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摘 要 CARDBK聚类算法与批 K-means算法的不同之处在于，每个点不是只归属 于一个簇，而是同时影响多个簇 

的质心值，一个点影响某一个簇的质心值的程度取决于该点与其它离该点更近的簇的质心之间的距 离值。从聚类结 

果的熵、纯度、F1值、Rand Index和 NMI等 5个性能指标值来看，与多个不同算法在 多个不同数据集上分别聚类相 

比，该算法具有较好的聚类结果；与多个不同算法在同一数据集上很多不同的初始化条件下分别聚类相比，该算法具 

有较好且稳定的聚类结果；该算法在不同大小数据集上聚类时具有线性伸缩性且速度较快。 
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Abstract The difference between our clustering algorithm and batch K-means algorithm is that in our algorithm each 

point is not only attributable to one cluster，instead affects multiple cluster centroid values，and the degree of influence 

of a point on a cluster centroid depends on the distance values between this point and the other more near cluster cen— 

troids．Our algorithm and a number of different algorithms on a number of different data sets were clustered respectively 

from the point of view of their clustering result’S five performance index values such as entropy，purity，F1 value，Rand 

Index and normalized mutual inform ation，and the results show our algorithm has a better clustering results．Our algo— 

rithm and a number of different algorithms were clustered respectively on one same data set but under many different 

initialization conditions，and clustering results of our algorithm are preferably more stable and better．Cluster on differ— 

ent size data sets by our algorithm has a linear scalability and is faster． 

Keywords Clustering，Text clustering，Document clustering，K-means，Algorithm 

1 引言 

本文提出一种新的聚类算法——C Ⅸ 算法，它是结 

合 CARD算法和批 K-means(Batch K—means)算法而形成的 

聚类算法。其中 CARD算法是本文作者提出的一种通过改 

进 Neural Gas算法形成的聚类算法[1]，而批 K—means算法是 

K-means算法中的一种计算方法l_1]。 

硬竞争学习只对赢的一个单元进行修改，而软竞争学习 

不仅修改赢的一个单元，还要修改靠近赢的多个单元口]。“硬 

竞争学习，即赢者全取学习(winner-take-all learning)”_2]的特 

点是每个输入点只改变一个质心，如 K-means算法就是如 

此。这类算法可能常出现“死单元”(dead units)_3]，即除了初 

始值外没有任何一个点属于这些被称为“死单元”的质心，这 

通常是由不合适的初始化引起的，是有害的，因为它们对数据 

分析没有帮助却占用资源[4 还有一个问题是不同的初始化 

会产生非常不同的结果，局部调整不能使聚类结果走出不良 

的局部最优点[5]。解决这些 问题的一个办法是“改变赢者全 

取(winner-take-al1)为赢者多取(winner-take-most)，即采用软 
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竞争学习方法”l6]，不仅赢的一个质心要改变，别的未赢的但 

靠近赢的质心也要相应地改变。如神经气(Neural Gas)算法 

通过邻域协作 ，减少不良的局部最优发生的可能性 。 

2 CAR1)BK聚类算法原理 

与批 K-means算法一样，本文算法也包括两个步骤，这 

两步反复迭代直到满足停止的条件，但与批 K—means算法不 

同，每个点 X不是只归属于一个簇，只影响一个簇的质心 ，而 

是像 Neural Gas算法一样，每个点 x 同时影响多个簇的质 

心I7]，与 Neural Gas算法不同的是，影响某个簇质心的大小 

程度取决于该点X与其它离该点更近的簇的质心的距离值 

的大小。这可以从文献[8]中找到理论依据 ：一个点与赢得它 

的最佳质心匹配程度越差，该点对其它非赢的质心的影响程 

度越大；一个点与赢得它的最佳质心匹配程度越好，该点对其 

它非赢的质心的影响程度越小。 

本文算法运行过程中反复用到了一个数据结构：数组 

Xishu，我们称之为系数矩 阵，它的行代表质心，列代表各个 

点，如图 1所示。 

点I)1 点 ⋯ 点Dm ⋯ 点1Ni 

质一t7 c1 Xishu[1][1]， Xishu[1][2]， ⋯，Xishu[1][m]，⋯，Xishu[1][M] 

质心C2 Xishu[2][1]， Xishu[2][2]， ⋯，Xishu[e][m]，⋯，Xishu[2][M] 

质心 Xishu[n3[1]， Xishu[n][2]， ⋯，Xishu[n][m]，⋯，Xishu[n][M] 

质心CN Xishu[N][1]，Xishu[N][2]，⋯，Xishu[N=[m]，⋯，Xishu[N][M_ 

图 l 系数矩阵 XishuEN]EM]结构示意图 

本文算法总的聚类过程可以描述如下l9 (改编 自：An In— 

troduction to Cluster Analysis for Data Mining)： 

输入：点集合 D一{D ，De，⋯，I3M}，其中M 为点集合中点的总个数； 

最大迭代次数：NUMMAx；簇个数：N。 

1．初始化质心集合 C一{C1，C2，⋯，Cx}； 

2．for i一1 to NUMMAx(NUMvax是最大迭代次数 )； 

2．0将系数矩阵 Xishu[N][M]全部置为零，这里的 N为所有的质 

心总数，M为所有的点的总数； 

2．1把每个点分配给离其最近的几个质心(在本文中取 5个质心)； 

2．1。1取一个点 m，计算点 m与每个质心的距离； 

2．1．2对步骤 2．1．1获得的 N个距离由小到大进行排序；Cdl为 

离点 m最近的质心，点 m与其之间距离为 dl；Cd2为离点 

m次近的质心，点 m与其之间距离为 d2}质心 Caa、Ca4、 

c 依次为离点 m距离由小到大排名 3、4和 5的质心，这 

里 d1≤d2≤d3≤dI≤d5。 

2．1．3 按如下公式计算系数矩阵Xishu[][m]中 m列的值： 

Xishu[Cd1][m]一_1．0； (1a) 

Xishu[Ca2Ⅱm]一(d1) ； (1b) 

Xishu[Cd3]rm]一(d1*d2) ； (1c) 

Xishu[Ce4][m]一(dl*d2*d3) ； (1d) 

Xishu[Ca5][m]一(d1*d2*d3*d4) ； (1e) 

(1) 

即在系数矩阵 Xishu[][m]的 m列中，质 fl,Cdl所对应的行的值 

为 1．0，质心Cd2所对应的行的值为(d1) ，质心 Ca3所对应的行的值为 

(dl*d2)P，质心 Cd4所对应的行的值为(d1*d2*d3) ，质心 Ca5所 

对应的行的值为(d1*d2*d3*d4) ；这里指数 P常取值为 3，若结果 

不理想，可尝试其它值：1、2或 4等。系数矩阵 XishuE~[m]中m列的 

其它行的元素的值保持为零 
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2．2重新计算每个簇的质心。 

2．2．1对质心 Cn，n∈{1，2，⋯，N}，取步骤 2．1计算所得的当前 

系数矩阵Xishu[N][M]中质心Cn对应的行的元素值，分 

别为Xishu[Cn][1]，Xishu[Cn][2]，⋯，Xishu[Cn][M]； 

M为所有的点的总数。 

2．2．2设置当前质心Cn值对应的向量 Value[]为零；然后按下式 

计算： 

Value[]一0： 

fori一 1 toM 

Value[]+一 Xishu[Cn][i]*D，； (2) 

endfori 

即把点 D，的值乘以步骤 2．2．1中相对应的系数值 Xishu[Cn] 

[i]，加到向量 Value[]上。也就是说，当前质心 Cn值等于每个点 i的 

值 D 分别乘以步骤 2．2．1中相对应的系数值 Xishu[Cn][i]的 M 个 

乘积的总和。 

2．2．3将步骤 2．2．1中系数矩阵XishuECn][]的Cn行的所有元 

素求和，值为 Sum，用它去除步骤 2．2．2所得 的向量值 

Value[]，(Value[]／Sum)即为当前质心 Cn的值。 

如果是进行文档聚类 ，本步骤可更改为对步骤2．2．2中的 

向量 Value[-]值进行归一化处理。 

2．3如果满足式(3)所示的停止条件，则跳出循环，结束运行；否则 

继续迭代，直到一开始设置的最大迭代次数 NUMw~x为止。 

在步骤 2．1中求出每个点与所有质心的距离的最小值，这样的最 

小值总共有 M 个 (因为总共有 M 个点)，把这 M 个值相加，记为 

Quant；上一次迭代循环时记录的该值为 FirstQuant。 

监  < Quant 、‘ (3) 

即连续两次循环所得的 Quant值之差的绝对值，与 Quant值之 

比若小于一个很小的数 ￡，则认为可以停止运行了。这里 ￡为一个很 

小的数，例如可以取值为 0．00000001。 

end for i(对应于 for循环，最大迭代次数是 NuMMAx)。 

3．输出：最终的质心值 C 一{C1 ， ，⋯，CN )。 

通过实验发现，本算法步骤 1即初始化质心集合采用如 

下方法能取得更好结果：随机选定 N个点作为最初的N 个 

质心，把所有 M个点按距离远近划归相应 的质心，形成相应 

的簇 ，计算这样形成的簇的新的质心 ，把这些新形成的质心作 

为步骤 1的输出，用于以后的计算【9]。 

当处理文档集时，我们实际上先求的是质心和点(这时是 

文档)之间的余弦相似度 Sim，然后用值 1．0(余弦相似度的 

最大值)减去 Sim作为二者之间的距离来处理。即【9]： 

d一1．0一 Sim+ 0．01 (4) 

之所以要加值 0．01，是因为要避免距离值 d为零，实验 

证明这样处理效果好lg]。 

本算法运行过程中只有一个参数需要进行调整，即系数 

矩阵中的系数计算过程中用到的指数 P，根据不同的数据集 

设置不同的P值 ，如对 NewsGroup数据集选 P=3最好，而 

对 Reuter数据集选 P一1最好。在应用中可以尝试选 P一1、 

2、3、4这 4个值，选择结果最好的那个 P值 ，而 P一经确定， 

在该类型数据集以后的应用中就不再改变。以后如果不加说 

明，本算法默认为 p--3，这时的 CARDBK算法在本文中被称 

为 MY3算法或 CARDBK-3算法；当P一1时，CARDBK算法 

在本文中被称为 MY1算法或 CARDBK一1算法。 

3 实验结果 

我们首 先在 广泛 的不 同来 源的 数据集 (如 Reuters— 



21578 NewsGrouP、W AP、New3 Re0、Hitech Ohscal Kla、 

Tr12等数据集)上比较 CARDBK算法和其它聚类算法 ，然后 

在单一的数据集 WAP上采用各种不同的初始化方法 比较 

CARDBK算法和其它聚类算法 。前者用以证实 CARDBK算 

法适应面广，在各种不同来源的数据集上都表现优异；后者用 

以证实 CARDBK算法稳定，在不同初始化条件下都性能优 

良。在不同大小的数据集上聚类，实验证实本文聚类算法速 

度较快，具有线性可伸缩性。 

3．1 参与比较的算法 

所有实验在微机上运行，CPU为 2．8G的英特奔腾芯片， 

内存 512M，操作系统为 Windows XP。参与比较的算法有以 

下 6个算法。 

1)MATLAB：大 型仿真 软件 MATLAB中提供 的 K_ 

means算法； 

2)CLUTO：软件包 CLUTO中提供的K～meads算法； 

3)K-means—SB：球形批 K—means算法 ，根据算法原理 自 

己编程实现； 

4)K—means-SO：球形即时 K—means算法，根据算法原理 

自己编程实现 ； 

5)NG only：NG是 Neural Gas算法的首字母缩写词，而 
“

only”一词表示只是一个点 中的非零值所在的那些维，而不 

是全部维上的值参与了更新质心的值的运算，根据算法原理 

我们自己编程实现。 

6)NG all：NG同 5)，NG all算法与 NG only算法的唯一 

区别是 ，在修改与点 x最相似的若干个质心的向量 的值时， 

用当前点 X的向量中所有维(包括值为零的维)上的值减去 

质心向量相应维上的值 ，它们的差用来对该质心的向量值进 

行修改_6]，根据算法原理我们 自己编程实现。 

之所以自己编程实现这些算法，是因为其中有些算法对 

初始化敏感，不同的初始化方法聚类结果质量相差很大，因此 

在用它们与本算法进行比较时要使用同样的初始化 ，这样才 

合理，另外应在相同的编程和运行环境下比较各算法的速度。 

当然本文也用了一些现成的程 序和算法如大 型仿真 软件 

MATI AB中的 K—means算法、CLUT0软件包中的聚类算 

法 。 

3．2 评价指标 

本文用于评价聚类算法性能的指标分别是 ：熵 (Entro— 

PY)、纯度(Purity)、F1值(F1 measure)、Rand index值(Rand) 

和标准化的互信息(NMI)等共 5个指标。 

3．3 数据集 

要比较算法，就要在相同的数据集上运行各种算法，为此 

就需要一些数据集。为了防止某些算法在某类数据集上效果 

好而在其它类型数据集上很差，就需要多一些不同来源的数 

据集。为此 ，给出了 3种不同来源的数据集，第一种是原始的 

文本文件数据集，我们 自己对其加工处理，然后使用；第二种 

是别人已加工处理过的稀疏矩阵形式保存的数据集；第三种 

是对别人加工处理过的数据集 WAP进行扩展形成不同大小 

的数据集 。 

从原始文本数据集 Reuters一21578和 20一Newsgroups中 

分别产生了 5个稀疏矩阵形式保存 的数据集 ReuterOnel、 

ReuterOne3、ReuTitle5、GroupOne、GroupSub，如表 1所列。 

同时也采用了别人加工处理形成的 7个稀疏矩阵形式保存的 

数据集：wAP、Tr12、Re0、Hitech、Re1、Ohseal、Kla等 ，如 

表 2所列。 

表 1 用于评价各算法性能的数据集(自己编程生成)汇总 

表 2 用于评价各算法性能的数据集(别人已生成)汇总 

为了证实我们的算法具有线性可伸缩性，同时也为了比 

较在不同大小的数据集上各算法聚类所用时间，需要构造不 

同大小的数据集 。数据集 WAP所含文档数为 1560[1 ，我们 

把数据集 WAP中的每篇文档再重复一遍，得到一个大小为 

3120的文档集d2WAP；依此方法扩大形成了8个不同大小 

的数据集[ ]。 

把我们的算法与软件 MATLAB中的 K-means算法、 

CLUTO软件中的 K-means聚类算法、球形批 K-means算法 、 

球形即时 K—means算法、两种神经气(Neural Gas)算法等共 7 

种聚类算法在 10个数 据集 (包 括 ReuterOne3、ReuTitle5、 

GroupODe、GroupSub、WAP、ReO、Hitech、Rel、Ohscal、Kla 

等)上分别聚类，计算聚类结果 的熵(Entropy)、纯度(Puri— 

ty)、F1值、Rand Index和 NMI等 5个性能指标值来对这些 

聚类算法作比较 ，然后进行统计分析，进一步证实了本文算法 

质量优良l1 。 

本文算法在不同的初始化条件下聚类结果有起伏。为此 

在数据集WAP上设计了3种共计42个不同的初始化方式， 

把本文算法和软件MATLAB中的K-means算法、球形批K— 

means算法、球形 即时 K—means算法、两种神经气 (Neural 

Gas)算法等共 6种聚类算法分别以 42种初始化方式在数据 

集 WAP上分别聚类，计算 聚类结果的熵 (Entropy)、纯度 

(Purity)、F1值、Rand Index和 NMI等 5个性能指标值，对这 

些聚类算法作比较。实验数据表明，本文算法在多数情况下 

的性能指标优于其它各算法 ，说明本文算法在不同初始化情 

况下性能优 良稳定_1 。 

我们的文档聚类算法在 8个不同大小(数据集的大小从 

一 千多个文档依次增加到一万多个文档)的数据集上聚类，所 

得到的实验数据表明本文算法聚类速度较快，具有线性可伸 

缩性 。 

3．4 各算法在不同来源数据集上聚类结果的质量分析比较 

我们在不同来源的文档数据集上聚类时采用最小最大 

(MaxMin)l_】 初始化方法。 

在下列表中，性能处于前 3名的用黑体字表示，最好的加 

下划线。 
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表 3 各聚类算法在数据集 GroupSub上聚类为 2O个簇时的性能 

指标值比较 

表 4 各聚类算法在 1O个数据集上聚类结果在 5个评价指标上的 

均值的比较 

图2为各聚类算法在 1O个数据集上聚类结果的熵值的 

平均值的比较 ，可以看出算法 CARDBK一3的熵值最小，而熵 

值越小越好 ，说明本文算法好。 

图2 各聚类算法在 1O个数据集上聚类结果的熵值的平均值的比较 

在广泛的不同来源 的数据集 (如 Reuters-21578、News- 

Group、WAP、Re0、Hitech、Ohscal、Kla、Tr12等数据集)上 比 

较本文算法和其它算法得出：从聚类结果的熵值、纯度值、F1 

值、Rand Index值和 NMI值这 5个衡量指标来看，本文算法 

是一种性能优良的聚类算法，在大多数情况下优于文中所述 

其它几个聚类算法，即本文算法优于下列算法 ：K-means—SO 

算法、MATLAB中的 K-means算法、CLUTO软件包中的参 

数为Direct I2的聚类算法、NG only算法、K—means—SB算法、 

NG all算法等[”]。 

因此本文算法可以应用于各种不同环境下的文档聚类。 

3．5 各算法在 WAP数据集上不 同初始化时聚类结果质量 

的比较 

下面在单一的数据集 WAP上采用各种不同的初始化方 

法比较本文算法和其它算法，用以证实本文算法的稳定性 ，即 

在不同初始化条件下都性能优良。分 3种类型的初始化分别 

考虑：一种是从数据集中进行取样的初始化方式，取 2O个这 

种初始化方法 ；另一种是把数据集进行划分的初始化方式，取 

2O个这种初始化方法；还有一种是把每个文档按随机产生的 

权重大小赋给每个不同的簇的初始化方式L1 ，取 2个这种初 

始化方法。 

表5列出各算法在 WAP数据集上采用上述 42种初始 
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化时聚类结果在 5个衡量评价标准(分别为熵 、纯度、F1、 

Rand Index和 NMI)上的值的平均。 

表 5 各算法在 WAP数据集上采用 42种初始化方法时的聚类结 

果在 5个评价指标上的均值的比较 

由于我们无法控制 CLUTO软件包中的聚类算法【” 的 

初始化方式 ，这里将本文聚类算法与其它算法做 比较时就不 

作考虑。 

图 3展示 6个算法在 WAP数据集上 42种初始化方法 

下聚类结果的熵值的分布情况。可以看 出，CARDBK-3算法 

的熵值的中位数值最小，与其它算法相比，整体分布值更靠下 

方 ，下部的 hinge即盒子的下沿值也是最小的，而熵值越小说 

明算法越好，从而说明CARDBK-3算法在多数情况下好于其 

它各算法[1引。 

CARDBK一3 K--m~ --SOMATI~BNG 且ll CARDBK-I NG only 

各豪类算法名称 

图 3 各算法在 WAP数据集上采用 42种初始化方法聚类结果的 

熵值的分布比较 

通过在各种不同初始化方式下在 WAP数据集上比较本 

文算法和其它各算法，得出本文算法是一种性能稳定优良的 

聚类算法，在多数情况下本文所提算法的性能指标优于其它 

各种算法，特别是在熵值 、纯度值、Rand Index值和 NMI值这 

4个衡量评价指标上的表现更好L1 。 

通过实验验证本文算法具有很好的聚类效果，它不仅在 

各种不同来源的数据集上表现出色，而且在多种不同初始化 

条件下在数据集 WAP上聚类的性能稳定。 

3．6 G蝴 K聚类算法所用时间实验分析 

下面将通过实验证实本文所提聚类算法具有线性可伸缩 

性，同时将其与其它几个算法的聚类时间进行比较。 

由于 MATI AB中的 K-means算法的程序的编程语言是 

MATLAB语言，MATI AB是解释性语言，执行速度较慢lL1 ； 

CLUTO软件中的参数为 Direct I2，聚类算法本身是该软件包 

提供的可执行程序[1 ；而其它各算法都是我们采用 Visual C 

++6．0环境下的 C语言编写的。C语言是编绎型语言，运 

行速度很快，因为实现方式不同，所以下面在比较各算法的速 

度的时候就不比较 MATLAB中的 K—means算法 ，因为运行 

环境不同，比较它们是不公平的[】 。 

NG all算法和NG only算法在循环次数为5o时，在数据 

集 WAP上聚类结果的熵值、纯度值和 NMI值要好于本文算 

法。为公平起见，让它们在与本文算法循环迭代次数相同的 

情况下进行比较，在比较时间时，我们把与本文算法循环迭代 



次数相同的 NG all算法和 NG only算法分别表示为 NG all 

2O和 NG only 20，因为当初始化方式用的是最小最大初始化 

方法时，本文算法在 WAP数据集上聚类时的循环迭代次数 

为 2O，在 d2WAP到 d8WAP这 7个数据集上循环迭代次数 

同样也为 2O，“2O”这个后缀就来缘于此。循环迭代次数为 5O 

次的 NG aI1算法和 NG only算法被表示为 NG all 5O算法和 

NG only 5O算法，以示区别u 。 

表 6记录了各种聚类算法在 8个不同大小 (从 1560到 

12480)数据集上聚类时所用的时间，它们的初始化方式用的 

都是最小最大初始化方法(即 MaxMin方法)[193。 

表 6 各算法在不同大小数据集上聚类所用时间对比(单位 ：秒) 

图4 CARDBK一3算法和NG all 20算法在不同大小数据集上聚类 

所用时间比较 

图 5 算法CARDBK-3和 K—means-SB算法在不同大小数据集上 

聚类所用时间比较 

由图 4、图 5可见，本文算法具有随着聚类文档数增加聚 

类时间也线性增加的特点，因而具有线性可伸缩性_2 。同时 

发现本文算法速度较快。 

结束语 本文提出了一种聚类算法 ，并通过实验验证了 

其具有较好的聚类效果和效率。它不仅在各种不同来源的数 

据集上表现出色，而且在不同的初始化条件下在数据集 WAP 

上聚类的性能稳定，并且聚类所用时间较少，具有线性可伸缩 

性 [1 。 
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