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基于簇特征的文本增量聚类研究
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摘要: 提出了一种基于簇特征的文本增量聚类算法: 充分利用简单、有效的 k-means 算法来进行初始聚
类，并保留聚类后每个簇的簇中心、均值、方差、文档数、3 阶中心矩和 4 阶中心矩作为该簇的簇特征，当
出现新增数据时，利用初始簇的簇特征对新增数据进行聚类．在 20newsgroups数据集上的实验结果表明:
相比于对整个数据集进行重新聚类，该算法具有一定的优势．
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0 引言

当前，随着网络技术与计算机技术的日益发展，

互联网已经成为人们获取信息的主要来源之一． 根
据中国互联网络发展状况统计报告中的数据显示，

互联网上的信息数据量庞大，以指数级的方式增长，

并且互联网上的数据大多以文本形式为主． 面对着
互联网上信息日益持续爆炸式增长，发现使用传统

方法从大规模的数据中获取自身确切需要的信息已

越来越难．因此，如何有效地组织和管理这些数据成
为当前急需解决的问题，而文本聚类分析正是一种

有效组织和管理文本信息的工具，它能发现大规模

数据中潜在的有用模式． 同时，在越来越多的应用
中，需要对大规模、高维数据进行处理，有些应用由
于数据规模太大，不能一次处理; 有些应用中数据库

在不断的更新，造成原来的模型对新的数据不适用;

有些应用中聚类算法的时间复杂度太高，造成系统

开销太大．
针对上述问题，本文提出了一种基于簇特征的

文本增量聚类算法，该算法首先充分利用简单、有效
的 k-means算法来进行初始聚类，并保留聚类后每
个簇的簇中心、均值、方差、文档数、3 阶中心矩和 4
阶中心矩作为该簇的簇特征，当有新增数据时，利用

初始簇的簇特征对新增数据进行聚类．通过该方法，
就无需再对整个数据集重新进行聚类，从而可以降

低聚类时间复杂度，提高聚类效率．在 20newsgroups

数据集上的实验结果也表明: 该算法能达到比传统

聚类算法更好的聚类效果，且有更高的纯度及更低

的时间复杂度; 同时，该算法与 Sophoin Khy 等提出
的基于语义直方图的增量文本聚类算法的比较结果

也说明其具有一定的优势．

1 相关工作

作为一种有效的组织和管理信息的工具，文本

聚类被广泛的研究和应用．目前，普遍使用的文本非
增量聚类算法大致可以分为以下几类: 基于划分的

方法( 如 k-means) ，基于层次的方法( 如 HAC) ，基
于密度的方法( 如 DBSCAN) ，基于模型的方法( 如
COBWEB) ，基于网格的方法( 如 STING) ．
为解决在处理大规模、高维数据时传统文本聚

类方法表现出的时间复杂度高、效率低等问题，人们
相继提出了多种增量聚类算法． Chen Chien-yu 等［1］

针对数值数据集提出了一种基于物理中引力理论的

层次增量聚类算法，该算法能够达到几乎线性的可

扩展性且对输入顺序不敏感． Ian Davidson等［2］提出
了一种高效的增量约束聚类方法，该方法是在聚类

的过程中，由用户增量的给出约束条件，相比于使用

约束条件进行重聚类的方法，该方法执行效率更高．
Sophoin Khy 等［3］提出了一种对最新在线文档进行
增量聚类的方法，它使用一个扩展的 k-means 算法
进行聚类并对聚类的收敛给出了一个明确的标准．
Boris Martínez等［4］提出了 3 种在模糊模型中基于距



离的单步增量聚类算法，该算法不需要事先确定类

的数目，且可以检测大小不同的类．
此外，Walaa K． G．等［5］提出了一种基于语义直

方图的增量文本聚类算法，它采取簇间协商的方法

来解决文档的插入顺序问题，并且能确保尽可能高

的簇凝聚度． Sebastian Luhr 等［6］提出的基于图的增
量聚类算法充分利用了代表点之间的连接性，增量

地对动态数据流进行聚类． 而 Zhou Yang 等［7］提出
的图增量聚类方法，则既考虑了图的拓补结构，又考

虑了属性之间的相似度，相比于 2009 年提出的 SA-
Cluster［8］图聚类方法，该方法有更低的时间复杂度．
Ning Huazhong等［9］提出的通过引入关联矩阵来更
新特征值系统的增量谱聚类算法，它不仅解决了数

据点的插入或者删除问题，而且对已有数据点之间

的相似度改变进行了处理． Serhat Selcuk Bucak
等［10-12］提出了一种通过非负矩阵分解对视频进行

增量聚类的算法，该算法能够标记线性可分和不可

分样本．

2 基于簇特征的文本增量聚类模型

本文提出的基于簇特征的文本增量聚类模型是

由 2 个阶段组成的，分别为初始聚类阶段和增量聚
类阶段．图 1 给出了 2 阶段模型的增量聚类过程．

图 1 基于簇特征的文本增量聚类流程图

2． 1 初始聚类阶段

首先是对初始部分文档进行预处理; 然后使用

快速、高效的 k-means聚类算法进行聚类，聚类过程
中，本文采用余弦值计算文档与簇中心之间的相似

度，即

sim( dn，CCenterk ) = cos( dn，CCenterk ) ， ( 1)
其中 cos( dn，CCenterk ) 为初始文档 dn 与簇 Ck 的簇

中心( 用 CCenterk 表示) 之间的余弦相似度，1 ≤

n≤N，1 ≤ k≤ K; 之后，对聚类后得到的 k个簇，均
保留其簇中心、均值、方差、文档数、3 阶中心矩和 4
阶中心矩作为该簇的簇特征来代表该簇，同时保留

聚类结果，包括纯度、熵和归一化互信息． 为了更好
地理解簇特征，本文将每个簇 Ck 的簇特征 CFk，用

下列集合的形式进行表示: CFk = { CCenterk，
DocNumk，Meank，Vark，ThirdCMk，FourCMk} ，集 合

中的元素依次代表的是簇中心、文档数、均值、方差、
3 阶中心矩和 4阶中心矩，除文档数 DocNumk 外，其

余簇特征的计算方法为

CCenterk = ∑
dj∈Ck

dj /DocNumk， ( 2)

Meank = ∑
DocNumk

j = 1
dis( dj，CCenterk ) /DocNumk， ( 3)

Vark = ∑
DocNumk

j =1
( dis( dj，CCenterk ) － Meank )

2 /

DocNumk， ( 4)

ThirdCMk = ∑
DocNumk

j = 1
( dis( dj，CCenterk ) － Meank )

3 /

DocNumk， ( 5)

FourCMk = ∑
DocNumk

j = 1
( dis( dj，CCenterk ) － Meank )

4 /

DocNumk， ( 6)
其中 DocNumk 为属于簇 Ck 的文档数; dis( dj，

CCenterk ) = ∑
x∈dj，y∈Ck

( x － y)槡
2 为文档 dj与簇 Ck的

簇中心之间的欧几里得距离，x，y 分别表示属于文
档 dj 和簇 Ck 的词项．

2． 2 增量聚类阶段

首先是对增量部分文档进行预处理，方法与初

始聚类阶段一样; 然后，利用初始阶段保留的簇特

征，对每一个新增文档 dm，计算该文档与现有簇的

得分

score( dm，CCenterk ) = ( 1 － λ) sim( dm，CCenterk ) －
λdis( dm，CCenterk ) ， ( 7)

其中 λ为权重因子，取值在 0到 1之间，1≤m≤M;
之后，选取得分最高的簇为

Cmax = arg max
1≤k≤K

score( dm，CCenterk ) ， ( 8)

并记录下该簇的簇特征，记为 CFold，之后将此文档

放入该簇中，同时更新该簇的簇特征，记为 CFnew，比

较CFold与CFnew，如果满足下列3个条件中的任意一
个: ( ⅰ) Meannew  Meanold，( ⅱ) Varnew  Varold 且
Meannew  Meanold，( ⅲ) ThirdCMnew  ThirdCMold 且

FourthCMnew  FourthCMold，则将此文档放入该簇

中，并设置其簇标为该簇的簇标; 否则，将此文档的
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簇标设置为 K + 1; 循环处理，直至所有新增文档均
处理完毕; 之后，检查是否有文档的簇标为 K + 1，若
有，则创建一个空簇 CK+1，将所有簇标为 K + 1 的文
档放入 CK+1中，同时簇个数加1: K = K + 1; 最后，更
新这 K个簇的簇特征，同时，保留新增文档的聚类结
果．以后每次增量聚类过程都与此一致．

2． 3 算法与分析

为了更好地将本文提出的算法与传统聚类算法

的时间复杂度进行对比分析，图 2 给出了本文提出
算法的具体执行步骤．
算法中各个符号所代表的含义参照本文 2． 1 及

2． 2节中的定义．由于本文的增量聚类分2个阶段进
行，因而需要分开来计算该算法的时间复杂度．
先对初始聚类阶段，时间复杂度为 O( nkt) ，其

中 k为初始聚类簇数目，n为初始文档数目，t为算法
的迭代次数; 再对增量聚类阶段，时间复杂度为

∑
m

i = 1
O( kiΔn) ，其中 ki 为执行第 i次增量聚类时已有

的簇数目; Δn为每次需要执行增量聚类的文档数，
即每次新增文档数( 由于 20 个类别中，最后一次新
增文档数为 1 997，其余每次都是 2 000，因而为了计
算的方便，在这里假设每次新增文档数是一样的) ;

m为增量聚类总的执行次数; 因此，本文提出的增量

聚类算法时间复杂度为 O( nkt) +∑
m

i = 1
O( kiΔn) ． 由

于每次增量聚类后簇的数目可能会有所增加，也即

ki ≥ k，但这并不会造成算法时间复杂度的增加，因

而可以得出:∑
m

i =1
O( kiΔn) ≈∑

m

i =1
O( kΔn) = O( mkΔn) ，

故最终算法的时间复杂度大约为 O( nkt) +
O( mkΔn) ．而使用 k-means 聚类算法的时间复杂度
为 O( nkt) + O( ( n + Δn) kt) + O( ( n + 2Δn) kt) +
… +O( ( n + mΔn) kt) = O( ( m + 1) nkt) + O( ( m +
1) mktΔn /2) ，即 O( ( m + 1) ( n + mΔn) kt) ，相比之
下，本文提出算法的时间复杂度更小．

初始聚类阶段算法
输入: N个初始聚类文档，聚类簇数 K;
输出: N个文档的聚类结果及每个簇的簇
特征;
( ⅰ) 随机选取 K个文档作为 CCenterk ;
( ⅱ) 迭代 5 次;
重复
使 用 ( 1) 式 计 算 sim( dn，

CCenterk ) ，并更新 dn 簇标为

相似度最高的簇的簇标;
直到 N个文档处理完毕;
更新 ;

( ⅲ) 使用公式( 2) ～ ( 6) 计算 ;
( ⅳ) 存储 ，并保留聚类结果，包括纯
度、熵及归一化互信息．

增量聚类阶段算法

输入: M个新增文档，K个簇的簇特征;
输出: M个文档的聚类结果及聚类后得簇的簇特征;
( ⅰ) 重复
( a) 使用公式( 7) 计算 score( dm，CCenterk ) ;

( b) 使用公式( 8) 选取 Cmax，并获得 CFold ;

( c) 更新簇特征为 CFnew ;

( d) 比较 CFold 与 CFnew，同时更新 dm 簇标;

( ⅱ) 直到 M个文档处理完毕;
( ⅲ) 判断 dm中是否有簇标为K + 1，若有，建一空

簇 CK+1，且簇个数加 1: K = K + 1;

( ⅳ) 更新并存储 CFK，保留M个文档的聚类结果．

图 2 本文提出的算法

3 实验设计及结果分析

3． 1 实验数据准备

本文使用 20newsgroups( 20 个新闻组，英文数
据集) 进行实验． 该数据集总共有 20 个类，除类别
soc． religion． christian为 997 篇外，其余每个类有
1 000篇，共19 997篇文档．在进行实验前，首先需要
对文档数据进行预处理，为了确保实验结果的可比

性，本文对增量及非增量聚类的文本数据，采用相同

的预处理方法．

3． 2 实验设计

本文主要进行了 2 次实验: ( ⅰ) 对随机选取的

10 个类别进行的实验; ( ⅱ) 对全部 20 个类别的实
验．为了验证本文提出方法的有效性及可行性，每次
实验都进行 2 组实验: 一组为文本增量聚类实验，另
一组为文本非增量聚类实验． 每次实验的数据构造
如下: ( i) 10个类别: ( a) 对文本增量聚类: 初始聚类
阶段，聚类文本数为2 000篇( 每个类别200篇，采取
随机选取的方式) ; 增量聚类阶段，每次增量数为

500 篇文档( 每个类别 50 篇) ，共进行 16 次; ( b) 对
文本非增量聚类: 利用 k-means 分别对 2 500，
3 000，…，10 000 篇文档聚类，共 16 次; ( ii) 20 个类
别: ( a) 对文本增量聚类: 初始聚类阶段，聚类文本
数为 2 000 篇( 每个类别 100 篇，随机选取方式) ; 增
量聚类阶段，除最后一次增量数为 1 997 篇之外，其
余每次为 2 000 篇( 每个类别 100 篇) ，共需进行 9
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次; ( b) 对文本非增量聚类: 利用 k-means 分别对
4 000，6 000，…，9 997 篇文档进行聚类，共 9 次;

3． 3 评价指标

本文使用纯度( Purity) 、熵( Entropy) 和归一化
互信息( Normalized Mutual Information，NMI) 作为
评价的指标，来衡量提出方法与传统方法的优劣．
纯度的定义为

Purity = ∑
ni

i = 1
max j ( Ni

j ) N， ( 9)

其中 ni 为预定义类别的个数，Ni
j 表示聚类 j中包含

类别 i中的文档的个数，N为总文档数． 由于在本文
中每进行一次增量聚类，都会得到一个聚类纯度，因

而纯度的计算方法与传统的方法有所区别，其为

Purityn = ( N0 × P0 +∑
n

i = 1
Ni × Pi ) ( N0 +∑

n

i = 1
Ni ) ，

其中 P0，N0 分别为初始聚类阶段的纯度和文档个

数，P0的计算方法同( 9) 式，N0 = 2 000; Pi为第 i次
增量聚类后 Ni 个文档的纯度; Purityn 为第 n次增量

聚类后全部 N0 +∑
n

i = 1
Ni 个文档的纯度; 对 10 个类

别，1 ≤ n≤ 16，Ni = 500; 对 20个类别，1≤ n≤ 9，
除 N9 = 1 997 之外，其余 Ni = 2 000．
熵的定义为

Entropy = －∑
ci∈C
∑
cj∈C'

p( ci，cj ) log p( ci，cj ) Ni /N，( 10)

其中 Ni 为类别 i 中的文档数，N 为总文档数，p( ci，
cj ) 表示簇 ci 与簇 cj 的共现概率．与纯度一样，使用
增量聚类算法进行聚类时，熵的计算方法为

Entropyn = ( Entropyn－1 × N0 +∑
n－1

i = 1
N( )i + En ×

Nn ) ( N0 +∑
n

i = 1
Ni ) ，其中 Entropy0，N0 分别表示初

始聚类阶段的熵和文档个数，Entropy0 的计算方法
同( 10) 式; Entropyn，En分别表示第 n次增量聚类后

全部N0 +∑
n

i = 1
Ni和Nn个文档的熵; n和 Ni的取值与

纯度中一致．归一化互信息的计算方法类似于熵的
计算方法，这里就不赘述了．

3． 4 实验结果及分析

本文使用快速、高效的 k-means聚类算法作为基
准方法与本文提出的算法 ( 记为 TICBCF，Text
Incremental Clustering Based on Cluster Features) 进
行比较，同时，也将TICBCF方法与基于语义直方图的
文本增量聚类算法( SHC) 进行了比较． 最终的比较
结果表明本文提出的 TICBCF方法具有一定的优势．
为消除初始点对 k-means聚类算法的影响且鉴

于该算法的不稳定性，大多数文献，如文献［3］，均
采取多次运行 k-means算法所得结果的平均值作为
该算法的聚类结果，并将其与文中提出算法的结果

进行比较． 与文献［3］类似，本文也选择多次运行
k-means算法所得结果的平均值作为该算法的聚类
结果( 记为 k平均) ，并将其与 TICBCF进行比较．为
进一步表明本文提出算法的好处，本文将多次运行

k-means算法所得结果中的最优结果作为该算法的
另一种聚类结果( 记为 k 最优) ，并将其与 TICBCF
进行比较，这在其它文献中，是并没有给出的． 在本
文中，对同一部分文档，只运行 5 次 k-means算法．
表1给出了使用上述3种方法对10个类别文档进

行聚类后得到的纯度、熵及归一化互信息的对比结果．

表 1 3 种方法对 10 个类别结果的影响

文档数 k最优
Purity

TICBCF
Purity k平均 Purity k最优

Entropy
TICBCF
Entropy

k平均
Entropy

k最优
NMI

TICBCF
NMI

k平均
NMI

2 000 0． 577 0． 577 0． 558 1． 849 1． 849 1． 890 0． 443 0． 443 0． 417

2 500 0． 558 0． 595 0． 521 1． 766 1． 764 1． 868 0． 468 0． 469 0． 437

3 000 0． 549 0． 615 0． 521 1． 654 1． 669 1． 851 0． 502 0． 497 0． 442

3 500 0． 664 0． 629 0． 568 1． 463 1． 596 1． 737 0． 559 0． 519 0． 476

4 000 0． 584 0． 641 0． 501 1． 696 1． 547 1． 867 0． 489 0． 534 0． 437

4 500 0． 562 0． 648 0． 533 1． 773 1． 506 1． 777 0． 466 0． 546 0． 464

5 000 0． 547 0． 654 0． 485 1． 802 1． 483 1． 839 0． 457 0． 553 0． 446

5 500 0． 539 0． 658 0． 512 1． 760 1． 460 1． 840 0． 470 0． 560 0． 445

6 000 0． 609 0． 663 0． 524 1． 622 1． 442 1． 730 0． 511 0． 565 0． 479

6 500 0． 525 0． 667 0． 478 1． 694 1． 423 1． 823 0． 489 0． 571 0． 450

7 000 0． 624 0． 674 0． 588 1． 502 1． 398 1． 530 0． 547 0． 578 0． 539
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续表 1

文档数 k最优
Purity

TICBCF
Purity k平均 Purity k最优

Entropy
TICBCF
Entropy

k平均
Entropy

k最优
NMI

TICBCF
NMI

k平均
NMI

7 500 0． 549 0． 675 0． 486 1． 674 1． 389 1． 800 0． 495 0． 581 0． 458
8 000 0． 546 0． 677 0． 476 1． 565 1． 377 1． 844 0． 528 0． 585 0． 444
8 500 0． 615 0． 679 0． 558 1． 561 1． 366 1． 626 0． 530 0． 588 0． 510
9 000 0． 588 0． 681 0． 543 1． 610 1． 354 1． 667 0． 515 0． 592 0． 497
9 500 0． 512 0． 684 0． 487 1． 819 1． 345 1． 860 0． 452 0． 595 0． 439
10 000 0． 507 0． 686 0． 495 1． 730 1． 334 1． 732 0． 479 0． 598 0． 478

从表 1 可以看出，使用 TICBCF 方法进行增量
聚类得到的结果要明显高于使用 k-means平均方法
得到的结果; 而且，除了文档总数为 3 500 之外，
TICBCF方法得到的结果也是高于 k-means 最优方
法得到的结果． 出现上述情况，主要是因为 TICBCF
方法只需对新增文档进行增量聚类，且每次新增文

档数相对于簇中已有文档数来说，所占比例不大，故

对整体而言，造成的影响较小，同时，在选择新增文

档所属簇时，使用本文提出的结合了相似度及距离

值的方法来计算簇与文档之间的得分，并对得分最

高的簇，比较加入前与加入后簇特征的改变量来最

终确定该文档所属的簇，这比仅仅使用相似度或者

距离来确定文档所属簇的方法有更高的准确度; 而

k-means方法是要对所有的文档重新聚类，同时该
方法又极易受到初始点选择的影响，因而在某些情

况下，使用 k-means 方法聚类会得到更好的聚类结
果，但也会得到更差的聚类结果．
表 2给出了使用上述3种方法对20个类别文档

进行聚类后得到的纯度、熵及归一化互信息的对比
结果．

表 2 3 种方法对 20 个类别结果的影响

文档数 k最优
Purity

TICBCF
Purity

k平均
Purity

k最优
Entropy

TICBCF
Entropy

k平均
Entropy

k最优
NMI

TICBCF
NMI

k平均
NMI

2 000 0． 560 0． 560 0． 500 2． 033 2． 033 2． 190 0． 529 0． 529 0． 493
4 000 0． 579 0． 591 0． 532 1． 699 1． 850 2． 009 0． 606 0． 571 0． 534
6 000 0． 599 0． 621 0． 567 1． 712 1． 688 1． 785 0． 603 0． 609 0． 586
8 000 0． 649 0． 638 0． 563 1． 360 1． 591 1． 779 0． 685 0． 631 0． 588
10 000 0． 654 0． 651 0． 541 1． 405 1． 525 1． 866 0． 674 0． 646 0． 568
12 000 0． 591 0． 660 0． 537 1． 639 1． 468 1． 890 0． 620 0． 660 0． 562
14 000 0． 571 0． 666 0． 548 1． 767 1． 439 1． 873 0． 591 0． 667 0． 566
16 000 0． 579 0． 671 0． 542 1． 748 1． 409 1． 864 0． 595 0． 673 0． 568
18 000 0． 686 0． 676 0． 590 1． 276 1． 377 1． 641 0． 704 0． 681 0． 620
19 997 0． 616 0． 680 0． 545 1． 711 1． 350 1． 920 0． 604 0． 687 0． 555

从表 2 可以看出，对全部 20 个类别进行聚类
时，使用 TICBCF 方法得到的结果仍然要高于
k-means平均方法的结果; 另外，也可以看出，在文
档总数分别为 8 000、10 000 和 18 000 时，使用
TICBCF方法得到的结果略逊于 k-means 最优方法
的结果; 而在文档总数为 4 000 的时候，虽然
TICBCF方法得到的纯度结果要高于 k-means 最优
方法的结果，但是熵和归一化互信息的结果却更差

了．这是因为全部 20 个类别时，每次新增文档数从
500增长为2 000，文档携带的信息也随之增加，因而
相对于簇中已有文档数来说，所占比例增加，故对整

体而言，造成的影响较大，同时出现异常文档的机会

也相应地增加，而且簇与簇之间的区别也越来越不

明显; 而 k-means受初始点选择的影响较大，因而偶

尔出现聚类结果好的情况是十分有可能的，但就总

体而言，TICBCF 方法得到的结果还是要高于
k-means方法的结果．
图3给出了权重因子 λ对10个类别的实验结果

的影响．它表明，当 λ的取值为 0 至 0． 02 之间时，均
能得到比较好的聚类结果． 但随着 λ 取值地逐渐增
大，实验结果也开始逐步地下降，这是因为文档与簇

之间的距离值增大，而相似度值减小，使得文档与簇

之间的得分减小，进而造成文档的错分． 对 10 个类
别，本文中取 λ = 0． 01 的聚类结果与 k-means的聚
类结果进行比较．对 20 个类别，λ的取值亦为 0． 01．
由于篇幅关系，之后的实验也只给出 10 个类别纯度
的结果，熵及归一化互信息的结果与纯度的结果

类似．
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图 3 λ对 10 个类别纯度的影响

图 4 给出了实验中 3 个条件对 10 个类别聚类
结果的影响．从图 4 可以看出: 单独使用条件 1 或是
与另外 2 个条件的任意组合所得的结果是一样且最
好的; 单独使用条件 3 或是结合条件 2 所得的结果
略差些; 而单独使用条件 2 所得的结果最差．由此可
见，本文中所用的 20 newsgroups数据集中的文档分
布比较均匀，因而使用方差进行增量聚类的结果最

差，而使用 3 阶中心矩及 4 阶中心矩能达到与使用
均值进行增量聚类相当的结果． 因此，在本文中，使
用方差进行聚类的结果并不是很好，但使用均值、3
阶中心矩和 4 阶中心矩进行聚类的结果比较理想，
因而，在今后的实验中，可以考虑采取其它的方式，

比如利用方差与均值的比值作为一个条件来对文档

进行聚类．

图 4 3 个条件对 10 个类别纯度的影响

文本增量聚类算法也已有比较多的研究，本文

选择其中较新的一种方法( 文献［3］提出的 SHC 方
法) 与 TICBCF 方法进行比较． 使用 SHC 对聚类纯
度的提高比率大约为 25． 76%，对熵的最多降低比
率约为 38． 18%，平均约为 24． 24% ; 而使用 TICBCF
对纯度的提高比率约为 21． 20%，略低于 SHC，但对
熵的最多降低比率却要高于 SHC，约为 42． 17%，在
大多数情况下，对熵的降低比率达到 28． 00%以上，
且从熵的平均降低比率( 约 22． 33% ) 来看，本文方
法与文献［3］中方法差异并不大． 出现这些情况是
由于( i) 文献［3］中使用的数据集是从 20newsgroups
中抽取组合而成的，并对这些数据进行 4 组实验，每
组实验包含 4 个类别的数据，且文档总数分别为
400，400，300 和 300 篇，共 1 400 篇文档，其中: 第 1
组和第 3 组实验数据为不相关文档，第 2 组和第 4
组为相关文档，第 1 组和第 2 组每个类别的文档数
相同，第 3 和第 4 组不相同，而本文进行的 2 组实验

分别包含 10 个和 20 个类别，且文档总数分别为
10 000和 19 997 篇，其中 10 个和 20 个类别的数据
都是随机抽取的，10 个类别中每个类别的文档数相
同，20 个类别中，尽管最后一个类别文档数有所不
同，但与其它类别基本保持平衡; ( ii) 文献［3］中的
文档总数最多为 400 篇，因而每次执行增量聚类的
文档数大大少于本文的文档数( 10 个类别为 500
篇，20 个类别为 2 000 或 1 997 篇) ，这也使得文档
的错分率更小，进而纯度要高于本文方法，且由于文

献［3］中执行增量聚类的次数不多于 4 次，而本文
执行增量聚类的次数分别为 9 次和 16 次，因而本文
中对纯度的总体提高比率要略低些，但对熵的总体

降低比率却更好．
总之，本文提出的 TICBCF 方法不仅能够达到

比传统聚类算法更好的聚类效果，而且有更高的纯

度及更低的时间复杂度，且与其它的增量聚类算法

的比较结果也表明该方法具有一定的优势．
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4 结论

增量聚类算法，是能够在已有聚类结果的基础

之上，通过对新增数据逐个或者批量进行处理，避免

大量重复计算，同时，在数据不断增长的情况下，利

用增量聚类算法，不仅易于维护和扩充聚类结果，而

且能够提高聚类效率．但是，如何保证增量聚类算法
能达到传统聚类算法的效果是一个十分值得研究的

问题，对此，本文提出了一种基于簇特征的文本增量

聚类算法，该算法首先利用 k-means 进行初始聚类，
只保留聚类后得到的每个簇的簇特征，原有的文档

不再保留，从而可以节省存储空间; 当出现新的文档

时，只需要利用这些簇的簇特征与它们进行聚类，而

不需要将它们与之前原有的文档进行重新聚类． 实
验结果也表明，该算法不仅能够提高聚类的准确度

及效率，降低时间复杂度，而且能够取得比传统文本

聚类算法更好的聚类效果，且与已有的一些方法相

比，本文提出的算法也具有一定的优势．
文本增量聚类非常具有实用和研究价值，未来

的主要工作有以下几个方面: ( i) 选择其它更好的聚
类方法作为初始的聚类方法; ( ii) 利用更大的文本
数据集进行实验，进一步验证该方法的有效性; ( iii)
考虑能否保留其他的簇特征，以便更好的与新增文

档进行增量聚类，进而提高聚类准确度．
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A Ｒesearch on the Text Incremental Clustering Based on Cluster Features

PAN Min，WANG Ming-wen* ，WANG Xiao-qing，JIE An-quan
( College of Computer Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: A text incremental clustering algorithm based on cluster features has been presented． Firstly，initial cluste-
ring is performed by making full use of simple and efficient k-means algorithm． Secondly，the clustering center，
mean，variance，the number of document，the third central moment and the fourth central moment are saved as the
cluster features of each cluster． Finally，when new documents occur，they are incrementally clustered with those clus-
ter features． The experimental results on 20newsgroups data set demonstrate that the algorithm the paper presents
has some advantages．
Key words: incremental clustering; text clustering; central moment; cluster features
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