
计算机科学 2008Voi．35No．2 

一 种基于网格和密度的数据流聚类算法 ) 

高永梅 黄亚楼 

(南开大学信息技术科学学院 天津300071) (南开大学软件学院 天津300071) 

摘 要 在“数据流分析”这一数据挖掘的应用领域中，常规的算法显得很不适用。主要是因为这些算法的挖掘过程 

不能适应数据流的动态环境，其挖掘模型、挖掘结果不能满足实际应用中用户的需求。针对这一问题，本文提 出了一 

种基于网格和密度的聚类方法，来有效地完成对数据流的分析任务。该方法打破传统聚类方法的束缚，把整个挖掘过 

程分为离线和在线两步，最终通过基于网格和密度的聚类方法实现数据流聚类。 
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A Grid and Density-based Clustering Algorithm for Processing Data Stream 

GAO Yong-Mei HUANG Ya-Lou ’ 

(College of Information Science＆Technology，Nankai University，Tianjing 300071)1 

(College of Software，Nankai University，Tianjing 300071) 

Abstract In the field of data stream analysis，conventional methods seem not quite usefu1．Because neither they can a— 

dapt tO the dynamic environment of data stream，nor the mining models and results can meet users’needs．A grid and 

density based clustering method is proposed tO effectively address the problem．With this method，the mining proce— 

dure is divided into online and offline two parts and grid and density based clustering method is used tO get final clusters 

for data stream． 
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1 引言 2 基于网格和密度的聚类算法 

随着信息技术的迅猛发展和广泛应用，数据的采集、传输 

和共享等技术都已达到相当高的水平，各行各业都在以惊人 

的速度产生和积累着大量的数据流。有效地分析这些数据， 

发现其中隐藏的知识显得尤为重要。如通过跟踪网络中数据 

的流动变化来研究网络流通模式以及可能的非法入侵；再如 

在传感器的应用中，跟踪反馈数据的变化，来对外界环境做出 

正确的估计，从而做出正确的决策。 

然而多数常规的聚类算法认为待挖掘的数据集是固定 

的，集中研究如何最小化处理时间及 内存占用。由此数据流 

的动态特性对传统聚类提出了新要求。 

1)在数据流分析过程中，数据一经处理，除非特意保存， 

否则不能被再次取出处理。 

数据流规模大，完全存储需要很高的时间、空间代价。访 

问历史数据不能像静态数据那样随意进行检索和遍历 。 

2)数据点不停地流人数据量逐渐增大，算法中接收数据 

点所需的空间、时间不应随之快速膨胀。 

4)挖掘结果可以反映出数据流聚簇随时间的变化规律。 

数据点在时间轴上以一定速率顺序地产生 ，以形成数据 

流，分析数据流连续变化的规律很有价值。用户不光要知道某 
一 时刻的聚类结果，也希望得到在某一个时间段中产生的聚簇 

结果、聚簇如何随时间变化，从而得到数据流的生成规律。 

针对如上的问题，本文提出一种基于网格和密度的聚类算 

法(Grid andDensitybaseddustering algorithmfor analyzingData 

Stream ，GDDS)来有效地完成对数据流的分析任务。 

2．1 基于网格的聚类算法 

基于网格的聚类把多维数据空间划分成一定数 目的单 

元 ，然后在这种数据结构上进行聚类。其特点是处理速度独 

立于对象的数 目，仅依赖于量化空间中的网格数。 

2．2 基于密度的聚类算法 

基于密度的聚类将簇看作是数据空间中被低密度区域分 

割开的高密度对象区域，其特点是能够发现任意形状的聚簇。 

2．3 基于网格和密度的聚类算法 

基于网格和密度的聚类正是结合以上两种聚类思想，其 

优点是能够很好地处理高维数据和大数据集并能发现任意形 

状的聚簇，典型算法有 CLIQUE等。 

本文算法 GDDS属于基于网格和密度的聚类。GDDS把 

数据空间划分为网格单元，然后在网格的基础上对稠密的单 

元进行聚类。网格结构如图 1所示。 

0．0 0．1 0．2 0．3 

1．0 1．1 1．2 1．3 

2．0 2．1 2．2 2．3 

3．0 3．1 3．2 3．3 

图 1 网格空间标号图 

首先把数据空间每一维分成 m个相等的小区间，得到由 
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一 定粒度的多维网格构成的数据空间。在 n维数据空间中用 
一 个多维数组DEdl-]Ed2]Ed2]⋯Edn]来在逻辑上表示该网 

格结构。各维按顺序 1， 2， 3，⋯， n排列，每一维上的小 

区间按边界值大小顺序排列。数组中每个元素都可对应到数 

据空间的某一个格子。我们为每一个格子定义一个字符串标 

号来标识它。 

如图1所示，以二维数据对象为例，ID(DEi]D])=i． 。 

同理，对更高维的数据对象也可以得到这样的映射，对于每一 

个数据点都可以把它定位到空间对应 的网格 中。用 z，、五 

D]、￡ 分别表示数据流中第i个到达数据点、该数据点在第 

j维上的取值 以及到达时间。每个格子的存储结构定义如 

下 ： 

grid：<id，count， ，a，t，t > 

其中 ：格子的标号；count：格子内数据点的个数； a为 d维 

向量，它们第 维上的分量为： D]、oEj]。 
=

r
⋯

E
瞎子
五D] (1) 

a =
r

⋯

E
瞎子 

D] (2) 

￡ ∑ t (3) 
∈此格子 

t2一 ∑ t (4) 
xi∈此格子 

a，作为统计信息通过简单的计算可得到格子内数据点 

的均值、方差、到达时间的均值、方差( ，a 代表均值和方差) 

， 子
x,U3

xi ，
一

∈此格子 
一

—  一 坐 

count 

／ 。一(Xl[ ]一 )。 √型 

(5) 

同理，时间的均值和方差也可类似地推导得到。随着新 

数据点的到达，新信息很容易添加到原来的信息中。 ， 
一

，a一分别代表新到达的数据点、更新后的统计信息。更 

新过程如下： 

coun=count+ 1 

D]= D]+ ～D] 

a—D]一aD]+z一。D] 

3 基于网格和密度的数据流分析算法 

(7) 

(8) 

(9) 

3．1 挖掘过程 

本文紧紧围绕动态数据流分析这一核心问题，以满足用 

户的需求为 目的。在这一前提下，将挖掘过程分为在线和离 

线两个部分：在线过程快速接收输入数据流，其产生的结果作 

为挖掘的中间结果维护起来 ，并且随着新数据点的流入该中 

间结果实时地更新。依据一定的时间框架周期性地选取某些 

特定时刻的中间结果，保存到外存作为离线过程的输入。离 

线过程由用户调用，针对用户的查询给出最终挖掘结果。通 

过这样两个协调运作的处理过程实现动态、快速地处理流式 

数据，并且通过设计恰当的数据流统计信息可以很好地满足 

用户对数据流分析的需求。挖掘模型如图 2。 

1)在线过程 

在线部分是一个永不停止的数据处理引擎，实时接收新 

数据，通过联机处理模块把更新结合到原来挖掘的中间结果 

上，形成中间知识的最新模型。同时根据一定的时间框架(如 

文Ez]中金字塔时间框架)，在一定时刻把该时刻的中间知识 

回写到外存的中间知识库中。这样，通过在线模块周期性的 

回写就形成了历史时刻中间知识的集合，即形成中间知识库。 

图 2 GDDS数据流挖掘模型 

在 

钱 
部 

分 

随着数据点的流入，每个数据点将会按其本身的信息定 

位到对应的空间格子中，同时格子 中的统计信息进行更新。 

在算法实现中，我们只存储有数据点的格子，并且建造哈希 

树，通过网格标号很容易访问到对应的格子。这样，对于高维 

数据会大大节省存储空间。有点的格子逐渐添加到格子列表 

Table
_ Grid中。Table_Grid为算法中在线更新的中间知识 ， 

伪代码如下： 

Online(P(xl，⋯ ，-zd)，c
_

time) 

{ 
id=get )；

_

id( 

／／检测标号为 id的格子是否已添加到Table—Grid 
if(G

_

exist(Table
—

Grid，id)) 

{ 
c ， ；
=
grid=G

=
get(T able

_ G0d id) 
／／检测当前格子中是否盎有需剔出的孤立点 
if(!G_ dense(c

—

grid))＆＆(!G
_

new(c—

grid)) 

／／剔除当前格子中的孤立点 
{ ． 

G
_

clear(Table
—
Grid，id)； 

) 
) 

else G
—

add(Table
—

Grid，id)； 

G
—

update(id，P，c
_

time)； 

) 

输入参数 p(x 一，Xd)，C time分别代表新数据点及其 

到达的时刻；get—id(p)用于得到数据点 P所对应的格子标 

号；G exist(Table_Grid，id)用来判断标号为 的格子是否 

存在于格子列表中。 

G
_

dense(c
_ grid)用于判断格子是否稠密。首先求得这 

个格子所对应的密度值 density，当 density>r(r为用户定义 

阈值)，该格子为稠密的。 

明sity一 (10) 

G
_

ne~(c
_

grid)，格子内的数据点是否在时间上跨度很 

大，根据这两个条件剔除掉那些空间分布很稀疏且到达时间 

距现在很久远的孤立点；G_update(id，P，C time )将新数据点 

的统计信息添加到对应的格子。 

2)离线过程 

离线部分是一个分析环境，用于得出用户所要的挖掘结 

果，其工作基础是在线部分积累的中间知识库。用户可以根 

据自己的需要设定参数和挖掘的时间窗口，最后得到对应时 

刻的挖掘结果，或给定时间段内到达数据点的聚簇情况，从而 

进一步研究数据流的变化过程。 
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八 由某一时刻的中间知识得到结果簇。 

从任意格子出发，采用深度优先遍历找到所有与当前格 

子连通的稠密的格子，形成一个簇。Unit：初始格子标号， 

num：当前要形成簇代号，D：数据空间的维数。代码如下 ： 

Dfs(unit，num) 

{ 
U ．n Um — n ； 

for(j=1；j(D汀++) 
{ 
／／examine the left neighbor of unit in dimension j 
ul=id(j，unit，left)； 
if(ul is dense)and (u1．elu

—

id is undefined) 

Dfs(ul，num)； 

／／examine the right neighbor of unit in dimension j 
ur= id(J，unit，right)； 

if((ur is dense)&& (uL elu id is undefined)) 
Dfs(ur，num) 一 

) 
) 

B获得历史某一时间段的数据流聚簇结果，实现对数据 

流变化的分析。 

该问题描述如下： 

输入：时间段(￡l，t2)t2>￡ 得出：(￡l，t2)这一时间段所到 

来的数据点的聚簇情况。 

解决方法：通过这两个时刻数据点的中间知识，得到这一 

时间段内数据点的聚簇情况。 

T1：t 时刻的中间知识网格。 

T2：tz时刻的中间知识网格。 

丁2一 ：(￡ ，tz)这一时间段所到来的数据点的中间知识网 

格。 

逐个处理 丁1，丁2中的格子，再添加到 丁2 中，具体过程 

如下： 

· 对于 T ，丁2中共有的格子 

丁2格子对应的统计信息一T 中的；再添加到 丁2 。 
· 丁l有 丁2中没有的 

这样的格子是由噪声点形成的。在这个时间段内被剔除 

掉，因此没有必要添加。 
· 丁2中有，丁1中没有 

很显然，这样格子内的点是在这一时间段内出现的，直接 

添加到 丁2一 中。 

最后在中间知识库 丁2 上进行如上 Dfs()的聚类算法， 

即得结果。 

3．2 关于孤立点的考虑 

值得注意的一点是，在动态数据流环境中，孤立点的定义 

会与静态环境下不同，而相应 的处理方式也不同。针对这一 

问题，本算法提出如下的解决办法 ： 

中间知识要排除孤立点。孤立点是数据中非常强烈的噪 

声，这些数据不反映数据集的总体特性，反而会给数据集的统 

计信息中带来很大误差。数据流的孤立定义如下： 

1)空间上的孤立性 

孤立点出现在空间上的偏僻区域，体现空间上出现的偶 

然性。这与静态环境中的情况一样。 

2)时间上的偶然性 

因为在动态数据流的环境中，一个当前在空间上孤立的 

点，不能由此就断定它一定会是永远孤立的，永远不会形成集 

中区域。如果它在一个很长的超出考虑范围的时间段上一直 

保持孤立，那么认为这个点在那个时间上出现也是很偶然的。 

满足上面两个条件的点认为就是孤立点，要剔除掉，因为 

按理论从时间上还是从空间上出现这样 的点概率是很小的， 

它的位置信息和时间信息会给整个簇 的统计信息带来偏 

差。 

按照挖掘模型的过程，随着时间的不断推移 ，Table—Grid 

· 】36 · 

不停地接收新数据点。同时，按照文[2]中提到的金字塔时间 

框架 ，周期性地把对应时刻的中间知识写到外存。这样，在外 

存就真正意义上地形成了中间知识库，用于离线过程的计算 

来满足用户的不同分析要求。 

4 实验评价 

4．1 算法性能分析 

针对于引言中提出的数据流聚类应满足的要求对本文算 

法进行分析。 。 

1)本算法在线接收数据流，能够及时把新数据添加到模 

型中，适合数据流高速流动的环境。 

2)随着数据点不停地流人，数据量逐渐增大，算法中接收 

和处理数据流所需的时间和空间代价是和数据空间中非空网 

格个数处呈线性关系的，不会随着数据点的增加快速膨胀。 

第一 阶段在线接收数据流的过程中，时间复杂度为 O 

( )，其中 为数据点的个数 ；离线阶段深度优先遍历密集网 

格 ，寻找连通的稠密网格集合形成聚簇。由于采用了哈希查 

找，因此时间复杂度为 2krn，其中 k为数据空间维数，m为稠 

密网格数。 

3)本算法只对原始数据点访问一次，而且基于数据流分 

析这一需求，建立了离线和在线的挖掘模型。依据一定的时 

间框架，把历史时刻的数据以一定浓缩形式保存到外存，设计 

简单合理的中间知识，能够对数据流随时间的变化进行分析。 

3)本文算法是一个基于网格和密度的方法。初始网格粒 

度的选取对结果有影响，这是基于网格聚类的一个常见问题。 

实验中初始粒度的选取是基于内存可用空间的。所以说随着 

内存空间的增大，算法的准确性会更高。 

4．2 实验结果分析 

1)模拟数据 

模拟数据流实验中提取出三个时刻 ￡O，￡1，t2(tO(tl( 

t2)所对应的中间知识 ，如图 3中 A、B、C。其中 ￡O时刻的数 

据总量为 1000条，￡1时刻为 1400条，￡2为 2200条。 

C 

图 3 模拟数据挖掘结果 

图3中D、E分别反映出Eto，t1]、Etl，tz]这两个时间段内 

数据点的到达情况。它们分别是由tl时刻的中间知识库与 

￡O时刻的相减 ，￡2时刻的中间知识库与 ￡3时刻 的相减得到 

的。挖掘时间如表 1。 

表 1 时间单位／ms 

TO时刻 T1时刻 T2时刻 数据点数 

(O+ 1000) (1000+400) (1400+850) 

在线接收 113(ms) 140(ms) 187(ms) 

离线聚类 997(ms) 1086(ms) 1200(ms) 

由此我们可以看出这种基于中间知识库的挖掘模型很容 
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易得到数据流在某一时间段内的聚簇情况。 

2)实际数据 

在实际数据及实验中，我们采用了 UCI数据集的KDD 

Cup 1999 Data，该数据集共 4898431条，我们取其中的1 这 
一 部分。这一数据集共有23类。其中smurf，normal和nep— 

tune这三类数量明显很多，占总数据的 98 。我们取出这三 

类作为实验数据。在实验中，我们把数据集三等分，每隔 

16200条数据保存一次中问知识到硬盘。最终挖掘结果正确 

性比较如表 2。 

袁 2 实际数据挖掘结果 

真实分布 挖掘结果 

类名称 记录数 类标号 记录数 

norma1 9727 1 11641 

Smurf 28079 2 24015 

Neptune 10720 3 12870 

表 3中显示出在数据流的三次添加过程中的离线和在线 

的处理时间，同时与处理静态数据集的经典算法 K-Means、 

Birch进行时问效率 比较。 

在此我们可以看到，GDDS算法在线吸收数据点过程所 

用时问基本是和数据点个数呈正比例关系；在离线聚类过程 

表3 时间单位／s 

数据点数 O— 1／3 (1／3---~2／3) (2／3一全部) 

GDDS在线 2．4(s) 2(s) 1．9(s) 

GDDS离线 72(s) 93(s) 107(s) 

K—M eans 84(s) 170(s) 251(s) 

经典 Birch 121(s) 230(s) 334(s) 

中所用时间没有随着数据点个数增加而膨胀，变化趋势不是 

剧烈，这是因为离线聚类的时间复杂度是和网格个数呈线性 

关系。K-Means、Birch这两算法所用时间基本随着数据点个 

数线性增长。随着数据点个数的增大、数据的逐渐密集， 

GDDS会表现出更好的时间特性。 

GDDS作为一种可继承、支持增量的聚类方法对处理数 

据流问题有很强的针对性。同时，GDDS的聚类实质是一种 

基于网格和密度的聚类。这种巧妙的设计使得该挖掘模型对 

数据流的分析十分适用。 

结束语 针对于数据流的挖掘 ，本文提出一种基于网格 

和密度的算法。该算法打破了传统的挖掘模式，以中间知识 

库为核心，分两步来挖掘，既能高效地处理动态数据，还能很 

好地满足用户的需求。 

通过分析可以看到，GDDS保证了挖掘效率，提高了系统 

的处理能力。通过周期性地把新数据结合到原有的知识库 

中，随时可以提供最新数据的知识展示，从而更有利于决策。 
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功能的 Web Service问题，本文借鉴通用的信息检索方法，提 

出一种使用虚拟文档、分设多个字段、借助 WordNet识别同 

义词的方法 SSBS。比起通用的 Web信息检索工具，本方法 

提高了查准率和查全率，可以加快将来基于 Web Service的 

系统的开发过程。比起 UDDI这样的集 中式注册方式 ，本方 

法的部署则更为灵活；比起 Semantic Web Service技术 ，本方 

法虽然不能保证 100％的准确、不能用于完全 自动化的开发 

过程 ，但执行时效率更高，与现有技术结合更容易。 

下一步的工作有：改进确定最佳义项的匹配算法，引入常 

用缩略词表、N-gram等基于统计的方法、识别词形变换，并计 

算在将来加入爬虫功能后将系统发布到网上接受公开测试。 

图 4 不同门限值和文件大小对扩展效果的影响 1 

后两种情况表明：1)WordNet作为通用的词典，所提供 

的同义词中有些在程序开发的命名中很少用到，因此其对于 2 

服务查找的用处不如想象的那么大；2)以 WSDL文件中同一 一 

operation的相关元素和类型中出现的名称作为上下文来确 。‘ 

定一个单词的义项时，所能提供的上下文信息还是不够丰富 

和精确。好在这两种情况只是降低了查准率而无损于查全 

率，在有人工检查查找结果的情况下，不至过于影响 SSBS方 5 

法的应用价值。 

结论和展望 针对如何在 Internet范围内快速查找所需 
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