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混合属性数据流的二重 k近邻聚类算法 

黄德才 沈仙桥 陆亿红 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州 310023) 

摘 要 现有的数据流聚类算法大都只能处理单一数值属性的数据，不能应对同时包含数值属性与分类属性特征的 

数据，且已存在的混合属性数据流聚类算法在对数据的标准化处理和聚类上还有很大的改进之处，为此，提出二重k 

近邻混合属性数据流聚类算法。该算法采用CluStream算法的在线、离线框架，并提出了混合属性数据流下三步聚类 

的思想。算法先运用二重k近邻和改进的维度距离生成微聚类，然后利用动态标准化数据方法和基于均值的余弦模 

型生成初始宏聚类，最后利用基于均值的余弦模型和先验聚类结果进行宏聚类优化。实验结果表明，所提出的算法具 

有 良好的聚类质量及可扩展性。 
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Double k-nearest Neighbors of Heterogeneous Data Stream Clustering Algorithm 

HUANG De-cai SHEN Xian-qiao LU Yi-hong 
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Abstract On the ODe hand，most of the existing data stream clustering algorithm can handle data with numerical attri- 

bute，but can not cope with the data containing both numeric and classification attributes．On the other hand，there iS al— 

SO a lot of rOOm for heterogeneous data stream  algorithm s tO improve standardization and clustering of data．So，double 

k-nearest neighbors of heterogeneous data stream clustering algorithm was proposed．The algorithm uses CluStream’S 

online and offline framework th proposing three steps of clustering thought．Firstly，the algorithm  uses double nea- 

rest neighbors and improved dimension distance to form micro dusters．Secondly，the algorithm uses dynamic standardi— 

zation data method and cosine model based on mean value to form initial macro clusters．Thirdly，the algorithm  uses co— 

sine model based on mean value and priori clusters tO do macro clustering optim ization．Experimenta1 results demon— 

strate that the proposed method improves clustering’S accuracy and scalability． 

Keywords Data stream，Heterogeneous，Clustering，Double k-nearest neighbors 

1 引言 

随着技术的发展，许多领域，如互联网数据传输、通信网 

络通话详细数据、大型零售业销售信息、网站访问日志等 ，每 

时每刻都在产生大量的数据。这些数据是连续、无界、不定速 

度的流式数据_1](也称为数据流，Data Stream)，且大部分都 

包含丰富的数值属性和分类属性信息(称为混合属性数据 

流)，其中数值属性是指属性的取值为连续数值，如长度、温 

度；分类属性的取值为有限的状态，如天气(晴、阴、雨)、颜色 

(红、橙、黄、绿)。如何有效地从这种混合属性的数据流中挖 

掘出具有价值的信息已显得极为重要。 

聚类是数据挖掘领域中研究的热点之一，它将物理或抽 

象的对象集合中具有相似的对象聚集在同一个类中，属于无 

监督学习。目前，针对混合属性数据流的研究较少_2]，且已有 

的大部分数据流聚类算法都局限于处理只包含数值属性的数 

据，少量的面向混合数据流的聚类算法也仅仅将分类属性进 

行简单的处理，其聚类结果都不十分理想。针对存在的问题， 

在对传统的维度距离公式进行改进的基础上，提出了混合属 

性数据流的二重k近邻聚类算法。二重k近邻利用数据点对 

象间的相似性来求得核心点的微簇集合，再通过动态标准化 

数据和基于均值的余弦模型进行初始宏聚类并经优化后得到 

最终聚类结果。 

本文第 1节简要介绍混合属性数据流产生的背景以及存 

在的问题；第2节是相关研究，通过分析和总结问题，提出混 

合属性数据流的二重k近邻聚类算法；第 3节先总结现有算 

法的聚类模式，再提出新的分步聚类思想；第 4节描述本文涉 

及的相关概念和算法计算步骤；第5节进行实验比较分析；最 

后总结全文。 

2 相关研究 

MacQueen提出的K-means[。 算法是基于欧式距离的经 

典聚类算法，但它只能对数值属性的对象集进行聚类，无法对 
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分类属性或混合属性的数据集进行聚类。因此，Huang Z等 

人在此基础之 上先后 提出了经典的 K-modes_4 算法和 K_ 

Prototypes[ ]算法。K-modes算法用基于频率的方法使聚类 

代价函数达到最小，但其只能处理分类属性；K—Prototypes算 

法统一了数值属性和分类属性的计算，但不管分类属性的类 

别状态个数有多少，都以数值 0和 1来衡量同一分类属性中 

不同取值之间的距离，使得聚类结果与实际类别有较大差异。 

鉴于数据流聚类存在的问题，Aggarwal等人l6]提出了一 

种基于划分的CluStream算法。该算法由在线和离线两层组 

成，其 中在线层执行 K-means算法产生微簇，离线层根据用 

户的具体请求，利用在线层生成的微簇生成聚类结果，但该算 

法只能处理数值属性；随后，Aggarwal等人[7 提出了处理文 

本属性数据流聚类的算法，为分类数据设计了具有时问特性 

的半衰期概要元组。该算法可以快速地处理文本分类数据， 

但依然无法处理同时包含数值和分类的混合属性数据流。 

杨春宇等人_8]结合 CluStream算法的两层框架，其提出 

了针对混合属性数据流的 HCluStrearn算法，但由于该算法 

在处理分类属性时对每个属性的各种取值都进行匹配，因此， 

当分类属性很多或者取值范围很广时，算法将消耗大量的时 

间。 

Hsu等人_g]针对混合属性数据流的增量聚类做了研究， 

算法中使用概念层次树来计算混合属性数据之间的相似度， 

但需要用户对数值、分类属性中的各属性取值范围给出大小 

关系并设置有效的差值，如果设置不当，其聚类结果与实际类 

别相比就会有较大误差。 

由于目前关于混合属性数据流聚类的研究还比较少，也 

没有针对混合属性数据流聚类步骤的具体说明，本文提出先 

按混合属性数据流的属性特点进行微聚类，然后对混合属性 

数据流进行初始宏聚类 ，再对初始宏聚类进行优化的三步聚 

类算法，即混合属性数据流的二重忌近邻聚类算法(Double k- 

nearest Neighbors of Heterogeneous Data Stream Clustering 

Algorithm，I)k HDSC算法)，并形成一种通用的混合属性数据 

流的聚类框架，其有较强的可扩展性和良好的聚类效果。 

3 混合属性数据流三步聚类 

通过研究发现，目前大部分的数据流聚类算法都是针对 

只有数值属性的数据集，而已有的关于混合属性数据流的聚 

类算法没有注意到同一类中的数据在各维度上的相似性比与 

其它类中数据的相似性更大 ，并普遍采用如下方法直接进行 

聚类：①简单地丢弃分类属性部分，通过基于划分、网格、密度 

等方法对数据流进行聚类；②只关注数据流中的分类属性部 

分，而忽略数值属性部分，通过基于概率等方法对数据流进行 

聚类(如图 1(a)部分预处理环节)；③通过先分别处理数值属 

性和分类属性再结合的方法对数据流进行聚类 ，这也是 目前 

研究的热点之处(如图1(a)部分微聚类环节)。因此本文在 

总结以往算法经验的基础上，再结合本算法的创新过程，给出 

如下混合属性数据流的三步聚类算法(第②和③步都包含数 

据的标准化)：①接收混合属性数据流，生成二重忌近邻微簇， 

经合并后得到最终微簇 ；②初始宏聚类 ；③优化初始宏聚类。 

图1是对目前常用聚类算法的一个总结和本文改进的聚类层 

次，虚线框内即为本文改进部分。 

(a)传统聚类层次 

匿巫 
’ 

塑 
(b)改进的聚类层次 

图 1 传统与改进的聚类层次 

新的聚类层次不仅细化了混合属性数据流聚类的内在关 

系，而且通过总结不同时期的聚类算法层次并进行对比，为混 

合属性数据流的发展提供了一种通用的聚类框架：①在线层 

接收数据时，以改进的维度距离公式作为新的相似性度量，生 

成二重点近邻微簇，经合并后得到高质量的微簇群；②先用数 

据标准化方法处理每一个微簇，然后通过初始宏聚类算法将 

具有相似特性的数据尽量集中到同一个簇中，为最后的聚类 

提供可靠的簇集合；③先对上一阶段的簇集合进行数据标准 

化，然后利用基于均值的余弦模型对标准化后的簇集合进行 

优化，从而得到聚类结果。本文算法由以下几部分组成： 

(1)准备混合属性数据流环境，在接收数据流的同时进行 

微簇的生成，并将微簇存储到外存； 

(2)读取指定时间窗口内的数据至内存，调用数据标准化 

和初始宏聚类算法； 

(3)对初始宏聚类结果进行数据标准化，然后分析先验聚 

类结果并对其优化，最后将优化后的聚类结果呈现给用户。 

4 相关概念及 DkHI}SC算法 

为了便于描述 DkHDSC算法的计算步骤，先约定一些符 

号含义。混合属性数据流集合表示为 D={x ，X2，⋯，XI， 

⋯
， }，集合D中每一个点x 都有m个属性，即X=(X 

X 2，⋯，z ，X ( +1)，Xi( +2)，⋯，z }，其中，{2Ci1， 2，⋯，z }为 

数值属性，{Xi(抖1)，Xi(抖2 一，‰ }为分类属性。表 1是一个 

示例数据集。 

表 1 具有数值属性和分类属性的数据集 

序号 

x1 

)(2 

X4 

xs 

X6 

X7 

温度 

35 

3O 

15 

25 

10 

5 

12 

天气 

晴 

晴 

阴 

晴 

阴 

阴 

阴 

颜色 

红 

红 

橙 

红 

黄 

黄 

橙 

4．1 改进的维度距离 

面向维度的距离L1o]是一种统筹考虑数值属性和分类属 

性差别的距离度量方法。这种距离度量方式与传统方法的不 

同之处在于：在多维属性情况下，任意两个对象在每一维上都 

接近比只在少数 维上接近更有 意义。设有点 0(O，0，O)、 

A(4，4，--4)、B(6，0，0)和阈值 e一5，若采用欧几里德度量，则 

IOBf< iOAf，即点 B比点A 更接近于点O；若采用面向维度 
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的距离度量，则点A在每一维上与点0的距离都小于e，而点 

B的X轴与点0的距离大于e，所以点A比点B更接近于点 

0。 

在具体的聚类过程中，文献Eio3设置了两步处理方法， 

即：①若 xi、 的第P维是数值属性，那么定义其距离为d 

(铷 ，嘞 )：I 一 l；②若数值属性有d维，那么定义一个 

d维的相似度阈值向量e一{e1， ，⋯， )；③若第P维分类属 

性有 个不同的取值，那么定义一个nX 维的相似度矩阵， 

以存储该维度不同取值之间的相似度。以上处理方法存在的 

问题是：相似度向量和矩阵是由用户给出的属性列各取值之 

间的度量值组成的，且参数较多。 

本文根据同一类中的数据在各维度上比其它类中的数据 

更加相似的特点，做出如下改进(设数据集D={X1，Xz，⋯， 

X，⋯， })：①将数值属性的距离公式推广到混合属性，即 

任意两点 、Xj在第P维的距离d( ， )一I 一 l。 

由于微聚类阶段的主要任务是将各维度取值相同的聚为一 

类 ，因此对于分类属性而言，公式采用二元化方法，即若 X 、 

墨 的属性值 、 相等，则 d(x~p，xjp)为0，否则为 1；②提 

出了最优维度距离集合的概念。 

设D中数据X 、 ，则五 与墨 的维度距离为： 
S 

Dm(五 ，Xf) Ed(x ，z )'i~-
． 

(1) 

Xi与其余点按式(1)计算之后，便得到Xf的维度距离集 

合DM(X)：{Dm(X，墨)，Dm(X，x2)，⋯，Dm(X，X )， 
⋯

，Dm(Xt，咒)}( ≠ )。由DM(五)可得五 与其它点的k 

个最短距离，构成的集合称为X 的最优维度距离集合，记作 

Dj (X)：{Dm(X，x1)，Dm(五 ，X2)，⋯，Dm(五 ，xf)， 

⋯，Dm(Xi，墨 )}，并满足条件 Dm(X ，X1)<⋯<Dm(X， 

墨)<⋯<Din(X ， )。 

当式(1)中的t一一1，s：d时，由D (X{)可得点 K 的 

最优数值属性维度距离集合，记作 DMNoz(Xi)，相应的数值 

属性维度距离公式和集合分别记作 Dmn(X，X )和 DMN 

(Xi)；当式(1)中r—d+1，S=m时，由D (Xi)得到点 X 

的最优分类属性维度距离集合，记作DMC~,(XI)，相应的分 

类属性维度距离公式和集合分别记作 凸 (五，x，)和DMC 

(Xi)。因此，本文改进的维度距离更好地利用了数值、分类 

属性的特性，可提高聚类精度。 

4．2 二重七近邻的生成与合并 

4．2．1 尼近 邻 

k近邻[1 是传统数值属性聚类算法中很好的方法，学术 

界根据此方法提出了很多有代表性的算法。传统 k近邻的概 

念为：设D为给定数据集，对象 五 的k近邻是D中距离X 

最近的南个数据点构成的集合；其中最经典的距离就是数值 

向量的欧式距离。因此，传统的k近邻只能处理全部是数值 

属性的数据，加之混合属性数据的维数较多、数值属性是定量 

的、分类属性是定性的，故难以直接用点近邻来完成聚类。 

根据传统 k近邻的不足和混合属性数据流既有数值属性 

又有分类属性的特点，本文提出了针对混合属性数据流的二 

重 点近邻生成算法，即在一个微簇中，同时保存关于数值属性 

和分类属性的昆近邻。如果数值属性个数不少于分类属性 

(即d≥m一 )，则第一个 k近邻是关于数值属性的，第二个是 

近邻是关于分类属性的；反之(即d<m--d)，第一个忌近邻是 

关于分类属性的，第二个k近邻是关于数值属性的。以上两 
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种情况都称第一个k近邻的优先级大于第二个忌近邻。 

4．2．2 混合属性数据流的二重 点近邻 

本文提出的二重 点近邻概念是建立在改进的维度距离基 

础上的。对于给定数据集D：{X1，X2，⋯，K，⋯， )，混合 

属性数据流的二重 k近邻的生成，就是求点 的DMN~, 

(X)与Dj (X)，最后将其合并的过程。为叙述方便，下 

面用x表示任意数据点X 。 

注意到混合属性包括数值属性和分类属性。 

①若D是数值属性占优(eP ≥优一 )，则对于x的二重 

k近邻来说，五 若要排在x川 前面，则必须满足如下条件 rl 

或 ： 

rl： 加 (X，X )< 加(X，五+1)且 西 (X， )< Dmc 

(X， )； 

r2：Dmn(X，Xi)<Dmn(X，K+1)； 

②若 D是分类属性占优(即d<m—d)，则以上条件 r2 

改为： 

r2：D批 (X，Xi)<西加(X，X+1) 

假设数据集D按照限制条件r 、r2得到X的二重k近邻 

分别为Nl”(X)和M (x)，那么X的k近邻微簇N (X)一 

N{”(X)n (X)，并称x为该微簇的核心点，简称核心点。 

4．2．3 二重 k近邻生成算法 

给定数据集D一{x1，X2，⋯，五，⋯， }( 足够大)以及 

近邻大小k、内存缓冲区大小6(≥是)，则生成微簇 (X)的算 

法如下。 

算法 1 genOptKO 

输入：D 

输出：每个点 的微簇 Nk(X0 

Step1 取一个数据点)【i； 

Step2 如 i≤b，则 X 的第一个 k近邻 Nt~1)()(i)(距离法则为 r1)和第 

二个 k近邻 N【2’(Xi)(距离法则为 r2)都为 {x1，X2，⋯， ， 

⋯，Xi+b一 )中距离 )【i最近的 k个数据点构成的子集合；转 

Step3； 

否则(i>b)，Xi的第一个 k近邻 N(1’(Xi)(距离法则为 r1)和 

第二个 k近邻 N【2 (Xi)(距离法则为 r2)都为 {Xi一 1，⋯， 

Xi+b一 )中距 离 )(i最近的 k个数据点构成的子集合；转 

Step3； 

Step3 输出 Nk(Xi)一NI1 ( )nN【2 (Xi)并结束。 

对表1的数据，设参数 五一2，6—4：当数据点序号i小于 

等于缓冲区6(一4)时，如x4的二重 是近邻分别为N{”(X4) 

一 {X1， }、N{ ’(X4)一{ )，所以 N2(X4)一{X2)；当数据 

点序号i大于缓冲区大小6(=4)时，如X5的二重五近邻分别 

为 N；”(Xs)一{X6， }、Ni (X5)一{X6，X7}，所以 N2(X5) 

一 { ， }。genOptK()算法产生任意数据点的微簇，一般 

表示为 M (X)。 

4．3 聚类算法 

下面将给出主要的聚类过程，即如何将各核心点 x经 

genOptKO生成的微簇 M (x)聚成最终类。具体过程为：先 

由算法 depthCluster()进行初始宏聚类，然后将其作 为 opt— 

Cluster()算法的输入，完成对初始宏聚类的优化，得到最终聚 

类结果。其中，聚类参数 ratio和叫为给定的阈值，不同时刻 

的ratio和∞均为同一个值。在正式介绍聚类算法之前，先阐 

述与之相关的概念，即分类属性量化、动态数据标准化和余弦 

模型。 



4．3．1 分 类属性 量化 

由于K-Prototypes算法在整个聚类过程中以0、1的方法 

来处理各维度不同取值之间的距离 ，因此分类属性各维度取 

值之间的距离度量存在缺乏区分度和精度不高的问题，也就 

使得聚类结果与实际类别有较大差异。本文通过分析以往算 

法的优点和分类属性本身的特点，在初始宏聚类阶段先将分 

类属性按照实际情况排序，然后将位序赋值给原值。例如，表 

1数据集中的两个分类属性先按实际情况可排序为{晴，阴) 

和{红，橙，黄}两类，然后将相应位序赋值给它们，即分别对应 

{1，2}和{1，2，3}。 

4．3．2 动态数据标准化 

由于混合属性数据流中各维度的取值范围不同，不能直 

接参与运算，因此在初始宏聚类过程中，需先消除各属性的量 

纲。混合属性中的分类属性部分按上小节方法对取值进行量 

化。假设数据集 D中以x 为核心的微簇 N (X)一{X1， 

，⋯，x 一， )，D中第P维上的最小值为mini-p]，最大 

值为maxEp~(pE I-1，m])，则对于D中以x 为核心的微簇 

来说，核心点X{的各维 的标准化公式[12]如下： 
k 

(螂 +∑乃p)／(忌+1)--min[p] 

一l—— 玎一 I 

传统的数据标准化处理的对象是每一个数据，从而使得 

误差较大。本文通过研究，采用对微簇或类进行标准化处理 

来替代传统方法，具有稳定性和降低误差的优点。经过式(2) 

的处理，五 中各值 的取值范围是[O，1]，算法如下。 

算法 2 expStandardizationO 

输入：时间窗口，各核心点的微簇 Nk(Xi)，min[p]和 maxEp](pE[1， 

m-I) 

输出：标准化后的 Nk(Xi) 

Step1 依次读取时问窗口内的数据； 

Step2 将每一个数据 )(i中 )【i 都经式(2)运算，并将新结果依然存在 

)【i内； 

Step3 将 )(i保存至外存中，转 Step1；完成，结束程序。 

为便于描述，将微簇的标准化表示为 E(Nk(X))，其中， 

X为核心点。以核心点 K 为例，E( (X))一 {Xi ，Xi。 ， 

⋯ ，X／d ，X／(抖1) ，Xl(抖2) ，⋯，Xbn }，其第P维标准化后的数据 

表示为E(Nk(X))p ，pE[1，m3。 

4．3．3 余 弦模 型 

余弦是聚类中常用的相似度计算法[1 ，针对混合属性聚 

类，比较常用的是基于K-Prototypes的处理方法，但其存在不 

足，前文已阐述，故本文对其进行了改进。假设 五、xf为标 

准化后的数据集D中两核心点，在此处均当作具有m维的向 

量，因此fX f、I }为向量的模，并将div(1X l，I I)定义为 

模较小值除以模较大值， 为用户输入的阈值，那么 X 与x』 

的相似度和模的满足条件如式(3)、式(4)所示，并称式(3)和 

式(4)为混合属性数据流之间相似的余弦模型。 

一  (3) 
div(1Xl，l I)≥叫 (4) 

假设 G一{x1，X2，⋯，X ，⋯，X }和 Cj一{五+ ，X+ ， 

⋯ ， ，⋯， }是以X、 为初始点经初始宏聚类后形成的 

两个类，那么在宏聚类优化之前先标准化类簇，即对每一类用 

式(2)进行处理 ，最终可得到 m维向量 E(G)，进而可得出两 

个类之间的相似度和模的满足条件式(5)、式(6)，其中E(G) 

和E(Cf)当作具有优维的向量，并将其称为混合属性数据流 

中基于均值的余弦模型。 

∑ E(G)p ·E(Cf) 

cos(E(G)，E(CI))一— __．_————————一  (5) 

、̂{ (Ci ；‘̂、j (Ci ； 
div(1E(G)I，IE(G)I)≥c￡J (6) 

同理可以得到两微簇之间的相似度以及模的满足条件， 

表示为 cos(Nk(五)，N (Xj))和div(IE(N (X))I，IE( 

( ))1)≥cc，。其中，∞的意义在于控制两个向量的模长在聚 

类可接受的范围之内，即避免两向量在夹角很小的时候模长 

却相差很大的情况。基于均值的余弦模型不仅提高了混合属 

性中分类部分的精度，而且使数值和分类部分融合为一体，也 

加快了聚类的速度。 

4．3．4 初 始宏聚类 

算法 3 depthC1usterO 

输入：聚类参数 ratio和 ct，，数据集 D中每个标准化后的点 xi的微簇 

Nk(Xi)一{X1，Xz，X3，⋯ ，Xk) 

输出：类簇及其编号：{C1，C2，⋯，Ci，⋯，Ci，⋯， } 
0 】 

Stepl 新建类簇Cq，并从D—U G中选择一个未经处理过的微簇核 

心点 )(i，先将 Xi放人簇中；如果处理完毕，转步骤 4； 

Step2 遍历 )(i微簇中元素，对于每一个元素 )(i(1≤j≤k)转步骤 3； 

Step3 若cos(E(Nk( ))，E(Nk()(i)))~mtio且div(1E(Nk(X))I，lE 

(Nk()【i))1)≥c0，则将 x；放入簇中；进人初始宏聚类，转步骤 

2(此时步骤 2中的元素 Xi即为 )； 

否则 如果已进入 的递归，返回 

否则 转步骤 2 

如果处理完毕，转步骤 1 

Step4 输出类簇及其编号并结束。 

混合属性数据 Xi、 越相似，COS(E(M (五))，E(M 

(Xj)))越接近于1，相反则越接近于0，因此ratio的取值范围 

为[0，1]。算法 depthCluster()将相似性高的微簇聚成一体， 

然后再由算法 optClusterO通过分析现有类簇的各维度期望 

和类间的余弦模型，对其进行优化，得到最终的聚类结果。 

4．3．5 宏聚类优化 

算法 4 optClusterO 

输入：聚类参数 ratio和 m，类簇及其编号 

输出：宏聚类优化后的类簇及其编号 

Stepl 对每一个类调用标准化方法，并新建合并类集合，初始化为 

空； 

Step2 选择一个类 Ci，计算其与另外所有的类 Cj(1≤j≤q，i≠j)之间 

的余弦模型；当没有足够的类可用于计算时，先将剩余的类放 

入合并类簇，再转 Step4； 

Step3 如果满足 cos(E(Ci)，E(Ci))≥ratio和式(6)，那么先合并所 

有这些类，依然表示为 Ci；然后计算合并后的类 E(G)，并重 

新为所有类编号；为了算法描述方便，假设 Ci的位置在新的 

类集合中不发生改变，集合表示为{c1，C2，⋯，Ci，⋯，Ci，⋯， 

}，重新计算 Ci与其余类 ci的余弦模型，重复这一步； 

否则将 Ci放人合并类集合并编号；再为剩下的类重新编号， 

为了算法描述方便，集合表示为 {C1，c2，⋯，Ci，⋯，Ci，⋯， 

( )；转 Step2； 

Step4 结束程序 
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至此，整个算法已描述完整。结合表 1数据集，最终的聚 

类结果为：{X1， ，x4}，{Xs，X5，X0，X7}。 

5 性能分析和仿真实验 

5．1 性能分析 

(1)：实验1在线部分模拟的数据流速约为每秒 25个数 

据点，其中：接收数据部分的时间复杂度为 O( )；生成微簇部 

分由于涉及二重是近邻的创建和维护，因此这部分的时间复 

杂度为 O(2k* )，总时间复杂度为 0( )+O(2k* )，其中 

为处理的数据点数量。 

(2)DkHDSC算法按序从外存将数据读进内存的同时，对 

数据进行标准化处理，时间复杂度为 0( )；初始宏聚类使用 

剪枝和Map映射，使得每一数据点只被处理一次，因此时间 

复杂度为 O( )；假设混合属性的维度为 m，最终聚类阶段的 

合并次数为 ，那么时间复杂度为O(m* )，总时间复杂度为 

2*O( )+O(仇* )。 

5．2 仿真实验 

实验中的算法采用 c++语言编写，编译环境为 Mi— 

crosoft Visual C十+ 6．0，硬件环境为 Intel(R)Core(TM) 

Duo 2．OOGHz CPU、内存为2GB、硬盘为 500GB，操作系统为 

Windows 7。实验 1所用数据集为 UCI公共数据库的ZOO数 

据集，名称为ZOO．arff。实验2为算法的时间性能对比。 

实验 1 ZOO．adf为包含 1个数值型、15个分类型的混合 

属性数据集，分为 7个类。由于 K-modes和 K-Prototypes算 

法为混合属性的聚类提出了经典的解决方法，而且此后的很 

多研究工作也基于这两种算法展开，因此本文将它们作为比 

较算法，来测试 DkHDSC算法在聚类性能上所做的改进。因 

为已知的数据流聚类算法并不能对所有数据集进行完整的聚 

类，即存在聚好的类中数据丢失或者类的质量不纯(有噪声数 

据)，而被广泛采用的聚类熵可以对这些不足做出评价。表 2 

是 3种算法在 ZOO数据集上的聚类表现，聚类熵公式如下： 

Entr(Ci)一一i bg‘畿) (7) 
式中，N是数据集的数量， 是类簇c 中数据的数量， 是 

该簇中表示为类t的数量。Entr(G)的范围是[O，1]，1表示 

各个类簇的类是均匀分布的，0表示各类簇完全是由一个类 

组成的纯净簇，数值越低则聚类质量越高。 

表 2 聚类熵 

对 比 —K
-

—

mod—es K
-

塑
pro

塑
toty pes— I)一kHDSC 

zoo 0．161 0．15 0．108 

对比3个算法的实验结果可知，I)kHDSC算法更好地完 

成了聚类任务。由于前两个算法在不同程度上丢失了分类属 

性的信息，再加上本算法利用基于维度距离的二重忌近邻不 

断凝聚在各维度上都接近的数据，使得前两个算法的聚类效 

果没有本算法好。 

实验2 表3显示的是DkHDSC算法与K-prototypes算 

法的时间性能数据，实验数据集同实验 1。由于K-prototypes 

算法的时间复杂度为O(n*忌* )，具有处理大型数据集的能 

力，比现有混合属性数据流算法的时间性能好，且其在数据流 

环境中运用在线和宏聚类两个层次的聚类方法来聚类，因此 
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本算法选择K-prototypes做对比实验，其中 是数据对象的 

数目，惫是类簇的数 目，t是迭代的次数。从表中可以看出，除 

了在线层时间相等之外 ，聚类层还具有一定的优势 ：一方面， 

K-prototypes算法需要随机选择 k个中心点，这对聚类的精 

度和速度都有比较大的影响，且少量的噪声数据也可能严重 

影响该算法的运行速度；另一方面，本文算法提出的三步聚类 

法更适应混合属性数据流环境，提高了聚类的速度。 

表 3 算法运行时间(单位：ms) 

结束语 混合属性数据流的二重愚近邻聚类算法在接收 

数据和生成微簇阶段先不断凝聚在各维度上都接近的数据 ， 

然后在初始宏聚类阶段通过基于均值的余弦模型形成最终类 

的雏形，再在宏聚类优化阶段通过分析类簇中各维度的期望 

做进一步聚类，以得到优质的聚类结果。由于本算法将混合 

属性数据流聚类的大部分工作移到了微簇生成和初始宏聚类 

阶段，因此下一步的研究工作是如何提出更出众的微簇算法 

以得到优质的微簇群，以及混合属性数据流中的分类属性量 

化方法。 
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