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【 摘　要 】　随着信息技术的不断进步,如何从海量信息中有效地提取用户感兴趣的知识,已经成为当前数据挖掘的重

要研究课题。而聚类作为数据挖掘的重要工具,通过将数据划分成多个类,使得类内数据尽可能相似,而类

间数据的相似度尽可能小。从而挖掘类中的难以发现的隐含知识模式,而成为研究热点。聚类算法中 K-
means因为其简单、快速,常常被人们采用,但是 K-means算法也存在对初始值敏感,容易被离群点影响聚

类结果等缺点。本文提出了一种基于簇误差加权的 CVWK-means算法,通过对误差大的簇进行加权处理

提升聚类效果。实验结果表明,本文所提算法较原始 K-means算法有更好的聚类效果。
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　　伴随着互联网时代的到来,用户可获取的数据信息海

量增加,同时机器算力也呈摩尔倍数地上升,这为机器学

习算法的应用提供了大量需求场景。机器学习算法包括

分类算法和聚类算法,相比于分类算法,聚类算法因为其

不依赖数据标注,更容易落地应用。K-means算法因其简

单易用,从众多聚类算法中脱颖而出。尽管其使用次数远

超其他算法,但是并不能掩盖其固有的缺点。K-means算

法通过迭代最终得到簇中心和聚类结果,其运行结果对簇

中心初始值选取和离群点非常敏感。
针对传统 K-means算法存在的这些问题,学者们从

不同 角 度 尝 试 了 许 多 改 进 方 案。AlexandropoulosA,

PlessasF,BirbasM 等人通过从样本整体中心从近及远

采样的方法,选取初始聚类中心[1]。K-means++是使用

较广的一种方法,其思想是随机地选取相对较远的点作为

初始聚类中心,因为直观上一个好的聚类应该是分散

的[2]。实验证明,K-means++可以保证较好的聚类效果

和较快的收敛速度。不同于传统 K-means的硬聚类算

法,ArthurD ,VassilvitskiiS等人引入模糊聚类概念,使
每个样本对所有簇都有一个隶属度。通过更新隶属度矩

阵,得到各样本隶属度最大的簇作为其标签[3]。BezdekJ
C,EhrlichR等人使用GMM 算法进行聚类,认为每个样

本符合不同的簇的高斯分布,使用样本数据拟合混合高斯

分布[4]。ZhuX ,GoldbergAB等人使用PCA做数据预

处理,然后应用高斯混合模型对处理后的数据聚类[5]。

LiuJS,ZhangJL等人认为不同的特征对聚类的贡献不

同,提 出 一 种 基 于 特 征 加 权 的 K-means算 法,并 应 用

RliefF算法自动计算特征权重[6]。
综上所述,学者们从簇中心初始值的选取、样本对应

不同簇的隶属度、特征权重度量等等角度,对 K-means算

法尝试进行改进,并且取得了一定成果。基于对 K-means
的聚类目标函数的研究,本文发现 K-means不同簇的方

差在总体的目标函数中是和的关系,那么某一个聚类效果

差的簇的方差,会被其他簇的方差平均。基于这个观察,
本文提出一种簇方差加权目标函数,改进 K-means算法

本身。针对不同簇的方差权重,本文提出两种计算方法,
自动地计算权重。通过在 UCI数据集上的实验验证,本

文算法在一些场景下明显提升 K-means聚类效果,有效

减少了部分簇聚类效果差的情况。

1　K-means算法

K-means算法的目的是要得到一个使得目标函数最

小的簇划分,从而达到是得生成的簇尽可能紧凑和独立的

划分结果。在描述 K-means前定义一些符号。
聚类样本:X x 1( ) ,x 2( ) ,……,x n( )

( ) ,x i( ) ∈Rm

聚类数目:K
簇中心:Cc1,c2,……,cK( ) ,ci ∈sRm

对第i个样本 x i( ) ,其归属于各个簇的概率为

Z i( ) z i( )

1 ,z i( )

2 ,……,z i( )

K( ) ,0≤z i( )

k ≤1
则 K-means算法的目标函数为。

J = ∑
N

i=1
∑

K

k=1z
i( )

k x i( ) -ck
2

K-means算法本质上是一种 EM 算法,其优化步骤

如下。

Step1:初始化簇中心 C0;

Step2:根据每个样本距各个簇中心的距离,更新每

个样本的类别标签。这一步对应EM 算法的E步,更新样

本归 属 于 各 个 簇 的 概 率,如 果 x i( ) -ck
2 =

min1≤j≤k x i( ) -cj
2,P z i( )

k |x i( ) ,c( ) =1;
否则,P z i( )

k |x i( ) ,c( ) =0。

Step3:更新簇中心 Ct 。这一步对应EM 算法的 M
步,即最大化

∑ZP Z|X,c t( )
( )log P Z,X( )( )

样本Z和簇标签 C的联合概率P Z,X( ) 计算方式

为,如果 x i( ) -ck
2 =min1≤j≤k x i( ) -cj

2,

P z i( )

k ,x i( )|c( ) =e- x
i( )

-ck

2

否则,P z i( )

k ,x i( )|c( ) =0
带入Step2计算的P Z|X,C( ) ,求极值得到使目

标最大化的簇中心为:

ck =
∑

n

i=1P z i( )

k |x i( ) ,c t( )
( )x i( )

∑
n

i=1P z i( )

k |x i( ) ,c t( )
( )

Step4:反复step2和step3,直到簇中心不再发生
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变化。

2　簇方差加权K-means算法

观察 K-means算法的目标函数J,发现,如果有些簇

聚类效果差,换言之簇内方差大,那它的方差会被方差小

的簇平均,那么就得不到优化。基于这个想法,本文提出

簇方差加权 K-means算法(ClusterVariance Weighting
K-meansalgorithm,CVWK-means)。通过对不同簇增加

不同的 权 重,从 而 达 到 改 良 局 部 簇 聚 类 质 量 的 目 的。

CVWK-means算法的目标函数为:

Jcw = ∑
N

i=1
wα

k∗∑
K

k=1
z i( )

k x i( ) -ck
2

其中 wk 为簇权重系数,α为调节簇权重系数影响的

权重因子,要求满足,

∑
K

k
wk =1,wk >0

怎么计算簇权重系数 W 是簇方差加权 K-means算

法的关键,本文提出两种计算方法:

方法一,启发式方法,给予平均方差大的簇更高的惩

罚,也就是更高的权重系数,则对第j个簇,其权重计算方

式为:

hj=
∑

n

i=1P z i( )

k |x i( ) ,c( ) x i( ) -cj
2

∑
n

i=1P z i( )

k |x i( ) ,c( )

wj=
hj

∑
K

k=1hk

方法二,自动学习,对簇方差大的簇施加一个大的惩

罚系数,等价于如何求得一个使得 Jcw 值尽可能大的系

数,这就转化为一个优化问题。

maxJcw = ∑
N

i=1
wα∑K

k=1z
i( )

k x
i( )

-ck
2

k

满足条件,

∑
K

k
wk =1,wk >0

使用拉格朗日乘子法求解,可以得到权重的更新

公式:

Vk = ∑
N

i=1
z i( )

k x i( ) -ck
2

wk =
V

1
1-α

k

∑
K

j=1V
1

1-α

j

此外为了使得收敛更平稳,权重更新采用移动指数加

权平均方式。

w t( )

k =βw t-1( )

k + 1-β( )
V

1
1-α

k

∑
K

j=1V
1

1-α

j

æ

è

ö

ø

簇方差加权 K-means算法具体步骤如下:

Step1:初始化簇中心,初始化簇权重为 wi =1/K ;

Step2:根据每个样本距各个簇中心的距离,更新每

个样本的类别标签;

如果wk x i( ) -ck
2 =min1≤j≤kwj x i( ) -cj

2

P z i( )

k |x i( ) ,c( ) =1,

否则,P z i( )

k |x i( ) ,c( ) =0

Step3:更新簇中心 Ct ;

ck =
∑

n

i=1P z i( )

k |x i( ) ,c t( )
( )x i( )

∑
n

i=1P z i( )

k |x i( ) ,c t( )
( )

Step4:更新簇权重 W,以启发式计算方式为例;

Vk = ∑
N

i=1
z i( )

k x i( ) -ck
2

w t( )

k =βw t-1( )

k + 1-β( )
V

1
1-α

k

∑
K

j=1V
1

1-α

j

æ

è

ö

ø

Step5:重复 Step2-Step5,直到簇中心不再变化。

3　实验及分析

实验的硬件环境为Intel(R)Core(TM)i5-65003.20

GHz,8G内存,软件环境为 Matlab2016b,Windows7操作

系统。实 验 数 据 集 选 择 UCI 数 据 集 中 的 Iris、Wine、

Statlog-Australiancreditapproval、Yeast、Statlog-Image

Segmentation共计五个数据集,数据集的主要信息如表1
所示。

表1　UCI数据集说明

Dataset 样本数 特征数 类别数

Iris 150 4 3

Wine 178 13 3

Statlog-Australiancreditapproval 690 14 2

yeast 1484 8 10

Statlog-ImageSegmentation 2310 19 7
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　　实验参数及方法说明:

(1)簇权重更新方式采用第一种,权重调节因子、α=
0.4;

(2)移动指数加权平均系数β=0.7;

(3)每个算法,在各数据集上,运行10次,取效果最好

一次结果为最终结果;

(4)算法参数最大更新次数,max_iter=100;

(5)另外,为了消除不同特征量纲差异对结果造成的

影响,对数据进行了标准化预处理(使数据变为均值为0,

方差为1的分布)

算法性能度量指标说明见表2。

表2　聚类算法性能度量指标

purity 纯度,越接近1表示聚类结果越好;

NMI(NormalizedMutualInformation) 归一化互信息,越大越好;

AMI(AdjustedMutualInformation) 调整后互信息,越大越好;

FMI(FowlkesandMallowsIndex) FM 指数,越大越好。

聚类实验结果见表3。

表3　UCI聚类算法效果

　　可以看出,5个数据集中,4个均超过了常用算法,且

在 Wine和 Stalog-Australiancreditapproval两个数据集

上,大幅提升了性能。说明本文提出的簇方差加权 K-

means算法可以有效提升部分簇聚类效果差的问题。

在Iris数据集上,簇方差加权K-means算法效果不理

想,经分析,造成这种差异的原因是不同算法适用于不同

分布的数据聚类,比如 K-means就不擅长非球类分布的

数据聚类,而 GMM 在Iris数据集上性能远超其他算法。

分别进行实验来对比 K-means算法聚类效果。通过

测试这经典的5个数据集,将 K-means算法、GMM 算法、

K-means++算法、CW-K-means算法相比较。实验结果

表明CW-K-means算法可以显著优化 K-means部分簇聚

类效果差的缺点,从而达到更好的聚类效果。

5　结语

本文提出了一种簇方差加权 K-means算法,解决了
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K-means算法聚类过程中,可能存在的部分簇聚类效果差

的问题,本质上是针对潜在的簇分布不均匀问题进行了优

化。实验结果表明:簇方差加权 K-means算法在多个

UCI公开数据集上获得了比其他聚类算法更优的效果。

K-means算法本身存在无法自动获取聚类簇数,初始

值点敏感,异常值敏感等问题,尽管已有研究已经做出了

一些改进,然而还没有一个更简单通用的算法取代 K-

means被大家接受,所以这些研究方向依然存在价值继续

探索。

此外,聚类算法聚类的依据是什么,可能同样的数据

存在不同层面的意义,比如给定一批任务信息数据,那聚

类的结果那到底是以性别为依据,还是以身高为依据,聚

类算法输出并不会给出这样的解释。所以后续聚类算法

及其输出的解释,也是一个很有价值的研究点。

作者简介:赵挺祺(1993.9—),女,研究生,研究方向:机器

学习算法。
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