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摘要

聚类分析作为数据挖掘的一个重要任务，具有广泛的应用领域，这些不同的

应用都对聚类分析算法提出了新的要求。

本文提出了基于网格的并行聚类分析算法PGMCLU，该算法的创新点主要

包括：定义了网格紧凑度、网格密度连通、网格特征值、簇密度以及簇相似度的

概念；提出了基于网格单元划分的数据分区方法，基于网格密度连通概念的局部

聚类方法，以及基于簇相似度度量的局部聚类合并方法；实现了对网格密度阈值

参数minPts的自适应设置。该算法可以较好地处理高维和海量数据集，并具有识

别不同形状和密度簇的能力。

数据流是指潜在无限的、持续而快速到达的具有时间顺序的数据对象的集合。

数据流的实时性和潜在无限性，决定了数据流聚类分析算法与传统的基于静态数

据的聚类分析算法相比，具有一些新的特性。

本文提出了基于网格的数据流聚类分析算法GC．Stream，该算法的创新点主

要包括：提出了描述网格单元概要信息的特征向量结构；对SP．Tree做了改进，

提出了基于List结构的LSP．Tree空间索引结构；提出了对网格单元信息的指数

衰减策略，以及对噪声网格单元和过时网格单元的剪枝策略。该算法较好地满足

了数据流聚类分析的实时性要求，并对内存空间具有动态的适应性。

详细而全面的实验证明了PGMCLU和GC．Stream算法的正确性和有效性，

因此，这些研究成果具有重要的理论价值和实际意义。
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Abstract

Clustering analysis，as an important task of data mimng，has wide application

fields．These different applications raise some novel requirements for clustering

analysis algorithm．

This thesis proposes a novel grid-based parallel clustering algorithm for

multi—density datasets，called PGMCLU．The innovative works of it are as follows．

Define the concepts，including grd compactness，grid density-connected，grid feature，

cluster density and cluster similarity．Propose the method for data partition based on

grd partition，the method for local clustering based on grid density-connected concept，

and the method for merging local clusters based on cluster similarity measure．Realize

the adaptive set for parameter minPts．PGMCLU algorithm can better handle

high—dimensional and massive datasets，and Can be capable of identifying clusters

with distinguished shape and density．

Data stream is a sequence composed of a series of infinite，successive，

high—speed，and time-ordered data objects．Data stream has the characteristics of

real—time and infinity,which determines that clustering algorithm for data stream

compared with traditional clustering algorithm for static dataset has some

distinguished properties．

This thesis proposes the grid-based clustering algorithm for data stream，shorten
for GC-Stream．The innovative works of it are as follows．Propose the concept of grid

feature vector for describing the grid summary information．Improve the SP—Tree

structure，and propose the novel spatial index structure LSP—Tree based on List data

structure．Propose the exponential damped strategy for grid information，and the

pruning strategy for noisy grid and outdated grid．GC—Stream algorithm con better

satisfy the real-time requirement of data stream clustering,and can be adaptive for

memory size．

．Detailed and complete experiments have proved the correctness and

effectiveness of PGMCLU and GC—Stream algorithm，therefore，these novel

algorithms will have significant theoretic value and practical role．

Keywords：grid，parallelism，clustering analysis，multi—density cluster,clustering
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analysis for data stream，spatial partition tree based on List data structure
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1．1研究背景及意义

第一章绪论

数据挖掘(data mimng)是指发现数据中蕴含的潜在有用的知识的过程，知

识包括规则、模式及结构等。数据挖掘涉及到多个学科，包括数据库和数据仓库、

统计学、信息检索、人工智能、神经网络、模糊集、粗糙集、信号处理、高性能

计算等。数据挖掘理论的应用领域广泛，包括图像处理、生物信息学、气象信息

分析、社会网络分析、图挖掘、入侵检测、数据流挖掘、时问序列预测等。基本

的数据挖掘技术包括频繁模式挖掘、分类和预测以及聚类分析。

聚类分析(clustering analysis)是一项基本的数据挖掘任务。聚类分析是将

数据对象集合根据对象之间的相似度度量划分为簇(cluster)的过程。聚类分析

的基本方法包括：基于划分的方法(partition-based methods)、基于层次的方法

(hierarchy-based methods)、基于密度的方法(density-based methods)、基于网

格的方法(鲥d．based methods)和基于模型的方法(model．based methods)。基于

划分的方法包括k-means【1】、PAM【2]、CLARA【2】和CLARANS[3]等。基于层

次的方法包括BIRCH[4]、ROCK[5]、CURE[6]、Chameleon[7]等。基于密度的方

法包括DBSCAN[8】、OPTICS[9】、DENCLUE[10]等。基于网格的方法包括

CLIQUE[11]、STING[12]、WaveCluster[13]、DCLUST[14】、PROCLUS[15]等。

基于模型的方法包括SOM[16]和COBWEB[17]等。除了这些基本的聚类分析方

法之外，目前，聚类分析的热点研究领域包括基于约束的聚类、数据流聚类、子

空间聚类、增量聚类、基于遗传算法的聚类、基于蚁群算法的聚类等。

基于网格的聚类分析算法是聚类分析中一种非常重要的方法，在聚类高维和

海量数据集时具有明显的优势。基于网格的聚类算法将数据空间量化为有穷数目

的网格单元，然后将数据对象投影到这些网格单元中，并保存网格单元的摘要信

息(summarization information)，所有的聚类操作都在这些网格单元上面进行。

不同的基于网格的聚类分析算法在如下方面存在差异，包括网格划分策略(常见

的包括静态划分和动态划分两种)、网格摘要信息结构、网格单元集合索引结构、

噪声数据的处理和簇的识别机制等。目前，最新的基于网格的聚类分析算法包括

l
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GRIDBSCAN[181、GMDBSCAN[1 9]，EDACluster[20]，GriDBSCAN[21]、GNN[22]，

SCI[23]、MMNG[24]、GDILC[25]、IGDCA[26]算法等，这些算法中的部分算法

将在2．3节中详细分析。基本的基于网格的聚类分析算法的聚类过程的时间复杂

度主要依赖于数据空间中包含的网格单元的数目，具有近似线性的时间复杂度。

此外，其还能够较好地处理高维和海量数据集，在增量聚类和子空间聚类等方面

也体现出优势，因此，它在聚类分析中得到了广泛的研究和应用。

集群系统[27][281129](PCs cluster system)在近年来得到广泛的应用。集群

系统是将一组高性能的计算机通过特定的网络结构联接起来，在操作系统和并行

环境的支撑下，实现对系统资源的统一管理和协调调度。它通过消息传递的机制

为程序设计人员提供了一个整体的并行编程环境。基于MPI(message passing

interface)的并行编程技术提高了集群系统环境下并行程序开发的效率。由于集

群系统具有高性能(hiIgh performance)、可扩展性(scalability)、高可用性

(availability)、透明性(transparency)、可编程性(programmability)等典型特

征，因此，集群系统在大规模数据处理、图像处理、工程计算等领域得到越来越

广泛的应用。

数据的海量性和高维性都给聚类分析算法带来了挑战，而集群系统的这些特

征给研究集群系统下的并行的聚类分析算法带来了机遇。此外，实际的数据集中

经常包含密度不同的簇，传统的基于密度的聚类分析算法(如DBSCAN)往往

不能得到准确的聚类结果，而针对多密度数据集的聚类分析算法(如SNN[30][31】)

又存在算法时间复杂度高以及聚类结果精度差(主要体现在对噪声数据的处理方

面)等问题，因此，研究适合于多密度数据集的聚类分析算法也是一个热门的研

究方向。

数据流是指连续且具有时间顺序的数据构成的集合。数据流是伴随着人们对

实时数据的处理而产生的，如电信通话数据、银行交易数据、证券交易数据、网

络流量监测数据、网络操作日志数据、气象监测数据、传感器数据等

[32][33][34][35]。数据流具有连续性、按时间顺序的、潜在无限的、快速变化的

等特性，这些特性给数据流聚类分析算法带来了挑战。与传统的基于静态数据的

聚类分析算法相比，数据流聚类分析算法具有三个明显的特性：(1)它强调时间

性，数据流聚类分析算法必须能够发现数据流的演变规律或任意时问段内的数据

流聚类结果。(2)单遍扫描。由于受到内存空I'日j的限制和数据流聚类分析算法实
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时性的要求，数据流聚类分析算法必须实现对数据对象的单遍扫描。(3)强调对

摘要数据结构(summary data structure)的设计，数据流聚类分析算法必须将数

据对象的信息以摘要数据结构的形式保存起来，以方便聚类算法对摘要结构的分

析。目前，典型的数据流聚类分析算法包括STREAM[36】、CluStream[37】、

HPStream[38]、AIN．Stream[39]、Cell trees[40]等。针对数据流聚类分析算法的这

些新的特性，数据流聚类分析算法已经变成数据挖掘中的一个研究热点。

1．2研究内容

本文针对当前聚类分析算法存在的问题，结合最新的研究成果，主要开展了

对基于网格的并行的聚类分析算法和基于网格的数据流聚类分析算法的研究，具

体的研究内容包括：

(1)“维灾难"(dimension curse)问题已经成为聚类分析算法处理高维数据

集时的一个主要问题。同时，许多聚类分析算法(如DBSCAN、SNN等)在处

理海量数据集时也面临高的时问复杂度(如o(N2)，其中Ⅳ是数据对象的数目)

的困扰。此外，针对多密度数据集的聚类分析算法存在时间复杂度高及聚类结果

精确度不高(主要表现在对噪声数据的处理方面)等问题。本文针对这些问题，

提出了基于网格的并行的聚类分析算法(grid—based parallel clustering analysis

algorithm for multi．density datasets，简称PGMCLU)。PGMCLU算法基于数据并

行(data parallelism)的思想，这是一种典型的分而治之的方法，通过各个节点

对数据的独立聚类和最终聚类结果的合并实现了对整个数据集的聚类。

PGMCLU算法提出了网格紧凑度、网格密度直接可达、网格密度可达、网格密

度连通等概念，其中网格紧凑度(grid compactness)度量较好地反映了网格中数

据点之间的紧密程度；提出了新的网格划分方法，以及基于参考维的数据分区策

略；实现了根据数据的分布特征自动确定minPts参数的值；为了更好地适应分而

治之的策略，提出了利用网格特征向量来描述网格的摘要信息结构，并建立了

SP．Tree，提高邻居网格的查找效率；提出了基于网格密度连通概念的聚类方法，

以及识别边界网格中边界数据点的方法；提出了簇密度和簇相似性的概念，并且

基于它们提出了簇合并算法。最后，对该算法进行了性能分析和实验验证。

(2)针对如何设计有效的能够对连续的数据流进行快速处理，并能发现数
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据流的演变规律的要求，本文提出了基于网格的数据流聚类分析算法(grid．based

clustering analysis algorithm for data stream，简称GC．Stream)。GC-Stream算法

采用了衰减窗H模型(damped window model)来发现数据流的演变规律。

GC．Stream算法提出了新的聚类模型LSP．Tree；提出了聚类模型维护策略以及聚

类模型的剪枝策略，较好地实现了模型对数据对象的快速处理，以及适应了数据

流聚类分析算法对内存空间的限制要求。最后，通过实验验证和评价了算法的正

确性和性能。

1．3论文组织结构

本文围绕着基于网格的聚类分析算法的研究与实现，从并行化基于网格的聚

类分析算法和设计基于网格的数据流聚类分析算法两个方面，开展了研究工作。

论文内容按照以下结构组织：

第一章：绪论。主要介绍了课题研究的背景、意义、内容及论文组织结构。

引出了论文的主要研究内容为基于网格的并行的聚类分析算法以及基于网格的

数据流聚类分析算法。

第二章：基于网格的聚类分析算法概述。首先，介绍了聚类分析的概念及过

程，对聚类分析过程的每个步骤中涉及到的关键技术进行了详细的阐释。其次，

分析了不同的应用对聚类分析算法提出的特定要求，并给出了聚类分析算法面临

的挑战。最后，阐释了基于网格的聚类分析算法的基本原理及特点，并详细分析

了四种典型的基于网格的聚类分析算法的原理及特性，包括CLIQUE、

GRIDBSCAN、GMDBSCAN和GNN算法。

第三章：并行的基于网格的聚类分析算法：PGMCLU。首先，描述了PGMCLU

算法的总体框架，对算法中涉及到的几个重要的过程进行了阐释。其次，介绍了

算法中涉及到的基本概念。然后，详细描述了算法的实现过程，包括数据分区、

构建SP．Tree、局部聚类和局部聚类合并这四个关键的步骤，对步骤中涉及到的

关键技术进行了具体阐释。接下来，从时I、日J复杂度和加速比方面分析了算法的性

能。最后，从聚类准确性、相对加速比以及效率三个方面对算法进行了实验验证

和性能评价。

第四章：基于网格的数据流聚类分析算法GC．Stream。首先，介绍了数据流
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的概念，以及数据流聚类分析的特性、窗口模型及典型算法。其次，描述了算法

的总体框架。然后，从聚类模型，模型维护、更新和剪枝策略方面对算法进行了

详细的描述。最后，分析算法性能并给出实验验证和性能评价。

第五章：总结与展望。总结本文的研究工作，并展望未来的研究方向。
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第二章基于网格的聚类分析算法概述

2．1聚类分析概念及过程

聚类分析(clustering analysis)是数据挖掘(data mining)技术的重要一种。

相对于分类算法而言，聚类分析算法事先不知道类的标号，因此，其也被称为无

监督的学习(unsupervised learning)。聚类分析指的是将对象集合根据对象之间

的相似度度量划分为不同的簇(cluster)的过程。对象之间的相似度通常通过计

算它们之问的距离来度量，距离的计算方式因聚类分析处理的数据类型的不同而

异。聚类分析源于统计学、数据挖掘、生物学以及机器学习等多个领域。目前，

聚类分析已被广泛地应用于信息检索、图像处理、模式识别、Web信息处理、市

场调研、地理学、医学、生物信息学、空间数据分析等多个方面。一个有实际价

值的聚类分析算法通常包括5个关键的处理步骤：数据预处理，相似度定义，聚

类，聚类结果输出，聚类结果解释。

2．1．1数据预处理

数据预处理主要包括数据清理，数据变换和数据规约功能。数据清理包括补

充缺失值、光滑数据、剔除噪声数据等。数据变换将数据转换成适合于聚类分析

的形式，数据变换通常包括光滑、聚集、数据泛化、规范化和属性构造。数据规

约是在保持原数据集的完整性的同时得到数据集的规约表示，聚类分析中经常用

到的规约方法是属性子集选择(或特征子集选择)，尤其是聚类分析算法在处理

高维数据集时。属性子集选择方法通常需要从给定的属性集中选取与聚类分析最

相关的属性子集，这是由于随着维度的增加，数据的分布日趋稀疏，而只有少数

的维会影响最终簇的形成，但是其它不相关的维的数据可能会以噪声数据的形式

影响真实的簇。数据预处理不必是聚类分析过程的必需步骤，但是数据预处理有

助于提高聚类分析的结果质量。
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2．1．2定义相似度度量

相似度定义过程主要是定义数据对象之间的相似度度量指标，常见的度量数

据对象之间相似度的方法是计算数据对象之间的距离，距离越短，数据对象越相

似。目前，出现了一些新的度量对象之间相似度的指标，具体介绍如下：

(1)随着图在复杂结构建模中的广泛应用，图挖掘已经变为数据挖掘中一

个重要和活跃的课题，其包括频繁子图挖掘、频繁结构模式、图分类、图聚类等。

在基于图的聚类中，结点是对象，结点之间的边表示对象之间的联系。簇被定义

为连通分支(connected component)，即簇中的对象互相连通，而不同簇中的对

象之间不连通。

(2)在基于网格的聚类算法中(鲥d．based clustering)，我们将数据空间量

化为有穷数目的网格，所有的聚类分析操作都在网格集合上进行。网格信息中通

常保存了网格的密度值，即网格中包含的数据点的数目。网格c，和网格c，是相

似的，记作similar(Ci，C，)，则它们满足式2．1所示的条件。

型丝堕嬲>卿d q∈NeighboUFS(e)(2-Nel2hOours( 1)——————————————L—————一>够．anQ C j∈ 【／，} l，

max(Cf．density，C，．density)
～

’ 一7

(3)在SNN(shared nearest neighbors)算法中，针对基于密度的聚类分析

算法对不同密度簇的识别能力差的问题，提出了SNN相似度度量。该度量首先

计算每个数据对象的k个最近邻居，然后将对象之间的相似度定义为共享近邻数

目。对于数据点‘和工，，它们之间相似度sf施肠H钞(薯，xj)的计算公式如式2—2所

示。如果誓和x，相互在对方的k近邻中，贝,1]similarity(xi，x，)之间的相似度被定义

为它们共享近邻的数目，否则，相似度被定义为0。SNN相似度较好考虑了对象

周围区域数据的分布情况，提高了聚类分析算法对不同密度簇的识别能力。共享

最近邻聚类算法为了计算每个数据对象的k个最近邻居，其必须计算任意两个数

据对象的距离，因此，在一般情况下，该聚类算法的时间复杂度是O(n2)。在特

殊情况下(例如在处理低维数据时)，如果使用索引技术(如基于区域划分的R

树)可以将查找k最近邻的时间复杂度降低到O(nlog”)。



兰州大学硕士学位论文 基于网格的并行聚类算法及数据流聚类算法研究

tF(x,∈k—nearest—neighbor(xj)，and xj∈k—nearest—neighbor(xI))

THEN similarity(xi，xf)=k—nearest—neighbor(xj)n k—nearest—neighbor(xi)(2-2)

ELSE similarigy(xi，x，)=0

通常情况下，数据对象之间的相似度可以通过相似度矩阵(similarity matrix)

给出，如式2．3所示，该结构是一个?／X／t矩阵，矗，，表示对象i和对象．，之间的相

似度，dr≥o，对象f和对象．J『越相似，以的取值越大。

2．1．3聚类

0 ⋯ 吐。

d21 0⋯d2。

以。以：⋯0

(2．3)

在数据预处理和定义相似度度量之后，就可以进入聚类处理阶段。典型的聚

类分析算法可以划分为三种常见类型：

(1)以目标函数最优化为原则，将数据对象进行分组。如基于划分的方法

和基于模型的方法，大部分都以优化目标函数为准则，将数据对象划分到不同的

簇中。

(2)根据簇的特性将对象分组。如在基于密度的簇中，簇被定义为最大的

密度相连(density．connected)对象的集合。在基于网格的聚类分析算法中，簇

被定义为最大的密度连通网格形成的集合。在SNN算法中，基于对象的k最近

邻计算，如果对象置和z，相互在对方的k最近邻中， 并且共享近邻数目大于阈

值力，则将它们划分在同一个簇中。

(3)依据簇之间的相似性将对象分组。如在凝聚层次聚类算法中，初始时

将每个数据对象都视为一个子簇，然后根据簇之间的相似度合并这些子簇，直到

用户指定的条件满足(例如簇的数目达到了用户规定的簇数目)。

2．1．4聚类结果输出

聚类结果输出是将代表最终簇的对象以某种方式输出。常见的输出方式包括：

输出簇中包含的数据点对象；输出能够反映簇特征的代表性数据点；以簇特征的

8
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形式输出簇结果(如式24所示，利用x和】，的取值范围来描述簇e)；输出簇

中包含的网格集合(如式2-5所示，簇e由网格qO=l，2⋯．，露)构成)；输出簇的

中心点(如在处理城市规划的选址问题时，通常将该问题抽象为一个基于约束的

聚类问题来解决，此种聚类问题最终的输出结果是簇的中心点，这代表了最佳的

选择地点)。

c：={薯≤X≤xj，Y。≤Y≤以) (2-4)

e={G1，G2⋯．，G⋯．G) (2—5)

2．1．5聚类结果解释

在获得聚类分析形成的簇结果后，对聚类结果的解释也是聚类分析的一个重

要步骤。通过对结果的解释，可以发现实际问题中隐藏的潜在有用的模式，例如

对超市购物人群的特征进行聚类分析，可以将顾客分为若干个目标顾客群，通过

对各个群体的特征进行分析，可以为他们制定适当的营销策略。针对高维数据集

的处理，部分聚类分析算法采用了属性子集选择和维度规约方法，这些方法一方

面降低了数据集的维数，为聚类分析算法得到高质量的聚类结果提供了保证，另

一方面也给聚类结果的解释带来了挑战。针对海量数据集的处理，某些聚类分析

算法利用统计学中的抽样(sampling)技术选取了数据集中的部分样本数据，这

样极大地减少了要处理的数据集的规模，此种方法在提高算法效率的同时也为结

果的解释带来了困难。当数据集的维数较高时(d>3)，聚类结果的可视化显示

也是一个问题。目前，常见的可视化显示技术是空间变换技术，该技术利用降维

的方法将高维空问中的数据变换到低维空间中显示，但要达到无损变换也是一个

难点。

2．2聚类分析算法的要求及挑战

随着聚类分析算法理论的广泛研究，其应用领域也越来越广泛，各种应用都

对聚类分析算法提出了特定的要求。本节将从聚类分析算法处理的数据所拥有的

数据特性、簇特性以及聚类本身的限制条件三个方面束讨论聚类分析算法所面临

的一些要求。从数据特性的角度分析，聚类分析算法的要求包括处理不同类型的

9
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数据、剔除噪声、支持对高维数据集的聚类。从簇特性的角度来看，聚类分析算

法的要求主要是能够处理任意形状的簇。从聚类分析算法本身的限制条件来看，

聚类分析算法的要求包括输入参数少、可伸缩性、增量聚类、支持基于约束的聚

类。

(1)能够处理不同类型的数据。聚类分析算法必须具有处理不同数据类型

的能力。许多聚类分析算法只能够处理数值类型的数据，一个好的聚类分析算法

应该能够处理多种类型的数据，如分类变量、二元变量、序数变量以及比例标度

的变量等。

(2)剔除噪声。许多数据集中常常包含噪声数据，如果不能合理地处理这

些噪声数据，将会严重影响聚类算法的效率及聚类结果质量。如基于划分的

k-means算法【1】对噪声或孤立点数据就比较敏感，它们将减缓簇均值的收敛速

度，增加了算法的时间复杂度。而对于基于密度的DBSCAN[8]算法，其需要两

个输入参数占和minPts(s表示邻域半径，minPts表示s半径内包含的最小数据

点数目)，在聚类的过程中，为了确定核心对象(core object)，其需要计算每个

对象的s邻域内包含的数据点的数目total pts，如果total pts小于minPts，则

将该对象视为噪声数据点进行处理，形式化的描述如式2-6所示。在基于网格的

聚类分析算法CLIQUE[11]qb，需要计算网格中包含的数据点的数目counts，如

果counts的值小于输入参数minPts(minPts表示网格中包含的数据点的最少数

目)，则将该网格定义为稀疏网格，这样也很好地剔除了噪声的影响，形式化的

描述如式2·7所示，其中Ci表示尹网格，lj(j=l，2，．．．，d)表示网格cf在／珐维的

索引，t表示k曲个数据点。

幻勉，一pts(xj)2 l{誓I蕾∈占一radius(_)}I (2。6)
if total—pts(xj)<minPts，then xjis noise(or outlier)

suppose c／=(‘，厶，．．．，厶)，

counts(Ci)=l{吒IxkI=‘，xk2=厶，⋯，％=L)I (2-7)

if counts(Ci)<minPts，then C is sparse鲥d．

(3)支持对高维数据集的聚类。在高维数据集中，通过传统的欧几旱得距

离来度量对象之间的相似度变得不再可行，这是因为，随着数据集维度的迅速增

长，数据点的分布越来越稀疏，对象之I、习J的欧几里得距离趋于一致。面对这种困

难，可以采取两种方法来解决这些问题。一种方法是采用属性子集选择或维规约
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技术，降低数据集的维度。另一种方法是定义新的相似度度量指标，如SNN算

法中的共享k最近邻等。

(4)能够处理任意形状的簇。簇的形状可以是球形的、矩形的、椭圆形的、

甚至是任意形状的。一个好的聚类分析算法应该能够处理任意形状的簇。基于划

分的k—means算法和基于层次的BIRCH算法都只能处理球形的簇。真正能够处

理任意形状簇的算法是基于密度的DBSCAN算法，该算法不再考虑使某个目标

函数达到最优值，而是将簇定义为由密度连通数据点构成的最大集合，簇的形成

是基于数据点之间的密度可达性来定义的，由于较好地考虑了数据点之间的关系，

因此，DBSCAN可以发现数据集中包含的最自然的簇。其它的能够处理任意形

状的簇的算法包括Chameleon和CURE。

(5)输入参数少。聚类分析算法通常要求用户输入聚类参数，如k—means

算法需要用户输入期望的簇的个数k，DBSCAN算法需要输入占和minPts(s表

示邻域半径，minPts表示g半径内包含的最少数据点数目)，CLIQUE算法需要

输入网格的间隔长度￡以及网格中包含的最少数据点的个数minPts，这些参数的

确定对用户来说是困难的。此外，聚类分析算法易受参数影响，参数的差异将影

响聚类效率及聚类结果质量。例如对于DBSCAN算法而言，当数据集中包含的

簇的密度不同时，使用全局的阈值参数占和minPts，在低密度区域，对象的占邻

域内包含的数据点将可能小于minPts，此时，DBSCAN算法将会将这些数据点

误判为噪声，从而不能得到理想的聚类结果。因此，为了将参数对聚类算法的影

响程度降到最低，理想的方法应该是根据数据的分布特征自适应地设置关键参数。

(6)可伸缩性。聚类分析经常要处理大型的数据集，而许多聚类分析算法

仅仅适合处理中小规模的数据集。如对DBSCAN算法而言，为了确定对象xi的占

邻域内包含的数据点数目，必须首先计算出对象xi到任意数据对象

x，(歹=l，2⋯．，刀)之I’日J的距离，因此，DBSCAN算法的时间复杂度和空间复杂度都

为o(n2)，特殊地，当建立了基于区域查询的R树索引时，其时间复杂度将降低

到o(n log”)。而对基于网格的聚类算法而言，其将数据空间量化为有穷数目的网

格，所有的聚类分析操作都在网格上进行，将数据对象指派到指定的网格并计算

网格的密度所需的时间复杂度是o(m)(m是数据集中数据点的数目)，如果为邻

居网格的查找建立了空间索引结构，如SP．Tree树，则算法总的复杂度是
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o(mlog”)。在聚类分析算法处理大型数据集时，算法时间复杂度为o(109”)是合

适的，而o(n2)的时间复杂度就显的不合实际。解决聚类分析算法可伸缩性的重

要方法包括数据抽样和划分等，但是这些方法可能对最终聚类结果的精确性产生

一定的影响。在保证聚类结果质量的前提下，可以考虑设计并行的聚类分析算法，

这将是提高聚类分析算法可伸缩性的一个重要途径。

(7)增量聚类(incremental clustering)。增量聚类是指当有新的数据点到达

时，聚类分析方法能够即时更新已有的聚类结构，而无需重新运行聚类分析算法。

对于数据流聚类分析算法而言，增量聚类这一特性显的异常重要，数据流聚类分

析算法必须对潜在无限的数据做出即时的处理。基于网格的聚类分析算法很好地

支持了增量聚类的功能，当有新的数据点薯到来时，只需确定五所属的网格单元

并更新网格单元的密度counts(counts+1)即可，这样实现了对新的数据点的

快速处理。针对经常有新的数据生成的数据集而言(在实际应用中，大部分数据

集都是这种情况，如电信数据、网络流量数据、银行交易数据等)，支持增量聚

类功能的聚类分析算法是必需的，因此，研究增量聚类算法也是聚类分析的重要

研究课题。

(8)基于约束的聚类。在实际应用中，可能需要处理基于约束的聚类分析。

根据约束条件约束的对象不同，可以将约束条件大体上分为三类，包括特征级(或

属性级)约束，数据对象级约束和簇级约束。特征级约束是对数据集中的属性施

加的约束条件，如顾客信息构成的数据集中，规定顾客的年龄范围或收入范围等。

数据对象级约束是指对数据对象本身或数据对象之间的关系施加的约束，数据对

象之间的约束常见的有两种，包括must—link关系和cannot—link关系，这些约束

关系可能来自于用户对最终簇的期望，也可能是通过一些背景知识转换而来的。

簇级约束是对最终簇的特性施加的约束条件，如规定每个簇中包含的数据对象的

数目等。针对约束条件的类型不同，对约束条件的处理方式也不相同，例如在基

于障碍物的聚类分析中，当采用基于网格的方法处理此类问题时，针对数据对象

级的约束，基于网格的方法经常是将障碍物这种实际的数据对象首先抽象为抽象

的空问对象(如点、线、面等)，然后将障碍物形成的网格视为稀疏的网格，从

而达到处理障碍物的F1的；当采用基于密度的方法时，而对于数据对象之I、日J的关

系施加的约束条件，可以在根据密度可达概念形成簇的过程中考虑到约束条件，
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从而达到处理数据对象之间约束条件的目的。如何在考虑约束条件的情况下得到

高质量的聚类结果也是聚类分析算法面临的挑战。

上面具体分析了实际的应用领域对聚类分析算法提出的一些特定要求，而这

些要求也就为聚类分析算法的设计提出了新的挑战。聚类分析算法面临的挑战包

括可伸缩性(包括数据规模的可伸缩性和数据维度的可伸缩性)，对多种数据类

型的聚类，确定聚类输入参数，对多密度数据集的聚类，发现任意形状的簇，增

量聚类，基于约束的聚类等。目前，聚类分析的研究领域日益广泛，如数据流聚

类分析，文本聚类分析，多媒体数据的聚类分析，生物数据的聚类分析，时序数

据的聚类分析，对图的聚类分析等，这些研究领域给聚类分析技术提出了更多的

挑战，如相似度的度量、距离的计算、在线聚类、数据的单次扫描、数据对象索

引结构、数据对象的存储、结果的解释等。

2．3基于网格的聚类分析算法

基于网格的聚类分析算法(grid．based clustering analysis algorithm)的基本思

想是对数据集的每一个维进行划分，这样便可将数据空间量化为有穷数目的互不

重叠的网格，所有的聚类分析操作都在这些网格上进行。基于网格的聚类算法的

优点是聚类分析算法的时间复杂度独立于数据对象的数目，只与网格的数目有关，

极大地提高了聚类效率。另外，由于使用摘要数据结构来描述网格单元信息，因

此，其也适合增量聚类。基于网格的聚类分析算法的缺点是粗略地将稀疏网格

(e．counts<r)中的数据点处理为噪声，降低了聚类结果的精确度。此外，基

于网格的聚类分析算法的聚类结果过分地依赖于输入参数f，f值的选择对用户

来说是困难的，f值过小，则可能导致将不同密度的簇合并在一起，f值过大，

则可能将低密度区域的数据点识别为噪声，因此，可行的方法是根据数据的分布

特征自动地确定f。在f值的讨4算方面，可以通过最大密度网格的密度来计算f，

也可以在聚类的过程中采用密度阈值递减技术选择多个密度阈值f(这种方法将

提高基于网格的聚类分析算法处理多密度数据集的能力)。通常情况下，基于网

格的聚类分析算法包含3个基本的处理步骤。(1)划分网格单元。即对数据空间

的每一维进行划分，形成网格结构。维的划分策略常见的包括将每一个维划分为

等宽的问隔，这样如果每个维被划分为m个间隔，则整个数据空间将被划为为md
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个互不重叠的网格单元；另外一种划分网格单元的方法是采用自适应的网格划分

策略，根据对象在每一维的密度分布情况不同将维划分为不同大小的网格(如果

每一维被划分的网格数目是‘o=1，2⋯．，d)，则整个数据空间被划分为兀：。‘个
网格单元)。(2)识别核心网格。将数据对象投影到指定的网格，并计算网格的

密度(即单位体积中包含的数据点的数目，如果网格的体积相同，则密度被定义

为网格中包含的数据点的数目)。如果网格C，的网格密度大于密度阈值f，则将

c，标记为核心网格；否则，将其标记为稀疏网格并将其删除。(3)识别簇。簇

是由邻接的核心网格构成的。识别簇的过程是一个迭代的过程，每次从未聚类的

核心网格集合中选择一个网格作为初始网格，从该网格出发采用深度优先或广度

优先策略寻找邻居网格中的密度相似网格，并将其添加到当前簇中，直到没有新

的核心网格被加入到当前簇为止。下面将介绍几种典型的基于网格的聚类分析算

法：

1．CLIQUE(CLustering In QUEst)算法【11】。CLIQUE算法为发现高维空间

的子空间中的簇提供了一种途径。对于实际的应用来说，相对于整个空间中形成

的簇而言，子空间中可能包含着潜在有用的簇。对于d维的数据空间，其子空间

的数目是24—1，对于这样庞大的一个基数，如果对数据集中的数据在每一个子

空间中的投影都做聚类分析以便发现包含在该子空间中的簇，这样的方法显然是

不可行的。CLIQUE算法利用了单调性质，对于统一的网格密度阈值minPts，如

果网格C，在k维空间中是密集网格，则网格C，在k维空间的所有子空间中对应的

网格单元也都是密集的。反之，如果网格Ci在k一1维子空间不是密集网格，则

在k维空间中由该网格中的数据点形成的网格也不可能是密集网格，这条性质称

为CLIQUE算法的反单调性质。CLIQUE算法包括3个主要的实现步骤。(1)找

出对应于每个属性的一维空问中的稠密网格，形成一维空间中的稠密网格单元集

合DGl。(2)令k=2，由k一1维空间中的稠密网格单元集合DG．形成k维空间

中的候选稠密网格集合candidate DG。，根据CLIQUE算法的反单调性质，筛选

candidate DG。中的候选稠密网格单元，得到k维空间中的稠密网格单元集合

DG。。令k=k+1，迭代执行步骤(2)，直到候选稠密k维网格单元集合为空。

(3)通过寻找邻接的稠密网格形成的最大区域来发现簇。为了提高聚类结果的

可解释性，CLIQUE算法利用DNF表达式来描述簇。对于k维子空间S，生成
14
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最小簇描述(minimal clusterdescriptions)过程的输入是S中连通的k维网格单元

的集合，每一个这样的集合对应一个簇C，输出是能够覆盖该簇的多个区域形成

的集合尺，并根据R得到最小覆盖，簇C和覆盖区域尺之间的关系如式2．8所示，

其中G，表示包含在簇c中的，f^网格。CLIQUE算法的优点是可伸缩性，以及可

以发现任意子空间中的簇，并对最终形成的簇提供了描述表达式。缺点是采用全

局的网格密度阈值r来识别不同子空间中的核心网格将导致聚类结果的不精确。

suppose R={墨，是，．．．咒}

矿(R is a cover of cluster C in dataspace S) (2—8)

then R(江1，2⋯．，甩)contained in C，and G，∈C contained at lease oneR

2．GRIDBSCAN(Grid Density—Based Spatial Clustering of Applications with

Noise)算法[18]。GRIDBSCAN算法是对经典的基于密度的聚类分析算法

DBSCAN的改进。DBSCAN算法的优点是可以发现任意形状的簇，其缺陷主要

包括对输入参数g和minPts比较敏感，不能较好地识别不同密度的簇，以及高的

时问复杂度o(n2)。GRIDBSCAN算法采用了基于网格的方法来改进DBSCAN算

法，实现了对多密度数据集的处理以及s和minPts参数的自动设置。

GRIDBSCAN算法主要分为三个步骤，(1)选择合适的网格划分策略将数据

空间量化为网格单元集合，并保证每个单元的密度尽可能相同。(2)首先根据数

据集中数据对象的数目ND来确定网格单元密度的上界曲和下界场，然后根据

彩和舾的值来识别网格集合中密集网格集合DC和稀疏网格集合SC，DC和

SC的描述如式2-9所示。接下来，针对DC和SC中的网格单元c；，分别计算它

们的￡，minPts，，NDi(i曲网格中包含的数据点的数目)和indexDt(严网格的

索引)。对f(vc『)(e∈SC)，根据式2—10和2一ll调整它们的‘和minPts，的值。

然后，类似于CLIQUE算法通过网格单元密度的相似性来合并网格单元一样，

GRIDBSCAN算法合并网格单元通过网格单元之间s值的相似性，合并的具体方

法足通过直接占可达(对于给定的阈值秒，如果网格C，从网格c，直接s可达，则

网格c，是网格c，的邻居网格并且它们之间满足式2．12所示的条件)和g可达的

概念。接下来更新合并后的网格的si，minPtsi，NDi和indexDi。(3)GRIDBSCAN

算法根据步骤(2)中识别的不同的g和minPts，的值，利用DBSCAN算法对数

据集中的数据点进行聚类。
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／b=min(O．01×ND，10)，ub=min(O．05xND，30)

sc={c,lc,∈C，and Ib<C,,．counts<ub} (2-9)

DC={e le∈c，and ub<_C,,x：ounts}

q．岛=rain(C／岛)，q∈DC，and q∈NEG(Cf) (2-10)

C．minPtsf=max(Cj．min鸭)，q∈DC，and e∈NEG(Cf) (2-II)

1一—min(Cfw—,,Cj．ej)<口(2-12)
max(C；．q，C，．占，)

GRIDBSCAN算法的时间主要耗费在计算DC和．孵网格的0和minPts，上，

该计算过程由于要计算网格内数据点之间的平均距离，因此该过程的时间复杂度

是o(NCxNDi2)，其中Ⅳ口表示i曲网格中包含的数据点的数目。在最坏情况下，

调整稀疏网格的属性乞和minPts，的时间复杂度是D(1．虻l×(1．妃|+IDcI))。在最好

情况下(为网格建立空间索引结构)，根据占可达的概念合并网格的时间复杂度

是o(NCxlogs'c)，而DBSCAN算法利用密度可达的概念合并数据点的时间复杂

度是o(ND×l091vD)(NC《ND)。在步骤(2)，GRIDBSCAN算法总的时间复

杂度是o(NCM X ND x logMD)，显然，GRIDBSCAN算法的时间复杂度高于

DBSCAN算法。实验结果表明，GRIDBSCAN在处理多密度数据集时能够将数

据对象分配到正确的簇，在聚类准确性方面明显优越于DBSCAN。但是，

GRIDBSCAN具有高的时间复杂度，因此，其特别适合于处理中小规模的空间数

据库。

3．GMDBSCAN(Multi-Density DBSCAN Cluster Based on Grid)算法[1 9]。

GMDBSCAN算法基于网格结构和空间索引技术，对DBSCAN算法做了改进，

主要解决了DBSCAN算法存在的两个问题，不能准确地处理多密度数据集和高

的时间复杂度。GMDBSCAN算法的主要实现步骤包括4步。(1)将数据空间划

分为网格，然后将数据点投影到指定的网格并建立空问索引SP．Tree。令数据点

的数目为n，假定每个网格包含的平均数据点数目为k，则每个维将被划分为

『-折万]段，整个数据空间将被划分为(『_析万])d个网格。划分网格之后，对非空
网格建立空间索引SP．Tree树。(2)创建位图(bitmap)。DBSCAN算法为了确

定对象的占邻域内包含的数据点数，需要计算对象与其它任意对象之间的距离。

16
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在GMDBSCAN算法中，为了节省存储空间，创建了位图结构BMP(元素记为

b,j(i=1，2⋯．，刀and J=l，2⋯．，以))，该结构中共包含刀2位，如果对象／在对象f的

占邻域内，则将气和6疗记为1，否则将％和6盯记为0，这样，当确定一个对象(记

为k)是否为核心对象时，只需计算BMP中k埔行中1的数目。事实上，在计算

位图结构BMP中的元素龟，时，只需计算对象f与自己所在网格中的数据点以及

邻居网格中的数据点之间的距离即可，这样极大地减少了计算对象之间距离的复

杂度。(3)针对每个网格中包含的数据点，确定其局部的Eps和MinPts。Eps和

MinPts的计算公式如式2．13和2．14所示，从它们可以看出，所有的网格采取统

一的Eps，而MinPts因网格密度GD的不同而有所差异。(4)聚类。对每个网格

中的数据点，基于参数Eps和特定于该网格的MinPts使用DBSCAN算法对它们

进行聚类，形成许多分布的局部簇。最后，对这些子簇进行合并，如果两个子簇

共享数据点并且它们的密度相似，则将它们合并为一个较大的簇。

Eps=斫獗] (2．13)

MinPts=【-如c娜木GDj (2-14)

GMDBSCAN算法最坏情况下的时间复杂度是O(nx3d+(n／k)log(nIk))。

GMDBSCAN算法能够较好地处理多密度数据集，同时也通过网格和空间索引技

术降低了DBSCAN算法的时间复杂度。

4．GNN算法(Grid-based share nearest neighbor clustering algorithm)【22]。

SNN算法是处理多密度数据集的典型算法，它通过计算数据对象之间共享k最近

邻的数目来度量数据对象之间的相似度，这种相似度度量方式较好地考虑了数据

对象周围区域数据点的分布情况，因此能较好地识别不同密度的簇。在SNN算

法中， 如果对象五和z，共享的k最近邻的数目 (记为

shared—k—nearest—neighbors(xi，xj))大于给定的阈值妒并且相互在对方的尼最

近邻集合中，则将对象五和工，分配到同一个簇中。SNN算法的缺陷主要表现为

对噪声数据敏感及高的时间复杂度o(n2)。

GNN算法对SNN算法进行了改进。改进主要体现在两个方面：(1)GNN

算法利用了基于网格的技术将数据空间划分为网格集合并将数据对象映射到网

格中。在确定网格密度阈值参数minPts时，采用了平均网格密度的思想，根据网

17
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格的统计信息，自动计算minPts参数。minPts参数的计算公式如式2—15所示，

其中Ⅳ表示数据点的数目，Grid Num表示非空网格单元(G；．counts>0)的数

目，Max Grid Density表示最大网格密度。利用minPts参数便可以识别核心网

格、提取边界数据点以及剔除噪声或离群点。(2)计算核心网格的中心点，并用

中心点来代替网格单元。根据输入参数k(最近邻的数目)和Shared Points(共

享数据点数)，利用SNN算法对这些中心点进行聚类，如果网格G；的中心点

q．center和网格G，的中心点G，．center属于相同的簇，则将它们所对应的网格Gj

和G，中的数据点划分到相同簇中，从而实现对原始数据集的聚类目的。聊inPts：I—N／Grid_Num+M—ax_Grid_Density I(2-15)
L 2 j

GNN算法的时间复杂度是o(N+md+NCG2)，其中Ⅳ是数据点的数目，m是

每一维划分网格的数目，d是数据集的维数目，NCG是核心网格的数目。而SNN

算法的时间复杂度是o(N2)。由于NCG“N，因此GNN算法的时问复杂度低

于SNN算法。

2．4本章小结

本章主要介绍了聚类分析的概念、过程、要求以及方法，而方法的介绍以基

于网格的聚类分析方法为重点。首先介绍了聚类分析的概念，以及聚类分析过程

的5个处理步骤，详细讨论了每个处理步骤中的关键技术。其次，描述了不同的

应用对聚类分析算法提出的特定要求，并辅以实例说明；在分析聚类分析算法要

求的基础上，引出了聚类分析算法面临的挑战。最后，介绍了基于网格的聚类分

析算法的基本思想和原理，并详细分析和讨论了四种典型的算法，包括CLIQUE、

GRIDBSCAN、GMDBSCAN和GNN算法，这些算法都从不同的角度阐释了基

于网格的聚类算法在聚类分析中的优势。

18



兰州大学硕士学位论文 基于网格的并行聚类算法及数据流聚类算法研究

第三章基于网格的并行聚类算法：

PGMCLU

第二章中从实现机制和特性方面对目前最新的基于网格的聚类算法进行了

分析，本章我们设计和实现了一个并行的基于网格的多密度聚类算法(Parallel

Grid—based Clustering Algorithm for Multi-density Datasets，简称PGMCLU)。首先

阐述了算法的总体框架，其次描述了算法涉及到的相关概念，然后具体地描述了

算法的实现过程，最后对算法性能进行了详细的理论分析及实验验证。

3．1算法总体框架

在本节，我们将对PGMCLU算法的总体框架进行描述。Algorithm 3。1给出

了该算法的总体框架结构。PGMCLU算法的输入包括：待聚类的数据集D，并

行计算节点数目即，参考维的索引refDim。输出结果是代表最终簇的那些网格集

合CC，对于这些CC，包含在这些CC中的数据点构成了最终簇。PGMCLU算

法从总体上可以分为5个重要的处理阶段。

Algorithm 3-1：PGMcLU(D。n．refDim)
Input：the dataset D。the number of nodes n．the index of re／Dim．

0Utput：cluster cells Cc．

Procedure：

(1) FoReachnodefDoBEGIN

(2)P+--Data_Partition(I耐工，，z)；∥I耐is the length of dimension reflMm；

(3) ／／L is the length ofinterval for grid．

(4)．S!P．me+一Construct SP Tree(Dm

(5)Local_clustering(SP-Tree,flag,clusterlD)；∥∥口g=2，clusterlD-0；
(6) IF(exists boundary grids in SP-Tree)THEN
(71 Handle__Boundary_Grid(SP-Tree,flag)；||秘Qg=、；
(8) END

(9) Merge_Local_Clusters(clulnfo)；
(10) Cluster output(SP-Tree，c10；
(1 1) END

(1)数据分区阶段。对应步骤(2)。Data』rtition过释依据参考维的维长
度I面、网格划分间隔长度L(在3．3．1节定义3—5中给出了计算公式)，以及并

行计算的节点数目n，得到f曲节点在refDim维的网格划分集合P。在得到网格
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划分集合P之后，各个节点仅仅处理满足条件，，，咖∈露(该公式见3．3．1节公
式3．8)的数据点。

(2)构建SP．Tree阶段。对应步骤(4)。Construct SP Tree过程针对数据

集皿构建SP-Tree。SP—Tree的叶子节点中包含了对应网格的特征向量信息卯，

GF中包括了网格的统计摘要信息。在局部聚类的过程中，聚类算法依据GF中

保存的信息便可以实现对网格的聚类过程。

(3)局部聚类阶段。对应步骤(5)～(7)。Local Clustering过程是一个迭

代过程，它每次从未聚类的核心网格中(clusterlD=O；flag=2)选择一个密度

最大的网格max—Grid作为初始网格，采用深度优先策略(depth—first strategy)

不断寻找网格密度连通沈瑚砂一connected(C，，e)(定义见3．2节定义3．9)的最

大区域，直到没有新的网格加入到簇c，中。Local_Clustering过程处理完所有核

心网格后，Handle_Boundary_Grid过程将对边界网格(flag=1)进行处理，它

通过计算边界网格曰G到其邻居核心网格NCG(BGi)(定义见3．3．3节式3—13)

的距离来确定边界网格所属的簇。

(4)合并局部簇阶段。对应步骤(8)。Merge Local Clusters过程在节点之

间交换簇信息clulnfo(见3．3．4节式3-20)，并依据簇相似度similarity(cx，c。)(见

3。3．4节式3．16)的值和簇连通性特征(见3．3．4节式3．18)来更新簇的组编号

group(c，)(见3．3．4节式3·19)。

(5)输出聚类结果阶段。对应步骤(9)。Cluster output过程将输出节点i中

形成每个簇的网格，而网格中包含的数据点构成了簇。

3．2重要概念

在描述算法的具体实现过程之前，首先给出算法中涉及到的重要概念，其包

括：d维空间、网格、核心网格、稀疏网格、邻居网格、网格紧凑度、网格质心、

网格距离、直接密度可达、密度可达、密度连通、簇、空问划分树。

定义3．1：(d维空间)假定A：(Dl，D2⋯．，吼)是一个包含d个元素的有界定义域的

集合，那么S=DI×D2×．．．×Dd被称作d维空间(d-dimensional space)，其中

2，D2⋯．，％分别表示空闯S的维(属性或字段)。在d维空间中包含Men个数据点

2n
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的数据集可以表示为x=(而，x2 9．．．IIX胁。)，其中xt=(‘。，薯：⋯．，xu)(i=l，2⋯．，Num)，

x驴(xu∈D，)表示严数据对象的广度量。

定义3．2：(网格、核心网格和稀疏网格)划分数据空间S的每个维为m个等间

隔，则整个数据空间S被划分为mJ个不相交的d维网格单元(grid或cell)，每

个网格可以被描述为(嵋，U：，．．．，Ud)，其中吩=酶，曩)O=1，2⋯．，d)是一个左闭右开

的区间。每个网格也可以被表示为，其中q=(‘。，‘：⋯．，乙)．厶(尼=1，2，．．．，d)表

示i埔网格在k埔维的索引。若包含在一个网格内的数据点总数超过输入参数

minPts，则定义该网格为核心网格(core grid)，否则定义为稀疏网格(sparse grid)。

定义3．3：(邻居网格，neighbor grid)如果网格c，=(Ijl，Ij2，．．．，ljd)是网格

q=(毛，‘：⋯．，毛)的邻居，记作Neighbor(ci，cj)，那么Ci和c，或者存在一个公共

面，即存在d-1维(假定d-1维分别是l，2，．．．，d-1)满足k=厶(尼=1，2，．．．，d一1)

及l d-／,d]=l。或者Ci和c，至少有一个公共点，即满足(V尼)(1k一厶l≤1)

k=l，2⋯．，d。通常，网格q的邻居网格集合可以表示为Neighbors(q)。

定义3．4：(网格紧凑度，grid compactness)网格紧凑度被定义为如下公式：

compactness= (3．1)

其中m表示包含在给定网格内部的数据点的总数。网格的紧凑度表示网格内部

任意两个数据点之间的平均距离(average coupled distance)，其体现了网格内部

数据点之间的紧密程度。

定义3．5：(网格质心，鲥d centroid)网格的质心被定义为如下公式：

∑吃centroid缸=L(1≤J≤d)(3．2)
m

其中，centroid盯表示七曲网格的质心在／曲维的坐标，m表示包含在尼曲网格内的数

据点的总数。

定义3．6：(网格之间的距离，distance between grids)网格之问的距离可以用如

下公式描述：

2l



兰州大学硕士学位论文 基于恻格的并行聚类算法及数据流聚类算法研究

心，5)_J㈣删)z+．．嘶叻嘲吨喇(3-3)
任意两个网格之间的距离实际上是通过这两个网格的质心之间的距离来度量的。

centroid膻(k=1，2，⋯，d)表示尹网格的质心在k荫维的坐标。

定义3．7：(直接密度可达，directly density．reachable)给定两个核心网格q和cf，

如果它们满足以下条件：

(1)d(q，c，)≤万(2)1一—min(compactness—i,compactnessj)<够(3-4)
max(compactnessf，compactness，)

’

(3)c，∈Neighbors(ci)

则称网格c，从网格q出发是直接密度可达的， 记作

directly—density—reachable(q，c，)。其中J和缈都是用户预先设置的参数。

定义3．8：(密度可达，density-reachable)对于给定的参数万和≯，如果存在一个

网 格 序 列 q，c2，．．．，q，ck+l，⋯q ， cl=q ， 巳=c， ， 并 且

directly—density—reachable(ck，q+1)(1≤k≤n-1)，则称网格c，是从网格q关于

参数6和缈密度可达的，记作density—reachable(ci，cj)。

定义3．9：(密度连通和簇，density-connected and cluster)对于网格q和C，，如果

存在网格c女。对于给定的参数万和妒满足条件density—reachable(ck，ci)和

density—reachable(ck，cj)，则称网格勺从网格0关于参数6和妒是密度连通的。

通常地，簇被定义为基于密度连通的最大密度连通网格的集合。

定义3．10：(空间划分树，Spatial Partition Tree，简称SP．Tree[41])在基于网格

的聚类算法中，SP．Tree是一种非常重要的空问索引结构，其将非空网格单元集

合按照它们的空间位置结构组织成一种树形结构，具有结构简单、搜索效率高及

可扩展性强等特点。在d维空间S中，数据集X在网格划分集合P上的分布所

形成的SP．Tree的结构可以描述如下：

(1)SP．Tree有且仅有一个根节点，共包含d+l层。

(2)数据集X中的每一维在SP．Tree中都有其对应层。SP．Tree的(d+1)聃层节点

对应所有非空的网格单元。
’，，
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(3)在SP-Tree结构中，除(d+1)埔层(通常称作叶子节点层，leaf node layer)

外，i,hO=1，2，．．．，d)层(通常称作非叶子节点层，non．1eaf node layer)由许多内

部节点构成，在严层其结构可以被描述为忙声，pnextLay)，其中cⅣ表示网格c，在尹

维的索引，pnextLay是一个指针，在d曲层，其指向叶子节点，而在其它层，其

指向(f+1)旃层节点。

(4)从根节点到叶子节点的每条路径对应于一个非空网格单元。

3．3算法详细描述

在3．1节对算法的总体框架的描述中，我们将算法的实现过程主要分为四个

阶段，分别是数据分区(Data Partition)、构建SP．Tree(Construct SP．Tree)、局

部聚类(Local Clustering)和合并局部簇(Merging Local Clusters)。在本节，我

们将围绕这四个阶段，对算法实现过程展开详细的描述。

3．3．1数据分区

数据分区是该算法并行计算的关键，其主要任务是将待聚类数据按照特定的

分区策略进行划分，以便实现算法对数据的并行处理。对于聚类分析算法而言，

数据分区的质量好坏将直接影响并行算法运行时节点之间的通信成本，以及最终

聚类结果的聚类质量，因此，选择适当的数据分区策略对于基于数据并行的并行

聚类算法是非常重要的。

在该算法中，我们首先将数据空间量化为有穷数目的网格，网格划分的关键

是确定各维的划分长度。PGMCLU算法采用统一的间隔长度将数据空间的各维

划分为网格单元，这样保证了整个数据空间中所有网格的体积相同。间隔长度的

确定利用公式(3．5)来进行计算，其中Num表示数据点的总数，coefficient

(coefficient∈Z+)称为调整系数(adjustment coefficient)，其值可由用户根据具

体的应用需求进行适当调整，d表示维的总数，‘=[high，一，DⅥ]O=1，2，⋯，d)表

示数据空间中i曲维的长度。

￡-『躁] (3．5)
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其次，我们从维集合中选择一个维作为数据分区的参考维(reference

dimension)，记作refDim。选定refDim维后，各个节点将根据refDim维的网格

数目NG[refDim]和并行计算的节点数目numprocs来确定refDim维的一个网格

划分集合P，I尸l的值可以通过公式(3．6)计算得到，P中的每一个元素只是一

个索引集合，记作只={‘，乞，．．．}，只中的每一个元素表示i肪个节点要处理的网格

在refDim维的索引，l￡I的计算公式如式3—7所示。

P[：min(numprocs，NG[refDim]) (3-6)

IF numprocs≤NG[refDim】THEN

IF NG[refDim]／numprocs!=0 THEN

』!层1 2ⅣG【坞徊im]／n“mp阳岱(1≤‘<，z“，印加黜)(3-7)
I蚓=NG[refl)im]％numprocs(i=numprocs)

ELSE吲=NG[refDim]／numprocs
IF numprocs>NG[refDim]，THEN吲=1(i=1，2，．．．，NG[refDim])

最后，在数据分区的过程中，矽个节点仅仅处理数据集中数据点所属的网格

单元在refDim维的索引在P集合中的数据点。形式化地，假定数据点用xj表示，

■所处的网格单元用q=(‘。，‘：⋯．，l，螂砌⋯．，lJ)来表示，则矽个节点处理的数

据点满足公式(3．8)所给出的条件。Algorithm 3-2详细描述了数据分区过程的

实现机制。

t，删。∈只 (3—8)
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Algorithm 3-2：Data Partition．Calculate the left index celll，and the right index

cellr in reference dimension reJDim for each node．

Input：

sampleFile：the file name of sample file；

configlnfoFile：the file nanle ofconfiguration information；

Procedure：

(1)readConfiglnfo(configlnfoFtle)；／／get some initial input a增Ⅳments for clustering

(2)MPI_Comm—rank(MPI-COMM WORLD，&myid)；
(3)MPI Comm size(MPI COMM w0RLD，&numprocs)；
(4)Get the number of grids for each dimension．and put them into the array NG；

(5)IF fnumprocs>1)THEN／／i．e．the program runs in more than one node

(6) IF(myid<(numprocs-1))THEN
(7) NG[refDim]／=numprocs；
(8) Get celll=myid·NG[rejDim]．cellr=(myid+1)幸NG[re[Dim]·1 in dimension rejDim；
(9) ELSE

(1 O) celll=myid*(NG[rejDim]／numprocs)；
(11) NG[refl)im]-=(numprocs-1)幸(NG[refDim]／numprocs)；
(1 2) Get cellr=celll+NG[reiDim]-l in dimension reJDim；
(13) ENDIF

(14)ELSE／／theprogram runs only in one node

(1 5)Get celll-=O，and cellr=NG[reiDim]一l in dimension reiDim；
(16)ENDIF

(1 7)Get data points that satisfy the index in reiDim between celll and cellr for each node，

(1 8)and construct SP．Tree；

3．3．2构建SP．Tree

在基于网格的聚类算法中，SP—Tree[41]是一种非常高效的索引结构，它描述

了数据空间中网格之间的空间结构。在传统的SP．Tree索引结构中，叶子节点的

结构是非常简单的，对于网格q，其所包含的信息如公式(3．9)所描述。q只

包含了网格中包含的数据点{薯，x，，．．．，‰)和数据点的总数counts。简单的网格描

述结构虽然简化了聚类结果的生成过程，但是影响了最终聚类结果的质量。

q 2{{誓，_，．．·，‰)，COunto}，l{蕾，t，．．·，‰)l。COU以ts (3．9)

in which‘=(‘l，玉2，⋯，嘞)，1≤k≤m4

在该算法中，我们提出利用网格特征值(grid feature，简称GF)来描述网

格信息。GF汇总了网格的摘要信息。GF定义如式(3．10)所示，其中counts是

网格中数据点的数目，compactness是网格的紧凑度，centroid是网格的质心，

flag标记网格的类型(O：稀疏网格，1：边界网格，2：核心网格)，clusterlD是

网格的簇编号，points是网格中所包含的数据点。GF实际是对给定网格的信息
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的统计汇总，这样算法在聚类时所需要的一切度量值都可以通过网格特征值计算。

GF_<counts，compactness，centroid，flag，clusterlD，points> (3—1 0)

对于聚类算法而言，通常要求用户设置一个或多个参数，这也就是聚类算法

的参数选择特性。由于参数的选择可能是困难的，因此，通常的要求是“参数越

少越好"。具体地讲，在基于网格的聚类算法中，为了有效识别核心网格以及离

群点(outliers)，传统的算法通常需要用户输入网格密度阈值参数minPts。然而，

要求用户根据领域知识设置聚类初始输入参数将带来两方面问题，一方面聚类结

果对于输入参数十分敏感，参数设置的细微差异将显著改变聚类结果，另一方面，

选择合适的参数值可能是困难的，尤其是对海量数据集和高维数据集来说更是如

此。因此，如何根据数据的分布特征自动地确定聚类算法的参数已经成为用户对

聚类算法特性的重要要求。在该算法中，我们利用公式(3．11)实现了minPts参

数的自适应设置，其中Num是数据集中数据点的总数，gridNum是非空网格的

总数，max Grid是非空网格中特征值counts最大的网格的counts值。从公式

(3．11)可以看出，minPts参数的计算利用了统计学的方法，根据非空网格中包

含的平均数据点数来刻画minPts。

聊inPts：(厂批m／gridNum-l+max Grid)／2 (3．11)

3．3．3局部聚类

在算法执行的第二阶段，算法通过对数据点的处理在内存中建立和维护了

SP．Tree结构，该结构保存了网格的特征值信息以及网格的空间位置结构。基于

SP．Tree结构，算法将对网格进行局部聚类，并输出聚类结果。局部聚类算法(LC)

的伪代码如Algorithm 3．3所示。

LC算法的输入是SP．Tree，输出则是能够代表簇的网格集合Q胁，这些＆胁

中包含的数据点构成了最终簇的聚类结果。该算法主要分为三个处理阶段：

(1)选取最大密度网格。对应步骤(3)。Select Initial Grid过程从当前

未聚类的核心网格中选择网格密度最大的网格，并将其作为当前聚类的初始网格

佑．即佑满足公式(3．12)所描述的条件。

IG∈{Ci Ic，．flag=2，C，．clusterlD=o}，and IG．counts=max{Cf．coun如)(3-12)
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(2)聚类核心网格。对应步骤(5)。将IG作为当前聚类初始网格，即

G={IG}，采用深度优先策略，从邻居网格集合中寻找直接密度可达网格，并

将它们加入到C：『集合中，直到没有新的未处理的核心网格加入到c：f。这一过程

是一个迭代的过程，通过不断发现直接密度可达的网格来扩展当前簇。当簇C形

成之后，算法检查网格集合中是否还存在未处理的核心网格，如果存在，算法将

重复处理阶段(1)和(2)，直至所有的核心网格都被处理。

(3)处理边界网格。对稀疏网格的处理也是基于网格的聚类分析算法的一

个重要内容。边界网格是一种特殊的稀疏网格，特殊之处在于其邻居网格中存在

核心网格。由于边界网格中可能存在簇的边界数据点，因此，对边界网格的处理

将有效提高聚类的精确性。在该算法中，对于每个边界网格BG，计算其与邻居

核心网格集合中各个网格之间的距离，并从中选择最短距离min dis，即min如

的取值满足公式(3．13)。如果rain dis满足公式(3—14)中给定的条件，则将边

界网格中的数据点划分到与边界网格之间的距离最近的邻居核心网格所属的簇

中。其中，d是数据集中维数目，三是网格的间隔长度。

min—dis=min{dist(BGi，NCGj)INCG,∈Neighbors(BGi)，andNCGj．flag=2}(3—13)

朋拥dis≤尻(3．14)

3．3．4局部聚类合并

在局部聚类阶段，基于SP．Tree结构，各个节点通过三个处理阶段得到了局
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部簇。在局部聚类合并阶段，算法将合并每个数据划分的局部聚类结果，以便得

到全局的聚类结果。首先，我们定义簇密度(cluster density)和簇相似度(cluster

similarity)的概念。簇密度density(c．)由式(3-15)定义，其利用统计的方法计

算簇中所包含网格的平均密度(即平均数据点数)。簇相似度similarity(c．，c，)由

式(3-16)定义，可以用来评估簇q和c，之间的相似度。density(c。)：—number of data p—oints in cluster
(3．1 5)

、1’

number of grids in cluster

simf肠一 ，c)：—min(density(cx—),density(cy))(3-16ty(c )s f肠一x，。)=—max(density(cx—),density(Cy)) )
，

簇相似度的定义为合并簇提供了重要的参考准则。为了方便说明簇的合并过

程，这里给出簇的编号结构Cno(q)，如式(3—17)所示，clusterlD(Cx)表示簇c，

的簇编号，group(c,)表示簇C，的组编号。初始时，group(c，)(或g阳印(c，))被

初始化为clusterlD(Cx)(或c伽fP加(c。))，随着簇的不断合并，它们的值将得

到更新。如果簇c，和c，的相似度similarity(cx，Cy)大于指定的阈值五，并且它们

之问是连通的(定义如式(3一18)所示)，那么将合并簇色和c。并根据式3—19更

新簇的组编号group(q)和group(er)。通过在邻近节点(adjacent node)之间交换

簇信息clulnfo，clulnfo的结构如式3．20所示，我们将得到全局的聚类结果。其

中，density(e)表示簇C，的簇密度，clusterlD(Cx)表示簇c，的簇编号，BPG(C，)

表示簇Cx的边界划分网格信息。局部聚类合并算法的详细描述如Algorithm 3-4

所示。

Cno(C，)=<clusterlD(C工)，group(c,,)> (3—17)

NCG(Cr)2{q Iq∈Neighb。坶(Cf)，and Cj·flag
2 2) (3-18)

(3G)(G∈e)and qq)(e∈ⅣCG(G)人q∈q)

group(Cx)=min(group(c，)，group(cy))，group(c,)=min(group(c，)，group(c,))(3-19)

clulnfo(Cx)=<density(e)，clusterlD(Cx)，group(Cx)，BPG(Cx)> (3-20)
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Algorithm 3-4：mergeLocalClu

Input：

A：the threshold ofcluster density for merging two clusters；

Procedure：

(1)MPl』omm_rank(MPICOMM_WORLD，&my／d)；
(2) MPLComm_size(MPLCOMM_WORLD，&numprocs)；
(3)IF(numprocs>1)THEN
(4) IF(myi扫O)THEN
(5) MPl_send array Pclulnfo to node myid+l；／／Pclulnfo saves cluster information；

(6) ELSE

(7) MPI—Reev the array Pclulnfo from node myid-I，and put them into array recvBuf,
(8) Merge(Pclulnfo，recvBuf,A)；
(9) update the group no of non·merged clusters in current node；

(10) IF(myid<(numprocs—1))THEN
(1 1) MPI—Send the array Pclulnfo that has been modified to node myid+l；

(12) ENDIF

(13) ENDIF

(14)ENDIF

3．4 PGMCLU算法性能分析

在本节，将对PGMCLU算法的性能展开分析，主要包括时间复杂度(time

complexity)和加速比(speedup)。

假定Ⅳ表示样本数据集S中数据点的数目，d是维的数目，P是并行计算节

点数目，k是参考维的索引，HO=1,2，⋯，d)是尹维的网格数目。在数据划分阶

段，每个节点计算refDim的网格划分集合尸所需的计算时间复杂度是o(a)，其

中口是一个常数；计算EO=1,2，⋯，d)的时间复杂度是o(d)。在构建SP．Tree阶

段，最坏情况下(即网格集合中不存在非空网格)，构建SP．Tree的时间复杂度

是D(Ⅳf x(1092Hi+l092n：+⋯+l092HkIp+⋯+l092Ha))，其中Ⅳ表示包含在

ith(扛1，2⋯。，P)个节点中的数据点的数目，由于d和骂(f=1,2，⋯，d)足常数，因

此构建SP．Tree这个过程的时间复杂度可以近似地表示为D(M)。理想情况下，

如果每个节点包含的数据点的数目近似相同，则构建SP．Tree的时间复杂度是

o(N／p)。确定网格特征向量GF中伽g特征值的时间复杂度是D((兀羔，H，)／p)。

确定网格特征向量GF中compactness的值是构建SP．Tree过程中最耗时的一个

步骤，时间复杂度 o(NC,xNOi2)，其中NC,是t曲节点中包含的核心网格的数目

(嵋的上界是q-I,!．H，)／p)，崛表示∥核心网格中数据点的数目，崛2的
2q
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出现是由于要计算核心网格中数据点之I司的平均距离，因此，较小的NDi有利于

降低算法的时间复杂度。 当局部聚类时，在最坏情况下(网格集合中的所有网

格都是核心网格，即Crflag=2)，计算密度连通网格最大区域的时间复杂度是

D(((兀d_『=lHi)IP)×2d×(1092n'+⋯+l092H·／p+⋯+l092Hd))，其中2d表示网格G的

邻居网格的数目(其根据定义3．3中“存在一个公共面’’这种情况而计算得到)，

l092川+⋯+l092以7p+⋯+l092以表示查找网格Cj的邻居网格c，

(c，∈Neighbors(Ci))所需的时间复杂度，由于d和qO=1,2，⋯，d)都是常数，

因此，该时间复杂度可以近似地表示为D((兀瑚d E)／p)。在局部聚类合并过程中，

节点之间交换簇信。息clulnfo所需的时间复杂度是o(p一1)。

综合以上讨论， 该算法总的时间复杂度是

D(d+M+(兀闰d Hi)／p+NC,×啤2+p)。理想情况下，若数据分区过程中各个节

点所分配的数据点的数目相同，则时间复杂度可以近似表示为

D(d+Ⅳ／尸+(兀瑚d Hi)／p+NC,×啤2+p)。令p=1，可以计算出算法在单个节点

运行时的时间复杂度为D(d+Ⅳ+(兀闰d只)+嵋×吗2)。从以上分析可以得出结
论：从理论匕分析，该算法具有近似线性的加速比。

3．5 PGMCLU算法实验结果与性能评价

所有实验均在甘肃省计算中心曙光4000L集群系统上进行，操作系统为

Linux。该集群系统包含48个2．2GHz CPU和24个2．2GHz双核CPU，14个146G

Ultra30 SCSI硬盘。该算法使用C+MPI语言实现，MPI库的版本是mpich2．1．0．7。

在下面的实验中，我们将选取不同类型(真实数据集和模拟数据集)的代表

性数据集，从聚类准确性、相对加速比和效率三个方面来对算法性能进行验证和

评价。

3．5．1聚类准确性分析

聚类准确性分析(analysis ofaccuracy)是指通过输入不同类型的代表性数据

30



兰州大学硕士学位论文 基于嚼格的并行聚类算法艘数据流秉类算法研究

集来测试算法是否可以准确地处理不同类型的数据集。实验中选择了两个代表性

数据集。

第一个数据集(简称为DSl)来源于CURE算法，DSI包含100，000个数据

点，其中包含1个大的圆形簇和2个小的圆形簇，以及2个椭圆形状的簇，此外，

该数据集中还分布着大量随机的噪声数据点。该数据集主要用来测试算法对噪声

点的敏感性、对大型数据集以及多密度数据集的处理能力。图3．1给出了

PGMCLU算法在数据集DSl上的聚类结果。

图3-1 PGMCLU算法在数据集DSl上的聚粪结粜

Fig 3=1ClustersdiscovvtedbyPGMCLU ollDSI

第二个数据集(简称DS2)来源于ChameleOn算法(Chameleon是一种层次

聚类算法，利用动态建模来确定簇对之蜘的相似度。与聚类分析中一些著名的算

法(如BIRCH和DBSCAN)相比，其在发现高质量的任意形状的簇方面具有优

势)。该数据集包含8,000个数据点，这些数据点煎形成了6个簇。每个簇都具

有任意的形状。选择该数据集主要是用来测试算法埘任意形状数据集的处理能力。

图3-2给出了PGMCLU算法在数据集Ds2上的聚类结果。
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固3-2 PGMCLU算法在数据集DS2 k的聚类纠i聚

Fig 3-2ClusterSdiscovered by PGMCLU onDS2

从图3-l和图3-2可以看出，PGMCLU算法在处理多密度数据集、包含离

群点的数据集、任意形状数据集和大型数据集方面，具有较好的处理能力。

SNN(sharenearest nei曲bours，共享最近邻居)算法是。种典型的针对多密

度数据集的聚类算法，该算法定义了新的相似度度量，该度量通过计算数据点之

间共享女最近邻居的数61来定义数据点之间的相似度，这种卡H似度度量片式较好

地反映了对象的周FI；1l蔓域数据分布特征。表3-1给出r PGMCLU算法和SNN

算法在聚类准确性方面的比较结果。准确性足通过算法对离群点的议别成．_句率来

度量的。从表3．1可以看出，当数据集中噪声数据的分布比较密集时，SNN算法

准确性较差，而PGMCLU算法则表现出较高的准确性。

裘3-1 PGMCLU和SNN算泣的准确牢比较结果

3．5．2相对加速比分析

为了度量相刘加速比(relative speedup)，我们保持数_}【_：集的大小不变，而改

变节点的数日。当协点数日为Ⅲ时，相对加速比的定义如，℃(3-21)所示。

一“vespeedup(m)=筹罴焉等筹篇篆舞舞慕。之

一鬻一一簿一
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针对数据集DSl和DS2．我们分别测试PGMCLU算法在可变节点数日上的

运行时间，并计算相对加速比。圈3-3给出了PGMCLU算法在数据集DSl和

DS2上的相对加速比计算结果。从图3-3中可以看出，实验结果表明算法表现出

了近似线性的加速比，与理论上分析的加速比特性相一致。在数据集DSl上，

随着并行计算节点数目的增加，相对加速比略低于理想的线性加速比，这主要是

受到数据分区的不均等特性和通信成本的影响。然而，在数据集DS2上，当并

行计算的节点数日增加到8时，相对加速比曲线呈现出明显的下降趋势。这是由

于当一个并行聚类算法对大型数据集进行聚类时，算法的计算时间远远大于通信

时间，这导致了相对较高的相对加速比；然而，当并行聚类算法处理规模较小的

数据集时，随着节点数目的增加，相对于较小的计算时间而言，算法的通信时间

将在算法的整个运行时间中占据较大的比例．而这将极大地影响算法的相对加速

比。因此，在实际的应用中，PGMCLU算法在处理大型的数据集时将显示出较

优的性能。

图3-3 PGMCLU算法在数据集DSI和DS2上的相对加速比计算结果

Fig 3-3The results ofrelative speedupforPGMCLU offDSI andDS2

3．5．3效率分析

对于一个并行聚类算法而言，好的相对加速比并不能完全地反映优的节点利

用率，通过分析算法的效率，我们可以得到并行算法运行时需要的最佳节点数目。

当节点数目为m时，效率的定义如式3—22所示。

粥
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efficiency(埘)=relativespeedup(m)／m (3-22)

为了测试PGMCLU算法的效率，我们利用文献【42]中提供的数据集生成算

法(由Dave Dubin提供的该算法的一个权威及公开的实现“clusgen．c”可以从

嘲址http：／／alexialis uiuc edu],udubin上下载)．生成3个5维的模拟数据集，它们

包含的数据点数分别是40，000．160，000，640，000。该数据集生成算法的优点是

我们可以通过精确描述待生成数据集的特征(如维数日、数据集规模及噪声点数

目等)来t成尽可能多的满足指定条件的数据集，这为数据集的生成提供了便利。

图3-4给出了PGMCLU算法在3个模拟数据集上的效率比较结果。从该图可以

看出，对于相同的竹点数目．算法存大型的数据集l：呈现出较高的效率，这是由

其较高的加速比决定的。

蚓34 PGMCLU算法在3个模拟数据集上的效率比较

Fig 34 I'heeMci erIcy ol PGMCLU Onthree synthetic datasets

3．6本章小结

该章介绍了聚类分析的概念、过程、特性发挑战，提呲丁一种新的并行的基

于网格的聚类算法PGMCLU。浚算法利用网格紧凑度米精确反映网格中数据的

紧密程度，为多密度数据集的密度度黾提供r精确的计算指标；利用州格特征值

来描述网格的摘要信息，为聚类提供了较好的参考信息；利用SP—Tree结构存储

嘲格的空问位霄结构，提高了邻居刚格的椅索教事。此外，PGMCLU算法还提
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出了基于refDim维的数据分区策略；基于密度连通网格的局部聚类方法；以及

局部聚类合并策略。然后，我们从理论上分析了PGMCLU算法的时间复杂度以

及加速比。最后，选取不同类型的代表性数据集对聚类算法的性能(包括聚类准

确性、相对加速比以及效率)进行了验证和评价。



兰州大学硕士学位论文 基于网格的并行聚类算法及数据流聚类算法研究

第四章基于网格的数据流聚类分析算法：

GC．Stream

本章将研究基于网格的数据流聚类分析算法(Grid-based Clustering algorithm

for data stream，，简称GC．Stream)。首先，介绍数据流的概念，以及数据流聚类

分析的特性、窗口模型及典型的算法。其次，描述GC．Stream算法的总体框架。

接下来，描述GC．Stream算法的聚类模型、网格信息衰减策略、聚类模型维护策

略及聚类模型剪枝策略。最后，分析GC．Stream算法的性能并给出实验验证和性

能评价结果。

4．1数据流聚类分析概述

本节将介绍数据流的概念，详细阐释数据流聚类分析算法的特性和窗口模型，

并重点分析几种典型的数据流聚类分析算法的聚类模型和信息衰减策略。

4．1．1数据流的概念

从广义的角度讲，数据流(Data Stream)是指以流的形式产生的数据。从数

据流挖掘的角度讲，数据流一般指潜在无限的、持续而快速到达的具有时间顺序

的数据序列。形式化地，假定t表示数据到达的时间戳，五表示在t时刻到达的

数据点，则当前时刻Z时的数据流Dr可表示为如式4．1所示的形式。从数据流

的定义可以看出，数据流具有海量性、实时性、高速性等特性。随着数据流在不

同的应用中的广泛生成，越来越多的研究人员开始研究数据流挖掘技术，包括数

据流中的频繁模式挖掘、动态数据流的分类以及聚类演变数据流等。

％={‘，．．．，t，．．．Xj}(f<t<J) (4—1)

4．1．2数据流聚类分析算法的特性

传统的聚类分析算法通常面对的是静态数据，采用脱机的方式对静态数据进
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行处理。而数据流聚类分析算法通常处理的是动态数据流，数据流的潜在无限特

性以及快速到达特性决定了数据流聚类分析算法与传统聚类分析算法相比具有

以下几个重要的特性[43．46]：

(1)单遍扫描。一方面数据流是无限增长的，受内存空间的限制，内存中

不可能保存所有的数据流对象；另一方面数据流聚类分析算法实时性高，不可能

对海量的数据流进行多遍扫描，因此，数据流聚类分析算法要求对数据流对象进

行单遍扫描。

(2)聚类模型使用概要数据结构保存数据流对象信息，并具有增量更新特

性。数据流聚类分析算法需要在内存中维护聚类模型，存储数据流对象的摘要数

据结构(summary data structure)，当有新的数据流对象到来时，对聚类模型进行

增量更新。

(3)数据流聚类分析算法必须实现对数据流对象的快速处理。数据流对象

持续而快速地到达，数据流聚类分析算法必须对它们做出及时的处理。

(4)数据流聚类分析算法必须使用有限的内存。这是由数据流的潜在无限

性来决定的。数据流聚类分析算法必须考虑到剪枝和淘汰策略(pruning and

elimination strategy)，以便优化聚类模型结构。

(5)数据流聚类分析算法的聚类结果的近似性。由于数据流聚类分析算法

不能保存数据流对象并且不能够对数据流对象实现多遍扫描，只能维护数据流的

摘要数据结构，因此，数据流聚类分析算法的聚类结果精度会受到影响，只能得

到近似的结果。但是，在实际应用中，应该设计尽可能真实反映数据流对象特征

的概要数据结构，以便提高聚类结果的精确度。

(6)数据流聚类分析算法必须在线维护聚类模型，并能在用户要求的任意

时刻及时反馈聚类结果。

(7)数据流可能是随着时间动态演变的，因此数据流聚类算法应该实现对

模型的动态更新，以此来反映数据流的演化(evolution)(或进化)规律。

4．1．3数据流聚类分析算法的窗口模型

对于数据流聚类分析算法而言，面对持续而快速到达的数据流对象，其必须

解决几个问题：如何确定对海量的数据流对象中的哪些数据流对象进行聚类分析；
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如何实现对数据流对象的快速增量聚类；如何实现对模型的动态更新来适应数据

流的变化。这些问题都涉及到数据流聚类模型的问题，为了很好地解决上述问题

中的数据流对象选择和模型动态更新的问题，数据流聚类分析算法通常采用窗口

模型(window model)。窗口是指针对特定的数据流，数据流聚类分析算法所关

注的数据流对象的范围。窗口模型包括界标窗口模型(1andmark window model，

也称为里程碑窗口模型)，滑动窗13模型(slidingwindowmodel)，衰减窗13模型

(damped window model)【47]。不同的窗13模型都提供了相应的窗口机制。

(1)界标窗口模型。界标窗口模型处理的数据流对象是从数据流开始时刻Z

到当前时刻rc的所有数据流对象，即数据流的所有历史数据。形式化地，可以描

述为式4—2所示，其中xr表示Z时刻到达的数据流对象。界标窗13模型中的所

有数据流对象xr的信息权值相同，即工r的信息权值不会因时间的推移而发生变

化。基于界标窗口模型的聚类分析算法可以发现数据流的全局模式，但是不能很

好地反映数据流的进化趋势。

‰={■，．．．■，．．．气}(霉<霉<Z) (4-2)

(2)滑动窗口模型。滑动窗口模型只处理当前窗口大小(window size)范

围内的数据流对象。窗口大小的计算方式通常由两种，包括基于时间的和基于数

据流对象计数的，因此，滑动窗口模型也依据窗口大小的计算方式不同被分为两

种类型，包括基于时间(time．based)的滑动窗口模型和基于数据流对象计数

(size．based)的滑动窗口模型。对于基于时间的滑动窗口模型，假定当前时间

戳为C，数据流的起始时间戳为Z，窗13大小为WTS，则针对当前时间戳rc，

基于时间的滑动窗口模型要处理的数据流对象的集合职可以描述为式4—3所示

形式。对于基于数据流对象计数的滑动窗口模型，假定窗口大小为WN，则在时

间戳为Z时，基于数据流对象计数的滑动窗口模型所要处理的数据流对象的集合

研可以表示为式4．4所示形式。在滑动窗口模型中，研所包含的数据流对象是

最近一段时间内最新的数据流对象，因此，历集合中的数据流对象可以较好地

反映数据流的当前趋势。滑动窗口模型中窗口大小范围内包含的数据流对象具有

相同的信息权值，窗口大小随着时间的推移不断向前滑动。对于处在滑动窗口大

小范围之外的数据流对象，滑动窗口模型将它们的信息权值当做0，将它们丢弃。
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‰={‘噙x(‘工一册)，⋯xr,，⋯t)(ma)【(霉，瓦一嘞<互<瓦)(4—3)
&={h，．．．，气}(o≤互≤互，and l‰I<㈣ (4-4)

(3)衰减窗口模型。衰减窗口模型处理的数据流对象为数据流开始时间戳Z

到当前时问戳Z的所有数据流对象，这与界标模型处理的数据流对象相同，但是，

衰减窗口模型中的数据流对象的信息权值不相同，较早到达的数据流对象具有低

的信息权值，而最新到达的数据流对象具有高的信息权值，因此，数据流对象对

数据流的进化趋势影响具有差异性。对于数据流D￡，对于Dr,中的每个数据流

对象■(Z≤I)，其信息权值(记作形(h，正))依据衰减函数随着时间不断衰减，

衰减函数可以是指数函数，如式4．5和式4-6所示。从4．5和4-6可以看出，对

于每一个新到达的数据流对象坼，其信息权值是l；而对其它的数据流对象，距

离当前时间戳疋越远，则其信息权值越小。通常，信息权值衰减函数可以表示为

式4．7所示形式，其中b称为衰减基，刁称为衰减生命。

W(xr,，￡)=2一五‘‘一五’(力>o) (4—5)

∥(％，Z)--e一五‘‘一五’(力>O) (4-6)

W(xr,，乃)=b-a,1(6>1，名>O，r／≥O，乃≤乃) (4—7)

4．1．4典型的数据流聚类分析算法

典型的数据流聚类分析算法包括STREAM、CluStream、A1N．Stream、

DenStream、GDDS等，本节将阐述它们的基本原理，并对它们的摘要数据结构

(或聚类模型)做详细的分析和讨论。

(1)CluStream算法[37】。CluStream为聚类进化数据流(clustering evolving

data streams)提供了一个框架模型，其更关注数据流随时间推移的进化趋势。

CluStream算法将数据流聚类过程划分为两个阶段，在线部分(online component)

和离线部分(offiine component)。在线部分使用微簇结构(Micro．clusters)维护

数据流对象的统计信息，微簇是对相邻的一组数据流对象的描述，微簇结构是在

分层聚类分析算法BIRCH的聚类特征向量(cluster feamre vector)中加入时间属
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性。对于d维数据空间，微簇G中包含的数据流对象为屯，．．．咆，其中

xr=l⋯．，刀)表示霉时刻到达的数据流对象，则微簇 的特征向量吣可以描述,(i c／

为式4-8所示，CF,是一个2d+3元组，以表示微簇G中包含的数据点的数目，

k=1，2⋯．，d表示k珐维。Micro—clustering阶段主要完成对数据流统计信息的收集，

为离线部分的基于时间范围的宏聚类和进化分析准备统计信息。微聚类阶段根据

pyramidaltime frame(倾斜式时间框架或金字塔式时间框架)将微簇信息以快照

(snapshots)的形式存储，金字塔式时间框架实现了不同粒度的微簇集的快照。

同其它的数据流聚类分析方法类似，CluStream算法也提供了对聚类模型的剪枝

策略，包括对微聚类的删除和合并，合并策略是将距离最近的两个微簇合并。离

线部分根据用户的输入信息，如时间范围(time horizon)和聚类粒度(the

granularity ofclustering)等，采用macro．clustering技术，对微簇集快照信息进行

处理，并反馈结果给用户。

CF,=(CFl。,CF2。,CFI',CF2',咒)

(CFl。)‘=∑渊I'1(■)I，(CF2。)。=∑：。(■)^2，k=l，2，．．．，d (4—8)

CFl‘=∑渊n l，CF2‘=∑：，Z‘

(2)AIN．Stream算法[39】。AIN．Stream是基于人工免疫系统(artificial

immune system)的数据流聚类分析算法。它基于人工免疫系统的原理，将B细

胞(B．cell)作为微簇，数据流对象作为B细胞的抗原(antigen)。 B细胞识别

区域内的所有数据流对象表示微簇中包含的数据流对象。A1N．Stream算法的输

入是数据流，而输出是由B细胞所构成的B细胞网络所表示的概要数据结构。B

细胞用B细胞特征向量(B．cell feature vector，记作BCF)来描述。对于d维数

据空间，假定B细胞B，的识别区域内包含的数据流对象集合为■⋯．■，

Zp=l，2，．．．，n)表示时问戳，乏表示当前时间戳，则B细胞曰，的特征向量

BCF(Bj)可以用式4-9所示的形式来描述，其中k(k=1，2，．．．，d)表示k曲维，

·研杈％，曰，)表示B细胞B，的识别区域内的数据流对象■(f_1，2，．．．，刀)对B细胞B，

的激励度，吐％，占，)表示B细胞B，的识别区域内的数据流对象Xr,O=1，2，．．．，，1)与B

细胞B，之间的欧式距离，万i表示B细胞B，的识别区域的半径，Sire表示Bi的
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激励度、彳矿表示曰』的信息权值，互表示曰，的创建时间，互表示曰，的更新时

间，即B细胞丑，最后一次识别到的抗原所对应的时间戳。AIN．Stream算法中聚

类模型的剪枝策略通过对B细胞网络的压缩来实现，B细胞网络的压缩主要是剔

除两类B细胞，分别是剔除冗余B细胞和激励度研，，z最小的B细胞。在聚类结

果输出阶段，通过合并B细胞来实现聚类。

BCF(Bj)=<AFY,AF2。，跏，AW，Z，￡>

(AFl。)‘=∑e吨‘H’(h)★位>o，k=1’2'⋯，d)
i=1

(AF2。)‘=∑P叫‘瓦一巧’(xr，)k2@>o，k=l，2，．．．，d) (4—9)
i=i

AW=∑g吨‘H’@>o)
i=l

。 一鱼丛
跏=∑帆,Bj),and＆历(％，乃)=P 矿名_口‘H’

(3)GDDS算法[48]。GDDS(Grid and Density clustering algorithm for

analyzing Data Stream)算法是一种基于网格和密度的数据流聚类分析算法。它将

数据空I、日J划分为网格，然后对稠密的网格单元进行聚类。GDDS算法的处理过程

也分为在线处理和离线处理两个阶段，在线处理阶段维护网格单元的统计信息，

离线阶段根据网格单元的统计信息进行聚类。对于d维数据空问，当前时间戳为

乏，假定网格单元q中包含的数据流对象的集合为■，．．．，h，Xr,(i=1，2，．．．，刀)表

示时间戳为霉O=1，2，．．．，张)时到达的数据流对象，则网格单元G的结构G瓯如式

4-10所示，其中q【刀表示网格G在／肺(／=l，2⋯．，d)维的索引，D兀工是一个d维

向量，(DFl。)7(／=1，2，．．．，d)表示DFlJ的／晴(_，=l，2，．．．，d)分量，(DF2。)7同理，

Count表示网格G的密度(即数据点的数目)。GS,是一个3d+3维的向量。

GDDS算法使用哈希树(Hash Tree)来索引网格。离线处理过程基于在线过程的

网格统计信息，根据用户输入的参数(如时间戳或时间戳范围)，得到数据流在

某一个时『白J戳时的聚类结果或者某一时间范围内的聚类结果。
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GSk=<／D，Count，DFlx,DF2。,DFI',DF2‘>

1D={G【皿U=1，2，．．．，d)

(DFl。)7=∑(吒)，，(DF2。)7=∑(xz)j2(／=l⋯2．．，d) (4—10)

i=1 i=i

DFl‘=∑巧，DF2‘_-yr,2

4．2 GC．Stream算法的总体框架

GC—Stream算法是基于网格的数据流聚类分析算法，其采用衰减窗口模型，

旨在分析数据流随时间推移的演化趋势。该算法首先将数据空间量化为互不重叠

的网格单元的集合；然后，建立基于LSP．Tree的空间索引结构，并维护网格单

元的摘要统计信息，网格单元的摘要统计信息随着时间的推移不断演化；最后，

聚类输出阶段依据基于网格的聚类方法对网格单元聚类并输出聚类结果，

GC．Stream算法的总体框架如Algorithm 4．1所示。

GC．Stream算法的实现过程可以分为三个步骤，包括聚类模型的维护和更新

阶段，聚类模型的剪枝阶段，以及聚类结果输出阶段。它们的详细描述如下：

(1)聚类模型的维护和更新阶段。对应步骤(1)．(5)。Initialize LSP Tree

过程根据数据流中的第一个数据流对象石，初始化LSP—Tree。Maintain L即Tree

过程将数据流中新到达的每个数据流对象而(Z≤Z)插入到LSP．Tree中，

Update三印 过程根据网格单元信息衰减策略对数据流对象而(互≤乏)所对．Tree

应的网格单元进行信息衰减。

(2)聚类模型的剪枝阶段。对应步骤(6)和(7)。当LSP．Tree的结构不

能适应内存大小的限制时，Pruning 过程将对 ． 进行剪枝操作。．LSPTree LSP Tree

剪枝过程主要是从网格单元集合中剔除两类网格，一类是“过时"的网格，即相

对于当前时间乃而言，网格单元的最后更新时间与乃之问的时间范围大于阈值f；

另一类是稀疏网格，即网格单元的密度小于给定的密度阈值minPts。通过对“过

时”网格和稀疏网格的剔除，将达到压缩LSP．Tree的目的。

(3)聚类结果输出阶段。对应步骤(8)和(9)。当用户要求输出聚类结果

时，o掰矽甜clusters过程将扫描LSP—Tree，并对核心网格单元进行聚类，输出代

表簇的网格单元集合。
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4．3 GC．Stream算法的详细描述

在4．2节中，对算法的总体框架进行了描述，将GC．Stream算法的实现过程

分为三个处理步骤。本节将对GC．Stream算法的网格单元结构、LSP—Tree的维

护和更新策略，LSP．Tree的剪枝策略，以及聚类输出进行详细的描述。

4．3．1网格单元特征向量描述

在GC．Stream算法中，对于d维数据空问，将根据网格的间隔长度m划分数

据空间，将整个数据空间划分为互不重叠的网格单元集合G，ld的计算公式如

式4．11所示，其中DL,表示i抽(f=1，2⋯．，d)维的长度。基于网格单元集合G构建

空间索引结构LSP．Tree，LSP．Tree将所有非空网格单元按照它们的空间位置关

系组织起来。对于数据流中的每个数据流对象，将它们投影到对应的网格单元中，

网格单元中包含了它们的统计信息，用这些统计信息来代表数据流对象。在

GC-Stream算法中，假设网格单元q中包含的数据流对象为‰，h，．．．，■，

_(f=l，2⋯．，刀)表示时刻Z到达的数据流对象，则网格Gf的特征向量G巧如式

4-12所示，6F,是d+4维向量，其中DFCl。表示q的质心，tightness表示网格Gf
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的紧凑度，counts表示G：『中包含的对象的数目，clusterlD表示G：f所属的簇，瓦表

示G：f中最近一次到达的数据流对象所对应的时间戳，(DFCl。)‘(后=l，2，．．．，d)表

示DFCl。中k成分量，(■)t(后=1，2⋯．，d)表示数据流对象■在k荫维的坐标，

lk一_0表示数据流对象_和_之间的距离。

IGI=兀：，降](4．11)
GF,=<DFClx,tightness，counts，clusterlD，￡>

∑(_)。

(DFCl。)‘=型一(尼=1，2⋯．，d) (4—12)

tightness= (，z≥2)

4．3．2 LSP．Tree维护和更新过程

在GC．Stream算法中，将实时到达的数据流对象投影到网格单元中，网格单

元的特征向量描述了网格单元中包含的数据流对象的摘要统计信息，网格单元通

过LSP-Tree结构组织。LSP-Tree中主要包括非叶子节点(non．1eaf node)和叶

子节点(1eaf node)两类，根节点也属于非叶子节点。非叶子节点的结构如图

4．1所示，非叶子节点由G讲一list构成，GD，一list是由∞，一Node构成的链表
结构，链表结构中的GⅨ一Node集合根据GD，一Node中元素GDI的值升序排列，

以方便将新的网格单元快速地插入到LSP．Tree中。G!I阱一ⅣD沈包含三个元素，

GDI表示网格单元在LSP．Tree中当前层所对应的维上的索引，pNextLayer是一

个指针，指向下一层节点，Ptr也是指针，指向G脚一list中的邻近节点。叶子

节点的结构如图4．2所示，叶子节点中的每一个元素与网格单元的特征向量中的

每个特征值相对应。图4．3以二维空间为例，给出了LSP．Tree的基本结构。
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i GDI-Node匦丑巫至亚固 }
‘．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．一．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．：

图4一l LSP-Tree中非叶子节点(Non-leafNode)结构示意

Fig．4-1 the s打uctuI．e ofNon·leafNode in LSP-Tree

互删如匝团巫亟正亟巫至珂
图4．2 LSP-Tree中叶子节点(Leaf-Node)结构示意

Fig．4-2 the structure of Leaf-Node in LSP-Tree

，|．1|私r

Fig．4—3 the structure of LSP·Tree(take 2一dimensinal space for example)

当有新的数据流对象到达时，GC．Stream算法将维护LSP．Tree结构，即将

新的数据流元素对应的网格单元或数据流对象插入到LSP．Tree中。

Maintain I，．驴Tree过程的实现伪代码如Algorithm 4-2所示。

Update三即Tree过程将对数据流中到达的每个新的数据流对象工，，更新

其所对应的网格单元(假定为G，)的特征向量信息，假定网格单元G，对应的特

征向量信息为Ge=<DFCl。胖，tightneSSpre，countspre，clusterlD，(乃)胖>。在

GC．Stream算法中，将采用衰减窗口模型中的指数衰减策略来更新网格单元的特

征向量信息， 具体的更新策略如式 4．13 所示，

G乃=<DFClx,t喀hmess，counts，clusterlD，毛>表示网格单元G，对数据流对象x正

作更新之后的特征向量信息，a(a>0)称为衰减因子，k(k=1，2⋯．，d)表示数据

空间的维。
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Algorithm4-2：Mainta伽皿Tree(Root，GDIS,，■)
Input：the pointer Root pointed to root node，the set GDIS ofgria hldex corresponding with

ata stream object黾．

Output：LSP-Tree．

Procedure：

胁rrent-NLN-=-Roog ／／points to non—leaf or leaf node

PpreGDIN=NULL； ／／points to GDl-Node ofprepare layer

Flag=false；

FoR each GDl巧『门iIl GD巧Do BEGDi

IF PCurrent-NL胆NULL THEN
PCurrent-NLN=Create_NLN(GDIS[O)；
IF(Roo户NULL)THEN

Root=PCurrent—NLN：

ELSE

PpreGDIN．．．◆pNextLayer
2
PCurrent-NLN；

END

PpreGDIN=PCurrent-NLN；

ELSE

Fln旷Ftnd_exists_GDIL(PCurrent-NLN,GDIS[i]，PpreGDIN)；
IF(Fla尸False) THEN

PpreGDIN=Insert_GDI_GDIL(PCurrent-NLN,GDIS[O)；
END

END

PCurrent-NLN=PpreGDIN．．．◆pNextLayer；

Flag=false；

END ／／FOREND

IF(PCurrenc_NL》『-兰NULL)THEN

PpreGDIN--◆pNextLayer=CreateLeaf_Node(xr,)；

(24) ELSE

(25) Update_Leaf_Node(xr,)；

(26) END

吧=<DFCV,tightness，counts，clusterlD，毛>
钙．counts=countSpre X 2一口‘桃’严’+1@>o)
哆．Z=Z (4_13)

(吒．DFCl5)‘=((DFClXpr。)。+(赡)女)／2(k=l⋯2．．，J)
吧．tight，zess=(tightneSSpre X 2”何。‘聃∥’+|l鸣．DFCl。一钟／2(口>o)

4．3．3 LSP．Tree剪枝过程

由于数据流通常是潜在无限的，随着流数据集的增大，维护数据流对象的概

要信息的聚类模型规模将持续增长。因此，数据流聚类分析算法必须采取剪枝操

作来动态适应内存大小的限制。在GC．Stream算法中，剪枝操作主要实现对两种

类型的网格单元的剪枝，一类是对“过时的”网格单元的剪枝，即相对于当前时

))))))))))))))
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间而言，它们长时间没有得到更新，也即它们的持续时间T>f，其中r是用户

设定的时间阈值；另一类是对“噪声"网格的剪枝，即它们包含的数据点的数目

counts<minPts，minPts是网格密度阈值参数。对这两种类型的网格单元的剔除，

都要涉及到LSP—Tree的删除操作。Pruning一三印一Tree的具体实现过程如算法

4．3所示。

Algorithm 4-3：Prunf愕：L妒Tree(Root，Layer,PPre_GDI_Node)．
Input：Root points to current Non l_e,af Node，

Layer iS the layer of Non．LeafNode pointed by Root．

PPre GDi Node points to GDl Node whose pNextLayer is equal to Root．

0Utput：LSP．1、ree．

Procedure：

S／ze=the number of GDI Node in GDI list pointed by Root．

FoR(i=l；i<=size；f++)D0 BEGlN

IF(Layer<d+l 1 THEN

Pruning_LStTree(Root．GDl list[i】．．◆pNextLayer，Layer+1，Root．GDI_Iist嘲)；
ELSE

IF(Is_Satisfy_Pruning_Condition(f，minPts))THEN
FR皿E(Root)；

PPre—GDl_Node．．◆pNextLayer=NULL；
END

return；

END

END

Pruning—LSP—Tree过程是一个递归的过程，它递归地遍历LSP—Tree中的

每个叶子节点，对网格单元的特征向量中的特征值进行计算，如果Z一瓦>r或

counts<minPts，则从LSP．Tree中删除这些网格单元所对应的叶子节点。

4．3．4 LSP．Tree聚类过程

在GC．Stream算法中，当需要输出聚类结果时，将对LSP．Tree进行遍历，

基于网格密度可达的概念(见3．2节定义3．8)寻找最大的网格密度连通(见3．2

节定义3．9)的核心网格单元集合，并将它们识别为簇，直到所有的核心网格单

元都被处理。

4．4 GC．Stream算法性能分析

在∥维数据空间中，假定数据流哇中共包含Ⅳ个数据流对象，并且数据空

间中每个维被划分为m个单元。对于GC。Stream算法而言，LSP．Tree的维护和
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更新过程，主要是将数据流对象对应的网格单元插入到LSP．Tree中，由于每一

维的比较次数log：”，则总共的比较次数是dlog：”，那么N个数据流对象总共

的比较次数是Ndlog：”，因此，维护和更新过程的时间复杂度是o(Ndlog：”)。由

于d和m都是常数，因此，其可被近似为o(N)，是线性的时间复杂度。剪枝阶

段的时间复杂度是o(md)。对于聚类输出阶段，在最坏情况下(即所有网格单元

都是核心网格)，邻居网格单元的数目是2d×md，而每个邻居网格单元的查找时

间是dlog：“，因此，聚类输出阶段的时间复杂度是o(2d2md log：”)。由于

1im，，md=N，因此，其可近似为o(N)。总体上来说，GC—Stream算法的时间复
，w——÷gl，v

杂度是o(N)，是线性的。

GC—Stream算法利用LSP-Tree结构来组织非空网格单元集合，空间复杂度

是o(md)，由于1i骧m一=N，因此，在最坏情况下，空间复杂度可近似为o(N)。
m—'可，v

而实际情况下，往往是md<<N。

从上面的分析可知，无论是从时间复杂度还是从空间复杂度来说，GC．Stream

算法都能较好地满足数据流聚类分析算法的实时性要求和受内存大小的限制要

求。

4．5 GC．Stream算法实验结果与性能评价

GC—Stream算法的实验运行环境如下：Microsoft Windows XP Professional

2002操作系统，Intel(R)Core(TM)2 Duo CPU 2．66GHz，2GB内存。编程环境

是Microsoft Visual cH 6．0，利用C++语言实现。

数据集采用Pelleg和Moore人工合成的Gaussian数据集[49】，该数据集共

包含2000个数据点，11个簇。图4—4给出了Gaussian数据集的原始分布情况。

图4．5给出了GC．Stream算法在Gaussian数据集上的聚类分析结果。从二者的

对比可以看出，GC．Stream算法的聚类结果具有较好的准确性。
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Fig 44Theinitial dismbution ofgaussiaa Hg 4-5The clustering results ofGC．Stream

dataset algorithm iu Gaussian dataset

嘲4-6给fj』了GC—Stream算法和CluStream算法的运行时矧的对比结果。从

幽中可以看出，随着数据流的持续到达，GC．Stream算法的运{r时¨少于CluSt—

re舡n算法。这说明GC．Stremn算法比CluStream算法具有高的执行效率，这是因

为在GC—Stream算法中使用了效率较高的LSP-Tree结构来维护数据流对象的摘

要统计信息。此外。GC—Stream算法的运行时『日J随着数据流的增长线性增长的速

度变慢，这是由r随着LSP．Tree结构中保存的网格单元的数目增多，当捅入新

的数据流对象时，减少了彳辛LSP-Tree中插入GDI-Node的次数，因此，总的运

行时问线性增k的速度减缓。

图4-7给出了在不同的m取值情况下，GC—Stream算法的空间大小随数据流

大小的变化情况。晰表示数据宅间中每一维的网格单元的数目，对于d维数据空

问，总的网格单元的数目是∥。从图中可以看出，当卅的值比较大时，GC．Stream

算法运行时占用的空间较大，这是囡为m比较大时，网格的划分粒度比较细，网

格数日规模大，这样就导致LSP．Tree的频繁维护．不断地插入GDI—Node，占

开j人量的内存宅|1l】。此外，从图中还IJ阻看i{；’GC—Stream算法的卒nU大小随着

数据流的增长旨先呈现快速增长的趋势，接着在下降后呈现平稳的趋势。这是由

J。初始时，LSP．Tree结构规模较小，保存的网格单兀数H较少，冈此，需要频繁

地维护LSP。Tree，以便将新的数据流对象对应的网格竹元插入到LSP-Tree中：

当数掘流大小增加到60K时，算法的空间大小迅速F降，这是由于对LSP，"I ree

进行了剪枝操作，r降趋势的样度受到噪声州格和“过时”网格的投闩的氍响：

随着数据流的继续增长，GC—Stream算法的窄州大小趋于平稳，返时LSP-Tree

结构规模稳定，维护操作减少，而只进行更新操作。
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the size of data stream@<)

图4-6 GC．Stream算法和CluStream算法的时间对比结果

Fig．4-6 The comparison ofrunning time for GC—Stream and CluStream algorithm
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图4．7在不同的m值下，GC．Stream算法的空间人小随数据流大小的变化

Fig．4—7 The variation of space size with the size of data stream in different m

从上面的分析可以看出，GC．Stream算法利用LSP．Tree结构来组织保存数

据流对象的摘要统计信息的网格单元，实现了较好的聚类准确性，并很好地满足

了数据流聚类分析算法的实时性要求和动态适应内存大小的特性。
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4．6本章小结

本章主要分析和讨论了基于网格的数据流聚类分析算法GC．Stream。首先，

介绍了数据流的概念，分析了数据流聚类分析算法的特性及窗口模型，重点分析

了典型的数据流聚类分析算法CluStream、AIN．Stream及GDDS的聚类模型、窗

口模型以及聚类方法。其次，描述了GC．Stream算法的总体框架，主要包括聚类

模型的维护和更新阶段、聚类模型的剪枝阶段以及聚类结果输出阶段。接下来，

对GC—Stream算法的关键实现过程和技术进行了描述，包括网格单元的特征向量

结构，LSP．Tree的叶子节点和非叶子节点结构，LSP．Tree的维护和更新策略，

LSP．Tree的剪枝策略，以及聚类结果的输出。最后，从时间复杂度和空间复杂度

两个方面分析了GC．Stream算法的性能，并给出了算法的实验结果和性能评价结

果。
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第五章总结与展望

不同的应用对聚类分析算法提出了特定的要求，本文介绍了聚类分析算法的

一般要求，并在分析基于网格的聚类分析算法的优势和典型的基于网格的聚类分

析算法的基本原理和特性的基础上，提出了基于网格的并行的聚类分析算法

PGMCLU，该算法侧重于解决聚类分析算法面临的数掘海量性、高维性，及对

多密度数据集的聚类能力的困难。理论分析和实验验证都表明PGMCLU算法具

有较好的聚类能力，能够处理海量的、高维的、带噪声的、包含任意形状簇的、

多密度的数据集，并且在加速比和效率方面表现较好。

数据流聚类分析是数据流挖掘中的一个重要研究方向，并具有广泛的应用领

域。本文介绍了数据流的概念、数据流聚类分析算法的特性及三种典型的窗口模

型，并重点分析了典型的数据流聚类分析算法的聚类模型、衰减策略以及聚类方

法，提出了基于网格的数据流聚类分析算法GC．Stream，该算法关注数据流的动

态变化，侧重于分析数据流中蕴含的演化趋势。理论分析和实验结果都表明

GC，Stream算法能够很好地满足数据流聚类分析算法的实时性要求以及内存空

间的限制性。

本章将对论文的主要研究工作进行总结，并对未来可行的进一步的研究工作

进行展望。

5．1论文总结

本文主要的研究工作包括以下几个方面：

(1)提出了网格紧凑度、网格密度直接可达、网格密度可达及网格密度连

通等概念。网格紧凑度度量了网格单元中数据点之间的紧密程度，为较好地识别

不同密度的簇奠定了基础。

(2)针对集群系统和基于网格的空问划分的特性，提出了基于参考维的数

据分区方法。该方法基于“分而治之”的思想，通过确定每个节点处理的网格单

元集合在参考维的索引范围，可以实现将数据分配到不同的节点，各个节点独立

地对不同的数据分区中的数据点进行处理，提高了PGMCLU算法的时间效率，
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以及对海量数据集的处理能力。

(3)提出利用SP．Tree结构来组织非空网格单元集合，以及利用网格特征

值来描述网格单元的摘要统计信息，并具体描述了网格单元的特征值结构。聚类

分析算法通过扫描SP．Tree结构，并分析网格单元的特征值信息便可以获得聚类

所需要的信息，提高了聚类算法的时间效率。

(4)实现了网格密度阈值minPts的自动设置。minPts参数是根据数据的

分布特征自动确定的，提高了识别核心网格及稀疏网格的能力和质量。

(5)提出了对边界网格的处理策略。通过计算边界网格与邻居核心网格的

距离，确定边界网格应该归属于哪个簇，提高了聚类结果的精度。

(6)提出了基于网格密度连通的局部聚类方法。在PGMCLU算法中，簇

定义为最大的网格密度连通的网格单元集合。通过遍历SP．Tree空间索引结构，

并根据网格单元直接密度可达的定义在邻居网格中迭代地寻找直接密度可达的

网格单元来识别簇，这样可以很好地识别任意形状的簇，以及具有不同密度的簇。

(7)提出了基于簇密度和簇相似性的局部聚类的合并策略。簇密度较好地

度量了簇中包含的网格单元的平均密度，簇相似性度量的提出扩展了度量簇之间

的相似度的方法。通过在节点之间交换局部聚类结果的簇信息，并根据簇相似度

度量来合并簇和更新簇的组编号，可以有效地实现将局部聚类结果合并为全局的

聚类结果。

(8)提出了将数据空间划分为网格，并用网格单元的特征向量来描述数据

流对象统计信息的方法。网格单元的特征向量很好地反映了数据流对象的特征，

并较好地支持了数据流对象的增量更新和衰减。

(9)提出了基于List的改进的SP．Tree结构LSP．Tree，以及基于该结构的

维护和更新策略。LSP．Tree形成了GC．Stream算法的聚类模型。LSP．Tree的叶

子节点保存了网格单元的特征向量，而非叶子节点是一个List结构，List结构中

的元素按照升序排列，这种结构较好地保证了LSP．Tree的维护和更新过程的执

行效率。

(10)提出了网格单元信息衰减方法和剪枝方法。GC．Stream算法采用了

基于相对时间的指数衰减方法，可以对网格单元信息进行衰减，以便分析数据流

的演化趋势。剪枝过程通过对噪声网格和“过时’’网格的处理较好地抑制了

LSP．Tree的增长规模，并提高了LSP．Tree的维护效率。
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5．2工作展望

本文在分析典型聚类算法研究现状及基本原理的基础上，提出了基于网格的

并行的聚类分析算法PGMCLU，以及基于网格的数据流聚类分析算法GC．Stream。

PGMCLU算法重点研究了数据分区、构建SP-Tree空间索引结构、局部聚类及

聚类合并方法。GC．Stream算法则基于衰减窗口模型，重点研究了新的聚类模型

LSP．Tree，以及模型维护、更新和剪枝策略。在上述算法的研究过程中，取得了

许多研究成果。在这些成果的基础上，下一步的研究工作可以从以下几个方面展

开：

(1)SP．Tree空问索引结构依据网格单元的空间位置关系，实现了对基于

网格的聚类分析算法中网格单元集合的高效组织，极大地提高了邻居网格的查找

效率。但是，数据空间中网格单元的数目随维数的增长呈指数增长趋势，这样就

会增加SP．Tree的规模大小。因此，可以研究利用属性子集选择方法和维度规约

方法(如小波变换和主成分分析)来降低数据集的维度，从而减少网格划分过程

中产生的网格单元的数目。

(2)GC—Stream算法采用了衰减窗口模型来适应数据流的动态变化，以便

分析数据流的演化趋势。但是基于衰减窗口模型的数据流聚类分析算法通常只能

够反映当前时间戳时数据流的演化(或进化)规律，不能正确地反映数据流在任

意时间段内的演化规律。因此，可以采用滑动窗口模型和快照技术来改进算法以

分析数据流在任意时问段内的演化趋势。

(3)LSP—Tree空间索引结构支持对多个LSP．Tree的合并操作，因此，对于

高速的批量到达的数据流对象可以考虑研究并行的数据流聚类算法，各个节点独

立地建立自己的LSP—Tree结构，当用户需要输出某一时间戳时的聚类结果时，

由离线过程完成多个LSP．Tree的合并操作并输出聚类分析结果。

(4)针对特定的数据流(如气象数据流等)，对GC．Stream算法进行进一

步的完善，使其可以实时、精确、高效地对数据流进行分析，提供有价值的聚类

结果供用户参考。
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