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摘　要　聚类分析是数据挖掘中最重要的技术之一,它在社会经济的各个领域都具有重要作用,并被广泛应用.K 均

值算法是最经典、应用最广泛的聚类方法之一,但其缺点是过度依赖初始条件和聚类数目难以确定,这制约了其应用

范围.引入簇的内聚度和耦合度的定义与度量方法,基于“高内聚低耦合”的原理,在二分 K 均值聚类过程中对得到

的簇进行不断的分裂和合并,并判断聚类结果是否满足要求以确定聚类的次数和簇的个数,从而实现对二分 K 均值

聚类过程的改进.在Iris数据集上的实验测试与分析表明该算法不仅更加稳定,而且其聚类结果的正确率也较高.
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Abstract　Clusteringanalysisisoneofthemostimportanttechniquesindatamining．IthasimportantroleandwideapＧ

plicationineveryfieldofsocialeconomy．KＧmeansisonekindofthesimpleandwidelyusedclusteringmethods,butits
disadvantageisthatitdependsontheinitialconditionsandthenumberofclustersisdifficulttodetermine．Thispaper
introducedthecohesionandcouplingofcluster,andpresentedthemeasurementofcohesionandcoupling．Basedonthe

principleof“highcohesionandlowcoupling”,theclustersareconstantlydividedandmergedintheprocessofbisecting
KＧMeansclusteringalgorithm．Byjudgingwhethertheclusteringresultsmeettherequirements,itcandeterminethe
numberofclusters,thusimprovingthebisectingKＧMeansclusteringalgorithm．TheexperimentalresultsonIrisdata
showthatthealgorithmisnotonlymorestable,butalsohashigherclusteringaccuracy．
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１　引言

随着社会经济技术的发展和大量数据的出现,数据挖掘

在各个产业领域显得越来越重要.数据挖掘是从数据中发现

有趣模式与知识的过程[１].聚类分析是数据挖掘中最重要的

技术之一,在数据的组织、分析和挖掘中具有重要作用,广泛

应用于处理模式识别、信息检索、图像处理、机器学习等领域.

K均值算法是一种基于原型进行不断迭代的聚类技术,可用

于处理许多类型的数据.在众多聚类方法中,K 均值算法是

最经典的、应用最广泛的聚类方法之一,但其缺点是过度依赖

初始条件,如聚类数目 K 值的确定、初始聚类质心的选取以

及数据的输入次序的变化等都会影响聚类结果,制约了其应

用范围.

二分 K均值聚类算法是对基本的 K 均值算法的一个扩

充.在二分 K均值聚类过程中,为了得到 K 个簇,先将所有

点分成两个簇,再从这些簇中选取一个簇继续进行分裂,直到

产生K 个簇[２Ｇ３].二分 K 均值聚类算法能够产生划分聚类算

法或层次聚类算法,具有受初始质心选择影响较小的优点[４].

文献[２]从效率、效果和可扩展性等方面对三层次方法、二分

K均值、K均值和后缀树聚类方法进行了比较,并证明二分 K
均值算法的性能在总体上优于其他聚类算法.文献[３]对层

次聚类算法、K均值聚类算法和二分 K均值聚类算法进行了

性能对比研究,结果表明二分 K均值聚类算法的性能优于 K
均值聚类算法,具有与层次聚类算法相当的聚类质量,但其时

间复杂度低于层次聚类的时间复杂度.在二分 K 均值聚类

算法的研究方面,文献[５]采用层次聚类对二分法进行改进,

解决了二分 K 均值算法受用户指定的聚类个数的影响的问

题.文献[６]对二分 K均值算法和 K均值聚类算法进行比较

分析,结果表明二分 K 均值算法的效果优于 K 均值聚类算

法.文献[７]采用数据并行的思想和均匀划分的策略,提出以

极大距离点作为二分聚类初始质心并对算法进行并行化处

理,以提升二分 K 均值算法的运行速度.文献[８]将二分 K
均值聚类和SVM 决策树相结合,提出一种可适用于高维数

据聚类的自适应方法.文献[９]通过实验证明二分 K 均值算

法的计算效率比顺序执行多次 K 均值算法的效率更高.文

献[１０]提出了核二分 K 均值聚类算法,用以减少SVM 训练

集样本,改善了SVM 的可扩展性,加快了SVM 训练算法的

速度.文献[１１]在基于整体和局部相似性的序列聚类算法



中,利用带剪枝策略的二分 K均值聚类算法对基于整体相似

性的序列聚类通过启发式方法获得二分 K 均值聚类算法的

质心,使整个算法关于序列数获得多项式时间复杂度.

由上述分析可知,二分 K均值算法和经典的 K均值算法

类似,仍然要求用户指定聚类个数,其聚类效果往往受聚类个

数的影响,并且传统二分 K均值算法可能会产生分簇过细的

问题.

二分 K均值算法虽然有效,但是也存在一些不足之处,

因此本文提出了簇的内聚度和簇间耦合度的概念和度量方

法,基于“高内聚低耦合”的原理,在二分 K 均值聚类过程中

通过不断判断聚类结果是否符合要求来确定聚类的次数和簇

的个数,并对聚类过细子簇进行合并以解决过细分簇的问题,

从而实现对二分 K均值聚类过程的改进.

２　簇的内聚度和耦合度的定义与度量

聚类分析是一种研究“物以类聚”的科学有效的方法,聚
类后同一类的数据尽可能被聚集到一起,不同数据被尽量分

离.为了解决二分 K 均值聚类过程中需要用户指定聚类个

数和可能会产生分簇过细的问题,本文提出簇的内聚度和簇

间耦合度的概念,“物以类聚”的原理也就等同于聚类后各个

簇的内聚度尽可能高,而簇之间的耦合度尽可能低,因此软件

工程中的“高内聚低耦合”原理就可以作为二分 K 均值聚类

中的评判标准.

２．１　簇的内聚度

给定d维数据集DB＝{X１,X２,􀆺,Xn},其中Xi＝‹Xi１,

Xi２,􀆺,Xid›(i＝１,２,􀆺,n)为一个数据点,n为数据点数目.

将数据集 DB 中的数据划分为k 个不同的集合S＝{C１,

C２,􀆺,Ck},且任取i≠j,(Ci∩Cj)＝Ø,则Ci(i＝１,２,􀆺,k)

称为划分后的簇集S中的一个簇.

对于数据集DB 中的两个d 维数据Xi＝‹Xi１,Xi２,􀆺,

Xid›和Xj＝‹Xj１,Xj２,􀆺,Xjd›,它们的欧氏距离定义为:

‖Xi,Xj‖＝ ∑
d

t＝１
(Xit－Xjt)２

数据集DB的均方差为:

SD(DB)＝
∑
n

i＝１
‖Xi－V０‖２

n
其中,V０ 为数据集DB的中心点.
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数据集DB中数据Xi 到中心点V０ 的距离为:

‖Xi－V０‖＝ ∑
d

j＝１
(Xij－

∑
n

i＝１
Xij

n
)２

簇的内聚度是指一个簇内各个元素彼此相似的紧密程度

的度量.若一个簇内各元素之间越相似,则它的内聚性就

越高.

对于一个簇Ci 来说,簇Ci 的内聚度为:

Cohesion(Ci)＝ １

１＋SD(Ci)
SD(DB)

其中,SD(Ci)为簇Ci 的均方差.

此处,簇的内聚度的度量是一个概率相对值,即假设原来

数据集DB的内聚度为０．５,介于内聚度高与低之间,新划分

的簇的内聚度的高低由簇和数据集 DB 的均方差来共同确

定,新簇的均方差大于数据集DB的均方差,则说明新簇的元

素紧密程度低于数据集DB的紧密程度,即:

Cohesion(Ci)＝ １

１＋SD(Ci)
SD(DB)

＜０．５

新簇的均方差小于数据集 DB 的均方差,则说明新簇的

元素紧密程度高于数据集DB的紧密程度,即:

Cohesion(Ci)＝ １

１＋SD(Ci)
SD(DB)

＞０．５

如果簇只 有 一 个 元 素,则 其 均 方 差 为 ０,此 时 内 聚 度

Cohesion(Ci)＝ １

１＋ ０
SD(DB)

＝１,取最大值.

数据集DB分成k 个簇的集合S＝{C１,C２,􀆺,CK }(Ci

是一个簇,i＝１,２,􀆺,k)时的平均内聚度为:

MCohesion(S)＝MCohesion(C１,C２,􀆺,Ck)

＝
∑
k

i＝１
Cohesion(Ci)

k

２．２　簇之间的耦合度

簇之间的耦合度是指一个数据集 DB 分为多个簇时,簇

之间元素相似程度的一种度量.簇之间元素越相似,其耦合

性越高,簇之间的差异性越低.

对于两个不同的簇Ci 和Cj,簇Ci 与Cj 之间的耦合度为:

Coupling(Ci,Cj)＝ １

１＋ ‖Vi,Vj‖

SD(DB)＋SD(Ci)＋SD(Cj)
２

其中,Vi 和Vj 分别表示两个簇Ci 和Cj 的中心,‖Vi,Vj‖
表示两个簇Ci 和Cj 中心之间的距离.

一个簇在任何内聚度情况下都不具有耦合性;而对于不

同的两个簇,簇之间的耦合性由簇中心点之间的距离、每个簇

和数据集DB的均方差共同确定,在数据集 DB 的均方差一

定的情况下,耦合度与簇中心点之间的距离成反比,与簇的均

方差成正比.如果一个簇只有一个元素,则其均方差为０.

两个点之间的距离等于数据集DB 的均方差时,它们之间的

耦合度为０．５.

两个 簇 之 间 的 耦 合 度 具 有 对 称 性,即 Coupling(Ci,

Cj)＝Coupling(Cj,Ci)

多个簇之间的耦合度度量:设数据集 DB 可分成k 个簇

的集合S＝{C１,C２,􀆺,CK},则簇集S中簇之间的耦合度度

量为:

MCoupling(S)＝MCoupling(C１,C２,􀆺,Ck)

＝ １

１＋ ‖V１,V２,􀆺,Vk‖

SD(DB)＋SD(C１)＋SD(C２)＋􀆺＋SD(Ck)
k

其中,‖V１,V２,􀆺,Vk‖为k个簇C１,C２,􀆺,CK 中每两个簇

的中心的平均距离.

３　二分k均值逐步聚类原理和判断准则

基于簇的内聚度和簇间耦合度的二分 K均值逐步聚类的
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思想是:为了得到k个簇,选择距离最远的两个数据作为初始

聚类中心;先将原数据集分裂成两个簇,再从这些簇中选择合

适的簇继续进行分裂,如此循环直到产生需要的k个簇为止.

对于二分 K均值逐步聚类,需要解决两个问题:

１)在分裂后的簇集中,如何选择一个合适的簇来继续进

行分裂;

２)二分 K均值逐步聚类终止的判断标准是什么,即需要

进行二分 K均值聚类的次数是多少.

在子簇的选择方面,本文以簇的内聚度为基础,在聚类后

的簇集中选择内聚度最小的一个簇作为合适的簇进行二分 K
均值聚类.根据 K 均值聚类的原理和簇内聚度的度量方法

可知,聚类后的两个簇的均方差比原簇的均方差小,而初始数

据集的均方差保存不变,因此通过二分 K均值聚类得到的簇

的内聚度都会增大.

但是,如果只考虑簇的内聚度平均值最大化,那么将会导

致过度聚类,即每个簇只含一个数据时每个簇的类聚度取最

大值１,此时的结果毫无意义.为此,如果数据集DB 能够分

成k个簇的集合S＝{C１,C２,􀆺,CK},根据“高内聚低耦合”的
原理,本文提出一个判断二分 K均值逐步聚类细分过程终止

的判断标准:

MAX{αMCohesion(S)－βMCoupling(S)}

其中,α＋β＝１.

在二分 K均值逐步聚类的过程中,需要使得簇集S的平

均内聚度尽量高而簇之间的平均耦合度尽量低,此时函数

αMCohesion(S)－βMCoupling(S)应该取最大值.因此,在二

分 K均值逐步聚类中,使αMCohesion(S)－βMCoupling(S)

值增大的一次二分 K均值聚类是合理的聚类,否则是不合理

的聚类,需要选择其他簇来进行二分 K 均值聚类.如此循

环,直到αMCohesion(S)－βMCoupling(S)不再增大为止.

４　簇的合并原理和判断准则

在二分 K均值聚类的过程中,可能会存在不合理的聚

类,使得本该属于一个簇的数据元素被划分成两个耦合度很

高的簇,此时就需要对簇集S中的一些簇进行合并.

对于簇的合并,也需要解决两个问题:

１)在聚类后的簇集S中,哪些簇需要进行合并;

２)合并过程终止的判断标准是什么,即需要进行几次簇

的合并才能满足要求.

在需要合并的簇的选择方面,以簇之间的耦合度为基础,

在聚类后的簇集S 中选择耦合度最大的两个簇作为待合并

的簇,把这两个待合并的簇放在一起得到一个更大的新簇.

此时,再计算合并后的簇集的αMCohesion(S)－βMCoupling
(S)值,如果值增大,则说明合并是合适的,需要进行合并;否
则认为合并是不合适的,应该保持原来的簇不变.如此循环,

直到αMCohesion(S)－βMCoupling(S)不再增大为止.

具体算法如下:
输入:d维数据集 DB＝{X１,X２,􀆺,Xn},其中 Xi＝‹Xi１,Xi２,􀆺,Xid›

(i＝１,２,􀆺,n)为一个数据点,n为数据点数目

输出:簇集S

１)设定α和β的值,使得α＋β＝１;

２)选择距离最大的两个数据作为中心点,对所有数据进行二分 K 均

值聚类,将产生的两个簇C１ 和C２ 加入到簇集S中,S＝{C１,C２};

３)Repeat//簇的分裂

　　计算簇集S中各个簇的内聚度、簇间耦合度和αMCohesion(S)－

βMCoupling(S)值;

　　从簇集S中选择出一个内聚度最小的簇;

　　在选出的簇中选择距离最大的两个数据作为中心点对簇中数据

进行二分k均值聚类产生的两个簇,从簇集S中删除选择的簇,把新

获得的两个簇加入到簇集S中以获得新簇集S′;

　　计算簇集 S′的 αMCohesion(S′)－βMCoupling(S′)值,如果值

αMCohesion(S′)－βMCoupling(S′)＞αMCohesion(S)－βMCoupling
(S),则使S＝S′;

　untilαMCohesion(S)－βMCoupling(S)值不再增大为止;

　Repeat//簇的合并

　　从簇集S中选择出两个耦合度最大的簇;

　　把选出的两个簇合并成一个新簇;

　　计 算 各 个 簇 的 内 聚 度、簇 间 耦 合 度 和 αMCohesion(S)－

βMCoupling(S)值,如果αMCohesion(S)－βMCoupling(S)值增大,则

从簇集S删除选定的两个簇,把新获得的簇加入到簇集 S中;直到

αMCohesion(S)－βMCoupling(S)值不再增大为止或者满足簇的合并

次数.

在聚类的过程中,如果不知道最终的聚类簇的数目K,则

K 的取值由聚类的分裂和合并的次数以及αMCohesion(S)－

βMCoupling(S)的值不再增大来决定.因此,在不知道聚类

数量时也可以根据分裂和合并的情况以及αMCohesion(S)－

βMCoupling(S)来获得聚类应该得到的簇的数目.

当然,如果能够知道最终聚类的簇数目K,则簇的合并次

数 M 与簇的分裂次数D 之间的关系为:M＝D－K＋１.

５　过度聚类和聚类不足的问题及解决方法

在聚类过程中,由于数据和参数的不同会导致聚类过程

中出现过度聚类和聚类不足的现象.过度聚类是指在聚类和

二分过程中聚类会产生大量的无实用意义和效果的簇.根据

簇类聚度的定义可知,如果一个簇中只有一个元素,则其均方

差为０,内聚度取最大值１,因此在聚类和二分过程中,当参数

α＝１,β＝０ 时,为 了 获 得 判 断 标 准 αMCohesion(S)－

βMCoupling(S)的最大化,二分就会一直持续,直到每个簇中

都只含一个元素为止,故极端情况就是n个数据的数据集获

得n个簇.过度聚类主要是由于α的取值过大且β的取值过

小而导致的.但是,如果少量的簇中只包含一个数据,则这些

簇中的数据可能就是异常点或者孤立点,此时只要进行删除

或者根据数据分析的目的进行特殊处理即可.对于过度聚类

问题,可以适当减少α的取值来进行调整.

聚类不足则与过度聚类相反,是指聚类的结果中包含的

簇太少,没有达到对数据集细分的目的.对不同数据进行实

验分析可知,如果原始数据集为部分或者完全对称数据且α
的取值过小时,可能会产生聚类不足的问题.如果在聚类和

二分过程中得到的簇数远小于预期数目,则以调整α的取值

和在选择簇进行分裂时选择多个簇来进行分裂,这样会得到

更好的效果.

此外,在 聚 类 过 程 中 也 会 出 现 αMCohesion(S)－

βMCoupling(S)值可能无法获得最优解的问题.对于聚类不

足和αMCohesion(S)－βMCoupling(S)值无法获得最优解的

情况,可以在从簇集S中选择簇进行分裂时选择内聚度最小

的两个簇分别进行分裂,从而对这些情况进行改善.
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６　实验分析

本文采用鸢尾花卉数据集Iris为基础,以基于簇的内聚

度和耦合度的二分 K均值方法对该数据集进行聚类和分析.

在数据图中,不同颜色的数据点代表不同的簇,每次二分均值

的过程使 用 随 机 取 初 始 中 心 点 的 方 式 进 行,并 设 定α＝

０．４,β＝０．６,过程如下:
(１)初始状态如图１所示,此时Iris数据集全为一类.

图１　Iris数据集

(２)二分过程.４次二分的结果如图２－图５所示.

图２　第一次二分

图３　第二次二分

图４　第三次二分

图５　第四次二分

经过４次二分后满足二分过程结束的条件,二分过程结

束,共产生５个簇.

(３)合并过程.已知Iris数据集的分类数 K＝３,而一共

进行的二分次数D＝４,因此合并次数 M＝４－３＋１＝２,合并

过程如图６、图７所示.

图６　第一次合并

图７　第二次合并

此时,合并过程结束,经正确率判别 Classificationaccuracy
算法验证,得到的结果的最终正确率为８９．８％.

在其他α和β下的正确率如表１所列.

表１　不同α和β下的正确率

α ０．２ ０．３ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９

β ０．８ ０．７ ０．５ ０．４ ０．３ ０．２ ０．１
正确率/％ ５０ ５０ ８９．８ ８９．８ ８９．８ ４３．４ ４３．４

在相同正确率判别算法的情况和环境下,对于 DBSCAN
算法,当Eps＝０．５,minpoints＝３时,运行结果的正确率为

５０．７％;当Eps＝０．６,minpoints＝３时,运行结果的正确率为

６２．１４％.对于 K均值算法,K＝３时,运行结果的正确率为

８３．８％.

由上述分析可知,相较 DBSCAN 算法和 K 均值算法而

言,本算法更加稳定,正确率也较高.

结束语　随着社会经济技术的发展和大量数据的出现,

数据挖掘在各个产业领域显得越来越重要.聚类分析是数据

挖掘中最重要的技术之一,具有广泛的应用领域.K 均值算

法是一种基于原型进行不断迭代的聚类技术,可用于处理许

多类型的数据.在众多聚类方法中,K 均值算法是最经典且

应用最广泛的聚类方法之一.二分 K 均值算法和经典的 K
均值算法类似,仍然要求用户指定聚类个数,聚类效果往往受

到聚类个数的影响,并且传统二分 K均值算法可能会产生分

簇过细的问题.

二分 K均值算法虽然有效,但是存在一些不足之处,因

此本文提出了簇的内聚度和簇间耦合度的概念和度量方法,

将“高内聚低耦合”的原理作为二分 K均值聚类中的评判标

准.在二分 K均值聚类过程中通过不断判断聚类结果是否符

合要求来确定聚类的次数和簇的个数,并对聚类中得到的簇进
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行分裂和合并,以解决过细分簇的问题,从而实现了对二分 K
均值聚类过程的改进.
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