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摘 要：K-Means聚类算法由于无法准确确定初始化聚类中心，容易造成聚类结果准确率低下。对微 

博数据聚类时，可能会导致无法正确反映兴趣热点。本文设计了基于主动学习的聚类算法，在确定初始 

聚类中心过程 中应用 Min-Max主动学习策略 ，使得算法每次在很小数量的查询后都会提供数据点供 

用户进行初始中心点确认，并在 K—Means算法中重新计算聚类中心时设置其权重值，从而减少迭代的 

数量，提高聚类结果的准确率，并将这一算法运用于微博聚类分析，得出微博热门话题。 
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Clustering Analysis of M icro Biogs Based on Active Learning 

Zhu Li。Lu Jianfeng 

(Department of Computer Science and Engineering，Naniing University of Science and Technology，Nanjing，210094，China) 

Abstract：The K—Means clustering algorithm can not determine the initia1 clustering centers，which re— 

sults in low accuracy and inability to reflect the interesting hotspots．Here，algorithm based on clustering 

is proposed through applying Min-Max active learning strategy to ask the user for identifying the seed 

points．Several points are provided in small quantities of query for users to confirm the initial centers，and 

the weight is set in the recalculation of K—Means centers，which reduces the number of iterations and im— 

proves the accuracy 0f clustering results．Moreover。the hot topics are obtained by applying this algo— 

rithm to the micro-blog clustering analysis． 

Key words：active learning；K—Means；micro blogs 

引 言 

随着互联网技术 ]，尤其是为用户提供交互功能的web 2．0技术的13益成熟与发展，社交媒体服务 

网站(如 Faeebook、人人校内网、Twitter和新浪微博等)为人们的社交生活提供 了极大便利。腾讯微博 

中一条用户状态会限定最多 280个字符 ，不仅更适合现代社会快速生活节奏的需要，也更方便互联网用 

户通过移动通信终端(如手机、平板电脑)上传和分享感兴趣的信息 ，同时也方便了商家进行网络微博营 

销等等一系列操作。所以对微博进行分析具有非常重要的价值。如今微博的信息数据特征是计算机网 

络和通信等学科领域近年来关注的主要问题[2]，很多微博研究基于这些微博数据进行分析[3 ]。主要的 

研究问题如下：(1)基于微博用户的研究 ：即对用户的行为特征及用户的影响力进行研究。(2)基于微博 

收稿日期：2014—06-05；修订日期：2014—06—30 



600 数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vo1．31，No．3，2016 

用户关系的研究：即对用户关系网络的基本属性、关系网络生成和演进、微博人员关系以及微博用户人 

际关系特点等方面进行研究。(3)基于微博内容的研究：即对微博消息内容特点、消息活跃时间特点和 

微博热点话题特点等方面进行研究。(4)基于微博消息传播的研究 ：即对微博消息传播特点、微博消息 

传播影响力等的一系列研究 ]。本文研究在大量微博文本集上的热门话题发现问题，聚类分析是个重 

要的分析手段，它可以将一组数据按照本身内在规律较合理地分为几类，缩小了全凭主观判断所造成的 

误差 ，使数据分析结果更具客观性 ，且它的应用可以完成人工所不能完成的工作。如果按传统人为观察 

的话 ，会带来工作量太大和主观色彩太浓两个弊端 ，并且还需要丰富的专业知识，否则结果可能无法正 

确反映数据特点。K—Means算法_7 是数据挖掘中用于知识发现常用的聚类算法之一。它是一种基于距 

离的聚类算法，将研究对象的空间距离指标按照相似性准则划分到若干子集中，即两个对象的距离越 

近，其相似度就越大，从而相同子集中各元素间差别最小，而不同子集中各元素差别最大。设计算法 

时_8]，先由用户确定聚类的类别数 k，并随机选择 k个对象，每个对象是一个种子，代表一个簇(类)的均 

值或中心，对剩余的每个对象，根据其与各簇中心的距离将它赋给最近的簇。然后重新计算每个簇内对 

象的平均值形成新的聚类中心，这个过程重复进行，直到满足一定条件，如标准测度函数收敛为止。 

但 K—Means存在两个主要缺陷 ]：(1)k事先给定，而 k非常难以选定。很多时候 ，事先并不知道给 

定数据应该分成几类才最合适；(2)K—Means需要随机选取种子作为聚类初始中心，这可能会对聚类结 

果产生较大影响，不同的随机种子会得到完全不同的聚类结果。另外 ，由于微博属于短文本数据，同一 

个词在不同短文中出现的概率较小 ]，所以采用传统的 K—Means聚类算法在度量相似度时往往不太理 

想。本文主要解决确定初始中心和相似度度量问题，用于分析微博数据得到热点信息，快速了解微博动 

态。主要解决方案是采用主动学习策略，要求用户选择潜在的有趣数据作为标签，而这种高效的活性种 

子选择算法依赖于能覆盖整个数据集的 Min-Max方法(Min—Max approach，MMA)，之后将这些初始中 

心点赋上权重值参与 K—Means聚类。 

1 基于主动学习的聚类算法 

1．1 主动学习策略 

主动学习口叼作为一种新的机器学习方法，其目标是发现训练集中高信息量的样本。这里使用 Min- 

Max方法来选择一组相互远离的点，确定一套合适 的种子 ，这种基于种子的 K—Means算法在文献[11] 

中提过。文献[12]中展示了 Min-Max方法，就是从数据集 X构建标签集 y，y彼此远离并且能很好地 

覆盖数据集。MMA的思路如下：首先从数据集 X中随机选择一个起点 Y ，然后从 X 中选择其他点进 

入 y，必须满足它们到已经包含在 y中的点的最小距离 

最大。因此，当t个点已经在 y中，要从 X中选择第t+1 

个点时 ，过程为 

y件1一 argmax(raind( ， )) (1) 褪 

式中： (·，·)定义了空间中对象间的距离(如欧几里得 一 

距离等)。主动学习中 MMA的基本思想就是选择距离 

被选点最远的点 ，即在每个迭代中，根据前面用户的答案 

选择标签不确定性最大的点 。图 1将 MMA应用于本 

文数据 ，可看到 MMA能覆盖整个数据集 ，所 以可用于 

K—Means中初始化聚类中心 。图中“*”表示挑选出的 

7个询问点。因此，用 MMA编写主动学习系统，即由 

MMA提供的点作为候选点 向用户提出询问，如果满足 

距离 

图 1 将 MMA用于含有 5类的数据集 

Fig．1 MMA application to the data set 

containing 5 clusters 
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用户的条件，就可以将它列为种子点，为后面的 K—Means聚类做准 

备。主动选种过程表示为 1个循环，在每次迭代中，算法从候选集 

Candidate
— Set(根据 MMA得到)中选择一个点 “，并询问用户它可 

否作为种子点。当种子选择完成或候选集 中所有的点都检索过 

(Candidate
— Set为空)时循环停止。算法步骤见流程图 2。 

1．2 方法扩展 

虽然 MMA能很好地覆盖数据集且使 K—means算法收敛更 

快口 ，但它不能保证所选点都靠近每组中心，所以在应用 MMA之 

前，通过最近邻居图(K—nearest neighbor graph，K-NNG)方法初始 

化数据集 ，使数据集中在中心附近的高密集区，可以采用文献[14] 

中局部密度评分(Local density score，LDS)来估计数据集中每一个 

点的密集程度。K—NNG被定义为一个加权无向图，每个顶点代表 

1个数据点，最多拥有 k个到最近邻居的边。在一对点 3／7 和 z，间 
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创建一个边当且仅当 和 在最近 k个邻居集 中有彼此。z 和z 之间边的权重(相似度) ( ，．27 ) 

定义为两点共有的最近邻居的数量，则 

( ，z )一J NN(x )n NN(x )l (2) 

式中：NN(·)为某点的最近 k邻居点集。一个点的 LDS定义为 

∑ ( q) 
LDS(x )一 (3) 

一 个点的 LDS就是距离它所有最近邻居的平均距离。LDS值越大表示 z 和它的邻居的关联越 

大 ， 属于密集区；LDS值越小意味着 z 属于稀疏区域或集群之间的过渡区。在算法中，只对在密集 

地区的数据感兴趣 ，即被选点的 LDS要高于阈值 e，候选集根据式(4)选择，则 

Candidate Set一 {P∈ X：LDS(声)≥ e} (4) 

图 3表明将 K—NNG用到图 l数据上得到的候选集 Candidate—Set，发现候选点分布在密集区靠近 
L 

集群中心。整个算法使用了两个参数：最近邻居数k和阈值e。大量实验显示e可设置在区间[鲁一2， 

÷+2]之间，而k不能适用所有数据集，它依赖于数据集 
厶 

的大小和结构。图中用“+”标记的点表示分布在密集区 

域的候选点 Candidate—Set，其中k一34，￡一16。 

1．3 K-Means算法改进 

通过 MMA方法确定初始聚类中心以后，在以后的聚 

类迭代中可能会产生偏移，造成初始点作用弱化的问题 。 

为解决这个问题，本文方案是对 K—Means每次重新计算聚 

类中心这一步进行改进，就是每次迭代中为初始聚类中心 

加上权重值。这里权重值选为已计算过的这一点的 LDS 

与最近邻居数 k的乘积，那么这一类的聚类 中心就可理解 

为它的重心[1 ，算法流程图见图4。 

韫 

距离 

图 3 将 K—NNG用于图 1中有 5个聚类中 

心的数据集 

Fig．3 K—NNG application to the data set of 

5 clusters in Fig．1 
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2 实验结果与分析 

首先基于微博第三方应用程序接 口获取某段 

时间内的 3 000条微博 ，这些微博各有侧重，包括娱 

乐、淘宝、新闻、星座和语录 5个大家感兴趣的大方 

面，对这些微博进行聚类分析，得出 5类热门点。本 

文实验所采用 的软件平台有盘古分词 中文分词系 

列组件、SQL Server 2005及 Visual Studio 2012，将 

这些微博数据进行简单的预处理，提取出每条微博 

有用信息、删掉一些表情符和火星文等，再使用盘 

古分词利用字典匹配方法，过滤掉英文、标点符号 

及停用词 ，同时将微博进行分词处理，如表 1所示。 

再将分好词 的微博录入 SQL数据库，然后采用“． 

net”搭建数据挖掘平 台，通过 C 语言设计聚类算 

法，进行 3组对比试验。从表 1可以看到，经过分词 

分析 ：(1)微博中出现的所有标点符号已经被过滤。 

(2)大部分停用词，比如“有”、“的”等 已经被过滤。 

(3)微博中出现的所有英文以及网址英文均已经被 

过滤。由于需要计算文本相似度，优先计算词频 ， 

表 2列出了一部分热词及频率。 

经过筛选，选择了 1 000个热词作为关键词，设 

定为文本特征向量 V。，表示 出每条微博的 。一1特征 

向量，然后通过主动学习算法从候选集中挑选点来 

征询用户 ，直至最后选出感兴趣的种子(见表 3，序 

号是每条数据的编号)。通过 K—Means聚类，将这 3 

000条热门微博分成 5类，可以合理调节阈值 ，得到 

每类核心词观测分类情况见表 4。 

为了验证算法实用性 ，按照选择种子的顺序确 

产生候选数据集 
Candidate

_

Set 

r-{从candidate_set中随机选择一点“ 

I N 
’  

种子集Y=YU{“} 
Candidate

_

Se~Candidate
_ Set-{u} 

Y 

‘N 
U=Min

_Max Approach(Y，Candidate_Set)卜 
r_= 

——=== 
、 、 、 

根据欧式距离对对象进行划分 蓍 
羹 l普虹 』．施 ‘l瞳． ．̂1 

厂 ． 

图 4 基于主动学习策略的K—Means算法流程图 

Fig．4 Algorithm flow chart by K—Means based 

on active learning 

定 5个标签 ：娱乐、淘宝、新闻、星座和语录，人工将这 3 000 

条微博标上标签，将算法得到的标签结果与人为标定的结果 

比对，计算出准确率。对这 3种方法做了对比试验，不采用 

主动学习时直接 K—Means聚类准确率在 4O ～50 ，主动 

学习 K—Means算法以及主动学习改进 K—Means在选取相同 

种子点情况下对比实验结果见表 5和图 5。实验结果表明， 

主动学习结合 K—Means准确率在 5O ～60 ，结合改进 K— 

Means准确率在 7O ～8O ，即主动挑选种子点能提高聚类 

算法准确性 ，能解决 K—Means局部最优的问题。且结合改进 

K—Means后能解决种子漂移问题 ，更有利于解决实际问题。 

这种通过主动学习算法先确定种子，然后再通过 K—Means算 

法聚类 ，并且改进 K—Means重新选取中心的方法，对结果有 

明显的改善。 

僻 
器 

确 
定 

聚 

誊 
心 

实验次数 

图 5 主动学习结合 K—Means与主动学习 

结合改进 K—Means准确率对比实验 

Fig．5 Comparative experiments between 

active learning with K—Means and 

with improved K—Means 
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表 1 微博分词结果示例 

Tab．1 Examples of segmentation results of micro blogs 
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微 博 分词结果 

#中国好岳父# 马伊刑爸爸追问周刊 放过我们孩子 

放过文章马伊刑，人家父母都不介意，你们瞎搅和什么 

中国 好 岳父 马伊刑 爸爸 追问 周刊 放过 我们 孩子 

放过 文章 马伊刑 人家 父母不介意 你们 瞎 搅合 

一 句歌词证明你听过张国荣#我在 ：http：／／hqfk．html 一 句 歌词 证明 你 听 过 张国荣 

表 3 通过 Min-Max用户选择的种子 

Tab．3 Seed selected by user with M in-M ax 

序号 微博 

88 腾讯 新闻 时至今日 咎由自取 任何人 无关 不易 干 珍惜 

135 月 销量 男装 春装 新款 男士 牛仔裤 男 韩 版 潮 码 牛仔 裤子 

411 小米 赞 米粉 首发 百万 手机 预约 免费 送 小米 3红 Note配件 

。 
十二 星座 今年 相亲 成功率 白羊座 天秤座 成功率 金牛座 狮子座 双子座 水瓶座 巨蟹座 双鱼 

⋯  座 处女座 

。。 
语录 理想 丰满 现实 骨感 时刻 记得 感恩 人生 路上 帮助 人生 低处 好处 方向 努力 向上 丑 

⋯  结婚 美 单身 依靠 最大 依赖 叫醒 闹钟 梦想 生活 玩 心跳 

， 家 第三者 文章 珍惜 不易 陈朝华 帅 教授 马 祝福 举报 媒体 道歉 变形计 嚣张 人品 原则 马云 
‘ 黄海波 明星 爸爸 来 自金秀贤 

。 代购 正品 瘦 春装 长款 秘籍 腿 搭配 宽松 新品 运动 牛仔 男 欧美 背带 个性 单鞋 宝贝 衬衫 

铅笔 外套 短裤 赞 销量 韩 潮 地址 时尚 

3 小米 米粉 配件 预热 手机 推荐 业务 像素 全球 科技 

4 白羊座 处女座 星座 五行 网友 运势 幸运 速配 四月 性格 

语录 心灵 希望 坚强 思考 男人 行走 女人 岁 婚姻 爱情 经济 发表 共享 值得 遗憾 文艺 身边 

精彩 直觉 喜欢 
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表 5 主动学习结合 K-Means与主动学习结合改进 K-Means 准确率对比实验 

Tab．5 Comparative experiments between active learning with K-Means and active learning with improved K—Means 

3 结束语 

本文以 K—Means聚类算法为基础，针对在确定聚类初始中心时随机选取种子，可能会对聚类结果 

产生较大影响，不同的随机种子会得到完全不同的聚类结果问题，采取了主动学习的策略。另外 ，具体 

应用于微博聚类时，因为微博属于短文本数据，同一个词在不同短文中出现的概率较小，所以为中心点 

设置了权重值。本文主要解决确定初始中心和相似度度量两个问题 ，用于分析微博数据得到热点信息， 

快速了解微博动态。K—Means算法采用合理的主动学习策略，通过征询用户确定初始中心，提高了聚类 

的速度和准确性，实验结果证明此算法有效可行，但也面临着两个问题 ：(1)通过主动学习挑选种子点询 

问用户，虽然大大缩小了挑选范围，提高 了精确度 ，但是最后一步人为确定，造成不可避免 的主观性。 

(2)如何确定聚类数 目，使得算法更加客观合理，这些还有待研究。 
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