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摘　要：在移动社会网络中挖掘出有影响力的ｔｏｐｋ节点，对于移动运营商作出新产品或服务战略营销决策至
关重要。针对移动社会网络的特点，提出一种充分考虑移动社会网络特点的信息传播模型以及基于该模型的

ｔｏｐｋ节点挖掘算法。实验证明，该方法能准确高效地定位移动社会网络中的活跃节点，这对于移动运营商作出
营销决策起着至关重要的作用。

关键词：信息传播模型；移动社会网络；ｔｏｐｋ节点挖掘算法
中图分类号：ＴＰ３９１　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１２）０８２８３００３
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１２．０８．００７

Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌａｎｄｔｏｐｋｎｏｄｅｓｍｉｎｉｎｇｆｏｒｍｏｂｉｌｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ＳＨＩＷｅｎｇｕｏ１，ＷＡＮＧＹｕ２

（１．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００１９０，Ｃｈｉｎａ；２．Ｄｅｐｔ．ｏｆＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，ＰｅｋｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００８７１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｔｏｐｋｎｏｄｅｓｉｎｔｈｏｓｅｎｅｔｗｏｒｋｓｙｓｔｅｍｓｏｆｔｅｎｐｌａｙｃｒｉｔｉｃａｌｒｏｌｅｓｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｃｈａｎｇｅｓａｎｄｓｐｒｅａｄｉｎｇ．Ｔｈｕｓ
ｆｉｎｄｉｎｇｔｈｏｓｅｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｃａｒｒｉｅｒｓｉｎｍｏｂｉｌｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｉｓｖｅｒｙｕｓｅｆｕｌｆｏｒｍｏｂｉｌｅｏｐｅｒａｔｏｒｓｔｏｍａｋｅｓｔｒａｔｅｇｙ，ｓｕｃｈａｓｓａｌｅｓ
ｍａｒｋｅｔｉｎｇｅｔｃ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｔｏｐｋｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｐｒｏｖｅ
ｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｍｉｎｅｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌｎｏｄｅｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙｉｎｍｏｂｉｌｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌ；ｍｏｂｉｌｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｔｏｐｋｎｏｄｅｓｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　近些年，社会网络分析 （ＳＮＡ）越来越引起各个领域的学者的
关注，在社会网络中进行市场营销也成为各商家和运营商探索的

热点。传统的市场营销就是将产品全部推销给潜在顾客。而病

毒式营销则是首先选择那些最有希望接受该产品的顾客，然后

再由这些顾客将产品进一步推销出去，这就节省了营销成本；并

且如果营销对象选择得恰当的话，可以用最少的成本换取最大

化的营销效益，一举两得，这就是病毒式营销的魅力所在。

移动社会网络是由移动通话数据抽象出来的社会网络，每

个手机号都是网络节点，手机号码间的联系构成网络的边。准

确全面地了解移动社会网络，对于移动运营商进行新产品和服

务的推广具有深远而重大的意义。所以，在移动社会网络中挖

掘具有影响力的ｔｏｐｋ节点，对于移动运营商作出营销决策、获
取营销效益的最大化具有十分重要的意义。

近几年，在社会网络中利用数据挖掘算法挖掘该网络中具

有影响力的 ｔｏｐｋ节点已成为学术界研究的热点难点问
题［１～３］。Ｄｏｍｉｎｇｏｓ等人［４］提出解决该问题的基本算法，即将

该问题抽象为一个信息传播的概率模型来解决，并且选择基于

该概率模型在网络上传播信息最大节点集合作为活跃节点集

合，这成为该问题研究的先驱。但该问题是 ＮＰ难问题，且基
本算法由于节点间传播范围的重叠性无法保证信息的传播精

度，研究学者们用两种思路解决该问题。一些学者［５，６］的工作

给出了该问题更精确的贪心近似算法，并证明该算法是（１－
１／ｅ）近似于最优解的；另外一些对于应用感兴趣的学者［７］试

图提出其他信息传播模型和数据挖掘算法来解决在社会网络

中ｔｏｐｋ节点挖掘问题。所有这些研究者忽视的一个问题就是
理论和应用结合，他们并没有提出一个实用的信息传播模型并

在真实的网络数据上进行证明。

本文提出一个基于移动社会网络的信息传播模型，并利用

该信息传播模型进行市场营销的信息传播。

!

　相关工作

下面介绍基本的信息传播模型和 ｔｏｐｋ活跃节点挖掘算
法。ＳＩＳ（ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅｉｎｆｅｃｔｉｖｅｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ）模型在文献［８］中提
出，是传染病传播的最经典模型。它用来估计某种传染病在人

群中的传播范围，它需要根据疾病传播能力的不同给出一个传

播速度ｖ，传播就可以表示为传播速度、节点度数和被传播节
点个数的函数，该模型也可以应用于信息传播中。文献［５］提
出了递减的瀑布信息传播模型（ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇｃａｓｃａｄｅｍｏｄｅｌ），即
当一个节点首次被信息传播到后，它的状态转换为活跃—传

染，而一个活跃—传染状态的节点会以一定的概率去激活它的

处于非活跃状态的邻居节点。文献［６］提出了一个线性阈值
模型（ｌｉｎｅａｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｏｄｅｌ），其基本思想就是一个节点转换为
活跃状态的概率会随着它周围活跃节点个数的增多而增大，如

果一个节点的邻居中活跃节点的数量超过一定的阈值，该节点

将转换为活跃状态。

简单ｔｏｐｋ活跃节点挖掘算法就是计算给定的一个社会网
络Ｇ（Ｖ，Ｅ）中每一个节点的传播范围，并且选择传播范围最大
的前ｋ个节点组成ｔｏｐｋ节点集合［７］。这是解决ｔｏｐｋ问题最原
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始的思想，但是这个近似算法无法保证结果的精确度。

"

　基于信息传播模型的
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节点挖掘

在此部分，首先提出一个基于移动社会网络的信息传播模

型，再利用贪心算法基于此信息传播模型挖掘ｔｏｐｋ节点。
给定移动社会网络和挖掘活跃节点的个数ｋ，再在信息传

播模型上用贪心算法挖掘ｔｏｐｋ活跃节点集合。

"
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　基于交互式马尔科夫链的信息传播模型

移动社会网络，就是利用移动用户的手机通话数据构建的

社会网络。在移动社会网络中，提出基于交互式马尔科夫链的

信息传播模型［９］，该模型根据移动社会网络的特性构建，仅适

用于移动社会网络的信息传播规律。考虑通话次数、通话双方

等信息，移动社会网络是一个有向加权网络。

２１１　信息传播模型基本思想
在本信息传播模型中，网络中的节点有三种状态：活跃—

传染、活跃—非传染、非活跃。而节点间的状态转换遵循以下

规则：ａ）当一个活跃—传染节点ｉ与一个非活跃节点ｊ接触时，
节点ｊ转换为活跃—传染状态的概率为 γ，该规则描述了一个
人接受某种产品的概率，并且状态转换的概率随着通话次数的

增加而增大，即通话次数越多，传播越容易发生；ｂ）当一个活
跃—传染节点ｉ与另一个处于活跃—传染状态或者活跃—非
传染状态的节点ｊ通话后，节点 ｉ转换为活跃—非传染状态的
概率为α，该规则描述了当一个人通过跟他人交流充分了解了
某产品后，对此产品失去兴趣不再关注的概率。

Ａ表示移动社会网络中初始的活跃—传染状态节点集合，
即进行市场营销首先进行产品或服务投放的顾客，在时刻ｔ＝０
即为活跃状态。节点ｕ和 ｖ表示网络中的两个节点，ｓｐ（ｕ，ｖ）
表示节点ｕ和ｖ间的网络最短路径距离，ｓｐ（Ａ，ｖ）表示集合 Ａ
到节点ｖ的最短距离，定义为

ｓｐ（Ａ，ｖ）＝ｍｉｎｕ∈Ａｓｐ（ｕ，ｖ） （１）

如果集合Ａ中没有节点可达ｖ，则ｓｐ（Ａ，ｖ）＝∞。
同理，用ｌｐ（ｕ，ｖ）表示节点ｕ和ｖ间的网络最长路径距离，

ｌｐ（Ａ，ｖ）表示集合Ａ到节点ｖ的最长距离，有
ｐ（Ａ，ｖ）＝ｍｉｎｕ∈Ａｌｐ（ｕ，ｖ） （２）

２１２　节点状态转换概率定义
定义１　节点保持非活跃状态的概率。节点ｊ在时刻ｔ处

于非活跃状态，用ｐｒｏｉｉｊ表示该节点在时间区间［ｔ，ｔ＋Δｔ］内保
持非活跃状态的概率，而ｐｒｏｉｃｊ表示节点ｊ在此时间区间内转换
为活跃—传染状态的概率，则有

ｐｒｏｉｉｊ（ｔ）＝

１ γｔ＜ｓｐ（Ａ，ｊ）

（１－γΔｔ）ｃ ｓｐ（Ａ，ｊ）≤γｔ≤ｌｐ（Ａ，ｊ）
１ γｔ＞ｌｐ（Ａ，ｊ

{
）

（３）

其中：ｃ＝ｃ（ｔ）表示指向节点ｊ的节点中在时刻ｔ处于活跃—传
染状态的数量。式（３）可以解释为在时间区间［ｔ，ｔ＋Δｔ］内，
所有指向节点ｊ的活跃—传染状态的节点都未能成功将信息
传播给ｊ，而且ｊ的状态仅会在ｓｐ（Ａ，ｊ）≤γｔ≤ｌｐ（Ａ，ｊ）时发生改
变，若超出该范围，信息无法到达节点ｊ进行传播。

定义２　引入网络权重的传播概率。在移动社会网络中，
令通话次数作为边的权重，此时信息传播概率定义为

γｉｊ＝２珔γ
ｗｉｊ

ｗｍａｘ＋ｗｍｉｎ
（４）

其中：γｉｊ表示节点ｉ传播给节点ｊ的概率；珔γ是该信息的平均传
播概率；ｗｉｊ是边ｅｉｊ的权重；ｗｍａｘ和ｗｍｉｎ分别为网络边的最大权重

和最小权重。

定义３　指向节点的活跃—传染状态邻居分布。若有ｋ个
节点指向节点ｊ，每个节点处于何种状态在整个网络中可近似认
为是独立的，那么ｃ（ｔ）可以视做一个满足二项分布的随机变量：

Ｈ（ｃ，ｔ）＝Ｃｃｋφ（ｋ，ｔ）ｃ（１－φ（ｋ，ｔ））ｋ－ｃ （５）

其中：φ（ｋ，ｔ）是指向度数为ｋ的节点中在 ｔ时刻处于活跃—传
染状态的概率，故将φ（ｋ，ｔ）表示为

φ（ｋ，ｔ）＝∑ｅｉｊ∈Ｅｑ（ｉ，ｋ）ｐｒｏ
ｓ
ｉ（ｔ） （６）

ｑ（ｉ，ｋ）＝ｋ′Ｐ（ｋ′）＋ｋＰ（ｋ）２珋ｋ （７）

其中：ｑ（ｉ，ｋ）是度数为ｋ的节点ｊ与度数为 ｋ′的节点 ｉ（ｅｉｊ∈Ｅ）
的关联函数；ｐｒｏｓｉ是ｔ时刻节点ｉ处于活跃—传染状态的概率；
珋ｋ是整个网络的平均度数。

综上所述，将分析结果代入式（３）可得
ｐｒｏｉｉｊ（ｋ，ｔ）＝

１ γｔ＜ｓｐ（Ａ，ｊ）

（１－γΔｔ）∑ｅｉｊ∈Ｅｑ（ｉ，ｋ）ｐｒｏ
ｓ
ｉ（ｔ））ｋ ｓｐ（Ａ，ｊ）≤γｔ≤ｌｐ（Ａ，ｊ）

１ γｔ＞ｌｐ（Ａ，ｊ
{

）

（８）

同理，可以得到一个度数为 ｋ的节点在时间区间［ｔ，ｔ＋
Δｔ］内，保持活跃—传染状态的概率：

ｐｒｏｓｓｊ（ｋ，ｔ）＝
１ γｔ＜ｓｐ（Ａ，ｊ）

（１－αΔｔ）∑ｅｉｊ∈Ｅｑ（ｉ，ｋ）（ｐｒｏ
ｓ
ｉ（ｔ）＋ｐｒｏｉｉ（ｔ））ｋ ｓｐ（Ａ，ｊ）≤γｔ≤ｌｐ（Ａ，ｊ）

１ γｔ＞ｌｐ（Ａ，ｊ
{

）

（９）

　　还可得到用来刻画一个度数为 ｋ的节点在时间区间［ｔ，
ｔ＋Δｔ］内由非活跃状态转换为活跃—传染状态的概率。
２１３　各状态节点个数期望分析

用Ｉ（ｋ，ｔ）、Ｓ（ｋ，ｔ）、Ｎ（ｋ，ｔ）分别表示移动社会网络中处
于非活跃、活跃—传染、活跃—非传染状态的概率，一个非活跃

状态的节点在时间区间［ｔ，ｔ＋Δｔ］转换为活跃—传染状态的
概率（１－ｐｉｉｊ）符合泊松分布，时间区间后整个网络中由非活跃

转换为活跃—传染状态的个数期望为Ｉ（ｋ，ｔ）（１－ｐｒｏｉｉｊ）。由此
可得网络中非活跃状态的节点数量期望为

Ｉ（ｋ，ｔ＋Δｔ）＝Ｉ（ｋ，ｔ）－Ｉ（ｋ，ｔ）×

（１－（１－γΔｔ）∑ｅｉｊ∈Ｅｑ（ｉ，ｋ）ｐｒｏ
ｓ
ｉ（ｔ））ｋ （１０）

同理，可以得到Ｓ（ｋ，ｔ）、Ｎ（ｋ，ｔ）的数量期望分别为
Ｓ（ｋ，ｔ＋Δｔ）＝Ｓ（ｋ，ｔ）＋Ｉ（ｋ，ｔ）（１－（１－γΔｔ∑ｅｉｊ∈Ｅｑ（ｉ，ｋ）ｐｒｏ

ｓ
ｉ（ｔ））ｋ）－

Ｓ（ｋ，ｔ）（１－（１－αΔｔ∑ｅｉｊ∈Ｅｑ（ｉ，ｋ）（ｐｒｏ
ｓ
ｉ（ｔ）＋ｐｒｏｉｉ（ｔ）））ｋ） （１１）

Ｎ（ｋ，ｔ＋Δｔ）＝Ｓ（ｋ，ｔ）＋Ｓ（ｋ，ｔ）×

（１－（１－αΔｔ∑ｅｉｊ∈Ｅｑ（ｉ，ｋ）（ｐｒｏ
ｓ
ｉ（ｔ）＋ｐｒｏｉｉ（ｔ）））ｋ） （１２）

令ρｘ（ｋ，ｔ）表示度数为ｋ的节点在时刻ｔ处于状态 ｘ的密
度，网络中节点仅有三种状态，有 ρｉ（ｋ，ｔ）＋ρｓ（ｋ，ｔ）＋ρｎ（ｋ，
ｔ）＝１。在以上三式中令Δｔ→０，可得

ρｉ（ｋ，ｔ）
ｔ

＝－ｋγρｉ（ｋ，ｔ）∑ｕ∈Ｖｑ（ｕ，ｋ）ｐｒｏ
ｓ
ｕ（ｔ） （１３）

ρｓ（ｋ，ｔ）
ｔ

＝ｋγρｉ（ｋ，ｔ）∑ｕ∈Ｖｑ（ｕ，ｋ）ｐｒｏ
ｓ
ｕ（ｔ）－

ｋαρｃ（ｋ，ｔ）∑ｕ∈Ｖｑ（ｕ，ｋ）（ｐｒｏ
ｓ
ｕ（ｔ）＋ｐｒｏｎｕ（ｔ）） （１４）

ρｎ（ｋ，ｔ）
ｔ

＝ｋαρｃ（ｋ，ｔ）∑ｕ∈Ｖｑ（ｕ，ｋ）（ｐｒｏ
ｓ
ｕ（ｔ）＋ｐｒｏｎｕ（ｔ）） （１５）

通过建立以上模型，可以在营销推广时用以上信息模型进

行信息传播模拟，进而挖掘网络中的ｔｏｐｋ活跃节点。当ｔ→∞
时，ρｓ（ｋ）＝０，ρｎ（ｋ）是最终获取信息的人的密度，本文的任务
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就是找到ｋ个节点，使得最终的ρｎ（ｋ）最大化。
２１４　移动社会网络中的传播期望

利用以上信息传播模型令ｔ→∞解方程组（１０）～（１２），设
传播范围函数 珔Ｒ＝∑ｋρ

ｎ（ｋ，∞），可得
Ｒ＝∑ｋＰ（ｋ）（１－ｅ

－γｋｗ∞） （１６）

ｗ∞ ＝
２（γ－γｃ）

γ２∑ｋｑ（ｋ）ｋ２（γｃ＋２α）
（１７）

其中：γｃ是传播阈值，当 γ≥γｃ时，信息传播可以发生；当 γ＜
γｃ时，信息传播将不会发生。在移动社会网络中，γｃ为

γｃ＝
１

∑ｋ（ｑ（ｋ）ｋ）
（１８）

在移动社会网络中，用 ｄｅｇｒｅｅ（ｋ）表示网络中度数为 ｋ的
节点的个数，度数关联函数Ｐ（ｋ）可以表示为

Ｐ（ｋ）＝ ｄｅｇｒｅｅ（ｋ）
∑ｊｄｅｇｒｅｅ（ｊ）

（１９）

"


"

　
&/4


5

活跃节点挖掘算法

本文的优化目标是信息传播模型中的传播范围 Ｒ最大
化，故最终使得传播范围Ｎ＝｛Ｒ（１）∪Ｒ（２）∪…∪Ｒ（ｋ）｝最大
化。简单ｔｏｐｋ活跃节点挖掘算法忽视了网络中节点传播范围
的重叠性，而贪心算法解决了该问题，算法描述如下所示。

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１：ｇｒｅｅｄｙｔｏｐｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎｐｕｔ：ｍｏｂｉｌｅｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋＧ（Ｖ，Ｅ），ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｄｉｆｆｕｓｉｏｎｍｏｄｅｌＲ．
ｏｕｔｐｕｔ：ｔｏｐｋｎｏｄｅｓｓｅｔＳ．
ａ）ｆｏｒｅａｃｈｎｏｄｅｉｄｏ
ｂ）　ｓｔａｔｅ（ｉ）＝ａｃｔｉｖｅ；ｓｔａｔｅ（ｊ）＝ｉｎａｃｔｉｖｅ（ｊ∈Ｖａｎｄｊ≠ｉ）；
ｃ）　ｃｏｍｐｕｔｅＲ（ｉ）；
ｄ）ｅｎｄ
ｅ）Ｕ＝｛Ｒ（１），Ｒ（２），…，Ｒ（ｎ）｝，Ｎ＝；
ｆ）ｆｏｒｃｏｕｎｔ＝１ｔｏｋｄｏ
ｇ）　ｓｅｌｅｃｔＲ（ｉ）ｗｈｉｃｈｍａｘｉｍｉｚｅｓ｛Ｒ（ｉ）－Ｎ∩Ｒ（ｉ）｝；
ｈ）　Ｎ＝Ｎ∪Ｒ（ｉ）；Ｕ＝Ｕ－Ｒ（ｉ）
ｉ）　ｏｕｔｐｕｔｎｏｄｅｉ；
ｊ）ｅｎｄ；

从第ａ）～ｄ）步，依次计算每个节点的传播范围，而第 ｇ）
步选择产生传播范围增益最大的节点作为ｔｏｐｋ活跃节点。

#

　实验

#


!

　数据集
自从手机广泛应用以来，广大手机用户每时每刻的通话行

为产生大量的通话数据，而信息也随着这些通话行为广泛地传

播。本文利用这些数据构建移动社会网络，进而研究移动社会

网络上的信息传播问题。

数据来源是中国某省份 ２００７年 ７～９月的通话记录
（ＣＤＲ），采用随机的方式从中抽取７２３２０１个用户的通话记录
构建社会网络，网络的平均度数为１３．４，度数分布情况如图１
所示呈现幂率分布，表示移动社会网络是一个尺度无关网络。
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　单个节点的信息传播

图２展示了从网络中随机抽取单个节点的传播范围随传

播概率γ的变化情况，其中恢复概率 α＝｛０．００，０．２５，０．５０，
０７５，１．００｝，采用式（１８）计算。

从图２中可以看出，当γ＞γｃ（０．０８９９）时，信息传播才得
以进行，随着传播概率γ的增大，传播范围也随之增大；而当传
播概率相同时，传播范围随着恢复概率α的增大而减小。

#


#

　挖掘
&/4


5

活跃节点

从图２可以看出，α限制了信息的传播，但是并未改变信
息的传播趋势，故 α取值并不影响对信息传播趋势的研究。
在此部分，令α＝０，并设定传播概率γ＝｛０．２，０．３，０．４，０．５｝，
采用贪心算法挖掘ｔｏｐｋ活跃节点，结果如图３所示。
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从图３中可以看出，随着传播源节点个数 ｋ的增加，最终
的信息传播范围也会随之增加；其次，随着传播概率的增大，最

终传播范围也随之相应增大。

从实验结果中可以看出，本文提出的信息传播模型可以符

合常理地模拟移动社会网络中的信息传播过程，而且该模型挖

掘的活跃节点也比较均匀地分布在社会网络中（图４、５）。这
说明本模型对商家进行产品推广和广告投放有很现实的意义。
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（电子版图４、５中，红色代表活跃非传染状态；绿色代表非活跃状
态；黄色代表活跃节点）

$

　结束语

本文提出一种基于移动社会网络市场营销和广告投放的

信息传播模型，并且利用常规贪心算法在该信息传播模型上进

行ｔｏｐｋ活跃节点挖掘实验，该信息传播模型针对移动社会网
络的社交规律来刻画移动社会网络的信息传播，是对移动社会

网络中信息传播规律描述的新尝试。
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观察对三个 ＵＣＩ和两个模拟数据集的实验结果可以看
出，本文算法的聚类精度是优于其他几个聚类算法的，且有时

到达或超过了ＫＮＮ分类的精度。因为在选取标签数据时，选
取密度最大数据作为标签数据，所以本文提出的聚类算法精度

高且稳定。ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ使用随机选取标签数据的方
法，所以其聚类精度较低；另一方面，实验中使用的数据集有的

是多密度不平衡的，且类是任意形状的，所以 ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫ
ｍｅａｎｓ在聚类这些数据时精度也不高。但是本文提出的算法
使用类ＫＮＮ的思想且不断更新类标签传播阈值，所以能够适
应多密度不平衡数据集的聚类。

#

　结束语

在本文中，将最小生成树聚类和主动学习思想引入到标签

数据的选择中，同时基于标签扩展的方法提出了一个基于主动

数据选取的半监督聚类算法。该算法能够使用较小标签数据

获得较高的聚类精度，但在处理类边界比较模糊的数据集时需

要较大的标签数据集。由于本文的半监督聚类算法在预聚类

结果中选取密度较大的数据作为标签数据，标签数据能够很好

地代表其所在类中多数数据的特性，当标签数据超过一定数量

时可以达到一个比较稳定的聚类结果；当标签数据的数量少于

数据集中类的数量或者标签数据不能包含所有类时，本文的半

监督聚类算法不能够对新类进行检测。因此，怎样从类边界模

糊的数据集中选取尽可能少的标签数据指导聚类，以及发现数

据集中的新类是笔者今后研究的重点。
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