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Abstract:  To solve the problem of clustering this paper proposes a concept of temporal density, which reveals a 
set of mathematical properties, especially the incremental computation. A clustering algorithm named TDCA 
(temporal density based clustering algorithm) with time complexity of O(c×m×lgm) is created with a tree structure 
implemented for both storage and retrieve efficiency. TDCA is capable of capturing the temporal features of a data 
stream with skew data distribution either in real time or on demand. The experimental results show that TDCA is 
functionable and scalable. 
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摘  要: 为解决倾斜分布的数据流聚类这一难题,提出了时态密度概念,给出其度量,揭示了其包括可增量计算在

内的一系列数学性质;设计了时态密度树结构,提高了聚类时的存储和检索效率;设计了能够以实时或异步方式捕捉

数据倾斜分布的数据流时态特征的聚类算法 TDCA(temporal density based clustering algorithm),其时间复杂度为

O(c×m×lgm).实验结果表明,该算法不仅有较强的功能,而且具有较好的规模可伸缩性. 
关键词: 数据流聚类;时态密度;倾斜分布 
中图法分类号: TP311   文献标识码: A 

数据流日益广泛地出现在传感器网络、网络监测、电话通话记录、Web 点击事件以及股票交易数据处理

中.面向数据流的知识发现已经成为数据挖掘领域的重要研究内容[1−6]. 
社会热点监测和 Web Usage 挖掘是数据流聚类的两个典型应用.在社会热点监测中,不同时期人群关心的

热点事件会随时间而演变,同一时期不同人群关心的事件也是不同的,有些事件可能是潜在的热点事件(人群密

度还比较稀疏,但是已经具备聚集的特点).在Web Usage挖掘中,用户群对不同Web页面的兴趣也会随时间而发

生变化,离当前时刻越近的访问数据越有意义,而且不同用户群有不同的兴趣,用户群数量是不同的,在分布上
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是倾斜的. 
上述应用对数据流聚类算法提出了挑战 ,集中表现为 : (1)  难以获取关于簇个数和形状的先验知识 ; 

(2) 要求较高的灵活性:要能同时处理数据流聚类的时态特征和倾斜分布特征,即要求能够实时捕捉空间中局

部密度不同的簇,以及簇的个数、密度、形状等性质随时间的变化情况;(3) 需要时态权重,即数据对于聚类的贡

献随时间衰减,离现在越近的数据,对聚类贡献越大;(4) 要求较高的时空效率:无法保存数据流全局的和历史的

数据,只能访问一个特定窗口内的数据,而且只能进行单遍扫描,所以要尽可能地节省存储空间和处理时间. 
本文提出了一种数据流聚类算法 TDCA(temporal density based clustering algorithm).该算法不需要关于簇

个数和形状的先验知识,既能捕捉数据流时态特征,又能同时处理数据倾斜分布的问题.主要贡献包括:(1) 提出

了时态密度(temporal density)概念,定义了具有时间和空间自适应特性的时态密度阈值函数,证明了它们的重要

数学性质.时态密度和阈值函数既能体现数据的时态特征,又能反映空间倾斜分布;(2) 提出了基于时态密度的

聚类概念;(3) 设计了时态密度树(temporal density tree)来压缩存储密度图,提高了数据流聚类时的存储效率和

搜索效率;(4) 提出了基于时态密度的数据流聚类算法 TDCA. 

1   相关工作 

文献[7,8]提出了基于聚类数 k 的 STREAM 算法;文献[9]提出了数据流聚类的 CluStream 算法.这些文献虽

然对传统聚类算法进行了扩展,但仍然有以下不足:(a) 其基本思想是基于距离的,难以发现任意形状的聚类; 
(b) 需要关于簇个数等先验知识,不能动态识别数据流聚类的变化.文献[10−13]提出了基于密度的算法,克服了

一般算法无法发现任意形状的聚类的缺点,但仅局限于处理静态数据,无法直接应用于数据流聚类. 
文献[14]将基于密度的方法引入 CluStream 算法,提出了 ACluStream 算法,能够识别任意形状的聚类.但是

无法实时处理分布倾斜的数据.文献[15]研究了基于密度和格(cell)的数据流聚类算法,提出了 CDS-Tree 算法.
这些算法的主要不足是:(a) 密度阈值是空间上全局一致的,因此不能处理空间分布倾斜的情况,无法区分局部

密度不同的聚类.以图 1 为例,当阈值较小时,它们会把 c2 和 c3 识别为同一个聚类;当阈值较大时,它们只能识别

c2,不能识别 c3;(b) 密度阈值是时间上固定不变的,无法捕捉因为密度随时间变化而造成的聚类变化.因此在图

1 中,这些算法将无法意识到 c3 的出现;(c) 数据没有时间权重,难以发现聚类结构的时间特征.体现在图 1 中,
这些算法将无法识别由于部分数据的老化而引起的 c1 到 c2 的变化. 

c1 c2

c3

 
Fig.1  Temporal feature of clusters in data stream 

图 1  数据流聚类的时态特征 

已有算法不能实时处理倾斜数据的主要原因是,算法中的密度阈值是一个完全依赖于先验知识且事先设

定的常量.与已有算法不同,本文在定义了时态密度以记录数据时间权重的基础上,定义密度阈值为一个时间的

函数,同时考虑了不同局部区域密度的历史状态,历史上较为稀疏(稠密)的区域,现在的密度阈值就比较小(大),
即密度阈值是空间和时间自适应的,因此能够区分数据空间不同区域的密度,并能识别各个局部密度随时间的

变化情况. 

2   时态密度的基本概念 

k 维数据空间 D=D1×D2×…×Dk,Di 为第 i 维的定义域,i=1,…,k.设 Di 被划分成 si 个区间,则空间 D 被划分成

M=s1×s2×…×sk 个单元格(cell).一个单元格记为 c(c1,c2,…,ck),其中,ci 是单元格 c 在第 i 维上的区间号坐标.一个 k
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维 D 点记为 r(x1,x2,…,xk),其中,xi 为点 r 在第 i 维上的坐标.如果一个点 r 落入某个单元格 c,则称点 r 属于单元

格 c,记为 r∈c. 
称 k 维数据流中的一个记录 r 为一个数据点,它对应于 k 维数据空间 D 中的一个点,其到达时间记为 tr. 
例 1:考察图 1 中所示流数据与时俱进的分布情况.在 t1 时刻,数据流只有一个聚类 c1.在 t2 时刻,出现了两个

聚类 c2 和 c3,其中,c3 的密度明显小于 c2.此外,部分数据虽然继续存在,但其对于聚类的作用随着时间的流逝发

生了不同程度的退化(如图中灰度不同的点所示),有些单元格因数据退化程度较大而失去参与聚类的意义.在
这个过程中,不仅聚类的个数发生了改变,而且聚类的形状和密度都发生了改变.同时,数据的分布是倾斜的,表
现为不同区域的簇的局部密度不同. 

例 1 表明:(1) 数据点对于聚类的贡献随着时间变化,离当前时刻越近的数据点贡献程度越大;(2) 个体对于

聚类的贡献,既与个体本身有关,也与簇中其他个体(尤其是新个体)有关;(3) 不同区域的簇的密度不同,而且也

随时间而变化,在一大批应用中,这一过程近似于热体自然降温,即近似于指数衰减规律. 
把上述观察形式化,我们得到: 
定义 1(时态权重和时态密度). 设 r 是数据流中的一个数据点,c 是空间中的单元格.(1) r 在 t 时刻的时态权 

重是一个函数 ( )( , ) 2 rt tW r t λ− −= ,其中,λ≥1 是权重衰减速度,tr 为数据点 r 到达的时刻;(2) c 中数据点在时刻 t 的时

态权重之和 ( , ) ( , )r cD c t W r t
∈

= ∑ 称为 c 在时刻 t 的时态密度. 

直观上,时态权重描述了数据点 r 在 t 时刻对聚类的贡献程度.新数据点的初始时态权重为 1,然后随时间呈

指数衰减.如果一个单元格总有新的数据点到达,则单元格的时态密度将逐步增大;否则,将逐步减小.由此可以

反映数据空间不同区域的密度随时间的变化情况. 
命题 1. 给定时刻 t0 和 t1,t0>t1,如果Δn 是从 t0 到 t1 时刻之间到达单元格 c 的数据点数,则有 c 在 t1 时刻的时 

态密度 1 0( )
1 0( , ) 2 ( , )t tD c t D c t nλ Δ− −= + . 

证明:设在 t0 时刻 c 中有 n0 个数据点.由定义 1(2)可知,在 t0 时刻, 0
0 01( , ) ( , )n

iiD c t W r t
=

= ∑ .由定义 1(1)可知,对

于任意数据点 ri∈c 在 t1 时刻的时态权重 1( )
1( , ) 2 rit t

iW r t λ− −= ,i∈[1,n0],则有 

 1 01 0 1 0( ) ( )( ) ( )
1 0( , ) 2 2 2 2 ( , )r ri it t t tt t t t

i iW r t W r tλ λλ λ− − − −− − − −= = =  (1) 

又 t1 时刻到达的新数据点数量为Δn,则由定义 1(2)和式(1)可得: 
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结论成立. □ 
命题 1 表明,任意时刻单元格的时态密度由两部分构成:一部分是原有数据点衰减后的密度;另一部分是新

到达的数据点的密度.命题 1 同时表明,单元格时态密度的更新可以按照增量的方式进行计算,避免每次计算单

元格中所有点的时态密度,提高了计算效率. 
命题 2. 设 Rt 是 t 时刻数据空间中所有点的集合,v 是数据流的平均速率,记 S 为 Rt 中所有点的时态权重之 

和, ( , )
tr RS W r t

∈
= ∑ ,则 S≤v/(1−2−λ). 

证明:由定义 1 可知, 
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结论成立. □ 
由命题 1和命题 2易知,任何时刻数据空间中的所有单元格的时态密度之和不大于 v/(1−2−λ),全部单元格的

时态密度平均值不超过 v/[M(1−2−λ)]. 
定义 2(时态密度阈值). 设单元格 c 的时态密度最近一次被更新的时刻为 tu,则单元格 c 在时刻 t 的时态密 

度阈值规定为 ( 1)
0( , , ) [ ( , ) / ] 2 ( , )[1 2 ]/[ (1 2 )]u ut t t ti

u u uic t t D c t M D c t Mλλ λσ − − − +− −
=

= = − −∑ . 

注意,定义 2 规定的密度阈值函数具有时间和空间的自适应性.首先,定义 2 考虑了密度随时间变化的因素,
体现了数据流聚类的时态特征;其次,通过因子 D(c,tu)反映了不同空间区域密度稀疏不同对阈值的影响,越稀疏

的区域阈值越小,从而能够处理具有倾斜分布特征的聚类. 
命题 3. 如果 t≥ta≥tb,则时态密度阈值满足不等式σ(c,t,tb)≥σ(c,t,ta). 
证明:由定义 2 可得: 

0
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结论成立. □ 
命题 3 表明,同一单元格在不同的时间起点 tu 对应的时态密度阈值函数是不同的. 

3   基于时态密度的聚类 

k 维数据空间可以看作是一张无向图,一个单元格就是图中的一个结点.称这个图为时态密度图,简称为密

度图,其中每个结点存储了对应单元格的时态密度. 
定义 3(密度图). k 维数据空间的密度图是一个二元组〈V,E〉,其中:(1) V 是结点的集合,每个结点记录了对应

数据空间中的对应单元格的坐标和时态密度;(2) E 是边的集合,当且仅当两个结点 ca(ca1,ca2,…,cak)和 cb(cb1, 
cb2,…,cbk)满足 D(ca,t)>0,D(cb,t)>0,且存在 j(1≤j≤k),使(a) cai=cbi,i=1,…,j−1,j+1,…,k;(b) |caj−cbj|=1同时成立,则结点

ca 和 cb 之间存在边〈ca,cb〉,此时称这两个结点是相邻的. 
密度图中的连通性遵循图论中连通性的一般理论.下面,我们在图论中连通分量的概念基础上给出密度连

通分量的定义. 
定义 4(密度连通分量). (1) 如果一个结点 c 在时刻 t 的时态密度 D(c,t)≥σ(c,t,tu),则称该结点是稠密结点. 

(2) 如果两个结点 ca和 cb是稠密结点且是相邻的,则称它们是稠密相邻的.(3) 如果一个连通分量中的任意两个

相邻结点都是稠密相邻的,则称该连通分量为密度连通分量. 
定义 5(时态密度簇). 一个时态密度簇就是密度图中的一个密度连通分量. 
命题 4. 密度图中的任何一个结点只属于一个时态密度簇. 
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证明:用反证法.图论中连通分量定义为图中的最大连通子图.假设某结点属于多个聚类,由定义 5 可知,这
些簇都是连通分量,则这些连通分量通过该结点相邻,这与连通分量的定义矛盾.原命题成立. □ 

定义 5 表明,查找聚类得到的簇,就是找出密度图的各个密度连通分量.由于密度图的稀疏特性,为了高效完

成密度连通分量的查找,需要设计一个既能保存拓扑信息和时态密度信息,又能紧凑存储稀疏密度图的数据结

构.本文在文献[15]提出的索引树结构基础上加以扩展,设计了时态密度树,使其能够存储单元格的时态密度和

时间戳,并加入额外的链接指针以便灵活地遍历叶子结点. 
定义 6(时态密度树). k 维数据空间 D=D1×D2×…×Dk 的时态密度树是一个三元组〈DimNodes,DenNodes, 

Edges〉,其中: 
(1) Edges 是时态密度树中边的集合; 
(2) DimNodes 是维结点集合.维结点的结构为〈i1,pi1,i2,pi2,…,in,pin,s〉,其中,im(1≤m≤k)是第 i 维中数据不为空

的区间的编号,且 i1<i2<…<ik;pim 是指向下一维关联区间的指针;s 是指向兄弟结点的指针; 
(3) DenNodes是稠密结点集合.稠密结点的结构为〈c,e,cN,tU,s〉,其中,c是该结点对应单元格的坐标,e为其时

态密度,cN 是该单元格所属簇的编号,tU 是该结点所对应的单元格的时态密度最近一次被更新的时间,s 是指向

下一个兄弟或者堂兄弟结点的指针. 
维结点分布在 0~k 层.第 i 层的维结点代表第 i 维 Di 中有数据的分区.稠密结点位于时态密度树的叶子层,

即第 k+1 层.一个稠密结点存储一个单元格的时态密度值.所有的稠密结点通过 s 指针链接成一个单链表,并用

根结点的 s 指针指向第一个稠密结点.由于叶子结点都出现在同一层,所以时态密度树是一棵平衡树. 
图 2 是一个 2 维数据空间的时态密度树.在图 2(a)中,单元格 c(1,4),c(2,3),c(2,4),c(4,3),c(4,4)的时态密度大

于 0,图 2(b)是其对应的时态密度树.第 1 层根结点是对 D1 维的非空数据区间的索引,第 2 层结点是对 D2 维的非

空区间的索引.k 维数据空间的时态密度树高度为 k+1.从图 2 可以看出:(1) 时态密度树只存储时态密度不等于

0 的单元格;(2) 时态密度树保存了单元格间的位置关系.由于稠密结点保存了单元格的坐标,因此可以迅速判

断两个单元格是否相邻,从而加速查找密度连通分量. 
一个稠密结点对应一个单元格,为方便描述,下文的叙述中认为二者是等价的. 
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Fig.2  Examples of temporal density tree 
图 2  时态密度树示例 

4   基于时态密度的聚类算法 TDCA 

基于时态密度的数据流聚类算法 TDCA 借鉴了 CluStream 算法[9]的处理方式,分为在线维护和离线聚类两

个部分.在线维护部分周期性地更新时态密度树,离线聚类部分完成聚类任务.TDCA 算法采用时态密度树结构,
实现密度图的高效存储和结点的检索.算法 1 描述了 TDCA 算法的主要步骤. 
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算法 1. TDCA(Period,k,v,M). 
输入:处理周期 Period,维数 k,数据流平均速率 v,单元格数 M. 
输出:基于时态密度的聚类. 
(1)  initialize the root of temporal density tree;  //初始化时态密度树根结点 Root 
(2)  initialize array Stream[];  //初始化数据流记录数组 Stream[] 
(3)  while (1) { 
(5)    delay the main thread Period seconds;  //延迟 Period 秒 
(6)    read the new data records into Stream[]; 
(7)    Size=the number of new data; 
(8)    if (Size==0) goto (10); 
(9)    update the temporal density tree;  //更新时态密度树 
(10)   if (demand of cluster){ 
(11)     clustering in a new thread;}}  //在新的线程中完成聚类 
注意,在每个处理周期,如果有新的数据到达,则在线更新时态密度树(语句(9)).当收到用户聚类请求时,算

法在新的线程中完成聚类处理(语句(11)),这个处理过程和算法的其余部分之间是异步执行的,实现了离线的聚

类处理. 
算法 2 描述了更新密度树的过程. 
算法 2. UpdateDenTree(Root,Stream[],Size,k). 
输入:时态密度树根结点 Root,数据 Stream[],数据数量 Size,维数 k. 
输出:更新后的时态密度树 Root. 
(1)  t=current time; 
(2)  for each point in Stream[]{ 
(3)    C[]=the coordinates of Stream[i];  //数据点 Stream[i]的 k 维坐标 
(4)    for (int j=0;j<k;j++){  //处理 0~k−1 维坐标 
(5)      if (at level j, no nodes containing C[j]){  //第 j 层中还没有包含 C[j]的结点 
(6)        generate a new DimNode or DenNode to index C[j];}}  //生成相应的 DimNode 或 DenNode 
(7)    save the old value of temporal density of the density node;  //保存稠密结点中的旧密度值 
(8)    update the temporal density of the density node;  //根据命题 1 更新时态密度 
(9)    if (the node is non-density) delete the node;}  //根据定义 4(1)删除非稠密结点 
当新的数据到达时,如果此时还没有对应的稠密结点,则算法 2 最终将包含该数据的稠密结点;如果已经有

对应的稠密结点,则算法 2 在命题 1 的指导下(语句(8))更新该稠密结点记录的时态密度.易知,算法 2 的时间复

杂度为 O(vk),其中,v 是在一个处理周期内到达的数据点的数量,k 是维数. 
算法 3 给出了离线聚类算法. 
算法 3. GetEvolDenCluster(Root,v,M). 
输入:时态密度树根结点 Root,数据流平均速率 v,单元格数 M. 
输出:更新后的时态密度树,各个稠密结点所属簇的编号 ClusterNo 被标记. 
(1)  D=Root→sibling; 
(2)  while (D!=NULL){ 
(3)    if (D→clusterNo!=0) continue; 
(4)    SearchDenConnSubgraph(D); 
(5)    D=D→sibling;} 
算法 3 对时态密度树中的所有稠密结点所属簇的编号进行标记.命题 4 保证了运行算法 3 以后,所有稠密
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结点属于而且只属于一个簇,且所有簇都被找到.算法 3 中语句(4)调用 SearchDenConnSubgraph 函数,实现从一

个稠密结点出发,标记同一个簇中的所有结点,其过程由算法 4 给出. 
算法 4. SearchDenConnSubgraph(D,v,M,k). 
输入:稠密结点 D,数据流平均速率 v,单元格数 M,维数 k. 
输出:包含结点 D 的密度连通分量中的结点的 ClusterNo 被标记. 
(1)  static int ClusterNo=1;  //未用的聚类编号 
(2)  t=CurrentTime();  //取得当前时间 
(3)  if (D→clusterNo==0) 
(4)    D→clusterNo=ClusterNo++; 
(5)  C[][]=the coordinates of all the neighbours of D;  //D 的所有邻接点的坐标 
(6)  for (int i=0;i<2×k;i++){  //最多 2×k 个邻接点 
(7)    N=SearchDenTree(C[i]);  //查找邻结点 
(9)    if (N→clusterNo==0){  //标记簇编号 
(10)     N→clusterNo=D→clusterNo;}} 
算法 4 从输入结点 D 出发查找 D 的密度相邻结点(语句(7)),并做相同的簇标记(语句(10)). 
算法 3 和算法 4 是 TDCA 算法的核心算法,它们的时间复杂度决定着 TDCA 的运行效率.命题 5 和命题 6

给出了理论上的分析. 
命题 5. 设维数为常数 k,单元格数最多为 m,常量 c=2k2,则算法 4 的时间复杂度为 O(c×lg(m)). 
证明:算法 4的基本操作是查找密度树(语句(7)),则最坏情况下共要执行 2k次,而密度树中的结点(包括维结

点和稠密结点 )不超过 mk 个 ,所以执行语句(7)的时间复杂度为 O(k×lg(m)),因此算法 4 的时间复杂度为

O(2k×klg(m))=O(c×lg(m)),常量 c=2k2. □ 
命题 6. 设常量 c=2k2,单元格数最多为 m,则算法 3 的时间复杂度为 O(c×m×lg(m)). 
证明:算法 3 的基本操作为调用算法 4(语句(4)),若密度树中的稠密结点最多 m 个,则由命题 5 可知,算法 3

的时间复杂度为 O(c×m×lg(m)),常量 c=2k2. □ 
如果单元格没有新的数据到达,则其时态密度将逐步衰减,对聚类的贡献也越来越小.当稠密结点衰减成为

非稠密结点时,应当删除它,以尽可能地节约存储空间(算法 2 语句(9)).这里的关键是必须保证删除是安全的,即
当以后该单元格有新的数据到达时,被删除时的单元格密度对以后的聚类也是没有影响的.下面给出的命题 7
和定理 1 保证了这一点.首先给出累积时态密度的定义. 

定义 8(累积时态密度). 如果单元格 c每次被删除时都保存了当时的时态密度值和数据点,则这些时态密度

值在时刻 t 的累积之和称为单元格 c 在时刻 t 的累积时态密度,记为 Dα(c,t). 
命题 7. 设 Dα(c,t)是单元格 c 的累积时态密度,并设历史上 c 被删除了 m 次,每次被删除的时刻为 ti,1≤i≤m, 

则有 ( )
1( , ) ( , )2 ( , )im t t

iiD c t D c t D c tλ
α

− −
=

= +∑ . 

证明:设 c 被删除的历史为(0,t1),(t1+1,t2),…,(tm−1+1,tm).由于每次删除后,新建立的单元格的密度从 0 开始计

算,所以 D(c,t1),D(c,t2),…,D(c,tm)与 D(c,t)等彼此之间互不影响.因此,根据定义 1 和定理 1,在当前时刻 t,各部分 

密度已经衰减为 ( )2 ( , )it t
iD c tλ− − ,所以 ( )

1( , ) ( , )2 ( , )im t t
iiD c t D c t D c tλ

α
− −

=
= +∑ . □ 

定理 1. 设 Dα(c,t)是单元格 c 的累积时态密度,并设 c 最近一次被删除的时间是 td,最近有数据到达的时间

是 tu,当前时间是 t,td+1<tu<t,σ(c,t,tu)是当前的阈值.如果 D(c,t)<σ(c,t,tu),则 Dα(c,t)<σ(c,t,0). 
证明:设单元格 c 被删除的历史为(0,t1),(t1+1,t2),…,(td−1+1,td),由命题 7 可知, 

 ( )
1( , ) ( , )2 ( , )id t t

a iiD c t D c t D c tλ− −
=

= +∑  (2) 

又由算法 2 语句(9)可知,D(c,ti)<σ(c,ti,ti−1+1).所以由式(2)和已知可得: 
( )

11( , ) ( , , 1)2 ( , , )im t t
a i i uiD c t c t t c t tλσ σ− −

−=
< + +∑ . 
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又已知 td+1<tu,由命题 3 可知,σ(c,t,tu)<σ(c,t,td+1),所以有 
( )

11
1 ( )

1 11
2 ( )

1 21

( , ) ( , , 1)2 ( , , 1)

( , , 1)2 ( , , 1)

( , , 1)2 ( , , 1)

...
( , ,0).

i

i

i

m t t
a i i di

m t t
i i di

m t t
i i di

D c t c t t c t t

c t t c t t

c t t c t t

c t

λ

λ

λ

σ σ

σ σ

σ σ

σ

− −
−=

− − −
− −=

− − −
− −=

< + + +

= + + +

= + + +

=

∑
∑
∑  

结论成立. □ 
定理 1 表明,即使一个单元格 c 在其时态密度小于阈值时未被删除,它也不可能再次成为稠密结点.因此,算

法 2 对非稠密结点的删除是安全的. 

5   实验和分析 

实验平台:Intel Core 2 双核 CPU,主频 2.0GHz,2 级缓存 4MByte,内存 2GByte,Linux 操作系统,GCC 编译器.
实验程序用 C 语言编制. 

实验在仿真数据集上进行.在仿真环境下随机产生 1000KB 具有稀疏、倾斜特性的数据.当不考虑数据随时

间的衰减时,其数据分布如图 3 所示.实验包括 4 个部分,分别考察了衰减速度不同时 TDCA 算法的聚类结果,
验证了 TDCA 算法能否有效捕捉聚类的时态特征,比较了 TDCA 算法和其他典型的数据流聚类算法的功能,最
后测试了 TDCA 算法在数据集规模变化时的性能. 

 
 
 
 
 

Fig.3  Distribution of test data without decay 
图 3  不考虑衰减时的测试数据的分布 

5.1   实验1:不同衰减速度时TDCA算法的有效性 

图 4 是算法在速率 v=100Kbit/s,衰减参数λ=3,2,1,0 时的聚类结果,图中的一个点代表图 3 中按 10 等分的一

个单元格. 
 
 
 
 

(a) v=100Kbit/s, λ=0 (b) v=100Kbit/s, λ=1 
 
 
 
 
 

(c) v=100Kbit/s, λ=2 (d) v=100Kbit/s, λ=3 

Fig.4  Result clusters with varying speed of decay 
图 4  不同衰减速度时的聚类结果 
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图 4 显示了不同的衰减速度对聚类结果的影响.当衰减速度λ为 0 时,数据不衰减,所有的数据都参与最终的

聚类.当衰减速度逐步增大时,较稀疏的聚类中时态密度衰减的效果更加明显,聚类 2 和聚类 3 中参与聚类的单

元格数逐渐减少.当λ等于 2 时,聚类发生了分裂,出现了聚类 4 和聚类 5.当λ达到 3 时,在λ等于 2 时出现过的聚

类 7 因为没有新的数据到达而衰减后消失.所有衰减速度下,聚类 1 中的单元格数量保持不变,这是因为新数据

引起的密度增加,超过了密度衰减的速度. 

5.2   实验2:聚类的时态特征 

图 5 显示了当数据速率为 100Kbit/s,衰减速度为 3 时,t1,t3,t5,t7 时刻的聚类结果. 
 
 
 
 
 

(a) Clustering at t1 (b) Clustering at t3 
(a) t1 时刻的聚类 (b) t3 时刻的聚类 

 
 
 
 
 
 

(c) Clustering at t5 (d) Clustering at t7 
(c) t5 时刻的聚类 (d) t7 时刻的聚类 

Fig.5  Clustering results of TDCA on different time 
图 5  TDCA 算法在不同时刻的聚类结果 

图 5 表明,不同时刻的聚类结构发生了变化.这些变化包括: 
(1) 聚类的消失和出现.例如,聚类 3 在 t3 时刻消失;聚类 6 在 t5 时刻出现. 
(2) 聚类的合并与分裂.例如,在 t3 时刻聚类 3 和聚类 2 合并;在 t7 时刻聚类 2 分裂出聚类 7 和聚类 8. 
(3) 聚类内部单元格的增减.例如,在 t1 时刻单元格 c(9,6)出现在聚类 3 中,在 t3 时刻消失;单元格 c(7,7)在 t3

时刻出现在聚类 3 中. 

5.3   实验3:功能比较 

实验 3 在 TDCA 算法和 ACluStream 算法[14]之间进行功能比较.图 6 显示了 ACluStream 算法的最终聚类

结果. 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Clustering results of algorithm AcluStream 
图 6  ACluStream 算法的聚类结果 

将图 6 和图 5(d)比较之后可以发现,AcluStream 算法无法识别聚类 2、聚类 7 和聚类 8.这是因为 ACluStream
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算法采用了全局的、固定的密度阈值,既无法区分同一时刻不同局部密度不同的聚类,又无法捕捉因为不同时

刻同一局部的密度变化而造成的聚类变化.当密度阈值较大时,AcluStream 算法无法识别局部密度较为稀疏的

聚类 2;同时由于密度阈值是固定的,不随时间而改变,因此无法识别在历史上曾经出现过、而后又因为衰减而

逐渐消失的聚类 7 和聚类 8.与之相反,TDCA 算法因为所使用的密度阈值是一个不同区域历史密度和时间的函

数,具有自适应的特性,因此能够识别在不同时间出现的较为稀疏的聚类(聚类 2、聚类 7、聚类 8). 

5.4   实验4:性能测试 

图 7 显示了 TDCA 算法处理不同大小的数据集的运行时间.由图 7 可知,TDCA 的运行时间和数据集规模

呈现近似的线性关系,当数据规模增大时,TDCA 表现出了良好的规模可伸缩性.其主要原因是 TDCA 算法采用

增量的方式计算单元格的密度.根据命题 1 的结论,TDCA 算法在更新单元格时态密度时,可以按照增量的方式

进行计算,避免每次访问单元格中所有点,显著地提高了计算效率.根据命题 5 和命题 6 的结论,TDCA 的时间复

杂度为 O(c×m×lg(m)),因此,当数据规模增大时,TDCA 的性能保持了较好的适应性. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Performance of TDCA 
图 7  TDCA 的性能 

6   结论和展望 

针对数据流聚类的难点问题,本文提出了一种新的数据流聚类算法——TDCA 算法.与传统的数据流聚类

算法相比,TDCA 算法具有以下特点:(1) 具有坚实的数学基础;(2) 不需要关于簇个数的先验知识;(3) 能够同时

处理数据流的时态特征和倾斜分布特征;(4) 具有较高的时间和空间效率. 
实验结果表明,由于考虑了数据空间不同局部的时态密度差异,TDCA 算法不仅能够捕捉数据流时态特征,

还能有效地处理数据倾斜分布的情况,同时识别稀疏程度不同的聚类.此外,理论和实验证明,TDCA 算法具有较

高的性能,时间复杂度不超过 O(c×m×lg(m)). 
目前的算法只能处理欧氏空间的单数据流.在实际应用中,分布式环境下多数据流相互影响,相互作用,情

况更为复杂;另一方面,越来越多的数据流存在于非欧氏空间.如何有效地将 TDCA 算法应用于非欧空间数据流

和分布式环境下的多数据流中的聚类分析,则是我们进一步的研究方向. 
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