
书书书

第３０卷　第８期

２００７年８月

计　　算　　机　　学　　报

ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．３０ Ｎｏ．８

Ａｕｇ．２００７

　

收稿日期：２００７０３０５；修改稿收到日期：２００７０６０４．杨春宇，１９８２年生，博士研究生，研究兴趣包括数据挖掘、机器学习等．Ｅｍａｉｌ：ｙａｎｇ

ｃｈｕｎｙｕ＠ｍａｉｌｓ．ｔｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．周　杰，１９６８年生，教授，博士生导师，研究领域包括模式识别、信息融合、图像处理和计算机视觉．

一种混合属性数据流聚类算法

杨春宇　　周　杰
（清华大学自动化系　北京　１０００８４）

摘　要　数据流聚类是数据流挖掘中的重要问题．现实世界中的数据流往往同时具有连续属性和标称属性，但现

有算法局限于仅处理其中一种属性，而对另一种采取简单舍弃的办法．目前还没有能在算法层次上进行混合属性

数据流聚类的算法．文中提出了一种针对混合属性数据流的聚类算法；建立了数据流到达的泊松过程模型；用频度

直方图对离散属性进行了描述；给出了混合属性条件下微聚类生成、更新、合并和删除算法．在公共数据集上的实

验表明，文中提出的算法具有鲁棒的性能．
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１　引　言

近年来，随着计算机技术、通信技术以及网络技

术的飞速发展，许多领域中出现了连续到达、持续增

长、动态演化的数据———数据流．典型例子包括电信

呼叫数据、股票交易数据、网站访问日志、互联网通

信数据、搜索引擎数据、大型零售企业销售数据等

等［１２］．文献［２］给出了一个描述性的数据流定义：数

据流是指实时、连续、有序的数据序列，其中元素的

出现顺序、速率与时刻均不可控制．

数据流管理与分析是数据挖掘研究领域的热点



问题之一，其中研究如何从数据流中获取知识的数

据流挖掘更是获得了广泛的关注［３４］．在众多数据流

挖掘任务中，数据流聚类作为知识发现的重要手段

得到了深入研究．与常规聚类一样，数据流聚类也是

将指定样本集划分为若干不相交部分的过程，但是

巨大的样本数量与在线的处理需求使得常规的聚类

算法难以在数据流上直接应用．

目前已有的数据流聚类算法大部分局限于处理

只具有连续属性的数据流［５７］，另外有少量的算法局

限于处理只具有标称属性的数据流［８９］．其中所谓的

连续属性是指属性的取值为连续数值，如长度、重

量；所谓的标称属性是指属性的取值为有限的状态，

如颜色、职业．现实世界中的许多数据流同时具有连

续属性和标称属性，如网络数据包等．上述两种处理

一类属性的算法在混合属性条件下必然损失数据信

息，影响数据挖掘的质量．本文提出了一种适用于处

理混合属性数据流的聚类算法———ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ

（ＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓＣｌｕＳｔｒｅａｍ）．该算法沿用了ＣｌｕＳ

ｔｒｅａｍ算法
［６］的在线离线两阶段聚类框架，为混合

属性构建新的信息汇总方式及距离度量．本文的主

要贡献在于：构建了数据流到达的泊松过程模型；定

义了离散属性的频度直方图描述；给出了混合属性

条件下微聚类生成、更新、合并和删除算法．在公共

数据集上的实验表明，本文提出的算法具有鲁棒的

性能．

本文第２节介绍数据流聚类的研究背景及典型

算法；第３节给出在线离线两阶段聚类的算法框

架，并详细介绍在线阶段的初始化、微聚类生成、演

化、合并与消亡以及离线阶段的宏聚类生成的算法

流程；第４节进行实验比较分析；第５节总结全文，

提出展望．

２　研究背景

数据流聚类的一个典型算法是Ｇｕｈａ等提出的

ＳＴＲＥＡＭ算法
［５］．这种算法根据分治原理，利用有

限的空间对数据流进行分层次的聚类．Ａｇｇａｒｗａｌ指

出上述算法无法处理演化的数据流，并在总结了上

述方法本质缺陷的基础上提出了一个数据流聚类框

架———ＣｌｕＳｔｒｅａｍ
［６］．其核心思想是将聚类过程分为

在线和离线两个阶段．在线部分的任务是存储数据

流的汇总结果，生成一种称为微聚类的信息存储结

构，并按金字塔式时间结构将中间结果进行保存．离

线部分即是根据用户指定的观察时段及聚类数量，

快速生成聚类结果的过程．由于离线部分的聚类是

在在线部分生成的微聚类基础上进行聚类，它也被

称为宏聚类．

这一框架得到了数据流挖掘领域研究者的普遍

赞同．几年来许多研究者围绕这一框架开展了大量

工作．Ａｇｇａｒｗａｌ等后续提出了专门针对高维连续属

性数据流的 ＨＰＳｔｒｅａｍ算法
［７］．该算法引入了子空

间聚类，并提出了具有遗忘特性的聚类结构．他们报

导了在高维数据流条件下，ＨＰＳｔｒｅａｍ的性能优于

ＣｌｕＳｔｒｅａｍ．但是这一算法抛弃了ＣｌｕＳｔｒｅａｍ框架中

关键的快拍存储，这使 ＨＰＳｔｒｅａｍ无法根据用户需

求进行历史查询．Ｃａｏ等人
［１０］结合具有遗忘特性的

微聚类与ＤＢＳＣＡＮ算法，提出了基于密度的两阶段

聚类方法．Ｏｎｇ等人
［９］根据ＣｌｕＳｔｒｅａｍ提出了用标

称属性频度作为微聚类描述处理标称属性的算法，

称为ＳＣＬＯＰＥ．最近，Ａｇｇａｒｗａｌ等也独立提出了处

理文本及标称属性数据流聚类的算法［８］．

主流的数据流聚类算法都是多层次多阶段的：

首先对原始数据流进行聚类，然后对这些结果进行

再次聚类．这样能够保证较好的时间和空间性能以

及易用性和精度．这些工作大部分局限于处理仅包

含连续属性的数据流［５７］，少量的工作可以处理仅

包含标称属性的数据流［８９］．同时具有连续属性与

标称属性的混合属性数据流在实际中普遍存在，但

是目前尚未有文献进行混合属性的数据流聚类方法

的研究．在此方面，我们曾做过一些初步的工作
［１１］，

本文将深入探讨相关问题．

３　犎犆犾狌犛狋狉犲犪犿算法

３１　算法框架

因借鉴了ＣｌｕＳｔｒｅａｍ的思想，我们将该算法命

名为 ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ，其中的“Ｈ”表示混合属性（Ｈｅｔ

ｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ）．与ＣｌｕＳｔｒｅａｍ算法类似，ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ

将数据流聚类问题分为两个阶段———在线阶段与离

线阶段，如图１所示．在线阶段的任务是随着数据流

中元素的不断到达，实时提取其汇总信息并以适当

的结构进行有效的存储．每条汇总信息是由一定数

量的数据流元素形成的聚类特征向量，称为微聚类．

这些微聚类按金字塔式时间间隔进行存储，以平衡

存储消耗和精确性．离线阶段的任务是根据用户的

聚类需求，如时段及粒度，利用微聚类生成指定时段

内的聚类结果．与微聚类相对应，离线阶段的聚类结

果称为宏聚类．

５６３１８期 杨春宇等：一种混合属性数据流聚类算法
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图１　ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ算法流程

首先定义本文中实用的若干符号．待处理数据

流是一个数据序列犡１，犡２，…，犡犻，…，其中样本的到

达时刻分别为犜１，犜２，…，犜犻，…．每一个样本具有犮

维连续属性与犫维标称属性，表示为犡犻＝犆犻：犅犻＝

狓１犻，狓
２
犻，…，狓

犮
犻，狔

１
犻，狔

２
犻，…，狔

犫（ ）犻 ，其中犆犻是由犮维连续

属性狓１犻，…狓
犮
犻构成的向量，犅犻是由犫维标称属性狔

１
犻，

狔
２
犻，…，狔

犫
犻构成的向量．标称属性狔

狆（１狆犫）的全

部可能取值数记为犉狆，狔狆的第犽（１犽犉狆）种可能

值记为狏狆犽．我们将文献［６］中的微聚类结构进行扩

展，并命名为犿ＨＣｌｕｓｔｅｒ．

定义１．　定义在样本集 犡１，犡２，…，犡｛ ｝狀 上的

微聚类可以表示为一个包含∑
犫

狆＝１

犉狆＋２犮＋３个元素

的元组：犆犉犜＝ 犎，犉，犇，狋０，狋狀，（ ）狀 ，其中犎是标称属

性的频度直方图，包含∑
犫

狆＝１

犉狆个元素，其第狆行的第

犽个元素对应于第狆个标称属性的第犽个取值的频

度，可以用公式记作 犎（狆，犽）＝∑
狀

犿＝１

犺犿狆，犽，其中犺
犿
狆，犽表示

第犿 个样本的第狆个标称属性是否取值为狏
狆
犽，如式

（１）所示

犺犿狆，犽 ＝
０， 狔狆犿 ≠狏

狆
犽

１， 狔狆犿 ＝狏
狆

烅
烄

烆 犽

（１）

犉与犇 分别是连续属性的一阶矩和二阶矩，均包含

犮个元素，且犇犽＝∑
狀

犿＝１

（狓犽犿）
２，犉犽＝∑

狀

犿＝１

狓犽犿（１犽犮）；狋０

是微聚类创建时间；狋狀是微聚类最后更新时间；狀表

示集合中的样本数．

一个数据流可分为许多个不相交的样本子集，

每一个样本子集犆犼上的微聚类记作犕犼＝犆犉犜（犆犼）．

微聚类的属性用“·”表示，如 犕犼·狀表示微聚类

犕犼包含的样本数量．

３２　微聚类存储调度

微聚类采用金字塔式时间间隔的存储方式．在

每一个存储时刻，当前全部微聚类被存储在一个快

拍之中．存储时刻分成若干层级．相同层级上的连续

两个快拍间隔相同，高层级的间隔是相邻的低层级

间隔的α倍，其中α为大于１的整数．每一层级上的

快拍维护方法如下．

（１）第犻层级上的快拍时间间隔为α
犻．即数据流

开始之后α
犻整数倍时间点是该层级保存快拍的

时刻；

（２）在任意时刻，仅保留第犻层级上最新的α＋１

个快拍．

按层级保存快拍的目的是平衡存储量与精确

性，因此每一时刻对应的快拍仅需一个．但严格按上

述方法执行，则将产生层间冗余，因此需要在不同层

级之间共享快拍．如表１所示，当前时刻为犜＝２５，

α＝２．第３层级上本应有８、１６、２４三个时刻的快拍，

但是由于第４层级上已有１６时刻的快拍，因此在第

三层级上不再保留１６时刻快拍．其余层级情况

类似．

表１　犜＝２５，α＝２快拍示例

层级 快拍时刻

０ ２１ ２３ ２５

１ １４ １８ ２２

２ ４ １２ ２０

３ ８ ２４

４ １６

文献［６］指出，对于任意指定的时间窗长犺，在

从当前时刻向前追溯２犺个时间单位，至少存在一个

已存储的快拍．按照这种方式存储的快拍数量相当

少：一个运行１０年的数据流系统，假设时钟周期为

１ｓ，则α＝２时快拍数量为（２＋１）ｌｏｇ２（１０×３６５×

２４×６０×６０）≈８５．为了获得更精确的近似，可以修

改快拍存储方式，增加每一层级存储的快拍数量．例

如，每一层级上存储的快拍数量由α＋１增加到αχ＋

１，则任意时间窗长的近似因子将减小为１／αχ＋１，

其中χ＞１．当χ＝１０时，前述系统的快拍需求量为

（２１０＋１）ｌｏｇ２（１０×３６５×２４×６０×６０）≈２８９３９．

表２　犜＝２５，α＝２紧致快拍示例

层级 快拍时刻

０ １７ １９ ２１ ２３ ２５

１ １０ １４ １８ ２２

２ ４ １２ ２０

３ ８ ２４

４ １６

另外，在具体实现时，由于系统存储容量是确定

的，如果严格按上述金字塔形结构，并保证每层快拍
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数量上限相同，在系统启动阶段将浪费许多存储空

间．表１中第３、４层共有三个快拍节点闲置，可以将

其空间分配给低层使用．例如给第１层增加１０，给

第０层增加１９、１７，形成如表２中的形式，这样可以

提高初期查询的精确程度．随着数据增长，闲置节点

将被高层占用，系统进入稳定运行状态．

３３　在线聚类过程

为描述微聚类过程，我们首先基于定义１给出

混合属性下的样本与样本之间、样本与微聚类之间

以及微聚类与微聚类之间的距离定义．其中每一维

连续属性均采用了文献［７］中提出的方式归一化，使

其方差为１．样本与样本的距离定义为

犇狊狊 犡犻，犡（ ）犼 ＝犇狊狊犆犻，犆（ ）犼 ＋β犇狊狊犅犻，犅（ ）犼 （２）

其中犇狊狊犆犻，犆（ ）犼 ＝ ∑
犮

犽＝１

狓犽犻－狓
犽（ ）犼槡
２是连续属性部

分的距离；犇狊狊犅犻，犅（ ）犼 ＝∑
犫

犽＝１

δ狔
犽
犻，狔

犽（ ）犼 是标称属性部

分的距离，其中

δ狔
犽
犻，狔

犽（ ）犼 ＝
１， 狔

犽
犻 ≠狔

犽
犼

０， 狔
犽
犻 ＝狔

犽烅
烄

烆 犼

（３）

β是标称属性部分的权重．样本与微聚类之间的距

离定义为

犇狊犿 犡犻，犕（ ）犼 ＝犇狊狊犆犻，
犕犼·犉
犕犼·（ ）狀 ＋β犇狊犿 犅犻，犕犼·（ ）犎

（４）

其中犕犼·犉／（犕犼·狀）是犕犼连续属性的中心，犇狊犿（犅犻，

犕犼·犎）是标称属性部分距离，简记为犇狊犿 犅犻，（ ）犎

犇狊犿 犅犻，（ ）犎 ＝∑
犫

狆＝１
∑
犉
狆

犽＝１

δ狔
狆
犻，狏狆（ ）犽 犎（狆，犽）

∑
犉
狆

犿＝１

犎（狆，犿

烄

烆

烌

烎）

（５）

微聚类与微聚类之间的距离定义为

犇犿犿 犕犻，犕（ ）犼 ＝犇狊狊
犕犻·犉
犕犻·狀

，犕犼
·犉

犕犼·（ ）狀 ＋
β犇犿犿 犕犻·犎，犕犼·（ ）犎 （６）

其中犇狊狊 犕犻·犉／（犕犻·狀），犕犼·犉／（犕犼·狀（ ））是连

续属性部分的距离，犇犿犿 犕犻·犎，犕犼·（ ）犎 是标称

属性部分的距离，用犇犿犿 犎犻，犎（ ）犼 替代

犇犿犿 犎犻，犎（ ）犼 ＝犫－∑
犫

狆＝１

犎犻狆犎
犼
狆
Ｔ

犎犻狆 ２ 犎
犼
狆 ２

（７）

其中，犎狆表示犎 的第狆行，即标称属性狆的取值频

度向量．

在线聚类的过程可分为初始化、更新、添加、删

除及合并等５个顺序执行的步骤．首先利用静态批

量聚类算法从初始样本集上生成一定数量的微聚

类．然后对于每一个新到样本，判断其是否应当加入

某现有微聚类中抑或单独形成新的微聚类，当判断

为并入已有微聚类时，对该微聚类实行更新操作；而

当判断为形成新的微聚类时，实行微聚类添加操作．

当微聚类数量达到上限时，需要判断是否可以删除

其中的某些微聚类，如果可以则删除满足条件的微

聚类．如微聚类数量已达上限并且无满足删除条件

的微聚类时，则应用微聚类合并算法．每个步骤的详

细描述如下．

①初始化．初始化步骤采用静态数据聚类算

法．即从数据流中累积一定数量的样本，利用 犓

ｐｒｏｔｏｙｐｅｓ算法
［１２］将其进行聚类，并为每一微聚类

分配一个ＩＤ．一般选取系统能够承受条件下尽可能

多的样本，以保证获得较好的效果．犓ｐｒｏｔｏｙｐｅｓ算

法需要指定最终形成的微聚类总数量ψ．ψ值越大，

在线阶段保存的原始信息就越多，有利于提高宏聚

类精度，但会增加存储量与计算量；ψ值越小，在线

阶段保存的原始信息就越少，会降低宏聚类精度，但

可以减少存储量与计算量．在运行犓ｐｒｏｔｏｙｐｅｓ算

法时，式（２）定义的距离被用于作为样本与样本之间

以及样本与代表向量之间的距离度量．算法结束后，

可以根据定义１，计算出微聚类犕１，犕２，…，犕ψ的相

关信息．

②更新．对犜时刻的样本犡，根据式（４）计算犇犼＝

犇狊犿 犡，犕（ ）犼 ，其中１犼ψ．令犑＝ａｒｇｍｉｎ１犼ψ犇犼，

则犕犑为距离样本犡 最近的微聚类．由于式（４）已经

进行了归一化，因此可以给定常数阈值来决定犡是

否应合并入犕犑：当犇犑＜ρ犮＋β（ ）犫 时，犡并入犕犑．其

中ρ为预设值，本文设为１．利用可加性更新 犕犑的

信息

犕犑·犎（狆，狇）＝犕犑·犎（狆，狇）＋犺狆，狇

犕犑·犉
犽
＝犕犑·犉

犽
＋狓

犽

犕犑·犇
犽
＝犕犑·犇

犽
＋ 狓（ ）犽 ２

犕犑·狋狀 ＝犜

犕犑·狀＝犕犑·狀＋

烅

烄

烆 １

．

　　③添加．当犇犑ρ犮＋β（ ）犫 时，将犡的属性赋给

一个新的微聚类，并为其分配新ＩＤ：

犕ψ＋１·犎（狆，狇）＝犺狆，狇

犕ψ＋１·犉
狓
＝狓

犽

犕ψ＋１·犇
狓
＝ 狓（ ）犽 ２

犕ψ＋１·狋０ ＝犜

犕ψ＋１·狋狀 ＝犜

犕ψ＋１·狀＝

烅

烄

烆 １

．

　　④删除．理想的删除算法应考虑两种情况：一

种是过小的微聚类，表明该聚类很可能是由噪声或

野值引入的，不是主要模式；另一种是陈旧的微聚
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类，表明该聚类代表的模式已经过时，不能描述当前

数据．由于包含少量样本的微聚类也可能是刚产生

的新模式，所以删除这种微聚类有风险．为了避免误

删除新生聚类，文献［６］采用了一种倾向于删除陈旧

微聚类的策略，这一策略的基础是时间戳正态分布

的假设．但是这一假设对于大多数实际的数据流是

不正确的．大量研究表明，在实际的流式服务系统

中，如电信呼叫流、收银台顾客流、交通流等等，样本

的到达近似为泊松过程，即到达时间间隔服从指数

分布．因此研究泊松过程下的聚类删除问题更具一

般性．我们利用时齐泊松过程模型

犘 犖狊＋（ ）狋－ （）［ ］犖狋 ＝
λ（ ）狋 犽

犽！
ｅ－λ狋 （８）

对同一聚类中的样本的到达时刻进行建模．相邻两

样本的到达时之差狔狀＝狋狀－狋狀－１应服从参数为λ的

指数分布．利用狔的均值作为１／λ的无偏估计，可得

１／^λ＝珔狔＝∑
狀

犻＝１

狔狀／狀＝ 狋狀－狋（ ）０ ／狀．算法需要维护聚类

的初始化时刻、最后更新时刻及样本总量，这些都在

聚类更新和添加的流程中已经包含，不再赘述．

当微聚类总量达到上限时，对每个微聚类进行删

除判断：如果犜－犕犼·狋狀＞ξ 犕犼·狋狀－犕犼·狋（ ）０ ／狀，

删除犕犼．ξ是截断阈值，经验设定为ξ＝－ｌｎ（０．００１）

≈７．

⑤合并．由于聚类一旦被合并将无法拆分，所

以仅当无合适聚类可删除时才考虑合并操作．根据

式（６）定义的距离，寻找到相距最近的两个微聚类

犕μ与犕ν．这两个聚类合并后形成新的聚类 犕!

，同

时继承犕μ与犕ν的ＩＤ，其结构可表示为

犕ω·犎（狆，狇）＝犕μ·犎（狆，狇）＋犕ν·犎（狆，狇）

犕ω·犉
犽
＝犕μ·犉

犽
＋犕ν·犉

犽

犕ω·犇
犽
＝犕μ·犇

犽
＋犕ν·犇

犽

犕ω·狋０ ＝ｍｉｎ 犕μ·狋０，犕ν·狋（ ）０

犕ω·狋狀 ＝犜

犕ω·狀＝犕μ·狀＋犕ν·

烅

烄

烆 狀

．

　　在执行完上述操作后，算法将检查当前时间是

否为层级快拍存储时间点，是则将当前所有微聚类

存储为一个快拍．

３４　离线聚类过程

在这一阶段，用户指定要观察的时间窗口长度

犺，并指定期望获得的聚类数量犓．因为微聚类反映

的是其创建以来的全部信息，所以需要利用微聚类

的可减特性才能获得指定时段内的信息．令犆１与犆２

为两个样本集，犆１犆２，则犆１－犆２的聚类特征向量

犆犉犜 犆１－犆（ ）２ 为

犕１２·犎（狆，狇）＝犕１·犎（狆，狇）－犕２·犎（狆，狇）

犕１２·犉
犽
＝犕１·犉

犽
－犕２·犉

犽

犕１２·犇
犽
＝犕１·犇

犽
－犕２·犇

犽

犕１２·狋０ ＝ｍｉｎ 犕１·狋０，犕２·狋（ ）０

犕１２·狋狀 ＝犕１·狋狀

犕１２·狀＝犕１·狀－犕２·

烅

烄

烆 狀

．

　　由快拍性质可知，对任意窗长犺，存在快拍点τ，

使犜－τ＜ １／αχ
－１（ ）＋１犺．令犜 时刻的微聚类集合

为Ω犜，τ时刻的微聚类集合为Ωτ，则时间窗犺之内

的微聚类可近似表示为Ω犺≈ΩΤ－Ωτ．微聚类集合的

减运算定义如下：首先令Ω犺＝ΩΤ，如果对犕犼∈Ωτ，

存在犕狊∈Ω犺，使犕犼的ＩＤ包含在犕狊的ＩＤ列表中，

则犕狊＝犕狊－犕犼．如果 犕狊·狀＝０，将其从Ω犺中删

除．这样就得到了时间窗犺内的微聚类集合Ω犺．

利用犓ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ算法对时间窗犺内的微聚

类集合Ω犺进行宏聚类，即可得到最终结果．犓ｐｒｏ

ｔｏｔｙｐｅｓ算法中的样本即为Ω犺中的微聚类犕狊，其权

重定义为犕狊·狀 （／ ∑
犕
犼∈Ω犺

犕犼· ）狀 ，距离度量采用式（６）．

４　实验结果

本文全部实验均在ＰＣ上完成．所用计算机配

置如下：ＣＰＵ为ＩｎｔｅｌＰｅｎｔｉｕｍ Ⅳ３．０ＧＨｚ，内存为

１ＧＢＤＤＲＲＡＭ，操作系统为 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰＰｒｏｆｅｓ

ｓｉｏｎａｌＥｄｉｔｉｏｎ，编程语言为Ｃ＋＋．

本文的实验数据集与文献［７］中所用标准数据

集一致，为 ＫＤＤＣＵＰ′９９网络入侵检测数据集与

ＦｏｒｅｓｔＣｏｖｅｒＴｙｐｅ数据集．这两个数据集均为 ＵＣＩ

数据挖掘数据集①．ＫＤＤＣＵＰ′９９数据集来自于麻

省理工学院林肯实验室连续两个星期的网络流检

测．数据集共包含４９４０２０条ＴＣＰ连接记录，分属于

２３种不同的网络连接类型．４９４０２０条记录中有一条

为野值记录，弃之不用．每条记录包含４１维属性，连

续属性３４维，标称属性７维．ＦｏｒｅｓｔＣｏｖｅｒＴｙｐｅ是

美国森林服务信息系统提供的数据，共包含５８１０１２

条记录．每条记录是一块面积为３０×３０平方英尺土

地上的地理数据，包含５４维属性，其中连续属性１０

维，标称属性４４维，对应于７种森林覆盖类型．

由于样本含有标称属性，因此文献［６］中基于平

方距离和 （ＳＳＱ）的质量评价方式不适合评价

ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ聚类算法的性能．我们采用了文献［７］

中使用的聚类纯度作为比较 ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ与ＣｌｕＳ
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狋狉犲犪犿性能的标准．聚类纯度定义为每个聚类结果

中真实主导类别所占比例的平均值．

我们采用了与文献［７］相同的实验方式．定义速

度狊为同一个处理时刻到达的样本个数．而窗口长度

犺是创建宏聚类回溯的时间窗长．ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ算法

中标称属性权值β＝１，其他参数采用前面章节中的

默认值．ＣｌｕＳｔｒｅａｍ算法的设置与文献［７］相同．

两个算法的平均聚类纯度如表３所示，平均聚

类纯度是指在所有窗口内聚类纯度的平均值．由于

ＫＤＤＣＵＰ′９９数据集的绝大多数窗口内仅包含一

种类型的连接，ＣｌｕＳｔｒｅａｍ 算法与 ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ 算

法均能正确聚类，这导致两种算法的平均精度都较

高．ＦｏｒｅｓｔＣｏｖｅｒＴｙｐｅ数据则不同，只有少量窗口仅

包有一种类型，ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ算法精度比ＣｌｕＳｔｒｅａｍ

算法要高．我们可以在一些代表性的时间戳上进行

进一步分析．

表３　平均聚类纯度

算法
平均聚类纯度

ＣｌｕＳｔｒｅａｍ ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ

ＫＤＤＣＵＰ′９９
犺＝１，狊＝２００ ９９．７５ ９９．８１

犺＝１０，狊＝１００ ９９．４４ ９９．７９

ＦｏｒｅｓｔＣｏｖｅｒＴｙｐｅ
犺＝１，狊＝２００ ７６．６０ ７９．６７

犺＝１０，狊＝１００ ８２．５８ ８６．２２

ＣｌｕＳｔｒｅａｍ算法与 ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ算法在代表性

时间戳上的实验结果如图２～图５所示，这些代表

性时间戳均为文献［７］中采用的数据．
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图２　ＫＤＤＣＵＰ′９９网络入侵检测数据

集上的实验结果，犺＝１，狊＝２００

在图２中，ＨＣｌｕｓｔｒｅａｍ在时间戳２１１与２５５比

ＣｌｕＳｔｒｅａｍ性能略差，但是在时间戳为３４３与１８５７

的时候性能显著比ＣｌｕＳｔｒｅａｍ 要好，此时用Ｃｌｕｓ

ｔｒｅａｍ得到的聚类纯度不足８０％．在图３中，ＨＣｌｕｓ

ｔｒｅａｍ在时间戳为１５００与４５００性能显著比ＣｌｕＳ

ｔｒｅａｍ要好，在时间戳为２５００和３５００时两者的性

能近似．

在图４中，ＨＣｌｕｓｔｒｅａｍ 在时间戳为３２０、６４０、

１２８０、２５６０的性能均好于ＣｌｕＳｔｒｅａｍ，在时间戳为

３２０时 ＨＣｌｕｓｔｒｅａｍ 性能略差．在图５中，ＨＣｌｕｓ

ｔｒｅａｍ在时间戳为２００、４００、８００、１６００的性能均好

于ＣｌｕＳｔｒｅａｍ，在时间戳为３２００时 ＨＣｌｕｓｔｒｅａｍ性

能略差．
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图３　ＫＤＤＣＵＰ′９９网络入侵检测数据集

上的实验结果，犺＝１０，狊＝１００
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图４　ＦｏｒｅｓｔＣｏｖｅｒＴｙｐｅ数据集上的实验结果，犺＝１，狊＝２００
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图５　ＦｏｒｅｓｔＣｏｖｅｒＴｙｐｅ数据集上的实验结果，犺＝１０，狊＝１００

由于ＨＣｌｕｓｔｒｅａｍ比Ｃｌｕｓｔｒｅａｍ增加了标称属

性部分的处理，所以 ＨＣｌｕｓｔｒｅａｍ 的运行速度比

Ｃｌｕｓｔｒｅａｍ要慢一些．在未经专门优化的情况下，在

ＫＤＤＣＵＰ＇９９数据集上 ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ平均每秒能处

理５０００左右个样本，而ＣｌｕＳｔｒｅａｍ能处理６０００个

左右；在 ＦｏｒｅｓｔＣｏｖｅｒＴｙｐｅ数据集上 ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ

平均每秒能处理３０００左右个样本，而ＣｌｕＳｔｒｅａｍ能

处理３０００个左右．实际上，这两种算法的运行速度

９６３１８期 杨春宇等：一种混合属性数据流聚类算法



都已经足够的快，处理几十万条数据仅需数分钟．

ＣｌｕＳｔｒｅａｍ简单地将混合属性数据流中的标称

型数据忽略，仅利用其中的连续型属性，损失了信

息．这些标称型属性很可能是区分数据流不同聚类

的关键属性．统计意义上讲，引入更多的特征，尤其

是引入相互独立或者互补的特征将有助于获得稳

定的聚类性能．表３中的平均聚类纯度结果表明，

ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ比ＣｌｕＳｔｒｅａｍ 鲁棒，代表性时间戳上

的纯度对比更直观地显示了其优越性．因此，对于存

在混合属性的数据流聚类问题，应采用 ＨＣｌｕＳ

ｔｒｅａｍ处理混合属性，而非忽略其标称部分以采用

ＣｌｕＳｔｒｅａｍ算法．

５　结论与展望

数据流聚类作为数据流挖掘的重要方法，得到

了广泛的研究，但现有的数据流聚类算法大部分局

限于处理仅包含连续属性的数据流或者仅包含标称

属性的数据流．而事实上同时具有连续属性与标称

属性的混合属性数据流在实际中普遍存在．为了处

理这种属性混合数据流聚类问题，我们在借鉴了

ＣｌｕＳｔｒｅａｍ微聚类宏聚类两阶段框架的基础上提

出了混合属性数据流聚类算法 ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ．对于

混合属性的标称型部分，提出了微聚类的直方图表

示方式．针对现实世界中数据流的特性，提出了利用

泊松过程对样本到达时间进行建模的方法．在标准

数据集上，本文的算法表现出了良好的性能．

样本到达时刻的建模方面，本文仅利用了最简

单的时齐的泊松过程．事实上，对于许多数据流，尤

其是具有批量特性服务系统数据流，其样本的到达

时刻具有复合泊松特性，即每一批次的到达时刻是

泊松过程，且每批到达的顾客数是一个随机变量．另

外，数据流系统的演化可能导致在不同时刻样本的

到达速率是不同的，即对应于非时齐的泊松过程．研

究如何在复杂模型条件下进行模型参数估计是下一

步需要开展的工作．

参 考 文 献

［１］ ＭｕｔｈｕｋｒｉｓｈｎａｎＳ．ＤａｔａＳｔｒｅａｍｓ：ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ．Ｈａｎｏｖｅｒ，ＭＡ，ＵＳＡ：ＮｏｗＰｕｂｌｉｓｈｅｒｓＩｎｃ．，２００５

［２］ ＧｏｌａｂＬ，?ｚｓｕ Ｍ Ｔ．Ｉｓｓｕｅｓｉｎｄａｔａｓｔｒｅａｍ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

ＳＩＧＭＯＤＲｅｃｏｒｄ，２００３，３２（２）：５１４

［３］ Ｇａｒｏｆａｌａｋｉｓ Ｍ Ｎ，ＧｅｈｒｋｅＪ．Ｑｕｅｒｙｉｎｇａｎｄ ｍｉｎｉｎｇｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｓ：Ｙｏｕｏｎｌｙｇｅｔｏｎｅｌｏｏｋ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩｎ

ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．Ｈｏｎｇ

Ｋｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００２：６３５６３５

［４］ ＧａｂｅｒＭ Ｍ，ＺａｓｌａｖｓｋｙＡＢ，ＫｒｉｓｈｎａｓｗａｍｙＳ．Ｍｉｎｉｎｇｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｓ：Ａｒｅｖｉｅｗ．ＳＩＧＭＯＤＲｅｃｏｒｄ，２００５，３４（２）：１８２６

［５］ ＧｕｈａＳ，ＭｅｙｅｒｓｏｎＡ，ＭｉｓｈｒａＮ，ＭｏｔｗａｎｉＲ，Ｏ′Ｃａｌｌａｇｈａｎ

Ｌ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ：Ｔｈｅｏｒｙａｎｄｐｒａｃｔｉｃｅ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００３，１５

（３）：５１５５２８

［６］ ＡｇｇａｒｗａｌＣＣ，ＨａｎＪｉａＷｅｉ，ＷａｎｇＪｉａｎＹｏｎｇ，ＹｕＰＳ．Ａ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａ

ｓｅｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２００３：８１９２

［７］ ＡｇｇａｒｗａｌＣＣ，ＨａｎＪｉａｗｅｉ，ＷａｎｇＪｉａｎｙｏｎｇ，ＹｕＰＳ．Ａ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｐｒｏｊｅｃｔｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２００４：８５２８６３

［８］ ＡｇｇａｒｗａｌＣＣ，ＹｕＰＳ．Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍａｓｓｉｖｅ

ｔｅｘｔａｎｄｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＳＩ

ＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ．Ｂｅｔｈｅｓｄａ，

ＭＤ，ＵＳＡ，２００６：４７７４８１

［９］ ＯｎｇＫＬ，ＬｉＷｅｎＹｕａｎ，ＮｇＷＫ，ＬｉｍＥＰ．ＳＣＬＯＰＥ：Ａｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｏｆｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂ

ｕｔｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａ

ｔａＷａｒｅｈｏｕｓｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ．Ｚａｒａｇｏｚａ，Ｓｐａｉｎ，

２００４：２０９２１８

［１０］ ＣａｏＦｅｎｇ，ＥｓｔｅｒＭ，ＱｉａｎＷｅｉＮｉｎｇ，ＺｈｏｕＡｏＹｉｎｇ．Ｄｅｎｓｉ

ｔｙｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｖｅｒａｎｅｖｏｌｖｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｗｉｔｈｎｏｉｓｅ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＳＩＡＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａ

ｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｂｅｔｈｅｓｄａ，ＭＤ，ＵＳＡ，２００６：３２６３３７

［１１］ ＹａｎｇＣｈｕｎＹｕ，ＺｈｏｕＪｉｅ．ＨＣｌｕＳｔｒｅａｍ：Ａｎｏｖｅｌａｐｐｒｏａｃｈ

ｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｖｏｌｖｉｎｇｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａｓｔｒｅａｍ／／Ｗｏｒｋ

ｓｈｏｐｓＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ６ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．ＨｏｎｇＫｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００６：６８２６８８

［１２］ ＨｕａｎｇＺｈｅＸｕｅ．Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓｔｏｔｈｅ犽ｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｌａｒｇｅｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｖａｌｕｅｓ．ＤａｔａＭｉｎ

ｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，１９９８，２（３）：２８３３０４

犢犃犖犌 犆犺狌狀犢狌，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，

Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇ．

犣犎犗犝犑犻犲，ｂｏｒｎｉｎ１９６８．Ｐｈ．Ｄ．，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｉｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎ，ｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

０７３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２００７年



犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

　　Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｔｏｃａｐｔｕｒｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｆｄａｔａｉｎ

ｃｒｅａｓｅｄｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｌａｒｇｅｖｏｌｕｍｅａｎｄｃｏｎｔｉｎｕ

ｏｕｓｇｒｏｗｉｎｇｄａｔａｓｅｑｕｅｎｃｅｓｂｅｃｏｍｅａｖａｉｌａｂｌｅｔｏｐｅｏｐｌｅ．

Ｔｈｅｓｅｄａｔａｓｅｑｕｅｎｃｅｓａｒｅｏｆｔｅｎｃａｌｌｅｄｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．Ｅｘａｍ

ｐｌｅｓｉｎｃｌｕｄｅｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ，Ｗｅｂｃｌｉｃｋｓｔｒｅａｍｓａｎｄｉｎｔｅｒｎｅｔ

ｔｒａｆｆｉｃｆｌｏｗ．Ｔｈｅ ｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍａｒｅｏｎｅｐａｓｓ，ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｒｒｉｖｉｎｇａｎｄｅｖｏｌｖｉｎｇ．Ｍａｎ

ａｇｉｎｇａｎｄｍｉｎｉｎｇｄａｔａｓｔｒｅａｍｈａｓｇａｉｎｅｄｍｕｃｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ．Ａｓ

ａｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｈａｓｒｅｃｅｉｖｅｄｅｘｔｅｎｓｉｖｅｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｂｏｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇｃｏｍｍｕｎｉｔｙ．Ｗｈｉｌｅｉｎｄａｔａｓｔｒｅａｍ

ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅ，ｔｈｅｏｎｅｐａｓｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｔａｎｄｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｏｆ

ｓｔｏｒａｇｅｒｅｓｏｕｒｃｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｄｅｓｉｇｎｅｄｆｏｒｓｔａｔｉｃｄａｔａｂａｓｅｍｉｎｉｎｇ．Ｔｈｅｏｎｅｐａｓｓｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ

ｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｓｉｎｄａｔａｓｔｒｅａｍｃａｎｂｅａｃｃｅｓｓｅｄｏｎｌｙ

ｏｎｃｅｅｘｃｅｐｔｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙｓｔｏｒｅｄ．Ｔｈｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｏｆｓｔｏｒａｇｅｒｅ

ｓｏｕｒｃｅｍｅａｎｓｔｈａｔｎｏｔａｌｌｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｃａｎ

ｂｅｓｔｏｒｅｄｅｖｅｎｉｆｓｏｍｅｏｆｔｈｅｍｃａｎｂｅｃａｃｈｅｄ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｓｄｅｓｉｇｎｅｄｆｏｒｓｔａｔｉｃｄａｔａｂａｓｅｍｉｎｉｎｇｔａｓｋｈａｖｅｔｏｂｅ

ｍｏｄｉｆｉｅｄｔｏａｃｃｏｍｍｏｄａｔｅｔｈｅｓｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓｕｎｄｅｒｄａｔａｓｔｒｅａｍ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ．

Ｍａｎｙａｐｐｒｏａｃｈｅｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｆｏｒｄａｔａｓｔｒｅａｍ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ．Ａｍｏｎｇｔｈｅｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＣｌｕＳｔｒｅａｍｕｓｉｎｇｐｙ

ｒａｍｉｄａｌｔｉｍｅｆｒａｍｅｗｉｔｈｏｎｌｉｎｅａｎｄｏｆｆｌｉｎｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｐｒｏｖｅｓ

ｔｏｂｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｎｍａｎｙａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｊｕｓｔａｓｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，

ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｉｔｓｍｏｄｉｆｉｅｄｖｅｒｓｉｏｎＨＰＳｔｒｅａｍ，ＣｌｕＳｔｒｅａｍｉｓｄｅ

ｓｉｇｎｅｄｔｏｍａｎｉｐｕｌａｔｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｏｎｌｙｗｉｔｈｃｏｎ

ｔｉｎｕｏｕｓｏｒｓｏｃａｌｌｅｄｎｕｍｅｒｉｃｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｂｕｔｉｎｒｅａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，

ｍａｎｙｄａｔａｓｔｒｅａｍｓｃｏｎｔａｉｎｂｏｔｈｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｎｄｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ

ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．Ｔｈｅｄａｔａｓｔｒｅａｍｗｉｔｈｂｏｔｈｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｎｄｃａｔｅ

ｇｏｒｉｃａｌａｔｔｒｉｂｕｔｅｓａｒｅｃａｌｌｅｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａｓｔｒｅａｍ．

ＩｎｓｐｉｒｅｄｂｙｔｈｅＣｌｕＳｔｒｅａｍｆｒａｍｅｗｏｒｋａｎｄｄｒｉｖｅｎｂｙｔｈｅ

ｕｒｇｅｎｔｎｅｅｄｔｏｓｏｌｖｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｒｏｂ

ｌｅｍｓ，ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｐｒｏｐｏｓｅａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｍａｎｉｐｕｌａｔｅｔｈｅｈｅｔ

ｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｈｉｌｅａｄｏｐｔｔｈｅｍａｉｎｆｒａｍｅ

ｏｆｔｈｅＣｌｕＳｔｒｅａｍａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅａｕｔｈｏｒｓｒｅｆｅｒｔｈｅｉｒａｐｐｒｏａｃｈ

ａｓＨＣｌｕＳｔｒｅａｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ｗｈｉｃｈｉｓｓｈｏｒｔｆｏｒＨｅｔｅｒｏｇｅｎｅ

ｏｕｓＣｌｕＳｔｒｅａｍ．

１７３１８期 杨春宇等：一种混合属性数据流聚类算法


