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一种基于黑洞算法的模糊 Ｃ 均值文本聚类方法
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摘　 　 　 要: ＦＣＭ 算法应用于文本聚类时ꎬ由于初始聚类中心点选择的随机性ꎬ以及容易陷入局部最优的问

题ꎬ导致文本聚类效果较差. 为了提高 ＦＣＭ 算法的聚类精度ꎬ提出了采用黑洞算法寻找 ＦＣＭ 最优初始聚类

中心的方法. 黑洞算法是一种启发式优化方法ꎬ在 ＦＣＭ 初始聚类中心寻优的过程中ꎬ始终保持黑洞为全局最

优解ꎬ最终发现 ＦＣＭ 的最优初始聚类中心. 实验结果表明ꎬ基于黑洞算法的 ＦＣＭ 文本聚类方法可以解决

ＦＣＭ 算法对初始中心点敏感和容易陷入局部最优的问题ꎬ聚类精度明显提高.
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　 　 文本聚类是用于自动话题提取、信息检索、信
息推荐等领域的基本方法. 聚类的最终目标是将

数据集的内部结构信息划分成为簇结构ꎬ使得同

一个簇内部的数据集有较高的相似度ꎬ同时不同

簇之间的数据集有较低的相似度.
模糊 Ｃ 均值(ＦＣＭ)算法是划分聚类算法之

一ꎬ在处理大数据集时具有较好的效果ꎬ但是需要

提前确定簇数和随机初始化聚类中心ꎬ使聚类结

果容易陷入局部最优解.

ＦＣＭ 算法初始值的随机选取容易使该算法

陷入局部最优ꎬ针对这一问题ꎬ国内外学者给出很

多解决方案. 文献[１]给出了 ＦＣＭ 算法 ２０００ 年

至 ２０１４ 年的研究状况. 除此之外ꎬＭｅｋｈｍｏｕｋｈ
等[２]提出采用粒子群算法寻找 ＦＣＭ 最优初始聚

类中心的方法ꎬ但是粒子群算法容易过早收敛ꎬ以
至于陷入局部最优解[３] . Ｗａｎｇ 等[４] 采用自适应

粒子群算法解决 ＦＣＭ 算法对中心点选择敏感的

问题ꎬ一定程度上改进了粒子群算法ꎬ但算法性能



　 　

仍有提高的空间. Ｄｉｎｇ 等[５]提出一种将遗传算法

与基于核函数的 ＦＣＭ 融合的方法进行聚类ꎬ但
是遗传算法在种群进化的过程中ꎬ多样性容易丢

失ꎬ存在收敛过早的现象[６] . Ｎａｉｋ 等[７] 提出用

ＴＬＢＯ 算法来优化 ＦＣＭ 算法的聚类中心ꎬ但该算

法解决高维复杂问题时ꎬ收敛速度慢且容易陷入

局部最优[８] .
黑洞算法[９] 是根据自然界的黑洞现象生成

的一种启发式优化方法ꎬ现阶段已被用于配电网

潮流计算[１０]、图像处理[１１]、参数寻优[１２] 等领域ꎬ
具有寻优精度高、容易达到全局最优等优点.
Ｈａｔａｍｌｏｕ 等[９] 将 黑 洞 算 法 与 ｋ￣Ｍｅａｎｓꎬ ＰＳＯꎬ
ＧＳＡꎬＢＢ － ＢＣ 聚类算法做对比ꎬ证明了黑洞算法

应用于数值型数据中具有良好的聚类效果. 本文

将黑洞(ＢＨ)算法与 ＦＣＭ 算法相结合ꎬ并引入到

文本聚类领域中ꎬ提出了一种 ＢＨ － ＦＣＭ 聚类

方法.

１　 基于 ＬＤＡ 的文本特征提取

１􀆰 １　 ＬＤＡ模型

ＬＤＡ 模型[１３] 是一种常用的文本生成模型ꎬ
它的图模型如图 １ 所示.

图 １　 ＬＤＡ图模型
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＬＤＡ

图 １ 中ꎬｗｉｎ表示第 ｉ 个文档的第 ｎ 个词语ꎻθｉ

表示了第 ｉ 篇文章的主题分布ꎻφｋ 表示第 ｋ 个主

题的词分布ꎻｚｉｎ表示第 ｉ 个文档的第 ｎ 个词的主

题ꎻαꎬβ 分别是文档主题分布与主题词分布先验

分布的超参数. ＬＤＡ 模型的生成过程如下:
①对所有设定的主题 ｋ∈[１ꎬＫ]ꎬ随机初始

化 φｋ ~Ｄｉｒ(β)ꎻ
②对所有存在的文档 ｉ∈[１ꎬＭ]ꎬ随机初始

化 θｉ ~Ｄｉｒ(α)和 Ｎｉ ~ Ｐｏｉｓｓ(ξ)ꎻ
③对步骤②中的每篇文档ꎬ选择其所有的词

项 ｎ ∈ [１ꎬ Ｎｉ ]ꎬ 采 样 ｚｉｎ ~ Ｍｕｌｔ ( θｉ )ꎬ ｗｉｎ ~
Ｍｕｌｔ(φｚｉｎ) .
１􀆰 ２　 文本特征提取

吉布斯采样之后ꎬ可以得到矩阵 ΘꎬΘ ＝ (θ１ꎬ

θ２ꎬ􀆺ꎬθｉꎬ􀆺ꎬθＭ) ＴꎬＭ 是数据集中文本总数ꎬθｉ 为

Ｋ 维的向量ꎬＫ 是预先设置的主题数目.
文本聚类中ꎬ不同的文本特征提取方法对文

本数据挖掘的精度有较大的影响. 由 ＬＤＡ 得到的

模型 Θ不仅是每个文本在各个主题上的概率ꎬ也
可以看成是每个文本在隐主题空间维度上的特征

值ꎬ当处理的文本数据较长时ꎬ可以有效降低提取

出的特征的维度. 因此ꎬ本文采用由 ＬＤＡ 得到的

文本主题矩阵 Θ作为文本特征提取的最终结果.

２　 ＦＣＭ 算法与黑洞算法

２􀆰 １　 ＦＣＭ 聚类算法

ＦＣＭ 算法是基于模糊划分的聚类算法ꎬ即对

于适应度函数 Ｆꎬ求使得 Ｆ 值收敛的模糊划分矩

阵 Ｙ 以及聚类中心 Ｖ. ＦꎬＹꎬＶ 的求解公式如下:
Ｙ ＝ [ｙｉｊ] Ｃ × Ｎꎬ (１)

Ｆ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝１
∑
Ｃ

ｉ ＝１
(ｙｉｊ) α‖ｐｊ － ｖｉ‖２ ꎬ (２)

ｙｉｊ ＝ １

∑
Ｃ

ｔ ＝１
(
‖ｐｊ － ｖｉ‖
‖ｐｊ － ｖｔ‖

)
２

α－１

ꎬ (３)

ｖｉ ＝
∑
Ｎ

ｊ ＝１
(ｙｉｊ) αｐｊ

∑
Ｎ

ｊ ＝１
(ｙｉｊ) α

. (４)

式中:Ｃ 为簇数ꎻＮ 为文本总数ꎻｐｊ 表示第 ｊ 个文

本向量ꎻｙｉｊ表示文本向量 ｐｊ 隶属于第 ｉ 类簇的程

度ꎻＶ ＝ (ｖ１ꎬｖ２ꎬ􀆺ꎬｖｉꎬ􀆺ꎬｖＣ)ꎬｖｉ 表示第 ｉ 个聚类

中心ꎻα 为加权指数.
ＦＣＭ 聚类算法的执行过程如下:
①初始化聚类簇数 Ｃ 以及簇中心 Ｖꎻ
②根据式(３)ꎬ计算新的模糊划分矩阵 Ｙꎻ
③根据式(４)ꎬ更新聚类中心 Ｖꎻ
④如果某次迭代与上次迭代的 Ｆ 值的差值

小于阈值ꎬ则结束循环ꎬ否则执行步骤②.
２􀆰 ２　 黑洞算法

黑洞算法通过适应度值的计算和星体与黑洞

间的吸引吸收机制ꎬ在迭代的过程中不断地选择

出具有最佳适应度值的星体作为黑洞ꎬ直到最终

确定黑洞的位置与适应度值. 黑洞与星体间的吸

引机制如式(５)所示.
ｌｉ( ｔ ＋ １) ＝ ｌｉ( ｔ) ＋ ｒａｎｄ􀅰( ｌＢＨ － ｌｉ( ｔ)) . (５)

式中:ｌｉ( ｔ)表示第 ｉ 个星体在第 ｔ 次搜索时的位

置ꎻｌＢＨ代表黑洞的位置ꎻｒａｎｄ 是 ０ 到 １ 之间的随

机数.
在算法运行过程中ꎬ各个星体同时向黑洞靠
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拢. 黑洞与星体间的吸收机制通过吸收半径 ｒ 的

计算实现:

ｒ ＝
ｆＢＨ

∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｆｉ
. (６)

式中: ｆＢＨꎬ ｆｉ 分别代表黑洞的适应度值与第 ｉ 个
星体的适应度值ꎻＮ 为星体的总数量.

黑洞算法的执行过程如下:
①在搜索空间中随机对几个星体初始化.
②计算各个星体的适应度值ꎬ并从中选择具

有最好适应度值的星体作为黑洞.
③按照式(５)移动各个星体.
④计算全部星体的适应度值ꎬ如果某星体的

适应度值优于黑洞的适应度值ꎬ则让该星体成为

新的黑洞.
⑤根据式(６)计算半径ꎬ如果存在某个星体

与黑洞的距离小于该半径ꎬ则删掉该星体ꎬ并随机

产生一个新的星体.
⑥如果算法达到了最大迭代次数或已经收

敛ꎬ结束执行过程ꎬ否则执行步骤③.

３　 ＢＨ － ＦＣＭ 文本聚类算法

３􀆰 １　 聚类流程

首先对需要聚类的文本进行中文分词与去停

用词处理ꎬ消除高频无用词对特征提取的影响. 其
次ꎬ使用 ＬＤＡ 模型对该文本进行主题建模ꎬ提取

出文本的主题特征. 然后ꎬ对于不同的文本进行主

题相似度的计算并执行 ＢＨ － ＦＣＭ 聚类算法ꎬ得
到最终的文本聚类结果.

ＢＨ － ＦＣＭ 算法将黑洞算法与 ＦＣＭ 算法相

结合ꎬ该算法的设计如图 ２ 所示.

图 ２　 ＢＨ － ＦＣＭ聚类算法
Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＢＨ￣ＦＣＭ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＢＨ － ＦＣＭ 算法首先使用黑洞算法进行全局

最优初始中心点的寻找. 在黑洞算法收敛后ꎬ利用

得到的全局最优解作为 ＦＣＭ 算法的初始聚类中

心ꎬ借以优化 ＦＣＭ 聚类算法ꎬ解决 ＦＣＭ 聚类算

法对初始中心点的选择敏感以及容易陷入局部最

优解的问题.
３􀆰 ２　 文本相似度计算

在 ＬＤＡ 模型中ꎬ因为所有文本在各个隐主题

上的分布都是由同一分布中采样得到[１３]ꎬ所以本

文使 用 ＫＬ 散 度 的 对 称 平 滑 变 形 Ｊｅｎｓｅｎ －
Ｓｈａｎｎｏｎ 距离来衡量两个文本向量的相似度.
Ｊｅｎｓｅｎ － Ｓｈａｎｎｏｎ 距离越小ꎬ说明两文本越相似.
对于向量 ｖ 和 ｅ 来说ꎬ它们的 ＫＬ 散度定义如式

(７)所示.

ＤＫＬ(ｖ‖ｅ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｖｉ ｌｎ(ｖｉ / ｅｉ) . (７)

Ｊｅｎｓｅｎ － Ｓｈａｎｎｏｎ 距离的定义如式(８)所示.

ＤＪＳ(ｖ‖ｅ) ＝ １
２ [ＤＫＬ(ｖ‖ａ) ＋ＤＫＬ(ｅ‖ａ)] .

(８)

式中:ａ ＝ １
２ (ｖ ＋ ｅ) .

３􀆰 ３　 黑洞算法的编码结构

黑洞算法用于 ＦＣＭ 初始聚类中心点寻优

时ꎬ关键是如何表示每一个星体及确定适应度函

数. 由于黑洞算法中每一个星体都是聚类结果的

候选解ꎬ所以每一个星体(候选解)的表示如图 ３
所示.

图 ３　 星体的表示
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｓｔａｒ

图 ３ 中:算法初始化时ꎬＺｉｊ为星体随机赋值的

第 ｉ 个聚类中心的第 ｊ 维值ꎬ算法执行结束之后ꎬ
Ｚｉｊ表示最优初始聚类中心中第 ｉ 个中心的第 ｊ 维
值ꎻＣ 值为簇的数目ꎻｋ 值为文本特征提取向量的

维度.
黑洞算法的适应度函数计算如下:

ｆｉｔｎｅｓｓ(ＺꎬＸ)＝∑
Ｔ

ｉ ＝１
∑
Ｃ

ｊ ＝１
ｗｉｊ􀅰｜ ＤＪＳ(ｘｉ‖ｚｊ) ｜ .

(９)
式中:Ｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｉꎬ􀆺ꎬｘＴ)ꎬｘｉ 为第 ｉ 个文本

向量ꎻＺ ＝ (ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺ꎬｚｊꎬ􀆺ꎬｚＣ)ꎬｚｊ 为第 ｊ 个聚类中

心ꎻＴ 为文本向量的总数ꎻＣ 为聚类的簇数. 若第 ｉ
个文本向量属于第 ｊ 个簇ꎬ则 ｗｉｊ为 １ꎬ否则为 ０.
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４　 实验与分析

４􀆰 １　 文本数据选择

为了测试该算法的稳定性与有效性ꎬ本文采

用复旦大学语料作为聚类测试样本ꎬ随机选择

１５０ 篇艺术类文本、２１０ 篇历史类文本、２４０ 篇电

脑类文本作为数据集 Ｄａｔａ１ꎬ１５０ 篇运动类文本、
２１０ 篇政治类文本、２４０ 篇经济类文本、２６０ 篇农

业类文本、２４０ 篇环境类文本作为数据集 Ｄａｔａ２ꎬ
１００ 篇艺术类文本、１４０ 篇历史类文本、１６０ 篇电

脑类文本、２４０ 篇环境类文本、１６０ 篇农业类文本、
１００ 篇经济类文本、１００ 篇政治类文本作为数据集

Ｄａｔａ３. 数据集的具体描述如表 １ 所示. 本文采用

ＩＣＴＣＬＡＳ[１４]中文分词系统ꎬ在对文本分词处理后

去停用词ꎬ使用 ＬＤＡ 模型进行文本特征提取ꎬ
ＬＤＡ 的超参数 α 通常取 ０􀆰 ０５ꎬβ 为 ０􀆰 ０１. 使用内

部簇距离之和作为适应度函数值.
表 １　 文本数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集 文档数量 隐主题数量 簇的数量

Ｄａｔａ１ ６００(１５０ꎬ２１０ꎬ２４０) ２００ ３
Ｄａｔａ２ １ １００(１５０ꎬ２１０ꎬ２４０ꎬ２６０ꎬ２４０) ３５０ ５
Ｄａｔａ３ １ ０００(１００ꎬ１４０ꎬ１６０ꎬ２４０ꎬ１６０ꎬ１００ꎬ１００) ３００ ７

４􀆰 ２　 文本聚类对比

在 ＰＳＯ － ＦＣＭ 聚类算法中ꎬ设置粒子数为

５０ꎬ设置初始惯性权重 ｗ 为 ０􀆰 ７２ꎬ加速系数 ｃ１ 与

ｃ２ 设置为 １􀆰 ４９. 在 ＧＡ － ＦＣＭ 算法中ꎬ设置个体

数为 ５０ꎬ采用单点交叉、交换突变的方法ꎬ交叉概

率设置为 ０􀆰 ４. ＢＨ － ＦＣＭ 聚类算法中ꎬ设置星体

个数为 ５０. ＦＣＭ 算法、ＰＳＯ － ＦＣＭ 算法、ＧＡ －
ＦＣＭ 算法、ＢＨ － ＦＣＭ 算法的文本聚类平均准确

率对比如图 ４ 所示.

图 ４　 各算法的聚类效果对比
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ

由图 ４ 可知ꎬ在三类数据集上ꎬＢＨ － ＦＣＭ 算

法的聚类准确率最高ꎬ ＰＳＯ － ＦＣＭ 算法次之ꎬ
ＧＡ － ＦＣＭ 算法再次之ꎬＦＣＭ 算法准确率最低.

遗传算法、离子群算法、黑洞算法在 Ｄａｔａ１ 上

寻找聚类中心点的过程中ꎬ适应度值的变化趋势

如图 ５ 所示.
由图 ５ 可知ꎬ在聚类过程中ꎬ黑洞算法比遗传

算法与粒子群算法的收敛速度最快ꎬ且能收敛到

一个最优的适应度值ꎬ从而发现最优的初始聚类

中心.

综上所述ꎬＢＨ － ＦＣＭ 算法较 ＦＣＭ 算法、
ＰＳＯ － ＦＣＭ 算法、ＧＡ － ＦＣＭ 算法有更优的效果ꎬ
证明了该方法的有效性.

图 ５　 三种算法聚类过程对比
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｐｒｏｃｅｓｓ

５　 结　 　 语

本文提出一种基于黑洞算法的模糊 Ｃ 均值

文本聚类方法 ＢＨ － ＦＣＭ. 通过对黑洞算法在启

发式搜索与聚类算法的研究ꎬ提出使用黑洞算法

搜寻 ＦＣＭ 算法的最优初始聚类中心ꎬ解决 ＦＣＭ
算法容易陷入局部最优的问题. 结合 ＬＤＡ 模型提

取出的文本特征值ꎬ将 ＢＨ － ＦＣＭ 算法应用于文

本聚类领域中ꎬ通过仿真实验ꎬ将该算法与 ＦＣＭ
算法、ＰＳＯ － ＦＣＭ 算法、ＧＡ － ＦＣＭ 算法对比. 实
验结果表明ꎬ黑洞算法能发现最佳的聚类中心ꎬ基
于黑洞算法的 ＦＣＭ 文本聚类方法具有最高的聚

类准确率ꎬ证明了文本提出的方法是有效的. 在未
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