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基于改进的 K-means算法在文本挖掘中的应用

杨 丹,朱世玲,卞正宇
(南京邮电大学 计算机学院,江苏 南京 210003)

摘 要:K-means算法具有简单易于理解的特征,广泛运用于聚类过程中,但是其初始聚类中心是随机确定的,这样极容

易导致聚类结果的稳定性很差。 针对传统 K-means算法对于初始聚类中心选择的敏感性及最大最小距离法容易选取离

散点的不足,提出了一种新的聚类中心选择评判函数,依次考察每个点的函数值,选取当前函数值最大的点作为新的聚类

中心,直到满足事先确定的聚类中心数。 新聚类中心评判函数既可以保证新中心点周围是紧凑的,又可以保证远离其他

中心点。 最后将该算法运应用于文本聚类之中,根据准确率、召回率及 F度量值来衡量算法的聚类质量。 实验结果表明,
该算法相对于传统算法和最大最小距离算法,准确率更高,聚类质量更好,较适合于文本聚类。
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Application of Improved K-means Algorithm in Text Mining

YANG Dan,ZHU Shi-ling,BIAN Zheng-yu
(School of Computer Science and Technology,Nanjing University of Posts and Telecommunications,

Nanjing 210003,China)

Abstract:The K-means algorithm is simple and easy to understand,widely used in the clustering process. However,the initial cluster
centers are randomly determined,which can easily lead to poor stability of the clustering results. In view of the sensitivity of the tradition-
al K-means algorithm to the selection of the initial clustering center and the shortcoming of the maximum and minimum distance method
in the selection of discrete points,we propose a new evaluation function for the selection of the clustering center. The function value of
each point is examined successively,and the point with the largest current function value is selected as the new clustering center until the
predetermined number of clustering centers is satisfied. The new clustering center evaluation function can not only ensure the compactness
around the new center point,but also keep it away from other centers. In the last,the improved algorithm is applied to text clustering,and
its clustering quality is measured according to the accuracy rate,recall rate and F metric. The experiment shows that the proposed algo-
rithm has higher accuracy,better clustering quality,which is more suitable for text clustering than the traditional algorithm and the maxi-
mum and minimum distance algorithm.
Key words:K-means algorithm;clustering center;text clustering;text distance;sparseness

0 引 言
K-means 算法作为一种无监督的机器学习算

法[1],具有简单易理解、聚类速度快等特点。 目前聚类

算法大致可以分为基于划分的、密度的、分层的、网格

的、模型的等类型[2-6]。 虽然 K-means 算法在众多领

域应用广泛,但是其聚类质量的优劣则取决于多个因

素。 针对 K-means 算法对于初始聚类中心选择的敏

感性,文献[7-8]提出了一种基于最大最小距离法选

取初始聚类中心的方法,该算法基于距离最远的数据

对象最不可能分到一个簇的事实,获取若干个距离彼

此相隔较远的点作为初始中心[9]。 虽然该算法的聚类

效果相对于传统算法有了一定的提高,但是并没有考

虑到距离较远的数据对象可能是离群点的情况,离群

点作为初始聚类中心会影响到聚类的最终结果[10]并

且也会增加迭代的次数。
在上述算法的基础上,文中依据稀疏度能够度量

点周围紧凑程度的特点[11-12],结合最大最小距离法的

原理,提出了一种新的结合稀疏度和距离的方式来选
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择初始聚类中心,并通过实验对该算法进行验证。

1 稀疏度
在数据集 D{x1,x2,…,xn} 中,对象 F的稀疏度定

义为:

S(x i) =
1
K∑x i∈N id(x i,x j) (1)

其中, Ni 表示 x i 的 K 个近邻对象组成的对象集

合; d(x i,x j) 表示 x i,x j 之间的距离。

2 K-means算法
2. 1 基本思想

给定一个数据集 D{x1,x2,…,xn} ,每一个数据对

象都是 m维的,将数据集 D划分为 K个簇 {S1,S2,…,
SK} ,使用 K-means算法过程需要使用的定义如下:

定义 1:两个数据对象之间的距离(欧氏距离)。

d(x i,x j) = (x i,x j)(x i,x j) (2)
其中, x i,x j 为数据集中的两个数据对象。
定义 2:聚类中心。

Zc =
1
nc
∑
nc

i = 1
x i (3)

其中, nc 表示簇 C 包含数据对象的个数; x i 表示

簇 C的第 i个数据对象。
定义 3:聚类的终止条件。

E =∑
K

i = 1
∑
n j

j = 1
d(x j,Z j) (4)

其中, K表示簇的个数; Z j 表示第 j个簇的中心;
n j 表示第 j个簇包含的数据对象的个数。

定义 4:Minps值。

Minpts = beta × NKmax
(5)

Kmax = N (6)
上述公式都是一种经验的规则, x i 邻近的 Minpts

个点组成 Ni , Kmax 表示最大的聚类簇数,beta 为用户

自定义的参数。
算法 1:K-means算法。
输入:数据集 D ,簇的个数 K ,聚类终止条件 E ,

迭代次数 T
输出: K个满足终止条件和迭代次数的簇

Step1:在数据集 D中任选 K个初始聚类中心;
Step2:循环 Step3 ~ Step5,判断是否满足终止条件

E和迭代次数;
Step3:按照定义 1 计算剩余的数据对象到每个聚

类中心的距离,将其归并到距离最小的簇中;
Step4:按照定义 2,重新计算每个簇的聚类中心;
Step5:按照定义 3,计算聚类结果 E 。

2. 2 改进的 K-means算法描述

对于初始聚类中心的选择,不仅要考虑到初始聚

类中心周围的紧密程度,而且还要保证初始聚类中心

尽量的离散。 因此文中在采用稀疏度评判数据对象周

围稀疏度的同时,为了保证聚类中心点尽量离散,采用

了一种新的结合稀疏度和距离的度量方式。 首先通过

稀疏度来判断数据周围的紧密程度,然后结合最大最

小距离的原则构建一个新的评价函数。 该评价函数可

以有效避免文献[10]必须人为确定参数的缺点,使得

初始聚类中心的选择更加稳定。 评价函数如下:

S i =
D(x i) - S(x i)

max[D(x i),S(x i)]
(7)

其中, S(x i) 表示数据对象 x i 的稀疏度; D(x i) 表

示数据对象 x i 与其他已选初始聚类中心距离的最小

值; S i 的值是介于-1 和 1 之间。 S i 接近 1 时,表示数据

对象 x i 的周围是紧凑的,且远离其他的聚类中心。
改进的算法流程如下:
输入:簇的数目 K ,数据集 D ,最大迭代次数 T 及

终止条件 E
输出: K个满足终止条件和迭代次数的簇

Step1:按照式 1 ~ 5,计算每个数据对象由 Minpts
个点组成的对象集合的稀疏度,选择稀疏度最小点作

为第一个初始聚类中心;
Step2:按照式 7 计算剩余的数据对象与已选取的

初始聚类中心值,选取值最大的点作为剩余初始聚类

中心,依次循环下去,直到满足 K个初始聚类中心;
Step3:利用 K个初始聚类中心进行聚类。

3 文本聚类
3. 1 TF-IDF算法

文本表示常用的模型有布尔逻辑模型(BM)、向
量空间模型(VSM) [13-15]、潜在语义索引(LSI) [16]和概

率模型(PM)等。 文中采用的是向量空间模型,对于

文档 D ,采用 (TF - IDF1 ,TF - IDF2,… ,TF - IDFn)
来表示[17-19]。 IF - IDF算法公式如下:

TF - IDF( t i,d) =

lg[ tf( t i,d) + 1] × lg(
N
n i + 1

)

{lg[tf( t i,d) + 1] × lg(
N
n i + 1

)}
2

(8)

其中, n i 为含词条 t i 的文档数; N为文档总数。
3. 2 改进的文本距离计算

K-means算法通常是根据两个数据对象之间的

距离来归类的[20-22]。 但在对文本进行聚类之前,通常

采用余弦公式来计算两个文本间的相似度。 文中根据

相似度值总是处于 0 和 1 之间的特点,采取一种简单
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的数学变化将文本相似度转化为文本距离,避免文献

[8]采用 lg方法需设计参数的问题,距离公式如下:
余弦计算公式:

cosθ =
vi × v j
v2i × v2j

(9)

距离计算公式:
Distance i,j = 1 - cosθ (10)
其中, vi 和 v j 分别表示两个文本特征向量,在距离

公式中,当两个文本的相似度为 1 时,距离为 0;当两

个文本之间相似度为 0 时,两者之间的距离最大为 1。

4 实验结果与分析
4. 1 实验一

4. 1. 1 实验结果

实验环境:Window7 操作系统,1T 硬盘,MyE-
clipse软件,Java编程软件。

实验数据:为了验证改进后的算法优于传统算法

和文献[4]算法,采用了 UCI数据库中的 3 个数据集:
Iris、Wine及 Balance-Scale。 其中 Iris数据集包含 4 个

属性,150 个数据对象,分为 3 类;Wine 数据集包含 13
个属性,178 个数据对象,分为 3 类;Balance 数据集包

含 4 个属性,625 个数据对象,分为 3 类。
实验结果:实验通过准确率、召回率及 F度量值对

传统算法、最大最小距离法及改进后的算法进行了比

较,结果见表 1。

表 1 算法比较(1)   %

算法
Iris数据集 Wine数据集 Balance-Scale数据集

准确率 召回率 F度量值 准确率 召回率 F度量值 准确率 召回率 F度量值

传

统

算

法

90. 72 89. 33 90. 01 61. 73 52. 94 57. 00 49. 40 43. 32 46. 16

53. 74 50. 00 51. 80 72. 37 69. 60 70. 96 50. 82 45. 82 48. 19

89. 79 88. 67 89. 23 61. 33 52. 57 56. 61 41. 23 40. 73 40. 98

55. 63 54. 00 54. 80 61. 73 52. 94 57. 00 46. 81 41. 69 44. 10

92. 04 92. 00 92. 02 60. 49 52. 02 55. 94 52. 50 48. 14 50. 23

53. 74 50. 00 51. 80 64. 78 58. 60 61. 54 55. 77 51. 60 53. 60

89. 79 88. 67 89. 23 61. 64 51. 46 57. 40 47. 64 43. 77 45. 62

53. 96 51. 33 52. 61 60. 35 52. 25 55. 55 51. 51 47. 94 49. 66

90. 82 90. 67 90. 74 61. 46 52. 47 56. 61 46. 81 41. 69 44. 10

90. 72 89. 33 90. 01 61. 00 52. 25 56. 29 43. 68 40. 63 42. 10

平均 76. 10 74. 40 75. 23 62. 69 54. 71 58. 49 48. 62 44. 53 46. 47

最大最小 90. 72 89. 33 90. 02 65. 73 56. 94 61. 02 50. 76 45. 81 48. 16

改进算法 89. 79 88. 67 89. 23 72. 37 69. 60 70. 96 65. 33 60. 56 62. 85

4. 1. 2 实验分析

根据表 1 的实验结果可以看出,传统算法在 Iris
数据集的 10 组实验结果中,准确率、召回率及 F 度量

值中最高值与最低值都相差 30 个百分点以上,在
Wine数据集上,三个度量值中最高值与最低值相差也

在 15 个百分点以上。 在相差值较小的 Balance-Scale
数据集中三个度量值的最高值与最低值相差也达到了

10 个百分点左右。 因此传统算法的聚类结果的随机

性很大,很不稳定。
最大最小距离法相对于传统算法在 Iris数据集上

的准确率、召回率及 F度量值都优于传统算法,但是在

Wine、Balance-Scale数据集上聚类效果略低于传统算

法。 首先对 Wine 数据集进行分析,可以发现该数据

集的最后一个属性值的范围跨度较大,最大值为

1 680,最小值为 278,采用最大最小距离法选取初始聚

类中心会受到最后一条属性的影响,因此所选取的聚

类中心不能很好地代表数据的实际分布。 其次再对

Balance-Scale数据集进行分析,可以发现它的分布极

度不均匀,最大的簇包含 288 个数据对象,而最小的簇

仅仅包含 49 个数据对象,如果仅仅采用最大最小距离

法选取初始聚类中心,可能会导致所选取的中心来源

于某一个或其中的某几个簇。
文中改进算法是在最大最小距离乘积法的基础

上,采用稀疏度来评判所选取的聚类中心,既考虑到了

数据的分布情况,又使所选取的聚类中心较远。 从实

验结果来看,该算法无论是在分布均匀的数据集中,还
是在分布不均匀的数据集中,聚类的准确率、召回率以

及 F度量值都优于传统算法和最大最小距离算法。
4. 2 实验二

4. 2. 1 实验数据

为了证明改进后的算法聚类结果的优越性,实验

数据采用了搜狗语料库中的财经文档 150 篇,教育文

档 500 篇和军事文档 350 篇。 通过准确率、召回率及

F值对实验结果进行分析,比较算法的聚类效果。 其
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中传统算法的值为 5 次实验结果的平均值。 实验结果

见表 2。
4. 2. 2 实验分析

由于文本具有高维稀疏的特点,所以文本聚类的

效果并不像普通数据集那样产生较好的结果。 针对文

本聚类过程中不可以采用簇的均值替代新的聚类中心

的原理,采用 K-中心算法中计算新的中心点的方法来

获取迭代中的中心点。 通过表 2 可以看出,改进算法

相较于传统算法和最大最小距离法在聚类质量上都有

了一定的提高,因此,该算法相较于传统算法和最大最

小距离法较适合用于进行文本聚类。

表 2 算法比较(2)

特征

提取率

传统算法 文献[4]算法 改进算法

准确率 召回率 F度量值 准确率 召回率 F度量值 准确率 召回率 F度量值

0. 015 44. 00 43. 80 43. 90 46. 01 45. 86 45. 93 48. 52 44. 42 46. 38

0. 020 44. 61 43. 80 44. 20 43. 41 43. 16 43. 28 47. 43 46. 53 46. 98

0. 025 54. 21 53. 78 53. 99 45. 81 44. 03 44. 90 58. 41 58. 29 58. 35

0. 030 42. 83 41. 57 42. 19 37. 49 37. 34 37. 41 45. 85 43. 46 44. 62

0. 035 45. 69 44. 43 45. 04 47. 69 45. 91 46. 78 51. 32 55. 00 53. 10

5 结束语
针对 K-means 算法相较于其他聚类算法具有对

初始中心敏感的特点,结合最大最小距离的方法提出

了一种基于稀疏度选取初始聚类中心的算法。 实验结

果表明,该算法优于传统的 K-means算法和最大最小

距离算法,并得到较好的聚类效果。 最后将该算法应

用于文本的聚类处理中,在聚类的过程中通过一个简

单的变换将相似度转化为对象之间的距离值。 实验表

明该算法相较于传统算法和最大最小距离法更加适用

于文本聚类处理,准确率和召回率和 F 度量值都有了

一定的提高。
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