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摘　要：为了改善单一聚类算法的聚类性能，提出一种基于量子遗传算法的 ＸＭＬ文档聚类集成解决方法。该
方法首先利用ＫＮＮ分类算法将ＸＭＬ文档划分成ｋ个差异性的聚类成员；其次根据聚类成员的关系获得内联相
似度矩阵，并通过多次分割、向下、向上、双向收缩的 ＱＲ算法分解特征值对应的特征向量来实现矩阵的维数缩
减；然后在映射空间上用量子遗传算法实现聚类集成，把每一个样本判别到最优的聚类类别中。这样减少了数

据差异性对聚类结果的影响，提高了聚类质量。实验结果表明，在真实的数据集上，该聚类集成算法比其他聚类

集成算法具有更好的效果。
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　引言

ＸＭＬ聚类集成［１，２］是首先对 ＸＭＬ原始数据进行聚类，然
后对这些结果加以组合，最终获得比原始数据的聚类更好的结

果，以方便查询和检索。若对ＸＭＬ采用聚类集成算法聚类，它
比单聚类算法如Ｋ均值聚类算法、谱聚类算法［３，４］等有更高的

聚类精度和稳定性，而且在进行初始聚类时可以使用不同的聚

类算法分布式地处理数据，解决不可能先集中起来的数据聚类

问题，同时也使噪声、孤立点对结果的影响较小。近年来的几

百种聚类算法已经证明，Ｋ均值聚类算法是一种最简单、使用
最普遍的基于中心的单聚类算法，在紧凑的超球形分布的数据

集合上有很好的性能，但对 ＸＭＬ这种半结构化的文档没有优
势；谱聚类算法虽然克服Ｋ均值聚类算法的缺点，具有识别非

凸分布聚类的能力，算法具有全局最优解，但它的时间复杂度

达到Ｏ（ｎ３），当ＸＭＬ文档数据集的规模较大时求解特征值因
数据量太大要耗费 ＣＰＵ太多的资源，所以采用此方法求解大
规模的ＸＭＬ文档数据聚类也不妥。

若采用如下几类聚类集成算法对ＸＭＬ文档进行聚类也存
在一些缺陷：ａ）采用基于图形分割算法［５，６］，这类算法是先把

初始聚类结果转换成图的顶点和边，或者超图的顶点和超边，

然后使用图划分算法进行分割，所以结果会受到图划分算法的

影响；ｂ）采用基于特征方法的自适应聚类集成选择算法［７］，这

类算法是根据不同的特征进行初始聚类，然后采用多样性测度

方法进行聚类集成，这样对ＸＭＬ文档来说，就会存在把具有不
同特征的同一元素划分到不同类别的问题出现；ｃ）基于概率
统计的半监督聚类集成算法［８］，这类算法虽然克服 ｂ）类算法
的缺陷，元素聚类也服从概率统计结果，但同样存在划分不准
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确的问题；ｄ）基于内在关联的层次聚类算法［９］，这类算法虽然

用于聚类时考虑元素的结构信息，但没有考虑元素在不同层的

信息，因此也不太适合ＸＭＬ聚类集成。
综上所述，对 ＸＭＬ文档来说，由于文档中有许多不同的

ＸＭＬ元素及其属性，它们的差异性很大，即使同一个元素在不
同节点层其含义也不一样。所以对 ＸＭＬ文档进行聚类，要综
合考虑结构信息和元素信息这些因素，本文的基于量子遗传算

法［１０，１１］的ＸＭＬ文档的聚类集成方法就是综合考虑了这些因
素。其方法是先把ＸＭＬ文档集看成图的顶点集合，其中每个
ＸＭＬ文档是图的一个顶点，图的边是顶点之间的连线，它表示
文档之间的相似度，其相似度采用内容与结构相结合的方法计

算，按照它们组成的边的权重最小、一条路径的加权之和最大

的原则把图划分成不同的路径，路径的划分采用 Ｋ邻近
法［１２］，这样把划分的每一条路径组成一个聚类，所有不同的划

分路径组成Ｋ个初始聚类；其次从初始聚类结果出发构造映
射关系，获得内联相似度矩阵，对内联相似度矩阵使用多次分

割、向下、向上双向收缩的ＱＲ算法［１３］求解其特征值对应的特

征向量，把获得的特征向量进行空间映射来实现降维；最后用

量子遗传算法来实现最终的聚类集成。

１　ＸＭＬ文档聚类问题简介

１１　内容与结构相结合的ＸＭＬ文档相似度

设有ｎ个 ＸＭＬ文档集合 Ｄ＝（ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ），若 ｄｉ、ｄｊ为

两个ＸＭＬ文档，则它们的相似度定义为
ｄｉｓｔ（ｄｉ，ｄｊ）＝（ｃｏｎｔＳｉｍ（ｄｉ，ｄｊ）×λ）＋

（ｓｔｒｕｃｔＳｉｍ（ｄｉ，ｄｊ）×（１－λ） （１）

其中：ｃｏｎｔＳｉｍ（ｄｉ，ｄｊ）表示 ＸＭＬ文档内容相似度；ｓｔｒｕｃＳｉｍ（ｄｉ，
ｄｊ）是结构相似度；λ是［０，１］之间的调节结构相似度与内容相
似度的阈值参数。为了求出每对 ＸＭＬ文档相似度，首先要对
文档集进行预处理，求出每个文档的关键词特征向量和所有不

同的路径向量。在这里把属性值也看成是关键词。若一个

ＸＭＬ文档ｄｉ的关键词特征向量表示为ｄｉ＝（ｗ（ｗ１，ｄｉ），ｗ（ｗ２，
ｄｉ），…，ｗ（ｗｍ，ｄｉ）），则 ｗ（ｗｋ，ｄｉ）为关键词 ｗｋ在文档 ｄｉ出现
的带权频率，且

ｗ（ｗｋ，ｄｉ）＝ｔｆ（ｗｋ，ｄｉ）×ｌｎ（Ｎ／Ｎｋ）

其中：ｔｆ（ｗｋ，ｄｉ）＝∑
ｍ

ｉ＝１
（（ｗｊｋ，ｄｉ）×（１／ｌｅｖｅｌ（ｗ

ｊ
ｋ，ｄｉ）））为关键词

ｗｋ在ｄｉ中的频率，（ｗ
ｊ
ｋ，ｄｉ）为关键词 ｗｋ在文档 ｄｉ的第 ｊ层出

现的次数，ｌｅｖｅｌ（ｗｊｋ，ｄｉ）为关键词ｗｋ在文档ｄｉ所处的路径序列
中第ｊ层的层深；Ｎ为ＸＭＬ文档集的关键词数目；Ｎｋ为关键词
ｗｋ在所有文档集出现的数目。若 ＸＭＬ文档集 Ｄ中的路径集
合为Ｐ＝（ｐ１，ｐ２，…，ｐｆ），则文档ｄｉ、ｄｊ的路径分别为（ｐｉ，１，ｐｉ，２，
…，ｐｉ，ｆ）和（ｐｊ，１，ｐｊ，２，…，ｐｊ，ｆ），其中ｄｉ中的一条路径 ｐｉ，１是指从
根元素到叶子元素的节点序列。文档的结构距离用欧氏距离

来表示其相似度：ｓｔｒｕｃｔＳｉｍ（ｄｉ，ｄｊ）＝‖ｐｉ－ｐｊ‖２，它正则化为

［０，１］，内容相似度采用ｃｏｓ余弦来表示：

ｃｏｎｔＳｉｍ（ｄｉ，ｄｊ）＝
ｄｉ·ｄｊ

‖ｄｉ‖２×‖ｄｊ‖２
其中：ｄｉ、ｄｊ为两文档对应的关键词特征向量。
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临近划分及聚类

对有ｎ个ＸＭＬ文档集合Ｄ＝（ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ），把每个文档

看成一个图的顶点，这些顶点组成一个无向图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ）。其
中：Ｖ＝（ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ）是顶点的集合，Ｅ是连接顶点的边集合。
若两顶点有边相连接，则表示该两顶点是邻接的。为了求取图

中的ｋ条路径及聚类，使用ｋ临近方法来划分其路径并构造其
初始聚类。其策略是：

ａ）从图中选取ｋ个差异性大的顶点中的一个作为路径的
起始点，计算它到 ｋ个邻近点之间的相似度，相似度按式（１）
计算。根据相似度的大小，把所有相似度大的顶点组成一个集

合Ａ，相似度小的顶点组成一个集合Ｂ，再执行如下步骤：
（ａ）从集合Ａ中选取最邻近的且相似度大的点，其相似度

记为ｄｉｓｔｉｊ。
（ｂ）计算经过顶点ｖｉ到达顶点ｖｊ的所有路径相似度集合，

从中选取最大最小相似度，即

ｄｉｓｔ′ｉｊ＝ｍａｘｐ∈ｐｉ，ｊ
（ｄｉｓｔ″ｉ，ｊ）＝ｍａｘｐ∈ｐｉ，ｊ

ｍｉｎ
１≤ｌ＜｜ｐ｜

（ｄｉｓｔ′ｐ［ｌ］ｐ［ｌ＋１］）

这里ｐ∈ｐｉｊ，ｐ［ｌ］表示从顶点ｉ到ｊ的路径中第ｌ层顶点。

（ｃ）若ｄｉｓｔｉｊ＞ｄｉｓｔ′ｉｊ，则选用经过顶点 ｖｉ到达顶点 ｖｊ的路
径的相似度来代替该对顶点的相似度；否则该对顶点的相似度

就是该条路径上连接该对顶点可达的路径相似度。

（ｄ）判断该连接的顶点对是否属于同一路径（设定一个阈
值θ作为判断条件）划分中，若是则执行（ｅ）；否则须从集合 Ａ
中找出下一对相似度次最近的顶点。重复执行（ａ）～（ｄ），直
至找到要连接的顶点对属于同一路径为止；若没有找到，则须

重新选择路径的起始点。

（ｅ）把属于同一路径的顶点组合起来构造成为初始聚类
的样本点，同时从访问过的路径邻接点出发，广度优先搜索其

ｋ个邻近点，求取满足条件的属于同一路径的顶点，并把它们
归于初始聚类为止。

ｂ）对集合Ｂ中相似度小的顶点进行补充。这些相似度小
的顶点，有些是两类的边缘点，有些是孤立点（噪声点）。若是

两类的边缘点，则比较其到两类之间距离的远近，根据距离，将

其划分到离更近的那一类中；若是孤立点，可以将其剔除掉而

不影响其聚类，或者单独看成一类。

ｃ）计算划分类别的聚类中心。
ｄ）运行步骤ａ）～ｃ）ｋ次，求得ｋ个初始聚类为止。

&

　量子遗传算法的聚类集成

量子遗传算法的ＸＭＬ文档聚类集成分成两步：ａ）生成阶
段，把ＸＭＬ数据集作为输入，通过运行ＫＮＮ分类算法ｋ次，得
到ｋ个基聚类和ｋ个聚类中心；ｂ）聚类组合阶段，把聚类成员
作为输入，通过量子遗传聚类算法寻找该样本集的最优聚类组

合，把每一个样本判别到最优的聚类类别中，从而完成聚类集

成并输出最终的结果。

&


"

　基于内联相似度矩阵及分解

通过对原始 ＸＭＬ文档进行 ＫＮＮ分类算法 ｋ次后，得到 ｋ

个长度为ｎ的基聚类向量Π＝｛π１，π２，…，πｋ｝和聚类中心Ｖ＝

｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｋ｝。其中：π
ｉ是由ＫＮＮ分类算法产生的在文本集

Ｄ上的一个划分，πｉ＝｛ｄｉ１，ｄ
ｉ
２，…，ｄ

ｉ
ｋ｝，∪ｋｄ

ｉ
ｋ＝Ｄ，ｄｉ→｛π

１

（ｄｉ），π
２（ｄｉ），…，π

ｋ（ｄｉ）｝表示第 ｉ个样本对应的所有聚类成

员划分结果，πｉ（ｄｉ）是第 ｉ个样本在聚类成员 π
ｉ中的标签。

·１０２２·第６期 蒋　勇，等：基于量子遗传算法的ＸＭＬ聚类集成 　　　



构造一个矩阵Ｗ，则该矩阵由ｋ维向量组成，每个向量有 ｎ个
元素，且每个元素是其所在的聚类成员中的类标签，不再是文

档样本在原始特征空间下的属性值，这个矩阵就是内联相似度

矩阵，如表１所示。
表１　数据集新特征空间矩阵

π１ π２ π３ … πｋ

ｄ１ π１（ｄ１） π２（ｄ１） π３（ｄ１） … πｋ（ｄ１）
ｄ２ π１（ｄ２） π２（ｄ２） π３（ｄ２） … πｋ（ｄ２）
ｄ３ π１（ｄ３） π２（ｄ３） π３（ｄ３） … πｋ（ｄ３）
… … … … … …

ｄｎ π１（ｄｎ） π２（ｄｎ） π３（ｄｎ） … πｋ（ｄｎ）

　　若对该矩阵采用矩阵分解的方法来获得其特征值和其对

应的特征向量，它的时间复杂度达到 Ｏ（ｎ３），此方法不适合大

矩阵的特征值求解。为了获得好的求解目的，本文采用多次分

割、向下、向上双向收缩的 ＱＲ算法来很好地解决求特征值的
问题。其基本思想是：首先对 Ｗ矩阵进行 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｌｅｒ变换，
将其化为上双对角阵Ａ；然后对矩阵Ａ分割为一些低阶上双对

角子方阵，即Ａ＝

Ａ１
０

０ 
Ａ









ｉ

，其中每个子方阵具有形式

Ａｉ＝

× × ０
 

 
０ × ×









×

，且双对角带 ×的元素均不为０，

依次对这些子方阵进行一次 ＱＲ迭代，在迭代过程中，使用
Ｇｉｖｅｎｓ矩阵与子方阵左右相乘，直接驱逐出子方阵产生新的非
０元素及不满足条件的次对角线的元素；在完成对所有子方阵
的一次ＱＲ迭代后，就对矩阵 Ａ向下和向上收缩多行，重复对
收缩后的矩阵Ａ进行分割、子方阵ＱＲ迭代、向下和向上收缩，
就能求出其特征值。其算法描述如下：

ａ）初始化。对Ｗ矩阵，进行 Ｈｏｕｓｅｈｏｌｄｌｅｒ变换，将其变换
为上双对角阵Ａ，并设它的首行ｍａｉｎ＿ｐｒｅ＝１，末行 ｍａｉｎ＿ｒｅａ＝
ｋ。其中ｋ＝ｍｉｎ（ｍ，ｎ）为上双对角阵 Ａ的阶数。每个子方阵

Ａｉ的首行为ｐｒｅ，末行为ｒｅａ。

ｂ）对Ａ矩阵进行分割，即采用如下方法求得子方阵的首
行ｐｒｅ和末行ｒｅａ：当主对角元为０、次对角元不为０时，利用一
系列Ｇｉｖｅｎｓ左变换将次对角元从左至右驱逐出矩阵，当主对
角元不为０、次对角元不为０时，得到所求的子方阵首行；同
理，当主对角元为０、次对角元为０或不为 ０时，利用一系列
Ｇｉｖｅｎｓ右变换将次对角元从下至上驱逐出矩阵，当主对角元不
为０、次对角元为０时，得到所求的子方阵末行。

ｃ）对子方阵进行一次ＱＲ迭代。
ｄ）判断ｒｅａ是否小于 ｍａｉｎ＿ｒｅａ，若小于则返回 ｂ），继续分

割下一个子方阵并进行 ＱＲ迭代；否则对矩阵 Ａ进行双向
收缩。

ｅ）对矩阵Ａ进行双向收缩，判断首行与末行是否相遇，若
不相遇，则执行步骤（ａ）～（ｆ）；否则执行步骤ｆ）。

（ａ）ｉ＝ｍａｉｎ＿ｐｒｅ，ｊ＝ｍａｉｎ＿ｒｅａ；

（ｂ）如果ａｉ，ｉ＋１次对角元素等于０，矩阵向下收缩一行，ｉ＝ｉ

＋１，ｍａｉｎ＿ｐｒｅ＝ｉ；

（ｃ）如果ａｉ，ｉ＋１次对角元素不等于０、ａｉ，ｉ主对角元等于０，

则利用Ｇｉｖｅｎｓ左变换将 ａｉ，ｉ＋１从左至右驱出矩阵 Ａ，然后矩阵
向下收缩一行，ｉ＝ｉ＋１，ｍａｉｎ＿ｐｒｅ＝ｉ；

（ｄ）如果ａｉ，ｉ主对角元不等于０、ａｉ，ｉ＋１次对角元素不等于
０，则收缩到此行为止，跳出循环转步骤ｆ）；

（ｅ）如果右下角次对角元 ａｊ－１，ｊ等于０，则 Ａ向上收缩一
行，ｊ＝ｊ－１，ｍａｉｎ＿ｒｅａ＝ｊ；

（ｆ）如果右下角次对角元 ａｊ－１，ｊ不等于０，则收缩到此行为
止，跳出循环转步骤ｆ）。

ｆ）如果ｍａｉｎ＿ｒｅａ大于ｍａｉｎ＿ｐｒｅ，则返回步骤ｂ），对收缩后
的矩阵进行下一轮分割。

ｇ）把分离的特征值按照从大到小排序，计算它的前ｋ个特
征值对应的特征向量 ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ，构造矩阵 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，

ｘｋ］∈Ｒ
ｎ×ｋ，规范化Ｘ为矩阵Ｙ＝Ｘｉｊ／∑ｊＸ( )ｉｊ

１／２。

&


&

　量子遗传聚类集成及算法

２２１　量子遗传算法与量子染色体编码
量子遗传算法是量子计算与遗传算法结合的产物。它建

立在量子态矢量表示的基础上，用量子比特编码来表示染色

体，以量子旋转门实现染色体基因的调整。在量子遗传算法

中，一个染色体可以表达多个态的叠加，一个量子比特可能处

于｜０＞、｜１＞，或两者之间的中间态，即一个量子比特可以为一
个“０”态或“１”态，或它们的任意叠加态。因而它们可表示为
｜ψ≥α｜０＞＋β｜１＞。其中 α、β是两个复数，满足 α２＋β２ ＝
１，α２ 和 β２ 分别是｜０＞和｜１＞状态的概率，其量子比特用
概率幅表示为［α，β］。若有 ｎ个体的量子种群 ｐ（ｔ）＝｛ｐｔ１，

ｐｔ２，…，ｐ
ｔ
ｎ｝，则ｐ

ｔ
ｊ为第ｔ代种群中的第ｊ个量子染色体。

而在本文的量子遗传聚类集成算法的量子染色体编码中，

若有ｍ个体的种群ｐ＝｛ｐ１１，ｐ１２，…，ｐｍｎ｝，则 ｐｉｊ（ｉ，ｊ＝１，２，…，
ｎ）表示种群的第ｉ个体第ｊ个量子比特，每一个量子染色体表
示一个聚类中心，所有的聚类中心集合Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｋ｝表示
一个初始种群。

２２２　适应度函数
适应度是决定整个算法的优劣，反映个体好坏的关键。在

本文中，为了获得最优的聚类中心，使得同类样本点到该聚类

中心的距离尽可能的小，不同类的样本点之间的簇间距离尽可

能地大，因此选择适应度函数为 ｆ（ｓ）＝Ｊ／Ｄ。其中：Ｄ为各聚

类中样本点到对应聚类中心距离的总和Ｄ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ
Ｄｉｊ；Ｊ为聚类

之间的加权距离和 Ｊ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｋ＝１
Ｊｉｋ，Ｄｉｊ是第 ｉ个数据点到第 ｊ个聚

类中心的欧式距离，Ｊｉｋ是第ｉ个聚类中心到第ｋ个聚类中心的
距离。这样的定义，满足了聚类目标函数的最小值，保证了最

优聚类中心的获得。

２２３　量子旋转门
量子遗传算法的染色体的更新主要是通过量子旋转门来

实现的，且量子旋转门的更新决定染色体的最优搜索方向，加

快搜索的速度。在本文中采用进化方程来实现染色体的自动

更新，其进化方程的数学表达式为

θ＝ｋ１（ｆ（ｐ）ｏｐｔ－ｆ（ｘｉ）ｍｉｎ）＋ｋ２（ｆ（ｐ）ｏｐｔ－

ｆ（ｘｉ）ｍａｘ）＋ｋ３（ｆ（ｐ）ｏｐｔ－ｆａｖｇ）

其中：当前染色体 ｘｉ测量的适应度最大值、最小值分别为
ｆ（ｘｉ）ｍａｘ、ｆ（ｘｉ）ｍｉｎ；该次测量种群的平均值为ｆａｖｇ；ｆ（ｐ）ｏｐｔ为种群
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全局最佳适应度值；ｆ（ｐ）ｏｐｔ－ｆ（ｘｉ）ｍｉｎ值指明搜索方向；
ｆ（ｐ）ｏｐｔ－ｆａｖｇ值是为了实现局部精化；ｆ（ｐ）ｏｐｔ－ｆ（ｘｉ）ｍａｘ值指明调
节的距离；ｋ１、ｋ２、ｋ３为影响因子，满足ｋ１＋ｋ２＋ｋ３＝１条件。这
样计算能快速得到θ，无须像传统量子遗传算法既要查表又要
控制它的步长那样繁琐，而且对 Δθｉ的取值太大，则适应度值
高的个体大量繁殖而出现早熟现象，算法容易陷入局部最优；

取值太小则染色体更新缓慢，算法处于停滞状态。

２３　量子遗传算法的ＸＭＬ聚类集成

ＸＭＬ聚类集成阶段是组合阶段，是把通过 ＫＮＮ划分算法
求得初始聚类中心Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｋ｝和求解内联相似度矩阵
获得的特征值对应的特征向量映射成空间的点作为输入，利用

ＱＧＡ算法快速搜索求得全局最优的解作为 ＸＭＬ文档聚类集
成的输出。其算法具体步骤描述如下：

输入：给定一个ＸＭＬ文档集Ｄ，分类数目Ｋ。
输出：最终聚类集成结果和聚类中心Ｃ′ｉ。
ａ）对ＸＭＬ文档集预处理，得到每个文档的路径和关键词

特征向量；

ｂ）运行Ｋ次 ＫＮＮ划分算法，得到 ｋ个基聚类Π＝｛π１，

π２，…，πｋ｝和ｋ个聚类中心Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｋ｝；
ｃ）利用初始聚类结果构造内联相似度矩阵 Ｗ，运行多次

分割、向下、向上双向收缩的 ＱＲ算法获得它的前 ｋ个特征值
对应的特征向量ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ，构造矩阵 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ］∈

Ｒｎ×ｋ，规范化Ｘ为矩阵Ｙ＝Ｘｉｊ／∑ｊＸ( )ｉｊ
１／２；

ｄ）将Ｙ的每一列作为Ｒｋ空间的一点，用所有初始聚类产
生的ｋ个聚类中心代表一个初始化种群，用每个聚类中心代表
为一个量子染色体，即种群个体为 ｍ、量子比特位数为 ｋ的种
群表示为ｐ（ｔ）＝｛ｐ１１，ｐ１２，…，ｐｍｋ｝；

ｅ）调用量子遗传算法获得最佳聚类中心ｃ′１，ｃ′２，…，ｃ′ｋ；
ｆ）计算Ｙ中的每一个点到最终得到的所有聚类中心的距离，

将Ｙ判别到具有最近距离的那一类聚类中心所在的类别中；
ｇ）将文档集中的每个文档ｄｉ根据Ｙ的判别结果判到与之

对应的相应类别中，输出 ＸＭＬ文档集的聚类集成结果和聚类
中心。

'

　实验结果与分析

'


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　实验设计

为了评价本文提出的聚类集成算法，在实验中使用的计算

机配置为Ｉｎｔｅｌ酷睿ｉ５６００ＣＰＵ，４ＧＢ主存；开发环境及编程语
言为Ｗｉｎｄｏｗｓ２００３Ｓｅｒｖｅｒ、Ｖｉｓｕａｌ．ＮＥＴ；选用实验数据为 ＤＢＬＰ
归档数据集、ＰｕｂＭｅｄ数据集和 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集，它们是差异
性极大的真实 ＸＭＬ数据集，其中 ＤＢＬＰ（ｈｔｔｐ：／／ｄｂｌｐ．ｕｎｉｔｒｉｅｒ．
ｄｅ／ｘｍｌ）包含期刊、会议、书及其章节、计算机科学等方面的论
文；ＰｕｂＭｅｄ（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｎｃｂｉ．ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／ｅｎｔｒｅｚ／）包含超过
二千一百万引用和检索，其内容涉及到医学、护理、牙科、兽医、

卫生保健、临床科学等多个方面，本文只选择部分有关蛋白质

的文章作为实验数据；Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ是一个包含新闻、科技、文化、
博客等内容的Ｗｅｂ网站，选用 Ｉｎｄｅｘ２００７年的 ＸＭＬ文档作为
实验数据。表２显示三个数据集的统计情况，其中ｓｉｚｅ、＃ｄｏｃｓ、
＃ｃｌａｓｓ、＃ｔｅｒｍｓ表示从三个数据集中抽取的文档大小、文档个

数、文档类别及词条数等。

表２　ＤＢＬＰ、ＰｕｂＭｅｄ、Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集的统计

数据集 ｓｉｚｅ／ＭＢ ＃ｄｏｃｓ ＃ｃｌａｓｓ ＃ｔｅｒｍｓ
ＤＢＬＰ ８３０ ４０００ ５ ７３２９
ＰｕｂＭｅｄ ５８０ ２０００ １１ １６３８０
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ ３６０ ４８３０５ ７３ ５３５３５１

'
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　聚类评价措施及结果

为了评价本文提出的算法，在实验中，使用信息检索常用

评估指标召回率（ｒｅｃａｌｌ）、精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和聚类的计算时
间来与单一聚类算法Ｋｍｅａｎｓ、谱聚算法和核聚算法的聚类实
验进行对比，并假定给定的类别ｃｉ，Ａｉ为正确聚类到 ｃｉ的文档
个数，Ｂｉ为错误聚类到 ｃｉ的文档个数，Ｃｉ为本应属于类 ｃｉ却
聚类到其他类别的文档个数，则精确率和召回率分别为 Ｐ＝

∑
ｉ
Ａ( )ｉ ／∑ｉＡｉ＋∑ｉＢ( )ｉ和 Ｒ＝ ∑

ｉ
Ａ( )ｉ ／∑ｉＡｉ＋∑ｉＣ( )ｉ。精确率

和召回率越高，说明聚类质量越好。为了与 ＭＣＬＡ、ＨＧＰＡ和
ＣＳＰＡ三种典型的聚类集成算法进行对比，使用聚类质量来衡
量聚类集成质量的好坏，其表达式为 Ｑ（Ｃ）＝Ｄ－Ｊ。其中：Ｄ
为各聚类中样本点到对应聚类中心距离的总和，Ｊ为聚类之间
的加权距离和。使用ＮＭＩ来量化聚类结果和已知类别标签的
匹配程度。使用ＡＮＭＩ来度量最终聚类结果和 ｋ个聚类标签
之间的平均标准互信息。表３（ａ）～（ｃ）显示与单聚类算法和
本文算法的聚类时间、聚类精度和召回率比较。表４（ａ）和（ｂ）
显示与三种聚类集成算法的 ＮＭＩ、ＡＮＭＩ的百分比比较。图１
显示不同的阈值参数对聚类集成质量的影响。

表３　单聚类算法与本文算法的比较
（ａ）单聚算法与本文算法的聚类时间比较 ／ｓ

数据集
算法

Ｋｍｅａｎｓ 谱聚算法 核聚算法 本文算法

ＤＢＬＰ ２０８．４３８ １９８．６１７ １９７．５４７ ２３４．７８３
ＰｕｂＭｅｄ ２３２．６４１ ２２７．６９３ ２２３．６７４ ２５８．４２６
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ ２４６．７４９ ２３４．７５１ ２３０．３７２ ２７４．６７１

（ｂ）单聚类算法与本文算法的聚类精度比较 ／％

数据集
算法

Ｋｍｅａｎｓ 谱聚算法 核聚算法 本文算法

ＤＢＬＰ ８７．５１ ９８．２４ ９８．５６ ９８．７９
ＰｕｂＭｅｄ ８５．４６ ９６．６２ ９７．５７ ９７．８６
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ ８４．３６ ９５．２３ ９５．６７ ９６．７３

（ｃ）单聚类算法与本文算法的聚类召回率比较 ／％

数据集
算法

Ｋｍｅａｎｓ 谱聚算法 核聚算法 本文算法

ＤＢＬＰ ９７．３７ ９８．４６ ９８．６９ ９８．７７
ＰｕｂＭｅｄ ９０．１３ ９２．３６ ９３．０７ ９４．６９
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ ８９．７１ ９０．４７ ９１．２５ ９２．４６

表４　不同聚类集成算法的百分比比较

（ａ）不同聚类集成算法的ＮＭＩ比较

数据集
算法

ＣＳＰＡ ＨＧＰＡ ＭＣＬＡ 本文算法

ＤＢＬＰ ０．８３６ ０．７５０ ０．７７８ ０．９０８
ＰｕｂＭｅｄ ０．７６９ ０．７９６ ０．７５６ ０．８３２
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ ０．５９７ ０．５３３ ０．５３４ ０．７８３
Ａｖｇ ０．７３４ ０．６９３ ０．６８９ ０．８４１

（ｂ）不同聚类集成算法的ＡＮＭＩ比较

数据集
算法

ＣＳＰＡ ＨＧＰＡ ＭＣＬＡ 本文算法

ＤＢＬＰ ０．８６３ ０．８７９ ０．８６５ ０．９７６
ＰｕｂＭｅｄ ０．７２７ ０．６３２ ０．５６７ ０．７８９
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ ０．７６３ ０．５７２ ０．７２３ ０．８９５
Ａｖｇ ０．７８４ ０．６９４ ０．７１８ ０．８８７
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　实验结果分析

从表３中的聚类实验结果可以看出，对比单一聚类算法，
本文算法除在聚类时间比 Ｋｍｅａｎｓ、谱聚算法、核聚算法要长
外，其聚类精确率和召回率都要高，说明本文算法的聚类质

量高。

从表４中的实验结果来看，比较ＣＳＰＡ、ＨＧＰＡ和ＭＣＬＡ的
ＮＭＩ和 ＡＮＭＩ值，ＣＳＰＡ得到最好的聚类结果，而 ＨＧＰＡ和
ＭＣＬＡ的ＮＭＩ值互有高低，它们都比本文算法要差；同时比较
它们的平均ＮＭＩ值，ＣＳＰＡ总体要比ＨＧＰＡ和ＭＣＬＡ高０．０４％
左右，但比本文算法差０．１％左右，同样在 ＡＭＮＩ的值上，ＨＧ
ＰＡ和ＭＣＬＡ的值比 ＣＳＰＡ差００９％ ～００７％，比本文算法差
０．１％左右。

在聚类质量上，图１反映不同的阈值参数的初始聚类结果
在使用本文算法进行聚类集成时对聚类质量的影响，说明

ＸＭＬ文档的结构影响聚类集成的质量，这正也说明了聚类成
员的差异性影响聚类集成的质量。

(

　结束语

本文提出的量子遗传算法的ＸＭＬ文档聚类集成比ＣＳＰＡ、
ＨＧＰＡ、ＭＣＬＡ、ＨＢＧＡ等聚类集成算法有更好的聚类质量；与单
一的Ｋｍｅａｎｓ、谱聚算法和核聚算法等相比有更高聚类精度和
较高的召回率，但在计算时间上高于单一聚类算法。该算法的

创新点有：ａ）在内容与结构相结合的 ＸＭＬ文档相似度中引入
阈值参数，这样在不同阈值参数的情况下，使用ＫＮＮ划分算法
就可以获得不同的初始聚类成员，解决了不同的初始

成员的差异性对聚类集成质量的影响；ｂ）在获得一致性内联

矩阵后，调用多次分割、向下、向上双向收缩的ＱＲ算法求解矩
阵的特征值和对应的特征向量，避免因数据规模大、数据的计

算量成倍增加而增加算法的时间复杂度；ｃ）解决了高维、大数
据集的聚类集成问题；ｄ）使用量子遗传算法快速实现了 ＸＭＬ
聚类集成。

参考文献：

［１］ 唐伟，周志华．基于 Ｂａｇｇｉｎｇ的选择性聚类集成［Ｊ］．软件学报，

２００５，１６（４）：４９６５０２．

［２］ 王红军，李志蜀，成，等．基于隐含变量的聚类集成模型［Ｊ］．软

件学报，２００９，２０（４）：８２５８３３．

［３］ ＹＡＮＤｏｎｇｈｕｉ，ＨＵＡＮＧＬｉｎｇ，ＪＯＲＤＡＮＭＩ．Ｆａｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｓｐｅｃ

ｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２００９）．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｉｔｅｓｅｅｒＸ．ｉｓｔ．ｐｓｕ．

ｅｄｕ／．

［４］ ＬＵＸＢＵＲＧＵＶ．Ａｔｕｔｏｒｉａｌｏｎｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００７，１７（４）：３９５４１６．

［５］ ＳＴＲＥＨ１Ａ，ＧＨＯＳＨＪ．Ｃｌｕｓｔｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅｓ：ａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｕｓｅｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｆｏｒｃｏｍｂｉｎｉｎｇｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，

２００２，３：５８３６１７．

［６］ ＦＥＲＮＸＺ，ＢＲＯＤＬＥＹＣＥ．Ｓｏｌｖｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅｐｒｏｂｌｅｍｂｙｂｉ

ｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅ

ｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＡＣＭＰｒｅｓｓ，２００４．

［７］ ＡＺＩＭＩＪ，ＦＥＲＮＸＬ．Ａｄａｐｔｉｖｅｃｌｕｓｔｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２００９）．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｉｔｅｓｅｅｒＸ．ｉｓｔ．ｐｓｕ．ｅｄｕ／．

［８］ 王红军，李志蜀，戚建雄，等．基于贝叶斯网络的半监督聚类集成

模型［Ｊ］．软件学报，２０１０，２１（１１）：２８１４２８２５．

［９］ ＦＲＥＤＡＬＮ，ＪＡＩＮＡＫ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｕｓｉｎｇｅｖｉ

ｄｅｎｃｅａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａ

ｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，２７（６）：８３５８５０．

［１０］周珠，潘炜，罗斌，等．一种基于粒子群优化方法的改进量子遗传

算法及应用［Ｊ］．电子学报，２００６，３４（５）：８９７９０１．

［１１］蒋勇，谭怀亮，李光文．基于量子遗传算法的 ＸＭＬ聚类方法［Ｊ］．

计算机应用，２０１１，３４（２）：４４６４４９．

［１２］ＢＵＲＫＨＯＬＤＥＲＪＪ，ＳＱＵＩＲＥＫ，ＫＯＬＳＣＨＭ．Ｎｅａｒｎｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｅｎｓｉｔｉｖｅｄｉｓｔａｎｃｅｍｅａｒｓｕｒｅｍｅｎｔ［ＥＢ／ＯＬ］．（２００９）．

ｈｔｔｐ：／／ｅｄｏｃｓ．ｎｐｓ．ｅｄｕ／ｎｐｓｐｕｂｓ／ｓｃｈｏｌａｒｌｙ／ｔｈｅｓｅｓ／２００９／ｓｅｐ／．

［１３］赵学智，叶邦彦，陈统坚．大型矩阵奇异值分解的多次分割双向收缩

ＱＲ算法［Ｊ］．华南理工大学学报：自然科学版，２０１０，３８（１）：１８．

（上接第２１９９页）

［８］ ＴＯＮＥＬＬＡＰ．Ｕｓｉｎｇａｃｏｎｃｅｐｔｌａｔｔｉｃｅｏｆｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓｌｉｃｅｓｆｏｒｐｒｏ

ｇｒａｍｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇａｎｄｉｍｐａｃｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＳｏｆｔ

ｗａｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００３，２９（６）：４９５５０９．

［９］ 张文修，梁怡．不确定性推理原理［Ｍ］．西安：西安交通大学出版

社，１９９６．

［１０］史开泉．Ｐ集合与它的应用特征［Ｊ］．计算机科学，２０１０，３７（８）：

１８．

［１１］汪洋，史金昌，史开泉．Ｐ集合与 Ｆ记忆信息特性应用［Ｊ］．计算

机科学，２０１１，３８（５）：２１２２１５，２４３．

［１２］谢维奇，于秀清．Ｐ集合与数据内搜索应用［Ｊ］．计算机科学，

２０１１，３８（１）：２３６２３９．

［１３］ＨＡＡＶＨＭ．Ａｓｅｍｉａｕｔｏｍａｔｉｃｍｅｔｈｏｄｔｏｏｎｔｏｌｏｇｙｄｅｓｉｇｎｂｙｕｓｉｎｇ

ＦＣＡ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣＬＡ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．２００４：

１３２５．

［１４］ＫＨＡＮＬ，ＬＵＯＦｅｎｇ．ＯｎｔｏｌｏｇｙＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｏｆｔｈｅ１４ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＴｏｏｌｓｗｉｔｈ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＷａｓｈｉｎｇｔｏｎＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００２：

１２２１２７．

［１５］蔡容彦．从文本自动构建 ＯＷＬ本体研究［Ｊ］．信息与电脑，２０１０

（２）：３９４１．

［１６］史开泉．Ｐ集合［Ｊ］．山东大学学报：理学版，２００８，４３（１１）：７７８４．

［１７］ＢＯＲＤＡＴＪＰ．Ｃａｌｃｕｌｐｒａｔｉｑｕｅｄｕｔｒｅｉｌｌｉｓｄｅｇａｌｏｉｓｄ’ｕｎｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎ

ｄｅｎｃｅ［Ｊ］．ＭａｔｈéｍａｔｉｑｕｅｅｔＳｃｉｅｎｃｅＨｕｍａｉｎｅｓ，１９８６，９６：３ｌ４７．

［１８］ＶＡＬＴＣＨＥＶＰ，ＭＩＳＳＡＯＵＩＲ，ＧＯＤＩＮＲ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｔ

ｉｔｅｍｓｅｔｓｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｌｙ：ｔｗｏｎｏｖｅｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓｂａｓｅｄｏｎＧａｌｏｉｓｌａｔｔｉｃｅ

ｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｎｄＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００２（１４）：１１５１４２．

［１９］Ｗ３Ｃ．Ｗｅｂｏｎｔｏｌｏｇｙｗｏｒｋｉｎｇｇｒｏｕｐ［ＥＢ／ＯＬ］．（２００４０６１５）．ｈｔ

ｔｐ：／／ｗｗｗ．ｗ３．ｏｒｇ／２００１／ｓｗ／ＷｅｂＯｎｔ／．

［２０］ＳｔａｎｆｏｒｄＣｅｎｔｅｒｆｏｒＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓＲｅｓｅａｒｃｈ．Ｐｒｏｔéｇé［ＥＢ／

ＯＬ］．（２０１２０３１４）．ｈｔｔｐ：／／ｐｒｏｔｅｇｅ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ．

·４０２２· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷


