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关键词提取的 K-means 方法在设备分类中的运用① 
陈  立 

(浙江工商大学 实验室与设备管理处, 杭州 310018) 
(浙江大学 计算机与科学学院, 杭州 310058) 

摘 要: 利用文本分类技术对设备进行分类目前遇到的最大困难是,信息处理量的急剧增加造成分类过程中设备

特征项维数的大幅增加, 使得对设备的分类变得愈加困难, 且效率愈来愈低. 而关键词提取是提高文本分类效率

的常用方法. 根据设备文本描述的特点, 以预先假定的初始关键词及其特征项词频来构建向量空间模型(VSM), 

在此基础上利用 K-means 算法将文本中的关键词提取出来. 实验表明, 基于 K-means 的关键词提取不仅大幅度地

提高了设备分类效率, 且分类准确性也得到了提高.  
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Abstract: Expository is the most common form in text classification. With the continuous increase of information, how 

to improve the efficiency of expository text classification is a hotspot in researching. Keyword extraction is used to 

improve the efficiency in text classification. This paper suggests to extraction keywords in the text based on the use of 

K-means algorithm by constructing the Vector Space Model (VSM) subject to pre-assumed initial keyword frequency. 

The KNN text classification algorithm verifies keywords extracting based on the use of K-means algorithm not only 

makes the classification accuracy slightly increased, but also reduce the dimension, thus realizing the text classification 

efficiency. 
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仪器设备分类的重要性在于能实现规模采购、精

细管理、合理维修等目的, 如不进行科学合理的分类

管理, 势必造成人力、物力和财力的巨大浪费. 就笔者

所从事的设备管理工作来看, 目前的政府集中采购, 

是先将用户所提交的设备进行集中, 然后再进一步进

行分类, 当每一类达到一定规模后即可进行招标采购. 

这一分类过程目前是采用计算机对设备进行文本分

类[1,2]. 但随着设备数量及种类的增加, 以及分类算法

中设备样本的增加, 文本分类中通常采用的向量空间

模型(VSM)[3], 因向量维数可能涉及训练集中的所有

词汇, 而使得计算机需要处理的数据量非常巨大, 从 

 

 

 

而限制了文本分类方法在设备采购中的应用. 由此也

可以看出, 对向量维数实施降维是实现文本分类效率

提升的必要前提[4].  

为此, 本文提出一种基于 K-means 聚类的关键词

提取方法. 由于关键词是对文档内容的高度概括, 能

全面反映文档的内容和主题[5], 所以关键词提取可以

有效地实现降维. 本文将以各部门工作中应用十分广

泛的设备说明文本为例, 通过关键词提取来提高分类

效率. 显然, 若将每一类文档的关键词挖掘出来, 会

给计算机快速高效检索及有效组织资源等带来极大帮

助[6].  
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1  基于K-means聚类的关键词提取思路 
典型的设备文本依照一定的顺序层次进行说明, 

有的由现象到本质, 有的由主到次, 有的按事物的性

质、功用、原理等顺序来说明. 包括设备名称、功能

及参数等等. 如某部门提交的电脑说明书, 如图 1 所

示, 就是一种典型的说明文体. 其中, “主板”、“处理

器”、“内存”、“硬盘”、“显卡”、“声卡”、“网卡”、“显

示器”等词能够很好地反映“计算机”这一设备的特征, 

可将其视为图 1 所示文本中的关键词.  

 
图 1  计算机类设备的说明文本 

 

  可以发现, 以上述计算机说明文本为例, 作为关

键词, 都是一些频繁出现在各种计算机说明文本中、

用于对计算机进行描述的词. 其特征表现在: ①在同

类设备说明书中大量出现, 且词的用法变化较少. 相

反, 非关键词, 由于使用人的不同, 以及计算机型号

的不同, 其用法上差别也会相当大. 如图 1 文本中的

“英特尔酷睿”这类描述设备参数的词, 在另一个电脑

说明书中, 就可能被描述为“AMD A85X”. 也就是说, 

图 1 文本中的关键词“处理器”、“内存”、“硬盘”等词在

各种电脑说明书中呈现时, 其变化一般要小于图 1 文

本中描述词部分的“酷睿”、“四核”等词. ②对关键词进

行描述的词可作为关键词的特征词. 某些出现频率较

高的特征词, 可以反映出某一类关键词. 而类似于图 1

文本第 8 项中的 “液晶”、“宽屏”、“亮度”、“响应”等

词, 就会在对“显示器”这个关键词进行描述时出现的

频率较高, 所以“液晶”、“宽屏”、“亮度”、“响应”等词

可以称作显示器的特征词.  

  利用上述特征①的关键词与非关键词出现的频率

不同,将高频词假定为初始关键词, 基于初始关键词构

建某类文本的向量空间模型, 在此基础上利用特征②

使用 K-Means 算法进一步聚类出关键词.  

   

2  基于K-means聚类的关键词提取模型 
2.1 K-Means 算法[7] 

  K-Means 算法是一种常用的聚类算法. 它是基于

划分的一种算法, 基本思路为: 对给定的聚类数目 k, 

首先随机创建一个初始划分, 然后采用迭代方法通过

将聚类中心不断移动来尝试改进划分.  

  设数据集合  nxxxX ,,, 21   

k 个聚类中心分别为 kzzz ,,, 21   

用 ),,2,1( kjwj  表示聚类的 k 个类别. 有如下定

义.  

定义1 两个数据样例之间的欧式距离为:  
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定义2 属于同一类别数据样例的算术平均为:  
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定义3 目标函数为:  
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K-Means算法描述如下:  

输入: 聚类个数 k 以及包含 n 个数据样例的数据

集合; 输出: 满足目标函数值最小的 k 个聚类算法流

程:  

① 从 n 个数据样例中任意选择 k 个样例作为初

始聚类中心.  

② 循环下述流程③到④, 直到目标函数 J 取值

不再变化.  

③ 根据每个聚类样例的均值(中心样例), 计算每

个样例与这些中心样例的距离, 并且根据最小距离重

新对相应样例进行划分.  

④ 重新计算每个聚类的均值(中心样例). 

2.2 关键词提取算法步骤 

2.2.1 以初始关键词构建文本空间向量模型 

  ① 初始关键词的给定 

  所谓的初始关键词是指在关键词提取出来前假定

的一些关键词. 对于初始关键词的给定, 首先将同属

品名:计算机(商用机) 

配置项目及要求:⑴主板:英特尔 H81 Express 芯片组及以

上, 板型结构:M-ATX, 支持系统电压、温度、风扇运行侦

测 , ⑵处理器 :英特尔酷睿 i5, 核心数量 :四核 , 主

频:3.2GHz 6 MB 三级高速缓存, ⑶内存:1*4G DDRIII 

1600 内存及以上,  ⑷硬盘: 1TB 7200 rpm SATA 6Gb/s, 

类型：SATA 串行, 转速： 7200 转/分钟,  ⑸显卡:芯片

组:NVIDIA GeForce 705, 显存容量：1G DDRIII,  ⑹声卡: 

Realtek ALC887, 声道数 :7.1 声道 ,  ⑺网卡 : 集成

10/100/1000 以太网卡+Dell 无线-N 1705 2.4GHz + 蓝牙 

4.0, ⑻显示器:尺寸 19 寸非宽屏, 面板:液晶面板, 分辨率：

1600*900, 响应范围:5ms, 亮度:200cd/m2, LED 背光, ⑼

保修:原厂三年免费上门保修服务, ⑽其它:提供系统备份

恢复功能；可同时保留系统出厂备份和用户自定义备份；

可设置管理员密码, 防止非法备份与恢复,  
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一类的所有文本合并为一个大文本, 如, 现有计算机

类文本 102 篇、打印机类文本 87 篇、交换机类文本

76 篇、……, 将上述计算机类文本、打印机类文本和

交换机类文本按照类别各自合成一个大文本, 最终各

类文本各有一篇大文本, 有几大类就有几篇文本.            

  其次, 将文本的词频求出. 目前很多文本分类研

究都采用经典的 TF_IDF方法来求词频[8], 该方法使得

在越少类别文档中出现的特征词, 其权重越大, 这样

就可以将那些不具备类别区分能力的词, 如“的”、“地”, 

以及英文的“a” “an”等词排除.  

  再次, 按照词频的大小由高到低排序. 我们发现

大部分类别的文本中, 词频最高的 8%～10%的词中含

有了 80%～90%的关键词, 图 2证实了这一点. 该图为

人工统计的结果, 横轴表示词频最高的词占整个文本

的比例, 纵轴表示所选出的词中关键词占整个文本的

关键词的比例. 所以我们将文本中词频最高的前 10%

的词作为初始关键词.  

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   
   

图 2  高频词与关键词关系 

 

  ② 向量空间模型的给定 

  在信息检索领域中, 向量空间模型(VSM)[3]最为

简洁有效, 影响力也最大. 不论是关键词提取还是文

本分类, 都需要首先建立文本的向量空间模型. 在某

些情况下,对关键词进行描述的、被称为特征项的词, 

其自身也有可能是该类文本的关键词. 那么, 如何寻

找这种关键词的特征项呢？事实上, 对关键词进行描

述的特征项既可能紧随关键词之后, 也可能出现在关

键词之前, 表现为和关键词之间的固定搭配关系. 如

图1所示的“宽屏”这个词, 其前面的“尺寸”就是“宽屏”

这个关键词的特征词. 因此, 为了将关键词尽可能提

取出来, 我们将以每一个初始关键词为基础, 将其周

围词作为特征词. 在某一个初始关键词周围出现的特

征词频率越高, 该初始关键词就越具备某类关键词特

征. 我们将这些特征词的词频作为空间向量的项, 这

样就形成了该类文本的空间向量模型. 初始关键词的

确定和向量空间模型的给定具体如下.  

  对某个类的所有文档进行计算, 以每一个初始关

键词为中心计算出其前后初始关键词、之间的词, 也

就是特征项出现的频率, 其中为第个初始关键词, 为

初始关键词周围的第个词. 据此每类文档构成如下的

二维矩阵,一个类文本集可以表示成一个的词. 文本矩

阵:  
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其中每一列 jX 代表一个关键词及其周围特征词

的一个组合, 每一行 iY 代表特征词在各个初始关键词

中的权值, ijW 表示第 i 个词在第 j 个初始关键词周围

出现的权重.  

2.2.2 k 值的设置  

空间向量模型(VSM)[3]构建好后, 在进行K-means

聚类算法前需要先确定聚类数 k [9]. K-means聚类对初

始聚类中心极为敏感, 如果初始聚类中心选择不当, 

算法很容易陷入局部最优解, 而非全局最优解.  

对于 k 值得多少, 我们采用经验法, 聚类的个数

k 一般小于样本个数的平方根[10], 因此, 一般可以取

初始点为文本总数的平方根. 在这里我们选择初始关

键词数的平方根作为 k 值.  

2.2.3 利用 K-means 聚类算法求出关键词 

初始关键词中包含了许多非关键词, 我们采用

K-Means 算法进一步排除一些非关键词, 以达到提取

关键词的目的. 利用 K-means 聚类算法得到聚类中心

点,去除相同的词后, 即获得文本的关键词. 图 3 显示

了在一次实验中利用 K-Means 算法对计算机类文本进

行关键词提取后的文档.  

电脑 投影机 数码相机 复印机 空调器 密码柜 打印机 交换机

0 0 0 0 0 0 0 0 0

2% 0.12 0.2 0.12 0.22 0.22 0.3 0.25 0.18
4% 0.3 0.25 0.4 0.35 0.28 0.53 0.28 0.27
6% 0.5 0.43 0.7 0.5 0.48 0.67 0.59 0.53
8% 0.7 0.76 0.83 0.83 0.83 0.67 0.83 0.83

10% 0.86 0.82 0.89 0.89 0.89 0.7 0.89 0.89
12% 0.87 0.89 0.9 0.9 0.9 0.79 0.9 0.9
15% 0.91 0.9 0.92 0.92 0.92 0.79 0.92 0.92
20% 0.92 0.93 0.92 0.92 0.92 0.79 0.92 0.92
30% 0.93 0.93 0.95 0.95 0.95 0.79 0.95 0.95
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  图 3  计算机类文档提取的关键词 

    

3  实验设置 
3.1 实验设计 

  为了验证关键词提取方法在文本分类中的降维效

果, 我们采用 KNN 算法进行验证. KNN(K Nearest 

Neighbor)算法是向量空间模型中最好的分类算法之

一[11,12],具有分类精度高、结构简单的优点, 但也存在

不足, 如分类时间过长、每次分类都需要训练[13], 所以

导致该算法对文本的维度很敏感, 当维度增加时效率

会大幅下降. 正因为如此, KNN 算法可以很好地反映

出本文关键词提取在文本分类中的降维效果. 在本次

实验中, 我们使用以 K-means 算法提取的关键词来取

代所对应类别在训练集当中的文本, 用以构建在 KNN

算法中所使用的向量空间模型, 并与不采用 K-means

算法进行比较. KNN 算法首先在已知类别样本中寻找

与待分类样本最相似的个样本. 文本样本之间的相似

性可以通过文本向量之间的余弦来度量, 表达如下:  


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其中, id 为测试文本的特征向量, jd 为第 j 类的中心向

量, m 为特征向量的维数, k 的值确定须根据试验测试

结果进行调整, kiw 和 kjw 是表示文本 id 和 jd 文本向量

中相应特征项的权重.  

KNN算法可基于这 k 个已知类别样本的类别属性

对未知样本的类别做出预测,将未知样本的类别预测

为在这个 k 最近邻样本中包含最多实例的类别. 即: 

    kjcdnXC iji ,1,maxarg)(            (3) 

式中  ij cdn , 表示最近邻中属于 ic 类别的样本个数, k

表示 X 的最近邻的个数, 一般认为 k 的值为总文本数

的2％左右时分类性能最好[14]. 本文选取KNN的 k 值

为总文本数的2％.  

3.2 数据来源 

  本次实验的设备语料库, 是笔者所在高校以往所

采购的设备文本,经过人工整理, 共计 32 类设备 1567

个文本. 我们挑选出其中占比最大的 7 类设备进行最

终实验效果的比较. 这 7 类设备分别是电脑、投影机、

数码相机、复印机、空调器、密码柜、打印机、交换

机, 共计 561 个文本, 每类文本平均词数分别为: 电脑

(265)、投影机(298)、数码相机(262)、复印机(179)、空

调器(74)、密码柜(97)、打印机(176)、交换机(367). 分

词过程采用开源的 ICTCLAS汉语分词系统, 并去除相

关停用词.  

3.3 评价方法 

  信息检索、分类等领域两个最基本指标是召回率

(Recall Rate)和准确率(Precision Rate), 召回率也叫查

全率, 准确率也叫查准率[15], 公式表达如下: 

  召回率(Recall) =系统检索到的相关文件/系统所

有相关的文件总数 

  准确率(Precision) =系统检索到的相关文件/系统

所有检索到的文件总数 

  查全率和查准率反映了分类质量的两个不同方面, 

两者必须综合考虑. 因此,综合考虑查准率和查全率得

到一个新的评估指标 F1 测试值, 其计算公式如下: 

  F1 测试值=(查准率＊查全率＊2)/(查准率+查全

率).  

   

4  实验结果及分析 
4.1 关键词提取结果 

  我们使用关键词提取准确率及关键词筛选的遗漏

率, 作为判断k-means算法关键词提取效果的指标. 其

中 , 关键词提取的准确率 =实际的关键词数 /经

K-means 算法提取的关键词数; 遗漏率=K-means 算法

未能提取出的关键词数/实际的关键词数. 在上述两个

表达式中, “实际的关键词”是指 K-means 算法所提取

的关键词中, 由人工判断去除其中的非关键词, 所剩

下的就是“实际的关键词”; 而“K-means 算法未能提取

出的关键词”是指 , 单纯由人工去筛选的关键词中 , 

K-means 算法提取所未能涉及的关键词. 显然, 准确

率越高及遗漏率越小, 都表明 K-means 算法提取关键

词的效果越好.  

  如图 4 所示 , 实验结果为 ,关键词准确率约为

78.21%,关键词筛选的遗漏率约为 17.33%. 而提取的

主板 英特尔 芯片 支持 系统 Windows 中文  运行 

CPU 处理器 数量 主频 GHz MB 三级 高速 缓存 内

存DDRIII 内存 以上 硬盘 TB 类型 SATA 串行 转

速 独立 显卡 显存 容量 声卡 网卡 集成 显示器 寸 

液晶 LED 标 键盘 无线 键鼠 电池 保修 原厂 服务 

备份 恢复 
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关键词数占原文本词数比例约为 25.11%.   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

图 4  关键词提取结果分析 

 

  通过分析发现, 造成关键词提取不够完全准确的

原因主要有三点: ①在实验中使用的工具误差影响, 

如分词系统中对某些词语造成过度切分, 像“操作系

统”可能会被拆分为“操作”和“系统”两词. ②文本中对

关键词的描述太过随意, 如在“密码柜”类文本的关键

词提取中, 因为对关键词描述太过随意, 使得在使用

聚类算法时聚类过于分散, 导致其遗漏率就较高. ③

文本中对设备的描述不够单一, 如在“打印机”类和“交

换机”类文本的关键词提取中, 因为这些产品品种较

多、差别较大, 像打印机分为针式打印机、喷墨打印

机、激光打印机等, 由于这些设备的工作原理、制造

方式相差较大, 文本描述时使用的关键词差别也较大, 

若无差异地将这些设备放在一起, 则关键词提取效果

变差, 若能将打印机进一步细化分类, 则效果可变得

较好.  

4.2 分类结果 

表 1  分类结果 

类别 
文 本

篇数 

不采用关键词提取的

KNN算法 

采 用 关 键 词 提 取 的

KNN算法 

准确

率 

召回

率 
F1值 

准确

率 

召回

率 
F1值

电脑 102 82.9 79.6 81.2 85.4 82.2 83.8

投 影

机 
62 89.1 82.3 85.6 95.3 93.8 94.5

数 码

相机 
56 78.8 72.4 75.5 78.2 77.9 78.0

复 印

机 
32 89.2 84.0 86.5 93.7 86.2 89.8

空 调

器 
78 90.4 88.9 89.6 91.6 93.9 92.7

密 码

柜 
68 68.2 62.4 65.2 71.5 59.2 64.8

  显然, 采用关键词提取的KNN算法与不采用关键

词提取的 KNN 算法相比, 前者能减少 70%～80%的特

征向量, 其分类评价指标也表现出了更好的效果.  

   

5  结语 
  本文提出了一种针对设备文本的新的关键词提取

方法. 用初始关键词周围的词作为特征项来构建文本

的向量空间模型, 在此基础上用 K-means 算法对初始

关键词进行聚类, 将聚类出的中心点作为某类设备的

关键词. 从实验的结果来看, 关键词准确率较高. 同

时, 与传统的分类方法相比, 该方法降维效果明显, 

分类效果略有提高. 可见, 该方法具有较强的实际应

用意义.  

  不过, 虽然基于 K-means 的关键词提取方法其降

维效果较明显, 但这种方法的适应性还有一定局限, 

如其对文本内容要求规范, 且相对单一等. 本文的后

续研究将逐步解决上述问题, 进一步研究提高设备分

类的准确性.   
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