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基于 Kolmogorov复杂性的文本聚类算法改进 

王有华 陈笑蓉 
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摘 要 基于Kolmogorov复杂性的聚类算法虽然具有普适性、参数无关性的优点，但是应用到文本内容语义信息聚 

类时往往准确率较低。针对这一问题，提 出了一种基于特征扩展的文本聚类改进算法——DEF_KC算法。该算法通 

过引用百度百科中特定词条的信息，对预处理过的文本中的关键词进行特征扩展，从而提 高特征词的主题贡献度 ，增 

强文本的结构辨识度，并通过选取特定压缩算法近似计算Kolmogorov复杂性得到文本相似度，最后使用谱聚类算法 

进行聚类。实验结果表明，与传统的基于Kolmogorov复杂性的文本聚类算法相比，使用该算法时聚类准确率和召回 

率均得到了较大提升。 
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Abstract Clustering algorithm based on Kolmogorov complexity has the advantages of generality，parameter indepen- 

dence，but always shows low accuracy when applied to the text semantic information clustering．In order tO solve this 

problem ，this paper proposed a text clustering algorithm based on feature extension- DEF-KC．For improving keyword’S 

theme contribution，DEF-KC applies feature extension tO the keyword in the pretreated text by referencing information 

of specific entry in a baidu encyclopedia，and calculates the text similarity by approximate Kolmogorov complexity of the 

text．Finally it clusters text using spectral clustering algorithm．The experimental results show that the proposed algo— 

rithm has much better accuracy and recall rate compared to the traditional text clustering algorithm based on Kolmogor— 

OV complexity． 
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1 引言 

随着互联网信息的快速增长，如何对海量文本信息进行 

有效聚类一直是文本挖掘领域的研究热点 。典型的文本聚类 

过程分为文本表示、文本间相似性计算、文本聚类和聚类结果 

评价4个阶段。传统的文本聚类算法通常采用向量空间模型 

(VsM)l_1]进行文本表示，但是文本向量空间存在高维稀疏的 

问题，而且随着文本数据规模的增大，向量空间维度变大，导 

致文本相似度计算复杂，聚类准确度下降。 

基于 Kolmogorov复杂性的通用相似度度量方法 的提 

出，为文本聚类算法的研究提供了新的思路。通过压缩算法 

模型近似计算文本对象之间的 Kolmogorov复杂性，进而获 

取文本间的相似度，省去了传统文本聚类方法中文本表示、特 

征提取等复杂计算过程，具有普适性、参数无关性等优点。基 

于Kolmogorov复杂性的文本聚类方法已成功应用于代码抄 

袭检测_3]、网络异常检测_4]、垃圾邮件过滤_5]等应用领域。但 

是上述应用领域均针对文本特定结构进行聚类(例如代码抄 

袭检测根据代码共现度进行聚类，网络异常检测根据网络流 

量结构变化进行检测等)，聚类结果解释也依赖于文本具体应 

用场景，在针对文本内容语义信息进行抽象聚类方面(例如根 

据文本的表示内容，按照不同主题即军事、文化、教育等进行 

聚类)，聚类准确率较低[引。针对以上问题，本文提出了一种 

基于特征扩展的文本聚类算法(Document Feature Expansion 

based Kolmogorov Clustering，DFE-KC)，同时设计了实验，将 

DEF-KC算法与几种传统文本聚类方法进行对比，结果表明 

DEF-KC相比于传统的基于 Kolmogorov复杂性的聚类方法 

在准确率和召回率方面有较大提升，且更加适合大规模文本 

聚类。 

本文第2节主要介绍Kolmogorov复杂性的基本概念；第 

3节具体介绍 DEF-KC算法；第 4节进行实验并分析实验结 

果 ；最后对全文进行总结。 
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2．1 基本概念 

Kolmogomv复杂性 (Kolmogomv Complexity，KC，K复杂 

性)由Andrey N．Kolmogorov于 1963年首次提出，它的提出 

主要是为了更加准确地度量单个字符串或对象中包含的随机 

性或信息量。随着研究的深入，K复杂性已成为信息论、计算 

理论和人工智能等诸多领域的重要理论基础。 

定义字符串 S的K复杂性为 K(s)，它表示在图灵机 T上 

输出串s并停机时的最短程序P的长度，其数学描述如下： 

K(5)一 min L( ) (1) 
P；丁( )一 ‘ 

其中，L表示程序P的长度函数，T(p)表示在图灵机 T上运 

行程序 P得到字符串s。例如，s=O0⋯0(n个 O)，可以使用如 

下程序对字符串 S进行描述：for￡一1： print‘0’。但是若 S 

为采用抛硬币形式得到的 位的字符串，那么我们很难找到 

一 个程序对 S进行直观描述。 

实际上，K复杂性是一个建立在理论基础之上的理想值， 

是不可计算的，通常采用数据压缩算法来近似得到，而 KC是 

任意压缩值的下界。数据压缩算法包括有损和无损压缩两 

种，在近似计算 KC值时主要使用无损压缩算法。 

2．2 基于 K复杂性的距离度量准则 

受到 K复杂性思想的启发，Li等人提出了基于K复杂性 

的对象相似度度量理论，称为正规化信息距离_8](Normalized 

Information Distance，NID)，其提供了判断对象之间相似性的 

通用计算方法。不同于以往基于领域知识进行特征提取的对 

象相似度计算方法，它具有普适性、领域无关性和参数无关性 

的优点。 

字符串 a与b之间的正规化信息距离定义如下： 

NID( )一 躲篇 
一 K(口6)——min{K(n)，K( )} r。、 

max{K(n)，K(6)} 

其中，K(al6)表示已知 b的情况下a的KC值，更直观地表 

示，已知 b计算出a的最短计算机程序的长度；K(bI n)表示 

已知n的情况下b的KC值；K(n)、K(6)表示字符串n、b对 

应的 KC值 。 

由于 K复杂性是不可计算的，因此一般选择无损压缩算 

法 C来近似计算 KC值 ，则有：K(n)≈C(n)，相应的字符串 a 

与b之间的正规化压缩距离定义如下 ： 

'6)一 ≈ NID(a,6) (3) 

其中，C(ab)表示串n与b连接之后的压缩值，C(口)表示字符 

串a的压缩值，C(6)表示字符串 b的压缩值 ，d(a，6)的取值范 

围为 0≤d≤1+r。 

目前，基于 Kolmogorov复杂性的距离度量准则已成功 

应用到不同领域，如归纳推理、机器学习、模式识别、基因序列 

分析等。 

3 DEF-KC算法 

与传统文本聚类算法相比，DEF-KC算法省去了文本表 

示、特征提取过程，增加了文本特征扩展步骤，且文本相似度 

采用正规化压缩距离进行计算，聚类处理采用谱聚类算法实 

现。DEF-KC算法的具体执行过程如图1所示。 
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图 1 基于文本特征扩展的文本聚类过程 

3．1 文本集的预处理 

由于正规化压缩距离具有普适性的优点，现有基于 K复 

杂性的聚类算法一般不会对文本进行预处理，但是在针对文 

本内容信息聚类方面，文献[9]已证明适当的文本预处理工作 

可以有效地减少对文本主题贡献度低的冗余信息，从而提高 

聚类准确度。 

本文选取中文文本数据集进行聚类实验，所以文本预处 

理过程主要包括 3个部分：首先，对文本进行分词，本文选用 

中科院的“ICTCLAS”分词系统进行分词；其次，进行停用词 

过滤操作 ，根据停用词表中列出的诸如“的”、“了”、“并且”、 

“但是”等在文本中频繁出现但又无法表征文本特征的词汇进 

行过滤；最后，在上述两步工作 的基础之上 ，选择名词、形容 

词 、动词 3类更能表达原文语义的词汇来表示文本。 

3．2 文本特征扩展 

在文本预处理之后 ，需要对文本内容进行特征扩展，从而 

丰富文本关键词汇的表达能力。通过百度百科提供的在线 

API对关键词进行查询 ，并对返回的 HTML内容进行解析 ， 

获取当前词条的名片内容。由于某些关键词条可能在文本或 

文本集中多次出现 ，因此为了提高特征扩展效率，避免每次查 

询百度 API的时间开销 ，需要将已查询过的词条存储到数据 

库中的用于后续对该词条的访问。 

当输入的关键词是多义词时，百度百科中可能会 出现多 

个针对该词条的解释，比如当输入的关键词为“小米”时，百度 

百科中针对“小米”有 9个义项，分别为小米公司、禾本科谷类 

植物、某电视剧主人公等。为了选择正确的词条解释语句 ，需 

要对词条扩展内容进行降噪处理。对于特定词条的多个解释 

语句 ，首先对解释语句进行预处理，然后将处理结果与特征词 

所在文本进行匹配，最后根据式(4)计算匹配度。当匹配度超 

过某一阈值时，则认为该解释语句与当前特征词条相似度高， 

如果存在多个符合条件的解释语句，则选取匹配度最高的解 

释语句用于特征扩展。匹配度的数学定义如下所示： 

△ △ 

P(wl， +面 『== ) 

其中，Wi表示某文本中需要扩展的第 i个特征词； ，表示该 

特征词条对应的第J个解释语句；Ad表示 当前特征词对应文 

本与第J个解释语句的完全匹配的非重复词汇数目；B 表示 

文本非重复词汇数目；c，为第J个解释语句的非重复词汇数 

目； 表示文本长度修正参数。 

基于百度百科外部知识的文本特征扩展算法的具体过程 

如下： 

(1)对于输入的查询关键字 Key，检查 Key是否已存在于 

(Key，Value)键值对中，如果存在，则返回对应 Value值，执行 

步骤(4)。 

(2)通过百度百科在线 API对关键字 Key进行查询 ，解 

析返回结果并进行预处理 ，返回待扩展内容；如果关键字对应 



多条解释语句，则以数组形式返回待扩展内容。 

(3)执行数据库插人命令，将待扩展 内容转为 JSON格 

式，以(Key，Value)形式存人数据库。 

(4)对关键字 Key的多条解释语句进行降噪处理，选择 

匹配度最高的进行扩展。 

(5)算法结束，返回扩展结果。 

得到关键字对应的特征扩展结果之后，需要将特征扩展 

结果插入到对应文本中。本文只选取对文本语义贡献度较大 

且查询百度百科失败率最低的名词进行特征扩展操作。 

3．3 文本相似度计算 

将文本内容进行特征扩展之后，就需要通过近似计算 

KC值来得到文本间的相似度，建立文本相似度矩阵。对于 

给定的文本 和Y，其相似度s(x， )的数学定义如下： 

s(x，j，)一1--d(x， ) 

一  一  

m鲁ax C ㈣ {(Ⅱ)，C(v)} ⋯ 
其中，d(x， )为文本 到 Y之间的正规化压缩距离，相似度 

s(x， )的取值范围为 O≤s≤1。 

文本的K复杂性需要通过压缩算法来近似计算，而压缩 

效果的好坏直接影响文本相似度的计算结果。为了选取文本 

压缩方面表现最好的压缩算法，设计了以下实验，通过对随机 

选取的6类文本中的1000篇文本进行压缩实验，对比以下 5 

种常用压缩算法的平均压缩比，即 Huffman、LZW、Gzip、Zlib 

和改进的无缓冲限制的 Lemple-Ziv(LZ)压缩算法。其中本 

文使用的无缓冲限制的 Lz压缩算法是对传统 LZ77压缩算 

法在提高压缩比方面的一种改进 。传统 LZ77算法为了保证 

算法的执行效率，会对已编码字典的缓冲窗口作出一定限制， 

而本文为了追求最好的压缩效果 ，选择在算法效率上作出一 

定牺牲，减少对已编码字典大小的限制，增大匹配串长度，从 

而一定程度上提高压缩算法的压缩比。压缩比率对比结果如 

表 1所列。 

表 1 压缩算法的文本压缩比率对比 

通过观察表1可以发现，相对于其他压缩算法，改进的无 

缓冲限制的 LZ压缩算法在针对文本压缩方面具有更高的压 

缩比，所以本文选取无缓冲限制的 I Z压缩算法来近似计算 

K复杂性。 

3．4 文本聚类处理 

聚类处理是文本聚类算法的核心。对于给定的文本数据 

集合 D一{d。，d2，⋯，d 一，d }，聚类处理将每对文本 (d ， 

)之间的文本相似度 sim(d ， )作为输入，选用特定聚类算 

法进行分析处理 ，最后将聚类结果输出。 

作为聚类分析中一个崭新的分支，谱聚类算法[1o]将聚类 

问题转化为图的最优划分问题来解决，可以聚类任意形状的 

样本数据且能够收敛于全局最优解，所以本文选取谱聚类算 

法来实现文本聚类分析。经典 NJw 谱聚类算法的实现过程 

如下所示。 

输入：文本相似度矩阵和聚类数目K 

输出：文本聚类结果 

Stepl 构造无向加权图的邻接矩阵w，计算得到 Laplacian矩阵 L； 

Step2 计算矩阵 L的前 k个特征值和特征向量，构造特征向量空间； 

Step3 使用 K-means算法对特征向量空间聚类； 

Step4 根据特征向量聚类结果，返回文本集聚类结果。 

4 实验及结果分析 

4．1 实验数据集 

实验选取搜狗中文实验室提供 的文本分类语料库 So— 

gou-C，该语料库来源于 Sohu新闻网保存的大量手工整理和 

分类的新闻语料，数据分为 1O个大类，如表 1所列。 

表 2 实验数据集分布统计详情 

文章篇幅的长短对文本压缩比有较大影响。为了保证实 

验的稳定性，本课题选择文本数据集中平均字数差别较小的 

8个类别(除文化和招聘类)，每个类别随机选择 500篇文本， 

即共选择 4000篇文本进行实验。 

4．2 评价标准 

由于本课题是对已知类别的文本内容进行聚类，实验采 

用准确率(Precision)和召回率 (Recal1)两个外部评价指标对 

实验结果进行测评，其中准确率考察聚类的精确度，而召回率 

考察聚类的完整性。准确率和召回率的数学定义如下： 

PrecisiD ( ， )一 (6) 

Recall(i， )一 (7) 
。  

， 

其中，n(i， )表示在聚类结果 中包含预定义类别 i的文本个 

数 表示聚类结果 J中文本的个数 表示预定义类别 i中 

文本的个数。 

算法整体的准确率和召回率定义为各个类别的准确率和 

召回率的加权平均值，数学定义如下： 
K — 

P一∑ 1"li×Precision(i，
． 
) (8) 

一 1』 

K ～ 

R一 ∑ Tli×Recall(i， ) (9) 
i一 1』 

其中，K表示文本聚类总个数；N 表示实验数据集中文本总 

个数 ；n 表示预定义类别 i中文本的个数。 

4．3 实验结果分析 

为了验证本文提出的 DEF-KC算法的有效性，本文设计 

了两组对比实验。第一组实验中将 DFE-KC算法同传统的 

基于 K复杂性的聚类算法、基于 VSM的文本聚类算法进行 

比较；第二组实验中通过改变测试文本的数量，观察 DEF-KC 

算法和VSM聚类算法的准确率和召回率随着文本数量增大 

的变化情况，测试两种算法的稳定性。为了保证实验的公平 

性，以上文本聚类算法的聚类处理过程统一使用谱聚类算法。 

考虑到谱聚类算法的不稳定性，选取 6次运行结果的平均值 
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作为最终的实验结果 。 

表 3是第一组实验中 3种文本聚类算法的聚类结果对 

比，其中每个类别的测试文本数 目为 500。 

表 3 3种算法的准确率和召回率比较( ) 

从表3中可以看出，相对于传统 KC聚类算法，DEF-KC 

聚类算法在准确率和召回率两个方面均有 25 ～3o 的提 

升，说明DEF-KC算法相对于传统 KC聚类算法在文本内容 

信息聚类方面改进明显；而相比于传统基于 VSM 的聚类算 

法，DEF-KC算法在准确率方面达到了与之相近的效果 ，而召 

回率方面降低了5 ～7 ，这可能是因为DEF-KC虽然通过 

特征扩展方法提升了文本的类别 区分度，但是相 比于基于 

VSM 的文本表示方法，其在不同类别的文本之间的区分能力 

还是较弱。DEF_KC算法虽然在文本特征扩展阶段进行了降 

噪处理，但仍然会引入小部分对文本类别信息无贡献甚至起 

反作用的噪音词语 ，这需要在特征扩展阶段进行更加细致的 

处理(如文献El1]中采取的方法)。但相比于传统 VSM聚类 

算法，DEF-KC算法不存在特征选择、高维矩阵运算等复杂过 

程 ，所以DEF-KC算法在算法性能方面优势明显。 

图2、图3是第二组实验的结果，两图分别表示两种文本 

聚类算法的平均准确率和召回率与测试文本数 目的关系，其 

中测试文本总数依次选取为 800、1600、2400、4000、5600、 

7200 

* 

謦 
搏 

图2 两种算法的准确率与文本数 目的关系 

800 16o0 2400 40oo 56oo 7200 

图3 两种算法的召回率与文本数目的关系 

通过图2可以明显看出，传统基于VSM的文本聚类算 

法在测试文本数目超过 2400时，准确率开始下降；而随着文 

本数目的增加，DEF-KC算法在准确率方面保持上升趋势。 

图3显示随着测试文本数目的增加，两种聚类算法的召回率 

均有所下降，但 DEF-KC算法下降趋势缓慢，算法稳定性更 

好。结合图2、图3的结果可以看出，相比于传统 VSM算法， 

DEF-KC算法更加适合大规模文本聚类。 
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结束语 本文提出了一种基于特征扩展的文本聚类算 

法，通过引入百度百科作为外部知识对预处理过的文本关键 

词进行特征扩展，使用正规化压缩距离计算文本间相似度 ，最 

后选取谱聚类算法对文本进行聚类处理。实验结果表 明， 

DEF-KC算法相比于传统基于 K复杂性的聚类方法在准确 

率和召回率方面有较大提升，而且在大规模文本聚类方面，比 

传统基于 VSM 的文本聚类算法表现更加稳定。但是，DEF- 

KC算法在准确率和召回率的表现上仍与现有常用的文本聚 

类算法有一定差距，本文后续将进一步研究提升DEF-KC算 

法的聚类的准确率和召回率，考虑细化特征扩展对象，引入百 

度百科语义结构信息；优化正规化压缩度量方法 ，提升文本间 

相似度的准确性。 
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