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一 种符号型增量数据标签算法 
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摘 要 数据标签是一种提高增量数据聚类效率的简单而有效的方法。数据标签就是分配每个新增数据点到与之最 

相似的簇的过程。符号数据分析的难点之一在于缺少一种恰 当的方法来定义数据点与数据簇之间的相似性。为此， 

将簇代表定义为簇中所有属性的属性值及其在簇中的频率构成的列表，用信息熵的变化来定义“点一簇”不相似性。基 

于此不相似性度量，设计 了一个符号型增量数据标签算法来分配无标记数据到恰当的簇。在公开数据集和文本语料 

上的对比实验表明，该数据标签算法不但数据标记精度高、时间开销小，而且有较好的可伸缩性。 
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Abstract Data labeling has become a simple but efficient solution to improve the efficiency of incremental data cluste- 

ring．This process of data labeling is performed by assigning each new coming data point to some cluster that is closest 

to the new data point．One of the main difficulties in categorical data analysis is，however，lacking an appropriate way to 

define the similarity between data point and cluster．To overcome this difficulty，in this paper，we defined the representa— 

tive of a cluster as a list of all attribute values with their frequencies in each attribute domain of the cluster，and then， 

defined the point—cluster dissimilarity measure by means of the change of information entropy．Based on the dissimilarity 

measure，we designed a categorical incremental data labeling algorithm，to allocate each unlabeled data point into the ap— 

propriate cluster．Comparative experiments on several public data sets and a text corpus show that the proposed algo— 

rithm has not only the higher labeling accuracy and the less execution time，but also better scalability． 
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1 引言 

聚类是数据分析的一项重要任务，其 目的在于将一组无 

标签的数据划分为一些有意义的簇，使得相似的数据划分在 

同一个簇中，不相似的数据划分在不同的簇中[1]。增量数据 

的聚类是 目前聚类算法的主要挑战之一。增量数据指的是不 

断有新的数据累加到初始数据集中，因而数据集是不断增长 

的而不是静止不变的。在初始数据集上应用聚类算法可以得 

到每个数据的类别标签，但是随后增加到数据集中的数据是 

没有类别标签的。可以通过将扩充后的整个数据集重新聚类 

来解决这个问题，但是这样做的效率通常很低。如果能够利 

用已有的聚类结果，只为这些新增加的数据打上标签 ，将会有 

效地提高聚类效率，这种方法称为数据标签技术。 

研究人员在数值数据上已经开展了一些数据标签研究工 

作。在文献[1，2]中，使用簇中心作为簇的代表，利用数据点 

到簇中心的距离来度量数据点和簇的相似性，新来的数据点 

被分配到与簇 中心距离最小的簇 中。在标签算法 CURE[3] 

中，使用簇中的多个随机点作为簇的代表，定义了一个数据点 

与多个代表点的距离，将数据点分配到距离簇代表最小的簇 

中。这样做的好处是当簇的形状不是球形或者簇的大小变化 

时 ，依然可以正确地对数据打标签。 

由于符号数据的数值特性难以刻画，从而缺少恰当的方 

法来定义符号数据点和符号数据簇之间的相似性，因此在符 

号数据领域 ，数值型数据上的标签算法是不适用的。最近，已 

经有研究者关注符号型数据的标签技术_4 ]。在文献E4]中， 

一 个簇的代表由簇中每个属性的出现频率最高的属性值构 

成 。这种簇代表的定义相对简单 ，但忽视了属性 中出现频率 

接近最高值的那些属性值的代表性。为了完善符号数据簇代 
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表的定义，研究者提出了一些改进算法。在文献[5]中，一个 

簇的代表是簇中所有属性的属性值和对应权重构成的列表， 

权重是属性值在簇中的频率和属性值在所有簇中的分布的函 

数。一个属性值对应的权重越高，该属性对簇的代表性就越 

强。在文献E6]中，一个簇的代表也是簇中所有属性的属性值 

和对应权重构成的列表，不同的是权重是属性值在簇中的频 

率和属性值在所有簇中的频率的函数。尽管这些算法对文献 

[4]中的方法有了不同程度的改进，但是符号数据标签算法仍 

然面临算法复杂、效率低的问题，算法性能有待进一步提高。 

国内已经有一些针对增量数据异常发现ET]、聚类_8]和规 

则获取_9 o]的研究工作。孟等人[7]面向动态增量数据库环 

境，对传统 DBSCAN算法进行改进 ，提出了一种基于聚类和 

快速计算的异常数据挖掘算法。刘等人[8]在信息源变化的数 

据挖掘体系结构下，利用一群特殊的智能代理增量修改知识 

模型，提出了群体智能聚类模型的构建方法及增量模型维护 

算法。此外，在混合数据标签的研究方面，李等人_】1]利用 K_ 

prototypes算法对用户兴趣数据聚类构建用户兴趣域，基于 

用户兴趣域和“数据一用户兴趣域”隶属度的概念，提出了一种 

基于用户兴趣的混合数据聚类标签算法。 

本文主要研究符号型增量数据标签技术 ，使用簇中不同 

属性值在簇中的出现频率作为簇的代表，利用信息熵的变化 

定义了符号数据点和符号数据簇之间的相似性度量，并提出 

了一种符号型增量数据的标签算法。该算法利用初始数据集 

中数据的分布情况确定“点一簇”相似性阈值的大小，从而很好 

地解决了参数的选择问题。通过在几个 UCI公开数据集和 

一 个文本语料库上的对比实验，验证了算法的标记精度、时间 

效率和可伸缩性。 

2 问题定义及数据标签框架 

2．1 问题的形式化定义 

由符号数据构成的初始数据集记作 D，V Xi∈D是一个 

d维向量 ，即 鼍一(z ，z ，⋯， )，分量 (1≤ ≤d)从第 J个 

属性的值域 中取值。使用k-modes[~2]聚类算法对数据集 

D进行聚类并得到聚类结果C一{C ，Cz，⋯，Ck}， (1≤m≤愚) 

表示聚类结果中的第 m个簇，其簇标签为 。记 为c 的 

簇代表。新增到 D中的数据构成的增量数据集记作 E，E中 

的元素是没有类别标签的。对于任意的数据 ∈E，利用下文 

所提出的“点一簇”不相似性度量来寻找 C中与 不相似性最 

小(即最相似)的数据簇 Cm*(1≤m ≤愚)。如果该最小不相 

似性大于所选取的阈值，则将 标记为C *的标签 *，否则 

将 标记为异常点。 

2．2 数据标签框架 

符号型增量数据标签的精度取决于两个方面。第一 ，从 

簇中提取能有效刻画簇结构的簇代表；第二 ，定义一个恰当的 

数据点和簇之间的相似性度量。本文所提出的符号型增量数 

据标签的框架如图 1所示，数据标签过程分为两个阶段 ：初始 

化阶段和数据标签阶段。 

初始化阶段，首先通过调用符号型数据聚类算法对初始 

数据库进行聚类，得到部分聚类结果；然后对数据簇进行分 

析，得到每个簇的簇代表，并确定一个衡量新增数据点与数据 

簇是否相似的阈值。 
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数据标签阶段，根据“点一簇”不相似性度量来确定每个新 

增数据点与所有簇的不相似性，并将新数据点标记为与之不 

相似性最小的簇的标签。但是，如果新数据点与最相似的簇 

的不相似性大于所选阈值 ，说明该新增数据点与已知数据簇 

的不相似性都很高，此时将该新增数据点标识为一个异常点。 

在数据标签的过程中当异常点达到一定数量时，需要必要的 

异常处理办法来为其打标签。本文采用重聚类的方式来为异 

常点打标签。 

图 1 符号型增量数据标签框架 

3 数据点与簇的相似性定义 

本节将介绍符号型增量数据标签算法的核心，即如何提 

取有效的簇代表，以及如何定义未标记数据与初始数据聚类 

结果中的簇的相似性度量。 

3．1 符号数据簇代表 

定义 1 初始数据集 D 的聚类结果为 C={c ，c ，⋯， 

靠}，将属性 (1≤ ≤ )看作一个离散随机变量 ，其值域为 

。 针对数据簇 cEC，可以根据式(1)构造一个离散概率分 

布 ： 

( 一 )l 一 (1) 
l C 

其中， ( )表示样本 在属性值 下的取值 。将该离散概 

率分布确定的随机变量记作 ，由此可以得到一个 d维的离 

散随机向量(c ，C。，⋯， )。在本文提出的符号型增量数据标 

签算法中，将该离散随机向量作为数据簇 c的簇代表，记作 r。 

该簇代表由簇中所有属性的属性值和属性值在簇中的频率构 

成。 

3．2 信息熵与“点一簇”不相似性 

符号数据分析的难点在于缺少恰当的方法衡量数据之间 

的相似性。对于符号型增量数据标签算法而言，需要一种有 

效的方法来衡量符号数据点与符号数据簇之间的相似性。 
一 个符号数据簇的结构是由每个属性的属性值的分布决 

定的。在信息论里，信息熵是对不确定性的度量。一个符号 

数据簇 的信 息熵 越 高，则信 息 量越 多；反 之，信 息 量越 

少[13,14]。在一个簇中加入一个和簇 中大部分数据点都相似 

的数据点将不会显著改变簇的分布，信息熵的变化相对较小； 

反之，在一个簇 中加入一个和簇中大部分数据点都不相似的 

数据点，将会显著改变簇的分布，信息熵的变化相对较大。因 

此，尽管无法用信息熵直接度量一个符号数据点与一个符号 

数据簇的相似程度，但是可以利用将一个数据点加入一个簇 

前后信息熵的改变来衡量数据点和数据簇之间的相似程度， 

信息熵变化的程度越小，表明数据点和数据簇越相似，反之越 

不相似。 

定义 2 令 z是一个离散随机变量，分别以概率 ， 。， 

⋯

， 取值口 ，V2，⋯， ，并且 P ≥O( 一1，2，⋯， )，∑P 一1。 



那么离散随机变量 的信息熵 H(z)定义为：H( )一一 

P logzP 。 

定义 3 令 X=( ，Iz ，⋯， )是一个离散随机向量， 

(1≤J≤ )的值域为有限集 。用 户(xj一 )表示事件 ；口 

(rE )的概率。假设随机变量 (1≤ ≤ )是相互独立的， 

则 X 的信 息 熵 H (X)定 义 为：H (X)一 ∑ H (xj)一 

一

蓦 e~viP(xj—u)1。g2夕( 一 )。 
下面，利用信息熵来定义一个数据点与一个簇的不相似 

性 。 

定义 4 数据点 与簇 C的不相似性的定义如式 (2)所 

示 ： 

d(x，c)一l{ }UC1 H({ }U c)一I CI H(c) 

= l{X}UClH(r )一l CIH(r) (2) 

其中，r为簇C的代表，／为簇{ }U C的代表。 

性质 1 对于 VxEE，V cEC，有下面的性质： 

(1)d(x，c)取得最大值当且仅当 

f ∈ ＼ (c)， vj＼xJ(c)≠D 
一

1 ∈{arg l(xj ( ，)I}，。therwise 
其中， (f)一{ ( )Eyj：xEc}，( ) (t，)一{xEc： ( )一 }。 

(2) ( ，c)取得最小值 当且仅 当 xj( )E{arg ≯I 
J 

( ) ( )}。 

(3) ( ，f)一0当且仅当 c一{ 一 lz E C}，即 C中的所 

有的数据点都与X相同。 

4 符号型增量数据标签算法 

4．1 阈值确定 

为了提高增量数据的聚类效率，本文在初始数据库聚类 

结果的基础上，利用定义4给出的“点一簇”不相似性来度量增 

量数据库中的数据 与初始数据库的聚类结果中的簇的相似 

性 。如果 和与 最相似的簇 C 之间的不相似性不大于阈 

值 ，则认为 x的标签为 z ，否则认为 X属于新的数据簇 ，将 x 

标记为异常点。当异常点的数量达到M时，对所有异常点进 

行聚类 。 

衡量 是否属于一个簇C (1≤优≤愚)的主要难点在于阈 

值 的确定。本文提出的数据标签算法使用 C 中的数据点 

来确定阈值t7 的大小，从而为每个簇指定不同的阈值 。 

考虑到阈值 与数据簇 C 中最边缘的数据点有 内在关联， 

本文选定阈值 为 C 中的样本与 C 的最大不相似性的线 

性函数(即 一(1+ lEl／lD1)maxd(x， )，其 中maxd(x， 
xEc xE 

C ))为 中的样本与C 的不相似性的最大值。此外 ，本文 

所给出的阈值确定办法考虑了新增数据集和原始数据集的元 

素个数之比，其 目的是在数据标签的过程中允许簇的边界有 

一 定的扩展，从而适应增量数据动态变化的要求。 为调节 

因子 ，在[O，1]上取值。 

4．2 算法描述 

基于图 1所示的符号型增量数据标签框架 ，本文设计了 

符号型增量数据标签算法 CIDL，具体描述见算法 1。 

算法 1 符号型增量数据标签算法 CIDL 

输入：初始数据库 D，增量数据集 E 

输出：增量数据库 E中数据的类别标签 

初始化阶段： 

步骤 1 调用 k-modes聚类算法对初始数据集 D聚类，得到聚类结果 

C一{e1，e2，⋯，Ck)； 

步骤 2 计算 cm(1≤m≤k)的簇代表 rm； 

步骤 3 计算每个簇的相似性阈值 o 一(1+ lEl／ID1)max d(x， 
∈ 

C )。 

数据标签阶段 ： 

对于Vx∈E，进行如下操作： 

步骤 1 如果
．

m
．

in 
．
d(x，cm)≤o ，则 X的标签为 cIn，将 x加入数据簇 

l nl K 

，即 cm—c U{x}，更新 r ，转步骤 4； 

步骤 2 如果 卿n
—

d(x，Cm)>d ，则 x被标记为异常点； 

步骤 3 如果异常点数 目达到 M，则调用 k-modes聚类算法对所有的 

异常点聚类，得到聚类结果 C 一{c1 ，C2 ，⋯，Ck， )，计算每个 

簇的簇代表及相似性阈值，C—CUC ； 

步骤 4 新增数据X处理完成。 

5 实验及结果分析 

5．1 测试环境与数据集 

文中所有实验均在 PC机上完成，配置为 Intel Pentium 

2．66GHz处理器，3．37GB内存，Windows XP SP3操作系统。 

实验使用两类数据集来测试算法的性能，第一类为来自 

公开数据集 UCI(University of California at Irvine)[ ]的 

Dermatology、Car、DNA、Mushroom和 Connect-4数据集；第 

二类为第一届和第二届中文情感分析评测语料库的文本数据 

集，为了方便起见，本文称之为 Subject text。 

Dermatology数据集包含的 366个对象、6个类别、33个 

属性均为符号型数据。Car数据集包含的 1728个对象、4个 

类别、6个属性均为符号型数据。DNA数据集包含 的 3190 

个对象、3个类别、6O个属性均为符号型数据。Mushroom数 

据集包含的 8124个对象、2个类别、22个属性均为符号型数 

据。Connect-4数据集包含的 67557个对象、3个类别、42个 

属性均为符号型数据。Subject text文本数据集包含的 1280 

个文本数据、属于 8个类别、271个属性均为符号型数据。这 

些数据集的主要特征如表 1所列。 

表 1 数据的主要特征 

5．2 算法性能评价 

分别 在 Dermatology、Car、DNA、Mushroom 和 Subject 

text这5个数据集上将本文提出的算法 CIDL与 3个已有的 

符号型数据标签算法做对比实验。具体的实验方法为：从数 

据集中随机选取一定比例的数据作为初始数据集 D，数据集 

中剩余的样本被看作是新增数据集E。由于实验的目的是比 

较不同数据标签算法在已知聚类划分前提下对增量数据集中 
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的数据的标记能力，为了不受聚类结果优劣的影响，在实验中 

采用的是初始数据集 D 中的数据的真实类别标签。采样 的 

百分比记为 ，实验中0从 0．7到 0．97取值，步长为0．03。调 

节因子 A取值为 0．5。 

为了评价符号型增量数据标签算法的标记精度，精度指 

标AC定义为：AC=a／{Ef，其中，a是 E中被正确标记的样 

本数。 

图2一图 6对 比了本文提出的标签算法 CIDL与其它 3 

种算法(分别简称为 FrequencyE 、NIRE ]和 RMF： ])在不 同 

数据集上的标记精度和时间开销。图中的实验结果均为 2O 

次实验的平均值。 

图2 Dermatology上的标记精度和时间开销 

图3 Car上的标记精度和时间开销 
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图 4 DNA上的标记精度和时间开销 

图 5 Mushroom上的标记精度和时间开销 

图6 Subject text上的标记精度和时间开销 

从图 2一图 6中可以看到，对于 5个不同的数据集以及 

不同的 取值，本文提出的算法CIDL和算法 NIR的标记精 

度高于其它 2个算法的精度。在除了 Subject text的其它数 

据集上，算法 C1DL标记精度略高于算法 NIR。总体而言，随 

着 0的增长，4个算法在不同数据集上的时间开销均呈递减 

趋势。实验表明算法 RMF是相对耗时的，算法 CIDL标签时 

间略少于算法 NIR和 Freguency。 

5．3 算法可伸缩性评价 

为了分析算法 CIDL的可伸缩性，在数据集 connect-4上 

对比了本文提出的算法CIDL与文献[6—8]中的算法的可伸 

缩性。所有的实验结果均为 5次实验的平均值。 

图 7和图 8分别展示了 ：0．7和 一0．9时 4种算法在 

数据集 connect-4上的时间开销。图7(a)和图8(a)为对象数 

增长而属性的个数和簇的个数固定 (分别为 42和 3)时 4种 

算法的计算时间。图 7(b)和图 8(b)为属性的个数增长而簇 

的个数和对象的个数固定(分别为3和 67557)时4种算法的 

计算时间。图 7(c)和图 8(c)为簇的个数增长而属性的个数 

和对象的个数固定(分别为42和 67557)时 4种算法的计算 

时间。由图 7和图 8可知，4种标签算法均为可伸缩的，即： 

算法的时间开销随着对象数、属性个数和簇的个数的增长而 

呈线性增长。并且 ，本文提出的算法 CIDL的时间开销要 比 

其它算法小。而 RMF算法的时间开销要 比其它算法大，这 

是因为该算法在数据标签过程中需要计算符号属性值在所有 

簇中的出现频率，而其它算法不需要计算该频率。 



The auraber of atxrilm~ The nI蚰 b of dumter= 

(a)不同的对象数 (b)不同的属性数 (c)不同的簇数 

图 7 日一0．7时 connect一4上的时间开销 

The numh~ of am ilm~ Tl-e mlmb竹 of dm  

(a)不同的对象数 (b)不同的属性数 (c)不同的簇数 

图8 0=0．9时 connect-4上的时间开销 

结束语 为了提高符号型增量数据的聚类效率，本文提 

出了一种有效的数据标签技术，利用数据簇中各属性值的分 

布定义簇代表元 ，利用信息熵的变化定义了“点一簇”不相似性 

度量，有效刻画了符号数据点与符号数据簇的距离的数值特 

性。基于此度量 ，设计了一个针对符号型增量数据的数据标 

签算法。在一些公开数据集和文本数据集上的对 比实验表 

明，该算法能够很好地度量数据点与数据簇之间的距离，因而 

具有较高的标记精度。实验还表明，本文提出的算法也具有 

效率高、可伸缩性好的优点。算法引入了异常处理机制，通过 

对异常点集合的聚类可以引人新的数据簇 ，从而能够适应数 

据的动态变化。 
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