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改进的K-means算法在网络舆情分析中的应用① 
汤寒青 1,2，王汉军 2 
1(中国科学院 研究生院，北京 100049) 
2(中国科学院 沈阳计算技术研究所，沈阳 110171) 

摘 要：结合网络舆情分析的应用需求背景，首先介绍了文本信息的处理，然后探讨了文本聚类中的 K-means
算法，针对其对初始聚类中心的依赖性的特点，对算法加以改进。基于文档标题能够代表文档内容的思想，改

进算法采用稀疏特征向量表示文本标题，计算标题间的稀疏相似度，确定初始聚类中心。最后实验证明改进的

K-means 算法提高了聚类的准确度；与基于最大最小距离原则的初始中心选择算法比较，提高了执行效率，同时

保证了聚类准确度。 
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Abstract: Combining background application requirement of online public opinion analysis, this paper firstly introduces 
the processing of text information, and then discusses the K-means algorithm of the text clustering, according to its 
characteristic that clustering results depend on the centers of initial clustering, and improves it. Based on the thought that 
text title can express its content, the improved algorithm uses sparse character vector to express text title, calculates the 
sparse similarity of them and ascertains the centers of initial clustering. The experiments show that the method improves 
the clustering accuracy. Compared with another algorithm based on the principle of maximum and minimum distance, 
the improved method heightens the efficiency and ensures the clustering accuracy. 
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1 引言 

在当今网络信息技术快速发展的时代，网络舆情

分析受到众多学者的广泛关注。网络舆情分析首先把

收集到的网络信息转换为文本格式，然后对文本信息

处理，包括文本分词，文本表示，文本聚类并发现热

点问题，最后对热点问题进行趋势分析，并做相应的

处理。 
目前，人们已经提出了多种文本聚类算法[1,2]，其

中基于划分的聚类方法和层次聚类方法应用最为广

泛。K-means 算法[3]是由 Macqueen 提出的解决聚类 
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分析问题的经典算法，Dhillon 将其应用到文本聚类 
领域[4]，并利用余弦相似度计算对象间的距离，该算

法简单且收敛速度快，但也有着明显的缺点，因此本

文针对 K-means 算法对初始聚类中心的依赖性，基于

文本标题能够表达文本中心内容的思想，对算法加以

改进。改进的算法具体采用稀疏特征向量表示文本标

题，通过计算标题间的稀疏相似度，给出一种新的初

始中心的选择算法, 并对改进后 K-means 算法聚类效

果进行了验证，实验结果表明文中改进的算法能够快

速准确的发现的问题。  
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2 文本信息处理 
2.1 文本表示 

文本表示主要有三种模型：布尔模型(Boolean 
Model)，概率模型和 VSM(Vector Space model)向量

空间模型[5]。本文采用 VSM 表示文本内容，在向

量空间模型中，每一个文本用 n 维的空间的一个点

来表示，点由一组规范化的正交矢量组成。向量的

维数由文本包含的特征词组成，而其中每个分量的

值由该词在文本中的权重来表示。权重用来说明词

对所在文本的重要程度。文本的向量空间表示可描

述为：在有 n 个不同特征项的一组 1d ， 2d ，…， nd
的文本系统中，给定文本的传统特征向量表示：

id =( 1ω ( id )， 2ω ( id )，…， ( )j idω ，…， nω ( id ))，
由于 1d ， 2d ，…， nd 互不相同，可以把它们看作

是 n 维欧氏空间 n 个坐标，把 id 看作是 n 维欧氏空

间的向量。其中 ( )j idω 表示第 j 个特征词在文档 id
中的权重。 

特征词的权重有多种，例如这里我们采用的

TF-IDF[6]，TF-IDF 是一种应用广泛的特征项度量方法，

这种方法给文本中每一个特征词一个权重，计算公式

如下： 
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( )j idω 表示第 j 个特征词在文本 id 中的权重； ( )j if d
表示第 j 个特征词在文本 id 中出现的频率， ( )j in d 表

示包含第 j 个特征词的文本个数，n 表示所有文本个

数。 

为了快速准确的确定 K-means 算法中初始聚类中

心，对文本标题采用稀疏特征表示[7]。然后对数据压

缩处理。 文本的稀疏特征表示方法：假设系统中 n 篇

文档的标题共包含 m 个特征词，文档标题的形式化定

义为如下格式： 
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其中 ( )j iF t 表示第 j 个特征词在标题 it 出现的频率。 
2.2 文本特征向量降维 

计算出每个特征词在文本中的权值以后，把

( )j idω 大于一定值的单词作为代表文本内容的特征

词，其他权重小的单词不予考虑，以达到降低维数的

目的，把所有文档中的特征词作为这组 n 篇文本的特

征词。然后用所有的特征词表示每一篇文本，进行归

一化处理。 
稀疏特征向量降低维数原理：由经验可知，标题

中出现的词语是文档内容的关键词汇，所以在这里无

论特征词出现多少次，只要它出现就意味着对该文档

非常关键。根据这个原理把在标题中没有出现的词语

直接去掉降维。降低维数之后的结果为： 

1 2( , ,..., )i jt w w w=  
其中 j m≤ ， jw 表示 it 中的第 j 个特征词，当 0jiw >
时有 jw j= ，为零时直接去掉降低维数。 
2.3 文本相似度计算 

本文采用余弦距离度量 [8]表示文本之间的相似

性，它定义两篇文档 ,i jd d 的相似度如下： 
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 稀疏特征向量表示下的两标题的相似度，简称稀

疏相似度，定义如下： ( , )
i ji j t tsimt t t N ==  (4) 

i jt tN = 表示一组中的 ,i jt t 两标题的相同特征项的

个数。假设我们得知 it 中第 1，2，3 项出现，而 jt 中

第 1，3，4，6 项出现，用稀疏向量分别表示为： it ={1，

1，1，0，0，0}； jt ={1，0，1，1，0，1}。降低维数

之后的标题为： it ={1，2，3}， jt ={1，3，4，6}，可

以看出两个标题当中只有第 1，3 特征项是相同的，标

题中所有的特征项个数为 6 个。那么根据公式(4)得出：

两标题的相似度为 ( , )i jsimt t t ＝2。 

 
3 传统K-means算法 

K-means 算法思想简单，就是把给定的 N 个文本

分配到 k 类中，其中 k 是已知的。首先从输入文档中

随机选择 k 个文本作为簇的初始聚类中心，然后根据

簇内文本之间相似度大而不同簇间文本相似度小的原

则，把剩余的文档指派到相应的类簇；一个聚类中心

的所有样本的集合构成一个簇，把簇中所有文档的空

间向量的平均值作为新的聚类中心，然后根据新的聚

类中心并重新指派所有的样本点，直到聚类中心不再
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改变为止。 
K-means 算法可以用来处理大量的数据，而且效

率高，复杂度低，所以可以用来处理大量的由 VSM 向

量空间模型表示的文本聚类问题。但是很遗憾由于随

机选择初始聚类中心使得聚类效果存在偶然性 
K-means 算法的聚类结果对于初始聚类中心有很

大的依赖性，若选到了孤立点，聚类中心将发生偏移，

聚类结果不可理解。 
 
4 改进的k-means文本聚类算法 
4.1 基于标题稀疏特征向量的初始聚类中心选择算法 

在文本聚类算法中，选择初始点一般有经验选择、

随机选择、最大最小原则[9]等方法。经验选择带有主

观性，同时给用户增添了负担。随机选择可能选取“孤

立点”、类边缘点，或者一个类中选取了两个以上的对

象作为初始聚类中心，结果不理想。而最大最小原则

依据待聚类对象的相似情况选择距离较远的对象作为

聚类中心，第一个聚类中心仍为随机选取。针对此种

情况，本文结合文本标题的稀疏特征表示方法提出一

种简单而又高效的选择初始中心的聚类算法。 
新的初始中心的选择方法基于以下假设：1)如果

特征词在标题中出现，那么特征词是文本内容的关键

词。2)如果两个文本标题相似属于同一类簇，那么这

两个文本也属于同一类簇。 
为了提高 k-means 算法聚类效果，结合文本标题

的稀疏特征表示方法和 k-means 聚类算法，本文提出

一种基于标题的稀疏特征向量初始聚类中心选择算

法。与 k-means 算法随机选择初始中心方法不同，我

们根据下列算法计算得出的。算法思想如下：首先用

稀疏特征向量表示文本标题，计算任意两个文本标题

间的稀疏相似度，找到最不相似的 k 个标题，但是与

其稀疏相似度大于λ定值的文档个数大于θ ，然后把所

有的标题分配到与其最相似的簇中，最后计算标题所对

应的文本向量的平均值，使其作为簇的初始聚类中心。 
选择初始中心算法步骤如下： 
Step1: 对 N 篇文档标题的进行稀疏特征表示。T

＝{ 1t ， 2t ，…， nt }，对文本向量空间表示 D={ 1d ，

2d ，…， nd }。 
Step2: 计 算 任 意 两 个 标 题 间 稀 疏 相 似 度

( , )i jsimt t t ，TS={ 12s ， 23s ，…， ijs }。 

Step3: 从TS集合中选择min( ijs )，分别计算与 it ，

jt 相似度大于给定阈值 λ 的文档标题的个数，记为

iα ， jα 。 
Step4: 当且仅当 iα ， jα 都大于某一给定值θ 时，

把 it ， jt ，放入集合 cD 中；T=T－{ it ， jt }；否则转

步骤 step3。 
Step5: 寻找集合 T 中标题与集合 cD 中标题相似

度最小的标题，min( simt ( ct , tt ))，其中 ct ∈ cD ，

tt ∈T。即寻找与 cD 中标题最不相似的标题，然后我

们计算与 tt 相似度大于给定阈值λ的标题个数 tα 。 
Step6: 如果 tα ≥ θ 时， cD = cD +{ tt }，T=T－

{ tt }，删除 TS 中 cts ，k=k+1；否则删除 T 中 tt ，删除

TS 中与 tt 有关的相似度,转步骤 step5。 
Step7: 重复步骤 step5，step6，直到 k 为输入的数

值为止。 
Step8: 从 TS 中找到剩余标题与 cD 中 k 个标题最

大的稀疏相似度 max{ simt ( it ， ct )}，并把它分配到

相应的簇中。 
Step9: 分别计算 k 个簇中标题对应的文本向量空

间的平均值，使其作为 k 个初始的聚类中心。

cD ={ 1d ， 2d ，…， kd }。 
算法利用文本标题的稀疏相似度确定簇的初始聚

类中心，大大减少了计算的数据量，缩短了算法的执

行时间，避免选到孤立点、边缘点。 
4.2 改进的 k-means 文本聚类算法 

算法思想：采用改进的初始中心选择算法得到初

始的聚类中心；按照传统的 k-means 算法重复迭代，

计算每次分配完之后的新的簇中心，直到准则函数收

敛为止。 
对于给定的文本标题集 T＝{ 1t ， 2t ，…， nt }和

文本集合 D={ 1d ， 2d ，…， nd }。 
改进的 k-means 算法的步骤如下： 

Step1: 按照改进的基于稀疏特征向量的初始聚类

中心算法确定初始的聚类中心集合 cD ={ (0)
1C ，

(0)
2C ，… ， (0)

kC }，其中
(0)
jC 表示第 j 类初始聚类中

心。 

Step2: 对于文本集合中的数据 D ={ 1d ，

2d ，… ， nd }中任一个数据 id ，与集合 cD 中 k 个

中心点
( )p
jC 进行文本相似度计算，找到与其相似度最

大的数据 Max ( simd ( id ，
( )p
jC ))，然后把 id 分配到
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以
( )p
jC 为中心的簇中。以此类推把 D 中剩余的文档

分配到相应的簇中。p 表示重复迭代次数。 

Step3: 计算由步骤 step2第p次迭代之后上的簇中

心， cD ={ ( 1)
1

pC +
，

( 1)
2

pC +
，…，

( 1)p
kC + }。 

Step4: 重复步骤 step2，step3，直到准则函数 E

收敛为止。 

Step5: 输出 k 个簇中心，输出由 N 个文本组成的

k 个簇。 

改进后的算法簇的初始中心选择快速，并且执行

效率很高；初始聚类中心比较有代表性，所以聚类结

果更理想。 

 

5 实验设计 
实验步骤： 

Step1: 把每一类文本都封装成一个文件夹。每一

篇收集到文章转化为.txt 文本文档类型。 

Step2: 采用中科院计算所分词词典对文本进行文

本分词。 

Step3: 用稀疏特征向量表示文本标题，对标题向

量降维。 

Step4: 计算所有文本出现的单词频率，计算每一

单词在文本中的权重，对文本向量进行降维。 

Step5: 聚类：准则函数：
2

1 i

k

i
i d c

E d c
= ∈

= −∑∑ ，其 

 

中 d 是 ic 类中的文档, ic 代表第 i 类的中心,即第 i 类 

中所有文本的平均值。由经验设定阈值θ ＝
N
k

,λ＝

2，考虑到标题中包含的单词较少，标题相似度阈值设

置为 2，只要两标题中有两个以上的相同特征词，说

明他们同属于一类。 

 
6 数据分析 

为了验证改进的 K-means 算法在网络舆情分析中

发现热点问题的能力，本文采用 http://www.sogou.com/

上下载的 sogou reduced 语料库，本文选取其中的 4 类

共 4000 篇语料进行测试，每一类为 1000 篇，包括新

闻类，军事类，体育类，教育类。 

算法发现热点问题的能力高低可以由其对文本聚类

的效果间接反映，所以验证其算法的有效性可以用文本

聚类的指标进行衡量。衡量文本聚类结果指标通常采用

算法执行时间和常用的 F_ measure[10]， F_measure 综合

了信息检索领域中的查准率和查全率的概念。 

表 1 是与传统的 K-means 算法 F 值的比较结果。

显然算法执行时间要比 K-means 算法聚类时间消耗的

时间长，所以这里仅仅比较 F 值。 
表 1 与传统 K-means 算法 F 值的比较 

文本         K-means           改进的 K-means 

新闻类        72%                80% 

军事类        67%                77% 

体育类        69%                81% 

教育类        70%                82% 

由表 1 可以看出与传统的 K-means 算法比较，对

于测试的 4 个文本集，改进后的 K-means 算法的 F_ 

measure 值平均高出 8%－12%，达到了 77%－82%，

提高聚了类的准确性。 表 2 是与基于最大最小原则

选择初始中心的 K-means 算法(简称基于 MMD 的

K-means 算法)所做的比较，表 2 显示了在执行时间 t

和 F_ measure 值上的比较结果。 

表 2 与基于 MMD 的 K-means 算法的 F 值和 t 的比较 

文本     改进的 k-means      基于 MMD 的 k-means

          t(ms)      F         t(ms)       F  

财经类    58800     80%        61275      82% 

娱乐类    58724     77%        60986      80% 

体育类    58243     81%        60378      84% 

教育类    58573     82%        60864      85% 

由表 2 显示结果可知，本文改进的 K-means 算法比

基于 MMD 的 K-means 算法消耗的平均时间少约

2296(ms)，但是 F 值仅降低 2-3 个百分点。可以说明本

文改进的 K-means 算法不仅降低了执行时间，同时保证

了聚类结果的准确性。进而说明改进的 K-means 算法在

网络舆情分析中能够快速准确的发现热点问题。 
 
7 结束语 

结合网络舆情分析的应用需求背景，本文介绍了 
(下转第 196 页) 
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图 3 网站截图 
 

4 结束语 
本文介绍了 Reporting Services 在检品查询系统

中的整合方案及实施关键技术，成功解决了原药品

检验管理系统数据统计功能不足的缺点，系统具有

查询简便、易于扩充等优点。由于 SQL Server 
Reporting Services 和 SQL Server 数据库结合紧密并 
且具有良好的扩展性，以及对企业商业智能(BI) 的
支持，今后的主要工作是运用商业智能工具对海量 
检验数据进行智能化处理，为业务人员和领导决策 
 
(上接第 168 页) 

文本信息的处理，重点研究了基于 K-means 算法的文

本聚类方法，针对其对初始聚类中心的依赖性以及其

它初始中心选择算法的效率较低的情况，给出了一种

初始中心选择算法。实验表明改进算法能够快速准确

发现网络舆情信息中的热点问题，为进一步实现话题

追踪功能奠定了基础。 
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