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一 种应用于中文文本聚类的适应值函数 
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摘 要 文本聚类中的文本对象一般都是高维的，类的大小、密度各不相同，给聚类带来了很大难度。目前国内针对 

这些问题而提 出的应用于遗传算法的适应值函数却很少，国外的通用 目标函数比较复杂，而且在文本聚类上的效果一 

般。针对文本对象的特征提 出了一种应用于遗传算法的适应值函数，它具有结构简单、易于计算、适用于高维对象的 

特点，并且能够帮助遗传算法更好避免陷入局部最优，达到比较准确地描述聚类结果的 目的。通过实验与 CS Meas— 

ure相比，聚类结果更优。 
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AbstI‘act GeneraUy，the object of document clustering is high dimension，and the sizes and／or densities of clusters are 

different．These bring much difficulties to the document clusterin晷 But there are few proposed fitness functions aiming 

to these prOb1ems at home，which are appllied t0 the genetic algorithm，the f0reign general purpose va1idity measures are 

c0mparatiVely complex，not very effective when they are appllied to document clustering．A fitness function aiming to 

the characteristic of the document object，which aplly to the genetic a1gorithm，was proposed．It is simpl structure，easy 

to ca1culate，and suitable for high dimension 0bject．It can help genactic algorithm to avoid faning into loca1 optimization， 

achieve the aim of descr ing the cluster result exactly．G0mparing with the CS Measure thmugh some experiments，the 

resuIt is better when using our fitness function in document clustering． 
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1 引言 2 国内外相关研究 

文本聚类是一个有着广泛应用领域的研究问题。目前流 

行的文本聚类方法主要有基于划分的方法(K—Means为代表) 

及层次化聚类方法等。同时 ，针对 K—Means算法对初始解敏 

感、易于陷入局部最优的缺点，能够在全局进行搜索的遗传算 

法也被应用到了文本聚类问题中。 

遗传算法(Genetic Algorithm，简记为GA)[ ]是一种借鉴 

生物界 自然选择和进化机制发展起来的高度并行、随机、自适 

应搜索算法，广泛用于求解复杂的优化问题。它模仿生物界 

“适者生存”原理，根据适应值的大小，从初始种群中选择若干 

个较好的个体参与交叉和变异操作。选择、交叉和变异操作 

迭代执行若干次或执行到满足特定的终止规则，最后得到的 

种群中适应值最高的个体即为优化问题的近似最优解。因 

此，适应值函数直接影响到进化过程和最后的解。一种好的 

适应值函数对遗传算法的进化会有很大的帮助，也有助于避 

开局部最优解 ，尽可能找到全局最优解。 

以 K—means为代表的基于划分的聚类算法以目标函数 

评价聚类结果的好坏。长期以来，这类算法都是以数据点到 

中心的距离之和作为 目标函数。由于 K_means的目标函数 

定义与遗传算法的适应值函数十分接近，大部分人在使用遗 

传算法进行聚类分析的时候，也采用了类似的函数式作为适 

应值函数，只是在距离函数的选择上稍有不同，例如余弦相似 

度、欧式距离或者其他距离[2 ]。 

但是 K_means算法要求在聚类前输入准确的聚类簇数 

目，这不符合情理。于是人们希望通过聚类结果评价函数来 

选择聚类簇数据的最优值，因此提出了聚类有效性函数。由 

于有效性函数的引入使得很多聚类算法的非监督性得到提 

升，因此近年来关于有效性函数的研究很多，关于目标函数的 

研究很少。虽然遗传算法的适应值函数通常是一种 目标函 

数，即需要在算法执行前输入确定的聚类簇数目，但遗传算法 

的动态聚类和全局搜索功能在聚类分析中的作用是显而易见 
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的，具有很多的优势_5]。因此，关于影响遗传算法效果的适应 

值函数也有很大的研究价值。可是国内外对适应值函数的研 

究通常都是伴随特定的遗传算法形式或者特定的距离函数， 

不能适用于普通的遗传算法或者其他变种。例如李宝林等人 

在文献[6]中提出了一种扩展的适应值函数，但是由于函数式 

中的惩罚函数、调解参数是其算法特有的，因此只能适用于文 

献[6]提出的算法，通用性不好；BandyOpadhyay在文献[4]中 

提出了一种新的距离定义，而其适应值函数也只能适用于这 

种距离定义。针对这些情况 ，本文将提出一种通用性比较好 

的适应值函数，适用于大部分形式的遗传算法和距离函数。 

由于聚类有效性 函数不仅判断当前 聚类簇数 目是否有 

效，还要评价在特定聚类簇数 目下聚类结果的好坏 ，因此大部 

分有效性函数同样能作为目标函数及适应值函数，例如文献 

[7]提出的 CS Measure。本文以 CS Measure作为遗传算法 

的适应值函数与本文所提出的适应值函数进行对比。关于 

CS Measure的定义如下： 

cs∽ 一皇!壹墨 ： ㈩ 
∑(min{ ( ，，弓 ))) 
l一 1 ∈f，J≠ 

c是聚类数；A 是一个聚类集合，其中包含被分到此集合中的 

所有对象，而 lA l是此集合的元素个数； 是聚类中心； 是 

一 个距离函数，可以是点到中心的隶属度 ]，也可以是欧式距 

离或者余弦相似度。使用 CS Measure处理类的密度或者形 

状大小不同数据集时效果很好。 

3 本文提出的适应值函数 

目标函数包括适应值函数，从最初的 

J一∑ ∑ ll毫一 Il (2) 
1 ∈A{ 

变到现在各式各样的函数式，最主要的原因是因为式(2)仅仅 

适用于类的形状都是超球体的时候。然而现实中的各种数据 

集通常都不是标准的超球体或者根本不是超球体，这时使用 

式(2)肯定不合适。更多的时候，各个类的大小和密度是不相 

同的，这时候使用式(2)作为 目标函数，极容易陷入局部最优 ， 

因为式(2)只考虑了类内聚散度，没有考虑类间分离度 。按照 

聚类的定义，聚类就是将数据对象分组成为多个类或簇，在同 
一 个类中的对象之间具有较高的相似度，而不同类中的对象 

差别较大。因此，单纯考虑类内聚散度是不全面的，应该把类 

间分离度也考虑进去。在提出我们的适应值函数前，先看下 

面这种情况。 

虽然实际的数据集大多数是多维的，但是在聚类分析里， 

为了更直观地描述问题，通常都用二维空间里面的数据点作 

为例子。如图 1所示的例子，如果假设这一组数据集应该分 

成两个类，那么从直观上看，图 1所示的分类应该是比较恰 当 

的。我们将这两个类命名为 A类和 B类，如图 2所示。为了 

叙述简便，我们分别对A类和 B类的数据点编号，A类的数 

据点从最顶端的左边一个点开始，从左到右，从上到下，编号 

为 A1，A2，⋯，A22。B类的 4个数据点分别编号为 B1，B2， 

B3，B4，如图3所示。 

假设 B类数据点的坐标分别是 B1(3，9)，B2(4，9)，B3(3， 

1)，B4(4，1)，A类数据点的坐标分别是 A1(9，10)，A2(1O， 

1O)，A3(7，9)，A4(8，9)，A5(9，9)，A6(1O，9)，A7(9，8)，A8 

(1O，8)，A9(9，7)，A1O(1O，7)，A1l(9，6)，A12(9，5)，A13(9， 

4)，A14(1O，4)，Al5(9，3)，A16(1O，3)，A17(7，2)，A18(8，2)， 

A19(9，2)，A2O(1O，2)，A21(9，1)，A22(1O，1)。如果利用遗 

传算法进行聚类分析，由于遗传算法是以染色体表示聚类结 

果，我们可以假设图3的聚类结果为染色体 A，采用式(2)，我 

们可以计算其最后的适应值，得到的结果是 92．545。然而， 

这并不一定是适应值最大的染色体。如果我们假设图 4所示 

的聚类结果为染色体 B，在这个聚类结果里 A7被分配到了 B 

类里面。此时，同样使用式(2)得到的适应值却是 92．582，大 

于染色体 A的适应值。事实上染色体 B很容易得到，这时候 

根据遗传算法规则，我们就无法选择染色体 A作为最终结 

果，错过了全局最优解。因此，虽然遗传算法是进行全局搜 

索 ，但如果没有合适的适应值函数，遗传算法的优势也难以有 

效发挥 ，所以我们需要提出新的适应值函数。 
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图 1 此数据集的两个聚类类簇 

虚线划分两个类。 
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图 3 全局最优的聚类结果图 
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图2 将两个类分别命名为A，B 
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我们提出的新的适应值函数可以适用于绝大部分包含非 

超球体的不同密度或者不同大小的类的数据集，能在一定程 

度上避免陷入局部最优。辅助遗传算法的动态聚类过程，尽 

可能找到全局最优解。我们提出的适应值函数描述如下。设 

某数据集X一{ ； 一1，2，⋯，N}，通过遗传算法得到某组聚 

类结果 A ， 一1，2⋯c。首先，我们计算每个类的中心，用以下 

公式： 

． 

(3) 

这里的 Al就是对数据集 X进行聚类得到的其中某个类。 

1 Al l即是此类的数据点数目。我们提出的适应度函数即是： 

∑ ∑ (芏，， ，) 

F一 霉L一  (4) r c ＼‘上， 
∑ ∑ (苗 ，弓，) 
l= 1·J≠  
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其中 ( ，y)是距离函数，可以是欧氏距离，也可以是余弦相 

似度。如果距离函数是欧式距离，分母要求越大越好，分子要 

求越小越好，因此聚类过程即是寻找使此有效性函数值最小 

的聚类解；如果使用余弦相似度作为距离函数，分母要求越小 

越好，分子要求越大越好，所以聚类过程是寻找使有效性函数 

值最大的聚类解。与cs Measure一样，我们也使用类内聚散 

度和类间分离度的比值来评价聚类结果的好坏。式(4)的分 

子事实上就是式(2)，是以前常用的适应值函数。而分母是每 

个类的中心之间的距离之和，表示类与类之间的分离情况。 

这种形式符合聚类的定义描述，而且判断聚类结果好坏标准 

与 CS Measure以及式(2)一样。 

然后再把我们的适应值公式应用到前面的例子中，同样 

利用遗传算法进行聚类分析。我们假设图3所示的聚类结果 

为染色体 A，而图 4所示的聚类结果为染色体 B，用式(4)计 

算可得染色体 A的适应值是 13．135，染色体 B的适应值是 

11．717，显然染色体 A优于染色体 B。如果在退出时，种群里 

存在染色体 B和染色体 A，那么根据遗传算法规则，就要选择 

染色体 A作为最后结果。事实上用式(4)作为适应值函数的 

时候 ，染色体 A的适应值是最大值，即是全局最优结果。这 

跟我们直观的感觉是一致的。如果采用式(2)作为适应值函 

数，那么染色体 A的适应值就低于染色体 B的适应值。这样 

就很有可能最后选择不到染色体 A作为最后结果，而陷入某 

种局部最优。 

通过大量实验可知，对中文文本这种比较特殊的对象进 

行聚类分析的时候，使用式(4)可以比较准确地描述聚类结果 

的好坏。当然也可以使用 CS Measure作为适应值函数，但相 

比之下，我们的适应值函数有以下几个方面的优点： 

①公式结构简单，运行不复杂，时间消耗少。从时间复杂 

度上分析，设某数据集有 个数据点、c个类，假设两个公式 

的输入相同，所采用的算法相同，在大多数情况下，r<< ，而 

且 c可以看作一个常数，所以可以认为分母计算需花固定时 

间f，而分子的复杂度则有所区别。式(4)的分子复杂度很明 

显是 ()(，z)，CS Measure的分子用其渐进最优算法计算的话 

复杂度是 O( log )。当 f<< 的时候，CS Measure的分 
C 

子复杂度大于式(4)的分子复杂度，所以在大多数情况下，式 

(4)的计算复杂度要低于 CS Measure的计算复杂度。 

②更适用于以余弦相似度作为距离函数的余弦相似度。 

虽然在大多数情况下使用欧氏距离作为距离函数或者相似性 

度量，但 A．Strehl等人的实验表明使用欧式距离作为文档相 

似的衡量尺度会导致文档聚类效果较差。因此文本聚类分析 

中常使用余弦相似度代替欧式距离。余弦相似度的取值范围 

一 般是[O，1]。当余弦相似度为0时，表示两点间的相似度极 

小或者不相似，为 1时表明两点重合。使用 CS Measure作为 

适应值函数时，在聚类迭代刚开始的阶段，聚类结果还不准 

确，在聚得的任意一个类里面都有很多本身互不相关的文本。 

此时距离最大的两点的余弦相似度值就很可能为 O，因此容 

易出现分子为 O的情况，这就给处理带来了一定的难度。如 

果选择一个折衷的方法来处理分子为 O的情况，又可能使得 

适应值计算不准确 。而式(4)则一般不会出现这种情况。 

在后面一个小节里，我们会用一些具体 的实验来对两个 

适应值函数进行对比分析，说明式(4)的使用效果。 
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4 对比实验及结果分析 

为了更好地比较说明式(4)的优劣，我们分别在两组数据 

集上做了多次实验来分析。实验数据来 自于搜狗网的搜狗实 

验室的文本分类语料库。从中选择了4个类，分别是旅游、财 

经、教育、招聘。第一组数据集包含这 4个类，每个类 2O个文 

本，参与对比实验的适应值函数是式(4)和式(2)。第二组数 

据集也包含这 4个类 ，其中旅游类有 5O个文本、财经有 2O个 

文本、教育有 15个文本、招聘有 10个文本。参与对比实验的 

适应值函数是式 (2)、式(4)和 CS Measure。表 l即是在式 

(2)与式(4)在第一组数据集上的对比实验结果。表 2是式 

(2)、式(4)和 CS Measure在第二组数据集上的对 比实验结 

果 。 

我们采用平均查准率来对实验结果进行评价。平均查准 

率是基于文献分类结果和分类文献之问的一致性的，平均查 

准率的计算式是 ： 

平均查准率一 ∑÷ (5) 
C是类目个数，c是主要类 目中的文献数，￡是属于 目标类 目 

中的文献数。 

我们对每组数据集进行了 5次实验，实验结果如所表 1、 

表 2所列。 

l到 5列表示这 5次实验的每一次的平均查准率，，I tal 

列表示的是 5次实验的平均查准率的平均值。由表 1可以看 

出，使用式(4)的聚类结果的平均查准率 比使用式(2)和 CS 

Measure高，说明使用式(4)使聚类更精确。由此可见式(4) 

同样适用于各个类的大小 、密度相差不大的数据集。 

从表 2可以看出，使用式(4)作为适应值函数后，聚类结 

果的平均查准率明显要优于使用式(2)的平均查准率，大约提 

高了 13 左右。与使用 cs Measure作为适应值函数的聚类 

结果的平均查准率相比，也要高大约 7 。可见式(4)比 CS 

Measure更适合于使用余弦相似度作为距离函数的遗传算法 

聚类。 

表 1 第一组实验结果 

结束语 本文提出了一种新的遗传算法适应值函数—— 

式(4)。通过实验证明，这个适应值函数具有以下优点：①相 

比以前普遍使用的欧氏距离函数(式(2))，式(4)更适用于大 

小、密度不同的非超球体类所构成的数据集，能够有效地避免 

陷入因为非超球体和大小、密度不同等因素引起的局部最优， 

配合遗传算法等动态聚类算法效果更好。② 比CS Measure 

更适合于使用余弦相似度作为对象距离描述的遗传算法，并 

且更简单、省时。 

事实上，式(4)不仅可以作为遗传算法的适应值函数，更 
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建精度。对于给定的 值，当曲面变化较为平缓，即 N1· 

+ · + · 较大时，密贴三角形较大；反之，密贴 

三角形较小。可见，用 密贴三角形构建的网格不仅可反映 

曲面的特征，而且能得到优化的结果。 

根据 密贴三角形的性质和生成特点，曲面网格的构建 

适合采用区域增长法，即：先建立种子三角形，以其三条边为 

基础，分别在点集中搜索满足拓扑关系和重建精度的新顶点， 

生成新三角形。再以新三角形的生长边为基础 ，继续生长，直 

至所有的三角形的边成为非生长边，得到整个曲面网格。这 

里，利用密贴三角形来保证重建的精度，同时对网格进行优 

化，即在生长每个三角形时都要保证拓扑关系正确和足够的 

精度，是区别于一般区域增长法的关键之处。下面具体介绍 

如何产生种子三角形和如何构造曲面网格 。 

3．3．1 种子三角形的产生 

给定重建精度 后，可按如下方法构建种子三角形：1)在 

点云中任意找一点 P，对 P的是个邻近点按到 P的距离从大 

到小排成序列。2)在该序列中取点 Q，以PQ为边 ，在其邻近 

点中任取一点 S构成三角形 PQS。3)对 PQS进行密贴判定 

和形态选择：若符合条件，则将 PQS作为种子三角形；否则， 

在该序列中选择下一点作为点 Q，重新产生一个三角形进行 

判定。 

3．3．2 曲面网格的构造 

曲面网格的构造是一个反复从生长边生成密贴三角形的 

过程，其中主要是对当前生长边进行搜索并确定一个新顶点 

来构造一个新三角面片。一般来说，新顶点应在点云的所有 

孤立点中搜索，但这样做的效率太低，还可能产生形状欠佳的 

三角形。为了提高搜索效率 ，避免欠佳三角形，可将搜索范围 

限定在当前生长边附近的一个不大的空间。在此空间中依据 

以下条件来选定一个顶点：1)三角形重叠检测条件，要求三角 

形与已有面片有正确的拓扑关系；2)密贴条件，要求具有重建 

精度 ；3)形态选择条件，减少生成狭长三角形面片的生成。 

如果在搜索空间中找不到满足上述条件的顶点，则表明当前 

生长边是曲面的边界。 

结束语 基于散乱点集的曲面重建是 当前计算机图形 

学、虚拟现实等领域的热门研究课题。自上世纪初以来，人们 

对基于散乱点集的曲面重建提出了多种算法，这些经典算法 

对相关技术的发展起 了推动作用，但都存在某些不足之处。 

近年来，基于成长型神经网络的曲面重建方法和基于特征的 

曲面重建方法引起了人们的重视。这些新出现的方法对于提 

高重建曲面的精度、减少计算量比较有效。本文在综述各种 

经典曲面重建算法的基础上，较详细介绍了后两种方法。 
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可以作为一种通用的聚类 目标函数应用到其他算法中，例如 

ISODATA算法、K_Means算法。只是描述对象间距离或者 

相似程度的函数 ( ， )要随不同的算法而改变。 

不过，式(4)仍有很多不足，例如还不能有效地处理类与 

类之间重叠交叉 比较严重的数据集 ；不能很好地消除孤立点 

所带来的影响。当孤立点的影响比较严重时，式(4)计算出来 

的适应值也会有所偏差。 

在以后的研究中，我们会针对上述缺点对式 (4)进行改 

进，努力使式(4)的应用范围更广泛，更好地排除孤立点带来 

的影响。 
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