
2010 年  第 19卷 第  3 期                                                           计  算 机  系 统  应 用  

 Applied Technique 应用技术171 

减聚类的模糊 C-均值算法在文本分类中的应用① 
王  月  柴瑞敏 (辽宁工程技术大学 辽宁 葫芦岛 125105) 

摘  要：  首先，选择合适的文本集合，并且对文本进行分词处理，然后，进行文档内部特征词的提取，通过采

用词频统计的方法对文本向量进行降维处理，从而选择最佳的特征向量。最后，将非数值的文本数据

进行量化处理后，利用减聚类优化的模糊 C-均值算法对文本集合进行聚类，从而提高文本聚类的效果。 
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Application of Subtractive Clustering’s Fuzzy C-Means Categorization to Text Categorization 
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(Liaoning Technical University, Huludao 125105, China) 

Abstract:  In this paper, fuzzy C-means cat egorization optimized by Subtractive clustering is applied to text clustering. 
First of all, the paper chooses a suitable text collection and deals with word segmentation of the text. Then, 
it extracts the internal idiocratic words of the documents, and uses word frequency statistics for the text  
dimensionality reduction processing, to choose the best eigenvector. Finally, after quanti fying the text of the 
non-numerical data, it clusters the collections of text with fuzzy C-means algorithm which is optimized by 
Subtractive clustering, so as to enhance the effectiveness of text clustering. 
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现在我们已经生活在一个数字化的时代中，数字

正极大地影响着整个人类社会。然而，我们不得不承

认随着大量信息给人们带来方便的同时，也带来了很

多的问题，在日常生活中，文本已经成为重要的信息

表达形式。据研究资料表明大约有 90%以上的信息包

含在文本文档中。因此对文本文档的处理和分析成为

当今数据挖掘和信息检索技术的热点之一。 
处理和研究文本文档的技术有很多，其中最为重

要的一个技术就是文本聚类。可以将文本数据按相似

性聚类成簇，以供进一步挖掘和分析。而在本文主要

研究中文文本聚类的问题。在文本聚类方面很多关于

FCM 的方法也被提了出来。由于该算法其本质上是一

种局部最优搜索寻优技术，在进行聚类以前要求知道

C 值，这个是比较困难知道的。初始聚类中心的选择

对于最后的聚类结果有很大的影响，如果初始聚类中

心选择不当，目标函数有可能得不到全局最优值，而

导致陷入局部极小值。这极大的影响了文本聚类的效 
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果，所以本文将一种减法聚类和模糊 c-均值相结合的

模糊聚类[1]应用到文本分类中，来提高对文本聚类的

效果。 
 
1  文本的预处理 
1.1 分词  

因为中文本身的特点所致，词成为文本的主要成

分，是最能够反应文本语义的基本单位，一般情况下

选择词作为特征项就能够充分表示中文的语义。所谓

分词，就是把一个句子按照其中词的含义进行拆分。

中文文本在书面表达或计算机内部表示时，字和字之

间、词和词之间并没有明显的拆分标志，因而在对中

文文本进行处理之前首先要进行分词处理。 
1.2 特征项选取与降维处理  

因为表示文本特征的词汇数量会随着文本数量增

多而增多，造成相应词频构成的矩阵维数很高。利用

高维词频矩阵计算文本相似程度会大大增加运算量， 
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使得信息处理的效率降低。因此需要对提取出来的特

征向量集进行降维处理，以便提高文本聚类的效率和

运行速度。一般来说，以所有的词为初始特征项，其

中存在一些对文本内容识别意义不大的词。例如：在

文本集中出现的频率很低，甚至不出现的，称为稀有

词，这种稀有词语一般也不适合作为文本的特征项，

对于这一类词语，应该进行筛选。在各类文本中有一

些词汇出现的频率很高，并且常影响真正有分类作用

的实词，称之为禁用词，可以去掉，例如“的”，“他

们”，“了”等。这些都是通过对文本集进行词汇频率

统计，并选择一个合适的阈值来实现。根据文本集的

大小阈值设置是不同的。为了不误去一些虽然频率出

现的较低但是重要的特征词汇阈值通常不设的太高。

如果某个词语在所有文档中出现次数大于阈值的保

留，否则就去掉。 
目前，已经有很多关于特征项选取的方法，例如

信息增益、期望交叉嫡、互信息等，不过这些方法都

是需要己知分类信息才能进行。然而文本聚类是一种

无指导的文本分类，是不可能在聚类前给出已知的分

类信息的，所以在本文采用基于词频的特征选择。

TF-IDF 方法是依据某个词的词频和其出现过的文本

的频率来计算该词在整个文本中的权重，依据权重来

进行特征选取的。权重越高则该词对文本的区分能力

越强，否则相反。对于一个词语 ti，权重的计算公式

为： 
 

 (1) 
 

其中： 
Wik(ti)---第k 个分词 tk对第 i 篇文本 Ti所起的作

用 
fik(ti)---第 k 个分词 tk 在文本 Ti 中出现的频率 
N---所有文本的数目 
nk---文本集 T 中出现第 k 个分词 tk 的文本数 
c---常数。为了使当 nk=N 时，         ＞0，

一般 c 取一个较小的正数，这里取 c=0.01。 
由于文本长度对权重的影响，做词频均衡归一化

处理，将各项权规范到〔0，1〕之间，计算公式如下： 
 

 (2) 
 

则文本 ti 可用向量表示为：wi=(wi1，wi2，...，
wim)。 
1.3 文本表示模型  

由于文本所使用的是人类的自然语言，它属于非

结构化的数据，因此要对文本进行聚类之前，首先就

要将文本表示成可以进行分析处理的形式，这也是文

本聚类的首要步骤。目前，关于文本常用的语言模型

有以下几种： 
①  布尔模型 (Boolean Approach):是基于集合

论与布尔代数的一种简单模型。由于权重的二值性，

所以布尔模型只能用于信息检索中计算用户查询与文

档的相关性，而无法利用该模型计算两个文档更深层

面的相似度。 
② 概率模型(Probabilitic Model):是一系列模型

的简称，它综合考虑了词频、文档频率和文档长度等

因素，把文档和查询按照一定的概率关系融合，并在

概率测度空间通过概率来衡量两个文本的语义相似

度。 
③  向量空间模型 [2](Veetor Space Model，

VSM):是 20世纪 60年代末由 Gerard Salton等人提

出的，其中最为著名的应用该模型的检索系统是

Smart 系统。它采用简洁的特征向量来表示文档，在

进行特征选择时，不使用大量的句法语法信息，也无

需对文档进行复杂的语义处理。因此，本文采用 VSM
模型表示文本及其特征。 

下面介绍 VSM 模型的几个基本概念: 
文本(Document)：泛指一般的文本或者文本中的

片断(段落、句群或句子)，一般指一篇文章。 
项(Ter m)：文档的内容特征常常被它含有的基本

语言单位(字、词、词组和短语等)来表示，这些基本的

语言单位统称为项，即文档可以用项集(Ter m List)表
示为 T(t1，t2，…，tm)，其中 tk 是项，1≤k≤m。 

项的权值(Ter m Weight)：对于含有 m个项的文

本 T(t1，t2，…，tm)，项 tk 常被赋予一定的权值 Wik，

表示它们在文本 Ti 中的重要程度，即 Ti=T(t1，W1；

t2，W2，…，tm，Wm)，简记为 T=T(W11，W12，…，

W1m)。这时我们说项 tk 的权重为 Wik，1≤k≤m。 
向量空间模型(VSM)：给定一文档 Ti=T(t1，W1，

t2，W2，…，tm，Wm)如果 tk 在文本中既可以重复出

现又应该有先后次序的关系，分析起来仍有一定的难

度。为了简化分析，可以暂时不考虑 tk 在文档中的先
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后顺序并要求 tk 互异，这时可以把 t1，t2，…，tm看

成一个 m 维的坐标系，而 W1，W2，…，Wm 为相应

的坐标值，因而 T=T(W1，W1，…，Wm))被看成是 m
维空间中的一个向量，称 T=T(W11，W12，…，W1m) 
为文本 T 的向量表示。 

文本特征向量(Feature Vector)：在 VSM 模型中，

每一个文档都可以用一个向量来表示。向量的元素是

由项(词条)及其权重组成，该向量就称之为此文本的特

征向量。特向量是文档的一个特征表示，在某种意义

上可以完全代表文档的特性。 
通过了对文本的分词，降维和权重计算以后，文

本集可表示为： 
 
 

(3) 
 
 
完成文本的预处理后，将文本内容简化为特征项及

权重的向量表示，同时保证这种结构化的形式能够充分

表现文本对象自己的特征，为进行聚类分析做准备。 
 
2  文本聚类算法 

1973 年 Dunn[3]首先提出了第一个模糊 C-均值

(Fuzzy C-Means,FCM)聚类算法，它是对 Ball 和

Hall[4]提出的硬 c-均值(HCM)聚类算法的推广。模糊

C-均值聚类算法是通过优化模糊目标函数得到每个

样本点对类中心的隶属度,从而决定样本点的归属 ,它
的迭代过程采用了一种所谓的爬山技术来寻找最优

解。Chiu[5]提出了改进的山峰聚类(由 Yager 和 Filev
在 1994 年提出)的方法,被称为减法聚类法。减法聚类

根据数据密度的原理，大幅度减少训练样本个数。也

就是说，如果一个数据点有多个临近的数据点，密度

值大，那么就用该点代替周围的其余各点。另一方面，

稀疏的数据点，它们也可以作为各自的聚类中心。在

此基础上肖春景等人提出一种基于减法聚类与模糊

c-均值的模糊聚类的思想，而本文则是在此基础上进

行修改应用到文本聚类中去，实验证明该方法在文本

聚类应用中是有效的。 
2.1 FCM 算法 

FCM 算法的基本思想：假设 X={x1,x2,…,xn}是 n
维空间的一个特征向量集，根据某种相似度度量，该

集合被聚合成 c 个子集: v1,v2,…,vc ，2≤c≤n。这 c
个子集组成特征向量集 X 的一个模糊划分：用模糊隶

属度矩阵                 表示，U 中的元素 uik 表

示 X 中的任意样本 xk 对第 i 类的隶属度，且 uij 应满

足以下条件： 
 (4) 

 
 (5) 

 
令 V={ v1,v2,…,vc }是聚类中心，其中：v i 是子集

Xi (1≤i≤n)的中心。dik 表示为第 k 个样本到第 i 类距

离，m∈ [1,∞)是权重指数。则 FCM 的目标函数表示

为： 
 

 (6) 
 
显然，FCM 算法是基于对目标函数的优化，即对

类内加权平均误差和函数 Jm(U,V)求最优值，在这里表

示为：{Jm(U,V)} min。由于矩阵 U 中各个列都是独立的，

因此 
 

 (7) 
 
用拉格朗日乘数法来求解,求极值的约束条件为

等式(5),则： 
 

 (8) 
 
最优化的一阶必要条件为： 
 

 (9) 
 
通过求解式子(9)可以得到，当 Jm(U,V)为最优值

时： 
 

 (10) 
 
找到最佳的中心矢量，使得每个样本数据到最佳

中心矢量的加权平方和达到最小。最佳的类中心矢量

v i 可由下式获得： 
 

 (i=1，2，…，c)  (11) 
 
下面给出 FCM 算法的算法步骤如下： 
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① 初始化：给定聚类数 c，且 0≤c≤n，设定迭

代停止阈值ε，然后初始化中心向量矩阵 V(0)，设置

迭代计数器 b=0； 
② 初始化模糊聚类中心 Vi,(1≤i≤c) 
③ 计算划分隶属度矩阵 U(0)。 
④  更新模糊聚类中心为 V*,如果    1b bU U   

 ，迭代结束，否则返回到第(3)步。 
2.2 减聚类模糊 C-均值在文本聚类中的应用  

① 文本经过分词、特征表示、降维预处理后，就

将包含 n个文本的文本集转化成为 n个 m维文本向量

空间，记为：(T1，T2，…，Tn)，不失一般性，根据

具体的情况设定邻域的半径 ra  rb 和误差允许值ε。

将数据点归一化到一个超立方体中。由于每个文本都

是聚类中心的侯选者，因此，文本 Ti 的密度指标可定

义如下： 
 

 (12) 
 
其中：ra>0 表示在 ra 的距离内避免出现下一个聚

类中心点。特别地，如果一个数据点有多个邻近的数

据点,则该数据点具有高密度值，半径 ra 定义了该点的

一个邻域，半径以外的数据点对该点的密度指标影响

很小。 
利用公式(12)计算所有文本集合中 n 个文本的密

度指标。 
② 在计算出每个文本的密度指标后，选择具有最

高密度指标的文本为第一个聚类中心，令 Tc1 为选中

的点，Dck 为密度指标,其余 n-1 个文本的密度指标可

有下面公式进行修正，其中常数 rb通常是大于 ra,为了

避免聚类中心点之间的距离太近，通常一般取：rb= 
1.5 ra。在本论文中认为选取 rb= 1.25 ra 比较合适。 

 
 (13) 

 
再找出最高的作为第 2 个聚类中心 Tc2，依此类

推，一直找到 q 个聚类中心，这里的 q 是根据每个文

本的各维对选取中心影响的大小自己确定的，不需要

事先确定。 
距离已选定的聚类中心越近的文本经过这样的修

正后，密度指标值迅速下降。当 Di≤0 时，该文本 Ti

将再也不可能成为聚类中心点。这样，就达到了减少

数据点的目的。 
③ 初始化模糊分区矩阵 U(0)； 
④ 对每一步用公式(12)计算 q 个中心 v i； 
⑤ 更新划分矩阵 U(b)：如果对于任意的 j，k 存

在 djk(b)>0，那么得： 
 
 
 

其中：djk(b))表示文本 Tk 与第 i 类中心向量 vi 之间的

距离。 
⑥ 若                    ，则停止；否则，置

r =r+1 并返回步骤④。 
 
3  实验结果与分析 

在我们的试验中，选取了五类文章，其中 95 篇

A 类的文章，88 篇 B 类的文章，120 篇 C 类的文章， 
115 篇 D 类的文章，185 篇 E 类的文章。基于这样的

样本集合，我们进行试验。 
对这个文本集中的所有文本进行分词处理，词频

统计，在进行过滤掉某些禁用词和稀有词之后，生成

词频统计表。然后，通过采用基于词频的截词法，选

取特征词表。为计算的速度和方便，在本文我们选取

在词频表中出现频率为前 150 的，组成特征词表，这

样对于每个文本，所生成的特征向量的维数就是 150。
最后，根据特征词表中的词项，通过词频统计的方法

利用公式(1)和公式(2)为每一个文本生成特征向量，并

完成选取所有的样本集合。经过这样的预处理，将非

结构化的文本最终表示成为一种结构化的形式，然后，

运用算法将文本进行聚类。为了说明聚类的性能，采

用F1测度值作为聚类质量的评价指标：        其中：

p---表示准确率；r---表示查全率 
表 1  两种算法的性能比较 

算法 Fcm 优化后 

F1 测度值 0.611 0.738 

从表 1 我们可以看出，和传统的 FCM 比较，F1

测度值从 0.611 提升到了 0.738 上升了 20.79 %，

这是因为优化后的 FCM 应用到文本分类中，可以有效

的收敛于全局最优，因此，聚类的性能比 FCM 更好。 
为了进一步能够说明该算法在文本聚类中应用的效

果，我们分别用模糊 C-均值算法和减聚类优化的模 
(下转第 209 页) 

 

2

2
1

e x p
0 . 5

n i j
i

j a

T T
D

r

      
 



 

2

2e x p
0 . 5
i j

i i c k
b

T T
D D D

r

    
   

 

 

 

 

1
2

1

1

1b
i k

b mq
j k
b

j j k

u
d
d








 
  
 



   
l

bb uu  1

rp
pr

F



2

1



2010 年  第 19卷 第  3 期                                                           计  算 机  系 统  应 用  

  Experiences Exchange 经验交流209 

线文档生成系统的实现过程，用户要求采用分布式方

法完成对复杂格式数据的传输，并对所提交的数据进

行在线查询等操作，最终由系统生成 Word 格式或

HTML 格式的报告反馈用户。由于用户提交的数据量

可能较大，并且格式复杂，因而提出了本文所述的解

决方法。基于该方法实现的在线文档生成系统很好满

足了用户需求且系统运行平稳。 
该在线文档生成系统主要针对办公自动化及在网

络环境下对复杂格式数据的提交和处理。本文提出的

方法在系统实现过程中部署较为复杂，系统运行需要

在客户端安装 Microsoft Word 程序，并注册

DSOFramer 控件来实现对 Word 程序的调用，即以

降低客户端轻量级方面的要求为代价，来满足客户对

复杂格式数据进行操作的需要。针对这一方法的不足

之处，可以在该方法的实现思路上进行改进，借助在

线文本编辑器 FCKeditor 直接进行简单格式图文信息

的编辑、处理及传输，利用 XML 语言最终生成 Word
格式或 HTML 格式的报告。这种思路不仅可以达到客 
 
(上接第 174 页) 
糊 C-均值算法应用到文本聚类中进行对比试验。试验

结果如下： 
表 2  两种算法在文本聚类中应用正确率的对比 

正确聚类数 正确率 
类别 应有数目 

Fcm 优化后 Fcm 优化后 

A 95 81 82 85.2 86.3 
B 88 80 80 90.9 90.9 
C 120 107 111 89.2 92.5 
D 115 103 104 89.6 90.4 
E 185 157 161 84.9 87.0 

通过试验，我们可以从表 2 中看出，经过减聚类

优化的模糊 C-均值算法在文本聚类结果的准确性上

要高于模糊 C-均值算法。这是因为减聚类优化后的模

糊 C-均值对初始的聚类中心不过于敏感，从不同的初 
值开始，都可以收敛于全局最优，因此，文本聚类的 
 
 
 
 
 

户端轻量级的目标，并且系统实现的过程更为简便，

虽然无法很好地满足用户对复杂格式数据处理的需

求，但仍具备在线文档生成系统的基本功能。基于这

两种思路的在线文档生成系统均已实现。 
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