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基于模糊粒度计算的 K—means文本聚类算法研究 

张 霞 王素贞 
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摘 要 传统的 K means算法对初始聚类中心非常敏感，聚类结果随不同的初始输入而渡动，算法的稳定性下降。 

针对这个问题，提出了一种优化初始聚类中心的新算法：在数据对象的模糊粒度空间上给定一个归一化的距离函数， 

用此函数对所有距离小于粒度 的数据对象进行初始聚类．对初始聚类簇计算其中心，得到一组优化的聚类初始值。 

实验对l,t,5z明．新算法有效地消除了传统 K means算法对初始输入的敏感性，提高了算法的稳定性和准确率。 
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Abstract The traditional K-means is very sensitive tO initial clustering centers and the clustering result will wave with 

the different initial input． Fo renlove this sensitivity，a new method was proposed tO get initial clustering centers．This 

method is as follows：provide a normalized distance function in the fuzzy granularity space of data objects，then use the 

function to do a initial clustering work to these data objects who has a less distance than granularity ，then get the ini— 

tial clustering centers．The test shows this method has such advantages on increasing the rate of accuracy and reducing 

the program times． 
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1 引言 

聚类分析是数据挖掘的一项基本任务，它的目标是在没 

有任何先验知识的前提下，将数据聚集成不同的类，通过聚 

类，人们能够发现全局的分布模式以及数据属性之间有趣的 

相互关系。K-means算法是聚类算法的主要算法之一 ，它是 
一 种基于划分的聚类算法 ，即采用迭代更新的方法，其最终结 

果是促使目标函数值取得极小值 ，达到较优的聚类效果。传 

统的 K—means算法是 由随机选取 的初始聚类 中心 出发逐步 

逼近给定目标。由于启发式算法的特点以及局部极小值的存 

在，算法对初始聚类中心点敏感，初始值若选择不当便会使聚 

类结果陷入局部极小点 ，从而导致不同的初始值得到不同的 

聚类结果，并且这些结果一般都不是全局最优解。在实际应用 

中，由于初始中心的不同而导致聚类结果的波动，会严重影响 

其稳定性和可操作性。因此，K-means算法初始聚类中心的优 

化对于算法的研究和具体的应用都具有非常重要的意义。 

粒度计算作为一种新兴的方法被 应用于知识发现过程 

中。美国著名数学家 Zadeh给出了粒度计算的许多描述 ，他 

认为粒度计算像一把大伞，覆盖了所有有关粒度的理论 、方法 

论 、技术和工具的研究。其基本思想出现在许多领域 ，如粗糙 

集(Rough Set)、模糊集(Fuzzy Set)、分治法(Divide and Con— 

quer)、区问分 析 (Interval Analysis)、机 器 学 习 (Machine 

Learning)、数据挖掘(Data Mining)等，并且已得到广泛而又 

有效的应用。张钹院士和张铃教授又将模糊集合论引入到粒 

度计算中，利用模糊等价关系实现了商空间模型的推广，模糊 

粒度计算通过对粒度计算方法学、数学框架、信息粒化算法、 

不同模型下的粒度计算模型的研究和应用，在模糊数学和粒 

度计算的领域取得了一些卓有成效的研究结果。 

本文根据模糊粒度的理论基础，定义一个归一化的距离 

函数 d(x ，-丁，)，它唯一确定一个模糊等价关系R，通过控制粒 

度 d 得到等价关系R，产生 K—means算法的初始聚类，并通 

过距离的计算得到一组初始聚类 中心。通过实验 比较证明， 

基于模糊粒度计算优化初始聚类 中心的方法有效地消除了 

K means算法对初始值的敏感 ，并且在准确率和迭代时间上 

都远远优越于传统的 K—means算法。 

2 模糊粒度聚类基础 

定义 1 设R为 X上 的一个模糊关系，若R满足下列条 

件 ： 

1)自反性：R(sc， )一1，V．rEX 
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2)对称性：R(x， )一R( ．j)，V ， ∈X 

3)传递性 ：R R 

则称R是X上的一个模糊等价关系。 

定理 1 R是X 上的模糊等价关系的充分必要条件是： 

对任意的 ∈[O，1]，截关系 是X上的等价关系。 

有关证明请参考文献[2]。 

定理 2 设在 X的某一商空间[X]上给定一个归一化的 

距离函数 (·，·)，又设 
一 {( ，j，))d(x， )≤ ，A≥0} 

是以B 为基的等价关系，令 R —D一 ，则(Ra i O≤ 

≤1}唯一确定 X上的一个模糊等价关系R，它以R 为截关 
～  

系 。 

证明：令 对应的商空间为SO0，由 的定义易得，当 

O≤Al<A2≤1时，有 S(a2)是 S(／t )的商空间，故{SG)j O≤ 

≤1}在商空间包含关系下构成了一个有序链 。所 以 满 

足：当O≤A < 。≤l时，R < 。，故由{R f O≤ ≤1}唯一确 

定 X上的一个模糊等价关 ，它以兄 为截关系。证毕。 

以上两个命题得出在 X的某一商空间[x]上给定一个归 
一 化的距离函数 (-，·)，设{d(x， )≤A， ≥O}，则对任意 

的A∈[O，1]，截关系 是 x上的等价关系。根据不同的粒 

度值 A，得到不同的聚类。 

3 基于模糊粒度计算的K-means文本聚类 

3．1 文本的预处理 

3．1．1 特征项的抽取 

特征项的抽取是指从一特征项集合中选出一部分最有代 

表性的特征，从而降低向量空间维数，简化计算，防止过分拟 

合。本实验中我们选择信息增益(Information Gain)的特征 

项抽取方法。信息增益是其包含信息量的度量。对没有先验 

知识的待聚类文本进行特征项抽取，词条 t 对待聚类文本的 

信息增益 IG(t )为： 

jG( )一H(D)一H(Dftk) 

其中，D表示文本集合，文本d ∈D。D的信息熵为： 

H(D)一一∑ ∈D(P( )×logz( (d ))) 

词条 tk的条件熵为： 

H(Dl )=一∑ ∈D(P( Jtk)×log2( ( J ))) 

／G(t )反映了 t 所包含的信息量。将 (t )由大到小 

排序，由排序的结果可以设置阈值，做截断处理，排在前面的 

对应的上下文候选特征词最终可取得列选特征的资格。 

3．1．2 文本特征表示 

在向量空间模型(VSM)中，每一个文本 d都表示为空间 

内的一个向量或者空间点，一般表示为： 

( )：( (f1)，w(t2)，⋯ ，w(t )) 

其中， 为文本空间的维数 ；让，(·)是词条 在文本向量中的 

权重。设 ￡ 表示词i在第J篇文本中出现的频度，df 为文 

本集中包含词i的文本数 目，ndocs为文本集文本总数。考虑 

到文本长度对权值的影响，将各项的权值规范到[O，1]之间。 

，X1og(里譬 +0．01) 
wij — i "

— — — —

a

—

J亍i======  

√善[￡厶X log(等 +o．o1)] 
3。2 模糊粒度计算在文本聚类中的应用 

3．2．1 归一化距 离函数的定义 

基于模糊粒度计算的文本聚类中采用如下的距离函数： 

· 2】0 · 

∑ ( A wjk) 

d(d ，di)一1一{ ———一  
÷∑( 十 ) 
二 1 

其中， 咄̂ 一min(w~， )，di∈D， ∈D。 

这样的距离函数满足下面的条件： 

(1)正定性： ( ， ，)≥o，V ， ∈D，有 ( ， )∈Eo， 

1]，是一个严格单调增加的函数，并且当 fI( 一dj)ff一。o 

时 ，d(d ， )— 1； 

(2)d(d ，dj)一0当且仅当dl： ； 

(3)对称性：d(d ， )一 (dj，d )； 

(4)归一化： ( ， )∈Eo，1]。 

所以 d(d ， )是归一化的距离函数。 

3．2．2 模糊粒度计算文本聚类算法 

基于模糊粒度计算的 K—means聚类算法如图 1所示。 

本算法将模糊粒度计算聚类化为一个在距离空间(X， )上 

的计算，通过归一化的距离函数，唯一确定一个模糊等价关系 

R。将d(x，，z，)≤ 的归为一类，得出普通等价关系R，粒度 

值 由粗变细的过程，产生了动态聚类的结果。通过对粒度 

的控制，得到一个初始聚类结果。对初始聚类结果计算其 

中心，得到一组优化的聚类初始值。 

I 初始化粒墨dj I 
J 计算每一对文本之间的归一化距离讲 

yes 

f 台并满足条件的文奉所在的类 

———1 

l 产生初始聚类 l 

{计算每一簇初始爨类的中心愿到一组优化的x-I j 
me眦s算法初始聚类中心 l 

厂——— —_爿 计算每个文本 类中心的距高 J 

【计算新的聚类中心 1 I将文本归入距离最近的类，产生新的聚类结果 

图 1 基于模糊粒度计算的文本聚类算法 

3．3 实验 结果 

从搜狗实验室的文本语料库中选取财经类、IT类、军事 

类各 lO篇共 3O篇文本，记为 D，其中财经类 D1一{d-，dz， 

d3，d4，d5，d6，d7，d8，d9，d1o}，军事类 D2一{d d]z， 13，dl4， 

d】5，d16，d1 7，dl8，dl9，d2o}，IT类 D3一{d21，d22，d23，d24，d25， 

d26，d2 ，de8，d29，da0)。 

目前，文本领域的一些常用的衡量分类算法效果的评价 

标准主是要查准率(Presicion)和查全率(Recal1)。查准率也 

称准确率，是指文档集中正确归类的文档数占所有被分入该 

类的文档总数的百分比；查全率也称召回率，是指文档集中正 

确归类的文档数占该类文档总数的百分比。 

如表 1所列，首先使用传统 K-means的方法随机选取聚 

类中心，随着初始值输入的不同，聚类结果产生波动，准确率 

差距很大，迭代次数总体比较高。如果选取离这3个簇中心 

最近的d8，d d 点作为初始中心输入，即表中的第3组，K- 

meads聚类结果的正确率和迭代次数均有比较好的效果，但 

是在未知聚类结果的前提下，一般很难达到。第 4组初始聚 

类中心为已知的3个簇的中心点，其聚类结果为最优效果。 

表 1 聚类结果对比表 

中心点 类别类 查准率 查全率 遮代次教 



 

实验中，当粒度 da一0．O5～0．04之间时 ，得到初始聚类 ， 

计算其中心得到优化的 K—means初始值。由表 1可知，基于 

模糊粒度计算的方法得到的 K—means初始聚类中心，正确率 

高，迭代次数少。其聚类结果与理想的最优效果基本一致。 

结束语 1)通过实验对 比证明，基于模糊粒度计算的初 

始聚类中心有效地消除了 K—means算法对于初始输入的敏 

感性 ，提高了算法的稳定性和准确率。2)本算法利用模糊粒 

度计算的理论基础，定义归一化距离函数，通过粒度的控制得 

到优化的初始聚类中心，方法简单 ，便于在实际应用中操作； 

并且由文本间归一化距离产生的相似矩阵与文本的属性维数 

无关 ，算法的时间复杂度和空间复杂度都较低，算法的实用性 

得到了保证。 
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opt的总体性能要优于 ACS-3一opt和 MMAS-3一opt。 
The eFroE percentages 

图 1 3种算法的Error 结果比较 

图 2是 ACO-ED-3一opt求解 pcb442问题的结果 ．图中曲 

线表示每次迭代中的最好解。从图上可以看出解空间没有过 

早收敛的情况，解的质量较高。 
The best r ult in ev哪 iteration 

莹 

重 

图2 ACO-ED-3一opt求解 pcb442问题的结果 

结束语 本文提出了一种新的融合分布估计的蚁群优化 

算法(AC()IED)，用于求解组合优化问题。ACO-ED把分布 

估计算法思想首次引入到蚁群优化算法中，避免了解空间过 

早收敛的局限性 。另外，在 ACO-ED算法中采用了局部搜索 

策略，进一步提高了算法性能。新算法具有结构简单、搜索效 

率高、求解速度快且能够获得高质量的全局近似最优解等优 

点。仿真实验表明该方法可行性强，性能结果令人满意。 

我们进一步的工作是 ：(1)把 ACO-ED和局部搜索方法 

合理结合并应用到其他的组合优化问题中；(2)用高阶概率 

分布模型来评估优质解的分布情况，并尝试应用到更多难解 

的优化问题中。 
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