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摘 要: 在分析单词-文档谱聚类方法的基本步骤, 找出其对初始值敏感的根本原因的基础上, 提出一种基于模

糊𝐾-调和均值的单词-文档谱聚类方法. 首先从矩阵相似的角度对谱聚类中的Laplacian矩阵进行处理,使其满足对

初始值不敏感的条件;然后通过加入模糊的概念,用模糊𝐾-调和均值算法代替𝐾-均值算法,使聚类结果对初始值不

敏感. 实验结果表明,所提出的方法不仅使聚类结果对初始值不敏感,而且在一定程度上提高了数据的鲁棒性.
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Abstract：：：Based on analysising the main step of spectral clustering and finding out its cause of sensitive to the initialization,

a method of spectral co-clustering documents and words based on fuzzy 𝐾-harmonic means is proposed. Firstly, the matrix

which is insensitive to the initialization is constructed. Then fuzzy 𝐾-harmonic means algorithm is used instead of 𝐾-means

algorithm. The experiment result shows that the proposed method not only is initialization insensitive, but also can improve

the accuracy and robustness of clustering results.
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1 引引引 言言言

聚类分析是数据挖掘中一个非常活跃的研究领

域,而单词聚类和文档聚类是聚类分析中的热点问题.

近年来, 人们已经提出了许多聚类算法, 其中谱聚类

方法具有不受簇空间形状限制、不会陷入局部最优

解[1]及其有效性可从多个方面进行解释等特点[2-3],

越来越受到人们的关注.

谱聚类算法最初用于计算机视觉[4]和VLSI设

计[5]等领域,最近已开始用于机器学习[3],并迅速成为

国际上机器学习领域的研究热点. 典型的算法有: 2 -

way划分的Normailized - Cut (Ncut)算法[4], 𝑘 - way划

分的Normailized - Cut (Ncut)算法[2],针对大规模数据

集的谱聚类方法[6],混合二部图模型[7],自动确定聚类

数目的谱聚类方法[8],基于背景的相似性度量方法和

尺度参数问题[9], Nystrom逼近方法 (用以减少求解特

征问题时的计算复杂度)[10], 利用谱聚类解决文本集

成聚类问题[11]以及MDS方法[12]和用图理论对话语

者进行识别的方法[13]等. 虽然这些谱聚类方法与其

他聚类方法相比易于理解和实现,具有识别非凸分布

的能力等优势,但仍存在对初始值敏感等缺陷.

针对以上谱聚类方法存在对初始值敏感、聚类

效率不高等问题, 本文提出一种基于模糊𝐾-调和均

值的单词-文档谱聚类方法. 首先对谱聚类方法中的

Laplacian矩阵进行处理,使其满足对初始值不敏感的

条件,并加以证明;然后用模糊𝐾-调和均值聚类方法

代替谱聚类中的𝐾-均值聚类方法, 并采用模糊加权
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的方法计算数据点与类别中心的距离. 该方法不仅能

够解决单词-文档谱聚类方法中对初始值的敏感问题,

而且能够提高聚类效率,增强数据的鲁棒性.

2 单单单词词词-文文文档档档谱谱谱聚聚聚类类类方方方法法法的的的敏敏敏感感感性性性分分分析析析
在谱聚类中,人们采用图对集合中的对象以及它

们之间的相互关系进行建模. 图中的顶点代表集合中

的对象,边表示对象间关系,而关系的强弱则用边的

权重表示. 由此, 图𝐺= (𝑉,𝐸)的顶点集𝑉 = {𝑣1, 𝑣2,
⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑛}表示对象,边集𝐸={⟨𝑣𝑖, 𝑣𝑗⟩}表示关系,而边

⟨𝑣𝑖, 𝑣𝑗⟩的权重𝐸𝑖𝑗则表示关系的强弱. 这样, 在图𝐺

中便可以将聚类问题转化为在图𝐺上的图划分问题.

基于图论的最优划分准则是使得划分成的两个子图

内部相似度最大,子图之间的相似度最小[14]. 因此,在

谱聚类的图模型中,聚类的任务体现在将原图切分成

若干个子图, 使得每个子图内部边的权重较大,而连

接各子图的边的权重较小,也就是使得切分子图时被

切掉的边的权重之和尽量小.

谱聚类方法虽然可以在不同形状的样本空间中

进行聚类, 并且聚类结果不收敛于局部最优解, 但其

聚类结果对初始值敏感. 下面详细分析并证明单词-

文档谱聚类方法对初始值敏感的真正原因.

目前,大多数文档谱聚类方法通过向量空间模型

将文档表示成单词-文档矩阵, 矩阵的行对应文档中

的单词,列对应文档. 比较典型的是将单词和文档建

成二分图模型, 将聚类问题考虑成图形划分问题,用

第二大左右奇异向量产生单词和文档的聚类结果[15].

若已知集合

𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑚}, 𝑊 = {𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑛}.
其中: 𝐷是文档的集合, 𝑊 是文档中所包含的单词的

集合.则文档集𝐷中包含𝑚篇文档、𝑛个单词, 𝑚篇文

档可以被划分成𝐾个类别.文献 [15]根据下式计算单

词-文档相似矩阵:

𝐴𝑖𝑗 = 𝑡𝑖𝑗 log
𝑛

∣𝐷𝑖∣ . (1)

其中: 𝑡𝑖𝑗表示单词𝑤𝑖在文档 𝑑𝑗中出现的次数, 𝑛表示

文档总数, ∣𝐷𝑖∣表示包含单词𝑤𝑖的文档数目.

本文在矩阵𝐴的基础上构造矩阵

𝑆 =

[
0 𝐴

𝐴T 0

]
. (2)

对矩阵𝑆进行归一化处理,使

𝐿 = 𝐷−1𝑆, (3)

其中𝐷是对角阵,即

𝐷(𝑖, 𝑖) =
∑
𝑖

𝑆𝑖𝑗 . (4)

下面分别分析证明矩阵𝑆和矩阵𝐿对单词-文档

谱聚类结果敏感性的影响.

2.1 矩矩矩阵阵阵𝑺对对对单单单词词词-文文文档档档谱谱谱聚聚聚类类类结结结果果果敏敏敏感感感性性性的的的影影影响响响

这里主要根据相似矩阵的相关知识,分析证明同

一文档集的不同矩阵𝑆是相似的.

定定定义义义 1 如果两个𝑛阶矩阵𝐴与𝐵相似, 则𝐴

= 𝑃−1𝐵𝑃,𝑃 是𝑛阶可逆矩阵, 且矩阵𝐴与矩阵𝐵的

特征值相同,特征向量𝑋𝐴=𝑃𝑋𝐵 .

已知集合𝐷={𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑑𝑚},𝑊 ={𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑤𝑛}, 𝐷是文档的集合, 𝑊 是文档中所包含的单词的

集合.若文档按𝐷={𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅, 𝑑𝑚},𝑊 ={𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅,
𝑤𝑛}的顺序输入,则根据式 (1)和 (2),矩阵𝑆的形式如

下:

𝑆 =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 0 𝐴11 𝐴12 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴1𝑚

0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 0 𝐴21 𝐴22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴2𝑚

...
. . .

...
...

...
...

. . .
...

0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 0 𝐴𝑛1 𝐴𝑛2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴𝑛𝑚

𝐴11 𝐴21 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴𝑛1 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

𝐴12 𝐴22 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴𝑛2 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0
...

...
. . .

...
...

...
. . .

...

𝐴1𝑚 𝐴2𝑚 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴𝑛𝑚 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
.

若逆序输入,即当𝐷={𝑑𝑚, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑2, 𝑑1},𝑊 ={𝑤𝑛, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑤2, 𝑤1}时,矩阵𝑆

′
的形式如下:

𝑆
′
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 0 𝐴𝑛𝑚 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴𝑛2 𝐴𝑛1

...
. . .

...
...

...
. . .

...
...

0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 0 𝐴2𝑚 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴22 𝐴21

0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 0 𝐴1𝑚 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴12 𝐴11

𝐴𝑛𝑚 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴2𝑚 𝐴1𝑚 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0
...

. . .
...

...
...

...
. . .

...

𝐴𝑛2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴22 𝐴12 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

𝐴𝑛1 ⋅ ⋅ ⋅ 𝐴21 𝐴11 0 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
.

根据矩阵的初等变换知识可证明,矩阵𝑆经若干

次初等变换后可得到矩阵𝑆
′
,即存在可逆矩阵𝑃 ,使

得𝑆=𝑃−1𝑆
′
𝑃 ,即矩阵𝑆与矩阵𝑆

′
相似.

数据逆序输入是比较特殊的情况,事实上可以证

明以任意顺序输入数据得到的矩阵都与矩阵𝑆相似.

由此,可得到如下定理:

定定定理理理 1 已知集合

𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑚}, 𝑊 = {𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑛},
当以不同顺序输入时,得到的矩阵𝑆与𝑆

′
相似,即𝑆

= 𝑃−1𝑆
′
𝑃 , 并且矩阵𝑆与𝑆

′
的特征值相同, 特征向

量𝑋𝑆=𝑃𝑋𝑆 ′ .

2.2 矩矩矩阵阵阵𝑳对对对单单单词词词-文文文档档档谱谱谱聚聚聚类类类结结结果果果敏敏敏感感感性性性的的的影影影响响响

这里主要根据定理 1以及相似矩阵的相关知识,

分析证明同一文档集的不同矩阵𝐿是相似的.

定定定义义义 2 如果两个𝑛阶矩阵𝐴与𝐵相似,即𝐴=
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𝑃−1𝐵𝑃,𝑃 是𝑛阶可逆矩阵, 则由矩阵𝐴和𝐵得到的

对角阵满足𝐷𝐴=𝑃−1𝐷𝐵𝑃 .

下面根据定理 1和定义 2证明矩阵𝐿=𝐷−1𝑆对

单词-文档谱聚类结果敏感性的影响:

对于输入顺序不同的两组数据, 首先根据式 (1)

和 (2)分别得到矩阵𝑆和𝑆
′
,然后根据式 (3)分别对矩

阵𝑆和𝑆
′
进行归一化处理,得到

𝐿𝑆 = 𝐷−1
𝑆 𝑆, 𝐿𝑆 ′ = 𝐷−1

𝑆 ′ 𝑆
′.

由定理 1可知, 矩阵𝑆与矩阵𝑆
′
相似, 即𝑆 =

𝑃 −1𝑆
′
𝑃 . 又由定义 2可知, 𝐷𝑆=𝑃−1𝐷𝑆 ′𝑃 . 因此

𝐿𝑆 = 𝐷−1
𝑆 𝑆 =

(𝑃−1𝐷𝑆 ′𝑃 )−1𝑆 =

(𝑃−1𝐷−1
𝑆 ′ 𝑃 )𝑆 =

(𝑃−1𝐷−1
𝑆 ′ 𝑃 )(𝑃−1𝑆

′
𝑃 ) =

𝑃−1𝐷−1
𝑆 ′ 𝑆

′
𝑃 =

𝑃−1𝐿𝑆 ′𝑃,

即𝐿𝑆与𝐿𝑆 ′ 相似.

3 基基基于于于模模模糊糊糊𝑲-调调调和和和均均均值值值的的的单单单词词词-文文文档档档谱谱谱聚聚聚
类类类方方方法法法

单词-文档谱聚类方法实际上是由以下 2个步骤

组成: 第 1步生成矩阵; 第 2步用𝐾-均值算法进行聚

类. 本文的第 2节已阐述将矩阵相似化, 使其对输入

数据不敏感. 因此,最终的聚类结果是否对初始数据

敏感便由第 2步采用的𝐾-均值算法决定. 𝐾-均值算

法虽然是比较经典的聚类算法,但其本身存在很多缺

点,所以本文提出的基于模糊𝐾-调和均值的单词-文

档谱聚类方法除对输入矩阵进行修改以外, 还对𝐾-

均值算法加以修改, 用模糊𝐾-调和均值聚类算法代

替𝐾-均值算法, 以降低聚类过程中对初始值的敏感

程度, 并在计算类别中心的过程中加入模糊的概念,

以提高聚类的正确性.

𝐾-均值算法是一种迭代算法, 其目的是使如下

目标函数最小化:

KM(𝑋,𝐶) =

𝐾∑
𝑖=1

∑
𝑥∈𝐶𝑖

∥𝑥−𝑚𝑖∥2.

𝐾-调和均值算法也是一种迭代算法,但它与𝐾-

均值算法不同的是它采用了调和平均值的概念,将所

有点到所有类别中心的均方距离的调和平均值之和

作为算法的目标函数KHM(𝑋,𝐶),即

KHM(𝑋,𝐶) =

𝑁∑
𝑖=1

𝐾
𝐾∑
𝑙=1

1

∥𝑥𝑖 −𝑚𝑙∥𝑝
, (5)

这使得该算法对初始点几乎不敏感[16-17].

当目标函数最小时,类别中心的更新公式为

𝑚𝑙 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑃 (𝑚𝑙∣𝑥𝑖)𝑎(𝑥𝑖)𝑥𝑖

𝑁∑
𝑖=1

𝑃 (𝑚𝑙∣𝑥𝑖)𝑎(𝑥𝑖)

,

𝑎(𝑥) > 0, 𝑃 (𝑚𝑙∣𝑥𝑖) ⩾ 0,

𝐾∑
𝑙=1

𝑃 (𝑚𝑙∣𝑥𝑖) = 1. (6)

其中

𝑃 (𝑚𝑘∣𝑥𝑖) =

1

𝑑𝑝+2
𝑖,𝑘

1
𝐾∑
𝑙=1

𝑑𝑝+2
𝑖,𝑙

,

𝑎𝑝[𝑥] =

𝐾∑
𝑙=1

1

∥𝑥−𝑚𝑖∥𝑝+2

[ 𝐾∑
𝑙=1

1

∥𝑥−𝑚𝑖∥
]2 .

即

𝑚𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

1

𝑑𝑝+2
𝑖,𝑘

( 𝐾∑
𝑙=1

1

𝑑𝑝𝑖,𝑙

)2
𝑥𝑖

𝑁∑
𝑖=1

1

𝑑𝑝+2
𝑖,𝑘

( 𝐾∑
𝑙=1

1

𝑑𝑝𝑖,𝑙

)2

.

𝐾-均值和𝐾-调和均值对数据的划分都是一种

硬划分,划分界限非常明显. 换言之,若数据𝑥属于𝐴

类则不能属于𝐵类, 但实际划分界限往往不那么明

显,数据𝑥既可以属于𝐴类也可以属于𝐵类. 因此,为

了提高划分效率, 将模糊的概念引入𝐾-调和均值

算法. 在计算数据点与类别中心的距离 𝑑𝑖𝑗 = ∥𝑥𝑖 −
𝑚𝑗∥时, 考虑到同一数据点对不同类别的隶属程度,

对距离公式进行模糊加权处理, 即用隶属度函数

𝑤𝑖𝑗

(
𝑤𝑖𝑗 ∈ [0, 1],

𝑘∑
𝑗=1

𝑤𝑖𝑗 =1
)
表示数据点 𝑖属于类别 𝑗

的程度, 𝑤𝑖𝑗越大, 数据点 𝑖越属于类别 𝑗. 因此, 加入

模糊概念后的模糊𝐾-调和均值算法的目标函数为

FKHM(𝑋,𝐶) =

𝑁∑
𝑖=1

𝐾
𝑘∑

𝑗=1

1

𝑤𝑎
𝑖𝑗∥𝑥−𝑚𝑖∥𝑝

, (7)

其中

𝑤𝑖𝑗 =
1

(∥𝑥𝑖 −𝑚𝑗∥2)1/𝑎+2

𝐾∑
𝑧=1

(∥𝑥𝑖 −𝑚𝑧∥2)1/𝑎+2

, 𝑎 ⩾ 0.

根据式 (6),得到类中心的更新公式为
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𝑚𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑎
𝑖𝑘

𝑑𝑝+2
𝑖,𝑘

( 𝐾∑
𝑙=1

𝑤𝑎
𝑖,𝑙

𝑑𝑝𝑖,𝑙

)2
𝑥𝑖

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑎
𝑖𝑘

𝑑𝑝+2
𝑖,𝑘

( 𝐾∑
𝑙=1

𝑤𝑎
𝑖,𝑙

𝑑𝑝𝑖,𝑙

)2

. (8)

本文提出的基于模糊𝐾-调和均值的单词-文档

谱聚类算法具体步骤如下:

Step 1: 根据式 (1)∼ (3)构造矩阵𝑆和矩阵𝐿.

Step 2: 计算矩阵𝐿的前 𝑞个特征值𝜆1, 𝜆2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝜆𝑞对应的特征向量𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑞,并构造矩阵

𝑍 = [𝐷−1/2𝑈 ]. (9)

其中: 𝑈 = {𝑢1, 𝑢2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑞}, 𝑞=arg max𝑥𝑖, 𝑥𝑖 = ∥𝜆𝑖 −
𝜆𝑖−1∥.

Step 3: 初始化𝐾个类别中心 𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝐾 .

Step 4: 将矩阵𝑍的每一行看成一个数据对象𝑥𝑖,

𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚+ 𝑛,根据类别中心对数据进行划分.

Step 5: 根据式 (8)更新类别中心 𝑐 ′
1, 𝑐

′
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐 ′

𝐾 .

Step 6: 返回 Step 4,直到类中心的距离不再改变,

即

∥[𝑐 ′
1, 𝑐

′
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐 ′

𝑘]− [𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑘]∥ ⩽ 𝑚, 𝑚 = 0.01.

(10)

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为验证算法的有效性, 本文以 ftp://ftp.cs.cornell.

edu/pub/smart中的MEDLINE, CISI和CRANFIELD数

据集为样本数据集, 将两个或多个样本数据集混合

构成测试数据集, 比如, CISIMED-300测试数据集由

CISI和MEDLINE两个样本集构成,共 300篇文档,分

别包含CISI样本集中的 200篇文档, MEDLINE样本

集中的 100篇文档. 除使用以上提到的 3个标准数据

样本集外,本文还使用大连海事大学智能技术研究中

心分类样本集中的数据构造了 1个具有 5个类别的测

试数据集Class-5. 测试数据集如表 1所示, 前 2个测

试集是按单词数量的 53%和 64%取特征词, 后 4个测

试集是按单词数量的 80%左右取特征词,特征词的数

量会影响最终的聚类结果.

表 1 测试数据集

数据集名称 文档数目 单词数目 特征词数目 文档描述

CISIMED-300 300 11 230 6 000 CISI: 200篇; MED: 100篇

CISIMEDCRAN-300 300 10 150 6 500 CISI: 100篇; MED: 100篇; CRAN: 100篇

MEDCRAN-600 600 16 280 13 000 MED: 300篇; CRAN: 300篇

MEDCRANCISI-1 000 1 000 23 130 18 000 MED: 400篇; CRAN: 300篇; CISI: 300篇

MEDCRANCISI-1 500 1 500 27 670 20 000 MED: 500篇; CRAN: 500篇; CISI: 500篇

Class-5 500 42 380 34 000 政治、经济、文教、体育、国际类文档各 100篇

4.1 基基基于于于模模模糊糊糊𝑲-调调调和和和均均均值值值的的的单单单词词词-文文文档档档谱谱谱聚聚聚类类类方方方法法法
实实实验验验结结结果果果

采用本文提出的方法对数据集进行测试,测试结

果用 Purity和Entropy两个指标评价[15]. Purity指标表

示某一个类别中占主导地位的类别数量与该类别数

量的比值.显然,该比值越大,说明某类中占主导地位

的类别的“纯度”越高. Entropy值在 0 ∼ 1之间,越靠

近 0,越说明该类的成员是由同一个类组成;越靠近 1,

越说明该类的成员是由不同的类组成.

表 2∼表 7是对不同数据集的测试结果.其中,表

3是对CISIMEDCRAN-300数据集进行测试的实验

结果. 表 3中的数据表示CISI的 100篇文档全被划

分到𝐶0类; MEDLINE的 100篇文档有 10篇被划分

到𝐶0类, 80篇被划分到𝐶1类, 10篇被划分到𝐶2类;

CRANFIELD的 100篇文档全被划分到𝐶2类. 从划分

结果看, 共有 20篇文档被划分到错误的类别中. 因

此,第𝐶0,第𝐶1和第𝐶2类的 Purity指标分别是 0.909,

1和 0.909; Entropy指标分别为 0.277, 0和 0.277.显然,

Purity指标比较接近 1, Entropy指标比较接近 0,说明

聚类的效果很好.

表 2 CISIMED-300数据集的聚类结果
类别 CISI MEDLINE Purity Entropy

𝐶0 198 0 1 0

𝐶1 2 100 0.98 0.139

表 3 CISIMEDCRAN-300数据集的聚类结果
类别 CISI MEDLINE CRANFIELD Purity Entropy

𝐶0 100 10 0 0.909 0.277

𝐶1 0 80 0 1 0

𝐶2 0 10 100 0.909 0.277

表 4 MEDCRAN-600数据集的聚类结果
类别 MEDLINE CISI Purity Entropy

𝐶0 220 10 0.957 0.258

𝐶1 80 290 0.784 0.753

表 5 MEDCRANCISI-1 000数据集的聚类结果
类别 MEDLINE CRANFIELD CISI Purity Entropy

𝐶0 250 130 10 0.641 0.678

𝐶1 40 270 10 0.844 0.466

𝐶2 10 0 280 0.966 0.137

表 6 MEDCRANCISI-1 500数据集的聚类结果
类别 MEDLINE CRANFIELD CISI Purity Entropy

𝐶0 410 80 90 0.707 0.735

𝐶1 70 410 20 0.82 0.516

𝐶2 20 10 390 0.929 0.276
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表 7 Class-5数据集的聚类结果
类别 政治 经济 文教 体育 国际 Purity Entropy

𝐶0 60 0 20 0 20 0.600 0.590

𝐶1 0 70 10 10 40 0.538 0.571

𝐶2 20 10 40 20 10 0.400 0.914

𝐶3 20 0 10 70 10 0.636 0.642

𝐶4 0 20 20 0 20 0.333 0.687

从表 2∼表 7的数据中还可以看出, 文档数相同

的情况下,类别数越小,划分效果越好;类别数相同的

情况下, 数据量越少, 划分效果越好.因此, 本文提出

的方法对类别相对较少、数据量不大的集合的划分效

果要好于类别数较多、数据量较多的集合的划分效

果.

4.2 与与与𝑲 -均均均值值值、、、𝑲-调调调和和和均均均值值值相相相比比比较较较的的的实实实验验验结结结果果果

本文提出的基于模糊𝐾-调和均值的单词-文档

聚类方法 (以下简称 FKH单词-文档方法)首先使

Laplacian矩阵对初始值不敏感, 然后利用模糊𝐾-调

和均值聚类方法对初始值不敏感的特点,在计算数据

点与类别中心的距离过程中进行模糊加权处理,使聚

类结果不仅对初始值不敏感而且效率有所提高,其有

效性可参见上面第 4.1节的分析.本实验着重对所提

出的模糊𝐾-调和均值聚类方法进行验证, 以说明用

模糊𝐾-调和均值代替𝐾-均值方法的有效性. 实验过

程是在矩阵不变的前提下分别对单词-文档谱聚类中

的𝐾-均值、𝐾-调和均值和模糊𝐾-调和均值方法进行

比较. 这 3者进行比较的意义在于, 𝐾-均值方法是单

词-文档谱聚类中最经典、最常用的聚类方法,该聚类

方法的缺点是对初始值比较敏感,克服该缺点的一个

有效方法是采用对初始值几乎不敏感的𝐾-调和均值;

而模糊𝐾-调和均值方法是在𝐾-调和均值方法的基

础上加入模糊的概念,使聚类的效果更准确. 因此,将

这 3者进行比较可以说明模糊𝐾-调和均值方法的敏

感性和准确率.

因为文档的类别是已知的, 所以本实验使用簇

与类别标志之间的标准化互信息 (NMI)[18]来分析聚

类的结果. NMI的值直接度量了聚类结果的鲁棒性,

当NMI的值越接近 1时,说明簇标记越接近原有的类

别标记;当NMI的值接近 0时, 说明聚类过程只进行

了一个随机划分. 图 1∼图 4是在不同迭代次数下,采

用上述 3种方法在MEDCRAN-600, MEDCRANCISI-

1 000, MEDCRANCISI-1 500和Class-5共 4个数据集

上得到的测试结果.

从图 1∼图 4中的曲线可以看出:

1)虽然本文提出的方法在 4个测试数据集上得

到的NMI值高低不同, 但总体而言, 该方法对应的

NMI值明显高于𝐾-均值方法和𝐾-调和均值方法的

NMI值,说明该方法的聚类效果较好.
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图 1 3种方法在MEDCRAN-600数据集上的聚类结果
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图 2 3种方法在MEDCRANCISI-1 000
数据集上的聚类结果

图 3 3种方法在MEDCRANCISI-1 500
数据集上的聚类结果

图 4 3种方法在Class-5数据集上的聚类结果

2) 当迭代次数不同时, 本文方法的曲线波动较

小,说明算法的稳定性较好; 𝐾-调和均值方法的曲线

也相对比较平滑;相比而言, 𝐾-均值算法的曲线波动

较大.

3) 对于不同的数据集而言, 本文方法所得到的

NMI值不尽相同,这与数据集本身的结构、内容以及

特征词选择、阈值设定、循环次数等条件有关.本文
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下一步将重点验证特征词对聚类结果的影响,以提高

聚类效果.

4)本文提出的方法虽然在聚类精度上取得了较

好的效果,但建立的矩阵是𝑚 + 𝑛阶的, 所以空间复

杂度是𝑂((𝑚+ 𝑛)2), 𝑚+ 𝑛阶方阵的特征值求解的时

间复杂度是𝑂((𝑚+𝑛)3)[19]. 因此,如何降低该方法的

时间、空间复杂度是今后研究工作的重点.

5 结结结 论论论

单词聚类和文档聚类是聚类分析中的热点问题.

针对现有谱聚类方法存在对初始值敏感、聚类效率不

高等问题, 本文提出了一种基于模糊𝐾-调和均值的

单词-文档谱聚类方法. 该方法从矩阵相似的角度对

谱聚类中的单词-文档Laplacian矩阵进行处理, 使其

满足对初始值不敏感的条件.因为最终影响谱聚类结

果的因素除矩阵以外,还有第 2阶段采用的聚类算法,

所以本文用模糊𝐾-调和均值算法代替𝐾-均值算法,

使第 2步的聚类结果不仅对初始值不敏感,而且通过

加入模糊的概念使聚类效果有所提高. 但是,如何通

过样本集本身的特点自动确定聚类的数目,如何设定

优化聚类过程中的初始类别中心以及如何降低算法

的复杂度等问题尚有待进一步研究.
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