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摘　要　数据流具有数据持续到达、到达速度快、数据规模巨大等特点，这些都给数据流挖掘领域的研究工作带来

了新挑战，而其中分类算法更是当前的研究热点．Ｄｏｍｉｎｇｏｓ等在ＶＦＤＴ中利用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ不等式很好地解决了在

数据流上进行单遍扫描获取高精度决策树的问题．Ｇａｍａ等对ＶＦＤＴ进行扩展并实现了 ＶＦＤＴｃ，使系统能够处理

连续属性．Ｐｅｎｇ等在传统数据挖掘环境下提出了基于模糊理论的连续属性平滑离散化方法．基于前述工作，作者设

计并实现了一种基于线索化排序二叉树的增量模糊决策树分类算法ｆＶＦＤＴ，其主要贡献有如下４点：（１）第一次设

计并实现了数据流上的基于线索化二叉排序树（ＴＢＳＴ）的连续属性处理方法．相比ＶＦＤＴ，ｆＶＦＤＴ的样本插入时间

复杂度由犗（狀２）降低到犗（狀ｌｏｇ狀）．当新样本到达时，ＶＦＤＴｃ需要更新犗（ｌｏｇ狀）个属性节点，而ｆＶＦＤＴ只需要更新

相应的一个节点即可；（２）改进了ＶＦＤＴｃ连续属性的最佳划分节点选取的计算方法，使其时间复杂度由Ｏ（狀ｌｏｇ狀）

降低到犗（狀）；（３）根据Ｆａｙｙａｄ等的研究成果，相比ＶＦＤＴｃ，ｆＶＦＤＴ只需从更少的备选划分节点中选取最佳节点，

备选划分节点数由犗（狀）降低到犗（ｌｏｇ狀）；（４）改进了传统数据挖掘环境下的基于模糊理论的连续属性平滑离散化

方法，有效地处理了噪声数据，很好地提高了分类精度．

关键词　数据流；线索化二叉排序树；连续属性；模糊离散化；增量；ＶＦＤＴ

中图法分类号 ＴＰ１８１

犃狀犐狀犮狉犲犿犲狀狋犪犾犉狌狕狕狔犇犲犮犻狊犻狅狀犜狉犲犲犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犕犲狋犺狅犱犳狅狉

犇犪狋犪犛狋狉犲犪犿狊犕犻狀犻狀犵犅犪狊犲犱狅狀犜犺狉犲犪犱犲犱犅犻狀犪狉狔犛犲犪狉犮犺犜狉犲犲狊

ＷＡＮＧＴａｏ１
）
　ＬＩＺｈｏｕＪｕｎ

２）
　ＨＵＸｉａｏＨｕａ

３）
　ＹＡＮＹｕｅＪｉｎ

１）
　ＣＨＥＮＨｕｏＷａｎｇ

１）

１）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲，犖犪狋犻狅狀犪犾犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犇犲犳犲狀狊犲犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犆犺犪狀犵狊犺犪　４１００７３）

２）（犛犮犺狅狅犾狅犳犆狅犿狆狌狋犲狉犛犮犻犲狀犮犲牔犈狀犵犻狀犲犲狉犻狀犵，犅犲犻犺犪狀犵犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犅犲犻犼犻狀犵　１０００８３）

３）（犆狅犾犾犲犵犲狅犳犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，犇狉犲狓犲犾犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，犘犺犻犾犪犱犲犾狆犺犻犪犘犃，犝犛犃）

犃犫狊狋狉犪犮狋　Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓａｗｅｌｌｓｔｕｄｉｅｄｐｒｏｂｌｅｍｉｎｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｒｅ

ｈａｓｂｅｅｎｍｕｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｍｉｎｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．ＤｏｍｉｎｇｏｓａｎｄＨｕｌｔｅｎｈａｖｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｏｎｅｐａｓｓ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｉｒｓｙｓｔｅｍ，ＶＦＤＴ，ｕｓｅｓＨｏｅｆｆｄｉｎｇｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｔｏａｃｈｉｅｖｅａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｂｏｕｎｄｏｎ

ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｔｒｅｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ．Ｇａｍａｅｔａｌ．ｈａｖｅｅｘｔｅｎｄｅｄＶＦＤＴｉｎｔｗｏｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｉｒ

ｓｙｓｔｅｍＶＦＤＴｃｃａｎｄｅａｌｗｉｔｈｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄａｔａａｎｄｕｓｅｍｏｒｅｐｏｗｅｒｆｕｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｔ

ｔｒｅｅｌｅａｖｅｓ．Ｐｅｎｇｅｔａｌ．ｐｒｅｓｅｎｔｓｏｆｔｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｔｏｓｏｌｖｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｉｎｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇ．ＴｈｉｓｐａｐｅｒｒｅｖｉｓｉｔｓｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄａｓｙｓｔｅｍｆＶＦＤＴｏｎｔｏｐｏｆＶＦＤＴａｎｄ

ＶＦＤＴｃ．Ｉｔｈａｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｆｏｕｒｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ：（１）Ｉｔｐｒｅｓｅｎｔｓａｔｈｒｅａｄｅｄｂｉｎａｒｙｓｅａｒｃｈｔｒｅｅｓ

（ＴＢＳＴ）ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｈａｎｄｌｉｎｇｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．Ｉｔｂｕｉｌｄｓａｔｈｒｅａｄｅｄｂｉｎａｒｙ



ｓｅａｒｃｈｔｒｅｅ，ａｎｄｉｔｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅｆｏｒｖａｌｕｅｓｉｎｓｅｒｔｉｎｇｉｓ犗（狀ｌｏｇ狀），ｗｈｉｌｅＶＦＤＴ′ｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｔｉｍｅｉｓ犗（狀２）．Ｗｈｅｎａｎｅｗｅｘａｍｐｌｅａｒｒｉｖｅｓ，ＶＦＤＴｃｎｅｅｄｕｐｄａｔｅ犗（ｌｏｇ狀）ａｔｔｒｉｂｕｔｅｔｒｅｅｎｏｄｅｓ，

ｂｕｔｆＶＦＤＴｊｕｓｔｎｅｅｄｕｐｄａｔｅｏｎｅｎｅｃｅｓｓａｒｙｎｏｄｅ．（２）Ｉｔｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｇｅｔｔｉｎｇｔｈｅｂｅｓｔ

ｓｐｌｉｔｔｅｓｔｐｏｉｎｔｏｆａｇｉｖｅｎｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｔｔｒｉｂｕｔｅ．ＣｏｍｐａｒｉｎｇｔｏｔｈｅｍｅｔｈｏｄｕｓｅｄｉｎＶＦＤＴｃ，ｉｔｉｍ

ｐｒｏｖｅｓｆｒｏｍ犗（狀ｌｏｇ狀）ｔｏ犗（狀）ｉｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅ．（３）ＣｏｍｐａｒｉｎｇｔｏＶＦＤＴｃ，ｆＶＦＤＴ′ｓｃａｎｄｉｄａｔｅ

ｓｐｌｉｔｔｅｓｔｎｕｍｂｅｒｄｅｃｒｅａｓｅｆｒｏｍ犗（狀）ｔｏ犗（ｌｏｇ狀）．（４）Ｉｔｕｓｅｓｓｏｆｔｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｎｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｓｍｉｎｉｎｇｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｎｏｉｓｅｄａｔａ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ；ｔｈｒｅａｄｅｄｂｉｎａｒｙｓｅａｒｃｈｔｒｅｅ；ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｒｒｉｂｕｔｅ；ｓｏｆｔｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ；

ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ；ＶＦＤＴ

１　引　言

作为统计学、人工智能等学科的交叉学科，数据

挖掘近年来正逐渐成为研究热点，各种数据挖掘技

术相继被提出并广泛运用，以达到从大量复杂资料

中获取有用信息的目的．随着信息的大量产生，需要

处理的数据正以每天数以百万计甚至没有上限的速

度增长，如何从这些连续不断的数据流 （ｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｓ）中挖掘有用的信息，目前已成为我们面临

的一大重要挑战［１４］．

令狋表示任一时间戳，犪狋表示在该时间戳到

达的数据向量，数据流可以表示成｛…，犪狋－１，犪狋，

犪狋＋１，…｝．区别于传统的数据模型，数据流模型具有

以下３个特性：（１）数据高速到达，实时性要求高；

（２）数据规模宏大，不可能把所有的数据都放入内

存甚至是硬盘；（３）数据一经处理，除非特意保存，

否则不能被再次取出处理，或者再次提取数据代价

昂贵．传统的数据挖掘方法必须将数据全部存储到

介质中，然后通过访问存储介质进行挖掘．但由于数

据的快速到达和数据规模巨大的原因，传统数据挖

掘技术难以满足数据流挖掘的要求．

分类是一种非常重要的数据挖掘技术，其目的

是根据已有的数据集学习构造一个分类函数或分类

模型，该分类模型能够将新到样本映射到一个具体

的类别上．传统的分类模型包括决策树、决策规则、

贝叶斯理论分类、反向传播法、关联分类法、Ｋ近邻

分类器、ＳＶＭ、范例式推理、进化算法、粗糙集法及

模糊集合法等．其中决策树模型是最普遍的一种分

类模型，它具有很好的可理解性．数据流挖掘的分类

方法比传统的分类在实时性和存储限制等方面面临

更多的挑战，同时在诸如电子邮件的区分、个性化网

站、电脑入侵检测等方面也有着更好的应用［５］．

Ｄｏｍｉｎｇｏｓ和Ｈｕｌｔｅｎ
［６］的ＶＦＤＴ研究了如何在

数据流上构造决策树的问题．他们的算法能够以一

定的概率保证所构造决策树的精度．Ｇａｍａ等
［７］设

计实现了 ＶＦＤＴｃ，对 ＶＦＤＴ从两个方向进行了扩

展：处理连续属性的能力和在叶节点上使用分类能

力更强的贝叶斯分类技术．

Ｐｅｎｇ等
［８］研究了传统数据挖掘环境下基于模

糊理论的连续属性平滑离散化方法．该方法提高了

决策树的抗噪声能力，从而提高了分类精度．

２　相关研究工作

２．１　犞犉犇犜

ＶＦＤＴ（ＶｅｒｙＦａｓｔＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）
［６］是一种基

于 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ不等式针对数据流挖掘环境建立分类

决策树的方法，它通过不断地将叶节点替换为分支节

点而生成．其最主要的创新是利用 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ不等

式［９］确定叶节点变为分支节点所需要的样本数目．

ＶＦＤＴ最初并没有介绍有关连续属性的处理

方法，在其后继研究中才加以介绍．对于连续属性，

当ＶＦＤＴ新建一个叶节点的时候，为每个连续属性

从最先到达的样本中选取并保存犕 个不同的取值．

这些取值在样本到达的时候就已经通过排序数组被

排序，并且每两个不同分类的相邻取值的中间节点

作为备选划分节点被维护．一旦某个连续属性已经

有了犕 个不同取值，则不再增加备选划分节点，只

是把新到样本用于评价现有备选划分节点．根据叶

节点在树中所处层的不同以及当前可用内存大小的

不同，每个叶节点使用不同的犕 值．

２２　犞犉犇犜犮

ＶＦＤＴｃ
［７］从两个方面对ＶＦＤＴ进行了扩展：处
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理连续属性和在叶节点应用贝叶斯分类器．

现实中的数据大都含有连续属性，传统的决策

树学习方法需要对连续属性值排序，而排序操作是

非常耗时的，显然不适合数据流的实时性要求．

ＶＦＤＴｃ针对该问题提出了一个有效的基于属性树

的解决方法．

ＶＦＤＴｃ中每个连续属性划分时都分为两个分

枝，划分测试形如犪狋狋狉犻犮狌狋＿狆狅犻狀狋，左右两个分枝

分别对应划分测试的真和假，其中犮狌狋＿狆狅犻狀狋为属性

的所有可能取值．为了比较各个划分的优劣，需要根

据数值狀犻犼犽计算样本取值小于等于和大于犮狌狋＿狆狅犻狀狋

的分布数目．ＶＦＤＴｃ在决策树的每个叶节点上保存

到达该节点的样本的类分布向量．对于每个连续属性

犼，叶节点都保存一个二叉树结构（属性树）．该二叉属

性树的每个节点都对应属性犼的一个取值犻，同时在

每个树节点上维持两个向量犞犈 和犞犎（维度为犽），

分别保存犻和＞犻的样本数目．当样本到达节点

后，该节点的所有连续属性二叉树都要进行更新．新

到样本的插入算法的时间耗费是犗（狀ｌｏｇ狀），其中狀

表示属性犼所观测到的不同取值的数目．

ＶＦＤＴｃ提出了处理连续属性的方法，但是它在

划分节点的选择上把所有连续属性的可能取值都作

为备选划分，这带来了很大的开销．Ｆａｙｙａｄ等
［１０］已

经证明连续属性的两个不同分类的紧邻值之间的中

间值才可能是最佳划分节点，这将大大减少备选划

分节点的数目，这在ＶＦＤＴｃ中并没有得到应用，因

此需要加以改进．

２３　连续属性平滑离散化方法

Ｐｅｎｇ等
［８］基于模糊理论提出了传统数据挖掘

环境下的连续属性平滑离散化方法．

针对连续属性，决策树分类方法大都采用将连

续属性通过划分节点将其离散化为两个或多个离散

区间的方法进行处理．这些称为陡峭离散化的方法

在分类界限清晰的情况下得到了很好的应用，但现

实数据存在大量非确定信息及噪声数据，这导致很

多情况下分类界限并不清晰．

Ｐｅｎｇ等
［８］基于模糊理论，将连续属性的划分节

点模糊化，提出了平滑离散化的模糊决策树方法．该

方法利用模糊决策树的非确定性解决了噪声数据等

问题，提高了分类精度．

３　基本定义

定义１．　数据流．令狋表示任一时间戳，犪狋表示

在该时间戳到达的数据向量，数据流可以表示成

｛…，犪狋－１，犪狋，犪狋＋１，…｝．

定义２．　决策树．决策树是一个类似于流程图

的树结构，其中每个内部节点表示在一个属性上的

划分，每个树分枝代表一个划分输出，每个树叶节点

表示类别或类别分布．

定义３．　信息增益．设犛是狊个数据样本的集

合．假定类标号属性具有犿 个不同值．狊犻是类别为

犆犻的样本数，则样本集合的熵或期望信息为

犐（狊１，狊２，…，狊犿）＝－∑
犿

犻＝１

狆犻ｌｏｇ２（狆犻）．

设属性犃具有狏个不同取值｛犪１，犪２，…，犪狏｝；可以用

属性犃将犛划分为狏个子集｛犛１，犛２，…，犛狏｝，其中

犛犼为犛中属性犃 取值为犪犼的样本子集；狊犻犼是子集犛犼

中类别为犆犻的样本数目，则由属性犃划分成多区间

的熵或期望信息为

犈（犃）＝∑
狏

犻＝１

狊１犼＋…＋狊犿犼
狊

犐（狊１犼，…，狊犿犼），

其中项
狊１犼＋…＋狊犿犼

狊
为子集犛犼的权，等于子集犛犼的

样本数除以犛中的样本总数．给定子集犛犼，

犐（狊１犼＋…＋狊犿犼）＝－∑
犿

犻＝１

狆犻犼ｌｏｇ２（狆犻犼），

其中狆犻犼＝
｜狊犻犼｜

｜狊犼｜
为犛犼中样本属于类犆犻的概率．则

由属性 犃 进行划分的信息增益为犌犪犻狀（犃）＝

犐（狊１，狊２，…，狊犿）－犈（犃）．

定义４．　划分节点．在决策树的构造过程中，

会根据属性划分的信息增益利用阈值犜 将连续属

性划分为两个或多个离散区间，阈值犜称为连续属

性的划分节点．

定义５．　Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ不等式．Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ不等式

是对误差概率的一种严格的理论限制．设｛犡犻｝
犿
犻＝１
是

犿个随机变量，０犡犻狉，令珡犡＝
１

犿∑犻
犡犻，珡犡 的数

学期望为μ，对于给定ε＞０，Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ不等式形如：

犘狉（｜珡犡－μ｜ε）２
－２犿ε

２／狉
２

．

定义６．　Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇｂｏｕｎｄ．假设变量狉取值

范围为犚，观测狀个样本后，样本观测平均值为狉－，

则 Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇｂｏｕｎｄ保证样本真值以置信度１－δ

落于狉
－
±ε区间范围内，其中ε＝

犚２ｌｎ（１／δ）

２槡 狀
．

定义７．　平滑离散化．陡峭离散化是通过一个划

分节点（阈值）将连续属性分为几个彼此不相交的离散
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区间．平滑离散化是利用Ω上的满足∑
犽

狉＝１

犃狉（犪）＝１，

犪∈Ω 的模糊划分犙＝｛犃１，犃２，…，犃犽｝将连续

属性划分为几个边界重叠的区间．平滑离散化由三

个参数确定，第一个是交叉点犜，另外两个是满足

犃１（犪）＋犃２（犪）＝１的模糊集合犃１和犃２的隶属度

函数．

定义８． 模糊信息增益．样本集合犛的模糊熵为

犈犉（犛）＝－∑
犿

犻＝１

狆（犆犻，犛）ｌｏｇ狆（犆犻，犛），

其中狆（犆犻，犛）＝∑
犪
犼∈犆犻

（犃１（犪犼）＋犃２（犪犼））．由属性犃

进行平滑离散化划分成多区间的模糊熵或期望信

息为

犈犉（犃）＝
犖
犛
１
犉

犖犛
犉

犈犉（犛１）＋
犖
犛
２
犉

犖犛
犉

犈犉（犛２）．

其中，

犈犉（犛１）＝－∑
犿

犻＝１

狆（犆犻，犛１）ｌｏｇ狆（犆犻，犛１），

犈犉（犛２）＝－∑
犿

犻＝１

狆（犆犻，犛２）ｌｏｇ狆（犆犻，犛２），

狆（犆犻，犛犽）＝犖
犛犽犆犻
犉
／犖

犛犽
犉
，犽＝１，２，

犖犛犉＝∑
狘犛狘

犼＝１

（犃１（犪犼）＋犃２（犪犼）），

犖
犛
１
犉 ＝∑

狘犛狘

犼＝１

犃１（犪犼），　犖
犛
２
犉 ＝∑

狘犛狘

犼＝１

犃２（犪犼），

犖
犛犽犆犻
犉 ＝∑

犪
犼∈犆犻

犃犽（犪犼），犽＝１，２，

模糊信息增益犌犪犻狀犉（犃）＝犈犉（犛）－犈犉（犃）．

４　犳犞犉犇犜设计与技术细节

基于ＶＦＤＴ和ＶＦＤＴｃ，改进平滑离散化技术，

我们设计并实现了一个名为ｆＶＦＤＴ的系统．该系

统利用线索化二叉排序树维持连续属性，并且使用

了更高效的最佳划分节点选取方法，大大减少了算

法执行时间；改进平滑离散化方法，同线索化二叉排

序树结构相结合构造增量模糊决策树，有效地解决

了噪声数据问题，提高了分类精度．

４．１　线索化二叉排序树结构

对于每个连续属性犻，ｆＶＦＤＴ维持一个线索

化二叉排序树．树中的每个节点包括犽犲狔犞犪犾狌犲，

犮犾犪狊狊犜狅狋犪犾狊［犽］，犾犲犳狋及狉犻犵犺狋指针，狆狉犲狏及狀犲狓狋指

针等几个属性．其中犽犲狔犞犪犾狌犲用于记录到达样本的

属性犻；向量犮犾犪狊狊犜狅狋犪犾狊［犽］记录属性犻取值为

犽犲狔犞犪犾狌犲类别为犽的样本的数目；犾犲犳狋和狉犻犵犺狋指

针分别用于记录节点的左右孩子（基于犽犲狔犞犪犾狌犲

的判断）；狆狉犲狏和狀犲狓狋指针分别用于记录节点的前

驱和后继．

此外，ｆＶＦＤＴ还为每个连续属性维持一个头指

针犺犲犪犱用于遍历整个属性树．

４．２　新样本到达时的属性树更新过程

数据流分类算法构造决策树的一个很重要的问

题就是用于保存信息以获取最佳划分节点的开销非

常大．离散属性的属性取值一般都不会太大，因此其

类别信息保存开销不会太高，同样备选划分节点也

不会太多．

对于取值很多的连续属性，系统开销将会非常

大．Ｄｏｍｉｎｇｏｓ和 Ｈｕｌｔｅｎ
［６］提出了解决数据流上离

散属性的方法，并且在其后续工作中利用排序数组

解决了连续属性问题．但排序数组不管是对新样本

的插入，还是对利用排序数组计算最佳划分节点，开

销都是非常大的．

在ｆＶＦＤＴ中，每个Ｈｏｅｆｆｄｉｎｇ树节点在变为叶

节点前我们都在该节点上为每个连续属性维持一个

线索化二叉排序树．

当有新样本（狓，犽）到达时，连续属性犻所对应的

属性树的更新过程如图１所示．ＶＦＤＴ的新样本插

入的时间复杂度为犗（狀２），而ｆＶＦＤＴ的时间复杂度

为犗（狀ｌｏｇ狀）（其中狀为当前节点上所观察到的连续

属性犻的不同取值的数目）．

Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ犐狀狊犲狉狋犞犪犾狌犲犳犜犅犛犜狉犲犲（狓，犽，犳犜犅犛犜狉犲犲）

Ｂｅｇｉｎ

Ｗｈｉｌｅ（犳犜犅犛犜狉犲犲－＞狉犻犵犺狋！＝ＮＵＬＬ‖犳犜犅犛犜狉犲犲－＞犾犲犳狋

！＝ＮＵＬＬ）

Ｉｆ（犳犜犅犛犜狉犲犲－＞犽犲狔犞犪犾狌犲＝＝狓）ｔｈｅｎｂｒｅａｋ；

ｅｌｓｅＩｆ（犳犜犅犛犜狉犲犲－＞犽犲狔犞犪犾狌犲＞狓）ｔｈｅｎ

　　犳犜犅犛犜狉犲犲＝犳犜犅犛犜狉犲犲－＞犾犲犳狋；

ｅｌｓｅ犳犜犅犛犜狉犲犲＝犳犜犅犛犜狉犲犲－＞狉犻犵犺狋；

Ｃｒｅａｔｅｓａｎｅｗｎｏｄｅ犮狌狉狉ｂａｓｅｄｏｎ狓ａｎｄ犽；

Ｉｆ（犳犜犅犛犜狉犲犲．犽犲狔犞犪犾狌犲＝＝狓）ｔｈｅｎ

犳犜犅犛犜狉犲犲．犮犾犪狊狊犜狅狋犪犾狊［犽］＋＋；

ｅｌｅｓＩｆ（犳犜犅犛犜狉犲犲．犽犲狔犞犪犾狌犲＞狓）ｔｈｅｎ犳犜犅犛犜狉犲犲．犾犲犳狋＝犮狌狉狉；

ｅｌｓｅ犳犜犅犛犜狉犲犲．狉犻犵犺狋＝犮狌狉狉；

Ｔｈｒｅａｄｓｔｈｅｔｒｅｅ；

Ｅｎｄ

图１　类别犽取值狓的样本插入属性树的过程

新样本到达时，ＶＦＤＴｃ需要更新犗（ｌｏｇ狀）个

属性树节点，而ｆＶＦＤＴ只需要更新一个节点就可

以了．
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４．３　新样本到达时的属性树线索化过程

新样本到达时，ｆＶＦＤＴ需要线索化已有二叉排

序属性树．如果新样本的取值和属性树中已有节点

的取值相同，只需要修改相应的类统计信息，不需要

重新线索化，否则属性树需要重新线索化．

当新样本到达，属性树需要更新线索化时，最多

只需要更新三个节点的指针信息，并且更新过程的时

间复杂度是犗（１）的．该线索化更新过程是嵌入到新

到样本时的属性树更新过程犐狀狊犲狉狋犞犪犾狌犲犜犅犛犜狉犲犲（狓，

犽，犜犅犛犜狉犲犲）中的，因此ｆＶＦＤＴ中引入的线索化机

制并不会增加新样本插入的时间复杂度，依然为

犗（狀ｌｏｇ狀）．

４．４　连续属性的平滑离散化划分过程

利用线索化二叉排序树的特性，我们使用了一

个更高效的最佳划分节点选取的方法．

假设某个决策树节点含有犖 个样本，连续属性

犻的样本不同取值为犪１，犪２，…，犪狀，系统将为属性犻

维护一个线索化二叉排序属性树．所有相邻取值的中

间节点值犜＝（犪犻＋犪犻＋１）／２都作为该属性的备选划

分节点．为计算划分节点的模糊信息增益，需要知道

样本取值犪狋狉狉犻犜 和犪狋狉狉犻＞犜 的类分布．ｆＶＦＤＴ

中决策树节点的属性值犜犅犛犜狉犲犲．犮犾犪狊狊犜狅狋犪犾狊［犽］用

于计算模糊信息增益．

如图２所示，根据模糊信息增益的计算公式，从

犺犲犪犱头节点开始按照线索化顺序遍历整个属性树

就可以计算所有备选划分节点的模糊信息增益，从

而选取该连续属性的最佳划分节点．

Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ犳犜犅犛犜犫犲狊狋犛狆犾犻狋（犳犜犅犛犜狋狉犲犲犘狋狉狆狋狉，ｉｎｔ犫犲犾狅狑犘狉犲狏［］）

Ｂｅｇｉｎ

Ｉｆ（狆狋狉－＞狀犲狓狋＝＝ＮＵＬＬ）ｔｈｅｎｂｒｅａｋ；

Ｆｏｒ（犽＝０；犽＜犮狅狌狀狋；犽＋＋）

　　犫犲犾狅狑犘狉犲狏［犽］＋＝狆狋狉－＞犮犾犪狊狊犜狅狋犪犾狊［犽］；

Ｃａｌｃｕｌａｔｅｓｔｈｅｆｕｚｚｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｇａｉｎｕｓｉｎｇ犫犲犾狅狑犘狉犲狏［］；

犳犜犅犛犜犫犲狊狋犛狆犾犻狋（狆狋狉－＞狀犲狓狋，犫犲犾狅狑犘狉犲狏［］）；

Ｅｎｄ

图２　连续属性最佳划分节点选取算法

采用文献［１１］中介绍的三角模隶属度函数计

算方法，ｆＶＦＤＴ根据每个连续属性所记录的属性

最大值、最小值和样本数实现连续属性的平滑离

散化．

ＶＦＤＴｃ选取最佳划分节点的时间复杂度为

犗（狀ｌｏｇ狀），而我们ｆＶＦＤＴ的时间复杂度仅为犗（狀）

（这里狀代表连续属性目前所观察到的不同取值的

数目）．

４．５　新样本分类过程

对于新样本，ＶＦＤＴ从根节点开始，在每个分

支节点上进行测试，完成从上到下的遍历过程，最终

的叶节点就是该样本的分类．

ｆＶＦＤＴ采用模糊决策树的 ＴＳ模分类方法．

为分类一个新样本，首先利用犜算子（模糊乘）计

算出所有对某个分类隶属度非零的叶节点；然后利

用犛算子（模糊加）计算出该样本对所有分类的

隶属度；最后，利用去模糊化方法确定该样本的最终

分类［１２］．

５　实验结果

为验证我们所提出的基于线索化二叉排序属性

树的模糊增量决策树算法将大大降低数据流挖掘的

分类时间复杂度和提高抗噪声数据能力．我们设计

了三组实验，分别用于验证算法的执行时间、分类错

误率和决策树大小．

实验用机器配置为：奔ＩＶ／２ＧＨｚ的ＣＰＵ，内存

大小是５１２ＭＢ，操作系统为ＬｉｎｕｘＲｅｄＨａｔ９．０．实

验采用和文献［６］中相同的数据环境，都是用名为

ｔｒｅｅＤａｔａ的工具生成的数据流．

５．１　执行时间比较

算法的时间复杂度理论分析比较如表１所示．

表１　算法执行时间

算法
样本插入时间

复杂度

信息增益计算时间

复杂度

备选划分节点数

复杂度

ＶＦＤＴ 犗（狀２） 犗（狀） 犗（ｌｏｇ狀）

ＶＦＤＴｃ 犗（狀ｌｏｇ狀） 犗（狀ｌｏｇ狀） 犗（狀）

ｆＶＦＤＴ 犗（狀ｌｏｇ狀） 犗（狀） 犗（ｌｏｇ狀）

ＶＦＤＴｃ的主要目的为了说明在决策树叶节点

上使用更强的分类技术将提高分类器的性能．而

贝叶斯分类器的引人将会大大增加系统的处理时

间，因此 ＶＦＤＴｃ的执行时间会有所增加．为了和

ＶＦＤＴｃ中所提到的连续属性处理方法进行处理时

间的比较，我们根据文献［７］中所提供的算法实现了

其连续属性处理部分．

表２是三个算法的执行时间实验比较结果．在

该实验中，所用的实验数据为ｔｒｅｅＤａｔａ产生，为了

更好地比较算法对连续属性的处理能力，本实验

所采用的数据为２０个连续属性，没有离散属性，

样本数目为１０７ 个．１０次实验取平均值，结果显示：

ｆＶＦＤＴ 比 ＶＦＤＴ 平均 执行时 间减 少 １６．６６％，

ｆＶＦＤＴ比ＶＦＤＴｃ平均执行时间减少６．２５％．
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表２　算法执行时间实验结果

样本数
算法执行时间／ｓ

ＶＦＤＴ ＶＦＤＴｃ ｆＶＦＤＴ

　１００００ 　４．６６ 　４．２１ 　３．７５

２０７３６ ９．９６ ８．８３ ８．１２

４２９９６ ２２．８８ ２０．５９ １８．５７

８９１５６ ４８．５１ ４３．５７ ４０．８７

１８４８７２ １０３．６１ ９３．２５ ８７．１２

３８３３４９ ２１５．８３ １８７．７７ １７５．２３

７９４９１１ ５２２．６９ ４７５．６５ ４４１．６１

１６４８３２６ １１２３．５１ １０２２．３９ ９３９．３５

３４１７９６８ ２０９０．３１ １８３９．４５ １７５８．８９

７０８７４９８ ３３９２．９４ ３０５３．６５ ２８８２．２３

１４６９６６３６ ５２０９．４７ ４６８８．５３ ４３８９．３５

３０４７４８４５ ８２０３．０５ ７３８２．７５ ６８５０．１２

４３８８３９２２ １３４３１．０２ １１９５３．６１ １１０６８．２３

９０９９７７０７ １７５９３．４６ １５８３４．１２ １５０２０．４６

１００００００００ １８９０２．０６ １６８２２．８６ １５９８６．２３

５．２　分类错误率比较

文献［８］中实验证明了平滑离散化的方法将有

效解决噪声数据问题，从而提高分类精度．通过和线

索化二叉排序属性树的有效结合，平滑离散化方法

很好地应用在数据流环境下，提高了分类精度．如

图３所示，在１０％噪声数据情况下，ＶＦＤＴ的分类

错误率逼近于１２．５％，而ｆＶＦＤＴ的分类错误率逼

近于８％．实验很好地验证了平滑离散化方法对于

分类精度的提高作用．

!!

!"

#$

#%

#&

'!

'"

$

%

&

!

"

'"

&

(((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((#)

*

+((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((',

%

((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((((',

-

样本数

错
误
率
.
/

0123

40123

图３　ＶＦＤＴ和ｆＶＦＤＴ在１０％噪声数据下的精度比较

５．３　决策树大小比较

ｆＶＦＤＴ中针对连续属性的基于线索化排序二

叉树的平滑离散化处理方法，并没有改变决策树的

生成框架，只是采用新的数据结构提高了分类速度

和分类精度，因此并没有改变决策树大小（决策树节

点数目）．

６　结束语

本文在ＶＦＤＴ和 ＶＦＤＴｃ的基础上，改进平滑

离散化方法，设计并实现了数据流环境下的基于线

索化排序二叉属性树的增量模糊决策树算法

ｆＶＦＤＴ．针对连续属性的处理问题，我们设计并实

现了线索化二叉排序属性树的新方法．该方法很

好地降低了新样本插入和最佳划分节点选取的时

间复杂度．针对样本处理最耗时的部分，同 ＶＦＤＴ

相比，其新样本插入的时间复杂度由犗（狀２）降低

为犗（狀ｌｏｇ狀）；对于划分节点信息增益的计算，同

ＶＦＤＴｃ相比，其时间复杂度由犗（狀ｌｏｇ狀）降低为

犗（狀）；利用Ｆａｙｙａｄ
［１０］的结论，同ＶＦＤＴｃ相比，备选

划分节点的数目由犗（狀）降低为犗（ｌｏｇ狀）．针对噪声

数据问题，通过和线索化二叉排序属性树的有效结

合，平滑离散化方法很好地应用在数据流环境下，提

高了分类精度

ｆＶＦＤＴ中并没有考虑概念漂移问题
［５，１３１５］，

ＣＶＦＤＴ
［１５］已经提供了解决概念漂移的方法，能否

将当前方法推广到存在概念漂移的情形，是我们下

一步的研究重点．
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