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密度偏差抽样技术在聚类算法中的应用研究 

余 波 朱东华 刘 嵩 郑 涛 

(北京理工大学管理与经济学院 北京 100081) 

摘 要 针对在大规模数据集上进行聚类困难的问题，分析了抽样技术的优点，研究了数据挖掘领域中的随机抽样的 

特点，并在此基础上提 出了一种基于密度的偏差抽样方法。利用密度偏差抽样所获得的样本数据集能够较准确地反 

映总体数据集的特征，并且能够灵活地控制对数据集不同区域的抽样率。实验证明，在大规模数据集上进行聚类时， 

密度偏差抽样在时间复杂度上要优于随机抽样。 
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Abstract The advantages of sampling techno1ogy were analyzed against the difficulties of clustering on 1arge-scale data 

set，and study the traits of random samp1ing in data mining were studied then a biased samp1ing method based on densi— 

ty was presented．The sample data set using density biased sampIing can rnore accuI．ately ref1ect the character 0f the 

whole data set，and biased sampling can contI|0l the sampling r．ate freely as to different part of the data set．The experi— 

mentaI results sh0w that，density biased sampling is superior t0 random sampling in time c0mplexity when clustering on 

large_scale data set． 
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在当前的数据挖掘领域中，大规模数据集越来越普遍，它 

们大多具有高维和海量的数据记录 针对这些 日益增多的大 

型、高维数据集来说，现有数据挖掘方法的处理效果不太理 

想，并且处理大数据集系统的开销也比较大。由于大规模数 

据集的内在复杂性，因此在应用特定的数据挖掘方法，如聚 

类、关联规则等，对给定的数据集进行处理时，往往不是在整 

个数据集上进行处理 ，而是把抽样技术引入数据挖掘过程中， 

即先抽取出一个样本 ，然后在样本数据集上进行处理 ，最后根 

据处理结果来推测总体数据集的情况_1 ]。我们可以按照数 

据集的密度应用偏差抽样技术来加速聚类分析的运行 ，即在 

聚类分析过程中首先应用密度偏差抽样技术，依据数据分布 

的密度情况来生成样本数据集 ，然后进行聚类分析 ，在实现数 

据约简的情况下达到较好的聚类分析效果。 

1 简单随机抽样在聚类挖掘中的应用 

简单随机抽样(simple random samp1ing)是抽样方法的 

基础，在数据挖掘领域 中应用广泛。olken等人对原始数据 

集需要进行简单随机抽样提供了一个极好的论据Ⅲ。在专业 

的统计软件如 sAS，sPSS中均包含简单随机抽样方法。 

考查一个大小为 的数据集D，其簇的大小也为 ，即所 

有 个点都是簇的成员。在这种情况下鉴别簇时，应用简单 

随机抽样就可以达到很好的效果。如果从簇中去除一些点并 

且引入相同数目的高斯噪声，尽管数据集的大小保持不变，但 

为了保证样本 中同一区域的点像以前一样以相同的概率被包 

含在同一个簇 中，就需要使用较大的样本。由此可知 ，包含在 

样本中的噪声数据给抽样技术带来了障碍。 

Guha等人提出了一个定理，该定理使样本大小 s和簇中 

的一个区域被包含在样本中的概率结合在一起[5]。设 D是 
一 个大小为 的数据集，“是一个大小为 {“J的簇，如果簇中 

有多于 西*1 1个点在样本中，那么簇 u被包含在样本中，其 

中0≤ 1。 

定理 1 对一个簇 “，如果样本大小 S满足式(1)，那么样 

本中属于簇 “的点的个数小于 * I的概率小于 ，O≤ ≤ 

1。式(1)可以由Chernoff界限来证明[。 ]。 

s≥锄+ log(吉)+ √(1og(吉)) +2中I“l (吉) 
0 (1) 

设某数据集有n一1O00oo个数据点，用式(1)来考查S对 

多个参数的灵敏度。图1和图2分别显示了 一O．2和 = 

O．3时 『 {与 S的关系。 
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对比图 1和图2可以看出，除非使用大样本 ，否则简单随 

机抽样不能以较高的概率保证一个小簇的一个大区域被包含 

在样本中。例如，为了用 9O％的可能性来保证有 1OOO个点 

的簇的一个 一O．2的区域在样本 中，我们需要对数据集进 

行 2O 的抽样 ；当在这个样本 内的簇的区域增加到 O．3时， 

所需的样本大小增长到将近数据集大小的 31 。 
l00o00 =tOO00O 

E二互 ： 卫 l+蔓 ·兰 一 01】 

一  一  
l0o 2L0o 4l00 6i0o 8l00 l∞ 21∞ 1̂00 6l00 8100 

Cluster slze 吼l ter s1ze 

／ 

图 l 中一O．2时样本的变化 图2 西一O．3时样本的变化 

由以上分析可知，为了使简单随机抽样能够对聚类结果 

提供一个很好的保证，就必须使用大样本。这种要求就违背 

了抽样的原始动机，即约简数据总量。 

2 偏差抽样在聚类挖掘中的应用 

2．1 偏差抽样对比随机抽样 

假设按照以下规则进行抽样：设 ， z，⋯， 是数据集 

中的点， 是一个簇，假定按照规则 尺使抽样过程存在偏差： 

R：P( 包含在样本中)一{ 鸭三“ ’ ll
—

p， 雨 “ 

其中O≤声≤1。 

定理 2 设 D是一个大小为 的数据集 ，“是大小为j ! 

的簇，一个簇 “被包含在样本中的条件是簇中有多于 *j ! 

个点被包含在样本中，其中 O≤ ≤1。设 SR是按照规则 R 

进行抽样的样本，它可以保证 “以超过 1一 的概率被包含在 

样本中，O≤ 1，S是用简单随机抽样得到的具有同样性能 

的样本。如果 ≥ l“I／ ，那么 

≤S (2) 

由式(1)和式(2)可以得到： 

s > ± 竺!主 ! ；圭 ：±!! ： !!!盍 。) 
p 

对比式(1)和式(3)，可以得到如下结论： 

定理 2有一个非常直观的解释，即簇中的点以较高的概 

率被包含在样本中，因此可以更好地完成簇中的点有 部分 

被包含在样本中的要求，克服了简单随机抽样的局限。偏差 

抽样可以在相同概率的情况下使用较小的样本就能够把簇中 

相同的区域包含在样本中。 

但是，没有明确的方法对簇中的点进行偏差抽样，因为不 

知道这些点的一个优先级。在此，引入概率密度函数。数据 

集的概率密度函数能够提供足够的信息来定位样本中的点， 

簇可以有效地被定位在稠密区域。通过抽样技术，按照数据 

集的密度，能够对稠密区域提高抽样概率以利于发现簇，因此 

还需要一个映射函数，在一定程度上把样本密度映射为抽样 

概率。 

2．2 密度估算技术 

一 个密度估算函数试图定义一个近似数据分布的函数， 

它能够快速找到解决问题的近似方案。设 D是一个有 (f个 

属性、 个元组的数据集，设 A一{A ，Az，⋯，A }是属性集， 

属性A 服从正态分布。假定对一个属性序列，每一个元组是 

· 2O8 · 

维空间[O，1] 中的一个点。形式上，D的一个密度估算函 

数是一个 维、非负函数：-厂( ”，z )，，：[O，1 —R满足 

于 ： 

r 

I⋯]d_厂(丑，⋯， )出 一， d一1 

理论上，偏差抽样技术可以使用任何密度估算方法，如对 

多维柱状图的计算[ 、应用核密度估算 等。由于核密度 

估算方法不利用有关数据分布的先验知识，对数据分布不附 

加任何假定，是一种从数据样本本身出发研究数据分布特征 

的方法。因此，使用核密度估算函数进行密度估算 。核密度 

估算技术是基于统计方法尤其是核函数理论进行的【 ]。为 

了讨论多维空间上的核密度估算问题，首先引入一维核估算 

的概念[1 。 

定义 1 设 -z ，-z ，⋯， 为取值于R的独立同分布随机 

变量 ，它所服从的分布密度函数为 ，(z)， ∈R，定义函数式 

(4)为密度函数-厂( )的核密度估算： 

( )一 蚤K(墨 )， ∈R (4) 

式中，K(·)称为核函数，B为预先给定的正数，通常称 

为带宽或光滑参数。 

为方便起见，记 K (“)一K(“／B)／B，则式(4)可以表示 

为 

( )： ∑K (̂五一 )，z∈R (5) 
￡一 l 

由定义1可知，分布密度函数，(z)的核密度估算7不仅 

与给定的样本点集合有关 ，还与核函数的选择和带宽参数的 

选择有关，其中带宽参数 B控制了在求点B处的近似密度时 

不同距离样本点对点密度的影响程度。由式(5)定义的核函 

数反映了分布密度函数在一点的值对该点领域样本点密度的 

正比依赖关系。为了密度函数估算的方便性与合理性，通常 

要求核函数满足以下两个条件： 

(1)K(一“)一K(“) 

r。。 

(2)s“ 1 K(“)I<cx3，I K(“)d 一1 
— 一  

常用的核 函数有高斯核 函数 (Gaussian kerne1)、Epa_ 

nechnik0v核函数和 Biweight核函数。在聚类分析应用中，待 

处理的数据集一般是多维的。因此，需要讨论多维空间上的 

核密度估算问题。为方便起见，假设多维核函数是个同类型 
一 维基核函数的乘积。虽然在文献[】1]中证明了核函数的具 

体类型对结果的近似值影响不大，但为了处理问题的简便性， 

选择一个容易积分的核函数，即选择 Epanechn|k0v核函数。 

计算一个核估算函数包括从数据集中选取一个大小为 S的 

随机样本和计算数据集的每一维的标准差，这可以在一次数 

据扫描中完成。 

2．3 密度偏差抽样技术 

设 D是一个有 个点的 维数据集，为简单起见，假设 

空间域为[O，1] 。设 厂( 一，黝)，-厂：[0，1] 一R是数据集 

D的一个密度估算函数。即对于一个给定区域Rc[O，1] ， 
r 

积分 I，(z 一，黝)dr ⋯如 近似等于区域R中的点的数 

量。定义点z的本地密度值为： 

LD(z)一J／V 

r 

其中：J—I一，( )如，B是 邻域的一个半径为￡(e>0)的 



球 ， 是这个球的体积 ， 

假设描述数据集密度的函数 曲线是连续的且是光滑 的， 

那么一个点周围的一个球内的本地密度代表了这个球内部的 

密度函数的平均值。因为函数曲线是光滑的，所以近似认为 

点z的本地密度值就是该点的函数值。假设数据集 D的偏 

差样本具有如下性质 ：(1)D中的一个点 被包含在样本中的 

概率是点 z周围的数据空间的一个本地密度函数；(2)样本的 

期望大小是 6，6是一个由用户设置的参数。 

首先对简单随机抽样的实例进行考查。D中的一个点被 

包含在样本中的概率是6／ ，根据密度估算函数的定义，如果 

，(z 一，zd)>1，那么点(z 一，zd)周围的本地密度大于该 

空间的平均密度 ，定义 ： 

} 厂(z1，⋯，黝)出1⋯ J_巴 
——— ：— -—————一一 1 V([O

，1] ) 

在密度偏差抽样中，我们想让一个给定点(z ”，勋 )包 

含在样本中的概率是该点周围空间的一个本地密度函数，它 

可由，(z -．， )的值获得。另外，为了使偏差抽样技术具 

有可控制性，引入一个函数 ／( ，⋯， )=(厂(z ，⋯， 

勋))。，其中n为实数，该抽样技术的一个基本思想是抽样一 

个点(1z ．．，黝)的概率与 (z 一， )／ 对应成比例，因 

此 n的值控制了偏差抽样的过程。 

设 五一 ∑
．  ( ”，黝)，定义， ( 一，黝)一詈 ( 

，⋯ ， )∈D 

(z 一，黝)，则 -厂 具有如下附加特性： ’ 

∑ 厂 ( 一，黝)一 
( 1·⋯ ， )∈D 

在抽样过程中，每一点 (z 一，勋 )∈D被包含在样本 中 

的概率是 厂 ( ．．．勋)／ ，即 

6(，(z1，⋯，黝)) ／愚 

很明显地可以看出，该算法满足性质 1。因为期望的样 

本大小为 

并且 

∑ '垒_厂*( ．．，黝) 
， )∈D ，2 

，
暑 ， 一，黝)一鲁 ，．． 厂 ( ⋯， ( 1，⋯， )∈D 。 咒( 1，⋯， )∈D 

) 6 

所以该算法也满足性质 2。对该算法的描述如图 3所示。 

给定一个数据集 D，一个数据集密度估算函数，和一个用户设 

置的样本大小6。 

1)计算被包含在样本 中的每一点 的密度偏差概率。 

2)对数据集进行一次扫描，按相应概率输出每一点。 

图 3 偏差抽样技术 

由以上可知，该算法需要对数据集进行两次扫描。假设 

密度估算函数．厂可用，是的值在第一次扫描数据集时可以被 

计算出来。在第二次扫描过程中，对数据集中的每一点z，能 

够计算出 厂 ( )的值。该技术的一个重要的优点是它非常 

灵活，可以适用于不同的应用环境。随着 n值的变化，既能对 

高密度区域进行充分抽样(n>0时)，也能对低密度区域进行 

充分抽样(n<O时)。具体描述如下： 

n—O时，每个点被包含在样本 中的概率为 6 。在这种 

情况下 ，得到的是简单随机抽样 ，由此可见，简单随机抽样是 

偏差抽样的一种特殊情况。 

。>O时，设 和 分别是位于数据集中不同密度区域的 

点集，如果 尸( )>尸( )，那么 ，(z)>，( )，表示在高密度 

区域的抽样率要比低密度区域的抽样率高。准确来说，在数 

据空间中，如果某区域的密度高于平均密度，那么偏差抽样在 

该区域的抽样率比简单随机抽样的抽样率要高；同理，如果该 

区域的密度低于平均密度，那么偏差抽样在该区域的抽样率 

比简单随机抽样的抽样率要低 。这说明对数据密集区的抽样 

可以使它在样本中依然密集。 

口<O时，与d>O中的情况相反。如果 户( )>-尸( )，那 

么 _厂( )<，( )，表示低密度区域的抽样比简单随机抽样高， 

而高密度区域的抽样比简单随机抽样低。这意味着，用这样 

的样本更有可能发现小的和稀疏的簇。 

3 时间复杂度分析 

在有 个数据点的数据集上分别进行随机抽样和偏差抽 

样，在样本数据集上运行 cuRE聚类算法，对随机抽样与偏 

差抽样的时间复杂度进行分析。由于 CURE的运行时间是 

二次的，构造密度函数进行的一次扫描数据集所花费的时间 

可以通过在一个较小的样本上运行一个二次算法来弥补。例 

如，如果在一个 1 的随机样本上运行 CURE聚类算法 ，0 

( )是选取随机样本所需的时间，0( ／10O) 是在随机样本上 

执行 CURE所需的时间，则在 1 的随机样本上运行 CURE 

聚类算法总 的运行时间是 o(，z+( ／10O) )。如果在一个 

O．5 的偏差样本上运行cuRE聚类算法，0(2 )是选取偏差 

样本所需的时间，O( ／200) 是在偏差样本上执行 CURE所 

需的时问，则在0．5 的偏差样本上运行 cURE聚类算法总 

的运行时间是 o(2 +( ／2O0)。)。表 1显示了在 7z不同时的 

时间复杂度。 

表 1 时间复杂度 

n 1OOO 5OOO l0OO0 13334 3OO0O 5OO0O 100O0O 

随机样本 1100 75。0 20O00 3nl3 120o00 300O。0 11。000O 

偏差样本 2O25 1O625 22500 31113 82500 16250O 45Do。0 

由表 1可以看出，当 > 13334时，偏差抽样表现出比随 

机抽样优越的性能，并且随着 的变大，这种优越性变得更加 

明显。这就从定量的角度证明了在大规模数据集上进行聚类 

时，应用偏差抽样得到的偏差样本 比随机样本更能满足用户 

的要求。 

结束语 通过对简单随机抽样在聚类挖掘过程中存在缺 

点的分析，提出了一种基于密度的偏差抽样技术。该技术在 

非对称、不均匀分布的数据集上进行抽样时，所获得的样本数 

据集能够较准确地反映总体数据集的特征，并且能够灵活地 

控制对数据集不同区域的抽样率。在偏差样本上进行聚类分 

析，可以更准确地找出原始数据集中的簇，从而有利于决策者 

进行相关的分析并做出正确的决策 。 

参 考 文 献 

[1] Toivonen H．Sampling large databases from assodati0n rules∥ 

VLDB’96．1996 

[2] Chen B，Haas P，Scheuemann P．New T、 o—phase Sampljng— 

based Alg0rithm f0r Discovering Association Rules∥SIGKDD’ 

O2．2OO2 

(下转第 264页) 

· 209 · 



把图像缩小为 l6×16，并把它变换为一列 ，这样就得到 256× 

4O的 Gabor特征图片，在此基础上进行识别。这样在 Geor— 

gia Tech库上的识别率比较如图 8所示 ，而对应的主元数筛 

选情况如图 9所示。 

： 

I— 婴l k0 }
— E卜 GPCA I 一 一 

70 130 l90 250 31O 370 4：{O 49O 

原始 主兀数 40 

图 8 Georgia Tech库上的 

识别率比较图 

图9 Georgia Tech库上的主元数 

比较图，其中原始主元数对 

应于图中的原始主元数 

从实验结果可以看出，利用本文提出的 DPCA和 GDP— 

cA算法，与相应文献[2]中用的PcA算法和文献[11]中用 

的GPcA算法相比，在主元有一定数量减少的情况下，识别 

率却有所提高。从图 6和表 1可 以看出，在 0RL人脸库上 

DPCA和 GDPCA算法最高识别率分别为 94．5％和 97．5 ， 

平均识别率也均比PcA和 GPCA算法高。从图 8和表 1可 

以看出，在 Georgja Tech人脸库上由于样本 自身姿态的变化 

比较大，所以最高识别率不高，但我们的 DPCA和GDPcA算 

法仍然 比相应 PCA和 GPCA的算法在平均识别率还是在最 

高识别率上均有相应的提高。从图 7和图 9可以看出，在两 

个人脸库上 ，在识别率提高的情况下，本文提出的算法所用的 

主元数均少于传统的算法。这说明本文提出的动态主成分子 

空间构造算法，在选择和优化特征空间，去除干扰特征方面具 

有很好的效果。 

表 1 平均识别率对照表 

注：R1代表0RL库上的平均识别率，R2代表GeorgiaTech库上的 

平均识别率。 

结束语 本文根据待测试人脸图像的个体差异性，利用 

多元线性回归分析的数学统计理论，对 PcA算法初步选定的 

特征空间进一步筛选，提出了一种 自主式动态的特征选择方 

法。为了验证效果，我们首先把该算法用到传统的 PCA算法 

中，提出了DPCA算法，在 0RL(AT&T)和Georgia Tech人 

脸数据库的实验表明：本文的动态主成分子空间构造算法，在 

主元数目减少的情况下，而识别率却有进一步的提高；其次， 

为了验证算法的普实性，把该算法应用到基于 GPCA中，提 

出了GDPCA算法，在 0RL(AT&T)和 Georgia Tech人脸数 

据库的实验中同样取得了很好的效果。这些实验结果充分说 

明了本算法对特征选择和优化的有效性。 
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