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基于共享最近邻聚类和模糊集理论的分类器
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摘　要: 提出一种基于共享最近邻聚类和模糊集理论的分类器. 首先,在提出与核点密切相关的核半径概念的基础

上,应用共享最近邻聚类得到正常类空间的部分核点和核半径,建立求解正常类空间补充核点的多目标优化模型,从

而获得刻画正常类空间的全部核点和核半径. 然后,将模糊集理论引入正常类的类属划分中,利用核点和核半径定义

正常类的隶属度函数,建立基于隶属度函数的分类函数或分类器. 实验表明,该分类器能处理包含噪音、孤立点和不

规则子类的高维数据集的分类问题.
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Abstract: A classifier based on shared nearest neighbo r clustering and fuzzy set theo ry (SNN FT ) is p ropo sed. T he

concep t of co re radii clo sely rela ted w ith co re po in t is defined and a po rt ion of co re po in ts and co re radii are ob tained

by app lying shared neighbo r clustering. T he m ult i2objective op tim ization model of comp lem entary co re po in ts is es2
tab lished. Consequen tly all co re po in ts and co re radii are ob tained to dep ict no rm al class space. By in troducing fuzzy

set theo ry to part it ion no rm al class space, classificat ion function o r classifier based on m em bersh ip function of no r2
m al class defined using co re po in ts and co re radii are constructed. Experim ents show that SNN FT can cope w ith

classificat ion p rob lem w ith h igh dim ension dataset w h ich con tains no ise, ou tliers and irregu lar sub clusters.
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1　引　　言
　　分类器是一种能够把数据集中的样本映射到给

定类别的分类函数或分类模型,已被广泛应用于数

据挖掘、文字识别、文本分类、语音识别、基于内容的

多媒体数据库检索、图像处理、自然语言理解等领

域[1～ 4 ].

在科学实验和生产管理工作中,由于人力、财力

和时间等因素,人们很难收集所有的样本并对收集

的训练样本指定类别,通常只能获得属于某一个子

类的训练样本[5 ]. 另外,医疗诊断、信息安全等领域

存在大量包含有噪音、孤立点和不规则子类的高维

数据,构造能有效处理这类数据的分类器是这些领

域的重要课题. 构造分类器的过程分为训练和测试

两个阶段,训练阶段主要建立一个刻画训练集的模

型,测试阶段则利用模型对测试集进行分类. 目前分

类器的构造方法主要有统计方法、机器学习方法、遗

传优化方法和神经网络方法等. 典型的分类器包括

CA R T , C4. 5, N earest neighbo r, 贝叶斯分类和

SVM [6, 7 ]. 其中基于聚类的分类器主要有 Y2
m ean s[8 ]和 FCC [9 ] ,它们的基本思想是对训练集 (正



© 1994-2010 China Academic Journal Electronic Publishing House. All rights reserved.    http://www.cnki.net

常类样本)聚类得到子类,通过子类的信息 (如中心

和半径)来刻画正常类空间,并由此定义分类函数或

分类器[10 ]. Y2m ean s和 FCC 中采用 K2m ean s 聚类

算法或其变种训练分类器,由于 K2m ean s聚类算法

存在不能有效处理包含有噪音、孤立点和不规则子

类数据集的缺陷[11 ] ,由其训练的分类器很难正确地

刻画训练集.

共享最近邻聚类 (SNN )是L even t E rtoz[12 ]提

出的一种整合了多种聚类思想的聚类方法,可以处

理包含噪音、孤立点以及任意形状、大小、密度的子

类的高维数据的聚类问题. 本文针对医疗诊断、信息

安全等领域大量存在的二分问题,提出一种基于共

享最近邻聚类和模糊集理论的分类器 (SNN FT ). 首

先提出与核点密切相关的核半径概念,然后应用共

享最近邻聚类方法 SNN 得到正常类空间的部分核

点和核半径. 针对由 SNN 得到的核点不能完整刻

画正常类空间的问题,建立了求解正常类空间补充

核点的多目标优化模型,并采用基于小生境技术的

遗传算法求解得到补充核点,从而获得刻画正常类

空间的全部核点和核半径. 再将模糊集理论引入正

常类类属划分中,利用核点和核半径定义了正常类

的隶属度函数. 最后建立了基于隶属度函数的分类

器. 多个数据集上的实验表明, SNN FT 是一种有效

的基于聚类的分类器,能处理包含噪音、孤立点和不

规则子类高维数据集的分类问题.

2　SNN聚类
　　聚类是一种重要的数据挖掘手段,它根据数据

之间的“相似程度”将数据划分成不同的数据集合,

使得数据集合内部对象之间相似度变大,同时数据

集合之间的差别增大[13 ]. 传统的聚类方法大部分直

接利用距离定义相似性,如两个对象之间的距离越

近, 相似性就越高. 由于数据在高维空间中是稀疏

的,点对之间的距离或相似性度量变得趋于一致,使

得聚类变得困难. 因此,在高维数据集中,直接用距

离定义相似性度量很难刻画一个对象与另一个对象

是否相似[14 ]. 但并不是距离公式选取的问题, 而是

直接用距离来定义相似性度量不合适. 2003 年,

L even t E rtoz等提出的 SNN 方法解决了高维数据

的聚类问题. SNN 的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CU R E [15 ]

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 DB2
SCAN [16 ]中密度的思想,使 SNN 能实现有噪音、孤

立点和不同密度子类时数据的聚类.

设 8 是 n 维样本空间, p , q∈ 8 ,N 为训练集样

本数. 点p 的最近k邻接列表表示与点p 距离最近的

k 个点组成的集合.

定义 1 (相似性度量)　点 p 和 q之间的相似性

度量或连接强度定义为 p 和 q的最近 k 邻接列表中

相同点的数目,即

Sim ilarity (p , q) = size (nn [p ] ∩ nn [q ]) , (1)

其中: nn [p ] 和 nn [q ]分别是 p 和 q的最近 k邻接列

表, size (A ) 是集合A 的大小.

定义 2 (共享最近邻图)　〈V , E〉表示共享最近

邻图. Π u , v ∈ 8 , u , v 之间有连接当且仅当 u ∈

nn [v ] 且 v ∈ nn [u ]. 连接强度由定义 1中式 (1) 给

出.

定义 3 (密度)　点 p 的密度为 p 的最近 k 邻接

列表中与 p 相似的点的数目,即

D en sity (p ) = coun t (Sim ila rity (p , q) ≥ st rong) ,

(2)

其中: q 在 p 的最近 k 邻接列表中, st rong 为判断两

个点是否相似的阈值, 即两个点相似的条件是它们

共享了 st rong 个或更多的最近邻.

定义 4 (核点和骨架)　核点 (代表点) 为高密度

的点,骨架为所有核点构成的集合. 给定核点在整个

训练样本中的比例 top ic,则核点 (代表点) 为密度最

大的N 3 top ic个点. 有

Skeleton = {kernelûD en sity (kernel) ≥

top ic- thesho ld}, (3)

其中: Skeleton 表示骨架, kernel 表示核点, top ic-

thesho ld为密度排在第N 3 top ic位的样本点的密度

值. 记第 i个核点为 k i,如果核点有 s个,则骨架还可

表示为 Skeleton = {k iû i = 1, 2,⋯, s}. 给定合并阈

值m erge- thesho ld,如果两个核点之间的相似性度

量大于m erge- thesho ld,则将它们合并为一个聚类

簇.

定义 5 (噪音)　噪音为所有不与任何一个核点

相似的非核点,即

N o ise = {non - kernelûSim ila rity

(non - kernel, k i) < strong}, (4)

其中: N o ise表示噪音, non - kernel表示非核点, 1≤

i≤ s. 在实际应用中,噪音也定义为低密度的点,即

N o ise = {non - kernelûD en sity

(non - kernel) < no ise- thesho ld}. (5)

　　 给定噪音在整个训练样本中的比例 no ise, 则

no ise- thesho ld为密度排在第N 3 (1 - no ise) 位的

样本点的密度值.

SNN 对样本进行聚类,得到由核点表征的聚类

簇.

3　分类器构造
　　SNN 聚类在消除或降低噪音、孤立点和不规则
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子类的影响以及提高聚类性能方面具有优越性, 但

仅由 SNN 聚类获得的是样本空间的部分核点,为使

所构建的分类器具有完全的分类能力, 必须补充刻

画样本空间的核点. 下面首先给出核半径的概念,由

SNN 得到部分核点和核半径,然后建立求解补充核

点的多目标优化模型, 并结合模糊集理论构造分类

器. 分类器构造的流程如图 1所示.

图 1　分类器构造流程

3. 1　核点和核半径计算

首先定义与核点密切相关的核半径概念.

定义 6 (核半径)　核点 k i的核半径 ri为 k i的最

近邻接列表中与 k i 的相似性大于合并阈值m erge-

thesho ld 的所有点与 k i 的最大距离 (如欧氏距离) ,

即

r i = m ax{dist (k i, p ) ûSim ilarity (k i, p ) >

m erge- thesho ld}, (6)

其中: p ∈ nn [k i ], nn [k i ] 表示 k i 的最近邻接列表,

d ist (k i, p ) 表示 p 与 k i的距离 (如欧氏距离).

由核半径的定义,训练集中由核点 k i 表征的子

类可表示为{x ûdist (k i, x ) ≤ ri}.

由 SNN 计算核点和核半径的算法如下:

算法 1

1) 计算点对之间的欧氏距离,构造距离矩阵D

= (a i, j ) n×n ,其中 x i, y j 为样本点,

a i, j = ( (x i, 1 - y j , 1) 2 +

(x i, 2 - y j , 2) 2 + ⋯ +

(x i, n - y j , n) 2) 1ö2,

由D 构造最近邻接列表矩阵 nn;

2) 由定义 1和 nn 构造相似性矩阵 S I;

3) 由 S I和定义 2构造共享最近邻图 SH;

4) 由 SH 和式 (2) 计算每个样本点的密度;

5) 设 定 阈 值 st rong, top ic, no ise, m erge-

thesho ld,由定义 4～ 6得到核点和核半径{ (k 1, r1) ,

(k 2, r2) ,⋯, (k s, rs) },并去除训练集中的噪音.

3. 2　补充核点的优化模型

由 SNN 计算得到的核点表征与核点密切相关

的点组成的聚类簇. 然而,正常类样本中存在与得到

的核点均不相关的部分点, 即正常类样本中有一部

分不包含在任何聚类簇中的点. 所以,核点集 (骨架)

只能部分地刻画正常类空间, 达不到完整刻画正常

类空间的目的, 需要补充核点. 如图 2 所示, 超球体

的球心为由 SNN 得到的核点, x 为需要补充的核

点.

图 2　补充的核点

设 T 表示训练集,A 表示由 SNN 得到的核点所

表征的聚类簇的并,U = T - A 表示不包含在任何

聚类簇中的点. 由定义 3可知,核点{k 1, k 2,⋯, k s}是

A 中高密度的点,则补充的核点是U 中高密度的点.

一方面, 补充的核点的密度应尽可能大; 另一方面,

与由 SNN 得到的核点的重叠尽可能小.

定义补充核点 k 3 与已有核点 k i之间的重叠为

O verlapp ing (k 3 , k i) = exp ( - d ist (k 3 , k i) 2

2 ( (r3 + ri) ö2) 2 ) ,

i = 1, 2,⋯, s. (7)

　　当核点之间的距离为 0时,重叠最大,最大值为

1;当核点之间的距离大于两个核点对应的核半径之

和时,重叠接近于 0.

由式 (2) 和 (7) ,可建立如下求解补充核点的多

目标优化模型:

M ax im ize:

Covering (k 3 ) =
D en sity (k 3 )

k
, r3 > 0; (8)

M in im ize:

O verlapp ing (k 3 ) =
∑

s

i= 1
O verlapp ing (k 3 , k i)

s
,

r3 > 0. (9)

　　引入目标函数 (8) 相对于目标函数 (9) 的重要

性程度项 Κ,可将该多目标优化问题 (8) , (9) 转化为

如下单目标优化问题:

M ax im ize:
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　f (k 3 ) = ΚD en sity (k 3 )
k

-

(1 - Κ)
∑

s

i= 1
O verlapp ing (k 3 , k i)

s
, (10)

其中: r3 > 0, r i ( i = 1, 2,⋯, s) 为核点 k i ( i = 1, 2,

⋯, s) 的核半径, k 为邻接列表大小, r3 为补充核点

k 3 的核半径, r3 可通过构造 S ∪ k 3 的共享最近邻

图得到,而S ∪ k 3 的共享最近邻图可以在S 的共享

最近邻图的基础上构造. 由上述分析可知,该目标函

数的极值点就是需要补充的核点.

3. 3　优化模型求解的遗传算法

优化问题 (10) 中目标函数的解析性太差,而传

统优化方法一般需要目标函数导数的信息. 遗传算

法在搜索过程中仅使用评价函数值来评估个体或解

的优劣,并作为以后遗传操作的依据. 但标准遗传算

法求解多峰值函数的优化问题时, 经常只能找到个

别的最优解,甚至得到的是局部最优解. 为了能找出

全部的最优解,本文采用D e Jong 在 1975年提出的

基于小生境技术的遗传算法求解优化问题 (10). 该

算法可以保持解的多样性, 同时具有很高的全局寻

优能力和收敛速度.

遗传算法中个体的染色体包含了补充核点 k3

和核半径 r3 的信息,其中 k 3 为 n 维向量. 初始种群

的个体随机产生,交叉操作作用在 k3 的每一维上,

变异操作作用在 k 3 的每一位上. 设 t时刻的种群为

P ( t) ,经过交叉操作的种群记为 P c ( t) , 经过变异操

作的种群记为 P m ( t). 为保证适应度函数值非负,定

义适应度函数为目标函数 (10) 加上 1, 另外限制搜

索范围为 r3 > 0,即有

F =

ΚD en sity (k 3 )
k

-

(1 - Κ)
∑

s

i= 1

O verlapp ing (k 3 , k i)

s
+ 1,

　r3 > 0;

0,否则.

(11)

　　基于小生境技术的遗传算法的求解补充核点

的算法如下:

算法 2

1) 通过初始化过程, 随机产生第一代群体

P ( t) ;

2) 由式 (11) 计算 P ( t) 的适应度值;

3) 对群体进行交叉、变异操作;

4) 计算交叉、变异后群体的适应度值;

5) 对群体进行小生境处理,调整其适应度值以

保持群体多样性;

6) 采用轮盘赌法和最优个体保存策略选择生

成下一代群体;

7) 重复 3)～ 6) , 直到迭代次数超过预先设定

值.

记由算法 2 得到的最佳个体 (补充核点) 为

{k s+ 1, k s+ 2,⋯, k t}, r i ( i = s + 1, s + 2,⋯, t) 为对应

的核半径. 于是正常类空间的全部核点和对应的核

半径分别为{k 1, k 2,⋯, k s, k s+ 1,⋯, k t} 与{r1, r2,⋯,

rs, rs+ 1,⋯, r t}.

3. 4　分类器函数

得到全部核点和对应的核半径后, 可由清晰规

则来判断新样本是否属于由核点表征的聚类簇, 即

新样本属于聚类簇当且仅当新样本与核点的距离不

大于核半径. 清晰规则把新样本严格划分到某个聚

类簇中,具有非此即彼的性质. 而在医疗诊断和信息

安全等领域, 如健康和患病、正常和异常 (入侵) 等

之间并没有严格的边界, 它们在性态和类属方面存

在着中介性,需要一定的平滑过渡,即适合进行软划

分. 模糊集理论通过定义集合的隶属度为软划分提

供了理论工具. 定义核点 k i 和核半径 ri 所代表子类

的隶属成员函数为

Λi (x ) = exp (- d ist (x , k i) 2

2r2
i

) , i = 1, 2,⋯, t.

(12)

　　给定新样本 x ,由式 (12) 计算 x 对每个子类的

隶属度, 则 x 属于聚类簇 i3 当且仅当 i3 =

arg
1≤i≤t

m axΛi (x ). 在二分问题中,只需判断样本是否属

于正常类,而不必判断样本属于哪个子类,即只需给

出正常类的隶属成员函数. 定义正常类为由所有核

点和核半径表征的聚类簇的并, 则正常类的隶属成

员函数为所有子类隶属成员函数的最大值,即

Λno rm al (x ) = m ax{Λi (x ) ûΠ i = 1, 2,⋯, t}.

(13)

　　为了最后判定 x 是正常类还是异常类,设定正

常类阈值 Η∈ [ 0, 1 ],则分类器函数为

C lassif ier (x ) =
no rm al, Λno rm al (x ) ≥ Η,

abno rm al, Λno rm al (x ) < Η.
(14)

即如果 Λno rm al (x ) ≥ Η,则判定 x 属于正常类,否则 x

属于异常类.

3. 5　时间复杂性分析

SNN FT 的时间复杂性由构建共享最近邻图的

时间和遗传算法求解补充核点需的时间决定.

构建共享最近邻图的时间依赖于给定数据集的

维数. 对低维数据集而言,可以通过 k2d 树快速计算
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和查找最近的 k 个邻居,如果有 n 个数据项,则其时

间复杂性为O (n logn). 对高维数据集而言, 没有有

效的方法来构建共享最近邻图, 而只能通过计算所

有点对之间的距离来构建共享最近邻图, 此时时间

复杂性为O (n2). 遗传算法是启发式算法,其时间复

杂性由遗传代数和群体规模决定, 与数据集的规模

无关, 因此时间复杂性为O (1). 综上所述, SNN FT

的时间复杂性为O (n2).

4　实验研究
　　刻画分类器性能的指标主要是检测率和误警

率. 其中检测率为被正确判定为异常的异常类样本

占所有异常类样本的百分数,用DR 表示; 误警率为

被错误判定为异常的正常类样本占所有正常类样本

的百分数,用 FA 表示. 记被正确判定为异常的异常

类样本数目为T P,被错误判定为正常的异常类样本

数目为 FN , 被错误判定为异常的正常类样本数目

为FP,被正确判定为正常的正常类样本数目为TN ,

则有

DR =
T P

T P + FN
, FA =

FP
TN + FP

.

　　 变动正常类阈值 Η, 可得到坐标点 (FP, T P) Η,

将这些坐标点画在笛卡尔坐标系中就得到了

RO C (R eceiver Opera t ing Characterist ic) 图, RO C

图可以用来评价分类器的性能[17 ]. 如果m 分类器的

RO C图在n分类器的ROC图上方,则认为m 分类器

比 n 分类器好. 记只用 SNN 得到部分核点所构造的

分类器为B .

4. 1　补充核点的必要性

选取医疗诊断领域的L iver D iso rders和 P im a

Indian s D iabetes数据集来说明补充核点的必要性.

实验中, 从L iver D iso rders数据集中随机挑选 140

个正常类记录组成训练集, 其余的 205 个记录构成

测试集. 从 P im a Indian s D iabetes数据集中随机挑

选 250个正常类记录组成训练集, 其余的 518个记

录构成测试集. 图 3,图 4分别是两个数据集对应的

RO C 图. 由图 3和图 4可知分类器B 的检测率随着

图 3　L iver D isorders的 ROC图

图 4　P ima Ind ian s D iabetes的 ROC图

误警率的增加上升很慢,分类器的性能较差;而分类

器 SNN FT 比B 的性能则有很大的提高. 这表明只

用 SNN 得到部分核点构造的分类器B 不能完整地

刻画正常类空间,从而导致分类器B 的误警率较高,

需要补充核点.

4. 2　对噪音的不敏感性

使用合成数据集来说明 SNN FT 对于噪音数据

的不敏感性. 其中合成数据由1451个正常类样本,

2 179个异常类样本以及 1 000个噪音样本组成. 分

别选取正常类样本和 0% , 10% , 20%的噪音样本作

为训练集进行实验,图 5 是不同比例噪音训练集对

应的 ROC 图. 从图中可知, SNN FT 在 3 个训练集

上的性能接近,对于同样的误警率,检测率的变化不

超过 5%. 因此 SNN FT 对噪音是不敏感的.

图 5　不同比例噪音训练集对应的 ROC图

4. 3　与部分基于聚类的分类器的性能比较

选取信息安全领域的 KDDCup’99数据集来比

较 SNN FT 与其他基于聚类的分类器的性能. 从

10%的 KDDCup’99数据集中随机选取 10 000条正

常类记录作为训练集, 55 535 条记录作为测试集,

属性全部选取连续属性. 表 1 是基于不同聚类算法

的分类器在KDDCup’99数据集上的表现. 由表可
　　　　　表 1　基于不同聚类算法的分类器在

KDDCup’99数据集上的表现

聚类算法 检测率ö% 误警率ö%

Y2m eans[8 ] 89. 89 1. 00

FCC [9 ] 98. 1 1. 6

FAD + w ithou t PCA [10 ] 94. 09 7. 84

SNN FT 99. 15 5. 02
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知, SNN FT 比其他聚类方法构造的分类器[8～ 10 ]的

检测率高 1%～ 5% , 虽然误警率偏高, 但在大多数

的应用中,检测率都是最重要的,因此 SNN FT 在整

体性能上具有一定的优势.

5　结　　语
　　二分问题的分类器构造是医疗诊断和信息安全

等领域中解决分类、识别、预测等问题的关键. 针对

已有的基于聚类方法的分类器对包含有噪音、孤立

点和任意形状、大小和密度子类的高维数据集适应

性差的问题,本文构造了一种基于共享最近邻聚类

和模糊集理论的分类器. 在保持共享最近邻聚类对

数据质量与分布不敏感的优点的基础上,通过提出

与核点密切相关的核半径概念,建立补充核点的优

化模型,得到了完整刻画正常类空间的全部核点和

核半径,并进一步结合模糊集理论构造了分类器. 实

验表明,直接利用共享邻聚类方法构造的分类器的

性能无法满足实际需要,而通过建立补充核点 (共享

最近邻聚类无法求出的核点)的优化模型,结合模糊

集理论构造的分类器 SNN FT 不仅对于噪音数据具

有不敏感性, 而且其性能也有极大的提高, 超过

99%的检测和小于 6%的误警率说明 SNN FT 是一

种有效的分类器.
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