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SVD 优化初始簇中心的 K-means 中文文本聚类算法 

戴月明*，王明慧，张明，王艳 
(江南大学 教育部物联网技术应用工程研究中心，江苏 无锡 214122) 

摘要：为了改善传统 K-means 算法在聚类过程中，聚类数目 K 难以准确预设，聚类结果受初始中

心影响，对噪声点敏感，不稳定等缺点，同时针对文本聚类中文本向量化后数据维数较高，空间分

布稀疏，存在潜在语义结构等问题，提出了一种利用奇异值分解(Singular Value Decomposition, SVD)
的物理意义进行粗糙分类，再结合 K-means 算法的中文文本聚类优化算法(SVD-Kmeans)。新算法

利用 SVD 分解的数学意义对文本数据进行了平滑处理，同时利用 SVD 分解的物理意义对文本数据

进行粗糙分类，将分类的结果作为 K-means 算法的初始聚类中心点。实验结果表明，相比其他

K-means 及其改进算法，SVD-Kmeans 算法的聚类质量 F-Measure 值有明显提升。 
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中图分类号：TP317      文献标识码：A       文章编号：1004-731X (2018) 10-3835-08 
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201810029 

Optimizing Initial Cluster Centroids by SVD in K-means Algorithm 
for Chinese Text Clustering 

Dai Yueming*, Wang Minghui, Zhang Ming, Wang Yan 

(Engineering Research Center of Internet of Things Technology Applications Ministry of Education, Jiangnan University, Wuxi 214122, China)  

Abstract: In process of clustering with traditional K-means algorithm, it is difficult to identify the value 
of the number of clusters K and its clustering results are influenced by initial centers. It has the weakness 
of sensitivity to noise and instability. Meanwhile, to solve the problems for the high dimensions, sparse 
spatial and latent semantic structure of the text data, an algorithm for Chinese text clustering was 
proposed. This new algorithm uses the physical significance of Singular Value Decomposition (SVD) to 
firstly classify the data rough, and then uses K-means for text clustering. It applies SVD to decompose and 
keep semantic features, remove noise, make smoothing process of text data, meanwhile, it takes the 
advantage of physical significance of SVD to have rough set classification, and then regard classification 
results as initial centers of K-means. Experiment results demonstrate that the F-Measure of cluster quality 
has been improved compared with other K-means algorithms. 
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引言1 

随着计算机的普及，互联网等技术的发展，
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王明慧(1992-)，女，黑龙江哈尔滨，硕士，研究方

向数据挖掘和人工智能。 

世界逐步迈向“大数据”时代，人们接受的信息也

呈现几何级数的增长[1]。这些数据大部分都以一

种非结构化的形式存在，如表格、网页、文本等

形式，如何从海量文本信息中获取有效的知识是

当前数据挖掘研究的重点。数据挖掘建立在各种

存储海量数据基础上，它致力于寻找隐藏在数据

之中有用的模式[2]。聚类作为数据挖掘的重要分

1
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支，近年来逐渐引起广泛的重视。相对于其他数

据挖掘方法，聚类是一种无监督学习，具有无须

先验知识的优势，可以根据数据自然分布而获取

有效知识[3]，它将数据集划分成若干簇，将相似

的对象归到同一个簇，特性差异较大的对象分布

到不同的簇[4]。 

聚类算法有基于划分的、分层的、密度的、网

格的、关联的、模型的等类型[5]。作为基于划分的

聚类算法，K-means 算法具有算法简单、收敛速度

快、能有效处理大数据集等多方面的优点[6]。但

是 K-means 聚类算法对初始值敏感依赖，需要预

先设定簇的个数 K，对噪声点敏感，容易陷入局

部最优[7]。针对以上不足，许多学者做出了改进。

在初始聚类中心确定方面，Shehroz 等[8]设计了一

种近邻密度中心点选取方法，能避免传统 K-means

算法对聚类中心点的随机选取，在一定程度上加快

算法收敛速度，但是该方法需要预设 K 值，并没

有从根本上解决 K 值的设定对聚类结果造成的影

响；牛琨等[9]提出了一种基于超三角的融合网格密

度的选取办法，能避免预设 K 值的干扰，但是其

引入的步长参数会对聚类中心的选取造成一定的

影响；张建沛等[10]利用直方图法对数据样本空间

进行最优划分从而确定初始聚类中心，无需预设 K

值且有较高的准确率，但是该算法在高维样本空间

中会出现递归次数增多、超立方体几何运算过于复

杂等问题，对于文本聚类中的高维数据样本并不适

用。同时这些方法虽然有效的改善了 K-means 算

法，但是它们大部分是从结构化数据集上对

K-means 算法进行改进和实验。对于非结构化数

据，文本数据有着高维数，空间分布稀疏，含有大

量噪声，存在潜在语义结构等问题，这些算法并没

有考虑到这些特点。 

在处理文本数据过程中，使用向量空间模型

(Vector Space Model, VSM)将非结构化的文档表示

成向量形式，使得计算机对文档进行数学处理成为

可能。但是在向量空间模型中，对文档进行了正交

假设，即认为词语之间的关系是相互独立的。这一

假设在实际应用中是无法实现的，实际文本中出现

的词条大部分对上下文具有相关性。针对这一问

题，研究人员提出潜在语义索引模型，其核心即通

过对“词项-文档”关联矩阵进行 SVD 分解，对文本

数据去除噪声，转换到新的语义空间，从而保留词

之间相关性，简化文档向量[11]。目前大部分研究只

考虑了 SVD 分解的数学意义，将其应用于文本数

据降维和去除噪声中，并没有考虑到 SVD 的物理

意义，将其应用于粗糙分类中。 

本文既应用 SVD 数学意义对文本数据进行降

维和去除噪声操作，又应用其物理含义对文本进行

粗糙分类，进而优化初始中心点，有效的解决了

K-means 算法因随机初始中心点带来敏感依赖性

等缺点。文章设置奇异值下降速度阀值，自动确定

降维维数与分类个数，解决了 K-means 算法需要

人工设置 K 值的缺点。同时 SVD 对文本数据的处

理，去除了噪声，对文本数据可能存在的稀疏矩阵

进行了平滑处理，将非结构化的文本数据更好的转

化为计算机能进行数学处理的结构化数据。 

1  文本表示 

1.1 文本预处理 

不同于普通的数据聚类，文本聚类在聚类前需

要对文本数据进行预处理，主要过程有：读取文本、

文本分词、去除停用词、统计词频等。目前中文文

本分词技术发展的比较成熟，国内较多的高校和科

研机构对分词系统进行了研究，比如 ICTCLAS、

盘古分词、CC-CEDICT、Jieba 等。本文的文本分

词步骤是通过 Jieba 分词组件实现的，具体可以在

https://github.com/fxsjy/jieba 下载得到。Jieba 分词

组件是目前 Python 编程领域中较好的一款中文分

词开源组件，该组件可以实现中文分词，并对词性

进行标注。 

在对文本分词之后，文本中还存在大量语气助

词、介词或者代词等，它们反复出现却没有实际意

义，如“的”、“了”、“是”、“他们”等。这些词被称

为停用词，它们的存在对文本的表示与聚类没有意

2
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义，因此要将这些词从文档中去除。本文中将一些

常用的停用词归纳在停用词词表中，然后将文本数

据中出现在停用词词表中的词语去除掉。 

1.2 文本向量化表示 

Gerard Salton 等人提出向量空间模型 VSM，

并在自然语言处理中得到了广泛的应用，该模型以

文本特征项作为维度属性，并用统计模型对文本进

行表示[12]。向量空间模型中每一维由文档特征项

和其对应的权重组成，对应一个文档 jd 可以表示

为 1 221, ; , ; ; ),( jj j j jj jn nt td w w t w= …… ，其中 n表示特

征项格式， t 表示提取的特征词，w表示该特征词

在该文档中对应的特征权重。VSM 模型构造图如

图 1 所示。 

 
图 1  VSM 模型向量构造图 

Fig. 1  Construction of VSM Model Vector 

特征词的权重通过 TF-IDF (term frequency 

inverse document frequency, TF-IDF) 表示
[13]

，

TF-IDF 由词频(term frequency, TF)和逆文本词频

(inverse document frequency, IDF)组成，可以有效的

过滤掉常见的词语，保留重要的词语。其中词频

( , )i mtf t d ，表示词 it 在文档 md 中出现的频率次数。 

逆文本词频 log
i

NIDF
n

= ，其中 N 表示文本集中 

所有文档的数量， in 表示文本集中所有含有特征词

it 的文档数量。TF-IDF 公式表示为(1)： 

( , ) ( , )* logi m i m
i

Nw t d tf t d
n

=  (1) 

1.3 文本相似度度量 

将文本数据转化为向量后，可以通过计算向量

的距离表示文本之间的相似性，本文使用文本特征

向量夹角的余弦值来计算文本相似度
[14]

。用

( , )i jsim d d 表示两个文本向量之间的相似度，其

表示如公式(2)： 

( , ) cos i j
i j

i j

d d
sim d d

d d
θ

⋅
= =

×
 (2) 

两个文本向量夹角的余弦取值范围为[0,1] ，
当两个文本特征向量正交时， ( , )i jsim d d 取值为

0，此时两个文本完全不相似；当两个向量接近平

行时， ( , )i jsim d d 取值接近于 1，此时两个文本接

近相同。 

1.4 聚类效果评估 

聚类算法在执行后会产生一个聚类结果，如

何评价聚类算法的有效性就要看聚类结果，本文

将基于人工分类的结果与聚类结果进行对比，并

使用 F-Measure 值作为评价指标
[15]

。F-Measure

值是 Van Rijsbergen 在 1979 年提出的
[16]

，该聚类

评价指标综合考虑了召回率 (recall)和准确率

(precision)。语料 X 上存在一个人工判定的类结构

1 2{ , , , }sP P P P= ，通过聚类算法可以得到一个待

评价的聚类结果 1 2{ , , , }mC C C C= ，其中 iP  、 jC

均为聚类簇，m 不一定等于 s。 

对于任意人工主题 jP 和聚类簇 iC ，准确率

( , )j iP P C 为公式(3)所示，召回率 ( , )j iR P C 为公式

(4)所示，F-Measure 值 ( , )j iF P C 为公式(5)所示： 
| |

( , )
| |
j i

j i
i

P C
P P C

C
∩

=  (3) 

| |
( , )

| |
j i

j i
j

P C
R P C

P
∩

=  (4) 

2 ( , )* ( , )
( , )

( , ) ( , )
j i j i

j i
j i j i

P P C R P C
F P C

P P C R P C
=

+
 (5) 

对于每个人工主题 jP ，从中挑选最优指标值

( )jF P 及其对应的簇，以该最优的指标值来判定 jP

的质量，如公式(6)所示： 

1,2...
( ) max { ( , )}j j ii m

F P F P C
=

=  (6) 

最终的 F 值为： 

3
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1

1

(| | * ( ))
| |

s
j j j

s
j j

P F P
F

P
=

=

∑
=

∑
 (7) 

2  SVD 分解 

2.1 SVD 数学意义 

SVD 分解是线性代数中正规矩阵酉对角化的

推广，能适用于任意一个矩阵[17]。对于任意矩阵

A，其 SVD 数学定义如下： 
TA U V= Σ  (8) 

在式(8)中， A 是一个 m n× 的矩阵，U 一个

m m× 阶酉矩阵，Σ是半正定m n× 阶对角矩阵， TV

为V 的共轭转置，是 n n× 阶酉矩阵。Σ矩阵为对

角矩阵，如(9)所示，其对角线上的元素为 A 的奇

异值，并按照从大到小的顺序排列，其中Σ可以由

A唯一确定。 
1

2

0 0 0
0 0 0

0 0 0

0 0 0 0

r

σ
σ

σ

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥

Σ = ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 (9) 

其中， 1 2 0rσ σ σ≥ ≥ ≥ ≥ 。 
SVD 分解有如下定理

[18]
： 

定理 1  矩阵 A 的非零奇异值的个数等于

( )Rank A 。 

定理 2  设矩阵 A 的 SVD 分解式由式(8)给

出 ， 且 ( ) min( , )r Rank A p m n= =≤ ， 那 么 

1

k
T

k i i i k k k
i

A u v U Vσ
=

= = Σ∑ 表示 A的 k 阶矩阵。其中

1 2 1 2 1 2( , , , ), ( , , , ), ( , ,k k k k kU u u u V v v v diag σ σ= = Σ =

, )kσ ， 2

( ) 1
min( , )

P

k iF F
Rank B k i k

m n A B A A σ
< = +

− = − = ∑ ，

12 2
( )

min( , ) k k
Rank B k

m n A B A A σ +
<

− = − = 。 

该定理说明，在 Frobenius 范数下， kA 是和 A最

接近的 k 阶矩阵。文本矩阵在 SVD 分解后，可以剔

除较小的、不重要的奇异值，从而实现矩阵的降维。 

定理 3  假设 *, m nA B R∈ ， A和 B 的奇异值分

别为 1 2 pλ λ λ≥ ≥ ≥ 和 1 2 pτ τ τ≥ ≥ ≥ ，其中

min( , )p m n= ，则有 2i i A Bλ τ− −≤ 。 

定理 3 表明当矩阵 A有微小的扰动时，扰动

前后矩阵奇异值的变化不会大于扰动矩阵的-2

范数[17]。这说明对于文本特征矩阵中存在的近义

词、同义词等噪声干扰情况时，文本特征向量在

SVD 分解后不会出现较大的变化。这一性质显示

了奇异值的稳定性。 

定理 4  若对于任意一个矩阵 A 的奇异值为

1 2 0rσ σ σ≥ ≥ ≥ ≥ ，矩阵 ( 0)aA a ≠ 的奇异值为

* * *
1 2 0rσ σ σ≥ ≥ ≥ ≥ ，则有： 

* * *
1 2 1 2( , , , ) ( , , , )r ra σ σ σ σ σ σ=  

定理 4 说明了奇异值的比例不变性，这表示将

文本矩阵进行归一化处理不会从本质上改变奇异

值的相对大小[17]。 

2.2 SVD 物理意义 

在文本向量化表示之后，由全部文档集生成一

个词_文本关联矩阵 A，一般该矩阵的维数很大，

包含了许多冗余信息。将该文本矩阵按式(2-1)进行

奇异值分解之后，会生成 3 个矩阵，即U 、Σ和 TV 。

这 3 个矩阵有着非常清晰的物理含义[19]。 

矩阵U 的行向量对应矩阵 A 的词向量，是对

词进行分类的结果。SVD 分解将词_文档向量映射

到一个子空间中，在该子空间中，词_文档的语义

关系被保留。矩阵U 的每一行表示一个特征词 it ，

每一列表示一个语义相近的词类 jC 。对于矩阵U

的每一行 i ，该行的每个非零元素 1 2( , , , )i i imu u u 表

示特征词 it 在各个语义类 jC 中的权重，数值越大

越相关。 

矩阵 TV 对应矩阵 A的文档向量，它表示对文

本分类的结果，它的每一列对应一个文本 id ，每

一行对应一个主题 *
jC 。对于矩阵 TV 的每一列，该

列的每个元素 1 2( , , , )T
i i inv v v 表示文本 id 在不同

主题 *
jC 中的相关性，数值越大越相关。矩阵Σ则

表示词的类 jC 和文章的类 *
jC 之间的相关性。3 个

矩阵的物理意义较为明确，关联矩阵在 SVD 分解

后，就可以同时完成近义词分类和文章分类。 
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2.3 SVD 粗糙分类 

关联矩阵 A在 SVD 分解后，根据阀值等参数，

忽略较小的奇异值，提取前 k 个奇异值，并保留对

应的 kU 和 T
kV ，此时 kU 和 T

kV 中元素可能会出现负

数。文章[20]指出这里的负数不能表示文档的负相

关性。因为在矩阵 A中没有区分同义词和反义词的

表示形式，对文档中出现的同义词和反义词的处理

是相同的，所以 SVD 分解中出现的负数与负相关

性无关。根据 T
kV 矩阵的物理意义，在每个文本列

1 2( , , , )T
i i ikv v v 中，只需找到最大的权值对应的类，

即可完成对该文章的分类 *
jC ，此时文本集最多分

为 k 类，分类结果会略显粗糙。 

对于保留的奇异值个数 k，在矩阵Σ中奇异值

iσ 由大到小排列，一般前 10%的奇异值就包含了

近 90%的信息[21]。奇异值的下降速度是保留奇异

值个数的一个重要因素，下降速度越快，表明该奇

异值变化越大，所携带的信息含量也越大。本文设

置奇异值下降速度阀值θ ，当奇异值下降速度小于

阀值θ 时，选取此时的 k 值，保留前 k 个奇异值。

速度阀值θ 不能过大，否则 k 值会过小，会使有用

的信息丢失，导致准确率下降；速度阀值θ 也不能

过小，否则 k 值过大，会引入较多噪音。速度阀值

θ 可以根据语料文本数据的特点，通过实验获得。 

3  SVD-Kmeans 算法 

3.1 算法及流程 

SVD-Kmeans 算法利用 SVD 分解的物理意义

对文本数据进行粗糙分类，将分类的结果作为

K-means 算法的初始聚类中心点，其基本流程可概

括为如下。 

算法 1： 

步骤 1：文本预处理，对文本进行分词和去停

用词操作； 

步骤 2：计算文本中每个词的权重 TF-IDF，

对每个文本中的词按照 TF-IDF 从大到小排列，取

前 20 个词作为特征词构造特征集。利用特征集和

文本集构造 VSM 模型，得到文本关联矩阵 A，并

将其进行归一化处理； 

步骤3：对关联矩阵 A进行SVD分解，得到U 、

Σ和 TV 矩阵； 

步骤 4：计算Σ矩阵中的奇异值下降速度，并

与速度阀值θ 进行比较，当下降速度小于阀值θ

时，得到 k 值。 

步骤 5：对矩阵 T
kV 中每一列按照最大值对应

的类别进行分类，获得每个文本的粗糙分类结果

1 2{ , , , }k kC C C C= ； 

步骤 6：计算每个类中的均值向量； 

步骤 7：利用公式(1-2)计算各个文档与每个类均

值向量的相似度，并记录与均值向量最为相似的类； 

步骤 8：将各个文档归到最为相似的类中； 

步骤 9：如果没有文档归到新的类中或者超过

最大迭代次数，则停止计算，否则转到步骤 6。 

3.2 算法分析 

SVD-Kmeans 算法首先利用 SVD 进行分解，

保留了文本数据中的语义关系，并实现了文本数据

降维、去除同义词噪声干扰等功能，完成了对高维、

稀疏的文本数据的平滑处理；其次利用 SVD 分解

的物理意义，对 T
kV 矩阵中每一列文本进行分类，

得到粗糙分类结果 1 2{ , , , }k kC C C C= ；并将该分

类结果作为 K-means 算法的初始聚类中心，最后

利用 K-means 算法得到聚类结果。 

不同于其他算法在分类中需要构造分类器和

有监督的训练实验，新算法步骤更为简单，无需监

督检验，在文本数据 SVD 分解的同时完成了数据

的去噪声、降维以及分类等一系列步骤，得到粗糙

分类结果，该分类结果考虑到了语义之间的关系，

满足文本数据的特征。同时考虑到 K-means 算法

对初始值的敏感依赖性，避免了因随机初始化带来

的不稳定性等缺点。新算法设置奇异值下降速度阀

值，自动获取类别数与降维数，避免了 K-means

算法依靠人工经验确定 K 值的缺陷。新算法同时

也继承了 K-means 算法简单、收敛速度快等优点。 
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4  仿真实验 

4.1 奇异值阀值选取实验 

为了确定奇异值下降速度阀值θ ，进行了奇异

值下降速度阀值实验。实验环境在 Python 3.5 中进

行，CPU 为 Intel®Core™i5-4200U 4.9GHz，内存

为 4 GB。本文实验的语料库采用搜狗实验室发布

的搜狗文本分类语料库库精简版，具体可以在

http://download.labs.sogou.com 上下载得到。该语料

库来源于 Sohu 新闻网站保存的大量经过编辑手工

整理与分类的新闻语料与对应的分类信息，共有 9

个分类，每个分类有 1 990 个文档。在本文的实验

中，选用了互联网、体育、健康、军事和教育 5

个类别进行实验，并选取不同的文档数进行实验。

在文本预处理过程中，选用 Jieba 分词组件对文本

实现分词操作。使用 numpy 组件中的 linalg 包的

svd 函数对关联文本矩阵实现 SVD 分解操作，并

得到奇异值矩阵Σ。计算奇异值的下降速度，并绘

制折线图。如图 2~6 所示，分别是文本数为 100、

200、300、400、500 的实验数据，在 SVD 分解后

奇异值下降速度曲线。 

从图 5~6 可看出奇异值下降速度会随着 k 值的

增大呈波动下降趋势，其中速度在下降到 0.1 左右

后下降趋势会逐渐趋于平稳，并且随着文本数的增

多，这一趋势越加明显。因此奇异值下降速度阀值θ

设置为 0.1较为合理，且 SVD分解对于文本数较大，

维数较高的数据进行处理时会有较多的优势。 

 
图 2  文本数 100 的奇异值下降速度曲线  

Fig. 2  Singular Value Descent Speed of 100 Texts 

 
图 3  文本数 200 的奇异值下降速度曲线  

Fig. 3  Singular Value Descent Speed of 200 Texts 

 
图 4  文本数 300 的奇异值下降速度曲线 

Fig. 4  Singular Value Descent Speed of 300 Texts 

 
图 5  文本数 400 的奇异值下降速度曲线 

Fig. 5  Singular Value Descent Speed of 400 Texts 

 
图 6  文本数 500 的奇异值下降速度曲线 

Fig. 6  Singular Value Descent Speed of 500 Texts 
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4.2 文本聚类实验 

在确定了奇异值下降速度阀值θ 之后，需要对

提出的新算法 SVD-Kmeans 的聚类效果进行实验

和评估。实验环境与上一节实验环境相同，奇异值

下降速度阀值 0.1θ = ，最大迭代次数 1000，聚类

效果评价指标采用 1.4 节介绍的 F-Measure 值。 

实验将 SVD-Kmeans 算法与经典的随机初始

聚类中心的 K-means 和 K-means++算法，以及

WLV-Kmeans 算 法 [22] 进 行 对 比 实 验 ， 其 中

WLV-Kmeans 算法利用加权局部方差对初始聚类

中心点的选取进行了改进。实验选取不同的文档数

进行聚类，将聚类结果进行评估并记录 F-Measure

值。其中 K-means 和 K-means++选用 sklearn 组件

实现，sklearn 是一个 Python 的科学计算库，用于

机器学习，可以实现多种聚类和分类算法。

K-means、K-means++和 WLV-Kmeans 算法的文本

预处理和构造关联向量与 SVD-Kmeans 算法相同，

它们的 K 值均为语料库分类数 5，迭代次数 1000，

进行 10 次实验，保留最佳聚类结果。选取文本数

为 100、200、300、400 和 500 的语料进行实验，

实验结果记录在表 1 中。 

表 1  文本聚类 F-measure 评估结果(百分比) 
Tab. 1  Assessment Results of F-measure for Text 

Clustering(Percentage) 

算法\文本数 100 200 300 400 500 
SVD-Kmeans 58.82 76.03 60.75 84 78.51

K-means 37.12 33.04 36,08 33.09 50.07
K-means++ 37.34 34.13 39.7 57.06 43.3

WLV-Kmeans 48.57 48.59 56.17 59.05 68.78

从表 1 中可以看出，在相同文本数的情况下，

SVD-Kmeans 算法相较于传统的 K-means 、

K-means++ 算 法 与 优 化 初 始 聚 类 中 心 点 的

WLV-Kmeans 算法，其聚类评价指标 F-Measure 均

为最大值，这说明所提算法聚类质量较好，在文本

聚类中有较好的聚类结果，显示出了算法的有效性

和优越性。同时，随着样本文本数的增加，聚类效

果也逐渐加强，在文本数为 400 时，聚类效果最好，

之后虽有所下降，但评价指标仍然比其他算法好。

这说明所提 SVD-Kmeans 算法对于高维数据的聚

类效果较好，可以有效的解决高维数据下的文本聚

类问题。 

5  结论 

SVD-Kmeans 算法利用 SVD 分解的物理意义

进行粗糙分类，再结合 K-means 算法进行聚类，

有效的解决了 K-means 算法对初始值的敏感依赖

性，同时保留了文本数据中语义结构的特点，对文

本数据进行去噪降维的平滑处理。实验结果表明，

SVD-Kmeans 算法的聚类质量有明显的提升。 

本文实验中 SVD 分解使用 numpy 组件中的

linalg 包实现，但是对于更高维的数据计算量会非

常大，这一点还有待改进。在今后的实验中，可以

考虑使用 MapReduce 或 OpenMP 等实现 SVD 的并

行化计算。 
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