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摘 要：提出了基于 自适应混沌粒子群的web搜索结果模糊C一均值算法，用粒子群算法代替模糊C一均值算法 

梯度下降的迭代过程，同时引入自适应的平衡搜索策略加快算法收敛和提高去噪能力，在增强局部搜索能力的同 

时引导粒子群跳出局部极值点．这样不仅在一定程度上解决了网页文档不确定性的问题，而且获得快速、稳定的聚 

类效果． 
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Research of W eb Search Results Clustering 

Based on Adaptive Chaos Particle Swarm Optimization 
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Abstract：A fuzzy C—mo~Rrls clustering algorithm based on adaptive chaotic particle swanTl_optimization(ACPSO)is pro— 

D。sed in the thesis．On one hand，interactive procedure based on FCM is replaced by that of PSO；on the other hand，a 

balanced adaptive．search strategy is embedded 80 aS to accelerate algorithm  convergence，improve the capacity of de—nois— 

ing，enforce local search ability，and escape from loca1 optimization．It will not only solve indeterminacy of Web document 

in parts but also obtain stable clustering results quickly． 
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1 引言 

在垂直搜索引擎中，搜索结果排序问题是一个 

非常突出的问题．web挖掘中的聚类技术是一个有 

效的方法，它有助于搜索结果文档形成集簇，使搜索 

结果以类目的形式呈现，减少信息的总量，有利于用 

户找到所需信息，提供个性化服务⋯1． 

Web搜索结果聚类是一个优化问题，通过迭代 

运算使系统的目标函数达到一个极小值 J．目前许 

多聚类分析方法都以启发式算法为基础，求解效率 

虽高，但对初始参数敏感、而且容易陷入局部最优， 

难以保证准确性和一致性I引．解决有效途径之一就 

是引入随机搜索过程，如遗传算法、禁忌搜索或模拟 

退火等．同样，粒子群算法也是一种非常有效的随机 

搜索机制，而且这种存在多代理结构的算法非常易 

于并行处理，收敛速度也很快．文献[4]使用粒子群 

算法对 自组织特征映射网络(self—organizing fea— 

ture map，SOM)进行训练代替 SOM 的启发式训练 

方法，用于聚类得到较优的识别效果；文献[5]将混 

沌粒子群算法与模糊 C一均值算法相结合作聚类分 

析，并指导丙烯腈反应器参数的调整，效果显著；文 

献[6]采用基于混合粒子群算法 +K均值算法的文 

档聚类分析，避免了 K均值算法对初值敏感、陷人 

局部最优的缺陷．这表明基于粒子群的聚类算法能 

有效处理例外，有较好的抗噪声能力．因此，文中在 

对 Web搜索结果进行聚类分析时，将经典的聚类方 
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法如模糊 C一均值聚类(Fuzzy C—mea．n，FCM)算 

法与自适应混沌粒子群算法(Adaptive Chaos Parti— 

cle Swarm Optimization，ACPS0)相结合，既发挥经 

典聚类算法的优势，也有效利用粒子群算法的寻优 

能力，使搜索结果的类 目形成过程实际上就是不断 

对聚类结果用粒子群算法优化的过程，利用改进的 

粒子群算法全局寻优、快速收敛的优点，对聚类准则 

函数进行优化处理，得到近似最优解，从而对搜索结 

果进行较准确地划分． 

2 模糊聚类与混沌粒子群算法 

2．1 模糊聚类 

FCM可用模糊矩阵 m =(m )将数据集 X分 

为 c类，m ，为第i个样本属于第 类的隶属度，簇中 

心集合为 C=(C1，C2，⋯，CK)，m 满足如下条件： 

m打∈ [0，1 J，i=1，2，⋯，N； =1，2，⋯，K 

∑m =1，∑ >1 

模糊聚类在数学上可表示为如下目标函数求极 

值问题： 

min J(m，c)=∑∑ z —cj lI (1) 

s．t．∑m =1， ∈[0，1] (2) 

其中，m >1为模糊化程度常数，用来控制 m 的模 

糊程度，目前 m 的选择一般取 1< m <5． 

模糊聚类就是求使目标函数最小的隶属度矩阵 

U =[m ] 及类中心C=(Cl，C2，⋯，cK)． 

∑ ll —cj ‘一 ) 
(3) 

一  喜Hii Ii ㈩ 1 1 (v ) 
m  z i 

c，= 一  (5) 

∑ 孑 

FCM聚类算法迭代过程如下： 

(1)随机初始化 C(∞，根据式(3)计算 (。 ； 

(2)计算聚类中心．给定 c( ，根据式(5)，计算 

m
( )： 

(3)重新计算隶属度．给定 m( ，根据式(3)和 

式(4)，计算 C( ’； 

(4)若 max l 一m 1<e，则停止迭代；否 

则，令 k=k+1，转(2)． 

FCM算法采用梯度下降法对优化 目标函数，因 

而对初值和噪声数据敏感；聚类效果受到初始聚类 

中心影响很大；由于随机选定初始聚类中心，结果容 

易陷入局部最优． 

2．2 混沌粒子群算法 

鉴于 PSO算法本身不具备遍历特性，引入混沌 

机制，使每个粒子不仅在个体极值与群体极值的引 

领下调整自身的位置，同时还将作混沌运动，以达到 

尽量遍历整个搜索区域的目的，从中获取有用信息， 

并用以逐代改进个体极值与群体极值，流程如下： 

(1)初始化相关参数． 

(2)混沌初始化粒子位置和速度． 

① 随机产生一个分量值在0～1间的 1'l维向量 

z1= (zl1，z12，⋯，z1 )，根据 xk+1= mXk(1一 

)，得到 N个向量z1，z2，⋯，zN~／6 一4ac； 

②根据cx! )=4cx! (1．0一cx! )，i=1， 

2，⋯ 将 z 的各分量载波到对应变量的取值区间； 

③ 计算 t时刻粒子群的适应值P ，并从 N个初 

始群体中选择性能较好的 M 个解作为初始解，随机 

产生 M 个初始速度； 

(3)比较当前粒子适应度与个体极值和全局极 

值 ，如果性能优，则更新． 

(4)更新粒子的速度和位置． 

(5)混沌优化最优位置 gBest= = ( 1， 

g2，⋯，抽 )．将 (i=1，2，⋯，D)映射到Logistic 

方程 xk+1= mXk(1一 )的定义域[0，1]，五 = 

( 一a )／(b —a )，然后用Logistic方程迭代产生 

混沌变量序列．z (m =l，2，⋯)，再把混沌变量序 

列逆映射 =n +(b —n ) ： 返回到原解空 

间，得 = (夕 ’， ，⋯， ’)；在原解空间 

对混沌变量经历的每一个可行解 p ’计算其适应 

值，得到性能最好的可行解 P ． 

(6)用 P 取代当前群体中任意一个粒子的位 

置 ． 

(7)若满足停止条件，则搜索停止，输出全局最 

优位置，否则返回(3)． 

3 自适应混沌粒子群模糊 C一均值聚类 

3．1 算法分析 

由于Web文档存在多样性和大量性的特点，一 

个给定网页可能属于多个类，聚类时应既考虑类与 

类之间排斥的特征，又要考虑其间的联系．目前大多 

数Web聚类方法很少考虑类与类间存在一定交叉 
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概念．因为 FCM算法是一种聚类不定归属的方法， 

用隶属度函数表示每个网页属于类别的程度，能合 

理解决文本多样性的问题．FCM算法是基于梯度下 

降的局部搜索算法，如果初始簇中心选在局部最优 

点附近，会陷入局部极小值，而且要想得到好的聚类 

效果，需要对不同的初始解多次试验，既费时，效率 

又太低，因此将 FCM算法和 PSO算法相结合，利用 

改进的粒子群算法全局寻优、快速收敛的特点，对聚 

类准则函数进行优化，得到一个近似最优解，从而对 

搜索结果进行较准确地划分． 

3．2 编码规则 

由于被优化问题的解是寻找最优聚类中心，所 

以采用基于聚类中心的编码方式，即每个粒子的位 

置是由k个聚类中心组成，k个聚类中心顺序排列 

构成一个粒子，粒子的长度是 D ：志*S，S是聚类 

中心的维数，一个粒子代表文档集的一个可能解，每 

次迭代时粒子在矢量空问根据自己的经验和所有粒 

子的经验调整聚类中心的位置． 

3．3 适应度函数的确定 

由于模糊 C一均值算法是基于数值数据的，可 

以计算聚类中心，并定义目标函数，通过不断修改聚 

类中心最终使 目标函数稳定．一个粒子代表一种聚 

类中心的选取，适应度的高低表明在这种聚类中心 

选取下聚类效果的优劣，所以对每个个体的评价即 

为对样本空间的评价，据此，对粒子群算法全局极值 

和个体极值的选取只需根据适应度函数到每个聚类 

中心距离即可． 
’ 

J(ITt，C)= ∑ ll z —cj ll。 (6) 
i=1 J= l 

= +1 (7) 

式中，Il ～cj l】：d ，表示文栏 和聚类中心c 间 

的欧氏距离．中止条件为满足最大代数或 J( ，A) 

小于规定的 e或模糊矩阵不再改变． 

3．4 自适应策略与类标记 

混沌优化的引人提高了算法寻优能力，同时也 

加重了算法的运算负担，基于模拟退火机制的选择 

策略，可以在运算量增加不多的情况下有效提高算 

法寻优能力．运行初期粒子群依靠 自身跳出局部极 

值点，模拟退火概率较高．随着迭代次数增多，粒子 

群的多样性逐渐降低，粒子群跳出局部极值点的能 

力越来越差，发生早熟收敛的可能性越来越高，此时 

模拟退火概率应较小，从而克服早熟收敛现象．因此 

文中设计的模拟退火概率为 

{1 s}> ； 

j exp[一 ] ；≤ i ’ l L一— _一j si s 
式中，S{、s；为当代与前代粒子群的多样性度量，文 

中选用粒子群群体适应度方差 作为多样性测 

度[ ，s 越小，粒子群趋于收敛；Wk为退火温度， 

= gk一1 l， 是小于 1的一个常量，文中 ：0．93． 

聚类算法中类标记是很重要的，文中采用文献 

[8]中的算法标记类别．聚类完毕后，理论上得到 K 

个聚类原形(C1，C2，⋯，C ，⋯， )，及各样本对各 

聚类原形的隶属度 根据 和模式集P中的文 

本归到 K个类中． 

3．5 算法流程 

如上所述，基于 ACPSO的Web搜索结果模糊 

聚类算法流程如下： 

输入：文本集合，S个 Web文档的特征向量 

输出：合理的特征向量族、孤立点族和分类文档 

Step 1：利用向量空间模型将待聚类 Web文档 

表示成模式集 尸． 

Step 2：初始化．给定粒子群规模 ，迭代次数 t 

=0，最大迭代次数 ～ ，起止温度 T、To和退火速 

度 ，模糊指数 仇 的值，混沌扰动区域半径 r，学习 

因子 C1、C2，惯性权重 一 、叫 随机选择 c个文 

档矢量作为聚类中心矢量C(。)=(C1，C2，⋯， )，并 

组成一个粒子；初始化该粒子的速度，反复执行该步 

直到粒子的数量符合要求 咒，共 rt×c个粒子；计算 

每个粒子的pI-]est和gBest． 

Step 3：FCM算法．根据式(3)、(5)计算新的聚 

类中心和隶属度 组成相应粒子． 

Step 4：ACPSO算法． 

① 按式(7)计算每个粒子的适应度值，更新 

pBest、gBest、S}、s2和 ． 

② 如果 gBest未进化，则计算模拟退火概率 

P ，若 P >rand[0，1]，则转 Step 7． 

③ 混沌扰动． 

Step 5：计算粒子的隶属度矩阵及聚类中心． 

Step 6：判断是否达到最大次数，如达到，停止 

迭代，输出最佳解，否则转 Step 3． 

Step 7：以Step 6的结果，执行标类算法． 

Step 8：以Step 7的结果，执行文本归类法． 

Step 9：处理没有归入的文档到other类． 

4 仿真实验 

为了算法验证有效性，文中通过常用搜索引擎 
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采集不同主题的数据集进行实验． 

4．1 数据集 

在 Yahoo上根据不同的主题进行40次搜索，下 

载每次搜索到的前 20个文档构成40个文档类，每 

个类包含 800个文档；用人工方法剔除无关文档，分 

成40个类，以此作为分类准确性的基准；然后分别 

采用文中算法、K一均值算法和 STC算法对此文档 

集聚类．因为数据是随机采集的真实 Web文档，所 

以具有一定的复杂性：文档大小差别悬殊，预处理后 

文档的字节数在 152B--32KB不等；文档内容复杂， 

许多文档包含多个主题． 

4．2 实验结果及分析 

采用查准率和查全率来来度量文本检索质量． 

如预期一样，文中方法的准确率最高．由于文中的算 

法允许类间重叠，平均聚类精度高于 K一均值算法， 

而 、C算法充分利用了文本的特性，将短语运用在 

聚类划分和聚类描述中，除聚类划分较好外，对聚类 

描述也比较符合实际．K～均值算法可用来处理各 

种数据集的聚类问题，计算复杂度较低、速度快 ，但 

算法受输人参数影响很大，性能不稳定，结果不是很 

理想．三种聚类方法的准确率比较如图 1所示． 

8o 
口 

量6o 
釜4o 

§2o 

黑o 
· ．目 。 
l 2 3 4 

Clustering methods 

图 1 三种聚类方法准确率 

用Yahoo在 Internet上搜索前面40个主题的 

相关文档，下载每个主题的前 10个文档，并以 5的 

增幅逐步递增到前 45个文档，形成文档数依次为 

500、750、1000、1250、1500、1750、2000和 2250的 8 

个文档集；然后用文中算法和 K一均值算法、ST(3 

算法对文档集聚类，计算平均聚类时间．结果表明： 

随着文档数的增多，三种算法的平均执行时间增加， 

但是文中算法平均执行时间的增幅较小，增长趋势 

较为缓慢，说明文中算法的效率较高．三种聚类方法 

的执行效率比较如图2所示． 

5 结束语 

文中将 ACPSO算法和FCM算法相结合，进行 

图 2 三种聚类方法执行效率 

搜索结果聚类分析 ：一方面用 FCM算法解决 Web 

文档不确定性问题，另一方面用 ACPSO算法优化 

聚类结果、粒子群算法代替 FCM基于梯度的迭代 

过程，同时引入自适应平衡搜索策略加快算法收敛， 

跳出局部最优，获得快速、稳定的聚类效果，避免了 

FCM选取聚类个数和聚类中心的随机性．本方法具 

有简单高效，具有高查全率和查准率的特点，实现简 

单，便于在垂直搜索引擎中应用． 
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