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掘的结构发现E，将描述同一类对象的，I有}^构按照相似度聚集到·起，然后从

类中发现满足用户兴趣度的结构。与同类算法比较，structure discoverv为增量式

算法，同时，聚类技术的使用提高了结构发现效率。

分佰式数据丌采系统框架描述了‘个灵活的、具有交7J．性、扩展性的数据Jl：

采系统。，2产一
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ABSTRACT

Da托l Mining is tO discover the implicit，previous}y unknown，and polcnlially useful

knowledge(patterns or relations)from large amount of data sets by using modelization．

Data mining research has drawn on a number of other fields such as database system，

artificial intelligent and statistics etc．Clustering analysis has been studied in statistics

and recognized as an important area of data mining research．As a data mining task，

clustering analysis identifies clusters，according to somc measurement，in a large，

multidimensional data set．A good clustering method obtains a partition of the objects

into clusters such that the objects in a cluster are more similar to each other than to

objectes in different clusters．Clustering analysis in data mining deploys many

traditional methods．All these methods have not been considered large volume data sets．

However,to efficiently obtain knowledge from large amount of data sets is the

top—leading problem in data mining area．In addition，traditional clustering analysis has

marly focusd on numeric data rather than other types of data that exists in real world．

Therefore，clustering analysis in data mining aims at improving efficiency of algorithm

and ability of processing variant types of data such as document，categorical data and

high．dimensional data．

Following are several efficient clustering algorithms dealing with different types of

data Sets for real world application．

Existing algorithms for clustering categorical data require several passes over the

databases，and obviously the role of I／O overhead is significant for very large databases．

CCDCS(Clustering Categorical Data using Clustering Summary)is an algorithm for

clustering categorical data．It improves the efficiency by using compress technology to

reduce the size of original data sets，and it also presents a new similarity criterion for

compressed categorical data．CCDCS only needs tO SCan the database one time．The

experimental results show that CCDCS performs better than other algorithms for

clustering categorical data．The compress technology does not affect too much the

quality ofclustering result·

An algorithm CHID(Clustering High-dimensional Data)is proposed for

high-dimensional data sets．The bottleneck of distance．based methods in clustering

high-dimensional data sets is calculating the distance between data points．Instead of

distance calculation，CHID searches the dense units in n-dimenaion space and subspace
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from both bottom．up and top—down directions in the meantime，then it clusters these

dense units by using bitwise AND．The search strategy reduces search space 10 improve

efficiency and the only use of bitwise AND and bit—shift machine instructions in

clustering make the algorithm move efficiency．

Two algorithms are proposed to apply clustering analysis to other fields．One is

MARC．It integrates clustering into association rules discovery to reduce the size of

data sets．It also uses CS(Clustering Summary)transformation to alleviate the loss of

information brought by the compression．The other is structure』iscovery．It finds the

common structure of a class of objects in hierarchical，semi—structured data by using

clustering．Then the algorithm learns the structure that satisfies users interest．

At last，a framework of a distributed data mining system describes a flexible

interactive and scalable data mining system．

Keywords：data mining；clustering analysis；association rules；categorical data；

high-·dimensional data；semi··structured data；structure discovery
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1．1 引言

1综述

切新事物的产生都是山需求驱动的，让计算机能够f}动智能地分析数掘库

【{J的大量数据以获取信息是推动数据丌采技术产生并发展的强大动力。例如，股

票经纪人需要从同积月累起来的夫量股票行情变化的历史记录中发现其变化规律

以供预测未来趋势之用；超级市场的经理人员希望能从过去几年的销售c己泵中分

析出顾客的消费习惯和行为，以便及时变换营销策略：地质学家想通过分析地球

资源卫星发回的大量数据和照片柬发现有开采价值的矿物资源，等等⋯。有一个

例子可以说明数据丌采技术是如何对商业营销产生积极影响的：假设甲是移动电

话服务供应商A的客户，但是他最近决定中断和A的合约，原因是另一个移动电

话服务供应商B(A的竞争者)，向他免费提供一种新型号的移动电话，这种新型

号的移动电话比A向他提供的要先进，这对供应商A来说当然不是什么好消息，

而且如果供应商A事先知道供应商B的营销策略会对甲有效，他会事先采取相应

措施，如决定增加对甲的投资，只需多加lOO元升级手机(而甲的每月话费为350

7亡)就可以挽留住一位有价值的客户。那么如何能够事先知道客户甲会中断与A

的合约呢?答案是：在供应商A的客户数据库中使用数掘丌采技术，建立一个预

测模型显示这些容易更换服务商的风险人群。通过这个例子可以看到，数据丌采

能为决策者提供重要的、极有价值的信息或知识，从而产生不可估量的经济效益

【21．

数据开采能够帮助人们从大型数据库中提取有用的信息和知识。数据丌采技

术的意义在于所操作的对象是包含海量数据的大型数据库，对于小规模的数据库，

人们不需要新的技术用以发现有用信息。例如，一个传统的小杂货店，它的顾客

数量大约为一两百人，店主可以叫得出他们每个人的姓名，甚至他们的职业和购

买习惯也了然于胸，所以不需要借助任何分析工具，直接利用人的大脑就可以进

行数据分析及得出预测模型；而今天的大型超市和连锁店拥有数以月计的顾客，

每天产生上百万条交易记录，仅依靠人的大脑记忆及分析这些数据显然是不可能

的，有关顾客的所有数据都累积存储到数据库中，当数据量累积到一定程度时，

原有的数据库工具已经无法满足用户的需求，用户不仅需要一般的查询和报表工

具，更需要的是那些能够帮助他们从浩瀚的数据海洋中提取出高质量信息(预测

性)的工具，数据开采的出现和发展正符合了这一潮流。
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1．2数据开采

1．2．1 定义及过程

订关数掘丌采DM(DataMining)或数据库l}1的知U{发现KDD(Knowledge

DiscoveryinDatabase)有多种定义，其中比较著名的如下：

】．数掘丌采或数据库中的知识发现(KDD)指从大量数据中提取隐含的、

事先未知的、潜在有用的信息的非平凡过程。一～w川iam J Frawley,

Gregory Piatetsky．Shapiro and Christopher J Matheusl31

2．数据丌采指从大型数据库中搜寻那些隐含的模式和数据关系，如患者数据

和医疗诊断之问的关系，这些关系或模式蕴含了数据库中一组对象之问的

特定关系，揭示出一些有用的信息。——Marcel Holshemier＆Arno Siebes

(1994)

3．数据丌采指利用多种技术从大量数据中识别并提取信息或决策知以以戍

用到决策支持、预测估计等领域。——Clementjne User Guide，a data mining
toolkit

这些定义从不同的角度说明了数据丌采的任务特征。①用于数据丌采的数据

集合规模巨大；②数据丌采是一个多步骤的处理过程；③数据开采综合了多种

技术，可发现不同类型的知识；④丌采出的结果直观易用。

数据开采还有一些其它名称，如：数据挖掘、数据考古、知识提取、数据捕

捞、数据分析等【4J。

数据开采利用不同技术通过建立模型揭示隐藏在大量数据中的知识(模式和

关系)，但是，要进行复杂的智能数据丌采，并不是简单地把一些数据代入模型进

行计算，然后就可获得有意义的结果。它需要一个严谨的系统过程，一般包括确

定问题、准备数据、数据开采、使用与监测四个步骤。

1．确定问题：为了充分利用数据开采，客户必须明确表述出目标是什么，不

同的目标需要不同的模型。例如某客户期望其用户能够对发送的邮寄宣传

资料产生积极回应，对于两个不同的目标——“提高用户对于宣传资料的

回应率”和“提高用户的回应质量”——将产生完全不同的数据开采模型。

一个好的目标应该明确要解决的企业问题，并有可度量的结果，这些结果

能够引发明智的行动，为企业提供有效的帮助。这样的目标还应该包括决
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策者可能做出的符种错误预测所造成的损失以及1Ii确预测所带来的效益。

2，数据准备：有效的数据准备：I：作应该包括数掘收集、数抛预处理、数抛选

择和数据转换等步骤，有时还需要反复地重复这些步骤。

(1)数掘收集：这一步确定所需要丌采的数据源。如果所需要的某些数抓

从来都没有收集过，这时就需要～个数据收集阶段，这‘阶段iJ『能需

要从公共数据库或专用数据库获取外部数据(例如人[”1普查或气象数

据)。

(2)数据预处理：这一步是一个数据清沈过程。当数据来自多个数据源时，

有必要把它们合并成一个单一的数据库，为此，可能需要着手处理小

一致的数据定义、不同的数据编码、同一个数据中不一致的项[{值等

问题。即使数掘是来自单一的数掘源，也需要仔细检验是否存在影响

数据完整性的问题。除此之外，还需要考虑数据的来源、物理数掘类

型、度量单位，以及以什么样的频度、在什么时问和什么条件卜收集

数据等问题。从根本上说，必须确保所有的数据以同样的方式度量i司

一个事物。另外，在这～步要建立将要实施数据丌采的数据库。

(3)数据选择：数据收集到位以后，就需要为数掘丌采任务选择恰“’的数

据。原则上，一些数据丌采算法会自动忽略无关的变量，并适当地计

算相关变量，但实际上，～般不会只依赖某一种：l：具来进行数据玎采。

(4)数据转换：选择好数据以后，有时还需要做一些数掘转换的工作，例

如，可能需要用债务一收入比而不是把债务和收入都作为独立变量来

预测信用风险。

3．数据丌采：这单的数据开采指的是使用某种或某几种数据丌采方法和技术

从准备好的数据中提取模式的过程。首先要确定模型，选择和使用丌采算

法开采出模式，然后将模式表达成容易理解和使用的知识。对知识的评估

可能导致该过程重复执行。

4．使用与检测：知识在使用后，必须严格考察模型的工作情况。因为随着时

间的推移，数据开采所涉及的因素会有不同程度的发展和变化，这就需要

经常重新测试、甚至可能是彻底重构模型。

1．2．2相关领域

数掘丌采综合利用了其它学科或领域中某些成熟的方法和技术，涉及到以下
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几个领域：机器学习I甜、统计学、联机分析处理⋯8’(0LAP——_O吐I。ine Anal)’tical

Processing)等。

1 2T2 1机器学习

机器学习是一个自学爿过程，学习在这单的含义是通过观察环境状态的改变

来构造规则，机器学习包括范例学习、强制学习和监督学习等。学习算法以数抛

集及其附属信息为输入并输出学习结果，如概念。机器学习通过分析这些干丫本及

其结果学习如何重复该过程并且能够举。反三。通常．机器学习系统使用训练集

——一个完整的有限集合——柬完成学习，训练集中包含有观察陈述和样本数据，
它们由一种机器能够理解的形式来表达。由于这样的训练集是一个有限集合，所

以机器学习系统学习到的概念不可能是完全的。

数掘丌采与机器学习中有关范例学习部分有许多重叠部分，但还是存nj斤异：

①数据开采关心易于理解的知识的获取，而机器学习则关心方法性能的提St‘：②

数据丌采面对的是海量的、现实世界中的数据库，而机器学习大多使用较小的数

据集合，所以对于数据丌采，效率问题至关重要。可以将数据丌采看作是机器学

习中某些技术在数据库系统上的应用，但与机器学习相比，数据丌采需要泞意以

下两点：①学习算法的效率要更高，因为真实数据库中的数据通常容量相”j人而

且存在噪音数据，而机器学习使用的是近乎理想的实验室数据。用于数掘"采的

数据库通常并不专为丌采任务设计，那些能够简化学习过程的数据属性并不一定

存在于数据库中，而且，真实数据库中的数据一定会存在不完整、不一致等错误，

所以数据开采算法必须善于处理这些情况：②更好的数据表达能力和知识表达能

力。数据表达如关系数据库中的记录给出了一个问题域中的实例；知识表达如规

则系统中的规则，可用来解决问题领域中的用户问题，以及关系组合中的语义信

．息。

1．22 2统计学

统计学是一门成熟的学科，具有坚实的理论基础。大多数基于经典理论和分

析方法的统计技术在数据量适度的数据集合上工作得相当好，但是随着计算机性

能的提升以及成本的降低，再加上对分析大容量数据集合的需求迫使新的统计技

术出现，数据开采因此成为传统统计方法的扩展。另外，由传统统计分析得出的

结果难以理解，统计分析的过程也相当专业化，而数据丌采能够将专家知识和分

析技术很好地结合起束。
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1 2 2 3 OLAP

数据丌采和OLAP都属r分析型】：具，但两者之问有着明显的区别。数执t：川

采能自动地发现隐藏在数掘中的模式，它与其他分析型工其的最大1iI司“Jj：它

的分析过程是自动的。使用数据丌采J：具的用户不必提出明确的问题，jl需”岜
七Jr采隐藏的模式并预测未来的趋势，这样更有利于发现未知的事实。Ol。AP足

·种自上而下、不断深入的分析工具：用户提出问题或假设，OLAP负贞从J：仝

卜．深入地提取出关于该问题的详细信息，并以可视化的方式呈现给Ilj J“。‘j数掘

丌采相比，OLAP更多地依靠用户输入问题和假设，但用户先入为E的J10限性IlJ

能会限制问题和假设的范围，从而影响最终的结论。因此，OLAP更需葵对用，o

需求有全面而深入的了解。一个典型的OLAP问题可能会是这样：去年哪个城市

的用户购买了更多的汽车，是上海还是广州?而一个典型的数据玎采间题t，r能会

是这样：预测上海和广州的汽车销售情况。

数据丌采可以发现OLAP所不能发现的更为复杂而细致的信息，fIi某u兰

01。AP厂商声称他们的产品也具有数掘丌采的功能。实际上，如果减弱数掂Jr采

的定义，OLAP也能做数据丌采，但两者最关键的区别在于信息丌采过程是否是

自动的。
●

●

I．2．3 数据开采技术

邕銎一．堑型兰兰匕斗型兰三堡
bo名续约青 I I没有续约者

po名不续约者 I 怔。名不续约青

客，，一2．3宅歹7≮：西荔3 f——一
0名续约者

5名不续约肴

有续约者

名不续约着

≥盘茎兰
0名续约者

名不续约青

1名续约者

名不续约者

图1．1决繁树用于客户分类

数据开采的技术基础是人工智能AI(Artificial Intelligence)，它采用了AI中

部分已经成熟的技术，包括决策树、神经网络、遗传算法、规则归纳等。
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1．2．3 1决策树
．

决策树是一个预测模型，呈树形，决策树中的每。个分支都是一个分类问{U，

树中的叶子则是整个数据集合上的一个分类。举例：给某移动电话服务商的用』。

分类．查找哪些用，’，不易与当前服务商中断合约，图11即为解决该问题的决策

树，可以得出结论“拥有新型手机、与该服务商签约时间大fj：2-3年的川，。小易

中断合约”。

决策树的构造过程大致如图1．1所示，从树的根符点丌始提问，问题的选择

很重要，判断问题是否合适的标准是要使得树中的叶f尽可能包含相似数掘，这

单相似指有关预测目标相似，如图1．I举的用户分类例子，决策树构造好之后，

最好的情况是叶子节点包含的数据要么都是续约者要么都是不续约者。国际J二最

早的、也最有影响的决策树算法是1970年由John R．Quinlan提出的1D319f_ll⋯，ID3

判断分支问题及分裂值的选取是否合适采用的标准如F：比较分裂前后系统对预

测结果作出正确判断所需的信息量，如果该信息量在分裂后减少了，则认为问题

及分裂值的选取合适。

1．23．2神经网络

简单地说，神经网络研究人类大脑是如何组织以及如何学习的。组成神经网

络的两个主要结构如下：

1．节点(node)——对应人类大脑中的神经元。

2．链接(1ink)——对应人类大脑中连接神经元的轴突、树突和神经键。

会拖

敏?

围1．2神经网络用于贷教拖欠预测

图1．2给出了一个简单的神经网络，圆圈代表节点，连接圆圈的直线代表链

接，该神经网络根据年龄和收入预测顾客是否会拖欠银行贷款。神经网络算法首

先获取两个输入节点的值：年龄=47、收入=65000，将它们规格化后分别等于

O．47和O．65；接着，根据模型计算输出节点的值：(年龄×年龄权值)+(收入×

收入权值)=(0．47X0．7)+(0．65×0．1)=O．39。在本例中，输出值为l表示

信用很差，输出值为0代表顾客有着很好的信用，绝对不会欠款，O．39与0接近，

6



所以认为浚顾客不会搀欠贷款。
．}I|l经网络模型的创建足⋯个监督学爿过程，给定 个训练集，比较⋯神经网

络算法得出的结果和训练集给定的标准结果，如果存舀：误筹，则通过修改链接的

权值来修改神经网络的行为，直到结果IF确为Ⅱ：。

1 2 3 3最近邻居

籍
廿

收入

●

●

●

图1 3最近邻居用于风险预；则

最近邻居方法是一个监督学习方法。它利用特自I：空I刊为未知类别的记录在样

本数据集合中找出与之最相似的记录所属的类?并将这条新记录分配到该类中。

数掘点之间的距离大小被用来判断记录是否相似，最常用的距离公式是曼哈顿距

离(Manhattan distance)和欧几里得距离(euclidean distance)。

图1．3给出了一个利用最近邻居方法预测某客户是否会拖欠贷款的例子，图

中给出了一个基于年龄和收入的二维空『白J，样本数掘库中的记录根掘收入值和年

龄值映射到这个二维空间中，形成数据点，其中实心圆代表不会拖欠贷款，空心

矩形代表会拖欠贷款，A、B是两个待分类的数据点，距离已录A最近的数掘点

是一个空心矩形，并且A周围的邻居都是空心矩形，那么自然A被分配到会拖欠

贷款的类别中；记录B的情形没有A那么清晰，B周围有空心矩形也存在实心圆，

但是距离B最近的是空心矩形，所以，记录B也要分配到会拖欠贷款的类别中。

123．4遗传算法

遗传算法指所有模拟生物进化过程的系统，更确切地说，遗传算法是规定并

控制有机群体如何形成、如何评估、如何变更的算法。遗传算法的难点是如何将

现实世界问题的解决方法转换成模拟遗传物质的计算机表达形式。一个最简单的

例子能够说明遗传算法是如何工作的，将遗传算法用于解决如下问题：邮寄给用
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，、·的产品1i传信件中放胃多少优惠券能够产慢最大效益?邮件数量’j效益关系如

卜：

l 优惠券放胃过多会增加邮件藁量，提高邮件成本：

2 用户不会使用邮件中未提及的优惠券：

3．优惠券种类过多增加用，、-使用难度，达小到预期效果。

该问题可以转换为一个简单的遗传算法，每～个模拟有机体包含。个展W，

每食基因代表该有机体对于矿确优惠券数量的猜测，遗传算法最初随机刨建 个

有机群体，然后通过模拟进化过程，在这个过程中修改基因、删除表现很差的订

机体、复制表现优异的有机体(允许复制过程中对有机体的基因进行微小改动)，

直至产生最好结果。

以下描述了遗传算法从一代演变到下一代的过程：

1．定义需要解决的问题并将其转换为遗传算法形式，如有机体、染色体和纠i

成染色体的基因等。

2．初始化有机群体，这个有机群体随机产生。

3． 使用预先定义的评估函数计算群体巾币个有机体的适应值，评价t丫1个仃机

体的适应性。

4． 复制那些具有最好适应值的有机体的遗传物质，同时删除适应值较小的有

机体。

5．让新形成的有机群体产生突变和有性繁殖。

6． 再次使用评估函数评价单个有机体的适应性。

7．如果满足下列任何一个条件，则停止算法。

(1)得到能够满足需求的解决方案。

(2)系统演化已经到了第一代(一是预先定义的阈值)。

(3)系统停滞不前，不再产生更好的有机体。

8．重复步骤4至7。

遗传算法在数据开采中的应用通常基于其它数据开采技术，如神经网络和最

近邻居分类。遗传算法可以利用交叉验证作为评估函数找出数据．丌=采中的最优预

测模型。
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1 2 3．5规则归纳

规则用来表示数据库中项c了之11jj的关系，它的‘殷形式为“if"“then⋯”，例

如“如果购买了纸盘子，则购买了塑料叉『．”。规则可以很简单，前提只包含。个

元素，也可以很复杂，前提包含由连接词连接的多个元素。规则的两个蓖要特性

可以帮助用户评价一条规则是否有用：

1．准确率——前提为真时，结论也为真的概率。如果一条J{!i!则的准确率很高，

则认为该规则相当可靠。

2．覆盖率——数据库中符合该规则的记录数。高覆盖率意味着这条规则经常

被使用，错误的可能性很小，但它／1i能用束体现数据库特征。

规则归纳生成的规则与决策树生成的规则非常相似，但也存在一个七要的差

异。决策树穷举了训练数据库中所包含的所有规则，并且这些规则具有互斥性，

两规则归纳则不保证穷举所有规则，这些规则不具互斥性。这一差异是出产生规

则的方式不同造成的，规则归纳自底向L搜索可能的用户感兴趣的模式，而决策

树是自顶向下的穷尽搜索。

规则归纳算法的一般过程如下：

1．数据预处理，主要是属性值的离散化，将连续值分成几个有限的区J’日J值，

如收入属性的值可离散化为以下几个区问(200，800)、(800，1500)、(1500．

3000]等。

2．生成初始规则，初始规则的生成通常选取每条记录的⋯个属性值与其它属

性值配对形成if．··then舰则，初始舰则满足一个约束条件。

3．新增一个约柬条件，从初始规则中找出满足该约束条件的规则作为候选规

则。

4．重复步骤3，直至满足中止条件。

5．根据准确率、覆盖率等组织规则，并呈现给用户。

1．2．4数据开采模型

数据开采通常分成两个大的类别：描述型(descriptive)的数据丌采和预测型

(predictive)的数据开采，前者给出对数据集合简洁的、总结性的描述，而后者

则通过剞建一个或多个模型，试图从当前数据集合推导出未知数据集合的行为。

数据开采系统通常包含多个数据开采模型以完成多种数据开采任务，这些数据歼

9
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采模型巾，分类⋯H201(classification)、刚p】川(regression)和时M序列(time series)

模型L要用于预测，而聚类【22l—1281(clustering)、关联分析㈣‘旧(association analysis)

和序夕U发现f38J-1421(sequence discovery)主要用．『二描述数据库行为。

1．分类：分类模型识别并描述每个数据对象的特征，并根据这螳特征分类未

知数据对象。由分类模型得到的模式既可用jJ|】理解现存的数据又可预测未

知实例的行为，如解决如下问题：“谁最可能选择另一家长途电话服务供

应商?”以及“谁是外科手术的最佳候选人?”。数据丌采通过分析训练

数掘集(数据集合中的数据对象已经打上了分类标签)并根据类别特征构

造预测模型。训练数据来自历史数据，如已经选择了另外的长途电话服务

供应商的客户或做过该类外科手术的人员，要生成训练集首先从完整的数

据库中挑选一部分数据作为样本，然后通过现实世界测试这些样本，最终

根据测试结果为每个样本数据对象打上类别标签形成训练数据集，对训练

数据集的分析结果是产生分类器，如决策树或一组分类规则。机器学习、

统计学、神经网络和粗集等领域都有分类方法的研究，分类分析应用于客

户分类、商业建模和信用分析。

2．回归：回归分析利用现有的数据值预测将来的可能值，最简单的回归分析

是线性回归，但在大多数实际问题中，数据值并不是简单的线性映射，如

销售量、股票价格等。它们难以准确预测的原因足受太多因素的交互影响，

因此需要更为复杂的分析方法。相同的数据丌采技术既可用于回归又可用

于分类，如决策树技术CART(Classification And Regression Trees)和神

经网络技术。

3．时间序列：时间序列同回归相似，它利用现有的数据值序列预测将来的可

能值，时间序列模型需要考虑数据的时间属性，尤其是时阳J周期的层次(包

括时间周期的各种定义，如5天制或7天制工作周)、季节性以及其它一

些特殊的因素如过去对将来的影响程度。时间序列分析可以帮助用户根据

以往的股票价格预测其走势、公司的经济状况和竞争对手的业绩等。

4．聚类：聚类模型的任务是将数据集分成不同的组，一个组就是一个聚类，

～个聚类中的数据对象彼此相似而处于不同聚类中的数据对象相似度则

很低。判断数据对象相似度的方法称作相似度判别标准，对于数值数据，

通常采用距离函数作为相似度判别标准，目前也提出了针对非数值数据的

相似度判别标准。好的聚类方法产生的高质量聚类能够确保类与类之间的

相似度非常低而类中的相似度非常高。与分类不同，聚类是一个非监督学

O
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二J过程，输入集是一组没有分类标签的记录，也就足说每先得到的数据对

象没有进行仟何分类。数据丌采领域有天聚类的研究1：委集I|J ji办法的可

扩展性和萨确性，以及算法的效率等方面。

5．炎联分析：关联分析的目的是为了发现隐藏香：数据i日J的年||}J．天系。关联分

析就是给定一组项日(Item)和一个记录集合，通过分析以来集合，推导

出项目之间的相关性，这种相关性通常用规!|!IJ来表达，形式为：X—Y，

表示数据库中包含项目X的记录同时也包含项日Y。进行关联分析时，

需要用户给出两个参数，最小置信度(Minimum Confidence)和最小支持

度(Minimum Suppofl)，最小置信度用来滤掉可能性过小的规则，最小支

持度表示规则发生的概率，即可信度。关联分析广泛庸川，：零售交易数据

分析，用来获取哪些商品较可能同时被用户购买，关联分析还可应用于医

疗保险业等。

6．序列发现：序列发现和关联分析相似，其目的也是为了发现数据之『白J的联

系，但序列发现的侧重点在于分析数据问的的后关系，在进行序列发现n寸，

同样也需要由用户指定最小置信度和最小支持度。运Hj序列发现分析零售

交易数据可以发现客户潜在的购物模式，如客户在购买微波炉前最常购买

何种商品；序列发现可以根据需要考虑前后时问问隔，如客户购买了锤子，

在其后三周又购买钉子的概率为18％，序列发现还呵应用于股市分析、

医疗保险业、Web网站的访问模式发现等。

其它重要的数据模型还有数据汇总和偏差分析等，数据“：总对数掘进行浓缩，

给出紧凑描述，偏差分析用来发现实际数据与预期数据之删的不一致。不同的数

据丌采模型有着不同的适用范围，一个真J下的数据丌采系统通常是综合利用、协

同使用这些模型的。

1．2．5研究与应用

1．25．1学术研究

KDD一词是在1989年8月于美国底特律市召开的第一届KDD国际学术会

议上正式形成的。国际KDD学术会议起初每两年召丌一次，1993年后每年召开

一次。在几次国际KDD学术会议上讨论的问题有：①定性知识和定量知识的发

现；②数据汇总；@知识发现方法；④数据依赖关系的发现和分析；⑤发现
过程中知识的应用；⑥交互式的知识发现系统；⑦知识发现的应用。
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1995年，在加拿大召丌了第一届知识发现和数掘丌采国际学术会议。山j，-数

据库中的数据被形象地喻为矿床，因此数掘丌采一词很快流传丌柬。1995年以束，

国外在数据丌采知议发现方面的论文非常多，已形成了热门研究方向。1997年，

亚太地区举行了第一届知识发现和数据丌采国际会议(PAKDD：Pacific—Asia

Conference on Knowledge Discovery and Data Mining)，在欧洲也举办有类似的幽

际会议PKDD(European Conference on Principles of Data Mining and Knowledge

Discovery)。1998年，ACM(Association for Computing Machinery)正式成jZ】，

有关KDD的特别兴趣小组SIGKDD(Special Interest Group on Knowledge

Discovery in Data and Data Mining)。此外，数据库、人工智能、情报检索等领域

的国际学术团体也将KDD和数据开采作为研究讨论的热点问题。

目前，有关数据丌采讨论的问题主要集中在因特网应用【431-1581和科学研究应用

方面。在因特网应用方面包括数据开采在电子商务中的应用、Web丌采、Web语

义学、XML与数据歼采：科学研究主要集中于生物信息学中的数据丌采应用。除

了传统的研究方向——如数据和知识表j盘15911”】、元数据、数据缩减和维数缩减、

预处理l胡J．17”和后处理技术f72J。f75J、开采语言f76】’178J——大家最新关注的问题还包括

已发现知谚{的管理和精炼、文本开采[79I-t自Sl用于知识管理、数据丌采中的安全和隐

私保护等。 ．
．

随着国外知识发现的兴起，我国也很快跟上了国际步伐。《计算机世界》报技

术专题版于1995年3月发表了由中国电子设备系统工程公司研究所李德毅教授组

织的KDD专题；于1995年4月发表了由中国科学院史忠植研究员组织的“机器

学习、神经网络”专题；于1995年12月发表了由国防科技大学陈文伟教授组织

的“机器发现和机器学习”专题，于1999年在北京召开的第三届PAKDD国际学

术会议，都对我国开展知识发现的研究起到了一定的推动作用。近几年，国内各

计算机学术刊物也纷纷刊登有关知识发现和数据开采的论文，所涉及的研究领域

集中于学习算法的研究和有关数据开采的理论研究。

1．2．5．2应用领域 ．

数据开采在各行各业都具有广阔的应用前景，如下：

l。零售，营销：分析顾客的购买行为和习惯；顾客关系管理CRM(Customer

Relalionship Management)研究消费者之间的特征关系{分析顾客对促销

手段的回应；商品价格优化以及商品销售预测等。

2．银行，电信：欺诈行为侦测：对于银行业是信用卡欺诈，对于电信则是恶

2
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性欠费：发现在何种情况哪些顾客会更换服务提供商。另外，银行qp还需

要对借贷企业实施破产预测等。

3．股票期货：从股票或期货交易的历史数据中得到交易的规则或规律，用J二

分析股票价格的未来走势、为某笔交易提供实时建议、进行投资分析、建

立期货交易模型等。

4． 保险／医疗保健：需求分析——为顾客提供最适合的医疗保健程序；预测

什么样的顾客将会购买新险种：议别高风险顾客的行为模式；欺诈甄别。

5． 生物，制药：DNA蛋白序列分析；分析疾病的治疗方法，_i：}{别疗效好的药

品治疗案例等。

6．行政机构的知识管理：集成机构中存在的多种异构数据源，包括电子邮件、

文字文档、图片、幻灯片、电子表格等，并提供易于使用的可视化界面供

查找、开采，如人力资源部可以通过分析应聘者的申请表格和简历挑选最

合适的职位人选。

7．Web分析：发现存在于Web F1志数掘中的模式，用于分析网站浏览者的

行为，可以为用户提供一对一的个性化服务，如提供个性化主页面、对用

户的某个点击动作产生个性化回应等：对于电子商务网站还可以分析购买

者行为，为不同的消费群体提供个性化产品信息；W曲文本分析，包括

文本总结、文本分类及解释、搜索有用的经过提取的信息；Web广告效

益分析；Web站点信息流量的实时监控等。

就我国现状来说，保险业、金融业和信息部门有能力有条件也有必要引入数

据开采工具，一些大的零售商店，可以考虑将销售细节数据保存下来用以分析．

从而向顾客提供更好的服务，而对于信息技术尚未被广泛采用的企业单位应先做

好数据库的建设和应用工作，只有在低层次的应用需求得到满足时，才能真_F满

足较高层次的应用需求。

1．2．5．3商业产品

目前，国内计算机应用水平比较低，不少单位数据库的规模还比较小．更多

的单位还没有建立完善的数据库系统，数据库及数据仓库是信息系统及决策支持

系统的基础设施，、没有完善的数据库或数据仓库，再好的开采工具也发挥不了作

用，所以，目前国内还没有出现完整的数据开采产品。

国外的数据开采产品多种多样，有包含多种数据开采模型的成套产品，据1DC
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的统计，IBM公司的IntelligentMiner系列(http：／／www．ibm．corn／software／

data／iminer)tq Ij{『是数据发掘领域最先进的产品。IntelligentMiner通过典型数掘集

fi动生成、关联发现、序列规律发现、概念性分类和可视化呈现等技术，自动实

现数据选择、数据转换、数据玎采和结果呈现这一整套数据丌采操作，

IntelligentMiner由数据开采(for data)和文本丌采(fof text)这两部分组成；统

计分析软件SAS(http：／／www．sas．corn)为前端用户提供了友好的图形用户界面展

示整个分析过程，包括取样、探测、修改、建模和评估：其他数据丌采系列产品

还包括SPSS(http：／／www．spss．com／clementine)、支持并行服务器的高性能数据丌

采工具一一0RACU! 的Darwin (http：／／www．oracle．com／datawarehouse

／products／datamining)以及Microsoft SQL Server 2000(h卸：llwww．microsoft．com

／SQL／evaluation／features／datamine．asp)，它支持决策树、聚类和第三方算法：专门

用于关联发现的Magnum Opus(hup：／／www．rulequest．com／MagnumOpus．info．html)

是快速发现关联规则的工具，有Windows、Linux和Solafis版本；专门用来聚类

的产品有采用可视化系统聚类分析的ClustanGraphics3(http：／／www．clustan．tom)

和用于高维数据集合的CViz Cluster Visualization(http：／／www．alphaworks，

ibm．com／tech／cviz)；序列发现产品有MineIT EasyMiner(http：／／www．mineit．tom)，

它支持多种序列模式的发现，还有属于SPSS Clementine的Capri；专门用于Web

搜索和内容挖掘的数据开采工具有Miner3D for web(http：／／miner3d．corn)，它提供

了Web搜索和信息发现的可视化；最后还有专门针对文本数据的文本分析产品

Text Analyst(http：l／www．megaputer．com)、TextQuest(hnp：／／www．textquest．de)等。

1。3聚类分析

聚类分析是数理统计中研究“物以类聚”的一种方法。分类学是人类认识世

界的基础科学，在古老的分类学中，人们主要靠经验和专业知识，很少利用数学，

随着生产技术和科学的发展，分类越来越细，以致有时光凭经验和专业知识还不

能进行确切分类，于是数学这个有用的工具逐渐被引进到分类学中，形成了数值

分类学。近几十年来，数理统计的多元分析方法有了迅速的发展，多元分析的技

术自然被引进到分类学中，于是从数值分类学中逐渐分离出聚类分析这个新的分

支。[STl

作为一项数据开采任务，聚类分析的目的是将大型、多维数据集合中相似的

数据对象分配到同一个类中。统计学中的聚类方法将研究集中于数值数据，而且

不考虑所处理的数据集合规模大小，因此，数据开采中的聚类分析是统计学中传

统聚娄方法钍对现实闻题的应用拉展．——
14
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1．3．1 聚类分析法

为了将一组对象进行分类，就需要研究对象之|’日J的关系， ．羊lp方法是用相似

系数，性质越接近的对象，它们的相似系数越接近于1(或一1)，而彼此无关的对

象之M的相似系数则越接近于0，比较相似的对象归为一类，不牛{}似的对象属于

不同的类。另～种方法是将每一个对象看作n维空间中的～个点，并在空间定义

距离，距离较近的点归为一类，距离较运的点应属于不同的类。对象之问的相似

系数和距离有各式各样的定义，而这些定义与对象属性的类型关系紧密，对象属

性按照其度量尺度分类：

1．数字属性：用连续的量来表示，如长度、重量、压力等。

2．分类属性：用离散的量来表示，分类属性可以是无序的，称作名义

(nominal)属性，如产品名称或城市，也可以是有序的，如评价酒分成

好、中、次三等。

不同类型的属性在定义距离和相似系数时有很大的差异，研究得较多的是数

字属性的数据。用西表示对象j和对象，的距离，爿n代表对象f的第＆个属性的

值，女；1，2⋯．，竹，最常见最直观的距离公式是
H‘

· ⋯、
呜(J)=∑陬一以l

¨‘u

僻厮，k-A／k
． 前者叫做绝对值距离，后者叫做欧氏距离

啪、=再习

(J．2)

这两个距离可以统一成

(1．3)

公式(1．3)Pq做明考斯基(Minkowski)距离，当宁=】和2时就是距离(1．1)和
(1．2)。

以上几种距离均适合于数字属性的数据，如果是分类属性的数据也有一些定

义距离的方法，对于对象i和对象．，，如果一成等于4I，则称作属性匹配，否则称

作属性不匹配，肼I代表对象f和对象_，之间的属性匹配数，他代表不匹配数，对

象i和_，的距离如下：
。

d,j=竺2
mI+m2

(1．4)
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表1 1，q联表

≯＼≤ r1 P2 ～ ∑
fI "II ”12 行I口 行I．

，2 n2I n22 F／2q F／2．

岛 坳I 玎以 ’锄 ，b．

∑ 订．I 珂．2 行．口 "．．

在聚类分析中不仅需要将对象分类，也需要将属性分类，在属性之f’口J也t，，以

定义距离，更常用的是相似系数，用勺表示属性五和而的相似系数，hI越接近

于1，而和习的关系越密切，对于数字属性，常用的相似系数有①兴角余弦：受

相似形的启发得来，形状相似而长度不是主要矛盾时，需要定义一种相似系数表

达两个图形的紧密联系，央角余弦恰好能够满足这一要求。央角余弦在图像识别

中很有用。②相关系数：这是将数据标准化(使均值为0)后的央角余弦。除了

以上两个外，还有指数相似系数和非参数方法等。考虑分类属性的相似系数，设

属性≈和属性即的取值分别是t1’¨，0和rl，．．，rq，用H¨表示蜀取％x，取rl的对

象数，形成列联表i形式如表1．1，用劬表示当对象相互独立时的期望观察数，

易见它的估计值是P，=旦。反映Xi和而的关系常用到
玎．．

’

口口 ⋯、
x2=罗y(挖¨-e。)2／e．， (IoJ

百篙。
’ ’

建立在，基础上的相似系数有列联系数和连关系数，公式请参阅文献【87】。

如果z一和而的取值只有两个，不失一般性可设它们的耿值是0和1，列联表简化

成表1．2，当而取0，而也取0时或两者都取1时称为匹配的，否则称为不匹配的，

有关这种情况的相似系数很多，主要几种如下：

表1．2布尔属性列联表
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点相关系数：

ad—bc

C=—≯========={======一”√(d+6)(c+d)(口+c)(6+d)

四分相关系数：铲址[锗咿]
夹角余弦，利用数字属性的夹角余弦得到

q=b老r
1．3．1．1系统聚类法

(1．6)

(1．7)

(1．8)

系统聚类法(Hierarchical Clustering Method)是目前国内外使用最多的～种

方法，有关它的研究极为丰富。这种方法的基本思想是：先将一个对象各自看成

～类，然后规定对象之闯的距离和类与类之闯的距离。丌始，因每个对象自成一

类，类与类之间的距离和对象之间的距离是相等的，选择距离最小的一对合并成

～个新类，计算新类与其它类的距离，再将距离最近的两类合并，这样每次减少

一类，直至所有对象成为～类为止。

用嘞表示对象i和对象／的距离，cl，c2⋯．，G表示类，用％表示类q与
类G之阃的距离，系统聚类法的步骤如下：

1．规定对象之间的距离，计算对象两两距离，开始每个对象自成一类，这时

％=q叼，将两两距离构成对称阵，记作D(”形式如表1．3。

2．选择Dfo)的最小元素，设为Db，将0和G合并成一个新类，记为C，
C=fCkG}。

3．计算新类C与其他类的距离，更新D(o)得到矩阵D(1)，矩阵的更新利用递
推公式完成。

4．对D(1)重复步骤2，然后得到D(2)，如此下去直到所有元素成为一类为止。

如果某一步趿舢中最小元素不止一个，则对应这些最小元素的类可以同时合
并。



华中科技大学博士学位论文竺!!!!IIII竺竺!!!=!!曼!!!竺!竺苎!!!!=!竺竺苎!=!!!
表1 3对称阵D(ol

CI c2 ⋯cj十一 (_一I

G D12

Cj D13 D23

G Dli D2， ⋯D(，．I}f．．．

G DiH D2n ⋯D{卜I¨．． Df¨m

类与类之问的距离有许多定义的方法，例如定义类与类之l’日J的距离为两类巾

距离最近的对象之11耐的距离，或者定义类与类之II丑J的距离为两类中心之问的距离

等等．不同的定义就产牛了不同的系统聚类方法。以下公式中，B。为类M距离，
D，t为计算新类和其它类的距离使用的递推公式。

、】．最短距离法：类与类之触的距离定义为两类中距离最近对象之间的距离。

uⅣ。．。翌‰d：／
。

(1 9l

巩2。ra。i。n。以。min{，。o豫。吒，，。罢怨．或}=minh，q。) ‘¨o’

2．最长距离法和中『自J距离法：

(1)最长距离法定义类与类之问的距离为两类之|’日J最远对象的距离。

Drq
2。m．一ax叱嘭

(111)

巩=max{Z)什，％j (I．12)

(2)如果类与类之间的距离既不采用两类之间最近的距离，也不采用两类

之间最远的距离，而是采用介于两者之间的距离，这时称为中间距离

法，(1．13)给出了它的递推公式

壤=兰啦+2I__D。2一14。m2(H3)
3．重心法：从物理的观点来看，一个类用它的重心(该类对象的均值)做代

表比较合理，类与类之间的距离就用重心之间的距离来代表，设q和q
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的重心分别是彤和五，则q和q之|、日J的距离和递推公式：

Dw=dj，‘
(1·14)

瑶：n_生pD，2+鱼瑶～ne nqD。2
‘1 15’

nr n
r
H
r n，

以上这几种主要的系统聚类法，合并类的原则和步骤是完全⋯样的．所小|亓]

的是类与类之间的距离有不同的定义，从而得到不同的递推公式，在1969勺i，维

希特(Wishart)发现它们的递推公式可以统一起来，统一的形式是

璐=口，瑶+％瑶+矽孟+厂陇一瑶l (J．16)

其中系数。，a，，口，r对于不同的方法有不同的取值。递椎公式的统一使系统

聚类的主要几种的共性完全统一起来了．对于编制计算机程序提供了极人的力‘便。

1．3．1．2动态聚类法

用系统聚类法聚类，对象一旦划分到某个类以后就不变了，这要求分类的办

法比较准确。此外系统聚类法要存入距离阵DIo、或者02{01，当对象较多即n值较

大时占用内存太多，计算方法中的迭代思想给我们以启发，能否先给⋯个粗糙的

初始分类，然后按照某种标准进行修改，商至分类比较合理为止，采用这种思想

产生的聚类法叫做动态聚类法。为了得到初始分类，有时设法选择一些凝聚点，

让对象按照某种原则向凝聚点凝聚，动态聚类法大体可用图1．4表示：

图1．4动态聚类过程

，^i赢}L～J

图1．4的每一部分均有很多种方法，这些方法按框图进行组合就会得到各种

动态聚类法。

1．选择凝聚点：所谓凝聚点就是一批有代表的点，是欲形成类的中心，选择

凝聚点有如下方法：

(1)凭经验。如果对问题已有相当了解，对象集合如何分类，分成几类是

：堂史查堑鲤!姿堕鉴塑量=豢鲨登二全直岱盘挂鲍盟象往趣凝聚点!
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f2)随机选取k个对象分别作为k个类的凝聚点。

(3)将数据人为地分成k类．计算每一类的均值，将这些均值做为凝聚点。

(41密度法。事先定义两个fr数dI和吨，其中吐>dl，以每个对象映射到

打维空阳J的数据点为球心，以dl为半径，落在这个球内的对象数(不

包括球心的对象)就叫做这个点的密度，因此密度是dl和对象数据点

的函数。首先选择具有最大密度的对象点作为第一凝聚点，然后选择

次大密度的数据点，它和第一凝聚点的距离如果小于吨，该点取消；

如大于如，则该点作为第二凝聚点。用这个方法按照对象的密度由大

到小选下去，第一次和已选的任一凝聚点的距离不小于啦的对象作为

新的凝聚点。常取d2=dI。

2．初始分类：有多种方法可以根据凝聚点进行初始分类，另外初始分类不⋯

定非用凝聚点不可。

(1)定义对象问的距离，每个对象按最近凝聚点归类。

(2)选择了一批凝聚点，每个凝聚点自成一类，对象逐个读入．每读入一

个对象将它们分配到最近凝聚点的一类，并计算该类的重心，以这个

重心代替原来的凝聚点，再读入下_个对象，按同样规贝U处理。

(3)给定一个J下数d，类Cl包含一个对象Xl，即Cl={Xl}，如对象x2与

Xl的距离d2I<d，则将工2归入CI，否则C2={X2}。当某一步轮到工，

输入时，如已形成了k个类：CI，c2，⋯，G，每个类第一次进去的对

象记作x矿。I】，⋯，x“(显然il=1)。如果粤i!dh．≤d，则将。，归入

达到极小值的JJ[j--类，如果min4．>d，则苓G+I={J，}。

3．修改分类：有了初始分类，需要制定原则判断这个分类是否合理，根据不

同的原则有不同的分类修改法。

(1)按批修改法，聚类步骤如下：

①选择一批凝聚点，并定义对象之间的距离。

②将所有对象按最近凝聚点归类。

③计算每一类的重心，将重心作为新的凝聚点，如果所有的新凝

聚点与上一次的老凝聚点重合，过程终止，否则执行步骤②。

(2)逐个修改法，按批修改法是等对象全部归类后才改变凝聚点，另一种

自然的想法是每读进一个对象就将它分类，同时改变凝聚点，这就产
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生了逐个修改法。逐个修改法最早m MacQueen在1967年提出¨⋯，

摄简单的逐个修改法步骤如下：

①人为地定出分类数目k，取dd k个对象作为凝聚点。

②逐个读入剩余的n．k个对象，每读入一个将它归入最近的凝聚点

的那一类，随即计算该类重心，将重心代替原凝聚点。

③将这n个对象再从头至尾读入‘遍，每读入一个对象，将它归

入最近的凝聚点那一类，重新i1算该类重心，以重心代替原凝

聚点，如果珂个对象读入后所得到的分类和原束一样，则停止

分类，否则重复步骤⑨。

这个算法计算简单，分类迅速，占用计算机内存小，但由于人为定义了七，有
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这一类的重心，以重心作为新的凝聚点。然后重新验证凝聚点之间的距离，

如有小于c的用上一步的办法将相应类合并，直至所有的凝聚点之问的距

离均大于等于c。
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1．3．1．3分解法
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将全体对象看作一类，然后分成两类、三类、⋯⋯直至所有的对象各自成为一类。
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分为．：：这是将某一一类分解成两个子类，然后对其子类又‘分为：的方谢、。

似设类C巾有H个对象，它的两个子类C，和(j符有"}和”2个刈象，两类蘑心为
j．和x2，C的重心为i。类C、cl和c2的离差iF方和为

S=∑(‘一琐‘一i)

S，=∑(‘一i)饥一i)

(1．1 7)

J=l、2 (1．18)

如果类分解得合理，应使蜀+＆尽可能的小，或使s—sI．&尽可能的大。

s—s．一是：竺丝(i一五)，(i一墨)(1．19)
胛

或者

s一墨一s2：塑(i一硝i—i) (1·20)

行2

。 。

用E表示S-SI-&并作为目标函数，选择某种分法使E达到极大。”个对象

分成两类，一切可能的分法有r．1种，当rt较大时要比较这么多分类是不可行

的，于是只好放弃求精确最优解，代之以局部最优解：一丌始所有对象均在ct

中，首先找到一个对象，将它分配到c2中使占达到极大，然后再找第二个对象，

将它分配到c2中使E达到极大，如此分下去，某个对象一旦分配到c2就不变了。

令目1)，目2)，⋯，觑七)为c2中包含有一个对象、两个对象、⋯⋯、女个对象的￡值，

那么一定存在七·使得厨七．)=maxE(七)，于是将前t·次进入C2的对象分为一类，

其余n．☆·个对象为另一类。

X

圈1．5可选择一性的分解法

旦堡竖翌墨堡堡笪坌竖鲨!堡堡壁叁查堡尘照丝：盗垒鐾耋盔造丝鳖仝佥羞
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过程tIl石个属性都舀i起作刖，但有州这么做／fi‘定合适，当类4i八人II,j，起ij垫

作用的属性一般不会太多，而使过多无用的属性参!j分类H会起于扰作用t j{九

其他好处。如图1．5一}-有三个类，如果第1次分解为两类{(1I’C2)科l(-，这叫如

将{cI。c’2}再分解，属性xJ已不起作用，可以将其删除，基二j二这个思想产牛了叮

选择对象属性的分解法。

用x。表示第f个对象的第，个属性。每个属性的标准差记为蜀，&⋯，岛，将

五，乃⋯．，k作为事先规定的阈值，如果某一类对象组成的一类c，该类对象的每

个属性的标准差记为s16，&G⋯．，s∥，如对某个f，SjC’小于等于r，表明膳似一
在C中变化很小，因丽可以去掉。出于采用的是分解法，类越分越小，当某个属

性矗在某一次分类中去掉后，在其所属的所有予类中均要去掉，所以属性只会越

来越少，属性筛选后．每一次分类都用一分为二法。

1．3．2聚类算法

目前，聚类算法主要分为两种：分区和层次。分区法就是将数据集合分成多

个区，每个区就是一个类，分区算法大都采用统计学中的动态聚类方法，是

K—mearls或K．medoid方法I聊的扩展，这一类的算法有CLARANSI27J、Focused

CLARANS[231、BtRCHl281(901等，另外分区法还有一种根据数据空I’日J中数掘点分和

的密度划分类的方法，即在数据空『白J中存在数掘点密集的区域和数据点稀疏的IX

域，将那些被稀疏区域隔断的密集区域作为类输出，这类算法有OPTICS|9。I、

DBSCANl921。层次法分两大部分f261193J，聚合层次法和分解层次法，分别对应统计

学中的系统聚类法和分解法，聚合层次法就是先将每个数据对象看作⋯个类，然

后根据最近距离不断合并直到得到一个类为止；分解层次法的过程币好与此相反。

除了数值数据外，现实世界中还存在许多其它类型的数据。用距离方法聚类

这些数据得到的结果会不准确，因此，聚类算法的研究人员根据具体应用提出了

不同算法，如用于处理分类数据的ROCK[941、K．modestgSl、CACTUSt96】和基于动

态系统的算法【971。处理数值分类混合数据集合的k-prototypesl981，还有利用大集

处理交易数据的算法即l，分析基因数据的聚类算法【100l，处理高维数据的

CLIQUEll⋯J、BUBBLE、BUBBLE．FMi‘021，处理文档集合的聚类算法Word．IC、
Phrase．ICt。o引、STCll041、ARHP和PCAtl0”、WAKNN I106)等。

此外，还有基于超图的聚类算法fm7J、模糊聚类算法f1081。⋯2I：将聚类技术应

用到其它数据开采领域的算法，如ARCS算法㈣l用来聚类关联规则，关联规则
超图上的聚类算法l¨41以及用于数据分段的算法㈣瞎。
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33面临的挑战 ．

从数据丌采应用的角度，对聚类算法要求如p：

1． 处理不同类型的数据：数据丌采应用于已有的大型数据库或者数掘仓库，

而这些数据集合又是为不同应用而设计的，数据类型多种多样。聚类算法

不仅要考虑有效处理关系型数据(}要包括数字属性、分类属性以及混合

属性的数据)，还要考虑其他复杂型数据(如图形、图像、文本、声音)。

2．效率高、具可扩展性：聚类算法的执行时M必须是可预测的，存在组合爆

炸问题或者具有多项式复杂度的算法都不能用于具体的应用。聚类算法还

应当具有可扩展性，执行时问不应因数据规模和数据维数的线性增高而呈

级数级增长。另外，聚类算法应当具有稳定性，数据输入顺序对聚类结果

不能产生显著影响。

3．对结果的解译能力：聚类分析属于描述型的数据丌采工具，对类的描述应

当简单、易于理解：解译能力对高维数据集合尤为重要，因为用可视化技

术表达高维空间比较困难。

4．隐私保护和数据安全：这是各种数掘丌采模型都面临的问题。数据丌采需

要从不同角度和不同的抽象层分析观察数据，有时会侵犯需要保护的数掘

或信息，这时需要采取措施侦测和阻止不合法的数据入侵行为。

1．4论文组织

本文对数据开采领域中的聚类算法进行了深入而全面的研究，论文第一章综

述数据开采及聚类分析：第二章详细讨论了数据开采领域中具有代表性的聚类算

法：第三章给出了一个新的聚类分类数据的算法CCDCS(Clustering Categorical

Data using Clustering Summary)，该算法能够高效率地处理大型分类数据集合；在

第四章提出的算法CHID(Clustering High-dimensional Data)能够从高维空问及

其子空间发现密集数据点所形成的类；第五章描述了两个混合算法，其中MARC

(Mimng Association Rules using Clustering)算法将聚类技术应用到关联规则发现

领域以提高开采效率，Structure 算法利用聚类发现半结构化、层次型．Discovery

数据中的对象的共有结构；第六章描述了一个具有可扩展性的分稚式数据丌采应

用系统；第七章给出了全文总结并提出了未来工作的研究方向。
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1．5 本章小结 ．

本章为数据丌采技术以及聚类分析方法的综述，首先叙述了数据Jr采的定义、

数据丌采的过程以及相关领域，然后给出了几种基本的数据丌采技术和知识模型，

还描述了数据开采领域的国内外现状；接着叙述了什么是聚类分析、数理统计中

基本的聚类分析方法，介绍了数据丌采中的聚类算法以及聚类算法面临的问题和

挑战：最后，简要介绍了本文的研究目标和主要内容。
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2聚类算法

本章将详细介绍数据丌采领域中具有代表性的聚类算法，CLARANS

f Clustering Large Applications based upon RANdomized Search)、BIRCH(Balanced

lterative Reducing and Clustering)和DBSCAN(Density Based Spatial Clustering of

Applications with Noise)都是经典的数字数据聚类算法，其中DBSCAN是基于密

度的分区算法：ROCK(Robust Clustering using linKs)算法专为分类属性数据的

聚类问题提出，STC(SuffixTreeClustering)则用于文档聚类。

2．1 CLARANS

Raymond T．Ng和Jiawei Han基于随机搜索以及统计学中的两个聚类算法

PAM(Partitioning Around Medoids)和CLARA(Clustering LARge Application)

即】．给出了一个适合于大型应用的聚类算法CLARANS(Clustering Large

Applications based upon RANdomized Search)f27l。

PAM算法属于动态聚类法，它的任务是从疗个对象中发现k个类。PAM首

先任意选择k个对象作为凝聚点，称作medoid，它位于类的中央；接着算法反复

交换medoid对象和non-medoid对象，并利用代价函数计算这种交换对聚类质量

的影响，从而选出更好的medoid，代价函数得到的值小于零时，表示让non．medoid

对象成为medoid对象能够提高聚类质量；一旦交换不能提高聚类质量，算法中止，

然后将non．medoid对象按最近距离的medoid聚类。每一轮聚类质量计算的时问

复杂度为O(k(n-七)2)，当n和七取值较大时，算法效率非常低。CLARA算法对此

作了改进以适应大型数据集合。cLARA算法完成与PAM相同的任务，但它使用

了取样技术，它首先从完整的数据集合中取出一部分作为样品数据，然后在其上

使用PAM算法找出medoid对象，为得到更为准确的结果，CLARA进行多次取
样，将每次在样本数据上得到的medoid对象用于整个数据集合计算聚类质量，找

出其中质量最好的聚类。对于包含1000个对象的数据集合，CLARA每次抽取的
样本数量为40+2t，所以使用PAM聚类时每一轮的计算时问复杂度为Oqf艇40+

七)2+t印-七))，这表明CLARA能够比队M处理更大的数据集，但当抽取的样本
并不包括最好的medoid时，聚类结果就不会是最好的。

CLARANS算法集成了PAM和CLARA的优点。给定”个对象，CLARANS
首先构造图G^(一为数据集合的对象数量，七为类的数量)，然后通过图搜索从

中发现k个medoid。图Gj由一组以弧线连接的节点构成，每个节点由七个对象
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集合表示{％h．．．，On,^)，这k个对象代表选中的k个medoid：以弧线连接的两个
节点为邻居节点，给定两个节点Sl={0kh．．，c‰}，&={n小⋯，Dl¨}，‘’n仪、’

鼢n岛f=t．1时，蜀和岛互为邻居节点，容易得出每个节点有,fin一七)个邻居。

IIJ f二相邻两个节点只相差一个medoid。可以利用代价函数比较两个节点的聚类质

量。

图Gj中每个节点对应一种聚类结果，因此每个节点都对应着一个代价值代
表聚类质量，这个代价值为每个对象和其所在类的medoid之间的平均距离，记作

Cost。PAM算法可以看作是在图中搜索Cost值最小的节点，在每一轮f}l检验当fj{『

节点的所有邻居，利用代价函数找出Cost值较小的邻居代替当前节点，随到发现

Cost值最小的节点，每一轮需要检验k(n．硒个节点，算法效率不高：类似地，

CLARA算法可以看作是在Gj的子图中搜索Cost值最小的节点，CLARA存在

的问题是，聚类结果的质量依赖所选择的子图，如果具有最小Cost值的竹点刁i被

包括在子图中，就得不到最好结果。

cLARANs同CLARA类似，都采用了随机取样，但不同的是，cLARA利用

随机取样在整个数据集合内划定搜索范围，CLARANS则是对当前节点的邻居随

机取样，它不会像队M算法一样检验当前节点的所有邻居，只检验随机抽取的
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3．_，=“ ．
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该假设不能成立，Ester等人引入了一种有效的空问存取方法R+树来解决这个问

题：其次，CLARANS算法在计算聚类结果的质量(H口Cost，每个对象和其所在

类的medoid之脚的平均距离)时耗时太长，Ester等人提出聚焦技术减少这。步

骤的丌销，聚焦技术包括两个方面，一方面减少计算medoid时用到的对象，称作

代表对象的聚焦，R·树叶子节点存放的都是邻居节点，在计算时只考虑位于叶子

节点最中心位置的那些邻居节点，这种抽取样本邻居的方法能够保证得到较好聚

类结果，缺点是可能会忽略那些更好的medoid。聚焦技术的另一个方面是相关类

聚焦和类聚焦，使用月·结构只检查能够提高聚类质量的对象。Ester等人的报告

表明，聚焦技术能够大大提高聚类效率，而对聚类结果准确性影响较小。

2．2 BIRCH

Tiall Zhang等人提出的聚类算法BIRCH(Balanced Iterative Reducing and

Clustering)【28l通过逐个读入对象构造CF(Clustering Feature)树完成聚类过程，

因此是一个增量方法，BIRCH另一个特点是可以通过控制CF树的大小使存储需

求符合实际内存大小，适合大型数据库。先介绍CF和CF树的概念：

CF概念基于向量空间，给定一个包含Ⅳ个d维对象的类{x，)，i=1，2⋯．，．Ⅳ，

该类的CF定义为．～个三元组：CF=(Ⅳ’LS，sO，其中．Ⅳ代表类中对象的个数、

西代表这Jv个对象的线性和，即罗“。只，|Ss代表平方和，即y”，牙?。令R为
类的半径，即类中每个对象和质心对象距离的均值。假设CFl=(Ⅳl，LSt，SSI)：

CF2=(N2，LS2，SS9为两个不相交子类的CF，将这两个子类合并后得到～个新的
类，该类的CF为：

CFI+CF2=(NI+N2，LSI+LS：，SSI+SS2)

CF包含了足够用于聚类计算的信息，同时由于它仅存储子类的汇总信息使得

算法效率得到提高。

CF树是高度平衡树，带有两个参数：分支因子口或￡以及一个阈值丁，每个

非叶子节点最多包含口个项目，形式为【CE，childj]，i=l，2，⋯，B，child,是指向

第f个子节点的指针。CFj是第i个子节点所代表子类的CF；每个叶子节点最多

包含￡个项目，每个项目是其子类的一个CF，另外，每个叶子节点有两个指针

分别指向左右两边的叶子节点，这些指针将CF树中所有叶子节点链接起来；cF

树中每个节点都可以看作由其B个或L个项目所代表的子类组成。所有叶子节点

子类的半径必须小于阈值L CF树的大小可以通过调整r得到控制，r值越大树

越小。cF树是在不断插入对象的过程中动态建立起来的，每读入一个对象，将它
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看作一个子类，将浚子类的cF，记作Ent，插入到树中，过程如下：

1． 为cF找到合适的叶子节点：从树的根筘点丌始，选择一个距离最小的子

节点作为下一个目的地，直至到达树的叶子节点。

2．修改叶子节点：到达叶子节点后，找到距离最小的项目厶，检测Ent和

￡，是否能够合并，即合并后子类的半径是否还能够满足阈值L如果能够

合并，则将Ent加入到厶，如果不能，则根据Ent为该叶子节点创建新的

项目，这时需要检验该叶子节点是否还有空问容纳得下新的项目，如果不

能，则进行节点分裂操作．首先选择距离最远的对象对分别作为凝聚点，

然后根据与凝聚点的距离远近分配余下的对象。

3．修改路径：Ent插入到叶子节点后，跟着修改路径上各非叶子节点的项目

值。如果Ent插入没有引起节点分裂，则加入Ent到各节点相应的项目中；

否则，分裂节点的父节点需要增加新项目，这种增加又可能会导致父节点

的分裂，重复此过程可能会导致根节点分裂，这时CF树将增加～层。

4．合并精炼：节点分裂操作会导致聚类结果受数据读入顺序的影响，算法采

用合并精炼减少这种影响：假设插入Ent导致某叶节点分裂，并且由它引

起的一连串分裂在非叶子节点Ⅳ，停止，这时算法检查Ⅳ，中距离最近的项

目对，如果它们不是引起分裂的项目，则合并它们，合并后占用的空间若

大于一个页面，需要垂新分裂，重分裂的过程与节点分裂不同，先将其中

一个凝聚点代表的子类节点装满，余下的分配到另一个子类中。这么做有

利于充分利用存储空间并且延缓下一轮分裂的发生。

根据实际内存的要求，有时需要增大阈值r，这时要重建CF树，然而这种

重建并不是逐个读入对象重新构造，而是在现有的CF树上作修改。假设CF树“

的阈值为乃，高度为h，节点数为昂，利用‘所有的叶节点项目重新构造CF树f，Ⅲ

其阈值为乃+J，取I>乃，很明显，“I的节点数不会大于S，重建过程如下：

1．CF树的每一个叶子节点都对应着一条自根节点起始的路径，按照从左至

右的顺序给路径排序，并复制t，的第～条路径到t}+l。

2．复制下一条路径力到“l，接着将肼叶子节点中的项目逐个插入到tHl中，

插入过程同插入算法相似，只是不处理分裂过程，即当创建新项目会引起

节点分裂时终止插入过程，若项目没有插入到P，，则从所的叶子节点中
删除该项目。

3．处理完叶子节点中的所有项目后，删除胁中的空节点；



华中科技大学博士学位论文

4．重复步骤2直至处理完，，中所有路径a

2．3 DBSCAN ·

DBSCAN(Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise){q2o提出

了基于密度的聚类概念，它的基本思想是：对f类中的每’个对象0，必须满足

以0为圆心，在半径为Eps的球体内存在不少于MinPts个邻居对象。给定对象

集合D、Eps和MinPts以及两个对象P和q：

定义l：directly density。reachable，如果满足p∈M辆(q)(Ⅳ跏(g)是D的予集，

存在f对蒙q的Eps半径内所有邻居对象的集合)，并引ⅣJ协(g)f>_MinPts，则称P

是对象q的directly density-reachable对象。

定义2：density-reachable，如果存在一系列对象pl，p2⋯．，所，其中Pl=g，P。

=P，P，∈D，并且p／+t是P，的directly density—reachable对象，则称P是对象q的

density．reachable对象，记作P>oq。

density．reachable是可传递不对称关系，只有当对象都满足iⅣ￡p。(o)l≥MinPts

时，彳会有对称关系，对于处在同一个类边缘地带的两个对象，有可能都不是对

方的density．reachable对象，因为它们极有可能不满足条件lJⅣ勋，(o)f≥MinPts，

所以需要提出density-connected概念。

定义3：density-connected， 如果存在对象oED，使得P和碍都是。的

density．reachable对象，则称P和口之间存在density．connected关系，这是一个对

称关系。

定义4：类，类c是D的非空子集，满足下列条件：①Vp，q∈D，如柒P

∈C并且P>D窖，那么同时q∈c；②Vp，q∈C，P与q存在density—connected关
系。

定义5：噪声，cl'c2⋯．，Q为D中的聚类，将噪声定义为不属于其中任何
一类的对象。即妇∈DlVf：p仨cf}。

一个类中的对象可以分作两类：核心(core)对象和非核心(non．core)对象，

核心对象指满足条件p‰和)I≥MInPts的对象，不满足该条件的对象就是非核心
对象，非核心对象又可以分为边缘(border)对象和噪声对象，边缘对象是非核

心对象，同时它应当是核心对象的density．reachable对象，噪声对象既不是核心

对象也不是其他对象的density-reachable对象。

望望璺璺垒型差鲨塾星萋握堡土蕉塞竖迭蕉蕉毽塑堡塞盒虫的遴塑嵯虚!宜酋发
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4．重复步骤2直至处理完，，中所有路径a

2．3 DBSCAN ·

DBSCAN(Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise){q2o提出

了基于密度的聚类概念，它的基本思想是：对f类中的每’个对象0，必须满足

以0为圆心，在半径为Eps的球体内存在不少于MinPts个邻居对象。给定对象

集合D、Eps和MinPts以及两个对象P和q：

定义l：directly density。reachable，如果满足p∈M辆(q)(Ⅳ跏(g)是D的予集，

存在f对蒙q的Eps半径内所有邻居对象的集合)，并引ⅣJ协(g)f>_MinPts，则称P

是对象q的directly density-reachable对象。

定义2：density-reachable，如果存在一系列对象pl，p2⋯．，所，其中Pl=g，P。

=P，P，∈D，并且p／+t是P，的directly density—reachable对象，则称P是对象q的

density．reachable对象，记作P>oq。

density．reachable是可传递不对称关系，只有当对象都满足iⅣ￡p。(o)l≥MinPts

时，彳会有对称关系，对于处在同一个类边缘地带的两个对象，有可能都不是对

方的density．reachable对象，因为它们极有可能不满足条件lJⅣ勋，(o)f≥MinPts，

所以需要提出density-connected概念。

定义3：density-connected， 如果存在对象oED，使得P和碍都是。的

density．reachable对象，则称P和口之间存在density．connected关系，这是一个对

称关系。

定义4：类，类c是D的非空子集，满足下列条件：①Vp，q∈D，如柒P

∈C并且P>D窖，那么同时q∈c；②Vp，q∈C，P与q存在density—connected关
系。

定义5：噪声，cl'c2⋯．，Q为D中的聚类，将噪声定义为不属于其中任何
一类的对象。即妇∈DlVf：p仨cf}。

一个类中的对象可以分作两类：核心(core)对象和非核心(non．core)对象，

核心对象指满足条件p‰和)I≥MInPts的对象，不满足该条件的对象就是非核心
对象，非核心对象又可以分为边缘(border)对象和噪声对象，边缘对象是非核

心对象，同时它应当是核心对象的density．reachable对象，噪声对象既不是核心

对象也不是其他对象的density-reachable对象。

望望璺璺垒型差鲨塾星萋握堡土蕉塞竖迭蕉蕉毽塑堡塞盒虫的遴塑嵯虚!宜酋发



华中科技大学博士学位论文

从D中任意选取一个对象P：然后找到P的所有density—reachable对象，如果P

是核心对象，则该步骤将产生一个类：如果P是‘个边缘对象，则它没有

densitv．reachaljle对象，将P定为噪声；接着算法从D中选取下⋯个对象重复该
过程。算法如下：

DBSCAN(Dt Eps，MinPts)
1．读取D中任意一个未分类的对象D；

2．检索出属于JⅣ矗(D)的所有对象；
3．如果驴屺dD)i<MinPts(即。为非核心对象)，则将D标记为噪声并执
行步骤l；
4．否则(即0为核心对象)，给Jv跏(D)中的所有对象打上一个新的类标
签newid，然后将这些对象压入堆栈seeds中；

5．让CurrentObjeet=seeds．top，然后检索属于‰(CurrentObject)的Pfi
有对象，如果W沏(CurrentObjecof≥MinPts，则剔出已经打上标记
(要么已经分类，要么为噪声对象)的对象，将余下的未分类对象
打上类标签newid，然后压入堆栈；
6．seeds．的p，判断seeds是否为空，是则执行步骤I，否则执行步骤5；

Ester等人又发现在已经完成聚类的数据集合D中删除或新增一个对象只对

其邻居对象产生影响，因此Ester等人又提出了一种基于DBSCAN的增量聚类算

法11161。
‘

-

2．4 ROCK

ROCK(Robust Clustering using linKs)是由Sudipto Guha等人提出的～种具

有鲁棒性的聚类分类属性数据的算法I州，出于距离度量方法不适合分类属性的数

据，ROCK算法使用了连接(1inks)概念衡量对象之问的相似性。在现实世界的

数据库中，分类属性的数据存在某些属性为空值的情况，为解决这个问题，ROCK

将分类属性的数据转换为交易数据，一条交易是一组项目的集合，如交易，={肥

皂，牙刷。毛巾，面包}；分类属性的值域是一个有限集合，所以可以将属性A及

其值{vI，也⋯．，v一}转换为项目A．”I，A．也⋯．．，A．h，按照这种方式处理数据对象的
其它分类属性值以完成转换。

邻居：给定对象P，和历，如果P，和历的相似度sim(pf，助≥0，则P，和助
互为邻居。0为用户事先定义的阈值；sim(p，,助为衡量对象相似度的函数，对于
数字属性的数据，它可以是距离函数，在ROCK中，使用Jaceard系数：sire∞。所)

2fp,npjI／Ip，Opjl·

连接i ii然纽，幽定竖凶盘筮且麴露压共虿酆居对象曲仝数。丛定望缛出，连一
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签newid，然后将这些对象压入堆栈seeds中；
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法11161。
‘

-

2．4 ROCK

ROCK(Robust Clustering using linKs)是由Sudipto Guha等人提出的～种具

有鲁棒性的聚类分类属性数据的算法I州，出于距离度量方法不适合分类属性的数

据，ROCK算法使用了连接(1inks)概念衡量对象之问的相似性。在现实世界的

数据库中，分类属性的数据存在某些属性为空值的情况，为解决这个问题，ROCK

将分类属性的数据转换为交易数据，一条交易是一组项目的集合，如交易，={肥

皂，牙刷。毛巾，面包}；分类属性的值域是一个有限集合，所以可以将属性A及

其值{vI，也⋯．，v一}转换为项目A．”I，A．也⋯．．，A．h，按照这种方式处理数据对象的
其它分类属性值以完成转换。

邻居：给定对象P，和历，如果P，和历的相似度sim(pf，助≥0，则P，和助
互为邻居。0为用户事先定义的阈值；sim(p，,助为衡量对象相似度的函数，对于
数字属性的数据，它可以是距离函数，在ROCK中，使用Jaceard系数：sire∞。所)

2fp,npjI／Ip，Opjl·

连接i ii然纽，幽定竖凶盘筮且麴露压共虿酆居对象曲仝数。丛定望缛出，连一
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接值越火，则研和PJ越相似，越有可能属于同一个类。ROCK算法需要使用连接

函数来判定对象是否应当被合并到一个类中，与以往使用的判别标准sim函数相

比，基于连接的方法获取有关数据对象分布的全局信息，所以这种方法j￡有鲁棒

性。

标准函数：聚类算法中的标准函数用柬表示类的质爨高低，如果将柏i准函数

定义为类中对象对连接值的和，那么固然也能够保证有着较大连接值的对象对被

分配到同一个类中，却有可能出现最终集合中所有对象都被分配到一个类中，为

避免发生这种状况，算法找到类ci的连接期望值nJ“““，然后用它去除类(1，的

连接值之和，这样当连接值{t／d,的对象对被分配到同一个类的时候，会导致该类

连接期望值比实际值要大，因此，标准函数值就会减小，显示出该类质量不高，

提示用户考虑重新分配。ROCK标准函数如下：

㈣，·荟。掣掣Pq．^‘(， ”，

(2．1)

基于同样的原因，公式(2．2)给出了两个类之问的相似性函数反cf，(j)取代连

接值，其中link[C，，c】= ∑link(pq,P，)，该函数用于判别G和G是否应当合并
。为一个类。 ^“；·p,,-G

g(％)=而书等虢移
Q’2’

ROCK算法首先随机从集合中抽取样本数据，然后利用连接函数和系统方法

在样本数据上聚类，最终根据样本数据给其余数据分类。算法如下，参数s为样

本数据，k为要得到的分类数目：

ROCK(&七)

1．’搜索S中每个对象研的邻居并存放到NeighborList[i]dP：
2．初始化二维数组link[i,j]
3．fori=lto嘲do
4． Ⅳ=NeighborList[i]；
5． forj=ltoIⅣ-1Ido
6． for，=_，+l toM do
7． ffH七【^，【『1，,rio】：2，加七f．Ⅳ【『1，川坷】+1：
8．将s中每个对象看作单独的类，计算s中每个类f与其他类，的link[i，
刀，如果不为0，则计算g【‘月并按照其降序将，存放到q[i]cP：
9．对s中的每个类J，根据g【『，max(q们)】对_，排序，并按照降序将_，存
放在Q中；
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10，while size(9 2-kdo{
11． “=Q中排列在第⋯能的类：
12． v=q[u1中排列在第一位的类：
13． 从Q中删除v：
14． 将U和v合并成w：
15． 对qtu]u q【v】中的每个类X，从g扛】中删除与H和v有关的元素；
16． 计算g口，w1，按照其值大小分别在qM、q[w]q，插入X、w；
17． 更新Q：
18． 插入W到Q中；
19． 删除gf材】和q[vb
20．1

为计算S中所有对象对的连接值，构造一个"×”("=阎)的邻接矩阵A，

Ali，刀等于1表示对象f和对象，为邻居，等于0则不为邻居，步骤2至7则根掘

这个矩阵计算，和，的连接值；步骤JO至20为一个while循环，在每一轮选取

g(i，J)值为最大的类合并，直到剩下^个类，停止合并，中止算法；线性表q中的

每一个元素g【f】也是一个线性表，计算S中类f和S中其余类，的烈‘_，)，并按照

双j，D值从大到小存放』，线性表Q则找到q中每个元素qii]的第一个值max(q[／])

(印最大值)，获取g(‘max(qfd))，并按照该值由大到小存放，：线性表9和q的

使用是为了快速找到g(i，力值最大的对象对，以便合并，所以每轮合并后，需要更

新这两个表。

2．5 STC

STC(Suffix Tree Clustering)IⅢJ是文档聚类算法，文档聚类在情报检索
(Information Retrieve)领域得到广泛的研究⋯71，随着Web技术的发展和Web

文档的不断增多积累，文档聚类被应用到Web开采领域。文档聚类一般的做法是

将文档集合看作疗维空间M，如⋯，磊}，其中嘶=1，2，⋯，打)是文档集合包含的
所有单词，每一个文档可以看作是这个月维空间的一个数据点，然后再对这些数

据点进行聚类。与一般做法不同，STC算法将文档处理成短语，然后找出那些共

同拥有短语较多的文档，将它们分配到同一个类中，STC算法大致分为三个步骤：

①文档清洗：②确定基本分类；@合并基本分类。

文档清洗步骤使用词干获取算法删除单词的前缀、后缀，并将词的双数形式

变为单数形式，在句子和句子问作上标记，剔除句子中那些非单词符号，如标点

符号、数字等。

确定基本分类：该过程可以看作是为文档集合中所有短语构造倒排索引，簋
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法选择使用后缀树(Suffix Tree)完成倒排索引的构造，利用后缀树有两个好处，

一个是整个构造过程耗费的时间与文档集合成线性比，具有可扩展性；另⋯个是

新读入文档不影响已经构造好的部分。是一个增量方法。关。j二字符串S的后缀树

有如下描述：

1．后缀树是具有根节点的有向树。

2．每个非叶子节点至少有两个子节点。

3．每一条边都有标记，为s的一个非卒f串；每个节点的标记也是一个字符

串，该字符串为根节点到陔节点的路径j：所有边的标记组合而成的字符

串。

4．从同一个节点出来的边，没有两条是以相同的单词打头的，因此后缀树是

一种压缩数据结构。

5．对于字符串s的每个后缀，都存在一个后缀节点，标记为s。

田2．1后缀树

字符串集合的后缀树则为包含所有字符串后缀的压缩树。用一个例子来说明

后缀树的构造，给定一个字符串集合，包含三条记录，分别是l：“cat ate cheese”、

2：“mouseate cheesetoo”、3：“catatemousetoo”，图2．1给出了该字符串集合的

后缀树，树中的节点用圆圈表示，每个后缀节点附带有一个或多个方框，方框内

有两个数字，第一个数字代表后缀来自哪个字符串，为字符串标识；后一个数字

说明了后缀节点的标记是字符串中的哪个后缀。后缀树中的每一个节点代表一个



短语以及包含这个短语的所有文档，节点标记就是这个短语，1I该节点在一条路

径I二的所有后缀节点就可以组成包含这个短语的所有文档集合，ixq此，每个爷点

就是一个基本类，表1给出了与图2．1对应的基本类及其短语。给定一个基本类

口，其短语为P，用函数“B)为基本类占评分：5(印=㈣B·JilPJ)，例为类B包含的

文档数，l尸I为短语的长度，函数，用来控制短语的长度值，当短语中某个单词在

文档中出现率过高或过低，又或者该单词为用户事先列出的停止字，则计算短语

长度时，该单词忽略不计，这样，当短语长度在2至6个单词的范围内时，s(B)

线性增长，短语过长时，s(B)N趋向为一个常数。

cat ate

f，，3)

too ate Cheese

口，3)
‘

"，2)

圈2．2合并基本类后得到聚类结果

衰21与胭21对应的基本分类

节点 短语 文档

a cat ate 1，3

b ale 1，2，3

C cheese 1，2

d mOUSe 2，3

e too 2，3

f ate cheese 1，2

基本分类是在共享单个短语的基础上得到的，然而，文档可以共享多个短语，

那么必定存在相似的文档甚至同一个文档被分配到不同的基本分类中，这种重叠

些签曼墼壅耋瘗量丕壹!垦些：簋鲨丝蓥三垄墨盒羞塑些壶魔重叠殴基奎盆袭。一



考虑两个基本分类如和历，如果I％n段J／J％|>T并且J风nB—j／IB”I>7，则风

和风的相似度为1，否则为0，T为事先给定的闽值，类定义为那些十III以／Zh 1

的基本分类的集合。图2．2给出了表2．1中六个基本分类的合并情况，j{】节点代

表基本分类，相似度为1的节点之问用无向边连接，从图2．2可以看到，这六个

基本分类被连接到一起，所以聚类结果为一个类。如果单词ate是停If-。’：，则基

本类b的s(6)=0，需要删除节点b。这时的聚类结果就为三个类，分别足{a}、{d，

2，6本章小结

本章详细讲述了几种不同类型的聚类算法，CLARANS算法基j|统计学中

K—means方法，提出采用动态取样的方法提高在处理大型应用时的效率；BIRCH

算法是一种增量式算法，它的主要贡献在于：能够根据内存决定需要存储的数据

量，因此，特别适合大容量数据集合；DBSCAN算法根据数据空I’BJ中数据点的分

靠密度发现聚类：以上三个算法用来处理数字数据．而ROCK算法则Jf3柬处理分

类属性的数据；STC算法用来聚类文档集合。以上算法都是数据丌采领域中具有

代表性的聚类算法。
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3聚类分类数据

对于现实世界中存在的大量分类数据，基于空间距离的聚类算法得到的结果

都不理想，而近年来，国外许多学者提出的许多针对分类属性数据的聚类算法

1941。197I需要对数据库进行多遍扫描，对于海量数据集合，算法的效率和扩展性受到

限制。因此，本文给出了一个新的分类属性数据的聚类算法CCDCS(Clustering

Categorical Data using Clustering Summary)，该算法只需对数据库扫描一遍即可得

到理想的聚类结果。

3．1 问题的提出

数据丌采中的聚类算法在提高效率方面做了大量研究，这些算法都利用空问

距离来衡量两个对象的相似性，空间距离较小的对象分到同一个类，而空间距离

较大的对象被分到不同的类中。基于距离尺度的算法对数字属性的数据非常有效，

例如对“存款额”进行聚类时，可以说100．2l比IO．22更相似于100．22，但是在

现实世界中，除了数字属性的数据外还存在大量分类数据，分类数据是那些具有

分类属性的数据，分类属性的值域是一个离散的有限集合，如性别、籍贯。柿尔

属性可看作是分类属性的特例，属性值要么为。“真”(1)要么为“假”(0)。分类

属性数据聚类的应用非常广泛，例如：购物模式分类、疾病成因的发现、文档分

类、基于内容的图像检索、个性化主页的生成、构造类似于Yahoo!’那样的分层信

息结构等陋j。对于具有分类属性的数据，基于空间距离的聚类算法得到的结果都

不理想，它们在聚类分类数据时，首先需要将分类属性转换成二进制属性，然后

用处理数字数据的方法对它们聚类。以超级市场中的交易数据库为例，～条记录

就是某个客户一次购买的所有物品，如客户在某次交易中购买了“牛奶”、“面包”

和“黄油”，则对应的记录为{牛奶，面包，黄油}，其中“牛奶”等物品被称作项

目。算法首先找出所有出现在交易库中的项目的集合(也可以根据具体问题确定

所需的项目集合)，然后将项目集合中的每个项目看作一个属性，对于记录中包含

的项目，其对应属性值为l，相应地，记录不包含的项目，其对应的属性值为0。

再次以交易数据库为例，假设该数据库中包含的项目集合为：f牛奶，饼干，黄油，

啤酒，面包}，则上例中的记录转换后形式为：fI，0，l，0，I}。例3．I将说明距离算

法作用于这样的数据集合的局限性。

：!!!查竺盟￡璺苎：壁堡垫些塑竺!12苎!垒!：!!璺!塑兰壁塑墨皇量垡坌壅焦塞箜簦金墼箜!——一
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限制。因此，本文给出了一个新的分类属性数据的聚类算法CCDCS(Clustering

Categorical Data using Clustering Summary)，该算法只需对数据库扫描一遍即可得

到理想的聚类结果。

3．1 问题的提出

数据丌采中的聚类算法在提高效率方面做了大量研究，这些算法都利用空问

距离来衡量两个对象的相似性，空间距离较小的对象分到同一个类，而空间距离

较大的对象被分到不同的类中。基于距离尺度的算法对数字属性的数据非常有效，

例如对“存款额”进行聚类时，可以说100．2l比IO．22更相似于100．22，但是在

现实世界中，除了数字属性的数据外还存在大量分类数据，分类数据是那些具有

分类属性的数据，分类属性的值域是一个离散的有限集合，如性别、籍贯。柿尔

属性可看作是分类属性的特例，属性值要么为。“真”(1)要么为“假”(0)。分类

属性数据聚类的应用非常广泛，例如：购物模式分类、疾病成因的发现、文档分

类、基于内容的图像检索、个性化主页的生成、构造类似于Yahoo!’那样的分层信

息结构等陋j。对于具有分类属性的数据，基于空间距离的聚类算法得到的结果都

不理想，它们在聚类分类数据时，首先需要将分类属性转换成二进制属性，然后

用处理数字数据的方法对它们聚类。以超级市场中的交易数据库为例，～条记录

就是某个客户一次购买的所有物品，如客户在某次交易中购买了“牛奶”、“面包”

和“黄油”，则对应的记录为{牛奶，面包，黄油}，其中“牛奶”等物品被称作项

目。算法首先找出所有出现在交易库中的项目的集合(也可以根据具体问题确定

所需的项目集合)，然后将项目集合中的每个项目看作一个属性，对于记录中包含

的项目，其对应属性值为l，相应地，记录不包含的项目，其对应的属性值为0。

再次以交易数据库为例，假设该数据库中包含的项目集合为：f牛奶，饼干，黄油，

啤酒，面包}，则上例中的记录转换后形式为：fI，0，l，0，I}。例3．I将说明距离算

法作用于这样的数据集合的局限性。
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例3．1给定的交易集合D包含三条交易：Tj={a，b，C，d，e)、乃2{a，b}和7j
2

ffl。按字母顺序得到集合D的项目集合，={a，b，C，d，e．f)，l札此，转换历的：

条也录分别为：TI=f1，l，1，1，l，O}、T2={l，l，0，0，0，0)和T32{0，0，0．0，0，l}t

根据欧氏距离(见公式1．2)得到d。，=√3、d。．=46、dⅢ，=43，按照纂于距
离的算法，距离越近的对象越相似，因此算法很有可能将交易『2和乃分配到同

一个类中：而通过直接观察可发现，乃和乃之间却没有任何共同的项目，因而使

用基于距离的算法，将可能把属于不同分类的对象聚集到同一个类中。

近年来，许多研究人员提出了针对分类属性数据的聚类算法⋯‘【97J，然而这些

算法将研究重点集中在找出适合分类数据的标准函数和对象相似性判别方法，在

效率方面还不能适应大型数据集合的需求。如ROCK算法【舛l的时问复杂度为

O(n2+^‰％相2logn)，疗为读入的对象数量，r／Ia和mrn分别为一个对象的甲均和最
大邻居数量，此外，该算法还需要对数据库进行两次磁盘扫描，对于大型数据集

合，YO所耗费的时J'BJ是不能容忍的，所以ROCK选择在一个随机选取的样本数

据集合上聚类，这样得到的聚类结果又不太理想：Ke Wang等人提出的利用频繁

项目聚类算法199J也需要对数据库扫描两次；k-prototype算法198l的时脚复杂度为

D((f+1)／01)，其中H为数据集合中的对象数量，t为最终需要的分类数量，l为算

法的迭代次数，算法的中止条件为在～次迭代中没有任何对象的移动能够导致标

准函数的值变得更小，所以在大型数据集合中，值是不确定的。

为解决上述问题，本文提出一种新的判别分类属性数掘相似度的标准，并提

出了聚类汇总CS(ClusteringSummary)的概念，cs是一个类中所有对象的压缩

汇总，CS有助于压缩原来的数据集合从而减少聚类时间。为了有效地进行聚类，

数据结构采用基于cS的聚类树CT(ClusteringTree)。随后，本文给出了一种新

的聚类分类属性数据的算法CCDCS，只需对数据库扫描一遍即可得到理想的聚

类结果，因此该算法适合海量数据集合。

3．2分类数据

本章论及的分类数据指用来描述具有分类属性的对象的那些数据⋯81。下面给

出分类属性、分类值域和分类对象的定义。

给定空间Q，令一J，A2⋯．，A，为描述Q的m个属性，DOM(AI)，DOM似2)，⋯，

DOM似力分别为这些属性的值域。如果值域DOM(Aj)是一个离散的有限集合，则

被称作是分类值域，4被称作分类属性；如果Al，A2⋯．，A。都是分类属性，则Q
被称作分类空间。本文定义的分类值域中的值都是原子值，对于存在子现实世界
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数揸：库中的组合值以及值域中的概念包含关系(如“交通l：具”和“汽车”蚓为

一个值域中的两个值，但“汽车”同时也是“交通工具”的‘种)，可以n：聚类丌

采之d4通过数据清沈将它们简化。

给定分类对象X∈Q，X=【Al=工l】八M2=X2】八⋯八【A。=x，】，其中xjC

DOM叫，)，l≤，≤M为简便起见，本文将对象x∈Q用向量(xhX2，⋯，x。)表达，

如果属性一，的值不存在，则A，=e。

也可以用集合形式表达分类对象，令D={Xl，X2⋯．，圯}为I"1个分类对象的集

台，则托={x，．1，x啦⋯．，工，。}，如果属性4的值不存在．则集合中不出现m，容
易得到％I≤即。如果存在。‘，=xka，l≤≯≤朋，则X=托。在现实数据库中可能存

在不同属性的值域有重叠的部分，即X。=j。，1≤“≤v≤m，可以在数据清洗过

程中在属性值前加上属性名称作为前缀以区分不同属性的相同值。

3．3 CCOCS

给定一个分类空间Q，算法的目的是把Q中的对象划分成若干个类，使得属

于同一类的对象之间的相似性尽可能大，而属于不同类的对象l’日j的相似性尽可能

小，同时类与类之问的相似性尽可能小。在描述算法之两，先给出聚类汇总cs、
聚类树CT的概念以及对象之间、类之间相似性的定义。为方使表述，除非特别

说明，分类对象用集合方式表达。

3．3．1 聚类汇总CS

CCDCS利用聚类汇总来压缩原始数据，从而达到提高算法效率的目的。一

个类C由如下三元组(肛，‘S)来表示。其中盯为类c中的对象数量，，={iI，i2，⋯，

屯)是C内所有属性值的集合，S=细，s2，⋯，矗)，其中毋为‘在类C中的数量，

‘∈，，l≤，≤“。集合s按升序排列，即JI≤&≤⋯≤乩，这同时也暗示集合，的元

素按其在C中的数量按升序排列。三元组(疗，，，S)被称作类C的聚类汇总CS，

cS的三个成员分别记作CS．n，CS．I和CS．S；对于CS．I的任一元素矗∈CS．，，则记

作CS．L‘，对于母∈CS．S，则记作CS．S．s』，其中l≤，≤“。

给定一个包含一个对象{蜀，咒，⋯，五)的类c，其中X={xi．I，Xh2⋯．，五。)，『=
】，2，⋯，n，则类C的聚类汇总CS(”，Ls)各成员可通过下列公式得到。

CS．n=n

CS．，=弼U弼U⋯U咒
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CS．S．sj=∑：：t㈨)n以I，ij∈CS．I，J2 I，2⋯，“

例3．2 CS．S按照CS．S．sj升序排列，CS．，根据CS．S中的元素排列与之对应的

属性值。假设类C有3个对象：XI={a，b，C}，尥={b，c，d，e)，x3 2{a，d．f)；按

照上述公式，得到CS．n=3、CS．I-v{e，f，a，b．C，d}、CS，S={I．1，2，2，2，2)；得到

类C的聚类汇总形式如下CS=(3，{e，f，a，b，C，d}，{l，1，2，2，2，2))。

给定一个属性值i和类C的聚类汇总cs(片，厶S)，定义属性值i存类(、中的

数量如下：

f0 i仨CS．，

CSmurn(垆1J，f∈CS．凰：fJ'其中1≤Js“ (3-1)

沿用例3．2的类C，属性值a在类c中的数量为CS．num(a)=2，而对于属性

值g，CS．num(g)=0。类似地，定义属性值i在对象爿=∽．X2，⋯，h)中的数量如
下：

加um∞={o
i硭X
●

j∈X
(3．2)

例如，给定属性值a、d和五={a，b，c)，则五．nunl(a)=l，Xi．num(d)=0。

对于两个聚类汇总CSI(一I，几St)和CS2(n2，止，s2)，它们的加法定义为：

CS3=CSl o CS2 (3．3)

CS3具有形式(m，13，尚)，其中r13=nl+n2；厶=，l u如：CS3．&．sj 2 CS)．num(／j)

+CS2．num(／A，其中ij∈CS3．，3，．，={l，2，⋯，吲)，CS3．岛需要按照CS3．&．sj的值从

小到大排序，CS3．^也要根据CS3．岛重新排列其属性值的顺序。令C西=(3，{e，f，a，

b，c，d}，{l，l，2，2，2，2))，c82=(2，{a，e，q，(1，l，2})，按照上述方法合并c墨和

⑩后得到C西=(5，{e，eb，c，d，a)，{2，2，2，2，2，3))。
当类c中仅包含一个对象x时，则CS．n=l，CS．1=ZCS．S．s_，=l，_，=(1，2，⋯，

湖}。如果公式(33)中的C&或C＆所代表的类仅包含一个对象，则公式(3．3)

表示如何将对象合并到类中。

从聚类汇总的概念可以看到CS具有如下优点：①存储的信息比原来的类要

少得多，因而具有数据压缩功能。②存储了计算相似度(见下--d'节)所需的足

够的信息，因而不会因为数据压缩而影响到聚类结果的正确性。

40
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3．3．2相似度定义 ．

有两种方法计算两个类之I、日j的相似性：①计算两个类的质心(即最能代表类

的对象)之问的相似度作为两个类的相似度。②计算两个类中所有对象对的相似

度，取其平均值代表两个类的相似度。第一种方法计算量小，然而刁i适合分类属

性数据的计算，其误差太大。第二种方法准确性高，但计算量太人。列分别包含

m和n个对象的两个类，必须要计算m'g／次相似度，／j‘能得到它们的相似度，对

海基数据集合来讲，必将陷入组合爆炸的困境中。为了克服这两种计算方法的不

足，本文提出了聚类汇总的概念，以聚类汇总的相似度作为类的相似度，出于聚

类汇总包含了一个类中足够的信息，因而弥补了第一种计算方法误差太大的缺点，

同时由于不必考察类中的每个对象，因而算法的时问复杂度要远远小于第二种计

算方法，此外由于聚类汇总压缩了原来的数据集合，因而算法的空l’日J复杂度也将

大大减小。从实验结果可以看出CCDCS算法效率要明显高于同类算法，同时聚

类结果的准确度也不比其它算法逊色。

集合论中的Jaccard Coefncient公式常被用来衡量两个集合的相似度，给定两

个分类对象m和尼，它们之问的相似度为阢n尥f／啪u彪I。然而山于Jaccard

Coefficient公式仅适合用来计算两个点(对象)之问的相似度，无法赢接计算类

之间的相似度，当然也无法计算聚类汇总之间的相似度，因此本文给出了基于

Jaccard Coeilicient的聚类汇总相似度的公式。

3．3．2．1对象相似度

首先考虑分类对象x和尥之间的相似度，很明显，两个对象相同的属性值

越多，则两者越相似，相反则两者就越不相似。若两个对象的所有属性值完全相

同，即蜀=X2，则两者最相似，若两个对象没有一个属性值是相同的，则两者最

不相似。本文不仅考虑分类对象之间相同的属性值，同时也考虑它们之问的差别。

在蜀中且同时也被施包含的属性值数量为瞄n地I，在蜀中但不在尥中的项目

数量为啪卜阢n飓f：同理，在尼中同时也被蜀包含的属性值数量为阢nXIl，在

恐中但不在蜀中的属性值数量为瞰l-m n局l。定义分类对象蜀和地之问的相
似度为：

sim(Xl，X2)=【啪n局|+瞰n蜀I·(啪I．啪n局1)-(阢J-啪n施f)】

，(阱I+阢1) (3．4)

=(4m n竭卜啪卜阢1)，(瞄I+lx21)

4
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公式(3．4)的分子为两个对象所包含的共有属性值的数量减去它们包含的／fi

相同的属性值数量，夯母部分保证了相似度的值域被限制在【。1．1]ZI"J，把公式
(3．4)进行[O，l】规格化后为：

sim(Xj，尼)=2m rl尼I／(瞄I+阢I) (3．5)

从公式(3．5)可以得出两个对象的相似度与它们共同的属性值数量有关，它

们共有的属性值越多则相似性越大，当两个对象所包含的属性值完全相同时，相

似度最大，为l，当两个对象没有任何共同的属性值时，它们的相似度最小，为0。

例3．3表3．1记录了两种蘑菇的外观特征及生长环境，记蘑菇l为X={暗

红，树林，少，小}，蘑菇2为施=f黄褐，树林，小}，则根据公式(3．5)得到分

类对象蜀和托之间的相似度sim(X,，尼)=2X2／(4十3)=0．57。

表3 1蘑菇数据库

颜色 生长环境 皱褶 体型 花纹

蘑菇l 暗红 树林 少 小

蘑菇2 黄褐 树林 小

3．3．2．2类相似度

给定类C的聚类汇总CS(挖，，'s)，CS．，={il’i2，⋯，i。}，CS．S=‰，S2，⋯，S。}，
假设CS．S中不同元素的个数为．Ⅳ，I≤Ⅳ≤Ⅳ，把CS转换成一个具有Ⅳ个元素的

集合P={pl，见，⋯，p,v)，Ps为一个二元组(码，‘)，l对≤Ⅳ，集合竹为一个数字，
6={6l，如⋯．，么)。令cR∥“为CS．S中不同元素的集合，如图3．1给出的CS．S=

{4，5，5，7)，它的c＆Is嘶；{4，5，7}，将@．_S加中的元素记作岱．S船4，l≤，≤Ⅳ，
令集合，l=CS．I，Fl=CS．S，通过递推公式得到，，和町，％和五定义如下，图3．1
举例说明了如何将CS转换为集合P。

my=Cs．擎“t。ss．Cs。酽铀．ss．I(Cs．≯“。ss．t=o)

112 ri

S's+J=f Qf Q=B一唧，B∈毋且B≠o}

乃+J。{乃}·{ij J^∈乃，且毋=0，研∈s■l}



1 Ili j sll

f a 』4
l b 5

『 c 5

i d 7

l 11i SIi

l a㈤一V
l b 5-4--1

『 c 5-4=1

l d 7-4=3

rD ， 』

f }

璺，j．生舅U

凸

}隹举{b c}司d叫
凸 ，匿E函f{|三玉i嗣
L—j～。L鲢dLJ[一量．．．．．L。虬_j

图3．1 CS转换为P

给定两个类CI和c2，它们的聚类汇总分别是CSl和CS2，它们的相似度定义

如下：如幅‘，：婴筮卷掣 (3．6)

由公式(3．6)引申出类C和对象J的相似度为：sm耻一l∥s-,lef％蒜黼 @，，

给定两个类Cj和C2以及一个对象工如果sire(X,CI)≥simCK C2)，则认为
C-与z更相似．下面给出一个完整的例子：

壁1 3：§主￡!∈蔓l三i2，i毛h￡，亟l，f璺，5。5。2)}。!l：：函三{j．{‰￡。d。e}．一《2，j，5，

㈠引j妙

声
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5}}，X={b，c，d}，得到Pl=((4，{a，b，c，d))，(1，{b，C，d})，(2，{d})}，P2 2{(2，{a，c，

d、e))．(2，{c，d．e))，(1，{d，e}))，根据公式(3．6)得到类(’l和C'2的栩似度为sim(Ci，

(二)=O．54，sim(Cl，∞=O．80，sire(C’2，抑=0．54。

3．3．23聚类树CT

为了有效地聚类，算法采用聚类树CT(Clustering Tree，类似B+树’)来进行

数掘组织。一棵m阶的B+树，或为空树，或满足F列特性：

1．树中每个节点至多有m棵予树；

2． 若根节点不是叶子节点，则至少有两棵子树：

3．除根节点之外的所有非叶子节点至少有I m／2 I棵予树：

4．有n棵子树的节点中含有打个关键字；

5．所有叶子节点中包含了全部关键字的信息，及指向含这些关键字记录的指

针，且叶子节点本身依关键字大小自小而大顺序链按：

6．所有的非终端节点可以看成是索引部分，节点中仅含有其予树中的最大

(或最小)关键字，表示如下(局，彳l，局，彳2⋯．，％，爿。)，其中：K(i=l，

2⋯．，n)为关键字，满足K<墨+l(f=l；2，⋯，H)；爿．(f=1，2⋯．，”)为指向
子树根节点的指针，指针彳j．1所指子树中所有节点的关键字均小于丘。

田3．2三阶的8+树

图3．2给出了一棵三阶的B+树。聚类树CT是高度平衡树，与B+树类似，聚

类树CT每个非叶子节点最多包含b个子节点，非叶子节点具有如下形式：(皤
pParent,pChildj)，其中cS是该节点的所有予节点形成的聚类汇总，pParent指向

该节点的父节点，pChi『td,指向其第i个子节点，i={1，2，⋯，＆)，1≤≈≤6。CT树

+B+树是数据库和文件系统中常用的一种数据存储结构．

44
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的每个叶子节点是一个聚类江．总Cs，陔聚类“一总为叶节点包含的所有交易所形成

的聚类汇总，与非叶子节点相同，叶子节点也有‘个指向父节点的指针pParent，

}{{于不存在予节点，所以没有指向子节点的指针pChila,，但是叶f节点包含一个

指向其右节点的指针pNext，这个指针将CT中所有叶子节点链接起来。构造聚类

树CT需要用户事先给定一个阐值——最小相似度minsim(minimum similarity)，
它用束判断对象x能否合并到叶节点C中，只有-fi sim(C，加≥minsim时，／j允

许对象X加入到叶节点C中。另外，所有的叶爷点都属于聚类树的同一层，即最

底层。图3．3给出了一棵b=3的聚类树。

．

圈3．3三阶聚类树

给定一个节点c，其聚类汇总为CS，C的b个子节点为CI，c2⋯．，匕，假定

这些子节点的聚类汇总分别为CSl，CS2，⋯，CSb，则CS和子节点的聚类汇总之问

的关系如下：

CS．n=￡，q埘 (3．8)

船卜U：：．∞，．， (3．9)

蕊s2∞二艺-cs,舢m(_)，其中吩哦胙J 1，2，⋯'(3．10)
IC墨坷}

、 7

聚类树从空节点开始动态生成，每次从数据库中读入一条新的对象兄就以

聚类树的根节点为当前节点，按照公式(3．7)计算X与当前节点的每个子节点的

相似度，选择与x最相似的子节点作为当前节点，不断重复上述过程直到到达叶

子节点．在此过程中，X每到达一个非叶子节点C，都将修改该非叶子节点的CS，

方法如下：

Cs．n=Cs．H+1

Cs．I=Cs．IU X

(3．11)

(3．12)

翌≤帆攀淡篇一

聪

否帆≮一帮＼⑤佃

慨州

啡，

黼

嬲
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CS．S2㈨2C．S．num(xj)+X．num(x／)，舯西∈岱-，ux'，2(3．13)
· I，2，⋯，ICS．IU川}

例如：给定一个对象爿={a，b，c)和。一个¨卜f。f节点的聚类“：总CS。(4，{a，b

d，e}，{2，2，4，4))，修改后CS变为(5，{c，d．e，a，b}，{1，2，2，5，5))。

(16．{a．f．b．c．d)．【6

’·6，11t11t13))《

(a)捕入X1

妓‘湍锶篙粼1
／ ＼

如赢议：珊捌
‘撩甓掰’⑧⑧⑩ ⑧⑧ @

麓：；嬲舞譬然8嘴甜t：燃静，玑f4．4．6 e．n．f1．2，8． ．e}．(2．．’ }，(2，10．1 、二‘：0：：’
，6}) 9．g)) O，10)) 2))

”’。⋯’

(b)捅入Xz

圈3．4聚类树的对象插入

当x到达一个叶子节点c，如果sire(C，朋>1minsim，则合并X到C中，合并

的方法也是修改聚类汇总，其方法与修改非叶子节点的聚类汇总相同。如果x与

C的相似度小于最小相似度，则要在当前叶子节点C的父节点G下为对象x创

建一个新的叶节点c，。。创建后，如果G的子节点的数量小于b，则操作结束，

否则G当前的子节点的数量为b，则需要拆分o，拆分过程如下：计算G所有

子节点对的相似度，选择最不相似的两个子节点cf和a作为凝聚点，然后分别

计算剩余的所有子节点Q(其中k=l，2⋯．，6．2)与它们的相似度，如果sire(G，∞
≥sim(q，CD，则把G并入到G中，否则把G并入到G中，最后得到的两个节

点夔塑g亟盆厦的结基：地基gg堇直啦当益王莹点的数量d!壬6，则操雉结一
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束．仃则再拆分G的父节点，直到没有节点可以拆分，则对象x插入到聚类树

CT的过程结束。图3．4演示了在图3．3所示的聚类树111依次插入对象XI={e．f h}

和耽={C，C h}的结果，令b=3、minsim=40％，xl首先到达根节点A，修改根节

点A的c曩然后分别计算』I和口I、历的相似度，得到sim“I，Bt)=7％、simol’曰2)

=38，3％，所以工I的下一个目标节点是且2，修改B2的CS，然后计算simQl，C21)=

60％、sim0I，c22)=43．6％、sim(xl’C23)=38％，XI选择GI作为最终到达的叶，

节点，出于simOl’c2I)>minsim，。l加入到C2I中：与xl类似，对象X2选择历

作为第二个到达的节点，它与C2l、(k和c23的相似度分别为38％、29％和38

％，没有一个叶子节点与耽的相似度大于40％，为也创建新节点作为岛的子节

点，而B2已经有了三个节点，于是分裂口2得到如图3．4所示的结果。

3．3．3聚类算法

给定一个具有M个对象的数据集合D={局，x2，⋯，XM)，聚类算法CCDCS
基本框架描述如下：

CCDCS(D’minsim．6)

I．，=】，CT=f)；
2．whilei<=Mdo f
3． read出fromD；

‘

4． BuildCT(refCT，x，minsim，6)；
5． f=f+l：

6．)
7．over=false：

8．whilenotoverdo(
9． ol’er。true：

10．CS=CT树中第一个叶子节点；
t1． whileCS!=NULLdo{

12． CSt=CS->next；
‘

13． csj2 MostSimilar(CS,CT)；／／找到CT中与CS最相似的叶子节
点

14

15

16

17

18

ifCS{．csjthen{
插入C苗到CT中的新位置
删除原来的CS：

over=false：)
CS=CSa

19． ，

．．．．．．．—，．．；!!!!．．；}．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．。．．．．．．．．．．。．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．—．—．．．．。．．．．．．．．．．．．．．。．．．—．—．．．。．．．—．～——
47
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CCDCS算法分为两个阶段，第一个阶段(1—6行)为构造聚类树CT，每次

从数据库中读取一一条记录(对象)，然后利用函数BuildcT()动态地将它插入到cT
中，函数BuildCT利用两个参数：CT的阶数b和相似度阈值minsim束控制树的

大小，b的取值一般在2～10之问，minsim的取值非常重要，不恰当的取值将会导

致聚类的质量太差或者内存耗尽。函数BuildCT0如下：

BuildCT(refCT,石，minsim，b)
1．CurrentNode=CT．root·

2．while CurrentNode is not LeafNode do{

3． 根据公式(3．“、卜13．13)修改CurrentNode的聚类汇总CS；
4． 从CurrentNode的子节点中找到ChildNode使得sim(X，，("hildNode)
最大：

5． similarity=sim(X,．ChildNode)；
6． CurrentNode=ChildNode：

7． }

8．ifsimilarity>1minsim then

9． 将X合并到CurrentNode中，即修改CurrentNode的c＆

10．else{

11．PNode=CurrentNode．pParent，Children=PNode的子节点数：
12． NewNode=CreateNode(Xf)，NewNade．pParent一>Pnode：
13． whileChildren=b do{

14．PNode拆分为两个节点PNodel，PNode2；

15．PNode=PNodel．pParent，Children=PNode的子节点数；
16． ifPNode=NullthenCS．root=Merge(PNodej，PNode2)合并节点：
17． ，

18．，

计算对象X和节点CS的相似度的算法sim∽，Node)OO下：

sim(Xu Node)

1．CS=ⅣD如的聚类汇总，P={)，CS．Sdist=Distinct(CS．Is)：
2．，=CS．I，9=CS．S；

3．forf=l toICS．Sdistl{
4．，"，=CS．Sdist(O-CS．Sdist(i-1)；
5． 6=，：
6． F中的每个元素减去m，；
7． 记录F中值为0的元素位置到posfl，删除F中值为0的元素：
8． 根据Postl记录的位置删除，中对应的元素：
9． 清空P∞【】；
10．1

48
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一旦聚类树CT生成，剩余的聚类操作将变得非常快，原因如下：CT的叶r|

节点保存的是压缩后的数据集合的汇总，而不是单个的对象，因而其数据量比原

始数据集合大大减少，除了非常巨大的海量数据集合外，算法将尽量在内存巾处

理聚类过程，不再进行耗时的I／0操作，即使对海量数掘集合柬讲，如果必须需

要进行I／0操作，其读取量也比原来的数掘量大大减小。

算法7—20行给出了聚类结果的获取，即算法的第二阶段。CT树的每个叶

子节点有指针pNext用柬指向卜，_一个叶子节点，该指针把所有的叶子节点链接起

柬。聚类结果的获取过程如F：从第一个叶节点丌始，顺序读取每个叶节点，每

读到一个叶节点(岛，则从CT的根节点丌始，选择与之最相似的予节点作为下‘

个到达的节点，真到到达叶子节点C西，函数MostSimilar(CS,CT)完成这一过程，

如果C墨和csj相同，则表示C西的聚类结果『F确，否则表明CS,的聚类结果存在

偏差，需要把cs,插入到新找到的位置，并把原来的CS从CT中删除。如果遍历

完所有的叶节点后，没有移动任何叶节点，则聚类结束，否则重复上述过程．商

到没有任何叶节点移动为止。如果对聚类精度要求不是十分苛刻，用户可以设置

一个移动阈值t，当移动量小于该阈值时即可终止聚类过程。

3．3．3．1 精炼过程
●

如果用户想得到更为精确的聚类结果，可以选择执行聚类结果的精炼过程，

这个过程与CCDCS算法的第二阶段相似，不同之处在于聚类结果获取阶段是为

C西重新找到位簧，丽精炼过程则需要为每个对象X重新找到位置；由于聚类树

CT只保存了聚类汇总CS的信息，所以无法判断对象新找到的位置(即类)是否

和它原本的类相同．这就需要在构造聚类树时，每插入一个新的对象，都需要在

外部存储设备上为这个对象打上标记——分类ID：聚类精炼过程从数据库中逐个

读入已经打上分类标汜的对象，然后按照插入对象的方法，从CT的根节点起通

过选择最相似节点找到一条路径到达叶子节点，即一个分类。然后判断该分类的

ID号与外部存储设备上该对象的分类标记是否一致，如果不一致，则需要将对象

移动到新的叶子节点中；在所有对象读入后，看这一轮是否有对象移动，如果有，

则继续重复这一过程，否则停止算法。

Cs．rl=CS．rl一1

CS．12 CX，一{xjI xj∈X,且cs．num(xj)=1}

r3．14)

(3．15)

CS．S 2和l J 2 CS．num09)一Xn岫(功，其中xj∈CS．1,J=1，
2⋯·，ICS．皿，s≠0) f3．16)
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对象的移动操作需要修改从根节点到新旧两个叶子节点两条路径上所有节点

的(＆对新路径上所有节点的修改方式同构造聚类树时插入新对象完全十}|同，包

括到达叶子节点后，判断是否需要新增节点和分裂节点的操作也完全一样；对于

旧路径上的所有节点，需要从中删除该对象，假设某节点的聚类汇总为Cs，需要

从中删除对象x，节点的CS使用公式(3．14)——公式(3．16)修改：

3，4 理论分析

酋先分析CCDCS算法的第一阶段——构造聚类树的时间复杂度。在含有M

个结点的b阶聚类树上插入新的数据对象时，从根结点到目的结点的路径上需要

访问的结点数为l+logbM，新对象每到达一个结点，都要和该结点的所有子结点

进行相似度计算，予结点的数量不超过b个：相似度的计算耗时与P成难比，P

是集合P的平均长度，有关集合P的描述见3．3．2．1。因此从数据集合读入所有的

数据对象用以构造聚类树的时间复杂度为O(p+N·6(】+logbM))，其中参数N为数

据库包含的对象个数；参数P代表相似度计算耗时；b为聚类树的阶数；M为聚

类树的结点数，当最小相似度minsim设置为1时，M等于N．这是M的最大值。

在CCDCS算法的第二阶段——获取聚类结果——需要为聚类树的叶子结点
重新搜索目的类以纠正第一阶段聚类产生的偏差，重新搜索过程需要访问1+

IogbM个结点，并与每个结点的所有子结点进行相似度计算，与第一阶段不同的

是，这里需要计算类相似度而不是对象和类的相似度。而类相似度的计算和P2成

正比。那么，第二阶段的时问复杂度为0(t·p2·M·6(1+I096M))，其中P2表示相

似度计算耗时：M为聚类树中叶子结点的最大可能数量；们l+logbM)为相似度计

算的次数；参数t表示这一偏差纠正过程需要重复的次数，t值可以由用户事先给

定。

CCDCS算法的时间复杂度为O(p’N+b(I+log_占M)+t+p2+M'b(1+l096M))=

O(b(1+lo鼬M)(pN+t p2M))≤O(b+N+p(1+IogbM)(1+t+p))=o(c+N+P2(1+

logbM))，其中c为常量。

在I／O耗时方面，在第一阶段就可以将所有数据读入内存，在第二阶段无需

进行I，o操作。

CCDCS的空间复杂度为S(M)，M的数量取决于用户对算法参数最小相似度

minsim的取值，minsim的值域为【0，l】，则M的值域为【l，N】，通常，最小相似度
的取值不会太大，因此M远小于N。
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表3．2给出了算法CCDCS与算法CLARANS和Largeltems的复杂度比较结

果。时删复杂度中，算法CLARANS和Largellems巾的参数rl指类t|1包岔对象的

平均个数，这两个算法的类相似度计算耗时与n2成证比，而CCDCS中与相似度

计算耗时有关的是p2，由于P是类中数量不等的项目数，因此P<n。空间复杂度

中．一般最小相似度取值不会太大，所以M<<N。因此CCDCS的’≯|、nJ复杂度要

优于算法CLARANS和Largeltems。从复杂度比较得出，算法CCDCS优r其它

两个算法。

表3 2复杂度比较

算法 时问复杂度 空间复杂度

CLARANS 0(N2+n2) s(y)

Largeltems O((t+1)N2·n2) SfN)

CCDCS O(C+N+(1+logt,M)*P2) S(M)

3．5实验分析

本节将讨论-CCDCS算法同其它聚类算法在聚类结果和运行时帆J二的比较，

实验分别在蘑菇数据集合和合成数据集合上进行。

蘑菇数据集合(Mushroom Data Sets)从UCI Machine Learning Repository

(http：／／www．ics．uci．edu／mlearn／MLRepository．html)获得，在使用之静，需要将数

据库中的每条记录映射为上文一直使用的分类对象集合表达形式；蘑菇数据库中

的每条记录包含了一个品种的外观属性(如颜色、气味、外形、生长环境等)，所

有的属性都属于分类属性，如外形属性的值为钟形、扁平、凸形和锥形，并且每

个品种都预先打上了“可食用”或者“有毒”的标签，蘑菇数据库总共有8，124

条记录，其中4,208条为可食用，3，916为有毒蘑菇。为方便表述，蘑菇数据库记

做仇。

合成数据的生成由表3．3中给出的一系列参数控制，生成方法参见文献1921。

表3．3中m为描述数据集合D的彳I，A2，⋯，A。个属性，lDl为记录数，数据集合D

由K个类组成；C为标签数量，例如蘑菇数据库中的标签数为2(分别为“可食

用”和“有毒”)：假定属性A，的值域长度为IDOM(A。)I，旷就是所有属性值域长度

的平均值，即(IDOM(A1)l+lDOM(A2)l+⋯+IDOM叫。)I)／m；假定数据集合中对象

柳的长度为M，其中f=l，2⋯．，pJ，f为数据集合中对象的平均长度，即(mf+k}

5l
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+⋯+阢DII)／IOl。在实验中根据需要调整这些参数值得到不同的数掘集合，在历

面实验中用到的合成数据，如果不特别指出，其参数都按照表3．3取值。同麟菇

数据库Dk类似，合成数掘库记做D，不同参数的合成数据集合使用下标以习；lx

分，如Dl。

衰3．3合成数据生成参数

参数 值

埘 30

足 200
一
矿 6
一
￡ 16

IDl 50，000

C 4

选择BIRCH、CLARANS、ROCK和Largeltems算法与CCDCS进行比较，

将这五个算法分别记做算法BI、C、R、L和CC，算法BI和C是传统的数字数

据聚类算法，而后三个都是为分类数据而提出的聚类算法。实验设计成三大部分，

第一部分测试CCDCS的聚类结果，固定CCDCS算法的两个参数B和minsim，

取蘑菇数掘库和另外两个合成数据库，在其上分别用以上五个算法聚类，比较它

们的结果，由于算法BJ和C只适合数字数据，算法R、L和CC得到的结果应当

比它们要好；实验的第二部分比较CCDCS与其它算法的效率，选用三个不同参

数的合成数据集合，比较五个算法的运行时问，出于算法BI也采用了压缩数据集

合的技术，所以CCDCS的运行时间应当和算法BI相差不多，但要比另外三个效

率高。第三部分用来测试不同的参数(包括算法参数和数据集合参数)对于CCDCS

运行时间的影响。在下面的实验中，如果不加以特别说明，则算法Bl的参数页面

大小P取1024、算法C的两个参数最大邻居数maxneighbor和聚类数七分别取1000

和20、算法R的参数k取20、0取O．8；算法L的最小支持度为50％。所有的

实验都在处理器为450 MHz的Intel Pentium III机器上进行，内存128MB，操作

系统为windoWS NT4．0。

3．5．1 聚类结果

表3．4给出了五个算法在蘑菇数据集合上得到的结果，在这个实验中，
CCDCS算法的参数B和mins矗n分别取4和70％。观察表3．4给出的结果，算法
C和算法BI得到的聚类结果并不理想，聚类结果中可以食用的蘑菇和有毒的蘑菇
之间并没有明显的界限，由于这两个算法不适用于分类属性的数据，因此CCDCS
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得到的结果比算法Bf和C要好；算法R、L和CCDCS在类的“纯度”，I：都表现
很好，得到的单个类．中，总是具有某个标签的对象数量占绝对多数。算法R中最
火的两个类(7和16)包含的对象覆盖了整个数据集合的43％，与它相似·CCDCS

晟大的两个类(9和14)包含的对象覆盖率为45％，算法L得到两个最大类的覆
盖率为84％，这是因为它采取了分步变换最小支持度的方法，先设定一个最小支

持度20％得到类1—4和一个大类X，然后在X l：设置最小支持度50％得到类5

—8和大类y，最后在y上设置最小支持度得到类9—14，这么做得到的结果在结

构上显得更为简洁，但条件是必须事先了解整个数据集合的数据分布状况，而通
常情况下，数据分却状况是事先未知的。

算法BI

表3．4聚类结果比较——蘑菇数据库

类 有毒 食用 类 有毒 食用

l 583 697 ll 63 56

2 173 2l 12 278 190

3 76 45 13 127 64

4 13l 109 14 176 17】

5 ．269 377 15 74 154

6 421 378 16 92 136

7 245 388 17
’

257 253

8 12 228 18 335 153

9 336 328 19 37 56

10 173 243 21) 58 161

算法C

类 有毒 食用 类 有毒 食用

1 672 653 ll 12l 104

2 43 357 12 132 43

3 75 125 13 116 157

4 212 193 14 32l 285

5 35 12 15 8I 153

6 790 388 16 348 467

7 3S7 445 17 43 290

8 54 97 18 174 63

9 47 34 19 54 42

10 154 156 20 87 144
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算法L

类 有毒 食用 类 有毒 食用

l 94 0 8 O 287

2 13 0 9 6l 3388

3 6 O 10 372 77

4 682 26 “ 9 0

5 263l 30 12 19 10

6 12l 37 13 2l O

7 69 6l 14 110 O

算法R

类 有毒 食用 类 有毒 食用

1 96 O ll 48 O

2 O 256 12 48 0

3 704 O 13 O 288

4 96 O 14 192 O

5 768 O 15 32 72

6 0 192 16 O 1728

7 1728 O 17’ 288 0

8 O 32 18 O 8

9 O 1296 19 192 O

10 O 8 20 16 O

21 O 36

算法CC

类 有毒 食用 类 有毒 食用

I 87 O ll 58 O

2 26 2 12 0 21

3 67l O 13 12 680

4 280 O 14 1895 O

5 37 258 1S O 721

6 79 0 16 316 O

7 174 O 17 0 237

8 92 O 18 O 84

9 O 175l 19 0 162

10 48l 0
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根掘表3．3所设置的参数得到合成数据集合D，由’]：D的类数量K rx臀J,J

200，用表格方式给出并不直观，所以图3．5利用误蔗率e比较JL个算法的聚类结

果。假定一个类有如下形式，C=f，h，2，⋯，厶}，斤>l，其中胛为标签数量，^为类

C中具有标签f的对象数量，l≤f≤”，假定Cf}，‘最大，1勺≤月，则认为，是最
能代表类C的属性，好的聚类结果应当使得，，=0(1≤f≤H，睁可)．．同时厶为霉天t
因此，可以用误差率口表示某个类的聚类质量．P定义如下：P=(乏：，，一，，)／乏：，，。

如果e越小，则说明C质量越好，e越大则C的质量越著，当e等于0，则

说明C的质量最好，e最大为0．1伽，本例中出于iq=4，因此，它的值域为[O，O．75】。
图3．5中的横轴为聚类得到的类的ID号，对于每一个算法得到的类，首先需要

根据类的误差率从小到大排序，然后苒为它们顺序分配ID号，所以ID号靠l；i『的

类其误差率都比ID号靠后的类要小。从图中可以看出，算法CC、R和L的误差

率稳定在一个较小的值，聚类质量较高，而算法BI和C得到的结果中误差率较

大。

图3．5合成数据聚类结果

3．5．2 运行时间

图3．6至图3．8分别给出了在数据集合参数IDI、m和k值变化时，五个算法

运行时间的比较。从图中可以看到，由于采用了数据压缩技术，CCDCS要比算

法C、L和算法R效率要高，同时与同样采用了压缩技术的算法BI比较，在数据

集合相同的条件下，CCDCS要慢～些，这是因为算法B处理的是数字类型的数

据，而CCDCS处理的原始数据是分类数据的集合，在运算处理上要更耗费时间。
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固3．7 m改变时算法时间的变化



3,5，3 参数影响

延
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图3 8 k改变时算法时间的变化

给出了最小相似度变化时CCDCS在由表3．3生成的合成数据集合上的运行

时l'sJ，当小insim=0时，算法所需要做的只是从数据库中读取数据对象，所以运

行时问相当快，随着最小相似度的增大，聚类树的叶子节点增多，新对象插入到

聚类树的计算增多，算法的耗时也会增加。

运
行
时
间
^

柏

∽
n

蟹3．9 minsim对CCDCS算法时间的影响

理论上，矿值的增加会导致数据集合中类的数量增加，即K值增大，而K

值的增大会使得算法时间增多(图3．8)，但是从图3．10得到，矿值的变化对算

鲨箜墨堡堕塑璧堕丕盔：鲨墨垦垫壅鲨全塞墼主墨墼煎夔堡塞盒盟盖篮嚏湮随盔L一
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变的，矿对K的数量不会构成影响，所以随着矿值的改变算法时J’日J变化不人。

3．6本章小结

运
行
时
问
一∽
害

CC：一l

⋯+一一1

75 100

矿

囤310矿对CCDCS算法时间的影响

数据开采面对的是现实世界中的问题。传统的聚类分析多用来解决数字属性

数据的分类，而对于其中大量存在着的分类属性的数据，研究相对较少。现有的

针对分类数据的算法需要多遍扫描数据库，对于数据开采经常处理的大容量数掘，

多遍I，O操作是一项沉重的系统丌销。算法的效率会非常低。

针对这些问题，本文提出了针对分类属性数据的聚类算法CCDCS，它利用

数据压缩技术将原始数据用聚类汇总CS的形式表达，然后将CS存储到数据结构

聚类树CT中，这样只需扫描一遍数据库就可以将数据全部存储到系统内存中，

无需再次执行I／0操作；由于聚类汇总包含了足够的信息用于计算对象之间的相

似度，因此，数据压缩不会对聚类结果造成影响；另外，聚类树的构造采用了估

价函数搜索策略使得聚类过程效率得到提高。从与其它算法在聚类结果和运行时

间的比较来看，CCDCS比其它针对分类数据的算法效率要高，而聚类结果的质

量和它们相差无几。
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4聚类高维数据

高维数据指那些属性数量特别大的数据对象，由这些数据对象组成的高维数

据空间维数较高，数据点分布稀疏、密度平均，因此，从中发现数据聚类比较困

难，但同时，在高维数据空问的子空间，即维数较低的空间，对象分布又较密集．

可以根据对象分布聚类数据：另一方面．使用距离公式聚类高维数据，维数的增

加使得对象对之间的距离计算时间开销增大，导致算法效率降低。一些聚类算法

采用降维方法trig|解决这些问题，例如文档聚类，每个文档对象的属性集合是文档

集合中所有的关键字，降低维数的方法有两种，～种是局部降维，删除每个文档

对象中出现较少的关键字，这使得每个文档对象存在于不同的子空闭中；另一种

方法是全局降维，在聚类之前就删除掉那些“不重要”的属性。这两种方式都可

以大大降低对象问距离的计算量，从而提高算法效率，但是降低维数的方法不能

够自动发现子空间上的数据聚类。本章提出的算法CHID(Clustering

High—dimensional Data)是我们在文献[1201提出算法的扩展，能够有效地处理高

维数据，找出t维空问及其子空间的聚类，同时该算法具有扩展性，能够高效率

开采大型数据集合。
●

●

4．1 问题描述

田4．1二维空间的聚类

将数据对象看作高维数据空间中的数据点，根据数据点在高维空间的自然分

布，区分密度小和密度大的区域，将那些聚集在一起的密度较大的区域作为聚类

结果·每个对象可以表示成向量<il，i2⋯．，矗)，为七维数据空间的一个点，算法

的目的是找出七维空间及其子空间的点密集区域，这些密集区域就是我们需要的
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数据聚类。

图4．1(a)足。个二：维空蒯的数掘分前】，其L的聚类过程如下：茸先将属性x

和Y的坐标轴等分，在该数据空间上得到面积相同的单元格，统计每个单元格内

包含的数据点数量，将它们与事先给定的阈值7’比较，数据点数量大于或等于71

的单元格称作密集单元格，相互连接的密集单元格构成一个类，这罩相互连接可

以是直接连接(在某一维邻接)也可以是I’扫J接连接(中间间隔有其它密集单元格)。

图4．1(b)展示了r=3时的结果，一个阴影区域为一个类，图中显示聚类结果为

两个数据类。图4．1(c)是数据在属性Y上的聚类结果，很明显，该于空州的聚

类结果为一个类l一5。

有关数据类的描述如下：已知包含n个数据点的集合P={pl，P2，⋯，po}在k

维数据空间S=fI×2×⋯×k}中，其中肼=㈨，如，⋯，矾)：将S沿各坐标轴等分，

得到互不重叠的单位区域ur(unit region)={／／rl，lit2，⋯，“‰}，“r，记作(hI，L，I，

咒J】⋯．，【atk，￡如R脚)，唧代表llri第／维的属性名称，【￡∥，尺胡代表“n第．，维上的问

隔；如果对于某个liti中所有的【％月口】，数据点协满足岛≤芬<彤，那么n被包
含于岍中，一个单位区域包含的数据点数量记作P ：如果P一 ，)≥_num(uri) num(ur

7’，则称狮为密集单位区域dur(denseunit region)：如果咿，=([ail，厶l，R朋，⋯，【d如

L。k，R，k1)de有且只有一个∞如R胡与llrn=(hI，Lm Rm]⋯．，【口戚，￡时，R。^】)中的[如，

Rw】存在如下关系：陋以=【R．j1或【三w】=【RⅡ1，并且其他t—1个【￡口，Rq】=[L哪，R．j1，

则称单位区域fir，和“rj两两相邻，一组互相邻接的单位区域称作相互连接，很明

显，聚类结果就是一组相互连接的dur。

如上文所述，最简单的聚类方法就是计算k维空间及其子空问的数掘点分伟，

找到所有的dur，然后将相互连接的dur划分为类即可。但对于高维海量数据集

合，其时间复杂度相当商，因此，CHID在计算数据点分布时利用了Apriori算法

提出的两个性质129】减少搜索空问，使算法具有收敛性，定理1和定理2就是根据

Apriori算法的两个性质提出：

定理l：如果S是k维空间的一个类中的数据点集合，那么将s映射到“1

维空间得到F，则F将是七-1维空阃某个类的子集。

定理2：如果S是七-l维空间的数据点集合，但S不属于任何类，那么如果

将S扩展到k维空间得到F，则F也不可能属于任何类。

为方便描述，将七维空间中的S映射到肛l维空间得到的F称作S的子集，S

称作F的超集。
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4 2相关工作．

基于数据分前i密度的聚类算法有DBSCANl92 J和CLIQUEll⋯J，DBSCAN通过

计算数掘点的邻居数量决定这些数掘点是否构成商密度区域，但是该算法不能有

效处理高维数据：而CLIQUE算法则能够发现最商维空问及其予空M存在的类，

该算法分为三个步骤：①子空问搜索；②发现类；③描述类。①CLIQUE算

法采用自底向上法，首先扫描数据库，找出l维窄间中的密集单位区域，然后根

掘(k．1)维的密集单位区域生成女维空问密集单位区域的候选集，该候选集是k

维空间密集单位区域集合的超集，有关候选集的尘成方式详情见文献[301。得到k

维dur的候选集G后，逐个查看G中的dur在(k-1)维上的映射是否包含于G小

对于那些在(七-1)维上的映射不被CIl包含的dur，根据定理l从G中删除以减

少下一轮生成候选集的计算量。同时CLIQUE采取基于MDL(Minimal Description

Length)的剪枝策略删除某些“兴趣度不大”的予空问，给定子空问sI，&，⋯，＆，

计算每个S(，；l，2，⋯，n)中所有密集单位区域包含的数据点数量，记作硒，
算法删除具有较小硒值的子空间，该方法能够提高算法效率，但同时也会造成
类的丢失。②子空间搜索的目的是发现k维空l‘Bj及其子空间中的dur，将这些dur

组成的集合记作D，类发现的目的就是要将D中互相连接的幽r聚集在一起，形

成q个类D1，D2⋯．，Dq。CLIQUE算法采用深度优先搜索算法完成类发现，从D
中任选一个dur作为当前dur，为它分配一个类ID，然后分别在不同的维上寻找

与当前dur相邻的ur，判断该ur是否为dur。如果是，则为它们分配同一个类ID，

并将该dur作为当前dur，重复以上过程；如果不是，则从D中任选未访问过的

dur，重复以上过程直到所有dur都打上类标签。③用简洁易懂的形式描述类。

与CLIQUE算法相似，CHID算法也用来发现k维空间及其予空间中的类，

与CLIQUE不同的是，CHID采用了更为有效的搜索镶略和聚类方法使算法能高

效地处理高维大型数据集合。

4．3算法CHID

4．3．1 生成频繁项目集

发现频繁项目集是数据开采领域中的重要课题，广泛应用于关联规则发现、

聚类等应用领域，有关频繁项目集的定义见5．1．1。在聚类高维数据时，我们首先

生成维数不同的频繁项目集，也就是生成不同子空问中的dur。
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4．3．1．1搜索策略以及剪枝方法

一般发现频繁项目集的算法仅利用定理l来剪校候选项目集，这决定了它们

必须使用单向的自底向上搜索策略，而利用定理2可以对数据空M进行自顶向下

的搜索，为了尽快发现频繁项目集，算法CHID采用了自底向卜和自顶向下相结

合的双向搜索策略，利用两个方向搜索到的信息对数据进行剪枝。

在算法CHID中，设置了两个数组RC(ReverseCandidateSets)和C(Candidate

Sets)分别保存自顶向下方向和自底向上方向生成的候选项目集。在进行第k遍搜

索时，c^中每个项目集的维数为k，而胄G中每个项目集的维数为”．女，其中Iq为

最大的维数。

假设已经生成了k维和珂一k维上的频繁项目候选集，分别为Q和G如算法

比较这两个候选集中所包含的w数量，如果IG．{I≥Ic★I’则先逐个判断G中哪些

bit是密集的，哪些是非密集的，删除G中的非dur，同时记录下这些非dur到集

合&中；接着逐个判断c一4中的“，，如果某个／Jr是集合&中某个元素的超集，

则不用计算该ur中包含数据点的个数以判断它是否为dur，因为根据定理2该／Jr

也应当是非dur，判断完毕后，记录下G4中的dur到集合F中，这样在对以后

生成的频繁项目候选集(七+l维至，卜“l维)剪枝时，根掘定理1．F中每个dur

的子集都是dur，这样也不用计算候选集中这些／Jr包含数据点的个数。如果胁f
>lG．小则先判断G．★中的“r，再判断G中的／jr，其余步骤按照上述对应过程
执行。

4．3．1．2候选频繁项目集的生成

自底向上从k维项目集生成七+l维项目集的方法为：

Gen_bu(Dk．0
1．INSERTINTclQ
2． SELECT”I．ILl，RI】，“I．[L2，R2]⋯．，／J1．[Lk．1，R,-d，112．【三^．1，R女．I】
3． FROMphI／jI，p卜I地

4．WHEl砸札al=地．al，U1．LI=U2．Li，／41．RI=U2．Ri，
5． ”1．a2=／j2．a2，／ji．L2‘／／2．上2，“I．R2=U2．R2，．．．，
6． “1．Ok-2=U2．ak-2，“1．Lk．2=U2．如五，H1．胄I五=1,12．Rk．2，
7． “1．ak-i<u2．ak．i；

8．return Ck：

其中Q是要生成的k维空间的dur候选集，Ok．I是(k-I)维空间的dur集合，

上面算法中dur的属性口『按照字典序进行大小比较。
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自顶向下从"．k维项目集生成／7-k-l维项目集方法为：

Gell ub(RQ)
1．for，=J to疗一七

2． INSERT INTO R(-．I

3． SELECT“I_[Li，RI】，”I、[L2，只2】⋯．，1,／I．【￡，．1，R，．1】，¨1．tC，+1，Rpl】，．．．，
“卜ELk．I，Rk．1】，“2．[￡。．膏，胄Ho】

4． FROMRG：
5． return月(j：

其中月Q．I是*七．1维空间的dur候选集，RCk是n-k维空问的舱密集UF的集

合。

4．3．2聚类

频繁项目集，即幽r生成后，下一步就是要把这些密集单位区域聚类，将这

个密集单位区域的集合记作D，根据4．1问题描述中的类定义，CHID采用“位与”

的方法进行聚类。算法原理如下(以2维为例)：在2维空问中将如r填{：l，非

dur填上O，然后以任意～维为基础，将2维空I．白J看成H行长度相等的字符串(串

中只包括O和I)，从第1行开始，将其它所有行分别与第一行进行逐位相“与”，

若发现第i行相与后得到的结果同f．1行相与后得到的结果不同，则输出第i．1行

相与后的结果；如发现某行相“与”后的结果每一位都为0，则中Il二这一轮计算，

然后对其它H．1行重复这一过程，对于第，(，=2，3⋯，H)行，从j+l行J丌：始与第

，行相“与”，所有行执行完毕后，把所有的输出结果相比较得到最大的矩形区域，

这些最大矩形区域就是聚类结果。

避 霹
(a) 』

蕊翳霹
(b)——．． (c)十 (d)

豳4 2聚类过程

图4．2给出了2维空间的聚类过程，对于(a)所示的格子，从第一行丌始与各

行逐位相“与”，得到结果为(”，接着用第2行和第3行进行同样的操作，得到(c)

和(d)，最终得到聚类结粜(e)，值得注意的是，最终聚类的结果可能不唯一。
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对于”维空间，以任意一维k为基础，令々维j：的等分单元数量为阶那么

这个空闯可以用呙，s2，⋯，．％(m=l、2，⋯，lkI)表示，其中s[i】(1≤，≤聊)为0

和l组成的字符串，串中每一位对应H维空问中一个单位区域，如果该单位区域

为dur，则为l，否则为0：该单位区域的向量表示为：(f，OI，02，⋯，a州)，aj是第

，维上某个单元的序号；对于任意两个字符串Sill和S【，1，其叶I每。位的蕾位区域

向量，除了f不等于，外，其余都应该相同，原因是要保证沿着第k维将单位区域

相与。由于两，＆⋯．，岛也可以看成m行长度相等的由0和1组成的字符串，因
此，可以按照2维空问的方法聚类。

4．3．3 算法描述

CHID(D)

1．DURt=】维密集单位区域，UR．={llrl，ur2⋯．，‰)，k=l，S={)：
2．repeat

3．D凇Hl={}：
4．D眠+I=Gen bu(DURD；
5． UR。墙=Gen_ub(DUR。埔+1)：

6．Prunning(refDUR^+I，ref￡琅“)；
7． Mark．(S)；
8． k=斛1：

9．until(拧一k=七)or(DURk+I=NULL)or(UR柑中全部都是dur)；
10．F’=NULL；

11．fori=l to阁f
12． F=NULL；

13． for row=i+1 to阍
14． S'[raw】=And(研i】，研mw】)；
15． ifS'[rowl o S"[row·11 then
16． F’=F’US'[row-1]；
17． ifS'[row]为全‘0’then continue：
18．1

l 9．return Merge(S'’)：

CHID算法的参数D为包含数据点的胛维空间，D己沿各坐标轴等分，得到

m个单位区域，步骤l获取l维dur存放到DURI，将m个单位区域存放到UR．

中，S的数据结构在上一节描述，是用来聚类的数组，其中记录了疗维空间中每

个单元区域的密集状态；步骤2-9分别从自顶向下和自底向上两个方向搜索dur，

其中函数Prunnin90用来对dur候选集剪枝，剪枝过程在4．3．1．1中描述；函数Mark

型堡塑塑壅丝墨鬓垄篁盛苎堡窭耋焦旦：垄望!Q二12型星鐾耋遵猩!鉴堡达输出
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的类存放在S’’然后利用函数Merge从中发现最人区域作为聚类结果输m。

4．4 实验结果

本文将在高维合成数据集合上比较算法CLIQUE和CHID，实验分别从算法

执行效率和准确性两方面验证CHID的性能，表4．1给}lj了合成数据的参数墩值

范围，合成方法参见[921。

表4．2给出了两个算法在不同合成数据集合E的运行时问比较，表中第一列

为四个合成数据集合，括号中数字为数据集合参数一的取值，其余参数按照表4．1

取值。实验结果表明CHID效率较高，同时，在这5个数据集合上，CLIQUE和

CHID发现的类的数量一样多，和合成数据集合给定的参数相同。

寰4 1合成数据集合参数取值范围

IDI 数据库中的记录数：100，000

盯 数据空州的维数：lO——50

Cn 类的最大维数：5

Dom似) 属性的平均值域：50

C 类的数量：5

衷4．2运行时间比较

CHlD CLIQUE

Dl(101 170 sec 360 sec

32(20) 1200 sec 1700 sec

D3(30) 1800$ec 2100 8ec

风(50) 3900 sec 4800 8CC

4．5本章小结

本章提出的算法CHID能够有效地处理高维数据，它首先将，l维空间划分为
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人小相同的单元区域，然后采用双向搜索策略在”维空间及其子空l'日J上自动发现

数据点密集的单元区域，将密集的单元区域标记为1，其余的为0，最后采用逐位

相与的方法为这些密集单元区域聚类。CHID用到的双向搜索能够减少搜索空问，

同时聚类过程只用到逐位与和位移两种机器指令，这些都保证了算法的高效率。
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5聚类算法的应用

一个为实际应用而设计的数据丌采系统通常会综合利用、协同使用多种丌采

模型，例如ARCS算法⋯3l为满足聚类关联规则的需求，将聚类丌采模型用于已

被发现的关联规则上，向用户提供结构更为简洁的知识衷达方式；ARHP算法Il”“

首先利用关联规则开采模型发现文档集合中的频繁项目，然后使用聚类算法在这

些频繁项目构成的超图上对文档分类；其它综合了多种丌采模型的分析方法还有

基于关联舰则超图的聚类⋯引、以及论文第四章给出的高维数据的子空问聚类{I⋯】

等。本章将详细讨论聚类算法在关联规则发现和层次型半结构化数据模式发现上

的应用。

5．1 关联规则发现

关联舰则发现也是数据丌采的～个非常重要的子领域，最初ll|Rakesh

Agrawal等人在1993年提出【29l用束丌采数据间隐含的联系。给定一个交易数据库，

数据库中的每一条记录都是一条交易，所谓交易就是由一组项目构成的集合，关

联规则用来表达交易中项目之问的联系，例如：“购买啤酒的用户中有30％也购

买了尿柿，而在所有的顾客中有2％同时购买了这两样东西”，在这条规则中，30％

称作规则的置信度(confidence)、2％称作规则的支持度(support)，关联规则玎

采的目的就是要找出数据集合中满足最小支持度(minsup)和最小置信度

(minconD的所有规则，这里minsup和minconf是用户预先定义的阙值。

大容量的数据集合能够保证开采出质量较高的关联规则，但是算法效率与数

据集合的规模成反比，数据集合规模越大，则算法效率越低。大多数关联规则算

法都需要多次扫描数据库，而频繁的I，o操作对于大容量数据集在时问耗费上是

不能容忍的，为解决以上问题，本文提出算法MARCll21I(Mining Association Rules

using Clustering)，它将聚类技术运用到关联规则发现领域，该算法只需对数据库

扫描一遍，MARC算法首先对交易数据库聚类，将类似的交易聚集到同～个类中，

然后在聚类结果上而不是在原始数据集上发现关联规则，这样大大减少了关联规

则开采算法需要处理的数据量，从而提高开采效率。采用这种方法，一个需要解

决的问题是，如何能够保证聚类所耗费的时间不影响整个算法的效率，本文第三

章提出的CCDCS算法是一种高效的针对分类属性数据的方法，交易数据库中的

项目都属于分类属性的数据，因此MARC算法的聚类部分采用基于CCDCS的算

法，该部分根据关联规则的特性简化了交易聚类之间的相似度等计算，提高了聚
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5 1．4,6数据输入顺序影响

这项实验用来测试数据输入顺序不同对MARC算法准确性的影响。取四个交

易量不等的合成数据集合作为实验数据，分别记作D·、D2、D3和D·，然后在每

个D，(f=l，2，3，4)上，使用不同的数据输入顺序运行MARC算法血次，最后计

算每次得到关联规则的误差率评估结果是否稳定，如果误差率稳定在一个较小值，

则认为数据输入顺序对算法准确性的影响不大。四个实验数据集合根据表5．8的

参数设置生成(参数lDl除外)，DI、D2、03和风的交易量fDf分别设为Ik、10k、
100k和200k。

表5 9不同数据输入顺序得到的e—MARC)

顺序号 Di D2 D3 D^

l 0．006 0．008 0．009 0．008

2 O．014 0．009 O．010 0．009

3 O．012 0．010 0．009 0．008

4 O．Oll 0．008 0．009 0．009

5 0．008 0．007 0．008 0．008
●

表5．9分别列出了四个数据集合上采用不同的数据输入顺序时，MARC算法

得到的关联规则的误差率，实验结果显示数据集合越大，数据输入顺序对于得到

的关联规则的稳定性影响越小。

5．2 半结构化数据的结构发现

Web数据的不断增长和异构数据集成的应用，导致了大量半结构化数据的产

生，这些数据的特点是其结构隐含、不规则或不完整(44】【1261。如一个有关商品信

息的web页面集合，虽然每一个页面描述的商品不同，但是它们都包含相似的信

息(货号、单价、颜色、外型、规格、单位、产地、性能)，这一信息框架隐含在

数据中，需要经过分析工具(如文本分类器等)得到，由于没有严格的结构限制，

有的页面会缺少某些信息，而其它一些页面可能多出几条，而且每条信息的表达

方式也可能不尽相同，如产品性能：有的用表格形式表达，而有的则用一段文字

描述。从关系数据库的角度来看，数据结构不规整的原因是缺少预定义的、固定

的、独立于数据的模式框架，半结构化数据正是这样，作为～种自描述数据，数

据中虽然存在模式。但是模式与数据间的界限模糊，导致新数据的加入没有预先
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定义的模式约束，所以这种由数据描述的模式会随着数掘的不断增多而扩展。

在WWW环境中，大多数web查询使用情报枪索技术，计算文档内容与查询

关键字的相似度，并返回相似度较大的文档集合f12711128J。这种方法得到的结果数

量很多，但其中真正为用户所需的信息却很少，因此人们期望web数据与数据库

数据一样，能够利用数据结构对其进行有效地检索D29]。对于某些lb数据库的数据

集成而形成的半结构化数据，可以采用强制施加模式的办法使其具有结构，因为

这些数据本身就具有一定的规则结构，但是对于结构松散的web数掘，这样的方

法会产生大量空值而降低查询效率，同时还会丢失大量信息。Nestorov等人提出

表示对象R0(RepresentativeObjects)的概念1130J用柬描述层次型的半结构化数据，

其中FRO(Full RO)描述全局数据的结构、k-RO用来描述局部结构、而能够提

供最有效率的模式查询的对象是最小FROs，为获取最小FROs，该文采用的方法

是将OEM(Object-Exchange Model)图转换为非确定有穷自动机NFA

(Nondeterministic finite automaton)的状态转移图，然后将之确定化及最小化得

到最小FRO：最小FRO生成的模式有效地表达了数据对象问的关系，但是，

SvetlozarNestorov等人的目的只是从单个的OEM图中抽耿模式，无法发现OEM

模型中存在的多个对象的共有结构，为此，Ke Wang等人提出根据兴趣度(最小

支持度和最小置信度)发现OEM模型中满足条件的子对象的典型结构(typical

structure)[131胂舶，然而，对于大容量的半结构化数据，发现算法的效率较低，并
且每次兴趣度闽值的调整以及新数据的加入都需要在完整数据源上重新执行算

法。

与Ke Wang等人一样，本文的目的也是从OEM模型表达的半结构化层次数

据中发现满足用户兴趣度的共有结构，不同的是，为提高效率，结构发现利用了

聚类技术将具有相似结构的对象聚到同一个类。聚类技术的使用基于两点理由：

①结构发现是针对那些包含相同信息的对象而言，对于描述不同事物的对象，发

现它们的共有结构是无意义的，如不会去寻找描述电影的对象和描述足球联赛的

对象之间的共有结构，所以没有必要在整个数据集合上进行结构发现；②根据半

结构化数据的特征，描述同一类事物的对象结构虽然不完全相同，但也会非常近

似。所以按照结构相似聚类，能够保证一个类中的所有对象都是描述同一种事物

的，也就是说一个类包含了描述某一类事物的所有结构。合并这些结构，将得到

～个用来表达描述某一类事物的完全结构，然后用户可以根据自己的兴趣度需求，

选择是否继续在这个完全结构上发现一个更为简明的结构或者子结构。

本文提出的半结构化层次型数据的结构发现方法基于增量式的聚类算法，在



聚类得到的FS上发现满足兴趣度的结构速度会提高很多，因为FS的数据量大人

小于原来的数掘集合；保存聚类结果，这样当新数据加入时H需对聚类结果做少
量修改，不需从头执行算法。实验也证实了与Ke Wang等人提出的方法相比t聚

类技术的引用大大提高了结构发现效率，同时不影响结果质量。

5．2．1 OEM模型
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闺5．70EM模型

OEM是自描述对象模型，专为表达半结构化数据而设计。它最初的目的是为

异构数据源间的数据交换提供高度灵活的转换工具11331。不同应用中的OEM模型

大多在原模型的基础上作了一些小的改动，本文采用的模型与文献[77】使用的相

同。

OEM模型可以看作一个图，数据对象用节点表示，对象间的层次关系则由边

上的标签(1abel)体现。每一个对象包含对象标识(identifier)和对象值(value)，

identifier是对象的唯一标识，value则有两种表示形式：如果以对象D为顶点的

淼嘶嚣
m

，d
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出度OD(01=0，即对象0没有予对象，则0为原子对象，value(O)为原r值，
其值的类型为字符串或整型等原予类型：盘lJ粜OD(O)=">0，则value(())=

{<ll，idl>，⋯，<l。，id。>}，其中f．(1≤《n)是从顶点0引出的第i条边上的label，“
是第i条边连接对象的identifier，该对象是O的子对象。我们借用文献(1 301'P的

OEM模型来图例说明本节的概念，图5．7忽略了原图中的环，冈为本文提{15的算

法不考虑环的问题。

例5．1对象&2，0D(&2)=2：identifier(&2)=2；value(&2)=

{<official，3>，<nickname，4>)：对象&3，0D(&3)=O：identifier(&3)=3：value(&3)

=‘Manchester United’。

简单路径表达式pe(simple path expression)是以点为间隔的label序列，记

作pe=Ii．12．厶，n为pe的长度；在本文中，ff和0为不同层的label(i,j=l，2一，
n且i≠J)，如果有j+1=，，则～定有对象0为0所在边的终端点并且同时为f，

所在边的起始点。pe=Ii22厶，pe’_1i．ff+l li+k，k为p矿的长度，如果f≥1并月．

f+々≤H，我们称胪’是pP的有序子集，PP有序包含胪’。给出简单路径表达式集合

LoeI、pe2、．．、p“}，对于某个p卉，如果在集合中不存在任何PG(i．j=1，2⋯．，n

且睁，)有序包含∥，，则称pet是该集合中的最长∥，记作mpe(maximal pe)。

例5．2 pe二club．player．name为一条长度为3的简单路径表达式；仞Pl=

club．nallle．official。pe2=club．nanle}：则peI为该集合中的rope。

数据路径咖(datapath)是以逗号为间隔的以label、identifier交替出现的序

列，它是简单路径表达式的实例，记作咖=Oo，亿Oi，12⋯．，fn，仇，i=1⋯．，H，
q，Oj>∈value(Oi,j)，疗为数据路径咖的长度。图5．7中有多条数掘路径是例5．2

的实例，见例5．3：

例5．3和l 2 0，dub，l，player,5，name，6；咖=0，club，l，player,14，name，15：

奶=0，club，20，player，22，narne，23；和4=0，club，24，player,28，name，
29。

5．2．2层次对象的相似度

本文用于发现结构的聚类采用了与第三章类似的方法，采用的数据结构也与

聚类树CT相似，不同的是，结构包含了层次信息，算法采用对象结构树STO
(Structure Tree ofObjects)表达这种层次结构，因此CT树中的每个节点不再是

三元组(Ⅳ’，’S)的表达方式(有关详细内容见第三章)，而用一棵对象树STO表
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达，类相似度也要随之重新定义。虽然数据结构内部发生了以上改变，但基于该

数据结构的聚类方法没有发生变化．所以本章仍将用于聚类的数据结构称为聚类

树CT。本小节首先描述CT的节点表达STO，然后给出计算层次对象相似度的方

法。

’Kcith’St·James'

Gi|lespie'park’

圈5．8用OEM图描述STO树

先简单说明CT的结构，聚类树CT中的非叶子节点具有如下形式：(STO，

pParent，pChild，)t其中pParent指向该节点的父节点，pChild，指向其第f个子节点，

i=fl，2，⋯，k}，k为子节点数目，STO为对象结构树；cT树的叶子节点为聚类

结果，每个叶子节点是～个类，用STO表示，与非叶子节点相同，叶子节点有一

个指向父节点的指针pParent，由于不存在子节点，所以没有指向子节点的指针

pChild，，但是叶子节点包含一个指向其右节点的指针pNext，这个指针将CT中所

有叶子节点链接起来。

STO是用来描述对象层次结构的树，用STO．N表示树中包含的结构数量，STO

的非叶子节点C用二元组(五S)表示，C除了代表对象名称外，也表示当前的层

次关系；，={il，i2⋯．，讲为C的子节点，即C的下一层的所有层次关系的集合，

记作C，；S；阳，却⋯．，“)，其中sj为STO中符合层次关系0的结构数量，l≤≯
≤疗，记作C．S；另外每个叶子节点有指针pChildI，pChildz，⋯，pChild．分别指向C

的下一层关系fl，坛⋯，‘；由于叶子节点表示的是原子对象的结构，其下不再有

子层次，就用c来表示。STO上的简单路径表达与OEM图类似，pe=Cl，c2，⋯，

G，cf(f=l。2，⋯，珂)为STO节点G的层次关系，且靠l为G的子节点。对于
某个∥，，在集合中不存在任何助(ij=1,2⋯．，H且停，)有序包含∥，，称彤，是
该集合中的最长pe，也记作mpe。

塑握Q星丛图给出控造墨里Q的描述t给定描述基尘怼盈的0EM图。由壬没

n

鹦m

}
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渊
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有环路，可以将它看成一棵树：仞始STO为+个j{有根节点(C“)的树，且指针

，)指向根节点，C，。为OEM根节点的层次关系，如图5．7中，根节点&0的层次

关系为“premiership”：假设OEM中有一条rope，分别为mpej，rope2，⋯，rope．，

rope，={fjl，如⋯．，fm}(1≤f≤H，k为rope，的长度)，逐条读入mpe,(i2 1，2，⋯，”)，

插入到STO中．每读入一条新的rope，就将指针P指向STO的根节点。插入过

程如下，读入mpe，中的“(1≤，≤n)，假定指针P指向STO中的节点c(，，s)，

如果有&=“(‘∈，)，则一定存在c的子节点i，，移动指针P令它指向ix，同时

修改品∈C．S，令品增加l：如果不存在‘=，。(‘E，)，则为当Ij{『节点c创建新的

子节点，并移动指针P到新创建的子节点，同时修改c．，和C．S，令C．，=C．1U，。

图5．8给出了STO的构造，给定描述club对象的OEM图，得到三条mpe，分别

是{player,nalTle}、{stadium，Stir'tIC}和{name}，逐条插入到只有根节点club的树
中得到如图所示的S1’o。

当新的对象以OEM描述的形式插入到聚类树CT中，首先需要获取该对象的

层次结构信息，然后从根节点起，逐层与CT中的节点进行相似度比较，以选择

下一个要到达的节点，聚类树中的这种比较实际就是两个STO的相似度比较。给

定两个STO，分别记作&和岛，&的高度为hf，&的高度为胁，令h=max(hf，垃)：

&和岛的相似度计算如下，分别计算S和＆．同层所有节点对的相似度后，得到

每一层的相似度，再根据这些层相似度计算两棵树的相似度；在STO中．不同的

层次对于树问相似度的重要性也不相同，层次越往后，重要性越低，为此，在计

算树问相似度时要对不同层次的相似度分配权值W，(i=l，2，⋯，h)，O≤w『≤l，

且W。>w。I。首先考虑两个节点的相似度，对蜀中的任一节点日和昌中的任一节

点6，定义其相似度为

s嗽驴髓川．，f删⋯¨。iZ竺 @㈣

公式(5．ts)oe当a的层次关系等于b时，对象口和b的相似度定义来自第三章

两个分类对象相似度的定义(见第三章公式(3．5))。假定&的第i层包含ml，个节

点，&的第i层包含m2，个节点，则SI和＆第i层的相似度为：

f一1 if埘li=00rm2．=0

sim胁㈨；{窆窆∞(aj,b瑚．(1s．，s：)={艺艺(sim( 。))
I产l I·f

脚I，研2●
ifml，≠0and”2，≠0

(5．16)

公式(5．16)q6母为&的第i层节点(，=1，2⋯．，mI．)，bk为岛的第i层节点(七
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=l，2⋯，脚2，)。将公式(5．16)规格化，并分配权值，则s}和＆第i层的相似度为：

sim：(钆s：)=嵋竺攀粤坐 (5·l 7)

UI此，得到&和＆的相似度：

h h

sim(sI，屯)=∑sim；(sI，屯)／∑WI (5·18)
，tI i=l

sim(Sl，S2)的值域为【O，1】，该值越大则表示sl和&越相似，反之，则越不相

似，sim(SI，SD等于l表示Sf和s2完全相同，等于0表示Si和S2完全不同。

在进行相似度计算时，如果发现第i层的相似度sim,(Si，&)=一l，则第f层以

后所有层的相似度都为．1，原因是，如果第i层不相似，表明从第i层起，描述的

不是同一类对象，因此其后所有层的相似度计算是没有意义的。下面讨论权值分

配，越靠近根节点的层次分配的权值应当越大，因此，层数越小，权值越大，按

下列方法取值，第一层的权值Wf=l，第i层的权值W，=W卜l+B，其中B=l／c”

(C>1．a>0)。

5．2．3 STO合并
●

‘

聚类过程实际就是CT的构造过程，而CT的构造过程与本文第三章描述的

CCDCS算法相同，只是对象相似度的计算和节点修改(即合并满足最小相似度

的对象)不同，相似度的定义已经在上节给出，所以本节只给出节点修改部分，

有关CT构造过程的详情见第三章3．3．2．3。

令读入对象的STO为S，存在两种情况需要修改节点，一种是到达非叶子节

点时，需要将Sl并入该节点，另一种当&到达叶子节点时，它们之间的相似度大

于阈值最小相似度minsim时，需要将Sl合并到该叶子节点。假设合并Sl的节点

STO为＆，S的高度为^l，＆的高度为^2，令h=max(h1，^2)：合并后的节点已

作两：①两．N=蜀．N+S2．Ⅳ．②从STO的第1层起，逐层合并S和&中名称相

同的节点，即相同层次关系的节点，假设”1和啦分别为两和＆中第f层的节点，

且行I=n2，则两J=s2．八JSl．I，然后令两．s．sj=s2．hum(矗)+S1．num(／j)，其中0∈s3．，，

J={l，2，⋯，S3．D，岛．hum(ij)和两．num(O分别代表‘在s2和s1中的数量，可以通

过&．S和岛．s获得，若岛．s或蜀．s中不包含矗的数量，则岛．num(／j)或＆．num(／j)
的值为O。
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竺!!!篡篁竺苎!!!竺II．II!竺!苎!!!!!竺苎!!!!!竺苎竺竺=

5 2 4结构发现 ．

STO中pe的支持度记作sup(pe)，pe 11 T 定有G=0(‘∈G小，)，!J!『J supq，e)

=_(0∈cj．1．s)，当sup(pe)i>minsup时，pe为频繁PP-记作肛，否则为?作频繁
疗P。

{巾l／lN
{a} fb} {C} {d}

／／f＼＼／＼ ＼
fa，b} {a，c}{a，d}{b，C){b，d){C，d)l＼＼＼ l
{a，b，Cl{a，b，d}{a，C，d}{b，C，d)

I
{a，b，C，d}

圈5．9集合枚举树

结构发现的目的是在聚类树的每个叶子节点上发现满足兴趣度的结构，即从

叶子节点的STO上发现满足兴趣度的结构。取STO上所有从根节点到叶二于节点

的印，即mpe作为结构发现的数据集合，这个数据集合可以看成～个交易集合

ropeI，rope2，⋯，rope。，每一条简单路径表达看作是一条交易，结构发现就是从这个

集合中发现频繁的mpe，记作fmpe，也就相当于从交易数据库中发现最大频繁项

目集。令T=rope)Urope2u⋯urape。，算法通过自顶向下的生成方法构造集合枚

举树‘1341，以r为顶点，逐层生成候选集抑ecj，通过剪枝快速生成乃妒e。图5．9
给出了交易集合D的集合枚举树，已知r={a，b，c，d)，集合枚举树方便地描述出

D中所有可能的交易组合(项目集)，频繁项目集发现就是从集合枚举树中找到支

持度大于给定阈值的项目集。

与传统的交易集合不同，rope具有层次特征，即mpe中的“项目”有序排列，

因此，算法扩展了关联规则开采中发现频繁项目集的算法f135胛鲥，利用层次特征

提高候选集fmpecs的生成和剪技过程的效率。

将r按照层次排序，7’=fclJ，cl"．．；C2J，cb⋯；⋯；GI，C．2⋯．)，h表示STO
的层数，o表示第i层的第／个节点。以，作为集合枚举树的顶点，逐层构造，

的子集fmpecs，BOfmpe的候选集；然后对候选集fmpecs中的每条pe剪枝，剪枝

的目的是尽早删除∥中的非频繁pe，减少支持度的计算：接着从剪枝后的fmpecs
中寻找频繁彤，如果有，则删除frapecs中该频繁彤的子集，因为采用了自顶向

89
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卜的方法最先生成的是mpe，因此是fmpe。①候选项目集的生成：第¨1次的

fmpecs由第k次的fmpecs生成。对任意pe∈fmpecs，pe具有如下形式：pe
2
pl

up2u⋯um，其中P，为pe第i层所有元素组成的集合，n为pe潜在的最大层数，

当算法在进行第七+1次搜索时，则表明pe的前七层已经被搜索过，此时，对任意

f<“l都有pd=l。由于层次关系，STO中同层的节点不会出现在一条简单路径

中，所以在生成下一轮的候选集fmpecs时，直接从pg的第抖1层。p取出一个元

素来生成，因而对任意一个pe∈fmpecs，生成七+1次胛’的方法如卜|：pe’=Pl U

P2u⋯u肌U{a}up“2u⋯Up。，a∈肌Ⅲ如果元素a为空，表示其后不可能跟有

路径，所以这时应该删除nl后的所有元素，即pe’=Pl Up2U⋯u肌u fa}。对所

有的pe∈fmpecs进行上述操作，生成下一轮的fmpecs。②剪枝：剪枝方法主要

基于层次特性和以下性质：如果胛是非频繁的，那么任何包含职的简单路径表

达式都是非频繁的。对任意peEfrnpecs，pe=PJu优U⋯u肼，其中P，为∥第f
层所有元素组成的集合，n为卯潜在的最大层数，由于模式具有分层的特点，因

而，在第k次搜索过程中，我们只需要计算PP中Ij{『七+l层元素所组成的路径表达

式pe=Pl u见U⋯Upku(a)的支持度，a∈mI，如果supfpl Up2U⋯UpkU{a})
<minsup，则把a从肌+I中删除，如果帆+Il=1而且其唯一的元素为空，则表明

彤已到了最底端，其后不可能再有路径，此时要把职中pHI以后的所有元素删

除。结构发现的最后一个步骤是利用生成的fmpe构造一个满足兴趣度的STO。

5．2．5 算法描述

算法中的聚类过程基本同第三章聚类树的构造算法(3．3．2．4)，只是相似度的

计算和节点合并对象的计算不同，所以这里仅给出从STO中发现满足兴趣度的结

构算法structure_discovery。算法中delete(fmpecs，fmpecs[i])表示从fmpecs中删除

元素fmpecs[O，prune()和gen_mmpecs0分别为剪枝函数和fmpecs生成函数。

structure__discovery(T,D，minsup)
1．女20，fmpecs={乃，fmpe={)；
2．whilefmpecs≠{)do{
3．prune(reffmpecs,毛minsup,D)；
4． forf=l tolfmpecsl do{
5． if(1fmpecs[Ol<一k)then{
6． fmpe。fmpe Ufmpecs[O；
7．delete(fmpecs，fmpecs[i])；}
8． else



10． fmpe=fmpe Ufmpecs[il：
1 1．delete(fmpecs，fmpecs[i])；)
12． ，

13． fmpecs=gen_fmpecs(fmpecs，t)；
14． k=k十l：

15．)

16．删除fmpe中的非rape：
1 7．return fmpe：

gen fmpecs(fmpecs，t)
1．∞={}{
2．fori=l to[fmpecsIdo{
3． m^=(1efiQ'mpecs[i]，^))； ／／取集合乃甲8甜【司的前k个元素
4． mHI={a I aEfmpecs[i]，level(a)=“1}；／／将fmpecs[iltP抖1层的
元素放入朋“I

5．1llh=fmpecs[i]-mk-mk+i：
6． forj=1 toImk+l}do{
7． ifmk+lDl 2 null then

8． 嚣=∞umk+l们；
9． el南

1

10． m=mkumk+I【，】umh；
11． 嚣=嚣u{棚)；
12． ，

13．，

14．return cs：

prune(reffmpecs，女，minsup，D)
1．fori=1 tolfmpecsldo{
2． mk={left(fmpecs[i]，幼)； ，，取集合fmpecs[i]的前k个元素

3．，，¨l={aIa∈fmpecs[i]，level(a)=“1}；，／将fmpecs[i]r扣第“l层
的元素放入mk+l

4． forj=1 toII／1／h1Ido{
5． if(sup(mk tA m“I【『】，D)<minsup then

6．delete(fmpees[t]，历hI们)；
7． 朋hl=(a l aEfmpecs[i]，level(a)=七+l}
8． if(1m^+ll=O)then
9． fmpecs[t]=mk；

——————LQ．————————jIIⅪi———————．————————————————————————————————————————．—————————————————一
9l
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5．2．6实验分析

f(1mk+II=l and埘“i[I 1=null)then

‘fmpecs[i1=州^Umk+l⋯；

S—

K 一“

。

N 一

．≮一
_

o 500 1000

口,hsup

． 囤5．10运行时间比较

我们选用web网站中文电影资料库(www．dianying．corn)作为实验所需的半

结构化数据，该网站以片名的首字母为索引字，总共包含5328部影片。每部影片

是～个HTML页面。其中，只有单个值的项目划分为原子对象，如影片类别、地
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算法MARC(MiningAssociationRules usingClustering)利用聚类技术通过算法交

换简化交易数据库，从而减少丌采算法需要处理的数据量以提高算法效率，MARC

只需对数据集合扫描一遍，同时实验结果表明压缩技术对关联规则发现结果的I}．

确性影响不大。异构数据库的集成和Web数据促使半结构化数掘的形成，半结构

化数据的特征为结构隐藏于数据中，为满足有效地检索半结构化数掘巾的信息，

需要从中发现隐藏的结构，本文提出的structure discovery算法首先将描述周+。类

事务对象的共有结构按照相似度聚集到一起，相似度高的结构在一个类中，同时

在类上形成一个描述该类的完全结构，该结构包含了类中所有对象具有的结构；

然后算法利用集合枚举树找出完全结构中满足阈值minsup的共有结构，从而发现

半结构化、层次数据中满足用户兴趣度的结构，structure fliscovery算法和其他结

构发现算法比较，效率较高，同时发现的结构同其他算法相同。
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6．1 引言

6分布式数据开采系统

数据丌采的基础技术发展相当迅速，不同类型的知t}{丌采研究也已经相当深

入，将数据开采应用到企业级系统时，需要解决以卜．问题：①一个完全的数据丌

采系统需要综合多种知识模型为企业或机构提供决策支持：②现有的数据开采工

具大都采用内置固定算法，这样系统只支持有限的数据丌采过程；但是在实际应

用中，不可能仅依靠单个的开采算法得到正确结果，因为在理论上，没有哪一个

算法能够在所有的领域中能够比其它算法表现得更为出色，即便是在用户感兴趣

的领域中．由于数据丌采任务事先并不是特别明确，开采结果随着丌采过程的深

入逐渐形成，这就意味着大多数情况下，需要综合比较并结合多种算法得到理想

的结果，因此就要求数据开采系统具有交互性和灵活性，能够提供多种多样的开

采工具，并能根据用户提出的领域问题定制算法：③使用单策略丌采系统解决问

题，分析人员需要在不同的系统间切换，这引发了多系统问数据和结果的转换问

题，同时分析人员需要适应不同系统的界面也是非常耗时的，多策略丌采系统虽

然可以在一定程度上解决这一问题，但它提供的算法选择范围也是有限的，因为

这些封闭式系统没有提供开放性和扩展性的机制，但数据玎采方法又是不断更新

的，所以系统必须能够随时集成先进的算法，系统的开放性可以通过应用程序接

口API实现；④数据开采的目的是为了优化企业和机构的商业行为，数据丌采

系统需要考虑如何将开采到的知识运用到与之相关的系统中，即需要为数据开采

系统和其它企业决策支持系统提供一个集成环境；⑤由于Intemet技术的广泛使

用，企业数据的物理和逻辑位置相当分散，数据丌采系统需要从不同的数据源获

取数据。Ⅲ7J

综合以上问题，可以得出一个完整的企业级数据开采系统需要满足完全性、

扩展性、灵活性和分布式特性。完全性表明系统包含了多种分析工具和分析手段，

如机器学习、可视化和统计方法等：扩展性表明系统可以通过开放式AP[随时加

入新的数据开采算法，同时能够很方便地与其它系统集成；灵活性让用户可以根

据需求自定义数据开采系统中的算法；分布式特性使得系统可以获取存储于不同

物理位置的数据源，并且能够让Interact或Intranet上的用户方便地使用数据开采

系统。

本文给出了一个具有扩展性的分布式数据开采系统框架。系统框架基于Java
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和CORBA等Intemet技术构造分确)式应用平台，系统中现有的数据丌采算法包

括本论文提出的聚类算法，其它还包括关联规则算法和序列发现算法。

6．2分布式技术

作为分和式系统平台，Intemet j：的技术已经发展得相当成熟Il”l，这一技术

的发展使得网络被看作一台“全球计算机”，可以在网络上任意一台计算机上访问

到系统。Java语言及Java提供的服务和协议等为分布式系统平台提供了可行的解

决方案，并且纯Java组件可以通过CORBA(Common Object Request Broker

Architecture)与现有系统集成。

在分布式环境中，应用开发的过程就是组件开发的过程，一个组件就是一个

分行式对象，该分稚式对象不与特定的程序或计算机语言绑定在一起，组件具有

封装性，对它的访问需要通过应用程序接口API实现。分布式框架可以方便实现

灵活的可扩展系统，当需要加入新的功能时，只需要加入新的“插件”即可，Java

组件可以通过RMI(Remote Method Invocation)集成到系统中，而非Java组件通

过CORBA包装集成到系统。

Java通过Enterprise API提供了构造分布式系统的平台，特点如下：
●

。

1．Enterprise JavaBeans定义的API使得丌发人员可以方便地创建、管理和使

用基于组件的跨平台系统，它将应用并发、事务管理和资源管理等问题在

逻辑上隔离开来。

2．JavaBeans用来创建具有平台独立性的可重用的软件组件，它包括可视化

Beans，可视化Beans山～至多个Java Applets组成。

3．RMI为不同机器或物理空问上的分布式Java对象或Beans提供通讯，用

RMI在Java组件之间通讯比用c0RBA要简便，同时它还支持将整个分

布式对象作为参数传递。

4．JavalDL(Interface Deftnition Language)是用Java实现的CORBA标准，

为集成已有的基于Java的系统提供服务。

5．JDBC(Java DataBase Cormectivity)为基于Java的系统提供统一的网络数

据库访问，可以查询网络上的远程数据库，并获取具有统一格式的数据结

果。

分布式组件框架为三层Client／Server结构，第一层是统～的客户端，为标准

型塑鲎±盟丝翌垒鲤塑!生塑星垫廛旦堡箜墨：旦壅墓盛塑匝坐厦壁砬卮盥数握
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库的访问要求：第三层为数据库服务器用柬存储数据。

1，Web客户端：客户端机器不需要安装指定的操作系统、平台或其它代码，

只需装有支持Java的w曲浏览器，在访问分布式应用时在线下载所需的

Java类。

2．应用服务：利用EJB(Enterprise JavaBeans)构造灵活的、具有可扩展性

的应用系统框架，EJB将应用逻辑封装在Enterprise Bean类中，由于EJB

将处理并发及分配资源与应用逻辑隔离丌束，丌发人员只需考虑应用逻辑

的代码实现：EJB体系结构还支持组件接口定义和组件之问的交互，符合

API的组件可以作为插件加入到系统中以增加系统功能；

3．数掘库服务：利用JDBC连接网络【二任意数据库。

6，3 分布式数据开采系统

圈6．1分布式数据开采系统体系结构

图6．1给出了分布式数据开采系统的体系结构，第一层为可视化的客户端
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通过Java RMI访问数据丌采服务：第三层为网络数据库，应用服务通过JDBC与

网络I-．4T：意数掘库连接：第_二层应用服务器⋯pq个EJB类构成：①ffl，、僻理：

管理垌户的永久对象，包括对象的用厂1访问或组访问控制的目录结构，’{i要用柬

管j里用户数据-丌采任务及返回结果的永久对象：②任务管理：客户端对数据丌采

任务的控制通过该EJB类实现．数据Jf采fT．务包括数据选择、数掘转换、模型选

择、模型评估等；③数据丌采：通过CORBA集成数据Jr采算法；④数据：负

责通过JDBC导入及存储数据库中的数据。

分和式数据丌采系统中的数据丌采工具由主要出两部分组成：关联规则丌采

和聚类分析，关联规则丌采算法包括Apriori、MWARl36l、DMFIll361和MERI 391，

聚类算法则包括BIRCH、CCDCS和CHID，另外还包括Structure Discovery和

MARC等混合型的算法。算法之间的协同合作需要应用服务器中的任务管理类来

完成。

6．4本章小结

本章简要描述了分布式数据丌采系统的结构框架，该系统为分嘶j式的、可扩

展的数据丌采系统，通过JDBC访问网络上任意数据资源，并将丌采结果返回到

连接在网络上的任意一台计算机上，而CORBA技术使得系统可以随时集成薪的

数掘丌采工具，包括新的方法和算法，目Iiif该系统包含关联规则开采和聚类分析

两种知识模型。
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管理垌户的永久对象，包括对象的用厂1访问或组访问控制的目录结构，’{i要用柬

管j里用户数据-丌采任务及返回结果的永久对象：②任务管理：客户端对数据丌采

任务的控制通过该EJB类实现．数据Jf采fT．务包括数据选择、数掘转换、模型选

择、模型评估等；③数据丌采：通过CORBA集成数据Jr采算法；④数据：负

责通过JDBC导入及存储数据库中的数据。

分和式数据丌采系统中的数据丌采工具由主要出两部分组成：关联规则丌采

和聚类分析，关联规则丌采算法包括Apriori、MWARl36l、DMFIll361和MERI 391，

聚类算法则包括BIRCH、CCDCS和CHID，另外还包括Structure Discovery和

MARC等混合型的算法。算法之间的协同合作需要应用服务器中的任务管理类来

完成。

6．4本章小结

本章简要描述了分布式数据丌采系统的结构框架，该系统为分嘶j式的、可扩

展的数据丌采系统，通过JDBC访问网络上任意数据资源，并将丌采结果返回到

连接在网络上的任意一台计算机上，而CORBA技术使得系统可以随时集成薪的

数掘丌采工具，包括新的方法和算法，目Iiif该系统包含关联规则开采和聚类分析

两种知识模型。



7总结

数据丌采通过建立模型揭示隐藏在大量数据中的知识(模式和关系)，而这些

知识应当是隐含的、预先未知的、并且对用户具有潜在价值。通过数据丌采获取

的知识可以应用到以下各种领域：信息管理、查询处理、决策支持和过程控制等。

数掘开采的技术基础包括数据库系统、人工智能和统计学，随着数据丌采的研究

深入，许多研究领域，如基于知识的系统、数据可视化和情报检索等也对数掘丌

采投入了极大关注。

数据开采是面向应用的技术，它根据应用需求选择相应的丌采技术和模型。

由数据开采发现的知识分类如下：关联规则、数据概括、数据分类、聚类分析、

时问序列和序列发现等。作为数据丌采的一项任务，聚类分析的目的是根据某种

标准把大型、多维数据集合中相似的数据对象聚集到同一个类中，好的聚类结果

应当使同一类中的对象相似度尽可能的高，而处于不同类之中的对象相似度尽可

能的低。

在机器学习中，聚类分析也称作“无监督分类”，以区别于使用训练集的“监

督分类”。机器学习中的聚类采用基于概率的增量方法，这种方法逐个读入新的对

象，然后将它们分配到相应的类中，一旦确定了类别便不再轻易移动变更这些对

象。增量式的方法在读入新的对象时不需要重新处理全部数据，每个对象需要从

层次型结构中自顶向下按照某种标准选择“路径”从而形成节点，这些节点就是

类，通常路径选取的标准都使用基于概率的方法，类的描述也采用概率来表达。

统计学中的聚类分析研究主要集中在基于距离的数字属性数据的聚类上，主要聚

类方法分为三种：系统聚类法、分解法和动态聚类法。系统聚类法首先将每个对

象看作是一个类，然后逐个合并最相近的类，直到最终得到一个类为止：与系统

聚类法相反，分解法首先将整个数据对象集合看作一个类，然后逐步分裂，直到

每个类仅包含一个对象：动态聚类法分为全局方法或是半全局方法，它需要预先

知道分类的数量k，首先从数据对象集合中任意选取k个对象作为这k个类的凝

聚点，然后将其它对象分配到与之最近的凝聚点所属的类中，接着不断移动交换

各个类中的对象与凝聚点的位置，直到得到最优解为止，通常用一个标准函数来

衡量聚类质量的好坏，即判断是否已得到最优解。

数据开采领域中，聚类分析主要是统计学和机器学习中聚类方法的应用。由

于这两个领域中的聚类分析研究没有考虑大容量数据集合的问题，而且研究多集

中于数字属性数据，因此，数据开采中聚类算法的研究主要集中在如何提高大型
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数据集合的聚类效率、如何处理具有各种特征的数据集合，如文档数据、分类数

据、高维数据等。

针对数据开采的实际应用，本文首先给出了一个处理分类属性数据的聚类算

法，该算法能够有效处理大容量的数据集合：接着提出了针对高维数据集合的聚·

类算法，它能够发现高维空间单子空间中数据密集点的聚类：最后给出了两个算

法，它们将聚类技术分别应用到关联规则发现和半结构化、层次型数掘的结构发

现上。总结全文，本文的创新和贡献如下：

1 传统的聚类分析多用来聚类数字属性数据，而对于现实世界中大量存在着

的分类属性数据，研究相对较少。现有的针对分类属性数据的算法需要多

遍扫描数据库，对于数据开采经常处理的大容量数据，多遍I／O操作是一

项沉重的系统开销，算法的效率会非常低。针对这些问题，本文提出了能

有效处理分类属性数据的聚类算法CCDCS。算法提出了聚类汇总的概念，

使用该技术可以把规模很大的原始数据压缩到规模较小的汇总数据集合

上；同时提出了一种适合汇总(或压缩)数据对象的相似度衡量标准。为

了有效地存储和搜索数据，算法提出了具有层次特征的数据结构——聚类
树。CCDCS算法采用增量方法，每读入一个分类对象，首先将其转换为

压缩形武，然后将它加入到聚类树中，该过程的对象路径选择采用了估价

函数搜索策略，从而可以高效地构造和搜索聚类树。CCDCS算法只扫描

一遍数据库，便把原始数据集合转换到压缩数据集合，并存储到聚类树中，

其后的操作都只针对压缩后的数掘集合，大大提高了聚类的效率：同时由

于聚类汇总中包含了足够的用于计算对象之问相似度的信息，因此数据压

缩并不会对聚类结果造成影响。与其它算法在聚类结果和运行时问的比较

显示，CcDCs比其它针对分类属性数据的算法效率要高，同时聚类结果

的质量也相差无几。

2．高维数据指那些属性数量多且值域范围广的数据对象．由这些数据对象组

成的数据空间维数较高，数据点分布稀疏、密度平均，因此，很难从中发

现数据类；但是，在高维数据空间的子空间，由于维数较低，对象分布相

对集中，从中发现数据类又是有意义的。另外，用基于距离的方法进行数

据聚类时，维数的增多会使得计算对象闯距离的时间开销增大，导致算法

效率降低，而采用降维的方法会影响聚类结果的J下确性。针对以上问题，

本文提出算法CHID，首先，它能够主动搜索k维空间及其所有子空间存

在的聚类：其次，该算法通过数据对象的分布发现密度较高的区域从而发

99
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现聚类，而未采用基于距离的计算方法，闪此，CHID具有扩展性，能够

高效率玎采大型数据集合。算法过程如_卜：将"维空问划分为人小棚同的

单元区域，然后采用双向搜索策略在指定的月维空间或其子空问I二发现数

据点密集的单元区域，将密集的单元区域标记为l，其余的为0，最后采

用逐位相与的方法为这些密集单元区域聚类。算法的创新和贡献在f：①

采用了双向搜索策略来搜索予空fuj，该搜索策略能够有效地减少搜索空

问，从而减少计算量提高算法效率；②采用了逐位相与的方法柬聚类密

集单元区域，该方法只用到逐位与和位移两t'9私L器指令，也使得算法效率

得到进一步提高。

3．算法MARC将聚类技术应用到关联规则的发现上，现有的关联规则算法

大都需要多次扫描数据库，而频繁的I／O操作会影响算法在大容量数据集

合上的效率。算法MARC利用聚类技术压缩交易数据库，再在压缩后的

数据集合上发现规则，从而减少开采算法需要处理的数据量以提高算法效

率，该思想在国内外文献中尚未发现，是作者的创新。由于关联规则发现

需要在聚类结果上进行，所以如何将具有压缩形式的聚类结果转换成适合

关联规则发现的数据形式而又尽可能不丢失信息成为问题的关键，算法提

出的聚类汇总转换方法有效地解决了这一问题，利用这种方法能够得到与

原数据集合相近的压缩数据集合。与其它关联规则丌采算法的比较证实了

采用聚类技术，MARC确实能够提高关联规则发现效率，且不显著影响

发现结果。

4．异构数据库的集成和Web数据促成了半结构化数据的形成，半结构化数

据的特征为结构隐藏于数据中。为满足有效地检索半结构化数据中的信

息，需要从中发现隐藏的结构，本文提出的structure 算法首先_discovery

利用聚类分析将描述同一类对象的共有结构按照相似度聚集到一起，相似

度高的结构在同一个类中，同时在类上形成一个描述该类的完全结构，该

结构包含了类中的所有结构：然后算法利用集合枚举树找出完全结构中满

足阈值minsup的共有结构，从而发现半结构化、层次数据中满足用户兴

趣度的结构，structure discovery算法和其他结构发现算法比较，效率较

高，同时就结果来看，发现的结构同其他算法相同。将聚类分析应用到半

结构化数据的结构发现尚属首次。

聚类算法研究还有许多需要深入的地方，以下是进一步研究的方向：①

CCDCS算法中针对特定聚类分析任务的最小相似度和B阶数的选择：②MARC

I∞
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算法中，最小支持度、最小置信度等参数的自动选择；③利用聚类方法A动分类

Web文档等半结构化或无结构数据。

另外，数据)F采在国内还处在研究阶段，随着政府部门、会融机构以及人型

零售业的数据积累越来越多，对数据丌采系统以及特定领域分析预测解决方案的

需求一定会越来越急迫，国外对于系统产品的研究很广泛11401．I”3l，而国内在这力+

面的研究较少，为此，数据丌采的研究人员应当考虑如何构架合理的数据丌采系

统，这个系统应当①对内：能够协调各种数据丌采工具协同完成不同阶段的数据

丌采任务；②对外：要具有可扩展性，能够快速集成新的数据丌采算法。考虑到

目前Intemet技术的普及，各种单位机构的数据大都分散在网络各处，因此，该

系统也应当具有分布式特性。由于本文的研究重点是数据开采中的聚类算法研究，

所以只给出了一个分布式数据丌采系统的框架原理，有关分布式数据丌采系统的

具体实现还需要我们做更进一步的研究。

lOI
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