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种改进的 BIRCH分层聚类算法 

赵玉艳 郭景峰 郑丽珍 李 晶 

(燕山大学信息科学与工程学院 秦皇岛066004) 

摘 要 由于传统的BIRCH算法是用直径来控制聚类的边界，因此如果簇不是球形，它就不能很好地工作，而且传 

统的 BIRCH算法只适用于单表。针对 BIRCH的这些缺点，本文提 出了一种改进的 BIRCH——IB CH算法，该算 

法首先通过 ID传播把多个表联系起来，使得BIRCH算法可以适用于多表的情况，再通过计算共享最近邻密度，可以 

发现任意形状的簇。实验表明，该算法不仅具有较强的可伸缩性，还可以得到较高精确的聚类结果。 
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Abstract The traditional BIRCH clustering algorithm has many shortcomings，such as
．

it is only fit for single table and 

only finds the global clusters．For these shortcomings，we introduce an improved algorithm IBIRCH algorithm． 

First，this algorithm joins every table through the tuple ID propagation to be applied in relational databases．Then，find 

arbitrary clusters using the shared nearest neighbor density algorithm．The experiment shows the efficiency and scal— 

ability of this approach． 
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1 前言 

聚类分析根据相似性对数据对象进行分组，发现数据空 

间的分布特征 ，是数据挖掘的一类主要方法。 

传统的聚类算法可分为五类，即划分方法、层次方法、基 

于密度的方法、基于网格的方法和基于模型的方法等[1]。这 

些算法只是在单表中寻找相似对象，然而现在大量的数据存 

储在关系数据库中。如何利用关系数据库，并从关系数据库 

中挖掘知识 ，得到聚类结果 ，是现在聚类研究的一个重要方 

向。 

BIRCH算法[2]是一种非常有效的、传统的层次聚类算 

法，该算法能够用一遍扫描有效地进行聚类，并能够有效地处 

理离群点。但是，BIRCH算法是用直径来控制聚类的边界， 

如果簇不是球形，BIRCH算法就不能很好地工作。针对传统 

聚类算法本身的局限性，及BIRCH算法的这一缺点，本文提 

出了一种改进的BIRcH— IBIRcH算法，该算法首先通过 

ID传播把多个表联系起来，使得BIRCH算法可以适用于多 

表的情况，再通过计算共享最近邻密度，可以发现任意形状的 

簇。实验表明，该算法不仅具有较强的可伸缩性，还可以得到 

较高精确的聚类结果。 

本文的第 2、3节分别简要介绍了BIRCH算法、共享最近 

邻密度算法，第 4节对所提出的算法进行了描述，第 5节给出 

了实验研究结果，最后是对本文的总结。 

2 BIRCH算法 

2．1 BIRCH算法的主要思想 

层次聚类是聚类分析中一种常用的方法。根据层次分解 

的方式不同，层次聚类方法可分为凝聚层次聚类和分裂层次 

聚类。凝聚层次聚类采用自底向上的策略进行聚类，它从单 

成员聚类开始，把它们逐渐合并成更大的聚类。在每一层中， 

相距最近的两个 聚类 被合并。反之，则是分裂层次 聚类。 

BIRCH算法综合了层次凝聚和迭代的重定位方法，首先用自 

底向上的层次算法，然后用迭代的重定位来改进结果。它的 

主要思想是：扫描数据库 ，建立一个初始存放于内存中的聚类 

特征树，然后对聚类特征树的叶结点进行聚类。 

2．2 聚类特征(CF)与聚类特征树 

BIRCH算法的核心是聚类特征和聚类特征树的使用。 

定义 1和定义 2分别给出了它们的定义。 

定义 1(CF) 一个聚类特征(CF)是一个三元组(N，LS， 

SS)，其中 N是簇 中的点的数 目，LS是 N个点的线性和，SS 

是 N个点的平方和。 

定义2(CF树) 一棵 CF树是一个带有分支因子(一个 

结点可以具有最大子结点数)B的平衡树。每一个内部结点 

对于其每个子结点都包含一个CF三元组。每个叶结点也代 

表一个簇 ，并且对其中每个子簇都包含一个 CF条 目。在叶 

结点中的子簇要有一个不超过给定阈值 T的直径。 

CF是一个包含簇的信息的三元组，它提供了关于簇的信 

息的概括。CF树采用 自上而下的搜索方式，CF树中的每个 

节点都包含关于其子簇的聚类特征信息。随着点不断加入聚 

类问题中，最终构建出CF树。一个点总是插入与自身最近 

的簇(由一个叶结点表示)中。如果叶结点的直径超过T，则 

对树进行分裂和平衡(与B树中的做法类似)。聚类特征树 

的大小可以通过调节参数来改变。如果要存储的树需要的内 

存超过了主内存，那就要减小阈值 T，重新建立一棵树。这个 
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重建过程并不需要将整个记录扫描一次，而是建立在老的树 

的叶节点的基础之上的。图 1给出了一个 CF树的例子，其 

中分支因子B= 7，阈值 T一 6。 
R oot 

图 1 CF树 

BIRCH算法通过一次扫描就可以进行较好的聚类，因此 

该算法适合于大数据量。但是，由于 BIRCH算法是用直径 

来控制聚类的边界，使得该算法只适用于类的分布呈球形的 

情况。 

3 共享最近邻(SNN)密度 

共享最近邻(SNN)密度E3_这一算法是由 Levent Ertoz等 

提出的，其核心思想是根据共享的最近邻来定义两个对象之 

间的相似性，通过引入 CURE中代表点的思想定义核点，能 

处理包含有任意形状、大小子类时数据的聚类问题；同时又引 

入DBSCAN中密度的思想，使SNN能实现有噪声、孤立点和 

不同密度子类时数据的聚类。下面是有关 SNN密度这一算 

法中几个比较重要的定义。 

定义 3(SNN相似度) 对象 P和 q之间的 SNN相似度 

定义为 P和 q共享的 k_最近邻个数 ，即 

Similarity(p，q)一size(nn[p]N nn[q]) 

其中：nn Ep]和 nn l-q]分别是 P和 q的k_最近邻集合， 

size(A)是集合 A的大小。 

定义 4(核心点) 一个点是核心点，如果在该点给定邻 

域(由SNN相似度和用户提供的参数 Eps确定)内的点数超 

过某个阈值 MinPts，其中MinPts也是用户提供的参数。 

定义5(边界点) 边界点不是核心点(即它的邻域内没 

有足够的点使它成为核心点)，但是它落在一个核心点的邻域 

内。 

定义 6(噪声点) 噪声点是既非核心点，也非边界点 的 

任何点。 

定义 7(直接密度可达) 给定一个对象集合 D，如果 P是 

在 q的 Eps邻域内，而 q是一核心对象，则对象 P从 q出发是 

直接密度可达的。在图2中，q到 pl，P-到 P是直接密度可达 

的。 

定义 8(密度可达) 如果存在一个对象链 Pl，Pz，⋯，P ， 

Pl—q，P 一P，对 PiED，(1 i n)，Pi+l是从 P 关于 Eps和 

MinPts直接密度可达的，则对象 P是从 q关于 Eps和 MinPts 

密度可达的。在图 2中，q到 P是密度可达的。 

图 2 MinPts一 5，Eps一 1 cm 

SNN密度度量一个点被类似的点(关于最近邻)包围的 

程度，因此使用它可以发现任意形状的簇。 

4 改进的BIRCH分层聚类算法：IBIRCH 

传统的BIRCH分层聚类算法之所以只能发现球状的 

簇 ，是由于聚类特征树是用直径来控制聚类的边界。因此，要 

解决这一问题 ，必须对聚类特征树进行一些改进。 

本文利用 SNN密度中Eps和阈值 MinPts这两个参数， 

将足够高密度的区域划分为簇，避免了用直径来控制聚类的 

边界，可以发现任意形状的聚类。 

4．1 改进的聚类特征(ICF)与聚类特征树 

定义 9(ICF) 一个改进 的聚类特征是一二元组 (N， 

CoSe)，其中N是簇中的点的数目，CoSe是连接簇内点的邻 

近度图中边的加权和，边的权值是指边所关联的两个对象之 

间的相似性 。 

定义 ／0(ICF树) 一棵改进的CF树是一个带有分支因 

子(一个结点可以具有最大子结点数)B的平衡树。每一个内 

部结点对于其每个子结点都包含一个 ICF二元组。每个叶 

结点也代表一个簇，并且对其中每个子簇都包含一个 ICF条 

目。叶结点的子簇由SNN密度算法得到。 

ICF是一个包含簇的信息的二元组，其中CoSe用来计算 

簇内的平均凝聚性和簇间的分离性。假定N 和Nj分别指簇 

i和簇j中的对象数，则 cohesion(C，)，separation(G， )分别 

是指簇内的平均凝聚性和簇间的平均分离性。 

， ． 、 

∑ ∈ ,yECi similarity(x， ) 
∞ 加 (Ci)=— — —  一  

8p m￡ion(Ci，CJ)一 ( ≠ ) 
』 I』 ， 

显然，对于凝聚性，值越高越好；而对于分离性，值越低越 

好 。当需要分裂簇时，选择簇 内平均凝聚性最小的簇进行分 

裂。当需要合并时，则合并分离性最小的两个簇。ICF树随 

着记录一个一个的加入而自动生成：一个记录被放人那个离 

它最近的且密度可达的叶结点(类)中去。如果该记录到所有 

已存在的叶结点中没有密度可达的记录，并且叶结点不满，则 

创建一个新项。否则，必须分裂叶结点，并且在每次分裂后， 

跟随一个合并步。合并的目的是提高空间利用率，并避免不 

对称的数据输入顺序带来的问题。ICF的大小可以通过调节 

阈值 MinPts来改变，如果要存储的树需要的内存超过了主内 

存，那就要增大阈值 MinPts，重新建立一棵树。下面给出了 

ICF树中一个记录的添加过程。 

输入：数据库 D，初始的 ICF树，需加入的记录 Ent，MinPts，Eps； 
输出：加入记录Ent后的 ICF树 ； 
进程： 
从根节点开始，自上而下选择最近的孩子节点，直到叶子结点 NL； 
If Ent到 NL中的某个对象是密度可达的，Then 
把 Ent插入到该对象所在的簇中； 
更新 ICF的值； 
Else 

If NL中有空间可以插入 Ent，Then 
把 Ent作为一个新的结点(簇)插入 ICF树中； 
更新 ICF的值； 

Else 

Do 

找出 NL中分离性最大的一对记录Nl’N2(假设 Nl的凝 
聚性大于 N2)； 
Ent取代 N2的原位置，作为一个新的结点(簇)插入 
ICF树中； 
更新 ICF的值； 
将 NL的父结点设为 NL，N2设为 Ent； 

While(NL中没有空间) 
将 Ent插入到 NL中； 
找出NL中分离性最小的一对记录N 1，N 2； 
IfN 1，N 2不等于 Nl，N2；Then 
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(a) t4时的哈希表 

8 1 2 5 1 

6 1 O 6 7 

O 4 1 7 4 

8 3 5 O 5 

8 2 6 7 4 

7 1 O 1O 9 

1 5 3 9 6 

8 3 6 O 8 

(b) 寸的哈希表 

9 2 8 6 2 

7 1 5 l1 7 

2 4 4 9 7 

8 3 5 4 1O 

(c)前1O个项被移除 (d)t4fl时的哈希表 

图 1 处理数据流时的哈希表状态图 

4 性能分析 

传统 HCS分布式数据流处理模型是把单个数据流的挖 

掘结果，传输到上一层，反复挖掘上一层的结果，直到挖掘出 

最后的全局频繁模式。本文提出的方法也需要把从每个分布 

在各个结点的数据流的抽样数据传输到一个执行挖掘工作的 

结点上，所以两种模型都需要结点间进行通信。将从通信负 

载和算法运行时间两方面对 HCS模型和本算法 FFIDDS模 

型进行比较。 
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图2 传统 HCS算法模型和FFIDDS模型结点通信的比较 

分布式数据流挖掘可应用在网络安全中分布式拒绝攻击 

的早期检测和大规模分布式网络系统的“热点”的检测上。所 

以使用现实数据网络通信日志Internet2_8]，并查找近期的热 

点来验证算法。使用一个由216个网络结点组成的分布式数 

据流。设置阈值 s为0．01，传统分布式数据流挖掘模型中使 

每6个数据流为一组，根结点便在第4层，挖掘频繁项的算法 

使用lossy counting算法l6J。 

在 HCS数据流挖掘模型下采用 216个单独数据流经过 

四层进行挖掘，需要通信三次才能把最终的挖掘结果输出，而 

FFIDDS模型只需要进行一次数据的通信。由图 2可知， 

HCS模型每层通信数据量都比FFIDDS模型单次通信的信 

息量要大得多。另外，在系统的运行时间上，FFIDDS算法也 

要比基于传统 HCS模型的算法少得多。 
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图3 算法运行时间的比较 

结论 本文提出了一种在分布式数据流中查找近期频繁 

项的算法。它不同于先挖掘再聚合再挖掘的 HCS模型，是先 

把分布式的数据流通过抽样聚合成一个数据流再进行频繁项 

挖掘。采用的抽样技术是基于密度的偏倚抽样，抽样操作由 

为每个单独数据流设置的监视结点完成。这种抽样算法根据 

数据密度改变抽样率，所以抽样的数据可以代表整个数据流 

的信息。频繁项的挖掘过程由基于滑动窗口模式和基于哈希 

的计数方式相结合的方法完成。实验结果表明，不论从通信 

负载和运行时间上，FFIDDS算法都要优于传统 HCS模型。 
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须对表进行物理的链接，这不仅浪费了空间，而且使得运行时 

间变长。因此，该算法具有较强的可伸缩性。 

结束语 聚类是数据挖掘 中的一个 比较活跃的研究领 

域，目前在数据挖掘中已经开发出许多聚类算法。本文针对 

传统 的 BIRCH 算法 的局 限性，提 出 了一 种改 进 的 

BIRcH——IBIRcH算法，该算法首先通过 ID传播把多个表 

联系起来，使得BIRCH算法可以适用于多表的情况，再通过 

计算共享最近邻密度，可以发现任意形状的簇。实验表明，该 

算法不仅具有较强的可伸缩性，还可以得到较高精确的聚类 

结果。 
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