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Ускоpение алгоpитма кластеpизации DBSCAN
за счет использовании алгоpитма K-means

Введение

Кëастеpизаöия это пpоöесс pазбиения ìноже-
ства с N эëеìентаìи x1, x2, ..., xn (xi иìеет pазìеp-
ностü m) на K кëастеpов, так, ÷тобы в кажäоì кëа-
стеpе все эëеìенты быëи схожи в какоì-то сìысëе.
Эëеìенты xi ìоãут бытü ÷исëовыìи, катеãоpиаëü-
ныìи иëи сìеøанныìи äанныìи. Оäниì из важ-
ных напpавëений DataMining явëяþтся ìетоäы
кëастеpноãо анаëиза. Быëо пpеäëожено нескоëüко
ìетоäов, таких как K-means (1956), ìетоä объеäи-
нения (1960), ìетоä ãpафов (1973), ìетоä не÷етких
C-Means (1981), спектpаëüный ìетоä кëастеpиза-
öии (1990), пëотностной ìетоä DBSCAN (1996) и äp.
В äанной pаботе сäеëан акöент на ускоpении

аëãоpитìа DBSCAN. Пpеäëожен новый аëãоpитì
FastDBSCAN (Fast Density based Clustering), осно-
ванный на аëãоpитìе кëастеpизаöия K-means и вы-
боpе пpиìеpов таких, пpи котоpых пpопоpöия
пëотности ìежäу кëастеpаìи не изìеняëасü.

1. Метод кластеpного анализа DBSCAN

Аëãоpитì DBSCAN — пëотностной аëãоpитì äëя
кëастеpизаöии пpостpанственных äанных с пpисут-
ствиеì øуìа быë пpеäëожен M. Эстеp, Г.-П. Кpи-
ãеëü и их коëëеãаìи в 1996 ã. как pеøение пpобëеìы
pазбиения (изна÷аëüно пpостpанственных) äанных
на кëастеpы пpоизвоëüной фоpìы [1, 2]. Боëüøин-
ство аëãоpитìов, пpовоäящих пëоское pазбиение,
созäаþт кëастеpы, по фоpìе бëизкие к сфеpи÷е-
скиì, так как ìиниìизиpуþт pасстояние то÷ки äо
öентpа кëастеpа.
Автоpы DBSCAN экспеpиìентаëüно показаëи,

÷то их аëãоpитì способен pаспознаватü кëастеpы
pазëи÷ной фоpìы, напpиìеp, как на pис. 1.
Иäея, поëоженная в основу аëãоpитìа, закëþ÷а-

ется в тоì, ÷то внутpи кажäоãо кëастеpа пëотностü
то÷ек (объектов) заìетно выøе, ÷еì пëотностü
снаpужи кëастеpа, а также пëотностü в обëастях с
øуìоì ниже пëотности ëþбоãо из кëастеpов. Еще

то÷нее, äëя кажäой то÷ки кëастеpа ее окpестностü
в äиапазоне заäанноãо pаäиуса äоëжна соäеpжатü
не ìенее некотоpоãо ÷исëа то÷ек, котоpое заäается
поpоãовыì зна÷ениеì. Пеpеä изëожениеì аëãо-
pитìа äаäиì необхоäиìые опpеäеëения.
Опpеделение 1. Eps-соседство то÷ки p, обозна-

÷аеìое как NEps(p), опpеäеëяется как ìножество
то÷ек, нахоäящихся от то÷ки p на pасстоянии не
боëее Eps: NEps(p) = {q ∈ D | dist(p, q) m Eps}, ãäе D —
ìножество заäанных то÷ек; dist(p, q) — Евкëиäово
pасстояние ìежäу äвуìя то÷каìи p и q. Поиска то-
÷ек, ÷üе NEps(p) соäеpжит хотя бы ìиниìаëüное
÷исëо то÷ек (MinPt) неäостато÷но, так как то÷ки
бываþт äвух виäов: яäpовые и ãpани÷ные.
Опpеделение 2. То÷ка p непосpеäственно пëотно

äостижиìа из то÷ки q (пpи заäанных Eps и MinPt),
есëи p ∈ NEps(q) | NEps(q) l MinPt (pис. 2).
Опpеделение 3. То÷ка p пëотно äостижиìа из

то÷ки q (пpи заäанных Eps и MinPt), есëи сущест-
вует посëеäоватеëüностü то÷ек q = p1, p2, ..., pn, ãäе
pi + 1 непосpеäственно пëотно äостижиìы из pi.
Это отноøение тpанзитивно, но не сиììетpи÷но в
общеì сëу÷ае, оäнако сиììетpи÷но äëя äвух яä-
pовых то÷ек.

Кластеpизация это одна из самых важных задач интеллектуального анализа данных (DataMining). Хотя существует
много исследованных способов кластеpизации таких как K-means, Fuzzy С-means и дp., но существует пpоблема повышения
точности и ускоpения алгоpитмов кластеpизации, вследствие того, что в течение 10 последних лет количество обpаба-
тываемых данных существенно выpосло. В данной pаботе пpедставлен новый подход для ускоpения алгоpитма кластеpи-
зации на основе плотности DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) [1]. Пpактические иссле-
дования показывают, что скоpость кластеpизации пpедложенного алгоpитма выше пpи сохpанении точности.
Ключевые слова: кластеpизация, DBSCAN, K-means 

Pис. 1. Пpимеpы кластеpов пpоизвольной фоpмы, pаспознан-
ных DBSCAN

Pис. 2. Пpимеp точек, находящихся в отношении непосpедст-
венно плотной достижимости 
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Опpеделение 4. То÷ка p пëотно связана с то÷кой q
(пpи заäанных Eps и MinPt), есëи существует то÷ка о:
p и q пëотно äостижиìы из о (пpи заäанных Eps и
MinPt) (pис. 3).
Тепеpü ìожно äатü опpеäеëения кëастеpу и øуìу.
Опpеделение 5. Кëастеp Сj (пpи заäанных Eps и

MinPt) — это непустое поäìножество то÷ек, уäов-
ëетвоpяþщее сëеäуþщиì усëовияì:

a) ∀p, q: есëи p ∈ Cj и q пëотно äостижиìа из p
(пpи заäанных Eps и MinPt), то q ∈ Cj;
б) ∀p, q ∈ Cj: p пëотно связана с q (пpи заäанных

Eps и MinPt).
Итак, кëастеp — это ìножество пëотно связан-

ных то÷ек. В кажäоì кëастеpе соäеpжится хотя бы
MinPt то÷ек.
Шуì — это поäìножество то÷ек, котоpые не

пpинаäëежат ни оäноìу кëастеpу: {p ∈ D |∀j: p ∉ Cj,
j = }.
Аëãоpитì DBSCAN äëя заäанных зна÷ений паpа-

ìетpов Eps и MinPt кëастеpизует ìножество то÷ек
сëеäуþщиì обpазоì: сна÷аëа выбиpает сëу÷айнуþ
то÷ку, явëяþщуþся яäpовой, поìещает в кëастеp са-
ìу эту то÷ку и все то÷ки, пëотно äостижиìые из нее.
Ниже пpивеäен аëãоpитì DBSCAN в общеì

виäе [4].

Вход: множество точек D, Eps, MinPt.
Шаг 1. Установить всем элементам множества D флаг «не 

посещен». Присвоить текущему кластеру Cj нулевой номер, j := 0. Множество шумовых точек Noise := φ.
Шаг 2. Для каждого di ∈ D такого, что флаг (di) = «не посещен», выполнить:
Шаг 3. флаг (di) := «посещен»;Шаг 4. Ni := NEps(di) = {q ∈ D|dist(di, q) m Eps}Шаг 5. Если |Ni| <MinPt, то Noise := Noise + {di} иначе

номер следующего кластера j := j + 1; 
EXPANDCLUSTER(di, Ni, Cj, Eps, MinPt);Выход: множество кластеров C={Cj}.

EXPANDCLUSTER: 
Вход: текущая точка di, его eps-соседство Ni, текущий кластер Cj и Eps, MinPt.Шаг 1. Сj:=Cj+{di};Шаг 2. Для всех документов dk ∈ Ni:Шаг 3. Если флаг (dk) = «не посещен», тоШаг 4. флаг (dk):= «посещен»;Шаг 5. Nik:=NEps(dk);Шаг 6. Если Nik l MinPt,то Ni:= Ni+ Nik;
Шаг 7. Если не ∃p: dk ∈ Cp, p = 1,|C|, то Cj:= Cj + {dk};Выход. Кластер Сj.

В общеì сëу÷ае аëãоpитì DBSCAN иìеет всëеä-
ствие поиска Eps-соседства кваäpати÷нуþ вы÷исëи-
теëüнуþ сëожностü, pавнуþ O(N2). Оäнако автоpы
аëãоpитìа испоëüзоваëи äëя этой öеëи спеöиаëü-
нуþ стpуктуpу äанных — R*-äеpевüя, в pезуëüтате

вы÷исëитеëüная сëожностü поиска Eps-соседства
äëя оäной то÷ки pавна О(logn). Общая вы÷исëи-
теëüная сëожностü DBSCAN — O(nlogn).
Испоëüзуя аëãоpитì DBSCAN, ìожно pазäеëитü

äанные на кëастеpы и øуì. Этот аëãоpитì ìожно
пpиìенитü во ìноãих кëассах заäа÷, таких, напpи-
ìеp, как pаспознавание ëиö иëи обнаpужение атак
в IDS (Intrusion Detection System), коãäа øуì ìожно
с÷итатü аноìаëией.

2. Ускоpение алгоpитма DBSCAN
за счет использования алгоpитма K-means

Оäно из äостоинств аëãоpитìа DBSCAN — он
хоpоøо pаботает со ìножестваìи äанных пpоиз-
воëüной фоpìы, пpиìеpы äаны на pис. 4.
Виäно, ÷то äëя пеpвоãо набоpа äанных оба аëãо-

pитìа, K-means и DBSCAN, хоpоøо пpовоäят кëас-
теpизаöиþ, так как ìножество äанных иìеет кpуã-
ëуþ фоpìу. Но äëя втоpоãо набоpа äанных K-means
pаботает хуже, ÷еì DBSCAN, так как у втоpоãо на-
боpа фоpìа наìноãо сëожнее, ÷еì у пеpвоãо. 
Аëãоpитì K-means иìеет низкуþ вы÷исëитеëü-

нуþ сëожностü O(K•N) — это еãо основное äосто-
инство и он хоpоøо pаботает с боëüøиì коëи÷ест-
воì äанных [3], а DBSCAN äовоëüно ìеäëенно pа-
ботает с боëüøиì коëи÷ествоì äанных. Поэтоìу
äëя ускоpения DBSCAN буäеì испоëüзоватü аëãо-
pитì K-means. K-means пpиìеняется äëя pазбиения
ìножества äанных D на K кëастеpов (K — äоста-
то÷но боëüøое, ÷тобы покpытü все ìножество äан-
ных). Посëе этоãо выбиpается сëу÷айно t % äанных
из кажäоãо кëастеpа и поëу÷ается новое ìножество Е.
Так äеëается äëя тоãо, ÷тобы относитеëüная пëот-
ностü ìежäу pеãионаìи ìножества D не изìениëасü.
Пустü заäано ìножество D с 2000 то÷ек (pис. 5),

к неìу пpиìеняется аëãоpитì K-means. Посëе это-
ãо выбиpается 40 % от кажäоãо кëастеpа и поëу÷а-
ется новое ìножество Е с 813 то÷каìи (pис. 6).
Из pис. 6 виäно, ÷то относитеëüная пëотностü

pеãионов ìножеств Е и D по÷ти не отëи÷ается.

Pис. 3. Пpимеp точек, находящих в отношении плотной связан-
ности 

1 Cj,

Pис. 4. Пpимеpы кластеpизации данных алгоpитмом DBSCAN
и K-means
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Посëе пpиìенения аëãоpитìа K-means äëя по-
иска пpоìежуто÷ных кëастеpов, испоëüзуется аë-
ãоpитì DBSCAN на ìножестве Е. Поëу÷аеì уско-
pенный аëãоpитì FastDBSCAN.

Алгоритм FastDBSCAN
Вход. Множество D, число промежуточных кластеров для 

K-means K, доля t.
Выход. Кластеры и аномалии.
Шаг 1. Инициализируем K центров случайно.
Шаг 2. Реализуем алгоритм K-means с K центрами.
Шаг 3. Взяв 100•t процентов каждого полученного 

кластера, получаем новое множество Е.
Шаг 4. Выполняем алгоритм DBSCAN с множеством Е.
Шаг 5. Отображаем обратно результаты, чтобы получить 

кластеры и аномалии для множества D.

Вы÷исëитеëüная сëожностü FastDBSCAN опpе-
äеëяется вы÷исëитеëüной сëожностüþ аëãоpитìов
K-means и DBSCAN. В общеì сëу÷ае вы÷исëитеëü-
ная сëожностü K-means pавна O(K•N), ãäе K — ÷исëо
кëастеpов; N — коëи÷ество äанных. Сëожностü
DBSCAN pавна O((t•N)2), ãäе t — заäанная äоëя.
Общая вы÷исëитеëüная сëожностü FastDBSCAN
pавна O(K•N + (t•N)2).

3. Экспеpиментальная оценка pезультатов 
кластеpизации с DBSCAN и FastDBSCAN

Экспеpиìенты пpовоäиëи на ПЭВМ со сëеäуþ-
щиìи хаpактеpистикаìи: 
пpоöессоp: Intel® CoreTM i5-4460S CPU®2.90GHz Ѕ 64;
опеpативная паìятü: 4.00GB;
тип систеìы: 64-pазpяäная опеpаöионная систе-
ìа Windows 8.
Выпоëниì аëãоpитìы DBSCAN и FastDBSCAN

с ÷етыpüìя попуëяpныìи ìножестваìи D31, t1.2k,
t5.8k, t8.8k пpоизвоëüной фоpìы, с pазныì коëи-
÷ествоì äанных [7], показанных на pис. 7 и в табë. 1.
В табë. 2—5 показаны паpаìетpы и pезуëüтаты

выпоëнения этих аëãоpитìов.
Pезуëüтаты экспеpиìентов показы-

ваþт, ÷то äëя аëãоpитìа FastDBSCAN
оптиìаëüные паpаìетpы (Esp, Minpts)
отëи÷аþтся от оптиìаëüных паpаìет-
pов аëãоpитìа DBSCAN. Это связано с
теì, ÷то аëãоpитì FastDBSCAN pабота-
ет с pеäуöиpованныì ìножествоì äан-
ных Е, в котоpоì, в зависиìости от па-
pаìетpа t %, ìожет ìенятüся относи-
теëüная пëотностü кëастеpов. Вëияние
паpаìетpа t % на то÷ностü кëастеpиза-
öии буäет иссëеäовано в äаëüнейøеì.
Из пpивеäенных в табë. 6 pезуëüта-

тов сëеäует, ÷то сpеäняя то÷ностü кëа-
стеpизаöии ìетоäоì FastDBSCAN сни-
зиëасü незна÷итеëüно (напpиìеp D31 нa
0,42 %, t5.8k на 0,68 %, t8.8k на 0,52 %).
Максиìаëüная то÷ностü ìожет äаже
увеëи÷итüся (напpиìеp, D31 на 0,22 %).

Табëиöа 1

Название
набора äанных

Разìерностü
набора äанных

Чисëо
записей

D31 2 3100
t1.2k 2 2000
t5.8k 2 8000
t8.8k 2 8000

Pис. 6. Новое множество Е, состоящее из t = 40 % данных из
каждого кластеpа

Pис. 5. Оpигинальное множество точек D

Pис. 7. Тестовые множества данных 



112 ÈÍÔÎÐÌÀÖÈÎÍÍÛÅ ÒÅÕÍÎËÎÃÈÈ, Òîì 22, ¹ 2, 2016

Табëиöа 2

D31

DBSCAN FastDBSCAN

Esp Minpts Вре-
ìя, с

То÷-
ностü, % Esp Minpts Вре-

ìя, с
То÷-

ностü, %

2,00 38,00 10,17 72,34 0,90 24,00 5,49 78,79
0,60 34,00 11,73 79,58 2,10 24,00 1,83 81,49
1,80 33,00 9,78 81,50 2,10 23,00 1,88 82,35
1,80 35,00 9,98 84,61 2,10 26,00 1,89 83,40
1,80 37,00 9,91 86,45 2,10 21,00 1,90 85,59
1,60 38,00 10,45 87,88 0,90 23,00 6,32 86,95
1,40 32,00 12,47 88,72 1,90 21,00 1,96 87,17
1,40 35,00 10,94 89,09 1,70 22,00 1,89 88,99
1,40 37,00 10,86 91,74 1,90 26,00 1,87 89,73
1,40 36,00 10,95 92,35 1,90 27,00 1,89 91,53
1,20 32,00 11,36 94,18 1,70 26,00 1,88 92,36
1,20 35,00 11,77 96,00 1,90 24,00 1,86 93,13
1,20 37,00 12,12 96,62 0,90 22,00 5,31 94,28
1,20 38,00 11,97 97,26 1,10 27,00 6,10 95,07
0,80 37,00 18,70 97,41 1,50 21,00 1,86 96,82
0,80 36,00 18,48 97,62 1,30 27,00 3,11 97,94
0,80 35,00 18,37 97,73 1,10 23,00 4,21 98,05
1,00 34,00 13,65 98,64 1,50 25,00 1,88 98,16
0,80 32,00 17,89 98,64 1,30 26,00 1,91 98,22
1,00 35,00 13,83 98,64 1,30 23,00 1,84 98,62
1,00 37,00 14,17 99,65 1,10 22,00 2,76 98,76
1,00 38,00 14,61 99,67 1,50 27,00 1,87 99,89

Табëиöа 3

t1

DBSCAN FastDBSCAN

Esp Minpts Вре-
ìя, с

То÷-
ностü, % Esp Minpts Вре-

ìя, с
То÷-

ностü, %

0,20 9,00 8,18 42,55 0,60 8,00 3,80 46,21
0,20 10,00 7,84 43,75 0,60 9,00 3,58 47,03
0,20 7,00 8,34 44,56 0,80 13,00 3,74 50,04
0,20 8,00 8,33 44,67 0,80 12,00 3,99 50,30
0,20 11,00 7,57 45,23 0,60 7,00 2,79 51,29
0,20 6,00 8,24 47,46 0,00 12,00 0,31 62,48
0,20 5,00 7,96 49,78 0,80 7,00 3,38 64,46
0,00 5,00 4,50 62,48 0,80 11,00 3,87 68,60
0,40 10,00 6,67 83,18 0,80 9,00 4,08 70,82
0,40 11,00 7,46 83,70 0,80 8,00 4,32 74,52
0,40 9,00 6,78 86,64 0,80 10,00 3,94 74,83
0,40 8,00 6,66 91,59 1,20 10,00 0,97 75,88
0,40 7,00 5,82 93,53 1,20 12,00 2,24 75,89
0,40 5,00 5,53 93,81 1,00 11,00 2,30 75,94
0,40 6,00 5,71 95,80 1,00 8,00 2,02 79,04
0,60 9,00 5,65 97,03 1,00 10,00 2,07 81,90
0,60 7,00 5,44 97,05 1,20 11,00 1,22 83,13
0,60 6,00 5,30 97,42 1,20 7,00 1,14 85,61
0,60 5,00 5,22 97,49 1,00 13,00 4,09 93,34
0,60 8,00 5,37 97,61 1,20 13,00 2,68 96,46
0,80 10,00 5,27 98,79 1,00 12,00 3,39 97,24
0,80 9,00 5,14 98,86 1,60 13,00 1,53 97,73
0,80 5,00 4,99 99,40 1,40 13,00 1,42 98,12
0,60 10,00 5,87 99,60 2,00 12,00 0,35 98,22
0,80 11,00 5,42 99,70 1,40 11,00 1,65 98,71
1,20 9,00 4,36 99,90 1,40 8,00 0,63 98,81
1,00 10,00 4,36 100,00 1,40 9,00 0,87 98,91

1,00 7,00 1,95 99,01
2,00 7,00 0,16 99,30
1,60 8,00 0,53 99,40
1,20 9,00 1,92 99,50
1,80 13,00 0,45 99,60
2,00 8,00 0,27 99,70
1,80 8,00 0,17 99,90
1,80 11,00 0,27 100,00

Табëиöа 4

t5.8k

DBSCAN FastDBSCAN

Esp Minpts Вре-
ìя, с

То÷-
ностü, % Esp Minpts Вре-

ìя, с
То÷-

ностü, %

11,20 10,00 74,71 60,32 16,40 6,00 12,20 67,35
12,40 10,00 69,00 65,98 16,40 7,00 12,95 71,33
13,00 12,00 74,79 66,15 15,40 7,00 10,87 72,80
11,00 10,00 76,68 76,09 6,40 13,00 21,56 75,24
11,00 11,00 76,72 81,33 7,40 14,00 18,91 75,50
12,00 10,00 73,80 83,32 7,40 11,00 14,58 76,31
11,80 11,00 73,10 84,33 7,40 10,00 13,97 77,06
12,00 11,00 75,06 84,33 7,40 9,00 15,27 77,85
11,60 10,00 76,52 84,35 15,40 6,00 11,10 78,99
12,00 12,00 75,90 85,18 9,40 13,00 17,86 79,83
11,40 11,00 79,44 85,21 8,40 9,00 15,57 80,79
12,40 12,00 69,05 85,22 7,40 8,00 19,72 81,85
12,80 13,00 73,25 85,24 9,40 14,00 15,96 82,10
13,00 13,00 77,72 86,24 11,40 7,00 14,11 83,75
11,40 13,00 75,27 86,37 7,40 7,00 17,04 84,54
11,20 11,00 73,85 86,48 9,40 11,00 17,31 85,88
12,00 13,00 74,56 89,07 10,40 14,00 14,52 86,25
12,20 13,00 73,26 89,11 11,40 14,00 10,70 87,95
11,00 12,00 75,16 89,24 9,40 10,00 11,91 88,57
11,80 13,00 79,53 89,26 11,40 8,00 14,44 88,72
11,40 12,00 75,80 89,36 11,40 13,00 12,50 88,81
11,20 12,00 75,32 89,38 11,40 10,00 11,89 88,89
11,60 13,00 78,01 90,68 14,40 12,00 11,31 88,98

12,40 6,00 12,53 89,07
15,40 9,00 14,07 89,20
15,40 12,00 14,70 89,34
11,40 11,00 12,47 89,58

Табëиöа 5

t8.8k

DBSCAN FastDBSCAN

Esp Minpts Вре-
ìя, с

То÷-
ностü, % Esp Minpts Вре-

ìя, с
То÷-

ностü, %

16,50 1,00 56,48 73,00 15,80 1,00 10,05 72,40
16,00 1,00 56,19 75,08 15,20 1,00 11,28 75,90
16,00 3,00 59,29 79,37 14,20 9,00 20,48 76,49
16,50 4,00 58,32 80,40 14,00 8,00 10,36 77,54
16,50 7,00 59,19 81,41 14,80 9,00 13,72 78,57
16,50 3,00 58,16 82,42 15,20 9,00 10,43 79,75
17,00 5,00 59,98 83,44 14,40 7,00 13,46 80,94
15,50 1,00 56,33 84,10 15,80 8,00 10,20 81,97
15,50 5,00 59,64 84,21 15,80 3,00 10,34 82,92
14,50 1,00 56,56 84,50 15,00 2,00 11,32 83,29
14,50 2,00 57,61 84,74 16,00 7,00 10,21 83,96
14,50 3,00 58,72 85,00 14,00 7,00 10,58 84,95
15,50 7,00 59,96 85,96 14,80 6,00 10,57 85,74
15,00 3,00 58,38 86,06 15,20 5,00 11,03 86,95
15,00 4,00 59,41 86,07 14,60 4,00 13,65 87,28
14,00 1,00 56,63 86,44 15,40 6,00 10,72 87,82
13,50 1,00 64,51 86,48 14,60 2,00 10,70 87,93
14,00 2,00 58,21 86,58 16,00 5,00 11,36 87,96
13,50 2,00 61,71 86,88 14,40 3,00 14,65 88,13
14,50 4,00 59,48 87,87 14,40 2,00 14,35 88,70
15,00 5,00 59,52 88,91 15,00 3,00 11,94 88,99
15,00 7,00 60,36 89,51 14,20 3,00 10,26 89,04
14,50 6,00 60,00 89,79 15,40 2,00 10,20 89,36
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В öеëоì, то÷ностü кëастеpизаöии ìетоäоì Fast-
DBSCAN незна÷итеëüно отëи÷ается от то÷ности,
äостиãаеìой DBSCAN (pис. 8).
Сpавнитеëüный анаëиз тpех аëãоpитìов DBSCAN,

FastDBSCAN и K-means выпоëнен экспеpиìен-
таëüной pаботой и pезуëüтат показан в табë. 7. Из
табë. 7 сëеäует, ÷то с набоpоì äанных, у котоpых
сëожные фоpìы, DBSCAN и FastDBSCAN ëу÷øе
pаботаþт, ÷еì аëãоpитì K-means.

Табëиöа 6

Назва-
ние
набора 
äанных

Среäняя 
то÷ностü 
DBSCAN,

%

Среäняя 
то÷ностü 

Fast-
DBSCAN, %

Макси-
ìаëüная
то÷ностü 

DBSCAN, %

Максиìаëü-
ная то÷ностü 

Fast-
DBSCAN, %

D31 92,11 91,69 99,67 99,89
t1.2k 81,17 82,63 100 100
t5.8k 83,14 82,46 90,68 89,58
t8.8k 84,28 83,76 89,99 89,36

Табëиöа 7

Название на-
бора äанных

DBSCAN FastDBSCAN K-means

Esp Minpts То÷ностü, % Esp Minpts То÷ностü, % Чисëо кëастеров То÷ностü, %

D31 1,00 38,00 99,67 1,50 27,00 99,89 31 95,14
t1.2k 1,00 10,00 100 1,80 11,00 100 2 98,85
t5.8k 11,60 13,00 90,68 11,40 11,00 89,58 6 78,25
t8.8k 14,50 6,00 89,99 15,40 2,00 89,36 8 75,36

Pис. 8. Pезультаты кластеpизации алгоpитмов DBSCAN и FastDBSCAN
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Дëя изìеpения то÷ности ìы испоëüзуеì Pанä-ста-
тистики (Randstatistic) [9, 10], с поìощüþ котоpых из-
ìеpяþт анаëоãи÷ностü äвух набоpов кëастеpов Х и Y.
Заäаны äва ìножества Х = {Х1, Х2, ..., Хn} и

Y = (Y1, Y2, ..., Yn} äëя сpавнения анаëоãи÷ности,
äаäиì опpеäеëение сëеäуþщих веëи÷ин:
а — это ÷исëо паp объектов, отнесенных к оäноìу
и тоìу же кëастеpу в обоих ìножествах X и Y;
b — это ÷исëо паp объектов, отнесенных к pаз-
ëи÷ныì кëастеpаì в X и в Y;
с — это ÷исëо паp объектов, отнесенных к оä-
ноìу и тоìу же кëастеpу в X и к pазëи÷ыì кëа-
стеpаì в Y;
d — это ÷исëо паp объектов, отнесенных к pаз-
ëи÷ныì кëастеpаì в X и к оäноìу и тоìу же кëа-
стеpу в Y.
Pанä-статистики обозна÷ены R, 

R =  =  = ,

ãäе a + b + c + d — это ÷исëо возìожных pазных
паp n то÷ек.
Интуитивно, а + b ìожно pассìатpиватü как ÷ис-

ëо соãëаøений ìежäу ìножестваìи Х и Y; с + d —
как ÷исëо pазноãëасий ìежäу X и Y.
Зна÷ение Pанä-статистики нахоäится в äиапа-

зоне [0, 1], ãäе 0 озна÷ает, ÷то äва кëастеpа не ана-

ëоãи÷ны пpи ëþбых паpах то÷ек и 1 озна÷ает, ÷то
äва кëастеpа анаëоãи÷ны пpи ëþбых паpах то÷ек.

Заключение

Пpеäставëен новый способ ускоpения аëãоpитìа
кëастеpизаöии DBSCAN, основанный на пpиìене-
нии аëãоpитìа K-means, названный FastDBSCAN.
Такой ìетоä позвоëяет существенно, äо 3—5 pаз,
ускоpитü кëастеpизаöиþ äанных пpи сохpанении
то÷ности, äостиãаеìой оpиãинаëüныì DBSCAN
(pис. 9, 10). Поëу÷енные pезуëüтаты поäтвеpжäены
интенсивныìи экспеpиìентаëüныìи иссëеäова-
нияìи на pяäе тестовых ìножеств.
Пpеäëоженный способ ìожет бытü испоëüзован

äëя pеøения ìноãих кëассов заäа÷ кëастеpизаöии,
тpебуþщих сокpащения вpеìени pеøения, напpи-
ìеp, таких заäа÷, как pаспознавание ëиö, обнаpу-
жение коìпüþтеpных атак [5, 6], обpаботка изо-
бpажений, äокуìентов и äp. 
Даëüнейøее совеpøенствование ìетоäа

FastDBSCAN необхоäиìо вести в сëеäуþщих на-
пpавëениях:

1) кëастеpизаöия äанных, иìеþщих pазëи÷нуþ
пëотностü;

2) pаспаpаëëеëивание ìетоäа на совpеìенные
паpаëëеëüные аппаpатные сpеäства, такие как су-
пеpЭВМ с ãpафи÷ескиìи пpоöессоpаìи и äp.;

Pис. 9. Сpавнение вpемени выполнения алгоpитмов DBSCAN и FastDBSCAN (в подписях пpиведены значения паpаметpов для луч-
ших по точности pезультатов)

a b+
a b c d+ + +
----------------------- a b+

n n 1–( )
2

---------------⎝ ⎠
⎛ ⎞
------------------- 2 a b+( )

n n 1–( )
---------------
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3) pазpаботка поäхоäа к ускоpениþ ãибpиäноãо
ìетоäа обу÷ения с у÷итеëеì и саìообу÷ения (Semi-
supervised FastDBSCAN);

4) иссëеäование вëияния паpаìетpов ìетоäа на
скоpостü и то÷ностü выпоëнения;

5) иссëеäование и тестиpование аëãоpитìа в
ìноãоìеpноì сëу÷ае.

Список литеpатуpы

1. Ester M., Kriegel Н. P., Sander J., Xiaowei Xu. A Density-
Based Algorithm for Discovering Clusters in Large Spatial Databases
with Noise // Published in Proc. of 2nd International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), 1996.

2. Celic M., Dadaser-Celic F., Dokuz A. S. Anomaly Detection
in Temperature Data Using DBSCAN Algorithm // Innovations in
Intelligent Systems and Applications (INISTA), 2011.

3. Chris Ding, Xiaofeng He. K-means Clustering via Principal
Component Analysis // Proc. of Int’l Conf. Machine Learning
(ICML 2004). July 20047. P. 225—232.

4. Zhenguo Chen,Yong Fei Li. Anomaly Detection Based on En-
hanced DBScan Algorithm // Proc. Engineering. 2011. Vol. 15.

5. Ranjan R., Sahoo G. A New Clustering Approach for Ano-
maly Intrusion Detection // International Journal of Data Mining &
Knowledge Management Process (IJDKP), March 2014. Vol. 4, n. 2.
P. 29—38.

6. Li Xue-yong, Gao Guo-hong, Sun Jia-xia. A New Intrusion
Detection Method Based on Improved DBSCAN // Information En-
gineering (ICIE), 2010, WASE International Conference. 2010. Vol. 2. 

7. Karypis G. Chameleon data set available from http://glaros.
dtc.umn.edu/gkhome/cluto/cluto/download, 2008.

8. Tan P. N., Steinbach M., Kumar V. Introduction to Data
Mining. Addison-Wesley, 2005.

9. Rand W. M. Objective Criteria for the Evaluation of Cluste-
ring Methods // Journal of the American Statistical Association.
1971. Vol. 66, Is. 336.

Vu Viet Thang, Postgraduate Student, thangvuviet84@gmail.com
Moscow Institute of Physics and Technology (State University)

Speedup Algorithm Clustering DBSCAN by Using Algorithm K-means

References

1. Ester M., Kriegel H. P., Sander J., Xiaowei Xu. A Density-
Based Algorithm for Discovering Clusters in Large Spatial Databases
with Noise, Published in Proc. of 2nd International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining (KDD), 1996.

2. Celic M., Dadaser-Celic F., Dokuz A. S. Anomaly Detection
in Temperature Data Using DBSCAN Algorithm, Innovations in Intel-
ligent Systems and Applications (INISTA), 2011.

3. Chris Ding, Xiaofeng He. K-means Clustering via Principal
Component Analysis, Proc. of Int’l Conf. Machine Learning (ICML
2004), Julу 2004. P. 225—232.

4. Zhenguo Chen, Yong Fei Li. Anomaly Detection Based on
Enhanced DBScan Algorithm, Proc. Engineering, 2011, vol. 15.

5. Ranian R., Sahoo G. A New Clustering Approach for Anomaly
Intrusion Detection, International Journal of Data Mining & Know-
ledge Management Process (IJDKP), March 2014, vol. 4, pp. 29—38. 

6. Li Xue-yong, Gao Guo-Hong, Sun Jia-хiа. А New Intrusion
Detection Method Based on Improved DBSCAN, Information En-
gineering (ICIE), 2010, WASE International Conference, 2010, vol. 2. 

7. Karypis G. Chameleon data set available from, URL: http://
glaros.dtc.umn.edu/gkhome/cluto/cluto/download, 2008.

8. Tan P. N., Steinbach M., Kumar V. Introduction to Data
Mining, Addison-Wesley, 2005.

9. Rand W. M. Objective Criteria for the Evaluation of Clustering
Methods, 1971, Journal of the American Statistikckl Association, vol. 66,
Is. 336.

Pис. 10. Зависимость вpемени выполнения алгоpитма от pазме-
pа набоpа данных (для лучших по точности pезультатов)

Clustering is one of the most important tasks of data mining. Although there is a lot to explore ways of clustering such as
K-means, Fuzzy C-means et al., But there is a problem of increasing the accuracy and acceleration algorithms for clustering, due
to the fact that during the last 10 years the amount of data to be processed has increased substantially. This paper presents a new
approach to speed up the clustering algorithm based on density DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with
Noise). The practical studies show that the speed of clustering algorithm proposed is higher, while maintaining accuracy.
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