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基于核自适应的近邻传播聚类算法
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摘　要：近邻传播聚类（ＡＰ）方法是近年来出现的一种广受关注的聚类方法，在处理多类、大规模数据集时，能
够在较短的时间得到较理想的结果，因此与传统方法相比具有很大的优势。但是对于一些聚类结构复杂的数据

集，往往不能得到很好的聚类结果。通过分析数据的聚类特性，设计了一种可以根据数据结构自动调整参数的

核函数，数据集在其映射得到的核空间中线性可分或几乎线性可分，对该核空间中的数据集进行近邻传播聚类，

有效提高了ＡＰ聚类的精确度和速度。算法有效性分析以及仿真实验验证了所提算法在处理大规模复杂结构数
据集上的性能优于原始ＡＰ算法。
关键词：近邻传播聚类；核聚类；核自适应聚类；流形学习
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　引言

聚类分析是一种有效的数据分析方法，在识别数据的内在

结构上具有极其重要的作用，被广泛地应用于数据挖掘、模式

识别、机器学习等领域。聚类分析是根据对象在某些属性上的

相似性，将对象划分成群组或类簇的过程。聚类的目标是使得

类内的对象尽可能地相似，类间的对象尽可能地相异。根据数

据集的聚类规则，聚类算法有多种，而且分类方法也不尽相同。

孙吉贵等人［１］将聚类算法大致分为层次方法、划分方法、基于

密度和网格的方法及其他聚类方法四类。近期还有一些结合

仿生学思想的聚类算法，如蚁群算法和粒子群算法，这些方法

都取得了较好的聚类结果。但是目前没有任何一种算法是普

遍适用于所有数据集的。众多方法中经典 Ｋｍｅａｎｓ算法模型
简单，计算过程相对高效，因此，对Ｋｍｅａｎｓ算法的修正和改进
引起了持续的关注［２］。

在现有的无监督聚类算法中，普遍使用的Ｋｍｅａｎｓ聚类是
一种基于中心的聚类算法，它存在以下几个缺点：

ａ）在紧凑的超球形分布的数据集上有很好的性能，然而
当数据结构是非凸的，或数据点彼此交叠严重时，Ｋｍｅａｎｓ算

法往往会失效。

ｂ）Ｋｍｅａｎｓ算法对初始聚类中心的选择敏感，而且算法利
用迭代最优化方法寻找最优解，因而不能保证收敛到全局最

优解。

２００７年，Ｆｒｅｙ等人［３］首次提出了同属于 Ｋ中心聚类方法
的近邻传播算法（ＡＰ），克服了Ｋｍｅａｎｓ算法的缺点，能够在较
短的时间内处理大规模数据集，得到较理想的结果。该算法与

经典的Ｋｍｅａｎｓ算法具有相同的目标函数，但其在算法原理上
与Ｋｍｅａｎｓ算法存在很大的不同。相比于其他传统的聚类算
法，ＡＰ算法将每个数据点都作为候选的类代表点，避免了聚类
结果受限于初始类代表点的选择。同时该算法对于数据集生

成的相似度矩阵的对称性没有要求，并在处理多类数据时运算

速度快，所以性能更好。目前该算法已应用于人脸识别、网络

文本挖掘以及图像分类等问题上，均取得了良好的效果［３～６］。

但是，由于近邻传播算法是基于中心的聚类算法，因此同样存

在这类算法共有的缺点，只能处理紧凑的具有超球形分布的数

据集合，对于一些本身具有复杂结构的数据集，不能得到合理

的聚类结果。

本文将核方法［７］与近邻传播算法相结合，通过将原始聚

类空间映射到高维特征空间，使得聚类空间适用于近邻传播算
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法，同时考虑数据的空间属性，利用数据在原始空间的分布流

形来约束和调整核函数，使得数据在高维空间映射的模型更加

准确。本文提出一种基于核自适应的近邻传播聚类（ＫＡ
ＡＰＣ）算法，取得了较好的聚类效果。实验结果表明，基于核自
适应的近邻传播聚类算法性能与原 ＡＰ聚类算法性能相比有
明显的提高。

"

　基本的近邻传播算法

近邻传播聚类算法是一种基于近邻信息传播的聚类算法，

该算法的目的是找到最优的类代表点集合，使得所有数据点到

最近的类代表点的相似度之和最大。该算法的简要流程如下：

算法的输入是所有Ｎ个数据点两两之间的相似度组成的相似
性矩阵ＳＮ×Ｎ。算法起始阶段将所有的样本都看做是潜在的聚
类中心。同时，每个样本也作为网络中的一个节点，两种分别

被称做吸引度（ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ）和归属度（ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ）的消息（统
称为吸引力消息）在各个节点之间不断地传递迭代。越靠近

聚类中心位置的点，其对其他所有样本点的吸引力之和越大，

因此作为聚类中心的可能性就越大；反之，处于聚类边缘的点，

对其他点的吸引力较小，成为聚类中心的可能性就越小。ＡＰ
算法的核心就是这两个消息不断地更新过程，更新式如下：

ｒ（ｉ，ｊ）←ｓ（ｉ，ｊ）－ｍａｘ
ｊ′≠ｊ
（ａ（ｉ，ｊ′）＋ｓ（ｉ，ｊ′））

ｉｆ　ｉ≠ｊ，ａ（ｉ，ｊ）←ｍｉｎ
ｉ≠ｊ
｛０，ｒ（ｊ，ｊ）＋ ∑

ｉ′≠ｉ，ｉ′≠ｊ
ｍａｘ（０，ｒ（ｉ′，ｊ））｝

ａ（ｊ，ｊ）← ∑
ｉ′≠ｉ，ｉ′≠ｊ

ｍａｘ（０，ｒ（ｉ′，ｊ））

最后，经过大量交替更新之后，得到所有聚类中心以及各

中心与样本点之间的关系。

#

　基于核自适应的近邻传播聚类算法

ＡＰ算法仅在处理超球形紧密分布的数据集时具有优异的
表现，但是对于许多聚类应用领域，如图像识别、空间数据的挖

掘等问题，数据集通常具有任意形状和多重尺度，从而给 ＡＰ
算法带来了困难。

#


"

　基于核函数的近邻传播算法

本文借鉴核聚类方法的思想，采用非线性变换 Φ将输入
数据空间Ｘ映射到一个高维特征空间Ｈ，在高维特征空间中扩
展近邻传播算法，对变换后的特征矢量Φ（ｘ）作ＡＰ聚类分析。

令Ｘ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘ{ }Ｎ 为模式空间 Ｒ
ｎ的一个有限数据集，

ｘｉ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）是该空间中的一个向量，变换后的高维空间
向量为Φ（ｘｉ）（ｉ＝１，２，…，Ｎ）。数据点在特征空间的距离定
义为

ｄＨ（ｘｉ，ｘｊ）＝ ‖Φ（ｘｉ）－Φ（ｘｊ）‖槡
２＝

Φ（ｘｉ）·Φ（ｘｉ）－２Φ（ｘｉ）·Φ（ｘｊ）＋Φ（ｘｊ）·Φ（ｘｊ槡 ） （１）

输入空间中的点积形式在高维特征空间可以用 Ｍｅｒｃｅｒ核
来表示，为ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝〈Φ（ｘｉ），Φ（ｘｊ）〉，记做 ｋｉｊ。则式（１）
变为

ｄＨ（ｘｉ，ｘｊ）＝ ｋ（ｘｉ，ｘｉ）－２ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＋ｋ（ｘｊ，ｘｊ槡 ）＝

ｋｉｉ－２ｋｉｊ＋ｋ槡 ｊｊ （２）

常用的核函数有多项式核函数、高斯核函数和双曲正切核

函数。由于高斯核函数对应的特征空间是无穷维的，有限的样

本集在特征空间中必定可分，因此本文采用高斯核函数 ｋ（ｘｉ，

ｘｊ）＝ｅｘｐ（
－‖ｘｉ－ｘｊ‖

２

２σ２
）。当取高斯核时，ｋ（ｘ，ｘ）＝１，所以式

（２）可简化为ｄＨ（ｘｉ，ｘｊ）＝ ２－２ｋ（ｘｉ，ｘｊ槡 ），以该式作为聚类的

距离度量函数，则算法中的相似度函数为

ｓ（ｉ，ｊ）＝２ｋ（ｘｉ，ｘｊ）－２＝２ｅｘｐ（
－ｘｉ－ｘｊ２

２σ２
）－２ （３）

其中：σ为高斯核宽度，该参数的选择与超球体半径直接相关。

#


#

　核参数的自动调整

在基于核的学习算法中，如何建立满足学习目标的核函数

是影响算法效果的关键。高斯核的分布参数值 σ会极大地影
响核聚类算法的泛化性能，σ值过大或过小均会导致泛化能力
的降低。怎样选择合适的 σ值，使得数据在核空间中线性可
分或者近似线性可分，是本节讨论的重点。

#


#


"

　数据的空间分布特性
在很多聚类应用领域，数据集合通常都存在一定的空间特

性，两个点的相近性不是决定性因素，数据分布的潜在意义才

是至关重要的。这些都是基于半监督平滑假设［８，９］的：

ａ）局部一致性假设。如果两个点在空间位置上相邻，它
们就很可能来源于同一类。

ｂ）全局一致性假设。如果边缘概率分布函数ｐ（ｘ）是在流
形中，那么在同一流形上的数据点属于同一类的可能性比

较大。

传统的以欧氏距离为测度的相似度度量虽然能够反映数

据的局部一致性，却不能反映数据集的流形结构特征。因此本

文考虑首先搜索流形边缘，然后将流形的边缘分布特性与核映

射目标函数相结合，在求解核空间相似度距离的过程中优化核

参数。具体地说，就是通过原始特征空间中数据点的分布属性

来调整搜索最佳核参数值。

首先给出聚类数据几个空间分布特征的定义。

定义１　可达性。设存在数据集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，ｘｉ，

ｘｊ∈Ｘ，如果ｘｊ∈Ｖｋ（ｘｉ），其中Ｖｋ（ｘｉ）＝ｍｉｎｋ ｛‖ｘ１－ｘｉ‖
２，‖ｘ２－

ｘｉ‖
２，…，‖ｘＮ－ｘｉ‖

２｝，即ｘｊ在ｘｉ的ｋ邻域（离ｘｉ最近的ｋ个
点）中，认为点 ｘｊ是点 ｘｉ直接可达到的；反之不成立。如果存
在一系列对象 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ，其中点 ｘｉ＋１（１≤ｉ≤ｎ－１）是点 ｘｉ
直接可达到的，则ｘｎ是ｘ１可达到的；反之不成立。

定义２　连通域。设点 ｘｉ与点 ｘｊ都和点 ｘｋ是可达到的，
则称对象ｘｉ连通对象ｘｊ，Ｃ为数据集Ｘ的非空子集，如果任意
点ｘｉ∈Ｃ与 Ｃ内的其他点都是连通或者可达到的，且 ｘｉ与任
意点ｘｋ∈｛Ｘ－Ｃ｝都是不可达到的且非连通的，则称子集 Ｃ为
一个连通域。

定义３　核心点、噪声和边界点。如果点ｘｉ的ｋ邻域内与
ｘｉ相邻的点数大于 ε，那么点 ｘｉ称为核心点；不包含在任何连
通域中的数据点称为噪声；既不是核心点又不是噪声点的所有

数据点统称为边界点。

如图１所示，令ｋ＝４，ε＝２，图１（ａ）为人工数据集分布机构
图；（ｂ）中点ｘ１是点ｘ２直接可达到的，但是反过来不成立；与ｘ４
和ｘ５是相邻的，点ｘ１是ｘ４可达到的，因此点ｘ５与点ｘ１相连通，
且点ｘ５可达到点ｘ１，但是反过来不成立；图中ｘ１ｘ２ｘ３ｘ４ｘ５在同一
流形上，同样以这些点为核心点的数据点也在同一流形上。

流形搜索算法的具体过程如下：

令Ｘｕｎ＝Ｘ，ｍ＝０；
初始化ｋ、ε；
ｗｈｉｌｅＸｕｎ≠ ｄｏ
　任意选择一个ｘ∈Ｘｕｎ；
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　ｉｆ　ｘ不是核心点，则
　　把ｘ标记为噪声点；
　　Ｘｕｎ＝Ｘｕｎ＝｛ｘ｝；
　ｅｌｓｅ　ｘ是核心点，则
　　ｍ＝ｍ＋１；
　　搜索Ｘ中所有与ｘ可达到的点；
　　　把ｘ及其所有可达点分配到Ｃｍ簇中；
　　　Ｘｕｎ＝Ｘｕｎ－Ｃｍ；
　ｅｎｄｉｆ
ｅｎｄｗｈｉｌｅ

该算法执行过程中标记的噪声点不是最终的，算法一开始

一些边界点有可能被标记为噪声点，但随着算法的推进，搜索

该点所在簇的核心点ｘ的可达点时，该点会被作为边界点分配
到簇中；如果是噪声点，则因为其与任一流形中的核心点都不

可达，所以在聚类过程中它的噪声点标记不变。另外，算法中

选择的ｋ、ε值将影响算法的结果，参数的选择应根据数据分布
密度来调整，使算法能够检测到密度最小的流形。流形搜索算

法复杂度为Ｏ（Ｎｌｏｇ２Ｎ）。
#


#


#

　基于流形的核参数调整方法
理想的核函数应该使得位于同一流形分布上的数据点在

高维空间中离得很近，而不同流形上的数据点距离相对较远。

基于这一要求给出核映射条件：Ｘ中的向量 ｘ满足｛ｘ：

‖Φ（ｘ）－ｃ‖槡
２＝Ｒ｝，则该点映射到 Ｈ中以 ｃ为球心的球面

上，这些点在Ｘ中对应于流形的边界；位于流形内部的点，映
射在球体内；而位于不同流形的两个数据点，对应 Ｈ空间连接

它们的任意路径上必然存在点 ｙ，使得 ‖Φ（ｙ）－ｃ‖槡
２＞Ｒ，ｃ

是这两个数据点中任意一个映射到 Ｈ空间中所在球体的中
心，Ｒ是相应的球体半径。

图２（ａ）中数据集 ｃｉｒｃｌｅｓ包含三个互相嵌套的环形，三类
数据在欧氏距离下；（ｂ）是其经过核变换后的数据分布结构，
三类数据线性可分，类间距离明显变大。图２中 ｘ１和 ｘ２分别
是不同的两个流形上的点，ｙ是 Ｈ空间中 ｘ１ｘ２连线上的点，ｙ
到任一聚类中心的距离均大于该聚类半径。

这里的核映射函数中加入了数据集的流形分布约束，核参

数σ根据不同的流形而作出相应调整。高维空间的相似度目
标函数表示为

ｍｉｎ（Ｒ２ｊ＋ＣΣ
Ｎｊ

ｉ＝１
ζｉ） （４）

ｓ．ｔ．‖Φ（ｘｉ）－ｃｊ‖２≤Ｒ２ｊ＋ζｉ　ｉ，ζｉ≥０；ｉ＝１，２，…，Ｎ

‖Φ（ｘ）－Φ（ｙ）‖槡
２≥ｍａｘ（Ｒｊ，Ｒｋ）　ｘ∈Ｃｊ，ｙ∈Ｃｋ；ｊ，ｋ＝１，２，…，Ｋ，ｊ≠ｋ

其中：Ｃｊ｛ｊ＝１，２，…Ｋ｝表示第ｊ个流形包含的数据集；Ｒｊ是第 ｊ
个流形映射到高维特征空间对应的超球体半径；ｃｊ是第 ｊ个流
形对应的超球体球心；ζｉ是松弛变量，允许软边界的存在，缩小
了超球体的半径。核参数自调整的过程即在高维特征空间 Ｈ
中寻找最小包络超球体半径 Ｒｊ的过程。引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ函数，
即

Ｌ（Ｒ，ｃ，ζ，μ，λ）＝∑
Ｋ

ｊ＝１
（Ｒｊ＋Ｃ∑

Ｎｊ

ｉ＝１
ζｉ－∑

Ｎｊ

ｉ＝１
μｉζｉ）－

∑
Ｋ

ｊ＝１
∑
Ｎｊ

ｉ＝１
λｉ（Ｒ２ｊ＋ζｉ－‖Φ（ｘｉ）－ｃｊ‖２） （５）

其中：ζｉ≥０，μｉ≥０为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子；Ｃ为常数。根据 ＫＫＴ条
件，令式（５）的倒数等于０，则Ｗｏｌｆｅ对偶形式为

ｍａｘ
λｉ
　Ｊ＝∑

Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｎｊ

ｉ＝１
λｉｋ（ｘｉ，ｘｉ）－∑

Ｋ

ｋ＝１
　∑
ｉ，ｊ，ｉ≠ｊ

λｉλｊｋ（ｘｉ，ｘｊ）

ｓ．ｔ．０≤λｉ≤Ｃ，∑ｉλｉ＝１，ｉ＝１，…，Ｎ
{

ｊ

（６）

μｉζｉ＝０

λｉ（Ｒ２ｊ＋ζｉ－‖Φ（ｘｉ）－ｃｊ‖２）＝０

ｃｊ＝∑
Ｎｊ

ｉ＝１
λｉｘｉ

λｉ＝Ｃ－μｉ

上式是一个二次函数求极值的问题，存在最优解；而且只

有λｉ≠０的点被认为是有意义的点而用于计算球心，即支持向
量。在实际情况下，大部分数据对应的 λ都等于０。因此，只
有很少一部分数据参与运算。根据上式，很容易计算最优 Ｌａ
ｇｒａｎｇｅ乘子，从而求得核参数，并根据式（６）算出超球体半径、
球心以及各个支持向量对应的权值系数。

因此，ＡＰ算法中数据点在Ｈ空间的相似度可以定义为
ＳＨ（ｉ，ｊ）＝－ｄ２Ｈ（ｉ，ｊ）＝－‖Φ（ｘｉ）－Φ（ｘｊ）‖２＝－２＋２ｋ（ｘｉ，ｘｊ）

其中：

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝
２ｅｘｐ（

－‖ｘｉ－ｘｊ‖２

Ｒ２ｋ
）－２　　　　　　ｘｉ，ｘｊ∈Ｃｋ

‖ｃｋ－ｃｋ′‖２－ｋ（ｘｉ，ｃｋ）－ｋ（ｘｊ，ｃｋ′） ｘｉ∈Ｃｋ，ｘｊ∈Ｃｋ′，ｋ≠
{

ｋ′

ｒ（ｉ，ｊ）←ｓ（ｉ，ｊ）－ｍａｘ
ｊ′≠ｊ
｛ａ（ｉ，ｊ′）＋ｓ（ｉ，ｊ′）｝＝

－２＋２ｋ（ｘｉ，ｘｊ）－ｍａｘｊ′≠ｊ
｛ａ（ｉ，ｊ′）＋２ｋ（ｘｉ，ｘｊ′）－２｝

ａ（ｉ，ｊ）←ｍｉｎ０，ｒ（ｊ，ｊ）＋ ∑
ｉ′≠ｉ，ｉ′≠ｊ

ｍａｘ｛０，ｒ（ｉ′，ｊ{ }）｝，ｉ≠ｊ

ａ（ｊ，ｊ）←∑
ｉ′≠ｊ
ｍａｘ｛０，ｒ（ｉ′，ｊ）｝

#


-

　基于核自适应的近邻传播聚类算法

输入：数据集Ｘ＝ ｘ{ }ｉＮｉ＝１，ｒ（ｉ，ｊ），ａ（ｉ，ｉ），ｓ（ｋ，ｋ），ε，ｐ。

输出：Ｘ被划分成的Ｍ个聚类。

ａ）初始化ε、ｐ，令ｒ（ｉ，ｊ）＝０，ａ（ｉ，ｉ）＝０。

ｂ）ｘｉ，ｘｊ∈ Ｘ，计算两者之间的欧氏距离 ｄＸ（ｘｉ，ｘｊ）＝

‖ｘｉ－ｘｊ‖槡
２，得到距离矩阵ＤＸ。

ｃ）根据距离矩阵ＤＸ进行流形搜索，找到所有满足条件的流形分

布｛Ｃｋ｝Ｋｋ＝１。

ｄ）根据流形分布建立目标函数 ｍｉｎ（Ｒ２ｊ＋ＣΣ
Ｎｊ

ｉ＝１
Ｓｉ），求解合适的参

数σ，使得数据经高斯核函数 ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖
２

２σ２
）变换后满足

该目标函数。

ｅ）求解核空间相似度矩阵［ｓＨ（ｉ，ｊ）］Ｎ×Ｎ。

ｆ）利用ＡＰ算法原理聚类，ｒ（ｉ，ｊ）和ａ（ｉ，ｊ）按如下方法更新：

ｒ（ｉ，ｋ）←λｒ（ｉ，ｋ）＋（１－λ）｛ｓ（ｉ，ｋ）－ｍａｘ
ｋ′≠ｋ
［ａ（ｉ，ｋ′）＋ｓ（ｉ，ｋ′）］｝

Ｉｆ　ｉ≠ｋ，ａ（ｉ，ｋ）←λａ（ｉ，ｋ）＋（１－λ）ｍｉｎ
ｉ≠ｋ
｛０，ｒ（ｋ，ｋ）＋ ∑

ｉ′≠ｉ，ｉ′≠ｋ
ｍａｘ

［０，ｒ（ｉ′，ｋ）］｝

ａ（ｋ，ｋ）←λａ（ｉ，ｋ）＋（１－λ）｛ ∑
ｉ′≠ｉ，ｉ′≠ｋ

ｍａｘ［０，ｒ（ｉ′，ｋ）］｝

ｇ）判断迭代过程是否满足停止条件：超过某一迭代最大数目；信息

改变量低于某一固定阈值；选择的类中心在连续几步迭代过程中保持

稳定；满足其中一个停止条件即可。

ｈ）判断得到的类中心个数是否满足要求，如果不满足，则改变 ｐ

值，重复整个迭代过程，直至聚类个数满足要求为止，输出最终聚类

结果。
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　实验与验证

本文选择了六个数据集分别对ＫＡＡＰＣ、ＡＰ和Ｋｍｅａｎｓ算
法进行了聚类比较，以检验 ＫＡＡＰ算法是否能通过调整相似
性度量获得更准确的聚类效果。实验的计算机环境：处理器为

Ｃｏｒｅ２２．４ＧＨｚ，内存为２ＧＢ，硬盘为２５０ＧＢ，操作系统为Ｗｉｎ
ｄｏｗｓ７专业版，编程语言为ＭＡＴＬＡＢ２００８ｂ。

-


"

　实验数据

实验中所采用的六个数据集分别为 Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ、
ＦａｃｅＩｍａｇｅ、Ｃｉｒｃｌｅｓ和 Ｓｐｉｒａｌｓ（图 ３）。其中：Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ和 Ｉｏｎｏ
ｓｐｈｅｒｅ三个数据集均是ＵＣＩ机器学习数据集储存库中较为常
用的数据集；ＦａｃｅＩｍａｇｅ数据集是从近邻传播聚类算法作者的
个人主页（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｐｓｉ．ｔｏｒｏｎｔｏ．ｅｄｕ／ｉｎｄｅｘ．ｐｈｐ？ｑ＝ａｆｆｉｎｉ
ｔｙ％２０ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）上下载得到的；Ｃｉｒｃｌｅｓ、Ｓｐｉｒａｌｓ是文献［１０］所
给出的比较具有挑战性的两类人工数据集。以上数据集都是

已知聚类结果且适合作聚类分析的基准数据集。表１给出了
数据集的相关信息。

表１　实验中使用的数据集

参数 Ｉｒｉｓ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｗｉｎｅ Ｃｉｒｃｌｅｓ Ｓｐｉｒａｌｓ ＦａｃｅＩｍａｇｅ

样本数 １５０ ３５１ １７８ ６００ １０００ ９００

类数 ３ ２ ３ ３ ２ １００

维数 ４ ３４ １３ ２ ２ ５０５０

聚类属性 松散 重叠 少量重叠 重叠、非凸 重叠、非凸 重叠、非凸

　　实验采用１０倍交叉验证方法（１０ｆｏｌｄｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ），每
次从原始数据集中抽取９０％作为训练数据集，剩余的１０％作
为测试数据集。每种算法进行１０次１０倍交叉验证，取每种算
法１０次交叉验证的均值进行对比。

-


#

　评价准则

实验采用三种评价指标对聚类结果进行评价，即 Ｆｍｅａｓ
ｕｒｅ和Ｅｎｔｒｏｐｙ指标以及算法运行时间。其中 Ｆｍｅａｓｕｒｅ是通
过算法的准确率和查全率计算得到。对于类 ｔ和聚类 Ｃｋ的准

确率和查全率分别是：Ｐｒｅｃ（ｔ，Ｃｋ）＝
Ｎｔｋ
Ｎｋ
，Ｒｅｃ（ｔ，Ｃｋ）＝

Ｎｔｋ
Ｎｔ
。其

中：Ｎｔｋ代表簇类ｋ中类别为ｔ的样本数；Ｎｋ代表聚类 ｋ中的样
本数；Ｎｔ代表类别ｔ中的样本数。相应的Ｆｍｅａｓｕｒｅ为

Ｆｍｅａｓｕｒｅ（ｔ，Ｃｋ）＝
Ｐｒｅｃ（ｔ，Ｃｋ）·Ｒｅｃ（ｔ，Ｃｋ）
Ｐｒｅｃ（ｔ，Ｃｋ）＋Ｒｅｃ（ｔ，Ｃｋ）

对于整个划分的 ＦＭＩ值为 Ｆ（Ｃ）＝∑
ｔ∈Ｔ

Ｎｔ
ＮｍａｘＣｋ∈Ｃ

（Ｆｍｅａｓｕｒｅ

（ｔ，Ｃｋ））。ＦＭＩ的取值越大则算法越准确，而 Ｅｎｔｒｏｐｙ则相反。
Ｅｎｔｒｏｐｙ是一种考察聚类纯度的度量指标。其计算方法如下：
对于每一个聚类Ｃｋ，其Ｅｎｔｒｏｐｙ为Ｅｋ＝－∑ｔｐｔｋｌｏｇ（ｐｔｋ）。其中：

ｐｔｋ代表聚类 ｋ中的样本属于类别 ｔ的概率。整个聚类结果的

Ｅｎｔｒｏｐｙ是所有聚类的 Ｅｎｔｒｏｐｙ的加权平均和：Ｅ＝－∑
ｋ
（
Ｎｋ
Ｎ×

Ｅｊ）。其中：Ｎ代表数据集样本总数，Ｎｋ代表聚类 ｋ中的样
本数。

-


-

　结果与分析

实验对ＫＡＡＰＣ、ＡＰ和Ｋｍｅａｎｓ三种算法分别在六个数据
集上进行了测试，图４分别给出了三种算法在六个数据集上
２０次随机实验的平均Ｆｍｅａｓｕｒｅ和Ｅｎｔｒｏｐｙ指标。表２是三种
算法的平均运行时间，本文指建立相似度矩阵和聚类过程两个

部分运行时间之和的平均。

表２　运行时间列表 ／ｓ

算法 Ｉｒｉｓ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ Ｗｉｎｅ Ｃｉｒｃｌｅｓ Ｓｐｉｒａｌｓ ＦａｃｅＩｍａｇｅ
ＫＡＡＰＣ ０．３４ ２１．２９ ０．９５ ２．６９ ７．３７ １０．０４
ＡＰ ０．１８ ３８．７６ ０．６４ ２．８１ ９．３３ １６．８７

Ｋｍｅａｎｓ ０．２８ ２５．６１ ０．７３ １．１３ ２．８５ １９．５６

　　从以上的实验结果可以得出如下结论：
ａ）ＫＡＡＰＣ算法性能优于其他两种算法。尤其是 Ｃｉｒｃｌｅｓ

和Ｓｐｉｒａｌｓ两个数据集上，ＫＡＡＰＣ算法具有明显优势；而对于
数据集Ｉｒｉｓ和Ｗｉｎｅ，三种算法的聚类效果差距不是很大。这
是由于Ｉｒｉｓ和Ｗｉｎｅ这两个数据集具有较好的聚类结构，因此
使用传统的聚类算法也能得到理想的聚类结果。其他四个数

据集的结构相对较为复杂，有些数据点在欧氏距离测度下不可

分，而本文的ＫＡＡＰＣ算法根据数据集的特性所设计的核函数
能够使得数据集在核空间最大限度可分，从而提高算法的精

度。这说明ＫＡＡＰＣ算法能够适应多种复杂结构数据集的聚
类，具有更强的普适性。

ｂ）对于结构单一的数据集，ＫＡＡＰＣ算法的运行时间比其
他两种算法略长，但对于结构比较复杂、维度相对较高的数据

集，ＫＡＡＰＣ算法要比另两种算法快得多。其主要原因在于
ＫＡＡＰＣ算法进行核变换时耗费的时间较长，但核空间中数据
近似线性可分，从而大大减少了算法迭代次数，加快了聚类过

程。这种优势在结构单一的数据集上表现得并不明显，甚至反

倒增加了运算负荷，但随着数据集结构越来越复杂，当算法迭

代所需时间远远大于核变换时间时，ＫＡＡＰＣ算法将表现出显
著的优势。

.

　结束语

本文对核聚类和聚类中的一致性假设进行了研究，通过核

函数的方法将近邻传播聚类在欧氏距离下推广到了核空间的

同时，又通过搜索数据集的流形分布来调整核参数，使得核空

间的相似度矩阵更加接近数据集本身的聚类结构，提出了基于

核自适应的近邻传播聚类算法。该算法克服了原有算法对数

据集尺度敏感的缺点，拓宽了算法处理多种数据的能力。实验

结果表明，在处理多尺度问题上，该算法的性 （下转第１６５０页）
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　实验分析与讨论

从ＵＣＩ数据集中选择了六组样本，对方法ＭＣＳ＿ＡＲＳ进行
验证。实验数据集的具体信息如表２所示。

表２　ＵＣＩ数据集

数据集 实例数 属性数 类别数

ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ９ ２
ｍａｃｈｉｎｅ ２０９ ８ ８
ｓｏｌａｒｆｌａｒｅ ３３３ １１ ８
ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ２８６ １０ ２
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ５１０９ ８ １０
ｌｙｍｐｈ １４８ １９ ４

　　实验中，将数据集分成５∶１的训练集和测试集，将训练集
按照５∶１划分成训练集基分类器训练集和训练集测试结果集。
选用Ｃ４．５算法训练基分类器，并得到决策结果如表１所示。
在分类器输出结果相似性计算上把相似性距离设为属性空间

的３／４，即如果测试用例 Ｘｔｅｓｔ与决策结果 Ｘｒｅｓｕｌｔ有３／４相同，则
认为测试用例Ｘｔｅｓｔ与决策结果Ｘｒｅｓｕｌｔ具有相关性。用以上方案
进行测试，并分别与单分类器方法和经典的集成方法（Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ．Ｍ１、Ｂａｇｇｉｎｇ）进行了对比，所得结果如表３所示。

表３　基分类器为Ｃ４．５时各种方法的分类结果正确率 ／％

数据集 Ｓｉｎｇｌｅ ＡｄａＢｏｏｓｔ．Ｍ１ Ｂａｇｇｉｎｇ ＭＣＳ＿ＡＲＳ
ｄｉａｂｅｔｅｓ ７３．８２８１ ７４．３９４ ７４．６９０４ ７６．３３０５
ｍａｃｈｉｎｅ ８９．４７３７ ８９．４３７３ ８８．５１６７ ９１．７６１４
ｓｏｌａｒｆｌａｒｅ ７８．９７９ ７９．２７９３ ８０．４８０５ ８８．７２４
ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ７４．１５２９ ６４．６８５３ ７２．７２７３ ７６．５７６６
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ５９．７３７７ ６０．４０３２ ６０．０１１７ ７４．３８２
ｌｙｍｐｈ ８０．４０５４ ８３．１０８１ ８３．４３２４ ８３．２１４５

　　实验结果表明，ＭＣＳ＿ＡＲＳ可以提高分类精度，并具有很好
的稳定性。总体来说，ＭＣＳ＿ＡＲＳ优势明显的原因是：ａ）采用了
粗糙子空间和数据集划分法构造差异性基分类器；ｂ）采用了
分类结果相似性算法对基分类器进行集成，避免了过拟合

现象。

.

　结束语

设计高效而广泛适用的分类器集成方法对于改善和提高

分类系统的泛化能力和鲁棒性具有十分重要的意义。本文分

析了分类器集成技术中的关键问题，对基分类器的构建和基分

类器结果的集成两个方面进行了深入研究，依据粗糙集理论中

的属性约简处理提出一种分类器集成方法，该方法保证了在基

分类器的构建阶段能够生成彼此具有差异性的基分类器。在

ＵＣＩ数据集上的测试结果表明，该方法是行之有效的。
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