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高维 Turnstile型数据流聚类算法 ) 

周晓云 张 净 孙志挥 

(东南大学计算机科学与工程系 南京210096) (江苏大学电气信息工程学院 镇江212001) 

摘 要 现有数据流聚类算法只能处理Time Series和Cash Register型数据流，并且应用于高维数据流时其精度不 

甚理想。提出针对高维Turnstile型数据流的子空间聚类算法 HT-Stream，算法对数据空间进行网格划分，在线动态 

维护网格单元信息，采用倾斜时间窗口存储统计信息，根据用户指定时间跨度离线输出聚类结果。基于真实数据集与 

仿真数据集的实验表明，算法具有良好的适用性和有效性。 
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Abstract Previous method only can dea1 with Time Series and Cash Register data stream．Moreover，the efficiency of 

clustering high dimensional data stream is not very satisfactory．In this paper a novel algorithm for clustering Turnstile 

data stream named HT—Stream iS presented．HT-Stream partitions the space into grids，summarizes statisticalinforrfla— 

tion over data stream according tO the tilted time window，and finds the clusters offline．HT-Stream can resolve high 

dimensional clustering problem and discover clusters with arbitrary shape．The experimental results on real datasets 

and synthetic datasets demonstrate promising availabilities of the approach． 
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1 引言 

随着计算机技术的广泛应用，数据流(Data Streams)作为 
一 类重要的数据来源，受到越来越多的关注，基于数据流模型 

的管理系统及其知识发现算法等已成为重要的应用前沿课 

题_1 ]。网络事件日志、电话呼叫记录、信用卡交易流、传感 

器网络等均可以看作基于数据流模型的数据集。它们具有数 

据量大、潜在无限、到达速率不确定等特点，若对这类数据存 

储后再多次扫描进行数据挖掘，其代价昂贵甚至是不可能的， 

且缺少实时性。因此迫切需要提出高效、可行的基于数据流 

模型的算法，使得在给定的有限的运行空间上，能够通过对数 

据流进行一次或较少次数的线性扫描，对其进行管理以及进 
一 步的知识发现。 

2 相关工作 

一 般而言，数据挖掘中的聚类分析既可以作为一个单独 

的工具用以发现数据库中数据分布的一些深入的信息，也可 

以作为其他数据挖掘分析算法的一个预处理步骤，在诸如市 

场分析、金融投资、医疗卫生等实际应用领域得到了广泛的应 

用。所谓数据聚类是根据数据的内在性质将数据分成一些 

簇，每一簇中的元素尽可能具有相同的特性，不同簇之间的特 

性差别尽可能大。传统的聚类算法往往需要多遍扫描数据集 

合，均不能直接应用到数据流上。 

目前，基于数据流的算法研究已经成为重要的研究课题。 

S Muthukrishnan在文[2]中指出数据流主要包括 Time Se— 

ries，Cash Register，Turnstile三种类型，其一般性逐渐增大。 

现有的聚类算法只能处理Time Series，Cash Register型数据 

流，针对 Turnstile型数据流的聚类算法国内外尚未见报道。 

Time Series型数据流比较简单，聚类可以分为子序列聚 

类(Subsequences Clusteing)和整体聚类(Whole Clustering)。 

E．Keogh等在文[4]中指出时间序列子序列聚类是没有意义 

的，而整体聚类算法研究已相对比较成熟，如基于k-means的 

Refinement-5 算法，基于小波的I-Keans算法_6]，基于层次的 

ODAC算法 等。 

近年来，在 Cash Register型数据流上的聚类算法研究获 

得了重要的成果，已发表了一些有效算法，S Guha等提出 

LOCALSEARCH算法l8]，该算法基于分治的思想使用一个 

不断迭代过程实现以有限空间对数据流进行 k-means聚类。 

L O’Callaghan等在 I ()CALSEARCH基础上又提 出了 

STREAM算法_g]，并使用SsQ方法证明STREAM算法的聚 

类效果更好。C Aggarwal等提出一个聚类演化的数据流框 

架CLUSTREAME ]。在这个框架中，将数据流的聚类分成 

在线微聚类和离线宏聚类两个阶段，实现近期数据的聚类和 

用户指定时间段聚类。以上几种流数据聚类方法都使用 k_ 

means聚类思想，对非凸形状聚类效果不好，同时无法对高维 

数据进行聚类。孙焕良等提出的CD-STREAIVIc“]算法，使用 

*)本文得到国家 自然科学 基金 (70371015)、教育部高等学校博士学 科点科研基金(20040286009)、江苏省高校 自然科学计划 一般项 目 

(o5KJB52oo22)资助。周晓云 博士生，主要研究领域为数据挖掘与知识发现。张 净 博士生、讲师，主要研究领域为数据挖掘和知识发现。 

孙志辉 教授，博士生导师，主要研究领域为复杂系统集成、数据库、知识发现、数据挖掘。 
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基于空间划分的聚类方法对流数据进行聚类，对非凸形状聚 

类效果较好，但由于是在整个数据空间进行聚类，同样无法处 

理高维数据流聚类问题。C．Aggarwal等在文E12]中提出 

HPStream算法，采用投影技术解决数据流的高维聚类问题， 

但要求用户输入参数平均聚类维数，在实际应用中往往比较 

困难，同时也没有解决对非凸形状聚类的问题。 

本文的研究工作主要包括以下方面。针对 Turnstile型 

数据流，提出高维数据流聚类算法 HT—Stream。该算法对数 

据空间进行网格划分，采用倾斜时间窗口存储数据流数据，利 

用在线网格信息统计与离线聚类相结合对流数据进行聚类分 

析，在着重解决数据流高维问题的同时实现对任意形状分布 

数据的聚类。基于真实数据集与仿真数据集的实验表明，算 

法是可行有效的。 

3 问题描述及相关定义 

假设A一{A ，A ，⋯，A }是一个有界、全部有序域的集 

合，S一{A xA x⋯xA }是一个 维数值空间，其中A ， 

A “， 表示S的 个维。 维数据流X一(z1，．Z2，⋯，z > 

表示 S上的数据流t时刻的一个点集，其中五一(黝 ， ，⋯， 

z ，e >表示一个数据点，z 为数据点z 的第J维的值，e 表 

示z 的值，可以是正数也可以是负数。 

定义 1(网格单元) 将流数据各维平均分割为 个区间， 

S分割为 个不相交的超立方体，则每个超立方体称为一个 

网格单元，其中每个网格单元 U的空间位置表示为{ ， ， 

⋯

， }，Vi=El，h )对应于第i个维上的一个右开的间隔段。 

对于数据流X上的数据点z一(z ，z “，丑，e>及单元 

“一{ ， ，⋯， }，如果对所有的 都满足z ≤z < ，则z 

属于U，记为 xE 。 

定义2(密度) 给定一时刻点 t和时间跨度h，{z，，z⋯ ， 
⋯ ， + )为 维数据流X在时间段( 一 ，̂ ]内的点集，则网格 

单元 “在(t--h，￡]时间段内的密度 density(“)一—cou—n t(一u)
。 

』 

其中N=∑ oz + ．e，count(“)=∑ ozr十 ．e(x ∈“)。 

定义 3(密集网格单元) 给定一时刻点t和时间跨度h， 

若网格单元 U的密度density(“)≥r，则称网格单元U在时间 

段(￡一 ，￡]是密集的，其中r为密度阈值。 

定义 4(子空间) 数值空间Sub=An XA x⋯XA ，其 

中n(k，并且当 i<j时，ti< 成立，则称 Sub为S的一个子 

空间。 

与此类似，可以在子空间中定义网格单元、密度和密集网 

格单元等相应概念。 

定义5(聚类) 给定一时刻点 t和时间跨度h， 维数据 

流X在时间段(f一矗，￡]内的一个子空间聚类定义为在时间段 

(￡一 ，￡]内i(1≤ ≤ )维子空间中相连密集网格单元的最大 

集合。两个 i维网格单元U。和Uz相连的条件是它们之间有 
一 个公共面，或者存在另一个 i维网格单元U。，使得U 与U。 

相连 ，U2与 U3相连。 

4 I-IT-Stream算法及其构造 

4．1 主要问题及解决思路 

当数据维数很高时，数据的分布规律经常呈现出反常的 

特征，如噪声水平提高，数据密度稀疏，常规意义下的距离定 

义不再有效等，这种高维反常现象在数据挖掘中被称为“维数 

灾难(Curse of dimensionality)”。子空间聚类是解决高维数 

据聚类问题的有效方法之一，在静态数据集聚类中已得到广 

泛的研究，并已有许多成熟的算法口 。HT-Stream算法采用 

子空间聚类思想，按照自底向上的搜索策略，在子空间中进行 

数据流聚类。自底向上搜索策略的依据是若一个子空间网格 

单元是密集的，那么它的所有低维投影网格单元都是密集的； 

反之，若一个子空间网格单元不是密集的，那么它的所有高维 

扩展网格单元都不是密集的。 

基于网格和密度的技术可以实现对任意形状分布的聚 

类，并且可以过滤噪声，但是存在以下两个问题：(1)对数据空 

间进行网格划分，网格单元的数目与数据维数呈指数级增长； 

(2)网格划分的粒度越细，聚类的精度越高，但同时产生的网 

格单元也越多。传统的基于网格和密度的聚类算法由于需要 

保留所有网格单元的密度信息，无法将其保存在有限内存中， 

若保存至硬盘，必将影响算法的响应速度，因此无法应用于数 

据流。HT-Stream采用近似的方法对低维子空间网格进行统 

计信息的记录，再利用自底向上的搜索策略发现高维子空间 

密集网格单元，由此可显著减少需要保存信息的规模，并可在 

内存中进行处理。 

4．2 网格单元信息的保存 

HT-Stream算法采用Bloom FilterC” 对低维子空间网格 

单元密度近似估计。Bloom Filter的最大特点是，仅使用一小 

块远小于数据集数据范围的内存空间表示数据集，并且各个 

数据仍然能被区分开来。假设所申请的内存大小为 m比特 

位，该方法创建g个相互独立的哈希函数，能将数据集均匀 

映射到E1⋯m]中去。对任何元素，利用哈希函数进行计算，得 

到g个E1⋯m]之间的数，并将内存空间中这 g个对应比特位 

都置为 1。这样，就可以通过检查一个元素经过 g次哈希操 

作后，是否所有对应的比特位都被置为 1来判断该元素是否 

存在。这种判断方法可能产生假正(False P0sitive)一虽然某 

元素并不存在，但是它所对应的g个比特位都已经被其他元 

素所设置了，从而导致被误认为存在。然而假正发生的概率 

随着内存的增加可以非常小。SBFc】5I对其进行了改进，在每 
一 个位置上都用计数器代替比特位，从而不仅能够判断元素 

是否存在，而且能够估算元素的值，同时 SBF具有可以进行 

加减操作的性质。 

HT-Stream算法在具体实现时将低维子空间网格单元 

进行编码，映射成E1⋯M3的整数，在内存中保存 m个元组，每 

个元组结构为(id，count)，利用g个哈希函数将E1⋯ 映射 

到[1⋯ 。这样，在较高正确概率的情况下得到数据流的低 

维网格单元的密度估计，根据估计可以得到低维子空间密集 

网格单元，再根据自底向上搜索策略，获得更高维子空间网格 

单元的密度估计。具体将多少维以下的子空间网格单元进行 

编码将根据内存大小和精度需要由用户提供维数阈值参数 z 

设定。设k维数据流DS每维分割成 个间隔，维数阈值为 

z，则M一∑ C； 。 

HT-Stream算法在线保存一个数据结构GriSet，包含三 

部分：低维网格单元估计 BF(Bloom Filter)，高维候选密集网 

格单元集 HCDSET和密集网格单元集 DSET。其中DSET 
— U D ，D 表示r(1≤r≤ )维子空间密集网格单元集。 

BF保存的元组结构为(id，count)，HCDSET、DSET保存的 

元组结构为(item_id，count，leve1)，其中 item—id为网格单元 

的编码，count为网格单元的数据总量，level为网格单元的维 

数。算法实现时采用 TreeHashE16~对元组进行存储，搜索和 

更新操作。 
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数据结构GridSet具有可以进行加减操作的性质，因此 

HT-Stream可以有效处理 Turnstile型数据流。 

4．3 ItT-Stream的构造 

4．3．1 倾斜时间窗口 

HT-Stream采用倾斜时间窗口存储数据信息，它的基本 

思想是以小粒度存储距当前较近的数据，以大粒度存储距当 

前较远的数据，这种方式实现了精度与空间复杂度的折中 

(trade off)。实际应用中可选择自然倾斜时间窗口(Natural 

Tilted—Time Window)或对数倾斜时间窗口(Logarithmic Tilt— 

ed-Time Window)等。HT-Stream采用 自然倾斜时间窗口 

(如图1所示)，每一个倾斜时间窗口保存一个 GridSet数据 

结构，这样为了保存一年的数据流信息，HT-Stream只需存储 

4+24+31+12—71个GridSet数据结构。有关倾斜时间窗 

口更详细的介绍见文[-11，17]。 

图1 自然倾斜时间窗口 

4．3．2 在线信息统计 

HT-Stream将各个时间窗口内的流数据存储到一系列 

的GridSet数据结构中，其中一个时间粒度单位内的流数据 

对应一个GridSet。对于一个时间窗口内到达的每一个数 

据，GridSet进行一次更新操作，具体算法描述如下： 

算法 Gr S ～ date 
输入 k维数据流Ds；维数阈值 z；哈希函数 h a，hz，⋯，h ；密度阈值 

r；划分间隔￡； 
步骤 

Let CrridSet be empty； 

N=0；／／N为数据总量 
For each datum z arrived in DS { 

N：N+z．e； 

For all_产subunit(1≤ ≤z)s of u(xE“){ 
id=convert(s，￡，Z)； 

For( =1； ≤g；i十 ) 

vB d)]，count=VB[hl( )]．count+x．P； 
／／VB[i]表示获得BF第i个位置上的元组 
If( not in D，){ 

If(all VBEL( )]．count≥r×N){ 
insert s into D，： 

DB[s]．c0 f：=， (、，B[ ( )]．count)； 
／／DB[s]表示获得 s在DSET中的元组 
} 

}Else if(all VB[h ( )]．count≥r×N) 
DB[s]．count=DB[s]．count+z．e； 
Else 

delete s and all superunit(s)from DSET： 

／／superset(s)表示 s所有高维扩展网格单元 
} 
j=l+1： 
Wh订e(D，≠≠)and( ≤ )do{ 
For all subunit s of u(x∈“){ 
If(s in HCDSET)f 

CDB[s]．count=CDB[-s]．count+z．e； 
If(CDB[s]．count=O) 
delete s from HCDSET： 

／／CDB[s]表示获得 s在 HCDSET中的元组 
}Else if 

(all(i一1)-subunit of s in HCDSET){ 
insert 5 into H CDSE，厂： 

CDB~-s]．count~x．P；) 
If(s notinDi){ 

If(CDB[-s]．count≥r×N)( 
insert sintoDj； 

DB[s]．count—CDB[s]．count；} 
}Else If(CDB[s]．count≥rX N){ 
DB[s]．count=DB j+z．e； 

}Else 
delete s and all superunit(s)from DSET； 

} 
j—j+1 
} 

) 
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定理 1 数据结构GridSet出现假正(False Positive)的 

概率P≈(1一P ∑⋯t U ,f ) ，其中z为维数阈值， 为划分间 

隔， 为申请的内存大小，g为哈希函数个数。 

证明：在GridSet中，对于维数大于维数阈值 z的子空间 

网格单元，其候选集是根据低维网格单元产生的，所以假正误 

差也由低维网格单元决定。因此，只要考察低维(维数不大于 

z)网格单元的误差。由文ElS]可知，SBF出现假正概率 P≈ 

(1一P一 ) 。在GridSet中M一∑：一 G{‘，所以出现假正的 

概率P≈(1me— ：一1嚷 )／m) ，定理得证。 

HT-Stream能够提供出现假正的概率保证，进而有效保 

证聚类结果的精度。由定理 1可知在实际运用中，出现假正 

的概率是很低的，并且和内存大小 优、哈希函数个数 g成反 

比，与维数阈值z、每维间隔数 成正比。 

4．3．3 离线聚类 

当用户需要知道近期一段时间内的数据流聚类情况，可 

以采用指定时间跨度聚类。设 为当前时刻，用户指定的 

以前的时间跨度为h，算法读取从 t往前h时间段内的 

GridSet序列进行合并后聚类。当h在一个GridSet的中间 

位置时，根据时间跨度 h离这个GridSet开始与终止时刻点 

的远近选择是否将该GridSet进行合并。 

定理2 若u为时间段[ 一 ， ]内的子空间密集网格 

单元，则 u至少在一个GridSet州 (1≤ ≤口)上是子空间密集 

单元，其中[ 一 ， ]内的网格单元统计信息序列为Grid— 

Setp十1，Gr idSetp+2，⋯ ，Gr idSetp+q。 

证明：用反证法，设 在任何一个GridSet州 (1≤ ≤q)上 

都不是密集的，即density(u) <r，count(“) <rXNp ， 

则∑7：1 count(u)p <r×∑ ：l Np ，即 density(u)[ < 

r，”不是[ —h， ]内的子空间密集网格单元。与题设矛 

盾，定理得证。 

由定理2，合并算法将[ — ， ]时间段内GridSet的 

各个相应网格单元进行相加，再考察合并后 GridSet中的 

DSET，将不满足密集条件的网格单元删除。GridSet合并算 

法具体描述如下： 

算法 GE 
． ⋯  ．_

idSet
_

_

M erge 

输入 Ll 一 ，l J时间段内的网格单元统计信息序列 GridSetp+l， 
GridSet~~2，G s p+q及相应数据总量 Np+l，Np+4，⋯， 
N + ；维数阈值z；哈希 数hi，hz，⋯，hg；密度阈值r；划分间 

输出 [丁f一 ， ]时间段内网格单元统计信息AGridSet。 
步骤 

Let AGridSet be empty； 

For(i=0；i<m；i++) 

VBE 
For( 一1； ≤q； ++) 
For every s in HCDSETp+J 

If s not in△HCDSET{ 
Insert s into△HCDSET 

CDB[s]a．count=CDB[s]p+j．count； 

CDB[-s]△．count=CDB[s]△．count+CDB[s]p+ ．count； 
For(j=1；J≤q； ++) 
For every in DSET升J 

If s notin2,DSET{ 
Insert s into 2,DSET； 

DB[-s]△．count=DB[s]p+J．count； 

DB[ ]△．count=DB[s]△．count+DB[s] +J．count； 
_厂一1； 
While(_，≤z)do{ 
For allf-unit sinaDs( 
id=convert(s，￡，Z)； 

If 

(exitVB[h ( )]△．count<rX∑?：1Np+ 
delete s and superunit(s)form，△DSET； 
} 
，=，+1； 
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hik ( ≤ )do{ 

For all f-unit S in zXD，{ 

If(CDBEs l△．count<r)<(∑：一1Np十J)) 
delete and superunit(s)form z~DSE7； 

} 

、

f=f4-1； 

连接AGridSet中相连密集网格单元集，以DNF范式输 

出结果，具体算法见文[13]。 

5 算法性能分析与实验结果 

5．1 复杂度分析 

本文构造的高维数据流聚类算法 HT-Stream具有良好 

的空间与时间效率。 

在算法运行过程中，在线信息统计只需维护 1个GridSet 

数据结构。GridSet空间复杂度包括三个部分：BF所需内存 

空间0(m)，高维(维数大于z)候选密集网格单元所需内存0 

(1 HSCDSET1)和密集网格单元所需存储空间0(1 DSET1)。 

在传统子空间聚类算法中，低维候选密集网格单元需要大量 

的存储空间，随着维数的增加，高维候选密集网格数量显著减 

少。HT-Stream用0(m)空间对低维候选密集网格单元进行 

估计，并且用户可以根据内存大小和精度需要设定维数阈值 

参数z，因此O(m+l HCDSET1)可以控制在有限的内存范围 

之内。所以HT-Stream可以在有限内存空间中实现。下节 

的实验结果进一步说明了本文中算法所需的内存较少。 

定理3 HT-Stream算法具有相对于数据流总量 R线性 

规模的时间复杂度。 

证明：在最坏情况下动态更新一次 GridSet时间复杂度 

为0(2 )，因此算法对于总数据量R更新的时间复杂度为0 

(2kR)，具有线性复杂度，定理得证。 

在实际情况下，高维密集网格单元的数量很少，并且真正 

存在的密集网格单元的最高维数远小于是。因此 HT-Stream 

算法的计算量远小于最坏情况的时间估计。 

5．2 实验结果 

本节对所提出的 HT-Stream算法进行性能测试。实验 

平台配置如下：Intel 1．8G／512MB，Windows2000(Server 

版)，所用代码均用Visual C” (6．O)实现。实验所使用的数 

据共有2种，第一种是网络入侵检测数据集 KDD-CUP-99，该 

数据集中的数据对象分为五大类，包括正常的连接、各种入侵 

和攻击等。第二种是仿真数据集，用户可以通过输入参数来 

控制产生数据集的结构与大小，参数包括数据集的大小、维 

数、聚类个数和各维上的取值范围等。文中将用如下记号表 

示仿真数据集：‘B’、‘C’、‘D’、‘s’分别表示数据集大小、所含 

聚类个数、数据空间维数、所含聚类的子空间的维数。例如 

B100kC10D50S10表示大小为 100k，空间维数为 5O，在不同 

的1O维子空间中存在1O个聚类的数据集。 

为了测试算法的精度，我们对 比 HT-Stream和 HP— 

Stream，采用真实数 据集 KDD-CUP_99和仿 真数据 集 

BS00kCAD30S6，KD【)_CU 99选取其 34维连续属性进行网 

格划分。HPStrearn算法是处理高维数据集的，具有一定的 

可比性。实验中将聚类精度定义为该数据集中数据点聚类正 

确的比例。图2、图3分别显示了在真实数据集和仿真数据 

集下 HT-Stream 与 HPStream 的精度 比较。由于 HT- 

Stream算法采用了网格技术，对任意形状的分布聚类效果较 

好，因此 HT-Stream算法相比HPStream具有更高的精度。 

实验中 z一5，r—O．005， 一15。 
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图2 精度比较(流速 400元组／s，KDD-CUP-99) 

1 

0．95 

O．9 

85 

0．8 

0．75 

0．7 

100 200 300 400 500 

数据流时刻点 
— 1．-一HPStrea~ ——-__Hrstream 

图3 精度比较(流速 500元组／s，仿真数据集) 

以下实验中，在产生的仿真数据集聚类区域中加入少量 

带特殊标记的点，表示为负值数据点模拟 Turnstile型数据 

流，用以验证 HT-Stream算法对 Turnstile型数据流的适用 

性 。 

为测试算法的内存使用情况，分别生成数据空间维数为 

1O、15、2O、25和 3O的仿真数据集 B1000kCAS6，算法运行稳 

定时，使用的内存如图4所示。可以看到，算法所需要的内存 

保持在一个较小的范围内。其内存使用对数据维数具有良好 

的伸缩性。支持度阈值越大，需要动态维护的密集网格单元 

越少，所用内存也越少。实验中z=5， 一15。 

图4 不同维数下的内存使用(流速 1000元组／s) 

图5 对数据流时间跨度的伸缩性(流速 1000元组／s) 

(下转第37页) 
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法解决冲突问题的效能。最后通过仿真试验证明该算法是有 

效的、可行的，可以适应分布式的网络环境。下一步的：亡作是 
一  

解决如何在真实的应用环境下使用该算法，譬如在多点安全 

检测技术里，算法如何与NAT相结合等等。 
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图6 对数据流维数的伸缩性 

为测 试算法 对数据 流时 间跨 度 的伸缩性，生成 

BS00kC4D30S6的数据集，如图5所示，算法执行时间与数据 

集大小成线性变化。为测试算法对数据集维数的伸缩性，生 

成 B500kC4S6维数为15、2O、25、3O和 35维仿真数据集。如 

图6所示，算法对数据维数具有较好的伸缩性。实验中 5， 

一 15。 

结论 本文研究了Turnstile型数据流上的聚类问题，提 

出高维数据流聚类算法 HT-Stream。该算法采用子空间聚类 

思想，将数据空间进行网格划分，在一定内存、时间限制下动 

态估计网格单元统计信息并以倾斜时间窗口进行存储，在用 

户提出查询时，离线输出聚类结果。HT-Stream能够提供出 

现假正的概率保证进而提高聚类的精度，在着重解决数据流 

高维问题的同时，实现对任意形状分布数据的聚类。实验结 

果表明，本文提出的算法是可行有效的，进一步提高了算法的 

实现效率和精度及对高速数据的适应性，并将其扩展到分布 

式环境是下一步的研究内容。 

3 

4 
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