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摘 要：文本聚类在信息过滤，网页分类中有着很好的应用。但它面临数据量大，特征维度高的 

难点。由于K平均算法易于实现，对数据依赖度底，在文本聚类中得到应用。然而，传统 K平均以及 

它的变种会产生有较大波动的聚类结果。因此对 K平均算法进行了改进，通过优化聚类初始中心的 

选择，得到一种适合对文本数据聚类分析的改进算法。大量实验显示，该算法可以生成质量较高而且 

聚类质量波动性较小的结果。 
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Abstract：Document clustering had been employed in information filtering，web page classification and SO on．K-mesn$ 

is one of the widely used clustering techniques because of its simpHcity and high scalability．Owing tO its random selection of 

initiM centers， unstable results were often got when using traditional K—means and its variants． Here a technique of 

optimization initial centers of clustering Was proposed．Combined with incremental iteration，it Can produce clustering results 

with high purity，low entropy as weft as good stableness． 
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0 引言 

聚类分析是知识发现的重要工具，其中的文本聚类是模 

式识别、机器学习、统计学和信息检索技术相互结合和发展的 

结果。由于电子邮件、www应用的普及，文本聚类在信息检 

索，邮件过滤和网页分类等领域有很好的应用。自2O世纪 

5O年代以来，人们提出了多种聚类算法，大致可以将它们分 

为基于划分和基于层次两种，同时还出现了综合运用两种思 

想的混合型(hybrid)聚类算法。基于层次的聚类算法又可以 

细分为凝聚的和分裂的两种⋯。按照度量两簇临近度的不 

同方式，基于层次的凝聚型聚类算法分为单链接、全链接和平 

均链接(UPGMA) 三种。 

基于划分的聚类算法主要是 K平均及其变种。它们聚 

类速度快、易于实现，而且还适用于文本、图像特征等多种数 

据的聚类分析。而且，最近的实验结果 改变了层次型聚 

类算法优于基于划分方法的传统观点，原因在于层次型的聚 

类算法过于依赖于最近邻(Nearest Neighbor)来寻找类簇 J。 

然而，K平均算法的缺点是其迭代过程可能会很快终止，得到 
一 个局部最优的结果。而且由于迭代初始时的中心点选择是 

随机的，聚类结果会有所波动。由于聚类往往应用于最终使 

用者也无法评判聚类质量的数据，这种波动性在应用中将难 

以接受。因此，提高聚类结果质量和稳定性具有重要价值。 

基于上面的分析 ，改进 了 K平均算法的初始点选择 方 

法，而且采用了渐变中心的方式迭代优化，得到最终的聚类结 

果。我们用该算法在多个数据集上进行了聚类实验，验证了 

该算法的有效性。 

1 相关工作 

通常K平均算法可以分为两个步骤，步骤一是随机选取 

K个特征向量作为中心点，并把其余的特征向量点赋给离它 

最近的那个中心点 ，得到 K个簇；第二步为每一个簇重新寻 

找它们的中心(仍是一个特征向量)，然后再将数据集中的每 
个特征向量点赋给离它最近的中心，重复第二步直到这 K中 

心不再变化为止。 

对于步骤二的优化有多种方式：中心点的变更，传统的做 

法是每趟迭代结束时取簇内点集的平均向量；最近提出的优 

化方案是，一旦将某一个点赋给某个中心 ，立即就根据这个点 

的向量改变中心点向量，这样的优化方法已经证实优于原来 

的方法，采用这种新的优化方法的 K平均也即是渐变中 

心。。‘ (incrementa1)的 K平均算法。在我们的聚类算法中，也 

采用了这种渐增迭代的优化方法。有的算法则在算法的第一 

个步骤就采取这种渐变中心点的方法⋯。因为迭代过程可 

能终止于一个局部最优点，Lloyd算法 在迭代完毕之后，再 

探测每个中心点的邻近点，尝试用这些邻近点替换中心点是 

否可以获得更好的聚类结果。最近，提出了Repeat Bisecting 

K平均算法 ，对 K平均算法进行 了有效的改进 ．严格地 

说，它属于分裂型的层次聚类算法，算法不断使用K平均方 

法将簇集中最大的簇剖分为2(初始只有一个簇)，直到得到 
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所需要的簇。该算法在多个文本数据集上测试取得了很好的 

结果[2 J，但由于算法以 K平均为基础，聚类过程仍然可能终 

止于一个局部最优点。 

为了减小 K平均聚类算法的波动性，Karypis等人 采 

用将一个聚类重复进行多次，然后用一个评价标准选出其中 

最好的聚类结果。这是一种直观的方法，但没有从导致波动 

的实际原因来改进。 

最近提出了一种用来建立词义网(Word net)的文本聚类 

算法 CBC【1o,11]。它先通过对每一个文档点的前几个近邻采 

用 UMPGA(凝聚型的平均链接)进行聚类分析，从而找到整 

个数据集中的密集区域，这样的密集区域被称为委员会 

(Committee)，算法将生成尽可能多的委员会。但算法采用了 

两个固定的相似度阈值来断定一个数据区域能否成为一个委 

员会，因而算法对参数过于敏感 ，而且在数据集上反复寻找委 

员会很耗时。本文吸取了 CBC算法探测数据集密集区域的 

方法；所不同的是，我们的聚类算法不再生成委员会集，而只 

是探测到数据集上的密集 区域 ，因为这样的区域很有可能包 

含类簇的中心。 

2 优化初始点的K平均 

如前所述，K平均算法聚类结果有波动，造成这一结果 

的原因是 K平均法初始时是随机选取中心点 ，迭代过程可能 

会终止于一个局部极值点。对此我们的优化方案是优化聚类 

初始中心点的思路：先用一种方法探测数据集内的密集区域。 

再采用 K平均法来迭代优化。 

2．1 文档表示方法及相关度量公式 

在聚类算法中文档采用信息检索领域使用最广泛的向量 

模型来表示文档，文档 d．表示为 d．=( ，⋯， ，⋯， 

)其中 m为文档集的关键字总数，埘 是文档 d．中编号为J 

的关键词在 d．向量中的权重，它由以下公式得到 J： 

， N 、 ⋯  
．1req~i×J0gI J ‘l J 

其中,freq 是关键词力生文档i中的出现次数，妒e口，是在文档 

集范围内包含关键词J．的文档数。Ⅳ为文档集大小。 

文档间的邻近度采用相似度来度量： 

， ． ， 、 d：×d ⋯ 
sire(d~’dm 而  ‘2) 

文档越相似，该值越大，当两个完全相同时相似度为1。 

算法的主要过程是，先采用凝聚的聚类算法对整个文档 

集的各个局部进行分析，得到文档分布的一个概要(局部文 

档中心点集)；然后 ，根据用户输入所要生成 的聚类数 目，得 

到初步分类。最后对这个初步分类进行优化获得最终聚类结 

果。算法介绍如下： 

步骤 1：采用平均链接(UMPGA)对每个文档的前 Nb个 

近邻(包括文档本身)进行聚类，这样每个文档的邻近区域形 

成了一棵聚类树(如图1所示)，算法从这棵聚类层次树上选 

取Score=平均相似度×文档数量，Score最高的结点(实际上 

是一个密集的文档集合)，被加入到一个链表中。图中结点6 

依据Score将被选中，它包括了 {e，dJ,g，c，a}。 

步骤2：按照这些密集小区域的得分(Score)为这个链表 

图 1 密集区域探测聚类示意图 

进行排序。 

步骤 3：为这些密集小区域生成中心点向量。中心向量 

是取属于这个密集小区域的文档向量各个维权重的平均值。 

步骤 4：在每次聚类时，算法接受用户输入的所需聚类数 

目的参数 K，对于这些中心点，可以采用二分查找法，找到一 

个合适的相似度 阈值，使得在这个相似度阈值下 ，有 K+ 

REAR个中心点他们之间的相似度小于这个阈值。 

至此，获得了K+REAR (其中REAR是一个正整数常数 ， 

在所有的实验中RE AR取值均为 7)个中心，然后将每一个的 

文档点赋给与它最相似的中心，这样得到了一个初步分类。 

这里需要对不是直接得到 K个中心点 ，而是 K+REAR 

个中心点做出解释：在实现算法的过程中，由于各个密集小块 

的疏密情况各不相同，经过步骤2的排序，这些小块的疏密程 

度是递减的，若直接获得 k个簇 ，有的簇 中心会显得过于松 

散。 

步骤5：在K+REAR个簇中，选出簇内平均相似度较小 

的前 RE AR个簇 ，将属于它们的文档点重新分配给其他簇，获 

得 K个簇的聚类集。具体方法如下： 

( 算每个簇的簇内平均相似度，根据这一相似度，对簇 

进行排序； 

② 取出当前簇内平均相似度最小的簇 CA，将该簇内的 

文档成员赋给其他离该文档点最近的簇 cB，并根据该文档点 

向量修改那个簇的中心，即在各维平均分配该点权值。同时 

修正簇 CB的簇内平均相似度； 

③ 重复①，②直到簇数为 K。 

步骤 6：对所得的 个簇采用渐变中心的优化方法进行优 

化” ，优化目标是使整个聚类结果的簇内平均相似度尽量 

大，目标函数如下 J： 

，=砉磊，借 ㈥ 
其中C，是簇 r的中心，s，是一个簇，D 是簇内的一个文档。 

结束条件是不再发生文档从一个簇转移到另一个簇的操 

作，具体步骤如下： 

① 计算每个簇的簇内平均相似度； 

② 从文档集中，随机抽取一点，计算如果将该点从当前 

所属簇移动到其他簇是否会增~Jllf的值，若可以则将该点移 

动到使，增加最多的那个簇，那个簇的中心相应改变； 

③ 重复②直到从文档集中任意选取一点，不能将其移动 

到另一个簇。 

2．2 算法参数敏感度分析 

在聚类算法中，一共使用了 3个参数，下面对它们在聚类 

过程中所起的作用及敏感性做一个说明。聚类数Et参数 K， 

每次聚类都要求用户输入该参数，这是许多聚类算法所采取 

的做法，一般地，K越大聚类质量越好 ；算法步骤 1中的近邻 

数 Nb，我们设置为2O，它的取值是综合算法时间耗费和探测 

到的小块是否具有一定代表性来考虑的；REAR 的取值为 7， 

是出于为聚类选取比较紧凑的中心点考虑。在我们的实验中 

后两个参数值一直保持不变，可见其敏感度较低。 

2．3 算法时间复杂度分析 

聚类算法的步骤1中，为了对每一个文档点的前20个近 

邻(包括它本身)进行聚类，必须算出整个数据集的相似矩 

阵，这一步的时间复杂度是0( )，其中Ⅳ为文档集大小，对 

每个文档点的前2O个近邻的聚类时间复杂度为aN，其中a为 

用平均链接算法对Nh个近邻的时间复杂度，因为Nh为常数， 

所以 a=Nh log(̂ )也为一常数。步骤 4的时 间复杂度 

0( )，算法其余步骤的时间复杂度皆不超过Nlog(Ⅳ)，因此 

整个算法的时间复杂度为 D( )，但是如果采用R．Tree[】 ， 
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或X．Tree 可以使该算法的时间复杂度降为Nlog(N)。在算 

法运行过程中也发现，计算文档集的相似矩阵是最耗时的。 

3 实验结果 

3．1 实验数据集 

在实验中，采用明尼苏达大学计算机科学系提供的测试 

数据(http：／／www．as．umn．edu／一karypis／eluto／files／datasets． 

tar．gz)，其中 kla，klb和来源于项 目；其中 k1a，klb其实是同 
一 文档集但采用了不同的分类标准，tr31，tr41是通过对 

TREC-6~“1和TREC-7[1 数据集处理得到。这些文档集在使 

用之 前 都 已 经 用 (http：／／www．tartarus．org／～martin／ 

PorterStemmer／)提供的程序去除了词缀，并且去掉 了文档中 

的停止词(如表 1所示)。 

表 1 TREC测试数据集 

3．2 评价标准 

为了评价聚类结果，采用了比较常用的纯度和熵值来衡 

量。纯度标准(Purity)：设簇 的大小为n ，则该簇的纯度定 

义为 ： 

．s )=去max( ) (4) ． 
表示簇c 与第_『类的交集大小，于是整个聚类的纯度定义 

为 ： 
I 

Purity=∑ ．s(c．) (5) 
t

一

1 n 

其中k为聚类最终形成的簇的数目。纯度刻画了聚类算法分 

类的准确性，一般地纯度越高聚类算法越有效。 

熵值标准：设簇设簇 c．的大小为n ，则该簇的熵值定义 

为 ： 
1 口 √ 

c )=一 詈log詈 (6) 
其中 表示簇c 与第 类的交集大小。于是整个簇集的熵值定 

义为 “： 
I n 

Entropy=∑詈E(ci) (7) 
熵值刻画了同一类文档在结果簇集中的分散度，同一类 

文档在结果集中越分散，熵值越高，聚类结果越差。理想的情 

况是同一类文档同属于一个簇，此时熵值为0。 

我们采用了几种典型的聚类算法作比较，IK(ikmeans)是 

采用渐变中心进行优化的K平均法，TK(tkmeans)是传统的 

K平均方法； 

RB(b[scctingkmeans)是二分的K平均法，大量实验表明， 

它可以获得比较优秀的聚类结果；UMPGA是基于平均链接度 

量的凝聚的层次型聚类算法，它产生的聚类结果是层次型算 

法中最好的。我们在几个数据集上分别使用上述聚类算法将 

它们聚为15、2O和25个簇，为了减少聚类算法本身所造成的 

聚类质量的波动，其中 TK、IK、RB和 UMPGA是取 1O次聚类 

中的最好结果，聚类算法HB()只是取随机1次生成的结果， 

然后比较各种聚类算法生成结果集的纯度(簇数正下方左 

列)和熵值(簇数正下方右列)，以此来对比各算法的性能(如 

表2～表 6所示)。 

3．3 结果评价和分析 

从表中可以看出，聚类算法和采用RB算法得到的聚类结果在熵 

表2 数据集tr31 值和纯度标准下 

较为接近，甚至 

在几 个 数 据 集 

(tr41，tr31，wap) 

上我们的聚类算 

法明显优于其他 

聚类算法。算法 

与渐变中心的 K 

平均法(ikmeans) 

使用了相同的优 

化过程而结果明 

显好 于 ikmeans， 

这 是 因 为， 

ikmeans开 始 时 

的聚类中心是随 

机选 择的，而聚 

类中心是算法根 

据整个数据集上 

文档分布得到， 

这样更有可能在 

优化过程中使聚 

类算法避开局部 

极值点，从而取 

得比较好的聚类 

结果。 

由于采用步 

骤 6(2．1节)的 

优化过程，我们 

的聚类算法得到 

的结果也会有波 

动。为了进一步 

验证算法对于克 

服 K平均 优化 

方法所带来的波 

动性的优劣，图 

2，3是在 tr41数 

—  IK — TK —★_ HB 

趔 

壤 

图2 三种聚类算法纯度波动情况 
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据集上，采用不同的聚类算法重复9次生成 20个簇的聚类结 

果的熵值和纯度波动图。由图可见我们的聚类结果波动明显 

小于其他两种 K平均。 

4 结语 

本文对 K平均方法做了改进 ，得到一种 以优化聚类初始 

中心为目标的文本聚类算法，在熵值和纯度标准度量下，聚类 

算法在多个数据集上显示出了很好的性能。聚类算法之所以 

有这样好的性能是因为我们在使用 K平均的优化过程之前， 

对整个文档集有一个分析的过程(初始聚类 )，这个过程对文 

档进行一遍扫描，获得文档集内文档分布的概况。这样就为 

聚类过程提供了一个好的聚类起点。又由于聚类算法 RB 

(Repeated Bisecting)采用优化目标函数(3)，总是可以达到局 

部最优。因此可以认为，算法有可能跳出一些局部极值点，从 

而使聚类结果优于 RB。 

算法的不足在于，为了实现初始聚类，每对一个数据集聚 

类，都要事先计算相似矩阵，使得聚类算法的可伸缩性不是很 

好。在将来的工作中，我们将探索采用其他的方法获得一个 

对数据集的大概分类，增强该聚类算法的可伸缩性。 
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练开销和准确度上升率的指标上均优于神经网络，即使初期 

的推理开销稍稍高于神经网络，但是随着反馈次数的增多，这 
一 开销也有明显的下降并趋于稳定。 

表3 规则匹配推理、训练参数随反馈次数的变化情况 
6=100，N =99．n=98 

表4 神经网络推理、训练参数随反馈次数的变化情况 

双隐层．N=99，n=98 

6 结语 

从实际应用的角度讲，特别是对于一些精密设备的故障诊 

断，在条件十分严格的情况下，我们的系统可以给予用户快速和 

可区分的量化结果和可成长的自学习推理机制，与传统的一些推 

理方法相比，也具有较大的性能优势。至于在本系统中，由于数 

量级过大而导致溢出的问题，可以采用分割专家知识库和运用支 

持超大整数的程序环境的方法来解决。目前，本系统已经在上海 

同济大学软件学院的合作项目某故障诊断专家系统中予以实现， 

在VC++6．0+MS SQL Se．i~er 2OOO的环境下开发测试，并以较 

高的评价通过相关部门的评审。对本系统未来的完善，将着重进 

行以下两个方面的工作：进一步完善故障树的知识表达方式，使 

其能做到多二叉树的组合故障树诊断，从而使专家知识进一步可 

视化；完善推理和训练机制，能把不同的应用要求加以参数化，进 
一 步增强通用性。总之，本系统对于一些知识不是很复杂的专家 

系统来说，有着极好的效能，对于一些规模比较大，知识结构比较 

复杂的专家系统，在本系统基础上加以改进和完善也是完全可以 

适用的，对于这种情况下的一些相关问题也正在研究中。 
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