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基于分布模型的层次聚类算法 
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【摘要】提出了一种新的层次聚类算法，先对数据集进行采样，以采样点为中心吸收邻域内的数据点形成子

簇，再根据子簇是否相交实现层次聚类。在层次聚类过程中，重新定义了簇与簇之间的距离度量，并以此为基础

建立堆结构。利用估计数据点总体分布的思想，证明该算法将逼近最优解。实验结果表明，算法的聚类效果大大

优于现有的聚类算法。 
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Abstract  A novel agglomerative method is proposed. This algorithm consists of three steps, first 

samples the dataset, then form the subcluster by absorbing the points in the å neighborhoods of sample 

points, at last final clusters are constructed by combining the subclusters. The distance measure of two 

clusters is redefined. Based on this concept, heap structure is constructed. Formally a theoretical 

explanation of the algorithm is given using the method approaching the actual distribution. Experimental 

results show the quality of ADA is much better than very many well-known algorithm CURE. 
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将数据点分组成多个类或簇称为聚类，在同一个簇中的点之间具有较高的相似度，而不同簇中的点差

别较大。在欧氏空间中，一般采用距离来刻画相似度。聚类分析已经广泛地应用于许多领域[1～4]，包括模式

识别、数据分析、图像处理和市场研究。通过聚类，能够识别密集和稀疏区域，同时发现全局的分布模式

和数据属性之间的相互关系。传统的层次聚类算法根据簇间相似度的定义分为single-link，complete-link，

group average，Ward’s method，BIRCH和CURE等。传统的层次聚类算法通常只能处理特殊的数据分布，如

single-link处理长直的数据集，complete-link与group average处理大小一致的紧超球，Ward’s method处理等方

差高斯分布，BIRCH算法处理球形并且大小一致的数据，CURE算法能部分处理任意形状的数据集，但对带

状数据聚类结果不令人满意。本文提出一种基于分布模型的层次聚类算法，能处理一般的数据分布。 

1  相关定义 

传统的距离度量不能反映簇与簇之间的相似度，设 iC 、 jC 表示两个簇， im 、 jm 分别表示 iC 和 jC 簇中
心，传统簇间距离的定义如下 
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式(2)～(4)分别对应group average，complete-link和single-link，由于这三种定义方式需要保留簇内所有的

点，内存要求较高，且针对特殊的分布才有效，所以在海量数据处理中不采用，只采用式(1)的距离定义方

式，如图1所示。从图1可以看出，簇Ci与簇Cj明显比簇Cj到簇Cm离得更远，用中心点作距离度量不能反映上

述差别，所以必须定义一个新的簇间距离。 

簇 Ci 簇Cj 簇 Cm

d(Ci，Cj) d(Ci，Cm)

mi

图 1  利用中心点定义簇距离的描述           

簇 Ci 簇 Cj

mj

d(Ci，Cj)

mi

图 2  距离定义的描述  
    定义 1  设Cj是以mj为中心的簇，Ci是以mi为中心的簇，r为簇半径，簇间距离为 

)()(),(),( ijjiji CrCrmmdCCd −−=  

距离定义的描述如图2所示。 

    定义1能较准确确定簇与簇之间的相似度，另外，由于簇半径是通过平均的方法算得，所以该距离也有

很强的抗噪声点的能力。为了处理大量数据以及进行增量聚类，算法只能保存簇的统计特征，称为聚类特

征。 
    定义 2  簇C={xi,1≤i≤n}的聚类特征CF=(n，G，s)，其中n为簇中数据点的数目， i

i
G x= ∑ 是所有数据

点的线性和， 2
i

i
s x= ∑ 是所有数据点的平方和。 

    由聚类特征可以容易地得出簇中心和半径，其中簇中心m=G/n，簇半径为 
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定理 1  对簇u，如果样本点数目v满足如下不等式[4] 

v≥ [ ]2
ln(1 ) ln(1 ) 2 | | ln(1 )

| | | |

N N
fN f u

u u
δ δ δ+ + +  

则样本集含有属于簇u但数目少于f|u|的数据点的概率小于δ，其中0≤f≤1，N为数据总数。 

2  ADA算法基本描述 

ADA算法的详细流程如下： 

算法1  Algorithm ADA(DataSet) 

1) Initially select k sample points set SampleSet randomly; 

    2) BuildSubClusters(SampleSet，DataSet)，//建立k个子簇; 

    3) Build a heap，Q，with the distance of all combinations，//根据子簇间距离建立堆; 

    4) ClusterCombine(Q)，//递归合并子簇; 

    5) For each    xi; 

6) LabelCluster(xi，Q)，//标记数据点类别; 
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7) Until all points are passed by in the DataSet。 

步骤1)随机选取k个数据点作样本集SampleSet，步骤2)利用样本集点建立k个子簇，并计算簇聚类特征。 
算法2 

G=G+ ix     s=s+ 2
ix     n=n+1 

算法1中步骤3)、4)计算子簇间的距离，并建立优先堆数据结构，递归地合并k个子簇。如果簇与簇间的
最小距离小于0，说明两个簇有交叉，合并这两个簇，直到没有小于0的簇间距离为止。  

算法3  Algorithm ClusterCombine(Q) 

    1) Extract the nearest two cluster Cj，Ci  from the heap Q  which d(Cj，Ci)<0； 

    2) Merge the two subclusters which belong to into a new subcluster； 

    3) Add Cj，Ci  cluster feature to the new subcluster feature list，and build a new heap Q； 

    4) If there is Cj*，Ci*  in Q such that d(Cj*，Ci*)<0； 

    5) ClusterCombine(Q)。 

算法1中的步骤5)根据聚类特征链表标记数据集点的类别。 

ADA算法在步骤1)的复杂度为O(n)，步骤2)的复杂度为O(klogn)，步骤3)～5)的复杂度为O(n)，所以ADA

算法复杂度最差情况为O(kn)。由于采用了堆等数据结构，所以算法速度较快。对于噪声点的处理如下：1) 在

递归合并子簇之前，根据子簇数据点的数目判断，如果数据点很少，可以判断该子簇为噪声点组成的数据

集；2) 对新生成的簇按上述办法判断，实验结果表明上述方法对处理噪声点非常有效。 

3  理论描述 

ADA算法计算目标函数的最大值为 
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1
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式中  il 是每个数据的类标号， jli = ，如果xi属于类j，则 1 2, , , kθ θ θL 为分布模型的参数，n为数据集点的数
目。 

    ADA算法是基于分布模型的层次聚类算法，从分类P～P′，式(5)值由L变化到L′，相对差距为 
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定理 2  如果k、ε 使得概率密度估计误差很小，ADA算法合并子簇有 L∆ ≥1。 

证明  设 ( , )
il iB z r 是以样本点

il
z 为球心， ir为半径的超球，V表示体积，概率密度估计为 
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此时目标函数为 
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如图3所示，如果簇C1与C2合并为C3，即划分从P变到P’，在超球B(z1，r1)内距离C1中心点最近点的数目

为k1′，在超球B(z2，r2)内距离C2中心点最近点的数目为k2′，即 
1 2
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式中  v1、v2分别为B(z1，r1)和B(z2，r2)的体积。 在合并时，密度高的子簇吸收密度低的子簇，设C1密度高，

图3所示阴影部分同属簇C1和C2，但合并为簇C3后，阴影部分点的概率密度大于或等于簇C2的概率密度，因

此 L∆ ≥1。 

图4所示为两个数据集，第一个数据集与文献[4]使用的数据集相同，第二个数据集是层次聚类算法的经

典实例。 
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簇C3

簇 C1 簇 C2

图 3  子簇合并描述          
图 4  实验使用的数据集

 

ADA算法的实验结果如图5所示，其他算法的实验结果请参见文献[4]。图5中“v”与“>”点表示噪声

点，其他不同形状的点表示不同的簇。 

CURE算法的实验结果如图6所示，实验中设簇代表点数目为10。比较实验结果可以看出，ADA算法获

得了更好的聚类结果。 

                        

                            图5  ADA算法的聚类结果                图6  CURE算法在数据集2的聚类结果 

4  结 束 语 

本文提出了一种聚类算法，该算法结合模型和层次聚类算法的优点，可以智能地确定簇的数目，并对

噪声点有相当强的稳定性，其运算复杂度为O(n)且质量大大提高，实验验证了该算法的有效性和可行性。  
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