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一 种成对约束限制的半监督文本聚类算法 

王纵虎 。 刘 速 

(中国人民大学统计学院 北京 100872) (中国石油规划总院计算机信息中心 北京 102206) 

摘 要 半监督聚类能利用少量标记数据来提高聚类算法性能，但大部分文本聚类算法无法直接应用成对约束等先 

验信息。针对文本数据高维稀疏的特点，提出了一种半监督文本聚类算法。将成对约束信息扩展后嵌入文档相似度 

矩阵，在此基础上根据已划分与未划分文档之间的统计信息逐步找 出剩余未划分文本集合中密集的且与已划分聚类 

中心集合相似度较小的K 个初始聚类中心集合，然后将剩余的相对较难区分的文档结合成对约束限制信息划分到 K 

个初始聚类中心集合，最后通过融合成对约束违反惩罚的收敛准则函数对聚类结果进行进一步优化。算法在聚类过 

程中自动确定初始聚类中心集合，避免了K均值算法对初始聚类中心选择的敏感性。在几个中英文数据集上的实验 

结果表明，所提算法能有效地利用少量的成对约束先验信息提高聚类效果。 
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Abstract Semi-supervised clustering can use a small amount of tag data to improve the clustering performance，but 

most of the text clustering algorithms can not directly apply priori information such as pairwise constraints．As the 

characteristics of text data were high-dimensional and sparse，we proposed a semi-supervised document clustering algo— 

rithm．First，pairwise constraints were expanded and embedded in the document similarity matrix，then K density re— 

gions which have a small similarity with the already partitioned text collection were gradually searched in the remaining 

unpartitioned text collection as initial centroid．The remaining unpartitioned texts which are relatively difficult to distin— 

guish were assigned to the K initial centroid according to the constraints．Finally，the clustering result was optimized by 

the convergence criterion function through integration of punish violations of pairwise constraints．In the clustering 

process，it can automatically determ ines the initial centroids to avoid the sensitivity to the initial centroids of K—means 

algorithm．Experimental results show that the proposed algorithm can effectively use a small amount of pairwise con— 

straints to improve the clustering perform ance in Chinese and English text datasets． 
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1 引言 

文本聚类作为一种无监督的机器学习方法，由于不需要 

训练过程 以及预先对文本类别进行手工标注，因此具有较高 

的灵活性和 自动化处理能力，可以 自动提取文本集合中的主 

题类别结构，辅助用户制定文档的分类体系或者改善现有分 

类体系，已经成为对文本信息进行有效组织、摘要和导航的重 

要手段。 

在机器学习领域中，传统的学习方法有两种：监督学习和 

无监督学习。半监督学习(Semi-supervised Learning)是监督 

学习与元监督学习相结合的一种学习方法，它主要考虑如何 

利用少量的标注样本和大量的未标注样本进行训练和分类的 

问题。半监督学习对于减少标注代价、提高学习机器性能具 

有非常重大的实际意义，近年来逐渐成为机器学习领域的一 

个研究热点[1]。传统的聚类算法往往无法有效地利用先验监 

督信息，而半监督聚类算法则是研究如何在聚类算法中有效 

地利用这些先验信息来提高聚类性能，这些少量的先验监督 

信息可以是类别标记或样本对间的成对约束信息_2]。近年 

来，许多半监督聚类算法被提出并在很多实际领域(如生物信 

息处理、文本挖掘、图像处理)中获得了广泛应用[3]。目前 国 

内对半监督聚类算法的研究在某些方面也有一些开创性工 

作。王玲等_l4 将成对限制信息和空间一致性先验信息同时引 

入谱聚类中，提出了一种密度敏感的半监督谱聚类算法。尹 

学松等_5]提出了一种基于成对约束的判别型半监督聚类方 

法，利用监督信息集成数据降维和聚类。肖宇等[6]在近邻传 

播算法的基础上引入标记数据或成对约束信息对相似度矩阵 
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进行调整，提出了一种基于近邻传播算法的半监督聚类方法。 

近年来 ，半监督学习也被用来提高文本聚类 的质量。Huang 

等_7]提出了一种根据用户反馈主动选择有效的文档对来指导 

文本聚类的主动学习框架，通过估计词的共现概率，提出了一 

种增益指导的文本约束对主动选择方法。Wang等_8]认为类 

簇中心的选择对基于测度学 习的半监督聚类质量的影响较 

大，因此可以利用对成对约束的满足程度来选择簇中心，通过 

将成对约束满足程度作为优化 目标 ，通过迭代求解寻找最优 

结果。Shi Zhong等 g̈]比较了基于种子的、基于约束的和基于 

反馈的 3种半监督聚类算法用于文本聚类时的性能，实现结 

果表明当标记信息足够多时，基于约束的半监督文本聚类算 

法性能最好 ；而当标记信息较少时，基于反馈的方法性能较 

好。文献[19]通过对约束集中所含信息量的衡量和对 DB— 

SCAN算法本身的分析，提出了一种启发式的主动学习算法， 

其能够选取含信息量大的成对约束集 ，从而能够更高效地辅 

助半监督文档聚类。 

初始聚类中心选择不当将严重地影响 K-Means类算法 

的有效性。Higgsl_10_提出先用 MaxMin算法对数据进行聚 

类，并将聚类结果的类中心作为 K-Means的初始化值。这两 

种初始化方法本身就是一种聚类算法，因此其自身聚类结果 

的好坏将影响到 K-Means算法。文献[11]借鉴了P．Pantel 

等[1 提出的CBC(Clustering By Committee)聚类算法，首先 

探测数据集中的相对密集区域 ，再利用这些密集区域生成初 

始类中心点。该方法能够很好地排除类边缘点和噪声点的影 

响，并且能够适应数据集中各个实际类别密度分布不平衡的 

情况。但此方法采用了两个固定的相似度阈值来判定一个数 

据区域能否成为一个密集 区，算法对参数过于敏感。文献 

E13]结合谱图理论的思想，提出一种基于密度敏感的相似度 

量方法来初始样本值 ，有效确定 K个代表性强的对象作为初 

始中心，加快了聚类过程。不过此算法中用到的密度参数和 

领域半径调节系数均需针对不同数据集事先给出合适的经验 

值，参数大小对于能否有效达到最优的聚类结果影响较大。 

这些算法虽然避免了传统 K-Means算法中初始聚类 中心的 

随机选取 ，但是还是存在着可能受噪声点或边缘点影响而使 

得算法陷入局部最优、需要事先人为设定一些阈值参数以及 

在高维数据聚类如文本聚类中可扩展性差等问题。 

针对以上问题，提出了一种成对约束限制的半监督文本 

聚类算法。通过计算文本之间的相似度矩阵，将成对约束扩 

展并嵌入相似度矩阵，设计了一种新的初始聚类中心的选择 

方法 ，通过对已划分和未划分的文档集合的相似度矩阵信息 

进行统计，逐步寻找数据集中未划分归属类簇部分文档的相 

对密集区域的代表文档，若此密集区域代表文档与已划分类 

簇的覆盖度小于一定阈值 ，则将此代表文档及其所代表的密 

集区域中的文档集合作为一个初始化聚类 中心。寻找到 K 

个初始聚类中心后，根据文档与类簇的平均相似度信息和成 

对约束关联信息将剩余未划分的文档划分到最相似的类簇 

中，最后通过结合成对约束惩罚项的准则函数对聚类结果进 

行进一步优化 。算法中的阈值均通过在聚类过程中对文档集 

合的嵌入成对约束的相似度矩阵信息进行动态统计时获得， 

避免了根据经验对不同数据集阈值设定的盲目性。该方法能 

够很好地排除类边缘点和噪声点的影响，能够适应数据集中 

各个实际类别大小及密度分布不平衡的情况，且在不同数据 

集上都能取得较好的结果，可伸缩性较强，能有效利用成对约 

束提高文档聚类效果。 
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2 成对约束监督信息嵌入 

在许多聚类应用领域 ，以成对点限制形式出现的监督信 

息比样本类属信息更实用 。因为对于用户而言，确定样本类 

别比较困难，而获得一些关于两个样本点是否属于一类的信 

息则相对容易。另外，基于限制的先验信息比类属信息更为 
一 般化，可以从类别标记信息中获得等价的实例约束，反之则 

不然。Wagstaff等人最早引入两种类型的成对点约束_2](即 

must-link和 cannot-link)来辅助聚类，musvlink约束要求两 

个数据点必须在同一个类簇中，而 cannot-link约束要求两个 

点不能在同一类簇中。Klein等人_1 ]在 musvlink和 cannot- 

link成对约束限制的基础上，提出了融合二值传递关系方法 

的半监督聚类算法。该方法先使用最短路径算法添加扩展 

must-link限制，然后在改变了的测度空间中仅施加样本层面 

上的 cannot-link限制，最后利用完全链接层次聚类算法将 

cannot-link限制进行扩散，从而充分利用成对约束信息指导 

聚类过程。这两种约束具有对称性： 

( ，zrj)E “s z 破 (西 ，西)∈ “s 既nk 
(1) 

( ， )∈cannot-Iink~ (xj， )∈cannot-Ii7 

以及具有限传递性： 

( ， )Emust-link& (xj， )Emusblink 

(五 )Era
、

“  

(2) 
( ， )∈musblink& (xj，趣 )∈cannot-link 

=  (z ，2t"k)E cannoblink 

由于文本向量高维稀疏的特点，采用余弦距离计算两个 

文档间的相似度，构成数据集 n个文档间的相似度矩阵 S，用 

nXn的矩阵表示： 

(3) 

相似值5( ， )值越大，则两个样本越相似，如果 s(i， )一 

1，则样本i和J完全相同。在计算数据集相似度矩阵时，保 

存所有样本对之间的最大相似度值为 MaxValue。 

在获得的数据集样本问相似度矩阵的基础上，将已知的 

某些样本对之间的两种类型的成对点限制 (即 must—link和 

cannot-link)信息嵌入矩阵。实验中采用 Random函数随机产 

生成对约束对，即将数据集中的样本编号，每次随机产生一对 

数字 ，如果编号和这对数字相同，则两个样本同属一类 ，加人 

must-link正约束集；否则加入 cannot-link负约束集。 

除了用最初输入的某些样本对之间的两种类型的成对点 

限制对相似度矩阵进行调整以外，还参考文献E15]中的距离 

矩阵调整方法对其他样本之间的相似度进行调整扩展。对样 

本间成对约束对称性和传递性进行调整扩展后，可以发现隐 

藏在最初输入的样本对之间成对约束先验监督信息背后其他 

样本间的成对约束情况 。 

在将成对约束监督信息嵌入数据集相似度矩阵后，会生 

成已知的某些样本对之间的两种类型的成对点 限制中满足 

must-link约束和 cannot-link约束 的样 本对 以及 由初始 的 

must-link和 cannot-link约束集根据式(1)和式(2)约束关系 

的对称性和传递性扩展得到新的 must-link约束和 cannot- 

link约束。由于采用余弦距离计算样本间相似度，如果两个 
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样本属于同一类，则为 must-link约束，将其相似度值设置为 

数据集所有样本对之间的最大相似度 MaxValue；若两个样 

本不属于同一类，则为 cannot-link约束，则将其相似度值设 

置为 0。 

Floyd算法可以计算多源 目标间的最短路径，而这里只 

需求出两个样本之间的成对约束情况。将 Floyd算法进行改 

造成求解扩展的成对约束的算法，如下： 

步骤 1 根据最初加入的成对约束建立数据集成对约束 

标记矩阵 M，矩阵大小为样本的总数，定义如下： 

m—Li,j一]=f 西， ∈m 础 (4) I
一 1， 当(z ，-z )∈ca 。 z 

步骤 2 在成对约束标记矩阵的基础上利用改造过的 

Floyd算法求解成对约束扩展情况 ，算法如下。 

输人：成对约束标记矩阵 M，样本总数 n 

输出：经过扩展的成对约束标记矩阵 M～ 

1．for k一 1 to n 

2． fori一 1 to n 

3． forj一1 tO n 

4． if(M 一 [i，k]一一1 and Mk一1[k，j]一一1) 

5． Then M [i，j]一1； 

6． if((M 一 [i，k]*M 一 [k，j]一 1) 

7． Then M 一 [i，j]：一1； 

8． endfor 

9． endfor 

10．endfor 

步骤 3 根据扩展后的成对约束标记矩阵M 修正数据 

集相似度矩阵S中样本对之间的相似度值，计算如下： 

一 一 f0， 当 ‰ [ ， ]一1 ⋯ 

sLi,jj=1Ma Val 当‰ [ ，力一一1 

实验表明本文提出的改造过的 Floyd算法能有效地获取 

隐藏在最初获得的成对约束 中经过传递而获得的更多 的 

must-link和 cannot-link成对约束先验信息。 

3 基于聚类过程统计的文本划分聚类算法 

文本由词构成 ，不同的词的集合反映了不同的类簇 的主 

题，一个类簇的特征通过某些词的集合反映出来。在文本预 

处理及特征选择后获得的数据集特征词空间中，不同类簇中 

包含的文本的权重可能只在特征词空间中的某些维较大。当 

文本数量较多时，同一类簇中不同文本更只是 占了反映该类 

簇主题特征的特征词子空间中的某些维。文本数据由于其高 

维性和稀疏性 ，一般在不同类簇之间文本的相似度往往较小， 

而同类之间文本数据之间相似度也可能只是类簇中某几个文 

本之间的较大。同类簇中两个文本可能只是通过某几个特征 

词的共现而聚集在一起 ，同类簇中不同文本通过特征词的交 

集的传递而产生联系。 

划分聚类算法希望选出的初始聚类中心具有 以下性质 ： 

1)初始中心应该来 自不同的类簇；2)初始中心应该尽量靠近 

类簇的中心；3)应该保证初始中心之间的相似度尽量小。本 

文基于上述性质和文本数据的特点提出了一种新的在聚类过 

程中选择初始聚类中心的方法。 

在前面得到的嵌入成对约束限制的文本相似度矩阵的基 

础上，通过对已划分类簇文档集合和未划分类簇文档集合信 

息进行统计，逐步寻找未划分文档集合中的密集区域及该区 

域的代表文档，如果该密集区域与已划分类簇集合的覆盖度 

小于一定阈值，将该代表文档作为一个种子，将该密集区域中 

的满足阈值条件的文档一起作为一个初始聚类中心，直到获 

得预定数目的初始聚类中心，将剩余文档划分到最相似的初 

始聚类中心代表的类簇中，最后通过结合成对约束违反惩罚 

的准则函数对聚类结果进行优化。通过将成对约束先验信息 

嵌入文本相似度矩阵，使得已划分类簇集合和未划分类簇集 

合之间更容易区分。本文提出的文本聚类算法过程如图 1所 

刀 。 

O 

o 

初始聚类中A'B 

密集区域代表点 

表 点A 

密集区域代表 

o 
o o O 

0 o 

o 

o 文本块 

o o 

图 1 文本聚类算法聚类过程 

如图 1所示 ，数据集包含 3个类簇 ，3个虚线圆中标识的 

圆点代表密集区域代表点 ，虚线圆代表初始聚类中心。按照 

本文所提方法的思想，整个数据集数据划分的顺序为 ：密集区 

域代表点A、初始聚类中心A、密集区域代表点 B、初始聚类 

中心B、密集区域代表点 C、初始聚类中心 C，形成了 3个初始 

聚类中心后，最后将数据集剩余的其他类簇边缘文档添加到 

最相似的类簇中。算法中的密集区域代表点和初始聚类中心 

都是通过本文算法在聚类过程中自动识别生成。 

算法在聚类过程中用到的针对已划分部分与未划分部分 

的文档集合统计信息定义如下。 

定义 1 未划分类簇文档集合 中文档 d 与未划分类簇 

文档集合中其他文档的平均相似度为RS( )，定义如下： 

RS(d )一 ∑s(i， ) (6) 

定义 2 未划分类簇文档集合内部平均相似度为 RA，定 

义如下： 

RA= ∑ ∑s(i，J) (7) 

定义 3 未划分类簇文档 d 密集区域代表度为D( )， 

定义如下： 

D( )一 ∑声(i， ) (8) 

)一 尚未划分类簇 

的文档数 目，计算 D(d )时，只有当文档间相似度大于未划分 

类簇文档总体平均相似度 RA时才参加累加，从而排除那些 

与文档 相似度过小的一些噪声文档的影响。这一定义反 

映了一个文档在剩余未划分文档集合中对其所属的某个密集 

区域的代表能力，值越大，此文档越适合作为密集 区域的代 

表。 

定义4 未划分类簇文档 d 与已划分初始聚类中心类 

簇的整体平均覆盖度定义如下： 

AC(d )一 (∑ ∑ s( ，J)) (9) 
z产 d7∈ 

其中， 为已划分的初始聚类 中心类簇的数 目。这一定义反 

映了文档 d 与所有已划分的初始聚类中心类簇的相似度，通 
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过对其进行统计，可以发现那些与已划分初始聚类中心类簇 

相似度都较大的文档，这类文档不适合作为初始聚类中心。 

定义 5 未划分类簇文档 d 与某个已划分初始聚类 中 

心类簇的单类簇覆盖度定义如下： 

CC(： )=max(∑ S(i，J)) (1O) 
eck 

其中，G 为已经划分出的初始聚类中心类簇，是一1，⋯，m，m 

为已划分的初始聚类中心类簇的数目。这一定义反映了文档 

d 与某一个已划分初始聚类中心类簇的相似程度，与某个已 

划分初始聚类中心类簇相似度较大的文档同样不适合作为初 

始聚类中心。 

根据上述定义 ，本文提出的基于过程统计的半监督文本 

划分聚类算法如下。 

步骤 1 根据式(6)一式(8)计算所有未划分类簇整体和 

每个文档的平均相似度及密集代表度，将其加入候选种子列 

表。 

步骤 2 若 已划分类簇集合不为空，则根据式(9)、式 

(10)计算未划分类簇文档与已划分初始聚类中心类簇的整体 

平均类簇覆盖度和单类簇覆盖度。 

步骤 3 对步骤 1中的候选种子列表进行筛选，删除覆 

盖度大于整体平均类簇覆盖度和平均单类簇覆盖度的文档， 

对余下的文档按密集代表度进行降序排序 

步骤 4 返回候选种子列表的第一个文档作为下一个初 

始聚类中心种子，初始化初始聚类中心类簇，加入初始聚类中 

心类簇集合。 

步骤 5 计算所有未划分类簇文档与步骤 4中得到新的 

初始聚类中心类簇的相似度。根据相似度对所有文档进行降 

序排序 ，选择相似度最大的文档，若此文档与当前初始聚类中 

心类簇的相似度大于此文档的平均相似度 RS( )，则将此文 

档加入当前初始聚类中心类簇，重复步骤5，否则进入步骤6。 

步骤 6 若当前初始聚类中心类簇中的文档数目不再增 

加 ，则进入步骤 1，否则进入步骤 7。 

步骤 7 若初始聚类中心类簇集合中类簇数 目到达 K 

个，则按照式(1O)计算剩余未划分类簇的文档与K个初始聚 

类中心类簇的相似度，将其划入相似度值最大的类簇。 

步骤 8 得到 K个类簇后根据聚类结果计算准则函数的 

值。 

步骤 9 计算每个文档与 K个类簇的相似度情况，若文 

档的最大相似类簇不是包含此文档的类簇，则将此文档从原 

类簇移动到新的相似度最大的类簇。 

步骤 1O 根据聚类结果计算准则函数的值，若值不再发 

生变化则停止计算，返回K个类簇，否则进入步骤 9继续进 

行迭代优化。 

通过计算文档的密集代表度，能较好地搜索数据集中能 

较好代表密集区域中心的文档作为初始聚类中心，减小了选 

择边缘点和噪声点作为初始聚类中心的可能，通过计算覆盖 

度保证了这些作为候选聚类中心的不同的密集区域间的相似 

度较小。算法动态地计算平均文档相似度、平均覆盖度和单 

类簇覆盖度，以其作为候选类簇聚类中心种子的阈值 ，较好地 

把握了数据集未划分类簇的文档集合的整体信息。本文算法 

数据集中类内相似度较大、类内包含文档较多的类簇会被优 

先选作初始聚类中心。 

步骤7中划分剩余文档、计算文档与类簇相似度时，使用 

的相似度公式如下： 
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f∑s( ，忌) J ，当 
(11) 

I∑ (i，志)， 当 ∑ ( ，忌)≠O l 
∈ ∈ 

其中，s(i，是)为文档 d 和类簇 C，中文档 d 的余弦相似度， 

m(i，忌)为扩展后的成对约束标记矩阵 M 中文档d 和类簇 

C 中文档 d 按式(4)取值的成对约束情况。算法在计算剩 

余文档与已划分类簇相似度时，同时统计文档与类簇的平均 

相似度信息和成对约束关联信息，这些值可以直接通过前面 

计算的文档相似度矩阵和扩展后的成对约束标记矩阵中的对 

应项累加得到。如式(11)所示 ，若一个文档与某一类簇中存 

在 must-link和cannot-link情况时，则式(11)返回成对约束关 

联信息的统计值作为相似度值，否则返回文档与类簇的平均 

相似度信息。步骤 7中的剩余未划分类簇文档往往是较难区 

别的类别，通过引入成对约束信息后，可以通过式(11)直接根 

据其与已划分类簇中文档的成对约束关联信息的统计来情况 

确定其类别归属，从而有效地提高聚类的准确率。 

本文采用的聚类收敛准则函数定义如下。 

由于采用余弦距离计算文档间相似度，算法通过最大化 

式(13)来寻找最优聚类结果。 
m 1 

厂(X)一 ·∑ ∑ ( ∑ s(i， )) (12) 
r ldi∈cr 1I d ∈(r 

其中， 为划分的类簇中文档间的成对约束违反情况，在算法 

中当无成对约束信息时值为1，当添加成对约束时定义如下： 
一

(C／A+M／B)／2 (13) 

其中，A为嵌人到相似度矩阵中的所有 cannot-link成对约束 

的总数 ，B为嵌入到相似度矩阵中的所有 must-link成对约束 

的总数 ，C为聚类结果中各个划分的类簇中遵守 cannot-link 

成对约束 的样本对的总和，M 为各个划分的类簇 中遵守 

must-link成对约束的样本对的总和。在适应度 函数 中添加 

，当加入成对约束监督信息后可以统计聚类结果中违反成对 

约束先验信息的情况来指导算法收敛， 根据聚类生成类簇 

中成对约束的分布正确与否的情况来指导聚类。采用余弦距 

离计算文档间相似度，采用的适应度函数同时考察了各类簇 

样本与类簇中心的平均距离和违反成对约束的情况。 

所提方法将成对约束监督信息扩展后嵌人数据集相似度 

矩阵中，使得在寻找 K个初始聚类中心集合时，已划分子簇 

与未划分类簇文档间的相似信息更加清晰。在获得 K个初 

始聚类中心集合后，同时统计文档与已划分类簇的平均相似 

度信息和成对约束关联信息，从而有效地根据文档与某个类 

簇的成对约束关系判定文档的类别归属。最后通过最大化融 

合各类簇样本与类簇中心的平均距离和违反成对约束情况的 

乘积作为收敛准则函数进行迭代计算，使得算法收敛于最优 

结果。 

4 实验结果 

实验系统采用 C#语言实现，在CPU为 3．2GHz、2GB内 

存环境下测试。 

本文对比实验采用明尼苏达大学 Karypis教授提供的 

CLUTO聚类工具集l1 ]中的聚类算法。CLUTO可以用于高 

维数据如文本数据的聚类分析，提供了多种聚类方法，并可以 

对聚类结果按多种标准进行评价。将实验数据转化为 CLU— 



TO定义的输入格式并选择了其中性能较好的二分划分聚类 

(rb)、凝聚层次聚类(agglo)、图划分聚类(graph)3种方法与 

本文的方法进行了对比，CLUTO的参数都采用默认设置。 

实验中采用的中文语料库为搜狗实验室提供的搜狗中文 

语料库。英文数据集为著名的 20Newsgroups和 reuters一 

21578。本文采用 自己编写的数据抽取程序从上述数据集 中 

抽取了部分数据生成实验数据集 ，在用程序抽取测试集时，分 

别循环地从每个类抽取若干次直到抽取到预定数量的文档， 

使得数据集中同一类文档不会按顺序聚集在一起 ，以检验算 

法对输入记录次序的敏感性。其中实验数据集 SG1和 SG2 

从搜狗语料库抽取，NG1和 NG2从 20Newsgroups抽取，RS1 

和 RS2从 reuters一21578抽取。实验中采用中科院 ICTCLAS 

中文分词系统和从网址(http：／／tartarus，0rg／～martin／Por— 

terStemmer／)下载的英文分词算法分别对 中文和英文文本数 

据集进行分词预处理，然后进行停用词过滤、特征词选择、向 

量表示等预处理，特征词选择时去除了那些只在一篇文档中 

出现的词从而进行降维，各个数据集的详细信息如表 1和表 

2所列。 

表 1 数据集信息 

数据 类 

集 数 

SG1 5 

SG2 7 

NG1 5 

NG2 9 

RS1 5 

RS2 8 

文档数 蒿篆姜 囊萋 萋 
500 262448 

845 425812 

500 109269 

1204 261512 

500 86995 

846 108572 

18708 

123468 

10738 

17702 

42716 

55315 

8798 30 187 

12057 156 51 

5462 55 144 

9293 66 184 

3383 27 192 

3824 51 163 

表 2 成对约束扩展情况 

从表 1可以看出，本文实验采用的 6个数据集包含的类 

簇数目和类簇内文档数目都各不相同，且类簇间包含的文档 

数目相差较大，这些都给文档聚类带来了一定的挑战。 

图 2为本文算法在 6个文本数据集上未添加成对约束信 

息时与 CLUTO聚类器中 3种方法的聚类纯度值的比较 。从 

图中可以看出本文在各个数据集上都取得了最优效果，特别 

是在 20Newsgroups数据集上，聚类效果提升明显，说明本文 

提出的基于聚类过程统计的文本划分聚类算法的思想是正确 

的，能较好地处理不同类簇数 目与类内文档数 目的文本数据 

集。 

~gglo 《螂 Dh rb i 本文方法 

1 

惦  

n6 

¨  

SG1 SG2 NGl NG2 RS1 RS2 

图 2聚类效果 比较 (纯度 ) 

表 2为 SG1，NG1和 RS1在添加不同数 目的初始 Must- 

link(ML)和 Cannot-link(CL)时，经过本文提出的改造过 的 

Floyd算法进行扩展后得到的 Must-link(EML)和 Cannot- 

link(ECL)数 目的情况 。从表 2中可以看出，经过本文提出的 

改造过的Floyd算法进行扩展后，可以利用的成对约束数目 

显著增加 ，从而能充分地挖掘隐藏在初始加入的成对约束对 

背后数据集中文档间的成对约束关联情况。 

图 3一图 5为在添加不同数 目(100～1500)成对约束对 

条件下，本文算法和二分划分聚类(rb)在不 同数据集上分别 

运行 2O次获得的平均 F-Measure值的变化曲线图，每次运行 

都随机获得一定数目的成对约束对从而避免选择不同成对约 

束对对聚类结果改进贡献的差异。 

——●一 SGl —1■一 SG2 — 一 SGl-rb —呻 ÷一 SG2 b 

图 3 SG不同约束对数 目下聚类结果的F-Measure值变化曲线 

图4 NG不同约束对数目下聚类结果的 F-Measure值变化曲线 

图 5 RS不同约束对数目下聚类结果的F-Measure值变化曲线 

从图中可以看出，本文方法在添加少量成对约束后能有 

效提高各个数据集的聚类结果的 F-Measure值。在 SG1， 

SG2，NG1和 RS1上，当成对约束数 目达到 1500对以上时，聚 

类结果的 F-Measure值都能达到 0．9以上，且聚类结果随着 

成对约束数 目的增加不断改进。当数据集包含的类簇数目较 
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多时，成对约束的增加对聚类效果的改进效果增幅，SG2包含 

7类 ，RS2包含 8类 ，其 F-Measure曲线增幅较包含较少类簇 

的数据集明显减缓。由于添加不同的成对约束对集合对聚类 

结果的贡献可能有所差别，因此图 3一图 5中曲线并不是随 

着成对约束数 目的增加而不断上升的，而是有所波动，但当成 

对约束达到一定数 目后 ，波动变小。二分划分聚类 (rb)F- 

Measure值也随着成对约束的增加而提升，但本文算法整体 

提升效果更加明显。 

结束语 本文提出了一种基于聚类过程统计的半监督文 

本聚类算法 ，通过在数据集相似度矩阵中嵌入经过扩展的成 

对约束监督信息，同时通过分析文本数据的特点和聚类过程 

中已划分类簇文档与未划分类簇文档间的关系，从而更好地 

识别出初始聚类中心，获得 K个较能代表数据集组成的初始 

聚类中心子簇集合后 ，将剩余的相对较难区分的文档划分到 

最相似的子簇时，直接根据其与已划分类簇中文档的成对约 

束关联信息的统计情况确定其类别归属，从而充分利用成对 

约束信息指导聚类过程，最后对最大化融合各类簇样本与类 

簇中心的平均距离和与违反成对约束情况的收敛准则函数进 

行迭代计算，使得算法收敛于最优结果。实验结果显示本文 

方法能有效地根据文本数据的特点利用半监督信息提高文本 

聚类效果。本文添加的成对约束对都是随机选择的，但是通 

常相似度较小，但实际上属于同一类的样本对之间的约束信 

息对聚类的贡献更大，近年来基于主动学习的半监督聚类方 

法[17-20 被提了出来，下一步工作准备研究如何主动地获得成 

对约束信息，如获取采用本文所提算法在获得初始聚类中心 

集合后剩下的较难区分的未划分类簇文本与已划分类簇文本 

的成对约束情况，从而更有效地利用成对约束信息指导聚类。 
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