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摘　要：聚类集成中的关键问题是如何根据不同的聚类成员组合为更好的聚类结果．引入谱聚类算法解决该问题，

提出了基于相似度矩阵的谱算法（ＳＭＳＡ），但该算法高昂的计算代价使其不适合大规模文本集．进一步研究了谱聚

类算法的特性，对超边的相似度矩阵进行谱分析，提出了基于超边相似度矩阵的元聚类算法（ＨＳＭＭＣＬＡ）．真实文

本数据集的实验结果表明：ＳＭＳＡ和 ＨＳＭＭＣＬＡ比其他基于图划分的集成算法更优越；ＨＳＭＭＣＬＡ可获得与

ＳＭＳＡ相当的结果，而计算需求却明显低于ＳＭＳＡ．

关键词：聚类分析；聚类集成；谱聚类；文本聚类；矩阵近似

中图分类号：ＴＰ３９１　　　　文献标识码：Ａ

犛狆犲犮狋狉犪犾犪犾犵狅狉犻狋犺犿狊犻狀犱狅犮狌犿犲狀狋犮犾狌狊狋犲狉犲狀狊犲犿犫犾犲

犡犝犛犲狀ａ，犔犝犣犺犻犿犪狅ｂ，犌犝犌狌狅犮犺犪狀犵
ａ

（ａ．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｂ．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｈａｒｂｉｎ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｈａｒｂｉｎ１５０００１，Ｃｈｉｎａ．Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｔ：ＸＵＳｅｎ，Ｅｍａｉｌ：ｘｕｓｅｎ＠ｈｒｂｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ａｃｒｉｔｉｃａｌｐｒｏｂｌｅｍｉｎｃｌｕｓｔｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅｉｓｈｏｗｔｏｃｏｍｂｉｎｅｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌｕｓｔｅｒｅｒｓｔｏｙｉｅｌｄａｓｕｐｅｒｉｏｒｒｅｓｕｌｔ．

Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｉｓｂｒｏｕｇｈｔｆｏｒｔｈｉｎｔｏｓｏｌｖｉｎｇｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｓｐｅｃｔｒａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＳＭＳＡ）ｉｓ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ．ＳｉｎｃｅｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｓｔｏｆＳＭＳＡｉｓｔｏｏｈｉｇｈｆｏｒｌａｒｇｅｄｏｃｕｍｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ，ｔｈｅｃｈａｒａｃｔｉｒｉｓｔｉｃｏｆｓｐｅｃｔｒａｌ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｆｕｒｔｈｅｒｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄ．Ｔｈｅｈｙｐｅｒｅｄｇｅｓ’ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘａｒｅｓｐｅｃｔｒａｌａｎａｌｙｓｅｄａｎｄｈｙｐｅｒｅｄｇｅｓ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍａｔｒｉｘｂａｓｅｄｍｅｔａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＨＳＭＭＣＬＡ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎｒｅａｌｗｏｒｌｄｄｏｃｕｍｅｎｔ

ｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｂｏｔｈ ＳＭＳＡ ａｎｄ ＨＳＭＭＣＬＡ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ ｏｔｈｅｒｃｌｕｓｔｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ，ａｎｄＨＳＭＭＣＬＡａｔｔａｉｎｓｃｏｍｐａｒａｂｌｅｒｅｓｕｌｔｓｔｏＳＭＳＡｗｉｔｈｍｕｃｈｌｏｗｅｒｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｓｔｔｈａｎＳＭＳＡ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓ；Ｃｌｕｓｔｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅ；Ｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；Ｄｏｃｕｍｅｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；Ｍａｔｒｉｘａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ

１　引　　言
聚类分析是极其困难而又非常重要的问题．作

为无监督学习的主要方法之一，其目标是发现对象／

数据集中的“自然”分组（这样的“自然”分组称为

“簇”），使得簇内的对象彼此相似，不同簇内的对象

不相似［１］．目前已有上百种聚类算法，但还没有一种

算法可以适用于不同大小、不同形状、不同密度甚至

可能包含噪声的簇．每种算法显式或隐式地对数据

集强加某种结构，这又使得聚类有效性评估比较困

难［１］．

近年来，许多研究表明聚类集成技术能有效提

高单聚类算法的精度和稳定性［２，３］．其中关键问题

在于：如何根据不同的聚类成员组合为更好的聚类

结果．比较常见的解决方法是根据聚类成员的标签

得到相似度矩阵犛后，使用层次聚类算法获得聚类

结果［２］．最常见的方法是ＣＳＰＡ
［３］，其中调用图划分

算法 ＭＥＴＩＳ
［４］对犛进行聚类．Ｓｔｒｅｈｌ和Ｇｈｏｓｈ还提

出了ＨＧＰＡ和 ＭＣＬＡ．

谱聚类算法对簇的形状不作强的假设，只需解

决特征值问题，算法不存在局部最优解［５］．另外，谱

聚类可从不同的角度来解释其有效性，例如谱图理

论［５］、矩阵扰动理论［５，６］等．

鉴于谱聚类算法的上述优点，本文将其引入文

本聚类集成问题，提出一种基于相似度矩阵的谱算

法（ＳＭＳＡ）．然而该算法需要计算矩阵的特征值分

解问题，时间复杂度为犗（狀３），对于大规模文本集，

其计算代价难以接受．为此，本文进一步研究谱聚类

算法的关键思想，即将原始高维空间中的数据映射

到低维空间，使用犓 均值算法获得簇．通过分析超

边相似度矩阵的谱，间接得到超边的低维嵌入，并进
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一步获得文本的低维嵌入．由此提出一种基于超边

相似度矩阵的元聚类算法（ＨＳＭＭＣＬＡ）．

２　 文本聚类集成问题
聚类集成可分为两步：第１步把数据集作为输

入，输出多个聚类结果；第２步把不同的聚类结果作

为输入，对它们进行组合，输出最终的结果．第１步

称为聚类成员的生成阶段；第２步称为组合（或集

成、融合）阶段．

设犇 ＝ ｛犱１，犱２，…，犱狀｝为文本集，犘＝ ｛犘
（１），

…，犘
（狉）｝为对其划分得到的集成成员或聚类成

员［３］．犎＝犎
（１，…，狉）

＝（犎
（１），…，犎

（狉））为超图的狀×狋

的邻接矩阵．该超图有狀个顶点，狋条超边，狋等于集

成成员包含的簇个数之和．聚类学习中的对象是无

标签的，不同聚类成员得到的簇标签没有显式的对

应关系．另外，聚类成员还可能包含不同的簇个数，

这使簇标签对应的问题极其复杂．为使问题简化，本

文将真实文本类别个数犽０ 作为单聚类算法的输入．

文本聚类集成问题可描述为如何根据狉个聚类成员

产生的文本簇，得到更好的聚类结果．

层次聚类算法显式或隐式地给最终的簇强加了

某种结构［１］，如单连接算法仅考虑最近邻信息容易

产生具有链式结构的簇；全连接算法仅考虑全局信

息，而局部信息往往比全局信息更为重要．另外，通

过使用有序表或堆来存放簇之间的距离，可将层次

聚类方法的时间复杂度降到犗（狀２ｌｏｇ狀）
［１］，但要解

决大规模文本聚类集成问题，仍需要耗费大量的

ＣＰＵ时间．

ＣＳＰＡ算法具有二次的计算复杂度，但是它调

用了高效的图划分算法ＭＥＴＩＳ．文献［７］指出，在以

往的聚类集成对比实验研究中，ＣＳＰＡ的性能稳定，

而且效果也很好，即ＣＳＰＡ算法可看成是解决聚类

集成问题的基准算法．

ＨＧＰＡ算法首先生成一个超图，其中顶点为数

据点，每个聚类成员中的每个簇均为一条封闭的超

边，包含了属于该簇的所有顶点；然后用超图划分算

法ＨＭＥＴＩＳ
［８］进行聚类．

ＭＣＬＡ算法首先使用二元Ｊａｃｃａｒｄ系数度量超

边之间的相似度；然后使用ＭＥＴＩＳ压缩超边集得到

元簇，最后把对象指派到与其最相关的元簇中．

ＭＣＬＡ和 ＨＧＰＡ的时间和空间复杂度都是狀的一

次多项式．

上面３种算法很容易受ＭＥＴＩＳ或ＨＭＥＴＩＳ算

法参数设置的影响．例如不平衡因子ＵＢ的选取，会

对簇的大小产生很大的影响．

３　 文本聚类集成问题中的谱算法
文献［６］基于矩阵扰动理论对相似度矩阵犛进

行谱分析，不但得到权矩阵的谱与簇个数之间的关

系，而且得到了犛的特征向量与簇之间的关系．

３．１　 基于相似度矩阵的谱算法

为了解决文本聚类集成问题，本文引入文献［６］

的思想，得到一种新的解决方案，称为 ＳＭＳＡ．

ＳＭＳＡ算法的主要步骤如下：

输入：犱×狀的词文本共现矩阵犃，簇个数犽０．

１）运行犓均值算法产生狉个聚类成员，犓均值

算法采用余弦相似度函数，每次选取不同的初始值．

２）构建超图的邻接矩阵犎，计算犛＝犎犎
Ｔ．

３）计算犛前犽个最大特征值λ１，…，λ犽对应的特

征向量狏１，…，狏犽，构建矩阵犞＝ ［狏１，…，狏犽］．其中犽

＝ａｒｇ
犻
ｍａｘδ犻，δ犻 ＝狘λ犻－λ犻－１狘表示特征间隙．

４）设狕犻∈犚
犽为对应于犞的第犻行的列向量，使

用犓均值算法把犣＝｛狕犻狘犻＝１，…，狀｝聚为犽个簇

犆１，…，犆犽．

输出：文本簇犇１，…，犇犽，其中犇犻 ＝ ｛犱犼狘狕犼∈

犆犻，犱犼∈犇｝，１≤犻≤犽．

本文从矩阵低秩近似的角度解释算法ＳＭＳＡ

的有效性．当犛的前犽个特征值很大而余下的狀－犽

个特征值很小时，用一个秩为犽的矩阵犞 来近似犛．

在矩阵犛中，使用狀维表示文本数据之间的关系，当

前犽个特征值比其余特征值较大时，可在犽维空间

中表示这些数据．设Λ＝ｄｉａｇ（λ１，…，λ犽），则犛

＝

犞Λ犞
Ｔ
≈犛，并且特征间隙

［５］
δ＝狘λ犽－λ犽＋１狘越大，犛



－犛的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数越小，因此这些特征向量是把

数据嵌入到犚犽空间中的最佳估计．一旦用犽维特征

空间来表示数据，只需根据由犽个特征向量定义的犽

维坐标，使用犓 均值算法进行聚类
［５］即可．

３．２　 基于超边相似度矩阵的元聚类算法

ＳＭＳＡ算法非常简单，只需解决特征值分解问

题．但对于大规模数据集，对狀阶方阵犛的特征值分

解所需的高昂计算量难以接受．注意到谱聚类算法

是将原始高维数据嵌入到犽维子空间中，再使用犓

均值算法获得聚类结果．

设犳
犾为簇犆犾的指示向量，若犱犻∈犆犻，则犳

犾
犻＝１；

否则，犳
犾
犻＝０．考虑超边的邻接矩阵犎，其中每个犎

（犻）

都是一个犽０ 维子空间对应的正交基构成的矩阵．显

然，如果每个犎
（犻）都相同，则每条超边对应的列向量

对应于一个簇犆犾的指示向量犳
犾．实际情况是犓均值

算法易于陷入局部最优，使得每个犎
（犻）不完全相同．

现在的问题是如何根据这狉个犎
（犻）得到一个最优的

犽维子空间．

本文将每条超边看成一个对象，而每个文本看

成描述对象的一个属性，使用下面的方法对犎 的列

进行加权：犎狀＝犎犇
－１／２，其中犇＝ｄｉａｇ（狀

犻），狀犻为每

８７２１
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条超边包含的文本数，犻＝１，…，狋．这样，犛狋＝犎狀
Ｔ犎狀

即为狋条超边的相似度矩阵．

本 文 把 对 犛狋 进 行 谱 分 析 的 算 法 称 为

ＨＳＭＭＣＬＡ．它与ＭＣＬＡ不同之处在于：ＭＣＬＡ使

用二元Ｊａｃｃａｒｄ系数度量超边之间的相似度，而

ＨＳＭＭＣＬＡ则用超边对应的向量夹角的余弦值度

量超边之间的相似度；ＭＣＬＡ调用 ＭＥＴＩＳ划分超

边集得到元簇，将文本划分到与其最相关的元簇中；

ＨＳＭＭＣＬＡ使用谱聚类的思想得到超边的低维嵌

入，却不根据超边的低维嵌入使用犓 均值算法得到

元簇，而是进一步得到文本的嵌入，再根据它们在该

空间的坐标，使用犓 均值算法获得文本簇．

ＨＳＭＭＣＬＡ算法的主要步骤如下：

输入：犱×狀的词文本共现矩阵犃，簇个数犽０．

１）运行犓均值算法产生狉个聚类成员，犓均值

算法采用余弦相似度函数，每次选取不同的初始值．

２）构建超图的邻接矩阵犎，计算对角度矩阵

犇，其对角元素犱犼＝∑
狀

犻＝１

犎犻犼，计算犎狀＝犎犇
－１／２，计算

犛狋＝犎狀
Ｔ
×犎狀．

３）计算犛狋前犽个最大特征值λ１，…，λ犽 对应的

特征向量狏１，…，狏犽，构建矩阵犞＝［狏１，…，狏犽］．其中

犽＝ａｒｇ
犻
ｍａｘδ犻，δ犻 ＝狘λ犻－λ犻－犾狘．

４）计算犙＝犎狀犞犽，设狕犻∈犚
犽为对应于犙的第

犻行的列向量，使用犓 均值算法把犣＝ ｛狕犻狘犻＝１，

…，狀｝聚为犽个簇犆１，…，犆犽．

输出：文本簇犇１，…，犇犽，其中犇犻 ＝ ｛犱犻狘狕犻∈

犆犻，犱犻∈犇｝，１≤犻≤犽．

算法ＨＳＭＭＣＬＡ需要计算狋×狀的矩阵和狀×

狋的矩阵之积，而ＳＭＳＡ需要计算狀×狋的矩阵和狋×

狀的矩阵之积，它们都可通过高效的数值计算软件

实现（如 Ｍａｔｌａｂ）．犽和狉通常都远小于狀，所以狋比狀

小得多，狋阶方阵犛狋 的特征值分解所需的时间明显

少于狀阶方阵犛的特征值分解．另外，ＳＭＳＡ的空间

复杂度为犗（狀２），而ＨＳＭＭＣＬＡ仅为犗（狀）．因此从

总体上看，ＨＳＭＭＣＬＡ 的计算代价明显小于

ＳＭＳＡ．

４　 实验设计及结果分析
４．１　 数 据 集

实验使用６个不同的数据集，表１给出了这些

数据集的具体描述．对于每个数据集，使用停用词表

移去停用词，并且去掉出现在少于两个文本中的词．

数据集ｈｉｔｅｃｈ和ｒｅｖｉｅｗｓ取自ＳａｎＪｏｓｅＭｅｒｃｕｒｙ

报纸，它们是ＴＲＥＣ
［９］文本集的一部分，ｈｉｔｅｃｈ包含

了关于计算机、电子、健康、医疗和科技方面的文章，

表１　 实验数据集描述

数据集 文本个数 词 数 类别个数

ｈｉｔｅｃｈ ２３０１ １３１７０ ６

ｒｅｖｉｅｗｓ ４０６９ ２３２２０ ５

ｔｒ３１ ９２７ １０１２８ ７

ｔｒ４１ ８７８ ７４５４ １０

ｒｅ０ １５０４ ２８８６ １３

ｒｅ１ １６５７ ３７５８ ２５

ｒｅｖｉｅｗｓ包含了关于食物、电影、音乐、广播和饭店方

面的文章，所有文本的类别标签唯一．数据集ｔｒ３１

和ｔｒ４１取自ＴＲＥＣ６
［９］和ＴＲＥＣ７

［９］文本集，这些

数据的类别对应于某个特殊类别的查询．数据集ｒｅ０

和ｒｅ１取自Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８文本分类测试集
［１０］．可将

标签分为两部分，对于每个数据集，选择有唯一类别

标签的文本．

４．２　 实验结果与分析

由于文本的类别标签已知，可采用源自信息论

的标准化互信息（ＮＭＩ）
［３］来量化聚类结果和已知

类别标签的匹配程度．与纯度和熵等准则相比，

ＮＭＩ值对ｋ值的选取无偏好，因此是近年来比较流

行的评价指标．当两个类标签一一对应时，ＮＭＩ值

达到最大值１．本文采用平均标准互信息（ＡＮＭＩ）

来度量最终的结果和ｒ个聚类标签之间的平均标准

互信息．ＡＮＭＩ值越大，表明聚类集成算法发现聚类

成员之间一致性的能力越强．

将本文设计的两种算法ＳＭＳＡ和ＨＳＭＭＣＬＡ

与ＣＳＰＡ，ＨＧＰＡ，ＭＣＬＡ进行对比实验，根据实验

结果分析算法的性能．

在６个数据集上分别对５种集成算法进行聚

类，获得的ＮＭＩ值和ＡＮＭＩ值见表２和表３，每组实

验获得的最高ＮＭＩ和ＡＮＭＩ值以黑体标出．对于每

个数据集，使用Ｋ均值算法获得５个聚类成员．因为

ＨＧＰＡ调用了 ＨＭＥＴＩＳ算法（不平衡因子 ＵＢ＝

０．０５），而 ＨＭＥＴＩＳ 得到了局部最优解，所以

ＨＧＰＡ算法获得的聚类结果不稳定，运行１０次取平

均值；调用图划分算法 ＭＥＴＩＳ的ＣＳＰＡ和 ＭＣＬＡ

获得的聚类结果比较稳定；本文的两种谱算法同样

能得到稳定的结果，这也是谱聚类算法的一个主要

优点，即算法不存在局部最优［５］．

根据表２和表３可作出不同的比较．首先，

ＳＭＳＡ 和 ＨＳＭＭＣＬＡ 除了在 ｈｉｔｅｃｈ 上获得比

ＣＳＰＡ略低的ＮＭＩ值外，在所有其他数据集上获得

的ＮＭＩ和 ＡＮＭＩ值都比ＣＳＰＡ，ＨＧＰＡ和 ＭＣＬＡ

高．其次，比较ＣＳＰＡ，ＨＧＰＡ和 ＭＣＬＡ的ＮＭＩ值，

ＣＳＰＡ得到最好的聚类结果，而ＨＧＰＡ和ＭＣＬＡ的

９７２１
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表２　 不同聚类集成算法的犖犕犐值

数据集 ＣＳＰＡ ＨＧＰＡ ＭＣＬＡ ＳＭＳＡ ＨＳＭＭＣＬＡ

ｈｉｔｅｃｈ ０．３１６ ０．１９６ ０．１７７ ０．３０２ ０．３０２

ｒｅｖｉｅｗｓ ０．５０６ ０．４３３ ０．４３５ ０．５８２ ０．５８２

ｔｒ３１ ０．４９８ ０．４７２ ０．４７３ ０．５９６ ０．６０１

ｔｒ４１ ０．６０６ ０．３９１ ０．４３９ ０．６６９ ０．６５１

ｒｅ０ ０．３８７ ０．３４７ ０．２８０ ０．４００ ０．３９０

ｒｅ１ ０．５２８ ０．４７０ ０．４４７ ０．５７１ ０．５７４

表３　 不同聚类集成算法的犃犖犕犐值

数据集 ＣＳＰＡ ＨＧＰＡ ＭＣＬＡ ＳＭＳＡ ＨＳＭＭＣＬＡ

ｈｉｔｅｃｈ ０．７１７ ０．５２２ ０．４４４ ０．７４７ ０．７５１

ｒｅｖｉｅｗｓ ０．８２６ ０．８３８ ０．８４４ ０．９６７ ０．９６７

ｔｒ３１ ０．７２４ ０．７３７ ０．７５４ ０．８６６ ０．８６６

ｔｒ４１ ０．７６３ ０．４７２ ０．６２３ ０．８４８ ０．８４６

ｒｅ０ ０．７８０ ０．７２５ ０．６２２ ０．８３８ ０．８３９

ｒｅ１ ０．７７１ ０．６８４ ０．６４２ ０．８１１ ０．８２７

ＮＭＩ值互有高低．这一实验结果与文献［３］中的结

果一致．再次，比较ＳＭＳＡ和 ＨＳＭＭＣＬＡ，二者获

得的性能非常接近．最后，从总体上看，不同算法获

得的ＮＭＩ和ＡＮＭＩ值有很大的联系，即高的ＡＮＭＩ

值能得到高的 ＮＭＩ值．但也有例外情况，例如

ＣＳＰＡ在数据集ｔｒ３１上获得的ＮＭＩ值比ＭＣＬＡ高，

而得到的ＡＮＭＩ值却低于 ＭＣＬＡ．

５　 结 　 　论
本文将谱聚类算法引入文本聚类集成问题，设

计并实现了两种算法ＳＭＳＡ和 ＨＳＭＭＣＬＡ．实验

结果表明，两种基于谱聚类的集成算法可获得稳定

的结果，它们比基于图划分的集成算法更优越．另

外，ＨＳＭＭＣＬＡ的计算复杂度仅为狀的一次多项

式，可有效解决大规模文本聚类集成问题．
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