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摘 要：不同的聚类算法用于设计各自的策略，然而，每种技术在执行特定数据集时都有一定的局限性。选择恰

当的识别信息方法（DIM）可确保文档聚类的进行。针对这些问题提出一种基于共识和分类的文档聚类（DCCC）的

DIM。首先，选择识别信息最大化聚类（CDIM）作为数据集生成初始聚类的解决方法，并使用两种不同的CDIM方法生

成两个初始聚集；其次，使用不同的参数方法对两初始聚集再进行初始化，通过簇标签信息间的关系建立共识，最大

限度地提高文档的识别数总和；最后，选择识别文本权重分类（DTWC）作为文本分类器给共识分配新的簇标签，通过

训练文本分类器更改基础分区，并根据预报标签信息生成最后的分区。采用 8个网络数据集进行实验，选择BCubed
的精度和召回率指标进行聚类验证。实验结果表明，所提出的共识分类方法的聚类结果优于对比方法的聚类结果。
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Discrimination information method based on consensus and classification for

improving document clustering
WANG Liuyang*，YU Yangxin，CHEN Bolun，ZHANG Hui

（Faculty of Computer & Software Engineering， Huaiyin Institute of Technology， Huai’an Jiangsu 223003， China）

Abstract: Different clustering algorithms are used to design their own strategies. However，each technology has certain
limitations when it executes a particular dataset. An adequate choice of Discrimination Information Method（DIM）can
ensure the document clustering. To solve these problems，a DIM of Document Clustering based on Consensus and
Classification（DCCC）was proposed. Firstly，Clustering by DIM（CDIM）was used to solve the generation of initial
clustering for dataset，and two initial cluster sets were generated by two different CDIMs. Then，two initial cluster sets were
initialized again by different parameter methods，and a consensus was established by using the relationship between the
cluster label information，so as to maximize the sum of documents’discrimination number. Finally，Discrimination Text
Weight Classification（DTWC）was chosen as text classifier to assign new cluster label to the consensus，the base partitions
were altered by training the text classifier，and the final partition was obtained based on the predicted label information.
Experiments on 8 network datasets for clustering verification by BCubed’s precision and recall index were carried out.
Experimental results show that the clustering results of the proposed consensus and classification method are superior to those
of comparison methods.
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0 引言

目前，大量数据通过不同的渠道源源不断地汇集到互联

网数据库中，并有针对性地作为互联网的副产品进入社会。

网络信息的巨大容量对搜索引擎的信息检索效率造成了巨大

威胁。在搜索引擎返回数千个搜索结果中，只有极少部分与

用户感兴趣的话题有关［1］。对无标记数据可进行无监督数据

分析。数据聚类是一种无监督学习技术，聚类利用数据中的

非结构化信息揭示数据间潜在的关系［2］。
个人资料库和公共论坛中的信息通常以文本形式出现，

这样的数据无法用传统数据库工具进行抓取、管理和处理。

文本数据一般属于未标记数据类别，可通过数据聚类技术进

行分析。数据聚类技术在计算机中的应用已超过 50年，现有

的技术有共识聚类、多视图聚类、集合聚类和累积聚类等。

近年来，不同的聚类算法用于设计各自的策略，然而，每

种技术在执行特定数据集时都有一定的局限性。因此，缺少

一种通用的数据聚类方法，支持不同技术的混合聚类，即共识

聚类。共识聚类可通过以下几步实现：首先，划分训练数据，

并使用不同聚类方法对每个数据进行分区，以便获得基本结

果；其次，使用相同的算法，进行不同的初始化或使用不同的

参数，通过聚类技术间的关系建立共识；最后，使用不同的特
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征空间给共识分配新标签，并在第一时间通过聚类更改基础

分区，设计最终的聚类方案［3］。本文提出了一种使用监督学

习方法集成文档聚类的共识构建方法，该共识构建方法是现

有文档聚类的共识聚类技术的新补充，共识功能使用了一种

基础聚类生成的标签训练分类器，且训练分类器通过预测标

签生成最后的分区。

1 相关研究

数据聚类是开发未标记数据的底层结构的基本工具之

一。文本数据种类繁多，数据聚类技术需不断发展，以适应未

来的挑战。目前，大多数设计的数据聚类方法都具有已知的

潜力，但在大多数情况下，没有一种通用的技术能够保持良好

的性能。可靠的解决方案是将不同的聚类技术融合成一个单

一策略。

将多种聚类技术结合起来进行最终数据划分的想法启发

于分类器和信息融合中使用的类似策略启发。与此类似，

K均值（K-means）方法先从 n个数据对象任意选择 k个对象作

为初始聚类中心，然后计算每个所获新聚类的聚类中心，进行

多次K均值聚类分区，最后直到每个聚类不再发生变化为止，

以找出结果中的任何关联。然而，已有文献尚未意识到数据

分布对K均值算法的影响，并未理解算法与数据具有很强的

耦合关系。文献［4］提出了一种使用共同关联样本矩阵映射

相关联的方法，通过在最终分区的关联矩阵上应用基于最小

生成树（Minimum Spanning Tree，MST）的聚类，对任意形状的

聚类进行扩展。Fred等［5］利用相似矩阵上的单链路和平均链

路方法对EAC（Evidence Accumulation Clustering）的计算缺陷

进行分类。和一般的集成聚类不同，EAC并不直接组合不同

的划分，而是由这些不同的划分得到一个邻近度矩阵。之后

便可在这个邻近度矩阵上运用层次聚类中的单连接算法得到

最终的划分，即从多个分区中获得的公共信息，进行最终

聚类。

聚类融合结合了多种数据集群技术，可以生成初始标签

并形成最终统一的群聚解决方案。据了解，在早期的划分步

骤中，在构造和积累知识时会丢失一些有价值的信息，如关联

矩阵这样的中间表征特征缺少一些参与聚类技术的数据条

目。文献［6］研究了丢失信息对融合聚类结果的影响，并提出

了一种通过聚集间的相似性链接方法，通过揭示集群之间的

相似性来猜测未知条目。最后，利用图分割技术得到最终的

聚类结果。投影聚类集合结合了输入数据子空间聚类和集合

聚类本身，利用集合聚类的知识对数据子空间进行优化。文

献［7］提出了自适应集成聚类，并设计了一种输入数据子采样

的自适应集成策略。子样本利用了以往的聚类结果，并强调

在共识过程中存在不良历史的样本。聚类可以利用分类技

术，通过比较基本聚类方法的比例结果来达成共识。

多视图聚类的灵感来自多视角学习的概念。多视图聚类

通过对多维数据进行预处理和对处理后的数据进行聚类投

影、分类解决聚类时所涉及的技术［8］。其中一个技术是描述

无监督学习问题的共正则化，文献［9］提出了一个光谱聚类目

标函数，该函数隐式地将来自多个数据视图的图结合起来，以

获得更好的聚类。多视图聚类的另一个技术是使用标准化来

解决共识的非负矩阵分解（Non-negative Matrix Factorization，
NMF）。它从多个视图中学习到的集群结构的表示应该规范

化，以达成共识。类似的想法将多流形正则化纳入NMF，从

而保留了数据空间的局部几何结构。

共识聚类有助于确定最佳的聚类集。文献［10］提出了一

种在分布式环境下实现幂迭代聚类的方法。利用某种相似性

度量方法，将原始数据转换成一个可以视为图的亲和矩阵。

通过顶点切割，把行归一化后的亲和矩阵切分成若干个小图，

图的每一个划分子图对应一个类簇。通过从多个聚类算法形

成共识矩阵来猜测聚类的数量，根据关联图的近似非耦合结

构受益的有效性，确定最佳聚类集。

上下文中最新想法是将不同数据分区视图结果与来自不

同集合技术的相似矩阵结合起来，为共识决策计算出最终的

相似矩阵［11］。计算机矩阵的相似性度量方法有：基于聚类的

相似性矩阵、相似性矩阵和成对相异性矩阵。相似矩阵中分

配的权重用于聚集。共识聚类的基本原理是通过几种策略得

出的：使用具有相似参数的不同聚类技术、使用具有不同聚类

参数的单一策略或两者的组合。另一个想法是对训练数据进

行分区，并使用不同聚类方法对数据进行分区，以获得基本结

果。聚类的结果来自于早期的基础阶段。共识可以使用投票

公式分配新的标签［12］。著名的共识策略有：层次凝聚−聚类

共识、最远共识、基于聚类的共识、期望最大化共识、迭代投票

共识和基于片段的聚类共识［13］。
近年来，共识聚类在文档聚类中得到了广泛的应用和有

效的使用。 Topchy 于 2003 年使用 QMI（Quadratic Mutual
Information）作为效用函数，提出利用K均值算法来解决共识

聚类的问题，即将共识聚类问题在QMI下转化成经典的K均

值优化问题［14］，如何种效用函数的效果比较优越、如何处理样

本不一致问题以及其收敛性等，都亟待解决。共识聚类相比

单一聚类算法的优势体现在鲁棒性、新颖性、稳定性、并行性

和扩展性等［15］。然而，共识聚类是一个具有挑战性的工作，其

主要难点在于从不同聚类结果中求出一个共识划分，使得共

识效用函数最大。学者从不同角度解释基础聚类器产生聚类

结果的共性，从而找出共识聚类结果。

本文提出一种基于共识和分类的文档聚类（Document
Clustering by Consensus and Classification，DCCC）策略，实现共

识和分类文档自适应集成聚类。利用基于关键词 DIM
（Discrimination Information Method）的不同文档聚类算法的优

势，揭示它们之间的潜在关系。从有关文献中可明显地看出，

每个DIM都利用来自不同潜在客户的数据，因此会发现不同

的聚类解决方案［16］。然而，簇重叠最有可能出现在每个解决

方案中，并且有一些文档与其聚类解决方案相符。簇解决方

案可以将这些文档保持在相似的簇中。这些带有簇标签的融

合文档有助于训练共识分类器［17］。分类器使用从早期聚类解

决方案中发现的知识来预测与初始聚集簇标签信息不一致的

文档，从而确定最终的聚类解决方案。聚类利用分类技术是

本文研究的主要焦点。

2 文档聚类识别信息方法

近年来，利用文档的K簇识别信息的文档聚类算法的高

性能已得到有效的证明。这些聚类算法迭代地将文档投影到

K维识别信息空间上，并将有最大值的簇分配给一个文档。

在每次迭代中，关键词识别信息定义了识别信息空间，其中关

键词识别信息是根据上一次迭代中生成的标记文档集进行估

计的。该聚类方法作为优化问题被提出，目标函数可以使用

各种可用的统计和信息理论度量［18］。人们经常使用以下方法
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发布目标函数的结果：相对危险度（Relative Risk，RR）、识别

信息方法（Method of Discrimination Information，MDI）、域相关

性（Domain Relevance，DR）和 域 识 别（Domain Consensus，
DC）。

使用发布函数方法可能带来另一个风险，即在相同数据

的不同解决方案之间如何选择最佳方案。虽然不同的聚类解

决方案可选择不同的方法来计算最终簇数，但可计算的簇数

之间存在显著的相似性。因此，对来自不同聚类方法的同一

簇中的文档须有统一的簇标签。文本分类器使用这些同义文

档的簇标签进行训练，随后该分类器再用于预测不同文档的

簇标签，使用共识和分类改善文档聚类的工作流程如图 1所
示，图2是DCCC过程总结的可视化。

2. 1 使用CDIM初始聚类

本文选择 CDIM作为数据集生成初始聚类的解决方法。

CDIM是一种迭代分区文档聚类方法，在从M维输入空间转换

的K维识别信息空间中找到K组文档，其中M表示词汇表中

不同关键词的总数。通过有效的文挡投影和分配可实现这一

目标，最大限度地提高文档的识别数总和。CDIM-RR和

CDIM-MDI是 CDIM的两种变体，用来寻找初始聚集 ERR 和
EMDI。第一类使用 RR，第二类使用MDI、CDIM-RR和 CDIM-

MDI看作是CDIM识别项加权策略。

2. 1. 1 CDIM-RR
用CDIM-RR时，关键词 xj在簇Ck中的RR高于剩余簇-C k

的。簇Ck中的关键词 xj的识别信息（如wjk）和剩余簇-C k中的

关键词 xj的识别信息（如-w jk）由式（1）~（2）给出。

wjk =
ì

í

î

ïï
ïï

p ( xj|Ck )
p ( xj|-C k )， p ( xj|Ck ) - p ( xj|-C k ) > 0
0， 其他

（1）

-w jk =
ì

í

î

ïï
ïï

p ( xj|-C k )
p ( xj|Ck )， p ( xj|-C k ) - p ( xj|Ck ) > 0
0， 其他

（2）

其中：p ( xj|Ck )是簇Ck中的关键词 xj的条件概率。关键词识别

信息要么为 0（无识别信息），要么大于 1，较大值表示有较强

的识别能力。

2. 1. 2 CDIM-MDI
用CDIM-MDI时，MDI用于计算关键词的识别信息，量化

关键词间的语义相关性。类别 1和类别 2分别定义为：ifdI1和
ifdI2。在文档聚类中，ifdI1和 ifdI2分别对应于簇Ck和簇-C k。方

法定义如下：

ifdI1 ( xj ) = p ( xj|Ck ) lg p ( xj|Ck )
λ1 p ( xj|Ck ) + λ2 p ( xj|-C k ) （3）

ifdI2 ( xj ) = p ( xj|-C k ) lg p ( xj|-C k )
λ1 p ( xj|Ck ) + λ2 p ( xj|-C k ) （4）

其中：λ1和λ2分别是Ck和
-C k的已有概率。关键词 xj的识别具

有以下不平等特征：

ψ1 = λ1ifdI1 - λ2|ifdI2| > 0 （5）
ψ2 = λ2ifdI2 - λ1|ifdI1| > 0 （6）
如果满足不等式（5），则关键词 xj支持 ifdI1超过 ifdI2；当满

足不等式（6），则关键词 xj 支持 ifdI2 超过 ifdI1。根据不等

式（5）~（6），CDIM的wjk和
-w jk的识别项权重如下：

wjk = {ψ1， ψ1 > 0
0， 其他

（7）
-w jk = {ψ2， ψ2 > 0

0， 其他
（8）

2. 2 寻找共识

在分别使用CDIM-RR和CDIM-MDI获得两个簇集ERR和
EMDI后，下一步就是将这两簇集结合起来，寻找相符的文档。

由于无监督特性的原因，导致CDIM-RR和CDIM-MDI分配给

文档的簇标签不同。为了解决这一问题，需将每个簇Ci∈ERR
和Cj∈EMDI进行比较，将ERR和EMDI中最相似的两个聚类分配

相同的簇标签，依次共产生 K个簇标签，并使用 Jaccard指数

计算两簇集的相似度。Jaccard相似度为：Ci和Cj 交集的大小

与并集大小的比值，即

J (Ci，Cj ) = |C i ∩ Cj|
|C i ∪ Cj|；∀Ci∈ERR，Cj∈EMDI （9）

相似度值越大说明两聚类集共识文档数越多。当 Ci 和
Cj都为空时，J (Ci，Cj ) = 1。

将EcRR和EcMDI输出（上标 c表示簇ERR和EMDI对应的簇标

签），通过EcRR和EcMDI可找到具有初始聚类共识文档，即EcRR和
EcMDI中具有相同簇标签的所有文档。

2. 3 使用分类器进行改进

位于CDIM-RR和CDIM-MDI同一簇中的文档很可能正好

聚集在一起，将这些文档与它们的簇标签信息一起生成文本

分类器的训练集。

X train = { xi|EcRR ( i ) = EcMDI ( i )，∀xi ∈ X } （10）
其中：Xi是数据集X中第 i个文档。

对于没有在CDIM-RR和CDIM-MDI同一簇中的剩余文档

图1 本文方法的简单工作流程

Fig. 1 Simple flowchart of the method proposed in this paper

图2 DCCC过程总结的可视化

Fig. 2 Visualization of DCCC process summary
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则生成文本分类器的测试集。

X test = X - X train = { xi|EcRR ( i ) ≠ EcMDI ( i )，∀xi ∈ X } （11）
本文选择DTWC文本分类器。DTWC是一种基于识别式

加权的线性识别方法，可用于文本分类，而且实践表明具有良

好的分类结果［19］。尽管可以使用任何文本分类器，但除了其

效率和良好结果外，选择DTWC的另一个原因是该方法的识
别特性与初始聚类方法CDIM相匹配。Ecf 是簇标签的最终列
表，融合了训练集中文档的共识簇标签 EcCDIM和测试集中被
DTWC预测的文档簇标签EpDTWC。算法1为本文算法的流程。

算法1 DCCC。
输出 X（关键词−文档数据集），K（簇编号）。
Step 1 ERR←CDIM-RR（X，K）。
Step 2 EMDI←CDIM-MDI（X，K）。
Step 3 EcRR，EcMDI←解决（ERR，EMDI）匹配问题。
Step 4 指标（训练集←查找（EcRR=EcMDI）。
Step 5 Xtrain←X（指标（训练集））。
Step 6 EcCDIM←EcRR（指标（训练集））。

Step 7 指标（测试集←查找（EcRR≠EcMDI）。

Step 8 Xtest←X（指标（测试集））。

Step 9 EpDTWC←DTWC（X（测试集），X（训练集））。

Step 10 Ecf←EcCDIM∪EpDTWC。
Step 11 返回Ecf。

3 实验与结果分析

3. 1 数据集

在 8个网络数据集上评估了本文的聚类方法DCCC。表 1
给出了这些网络数据集的关键特征。数据集 1、3到 8进行预
处理，同时对数据集2进行了停用词的删除和封堵。

数据集 pu是从 Internet Content Filtering Group的网站获
得，包含标记为垃圾邮件或非垃圾邮件的特定用户收到的电
子邮件；数据集movie来自 Internet电影数据库（Internet Movie
DataBase，IMDB）的电影评论，每个电影文档都有正面或负面
评论；hitech、tr31、re0和 wap数据集来自明尼苏达大学的
Karypis实验室；数据集 hitech来源于圣何塞水星报，这些文章
作为 TREC（Text Retrieval Conference）系列的一部分发布；数
据集 tr31来自TREC-6，此数据集中的查询类别与其最相关的
文档对应；数据集 re0来自Reuters-21578文本分类测试集分
发版 1. 0；数据集wap是从WebACE项目中获得的，每个文档
对应于Yahoo！主题层结构中列出的网页；数据集 cora是一个
指标矩阵，表示文档中某个关键词的存在或不存在；citeseer
是出现在网站上的文章的集合，这些文章的视图与关键词−文
档矩阵相对应。

3. 2 聚类验证方法

选择BCubed的精度和召回率指标进行聚类验证。每个

文档的精度（BCubed Precision，BP）和召回率（BCubed Recall，
BR）都可计算，如图 3所示。根据 BP 和 BR 的值可计算

（Bcubed F-measure，BF），公式为 BF = 2 × BP × BR
BP + BR，BF∈（0，

1），值越大表示聚类效果越好。

3. 3 实验结果与分析

通过CDIM进行聚类可获得高质量结果，但需在方法RR
和MDI之间进行选择。

尽管 CDIM-RR和 CDIM-MDI的性能不同没有统计学意
义，但从结果中可以看到一个简单的模式，如图 4所示。对于
较小的种类数，RR较强；而对于较大的种类数，MDI较强。这
种模式促进了共识聚类方法的融合发展。

表 2是本文提出的DCCC方法与CDIM-RR、CDIM-MDI和
HierLink方法进行的比较。

表 2中最后一列显示的是DCCC方法比单个聚类方法的
平均值提高的百分比。在HierLink方法中，首先，通过基于相
同的簇成员计算所有对象的成对相似度矩阵来实现基础的共
识聚类。然后，利用“区”链接进行分层聚类，最终达到聚类的
目的。利用CDIM-RR和CDIM-MDI的两种初始聚类方法计算

表1 数据集及其特征

Tab. 1 Datasets and their characteristics
编号

1
2
3
4
5
6
7
8

数据集

pu
movie
citeseer
hitech
tr31
cora
re0
wap

文档数N

672
1 200
3 312
2 301
927
2 708
1 504
1 560

关键词数M

19 868
38 408
38 408
13 170
10 128
1 433
2 886
8 460

种类数K

2
2
6
6
7
7
13
20

图3 计算一个文档的BP和BR示例

Fig. 3 Example of calculating BP and BR for a Document

图4 不同数据集的RR和MDI的比较

Fig. 4 Comparison of RR and MDI of different datasets

表2 DCCC方法与CDIM-RR、CDIM-MDI和HierLink方法的比较

Tab. 2 Comparison of DCCC with CDIM-RR，CDIM-MDI and
HierLink methods

数据集

wap
cora
pu
citeseer
hitech
tr31
re0
movie

CDIM-RR
0. 481
0. 374
0. 773
0. 449
0. 440
0. 638
0. 421
0. 615

CDIM-MDI
0. 522
0. 348
0. 618
0. 414
0. 491
0. 608
0. 447
0. 587

HierLink
0. 456
0. 355
0. 618
0. 459
0. 454
0. 618
0. 402
0. 587

DCCC
0. 537
0. 382
0. 849
0. 453
0. 497
0. 650
0. 455
0. 632

Imp. DCCC/%
7. 03
6. 10
21. 54
5. 23
7. 04
4. 52
5. 03
5. 41
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相似矩阵。与 CDIM-RR、CDIM-MDI和 HierLink相比，DCCC
的结果都有显著改善。

表 3是DCCC方法与其他共识聚类方法［8］的比较，表中显

示的是精度值，本文提出的DCCC方法明显优于其他方法。

4 结语

本文提出了一种文档聚类的共识构建方法。在不同的数

据聚类工具生成的簇解决方法中，DCCC使用分类工具进行

共识度量。本文选择CDIM寻找初始簇：CDIM使用识别信息

最大化进行文档聚类。起始阶段，使用不同聚类的解决方法

寻找共识文档，即哪些文档应该属于最相似的簇。同时，识别

文本分类器DTWC接受共识文档的培训。而后，DTWC文本

分类器预报与初始聚集簇标签信息不一致的文档。为了获得

不同的初始视图，本文采用了RR和MDI两种识别方法。RR
和MDI具有不同的优势，在DCCC中进行融合可达到提升性

能的效果。利用 8种标准网络数据集验证了本文方法的有

效性。

本文方法是一种通用的共识方法，可应用于文档聚类之

外的其他领域，并可测试不同的初始聚类方法和不同的分类

方法。目前，只有两种方法用于初始聚类。在未来，本文的目

标是测试其他识别方法的融合、聚类和分类。
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表3 DCCC与其他共识聚类方法的精度对比

Tab. 3 Comparison accuracy of DCCC and other consensus
clustering methods

数据集

cora
citeseer

CSPA
0. 211
0. 243

WHC
0. 306
0. 313

HICC
0. 351
0. 268

HEC
0. 389
0. 182

MCE
0. 193
0. 546

DCCC
0. 501
0. 641
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