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基于 K-means 的文本聚类算法① 
 Text Clustering Algorithm Based on K-Means 

 
毛嘉莉 (西华师范大学 计算机学院 四川 南充 637002) 

摘 要： 针对 K—means 算法容易收敛到局部最优以及对初值的依赖性，基于多次采样一次预聚类搜索初始聚

类中心的思想，提出了一种改进的 K—means 文本聚类方法。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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1 引言 

在机器学习领域中，文本聚类属于无指导的学习

方法，不须依赖预先定义的类别和带有类别的训练

集。它把一个文本集分成若干个类，并使同一类中的

文本信息之间具有较高的相似度，而不同类之间的文

本差别较大。文本聚类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

应用价值。 
典型的文本聚类方法大致可分为层次凝聚法和平

面划分法两种类型。层次凝聚法是一种自底向上的方

法，它首先将每个文本看作一类，然后合并这些类成

为较大的类，直到所有的文本都在一类中，或者用户

指定的某个终止条件被满足。层次凝聚法可达到较高

的精度，但时间复杂度较高。而以 K-means 算法为

代表的划分方法，具有较好的可伸缩性和很高的效率，

适合处理大文本集。 
对于一个大小为 n 的文本集，K-means 算法首

先随机地选取任意 k 个文本作为初始类中心，再根据

每个文本与各个类中心的相似度，将它赋给最相似的

类，然后重新计算每个类的中心。这个过程不断重复，

直到准则函数收敛，算法的时间复杂度为 O(nkt)，t
为迭代次数。K-means 算法中一般采用误差平方和准

则函数作为聚类准则函数，其定义为： 
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其中，Jc 是所有文本对象平方误差的总和，Xi 是

类 Cj 中的一个文本对象，Zj 是类 Cj 的中心。误差平方

和准则函数在各类的形状大小差异较大时，有可能出

现将大的类分割的现象[1]。此外在运用误差平方和准

则函数测度聚类效果时，最佳聚类结果对应于目标函

数的极值点，由于目标函数存在着许多局部极小点[2]，

而算法是通过迭代重定位技术最小化目标函数，若初

始化落在了一个局部极小点附近，就会造成算法在局

部极小处收敛。因此初始类中心的随机选取可能会陷

入局部最优解，而难以获得全局最优解。 
针对使用误差平方和准则函数的聚类算法难以划

分形状差异较大的类，文献[3]中采用了基于代表点的

处理方法并取得了较优的聚类效果，而对于初值选取

影响聚类效果的情况，通常希望找到相互之间距离较

远的点作为初始中心点。但是在一般的基于贪心算法

的初始中心点搜索过程中，由于仅仅基于距离因素，

往往找到许多孤立点作为中心点，且初始中心点选择

的随机性较强，导致聚类结果的随机性。有些算法亦

采用了全局优化方法中的模拟退火技术以摆脱局部最

小[4]；还有的算法采用多次取样[5]数据集二次聚类以获

取最优初值的思想 (对多次提取的样本聚类产生新的

多组类中心，并对这些类中心再次聚类，比较聚类结

果从而得到最优的初值)。 
本文提出了一种基于 K-means 算法的文本聚类

新方法，该算法对文本进行聚类的主要过程是：首先 
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运用向量空间模型 (VSM)表示文本信息，对于给定的

聚类数 K，基于多次取样一次聚类的思想搜索出最

优的 K’(K’> K)个文本作为初始的类中心，再对该文

本集执行 K-means 算法聚类，然后合并最为相似

的类，直到类的数量减少到指定的 K 值为止。实验

结果表明，该算法聚类效果优于原始算法并具有较

好的稳定性。 
 
2 改进的K-means文本聚类算法 

对于给定的文本集 D={d1,d2,d3,…,di,… ,dn}，改

进的 k-means 算法的流程如下： 
1) 运用向量空间模型表示文档信息，采用常规方

法去除无用词，并用 TF-IDF 法则约简特征词条得到

文本特征集，再计算各个特征词条的权值，把文档表

示为向量的形式。 
2) 搜索 K’个文本向量 S=(S1,S2,S3,… ,Sj,… , 

Sk’)作为初始的类中心，相似度采用文本向量夹角的余

弦系数表示。在搜索过程中通过对文本集随机取样，

尽量使得取样后的数据既不失真，又能体现数据的原

始分布特征。为了尽可能减小取样对初始类中心选取

所产生的影响，采取 J 次取样(每次提取的样本集大小

应该能装入主存，并尽可能满足 J 次提取的样本集之

和等于原始数据集 )。对于每个样本集分别执行一次

K-means 算法，产生 J×K′个类中心；选择 min{ Jc}
的一组为初始聚类中心。为避免采用准则函数容易将

大的类分割的情况发生，算法设定初始聚类数为 K’ 
(K’> K，根据质量要求和时间折中选择 K’值)，较大的

K’值可以扩大解空间的搜索范围，减少某些极值点附

近无初值的现象。 
3) K-means(D, K’)，用搜索到的初始聚类中心

对原文本集执行 K-means 算法。为了使整个聚类结

果的类内平均相似度尽量大，算法采用渐变中心的优

化方法[6,7]，即在算法的每轮迭代中，一旦将某个文本

归入到某个类中心所在的类，立即根据这个文本向量

修改类中心，而不是等到迭代结束时取类内各文本向

量的平均值作为类中心。 
4) Merging(K’→K)，用凝聚的层次聚类算法 (采

用平均距离 Average Link)对 K’个类再次聚类，直到

类的数量减少到指定的 K 值为止。 
在改进的 K-means 算法中，对提取的文本样本

子集搜索初始聚类中心的过程，由于文本数较少，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，而利用搜索出的初始聚类中

心对原数据集聚类这个过程所需时间为 O(nk’t)，最后

运用层次聚类算法合并聚类的过程所需时间 O((k’)2
㏒ k’)，因此改进的 k-means 算法所需总的时间为

O(nk’t+(k’)2㏒ k’)。 
 
3 实验结果及分析 

为验证改进 k-means 算法的有效性，本文选择

了 http://www.re-search.att.com/~lewis 下 的

Reuters-21578 中 4 个文本集作为测试数据集，首

先对其进行预处理，用 Porter 切词器对文本切分词语

并排除停用词，统计词频，将每个文本生成该文本的

特征向量空间，再对每个向量空间进行特征提取，提

取出能代表该文本的特征向量。经过预处理后，各个

文本集的统计信息如表 1 所示。 
表 1 文本数据集描述 

 
 
 
 

 
为评价聚类结果，采用了常用的 F-measure 来

衡量，F-measure 综合了信息检索领域中的查准率

(Precision)和查全率(Recal1)的概念。对于一个聚类 i
和一个主题 j 的 P(Precision)与 R(Recal1)定义如下： 
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其中 N1 为在聚类 i 中且主题类别为 j 的文本数，N2
为聚类 i 中所有的文本数，N3 为属于主题类别 j 的文

本数，则主题 j 的 F(F-measure)定义为 
 

 
最终计算出所有类别的 F-mea sure 加权平均值：，

其中，∣j∣表示分类 j 中所有对象的数目。F 值越大，

表明算法的整体聚类精度越高。 
在实验中，分别运行随机选择初始聚类中心的传

统 k-means 算法和本文提出的改进 k-means 算法，

所得结果如表 2 所示。 
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表 2 传统 k-means 算法同改进 k-means 算法 
F 值的比较 

 
 
 
 
 

 
 
从表 2 中我们可以看出：对于 Reuters-21578

中的 4 个测试文本集，使用改进 K-means 算法比传

统的 K-means 算法聚类的 F-measure 值都高，这主

要是由于初始聚类中心和聚类个数的选择能够很大程

度地影响 K-means 聚类结果的有效性。改进的

K-means 算法虽也采用聚类准则函数为标准，但初始

选取 'k ( kk 5.2' )个聚类中心，最后合并聚类结果，

避免了因使用聚类准则函数、随机选取初始聚类中心

所造成的陷入局部解的情况。 
 
4 结语 

k-means 算法是一种广泛应用的文本聚类算法，

但初始聚类中心选择的随意性造成了聚类结果的不稳

定，本文提出的改进 k-means 算法，通过对样本而

不是整个文本集预聚类搜索初始聚类中心，可以避免

孤立点的影响，提高了结果初始中心的代表性，采取

预先设定大的聚类数，最后结合层次聚类算法合并聚

类的方法，进一步消除了算法对初始聚类中心及聚类

个数的敏感性，并能获得较高的聚类精度。在标准数 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

据集 Reuters-21578 上进行的实验证明了它的有效

性和可行性。 
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