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摘 要 总结 目前主流数据流聚类算法的优缺点后 ，提 出了一种新的数据流聚类算法——DsStream。该算法采用双 

层聚类框架。应用滑动窗口技术，基于密度对数据流进行动态聚类，可以挖掘具有任意形状的数据流 ，且能够动态掌握 

数据流的分布特征。 
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Abstract Summarizing the advantages and disadvantages of the current main datastreams clustering algorithms，this 

paper presented a new datastreams clustering algorithm-- DsStream．The algorithm uses the Double-layer clustering 

framework，makes use of sliding window technology，clusters the datastreams dynamically based on the density．This al— 

gorithm can mine the datastreams with arbitrary shape and grasp distribution of datastreams dynamically． 
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近年来，许多应用中的数据都是以流的形式产生的，例如 

网络流、传感器数据以及网页点击流等。分析和挖掘这类数 

据 ，日益成为一个热点问题。作为一种基础的数据挖掘手段 ， 

聚类分析在数据流环境下得到 了学术界和工业界的广泛关 

注。与传统数据不同，数据流具有如下特点 ：(1)数据总量 的 

无限性；(2)数据到达的快速性；(3)数据到达次序的无约束 

性；(4)除非可以保存，每个元素均只能被处理一次。 

数据流的上述特点对数据流上的聚类挖掘提出了如下要 

求：首先，算法必须能够进行实时在线挖掘 ，快速处理每一个 

元组，并实时输出挖掘处理结果。其次，相对于无限规模的数 

据流内存通常是有限的，算法的空间复杂度要低 ，往往需要在 

数据量的对数范围内。再次，由于实时在线挖掘以及对空间 

复杂度的限制，算法往往只能得到近似解，且需要具有一定的 

精确度保证。最后，算法要具有较强的适应性，包括对数据流 

不断进化的底层模型的适应性 、处理离群点的能力以及挖掘 

任意形状簇的能力等。 

2003年，Barbard总结了数据流聚类算法的要求 l1]，并对 
一 些可能适用于数据流的聚类算法做了一次总结。他认为在 

数据流中聚类要满足 3个要求 ：(1)压缩地表达 ；(2)快速、增 

长地处理新的数据点 ；(3)快速 、清晰地判断独异点。 

1 相关工作 

2000年，Guha等人运用分治的思想提 出 LSEARCH~。] 

算法，他将到达的数据流分为不相交的块 ，分别对各个块中的 

数据运用 K均值算法进行聚类。2002年 ，O，Callaghan提出 

了STREAMc 算法。上述两种算法都能达到比较好 的聚类 

效果 ，但是都只能提供对当前数据流的一种描述 ，而不能反映 

数据流的变化情况。 

2003年 ，Aggarwal等人 提出一种 数据 流聚类 的框架 

CluStreamE 。他们把数据流聚类分成两个步骤 ：在线聚类和 

离线聚类。在线聚类利用一种被称为微簇的数据结构，对数 

据进行初 步的 聚类 ，并按一 种金字 塔框 架 (pyramid time 

frame)将结果以快照的形式保存下来 。离线聚类则可以根据 

用户需求进行比较复杂的分析 ，从而取得最终结果 。该框架 

非常的优秀，但是运用了 BIRCHE ]的思想，所以只对球形的 

聚类可达到比较好的效果，对非球形的聚类不能很好的工作， 

且对存在噪声的数据流也得不到非常满意的效果。 

2006年，Gao等人 提 出了一种 基于密 度的算 法 Den— 

Streaml6]，该算法运用 DIkSCANc ]的思想 ，解决了数据流中 

噪声的问题，且能够处理任意形状的数据。但该算法采用全 

局一致的绝对参数，使得聚类结果对参数十分敏感。 

2 DsStream算法 

针对上述算法的缺点及不足，本文提出一种新的数据流 

基于密度和滑动窗口的聚类算法——Dsstream算法。该算 

法受 CluStream算法的启发，分为在线和离线两个部分。在 

线部分获取数据流的摘要信息，应用滑动窗口技术，每隔一定 

时间对摘要信息和全局参数进行动态维护，以保证有效地利 

用有限的内存空间和消除参数敏感性 。离线部分利用在线部 

分保存的数据流摘要信息，响应用户的查询，对摘要信息应用 

改进 的 DBSCAN算法进行再处理，以得到最终 的聚类结 

果 。 
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2．1 基本概念 

2．1．1 滑动窗口模型 

现有的滑动窗口技术更新方法一般都采用即刻更新方 

法，即每当有新数据到达时，就进行窗口更新。 

由于数据流大多与时间有关系，本文定义的模型将是基 

于时间的滑动窗口，而且限制内存不能存储所有当前窗 口中 

的数据，也无法记录所有数据到达的先后次序。 

定义 1(滑动窗口模型) 设当前时间为 丁，窗 口大小为 

w，滑动窗口模型包含在[T—w，T]之间到达的所有数据流 

数据 ，即在任意时刻，滑动窗 口模型只包含当前 w 时间段内 

到达的数据。 

2．1．2 双层数据流聚类框架 

图 1给出了数据流挖掘模型。 

数据流 

0OOO0OO 

高线部分：产生最终结果 

图 1 数据流挖掘模型 

近几年来，数据流聚类算法逐渐发展成分层的算法框架。 

通常情况下，分层聚类算法将算法结构分为两个部分：在线部 

分和离线部分。在线部分算法负责对数据进行快速的处理， 

并负责保存中间结果，通常称为概要数据；离线部分算法在中 

间结果的基础上进行精确而复杂的分析，并得到最终结果。 

2．1．3 核 心微簇 

定义 2(核心微簇) 一个核心微簇称为 core-micro-clus- 

ter，对于一组相互邻近的数据点 Pf1'P ⋯， ，其到达的时 

间为 ，， 。，⋯， ，core-micro-cluster定义为{CF ，CU ， 

，t}，其中CF'表示数据点的线性和，~[ICF 一 P叫CF2表示 

数据点的平方和，~pCF2=∑( )。； 为核心微簇中数据点 

的个数；t表示最近一个数据点进入核心微簇的时间，即 t一 

。 设当前时间为 T，那么 T一￡≤W，W 为滑动窗口的大 

小。核 心 微 簇 的 中 心 为 C一 ，半 径 为 r一 

√ 一( ) 。核心微簇必须满足 ≥P，N~o N-- 
个动态的全局参数，要受到核心微簇与孤立微簇密度的共同 

影响，用来标识核心微簇密度的阈值。 

由于限制了密度的大小，核心微簇的半径就受到限制(不 

能无限增大，否则密度会被稀释)，因此核心微簇的个数一般 

远大于自然聚簇的个数，这样有利于最后得到更准确的聚类 

结果 。此外，因为有密度的限制 ，核心微簇的个数更远小于数 

据流中点的个数。 

2．1．4 孤立微簇 

定义 3(孤立微簇) 一个核心微簇称为 outlier-micro- 

cluster，对于一组相互邻近的数据点 Pf1，P ⋯，P 其到达 

的时间为 ， ，⋯， ，core-micro-cluster定义为 {CF ， 

CF2， ，￡)。孤立微簇必须满足 <lD，其他定义和定义 2中 

相同。 

孤立微簇主要是为了保留在转变成核心微簇之前的数据 
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信息。由于孤立微簇本身包含的点数较少，因此在计算时并 

不增加过多的系统负担 ，同时有效地保留了聚类信息，对最后 

得到正确的聚类结果具有重要作用。 

2．1．5 成长半径 

定义 4(成长半径) 我们为孤立微簇提供成长半径 ，以 

向孤立微簇提供一个成长的环境 在孤立微簇成长为核心微 

簇之前，孤立微簇凭此为依据 ，吸收新到的数据点。成长半径 

为一个动态变化的全局参数 e，它的大小受到核心微簇 的影 

响。 

2．2 相关性质 

性质 1 核心微簇和孤立微簇能够在线增量保持。 

证明：对于一个核心微簇 G一{CF ，C ， ，￡}来说，如果 

有一个新的数据点 P‘在时间 T 进入，那么 G 可以更新为 

{CF + ，CF2+ ， +1， ；}。对于孤立微簇来说 ，可以 

推得同样的结果。 

2．3 算法思想 

算法采用双层聚类框架。在线部分存储当前窗口中数据 

的近似摘要信息；离线部分利用在线部分保存的数据摘要信 

息，响应用户查询，得到最后聚类结果。 

2．3．1 算法框架 

算法 1 DsStream(DS，W，InitNum) 

／／DS为数据流，Ⅳ 为滑动窗口大小 

／／全局参数：p为核心微簇密度阈值；￡为孤立微簇成长半径 

initO； 

while(1) 

getNextPoint(p，f)； 

Merge(p)； 

if(t mod T一一0) 

M aintain(t)； 

endif 

if(a clustering request arrives) 

DBSCAN
—

improved()； 

Endif 

end while 

1)初始化：利用 DBSCAN算法，扫描 DS最初 InitNum个 

数据点，获取最初的一组核心微簇 ，并以所有核心微簇的最小 

密度的 1／2作为最初的P，以所有核心微簇的平均半径作为 

最初的￡。 

2)获取下一个数据点：于当前时间 t从 DS中取得下一个 

数据点 P。 

3)处理数据点：调用 Merge(p)方法，将 P添加到核心微 

簇或孤立微簇中。 

4)动态维护：每过一个时间单元 ，调用一次 Maintain(t) 

方法，对现存的概要信息以及全局参数进行动态维护。 

5)查询请求：如果有离线的查询请求到达，则调用改进的 

DBScAN算法，利用概要信息生成自然微簇，即为最终的聚 

类结果。 

2．3．2 在线部分 

算法 2 Merge(p) 

找到与点 P距离最近的核心微簇 Ci； 

计算包括点 P在内的c 的密度pi； 

If(p~ p)then将点 P合并入 Ci； 

else 

找到和点 P距离最近的孤立微簇 Oi； 

计算包括点P在内的O 的半径r ； 

If(ri≤￡)then 



 

将 P并入 (J ； 

计算包含 p的0 ； 

If(p~ p)then将点 f̂ 转 为 (’ ； 

end if 

else利用 P创建一个新的Oi； 

end if 

endif 

算法 3 Maintain(T) 

foreachCi and 

If(T—f> W )then delete C or Oi； 

endif 

end foreach 

= Min(p{， ，⋯， )；／／d为核心微簇Ci的密度 
= Max(d， ，⋯， )；／／d为孤立微簇() 的密度 

P一(P + )／2； 

￡一Avg(一，吒，⋯， )；／／r；为核心微簇( 的半径 

滑动窗口大小为 ，由于它是当前窗口中的数据聚类 ， 

因此需要测定是否有核心微簇和孤立微簇过时，即未包含任 

何当前窗口中数据。 

对于参数 e，取 当前所有核心微簇的平均半径作为它的 

取值，以便为孤立微簇提供一个类似于当前核心微簇的成长 

环境 。 

对于参数 p，取当前核心微簇最小半径和孤立微簇最大 

半径的均值作为它的取值 ，这样既能反映当前微簇的密度分 

布，又能保持现有核心微簇和孤立微簇不变。 

2．3．3 离线部分 

在线微聚类保持过程中，核心微簇和孤立微簇代表了当 

前数据窗口中的摘要信息，离线过程通过使用这些摘要信息 

来得到聚类结果。在对当前窗 口数据聚类的要求到达时，使 

用改进的 DBSCAN算法来聚类在线保持的数据流摘要信息。 

定义 5(直接密度可达) 如果一个微簇 X 和另一个微 

簇x 之间的距离 dist(X ， )≤ 4- ，且 X』是一个核心微 

簇 ，则称 X 到X 是直接密度可达的。 

定义6(密度可达) 如果存在一个微簇链 ，⋯， ， 一 

，an—Zi，满足 + 到 是直接密度可达的，则称 到Z 

是密度可达的。 

定义7(密度相连) 如果存在一个核心微簇 ，使得 

到 Z，都是能够到 密度町达，则称 到Z 是密度相连的。 

算法 4 ExI)BS( AN() 

／／改进的DBSCAN算法 

do 

得到一个未处理的簇微 ； 

If(．r 是核 12,微簇 )then 

找H1所有到 ．77，密度可达的徽簇； 

利用它们形成一个自然簇； 

else／／置是孤立微簇 

break；／／跳出本次循环 

endlt" 

until所有的微簇都被处珲； 

3 实验结果与分析 

本节对所提出的 DsStream算法进行性能测试。实验平 

台配置如下：Xeon 2．13GHz*2，2GB内存，Ubuntu操作系 

统，算法采用 ( ++编写。 

实验所用的数据有两种：仿真数据集和真实数据集。仿 

真数据集采用 I_)H AN,11 dmabase2(DS1)，database3(Ds2)， 

CURE算法 中 data set1(DS3)和通过 1O次随机选择 DS1， 

DS2，DS3数据集得到的进化数据流 EDS。DS1，DS2和 DS3 

的数据量都是 100000，如图 2所示。真实数据集采用网络人 

侵检测数据集 KDD-CUP 99，该数据集中的数据对象分为 5 

大类 ，包括正常的连接、各种入侵和攻击等。 

流速 设置为单位时间有 2000个数据点通过，滑动窗口 

w 大小为 3个时问单元。 

燎 

(a激据集DS1 (b)数据集DS2 (c擞据集DS3 

图 2 类数据集 

3．1 聚类形状 

DsStream算法是基于密度的算法，这里应用仿真数据集 

EDS测试 DsStream算法。图 3是对进化数据流 EDS在不同 

时刻的聚类效果实验结果。从图中可以看出，DsStream算法 

能够发现任意形状的聚类，屏蔽异常数据的影响。 

tl时刻 t 2时刻 t3时刻 

图 3 DsStrearn算法聚类结果 

3．2 聚类质量 

聚类质量定义为该数据集中数据点聚类正确的比例。图 

4、图 5(横轴为正确率 ，纵轴为不同时问单元)分别显示了在 

仿真数据集和真实数据集下与 DenStream算法的质量比较结 

果。真实数据集选择其中 2O个连续值属性维 ，仿真数据集为 

EDS。由于采用了动态的全局参数维护策略 ，因此 DsStream 

算法的聚类质量比DenStream算法好。 

图 4 两种不同算法对 EDS的 图 5 两种不同算法对真实数据 

聚类结果 集的聚类结果 

3．3 执行效率 

实验选取 DenStream算法作为对比算法，图 6(横轴为流 

量，单位 10000，纵轴为执行时间，单位为 s)显示了在网络入 

侵检测数据集 KDD-CUP-99下 DsS*ream和 DenStream算法 

执行效率的比较结果。可以看出，DsStream算法执行效率还 

是比较高的，比DenStream慢不了多少。 

图6 两种不同算法的执行速度 

结束语 本文提出一种有效的聚类进化数据流的算法 
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DsStream。算法既保持了基于密度的聚类算法可以发现任意 

形状的聚类和对噪声数据不敏感的优点，又能够动态地调整 

全局参数，故算法是参数不敏感的。算法应用了滑动窗口技 

术对数据进行动态更新，并提供在线维护策略，从而能够在保 

障聚类结果尽可能精确的基础上有效地控制内存的消耗。 
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对于不存在 commit的逻辑程序而言，做出这两次选择已 

经足够 对于出现了剪枝算子的程序，则不仅同样需要做出 

这两次选择，而且剪枝算子还引入了计算过程中新的不确定 

性：给定搜索树 ，首先需要选择下一步操作是扩展还是剪 

枝。在选定剪枝操作后，还需要决定对哪棵子树进行剪枝 ，即 

选择剪枝的依据并选择截断点。 

值得注意的是，这些选择的具体实现可以有不同的方式。 

通常，在逻辑程序语言的实现中，采用积极的剪枝策略，这意 

味着在 commit的范围内尽可能地进行搜索树的修剪，以达到 

提高程序效率的目的。这里，给出的积极剪枝操作实现策略 

如下 ： 

(c0)若允许剪枝，则选择剪枝操作，否则选择扩展操作 ； 

若(c0)为扩展步骤 ，则 

(C1)选择最新建立的非空结点进行扩展(深度优先)； 

(C2)根据计算规则 ，选择结点中的最左非延迟子公式进 

行扩展； 

若( )为剪枝步骤 ，则 

(C3)选择剪枝的依据 J； 

( )选择 J的所有截断点。 

图 4给出了 G6del语言控制机制的简要示意图，略去了 

各子过程的实现算法。该算法的思想已用于一个 G6del语言 

编译器雏形的研发，其中细节如包含动态类型的合一处理、延 

迟检查仍在进一步优化中_】 。 

图4 G6del语言控制机制示意图 

结束语 逻辑程序设计有别于命令式程序设计 ，其特点 

在于计算存在不确定性和一致匹配的计算方式。其 中，不确 

定性分为“不知不确定性”和“无关不确定性”。前者指的是通 

过回溯进行计算求解，后者可以通过剪枝操作去除无关的搜 

索空间。剪枝操作对提高逻辑程序的执行效率非常重要。在 

逻辑语言的发展中，G6del改进了传统逻辑语言中的语义问 

题 ，设计了一个更具说明性的剪枝算子，提供了 3种不同的 

commit形式以满足不同的需要。剪枝算子和谓词的延迟声 

明结合更具有实用价值，事实上就是已知了谓词中参数的使 

用模式 ，能够进行更有效的剪枝。本文引入了带 commit的逻 

辑程序及其求解 目标的搜索树的定义，对剪枝操作的执行剪 

枝步骤作出了规定，为剪枝算子的实现提供了依据，并结合带 

有延迟声明的计算规则集合，讨论了 G6del的控制机制，为语 

言的编译实现提供了参考。 
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