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Abstract:  In finding a flexible approach to solve the model misfit problem, a clustering algorithm based on the 
distributions of intrinsic clusters (CADIC) is proposed, which implicitly integrates distribution characteristics into 
the clustering framework by applying rescaling operations. In the clustering process, a set of discriminative 
directions are chosen to construct the CADIC coordinate, under which the distribution characteristics are analyzed 
in order to design rescaling functions. Along every axis, rescaling functions are applied to implicitly normalize the 
data distribution such that more reasonable clustering decisions can be made. As a result, the reliability of clustering 
decisions is improved. The time complexity of CADIC remains the same as K-means by using a K-means-like 
iteration strategy. Experiments on well-known benchmark evaluation datasets show that the framework of CADIC is 
reasonable, and its performance in text clustering is comparable to that of state-of-the-art algorithms. 
Key words: CADIC (clustering algorithm based on the distributions of intrinsic clusters); text clustering; model misfit; 

rescaling; information retrieval 

摘  要: 为寻求模型不匹配问题的一种恰当的解决途径,提出了基于语料分布特性的 CADIC(clustering algorithm 
based on the distributions of intrinsic clusters)聚类算法.CADIC 以重标度的形式隐式地将语料特性融入算法框架,从
而使算法模型具备更灵活的适应能力.在聚类过程中,CADIC 选择一组具有良好区分度的方向构建 CADIC 坐标系,
在该坐标系下统计固有簇的分布特性,以构造各个坐标轴的重标度函数,并以重标度的形式对语料分布进行隐式的

归一化,从而提高聚类决策的有效性.CADIC 以迭代的方式收敛到最终解,其时间复杂度与 K-means 保持在同一量

级.在国际知名评测语料上的实验结果表明,CADIC 算法的基本框架是合理的,其聚类性能与当前领先水平的聚类
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算法相当. 
关键词: CADIC(clustering algorithm based on the distributions of intrinsic clusters);文本聚类;模型不匹配;重标度;信

息检索 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

随着互联网内容的指数增长,对有效管理大规模文档的需求日益急切.聚类作为一种重要的文本分析方法,
已在信息检索领域得到了广泛的应用.它被用于加速信息检索过程[1]、提高信息检索系统的准确率和召回率[2]

以及组织用户的查询结果[3].近些年,随着话题发现与跟踪(topic detection and tracking,简称 TDT)技术[4]的发展,
文本聚类被广泛用于发现和提取大规模文档中的话题.由此,文本聚类也成为向用户提供个性化信息服务以及

相关部门追踪重要情报的重要技术. 
然而,聚类算法的性能常常受到模型不匹配问题的影响.大部分聚类算法都基于一些潜在的模型,当语料特

性恰好满足聚类策略的潜在模型时,算法性能良好,反之则性能欠佳.例如,K-means算法的潜在假定是,属于同一

簇的文档分布在特征空间的一个球形区域,该区域的球心即为该簇的中心,不同簇所在的球形区域半径相同.然
而,真实语料很少满足如此理想且严格的假定,因此,当 K-means 的基本假定遭到破坏时,K-means 算法的性能会

在不同程度上受模型不匹配问题的影响. 
通常,解决模型不匹配问题可以采取两种策略:(1) 调整算法模型以适应语料分布[5,6];(2) 变换特征空间以

修正文本表示层的固有问题[1,7−10].其中,第 1 种策略往往通过训练错误进行局部修正,但容易忽略语料分布的全

局特性;第 2 种策略往往通过空间变换来解决表示空间的固有问题,却很少考虑算法模型.在本文中,我们试图构

造一种基于语料全局分布特性的隐式空间变换,并将这种隐式变化融入算法框架,以形成一种基于语料特性的

聚类算法,从而同时达到立足全局特性和面向算法模型的需求. 
本文提出的基于语料特性的聚类算法称作 CADIC 算法(a clustering algorithm based on the distributions of 

intrinsic clusters,简称 CADIC).与大多数聚类算法忽略聚类模型与语料特性之间的差异相反,CADIC 自动分析

语料中所有固有簇的分布特性,并以重标度的方式将其隐式地融入算法框架,以使算法在面对不同分布的语料

时具备更为灵活的适应能力. 
为了更好地进行聚类判别,CADIC 借鉴 Fishier 判别的思想,首先选择一组具有良好区分度的方向构建一个

具有良好判别能力的坐标系(CADIC 坐标系).在该坐标系下,CADIC 分析各个固有簇的分布特性,并根据这些特

性构建重标度函数.通过重标度函数的隐式映射,使语料在新的标度下分布更为理想,从而聚类策略也更为有

效 .由此 ,将语料特性隐式地融入了算法框架 .CADIC 以迭代的方式收敛到最终解 ,其算法的时间复杂度与

K-means 保持在同一量级.不同标准测试集上的比较实验结果表明,CADIC 的性能相当优秀,与当前处于领先水

平的聚类算法性能相当. 
本文第 1 节首先分析不同聚类算法的隐含假定,并介绍关于模型不匹配的已有研究.在第 2 节中,我们提出

自己的 CADIC 聚类算法.在第 3 节中,我们组织实验验证 CADIC 算法的真实性能.第 4 节对全文进行总结. 

1   相关工作 

根据不同的聚类模型,经典聚类[11]算法可大致地分为层次式聚类、划分式聚类、基于网格的聚类以及基于

密度的聚类.不同的聚类算法面对语料分布采取不同的基本假定.层次式聚类的基本假定是,任何聚类簇都是由

更小的、在语意上类似的子簇或者子话题构成,在一个语料集中,处于底层的最小子簇只包含 1 个文档,处于顶

层的则是一个包含所有文档的大簇.划分式聚类,以 K-means 为例,则认为各个簇满足方差相同的、各向同性的

高斯分布.由此,在空间特性上,不同簇分布在半径相同的球形区域内,因而在作聚类决策时,只需计算当前文档

到每个簇中心的距离,并将其放入最近的簇中.基于密度的聚类和基于网格的聚类则关注于语料分布的局部特

性,并用这些特性进行聚类判别.其中,密度聚类的基本假定是:如果一个点的ε-邻域所包含的邻居数大于某个阈

值,即认为它处于某个簇的内部,否则处于簇的边缘.基于网格的聚类则把数据空间划分为小的单元,所有的聚
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类操作都是基于这些小单元进行,最终组织出聚类结果(如图 1 所示). 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Illustrations of assumptions for different clustering algorithms 
图 1  不同聚类算法的假设模型 

而事实上,经典聚类算法的假定模型过于理想和严格,以至于真实语料或多或少和这些基本假定有所出入.
因此.模型不匹配问题成为文本挖掘领域的一个常见问题.为解决这个问题,研究人员在如下两个方面寻求各种

解决途径. 
一方面的解决途径是通过修正算法模型来适应语料分布.这方面的研究通常需要基于训练错误进行,因此

集中在分类领域.典型的研究有:Wu 等人[5]根据训练错误,用同样的学习方法对每一个类的训练样本重新训练

一个子分类器 ,强迫子分类器根据训练语料学习需要修正的区域 ,从而使得分类模型更适应当前语料特性 . 
Tan[6]则提出一种简洁有效的“拉推”策略,通过在线修正分类模型的方式提高分类结果:每一个分类错误的文档

都将正确的类中心拉向自身,而将错误的类中心推向相反方向,从而使得正确的类中心离自己更近,而错误的类

中心离自己更远.修正之后,被错分的文档也就更容易被重新分到正确的类中.在聚类领域,由于无法通过标签

获取信息,关于模型不匹配问题的研究较为罕见.总体而言,这一类的研究通过局部修正来提高性能,但容易忽

略语料的全局分布. 
另一方面的解决途径是通过空间映射 ,使原空间的相关问题在新空间得以恰当的解决 .典型的研究有: 

Dumais[1]认为,向量空间模型(vector space model,简称 VSM)的一大问题是用非独立的词(term)作为独立的空间

维度,于是他们提出 LSI 以解决此问题导致的空间缺陷,通过 LSI 分解,文档与文档以及词与词的相关性能在 k
维表示下进行恰当的计算 .核方法 [7]是另一种通过空间变换来解决问题的重要方法 ,此类方法通过核函数

k(x,y)=φ(x)⋅φ(y)来寻求一种隐式的空间映射φ,使得在新的空间中问题更易解(比如线性可分).特别地,在聚类领

域,近些年流行一种以空间映射的方式来解决聚类问题的方法,称为谱聚类.谱聚类的基本思想是,将整个语料

看作一个加权图,用图划分的方式将语料划成一个个聚类,并最优化给定的划分权重(如 Normalized Cut[8],Ratio 
Cut[9]及 Min-Max Cut[10]).这些最优化划分目标可以通过特征分解的方式获得,特征空间也因此降到了 k 维(k 为

聚类簇的个数).由于划分目标能够保证全局最优,谱聚类的性能往往好过传统聚类算法.大致而言,这一类研究

专注于解决当前特征空间的固有问题,其中大部分研究并未考虑算法的固有假定,而空间变换往往意味着较高

的时间复杂度和较大的存储空间. 
在下一节中,我们提出自己的解决框架,通过提取语料全局特性并隐式地融入算法模型,形成一种新的聚类

算法,以期结合如上两方面研究的优势来提高聚类性能. 

2   CADIC 聚类算法 

2.1   聚类中的模型不匹配 

如上一节所述,在算法隐含的假定模型与语料的分布特性之间通常存在着差异,这种现象称作模型不匹配.
以 K-means 算法为例,一个简单明了的关于模型不匹配的例子如图 2 所示.假定语料集中存在两个固有簇,固有

簇中的点分别由“+”和“○”标识,并由虚线圈出.标为“+”的点分布在一个狭长的椭球形区域内,而标为“○”的点分

布在一个标准的球形区域内.显然,语料的分布特性破坏了 K-means 的潜在假设.由于无法获取语料的分布信

息,K-means 将按照自己的假定进行划分,即沿图中实线标识的球形将所有点分成两个簇.于是,部分标记为“+”

Grid-Based algorithms Density-Based algorithmsHierarchical algorithms Partitioning algorithms
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的点被错误地与标记为“○”的点划分在一起. 
问题是,如何才能避免如图 2 所示的错误划分.根据 K-means 的决策准则,一个数据点将被放到最近的簇中.

以图 2 中的 x 为例,假定 x 到 cluster 1 的簇中心的距离为 d1,到 cluster 2 的簇中心的距离为 d2.尽管 x 属于标记

为“+”的固有簇,由于 d2<d1,x 还是被判入 cluster 2.为了避免这样的错误,我们需要根据一定的策略进行空间变

换,使得在新的场景中 d1<d2.也就是说,如果我们将左边椭球形的固有簇转化成一个和右边一样的标准球形区

域(如图 3 所示),那么距离的度量将更为合理,x 将更可能被放入 cluster 1 中. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

2.2   CADIC基本框架 

基于如上对模型不匹配问题的分析,为了使距离度量更为合理,可以将每一个簇都归一化到一个标准的球

形区域.然而,文本空间的维度灾难问题和数据稀疏特性使得这样的归一化操作不切实际.对此,CADIC 提出了

自己的解决框架,该框架分为如下两个步骤: 
(1) 选择一系列具有区分度的方向构成一个新的坐标系; 
(2) 根据各个固有簇的特性对新的坐标系进行重标度(rescaling),以使距离更为合理. 
在上述的基本框架下,我们通过迭代的方式不断提高聚类划分的精度,直至算法收敛到最终解. 
为了便于后文的叙述,我们先作一些约定:对于一个包含 n 篇文档共包含 k 个类/簇的语料集,我们将其中的 

类/簇分别标记为 C1,C2,…,Ci,…,Ck(1≤i≤k),它们对应的文档数分别为 n1,n2,…,ni,…,nk.其中, 1

i

i
Cin ∈

= ∑
x

m x 是 Ci

的中心, 1
n

= ∑
x

m x 是整个语料的中心. 

回想经典的 Fisher 线性判别[12],对于多类别情况,算法通过最大化类间离散度和最小化类内离散度来求解

最有区分度的方向,其最优化准则函数为 
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分别为语料的类间散布矩阵和类内散布矩阵,W 即为所要求的最有区分度的方向构成的矩阵,|WtSBW|表示在判

别方向张成空间中的类间离散度,|WtSWW|表示在判别方向张成空间中的类内离散度. 
在上述最优化准则中,需要同时对类间离散度和类内离散度进行最优化.而在我们提出的解决框架中,构建

新的坐标系之后将进一步根据固有簇的特性执行重标度操作,重标度以隐式映射的方式对不同簇的分布进行

归一化,以使距离度量更为合理.这种隐式的归一化旨在消除不同簇分布上的差异.以图 3 作为直观例子,重标度

Cluster 1

Cluster 1 Cluster 2 

Cluster 2 

x

x 

Certain transformation 

Cluster 1 Cluster 2

x

d1 d2

Fig.2  Model misfit of K-means 
图 2  K-means 的模型不匹配问题 

Fig.3  Scenario transformation 
图 3  场景转换 



 

 

 

2806 Journal of Software 软件学报 Vol.21, No.11, November 2010   

 

操作之前,两个簇的分布存在着明显的差异;通过合理的重标度操作,两个簇的分布差异性得以消除,不同簇内

的数据分布大致相当.在这样归一化的场景下,类内离散度这个反映类内数据点散布程度的指标得以相应的规

范,由类内离散度造成的区分度影响也大为降低.因此,在求解具有区分度方向的过程中,我们将优化准则函数

简化,忽略类内离散度,仅考虑类间离散度,最优化准则函数变为 

 
1

( ) | | ( )( )
k

t t t
B i i i

i
J n

=

= = − −∑W W S W W m m m m W  (4) 

根据与 Fisher 判别类似的推导过程,最优矩阵 W 的列向量可以通过求解 SB 的最大特征值对应的特征向量,
即求解 SBwi=λiwi 而得到.由公式(2)SB 的定义可知,这些特征向量所张成的空间就是向量 mi−m(1≤i≤k)张成的

空间.因此,我们不妨直接选择 mi−m(1≤i≤k)构成一个新的坐标系. 
定义 1(CADIC 坐标系). 给定一个包含 k 个固有簇的语料集,各个簇的中心和语料整体中心的定义如前文

所述.那么,可由方向 m1−m,…,mi−m,…,mk−m(1≤i≤k)构成一个坐标系,该坐标系称为 CADIC 坐标系.对于原空 

间数据点 xj(1≤j≤n),其在 CADIC 坐标系中的坐标标记为 ,1 , ,( ,..., ,..., )c c c
j j i j kx x x ,其中, 

 ,
2

( )( )
|| ||

c t i
j i j

i

−
= −

−
m mx x m
m m

 (5) 

尽管 CADIC 坐标系的坐标轴选择从数学上未必是最佳的(可以通过对这些方向正交化以获取更为理想的

坐标系),但却具备有利于重标度工作的重要性质:首先,m1−m,…,mi−m,…,mk−m 由最优化公式(4)求得,因此,其
张成的空间在整体上对各个簇具有较好的区分性;其次,对于其中每一个单独的方向,如 mi−m,它也能以最大化

类间离散度的方式区分簇 Ci 与其他簇,这是因为:如果将簇 Ci 看成一个类,将除簇 Ci 以外的所有簇看成另一个

类(记作 Ci′,其中心记为 mi′),根据二类情况下[12]类间散布矩阵的定义 SB=(mi−mi′)(mi−mi′)t,最优化准则函数(4)的 

方向(标记为 id )即为过两个类中心的方向 mi−mi′.可以证明,该方向与 mi−m 是同一个方向,详细如下: 
1 ( ).

i

i i
i i i i i i

Ci i i

n n n
n n n n n n′

∉

−
= − = − = − = −

− − −∑
x

m md m m m x m m m  

因此,CADIC 坐标系的每一个方向对应着一个固有簇,该方向能够以最大化类间离散度的方式区分当前簇和其

他簇.于是,在进一步的重标度操作中,对于每一个方向,可用对应簇的相关特性作为该维度上重标度操作的重

要参照. 
定义 2(CADIC 距离). 假定 CADIC 坐标系下各个坐标轴对应的重标度函数分别为 R1(⋅),…,Ri(⋅),…,Rk(⋅),

那么,其下的距离函数可写成 

 2
, ,

1
( ) ( ( ) ( ))

k
c c

C i j t i t t j t
t

d R R
=

− = −∑x x x x  (6) 

公式(6)给出了 CADIC 坐标系中距离的一般形式.根据语料中固有簇的分布特性,我们可以采取不同的重

标度函数,以使公式(6)给出的距离更为合理.重标度函数可以取线性函数,也可以取非线性函数.如果重标度函 
数为线性函数,也就是说,Ri(⋅)的形式为 Ri(x)=ξix+ i,那么公式(6)可以进一步写成 

 2 2
, , , ,

1 1
( ) (( ) ( )) ( ( ))

k k
c c c c

C i j t i t t t j t t t i t j t
t t

d ξ ξ ξ
= =

− = + − + = −∑ ∑x x x x x x  (7) 

其中,ξi(1≤i≤k)可看作各个坐标轴的重标度系数,通过它对各个维度的坐标值进行扩放或者收缩,以使各个维

度的标度更具可比性. 
如何使各个维度在重标度之后更具可比性?如前文所述,不同的簇有着不同的分布,各个簇在对应坐标轴上

的投影也有着不同的分布.我们期望各个坐标轴有可比较的标度,也就是说,各个坐标轴上点的分布有着相当的

疏密程度.一个较为直观、合理的解决方式是用一个与各个坐标轴数据点分布疏密程度相关的统计量作为该坐

标轴的重标度系数.在所有的统计量中,标准差是一个反映一组数据散布尺度的统计量.因此,我们可以计算固

有簇投影分布的标准差,并将其倒数作为对应轴的重标度系数,即ξi=1/σi,以使各个轴语料的散布尺度趋于一致.
于是,公式(7)可以表示如下: 
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通过以标准差为倒数的重标度函数,各个固有簇在对应坐标轴上的投影实现了等方差的归一化,各个坐标

轴由此而具有更为可比的尺度,基于此尺度的距离计算也更为合理.需要指出的是,本文采用的标准差倒数只是

众多重标度函数中的一个特例,我们完全可以根据语料的特定分布情况构造各种更精细、更合理的重标度函

数,以使语料能够更好地转化到更为理想的形式. 
显然,基于 CADIC 坐标系的重标度也可看作一种隐式的空间变换,它根据语料分布特性进行尺度变换,目

标是使语料转换到更理想的分布,从而获得更合理的聚类划分. 
定义 3(CADIC 基本框架). CADIC 坐标系以及定义在此上的基于重标度的 CADIC 距离,形成了一套独有

的融入了语料分布特性的聚类框架,我们称其为 CADIC 基本框架. 
CADIC 基本框架指出了一种通过空间映射和重标度来归一化语料分布的聚类算法解决框架.该框架隐式

地将语料特性融入算法模型,从而使聚类判别具备更灵活的适应能力.关于该框架的基本原理,图 4 中给出了两

个例子.图 4(a)中给出的语料包含两个分布各异的固有簇,两个簇的边界显然更靠近右边的簇.如果以重标度的

方式按照标准差归一化两个簇的分布,在新的标度下,它们的边界将靠向两个簇中心的中点.因此,在新标度下,
距离度量更为合理.图 4(b)给出了一个包含多个固有簇的语料例子,同理,在 CADIC 坐标系下,语料分布沿着各

个坐标轴通过重标度进行归一化,聚类判别自然也更为准确. 

  

(a) A dataset with two intrinsic clusters 
(a) 具有两个固有簇的语料 

(b) A dataset with multiple intrinsic clusters 
(b) 具有多个固有簇的语料 

Fig.4  An Illustration of how CADIC framework cope with different datasets 
图 4  CADIC 基本框架对不同语料的处理 

当前未解决的一个重要问题是:我们如何获取固有簇的信息.由于没有类标签的帮助,我们无法获取固有簇

的精确划分.然而,如果能够获得一个大致反映固有簇分布的初始划分,我们就能统计出粗略反应各个簇分布特

性的重标度系数 .因此 ,我们的解决方案是 ,通过调用 K-means 的两三次迭代获取一个初始划分 ,将其作为

CADIC 算法的输入.根据该初始划分,可建立 CADIC 坐标系,并计算出各个轴的重标度系数.根据基于重标度的

CADIC 距离,可以将所有文档重新划分到最近的簇内,以得到更为合理的划分结果.在新划分结果的基础上,可
继续构造出更为合理的 CADIC 坐标系并计算出更为准确的重标度系数,并再一次进行更为精细的重划分.为
此,我们将迭代策略引入 CADIC 算法.通过迭代,能够促使聚类结果和 CADIC 坐标系相互修正,并最终获得一个

令人满意的聚类结果. 

2.3   CADIC聚类算法 

对于一个包含 n 个点的给定语料集,CADIC 聚类算法工作的详细流程如下: 
CADIC 聚类算法. 
1. 迭代 K-means 算法 r 次生成语料的初始划分,将该初始划分作为 CADIC 算法的输入; 
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2. For i=1 to k do: 
2.1. 重新计算簇 Ci 的中心; 

3. 根据新的簇中心重新构造 CADIC 坐标系,根据公式(9)计算各个坐标轴的重标度系数; 
4. For i=1 to n do: 

4.1. 根据公式(5)计算 xi 在新的 CADIC 坐标系下的坐标; 
4.2. 初始化最近簇和最近距离:Nearest_Cluster =NULL,Nearest_Distance=∞; 
4.3. For j=1 to k do: 

4.3.1. 根据公式(8)计算点到 xi 簇 Cj 中心的距离 dC(xi,mj); 
4.3.2. 如果 dC(xi,mj)<Nearest_Distance: 

4.3.2.1. 相应修改最近簇和最近距离:Nearest_Distance=dC(xi,mj); Nearest_Cluster=Cj; 
4.4. 将 xi 划入 Nearest_Cluster 代表的簇中; 

5. 重复步骤 2~步骤 4,直到簇与簇之间不再存在数据点的迁移,或者已达到最大迭代次数为止. 
在上述算法中,参数 r 控制 K-means 迭代次数,为保证初始划分的迅速产生,r 的取值通常很小(r=2 或 3).显

然,第 1 步中,通过 K-means 迭代产生初始划分的时间复杂度为 O(krn),其中,k 为簇的个数,r 为迭代次数,n 为数

据点的个数.在 CADIC 的每一次迭代中,存在 3 种主要运算:重新构建 CADIC 坐标系、计算每个点在新 CADIC
坐标系下的坐标以及根据CADIC距离公式计算点到所有簇中心的距离.每次新的迭代都将重新构建CADIC坐

标系,对于每个坐标轴,都需要计算语料中心到簇中心的归一化向量,所需时间为 O(k);接着,需要计算所有点在

新 CADIC 坐标系下的坐标,对于每个点,将根据公式(5)计算 k 个点乘,因此,计算所有点的 CADIC 坐标的时间复

杂度为 O(kn).接着,将在 CADIC 坐标系下根据公式(8)计算所有点到簇中心的 CADIC 距离,总的计算量显然为

k×n,但由于每个距离计算只涉及 k 维,与原始空间相比,维度大为降低,因此,与前面的高维计算相比,这部分的计

算量可以省略.将 3 部分运算汇总,一次迭代的总运算量为 O(k)+O(kn)=O(kn).假定 CADIC 总的迭代次数为 T(包
括用 K-means 产生初始划分的 r 次迭代),CADIC 聚类算法的时间复杂度为 O(knT).可见,CADIC 聚类算法的时

间复杂度保持在与 K-means 算法同一量级. 

3   实验结果 

本节内容如下:第 3.1节介绍实验中将用到的语料集;第 3.2节介绍实验中将用到的聚类结果评价指标;在第

3.3 节中,我们分析语料分布的差异性,以验证本文提出的 CADIC 框架的有效性;在第 3.4 节中,我们设计实验来

验证 CADIC 算法的真实性能. 

3.1   语料集 

在本节的实验中 ,我们将用到在分类聚类研究里常用的两个国际知名文本语料库 :RCV1-v2[13]和

20Newsgroup(http://www.ai.mit.edu/people/jrennie/20Newsgroups/). 
RCV1-v2 语料集包含人工采集的来自路透社的 800 000 余篇新闻专线语料,存储在 103 个类别中.我们从

RCV1-v2 中随机地挑选类别及文档,构造出了一系列的测试语料集:R1,R2,R3,R4,R5 和 R6,它们的类别数从 5
类到 15 类不等,文档数从 1 305 到 3 330 不等. 

20Newsgroup 语料集包含了来自 20 个 Usenet 新闻组中的 20 000 篇文章,每个类别 1 000 篇.我们随机挑选

20Newsgroup 中的类别及文档,构造出了一系列测试语料集:N1,N2,N3,N4,N5 和 N6,它们的类别数从 4 类到 15
类不等,文档数从 1 264 到 3 406 不等. 

我们所构造的两个系列的测试语料集的概况见表 1.在这两个系列的语料上,我们都保持了类别数和文档

数的跨度,其原因是,我们想观察 CADIC 在不同尺度的语料集上的性能;同时,在同一个语料内,我们也保持了不

同类簇中文档数的跨度(参见表 1 中 Minimum class size 和 Maximum class size 栏),以使语料保持一定的不均衡

度,并检验 CADIC 在其上的性能.对这 12 个测试语料集进行分词、去停用词之后,转换成归一化的 VSM 向量

矩阵,以供进一步的实验之用. 
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Table 1  Overview of the datasets (corpus type: R-RCV1, N-20Newsgroup) 
表 1  实验语料概况(语料类型:R-RCV1,N-20Newsgroup) 

Datasets R1 R2 R3 R4 R5 R6 N1 N2 N3 N4 N5 N6 
#classes 5 7 9 11 13 15 4 6 9 11 13 15 

#documents 1 305 1 932 2 482 2 932 3 220 3 330 1 264 2 112 3 168 3 248 3 398 3 406
Average class size 261 276 257.8 266.5 247.7 222 316 352 352 464 377.6 227.1

Minimum class size 97 97 97 97 97 97 208 208 160 160 160 160 
Maximum class size 471 499 499 539 499 433 448 448 544 352 332 266 

 

3.2   聚类评价指标 

聚类算法的评价指标多种多样,包括准确率、召回率、F-Measure、熵等.其中最为常用的是 F-Measure     
和熵[14]. 

F-Measure 将准确率和召回率结合在一起.对于语料集中的任何一个类,F-Measure 寻找聚类结果中与其最

相似的一个簇,根据这个簇计算该类的准确率、召回率及 F-Measure.而整个语料集的 F-Measure 由所有类的 
F-Measure 加权累加的方式产生,其中,权值是该类在语料集中的比重.假定 iC′ 是聚类结果中的第 i 个簇,Ci 是答 

案集合中的第 i 个类,那么,聚类结果的整体 F-Measure 为 
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熵是一种衡量聚类簇纯度的指标,值越小表明聚类结果纯度越大.当所有簇的纯度都最高时,熵值最佳.需
要注意的是,当所有簇都仅包含 1 个文档时,熵值亦达到最佳值.整个语料的熵值由聚类结果中所有簇的熵值加

权累加产生,权值是该簇在聚类结果中的比重.具体而言,聚类结果的整体熵值定义为 
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在后面的实验中,我们用 F-Measure 和熵值共同评价聚类结果. 

3.3   语料分布差异性验证 

我们设计的 CADIC聚类算法蕴含着一个潜在前提,即语料中的各个固有簇分布各异(具体表现为各簇在对

应 CADIC 坐标轴上的投影分布有较大差异).在本节中,我们设计实验对语料中各个固有簇分布的差异性进行

简单验证,以证实 CADIC 中间层关于重标度和语料归一化思想的合理性. 
对于一个具有 n 个文档 k 个类别的语料集,我们根据如下步骤简单验证其包含的各个簇的分布差异性: 

(1) 计算语料整体的中心
1
n

= ∑
x

m x ,根据所有文档的类别标签计算各个类的中心
1

i

i
Cin ∈

= ∑
x

m x ,计算方向 

 m1−m,…,mi−m,…,mk−m(1≤i≤k),以构建 CADIC 坐标系. 
(2) 对于任意 Ci(1≤i≤k),根据公式(5)计算其包含的所有数据点 xj∈Ci(1≤j≤n)在 mi−m 坐标轴上的投影. 
(3) 将每个类在对应坐标轴方向的投影看作一个分布,对第 2 步计算所得的 k 个分布进行方差齐性检验,

以验证它们在散布程度上是否存在明显的不同. 
(4) 进一步计算各个分布的标准差,以柱状图的形式进行更为直观的比较. 
对于 RCV1 系列的语料集和 20Newsgroup 系列的语料集,我们分别选择类别数最多的 R6 和 N6 进行分布
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差异性验证.我们首先调用统计分析软件 SPSS(http://www.spss.com)对语料中各个类在对应坐标轴上的投影进

行方差齐性检验,该检验的 H0 假设为方差齐性,即各个分布的方差不存在显著的不同.在 R6 和 N6 上的实验,均
以显著性水平小于 0.001 的检验结果否定了 H0 假设,因此可以认为实验中各组数据的方差存在显著差异. 

更进一步地,我们计算出了各个类在对应坐标轴上投影的标准差,并以柱状图进行比较,结果如图 5 所示.它
较为清晰、直观地显示了语料中各个类别分布的差异性,其中,横坐标为各个类别的 ID,纵坐标表示不同类别的

数据点在对应 CADIC 坐标轴上投影的标准差 .由图 5 可知 ,R6 中各个类在对应坐标轴投影的标准差从

0.045(Class ID=1)到 0.092(Class ID=11)不等,而 N6 中各个类别的标准差也从 0.038(Class ID=8)到 0.077(Class 
ID=3)不等.在两个语料集中,最大标准差皆达到了最小标准差的 2 倍.这样的差异表明,语料中各个类簇有着不

同的分布,并差异显著,无视这种差异,用统一策略进行聚类是不合理的.因此,CADIC 算法中根据不同类的分布

差异设计重标度函数对语料分布进行归一化,以期获得更为合理的聚类判别的思想是合理的. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Standard deviation values of classes in R6 and N6 
图 5  语料集 R6 和 N6 中各个类别的标准差比较 

3.4   CADIC算法性能 

在本节中,我们首先设计实验,以验证 CADIC 算法的实际性能.为了较为客观地反映 CADIC 的真实性能,
我们选择以下两个算法与之进行性能比较:K-means 算法和谱聚类系列中的 Ncut 算法[8].选择 K-means 算法作

为基准,我们可以比较 CADIC 利用重标度进行语料归一化带来的性能提高;选择 Ncut,我们可以与当前领先水

平的聚类算法进行性能比较. 
实验中的 K-means 和 CADIC 用 C++实现,实验中用到的 Ncut 源码来自美国华盛顿大学(University of 

Washington)的谱聚类工具箱(http://www.cs.washington.edu/homes/sagarwal/code.html).实验中用到的所有算法

都涉及到初始点的选择.为避免初始点的选择对算法性能的影响,对于同一个语料集,每种算法运行 10 次,并且,
对其中的每一次运行,K-means,Ncut 和 CADIC 都采用同样一组随机生成的初始点.最终,对于每一种算法,我们

将 10 次实验的 F-Measure 和熵进行平均,以供性能比较.对于 K-means,Ncut 和 CADIC 这 3 种算法,也同样涉及

到聚类结果中簇数的设定,在实验中,我们统一将聚类结果的簇数设定为语料集中的类别数.在 K-means 算法中,
我们采用欧氏距离,以同 CADIC 算法中的 CADIC 距离进行比较.在我们的实验中,K-means 的收敛条件是,平方

和准则函数(所有点到最近簇中心距离的平方和)在两次迭代中的差值不超过 0.001;Ncut 的收敛条件与

K-means 一致;CADIC 的收敛条件是,簇与簇之间不存在文档的迁移,或者达到了最大迭代次数(实验中设为 20). 
我们在如前所述的两个系列的语料集上比较 K-means,Ncut 和 CADIC 的性能,实验结果的 F-Measure 和熵

值分别见表 2 和表 3.为了便于直观地比较,实验结果同样以折线图的方式在图 6 和图 7 中呈现.图 6 以折线图

的方式比较了 K-means,Ncut 和 CADIC 算法在 RCV1 系列语料集上的 F-Measure 和熵值;图 7 比较了 3 种算法

在 20Newsgoup 系列语料集上的 F-Measure 和熵值. 
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Table 2  F-Measures of the clustering results for all datasets 
表 2  所有语料集上的聚类结果 F-Measure 值 

Dataset R1 R2 R3 R4 R5 R6 N1 N2 N3 N4 N5 N6 
K-Means 0.597 0.568 0.534 0.529 0.483 0.468 0.717 0.702 0.672 0.647 0.605 0.632 

Ncut 0.714 0.698 0.567 0.578 0.550 0.521 0.886 0.811 0.691 0.662 0.652 0.701 
CADIC 0.639 0.630 0.577 0.562 0.528 0.535 0.772 0.792 0.737 0.699 0.673 0.713 

Table 3  Average entropies of the clustering results for all datasets 
表 3  所有语料集上的聚类结果熵值 

Dataset R1 R2 R3 R4 R5 R6 N1 N2 N3 N4 N5 N6 
K-Means 0.540 0.545 0.548 0.513 0.538 0.514 0.470 0.424 0.399 0.388 0.408 0.362 

Ncut 0.410 0.403 0.472 0.446 0.474 0.488 0.254 0.324 0.407 0.393 0.382 0.317 
CADIC 0.484 0.468 0.463 0.474 0.470 0.476 0.317 0.313 0.319 0.318 0.311 0.269 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  F-Measure and entropy scores of different algorithms on datasets of RCV1 series 
图 6  不同算法在 RCV1 系列语料集上的 F-Measure 和熵值 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  F-Measure and entropy scores of different algorithms on datasets of 20Newsgroup series 
图 7  不同算法在 20Newsgroup 系列语料集上的 F-Measure 和熵值 

从实验结果可以看出: 
(1) 与 K-means 相比,CADIC 在所有语料集上的性能取得了全面而稳定的提升,这证实了 CADIC 算法基于

语料特性进行重标度策略的有效性. 
(2) 与 Ncut 相比,CADIC 也取得了与之可比的性能.具体分析图 6 和图 7 可知,当语料类别数较小时,Ncut

的性能优于 CADIC(如 R1,R2,N1 等);当语料类别数较大时,CADIC 能够取得与 Ncut 可比甚至略好的性能——

在 RCV1 系列的实验中,CADIC 在类别数较大时(R3~R6)取得了与 Ncut 相当的性能;而在 20Newsgroup 系

上,CADIC 在除 N1 外的语料集上取得了比 Ncut 略好的性能. 
一个值得思考的问题是,为什么语料集的类别个数能够在一定程度上影响实验的比较结果?为什么我们的

CADIC 算法在类别数较小时比 Ncut 略差,而类别数较大时与 Ncut 性能相当甚至略好?考虑 Ncut 聚类过程中构

造新特征空间的方法——Ncut 通过特征分解的方式来最小化聚类划分的权重,对应的 k 个最优特征向量也就

构成了新的特征空间.因此,当 k 值较小时,特征空间由最优的特征向量构成,于是也会带来最优的聚类结果;当 k
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值增大时,随着新加入的特征向量的质量下滑,特征空间的特性也受其影响,聚类结果质量比之 k 值较小时也有

所不及.然而,我们的 CADIC 聚类算法由于基于重标度的空间隐式归一化思想的有效性,在不同类别数的所有

语料集上都取得了稳定的性能提升(如图 6、图 7 所示).因此,随着 k 值的增加,我们能够取得与 Ncut 相当甚至

更好的结果. 
在第 2.3 节中,我们证明了 CADIC 算法的时间复杂度保持在与 K-means 同一量级.为了进一步验证这一结

论,我们实验比较了 CADIC 和 K-means 的执行时间.在实验中我们未纳入 Ncut 算法,一方面因为 Ncut 源码来自

华盛顿大学的 matlab 谱聚类工具箱,与我们用 C++实现的 CADIC 和 K-means 在执行时间上不具可比性;另一方

面,Ncut 与 CADIC 和 K-means 相比,有较高的时间复杂度量级,我们更关注同一量级的 CADIC 和 K-means 在执

行时间上的差异.实验在一台联想开天 M4600 计算机上执行,处理器为 Pentium(R) 4 2.93GHz,内存为 1.25GB.
在我们用 C++实现的代码中,CADIC 和 K-means 采取同样的数据结构,并共用尽可能多的函数以保证实验比较

的公平性.CADIC 和 K-means 的初始点选择策略、收敛条件如前文所述.对于每一个语料集,同样采取运行 10
次求平均的方式以计算算法执行时间.实验结果见表 4.表中第 2 行和第 3 行分别列出了 K-means 和 CADIC 的

执行时间.第 4 行结果为 CADIC 执行时间与 K-means 执行时间之比,用以验证二者时间复杂度上的常数级差异. 

Table 4  Execution time comparison between CADIC and K-means 
表 4  CADIC 与 K-means 执行时间比较 

Dataset R1 R2 R3 R4 R5 R6 N1 N2 N3 N4 N5 N6 
K-Means (s) 8.49 25.30 67.78 86.13 121.4 141.6 11.37 52.07 160.8 485.8 289.6 288.2
CADIC (s) 15.68 41.08 92.89 131.7 185.5 206.8 17.63 62.36 179.7 569.6 392.0 433.8

CADIC/K-Means 1.85 1.62 1.37 1.53 1.53 1.46 1.55 1.19 1.12 1.17 1.35 1.46

由表 4 可以看出,随着语料中文档数和类别数的增多,K-means 和 CADIC 的执行时间都相应地增长,但它们

的执行时间之比却一直保持一个比较稳定的数值.在 RCV1 系列语料集上,CADIC 的执行时间大约为 K-means
的 1.46~1.85 倍;而在 Newsgroup 系列语料集上,CADIC 的执行时间大约为 K-means 的 1.12~1.55 倍.在已有语料

集上的实验表明,CADIC 的执行时间通常不会超过 K-means 的 2 倍,这证实了第 2.3 节中关于 CADIC 算法的时

间复杂度保持在与 K-means 同一量级的结论.我们还同时实验比较了 CADIC 和 K-means 在迭代次数和每代执

行时间上的差异.CADIC 与 K-means 迭代次数之比在 RCV1 系列语料集和 Newsgroup 系列语料集上分别在

0.93~1.12 之间和 0.94~1.03 之间.而在每代执行时间的比较上,CADIC 在 RCV1 系列语料集上大约是 K-means
的 1.45~1.64 倍,在 Newsgroup 系列语料集上则为 K-means 的 1.14~1.57 倍.这两组实验进一步证实了 CADIC 算

法的时间复杂度保持在与 K-means 同一量级的结论.限于篇幅,这两组实验结果不再以表格的形式给出. 
本节分别在算法性能和执行时间两方面对 CADIC 进行了实验验证.总的来说,在时间效率上,CADIC 具有

与 K-means 同一量级的速度;而在聚类结果的质量上,CADIC 能够取得与当前领先水平的聚类算法 Ncut 相当的

实际性能. 

4   结论及下一步的研究 

大部分聚类算法都固守于自身的潜在假定,而无视潜在假定与语料的真实分布情况之间有多大差异.由此,
本文提出了一种基于语料特性的聚类算法 CADIC.CADIC 算法选择一组具有区分度的方向构造 CADIC 坐标

系,并在该坐标系下自动分析待聚类语料的分布特性.利用这些分布特性构造重标度函数,以重标度的方式隐式

地归一化语料的分布,以使距离度量在新的标度下更为合理.由于重标度的过程实际上是隐式地将分布特性融

入聚类判别框架,算法得到的聚类划分自然更为合理.通过恰当的设计,算法的时间复杂度保持在与 K-means 同

一量级.在 RCV1 语料集及 20Newsgroup 语料集上的实验结果表明,CADIC 根据语料特性进行重标度的思想取

得了聚类结果质量的全面提升,并具有与当前领先聚类算法可比的实际性能. 
CADIC 聚类算法最重要的贡献是提出了一种基于重标度思想的空间映射,该映射能够将语料归一化到更

为理想的形态.显然,这种根据语料特性进行重标度映射的思想同样可以应用到分类领域.因此,在下一步的工
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作中,我们一方面进一步提高 CADIC 聚类算法的性能;另一方面将 CADIC 中间层推广到分类领域,以期获得分

类性能的提升. 
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