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摘 要 数据流的聚类作为聚类的一个分支，已经成为了数据挖掘的研究热点。虽然已经有不少数据流算法出现，但 
是大部分都是针对低维的数值型数据，很少有高维文本流的研究。本文在传统的数据流聚类框架基础上，提出了一种 
新的文本微聚类结构体，它更适合文本聚类，同时还将在线微聚类分为潜在微聚类和异常微聚类，提高了对孤立点的 

适应能力。实验表明该算法相对于其他文本流聚类算法更有效。 
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1 引言 

近几年，数据流开始成为计算机某些领域的一个研究热 

点，比如数据库系统 ，数据挖掘和分布式系统。数据流可以简 

单看成有序的数据点序列，随着时间的流逝，不断有新的数据 

涌来。网络上传递的数据包、Web点击流、电信的通话记录、 

股票数据和感应网络采集的数据都可以看作是数据流。数据 

流处理方法具有一些传统数据处理方法没有的特点： 
一 遍扫描：在满足处理要求的情况下，要尽可能少地扫描 

数据集 ，最好是一遍扫描； 

有限的内存及存贮空间：由于数据流具有无限连续性，不 

可能存贮如此海量的数据，因而要对数据流进行概化，构造概 

要结构(synopsis)或有选择地舍弃 ； 

实时性：每一个记录的处理时间要尽可能的短，要能够跟 

上流的速度。 

数据流聚类问题可以定义为：对给定的数据元素构成序列 

d ， ，⋯， ，⋯， ，将它们分成多个组{C1， ，C3，⋯， }，使 

得组内元素有尽可能地相似，组间的元素尽可能地相异。不同 

的数据类型元素一般采用不同的相似度度量方法，距离是比较 

常见的度量方法。流聚类算法分为基于划分、基于密度ll。。和 

基于网格l】 等几类，但是以基于划分的居多。现在已经有不 

少基于划分的数据流聚类方法l1 ]，但这些方法都只适合处理 

数值型数据，文Er2对二值型数据流聚类方法进行了研究，它利 

用了二值型数据的特点，简化了稀疏二值矩阵的计算，提高了 

性能和聚类质量，但它仍不适合文本这类高维数据；文E82用投 

影的方式研究了高维数据流聚类的问题，但它也只是在高维的 

稀疏空间里面寻找某些低维空间，使得在这些低维空间能够构 

成有意义的聚类。文E92提出了一种可以对文本和标称型数据 

流进行聚类方法，它采用和文[4]中类似的方法，没有考虑存在 

孤立点的情形和文本之间相似度度量的特点。本文 中的方法 

充分考虑了流文本中存在孤立点的问题，专门设计了异常微聚 

类，用来处理文本流中孤立点过多时聚类质量下降的问题。设 

计了新的微聚类结构，在流环境下维护了文本相似计算 中的 

IDF(Inverse Document Frequency)，使得文本聚类效果更好。实 

验表明，该新方法在聚类效果上优于文Eg]中提出的方法，特别 

是在文本流中出现孤立点时。 

2离线和在线问题 

由于数据流中的数据不能被再次访问，数据流聚类算法 
一 般要在有限的存储空间里维护已经流逝的数据的概要信息 

(synopsis)或者说浓缩信息(condensed information)。比如 

说，文E22实现了一个流环境下的K-means算法，它维护 k个 

聚类，当新的元素到来时，根据需要作聚类合并或者是修改当 

前某个聚类的特征。K-means的聚类结果和元素到达的次序 

相关，同时文E2]中提到的方法只考虑了将元素加入到某个 

Cluster，或者做 Cluster合并，如果事后发现合并是有害于聚 

类效果时，也无法回头。文[4]提出了在线和离线的处理方 

式。该方法将聚类过程分为在线微聚类生成部分和离线宏聚 

类查询部分。宏聚类可以看作是我们传统意义上的聚类，而 

微聚类是比宏聚类更小的聚类 ，它的个数一般比宏聚类的个 

数多很多。当用户查询当前宏聚类的时候，可以用某些聚类 

算法，i：L~n K-means或者 HAC等传统聚类方法，从当前的 

微聚类中生成宏聚类。为了方便用户查询历史上某个时间段 

的聚类 ，每隔一定的时间，微聚类部分将 自己的快照保存到磁 

盘，宏聚类部分从这些微聚类中选择出落在相应时间段的微 

聚类来产生结果。考虑到随着时间的流逝，磁盘上的快照会 

越来越多，有可能导致磁盘空间消耗完。文[4]中提到了一种 

时间金子塔模型来进行快照的选择，即哪些快照留下来，哪些 

*)基金项目：国家自然科学基金(60574078)；广东省自然科学基金(31454)。邓维维 博士研究生，主要研究方向：移动计算，数据流挖掘；彭 

宏 博士生导师，博士后，主要研究方向：数据仓库、数据挖掘。 
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从磁盘删除。考虑到历史快照重要性更低，它按照一定方式 

将历史快照删除，越久的数据被删除得越多。该方法能够保 

证磁盘消耗相对流数据来说是次线性的 0(1og( ))，其中 

为已经到达的元素个数。很多数据流聚类算法都使用了类似 

的处理框架，比如文Elo，112。本文中的方法也采用类似的框 

架。 

3演化问题 

很多时候，我们只关心数据流中近期数据的聚类情况，而 

不关心整个数据流的聚类情况。当数据流具有演化特点的时 

候，即聚类个数，聚类的中心随着时问变化而变化，我们需要考 

虑如何处理它。很容易想到的就是降低历史数据的重要性。 

我们可以给每个数据点一个与时间相关的重要性系数，它随时 

问的增加而减小。比较常用的是指数衰减函数。假设数据点 
1 

的重要性的半衰期为to，即_厂(to)一÷_厂(o)，定义衰减系数 — 

1／t。，衰减函数可以写为 厂(￡)一2 通过改变 ，我们可以改变 

历史数据的重要性。 越大，则历史数据的重要性越小。 

4 在线结构 

4．1 文档的表示及相似度定义 

文档一般用向量空间模型(VSM)来表示，文档 d可以表 

示为向量(叫 ， ，⋯， )，Wi为文档中第 i个词的权重，n为 

文档d中所有词的总数。比较经典也是最常用的权重计算 

方式是 TF—IDF。其中TF(Term Frequency)是指词在文本中 

的绝对频度，用 tf(t， )表示。反比文档频率 IDF(Inverse 

Document Frequency)，定义为 JDF(￡)一log(N／．，)。其中N 

为文档的总数目m 为词 t出现过的不同文档的数 目。某个 

词在文档 d中的权重W ( )一tf(t， ) idf(￡)。文档表示成 

向量以后，文档间的语义距离或者语义相似度就可以通过空 

间中这两个向量的关系来度量。最常用的文档相似性的度量 

方式是余弦相似度。假定x和y为两个文档向量，其余弦相似 

度计算如下： 

． 
∑z y 

一  一  

赢  ’ 
4．2 在线结构及微聚类 

本算法的在线结构包含以下几个部分： 

1)当前所有微聚类 中的词构成的词库 wL，该词库为一 

个 Hash表 ，表中维护当前所有 的词以及含有该词的文档计 

数{(￡1，tc1)，(￡2，tc2)，⋯，(￡ ，tc ))，tc 为包含词 t 的文档个 

数。 

2)当前微聚类中所有文档的个数 ，若现在总共有 悬 

个微聚类 C ，C2，⋯， ，则 D 一∑ ，其 中码 为C 中的 

文档个数。 

3)文档集合 C在某个时刻 t (最后一个元素加入该微聚 

类的时间)构成微聚类 P(t ，C)，它由向量(CF3，CF2，CF1， 

m，w(t )，tf)表示。 
· CF3为微聚类中出现的特征词构成的序列(t ，t2，t。， 

⋯

，t )} 

· a 为微聚类中出现特征词 t 的文档计数(dc ，dcz， 
一

，dc )，dci是对应的词t 的文档计数，因为很多词都只 

出现在一个文档中，所以一个比较省空间的办法就是该 向量 

只记录文档计数大于 1的词。未在CF2中出现而在 CF3中出 

现的词的文档计数都是1； 
· CF1为微 聚类 中各个特征词 t 在 时间的权重 向量 

· 】26 · 

( ，W2，W3，⋯，Wn)，wi是对应 的词 t 的权重，这里的 wi只 

维护聚类中的词频信息 ，即TF； 

·m为微聚类包含的文档的个数； 

·w(t )为C 中所有权重的和，w(tf)一∑wi； 

·t 为最后一个文档加入到该微聚类的时间； 

由半衰函数可知，在时间 t(t~tf)， 

P(t，C)一 P(tz4-(t-- tz)，C) 

一 (CF3，(、F2，CF1*2-~(t tl ， ，w(tf)*2— ‘ ～0 ，￡) 

所以可以通过 P(t ，C)很快得到 P(t，C)。 

微聚类分为两种。一种是潜在微聚类 (potential—micro- 

cluster)PC，离线宏聚类部分只使用这些微聚类进行宏聚类的 

生成 ，这样减少了孤立点对聚类效果的影响；另一种是异常微 

聚类(outlier-micro-cluster)0(2，该微聚类存放的是孤立点或 

者新生的更小的微聚类 ，当它的文档个数大于某个阈值 r时， 

则升级为潜在微聚类。 

4．3 微聚类合并运算 

令 P(tn，C1)一(CF31，CF2l，CF11， 2，W(tf)1，tn)；P 

(￡f2'C2)一(CF32， 2， 2， 2，w(tf)2伽t)。其中 tn≥￡ 

则合并两个微聚类 C ，C2得到： 

P( ，C3)一P(tn，C1 UCz)一(CF33，(、F23，Cffi3， 3，W 

(tz)3，t ) 

其中 tl3一max(tzl，tl2)一tn。 

设 CF31中的词构成的集合为 tc1一{t t21，t ⋯，t 1)， 

CF32中的词构成的集合为 tc2一{tl2，t22，t ⋯，t 2)，tc3一 1 

Utc2一{t11，t21，t31，⋯，t 1，t 2，t 。2，⋯，t 一2)，其中 t ，2， 。2， 
⋯

，t 。为在 C2中出现，而未在 C 中出现的词。则 

CF33一 (￡11，t21，t3】，⋯ ，t 1，t 2，如。2，⋯ ， 2) 

CF32一 (dc11+dc 1，(f11)2，dcl2+ dc 1，(f1，)2，⋯ ， 1n 

+ 12( 1 ) ， c 1 z， 2 2，⋯ ， c 2) 

其中S 。(￡)为一个查询函数，用来查找在 c 中的某个词t在 

c2的 中的序号(下标)，若不存在，则返回0。另外定义 

dc02一O。令 一2 2(tll 12’，则 

CF31一 ('LUll+ · 1，( )2，W12+ ·Ws1，( )2，⋯ 

议̂  4-8·Ws1，(t1)n， · 1 2， 。 9 2，⋯ ， ‘ 2)
n  

W a- W s W a- 

C3中的文档计数 m3一 1+m2。 

4．4 微聚类的相似度计算 

设某个微聚类 C中第 i个词的 TF-IDF权重为 z (C)一 

tf(t，C) idf(t)；其中 idf(t)一log(N／n )，N来 自文档总数 

的计数器 D m 来 自当前词库 ；tf(t，C)由C而 得来。得到 

z (c)后，可以利用公式(1)计算两个微聚类的余弦夹角值。 

5 在线结构的维护算法 

当一个新的文档 ～到来时，计算与它最近的潜在微聚类 的相似 
度a； 
if(a>￡ )／／￡ ∈(O，1) 
{ 

将 ～加入到C ； 
)else{ 
计算 ～与它最近的孤立微聚类OC 的相似度 ； 
if(fl>e。){ 

将 ～加入0C ； 
if(CE 的文档个数 m2>r) 

将 CJC【 从异常微聚类转成潜在微聚类； 
)else{ 

if(有剩余内存空间)( 
则将 ～作为一个新的异常微聚类Oc～加入到Oc集合中。 

)else{ 
从潜在微聚类中查找最相似的两个微聚类 C1，C2； 
if(similarity(C1，C2)>e ) 

{ 
对 C1， 进行合并操作 ，释放空间。 

}else{ 
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Clazy— findlnactive()； 

freeCluster(Ca~y)； 

} 

将 0 加人到OC集合中。 
} 

} 

更新WL； 
D —D∽ z+ 1； 

· 找到当前的非活动微聚类。 

findInactive() 

{扫描所有 PC和OC，返回tt最小的那个。} 

· 释放微聚类所占的空间 

freeM icroCluster(C) 

{设C一(CF3，菌 ， ，m，w(t )，tt) 
从WL减去 惑中每个词的对应的文档计数，计数等于0时，释放 
WL中该词占用的空间； 
清除 c占用的空间； 
D 一 一 m ； 

} 

6 实验及结果分析 

6．1 试验数据 

实验采用与文[9]中类似的方法。文I-9-]中关于文本的试 

验采用了 Yahoo 1996年的数据。Yahoo是按照概念层次结 

构组织它的内容的，因此，文I-9]采用深度优先搜索的方式扫 

描该层次结构，可以依次得到具有相同概念或者说 Yahoo la— 

bel的文本。该方法在某个概念层次共产生 了包含 251个不 

同分类，共 15万份文本的文本集。由于 yahoo的数据难以再 

获得 ，实验选择 newsgroup 2O的数据，该数据总共有 2O个新 

闻组，每个新闻组 1000份文档，总共 2万份文档。 

6．2 试验方法 

我们将这 20000份文档按照扫描次序设计 了 4个文本 

流 ，其中前 3个文本流按照文I-9]中方法设计。 

Text(S)：文档在流中出现的次序按照文档的类别，也就 

是说这 2O个新闻组的文档在文档流中依次出现。 

TeXt(R)：对这 20000份文档进行随机抽取构成文档流。 

Text(E)：该数据流由 Text(S)按照以下方法得来：相邻 

的2个新闻组的文档进行随机抽取。设 Text(S)中的 2O个 

文档块分别为 S1，S2，S3，⋯，S2o，每个文档块中有 1000份文 

档，则 Text(E)中的文档块 Et，E2，⋯，E ，⋯，E2o满足： 

E =subseq(rand(E' + +1)，0，999)； 

其中 一subseq(rand( 一1+ )，1000，1999)； 1一S1。 

E的下标z为文档块的编号；+表示将两个文本序列连接起 

来 ；Rand(S)表示对 S做随机处理 ，类似 Text(R)的生成， 

subseq(S，z， )表示取文本序列 S中子序列 ，编号从 z到 。 

变换后的Text(E)表现为一个演化的文本流。 

Text(O)：该文本流包含孤立点。用 Text(E)的生成方式 

组构造 Text2(E)，不过只使用 18个新闻组，然后对剩下 2个 

新闻组中做如下混合和插入操作 ： 

1)依次从新闻组 1中选出 1份文档，对该文档中的每个单 

词，随机选择新闻组 2中的 1份文档，把单词加在文档后面。 

2)对新闻组2中的每 1份文档，进行拆分操作，将 1份文 

档拆分为两份。设文档有n个单词，随机从中抽出n／2个构 

成 1份文档，剩下的构成另 1份文档。 

3)将生成的新文档随机选择一个位置插入到 Text2(E)。 

完成以上操作后，Text2(E)包含了 1O 的孤立点 ，这时 

的 Text2(E)即第 4个测试文本流 Text(O)。 

6．3 实验结果 

本文采用与文I-9]中类似的评估函数一平均聚类纯度来衡 

量聚类的质量。平均聚类纯度定义如下： 

purity=(∑ 1 ) ×100％， 
IIJi 『 

k表示聚类的个数，f I表示 G 中优势分类 的元素个 

数 ，I G I表示 G 中元素的个数。 

每 100个数据我们执行一次宏查询 ，对每连续 1O次宏查 

询的聚类纯度作一次平均，并生成一个宏聚类生成编号。总 

共产生了 2O个宏聚类生成编号 。以下为与文[9]中算法 

CMTC进行的比较。实验中￡ 取 0．40，￡。取 0．40，流速度 

取 100文档／秒， 取 0．15，r取 10。Text(S)的比较结果如图 

1所示。 

图 1 Text(S)实验数据结果比较 

其中CDDS的平均纯度为 0．74，CMTC的为 0．69。有 0．05 

的优势。Text(E)的比较结果如图 2所示。 

图2 Text(E)实验数据的结果比较 

其中CDDS的平均纯度 0．54。CMTC的平均纯度 0．49，有 

0．05的优势。Text(R)的比较结果如图 3所法。 

图3 Text(R)实验数据的结果比较 

(下转第 162页) 
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从上面可以看出，尽管根据标准被评判为错误的这些关 

联 ，在此特定领域和 ADI G的应用中还是有意义的，对标引 

员和用户选择主题词也是有帮助的。 

结论和展望 本研究从地名中抽取出有检索价值的通用 

词，然后依据关联统计分析将其中的通用词与 F1T主题词建 

立映射。实验从已有的大量语料出发，围绕定位分析问题设计 

了整套算法，充分利用了 F1vr词表的结构来筛选 和关联通用 

词，同时也考虑到原词表语义上的特点，具有中西文跨语言处 

理的通用性。实验结果显示，该方法的有效性达到 82．7 。 

注意到 ADI G使用了多个词表标引，包括 F1 、NIMA、 

USGS三个词表。基于本研究 的成果，可进一步解决不同 

Ontology的互操作问题。解决办法是 ：应用文中的方法对 

NIMA和USGS进行丰富，然后以通用词的关联映射为中介， 

实现不同地名特征词表中正式主题词的对应和转换；进而为 

没有结构的词表建立概念等级关系，甚至用来反映各类用户 

对地理、地质分类认识的差异。 

本文提出的分析方法还可以应用到其它类似的语料库 

上，例如词典、百科全书、分类表、产品目录等，起到发现新术 

语、丰富词汇辅助系统、更新词表、帮助用户更友好地使用系 

统等作用。也可应用在数字图书馆、网页博物馆、电子商务网 

站、企业知识库等各种信息资源组织系统中。 
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其中CDDS的平均纯度 0．233，CMTC的平均纯度 0．228。可 

以认为没有优势。Text(())的比较结果如图 4所示。 

图4 Text(O)实验数据的结果比较 

其中CDDS的平均纯度 0．53，CMTC的平均纯度 0。39，有 0． 

14的优势。可以看到，当存在孤立点的时候，该方法具有更 

大的比较优势。 

结束语 本文提出了一种文本流聚类算法 ，该方法能够 

在具有演化特征文本流中进行聚类 ，并且对孤立点不敏感。 
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新的在线微聚类结构提高了聚类的性能；将微聚类分为潜在 

微聚类和异常微聚类，提高了算法对孤立点的适应能力。实 

验表明，文中的方法比已有的方法有更好的聚类质量。 

参 考 文 献 
1 Guha S，Mishra N．Motwani R，et a1．Clustering Data Streams． 

In：IEEE F0CS Co nference，2000 

2 0’Callaghan I ，et a1． Streaming—Data Algorithms For High— 

Quality C】ustering． W iley Se ries n Probabiljty and Math． Sd— 

ences，1990 

3 Guha S，Rastogi R，Shim K．CURE：An Efficient Clustering Al— 

gorithm for I arge Databases． In：ACM SIGM()D Conference， 

1998 

4 Aggarw~C C，Han J，Wang J，et a1．A Framework for C1ustering 
Evolving Data Stre2dTk~,,In：VLDB Conference，2003．81～ 92 

5 Aggarwal C C．A Framework for Diagnosing Changes in Evolving 

Data Streams．In：ACM SIGMOD Conference，2003．575～ 586 

6 0’Callaghan L，M ishra N．Meyerson A，et a1．Streaming-Data 

Algorithms For High—Quality Clustering．In：ICDE Conference， 
2002．685～696 

7 Ordonez C．Clustering Binary Data Streams with Kmeans． 

DMKD’03，San Diego，CA，USA ，June，2003 

8 Aggarwal C C A Framework for Projected Clustering of High 
Dimensional Data Streams． In：Proceedings of the 30th VLDB 
Conference，Toronto，Canada，2004 

9 Aggarwal C C A Framework for Clustering Massive Text and 

Categorical Data Streams 

10 Cao Feng． Density—Based Clustering over an Evolving Data 

Stream with Noise．In：Proceedings of the 2006 SIAM Co nference 

on Data Mining(SDM ’2006) 

】】 朱蔚恒 ，等．基于数据流的任意形状的聚类算法．软件学报，2006 
(3)：379～388 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

