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基于数据分区的最近邻优先聚类算法 

王 鑫 王洪国 张建喜 谷建军 

(山东师范大学信息管理学院 济南250014) 

摘 要 聚类是数据挖掘领域的一个重要研究方向。最近邻优先吸收(NNAF)算法可以快速进行聚类并且能有效处 

理噪声点，但当数据密度和聚类间的距离不均匀时聚类质量较差。本文在分析 NNAF算法不足的基础上，提出了一 

种基于数据分区的NNAF算法一PNNAF算法，较好地改善了聚类质量。 
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Abstract Clustering is an important research direction in the field of Data Mining．This paper analyses the Nearest 

Neighbors Absorbed First(NNAF)clustering algorithm．This algorithm can cluster quickly with noisy．However， 

clustering quality will degrade when the cluster density and distance between clusters are not even．In this paper，a Nea— 

rest-Neighbors-First clustering algorithm based On data partitioning is proposed．The new algorithm improves the quali— 

ty of clustering． 
● 
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1 引言 

近1O年来，数据挖掘n]逐渐成为数据库和人工智能等研 

究领域的一个热点。聚类(Clustering)是数据挖掘中重要的 

研究课题之一。所谓聚类，就是将物理或抽象对象的集合组 

成为由类似的对象组成的多个类或簇的过程。由聚类所生成 

的簇是一组数据对象的集合，同一簇中的对象尽可能相似，而 

不同簇中的对象尽可能相异。 

1．1 相关工作 

迄今为止，数据库研究人员已经提出了许多聚类算法，主 

要有 以下几类：划 分方 法：主要有 K-Means[Z3，K—Mediods 

(PAM)以及它们的变种 CL 和 CLARANS。层次方法： 

主要有 BIRCH算法[3]、CURE[~]算法、最短距离法和 CHA- 

MALEON算法等。基于密度的方 法：主要有 DBSCAN Is]， 

OPTICS，DENCLUE等。基于网格的方法：主要有 STING2 ] 

方法，Wave Cluster算法，CLIQUE算法。基于模型的方法： 

典型的基于模型的聚类方法有神经网络方法和统计的方法。 

1．2 本文的工作 

首先介绍了最近邻优先吸收算法NNAF(Nearest Neigh— 

bors Absorbed First)的基本思想，分析其不足；然后针对这些 

不足提出了基于数据分区(data—partitioning)的最近邻优先吸 

收算法-PNNAF算法；接着对新算法进行分析，最后得出了 

结论 。 

2 最近邻优先吸收(NNAF)算法 

NNAF算法是基于“同类相近”的思想提出的一种改进 

的最短距离聚类算法。最短距离法又称最近邻连接法，其基 

本思想是把两个类的距离定义为两类中距离最近的元素之间 

的距离。并依此逐次选择最“靠近”的类聚集，直到满足终止 

条件。 

NNAF(Nearest Neighbors Absorbed First)算法的基本 

思想是：空间中的每一点和与之最近的点属于同一类的可能 

性最大。如果两个距离最近的点之间的距离小于 (用户输 

入的距离阈值)，那么就认为它们属于同一类。当某一聚类所 

包含的元素个数大于g(用户输入的数量阈值)时，则该类数 

据成为一个真正的聚类；否则为噪声数据集合。 

定义 1 设 是高维数据空间中的点集合， =(P ，Pz， 

⋯，P }，P1 EV，P2∈V，Pl和 P2之间的距离记为D(户1，P2)； 

给定距离阈值d，d>0，则： 

1)如果 D(户l，P2)<D(户1，Ps)<⋯ <D(pl，P )，则称 户2 

为距离 P 最近的点，即Pz为P 的最近邻，记为MN(户 )= 

P2； 

2)如果MN(p1)=p2，并且 D(p1，p2)≤ ，那么 P2与P1 

属于同一类。即：当P 点属于第一类，而 Pz尚没有归类时， 

则把Pz点也归为第一类；当P 尚没有归类，而 P 点属于第 
一 类时，则把P 点也归为第一类；当户 点属于第一类，而 Pz 

属于第二类时，则把第一类和第二类合并为一个新类，并把 

户 ，户z点和分别属于原第一类和第二类的所有点都归于这个 

新类。 

定义2 设 ={P ，P：，⋯，P )是一任意空间点集，点 P 

∈ ， ∈ 。 

1) 中任一点P 都存在一个五元组的属性集合(Dir， 

Distance，Cluster，Neighbors，Anti-Neighbors)，其 中，Dir表 

示点P 的坐标；Distance表示点 P 到其最近邻点之间的距 

离；Cluster表示点 P 的类别；Neighbors表示点 P 的最近邻 

点的集合；Anti-Neighbors表示以点P 为最近邻点的点集 
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合。 

2)如果MN(p )=P ，且MN(ph)=P ，则称点 和P 

为互近邻点。 

3)如果MN(p )=P ，且 P 点的属性Cluster的值不为 

空，则称P 点为P 点的已归类近邻点。否则称为未归类近 

邻点。 

显然，互近邻点其实是已归类近邻点的一种特例，即当某 

点的已归类邻点是以其为最近邻点的点时，已归类近邻点就 

变成了互近邻点。出现互近邻点和已归类近邻点这两种情况 

是NNAF算法中形成每个聚类的终止条件。 

NNAF算法聚类过程如下：先把一个点作为一类，然后 

把这一点的所有的最近邻点和所有以这一点为最近邻点的点 

归于这一类；然后再把所有以新加入这一类的点为最近邻点 

的点和新加入这一类的点的所有最近邻点也归于这一类。反 

复这样操作，直到这一类的点不再增加为止，即所有以新加入 

这一类的点为最近邻点的点和新加入这一类的点的所有最近 

邻点全部都是已归类点。然后再以一个未归类点为下一个聚 

类，按上述方法进行聚类操作，直到把所的点都归入某一聚 

类，这时聚类过程完成。 

算法1 NNAF算法 

输入：点集V：{户1，户2，⋯，P }，距离阈值 d，数量阈值 q。 
输出；每一点的Cluster属性的值。 
Begin 

01．For(i=1；n；i++)／／调用 SNN算法(后面叙述)找每一点的 
最近邻点 

O2． { 

O3．用 SNN算法找点 Pf的所有最近邻点及其之间的距离 Dis— 
tance，并在其最近邻点的属性 Anti-he堙hbors集合中加入P ； 

O4．建立点 的属性集五元组； 
05．} 
O6． =1；／／j为类别编号 
O7．堆栈 Stack=NUI I ； 
08．Point= NULl ； 

09．While(V'<) NUl』 )do 

1O． { 

11．Push(V中任一个点)，把该点赋给 Point，并把它从 V中删除， 
把其Cluster置为 ； 

12．Repeat 

13．1f点Point的Neighbors和Anti—ne国hbors中存在Cluster值为 
空的点 

14．Then Push(Neigh6D 和Anti-nei bors中 Cluster值为空的 
点)，把压人堆栈的点的 Cluster置为 ，并把这些点从 V中删 
除； 

15．Point=Pop~／／栈顶点的最近邻点和以之为最近邻点的点全为 
互近邻点和已归类近邻点 

16．Until(堆栈 Stack=NULl ) 
1 ．j=j+1； 
18．} 

19．1f(某类包含的点的个数>q) 
2o．Then输出这些类别 

End． 

NNAF算法主要分为 3个步骤：1)求出每一点的最近邻 

点；2)求出所有的聚类；3)输出满足阈值条件的聚类。 

在搜索某点的最近邻点时，为了避免比较其它所有点到 

它之间的距离，采用了最近邻搜索 SNN(Searching Nearest 

Neighbors)算法 ，它的目标是快速找到每一点的最近邻点。 

该算法只需计算每一点到它们的 (用户设置的距离阈值 ) 

邻域附近的点之间的距离 ，然后通过比较得到距其最近的 

点。 

算法2 SNN算法 

输入：点集V={ 1，2)2，⋯，p ”，P }，其中数据点已按某一维(称为 
排序维)排序，距离阈值d。 

输出：每一点的五元组属性 值，其 中，属性 cluster值为 空，属性 
Neighbors和Antineighbors中的点分别是满足距离阈值的点。 

Begin 

01．点集 S—NUI I ； 
02．f0r(ixl； <： ；i++) 

O3． { 

04．找出在排序维上位于 户 点的d邻域内的点集S； 
05．if S中的某点在某一维上不在 ， 点的d邻域内 

then从 S中删除该点 
O6．if S< > NUI I 

then计算 S中所有的点到 点的距离，然后比较得出距 点 
最近的点及其之间的距离Distance； 

O7．if Distance<S= d 

then把 Pi的最近邻的点写入其Neighbors属性，把 Distance写 
入其 Distance属性，把 P 写入其所有最近邻点的Anti—neigh— 
bors属性， 的Cluster=NUI I ； 

08．else Distance= NUI I Neighbors= NUI L，Anti-neighbors 
— NUI L，Cluster= NUI L，认为 是孤立点； 

O9． ) 

End 

SNN算法避免了求两两之间的距离，只需比较它的一个 

较小邻域内的点，从而大大提高了计算速度。其时间复杂度 

为0(n*log(n))。当数据是通过扫描空间图像所得时，因为 

扫描后数据自然已按某一维排序，所以其时间复杂度就会降 

为0(”)。而传统的逐点比较法的时间复杂度为0(n )。 

但是，SNN算法要求用户指定一个全局的距离阈值 d， 

该算法只搜索满足距离阈值条件的最近邻点，对于不满足阈 

值条件的最近邻点，则在用户重新设定d后再用SNN算法搜 

索。因此，距离阈值d大小的设定十分重要。然而当数据密 

度和类间距离分布不均匀时就出现了这样的问题：若根据较 

密的那些类选取较小的d值，那么对于客观上相对较稀的那 

些类中的对象，则会丢失最近邻点，从而不被用于所在类的进 

一 步扩展，结果是较稀的类被划分成多个性质相似的类。若 

根据较稀的那些类来选取较大的d值，那么离得较近而密度 

较大的几个类将很可能被合并为同一个类，它们之间的差异 

也就因为选取较大的d值而被忽略。很明显，在上述两种情 

况下，很难选取一个合适的d值来进行聚类且得到比较准确 

的聚类结果。 

基于以上存在的问题，我们提出了基于数据分区__7](da— 

ta-partitioning)的最近邻优先的聚类算法——PNNAF算法。 

3 基于数据分区的最近邻优先的聚类算法 

PNNAF算法的基本思想是：根据数据库中数据在某一 

维或多维上的分布特性，将整个数据库数据空间划分为若干 

个局部区域；然后，依次对每个局部区域使用局部 d值，用 

NNAF进行局部聚类；最后将各个局部聚类合并，从而完成 

整个数据库数据的聚类分析。 

为了便于说明问题而又不失一般性，下面以二维空间中 

的数据聚类为例进行讨论。 

3．1 数据分区 

在二维数据空间里，采用基于数据统计分布特性来进行 

数据库分区。这里要求所划分的分区能比较真实地反映数据 

的分布特性。划分标准是这样确定的：首先，对整个数据库进 

行取样，分别统计投影在 X轴和y轴上的数据分布特性，根 

据分析结果，确定要在哪一维上进行分区以及划分为多少个 

分区和分区的边界，目的是使得在每个分区中数据的密度分 

布尽可能均匀。在每一维上，我们采用直方图方法进行数据 

分布的统计分析。 

F 

图2 二维数据库的数据分布图 
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图2所示是一个二维空间数据库取样[ 后分别投影在 X 

轴和y轴上的数据分布图。可以看到，X轴上的分布呈现出 

两个密集区域，而且两个区域中的密度相差较大；而 y轴上 

的分布呈连贯性。因此我们将数据库在 X轴上划分为两个 

部分，分界线为两峰间低谷区域的任意一点对应的扫描线 

：z 。划分为矩形格的好处在于可以简化分区后局部聚类的 

合并。 

3．2 局部聚类 

局部聚类采用NNAF算法。 

为了进行局部聚类的合并，所以在此过程中，需要记录可 

能在合并阶段有用的那些类的代表点和边界信息，即该类中 

的某些对象与数据库划分边界之间的距离不大于 ，同时还 

要记录那些与分区边界距离不大于d的噪声点，因为它们可 

能是全局中某个聚类的边界点或者某一被分割的小聚类中的 

点。 

3．3 局部聚类的合并 

数据分区后可能出现一个类被划分到两个相邻的分区中 

的情况，所以当局部聚类完成后，应对那些被分割在相邻分区 

中的类进行合并。有以下几种情况： 

(1)两个类A和 B的合并 

两个类A和B合并，当且仅当： 

①A，B分别处于相邻的两个分区 ， 中； 

②设 (Pa)， (Ps)分别是 PA，P日的d值， (PA，PB)= 

rain{d(PA)， (PB)}， ，Es是在局部聚类过程中保存的A 

和B分区的边界区域点集，对于PE ，qE ，满足d{P，q} 

≤ (PA，PB)。 

(2)归并噪声点 

处在分区线附近的噪声点可能是全局中某个类的边界 

点，因此必须考虑将这些临时噪声点归到相邻分区的某个类 

中。一个噪声点 P 被归人一个类C，当且仅当： 

对于这样的数据分布，很多传统的聚类算法将无能为力，而采 

用 PNNAF算法，得到的聚类结果如图4所示。 

图3 原始数据集 

图4 FNNAF算法聚类结果 

实验结果表明，本文提出的算法可以有效处理具有噪声 

的、密度分布不均匀的、以任意形状分布的数据的聚类问题。 

结论 聚类分析是数据挖掘中广为研究的问题之一。本 

文从 NNAF算法出发，针对其局限性，提出了一种基于数据 

分区的NNAF算法。使用模拟数据对其进行测试，结果表明 

PNNAF算法是有效的。 

① 和C分别处于相邻的两个分区中； 

② ∈Ec，Ec是局部聚类过程中保存在类C所在分区的 2 

边界区域点集，满足D{PN， }≤ (Pc)。 

(3)由噪声点产生新类 。 

在数据分区阶段，一些小的聚类可能被划分到不同分区 

中去。由于处在每个分区中的数据量太小，在各分区的局部 

聚类过程中均被标记为噪声点，因此还需要对这些点进行处 

理。设 P̂ ，PB为两个相邻分区，Eea，Ees为这两个分区的边 

界区域点集。考虑Eea和Eez中噪声点的集合为SN，若 ∈ 

SN，Pi∈SN(i=1，2，⋯ ，m， ≥口)，且 Pf≠po。满足D{ ， 

Pl}≤ (Pa，P且)，则认为 是全局中的一个新类的核心点， 

{Pl}( 1，2，⋯， )是这新类的其它点。剩余噪声点按(2)进 
．  

行处理。 

4 实验结果 ， 

使用人工合成的数据对本文提出的算法进行了实验。首 

先使用二维数据进行实验，原始数据的分布如图3所示。 8 

在这组数据中，采用了具有噪声的不同分布形状的数据。 
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