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Abstract:  In data mining, lots of clustering algorithms have been developed, and most of them are limited by 
scalability and interpretability. To solve this problem, a concept-based data clustering model is presented. From the 
perspective of the metadata describing samples, some basic concepts are extracted from the preprocessed dataset 
firstly in this model, and then generalizes, higher level concepts representing clustering results. Finally, the samples 
are classified into different final concepts and the clustering process is completed. On the premise of ensuring the 
accuracy of the clustering results, this model can greatly decrease the number of tuples needing to be processed, 
improving the data scalability of clustering algorithms. In addition, to discover and analyze knowledge based on 
concepts, this model can improve the interpretability of clustering results, and facilitate to interact with users. 
Experimental results show that the proposed model is more useful to the algorithms with higher computation cost 
and better results. 
Key words:  data mining; clustering; concept; concept tuple; model 

摘  要: 在数据挖掘研究领域,现有的大多数聚类算法都受到数据可伸缩性和结果可解释性的限制.为了解决这

一难题,提出了一种基于概念的数据聚类模型.该模型从描述数据样本的数据本身出发,首先在预处理后的数据集上

提取基本概念,再对这些概念进行概化,形成表示聚类结果的高层概念,最后基于这些高层概念进行样本划分,从而

完成整个聚类过程.该模型能够在保证聚类准确性的基础上,很大程度地减少要处理的数据量,提高原算法的可伸缩

性.另外,该模型基于概念进行知识的发现与分析,能够提高聚类结果的可解释性,便于与用户交互.实验结果表明,该
模型对于聚类结果较好且复杂度较高的算法尤为有效. 
关键词: 数据挖掘;聚类;概念;概念元组;模型 
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中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

数据挖掘(data mining)是知识发现的一种手段,能够从巨量的数据集合中抽取隐含的、先前未知的、对决

策有潜在价值的规则[1].当挖掘任务面临缺少领域知识或领域知识不完整的数据集合时,可以采用聚类分析技

术.所谓聚类,就是按照相似程度把大量的数据样本(n 个)聚集成 k 个类(k<n),使得同一类内样本的相似性较大,
而不同类间样本的相似性较小.目前聚类算法有很多,如基于划分的算法(k-means[2], FREM[3])、基于密度的算法

(ST-DBSCAN[4],DENCLUE[5],OPTICS[6])、基于层次的算法(BIRCH[7],CURE[8]),以及基于网格和子空间的算法

(STING[9])等等.虽然这些算法在聚类性能上各有优劣,但数据可伸缩性和结果可解释性始终是聚类研究中的热

点和难点问题. 
对于数据可伸缩性,各种基本算法几乎都有自己的改进模型,然而它们大部分都受到时间和空间复杂度的

限制,随着数据量的增加,可能使任何一种聚类算法都无法正常运行.对于结果可解释性,概念聚类是对一般聚

类方法的改进[10,11].和已往方法不同,概念聚类将聚类过程分为两步:(1) 发现合适的簇;(2) 形成对每个簇的概

念描述.概念聚类的优点主要体现在能对聚类结果给予合理的解释. 
从方法论上讲,聚类分析有以下两种做法.第 1 种是从数据对象的角度出发,通过计算它们之间的相似程度

(距离),形成合理的对象簇,然后再对这些簇进行概念分析和知识展示.现有的聚类算法大多采用该方法.第 2 种

方法则是从描述数据对象的数据本身出发,首先从这些数据中提取出基本概念,然后再对这些概念进行概化,以
形成更高层的概念,最后把数据对象分到不同的高层概念中,从而产生最终的聚类结果. 

基于方法 2,本文提出了一种基于概念的数据聚类模型 CBCM(concept based clustering model).首先对德国

Wille 教授提出的形式概念分析中的概念加以改进,定义了用于聚类分析的概念.在此基础上,给出了利用模型

CBCM 进行聚类的整个过程,并描述了相应的算法.最后,本文在模拟生成的数据集和中医小儿肺炎病例数据集

上进行了详细的实验分析,证明了该模型的有效性. 
利用模型 CBCM 进行聚类有以下优点.首先,由于数据对象的个数通常要远远大于描述其概念的个数,因

此,该模型可在很大程度上提高算法的可伸缩性.其次,由于模型 CBCM 基于概念进行聚类,所以能够提高聚类

结果的可解释性.最后,利用该模型进行聚类便于与用户交互,因为模型 CBCM 先对概念进行概化,再对数据对

象进行分类,如果用户不满意最终生成的概念,则不必对数据对象进行分类,直接进行再次概念概化即可.然而,
模型 CBCM 也存在缺点,即较难确定模型中的参数. 

1   概念与概念元组 

给定一个有限 m 维离散向量空间 U=D1×D2×...×Dm,其中 Dj 是有限符号集(j=1,2,...,m).u=〈v1,v2,...,vm〉是以符

号向量形式描述的对象,属性值 vj∈Dj,∀u∈U 称为 U 的实例.称|U|为集合 U 的元素的个数,表示了集合 U 的尺度. 
定义 1(值分布矩阵). 用 Dom(Dj)={vj1,vj2,...,vjk}表示向量 Dj 的值域,其中,k=|Dom(Dj)|.存在矩阵: 

 1 2

1 2

, ,...,
( )

, ,...,
j j jk

j
j j jk

v v v
m D

p p p
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

 (1) 

其中,0≤pji≤1,(i=1,2,...,k),表示值 vji 出现的概率,且
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=∑ .则称矩阵 m(Dj)为向量 Dj 的一个值分布矩阵. 

定义 2(概念). 给定一个有限 m 维离散向量空间 U=D1×D2×...×Dm,存在向量 c(U)=〈m(D1),m(D2),...,m(Dm)〉,
其中,m(Dj)是向量 Dj 的一个值分布矩阵(j=1,2,...,m),则称向量 c(U)为向量空间 U 上的一个概念. 

定理 1. 离散向量空间 U 上的任一非空子集 T⊆U,能够唯一确定一个 U 上的概念 c(T). 
证明:给定离散向量空间 U 上的任一非空子集 T⊆U,对于空间 U 的任一维向量 Dj,根据集合 T 中元组在 Dj

上的取值概率分布,能唯一确定该集合在向量 Dj 上的值分布矩阵.因此,非空子集 T 能够唯一确定概念 c(T). □ 
定义 3(元值分布矩阵). 给定值域 Dom(Dj)={vj1,vj2,...,vjk}的向量 Dj,如果向量 Dj的值分布矩阵 m(Dj)中,存在

i∈{1,2,…,k},使 pji=1,则称矩阵 m(Dj)为向量 Dj 的元值分布矩阵. 
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元值分布矩阵表示向量 Dj 确定取单一值 vji,而取其他值的概率为 0.根据定义 3 可知,向量 Dj 共有|Dom(Dj)|
个元值分布矩阵. 

定义 4(元概念). 给定一个有限 m 维离散向量空间 U=D1×D2×...×Dm,c 为向量空间 U 上的一个概念,如果概

念 c 中的每个元素都是元值分布矩阵,则称概念 c 为向量空间 U 上的元概念. 

根据元概念的定义可知,m 维离散向量空间 U=D1×D2×...×Dm 上共有
1
| ( ) |

m

j
j

Dom D
=

∏ 个元概念.  

定理 2. 离散向量空间 U 上的一个元概念 c 和 U 上的一个元组 u∈U 等价.  
证明: (1) 给定离散向量空间 U 上的一个元概念 c,对于空间 U 的任一维向量 Dj,c 在 Dj 上能够唯一确定一

个值 vji,使得 pji=1.将这些各维上的值合在一起,即组成元组 u.因此,元概念 c能够唯一确定U上的一个元组 u∈U. 
(2) 给定离散向量空间 U 上的一个元组 u∈U,对于任一维向量 Dj,u 在 Dj 上的取值能够唯一确定一个元值

分布矩阵 m(Dj),将各维上的元值分布矩阵合在一起,即组成元概念 c.因此,元组 u 能够唯一确定 U 上的一个元概

念 c. 
由上述证明可知,离散向量空间U上的一个元概念 c和其对应的元组 u ∈ U等价.                    □ 
定义 5(概念元组). 给定离散向量空间 U 上的一个元概念 c 和它所唯一确定元组 u∈U,称 u 为向量空间 U

上的一个概念元组. 

由定理 2 可知,m 维的离散向量空间 U=D1×D2×...×Dm 上共有
1
| ( ) |

m

j
j

Dom D
=

∏ 个概念元组. 

2   基于概念的数据聚类模型 

聚类是按照某种相似程度的度量把大量数据样本进行分类,使得同一类内样本的相似性较大,而不同类间

样本的相似性较小.现有聚类算法大多从数据对象(即数据元组)的角度出发,通过数据元组之间几何距离或语

义距离的度量来确定它们之间的相似性,从而将不同的元组归于不同的类.然而,数据元组是由分布在各个属性

上的数据值进行描述的.各属性不同数据值的组合形成一系列的元组,每一个元组都代表一种数据对象可能的

取值情况,根据上一节的定义,把这些元组称为概念元组. 
在聚类过程中,用概念元组代替原有样本,可以取得效果相当的聚类结果.举例来说,假设待聚类样本集中

存储了世界上所有的东北虎、大熊猫、蚂蚁和蝗虫这 4 种动物,这些样本通过诸如“长有腿的数量”、“繁殖方

式”、“食物种类”等合适的属性进行描述.因为样本集庞大,可能没有任何一种聚类算法能够有效地对该样本集

进行聚类.而从描述样本对象的数据本身出发,可以生成数量有限的概念元组.在聚类中,一个代表“澳大利亚小

红蚁”的概念元组可以代替几亿亿只的小红蚁个体,而不会导致该类信息的丢失.利用概念元组进行聚类,可以

生成相应的概念,再根据生成的概念对原数据样本进行分类,会产生最终的聚类结果.图 1 给出了基于概念的数

据聚类模型.利用该模型进行聚类,可以很好地解决聚类中存在的数据可伸缩性和结果可解释性等问题.  
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Fig.1  Concept based data clustering model 

图 1  基于概念的数据聚类模型 

为了提取概念元组,首先需要对原始聚类表的数值属性进行概念化分段.把分段后的聚类表看成离散向量

空间,根据一定规则在该向量空间中提取概念元组.挖掘用户可以根据自身经验提出一些约束性知识作为概念
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规则,并根据这些规则对提取的概念元组进行过滤,生成相应的概念元组表.接下来可以把概念元组当作一般的

数据库元组,利用现有的聚类算法对其进行聚类,从而生成一些概念元组的簇.根据定理 1,每个簇唯一确定一个

概念,所以通过概念元组的聚类,会得到概化的概念,并生成相应的概念库.最后,需要将原始聚类表中的元组划

分到不同的概念中,从而产生最终的聚类结果. 

2.1   数值属性的概念化分段 

为了产生离散向量空间,并有效缩减聚类空间,需要将原始聚类表中的数值属性进行概念划分,以形成有序

的概念值.对数据属性进行离散化的方法有许多,本文针对有原始分类信息的数据集,给出了一种基于基尼系数

的离散化方法,用于递归地划分数值属性的值. 
给定一个数据元组的集合 S,基于基尼系数对数值属性 A 进行离散化的算法可简要描述如下: 
1) A 的每个值可以认为是一个潜在的区间边界或阈值 T.例如,A 的值 v 可以将样本 S 划分成分别满足条件

A<v 和 A≥v 的两个子集,这样就创建了一个二元离散化. 
2) 给定 S,所选择的阈值是这样的值,它使划分得到的基尼系数最小.基尼系数的度量如下: 

 1 2
1 2

| | | |( , ) ( ) ( )
| | | |split
S Sgini S T gini S gini S
S S

= +   (2) 

其中,S1 和 S2 分别对应 S 中满足 A<T 和 A≥T 的样本.对于给定集合,它的基尼系数根据集合中样本的类分布来

计算.例如,给定 m 个类,S 的基尼系数为 

 2

1
( ) 1

m

j
j

gini S P
=

= − ∑   (3) 

其中,pj 是类 j 在 S 中的概率,等于 S 中类 j 的样本数除以 S 的样本总数. 
3) 确定阈值的过程递归地用于所得到的每个划分,直到满足用户给定的某个终止条件. 
基于基尼系数的离散化方法使用数据分布反映出的信息量特征,可以尽可能地将区间边界定义在准确的

位置上,有助于提高概念划分的准确性.  

2.2   概念元组的提取 

设经过离散化得到的关系表 T 含有 n 个对象,即 T={s1,s2,...,sn},元组 si 由 m 个属性 Aj 描述(j=1,2,...,m).属性

Aj 的值域取自有限个可以互相区别的符号组成的域,用 Dom(Aj)={vj1,vj2,...,vjk}表示属性 Aj 的值域.可把关系表 T
看作 m 维离散向量空间 T,向量空间 T 上的概念元组实际上是笛卡尔积 A1×A2×...×Am 上的一个 m 元组.  

向量空间 T 上的概念元组总数
1
| ( ) |

m

c j
j

sum Dom A
=

= ∏ ,由此可见,sumc 与 m 成指数关系.随着维数的增加,空间 

T 上的概念元组总数会成倍增加.为了防止生成过多无关的概念元组,在提取过程中,只生成那些在关系表 T 中

有对应对象的概念元组.这样,无论关系表 T 的维数有多大,生成的概念元组总数肯定不会超过表 T 原有的元组

数 n. 
虽然可以非常简单地生成向量空间 U 上的所有概念元组,然而并不是任意概念元组都有意义,有些就根本

不可能在现实世界中存在.因此,挖掘用户可以在概念元组的提取过程中定义一些约束条件,过滤掉那些不满足

条件的概念元组.本文主要考虑以下 3 种约束条件. 
1) 必要值约束:如果一个概念元组被认为是有意义的,则该元组在某个或某几个属性上取值是确定的.考

虑中医小儿肺炎病例数据,如果要有意义,属性“咳嗽程度”上的取值就不能是“无咳”.  
2) 并存值约束:在一条合理的数据中,有一些属性值之间存在着共生关系,即同时存在或同时不存在.并存

值约束用于指定概念元组在各属性上必须同时出现的值.如果一个概念元组只包含这样一组值中的一个或几

个,则该元组不满足并存值约束. 
3) 互斥值约束:在一条合理的数据中,有一些属性值之间存在着互斥关系,即两个属性上的值只能出现其

中一个.互斥值约束用于指定概念元组在各属性上不能同时出现的值.如果一个概念元组同时包含了这样两个
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属性上的互斥值,则该元组不满足互斥值约束. 
必要值约束规定了概念元组在一个属性上取值的约束,而并存值和互斥值约束定义了概念元组在多个属

性间取值的约束.本文把这些约束称为概念规则,通过用户定义的概念规则,不但可以缩减生成概念元组的规

模,而且能够检测原数据集中的孤立点. 
概念元组提取算法 CIEA(Concept item extracting algorithm)可以描述为:顺序选择元组 si∈T,判断 si 是否符

合概念规则,如果不符合,作为孤立点报告给用户,如果符合,判断 si 是否已提取,如果没有,添加到概念元组表中,
如果已提取,则选择关系表 T 中的下一个元组进行处理.算法 CIEA 的详细描述如下: 

输入:经过概念分段的数据表 T,概念规则集 R. 
输出:数据表 T 对应的概念元组表 TC,表 T 中的孤立点集 TO. 
方法: 
Initiate(TC);  // 初始化概念元组表 TC,将 TC 清空 
for(T 中的每个元组 si) { 

  if(Mismatch (si,R)) {          // 如果元组 si 不符合概念规则集 R 
         Outlier(si, TO); //将元组 si 添加到孤立点集 TO 中 
  } 
  else if( No_Item(TC,si)) {      // 如果概念元组表 TC 中没有元组 si 
    Insert_Item(TC,si));  // 将元组 si 添加到概念元组表 TC 中 
  } 
 } 

 该算法在给定关系表 T 和概念规则集 R 的条件下,至多在 O(n)的时间内计算出表 T 对应的概念元组表 TC
和孤立点集 TO,并且|TC|≤|T|.  

2.3   概念元组聚类 

在离散化得到关系表 T 的基础上,经过概念元组的提取,会产生关系表 T 对应的概念元组表 TC.TC 表存储

了从 T 表提取出的所有符合规则的概念元组,两个表的结构完全一致.因此,可以把概念元组当作一般的数据库

元组进行聚类.概念元组的聚类过程实际上是一个概念概化的过程.聚类得到的概念元组的簇可以看作是一个

概化的概念.  
2.3.1   概念元组的语义距离度量 

设感兴趣的概念元组表 TC 含有 n 个对象,即 T={s1,s2,...,sn},元组 si 由 m 个属性 Aj 描述(j=1,2,...,m).属性 Aj

的属性域中元素之间的结构关系因描述对象的不同而不同,可以分为标称(nominal)和序数(ordinal).  
Dn 表示无序概念域,Aj⊆Dn 表示属性值取自无序概念集合.如地图颜色 Dn={‘红色’,‘黄色’,‘绿色’,‘粉红

色’,‘蓝色’}. 
Do 表示有序概念域,Aj⊆Do 表示属性值取自有序概念集合.如比赛排名 Do={‘冠军’,‘亚军’,‘季军’}. 
元组 si∈TC(i=1,2,...,n)之间的相似性用语义距离来度量,对于不同类型的属性,有不同的度量公式. 
1) 标称属性的语义距离: 

 
0,

( , ) ,
1,

ik jk
n ik jk

ik jk

a a
d a a i j

a a
=⎧⎪= ≠⎨ ≠⎪⎩

  (4) 

aik 和 ajk 是元组 si 和 sj 在第 k 个属性(为标称属性)上的取值,dn(aik,ajk)表示元组 si 和 sj 在第 k 个属性上的语

义距离,属性值相同时,dn(aik , ajk)为 0,不同为 1. 
2) 序数属性的语义距离: 

 ( , ) | |o ik jk ik jkd a a a a= −   (5) 

do(aik,ajk)表示元组 si 和 sj 在第 k 个属性(为序数属性)上语义距离.考虑比赛排名,如果两个元组在该属性上
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的取值分别为冠军和季军,则语义距离为 2,如果并列冠军,则语义距离为 0. 
3) 两个元组 si,sj∈TC 之间的语义距离度量如下: 

 
1 1

( , ) | | ( , )
ko kn

i j k ik jk k n ik jk
k k

d s s a a d a aβ β
= =

= − +∑ ∑   (6) 

其中,ko 和 kn 分别为表 TC 序数属性和标称属性的个数.
1

| |
ko

k ik jk
k

a aβ
=

−∑ 是元组 si 和 sj 在序数属性上的语义距离

的累加和,
1

( , )
kn

k n ik jk
k

d a aβ
=

∑ 是元组 si 和 sj 在标称属性上的语义距离累加和,βk 是用户指定的权重因子向量. 

2.3.2   概念元组聚类与概念库的生成 
给定概念元组间的语义距离度量公式后,可以使用现有的聚类算法对概念元组表进行聚类.由于提取出的

概念元组个数一般要远小于原数据集的个数,所以可以选择那些效果好而时间复杂度较高的算法,以生成良好

的聚类结果. 
概念元组的聚类结果是一些表示特定概念的簇,每个簇是关系表 T 对应向量空间的子集,根据定理 1 可知,

每个簇能唯一确定向量空间 T 上的一个概念.由簇生成概念的方法比较简单,可以通过统计,计算出该簇在各个

属性上的值分布矩阵,即可得到它所对应的概念.  

2.4   元组分类 

在概念元组表的基础上,通过聚类分析与统计,会生成关系表 T 所对应的概念库.最后,需要将表 T 中的元组

分配到不同的概念上,以产生最终的聚类结果. 
在表 T 中,除了孤立点之外的数据对象,其他对象都有自己对应的概念元组,因此,元组分类的过程实际上就

是数据对象向概念元组进而向更高层概念的映射过程.实际做法可有很多,本文给出了一种较简单的方法. 
设关系表 T 由 m 个属性 Aj 描述(j=1,2,...,m),给定关系表 T 上的元组 si 和概念 c,度量元组 si 和概念 c 匹配度

的公式如下: 

 
1

( , ) ( )
m

i ij
j

match s c p a
=

= ∏   (7) 

其中,aij 是元组 si 在第 j 个属性上的取值,p(aij)表示在概念 c 中,值 aij 在第 j 个属性上出现的概率. 
对关系表 T 中的元组 si 进行分类时,首先计算 si 与概念库中各个概念的匹配度,将 si 划分到与之匹配度最

大的概念 c 中.通过该方法,可以简单地将元组进行分类. 

3   实验分析 

为了客观地验证基于概念的数据聚类模型 CBCM 的有效性,本文分别在模拟生成的数据集和中医小儿肺

炎病例数据集上,对模型的概念元组个数、聚类效果、算法执行效率等方面进行了实验分析. 

3.1   实验数据集的生成 

模式数据集的生成参考文献[12]中的方法,首先在 20 维向量空间中随机产生 10 个聚类点,每点有 20 个坐

标,然后在各聚类点的每个坐标点 µ 处分别按正态分布产生[µ−1000,µ+1000]上的整数,形成各聚类点周围随机

的记录.实验共生成 100K 个样本数据,其中为各聚类点生成的记录数以及各聚类点所采用的维平均 σ 参数,见 
表 1. 

Table 1  Simulation dataset 
表 1  模拟数据集 

Cluster 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Number (k) 30 20 15 10 8 7 5 2.5 2 0.5 
Average (σ) 0.5 1.0 1.25 1.75 2.0 1.5 1.0 0.75 0.3 0.2 
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中医小儿肺炎病例数据集来源于科技部“十五”攻关课题,该课题共采集了 1 072 人的 10K 条小儿肺炎病例

数据.为了有效地对聚类模型 CBCM 进行验证,本文采用了基于遗传算法的数据生成技术,含已采集病例共生成

100K 条病例数据.该数据集的特点是维数大(共含 76 维),各维均为标称属性或序数属性,且取值个数少(2~5 个). 

3.2   概念元组个数分析 

聚类模型 CBCM 从数据集中提取的概念元组个数直接影响着模型的聚类效果和执行效率.因此,分析概念

元组数随维数和概念分段数的变化关系,可为模型中参数的选择提供参考.在进行该实验时,采用了属性划分方

法:即数据集按属性分成 k 个没有交叉列的子集,所有子集的属性个数相同.测试共进行 k 次,每一次针对一个特

定的子集,把所有得到的概念元组数的平均值作为估计的概念元组数. 
该实验使用了原始生成的 100K 模拟数据集和经扩充得到的 100K 中医小儿肺炎病例数据集.与模拟数据

集不同,中医小儿肺炎病例数据集所采用的概念分段数固定.表 2 和表 3 分别列出了在以上两个数据集上的测

试结果. 

Table 2  Number of concept tuples on simulation dataset 
表 2  模拟数据集上的概念元组数 

Dimension number 3 5 7 10 15 20 
5 79 373 1 280 4 426 15 737 31 155 

10 343 2 547 10 107 28 507 57 866 76 484 
15 838 7 273 23 049 47 146 74 231 89 098 

Segment 
number 

20 1 659 12 651 32 440 56 498 81 340 93 540 

Table 3  Number of concept tuples on pneumonia dataset 
表 3  肺炎数据集上的概念元组数 

Dimension number 3 5 7 10 20 76 
Item number 34 372 5 281 80 165 81 487 81 490 

由表 2 和表 3 可以看出,随着维数和每维上概念分段数的增加,可提取的概念元组个数也随之增加.当维数

和概念分段数增加到一定程度时,生成的概念元组数已接近于原始记录数.在这种情况下,采用模型 CBCM 进行

聚类,不但不能提高算法的执行效率,加上数据预处理、概念元组提取和元组分类等时间,算法的执行效率反而

会降低.模型 CBCM 是在保证尽量少丢失信息量的前提下,通过减少要处理的数据量来提高聚类算法的可伸缩

性.因此,数据预处理时设定的概念分段数和概念元组提取时采用的维数,要在保证准确率的基础上尽量采用较

小的值,以提高算法的执行效率. 

3.3   聚类效果分析 

使用聚类模型 CBCM 的前提是要保证聚类算法的准确性.为了测试原始聚类和使用模型聚类之间的结果

一致性,首先定义聚类匹配度的概念: 

 
1

( , ) ( )
i

n

C i
i

m C C m p C
=

′ = ∑  (8) 

其中,C 和 C′分别表示原始聚类结果和使用模型的聚类结果,Ci 是原始聚类结果中的一个簇,n 为原始聚类结果 
中的簇个数,p(Ci)代表簇 Ci 发生的概率.

iCm 为 Ci 的簇匹配度,可按式(9)计算: 
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C
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C C
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C C
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其中,C′j 为模型聚类结果中的一个簇(j=1,2,...,m),m 为模型聚类结果的簇个数,|Ci∩C′j |表示簇 Ci 与 C′j 中相同元 
素的个数.由式(9)可知,

iCm 表示原始聚类结果中的簇 Ci 与模型聚类结果中对应的簇 C′j 之间的一致程度,且 

iCm ∈[0,1].据此,由式(8)可知,m(C,C′)反映了原始聚类结果 C 和模型聚类结果 C′的一致程度,且 m(C,C′)∈[0,1],1 

代表完全一致,0 代表完全不一致. 
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实验首先采用 100K 的模拟数据集,在表 3 列出的各概念分段数和各维数形成的点上进行了测试.在进行测

试时,采用属性划分方法,并使用软件 SPSS13.0 提供的快速聚类算法,设定聚类数目为 10,最大迭代次数为 800.
图 2 给出了模型 CBCM 在各段各维处的聚类匹配度,图 3 给出了 5 段 10 维处聚类结果的各簇匹配度. 

图 2 中的横、纵及 z 轴坐标分别表示维数、聚类匹配度和概念分段数.从中可以看出,当维数大于 10,概念

分段数大于 5 后,模型的聚类匹配度已接近于 1,再对维数和分段数进行增加,聚类匹配度变化不大.另外,图 2 还

显示,维数对聚类匹配度的影响要大于概念分段数.因此,使用模型 CBCM 进行预处理时可以生成较少的概念分

段,但概念元组提取时要采用恰当的维数.图 3显示了 5段 10维处模型聚类结果的各簇匹配度,其值分布较均匀,
整体聚类匹配度为 0.874 3,和原始聚类结果的一致性较高. 
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Fig.2  Clustering match 
图 2  聚类匹配度 

Fig.3  Match of clusters on 5 segments and 10 dimensions 
图 3  5 段 10 维的簇匹配度 

另外,实验还在原始采集的 10K 中医小儿肺炎病例数据集上进行了测试.聚类时采用数据集固有的概念分

段数,当模型使用 7 维属性时,聚类结果匹配度已达到 0.891.从以上结果可以看出,如果模型 CBCM 采用较小的

维数和概念分段数,也能达到较理想的聚类效果. 

3.4   算法执行效率分析 

为了测试聚类模型 CBCM 对聚类算法性能的改进,本文对 SPSS13.0 提供的快速聚类算法和层次聚类算法

以及文献[4]中基于密度的 ST-DBCSAN 算法进行了使用模型前后执行时间上的对比分析.使用模型时,采用的

概念分段数为 5,维数为 10.实验在模拟数据集上进行测试,以平均随机抽样的方法,快速聚类算法抽取了 50K, 
100K,200K,400K,600K,800K 和 1M 记录作为数据子样 , 层次聚类算法和 ST-DBCSAN 算法抽取了

5K,10K,20K,40K,60K,80K 和 100K 记录作为数据子样.分别对数据子样各执行算法 5 遍,计算算法的平均执行

时间.图 4 给出了以上 3 种算法使用模型前后的执行时间对比. 
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(a) Quick clustering algorithm 
(a) 快速聚类算法 

(b) Hierarchical clustering algorithm 
(b) 层次聚类算法 

(c) ST-DBSCAN algorithm 
(c) 基于密度的 ST-DBSCAN 算法 

Fig.4  Contrastive analysis of the clustering model CBCM on executing time 
图 4  聚类模型 CBCM 的执行时间对比分析 
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从图 4(a)可以看出,就基于划分的快速聚类算法来说,针对小数据量,使用模型的执行时间反而要高于不使

用模型的聚类时间,然而随着数据量的增大,模型 CBCM 在执行时间上要优于原始聚类算法,但其改进效果并不

是很明显.图 4(b)针对 SPSS 提供的层次聚类算法给出了执行时间上的对比.如果不采用模型 CBCM 进行聚类,
当数据量大于 10K 后,算法会因内存不足而不能运行.由图 4(b)和图 4 (c)可知,使用模型 CBCM 可以明显降低算

法的时间和空间复杂度,从而提高算法的可伸缩性.  
由以上实验结果可以看出,模型 CBCM 能够在保证准确性的基础上明显提高聚类算法的可伸缩性,增加算

法对庞大数据集的处理能力.然而,如何能够恰当地选择概念分段数和维数等参数,是模型使用的一个难点. 

4   结论与未来工作 

迄今为止,聚类算法的研究已有很长一段时间,但数据可伸缩性和结果可解释性一直是两个重要的研究方

面.本文在形式概念分析的启发下,提出了一种基于概念的数据聚类模型.该模型不同于以往聚类分析方法,主
要从描述数据对象的数据本身出发,提取出概念元组作为基本概念,再通过对概念元组的聚类进行概念概化.由
于概念元组数一般要远小于原有的数据样本数,所以该模型能够在很大程度上提高数据的可伸缩性.另外,由于

该模型基于概念进行分析,这样做可以提高聚类结果的可解释性,同时,也方便与用户进行交互. 
尽管模型 CBCM 在诸多方面性能优越,然而如何恰当地选择维数和概念分段数等参数,使模型能够在保证

准确率的基础上最大程度地提高算法效率,是模型使用上的一个难点.如何自动或辅助地确定这些模型参数是

今后的研究内容. 
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