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摘 要 随着大数据时代的到来，网络上产生了大量非结构化文本数据流，这些文本数据流具有动态、高维、稀疏等特 

征。针对这些特点，首先将传统的 AP算法及流式文本数据特征相结合，然后提 出文本数据流聚类算法——0AP_S算 

法。该算法通过在AP算法上引入衰减因子，对聚类中心结果进行衰减，同时将当前时间窗口的聚类中心带入到下一 

时间窗口中进行聚类。针对OAP_S算法的不足，又提出了OWAP_S算法。该算法在 OAP-s算法模型的基础上定义 

了加权相似度，并通过引入吸引度因子，使得历史聚类中心更具吸引性，得到更精确的聚类结果。同时，两种算法均采 

用滑动时间窗口模式，使算法既能体现数据流的时态特征，又能反映数据流的分布特征。实验结果表明，两种算法在 

聚类精确度、稳定性方面均高于OSKM算法，而且具有较好的伸缩性和可扩展性。 
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Abstract With the advent of the era of big data，a large amount of unstructured text data streams have emerged online． 

Those data streams are dynamic，high-dimensional and sparse．For these characteristics and on the basis of the traditional 

AP algorithm。a text data stream clustering algorithm，called 0AP_s algorithm，was proposed in this paper．By introdu— 

cing attenuation factor in the AP algorithm，OAP-s algorithm passes the clustering center of the current window to the 

next window。while attenuating the results．However，this OAP-s algorithm also has some shortcomings．Therefore，we 

proposed another text data stream clustering algorithm，called OWAP-s algorithm．Based on the OAP-s algorithm， 

OWAP-s algorithm defines the weighted similarity，introduces attractive factor and makes the historic clustering center 

more attractive，thus obtains more accurate clustering results．Meanwhile，both algorithms adopt the sliding time win— 

dow model，which reflects the temporal characteristics as well as the distribution of the data stream． Experimental re— 

sults show that both algorithms are flexible and extensible，and they are more accurate and stable than OSKM algo— 

rithm．  

Keywords Data mining，AP clustering，Text data，Sliding window，W eight 

1 引言 

随着大数据时代的到来，网络上产生了大量的非结构化 

数据。面对这些实时产生、数据量庞大、结构复杂的非结构化 

数据，人们迫切需要从中提取有价值的信息和知识。文本数 

据流聚类技术是分析这些非结构化数据的常用方法 ，它在新 

闻过滤、话题检测及跟踪(TDT)、用户特征推荐等方面取得 

了很好的应用效果，迅速成为当前的研究热点_1 ]。 

与普通数据流相 比，文本数据流也具有如下两个方面的 

特点：(1)在处理时间上要求算法具有实时性、高效性，即算法 

对大量数据集不能进行多遍扫描；(2)算法需要具有自适应 

性，因为随着数据的流入，数据模式可能会发生改变。除此之 
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外，文本数据流比普通数据流具有更高的维数和稀疏性，这使 

得对文本数据流的处理具有更大的挑战性l4 ]。 

在现有的研究 中，大多数文本数据流算法利用 tbidf量 

化单词的效用，并在此基础上将传统的聚类算法修改成在线 

算法以适应新的数据流场景。文献E6]提出CluStream算法， 

该方法引入衰减函数 ，给予每篇文档权重，权重随时间进行衰 

减。其对类球形簇能取得较好的聚类结果，但较难聚成任意 

形状的簇。文献E7]提出ConStream算法，这种方法利用一个 

称为簇滴 的数据结构记录聚类的相关信息，并通过用户设置 

不同的参数来构建新的聚类。为了解决高维数据聚类问题， 

文献[8]提出 HPStream算法，该算法采用高维投影技术选择 

子空间进行聚类，同时使用衰减函数表示演化信息，但先验参 

数——平均聚类维数难以确定。文献E9]将语义平滑模型扩 

展到文本数据流中；但基于语义的方法要花费很多的人力建 

立语料库，算法的时间、空间复杂度较高。文献E1o]提出OS— 

KM算法，该方法是 k-means方法的扩展，其将不断流入的数 

据流分成小份，每一份都可以在内存中进行高效的处理。随 

后，在这些数据上进行 k-means迭代，得到聚类结果。该算法 

因为要事先确定聚类个数 ，不能随着类别的变化对聚类个数 

进行变化。 

AP算法_】1]的优点在于不需要像 k-means算法那样事先 

确定聚类的个数。它在迭代过程 中不断搜索合适 的聚类 中 

心，自动从数据点间识别类中心的位置及个数，使所有的数据 

点到最近的类代表点的相似度之和最大。而且与传统的 k_ 

means算法对初始类中心的选择具有敏感性相比，AP算法是 

一 种确定的聚类算法，多次独立运行的聚类结果一般都非常 

稳定 。 

本文将 AP算法结合权重的运算扩展应用到文本数据流 

聚类 中，针对文本数据流的动态特征，本文将文本数据流分割 

成一个个滑动时间窗 口，然后对每个滑动时间窗口中到来的 

数据进行处理。将先前滑动时间窗口的聚类中心用在下一滑 

动时间窗口的聚类中，用于影响下一滑动时间窗口的聚类结 

果。利用滑动时间窗口进行聚类的优势在于每个滑动时间窗 

口内的数据都可以保存在 内存中，这样就可以对该窗口内的 

数据点进行多次处理 ，提高聚类准确率 。同时，根据可用的缓 

冲区大小或者实验需求等 ，还可以变换滑动时间窗 口大小。 

针对此模式，本文通过引入衰减 因子提出了 OAP-s算法 ，在 

此基础上引入了吸引度因子，提出了 OWAP_S算法。实验结 

果表明，这两种算法的聚类效果均要优于OSKM算法。 

本文第 2节介绍了 AP算法 ；第 3节介绍了 0AP_s算法 

的具体内容和步骤；第4节介绍OWAP-s算法的具体内容和 

步骤；第 5节是实验结果与分析 ；最后总结全文。 

)，是指点 作为点i的聚类中心的相似度，一般使用欧氏距 

离来计算，如一lI( 一 ) +( 一∞) ll。文中，所有点与 

点的相似度值全部取为负值，因为可以看到，相似度值越大说 

明点与点的距离越近，便于后面的比较计算。s(i，J)代表数 

据点 适合作为数据点 i的聚类中心的程度。 

定义 2(参考度 ) 数据点 i的参考度称为 P( )或 s(i， 

)，是指点 i作为聚类 中心的参考度，一般取相似度值的中 

值。近邻算法对于每一个数据点 i来说都需要输入一个实际 

的数值s( ， )，s(i， )越大，该数据点越有可能被选为聚类中 

心。这个数值被称为“偏好”。聚类的数量受这个输入的“偏 

好”影响，在消息传递过程中呈现出来。 

定义 3(吸引度矩阵 r) r(i，J)指从数据点 i到候选聚类 

中心点J，反映了在考虑到点 i的其他潜在候选聚类中心后， 

适合作为点 i的候选聚类中心所积累的证据。 

定义4(归属度矩阵n) n(i， )指从候选聚类中心点 到 

点 ，反映了考虑到对于其他数据点来说 应该作为候选聚类 

中心以外，点 i选择点 作为其候选聚类中心做积累的证据。 

2．2 AP聚类算法步骤 

Step 1 算法初始化，计算初始相似度矩阵 s；对 P赋初 

值。 

Step 2 计算样本点间的吸引度值。 

r(i， )一 s( ， )——max{s(i，是)+a(i， )}(志E {1，2，⋯，n， 

但 忌≠ }) (1) 

r(j， )一 ( )一max{s(j，k)+a( ，k)}(愚E{1，2，⋯， ， 

但 ≠ }) (2) 

Step 3 计算样本点间的归属度值。 

a(i， )一min{0，r(j， )+∑{max(0，r(k， ))}}(kE{1，2， 

⋯

， ，但 忌≠i且k≠ )) (3) 

a(j， )一∑{max{0，r(k， ))}(kE{1，2，⋯， ，但 k=／=j}) 

(4) 

Step 4 吸引度矩阵和归属度矩阵的更新 。 

r 一 (1—— ) + —l (5) 

n 一(1—— )*0 + *a 一l (6) 

是收敛系数，主要用于调节算法的收敛速度及迭代过程的 

稳定性 。 

Step 5 如果迭代次数超过设定的最大值或者聚类 中心 

在若干次迭代中不发生改变时终止计算，确定类中心及各类 

的样本点；否则返回 Step 2，继续计算。 

AP算法根 据arg min(口(i，k)+r(i，k))得 到聚类 中 

[11_12]
。 

2 AP算法 3 OAP—s算法 

AP(affinity propagation)算法是 Frey和 Dueck于 2007 

年在((Science))上提出的一种新的聚类算法l_1 。它的特点是 

快速、高效，不必事先指定聚类数目，并且能够很好地解决非 

欧空间问题以及大规模稀疏矩阵计算问题等。算法将每个样 

本点都视为网络中的一个节点，吸引力信息沿着节点连线递 

归传输，直到找到最优的类代表点集合。算法中用到的基本 

概念定义如下。 

2．1 基本概念 

定义 1(相似度 5) 数据点 i和点 的相似度记为S(i， 
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3．1 算法设计思想 

OAP-s算法是 AP聚类算法在文本数据流上的一个实 

现。其采用半连续处理过程，即把整个文本数据流分成一个 

个滑动时间窗 口，然后对每个滑动时间窗口中到来的数据进 

行处理。这种方式的优势是它在限定的时间范围内将一部分 

文本存储在内存中，可以对这部分文本数据进行多次扫描读 

取，在不影响时间效率的基础上提高处理的准确性。而且，可 

以根据可用的缓冲区大小或者实验需求等变换滑动时间窗口 

的大lJ~EIo]。 



 

OAP-s算法的基本思想是将整个文本数据流分成一个 

个滑动时间窗口( 一O，1，2⋯)，对每个时间窗口中流人的数 

据 N和历史数据C进行聚类，并将聚类结果用到下一个时间 

窗口中的数据聚类上，期间引人衰减因子 y，对历史数据的重 

要性进行衰减。其聚类模型如图 1所示。 

N 

N 

N 

C “ 

图 1 聚类模型 

3．1．1 相关定义 

根据图 1所示的模型，引入如下定义。 

定义5(相似度矩阵) 对于高维文本数据来说，用余弦 

相似度来表示两个文本的相似性要优于用欧几里德距离的表 

示[1 。因此 ，定义相似度矩阵如式(7)。 

r 1 ．，． 

S(i， )：J一 ’ (7) 
Is*， — 

其中，eos(i， )为数据 i和数据 之间的余弦相似度。当数据 

i和数据 不相等时,eos(i， )越大，i与J的相似度越大；当数 

据 i和数据j相等时，P( )一s ，5 为所有相似度的中值。 

定义6(归一化的余弦相似度 ) 

∑ × 
cos(A，B)=—== 三 ——===  

√善(ai) ×√善( 

一 (8) lAl×lBl 

这里对向量 A和B进行归一化，则公式转化为： 

cos~=∑ (nf× )一A ·B (9) 

定义 7(历史数据与当前流人数据的权重) 根据图 1所 

示，￡+1时刻，参与聚类的数据为新流人的数据 和历史 

数据 C 。 

假设 WN 表示数据点 N 的权重；WC 表示第 i个类中 

数据的个数，对于每次新流入的数据 来讲，wN 权重设为 

1。权重越大表明数据的重要性越高，权重越小表明数据的重 

要性越低。 

定义 8(衰减因子) 在此过程中引入衰减因子，衰减因 

子 y的引人可以让历史数据以指数形式被遗忘。设 wNf+ 

为t+1时刻 聚类到第i类中数据的权重，w 是 t+1 

时刻聚类到第 i类数据中历史向量C 的权重。那么f+1时 

刻聚类向量 G十1的权重为： 

WC 一WN： +yWC／ 

=wNf_ +7(WN~+7WC[一 ) 

一 WN； +yW +7eWN~一 +⋯+ WN 一 

一 ∑y WN；̈ 一 (10) 

因为 y一般是小于 1的，在 t 时刻数据对 t 时刻数据的 

影响是呈现指数递减的，为 y( z 1 。 

定义 9(聚类中心) 对于 +1时刻得到的每个聚类中心 

G ，权重为 wC 。 

3．2 OAP-s算法步骤及算法实现 

综上 ，OAP-s算法步骤描述如下。 

Step 1 初始化最大迭代次数 maxits、收敛 系数 、衰减 

因子 y、滑动时间窗口大小 N，并设 t=0。 

Step 2 依次读取 ～个新的数据向量，f一￡+1。 

(a)将每个数据向量的权重设为 1； 

(b)构造相似度矩阵； 

(c)通过 AP算法得到相应的聚类中心； 

(d)更新聚类中心 ，分别将聚类中心赋予权重，并进行衰 

减。 

Step 3 重复 Step 2，直到数据流的结束或者人为结束。 

Step 4 输出结果为聚类中心和权重。 

算法 1 0AP_s算法 

输入：最大迭代次数，震荡因子，衰减因子，要进行处理的数据 

输出：聚类中心和权重 

步骤： 

1．读取 N个文本数据 

2．whileN≠0 do 

3． t+一t+1 

4． foreach X ∈N + do 

5． W X +一1； 

6． end foreach 

7． if数据及历史数据权重构建完毕 then 

8． ComputeSimilarity()； 

9． if相似度矩阵构建完成 then 

10． Apcluster(s，p)； 

11． if C【+ 不为空 then 

12． UpdateClusterCenter()； 

13． endif 

14． endif 

15． endif 

16． 输出聚类结果 C．件 ； 

17．end while 

3．2．1 相似度计算 

针对文本数据高维、稀疏的特点，本文采用如下降维方 

法 首先对整个文档建立一个单词索引；然后将得到的(key， 

value)转换为<index，value)，其中 index指的是单词的序号， 

value指的是数值。由于所有文档的 index都是从小到大进 

行排列的，进行相似度计算时在两篇文档的向量中按顺序寻 

找 index，如果两篇文档的 index值相等，那么将两篇文档相 

应 index下的value相乘，按此累加，直到计算出两篇文档之 

间的相似度。这种处理方式降低了AP算法中相似度计算的 

复杂度，使得算法的计算效率更高，其具体实现如算法 2所 

示。 

算法2 计算相似度过程 

ComputerSimilarity() 

1．foreaeh iEN do 

2． foreach J∈N &&j≠i do 

3． if(i~O&&jv~：O)then 

4． 将文本数据 i和文本数据 j中的所有相等的 index对应的 
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value值相乘，然后相加，得到文本数据 i和文本数据 j的相 

似度值。 

5． end if 

6． end foreach 

7． end foreach 

8．S(i，i)一所有的相似度值中值 

算法 2中N 为每时刻处理的数据N与上一时刻历史聚 

类中心C 个数相加之和。其中步骤 4的过程可描述如下： 

1．nde L j、lvalueL J分别存储的是 i的 index和 value 

JindexL J、jvalu L J分别存储的是 J的 index和 value 

while(ia<iinde 口的长度 &＆jb<ji dex[]的长度)’ 

do 

if(ii [ia]一一jinde Ejb~)then 

S—s+ival [ia]·Jvaluo[jb]； 

ia+．ia+1；jb<-jb+1； 

else if(i．nde [-ia~>jinde I-jb~)then 

jb+-jb+1 

else ia 一ia+1： 

endif 

endif 

3．2．2 更新聚类中心 

为了使得到的聚类中心在下一次聚类过程中更具有代表 

性 ，将每次得到的聚类中心根据其内部包含的数据信息进行 

更新 ，然后统一进行归一化处理，最后将处理结果用在下一次 

的聚类过程中。经过归一化处理的聚类中心更能代表本次的 

聚类结果。具体实现如算法 3所示。 

算法 3 更新聚类中心 

UpdateC1usterCenter() 

1．初始化 k个全维空数组 Vl⋯vk 

2．foreaeh Ci do 

3． foreach Xn∈ N；t+ do 

4． V。+-Vi+X ·WX 

5． end foreach 

6． foreach Y ∈Ci do 

7． Vi~---Vi+Y ·WY 

8． end foreach 

9．将得到的 Vj中的 value值进行归一化 

C；t+ 一归一化的 vi 

wq + 一WNi件 +．ywCi 

10．end foreach 

3．3 时间复杂度分析 

根据算法 1，设所处理的文本数据集维度为 M，每次处理 

的文档数为 N，则 OAP_s算法的时间复杂度如下。 

(1)构建相似度矩阵ComputeSimilarity()的时间复杂 

度为0(M ·N·N)，其中M 指的是两篇文档的index长度 

之和。对于两篇文档 i和 ，计算时间复杂度为O(文档i的 

index个数+文档J的index个数)，一般来讲 《M。 

(2)Apcluster(s， )的时间复杂度主要在于信息量的迭 

代。其算法复杂度为O(p·N·N)，其中lD指的是算法迭代 

的次数。一般来说，算法通常不会达到最大迭代次数，除非算 

法不收敛，因此 1<． N[“]。 

(3)更新聚类中心UpdateClusterCenter()的时间复杂度 

为O(k· ，其中k为聚类得到的中心数量。 
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则整个算法的时间复杂度为：O(( +p)·N·N+k· 

M)。 

4 0I、VAP-s算法 

4．1 OWAP-s算法设计思想 

考虑到 OAP-s算法更新聚类中心需要较高的时间复杂 

度，提出一种 ()WAP_s算法，即在算法中不更新聚类中心，而 

是给予聚类中心一个权重。由于 AP算法得到的聚类中心是 

数据集中的一个数据点，因此将此点定义为代表点来参与下 

一 时刻的聚类。代表点的权重越高，表明代表点的吸引度越 

高，此聚类越活跃，越容易成为聚类 中心。基于此思想，根据 

文献1-15]中带权重的AP算法(Weighted AP，wAP)，构建了 

带权重的不对称相似度矩阵。 

定义 10 带权重的相似度矩阵： 

(1+ 
COS ， l 训 ， L“ 7， 

一1(1+ ， 
其中，Wi指的是文本数据点 i的权重 ，叫，指的是文本数据点 

J的权重。cos(i， )指的是文本数据点 i和文本数据点 之间 

的余弦相似度。 

定理 1 S 指的是各个代表点之间相似度中值的 1／2。 

证明：当求 自相似度时，由于 P( )一般取相似度的中值， 

当Wi一1时，P( )一2s ，s 一÷P( )。 

定理 2 权重越大的数据点越稳定 ，越不容易被聚到其 

他类中。 

证明：根据文献[11]中S(i， )的定义，S(i， )代表数据点 

适合作为数据点 i的聚类中心的程度。由式(11)可知 ，在数 

据点 i和数据点 不相等时，如果 Wi一 ，那么 S(i， )= 

。
如果 wj=~wi， 越大，kgr~N w'

，

Nd,,即 S(i，j)ff~ 

大 ，数据点 作为数据点 i的聚类中心的可能性越高。 

定理 3 权重越大，P( )越大。 

证明：当 Wi>1时，1+ <2，因 s 是负值，则 P( )变 

大。 

根据样本点间的吸引度和归属度的计算公式(1)一(6)， 

可以得到以下结论： 

(1)S(i， )较大时，使得R(i， )也较大； 

(2)P( )较大使得R(j， )较大，A(i， )也就较大。 

综上所述，在代表点的判定中，e(i， )一A( ， )+R( ， )， 

决策值 e(i， )越大，文本数据点 作为最终聚类中心的可能 

性就越大。 

本文引入吸引因子 ，吸引因子 的取值范围为[O，1]，即 

若某次聚类中，选为聚类中心的点在下一次聚类中的权重为 

1+ ，即WC 一1+ 。在权重设置上不宜过大，这样可以避免 

由于聚类中心权重过大而影响聚类效果。 越小表明衰减程 

度越高，历史数据所占的比重越低；反之衰减程度越低 ，历史 

数据所占的比重越高。 

4．2 算法步骤及算法实现 

Step 1 初始化最大迭代次数 maxits、收敛系数 、吸引 

因子 、滑动时间窗口大小 N、t=O。 



 

Step 2 依次读取 N个新的数据向量，t=t+1。 

(a)将每个数据向量的权重设为 1； 

(b)构造加权相似度矩阵； 

(c)通过 AP算法得到相应的聚类中心； 

(d)分别将聚类中心赋予权重。 

Step 3 重复Step 2，直到数据流的结束或者人为结束。 

Step 4 输出结果为聚类中心和权重。 

算法 4 owAP_s算法 

输入：最大迭代次数，震荡因子，吸引因子，要进行处理的数据 

输出：聚类中心和权重 

1．读取 N个文本数据 

2．whileN≠D do 

3． t-*-t+ 1； 

4． foreach X ∈ N + do 

5． WX -一1； 

6． end foreaeh 

7． if数据及历史数据权重构建完毕 then 

8． ComputeSimilarity()； 

9． if相似度矩阵构建完成 then 

10． Apeluster(s，p)； 

11． endif 

12． endif 

13．输出聚类结果 C．汁 ； 

14．对聚类中心 Ci汁 赋予权重，WCi什 一1+6； 

l5．end while 

由于不需要进行聚类中心的更新，因此 OWAP-s算法的 

时间复杂度为 ：O(( +．0)·N ·N)。 

5 实验与结果分析 

本节首先介绍实验采用的数据集以及聚类评价标准，然 

后进行OAP-s算法、OWAP-s算法和 OSKM算法等算法之 

间的聚类结果比较 ，并用其中样本最大的数据集分析不同参 

数对实验结果的影响。 

5．1 文本数据集 

实验中采用 NG20数据以及 CLUTO中的数据集 ]。 

表 1列出了这些数据集的基本信息。对于每个数据集，N代 

表文档的总数，d代表单词的总数量，K代表类数， 代表文 

本矩阵中非零的比例。由表 1可以看出这些数据集均具有高 

维稀疏性[1o]。 

表 1 文本数据集的基本信息 

Data N d K 

NG20 19949 43586 20 0．0018 

Classic 7094 41681 4 0．0008 

Ohsca1 11162 11465 10 0．0053 

klb 2340 21839 6 0．0068 

5．2 聚类结果比较 

文中采用平均NMI值作为聚类评价标准。 
 ̂

平均NMI的计算公式为— 兰 ，其中Y代表 
√H(y)．H( ) 

 ̂

聚类结果标签，y代表类标签。平均 NMI数值越接近 1表示 

聚类结果越好，越接近0表示聚类结果越差。 

对4个文本数据集进行 random处理，分别得到3种不同 

的数据流，然后取得平均值，结果如表 2所列。其中 SPKM、 

OSKM、OSKM-s、CLUTO算法的处理结果来自文献[1o]。 

表 2 NMI值 

从表 2中可以看出，OAP-s算法和 OWAP-s算法在聚类 

精确度方面要优于其他几种方法。 

5．3 算法性能分析 

为了进一步分析算法性能及参数对算法的影响，采用样 

本数据最多、稀疏性最强的 NG20数据集进行分析。为了模 

拟真实流数据环境，将 20-newsgroup文本到来顺序进行 ran— 

dom处理，得 到 3条不 同的文本数 据流：NGStreaml、NG- 

Stream2、NGStream3。对这 3条数据流分别运行 OAP-s和 

OWAP-s算法，最终结果取 3次平均值。 

图2示出0AP_s算法分别在N一1000、2000和4000时， 

衰减因子 y分别为 O、0．1、0．2、0．5、1．0时的聚类 NMI值。 
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(a)N一1000时 OAP-s算法的 NMI值 
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(b)N=2000时OAP-s算法的 NMI值 
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(c)N=4000时OAP-s算法的NMI值 

图 2 

图3示出ow s算法分别在 N一1000、2000和4000 

时，吸引度因子 分别为O、0．1、0．2、0．5、1．0时的聚类 NMI 

值。实验中将权重投影到区间[1，2]上，即14WC 一1+ 

2，选为聚类中心的点在下一次聚类中的权重为 1+ 。 
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下面分别从准确率 、稳定性和算法效率 3个方面说明两 

个算法的性能。 

(1)准确率 

从运行结果看，0AP_s算法和 wAP_s算法由于不依赖 

于初始聚类，因此在聚类准确率上均优于 OSKM。 

其次，对于 OAP-s算法，衰减因子 )，越大说明历史数据 

占的比重越大，对 NMI结果的影响越大；反之越小。从图 2 

中可以看到，在固定的时间窗口下，OAP-s算法在衰减因子 y 

为0．1或0．2时的NMI值要高于y为0．5和1时的NMI值。 

在固定衰减因子的情况下，时间窗口内样本数据量 N越 

大，0AP_s算法的准确率越高且鲁棒性越强。例如当y取0．1 

时，图2(c)的整体 NMI均值比图 2(b)高，图 2(b)的整体 

NMI均值比图2(c)要高。图2(c)的NMI值的标准差要明显 

比图 2(a)和图 2(b)小，且随着数据点的不断流入，聚类中心 

包含的信息越来越多，得到的聚类结果呈现越来越好的趋势。 

最后，对于 WAP-s算法，吸引度因子 越大，表明历史数 

据所 占的比重越大，即重要性越高；反之越小。从图 3(a)一 

(c)中可以看到，在时间窗口固定的情况下，owAP．s算法在 

吸引度因子 为0．2左右时的NMI值较高。在 固定后，每 

次处理的数据量越多，得到的聚类中心代表性越强，相应的聚 

类准确率越好。即图3(c)的整体 NMI值优于图3(b)，图 3 

(b)的整体NMI值优于图 3(a)。但在时间窗口固定的情况 

下，如果对聚类中心的吸引度赋予的值非常大，即 越大，那 

么会使得聚类结果越来越差，因为这些聚类中心点会吸引原 

本不属于此聚类中心的数据点 

(2)稳定性 

由于AP算法可以随着数据点类别的变化自动调节得出 
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结果的聚类个数，避免了k-means算法需固定聚类个数所带 

来的弊端；且 OAP-s和 WAP-s算法不仅比较新来的数据点 

和历史数据点之间的相似度，而且还比较各个新数据点之间 

和历史数据点之间的相似度值，对每个数据点之间的关系综 

合考虑，对权重进行衰减，进一步降低权重的影响，使得聚类 

结果不会太差。所以两种算法的稳定性均优于 OSKM算法。 

其次，对于OAP-s算法，其参数 y对算法的影响不是很 

大。对于 OWAP-s算法，吸引度因子 过小会导致 t时刻聚 

类中心在t+1时刻聚类过程中的作用不明显；过大则会导致 

把本应属于其它类中的数据聚到另外一聚类中心中，进而影 

响聚类准确率。比如图 3在吸引度因子 为 1时随着数据 的 

不断流人效果越来越差。总之，吸引度因子 过大或者过小 

都可能导致聚类结果不理想，而且 OWAP-s算法中的吸引度 

因子的取值大小会受到不同类别数据之间距离的影响，所以 

OAP-s算法的稳定性要好于OWAP-s算法的稳定性。 

(3)时间效率 

OWAP-s算法的时间复杂度为 ：O(( +p)·N ·N)。 

OAP-s算法由于需要更新聚类中心，算法 的时间复杂度为： 

0(( + )·N·N+k· 。很明显 ，0(( +p)·N·N)< 

0(( +|D)·N·N+k·M)，所以 OWAP-s算法的时间效 

率要高于 OAP-s算法。 

整体上，由于先前滑动时间窗口的聚类中心用在下一滑 

动时间窗口的聚类中，影响了下一滑动时间窗口的聚类结果， 

因此滑动时间窗口下的聚类中心的选取非常重要，而且要赋 

予比较合理的权重。滑动时间窗口中包含的数据量越多，得 

到的聚类中心代表性越强。 

结束语 本文针对目前网络上产生的大量的非结构化文 

本数据 ，将传统的 AP算法及流式文本数据的特征相结合 ，首 

先引入衰减因子，提出了OAP-s算法，在此基础上根据AP算 

法相似度的基本概念对WAP算法进行改进，提出0 一S算 

法 ，并将两者用到文本数据流中。实验结果表明，这两种算法 

的聚类精确度均高于 OSKM算法。由于实验中数据流人类 

别数目会影响聚类结果，下一步的研究工作是如何在数据流 

人类别数 目变化较大的情况下分析聚类结果 。 
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模型元素的聚类分析_8]，都未考虑子流程构成行为之间的控 

制流相关性，生成的候选子流程中的构成行为结构松散，甚至 

无法保证模型的保序性l_】 ，因此 ，对生成的候选子流程进行 

控制流修正以及构建之间控制流关系是下一步的研究 内容。 

另外，在第二部分实验中发现，人工修正后的流程片段之间出 

现很多重复的行为甚至其它流程片段，这也是本文方法存在 

的问题，即初始模型中的每个行为只属于一个抽象行为，因 

此，接下来的改进算法将重点研究解决行为或流程片段重用 

问题。 
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