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Abstract:  This paper presents a novel approach for incomplete text system. Which is based on hypergraph model 
clustering by using the set-pair analysis, and in which the similar, different and anti-contact connectivity of Set-pair 
and the similarity value of set-pair are used. After hypergraph model set up, a hypergraph partitioning algorithm is 
used to find clusters. This new method can eliminate disadvantageous factors and decrease the number of 
dimensions of the incomplete text data and enhance the speed largely and precision of text clustering. The 
experimental results show that the algorithm is feasibile and efficient. 
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摘  要: 考虑到实验数据的大规模性及不完备性等特点,根据集对分析理论,提出一种新超图模型不完备文本

系统的聚类算法,即在超图边的权重中引入了集对的同异反联系度和集对的相似联系度并建立了超图模型,最
后应用超图分隔法进行聚类.该算法克服了传统聚类算法的缺陷,更有效地降低了文本空间的维数,提高了不完

备文本信息系统聚类的精度和速度.最后的实例说明了该算法的可行性和有效性. 
关键词: 不完备信息系统;集对分析方法;高维聚类;超图模型;文本聚类 

随着信息网络在全球范围内的兴起,信息处理的自动化是现今信息技术的研究热点.文本挖掘技术能降低

网络查询时间,提高网络搜索质量,方便网络用户,能快速有效地获取文本信息.聚类分析作为一种数据挖掘的

重要手段,在文本挖掘中也扮演着非常重要的角色.文本挖掘中聚类[1]是一个将文本集分组的全自动处理过程,
是一种典型的无教师的机器学习问题.类是通过相关数据发现的一些组,类内的文本和其他组相比更为相近.因
此,文本聚类的目标是找到这样一些类的集合,类之间的相似度最小,而类内部的相似性最大.即文本挖掘中的

聚类分析是通过划分数据集发现潜在模式的知识挖掘过程,要求聚类结果簇间相似度最低而簇内相似度最高.
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而文本具有高维、稀疏的特征,所以此类数据聚类的难点在于[2−5]:(1) 距离函数难定义.聚类操作的基础是数据

对象之间相似性的度量,相似度高的对象归为一类.低维空间中经常使用欧氏距离等距离函数来度量相似性,但
在高维情况下由于相似性没有传递性,距离函数失效.必须重新考虑新的度量数据对象相似性的标准或准则. 
(2) 基于距离的聚类方法,经常需要计算簇的均值或近邻,但在高维情况下,按距离计算的簇的均值会很接近,聚
类操作由于无法明确区分簇的中心而无法进行;(3) 由于维数很高,传统聚类算法的计算复杂度很高,其应用受

到限制. 
对于高维数据的处理,一种有效的方法是在保持数据关系上进行维规约,从而利用传统的聚类算法在低维

的数据空间中完成聚类操作,如主成分分析(PCA)[6]、自适应K-means聚类(AKKC)[7]、自组织映射网络(SOM)[8]、

基于概率模型的聚类分析技术[9]等,都是普遍应用的降维方法.类似PCA的潜在语义分析(LSI)[10]也是经常使用

的降维技术.由于降维后,噪音数据与正常数据之间的差别缩小,由此得到的聚类结果质量较差.另外,降维技术

的使用虽然缩小了数据维度空间,但其可解释性、可理解性较差,可能会丢失重要的聚类信息,其结果的表达和

理解也存在着一定的难度. 
而在数学界,图论已被证明是解决运筹学和优化领域中重要问题非常有用的工具.为了解决更多的组合问

题,把图的概念进行推广是非常自然的事情.图概念是Berge于 1970 年提出的.由于超图理论比较抽象,研究者很

不容易入门,超图理论的发展一直比较缓慢.近年来,超图理论及其应用的研究越来越为人们所重视.基于超图

模型的分割可能适用于高维数据的聚类,高维空间的关系转化成超图,用超边的权重来描述空间点间的关系.对
超图的分割实际上就是聚类的过程,将权重大的超边中包含的数据点尽量放在一个类中,同时使被切割的超边

权重之和最小[11]. 
本文根据集对分析理论,提出一种新超图模型聚类算法,即在超图边的权重中引入了集对的同异反联系度

和集对的相似联系度并建立了超图模型,最后应用超图分隔法进行聚类.该算法克服了传统聚类算法的缺陷,即
该类算法只能有效地应用于空间维数较小的情况,对于高维空间则不能产生有意义的聚类结果.而本文提到的

算法更有效地降低了文本空间的维数,提高了文本聚类的精度. 

1   集对分析法的有关概念 

集对分析(set-pair analysis,简称SPA)[12]方法是由赵克勤教授近年来提出的用于研究集合之间相互关系的

一种新理论,其核心思想是把被研究的客观事物之确定性联系和不确定性联系作为一个系统来分析处理,所谓

集对就是具有一定联系的两个集合所组成的基本单元,集对加以刻画,进而得出这两个集合在所论问题背景下

的关心程度的表达式.通过这一思想,我们就可以进行不完备信息系统的相似度的比较.现在已经得到广泛的应

用.下面介绍相关的几个定义. 
定义 1[12](同异反联系度). 设集合 1 2,M M 组成集对 ,根据问题背景对集对H的属性展开分析.假

设有n个属性 ,其中有s个为集对H中的两个集合所共有的属性 ,p个为集对H中两个集合所相互对立的属 
1 2( , )H M M

性,剩下的 f n s p= − − 个属性既不对立,又不同一,即其性质的关系不能确定,则称 s
n 为这两个集合的同一

度, f
n
为两个集合的差异度, p

n
为两个集合的对立度,并用公式: 

 1 2( , ) s f pM M i j a bi
n n n

μ = + + = + + cj  (1) 

表示集对的联系度,我们称μ为集对的同异反联系度表达式.式(1)中 j 为对立度系数,规定 ,表示 c 是与 a

方向相反的量.不计 j 的值,仅作为反向量的标记使用.i 为差异度系数,在[−1,1]区间视不同情况取值,以说明 b 处

在 a 与 c 的某个中间位置上.不计 i 的值时,仅作为异分量的标记使用. 

1j = −

显然,在定义 1 中,a,b,c 这 3 个数满足归一化条件 1a b c+ + = 且 0 , , 1a b c≤ ≤ .其中, 
① 表示集对的同一度越大;反之,相反程度越大; a c>>

② 表示集对同一可能性越大;反之,表示不确定性程度越高,同一度越小; a b>>

③ 表示集对对立可能性越大;反之,集对不确定性程度越高,对立度越小. c b>>
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定义 1 认为集对中的各个属性量纲是相等的,而实际情况分析出的集对属性应该是不均匀的,所以我们对

分析出的属性赋予权值 ,且使 ,通过权值来表示各属性在集对相似性计算中所占的比重. iw
1

1
n

i
i

w
=

=∑
定义 2(集对属性度). 设(U,A)是一个文本信息系统,其中 U 是对象集,A 是属性集. , ,x y U∀ ∈ ( ) ,a x V V∈ 是属

性值域,定义 x 与 y 的集对 属性集如下: ( , )H x y

(1) ( , ) { / ( ) * ( ) * ( ) ( )}M x y a A a x a y a x a y= ∈ ≠ ∧ ≠ ∧ ≠ (取值都明确但相反的属性个数); 
(2) (取值都明确且相同的属性个数); ( , ) { / ( ) * ( ) * ( ) ( )}N x y a A a x a y a x a y= ∈ ≠ ∧ ≠ ∧ =

(3) (取值都明确但既不相同又不相反的属性个数), ( , ) { / ( ) * ( ) * ( ) ( )}Q x y a A a x a y a x a y= ∈ = ∨ = ∨ =

其中,“*”是表示未知属性值. 
定义 3 [ 1 3 ] (集对的同异反联系度 ) .  设集对H(x ,y)中的对象x ,y各有n个属性 ,各属性权重分别表示为

且( ), ( ), 1,2,...,x i y iw a w b i n=
1 1

( ) ( ) 1
n n

x i y i
i i

w a w b
= =

= =∑ ∑ ,其中有m1对属性是相同的,权重表示为 ;m( )iw a 2对属性是相 

反的 ,权重分别表示为 和 所以得到 对属性是既不相同也不相反的 ,权重分别表示为

和 ,在这种情况下,定义 x,y 同异反联系度表达式: 
( )iw c ( );iw C 1n m m− − 2

( )iw b ( )iw B
 a bi cjμ = + +  (2) 

其中 ,
1

2

1

1 ( )
m

i
i

a w a
l =

= ∑ ,
2

1

1 ( ). ( )
m

i i
i

c w c w C
l =

= ∑ , ,1b a c 2 2

1 1
( ) . ( )

i i

n n

x y
i i

l w w
= =

= ∑ ∑ 且 1 2( , ) , ( , ) ,m M x y m N x y= =  = − −

1 2 ( , )n m m Q x y− − = . 

定义 4(集对联系度). 设(U,A)是一个文本信息系统,其中 U 是文本对象集,A 是属性集. ,x y U∀ ∈ 定义 x 与 y

的集对联系度 U(x,y)为一个三元组 ; ;这里0 1 2 0 1 2( , ) ( , , )U x y s s s s s i s j= = + + 0
( , )M x ys n= 称为 x,y 同一

度, 1
( , )N x ys N= 称为对立度, 2

( , )Q x ys N= 称为差异度;其中 N A= .显然, 0 1 2 1s s s+ + = . 

2   基于集对分析的超图模型文本聚类算法 

2.1   文本的表示 

如何使文本易于被计算机处理,是文本挖掘所面临的前期工作,近年来这方面的研究工作已经取得了一定

的进展.目前应用较多且效果较好的是向量空间模型(vector space model,简称 VSM)法. 
在向量空间模型中,文本空间被看作是由一组正交词条向量所组成的向量空间,每个文本表示为其中一个

范化特征向量 ,其中t1 1 2 2( ) ( , ( ); , ( );...; , ( ))n NV d t w d t w d t w d= i为词条项, 为t( )iw d i在文本d中的权重. 一般被定

义为t
( )iw d

i在文本d中出现频率 的函数,即( )itf d ( ) ( ( ))i iw d tf dφ= 在VSM中,TF-IDF(term frequency inverse document 

frequency)是一种常用的词条权重确定方法.TF-IDF的计算公式: 

 ( ) ( ) log( )i i
i

NW d tf d n= ⋅  (3) 

其中,N为所以文本数目,ni为含有词条ti的文本数目.由于ti在文本中既可以重复出现又应该有先后次序关系,分
析起来有一定难度,为了简化分析,可以暂不考虑ti在文本中的先后次序并要求ti互异(即没有重复).这时可以把

看成是一个n维的坐标系,而 为相应的坐标值,因此一个文本就表示为n维空间的一个向量,
我们称

1 2, ,..., nt t t 1 2, ,..., nw w w

1 2( ) ( , ,..., )NV d w w w= 为文本d的向量表示. 

我们可以这样理解向量空间中的每一个分量;每个分量刻画了项ti区分文本内容属性的能力,一个项在文

本集中出现范围越广,说明它区分文本内容属性的能力越低;在一个特定文本中出现频度越高,说明它在区分该

文本内容属性方面的能力越强. 
事实是,由网页特征向量组成的集对也可以看作一组不完备信息.特征向量中任意两个属性之间可能存在

语义上的相同、相反或不确定的关系.分析由网页特征向量组成的集对时,我们可以通过语义确定两个向量中
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关键字是否属于同一类型属性,在该项属性中两关键字是同一关系、相反关系还是相异关系.比如假设两个文

本特征向量分别为 =(电脑,0.5;红色,0.3;桌子,0.6;广告,0.2); =(pc,0.2;黄色,0.5;三角架,0.3).在我们分

析这两篇文档的相似度时,可以得到电脑和pc是同一类属性,语义上是同一关系;红色和黄色是一类属性,语义上

是相反关系,桌子和三角架是一类属性,语义上是相异关系;d

1( )V d 2( )V d

1中广告属性在d2中找不到对应项,也作为不确定属

性.这样就形成了一个带有不完备信息的集对. 

2.2   文本相似度的计算 

假设有 N 个文本对象为 ,描述第 k 个对象的 n 个词条的权重分别为 ,且已知集

对 的同异反联系度

1 2{ , ,..., }Nd d d , {1,2,..., }kiw i N∈

( , )i jH d d ( , )i jd d a bi cjμ = + + 和集对联系度 0 1 2( , )i jU d y s s i s j= + + ,则文本 相似度(属

性分布相似度)定义为 

,i jd d

 ( , )i jSim d d p q l= × ×  (4) 

其中 规定 等价于 , ,p c a q b a l c b= − = − = − 1( ) ( )Sim Sim≺ 2

}≺1 2( ) ( ) {( ) ( & & ) ( & & & & )i j i j i j i j i j i jSim Sim p p p p y y p p y y l l= = = =≺ ≺ ≺|| || . 

Sim 越大,表示数据对象越相似.越可能被聚类到同一簇中. 

2.3   算法描述 

步骤 1.建立超图模型. 
所谓数据集超图模型指的是将 n 个数据对象映射为高维空间中的 n 个点(在不引起混淆的情况下,该文不

区分 “ 数据对象 ” 和 “ 点 ”), 并对其建立超图模型 ( , )H V E= , 其中 , 1 2{ , ,..., }NV v v v= 是超图的顶点集

合, 1 2{ , ,..., }tE e e e= 超图模型的边集合(设共有 t 边).超图是图的扩展,其中每条边都可连接两个以上的结点.本文

所建的超图模型是:假定文本信息系统 ( 共有, )U A N 条记录,每条记录对应一篇文档的特征向量,每个特征向量

含有 n 个词项分量(视为属性),每个属性权重由公式(3)计算得到,则 N 个特征向量对应超图中 N 个顶点,第 i 个 
顶点的坐标为 n 个属性值,建立超图的过程,实质是寻找二元组超边的过程 { , }ie V wi= ,其中 1 2{ , ,..., }pV v v v= 是 

顶点集合(此处每条超边连接的结点数 p 恒为 2), 表示相应边的权重.根据预先给定的某一阈值,在相似性大

于该值的两点间建立超边,得超边集合

iw

1 2{ , ,..., }mE e e e= ,超边的权重等于两点间属性分布相似度.超边对应的是

点与点之间的相似性,相似性越高,边的权重就越大. 
步骤 2.聚类. 
基于超图模型的聚类算法可以有多种,如模拟退火优化算法[14]、超图分割算HMETIS[15]等.应用图的分割

算法对图进行切割,基本思想是;在图中寻找权重最小的边并将它截断,不断反复直到得到k个分散的超图子集.
这k个超图的分支,其内部结点之间的相似性最强,即图内的连通度强,形成数据簇.超图分割算法HMETIS[10],即
是依据此思想,在超图模型基础上每次将超图分成两部分,并保证被截断的超边的权重最小.超边的权重越小,
说明超边表示的关系越不重要,反复使用分割算法,直到每个分割内部都紧密联系为止,得到的分割就是簇. 

假定,依据超图聚类算法已得到 k个分隔 ,需要对聚类结果进行评价,以确定所得聚类过程

是否继续.对聚类结果进行评价,一般通过两个指标进行,一是簇之间相似性,一是簇内相似性.在此,这里主要考

察簇(即超图子集)内部数据结点的集对联系度.由集对联系度 U(x,y)中的同一度,对立度和差异度的大小可判断

超图子集是否继续分割. 

1 2{ , ,..., }kG G G G=

3   算法分析 

该文提出的算法只需遍历数据集 1 次,对数据的输入顺序不敏感.此外,与其他基于超图模型的传统聚类算

法相比,还有以下优点: 
(1) 模型建立过程简单:该文通过集对的同异反联系度和集对的相似联系度来定义文本间的相似度,并用

之来直接计算两点之间属性分布相似度. 
(2) 应用形式多样:针对二元数据,该文算法可直接应用进行聚类分析;对于连续值或字符值数据,也可以作
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为数据预处理算法,首先对文本的属性分布相似度进行度量,并在得到较小数据集上应用传统算法进行低维 
聚类. 

(3) 从计算复杂度的角度分析,如果恰当的选择相似度阈值,对于一个拥有上百万个文本的数据库,使用该

算法几分钟内就能完成聚类.显然,阈值如果设置太低,将使计算复杂度成倍上升,但是如果设置过高,将出现太

多的孤立点,这样可能漏掉一些很重要的信息,导致聚类质量的降低. 

4   实验结果 

为了评价基于集对分析的超图模型的文本聚类算法和传统聚类算法的相对性能,我们从人民日报上共抽

取 260 篇文章,其中经济类文章 90 篇,政治类文章 85 篇,教育类文章 85 篇,这些文章应用 TF-IDF 方法经过分词

处理和特征选取以后,得到文本向量的维数 2 437 维,则构造 2437×260 维的向量空间,采用查全率和查准率来评

价这些聚类结果.分别按照传统聚类算法如文献[9]中的算法和基于集对分析的超图模型的文本聚类算法对测

试文档集进行独立的测试,记录其聚类结果,并比较两种算法的性能.实验结果表明了基于集对分析的超图模型

的文本聚类算法在文本聚类处理中的可行性. 
实验中,相关参数分别为:相似度阈值设为 0.05,超图划分的分支数 k=64.即构造超图模型时,相似度小于

0.05 的两个点没有边,超图模型共包括 512 个顶点和 52 962 条超边.由于一些文本间的相似度过小,从而作为孤

立点处理,因此超图的顶点数小于文本总数.可见,最小阈值提供了一个简单而有效的从超图模式中去除不必要

信息的方法. 
Table 1  Clustering result of HMETIS algorithm 

表 1  利用文献[9]算法得到的聚类结果 
文本聚类结果 

结果对比 
经济类 政治类 教育类

同时属于经

济和政治 
同时属于经

济和教育 
同时属于政

治和教育 
同时属于经济和

政治和教育 正确率(%) 

经济类(90) 71 14 5 0 0 0 0 78.9 
政治类(85) 9 70 6 0 0 0 0 82.4 
教育类(85) 13 3 69 0 0 0 0 81.2 

平均正确率(%) 81.6 

Table 2  Clustering results of the algorithm of this paper 
表 2  利用本文算法的聚类结果 

文本聚类结果 
结果对比 

经济类 政治类 教育类
同时属于经

济和政治

同时属于经

济和教育 
同时属于政

治和教育

同时属于经济

和政治和教育 正确率(%) 

经济类 90 41 1 3 31 12 2 1 93.3 
政治类 85 4 37 0 31 2 10 3 92.9 
教育类 85 3 1 31 3 11 28 1 91.8 

平均正确率(%) 92.7 

实验结果表明,利用文献[9]中算法聚类平均正确率为 81.6%,基本上达到聚类的效果,而利用本文的聚类算

法聚类的平均正确率为 92.7%.并且有些文章同时属于多个类,经过阅读这些文本,发现聚类结果与实际情况相

吻合.由此可以看出,基于集对分析的超图模型的文本聚类算法在文本自动聚类处理是可行的;且聚类速度和效

率均明显优于文献[9]中算法的速度和效率.由实验可知,当给定合适的阈值后,数据集中绝大多数数据对象(即
超图结点)的关系都能在超图模型中得到反映,少数噪声数据或奇异点或者在建模时未被纳入图中结点,或者在

超图分割过程中成为孤立点,灵活性高,数据分析全面;而采用其他超图方法往往容易丢失数据,而丢失的数据

也许包含重要的信息. 

5   结  论 

高维文本聚类是数据挖掘技术中的一个重要课题.本文提出了基于集对分析的不完备文本信息系统的聚
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类算法,避免了有些传统聚类的较大时间复杂度,且使它的适用性更广,更能体现一个聚簇的规律,保证了文本

聚类质量.通过分析可以看到该算法在文本聚类处理中的可行性. 
正像其他聚类算法一样,该文提出的聚类算法也存在如何选择合适的聚类参数的问题,有两个关键的参数

需要确定,一是集对相似度阈值,二是超图划分的分支数.因此如何确定合适的参数是我们未来工作内容之一. 

致谢  在此,作者向对本文的工作给予支持和建议的同行,尤其对论文评审专家表示衷心感谢. 
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