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摘 　要 : 传统聚类算法在计算两个对象间的距离时 ,每个属性对距离的贡献相同。COSA (Clustering On Subset s of

Att ributes)算法 [1 ]认为在不同的分组中 ,每个属性对计算距离所起的作用可能并不相等 ,因为不同分组中的对象可

能在不同的属性子集上聚集。文献 [ 1 ]在此基础上定义了新的距离 ,并提出了两种 COSA 算法 : COSA1 算法是一

种分割的聚类算法 ;COSA2 算法是一种层次聚类算法。为了对比 COSA 距离和传统的欧氏距离在文本聚类中的

表现 ,本文对中文文本进行了分割聚类和层次聚类的实验。实验结果显示出 COSA 算法较基于欧氏距离的聚类算

法有更好的性能 ,而且对于属性数的变化 ,COSA 算法更加稳定。
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Abstract : Most t raditional clustering algorithms treat each att ribute equally. However , COSA [1 ] (clustering on sub2
set s of att ributes) algorithm believes that each separate att ribute in different groups may have different weight , and

that object s in different group s may cluster in different subset s of att ributes. A new distance definition is presented

in literature [1 ] , which also presented two COSA algorithms. COSA1 is a partitioning algorithm and COSA2 is a hi2
erarchical cluster algorithm. In this paper , COSA and COSA1 were used for Chinese documents in order to compare

the COSA distance and the Euclidean distance. The result s show that COSA algorithms achieve better performance

and are more robust when the number of att ributes changes.
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1 　引言

聚类是一种无监督的机器学习算法 ,它在给定

的某种相似性度量下把对象集合进行分组 ,使彼此

相近的对象分到同一个组内。文本聚类根据文档的

某种联系或相关性对文档集合进行有效的组织、摘

要和导航 ,方便人们从文档集中发现相关的信息。

文本聚类方法通常先利用向量空间模型把文档转换

成高维空间中的向量 ,然后对这些向量进行聚类。

由于中文文档没有词的边界 ,所以一般先由分词软

件对中文文档进行分词 ,然后再把文档转换成向量 ,

最后再进行聚类。

在中文文本聚类中 ,有如下一些常用的聚类算

法[2 ] 。(1)层次聚类算法[3 ]根据给定的距离定义 ,计

算出每两个对象之间、对象和分组之间以及分组和

分组之间的距离 ,然后按照距离的大小构建一个聚

类层次图。根据算法的起始情况不同 ,层次聚类一

般分为两种 : 自顶向下层次聚类和自底向上层次聚

类。较为常用的是自底向上的方法。(2) 分割聚类
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算法是一种划分的方法 ,这种方法把整个对象集合

划分成多个子集。当对象数目较大时 ,遍历对象集

合的全部划分在计算上是不可能的 ,所以通常采用

某种启发式算法对数据进行划分。典型的算法是

K2means [4 ,5 ] 。(3)基于神经网络的方法。例如基于

SOM 神经网络的文档聚类方法通过大量的训练文

本调整神经元的权值 ,使输出层各节点成为对特定

模式类敏感的神经细胞 ,对应的向量成为各个输入

模式类的中心向量。

通常聚类算法在计算距离时 ,认为所有属性是

等权重的。而实际中 ,每个属性在不同的分组中的

影响可能不同 ,也就是说属性在不同分组中的权重

是不同的。例如把词作为属性进行文本聚类 ,文档

集包含两类文本 : 一类是军事的 ,另一类是体育的。

在聚类时 ,应当增大军事特征词集在军事文档较多

的分组中的权重 (对体育亦然) ,这样才会使更多的

文档被分到相应的分组中 ,从而提高聚类的性能。

COSA 就是这样一种基于属性子集的聚类[1 ,6 ] 的算

法 ,它对传统的距离定义进行了扩展。COSA 算法

认为聚类过程中每个分组都可能在不同的属性子集

上相近 ,因而在不同的分组中每个属性的权重并不

一定相等。它将每个分组的每个属性权重作为变量

加入到聚类准则函数中 ,然后对准则函数进行极小

化从而求得聚类结果。该算法已经被应用在生物领

域中 ,用来发现 DNA 中的基因组 [7 ] ,但是目前还没

有在中文文本聚类中使用该技术的相关文献。我们

使用 COSA 算法中文文本进行聚类 ,并且将 COSA

算法和基于欧氏距离的聚类算法进行了比较。在实

验中 COSA 算法取得了较好的结果。

2 　COSA的距离定义

实质上 COSA 算法本身不是具体的聚类算法 ,

其核心是新的距离定义 ,它在传统的距离定义中增

加了对属性权重 (属性对聚类的贡献程度) 的考虑 ,

本节将简要介绍其距离定义。聚类是将 N 个对象

{ x i }
N
i = 1 (每个对象有 n 个属性) ,划分到 L 个分组

中 ,使得组内对象比组间对象更加相近 ,即寻找一个

编码函数 : c( i) = l ] i ∈Gl ,使每个对象 i 映射到一

个分组 Gl (1 ≤l ≤L) 中。极小化如下的聚类准则函

数 (1) 式可以得到一个编码函数。

Q = ∑
L

l = 1

W l

N 2
l
∑

c( i) = l
∑

c( j) = l

D ij (1)

　　这里 W l是分组 Gl的权重 , N l是分配到第 l 组

中的对象的数目 , D ij 是两个对象之间的距离。通常

聚类的每个分组都是平等的 ,所以 COSA 中没有考

虑 W l 。两个对象 ( i , j) 之间的距离可由下式计算 :

D ij = ∑
n

k = 1
w k d ij k (2)

　　通常的距离定义中没有考虑 w k ,它表示了第 k

维属性的权重 ,这也是 COSA 对于传统距离的第一

步改进。w k 满足如下条件 ,

{ w k ≥0} n
1 　and 　∑

n

k = 1
w k = 1 (3)

　　(2) 式中的 dij k可以由式 (4) 计算。

dij k =δij k / sk (4)

　　其中δij k是两个对象在第 k 维属性上的距离 ,可

以由 (5) 式 (数值属性) 或 (6) 式 (类别属性) 计算 ,其

中 I ( ·) ∈{ 0 , 1} 是指示函数 ,参数为真时取 1 ,反

之取 0。

δij k = | x ik - x jk | (5)

δij k = I ( x ik ≠ x jk ) (6)

　　sk是全部对象在第 k 维属性上的平均距离 , (4)

式中除以 sk可以对 d ij k 进行规范化 , sk由下面 (7) 式

计算。

sk =
1
N 2 ∑

N

i = 1
∑
N

j = 1

δij k (7)

　　初始时 , w k可以取平均值{ w k = 1/ n} n
k = 1 以表明

所有属性权重都相等 ,这时由 (1) 式和 (2) 式 ,可以

变换得到另一种形式的聚类准则函数如下 :

Q( c) = ∑
L

l = 1
W l

1
n ∑

n

k = 1

S kl (8)

　　这里有 ,

S kl =
1
N 2

l
∑

c( i) = l
∑

c( j) = l

d ij k (9)

　　在第 l 个分组内 , (9) 式度量了组内对象集相对

于整个对象集在第 k 维属性上的离散程度 , S kl 反映

出分组内的对象在哪些属性上更加相近。因为属性

在不同分组中的权重可能不同 ,所以为每个分组分

别定义属性权重向量。对于分组 Gl 的属性权重向

量 w l同样满足如下条件 ,

{ w kl ≥0} n
1 　and 　∑

n

k = 1

w kl = 1 (10)

　　每个分组有一个 n 维的属性权重向量 , L 个分

组就形成了 n ×L 的矩阵 ,这是 COSA 对距离的进

一步改进。很显然 ,若直接将其代入聚类准则函数

求解 ,会将某一属性的权重变为 1 (在分组 Gl内 ,该

属性的离散程度最小) ,而其他属性权重都为零。文

献[1 ] 通过引入表示属性权重分布的 ( 11) 式 (负
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熵) ,达到调节属性权重分布的效果 ,巧妙解决了上

面的问题。负熵类似于信息熵 ,但是负值 ,所以当属

性权重分布最均匀时 , (11) 式取最小值。将 (11) 式

加入距离公式得到 (12) 式。

e( w l ) = ∑
n

k = 1
w kl log ( w kl ) (11)

D ij = ∑
n

k = 1
{ w kl d ij k +λw kl log ( w kl ) } +λlog ( n)

(12)

　　通过λ可以调节负熵 e ( w l ) 的本身所占比重 ,

当λ增大时 ,将使分组在更多的属性上聚集。λlog ( n)

可使距离依然满足非负性。当分组确定时极小化聚

类准则函数 Q ,可以得到 w kl的解如下 :

w kl = exp -
S kl

λ ∑
n

k′= 1

exp -
S k′l

λ
(13)

　　聚类时距离必须在任何两个对象上均有定义。

但此时每个分组都有各自的属性权重向量 ,因此在

计算不同分组之间对象的距离时 ,距离定义不统一。

根据两个分组的属性权重向量计算出两个距离然后

取最大值 ,这样就统一了距离的计算 ,公式如下 :

D′ij = max D
η
ij [ w c( i) ] , D

η
ij [ w c( j) ] (14)

　　其中 D
η
ij 是以η为刻度参数 ,以 w k 为权重的

dij k
n
k = 1的逆指数均值 ,文献 [ 1 ]使用 D

η
ij 计算距离

是为了避免算法陷入局部极值。D
η
ij 计算公式如下 :

D
η
ij = - ηlog ∑

n

k = 1
w k exp -

dij k

η
(15)

　　在实际聚类中 ,某些属性上常常有一个参照值。

比如假设文档在词上的取值被规范在[0 ,1 ]内 ,分组

中的多数文档取值都接近 1 的那些词 ,更可能成为

这一分组的特征词 ,这时的参照值为 1。此时应当

考察两个对象在这个属性上 ,是否同时接近参考值。

假设第 k 维属性上的参考值是 t k , ( x ik , x jk ) 分别是

对象 i 和 j 在第 k 维属性上相应的值 , 用 ( 16 ) ～

(18) 式替换 (4) ～ (6) 式便是 COSA 中的标靶聚类 ,

这又是 COSA 对传统距离的改进。

dij k ( tk ) = max{ dk ( x ik , tk ) , dk ( x jk , tk ) } (16)

　　对于数值属性 dk用 (17) 式计算 ,对于类别属性

使用 (18) 式。

dk ( x , tk) = x - tk / sk (17)

dk ( x , tk) = I ( x ≠ tk ) / sk (18)

　　至此 ,从聚类的准则函数出发 , COSA 逐步对距

离的定义进行扩展 ,并对扩展后出现的问题进行巧

妙的解决 ,最终得到了可计算的引入了属性权重和

参考值的距离定义。

3 　基于 COSA 的中文文本聚类

在文本聚类中 ,为了方便处理 ,通常将文档表示

成一个高维空间中的向量 ,然后再进行聚类。通常

用词作为属性 (向量空间的维) ,因此属性的数量会

很大 ,常常大于文档的数目。在这种情况下 ,通常会

有很多与聚类无关的属性。如果我们平等对待所有

的属性 ,这些不相关的属性可能会有负面影响。另

一方面 ,分组内的文档可能仅仅在某些属性子集上

比较相近 ,而非在整个属性集合上相近。COSA 算

法正是考虑了上述情况 ,把分组的属性权重向量作

为变量 ,而达到在不同的属性子集空间上进行聚类

的目的 ,这正符合文本聚类的真实情况。

3. 1 　向量空间模型

中文的词与词之间没有像其他语言一样的天然

间隔 ,因此首先要对中文文档进行分词 ,然后再过滤

其中的停用词和低频词。按某种方式对词进行排

序 ,每一个词作为一个属性。之后对分词的文档进

行词频统计 ,一篇文档中对应的词出现频率或经过

计算后得到的值 (通常称为权重 ,本文为了避免和属

性权重相混而称为值) ,作为这篇文档在该属性上的

值。这样一篇文档就对应了一个向量 ,这就是向量

空间模型 (Vector Space Model) 。实际应用中除了

考虑文档中出现的词的频率 ,还要考虑该词在整个

文档集合中的分布情况和所在文档的长度。我们在

实验中计算词 w 在文档中的值的时候 ,采用了常用

的 T F2I D F 公式 ,如 (19)～ (21)式。

T FI D F ( w) = T F ( w) ×ID F ( w) (19)

　　其中 T F和 I D F 的计算式分别如下 ,

T F ( w) = 0 . 5 + 0 . 5 ×f req/ f max (20)

ID F ( w) = log ( N/ D F ( w) + 0 . 01) / log ( N + 0 . 01)

(21)

　　f req 是词 w 在当前文档中出现的频率 , f max

是当前文档中出现的词的最大频率。N 是文档总

数 , D F( w) 是出现 w 的文档数。这样得到的值既考

虑了 w 在当前文档中出现的频率 ,又考虑了 w 在文

档集合中的分布 ,除以 f max 可以在一定程度上消

除文档长度的影响。(20) 式和 (21) 式中的常数 0 . 5

和 0 . 01 是用来对数据起平滑作用的。经过 (19) 式

计算得到的词的值是一个在 0 到 1 之间的数。在一

些相同的词上都取很大的值的文档更加趋于同一

类 ,所以我们在实验中进行了标靶聚类 ,将 1 作为每
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个属性的参考值。

3. 2 　COSA算法

文献 [ 1 ]中有 COSA 算法的详细推导和描述 ,

其中包含两个算法 : 给定聚类数目进行分割聚类的

COSA1 算法 ;通过计算出 COSA 距离进而进行层

次聚类的 COSA2 算法。这里需要说明的是 , CO2
SA1 是一个迭代求解属性权重和聚类的过程 ,即先

给定分组求出属性权重 ,然后根据新的属性权重利

用某种聚类算法在进行聚类划分 ,然后在新的分组

下求再属性权重 ,循环一直进行直至收敛或达到指

定次数。算法中的第六步需要引用另外的聚类算法

来得到一个聚类结果 ,然后根据这个结果修正属性

的权重。我们结合常用的 K2means 算法用 C + + 实

现了 COSA1 算法。COSA1 算法描述如下 :

1. Readλ, α, cluster number L , and setη=λ,initialize

each cluster’s weight vector W = { w kl = 1/ n} , (1 ≤

k ≤n;1 ≤l ≤L) . (η和λ含义同上述公式一样 ;α控

制η增长速率)

2. Randomly choose object s as clusters’centers.

3. Loop1 {

4. Loop2 {

5. Compute distances D′ij [ W] between each object and

each center with equations (14) and (15) .

6. Update clusters using the K2means algorithms.

7. Update clusters’centers.

8. } End loop2 until centers stabilize.

9. Compute new weight s with equations (9) and (13) .

10. Setη=η+αλ.

11. } End loop1 until W stabilizes.

在层次聚类中 ,每一个对象或分组是一个实体 ,

因此距离 D ij 应该能在所有对象之间进行计算并且

应用在层次聚类算法当中。然而在 COSA1 中 ,距

离的计算与分组的属性权重向量 w k有关 ,自下而上

聚类 ,当单个对象自成一类时 , w k 无从计算。在

COSA2 中 ,通过为每一个对象寻找 K 个最近的对

象形成一个分组 ,从而得到相关的属性权重向量的

值。设 KN N ( i) 是与对象 i 最近的 K 个对象的集

合 ,则有 :

KN N ( i) = { j | D ij ≤ di ( K) } (22)

　　上式中 di ( K) 是{ D ij } N
j = 1经过升序排列后的第

K 个值。每个对象在属性 i 上的离散程度就可以用

下式来计算。

S ki =
1
K ∑

j ∈KN N ( i)

dij k (23)

　　由 (23) 式 ,可以推导出对象 i 的在第 k 维属性

上的权重 w ki如下 :

w ki = exp -
S ki

λ ∑
n

k′= 1

exp -
S k′i

λ
(24)

　　计算所有对象之间距离的 COSA2 算法如下 :

1. Initialize : readη,αand setη=λ; W = { 1/ n} .

2. Loop{

3. Compute distances D′ij2 equations (14) using (15) .

4. Compute the K nearest neighbors for each point 2
equation (22) .

5. Compute weight s W = { w ki } 2 equation ( 23) &

(24) .

6. Updateη=η+αλ.

7. } End loop until W stabilizes.

8. Output the distances { D ij = D ij [ W ]} .

由上述算法得到距离{ D ij } ,然后就可以进行层

次聚类。

4 　实验结果及分析

实验所用的三个文档集全部来自网络 ,为了方

便计算 ,我们对下载的分类语料库进行一些抽取。

文档集一来自 ht tp :/ / www. nlp . org. cn/ 由李荣陆

提供 ,我们从中抽取了 5 类 ,每类 500 篇 ;文档集二

来自 ht tp :/ / www. inforsec. org. cn/ tansongbo/ 由

谭松波提供 ,我们从中抽取了 5 类 ,每类 1 000 篇 ;

文档集三来自 ht tp :/ / www. sogou. com/ labs/ dl/ c.

ht ml 由搜狐研发中心提供 ,我们从中抽取了 5 类 ,

每类 10 篇。在此对他们表示感谢。

4. 1 　评价指标

我们使用常用的聚类评价指标纯度和熵值对我

们的实验结果进行评价[8 ,9 ] 。假设 C 是聚类算法形

成的文档分组集合 , C = { c1 , c2 , ⋯, ck } ;集合 X 是手

工标注的文档类别集合 , X = { X1 , X2 , ⋯, X q } 。

对于含有 ni 个文档数的分组 c i , 纯度计算公式如

下 :

S ( ci ) =
1
ni

max ( nj
i ) (25)

　　这里 nj
i 是分组 c i和类别 X j 交集的文档数。整

个聚类结果的纯度可以计算为 :

puri t y = ∑
k

i = 1

ni

n
S ( ci ) (26)

　　这里 k 是分组个数。纯度用来刻画整个聚类结

果相对于手工分类结果的准确程度 ,所以纯度越高
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聚类效果越接近手工分类结果。另外一个常用的聚

类评价指标是熵值 ,熵值刻画了聚类结果相对于手

工分类结果的混乱程度。所以熵值越大聚类结果越

偏离于手工分类的结果。含有 ni个文档的分组 c i的

熵值计算如下 :

E( ci ) = -
1

log q ∑
q

j = 1

nj
i

n i
log

nj
i

n i
(27)

　　上式中 q是手工分类结果的类别总数。整个聚

类结果的熵值计算如下 :

Ent rop y = ∑
c

i = 1

ni

n
E ( ci ) (28)

4. 2 　分割聚类实验结果

为了在实验中观察属性数 (即词的个数)变化对

聚类结果的影响 (即聚类所用词的个数) ,我们在数

目不同数的属性集上进行了 COSA1 和基于欧氏距

离的 K2mean 算法的比较。由于 K2means 算法是一

种随机确定初始点的分割聚类算法 ,所以为了减少

随机选取初始点对聚类的影响 ,我们在每组数据上

进行五次聚类实验 ,然后取平均值作为最后的结果。

实验结果见表 1～表 3。

表 1 　数据集 1 实验结果

指标

属性数　

纯　　　度 熵　　　值

cosa 距离 欧氏距离 cosa 距离 欧氏距离

1 064 0. 719 0. 699 0. 446 0. 426

1 789 0. 759 0. 675 0. 419 6 0. 463

2 405 0. 705 0. 697 0. 456 0. 429

3 166 0. 746 0. 675 0. 417 0. 455

4 829 0. 775 0. 610 0. 396 0. 503

表 2 　数据集 2 实验结果

指标

属性数　

纯　　　度 熵　　　值

cosa 距离 欧氏距离 cosa 距离 欧氏距离

509 0. 555 0. 585 0. 485 0. 449

1 295 0. 580 0. 585 0. 457 0. 453

1 899 0. 601 0. 583 0. 445 0. 450

2 878 0. 607 0. 573 0. 438 0. 531

3 626 0. 620 0. 563 0. 408 0. 553

　　从以上结果可以看到总体上 COSA1 的纯度高

于基于欧氏距离的 K2means 算法 ,熵值小于基于欧

氏距离的 K2means算法。另外可以看到 ,即使不进

表 3 　数据集 3 实验结果

指标

属性数　

纯　　　度 熵　　　值

cosa 距离 欧氏距离 cosa 距离 欧氏距离

339 0. 520 0. 520 0. 653 0. 640

801 0. 560 0. 300 0. 661 0. 899

1 086 0. 600 0. 400 0. 590 0. 825

1 539 0. 640 0. 300 0. 528 0. 899

2 583 0. 660 0. 280 0. 565 0. 918

行特征的选择 COSA1 的表现仍然很好。总体上随

着属性的增加 ,COSA1 算法性能基本不变或略有增

加 ,而传统的 K2means 算法性能下降较大 ,表明在

文本聚类中属性数的大小对于 COSA1 的影响很

小。这说明 COSA1 算法比传统聚类算法更适合在

没有经过特征选择的高维空间中进行聚类。

4. 3 　层次聚类实验结果

为了详细的观察 COSA 聚类的结构 ,我们进行

了基于 COSA2 的层次聚类实验。基于欧氏距离的

层次聚类使用统计软件 R 中自带的算法包 ,COSA2

层次聚类算法可从以下网站获得 http :/ / www2
stat . stanford. edu/ ～ jhf/ COSA. ht ml . 。这两个算

法都运行在 R 系统下。为了使得聚类层次图显示

清晰 ,我们从文档集 1 中 ,每类文档随机抽取出 50

篇 ,共计 250 篇作为层次聚类的数据。最终的聚类

层次图如图 1 和图 2 所示。

图 1 和图 2 中的每一个点都代表一个文档。我

们将 250 篇文档按照手工分类的类别顺序从左到右

排列 ,也就是从第一篇文档开始每 50 篇文档属于同

一类别。从图 1 和图 2 可以看出基于 COSA2 的层

次聚类结果明显优于基于欧氏距离的层次聚类。从

图 1 看 ,在不同的属性数下 ,基于 COSA2 的层次聚

类基本给出了比较清晰的聚类层次图 ,这说明基于

COSA2 的层次聚类受属性数的影响不大。从图 2

上看 ,基于欧氏距离的层次聚类很难发现清晰的分

组 ,特别是当属性数增加时 (图 1c 和图 2d) ,所有的

文档几乎都连接到了一起 ,这说明属性数的变化对

基于欧氏距离的聚类影响很大。

5 　总结和展望

从实验结果可以看出 : 不论是在分割聚类中 ,

还是在层次聚类中 ,基于 COSA 的文本聚类明显优
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图 1 　基于 COSA 距离的聚类层次图 (图中 a ,b ,c ,d 分别表示在属性数为 706 ,1 500 ,2 350 和 3 270 时的结果)

图 2 　基于欧氏距离的聚类层次图 (图中 a ,b ,c ,d 分别表示在属性数为 706 ,1 500 ,2 350 和 3 270 时的结果)

于传统的文本聚类。而且 COSA 的聚类更加稳定 ,

不容易受到属性维数变化的影响。这是因为 COSA

和传统的聚类算法不同 ,它考虑了不同的分组可能

聚集在不同的属性子集上 ,且引入了属性权重向量 ,

并在这一基础上进行聚类准则函数的极小化。这样

做可以减少那些与聚类不相关的词所带来的负面影

响 ,更符合文本聚类的实际情况。因此在文本聚类

实验中 ,COSA 聚类算法表现了良好的效果。

COSA 改进了聚类中的距离定义 ,它把属性权

重作为变量 ,使得每个属性在不同分组中所起作用

不同。由于 COSA1 算法是一个聚类和求解属性权

重向量的迭代过程 ,所以除了 K2means 它还可能和

其他的聚类算法相结合 ,我们下一步将继续研究

COSA1 和其他聚类算法的结合 ,从而看其是否能对

其他的聚类算法的性能有所提高 ;另外 COSA 算法

对每个聚类的分组都有一个属性权重向量 ,我们将

进一步研究如何利用 COSA 算法对文本集合进行

特征词的自动提取。
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