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[摘要 ] � 提出了一种基于最大频繁 Indu ced子树的 GML文档结构聚类新算法 TBCC lustering.通过挖掘 GML文档集合中的最

大频繁 Induced子树构造特征空间,并对特征空间进行优化;采用 CLOPE聚类算法聚类 GML文档,可自动生成最小支持度与聚

类簇的个数,无需用户设置;不仅减少了特征的维数,而且得到了较高的聚类精度.实验结果表明算法 TBCC lustering是有效的,

且性能优于 PBC lustering算法.
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m inim um suppo rt automa tica lly, chooses som e subtree patte rn to form the optim istic cluster ing features, and uses CLOPE

a lgo rithm to cluster docum en ts by cluster ing fea tures w ithout g iv ing the number of cluster. Not only the dim ensions o f

features are reduced, but a lso the higher c luste ring prec is ion is obtained. Experim ent resu lts show that TBCC lustering is
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� � GML(G eog raphyM arkup Language)文档聚类与 XML文档聚类相似, 可分为基于文本内容
[ 1, 2]
聚类与

基于文档结构
[ 3-9 ]
聚类. GML文档结构聚类是一种树型聚类,目前其相似度度量方法主要有两种: 一种是

用编辑距离
[ 3, 4]
来度量两篇 GML文档的相似度;另一种是用 Jaccard系数

[ 5, 6]
来度量 GML文档的相似度;

还有一些其它的相似度度量方法
[ 7-9]

. 相似度确定后, 通常使用层次聚类算法 HAC
[ 10]
或 ROCK

[ 11]
对文档

进行聚类.这两种层次聚类方法都需要事先确定聚类的簇的个数, 且在聚类过程中,需对整个数据集进行

两两相似度计算,使得聚类的时间性能很差,当聚类文档个数增加或者样本特征维数太大时尤为明显.

文献 [ 7]提出了 XML结构聚类算法 PBC lustering, 采用频繁路径作为聚类特征, 利用层次聚类算法

HAC对聚类特征进行聚类. 随着用户定义的最小支持度的改变,特征个数变化, 聚类精度不稳定. 如何确

定聚类簇的个数以及最小支持度成为该算法的瓶颈.为此,本文提出了一种基于最大频繁 Induced子树的

GML文档结构聚类算法��� TBCC lustering以解决此问题.通过挖掘 GML文档集合中的最大频繁 Induced

子树构造特征空间,并对特征空间进行优化,去除重复特征; 挖掘过程中自动生成较好的最小支持度,无需

用户设置;最后采用 CLOPE算法
[ 12 ]
聚类 GML文档,聚类过程中自动生成簇的个数. 实验结果表明, TBC-

C lustering不仅能够得到维数较小的特征空间,而且在聚类时间和精度上也高于 PBC lustering算法.
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1� GML文档预处理

定义 1� 有序标号树及其长度 [ 13]
. 令 L = { l0, l1, � � }为一个标号集合,则集合 L上的有序标号树

(简称树 )T = (V, E, L, v0 )是一个具有标号和根节点的有向无环图,并且具有以下性质:

( 1) T中每一个节点 v � V用 L中的元素标记为 L ( v).

( 2) 除根节点 v0外所有节点有惟一的父节点并与其形成父子关系 E � V
2
.

( 3) 对于树中的每一个节点,其所有子节点按照从左到右的顺序形成兄弟关系.

树 T的长度定义为树 T中节点的个数,记为 | T |.

定义 2� 树的先序序列表示 [ 13]
. 设有序标号树 T对应的先序序列 S初始为空, 根据深度优先遍历顺

序,每访问一个节点将该节点标号加入到 S中,当从一个孩子节点返回到它的父节点时同时添加 - 1到 S

中.

GML文档预处理包含以下 3步:

( 1) 将每篇 GML文档解析成 DOM树.

( 2) 最小化 DOM树得到 GML文档的最小结构
[ 14]

,并将每个 DOM树中的元素节点 (不包含值及属性

节点 )的标号用数字表示,得到有序标号树的集合.所谓最小化 DOM树, 就是去除它的重复节点, 重复节

点一般包括两种,一种是叶子节点,另一种是非叶子节点.

( 3) 将每棵有序标号树用先序序列表示.例如,对于图 1所示的有序标号树,其先序序列表示为 1 2 3

- 1 4 - 1 5 6 7 - 1 - 1 - 1 - 1.

2� 特征提取及表示

定义 3� Induced子树
[ 15]

. 给定有序标号树 T = (V, E, L, v0 ), T�

= (V�, E�, L�, v0 �).若满足以下条件, 则称树 T�是树 T的 Induced子

树.

� V�� V, E�� E.

� L�保持 T�中 V�的标号.

� 若节点 v1, v2 � V, v1, v2 � V�,且先序遍历 T时 v1在 v2之前,则

先序遍历 T�时, v1也在 v2之前.

� 若节点 v1, v2 � V, v1, v2 � V�, 且在 T�中 v1是 v2的双亲,则在 T中 v1是 v2的双亲.

若树 T�是树 T的 Induced子树, 那么树 T就是树 T�的超树.本文以下讨论的子树均为 Induced子树.

定义 4� 支持度与频繁子树. 给定有序标号树数据库TDB以及子树 T, T的支持度定义为 Support(T )

= | P (T ) | / | TDB |,其中 P (T )是 TDB中包含 T的树的集合, | P (T ) |是 T的支持数. 当 Support(T )

� m insup (0 � m insup � 1)时, 称 T是 TDB中的频繁子树.其中, m insup为用户指定的支持度阈值.若 T

频繁且它的任何超树均不频繁则称 T为最大频繁子树.若 T频繁且它的任何超树的支持度均小于 T的支

持度则称 T为闭合频繁子树.

闭合频繁子树的超树可能是频繁的, 但最大频繁子树的超树一定是不频繁的.当闭合频繁子树 T的支

持度等于 m insup时, T就是一棵最大频繁子树.

GML文档经过预处理, 可得到一个有序标号树数据库,从而将 GML文档的结构聚类问题转化为树的

聚类问题.一般来说属于同类的 GML文档对应的有序标号树必含有较多的相同子树结构, 而不同类的树

则含有较少的相同子树结构.因此,可以将最大频繁子树作为聚类特征,但需解决以下 3个问题:

( 1) 如何选择一个合适的最小支持度挖掘有序标号树中的最大频繁子树?

( 2) 当最小支持度较低,同类树中含有较多相似的最大频繁子树,如何去除重复特征从而得到最优特

征?

( 3) 如何用特征表示一个 GML文档有序树?

2�1�自动获得最小支持度
一个合适的最小支持度应该可以在 GML文档对应的有序标号树数据库中挖掘出代表每类文档的最

�51�

朱颖雯,等: 基于最大频繁 Induced子树的 GM L文档结构聚类



大频繁子树,例如,若一个 GML文档集合中有 4个类, 每个类分别含有 50、100、150以及 200篇文档, 当

m insup为 100时, 含有 50篇文档的类将因为 m insup过大而得不到任何最大频繁子树, 所以最适合的

m insup应为 50.然而聚类前,用户不知道每个类的文档个数, 所以这个参数用户无法给出. 设有序标号树

数据库 TDB中出现的标号节点集合 L = { l0, l1, � � ln },每个标号节点即一棵长度为 1的子树 ti ( i = 1 ~

n),满足条件 � P ( ti ) = TDB的那个最小的支持度可以近似为最合适的支持度. 自动获得最小支持度的

算法见算法描述 1.

算法 1� Ge tB estM insuppor.t

输入:有序标号树数据库 TDB, 离群点出现概率 o ( 0 � o < 1).

输出:最小支持度 m insup.

步骤:

( 1) C = � ;

( 2) L = G etLF romTDB (TDB ); � � / /得到 TDB 中所有标号节点 ti及 P ( ti )

( 3) L = So rtLbasedSuppo rt( L ); � � / /对 ti根据 | P ( ti ) |从大到小排序

( 4) fo r ( i = 1; i < = | L |; i ++ )

( 5) � � if (P ( ti )! = TDB )

( 6) � � { C = C � P ( ti );

( 7) � � if ( | C | / | TDB | > = 1 - o ) {m insup = | P ( ti ) | / | TDB | ; break; } }

2�2� 最优特征提取

给定最小支持度 m in sup, 根据 CMT reeM iner算法
[ 15]
可以得到整个有序标号树数据库 TDB中的所有

最大频繁子树以及闭合频繁子树.若将整个最大频繁子树集合选为聚类的特征,可能含有一些冗余信息.

例如,对于包含 4个类的 GML文档集合 ( 50 /100 /150 /200) ,当m insup为 50, 有可能含有 200篇文档的类中

挖掘得到了很多的最大频繁子树,而且这些最大频繁子树之间含有许多共同的结构, 则认为这些特征是重

复的, 要将之去除.

算法 2� Ge tB estFeature.

输入:有序标号树数据库 TDB, m in sup, 特征优化阈值 �.

输出:聚类特征集合 F.

步骤:

( 1) M = � ; tem pM = � ; tempTDB = � ;

( 2) CMT reeM iner(TDB, m insup, M ); � � / /调用 CMT reeM iner算法得到最大频繁子树集合 M

( 3) F = M ;

( 4) fo r ( i = 1; i < = | M |; i + + )

( 5) {T i = Ge tE lem en t(M , i); � � / /得到 M 集合中的一棵树 T i

( 6) � � fo r( j = i + 1; j < = | M | ; j + + )

( 7) � � {T j = G etE lem ent(M, j );

( 8) � � tem pTDB = T i � T j;

( 9) � � CMT reeM iner( tempTDB, 1, tem pM );

( 10) � � Sim = Ge tM axSubtreeLeng th( tem pM ); � � / /得到 T i与 T j中最大相同子树结构长度

( 11) � � if ( S im /m ax{ | T i | , | T j | } > = � ) � � / /两个特征 T i与 T j很相似

( 12) � � if ( | T i | > | T j | ) { De lete( F, T i); P (T j ) = P (T j) � P (T i) ; i - -; break; }

( 13) � � e lse { De le te(F, T j ); P (T i) = P (T i) � P (T j ); j - -; } }

( 14) }

2�3� 特征表示
若聚类特征集合 F中含有 n棵树 f 1, f2, � � , fn, 则 GML文档的聚类特征用一个 n维向量 ( s1, s2, � � ,

sk, � � , sn )来表示,其中, sk =
1, 若该文档对应用有序标号树包含 fk

0, 否则
. k = 1, 2, � � , n.

若一个 GML文档对应的有序标号树 T不包含 F中的任何树, 则依次挖掘 T与 f i中含有的最大共同子
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树结构,选择含有最大共同子树结构的 fi,并给 si置 1.若找不到这样一个特征 fi,则认为该文档是离群点.

3� TBCC lustering算法描述

传统的聚类方法如划分聚类或层次聚类都是建立在两两比较的局部准则函数上的. K-M ean s通过比

较元素与最近簇的距离,把它分到相似度最大的簇,而凝聚的层次聚类是通过合并相似度最大的两个簇完

成,大量的两两相似度或距离的计算非常耗时,当数据是高维时,时间性能很差, 还需要事先确定聚类的个

数,而这在聚类过程中是很难确定的.故 TBCC lustering算法采用 CLOPE聚类算法
[ 12]
聚类 GML文档.聚类

过程是通过一个评价聚类效果的全局准则函数实现的, 不需要计算两棵树间的相似度,也不需要事先确定

聚类个数,聚类时没有维数的约束,大大提高了聚类的时间性能,而且聚类效果很好.

设文档 d i是簇 C i的一个元素,由一组特征向量 ( s1, s2, � � , sn )表示, | di |表示该元素对应的特征向

量中含有 1的个数, S (C i )是簇中所有元素含有 1的个数 (见式 ( 1) ), W (C i )是簇里含有 1的特征的个数,

H (C i )代表簇的高度 (见式 (2) ),值越大, 代表簇内元素之间有很多的重复元素,内聚性高.对于一个聚类

C = {C1, � � , Ck }, 评价 C的好坏的全局准则函数如式 ( 3)所示. 其中, r是一个控制簇的内聚程度的参

数, r越大, 簇内元素的相似性越大, 簇之间的差异性越大.聚类过程中把文档 d i分到能够使全局准则函数

取得最大值的簇或自成一簇.

S (C i ) = �
dj� C i

| dj | , ( 1)

H (C i ) = S (C i ) /W (C i ) , ( 2)

Pro fitr (C ) =
�
k

i= 1

S (C i )

W (C i )
r � | C i |

�
k

i= 1
| C i |

. ( 3)

算法 3� TBCC lustering.

输入: GML文档集合 D = { d1, d2, � � , dm }, 参数 o (0 � o < 1)、�、r.

输出:聚簇集合 C.

步骤:

( 1) TDB = P re-P rocess(D ); � � / /GML文档预处理,得到有序标号树数据库 TDB

( 2) m insup = G etB estM insuppo rt(TDB, o ); � � / /获得最小支持度

( 3) F = Ge tBe stFeature(TDB, m insup, � ) ; � � / /提取最优特征

( 4) D = TDB
-
to
-
V ecto r(TDB, F ); � � / /将每篇文档用特征 F表示

( 5) CLOPE (D, r ); � � / /调用 CLOPE算法进行文档聚类

� � /* 阶段 1: 初始化 * /

� � a. c lassnum = 0;

� � b. fo r( i = 1; i < = | D | ; i + + )� � / /对于每个文档 d i

� � c. { c lass( d i ) = - 1; � � / /开始时文档没有类别

� � d. 计算 d i自成一簇时的全局函数值 P rofitnew;

� � e. P ro fito ld = 0; o ld id = - 1;

� � .f fo r ( j = 1; j < = c la ssnum; j + + ) � � / /对于 C中的每个簇 C j

� � g. {计算文档 d
i
分到 C

j
簇的全局函数值 P ro fitj;

� � h. � � if ( P ro fitj > P ro fito ld) { P ro fito ld = P rofitj; o ldid = j; } }

� � .i if ( P ro fitnew > P ro fito ld)

� � .j � � { c lassnum ++ ; C cla ssnum = {d i } ; C = C � Cc lassnum; class( d i ) = c lassnum; }

� � k. e lse {Co ldid = C o ld id � { d i }; c la ss( d i ) = o ld id; }

� � � � }

� � /* 阶段 2: 迭代 * /

� � repea t step b. ~ k. until all c lass( d
i
) no t changed;
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4� 实验结果与分析

为了验证本文提出的 TBCC luste ring算法的有效性, 本文使用 C + + 及 STL实现了 TBCC luster ing算

法,并与 PBC luster ing算法
[ 7]
以及 TBCC lustering-HAC算法进行了比较实验. HAC是用来进行 XML文档

聚类最多的凝聚型层次聚类算法, 将 TBCC luste ring算法中的 CLOPE聚类换成 HAC聚类即得到了

TBCC lustering-HAC算法,其中相似度比较采用欧氏距离度量,设有两个 n维文本向量 x与 y, 分别用 ( x1,

x 2, � � , xn )和 ( y1, y2, � � , yn )表示,它们间的距离可以定义为:

d is(x, y ) = �
n

i= 1

xi

�
n

j= 1
x
2
i

-
y i

�
n

j= 1
y
2
i

2

. ( 4)

实验环境为 PC /Pentium 4 /1�73 GHz /1�25GB, 操作
系统为W indow s XP. 利用程序自动生成 GML文档作为

实验数据源,得到了 7个不同的数据集 Datase t1 ~ Data-

set7.图 2、表 1、表 2与表 3是 3个算法在 Dataset1~ Data-

set7上的总执行时间比较以及分步执行时间比较. Data-

set1~ Dataset7上 3个算法的聚类结果完全正确. 其中,

PBC lustering算法需手动设置支持度与聚簇个数 4, 而本

文提出的 TBCC lustering算法与 TBCC lustering-HAC算法

则不需要.参数取值为 o = 0�02, �= 80%, r= 2. 支持度

的选取对于算法的时间性能以及聚类结果都有着不可忽

视的影响,支持度取的太小, 会导致产生过多的特征, 增

加聚类时间,导致本来应分到一起的文档集合分为更小

的簇.当支持度增加到一定程度后,会导致本应产生的代

表一个簇的特征不再频繁,也就造成聚类结果的不准确.特别是对于分布不均匀的数据, 支持度用户很难

确定, 但是通过特征优化, 可以去除重复的特征,增加聚类的准确性.可以看出,本文的算法有绝对的优势.

表 1� TBCC lustering算法分步执行时间 ( o= 0�02, � = 0�8, r= 2 ) (单位: s)

Table 1� Peform ance o f algo rithm TBCC lustering

数据集 Dataset1 Dataset2 Dataset3 Dataset4 Dataset5 Dataset6 Dataset7

自动获得的 m insup 100 150 200 250 300 350 400

特征维数 4 4 4 4 4 4 4

特征提取时间 11�266 15�14 19�437 23�906 30�484 34�812 39�906

聚类时间 0�031 0�031 0�047 0�047 0�062 0�094 0�094

表 2� TBCC lustering-HAC算法分步执行时间 ( o= 0�02, � = 0�8) (单位: s)

Table 2� Peform ance o f algo rithm TBCC lustering-HAC

数据集 Dataset1 Dataset2 Dataset3 Dataset4 Dataset5 Dataset6 Dataset7

自动获得的 m insup 100 150 200 250 300 350 400

特征维数 4 4 4 4 4 4 4

特征提取时间 11�406 15�531 19�484 23�984 30�578 35�469 39�875

聚类时间 26�657 90�291 212�515 415�031 717�093 1 138�61 1 719�34

表 3� PBC lustering算法分步执行时间 (单位: s)

Table 3� Performance of a lgorithm PBC lustering

数据集 Dataset1 Dataset2 Dataset3 Dataset4 Dataset5 Dataset6 Dataset7

设定的 m insup 100 150 200 250 300 350 400

特征维数 76 75 75 75 75 75 75

特征提取时间 5�734 7�515 9�844 11�75 14�203 15�5 18�953

聚类时间 247�141 827�328 1 934�78 3 770�36 6450�34 10 254 15 282�4
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针对 GML文档结构聚类提出了 TBCC lustering算法, 通过挖掘 GML文档集合中的最大频繁 Induced

子树构造特征空间,并对特征空间进行优化,挖掘过程中自动生成较好的最小支持度,无需用户设置;最后

采用 CLOPE算法聚类 GML文档,聚类过程中自动生成簇的个数. 实验表明该算法有很好的性能. 本文工

作为 GML文档结构聚类提供了一种新方法.
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