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摘 要 ：首先提 出了一种优化初始中心点方法用以解决聚类的局部最优 问题．同时通过样本的模糊加权减少边缘 

噪音数据对聚类效率的影响．文本聚类试验表明，该模糊文本聚类算法取得较好的聚类效果． 
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An Improved Text Clustering M ethod Based on Fuzzy W eighting 

LIU Hai—feng，YAo Ze-qing，LIU Shou-sheng 

(Institute of Sciences，PLA University of Science and Technology，Nanjing 210007，China) 

Abstract：This paper proposes a new way that selects initial cluster center in order to solve the partially most superi— 

or phenomenon．By using the fuzzy weighting on the samples，this improved method decreases the influence that the 

k-- means algorithm is very sensitive to the isolated point．Lastly，we have a test about text clustering and the result 

shows that this method obtains good clustering effect． 
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1 引言 之更能适应日益增长的文本信息处理的技术需求· 

聚类是依据某种相似性将数据对象划分为多个 

簇，使得簇内高内聚，簇问低耦合，从而发现数据库 

中复杂数据之间的相似性，常常用于对大规模数据 

库的优化查询．而文本聚类技术是文本信息处理的 

主要研究内容之一，文本聚类是将文本集里内容相 

似的文本聚为一簇，进而揭示隐藏在簇内各文本之 

间相同的类别属性．作为一种无监督机器学习模式， 

聚类技术已经成为对文本信息进行有效的组织和管 

理的重要手段口]．目前存在很多聚类算法，总的说来 

聚类技术可分为：基于划分的方法、基于层次的方 

法、基于密度的方法以及基于网格的方法等．其中基 

于划分的聚类技术在文本信息处理中成为一种主流 

技术口]．而 k—means聚类算法 以其较快 的聚类速 

度、较高的聚类效率以及良好的可伸缩性成为基于 

划分聚类算法的代表．对其存在的不足进行改进，使 
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2 基于划分的聚类方法特点及问题 

在文本的向量表示前提下，基于划分的聚类方 

法(partitioning method)首先规定类簇数目k，在创 

建一个初始的划分后，采用一种迭代的重定位技术， 

尝试通过对象在划分间移动来改进划分．一个好的 

划分的准则是：在同一个簇中的对象之间尽可能“接 

近”或“相关”，而不同的簇的对象之间尽可能“远离” 

或“不同”，要求相应的准则函数收敛或满足一定的 

终止条件．其中k一平均算法(c一均值算法)和 k一 

中心点算法是经常采用两个经典的基于划分的启发 

式方法． 

2．1 k--means聚类算法 

作为一种基于质心的聚类方法，k—means聚类 

算法[3]的主要步骤 ： 

(1)随机选择 k个对象作为初始的类簇中心； 
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(2)对于每个剩余对象，计算其与各个簇中心 

之间距离，将其分配到最近的簇 中．距离一般采用 

Eudidean距离或 Manhatan距离进行计算； 

(3)更新各个簇的中心； 

(4)根据更新后的簇中心，将每个对象重新赋 

给最近的簇； 

(5)如果每个样本的簇的归属不再发生变化或 

满足一定终止条件，算法结束；否则转入步骤(2)． 

k--means聚类的准则函数通常使用平方误差 

准则函数； 

J===∑∑ I 一_J I (1) 
J一1 xi∈0 

其中，一Cj—T_ 表示类簇c 内样本的几何中 
l I xi∈ 

心． 

k—means算法试图找出使平方误差函数 J值 

达到最小的k个划分．算法复杂度是 O(ntk)．其中 

n是样本数，k是簇数，t是迭代的次数．算法优点是 

具有较好的可伸缩性和较快的收敛速度，适合处理 

大数据集．当结果簇密集并且各簇之间的区别明显 

时，特别是当数据呈现球形分布时，采用 k—means 

算法的效果较好r3]． 

但是，k--means算法的缺点也是明显的． 

(1)该算法需要计算每个训练样本与簇中心的 

距离或相似度，随着训练样本数量的增大，计算开销 

也随之增大．当训练样本数量过大时算法的性能随 

之降低． 

(2)由于 k—means算法本质上是一种局部收 

敛的迭代寻优技术，因而初始簇中心的选择对聚类 

结果影响很大：不同的初始簇中心得到的聚类结果 

差异往往很大．合理的初始簇中心选取能够改善算 

法、得到较为稳定的聚类效果． 

(3)区域边缘样本对聚类效果影响很大．如何 

降低边缘样本对算法性能的影响，成为改善算法效 

率的另一个因素． 

2．2 基于样本分布的训练样本子集的选取 

2．2．1 基 于重复取样 的 k—means聚 类算法性 能 

的优化 

上节所述 k--means算法所存在的前两个问题 

可以通过对样本集的多次取样得以改善[3]．文献E33 

提出了对训练集进行 m取样，每次取样后都进行 k 

--means聚类，共产生 k×m个簇中心，然后对这些 

候选簇中心进行基于层次的凝聚方法进行聚类以产 

生最后的k个中心作为聚类算法的初始簇中心；文 

献[4]的方法与文献[31相似，共进行了 m次取样， 

在 m次 k--means聚类产生的 m组簇中心里，选择 

使得误差准则函数最小的那一次聚类结果作为整个 

训练集的初始簇中心[4]．这种处理方式一方面减少 

了算法中训练样本的数量使得计算开销得以减少， 

同时相对于随机选取k个样本作为聚类的初始簇中 

心的模式，改进后的算法得到的 k个初始簇中心优 

于经典的 k--means算法． 

但是上述方法仍然存在不足之处：由于对样本 

的m次取样具有随机性，每次得到的训练样本子集 

很难准确反映原始的训练样本集的分布状况，从而 

对训练集的代表性较差．可以考虑下述情况：如果一 

次选取的样本基本上属于少数几个簇类甚至仅属于 
一 个簇类，那么通过聚类而得到的各个簇中心就不 

可能代表原始训练集的真正的初始簇中心．这种处 

理方式势必影响聚类的效率．因此，每次取样得到的 

样本子集能否与训练样本集里的样本分布尽可能的 

相似、并且所含样本数远远少于训练集的样本数就 

成为优化聚类算法性能的关键． 

2．2．2 基于样本分布的训练样本子集构造以及初 

始簇 中心选择 

假设训练样本数为 N，分 p次取样．文中的思路 

是基于训练样本相对于训练集的中心点之间的距离 

远近不同，间隔地选取样本构造训练样本的子集用 

于每一次训练．具体方法如下： 

(1)计算训练样本集的几何中心z： 

一  

其中，z 表示第 i个训练文本向量． 

(2)计算z 与 z之间的距离： 

d ===I z 一 l， i一 1，2，⋯，N (3) 

根据 d 值大小按照从小到大的顺序对z 进行 

排序，依次记为z ，zz，⋯，z ． 

(3)记 T一 [ ]表示有理数取整，将样本 zf， 

却， ，⋯， 功(j：一1，2，⋯，户)放人子集S中， 

构成训练样本子集 S，． 

Sj一 {z I z—xj+ p，t一0，1，⋯，丁) (4) 

对剩余的a—N—TXP<P个样本(如果存在 

的话)依次放人训练集 S ，Sz，⋯， 里． 

(4)对每个训练子集S进行 k—means聚类，共 

产生 k ×P个簇中心．这里 志 为 k—means的类 

簇数． 

(5)对这k ×P个类簇中心再进行k--means聚 
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类，最后产生 k个簇中心作为对整个训练集进行聚 

类的初始簇中心． 

上述方式得到的k个类簇中心不再是训练集的 

k个样本点．但是一方面这种经过 P次取样、从候选 

簇中心里选择出的 k个簇中心的位置更接近训练集 

的实际簇中心，减少了初始簇中心选择的随意性；另 
一 方面这种训练样本的选样方式使得训练子集里的 

样本分布更加均匀，能基本反映出整个训练集的分 

布状况，避免了选样的盲目性． 

3 基于分布的训练样本模糊加权 

3．1 文本聚类的特点及聚类模式的确定 

在聚类分析理论中，根据样本是否以不同的隶 

属度分配到不同的类别，聚类模式相应的分为硬聚 

类以及软聚类．硬聚类的隶属度值只有 0和 1，样本 

类别是唯一的．而现实生活里的数据常常没有严格 

的属性，尤其对于文本信息处理的数据而言，单一的 

类别归属与文本数据的内容常常不相符，软聚类的 

特性更符合现实世界对象与类的关系．这是因为文 

本聚类方面的数据有其鲜明的特点：随着交叉学科、 

边缘学科以及新兴学科的发展，现在一些文本特别 

是来自网络的文本涉及的内容越来越广泛，尤其是 

科技文本涉及的学科难以界定，文本属于几个类别 

的现象越来越普遍．这种文本可以归属于多个类别， 

或者更确切地说是以不同的隶属度属于不同的类 

别．而如果最终将其归属于某一个类别，是因为在该 

类别里其相应的隶属度最大． 

3．2 模糊 k—means聚类算法改进及特点 

模糊 k--means算法引入模糊集合理论，通过引 

入模糊权重指数改进收敛准则函数，采用[0，1]之 

问的权值刻画样本相对于类别的隶属程度 ，更能客 

观反映数据类属的模糊特性．在 目前使用的模糊聚 

类算法中，由Dunn在 1973年提出并经过 Bezdek优 

化的模糊C均值(Fuzzy C--Means，FCM)算法最为 

常用．FCM 基本思想是使簇中的样本到簇中心的加 

权距离平方和达到最小，改变之处在于对样本引入 

相对于不同簇的不同隶属度，算法过程如下l5]： 

给定阈值 e> 0，初始聚类中心 C∞ 

(1)设定聚类簇数 k，模糊系数 ，初始化隶属 

度矩阵 U 一 ( )KN初值，令迭代次数 a一0； 

(2)计算模糊聚类中心 C(口】，i一 1，2，⋯，忌； 

(3)更新隶属度矩阵 U ’一 ( )KN 

(4)更新模糊聚类中心为 c； ’ 

(5)更新聚类准则函数 J 一 ∑ ∑ 
J一 1 xi∈‘ 

j Xi—q I，其中 ，为类簇 c，的几何中心； 

(6)如果 l J—J {<￡，算法终止；否则转(3)． 

这里隶属度矩阵 U ===( )K~的元素“ 表 

示在迭代过程中训练文本d，相应于类簇C 的隶属 

度，J一 1，2，⋯N．常用的一个计算公式为[1]： 
1 

一  —  (5) 

f 、 

／= 1 垆 

其中， 表示迭代过程中文本d，与簇 C 的簇中心 

之间的欧式距离． 

考虑到比值 d (，a ／ 可能大于 1以及各个簇内 

样本数的差异，文中使用改进算式计算隶属度： 

一匿1 J，／ 
(6) 

相比较于硬聚类的训练文本只属于一个类别的 

聚类算法，模糊加权方式对于每一个簇分配给样本 

一 个不同的类别隶属度值，这与样本的 自然属性更 

加贴近．样本与簇中心越近，分配到的隶属度越大； 

反之，与簇中心越远得到的隶属度值越小．这种处理 

方式不仅强调了距离簇中心较近的样本的作用，同 

时有效地降低了簇边缘样本特别是那些噪声数据对 

簇中心确定上的影响．虽然最终样本仍然归入一个 

固定的簇内，但是不同簇对样本的影响差异在聚类 

过程中得以体现：相比较于硬聚类的隶属度值只有 

0和 1的模式，模糊加权方式优化了隶属度矩阵对训 

练样本在类别确定方面的表现能力，提高了聚类准 

则函数在迭代过程中的性能． 

3．3 一种模糊加权的改进文本聚类算法 

综上所述，基于对初始聚类中心选择的改进以 

及对训练样本的模糊加权，提出如下一种模糊加权 

的改进文本聚类方法如下： 

首先，对文本集进行预处理，将文本表示为基于 

文本特征的向量形式，向量各分量使用文本分类中 

常用的 TF—IDF公式进行计算 _I； 

其次，通过对训练集进行划分、聚类产生初始的 

聚类簇中心： 

(1)使用式(2)计算训练样本的几何中心； 

(2)使用式(3)计算训练样本与样本集中心之 
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间距离并从小至大顺序对训练样本进行排序； 

(3)使用式(4)对训练样本集进行分割构造训 

练样本子集 S ，S ，⋯，S ，文中实验中取 P一 10； 

(4)对每个S，进行k--means聚类，共产生k × 

P个簇中心，文中实验取 k ===6； 

(5)对这k ×P个簇中心再进行聚类，最后得到 

k个簇中心C ( 一1，2，⋯，是)作为聚类的初始簇中 

心，其中C 为类簇C 的几何中心． 

最后，使用 3．2节的 FCM算法进行模糊加权聚 

类．但是在聚类的迭代过程中隶属度矩阵的更新使 

用式(6)进行计算，实验中取模糊系数 m===2． 

4 聚类试验结果及其分析 

文中对上述方法的聚类效果进行了试验．试验 

数据为从新浪、百度下载的 1850篇文本，其中分为 

经济(280篇)、艺术(140篇)、文学(210篇)、工业 

(270篇)、卫生(320篇)、体育 (310篇)以及农业 

(320篇)共 7类．试验时采用 4分交叉试验法，将 

1850篇文本平均分为 4份，3份为训练集，1份为测 

试集；每份轮流作为测试集循环测试共 4次，取平均 

值为测试结果．使用东北大学自然语言处理实验室 

提供的分词软件进行分词，使用禁用词表过滤停用 

词，人工删除冷僻的低频词；剔除虚词、助词、人称代 

词、特高频词等预处理后建立特征项集合，使用 TF 
—

IDF公式进行特征赋权，取权重最大的前 175个 

特征项构造文本向量．考虑到文本类别数和聚类簇 

数之间的关系，文中取聚类簇数 七一7，这样聚类簇 

数与样本类别数相同，一方面与实际问题的需求相 

符，同时也便于聚类效果评估． 

传统聚类分析的聚类效率很难度量．但是文本 

聚类由于训练样本的类别属性确定，聚类效果的评 

估函数可以使用信息检索领域里常用的查准率、查 

全率和 Fl测试值： 

查准率一类内的正确文本数／实际类内文本数； 

查全率一类内的正确文本数／类内应有文本数； 

F1—2×查准率×查全率／(查准率+查全率) 

并与 2．1节中常见的 k—means聚类方法的聚 

类效果上进行了比较(取类簇数 k一7，相应的数据 

以下标 old记)，实验结果统计如表 1所示． 

表 1 聚类算法实验结果统计 

经济 艺术 文学 工业 卫生 体育 农业 均值 

查准率 0．864 7 0．812 5 0．805 7 0．897 2 0．827 6 0．882 3 0．901 4 0．855 9 

查全率 0．881 3 0．797 4 0．826 3 0．858 9 0．875 9 0．849 1 0．897 5 0．855 2 

F1值 0．872 9 0．804 9 0．815 9 0．877 6 0．851 1 0．865 4 0．899 4 0．855 3 

查准率 old 0．812 6 0．781 6 0．791 3 0．832 7 0．801 7 0．832 5 0．869 1 0．817 4 

查全率 old 0．821 3 0．776 9 0．762 6 0．818 6 0．825 3 0．807 2 0．830 7 0．802 2 

Fl值 old 0．816 9 0．779 2 0．776 7 0．825 6 0．813 3 0．819 7 0．849 5 0．811 6 

从表 1的聚类结果可以看出，文中提出的改进 

方法较经典的k--means方法在聚类效果上还是令 

人满意的．其中经济、体育类别的文本分类效果改进 

幅度较大，而工业与农业两类效果略微差一些，这可 

能与这两类的文本数略少一些有关．总的查准率提 

高约0．45％，查全率提高约6．2 ，F 值提高了约 

5．1 ，改进的效果还是明显的． 
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