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一 种基于网格方法的高维数据流子空间聚类算法 ) 

孙玉芬 卢炎生 

(华中科技大学计算机科学与技术学院 武汉430074) 

摘 要 基于对网格聚类方法的分析，结合由底向上的网格方法和 自顶向下的网格方法，设计 了一个能在线处理高维 

数据流的子空间聚类算法。通过利用由底向上网格方法对数据的压缩能力和 自顶向下网格方法处理高维数据的能 

力，算法能基于对数据流的一次扫描，快速识别数据中位于不同子空间内的簇。理论分析以及在多个数据集上的实验 

表明算法具有较高的计算精度与计算效率。 
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A Grid-based Subspace Clustering Algorithm for HiIgh—dimensional Data Streams 
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Abstract Based on the analysis of grid-based clustering algorithms，we propose a subspace clustering algorithm that 

can find clusters in different subspaces for high-dimensional data streams．The algorithm combines the advantages of 

bottom-up grid-based method and top-down grid-based method．A uniformly partitioned grid data structure iS used tO 

summarize the data stream online．A top-down grid partition method iS used O find the subspaces in which clusters lO— 

care．Theory analysis and performance study with real datasets and synthetic dataset demonstrate the efficiency and ef— 

fectiveness of our proposed algorithm． 
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1 概述 

目前，大量应用如网络监控、通讯数据管理、证券市场分 

析、传感器网络等每天都在产生着大量的数据流数据。数据 

流是一个以一定速度连续到达的数据项序列 ,2：71，⋯，z 一， 

z ，⋯，这个数据项序列只能按下标 i的递增顺 序读取一 

次l_】]。数据流的体积潜在无限，处理系统很难或无法存储整 

个数据流l_2]。而且数据流通常要求在线处理 ，这使得流数据 

处理算法无法进行代价昂贵的磁盘存取，因此算法只能使用 

有限的内存对流数据进行分析处理。 

聚类是一项被广泛用来探索数据内部结构的技术。它将 
一 个数据集划分为多个簇，使得同一簇内的数据对象之间具 

有较高的相似度，而属于不同簇的对象之间相似度低。其中， 

两个数据对象之间的相似度通常由它们之间的距离来度 

量[3]。最近，聚类分析已被应用到数据流领域l2 j。 

由于只能对流数据作一次扫描，而且有限的内存无法存 

储整个数据流数据，流算法通常需要在内存中保存流数据的 

概要信息，以支持后续的计算。直方图是一种常用 的概要数 

据结构，能有效保存数据分布信息。网格数据结构可看作是 
一 种多维直方图，它保存了多维空间内的数据分布信息。聚 

类分析就是对数据分布特征的一种探索。因此，基于网格数 

据结构的压缩可用在流数据聚类分析中。但是，单纯的基于 

这种网格数据结构的算法无法有效处理高维数据，子空间聚 

类算法是一类特别设计用来处理高维数据的算法l8 ’“]。 

本文提出一个基于网格的子空间聚类算法 GSCDS(Grid- 

based Subspace Clustering algorithm for high-dimensional Da— 

ta Streams)。此算法结合了自底向上网格方法和 自顶向下网 

格方法的优点，能快速、有效地处理高维数据流。算法首先使 

用自底向上的网格方法将数据空间均匀划分得到一个网格数 

据结构，数据流数据的分布信息被保存在这个网格数据结构 

中。然后使用 自顶向下的网格划分方法将此网格数据结构中 

的簇分隔开，并将每个簇与相应的子空间相关联。最后 ，算法 

再次使用 自底向上的网格方法，得到精确的簇的描述，并消除 

自顶向下网格划分方法所产生的错误。我们对算法的复杂度 

分析以及在多个数据集上所做的性能分析实验都验证了算法 

的效率和有效性。 

本文第 2小节介绍了与算法相关的工作，第 3小节讨论 

了基于网格方法的聚类方法，并详细分析了两类不同的网格 

方法的优缺点。我们的子空间识别算法、主算法 GSCDS及 

其复杂度分析在第 4小节给出。第 5小节报告了我们的实验 

及结果。最后总结全文。 

2 相关工作 

在高维数据空间，所有数据点之间的距离趋于相等[5]。 

这给基于数据点之间的距离定义它们之间相似度的聚类算法 

带来了困难。降低数据空间的维度是处理高维问题的一个有 

效方法。传统的降维方法有维选择、维转换等技术，即通过选 

择聚类属性较好 的维，或通过对原数据空间 的维作 PCA 

(principle component analysis)分析，得到一个 比原数据空间 

维度低的子空间l_1 。由于不同的簇可能位于不同的子空间， 

学者们提出了子空间聚类算法 ’“]。CLIQUE是第一个子 

空间聚类算法l_8]。它首先将数据空间均匀划分为等大小的网 

格单元，然后从一维空间开始，使用 APRIORI技术逐步找到 

所有子空间内满足某个密度阈值的高密度 网格单元，同一子 

*)本文得到湖北省自然科学基金项 目“时空数据库的关键技术研究与实验”(ABA048)的资助。孙玉芬 博士生，研究方向为流数据挖掘和聚 

类分析；卢炎生 教授，博导，研究方向为特种数据库、数据挖掘和软件测试。 
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空间内相连的高密度单元被作为聚类输出。CLIQUE最大的 

缺点在于其运行时间与高密度网格单元的最高维度呈指数关 

系。另外，由于不同维度子空间内的数据分布密度无法进行 

比较，CLIQUE对所有子空间使用同一个密度阈值也不是十 

分合理。CLIQUE 输出的簇之间可能会有重叠，即同一数据 

对象可能属于多个簇，这与某些应用的要求是矛盾的。MA- 

FIA试图通过将数据空间按照数据分布进行不均匀划分来改 

进算法CLIQUEE 。但是，由于基本方法与CLIQUE一样， 

它具有CLIQUE的所有缺点。SURFING试图通过检查某个 

子空间内数据的投影是否均匀分布来判断此 自空间是否包含 

簇Il 。它需要对每个子空间内的每个数据点计算其 是个最 

近邻居，因此计算量巨大。 

最近，学者们针对数据流提出了几种聚类算法 “~7]。 

算法STREAM[2]采用分而制之(Divide-and-Conquer)的思 

想，将数据流划分为多个段，对每段分别聚类，得到第一层簇 

中心。当第一层簇中心达到一定数目后，对其进行聚类，得到 

第二层簇中心。这样的过程伴随数据的流入一直进行，在每 

个时刻，系统最多维持m个第i层中心点。算法CluStream[ 

考虑了数据流的变化特性，将数据流数据在线压缩至微聚类 

(micro-clusters)内，并按金字塔时间结构(Pyramidal Time 

Frame)定期保存micro-clusters的快照，从而能够以较小的误 

差计算任意时间段内的聚类，并且能分析随时问的推进聚类 

所发生的改变。算法 HPStream[5_是一个高维数据流子空间 

聚类算法，它同样使用微聚类压缩数据流信息。对每个得到 

的簇，HPStream选择使簇的分布范围较小的维与其相关。 

在 HPStream中，用户需要指定与各个簇相关的维的数目的 

平均值，即各个子空间的平均维度。CluStream与 HPStream 

不适于发现非凸面形状的簇，并且对噪音和数据的输入顺序 

敏感。Park等人实现了一个基于网格的流数据聚类算法I6]。 

此算法需要假设网格单元内的数据分布类型，以便对初始的 

网格单元进行划分。它完全没有考虑高维数据的情况。算法 

CK2HDS是作者早先提出的一个基于网格的高维数据流聚类 

算法口]。它通过分析数据在每维投影的分布，选择对聚类分 

析有用的维。此算法所识别的所有簇都位于同一子空间中。 

但是对于真实数据集，不同的簇可能位于不同的子空间中。 

与上述算法相比，本文提出的算法 G 具有如下优 

点： 

1．能在线识别不同子空间内任意形状的簇。 

2．不需要为子空间的识别指定任何参数(如密度阈值、子 

空间维度等)。 

3．计算复杂度低，能快速处理高维数据。 

3 基于网格的聚类算法 

对于聚类分析任务，基于网格方法的聚类算法具有很多 

理想的特性，如发现任意形状、任意大小的簇、计算结果与数 

据输入顺序无关、计算时间与数据量无关等。算法 GSCDS 

充分利用了网格方法的多种优良特性。在介绍算法之前，我 

们首先讨论各类网格方法。 

使用在聚类算法中的网格方法可被划分为两类，即由底 

向上的网格方法和自顶向下的网格方法。由底向上的网格方 

法基于用户输入的划分参数将数据空间均匀划分为等大小的 

网格单元，包含一定数目数据点的网格单元被称为高密度网 

格单元。聚类算法将所有相连的高密度网格单元识别为簇。 

此类算法假设落入同一网格单元内的所有数据点都属于同一 
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个簇，每个网格单元仅保存落入其内数据的统计信息，如数据 

点个数、数据点之和等。其优点在于，它能通过对数据的一次 

扫描，将数据压缩到一个网格数据结构内，并基于此网格数据 

结构，发现任意形状的簇。簇的精度取决于网格单元的大小， 

如果网格单元的粒度较小，则聚类的精度较高，但是算法的计 

算复杂度较大。由底向上的网格方法不适合处理高维数据。 

在高维空间，数据的分布非常稀疏，网格方法失去其压缩作 

用，而且属于同一个簇的高密度网格单元也可能不相连，导致 

算法无法发现合理数目的簇。WaveClusterc ]与 CLIQUEE。] 

是采用由底向上网格方法的代表性算法。WaveCluster处理 

低维空间数据，它的性能超越了 BIRCH、CLARANS以及 

DBSCAN等优秀的聚类算法[3]。CLIQUE 主要考虑了高维 

子空间聚类。但正如前面所提到的，它的时间复杂度较高，而 

且需要用户指定全局密度阈值。 

自顶向下的网格方法不需要用户指定划分参数，它根据 

数据的分布对空间进行划分。此方法采取分而治之的思想， 

将问题规模不断减小。原数据空间首先被划分为几个较大的 

区域。对于每个得到区域，划分过程被反复执行，直到每个区 

域仅包含属于同一个簇的数据点，这些大小不一的区域被称 

为网格单元。基于自顶向下网格方法的聚类算法直接将高密 

度网格单元识别为一个簇，或是将相连的高密度网格单元识 

别为簇。这种方法受数据空间的维度的影响较小，可快速将 

高维数据中的簇分隔开。由于划分方法使用的是数据的总体 

分布信息，而噪音通常被认为是在整个空间均匀分布的，因此 

它对噪音不敏感。但是，由于自顶向下的划分方法得到的网 

格单元的体积远大于由底向上网格方法中的网格单元体积， 

因此其簇的描述精度比由底向上的网格方法得到的簇的描述 

精度低。而且在自顶向下的划分过程中，同一个簇可能被划 

分到多个区域中，最终得到的同一区域也可能包含不同的簇， 

这些错误进一步降低了算法的精度。这类划分方法的另一个 

缺点是它在划分过程中，需要对数据集进行多次扫描。Opti— 

Grid[ ]与CLTred“ 是两个典型的基于自顶向下网格方法的 

聚类算法 其中，CLTree使用划分的信息增益来选取最优划 

分，而OptiGrid则是基于空间数据分布的密度信息来选择最 

优划分。下面详细讨论算法OptiGrid。 

／ — ＼  

l 
I 
， 

／ 

， 

(a】每维都重叠的簇 可被平行于轴的划分线分隅 

开的簇 

图 1 自顶向下的划分所引入的错误 

0ptiGrid是一个典型的基于自顶向下网格方法的聚类算 

法，它按数据在每维上的投影的分布来划分空间。算法试图 

寻找空间中数据密度最低的位置将空间中的簇分隔开。对当 

前区域的每个数据维，算法选择数据投影密度的最低点来确 

定划分平面的位置，经过此点且垂直于此数据维的划分平面 

将区域划分为两个小的区域。算法最终得到多个由平行于轴 

的平面所构成的区域，每个区域至多包含一个簇。簇由包含 

它的区域所代表。OptiGrid很容易实现，但是它也具有自顶 

向下网格方法的缺点，如需要对数据集进行多次扫描，对簇的 
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描述精确不高等。这里详细分析 OptiGrid在划分过程中产 

生的错误，即一个簇被切割为多个簇，以及同一区域包含属于 

多个不同簇的数据。正如文Elo]中所指出的，这些错误出现 

在两个簇在每维都有重叠的情况下 。图 1(a)给出了一个二 

维空间的例子。在这种情况下，只要划分平面(划分线)是平 

行于数据轴的，错误的产生就无法避免。但是，我们发现，即 

使两个簇不是在每个数据维都有重叠，算法仍可能产生错误。 

图1(b)描述了这种情况。图中的粗线条代表OptiGrid所选 

择的划分线。文[10]中没有考虑这类错误，但是它可能会大 

大降低算法的精度。特别是当数据空间中存在多个簇时，这 

个问题会非常明显。 

正如上面所分析的，当划分参数选择恰当时，基于由底向 

上网格方法的聚类算法的聚类精度较高，但是它们无法处理 

高维数据。基于自顶向下网格方法的聚类算法能快速处理高 

维数据，但是其聚类结果精度较低。如果我们能结合这两类 

算法的优点，就能得到一个具有高精度、高效率的聚类算法。 

这就是我们设计本文算法的动机。下面介绍我们的高维数据 

流子空间聚类算法。 

4 基于网格的高维数据流子空间聚类算法 

本文仿照CLIQUEE8_算法，将问题形式化如下。设 S— 

A1XA2XA× 代表一个d维数据空间，其中，A1，A2，⋯， 

为S的d个数据维。流数据是此 d维空间中的点 X— 

X ，X2，X3，⋯，每个点为 Xi一( ， ⋯， )。X 的第 

个属性值 是它在维A 上的取值，Xf， 的取值范围为 

[mini，max )。 

我们首先将数据空间 S均匀划分，得到一个网格数据结 

构 GS。S的每一维被均匀划分为 k段。来 自各维的段相交 

形成了网格单元。网格单元 Cf为(钮 ，Ciz，⋯，C )，其中 C ，一 

[1mj， ，)，1≤ ≤点是维A 上的一个半开区间。落人每个网 

格单元 的数据点数 目由网格单元的 count属性记录下来， 

count也被称作网格单元的密度。网格 GS中一共有 k 个网 

格单元。当数据空间的维度 d较大时，k 将会很大。为了能 

在内存中存储整个网格数据结构，我们仅保存 count >O的网 

格单元。 

4．1 子空间识别算法 

子空间聚类算法的关键步骤就是识别簇所在的子空间。 

我们称簇所在的子空间的维与此簇是相关的。受 OptiGrid 

算法的启发，我们将相关维定义为： 

定义 1 对数据空间中的每一维 ，如果此维上的某个点 

能将属于某个簇的数据点投影与其它簇的数据点投影分隔 

开，这个数据维称为是与这个簇相关的。 

A1 

图 2 簇的相关维定义 

我们的相关维的定义与其他子空间聚类算法所隐含的相 

关维的含义不太相同。其它子空间聚类算法如 CLIQUE与 

PROCLUS~ 3是将簇在其上分布范围较小的维作为与簇相关 

的维，而我们的定义则完全是从簇的投影是否能与其他簇的 

投影分隔开来考虑的。图2说明了这种不同。CLIQUE与 

PROCLUS将把维A 与簇 C1相关联，维 Az与簇 C2相关联。 

而我们的定义将 A 与 C1、C2相关联。 

算法 OptiGrid并没有涉及到子空间聚类问题，但是它所 

使用的自顶向下的划分方法却可以帮助我们快速找到与每个 

簇相关的维。例如，对 于划分得 到的区域 R：(ri ，ri2，⋯， 

r／d)，rij [min，，maxj)是一个半开区间，如果 小于数据在 

维 上的取值范围[mint，maxj)，则区域 R 的维 曾被某个 

划分面切割。这意味着维 上存在某个划分面能将区域R 

内的簇与其他簇分隔开，即维 是与R 内的簇相关的。反 

之，如果区域R 的某个维的范围与数据的取值范围相同，则 

表明即使不使用数据在此维上的值，R 内的簇也能与其它簇 

分隔开。因此，对每个包含簇的区域，我们可以找到其取值范 

围小于数据取值范围的维。这些维与区域内的簇相关，并且 

提供了足够的信息将此区域内的簇与其他簇分隔开。它们构 

成了这个簇所在的子空间，因此我们可以通过 自顶 向下的划 

分过程自然地找到与每个簇相关联的子空间。 

自顶向下的划分方法需要多次扫描整个数据集，而流数 

据只能被扫描一次。为了解决这个问题，我们首先将数据流 

数据压缩到一个均匀划分的网格数据结构 GS中，然后在此 

网格数据结构上进行处理。在下面的子空间识别算法中，划 

分程序对空间进行递归划分直到没有区域需要划分或是划分 

程序已经执行了n次，n为控制划分次数的参数。 

算法 1 子空间识别算法 

输入：d维网格GS，执行次数 n，噪音水平 z 

输出：区域集RR，}RR}个维子集DI 

1．令CR={GS}代表候选区域集，置 iteration一 “m一0。 

2．对 CR中的每个区域 R z： 

2．1．对每个数据维 ，1≤ ≤ ： 

2．1．1．将 R 内的网格单元投影到维 。对于维 上 

的区间i，El ，h ) ，其密度为Do一{~,,countp} 

∈R ，cpj一 ，，h )}。 

2．1．2．设 Df。为密度的局部最小点，若 max(Din． 

．
+ ，⋯ ， _1'7)> NR，／(nl×k，)，且 max(Di+1．7’ 

D+2'，，⋯ ， 
。

“
。

_l' )>NR，／(nlXk，)，则将区间[岛， 

h )中的h 插入候选划分点CCP集中。其中 N尺，为 

落人区域R 的数据点数 目，k 为R 在维j上的区间 

数 目，m，为R 在维 上的最小区间，m，十k，一1为 
￡一1 ，+ ，一1 

R 在维 上的最大区间。D 与}∑D 一 ∑ D 
p一 p一 十l 

}与h 一起被存储。 

2．2．若 CCP非空，我们从中选择密度 ，最小的点作为 

划分点。如果几个划分点具有相同的最小密度 ，我们从 
￡一 1 mi+ki 1 

ee选择具有最小}∑D 一 ∑ D }值的点作为划分 
p · p—i十1 

点。 

2． ．设 h 是从 CCP 中选择的划分点，则区域 R 被经过 

h ，点，垂直于维 的超平面切割为两个区域 R 和 。更新 

候选区域集 CR=cR十 十 一品。若 CCP为空，则直接将 

品 从候选区域集CR移至结果区域RR集中。 

3．令 iteration—num—iteration—num十1。若 iteration一 
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num<n且CR非空，转到第二步。 

4．若 CR非空，将CR中的区域都移至RR中。 

5．对 RR中的每个区域 R ， 

5．1．对每一维 ，1≤ ≤d，若 rfJ一[z，̂)满足条件 z> 

mini或h<max~，则将 插入与R 相关联的维子集中。 

在上述算法中，DI 中的维构成R 中的簇所关联的子空 

间。需要指出的是，如果原数据空间中的所有点都投影到 

DI 所张的子空间内，则 R 中的簇可能会无法识别，这是因 

为算法所计算的划分面可能会对簇产生切割。例如，图1(b) 

中最右方的簇所关联的DI仅包含 轴，但是若将所有数据 

都投影到 轴，这个簇是无法被识别的。因此，为了识别簇， 

除了识别与簇相关的子空间，还必须记录包含簇的区域的范 

围。在下一小节的主算法中，我们将对被切割的簇进行还原。 

算法中的参数 z表示数据中的噪音水平。在实验部分， 

z的缺省值被设置为，即数据中的噪音量不超过整个数据量 

的。这对大部分数据集来说是合理的。用户可以根据对数据 

集的先验知识设置 z的值。算法第 2．2．1步对候选划分点 

左右密度最大值的要求是为了保证此候选点左右两边都存在 

簇。算法会选择具有最小密度的候选点作为划分点，若多个 

候选点具有相同的最小局部密度，则算法会选择将区域内数 

据均匀分割的点作为划分点。这是因为对于一个分而治之的 

方法，每次将任务均匀划分是最有效的。 

4．2 算法 GSCI~ 

算法 GSCDS在内存中维持一个均匀划分的网格数据结 

构，以增量式地压缩数据流数据。当聚类请求到来时，子空间 

识别算法和聚类过程在此网格数据结构上执行。正如所有基 

于由底向上网格方法的聚类算法一样，GSCDS的性能受此网 

格数据结构的划分粒度所影响。在实验部分，我们将讨论网 

格划分参数的选取问题。 

由于数据流数据是在不断变化的，历史数据 中的簇可能 

会与当前数据中的簇不同。而大部分应用只关心当前数据内 

存在的结构。为避免历史数据对当前计算造成影响，每当有 

新的数据到来时，算法将每个网格单元的count乘以一个衰 

减参数e<l，只有count>~的网格单元才被保存。其中K 1 

是密度阈值。衰减参数e与密度阈值 一起作用，消除历史 

数据对当前计算的影响。 

算法2 GSCDS算法 

输入：数据流DS，参数k，￡， 

输出：带簇标识的网格 GS 

1．将数据空间的每一维均匀划分为k段以构建网格GS。 

2．对于一个新到达的数据点 X一(黝 ， ，⋯，Xid)，找到 

满足条件 ∈C ，14 ≤d的网格单元c ，更新 count~为 

COUntm+1。 

3．对每个网格单元，更新其 count，count—count×e。删 

除count<~的网格单元。 

4．如有聚类请求，转入步骤5；否则，转入步骤2。 

5．运行子空间识别算法得到区域集RR，以及与每个区 

域相关联的维子集DI ，l≤ ≤{RRI。 

6．对RR中的每个区域R z， 

6．1．DL中的维构建了一个子空间SS ，将 R 中的网格 

单元G∈R 都投影到SS z中。 

6．2．在SS 中，将所有相连的网格单元标志为一个簇。 

6．3．原数据空间中的网格单元得到它们在 sS 中的投 

影的簇标识。 
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6．4．对区域 R 中的每个簇Clu ， 

6．4．1．对 DI 中的每一维 ， 

6．4．1．1．设 R 在维 上的范围为[ ， 0)，14m， 

优 ≤k。若 >m ，找到集合 cL渤一{ l ∈ 

C2 ，C 一[ ， 州))；若h ，<max~，找到集合CR 
一 { lC ∈C2辘，C 一[z ，， ))。 

6．4．1．2 若CL枷非空，计算CR沏在除了维 外所 

有维上的范围；若 CR沏 非空，计算CR沏 在除了维 

外所有维上的范围。 

7．对任意两个簇 C2城与 Clu ，若存在非空集 CL沏与 

CR 满足 一优 +1，并且它们在除维 外的所有维上的范 

围都是重叠的，合并这两个簇。 

8．转到第2步。 

在子空间中，数据点的分布比原数据空间要密集得多，因 

此我们能将相连的高密度网格单元作为簇。由于区域之间是 

相互不重叠的，原数据空间中的网格单元至多只会得到一个 

簇标识。 

正如第 3小节所指出的，自顶向下的网格划分方法可能 

会将一个簇分割到几个区域中去。为判断两个簇是否本应属 

于同一个簇，算法首先检查它们是否与同一划分面相邻，若 

是，则进一步检查它们与此划分面相邻的范围是否相互重叠。 

在算法中，第 6．4步负责找出每个簇与划分面相邻的范围，步 

骤 7将满足条件的两个簇合并。 

4．3 算法时间复杂度分析 

由于区域个数与数据中簇的数目成正比，子空间识别算 

法的时间复杂度为0(簇的数目× ×高密度网络单元个数)。 

其中，高密度网格单元指的是count~ 的网格单元。 

算法 GSCDS处理每个数据点的时间为 0( ×高密度网 

络单元个数)，聚类时间为O(dX高密度网络单元个数。)。如 

果对寻找相连高密度网格单元的步骤进行优化，算法的时间 

复杂度还能被进一步降低。 

5 实验结果 

在本小节，我们通过在多个数据集上的实验验证算法 

GSCDS的计算精度与运行效率。实验所使用的两个真实数 

据集曾被文 Cs]用来评估算法 HPStream。我们将算法 

GSCDS与GCHDS进行了比较。GCHDS是我们的一个较早 

的算法，它利用数据在每个数据维上的投影的分布选择对聚 

类有用的维 。在这个算法中，所有的结果簇都位于同一子 

空间中。对于文1-7]中所使用的数据集，GCHDS在计算精度 

与效率上都超越了算法 HPStream。关于此算法更详细的描 

述请参见文1-7]。我们还对算法GSCDS进行了参数敏感度 

分析。所有的实验都在一个 CPU为 AMD 2500+，内存为 

512 MB，操作系统为Windows XP的 PC机上进行。算法是 

用 Microsoft Visual C 实现的。 

我们使用了两个具有不同数据特征的真实数据集来评估 

我们的算法。第一个数据集是 KDD-CUP’99网络人侵检测 

流数据集。此数据集一共有 494020条记录，每条记录有 34 

个连续属性。第二个数据集是Forest CoverType数据集。这 

个数据集是从 UCI的机器学习数据集网站(HTUhttp：／／ 

www．ics．uci．edu／~mlearnUTH)下载的。它包含 581012条 

记录，每条记录有 1o个数字属性参与聚类分析。这两个数据 

集的每条记录都带有类标识。除了这两个真实数据集外，我 

们还自己生成了一个简单的二维数据集来验证合并簇的方法 
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是否有效。 

与文[7]中一样，我们使用滑动时间窗口内簇的平均纯度 

来衡量算法计算的精度。数据流流速为一个时间单位 100个 

数据点，滑动时间窗口的长度为 1000个数据点。一个簇的纯 

度表示簇中属于簇的主体类别的数据点在簇中所占的比例。 

纯度的计算使用了数据的类别信息。 

为了避免数据衰减得太快，我们仅在每 1000个新数据到 

达后才对网格单元的count值进行衰减。在我们的实验中，e 

的缺省值为0．9， 为0．8。对于子空间辨识算法，参数n的缺 

省值为 2o， ￡为 1o。对于网络入侵检测数据集，算法 

GCHDS选择 2O个维构建子空间。对于 Forest CoverType 

数据集，GCHDS选择 8个维构建子空间。 

图3与图4是算法 GSCDS与 GCHDS的计算精度的比 

较。其中，图3给出的是两个算法对入侵检测数据集计算精 

度的比较，图4给出的是它们对Forest CoverType数据集计 

算精度的比较。在这两个试验中，k都被置为2o。我们可以 

看到，GSCDS的计算精度比GCHDS高。而且，如图4所示， 

当数据的分布较复杂时，GCHDS的计算精度很差，因为它所 

使用的维选择方法过于简单。 

I~GSCDS一—~ 。~。一’G’CHDS——] 
100 

99 

98 

97 

96 

95 

1500 2500 3500 4500 

数据流时间 

图3 计算精度比较(入侵检测数据集) 

100 

90 

80 

70 

60 

50 

一GSCDS宙GcHDS 

200 400 800 1600 3200 

数据流时间 

图4 计算精度比较(Forest CoverType数据集) 

图 5是 GSCDS与 GCHDS的聚类时间比较。由于两个 

算法维持网格数据结构的时间是一样的，因此图中的时间仅 

包含在网格数据结构上执行聚类分析的时间。GSCDS的子 

空间识别方法比GCHDS复杂，它所需要的时间也更多。 

对于算法GSCDS，参数 ，nl，￡与 对算法质量的影响不 

大。但是划分参数k的取值对算法的计算精度影响很大。图 

6给出的是k取不同值时，算法对 Forest CoverType数据集 

的聚类精度。显然，当k很小时，算法的计算精度很低。根据 

我们在多个数据集上的实验结果可以发现，只要k不小于数 

据集中簇的数目的1o倍，算法的计算精度都比较高。但是这 

个参数选取原则只是针对本文的算法，不能直接用于其他由 

底向上的网格聚类算法。 

一  

星 
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鞣 
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数据流时间 

图5 聚类时间的比较(入侵检测数据集) 

— · ．-_GSCDS 
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K 

图6 k取不同值时聚类精度的变化(Forest CoverType数据集) 

图 7 融合功能的验证 

我们生成了一个简单的二维数据集来检验算法对于被划 

分面切割的簇的还原能力。图7表示此数据集以及算法生成 

的区域和簇标识。从图中可以看出，标识为 3的簇被划分面 

切割到两个区域中，但是算法仍然能成功识别出这个簇。 

结论 本文给出了一个基于网格方法的子空间聚类算法 

GSCDS，以在线聚类高维数据流。此算法充分利用了自顶向 

下网格方法和由底向上网格方法的优点，实现对高维数据流 

快速、精确的聚类。实验结果表明算法的计算精度超过了另 
一 个相似的算法 GCHDS。 
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大，即意味提高对模式重复程度的限制，则抽取的准确性即查 

准率可以得到提高，但有可能丢失掉一些重复程度并不十分 

频繁的数据记录，使得查全率有所下降。而 MinLen值增大， 

意味着具备相当结构特征的数据记录才会被抽取，提高了查 

准率，但查全率会因此受到一定影响。我们可以根据实际需 

要，通过适当调整参数来取得较好的抽取效果。 

结束语 本文描述了一种基于重复模式的自动抽取网页 

信息的方法。根据页面的HTML tag序列构造后缀树，利用 

后缀树的优越性质取得序列中所有的重复模式以及对应的实 

例；应用相关规则，对候选模式进行过滤和精化，最后保留合 

理的模式，并从其实例中抽取网页数据记录的信息。实验结 

果表明，该方法是有效可行的。目前，我们正致力于进一步改 

善抽取的准确性，同时对系统的性能进行优化。 
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