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基于摘要技术的混合模型流数据聚类算法 
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摘 要 传统的数据库管理系统和数据查询算法不能很好地支持对流数据的查询已经被广泛认识，因而需要研究新 

的流数据模式查询算法。提出了一种基于摘要技术的在线快速混合模型流数据聚类算法，该算法为分阶段混合模型 

聚类过程。算法首先对最初到达的流数据用多维网格结构进行划分，对划分形成的每一个单元进行数据摘要，提取足 

够的统计信息。对该摘要运行基于模型的贪心聚类算法，聚类形成的混合模型的摘要信息存储在永久摘要数据库中， 

从而形成初始聚类混合模型；在聚类模型的维持过程中，当不断有流数据到达时，对到达的数据块用多维网格结构进 

行划分，对划分形成的每一个单元提取足够的摘要信息。对该摘要运行基于模型的贪心聚类算法形成聚类混合模型。 

在判断是否可以把新到达的模型合并到现有的混合模型中去时，提出了三种合并标准。实验表明，该算法减少了分类 

误差，其速度也比传统的基于模型的贪心聚类算法大大加快。 
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Abstract Many current and emerging applications require support for on-line analysis of rapidly changing data 

streams．Limitations of traditional DBMSs and data mining in supporting streaming applications have been recognized， 

prompting research to augment existing technologies and build new systems to manage streaming data and propo se new 

algorithm for mining data stream．A synopsis data structure based mixture probabilistie density data stream clustering 

approach was proposed，which requires only the newly arrived data，not the entire historical data，to be saved in memo— 

ry．This approach incrementally updates the density estimate taking only the newly arrived data and the previously esti— 

mated density．This method uses three distance metric criteria for judging if merging new arriving component into a 

component of existing Gaussian mixture mode1 or as a new model is added existing Gaussian mixture mode1．The experi— 

mental results have demonstrated that the algorithm is feasible and fulfill high quality clustering results． 
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最近几年，使用和管理的数据以流数据的形式大量涌现， 

而不是以前那种由DBMS处理的有限存储的静态数据。流 

数据典型应用有客户点击流、电信记录、多媒体流数据、股票 

交易记录、网络日志记录和商场销售事务记录等。 

处理这类数据对数据库领域的研究者提出了新的挑战。 

设计流数据算法主要面对以下挑战：(a)对不断到达的流数据 

只能序列访问一次；(b)面对无限不断到达的流数据，只有有 

限的存储资源可供使用。这使得许多现有的算法不再适用。 

数据聚类是极为重要的算法问题，最近几十年已被深入 

研究。聚类问题可定义为把数据对象分为组，又叫簇 ，使得在 

同一簇内数据尽可能相似，而在不同簇内的数据尽可能不同。 

在这里，数据对象之间的不相似性用对象之间的距离来表示。 

例如，当对象用数字属性来表示时，对象之间的距离自然地由 

它们之间的几何距离来表示，这种距离的定义可以用于评价 

聚类结果得到的簇的质量。在二范数的意义下，聚类过程变 

为怎样选择那些代表对象的点组合在一起，以至于每个点到 

簇的中心的均方距离之和为最小。 

基于模型的聚类算法把数据对象看作从某个未知概率密 

度 (z)分布中取出的样本 一， 。现有两种基于模型的 

聚类方法：非参数的聚类方法[】]，该聚类方法估计概率密度 

(z)的模式，并把数据样本安排到一个模式的吸引区域；而基 

于高斯混合模型(Gaussian Mixtures Model，以下简称 GGM) 

的聚类算法_2]假定聚类簇可表示为属于某个参数簇如多变量 

正态簇密度函数 (z)，整个数据集的概率密度为各个簇密 

度的混合密度，混合密度模型的个数及其参数可由数据样本 

通过统计估计得到。 

基于模型的聚类算法已被证实能发现数据中不同形状和 

密度的簇，能有效地决定数据中的簇数，可检查出数据中的奇 
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异点，并且能有效地对各种不同属性的数据(如对分类的数 

据)进行聚类，而且可以证明 k一均值算法只是基于模型聚类 

算法的一个特例，因而研究基于模型的流数据聚类算法是非 

常重要的。 

但是，基于模型的聚类算法使用期望一最大(Expectation- 

Maximization，以下简称 EM)迭代算法对混合模型中的参数 

进行极大似然估计[3_，其算法复杂性为 O(n )。对于大量不 

断到达的流数据 ，许多现有基于模型算法 ，由于数据存储和算 

法处理时间的限制，将不再适用于对流数据混合模型的参数 

进行极大似然估计 ，进而实现 GGM 聚类。如何找到新的适 

合的算法，目前还未有研究报道。 

1 一种新的聚类算法研究分析 

传统的 EM混合密度估计算法由于其算法复杂性为 O 

(n )，因而不适宜对大量高速到达的流数据进行处理。在这 

里引入基于概率密度摘要的方法来聚类流数据。该方法类似 

于 BIRCH聚类算法[ ，然而摘要的定义和产生簇树 的过程 

却与之不同。该方法的思想是不存储所有的流数据或整个簇 

中的内容，而只存储足够的统计信息来描述流数据。 

我们提出的聚类算法整个过程描述如下。 

(1)形成初始聚类混合模型：对最初到达的流数据用多维 

网格结构进行划分，对划分形成的每一个单元进行数据摘要， 

提取足够的统计信息。对该摘要运行基于模型的贪心聚类算 

法 ，聚类形成的 k个模型的摘要信息存储在永久摘要数据库 

中 。 

(2)聚类模型的维持过程：当不断有流数据到达时，对到 

达的数据块 ，用多维网格结构进行划分，对划分形成的每一个 

单元进行数据摘要 ，提取足够的统计信息。对该摘要运行基 

于模型的贪心聚类算法，把聚类形成的新的 愚 个模型合并到 

(1)步骤所形成的初始聚类混合模型当中去。不能合并时，则 

建立新的模型，并把该新建的模型和已有的聚类混合、模型混 

合合并 ，形成新的聚类混合模型。此过程随着流数据块的不 

断到达而反复执行。 

1．1 概率密度摘要的构造 

假定流数据由多维记录 ， ，⋯，‰ ，⋯组成，其时间 

戳分别为 Tl， ，⋯， ，⋯。每一个 X 为 l 维的多维记录 

可记为 Xi一{ ，⋯， }，其值域为 D一{d ，⋯， }。每一个 

k-维的多维记录 X 可看作一个 k维空间中的点 X 。以下用 

蕊代表 X 。 

摘要过程首先用多维网格结构对各个多维记录 Xi= 

{ }，⋯， }的值域 Di一{d ，⋯， }进行划分，划分的结果 ， 

使得每个属性 的值域 d{等分为多段。划分形成的多维网 

格单元形成一个微簇。对于多维网格单元形成 的一个微簇， 

增量计算落在单元 G 内的多维记录各属性值的平均值 ．= 

三L∑z ，矩阵 ．一 ∑z · 的对角向量x ·怒 及C t， r l t， i-， l l 
、f l ⋯ i l 

单元内数据的个数，即形成微簇的概率密度摘要 。 可记 

为 

ps(Xc,慨  ， ， · ) (1) 

1．2 初始聚类混合模型的算法 

在文献Esq中，提出了使数据的对数似然估计 F ( )的低 

边界函数 ( ，Q)最大的迭代过程。同样利用该迭代过程， 

可以求解出数据的对数似然估计 r ( )，这里0为代表 砧， 

弛 ，G 的混合参数。因式分解分布Q为 

Q一Ⅱqi(s) (2) 

式中，q (s)为点 Xi所形成的模型的责任函数。 

根据文献[63，低边界函数、卫r( ，Q)可分解为以下形式： 

xt,(0，Q)一∑Elogf(x ； )--K--L(q~(5)Il F(sI五； ))] 

一

善蚤ql(s)Elogf(x，，s；0)--logq (s)] (3) 
当把多维记录划分形成多维网格单元从而构成多个微簇 

后 ，假定每个微簇 0内部的点具有相同的责任函数 口 (s)一 

qc。(s)，则 ( ，Q)=
ci 

( ，Q)。 ( ，Q)相应于微簇 Ci内 

部的 ( ，Q)，可表示为 

( ，Q)： qc。(s)[1ogf(xl l s)+logf(s)一logq~ 
’ 

z．t c．s= L ‘ 

(s)] 

一nci善％(s)[1ogf( _l。g ( )+ 10gf(丑 
』5)] (4) 

因此 ，只需设置 
，
( ，Q)对 ．(s)的微分为零，便可找到最优 

的分布 ，(s)，使得 ( ，Q)为全局最大，即 

qc (s)oCf(s)exp(1ogf(x I ))，． (5) 

(> 代表对微簇c 中的所有的点求平均值，因而只需要 

对在微簇 C 中的点求平均联合对数似然估计 ，便可得到最优 

分布。 

由于已知概率密度摘要 ps( ，珥 ，X—q，X—Ci·叉C i)，利 

用其参数 X—ci， 
，

· 完全可 以求 出式 (5)中的平均值 

(1ogf(xl 5)> 因为 

(1ogf(xI s))c 一 kgf(xt I s) 

一 一

吉[1ogIG l+丢囊 五一ms)C7 (薯一m )] 
一 一  1[1。gl c I+ c m + (xTc71x 一2mVC7 

< )，
． ] 

一 一  1[1。gig +mTCS m +Tr{C7 (z· >
。 }一2 

C - (z)， ] 

式中，f，-()为矩阵的迹。同样的参数能用于求解混合参数0， 

只需设置式(5)中的 ．( ，Q)对于 0的微分等于零，则可得 

到 

，(s) 
．~Dinciq。(s) (6) 

纸一而1
。~Dinciqcl(s)( )r， ( ) 

G一丽1 q口fi(s)<甜 )， 一msm (8) 

使用文献[7]中提出的基于模型的贪心聚类算法对微簇 

的概率密度摘要进行聚类。基于模型的贪心聚类算法的本质 

是在具有已经收敛的 k个高斯混合模型 ^ ( )情况下，贪心 

聚类算法发现一个新的具有均值 、方差 混合权为a∈ 

(0，1)的模型 (z)，以至于使得两个模型的混合对数似然估 

计 n+ ( )最大。 

+1( )一(1一n) ( )-Fa~(x；m·， ) (9) 

贪心混合模型聚类算法的好处有 ：(1)不受混合模型的初 
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始化的影响；(2)不宜使搜寻过程进入局部最大，而可达到全 

局最大；(3)模型的个数选择变得简单，混合模型中的模型数 

k不需要预先确定，而可根据 BIC由式(8)计算得到。 

贪心混合模型聚类算法用微簇C 中的概率密度摘要 

来使低边界函数 n+ ( )最大，从而更新式(9)中的参数 (n； 

m ， )。假定 qc．是新的参数 (a；优≠， )的责任函数，1一 

qc为老的混合密度f ( )的责任函数，则由式(9)中两个模型 

决定的微簇 的 ( )为 

l( )Ilciq llog +(1。g ( 。j+ 

(卜 )Ilog 十(1ogfk( 。J(10) 
由于 (口)是 log (z)的低边界，式(1o)又可写为 

1( )≥Ilciq llog~+(10g ( )) J十 

m (1--qci，[1og + ] Ⅲ， 
由以上所述可知 ，在 E_步骤可设置式(11)的微分为零， 

进而可求出对应于每个微簇G的最优的q 由此得到 

一 ) 

相似地，在 步骤用式(12)求 出的 使 (口)： 

c+ ( )最大。此时，设置在每个微簇 C 之外的新的模型为 

零，则可得到以下的 M-步骤更新公式 

一 —

c t．

~
ED
n

—

Ciqci

a (13) 一— —  LlJ， 

一 !整 14 ) m 一—— 『__ 

∑ ⋯q (z·， ) 

一 一 m (15) 

1．3 聚类混合模型的维持算法 

当有新到达的流数据块时，首先对该流数据块用 2．1节 

的划分算法对数据块进行划分，形成多维网格微簇，并计算各 

微簇概率密度摘要 值 ，然后用 2．2节提出的贪心混合模型 

聚类算法计算其各模型参数及混合权值。 

决定哪两个模型合并的比较过程，实际上是判断模型之 

间的距离的过程。该过程使用以下 3种方法计算模型之间的 

距离： 

· 第一种方法使用假设检验来判定两个模型是否可以合 

并。假定在流数据块到达之前，贪心混合模型聚类算法得到 

的各模型参数及混合权值为 

m， ，G 一1，⋯ ，k 

新到达的流数据块的贪心混合模型聚类算法得到的各模 

型参数及混合权值为 

，m，，Ci j一1，⋯ ，kj 

这里用 w 统 。 无效假设测试来判断新到达的流数据 

块混合模型中的模型的协方差矩阵 G 是否与流数据块到达 

之前混合模型的各模型的协方差矩阵c 统计相等。同时，用 

Hotellingc。 提出的 概率分布统计测试新到达的流数据块 

混合模型中的模型的挑 是否与流数据块到达之前混合模型 

的各模型的 ，统计相等。 

假定流数据块到达之前混合模型中的多维记 录个数为 

· ]50 · 

m，新到达的流数据块中的多维记录个数为 ，两个具有相同 

统计参数的模型拥有的多维记录个数分别为 Ilk和 nkj，则按 

以下公式合并两个具有相同统计参数的模型产生的新的模型 

参数为 

。

m i 1一 
，

m J 

m i．i一 — —— — 一  
m  十  

一  

k 十  

+ ：： ： ： ： 
十  

(16) 

rn i，，m⋯ (17) 

m  
一

Il

—

l -{-ils (18) 

否则如果统计不相等，则在现有混合模型中把新的流数 

据块混合模型中的模型加入到现有混合模型中，其平均值和 

方差不变，但其混合权为 

+ Ilk 
m． 一— 。 』 (19) 

· 第二种方法使用 Mahalanohis̈g 或带权的协方差距离 

d(x， )一 ( —y)TC一 (z一．y) (2O) 

来计算模型之间的距离。 

· 第三种方法使用两个高斯模型合并后相应的对数似然 

估计的减小来度量两个高斯模型之间的距离嘲。仍假定贪心 

混合模型聚类算法得到的各模型参数及混合权值为 

％ ，rni，Ci i一 1，⋯ ， 

新到达的流数据块的贪心混合模型聚类算法得到的各模 

型参数及混合权值为 

I，ml，cl j：1，⋯ ，kI 

这里定义两个模型之间的距离为 

dI’J一一 ·logC一 ·logQ+( + )·logC,．．， (21) 

第二和第三种方法均按式(16)、式(17)和式(18)计算两 

个符合合并条件的模型计算合并产生的新的模型参数。 

2 实验结果 

这一节实现了我们提出的算法，进行了一系列实验来评 

价提出的算法的有效性。实验是在奔腾 IV、256M字节内存 

台式机、操作系统为 Window2000上进行的。提出的算法用 

Matlab6．5编程实现。 

实验首先针对不同的网格划分标准，使用 3种不同的合 

并标准(基于假设检验的合并模型标准、基于 Mahalanobis距 

离的合并模型标准和基于似然估计距离的合并模型标准)比 

较聚类算法的精度。得出结论：基于似然估计距离的合并模 

型标准的聚类算法的精度最高，基于假设检验的合并模型标 

准的聚类算法的精度最低。当使用 4O×4O网格划分标准时， 

基于模型的贪心聚类算法得到的精度已经很高，再使用更小 

的网格划分时，聚类算法得到的精度就提高不了多少了。 

第二个实验是使用人工合成的数据来检验随着模型的增 

加，基于假设检验的合并模型标准、基于 Mahalanobis距离的 

合并模型标准和基于似然估计距离的合并模型标准的聚类算 

法的学习误差改变的情况。试验得 出结论：随着高斯模型数 

的增加，使用合并模型的方法比不使用合并算法的基于模型 

的贪心聚类算法的聚类结果误差率反而变小，算法的误差减 

小，而合并模型的方法的运行速度要 比不使用合并算法的基 

于模型的贪心聚类算法高得多。 

第三个实验是比较在滑动窗口模型下不使用合并算法的 



基于模型的贪心聚类算法(以下简称 BMGC)和基于似然距 

离合并模型的流数据聚类算法(以下简称 BLGC)误差随着滑 

动窗口数的增加聚类结果误差率变化的情况。我们用累加相 

对误差 (Cumulative Relative Error，以下简称 CRE)来衡量。 

CRE可定义为 

I∑Errorumc(wj)一∑Error~oc(wj)I 
CRE=j EL———_——— ————一 J×100 

l ∑ErrorBM~(训，) l 

式中，S是逝去 的滑动窗 口数。图 1显示 了滑动窗 口数为 

1000，5000，10000时实验得到的CRE值。从图中可以看到， 

随着滑动窗 口数的增加，实验得到的 CRE值也缓慢地增加。 

BLGC算法与BMGC算法平均相对累加误差 

5 1 0 20 5 1 0 20 5 1 0 20 

聚类使用的模型数 

图1 使用40X 40网格划分 BMGC算法和 BLGC算法随着滑动窗 

口数的增加聚类结果累加相对误差 

BLGC算法与蹦Gc算法运行时间比较 

l 
l 
l —— 1 00004-宙E 

5000个 面 口 

1业9个窗口 【厂 
■ 一 l I I[ 
■ I 1 lj }r̈ 
■ 【̈I — I】 I厂 

5 10 20 5 1 0 20 5 1 0 20 

聚类使用的模型数 

图2 使用40X40网格划分 BMGC算法和BLGC算法随着滑动窗 

口数的增加运行时间比较 

第四个实验是比较在滑动窗口模型下不使用合并算法的 

基于模型的贪心聚类算法和基于似然距离合并模型的流数据 

聚类算法随着滑动窗口数的增加聚类算法运行时间。假定这 

两个算法的运行时间之比为 k，则 

tirne~Lac(wj) 
志一 L—————一  

J： 1

timemr,c(zoj) 

图2显示了滑动窗口数为 100，500，1000时实验得到的k 

值。从图中可以看到，随着滑动窗口数的增加，BLGC算法比 

BMGC算法快了将近 100倍。且随着窗口数的增加，实验得 

到的运行时间之比k更大。这是由于对于 BMGC算法来说 ， 

随着窗口数的增加，所要处理的数据量会显著地增加，而对于 

BLGC算法所要处理的数据量几乎不变。 

3 相关工作 

流数据聚类算法方面，文献[1O]提出分而治之的 k_均值 

方法聚类流数据，该算法只需扫描数据一次。文献[11]提出 

了聚类不断演化的流数据算法框架，该框架定义了金字塔时 

间帧的概念，整个聚类过程分为微聚类和宏聚类两个阶段，只 

保存微聚类产生的簇统计信息，大大缩小了存储量。同一作 

者在文献[12]提出了按需要分类流数据的概念，该算法定义 

了几何时间帧概念 ，微聚类的结果分成不同的时间段。按用 

户提出的时间段和聚类中的簇数聚类流数据。这些流数据聚 

类算法均使用 k_均值聚类算法。 

结束语 本文提出了一种在线基于摘要技术的混合模型 

流数据快速聚类算法。在算法中提出了分阶段混合模型聚类 

过程。首先对最初到达的流数据用多维网格结构进行划分， 

对划分形成的每一个单元进行数据摘要，提取足够的统计信 

息。对该摘要运行基于模型的贪心聚类算法，聚类形成的混 

合模型的摘要信息存储在永久摘要数据库中，从而形成初始 

聚类混合模型；在聚类模型的维持过程中，当不断有流数据到 

达时，对到达的数据块用多维网格结构进行划分，对划分形成 

的每一个单元提取足够的摘要信息，对该摘要运行基于模型 

的贪心聚类算法，形成聚类混合模型。本文提出了 3种合并 

标准，基于假设检验的合并模型标准，基于 Mahalanobis距离 

的合并模型标准和基于似然估计距离的合并模型标准，来判 

断是否可以把新到达的模型合并到现有的混合模型中去。 

当不能合并到初始聚类混合模型，则建立新的模型，并把 

该新建的模型和已有的聚类混合模型合并，形成新的聚类混 

合模型。 

我们的实验验证了算法相比于传统的基于模型的贪心聚 

类算法，既提高了聚类的质量，减少了分类误差，同时算法速 

度也比传统的基于模型的贪心聚类算法大大加快。 
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