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摘 要: 为解决数据流聚类中的“链式数据”问题以及文本数据流存在的高维、稀疏、多主题问题,以Squeezer聚类

算法为基础,重新定义了聚类过程中类的质心、半径和判别距离. 提出了一种改进算法,通过加入数据预处理环节来

提高聚类精度,通过投影聚类提高聚类效率并为簇赋予语义.最后通过在互联网新闻语料的聚类实验,表明了所提出

的算法能够以较小的速度代价换来聚类效果的大幅提升,性能显著优于 Squeezer算法.
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Abstract：：：To solve the problems of“chain data”and“high-dimension, multi-topic, large-scale text stream”in data

stream clustering, a modified Squeezer clustering algorithm is proposed, which combines the idea of projected clustering

and redefines the class centroid, radius, and judging distance. The preprocessing stage and the projected clustering stage

are introduced to improve the performance significantly and attach the semantic to the clusters for better understanding

respectively. The experiment on the Internet corpus shows that the cluster result is significantly improved at a small cost of

speed decrease and the performance of the proposed algorithm is better than that of Squeezer algorithm.
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1 引引引 言言言

随着Web 2.0的飞速发展,互联网上的信息飞速

膨胀, 每天新生成的页面数以千万计.对网页内容聚

类, 发现网民关注的热点并了解热点发展趋势, 对于

整合网络信息和了解网络民意具有十分重要的意义.

但是, 以网页为表现形式的文档数量急剧增长, 内容

随时间不断变化且趋近无限,是一种典型的数据流场

景,传统的聚类算法并不适用[1].

文献 [2]提出的Squeezer算法是一种主要应用

于大规模数据集的聚类算法, 也常用于数据流问题.

Squeezer算法不需要先验知识,基于分类属性数据和

数值属性数据的最大相似度或最小距离 (差异)原则,

只扫描数据集一遍便可将数据集分割成几个不同的

超球体实现聚类,且具有良好的稳定性. 之后有学者

在此基础上进行改进, 提出了 ID-Squeezer算法[3], 引

入半径的概念以消除链式效应,基于用区间数据来保

存聚类结果的思想对一定时间窗口的数据流进行聚

类, 当新的数据流到达时, 在一定的阈值范围内动态

调整先前聚类后所得区间数据的上下限,并存储数据

所属类的标示. 但是, Squeezer算法和 ID-Squeezer在

文本数据流聚类领域仍存在优化的空间: 首先,这两

种算法直接从第 1个点开始聚类,如果前几个点是数

据集的奇异点,则会对最后的聚类结果产生较大的影

响;其次,文本向量的维度通常都非常高,而这两种算

法均未对高维空间聚类进行优化,性能尚有提升的空

间; 再次, 这两种算法虽然不需确定聚类结果的类别

数, 但需要设定距离阈值和半径阈值,这些阈值的设

置通常依赖于经验,尚有待改进.
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本文针对 Squeezer算法存在的缺陷,以 Squeezer

聚类算法为基础,引入投影聚类算法的思想重新定义

了类的质心、半径,引入判别距离的概念较好地解决

了文本向量的高维、稀疏、多主题问题. 同时通过开

始时间窗数据预处理提高了聚类精度,通过维度投影

降低计算复杂度,并为聚类结果加上了可理解的语义

标签.

2 Squeezer投投投影影影聚聚聚类类类算算算法法法
2.1 相相相关关关定定定义义义

定义高维空间上的数据点集𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑥𝑚},维度空间Dim={𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑 𝑙},共 𝑙维.

定定定义义义 1 定义二元组CS𝑖=(𝐶𝑖, 𝐷𝑖)为一个簇, 𝐶𝑖

={𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡}代表簇中的全部数据点, 𝐷𝑖为簇所

关联的维度集合, 𝐶𝑖中每一点都与𝐷𝑖中的维度相关.

投影聚类是指将𝑋中的所有数据点划分为 𝑘个

部分 (簇): {CS1,CS2, ⋅ ⋅ ⋅ ,CS𝑘}, 𝑘为聚出的簇的数目,

不同簇的维度集的维数可能不同[2].

定定定义义义 2 在维度集𝐷(𝐷 ⊆ Dim)构成的子空间

中, 文本向量空间中的两个点, 点𝑥1 = {𝑥1
1, 𝑥

2
1, ⋅ ⋅ ⋅ ,

𝑥𝑙𝑑
1 }与点𝑥2={𝑥1

2, 𝑥
2
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑙𝑑

2 }的距离为

𝑑𝐷(𝑥1, 𝑥2) =

∑
𝑖∈𝐷

∣𝑥𝑖
1 − 𝑥𝑖

2∣

∣𝐷∣ ,

这是曼哈顿距离的一个变形[4].

定定定义义义 3 簇的质心是簇中各维上所有点的算术

平均值组成的向量,记作𝑥𝑐,有𝑥𝑐=

𝑡∑
𝑖=1

𝑥𝑖

𝑡
.

定定定义义义 4 维的半径是维上全部点到质心距离的

平均值,即簇𝐶中维度 𝑑的半径记作 𝑟𝑑𝑐 ,有

𝑟𝑑𝑐 =

𝑡∑
𝑖=1

𝑑(𝑥𝑐, 𝑥𝑖)

𝑡
.

定定定义义义 5 维的标准化半径是对簇中各维的维度

半径标准化之后的结果.簇上维度 𝑑的标准化半径记

作 𝑧𝑟𝑑𝑐 ,有

𝑧𝑟𝑑𝑐 =
𝑟𝑑𝑐 − 𝑟𝑐
𝜎𝑟𝑐

.

其中: 簇中各维半径的均值记作 𝑟𝑐,有

𝑟𝑐 =
∑
𝑑∈𝐷

𝑟𝑑𝑐
∣𝐷∣ .

各维半径的标准差记作𝜎𝑟𝑐 ,有

𝜎𝑟𝑐 =

√√√√⎷
∑
𝑑∈𝐷

(𝑟𝑑𝑐 − 𝑟𝑐)
2

∣𝐷∣ − 1
.

定定定义义义 6 点到簇的投影距离是指在簇指定的维

度上点到簇的质心的距离. 点𝑥1到簇𝐶的投影距离

记作 𝑑𝑥𝑖,𝑐,有 𝑑𝑥𝑖,𝑐=𝑑𝐷(𝑥1, 𝑥𝑐),其中簇的维度集𝐷表

示点的维度.

定定定义义义 7 簇的判别距离是指决定一个点能否划

分到指定簇之中的阈值,簇𝐶的判别距离记作 𝑗𝑑𝑐,有

𝑗𝑑𝑐 = 𝛿

√√√√√√√√⎷
∑
𝐷

𝑡∑
𝑘=1

𝑑𝐷(𝑥𝑘, 𝑥
2
𝑐)

𝑡− 1

∣𝐷∣ .

其中: 𝛿为控制系数,由用户指定; 𝑡为簇中数据点的数

量; ∣𝐷∣为该维度集的维数. 规定{
𝑥𝑖 /∈ 𝐶, 𝑑𝑥𝑖,𝑐 ⩾ 𝑗𝑑𝑐;

𝑥𝑖 ∈ 𝐶, 𝑑𝑥𝑖,𝑐 < 𝑗𝑑𝑐.

定定定义义义 8 聚类结果的总维数是指聚类过程中和

最终聚类得到的结果中,各簇所选择的全部维度的数

量用 𝑙max表示.

2.2 算算算法法法描描描述述述

对于文本流,首先对其进行文本特征提取,即将

字符串转变为文本向量, 将主题词映射到相应维度.

在数据流环境下, 因为历史信息不能完整保存, 需定

义一个簇结构来保存簇中历史数据的概要信息以计

算新的质心、半径以及判别距离等参数.

在聚类环节,基于Aggrewal[5]提出的投影聚类算

法 (projected clustering)的思想,本文提出的文本流投

影聚类算法包含两个阶段,即初始化阶段和扫描分拣

阶段. 初始化阶段使用传统的 𝑘-means方法对随机选

择的部分数据进行全维度聚类,获取初始簇并计算其

质心、半径、维度集等统计特征; 扫描分拣阶段是在

初始簇的基础上采用基于Squeezer算法的文本流投

影聚类算法对数据点进行单遍扫描分拣,为所有数据

点分配最合适的簇,若没有合适的簇,则形成新簇,直

到所有点都计算完成.

2.3 算算算法法法步步步骤骤骤

2.3.1 生生生成成成文文文档档档向向向量量量

定义文本数据流

Doc = {doc1,doc2, ⋅ ⋅ ⋅ ,doc𝑡, ⋅ ⋅ ⋅ },
其中 doc𝑡为 𝑡时刻到达的文档数据. 中文词库中全部

词的集合为𝑊 ={𝑤1, 𝑤2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑡, ⋅ ⋅ ⋅ },对应于全维度

空间. 对 doc𝑡进行特征提取之后,得到该文档的特征

词向量𝑋𝑡 = {𝑤1
𝑡 , 𝑤

2
𝑡 , ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑤𝑑

𝑡 }, 𝑤𝑖
𝑡 ∈𝑊 . 其中: 𝑑为所

有不重复的特征词的数量,向量第 𝑖维元素𝑤𝑖
𝑡的值代

表该词的特征值.

将文本字符串转化为文本特征词向量,是将每一

文档都映射为词向量形成的向量空间中的一个点. 这

种向量空间模型的表示方法最大的优点在于将非结

构化和半结构化的文本表示为向量形式,使得各种数

学计算成为可能.这里, 为了最大程度地区分不同文

档,需要构造一个评价函数来表示词在文中的特征值,
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计算公式如下[6]:

𝑤𝑖
𝑡(doc𝑡) =

𝑡𝑤𝑖 × posw×∑
𝑗

(
𝑑𝑤𝑗 × 1 + ln(1 + ln(𝑡𝑓𝑖𝑗))

(1− 𝑠) + 𝑠
𝑑𝑙𝑗
avdl

× ln
𝑙 + 1

𝑑𝑓𝑖

)
.

其中: 𝑡𝑤𝑖为词 𝑡𝑖的语义权重; posw为词 𝑡𝑖的词性权

重, 例如虚词 posw直接设为 0; 𝑑𝑤𝑗为该文档的重要

程度,可根据文档的来源、时序等信息决定网页文档

的权重, 简化处理时可全部取 1; 𝑑𝑙𝑗为该文档 doc𝑡的

总词数; avdl为所有文档总长度的平均值, 𝑙为文档的

数量; 𝑡𝑓𝑖𝑗为词的频度, 即词 𝑡𝑖在文档 doc𝑡中出现的

次数; 𝑠为一个经验参数,通常取 0.2[7].

2.3.2 进进进行行行文文文档档档流流流聚聚聚类类类

1)初始化阶段

ID-Squeezer算法和 Squeezer算法都是随机选取

一个点作为聚类起始点, 如果第 1个起始点是奇异

点, 且已作为簇中一员, 则簇中不断引入新的点将使

质心偏移, 导致聚出的类的范围扩大, 即使利用 ID-

Squeezer算法引入的半径阈值概念,也会因为簇中已

存在奇异点,同样导致半径扩大.另外,这两种算法都

没有反复迭代的过程, 把点一次性划分到簇, 缺乏退

出机制,即使该奇异点实际上已经远离质心, 也缺乏

有效手段将该点排除出聚类结果,导致聚类精度降低.

本算法引入了系统初始化步骤, 即随机选取一

部分节点作为初始节点集, 对这个节点集进行初步

迭代聚类, 获得初步质心, 以有效地降低随机质心对

聚类结果的影响.在数据流环境下, 初始节点集可以

设定为早期到达的一批数据点. 通过设定初始聚类

数 𝑘, 采用经典的 𝑘-means算法将初始到达的一批点

聚成CSinitial={CS1,CS2, ⋅ ⋅ ⋅ ,CS𝑘}.

2)扫描分拣阶段

本步骤引入了判别距离的概念,以取代原算法的

距离阈值和半径阈值,同时引入投影聚类的思想对高

维数据在最优维度集的子空间进行降维,以提高算法

的性能.在初始化阶段得到的初步簇基础上, 计算后

续各数据点所属簇,算法如下:

输入: 剩余数据集𝑋={𝑋𝑚+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑋𝑛},初始簇

集合CSinitial={CS1,CS2, ⋅ ⋅ ⋅ ,CS𝑘};

输出:聚类结果𝐶.

算法步骤如下:

Step 1:检查𝑋是否为空,若为空,则转 Step 10,算

法结束.

Step 2: 从剩余数据点𝑋中读入新的数据𝑋𝑡.

Step 3: 针对现有各簇,在𝑋𝑡到达之后,计算最优

投影维度集合,重新分配各簇CS𝑖的维度集𝐷𝑖. 最优

投影维度是最能反应聚类特征的维度,即簇中该维度

上的数据是最密集的.而维上数据的密集程度, 可以

利用将各维半径进行标准化之后的标准化半径来衡

量 (参见定义 5),维度标准化半径

𝑧𝑟𝑑𝑐 =
𝑟𝑑𝑐 − 𝑟𝑐
𝜎𝑟𝑐

.

其中: 各维半径的方差为𝜎𝑟𝑐 ,有

𝜎𝑟𝑐 =

√√√√⎷
∑
𝑑∈𝐷

(𝑟𝑑𝑐 − 𝑟𝑐)
2

∣𝐷∣ − 1
.

𝑟𝑐为簇中各维半径的均值,有

𝑟𝑑𝑐 =

𝑡∑
𝑖=1

𝑑(𝑥𝑐, 𝑥𝑖)

𝑡
.

半径为

𝑟𝑑𝑐 =

𝑡∑
𝑖=1

𝑑(𝑥𝑐, 𝑥𝑖)

𝑡
.

这里, 可通过基于网格的概要数据提取方法来估算

半径,将维度分段,切分成𝑛个子区间,增量计算区间

𝑠𝑖数据点的均值𝑥𝑠𝑖和数据点的数量 𝑐𝑖, 以均值点作

为数据点的概要信息进行求半径的运算.总数据点的

数量为 𝑡,有

𝑟𝑑𝑐 ≈

𝑛∑
𝑖=1

𝑐𝑖 × ∣𝑥𝑖 − 𝑥𝑠𝑖 ∣

𝑡
.

然后从小到大选取非零的前 𝑙max个维度,并将选出的

维度集分配到各簇.

Step 4: 基于各簇的维度集, 遍历计算𝑋𝑡与现有

簇之间的投影距离 𝑑𝑠, 并找出投影距离最小的簇

CSindex以及最近投影距离 𝑑𝑠index,参见定义 6.

Step 5: 计算CSindex的判别距离 𝑗𝑑index. 由定义

7,有

𝑗𝑑𝑐 = 𝛿

√√√√√√√√⎷
∑
𝐷

𝑡∑
𝑘=1

𝑑𝐷(𝑥𝑘, 𝑥
2
𝑐)

𝑡− 1

∣𝐷∣ .

因为 𝛿和𝑁为常量,故有∑
𝑥𝑘∈𝐶

𝑑𝐷(𝑥𝑘, 𝑥𝑐)
2 =

𝑡∑
𝑘=1

(𝑥2
𝑘 − 2× 𝑥𝑘 × 𝑥𝑐 + 𝑥2

𝑐) =

𝑡∑
𝑘=1

𝑥2
𝑘 −

( 𝑡∑
𝑘=1

𝑥𝑘

)2

𝑡
.

由推导可知,只要记录
∑

𝑥2
𝑘和

∑
𝑥𝑘便可完成计算,

并不需要记录全部的历史数据信息.对于簇CS𝑖中维

度 𝑑𝑗 , 用CD1𝑗和CD2𝑗分别表示
∑

𝑥2
𝑘和

∑
𝑥𝑘, 有
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CD1𝑗=
∑

𝑥𝑘,CD2𝑗=
∑

𝑥2
𝑘. 使用CD1𝑗和CD2𝑗 ,无

需历史数据点信息便可计算出质心和判别距离.这

里,在 1个簇中只有 1个或几个点的冷启动的情形下,

仍然需要通过距离阈值来判断新点是否能加入该簇.

当簇中数据点增多, 统计性质稳定时, 再使用判别距

离进行判断.

Step 6: 如果 𝑑𝑠index > 𝑗𝑑index, 则转到 Step 7; 否

则,转Step 8.

Step 7: 建立新簇CSnew, 其中有且仅有𝑋𝑡一个

数据点,转 Step 9.

Step 8: 将𝑋𝑡放入簇CSindex.

Step 9: 移除现有各簇中没有分配到维度的簇,

转Step 1.

Step 10: 结束.

3 实实实验验验分分分析析析

3.1 语语语料料料数数数据据据及及及实实实验验验步步步骤骤骤

由于目前尚无广泛认可的中文文本聚类的公共

语料库, 本文采用的实验语料来自搜狐研发中心搜

狗实验室的互联网新闻语料SogouC reduced[8]. 该语

料库由不同类别的新闻组成,能够较好地检验聚类效

果. 从该语料库中选取了 5大类数据 (C 000008财经,

C 000013健康, C 000014体育, C 000016旅游以及

C 000024军事). 每类各随机抽取 100, 200, 500, 1 000,

1 500篇文章, 形成了 S 500, S 1 000, S 2 500, S 5 000,

S 7 500共 5个语料库,详细信息如表 1所示.分别使用

这 5个语料库的数据对 ID-Squeezer算法和本文提出

的文本数据流聚类算法进行聚类质量和效率比较. 对

于 5个语料库,均选取 10%的文档作为文本流投影算

法初始聚类数据,实验结果为多次实验取平均值.

表 1 文本数据流聚类测试语料数据

语料库 总类别数 总文档数 词条数 特征词条数 总词数

S 500 5 500 20 340 4 621 119 752

S 1 000 5 1 000 29 732 6 109 240 427

S 2 500 5 2 500 47 130 10 895 611 954

S 5 000 5 5 000 63 845 13 887 1 179 987

S 7 500 5 7 500 76 024 15 681 1 822 811

3.2 聚聚聚类类类结结结果果果分分分析析析

运行环境设置如下: Thinkpad笔记本, CPU双核

2.53 G, 内存 3 G, 磁盘 5 400 rpm, 操作系统Windows

2003 Server,测试程序由C #语言编写.

目前, 对于聚类结果的评价主要有 3类方法[9]:

一是基于外部准则的方法, 将聚类结果与已有类别

信息结构进行比较; 二是基于内部准则的方法, 将聚

类结果与数据集自身特征进行比较;三是基于相对准

则的方法,对同一算法的不同假设和参数下的聚类结

果进行比较. 本实验有每个样本点的真实类别信息,

所以采用常用的Rand statistic[9], Fowlkes and Mallows

Index[9], Normalized Variation of Information[10]和

Normalized van Dongen Criterion[10]进行评价, 聚类结

果的比较如图 1所示. 由图 1可以看出,本文提出的算

法在 4项指标上均优于 ID-Squeezer算法.
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图 1 聚类结果对比分析
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在各规模语料库上聚类所需时间对比如图 2所

示. 由图 2可见,由于存在初始簇的计算和判别距离

以及投影维度的计算,文本数据流投影聚类算法速度

稍慢于 ID-Squeezer算法, 但文本数据流投影聚类算

法的执行时间和数据对象数量仍基本呈线性变化,具

有较好的伸缩性. 总体而言,文本数据流投影算法以

较小的速度代价换来了聚类效果的大幅提升.
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图 2 聚类算法效率比较

使用文本数据流投影聚类算法对数据进行聚类

时, 聚类得到的结果集中每簇都有 1个维度集, 每个

维度是 1个词,每个维度集中词的集合可以作为维度

的标签. 例如, S 2 500采用文本数据流聚类算法的最

终维度集如表 2所示. 可以看到, 从簇中的词汇可以

推测出这个簇所代表的主题.

表 2 聚类维度集结果

类 别 类别维度集

C 000008财经

行情,个股,大盘,利害,机构,论坛,投资者,股

东,投资,股价,板块,涨停,风险,股权,关系,资

金,强势,入市,有望,仅供参考, ⋅ ⋅ ⋅

C 000013健康

器官,管理局,病人,不适,药业,疾病,企业,人

口,资料,答案,饮料,外界,效果,压力,比例,糖

尿病,人体,局部, ⋅ ⋅ ⋅

C 000014体育

比赛,球队,队员,球员,冠军,赛季,联赛,教

练,决赛,对手,胜利,申花,球迷,主场,俱乐

部,林丹,比分,季后赛,中国队,李永波, ⋅ ⋅ ⋅

C 000016旅游

北京,特色,酒店,单位,成都,上海,森林,周

边,媒体,项目,网络,欧洲,杭州,云南,泰国,航

空,风险,黄金周,德国,澳大利亚, ⋅ ⋅ ⋅

C 000024军事

导弹,作战,军事,美国,飞机,部队,武器,空

军,装备,系统,发射,计划,任务,研制,部署,攻

击,先进,训练,军方,台湾,战机, ⋅ ⋅ ⋅

4 结结结 论论论

本文以 Squeezer聚类算法为基础,引入投影聚类

算法的思想,重新定义了类的质心、半径,引入判别距

离的概念, 较好地解决了文本向量的高维、稀疏、多

主题问题.通过开始时间窗数据预处理, 提高了聚类

精度;通过对数据流类的概要信息的提取, 实现了在

数据流环境下的高效聚类; 通过对全部向量空间的

维度投影,降低计算复杂度,同时为聚类结果加上了

可理解的语义标签. 通过在网页数据集上的实验,表

明了算法的有效性.下一步的研究将引入时间衰减因

素,以削弱历史数据的影响,从而使得聚类结果能够

更好地体现时间维度的信息.
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