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摘要：本文提出基于高斯加权距离以及聚类重构机制的 K-NN 文本聚类算法。文章提出 K-NN 邻近域的概

念，通过高斯加权的邻近域算法实施 K-NN 聚类。利用高斯函数根据样本与聚类中心的距离为样本赋权，

计算聚类距离。基于邻近域权重和聚类密度对形成的聚类实施重构，实现聚类数目的自适应调整。使用拆

分算子拆分稀疏聚类并调整异常样本；使用合并算子合并相似聚类。实验显示聚类重构机制能够有效地提

高聚类的准确率及召回率，增加聚类密度，使得形成的聚类结果更加合理。 
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Abstract: This paper illustrates a K-NN text clustering algorithm which uses Gauss Weighed Distance and Cluster 

Reorganization Mechanism. The concept of Nearest Domain is proposed and Nearest Domain Rules are elaborated. 

Then Gauss Weighing Algorithm is designed to Quantification samples’ distance and weights. A text is weighed 

based on the distance from cluster kernel via Gauss function in order that distances of clusters can be calculated. 

What’s more, Cluster Reorganization Mechanism will make a contribution to adjust amount of clusters 

self-adaptively. Splitting operator separates sparse clusters and adjusts abnormal texts while consolidating operator 

combines similar ones. Clustering experiment shows that reorganization process effectively improves the accuracy 

and recall rate and makes result more reasonable by increasing the inner density of clusters.  
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1引言 

K-NN 聚类算法简洁实用，是一类常见的文本聚类算法。K-NN 算法选定样本子集形成

初始聚类分布，根据初始分布将测试样本划分入最近聚类。K-NN 算法初始聚类的选择直接

影响聚类结果，聚类过程缺少对结果的检测和调整机制，难以实现聚类数目的自适应变更[1]。 

本文主要针对 K-NN 算法的距离判定策略和聚类重构机制进行了研究，通过高斯加权算法实

施距离度量，判定样本归属。采用聚类重构机制对不合理聚类实施拆分及合并，实现聚类数

目的自适应调整，同时保证形成的聚类更加紧密合理。 

 

2 相关工作 

2.1 文本表示 

本文主要采用向量空间模型 VSM 进行文本描述，文本 t 表示为： 

 𝑡 = 𝑡(𝑣1, 𝑣2,⋯ , 𝑣𝑛) (1) 

采用欧式距离描述文本 a,b 之间的关系： 
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 𝐷(𝑎, 𝑏) = √∑ (𝑎𝑣𝑖 − 𝑏𝑣𝑖)2
𝑛
𝑖=1  (2) 

2.2 聚类密度 

本文使用几何中心来定义聚类的中心，并通过聚类密度描述聚类内样本的相关性。 

定义 1（聚类中心）：聚类𝐶的中心定义为其几何中心： 

 𝐾(𝐶) =
1

|𝐶|
∑ 𝑡∀𝑡∈𝐶  (3) 

(3)式中，聚类中心𝐾(𝐶)的各维分量分别是各样本对应分量的向量均值。 

定义 2（聚类密度）：聚类𝐶的密度定义为： 

 𝐷𝑒𝑛(𝐶) =
1

|𝐶|
∑ exp[−𝐷(𝑡, 𝐾(𝐶))]∀𝑡∈𝐶  (4) 

聚类内部样本与聚类中心越接近，聚类密度就越高，重构的必要性就越小。优先选择密

度较低的聚类实施重构可以提高聚类效率。 

2.3 簇间距离 

文献[2]认为样本空间分布具有正态分布的性质，靠近聚类中心的样本权重较高，对聚

类间距的影响较大。本文参考其中思想，设计一种高斯加权算法来计算聚类间距，使算法向

聚类中心的高密度区域靠近。 

定义 3（簇间距离）：样本𝑥相对于聚类𝐶的高斯权重为： 

 𝑊(𝑥, 𝐶) =
1

√2𝜋𝜎
exp[−

(𝑥−𝜇)2

2𝜎2
]  (5) 

样本𝑥与聚类𝐶的距离为： 

 𝐷(𝑥, 𝐶) =
1

|𝐶|
∑ 𝑊(𝑡, 𝐶)𝐷(𝑥, 𝑡)∀𝑡∈𝐶  (6) 

聚类𝐶𝑖与𝐶𝑗的距离为： 

 𝐷(𝐶𝑖, 𝐶𝑗) =
1

|𝐶𝑖|×|𝐶𝑗|
∑ 𝑊(𝑡𝑖 , 𝐶𝑖)∑ 𝑊(𝑡𝑗 , 𝐶𝑗)𝐷(𝑡𝑖 , 𝑡𝑗)∀𝑡𝑗∈𝐶𝑗∀𝑡𝑖∈𝐶𝑖   (7) 

为便于计算，(5)式取𝜇 = 𝐾(𝐶),𝜎 = 1。 

 

3 加权 K-NN聚类算法 

K-NN 聚类是一类常用的文本处理算法。算法的思想是：如果一个样本 S 的 K 个最邻近

样本更靠近聚类 C，就将 S 划分入聚类 C。 

K-NN 聚类思想建立在理想假设下，要求初始状态的聚类划分是合理，并且已经形成的

每个聚类内部联系紧密。但实际情况往往并非如此，即便初始聚类划分是理想的，聚类过程

中大量测试样本的加入也将使所获得的聚类偏离理想状态[3][4]。 

3.1 邻近域 

假设 K-NN 聚类算法取 K=3，图 1 中待测样本 x（以圆形表示）被划分入聚类 b（以三

角形表示）。但实际上聚类 b 密度较低， b 类样本之间距离较大，两个邻近样本距离聚类 b

中心较远，因此样本 x 距离聚类 a（以方形表示）比较近。出现以上问题的原因在于 K-NN

聚类没有考虑两个聚类中的样本对待测样本 x 的影响力，换而言之没有考虑两个聚类中各个

样本的权重。 



 

图 1 邻近域权重的意义 

文献[5]提出一种文本的权重量化思想，指出文本分布越密集的样本空间区域对聚类划

分的影响越高。文献[6][7]提出距离聚类中心越近的样本对聚类的表征能力越强，因此权重

也越高。 

借鉴经典的 K-NN 聚类思想，本文提出加权邻近域的概念来处理待测样本的划分问题，

并且认为越靠近聚类中心的样本对聚类的影响力越高，样本权重也越大[8]。 

定义 4（邻近域）：与样本𝑥距离小于𝑑的全部样本构成𝑥的𝑑邻近域，记为： 

 𝐷𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛(𝑥, 𝑑) (8) 

其中𝑑称为邻近域的半径。 

定义 5（邻近域权重）：样本𝑥的𝑑邻近域为𝐷𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛(𝑥, 𝑑)，聚类𝐶𝑖与𝐷𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛(𝑥, 𝑑)交集

为𝑆𝑖 = 𝐷𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛(𝑥, 𝑑) ∩ 𝐶𝑖，则： 

 𝜔(𝐶𝑖) = ∑ 𝑊(𝑡, 𝐶𝑖)exp[−𝐷(𝑡, 𝐾(𝐶𝑖))]∀𝑡∈𝑆𝑖  (9) 

称为𝑥在𝐶𝑖上的𝑑邻近域权重。 

通常聚类中心附近的样本密度较大，由聚类中心向外密度逐渐降低，对于样本𝑥，取适

当的半径𝑑求解𝐷𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛(𝑥, 𝑑)，𝑥应属于邻近域权重𝜔(𝐶𝑖)最高的聚类。 

3.2 邻近域规则 

邻近域规则：样本𝑥的𝑑邻近域为𝐷𝑜𝑚𝑎𝑖𝑛(𝑥, 𝑑)，邻近域上的最大权重为𝜔(𝐶𝑘)，样本𝑥只

有两种可能的聚类归属：①属于聚类𝐶𝑘；②独立形成聚类。若𝐷(𝑥, 𝐾(𝐶𝑘)距离不大于任意两

个聚类的最大距离则将𝑥划分入𝐶𝑘，否则𝑥独立形成聚类。 

选取邻近域半径 d 内的 K 个（d 为确定值，K 为不确定数目）邻近对象进行聚类判定。

采用邻近域规则判定待测样本 x 的类别划分：样本划分入 K 个邻近对象最接近的聚类。其

中 d 为样本 S 到最近的聚类的距离。 

3.3 聚类重构 

为解决初始聚类对聚类结果的影响，采取聚类重构策略对获得的聚类实施重构。 

聚类重构机制根据聚类的密度及各样本的距离拆分稀疏的聚类，合并相近聚类从而实现

聚类的数目及空间分布的自适应调整。重构机制需要考虑以下情形： 

1）异常样本调整。若聚类内少数样本与簇内其他样本联系较弱，应当将这些“另类”样

本调整到其他聚类中； 

2）稀疏聚类拆分。若聚类密度过低，说明簇内样本分布稀疏，应当将稀疏聚类拆分为

多个密集聚类； 

3）相似聚类合并。若多个聚类联系紧密，考虑将它们合并为一个聚类，合并后可能需

要考虑 1）、2）类问题。 

1）类问题采用邻近域算法处理；2）、3）两类问题分别采用拆分算子和合并算子进行处

理。聚类过于稀疏不利于判断聚类间距，会影响聚类合并，因此聚类重构应当先拆分后合并，

并优先处理密度低的聚类[9]。本文参照文献[10]阐述的聚类改进策略，设置密度阈值来限定

拆分算子的作用范围，聚类拆分的算法如下： 

聚类拆分算法： 



 Step1：在密度低于阈值的聚类中选择密度最低的聚类𝐶𝑖； 

 Step2：获取簇内任意未处理成员𝑡； 

 Step3：寻找𝑡最近聚类𝐶𝑗； 

 Step4：若𝐶𝑖 = 𝐶𝑗转 Step6，否则继续： 

  ①若exp[−𝐷(𝑡, 𝐶𝑗)] ≥ 𝐷𝑒𝑛(𝐶𝑗)，𝑡归入𝐶𝑗； 

  ②若exp[−𝐷(𝑡, 𝐶𝑗)] < 𝐷𝑒𝑛(𝐶𝑗)，新建聚类容纳𝑡； 

Step5：更新聚类中心及聚类密度； 

 Step6：迭代处理聚类𝐶𝑖内所有样本。 

 算法 Step4 中，样本𝑡最近聚类为𝐶𝑗，若exp[−𝐷(𝑡, 𝐶𝑗)] ≥ 𝐷𝑒𝑛(𝐶𝑗)，说明𝑡比𝐶𝑗中大多数

样本都更接近聚类中心，允许将𝑡归入𝐶𝑗；反之说明𝑡距离𝐶𝑗中心较远，进而断定没有与𝑡相近

的聚类，需要新建聚类来容纳样本𝑡。 

设样本规模为𝑛，理论上拆分算子完成所有计算的平均复杂度为𝑂(𝑛2)，由于聚类中心、

聚类密度、高斯权重等复杂计算在聚类过程中已经完成，拆分算子实际时间开销为

𝑂(𝑛 × log𝑛)。 

聚类合并的算法如下： 

聚类合并算法： 

Step1：整个聚类集添加到未处理聚类集合𝐶𝑢； 

Step2：获取任意未处理聚类𝐶𝑖； 

Step3：寻找𝐶𝑖最近聚类𝐶𝑗； 

Step4：分析𝐶𝑖与𝐶𝑗关系： 

若exp[−𝐷(𝐶𝑖, 𝐶𝑗)] ≥ 𝐷𝑒𝑛(𝐶𝑖)或exp[−𝐷(𝐶𝑖 , 𝐶𝑗)] ≥ 𝐷𝑒𝑛(𝐶𝑗)，合并聚类𝐶𝑖与𝐶𝑗，更新

聚类中心及密度，将新聚类添加到𝐶𝑢。否则不予以合并； 

Step5：𝐶𝑢中删除已处理聚类； 

Step6：迭代处理𝐶𝑢中所有聚类。 

算法 Step4 中，若exp[−𝐷(𝐶𝑖, 𝐶𝑗)]大于等于𝐶𝑖或𝐶𝑗任意一个的聚类密度，说明两个聚类

存在较大交集，二者具有包含或较大的重叠关系，考虑将两个聚类合并。合并产生的新聚类

仍作为未处理聚类参与迭代过程。 

理论上合并算子复杂度为𝑂(𝑛2)，实际为𝑂(𝑛 × log𝑛)。 

重构机制示例：假设样本空间共包括 3 类 16 个文本，用三种图形各代表一类文本。初

始状态文本集被分为 4 类，星形表示各聚类几何中心，箭头指向文本的最近聚类。理想状态

重构过程如图 2： 

 

图 2 聚类重构示例 

经过聚类重构，稀疏聚类得到优化，初始状态对聚类结果的影响也被削弱。聚类的拆分

及合并使得聚类数目动态调整，无需用户干预，更符合聚类处理的实际应用需求。 

 

 



4 实验分析 

本文从复旦大学中文语料库分别随机选取 500 和 1000 个样本进行聚类实验。采用 K-NN

算法和加权重构 K-NN 模型分别进行聚类。统计各类别的准确率、召回率、F-Score 值并计

算获得的聚类密度： 

表 1 - 500 样本 K-NN 聚类及加权重构 K-NN 结果对比 

分类 文本数 
K-NN 加权重构 K-NN 

准确率 召回率 F-Score 聚类密度 准确率 召回率 F-Score 聚类密度 

艺术  39 77.1% 69.2% 73.0% 0.29  94.6% 89.7% 92.1% 0.35  

哲学 46 84.4% 82.6% 83.5% 0.30  97.8% 95.7% 96.7% 0.36  

经济 87 90.8% 79.3% 84.7% 0.31  96.6% 96.6% 96.6% 0.36  

政治 64 88.4% 95.3% 91.7% 0.33  93.7% 92.2% 92.9% 0.34  

军事 50 87.0% 94.0% 90.4% 0.32  94.1% 96.0% 95.0% 0.35  

农业 46 78.8% 89.1% 83.7% 0.30  93.2% 89.1% 91.1% 0.33  

通信 52 91.5% 82.7% 86.9% 0.31  90.9% 96.2% 93.5% 0.34  

运输 39 86.1% 79.5% 82.7% 0.30  94.7% 92.3% 93.5% 0.33  

法律 30 82.4% 93.3% 87.5% 0.31  90.6% 96.7% 93.5% 0.35  

医药 47 80.8% 89.4% 84.8% 0.31  93.8% 95.7% 94.7% 0.32  

均值 84.7% 85.4% 84.9% 0.31  94.0% 94.0% 94.0% 0.34  

 

表 2 - 1000 样本 K-NN 聚类及加权重构结果 K-NN 对比 

分类 应有文本 
K-NN 加权重构 K-NN 

准确率 召回率 F-Score 聚类密度 准确率 召回率 F-Score 聚类密度 

历史 93 89.4% 90.3% 89.8% 0.31  96.8% 96.8% 96.8% 0.35  

矿业 123 88.2% 91.1% 89.6% 0.29  96.0% 97.6% 96.8% 0.34  

教育 69 91.0% 88.4% 89.7% 0.30  92.9% 94.2% 93.5% 0.33  

运输 112 95.2% 88.4% 91.7% 0.33  98.2% 96.4% 97.3% 0.36  

环境 85 89.8% 92.9% 91.3% 0.32  97.6% 97.6% 97.6% 0.37  

通信 141 94.8% 90.1% 92.4% 0.34  98.6% 97.2% 97.9% 0.37  

环境 97 89.1% 92.8% 90.9% 0.32  96.9% 95.9% 96.4% 0.35  

政治 106 88.3% 92.5% 90.3% 0.31  95.4% 97.2% 96.3% 0.33  

经济 78 97.3% 91.0% 94.0% 0.36  97.5% 98.7% 98.1% 0.37  

体育 96 87.1% 91.7% 89.3% 0.30  95.8% 94.8% 95.3% 0.33  

均值 91.0% 90.9% 90.9% 0.32  96.4% 96.5% 96.5% 0.35  

实验结果显示邻近域算法和聚类重构机制对文本聚类的处理是有效的。经过重构处理后

各类文本准确率、召回率均有显著提升，聚类密度有所提高，说明重构之后聚类内部样本关

联性更强。 

从表 1 及表 2 可见，艺术类准确率、召回率及聚类密度较低，这是由于语料库对文本的

人工标注不够细致。语料库艺术类包括音乐、书画、舞蹈、美学等多个领域的文章，虽然这

些领域都属于“艺术”范畴，但文本的词汇特征相差甚远。通过聚类重构，“艺术”类被划分为

4 个子类，如表 3 所示，每个子类密度仍然是可接受的： 

 



表 3 “艺术”子类 

分类 
聚类中心距 

聚类密度 
最大值 最小值 

艺术类 6.25 2.63 0.28 

聚类均值 3.87 2.61 0.34 

艺术子类 1 3.85 2.86 0.33 

艺术子类 2 3.23 2.63 0.34 

艺术子类 3 3.13 2.70 0.36 

艺术子类 4 3.03 2.78 0.34 

 

表 1 与表 2 的对比结果显示，不同样本规模下准确率、召回率有一定差别，但重构后聚

类密度却相差无几，这说明聚类算法对样本规模是敏感的，但重构机制不受到样本规模的影

响。 

 

5 总结 

 本文提出一种高斯加权的 K-NN 文本聚类算法。采用高斯函数对初始聚类中各个样本的

影响力进行评估。文章引入聚类重构机制调整稀疏聚类，能够有效提高聚类密度并实现聚类

数目的自适应调整。实验表明，重构机制不受到样本规模和初始划分的影响，能够有效地提

高聚类精度，保证聚类的紧密性，其算法时间开销在可接受范围。 

本文在邻近域的加权规则和距离度量方面还存在改进和优化的空间。更合理的邻近域加

权规则可以使得 K-NN 聚类所获得的聚类更加合理，同时也有助于对稀疏聚类的判定，减小

聚类重构的代价。 
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