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基于局部搜索机制的 K-Means聚类算法 
孙越恒，李志圣，何丕廉 

(天津大学计算机学院，天津 300072) 

摘  要：K-Means 聚类算法的结果质量依赖于初始聚类中心的选择。该文将局部搜索的思想引入 K-Means 算法，提出一种改进的 KMLS
算法。该算法对 K-Means 收敛后的结果使用局部搜索来使其跳出局部极值点，进而再次迭代求优。同时对局部搜索的结果使用 K-Means
算法使其尽快到达一个局部极值点。理论分析证明了算法的可行性和有效性，而在标准文本集上的文本聚类实验表明，相对于传统的
K-Means算法，该算法改进了聚类结果的质量。 
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K-Means Clustering Algorithm Based on Local Search Mechanism 
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【Abstract】The quality of K-Means clustering algorithm depends on the choice of cluster center. This paper introduces the idea of local search
mechanism into K-Means and presents a KMLS algorithm. This algorithm uses the local search mechanism to jump out one local critical point
obtained by K-Means, and uses K-Means to quickly find another local critical point. Experiments of text clustering in standard document sets show
that this algorithm achieves a better clustering result than the traditional K-Means algorithm does. 
【Key words】K-Means clustering algorithm; local search mechanism; KMLS algorithm; text clustering 

1  概述 
K-Means[1]是一种基于划分的聚类方法，可看作一个组合

优化问题，即如何生成使某一目标函数达到最优的划分 P 的
问题。虽然K-Means算法以较快的聚类速度、较好的可伸缩
性而被广泛采用，但是它的聚类结果依赖于由初始聚类中心
出发所遇到的第 1 个局部极值点，因而不同的初始聚类中心
对于聚类质量有着较大影响。为此对于K-Means算法的研究
主要集中在对初始聚类中心的选择优化上，如文献[2]提出的
Buckshot和Fractionation方法，文献[3]提出的RA算法以及文
献[4]提出的聚类中心初始化算法。这些算法在一定程度上提
高了聚类结果的质量，但是它们仍依赖于K-Means算法的简
单启发机制。 

本文将局部搜索的思想引入 K-Means算法，提出了一个
基于局部搜索的KMLS(K-Means based on Local Search)算法。
它将局部搜索机制同 K-Means算法相结合，使用局部搜索的
迭代策略来不断改进 K-Means 算法的聚类结果，同时使用
K-Means来加速局部搜索的收敛。可以证明 KMLS算法能得
到一个比 K-Means更优的聚类结果。 

2  局部搜索机制及其在文本聚类中的应用 
2.1  局部搜索机制 

局部搜索[5]是解决优化问题的常用技术。它基于贪婪思
想，利用邻域函数进行搜索，包括以下步骤：(1)把原问题转
化成一个优化问题，即在一个可行域上寻求一个目标函数的
最优值。(2)要在可行域中定义邻域结构，即事先指明可行域
中每个点的邻域包含哪些点。在定义了邻域关系之后，进行
迭代操作，具体可分为 3步：1)在可行域中选择一个初始点，
常用的策略是随机选取；2)确定如何在一点的局部邻域中寻
找更优的点，可采用“见好就走”的贪心策略或沿着最大下

降方向的梯度策略；3)确定对局部极值点的处理策略。如果
一个点的邻域中的所有点都不比这个点更好，那么这个点就
是一个局部最优解。 

局部搜索虽然简单，但却十分有效，究其原因在于它的
重复搜索操作——虽然从某个初始点出发成功的可能性很
小，但多次重复之后，却能以很大概率求得问题的解。 
2.2  基于局部搜索的文本聚类算法 

文本聚类实际上是为了寻找一个使目标函数最优的划
分，可以使用局部搜索来进行文本聚类。 

为说明方便，作以下定义： 
(1) 1 2{ , , , }N=S d d d ：包含 个文本的文本集。 N

(2) 1 2( , , , )KP = S S S ：文本集 S 的一个 划分(即一个聚
类结果)，其中，

K

1,2, ,i K== ∪ iS S ， ，当i j∩ = ∅S S i j≠ 时。 

(3) i in = S ：文本集 iS 中的文本数， 。 1,2, ,i K=

(4) ∈= ∑d SD d ：文本集 S 中所有文本向量之和。 
(5) /=c D D ：文本集 S 的中心向量。 

2.2.1  问题的定义 
文本聚类问题可转化为：在给定文本集 S 的 划分集K

1 2 1, ,{ ( , , , ) | ,K i K i i j }P i j== = = ∪ ∧ ∩ =S S S S S S SP ∅ ≠ 中，搜

索使目标函数最优的一个 划分。文本聚类中一般采用如下
函数作为聚类过程的目标函数： 

K
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2.2.2  邻域的定义 
对任意“点” ，任意文本1 2( , , )kP = S S S P ∈d S， P

的一个邻域点可以定义如下：将一个文本从 iS 移动到 jS 时得

到的新划分 'P ，即如果 ，那么i∈d S P 关于文本 d 的邻域为 
' 1 ' '
1 2

' '

( ) { } { ' ( , , , ) | { },

              { }, , }
d K

j j k k

N P P P

k i j

= ∪ = = −

= ∪ = ≠
i iS S S S S d

S S d S S当
      (2)

2.2.3  搜索策略 
本文使用最速下降作为局部搜索策略。它对一个解 P 邻

域内的所有解分别做出评估，然后选择那个使目标函数有最
大增加的解作为新解。 

设 P 的邻域为 Neighbour(P)，最速下降搜索策略就是要
在 Neighbour(P)搜索一个满足

, ( )
' arg max ( ( ') ( ))

P P Neighbor P
P E P E P

′∈
= −

的 P’。即对于任意 ( )P Neighbour P∈ 都存在： 
( ') ( )E P E P≥                                  (3) 

基于上述定义，在此提出了一种基于局部搜索的文本聚
类算法(Local Search Algorithm, LSA)，描述如下： 

(1)对一个聚类划分 1 2( , , , )KP = S S S ； 

(2)设置 , , (其中，
指要移动的文本， 指要移动到的类)； 

0max∆ = nullmovedDoc = nulltarget =
movedDoc target
对 S 中的每个文本 ； i∈d S

对所有的 ， ， j 1,2, ,j K j= ∧ i≠

计算 ( ) ( ') ( )jE P E P E P∆ = − ； 

max{ ( ) 0 | }jb E P j= ∆ > ≠ i ； 

max( , )max max b∆ = ∆ , ,movedDoc = d jtarget = S ； 

(3)如果 (已经找到一个最好解)，则将文
本 从

nullmovedDoc ≠
d iS 移到 ta ，并重新计算rget iD 及 ； targetD

(4)如果得到
, ( )

' arg max ( ( ') ( ))
P P Neighbor P

P E P E P
′∈

= − ，则退出；否

则，返回(2)和(3)。 

3  基于局部搜索的 K-Means算法 
LSA算法可确切地计算出目标函数的变化，但是在每次

迭代过程中，目标函数只会增加一个极小的值；而 K-Means
算法则以高效的迭代而著称。本文结合这 2 种算法的优点，
提出了一个基于局部搜索的 KMLS 算法。首先，执行一次
K-Means 操作，当 K-Means 收敛后，执行 LSA 算法来跳出
K-Means所得到的局部极值点，并再次迭代。 

KMLS算法描述如下： 
(1)生成一个初始聚类划分 1 2( , , , )KP = S S S ； 
(2)K-Means(P)； 
(3)执行 LSA； 
(4)如果类 P没有变化，退出；否则，执行(2)。 
该算法结合了 LSA和 K-Means的优点。一方面，在每一

次局部搜索迭代得到一个解后，K-Means 的迭代优化可以很
快得到由这个解出发遇到的第 1 个局部极值点；另一方面，
当 K-Means收敛得到一个局部极值点后，局部搜索的搜索策
略又会使 K-Means从这个局部极值中跳出，以期得到一个更
优的解。 

4  实验设计与结果分析 
4.1  实验设计 

本文使用了 3 个标准的文本数据集：Reuters-21578, 

20Newsgroups 和 WAP 数据集。在进行聚类实验之前，对所
有的数据集都进行了预处理。经过预处理后，各个数据集的
统计信息如表 1所示。 

表 1  文本数据集的属性统计表 

数据集 类数 文本数 单词数 
平均每个文
本单词数 

平均每个单词
的文本频数 

Reutes-21578 81 10 377 18 921 44.8 24.6 

20Newsgroups 20 18 828 97 820 82.6 15.9 

WAP 20 1 560 8 460 138.9 26.6 

本 文 使 用 熵 作 为 聚 类 质 量 的 评 价 指 标 。 设
表示聚成类的集合； 是

文本集中真实类的集合，它是由专家手工建立的，作为评价
聚类结果的标准答案。 的熵定义为 

1 2{ , , , }mC C C C= 1 2{ , , , }nK K K K=

C

( ) ln( )
j

j
ij ij

C i

n
Entropy C p p

N
= −∑ ∑                     (4) 

其中， 是聚成类 中的文本数；jn jC ijp 是类别 中实际属于

真实类 的概率； 表示文本集中的文本总数。熵值越小，
表示聚类质量越好。 

jC

iK N

4.2  实验结果与分析 
对上述数据集进行预处理后，进行特征选择并生成文本

的特征向量，接着以随机方式生成 10个不同的初始点，然后
针对这些初始点分别运行 KMLS 和 K-Means 算法 10 次，并
比较这 10 组结果及其平均值。图 1~图 3 分别是在 3 个数据
集上运行 2种算法后的熵值比较。 
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图 1  KMLS和 K-Means在 Reuters上的熵值比较 
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图 2  KMLS和 K-Means在 20Newsgroups上的熵值比较 
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图 3  KMLS和 K-Means在 WAP上的熵值比较 
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可以看出，KMLS几乎总是取得比 K-Means算法更好的
结果。注意到在 Reuters的第 8次实验和在 20Newsgroups上
的第 6次实验中，KMLS所得结果的熵值比 K-Means要高，
为此比较了它们各自的目标函数值，发现 KMLS所得到结果
的目标函数值比 K-Means要高。之所以会出现这种目标函数
值同熵值相矛盾的情况，是因为熵值这个评价标准是以人工
分类结果为依据，而向量空间模型在表示文本时，并不能完
全地将文本的真实主题表示在余弦相似度的度量之中，因而
在某次实验中出现这样的情况是可以接受的。 

那么，局部搜索和 K-Means算法结合的合理性是什么？
假定 1 2( , , , )KP = S S S , ' 1 '

1 2' ( , , , ) ( )KP Neighbour P= ∈S S S ，笔
者的目标是确定是否可以将一个文本 移动到0 i∈d S jS 。 

对于 K-Means算法要检验下面的不等式： 

0 ( )k j i∆ = ⋅ − >d c c 0                             (5) 

如果 ，那么 K-Means 把 从类0k∆ > 0d iS 移动到 jS ，否

则依然把 留在类0d iS 中。 
不同于 K-Means算法，本文所介绍的 LSA算法计算： 

( ) ( ') ( )P E P E P E P′∆ = −                          (6) 

对式(6)进一步推导，由 0{ }i i′ = −S S d 和 0{ }j j′ = ∪S S d 可

以得到： 
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因而： 
' '

' '
' ( ) ( ) ( )

i ji i j j kE P ∈ ∈∆ = ⋅ − + ⋅ − +∑ ∑d S d SP d c c d c c        (7) 

由 Cauchy-Schwarz不等式，有 ，因

而有： 

' '
'

i ii i∈ ∈⋅ ⋅∑ ∑d S d Sd c d c≥

'
'( )

i i i∈ ⋅ −∑d S d c c ≥                              (8) 

同样： 
'

'( )
j j j∈ ⋅ −∑d S d c c ≥                             (9) 

由上面 2个不等式及式(7)可推出： 

' ( ) kE P∆P ≥                                 (10) 

式(8)说明，即使当 时 K-Means算法不会改变 在
聚类结果内的从属，KMLS 的目标函数

0k∆ ≤ 0d

' ( )E P∆P 仍然可能是
正的。因此，虽然 ( ') ( )E P E P> ，K-Means算法会错过划分 'P 。
而 2 种算法的结合，则可以避免这种情况的出现，由此改善
了聚类结果的质量。 

另外，笔者也发现虽然 KMLS对聚类结果的改善是显著
的，但是在大数据集上其改进幅度比在小数据集上要小，如
在 Reuters 数据集上，熵值最大的改进是第 1 次运行结果，
KMLS 比 K-Means 有 4.46%的改进，而在 WAP 数据集中，
最小的改进是第 7次运行结果，为 11.81%。为进一步验证该
结论，手工从 20Newsgroups数据集中生成了一个每个类包含
50, 100, 200的小数据集来重复上述实验，结果如图 4所示。
它们的熵值改进分别为：33.93%, 27.12%和 22.88%。 

为从理论上说明这个问题，回到式(7)。可以认为，如果
把一个文本从一个类移到另一个类时，可以显著地改变这   

2个类的中心概念向量，那么 也会有一个较大的
改变。当文本集足够大时，由于每个类内文本数较多，因此
去除或是加入一个文本对于它的中心概念向量的改变并不显
著；然而对于小数据集来说这个改变就非常明显了。 

' ( ) kE P∆ −P ∆
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类  
图 4  在 20Newsgroups小数据集上的熵值比较 

与之不同的是，K-Means 算法在面对小数据集时，考虑
一个文本 i∈d S ，对于任意一个类 j ≠ iS S ，由于文本集的文

本数很小，而且文本间余弦相似度的均值很小，这就造成了

j⋅d c 对于任意的初始类而言都只有很小的数量级。但是对于

及它所属的类d iS 而言，由 ，有 1⋅ =d d

{ }

1
i

i
xi i

x
∈ −

⋅
⋅ = + ∑

S d

dd c
D D

 

上式的第 1项可以解释为文本 对类d iS 的中心向量的贡
献。对于一个小而且高维稀疏的文本数据而言，上面的第一
项远大于 j⋅d c ，因而，K-Means几乎不会在初始类之间移动

文本。 

5  结束语 
本文分析了 K-Means算法在处理文本数据上的不足，将

局部搜索的思想引入文本聚类，提出了一种新的 KMLS文本
聚类算法。 

实验结果表明，相对于较大的数据集，KMLS 算法可以
更显著地改进小数据集的聚类质量。笔者认为，除了文本表
示模型的问题外，另一个原因可能是定义的领域对于目标函
数的扰动并不敏感。如何使该算法更好地应用于真实情况下
的大规模数据集，有待于进一步研究。 
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