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Abstract:  An effective clustering algorithm called “P-Stream” for probabilistic data stream is developed in this 
paper for the first time. For the uncertain tuples in the data stream, the concepts of strong cluster, transitional 
clusters and weak cluster are proposed in the P-Stream. With these concepts, an effective strategy of choosing 
candidate cluster is designed, which can find the sound cluster for every continuously arriving data point. Then, in 
order to further cluster on the high level and analyze the evolving behaviors of data streams, snapshots of 
micro-clusters are stored at every checkpoint. At last, an “aggressive” two-tier clustering model is introduced to 
judge whether the most recently arrived data point is fitting in with the first level clustering model or not. 
Probabilistic data streams in the experiments include KDD-CUP’98 and KDD-CUP’99 real data sets and synthetic 
data sets with changing Gaussian distributions. Comprehensive experimental results demonstrate that P-Stream is of 
high quality, fast processing rate and is efficiently fitting in with the evolving situations of data streams. 
Key words:  probabilistic data stream; clustering; evolving analysis 

摘  要: 提出一种在概率数据流上进行聚类的有效方法 P-Stream.P-Stream 针对数据流上的概率元组提出强簇、

过渡簇和弱簇的概念,设计一种有效的在线候选簇选择策略,为每个不断到达的数据元组合理地找到可能归属的簇,
并在每个检查点存储微簇快照,以便离线进一步高层聚类和演化分析.最后设计一个“积极”的二层聚类模型来判断

现有的第 1 层聚类模型是否还适应数据流中最近到达的概率元组.实验采用 KDD-CUP’98 和 KDD-CUP’99 真实数

据集以及变换高斯分布的人工数据集构造概率数据流.实验结果表明,P-Stream 具有良好的聚类质量、较快的处理

速度,能够有效地适应数据演化情况. 
关键词: 概率数据流;聚类;演化分析 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

由于数据产生的随机性、测量错误和数据收集不完全,概率数据(又称为不确定数据)在很多应用领域,如数

据清洗、信息集成、多传感器计算中普遍存在.因此,在数据的一个重要存在场合——数据流上也会出现不确
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定性,这种数据流就是概率数据流[1−3]. 
由于数据的不确定性,在概率数据流上和确定数据流上聚类存在一些差别,主要体现在以下两个方面: 
(1) 确定数据流聚类形成的簇是确定(存在概率为 1)存在的,评价其聚类质量的标准是体现簇紧凑程度的

指标,如平方距离和 SSQ(sum of squared distance),它通过计算所有点到各自的聚类中心的距离的总和来衡量算

法所给出的聚类质量,SSQ 值越小,说明算法聚类质量越好.但概率数据流不同,聚类形成的簇是以一定概率(存
在概率一般小于 1)形式存在的,其评判聚类质量除了指标 SSQ 之外,另外一个指标就是形成的簇存在概率的大

小,簇的存在概率越大,对应用越有意义.比如在电子商务网站中,由于对访问用户数据收集的不完全性,致使用

户访问的日志文件是概率数据形式的,对这些概率数据进行聚类,如果得到某个簇的 SSQ 指标很低,则表明用户

的访问模式很相似;但如果簇中概率数据的平均存在可能性(即簇的存在概率)很小,则这个簇对分析者很可能

是不感兴趣的.所以,概率数据流形成的簇有双重评价尺度,即簇的紧凑性和存在可能性大小. 
(2) 不论是确定数据流还是概率数据流,随着数据的不断高速到达,数据流上的聚类在不断演化.聚类形成

的每个簇所包含的数据个数、中心点位置和半径大小在每个时刻都是不断变化的,这种变化反映了数据在某段

时间内的分布情况.但概率数据流还有一种重要的演化:每个簇的存在概率的大小变化情况.随着数据流的数据

不断到达,每个簇的存在概率在不断变化,从分析者偏好存在概率较大的簇的角度来看,簇存在概率不断增大或

保持簇在一个较高的存在概率水平上较为“有利”. 
概率数据流上聚类的另一个演化问题是,当现有的聚类模型不能适应数据流中 近到达的概率元组时会

产生过多的异常点,由于这时形成的簇要兼顾簇的紧凑性和存在概率尽可能大的要求,不能采用 CluStream[4]方

法中删除一个“老”簇或合并两个 近的簇的方法来为异常点建立一个新簇,而是需要建立一个新的聚类模型.
本文引用一种基于统计的方法来判断现有聚类模型是否适应一定时间间隔内到达的数据. 

本文提出一种在概率数据流上的有效聚类方法 P-Stream,其主要贡献是:1) 设计了一种有效的在线候选簇

选择策略,为每个不断到达的概率元组合理地找到可能归属的簇,并且理论上分析了与单纯地考虑 近距离因

素的传统方法相比,这种策略会找到更多存在概率较大的簇,但其所形成的簇的 SSQ 值不超过传统方法的常数

倍;2) 合理地确定了检查点时间间隔值,保证了及时地捕捉到簇的存在概率变化,并在每个检查点存储快照,以
便离线进一步高层聚类(即把获得的微簇中心点当作伪点,进一步聚类用户指定的 k 个簇)和演化分析;3) 引进

一个基于统计的自适应采样方法检查聚类模型是否过期,并在此基础上设计一个“积极”的二层聚类模型来提

前聚类异常点,避免了较大的存储空间存储异常点并减少了较大的在线延迟.通过应用真实数据集和人工合成

数据集的实验表明,P-Stream 具有良好的聚类质量、较快的处理速度,能够有效地适应数据演化情况. 
本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节给出有关概念及其算法 P-Stream 的基本框架.第 3 节给出算法 P-Stream

的具体实现策略,包括在线部分的候选簇选择策略、模型过期处理方法和检查点时间间隔值的确定方法以及离

线部分的高层聚类和演化分析.第 4 节给出实验结果及其分析.第 5 节对全文作总结并给出后续研究方向. 

1   相关工作 

数据的不确定性可以分为两种:元组的存在不确定性和值不确定性.元组的存在不确定性是指概率关系数

据库中的一个元组关联一个概率值表明这个元组存在的可能性大小[5−7].值不确定性是指数据元组中的每个属

性值是不精确的,精确程度是以一定概率(或概率密度函数)表示的[8,9].在文献[9]中,用 pdf(概率密度函数)来表

征数据点位置的可能范围,提出在静态数据集上如何剪枝以避免计算点之间距离的昂贵代价,从而有效地在不

确定数据上进行聚类.本文的数据模型是基于元组的存在不确定性的,文献[9]中的数据模型是基于值不确定性

的,并且计算距离是根据其概率分布函数的,计算代价较大,不适于应用在数据流上,否则会产生较大的在线延

迟.上述对概率数据的研究工作主要是集中在静态的不确定数据库中,如何保持模型语义的完整和查询的高效

上.已有一些工作涉及到在概率数据流上的数据分析[1−3].文献[1−3]都是解决在数据流的环境下如何一遍扫描

有效计算概率流的一些聚集查询结果,如计算概率数据流中不同元素个数(F0)、元素个数(F1)、概率流中不同元

素个数的平方和(F2)、平均值(mean)、中位点(median)、 小值(min)、 大值(max)等.这些聚集查询结果定义



 

 

 

戴东波 等:基于概率数据流的有效聚类算法 1315 

 

为概率数据流中数据所形成的“可能世界”分布上的相应期望值. 
目前已经提出了很多数据流上的聚类方法.这些算法可分为两类:一遍扫描算法[10−15]和演化算法[4,16−18]. 
一遍扫描算法把数据流上的所有数据当作单个数据库一遍处理.传统的静态数据集上聚类方法如 K-means

或 K-median 被扩展到数据流环境下,并假设数据流是以成块的形式到达[10−13].这些方法采用分而治之的策略,
可在较小空间内获得常数因子的近似结果.例如:在文献[10,11]中把到达的每块数据先用传统的 K-means 方法

在底层局部聚类成 k 个簇,然后把每个簇中心点当作加权的伪点,在上层把这些加权的伪点再进一步聚类;文  
献[12]提出一种 STREAM 算法来聚类数据流,STREAM 首先决定采样的大小,如果每次到达块数据大小超过了

样本大小,就调用子程序 LOCALSEARCH 来获得每块数据所形成的簇.在文献[10]中, 后聚类结果的常数近似

因子是随着聚类层次的增加而不断变大的,于是,文献[13]中提出了另外一种基于 K-median 的随机算法,只用

O(k×polylog n)的空间产生固定常数因子的近似聚类结果.此外,周等人提出一种在数据流上基于核密度估计的

单遍扫描算法来产生聚类结果[14].Nam 等人提出一种基于统计网格的方法,用于单遍扫描的聚类[15]. 
由于一遍扫描算法是聚类全部历史数据,没有考虑到历史数据的衰退和模型的过期,不适合数据流上的聚

类演化分析,所以提出了很多演化聚类算法.文献[4]中的 CluStream 算法采用在线维护微簇和离线的高层聚类

和演化分析方法,用金字塔式的时间框架来存储微簇快照,在线的微簇可动态删除和合并,并维护一个 ID 列表

记录合并的微簇便于离线的演化分析.同样地,文献[16]中提出了高维数据流中的子空间聚类方法HP-Stream,采
用了一个衰退数据结构来反映数据的演化.文献[17]扩展了文献[19]中提出的指数直方图 EH 来维护滑动窗口

内的 K-medians.文献[18]中算法 D-Stream 采用基于密度的数据流聚类方法,对于每个空间数据格,使其数据密

度指数衰退,这样体现了每个格中微簇随时间的演化情况. 
与本文 相近的工作是 Aggarwal 等人提出的 CluStream[4]算法.本文提出的 P-Stream 算法也采用在线微簇

维护和离线高层聚类和演化分析.但 CluStream 算法不适合用在概率数据流上,主要因为 CluStream 是工作在确

定数据流上,在为每个到达数据点查找可能归属的候选簇时,只考虑 近距离这个因素,并且在演化分析中也不

会去分析簇存在概率的变化. 

2   P-Stream算法的基本思想 

2.1   相关概念 

我们定义概率数据流 S(简称概率流)为不确定元组的序列,即 S={〈v1,p1〉…〈vk,pk〉…},其中,〈vi,pi〉(i≥1)是一个

不确定数据元组,vi 是元组的值(设维度为 d),pi 是元组的存在概率.不失一般性,假设存在概率值 pi 取自阈值

[θ,1](0≤θ<1),且假设各元组之间是相互独立的.进一步假设每个离散的时刻 t,概率流中到达且仅到达一个不确

定元组.下面给出反映簇存在概率大小和簇存在概率变化趋势的定义. 
定义 1. 假设一个有 n 个数据元组的簇 C={〈v1,p1〉…〈vn,pn〉},其存在概率 EPc 定义为各元组存在概率的几何 

平均,即

1

1
.

n nc
i

i
EP p

=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
∏ 对用户给定的参数α(1≥α>0),若簇 C 满足 EPc≥α,则簇 C 称为强簇,α称为强簇下界. 

从定义 1 容易看出,任何一个簇 C 的存在概率满足 EPc≥θ,且当在一个存在概率为 EPc 的簇 C={〈v1,p1〉… 
〈vn,pn〉}中加入一个新的元组〈v′,p′〉后,变成了有 n+1 个数据的新簇 C′,其存在概率为 

1
1

1
1(( ) )

nc C n Cn
C

pEP EP p EP
EP

+′ +
′⎛ ⎞′= × = × ⎜ ⎟

⎝ ⎠
. 

由此可以得到下面的性质: 
性质 1. 在一个存在概率为 EPc 的簇 C={〈v1,p1〉…〈vn,pn〉}中加入一个新的元组〈v′,p′〉后,当 p′>EPc 时,新簇存 

在概率会增大,即 ;当 p′≤EPc 时,新簇存在概率不变或减少,即 . cEP EP′ > c c cEP EP′ ≤
为了反映簇的存在概率的变化,我们定义弱簇和过渡簇. 
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定义 2. 弱簇 C 是存在概率小于某一阈值β的簇,即 EPc<β,其中,β满足
1 1

22 2min ,β α θ α
⎛ ⎞

< ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

.过渡簇 C 就是存 

在概率位于强簇和弱簇的存在概率之间的簇,即β≤EPc<α. 
过渡簇存在概率范围[β,α]不能太小,否则,一个簇在强簇和弱簇之间有可能频繁变化,为了捕捉簇存在概率 

的演化情况,就会频繁地存储簇的快照,导致在线处理速度降低.当
1 1

22 2min ,β α θ α
⎛ ⎞

< ⎜⎜
⎝ ⎠

⎟⎟ 时,任意一个强簇(或弱簇)  

不会在加入任何一个数据元组后变为弱簇(或强簇),因此有以下引理: 

引理 1. 当
1 1

22 2min ,β α θ α
⎛ ⎞

< ⎜⎜
⎝ ⎠

⎟⎟

, 2CF

时,概率流中任意一个元组〈v,p〉加入强簇(或弱簇)C 后,新形成的簇 C′不会立 

即变为弱簇(或强簇). 
证明:略. □ 
定义 3. 若簇 C 在时段[t,t+T]内有 s 个概率流中的数据元组加入,则称下列情况之一是簇 C 在时段[t,t+T]

内的正向变化:① 簇 C 在时刻 t 是弱簇,在 t+T 时刻是过渡簇或强簇;② 簇 C 在时刻 t 是过渡簇,在 t+T 时刻是

强簇.同理,称下列情况之一是簇 C 在时段[t,t+T]内的负向变化:① 簇 C 在时刻 t 是强簇,在 t+T 时刻是过渡簇或

弱簇;② 簇 C 在时刻 t 是过渡簇,在 t+T 时刻是弱簇. 
定义 4. 对于簇的 3 种状态:强簇、过渡簇和弱簇,在ΔT 时间内,若强簇或弱簇发生下面的变化之一,则称其

为簇在ΔT 内的一次完整变化:① 对于初始的强簇,每加入数据流中的一个数据元组,其状态要么不变,要么发生

负向变化,且 后时刻簇的状态处于弱簇;② 对于初始的弱簇,每加入数据流中的一个数据元组,其状态要么不

变,要么发生正向变化,且 后时刻簇的状态处于强簇. 
算法 P-Stream扩展 BIRCH[20]算法中的 CF(clustering feature)数据结构,采用微簇来概要地存储簇中的信息. 
定义 5. 对于 n 个元组的簇 C={〈v1,p1〉…〈vn,pn〉},其微簇 PCF(probabilistic clustering feature)定义为

其中,2 1, , , ,cCF CF EP n MID〈 〉 和 是 d 维向量,每维向量值是簇 C 中 n 个元组各 V 值相应维的二阶矩和 1CF
一阶矩,EPc 是簇 C 的存在概率,n 是簇 C 中数据元组个数.MID 是簇 C 处于未过期时的聚类模型标号,所有处于

同一未过期的聚类模型中的簇都用同一个标号. 

对于定义 5 中的微簇 C,当每个新加入的元组〈v,p〉变为 C′后,PCF 中 2 1, , , ,cCF CF EP n MID 都可增量维护,其

中
1

1(( ) ) .C C n nEP EP p′ += × 特别地,
1CF

n
是簇 C 的中心点,

2

1
( )

n

i c
i

v v

n
=

−∑
是簇 C 的半径(其中,vc 是簇 C 的中心点),

其值可以通过 , 进行计算.任意元组〈v,p〉与簇 C 的距离定义为 v 值与 C 中心点的距离. 2CF 1CF

2.2   P-Stream算法的基本框架 

算法 P-Stream 的基本框架如下所示.其中,时标用离散的整数 0,1,2,…,n,...表示.P-Stream 采用两层的聚类方

法,每层 PCF 数目是 q.一般情况下,q 的值远大于数据中的自然簇个数,但远小于数据流中很长一段时间内到达

的数据个数[4]. 
P-Stream: 
1. {  total=0;Mnormal=0;total′=0;Mnormal′=0;TimeStamp=0;Cnormal=0;MID=0; 

//total,Mnormal 分别计数在同一模型内第 1 层处理的元组总数和被第 1 层簇成功接受的元组

数;total′,Mnormal′分别计数第 2 层处理的元组总数和被第 2 层簇成功接受的元组数;TimeStamp 为时

标;Cnormal 用来计数从检查点开始被第 1 层成功接受的元组数;MID 是所有第 1 层簇处于同一未过期

模型时的 ID 号.// 
2.  把概率流中前 q 个元组作为 q 个微簇中心点,初始化其 PCF 集 PS; 
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3.  while (数据流没有到尽头) 
4.    {读取概率流中一个元组〈v,p〉;TimeStamp=TimeStamp+1; 
5.     Ccd=Find_Candidate_Cluster(v,p,PS); 
6.     if (Acc_or_Rej(v,p,Ccd)=true)   //〈v,p〉落在候选簇 Ccd 的边界范围内 
7.       {将〈v,p〉放入第 1 层簇 Ccd 中,更新其 PCF,Mnormal=Mnormal+1;Cnormal=Cnormal+1;} 
8.     else  //〈v,p〉是第 1 层的异常点 
9.     {  total′=total′+1; 
10.        if (第 2 层聚类中心点少于 q 个) 
11.          {将〈v,p〉作为微簇中心点,初始化其 PCF,加入 PCF 集 PS′;Mnormal′=Mnormal′+1;} 
12.        else 
13.           { =Find_Candidate_Cluster(v,p,PS′); cdC′

14.             if (Acc_or_Rej(v,p, cdC′ )=true) 
15.               {将〈v,p〉放入第 2 层簇 中,更新其 PCF; Mnormal′=Mnormal′+1;} cdC′

16.                 else 丢弃元组〈v,p〉;  //〈v,p〉是全局异常点 
17.             }} 
18.      total=total+1; 
19.     Model_Outdated_Process();  //模型过期处理 
20.     CheckPoint_Process ();   //存储第 1 层微簇快照}} 
P-Stream 的在线部分先把概率流中的前 q 个元组作为簇中心(第 2 行),当 q 远大于 k 时(k 是离线聚类形成

的簇个数),对聚类质量影响比较小.然后对概率流中的每个时间点到达的元组〈v,p〉,综合考虑它与第 1 层每个簇

的距离和簇的存在概率两个因素,通过调用候选簇选择策略算法 Find_Candidate_Cluster 在第 1 层为其找到合

适的候选簇 Ccd(第 5 行).若〈v,p〉落在候选簇一定的边界范围内(第 6 行、第 7 行),则加入 Ccd;否则,被当作是第 1
层的异常点放入第 2 层,进行异常点聚类处理(第 8~15 行).若第 2 层也未接受〈v,p〉,则〈v,p〉作为全局异常点而丢

弃(第 16 行).然后,调用模型过期处理算法 Model_Outdated_Process 检查模型是否过期(第 19 行),若异常点过多,
则表明现有聚类模型不适合当前到达的元组数据 ,要把第 2 层的簇放入第 1 层作为当前的聚类模型 . 
CheckPoint_Process 算法是每隔一段时间来存储第 1 层的微簇快照以便离线高层聚类和演化分析(第 20 行),其
中 , 时 间 间 隔 值 的 确 定 很 重 要 , 这 将 影 响 存 储 微 簇 快 照 的 频 率 和 演 化 分 析 的 合 理 性 . 算 法

Find_Candidate_Cluster,Model_Outdated_Process 以及 CheckPoint_Process 将在第 3 节详细加以说明. 
确定新到达数据点〈v,p〉是否落在候选簇一定边界范围内的是布尔函数 Acc_or_Rej,它判断〈v,p〉与 Ccd 中心

点的距离是不是小于候选簇 Ccd半径的τ倍.τ值怎么确定呢?我们知道:如果〈v,p〉到簇 Ccd中心点的距离符合正态

分布,则当τ=2 时,簇 Ccd 中 95%以上的数据点将落在τR 范围内(其中 R 是簇 Ccd 的半径).在实验中,τ被设置为 2.
若簇 Ccd 中只有一个元组,则其半径初始值可设为 Ccd 与离 Ccd 近的簇之间距离的 1/2. 

3   P-Stream算法的实现策略 

3.1   候选簇选择算法Find_Candidate_Cluster 

设现有簇集 C={C1,…,Cn},C1,…,Cn 的 PCF 集为 PS,当概率流中到达一个元组〈v,p〉时,要在 C 中为其找到一

个 Ci(1≤i≤n)作为候选簇.设新到达的元组〈v,p〉与 C 中簇 Ci 中心点的距离为 Di,Dmin 为〈v,p〉与 C1,…,Cn 各中心点 

的 近距离,Cmin 为取值是 Dmin 的中心点所在的簇.为〈v,p〉选定一个候选簇要兼顾距离 Di 和存在概率 两个 iCEP
因素.设文献[4]中 CluStream 算法采用的只单纯考虑距离因素的候选簇选择方法为选择策略 I,算法 P-Stream 中

Find_Candidate_Cluster 子程序中的候选簇选择方法为选择策略 II,即: 
选择策略 I. 挑选 Cmin 为候选簇. 
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选择策略 II. 把 C 中的簇按 Di((1≤i≤n)非递减的顺序排列,形成一个新的簇序列 C′= 其中 就

是 Cmin.设 C′中 满足

1
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ij
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2
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的有 W 个簇,它们也一定是 C′中前 W 个

簇: 设 C 中任何簇 Ci 加入〈v,p〉后变为簇  
1
,..., .

wj jC C .iC′

按照下面的启发式规则依次对 进行一遍扫描确定候选簇: 
1
,...,

wjC C

Rule 1. 在对 依次顺序扫描的过程中,若第 1 次遇到的簇 (1≤i≤W)满足 是过渡簇,加入〈v,p〉

后的 是强簇,则把 作为候选簇. 
1
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wjC C
ij

C
ij

C

ij
C′

ij
C

Rule 2. 若 Rule 1 不满足,则在对 依次扫描的过程中,若第 1 次遇到的簇 (1≤i≤W)满足 是强

簇,加入〈v,p〉后的 仍是强簇,则把 作为候选簇. 
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Rule 3. 若 Rule 1 和 Rule 2 都不满足,则在对 扫描过程中,选取簇 (1≤i≤W),使得
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簇 的增益值)值 大,将 作为候选簇.进一步地,若得到的候选簇 是强簇,加入〈v,p〉后的 是过渡簇,则

不选 而把 (即 Cmin)作为候选簇. 
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启发式规则Rule 1是为了以 小的距离代价来增加强簇个数,Rule 2是为了保持强簇个数,Rule 3选择增益 
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大的簇作为候选簇,在数据元组〈v,p〉到达后,p 和 可看作常量,所以,Rule 3 实际上是选择2
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2

1
ji

i

C
jEP D×

大,即 小的簇作为候选簇.直观上看,在 Rule 1 和 Rule 2 得不到满足的情况下,Rule 3 2ji
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C
jEP D×

倾向于选择概率较小和距离较近的簇作为候选簇.为了解释 Rule 3 在聚类过程中的作用,我们先证明以下定理: 
定理 1. 设 是为〈v,p〉应用 Rule 3 选择的候选簇,对于排序后的簇序列 C′中的簇 若存

在一些簇,当〈v,p〉加入其中后能提高其存在概率,那么 是在 中满足此条件且存在概率  
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小的一个簇. 

证明:因为排序后的簇序列满足 而应用 Rule 3 选中的候选簇 其 值

是 小的,从而有
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EP EP EP EP −≤ ≤ .若〈v,p〉加入 中的某些簇能使其存在概率

提高,不妨设其中一个这样的簇为 则由性质 1 有 而 因此 仍由性质 1,〈v,p〉

加入 也能使其存在概率提高,且它是 中存在概率 小的一个簇. □ 
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定理 1表明,在〈v,p〉加入候选簇能够提高其存在概率的前提下,Rule 3优先选择点〈v,p〉附近(簇序列C′中   
kj

C

及其前 k−1 个簇)存在概率 小的簇.如果多次选中 Rule 3,就会使点〈v,p〉附近的簇的整体存在概率提高.当每个

不断到达数据点附近的簇的整体存在概率都提高时,可以认为全部微簇中的存在概率较低的微簇个数相对较

少,这是概率流聚类所期望的.另一方面,Rule 1 和 Rule 2 满足的前提条件是候选簇的存在概率相对较大(Rule 1
要求候选簇在加入一个数据点后就能变为强簇,Rule 2 要求候选簇是强簇),当应用 Rule 3 将数据点〈v,p〉加入候 
选簇 后,若使得其存在概率降低,则由定理 1 可推出,数据点〈v,p〉加入 中的任何一个簇也

能使其存在概率降低.这时选中 就相当于“保护”了〈v,p〉附近存在概率较大的簇 不使其 
kj

C
2 11 min( ), ,...,

kj jC C C C
−

kj
C

2 11 min( ), ,...,
kj jC C C C

−

存在概率降低,也就不会降低这些较近的簇下次命中 Rule 1 和 Rule 2 的可能性. 
总之,Rule 3 的作用就是在不能命中 Rule 1 和 Rule 2 的情况下,减少全部微簇中的存在概率较低的簇,并且

使得下次新到达数据点来到时,保持它附近存在概率较大的簇命中 Rule 1 和 Rule 2 的可能性. 
下面证明策略 II 在 SSQ 有界的前提下,能够比策略 I 找到更多的强簇. 
定理 2. 设ΔSSQ(I)和ΔSSQ(II)分别为根据选择策略 I 和选择策略 II 将〈v,p〉加入各自选中的候选簇后引起的

SSQ 值的增量,则有ΔSSQ(II)<2M×ΔSSQ(I). 
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证明:为方便起见,我们假设概率元组中 V 值是一维的,对于多维的情况,证明类似.由选择策略 I 找到的簇为 

Cmin,不妨设 Cmin 有 i 个元组,即 Cmin={〈v1,p1〉…〈vi,pi〉},Cmin 的中心点 minV ,加入〈v,p〉后中心点为 minV ′ .设由选择策

略 II 找到的簇为 Cr,不妨设 Cr 有 j 个元组,即 Cr={〈 1 1,v p′ ′ 〉,…,〈 ,j jv p′ ′ 〉},Cr 的中心点为 rV ,加入〈v,p〉后中心点为  
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. □ 

概率流中的前 q 个数据元组作为 q 个微簇中心点后,若分别按选择策略 I 和选择策略 II 为不断新到达的数

据元组选择候选簇并加入,则有初始值ΔSSQ(I)=ΔSSQ(II)=0,由定理 2 和增量的可加性可知,在任何时刻 t,都有

ΔSSQ(II)<2M×ΔSSQ(I),这就保证了在概率流中的任何时刻 t,若分别按选择策略 I 和选择策略 II 为不断新到达

的元组选择候选簇并加入,则选择策略 II 形成的簇 SSQ 值总小于选择策略 I 所形成的簇 SSQ 值的常数倍. 
定理 3. 设当任意元组〈v,p〉到达时,应用选择策略 II 引起的强簇数增量为ΔCnum(II),应用选择策略 I 引起的

强簇数增量为ΔCnum(I),则ΔCnum(II)≥ΔCnum(I). 
证明:分 3 种情况证明. 
1) 应用选择策略 II 满足 Rule 1.这时有ΔCnum(II)=1,若应用策略 I,满足 Cmin 是过渡簇, 是强簇,策略 II minC′

也选择 Cmin,则ΔCnum(II)=ΔCnum(I)=1;否则,ΔCnum(I)<1,有ΔCnum(II)≥ΔCnum(I). 
2) 应用策略 II 不满足 Rule 1 而满足 Rule 2.这时,ΔCnum(II)=0,应用策略 I 肯定不会满足 Cmin 是过渡簇, 

minC′ 是强簇,否则,策略 II 会满足 Rule 1.所以,应用策略 I 不会使强簇数增多,即ΔCnum(I)≤0,有ΔCnum(II)≥ 

ΔCnum(I). 
3) 应用策略 II 不满足 Rule 1 和 Rule 2 而满足 Rule 3.这时应用策略 II,选取增益值 大的簇 作为候选

簇,若 是强簇, 是过渡簇,根据 Rule 3,应该选 Cmin 为候选簇,这时有ΔCnum(II)=ΔCnum(I);否则,ΔCnum(II)= 

0,而应用策略 I 不会使得 Cmin 是过渡簇,

ij
C

ij
C

ij
C′

minC′ 是强簇,否则策略 II 满足 Rule 1,所以ΔCnum(I)≤0,有ΔCnum(II)≥ 

ΔCnum(I). 
由情况 1)~情况 3)的证明,无论哪种情况,均有ΔCnum(II)≥ΔCnum(I). □ 
由定理 2 和定理 3 可知,当任意数据元组〈v,p〉到达并加入候选簇时,对所形成的簇的 SSQ 值,策略 II 不超过

策略 I 的常数倍,并且策略 II 会比策略 I 找到相等或更多的强簇. 
在选择策略 II 中,松弛参数 M 是一个敏感参数.当 M=1 时,选择策略 II 完全不考虑簇的存在概率,这时退化

为确定数据流算法 CluStream 中的候选策略 I.当 M 取无穷大时,排序后的簇序列 C′中全部簇都要进行扫描,这
时簇的存在概率成为主要的考虑因素.当 M 在 1 到无穷大之间取值时,M 取值越大,扫描的簇数越多,优先满足

Rule 1 和 Rule 2 的可能性变大,从而形成的强簇数可能变大,但 SSQ 也可能随之增大.所以,参数 M 对平衡强簇
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数和 SSQ 指标之间的矛盾起着重要作用.鉴于概率流数据本身概率分布和空间分布很难预先把握,我们考虑一

种理想情况来为选择 M 提供参考. 
设概率流中每个数据点的存在概率服从[θ,1]上的均匀分布,当前所有微簇包含的元组数相等,设为 k.所有

微簇包含的数据元组总数设为 A.进一步假设各个簇中只包含存在概率在 3 个区间[θ,β],[β,α],[α,1]中某一个区

间的元素,由簇的存在概率定义,这些簇分别是弱簇、过渡簇和强簇.且假设当前数据元组与排序后的簇序列 C′

中各簇的距离成比例增长,设比例因子为 r(r>1).我们应设法让当前到达数据优先选中 Rule 1 和 Rule 2,因为这

两条规则都是把第 1 次满足各自条件的簇作为候选簇,既考虑了 SSQ,又使强簇数目保持不变或增大.Rule 1 和

Rule 2 满足的一个前提条件是候选簇必须是强簇或过渡簇.由以上假设,强簇或过渡簇出现的概率可近似为 
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此结果是在理想假设下成立的,在后面的实验中会看到,设 r= 2 并且取M的下界值M=
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作为 
选择 M 的平均参考值对我们实验所采用的数据集是比较合适的. 

3.2   模型过期处理方法Model_Outdated_Process 

对于确定数据流上的聚类,CluStream 处理异常点一般采取为异常点新建一个簇的方法.在 CluStream 中,当
一个到达元组不能加入候选簇(基于 近距离)时,要么删除一个基于时间衰退的“老”簇,要么合并两个 近的

簇腾出一个微簇空间,为此数据元组建立一个新簇.然而,这种方法对概率流上的聚类有两个不足之处: 
1) 删除“老”簇有可能删除一个强簇,从用户对 近数据更感兴趣的角度来看,删除“老”簇是合理的,但从对

强簇感兴趣的角度来看,删除一个强簇是不可取的. 
2) 若合并两个 近的簇,一方面,合并后簇的半径变大,从而 大边界变大,对合并前的两个簇都不能接受

的某些元组,这时则有可能接受,使得应该是异常点的数据都被作为正常数据来处理,聚类质量下降;另一方面,
合并两个簇只考虑了 近距离,其存在概率没有考虑,有可能把强簇和弱簇合并在一起,使强簇变成过渡簇甚至

弱簇,这对于找到更多的强簇是不利的. 
基于上述不足,本文采取基于自适应采样[21]的模型过期处理方法.在一段时间内到达的数据元组,只有当有

“足够多”的数据被现有的簇接受时,才能说此时的聚类模型是适应的;否则,当有太多的异常点时,现有的聚类模

型就不适应当前到达的数据了.为了以高概率确保当前聚类模型是适应的,我们可以利用文献[21]中的自适应

采样方法来找到应被现有簇接受的 少数据元组个数. 
设 Xt 是一个随机变量,若在 t 时刻到达的元组〈v,p〉被 P-Stream 中的第 1 层的簇接受,则 Xt=1;否则,Xt=0.在任

意时刻 t0 开始的一段时间[t0,t0+Sample_Num](Sample_Num 可看成是采样个数)内,设 
0

0

_

,
t t Sample Num

t
t t

X X
= +

=

= ∑ p=Pr(Xt=1), 

即 p 为一个数据元组被第 1 层簇接受的概率.由于在概率流的环境下,我们并不知道 p 的值,但有 p 的估算值

ˆ
_

Xp
Sample Num

= .对任意给定的参数ε和δ,若满足以下不等式(1),则 能够以 1−δ的概率落在(1±ε)p 范围内. p̂

 ˆPr(| | ) 1p p pε δ− ≤ > −  (1) 
为了满足不等式(1),我们可以应用以下定理来界定被第 1层的簇成功接受的数据元组数目 S以及采样数目

Sample_Num 满足的条件. 
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定理 4. 文献[21]在自适应采样中,为了满足不等式(1),被第 1 层的簇成功接受的数据个数 S 应满足下面的 

不等式(2).当 S 满足不等式(2)时,采样数目 Sample_Num 以大于
11
2

δ− 的概率满足不等式(3). 

 2
23(1 )

(1 )
S I

p
ε

ε ε
n

δ
+ ⎛ ⎞> ⎜ ⎟− ⎝ ⎠

 (2) 

 2
3(1 ) 2_

(1 )
Sample Num In

p
ε

ε ε δ
+ ⎛ ⎞≤ ⎜ ⎟− ⎝ ⎠

 (3) 

由定理 4 中的不等式(3),若处理了 Sample_Num(取不等式(3)的上界值)个数据元组,被第 1 层成功接受的数

据元组 S 若不满足不等式(2),则第 1 层的异常点太“多”,此时,第 1 层的簇不适合当前以及以后将要到达的数据,
应该把第 1 层的簇全部丢弃,作为数据演化的一个“拐点”.我们采用“积极”的二层聚类模型来提前聚类孤立点,
即在检测每个模型是否过期的开始,就“积极地”将第 1 层的异常点放在第 2 层,进行同步的异常点聚类.这些异

常点聚类形成的簇,当第 1 层簇过期时,就代表了当前新的聚类模型而成为新的第 1 层,如图 1 所示.若两层都不

接受元组〈v,p〉,则元组〈v,p〉在第 1 层模型和第 2 层模型都不适应而作为全局异常点丢弃.文献[22]中的模型过期

处理办法不适合用在数据流中,因为文献[22]中的 Tracking 算法开始时就存储异常点而不进行异常点聚类,当
判断当前的簇过期而把簇全部丢弃时,再对这些异常点重新聚类.这种算法在数据流中存储每个异常点而不是

簇的概要数据结构 PCF,会产生较大存储空间,并且重新聚类会产生较大的在线延迟. 
 

Stream data input
 

v,p〉 as outlier

Abandoning 

〈 
 
 

The first level is outdated

C1   C2   …   Cn Clusters at the first level

Clusters at the second level 1C′ 2C′ nC′…

v,p〉〈

Fig.1  Two-Tiers clustering model 
图 1  两层聚类模型 

由不等式(2)、不等式(3)可知,S 值不依赖于 p,而 Sample_Num 值的确定依赖于 p,由于我们不知道 p,只能用

估计值来代替它.类似于文献[22]中的 p 值估计方法,在第 1 层中开始的 p 值可以由前 Q 个点(比如前 100 个点)  

中成功聚类的元组个数 S 来确定( SP
Q

= ).当有 Sample_Num 个元组到达后,检查第 1 层模型是否过期.若不过期,

则利用算法 P-Stream 中的 Mnormal 和 total,把 Mnormal
total

赋给 p 计算 Sample_Num,进行下一轮的模型过期检查, 

并且把 total,Mnormal 以及 total′,Mnormal′都置为 0,重新开始计数.若第 1 层模型过期,则利用 P-Stream 中第 2 

层统计的 Mnormal′和 total′,把 Mnormal
total

′
′

赋给 p 计算 Sample_Num,并把 total′和 Mnormal′的值相应地赋给 total 

和 Mnormal,把 total′和 Mnormal′都置为 0,重新开始计数,开始对新的第 1 层进行模型过期检查. 

3.3   检查点时间间隔值的确定方法CheckPoint_Process 

设 P-Stream 中在 t 时刻计算的存储微簇快照的间隔时间为 MinCheckTimet.由定义 4,概率流中簇的完整变

化反映了簇的存在概率在整体上增大或减少的趋势,完整变化中的强簇或弱簇变为过渡簇是概率流中簇的一

种重要演化形式.为了捕捉簇的这两种变化,检查点的时间间隔既不能太长,也不能太短,太长就有可能使得簇

的连续两次微簇快照时段内中有 1 次或 1 次以上的完整变化,不能捕捉到完整变化中的强簇或弱簇变为过渡簇

的变化趋势;太短就会造成频繁地存储微簇快照,使得在线的处理速度不能匹配概率流的输入速度.为此,我们

考虑一个强簇变为弱簇的 短时间和一个弱簇变为强簇的 短时间. 
定理 5. 若任意时刻 t,第 1 层聚类模型中各强簇中的数据元组个数 小值为 SMINt>0,则任何强簇变为弱 
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簇的 短时间
log( / )MIN
log( / )S tT S α β

β θ
> × . 

证明:设任意一个强簇Ci,其元素个数为 ni,ni≥SMINt,且 .iCEP α≥ 簇Ci变弱的 快时间是每次到达的元组是 
小存在概率(存在概率为θ)的元组,且都加入簇Ci中,由性质 1,这样才能每次 大限度地减少簇Ci的存在概率.

假设连续加入 Ts 个存在概率为θ的元组后,簇 Ci 变为弱簇,则 
1

(( ) ) .i i i S i SC C n T n TEP EP θ β′ += × <  

两边取对数, log log log ,iCi S

i S i S

n TEP
n T n T

θ β+ <
+ +

 

解之,得到: log( / ) log( / )MIN .
log( / ) log( / )

iC

S i t
EPT n Sβ α β

β θ β
> × ≥ ×

θ
 □ 

定理 6. 若任意时刻 t,第 1 层聚类模型中各弱簇中的数据元组个数 小值 WMINt>0,则任何弱簇变为强簇 

的 短时间
log( / )MIN
log(1/ )w tT W α β

α
> × . 

证明:弱簇 Ci 变强的 快时间是每次到达的元组是 大存在概率(存在概率为 1)的元组,且都加入簇 Ci 中,
其他证明与定理 5 类似. □ 

我们把 t 时刻检查点时间间隔值定义如下: 

如果 WMINt 和 SMINt 都不为 0,则 MinCheckTimet=
log( / ) log( / )min MIN , MIN
log( / ) log(1/ )t tS Wα β α

β θ α
⎛ ⎞

× ×⎜ ⎟
⎝ ⎠

β ; 

如果 SMINt=0,WMINt≠0,则 MinCheckTimet=
log( / )MIN
log(1/ )tW α β

α
× ; 

如果 WMINt=0,SMINt≠0,则 MinCheckTimet=
log( / )MIN
log( / )tS α β

β θ
× ; 

如果 WMINt=SMINt=0,则在 t 时刻第 1 层的聚类模型中只有过渡簇,我们可以一直等到 t′时刻第 1 次出现

了强簇或弱簇再重新计算 MinCheckTimet′,在 t 到 t′期间不存储微簇快照. 
定理 7. 对任意的起始时刻 t,任何强簇或弱簇 C 都不会在时段[t,t+MinCheckTimet]内有 1 次或 1 次以上的

完整变化. 
证明:由定理 5 和定理 6 易得证. □ 
定理 7 保证了若概率流中某个强簇(或弱簇)C 有完整变化,则 C 处在过渡簇的状态会记录在 C 的某次微簇

快照中,而不会只存在某连续两次的微簇快照之间而不被任何快照记录.这样就可以利用微簇快照来比较准确

地分析簇存在概率的演化趋势. 
在检查点时存储微簇快照的算法 CheckPoint_Process()如下: 
CheckPoint_Process() 
1. {  if (在当前时刻 MID 变化了)   //第 1 层聚类模型在当前时刻已过期 
2.      {根据当前新的第 1 层聚类模型中的微簇 PCF 集计算新的 MinCheckTimet′;Cnormal=0;} 
3.    else if (Cnormal=MincheckTimet)   //第 1 层聚类模型未过期,但检查点时刻已到 
4.        {存储第 1 层的 PCF 集快照至磁盘,并用存储时间作索引; 
5.        根据当前时刻第 1 层聚类模型中微簇 PCF 集计算新的 MinCheckTimet′; 
6.        Cnormal=0; 
7.       }} 

3.4   离线高粒度聚类和演化分析 

在线存储的微簇快照的主要作用就是把概率流中的数据转化为中间统计信息摘要,离线高粒度聚类就是
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1 N

j

要利用这些信息摘要来进行.当用户的聚类请求(t,k)(即要求概率流中在 t 时刻所处的未过期模型中的 k 个簇)
到达时,由存储的时间索引从磁盘快照中提取一个离时刻 t 近的一次微簇快照 PCF 集.由性质 1,强簇和强簇

合并仍是强簇,所以这时聚类不必考虑簇之间的存在概率关系.从 PCF 集中找出强簇,可用任意一种聚类方法

(如 K-means 方法)聚类成用户指定的 k 个簇(当强簇个数大于 k 时),若强簇个数小于或等于 k,则将这些强簇直

接返回给用户.聚类时,将每个微簇的中心点看成是伪点进行加权聚类[10],其权值是簇所包含的数据元组个数. 
概率流上的聚类演化分析是在同一个聚类模型(即同一 MID)中的微簇快照集上进行的,因为不同 MID 内

的微簇对应第 1 层不同的聚类模型 ,放在一起分析是不合适的 .设某个新模型建立时刻为 t,过期时刻为

t+Sample_Num,这段时间内 q 个微簇 PCF1,PCF2,…,PCFq 存储了 N 次快照,每次存储的快照依次为 

{ },…,{ }. 1 1
1 2, ,..., qPCF PCF PCF 1 2, ,...,N N

qPCF PCF PCF

演化分析分为两个方面: 
1) 分析在同一模型 MID 内,每个簇所接受数据的分布演化情况.即对任意一个微簇 PCFi,设前、后两个连 

续快照 (1≤i≤q,1≤j≤N−1)的时间跨度为ΔTj.在ΔTj 内,PCFi 快照所包含数据元组个数的增量 、中

心点的移动增量 、半径大小的变化 .这些增量可利用

1,j
i iPCF PCF + Δ j

in

Δ j
iC Δ j

iR 1,j j
i iPCF PCF + 中 2 1, ,CF CF n 得到. 

(1) 比较不同微簇的 Δ j
in (1≤i≤q),反映了在第 j 次和第 j+1 次快照之间,到达的元组主要被哪些簇所接受. 

Δ j
in 越大,表明微簇 Ci 在ΔTj 内接受的数据元组越多. 

(2) 比较不同微簇 Δ j
iC (1≤i≤q),反映了在第 j 次和第 j+1 次快照之间,新到达的数据主要分布在哪几个方

向.注意, Δ j
iC 是一个向量,q 个 Δ j

iC (1≤i≤q)越分散,表明新到达数据在空间内越分散;否则,表明新到 

 达数据在ΔTj 内分布的方向比较集中. 

(3) 比较不同的 Δ j
iR ,反映了在第 j 次和第 j+1 次快照之间,新到达的数据中,被每个簇接受的数据离其中

心点远近的情况.当 Δ j
iR 为正时,表明簇 Ci 接受的数据“拉大”了其半径,且 Δ j

iR 越大,表明簇 Ci 接受的

数据离其中心点平均距离越远.当 Δ j
iR 为负时,表明簇 Ci 接受的数据“缩小”了其半径,且 Δ j

iR 越小,表 

 明簇 Ci 接受的数据离其中心点平均距离越近. 
2) 分析在同一模型 MID 内,每个簇的存在概率的演化情况: 

由定义 3,对每个簇 Ci,在 N 次快照中,定义
Δ i

PN
n

为簇 Ci 的正向变化率 PRi,其中,PN 是 N 次快照中正向变化

次数,Δni 是簇 Ci 在模型 MID 内到达的数据元组数.同理,定义
Δ i

NN
n

为簇 Ci 的负向变化率 NRi,其中,NN 是 N 次快 

照中负向变化次数. 
(1) 由定理 7,任何强簇或弱簇 Ci 的任何一次完整变化中,Ci 变为过渡簇都会记录在微簇快照中,在 MID

内若有 Ci 的快照从强簇变为过渡簇,则反映了这段时间内 Ci 的存在概率整体上是减少趋势;若有 Ci

的快照从弱簇变为过渡簇,则反映了这段时间内 Ci 的存在概率整体上是增大趋势. 
(2) PRi+NRi 越小,说明簇 Ci 相对其他簇,在模型 MID 内,其存在概率保持得越稳定. 
上面的情况 1)、情况 2)的演化分析是在同一模型 MID 内进行的.当用户想分析时间窗[t,t+h]内的聚类演化

情况时,可分两种情况: 
1. [t,t+h]内只包含同一个 MID 的微簇快照集.这时从磁盘中找出包含在[t,t+h]内的所有快照集,用上面情况

1)、情况 2)的方法进行演化分析. 
2. [t,t+h]内包含不同 MID 的微簇快照集,则把不同 MID 的微簇快照分成若干含相同 MID 的快照子集,用上

面情况 1)、情况 2)的方法对每个子集进行演化分析. 
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4   实验结果及其分析 

所有实验在 2.0 GHz 的 PC 上进行,操作系统为 Windows 2000XP,算法用 Java 语言实现.尽管 CluStream 与

P-Stream 算法都工作在数据流环境下 ,都采用在线维护微簇和离线高层聚类和演化分析 ,并都采用类似于

BIRCH 算法中的微簇数据结构,但我们不把整个 CluStream 和 P-Stream 作比较.因为这两种算法在选择候选簇

策略、存储微簇快照集方法以及处理异常点数据方法上都不相同,并且 CluStream 是针对确定数据流的,而
P-Stream是针对概率流的.为了便于合理地比较实验结果,我们把 P-Stream算法中采用 CluStream中选择候选簇

策略 I 的算法称为 CP-Stream,把 P-Stream 中采用 CluStream 中金字塔式时间框架存储微簇快照的算法称为

SP-Stream,把 P-Stream 中采用 CluStream 中处理异常点数据的算法称为 OP-Stream.我们把算法 P-Stream 分别

与 CP-Stream,SP-Stream,OP-Stream 的实验结果进行比较. 
实验数据中的概率数据包括两部分,其值部分分别采用真实数据集和人工合成数据集,存在概率部分均采

用在[θ,1]上均匀分布的合成数据. 
值部分的真实数据集采用 KDD-CUP’99 和 KDD-CUP’98 两个数据集.这两个数据集也是文献[4]中的实验

所采用的.KDD-CUP’99 是一个数据演化比较显著的数据集,由一个局域网中 TCP 连接的原始记录构成.各记录

含有连接的时间、从源到目的传输的字节数等.数据集中的每条记录对应一个正常连接或者是 4 种网络攻击类

型之一,如拒绝服务攻击、非授权访问远程机器攻击等.和文献[4,11]一样,我们从数据集中的 42 个属性中抽取

34 个连续属性作为概率数据的值部分.KDD-CUP’98 是一个相对稳定的数据集,该数据集记录的是慈善捐赠的

信息,共有 95 412 条记录,对此数据集进行聚类,可反映捐赠行为的相似性.和文献[4]一样,我们从 481 个维度中

选取 56 维的值作为概率数据的值部分,把记录的输入顺序模拟为数据流的到达顺序. 
人工合成数据采用与文献[4]类似的方法,生成一系列满足高斯分布的数据.通过每 10K 个数据改变一次当

前高斯分布的中心点和方差来模拟数据流的演化,并用如下常用的标记描述来人工数据集:B 表示数据集中包

含的点数,C 表示簇的个数,D 表示数据的维数.例如,B400C25D20 表示数据集中包含 400K 个数据点,分别属于

25 个簇,这些数据的维度是 20. 
在所有实验中,不同算法都采用同样的 PCF 个数,即各算法使用的内存大小都是一样的.除非特别说明,各

参数分别设为 θ=0.05,ε=0.1,δ=0.1. 

4.1   聚类质量 

聚类质量评价标准采用 SSQ 和强簇数目.由于 能影响聚类质量的是选择候选簇的策略和处理异常点的

方法,我们分别比较算法 P-Stream 与 CP-Stream,OP-Stream 的实验结果.算法 P-Stream 与 CP-Stream 的比较采用

相对稳定的数据集 KDD-CUP’98.因为在演化比较显著的数据集上更能体现算法处理异常数据的优劣,算法

P-Stream 与 OP-Stream 的比较采用 KDD-CUP’99 数据集.为了保证结果更准确,算法采用不同的α,β和 M 值各执

行 5 次,并计算平均 SSQ 和平均强簇数目作为结果值. 
P-Stream 与 CP-Stream 的聚类质量比价如图 2 所示(慈善捐赠数据集).由于β的平均值为 0.2,θ=0.05,M 的平 

均参考值应为

1
12

θ
β

⎡ ⎤−
⎢ ⎥−⎢ ⎥ =4,M 的 5 次取值其平均值为 5,接近 M 的平均参考值.从图 2(a)中可以看出,如定理 2 所言, 

P-Stream 的 SSQ 不会超过 CP-Stream 的 10 倍.但在每个时标处,如图 2(b)所示,P-Stream 找到的强簇都比

CP-Stream 的要多,如在时标 90 000 处,强簇个数的差别 大.并且 P-Stream 找到强簇个数主要是呈增长趋势,而
CP-Stream 找到的强簇个数保持不稳定.我们又从存储的 2 271 次快照中发现,P-Stream 在一些连续的快照中记

录的强簇个数比较稳定并且整体上是增加的,而 CP-Stream 在同样多的连续快照中时而增加,时而减少.这主要

得益于 P-Stream 算法中的候选规则,在 M 不是很小的情况下,P-Stream 以应用 Rule 1 和 Rule 2 为主来找到候选

簇,而这两条规则用以保持强簇个数不变或增大.而 CP-Stream 只考虑了 近距离而没有考虑簇的存在概率,致
使强簇个数不稳定.从图 2(a)中我们还可以看出,在 5 个时标点,快照集中簇的 MID 都为 0,这表明在整个数据集

的处理过程中,聚类模型都没有过期,从而说明 KDD-CUP’98 这个数据集比较稳定. 
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P-Stream 与 OP-Stream 的聚类质量比较如图 3 所示(网络入侵检测数据集).OP-Stream 严格按照 CluStream
中处理异常点的方法 .从图 3(a)中我们可以看出 ,整个数据集的处理过程中模型变化了 7 次 ,这说明

KDD-CUP’99 这个数据集演化比较显著,并且整体上 P-Stream 的 SSQ 比 OP-Stream 要小.其原因是,当新到达的

数据点为异常点时,采取合并簇为异常点建立新簇的方法会使合并簇的半径变大,致使以后到达的异常数据点

被当作正常数据点而接受 ,导致半径有可能进一步增大 ,从而增大了 SSQ,降低了聚类质量 .图 3(b)说明了

OP-Stream 在处理异常点时,采取合并簇或删除过时簇时可能会把强簇合并或删除强簇而致使强簇减少,所以, 
P-Stream 找到的强簇要比 OP-Stream 找到的多.图 3 表明,相比 CluStream 中处理异常点的方法,P-Stream 能够更

有效地适应数据流演化的情况. 
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Fig.2  Quality comparison between P-Stream and CP-Stream 
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Fig.3  Quality comparison between P-Stream and CP-Stream 
图 3  P-Stream 与 OP-Stream 的聚类质量比较 

4.2   聚类处理时间 

影响P-Stream时间开销的 主要部分是存储快照的频率.我们比较算法 P-Stream与 SP-Stream的处理时间,
采用的数据集是在 KDD-CUP’99 上和合成数据上. 

从图 4(网络入侵检测数据集)中我们可以看出,P-Stream 处理的时间效率要优于 SP-Stream,并且算法执行
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时间几乎都是随数据流长度的增加而呈线性增长,且各条直线具有不同的斜率.注意到低斜率对应高处理速度,
因而 P-Stream 处理速度比 SP-Stream 更加高效.由于 SP-Stream 采取金字塔式时间框架的方法存储快照,几乎在

每个时标点要存储快照一次.我们从 P-Stream 中的快照集发现,存储快照集的时间间隔 短是 3, 长的是 842.
所以,P-Stream 平均存储快照的次数比 SP-Stream 要少. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Processing time vs. length of  data stream 
图 4  处理时间随数据流长度变化 

然后,我们又采用不同维度和不同簇个数的人工合成数据流对 P-Stream 的处理时间进行评价.由于人工数

据集可以得到任意的维度和簇个数的组合数据流,我们生成了一系列的数据集.如图 5 所示,我们固定数据流的

长度和各维度,簇的个数从 10 变化到 40,P-Stream 的处理时间随簇个数的增加几乎呈线性增长.同时,我们也固

定数据流的长度和各簇的个数,维度从 10 维变化到 80,P-Stream 的处理时间随维度的增加也几乎呈线性增长. 
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Fig.5 
图 5 

4.3   参数影响 

影响 P-Stream 的强簇个数和 SSQ 的两个主要参数是强簇下界α和松弛参数 M,比较不同的 M 值,可以验证

M 的平均参考值是否合理.我们在数据集 KDD-CUP’98 中设置了不同的α和 M 来考察它们与强簇数目和 SSQ
的关系. 
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我们先固定α,分别设置 M 为 2,5,10 和 15.见表 1,SSQ 和强簇数目 StrNum 随 M 的增大而增大,但 SSQ 增长

多的是在 M 从 10 变化到 15 这一段.这说明,当松弛参数 M 变大时,P-Stream 在寻找候选簇时有更大的选择范

围,致使 先用 Rule 1 找到候选簇的可能性变大,从而使得强簇数量不断增大.但强簇数目增大是以增大 SSQ 为

代价的,所以不同应用中可根据需要来设置 M 取得 SSQ 和强簇数的折衷.就 KDD-CUP’98 这个数据集而言,M
取 5 相对于 M 取 10 和 15 要好,因为 M 取 5 增加的强簇数 StrNum 比 M 取 10 和 15 增加的强簇数都要多,而增

加的 SSQ 比 M 取 10 和 15 增加的 SSQ 都要少.在 KDD-CUP’98 这个数据集中,我们设置的 M 平均参考值是 
1
12

θ
β

⎡ ⎤−
⎢ ⎥−⎢ ⎥ =4,此时,M 取 5 比取 10 和 15 更接近 M 的参考值,所以说,

1
12

θ
β

⎡ ⎤−
⎢ ⎥−⎢ ⎥ =4 作为 M 的平均参考值是合理的. 

Table 1  Impact of parameter M on clustering quality 
表 1  参数 M 对聚类质量的影响 

M=2 M=5 M=10 M=15 
SSQ StrNum SSQ StrNum SSQ StrNum SSQ StrNum 

5.52E+09 17 7.92E+09 38 1.04E+10 44 1.43E+10 49 
 
然后我们固定 M 的值,分别设置α为 0.7,0.8,0.9 和 0.97.从表 2 中可以看出,α值对 SSQ 值的影响不是很明显.

但当α不断变大时,强簇数目在不断减少.例如,当α设为 0.97 时对形成强簇的条件非常苛刻,导致强簇数目为 0. 

Table 2  Impact of parameter α on clustering quality 
表 2  参数α对聚类质量的影响 

α=0.7 α=0.8 α=0.9 α=0.97 
SSQ StrNum SSQ StrNum SSQ StrNum SSQ StrNum 

5.57E+09 32 6.02E+09 18 5.82E+09 6 6.47E+09 0 
 

5   结论和展望 

本文提出一种概率数据流上的有效聚类方法 P-Stream.P-Stream 比 CluStream 中基于 近距离的候选簇选

择策略能找到更多的强簇,但其 SSQ 不会超过后者方法的常数倍.P-Stream 找到了合理存储微簇快照的时机,既
不会像 CluStream 中金字塔式时间框架方法那样频繁存储快照,又准确地捕捉到了数据流的演化情况. 后, 
P-Stream 用两层的过期模型方法来处理异常点,整体上,其 SSQ 和强簇数都要优于 CluStream 中采取合并或删

除簇来处理异常点的方法.实验结果表明,在概率数据流中,本文提出的 P-Stream 算法相对于 CluStream 中的传

统方法有较好的聚类质量、较快的处理时间,能够有效地适应数据流的演化情况.今后,我们将对概率数据流在

滑动窗口模型下的聚类问题进行研究. 
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