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Abstract 
Big data is a research hotspot emerging in the computer field in recent years. Clustering can solve 
problems in the field of big data, such as data mining, machine learning, and text processing. Aim-
ing at the problems that parameters of traditional DBSCAN algorithm need to be set manually and 
the algorithm speed cannot adapt to the application of big data, a DBSCAN optimization algorithm 
was proposed. The KD tree was used to speed up the search for neighborhood objects, significantly 
reducing the running time of the algorithm; at the same time, the density threshold (Minpts) was 
adaptive by calculating the mathematical expectations of all neighborhood objects; then, a text 
clustering process was designed, and the weights of feature items were optimized through 
SD-TF-IDF to complete the text clustering task; finally, it was applied to the mining and analysis of 
big data of computer experimental text in colleges and universities, and good results had been 
achieved. 
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摘  要 

大数据是近年来计算机领域兴起的研究热点，通过聚类可以解决诸如数据挖掘、机器学习、文本处理等

大数据领域问题。针对传统的DBSCAN算法参数需要人工设定，且算法速度无法适应大数据应用等问题，

本文提出了一种DBSCAN优化算法。利用KD树加快查找邻域对象，显著减少算法的运行时间；同时，通

过计算所有邻域对象的数学期望，实现密度阈值(Minpts)参数自适应；接着，设计了一种文本聚类流程，

通过SD-TF-IDF算法对特征项的权值进行优化，进而完成对文本的聚类任务；最后，将其应用于高校计

算机实验文本大数据的挖掘分析中，取得了良好的效果。 
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1. 引言 

在云计算、物联网等技术的带动下，社会已经步入大数据时代。计算机实验在其组织、运行、实施

过程中会产生丰富的文本数据，如学生遇到的理论知识点问题、实践操作问题、实验进度、实验时间、

实验结果和创新性想法等，且实验中的问题往往依靠师生口头交流解决，缺乏相应数据记录，更无法进

行数据分析。如何从产生的文本大数据中提取出隐含的、有价值的信息，提升学生对知识点的理解、提

高学生的学习效率和教师的教学质量，是目前高校计算机实验教学亟待解决的问题。 
为了解决上述问题，本文提出了一种 DBSCAN 优化算法；同时，设计了一种文本聚类流程。首先，

将文本进行分词处理以提取特征；接着，利用 SVM 将文档映射为一个特征向量，并且通过 SD-TF-IDF
算法对特征项的权值进行优化；利用 DBSCAN 优化算法对文本进行聚类，计算文本相似度，将相似度低

于阈值的文本作为孤立点进行处理[1]，来寻找核心数据对象的密度可以达到的数据点过程，从而实现对
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高校计算机实验文本大数据的智能化管理。 

2. DBSCAN 聚类算法 

DBSCAN 全称为 Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise，这是一类基于密度的聚

类算法，由 Martin Ester、Hans-PeterKriegel [2]等人在 1996 年提出。其与划分和层次聚类方法不同，不需

要预先指定簇的个数，将簇定义为密度相连的点的最大集合，能够把具有足够高密度的区域划分为簇，

并可在噪声的空间数据库中发现任意形状的聚类[3]，通过过滤低密度的样本区域，来发现稠密的样本区域。 
该算法是基于一组“邻域”参数(Eps, Minpts)来描述样本分布的紧密度，假设给定样本集合

{ }1 2D p ,p , ,pn=  ，DBSCAN 聚类算法涉及的相关定义如下： 
定义 1 Eps-邻域：空间中任意给定对象半径 Eps 内的邻域称为该对象的 Eps-邻域； 
定义 2 核心对象：如果给定对象 Eps-邻域内的样本点数大于等于密度阈值 Minpts，则称该对象为核

心对象； 
定义 3 直接密度可达：对于样本集合 D，如果样本点 q 在 p 的 Eps-邻域内，并且 p 为核心对象，那

么对象 q 从对象 p 直接密度可达； 
定义 4 密度可达：对于样本集合 D，给定一串样本点 1 2p ,p , ,pm ，p = p1，q = pm，假如对象 pi 从 pi-1

直接密度可达，那么对象 q 从对象 p 密度可达； 
定义 5 密度相连：存在样本集合 D 中的一点 o，如果对象 o 到对象 p 和对象 q 都是密度可达的，那

么 p 和 q 密度相连； 
定义 6 边界点：若对象 p 不是核心点，对象 p 密度可达其他核心对象，则将对象 p 称为边界点。 
定义 7 噪声点：既不是核心点也不是边界点的点为噪声点。 
DBSCAN 聚类算法的核心思想是：先发现密度较高的点，然后把相近的高密度点逐步连成一片，进

而生成各种簇。 

3. DBSCAN 聚类算法的优化 

3.1. DBSCAN 优化算法的思想 

根据聚类假设原理，同一类的文本相似度比较大，不是同一类的文本之间的相似度就比较小[4]。聚

类算法是一种自主的无监督机器学习方式，聚类不用提前对文本进行手工标注类别，也无需经过训练样

本。因此，它具有比较高的自动化处理能力和灵活性，是现在对文本信息进行有效组织、导航和摘要的

重要手段之一[5]。 
然而，传统的 DBSCAN 算法需要在无先验知识情况下人工设定 Eps 和 Minpts 参数，如果参数选择

不合理将导致聚类结果不理想；同时，DBSCAN 算法虽然聚类速度快，且能有效处理噪声点以及发现任

意形状的空间聚类，但当数据集的数据量比较大的时候，查找邻域数据对象所消耗的时间会变得越来越

多，降低算法运行效率。 
因此，本文提出了一种 DBSCAN 优化算法，较好地解决了算法参数自适应和算法速度问题。首先，

将数据对象放入一颗 KD 树中，加快查找到邻域对象，使得算法的运行时间大大减少；同时，在查找邻

域数据对象的过程中，将数据对象之间的欧几里得距离与 Eps 参数做比较，以确定其是否为当前数据对

象的邻域对象。在每次比较中，计算所有邻域对象的数学期望，即可实现 Minpts 参数自适应。 

3.2. DBSCAN 优化算法的步骤 

根据上述算法思想，DBSCAN 优化算法的具体步骤如下： 
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输入：含有 n 个数据对象的数据集 D，半径参数 Eps。 
输出：生成满足密度要求的簇。 
步骤 1：将数据集合 D 中 n 个数据对象构建成一棵 KD 树； 
步骤 2：遍历数据集合 D，从 KD 树中搜索当前数据对象 p 的最近邻域对象也就是对象 p 的密度可达

对象，得到当前数据对象 p 的邻域； 
步骤 3：统计每个数据对象 p 的邻域数据对象数量，得到数量 i； 
步骤 4：计算邻域数据对象的数学期望，得到 Minpts=i/n，返回 Minpts； 
步骤 5：从数据集合 D 中随机抽取一个为被处理的对象 p，且在它的 Eps-近邻满足密度阈值要求称

为核心点； 
步骤 6：遍历数据集合 D，从 KD 树中搜索当前数据对象 p 的最近邻域对象也就是对象 p 的密度可达

对象，形成一个新的簇； 
步骤 7：通过密度相连产生最终簇结果； 
步骤 8：重复执行步骤 3 和步骤 4，直到数据集中 D 中所有数据对象都标记为“已处理”。 

4. 基于 DBSCAN 优化算法的文本聚类 

为了测试本文算法性能，设计了一个基于 DBSCAN 优化算法的文本聚类流程。 

4.1. 文本预处理 

对文本数据进行聚类前，需要对其进行预处理。 

4.1.1. 文本特征提取 
首先，对文本进行分词处理。如中文文档就通过使用砌词和字典等方式进行分词操作，计算机会自

动运行分词的过程[6]。因为文档数据中会存在没有太大意思的符号和词汇等[7]，所以在分词的过程中，

应去除掉这些没有意义的符号和词汇；同时，文档中还有存在多个同义词的情况，因此需要将这些同义

词合并操作，如“信息”与“讯息”就是属于同义词，所以可将它们合并成“信息”[8]。 
经过分词操作后，出现一大推的特征词汇，如词组或者词条等，大部分的特征词汇对文本的挖掘没

有太大的意义，就需要对这些词汇进行按需的筛选，这样才能有效地提高聚类算法的性能和精确性[9]；
接着，本文使用 TF-IDF 算法找出文本中的关键词，将权值最大的 n 个关键词作为特征项代表文本进行聚

类。 

4.1.2. 文本特征向量化 
本文使用空间向量模型 VSM (Vector Space Model)将文档转化成 n 维特征向量空间。VSM 把每篇文

档都表示为特征项-权值向量，把文本看作是一系列特征项 t 的集合，对每个特征项赋予对应的权值[10]。 
文档 x 映射为 n 维向量

x ： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 21 2 3 3, , , , , , , , , , ,x x x xk xk n nw w wt t t t tw w=


 x                     (1) 

其中，n：维度，特征项的数量； [ ]1,k n∈ ； 

kt ：文档 x 的第 k 个特征项； 

xkw ：文档 x 的第 k 个特征项的权值； 
通过 TF-IDF 算法计算权值，公式如下： 

xi xk kw TF IDF tf idf= × = ×                                 (2) 
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其中， xktf ：词频，指文档 x 中某个特征项 kt 出现的次数； 

kIDF ：逆文档频率，表示一个特征项在整个文本集合中分布情况，计算方法如下： 

log 0.01k
k

Nidf
N

 
= + 

 
                                  (3) 

其中，N 为文档集合中的总文本数， kN 为文档集合中出现特征项 kt 的文档数目。 

4.1.3. 文本特征的权值优化 
上述 TF-IDF 算法将文档集合作为整体来考虑，不足之处在于不能反映特征项在类间和类内的分布信

息对权值计算的影响，故本文对特征项的权值计算方法进行优化，利用 SD-TF-IDF 算法优化权值计算。 
特征项的分布信息又称为特征项频率分布的离散度。离散度可分为类间离散度 acDi  (distribution 

information among classes)和类内离散度 icDi  (distribution information inside a class)两种，分别表示特征项

在类间与类内文档间的分布差异。 
特征项的类间离散度 acDi ，表述特征项 kt 在各类文档中分布的均衡度，公式如下： 

( ) ( )( )
( )

2

1

1
1

m
i k ki

ac
k

tf t tf t
mDi

tf t
=

−
−=
∑

                            (4) 

m：文档类别数； 
( )i ktf t ：特征项 kt 在第 i 类文档中出现的频度； 

( )ktf t ：特征项 kt 在各类文档中出现频度的平均值； 

( )ktf t ：特征项 kt 在各类文档中出现的总频度。 

特征项的类内离散度 icDi ，表述特征项 kt 在某类文档中分布的均衡度，公式如下： 

( ) ( )( )
( )

2

1

1
1

n
k kj

c
k

j

i

tf t tf t
nDi

tf t
=

′ ′−
−=

′

∑
                            (5) 

n：第 i 类中文档总数； 
( )j ktf t′ ：特征项 kt 在第 i 类第 j 篇文档中的出现频度； 

( )ktf t′ ：特征项 kt 在第 i 类各篇文档中出现频度的平均值； 

( )ktf t′ ：特征项 kt 在第 i 类各篇文档中出现的总频度。 

在数学中非线性函数 ( ) ( )1f x x x= + 和 Sigmiod 函数 ( ) ( )1 1 e xf x −= + 具有良好的收敛性和稳定性。 

但相对于非线性函数而言，Sigmiod 函数的收敛性和稳定性更好。因此，本文结合上述类内、类间离散度

公式，将传统的 TF-IDF 公式进行 Sigmiod 函数运算，优化后的算法公式为 SD-TF-IDF： 

( )
( )
1

1 e xk k

ac ic
xi tf idf

Di Di
w

− ×

× −
=

+
                                  (6) 

当特征项分布相对均匀时，其权值较大；反之，其权值较小。 

4.2. 文本相似度计算 

文本间的相似度是通过使用空间向量余弦来计算的，两个文档的相似度是通过两个向量夹角的余弦

值来对比，余弦相似度比距离度量更加强调两个向量方向上的差异[11]。余弦相似度的计算公式如： 
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( )similarity , cosθ ∗
= =

∗

 

  x yx y
x y

                             (7) 

文档 x 与文档 y 的空间向量分别为：
x 与 y 。 

因余弦相似度是从方向区分差异，缺少绝对值的敏感度，因此通过调整余弦相似度在所有维度数值

上都减去一个均值来修正余弦值无法衡量维数差异的问题[12]。调整余弦相似度的公式如： 

( )
( ) ( )

( ) ( )
1

2 2

1 1

similarity , cos
n

xk x yk yi

n n
xk x yk yi i

w w w w

w w w w
θ =

= =

− −
′ = =

− −

∑

∑ ∑

 x y                  (8) 

n：维度； 
xkw ：文档 x 的第 k 个特征项的权值； 

xw ：文档 x 所有特征项的平均数； 

ykw ：文档 y 的第 k 个特征项的权值； 

yw ：文档 y 所有特征项的平均数。 

4.3. 文本聚类步骤 

在文档集合中任意选取一篇没有经过处理的文档 p，然后对文档 p 进行标示已经处理，文档处理流

程见图 1 所示。具体步骤如下： 
1) 对文档 p 进行特征提取，并在提取的过程中对特征进行去噪处理，得到特征集合。 
2) 使用SD-TF-IDF算法对文档集合中的所有文档进行特征集合的权值优化，得到一个 n维特征向量。 
3) 利用文本相似度算法计算文档 p 与文档集中其他的文档的相似度，假如和文档 p 相似度大于或等

于设定阈值，就将存放在文档 p 的领域中，等着特征向量所有的数据全部处理结束。 
4) 根据文档 p 领域中的文档数量，与 Minpts 值进行比较，假如大于 Minpts 设定值，则 p 为核心对

象，继续往下执行，否则就需返回上一层，从文档集合中再抽取一篇未被处理过的文档，重新对新抽取

文档进行处理。 
5) 判断文档 p 是否属于某个簇，假如文档 p 没有属于那个簇，再建一个簇，并将文档放入这个簇中。 
6) 从文档 p 领域中抽取一篇新的未处理多的文档 r，并将标记文档 r 已被处理，对文档 r 得到领域的

方式与文档 p 处理方式相同，判断 r 领域中文档的数量，是否大于 Minpts 设定值，大于就将文档 r 领域

中的文档存放在文档 p 的簇中，一直将 p 领域的文档都处理完为止。 
7) 文档集中的所有文档都已经处理完，算法结束。 

5. DBSCAN 优化算法在实验文本大数据分析中的应用 

5.1. 实验 

高校计算机实验在其组织、运行、实施过程中会产生丰富的数据。其中，文本数据处理具有一定难

度。本文基于 Hadoop 和 Spark 混合框架设计并实现了一个面向高校计算机实验教学的大数据管理平台，

用于采集、处理、分析和挖掘实验大数据。按照图 1 所示流程，首先，随机抽取 464 篇文档，包括面向

对象程序设计文档相关文档 44 篇，数据结构与算法相关文档 74 篇，数据库原理及应用相关文档 76 篇，

大数据技术相关文档 270 篇；然后，分别对每一个类别的文档进行预处理后，利用本文所提 DBSCAN 优

化算法进行文本聚类，一共进行了 8 次聚类，结果见表 1 所示。 
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Figure 1. Text clustering based on DBSCAN optimiza-
tion algorithm 
图 1. 基于 DBSCAN 优化算法的文本聚类 

 
Table 1. Results of clustering calculation 
表 1. 聚类计算结果 

文档 文档数量 簇数量 聚类数 聚类正确数 查全率% 查准率 

面向对象程序设计文档 44 1 58 36 81.8% 62% 

数据结构与算法文档 74 2 96 64 86.4% 66.7% 

数据库原理及应用文档 76 2 82 64 84.2% 78% 

大数据技术文档 270 5 290 254 94% 87.6% 

5.2. 实验结果分析 

从表 1 可以看出，文档集中的有些文档没有和其他类的文档聚在一起成为一类文档，而是单独成一

些孤立的噪点，并且有些文档通过计算分析后，也没有准确聚到相似的簇中。当然，出现这些问题的因

素比较多，例如有些文档中的特征不能很准确地反映出文档的特征，特征词汇对文档间的区分反应也不

是很明显。但是，整体上来看，DBSCAN 优化算法的聚类效果比传统算法的聚类效果要好，它可以能够

很好将相似的文档聚类，有效地对文档数据进行分类管理。 

6. 结束语 

本文提出了一种 DBSCAN 优化算法，实现了参数的自适应选择，提高了聚类准确率，且兼顾了算法
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的运行效率；同时，设计了一种文本聚类流程。在实验文本大数据的应用中，通过 DBSCAN 优化算法对

相似的文档进行聚类分析。实验结果表明，DBSCAN 优化算法能有效地对大部分的文档进行聚类，实现

了高校实验文本大数据的智能化管理，借此可以帮助教师完成实验教学文档的整理归类，为调整优化实

验课程内容和方法提供可靠依据，有利于提高学生的学习效率，提升老师的教学水平，达到“智慧学”、

“智慧教”的目标。 
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