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一 种基于加速迭代的大数据集谱聚类方法 

陈丽敏 杨 静 张健沛 

(哈尔滨工程大学计算机科学与技术学院 哈尔滨 150001) 

(牡丹江师范学院计算机科学与技术系 牡丹江 157011)。 

摘 要 传统谱聚类算法的诸多优点只适合小数据集。根据 Laplacian矩阵的特点重新构造新的 Gram矩阵，输入新 

构造矩阵的若干列，然后利用加速迭代法解决大数据集的谱聚类特征提取问题，使得在大数据集条件下，谱聚类算法 

只需要很小的空间复杂度就可达到非常快的计算速度。 
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A~tmct The advantage of the traditional spectral clustering algorithm is applicable in the small scale data set．A new 

method was proposed in the light of the laplacian matrix characteristics．First，a new Gram matrix was reconstructed and 

some lies of the new matrix were needed，then the eigen-decomposition based on accelerating iterative method was 

solved．The calculation speed of the prop。sed method is very fast and the space complexity is small for large scale data set． 
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1 引言 

聚类分析是机器学习、数据挖掘领域中的重要理论，是发 

现和揭示数据内在结构的主流技术。处理庞大数据量时，能 

在聚类分析研究上取得好的成果，对于数据分析具有十分重 

要的意义。传统的聚类算法，如k-means算法、EM算法等都 

建立在凸球型的样本空间上，当样本空间不为凸时，多数情况 

下算法会陷入局部最优。 

近年来提出的谱聚类算法是一种颇具竞争力的聚类算 

法[1 。谱聚类是根据顶点之间的权值划分相应的无向图， 

即对相应权值图的矩阵进行特征向量提取，得到新的数据特 

征，通过矩阵谱分析理论导出聚类对象的新特征，并利用新数 

据特征对原数据进行聚类[2 ]。谱聚类算法对数据的初始条 

件不做过多要求，它可以给出全局最优解，还可以使用经典的 

代数来解决聚类问题l4]。但谱聚类算法的诸多优点目前只是 

限于小数据集。由于谱聚类算法涉及求解特征向量问题，计 

算复杂度和存储量都很大，无法适用于大规模数据学习，因 

此，研究高效、快速、适合大规模数据集的谱聚类算法势在必 

行。 

特征提取是谱聚类的关键问题之一。传统的特征分解方 

法需要非常大的内存，且计算量非常大。Weng等[s 提出了 

一 种增量的协方差无关的方法，它不像传统方法一样特征分 

解协方差矩阵，而是循环地输入样本向量。算法的空间复杂 

度只有 O( )，计算复杂度也只有 O(pkn)。其中 n为全部样 

本数，P为迭代次数，k为聚类数。算法的收敛性也已经得到 

了证明 。依据文献[5]的思想，史卫亚等 利用Gram矩阵 

特点，提出了一种解决大规模数据集问题的核主成分分析算 

法，它通过迭代求出核主成分。这种迭代方法虽然空间复杂 

度非常小，但对于大数据集而言，要满足一定的精度要求，迭 

代次数 P就会非常大，甚至远远超过样本数 ，z，导致速度根本 

满足不了需要，收敛速度较慢，因此该方法有待提高。 

本文根据正则 Laplacian矩阵特点，重 新构 造 _『新 的 

Gram矩阵，并使得新构造矩阵的特征值由大到小与原 Lapla— 

cian矩阵的特征值由小到大所对应的特征向量相同。将一次 

选取的新构造矩阵的若干列，看成是迭代法r5]的输入样本，利 

用 Aitken向量加速迭代法，提出一种快速解决大规模数据集 

的谱聚类特征向量提取问题。本算法使迭代计算速度 著加 

快，所需存储量也相对很小。 

2 迭代算法分析 

Weng等[5 利用统计学上的效能估计概念提出了一种增 

量的协方差无关的方法 CCIPCA，算法要求所有样本序列 “ 
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( )具有零均值，令 A—E{ (”)“ ( )}。该方法不是直接特 

征分解协方差矩阵(“ 一， )(“ ”，U ) ，而是循环地输入 

样本序列 “( )。 

设协方差矩阵的特征值为 it，特征向量为 z，令 一 ，则 

z— ／Il 第 i步令 ( )一 (i 1)／ll ( 一1)Ii，则得到 

文献E5]主成分迭代公式： 

)一 一1)+- -1 ) ( ) (1) 

+ ( )： )一 ( ) (2) 

令A 一“( ) ( )，则A—E{A( )}。令Ⅱ( )一Ⅱ[J一 

]，则得到文献[7]主成分迭代公式的统一表示： 

T丁( )A( )Ⅱ(，z) 

让( )一 (r／--1)+专‘』可 一工) (r／--1) 
(3) 

文献[7]已证明当 一D。时， ( )一 ± 其中 ei为相 

应特征值 的单位特征 向量。实验证明，式 (3)迭代一定次 

数之后收敛很慢 ，速度远远不够 ，需要加速提高。分析式(3) 

可知 ，若在有限步尽快获得满足需要的近似解，对于误差矩阵 

A(e )一A( )一A，若 A( )趋于A的速度越快，式(3)就越快 

趋于准确解。若A( )趋于A较慢，则获得精度较高的近似 

解，迭代次数就会远远大于样本数 7'1。若 A(n)一A，式(3)迭 

代矩阵A( )与矩阵A无误差，收敛速度最快。若取 A( )为 

A，则A(n)一A，迭代法收敛速度快，且可以使用加速方法加 

快迭代过程，但存储量过大。 

3 Aitken加速方法介绍 

只要迭代算法的迭代过程收敛，迭代次数足够多，就可以 

使结果达到任意的精度。但是，若迭代过程收敛过于缓慢，计 

算量会变得非常大。因此，加速迭代过程是一个必要的选择。 

Aitken加速方法是数值计算学科领域的经典加速方法l12]。 

对于收敛序列{丑}，由微分中值定理可推出： 

五+1一籼一— 型 二曼 一西一(A：ck) ／Azxk 一籼一—Xk+2--2X—k+~@Xk一西 一 。／ 

(志一0，1，⋯) (4) 

式(4)称为 Aitken A 加速方法。可以证明 

lim塑 — 一一 0 
⋯  一  

它表明序列{五}的收敛速度比{z }的收敛速度快。将这种加 

速方法用于具体的迭代法上 ，可对原迭代法进行有效的加速， 

有时甚至能将发散的具体迭代格式通过这种加速后变成收 

敛。 

对于向量序列，AitkenE” 又提出了一个加速向量收敛的 

方法，它也很有效。假定 ，地+ ， +z是 3个连续的迭代量， 

一 一 酉，其 巾 表永 的第 i-J~／,-} 

量。当分母等于 0，该分量可以停止加速。Aitken过程给出 

的向量比已导出的向量更加接近准确值[1 。 

4 矩阵分析 

4．1 基本知识 

Laplacian矩阵有 一 个完整 的研 究领 域，称 为谱 图理 

3)L的特征值取值范围为 (L)∈[0，2]，L为对称半正定 

⋯  薯l LG—LLT／ 一 l i ‘． ：I ·． ；I I l l J d ⋯ J【Z l ⋯Z J 



 

一  ∑L(x )L(z ) 

其中，L(xi)一(z z 2，⋯，z ) 。 

定理 4 设 L(x )一(Z Z ⋯，Z ) ，i一1，⋯， 是矩阵 

L的列向量，任取 个列向量，依次将该 m个列向量表示成 

L (z )一L( )一(1j1， 2，⋯，lj ) ，其中i在 1≤ ≤m范围顺 

序取值， 在 1≤ ≤ 范围任意取值，则矩阵 (L (-z )⋯L 

( ))(L (z )⋯L ( )) 对称半正定，其中m≥1。 

证明：对称显然。因为 

(L (z1)⋯L ( ))(L (z1)⋯L ( ))T 

一  妻L (Xi)L (Xi) 

对于任意 一(1z1， 2，⋯， ，) ，有 

．z L，( )L，(五) z一 曼jgTL，(z )L，(．z ) z 

一  ∑ ( L (五)) ≥0 

故矩阵 (L (-z )⋯L ( ))(L (z1)⋯L ( )) 对称半正 

定。 

假设 m整除n为k，由定理 4可以导出矩阵Lc的另一性 

质。任取 m列，且不重复取任一列，依次将该 m个列向量顺 

序表示成L (z 十 )一L(Xj)一(z li2，⋯， ) ，其中 i在 

1≤ ≤m范围顺序取值，5在 O≤s≤k--1范围顺序取值， 在 

1≤ ≤ 范围任意取值，令 LG 一 (L (z )⋯L ( ))(L 

(z1)⋯L ( )) ，贝0有： 

矩阵 的性质 2： 

k一{ {(L，(z 十 )⋯L，(z ))(L，( )⋯ 
— o m  

L (-z + )) 

分析 L6的性质 2可知，当 一 ，有 k =LG 。当 ≠ 

，若每个式子 (L (zs×m+ )⋯L (zs×m ))(L ( + )⋯L 

( × )) 都相等，其中 O≤s~k--1，则 ： 

LG一 (L (z ×m十1)⋯L (zs~m+m))(L (zsXm+1)⋯ L 

(z ×m+m))T 

当LG 一 (L (z1)⋯L ( ))(L (z1)⋯L ( )) ， 
m  

m≥1，m<<n，其中 为样本数，m为选取的样本数，要求所 

选取的 m个样本点能够按比例均匀地分布于所要划分的k 

个类中，即选取的m个列向量 L(z )能够按比例均匀分布于 

矩阵L中，则 k 与LG 误差非常小 ，k≈LG 。 

5 本文方法 

5．1 NJW算法特征向量分析 

NJw算法是一种流行的谱聚类算法，是由Ng等人[ 提 

出的一个简单而有效的多类聚类方法。该算法需要计算矩阵 

j=一卜一L 一D一 ／。WD ／ 的前 k个最大特征值对应的特征 

向量 ，也即计算矩阵L 的前 k个最小特征值对应的特征向 

量。由定理 3知，矩阵 L 与 Ls有相同的特征向量，且特征 

值满足 (k )一(2一 (L ))。／ ，故计算 L 的前 k个最小 

特征值对应的特征向量，也即是求矩阵 L。的前k个最大特征 
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值对应的特征向量。 

5．2 本文算法推导 

本文采用全连通 图法构造相似矩 阵 L 。根据 正则 

Laplacian矩阵的性质，图 G只有 1个连通分支，因此矩阵 

L 的特征值 0只有 1重。L 的最小特征值 0对应的特征 

向量为 D1 1，因此矩阵L和Lc的最大特征值所对应的特征 

向量也为DV 1。 

设矩阵 L。的特征向量和特征值分别为 、 ( )，令 ‘fI— 

(LG) =LG(cJ，则特征向量和特征值分别为 m一 l1 ll， 

(k)一ll I1。设 ( )是第 i个特征向量在第P次的迭代 

估计。根据文献[7]及前面的迭代法分析，为加快计算速度 ， 

在P次迭代时，第 i阶特征向量的估计也(户)计算可以表示 

为： 

一  
~I L

c 

一 川)+专( 

一 )+古( ( 1)．一 (L(JC1) 
⋯ L( ) ㈣  

但式(5)所需存储量过大，因为 LG≈LG 。故只要所选 

取的m个列向量L(xi)能够按比例均匀分布于矩阵 L中，L 

与LG 误差就会非常小。用 LG 近似代替 Lc，则 以( )可近 

似表示为： 

(户)一 (户～1)+÷( (L (Iz )⋯L ( ))(L 
1)．一 ( ) (6) 

式中，m≥1， << 。可对式(5)使用Aitken加速，以最少迭 

代次数得到满足要求的解。 

令 LL 一(L (z )⋯L x,n))，其他高阶特征向量组可用 

残留的数据向量计算。残留的数据向量是用最初数据减去其 

在低阶特征向量的投影： 

LL汁 一LL 一(LL ) 黼 黼 (7) 
本文采用 NJw 算法思想。为避免初始向量对迭代计算 

特征向量影响过大，初始向量选择常向量 1。算法如下： 

Stepl 计算 1阶特征向量 D 1，使用常向量 1初始化 

前 2～愚阶特征向量 ； 

Step2 选择 m，计算 LL1，m<< ； 

Step3 循环 2：忌进行下面计算 ； 

Step4 利用式(7)计算 Lk ，输入向量 L ； 

Step5 迭代 1：P次进行下面计算 ； 

Step6 计算式(6)； 

Step7 利用 Aitken方法加速式(6)； 

Step8 转到 Step5； 

Step9 转到 Step3； 

Stepl0 用 k-means对 k个特征向量分类； 

Stepll 输出聚类集合。 

若谱聚类的其他方法生成的相似矩阵也能够重构成新的 

Gram矩阵，使之与原相似矩阵有相同的特征向量，且能保证 

新构成的矩阵的前 k个最大特征值对应的特征向量即是所需 

的特征向量，则也可用上述算法解决特征向量提取问题。 



5．3 算法分析 

输入 L矩阵的 列，迭代过程 Step2一Step9的空间复杂 

度为 O(mn)，时间复杂度为 ()(mkpn)，其中 P为迭代次数， 

为总样本数，m为选取矩阵L的列数， 为特征向量个数，也 

即聚类数。因为使用 r Aitken加速法 ，迭代次数 P很小 ，m 

《 ，计算速度明显提高。算法可根据存储空间大小、收敛速 

度等要求 ，适当选取 值。 

6 实验 

为验证本文算法的有效性，分别对小数据集、中等数据集 

及大数据集的相似矩阵 L～用标准方法计算前 k个特征 向 

量，然后用本文算法计算前k个特征向量，并进行验证、比较。 

实验中选择高斯函数k(x，Iy)一exp( 1l z— ll／2d)生成全 

连通图，构造相似矩阵 L 。 

实验 1 二维人工数据集 g1样本分别 由 3个正态分布 

函数生成，3个聚类样本数分别是 3O、20、lO，均值分别为[1， 

4]、4．5、E5，3]，标准方差分别为[O．2，0；0，0．5]、0．1、[O．3，0； 

0，0．1]， 一1。数据集 gl的样本分布如图 1所示。 

本实验首先比较了当m一60、第 2个特征向量加速与不 

加速时特征向量内积收敛速度的情况。如图 3所示，其中最 

上方蓝色圆圈是用标准方法得到的第 2特征向量对应的特征 

值，最下方绿色圆点是没有使用 Aitken加速第 2特征向量内 

积收敛的情况，中间一条红色圆点是使用了 Aitken加速第 2 

特征向量内积收敛的情况。可以看出，采用 Aitken加速法， 

计算速度明显提高。然后比较了当m=20，m一3O，m一40，迭 

代次数 p一3O时，第 2、3特征向量的内积，如表 1所列。其中 

第 1特征值可通过给定矩阵直接计算。当 m分别取 20、30 

和 4O时，聚类结果均正确；当 JT"l一20时误差最大，m一40时 

误差最小。虽然 Ⅲ一2O误差比较大，但仍能保证聚类结果的 

正确性。 

图 1 数据集 g1数据分布 图2 数据集g2数据分布 

图 3 数据集 g1第 2特征向量加速与未加速内积收敛情况 

表 l 数据集 gl特征值比较 

前 3个特征值 

l(标准值) 2 3 

实验 2 二维人工数据集 g2样本分别由 3个正态分布 

函数生成 ，3个聚类样本数分别是 200、150、5O，均值分别为[1， 

4]、5、E4，3]，标准方差分别为[O．2，0；0，0．553、0．1、[0．35，0；0， 

0．1]， 一1。数据集 g2的样本分布如图 2所示。 

本实验分别比较 了当 m一20，m一40，m一60，迭代次数 

一30时，第 2、3特征向量的内积，如表 2所列。其中第 1特 

征值可通过给定矩阵直接计算。当 分别取 4O和 6O时，聚 

类结果均正确 ；当 m一20时误差最大，m一60时误差最小 ； 

m一2O时也基本能够保证聚类结果的正确性。 

表 2 数据集 g2特征值比较 

堕 壁 堕 
1(标准值) 2 3 

实验 3 选取 UCI数据集 waveform，其样本 容量 为 

5000，属性 40个。本实验选取其中 300、500和 1000个样本， 

m一60，p=40。本文方法所得第2、3特征向量相对标准求解 

特征向量的误差率如表 3所列。实验表明，本文算法聚类结 

果是有效的。当数据样本取 5000，m=80时，仍可以计算。 

表 3 waveform误差比较 

结束语 数据集本身的聚类数很少，即 k值比较小，且聚 

类分布明显时，即使迭代次数较少，误差相对较大一些，聚类 

效果也比较好。若矩阵 自身数据分布比较均匀，迭代矩阵误 

差很小，则迭代收敛速度相对较快，精度较高。当迭代次数一 

定时，m值越大，精度越高，但存储空间变大。实验表明，m取 

40~60效果就足够好。当样本数 目很大时，传统方法无法提 

取相似矩阵的特征向量，但本文方法仍然能够提取谱聚类相 

似矩阵的特征向量 。下一步，在大规模数据集情况下，在提高 

速度的同时，如何提高精度，仍是一个挑战。 
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表2中，precision(准确率)一正确抽取事件数目／抽取事 

件数目，recall(召回率)一正确抽取事件数目／实际事件数目， 

F_Measure(F度量)一(2×recall×precision)／(recall+preci 

sion)。对表 2及实验过程进行分析可知： 

1)受命事件的抽取效率远高于其他事件 ，这主要是因为 

触发此类事件的动词只有“调任”一个，大大降低 了后期处理 

难度。因此，在保证完整性的前提下尽可能缩减触发动词数 

目，是提高此类方法效率的重要环节。 

2)除受命事件外，调遣事件的抽取效率要高于其他事件。 

这是因为和其他动词相 比，调遣动词的 ASP更加清晰规范。 

因此，进行全面深入的句法语义分析，寻找更加可靠的匹配规 

则，仍是提高此类方法效率的重中之重。 

3)如果放弃人工干预，进行全开放实验，结果(平均准确 

率约为55．2 、平均召回率约为 53．9 0A、平均 _F度量值为 

54．5 0A)和现有结果 比起来存在较大差距 ，这说明今后很长一 

段时间内，半自动化抽取方法仍将占据主流。 

4)此外 ，实验过程中出现的词法分析错误、短语识别错误 

和句型匹配错误对实验结果也造成了不同程度的影响。 

为评判本文方法的优劣，课题组基于相同语料和任务，选 

取任职事件测定了另外两种代表性事件抽取方法的效率，这 

两种方法分别是事件框架的方法和 IEPAM 方法，其方法过 

程可参看文献[11，12]。之所以选择上述两者作为比较对象， 

一 方面因为它们的效率得到了已有成果的肯定；另一方面因 

为它们分属模式匹配方法和机器学习方法，而本文方法属于 

模式匹配方法，因此，用本文方法与前者比较可以判定其在同 

类方法中的优劣，与后者比较则可评判其在异类方法中的优 

劣。实验结果如表 3所列。 

表 3 动词论元结构方法与其他方法的对比分析 

从表 3可以看出：1)以动词论元结构为核心来完成事件 

分类和定位要优于抽象的事件框架机制，由此形成的模式匹 

配方法更具应用潜质。2)与模式匹配方法相比，机器学习方 

法在效率上仍存在较大差距，虽然不具有灵活的可移植性，但 

模式匹配方法在一定时期内仍将是主流。 

综合表 2和表 3的实验结果可知，基于动词论元结构的 

事件抽取方法已具备基本应用价值，值得深入研究。 

结束语 本文所提方法属于动词驱动的信息抽取方法， 

触发动词在其中一直起着驱动和引导作用，和事件驱动的信 

息抽取方法不同，此类方法主要依靠动词聚合来实现跨事件 

融合㈦ 。 
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利用动词的ASP来确定其句法成分(如主语、宾语等)和 

语义角色(In施事、受事等)之间的映射规则，是本文所提方法 

中最关键的技术。此技术虽然只能视为浅层的文本理解技 

术，但从应用层面看，由于事件抽取只关注有限的基本信息， 

不深究文本意义和写作意图等深层理解问题，因此，此技术完 

全能够满足中文事件抽取的应用要求。 

为适应计算机系统 ，本课题组在实现上述技术时尽可能 

穷举了表征特定事件的动词及其 ASP。在此过程中，本课题 

组借鉴了大量汉语言本体研究成果，并从中找出了一些具备 

可计算性的句法语义规则。 

当然，仅靠本文提及的动词论元结构知识来实现全面的 

事件信息抽取显然不切实际，进一步考虑利用基于论元结构 

的篇章和逻辑知识来确定事件信息类型和特征分布将是本课 

题组下一步的努力方向。 
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