
第４６卷　第１２期
２０１９年１２月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４６No．１２
Dec．２０１９

到稿日期:２０１９Ｇ０５Ｇ２６　返修日期:２０１９Ｇ０８Ｇ１２　　本文受江苏省三江学院校科研项目(２０１８SJKY０２６),江苏省普通高校自然科学研究资助项目

(１７KJD５２０００７),江苏省高等学校自然科学研究面上项目(１８KJB５２００４２)资助.

朱颖雯(１９８２－),女,硕士,讲师,主要研究方向为机器学习,EＧmail:８３７８２７９６＠qq．com(通信作者);杨　君(１９８２－),女,博士,副教授,主要

研究方向为云计算.

基于欧拉核的数据流聚类算法

朱颖雯１,２　 杨　君１

(三江学院计算机科学与工程学院　南京２１００１２)１

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１００１６)２

　
摘　要　随着云计算、物联网的快速发展,数据采集变得更加快捷和自动化.许多新型的应用领域中,诸如实时监控

系统、车辆交通监控系统、电力消耗记录以及网络流量监控等,每时每刻都在产生大量的流数据,对数据流挖掘的研究

成为了热点问题.聚类分析作为数据流挖掘领域的一个重要问题,在近期被高度重视并得到广泛研究.不同于传统

的静态数据聚类问题,数据流聚类受到有限内存、一遍扫描、实时响应和概念漂移等许多约束.为此,文中基于欧拉核

提出了一种针对数据流的聚类算法.首先通过欧拉核显式地将数据映射到相同维度的复数特征空间,然后在特征空

间中基于 GNG模型进行聚类.欧拉核依赖于非线性鲁棒的cosine度量,故对野值低敏感;显式的映射避免了一般的

核聚类算法需要使用核技巧而无法处理数据流的问题.实验数据表明,基于欧拉核的数据流聚类算法不仅表现出了

较好的聚类性能,还识别了数据的结构信息.
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Abstract　Withtheadvanceofbothcloudcomputingandinternetofthings,manyapplicationsgeneratehugeamountsof

datastreamsatfastspeed．ExamplesincluderealＧtimesurveillancesystems,vehicletrafficmonitoringsystems,electriciＧ

tyconsumptionrecording,andnetworktrafficmonitoring．Datastreammininghasbecomeahotresearchtopic．Itsgoal

istoextracthiddenknowledge/patternsfromcontinuousdatastreams．Clustering,oneofthemostimportantproblems

instreammining,hasbeenhighlyexplored．Differentfromtraditionaldataclusteringalgorithmwheregivendatasetsare

generallystaticandcanberepeatedlyreadandprocessed,clusteringdatastreamsfacemorechallengesduetohavingto

satisfysuchconstraintsasboundedmemory,singleＧpass,realＧtimeresponseandconceptＧdriftdetection．ThispaperpreＧ

sentedanewclusteringalgorithmfordatastreams,calledEGＧStream,bycombiningtheEulerkernelmethodwiththe

GrowingNeuralGas(GNG)model．Itcannotonlymaintainthebenefitofnonlinearmodelingusingkernelfunction,but

alsosignificantlysolvethelargescalecomputationalprobleminkernelＧbasedclustering．Eulerkernelisrelyingona

nonlinearandrobustcosinemetricthatislesssensitivetooutliers．Moreimportant,itintrinsicallyinducesanempirical

mapwhichmapsdataontoacomplexspaceofthesamedimension,andittakestheseadvantagestomeasurethesimilariＧ

tybetweendatainarobustwaywithoutincreasingthedimensionalityofdata,whichavoidstheproblemthatotherkerＧ

nelclusteringalgorithmscannotdealwithdatastreams．AlthoughthismethodisembarrassinglysimplejustbyincorＧ

poratingtheEulerkernelintoGNG,theexperimentalresultsonvarietyofUCIdatasetsindicatethatthismethodcan

stillachievecomparableorevenbetterperformancethanGＧStreamalgorithm,andidentifythestructuralinformation

fromstreamdata．
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１　引言

随着云计算、物联网的快速发展,尤其是小型无线传感器

设备的广泛应用,数据采集变得更加快捷和自动化.许多新

型的应用领域中,诸如实时监控系统、气象卫星遥感、网络通

信检测以及电力供应网等,每时每刻都在产生大量的数据.

这些数据并不事先存放在存储介质中,而是像水流一样不断

出现,它 们 具 有 快 速 (HighSpeed)、时 序 (TemporallyOrＧ
dered)、海量(Massive)等特征,被称作数据流(DataStream).

数据流的大量产生和应用需求的不断增加,使得数据流挖掘

研究变得炙手可热.挖掘数据流[１Ｇ７]的目的是从这些连续不

断的流数据中提取隐藏的知识结构.数据流挖掘技术包括数

据流分类、数据流聚类、数据流上的关联规则挖掘等.数据流

聚类是数据流学习中的一项重点任务,它是将数据对象集合

中的相似对象划分为一个或多个组(称为“簇”,Cluster)的过

程,划分后,同一簇中的元素彼此相似,但相异于其他簇中的

元素.不同于传统的静态数据聚类问题,数据流聚类面临许

多约束:１)有限内存(BoundedMemory),数据流中的数据是

海量的,因此不可能在内存及硬盘上存储整个数据流集;２)一
次扫描(singleＧpass),同样地,因为数据量巨大,传统的多遍扫

描数据的方法不再适用,对其进行挖掘的过程应该是一个单

遍扫描的过程,且对流中数据元素的访问只能是单次线性的

(LinearScan),即只能按照流入顺序依次读取一次,随机访问

是不现实的;３)实时响应(RealＧtimeResponse),多数应用要

求很快的响应速度,并且挖掘应该是一个连续、在线的过程;

４)概念漂移检测(ConceptＧdriftDetection),数据分布可能会

随着时间的推移而发生变化.
目前,数据流聚类算法研究已经在学术界和工业界得到

广泛的关注,许多相关算法已被提出[８Ｇ２２].然而,现有方法均

只能解决线性聚类问题,且对噪声和野值点极其敏感,鲁棒性

较差.核方法是一类强有力的非线性方法,其目的是将数据

由低维特征空间映射到高维特征空间,以进一步增强传统线

性学习器的非线性学习能力.鉴于 KPCA[２３]和 KLDA[２４]等

核代入算法的成功应用,在聚类分析中将核方法代入传统聚

类算法,形成了一系列的经典核聚类算法,如核模糊 CＧ均值

(KernelFuzzyCＧMeans,KFCM)[２５Ｇ２６]、核 KＧ均值(KernelKＧ
Means,KKM)[２７]等.这些核化的聚类算法通常具有更好的

性能,但因计算复杂度和存储开销较高而仅适用于规模较小

的数据集.文献[２８]提出了欧拉 PCA 方法来解决大数据处

理问题.文献[２９]使用欧拉核解决了基于核 KＧmeans的硬

划分聚类问题.鉴于数据流聚类面临的约束,少有研究者将

核方法应用于数据流聚类.

本文的主要贡献如下:

１)本文提出了一种基于欧拉核的数据流聚类算法,首先

通过欧拉核显式地将数据映射到相同维度的复数特征空间,

然后在特征空间中使用 GNG模型进行数据流聚类;

２)将欧拉核应用于数据流聚类,充分利用欧拉核函数的

非线性鲁棒cosine度量及其对野值低敏感等特性,通过显式

映射避免了一般的核聚类算法需要使用核技巧而无法处理数

据流的问题;

３)在多个模拟和真实数据集上进行实验,实验结果验证

了本文提出的数据流聚类算法在大规模数据流分析任务中具

有较好的性能.

２　相关工作

设数据流DS为一个带有时间戳(TimeStamp)的多维数

据点集合,DS＝{x１,x２,􀆺,xn}(实际应用中n的取值可以为

无限大),其中每个数据点xi＝(x１
i,x２

i,􀆺,xd
i)是一个d维的

数据记录,其到达时间为ti.数据流本身具有无限、时序、动
态等特性.与传统的聚类挖掘算法相比,由于数据流面临有

限内存、一次扫描、实时响应、概念漂移检测等约束,数据流挖

掘算法仅能产生近似的结果(ApproximateResults).
到目前为止,现有的数据流聚类算法均由传统聚类算法

扩展而来.根据被扩展的传统算法的不同,可以将已有数据

流聚类算法分为５类:基于划分的方法(STREAM[８])、基于

层次的方法(CluStream[９],HPStream[１０],SWClustering[１１],EＧ
Stream[１２],REPSTREAM[１３])、基 于 密 度 的 方 法 (DenＧ
Stream[１４],OPTICSＧStream[１５],incPreＧDecon[１６])、基于网格的

方法(DＧStream[１７],MRＧStream[１８],CellTree[１９])、基于模型的

方法(SWEM[２０],GCPSOM[２１],GＧStream[２２]).表１分别基于

如下特性对现有的方法进行了总结:１)基算法(BasicClusteＧ
ringAlgorithmitDependson);２)使用的计算策略(在线学习

或２步学习);３)聚簇个数是否自适应;４)是否可挖掘拓扑结

构;５)是否可以检测概念漂移;６)是否适合高维数据(High
DimensionalData).

表１　数据流聚类算法的比较

Table１　Comparisonofvariousdatastreamclusteringalgorithms

算法 基算法
在线

学习

自适应

聚簇

个数

发掘

拓扑

结构

检测

概念

漂移

适合

高维

数据

STREAM[８] kＧmedians √ × × × ×
CluStream[９] BIRCH × √ × √ ×
HPStream[１０] BIRCH × √ × √ √

SWClustering[１１] BIRCH × √ √ × ×
EＧStream[１２] BIRCH √ √ × √ ×

REPSTREAM[１３] CHAMELEON √ √ × √ ×
DenStream[１４] DBSCAN × √ × √ ×

OPTICSＧStream[１５] OPTICS × √ × √ ×
incPreＧDecon[１６] PreDecon √ √ × × √

DＧStream[１７] DENCLUE × √ × √ ×
MRＧStream[１８] STING × √ × √ ×
CellTree[１９] STING × √ × √ ×
SWEM[２０] EM √ √ × √ ×

GCPSOM[２１] SOM √ √ √ √ ×
GＧStream[２２] GNG √ √ √ √ ×

基于划分的数据流聚类方法相对简单且易于实现,但需

要预先定义聚类簇个数,然而由于流数据分布未知,因此聚簇

个数无法得到.此外,该方法无法检测到概念漂移.例如,

STREAM 算法[８]采用聚集运算(统计每一块已处理数据的聚

类中心和划分到各类的数据个数)成功地将批处理聚类推广

到数据流聚类.事实上,STEAM 算法也可被看作一种特殊

的层次聚类算法,即对最初n个数据划分块,并对每一数据块

采用 KＧmeans聚类得到O(TK)个聚类中心(T 为划分的数据

块数,K 为每一块的聚类类数),然后重复上述过程,直至得到

最终 O(K)个中心为止.

基于层次的数据流聚类方法虽然能够发现有意义的聚簇

结构,但通常具有较高的计算代价,而且对流数据到达的顺序
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敏感.例如,CluStream 算法[９]沿用了 BIRCH 算法的思想,

利用数据流时序变化性特点,动态聚类部分数据,而非对整体

数据流聚类,从而使其具有良好的扩展性且能产生高性能的

聚类结果.该框架由联机(Online)和脱机(OffＧline)两部分组

成.联机部分通过微聚类(MicroＧclusters)统计数据流信息;

脱机部分根据用户需求,利用所得统计信息输出最终的聚类.

同时,为了体现数据流的时序变换过程,进一步引入了倾斜时

间窗口框架,以增加现有数据的数据时间粒度(权重),从而逐

步降低历史数据的权重.HPStream 算法[１０]沿用了 CluSＧ

tream的脱机和联机框架,但不同的是:１)HPStream 将数据

空间投影到相关维的子空间,以达到有效聚类高维数据的目

的;２)针对数据流的特点,HPStream 利用用户可调的衰减因

子,为每个数据赋予一个随时间进行指数衰减的权重,从而体

现了数据流的动态变换性,并有效地降低了内存需求.

基于密度的数据流聚类方法可以发现任意形状的聚簇,

但是算法预设的参数太多.例如,DenStream 算法[１４]提高了

数据流聚类算法聚类任意形状数据的能力,并成功地将基于

密度的聚类思想引入到数据流聚类框架中.实质上,DenＧ

Stream同样延续了CluStream 算法的处理框架,不同之处在

于其联机部分采用 DBSCAN算法来搜集数据统计信息,由此

在聚类大规模数据集的同时可聚类任意形状的数据集,但它

同样也保留了 DBSCA 仅适用于聚类均匀分布数据集的缺

陷.DＧStream算法[１７]是在 DenStream 基础上衍生出的新算

法,不同于 DenStream直接利用数据原空间聚类,其借鉴了基

于网格聚类算法的优点,首先将数据投射到网格量化空间,再

在此量化空间中合并稠密度区域以实现最终聚类.由此,DＧ

Stream成功融合了基于密度的方法可聚类任意形状数据和

基于网格的聚类算法可推广到大规模数据的优势.

基于网格的数据流聚类方法的运行速度很快,可以发现

任意形状的聚簇,但是其聚类质量取决于选取的网格粒度.

基于模型的数据流聚类算法包含了很多领域知识,其强

依赖于假设模型.例如,SWEM 算法基于 EM 模型,GCPＧ

SOM 算法基于 SOM 模型,GＧStream 算法基于 GNG 模型.

从表１可以发现,在线(联机)算法是处理数据流聚类的一种

很好的策略,在线学习可以解决数据流约束中的一次扫描、实

时响应和有限内存问题.STREAM[８],REPSTREAM[１３],inＧ

cPreＧDecon[１６],SWEM[２０],GCPSOM[２１]和 GＧStream[２２]都 是

在线 算 法,但 只 有 REPSTREAM,SWEM,GCPSOM 和 GＧ

Stream可以处理概念漂移问题,即这些算法能够随着数据的

流动更 新 新 来 的 概 念 并 移 除 旧 的 概 念.GCPSOM 和 GＧ

Stream不仅可以应对数据流挖掘中的各类约束,而且可以发

现数 据 的 拓 扑 结 构,它 们 分 别 基 于 SOM(SelfＧorganizing
Maps)和 GNG(GrowingNeuralGas)模型,但均无法处理非

线性学习问题.因此,本文引入核方法,提出了一种基于

GNG模型核化的数据流聚类算法.

３　欧拉核(Euler)函数

欧拉核是一类特殊的核函数,即通过欧拉公式将实数空

间的数据显式地映射到复数空间,核空间数据与原始数据的

维数相同.

令X＝{xi,i＝１,２,􀆺n},xi∈Rd 是一个样本,定义映射

Φ＝{ϕ(x１),􀆺,ϕ(xn)}将数据由低维输入空间X 映射到高维

特征空间F.通过ϕ(􀅰),核矩阵K被定义为K＝ΦHΦ[２８],因
此K(xj,xq)可以表示为:

Kjq＝１
２ ∑

d

c＝１
cos(απ(xj(c)－xq(c)))－

i１
２ ∑

d

c＝１
sin(απ(xj(c)－xq(c))) (１)

其中,xj(c)表示xj 的第c个分量.不同于已经存在的 MerＧ

cer核,核矩阵K被定义在复数空间中,并且满足KH ＝K,因

为Kqj＝Kjq(􀅰表示复共轭算子 ).

实际上,欧拉核引入了一个显式的映射ϕ(xj),可以将数

据xj 从一个d 维实数空间Rd 映射到一个d 维的复数RKHS
空间Cd,即Rd→Cd.ϕ(xj)如式(２)所示:

ϕ(xj)＝１
２
eiαπxj

＝１
２

(cos(απxj)＋isin(απxj)) (２)

其中,i为虚数单位.当０＜α＜２时,此映射为双射.

基于式(１),可以在 RKHS中计算映射ϕ(xj)和ϕ(xq)的

欧氏距离,如式(３)所示:

d(ϕ(xj),ϕ(xq))＝‖ϕ(xj)－ϕ(xq)‖２

＝(ϕ(xj)－ϕ(xq))T(ϕ(xj)－ϕ(xq))

＝∑
d

c＝１
(１－cos(θj(c)－θq(c))) (３)

其中,θj(c)表示απxj.

式(３)的证明如下:

d(ϕ(xj),ϕ(xq))

　＝‖ϕ(xj)－ϕ(xq)‖２

＝(ϕ(xj)－ϕ(xq))T(ϕ(xj)－ϕ(xq))

＝∑
d

c＝１
　１

２
(cosθj(c)＋isinθj(c)－cosθq(c)－isinθq(c))T

１
２

(cosθj(c)＋isinθj(c)－cosθq(c)－isinθq(c))

＝∑
d

c＝１

１
２

((cosθj (c)－cosθq (c))＋i(sinθj (c)－

sinθq(c)))T((cosθj(c)－cosθq(c))＋i(sinθj(c)－
sinθq(c)))

＝∑
d

c＝１

１
２

((cosθj (c)－cosθq (c))－i(sinθj (c)－

sinθq(c)))((cosθj(c)－cosθq(c))＋i(sinθj(c)－
sinθq(c)))

＝∑
d

c＝１

１
２

(M－iN)(M＋iN)＝∑
d

c＝１

１
２

(M２＋N２)

＝ ∑
d

c＝１

１
２

((cosθj (c)－cosθq (c))２ ＋ (sinθj (c)－

sinθq(c))２)

＝∑
d

c＝１

１
２

(cos２θj(c)＋cos２θq(c)－２cosθj(c)cosθq(c)＋

sin２θj(c)＋sin２θq(c)－２sinθj(c)sinθq(c))

＝∑
d

c＝１

１
２

(２－２cosθj(c)cosθq(c)－２sinθj(c)sinθq(c))

＝∑
d

c＝１
(１－１cosθj(c)cosθq(c)－１sinθj(c)sinθq(c))
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＝∑
d

c＝１
(１－cosMcosN－sinMsinN)

＝∑
d

c＝１
(１－１

２
(cos(M＋N)＋cos(M－N)＋

１
２

(cos(M＋N)－cos(M－N)))

＝∑
d

c＝１
(１－cos(M－N))＝∑

d

c＝１
(１－cos(θj(c)－θq(c)))

可以看出,虽然核映射ϕ和核矩阵K 都是被定义在复数

空间中,但是距离函数d(􀅰,􀅰)是一个实数,因而此函数可

以作为点与点之间的相似度度量.cosine函数是一个周期函

数,它的值域为[－１,１],因此式(３)对野值低敏感.通过

式(２),可以将输入数据直接显式地映射到 RKHS空间.

４　基于欧拉核的数据流聚类算法

基于欧拉核在非线性学习中的优良性质,本文提出了一

种基于欧拉核的数据流聚类算法 EGＧStream.首先,通过欧

拉核显式地将数据映射到相同维度的复数特征空间;然后,在
特征空间中基于 GNG (GrowingNeuralGas)模型对数据进

行聚类.EGＧStream算法生成了一个包含一系列神经元节点

(Nodes)的图结构,其中神经元节点c代表聚类(Cluster),且
每个神经元节点均包含 一 个 相 关 的 权 值 向 量 wc ＝ (w１

c,

w２
c,􀆺,wd

c)、一个距离阈值δc 和一个误差变量error(c).

EGＧStream首先使用式(２)将每个到达的数据点xj 映射

到d 维的复数空间ϕ(xj),然后利用 GNG模型挖掘聚类.在

挖掘过程中,EGＧStream根据先到达的一些数据点(如２０个)

随机选取c１ 和c２ 作为初始的神经元节点,当一个新的数据点

ϕ(xj)到达时,EGＧStream利用式(３)找到离ϕ(xj)最近和次近

的神经元节点s１(标记为获胜点)和s２.如果ϕ(xj)到最近的

神经元节点s１ 的距离超过了当前s１ 的距离阈值δs１,则 EGＧ
Stream算法将这个数据点放入缓冲区(Reservoir);否则将该

数据点归入神经元节点s１,并更新获胜神经元s１ 节点的权值

和误差变量,再更新与s１ 节点直接相连的邻居神经元节点的

权值.

类似 于 GNG 算 法,EGＧStream 算 法 使 用 边 管 理 策 略

(EdgeManagementProcedure)生成网络图拓扑结构.如果

s１ 和s２ 相连,则把相连边的年龄设置为０(age＝０),否则创建

连接s１ 和s２ 的边.当s１ 被标记为获胜点时,将所有与s１ 相

连的边的年龄增加１,并利用式(４)对边的年龄进行衰减.

age＝２－λ２(t－t０) (４)
其中,λ２(λ２＞０)表示随着时间变化的年龄的增长率;t和t０ 分

别代表当前时刻和这条边的创建时间.如果某条边的年龄

age大于给定值amax,则删除这条边.当训练步数到达一个

给定的常数β时,插入新神经元节点.除了对边的年龄衰减,

EGＧStream算法也根据式(５)对神经元节点的权值进行衰减.

weight(c)＝∑
m

i＝１
２－λ１(t－ti０) (５)

其中,m 为t时刻神经元节点c中包含的数据点个数;λ１(λ１＞
０)代表随着时间变化的权值的延迟率;t和ti０分别代表当前

时刻和数据点xi 的到达时间.如果神经元节点的权值低于

给定值 weightmin,则这个节点被认为是过于陈旧的节点,将
该节点及其相连的边一并删除.最后,误差变量与δ相乘进

行更新.EGＧStream算法如算法１所示.

算法１　EGＧStream算法

输入:DS＝{x１,x２,􀆺,xn}

输出:神经元节点集合 C＝{c１,c２,c３,􀆺}及其权值 W＝{wc１
,wc２

,

wc３
,􀆺}

１．随机选择两个数据点初始化神经元节点c１ 和c２ 及它们的权值 wc１

和 wc２
;

２．foreachxi

３．　　根据式(２)计算yi＝ϕ(xi);

４．　　GＧStreamＧOnesample(yi,C,W);

５．endfor

算法２　GＧStreamＧOnesample
输入:yi,神经元节点集合C＝{c１,c２,c３,􀆺}及其权值 W＝{wc１

,wc２
,

wc３
,􀆺}

输出:神经元节点集合 C＝{c１,c２,c３,􀆺}及其权值 W＝{wc１
,wc２

,

wc３
,􀆺}

１．　 选出距离yi最近的获胜神经元节点s１和次近节点s２;

s１＝ min
wci∈W

(‖yi－wci‖)∧s２＝ min
wci∈W\{s１}

(‖yi－wci‖)

２．　 if‖yi－s１‖＞δs１

３．　 　将yi送入缓冲区;

４．　 　if缓冲区满

５．　　　 　将缓冲区中的数据点移至数据DS最前面,并立即处理;

６．　 　endif

７．　 else

８．　 　将yi归于节点s１ 并记录它的时间戳;

９．　　 计算神经元节点s１ 的误差变量:

　error(s１)＝error(s１)＋‖ws１－yi‖２

１０．　　更新s１ 节点及其直接拓扑邻居节点的权值:

ws１＝ws１＋εb(yi－ws１)

wsn＝wsn＋εn(yi－wsn)

１１．　　　增长s１ 节点连接边的年龄,即age＝age＋１,并根据式(４)

进行衰减;

１２．　　ifs１ 节点和s２ 节点有边相连

１３．　　　设置对应边的年龄age＝０;

１４．　　else

１５．　　　创建这两个节点的连接边,记录时间戳,并设置其年龄

age＝０;

１６．　　endif

１７．　　if连接边的age＞agemax

１８．　　　删除该连接边;

１９．　　endif

２０．　　删除没有连接边的节点;

２１．　　if输入节点yi的个数是β的整数倍

２２．　　　/∗按照以下要求创建３个新的神经元节点∗/

２３．　　　找到当前误差变量最大的神经元节点q;

２４．　　　找到神经元节点q的邻居中误差变量最大的节点f;

２５．　　　在神经元节点q和f中间创建一个新的节点r:

wr＝(wq＋wf)/２

２６．　　　插入连接r和q以及r和f的连接边,并删除q和f的原始

连接边;

２７．　endif

２８．　根 据 式 (５)衰 减 每 个 神 经 元 节 点,并 删 除 陈 旧 (weight＜

weightmin)或没有连接边的神经元节点;

２９．　更新每个神经元节点的误差变量:error＝error∗δ

３０．　endif
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５　实验与结果

为了验证本文所提算法的有效性,在７个数据集上将其

与现有的数据流聚类算法 GＧStream 进行了比较.实验使用

的计算机配置为IntelCorei５Ｇ３４７０３．２GHz处理器和１６GB
内存,Windows７操作系统,所有比较程序均在 MATLAB

R２０１３a上设计和运行.

５．１　聚类评价指标

为了对各种聚类算法的精度进行评价,引入了３项评价

指标[２２]:１)Accuracy(Acc);２)NormalizedMutualInformation
(NMI);３)Randindex(RI).

１)Accuracy(Acc)[３０]

Acc＝
∑K

i＝１
|Cd

i|
|Ci|
K ×１００％ (６)

其中,K 表示聚簇个数,|Cd
i|表示在聚簇i中的样本点数,

|Ci|表示聚簇i中真实的样本个数.因此,Acc度量了聚簇

的纯度,其取值范围为０~１,值越大表明聚类精度越高.

２)NormalizedMutualInformation(NMI)[３１]

归一化互信息 NMI是一种量化两个分布之间共享统计

信息的对称策略.当聚簇标签和真实样本类别一对一映射

时,NMI值到达最大值１．０.给定真实聚簇A＝{A１,A２,􀆺,

Ak}和某聚类算法得到的聚簇B＝{B１,B２,􀆺,Bh},混淆矩阵

C中的元素Cij表示既在Ai 又在Bj 中的样本个数.NMI的

计算式如下:

NMI(A,B)＝
－２∑

CA

i＝１
　∑

CB

j＝１
Cijlog(CijN/Ci．C．j)

∑
CA

i＝１
Ci．log(Ci．/N)＋∑

CB

j＝１
C．jlog(C．j/N)

(７)

其中,CA(CB)表示A(B)中样本的个数,Ci．(C．j)表示C 中i
行元素之和,N 表示样本个数.

３)RandIndex(RI)[３２]

RI比较n×(n－１)
２

个数据对,其中n为数据集中样本的

个数,P１ 和P２ 为两种聚类算法,n１１为数据对(xi,xj)在P１ 和

P２ 中被划分为同一类的数据对数,n００则为(xi,xj)隶属于不

同类的数据对数.RI错误率的计算式如下:

RI＝n１１＋n００

C２
n

(８)

由式(８)可得RI∈[０,１],当P１ 与P２ 划分完全一致时,

RI＝１.

１)http://www．cse．fau．edu/~xqzhu/stream．html
２)http://archive．ics．uci．edu/ml/datasets/KDD＋Cup＋１９９９＋Data
３)https://archive．ics．uci．edu/ml/datasets/Covertype
４)http://archive．ics．uci．edu/ml/datasets/Daily＋and＋Sports＋Activities

５．２　数据集和参数设置

为了对EGＧStream算法的聚类有效性进行评价,实验使用

了人工数据集和真实数据集,表２列出了数据集的相关信息.

DS１,letter４,Sea和 HyperPlan数据集为人工模拟数据

集.HyperPlan是一个含有概念漂移的数据流,包含５个类

共１０００００个样本,每个样本５维.KddCup９９,CoverType和

ACT均来自 UCI.KddCup９９数据集最早来源于 MIT 林肯

实验室的一项入侵检测评估项目,记录了９周时间内 TCP 网

络连接和系统审计数据,用于仿真各种不同的用户类型、网络

流量和攻击手段.这些原始数据包含约５０００００条连接记录

的训练集.每个连接记录包含４１个属性,这些连接记录含１
种正常的标识类型normal和２２种训练攻击类型,共２３个类

别.CoverType数据集来源于 USGeologicalSurvey(USGS)
和 USForestService(USFS)对位于Roosevelt国家森林的４
片荒野区域的观测.数据集中包含５８１０１２条记录,这些记录

最终被分为７种类型,每条观测记录包含５４个地质学和地理

学属性.ACT(TheDailyandSportsActivitiesDataSet)数据

集包含４５个传感器在５min内以２５Hz的采样频率收集的１９
项活动的数据.为了获得高维数据集,分别将１min和５s的

活动数据处理为一个样本,结果得到了大小为７６０∗６７５００
(ACT１)和９１２０∗５６２５(ACT２)的数据矩阵.

表２　数据集

Table２　Datasets

名称 样本量 样本维数 类别数

DS１[２２] ９１５３ ２ １４

letter４[２２] ９３４４ ２ ７

Sea[２２] ６００００ ３ ２

HyperPlan１) １０００００ １０ ５

KddCup９９２) ４９４０２１ ４１ ２３

CoverType３) ５８１０１２ ５４ ７

ACT２４) ９１２０ ５６２５ １９
ACT１ ７６０ ６７５００ １９

如算法１所示,EGＧStream算法需要设置一些参数,主要

包括:εb,εn,β,λ１,λ２,|windows|(滑动窗口样本个数)和|reＧ
servoir|(缓冲区样本个数).其中,所有数据集使用agemax＝

２５０(边年龄的最大值),weightmin＝２(神经元节点权值的最小

值),并且每次插入新节点的个数 NbNodesInserted＝３,其他

参数的设置如表３所列.

表３　参数设置

Table３　Settingofparameter

Datasets εb εn β λ１ λ２ |windows| |reservoir|
DS１ ０．０１ ０．００１ ３００ ０．４ ０．４ ６００ ４００

letter４ ０．０１ ０．００１ ３００ ０．４ ０．４ ６００ ４００
Sea ０．０１ ０．００１ ４００ ０．２ ０．２ １０００ ３００

HyperPlan ０．０１ ０．００１ ３００ ０．２ ０．２ ６００ ５５０
KddCup９９ ０．０１ ０．００１ ３００ ０．２ ０．２ ６００ ４００
CoverType ０．０１ ０．００１ ３００ ０．２ ０．２ ６００ ４００

ACT２ ０．０１ ０．００１ ３００ ０．２ ０．２ ６００ ４００
ACT１ ０．０１ ０．００１ ６０ ０．２ ０．２ ６０ ５０

５．３　聚类精度的比较

本节在给定数据集上进行对比实验.首先,从数据流中

到达的前２０个样本中随机选取２个作为初始化的神经元节

点,重复实验 １０次并取平均值作为聚类结果.使用 Acc,

NMI和 RI评价指标对实验进行判断,聚类精度如表４－表６
所列.可以看出,欧拉核化 EGＧStream 的聚类性能均优于非
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核化的 GＧStream,特 别 是 在 高 维 的 数 据 集 ACT１ 上,EGＧ

Stream提升了２％的性能,验证了欧拉核的有效性.

图１给出了 GＧStream 和 EGＧStream 算法的聚类精度随

窗口增加的变化情况.一般来说,数据流是无限的,因此我们

按照滑动窗口来处理数据流,每个窗口可以表示为W[i,j]＝
(xi,xi＋１,􀆺,xj),其中i＜j,xi 表示i时刻到达的样本.在当

前时刻tc,EGＧStream 仅处理最近的 w 个样本,即 W [tc －

w＋１,tc].图１中,横坐标TrainingEpochNumber表示滑动

窗口数.可以看出,随着滑动窗口数的增加,EGＧStream 得到

了比 GＧStream更好的精度.图２给出了两种算法随着滑动

窗口变化得到的神经元节点数.图３给出了两种算法随着滑

动窗口变化得到的 RMS误差,EGＧStream算法的误差始终低

于 GＧStream的误差.

表４　GＧStream和EGＧStream在不同数据集上的Acc比较

Table４　ComparisonresultsofEGＧStreamandGＧStreamin

termsofAcc

Datasets GＧStream EGＧStream

DS１ ０．９６６０＋３．５８７１∗１０－４ ０．９６８０＋１．０４５６∗１０－４

(α＝０．０００１)

letter４ ０．９７５９＋２．６１１９∗１０－４ ０．９８６８＋１．１１９４∗１０－４

(α＝０．０００３)

Sea ０．８３８３＋３．１９５５∗１０－６ ０．８３８９＋４．４７１６∗１０－６

(α＝０．００２)

HyperPlan ０．４２２２＋６．６７５４∗１０－６ ０．４２３３＋２．６５９３∗１０－６

(α＝０．０２)

KddCup９９ ０．９８１４＋１．５９１６∗１０－５ ０．９８１６＋２．６８６５∗１０－６

(α＝０．００１)

CoverType ０．５８００＋６．６３９６∗１０－５ ０．６０１２＋４．７３９６∗１０－５

(α＝０．００１)

ACT２ ０．６６９１＋１．５５１７∗１０－４ ０．６７１４＋１．５６４０∗１０－４

(α＝０．０００１)

ACT１ ０．４７２４＋０．００１３
０．４９６４＋０．００１７

(α＝０．００１)

表５　GＧStream和EGＧStream在不同数据集上的NMI比较

Table５　ComparisonresultsofEGＧStreamandGＧStreaminterms
ofNMI

Datasets GＧStream EGＧStream

DS１ ０．８２０８＋１．５５７５∗１０－４ ０．８２６６＋７．３７１０∗１０－５

(α＝０．０００１)

letter４ ０．６２５３＋１．３８６８∗１０－４ ０．６４１０＋１．１６８３∗１０－４

(α＝０．０００３)

Sea ０．１３７４＋５．０８８９∗１０－７ ０．１３８１＋６．１４２８∗１０－７

(α＝０．００２)

HyperPlan ０．０１７７＋９．１３６３∗１０－７ ０．０１８３＋２．０１４２∗１０－７

(α＝０．０２)

KddCup９９ ０．６６５６＋４．５２２２∗１０－４ ０．６８５７＋９．８３３０∗１０－４

(α＝０．０００１)

CoverType ０．１２２２＋４．６３０６∗１０－５ ０．１２９１＋１．２６１６∗１０－５

(α＝０．００１)

ACT２ ０．６０９３＋４．０４９８∗１０－５ ０．６１０４＋４．２２９８∗１０－５

(α＝０．０００１)

ACT１ ０．５６６４＋２．６１７８∗１０－５ ０．５８０８＋５．４５２３∗１０－４

(α＝０．００１)

表６　GＧStream和EGＧStream在不同数据集上的RI比较

Table６　ComparisonresultsofEGＧStreamandGＧStreamin
termsofRI

Datasets GＧStream EGＧStream

DS１ ０．９７２０＋７．４４５０∗１０－６ ０．９７２９＋３．８１２３∗１０－６

(α＝０．０００１)

letter４ ０．８１５４＋９．００６０∗１０－６ ０．８１９４＋８．５０６０∗１０－６

(α＝０．０００３)

Sea ０．４７０７＋１．３０５３∗１０－８ ０．４７０７＋８．５８３１∗１０－９

(α＝０．００２)

HyperPlan ０．７０４３＋３．６６５２∗１０－８ ０．７０４３＋２．９０１０∗１０－８

(α＝０．０２)

KddCup９９ ０．８３７５＋０．００１５
０．８６０１＋０．００１９

(α＝０．０００１)

CoverType ０．６２２５＋６．５５３９∗１０－８ ０．６２２６＋４．０４１６∗１０－８

(α＝０．００１)

ACT２ ０．９４８２＋３．４５９３∗１０－７ ０．９４８４＋４．２０１１∗１０－７

(α＝０．０００１)

ACT１ ０．９０８２＋２．８９０１∗１０－４ ０．９１３４＋１．８６８５∗１０－４

(α＝０．００１)

(a)HyperPlan (b)ACT２

图１　GＧStream和EGＧSream聚类精度的比较

Fig．１ComparisonofaccuracyforGＧStreamandEGＧStream

(a)HyperPlan (b)ACT２

图２　GＧStream和EGＧSream生成的神经元节点数的比较

Fig．２　NumberofnodescreatedbyGＧStreamandEGＧStream
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(a)HyperPlan

(b)ACT２

图３　GＧStream和EGＧStream误差的比较

Fig．３　RMSerrorforGＧStreamandEGＧStream

５．４　滑动窗口大小对算法的影响

本节讨论滑动窗口的重叠比对 EGＧStream 算法的影响.
对于t时刻长度为Q 的滑动窗口W[t－Q＋１,t],其样本点可

以表示为(x１,x２,􀆺,xQ),xi 为一个d 维数据.随着样本点

的陆续到达,两个连续的窗口 windowt 和windowt＋１可以分

别表示为:

Datawindowt ＝x１,x２,􀆺,xM－１,xM ,xM＋１,xM＋２,􀆺xQ－１,xQ

Datawindowt＋１ ＝xM＋１,xM＋２,􀆺xQ－１,xQ,xQ＋１,􀆺,xQ＋M－１,

xQ＋M

这意味着M 个旧的样本点离开了,M 个新的样本点进来了.
基于这两个滑动窗口,我们定义重叠比为 M/Q(％).

表７－表９列出了重叠比为０％,２５％,５０％,７５％ 时 EGＧ
Stream算法的聚类结果.从表７中可以看出,随着重叠比的

增加,聚类精度Acc普遍提高,特别是EGＧStream算法在大数

据集Kddcup９９和CoverType上的表现尤其明显.表８－表９
有类似的结果.

表７　滑动窗口重叠比改变后 GＧStream算法和EGＧStream算法

的Acc比较

Table７　AccofGＧStreamandEGＧStreamwhilechangingthe

overlappercentageofslidingwindows

Datasets ０ ２５％ ５０％ ７５％

DS１
GＧStream ０．９６５９ ０．９５００ ０．９７９５ ０．９６５７

EGＧStream(α＝０．０００１) ０．９７８６ ０．９７６１ ０．９８０４ ０．９８３９

letter４
GＧStream ０．９４８０ ０．９２３３ ０．９８６０ ０．９８６６

EGＧStream(α＝０．０００３) ０．９８９３ ０．９６１４ ０．９９０３ ０．９９６７

Sea
GＧStream ０．８４１６ ０．８３９８ ０．８３６４ ０．８３７４

EGＧStream(α＝０．００２) ０．８３８９ ０．８３８８ ０．８３７３ ０．８４１３

HyperPlan
GＧStream ０．４２５８ ０．４２５４ ０．４２３０ ０．４３０２

EGＧStream(α＝０．０２) ０．４２１３ ０．４１９７ ０．４２４１ ０．４３３３

KddCup９９
GＧStream ０．９８２１ ０．９８２１ ０．９８５１ ０．９８２７

EGＧStream(α＝０．０００１) ０．９８２５ ０．９８５２ ０．９８５９ ０．９８３８

CoverType
GＧStream ０．５８２４ ０．５６９８ ０．５６６４ ０．５８３３

EGＧStream(α＝０．００１) ０．５９９５ ０．５９０８ ０．６００５ ０．５９０６

ACT２
GＧStream ０．６８１７ ０．６９４８ ０．７１５５ ０．６３２８

EGＧStream(α＝０．０００１) ０．６７６４ ０．６９４８ ０．７１５２ ０．６３２８

ACT１
GＧStream ０．４５９２ ０．５４３４ ０．５８１６ ０．５２８９

EGＧStream(α＝０．００１) ０．４８１６ ０．５８１６ ０．５８０５ ０．５２７６

表８　滑动窗口重叠比改变后 GＧStream算法和EGＧStream算法的

NMI比较

Table８　NMIofGＧStreamandEGＧStreamwhilechangingthe

overlappercentageofslidingwindows

Datasets ０ ２５％ ５０％ ７５％

DS１
GＧStream ０．８１８７ ０．８０６７ ０．８０２６ ０．８００２

EGＧStream(α＝０．０００１) ０．８１９３ ０．８３０１ ０．８０９３ ０．７９７９

letter４
GＧStream ０．６０４１ ０．６０６３ ０．６３８１ ０．５９５３

EGＧStream(α＝０．０００３) ０．６３５４ ０．６４１４ ０．６２２６ ０．５９６３

Sea
GＧStream ０．１３６１ ０．１３７５ ０．１３５４ ０．１３７２

EGＧStream(α＝０．００２) ０．１３６９ ０．１３８８ ０．１３６０ ０．１３７７

HyperPlan
GＧStream ０．０１９９ ０．０１９０ ０．０１７２ ０．０２０５

EGＧStream(α＝０．０２) ０．０１９０ ０．０１７７ ０．０１７３ ０．０２０９

KddCup９９
GＧStream ０．６７４７ ０．６９７９ ０．６６０５ ０．６４８２

EGＧStream(α＝０．０００１) ０．６５７９ ０．７１９８ ０．６８６０ ０．７１４９

CoverType
GＧStream ０．１２３０ ０．１１５７ ０．１１５３ ０．１１６１

EGＧStream(α＝０．００１) ０．１２９９ ０．１２４７ ０．１２６７ ０．１２９７

ACT２
GＧStream ０．６１５２ ０．６０８４ ０．６１８５ ０．５７９６

EGＧStream(α＝０．０００１) ０．６１４８ ０．６０８４ ０．６１８２ ０．５７９６

ACT１
GＧStream ０．５６５１ ０．６０６０ ０．６２１５ ０．６０２３

EGＧStream(α＝０．００１) ０．５６９５ ０．６２１７ ０．６３０７ ０．６０６６

表９　滑动窗口重叠比改变后 GＧStream算法和EGＧStream算法

的RI比较

Table９　RIofGＧStreamandEGＧStreamwhilechangingtheoverlap

percentageofslidingwindows

Datasets ０ ２５％ ５０％ ７５％

DS１
GＧStream ０．９７０８ ０．９７００ ０．９６７３ ０．９６７７

EGＧStream(α＝０．０００１) ０．９７０１ ０．９７１６ ０．９６９５ ０．９６８１

letter４
GＧStream ０．８１１２ ０．８１２８ ０．８２０２ ０．８０９１

EGＧStream(α＝０．０００３) ０．８１６０ ０．８２７３ ０．８１４２ ０．８０９１

Sea
GＧStream ０．４７０３ ０．４７０７ ０．４７０６ ０．４７０５

EGＧStream(α＝０．００２) ０．４７０５ ０．４７０７ ０．４７０４ ０．４７０６

HyperPlan
GＧStream ０．７０４２ ０．７０４２ ０．７０４４ ０．７０４３

EGＧStream(α＝０．０２) ０．７０４５ ０．７０４０ ０．７０４２ ０．７０４３

KddCup９９
GＧStream ０．８３３１ ０．８５９７ ０．８３２７ ０．８２６５

EGＧStream(α＝０．０００１) ０．８２７７ ０．８６２９ ０．８４０４ ０．８６２０

CoverType
GＧStream ０．６２２５ ０．６２１８ ０．６２２３ ０．６２２４

EGＧStream(α＝０．００１) ０．６２２６ ０．６２１９ ０．６２２０ ０．６２１９

ACT２
GＧStream ０．９４９０ ０．９４８８ ０．９４９３ ０．９４１０

EGＧStream(α＝０．０００１) ０．９４８６ ０．９４８８ ０．９４９３ ０．９４１０

ACT１
GＧStream ０．９１７９ ０．９３３８ ０．９３８０ ０．９１９１

EGＧStream(α＝０．００１) ０．９０９７ ０．９３６７ ０．９３７１ ０．９１９５

５．５　可视化验证

除了上述实验,我们还探索了 EGＧStream 聚类非平稳数

据流的能力.在许多真实应用中,数据随着时间慢慢进入,其

分布随时都在改变,体现为非平稳性.例如,第一个类的样本

点全部到达后,第二个类的样本点再全部到达,依次类推.在

这种情况下,旧的概念消失,同时随着数据点的到达,新的概

念产生.根据定义２,此时发生概念漂移.

定义１(概念,Concept)　产生数据流的过程可以被考虑

为在随机变量Y 和X＝{X１,􀆺,Xn}上的联合分布,其中y∈

dom(Y)表示类别标签,xi∈dom(Xi)表示属性值,dom(􀅰)表

示随机变量的域.

在数据流背景下,概念随时间变化,t时刻的概念可以表

示为Pt(X,Y).

定义２(概念漂移,ConceptDrift)　当t时刻和u 时刻的

分布发生变化时,概念漂移发生.

Pt(X,Y)≠Pu(X,Y)

０８ 计 算 机 科 学 　２０１９年



图４和图５给出了 EGＧStream 算法在 DS１和letter４数

据集上的神经元节点生成过程.第一幅子图表示第一个滑动

窗口的样本点到来后的情形,所有样本的１/３和２/３到达后

的情形,最后一幅子图表示所有样本点都到达的情形.这些

图说明:EGＧStream可以准确地识别数据流的结构,并最优分

割这些结构信息.

(a)１stwindows (b)After１/３ofallwidows (c)After２/３ofallwidows (d)FinalGraph

　　　注:红色代表节点,蓝色代表边,绿色代表样本点

图４　EGＧStream在 DS１数据集上神经元节点的生长过程(电子版为彩色)

Fig．４　EvolutionofgraphcreationofEGＧStreamonDS１

(a)１stwindows (b)After１/３ofallwidows (c)After２/３ofallwidows (d)FinalGraph

　　　注:红色代表节点,蓝色代表边,绿色代表样本点

图５　EGＧStream在letter４数据集上神经元节点的生长过程(电子版为彩色)

Fig．５　EvolutionofgraphcreationofEGＧStreamonletter４

　　结束语　本文引入欧拉核数据流聚类算法来解决数据流

聚类中无法处理的大规模计算和鲁棒聚类问题.在数据流聚

类算法中引入欧拉核.欧拉核不同于已经存在的各种核,欧

拉核实现了一个显式而非隐式的d维空间到d 维空间的复

数映射,并提供了数据点到聚类中心的鲁棒的cosine函数距

离度量.显式地映射避免了一般的核聚类算法需要使用核技

巧而无法处理数据流的问题.最后,在 UCI数据集上进行实

验,结果证明:基于欧拉核的数据流聚类算法表现出了较好的

聚类性能,同时还识别了数据的结构信息.
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