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聚类模式下一种优化的 K—means文本特征选择 

刘海峰 刘守生 张学仁 

(解放军理工大学理学院 南京 210007) 

摘 要 文本特征降维是文本 自动分类的核心技术。Kmmans方法是一种常用的基于划分的方法。针对该算法对类 

中心初始值及孤立点过于敏感的问题，提出了一种改进的K-means算法用于文本特征选择。通过优化初始类中·42的 

选择模式及对孤立点的剔除，改善 了文本特征聚类的效果。随后的文本分类试验表明，提出的改进 K—means算法具 

有较好的特征选择能力，文本分类的效率较高。 
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Clustering-based Improved K-means Text Feature Selection 
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Abstract Text feature reduction is the key technology in text categorization．In addition，K—means is an partitioning 

method which usually be used．W ith regards to this arithmetic excessively incentive to the initial centers and the isolated 

points，the improved K—means arithmetic was put forward which is used in text feature selectiorL Text feature clustering 

was improved by optimizing primitive class center’s options and the elimination of isolated point．Following text classifi— 

cation test shows that the K—。means arithmetic put forward in this paper has a good feature selection ability and high ef—‘ 

ficiency in text categorization． 
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在网络时代的今天，文本信息是网络信息的主体。作为 

文本信息处理的核心技术之一 ，文本 自动分类(Text Catego— 

rization，TC)技术的研究已经成为研究的热点l_1。j。文本 自动 

分类技术 日益广泛地应用在统计自然语言处理、模式识别、情 

报检索等领域 ，已经成为信息检索、信息过滤的有效手段，在 

提高信息利用的有效性、实时性和准确性方面具有重要的现 

实意义和广阔的应用前景。 

文本 自动分类是指在预先给定的类别标记集合下，根据 

待分类文本的内容对其类别归属进行判定的过程。文本特征 

向量的高维性及数 据的稀疏性是文本分类的瓶颈，文本特征 

降维技术是文本自动分类的核心技术。目前，常用的特征降 

维方法有特征选择E43和特征抽取[ 。其中基于选择的特征降 

维模式以其模型简沽、易于理解、效率较高而得到广泛的应 

用。 

聚类(clustering)是将数据集按照其元素之间的相关性 

划分为若干簇或类的过程。聚类的目的是使同一簇内元素问 

的相关性最大而不同簇之间的相异性最大。作为一种无监督 

的机器学习模式，聚类技术已经成为对文本信息进行有效的 

组织和管理的重要手段l6]。文本特征聚类可以为文本特征选 

择提供前期准备，是文本特征降维的一种非常有效的方法。 

目前存在很多聚类算法。算法的选择取决于数据的类型、聚 

类的目的和应用。而在文本分类、聚类研究中，聚类的目的是 

将文本集划分成若干个簇 ，要求处于同一个簇内的文本之间 

的相似度最大而不同簇之间的文本的相似度最小。 

1 基于划分的 K-means聚类方法特点及其问题 

聚类方法主要分为基于层次的聚类方法和基于划分的聚 

类方法。而在向量空间模型的文本表示模式下，基于划分的 

方法(partitioning method)是常用的聚类方法。基于划分的 

方法的基本思想是：给定一个有 个对象或元组的数据集，构 

建数据的 k个划分，每个划分表示一个聚簇，产生的聚簇满足 

如下要求 ： 

1)每个簇至少包括一个对象； 

2)每个对象必须属于且只属于一个簇。 

基于划分的方法首先规定簇数目忌，创建一个初始的划 

分后，采用一种迭代的重定位技术 ，尝试通过对象在划分间移 

动来改进划分。为了达到全局最优 ，基于划分的聚类会要求 

穷举所有可能的划分。而 平均算法和 k_中心点算法是在 

实际应用中经常采用的两个经典的基于划分的启发式方法 。 

1．1 K-means聚类方法及其特点 

K—means算法最早是由 MacQueen在 1967年提出 7]的。 

该算法及其各种改进方法是数据挖掘及机器学习领域的一类 
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重要的数据处理方法。作为一种基于质心的聚类方法，该算 

法以其原理简单、收敛速度快以及适应性强而得到广泛的应 

用。K—means分类算法描述如下[ ]： 

1)任意选择 K个对象作为初始的簇中心； 

2)repeat； 

3)根据簇中对象的平均值，将每个对象(重新)赋给相似 

性最大的簇； 

4)更新簇的平均值 ，即计算每个簇中对象的平均值； 

5)until不再发生变化。 

该算法是一种基于质心的方法，它试图找出使平方误差 

函数值最小的 个划分。其优点是具有较好的可伸缩性和很 

快的收敛速度，复杂度为 0(ntk)。其中 是所有对象的数 

目，k是簇的数目，t是迭代的次数。该算法经常以局部最优 

结束 ，适合处理大数据集。当结果簇密集并且各簇之间的区 

别明显时，特别是当数据呈现球形分布时，采用 K-means算 

法的效果较好l8]。 

1．2 K-means聚类算法主要问题及解决方法 

K-means算法是基于目标函数的算法。该算法不适合于 

发现非凸面形状的簇 ，或者大小差别很大的簇。主要问题有 

如下两个方面：一是该算法的初始簇种子的选择是随机的，难 

以代表真正的簇的中心甚至与簇中心相邻甚远，从而影响着 

最终的聚类效果 ；二是该算法对于数据集里孤立点非常敏感。 

较少的几个孤立对象却能对聚类结果产生较大的影响。这一 

缺陷是由该算法的簇中心计算方式决定的：因为在向量模型 

下进行 K-means聚类计算时，进行下一次迭代前，将簇 中各 

向量的几何中心作为新的簇中心，因而即使远离数据密集区 

域的数据个数较少 ，这种方式计算出的新的簇中心必然偏离 

真正的中心位置。 

在利用 K-means进行文本特征选择方面，主要考虑从下 

面两个方面人手对 K—means算法进行改进：根据文本诸特征 

项对文本表示能力的大小来确定 K means算法的初始簇中 

心的选择标准，以避免簇中心选择上的随机性；根据文本特征 

之间的相似度确定删除噪声数据的依据 ，以解决噪声特征对 

簇中心定位的干扰。 

2 一种改进的 K-means聚类方法 

2．1 对 K-means聚类方法簇中心初始值的优化 

K-means算法首先要选择任意 K个对象作为初始的簇 

中心，然后以此为基础进行迭代。选取的初始值不同，相应的 

聚类结果就可能不同。初始值 的选取对 K-means算法的聚 

类效果影响较大：初始值的选择是随机的，从理论上说这 是个 

初始点最理想情况是应该选取 k簇的中心点，这种情况下聚 

类的效果达到最佳；但是在较差的情况下也有可能将一簇中 

的走个元素选为 k个簇 的初始点，此时的聚类效果就较差 。 

因此应该制定一个标准对初始值的选择进行控制，使其尽可 

能地接近各个簇中心。 

设训练集的特征个数为 m，记 wi一(wi1，Wi2，⋯，Wm)为 

特征项 t 在训练集内的权重向量，以常用的 tf-idf因子法进 

行赋权， 为训练集文本数。再记： 

让一maxl 一 l；s，￡一1，2，⋯， ，s：≠￡； 一1，2，⋯，m； 

相对于非类属特征词来说，由于类属特征词在其相应类 

别文本内出现的频数高而在其它类别文本内出现的频数较 

少，因此通常情况下其相应的 值大于非类属特征词相应的 
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73 值。所以，vi值较大 的特征项对文本类属的标引能力更 

强。以 vi值的大小为标准将 m个特征项预分为k组，方法如 

下 ： 

记夕一÷ max{ }--min{ }]，i=fij， ， 一1，2，⋯，m，其 

中k为聚类的簇数。 

则以 P为单位长度，将区间 一[min{ }，max{vi}]划分 

为 k个小区间： 

一 [min{Vi}+(￡ 1) ，min{ }q-tp]，tz1，2，⋯，k 

若特征项 t 的 值满足 ∈l ，则将 t 划人相应的特征子集 

S ，r一1，2，⋯，奄内。 

再记 一 ∑ w ，r一1，2，⋯，k；此时若 
l L]r l ．∈Sr 

l弘一Vr I—min{lVi一 I，vi∈l } (1) 

则将特征项 t 作为第S簇的初始值。 

这种簇初始值的选择方式具有以下优点： 

1)初始值的选取基本上位于或接近位于各个聚类簇的几 

何中心，这更符合聚类要求； 

2)由于本文研究的是文本特征选择，因此这种以 值的 

大小为标准的簇初始值选择模式通过聚类得到的位于各个簇 

的“核心区域”内的那些特征项更具有文本的类别标引能力。 

2．2 对 K-means聚类过程中孤立点的处理方法 

如前所述 ，K—means算法对孤立点过于敏感。一些远离 

数据分布主要区域的孤立点即使个数很少，K-means聚类算 

法的类中心计算模式使得每次迭代前所计算出的新的簇中心 

常常偏离真正的中心位置，这样对聚类效果的影响很大。 

虽然 K-means聚类算法要求最终的聚类结果应满足每 

个数据必须属于且只属于一个簇，但是当该算法用于文本特 

征选择时，却不必满足这一基于划分的聚类算法的基本要求： 

文本特征聚类的目的是在原始文本特征集合里选择出少量的 

具有代表性的特征子集用于文本表示，而大量的特征项最终 

要被剔除。因此在特征聚类过程中删除一些对文本标引用处 

不大的特征项 ，特别是那些对聚类产生噪音作用的特征项 ，不 

仅能够提高聚类效率，还能提高特征选择的效率。 

解决噪声数据 的基本思想是：在计算类簇 G 的簇中心 

X 时避开这些孤立点的影响，即：在进行第 k轮聚类种子的 

计算时，将簇中那些与第 一1轮聚类种子相似度明显小的数 

据剔除，使用剩余向量集合里的元素的均值点作为第 k轮聚 

类的新种子。 

具体地说 ，就是对于第 i簇的第 k一1轮聚类获得的类簇 

G ，首先使用常用的向量夹角余弦计算簇内数据与簇中心 

向量 x 一 的相似度 ： 

&， 一， 一c。s(x啪一， )一 害 (2) 
并给定阈值： 

￡一 】．，一 ∑ l，j，o< <1 (3) 
l ，k一1 i Yi∈Ci

． 

一

1 

式中， 一1，2，⋯，l G， l，X， 一 为 G 的几何 中心， 为 

Cm一 的任意向量， 为较小的参数，一般可以限制在(O，0。2) 

之间，本文试验中取 2=0．1。 

最后将簇 G 中与 X 相似度小于 e的P 一 个向量 

排除 ，取剩余的向量计算得第 愚轮聚类簇 Cm的中心Xm的坐 

标；将这个过程迭代进行，直到每个元素的类属情况不再发生 

变化为止。实验表明该方法对孤立点的处理较 K-means算 



法的效果好。 

2．3 一种改进的 K-meam聚类算法 

改进后的 K-means聚类算法描述如下： 

算法 划分的K—means算法基于簇中对象的平均值 

输入：簇的数目 和包含m个对象的数据集； 

输出： 个簇，使平方误差准则最小。 

方法： ． 

1)基于式(1)选择 K个对象作为初始的簇中心； 

2)repeat； 

3)根据簇中对象的平均值，将每个对象(重新)赋给最类似的簇； 

4)计算式(2)、式(3)(本文试验中取 一̂O．1)； 

5)N断：对于Ci， 1内数据 ，若 一1． <e，则在Ci， 1中删除 YJ，J— 

l，2，⋯，fG，̂ 1 I，否则YJ在Cm一1中保留； 

6)更新簇的平均值，即计算每个簇中对象的平均值； 

7)until不再发生变化。 

2．4 聚类模式下一种改进的 K-means文本特征选择 

下面提出一种基于聚类模式下的改进 K—means文本特 

征选择模型： 

1)使用文本分类中常用的 tf-idf因子l9]： 

￡ ×log( +o．o1) 

一 丽  
对第 i个特征项 t 进行赋权 ，构造特征项 t 的赋权向量： 

t 一(wi】，Wi2，⋯，让k)，i一1，2，⋯， ，其 中 72表示文本 

数， 为文本集里含有特征 z的文本数 ，f 一 a($ o ， 

表示文本dj中特征项 t 的频数，max(dr0)表示文本 

中出现频率最高的词的词频； 

2)对文本集进行切词，统计得到特征集 s，对 s使用 2．3 

节方法进行聚类，得到相应的类簇 C ，C2，⋯， ； 

3)计算类簇 C1， ，⋯，G 的类别中心向量(簇 内向量的 

算术平均向量)x ，Xz，⋯， ； 

4)计算簇内各特征项与类别中心向量的相似度，分别取 

其最大前 _厂个特征值对应的特征，将这 _厂×k个特征项构成 

特征集 S的子集用于文本表示。 

3 文本分类试验结果及其分析 

本文对上述方法的文本分类效果进行了试验。试验数据 

为从新浪、百度下载的 1300篇文本 ，其中分为经济(210篇)、 

生活(180篇)、体育(230篇)、卫生(220篇)、工业(120篇)、文 

学(235篇)以及农业 (105篇)共 7类。试验时采用 4分交叉 

试验法，将 1300篇文本平均分为 4份，3份为训练集 ，1份为 

测试集 ；每份轮流作为测试集循环测试共 4次，取平均值为测 

试结果。对 Web页面进行清洗获得纯文本文档，使用东北大 

学 自然语言处理实验室提供的分词软件进行分词，使用禁用 

词表过滤停用词，人工删除冷僻的低频词并剔除虚词、助词、 

人称代词、特高频词等预处理后建立候选特征项集合得到特 

征个数4276个，分类效果评估函数使用常用的查准率、查全 

率和 F1测试值 ： 

查准率一分类的正确文本数／实际分类文本数；查全率一 

分类的正确文本数／应有文本数； 

一 查准率×查全率×2 
查准率+查全率 

使用 2．3节改进的 K—means方法聚类后 (取 七一7)得到 

2846个特征项 ，取 ．厂一25对特征项簇进行筛选 ，以 175个特 

征进行文本标注，分类器使用常用的 KNN分类器l】 ，并与常 

见的k-means聚类方法(类别数与簇内特征选取数均与改进 

的方法相同)在文本分类效果上进行了比较(相应的数据以下 

标 old记)，实验结果统计如表 1所列。 

表 1 文本分类试验结果统计 

经济 生活 体育 卫生 工业 文学 农业 均值 

查准率 0·8762 0-9126 0·8913 0·9047 0·8468 0·8845 0-7762 0·8703 

查全率 0．8675 0．8847 0．8752 0．8791 0．8572 0．8681 0．7913 0．8604 

F】值 0．8718 0．8989 0．8832 0．8917 0．8520 0．8762 0．7836 0．8653 

查 率 o
． 82l8 o．8429 。．8126 0．8279 0．8531 o．8176 o．7413 o．8167 

查 o
． 8157 0．8071 o．8247 o．8416 。．8613 o．8231 0．7382 o．8160 

Fl 。-s s o-sz e o．s 。．83 o-s 。．82。。0．7397 o．s 

从分类精度可以看出，本文提出的改进方法与经典的 k— 

means方法在分类效果上相 比较还是令人满意的。其中经 

济、生活、体育类别的文本分类效果改进幅度较大，而工业与 

农业两类效果略微差一些，这可能与这两类的文本数略少一 

些有关。总的 Fl值提高了6．1 ，效果还是明显的。 

结束语 文本特征降维问题是文本信息处理所必须面对 

的主要问题之一 ，高维特征是制约文本分类效率的瓶颈。本 

文讨论 了一种 K-means聚类 的改进模型在文本分类中的应 

用 。总的说来，目前基于聚类 的方法在文本特征降维应用上 

主要是用于特征选择。而特征降维的另外一种主要方式特征 

抽取与特征聚类的结合研究不足。特征选择和特征抽取从不 

同的立足点出发对文本特征进行压缩，两种模式各有其优点 

和不足。在聚类模式下如何将两种模型进行合理的结合 ，构 

造组合型的特征降维模型应该是提高特征降维效率的思路， 

这也是我们下一步要进行研究的方向。 
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