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摘 要：聚类趋势分析算法基于抽样原理导致聚类趋势指标不稳定和片面，而且不适应数据流的批量增量特性，

因而需要重复进行聚类趋势指数计算。为此，基于全体数据进行整体分析，提出一种基于最小距离连通图（MDCG）的

聚类趋势分析算法MDCG-CTI。首先，利用栈的深度优先遍历法更新增量数据的最邻近路径从而降低MDCG的建立

复杂度；然后，计算聚类趋势指数并确定可聚类性的判定阈值；最后，将所提算法和批量增量的具有噪声的基于密度

的聚类方法（DBSCAN）相结合。在自定义数据集上的实验表明，该算法比现有算法对单簇和含大量噪点的数据的可

聚类性判断更为精确；而在大数据集pendigits和 avila上，所提算法比基于谱方法的聚类趋势可视化分析（SpecVAT）累

计耗时降低了 38%和 42%，且相较 SpecVAT结合批量增量DBSCAN，该算法结合批量增量DBSCAN的聚类平均准确

率分别提高了 6%和 11%，聚类累计耗时则分别降低了 7%和 8%。实验结果表明该算法可以准确无参地判断聚类趋

势，并明显提高增量聚类的有效性和运行效率。
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Abstract: Focusing on the issues that clustering tendency analysis algorithms based on sampling have instability and
one-sidedness in clustering tendecy index，and clustering tendency parameters need to be computed repeatedly because the
algorithms do not suit the batch incremental property of data stream，an improved Clustering Tendency Index analysis
algorithm based on Minimum Distance Connected Graph（MDCG）was proposed，namely MDCG-CTI，which performs
overall analysis on all data. First，MDCG was built with complexity optimization by using stack depth-first traversal to update
the nearest path of incremental data；then clustering tendency index was computed to determine the judgment threshold of
clustering；finally，the proposed algorithm was integrated with batch incremental Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise（DBSCAN）. Experimental results on self-built datasets show that the proposed algorithm has higher
accuracy of clusterable determination than existing algorithms for single cluster and data with a large number of noises. And
on large datasets pendigits and avila，the proposed algorithm has the time consumption reduced by 38% and 42% compared
to Spectral Visual Assessment of cluster Tendency（SpecVAT）；meanwhile，the proposed algorithm combined with batch
incremental DBSCAN has average accuracy of clustering increased by 6% and 11% and time consumption of clustering
reduced by 7% and 8% compared to SpecVAT combined with batch incremental DBSCAN. It can be seen that the proposed
algorithm not only determines clustering tendency nonparametrically and accurately，but also improves effectiveness and
operational efficiency of incremental clustering.

Key words: clustering tendency; Minimum Distance Connected Graph (MDCG); data stream clustering; batch
incremental clustering; Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN)

0 引言

聚类是数据挖掘的一个重要研究领域，它通过对无类别

标签数据的属性（如距离、密度、分布等）进行无监督学习，从

而将数据划分成多个簇，并使得簇内的数据在属性上具有高

相似性，而簇间的数据则在属性上相似性低。聚类趋势分析

是聚类的前期预处理步骤，其意义在于确定数据是否具备可

聚类性，及其可聚类性的强弱，以便于在此基础上判断是否有

继续进行聚类操作的必要性以及聚类结果的可信程度，这对

于必然会得到一个聚类结果的各种聚类算法来说不仅能节省

计算成本（尤其是大数据集的计算成本），而且也可以作为聚

类的一个先验指标。

目前聚类趋势分析研究主要分三个方面［1］：1）基于统计

检验的方法，以Hopkins［2］、Cow-Lewis［3］、T-平方（T-squared）［4-5］

和 Elberhardt［6］统计量为主要代表；2）基于图论的方法，以 IC
聚类趋势指数（Clustering Tendency Index）［7］为代表；3）基于可
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视 化 分 析 的 方 法 ，以 VAT（Visual Assessment of cluster
Tendency）［8］、sVAT（scalable VAT）［9］、bigVAT（VAT for large
datasets）［10］、SpecVAT（Spectral VAT）［11］、cSpecVAT（cosine
metric SpecVAT）和 GMMMVS-VAT（Gaussian Mixture Model
and Multi-Viewpoint based Similarity VAT）［12］为代表。这些方

法中统计检验依赖于假设检验，应用空间抽样原理基于不同

的最近邻模式建立Hopkins等各种统计量。由于该方法实现

简单且时间空间复杂度低，所以实践应用较多，其中Hopkins
统计量应用在电力负荷预测［13］、UCI机器学习库的混合型数

据聚类［14］，T-平方统计量应用在电铁W牵引负载模型建模［15］

等方面都已有成功先例。图论方法将多维空间的数据看作是

一个无向图，如果图中不同簇的顶点都是相邻的，那么称其为

K部完全图，算法利用地图着色原理提出了 IC指数，该指数表

示建立K部完全图需要增加的边数。可视化分析方法通过将

数据的相异度信息用灰度图像的形式进行展示以判断是否具

有潜在聚类结构。最初的VAT方法因为高时间复杂度（数据

量的平方）而不适用于大样本或关联数据集，因此改进的

sVAT和 bigVAT算法用采样技术以及二维剖面图代替相异度

图的办法在一定程度上解决了上述问题，而后来 SpecVAT、
cSpecVAT、GMMMVS-VAT方法的提出又进一步提高了可视

化方法的聚类效果判断精准度，并将其适用的数据集类型扩

展到了图像和视频上。

然而，上述各种聚类趋势分析算法均存在两个问题有待

解决：

1）抽样导致的聚类趋势指标不稳定以及片面性。

Hopkins统计量需要随机均匀抽样，因此指标稳定性差，尤其

是在高维度稀疏数据集的情况下；Cow-Lewis虽然在高维空间

检测有优势，但有时的结果片面不稳定；T-平方在实践中效果

相对较好，但是抽样窗口在高维度空间中的设置难度很大，容

易导致指标不稳定；而 Elberhardt也和 T-平方存在同样的

问题［1］。
2）现有的聚类趋势算法是针对离线数据设计的，因此不

适用于数据流这种在线动态增量数据的聚类。近年来，基于

实时数据的数据挖掘越来越受重视，因此涌现出了不少基于

数据流的聚类方法，如在具有噪声的基于密度的聚类方法

（Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise，
DBSCAN）［16］的基础上出现了增量 DBSCAN［17］和批量增量

DBSCAN［18］的 算 法 ，以 及 其 改 进 算 法 R-DBSCAN（Rough-

DBSCAN）［19］、DG2CEP（Density-Grid Clustering using Complex
Event Processing）［20］等用于流数据识别［19，21］，但是这些算法都

忽视了聚类趋势分析的重要性，所以只能实现定量数据（单个

数据或固定量多个数据）的增量聚类。而现有的聚类趋势分

析算法中，抽样技术应用于递增数据序列时需要每增一项数

据就重复进行一次抽样，这样无法充分利用数据的动态特性。

图论方法构造K部完全图需要数据完备，因此也不适合应用

在动态增量数据序列上。可视化分析方法早期的VAT、sVAT
和 bigVAT效率低、耗时长，且只适用于相异度矩阵是方阵的

情况，后来提出的 SpecVAT、cSpecVAT、GMMMVS-VAT方法

虽然提高了适用范围和准确性，但是由于使用到了谱方法（需

要数据一次性到齐）并且需要确定特征向量的选取个数，因此

算法复杂且耗时更久，也不适用于增量性的数据流。

因此，本文提出了一种可以适应数据流的基于全体数据

最小距离连通图（Minimum Distance Connected Graph，MDCG）
的聚类趋势算法——MDCG-CTI（Clustering Tendency Index
analysis algorithm based on MDCG）来解决上述问题。

1 聚类趋势算法原理

本文算法的实现原理如下：

1）针对全体数据生成MDCG，同时使图的生成可以适应

数据流的递增数据序列进行动态调整，从而大幅度降低时间

复杂度；

2）以MDCG为基础，用肘阈值分割出簇间和簇内的边，再

综合变异系数、均值等统计量，计算增量数据序列的聚类趋势

指数；

3）根据聚类趋势指数动态决定批量递增的数据量，确保

后续聚类的有效性及运行效率。

1. 1 建立递增数据序列的MDCG
定义 1 最小距离连通图（MDCG）。由 n个顶点的唯一

标识集合 ID和 n - 1条连接顶点的边集E组成的图中，如果

图无向无环，且这 n - 1条边是 n个顶点按照最邻近距离连接

而成的，其中任意两个顶点间都有一条唯一的最邻近路径，则

称该图为最小距离连通图MDCG［ID，E］，如图1。

基于增量数据动态生成最小距离连通图MDCG［ID，E］：

步骤 1 初始顶点数据 X为空，MDCG的唯一标识集合

ID 和 最 邻 近 边 集 E 也 为 空 ，新 增 数 据 x1 =
{ x11，x12，…，x1m，id1}后，X = [ x11，x12，…，x1m，id1 ]，ID = { id1}，
E = ∅； 新 增 x2 = { x21，x22，…，x2m，id2} 后 ， X =
é
ë
ê

ù
û
ú

x11，x12，…，x1m，id1
x21，x22，…，x2m，id2

，ID = { id1，id2}，E = [ id2，id1，d21 ]。其中：

m表示顶点数据的维度；d21表示第 1个和第 2个顶点间的欧氏

距离（简称顶点距离）；id1和 id2表示第 1个和第 2个顶点数据

的唯一标识（简称顶点）。按 new=｛3，4，…，n｝的顺序依次执

行步骤2~6。
步骤 2 计算新增数据 xnew = { xnew1，xnew2，…，xnewm，idnew}

（new=｛3，4，… ，n｝）和 X 的 所 有 欧 氏 距 离 集 合 D =
{ dnew1，dnew2，…，dnew (new - 1)}，并同时记录下D的首个最小顶点距

离 dnewi以及其对应的顶点 idi作为新增边 [ idnew，idi，dnewi ]加入

最邻近边集E成为新增行。

步骤 3 令栈数据结构 ST为空，将边 [ idnew，idi，dnewi ]作为

一项数据入栈，再设置检索排除顶点数据唯一标识集合为

EXI = { idnew}。
步 骤 4 栈 ST 数 据 出 栈 ，出 栈 的 数 据 项 表 示 为

[ idj，idk，djk ]，EXI = EXI ∪ { idk}，然后在最邻近边集 E中检索

出 1条一个顶点为 idk且另一顶点 idka不在集合EXI中的边 ek。
如果 ek存在，则将刚出栈的数据 [ idj，idk，djk ]入栈，以及将 ek中
的顶点顺序调整为 { idk，idka}后再将 [ idk，idka，dkka ]入栈，调用

图1 最小距离连通图示意图

Fig. 1 Schematic diagram of MDCG
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步骤 5并返回。如果 ek不存在且栈 ST也为空（此时出栈的数

据项 [ idj，idk，djk ] = [ idnew，idi，dnewi ]且 idk无法拓展出 EXI以外

的顶点），则在最邻近边集E中检索出 1条一个顶点为 idj且另

一顶点 idja不在集合EXI中的边 ej。如果 ej存在，则将 ej中的顶

点顺序调整为 { idj，idja}后再将 [ idj，idja，djja ]入栈，调用步骤 5
并返回。重复本步骤直到EXI = ID ∪ { idnew}，或者距离集合D
中小于最邻近边集 E的顶点距离最大值的所有距离 D2 =
{ dnewp，dnewq，…，dnewq}（D2 ⊆ D）对 应 的 ID2 = { idp，idq，…，idq}
（ID2 ⊆ ID）全部属于EXI，则进入步骤6。

步骤 5 遍历栈 ST，获取栈的各条边数据中顶点距离的

首个最大值 dm1m2 所在边 em1m2 = [ idm1，idm2，dm1m2 ]，如果 dm1m2
大 于 距 离 集 合 D 中 idnew 到 idm2（idm2 ∈ ID）的 距 离 dnewm2
（dnewm2 ∈ D），则从最邻近边集 E 中删除边 em1m2 并新增边

enewm2 = [ idnew，idm2，dnewm2 ]，同时清空栈 ST和 EXI，并将新增边

enewm2入栈再设置EXI = { idnew}。
步骤 6 将 xnew加入到X中，将 idnew加入到 ID中，生成当前

的顶点数据X以及最小距离连通图MDCG［ID，E］。

步骤 1~6计算新增顶点的MDCG流程在于用栈数据结构

记录从新增顶点深度优先遍历到当前任意一个已有顶点 idexist
的最邻近路径（该路径从最邻近边集E中选取，因此栈 ST的
每条边都包含在最邻近边集E的各边中，但栈中各条边顶点

的先后顺序会根据路径拓展顺序而有所调整），然后如果该最

邻近路径的距离最大值大于了新增顶点到 idexist的直接距离，

则表示有更短的最邻近路径可以生成，因此需要更新E，并清

空栈 ST和 EXI后重新开始遍历。由于使用栈的遍历过程中

新增顶点到 idexist的直接距离在总体趋势上是不断增大的，因

此当其大于E的最大顶点距离时便不会有更短的最邻近路径

可以生成，此时E的更新已完成可以提前结束遍历。

1. 2 基于MDCG计算聚类趋势指数

定义 2 肘阈值。在最小距离连通图MDCG［ID，E］的最

邻近边集E中，计算得到顶点距离差分最大值的连续相邻两

个距离值的均值即为肘阈值。

肘阈值反映的是数据序列变化的最大差异阈值，应用在

MDCG上即可以分割出簇间距离（大于肘阈值的距离）和簇内

距离（小于肘阈值的距离），对于一个具有明显聚类趋势的

MDCG来说，应该具有以下三个特性：

1）簇内距离数量远大于簇间距离数量。

2）簇内距离的均值远小于簇间距离均值。

3）簇内距离的变异系数远小于整体距离的变异系数。

上述三个特性中：第 1点反映的是簇内可聚类数据的数

据量，越大越好；第 2点反映的是簇内和簇间距离的差异性，

越大越好；第 3点反映的是簇内和数据总体在离散程度上的

差异性，越大越好。因此得出聚类趋势指数RMDCGCTI 如下：

num_i = num_s - num_b
num_s + num_b （1）

mean_i = 2 × ( )mean_b - mean_s
mean_b - 1 （2）

cv_i = cv_a - cv_s
cv_a + cv_s （3）

RMDCGCTI =
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

-1， num_s = num_b = 0
num_i + mean_i + 1

3 ， mean_s = 0
num_i + mean_i + cv_i

3 ， 其他

（4）

其中：num_s表示簇内距离数量，num_b表示簇间距离数量；

mean_s表示簇内距离均值，mean_b表示簇间距离均值；cv_s表
示簇内距离变异系数，cv_a表示全部距离变异系数。式（4）对

式（1）~（3）求均值，RMDCGCTI的数据范围是 [ -1，1)。
为确定RMDCGCTI的聚类趋势阈值，使用 eye数据集进行逐

项递增数据的聚类趋势指数分析，该数据集有 6 000个二维数

据，其整体分布如图 2（a），其中簇 1至簇 3（位于图 2（a）的中心

部位）的分布如图 2（b），具有多簇和大量噪点，且各簇的体积

不均，形状也不同。

为方便分析，图 2的 eye数据集数据的递增顺序为簇 1
（2 500个数据）、簇 2（250个数据）、簇 3（250个数据）、噪点

（3 000个数据）。其 num_i、mean_i、cv_i和RMDCGCTI随数据量递

增的变化情况如图3所示。

通过分析图 3可以发现，当数据在簇 1中随机递增时，一

开始的统计量波动都很大，这是因为在数据量极少的情况下，

数据聚类趋势很不明显，因此各统计量都会偏向于极值。但

当数据量超过 100以后各统计量便基本稳定下来，其中 num_i

在0. 7至0. 9的范围内波动，mean_i和 cv_i在0左右浮动，因此

RMDCGCTI取值在 0. 2至 0. 4，此时由于只有单簇簇 1，聚类趋势

是不显著的，所以 RMDCGCTI 统计量较小。但当数据量超过

2 500，递增到簇 2和簇 3时，由于多簇具有显著的聚类趋势，

图2 eye数据集的分布

Fig. 2 Distribution of eye dataset
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因此mean_i统计量上升明显，num_i略有上升并达到最大值，

cv_i则有小幅度波动，导致了 RMDCGCTI统计量大幅度上升至

0. 6左右，此时具有了显著的聚类趋势。此外值得注意的是

在 2 500个和 2 750个数据（递增到了新簇簇 2和簇 3）的位置

时，mean_i和 cv_i均有一个抬升回落的峰值现象，从而使得

RMDCGCTI也出现同样的情况，这是因为在新簇数据量极少时会

被判定为噪点，而噪点具有数据非常分散的特点，因此导致了

肘阈值分割后簇间距离（大于肘阈值的距离）数量的大幅度增

加，而后面随着新簇数据量增加簇间距离数量会快速减少并

达到稳定，因此mean_i和 cv_i统计量才出现了峰值。最后在

数据量超过 3 000刚刚递增到噪点时，mean_i和 cv_i又出现了

峰值，这和数据量刚刚递增到簇2时情况类似，此时的RMDCGCTI
值亦有所增加，在 0. 7至 0. 8（由于多簇含少量噪点依然是具

有显著聚类趋势的，因此RMDCGCTI值的变化是合理的）；但是此

后随着噪点不断增多，num_i和mean_i便逐步下降（mean_i稳
步下降，num_i则在噪点量达到约 1 500时会突然骤降），cv_i
则基本保持不变，因此RMDCGCTI也逐步下降并在接近 4 500个
数据前降至了 0. 5以下，考虑到此时噪点的数量已近 1 500
个，约为簇数据量的 50%，而大量的噪点（多噪点）导致了簇的

聚类趋势不再明显，所以RMDCGCTI值低于 0. 5正体现了这种非

显著性的聚类趋势。

综上所述，RMDCGCTI统计量在单簇和多簇的情况下主要受

mean_i和 cv_i的影响而呈现单簇取值低于 0. 5，多簇取值高于

0. 5的现象，其中mean_i决定了RMDCGCTI的总体变化趋势，cv_i
则提升了RMDCGCTI对新簇出现的敏感性。同时RMDCGCTI在噪点

增多的情况下主要受 num_i和mean_i的影响而呈现取值递减

的现象，并最终在大量噪点使得聚类趋势不显著时减至 0. 5
以下，其中mean_i依然决定了RMDCGCTI的总体变化趋势，num_i
则进一步提升了RMDCGCTI对噪点减弱聚类趋势的敏感性。因

此可以认为：RMDCGCTI ≤ 0时没有聚类趋势（不可聚类）；

RMDCGCTI ∈ (0，0.5 ]时具有不显著的聚类趋势（非显著可聚类）；

RMDCGCTI > 0. 5时则具有显著聚类趋势（显著可聚类）。

结合聚类趋势分析的批量增量数据聚类趋势分析的目的

是为聚类算法服务的，因此为了说明本文的MDCG-CTI算法

如何与具体的DBSCAN聚类算法相结合，给出算法流程如图

4所示。图 4的步骤一为MDCG-CTI算法，预处理部分要读取

增量DBSCAN的区域半径 Eps和邻域对象数量MinPts阈值，

以及不断地在线读取新增数据（m维数据值及其唯一标识符）

和删除数据（唯一标识符），然后经 MDCG-CTI算法后判断

RMDCGCTI，如RMDCGCTI ≤ 0.5则将新增的数据放入ΔC数据集合。

步骤二，如果 RMDCGCTI > 0.5，则要对ΔC的新增数据进行批量

增量 DBSCAN［18］。由此可见，由于MDCG-CTI算法能检验出

数据是否具备可聚类性，因此在批量增量DBSCAN前先使用

MDCG-CTI算法作为前期步骤，可以实现先验性的非固定量

增量数据聚类，这不仅解决了批量增量的数据量不易确定的

问题，而且还可以避免无效聚类，提高聚类结果的有效性。

2 时间空间复杂度

首先，MDCG新增和删除单个顶点数据的空间复杂度主

要为 O (n (m + 2) + n (n - 1) /2 + 3(n - 1) )。新增顶点的时间

复杂度主要为O ( )nm +∑
i = 1

t

si ，其中：n表示已有数据数量；m表

示数据维度；si表示栈 ST的深度；t表示从新增顶点数据出发，

在已有数据的最邻近边集E上深度优先地搜索到所有顶点的

最邻近路径，直到 D中小于 E的最大顶点距离的距离集合

D2(D2 ⊆ D )对应的顶点集合 ID2( ID2 ⊆ ID )都完成遍历后的

顶点遍历个数，当数据量足够大时，O ( t )是远小于O (n )的。

其次在MDCG-CTI算法结合DBSCAN增量聚类的运行效

率方面，先比较新增数据情况下增加MDCG-CTI算法前后的

时间复杂度。一次 nn个数据增量DBSCAN需要将 nn个数据依

次加入到已有数据的DBSCAN聚类结果中（增量过程：先遍历

已有数据查找新增数据邻域半径Eps内的邻域对象ON1并判

断其数量是否大于邻域对象数阈值MinPts，然后再针对ON1
内的每个对象做一次遍历，判断因新增数据而增加了邻域对

象数的ON1内的每个对象，其邻域半径Eps内的邻域对象数是

否 超 过 阈 值 MinPts） ，因 此 其 时 间 复 杂 度 为

O (nn (nm + nmk1 ))，其中：n为已有数据量，m表示数据维度，k1
为ON1的数据量。由此可见，nn次使用增量数据MDCG-CTI算
法增加的时间复杂度为 O ( )nn ( )nm +∑

i = 1

t

si ，可能相应减少一

次无效的 nn个数据增量 DBSCAN的时间复杂度 O (nn (nm +
nmk1 ))，因 为 增 加 MDCG-CTI 算 法 后 在 n 很 大 的 情 况 下

O ( )∑
i = 1

t

si 会 远 小 于 O (nmk1 )，即 增 加 MDCG-CTI 算 法 后

DBSCAN的时间增加量会明显小于减少量，所以MDCG-CTI

图3 eye数据集随数据量递增的统计量变化情况

Fig. 3 Statistics of eye dataset varying with incremental data

图4 结合MDCG-CTI算法的批量增量DBSCAN流程

Fig. 4 Flowchart of batch incremental DBSCAN combined with
MDCG-CTI algorithm
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算法可以减少时间消耗、提高聚类的运行效率。

3 聚类趋势算法应用

本文算法使用Windows 10（64位）和Matlab R2014b基于

一台CPU AMD Ryzen9 3900X（12核）4. 6 GHz，内存 32 GB的

计算机实现。

选取7个数据集进行测试，比较MDCG-CTI算法和常用聚

类趋势分析算法Hopkins、T-平方、SpecVAT之间的运行结果

及耗时情况。数据集 1~4是自定义数据集，如图 5所示，其中

数据集 1如图 5（a），是 2 500个二维数据，呈现单簇无噪点的

分布；数据集 2如图 5（b），是 5 101个二维数据，在数据集 1的

基础上增加了 2 601个噪点，呈现单簇多噪点且噪点基本均匀

的分布；数据集3如图5（c），是400个二维数据，呈现三个簇无

噪点的分布；数据集 4如图 5（d），是 800个二维数据，在数据

集 3的基础上增加了 400个噪点，呈现多簇多噪点且噪点非均

匀的分布。数据集 5~7是加州大学欧文分校机器学习库UCI
的 3个数据集：iris、pendigits和 avila，其中：iris也称鸢尾花卉

数据集，由 150个花卉样本组成，每个样本包含 4个维度；

pendigits是手写字体数据集，由 10 992个手写体文字的图像

特征组成，每个文字的图像特征有 16个维度；avila由阿维拉

圣经中提取的 20 867个文字的图像特征组成，每个文字的图

像特征有10个维度。

表 1的 4个数据集中，数据集 1是单簇不可聚类，数据集 3
多簇显著可聚类，数据集 2和 4因为噪点过多（噪点量大于等

于簇数据量）所以非显著可聚类。从这四种聚类趋势算法的

比较中可以看出，MDCG-CTI算法对聚类趋势的判断是完全

图5 自定义数据集的分布

Fig. 5 Distribution of self-built datasets
表1 自定义数据集上不同算法一次聚类的聚类趋势和运行耗时比较

Tab. 1 Comparison of clustering tendency and running time of different algorithms based on one-time clustering on self-built datasets

数据集

1
2
3
4

Hopkins
抽样

始点数

250
500
40
80

结果

拒绝零假设

（可聚类）
拒绝零假设

（可聚类）
拒绝零假设

（可聚类）
拒绝零假设

（可聚类）

耗时/s

0. 24
0. 64
0. 01
0. 02

T-平方

抽样

始点数

250
500
40
80

结果

拒绝零假设

（可聚类）
拒绝零假设

（可聚类）
拒绝零假设

（可聚类）
拒绝零假设

（可聚类）

耗时/s

0. 49
1. 31
0. 02
0. 04

SpecVAT
抽样

始点数

2
2
2
2

结果

簇数1
（不可聚类）

簇数2
（可聚类）

簇数2
（可聚类）

簇数2
（可聚类）

耗时/s

7. 74
20. 82
0. 34
1. 58

MDCG-CTI
结果

-0. 22
（不可聚类）

0. 28
（非显著可聚类）

0. 64
（显著可聚类）

0. 41
（非显著可聚类）

耗时/s

2. 61
6. 08
0. 18
0. 36

注：SpecVAT选取特征向量最大个数以内各相异度图的自动确定簇数（1或2）作为是否可聚类标准。
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正确的，但其余三种算法因为只寻找数据中的自然簇而忽视

了噪点过多会导致大量数据无法聚类成簇，因此聚类趋势不

显著的问题，所以Hopkins、T-平方和 SpecVAT对数据集 2和 4
的聚类趋势判断都不准确；此外Hopkins和T-平方对数据集 1
的聚类趋势判断也是错误的，这是因为两种算法均认为单簇

分布是具有聚类趋势的［22］。运行耗时方面，Hopkins和T-平方

是具有明显优势的，这是因为抽样方法无需遍历全体数据，而

其耗时主要取决于抽样始点个数的设置，设置得越多抽样密

度越高，结果的准确性就相对越好，但相应的耗时也会增加。

SpecVAT和MDCG-CTI相比，前者的耗时较多，且当数据量越

大时越明显，这是因为该算法要计算特征向量（时间复杂度为

数据量的三次方），且有可视化操作步骤（需要从不同特征向

量个数的 SpecVAT相异度图中用ADNC算法自动确定簇数）

的关系。因此，综合准确性和运行耗时来看，MDCG-CTI算法

是具有明显优势的，其适用于增量数据序列的特点不仅带来

了耗时相对较少的优点，而且还可以分析全体数据（并非抽样

分析）以提高聚类趋势判断的准确性。

从表 2可以看出，Hopkins和T-平方在递增数据序列上的

表现是 100次运行的平均可聚类比率 AR（可聚类比率指数据

在递增过程中可聚类判断次数占总聚类趋势判断次数的比

值）大于 94%，SpecVAT则在 87%以上，这都明显高于MDCG-

CTI的平均显著可聚类比率，究其原因：一方面是因为误认为

单簇分布是可聚类的，另一方面则是将含大量噪点的数据集

判断为可聚类。所以相比之下，MDCG-CTI对聚类趋势的判

断要更准确，从而其相对较低的可聚类比率在后续的批量增

量DBSCAN中便可以更有效地减少无效聚类，降低聚类耗时，

同时提高聚类结果的有效性。而从算法各运行 100次的可聚

类比率标准差ER上来看，Hopkins和 T-平方基本上在 0. 01左
右，SpecVAT在 0. 006左右，MDCG-CTI则约为 0. 003，可见

MDCG-CTI算法的波动幅度最小，稳定性最高，而Hopkins和
T-平方则因为抽样的关系导致结果相对片面和不稳定。

此外平均累计耗时 AT方面，Hopkins和 T-平方较低，

MDCG-CTI居中，SpecVAT最高（SpecVAT采用的谱方法每增

一次数据就需要重新计算一次特征向量和自动确定一次簇

数），这和单次的聚类趋势计算耗时情况（如表 1）是一致的，

尤 其 在 大 数 据 集 pendigits 和 avila 上 ，MDCG-CTI 相 较

SpecVAT数据递增平均累计耗时降低了38%和42%。

表 3列出了四种聚类趋势算法结合批量增量DBSCAN［18］

的聚类结果，其中Hopkins、T-平方、SpecVAT、MDCG-CTI四种

算法的参数如表 2，DBSCAN参数Eps和MinPts采用自适应算

法［23］自动生成，平均准确率CR计算如下：

CR = 1
Nall - Nnc - 99 ∑

i = 1

Nall - Nnc - 99
Ci /Ni

其中：Ni表示第 i次随机递增且可聚类的累计数据量，Ci表示

Ni中被 DBSCAN正确划分类别的数据量，Nnc表示不可聚类

次数。

表 3中在数据按照数据量Nadd 随机递增的过程中，由于

增加聚类趋势算法所减少的若干次不具有聚类趋势（不可聚

类）的DBSCAN聚类，其结果大多是聚类成单簇或噪点过多而

导致准确率不高，所以用了聚类趋势分析算法以后聚类的CR
便会提高，而因MDCG-CTI的平均可聚类比率 AR是最低的

（见表2），所以其后续DBSCAN的聚类CR也就相应最高，相较

SpecVAT+DBSCAN在数据集 pendigits和 avila上分别提高了 6
和 11个百分点。此外聚类累计耗时T方面，iris数据集由于数

据量小而聚类耗时很短，所以使用聚类趋势算法后耗时均比

不使用要多，且以 SpecVAT最为突出；但是在 pendigits和 avila
两个大数据集上，聚类趋势算法减少DBSCAN聚类耗时的优

点则显露了出来，其中Hopkins由于 100%可聚类的关系（见

表 2）所以耗时比只用DBSCAN多，而其余三种聚类趋势算法

结合 DBSCAN后累计耗时 T都有所减少，且MDCG-CTI减少

得最为明显，相较 SpecVAT+DBSCAN的聚类累计耗时分别降

低了7%和8%。

4 结语

本文提出的MDCG-CTI算法能够利用动态递增数据的特

点，基于数据的最小距离连通图计算出聚类趋势指数

RMDCGCTI，并通过实验分析得出以下结论：RMDCGCTI ≤ 0时不可

聚类；0 < RMDCGCTI ≤ 0.5时非显著可聚类；RMDCGCTI > 0.5则显

著可聚类。时间复杂度分析及实验表明，MDCG-CTI算法可

以提高后续批量增量DBSCAN的结果有效性及运行效率；同

时在多个数据集上的比较则表明，MDCG-CTI算法在损失有

限运算时间的前提下可以有效提高聚类趋势判断的准确性，

表2 UCI数据集上不同算法的平均可聚类比率分布和运行耗时比较（算法各运行100次）
Tab. 2 Comparison of clusterable rate distribution and running time of different algorithms on UCI datasets（100 runs for each algorithm）

数据集

iris
pendigits
avila

Hopkins
抽样

始点数

Nadd×10%
取整

AR/%
96
100
100

ER

0. 012
0. 009
0. 010

AT/h
0. 000 08
0. 69
4. 97

T-平方

抽样

始点数

Nadd×10%
取整

AR/%
94
99
99

ER

0. 010
0. 009
0. 009

AT/h
0. 000 16
1. 57
11. 39

SpecVAT
特征向量

最大数

2

AR/%
87
93
99

ER

0. 006
0. 006
0. 005

AT/h
0. 000 46
6. 29
27. 35

MDCG-CTI
AR/%
77
90
97

ER

0. 003
0. 004
0. 003

AT/h
0. 000 2
3. 87
15. 84

注：每次递增的数据量Nadd = {100，101，102，…，Nall}，Nall为总数据量。

表3 UCI数据集上不同算法结合DBSCAN的聚类结果比较

Tab. 3 Comparison of clustering results of different algorithms combined with DBSCAN on UCI datasets
数据集

iris
pendigits
avila

DBSCAN
CR/%
69
61
53

T/h
0. 000 3
12. 2
54. 9

Hopkins+DBSCAN
CR/%
77
62
53

T/h
0. 000 4
12. 9
59. 8

T-平方+DBSCAN
CR/%
79
70
69

T/h
0. 000 5
11. 8
52. 3

SpecVAT+DBSCAN
CR/%
85
82
74

T/h
0. 000 75
10. 5
52. 7

MDCG-CTI+DBSCAN
CR/%
96
88
85

T/h
0. 000 4
9. 8
48. 6
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特别是在处理大数据集时具有不错的性能表现。

未来的研究将进一步提高MDCG-CTI算法在处理大数据

集上的效率优势，计划从两个方面进行算法的并行化：一是利

用CPU的多核运算能力同时计算以顶点 idi为出发点的多条

深度优先遍历的最邻近路径；二是把算法分为在线和离线两

部分，在线生成最小距离连通图MDCG［ID，E］，离线统计聚类

趋势指数 RMDCGCTI，实现按需判断多批量增量数据的聚类

趋势。
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