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R—means：以关联规则为簇中心的文本聚类 ) 

龙 昊 冯剑琳 李 曲 

(华中科技大学计算机科学与技术系 武汉430074) 

摘 要 本文将k-means与关联规则(或频繁项 目集)相结合，提出了一种新的文本聚类算法R-means。R-means算法 

以关联规则作为簇中心，通过类似于 k-means的迭代优化得到最终的簇。因此R—means不仅继承 了k-means的 简单 

性，~_lg_／fl关联规则产生的簇描述易于为人们所理解。在几个实际数据集上的实验袁明该算法可以得到高精度和高 

性 能。 
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R-means：Exploiting Association Rules as Means for Text Clustering 
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Abstract This paper proposes a new text clustering algorithm called R-means which integrates k-means with associa— 

tion rule(or frequent itemset)． means exploits association rules as means of clusters and refines clusters by an itera— 

tive procedure which is similar tO that of k-means．R-means not only inherits the simplicity of k-means，but also gener- 

ates more comprehensive cluster 1abels which are described by association rules．The experiments with severa1 rea1 data 

sets have demonstrated that R-means can achieve quite well precision and high performance． 

Ke~ ,ords Association rules，Frequent itemset，Means of clusters，Associative text clustering 

1 引言 

文本聚类(Text Clustering)是一种无指导的机器学习方 

法，它广泛应用于信息检索、决策支持等领域。 ／̂L Steinbach 

在文[73指出，在传统算法如 UPGMA[ ，k-means[ ]等中，以 

k-means算法的一个变体 bisecting k-means效果最 好。 

means算法最初由MacQueen于 1967年提 出[3]，它通过迭代 

地重分配来得到局部优化的聚类。Selim和 Ismail于 1984年 

证明了k-means的收敛性[s]。由于算法效率较高并且容易实 

现，k-means在工业界得到广泛应用，但是 k-means未能解决 

文本聚类所面临的高维问题。 

关联聚类算法(主要是 HFTC[ ]和 FIHC[ ])则是新近提 

出的聚类方法，它利用频繁项集 (frequent itemset)来表示文 

本 ，从而大幅度降低了文本的维度。这里频繁项集是指在不 

低于某一比例的文档中出现的单词集合【1 ]。HFTC算法每 

次选择下一个较频繁的项集(itemset)来构造下一个簇 ，选择 

的标准是这个频繁项集覆盖的文档集与其它频繁项集覆盖的 

文档集交集最小。这种聚类方法依赖于频繁项集 的选择顺 

序。FIHC算法则不需要按顺 序选择频繁项集来生成各个 

簇。它进行聚类的标准是：属于同一个簇 C的文档之所以相 

似是因为它们共享了较多的频繁项集，而不同的簇则应该尽 

可能少地共享频繁项集。根据这一标准，FIHC采用 了相应 

的文档相似度度量生成聚类，并利用频繁项集之间的包含关 

系来生成层次。 

本文将 k-means与利用频繁项集来表示文本丰H结合，提 

出一种新的平面型 (即非层次型)文本 聚类算 法，称为 尺一 

means(Rules as means)。该算法采用 k-means的聚类过程， 

但是融人关联聚类的观点，利用频繁项集构成的规则集作为 

簇中心，并且采用与FIHC不同的文档相似度来对文本进行 

分配。实验证明，R-means在具有 k-means简单、易实现的优 

点的同时，也能够获得可与 FIHC媲美的高精度和高性能。 

本文第 2节将详细描述 R—means算法；实验结果和比较 

将放在第 3节说明；最后对全文进行总结。 

2 R-means 

R-means的整体过程可如下描述： 

1．利用频繁项集构建初始簇； 

2．为每个簇构建簇规则集 ； 

3．利用簇规则集重分配文本； 

4．迭代 2、3两步，直到文本集分布不再发生变化或者到 

达指定迭代次数。 ’ 

下面几个小节将利用一个运行实例详细介绍以上各个步 

骤 。 

2．1 构建初始聚类 

R-means利用文本集的全局频繁项集来构造初始簇 ，全 

局频繁项集合是这样的一个项集： 

假设 D表示待聚类文本集。给定一个项 t，也就是一个 

单词，如果它在不低于某个指定比例的文档中出现，称 t为一 

个全局频繁项。这个指定的比例称为全局最小支持度，记为 

gminsup。D中的所有频繁项就构成全局频繁项集合，记为 

F。 

得到全局频繁项集合后，对每个全局频繁项，构造一个初 

*)本文受国家自然科学基金(编号60303030)和重庆自然科学基金(编号 8721)支持。龙 昊 硕士研究生，研究方向：文本挖掘。冯剑琳 博 

士，研究方向：文本挖掘和联机分析处理。李 曲 博士研究生，研究方向：文本挖掘和联机分析处理。 
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始簇，这个初始簇是由所有包含该项的文档构成的。 

例：这里借用文[1]中提供的一个例子文档集来说 明 R— 

means算法。如表 l所示，这个文档集由从数据集classic 4E脚 

中选取的12个文档组成。为简单起见，这里直接采用单词的 

频度作为文档向量的权值。表 2给出了这个文档集的全局频 

繁项，表 3则描述了构造的初始簇。 

表 1 文本集 

文档向量 文档 

(flow， form， layer， patient， result， treatment) 

cisi．1 (O， 1， O， 0， 0， 0) 

cran．1 (1， 1， 1， 0， 0， O) 

cran．2 (2， 0， 1， 0， 0， 0) 

cran．3 (2， 1， 2， 0， 3， 0) 

cran．4 (2， 0， 3， 0， 0， 0) 

eran． (1， 0， 2， 0， 0， 0) 

med．1 (O， 0， 0， 8， 1， 2) 

med．2 (O， 1， 0， 4， 3， 1) 

med．3 (O， 0， 0， 3， 0， 2) 

me& 4 (O， 0， 0， 6， 3， 3) 

me& 5 (0， 1， 0， 4， 0， 0) 

med．6 (0， 0， 0， 9， 】， 】) 

表 2 全局频繁项集 (gminsup=35 ) 

全局频繁项 支持度 

flow 42 

fl0m  42 

layer 42 

patient 5O 

result 42 

treatment 42％ 

表 3 初始簇 

簇 簇文档集 

C(flow) cram l，cran．2，Clan．3，cran．4，cran．5 

C(form ) cisi．1，CFaIL 1，cran．3，med．2，med．5 

C(1ayer) cran．1，erflJi．2，cran．3，erarL 4，cran．5 

C(patient) med．1，med．2，med．3，med．4，med．5，med．6 

C(result) erarL 3，med．1，med．3，med．4，med．6 

C(treatment) med．1，me& 2，med．3，med．4，med．6 

2．2 构建簇规则集 

这一步将选用各个簇的簇频繁项集合作为簇规则集，其 

中一个簇频繁项对应一条规则。在这里，簇频繁项可以这样 

描述 ： 

一 个簇频繁项首先也是一个全局频繁项，并且在不低于 

指定比例的簇文本中出现。这个比例称为最小簇支持度，记 

为 cminsup。一个簇中的所有簇频繁项构成该簇的簇频繁项 

集。 

选择簇频繁项作为规则是基于以下考虑：簇频繁项反映 

了该簇文档的共性 ，可以用这种共性来描述文本之间的相似 

性。这一考虑与 FIHC类似。 

规则集中的每个规则R都具有两个属性：支持度和置信 

度 ，分别记为 R．sup和R．conf，它们的计算方法如下： 

给定一个簇 C，设 cov(C，R)表示簇 C的文档中出现规则 

R的所有文档，lCl表示簇 C中的文档总数，coy(R)表示全部 

文档中出现 R的文档集合，则 

R． “户=l cov(C，R)l／lCl， 

R．conf=lcov(C，R)l／l coy(R)l 

R．sup量化了规则 R的普遍性 ，而 R．c,mf则量化 了规 

则R的可信性。 

在为某个簇生成规则集时，首先将该簇包含的所有全局 

频繁项集作为候选规则集，然后计算出每个候选规则的支持 

度和置信度，最后修剪掉所有支持度小于指定 cminsup的规 

则。 

例：对于簇 C(ftow )的两 个候选 规则 R(ftow )和 R 

(form)，可以计算出它们的置信度和支持度如下： 

R(flow)．sup=coy(flow ，C(fzow ))／I C(ftow )l 

：5／5=1．0 

R(ftow )．conf=coy(flow，C(flow ))／l coy(ftow )I 

一5／5=1．0 

R( )．sup=coy(fom ，C(flow))／l C(ftow)l 

—z／s=o．4 

R(form)．conf=coy(fo ，C(ftow ))／l coy(fo )l 

—z／s=o．4 

如果我们设置 cminsup为 5O％，那么R(form)将被修剪 

掉。表 4给出了由初始簇构造出来的簇规则集。 

2．3 重分配文本 

这一步将根据上一步生成的簇规则集来优化聚类，通过 

计算每个文本与各个簇的匹配程度，将它分配到与它最匹配 

的一个或多个簇中。给定簇 S，设它的簇规则集为 CL(S)， 

我们用文档 cf内包含的所有规则的置信度的加权和来衡量 

文档cf与簇 S的匹配程度，即： 

表 4 初始簇的簇规则集(cminsup=50 ) 

簇 簇规则集 

{flow，sup=1．0，conf=1．0)， 
C(flow) 

{layer，sup一1．0，c0nf=1．0) 

C(form) {foITII，sup=1．0，cord=1．0) 

{flow，sup=1．0，c0nf一1．0)， 
C(Iayer) 

{layer，sup=1．0，cord~1．0) 

{patient，sup=1．0，cord=1．0)， 

C(patient) {result，sup一 0．67，cord=0．8)， 

{treatment，sup=O．83，c0nf=1．0) 

{patient，sup=O．8，cord=O．67)， 

C(result) {result，sup=1．0，cord=1．0) 

{treatment，sup—O．8，conf=0．8) 

{patient，sup=1．0，cord=0．83)， 

C(treatment) {result，sup=O．8，conf=O．8) 

{treatment，sup=1_0，cord=1．0) 

Score(S'*--d)=∑n( )*R( )．c,mf， ∈CL(S)nd 

其中 表示文档cf与CL(S)的交集中的项 ，n( )表示该项在 

文档 cf的文档向量中的权值，R( )表示 CL(S)中 对应的规 

则。由于规则的置信度反映的是规则所在的文档属于该簇的 

概率 ，因此 Score(S~--d)能够在一定程度上反映文档cf与簇S 

的匹配程度，并且值越大，匹配程度越高。 

例：计算文档reed．2与各个簇的匹配得分： 

Score(C(flow )'*-med．2)一0 

Score(C(form)~--med．2)一1*1．O=1．0 

&．ore(C(1ayer)~--med．2)一O 

&'ore(C( tient)一 ．2)一4*1．0+3*0．8+1*1．0 

— 7．4 
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Score(C(result)+ Illed．2)一 4*0．67十3*1．0十 1*0．8 

= 6，1 

Score(C(treatment)一 ，n ．2)=4*0．83+ 3*0．8+ 1* 

1．0—6．7 

直觉上，应该将文本分配到与它匹配程度最高的簇 当中 

去。但是由于当前的簇并不稳定，也把这个文本同时分配到 

与最高匹配得分相近的簇中去。这里引入一个参数称为分配 

因子，记为 a(0<o~1)，来实现这一过程。如果文档与某个簇 

的匹配得分大于最高匹配得分与 的乘积，那么该文档就被 

分配到这个簇中。 

例：文档 med．2的分配过程。med．2与 C(patient)得到 

匹配的最高得分为 7．4，设定 。为 0．8，那么 med．2与 C( 一 

tient)，C(result)和 C(treatment)的匹配得分都大于 7．4* 

0．8= 5．92，因此 med．2将被分配到这三个簇中。表 5给出 

了经过这次重分配后的所有簇。 

袁 5 经过一次重分配后的聚类(o—O．8) 

簇 簇文档集 

C(flow) cran．1，eran．2，ersn．3，ersn．4，crsn．5 

C(form) eisi．1 

C(1ayer) crsn．1，crsn．2，crsn．3，cran．4，cran．5 

C(patient) med．1，med．2，med．3，med．4，med．5。med．6 

C(result) med．1，med．4 

C(treatment) med．1。med．2，med．3，med．4，med．5。med．6 

2．4 迭代过程 

迭代 2、3两步，直到文本集分布不再发生变化或者到达 

指定迭代次数。 

另外，在每一次迭代结束后，那些不包含文本的空簇将要 

删除。如果多个簇包含相同的文本集，那么只需保留其中一 

个簇。 

3 实验评估 

在本节 ，将详细介绍实验设置以及与其他几个算法的比 

较情况。参与 比较 的算法 包括 UPGMA [5]、bisecting k— 
m e_~ns[ 

、 HFTC[ 和 FIHC[ 。为了得到这几个算法的实 

验数据，本文利用了CLUTO-2．0 Clustering Toolkit_6]，并且 

参考了文[1]中提供的部分结果。 

3．1 实验数据集与预处理 

我们选用了五个实际数据集来进行实验评估，这五个数 

据集是 Classic4、Hitech、Wap、Reuters和ReO。Classic4包括 

7094篇文档，这些文档被分为 四个类：CACM、CISI、CRAN 

和 MED[ ]。Hitech则由从 San Jose Mercury报纸中摘取的 

一 部分组成[9]。Wap包含了从 Yahoo!中抽取的 1560个网 

页_l0]。Reuters和R O则来 自路透社的新闻报道『l 。对于 

Reuters数据集来说 ，只选择了其中仅属于一个类的文档。表 

6给出了以上几个数据集的概况。 

袁 6 测试数据集 

数据集 文档数 类数目 类大小 词汇数 

Classic4 7094 4 1033—3203 12009 

Hitech 2301 6 ll6—603 13l7O 

Re0 1504 13 l1—608 2886 

Reuters 8654 65 l一3725 16641 

Wap 1560 2O 5—34l 8460 
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文本预处理包括去停用词(stopword remova1)、统一词形 

(word stemming)等处理。另外每个文本用一个文本向量描 

述，除 HFTC，其它的算法均采用 tfx idf[”]方法来描述文 

本向量每个维的权重。HFTC只考虑单词的出现，而不关心 

其出现频率。 

3．2 评估方法 

在所有这几种算法中，HFTC和 FIHC是层次型的聚类 

算法，而其余几种，包括R-means，都是平面型的聚类算法。 

我们选用比较普遍的 F-Measurd ]值来衡量层次型和平面 

型的算法。设 C=(C1，C2，⋯，G，|}是生成的簇集 ，K一(K ， 

Kz，⋯，K }是手工分类结果。特别地，对于 G 和K，来说， 

查全率R(G，K )和查准率 P(G，K，)定义为： 

R(K ，C，)一IK nC，I／IK。I， 

P(K ，G)=I Kl n CJ I／I CJ I 

G 和K 的 F-Measure值则定义为： 

一  鼎 
F-Measure值越高，说明 G 和 K，越相似。对于一个手 

工分类 ，选择与之最相似的簇作为匹配簇。而整个簇集的整 

体 F-Measure值则是所有手工分类与其匹配簇间的F-Meas- 

ure值的加权平均值，即 

F(c)一
I暑( m ∈c(F(K ，CJ)} 

F(C)越大，表明整体聚类精度越高。 

3．3 实验结果 

在本小节，首先介绍 R—means算法的参数选择，然后提 

供 R-means算法与其他算法的比较情况。 

参数选择：R—means算法共有三个参数需要确定，分别是 

最小全局支持度(gminsup)、最小簇支持度(crninsup)和分配 

因子( )。 

1．最小全局支持度(gminsup) gminsup用于全局频繁 

项集的挖掘，参见 2．1节。大量 的实验表明：当文档数量在 

1000~10000之间的时候 ，gminsup应设置为 2％～1O％，文 

档数量越少，gminsup值应越大。图 1显示 了聚类精度随 

gminsup变化的情况。 

2．簇最小支持度(cminsup) crninsup用于候选规则的 

修剪，参见 2．2节。经验表明，cminsup设置为 0．25～0．50 

之间的值是比较合适的，簇越小，cminsup值应越大。cmin— 

sup的值可利用经验公式由程序实现。图 2给出了聚类精度 

随 cminsup值变化的情况。 

3．分配因子( ) 分配因子用于文本分配，参见 2．3节。 

多次实验表明， 设置为 0．7O～O．85之间的值比较合适。 

另外，在进行的几组实验中我们没有指定迭代次数，而是 

由程序 自动运行至簇不再变化时停止。 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

gminsup(％) 

图 1 全局最小支持度的影响 

7  6  5  4  3  2 ● O  
0  O  0  0  0  0  0  
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图2 簇最小支持度的影响 

实验比较：表 7给出了算法平均精度的比较结果，表 8则 

是算法最高精度的比较结果。 

R—means的平均精度的获取是通过固定 gminsup为一个 

合适的值，然后通过变化一组其余参数，最后将得到的 F_ 

Measure值取平均得到。而最高精度则是一组实验中获得的 

最高 F-Measure值。 

表 7 平均精度比较 

整体 F-Measure(平均) 数据集 

R-means F1HC UPGMA Bi—kmeans HF1℃ 

Classic4 O．5O O．54 0．44 O．61 

Hitech O．52 0．42 0．38 0．37 0．37 

Re0 O．44 0．45 0．40 O．34 O．43 

Reuters O．63 0．60 O．39 O．49 

Wap O．5O 0．52 O．51 ．45 O．35 

表 8 最高精度比较 

整体 F-Measure(平均) 数据集 

R-mea ns FIHC UPGM A Bi—krneans HF1℃ 

Classic4 O．56 0．62 0．59 0．61 

Hiteeh O．55 O．45 0．47 O．54 O．37 

Re0 O．49 0．53 0．47 0．38 0．43 

Reuters O．65 0．61 0．48 O．49 

W ap O．53 0．57 0．59 O．57 0．35 

由表 7和表 8可 以看 出，R-means无论是平均精度还是 

最高精度总是能达到或接近最优结果。 

3．4 性能 

为测试算法性能，我们选择五个数据集中最大的数据集 

Reuters来进行该项测试，测试平台是系统为 Windows2000 

的 Celeron 2G的 PC机。当gminsup设置为 10 时 ，一组实 

验表明，尽管该数据集包含超过 8000个文档，算法的平均运 

行时间仅为 53秒，并且算法所需的平均内存量也仅为5．4 

兆。 

结论 本文将传统k-means算法和关联文本聚类技术相 

结合，提出了一种新颖的文本 聚类方法。通过在多个现实数 

据集上的实验证明，该算法可以取得很高的精度，并具有良好 

的性能。 
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