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摘 要: 为了满足数据分析中获取含有混合属性的数据集聚类的边界需求,提出一种混合属性数据集的聚类边界检

测算法 (BERGE).该算法利用模糊聚类隶属度定义边界因子以识别候选边界集,然后运用证据积累的思想提取聚类

的边界.在综合数据集和真实数据集上的实验结果表明, BERGE算法能有效地检测混合属性数据集、数值属性数据

集以及分类属性数据集的聚类边界,与现有同类算法相比具有更高的精度.
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Abstract: To meet with the need of extracting clustering boundary from mixed attribute data set in field of data analysis,

a clustering boundary detection algorithm for the mixed attribute data set is proposed, named BERGE. BERGE defines the

boundary factor based on the membership of fuzzy clustering to recognition the candidate boundary set, and utilizes the

idea of evidence accumulation to extract clustering boundary from the candidate boundary set. The experimental results on

synthetic data sets and real data sets show that BERGE can effectively detect clustering boundary of mixed attribute data

sets, numerical attribute data sets and categorical attribute data sets with higher accuracy compared with the existing similar

algorithms.
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0 引引引 言言言

聚类分析是数据挖掘中非常活跃的研究方向之

一,其目标是将相似的对象尽可能地聚集在一起, 而

相异的对象尽可能地分离, 形成一个个聚集簇[1]. 它

广泛地应用于图像处理、信息检索、气象学、商业等

领域.聚类的边界点位于簇的边沿, 它们通常具有多

个簇的聚类特征, 其归属并不明确[2]. 准确识别聚类

边界对提高聚类精度和研究聚类特征具有重要作

用.因此,聚类的边界点检测在疾病防治、医药研制、

虚拟现实等领域具有重要的研究价值和应用价值.

DBSCAN (Density-based spatial clustering of

applications with noise)算法[3]基于密度定义了聚类边

界点的概念,但是并没有给出获取完整聚类边界的方

法. Xia等[2]提出的BORDER边界点检测算法利用核

心点的反向𝐾近邻个数大于边界点的反向𝐾近邻个

数这一特性来检测聚类的边界,该算法对于不含噪声

的数值属性数据集具有良好的边界检测结果,但不能

区分噪声点和边界点. BRIM算法[4]依据数据点在其

正负半领域内分布不均匀的特点来获取聚类的边界,

解决了BORDER算法不能区分边界点和噪声点的问

题,但是BRIM算法仍然有可能将靠近簇的噪声点误

认为边界点. BDDTS算法[5]首先根据双阈值形成候

选边界集, 然后对其进行二次处理获取边界点.虽然

BDDTS算法使用多次处理策略能够提高边界检测的

精度,但是需要多个输入参数.为了进一步提高聚类

边界检测的精度, 基于边界点的变异系数大于内部

点及噪声点的变异系数这一事实,薛丽香等[6]提出了

BAND算法,但是该算法不能对分类属性数据集及混

合属性数据集进行有效的聚类边界检测.

CBORDER算法[7]是针对上述边界检测算法不
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能用于高维分类属性数据集的问题而提出的,该算法

利用随机分配初始聚类中心和边界度对类进行划分

并获取记录边界点的证据,然后运用证据积累的思想

获得聚类的边界. CBORDER采用证据积累能有效地

消除随机分配初始聚类中心带来的误差,同时能够检

测出高维分类属性数据集的聚类边界.但是边界度的

定义只考虑了二分类情况,没有考虑数据集存在多类

的情况.

针对上述聚类边界点检测算法均不能处理混合

属性数据集的问题,本文提出一种能够有效检测混合

属性数据集聚类边界的算法 (BERGE).该算法引入模

糊聚类的思想,根据数据对象的隶属度定义边界因子,

克服了当数据集存在多个簇时CBORDER算法利用

二分类定义边界度不够精确的问题,从而进一步提高

了聚类边界检测的精度,而且能够有效地检测数值属

性数据集、分类属性数据集以及混合属性数据集的聚

类边界.

1 BERGE算算算法法法
给定一个混合属性数据集𝐷, 其属性集为 {𝐴𝑖∣𝑖

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚},其中分类属性和数值属性的个数分别

为𝑚𝐶和𝑚𝑁 ,不妨设分类属性位于数值属性之前,用

𝑆𝑖表示第 𝑖个属性的取值集合或区间. 同时用 𝑟表示

一个数据对象,用 𝑟𝐴𝑖表示数据对象 𝑟在𝐴𝑖属性上的

取值.对于任意的 𝑟 ∈ 𝐷,有 𝑟 ∈
𝑚∏
𝑖=1

𝑆𝑖.

1.1 相相相关关关概概概念念念

定定定义义义 1 (支持度)[8] 给定类𝐶,分类属性𝐴𝑖取值

𝑎𝑖 ∈ 𝑆𝑖, 用𝐶∣𝑆𝑖表示簇𝐶在属性取值集合𝑆𝑖上的投

影,则 𝑎𝑖在𝐶中关于属性𝐴𝑖的支持度定义为𝐶∣𝑆𝑖中

包含 𝑎𝑖的次数,即

Sup(𝐶∣𝑆𝑖)(𝑎𝑖) = ∣{𝑟 ∣ 𝑟 ∈ 𝐶, 𝑟𝐴𝑖 = 𝑎𝑖}∣. (1)

定定定义义义 2 (对象之间的距离)[8] 数据对象 𝑝, 𝑞在属

性𝐴𝑖上的距离 𝑑(𝑝, 𝑞)定义为每个属性上距离的平均

值.对于二值属性或分类属性,有

dis(𝑝𝐴𝑖 , 𝑞𝐴𝑖) =

{
1, 𝑝𝐴𝑖 = 𝑞𝐴𝑖 ;

0, 𝑝𝐴𝑖 ∕= 𝑞𝐴𝑖 ;
(2)

对于连续数值属性,有

dis(𝑝𝐴𝑖 , 𝑞𝐴𝑖) = ∣𝑝𝐴𝑖 − 𝑞𝐴𝑖 ∣; (3)

则 𝑝与 𝑞之间的距离

𝑑(𝑝, 𝑞) =

𝑚∑
𝑖=1

dis(𝑝𝐴𝑖 , 𝑞𝐴𝑖)

𝑚
. (4)

定定定义义义 3 (对象到簇的距离)[8] 给定类𝐶, 𝐶的描

述信息 (CDI)定义为由分类属性中不同取值的统计频

度和数值属性的质心组成,即

CDI = {⟨Cla𝑖,Num⟩∣Cla𝑖 =
{(𝑎𝑖,Sup𝐶∣𝑆𝑖

(𝑎𝑖))∣𝑎∈𝑆𝑖}, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑚𝐶 ,

Num = (𝐴𝑚𝐶+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑚𝐶+𝑚𝑁 )}. (5)

数据对象 𝑝到簇𝐶的距离 𝑑(𝑝, 𝐶)定义为 𝑝与类𝐶的

描述信息之间的距离,即

𝑑(𝑝, 𝐶) =

𝑚∑
𝑖=1

dis(𝑝𝐴𝑖 , 𝐶∣𝑆𝑖), (6)

其中 dis(𝑝𝐴𝑖 , 𝐶∣𝑆𝑖)表示 𝑝与簇𝐶在属性𝐴𝑖上的距离.

对于分类属性,其值定义为 1减去 𝑝与𝐶中每个

对象在属性𝐴𝑖上的距离的均值,即

dis(𝑝𝐴𝑖 , 𝐶∣𝑆𝑖) = 1− Sup𝐶∣𝑆𝑖
(𝑝𝐴𝑖)

∣𝐶∣ . (7)

𝑝𝐴𝑖
在簇𝐶中的支持度越大,说明 𝑝与𝐶在属性𝐴𝑖上

的距离越小,且取值范围为 [0, 1].

对于数值属性, 则定义为 𝑝与𝐶在属性𝐴𝑖上的

距离与该属性取值区间之比,即

dis(𝑝𝐴𝑖 , 𝐶∣𝑆𝑖) =
∣𝑝𝐴𝑖 − 𝐶𝐴𝑖 ∣

max(𝑆𝑖)−min(𝑆𝑖)
. (8)

𝑝与𝐶在属性𝐴𝑖上的差值越小,说明它们之间的距离

越小,且取值范围为 [0, 1].

定定定义义义 4 (对象到簇的隶属度)[1] 数据对象 𝑟到 𝑘

个簇的隶属度𝑢𝑖定义如下:

𝑢𝑖 =

1

𝑑(𝑟, 𝐶𝑖)
𝑘∑

𝑗=1

1

𝑑(𝑟, 𝐶𝑗)

, 1 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑘, 且满足
𝑘∑

𝑖=1

𝑢𝑖 = 1. (9)

对象 𝑟到簇𝐶𝑖的距离越小, 𝑟属于𝐶𝑖的隶属度

越大;反之隶属度越小.

定定定义义义 5 (边界因子)[9] 依据数据记录 𝑟到 𝑘个簇

的距离和隶属度, 𝑟的边界因子BOF定义为

BOF(𝑟) =
(
−

𝑘∑
𝑖=1

𝑢𝑖 log(𝑢𝑖)
)
×
( 𝑘∑

𝑖=1

𝑢𝑖𝑑(𝑟, 𝐶𝑖)
)
.

(10)

其中: 𝑢𝑖表示对象 𝑟属于簇𝐶𝑖的隶属度, 𝑑(𝑟, 𝐶𝑖)表示

𝑟与𝐶𝑖之间的距离.边界因子的第 1部分使用熵确定

对象 𝑟到各个簇的不确定性.数据对象越靠近簇的边

沿, 其隶属度的熵越大;反之越小. 第 2部分是对象 𝑟

到所有簇的平均距离, 数据对象越靠近簇的内部,其

平均距离越小; 反之越靠近簇的边沿, 其平均距离越

大. BOF(𝑟)值越大,对象 𝑟越有可能是簇的边界点.对

于含有噪声的数据集, BOF取值最大的若干个对象

可能是噪声点,在提取聚类边界时应剔除.

1.2 算算算法法法描描描述述述

BERGE算法利用证据积累的思想, 将获取聚类

边界分为两个阶段. 第 1阶段是证据积累. 首先随机

初始化 𝑘个簇质心;然后利用模糊聚类的思想计算每
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个对象到各个簇的距离和隶属度,根据隶属度将数据

对象划分到所属隶属度最大的簇中,并更新相应簇的

描述信息;最后,在每个数据对象划分完成之后,根据

各个对象的隶属度计算其边界因子,将边界因子中最

大的𝑤 × 𝑛个对象作为聚类边界进行标记,并将其边

界证据增加 1,此过程需要迭代 ⌊√𝑛⌋次,即记录边界

点的证据.其中: 参数𝑤是边界比例,其取值代表边界

点在数据集中占有的比例大小; 𝑛是数据集中的对象

个数.

第 2个阶段是边界获取.对数据对象的边界证据

进行遍历, 将具有边界证据个数大于 𝛽 × √
𝑛的对象

作为边界点输出. 其中, 边界阈值参数 𝛽控制边界点

的多少,表示边界点在候选边界集中所占的比例大小.

BERGE算法描述如下.

输入: 数据集𝐷, 簇个数 𝑘, 边界比例𝑤, 边界阈

值𝛽;

输出:数据集的边界点集合.

Step 1: 证据积累.迭代执行 ⌊√𝑛⌋次.

Step 1.1: 随机初始化 𝑘个簇质心,并更新初始簇

的描述信息.

Step 1.2: 从剩余的数据集中选择一个数据对象,

根据定义 3计算对象到各个簇的距离, 并根据定义 4

计算其隶属度.将对象划分到具有最大隶属度的簇中,

同时更新相应簇的描述信息.

Step 1.3: 若有剩余数据对象,则转 Step 1.2,否则

转Step 1.4.

Step 1.4: 根据定义 5计算每个数据对象的边界

因子,对边界因子中最大的前𝑤 × 𝑛个对象进行标记,

其边界证据增加 1.

Step 2: 边界获取. 遍历每个数据对象的边界证

据,将值大于 𝛽 ×√
𝑛的对象作为边界点输出.

在 Step 1.2中,当有数据对象 𝑟合并到簇𝐶𝑗中时,

要对𝐶𝑗的描述信息进行更新. 假定对象 𝑟的属性𝐴𝑖

取值为 𝑎𝑖,对于分类属性,应对簇𝐶𝑗的描述信息执行

Sup𝐶𝑗 ∣𝑆𝑖
(𝑎𝑖)增加 1;对于数值属性,则根据

𝐶𝑗 ∣𝑆𝑖 =
( ∑

𝑟∈𝐶𝑗

𝑢𝑗 × 𝑟𝐴𝑖

)/∑
𝑟∈𝐶𝑗

𝑢𝑗

重新计算簇𝐶𝑗在属性𝐴𝑖上的质心.

若数据集𝐷中包含噪声点, 则在Step 1.4中, 对

边界因子取值最大的前𝑤 × 𝑛个对象进行标记时,可

将BOF取值最大的若干个对象作为噪声点剔除, 以

提高BERGE算法检测边界点的精度.

2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

实验环境: CPU为Intel(R) Core(TM) i3-2130 3.40

GHz, 内存为 2 GB, 操作系统为Microsoft Windows 7,

算法编程环境为Microsoft Visual Studio 2010.

2.1 实实实验验验结结结果果果

为了验证BERGE算法在混合属性数据集上的

有效性,本文首先在含有噪声的二维数值属性数据集

上验证BERGE算法检测边界的能力; 然后在UCI数

据集上与CBORDER算法进行边界检测能力的比较;

最后使用医学阿尔茨海默病真实数据集验证算法对

混合属性数据集进行边界检测的能力.

图 1(a)的数据集来源于文献 [10],它是包含 7 832

个点并带有噪声的数据集; 图 1(b)是BORDER算法

的结果 (𝑘 = 50, 𝑛 = 500); 图 1(c)是BRIM算法的结

果 (Eps = 60, 100); 图 1(d)是本文算法的运行结果

(𝑘 = 2, 𝑤 = 0.25, 𝛽 = 0.85).图 2(a)是含有大量噪声,

且不均匀的数据集, 来源于文献 [10], 共包含了 5 034

个点; 图 2(b)是BORDER算法的结果 (𝑘 = 120, 𝑛 =

1200); 图 2(c)是BRIM算法的结果 (Eps = 40, 60);

图 2(d)是本文算法的运行结果 (𝑘 = 5, 𝑤 = 0.2, 𝛽 =

0.9). 可以看出, BERGE算法利用证据积累的思想能

够消除随机初始化簇质心带来的误差,通过多次实验,

该算法可以有效地检测出聚类的边界点,并且能够去

除噪声.

(a) Dataset (b) BORDER (c) BRIM (d) BERGE

图 1 3种算法的边界检测结果对比 (1)

(a) Dataset (b) BORDER (c) BRIM (d) BERGE

图 2 3种算法的边界检测结果对比 (2)

对于分类属性数据集, 本文使用检出率、准确

率、召回率、F-measure来度量算法的有效性, 其定义

如下:

检出率=检测边界个数/实际边界个数,

准确率=检测正确边界个数/检测边界个数,

召回率=检测正确边界个数/实际边界个数,

F-measure= 2/(1/准确率+1/召回率 ).

检出率表明算法检测出边界的能力, 检出率越

大,说明算法检出边界的能力越强; 准确率表明算法

辨识边界的能力, 准确率越大,说明算法检出边界的

精度越高;召回率表明算法检测出的边界是实际边界
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的比率; F-measure的值越大,说明算法检测边界的性

能越好.

采用的分类属性数据集是CBORDER算法使

用的UCI数据集中的Mushroom和 Soybean数据集.

Mushroom数据集包含 8 124条数据记录, 22维分类

属性.包含了 2个类 (有毒和无毒),利用自然聚类获取

的边界点个数是 2 075个聚类边界点, 这些边界点表

示难以区分是否有毒的蘑菇种类. CBORDER算法采

用的参数为: 𝑘 = 2, 𝛿 = 0.85, 𝛽 = 0.25; BERGE算法

使用的参数为: 𝑘 = 2, 𝑤 = 0.28, 𝛽 = 0.84. Soybean

数据集包含 47条数据记录和 35维分类属性, 分为 4

个聚类, 利用自然聚类获取的边界点个数是 13个

边界点. CBORDER算法采用的参数为: 𝑘 = 2, 𝛿 =

0.85, 𝛽 = 0.05; BERGE算法使用的参数为: 𝑘 = 4,

𝑤 = 0.55, 𝛽 = 0.8. 从表 1和表 2中的数据结果可

以看出: BERGE算法比CBORDER算法具有更高的

准确率和召回率; F-measure结果的对比说明对于

分类属性数据集的聚类边界检测, BERGE算法比

CBORDER算法具有更好的检测性能.

表 1 Mushroom数据集的边界点检测结果对比

算 法
检测结果

CBORDER BERGE

实际边界个数 2 075 2 075

检测边界个数 1 563 1 672

检测正确边界个数 1 263 1 548

检出率/% 75.98 80.58

准确率/% 80.81 92.58

召回率/% 60.88 74.60

F-measure 0.694 4 0.826 2

表 2 Soybean数据集的边界点检测结果对比

算 法
检测结果

CBORDER BERGE

实际边界个数 13 13

检测边界个数 13 12

检测正确边界个数 12 12

检出率/% 100.00 92.31

准确率/% 92.31 100.00

召回率/% 92.31 92.31

F-measure 0.923 1 0.960 0

医学阿尔茨海默病数据集Alzheimer是郑州大

学数据挖掘小组建立的标准混合属性数据集, 共有

219个数据记录, 每个数据记录都具有 21个属性, 其

中,前 17个属性为分类属性,后 4个属性为数值属性.

有 143人属于正常人, 其中包括 32个可疑阿尔茨海

默病患者;阿尔茨海默病患者共有 76人,分为轻度痴

呆、中度痴呆和重度痴呆.这些可疑阿尔茨海默病患

者即为需要检测的聚类边界点,他们是具有阿尔茨海

默疾病特征但并没有患病的人群,将这些边界人群检

测出来进行分析可能会揭示该疾病更深层次的患病

机理及易患病的潜在人群特征,有助于对其进行及早

的预防和医药治疗.

首先, 采用BDDTS算法对由后 4个数值属性形

成的数据集进行边界点检测, 参数取值为: 𝑘 = 10,

𝜆1 = 0.5, 𝜆2 = 0.6;采用CBORDER算法对由前 17个

分类属性形成的数据集进行边界点检测, 参数取值

为: 𝑘 = 4, 𝛿 = 0.78, 𝛽 = 0.8.然后,利用BERGE算法

对整个Alzheimer混合属性数据集进行边界点检测,

参数取值为: 𝑘 = 4, 𝑤 = 0.45, 𝛽 = 0.9.实验结果 (见

表 3)表明, BERGE算法能够有效地检测混合属性数

据集的聚类边界,比CBORDER、BDDTS算法具有更

好的边界检测性能.

表 3 Alzheimer数据集的边界点检测结果对比

算 法
检测结果

CBORDER BDDTS BERGE

实际边界个数 32 32 32

检测边界个数 42 48 41

检测正确边界个数 21 26 30

检出率/% 131.25 150.00 128.13

准确率/% 50.00 54.17 73.17

召回率/% 65.63 72.22 93.75

F-measure 0.567 6 0.619 1 0.821 9

2.2 复复复杂杂杂度度度分分分析析析及及及效效效率率率对对对比比比

假定数据集𝐷包含𝑛个数据对象, 𝑚个属性, 且

将𝐷划分为 𝑘个簇. BERGE算法的执行分为证据

积累和边界获取两个阶段: 第 1阶段需要执行一

个 ⌊√𝑛⌋次循环, 每次循环需要一个时间复杂度为

𝑂(𝑘𝑚𝑛)的距离计算和一个𝑂(𝑘𝑛)的边界因子计算

以及𝑂(𝑤 × 𝑛 log(𝑤 × 𝑛))的记录边界点证据, 因此

第 1阶段的时间复杂度为𝑂(𝑛3/2 log 𝑛); 第 2阶段需

要遍历边界证据以获取数据集的边界点, 时间复杂

度为𝑂(𝑛). 综上所述, BERGE算法总的时间复杂度

为𝑂(𝑛3/2 log 𝑛), 因为𝑛 > 16时, log 𝑛 <
√
𝑛, 所以

BERGE算法的时间复杂度在 (𝑛3/2, 𝑛2)区间内.

为了验证BERGE算法的运行效率,分别选用二

维数值属性和高维分类属性的综合数据集,选取数据

规模从 1 000∼ 20 000进行实验. 在二维数值属性数

据集上, 与BORDER、BDDTS、BRIM算法进行比较:

BORDER算法的时间复杂度为𝑂(𝑘𝑛2), BDDTS算

法为𝑂(𝑛2), BRIM的时间复杂度为𝑂(𝑛 log 𝑛). 在分

类属性数据集上与CBORDER算法进行效率比较,

CBORDER算法的时间复杂度为𝑂(𝑚𝑛3/2).从图 3(a)

可以看出, 在二维数值属性数据集上, BERGE算法

的运行效率低于BRIM算法,但是高于BDDTS算法、
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BORDER算法; 从图 3(b)可以看出,在分类属性数据

集上, BERGE算法的运行效率略低于CBORDER算

法. 同时, 图 3也验证了上述时间复杂度分析的正确

性.
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图 3 算法的运行效率对比

2.3 参参参数数数讨讨讨论论论

BERGE算法的参数为: 簇个数 𝑘、边界比例𝑤、

边界阈值 𝛽. 参数 𝑘为预测的聚类个数. 参数𝑤为边

界点占有的比例大小, 用来确定标记多少候选边界

点.当𝑤的值增加时, 相应的候选边界集中的对象个

数将会增加; 反之,相应的候选边界集中的对象个数

将会减少.参数 𝛽用于控制获取的边界点在候选边界

集中所占的比例,当𝛽增加时,获取的边界点减少;反

之,获取的边界点增多.大量实验结果表明, 当 0.2 ⩽
𝑤 ⩽ 0.8, 0.6 ⩽ 𝛽 ⩽ 0.9时,算法效果最好.

3 结结结 论论论

本文利用模糊聚类和证据积累的思想提出了一

种聚类边界检测算法BERGE. 它不但可以有效地检

测混合属性数据集中聚类的边界,而且还可以用于数

值属性数据集和分类属性数据集的聚类边界检测,具

有检测精度高、对噪声有一定的抑制作用等特点.
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