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摘 　要 : 用代表点替代类均值代表类、用加权距离替代欧氏距离作为样本与类之间的相似性度量 ,由此建立一种新

的无监督数据聚类算法. 提取指标对分类所作贡献大小的量化值 ,以此为启发性知识定义加权距离 ,建立了用质心修

正当前代表点的迭代算法. 与均值聚类等序贯算法不同 ,基于质心的迭代算法的批处理性可消除输入产生的随机性

干扰. 采用 IRIS 数据和 Breast Cancer 数据验证了该算法的有效性.
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Abstract : Rep2point represent s class instead of class mean , and weighted distance is regarded as the similarity

measurement between sample and class instead of Euclidean distance. Then a new unsupervised data clustering

algorithm is proposed. The quantized value is ext racted which describes that index contributes to classification and is

used as heuristic knowledge to define weighted distance. An iterative algorithm is const ructed by using the center of

mass to modify present rep2point s. The batch mode of the iterative algorithm based on center of mass can eliminate

random caused by input , which is different f rom sequential methods such as mean clustering algorithm. IRIS and

Breast Cancer verify the effectiveness of this algorithm.
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1 　引 　　言
　　随着支持向量机 ( SVM) [ 1 ] 方法的出现 ,有监督

模式识别的学习能力得以大幅度提高. 无监督学习

则不然 ,因为没有供学习使用的已知分类样本 ,除了

N 个样本向量外没有可直接利用的分类信息 ,这种

极弱的信息条件不利于产生新的学习算法. 10 多年

来 ,除了 SOM (自组织聚类神经网络 ) [2 ] , 模糊

SOM [3 ] , K2means 和模糊 K2means 等少数学习方

法外 ,新的更有效的无监督学习方法十分少见. 随着

计算机和检测技术的迅速发展 ,人们获取并存储海

量数据的能力空前提高. 这种能力的提高与算法滞

后的矛盾对于无监督学习尤为突出 ,因此对无监督

学习算法的研究就显得十分重要和急迫.

SOM 算法的优点是便于用二维平面的可视性

对样本进行分类 ;与此相伴的不足是 :从高维空间到

二维平面的映射不惟一 ,并且无法保证施行的变换

是拓扑变换 ,因此难免造成信息失真. 这也是通常情

况下 SOM 聚类效果不够理想的主要原因.

K2means 聚类是误差平方和最小意义上的最

优聚类 ,但却存在以下不足 :1) 从分类意义上讲 ,用

均值代表类不是最优选择 ;2)从分类的角度讲 ,样本

与类之间相似性度量的选择并不合理 ;3) 逐个输入

样本点修正类均值的序贯算法 ,其随机性会影响解

的稳定性. 这些不足使得基于 K2means 的有关算法

的学习效果和稳定性也不够理想.

鉴于上述情况 ,本文给出一种无监督学习的聚

类算法. 用具有某种个性的代表点替代具有共性的

类均值代表类 ;提取各维指标对分类所作贡献的量

化值 ,以此为启发性知识定义样本点与代表点的加

权距离 ,使之作为样本点与类之间的相似性度量 ;以
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K 类隶属度为点质量的所有样本点构成的质点组

的质心 ,修正当前的 K 类代表点 ,建立搜索满意类

代表点的迭代算法 ;由此建立一种新的无监督学习

算法 ,该算法的批处理性可消除 K2means 等序贯算

法产生的随机性对解的干扰.

2 　代表点聚类条件下的启发性知识获取
　　用 P个代表点 m 1 (0) ～ m P (0) 分别表示 P个
聚类 C1 ～ CP ,这显然是一种分类. 若有两个代表点

重合为一点 ,则两点所代表的类无法区分 ;如果两个

代表点非常接近 ,则区分所代表的类是很困难的.

P个代表点在空间中的位置由点的各维分量决

定 ,因此空间中各维指标在分类中所起的作用 (即对

分类作出的贡献) 大小不同. 要想对样本正确分类 ,

就不能不考虑各指标在分类中的不同作用 ,即必须

提取各指标对分类所作贡献的量化值作为指导样本

分类的启发性知识. 为此 ,令

　m K (0) = ( m K1 (0) , m K2 (0) , ⋯, m Kd (0) ) ,

K = 1 ～ P; (1)

　�m (0) =
1
P ∑

P

K = 1
m K (0) = ( �m1 , �m2 , ⋯, �m d ) ; (2)

　σ2
j (0) =

1
P ∑

P

K = 1

( m Kj (0) - �m j )
2 , j = 1 ～ d; (3)

　αj (0) =σj (0) / ∑
d

t = 1

σt (0) , j = 1 ～ d. (4)

显然 ,式 (4) 定义的αj (0) 满足

0 ≤αj (0) ≤1 , ∑
d

t = 1

αt (0) = 1 . (5)

称αj (0) 为以 m1 (0) ～ m P (0) 为类代表点时 j 指标

的分类权.

分类权αj (0) 的物理意义是 : j 指标是把 P 个类

代表点区分开所作贡献大小在所有 d 个指标中所占

的比例. 若αj (0) = 0 ,则 P 个类代表点的 j 分量相

同. 这时 ,对于区分 P 个代表点代表的类而言 , j 指

标已不起作用 ,删掉 j 指标不会影响 P 个代表点的

位置 ,即不影响类别的划分.

3 　样本点与类之间的相似性度量
　　用代表点代表类的目的是 :如果样本点与某个

类代表点更接近 ,则将样本点归入该代表点所代表

的类. 这样就要在样本点 y i 与代表点 m K (0) 之间定
义某种距离 d ( y i , m K (0) ) ,用于表示 y i 与 m K (0) 的
接近程度 , 并按最小距离准则对 y i 归类. d ( y i ,

m K (0) ) 实际上是样本点 y i 与 C K 类之间的相似性
度量 , 它包含着样本 y i 的分类信息 , 因此 d ( y i ,

m K (0) ) 不是单纯的欧氏距离 ,而是一种以αj (0) 为

权的加权距离 ,即

[ d ( y i , m K (0) ) ]2 = ∑
d

j = 1

αj (0) [ y ij - m Kj (0) ]2 .

(6)

d ( y i , m K (0) ) 越小 ,样本点 y i 属于代表点 m K (0) 代

表的 CK 类的可能性越大. y i 属于 C K 类的隶属度

μK ( y i ) 定义为
μK ( y i ) Χ

1
δ+ d ( y i , m K (0) ) / ∑

P

t = 1

1
δ+ d ( y i , m t (0) )

, (7)

其中δ> 0 为控制常数. 显然 ,由式 (7) 定义的隶属

度满足

0 ≤μK ( y i ) ≤1 , ∑
P

t = 1

μK ( y i ) = 1 . (8)

　　任一可能的样本点 y i 关于任意 C K 类都对应一

个非负隶属度μK ( y i ) . 用隶属度描述样本点与各类

间的关系 ,比用加权距离的内容更丰富.

4 　初始类代表点与质点组的质心
　　对于 d维标称化空间中的 N 个样本点 ,将其划

分为 P 个初始分类 ,对每个样本 y i ( i = 1 ～ N) 计

算[4 ]

sum ( y i ) = ∑
d

j = 1
y ij , (9)

MA = max
i

sum ( y i ) , (10)

M I = min
i

sum ( y i ) . (11)

如果把 N 个样本划分为 P 个类 ,则对每个 y i 计算

1 +
( P - 1) [ sum ( y i ) - M I ]

MA - M I
. (12)

若与该计算值最接近的正整数为 K ,则将 y i 归入第

K 类.

按照上述方法 ,可将 N 个样本划分为 P 个初始

分类. 第 K个初始分类记为 C K (0) ,内含 n K (0) 个样

本 ,其均值记为 m K (0) .

本文的目的是搜索 N 个样本点在空间中自然

形成的样本点相对集中的 P 个区域. 由确定初始分

类的作法知 :作为初始代表点的 m K (0) , 或离第 K

个聚类区域 C K 很近 ,或在第 K 个聚类区域中. 因此

可认为 m K (0) 能大致代表 CK 类 ,即用式 (7) 定义的

μK ( y i ) 表示样本属于 CK 类的程度具有一定的可信

性.

若将μK ( y i ) 作为点质量赋予样本点 y i ,则能更

好地代表 CK 类的代表点 ,朝着以μK ( y i ) 为点质量

的 N 个样本点构成的质点组的质心方向移动. N 个

质点组的质心指出了搜索满意类代表点的搜索方

向.

4 . 1 　搜索满意类代表点的迭代算法步骤

搜索满意类代表点的迭代算法步骤如下 :

1) 以初始分类的类均值作为 CK 类的初始类代

表点 m K (0) , K = 1 ～ P. 迭代按节拍 t 进行 ,置 t =

1 ,设置 tmax 和终止常数ε> 0 .
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2) 在当前类代表点 m1 ( t - 1) , m2 ( t - 1) , ⋯,

m P ( t - 1) 的情况下 , 计算各指标的分类权αj ( t -

1) , j = 1 ～ m.

3) 计算每个样本点 y i 到 C K 类当前代表点

m K ( t - 1) 的加权距离 d ( y i , m K ( t - 1) ) , K = 1 ～

P , j = 1 ～ N .

4) 将加权距离 d ( y i , m K ( t - 1) ) 转化为 y i 关于

CK 类的隶属度μ( t- 1)
K ( y i ) , K = 1 ～ P , j = 1 ～ N .

5) 将隶属度μ( t- 1)
K ( y i ) 作为点质量赋予样本点

y i ,计算由 N 个样本点构成的质点组的质心

Q K ( t - 1) =

( ∑
N

i = 1

μ( t- 1)
K ( y i ) y i) / ∑

N

i = 1

μ( t- 1)
K ( y i ) ,

K = 1 ～ P. (13)

　　6) 按下述方法修改当前类代表点 :

m K ( t) = m K ( t - 1) +α( t) [ Q K ( t -

1) - m K ( t - 1) ]. (14)

其中α( t) 为步长参数 ,是 t的单减函数 ,当 t →∞时 ,

α( t) →0 ;特殊情况下可取α( t) ≡1 .

7) 计算并判断

J ( t) = ∑
P

K = 1
∑

d

j = 1
[ m Kj ( t) - m Kj ( t - 1) ]2 <ε?

(15)

若答案为否 ,则继续 ;若答案为是 ,则转 9) .

8) 判断 t < tmax ?若答案为是 ,则令 t = t + 1 ,转

2) ;若答案为否 ,则继续.

9) 停止并输出 :

①当前类代表点 m1 ( t) , m2 ( t) , ⋯, m P ( t) ;

②当前类代表点下的分类权αj ( t) , j = 1 ～ d.

4 . 2 　算法讨论

1) 随着迭代次数的增加 ,相邻节拍的代表点之

间的距离逐渐趋于零 ,因此迭代最终一定收敛.

2) 所要搜索的样本点在空间中自然形成的第

K个相对集中的区域 ,实际上是无法确知的 ;按分量

相对接近规则确定的 CK 类 ,也不可能用一个代表点

准确代表. 因此 ,迭代算法中由代表点确定的 P个聚

类只能是满意聚类.

3) 与逐点输入样本的序贯算法相比 ,质心驱动

算法对初始分类有更高的要求 :每一初始分类样本

的各维分量必须相对接近.

5 　算法有效性检验
　　IRIS 数据[5 ] 是国际上公认的检验无监督聚类

效果的典型数据. IRIS 数据分为 Ⅰ, Ⅱ, Ⅲ3 类 ,每

类 50 个样本 ,每个样本都是关于花瓣测量值的 4 维

数据.

实验前 ,先用下述公式 :

y ij =
x ij - min

i
{ x ij }

max
i

{ x ij } - min
i

{ x ij }
,

j = 1 ～ 4 , i = 1 ～ 150 . (16)

对 IRIS 数据进行标称化处理. 经标称化处理后 ,每

维分量都位于闭区间[0 ,1 ] 上.

实验 1 　不同算法的聚类效果对比

用式 (9) ～ (12) 将标称化 IRIS数据分为3个初

始分类 ,其均值 m1 (0) , m2 (0) 和 m3 (0) 分别作为初

始分类的代表点. 按迭代算法搜索满意聚类点 ,并计

算错分样本个数.

不同学习方法关于 IRIS数据的检验结果如表 1

所示.

表 1 　不同学习方法对 IRIS数据的学习效果

学习方法 错分样本数 结果稳定性 取自文献

SOM 不少于 27 不确定 [6 ]

K2means 不少于 16 不确定 [6 ]

模糊 K2means 10 以上 不确定 [ 3 ]

Neura Gas 不少于 11 不确定 [ 6 ]

Ng2jordan 不少于 16 不确定 [6 ]

文献[6 ] 不少于 7 不确定 [6 ]

文献[7 ] 不少于 7 不确定 [7 ]

本 　文 5 确 定

　　由表 1可知 ,本文算法错分样本数最少 ,且结果

确定. 特别是该算法简捷 ,可重复 ,收敛速度快.

检验过程如下 :

初始分类 : Ⅰ类含样本 41 个 , Ⅱ类含样本 88

个 , Ⅲ类含样本 21 个. 错分样本数 44 个 ,其中 :12

个由 Ⅰ错分到 Ⅱ,3个由 Ⅱ错分到 Ⅰ,29个由 Ⅲ错

分到 Ⅱ.

3 个初始分类的类均值分别为

m1 (0) = (0 . 166 0 , 0 . 495 9 , 0 . 099 2 , 0 . 070 3) ,

m2 (0) = (0 . 468 4 , 0 . 399 6 , 0 . 548 7 , 0 . 537 4) ,

m3 (0) = (0 . 775 1 , 0 . 494 0 , 0 . 846 7 , 0 . 875 0) .

　　当以均值作为初始聚类点 ,并按最小加权距离

准则对 150 个样本重新分类时 ,错分样本由 44 个减

少到 14 个. 这一事实说明加权距离有利于保持分类

一致性.

取δ = 0 . 000 05 ,选择

α( t) =
0 . 5 , t = 1 ;

1/ t t , 2 ≤ t ≤ tmax .

则 3 次迭代后错分样本数为 5 个 ;一直迭代 200 次 ,

错分样本数稳定在 5 个. 3 次迭代后聚类点分别为

m1 (3) = (0 . 221 1 , 0 . 512 1 , 0 . 159 9 , 0 . 138 6) ,

m2 (3) = (0 . 468 0 , 0 . 382 8 , 0 . 555 6 , 0 . 539 3) ,

m3 (3) = (0 . 672 4 , 0 . 453 4 , 0 . 754 3 , 0 . 774 9) .
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分类权为

α(3) = (0 . 204 0 , 0 . 016 8 , 0 . 365 9 , 0 . 413 6) .

误差为

∑
3

K = 1
∑
4

j = 1
[ m Kj (3) - m Kj (2) ]2 = 2 . 306 4 ×10 - 5 .

　　当迭代 200 次后 ,错分样本数稳定在 5 个 ,误差

小于 3 . 8 ×10 - 18 .

实验 2 　Breast Cancer 检验数据聚类效果对比

Breast Cancer 分类数据集共 699 组数据 ,分为

两类. 其中 : 458 组属于 benign , 241 组属于

malignant . 有 16 组数据由于数据缺失而被剔除. 这

样 ,仿真采用 683 组数据 ,每组数据都是 9 维数据.

其中 :444 组属于 benign ,239 组属于 malignant .

将 Breast Cancer 数据作为无监督学习的检验

数据. 检验过程如下 :

1) 将 Breast Cancer 数据按式 (13) 标称化.

2) 按式 (9) ～ (12) 对 683个标称化数据进行初

始分类 :

第 1 类 (benign) :515 个样本 ,其中错分样本 2

个 ;

第 2 类 (malignant) :168 个样本 ,其中错分样本

73 个.

合计错分样本 2 + 73 = 75 个. 即第 1 类错分到

第 2 类的 2 个 ,第 2 类错分到第 1 类的 73 个.

3) 两类的均值分别为

m1 (0) =

(0 . 273 6 , 0 . 074 4 , 0 . 091 9 , 0 . 070 6 , 0 . 147 6 ,

0 . 123 2 , 0 . 156 4 , 0 . 063 4 , 0 . 015 1) ,

m2 (0) =

(0 . 716 3 , 0 . 743 4 , 0 . 718 9 , 0 . 610 4 , 0 . 556 9 ,

0 . 771 8 , 0 . 625 0 , 0 . 650 1 , 0 . 226 2) .

　　以 m1 (0) 和 m2 (0) 为初始代表点 ,计算 :

①分类权

λ(0) =

(0 . 077 6 , 0 . 177 2 , 0 . 155 7 , 0 . 115 5 , 0 . 066 4 ,

0 . 166 6 , 0 . 087 0 , 0 . 136 3 , 0 . 017 6) .

　　②样本 y i ( i = 1 ～ 683) 到 m1 (0) 和 m2 (0) 的

加权距离 ,并按最小距离找出错分样本. 结果是 :第

1 类错分到第 2 类的 6 个 ,第 2 类错分到第 1 类的 29

个 ,合计错分样本 35 个.

错分样本由 75 个减为 35 个 ,说明用加权距离

作为样本点与类之间的相似性度量具有一定的优

势.

4) 以 m1 (0) 和 m2 (0) 为初始类代表点 ,取

α( t) =
0 . 5 , t = 1 ;

1/ ln t , t ≥2 .

当迭代趋于稳定时 (如 t = 5) ,代表点分别为

m1 (5) =

(0 . 346 2 , 0 . 191 9 , 0 . 199 9 , 0 . 165 3 , 0 . 219 1 ,

0 . 223 1 , 0 . 237 0 , 0 . 165 8 , 0 . 054 4) ,

m2 (5) =

(0 . 430 4 , 0 . 301 2 , 0 . 307 2 , 0 . 253 7 , 0 . 286 8 ,

0 . 361 6 , 0 . 317 6 , 0 . 263 1 , 0 . 083 7) .

　　第 1 类错分到第 2 类的 11 个 ,第 2 类错分到第

1 类的 8 个 ,合计错分样本数 11 + 8 = 19 个. 正确分

类数 664 个 ,平均错分率小于 2 . 8 % ,且结果确定.

当取不同的步长参数α( t) 时 ,达到稳定时所需

的迭代次数不同. 例如 :

①选择

α( t) =
0 . 5 , t = 1 ;

1/ ln ( t + 6) , t ≥2 .

循环 70 次后 ,错分样本数稳定在 19 个.

②选择

α( t) =
0 . 5 , t = 1 ;

1/ log2 ( t) , t ≥2 .

循环 93 次后 ,错分样本数稳定在 19 个.

③选择

α( t) =
0 . 5 , t = 1 ;

1/ t , t ≥2 .

循环 125 次后 ,错分样本数稳定在 19 个.

Breast Cancer 检验数据的聚类效果对比如表 2

所示.

表 2 　Breast Cancer 检验数据聚类效果比较

算 　法 正确分类样本数 结果稳定性 取自文献

SOM 660 . 5 ±0 . 5 不确定 [6 ]

K2means 656. 5 ±0. 5 不确定 [ 6 ]

Neura Gas 656. 5 ±0. 5 不确定 [ 6 ]

Ng2jordan 652 ±2 不确定 [6 ]

文献[6 ] 662 . 5 ±0 . 5 不确定 [6 ]

本 　文 664 确 定

　　表 2结果显示 ,本文算法错分样本数最少 ,且结

果稳定. 该算法相对简单 ,可重复 ,具有实时性强的

特点.

6 　结 　　论
　　1) 本文算法与均值聚类的根本区别在于 :用具

有个性的代表点替代具有共性的均值代表类. 均值

聚类是用类均值代表类 ,以样本点与均值点的误差

平方和最小作为聚类准则 ,每输入一个样本就要调

整一次类均值 ,是一种序贯算法. 代表点聚类是用具

有某种个性的点代表类 ,它是空间中 N 个样本点自

然形成的 P 个聚类区域的均值. K 类质心给出了第
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K 个满意代表点 m K ( t) 的搜索方向 ,用质心修正类

代表点的迭代算法是批处理算法 ,可消除序贯算法

产生的随机性干扰.

2) 提取各指标对聚类所作贡献大小的量化值 ,

并以此为启发性知识定义样本与代表点的加权距

离 ,使之作为样本与类之间的相似性度量. 该方法不

同于其他的聚类算法 ,它体现了通过数据挖掘实现

数据驱动的特点.

上述两条是本文算法与现有聚类算法的不同

点 ,也是本文算法的创新点. 两种典型数据的检验效

果证明了本文算法的价值.

3) 无监督学习没有提供样本分类的空间信息 ,

无论给定样本在空间如何分布 ,都只能把各维分量

相对接近的样本归为一类作为学习规则. 本文学习

算法适用于在加权距离意义上各类大致呈球形分布

的样本点聚类.
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