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一种改进的 k-means中文文本聚类算法
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摘 要：提出了 k-means聚类算法中选取初始聚类中心及处理孤立点的新方法，改进了 k-means算法对初始
聚类中心和孤立点文本很敏感的不足之处，并将改进后的算法应用于中文文本聚类中。实验结果表明，改进的

算法较原算法在准确率上有较大提高，并且具有更好的稳定性。
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Clustering Algorithm of One Improved k-Means Chinese Text

Gong Jing，Li Anming
（Department of Information Technology, Hunan Environment— Biological Polytechnic，Hengyang Hunan 421005，China）

Abstract：This paper proposes a new way that selects initial cluster center and processes isolated points in the k-means
clustering algorithm. And this method improves the deficiency that the k-means algorithm is very sensitive to the initial cluster
center and the isolated point text. It applies the improved algorithm in Chinese text clustering. The experimental result indicates
the improved algorithm has a higher accuracy compared with the original algorithm, and has a better stability.
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0 引言

文本聚类基于“聚类假设”，相关文本之间的相似

性比无关文本之间的相似性更大。文本聚类是一种无

指导的文本分类，它把一个文本集分成若干称为簇

（clustering）的子集，每个簇中的文本之间具有较大的
相似性，而簇之间的文本具有较小的相似性。文本聚

类可广泛应用于文本挖掘与信息检索的不同方面，在

大规模文本集的组织与浏览、文本集层次归类的自动

生成等方面都具有重要的应用价[1 ]。文本聚类中的文

本表示模型通常采用向量空间模型[2 ]，文本聚类普遍

采用的算法是基于划分的 k-means算法。

k-means算法是最早最典型的划分聚类算法，己经
被广泛地应用于中文文本聚类。k-means的聚类过程很
简单，简述如下：首先随机地选择 k个文本，每个文本
初始地代表一个簇的平均值或者说中心。对剩余的每个

文本，根据其与各个簇中心的距离，将它赋给离它最近

的簇，然后重新计算每一个簇的中心，这个过程不断重

复，直到准则函数收敛，常采用误差平方和准则函数作

为聚类准则函数，误差平方和准则函数定义为：

                        ，

其中 J e
是所有文本对象平方误差的总和，p是一个文

本对象，mj
是簇Cj

的中心。此准则试图使生成的各个

簇尽可能紧密，同时簇与簇之间尽可能分开。

从上面的算法过程中，不难看出 k个初始聚类中
心点的选取对聚类结果具有较大的影响，因为在该

算法中是随机地选取任意 k 个文本作为初始聚类中
心。存在所选的文本本应属于同一簇的可能，而依据

k-means算法的思想，这些文本却被硬性地划分到不
同的簇中去，必然会陷入局部极小，得到的解是局部

最优解，而不是全局最优解。

针对这个问题，文献[3]取随机选取不同的初始值
多次执行该算法，然后选取最好的结果作为初始聚类

中心；文献[4]采用了全局优化方法中的模拟退火技术
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以摆脱局部最优。

文章提出了采取m（m>1）次取样，对于每个样本
分别用 k-means算法进行聚类，得到m×k个聚类中心，
然后用凝聚的层次聚类算法 Single-Link对m×k个聚
类中心进行聚类，产生 k个聚类中心点作为 k-means算
法最终的初始聚类中心。另外，由于 k-means算法对
孤立点文本很敏感，造成聚类结果不稳定，因此，在

用 k-means算法进行聚类时，在进行第 t轮聚类中心的
计算时，采用簇中那些与第 t-1轮聚类中心相似度较大
的文本，计算它们的均值点（几何中心点）作为第 t轮
聚类的中心。将改进后的 k-means算法应用于中文文
本聚类，实验结果表明，改进算法较原算法在准确率

上有较大提高，并具有较好的稳定性。

1 新的初始聚类中心选择方法

新的初始聚类中心选择方法的基本思想是假设己

经知道文本集的分布情况，文章认为一个优良的初始

聚类中心应该满足：

1)选择的初始中心各属于不同的簇，即任意两个
初始中心不能属于同一簇；

2)选择的初始聚类中心应能够作为该簇代表，即
应该尽量靠近簇中心。

要选出 k 个文本作为初始聚类中心，并且同时保
证这 k个文本恰好分别属于不同的簇，这种严格的约
束很难通过随机抽样方式实现。于是想到：为了尽可

能减小取样对初始聚类中心选取所产生的影响，采取

m次取样，样本大小为 n/m，其中，n为文本集中文本
的个数，m的取值为每次抽取的样本大小应该能装入
主存，并尽可能满足m次提取的样本之和等于原始文
本集。对于每次提取的样本文本分别采用 k-means算
法进行聚类，分别产生一组具有 k个聚类中心的文本
簇；对于m次取样操作共生成m×k个聚类中心，再用
凝聚的层次聚类算法 Single-link算法进行聚类，得到 k
个簇，取 k 个簇的均值为最终的 k 个初始聚类中心。
与 k-means算法所采取的划分策略不同，在凝聚

的层次聚类算法中不存在初始聚类中心的选择问题。

最初它把每个文本均视为一个簇，文本就是该簇的中

心，聚类的每一步，将最相似的两个簇合并为一个簇，

直到所有的文本归为一个簇，或者只有 k个簇为止。随
着聚类的进行，相似的文本逐渐聚集成一簇，层次聚

类能够自动生成不同层次上的聚类模型[5 ]。

结合凝聚的层次聚类算法和 k-means算法的思想，
提出了一个基于 k-means的层次聚类算法来选取初始
聚类中心，即使用 k-means方法所产生的聚类中心来
约束凝聚的层次聚类算法的凝聚空间。

选取初始聚类中心方法的总体描述如下：

1) 对文本集进行m次取样，并且划分文本集合为

m个样本集{S1,S2,…,Sm}；

2) 对每个样本集分别执行 k-means算法，产生m组
k个聚类中心；

3) 用凝聚的层次聚类算法（在此用 Single-link算
法）对m×k个聚类中心进行再次聚类，直到只有 k个
簇为止，取每个簇的均值作为下一步 k-means算法的
初始聚类中心。

从上面的算法可知，提取的样本文本集比原始文

本集小，因此，搜索初始聚类中心的过程量较少，迭

代次数少，速度较快；同时也保证了最终聚类中心均

属于不同的簇，具有足够的代表性。

2 改进的 k-means算法
在用 k-means算法进行文本聚类实验时，发现除了

初始聚类中心的选择对聚类产生较大的影响外，还在

实验结果的稳定性方面存在问题，即实验结果偶尔出

现较大的偏差。通过分析表明，导致这种偏差产生的

原因在于文本的分散性。由于存在少量文本远离高密

度的文本密集区，但在进行 k-means聚类计算时，是将
聚类均值点作为新的聚类中心进行新一轮聚类计算，

此时新的聚类中心将偏离真正的文本密集区。因此，

为了使选择的初始聚类中心能够作为该簇代表，应该

尽量靠近簇中心，在用 k-means算法进行聚类时，在进
行第 t轮聚类中心的计算时，采用簇中那些与第 t-1轮
聚类中心相似度较大的文本，计算它们的均值点（几

何中心点）作为第 t轮聚类的中心。因此，综合新的初
始中心选择方法，提出了改进的 k-means算法。
改进的 k-means算法描述如下：
1) 首先由基于 k-means的层次聚类算法来选取初

始 k个聚类中心，其向量为{C1,C2,…,Ck}；
2) 对文本集D中的每个文本 di

，用 k-means算法依
次计算文本 d i

与各个簇 C i
的相似度；

3) 如果文本 di
与某个簇Ci

的相似度最大，则将 di

归入以 C i
为簇中心的簇 C i

，从而得到 D 的一个聚类
Clusters={C1,C2,…,Ck}，同时将每个文本与所归入簇的
相似度保存下来；

4) 对于 t -1轮聚类所获得的簇Ci
，找出簇中文本与

该簇中心Ci
的相似度最小的相似度，记为MinOfSim；

5) 选择簇Ci
中与聚类中心Ci

相似度大于

1-β*（1-MinOfSim）的文本，其中β为 0到 1之间的
常数，记该文本集合为 C i

′；

6) 计算Ci
′中文本的均值点，作为第 t轮聚类的聚

类中心；

7) 重复步骤 2)、3)、4)、5)和 6)若干次，直到聚类
中心不再发生变化。

改进的 k-means聚类算法的时间复杂度分析：
1) 在改进的 k-means算法中，对提取的样本文本搜索
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初始聚类中心的过程文本数较少，迭代次数很小，速度

很快。对于文本集合非常大，提取样本以及搜索初始聚

类中心的过程所耗费的时间在整个算法中可以忽略不计。

2) 在改进的 k-means算法中，层次聚类算法的时间
复杂度为 0((mk)2)，相对于文本集来说，mk的值很小，
所耗费的时间在整个算法中可以忽略不计。

3) 对获得的初始聚类中心进行 k-means聚类所耗
费的时间为 0(nkt)，n为文本集的大小，k为聚类数目，
t为迭代次数。
因此，改进的 k-means算法所需总的时间为0(nkt)，

与原 k-means算法相比，耗费时间增加不多。

3 实验结果

为了检验改进算法的有效性，对原始算法和改进算

法进行了对比实验。实验采用VC++实现，在Celeron(R)
2.0G，512M内存的计算机上进行，实验用的数据取自人
民网(www.people.com.cn)和新华网(www.xinhuanet.com)。
实验结果如表 1所示。表 1中各符号定义如下：Mi

为类别 i的文本总数；Nj
为聚类 j的文本总数；M(nij)为

类别 i达到最大 F-measure值时聚类 j中包含类别 i的文
本总数；M(F(i, j))为类别 i和不同聚类 j的F-measure值
中最大的值。

表 1 一组聚类对比实验结果
Tab. 1 A set of comparison clustering results

表 1 数据表明，采用改进后的聚类算法使得聚类
结果的准确性有了一些提高。为了验证改进后聚类算

法结果的稳定性，采用了多组数据分别利用两种算法

进行对比实验，获得 30 组实验数据，实验结果中 F-
measure值的分布情况如表 2所示。

从表2可以看出，采用普通 k-means算法得到的聚类
结果稳定性不好，F-measure值比较分散；而采用改进后
的聚类算法得到的聚类结果稳定性较好，F-measure值
比较集中，F-measure的平均值更高。
实验表明，采用改进后的聚类算法准确性和稳定

性都有较大的提高。采用普通 k-means算法，聚类结
果的 F值分散在 0.60～0.75之间；而采用改进的算法，
其值稳定在 0.75～0.85之间。

4 结语

文章针对 k-means算法在中文文本聚类过程中对
初始点的选择及孤立点敏感的问题提出了改进的算
法，实验表明了该改进算法的有效性。关于文本聚类，
将进行新的中文文档向量模型改进聚类质量的研究，

以便真正将中文文本聚类推向实用化。
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表 2 聚类对比实验统计结果
Tab. 2 Comparison experimental clustering results

F-measure
区间

F-measure
典型值

原 k-means算
法 F-measure
值落入此区间

的实验次数

改进的 k -means
算法 F-measure
值落入此区间

的实验次数

[0.45,0.55]
[0.55,0.65]
[0.65,0.75]
[0.75,0.85]
[0.85,0.95]
[0.95,1.00]

0.50
0.60
0.70
0.80
0.90
1.0

3
7

1 1
9
0
0

0
0
7

1 6
7
0

普通的 k -mea ns算法 改进后的 k -means算法
类别

政治

艺术

计算机

环境

教育

军事

体育

医药

Mi

6 3
8 5
3 4
4 5
7 8
5 4
3 9
8 2

Nj

6 0
7 9
3 6
4 6
8 0
5 6
4 2
8 1

M(n ij)
3 8
6 3
2 7
3 3
5 2
4 2
2 2
6 0

M(F(i, j))
0.618
0.768
0.773
0.706
0.658
0.764
0.543
0.745

Nj

6 1
8 2
3 5
4 5
8 0
5 5
4 1
8 1

M(n ij)
5 4
7 1
2 9
3 9
6 2
4 8
3 0
7 1

M(F(i, j))
0.871
0.850
0.842
0.867
0.765
0.881
0.745
0.871

平均值 F=0.697 F=0.837


