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基于聚类特性的大规模文本聚类算法研究 
The Research on a Large—Scale Text Clustering Algorithm based on Clustering Features 

唐春生 金以慧 

(清华大学 自动化系 北京 100084) 

Abstract Large—scale text processing becomes a great challenge as the fast growing of Internet and information ex— 

plosion．Clustering is an effective method tO solve this problem．An incremental algorithm called Mulit—I evel CFK— 

means methods for large—scale text clustering is presented in this i-．riper．M ore cluster information can be reserved and 

utmzed by using the clustering features(CF)structure in this algorithm．Clustering results can be achieved very fast in 

one scan of the data．The computing and file exchange time of the algorithm is several times less than k-means algo— 

rithm and the accuracy of the results is almost equal tO k-means algorithm． rhe effectiveness of the algorithm is 

proved by the contrastive experiment on Reuters text sets- 

Keywords Clustering features(CF)．Multi—level CFK—means algorithm ，Text clustering 

一

、 引言 

随着 Internet的飞速发展 ，人们能从网上得到更多的信 

息．但过多的信息常常会导致信息迷失。将信息进行分类是帮 

助信息利用的有效方法 ．聚类则是文本类别划分时常用的技 

术 ．其特点是不需训练集即可从给定的文本集合中找到聚类 

划分口 ]。已有的聚类方法大多是针对小规模数据的，当计算 

资源和时间受到限制时 ，原有的大部分方法已不能满足要求 ， 

需要能够处理大规模数据的算法 ]。标准 k均值方法是比较 

基本也是很常用的一种聚类方法 ，其计算复杂度与模式数量 

成线性关系，这使其具有处理大规模数据的可能。k均值方法 

本质上是一种迭代的方法．当数据不能一次全部读入内存时 ． 

则需和磁盘进 行多次数据交换 ．并且这种交换相应于迭代次 

数要反复多次 ，这无疑需要花费大量的 I／O时间。 

针对以上问题 ．本文提出一个适用于大规模数据的、递增 

的多层 CFK—means聚类算法。算法的最大特点是只需要扫描 

全部数据一次．即可得到数据的聚类划分 ．聚类准确率和 k均 

值方法基本持平 ．在有些文本聚类实验中甚至优于 k均值算 

法；而其计算时间和文件交换时间比k均值算法少几倍 。通过 

Reuters文本集数据进行的对比试验 ，证明了算法的有效性。 

二 、多层 CFK—means算法的关键问题与实现 

2．1 文本聚类问题的数学描述 

在文本聚类问题中 ．文章通常用向量空 间法来表示．即将 

文章 中的词看成 向量空 间中的一维 ，于是文章可以表示成为 

一 个词频向量，它是 向量空间中的一个点 ]。 

令 X一{X “，X }c 为向量空间 中的一个有限文 

本集 ，其中第 i个文本 X．一{ ．⋯．z． }为一个 d维向量 ．x可 

以用一个 n×d矩阵表示 。 

对 文本 集 x进 行聚类 ．是指通过评价 文本之 间的相似 

度 ，为每一个 X，分配一个类别标识 ，．，从而得到对应于文本集 

x的类别标识 集 L一{， “．， }，其中 ，，∈{1．k}．k为聚类数 

目。文本聚类的 目标是使同一聚类中文本之间的相似度大于 

它与其他聚类中文本的相似度。 

文章向量权重的计算一般采用 TFIDF法 ．词频向量定义 

为 ：嚣』一 (t￡，．． 』)IDF(w,)．其中 TF指词频(即词 Wi在文 

章 x，中出现 的次数)，IDF—log ·D为文章 总数 ，DF 

( ．)为包含有词 W 的文章数Ⅲ。文章向量一般要进行标准化 

处理 ，即使其长度为 I。 

在文本聚类算法中．聚类常用其中心点来表示 ， 

i一寺 lX， (I) 

文章向量之间的相似度一般用文章向量夹角的余弦来评 

价 ，当进行标准化处理后 ．计算公式简化如下 ： 

、  
(X．，X ) 

， ∞  ， 

一 (X．，X，)一 。1x，̂ - (2) 

其中 N为聚类中文本的数量⋯X X 分别为两个 d维的文 

章 向量 。 

另外可 以定义聚类的半径 R．它用聚 类中各点到中心点 

的平均相似度的倒数来表示 ．即 

1 一 1c。s(xJ' )一 1 v
一 1(xl’ ) 

一 (— 三 1x．， )一( ． )一 ll lI (3) 

聚类半径可以作为聚类围绕中心点松紧度的衡量。若文 

本划分得比较正确 ，则聚类半径会 比较小 ．反之则应当较大， 

根据这个准则可以指导文本的划分 ，选择使聚类半径增加最 

小的两类来合并。 

用中心点来代表聚类可以使 问题变得比较简洁 ．计 算也 

相应简化 ，但这种方法会损失一些聚类信息，如聚类中模式的 

数量、聚类的松紧度等 ，因此在本文提 出的大规模聚类算法中 

采用了聚类特性结构来表示聚类。 

2．2 聚类特性 的概念及其性质Ⅲ 

聚类特性 (Clustering Features．CF)定义为一个三元组 ： 

CF一 (N 。LS．SS) 

其中 N为聚类中的数据点数 目； 

LS为这 N 个数据点的线性加和 ．即 X，，LS仍为一个 

向量 ； 

SS为 N个数据点的平方和 ．即 ∑．Y- x；x，．SS为一个数值。 

利用聚类特性来表示聚类，可以保 留更多的聚类信息 ．这 

对于提高聚类的质量有一定的作用 ．而聚类特性所具有的性 

质又保证了这种表示方法不会增加聚类过程的复杂度和计算 
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量 ．反而在一定程度上有助于两者的降低。 

性 质 1 设 A 和 B为两个将合并的子聚类 ，其 CF值分 

别为 CFA一(NA，LSA．SSA)和 CFB：(NB．LSB．SSB)．贝0合并后 

的聚类 C的 CF值为 

CFc=CFA+ CFB一 (NA+ NB，LSA+ LSB．SSA+SSB) (4) 

注意到一个数据点也可以作为一个子聚类．而聚类过程 

就是这些子聚类不断合并的过程 ，其中的计算可以利用性质 

1很简单地实现 。 

性 质 2 在聚类过程中的一些参数．如中心点和聚类松 

紧度等可 以由聚类特性直接计算得出。 

中心 点 ：x—LS／N (5) 

聚类半径 ：R一—- 一  (6) 
( LS) 

同理．如果定义其他参数和指标 ，也可以用聚类特性来表 

示 。利用这种表示 ，可以减少很多的重复计算。 

利用聚类特性的可加性和表示性，可以构造递增的、批处 

理的、适用于大规模数据的聚类算法。 

2．5 多层 CFK—means聚类算法的思想及算法描述 

多层 聚类方法 的核心思想可以描述如下 ；根据内存资源 

的情况将全部数据切分成 P批 ，每一批数据可以完全读入到 

内存中 ，然后将每一批数据进行标准 k均值聚类得到 k个聚 

类划分．如果用中心点来表示聚类．则全部数据处理完后可得 

到 pk个聚类 中心点 ，然后将这 pk个中心点进行划分得到需 

要的 k个聚类。如果数据量非常庞大．则上述过程可能需要进 

行 多次。多层聚类方法的示意图如图 1所示。 

图 1 基于 CF结构的多层聚类示意图 

多层聚类方法的关键是找到一种能很好描述聚类信息的 

数据结构 ．并且这种数据结构能对聚类结果进行累加，而 CF 

结构正是这样一种具有 良好性质的数据结构。 

基于 CF结构的多层聚类方法采用了 CF结构作为表示 

聚类的数据结构，它可 以保留更多的聚类信息 ．这弥补了 k均 

值方法只以中心点 向量来表示聚类的不足 ；利用 CF结构的 

累加性 ，可以将全部数据的聚类过程分解为多批部分数据的 

k聚类过程 ．而且批次聚类的结果可以进行累加和综合得到 

最终需要的聚类结果 ，这就实现 了在一次扫描 中完成聚类划 

分 ；利用 CF结构的特点 ，算法可以有效利用 已有计算所获得 

的信息 ，减少后续数据划分所需的迭代次数 ，极大地降低了计 

算复杂度和计算时间 ，提高了聚类的质量。 

以下是多层 CFK—means聚类算法的算法描述 。 

a)根据计算机 内存资源状况开辟三个存储 区，分别用来 

存放读入的批量数据、批次数据聚类后得到的中心点、暂时不 

进行聚类的奇异点； 

b)选择 k个初始中心点。中心点可以从数据点中随机选 

择，也可以在向量空间中随机生成 k个点 ； 
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c)与数据文件进行交换 ，根据批量数据存储区的大小读 

入一批数据 ； 

d)如果是第一批数据 ，则 以b)中选择的中心点作为初始 

中心点，否则以上一批次数据聚类结束后得到的聚类 中心作 

为初始中心点．对 当前批次的数据进行 k均值聚类 ，直到收 

敛 ，此时得到的 k个中心点存入到中心点存储区中；在聚类过 

程中 ，可以计算聚类半径等参数 ，以之作为数据划分的指导 ； 

当数据 点超出一定的聚类半径时，可 以将它们作为暂 时奇异 

点．暂时不进行划分并将它们存储到奇异点存储区中； 

e)修正中心点并更新 中心点存储区内容．将批量数据存 

储区清空； 

f)如果奇异点存储区已满 ，则对 这些暂时奇异点进行一 

次 k均值聚类．收敛后得到的中心点存到中心点存储区中，同 

时清空奇异点存储区； 

g)如果中心点存储区已满 ．则将每个中心点看作一个数 

据点进行 k均值聚类 ．但用它所包含数据点的个数来加权。得 

到的 k个中心点取代原有的中心点 ，这是中心点压缩过程 ； 

h)如果已经处理 完所有数据点 ．则进入下一步 ．否则返回 

c，进入下一次循环 ； 

i)对中心点存储区中的中心点进行聚类．得到最终的聚 

类划分 。 

多层 CFK—means算法是批量处理的方法 ．只需扫描全部 

数据一次即可得到聚类结果 ，所采用 的 CF结构使得所保存 

的聚类信息更丰富．而且这些信 息是可以不断累积的 ．过程的 

递增性和结果的累加性使得新数据的划分可 以在原有结果的 

基础上进行 ，不仅可 以减少计算量．而且 可以提高 聚类的质 

量 。 

三、实验设计及结果分析 

5．1 试验设计 

为了检验多层 CFK—means算法在文本聚类上的有效性 ， 

本文对多层 CFK—means算法和标准 k均值方法进行对 比实 

验。对 比实验主要从聚类准确率、计算时间、与数据文件交换 

时间、循环迭代次数等方 面考察两种方法的差别 。 

为了统 一基准和便于 比较 ，各算法都采用批次读入数据 

的方法 ．而且都采用同样的初始中心点。由于 k均值方法的结 

果与初始中心点的选择有关，而且和数据读入的顺序有关 ．因 

此实验 中对每一组数据都生成 z5个经过数据随机排 列的数 

据文件 ．对每一个文件进行随机采样得到 5组不同的初始中 

心点．然后进行 5×25次实验 ，从 5组不同中心点的结果中选 

取最好 的一个 ，然后对 z5个结果进行算术平均得到最终结 

果 。 

实验所采用的文本集合是 Reuters一21578文章集[g】，使用 

“ModApte”切分，即利用其 中 9603篇作 为训练集 ，3299篇作 

为测试集。文集中包括 90类，选择文章最多的 10类进行测 

试 。经过词切分和词频统计得到 10756个词。 

在实验中选取了 3×30，5×30，5×lOO，5×200等四组数 

据构成 (a)、(b)、(c)、(d)数据集合 ，其中 3×3O表示从文章最 

多的 10类 中选出 3类，每类 30篇文章组成数据集合。 

5．2 实验结果 

算法采用 Visual C++来实现，实验是在 k6 200，128M 内 

存的计算机上进行 ，表 1比较了多层 CFK—meaiL~,算法和 k均 

值算法的准确率。 
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表 1 多层 CFK—means算 法和 k均值算 法对 比结 果 
图 2～4分别为两种方法的平均计 算时间图、平均文件交 

换时间图和平均迭代次数图。 

5．5 结果分析 

分析 实验数据 ，得出了一些 结果，并给 出结论和原因分 

析，如表 2所示。 

图 2 两种算法的平均计算时间 图 3 两种算法的平均文件交换时间 图 4 两种算法的平均迭代次数 

表 2 实验 结果 及原 因分析 

实验结果 原因分析 

1 多层 CFK—means方法是递增的方法．能在 ·多层 CFK—means方法所采用的 CF结构具有累加性 ； 

一 次扫描中即得出聚类结果 ．而 k均值方法需 ·多层 CFK—means方法将全部数据划分分解为多批的部分数据聚类。其结果 为批次聚类结 

要多次扫描； 果的综合； 
· 多层 CFK—means方法所采用的 CF结构能较多地保 留聚类信息．能够较好地指导后续数 

2．多层 CFK—means方 法的聚类正确率 和 k 据的划分； 

均值方法基本持平。在某些文本数据集上的实 ·多层 CFK—means方法采用了聚类半径等指标来指导数据的划分 ，有助于减少错分； 

· 多层 CFK—means方法采用的暂时奇异点技术有助于将一些边缘数据点正确划分 ； 验甚至优于 k均值方法
； 

· 对于数据点相对较少而维数比较高的数据集，k均值方法迭代得到的中心点可能比批次计 

算并不断综合得到的中心点准确度更差，这就影响了数据点的划分准确度； 

3．两种算法的平均计算时间和文件交换时间 ·两种算法所需的时间与模式数 目、聚类数量、模式维数以及迭代次数有关 ．而多层 CFK— 

与数据集的模式数 目基本成线性关系．但 k均 means方法的迭代次数明显少于 k均值方法 ； 

值算法在平均计算时间和平均 文件交换时间 ·多层 CFK—means方法所采用的 CF结构将一些“乘法 运算转换为“加和”运算 ，其参数也 

上比多层 CFK—means算法多出几倍 ．而且随 可以通过 CF来简单计算得出．不仅减少了运算所需的时间．而且有效地减少了重复运算 ； 

· 多层 CFK—means方法能很好地利用 已有数据划分所获得的信息，减少新数据划分时所需 着数据的增多这个 比率也在增大

； 的计算； 

4．比较数据集 (b)、(c)和(d)的结果．可以看 ·多层 CFK—means方法在数据聚类的过程中能逐渐找到数据的分布特性 ．确定聚类的指标 

出当数据增多时．多层 CFK—means方法准确 和中心．这使得后续数据的划分变成简单的归类 ．当数据点达到一定数量后 ，后续数据划分 

率有一些提高； 的准确率能够得到保证。 

小结 文本是信息的重要载体之一 ，随着 Internet的飞 

速发展 ，网上文本信息出现了爆炸趋势 ．这使得文本信息处理 

成为一个 急需解决的问题。文本聚类是不需训练集即可划分 

出类别的一种方法 ，它能有效地解决文本的 自动划分问题 。经 

典的聚类方法一般都是针对小规模数据的情况 ，对于大规模 

的文本聚类问题，原有方法已不能满足要求。 

针对上述问题 ．本文提出了一种基于 CF结构的适用于 

大规模数据 的多层 CFK—means算法 ，这种算法可以在一次扫 

描后即得出聚类结果 ．而且聚类效果和 k均值方法相当 ．从实 

验结果看出，该算法的聚类准确率 能达到 7O 左右 ．而所 需 

的计算时间和文件交换时间少于 k均值方法数倍 ．这在文本 

数据聚类实验中得到了验证 。在实际文本聚类应用中 ．可以先 

用简单的关键词检索进行粗略划分 ，然后用 CFK—means方法 

对划分结果进行聚类 ．这样可以进一步提高准确率 ；另外 ．对 

文章向量进行降维处理 ．在减少计算量的同时也可 以提高准 

确率。 

本文提出的算法可 以很方便地实现并行化处理 ．可以将 

各批次的数据交给各 CPU进行计算．计算完毕后进行一次同 

步 ．将这一轮得到的中心点进行综合得到下一轮数据 聚类的 

初始中心点。同样．本文的算法也可 以做分布式处理 ．这将在 

今后的工作中做进一步 的研究。 
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