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面向热点话题时间序列的有效聚类算法研究
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摘　要　聚类热度时间序列是揭示和建模网络热点话题形成与发展的重要过程．Ｌｅｓｋｏｖｅｃ等人在２０１０年提出面
向话题时间序列的Ｋ＿ＳＣ聚类算法，其精确度较高且能较好地刻画话题内在发展趋势特征．但Ｋ＿ＳＣ算法具有对初
始类矩阵中心高度敏感、高时间复杂度等特性，使其难以在实际高维大数据集上应用．文中结合小波变换技术，提
出一个新的迭代式聚类算法ＷＫＳＣ，主要提出两个创新：（１）用Ｈａａｒ小波变换将原始时间序列进行压缩，降低原始
时间序列的维度，从而降低了算法的时间复杂度；（２）在Ｈａａｒ反小波变换中，将低维聚类返回得到的矩阵中心作为
高维聚类的初始矩阵中心，在迭代聚类过程中优化了对初始矩阵中心高敏感性的问题，提高了聚类的效果．文中分
别采用国内外３个数据集作为测试样本，进行了大量的实验．实验结果表明ＷＫＳＣ算法能显著降低聚类的时间复
杂度，同时改进聚类效果．ＷＫＳＣ算法可很好的应用于大量高维热点话题的模式分析．
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１　引　言
交互式网络（ＷＥＢ２．０）上的热点话题不仅极

大地影响着虚拟网络社会中各种事件的形成与发
展，同时也影响着真实人类社会中人们对于事件的
看法和判断，甚至于影响着政府与司法机构对事件
的判决．热点话题中的参与数量（如发帖数、转发数、
评论数）是衡量话题热度的重要度量，这些度量随着
时间而变化，呈现为一个时间序列．

不同来源、不同媒介的网络热点话题的热度随
着时间的发展呈现一定规律的变化［１４］，不同类型话
题的发展趋势具有不同的规律性，如图１所示．其中
图１（ａ）是关于劫持事件话题的热度序列图，有数个
高峰，衰减速度比较缓慢；图１（ｂ）是关于艺人大婚
话题的热度序列图，只有一个高峰，人们对该事件的
关注度很快下降，具有“高挥发性”的特点．由此可见
网上的话题呈现出丰富的时态信息．

图１　两个热点事件的热度时间序列
对热点话题的热度时间序列进行聚类并建模分

析［５６］，从而了解话题的传播模式，这个研究方向已
经引起了大量学者的高度兴趣．对热点话题聚类通
常采用的方法有两种：（１）基于内容对热点话题聚
类；（２）基于时序特征对热点话题聚类．基于内容的
话题聚类技术可以有效地识别和跟踪具有相似内容
的话题，被广泛地应用在ＴＤＴ和文本分析领域．但
是这类方法无法刻画话题的发展趋势，难以满足对

话题建模的需要．而基于时序特征对热点话题聚类
则将焦点定位于话题的发展趋势，较少考虑话题内
容．这类方法的聚类结果可以刻画话题的发展趋势，
为话题建模和预测奠定基础．

Ｙａｎｇ等人［７］致力于基于时序特征对热点话题
进行聚类，提出了基于话题热度趋势的Ｋ＿ＳＣ聚类
算法．Ｋ＿ＳＣ算法为了刻画两个话题发展趋势的内
在规律特征，提出了新的时间序列差异度公式，保证
任意两个时间序列的相似性只与它们的趋势走向有
关，而和它们的峰值数值以及在何时达到峰值无关．
实验表明该算法对话题聚类具有很好的效果，但其
对初始类矩阵中心的高度敏感、高时间复杂度使其
难以在大数据集上应用．

本文针对Ｋ＿ＳＣ的高时间复杂度、对初始类别
矩阵中心高度敏感特性进行了一系列改进．在其基
础上融合了小波变换技术的思想［８］，采用了降维、逐
层更新各个类的矩阵中心的方法，提出新的聚类算
法ＷＫＳＣ（ＷａｖｅｌｅｔＢａｓｅｄＫ＿ＳＣＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），并采
集实际数据进行了大量的实验分析．实验结果表明
ＷＫＳＣ算法在与Ｋ＿ＳＣ算法同一实验条件，同一数
据集的前提下能有效降低聚类的时间复杂度并提高
聚类的质量．

本文第２节回顾相关研究工作；第３节深入描
述和分析ＷＫＳＣ时间序列聚类算法；第４节进行两
个算法的复杂度理论分析；第５节描述本文的实验
设置与实验结果分析；第６节进行总结并探讨下一
步可能的研究方向．

２　相关研究
２．１　时间序列聚类相关研究

时间序列聚类是一种完全根据数据自身所提供
的信息进行分类的一种方法，因而要求面对数据挖
掘的聚类算法应具有一定的自适应性．文献［９］提出
了分割时间序列的方法，对分割后的子序列进行聚
类、分类、异常检测、时间序列建模；文献［１０］提出了
用ＯＬＳ算法实现对在线时间序列的分割，ＯＬＳ算
法能够有效地在线检测出数据挖掘应用中感兴趣的
关键变化点，而且“过拟合”程度低；文献［１１］提出了
将时间序列进行线性划分的方法，利用线段来近似
表示时间序列从而获取时间序列的变化趋势，这一
研究工作让后来的研究者产生了如何通过降维的时
间序列最大程度地保留原时间序列的信息的想法；
文献［１２］对文献［１１］提出线性划分方法进行了详细
的评述并予以扩充；文献［１３］提出了基于斜率提取
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边缘点的时间序列分割．
２．２　热点话题建模与聚类相关研究

近年来，大量研究者对网络上的话题与行为进
行了深入研究，这些研究表明用户的行为（话题）可
以被建模和理解，但首先需要对话题进行聚类．
文献［６］开启了人们对互联网上人类行为动力学的
研究，指出人类行为的特性不能用传统的泊松过程
进行描述，可能存在复杂的动力学机制．随后学者们
展开了大量的相关性研究和考证．文献［１４１５］研究
了人们在博客系统和评价网络中的级联行为，结果
都非常符合文献［１４］提出的长尾理论；文献［１６］打
破了前人用局部特征表征整个序列的方法，提出了
基于全局相似性的ＧＳＣｌｕ算法，用来进行序列的聚
类．但是要对互联网上人们的行为进行建模却是一
件很困难的事，因为隐藏在这些背后的行为是高度
不可预测的［５７］．

从海量的数据中挖掘有价值的信息是数据挖掘
研究的目标，数据聚类是数据挖掘中最常用、最有效
的手段之一．层次聚类算法和基于划分的ＫＭｅａｎｓ
聚类算法是最主要的两种聚类方法．层次聚类算法
通用性强，但只能被应用在小数据集上；基于划分的
ＫＭｅａｎｓ聚类算法简单、快速而且能有效地处理大
数据集，但需要事先定义类的数量，距离矩阵公式不
合理且时间复杂度高．针对ＫＭｅａｎｓ算法应用在时
间序列问题上的主要缺点，文献［７］提出了Ｋ＿ＳＣ算
法，定义了新的时间序列差异度公式和更新矩阵中
心（简称距心）的公式，但并没有解决高时间复杂度
的问题．

３　犠犓犛犆时间序列聚类算法
３．１　相关定义

热点话题．对于一条消息（帖子、微博），如果该
消息在其所在的网站被标注为热点话题，或者评论
（转发、回复）超过５０００，我们称之为热点话题．

热度．对于一个热点话题，在时间间隔Δ狋内被
关注（用户发表评论和对该热点话题的报导）的次数
称为该热点话题在时间间隔Δ狋内的热度．

热度序列．通过记录一定时间范围内的热度值
能得到关于该话题热度的时间序列，称为热度时间
序列，简称热度序列．根据话题热度序列，可以画出
热度时间序列图，表示该热点话题的关注度发展趋
势，即该话题受到的关注度是怎么随着时间的推移
而发生改变．

中心曲线．聚类结果的每一个类别中所有时间

序列成员共同形成的矩阵中心曲线称为中心曲线，
每一个类的矩阵中心表示该类成员的共同模式
特征．

我们旨在用比Ｋ＿ＳＣ算法更短的执行时间将具
有相同发展趋势特征的时间序列聚在同一个类里，
不同趋势特征的时间序列聚在不同类，其中第犻个
类用犆犻来表示．
３．２　犓＿犛犆算法分析

文献［７］为了刻画两个话题趋势的内在规律特
征，提出了新的时间序列差异度公式，保证任意两个
时间序列的相似性只与它们的趋势走向有关，而与
它们的峰值数值以及在何时达到峰值无关．

Ｋ＿ＳＣ算法采用了基于划分的聚类方法，先随
机地把所有的时间序列进行分类，根据矩阵中心计
算公式计算出每个类的矩阵中心．再根据算法定义
的差异度矩阵，把所有的时间序列归类到和它差异
度最小的类中，最后更新该类的矩阵中心．Ｋ＿ＳＣ算
法是一个迭代过程，其停止条件是每类中的成员不
再变化或达到预定义的迭代次数．最后形成的聚类
成为最优分类．

（１）差异度公式

犱^（狓，狔）＝ｍｉｎα，狇
‖狓－α狔（狇）‖
‖狓‖ （１）

其中，狔（狇）表示时间序列狔经过狇个时间单位的平移
后所形成的时间序列，并且狔（狇）和时间序列狓的峰
值处于同一时间点上；α为比例系数，即将狓和狔（狇）

置于同一时间轴时，峰值的比例系数，狔轴的最大值
量化为１．式（１）表明任意两个时间序列的相似性只
与它们的趋势走向有关，而和它们的峰值数值以及
在何时达到峰值无关．

（２）更新矩阵中心公式
μ犽＝ａｒｇｍｉｎμ ∑狓犻∈犆犽犱^（狓犻，μ）

２　　　　

＝ａｒｇｍｉｎ
μ ∑狓犻∈犆犓ｍｉｎα犻，狇犻

‖α犻狓犻（狇犻）－μ‖
‖μ‖２

２

＝ａｒｇｍｉｎ
μ

μＴ犕μ
‖μ‖２

（２）

其中犕＝∑狓犻∈犆犓犐－
狓犻狓Ｔ犻
‖狓犻‖（ ）２，μ犽表示完成一次聚类

之后的矩阵中心，狓犻表示第犻类的各个成员．式（２）
本质在于找到该类中的新矩阵中心，使其和类中所
有成员的平方和最小，降低了类中离异值的影响．
３．３　犠犓犛犆算法

Ｋ＿ＳＣ算法的时间复杂度很高，对于１００个具
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有１２８个时间点的序列，算法迭代过程中每次都需
要１００×１２８３＝２０９７１５２０００次的差异度计算．此外，
Ｋ＿ＳＣ算法对初始类的选择很敏感，如果初始类选择
较差，则聚类的收敛过程非常缓慢．如何在聚类过程
中进行降维，提高算法对初始数据的有效选择以致降
低聚类算法的时间复杂度是本文算法研究的出发点．

本文在小波变换［８］的基础上提出了改进的Ｋ＿ＳＣ
算法，称为ＷＫＳＣ（ＷａｖｅｌｅｔＢａｓｅｄＫ＿ＳＣＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）
算法．ＷＫＳＣ可以分为两步：（１）小波分解；（２）还原
高维并聚类．ＷＫＳＣ算法利用小波技术对高维数据
进行分解，可以实现高维数据的降维，在低维数据上
进行聚类，具有很高的效率，再把低维聚类的结果作
为迭代的基础就能有效解决Ｋ＿ＳＣ算法对初始类别
的敏感性问题．

我们采用Ｈａａｒ小波实现高维数据的降维［８］，
Ｈａａｒ小波是通过把维度为犖的时间序列的两个相
邻值取平均值的方法，得到一个平滑的、犖／２维度
的新时间序列，并记录这两个相邻值的差异值，用作
反小波变换的参数．ＷＫＳＣ算法通过将所有的热度
时间序列都进行完全小波变换，即经过ｌｏｇ犖２（犖指
时间序列的维度）层的变换，最终一个时间序列的维
度为１，如图２所示．然后从低维序列开始进行聚
类，聚类算法采用Ｋ＿ＳＣ的核心．由于数据维度很
低，所以聚类将很快完成，但是低维数据无法刻画原
始序列的趋势和特征，聚类得到的成员和中心曲线
效果都可能较差，所以我们根据反小波变换，将序列
逐步进行高层次的还原，对高层次的序列进行聚类，
并采用低维聚类结果作为高层聚类的初始矩阵中心．

图２　热度时间序列的Ｈａａｒ小波变换过程示意图
算法在迭代过程中，采用两种结束条件：
（１）如果低层时间序列的聚类情况在高层聚类

时没有发生改变则跳出整个循环，迭代结束，聚类
完成．

（２）指定算法在反小波变化到指定层次时，迭

代结束，聚类完成．
具体算法描述如算法１所示．算法第１行到第

３行进行不同层次的离散Ｈａｒｒ小波变换，得到每次
变化的结果，存储形式为向量．第４行到第１０行对
不同层次的时间序列进行聚类．首先对最高阶的变
换结果进行反小波变换，得到压缩比例最高的序列，
对其进行Ｋ＿ＳＣ算法聚类，其值作为下一次聚类的
初始值，然后依次循环，直到算法结束条件为真．

算法１．　ＷＫＳＣ算法描述．
输入：犖个维度为犔的时间序列，犓个随机类犆＝

｛犆１，…，犆犓｝
输出：犓个类的矩阵中心
定义：起始层用犛表示
１．ｆｏｒ犻＝１ｔｏ犖ｄｏ
２．　狕犻←ＤｉｓｃｒｅｔｅＨａａｒＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ（狓犻）；
３．ｅｎｄｆｏｒ
４．ｆｏｒ犼＝犛ｔｏｌｏｇ２（犔）ｄｏ
５．　ｆｏｒ犻＝１ｔｏ犖ｄｏ
６．　　狔犻←ＩｎｖｅｒｓｅＤｉｓｃｒｅｔｅＨａａｒＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ

（狕犻（１：２犼））｛狕犻（１：狀）ｍｅａｎｓｔｈｅｆｉｒｓｔ狀ｅｌｅｍｅｎｔｓ
ｏｆ狕犻｝；

７．　ｅｎｄｆｏｒ
８．　（犆，μ１，…，μ犽）←Ｋ＿ＳＣ（狔，犆，犓）；
９．　ｉｆ（ｆｉｎｉｓｈ（犆））ｂｒｅａｋ；
１０．ｅｎｄｆｏｒ
１１．ｒｅｔｕｒｎ犆，μ１，…，μ犽．

４　复杂度分析
在评价Ｋ＿ＳＣ与ＷＫＳＣ聚类算法的时间复杂

度时，我们均做如下假设：有犖个时间序列，每个时
间序列的维度为犔，初始定义类的个数为犓．
４．１　犓＿犛犆算法复杂度分析

在更新每个类的矩阵中心步骤时，计算每个时
间序列的矩阵犕（见式（２））及其特征值的时间复度
为犗（犔３），那么计算全部类的矩阵中心的复杂度为
犗（ｍａｘ（犖犔２，犓犔３））．挑选出每个类所属成员需要
花费犗（犓犖犔），所以执行一次Ｋ＿ＳＣ算法的聚类时
间复杂度为犗（ｍａｘ（犖犔２，犓犔３））．由于Ｋ＿ＳＣ算法
对初始矩阵中心的高度敏感性，通过调用Ｋ＿ＳＣ算
法多次，反复更新矩阵中心才能达到聚类最优，最终
聚类完成．假设需要迭代的次数为犘，则其时间复杂
度是犗（犘×ｍａｘ（犖犔２，犓犔３））．
４．２　犠犓犛犆算法复杂度分析

在ＷＫＳＣ算法中，计算每个时间序列的完全
Ｈａａｒ小波变换需要耗费犗（犔）的时间，设犔＝２狀．当
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对处于犻层的时间序列（维度为２犻）进行ＷＫＳＣ算
法聚类时，同样需要计算每个时间序列的矩阵犕和
犕的特征值，其复杂度为犗（（２犻）３）．

设犔犻＝２犻，所以犔犻＝犔／２狀－犻，那么第犻层计算每
个时间序列的矩阵犕和其特征值的复杂度为

犗（犔犻）＝犗（（犔／２狀－犻）３）＝犗（犔３／２３×（狀－犻）），
所以执行一次ＷＫＳＣ算法的聚类时间复杂度为

犗ｍａｘ犖犔２
２２×（狀－犻），犓

犔３
２３×（狀－犻（ ）（ ）） ．

相对于Ｋ＿ＳＣ算法的聚类时间复杂度而言，由
于ＷＫＳＣ算法中参与聚类的时间序列的维度比原
始时间序列的维度缩减了很多，从而降低了复杂性
的阶数．

ＷＫＳＣ算法和Ｋ＿ＳＣ算法初始的矩阵中心都
是随机的，但不同之处在于ＷＫＳＣ算法将低维聚类
矩阵中心作为高维聚类初始矩阵中心，这就让矩阵
中心在低维时间序列的聚类中逐渐趋于最优值，在
ＷＫＳＣ算法运行到高维时间序列时，调用聚类算法
的次数也将显著减少．

５　实验比较与分析
５．１　实验设置

实验共使用３个数据集，前两个数据集均来自
Ｓｔａｎｆｏｒｄ大学①．ＭｅｍｅＰｈｒ数据集选自博客和网站
上的１０００个热门帖子和新闻，以每小时的评论数作
为热度，维度为１２８；Ｔｗｈｔａｇ数据集选自ｔｗｉｔｔｅｒ上
的１０００个热门帖子，以每小时该话题被提到的次数
作为热度，维度为１２８；第３个数据集来自我们从天
涯和百度贴吧上采集的３１４个热门话题（简称为
ＣｈｉｎＤｔ），以每小时的评论数作为热度，记录热度时
间序列，维度为２５６．本文的实验均在同一平台之下
进行，我们采用ｍａｔｌａｂ实现ＷＫＳＣ聚类算法②．

ＭｅｍｅＰｈｒ数据集的大小为１２５ＫＢ，Ｔｗｈｔａｇ数
据集为１２０ＫＢ．ＣｈｉｎＤｔ原始数据集大小为１１．８ＭＢ，
经过预处理后的结果为７７１ＫＢ．
５．２　实验结果与分析

我们对Ｋ＿ＳＣ和ＷＫＳＣ算法分别进行了不同
粒度上的效率和效果评价实验．文献［７］的实验中，
类别个数设为６，为了客观比较，本文也选择聚类的
类别个数是６．
５．２．１　Ｋ＿ＳＣ算法和ＷＫＳＣ算法效率比较

因为Ｋ＿ＳＣ算法无法对维度进行分层处理，所以
需要将２个算法在同一个维度下进行实验．数据集
ＣｈｉｎＤｔ计算到维度２５６，其它两个数据集计算到维度

１２８．对Ｋ＿ＳＣ和ＷＫＳＣ算法在３个数据集下进行聚
类所消耗时间结果如图３所示，其中时间单位为ｓ．

图３　２个算法在３个数据集下的消耗时间结果
从图３上可以看出两个结论：（１）相对于Ｋ＿ＳＣ

算法而言，ＷＫＳＣ算法所消耗时间对不同的数据集
都有了较大的改进，至少减少了３０％的时间；
（２）Ｋ＿ＳＣ算法对序列的维度和发展变化特性的敏
感性高于对序列个数的敏感性．如Ｔｗｈｔａｇ数据集
中的序列个数要比ＣｈｉｎＤｔ数据集中序列个数多
２．１８倍，但是Ｋ＿ＳＣ算法所需时间并没有显著减
少．其原因是ＣｈｉｎＤｔ数据集中序列变化趋势比
Ｔｗｈｔａｇ数据集中的序列变化趋势复杂、维度高．由
于ＷＫＳＣ算法采用了降维和提高初始类比精度的
策略，所以虽然ＣｈｉｎＤｔ数据集的维度较高，但是也
能在短时间内进行聚类．

话题热度序列聚类的目的是探索其发展趋势，
可以用中心曲线来直观地展示聚类的效果，表示出
每个类中成员的共同模式特征．图４～图９给出了
两个算法对不同数据集聚类得出的中心曲线．

中心曲线结果图上每一个曲线代表一个类．从
图４～图９上可以看出，ＭｅｍｅＰｈｒ数据集下Ｋ＿ＳＣ
和ＷＫＳＣ算法的类别对应关系分别为（ａ）（ｆ），（ｂ）
（ｂ），（ｃ）（ｅ），（ｄ）（ａ），（ｅ）（ｃ），（ｆ）（ｄ）．Ｔｗｈｔａｇ数
据集下类别对应关系为（ａ）（ｆ），（ｂ）（ａ），（ｃ）（ｅ），
（ｄ）（ｂ），（ｅ）（ｄ），（ｆ）（ｃ）．ＣｈｉｎＤｔ数据集下类别对
应关系分别为（ａ）（ｅ），（ｂ）（ｃ），（ｃ）（ｂ），（ｄ）（ｆ），
（ｅ）（ｄ），（ｆ）（ａ）．说明：对应关系中前者为Ｋ＿ＳＣ算
法对应的类，后者为ＷＫＳＣ算法对应的类．

从中心曲线上分析，Ｋ＿ＳＣ和ＷＫＳＣ算法得出
的类别趋势基本相同，尤其是对于ＭｅｍｅＰｈｒ和
Ｔｗｈｔａｇ数据集．对于ＣｈｉｎＤｔ数据集，存在部分差
异，但是每个类的发展趋势相同，差异在于趋势过程
中的一些波动，但并没有造成序列趋势的改变．

ＷＫＳＣ算法在反小波变换的过程中可以在任意维
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图４　Ｋ＿ＳＣ算法在ＭｅｍｅＰｈｒ数据集下的中心曲线

图５　ＷＫＳＣ算法在ＭｅｍｅＰｈｒ数据集下的中心曲线

图６　Ｋ＿ＳＣ算法在Ｔｗｈｔａｇ数据集下的中心曲线
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图７　ＷＫＳＣ算法在Ｔｗｈｔａｇ数据集下的中心曲线

图８　Ｋ＿ＳＣ算法在ＣｈｉｎＤｔ数据集下的中心曲线

图９　ＷＫＳＣ算法在ＣｈｉｎＤｔ数据集下的中心曲线
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度层次进行停止，我们计算了ＷＫＳＣ算法在不同维度
层次下所消耗的时间，如图１０所示．图１０中狓轴表示
不同数据集的维度，狔轴表示运行时间，单位为ｓ．

图１０　ＷＫＳＣ算法在３个数据集、不同维度下的消耗时间
从图１０上可以看出ＷＫＳＣ算法对于低维数据

可以在很短的时间之内聚类完成，对于ＭｅｍｅＰｈｒ

和Ｔｗｈｔａｇ数据集，维度为６４时，ＷＫＳＣ所消耗的
时间基本为Ｋ＿ＳＣ算法的５０％．对于ＣｈｉｎＤｔ数据
集，维度为２５６时，也比Ｋ＿ＳＣ算法减少５０％的时
间．另外，当维度增大时，ＷＫＳＣ算法基本成线性比
例增长．这说明ＷＫＳＣ算法对于高维数据具有较好
的处理能力，可以在大量的实际高维话题聚类中
使用．

ＷＫＳＣ算法在低维层次聚类时具有很高的效
率．那么，能否在低维层次就取得与Ｋ＿ＳＣ算法相似
的中心曲线，从而刻画话题趋势？我们选择
ＭｅｍｅＰｈｒ和Ｔｗｈｔａｇ数据集在维度为６４、ＣｈｉｎＤｔ
数据集在维度为１２８的情况下，算法得到的中心曲
线，分别显示在图１１～图１３上．

图１１　低维ＭｅｍｅＰｈｒ的中心曲线

图１２　低维Ｔｗｈｔａｇ的中心曲线
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图１３　低维ＣｈｉｎＤｔ的中心曲线

　　从图１１～图１３可以看出，ＷＫＳＣ算法在低维
层次进行聚类时，得出的类别趋势与相同数据集高
维层次下的结果一致，话题的发展趋势与波动均能
清晰表达．这表明ＷＫＳＣ算法在低维层次聚类能够
满足分类话题、发现话题趋势的目标．这个特性对于
高维话题聚类具有重要意义，当话题的维度和数量
很大时，可以用低维数据代替原始数据进行聚类，得
出的中心曲线趋势能够刻画话题的发展趋势．
５．２．２　Ｋ＿ＳＣ算法和ＷＫＳＣ算法聚类效果分析和

比较
作为一个聚类算法，不仅需要考虑到聚类的效

率，还需要考虑类中的成员是否合理，也就是聚类结
果的合理性问题．我们用２个指标分别从类内和类
间评价了两种算法聚类结果的合理性．

（１）犉Ｖａｌｕｅ（犉值）．犉ｖａｌｕｅ的计算方法如
式（１）．犉ｖａｌｕｅ刻画了每个类内部成员的紧凑度，犉
值越小表示聚类效果越好．

（２）犇Ｖａｌｕｅ（犇值）．犇＝∑犱^（μ犻，μ犼）２，其中μ犻
是类犻的矩阵中心，μ犼是类犼的矩阵中心．犇Ｖａｌｕｅ
代表类与类之间的差异性，类与类的矩阵中心犇值
越大表示聚类效果越好．

表１给出了Ｋ＿ＳＣ和ＷＫＳＣ算法在３个数据
集下最高维度层次聚类的犉值和犇值．从表１中可
以看出，无论类中成员的紧凑度还是类与类之间的
差异度，ＷＫＳＣ算法的值都优于ＫＳＣ算法．这表明
ＷＫＳＣ算法在降低时间复杂度的同时还改进了聚
类效果，其原因在于ＷＫＳＣ算法改进了聚类的初始
矩阵中心．

表１　两个算法在不同数据集下的犉值和犇值
ＭｅｍｅＰｈｒ数据集
聚类算法犉值犇值

Ｔｗｈｔａｇ数据集
聚类算法犉值犇值

ＣｈｉｎＤｔ数据集
聚类算法犉值犇值

Ｋ＿ＳＣ８３．８３．４７Ｋ＿ＳＣ６４．９３．６８Ｋ＿ＳＣ３６．０１０．１
ＷＫＳＣ７２．６３．９４ＷＫＳＣ５６．２４．３６ＷＫＳＣ２８．２１０．６

如５．２．１节分析，ＷＫＳＣ算法在低维层次聚类
时，效率和中心曲线都具有较好的表现．现在分析
ＷＫＳＣ算法在不同维度层次的聚类效果，我们将
３个数据集、不同维度层次下聚类算法的犉值和犇
值列在表２中．
表２　犠犓犛犆算法在不同维度层次下的犉值和犇值
ＭｅｍｅＰｈｒ数据集
维度犉值犇值

Ｔｗｈｔａｇ数据集
维度犉值犇值

ＣｈｉｎＤｔ数据集
维度犉值犇值

３２１０９．７２．０２ ３２６０．３３．８９ ６４６１．９８．２３
６４７５．８３．５０ ６４５７．３４．０３１２８４３．４１０．１６
１２８７２．６３．９４１２８５６．２４．３６２５６２８．２１０．６

通过表２的结果，我们可以看出随着Ｈａａｒ小
波反变换到越高的层次，犉值越小，说明各类成员的
紧凑度越高；同样类与类之间的差异值越大，表示聚
类划分的界限越清晰．在最高维度（也就是原始的时
间序列）时，ＷＫＳＣ算法效果最好，但是时间复杂度
也最高．

从表２的数据还能看出，ＷＫＳＣ算法对ＭｅｍｅＰｈｒ
和Ｔｗｈｔａｇ数据集在６４／１２８维度之间、ＣｈｉｎＤｔ数
据集在１２８／２５６维度之间的聚类差异并不显著，说
明了ＷＫＳＣ算法在较低维度时已经取得了较好的
聚类精度，却可以降低较多的运行时间．这个实验结
果同样表明了对于高维时间序列，ＷＫＳＣ聚类算法
可以通过降维来获得好的效果和效率．

５４３２１１期 韩忠明等：面向热点话题时间序列的有效聚类算法研究



６　结论与总结
分析和建模交互式网络上的热点话题是一个具

有很大挑战性的研究问题，而对话题热度进行聚类
则为建模提供了一个有效的手段，本文针对热点话
题的热度时间序列聚类开展了一系列研究与实验．
首先总结了已有的聚类算法以及目前的应用研究热
点，分析了Ｋ＿ＳＣ算法的优点以及高时间复杂度等
特点，基于小波变换提出了ＷＫＳＣ算法．

我们在３个各具代表性的话题上进行了大量的
实验，从不同角度分析和对比了ＫＳＣ算法和
ＷＫＳＣ算法的性能．实验结果表明ＷＫＳＣ聚类算法
可以有效降低聚类时间复杂度，平均意义下可以节
省５０％的消耗时间．ＷＫＳＣ算法可以满足高维大
数据集的聚类需求，在实际使用时能取得很好的
效果．

利用ＷＫＳＣ算法对互联网上的海量热点话题
进行聚类，从而发现更科学合理的话题类型、应用话
题的中心曲线进行建模分析都将是未来值得研究的
问题．在大规模数据上应用ＷＫＳＣ算法时，如何根
据话题数据特征，自动设定与调整犓值，也是值得
进一步研究的问题．
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