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摘摇 要:聚类是数据挖掘的有效工具,数据流聚类成为当前研究热点,目前很多数据流聚类算法已经被提出,但大部分算

法将距离作为相似度度量标准,存在对噪点敏感问题,且聚类效果不理想。 为了增强数据流聚类算法的灵活性并提升聚

类质量,该文将分数阶交互基函数( IBFs)引入数据流聚类,结合模糊 ART 算法对其进行了扩展,生成柔性决策边策略,提
出了新颖的数据流聚类算法 IBFs_ART。 该算法首先对到达的数据点根据特征之间的相关性通过预计算函数特征扩展,
并对原有特征进行分数阶变换,之后再基于交互基函数进行数据流聚类。 交互基函数可生成灵活的决策边界且不需要指

定软件,预计算函数可以在任何算法中实现,其可用于数据流聚类算法的任何扩展。 经过实验表明,使用 IBFs 实现了较低

计算成本生成灵活决策边界来找到最优聚簇,在相同警戒参数下实现了更高聚类质量和纯度,较传统聚类算法拥有更高

的聚类精度、对称度量和更小的错误率。
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Interactive Basis Function

HUANG Cheng-ning1,LI Li1,JIANG Li-li1,XU Ping-ping2

(1. Pujiang College of Nanjing University of Technology,Nanjing 211222,China;
2. School of Information Science and Engineering,Southeast University,Nanjing 210096,China)

Abstract:Clustering is an effective tool for data mining,and data stream clustering has become a hot topic in current research. Currently,
many data stream clustering algorithms have been proposed,but most of them use distance as a similarity metric,which is sensitive to
noise,and not ideal in clustering effect. In order to enhance the flexibility and improve the clustering quality of data flow clustering algo鄄
rithms,we introduce fractional order interactive basis functions ( IBFs) into data flow clustering,and combine them with fuzzy ART
algorithm for expansion to generate flexible decision edge strategies. A novel data flow clustering algorithm,IBFs_ART,is proposed.
The algorithm first expands the arrived data points through a pre calculated function based on the correlation between features, and
performs fractional transformation on the original features. Then, it clusters the data streams based on interactive basis functions.
Interactive basis functions can generate flexible decision boundaries without specifying software. Precomputing functions can be
implemented in any algorithm,and can be used for any extension of data stream clustering algorithms. Experiments have shown that using
IBFs can achieve lower computational costs and generate flexible decision boundaries to find the optimal clustering, achieve higher
clustering quality and purity under the same alert parameters,and have higher clustering accuracy,symmetry metrics,and smaller error
rates compared with traditional clustering algorithms.
Key words:cluster;data stream;data stream clustering;interactive basis function;fuzzy adaptive resonance theory

0摇 引摇 言
数据流是一种潜在的海量、连续、快速的数据信息

序列,引起了数据挖掘领域的极大关注和研究热潮[1]。

在人类生活的各个方面都存在数据流,如网络媒体传

输的监测信息、煤矿传感器传输的信息、网站信息、金
融和证券公司产生的经济信息、天气预报信息等。 由
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于这种形式的数据海量且实时更新,传统的聚类方法

无法对其进行处理,因此迫切需要新的聚类方法[2]。
目前,已经有很多数据流聚类方法被提出,不过均根据

传统数据的聚类算法扩展而来,且均没有考虑到特征

之间的关系。
该文提出将交互基函数( IBFs)引入数据流聚类,

结合模糊 ART 算法,考虑特征的自交互与交叉交互,
以相对较低的计算成本生成灵活决策边界来找到最优

聚簇,实现了聚类高精度与低错误率,提高了算法的数

据流聚类质量。

1摇 数据流聚类与自适应谐振理论
1. 1摇 数据流聚类

数据流具有内在的特性,包括无限大小、时间顺序

和动态变化。 与传统的数据挖掘相比,数据流挖掘只

是在满足单次通过、实时响应、有界内存和概念漂移检

测等约束条件下产生近似结果。
数据流(DS)定义为数据对象或样本序列或为一

个带有时间戳(Time Stamp)的多维数据点集合: DS =
{x1,x2,…,xn} ,其中 xn 为第 n 个到达的数据对象(实
际应用中 n 的取值可以为无限大[3-4] )。 其中每个数

据点是一个 d 维的数据记录,其到达时间为 t i 。
数据流聚类将 DS 中的相似对象划分为一个或多

个组(称为“簇冶,Cluster),划分后,同一簇中的元素彼

此相似,但相异于其他簇中的元素。
针对高维、动态、实时的特点,目前不少研究者都

已经提出了许多有效的数据流聚类算法,但数据流信

息是不确定的,总是存在离群点且包含噪声[5],传统的

聚类方法无法对其进行处理,因此发现新的数据流聚

类方法越来越迫切。
目前从实际应用看,数据流聚类基本都面临着许

多共性问题[6-7]:(1)内存有限:数据流中的数量往往

是庞大的,不可能在内存和硬盘中存储整个数据流;
(2)一次扫描:因为巨大的数据量,传统的扫描方法不

再适用,在对数据的访问只能单次线性,也就是只按顺

序依次读取一次,不能进行随机访问;(3)实时响应:
大多数应用程序要求快速响应,因此挖掘应该是一个

连续的在线过程;(4)概念漂移:数据分布经常随时间

变 化。 目 前 典 型 的 数 据 流 聚 类 算 法 包 括

REPSTREAM,ACSC,G-Stream,MR-Stream,CellTree
以及 RPGStream 等[8]。
1. 2摇 自适应谐振理论

自适应谐振理论(ART) [9] 是一种学习模型,它模

拟人脑捕获,识别和记忆有关对象和事件的信息,既是

一种认知理论,也是一种关于大脑如何在不断变化的

世界中快速学会分类、识别和预测物体和事件的神经

理论。 该文提出的算法便是在模糊自适应谐振理论基

础上引入交互基函数( IBFs) [10]扩展进行数据流聚类,
从而提升聚类精度与质量。

模糊自适应谐振理论的体系结构由用于接收输入

模式的输入层 F1 和用于聚类的类别层 F2 组成[11],如
图 1 所示,输入层 F1 包含的输入向量被提交到网络,
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。

图 1摇 模糊 ART 结构

模糊 ART 使用模糊算法并引入一个“补编码冶 [12]

来解决“类别扩散冶问题。 模糊 ART 执行步骤如下:
(1)类别选择:对于每个输入模式 I ,模糊 ART 根

据选择函数为识别层 F2 中的每个聚簇计算一个选择

值,并标识具有最大值的聚簇为获胜聚簇,第 j 个簇的

选择函数定义为:

T j =
| I^W j |
鄣 +| W j |

T j (1)

(2)模板匹配:使用匹配函数 M j* 评估输入模式 I
与获胜聚簇 C j* 之间的相似性,该函数定义为:

M j =
| I^W j* |

I M j (2)

如果获胜聚簇 C j* 满足警戒标准M j* 逸 籽 ,会发生

谐振,从而导致步骤 3 的中心学习。 否则,将在其余聚

类中选择新的获胜聚簇。 如果没有获胜聚簇满足警戒

标准,则将生成一个新的聚簇来对输入模式进行编码。
(3)中心学习:如果 C j* 满足警戒标准,其对应的

权重向量 W j* 将通过函数进行更新,定义为:
W(new)

j* = 茁( I^W j*) + (1 - 茁)W j* (3)
模糊 ART 中基于警戒准则计算的簇的 VR 是由

特征空间中与簇关联的区域几何定义的,它从几何上

解释了模糊 ART 的警戒准则,认为落入 VR 的输入模

式与相应的簇相似,而 VR 的形状和功能行为则取决

于补编码的使用[13]。

2摇 基于交互基函数的数据流聚类
2. 1摇 交互基函数

如前所述,用于训练的特征构成了问题的基础向

量。 例如,当特征数量 p = 2 时,搜索空间是由特征的

正交轴形成的平面,每个特征都是一个基向量。 三个

特征形成三维基础,以此类推。 如果把一个特征看作

一个基向量,基函数就是一个变换。 在最简单的情况
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下,基函数可以是等式:
f(X) = X (4)
多项式函数的一个特殊情况,即当 a =1:
f(X) = Xa (5)
f(X) = (1 - X) a (6)
也可以定义其它基函数,例如指数:
f(X) = (eX) a (7)
回归分析中常用的是基函数,它们具有改变回归

平面性质的作用。 例如,从恒等式到变量的平方的转

换具有将回归线变为抛物线的效果。 但 DTs(决策

树) [14]中基函数的使用并没有同样的效果。 考虑 K 个

实函数 b i 的一般情况: R 寅 R , i = 1,2,…,K ,称 { f1,
f2,…,fK} 为一组基函数。 然后利用基函数得到的 T
个新特征扩充 p 个特征集:

X* = (X1,…,Xp,Xp+1,…,Xp+T) (8)
并且 X* 沂 RP+T , Xp+i = f s i(X j i) , i = 1,2,…,T ,

s i 沂{1,2,…,K} , ji 沂 {1,2,…,p} 。
值得注意的是,增广集合 T 中应用于任意 Xp 的决

策树的标准递归划分机制导致了( p + T )维投影的划

分。 此外,这些投影在 X 定义的 Rp 子空间中的投影是

原空间上线性正交划分的结果。 在 p =2 的情况下,即
X = {X1,X2} 。 另外,当 T = 1, K = 1, b1(x) = x2 使得

X* = {X1,X2,X3 = X2
1} 。 当划分机制选择在 X3 中拆分

s ,该分裂在 X 中投影为一个常数 X1 = X3 。 在基函

数维数上的任何划分都等价于在原基上找到一个正交

决策边界[15]。
由于基函数在原基中仍然产生正交划分,笔者的

建议是在构造 X* 时使用两个或多个特征之间的交互

信息。 这些交互不同于自交互,可以通过一组 D 函数

来识别,这些 M 函数通过基函数来再现特征变换的功

能交互,这些交互函数被定义为:
hh i:R

pk 寅 Rh (9)
(b1(X1),b1(X2),…,bk(Xp)) (10)
此设置下,定义:
X* = (X1,…,Xp,Xp+1,…,Xp+D) (11)
Xp+i = h i(b1(X1),b1(X2),…,bk(Xp))

i = 1,2,…,D (12)
通过将标准递归划分方法应用 X* 上,并考虑到

特征之间的相互作用,在 X 上的投影将提供一个斜划

分(最终也可能是非线性的)。
IBFs 提供的框架不仅允许诱导出斜划分,还允许

诱导出非线性决策边界[16-17]。 这是通过在数据集中

特征生成的子空间 X = (X1,X2,…,Xp) 中投影方程

h i(b1(X1),b1(X2),…,bk(Xp)) = a 来完成的。
2. 2摇 基于交互基函数的数据流聚类算法

基于交互基函数的特性,在实验中将 IBFs 引入模

糊 ART,提出 IBFs_ART 算法,用于对数据流进行聚

类。 通过对原始输入特征进行分数阶变换,诱导出单

一的超参数,在实现上比模糊 ART 更具灵活性,且进

一步提升聚类精度。
IBFs_ART 算法通过分数阶交互基函数( IBFs)对

模糊 ART 进行了扩展,提出了一种新的生成柔性决策

边界的策略。 目标是评估 IBFs 在 IBFs_ART 中的表

现。 当样本 x = {x1,x2,…,xd} 即将到来时,每个特征

在[0,1]中被归一化。 对于 IBFs,用 d 个新特征来扩

大 d 个特征的集合:
x* = (x1,x2,…,xd,xd+1,xd+2,…,x2d) (13)

其中,使用自交互时 x* 沂 R2d , xd+j = f p(x
j) , p 沂 {1,

2,…,K} 。 使用交叉交互时 xd+j = g1( f1(x
1),f2(x

2),
…,fK(x

d)) 。
考虑如下函数:
f1(x

j) = (x j) a (14)
f2(x

j) = (1 - x j) a (15)
f3(x

j) = (exj) a (16)
xd+j = g1( f1(x

1),f2(x
2),…,f k(x

d)) =
max

m沂[1,d]m屹j
min

1
( f1(x

j),f1(x
m)) (17)

当新的数据点 xn 到达时,提出的 IBFs_ART 首先

使用 IBFs 对 d 个新特征的集合进行放大。 因此,将
DS = {x1,x2,…,xn} 逐一变换为 X* = {x*

1 ,x*
2 ,…,

x*
n } , x*

n = [0,1](n = 1,2,…) 。 通过补编码, x*
n 与

它的补向量 x*
n 进一步级联,使得 I = (x*

n ,x*
n ) ,其中

x*
n = 1 - x*

n 。 然后,利用模糊 ART 对这一变换后的数

据流进行聚类。 算法 IBFs_ART 给出了详细的实现

过程。
IBFs_ART 算法如下所示:
输入: DS = {x1,x2,…,xn}
输出:节点集合 C = {c1,c2,…,cn} 和权值 W = {Wc1

,Wc2
,

…,Wc n
}

(1):for each xn

(2):用公式 11 ~ 14 计算 x*
n

(3):补编码 x*
n 得到 I = (x*

n ,x*
n )

(4):使用公式 1 计算选择函数,求出活动节点 撰(撰 沂 C)
(5):从活动节点中查找获胜聚簇 J : J = arg j沂撰max(Tj)
(6):使用公式 2 计算匹配函数;
(7):if 获胜聚簇 J 满足 M j 逸 籽
(8):使用学习函数(3)更新获胜聚簇 J
(9):else
(10):类别 J : 撰 饮 撰 - J
(11):if 活动节点 撰 屹 堙 then
(12):返回执行第 5 步

(13):else
(14): J = C + 1
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(15):创建新的聚类: C 饮 C 胰 J
(16):初始化新的聚类: w j = I
(17):end if
(18):end if
(19):end if

3摇 实验与结果
3. 1摇 实验环境

本次实验计算机配置为 Inter Core i7-7500U 2. 90
GHz 处理器和 4 GB 内存,Windows10 操作系统,所有

比较程序均在 MATLAB 上设计和运行。
3. 1. 1摇 数据集

为了对聚类的有效性进行更好的评价,在实验中

采用了人工数据集和真实数据集,见表 1。
表 1摇 数据集

Datasets #records(样本) #features(维度) #classes(类)

Letter4 9 344 2 7

KddCup99 494 021 41 23

CoverType 581 012 54 7

Powersupply 29 928 2 24

摇 摇 Letter4 由 Java 代码 https: / / github. com / feldob /
生成。 它包括 9 344 个样本,2 个维度和 7 个类。

KddCup99 来源于林肯实验室的一项入侵检测评

估项目,仿真各种不同的用户类型、网络流量和攻击手

段,记录了 9 周内 TCP 网络连接和系统审计数据。 包

含约 50 万条连接记录,这些记录含 1 种正常的标识类

型和 22 种训练攻击类型,共有 23 个类,每个连接记录

包含 41 个维度。
CoverType 来源于某国家森林的四片荒野区域的

观测。 共包含 581 012 条记录,分为 7 种类型,每条观

测记录包含 54 个维度。
Powersupply 来源于意大利某电力公司的供电数

据,记录两个电能:来自主电网的电能和来自其他电网

的电能。 该流包含 2015 年至 2018 年三年供电记录。
数据变化主要来自季节、天气、一天的时间(例如早

晚),以及工作日和周末的差异。 它由 29 928 个样本,
2 个维度,24 个类组成。
3. 1. 2摇 聚类评价指标

为了评价算法性能,引入了三种评价指标:
(1)Accuracy(purity)。

Acc =
移

K

i = 1

cdi
ci

k (18)

K :聚簇个数, Cd
i :聚簇 i中的样本点数, C i :

聚簇 i 中的真实样本个数。 直观地来看,聚类精度度

量了聚簇的纯度。 Acc 的取值在[0,1]之间,取值越大

代表聚类精度越高。
(2)NMI(normalized mutual information)。
NMI 是一个量化两个分布之间共享的统计信息

的对称度量,当类簇标签和样本类别之间存在一对一

的映射时,NMI 值达到最大为 1. 0。 A 为真实聚簇 A =
{A1,A2,…,Ak} , B 为通过某个聚类算法得到的聚簇

B ={B1,B2,…,Bh} , C为混淆矩阵, C中的元素 C ij 表

示既在 A 中又在 B 中的样本个数。

NMI(A,B) =
- 2移

CA

i = 1
移
CS

j = 1
C ij log(C ijN / C iC j)

移
CA

i = 1
C i log(C i / N) + 移

CB

j = 1
C j log(C j / N)

(19)
其中, CA(CB) 为聚簇 A,B 同时在矩阵 C 中的簇数目,
C i. (C . j) 为 C 中第 i 行的元素和; N 为样本个数。

(3)RI( rand index)。
RI(兰德指数)的计算公式为:

RI =
n11 + n00

C2
n

r i (20)

其中, n 为样本个数, n11 是两聚类中划分为同一类的

数据对数, n00 则是划分为不同类的数据对数,并且 C2
n

= n(n - 1) / 2。 RI 的取值范围为[0,1],取值越大,聚
类性能越好。 当两种聚类算法划分一致时,RI=1。
3. 2摇 实验结果

首先评价 IBFs_ART 的聚类质量,并从 Acc,NMI
和 RI 三个方面与 G-Stream(警戒参数较多)以及模糊

ART(Fuzzy ART,只有一个警戒参数)进行了比较。
对于自交互,使用公式 5 ~ 7,对于特征交互,使用以下

三个函数:
Xd+j = g1( f1(x

1),f1(x
2),…,f1(x

d)) =
max min

m沂[1,d]m屹j
( f1(x

j),f1(x
m)) (21)

Xd+j = g1( f2(x
1),f2(x

2),…,f2(x
d)) =

max min
m沂[1,d]m屹j

( f2(x
j),f2(x

m)) (22)

Xd+j = g1( f3(x
1),f3(x

2),…,f3(x
d)) =

max min
m沂[1,d]m屹j

( f3(x
j),f3(x

m)) (23)

每个算法重复实验 10 次,聚类结果如表 2 ~ 4 所

示。 通过实验,发现取不同的 籽 值,IBFs_ART 算法从

三个方面的评价几乎都可以找到一个 a 值(选取 1 / 2
和 1 / 4 值),使其性能指标均优于模糊 ART,且性能指

标得到不小提升,验证了 IBFs_ART 算法的优越性。
通过实验评估了不同警戒参数 籽 的 IBFs_ART 的

性能,该参数控制了当输入样本与类别发生共振时,随
后是否允许该类别学习样本。 实验中选择合理的警戒

值 籽 可以允许发现有用的簇,而不需要对许多敏感参

数值进行微调。 图 2 ~ 5 显示了 IBFs_ART 在 4 个数
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据集上使用 Acc,NMI 和 RI 三个评价指标展示警戒参 数 籽 的敏感性。
表 2摇 IBFs_ART 和其他数据流聚类算法 Acc 比较结果

Algorithm Datasets Letter4 Kddcup99 CoverType Powersupply

G-Stream - 0. 951 5 0. 981 4 0. 520 1 0. 175 2

Fuzzy ART -
0. 96

( 籽 =0. 85)
0. 982 7

( 籽 =0. 8)
0. 593 5

( 籽 =0. 8)
0. 174 8

( 籽 =0. 95)

IBFs_ART(使用公式 5)
a =1 / 2 0. 989 1 0. 900 9 0. 601 4 0. 174 8

a =1 / 4 0. 972 0. 901 0 0. 568 9 0. 172 6

IBFs_ART(使用公式 6)
a =1 / 2 0. 983 0. 985 5 0. 590 8 0. 177 4

a =1 / 4 0. 983 2 0. 985 8 0. 587 6 0. 174 8

IBFs_ART(使用公式 7)
a =1 / 2 0. 992 1 0. 980 2 0. 596 3 0. 173 5

a =1 / 4 0. 992 4 0. 984 9 0. 596 2 0. 176 1

IBFs_ART(使用公式 21)
a =1 / 2 0. 912 9 0. 983 5 0. 601 4 0. 175 1

a =1 / 4 0. 961 0. 983 3 0. 568 9 0. 174 7

IBFs_ART(使用公式 22)
a =1 / 2 0. 960 5 0. 985 5 0. 590 8 0. 174 7

a =1 / 4 0. 999 8 0. 985 8 0. 587 6 0. 171 1

IBFs_ART(使用公式 23)
a =1 / 2 0. 980 6 0. 980 5 0. 593 6 0. 175 1

a =1 / 4 0. 981 1 0. 983 8 0. 596 2 0. 176 5

表 3摇 IBFs_ART 和其他数据流聚类算法 NMI 比较结果

Algorithm Datasets Letter4 Kddcup99 CoverType Powersupply

G-Stream - 0. 599 1 0. 173 2 0. 186 0. 173 2

Fuzzy ART -
0. 689 5

( 籽 =0. 9)
0. 760 1

( 籽 =0. 9)
0. 183 3

( 籽 =0. 8)
0. 186

( 籽 =0. 95)

IBFs_ART(使用公式 5)
a =1 / 2 0. 693 1 0. 684 0 0. 170 9 0. 185 1

a =1 / 4 0. 712 7 0. 680 9 0. 154 8 0. 185 4

IBFs_ART(使用公式 6)
a =1 / 2 0. 678 6 0. 772 8 0. 155 8 0. 186 5

a =1 / 4 0. 693 3 0. 678 5 0. 149 4 0. 186 3

IBFs_ART(使用公式 7)
a =1 / 2 0. 679 4 0. 751 4 0. 159 3 0. 185 6

a =1 / 4 0. 676 6 0. 693 9 0. 165 0 0. 186 0

IBFs_ART(使用公式 21)
a =1 / 2 0. 696 2 0. 696 7 0. 170 9 0. 182 6

a =1 / 4 0. 709 5 0. 706 5 0. 154 8 0. 186 7

IBFs_ART(使用公式 22)
a =1 / 2 0. 677 9 0. 772 8 0. 155 8 0. 182 4

a =1 / 4 0. 672 8 0. 678 5 0. 149 4 0. 187 2

IBFs_ART(使用公式 23)
a =1 / 2 0. 688 9 0. 744 3 0. 159 3 0. 183 7

a =1 / 4 0. 692 6 0. 789 5 0. 165 0 0. 182 4

表 4摇 IBFs_ART 和其他数据流聚类算法 RI 比较结果

Algorithm Datasets Letter4 Kddcup99 CoverType Powersupply

G-Stream - 0. 809 5 0. 817 0. 615 8 0. 946 4

Fuzzy ART -
0. 834 3

( 籽 =0. 9)
0. 952 6

( 籽 =0. 9)
0. 649 2

( 籽 =0. 8)
0. 941 2

( 籽 =0. 95)

IBFs_ART(使用公式 5)
a =1 / 2 0. 848 7 0. 918 6 0. 648 2 0. 938 7

a =1 / 4 0. 860 2 0. 911 1 0. 638 3 0. 932 4

IBFs_ART(使用公式 6)
a =1 / 2 0. 827 2 0. 954 7 0. 644 9 0. 933 0

a =1 / 4 0. 833 3 0. 909 2 0. 638 6 0. 930 3
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续表 4

Algorithm Datasets Letter4 Kddcup99 CoverType Powersupply

IBFs_ART(使用公式 7)
a =1 / 2 0. 833 5 0. 952 4 0. 649 3 0. 942 2

a =1 / 4 0. 835 8 0. 912 6 0. 644 1 0. 937 6

IBFs_ART(使用公式 21)
a =1 / 2 0. 849 3 0. 919 8 0. 648 2 0. 938 9

a =1 / 4 0. 862 5 0. 926 2 0. 638 3 0. 932 8

IBFs_ART(使用公式 22)
a =1 / 2 0. 832 3 0. 954 7 0. 644 9 0. 935 0

a =1 / 4 0. 827 3 0. 909 2 0. 638 6 0. 926 9

IBFs_ART(使用公式 23)
a =1 / 2 0. 837 1 0. 948 5 0. 649 3 0. 938 8

a =1 / 4 0. 837 9 0. 957 8 0. 644 1 0. 939 2

图 2摇 IBFs_ART 对于 Letter4 数据集 籽 的敏感性摇 摇 摇 摇 图 3摇 IBFs_ART 对于 Kddcup99 数据集 籽 的敏感性

图 4摇 IBFs_ART 对于 CoverType 数据集 籽 的敏感性摇 摇 摇 图 5摇 IBFs_ART 对于 Powersupply 数据集 籽 的敏感性

摇 摇 通过实验,首先评价了 IBFs_ART 的聚类质量,并
从 Acc,NMI 和 RI 三个方面将 G -Stream 以及模糊

ART 方法进行了比较,并且 IBFs_ART 同时采用了自

交互与交叉交互。 其次,采用不同的警戒参数值进行

实验,证明了警戒参数对算法的影响。 大量的数据结

果证明,IBFs_ART 可以达到更好的聚类效果与更高

性能。

4摇 结束语
数据流是一种潜在的海量、连续、快速的数据信息

序列,引起了数据挖掘领域的极大关注和研究热潮。
而聚类又是数据挖掘的有效工具,因此数据流聚类无

疑是数据流挖掘研究的重点。 该文将交互基函数引入

到模糊 ART 中,构造 IBFs_ART 算法,经过和原先算

法的对比实验,验证了该算法能够提高聚类精度且只

需要较低的计算成本,在 Acc,NMI 和 RI 三个方面都

比传统算法模型更好,且底层模糊 ART 递增执行聚类

的过程并没有改变,也就意味着 IBFs_ART 算法可以

在任何算法中实现,可用于数据流聚类算法的任何

扩展。
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