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基于 Squeezer算法的数据流离群数据挖掘算法 
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摘 要：由于数据流数据的动态性、时序性和数据量大等特点使得数据流上的数据挖掘变得更加困难和富有挑战。通过 

对 Squeezer聚类算法的研究分析，并基于此算法提出了一种新的基于聚类的数据流离群数据检测算法 O—Squeezer。把数 

据流看成一个随时间变化的过程，并将其分成许多数据分区，在每个数据块内用改进的 O—squeezer算法挖掘离群数据。 

理论分析和实验表明，算法可以有效发现数据流中的局部离群数据，算法是可行的。 
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A Data Stream Outliers Detection Algorithm Based on 

Squeezer Cluster Algorithm 

WANG Chao，NI Zhi—wei，ZHU Xiao-hu 

(Hefei University of Technology，Hefei 230009，China) 

Abstract：It isdifficult to mine and analyse data streams。bec data sn ams ale dynamic，time sequence，have large amount of data． 

BasedonsquL~er clusteralgorithm．proposesanewalgorithm0～Squeezertomineoutliers．Data streal／kswillbedividedintoalotofdata 

set8，andin eachdata settheO—Squeezer algorithmswillbe usedto detect outliers．Theoretic analysisand experimental resultsindicate 

that the algorithm is effective． 

Koy words：data mining；data stream outliers；cemroid；Squeezer cluster algorithm  

O 引 言 

离群数据挖掘是数据挖掘领域的一个重要研究方 

向，主要是挖掘那些与数据集中大部分数据的一般特 

性不一致的数据⋯。在很多情况下 ，离群数据所蕴含 

的知识可能比常规数据所蕴含的知识更有价值。离群 

数据的检测方法主要有基于距离的方法、基于密度的 

方法、基于偏离的方法，但传统的离群数据挖掘算法应 

用在数据流这种新型的数据形式上的表现普遍不好， 

这主要是因为传统的离群数据挖掘算法大多是基于内 

存的，而数据流是连续到达的、近乎无限的有序数据序 

列，想要完整地或部分地保存过去的数据都是不可行 

的。 

这些数据在时间维上是单调有序的，读取次数是 

受到严格限制的，只能被读取一次或者有限的几次。 
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由于数据流的动态性和近乎无限的数据量，怎样在有 

限的存储空间中快速地处理这些数据并获得有价值的 

信息，成为了数据挖掘研究领域的一个重要课题。如 

何在大量的数据流数据中发现那些与众不同的，与其 

他数据有明显区别的数据，则显得尤为重要 ，因为在网 

络入侵检测、气象预报、电信和信用卡欺诈等众多应用 

领域有着广泛的需求。 

Squeezer算法 J不需要先验知识，基于数据之间 

的最大相似度或者最小距离，只需扫描数据集一遍即 

可将数据集分割成几个不同超球体，对数据集进行聚 

类。此算法也可以用于离群数据的挖掘，利用新数据 

与类中心数据的距离，以及一个预定的距离阈值来判 

断数据是否属于该聚类，从而判断新数据是否为离群 

数据。但是算法没有考虑聚类的局部密度，并且距离 

阈值不能够实时地动态更新，不能有效地发现聚类的 

局部离群数据。文中提出的算法在此基础上做了一些 

改进以适应数据流数据的特点，考虑了聚类的密度在 

离群数据检测中的作用，在数据流的每个数据分区内 

部使用改进的Squeezer算法，提高了离群数据挖掘的 

准确性。 
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1 相关工作 

1．1 数据流模型 

数据流由一系列按序到达的数据组成，也可看作 

是信息传输过程中经编码处理的数字信号串 。令 ￡ 

表示任一时间戳， 表示在该时间戳到达的数据，数据 

流可以表示成{．．·，aH，a ，a川，⋯}，对应描述了一个 

隐函数 A：[1，⋯，N]一 R 。 

根据 a 对函数A描述的不同，数据流模型可分为 

三类：时间序列、Cash Register．Tumstile。 

(1)时间序列数据流，用来描述时间序列数据。如 

每分钟纳斯达克(NASDAQ)成交量、每五分钟所观测 

到的 IP流量。此时： 

= (J， ) (1) 

其中 i对应着递增的时刻。 

(2)Cash Register数据流，这是一类应用普遍 的模 

型，类似收银机记录。如对IP地址的监控，同一IP资源 

可对一地分时传送或向多个地址传送。此时： 

a =( ，L)， ≥ 0，A [ ]=AH[ ]+ (2) 

(3)Turnstile数据流，是由拥挤的地铁站中记录乘 

客出入的十字转门的启发而得到的。可有效研究动态 

的删除与插人操作，但很难得到有意义的界。此时： 

af=( ，U)，Ii 0，A [ ]=AH[ ]+U (3) 

其中 可视作删除与插入符，数值可正可负。 

上述 3种流模型，前 2种具有很好的实际意义，特 

别是时序数据流。Turnstile模型具有较好的理论价值。 

l。2 数据流离群数据检测 

不同的算法对于离群数据的定义有所不同，但是 

目前广泛被接受的定义是 Hawkins给出的形式化定 

义l4】。文中的算法也是基于此定义的。 

定义 1 如果一个数据样本与其他样本之间存在 

足以引起怀疑的差异，则称其为离群数据。 

与传统的静态数据不同，数据流数据具有数据量 

几乎无穷，且随着时间动态增加等特点。这些都要求 

在数据流离群数据挖掘中，关键是解决两个核心问题： 

一 是如何在有限的内存空间中处理连续的、大量的随 

着时间不断地增长的数据流数据，因此必须提高算法 

的处理效率，改进算法的复杂度；二是由于数据量是 

“无限”的，因此不可能将所有的数据都存储起来，然后 

再对数据进行多次扫描。这就要求算法能够只扫描数 

据一次或有限的几次就能够发现离群数据。为了解决 

以上两个问题，必须在算法的精确性和高效性上做出 

平衡。 

1．3 Squeezer算法 

Squeezer算法是一种应用于大规模数据集的一种 

聚类算法，但它也可以用于数据流问题。此算法的基 

本思想是：①初始时，聚类集合为空，渎入一个新数据； 

②以这个数据对象构造一个新的类；③若已到数据库 

末尾，则转⑥，否则读入新的数据对象，利用给定的距 

离定义计算它与每个已有类问的距离，并选择最小的 

距离；④若最小距离满足给定的阈值 r，则转②；⑤否 

则将该对象并入最小距离的类中，转③；⑥结束[5J5。此 

算法本身也具有一定的离群数据处理能力。在聚类结 

束时，那些规模较小的类，在满足一定的条件的情况下 

就可以被当作离群数据来处理。但是此算法直接应用 

在数据流数据上时，在离群数据发现的精度和效率上 

并不理想。 

在观察Squeezer算法对新数据的处理中发现：它 

利用新数据与类中心数据的距离，以及一个预定的距 

离阈值来判断数据是否属于该子聚类，但距离某一聚 

类中心近的点不一定就属于该聚类，也可能是一个离 

群数据。 

如图1所示：点 A在 Squeezer算法下是满足聚类 

条件的，是一个正常的数据。但如图所示应该将其作 

为一个离群数据来处理。而点 B在 Squeezer算法下不 

满足聚类条件，被划作一个新类或被作为离群数据来 

处理，而事实上点B是应该划归此类的。造成这种情 

况的原因主要是因为：事先设定的阈值是固定的，无法 

对需要动态更改阈值的情况进行适应，所以才会出现 

这样的情况。 

文中所提出的 0一squ帜 r算法是针对上述问题 

的改进，并且对数据流中的数据进行分区，每个分区由 

N个依次到达的数据流数据组成，使其成为适应数据 

流数据的一种基于聚类的离群数据挖掘算法。 

⑧ ③ 
B 

图 1 不同密度情况下的离群点 

2 0一Squeezer算法设计 

2．1 算法描述 

该方法的优点是不需要关 于样本数据集的知识。 

基于聚类算法的离群数据挖掘的基本思想是首先对样 

本数据进行聚类操作，然后检测无法归类的孤立点，这 

些孤立点就是离群数据[6-s]。 

基于聚类算法的离群数据挖掘可分解成三个问 

题 ： 
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1)用聚类算法进行聚类操作 ，确定类别特征 ； 

2)离群数据的确定：根据离群数据的定义并结合 

具体的对象，确定离群数据的度量标准； 

3)检测离群数据。 

O—Squeezer算法正是基于以上三步骤没计的，主 

要有以下几个重要的参数和变量：固定阈值 了、，新数 

据点与类内其它点的平均距离 一 ，当前类质心[ ]的 

平均距离 ，动态阈值 和百分比P。 

算法描述如下： 

对每一个新来的数据点 X，进行下面的处理： 

在大小相等的数据分区 中根据预先设定的阈 

值 rf通过 O—Squeezer聚类算法进行预运算，将 X 归 

人满足阈值 rf的条件聚类，并且获取该数据点与当前 

聚类中所有数据点的平均距离 一 ，并将其与当前聚 

类的平均距离 做比较。如果 一 小于 d 与预先 

设定的百分比P的乘积，那么修改该聚类的聚类质心， 

将该数据点归人该聚类。如果 一 大于 与预先设 

定的百分比P的乘积，那么计算该数据点周围的数据 

密度，并计算动态阈值 ，再比较 一 与 的大小以确 

定其是否为离群数据点。 

否则，如果都不符合阈值 T的条件的话，可以以 

此数据点为质心创建一个新的聚类。 

在分区中的数据处理完时，将一些单个的质心点 

和较小规模的聚类都当作离群数据处理，并计算当前 

分区质心，用以判断数据流是否发生了概念转移。保存 

所有剩下的质心到下一个分区 +1。 

2．2 O—Squeezer算法 

O—Squeezer(T，P) 

{ 

在初始分区w 中，读入一个新的数据对象x 作为一个初始 

质心 Zl； 

FOR(数据流末尾){ 

FOR(分区数据未结束){ 

FOR(所有质心 ){ 

通过距离定义，将依次到达的数据 与at比较，得到它 

们与Zi的距离D耐； 

IF(最小的距离 MIN(D )< 丁 { 

数据点 X 属于 所在的类 C ； 

计算 ， 一 ； 

IF(P*c， > d～){ 

X，取代 成为类C 的新质心； 

{ 

ELSEIF(P* < ～){ 

计算以D ／2为半径的超球体的数据密度DEN ； 

动态阈值 =K*d。vg*DENa；(K为常数) 

IF(d~ > 艿．){ 

X．为离群数据点； 

{{{ 

ELS E{ 

X．作为一个新的类的质心Zi； 

}}} 

单个质心数据点和较小规模的类作为离群数据处理； 

保存剩下的质心到下一数据分区 Wi+l； 

计算分区 的质心 WZj； 

比较 WZj与WZa—l，判断数据流是否发生概念转移； 

NEXT分区； 

3 实验分析 

本节通过二维和四维模拟数据流测试数据集对 O 

— Squeezer算法的效率和有效性进行测试和分析。二 

维模拟数据流分区数据点个数 N为600，四维模拟数 

据流分区数据点个数 N为500，T取0．4，P取 10％，实 

验结果如图2所示。 

图 2 算法的运行效 率 

图中，在二维和四维模拟数据流中的第一个分区 

的运算时间普遍比其他分区多，这主要是因为其他分 

区可以直接利用初始分区的聚类质心进行离群数据探 

测，简化了算法的运行步骤。尽管在二维数据的每个 

分区中数据量比四维数据分区的要大，但算法在四维 

数据上的运行效率仍然要比在二维数据上低，这主要 

是因为高维数据所需要的运算时间比低维数据更多。 

通过表 1可以看到 O—Squeezer算法是可 以准确地发 

现离群数据的。由实验结果可知，算法的效果和效率 

受参数 P，rf的取值的影响较大，这主要是因为文中的 

算法是基于Squeezer聚类算法的，而Squeezer聚类算法 

对于阈值 rf的取值是比较敏感的。 

表 1 不同分区发现的离群数据个数 

分区 1 分区2 分区 3 分区 4 分区5 

二维数据 9 9 l2 8 ， 1l 

四维数据 6 8 5 l1 9 

(下转第92页) 
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(a)噪声密度为0．2的lena图像 (b)中值滤波输出图像 

(c)极值滤波算法输出图像 (d)文中算法输出图像 

图3 lena图像滤波结果比较 

表1 不同滤波算法对不同密度噪声的PSNR 

噪声密度 

文中算法 

中值滤波 

极值滤波 

O．1 O．2 O 3 0．4 0．5 0．6 0．7 0．8 0．9 

34．33 32．50 29，63 26。88 23。34 2O．3O l7 4l l5。01 11．56 

29 01 26．66 21．86 17．78 14．48 l1．57 9．28 7．41 6．01 

34 87 30．59 24．08 19．67 15．95 12．74 10．17 8．03 6 31 

从表中可以看出，在所有情况下，文中算法的滤波 

(上接第89页) 

效果都要明显好于中值滤波算法。而同极值滤波算法 

比较，除了在噪声密度为0．1时文中算法的信噪比接 

近于极值滤波算法外，在其余情况，文中算法的滤波效 

果都要好于极值滤波算法。 
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4 结论与未来工作 

讨论了一种新的基于聚类的数据流离群数据挖掘 

方法——0一Squeezer聚类算法，它可以较好地发现局 

部离群数据，并可以对局部离群阈值进行实时更改。 

试验结果显示，O—Squeezer算法能够准确地发现离群 

数据。但是对于如何消除算法的效果和效率受参数 

P，丁的取值的影响，将是下一步工作的方向。 
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