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  摘  要:  从万有引力角度考虑, 质点之间相互影响包括距离和方向两个方面. 本文讨论数据之间的矢量感应, 并

将其应用于聚类算法 VICA.引入对象的标量感应函数和方向感应函数,提出矢量感应函数概念. 并给出确定方向感应

函数的两个方法:方向相似度法和累加法 .将核心对象邻域中的对象投影, 进行向量单位化,考察核心对象的邻域均匀

感应程度,将与均匀感应核心对象均匀感应密度可达的对象聚成一个簇. 理论分析和实验结果表明,算法可以处理任

意形状的簇,有效地排除了稀疏感应对象这类噪声,并且可以解决高维数据聚类边界区分不明显、密度分布不均、类边

界噪声对象多的问题,提高了聚类精度. 由于感应函数是一个泛化定义, 算法具有通用性和可扩展性.将半结构化数据

变换到欧式空间时,容易出现边界稀疏对象,算法可以有效处理噪声. 因此, 算法适用于大规模的高维数据集合, 也可

用于半结构化数据聚类.
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Abstract:  Considering from the law of gravity, the influence between particles includes distance and direction. After dis-

cussing the vector influence between data objects, it is applied in clustering algorithm. Vector influence function is presented from

the scalar influence function and direction influence function. Two methods) similarity and sum are introduced to compute the d-i

rection influence. The algor ithm deals with the core point by getting the projection of the points in its neighborhood to judge whether

it is uniformity influence. Only uniformity influence points can be expanded to form cluster s. The theoretical analysis and experimen-

tal results indicate that the algorithm can discover clusters with arbitrary shape and can effectively eliminate noise such as boundary

sparse points. It so lves the difficulties of clustering high dimensional spatial data such as the spatial distribution of the data, not obv-i

ous boundary between clusters, too many noise data po ints and the phenomenon that the distance between the nearest and farthest

neighbors of a data point goes to zero etc. The algorithm improves the accuracy of clustering and offers better results of clustering on

various data sets. It executes effectively and efficiently. The algorithm is scalable and general. While transforming the sem-i structure

data into Euclid space, it will alway s appear boundary sparse objects, VICA can deal w ith the noise effectively . Therefore, the algo-

rithm is proper with the high dimension data set, and also can be applied in the sem-i structure data clustering.
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1  引言

  聚类就是将数据对象分组成为多个簇 ( cluster) ,同

一个簇中的对象相似度较高,不同簇中的对象则差别较

大.只考虑方向和相对位置的数据是方向数据[ 1] ; 具有

几十、几百甚至成千上万个属性的数据称为高维数据,

数据特征是稀疏性和维数灾难性[ 2]等; XML等先有数

据后有结构的数据是半结构化数据.面向上述数据的聚

类技术是目前的研究热点与难点.

DBSCAN[ 3] 算法 ( Density Based Spatial Clustering of

Applications with Noise) 是一种基于密度的空间聚类算

法,利用簇的高密度连通性可以快速、有效地发现任意
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形状的簇.但存在以下弱点:当数据分布不均匀时聚类

的效果差;不能精确地判断簇边界点;缺乏对边界噪声

点的监测;高维数据聚类困难.原因在于算法不适合数

据密度分布差异较大以及簇边缘频繁出现噪声的情况.

本文在研究半结构化数据聚类问题中总结出一个

密度聚类算法 VICA ( Vector Influence Clustering Algo-

rithm) .算法以数据对象之间相互作用为指导,从标量和

方向两个角度讨论密度聚类问题,提出累加向量法和

方向相似度法等计算矢量感应函数的方法. 实验结果

表明, VICA 算法能较好地处理密度分布不均且含有边

界噪声的数据.

2  相关工作

  目前,基于密度的聚类算法[ 4]主要有 GDBSCAN[ 5]、

OPTICS[ 6]、DBCLASD[ 7]、DENCLUE[ 8] 等. 其中, DENCLUE

算法提出数据库中对象之间的感应函数概念, 并给出

高斯函数等感应函数.文献[ 9]提出 k-PCLDHD和 k-LD-

CHD算法, 旨在解决高维数据空间的聚类问题. 文献

[ 10]提出的基于数据分区的 DBSCAN算法、文献[ 11]提

出的 CURD算法等从数据密度分布上改进了 DBSCAN

算法.此外,近年来还有一些针对高维密度聚类的研究

成果[ 12~ 15] .

数据对象之间不仅存在方向上的相似性, 也存在

方向上的相互影响.已有的聚类算法没有充分利用方

向上的相互影响信息.

3  相关定义

3. 1  处理半结构化数据聚类遇到的问题
半结构化数据是高维、维空间不统一的数据.对属

性空间不同的高维数据集进行聚类时,传统做法有两

种:一种是统一维度空间,构建关于所有属性的二维数

据表,对缺少属性值的数据对象进行缺失值填充 (如取

均值) ;另一种方法是用主成分提取、粗集属性约简等

方法对数据进行选维或降维.这些方法通常会改变数

据的分布密度,影响聚类质量. 高维属性空间中的稀疏

特征和无关属性干扰了数据的聚类趋势. 影响了现有

聚类算法的质量.

3. 2  基本思想
从万有引力定律看, 自然界中任何两个物体都是

相互吸引的. 数据库中的每个对象对最终的聚类结果

都有贡献.这种贡献可用对象间的感应( influence) 来衡

量,具体表现为距离和方向上的感应影响.将数据集中

某对象受到其它对象的作用泛化为矢量感应函数,用

于聚类过程中.

3. 3  相关定义
  定义 1  矢量感应函数 U( x ) . 某对象 x 的矢量感

应函数U( x )可用两部分表达: 标量感应函数和方向感

应函数.

其中,标量感应函数衡量对象之间的距离或相似

性.图 1表示 DBSCAN算法应用到某数据集上的聚类结

果,左图中算法虽然将下方的数据分为两个簇,而上方

的稀疏数据均被划为了噪声对象; 通过调整参数可将

上方的数据归为一簇,但同时会将下方本应聚为两簇

的高密度区域归并为一个簇, 并且将右下方的噪声对

象 pc错误地纳入簇中.可见,仅从距离上衡量对象之间

的感应影响具有局限性, 难以在将高密度区域聚集的

同时,又能准确地排除噪声.

  定义 2  方向影响函数. d 维属性空间Fd 中一个数

据对象 y 的方向影响函数g y
B ( x )由一个基本影响函数

gB 定义:

g
y
B ( x ) = gB ( x , y )

  定义 3  方向感应函数.设 N 个数据对象所组成的

数据集 D= { x1 , ,, xN } < Fd ,某个对象 x 的方向感应函

数为所有数据对象对该对象的方向影响函数之和,即:

gD
B ( x )= E

n

i= 1

gx
i

B ( x ) = E
n

i= 1

gB ( x , x i)

  定义4  邻域集合 near( x , R) .任意对象 x I D,则有

near (x , R) = { y I D | dist ( x , y) [ R}为 x 的 R邻域集合.

  定义 5  邻域方向感应函数.对象 x 的邻域near( x )

方向感应函数为

ĝD( x ) = E
y I near (x )

gy
B ( x )

3. 4  相关理论及证明
设数据集 D,对象 p、q、pc I D.下面给出两种确定

方向感应函数 gB 的方法:相似度法和累加法.

  定义 6  投影点.设对象 p I near( q, R) ,点 pc在以
q 为起始点且经过点 p 的射线上, 且 | qpc| = 1, 则称点

pc为对象p 在near ( q, R)上的投影点.邻域 near( q, R)内

对象的投影点集合用 P q 表示.

图 2 示意三维空间邻域内对象的投影.

  定义 7  方向相似度.对于对象 p I near( q, R) , pc
I Pq ,有集合 S= { qc| qc I Pq ,且| pcqc| < L c} , | S | 为点

p 在near ( q, R)上的方向相似度.
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对象的方向相似度为

邻域内的某方向上对象个

数,用于衡量该方向的感

应程度.

 定义 8 均匀感应邻域.

对所有对象p I near ( q, R) ,
若满足 | S | / | near ( q, R) |

< G,则称 R- q为均匀感应

邻域否则,称 R- q为非均匀

感应邻域.

均匀感应邻域考察对象在邻域内的分布状况.若

分布较均匀, 就为均匀感应邻域;否则,就为非均匀感

应邻域.方向相似度可以判断对象的邻域均匀感应程

度.其中,参数的取值范围为 L c I ( 0, 2) , G I ( 0, 1) .邻

域均匀感应程度的本质是从方向感应的思想出发衡量

一个对象邻域内的各对象对它在方向上的影响.图 3中

两个对象 p、q,在给定的参数 Lc、G下,可知 R- p邻域感

应均匀, R- q邻域感应不均匀.

相似度法求方向感应函数的过程是:先将 near ( p ,

R)内的所有对象投影到单位曲面上,然后依次判断各

个投影对象的方向相似度, 从而得到该对象的方向感

应函数,最后确定对象 p 的邻域均匀感应程度.

  定义 9  累加向量.设向量 V= E
n

1

p i ( p i I P q) ,则

称 V为累加向量.

累加法是将投影向量求和,当 | V| > K时, 对象 p

邻域感应不均匀.用户给定 K.

通过对象间的相互作用得出矢量感应函数为标量

感应函数 f̂ D( p )和方向感应函数 ĝD( p ) .其中标量感应

函数的阈值为 N.

  定义 10  均匀感应核心对象.对于对象 p ,若有

f̂
D
( p ) > N,且 ĝ

D
( p ) < G,即 R- p邻域感应均匀,则称对

象 p 为均匀感应核心对象.

  定义 11  均匀感应直接密度可达.对 Pp , q I D,

如果 p I near ( q , R) ,并且 q是一个均匀感应核心对象,

则对象 p 从对象 q 出发是均匀感应直接密度可达的.

  定义 12  均匀感应密度可达. 如果存在数据对象

链 p 1, p 2, ,, pn( p 1= q, pn= p ) , 对 p i I D( 1 [ i [ n) ,

p i+ 1是从 p i 出发均匀感应直接密度可达的, 则对象 p

是从对象 q均匀感应密度可达的.

  定义 13  簇.数据集 D 关于R、N、L c和 G的簇C(其

中| C | > 1)为满足下列条件的非空集合:

( 1)对Pp , q I D,若 p I C 且q 是p 关于R、N、Lc 和

G均匀感应密度可达的对象,则 q I C(极大性) ;

( 2)对Pp , q I C, p、q 是关于 R、N、L c 和 G均匀感

应密度可达的(连通性) .

  定义 14  稀疏 感应 对象. 若 对象 p 满 足

near( p , R) < N,且其邻域内对象均不是均匀感应核

心对象,则该对象为稀疏感应对象.

  定义 15  噪声对象. 已知数据集 D 按均匀感应密

度可达划分为m 个簇 Ci ( 1 [ i [ m ) ,若对象 p I D 且

P( 1 [ i [ m) = p | Ci ,则称 p 是噪声对象.

  定理 1  稀疏感应对象为聚类中的噪声.

  证明  设对象 p 为稀疏感应对象, 则根据定义 14

其邻域内其它对象都不是均匀感应核心对象,故对象 p

无法通过均匀感应密度可达扩展形成聚类. 设 p 1, p 2,

,, p i I near( p , R) , 且 p1 , p 2, ,, p i 都不是均匀感应核

心对象,则有:

( 1)若 p i 为非核心对象, 则 p i 无法通过密度可达

概念扩展形成聚类,因此 p 也无法被聚类所包含;

( 2)若 p i 是核心对象,但是其邻域感应不均匀, 则

p 不是p i 的均匀感应密度可达对象, 由定义 13中簇的

极大性可知 p 不属于该聚类.

因此,稀疏感应对象 p 不被任何聚类所包含, 是聚

类中的噪声.证毕.

  定理 2  设 C和 C'分别为定义 13和 DBSCAN 算法

中的簇,则有:

( 1) C AC ';

( 2)若稀疏感应对象 q I C',则 q | C.

  证明  ( 1)在 R、N参数取值相同时, Pm、n I C,依

据定义 13中的连通性有 m和 n 均匀感应密度可达.而

DBSCAN算法形成簇 C
'
的过程不需要进行均匀感应的

判断,即在相同的参数条件下, m 和 n 也满足密度可

达,故 m、n I C '.因此,有 C AC '.

( 2 ) 设对象 q I C ', 满足 near( q, R) < N, 且

near ( q, R)均为邻域感应不均匀的核心对象. 设 p I

near ( q, R) ,由 DBSCAN算法可知 p 是一个核心对象,且

near( p , R) < N, p 可以扩展形成簇, q 被归入簇中.

但由定义 14可知, q 为稀疏感应对象.由定理 1 知 q 为

噪声.对定义 13得到的簇 C,有 p I C, q | C,故定义 13

中的簇剔除了 q 这类噪声. 证毕.

4  VICA算法

4. 1  算法思想和描述
VICA算法扫描数据库,对于对象 p ,如果 f̂ D( p ) >
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N,且 ĝD( p ) < G,标记为簇,并且关于参数( R, N, L c, G)

扩展其均匀感应密度可达对象;否则暂时标注为噪声,

处理数据集合中的下一个对象. 相似度法求取对象方

向感应函数的算法如下:

  Step 1 判断  对于对象 p , if f̂ D ( p ) > N, Yes: 转到

step2;No:暂时标为噪声,转到 step4;

  Step 2 投影  以对象 p 为中心建立坐标系,将 Ap

中的所有对象向量单位化形成Pp ;

  Step 3 遍历  遍历 Pp , if ĝD( p ) < G, Yes:标为簇,

继续扩展簇;No:暂时标为噪声,到 step4;

  Step 4  继续处理数据集中下一个对象;

累加法求取对象方向感应函数的过程只需将Step 3

改为如下形式:

Step 3累加:求 V= E
n

1

p i (p i I Pq) , if ĝ
D(p )< K(p ) ,

Yes:标记为簇,继续扩展簇;No:暂时标为噪声,到 step4;

感应函数是一般化的定义, 可以根据实际情况选

择标量感应函数和矢量感应函数.

4. 2  参数问题
参数 R规定对象的邻域 near ( p ) , N确定标量感应

函数的阈值,用于找出/最薄0的簇.参数 L c和 G用来衡

量受邻域内对象方向上的影响.实验分析表明, 在相同

R和N取值下,VICA算法能够比 DBSCAN算法获得更加

优化的聚类结果.无论是二维还是高维数据集, 参数取

值 L c= 2、G= 0. 75 时是较好的选择. K根据数据分布

而变化,本文实验中的取值范围是区间[ 110, 510] .
4. 3  算法的时间复杂度

DBSCAN采用 R * -树时有 O(N logN) . VICA(方向

相似度法)需要计算核心对象的邻域均匀感应程度.设

�M 为核心对象邻域内对象个数的均值, VICA算法的时

间复杂度为 O(N logN ) + O( E
K

1

�M (�M - 1)
2

) . K 为核心

对象的个数.最坏情况是 K = N, 时间复杂度近似为 O

(N( ( logN) +
�M( �M- 1)

2
) ) ,当 O( logN) = �M 2时,对象集

中分布于数据空间中的狭窄区域,极为罕见,时间复杂

度相对于 DBSCAN算法呈指数级增长.所以,认为 VICA

的时间复杂度相对于 DBSCAN 的时间复杂度呈线性增

长.邻域空间的规模与数据集空间的规模的比值越小,

算法的额外计算量越少.

VICA(累加法 ) 的时间复杂度为: O ( N logN ) +

O( E
K

1

�M) ,相对于 DBSCAN的时间复杂度呈线性增长,

当面对较大规模的数据库时,它们的时间复杂度相当.

5  实验结果

  测试数据采用 UCI的 Iris、2D2K 以及 New- thyroid

数据集.用 C# 编写 VICA,硬件配置为 PIV 216GHz, 1GB

内存, 80GB.

聚类模型评估采用文献[ 16]提供的方法. 取 L c=

2、G= 0175 时测试了VICA算法的 S- Dbw指标.

表 1 Iris数据集的测试结果(N= 5,K= 1. 0)

Input S- Dbw

R DBSCAN VICA( Similarity) VICA(Sum)

0. 9 0. 1014 0. 0605 0. 0344

1 0. 1069 0. 0825 0. 0371

1. 1 0. 1604 0. 0952 0. 04207

1. 2 0. 1604 0. 0985 0. 04897

1. 3 0. 1604 0. 0944 0. 05863

表 2  2D2K数据集的测试结果(E= 0. 03,K= 4.5)

Input S- Dbw

N DBSCAN VICA( Similarity) VICA(Sum)

4 0. 4063 0. 1306 0. 2722

6 0. 564 0. 2722 0. 1822

8 0. 2542 0. 1822 0. 2178

10 0. 2994 0. 2883 0. 2804

12 0. 2812 0. 2719 0. 2807

表 3  New- thyroid数据集的测试结果(M inPts= 6)

Input S- Dbw

E DBSCAN VICA

3. 80 1. 0000 0. 8010

3. 90 1. 0000 0. 6059

4. 00 0. 4930 0. 4230

4. 10 0. 7828 0. 5516

4. 20 1. 0000 0. 5184

  可见, VICA两种方法的 S- Dbw明显优于 DBSCAN,

聚类准确率高于 DBSCAN, 在解决了边界噪声的问题

后,取得更高的聚类质量.当面对不同的数据集合时,

1350   电   子   学   报 2011 年



相似度法和累加法的表现不同,但都比 DBSCAN的结果

好. VICA算法同样适用于多维数据集.

VICA算法利用对象之间的标量和矢量感应, 提高

了对不同数据密度区域的区分能力, 排除了稀疏感应

对象这类噪声,聚类质量明显提高.

表 4是算法时间开销的实验结果.对相同数据集,

所列数据均为DBSCAN算法和 VICA算法得到较好聚类

结果 下 的 各自 所 用 的 时 间, 分 别记 为 T DBCSAN、

TVICA( similarity)和 TVICA( sum) .

 TDS1= T VICA( similarity) / T DBCSAN

   TDS2= T VICA( sum) / TDBCSAN

从表 4和图 7可以看出:在相同数据规模下, VICA

(相似度法)比 DBSCAN的时间开销略高,但随着数据规

模的增加,二者的时间开销均增加,并且两种算法运行

时间的差距缩小, T DS1 U 11VICA(累加法 )与 DBCSAN算

法的时间开销基本持平,T DS2 U1,在不同数据集上, T DS2

有小波动,算法实验结果与 413节的时间复杂度分析结
果相符.

表 4 不同数据规模下的算法时间开销比较

Data Scale
Time Spending(s)

TDBCSAN TVICA(similarity) TVICA(sum)

600 0. 0313 0. 0781 0. 0313

1075 0. 0625 0. 1094 0. 07813

2000 0. 5 0. 625 0. 5313

20000 8. 9 11. 09 9. 3

40000 32. 64 38. 6 33. 25

80000 125. 4 147 132. 8

250000 1266 1473. 62 1356

  综合考虑聚类质量和时间开销, VICA 的两种方法

均优于 DBSCAN. 由于累加系数需要视具体情况而定,

当数据规模小时, 应首选相似度法, 发挥其开销小,聚

类质量高的优势; 当数据规模较大时, 可以采用累加

法,在短时间内获得相对优化的结果.

6  结束语

  本文讨论了数据之间的矢量感应, 并将其应用于

聚类算法.从标量感应和方向感应两个角度设计了矢

量感应函数. 提出同时考察对象间距离和方向影响的

矢量感应聚类算法 VICA. 算法从对象之间的矢量感应

影响出发,将 near ( q , R)中的对象投影到单位圆上, 实

现向量单位化,进而考察核心对象的邻域均匀感应程

度.讨论了对象之间矢量感应的泛化函数并给出相似

度法和累加法两种计算方向感应函数的方法. 理论分

析和实验结果表明, VICA 能够得到数据集更好的簇划

分,明显地提高了聚类质量.可以切实选择合适的标量

感应函数和方向感应函数, 因而 VICA具有很好的通用

性和可扩展性.

将半结构化数据变换到欧式空间时, 容易出现边

界稀疏对象, VICA算法可以有效处理边界噪声, 提高聚

类质量.因此, 算法适用于大规模的高维数据集合, 也

可用于半结构化数据聚类.
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