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大数据中一种基于语义特征阈值的层次聚类方法 
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摘 要：云计算、健康医疗、街景地图服务、推荐系统等新兴服务促使数据的种类和规模以前所未有的速度增长，

数据量的激增会导致很多共性问题。例如数据的可表示，可处理和可靠性问题。如何有效处理和分析数据之间的关

系，提高数据的划分效率，建立数据的聚类分析模型，已经成为学术界和企业界共同亟待解决的问题。该文提出一

种基于语义特征的层次聚类方法，首先根据数据的语义特征进行训练，然后在每个子集上利用训练结果进行层次聚

类，最终产生整体数据的密度中心点，提高了数据聚类效率和准确性。此方法采样复杂度低，数据分析准确，易于

实现，具有良好的判定性。 
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Abstract: The type and scale of data has been promoted with a hitherto unknown speed by the emerging services 

including cloud computing, health care, street view services recommendation system and so on. However, the surge 

in the volume of data may lead to many common problems, such as the representability, reliability and 

handlability of data. Therefore, how to effectively handle the relationship between the data and the analysis to 

improve the efficiency of classification of the data and establish the data clustering analysis model has become an 

academic and business problem, which needs to be solved urgently. A hierarchical clustering method based on 

semantic feature is proposed. Firstly, the data should be trained according to the semantic features of data, and 

then is used the training result to process hierarchical clustering in each subset; finally, the density center point is 

produced. This method can improve the efficiency and accuracy of data clustering. This algorithm is of low 

complexity about sampling, high accuracy of data analysis and good judgment. Furthermore, the algorithm is easy 

to realize. 
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1  引言  

云计算、健康医疗、推荐系统、社交网络等新

兴服务促使人类社会的数据种类和规模正以前所未

有的速度增长。而在以上服务中，为了让商品更具

有吸引力，让购买客户更快地找到自己所需要的商
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品、让社交网络个人信息更加个性化等，产生了大

规模的、具有特定特征的、离散的词汇来描述数据

原型的基本形状特征和结构细节。而这些庞大的数

据信息在大数据环境中由于受本身特性影响，往往

造成信息过载，这使得数据的后续存储，分类非常

不便。因此，如何有效地对这些具有某种特定特征

的数据进行分析，挖掘数据之间的关系，建立可靠

的数据聚类模型，从而为新型数据计算提供更个性

化的决策支持和信息服务就显得尤为必要。 
层次聚类最终会产生一棵聚类树，这样就更方

便了解聚类过程，因此有益于大数据使用者作出决

策。目前，国内外学者对大数据的聚类进行了大量

研究，现有的方法较多的是将数据抽样方法、矩阵
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分解同经典聚类算法等进行结合来处理大数据的数

据样本。例如：文献[1]提出了计算用户权重，从而

抽取用户特征的思想。文献[2,3]提出了指数机制，

该机制主要是设计一些打分函数来对数据处理，打

分越高，数据的特性就越接近。文献[4-7]利用了数

据抽样方式对数据进行聚类分析。文献[8,9]利用分

布式计算来进行谱聚类。文献[10]利用了矩阵分解的

思想来求得特征值。文献[11]利用了TOP-K的方法

对大数据进行查询。但是以上方法因为对样本抽取

的随意性，没有综合考虑数据本来的特征值，因此

很有可能丢失数据的关键特性，而利用矩阵分解思

想求得的特征值对聚类分析的帮助较为有限。因此，

将上述思想或者算法运用到大数据的聚类分析上并

不能取得良好的效果。 
基于以上分析，本文结合了大数据环境中的语

义文本数据的相似度、凝聚度特征，利用潜在概率

语义分析(Probabilistic Latent Semantic Analysis, 
PLSA)算法的奇异值分解对大数据环境中的语义文

本重新建模，结合数据样本抽样，抽取具有相似语

义特征的文本来获得词语间的语义关系，再根据样

本特征，利用N-game统计语言模型和联合解码算法

进行分词，最后通过期望最大化算法(EM)在数据挖

掘中的优势来训练目标簇类(潜在类)，从而求解最

佳阈值。 
利用这个求得的阈值，结合层次聚类能够在不

同聚类层次视角下获取不均匀聚类结果的优势，来

控制聚类的聚类层次，在压缩训练集规模的同时尽

可能地保证分类精度和泛化性能，从而获得相对合

适的聚类结果。 

本文的创新点如下：(1)利用N-game统计语言模

型和联合解码分词算法对大数据文本数据进行解

析。(2)提出一种大数据环境下面向语义特征相似性

的阈值求解模型。(3)基于语义特征阈值，构建合适

的聚类层次，提出了一种新的处理大数据聚类的层

次聚类方法。 

2  相关定义 

2.1 层次聚类定义 
聚类分析是数据挖掘领域的一个重要方法，主

要用于发现数据中的不同类别及从数据中识别出特

定的分布或模式[12]。目前在电子商务、电影、音乐、

社交网络(如微信、微博)中得到了广泛的应用，其

中的特征信息也广泛用于群体的特征划分，见表1，
相对其他聚类算法，传统领域层次聚类方法对所有

数据采用相同的度量，所得到的最终聚类结果是一

棵聚类树[13]，实现了数据间基于分布的均匀划分， 

表 1 数据语义特征聚类信息 

商品 电影 音乐 
社交网络

关系 
个人电脑 爱情故事

电影 
流行音乐 同事 

汽车 科幻电影 爵士音乐 亲属 
智能手机 喜剧电影 说唱音乐 朋友 

聚类样本

特征信息

手表 战争电影 古典音乐 夫妻 

 
数据构成也比较单一。这样，最终形成的聚类层次

之间的各个节点就不能显示彼此的特征关系。 
2.2 凝聚度的定义 

对基于余弦相似度度量的簇的凝聚度可用簇内

相似度均值来度量[14], 即 

1

1
(Ck)= ij

i j n

T u
m ≤ ≤ ≤

× ∑           (1) 

其中Ck 为第k 个簇， iju 为Ck 类第 i 个对象和第 j 个

对象的余弦相似度， ( 1)/2m n n= × − , n 为簇类对

象数。 
2.3 相似度定义 

相似度的定义是聚类分析的基础[15]，本文相似

度的定义采用余弦相似度，如果两个向量的相似度

为1，则表示两个向量完全相同，0 则表示两个向量

没有相似之处。定义余弦相似度的公式为 

1

2 2
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n

ki kj
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∑
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其中 iju 表示 iu 和 ju 的相似度， 1 2( , , , )i i i ind w w w=      
表示数据簇， id 表示样本点 id 在欧式空间的长度。 
2.4 N-game 统计语言模型和联合解码分词算法 

在数据文本分词时首先利用 N-game 统计语言

模型反映词和词之间的转移关系[16]，当两个最近的

词(或字)相同时，映射两个词到同一个等价类。根

据最大似然估计，语言模型的参数： 
1 2

1 2 1
1 2 1

( )
( )

( )
i

i i
i

C w w w
p w w w w

C w w w−
−

=      (3) 

其中， 1 2( )iC w w w 表示样本 1 2 1iw w w − 在训练数据

中出现的次数。 
其次，将它们的切分词分别作为候选结果加入

到一个统一的概率空间，通过求解联合概率空间最

大概率下的切分路径，得到最终的切分结果的联合

概率分布。 

ci wj
i j

P P P=∏ ∏              (4) 

ciP 为每个字的信息概率模型， wjP 为每个词的

信息概率模型；而字模型和词模型则利用最大熵模

型，进行共同决策。如果输出结果为 k ，那么结合
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式(4)可以表示为 

argmax argmax ci wj
i j

k p P P= = ∏ ∏     (5) 

对于一个数据文本的分词集合，通常需要计算它对

于所有可能输出 k 的条件概率，其中选择最大概率

的这个过程通常称为解码，因此，根据式(4)，式(5)
对联合概率空间的字词联合解码可以表示为 

lg lg lgci wj
i j

p p p= +∑ ∑          (6) 

而字词的联合概率模型可以按照所有概率模型的共

同作用选择最终的输出结果。字词联合概率模型可

以表示为 

arg max lg lgci wj
i j

k p p
⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= +⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑ ∑       (7) 

3  基于潜在语义层次聚类算法 

3.1 潜在概率语义分析(PLSA)阈值求解过程 
假设大数据测试环境中存在一组具有相似对象

的集合 1 2( , , , )nD d d d=    和对象之中关键字的集合

1 2( , , , )nW w w w=    。且同时存在一组具有某种特征

的集合 1 2( , , , )kZ z z z=    ，假设对象中的关键字呈均

匀分布，那么文档和词的联合分布概率可以表示为 

1

1

( , ) ( ) ( | )

         ( ) ( | ) ( | )

          = ( ) ( | ) ( | )

i i i j i

K

i i k k j
k

K

k j k i k
k

p w d p d p w d

p d p w z p z d

p z p w z p d z

=

=

=

= ∑

∑

  

      (8) 

式(8)中， ( )ip d  表示第 j 个数据对象概率， ( | )i kp w z 表

示为特征语义发生条件下关键字发生的条件概率，

( | )k jp z d 为数据对象中存在某种特征的条件概率。模

型参数则可以利用极大似然函数来进行 EM 
(Expectation Maximization)算法迭代，从而估计阈

值L的最优解。 

1 1

( , ) lg ( , )
M N

i i i i
i j

L n w d p w d
= =

= ∑∑         (9) 

其中 ( , )i in w d 是关键字w 在数据对象中d 中出现的

次数，相对于潜在语义分析中的SVD分解，EM算法

具有线性收敛速度，可以使似然函数达到局部最优。 

对于抽取出来的小数据集，希望它能和大数据

集一样包含了所有的自然簇(设总数为T)。估算样本

大小的方法如下： 
21 1

lg 2 lg

1
     lg

i
i

i

n
s k n

n

n
k n

n

θ θ

θ

⎛ ⎞ ⎛ ⎞⎟ ⎟⎜ ⎜= × × × +⎟ ⎟⎜ ⎜⎟ ⎟⎜ ⎜⎝ ⎠ ⎝ ⎠

⎛ ⎞⎟⎜+ × + ×⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
     (10) 

式中 k 为抽取数据簇的比例 (0 1)k< ≤ ,n 为数据总

量， in 为数据空间里的预计簇类个数，式(10)表示

按照概率 k 从簇类中抽取 ik n× 个数据样本 s 的大

小。 
3.2 基于潜在语义层次聚类算法 

在本文算法中，主要考虑合并条件下的层次聚

类，聚类产生的结果来自于上一次的两个聚类的合

并，从而来减少聚类中心的数量。当两个类的距离

少于设定的阈值时，则将两个类进行合并；否则，

进入下一步的探测。 
假设大数据环境中存在一个数据集X，其中的

元素为 [ ]T1{ , 1, ,5}, = 1.0,1.0 ,i i= =X x x 2=[2.0,x  
T1.0] , [ ] [ ] [ ]T T T

3 4 55.0, 4.0 , 6.0,5.0 , 6.5,6.0= = =x x x ，

那么数据集X的样本矩阵可以描述为  
1.0 1.0

2.0 1.0

5.0 4.0( )

6.0 5.0

6.5 6.0

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

D X  

经过欧式距离进行计算，可以得到其相应矩阵为 
0.0 1.0 5.0 6.4 7.4

1.0 0.0 4.2 5.7 6.7

5.0 4.2 0.0 1.4 2.5( )

6.4 5.7 1.4 0.0 1.1

7.4 6.7 2.5 1.1 0.0

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

P X  

定义为 ,i jD 数据类中 iN 所有样品和 jN 类中所有样

本间的最小距离，即 

, ,min( )i j i jD d=             (11) 

利用欧式空间的两点间的距离公式可以得到 
2 2

, ( ) ( )i j m n m nd x x y y= − + −       (12) 

( , )n nx y 和 ( , )m mx y 分别为两个连通区域 ,m n 边缘点

的 坐 标 。 当 两 坐 标 之 间 的 距 离 ,i jd =  
2 2( ) ( )m n m nx x y y− + − 比设定的值小时，则将这两

个区域进行合并，否则探索下一个坐标。以前已经

有算法证明，虽然该方法为数据的特征提取提供了

较有效的方法，但是在数据过大，离散数据较多的

时候，算法的效率较低，因此对连通域的边缘进行

采样以减小算法时间复杂度。将连通域的边缘坐标

作为采样数据总体，由于每个边缘坐标作为个体是

独立的，同时为满足等概率被抽取，故采用等距抽

样。下面讨论在给定层次上如何确定最佳聚类数，

它等价于确定用多少个聚类能达到最适合数据聚类

效果，以往直观的方法是在近邻树图中搜索生命周

期长的聚类。结合以上研究，本文提出的构建语义

特征的层次聚类分类算法表述如下： 
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令 ( , )i jg cc 为所有可能的X聚类对的函数，此函

数用于测量两个聚类之间的近邻性，用 t 表示当前聚

类的层次级别。通用合并算法的伪码描述如表2所
示。 

表 2 通用合并算法的伪码 

算法  基于语义特征的层次聚类算法 

输入：经过PLSA算法训练的样本点 

输出：聚类系统树 

(1)初始化样本数据； 

(2)选择 { { }, 1,2, , }i iR x i n= = =c 作为初始聚类； 

(3)令 0t = ； 

(4) do : 

(5) 1t t= + ； 

(6)Select ( , )i jc c  from 1tR −  according to distance sets 

( , )r sc c ，满足 

,

,

min ( , )
( , )

max ( , )

r s r s

i j
r s r s

g c c
g c

g c c

⎧⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪⎩
c  

若 g 为不相似函数时取最小值，若 g 为相似

函数时取最大值； 

(7)定义 q i jc c c= ∪ ，并产生新聚类 1(t tR R −= −   

{ , })i jc c { }qc∪ ； 

(8)直到所有向量都被加入一个聚类中； 

(9) Update distance sets； 

(10)While t 获得最优值，Return； 

 
3.3 新聚类算法的复杂度分析 

对于新算法在运行上的空间开销，可以考虑的

因素是等待聚类的大数据抽样的特征样本为 k 个，

假设聚类采用单链接的聚类方法，每个待聚类的簇

按照串行的实现方式进行摆放，那么聚类的总时间

开销为 3( )O n ，同时又假设抽取样本所花费开销为

m ，那么算法总的空间复杂度 ( )S n 可以表示为 
3( ) ( )S n m O n= +             (13) 

根据前文所提到的计算方法特征词的提取规

则，具有相同或者相似特征的样本规模非常小，因

此新算法的空间复杂度为 ( )O n 。同时，数据样本的

分词算法的时间复杂度为 ( )O n 。因此算法的时间复

杂度主要与前文的提取特征，分词，层次聚类有关。

抽样数据如果采用线性排列，假设分词所需时间为

t ，提取特征的时间为 l ，那么k 个样本分词的总时

间为k t× ，提取特征的总时间为k l× ，聚类的时间

复杂度 3k n× ，那么算法的总时间复杂度可以表示为 
3( )T n k t k l k n= × + × + ×         (14) 

可见新算法的时间开销是线性的，为 ( )O n 。 

4  实验分析  

为验证经过提取特征值判定的层次聚类算法在

处理不规则形状簇的正确性和有效性，比较本文所

给出的语义特征算法模型在给定数据区间获得聚类

的能力。本节构建了具有不规则形状的数据集，并

在该数据集上检验算法的聚类正确率。实验数据来

自芬兰大学(http://cs.joensuu.fi/sipu/datasets/)上
的聚类测试集。我们选取一组样本点进行了人工数

据合成，共包括 65536 个特征值元组，使用

MATLAB2014搭建实验环境，硬件配置为，CPU：

I5-4590 CPU3.3 GHz, RAM 4 GB进行试验仿真。 

 

图 1 测试数据集1 

4.1 数据集测试 

在本实验中，聚类最终输出是根据语义特征求

的阈值L 在该L 层获得较合适的聚类结果，也就是

说在该层上基本可以体现语义特征的区分群体，根

据式(9)求得的特征阈值分别比较了不同特征值产

生等价类的计算时间及存储空间，实验数据是通过

投影在3维空间的样本向量进行表示。参数L 决定了

最终聚类树的大小，由于本实验主要观测聚类树的

构建过程，因此为了避免超过阈值L 而形成完全聚

类树的构建，本实验将先通过递增法来表示聚类树

的形成过程。3次实验中L 的取值分别为500, 1000, 

2000。 
4.2 数据聚类仿真 

实验结果见图2，图2(a)表示对数据集的初始

化，可以看到数据是无序散列的，图2(b)表示进行

了一定的聚类，但是没有得到具体的聚类期望，图

2(d)表示根据特征阈值获得了目标聚类，算法终止。

可见利用特征值进行干扰下的层次聚类算法，可以

利用语义特征的提取减少聚类次数，这样明显减少

了读写磁盘的次数，从而节约了运算空间和提高了

计算效率。在这里值得一提的是，我们也可以选取

图2(c)的聚类结果作为最终聚类，因为该图已经基

本体现了了特征分类，而且计算时间要比图2(d)小

一倍，当然这主要是根据用户的具体需要进行判定。 
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图2 语义特征聚类仿真结果 

4.3 算法效率分析 

目前针对于大数据算法分析的研究方法主要有

模糊信息粒化，粗糙集近似，多维数据去重法，每

一种数据的处理方法针对不同数据的特征有自身特

征的应用场合，其算法的时间复杂性比较见表 3。 

为验证语义特征阈值算法的正确性和有效性，

我们选取了芬兰大学的测试数据集 (http://cs. 

joensuu.fi/sipu/datasets/)进行了对比实验测试，数

据集见图 3。 

实验结果表明，本文所提出的基于语义特征阈

值的层次聚类方法在不同数据集上均可以得到正确

的聚类数，并且能够在相对较短的时间完成响应。

我们选取了Toy Problem, R15, Flame, Aggregation

实验结果进行说明，见图4。 

为了验证本文方法在计算时间和算法开销上的

有效性，本文方法和多维数据去重聚类方法在 

Flame框架数据集进行了运算时间的比较测试，经 
过比较可以看出，本算法在数据的计算效率上优于

多维数据去重聚类算法，并且这种时间优势随数据

量规模的递增而增加。实验结果见表4和图5。 
实验结果证明，基于语义特征阈值的层次聚类

方法所产生的等价类查询时间比在一般意义上的层

次聚类算法进行查询响应时间要快，这是因为以等

价类方式保存的存储空间比传统意义的层次聚类算

法要小；同时，它对任意形状的数据集均有效，对

输入参数具有弱依赖性，并且具有处理噪声的能力，

能够找到满足特定的聚类的约束。经过试验测试，

通过对数据集进行特征划分，然后利用概率估计计

算出来的阈值，可以较快地获得聚类的最佳层数。 

5  结束语 

目前大数据的应用非常广泛，特别是在商业智

能、政府决策、公共服务、医疗健康等领域已经成

为研究热点。以医疗健康领域为例，当前医疗与健 

表 3 大数据典型分析方法适应性比较 

大数据分析方法 典型时间复杂性 主观性表达方式 数据分析能力
对大数据处理特性(巨量/异构/ 

高速的适应能力) 

模糊信息粒化法 ( ),O nl l 为粒化的属性数 隶属度函数的设定 较弱 
对巨量性适应能力较强，但是对 
复杂关系适应能力较弱 

粗糙集近似法 2( ),O n s s 为聚类分类数 相似关系的设定 较强 
已有针对大数据的增量并行处理 
算法，适应能力较强 

多维数据去重法 2( lg )O n n  数据去重的设定 强 
对大数据中的非结构化数据，重复 
数据有较好的处理能力 

语义特征阈值 
层次聚类法 

( )O n  语义特征阈值求解 强 
对大数据中的语义分类划分具有 
较好的处理能力 
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图3 测试数据集2 

 

图 4 不同数据集的语义特征聚类时间图               图 5 语义特征阈值方法和多维数据去重方法时间对比 

表 4 不同数据量计算时间比较 

数据 
数据迭

代次数 

数据特

征元组 

PLSA 聚类 

算法时间(s) 

多维数据去重 

算法时间(s) 

1  200  26433 57.36 61.28 

2  600  52196 61.33 64.71 

3 1000 102575 65.61 67.16 

4 1400 145017 68.31 69.67 

 

康服务的数据分析面临了前所未有的挑战，具体表

现有，医疗患者诊疗方案的数据冗余，因为对于相

同的病情，不同的医生描述有相当大的差别，这导

致医疗系统中数据冗余非常离散和庞大，而如此大

规模的不规则数据为数据分析和处理带来了不便，

因此开展研究数据的价值挖掘和数据分析就显得尤

为必要。本模型着重关注数据的语义特征，通过算

法将数据进行处理和分析，最后对相似语义的数据

进行聚类，减少数据在计算和分析过程中的计算开

销和存储开销，对于大数据分析具有研究意义，为

推动新型医疗健康服务和其他领域的信息化变革，

具有重要的参考价值。  
同时，本文利用实际数据进行大量的实验分析，

试验结果表明本方法可以通过数据出现的特征选择

进行降噪和数据简约降低数据的复杂度，根据数据

关键字的出现频率来确定聚类特征。在聚类阶段，

利用似然估计所计算出来的阈值进行聚类终止。实

践证明，该算法比传统的数据层次聚类分析算法具

有更好的数据分析性能，能更好地提高数据分析的

可视化，为求解数据的多维度之间的映射关系提供

了一种新的思路。当然这个方法还有改进的地方，

例如数据去重的精确度还不太高，数据的聚类分析

的扩展度不够，而这方面的工作是下一步的研究重

点。 
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