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一种改进的 K-means 数字资源聚类算法
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摘摇 要:K-means 聚类算法在数据挖掘聚类分析方法中是一个基本的、使用最广泛的划分算法。 为了对数字图书馆中大

量的数字资源进行更加有效、快速的聚类,文中针对传统的 K-means 算法存在的问题,结合数字图书馆数字资源的特征,
提出了一种改进的基于关键词特征向量的初始聚类中心选择算法,并在此基础上对传统的 K-means 聚类算法进行了改

进,用于对数字资源进行聚类,并进行了算法的实验验证。 通过对实验结果的分析证明,文中提出的算法降低了数字资源

聚类的代价,提高了聚类的效率,从而验证了算法的可行性。
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An Improved K-means Clustering Algorithm for Digital Resources
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Abstract:K-means clustering algorithm is a basic analysis method in data mining closeting analysis,which is also the most widely used
partitioning algorithm. In this paper,in order to get more fast and effective clustering result from large number of digital resources in digit鄄
al library,aiming at the problems of the traditional K-means algorithm,combining with the features of the digital resources,an improved
selection algorithm based on the keyword feature vector for initial clustering center is proposed. On this basis,the traditional K-means
clustering algorithm is improved for digital resources clustering and experiment verification. The analysis results show that the algorithm
proposed reduces the digital resources clustering cost,improves the clustering efficiency,verifying the feasibility of the algorithm.
Key words:K-means clustering algorithm;digital resource;similarity;initial clustering center

0摇 引摇 言
K-means[1]算法属于聚类方法中一种典型的划分

方法,但初始中心选择不当往往导致聚类效果出现偏

差[2]。 为了达到对资源项更好的聚类效果,针对经典

的 K-means 算法的一些缺点,许多学者在原 K-means
的基础上提出了一些改进方法,主要集中在距离的计

算、初始点簇中心的优化选择等方面[ 3 ]。
在文献[4]中,Nima Asgharbeygi 和 Arian Maleki

提到了使用测地距离[ 5-6 ](Geodesic Distance)代替经

典的 K-means 算法中使用的欧几里得距离,改善传统

K-means 算法中的不足,如降低了对空间异常数据的

敏感度[7]。
由于传统 K-means 算法中,初始点簇中心的选择

是随机的,它是一种局部优化策略,容易陷入局部最优

解[ 8 ]。 好的初始中心的选择,能够极大地避免陷入局

部最优,减少聚类结果的误差总和。 因此,优化初始中

心的选择成为重要的研究点。 针对数字图书馆数字资

源的种种特征,也就对数字资源的选择和利用提出了

新的课题。

1摇 数字资源的表示
数字图书馆中的每一项数字资源都具备标题和关

键词,文中以资源标题和关键词入手来表示每一项资

源,其表示方法与文本处理中的文本表示方法非常相

似。 文本表示主要有三种模型:布尔模型 (Boolean
Model)、概率模型和向量空间模型(Vector Space Mod鄄

第 24 卷摇 第 6 期
2014 年 6 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 24摇 No. 6
June摇 2014



el,VSM) [ 9 ],向量空间模型的方法可以较好地实现文

本的抽象,该方法于 20 世纪 60 年代由 Gerard Salton
等人[ 9 ]提出。 文中采用 VSM 的表示方法来表示数字

资源,每一项数字资源表示为由正交特征向量组成的

一组向量空间,数字资源中由关键词组成的每一个特

征项对应向量空间的一维,不同的特征项对数字资源

描述的重要程度不同,由向量空间对应维的数值表示,
这样,数字资源 d 均可以表示为如公式(1)所示的规

范化的特征向量。
d = {( t1,w1),( t2,w2),…,( tn,wn)} 摇 (1)
其中, t i 代表资源的第 i 个特征项; w i 代表 t i 特征

项在资源 d 中的权值。
1. 1摇 特征项选择

数字资源的特征项用资源的关键词和资源标题所

包含的基本语义单位(字、词、词组或短语等)来表示,
关键词可以直接作为特征项,对于资源标题需要通过

分词算法进行特征项提取。
目前分词算法主要有两类:一类是理解式分词,另

一类是机械式分词。 分词算法[ 10 ] 主要有正向最大匹

配法、逆向最大匹配法、最佳匹配法、逐词遍历法、最优

路径选择法、最少分词法、特征词库法、邻接约束法、人
工神经网络法、无词典分词法等。

同时,在进行特征词提取的时候,需要注意停用词

的过滤,停用词是一系列没有实际意义的词[ 11 ],它们

对于资源的表示没有任何贡献。 如英语中的“ an,a,
of,the冶,汉语中的“一种、的、基于冶等。
1. 2摇 数字资源的相似度计算

要想合理地对一个数据集中的对象聚类,必须描

述数据集中对象之间的亲疏远近程度[ 12 ]。 同样,为了

度量数字资源间的接近或相似程度,必须定义划分类

别的计量指标,相似系数是其中最常用的计量指标。
在传统向量空间模型中,每一个特征词组成的向

量表示数据集中的一条记录,文中研究的数字资源中

的每一项资源的关键词对资源的描述程度是有区别

的,因此每个资源的特征项根据其对资源描述的重要

程度赋予一定的权值,然后通过向量元素间夹角的余

弦来计算它们之间的相似度,如公式(2)所示。

sim(d i,d j) =
移

m

k = 1
(wkiwkj)

移
m

k = 1
w2

ki移
m

k = 1
w2

kj

(2)

式中, wki 表示第 i 项数字资源的第 k 维属性的权

值。

2摇 K-means 算法
K-means 算法的基本思想是:给定一个包含 n 个

数据对象的数据库,以及要生成簇的数目 k,先随机选

取 k 个对象作为簇的初始中心,然后计算剩余各个对

象到每一个簇中心的距离,把它们划分到距离它最近

的簇中心所在的簇,计算各个簇的平均值作为新的簇

中心,重复以上过程,直至所有 k 个簇的中心点都不再

发生变化。
K-means 算法的过程如下所示[ 13 ]:
输入:簇的数目 K 和包含 n 个对象的数据库;
输出:平均误差和最小的 K 个簇。
K-means(k,D, c1,c2,…,c{ }i )
begin
(1)任意选择 K 个对象作为初始聚类中心;
(2)for 数据库中的每一个对象;
(3){将其划分到对应的簇中;}
(4)for 每一个簇

(5){计算各个簇的对象平均值,重新将所有对象划分给最

类似的簇;
(6)Repeat;
(7)until 所有簇中心不再发生变化}
end

K-means 方法是解决聚类问题的一种简单、快速

的经典算法。 它的缺陷在于生成硬性划分的聚类,即
每个数据点只唯一地分配给一个聚类。 由于事先不知

道实际的聚类情况,因此这可能是一种严重的局

限[ 14 ]。 同时,K-means 算法很容易陷入局部极小值从

而无法获取全局最优解,在大矢量空间搜索中性能下

降。

3摇 改进的 K-means 算法
为了提高数字图书馆的电子资源的聚类效率,文

中提出了一种改进的初始聚类中心选择算法。 与经典

K-means 算法随机选择初始中心的方法不同,该方法

的思想是:首先用特征向量表示书籍资源的关键词,然
后计算出相异度矩阵,根据相异度矩阵找到最不相似

的 m(m>k)个资源,但是与其相似的资源个数大于给

定值 兹 ,然后将所有的资源分配到与其相似的簇中,最
后计算每个簇的平均值,作为簇的新的聚类中心,即初

始聚类中心。
选择初始聚类中心算法如下所示:
输入:关键词特征向量集 D = d1,d2,…,d }{

n ;

输出:m 个聚类中心 Dc = c1,c2,…,c }{
m 。

SL(D, Dc )
begin
(1)计算资源的相异度矩阵;
(2)选择相似度最小的两个资源 t1,t2 =min{sim( di,d j)} ,

分别计算与它们相似的资源个数 a1,a2;
(3)if a1,a2均大于 兹 ;
(4){将 t1,t2放入集合 Dc 中;
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(5)D=D-{ t1,t2};
(6)}
(7)else
(8){删除 t1,t2;
(9)goto(2);}
(10)for i=1 to m-2
(11){寻找 D 中与 Dc相似度最小的资源 t,计算与它相似的

资源个数 at;
(12)if at 逸 兹
(13){ Dc = Dc + { t} ;
(14) D = D - { t} ;}
(15)}
(16)return Dc

end

一旦确定了初始聚类中心,按照经典 K-means 算

法重复迭代,计算每次分配完之后的新的簇中心,直至

收敛为止,产生 m 个聚类中心,然后合并聚类中心距

离最近的簇,直到聚类数减少到 k。
改进的 K-means 算法 SK 如下所示:
输入:簇的数目 K、数据库 I 以及初始聚类中心 Oc ;
输出:k 个聚类数据对象集合 Ck。
SK (k,I,Oc, c1,c2,…,c{ }k )
begin
(1)调用 SL(D, Dc )选定 m 个初始的聚类中心;
(2)for 数据库中的每一个对象

(3)计算资源项 ii 和聚类中心 o i 的相似度 sim( ii,o i) ;
(4)if sim( ii,ok) = max{sim( ii,o1),sim( ii,o2),…,sim( ii,

o i)} ;
(5) ck = ck 胰 ii ;}
(6)for 每一个簇

(7){计算每个簇中对象的平均值,将所有对象重新赋给类

似的簇;
(8)Repeat;
(9)until c1,c2,…,c{ }

m 不再发生变化;}

(10)分别合并聚类中心距离最近的簇;
(11)until 聚类数减少到 k,产生 c1,c2,…,c{ }

k ;

(12) return( c1,c2,…,c{ }
k )

end

4摇 算法分析
为了验证改进的 K-means 算法的聚类效果,在数

字图书馆的资源中选取了 18 000 本电子图书,提取每

本电子书的关键词和标题的有效分词作为特征项进行

聚类。
分三次进行计算,每次 6 000 本,包括经济、计算

机学、材料学、文学、管理、历史六大类,每类 1 000 项。
通过衡量算法三次执行的平均时间 T 和平均准确

率 A 来验证算法的有效性,如表 1 所示。
由表 1 可以看出,在此次实验测试中,改进后的 K

-means 算法的准确率比传统的 K-means 算法提高了

7 到 15 个百分点;同时消耗的平均时间均有所减少,
可以说明改进的 K-means 算法不仅降低了聚类所需

的执行时间,同时提高了资源聚类的准确率,进而说明

了改进的 K-means 算法能够快速准确地对数字图书

馆的数字资源进行聚类。
表 1摇 文中提出算法与传统 K-means 算法的比较

资源类别
K-means 算法 文中提出算法

T / ms A / % T / ms A /%

经济类 61 275 73 58 600 80

计算机学类 73 809 63 60 947 78

材料学类 60 378 71 58 203 81

文学类 58 830 75 58 023 79

管理类 60 123 69 59 524 77

历史类 60 850 72 60 590 83

摇 摇

5摇 结束语
文中通过对传统 K-means 聚类算法和数字图书

馆数字资源特征的研究,分析了传统 K-means 聚类算

法的局限性,设计了一种基于关键词特征向量的初始

聚类中心选择算法,并以此为基础对传统的 K-means
聚类算法进行了改进,用于对数字图书馆中大量的数

字资源进行快速、有效地聚类,最后,通过实验分析验

证了算法的有效性。
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练数据的分类性能。
图 4 是环境音数据对应各方法分类性能的比较。

总体来看,EPS 和 SDS 都比单一分类器性能好,而且曲

线比较平滑和稳定(除了 SDS 在标记样本比例增大到

60% ~ 80%外)。 在标记数据占总训练样本数量 10%
~50%时,主动学习能得到比较理想和稳定的分类状

态,性能的提高比较明显。 因为在学习的过程中,未标

记数据可能会被误标记,以致在扩大的训练标记样本

中引入了噪音数据,在下一次学习训练迭代时,包含了

错误标记的训练数据,引入了训练误差。 尤其 SDS 算

法,虽然训练的时间减少了,但是当已标记样本比例增

加时,性能反而有所降低。

图 4摇 数据集各方法的性能

4摇 结束语
在训练标记数据较少,存在大量未标记数据的情

况下,主动学习的分类效果明显优于传统的监督分类,
因而提供了一条解决分类性能的有效途径。 文中采用

了 EPS 和 SDS 主动学习对实验中环境音数据进行分

类取得了较好的预测效果。
如何提高选择样本的多样性,研究采样策略仍然

是主动学习的研究热点。 一方面将集成学习引入到主

动学习中以保证选择样本的多样性;另一方面,采样策

略算法应结合实际研究数据对象环境音的音频结构和

提取的音频特征,更有效地选择具有高信息量的样本,

减少计算的复杂度,提高分类的准确度和分类器的泛

化能力。
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