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面向线性文本的 K-means聚类算法研究

文必龙,李 菲,马 强
(东北石油大学 计算机与信息技术学院,黑龙江 大庆 163318)

摘 要:鉴于线性文本内容组织形式的有序性,将有序的主题内容进行正确的划分,用于挖掘文本中隐藏的信息、知识,是
一个值得研究的问题。 同时,传统的 K-means聚类算法在对线性文本进行聚类时,会造成计算复杂度增加以及无穷迭代

或聚类结果混乱等一系列问题。 针对以上问题,对传统的 K-means算法进行研究,将随机初始化中心点的算法进行改进,
提出一种随机均匀初始化中心点算法。 该算法充分考虑线性文本的组织结构特性,随机化第一个中心点后,均匀地确定

其他中心点,保证了文本子主题的完整划分;与此同时,又采用了设定约束规则的等距点归类法,实现文本迭代次数限制

下的自动归类。 实验结果表明,该算法在对线性文本进行聚类时,可以有效减少迭代次数并提高聚类精度,最终获得较好

的聚类效果。
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Research on K-means Clustering Algorithm of Linear Text

WEN Bi-long,LI Fei,MA Qiang
(School of Computer and Information Technology,Northeast Petroleum University,Daqing 163318,China)

Abstract:In view of the orderliness of the organized form of linear texts,it is worthwhile studying to mine the hidden information and
knowledge from the text by dividing the subject content correctly. At the same time,the traditional K-means clustering algorithm will
conduce to a series of problems such as increasing computational complexity,infinite iteration phenomenon or clustering results confu-
sion. For this,we research the traditional K-means algorithm and improve the algorithm of randomly initializing center,based on which
we propose a random uniform initialization center algorithm. This algorithm gives plenty of considerations to the organizational structure
of linear texts. After one central point is randomized,other central points are uniformly determined to ensure the sufficiently division of
the subtopic. Meantime,we adopt an equidistant point categorization under the constraint rules to realize automatic classification under the
limit of text iteration. The experiment illustrates that the proposed algorithm can effectively cut down iteration times and improve the
clustering accuracy when clustering linear texts,obtaining the better clustering outcome at last.
Key words:linear text;organizational structure;random and even center point selection;isometric point classification;K-means algorithm

0 引 言
一篇具有明确主旨的文章,多采用一定的组织形

式去组织文本内容。 从文本内容中挖掘有用信息,是
目前文本挖掘、文本信息抽取等相关领域研究的重

点[1]。 作为一种能将不同组织形式的文本根据内容聚

集成簇的关键技术,聚类技术为文本内容的进一步分

析挖掘提供了有力的支撑。 K-means 算法是基于划

分思想的经典聚类算法[2],是一种采取随机确定初始

点作为中心点,然后不断循环迭代求得最大相似性的

类别划分算法[3]。 该聚类算法针对主题掺杂、内容组

织无序的文本,具有简单、收敛速度快、处理大数据文

本集有效等优点[4]。 传统 K-means 算法随机初始化

中心点,在迭代聚类时会有以下问题:需要输入最终结

果的聚类个数 k[5], 而判断一个未知数据集的划分个

数通常是很困难的; k 个初始点的选择对最终的聚类

结果影响很大[6];聚类过程中的迭代总次数增加使得

聚类过程中的总耗时增加[7]。 为解决以上问题,文献

[8]从样本几何结构角度,设计一种新的聚类有效性

指标,依此确定最佳聚类数。 文献[4]和文献[9]在初

始化中心点上分别采用最大距离积法、密度区域相距
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最远来确定初始化中心点。 文献[10]和文献[11]分
别提出了基于最近高密度点间的垂直中心点优化初始

聚类中心和基于密度峰值优化的 K-means 文本聚类

算法,解决了聚类效率低和局部最优解等问题。 在对

整篇文章的内容和组织结构进行分析时,发现文本具

有基于某一主题下的有序组织的线性文本,对其采用

传统的 K-means算法会存在以下问题:(1)篇章主题

内容划分的随意性较大。 在不考虑线性文本具有的上

下文内容划分的清晰界限,采取文本段落向量的相似

性进行聚集分类时,聚类主题的侧移影响最终结果;
(2)随机初始中心点的方式增大了聚类初始点的不确

定性,在选择不当的情况下使得迭代次数增加或无穷

迭代、延长运算时间等。 同时,该算法在处理段落文本

到各个中心点的距离相等时,归类不当也会造成聚类

结果的不精确等问题。
针对以上问题,文中深入分析线性文本内容的组

织特性,提出一种随机均匀初始化中心点的 K-means
文本聚类算法,主要用来解决线性文本自身段落内容、
层次、主题等的聚类问题。 同时改进收敛函数,提出等

距点归类法以解决特殊段落到中心点距离相同时无法

准确归类的问题。

1 线性文本
1. 1 定 义

线性文本指的是阅读时有先后顺序,基于一个共

同主题下划分各个相关子主题,子主题之间相互独立、
均匀分散、段落在组织上具有线性结构的一类文本。
传统的教材课文不管文字排列的方式如何,文章的写

作和学习者的知识学习都要依靠一种相继的线性顺序

进行,段落和章句之间必然依照逻辑、衔接和顺序来联

结成一体,这是线性文本的特点。
线性文本具有较强的思维逻辑性和层次结构

性[12]。 与非线性文本相比,避免了让读者在阅读中肆

意游荡。 非线性文本中的各子主题[13]内容之间相互

融合掺杂,文本段落在组织上杂乱无序、胡乱堆砌、毫
无界限和标志之分(结构见图 1(a))。 在采用传统的

K-means文本聚类分析时,随机初始化中心点可保证

杂乱主题被任意选取到,但是因为不确定性的存在,会
使得聚类迭代次数增加或无穷迭代、文本中心意义的

曲解和偏差等。 线性文本从始至终是基于一个主题

的,主题一般以抽象概括的语言显性或隐性地存在于

整篇的篇章当中[14],并且以主题为轴心做逻辑导向划

分子主题,实现文本内容的层次划分。 表现层次的完

整的单位是段落,文本最终形成一棵文本的结构树[15]

(结构见图 1(b))。 文中把线性文本的逻辑结构表示

为:文本 = {文本主题,层次主题,段落主题,句子,主

题词}。

图 1 线性与非线性文本对比

在对线性文本进行结构分析时,其有序化的组织

特性,决定了 K-means聚类分析的有序性。 文中基于

一篇线性文本,对其内容进行 K-means划分。 具体定

义如下:设文本 d具有个 n自然段, k个子主题(也是 k
个内容层次,认为内容层次是依据子主题进行的划

分),用 H表示划分的文本内容, P表示自然段。
定义 1:待分析文本 d 。
d = {P1,P2,…,Pn}
定义 2:文本聚类分析后的内容划分[14]。
d = {H1,H2,…,Hk} = {P i1…P i2 - 1}{P i2…P i3 -

1}…{P ik…P ik+1 - 1}
其中, i1 = 1 ≤ i2 - 1 ≤…≤ ik≤ ik+1 - 1 = n (为

方便以后表示, d = P1,P2,…,Pn 简记为 1,2,…,n )。
而在文本逻辑结构中更加强调的是文本所包含的

思想内容(内容划分),段落单元是该段落的中心思

想,作为文本结构树的叶子节点,段落间在表现主题时

用词上会存在差异,也就支撑了段落中心思想的聚集

程度。 线性文本的有序聚类就是寻找一种分法使 k个
内容层次内的差异尽可能小,而层次间的差异尽可

能大。
1. 2 线性文本的空间向量模型

为了让计算机能对文本进行操作,采用向量空间
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模型(VSM)对文本进行表示[16-17]。 其基本思想是:将
文本中不同的词语(一个词语是一个维度),按照它们

的重要程度,赋予不同权重[17]。 最后文档集合 D中的

任一文本 dk 都表示成向量形式: dk = (Wk1,Wk2,…,
Wkh) ,其中 Wkg 是文本 dk 中第 g个词语的权重, h是 D
的维度,也称文本向量的基数[18]。 那么,针对线性文

本有:
定义 3:设文本 d的特征项集为 T = { t1,t2,…,tm}

(为了方便表示,亦可记为 1,2,…, m )。 则设 P i =
{W i1,W i2,…,W im} 为第 i 段的特征向量[19]。 其中 W iq
是特征项 tq(q∈ 1,[ ]m ) 在第 i 段中的权重,特征项

计算的是词语的权重,形成如下文本空间矩阵[11]:
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在该模型中,使用 TF - IDF 作为特征词权重的

度量[16-17]。
Wkq = TFq × log(N / DFq) (1)
计算 TF( term frequency),有不同的归一化方式:

TFq =
tf q

sum(doc length) (2)

TFq =
tf q

max(tf d)
(3)

其中, sum(doc length) 为文本总词频; max( tf d)
为文本 d中的最大词频,文中选用的是单个段落的总

词频; n为自然段落总数; DFq 为包含词语 q的段落总

数目。

1. 3 K-means聚类算法的不足

K-means是一种基于迭代思想的聚类算法,从 ν
篇预处理的文本集合 D = {d1,d2,…,dν} 中选取 k 个
初始簇中心,并依据相似程度将文本划分到最相似的

簇中,最终形成 k 个簇的集合 C = {c1,c2,…,ck} 。 具

体算法的实现步骤如下[20]:

定义 C中元素的复合向量 S(c j) =∑
d∈C j

Wd( j∈ {1,

2,…,k}) ,即第 j簇的文本向量之和,记第 t 次迭代产

生的簇集合为 C( t) ,中心点为 Z( t)j ,t = 0,1,2… 。
(1)任意选取 k个中心点 Z(0)1 ,Z

(0)
2 ,…,Z

(0)
k ,迭代

次数 t = 0;
(2)计算 dy(dy ∈ D) 到中心点 Z( t)j 的距离, dy 归

类到最近的中心 Z( t)j* ;
(3)计算 k个簇的平均值 S(c j) / length(c j) ,更新

中心点 Z( t = t +1)j ;
(4) Z( t)j ? = Z

( t = t +1)
j ,若二者不同,转步骤 2,反复

迭代。 否则转步骤 5;
(5)输出最终簇集合 C* 。
传统的 K-means算法在处理线性文本时,采取随

机挑选中心点并不断迭代的聚类方式,中心点的不确

定性较大,在选择不当的情况下造成迭代次数增加、运
算时间加长[21]。 例如:初始化中心点时,在本属于同

一簇的文本中选取多个中心点,以及忽略线性文本具

有的上下文内容划分的清晰界限,在中心点选取上不

均匀,使得聚类中心主题的偏移,影响聚类最终结果;
同一个文本到多个中心点距离相等以及孤立点时,会
干扰文本的聚类效果,最终无法准确归类(见表 1)。
因此,急需改进中心点选取算法及处理等距点现象的

归类方式。
表 1 文本到中心点距离对比

相似性 文本段落 中心点 1 中心点 2 中心点 3 中心点 4 中心点 5

文本 1 段落 3 0. 334 236 302 646 757 0. 115 977 683 518 284 0. 334 236 302 646 757 0. 003 642 825 487 315 88 无

文本 2 段落 7 1 0. 002 842 603 536 854 92 0. 001 192 346 813 615 37 无 无

文本 3 段落 9 0. 536 554 779 311 918 0. 032 816 121 379 961 7 0. 002 861 322 007 718 47 0. 015 677 054 021 242 8 0. 007 399 789 347

文本 4 段落 1 0. 317 918 870 784 118 0. 004 996 853 763 414 34 0. 002 095 959 772 674 11 无 无

文本 5 段落 11 0. 003 104 590 875 046 88 0. 059 778 467 808 891 2 0. 018 173 687 296 230 2 无 无

文本 6 段落 23 0. 018 150 226 730 43 0. 003 172 751 443 743 0. 000 343 946 221 45 无 无

文本 7 段落 7 0. 002 842 603 536 854 92 1 0. 012 649 522 917 928 9 0. 015 519 371 829 305 9 无

文本 8 段落 3 0. 001 425 258 531 636 22 0. 144 587 718 756 867 0. 003 297 636 635 963 78 0. 001 425 258 531 636 22 无

2 随机均匀初始化中心算法
针对线性文本特性采取均匀初始化中心点的方

式,可以精确地确定主题范围。 因为线性文本的段落

表意明确、集中,含有丰富的语义,在篇章当中段落间

会存在并列、顺承等一些线性特征,也就使得表现主题

内容的各子主题之间线性排列。

具体采用的随机均匀初始点算法(如图 2 所示)
如下:

设具有 n个自然段的文章 d = {P1,P2,…,Pn} , P
表示段落,共有 n个自然段落,聚类数目为 k 。

为使聚类结果有意义(过大或过小的 k 值都会影

响聚类 结 果 ),在 选 定 k 值 时,默 认 取 值 范 围 是

Kmin,K[ ]
max ,其中 Kmin = 2, Kmax = sqrt(n)

[22]。
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一篇线性文本W可划分成具有 k个子主题的簇集

C , k个主题的内容在段落形式上呈线性排列,则选取

初始化中心点也呈线性排列。 其中,段落均匀间隔为

dis = (n / k) 。
(1)为了保证随机选取的中心点有意义,随机选

择的第一个中心点为 Pχ(χ∈ 1,[ ]dis ) 。
(2)根据 Pχ及 dis获取其他中心点 p = Pχ+r*dis( r∈

1,k -[ ]1 ) 。
(3)形成初始点簇成员集 Cstart = {Pχ,p} 。

图 2 随机均匀初始化中心点

文本中,各子主题间为了突出各自内容,相互之间

相似程度较小,从而在整篇文章上呈现主题间的并列

或递进等线性排列特征。 同时为避免文章冗余,主题

内容的规模分布上多呈现出均匀分布特性。 根据这种

均匀特性,采用随机均匀初始中心点,可以更好地保证

初始点间的相似度小。 并且,该算法可使中心点均匀

地分布到各个子主题内容中,避免随机性太大造成的

初始点过于集中与分散的情况,有利于相似内容最快

归类,提高聚类效果与速度。

3 等距点归类法
通过前面的模型,得到随机均匀选取初始点的 K-

means算法,但该算法在迭代时需要解决文本段落归

类的问题。 实验中发现,由于篇章内容少这个特性,使
得对段落聚类时,每个段落向量有可能与其他内容都

不相似或与多个簇的中心相似度相等,将这样的段落

称为“等距点”,等距点可能即使多次迭代,仍不能将

其划分到相近的类中。 为解决该问题,提出如下归类

处理方法。
定义 4:簇的平均值。

mean =
∑
k

h = 1
∑
ih+1-1

ih = 1
∑
m

q = 1
W( ih)q + … + W( ih+1-1)q

length( ih)
(4)

其中, h为文本内容层次, ih 属于文本内容 h的一

个自然段落。
该公式用于计算任意簇中所有自然段落空间向量

坐标的平均值,计算结果作为簇更新后的中心点。
定义 5:最大迭代次数 max = ε 。

(1)计算非中心点 p i( i≤(n - k)) 到簇集 Cstart 即
(Cstart,p i) 之间的相似度 sim(p i,Cstart) ,选取最大相似

度的簇对 sim(p i,Cz)( z ∈ {1,2,…,k}) ,将 p i,Cz 合
并成新簇, Cnew = p i∪ Cz ;当段落到多个中心点距离相

等时,默认先不进行归簇(增加一次迭代)。
定义 6:计算任意两个段落之间的相似度-夹角余

弦距离[19,23]。
sim(p i,pe(pe ∈ Cstart)) =

  
∑
m

q = 1
(W iq*Weq)

∑
m

q = 1
(W iq)

2*∑
m

q = 1
(Weq)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú2

(5)

(2)计算新簇的平均值 mean(Cnew) ,从而构成

Cnew = {Cnew1,Cnew2,…,Ck} 。
(3)判断 Cnew? = Cstart ,若相等或者 t = ε ,执行步

骤4,否则,进行赋值: Cstart = Cnew , t = t + 1。 然后跳转

到步骤 1。
(4)判断 d = {p1,p2,…,pn} 都合并,未合并的,将

其单独并为一类 Ck+1 。
(5)输出聚类结果。

4 实验结果分析
将改进的 K-means 算法聚类结果进行评价研究

的过程称为聚类有效性分析( cluster validity)。 聚类

有效性分析一般分为外部标准评价和内部标准评

价[24]。 外部标准评价(external criteria appraisal),用于

标定的聚类结果集,采用相应的评价指标来评价聚类

质量。 内部标准评价( internal criteria appraisal),直接

评价聚类算法的目标函数值,由该标准衍生出来的评

价指标称为基于目标函数的指标[24]。
为验证该算法的有效性,以《人民日报》语料中的

整篇文档作为实验文本,选取 7 个类别共 8 篇,每篇的

段落数如表 2 所示:
表 2 文本段落数统计及分类

文本 段落数 分类

文本 1 18 体育

文本 2 13 经济

文本 3 26 经济

文本 4 14 国际

文本 5 15 军事

文本 6 25 文化

文本 7 15 教育

文本 8 23 政治

  基于内部标准评价,采用类内类间相似性度量函

数[25],对聚类质量进行评判。
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具体计算公式如下:

sim = 1
c2n
∑
n

i = 1
∑
i

j = 1
d(X i,X j) (6)

其中, d(X i,X j) 为文本之间的余弦相似值。 该值

越大,文本的相似性越高,反之,相似性越低。
实验结果如表 3 所示。

表 3 聚类实验效果

算法比较
传统 K-means算法 改进 K-means算法

类间相似性 类内相似性 迭代次数 类间相似性 类内相似性 迭代次数

文本 1 0. 021 080 07 0. 127 865 1 4 0. 009 457 514 0. 487 947 5 30

文本 2 0. 057 526 42 0. 216 474 4 5 0. 002 122 499 0. 498 470 6 2

文本 3 0. 025 415 18 0. 432 052 3 3 0. 018 708 5 0. 459 363 3 2

文本 4 0. 101 964 4 0. 248 178 2 4 0. 021 492 77 0. 311 496 8 2

文本 5 0. 066 270 1 0. 242 471 4 4 0. 010 012 34 0. 254 462 1 3

文本 6 0. 026 826 147 0. 210 975 7 8 0. 086 020 43 0. 278 056 3

文本 7 0. 113 873 01 0. 220 940 7 6 0. 061 705 59 0. 394 327 7 4

文本 8 0. 165 415 67 0. 101 338 70 5 0. 044 627 95 0. 223 948 8 30

(b)

(a)

图 3 相似度对比

由表 3 可以看出,当未出现孤立点及文本段落到

多个中心点距离相等时,改进算法降低了聚类迭代次

数,缩短了聚类时间。 相反的情况下,采取最大迭代限

制并进行优化归类,提高了聚类结果的准确度。 如图

3 的实验结果可以看出,传统 K-means 聚类算法类间

相似度大于改进之后的算法结果,说明传统算法在簇

间区分上不如文中算法的簇间区分性好,并且改进算

法很大程度上降低了文本的耦合性[26];在类内相似性

上,传统算法类内相似性小于改进之后的计算结果,说
明簇内文本之间的紧凑程度要劣于文中算法。

5 结束语
针对组织有顺序的线性文本,考虑文本结构化特

性,对传统 K-means聚类算法在内容聚类上的不足进

行改进,提出一种新的中心点确定方法—随机均匀选

点;基于文本分布和迭代次数的等距点归类方法,构造

了一种基于线性特征的自动文本内容分析算法,对深

入理解文本、挖掘文本中的主题和有用信息,具有重要

的意义。 实验结果表明,该算法提高了线性文本的聚

类效率,在形成以子主题为中心的簇集分类上优于传

统的 K-means聚类算法。 下一步将在此基础上,依据

文本的语义特性、相似度等特征自动确定 k值,以期达

到更好的聚类效果。
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遇到的许多技术细节。 工作实践表明,该测试软件在

使用过程中效果良好,可以提高软件开发与测试的效

率,降低软件的开发成本。 同时弥补了手工测试时重

复劳动的缺点,减少了测试人员大量的重复测试验证

工作;也有助于做好软件项目的管理工作。
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