tác vụ được gọi là tác vụ phân 

cụm và được thực hiện trong khuôn khổ học tập không giám sát. Phân cụm là một trong những 

thuật toán khai phá dữ liệu phổ biến nhất và đã được nghiên cứu rộng rãi trong ngữ cảnh của văn 

bản. Phân cụm là nhiệm vụ tìm kiếm các nhóm tài liệu giống nhau trong một tập hợp các tài liệu. 

Độ tương tự được tính bằng cách sử dụng một hàm tương tự. Có nhiều thuật toán phân cụm có 

thể được sử dụng trong ngữ cảnh của dữ liệu văn bản. Tài liệu văn bản có thể được biểu diễn 

dưới dạng vectơ nhị phân, tức là xem xét sự hiện diện hoặc vắng mặt của từ trong tài liệu. Hoặc 

chúng ta có thể sử dụng các biểu diễn tinh chỉnh hơn liên quan đến các phương pháp trọng số 

như ma trận Tf-idf (tần số xuất hiện từ vựng (tf) và tần số tài liệu nghịch đảo (idf)). Trong Tfidf, 

mỗi tài liệu được biểu diễn dưới dạng véc tơ của các lần xuất hiện từ. Điều này đặt tên cho mô 

hình là Mô hình không gian vectơ (VSM).  
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Có hai loại điển hình của thuật toán phân cụm:  phân vùng và kết tụ. K-means và phân 

cụm phân cấp (hierarchical clustering) lần lượt là đại diện của hai loại này. Có nhiều so sánh 

giữa k-means và phân cụm phân cấp. Trong công việc của mình, chúng tôi chọn thuật toán k-

mean để phân cụm tài liệu vì nó nhanh hơn nhiều. Đối với phân nhóm tài liệu sử dụng mô hình 

VSM, chúng ta phải đối mặt với hai thách thức: “lời nguyền của chiều không gian” [14] vì số 

thuật ngữ (term) thường rất lớn và làm thế nào để chọn một thước đo khoảng cách "tốt" để có 

được các cụm chính xác nhất? 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã giảm số chiều của ma trận bằng cách sử dụng mô 

hình phân bổ dirichlet tiềm ẩn (Latent Dirichlet Allocation, LDA) [2]. Mỗi tài liệu sẽ được biểu 

diễn dưới dạng một phân phối xác suất các chủ đề và mỗi chủ đề lại được đặc trưng bởi một 

phân phối xác suất của các thuật ngữ (term). Chúng tôi sử dụng phân phối xác suất của các chủ 

đề như là đầu vào cho các thuật toán phân cụm như K-means. Cách tiếp cận này gọi là LDA + K-

means đã được đề xuất trong nghiên cứu [3, 17]. Tuy nhiên, trong [17], LDA + K-means chỉ sử 

dụng độ đo Euclidean nên chưa thể hiện được hiệu quả của cách tiếp cận này. 

Đối với vấn đề thứ hai, chúng tôi tiến hành thực nghiệm và so sánh hiệu quả trên các độ 

đo khác nhau [5]. Các độ đó này được dựa trên hai cách tiếp cận: (i) Tiếp cận dựa vào véc tơ 

(VBA) bao gồm khoảng cách Euclidean, Sørensen, Cosine; (ii) Tiếp cận dựa vào xác suất (PBM) 

bao gồm Bhattacharyya, Jensen-Shannon, Taneja divergence.  

Để đưa ra được các kết luận đúng đắn, chúng tôi đã tiến hành thực nghiệm với sáu độ đo 

khoảng cách theo phân nhóm có gán nhãn. Chúng tôi đã đánh giá việc phân cụm với 2 tiêu chí: 

Adjusted Rand Index (ARI) [9] và Adjusted Mutual Information (AMI) [16]. Chúng tôi đã sử 

dụng hai tập dữ liệu phổ biến trong xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP): tập dữ liệu 20NewsGroup 

chứa nhóm tin các bài đăng và WebKB chứa các văn bản được trích xuất từ các trang web. 

 Bài báo này được tổ chức như sau: phần tiếp theo sẽ trình bày về các phương pháp phân 

cụm tài liệu: phân cụm tài liệu với mô hình không gian véc tơ được trình bày ở phần 2, phân cụm 

tài liệu sử dụng mô phỏng chủ đề được trình bày trong phần 3, việc khảo sát vai trò của độ đo 

tương tự trên không gian xác suất được trình bày ở phần 4 và phần kết luận được trình bày ở 

phần 5.   

2. Phân cụm tài liệu với mô hình không gian vector (Vector Space Model) 

2.1. Mô hình không gian véc tơ  

Để phân cụm văn bản, trước tiên cần chuyển văn bản sang dạng dữ liệu thích hợp. 

Phương pháp phổ biến được sử dụng để biểu diễn văn bản là BoW (Bag-of-Words). Trong 

phương pháp này, một văn bản d được thể hiện dưới dạng một véc tơ tần suất các từ (term-

frequence). Cụ thể, cho 𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑𝑛} là tập các văn bản và 𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑚} là tập các 

thuật ngữ (terms) duy nhất trong tập dữ liệu. Một văn bản sau đó được biểu diễn bởi một véc tơ 



dt  trong không gian m chiều: 
1 2( ( , ), ( , ),..., ( , ))d mt tf d t tf d t tf d t trong đó ( , )itf d t  chính là tần 

suất xuất hiện của thuật ngữ 
it T  trong văn bản d D . Mô hình này có tên gọi là mô hình 

không gian vector (VSM) [15]. Trong mô hình này, tập dữ liệu 𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑𝑛} và tập các 

thuật ngữ xuất hiện trong tập dữ liệu 𝑇 = {𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑚} được biểu diễn dưới dạng ma trận Anxm . 

Trong đó văn bản d i  được biểu diễn là dòng thứ i và cột j là thuật ngữ (term) thứ j xuất hiện 

trong tập dữ liệu, và ,i ja  là tần suất xuất hiện của thuật ngữ j trong văn bản d i . 

Văn bản đây là con mèo ngồi trên cái mũ chó và 

đây là con mèo 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 

con mèo ngồi 0 0 1 1 1 0 0 0 0 0 

con mèo ngồi trên cái mũ 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 

con mèo và con chó 0 0 2 1 0 0 0 0 1 1 

Hình 1: Ví dụ về mô hình Vecto Space Model 

2.2. Một số độ đo độ tương tự trong không gian véc tơ  

Trước khi phân cụm, một độ đo tương tự hoặc khoảng cách cần được xác định. Phép đo 

phản ánh mức độ gần gũi hoặc tách biệt của các đối tượng mục tiêu và phải tương ứng với các 

đặc điểm được cho là để phân biệt các cụm được nhúng trong dữ liệu. Trong nhiều trường hợp, 

những đặc điểm này phụ thuộc vào dữ liệu hoặc bối cảnh bài toán và không có biện pháp nào là 

tốt nhất cho tất cả các bài toán phân cụm. Sau đây, chúng ta trình bày ba khoảng cách giữa hai 

vectơ thường được sử dụng trong phân nhóm văn bản: khoảng cách Euclidean, khoảng cách 

Cosine, khoảng cách Sørensen. Từ phần này trở về sau, chúng ta ký hiệu  1 2, ,  ,  kA a a a   và 

 1 2, ,  ,  kB b b b   là hai vector với số chiều là k. 

2.2.1. Khoảng cách Euclidean 

Khoảng cách Euclidean, còn được gọi là chuẩn L2 trong họ thước đo khoảng cách 

Minkowski, là một thước đo tiêu chuẩn cho các bài toán hình học. Khoảng cách Euclidean được 

sử dụng rộng rãi trong các bài toán phân cụm, bao gồm phân cụm văn bản và cũng là thước đo 

khoảng cách mặc định được sử dụng với thuật toán K-means. Khoảng cách Euclidean giữa hai 

điểm A và B với bậc k là được tính như sau: 
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2.2.2. Khoảng cách Sørensen 

Khoảng cách Sørensen  là một trong những khoảng cách trong họ L1, chính xác hơn là sự 

khác biệt tuyệt đối. Cho hai véc tơ A và B, khoảng cách Sørensen giữa A và B được xác định là: 
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2.2.3. Khoảng cách Cosin 

Độ tương tự cosine là độ đo sự tương quan giữa các véc tơ trong không gian. Độ tương tự 

cosine chính là cosin của góc giữa hai vectơ. Cho hai véc tơ A và B, khoảng cách cosin giữa A 

và B được xác định là 

𝑑𝐶𝑜𝑠(𝐴, 𝐵) = 1 − 𝑆𝑖𝑚𝐶𝑜𝑠(𝐴, 𝐵) = 1 −  
∑ 𝑎𝑖.

𝑘
𝑖=1 𝑏𝑖

√∑ 𝑎𝑖
2𝑘
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2.3. Thuật toán K-means 

K-means được đề xuất bởi Forgy [6], là một trong những thuật toán phân cụm phổ biến 

nhất. Thuật toán này đơn giản và dễ sử dụng, dùng để phân loại các đối tượng vào trong k cụm 

cố định trước. Ý tưởng của thuật toán này đó là định nghĩa k tâm cụm (centroid), sau đó gán các 

đối tượng vào trong các cụm gần nó nhất. Thuật toán gồm các bước như sau: 

 Bước 1: Khởi tạo K điểm dữ liệu trong bộ dữ liệu và tạm thời coi nó là tâm của các cụm 

dữ liệu của chúng ta. 

 Bước 2: Gán nhãn cụm cho mỗi điểm dữ liệu trong bộ dữ liệu với tâm cụm của nó sẽ 

được xác định là 1 trong K tâm cụm gần nó nhất. 

 Bước 3: Sau khi tất cả các điểm dữ liệu đã có tâm, tính toán lại vị trí của tâm cụm để đảm 

bảo tâm của cụm nằm ở chính giữa cụm. 

 Lặp lại Bước 2 và Bước 3 cho tới khi vị trí của tâm cụm không thay đổi hoặc tâm của tất 

cả các điểm dữ liệu không thay đổi. 

2.4. Phân cụm văn bản với mô hình không gian vec tơ 

Sau khi biểu diễn các văn bản bằng mô hình VSM, chúng ta có dữ liệu là ma trận Anxm  

và do đó chúng ta có thể sử dụng ma trận này làm đầu vào cho các thuật toán phân cụm tiêu 

chuẩn. Chúng ta có thể sử dụng các thuật toán phân cụm thường sử dụng như phân cụm có thứ 

bậc, k-means, k-medoids, …Trong nghiên cứu này, chúng tôi chọn thuật toán K-means để phân 

cụm văn bản. Hình 2 cho thấy một lược đồ phân cụm văn bản với VSM sử dụng thuật toán K-

means.  



 

Hình 2: Mô hình VSM cho phân cụm văn bản 

3. Phân cụm văn bản sử dụng mô phỏng chủ đề 

3.1. Phân bổ Dirichlet tiềm ẩn (Latent Dirichlet Allocation)  

Phân bổ Dirichlet tiềm ẩn (LDA) [2] là một mô hình sinh xác suất để khám phá chủ đề từ 

một bộ các văn bản. Trong LDA, mỗi văn bản có thể được coi là một phân phối xác suất của các 

chủ đề khác nhau và mỗi chủ đề được đặc trưng bởi một phân phối xác suất trên một lượng từ 

vựng hữu hạn. Mô hình sinh văn bản của LDA được mô tả bằng mô hình đồ họa xác suất trong 

Hình 3, tiến hành các bước như sau: 

Bước 1: Chọn một phân phối theo các chủ đề 𝜃𝑖 từ phân phối Dirichlet với tham số 𝛼 cho mỗi 

văn bản. 

Bước 2: Chọn một phân phối theo các từ ∅𝑘 từ phân phối Dirichlet với tham số 𝛽 cho mỗi chủ 

đề. 

Bước 3: Với mỗi vị trí từ i, j: 

Bước 3.1: Chọn một chủ đề 𝑧𝑖,𝑗 từ phân phối đa thức (Multinomial distribution) với tham 

số 𝜃𝑖  

Bước 3.2: Chọn 1 từ wi,j từ phân phối đa thức với tham số ∅zi,j
 



 

Hình 3: Mô hình xác suất của LDA 

Để suy ra hậu nghiệm, chúng ta cần giải phương trình: 

𝑝(𝜃, ∅, 𝑧|𝑤, 𝛼, 𝛽) =  
𝑝(𝜃, ∅, 𝑧, 𝑤| 𝛼, 𝛽)

𝑝(𝑤| 𝛼, 𝛽)
  

Có một số thuật toán để ước lượng các tham số của mô hình như variational inference [2] hoặc 

Gibbs Sampling [1]. Ví dụ minh họa cho mô hình LDA được thể hiện ở Hình 4.  

 

Hình 4: LDA Example [1] 

3.2. LDA + Naïve 

Cách tiếp cận đầu tiên mà chúng tôi gọi là LDA + Naïve  sử dụng trực tiếp các mô hình 

mô phỏng chủ đề. Giả định cơ bản là mỗi chủ đề tương ứng với một cụm, vì vậy số lượng chủ đề 

trong các mô hình chủ đề phù hợp với số lượng cụm. Sau khi ước lượng các thông số, mỗi văn 

bản là một phân phối xác suất trên các chủ đề 1 2( , ,..., )K     với K là số chủ đề. Khi đó văn 

bản sẽ được gán cho cụm tương ứng với chủ đề có xác suất cao nhất:  

arg max j jx   



3.3. Kết hợp LDA và k-means 

Cách tiếp cận thứ hai sử dụng mô hình chủ đề chẳng hạn như LDA để ánh xạ biểu diễn 

với số chiều khá cao của văn bản (đối tượng thuật ngữ (term)) sang biểu diễn có số chiều thấp 

hơn (đối tượng chủ đề) và sau đó áp dụng thuật toán phân cụm tiêu chuẩn như K-means trong 

không gian đối tượng mới. Trong công việc của mình, chúng tôi đã sử dụng phân phối chủ đề 

của mỗi văn bản (document-topic distributions) θ được trích xuất từ LDA làm đầu vào cho các 

thuật toán phân cụm K-means. Chúng tôi gọi cách tiếp cận này là LDA + K-means. 

Một vấn đề đặt ra ở đây là vì đầu vào của chúng ta là một phân phối xác suất, do đó các 

độ đo trên không gian véc tơ như Euclidean hay Cosine có thể không cho kết quả tốt. Vì vậy cần 

nghiên cứu việc chọn các độ đo phù hợp trong đó quan tâm đến các độ đo liên quan đến xác suất.  

4. Vai trò của độ đo độ tương tự liên quan đến phân phối xác suất trong mô hình LDA + K-

means 

4.1. Một số độ đo độ tương tự liên quan đến phân phối xác suất 

Vì LDA biểu diễn cho các văn bản dưới dạng phân phối xác suất, chúng ta cần xem xét 

cách "tốt" để chọn một thước đo khoảng cách hoặc độ tương tự để so sánh hai phân phối xác 

suất. Có hai cách tiếp cận trong các phép đo khoảng cách / độ tương tự của hàm mật độ xác suất 

(pdf): véc tơ và xác suất. Đối với phương pháp tiếp cận theo xác suất, việc tính toán khoảng cách 

giữa hai pdf có thể được xem giống như tính toán xác suất Bayes (hoặc minimum 

misclassification). Điều này tương đương với việc đo lường sự chồng chéo giữa hai pdf dưới 

dạng khoảng cách. Đối với cách tiếp cận này, f- divergence 𝐷𝑓(𝑃||𝑄) thường được sử dụng để 

đo sự khác biệt giữa hai phân phối xác suất P và Q. Một cách trực quan, chúng ta có thể xem 

divergence như một giá trị trung bình, có trọng số bởi hàm f, của tỷ số chênh lệch do P và Q đưa 

ra. 

Định nghĩa 1: Cho 𝑃 = {𝑝𝑖|𝑖 = 1,2, … , 𝑑) và 𝑄 = {𝑞𝑖|𝑖 = 1,2, … , 𝑑) là hai phân phối xác suất 

trên không gian xác suất Ω sao cho P là liên tục tuyệt đối với Q. Khi đó, đối với một hàm lồi f 

sao cho f(1) = 0, f-divergence của Q từ P được định nghĩa: 

𝐷𝑓(𝑃||𝑄) = ∑ 𝑞𝑖𝑓(
𝑝𝑖

𝑞𝑖
)

𝑑

𝑖=1

 

Nhiều divergence thông dụng như Kullback-Leibler (KL) divergence (𝑓(𝑡) = 𝑡𝑙𝑛𝑡, 𝑡 =

 
𝑝𝑖

𝑞𝑖
) , Hellinger distance (𝑓(𝑡) = (√𝑡 − 1)2, 𝜒2 divergence (𝑓(𝑡) = (𝑡 − 1)2 là các trường hợp 

đặc biệt của f-divergence tương ứng với việc chọn cụ thể hàm f. 

Để phân tích hiệu quả của các thước đo khoảng cách dựa trên xác suất, chúng tôi đã chọn 

ba khoảng cách hoặc divergence được mô tả dưới đây: 



4.1.1. Khoảng cách Jensen-Shannon  

Đây là một độ đo dựa trên Kullback-Leibler (KL) divergence, liên quan tới khái niệm 

Shannon về sự không chắc chắn hoặc ‘entropy’ 𝐻(𝑃) =  ∑ 𝑝𝑖
𝑑
𝑖=1 𝑙𝑛𝑝𝑖 

𝑑𝐽𝑆(𝑃, 𝑄) =
1

2
∑ 𝑝𝑖

𝑑

𝑖=1

ln (
2𝑝𝑖

𝑝𝑖 + 𝑞𝑖
) +  

1

2
∑ 𝑞𝑖

𝑘

𝑖=1

ln (
2𝑞𝑖

𝑝𝑖 + 𝑞𝑖
) 

4.1.2. Khoảng cách Bhattacharyya 

Đây là độ đo dạng phân kỳ, được định nghĩa như sau: 

𝑑𝐵ℎ𝑎𝑡(𝑃, 𝑄) = −𝑙𝑛 ∑ √𝑝𝑖𝑞𝑖

𝑑

𝑖=1

 

4.1.3. Taneja Divergence 

Độ đo này là sự kết hợp giữa KL divergence và Bhattacharyya, sử dụng KL-divergence 

với 𝑝𝑖 =
𝑝𝑖+𝑞𝑖

2
 và 𝑞𝑖 = √𝑝𝑖𝑞𝑖  

𝑑𝑇𝐽(𝑃, 𝑄) = ∑
𝑝𝑖 + 𝑞𝑖

2

𝑑

𝑖=1

 𝑙𝑛
𝑝𝑖 + 𝑞𝑖

2√𝑝𝑖𝑞𝑖

 

4.2. Phương pháp đánh giá hiệu quả 

Với mỗi tập dữ liệu, chúng tôi thu được một kết quả phân cụm từ thuật toán K-means. Để 

đánh giá hiệu quả của việc phân cụm, chúng tôi sử dụng hai chỉ số đánh giá sau: Adjusted Rand 

Index (ARI) [9] và Adjusted Mutual Information (AMI) [16], đây là hai chỉ số được sử dụng 

rộng rãi trong đánh giá hiệu quả của các thuật toán học không giám sát.  

4.2.1. Adjusted Rand Index (ARI) 

Adjusted Rand Index (ARI) [9] là dạng điều chỉnh của Rand Index (RI), được định 

nghĩa như sau:  

𝐴𝑅𝐼 =  
∑ (

𝑛𝑖𝑗

2
) − [∑ (

𝑛𝑖𝑜

2
) ∑ (

𝑛𝑗𝑜

2
)𝑗𝑖 ] /(

𝑛
2

)𝑖𝑗

1
2 [∑ (

𝑛𝑖𝑜

2
) + ∑ (

𝑛𝑗𝑜

2
)𝑗𝑖 ] −   [∑ (

𝑛𝑖𝑜

2
) ∑ (

𝑛𝑗𝑜

2
)𝑗𝑖 ] /(

𝑛
2

)
 (1) 

trong đó 𝑛𝑖𝑗 , 𝑛𝑖𝑜 , 𝑛𝑗𝑜 là các giá trị từ Bảng 1. 

4.2.2. Adjusted Mutual Information (AMI) 

Adjusted Mutual Information (AMI) [16] là một dạng điều chỉnh của mutual 

information (MI), được định nghĩa như sau: 



𝐴𝑀𝐼(𝑃, 𝑄) =  
𝑀𝐼(𝑃, 𝑄) − 𝐸{𝑀𝐼(𝑃, 𝑄)}

max{𝐻(𝑃), 𝐻(𝑄)} − 𝐸{𝑀𝐼(𝑃, 𝑄)}
  (2) 

trong đó: 

𝐻(𝑃) =  − ∑
𝑛𝑖𝑜

𝑛

𝑘

𝑖=1

𝑙𝑜𝑔
𝑛𝑖𝑜

𝑛
; 𝑀𝐼(𝑃, 𝑄) =  ∑  

𝑘

𝑖=1

∑
𝑛𝑖𝑗

𝑛

𝑙

𝑗=1

log
𝑛𝑖𝑗/𝑛

𝑛𝑖𝑜𝑛𝑗𝑜/𝑛2
  

Bảng 1: Bảng tương quan 𝑛𝑖𝑗 = |𝑃𝑖 ∩ 𝑄𝑗| 

P\Q Q1 Q2 ... Ql Sum 

P1 n11 n12 ... n1l n1o 

P2 n21 n22 ... n2l n20 

.... ... ... ... ... ... 

Pk nk1 nk2 ... nkl nk0 

Sum no1 no2 ... nol ∑ 𝑛𝑖𝑗

 

𝑖𝑗

 

Cả ARI và AMI đều có cận trên là 1. Giá trị ARI và AMI càng lớn thì thể hiện sự phân 

vùng càng chính xác. Chúng ta có thể tham khảo các tài liệu [9], [16] để hiểu chi tiết hơn. 

4.3. Thực nghiệm và kết quả 

4.3.1 Tập dữ liệu 

Phương pháp đề xuất được đánh giá trên hai tập dữ liệu khác nhau được cộng đồng NLP 

sử dụng rộng rãi cho bài toán phân cụm văn bản. Bảng 2 mô tả một vài thống kê về hai tập dữ 

liệu được sử dụng. Tập dữ liệu 20Newsgroup bao gồm 18821 văn bản được phân phối trên 20 thể 

loại tin tức khác nhau. Mỗi văn bản tương ứng với một bài báo gồm tiêu đề, chủ đề, và văn bản 

được trích dẫn. Tập dữ liệu WebKB chứa 8230 trang web từ các khoa khoa học máy tính của các 

trường đại học (ví dụ: Texas, Wisconsin, Cornell, ...) 

Dataset  #Docs  #Classes  < Class  > Class 

20NewsGroups  18821 20 628 999 

WebKB  8230 4 504 1641 

Bảng 2: Thống kê về các tập dữ liệu. #Docs là số lượng văn bản trong tập dữ liệu; #Classes là 

số cụm văn bản trong một tập dữ liệu; <Class và >Class thể hiện số văn bản nhỏ nhất và lớn 

nhất trong các cụm. 

4.3.2 Cài đặt 



Trong các thực nghiệm, chúng tôi so sánh 6 loại độ đo khoảng cách sử dụng cho 

LDA+K-means được chia làm hai thể loại: Độ đo khoảng cách dựa vào véc tơ (VBM) và Độ đo 

khoảng cách dựa vào xác suất (PBM). Chúng tôi cài đặt LDA với thuật toán Gibbs sampling sử 

dụng gói topicmodels trong ngôn ngữ R. Các tham số tiền nghiệm α và β tương ứng với 0.1 và 

0.01. Các tham số này được chọn tương ứng với các tiêu chuẩn mới nhất [7]. Số vòng lặp trong 

thuật toán Gibbs sampling được thiết lập là 5000. Số lượng chủ đề đối với tập dữ liệu 

20NewsGroups được chọn là 30 và đối với WebKb là 8. Số lượng chủ đề được xác định thông 

qua thực nghiệm với việc kiểm tra nhiều giá trị khác nhau. Mỗi độ đo khoảng cách, chúng tôi 

chạy K-means 20 lần với số vòng lặp lớn nhất là 1000. Chúng tôi tính các chỉ số ARI và AMI 

dựa trên giá trị trung bình từ các kết quả của mỗi vòng lặp K-means. 

4.3.3 Kết quả 

a) So sánh hiệu quả của các độ đo trong việc sử dụng kết hợp LDA + K-means 

Các giá trị trung bình của ARI và AMI được trình bày ở Bảng 3. Các giá trị trung bình 

của ARI và AMI cho nhóm PBM cho kết quả tốt hơn so với nhóm VBM. Chúng ta có thể thấy 

rằng khoảng cách Euclidean cho kết quả ARI và AMI tệ nhất. Trong nhóm PBM, mức trung bình 

tốt nhất đạt được bởi sử dụng hai khoảng cách Bhattacharyya và Taneja.  Do đó, chúng tôi đề 

xuất nên sử dụng hai độ đo này cho LDA + K-means. Kết quả được thể hiện rõ nét hơn thông 

qua biểu đồ ở Hình 5 đối với tập dữ liệu 20NewsGroup và Hình 6 với tập dữ liệu WebKB.  

Distances 
20NewsGroups WebKB 

ARI AMI ARI AMI 

Euclidean  0,401 0,607 0,435 0,431 

Sorensen  0,591 0,697 0,530 0,478 

Cosine  0,551 0,677 0,518 0,467 

JensenShannon  0,615 0,718 0,552 0,489 

Bhattacharyya  0,620 0,723 0,558 0,494 

Taneja  0,643 0,740 0,560 0,490 

VSM  0,127 0,371 0,267 0,334 

LDA + Naive  0,435 0,591 0,170 0,198 

Bảng 3: Các giá trị trung bình ARI và AMI cho VSM, LDA Naive, LDA + K-means với sáu độ đo 

khoảng cách cho hai tập dữ liệu 20NewsGroups, WebKB 

 

 



 

Hình 5: Các giá trị trung bình ARI và AMI cho LDA + K-meansvới sáu độ đo khoảng cách đối 

với tập dữ liệu 20NewsGroups 

 

Hình 6: Các giá trị trung bình ARI và AMI cho LDA + K-meansvới sáu độ đo khoảng cách đối 

với tập dữ liệu WebKB. 

b) So sánh 03 mô hình: LDA + K-Means, LDA + Naive, VSM 

Để thể hiện được hiệu quả của mô hình mô phỏng chủ đề, chúng tôi tiến hành so sánh 3 

phương thức phân cụm văn bản: 

i) Mô hình không gian vector (VSM): sử dụng vector tần suất xuất hiện của các từ

1 2( ( , ), ( , ),..., ( , ))d mt tf d t tf d t tf d t
 
làm đầu vào cho K-means.  

ii) LDA +Naïve: một văn bản được gán vào cụm x nếu x = argmax xj θj trong đó 

1 2( , ,..., )K     là phân phối xác suất của văn bản (document-topic distributions) 

được trích xuất từ LDA 



iii) LDA + K-means: dùng kết quả phân phối xác suất của văn bản (document-topic 

distributions) được trích xuất từ LDA làm đầu vào cho k-means. Ở đây chúng tôi sử 

dụng khoảng cách Taneja từ kết quả  khảo sát ở phần 4.3.3a.   

 

Hình 7: AMI và ARI cho 3 phương thức phân cụm tài liệu: VSM + K-means, LDA + Naive và 

LDA+K-meansvới khoảng cách Taneja cho 02 bộ dữ liệu. 

Kết quả được thể hiện ở biểu đồ Hình 7. Chúng ta thấy rằng LDA + K-means cùng với 

khoảng cách Taneja đạt được kết quả trung bình AMI và ARI tốt nhất trên cả hai tập dữ liệu. 

5. Kết luận 

Trong bài báo này, chúng tôi đã so sánh hiệu quả của việc sử dụng sáu loại độ đo khoảng 

cách trong bài toán phân cụm văn bản sử dụng kết hợp giữa LDA và K-means. Các thực nghiệm 

trên hai tập dữ liệu và hai chỉ số đánh giá thể hiện rằng các độ đo dựa vào phân phối xác suất cho 

kết quả phân cụm tốt hơn so với các độ đo dựa vào véc tơ, bao gồm độ đo Euclidean. Bên cạnh 

đó, về việc so sánh kết quả của LDA + K-means, LDA + Naive, VSM, các kết quả thực nghiệm 

cho thấy rằng nếu chúng ta chọn số lượng chủ đề phù hợp cho LDA và một độ đo khoảng cách 

dựa vào xác suất phù hợp cho thuật toán K-means thì sự kết hợp giữa LDA và K-means sẽ mang 

lại hiệu quả tốt cho bài toán phân cụm văn bản. 
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Abstract: This paper is an experimental study aimed at evaluating the effectiveness of distance 

measures when using the combined model of LDA and K-means for clustering document. Our 

experimental results indicate that the probabilistic-based distance measures are better than the 

vector based distance measures including Euclidian when it comes to cluster a set of documents 
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in the topic space. By chooing the probabilistic-based distance measures, K-means combined to 

the results of the Latent Dirichlet Allocation allows us to have better results than the LDA + 

Naïve and Vector Space Model. 
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