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【摘要】K-均值算法因其简单和高效性，在文本聚类中占有重要地位。针对传统的K-均值算法对初始点敏感、易陷入局

部最优的问题，结合遗传算法已经成为一种趋势。在充分发挥K-均值算法的高效性的同时，该文利用遗传算法的全局自适应
优化特点克服了对初始点敏感的问题。同时，以余弦度量评价对象间的相似性并以此构造新的遗传算法适应度函数、收敛准
则以及遗传算法种群更新方式，提高了K-均值和遗传算法这种结合方式的聚类精度，并增强了该结合算法的稳定性。   
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Abstract  The traditional K-means algorithm is widely used because of its simplicity and efficiency. 

However, it is sensitive to the initial point and easy to fall into local optimum. In this paper, we use cosine measure 
to evaluate the similarity between objects and construct a new fitness function of genetic algorithm and the new 
convergence criterion for K-means algorithm. Experimental results show that the new method enhances the 
clustering accuracy and stability for the combination of K-means and genetic algorithm.    
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文本聚类作为一种无监督的机器学习方法，由

于不需要训练过程及预先对文档手工标注类别，因

此具有一定的灵活性，已成为对中文文本信息进行

有效地组织、摘要和导航的重要手段，为越来越多

的研究人员所关注[1]。典型的文本聚类方法有多种，

其中K-均值算法因其简单和高效性，在文本聚类中

占有重要地位[2]，但它对聚类初始中心点的选取比

较敏感且易陷入局部最优，文献[3]提出了用语义信

息改善该问题的方法。目前，有研究者将遗传算法

和K-means算法相结合克服初始点敏感问题[4-9]。遗

传算法是一种通过模拟自然进化过程搜索最优解的

方法，它只需检测少量结构就可反映搜索空间较大

的区域，便于实时处理，同时具有较强的稳健性可

避免陷入局部最优。所以，K-均值与遗传算法的结

合是一种趋势。 

本文进一步以余弦度量评价对象间的相似性，

并以此构造遗传算法的适应度函数、收敛准则来更

新遗传算法种群，提高了K-均值与遗传算法这种结

合方式的聚类精度和稳定性。 

1  改进的文本聚类算法 

针对K-均值与遗传算法相结合的趋势，给出新

的提高该种结合方式的聚类精度和稳定性的算法设

计和实际操作步骤。 

1.1  相似性度量设计 

聚类过程中，两个对象间的相似性计算是非常

重要的，相似性度量准则的优劣很大程度上影响了

聚类的效果。在向量空间模型下，可以借助向量之

间的某种距离表示文本间的相似度。目前研究者已

提出了许多方法来评价同一个特征空间中的两个对

象间的距离，然而并非所有的度量在各种情况下都

是适用的，如对象的数据类型是分类的和连续的情
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况。文本属于连续型数据，目前有许多方法如Pearson

相关、Jaccard系数[10]以及欧几里得距离在文本聚类

中非常有效，这是普遍接受的。但是，在基于文本

的环境以及采用TF-IDF 加权策略下，用余弦相似性

度量判断文本间的相似性其性能最优[11]。 

VSM(vector space model)[12]用于表征文本，每个

文本 iD 均被映射成文本特征的权重向量。文本的每

个特征项均被赋予一个权重 kw ，以表示该特征项在

该文本中的重要程度。文本可表示为： 

1 1 2 2( , ; , ; ; , )n nD D t w t w t w          (1) 

其中特征项 kt 的权重为 kw ，1≤ k ≤ n。为了简化

分析，不考虑 kt 在文本中的先后次序，要求 kt 不重

复。文本 1D 和 2D 的余弦相似度定义为与之对应的两

个VSM，即
1DV 和

2DV 间的余弦角为： 
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式(2)着重从形状考虑 1D 和 2D 之间的关系。当

两个向量方向相近时，夹角余弦值较大；反之则较小。 

1.2  编码方案设计 

一方面，采用浮点数编码，能克服二进制编码

计算量大的问题，能相对加快求解时间；另一方面，

基于VSM的文本聚类是实数域的求解问题。基于此，

本文采用浮点数编码。以 chromi =( 1 2, , , Kc c c ) 

(1≤ i ≤ p ，p 表示种群大小，文中设 p 为偶数) 表

示每条染色体。给定 n 个文本，对每个文本取特征

权重最大的前num个词作为各对应文本的特征项。

从这些文本提取的特征项中，不同的特征项个数之

和标记为m ，对每个文本采用这些不同的特征项构

造VSM 。假如该文本中没有这些特征项，那么VSM

中对应元素值为0；否则按照TF-IDF方法计算该文本

中这些特征项的权值。 jc (1 j≤ ≤ K )则是与VSM

长度相同的向量，表示该文本集的第 j 个聚类中心。

由于对基于VSM的权值进行了归一化处理，所以编

码时向量 jc (1 j≤ ≤ K )中的每个元素都是0和1之

间的实数。染色体长度 l 为 K m 。 

1.3  适应度函数设计 

采用余弦度量评价文本间的相似度，余弦值越

大，对象间的非相似度越小；余弦值越小，对象间

的非相似度越大。由1.2节的编码方案，对染色体中

的 K 个中心点，按照余弦度量依次计算各个样本与

K 个中心点之间的相似度，将各样本归入与之相似

度最大的那个中心点所代表的类。若一个中心点与

离它最近的那些对象的相似性越大，即非相似性程

度越小，那么其适应度值就应该越大。本文设计适

应度函数为： 

1
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1.4  遗传算子 

1) 选择算子。 

本文采用赌轮方式。首先根据式(3)选取适应度

值最大的 selectnum ，再按赌轮方式将个体 chromi 以

概率： 
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          (4) 

选取，直到种群中有 p 个染色体为止。 

2) 交叉算子。 

本文采用均匀交叉。均匀交叉通常优于单点交

叉，因均匀交叉可能得到更多的图式结果。 

交叉过程如下：从当前种群中依次选取两条染

色体(如第1条和第2条、第3条和第4条……依此类

推)，每次选好两条染色体后，都随机产生一个0和1

之间的实数cr。若cr cp 则按照式(5)执行交叉操作；

否则不变。 
cr (1 cr)

cr (1 cr)

x x y

y y x

     
     

         (5) 

式中， x 和 y 为从当前群体中按上述方法选取的两

条染色体； x和 y为交叉后得到的新的染色体。 

3) 变异算子。 

为结合实际问题，本文采用单点变异。 

变异方法如下：首先将[0,1]划分成 l 个等宽度的

子区间，然后依次选择一个染色体(如第1个、第2

个……依此类推)，每选择一个染色体均随机产生一

个 0 和 1 之 间 的 实 数 mr ， 若 该 mr 落 在 第

mloc (1 mloc≤ ≤ l )个子区间且mr mp ( mp 为变异

概率)，那么用一个[0,1]之间的随机数取代该染色体

的第mloc 位的值；否则该染色体保持不变。  

1.5  算法收敛准则设计 

K-means算法收敛准则： 

1
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聚类中心为： 
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设给定样本集X={ 1 2, , , nx x x }，给定聚类中心个数

K ，并设 K 个聚类中心分别为 1 2, , , Kc c c 。聚类可

描述为：对于给定数据集的 n个点 1x , 2x , , nx ，按

照它们之间相似性程度将其划分为 K 个簇

C1,C2, ,CK，将样本集 X 中各个样本根据最大最小

距离原则分配给簇 iC 。 

1.6  算法终止条件 

实际应用中，采用如下终止条件： 

1) 固定最大迭代次数 iternum 。当算法执行了

iternum次遗传进化后停止。 

2) 根据算法的收敛程度。假如群体的最大适应

度值连续几代不发生变化或者没有明显的变化，那

么遗传算法停止。 

1.7  算法实际操作步骤 

输入：样本集U (样本数为 n，样本维数为m )，

聚类数 K ，种群大小 p ，交叉概率 cp ，变异概率 mp ，

终止条件。 

输出：聚类结果。 

1) 文本预处理。 

2) 文本表示。采用以词作为特征[7]、以TF-IDF

作为加权策略的VSM，并进行特征空间降维。 

3) 编码。 

4) 初始化种群。随机产生浮点数作为染色体基

因，种群可以表示为 1 2(chrom ,chrom , ,chrom )pP   。 

5) 计算各个体适应度函数值。 

6) 选择、交叉和变异。 

7) 对变异后得到的种群中的每个染色体执行

一次K-均值算法，这里的K-均值中采用余弦度量评

价样本间的相似性，并以式(6)作为收敛准则，采用

式(7)更新遗传算法变异后的群体作为下一次迭代的

种群。 

8) 判断是否满足算法终止条件，是则进入步骤

9)；否则转步骤5)。  

9) 输出聚类结果。 

2  改进算法的仿真与分析 

算法实测中采用Iris[14]数据集进行仿真。 

2.1  实验参数设置 

遗传算法的种群大小 [20,150]p ，本文取

p100，交叉概率 c [0.6,0.9]p  ， c 0.86p  ，变异概

率 m [0.001,p  0.05] ， m 0.02p  ，精英个体数

selectnum 3 ，最大进化代数 iternum 100 ，聚类数

3K  。 

2.2  算法仿真及分析 

软件环境：操作系统 Windows XP，编译软件

Matlab7.0.0。硬件环境：Pentium(R)D CPU 2.80 GHz，

内存2 GB。 

将采用欧几里得度量的GA(K-均值算法更新变

异后群体)和采用式(7)更新变异后的群体分别记为

EGHCM、EGAM；将采用余弦度量的GA(采用K-

均 值 算 法 更 新 变 异 后 群 体 ) 记 为 CGM(cosine 

measured genetic algorithm based method)，即本文算

法。各算法的收敛准则也采用对应的度量进行运算。

为了测试算法的有效性，对上述算法在聚类准确率

和对初始条件的敏感性等方面进行了对比实验。 

采用Iris(150个对象，4个维，共3类)数据集，将

数据集中各对象的值均进行归一化处理后再进行测

试。本文采用Huang(1998)提出的聚类精度度量来度

量聚类的准确性，其定义为： 

1

1 k

l
l

r a
n 

                 (8) 

式中， la 表示同时出现在类 lC 和其相应的标记类中

的对象数。 

每种算法运行100次。这里遗传算法的终止条件

设为：若上一次迭代的最大适应度值与本次迭代的

最大适应度值的差值小于0.000 001时，算法结束。

各聚类算法的平均准确率如表1所示。从表1中可以

看出，算法CGM的聚类精度最佳。为了更加详实地

了解算法的效率，算法EGHCM、CGM和EGAM运

行100次得到的聚类准确率的实际比例如表2所示

(表中的顺序号是为实验过程中出现值的顺序，没有

特殊含义)。 

表1  聚类准确率 

算法 平均准确率/() 
EGHCM 89.31 
EGAM 89.55 
CGM 96.73 

表2  聚类准确率对比表 

ID EGHCM EGAM CGM 

1 0.893 3 0.893 3 0.966 7 
2 0.893 3 0.893 3 0.966 7 
3 0.893 3 0.893 3 0.966 7 
4 0.9 0.9 0.973 3 
5 0.893 3 0.893 3 0.966 7 
6 0.893 3 0.893 3 0.966 7 
7 0.886 7 0.9 0.9 
8 0.9 0.9 0.9 
9 0.666 7 0.893 3 0.893 3 
10 0.893 3 0.893 3 0.893 3 

 

将算法EGHCM、EGAM和CGM得到的适应度

值进行比较，如图1所示。 
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     图1  对初始点的敏感性比较 

从图中可以看出，本文算法CGM的稳定性高。 

3  结  论 

为克服传统K-均值算法对初始点敏感容易造成

局部最优的问题，将K-均值算法与遗传算法相结合

已经成为了一种趋势。这种结合充分发挥了K-均值

算法的高效性以及遗传算法的全局优化能力。本文

采用余弦度量评价对象，并由此设计新的适应度函

数、收敛准则和种群更新方式，使得K-均值算法与

遗传算法的结合有了更好的聚类精度，同时还得到

了更高的稳定性。 

本文算法已成功地应用于易合®主题情报系统

以及易智童®儿童个性化早期教育系统中，并获得了

发明专利[15]。在应用中，本文算法对文本形式的情

报和文本形式的儿童教案进行自动的聚类，效果令

人满意。 
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