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基于模糊聚类的数据流概念漂移检测算法 
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摘 要 针对数据流中可能出现的概念漂移现象，采用改进的 FCM 算法进行模糊聚类，提 出在大小可变的滑动窗口 

中通过度量相邻窗口之间的差异性来判断是否发生了概念漂移，并给出了相应的处理方法。实验表明该算法能够有 

效地检测出数据流中的概念漂移现 象，具有很好的聚类效果和很高的时间效率。 
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Detecting Concept Drift of Data Stream Based on Fuzzy Clustering 
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Abstract The phenomena of concept drift may occur in data stream，and how to detect it is very important in many ap— 

plications．We used the improved version of FCM algorithm to cluster data in variable siding window，and measured the 

difference between adjacent windows to determine whether concept drift occurs．The result shows that our algorithm 

can detect concept drift in data stream effectively，and has great performance in clustering quality and time． 

Keywords Concept drift，Data stream，Fuzzy clustering，Variable sliding window 

1 引言 

随着计算机 、通信技术的发展以及大数据时代的到来，在 

过去的十几年中产生了许多无边界、连续、高速达到的数据对 

象，这种类型的数据一般被人们称为数据流。常见的数据流 

应用领域包括：网络入侵检测系统、传感器监测系统、股票交 

易、电子商务交易记录等r1]。由于数据量大、随时间连续到达 

等特点使得数据流很难完全放入 内存进行处理，因此一般处 

理数据流的算法都需要满足以下两点要求_2]： 

1)实时性，在后继数据到达之前完成前驱数据的挖掘任 

务 ； 

2)单次遍历性，除了保存部分概要信息外，前驱数据在处 

理完后被丢弃，在后继数据的处理过程中无法再次被访问。 

而在数据流的挖掘任务中不仅仅存在上述两个难题，很 

多流数据的模型概念常常会随着时间而发生变化，我们称之 

为进化的数据流。例如，消费者的购买习惯可能随着季节、可 

替代品的易获得性、商场促销等因素发生变化；通过路由器的 

IP地址分布可能随着一次潜在的网络入侵而发生改变等等。 

那些考虑概念漂移的挖掘算法能够使所得模型更加贴近实际 

的数据对象。如何有效地检测出数据流演化过程中的概念漂 

移现象对于及时发现异常现象、预测数据演化趋势都具有重 

要的意义。 

聚类分析是一种常见的数据挖掘方法，它将给定的一组 

数据对象划分到不同的簇中，依据事先指定的相似性度量方 

法，使得簇内对象相似度高而簇间对象相似度低。处理数据 

流的聚类算法需要在满足时间和内存的限制下，连续、增量地 

聚类不断到达的数据点 ，并且能够快速检测 出数据流的变化 

情况，发现何时旧簇消失、何时新簇形成。 

本文在研究了一系列数据流上的聚类算法和概念漂移检 

测算法的基础之上，提出了一种使用模糊聚类检测数据流中 

的概念漂移现象的算法。本文第 2节介绍现有的一些数据流 

聚类算法和概念漂移检测算法；第 3节对数据流模糊聚类中 

所用到的数学符号进行定义；第 4节给出本文算法的核心思 

想框架 ；第 5节是本文算法的实验部分；最后总结全文。 

2 相关工作 

数据流中的概念漂移现象是指在不同的时间段中产生的 

数据点服从不同的分布模型。目前检测数据流中概念漂移现 

到稿 日期：2015—04—08 返修 日期：2015—06—15 本文受国家自然科学基金(61171053，61300239)，教育部博士点基金(20113223110002)，中国 

博士后科学基金(2014M551635)，江苏省博士后科研资助计划项 目(1302085B)，南京邮电大学引进人才科研启动基金(NY214013)资助。 

陈小东(1992一)，男，硕士生，主要研究方向为数据挖掘，E-mail：823265633@qq．com(通信作者)；孙力娟(1966一)，女，博士，教授，博士生导师， 

主要研究方向为演化计算、无线传感器网络和数据处理等；韩 崇(1985一)，男，博士，讲师，主要研究方向为多媒体信息处理、数据挖掘；郭 剑 

(1978一)，博士，副教授，硕士生导师，主要研究方向为无线传感器网络、无线多媒体传感器网络。 

· 219 · 



象所使用的主要手段是依据数据挖掘任务中的分类算法，依 

靠对未知数据预测错误率的大小判断数据流是否发生了概念 

漂移，如文献[3—5]。但是分类算法需要预先获得一些带有类 

标号的对象作为训练数据集 ，要想在原始的、不断进化的数据 

流中得到类标号是很困难的。本文采用聚类的方法检测数据 

流的漂移现象，放宽了算法的适用条件，使其能够适应更多的 

应用场景。 

CluStream[ 是最早被提出来的应用于数据流的聚类算 

法。它将聚类过程分成两个部分：在线部分通过设定好的删 

除与合并原则增量更新微簇的特征向量；离线部分使用 K_ 

means[7]算法将微簇聚类成最终簇 ，通过倾斜时间窗口使用 

户可以在不同时间粒度内发现不同的数据簇。 

Phliip等E ]提出的Stream-Detect算法使用在线聚类、离 

线分类的方法检测进化数据流的变化情况。在线部分比较新 

旧簇的聚类特征(包括聚类中心的均值、标准差、簇的平均大 

小和最大尺寸、最小簇中心等)、测量两者之间的偏离值 ，如果 

超出预先指定的阈值，则表示数据流有新的变化。通过离线 

分类处理 ，将数据流的变化类型分配到相应的事件或现象中。 

文献E93提出了一个可以聚类随时间变化的、离散的数据 

类型的框架 。依据滑动窗 口技术，通过统计前后窗口之间孤 

立点的个数以及不同簇的变化率 ，提出一种概念漂移检测算 

法 ，并能够可视化地显示出不同聚类结果之间的演化关系。 

但算法中所使用的滑动窗口大小固定，无法适应数据流的灵 

活变化情况。 

李培培在基于聚类概念簇差异的概念漂移检测机制算 

法l_1。_中，采用每隔一个数据块调用一次聚类算法，通过比较 

前后两个聚类簇集合的平均距离与聚类簇半径之间的关系来 

判断是否发生了概念漂移。该算法与 Stream-Detect的缺点 

一 样明显，即不管数据流是否发生了漂移，每次都需要重新聚 

类 ，时间效率很低。曹付元I11l_提出的时序分类数据的聚类算 

法就很好地解决了这个问题 ，该算法并不简单地对每个窗口 

进行聚类，而是对比前后窗口的数据对象 ，如果差异性大，则 

需要重新聚类，否则直接通过数据标签技术将数据划分到前 

一 窗口最相似的簇中。文献[12]提出了一种检测增量数据集 

上的概念漂移算法。该算法对原始样本进行初始聚类，每当 

有一个新的数据点到达时，则判断其是否发生漂移。 

上述文献在检测数据流的概念漂移情况时所使用的聚类 

算法都属于硬聚类算法，即一个数据点对象不是完全属于这 

个簇，就是完全属于另一个簇。这种算法是不具有一般意义 

的，因为在模糊逻辑中，一个数据对象可能同时属于多个簇。 

FCM[”]算法是一个完整数据集上的模糊聚类算法。该 

算法通过不断迭代计算簇中心和隶属度矩阵，来求解聚类误 

差平方和 SSE的最小值。文献E14]提出的 SWFCM算法是 

对FCM算法的扩展，使之应用于数据流之上。依据数据流 

的到达顺序将其划分成连续的数据块，每一部分使用 FCM 

算法处理，将所得的簇中心点和该部分所有数据点在该簇的 

隶属度之和(作为权值)传递到下一部分，依次类推 ，最终得到 

数据流上的簇中心点。文献[15]对 SWFCM算法进行了扩 

展，通过对后继数据增大权值的方法来适应数据流的漂移情 

况。但该算法并没有考虑概念漂移的实际发生情况，只是一 

种减小历史数据影响的 自适应调整策略，并不能达到检测概 
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念漂移的目的。 

本文提出的基于模糊聚类的数据流概念漂移检测算法 ， 

使用改进 FCM算法的初始中心点的选择方式来加速聚类过 

程、提高聚类质量，同时依据变化的滑动窗口提供一种检测动 

态数据流中是否发生概念漂移的方法以及检测之后相应聚类 

簇的更新方式。 

3 符号定义 

本节将介绍算法中使用到的一些数学符号和模型定义。 

定义 1(数据流模型) 数据流是由一串连续到达的数据 

点组成 ，形如 z，⋯ ，⋯，其中每个数据点 sj由P个属性 

组成，即 ， ，⋯， ，表示该数据点的属性值。 

定义 2(模糊簇) 模糊簇 是数据集 s ，sz，⋯， 的一 

个子集，其中每个数据点町都有一个属于C 的介于 0到 1之 

间的隶属度_1 。 

定义 3(隶属度矩阵) 隶属度 是一个 m× 的矩阵， 

其每行表示一个模糊簇 ，每列表示一个数据点。U 表示第 

个数据点在第 i个模糊簇中的重要程度[1 。 

性质 1 对于任意的数据点 s，及模糊簇c ，都有 0≤ 

≤ 1。 

性质 2 对于任意的数据点 s，都有∑z 一1。 

定义 4(模糊簇中心) 模糊簇 G 的簇中心与每个数据 

点在该簇中所占的比重有关[1 ： 

∑( ×s ) 
一 亡L——一  (1) 

其中，6≥1是 FCM算法中的加权指数，簇中心 Vi也是由P 

个数据属性组成。 

定义 5(目标函数) 聚类的 目标函数又称为误差平方 

和，是评价聚类结果对数据集拟合程度的重要标准之一。模 

糊聚类的误差平方和表达式如下 ： 

J 一∑ ∑鹂×dist(vi，Si) (2) 

其中，dist(v~， )表示模糊簇 G 的中心点与数据点 S 的差异 

性，在 FCM算法中使用两者之间的欧氏距离来替代，即： 

厂 ————一  

di盯( ，sj)一√置(计一 ) (3) 
Jss 的值越小 ，表示数据集的拟合程度越好，聚类质量越 

高。为求得式(2)的最小值，结合性质 2，可得到隶属度 U 的 

计算式： 

一  1 ’ 

定义 6(滑动窗口) 滑动窗口是用来处理数据流挖掘任 

务的常规方法，依据数据点到达的先后顺序 ，将其依次划分到 

大小不同的窗口中，记为B ，B ，⋯， ，⋯，滑动窗口B 中数 

据点的个数记为 N 。 

定义7(概念漂移) 概念漂移是指相邻窗口B 与B⋯ 

中的数据点差异性超过用户预先指定的阈值，即满足下式： 

3|fN + >8*】s E／Ni (5) 

其中，I9是用户指定的阈值参数，‘厂§e是窗口B 的 目标函数，J 

是窗口B 中的簇中心和窗口B+ 数据点之间的误差平方和。 



4 基于模糊聚类的数据流概念漂移检测算法 大其尺寸以减小数据流的处理时间。具体做法如表。所列。 

本文提出的基于模糊聚类的数据流概念漂移检测算法首 

先使用改进的FCM算法对初始滑动窗口进行聚类，对比随 

后到达的数据点与前一阶段所形成簇的差异性，测量结果如 

果大于预先指定的阈值则判定出现了概念漂移，需要重新聚 

类当前窗口中的数据以形成新的簇，否则将当前窗口的数据 

点融合到上一窗口最相似的簇中，同时更新相关簇信息。在 

检测的过程中，动态改变滑动窗口的大小以适应数据流中概 

念漂移出现的频率。 

4．1 改进的模糊 C均值算法(REFcM) 

FCM算法与K-means算法很相似，其主要思想如表 1所 

列 。 

表 1 FCM算法 

1．选定数据集聚类簇个数。 

2．随机分配簇中每个数据点的隶属度值，要求满足性质 1和性质 2。 

3．重复如下步骤直至算法收敛(即前后两次迭代误差平方和之差的绝对值 

不大于e，其中e为预先给定的灵敏度阈值)： 

①依据武(1)计算每个簇的中心； 

②对于每个数据点，使用式(4)计算隶属度矩阵。 

FCM是一种局部优化搜索算法，若初始隶属度分配不恰 

当，容易陷入局部最优点。本文提出了一种新的改进的 F(：M 

算法(Reform Fuzzy Clustering Method，REFCM)。相比于 

FCM算法，改进的FCM算法的优点主要表现在对初始中心 

点选择的变化上，其思想如表 2所列。 

表 2 REFCM算法 

1．随机选择一个数据点作为第一个簇的初始中心点。 

2．重复如下步骤，直至所有簇的初始中心点都选取完毕： 

①计算剩余数据点与已经得到的簇中心之间的最短距离； 

②将最短距离依据大小顺序排列，然后按轮盘的方式选出下一个簇的初始 

中心点，即距离越大，在轮盘上所占的面积越大，被选中的概率越大。 

3．对于选出的初始簇中心点。依据武(4)计算每个数据点的初始隶属度 

4．余下过程按照FCM算法中步骤 3处理。 

相比于 FCM 算法 中所有的初始簇中心都是随机分配 

的，REFCM算法中只是第一个初始中心是随机的，尽最大努 

力减小算法的不确定性。REFCM算法优先选择相互问距离 

较远的点作为初始簇中心，这符合簇内相似度尽可能高、簇间 

相似度尽可能低的聚类要求，能够加快搜索速度、提高效率。 

4．2 可变大小的滑动窗口 

在检测数据流前后窗口之间是否发生概念漂移的过程 

中，滑动窗口大小的设定是很重要的。正如文献[9]所述，在 

不同的应用场景中窗口大小的参数设定要求会有所不同：在 

不稳定的数据流应用中需要设定一个尺寸相对较小的滑动窗 

口，以捕获频繁的概念漂移现象；在相对稳定的数据流场景中 

最好设定大一点的窗口尺寸，用以加快数据流的处理过程。 

这些都需要预先对数据的采集场景有一定的了解，无法 

应对一般性的概念漂移检测任务。更加严重的问题在于有些 

数据流可能在某一段时间内相对稳定，而在另一个时间段内 

变化得又特别频繁，若与文献[9]等算法一样将滑动窗口的尺 

寸设为某个固定值，无论或大或小，都无法有效、及时地检测 

出概念漂移现象。 

本文采用动态变化的滑动窗口可以有效地解决这个问题： 

在聚类过程中如果发现了概念漂移，则减小滑动窗口；否则增 

表 3 滑动窗口调整策略 

1．定义最大窗口尺寸N瑚x和最小窗口尺寸NrTli ，设当前窗口大小为 

Ncur nt。 

2．第一个和第二个滑动窗口的大小设定为NrTli 。 

3．如果窗口1到窗口2未检测出概念漂移，则下一个窗 口的大小设为 min 

(N‰ ，2*N 嘞t}；否则，将下一个窗口尺寸重新定为 N 

4．依次类推，定义其他的滑动窗口大小。 

4．3 算法框架 

本小节将详细介绍本文算法的核心框架，即如何检测变 

化的滑动窗 口中是否出现了概念漂移现象，并提供检测后的 

相应处理方法。 

假设已经定义好了最大窗 口尺寸 Nl～和最小窗口尺寸 

Nmi ，按照表3所述，窗口1中是数据流中的前 个数据 

点，采用改进的FCM算法对该初始窗口进行模糊聚类，在聚 

类结果中保存四元组：< ，口，U，J)，其中”是窗口中数据点的 

个数 ， 代表模糊簇中心，U表示隶属度矩阵，‘，是 REFCM算 

法中最后趋于收敛的误差平方和。 

依据表3计算下一个滑动窗口的大小，假设为 ～ ，首 

先计算当前窗口中的数据点与上一个窗口形成的簇中心之间 

的误差平方和J ，即通过式(4)计算新数据点与旧簇之间的 

隶属度矩阵 U ，再通过式(2)计算 J 。考虑到前后两个窗口 

的尺寸可能不一样 ，并不能直接比较 ．厂和 -， 之间的关系来判 

断是否发生了概念漂移，我们使用“单位误差平方和”来消除 

窗口尺寸不同的影响，即若 ／ ～ > *Y／n，则表明前一 

个窗口形成的簇相对后一个窗口中的数据点偏差较大，出现 

了漂移；否则就判断没有出现概念漂移 。其中 是用户指定 

的大于 1的阈值参数。 

如果前后窗口出现了概念漂移，则对后一窗口重新使用 

REFCM算法聚类，并用新的四元组 < ～ ，‰ ， ，-厂一 )替 

换前一阶段的，以反映数据的最新分布情况；如果检测完后发 

现没有出现概念漂移，则按照表 4所提供的方法使用上一窗 

口的四元组和当前窗口中的新数据点共同更新簇信息。 

表 4 未发生概念漂移时四元组的更新方法 

输入：上一窗口的四元组(n，v，U，J)和当前窗口的数据点个数 N。 mnt、u 、 

J 

输出：更新后的四元组(nnew，V ew，Unew，Jnew) 

1．用当前窗口的数据点个数替换nnew，即 =N t。 

2．使用当前窗口所计算的J 与上一窗口中的 J同时更新 J 删 ，即J一 一 

Ilnew*(J +J)／(NcuⅡ舶t+n)。 

3．使用当前窗口的数据点和上一窗口的簇中心v及隶属度矩阵U 同时更 

新 vn ，即 

n 
N 
c11rr∞ t 

、一  圣 ： ：兰 
Ilew ” 

n 
N“ Ⅱ∞ t 

∑1．I．；+ ∑ 
j一 1 k一 1 

4．使用当前窗口的u 替换u ⋯ 即Unew—u 

依据表 4更新 四元组(nnew， ， ，-，～ >后，继续按照 

表 3确定下一滑动窗口的尺寸，依次类推 ，直至数据流处理结 

束。图 1给出了算法的整个流程。 

Stream-Detect等算法对每个窗口都进行聚类从而处理 

比较所得簇之间的差异性，而本文所提算法仅仅对那些发生 

了概念漂移的窗口重新聚类，没有漂移的窗口只是简单地更 

新四元组 ，仅相当于 FCM算法中的一次迭代，简化了算法的 

处理过程，提高了时间效率。 
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开始 

设定最大、最小窗口尺寸 
N 和NlnilI，以及阈值参数p 

输入数据流 

对初始窗口中N 个数据使 

用REFCM算法聚类，并保 

存聚类后的四元组<n．v，U。J> 

依据表3确定下一滑动窗口 
的大小N 一 

依据武(4)和式(2)计算上 
一 窗口的簇中心与当前窗口 
数据点误差平方和J 

>一否1 
毒 广L  

— — — —  L———-_1 l没有发生概念 发
生了概念漂移，当I l漂移，依据表 前窗
口熏新使用 I I 4，使用上一 

Iu强cM算法聚类，聚I l窗口结果和当 类结果
更新四元组 J I前窗口数据同 
bv，U。J l l时更新四元组 

—————广——-一 l‘n，v，U，J> 

图 1 基于模糊聚类的数据流概念漂移检测算法流程 

5 实验结果 

本文使用 Matlab软件实现 了基于模糊聚类的数据流概 

念漂移检测算法，进行了以下 3组实验 ：1)验证提出的算法能 

否有效地检测出变化滑动窗口中的数据流概念漂移现象；2) 

对 比在相同的框架中使用 REFCM算法与K-means算法在聚 

类效果和时间效率上的差异；3)对比每个窗口，先判断是否发 

生漂移，再确定是否需要重新聚类与每个窗口都直接重新聚 

类两种做法的聚类效果与时间效率上的差异。所有实验都是 

在一个 2GB内存 、酷睿 2 CPU、操作系统为 Windows 7的主 

机上运行的。 

5．1 算法有效性验证 

要想验证算法是否能够有效地检测出数据流中的概念漂 

移现象，必须要有已知概念漂移在何处发生的数据集合。本 

文使用人工合成的 3维数据点来模拟在特定窗口发生漂移的 

数据流，具体有以下3种类别的数据： 

1)Classl：均值为[O 0 O]、协方差为[O．3 0 0；0 0．35 0；0 0 

0．3]的高斯分布数据； 

2)Class2：均值为[1．25 1．25 1．25]、协方差同上的高斯 

分布数据； 

3)Class3：均值为[一1．25 1．25～1．253、协方差同上的 

高斯分布数据。 

对 3种类别的数据每种各取 100个点，数据分布如图 2 

所示 。 

鎏 圆 
图 2 3种不同类别数据的分布图 

从图 2可以看出 3种类别的数据并不是完全分离的，概 

念模型的区分不是非常明显，这给检测增加了一定的难度。 

本文指定最大滑动窗 口 N一 一600，最小滑动窗 口 N 一 

100，考虑到滑动窗口的自动调整策略，设计了如表 5所列的 

合成数据流。 
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参考表 3的滑动窗口调整策略，对表 5的设计进行如下 

说明：窗口1从最小尺寸 Nm 一100开始 ，窗 口2的尺寸也是 

100，窗口 1到 2没有发生漂移 ，故窗口 3尺寸扩大一倍为 

200。同样 ，窗口4为 400，由于窗 口3到 4也没漂移，因此窗 

口5应该为窗口4的两倍，又因为最大窗口N ：600，所以 

窗口 5尺寸为 600，而窗 口4到窗口5发生了漂移，所以窗口 

6的尺寸又变为最小的 i 一100，依次类推设计完成整个数 

据流。 

阈值参数 的设定依赖于数据流自身的分布特性以及用 

户主观意愿，本文参照文献[9，10]，将前后窗口判断是否发生 

漂移的阈值参数I9设为 lI 3，簇个数设为 2，REFCM算法的参 

数设置同FCM算法，通过在合成的数据流上进行实验，滑动 

窗口尺寸的变化如图 3所示。 

门 
／＼ 

／ ＼ 
／ ＼ 

／ ＼ 八 
／ ＼ ／＼ 
／ ＼ ／ ＼ 
／ ＼ ／ ＼ 

／ ＼ ， ＼ ／ 

／ V ＼／ 

滑动窗口 

图3 滑动窗口尺寸的变化 

图3验证了本文算法的有效性，即当没有漂移发生时，窗 

口慢慢增长至最大尺寸 ；而在第 4到第 5个窗口检测出了概 

念漂移现象，所以下一个窗口尺寸又变为最小。算法准确地 

检测出了数据流中概念漂移发生的时刻(第4到第 5个窗口 

和第 7到第 8个窗口)，符合预期设定。在检测过程中动态改 

变滑动窗口大小以灵活适应数据流中概念漂移发生频率的变 

化。 

5．2 算法性能对 

本小节将本文算法中使用到的 REFCM 算法替换成 K— 

means算法来对比算法性能。考虑到 REFCM算法是模糊聚 

类算法 ，而 K-means是经典的硬聚类算法，本文将同时使用 

两种聚类效果评价函数 ：(1)模糊聚类下的误差平方和，即式 

(2)；(2)硬聚类下的误差平方和，即式(2)中的 “ ∈{0，1)，将 

数据点全部分配到隶属度最大的簇中，而在其余簇该点的隶 

属度为 0。 

本节 采 用 的实验 数据 集是 垃 圾 邮件数 据集 Spam— 

baseE”]，该数据集有 4601个数据点 ，每个数据点有 57个维 

度。为防止因为概念漂移检测结果可能出现的不一致 ，导致 

REFCM和 K—means算法对应窗口的数据集不一样，使得测 

量结果没有可比性 ，本小节暂且使用固定的滑动窗口处理 ，每 

个窗口大小设为 500，最后一个窗 口大小为 101，共 l0个窗 

口，簇个数为4，其余参数设置同5．1节，实验结果如图4、图5 

所示 。 

针对 Spambase数据而言 ，REFCM 与 K—means算法检测 

到的概念漂移情况是一样的，都是在第 1到第 2、第 2到第 3、 

由 

咖藿}湖珊蝴渤善}藿言 啪瑚 
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第 3到第 4个窗口出现了漂移，其余窗口未发现。从图 4、图 

5中可以看 出，无论是在哪种误差 平方 和的评价标 准下， 

REFCM算法的目标函数整体上都是小于 K-means的，聚类 

效果更好，而且检测处理时间更短，本文提出的算法展现出了 

更加优越的性能。 
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图 4 REFCM与 K—means算法误差平方和的对比 
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图5 REFCM与 K—means算法聚类时间的对比 

5．3 窗口重新聚类 

在本文的算法框架中，除初始窗口外，每个窗口先判定是 

否发生了漂移，只对那些发生了漂移的窗口进行重新聚类，而 

没有发生漂移的窗口只是通过表 4简单更新四元组< 一， 

， ，，～>。如果同文献[8—10-]，无论数据流是否发生漂 

移，对每个到达的窗口都进行聚类，那么结果又将是如何呢? 

本小节继续使用本文提出的算法框架处理Spambase数 

据集，可变的滑动窗口设置如 5．1节所述，簇个数为 4，阈值 

参数 口=1．5，对得到的每个滑动窗 口中的数据都重新采用 

REFCM聚类，对比本文算法与每个窗 口都重新聚类两种方 

法 ，实验结果如图 6所示。 
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(a)本文算法与都重新聚类的目标 (b)本文算法与都重新聚类的时间 

函数对比 对比 

图 6 本文算法与每个窗 口都重新聚类的性能对比 

从图6可以看出，相对于文献[8—1O]中提到的算法，即每 

个窗口都需要重新聚类来判断是否发生了概念漂移，本文提 

出的算法虽然在误差平方和方面稍稍逊色一点，但是对那些 

没有发生漂移的窗口的处理速度提高了很多，极大地提高了 

算法的时间效率。 

结束语 本文提出了一种基于模糊聚类的数据流概念漂 

移检测算法，使用改进的FCM算法作为基准模糊聚类算法， 

解决了在可变滑动窗口中检测是否有概念漂移现象发生以及 

如何处理的问题。最后通过实验从概念漂移检测的有效性、 

模糊聚类效果及时间效率 3个方面展现 出了该算法的优越 

性。接下来的研究内容主要分为以下几类：如何处理数据流 

概念漂移检测中可能出现的噪声点问题；改进滑动窗口的调 

整策略，如可以通过定义潜在的概念漂移，使得滑动窗口缓慢 

减小等。 
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值 ，随后误差增大。图 5(b)所示为 MovieLenslM数据集近 

邻大小对MAE效果的影响。Top-k的选取范围为 2O～100， 

随着 Top-k取值的增长，当Top-k的取值大于4O后，MAE的 

值没有呈现出明显的变化。通过分析可以证明，数量相当的 

近邻能够提供足够的信息，过多的近邻可能带来相对较多的 

不相关信息，从而使得精度下降。 

结束语 本文旨在解决当前研究新项目和用户对其评分 

较少的项目的冷启动问题的局限。由于项目属性信息能够改 

善预测评分的准确性，本文将耦合相似度度量方法与矩阵分 

解技术相结合来优化推荐系统的预测能力。通过分析和实验， 

证明了耦合相似关系为寻找相似项目提供了较准确的信息。 

在接下来的工作中，需要收集更多带有属性信息的相关 

数据集，以进一步改进算法。同时，由于本文没有探究冷启动 

用户的表现，因此考虑加人社交关系来丰富推荐框架以及更 

有效的算法都有待进一步研究。 
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