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结合密度参数与中心替换的改进KＧmeans算法及新聚类有效性指标研究
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摘　要　聚类是一种经典的数据挖掘技术,它在模式识别、机器学习、人工智能等多个领域得到了广泛的应用.通过聚类分析,

目标数据集的深层次结构可以被有效地发掘出来.作为一种常用的划分聚类算法,KＧmeans具有实现简单、能够处理大型数据

等优点.然而,受收敛规则的影响,KＧmeans算法仍然存在着对初始类簇中心的选取非常敏感、不能很好地处理非凸型分布和

有离群值的数据集等问题.文中提出了一种基于密度参数和中心替换的改进 KＧmeans算法 DCＧKmeans.该算法采用数据对

象的密度参数来逐步确定初始类簇中心,使用中心替换方法更新偏离实际位置的初始中心,因而比传统聚的类算法更加精确.

为了获得最佳聚类效果,文中同时提出了一个能够对聚类结果进行有效评价的新聚类有效性指标SCVI和一个能够快速获得

目标数据集最佳类簇数的新算法 OCNS.实验结果表明,所提聚类方法对各种类型的数据集都是有效的.
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Abstract　Asaclassicaldataminingtechnique,clusteringiswidelyusedinfieldsaspatternrecognition,machinelearning,artifiＧ

cialintelligence,andsoon．Byeffectiveclusteringanalysis,theunderlyingstructuresofdatasetscanbeidentified．Asacommonly
usedpartitionalclusteringalgorithm,KＧmeansissimpleofimplementationandefficientonclassifyinglargescaledatasets．HowＧ

ever,duetotheinfluenceoftheconvergencerule,thetraditionalKＧmeansisstillsufferingproblemsassensitivetotheinitial

clusteringcenters,cannotproperlyprocessnonＧconvexdistributeddatasetsanddatasetswithoutliers．Thispaperproposesthe

DCＧKmeans(densityparameterandcenterreplacementKＧmeans),animprovedKＧmeansalgorithmbasedonthedensityparameＧ

terandcenterreplacement．DuetothegraduallyselectingofinitialclusteringcentersandcontinuouslyupdateimprecisionoldcenＧ

ters,theDCＧKmeansismoreaccuratethanthetraditionalKＧmeans．TwonovelmethodsarealsoproposedforoptimallyclusteＧ

ring:１)anovelclusteringvalidityindex(CVI),SCVI(SumoftheinnerＧclustercompactnessandtheinterＧclusterseparateness

basedCVI),isproposedtoevaluatetheresultsoftheDCＧKmeans;２)anewalgorithm,OCNS(optimalclusteringnumberdeterＧ

minationbasedonSCVI),isdesignedtodeterminetheoptimalclusteringnumbersfordifferentdatasets．Experimentalresults

demonstratethattheproposedclusteringmethodiseffectiveformanykindsofdatasets．

Keywords　Clusteringalgorithm,Clusteringvalidityindex,Optimalclusteringnumber,Clustercenter,Datamining
　

１　引言

作为一种经典的数据挖掘方法,聚类分析在模式识别、机
器学习、人工智能等领域得到了广泛的应用.在没有先验信

息的情况下,聚类分析能够找到目标数据集的内在结构.通

过该方法,数据对象被分为若干个类簇,并且各个类簇中的数

据对象尽可能相似,而不同类簇之间的数据对象尽可能不同.

当前,多种聚类算法被提出并应用于不同领域的数据分

析问题.一般而言,聚类算法可分为层次聚类、划分聚类、基
于密度的聚类、基于网格的聚类和基于模型的聚类这５类[１].

在各种聚类算法中,KＧmeans因其简单、有效而成为现实中应

用最为广泛的聚类算法.与此同时,该算法对大规模数据集

也具备一定的处理能力[２].KＧmeans算法由初始化阶段和迭

代阶段两个阶段组成.初始化阶段随机分配初始类簇中心.

迭代阶段有两个步骤,第一步(也称为分配步骤)在初始类簇

中心可用的情况下,将所有数据对象放到离各个中心点最近



的类簇中;第二步(也称为更新步骤)更新所有类簇的中心点.

在经典的KＧmeans算法中,其初始类簇中心采用随机的

方法产生.众所周知,整个KＧmeans的性能在很大程度上依

赖于算法中初始类簇中心的选取[３].不合理的初始类簇中心

将在很大程度上降低KＧmeans算法的聚类质量.与此同时,

初始化不当也会增加KＧmeans算法的运行时间.另一方面,

KＧmeans算法的更新步骤对 KＧmeans算法的性能提升也很

重要.一般情况下,该算法在达到可接受的聚类结果之前,需

要对类簇中心进行多次调整.该步骤通过计算各个类簇中所

有数据对象的距离平均值来更新相应的中心点.然而,新类

簇中心的形成过程容易受到离群值的干扰.不当的离群值处

理方法会导致新中心与实际中心存在较大的偏差,进而使得

相应的类簇被离群值“扭曲”.

综上所述,传统KＧmeans算法的性能受到两个问题的影

响,即类簇中心的初始化和新类簇中心的形成方法.第一个

问题由初始类簇中心的随机选择所引起,第二个问题则由离

群值导致.针对这两个问题,本文提出了一种基于密度参数

和中心点替换的改进 KＧmeans算法.该算法通过引入密度

参数来逐步选择初始类簇中心;通过采用中心替换的方法来

形成新 的 类 簇 中 心.通 过 这 两 个 方 面 的 改 进,使 得 DCＧ

Kmeans算法比传统的KＧmeans算法更加准确和高效.

聚类算法为不同数据集的划分提供了有效的途径.然

而,由于聚类算法的无监督学习特性,很难确定一个给定数据

集的某一划分是有效的.事实上,不同的聚类算法甚至不同

参数的同一聚类算法对相同的数据集都有可能产生不同的划

分结果[４].聚类有效性指标(ClusteringValidityIndex,CVI)

通常被用来评价聚类算法所产生的结果.通过 CVI可以确

定给定数据集的最佳类簇数(Kopt,optimalclusteringnumＧ

ber).CVI一般被定义为以目标数据集(经聚类算法划分)和

类簇数K 为参数的函数.通过反复执行不同 K 值的 CVI函

数,可以得到最优(通常是最大值或最小值)指标值.因此,最

优指标值对应的K 值为目标数据集的Kopt.

当前,已有许多CVI被提出并应用于聚类算法的结果评

价.然而,还没有一个CVI可以最优地处理所有类型的数据

集[５].例如,常用的 CH[６]指标对凸型数据集的处理非常有

效.但是,它不能有效地处理非凸型和不平衡型的数据集.

SIL[７]指标可应用于许多类型的数据集,但在处理重叠数据集

时,性能较差.COP[８]指标对凸型数据集和部分重叠型数据

集具有良好的性能,但它不能很好地解决非凸数据集的问题.

SMV[９]指标能够处理有噪声的数据集,但在处理非凸型和重

叠型数据集时存在困难.为了对多种数据集的聚类结果进行

有效和稳定的评价,本文在簇内紧凑度和簇间分离度的加权

组合的基础上提出了一个新的聚类有效性指标SCVI(Sumof

theinnerＧclustercompactnessandtheinterＧclusterseparateＧ

nessbasedCVI).

总体而言,本文的主要贡献可以归纳为以下几个方面:

(１)提出了一种改进的 KＧmeans算法 DCＧKmeans.DCＧ

Kmeans算法在计算目标数据集各数据对象的密度参数的基

础上逐步确定初始类簇中心.由于不随机选择初始类簇中

心,DCＧKmeans比传统的 KＧmeans算法更加稳定.与此同

时,为了避免数据集离群值的影响,DCＧKmeans使用中心替

换方法对传统 KＧmeans算法生成的类簇中心进行替换.而

且,与以往的针对KＧmeans确定初始类簇中心阶段的改进与

提升算法相比,本文提出的新算法中针对每个数据对象的密

度参数是唯一的.该方法首先解决了传统聚类方法中初始类

簇中心随机选择的缺陷;其次,迭代删除每个已经确定的初始

类簇中心邻域内的数据对象,解决了初始类簇中心选择过于

集中在高密度区域的问题.通过该方法,可以针对不同的数

据集动态地寻找最大值和最小值,从而求取动态平均值,基于

此,有针对性地获取密度参数较大且位置分布较为均匀的点

作为初始聚类中心点,因此 DCＧKmeans算法比传统算法具有

更高的聚类精度.

(２)提出了一个新的聚类有效性指标SCVI.SCVI用于

评价聚类算法对多种类型数据集的聚类划分结果的质量.不

同于传统的基于簇内紧凑度和簇间分离度的线性组合的指标

形成方式,SCVI指标由二者的加权线性组合来定义.SCVI
达到最小指标值时对应的目标数据集的划分为数据集的最佳

划分.

(３)基于 DCＧKmeans算法和新定义的 SCVI指标,设计

了一种确定目标数据集 Kopt的新算法 OCNS.该算法对凸

型/非凸型数据集、平衡/不平衡数据集、圆弧数据集以及带有

离群值的数据集均能进行有效的处理.

２　相关工作

本节主要从 KＧmeans算法的改进研究和聚类有效性研

究这两个方面展开.

２．１　改进KＧmeans算法的研究

当前,许多改进的 KＧmeans算法被提出以应对传统 KＧ
means存在的问题.Redmond等[３]使用kdＧtree来估计分布

于各个位置上的数据对象的密度,并将估算密度最大的数据

对象的位置作为初始类簇中心.该方法在确定初始类簇中心

时具有较高的效率.但是,它不能保证所有找到的中心都是

对应类簇的实际中心.GKＧmeans[１０]通过将网格结构和自定

义的空间指标与 KＧmeans算法相结合,来确定初始类簇中

心.在有效的网格划分情况下,该算法能够准确确定初始类

簇中心.为了避免传统 KＧmeans算法因收敛规则而存在的

局部最优和对数据对象离群点敏感的问题,Islam 等[１１]提出

了遗传搜索算法 GenClust.在 KＧmeans快速爬坡周期的干

预下,GenClust能够快速获得高质量的聚类结果.但是,由

于计算复杂度高,该算法不适合处理大规模数据集.Yoder
等[１２]提出了半监督的 KＧmeans＋＋算法.它是一种增量式

寻找类簇中心的方法.除第一个初始类簇中心外,其余的类

簇中心不是随机选取的.通过事先标记数据对象,其他中心

被指定为离第一个中心尽量远的位置.该方法基于标记数据

对象的 合 理 选 择,取 得 了 较 好 的 效 果.Hussain 等 在 KＧ
means聚类算法的基础上提出了统一的共聚框架 KCC[１３].

KCC改进了KＧmeans(和 KＧmeans＋＋)算法的初始化策略

以及处理高维数据集的能力.然而,该算法的复杂性远远高

于许多其他 KＧmeans改进算法.Fadaei等[１４]提出了重新聚

类的方法来降低 KＧmeans算法在动态网络中的处理成本.
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该方法减少了迭代过程中检查节点的数量和总消耗时间,但

需要在 聚 类 精 度 和 数 据 处 理 速 度 之 间 进 行 谨 慎 的 权 衡.

GridＧKmeans[１５]算法 将 网 格 聚 类 中 的 网 格 划 分 思 想 与 KＧ

means算法相结合,采用动态变化的网格操作代替数据对象

操作,同时网格步长和阈值也随着 K 值的变化而动态变化.

结合网格划分思想对 KＧmeans算法进行有效预处理的前提

下,该算法能够避免传统KＧmeans算法效率低、聚类精度差、

对噪声点敏感等缺点.

上述研究主要针对KＧmeans算法的第一个问题,即类簇

中心的初始化问题.然而,迭代阶段对 KＧmeans算法性能的

影响还需进一步研究.由于离群值的存在,初始阶段指定的

一些类簇中心的位置可能偏离实际的位置.与上述工作不同

的是,本文提出的新算法 DCＧKmeans在两个阶段都对 KＧ

means进行了改进,利用密度参数逐步选择初始类簇中心,采

用中心替换方法更新类簇中心.

２．２　聚类有效性指标(CVI)的研究

CVI是寻找目标数据集最佳类簇数(Kopt)的关键.当

前,许多CVI被提出并应用于确定不同类型数据集的 Kopt和

评价聚类算法结果的质量.总体而言,现有的基于数据集几

何结构的CVI可以分为３类:基于数据集几何结构的 CVI、

基于数据对象隶属度的 CVI和基于数据集几何结构和隶属

度的CVI.

Dunn于１９７４年提出的 DI[１６]指标是第一类 CVI的代

表,由类簇之间的最小距离与类簇内的最大距离之比计算得

出.由于对异常值和噪声数据对象敏感,除凸数据集外,DI
不能很好地处理空间分布不规则的数据集.通过标准化簇内

紧凑度,Hubert等提出了 CI[１７]指标.由于只考虑簇内紧凑

度,该指标简单且易于计算,然而,在处理数据集时并不稳定.

Maulik等提出的I[１８]指标由３个分量组成:１/K,E１/EK 和

max
i,j∈[１,K]

d(vi,vj).其中,K 为类簇数目;d(vi,vj)为类簇中心

vi和vj之间的欧氏距离;EK 定义为 ∑
k∈[１,K]

　 ∑
j∈[１,n]

ukjd(vj,vk).

３个部分相互制约,从而构成I指标.但由于参数的不确定

性,该指标性能不稳定.Calinski等提出的 CH[６]指标由簇内

紧凑度和簇间分离度的比值决定.通过比较研究,在许多情

况下,CH 指标在评价聚类算法的结果时优于大多数 CVI.

Davies等提出的 DBI[１９]指标由簇内紧凑度和簇间可分离性

的比值定义.簇内紧凑度是通过簇内数据对象与类簇中心点

之间的距离来评估的.此外,其通过目标数据集各类簇中心

之间的距离来评估聚类间的可分离性.该指标适用于处理非

凸型数据集,但它不能很好地处理的重叠数据集.SIL[７]指标

能够处理具有不同空间分布的数据集,但是它在处理重叠数

据集时存在困难.同时,SIL指标的计算复杂度比其他许多

指标都高.Gurrutxaga等提出的 COP[８]指标也是基于簇内

紧凑度和簇间分离度的比值.对于单个类簇,簇内紧凑度是

通过所有数据对象到其中心的平均距离来计算的.对于目标

数据集的所有类簇,用不同中心之间的最远距离来衡量簇间

分离度.该指标适用于具有“簇内紧凑、簇间分离”特征的数

据集.然而,目标数据集重叠越大,COP指标的性能就越差.

SMV[９]使用新的双中心度量来表示簇间分离度.该方法精

度高,但适用范围小.

基于数据集隶属度的 CVI主要用于评价模糊聚类的划

分.Bezdek提出的PC(分区系数)[２０]指标和 PE(分区熵)[２１]

指标是该类别的经典.PC指标和 PE指标都随着类簇数量

的变化呈现单调递减的趋势.由于实现简单,这两个指标对

模糊聚类是有效的.然而,这两种指标在面对大规模数据集

时性能较差.基于紧凑性和重叠测度,Zalik提出了用于模糊

聚类的COr[２２]指标.COr只考虑具有足够隶属度的数据对

象来计算紧凑性和两个簇间隶属度较小的数据对象来计算重

叠度.在评估类簇的大小或密度差异很大的分区时,该指标

稳定且有效.Kim 等提出了用于模糊聚类的 OS[２３]指标,该
指标根据重叠度与可分度的比值来构造.Chen等将提出的

P[２４]指标作为模糊参数.由于模糊参数的不确定性,该指标

不像其他模糊指标那样稳定.

Tang等基于数据集的几何结构和隶属度,提出了 VT[２５]

指标,以克服聚类数目趋于数据对象个数时的单调下降趋势

和类簇数与模糊性之间的强交互作用.该指标避免了模糊加

权指标增大时验证指标的数值不稳定性.Pakhira等提出了

PBM[２６]指标,这个指标中的３个因素相互竞争,使指标达到

最优值.PCAES[２７]指标由两项组成,为了度量紧凑性,第一

项计算模糊隶属度的平方比及其最小值的和;为了度量可分

性,第二项计算两个最近类簇的中心点之间距离的相对值.

由于该指标结构复杂,相比只考虑数据集的几何结构信息或

隶属度的指标,需要进行更多的计算.

综上所述,各种CVI都有各自的优缺点.没有一种 CVI
可以对所有类型的数据集进行最优处理.现有的 CVI对于

“簇内紧凑、簇间分离”的数据集具有良好的评价性能.但大

多数算法都不能很好地处理非凸型分布的数据集和重叠程度

较大的数据集.而本文提出的SCVI指标试图优化处理更多

类型的数据集.

３　DCＧKmeans:一种改进的KＧmeans算法

本文提出的 DCＧKmeans首先通过计算数据集各数据对

象的密度参数来确定初始类簇中心,以此来避免因随机选择

初始类簇中心而造成的聚类结果不稳定的问题.其次,对传

统KＧmeans算法生成的具有偏差的类簇中心进行替换,从而

避免数据集离群值对聚类结果的影响.

３．１　基于密度参数的初始类簇中心的选取

DCＧKmeans采用了基于密度参数的增量选择类簇中心

的策略.本节及后续讨论基于如下假设:在欧氏空间Rm 中,

数据集D＝{x１,x２,􀆺,xn}包含n个数据对象,每个对象xi＝
{xi１,xi２,􀆺,xim }均有 m 个属性.与此同时,数据集 D 被某

聚类算法划分为K 个类簇C＝{C１,C２,􀆺,CK}.其中|Ck|为

类簇Ck中所包含的数据对象的数量;类簇集合C中各个类簇

对应的中心点为V＝{v１,v２,􀆺,vK}.在数据集D 中,任意两

个数据对象xi与xj(i,j＝１,２,􀆺,n)之间的欧氏距离d(xi,

xj)定义为:

d(xi,xj)＝

(xi１－xj１)２＋(xi２－xj２)２＋􀆺＋(xim －xjm )２ (１)

基于欧氏距离,所有数据对象之间的最大距离(LaDist)
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和最小距离(SmDist)分别定义如下:

LaDist＝∑
n－１

i＝１
　 max

１≤i＜j≤n
d (xi,xj)２ (２)

SmDist＝∑
n－１

i＝１
　 min

１≤i＜j≤n
d (xi,xj)２ (３)

上文虽然假设数据集D 被分成K 个类簇,但是对于不同

的聚类算法,其生成的各个类簇中数据对象的个数可能是不

同的.随着数据对象数目的变化,每个数据对象对之间的距

离也会发生变化.为此,定义基于所有数据对象之间的最大

距离和最小距离的动态平均距离(DyAveDist):

DyAveDist＝(LaDist＋SmDist)/(２∗K) (４)

其中,K 为数据集D 被划分的类簇的数目.根据动态平均距

离,密度参数可以进行如下定义.

定义１(密度参数(densityparameter,ρ))　在数据集 D
中,以xi(i＝１,２,􀆺,n)为中心、以 DyAveDist为半径的圆形

区域内的数据对象个数称为数据对象xi的密度参数,即:

ρ(xi,DyAveDist)＝ ∑
n

i＝１,j≠i
u(DyAveDist－d(xi,xj)) (５)

其中,u(x)为 跳 跃 函 数.当 x≥ ＝０ 时,u(x)＝１;否 则,

u(x)＝０.

在寻找初始类簇中心的过程中,多数基于密度的聚类算

法在邻域半径[３１]的选择上更加依赖于外部参数,也就是说,

参数选择不当会大大影响算法的性能.针对这个问题,我们

首先定义了基于所有数据对象之间的最大距离和最小距离的

动态平均距离(DyAveDist),该距离随着每次迭代过程动态

变化,能够及时获取不同划分阶段的邻域半径,以便更加高效

稳定地确定密度参数,减小聚类结果受外部参数的影响.

将密度参数最高的数据对象作为第一个初始类簇中心并

从原始数据集D 中删除.同时,将以第一个初始类簇中心为

中心、以DyAveDist为半径的圆形区域内的数据对象从D 中

删除,第二个初始类簇中心是数据集D 中剩余密度参数最高

的数据对象.如此进行下去,直到找出指定的 K 个初始类簇

中心为止.

３．２　类簇中心的替换

传统KＧmeans算法的另一个缺陷为它对数据集的离群

值非常敏感.实际上,传统KＧmeans算法生成的某些初始类

簇中心并不是目标数据集中的真实类簇中心(本文称这些点

为“伪中心”).此外,由于离群值的影响,生成的类簇中心的

位置会与实际的类簇中心的位置产生偏差[３２].而这一问题

将严重降低传统KＧmeans算法的精度.

KＧmedoids聚类算法生成的中心始终是目标数据集的真

实数据点.本文受KＧmedoids算法的启发,提出采用中心替

换方法对传统 KＧmeans算法生成的伪中心进行更新.具体

地,一旦KＧmeans算法为一个类簇生成了一个伪中心,它就

会被该类簇中最邻近的点所取代.同时,该邻近点应尽量远

离该类簇的离群值.在聚类的过程中,依次更新伪类簇中心,

直到指定了所有的真实类簇中心为止.

图１给出了包含离群点的类簇及其对应的伪中心的替换

过程.图１中,蓝点代表正常的数据对象,红点代表离群点.

图１(a)给出了由 MATLAB软件随机生成的由３个类簇组成

的数据集.图１(a)左下方的类簇包含一个由红色点表示的

离群点.图１(b)为该类簇的中心点的替换过程.在没有离

群点干扰的情况下,传统的KＧmeans算法以黑色矩形所表示

的对象为类簇中心.但是,如果考虑类簇中存在的离群点,那

么得到的类簇中心就会偏离“实际”的类簇中心.如图１(b)

所示,沿着箭头方向,类簇中心从黑色矩形的位置移动到了绿

色圆点的位置.这种偏差会导致聚类算法的性能下降.实际

上,随着类簇中心的偏离,大量不属于该类簇的数据对象将会

被包含在下一次聚类算法的迭代中.在图１(b)中,我们采用

改进的方法将红色矩形框中的蓝点作为最终的类簇中心.该

中心是数据集中实际存在的离黑色矩形最近、离红色离群点

尽可能远的数据对象.

(a)Datasetcontainstheoutlier (b)Fakecenterreplacement

图１　离群点及伪中心的替换(电子版为彩色)

Fig．１　Exampleofoutlierandfakecenterreplacement

３．３　DCＧKmeans的流程及时间分析

DCＧKmeans算法的流程如算法１所示.DCＧKmeans算

法不仅能够稳定地找到初始类簇中心,而且具有处理离群值

的能力.在算法１中,步骤(１)计算数据集 D 中所有数据对

象之间的动态平均距离.步骤(２)计算所有数据对象的密度

参数.步骤(３)根据密度参数,找到数据集 D 的K 个初始类

簇中心并放入集合V 中.步骤(４)－(８)实现对数据集 D 的

最终划分.具 体 来 说,步 骤 (５)对 每 个 类 簇 进 行 初 始 化;

步骤(６)将数据对象放入相应的类簇中;步骤(７)采用中心替

换方法更新类簇中心.

算法１　DCＧKmeans算法

输入:数据集 D＝{x１,x２,􀆺,xn};类簇数 K
输出:数据集C＝{C１,C２,􀆺,CK}

１．计算数据集 D中任意一对数据对象(xi,xj)之间的动态平均距离

(DyAveDist);

２．fori＝１,２,􀆺,ndo
计算数据对象xi的密度参数ρ(xi,DyAveDist);

３．fork＝１,２,􀆺,Kdo　//寻找 K 个初始类簇中心并将它们放入初

始类簇中心集合 V中．
从数据集D中选取密度参数最高的数据对象x,并且从数据集D中

删除x邻域内的所有数据对象;

将x设置为第k个初始类簇中心,设为vk;

V←vk;//将vk放入初始类簇中心的集合 V．

４．Repeat

５．　　LetCk＝Ø(１≤k≤K);//初始化各个类簇Ck．

６．　　Fori＝１,２,􀆺,ndo　//将D中的各个数据对象放入相应的类

簇中．
计算数据对象xi和 V中各个类簇中心之间的距离;

依据最近原则将xi放入相应的类簇中;

７．　　fork＝１,２,􀆺,Kdo　//更新各个类簇的中心．
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计算类簇Ck 的中心vk 与该类簇中其余各个数据对象之间的

距离;

寻找距离vk 最近的数据对象(vk′),与此同时,(vk′)应与Ck 中

的离群点尽可能远;

ifvk≠vk′vk←vk′　//vk′is被更新为类簇Ck 的新中心．

８．Until∑
K

i＝１
　 ∑

X∈Ci
d(vi,x)２converged．//直到标准函数∑

K

i＝１
∑

X∈Ci

d(vi,x)２

收敛为一个常数,此时vk 是类簇Ck 的新中心．

假设在数据集D＝{x１,x２,􀆺,xn}中包含n个数据对象,
每个数据对象xi＝(xi１,xi２,􀆺,xim )是一个 m 维的向量.

DCＧKmeans算法将通过p次迭代将数据集D 划分成K 个类

簇C＝{C１,C２,􀆺,CK }.中心替换的数量是t.DCＧKmeans
的时间复杂度如下:

(１)所有数据对象之间的动态平均距离的计算代价为

T１(n)＝m×n２＋n２/２＋n２/２＋１;
(２)寻找K 个最大密度对象并将其作为初始类簇中心的

计算代价为T２(n)＝n２＋n＋K×n;
(３)将剩余数据对象放入对应类簇的计算代价为T３(n)＝

K×m×n;
(４)采用中心替换策略得到新类簇中心的计算代价为

T４(n)＝K×m×n＋t×K×m×n.
(５)由于 DCＧKmeans算法重复p次执行步骤(５)－(７),

因此算法的全部计算代价为:

T(n)＝T１(n)＋T２(n)＋p×(T３(n)＋T４(n)＋K×
|Ci|２)

一般情况下,K,m,t,p的值远小于n 的值(K,m,t,p≪
n),可以视为常数,因此,DCＧKmeans算法的计算复杂度可以

表示为 O(n２＋n２＋p×K×m×n×|Ci|２)＝O(n２).

４　SCVI:新的聚类有效性指标

由于不同的聚类算法甚至同一聚类算法在不同的参数配

置下都可能产生不同的聚类划分结果,为了评价聚类算法产

生的结果,本节基于加权簇内紧凑度和簇间分离度的线性组

合,提出了一个新的聚类有效性指标SCVI.

４．１　SCVI的定义

本节定义同样基于３．１节所作出的假设.
定义２(类簇的簇内距离)　对于数据集D 中给定的类簇

Ci,该类簇中所有数据对象之间的加权均方欧氏距离(简称类

簇Ci的簇内距离,记为Ti)定义为:

Ti＝ ２K
|Ci|(|Ci|－１)∑

|Ci|

j,k＝１

|Ci|
n

(d(xj,xk))２

＝ ２K
n(|Ci|－１)∑

|Ci|

j,k＝１
(d(xj,xk))２ (６)

其中,|Ck|为类簇Ci中数据对象的个数;|Ci|/n是数据集D
中类簇Ci的权重.簇内距离是构建簇内紧凑度度量的主要

组成部分.该定义不涉及类簇的中心点,故它对重叠数据集

的处理具有较好的效果.
定义３(簇内紧凑度)　数据集D 的簇内紧凑度(记为T)

定义为:

T＝∑
K

i＝１
Ti＝２K

n ∑
K

i＝１

１
(|Ci|－１)∑

|Ci|

j,k＝１
(d(xj,xk))２ (７)

许多现有的CVI,如CH[６],COP[８]和 DB[１９],都是通过计

算数据集中所有类簇的簇内距离的平均值来定义簇内紧凑度

的.由式(７)可以看出,本文簇内紧凑度T 定义为数据集D
中所有类簇的簇内距离加权之和.通过这样的定义,单个类

簇对接下来定义的SCVI值的影响不会因求均值而被削弱.
定义４(全局中心)　数据集 D 的全局中心(记为V０)定

义为:

V０＝１
n

(∑
n

i＝１
xi１,∑

n

i＝１
xi２,􀆺,∑

n

i＝１
xim ) (８)

定义５(簇间距离)　数据集类簇中心集V 中所有的类簇

中心点vi与全局中心V０之间的加权均方欧氏距离,即簇间距

离(记为S０),定义为:

S０＝１
K ∑

K

i＝１

|Ci|
n

(d(vi,V０))２

＝ １
nK　∑

K

i＝１
|Ci|(d(vi,V０))２ (９)

其中,|Ci|为簇Ci中数据对象的个数;|Ci|/n是数据集D 中

类簇Ci的权重.本文以簇间距离作为一个分量来衡量某一

类簇对簇间分离度的影响.
定义６(簇间分离度)　数据集D 的簇间分离度(记为S)

定义为:

S＝２×K×S０＝２
n ∑

K

i＝１
|Ci|(d(vi,V０))２ (１０)

由式(７)可以看出,数据集D 的簇内紧凑度T 是由所有

类簇的簇内距离之和而不是平均值定义的.因此,T 值普遍

比S 值大一些.为了平衡T 和S 对SCVI指标的影响程度,
将S０乘以２K 加以扩大.通过这种方法,T 和S 这两部分对

SCVI指标的影响程度大致均衡.
定义７(SCVI指标)　新的SCVI指标定义为:

SCVI(K)＝T＋S

＝２K
n ∑

K

i＝１

１
(|Ci|－１)∑

|Ci|

j,k＝１
(d(xj,xk))２＋

２
n ∑

K

i＝１
|Ci|(d(vi,V０))２ (１１)

通过寻找SCVI(K)函数的最小值,可以得到数据集 D
的最佳类簇数Kopt:

Kopt＝{K| min
２≤K≤ n

　SCVI(K)} (１２)

由式(１１)可以看出,SCVI(K)的计算时间(记为 T(n))
由两部分组成:计算簇内紧凑度的时间(记为T１(n))和计算

簇间分离度的时间(记为 T２(n)).由式(６)和式(７)可得出

T１(n)的计算时间为T１(n)＝K×m×(Cmax)２.其中,K 为待

划分目标数据集D 的类簇数;m 为数据集D 中数据对象的属

性数;|Cmax|是D 中最大类簇的数据对象的个数.由于不同

的类簇可能有不同的数据对象个数,因此用最大的类簇来估

算簇内紧凑度的计算时间,即Cmax←max{|C１|,|C２|,􀆺,

|CK|}.根据式(８)和式(１０),T２(n)的计算时间为T２(n)＝
m×n＋K×m.其中,m×n为全局中心V０的计算时间.根

据式(１１),可得出SCVI(K)的计算时间为 T(n)＝T１(n)＋
T２(n)＝K×m×(Cmax)２＋m×n＋K×m＝m×(K×(Cmax)２＋
n＋K).在一般情况下,K 和m 远小于n,它们可以被当作常

数.因此,T(n)的计算时间大致可以表示为 max{O(n),

O((Cmax)２)}.

４．２　SCVI的合理性分析

在SCVI指标的定义中,用S(簇间分离度)来评价目标数

据集D 的不同类簇之间的差异.举例来说,图２给出了一个
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包含３个类簇的数据集.该数据集是由 MATLAB软件随机

生成的.如图２(a)所示,D 中的数据对象(蓝点)被分成３个

类簇,绿色的方块是传统KＧmeans算法指定的每个类簇对应

的类簇中心(它们不是目标数据集的真实数据对象),红框(见
图２(b))中的蓝点(它们是目标数据集的真实数据对象)是由

DCＧKmeans算法更新的新的类簇中心.通过式(８)指定该数据

集的全局中心(红色三角形).从图２(b)可以看出,全局中心

和３个类簇中心是由直线连接的.原始的类簇中心(绿色方

块)由实线连接,被替换的中心(红框中的蓝点)由虚线连接.
每条虚线代表连接全局中心与每个类簇的类簇中心的距离.
由式(９)计算簇间距离S０(S０＝(|C１|e２

１＋|C２|e２
２＋|C３|e２

３)/

n),此时,簇间分离度S的计算复杂度可降为K×m.

(a)InterＧclusterseparateness (b)InnerＧclustercompactness

图２　SCVI中簇内紧凑度和簇间分离度的度量(电子版为彩色)

Fig．２　CalculatingtheinterＧclusterseparabilityandthe

innerＧclustercompactnessofSCVI

利用簇内紧凑度T 来评价单个类簇内部各数据对象之

间的相似程度.根据式(６)计算每个类簇的簇内距离.在

图２(b)中,类 簇 C２ 的 簇 内 距 离 为T２＝２K(e２
１ ＋e２

２ ＋e２
３)/

n(|C２|－１).该方法避免了不同类簇的类簇中心之间的直接

连接.因此,SCVI指标能够处理非凸型和重叠型数据集.
图３(a)为经过 DCＧKmeans聚类算法处理的模拟数据集

Normal的二维空间分布.从图中可以看出该数据集由５个

类簇组成.图３(b)、图３(c)和图３(d)分别给出了簇内紧凑度

(T)、簇间分离度(S)和SCVI指标的增长趋势.在３个子图

中,横坐标和纵坐标分别表示类簇数K 和对应的指标值.

(a)SpatialdistributionofNormaldataset (b)GrowthtrendsofT

(c)GrowthtrendsofS (d)GrowthtrendsofSCVI

图３　数据集 Normal的空间分布和SCVI指标值的增长趋势

(电子版为彩色)

Fig．３　SpatialdistributionoftheNormaldatasetandthegrowth

trendsofSCVI

由图３(b)可以看出,除K＝２外,当 K 达到５时,T 值一

般都是递减的.之后,随着 K 的增长,T 值略有增加.值得

注意的是,从K＝４到 K＝５,T 值急剧下降,之后平稳增长,
所以可以将K＝５看成拐点,因此,式(７)对于计算每个类簇

的内簇紧性是可行的.从图３(c)可以看出,当 K＜５时,S值

波动较大,而当K＞５时,S波动逐渐趋于平缓.也就是说,S
值在K≥５时达到稳定状态,S值随着K 的增长有轻微的变

化.因此,计算不同类簇间的簇间分离度用式(１０)是合理的.
图３(d)中的绿色线显示了SCVI指标值的增长趋势.其中,
蓝色和红色曲线分别为图３(b)和图３(c)中T 和S 的增长趋

势.由图３(d)可以看出,当K 达到５时,T 达到最小值,S进

入稳定状态,在拐点处得到SCVI指标的最小值.此时,K＝５
为 Normal数据集的最佳类簇数.

５　最佳类簇数确定算法:OCNS

聚类有效性指标的性能一般是通过其是否可以准确找出

目标数据集的类簇数目来判断的,因此本文将 DCＧKmeans聚

类算法与SCVI指标相结合,提出了一种确定目标数据集最

佳类簇数的算法 OCNS,以此来验证SCVI指标的优势.第６
节的实验中,SCVI指标的实验结果侧面反映出 OCNS算法

的性能,该算法能够确定圆弧型、凸型、非凸型、重叠型和不平

衡型等不同类型数据集的最佳类簇数.算法２给出了该算法

的主要步骤.在该算法中,对于不同的 K 值,步骤１－３将数

据集D 划分为K 个不同的类簇.根据经验法则,K 值在[２,

n]区间内.步骤４计算每个类簇的簇内紧凑度.步骤５计

算所有类簇的簇间的分离度.步骤６使用式(１１)和式(１２)来
获得数据集D 的Kopt.
算法２　OCNS算法

输入:数据集 D＝{x１,x２,􀆺,xn};

输出:数据集 D的最佳类簇数 Kopt和SCVI(K)的值．

１．确定类簇数 K的搜索范围[Kmin,Kmax];

２．ForK＝KmintoKmaxdo//根据经验规则,K的值处于区间[２,n]．

３．利用 DCＧKmeans算法对数据集 D进行聚类处理;

４．利用式(７)来每个类簇的簇内紧凑度;

５．利用式(１０)来计算各个不同类簇之间的簇间分离度;

６．令 min←SCVI(２);//利用式(１１)来计算SCVI(K)的值;

ForK＝３,４,􀆺,ndo//利用式(１２)来获得数据集D的最佳类簇

数 Kopt;

　　ifmin＞SCVI(K)

　　thenmin←SCVI(K);

　　　　Kopt←K;

　　elseKeepminunchanged．

６　实验结果

本节分别给出了 DCＧKmeans算法和 SCVI指标的实验

测试结果.如前文所述,SCVI指标的实验结果就是 OCNS算

法准确性的表现;同样,其他８个聚类有效性指标的实验结果

也反映了 DCＧKmeans聚类算法在相应指标上的实验结果.
本文实验的代码采用Java语言编写,具体的软硬件配置

环境如表１所列.在实验中,首先使用经验规则 K≤ n来得

到不同测试数据集K 的范围.其次,针对不同的数据集生成

的聚类结果进行评价,并将SCVI指标的性能与现有的８个
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聚 类 有 效 性 指 标 (CH＋[６],I＋[１８],STR＋[２８],DBI－[１９],

COP－[８],SMV－[９],BCVI－[１５],DCVI－[２９])的性能进行比较.

由于在指标值取最大时得到最佳类簇数,因此将 CH,I和

STR分 别 标 记 为 CH＋ ,I＋ 和 STR＋ .相 反 地,DBI,COP,

SMV,BCVI,DCVI和SCVI被标记为 DBI－ ,COP－ ,SMV－ ,

BCVI－ ,DCVI－ 和SCVI－ .

表１　实验的软硬件配置环境

Table１　Softwareandhardwareconfigurationenvironmentof

experiment

CPU Inter(R)Core(TM)i７Ｇ８５６５UCPU ＠１．８０GHz
RAM LPDDR３２１３３MHz(８GB)

Harddisk NVMePCIe高速固态硬盘

OS MicrosoftWindows１０Enterprise(６４bit)

６．１　测试数据集描述

如表２所列,实验中用于测试的数据集由８个模拟数据

集１)(表２中的前８个数据集)和８个 UCI真实机器学习数据

集２)(表２中的后８个数据集)组成.

表２　８个模拟数据集(前８个)和８个 UCI真实机器学习数据集

(后８个)的描述

Table２　Descriptionof８(thefirst８)simulateddatasetsand８(the

last８)UCIrealmachinelearningdatasets

DataSets
Points
Number

Cluster
Number

Dimension
Kopt

Range
Normal ２００ ５ ２ [２,１４]

D９００ ９００ ９ ２ [２,３０]

R１５ ６００ １５ ２ [２,２４]

N７ ２８０００ ７ ２ [２,１６７]

K３ １０２０００ ３ ２ [２,３１９]

Curve １８０ ３ ２ [２,１３]

Pathbased ３００ ３ ２ [２,１７]

Semicircle ３００ ３ ２ [２,１７]

Iris １５０ ３ ４ [２,１２]

Seeds ２１０ ３ ７ [２,１４]

Haberman ３０６ ２ ３ [２,１７]

Column ３１０ ３ ６ [２,１７]

HayesＧRoth １３２ ３ ５ [２,１１]

Ionosphere ３５１ ２ ３４ [２,１８]

PageBlocks ５４７３ ５ １０ [２,７３]

Magic １９０２０ ２ １０ [２,１３７]

１)http://cs．joensuu．fi/sipu/datasets/
２)https://archive．ics．uci．edu/ml/datasets．php

图４给出了表１中８个模拟数据集的空间分布情况.如

图４(a)所示,Normal数据集包含５个类簇,其中每个类簇都

呈球形分布,并且该数据集中存在一些离群点.如图４(b)－
图４(e)所示,数据集 D９００,R１５,N７和 K３分别包含９,１５,７
和３个类簇.N７和 K４是规模较大的数据集.这４个数据

集的球形分布具有“簇内紧凑性”和“簇间分离性”的特点,同

时,在这些数据集中也存在一些离群点.图４(f)－图４(h)所

示的Curve,Pathbased和Semicircle为非球形分布的数据集.

在图４(f)中,Curve数据集的３个类簇为３个同心圆弧.图

４(g)显示了 Pathbased数据集的空间分布.在这个数据集

中,内部的两个球状类簇被一个半圆型类簇包围.如图４(h)

所示,Semicircle数据集呈弧形分布.

(a)Normal (b)D９００

(c)R１５ (d)N７

(e)K３ (f)Curve

(g)Pathbased (h)Semicircle

图４　８个模拟数据集的空间分布

Fig．４　Spatialdistributionsoftheeightsimulateddatasets

图５给出了８个 UCI真实数据集的空间分布.如表１所

列,大多数数据集都是高维的.在低维度空间中显示它们之

前需要先对其降维.目前,降维工具可分为线性降维工具和

非线性降维工具两大类.本文采用了广泛应用的非线性降维

工具 TＧSNE[３０]对所有高维数据集进行处理.如图５(a)所

示,Iris数据集的１５０个数据对象被划分为３个类簇,每个类

簇包含５０个数据对象.在３个类簇中,两个类簇略有重叠.

如图５(b)、图５(d)和图５(e)所示,Seeds,Column和 HayesＧ

Roth 数 据 集 的 各 自 类 簇 之 间 有 很 多 重 叠 的 数 据 对 象.

Haberman数据集由两个类簇组成,如图５(c)所示,它的两个

类簇几乎完全重叠.如图５(f)所示,Ionosphere由两个类簇

组成且线性可分.如图５(g)和图５(h)所示,PageBlocks和

Magic分别包含５个和２个类簇,它们比其他数据集更加复

杂并且包含更多的数据对象;同时,这两个数据集的不同类簇

之间也有大部分重叠区域.
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(a)Iris (b)Seeds (c)Haberman (d)Column

(e)HayesＧRoth (f)Ionosphere (g)PageBlocks (h)Magic

图５　８个 UCI数据集的三维空间分布

Fig．５　ThreeＧdimensionalspatialdistributionsoftheeightUCIrealmachinelearningdatasets

　　表３列出了本节讨论的１６个数据集的所有空间分布特

征.根据数据集的名称、样本点数、组成和结构,将表３分为

８列.对于给定的数据集,“√”表示它具有表中第一行列出

的相应特征,“×”代表其没有相应的特征.例如,在表３的第

３行,D９００数据集的所有９个类簇都有１００个样本点,它是凸

型和平衡分布的数据集且在一些类簇中有离群点.图４和图

５中的数据空间分布表明,DCＧKmeans算法能够对多种数据

集进行优化处理,同时还可以对规模较大的数据集进行处理.

表３　１６个测试数据集的空间特征

Table３　Spatialdistributioncharacteristicsofsixteendatasets

DataSets PointsNumber ClusterFormation Overlapping Camber Arc Balanced Outlier
Normal ２００ ５∗４０ × × √ √ √
D９００ ９００ ９∗１００ × × √ √ √
R１５ ６００ １５∗４０ × × √ √ √
N７ ２８０００ ７∗４０００ × × √ √ √
K３ １０２０００ １４４００＋４３５００＋４４１００ × × √ × √

Curve １８０ ２０＋８０＋８０ × √ × × ×
Pathbased ３００ ９３＋９７＋１１０ × √ × × ×
Semicircle ３００ ９０＋９９＋１１１ × √ × × ×

Iris １５０ ３∗５０ √ × √ √ ×
Seeds ２１０ ３∗７０ √ × √ √ √

Haberman ３０６ ８２＋２２５ √ × × × √
Column ３１０ ６０＋１００＋１５０ √ × × × √

HayesＧRoth １３２ ３０＋５１＋５１ √ √ × × ×
Ionosphere ３５１ １２６＋２２５ √ × × × ×
PageBlocks ５４７３ ４９１３＋３２９＋２８＋８８＋１１５ √ × × × √

Magic １９０２０ ６６８８＋１２３３２ √ × × × √

６．２　DCＧKmeans的性能评价

聚类结果的准确性通常可以用外部评价指标来衡量,常

用的外部评价指标有FＧMeasure,Entropy,Purity等.本文使

用 Purity指标来评价聚类结果的准确性,其定义为:

purity＝∑
K

i＝１

|Ci|
n max mij

|Ci|( ) (２１)

其中,|Ci|为类簇Ci中所有数据对象的个数;mij为类簇Ci的

成员中属于类簇Cj的个数;K 是目标数据集中类簇的数目;n

是目标数据集中所包含的数据对象个数.本文将 Purity指

标的值转化为百分数来进行比较.

表４列出了 KＧmedoids,KＧmeans＋＋,DCＧKmeans３种

算法对表２所列的１６个数据集的处理精度.

表４　不同算法的精度Purity比较

Table４　Puritycomparisonsamongdifferentalgorithms
(单位:％)

DataSets KＧmedoids Kmeans＋＋ DCＧKmeans
Normal ６７．５０ ８１．５５ ９９．５０
D９００ ７４．２７ ８０．１１ ９９．７８
R１５ ７２．２０ ９１．２２ ９９．６７
N７ ８１．２８ ８７．１４ １００．００
K３ ８５．８８ ８５．８８ １００．００

Curve ６６．４８ ８８．８９ ９９．２２
Pathbased ６０．４０ ７４．２５ ７５．２５
Semicircle ８７．０３ １００．００ １００．００

Iris ７６．０７ ８２．２０ ９２．６７
Seeds ６８．６２ ７５．５３ ８８．１０

Haberman ７１．９０ ７２．２９ ８５．９５
Column ６９．３９ ７１．２３ ７１．２９

HayesＧRoth ４２．３５ ４６．９７ ４６．９７
Ionosphere ６６．１０ ７０．３１ ７１．５１
PageBlocks ９０．０１ ８９．９７ ９１．７８

Magic ６４．８７ ６５．０７ ６５．４６
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　　DCＧKmeans算法每次划分的结果都能保持一致,因此只

需要运行一次即可.相反地,其他两种算法的精度则取１０次

重复实验的平均值.由表４可以看出,由于初始类簇中心是

随机选取的,KＧmedoids算法的精度在３种算法中是最差的.

在KＧmeans＋＋算法中,除第一个初始类簇中心外,其他类簇

中心不再随机选择.因此 KＧmeans＋＋算法的准确率优于

KＧmedoids算法.DCＧKmeans引入密度参数来选择初始类簇

中心并且在更新阶段采用中心替换策略,因此 DCＧKmeans的

聚类精度在３种聚类算法中是最好的.

６．３　SCVI指标的性能评价

本节首先通过测试列于表２的８个模拟数据集和８个

UCI真实机器学习数据集来评估SCVI－ 指标的性能.然后,

将SCVI－ 指标与现有的８个聚类有效性指标 (CH＋ ,I＋ ,

STR＋ ,DBI－ ,COP－ ,SMV－ ,BCVI－ 和 DCVI－ )的性能进行

对比.表５和表６分别列出了８个模拟数据集和８个 UCI真

实机器学习数据集的SCVI－ 指标值.在两个表中,不同数据

集的K 值范围均受到经验规则２≤K≤ n的限制.例如,数

据集 Normal中有２００个数据对象,故只需要计算当 K 值落

在区间[２,１４]时的SCVI(K)函数值.下划线数字所对应的

K 值是SCVI－ 指标在不同数据集上获得的最佳类簇数.由

于 N７,K３,PageBlocks 和 Magic 数 据 集 中 有 ２８０００ 个、

１０２０００个、５４７３个和１９０２０个数据对象,K 的范围被限制为

[２,１６７],[２,３１９],[２,７３]和[２,１３７]的区间.为了节省空间,

表５和表６只显示了两个数据集的部分指标值,但其余 ６ 个

数据集的 SCVI－ 指标值没有省略.

表５　８个模拟数据集的SCVI－ 指标

Table５　ValuesofSCVI－indexoneightsimulateddatasets

Kopt
Datasets

Normal D９００ R１５ N７ K３ Curve Pathbased Semicircle
２ ７．７０６ ３５２．２６９ ７１．７８８ ２２１．４３６ １９．６９８ ０．５５１ ２９６．３７７ １４．０３４
３ ７．６００ ２４８．２２４ ７５．９２７ ２１７．３２１ １５．４８５ ０．４０２ ２７７．５３２ ９．７３４

４ ８．４０９ ３３５．５８０ ８８．３０３ ２８０．８５０ ２３．４５８ ０．５３６ ３５４．８９３ １２．７２０
５ ５．８３９ ２８６．４９７ ７８．６９７ ２６６．３７９ １９．３９６ ０．４５７ ３４０．１０９ １０．８７８
６ ７．０６２ ３２４．６２２ ８４．７７０ ２７４．３３６ ２４．２０３ ０．５１３ ３７１．２８０ １２．８４３
７ ６．４９２ ２６６．８０４ ７５．８３４ １８５．８６０ ２１．１２９ ０．４５４ ３４６．３４８ １２．１３０
８ ７．３３９ ２４２．５１６ ７６．０９１ ２１５．４４１ ２４．６９８ ０．４７３ ３６４．５５６ １３．３６９
９ ６．７５０ ２１０．２９９ ６７．７３８ １９４．８９７ ２２．２６０ ０．５０２ ３５３．２２７ １０．６７６
１０ ７．７１４ ２３５．２１９ ７２．７３５ ２１８．０２０ ２５．００９ ０．５４９ ３７９．９８８ １１．８１４
１１ ７．０１０ ２１７．６６２ ５１．２４８ ２０１．３２３ ２２．９８７ ０．５３６ ３６１．５０３ １０．２４０
１２ ７．６４７ ２３７．３７３ ５３．３４８ ２１９．１３１ ２５．１７４ ０．５４３ ３９７．１７２ １０．９１８
１３ ７．７０８ ２２２．５２５ ４８．３７３ ２０５．２４１ ２３．５０２ ０．５６９ ３９３．９４６ １０．０８２
１４ ８．１９８ ２４０．０４７ ４９．６３８ ２２１．３８６ ２５．３２６ － ３６０．５７０ １０．８２０
１５ － ２２７．４５７ ４４．９７１ ２０８．６７０ ２３．８６２ － ３５１．８６２ １０．２５０
１６ － ２４２．０６９ ４８．０２７ ２２１．９３３ ２５．３９２ － ３５１．１９４ １０．６３０
１７ － ２３０．１４８ ４５．７４７ ２０９．５６９ ２４．０７６ － ３３７．４２７ １０．２３４
１８ － ２４２．５６９ ４８．５２０ ２２３．１５２ ２５．４１３ － － －
１９ － ２３１．３７８ ４６．３７２ ２１１．６２５ ２４．２３５ － － －
２０ － ２４３．５８５ ４８．９５３ ２２３．６１５ ２５．４９３ － － －
２１ － ２３４．０６５ ４６．９６７ ２１４．０２７ ２４．４６８ － － －
２２ － ２４５．０５５ ４９．１１７ ２２２．７３ ２５．６１６ － － －
２３ － ２３４．３１４ ４７．２２０ ２１２．５０２ ２４．５４０ － － －
２４ － ２４３．１１１ ４９．２１１ ２２１．８４２ ２５．５７３ － － －
２５ － ２３５．９３１ － ２１４．４７７ ２４．７５９ － － －
２６ － ２４４．０３３ － ２２２．７２０ ２５．７５９ － － －
２７ － ２３５．５３７ － ２１４．２５１ ２５．０９８ － － －
２８ － ２４５．６６８ － ２２２．１３１ ２５．９８５ － － －
２９ － ２３７．６１３ － ２１５．８９７ ２５．１４２ － － －
３０ － ２４３．８８２ － ２２２．０４６ ２６．０５９ － － －
􀆺 － － － 􀆺 􀆺 － － －

１６７ － － － ２１７．９９６ ２６．６８０ － － －
􀆺 － － － － 􀆺 － － －

３１９ － － － － ２５．７９５ － － －

表６　８个 UCI真实数据集的SCVI－ 指标

Table６　CVIvaluesofSCVI－indexoneightUCIrealmachinelearningdatasets

Kopt
Datasets

Iris Seeds Haberman Column HayesＧRoth Ionosphere PageBlocks Magic
２ １１．１５８ ３５．７２５ ５５９．４８８ ８９６４ ３６６５．４５６ ３２．４２９ ７９１４５８０８ ４１７６９

３ ８．５７３ ３０．５６５ ６０９．８８７ ８６４９ ２７３１．９３５ ４４．４３０ ６７８４２６８０ ５７１９８
４ １１．４５８ ３９．７７８ ６６５．９７４ １１３０７ ３４９７．９５３ ５５．２５６ ８５４１５５５２ ６９９９０
５ ９．９７９ ３７．６５６ ６７３．７７０ ９４２４ ２８７２．１２７ ６６．７８４ ６７３９５９２８ ７５４１５
６ １２．３９０ ４５．９３３ ７６１．８９６ １１１５６ ３３８１．６９５ ７２．５２４ ７８６７００３２ ８８８４７
７ １１．８０６ ４１．５７５ ７５４．６８６ １１４７７ ２９２６．３７１ ７８．５１９ ７２７２０５７６ ９３７４６
８ １２．６９２ ４３．８３２ ８３４．１３８ １１８４７ ３３０５．９５１ ８８．９８８ ８００３３０１６ ９９５６８
９ １１．３６９ ４０．９６９ ７９５．４０８ １２０４２ ２９６５．７７３ １００．３６０ ７６２０１８０８ １０１７６６
１０ １４．３７０ ５０．６３６ ８９６．９０１ １３１６３ ３２９１．７０７ １１１．０２９ ７７０９１８００ １１４２２７
１１ １３．１５０ ４３．１３４ ８１９．８４７ １４７５６ ３００８．８１９ １１５．１７１ ７５９７５９７６ １１４１６２

９２１张亚迪,等:结合密度参数与中心替换的改进KＧmeans算法及新聚类有效性指标研究



(续表)

Kopt
Datasets

Iris Seeds Haberman Column HayesＧRoth Ionosphere PageBlocks Magic
１２ １４．３４８ ５０．６８４ ８６５．５７１ １６１５２ － １２２．２７１ ８２９９９０４８ １２５２９１
１３ － ４４．２３０ ９６３．３１２ １４５１４ － １３３．３８２ ８０５７９７４４ １２８２３６
１４ － ４７．０７５ ９９８．４５０ １５４０８ － １４１．３２５ ８６５０３８６４ １２６８５８
１５ － － ９１３．５８１ １５８３６ － １４４．７６６ ８４４６４９３６ １４０４９０
１６ － － １００８．５８６ １６４９７ － １５５．００４ ９２６１０３５２ １３８９２８
１７ － － ９７９．９７９ １７４３０ － １５８．３６９ ８４９０８４６４ １３９５４２
１８ － － － － － １６４．４５８ ９２４７５５５２ １４２７７３
１９ － － － － － － ９２０７２９１２ １４８５１６
２０ － － － － － － ９６８９８８１６ １５３８２７
２１ － － － － － － ９５５４８７８４ １５２９０８
２２ － － － － － － ９９７５０７１２ １５８９８９
２３ － － － － － － ８６７５９７６８ １６２２６１
２４ － － － － － － １０１６３６７１２ １６９３９２
２５ － － － － － － １００９１８３２０ １７２２１０
２６ － － － － － － ８０６３８４００ １７７５４７
２７ － － － － － － ７８０９２０１６ １７６５６０
２８ － － － － － － ８２４３３０７２ １８１２４４
２９ － － － － － － ８１０１０６２４ １８２５１４
３０ － － － － － － ８３１３８９７６ １８６５００
􀆺 － － － － － － 􀆺 􀆺

７３ － － － － － － ９０４２６５２８ ３１１６６７
􀆺 － － － － － － － 􀆺

１３７ － － － － － － － ４６１４８９

　　表７列出了９个聚类有效性指标分别与 DCＧKmeans结

合所确定出的１６个数据集的Kopt.在表７中,第一列数据集

名称后面括号中的数字为对应数据集的真实类簇数.用“√”

表示第一行的聚类有效性指标相对应的第一列数据集的真实

类簇数;用“○”表示第一行的聚类有效性指标相对应的数据

集的近类簇数;符号“×”表示不能得到对应数据集的正确的

类簇数.在每个符号后面,括号中的数字对表示“最佳类簇

数”和相应的指标值.例如,第二行和第二列交叉处的数字对

(５,６３０．８４)表示当 Normal数据集上 K 值为５时,CH＋ 指标

将获得最大值(６３０．８４).从表７可以看出,SCVI－ 可以得到

所有１６个测试数据集的真实类簇数.也就是说,在寻找目标

数据集的Kopt方面,SCVI－ 是所有对比指标中最优的.

表７　用不同CVIs对１６个数据集的聚类效果评价

Table７　ClusteringeffectsevaluatedbydifferentCVIsforsixteendatasets

DataSets(Kopt) CH＋ I＋ STR＋ DBI－ COP－ SMV－ BCVI－ DCVI－ SCVI－

Normal(５) √(５,６３０．８４) ×(２,０．４１０) √(５,６．１１０) √(５,０．４３６) √(５,０．２１０) √(５,０．４０１) √(５,０．８４４) √(５,０．９６０) √(５,５．５３９)

D９００
(９) √(９,９３３２．９５) ×(２,４．５８２) √(９,２１．１２２) √(９,０．３４９) √(９,０．１６６) ○(８,０．３５０) ○(８,１３．９４３) ○(８,１９．１５８) √(９,２１０．２９９)

R１５
(１５) √(１５,４８７１．９４) ×(２,０．９３３) √(１５,２４．５３０) √(１５,０．３１５) √(１５,０．１５６) √(１５,０．２５３) ×(５,７．００３) ×(５,８．１８９) √(１５,４４．９７１)

N７
(７) √(７,３８０４８５) ×(５,１．７９８) ×(１５８,７１．１１１) √(７,０．２７４) √(７,０．１３３) √(７,０．２８６) √(７,１．６１４) √(７,１．６１２) √(７,１８５．８６０)

K３
(３) √(３,１６６７１８２) ○(２,０．７８９) ×(２０９,４５３．４４) √(３,０．２６９) √(３,０．１２９) √(３,０．３０９) ×(１２,０．１４０) ×(１２,０．１３６) √(３,１５．４８５)

Curve(３) ×(８,４７６．３５) ○(４,０．０８４) ×(８,４．１５２) √(３,０．５３８) ×(８,０．２９１) √(３,０．５３１) ○(４,０．０４９) √(３,０．０５９) √(３,０．４０２)

Pathbased(３) ×(１７,４０７．７６) ○(２,３．９１２) ×(１７,０．７７６) √(３,０．６８６) ○(４,０．３１６) ×(１４,０．５９４) ×(５,３１．７８９) √(３,３７．５４６) √(３,２７７．５３２)

Semicircle(３)×(１６,２３１２．１５) ○(２,０．７３４) ×(１３,２．７２７) ×(１３,０．５０７) ×(１３,０．２４４) ×(１１,０．５１６) ○(４,０．８５４) ○(４,１．０８７) √(３,９．７３４)

Iris(３) √(３,５６０．３７) √(３,０．８０６) ○(２,２．２７２) ○(２,０．４０５) ○(２,０．２０５) ○(２,０．４８４) √(３,１．０８８) √(３,１．３２３) √(３,８．５７３)

Seeds(３) √(３,３７５．８１) ○(２,１．７２２) ×(１３,１．０３３) ○(２,０．６９１) √(３,０．３１１) √(３,０．６１９) √(３,３．３０５) √(３,４．１８６) √(３,３０．５６５)

Haberman(２) ×(４,２５６．３０) √(２,５．１９６) ×(４,０．３５９) ×(４,０．８４７) √(２,０．２５５) ×(１３,０．７０２) ×(４,６２．００３) ×(４,７３．８７７) √(２,５９９．４８８)

Column(３) ×(５,２２４．３８) ○(２,２０３．７７) √(３,４．３５１) ○(２,０．０９９) ○(２,０．０８８) ○(２,０．１３１) √(３,１１７０．５０) √(３,１２８２．９７) √(３,８６４９．０６)

HayesＧRoth(３)×(１１,１０５７．８９) ○(２,１６．５１１) ×(９,１．７５１) ○(２,０．５０６) ○(２,０．２５３) ×(５,０．５７２) ○(４,３４３．０５) √(３,４３２．５６) √(３,２７３１．９４)

Ionosphere(２) √(２,１１８．８２) √(２,０．４５３) ○(３,０．０６７) ×(１１,１．３６２) ×(１２,０．３４４) ×(１１,０．６８６) ×(５,５．９９８) ×(５,６．３４９) √(２,３２．４２９)

PageBlocks(５)×(４７,１７９１５．６)×(３,２６５０．９１) ×(４２,１５．２７８) ×(２,０．３６５) ×(２,０．０２７) ×(６８,０．３６１) ×(３,１２３９４８１７)×(３,１６３４３５４６)√(５,６７３９５９２８)

　　表８列出了９个聚类有效性指标的时间复杂度,可以看

出COP－ 的时间复杂度最高,达到了 O(n２);其余８个指标的

时间复杂度均小于 O(n２).从表８中也可以看出,SCVI－ 指

标的时间性能依赖于目标数据集各个类簇所包含的数据对象

的个数.如果各个类簇所包含数据对象的数目大致均等,则

SCVI－ 指标的时间性能接近线性时间;否则,SCVI－ 指标的性

能取决于数据集中最大类簇所包含的数据对象的数目.表９

列出了９个聚类有效性指标在评估各个数据集聚类划分结果

时所消耗的时间.从表９可以看出,在８个聚类有效性指标

中,COP－ 由于时间复杂度为 O(n２),消耗的时间最多.与此

同时,由 于 Normal,D９００,R１５,N７,Pathbased,Semicircle,

Iris,Seeds,Column,HayesＧRoth,Ionosphere等１１个数据集

的各个类簇中的数据对象的个数要么相等,要么大致相等,故

SCVI－ 的时间开销和其余７个线性时间的聚类有效性指标
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的时间开销相差不大.然而,当SCVI－ 面对不均衡分布的

数据集(即 K３,Curve,Haberman,PageBlocks,Magic５个数

据集)时,其时间开销比其余７个线性时间的聚类有效性

指标更高.

表８　８个指标的时间复杂度

Table８　Timecomplexityof９CVIs

Indicatorname CH＋ I＋ STR＋ DBI－ COP－ SMV－ BCVI－ DCVI－ SCVI－

Timecomplexity O(n) O(n) O(n) O(n) O(n２) O(n) O(n) O(n) max{O(n),O((Cmax)２)}

表９　９个指标在评估１６个数据集划分结果上的时间消耗

Table９　Timecostsof９CVIson１６datasets
(单位:ms)

Index
DataSets

CH＋ I＋ STR＋ DBI－ COP－ SMV－ BCVI－ DCVI－ SCVI－

Normal ０．３０６１７８ ０．３７１９８２ ０．４１９４２６ ０．１１５６ １２．５１２７７ ０．３３６８２７ ０．１２２２ ０．０８５３３３ ０．３１２７７
D９００ ０．３５４８５５ １．３８８４７１ １．６６７９６８２ ３．０８２２ ３４．５７５６６４ ０．４５０７０５ ０．３０１９ ０．０８３５３１ １．２２５００
R１５ ０．２３７６７２ ０．１８８９９６ ０．９０４５６７５ ３．３２４３ １９．８１０８８ ０．３１７５９６ ０．２０２８ ０．１５２０３８ ０．４８１８４
N７ ６．９９１０３３ ２．１８３２１４ ２８．９６７９６７９ ８．３８９７ １６９９４．５４２ ６．９２１６２４ ６．６９６２ ０．７４０６５８ ９．６０３２１
K３ １１．７４５６６６ ３．０１９７２３ ６７．５８５９７３４ ９．９６０８ １７３６９５．９３ ２０．７６００６４ １２．２９１ ２．７６９１３ ５０２８０．２

Curve ０．１１８９８６ ０．０８７４３６ ０．２９０４３３６ ０．１４０９ ５．９３４５８ ０．３７４０８６ ０．３３７４ ０．１４２１２２ ０．７１１８３
Pathbased ０．１４８１３２ ０．１２２８９２ ０．４８２７０３３ ３．１１２８ ８．３８４３１ ０．４４７３９９ ０．２７３７ ０．１５９８５ ０．５２９５４
Semicircle ０．２１３６３４ ０．１５０８３６ ０．５３３００１６ ０．２２２３ ９．１７２４４３ ０．２７９１３６ ０．１１２９ ０．０７７２２１ ０．６９８１３

Iris ０．１２８ ０．１１５０８ ０．３６０２０４３ ０．１５５６ ４．３１４７４７ ０．２３１０６１ ０．０９７０ ０．０６３３９９ ０．５２６４６
Seeds ０．３２５４０８ ０．２３１３６１ ０．８９４０１８６ ０．３９３３ ８．０７４８２６ ０．４３６８８３ ０．３３０８ ０．１２０７８８ ０．９２７３３

Haberman ０．５６３０８１ ０．１８２６８６ ０．６１０８８５８ ０．１８８６ ７．９５２８３５ ０．２８２４４２ ０．１３４０ ０．０９７６５２ ２．７１６３６
Column ０．３７７０９ ０．３１１２８７ １．５１８６９６ ０．６１３２ １５．０７６６７６ ０．３５９６６２ ０．２３１０ ０．０５６４８８ ４．３２４１４

HayesＧRoth ０．６１５０６１ ０．１４９６３５ ０．４７５４０２５ ０．２１７２ ５．４０３９５１ ０．２８６９４９ ０．１１８９ ０．０８２９３ ０．９４２８３
Ionosphere １．２９２０２ ３．２４６５７７ ２２．４１８５９４１ ０．２５４４ １２．０４６１３６ ０．３４２２３５ ０．８６５３ ０．１７０３６７ ８．６５８９４
PageBlocks ４．９１４１８５ ０．４０８９３９ ２３．３６３７２３７ １．７７１８ ２２１．５４８４４ １．７９２９０３ ４．３６３４ ０．２５２６９５ １９９．２６７

Magic １０．２５２６３３ １．５６２１４３ ２５．８０３２０８８ ２．８４４５ ４４５７．２７６５ ４．２７０２７７ ５．５３１６ ５．５３１６５ ２０７５．６３

　　结束语　本文首先提出 DCＧKmeans算法来解决传统 KＧ
means算法的不足.在初始阶段,DCＧKmeans使用密度参数

来避免随机选择初始类簇中心的问题.在迭代阶段,DCＧ

Kmeans在类簇中心被离群值扭曲时,使用中心替换方法对

类簇中心进行更新.通过 DCＧKmeans算法对目标数据集进

行划分后,利用簇内凑紧度和簇间分离度的加权组合定义新

的SCVI指标,以此来评价聚类结果的质量.最后,在 DCＧ
Kmeans算法和SCVI指标的基础上,设计了一种新的算法

(OCNS)来确定不同数据集的最佳类簇数.对多种类型数据

集的测试结果表明,本文提出的方法是有效的,具有广泛的应

用前景.但是,由于SCVI－ 指标的时间复杂度为 max{O(n),

O((Cmax)２)},其性能取决于数据集最大类簇所包含的数据对

象的数目.故SCVI－ 指标在处理数据对象数目分布不均衡

的数据集时,其时间开销高于对比实验中的其余７个线性时

间的聚类有效性指标.因此,在今后的工作中,需要进一步的

研究来克服这一缺点.
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