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摘　要　高维数据流在许多现实应用中广泛存在，例如网络监控．不同于传统的静态数据聚类问题，数据流
聚类面临有限内存、单遍扫描、实时响应和概念漂移等问题．然而现有许多数据流聚类算法在处理高维数据
时，常常因产生维数灾难而导致高计算复杂度和较差的性能．为了解决此问题，基于随机投影和自适应谐振
理论（ａｄａｐｔｉｖｅ　ｒｅｓｏｎａｎｃｅ　ｔｈｅｏｒｙ，ＡＲＴ）提出了一种针对高维数据流的高效聚类算法ＲＰＦＡＲＴ．该算法具有
线性计算复杂度，仅包含１个超参数，并对参数设置鲁棒．详细分析了随机投影对ＡＲＴ的主要影响，尽管该



算法仅简单地将随机投影与ＡＲＴ方法进行了结合，但在多个数据集上的实验结果表明：即使将原始尺寸
压缩到１０％，该方法仍可以达到与ＲＰＧＳｔｒｅａｍ算法相当的性能．对于ＡＣＴ１数据集，其维数从６７　５００减少
到６　７５０．

关键词　高维数据；数据流聚类；随机投影；自适应谐振理论；聚类

中图法分类号　ＴＰ３９１

　　随着云计算、物联网的快速发展，许多新型的应
用领域，诸如网络入侵检测、视频监控、气象卫星遥感
以及电力供应网等，每时每刻都在产生大量的数据．
这些数据并不事先存放在存储介质中，而是像水流一
样不断出现，它们具有快速（ｈｉｇｈ　ｓｐｅｅｄ）、时序
（ｔｅｍｐｏｒａｌｌｙ　ｏｒｄｅｒｅｄ）、海量（ｍａｓｓｉｖｅ）等特征，被称作
数据流（ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍ）．
越来越多数据流的产生和应用需求使得对于数

据流的挖掘变得炙手可热．挖掘数据流［１－９］的目的是
从这些连续不断的流数据中提取隐藏的知识结构．数
据流挖掘技术包括数据流分类、数据流聚类、数据流
关联规则挖掘等．其中，数据流聚类是数据流学习的
一项重点任务，它是将数据对象集合中相似对象划分
为一个或多个组（称为“簇”，ｃｌｕｓｔｅｒ）的过程，划分后同
一簇中元素彼此相似，但与其他簇中元素相异．不同
于传统的静态数据聚类，数据流聚类面临许多问题，
例如：１）有限内存（ｂｏｕｎｄｅｄ　ｍｅｍｏｒｙ），数据流中的数
据常是海量，所以不可能在内存及硬盘上存储整个数
据流集；２）一次扫描（ｓｉｎｇｌｅ－ｐａｓｓ），同样因为数据量巨
大，传统的多遍扫描方法不再适用，对其挖掘应该是
一个单遍扫描过程，且对流中数据元素的访问只能单
次线性（ｌｉｎｅａｒ　ｓｃａｎ），即只能按照流入顺序依次读取
一次，无法进行随机访问；３）实时响应（ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ），多数应用要求快速响应，因此挖掘应该是
一个连续在线的过程；４）概念漂移（ｃｏｎｃｅｐｔ－ｄｒｉｆｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ），数据分布常随着时间的推移而发生变化．
目前，对于数据流聚类算法的研究已在学术界和

工业界得到了广泛关注，许多相关算法已被提出［１０－２６］．
现有数据流聚类算法均由传统聚类算法扩展而来，
根据其所扩展的传统算法不同，我们可以将其分为

５类：基于划分的方法（ＳＴＲＥＡＭ［１０］）；基于层次的
方法（ＣｌｕＳｔｒｅａｍ［１１］，ＨＰＳｔｒｅａｍ［１２］，ＳＷＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［１３］，

Ｅ－Ｓｔｒｅａｍ［１４］，ＲＥＰＳＴＲＥＡＭ［１５］）；基于密度的方法
（ＤｅｎＳｔｒｅａｍ［１６］，ＡＣＳＣ［１７］，ＯＰＴＩＣＳ－Ｓｔｒｅａｍ［１８］，ｉｎｃＰｒｅ－
Ｄｅｃｏｎ［１９］）；基于网格的方法 （Ｄ－Ｓｔｒｅａｍ［２０］，ＭＲ－
Ｓｔｒｅａｍ［２１］，ＣｅｌｌＴｒｅｅ［２２］）；基于模型的方法（ＳＷＥＭ［２３］，

ＧＣＰＳＯＭ［２４］，Ｇ－Ｓｔｒｅａｍ［２５］，ＲＰＧＳｔｒｅａｍ［２６］）．表１分

别针对６个特性对现有方法进行总结：１）基算法；２）
所用计算策略（在线学习或两步学习）；３）类簇个数
是否自适应；４）是否可挖掘拓扑结构；５）是否可检测
概念漂移；６）是否适合高维数据．
如表１所示，基于划分的数据流聚类方法相对

简单并易于实现，但其需要预先定义类簇个数，然而
由于数据分布未知，类簇个数通常无法直接得到．此
外，该方法无法检测概念漂移．基于层次的数据流聚
类方法虽然能够发现有意义的类簇结构，但其一般
具有较高的计算代价，而且对流数据到达的顺序敏
感．基于密度的数据流聚类方法可以发现任意形状
的类簇，但是算法需要预设较多参数．基于网格的数
据流聚类方法运行速度较快，也可以发现任意形状
的类簇，但是其聚类质量取决于选取的网格粒度．基
于模型的数据流聚类方法包含了很多领域知识并强

依赖于假设模型，例如ＳＷＥＭ 算法基于ＥＭ 模型、

ＧＣＰＳＯＭ算法基于ＳＯＭ 模型、Ｇ－Ｓｔｒｅａｍ和ＲＰＧ－
Ｓｔｒｅａｍ算法均基于ＧＮＧ模型．从表１我们发现，在
线（联机）学习算法是处理数据流聚类的一个很好策
略，可以解决数据流约束中的一次扫描，实时响应和
有限内 存 问 题．ＳＴＲＥＡＭ［１０］，ＲＥＰＳＴＲＥＡＭ［１５］，

ＡＣＳＣ［１７］，ｉｎｃＰｒｅ－Ｄｅｃｏｎ［１９］，ＳＷＥＭ［２３］，ＧＣＰＳＯＭ［２４］，

Ｇ－Ｓｔｒｅａｍ［２５］和ＲＰＧＳｔｒｅａｍ［２６］均为在线学习算法，
但只有 ＲＥＰＳＴＲＥＡＭ，ＡＣＳＣ，ＳＷＥＭ，ＧＣＰＳＯＭ，

Ｇ－Ｓｔｒｅａｍ和ＲＰＧＳｔｒｅａｍ可以处理概念漂移，即此
算法能够随着数据的流动更新新来的概念并移除旧

的概念．ＧＣＰＳＯＭ，Ｇ－Ｓｔｒｅａｍ和ＲＰＧＳｔｒｅａｍ不仅可
以解决数据流挖掘中的各类约束，同时可以发现数
据的拓扑结构，它们分别基于ＳＯＭ（ｓｅｌｆ－ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ
ｍａｐｓ）和 ＧＮＧ（ｇｒｏｗｉｎｇ　ｎｅｕｒａｌ　ｇａｓ）模 型．但
ＧＣＰＳＯＭ和Ｇ－Ｓｔｒｅａｍ面对高维数据无能为力，据
现有资料显示只有 ＨＰＳｔｒｅａｍ［１２］，ｉｎｃＰｒｅ－Ｄｅｃｏｎ［１９］

和ＲＰＧＳｔｒｅａｍ［２６］可以处理高维数据．ＲＰＧＳｔｒｅａｍ
虽然可以处理高维数据，但因其基于ＧＮＧ模型，超
参数较多，调节参数对算法性能影响较大．故本文的
直接动机是设计一个可在单机执行、适用于高维数
据流的高效数据流聚类算法．
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Ｔａｂｌｅ　１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｖａｒｉｏｕｓ　Ｄａｔａ　Ｓｔｒｅａｍ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
表１　数据流聚类算法比较

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　 Ｂａｓｅ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　 Ｏｎｌｉｎｅ　 Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｃｌｕｓｔｅｒ　Ｎｕｍｂｅｒ　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ　 Ｄｅｔｅｃｔ　Ｃｏｎｃｅｐｔ　Ｄｒｉｆｔ　Ｈｉｇｈ－Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ＳＴＲＥＡＭ［１０］ ｋ－ｍｅｄｉａｎｓ √ × × × ×

ＣｌｕＳｔｒｅａｍ［１１］ ＢＩＲＣＨ × √ × √ ×

ＨＰＳｔｒｅａｍ［１２］ ＢＩＲＣＨ × √ × √ √

ＳＷＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［１３］ ＢＩＲＣＨ × √ × √ ×

Ｅ－Ｓｔｒｅａｍ［１４］ ＢＩＲＣＨ × √ × √ ×

ＲＥＰＳＴＲＥＡＭ［１５］ ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ √ √ × √ ×

ＤｅｎＳｔｒｅａｍ［１６］ ＤＢＳＣＡＮ × √ × √ ×

ＡＣＳＣ［１７］ ＤＢＳＣＡＮ √ √ × √ ×

ＯＰＴＩＣＳ－Ｓｔｒｅａｍ［１８］ ＯＰＴＩＣＳ × √ × √ ×

ｉｎｃＰｒｅ－Ｄｅｃｏｎ［１９］ ＰｒｅＤｅｃｏｎ √ √ × × √

Ｄ－Ｓｔｒｅａｍ［２０］ ＤＥＮＣＬＵＥ × √ × √ ×

ＭＲ－Ｓｔｒｅａｍ［２１］ ＳＴＩＮＧ × √ × √ ×

ＣｅｌｌＴｒｅｅ［２２］ ＳＴＩＮＧ × √ × √ ×

ＳＷＥＭ［２３］ ＥＭ √ √ × √ ×

ＧＣＰＳＯＭ［２４］ ＳＯＭ √ √ √ √ ×

Ｇ－Ｓｔｒｅａｍ［２５］ ＧＮＧ √ √ √ √ ×

ＲＰＧＳｔｒｅａｍ［２６］ ＧＮＧ √ √ √ √ √

　　目前解决高维问题的基本方法大致有２种：１）特
征选择［２７－２８］，即从样本集中选取重要的特征子集，不
改变原有特征空间；２）特征提取［２９－３０］，主要通过属性
间关系，如组合不同属性得到新的属性，改变了原有
特征空间．其中特征提取可进一步分为２类，即数据
依赖（ｄａｔａ－ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ）和数据独立（ｄａｔａ－ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ）．
例如主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）作为一种数据依赖的方法，虽可以用于数据流
聚类，但时间复杂度通常较高．而随机投影（ｒａｎｄｏｍ
ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ）作为一种数据独立的方法［３１－３２］，将高维
欧氏空间里的点集映射到低维空间，使得相对距离
得到一定误差范围内的保持．考虑到数据流本身的
特性，如无界性和动态变化，随机投影可以独立于数
据，无疑是高维数据流聚类的首选方法．更重要的
是，随机投影不仅计算效率高，而且可以通过使用随
机矩阵，例如高斯随机矩阵等，有效降低高维数据
的维度．低计算复杂度和对度量结构的近似表达使
得将随机投影应用到聚类分析更加有效．近来，许
多工作聚焦于将随机投影用于聚类问题．文献［３３］
将随机投影与Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法结合聚类；文献［３４］
证明了任何含有ｎ 个样本ｄ 维特征（矩阵Ａ＝
Ｒｎ×ｄ）的集合都可以被投影到ｔ＝Ω（ｋ?ε２）维空间，

对于任何ε∈（０，１?３），在Ｏ（ｎｄ × ε２ｋ?ｌｏｇ（ｄ ））时

间下，２＋ε范围内最优ｋ－划分被保留．文献［３５－３６］
给出了如何利用ＪＬ引理（Ｊｏｈｎｓｏｎ－Ｌｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ）

将数据投影到Ｏ（ｎｄ × ｌｏｇ（ｋ）?ε ２
）维，并完成一

个（９＋ε）的近似保持．然而他们均聚焦于处理高维
数据（ｄ很大），并没有考虑ｎ也很大的场景．此外，
基于随机投影，文献［３７］探索了基于ＳＬＣ和 ＡＬＣ
链接以及最小扩展树（ｍｉｎｉｍｕｍ　ｓｐａｎｎｉｎｇ　ｔｒｅｅ，

ＭＳＴ）的快速层次聚类．同时文献［３８］将随机投影与
密度聚类相结合．文献［３９－４１］使用随机投影集成和
迭代的方法对高维数据聚类．
为解决高维数据流聚类问题（ｎ和ｄ 均很大），

本文提出了一种基于随机投影的高维数据流聚类算

法ＲＰＦＡＲＴ．首先通过随机投影将原始高维数据映
射到低维数据空间，再使用 ＡＲＴ模型［４２］进行数据
流聚类．ＡＲＴ具有线性计算复杂度，且仅使用１个
超参数，并对参数设置鲁棒．虽然将随机投影用于

Ｋ－Ｍｅａｎｓ算法可以分析理论最差界，但由于 ＡＲＴ
本身的复杂性我们无法分析ＲＰＦＡＲＴ的最差界．所
以，本文中我们使用大量实验分析 ＲＰＦＡＲＴ算法
的聚类性能．多个数据集上的实验结果表明：即使原
始尺寸压缩到１０％，ＲＰＦＡＲＴ算法仍可以达到与

ＲＰＧＳｔｒｅａｍ算法相当甚至更好的性能．对于 ＡＣＴ１
数据集，其维数从６７　５００减少到６　７５０．
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１　相关工作

１．１　数据流聚类与ＡＲＴ
设数据流 !*＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为一个带有时

间戳（ｔｉｍｅ　ｓｔａｍｐ）的多维数据点集合，实际应用中

ｎ的取值可以无限大，其中每个数据点ｘｉ＝（ｘ１ｉ，

ｘ２ｉ，…，ｘｄｉ）是一个包含ｄ 维的数据记录，其到达时
间为ｔｉ．数据流本身具有无限、时序、动态性．数据流
聚类将数据对象集合中相似对象划分为一个或多个

簇，划分后同一簇中元素彼此相似，但与其他簇中元
素相异．
自组织神经网络是人工智能领域应用最为广泛

的一种学习模型．为解决大部分神经网络模型遭遇
的“稳定性 弹性问题”，美国Ｂｏｓｔｏｎ大学的Ｇｒｏｓｓｂｅｒｇ
和Ｃａｒｐｅｎｔｅｒ于１９７６年提出了一种无监督竞争型
神经网络模型，即自适应谐振理论网络（ａｄａｐｔｉｖｅ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅ　ｔｈｅｏｒｙ，ＡＲＴ）［４３］，可在稳定原有模式类
的前提下学习新的模式．ＡＲＴ模拟了人类大脑如何
捕捉、识别、记忆关于事物和事件的信息．随着理论
的不断完善，学者们提出了大量基于 ＡＲＴ改进的
无监督学习模型，如 ＡＲＴ１［４４］，ＡＲＴ２［４５］，ＡＲＴ２－
Ａ［４６］，ＡＲＴ３［４７］和模糊 ＡＲＴ（ｆｕｚｚｙ　ＡＲＴ）［４２］．模糊

ＡＲＴ通过在类别空间实时搜索和匹配现有类簇，增
长式地逐步处理每一个输入模式，是本文研究的基
本模型．警戒参数（ｖｉｇｉｌａｎｃｅ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ）用于约束在
同一个类簇中模式的最小相似度．当输入模式与现
有类簇都不相似时，则生成一个新的类簇来编码这
个新模式．模糊ＡＲＴ已用于解决图像和文本挖掘问
题，如 Ｗｅｂ文档管理、基于标记的 Ｗｅｂ图像组织、
图像 文本关联，但还未用于数据流聚类．
模糊ＡＲＴ模型由输入层Ｆ１和识别层Ｆ２组

成，如图１所示．输入层Ｆ１包含的输入向量Ｉ被提
交到网络，与识别层Ｆ２中各个类簇的权值向量进
行相似度比较并归类．

Ｆｉｇ．１　Ｆｕｚｚｙ　ＡＲＴ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
图１　模糊ＡＲＴ结构

１）输入向量（ｉｎｐｕｔ　ｖｅｃｔｏｒ）．设Ｉ＝ｘｉ 表示输入

层Ｆ１的输入模式，其中ｘｉ＝（ｘ１ｉ，ｘ２ｉ，…，ｘｄｉ），ｘｍｉ ∈
［０，１］（ｍ＝１，２，…，ｄ）．通过补编码（ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔ
ｃｏｄｉｎｇ），ｘｉ 与它的补向量ｘｉ＝１－ｘ－ｉ 共同构成了

Ｉ＝（ｘｉ，ｘ－ｉ）．
２）权值向量（ｗｅｉｇｈｔ　ｖｅｃｔｏｒ）．设ｗｊ 表示识别
层Ｆ２中第ｊ个类ｃｊ（ｊ＝１，２，…，Ｊ）的权值．
３）参数（ｐａｒａｍｅｔｅｒ）．模糊 ＡＲＴ随着３个参数
动态改变，它们分别是选择参数α＞０、学习参数β∈
［０，１］、以及警戒参数ρ∈［０，１］．
模糊ＡＲＴ聚类过程包含３个关键步骤：
步骤１．类别选择（ｃａｔｅｇｏｒｙ　ｃｈｏｉｃｅ）．对每个输

入模式Ｉ，模糊ＡＲＴ根据选择函数计算此输入对识
别层Ｆ２中的每个类簇的选择值，并取具有最大值
的类簇作为获胜类簇ｃｊ＊．第ｊ个类簇ｃｊ 的选择函
数定义为

Ｔｊ＝
｜Ｉ∧ｗｊ｜
α＋｜ｗｊ｜

． （１）

这里，模糊与操作∧定义为（ｐ∧ｑ）ｉ≡ｍｉｎ（ｐｉ，

ｑｉ），范式｜·｜定义为｜ｐ｜≡∑
ｉ
ｐｉ．

步骤２．模板匹配（ｔｅｍｐｌａｔｅ　ｍａｔｃｈｉｎｇ）．输入模
式Ｉ与获胜类簇ｃｊ＊使用匹配函数 Ｍｊ＊进行评估，

Ｍｊ＊定义为

Ｍｊ＊＝
｜Ｉ∧ｗｊ＊｜
Ｉ ． （２）

如果获胜类簇ｃｊ＊ 的 Ｍｊ＊ ≥ρ，则发生共振
（ｒｅｓｏｎａｎｃｅ），引发步骤３———中心学习．否则，返回
步骤２，继续在剩下的类簇中寻找一个获胜类簇．如
果所有选出的获胜类簇均不满足 Ｍｊ＊ ≥ρ，则生成
一个新的类簇来编码这个输入模式Ｉ．
步骤３．中心学习（ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）．如果获胜

类簇ｃｊ＊的Ｍｊ＊≥ρ，根据式（３）更新其权值向量ｗｊ＊．
ｗ（ｎｅｗ）
ｊ＊ ＝β（Ｉ∧ｗｊ＊）＋（１－β）ｗｊ＊． （３）

１．２　随机投影
随机投影中，原始的ｄ 维数据通过随机矩阵

Ｒｄ×ｄｃ被投影到ｄｃ（ｄｃｄ）维子空间．样本矩阵Ｘｎ×ｄ
（ｎ个样本，ｄ维特征）投影到ＸＲＰ

ｎ×ｄｃ
：

ＸＲＰ
ｎ×ｄｃ＝Ｘｎ×ｄＲｄ×ｄｃ． （４）

随机投影的理论依据是ＪＬ引理［３１］：高维欧氏
空间里的点集映射到低维空间，其相对距离得到一
定误差范围内的保持．
定理１［４１］．设样本矩阵Ｘ∈ＲＲｎ×ｄ包含ｎ个样本

ｄ维特征．给定ε，β＞０，则：

ｋ０＝
４＋２β

ε２?２－ε３?３
ｌｏｇｎ． （５）
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这里参数ε控制距离保持的精度，β控制投影
成功的概率．ｄｃ 是一个正整数，且ｄｃ≥ｋ０，随机矩阵

Ｒ是一个ｄ×ｄｃ 矩阵，Ｒ（ｉ，ｊ）＝ｒｉｊ，ｒｉｊ是一个独立
的随机变量，可以由３种概率分布生成：

ｒｉｊ～Ｎ（０，１）； （６）

ｒｉｊ＝
＋１，概率为１?２，

－１，概率为１?２；｛ （７）

ｒｉｊ 槡＝ ３×
＋１，概率为１?６，

０，概率为２?３，

－１，概率为１?６．
烅
烄

烆

（８）

设Ｅ＝
１
ｄ槡 ｃ

ＸＲ，ｆ：ＲＲｄ→ＲＲｄｃ将Ｘ 的第ｉ行映射

到Ｅ 的第ｉ行．
对所有的ｕ，ｖ∈Ｘ，在至少１－ｎ－β概率下：
（１－ε）ｕ－ｖ　２≤ ｆ（ｕ）－ｆ（ｖ）２≤

（１＋ε）ｕ－ｖ　２． （９）

从式（９）可以看出，理论上ＪＬ界（ｋ０）不依赖于
原始空间的维度ｄ，为了得到定理１的结果，我们只
需要通过一个简单的概率分布生成随机矩阵Ｒ，同
时进行投影计算．
通过假设输入数据的期望为０，在主成分分析

的激励下，文献［４１］给出结论：根据概率上的方差分
析，压缩后的数据获得了原始数据的全部可变性．首
先，压缩后的数据可以从低维数据中获得很多信息，

因为这些低维都是线性无关的．其次，原始数据维度
的方差之和等于投影后数据维度的方差之和．
定理２［４１］．设矩阵Ｘ∈ＲＲｎ×ｄ是包含ｎ个ｄ维独

立样本的随机向量（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ），Ｓ表示Ｘ 的样
本协方差矩阵．一个随机投影矩阵Ｒ∈ＲＲｄ×ｄｃ将ｄ维
随机向量映射到ｄｃ 维随机向量Ｙ，（Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｄｃ）＝

（１?ｄ槡 ｃ）（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ）Ｒ，Ｓ＊表示的投影后数据

Ｙ的协方差矩阵．如果随机投影矩阵Ｒ 服从定理１
所要求的分布，且与随机向量（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｄ）相互
独立，则：

１）投影数据的维度是相互独立的．
Ｃｏｖ（Ｙｉ，Ｙｊ）＝０，ｉ≠ｊ；

２）随机投影保持了可变性．

∑
ｄｃ

ｉ＝１
ｖａｒ（Ｙｉ）＝∑

ｄ

ｉ＝１
ｖａｒ（Ｘｉ）；当ｄｃ→!，概率为

１，ｔｒ（Ｓ＊）＝ｔｒ（Ｓ）．

利用上述性质，已有相关工作验证了将随机投
影应用于聚类问题的可行性．Ｂｏｕｔｓｉｄｉｓ等人［３３］首次
将随机投影与ｋ－Ｍｅａｎｓ结合进行聚类；吴等人［３４］和

Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒ等人［３７］针对ＳＬＣ和 ＡＬＣ聚类以及最小
生成树（ＭＳＴ）问题，探索了基于随机投影的快速层
次聚类算法．同时Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒ和Ｖｌａｃｈｏｓ［３８］通过使用
随机投影来扩展基于密度的聚类，并提出了显著提
高学习效率的算法．Ｆｅｒｎｓ和Ｂｒｏｄｌｅｙ［３９］、Ｃａｒｄｏｓｏ和

Ｗｉｃｈｅｒｔ［４０］、叶等人［４１］提出了使用随机投影对高维
数据聚类的集成模型和迭代模型．

２　基于随机投影的数据流聚类算法

２．１　ＲＰＦＡＲＴ算法
鉴于随机投影的优良性质，我们提出了一种基

于随机投影的数据流聚类算法 ＲＰＦＡＲＴ．直觉上，

通过在低维空间对数据进行聚类，不仅可以大大降
低每次模糊 ＡＲＴ迭代的计算成本，还可以在原始
高维空间中找到与之相关的解决方案．假设有一个
数据流序列 !*＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝（实际应用中ｎ的
取值可以无限大），其中每个数据点ｘｉ＝（ｘ１ｉ，ｘ２ｉ，
…，ｘｄｉ）是一个包含ｄ维的数据记录，其到达时间为

ｔｉ．ＲＰＦＡＲＴ生成了包含一系列节点（ｎｏｄｅｓ）的结
构，其中节点代表类簇（ｃｌｕｓｔｅｒ），且每个节点均包含
相关的权值向量ｗｃ＝（ｗ１

ｃ，ｗ２
ｃ，…，ｗｄ

ｃ）．
ＲＰＦＡＲＴ算法首先依据ｄｃ 的大小生成随机投

影矩阵Ｒ，当一个新的数据点ｘｉ 到达时，用Ｒ 将ｘｉ
投影到对应的ｄｃ 维（ｄｃｄ）点ｙｉ．从而整个数据流
!*ｎ×ｄ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝被投影到 #ｎ×ｄｃ＝｛ｙ１，ｙ２，
…，ｙｎ｝．再对 #ｎ×ｄｃ使用模糊ＡＲＴ进行聚类．具体见
算法１．
算法１．ＲＰＦＡＲＴ算法．
输入：!*＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝；
输出：节点集合Ｃ＝｛ｃ１，ｃ２，ｃ３，…｝及其权值

+＝｛ｗｃ１，ｗｃ２，ｗｃ３，…｝．
① 生成满足定理１的随机矩阵Ｒｄ×ｄｃ（ｄｃｄ）；

②ｆｏｒ　ｅａｃｈ　ｘｉ
③ 　ｙｉ＝ｘｉ×Ｒ；

④ 　对ｙｉ 使用模糊ＡＲＴ算法进行聚类；

⑤ｅｎｄ　ｆｏｒ
　①ｈｔｔｐ：??ｗｗｗ．ｃｓｅ．ｆａｕ．ｅｄｕ?～ｘｑｚｈｕ?ｓｔｒｅａｍ．ｈｔｍｌ

　②ｈｔｔｐ：??ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ?ｍｌ?ｄａｔａｓｅｔｓ?ＫＤＤ＋Ｃｕｐ＋１９９９＋Ｄａｔａ

　③ｈｔｔｐｓ：??ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ?ｍｌ?ｄａｔａｓｅｔｓ?Ｃｏｖｅｒｔｙｐｅ

　④ｈｔｔｐ：??ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ?ｍｌ?ｄａｔａｓｅｔｓ?Ｄａｉｌｙ＋ａｎｄ＋Ｓｐｏｒｔｓ＋Ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ

７８６１朱颖雯等：基于随机投影的高维数据流聚类



２．２　算法复杂度分析
算法１中最耗时的运算是步骤③和步骤④．可

以看出随机投影在计算上非常简单，可以快速生成，
故步骤③的投影时间复杂度为Ｏ（ｎｄｄｃ）．模糊ＡＲＴ
算法包含了类别选择、模板匹配、中心学习３个主要
步骤，每个步骤的时间复杂度分别为 Ｏ（ｄ），

Ｏ（ｍｄ），Ｏ（ｄ），给定ｎ个输入样本，总体时间复杂
度为Ｏ（ｎｍｄ），其中ｍ 是聚类结果中节点个数．故
步骤④的时间复杂度为Ｏ（ｎｍｄｃ）．ＲＰＦＡＲＴ算法的
总体时间复杂度为Ｏ（ｎｄｄｃ＋ｎｍｄｃ）．

３　实验与结果

为了验证本文提出算法的有效性，我们在５个
数据集上与现有数据流聚类算法ＲＰＧＳｔｒｅａｍ进行
了比较．实验使用的计算机配置为Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ５－
６３００Ｕ２．４ＧＨｚ处理器和８ＧＢ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ　１０
操作系统，所有比较程序均在 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２０１５ａ上
设计和运行．
３．１　聚类评价指标
为了对各种聚类算法性能进行评价，我们引入了

３项评价指标［２６］：１）ａｃｃｕｒａｃｙ（ｐｕｒｉｔｙ）；２）ＮＭＩ
（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｍｕｔｕａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）；３）ＲＩ（ｒａｎｄ　ｉｎｄｅｘ）．
１）Ａｃｃｕｒａｃｙ（Ｐｕｒｉｔｙ）

Ａｃｃ＝ １Ｋ∑
Ｋ

ｉ＝１

Ｃｄｉ
Ｃｉ

×１００％， （１０）

其中，Ｋ 表示类簇个数，｜Ｃｄｉ｜表示在类簇ｉ中的样
本点数，｜Ｃｉ｜表示类簇ｉ中真实的样本个数．因此，

Ａｃｃｕｒａｃｙ度量了聚类的平均纯度，Ａｃｃｕｒａｃｙ越大表
明聚类纯度越高．其取值范围在０～１之间．
２）ＮＭＩ（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｍｕｔｕａｌ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
归一化互信息ＮＭＩ是一个量化２个分布之间

共享统计信息的对称策略．当类簇标签和真实样本
类别一对一映射时ＮＭＩ值到达最大值１．０．给定真
实类簇Ａ＝｛Ａ１，Ａ２，…，Ａｋ｝和某聚类算法得到的类
簇Ｂ＝｛Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｈ｝，混淆矩阵Ｃ中的元素Ｃｉｊ表
示即在Ａｉ 又在Ｂｊ 中的样本个数．ＮＭＩ计算为

ＮＭＩ（Ａ，Ｂ）＝

－２∑
ＣＡ

ｉ＝１
∑
ＣＢ

ｊ＝１
Ｃｉｊｌｏｇ（ＣｉｊＮ?Ｃｉ．Ｃ．ｊ）

∑
ＣＡ

ｉ＝１
Ｃｉ．ｌｏｇ（Ｃｉ．?Ｎ）＋∑

ＣＢ

ｊ＝１
Ｃ．ｊｌｏｇ（Ｃ．ｊ?Ｎ）

，（１１）

其中，ＣＡ（ＣＢ）表示Ａ（Ｂ）中样本个数，Ｃｉ．（Ｃ．ｊ）表示Ｃ
中ｉ行元素和（Ｃ中ｊ列元素和），Ｎ 表示样本个数．
３）ＲＩ（ｒａｎｄ　ｉｎｄｅｘ）

ＲＩ比较ｎ×（ｎ－１）?２个数据对，其中ｎ为数据
集中样本个数，Ｐ１，Ｐ２ 为２种聚类算法，ｎ１１为数据
对（ｘｉ，ｘｊ）在Ｐ１，Ｐ２ 中划分为同一类的数据对数，

ｎ００则为（ｘｉ，ｘｊ）隶属不同类的数据对数，ＲＩ错误率
计算为

ＲＩ＝
ｎ１１＋ｎ００
Ｃ２ｎ

． （１２）

由式（１２）可得ＲＩ∈［０，１］，当Ｐ１ 与Ｐ２ 划分完
全一致时ＲＩ＝１．
３．２　数据集和参数设置
为了对 ＲＰＦＡＲＴ 算法的聚类有效性进行评

价，实验中我们使用了人工和真实数据集，表２给出
数据集的相关信息：

Ｔａｂｌｅ　２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　Ｆｉｖｅ　Ｄａｔａｓｅｔｓ
表２　数据集

Ｄａｔａ　Ｓｅｔ ＃Ｓａｍｐｌｅｓ ＃Ｆｅａｔｕｒｅｓ ＃Ｃｌａｓｓｅｓ

ＨｙｐｅｒＰｌａｎ① １００　０００　 １０　 ５

ＫｄｄＣｕｐ９９② ４９４　０２１　 ４１　 ２３

ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ③ ５８１　０１２　 ５４　 ７

ＡＣＴ２④ ９　１２０　 ５　６２５　 １９

ＡＣＴ１　 ７６０　 ６７　５００　 １９

　　ＨｙｐｅｒＰｌａｎ数据集是人工模拟数据集．ＨｙｐｅｒＰｌａｎ
是一个含有概念漂移的数据流，包含５个类共１０万
个样本，每个样本５维．ＫｄｄＣｕｐ９９，ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ和

ＡＣＴ均来自 ＵＣＩ．ＫｄｄＣｕｐ９９数据集最早来源于

ＭＩＴ林肯实验室的一项入侵检测评估项目，记录了

９周内ＴＣＰ网络连接和系统审计数据，仿真各种不
同的用户类型、网络流量和攻击手段．这些原始数据
包含约５０万条连接记录的训练集．每个连接记录包
含４１个属性，这些连接记录含１种正常的标识类型
和２２种训练攻击类型共２３个类别．ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ数
据集来源于 ＵＳ　Ｇｅｏｌｏｇｉｃａｌ　Ｓｕｒｖｅｙ（ＵＳＧＳ）和 ＵＳ
Ｆｏｒｅｓｔ　Ｓｅｒｖｉｃｅ（ＵＳＦＳ）对位于Ｒｏｏｓｅｖｅｌｔ国家森林
的四片荒野区域的观测．数据集中包含５８１　０１２条记
录，这些记录最终被分为７种类型．每条观测记录包
含５４个地质学和地理学属性．ＡＣＴ（Ｔｈｅ　Ｄａｉｌｙ　ａｎｄ
Ｓｐｏｒｔｓ　Ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ　Ｄａｔａ　Ｓｅｔ）数据集包含４５个传感器
在５ｍｉｎ内以２５Ｈｚ的采样频率收集的１９项活动的
数据．为了获得高维数据集，我们分别将１ｍｉｎ和５ｓ
的活动数据处理为一个样本，结果得到了７６０×
６７　５００（ＡＣＴ１）和９　１２０×５　６２５（ＡＣＴ２）数据矩阵．
由算法１所示，ＲＰＦＡＲＴ算法需要设置警戒参

数ρ和压缩率ｒ．ＲＰＧＳｔｒｅａｍ 算法设置εｂ＝０．０１、

８８６１ 计算机研究与发展　２０２０，５７（８）



εｎ＝０．００１、β＝３００（ＡＣＴ１取３０）、λ１＝０．２、λ２＝０．２、

｜ｗｉｎｄｏｗｓ｜＝６００（ＡＣＴ１取６０）、｜ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ｜＝４００
（ＡＣＴ１取５０）、ａｇｅｍａｘ＝２５０（代表边年龄的最大
值）、ｗｅｉｇｈｔｍｉｎ＝２（代表神经元节点权值的最小值），
并且每次插入新节点的个数ＮｂＮｏｄｅｓＩｎｓｅｒｔｅｄ＝３．
３．３　聚类性能比较
首先评估 ＲＰＦＡＲＴ 的聚类质量，并将其与

ＲＰＧＳｔｒｅａｍ算法在５个数据集上进行比较．每个算
法重复实验１０次．聚类结果如表３～５所示．参数ｒ

表示压缩率，例如对于 ＫｄｄＣｕｐ９９数据集，ｒ＝９０％
表示通过随机投影将特征数减少到５４×０．９＝４８．
从表３～５中我们可以发现：１）ＲＰＦＡＲＴ在使

用了随机投影后，总体上与 ＲＰＧＳｔｒｅａｍ 的结果相
当，特别是ＮＭＩ和Ｒａｎｄ指数在所有数据集上均超
过了ＲＰＧＳｔｒｅａｍ．２）ＲＰＦＡＲＴ在ＨｙｐｅｒＰｌａｎ和ＡＣＴ２
数据集上的聚类纯度略低于ＲＰＧＳｔｒｅａｍ．３）即使设
置一个小的ｒ，例如ｒ＝１０％，ＲＰＦＡＲＴ在ＡＣＴ１上的

Ｔａｂｌｅ　３　Ｔｈｅ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＲＰＦＡＲＴ　ａｎｄ　ＲＰＧＳｔｒｅａｍ　ｉｎ　Ｔｅｒｍｓ　ｏｆ　Ａｃｃｕｒａｃｙ
表３　ＲＰＦＡＲＴ（ＲＰＦ）和ＲＰＧＳｔｒｅａｍ（ＲＰＧ）在不同数据集上的聚类性能Ａｃｃｕｒａｃｙ比较

Ｄａｔａｓｅｔｓ　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
Ｒａｔｅ　ｒ?％

９０　 ７０　 ５０　 ３０　 １０

ＨｙｐｅｒＰｌａｎ

ＫｄｄＣｕｐ９９

ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ

ＡＣＴ２

ＡＣＴ１

ＲＰＦ　 ０．３６８　１±０．０００　０　 ０．３７０　９±０．０００　０　 ０．３８９　７±０．０００　０　 ０．３８３　９±０．０００　０　 ０．３８５　６±０．０００　０

ＲＰＧ　 ０．４２４　３±０．００００ ０．４０５　８±０．００００ ０．４０８　５±０．００００ ０．３９６　１±０．００００ ０．３９４　９±０．００００

ＲＰＦ　 ０．９８２　６±０．００００ ０．９８１　０±０．００００ ０．９７８　２±０．００００ ０．９８０　２±０．００００ ０．９７６　８±０．００００

ＲＰＧ　 ０．９８１　９±０．０００　０　 ０．９７９　５±０．０００　０　 ０．９７７　５±０．０００　０　 ０．９７９　３±０．０００　０　 ０．９７６　７±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．５３９　５±０．００００ ０．５４３　５±０．００００ ０．５５９　０±０．００００ ０．５８０　３±０．００００ ０．５７５　８±０．００００

ＲＰＧ　 ０．５２１　３±０．０００　０　 ０．５２１　３±０．０００　０　 ０．５２０　３±０．０００　０　 ０．５２２　５±０．０００　０　 ０．５２５　３±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．５５６　９±０．０００　２　 ０．５３７　６±０．０００　２　 ０．５３２　０±０．０００　２　 ０．５４７　３±０．０００　２　 ０．５５１　８±０．０００　２

ＲＰＧ　 ０．６５４　１±０．０００　２　 ０．６５３　６±０．０００　３　 ０．６５９　１±０．０００　２　 ０．６５８　１±０．０００　４　 ０．６４７　５±０．０００　３

ＲＰＦ　 ０．８３２　９±０．０００　３　 ０．８１９　７±０．０００　３　 ０．８２６　３±０．０００　５　 ０．８２３　７±０．０００　３　 ０．８０９　２±０．０００　３

ＲＰＧ　 ０．５２０　３±０．０００　５　 ０．５１５　１±０．０００　２　 ０．５１６　７±０．０００　７　 ０．５２０　４±０．０００　４　 ０．４９９　６±０．００１　７

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｒｅ　ｓｈｏｗｎ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

Ｔａｂｌｅ　４　Ｔｈｅ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＲＰＦＡＲＴ　ａｎｄ　ＲＰＧＳｔｒｅａｍ　ｉｎ　Ｔｅｒｍｓ　ｏｆ　ＮＭＩ
表４　ＲＰＦＡＲＴ（ＲＰＦ）和ＲＰＧＳｔｒｅａｍ（ＲＰＧ）在不同数据集上的聚类性能ＮＭＩ比较

Ｄａｔａｓｅｔｓ　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
Ｒａｔｅ　ｒ?％

９０　 ７０　 ５０　 ３０　 １０

ＨｙｐｅｒＰｌａｎ

ＫｄｄＣｕｐ９９

ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ

ＡＣＴ２

ＡＣＴ１

ＲＰＦ　 ０．６６６　７±０．００００ ０．４５７　０±０．００００ ０．３４３　５±０．００００ ０．１６２　３±０．００００ ０．００６　５±０．００００

ＲＰＧ　 ０．０１８　１±０．０００　０　 ０．０１０　８±０．０００　０　 ０．０１３　８±０．０００　０　 ０．００６　２±０．０００　０　 ０．００６　４±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．７７２　６±０．０００　３　 ０．７４１　１±０．０００　４　 ０．７５１　０±０．０００　３　 ０．７０５　９±０．０００　３　 ０．６９２　５±０．０００　３

ＲＰＧ　 ０．６４６　７±０．０００　３　 ０．６４２　７±０．０００　４　 ０．６４６　４±０．０００　２　 ０．６３７　６±０．０００　３　 ０．６２９　３±０．０００　５

ＲＰＦ　 ０．３５３　９±０．００００ ０．３４３　０±０．００００ ０．２４５　７±０．００００ ０．１６３　６±０．００００ ０．１６１　１±０．００００

ＲＰＧ　 ０．０９３　４±０．０００　０　 ０．０９３　５±０．０００　０　 ０．０９２　８±０．０００　０　 ０．０９５　５±０．０００　１　 ０．０９１　０±０．０００　２

ＲＰＦ　 ０．７３５　３±０．００００ ０．７２０　７±０．００００ ０．７４０　３±０．００００ ０．７３２　８±０．００００ ０．７２７　０±０．００００

ＲＰＧ　 ０．５９９　７±０．０００　０　 ０．５９５　９±０．０００　０　 ０．５９９　６±０．０００　０　 ０．５９８　３±０．０００　０　 ０．５８５　０±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．７４８　１±０．００００ ０．７３５　７±０．００００ ０．７４１　３±０．００００ ０．７４１　０±０．００００ ０．７３７　８±０．００００

ＲＰＧ　 ０．５７６　２±０．０００　３　 ０．５７４　９±０．０００　２　 ０．５７０　８±０．０００　４　 ０．５７６　７±０．０００　０　 ０．５６１　４±０．０００　６

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｒｅ　ｓｈｏｗｎ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

９８６１朱颖雯等：基于随机投影的高维数据流聚类



Ｔａｂｌｅ　５　Ｔｈｅ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＲＰＦＡＲＴ　ａｎｄ　ＲＰＧＳｔｒｅａｍ　ｉｎ　Ｔｅｒｍｓ　ｏｆ　Ｒａｎｄ　Ｉｎｄｅｘ
表５　ＲＰＦＡＲＴ（ＲＰＦ）和ＲＰＧＳｔｒｅａｍ（ＲＰＧ）在不同数据集上的聚类性能ＲＩ比较

Ｄａｔａｓｅｔｓ　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
Ｒａｔｅ　ｒ?％

９０　 ７０　 ５０　 ３０　 １０

ＨｙｐｅｒＰｌａｎ

ＫｄｄＣｕｐ９９

ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ

ＡＣＴ２

ＡＣＴ１

ＲＰＦ　 １．００００±０．００００ ０．９８９　７±０．００００ ０．９６７　０±０．００００ ０．８７７　１±０．００００ ０．５５８　９±０．０００　０

ＲＰＧ　 ０．７０３　１±０．０００　０　 ０．７０２　６±０．０００　０　 ０．７０３　３±０．０００　０　 ０．７０２　６±０．０００　０　 ０．７０１　８±０．００００

ＲＰＦ　 ０．９６２　０±０．０００　４　 ０．９４０　６±０．０００　５　 ０．９４５　７±０．０００　４　 ０．８６２　１±０．０００　４　 ０．８８４　２±０．０００　４

ＲＰＧ　 ０．８２３　２±０．０００　４　 ０．８１５　５±０．０００　５　 ０．８１８　４±０．０００　２　 ０．８１４　２±０．０００　６　 ０．８１１　０±０．０００　８

ＲＰＦ　 ０．９０９　２±０．００００ ０．９０１　６±０．００００ ０．８０５　０±０．００００ ０．６９０　５±０．００００ ０．６８０　９±０．００００

ＲＰＧ　 ０．６１５　５±０．０００　０　 ０．６１５　７±０．０００　０　 ０．６１５　２±０．０００　０　 ０．６１６　４±０．０００　０　 ０．６１５　２±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．９７８　０±０．００００ ０．９７７　２±０．００００ ０．９７４　７±０．００００ ０．９７６　３±０．００００ ０．９７７　４±０．００００

ＲＰＧ　 ０．９４７　７±０．０００　０　 ０．９４７　４±０．０００　０　 ０．９４７　７±０．０００　０　 ０．９４７　４±０．０００　０　 ０．９４７　７±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．９６１　０±０．００００ ０．９５９　５±０．００００ ０．９５９　９±０．００００ ０．９６０　４±０．００００ ０．９５８　７±０．００００

ＲＰＧ　 ０．９２９　８±０．０００　０　 ０．９２６　９±０．０００　０　 ０．９２７　９±０．０００　０　 ０．９２５　９±０．０００　０　 ０．９２１　３±０．０００　０

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｒｅ　ｓｈｏｗｎ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

聚类纯度、ＮＭＩ和 Ｒａｎｄ指数仍然是最好的．４）我
们的算法不限于海量数据，即使对高维小样本也可
以得到很好的结果，如在ＡＣＴ１数据集上取得了较
好的效果．
为了进一步证明 ＲＰＦＡＲＴ的性能，我们分别

在５个数据集上与离线聚类算法 ＲＰＫ－Ｍｅａｎｓ和

ＰＣＡＦＡＲＴ进行了比较．ＰＣＡＦＡＲＴ算法是将模糊

ＡＲＴ与ＰＣＡ结合对数据流进行聚类．其结果如表

６～８所示．
从表６～８中我们可以发现：１）ＲＰＦＡＲＴ在精

度、ＮＭＩ、Ｒａｎｄ指数都优于ＫｄｄＣｕｐ９９，ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ，

ＡＣＴ２，ＡＣＴ１数据集上的ＲＰＫ－Ｍｅａｎｓ．２）ＲＰＦＡＲＴ
与ＰＣＡＦＡＲＴ具有相当的聚类结果，但后者在处理
高维ＡＣＴ１数据集时，出现内存耗尽溢出问题．因此，

Ｔａｂｌｅ　６　Ｔｈｅ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＲＰＦＡＲＴ，ＲＰＫ－Ｍｅａｎｓ　ａｎｄ　ＰＣＡＦＡＲＴ　ｉｎ　Ｔｅｒｍｓ　ｏｆ　Ａｃｃｕｒａｃｙ
表６　ＲＰＦＡＲＴ（ＲＰＦ）和ＲＰＫ－Ｍｅａｎｓ（ＲＰＫ），ＰＣＡＦＡＲＴ（ＰＣＡＦ）在不同数据集上的聚类性能Ａｃｃｕｒａｃｙ比较

Ｄａｔａｓｅｔｓ　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
Ｒａｔｅ　ｒ?％

９０　 ７０　 ５０　 ３０　 １０

ＨｙｐｅｒＰｌａｎ

ＫｄｄＣｕｐ９９

ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ

ＡＣＴ２

ＡＣＴ１

ＲＰＦ　 ０．３６８　１±０．０００　０　 ０．３７０　９±０．０００　０　 ０．３８９　７±０．００００ ０．３８３　９±０．０００　０　 ０．３８５　６±０．０００　０

ＲＰＫ　 ０．４１５　３±０．００００ ０．３８２　４±０．００００ ０．３８０　３±０．０００　０　 ０．３７９　３±０．０００　０　 ０．３９５　９±０．００００

ＰＣＡＦ　 ０．３６７　９±０．０００　０　 ０．３６８　９±０．０００　０　 ０．３８２　２±０．００００ ０．３９９　３±０．００００ ０．３７７　７±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．９８２　６±０．００００ ０．９８１　０±０．００００ ０．９７８　２±０．００００ ０．９８０　２±０．００００ ０．９７６　８±０．００００

ＲＰＫ　 ０．８１４　５±０．０００　１　 ０．８１２　２±０．０００　０　 ０．８１４　２±０．０００　０　 ０．７５４　０±０．００９　７　 ０．７８５　５±０．００５　９

ＰＣＡＦ　 ０．８７４　６±０．０００　０　 ０．８７８　６±０．０００　０　 ０．９０１　９±０．０００　０　 ０．７９１　９±０．０００　０　 ０．５６９　０±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．５３９　５±０．００００ ０．５４３　５±０．００００ ０．５５９　０±０．００００ ０．５８０　３±０．００００ ０．５７５　８±０．００００

ＲＰＫ　 ０．５２０　３±０．０００　０　 ０．５２０　９±０．０００　０　 ０．５１３　７±０．０００　０　 ０．５２１　４±０．０００　０　 ０．５２４　９±０．０００　０

ＰＣＡＦ　 ０．５０２　０±０．０００　０　 ０．４９５　３±０．０００　０　 ０．４８９　９±０．０００　０　 ０．４７８　９±０．０００　０　 ０．５００　７±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．５５６　９±０．０００　２　 ０．５３７　６±０．０００　２　 ０．５３２　０±０．０００　２　 ０．５４７　３±０．０００　２　 ０．５５１　８±０．０００　２

ＲＰＫ　 ０．４３８　８±０．００１　８　 ０．４３５　５±０．００１　０　 ０．４５７　０±０．０００　６　 ０．４４６　４±０．０００　９　 ０．４３４　０±０．０００　９

ＰＣＡＦ　 ０．２５６　１±０．０００　３　 ０．２３６　０±０．０００　３　 ０．１９１　６±０．０００　３　 ０．２６８　８±０．０００　３　 ０．４３４　３±０．０００　３

ＲＰＦ　 ０．８３２　９±０．０００　３　 ０．８１９　７±０．０００　３　 ０．８２６　３±０．０００　５　 ０．８２３　７±０．０００　３　 ０．８０９　２±０．０００　３

ＲＰＫ　 ０．４００　７±０．０００　８　 ０．４１４　１±０．００１　７　 ０．３７６　２±０．００２　０　 ０．３９３　２±０．０００　８　 ０．３９１　３±０．００２　７

ＰＣＡＦ　 Ｏｕｔ　ｏｆ　ｍｅｍｏｒｙ

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｒｅ　ｓｈｏｗｎ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

０９６１ 计算机研究与发展　２０２０，５７（８）



Ｔａｂｌｅ　７　Ｔｈｅ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＲＰＦＡＲＴ，ＲＰＫ－Ｍｅａｎｓ　ａｎｄ　ＰＣＡＦＡＲＴ　ｉｎ　Ｔｅｒｍｓ　ｏｆ　ＮＭＩ
表７　ＲＰＦＡＲＴ（ＲＰＦ）和ＲＰＫ－Ｍｅａｎｓ（ＲＰＫ），ＰＣＡＦＡＲＴ（ＰＣＡＦ）在不同数据集上的聚类性能ＮＭＩ比较

Ｄａｔａｓｅｔｓ　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
Ｒａｔｅ　ｒ?％

９０　 ７０　 ５０　 ３０　 １０

ＨｙｐｅｒＰｌａｎ

ＫｄｄＣｕｐ９９

ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ

ＡＣＴ２

ＡＣＴ１

ＲＰＦ　 ０．６６６　７±０．００００ ０．４５７　０±０．０００　０　 ０．３４３　５±０．００００ ０．１６２　３±０．００００ ０．００６　５±０．０００　０

ＲＰＫ　 ０．０１７　１±０．０００　０　 ０．００３　６±０．０００　０　 ０．００３　３±０．０００　０　 ０．００３　０±０．０００　０　 ０．００９　３±０．００００

ＰＣＡＦ　 ０．６４９　２±０．０００　０　 ０．５２７　６±０．００００ ０．２９５　２±０．０００　０　 ０．０２７　８±０．０００　０　 ０．００４　１±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．７７２　６±０．０００　３　 ０．７４１　１±０．０００　４　 ０．７５１　０±０．０００　３　 ０．７０５　９±０．０００　３　 ０．６９２　５±０．０００　３

ＲＰＫ　 ０．６４３　７±０．００３　１　 ０．６４８　２±０．００２　８　 ０．６４５　５±０．０００　７　 ０．５３１　０±０．０５１　８　 ０．５３４　６±０．０２７　２

ＰＣＡＦ　 ０．５０４　８±０．０００　３　 ０．５３６　７±０．０００　４　 ０．５６４　３±０．０００　３　 ０．４７９　１±０．０００　３　 ０．０１８　３±０．０００　３

ＲＰＦ　 ０．３５３　９±０．０００　０　 ０．３４３　０±０．０００　０　 ０．２４５　７±０．０００　０　 ０．１６３　６±０．０００　０　 ０．１６１　１±０．０００　０

ＲＰＫ　 ０．０８８　６±０．０００　０　 ０．０８３　６±０．０００　１　 ０．０８１　３±０．０００　２　 ０．０８９　９±０．０００　２　 ０．０９２　３±０．０００　４

ＰＣＡＦ　 ０．４９３　５±０．０００　３　 ０．５２８　５±０．０００　３　 ０．５５９　８±０．０００　３　 ０．４５９　８±０．０００　３　 ０．４３２　１±０．０００　３

ＲＰＦ　 ０．７３５　３±０．００００ ０．７２０　７±０．００００ ０．７４０　３±０．００００ ０．７３２　８±０．００００ ０．７２７　０±０．００００

ＲＰＫ　 ０．５８１　３±０．０００　７　 ０．５７５　２±０．０００　６　 ０．５８７　６±０．０００　２　 ０．５７４　８±０．０００　５　 ０．５７７　２±０．０００　３

ＰＣＡＦ　 ０．７０７　４±０．０００　０　 ０．６８９　８±０．０００　０　 ０．５９１　５±０．０００　０　 ０．５９９　１±０．０００　０　 ０．６６７　１±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．７４８　１±０．００００ ０．７３５　７±０．００００ ０．７４１　３±０．００００ ０．７４１　０±０．００００ ０．７３７　８±０．００００

ＲＰＫ　 ０．５７５　４±０．０００　３　 ０．５７３　５±０．０００　４　 ０．５７４　２±０．０００　７　 ０．５７９　３±０．０００　３　 ０．５６０　４±０．００１　５

ＰＣＡＦ　 Ｏｕｔ　ｏｆ　ｍｅｍｏｒｙ

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｒｅ　ｓｈｏｗｎ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

Ｔａｂｌｅ　８　Ｔｈｅ　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ＲＰＦＡＲＴ，ＲＰＫ－Ｍｅａｎｓ　ａｎｄ　ＰＣＡＦＡＲＴ　ｉｎ　Ｔｅｒｍｓ　ｏｆ　ＲＩ
表８　ＲＰＦＡＲＴ（ＲＰＦ）和ＲＰＫ－Ｍｅａｎｓ（ＲＰＫ），ＰＣＡＦＡＲＴ（ＰＣＡＦ）在不同数据集上的聚类性能ＲＩ比较

Ｄａｔａｓｅｔｓ　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
Ｒａｔｅ　ｒ?％

９０　 ７０　 ５０　 ３０　 １０

ＨｙｐｅｒＰｌａｎ

ＫｄｄＣｕｐ９９

ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ

ＡＣＴ２

ＡＣＴ１

ＲＰＦ　 １．００００±０．００００ ０．９８９　７±０．０００　０　 ０．９６７　０±０．００００ ０．８７７　１±０．００００ ０．５５８　９±０．０００　０

ＲＰＫ　 ０．６８２　２±０．０００　０　 ０．６８１　７±０．０００　０　 ０．６８２　０±０．０００　０　 ０．６８０　８±０．０００　０　 ０．６８１　１±０．００００

ＰＣＡＦ　 ０．９９９　９±０．０００　０　 ０．９９８　５±０．００００ ０．９５７　７±０．０００　０　 ０．７２４　３±０．０００　０　 ０．５７３　７±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．９６２　０±０．０００　４　 ０．９４０　６±０．０００　５　 ０．９４５　７±０．０００　４　 ０．８６２　１±０．０００　４　 ０．８８４　２±０．０００　４

ＲＰＫ　 ０．８１４　５±０．００２　６　 ０．８１０　０±０．００２　１　 ０．８１２　９±０．００２　２　 ０．７５２　５±０．０３２　６　 ０．７６０　０±０．０１６　１

ＰＣＡＦ　 ０．８１５　６±０．０００　４　 ０．８３４　３±０．０００　５　 ０．８４５　６±０．０００　４　 ０．７４６　８±０．０００　４　 ０．４０９　９±０．０００　４

ＲＰＦ　 ０．９０９　２±０．０００　０　 ０．９０１　６±０．０００　０　 ０．８０５　０±０．０００　０　 ０．６９０　５±０．０００　０　 ０．６８０　９±０．０００　０

ＲＰＫ　 ０．６０９　７±０．０００　０　 ０．６０９　２±０．０００　０　 ０．６０９　６±０．０００　０　 ０．６０９　８±０．０００　０　 ０．６１０　２±０．０００　０

ＰＣＡＦ　 ０．９７３　７±０．００００ ０．９８７　９±０．００００ ０．９９３　３±０．００００ ０．９７０　３±０．００００ ０．９６０　６±０．００００

ＲＰＦ　 ０．９７８　０±０．０００　０　 ０．９７７　２±０．０００　０　 ０．９７４　７±０．００００ ０．９７６　３±０．００００ ０．９７７　４±０．００００

ＲＰＫ　 ０．８５０　５±０．０００　５　 ０．８５２　４±０．００１　０　 ０．８６８　１±０．０００　７　 ０．８５９　３±０．０００　９　 ０．８５５　３±０．０００　８

ＰＣＡＦ　 ０．９８８　１±０．００００ ０．９８１　９±０．００００ ０．９５１　７±０．０００　０　 ０．９５３　７±０．０００　０　 ０．９５４　２±０．０００　０

ＲＰＦ　 ０．９６１　０±０．００００ ０．９５９　５±０．００００ ０．９５９　９±０．００００ ０．９６０　４±０．００００ ０．９５８　７±０．００００

ＲＰＫ　 ０．８３０　０±０．００１　１　 ０．８４０　１±０．００１　１　 ０．８２８　６±０．０００　６　 ０．８２８　１±０．０００　２　 ０．８５５　３±０．０００　８

ＰＣＡＦ　 Ｏｕｔ　ｏｆ　ｍｅｍｏｒｙ

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｒｅ　ｓｈｏｗｎ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

我们可以得出ＲＰＦＡＲＴ更适合于高维数据，同时结
合随机投影和模糊 ＡＲＴ是可行和有前途的．此外，

ＲＰＦＡＲＴ的方差比其他方法略小，这表明它相对稳
定．除了随机投影，ＰＣＡ也可以用来降维，但当我们想

１９６１朱颖雯等：基于随机投影的高维数据流聚类



将ＰＣＡ与模糊ＡＲＴ结合用于ＡＣＴ１数据集时，算法
因为内存不足而停止．
３．４　运行时间比较
图２显示了ｒ＝５０％时的５个数据集上ＲＰＦＡＲＴ

和ＲＰＧＳｔｒｅａｍ的运行时间．

Ｆｉｇ．２　Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ　ｔｉｍｅ（ｉｎ　ｓｅｃｏｎｄｓ）

图２　运行时间比较

从图２可以看出：１）ＲＰＦＡＲＴ和ＲＰＧＳｔｒｅａｍ的
执行时间都随着数据量的增加而增加．２）随着样本
数的增加ＲＰＦＡＲＴ比ＲＰＧＳｔｒｅａｍ更快．研究表明，

ＲＰＦＡＲＴ算法对大规模、高维数据的处理效率更高．
３．５　随机矩阵的选择
由于ＲＰＦＡＲＴ是基于随机投影的，所以直观

地说，随机矩阵Ｒ的类型选择将在一定程度上对聚
类性能产生影响．因此，为分析其影响，我们使用不
同类型的随机矩阵进行实验，典型的有高斯分布（式
（６））、均匀分布（式（７））和稀疏分布（式（８））随机矩
阵．我们还利用Ｇｒａｍ　Ｓｃｈｍｉｄｔ方法对上述随机矩阵
进行正交实验．所有实验均在 ＨｙｐｅｒＰｌａｎ，Ｋｄｄｃｕｐ９９，

ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ，ＡＣＴ２上进行，重复１０次，ｒ＝５０％．结
果如表９所示．结果表明，正交后ＲＰＦＡＲＴ算法在
聚类纯度、ＮＭＩ 和 Ｒａｎｄ指数上比非正交算法较
优．然而，正交化并不免费，计算上十分昂贵．有趣的
是，Ｈｅｃｈｔ－Ｎｉｅｌｓｅｎ［４８］证明高维空间中存在大量几乎
正交（而不是严格正交）的方向，即具有随机方向的
一系列向量同样可以是有效正交，从而其可作为一
组基的近似．

Ｔａｂｌｅ　９　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｗｉｔｈ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｒａｎｄｏｍ　Ｍａｔｒｉｘ
表９　不同随机矩阵对ＲＰＦＡＲＴ的影响

Ｄａｔａｓｅｔｓ　 Ｒａｎｄｏｍ　Ｍａｔｒｉｘ　 Ａｃｃｕｒａｃｙ　 ＮＭＩ　 Ｒａｎｄ　Ｉｎｄｅｘ

ＨｙｐｅｒＰｌａｎ

ＫｄｄＣｕｐ９９

ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ

ＡＣＴ２

ＧａｕｓｓＲＰ　 ０．３８９　７±０．００００ ０．３４３　５±０．０００　０　 ０．９６７　０±０．０００　０

ＧａｕｓｓＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．３７４　９±０．０００　０　 ０．３４７　５±０．００００ ０．９７５　０±０．００００

ｕｎｉｆｏｒｍＲＰ　 ０．３８８　８±０．００００ ０．２１１　５±０．０００　０　 ０．９１１　４±０．０００　０

ｕｎｉｆｏｒｍＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．３８３　０±０．０００　０　 ０．２６８　５±０．００００ ０．９４５　１±０．００００

ＳｐａｒｓｅＲＰ　 ０．３７２　０±０．０００　０　 ０．３８６　６±０．０００　０　 ０．９８５　４±０．００００

ＳｐａｒｓｅＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．３７３　６±０．００００ ０．４３０　４±０．００００ ０．９９１　１±０．００００

ＧａｕｓｓＲＰ　 ０．９７８　２±０．０００　０　 ０．７５１　０±０．０００　３　 ０．９４５　７±０．０００　４

ＧａｕｓｓＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．９７９　１±０．００００ ０．７７８９±０．０００３　 ０．９６２　０±０．０００　４

ｕｎｉｆｏｒｍＲＰ　 ０．９７９　９±０．００００ ０．７９２　９±０．０００　３　 ０．９６４　８±０．０００　４

ｕｎｉｆｏｒｍＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．９５８　１±０．０００　０　 ０．７２００±０．０００　３　 ０．９２９　４±０．０００　４

ＳｐａｒｓｅＲＰ　 ０．９８８　２±０．００００ ０．７４０　５±０．０００　３　 ０．９３３　１±０．０００　４

ＳｐａｒｓｅＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．９８２　１±０．０００　０　 ０．６８２　６±０．０００　３　 ０．８４２　４±０．０００　４

ＧａｕｓｓＲＰ　 ０．５６１　８±０．００００ ０．２４４　０±０．０００　３　 ０．８０６　９±０．０００　０

ＧａｕｓｓＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．５５０　８±０．０００　０　 ０．３５５　２±０．０００　３　 ０．９００　８±０．００００

ｕｎｉｆｏｒｍＲＰ　 ０．５５３　８±０．００００ ０．２６９　１±０．０００　３　 ０．８３１　８±０．０００　０

ｕｎｉｆｏｒｍＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．５４２　４±０．０００　０　 ０．２６１　８±０．０００　３　 ０．８３２　９±０．００００

ＳｐａｒｓｅＲＰ　 ０．４８９　６±０．０００　０　 ０．５６２　５±０．０００　３　 ０．９９４　６±０．００００

ＳｐａｒｓｅＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．５３６　４±０．００００ ０．３７８　２±０．０００　３　 ０．９２３　１±０．０００　０

ＧａｕｓｓＲＰ　 ０．５３２　０±０．０００　２　 ０．７４０　３±０．０００　０　 ０．９７４　７±０．００００

ＧａｕｓｓＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．５４５　９±０．０００　２　 ０．７４１　２±０．００００ ０．９７５　８±０．００００

ｕｎｉｆｏｒｍＲＰ　 ０．５３０５±０．０００　２　 ０．７３４　４±０．００００ ０．９７５　５±０．０００　０

ｕｎｉｆｏｒｍＲＰ－Ｏｒｔｈ　 ０．５４８　１±０．０００　２　 ０．７２７　１±０．０００　０　 ０．９７６　９±０．００００

ＳｐａｒｓｅＲＰ　 ０．５３５　０±０．０００　２　 ０．７４５　２±０．００００ ０．９７４　９±０．０００　０

ＳｐａｒｓｅＲＰ－Ｏｒｔ　 ０．５４３　７±０．０００　２　 ０．７３３　１±０．０００　０　 ０．９７５　９±０．００００

　Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｒｅ　ｓｈｏｗｎ　ｉｎ　ｂｏｌｄ．

２９６１ 计算机研究与发展　２０２０，５７（８）



３．６　处理非平稳数据能力
本节研究ＲＰＦＡＲＴ在非平稳数据流聚类中的

有效性．许多实际应用程序中，数据通常随着时间演
变，即具有非平稳性．例如，第１个类的数据点全部
到达后，第２个、第３个类的数据点才依次按类别到
达．这种情况下，旧的概念消失，同时新的概念随着
新的数据点的到来而出现，从而导致概念漂移．因此
我们分别将ＲＰＦＡＲＴ在类排序（按类标签）和类未
排序的数据流上进行聚类，重复实验１０次．图３～５
显示了ＲＰＦＡＲＴ的聚类纯度、ＮＭＩ和Ｒａｎｄ指数．

Ｆｉｇ．３　Ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ＲＰＦＡＲＴ　ｗｉｔｈ　ａｎｄ　ｗｉｔｈｏｕｔ

ｏｒｄｅｒｉｎｇ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｅｓ

　　图３　ＲＰＦＡＲＴ在类排序与类未排序数据集上的

聚类纯度

Ｆｉｇ．４　ＮＭＩ　ｏｆ　ＲＰＦＡＲＴ　ｗｉｔｈ　ａｎｄ　ｗｉｔｈｏｕｔ

ｏｒｄｅｒｉｎｇ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｅｓ
图４　ＲＰＦＡＲＴ在类排序与类未排序数据集上

的ＮＭＩ

Ｆｉｇ．５　Ｒａｎｄ　ｉｎｄｅｘ　ｏｆ　ＲＰＦＡＲＴ　ｗｉｔｈ　ａｎｄ　ｗｉｔｈｏｕｔ

ｏｒｄｅｒｉｎｇ　ｏｆ　ｃｌａｓｓｅｓ
图５　ＲＰＦＡＲＴ 在类排序与类未排序数据集上的

Ｒａｎｄ指数

从图中可以看出：１）ＲＰＦＡＲＴ在类排序数据集上可
以找到与类未排序数据集上相当的聚类纯度、ＮＭＩ
和Ｒａｎｄ指数．特别是 ＡＣＴ２和 ＡＣＴ１数据集上甚
至更优．２）仅ＫｄｄＣｕｐ９９数据集上ＲＰＦＡＲＴ的聚类
纯度值略有下降．基于以上结果，我们可以得出结
论，不管数据是否按类标签排序到达，ＲＰＦＡＲＴ均
可以有效地处理概念漂移问题．
３．７　警戒参数ρ的变化
图６显示了ｒ＝５０％时ＲＰＦＡＲＴ在５个数据

集上随警戒参数ρ的变化聚类性能的变化．
从图６可以看出：１）５个数据集上聚类纯度均

随参数ρ的增大到达一定值后有所下降；２）在

ＨｙｐｅｒＰｌａｎ，ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ，ＡＣＴ２ 这 ３ 个数据集上

ＮＭＩ和Ｒａｎｄ指数都随参数ρ的增大稳步增长，但

ＫｄｄＣｕｐ９９和ＡＣＴ１数据集有下降趋势．

３９６１朱颖雯等：基于随机投影的高维数据流聚类



Ｆｉｇ．６　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　ｏｆ　ＲＰＦＡＲＴ　ｔｏ　ｖｉｇｉｌａｎｃｅ　ｖａｌｕｅ
图６　警戒参数对ＲＰＦＡＲＴ算法影响

４　结　　论

本文基于随机投影提出了高维数据流聚类算法

ＲＰＦＡＲＴ．首先通过随机投影将原始高维数据映射

到低维数据空间，再使用 ＡＲＴ模型进行数据流聚

类．ＡＲＴ具有线性计算复杂度，仅使用１个超参数，

并对参数设置鲁棒．文中使用大量实验分析ＲＰＦＡＲＴ
算法的聚类性能．多个数据集上的实验结果表明，即

使原始尺寸压缩到１０％，ＲＰＦＡＲＴ算法仍可以达

到与ＲＰＧＳｔｒｅａｍ 算法相当甚至更好的性能．对于

ＡＣＴ１数据集，其维数从６７　５００减少到６　７５０．

参 考 文 献

［１］ Ｎｇｕｙｅｎ　Ｈ　Ｌ，Ｗｏｏｎ　Ｙ　Ｋ，Ｎｇ　Ｗ　Ｋ．Ａ　ｓｕｒｖｅｙ　ｏｎ　ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１５，４５（３）：５３５　５６９

［２］ Ｇａｂｅｒ　Ｍ　Ｍ，Ｚａｓｌａｖｓｋｙ　Ａ，Ｋｒｉｓｈｎａｓｗａｍｙ　Ｓ．Ｍｉｎｉｎｇ　ｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｓ：Ａ　ｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＡＣＭ　Ｓｉｇｍｏｄ　Ｒｅｃｏｒｄ，２００５，３４（２）：

１８　２６
［３］ Ｇａｍａ　Ｊ，Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ　Ｐ　Ｐ．Ａｎ　ｏｖｅｒｖｉｅｗ　ｏｎ　ｍｉｎｉｎｇ　ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍｓ

［Ｍ］??Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ，Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ　Ｖｏｌｕｍｅ　６．

Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９：２９　４５
［４］ Ａｇｇａｒｗａｌ　Ｃ　Ｃ．Ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍｓ：Ａｎ　ｏｖｅｒｖｉｅｗ　ａｎｄ　ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｍ］??Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９：３７７　３９７
［５］ Ｓｉｌｖａ　Ｊ　Ａ，Ｆａｒｉａ　Ｅ　Ｒ，Ｂａｒｒｏｓ　Ｒ　Ｃ，ｅｔ　ａｌ．Ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ：Ａ　ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＡＣＭ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｓｕｒｖｅｙｓ，２０１３，

４６（１）：１　３１
［６］ Ｌｉ　Ｙａｎｇｙａｎｇ，Ｙａｎｇ　Ｇｕｏｌｉ，Ｈｅ　Ｈａｉｙａｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｓｔｕｄｙ　ｏｆ

ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｄａｔａ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｆｕｚｚｙ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｏｆｔ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１６，２０（８）：３２３１　３２４２
［７］ Ｚｈａｎｇ　Ｐｕ，Ｓｈｅｎ　Ｑｉａｎｇ．Ｆｕｚｚｙ　ｃ－ｍｅａｎｓ　ｂａｓｅｄ　ｃｏｉｎｃｉｄｅｎｔａｌ　ｌｉｎｋ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ　ｉｎ　ｓｕｐｐｏｒｔ　ｏｆ　ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ　ｓｏｃｉａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｒｏｍ

ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ　ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍｓ［Ｊ］．Ｓｏｆｔ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１８，２２
（２１）：７０１５　７０２５

［８］ Ｃａｒｎｅｉｎ　Ｍ，Ａｓｓｅｎｍａｃｈｅｒ　Ｄ，Ｔｒａｕｔｍａｎｎ　Ｈ．Ａｎ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｓｔｒｅａｍ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ　Ｃｏｎｆ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２０１７：３６１

３６６

４９６１ 计算机研究与发展　２０２０，５７（８）



［９］ Ｃａｒｎｅｉｎ　Ｍ， Ｔｒａｕｔｍａｎｎ　Ｈ． Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ　ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ：Ａｎ　ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ　ｓｕｒｖｅｙ　ｏｎ　ｓｔｒｅａｍ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．Ｂｕｓｉｎｅｓｓ　＆Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０１９，６１（３）：２７７　２９７

［１０］ Ｏｃａｌｌａｇｈａｎ　Ｌ，Ｍｉｓｈｒａ　Ｎ，Ｍｅｙｅｒｓｏｎ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｔｒｅａｍｉｎｇ－

ｄａｔａ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｆｏｒ　ｈｉｇｈ－ｑｕａｌｉｔｙ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ

１８ｔｈ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｄａｔａ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＮＪ：ＩＥＥＥ，

２００２：６８５　６９４

［１１］ Ａｇｇａｒｗａｌ　Ｃ　Ｃ，Ｈａｎ　Ｊ，Ｗａｎｇ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｆｏｒ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｅｖｏｌｖｉｎｇ　ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍｓ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　２９ｔｈ　Ｉｎｔ

Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｖｅｒｙ　Ｌａｒｇｅ　Ｄａｔａ　Ｂａｓｅｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：ＶＬＤＢ　Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，

２００３：８１　９２

［１２］ Ａｇｇａｒｗａｌ　Ｃ　Ｃ，Ｈａｎ　Ｊ，Ｗａｎｇ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ　ｆｏｒ

ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｏｆ　ｈｉｇｈ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍｓ［Ｃ］??

Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　３０ｔｈ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｖｅｒｙ　Ｌａｒｇｅ　Ｄａｔａ　Ｂａｓｅｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：

ＶＬＤＢ　Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２００４：８５２　８６３

［１３］ Ｚｈｏｕ　Ａｏｙｉｎｇ，Ｃａｏ　Ｆｅｎｇ，Ｑｉａｎ　Ｗｅｉｎｉｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｔｒａｃｋｉｎｇ

ｃｌｕｓｔｅｒｓ　ｉｎ　ｅｖｏｌｖｉｎｇ　ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍｓ　ｏｖｅｒ　ｓｌｉｄｉｎｇ　ｗｉｎｄｏｗｓ［Ｊ］．

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２００８，１５（２）：１８１　２１４

［１４］ Ｕｄｏｍｍａｎｅｔａｎａｋｉｔ　Ｋ，Ｒａｋｔｈａｎｍａｎｏｎ　Ｔ，Ｗａｉｙａｍａｉ　Ｋ．Ｅ－

ｓｔｒｅａｍ：Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ　ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ　ｆｏｒ　ｓｔｒｅａｍ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］

??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ａｄｖａｎｃｅｄ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ　ａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００７：６０５　６１５

［１５］ Ｌüｈｒ　Ｓ，Ｌａｚａｒｅｓｃｕ　Ｍ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｏｆ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｓ　ｕｓｉｎｇ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ　ｂａｓｅｄ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ　ｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．

Ｄａｔａ　＆Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９，６８（１）：１　２７

［１６］ Ｃａｏ　Ｆ，Ｅｓｔｅｒｔ　Ｍ，Ｑｉａｎ　Ｗ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｎｓｉｔｙ－ｂａｓｅｄ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｏｖｅｒ　ａｎ　ｅｖｏｌｖｉｎｇ　ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍ　ｗｉｔｈ　ｎｏｉｓｅ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ

２００６ＳＩＡＭ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ　ｏｎ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ．Ｂｅｔｈｅｓｄａ：Ｓｏｃｉｅｔｙ　ｆｏｒ

Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２００６：３２８　３３９

［１７］ Ｆａｈｙ　Ｃ，Ｙａｎｇ　Ｓ，Ｇｏｎｇｏｒａ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎｔ　ｃｏｌｏｎｙ　ｓｔｒｅａｍ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ：Ａ　ｆａｓｔ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｄｙｎａｍｉｃ

ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄ

Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１９，４９（６）：２２１５　２２２８

［１８］ Ｔａｓｏｕｌｉｓ　Ｄ　Ｋ，Ｒｏｓｓ　Ｇ，Ａｄａｍｓ　Ｎ　Ｍ．Ｖｉｓｕａｌｉｓｉｎｇ　ｔｈｅ　ｃｌｕｓｔｅｒ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍｓ ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　Ｉｎｔ　Ｓｙｍｐ　ｏｎ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｄａｔａ　Ａｎａｌｙｓｉｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００７：８１　９２

［１９］ Ｋｒｉｅｇｅｌ　Ｈ　Ｐ，Ｋｒｇｅｒ　Ｐ，Ｎｔｏｕｔｓｉ　Ｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｎｓｉｔｙ　ｂａｓｅｄ

ｓｕｂｓｐａｃｅ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｏｖｅｒ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｄａｔａ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ

ｏｎ　Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ　ａｎｄ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｄａｔａｂａｓｅ　Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ｂｅｒｌｉｎ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１１：３８７　４０４

［２０］ Ｃｈｅｎ　Ｙｉｘｉｎ，Ｔｕ　Ｌｉ．Ｄｅｎｓｉｔｙ－ｂａｓｅｄ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｆｏｒ　ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ

ｓｔｒｅａｍ　ｄａｔａ［Ｃ］??Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　１３ｔｈ　ＡＣＭ　ＳＩＧＫＤＤ　Ｉｎｔ　Ｃｏｎｆ

ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ａｎｄ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：

ＡＣＭ，２００７：１３３　１４２

［２１］ Ｗａｎ　Ｌ，Ｎｇ　Ｗ　Ｋ，Ｄａｎｇ　Ｘ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｎｓｉｔｙ－ｂａｓｅｄ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｏｆ　ｄａｔａ　ｓｔｒｅａｍｓ　ａｔ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ［Ｊ］． ＡＣＭ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ｆｒｏｍ　Ｄａｔａ，２００９，３
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２００９：４９　８３
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［３１］ Ｊｏｈｎｓｏｎ　Ｗ　Ｂ，Ｌｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ　Ｊ．Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ　ｏｆ　Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ

ｍａｐｐｉｎｇｓ　ｉｎｔｏ　ａ　Ｈｉｌｂｅｒｔ　ｓｐａｃｅ ［Ｊ］． Ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ

Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，１９８４，２６（１）：１８９　２０６

［３２］ Ａｃｈｌｉｏｐｔａｓ　Ｄ． Ｄａｔａｂａｓｅ－ｆｒｉｅｎｄｌｙ　 ｒａｎｄｏｍ　 ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ：
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ｓｔａｂｌｅ　ｃａｔｅｇｏｒｙ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｃｏｄｅｓ　ｆｏｒ　ａｎａｌｏｇ　ｉｎｐｕｔ　ｐａｔｔｅｒｎｓ
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［４６］ Ｃａｒｐｅｎｔｅｒ　Ｇ　Ａ，Ｇｒｏｓｓｂｅｒｇ　Ｓ，Ｒｏｓｅｎ　Ｄ　Ｂ．ＡＲＴ　２－Ａ：Ａｎ
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