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最近邻优化的kＧmeans聚类算法
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摘　要　传统的kＧmeans算法不论其数据样本的分布情况,将簇边缘位置、簇中心位置、离群点的数据样本全部按照

最小距离原则,划分到离它最近的聚类中心所在簇中,没有考虑数据样本与其他簇之间的关系.如果数据样本与另一

簇中心的距离接近于最小距离,则此数据样本与两个簇的关系都很大,显然这样直接划分并不合理.针对此问题,文

中提出了最近邻优化的kＧmeans聚类算法.运用近邻的思想,将这些不“很属于”某簇的数据样本划分到其最近邻数

据样本所在的簇中,实验结果表明,这种最近邻优化的kＧmeans聚类算法有效地减少了算法的迭代次数,提高了算法

的聚类准确度,得到了良好的聚类效果.
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NearestNeighborOptimizationkＧmeansClusteringAlgorithm
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Abstract　TraditionalkＧmeansalgorithmsusuallyignoresthedistributionofthedatasamples,assignalloftheminthe

clusteredgeposition,centerposition,outlierstotheclusterwhichnearestclusteringcenterlocates,inaccordancewith

theprincipleofminimumdistance,withoutconsideringtherelationsh１ipbetweenthedatasampleandotherclusters．If

thedistancebetweenthedatasampleandtheotherclusterisclosetotheminimumdistance,thedatasampleisvery

closetothetwoclusters,obviously,thedirectdivisionmenthodisnotreasonable．Aimingatthisproblem,thispaper

presentedaclusteringalgorithmoptimizednearestneighbor(１NNＧkmeans)．Usingtheideasofneighbor,assignthese

samplesthatdonotfirmlybelongtoacertainclustertotheclusterthatthenearestneighborsamplebelongsto．TheexＧ

perimentalresultsshowthat１NNeffectivelyreducedthenumberofiterationsandimprovedtheclusteringaccuracyand

finallyachievedthebetterclusteringresults．
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１　引言

聚类分析在数据挖掘领域[１]中是一个研究热点,聚类是

将对象分类的过程,同一个簇中的数据相似,不同簇中的数据

对象差别较大,从而发现隐藏在数据背后的重要信息.kＧ
means是一种基于划分的硬聚类[２Ｇ３]算法,以最小误差平方和

为目标函数,形成独立紧凑的簇,其运行速度快且适用于高维

数据而被广泛应用.
针对kＧmeans存在的缺陷,研究人员从不同角度提出了

改进方案.文献[４]通过数据样本分层确定聚类数搜索范围,
然后从中确定k值.文献[５]从方差的角度选择方差最小且

有一定距离的数据样本作为初始聚类中心.文献[６]通过构

造最小生成树,对其剪枝得到初始聚类中心.文献[７]提出了

对离群点的处理办法,离群点不参与聚类中心的更新,最后将

其直接划分到离其最近的聚类中心所在簇中.kＧmeans算法

是一种硬聚类算法,严格地将数据样本划分到某一类中;模糊

c均值(FCM)聚类[８]算法是一种软聚类算法,其并不直接将

数据样本明确地归于某一簇,而是用隶属度表示属于某一簇

的程度.文献[９]为了减小不同规则簇对聚类的影响,利用样

本k近邻定义了一种新的隶属度.FCM 算法充分考虑数据

样本属于簇的程度,根据隶属度更新聚类中心,按照最大隶属

度划分样本.
对kＧmeans的改进主要针对k值、初始聚类中心、离群点

３个方面,很少考虑数据样本与簇的关系,将“很属于”某簇和

不是“很属于”某簇的数据样本同等对待,全部按照最小距离

划分.而软聚类的算法中只是应用定义的隶属度计算数据样

本属于簇的程度,然后完全按照隶属度更新聚类中心,划分数

据样本.本文通过设置阈值ε,计算ri 界定数据样本属于簇

的程度,对于不是“很属于”簇的数据样本按照最近邻划分,使
数据样本的划分更加合理准确.

２　相关知识

待聚类的数据集X＝{xi|xi∈Rp,i＝１,２,􀆺,n}.
定义１　任意两个数据样本xi 和xj 的欧氏距离为:



dij＝ (xi－xj)T(xi－xj)
定义２　数据样本xi 距离聚类中心第二小距离与最小

距离的比值:

ri＝d(xi,Cm)
d(xi,Cn)

定义３　数据样本集X 除去一些数据样本后剩余的数据

样本:

X－X′＝{xi|xi∈Rp,i＝１,２,􀆺,n且i≠p,q,r}

X′＝{xp,xq,xr}
定义４　聚类结果的误差平方和:

E＝∑
n

i＝１
　∑

K

k＝１
|xi－Ck|２

定义５　聚类算法的准确度:

r＝n１

n×１００％

其中,n１ 是正确聚类的数据样本个数,n是总样本个数.

２．１　KNN算法

K近邻分类算法[１０Ｇ１２]是一种简单的有监督学习算法,其
核心思想是计算样本数据的k个最近邻,将样本数据归于k
个最近邻所属某类数量最多的类别中,因此 KNN 在分类决

策上只依据最近邻的一个或者几个样本的类别,分类精度高

且对异常数据不敏感,通常与其他算法结合使用.
当k＝１时,称为最近邻算法(１NN),分类的结果只依赖

于最近邻的数据样本.

２．２　kＧmeans＋＋初始聚类中心选择策略

随机选择初始聚类中心的方法带有很强的不确定性,往
往达不到理想的聚类效果,kＧmeans＋＋[１３Ｇ１４]选择初始聚类中

心的策略因为思想简单、易于实现且效果良好,被广泛集成.

１NNＧkmeans算法整合了kＧmeans＋＋初始聚类中心选

择策略,以消除初始聚类中心对聚类效果的消极影响,以下为

kＧmeans＋＋选取初始聚类中心的具体流程:
(１)从样本集中随机选择一个数据对象作为第一个聚类

中心C１.
(２)对于每一个数据对象xi,计算其与已选择的聚类中

心中最小的距离:Dx＝mind(xi,Ck′)(k′＝１,􀆺,kselected).
(３)选择一个新的数据对象作为新的聚类中心,选择策略

是:D(x)较大的点被选择聚类中心的概率较大.
(４)重复步骤(２)和步骤(３)直到选出K 个初始聚类中心.

３　１NNＧkmeans

在数据集X＝{x１,x２,􀆺,xn}中,计算数据样本xi 与所

有聚类中心C１,C２,􀆺,CK 的距离并升序排序d１
ik１

,d２
ik２

,􀆺,

dK
ikK

,d１
ik１

表示数据样本xi 与聚类中心Ck１ 的距离,且是最小

距离,d２
ik２

表示数据样本xi 与聚类中心Ck２ 的距离,且为第二

小距离,若d２
ik２

与d１
ik１

的比值趋于无穷大,说明xi 明显靠拢

Ck１ 而远离其他聚类中心,xi 偏于簇的中心位置,xi“很属于”

Ck１ 所在簇,可以直接将xi 划分过去,若d２
ik２

与d１
ik１

的比值小

于某一阈值ε,表示xi 靠近Ck１ 的同时也靠近其他的聚类中

心,xi 可能是离群点也可能在空间位置上在两个或者多个聚

类中心的中间,xi 不是“很属于”Ck１ 所在簇,若依然按照最小

距离原则划分xi,可能会造成分类错误.由此利用近邻思

想,将xi 划分至最近邻所属簇中,以此减少迭代次数,提高算

法准确度.

ε的值界定数据样本是否“很属于”簇,因此ε对算法的影

响很大,ε没有一个固定的计算方法,通常设置在１．５左右,

根据数据集的数据分布情况进行微小调节.

NNＧKmeans算法如算法１所示.

算法１　NNＧKmeans
输入:样本数据集 X＝{x１,x２,􀆺,xn},聚类个数 K
输出:K个聚类

１．应用kＧmeans＋＋初始聚类中心选取策略选取 K 个初始聚类中心

Ck＝{C１,􀆺,Ck}.

２．如果数据样本xi所属类别为空,定义 ArrayList集合aList,计算xi

与所有聚类 中 心 的 欧 氏 距 离 dik,将 dik升 序 排 序 {d１
ik１

,d２
ik２

,􀆺,

dK
ikK

},将xi的序号i添加到aList中,根据定义２计算ri.

３．如果ri＞ε,则直接根据xi的最小距离原则划分xi.

４．如果ri＜ε,则根据定义１和定义３计算xi 在数据集 X－{xp|p∈

aList}中的最近邻xj,将序号j添加到aList中,如果xj 已经划分到

Ck 所在簇,则同样将xi划分到 Ck 所在簇,如果xj 还未被划分,根

据处理xi的过程计算xj与聚类中心的距离,如果rj＞ε,则不需要

计算xj的最近邻,直接划分xi和xj到xj要划分的簇中,如果rj＜ε,

则同样排除aList元素对应的样本计算xj 的近邻,重复以上过程,直

到集合aList中最后一个元素对应的样本能够确定所属簇,aList中第

一个元素对应的xi连同其他元素对应的样本都归于此簇.

５．按照步骤２－步骤４将数据集中的数据样本一一划分完毕后,根据

定义４计算聚类结果的误差平方和E′.

６．如果E′－E＜１０－１０,则算法收敛输出聚类结果;否则 E＝E′,计算

每个簇的质心作为聚类中心,循环执行步骤２－步骤５直到算法

收敛.

４　实验

４．１　数据集

为了验证基于近邻思想对kＧmeans改进的１NNＧkmeans
算法的有效性,选用 UCI[１５]数据库中的 ６ 个数据集(iris,

glass,wine,ionosphere,balanceＧscale,haberman)作为仿真实

验数据集,所选用的数据集均不含缺失值.针对每一数据集

运行算法１００次,求１００次结果的平均值作为有效性分析的

数据依据,并 与 传 统 的 kＧmeans、优 化 初 始 聚 类 中 心 的 kＧ
means＋＋算法的聚类结果进行对比.表１列出了６个数据

集的相关属性值.

表１　UCI数据集描述

数据集名称 样本个数 属性个数 类别数

iris １５０ ４ ３
glass ２１４ ９ ６
wine １７８ １３ ３

ionosphere ３５１ ３４ ２
balanceＧscale ６２５ ４ ３
heberman ３０６ ３ ２

４．２　ε值的设定

ε是决定数据样本选择哪种划分方法的阈值,因此对ε的

设定至关重要,其直接影响最后的聚类效果.当ri＜ε时,看
作此数据样本不是“很属于”某簇,不适宜用最小距离划分,参
照最近邻的数据样本更合理,ri 是第二小距离与最小距离的

比值,由此可得ε≥１,通常设置在１．５左右,不宜过大,ε接近

无穷大的情况便是将全部的数据样本划分到一个簇中的情

况.因此ε过大会造成数据集中更多的数据样本按照最近邻

划分,增强算法的聚集性,将更多的数据样本划分到一个簇
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中,造成不能识别较为松散的簇,这不仅会增加更多的时间开

销,还会造成分类错误.
由于每个数据集的簇规则不同,因此ε的最佳取值也不

同.以balanceＧscale数据集为例,改进的算法的准确度能够

达到１００％,但是在对 kＧmeans＋＋算法进行的５００次实验

中,未出现全部分类正确的情况.为了提取最佳的ε值以及

查看不同的ε值对准确度的影响,将算法在ε＝１．１,􀆺,１．９时

各运行５００次,统计准确度为１００％的次数,结果如表２所列.

表２　ε与对应的次数

ε 准确度为１００％的次数

１．１ ８３
１．２ １０１
１．３ １５７
１．４ ２０２
１．５ ２１５
１．６ １８１
１．７ １６３
１．８ １５８
１．９ １０９

从表２可以看出,在ε＝１．５时,准确度为１００％的次数为

最大值,占总实验次数的４３％,并且在ε＜１．５和ε＞１．５时次

数呈下降趋势,由此得出对于balanceＧscale数据集ε的最佳

值为１．５.按照上述确定ε的方法,确定其他数据集的ε值,
结果如表３所列.

表３　实验数据集对应的ε值

数据集 ε
iris １．８
glass １．１
wine １．１

ionosphere １．２
balanceＧscale １．５
heberman １．４

４．３　实验结果与分析

实验运行的kＧmeans,kＧmeans＋＋,１NNＧkmeans算法是

在开源框架 weka下实现的,修改 weka源码集成算法１NNＧ

kmeans,ε设置为最佳取值,在每一数据集下将每一算法运行

１００次,求１００次结果的平均值作为有效性的分析数据,表４
列出了迭代次数、误差平方和(E)、准确度的对应结果.为

了更清晰地显示１NNＧkmeans算法的有效性,将表２中的

数据绘制成了图１－图３的折线图,图４是运行时间的折

线图.

表４　实验结果数值

数据集
迭代次数

kＧmeans kＧmeans＋＋ １NNＧkmeans
E

kＧmeans kＧmeans＋＋ １NNＧkmeans

准确度/％
kＧmeans kＧmeans＋＋ １NNＧkmeans

iris ３．３２ ２．９２ ２．３３ １４３．９ １０９．３ ７１．２５ ７３．５１ ９２．９５ ９４．８５
glass ７．０５ ６．１２ ２．３８ ５１９．１ ３５９．９ ３３４．６ ５１．６ ８０．１ ８６．７
wine ６．６６ ６．３５ ４．４１ ４５５．１ ４３３．７ ３５１．３ ７０．０８ ９４．４ ９１．６

ionosphere ７．２４ ６．８２ ３．９５ ６８１０ ６３３１ ４５５０ ７３．５ ７３．５ ７５．２１
balanceＧscale ９．４８ ９．３７ ５．６１ ３１９３ ２９４７ ２０８４．２６ ７１．５３ ７５．８ ９１．７９
haberman ５．４２ ５．３６ ２．９３ ２１０１ ２０６７ １２３０ ６３．２６ ７５．１６ ９５．０９

图１　迭代次数

图２　误差平方和

图３　准确度

图４　运行时间

在迭代次数方面,１NNＧkmeans算法的效果显著.由实

验数值和图１可知,kＧmeans和kＧmeans＋＋迭代次数相近,

kＧmeans＋＋迭代次数稍小于kＧmeans,经典的kＧmeans算法

以随机的方式选择初始聚类中心,聚类效果含有很强的不确

定性,kＧmeans＋＋初始中心选择策略是随机方法的优化,效
果优于kＧmeans.１NNＧkmeans算法的优势明显,例如在baＧ
lanceＧscale数据集上更是优于kＧmeans＋＋算法４次,但聚类

结果却很稳定.１NNＧkmeans算法的聚集性较好,能够在每

次迭代中将数据样本稳定地归于某一簇;误差平方和通常作

为目标函数衡量聚类效果的标准,误差平方和越小,簇内越紧

凑,聚类效果就越好,由实验数据与图２看出,１NNＧkmeans
误差平方和在６个数据集上都小于其他两种算法.用定义５
计算准确度,１NNＧkmeans算法的准确度较高,在 haberman
数据集上１NNＧkmeans算法的准确度能够达到９０％以上,而
其他两种算法 在 ８０％ 以 下,wine数 据 集 的 准 确 度 虽 不 及

kＧmeans＋＋,但基本能与其持平,两者都保持在９０％以上的
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较高准确度,充分验证了１NNＧkmeans算法理论上的可行性

和有效性.由图４可以看出,１NNＧkmeans运行时间稍长,这
是因为计算ri＜ε的数据样本的最近邻耗费了时间,但３种算

法的运行时间都在毫秒级,均未超过１s.

１NNＧkmeans算法的聚集性较好,聚类的结果通常只是

某一簇的某些数据样本错误地全部分到另一个簇中,而其他

的簇能够全部分类正确,通常不会是原本一个簇中的数据被

分到其他几个簇中去.１NNＧkmeans聚类结果很稳定,在数

次实验中能够得到不变的结果,对某些数据集的准确度能够

达到１００％.针对数据样本与簇的关系不同采用不同的划分

方法更合理和有效.
结束语　传统的kＧmeans算法将所有属于簇的程度不同

的数据样本同等对待,一概按照最小距离原则划分.本文提

出的１NNＧkmeans算法通过计算第二最小距离与第一最小距

离的比值是否大于某一参数ε,来界定数据样本是否“很属

于”某一簇,而与其他簇关系很小,对于不是“很属于”簇的数

据样本,采用近邻思想将其划分到最近邻所在的簇中.实验

选择 UCI数据库中的６个数据集,对算法的有效性进行验

证.通 过 与 kＧmeans,kＧmeans＋ ＋ 对 比 可 以 得 出,１NNＧ
kmeans算法能够在较低的迭代次数中,达到较高的准确度和

较低的误差平方和,聚类结果稳定,适应不同簇规则的数据

集,是一种高效的kＧmeans优化算法.

参 考 文 献

[１] 高曼,韩勇,陈戈,等．基于 KＧmeans聚类算法的公交行程速度

计算模型[J]．计算机科学,２０１６,４３(S１):４２２Ｇ４２４,４３９．
[２] 赵建民,管国权,王红艳．基于遗传算法的硬聚类算法改进[J]．

计算机工程与科学,２００８(８):８３Ｇ８５．

[３] 唐胡鑫．电子商务客户忠诚度模型仿真研究[J]．计算机仿真,

２０１６,３３(１):４１３Ｇ４１５,４２４．
[４] 王勇,唐靖,饶勤菲,等．高效率的 KＧmeans最佳聚类数确定算

法[J]．计算机应用,２０１４,３４(５):１３３１Ｇ１３３５．
[５] 谢娟英,王艳娥．最小方差优化初始聚类中心的 KＧmeans算法

[J]．计算机工程,２０１４,４０(８):２０５Ｇ２１１,２２３．
[６] 郁启麟．KＧmeans算法初始聚类中心选择的优化[J]．计算机系

统应用,２０１７,２６(５):１７０Ｇ１７４．
[７] 邢长征,谷浩．基于平均密度优化初始聚类中心的kＧmeans算法

[J]．计算机工程与应用,２０１４,５０(２０):１３５Ｇ１３８．
[８] 朴尚哲,超木日力格,于剑．模糊 C均值算法的聚类有效性评价

[J]．模式识别与人工智能,２０１５,２８(５):４５２Ｇ４６１．
[９] 马闯,吴涛,段梦雅．基于 K近邻隶属度的聚类算法研究[J]．计

算机工程与应用,２０１６,５２(１０):５５Ｇ５８,１１７．
[１０]王超学,潘正茂,马春森,等．改进型加权 KNN 算法的不平衡数

据集分类[J]．计算机工程,２０１２,３８(２０):１６０Ｇ１６３,１６８．
[１１]华辉有,陈启买,刘海,等．一种融合 Kmeans和 KNN 的网络入

侵检测算法[J]．计算机科学,２０１６,４３(３):１５８Ｇ１６２．
[１２]苏毅娟,邓振云,程德波,等．大数据下的快速 KNN 分类算法

[J]．计算机应用研究,２０１６,３３(４):１００３Ｇ１００６,１０２３．
[１３]ARTHURD,VASSILVITSKIIS．kＧmeans＋＋:theadvantages

ofcarefulseeding[C]∥ProceedingsoftheEighteenthAnnual

ACMＧSIAMSymposiumonDiscreteAlgorithms．SocietyforInＧ

dustrialandAppliedMathematicsPhiladelphia,PA,USA,２００７:

１０２７Ｇ１０３５．
[１４]余秀雅,刘东平,杨军．基于 KＧmeans＋＋的无线传感网分簇算

法研究[J]．计算机应用研究,２０１７,３４(１):１８１Ｇ１８５．
[１５]ASUNCIONA,NEWMANDJ．UCImachinelearningrepositoＧ

ry[EB/OL]．[２００９Ｇ１２Ｇ２３]．http://archive．ics．uci．edu/．

(上接第２０３页)
[５] DENGXQ,LIUTH,LIWZ,etal．ALatentFactorModelof

FusingSocialRregularization Term anditem Regularization

Term [J]．PhysicA:StatisticalMechanicsanditsApplications,

２０１９,５２５:１３３０Ｇ１３４２．
[６] LIH,DIAOX,CAOJ,etal．CollaborativeFilteringRecommenＧ

dationBasedon AllＧWeighted MatrixFactorizationandFast

Optimization[J]．IEEEAccess,２０１８,６:２５２４８Ｇ２５２６０．
[７] LINC,WANGL,TSAIK．HybridRealＧTimeMatrixFactorizaＧ

tionforImplicitFeedbackRecommendationSystems[J]．IEEE

Access,２０１８,６(１０):２１３６９Ｇ２１３８０．
[８] HU Y,KOREN Y,VOLINSKY C．Collaborativefilteringfor

implicitfeedbackdatasets[C]∥Proceedingsofthe８thIEEEInＧ

ternationalConferenceonDataMining．Pisa,Italy:IEEE,２００８:

２６３Ｇ２７２．
[９] LINGG,YANGH,KINGI,etal．OnlinelearningforcollaboraＧ

tivefiltering[C]∥The２０１２InternationalJointConferenceon

NeuralNetworks．Brisbane,Australia:ACM,２０１２:１Ｇ８．
[１０]MA H,ZHOUD,LIUC,etal．RecommendersystemswithsoＧ

cialregularization[C]∥ProceedingsoftheFourthACMInterＧ

nationalConferenceon WebSearchand Data Mining．Hong

Kong:ACM,２０１１:２８７Ｇ２９６．
[１１]MA H,YANG H,LYU M R,etal．Sorec:socialrecommendaＧ

tionusingprobabilisticmatrixfactorization[C]∥Proceedingsof

the１７thACMConferenceonInformationandKnowledgeManaＧ

gement．NapaVelley,Califomia:ACM,２００８:９３１Ｇ９４０．
[１２]JAMALIM,ESTER M．A matrixfactorizationtechniquewith

trustpropagationforrecommendationinsocialnetworks[C]∥

Proceedingsofthe４th ACM Conferenceon Recommendation

Systems．Barcelona,Spain:ACM,２０１０:１３５Ｇ１４２．
[１３]PAN R,ZHOU Y H,CAO B．OneＧclasscollaborativefiltering

[C]∥Proceedingsofthe８thIEEEInternationalConferenceon

DataMining．Pisa,Italy:IEEE,２００８:５０２Ｇ５１１．
[１４]TANGJ,HUX,GAOH,etal．Exploitinglocalandglobalsocial

contextforrecommendation[C]∥ProceedingsoftheTwentyＧ

ThirdInternationalJointConferenceonArtificialIntelligence．

PaloAlto,Califomia:AAAI,２０１３:２７１２Ｇ２７１８．
[１５]BREESESJ,HECKERMAND,KADIECM．EmpiricalAnalyＧ

sisofPredictiveAlgorithmsforCollaborativeFiltering[C]∥

ProceedingsoftheFourteenthAnnualConferenceonUncertainＧ

tyinArtificialIntelligence．Madison,wisconsin:ACM,１９９８:４３Ｇ

５２．
[１６]MINASG,CARTERTB,MACIEJK,etal．MultigraphSamＧ

plingofOnlineSocialNetworks[J]．IEEEJournalonSelected

AreasinCommunications,２０１１,２９(３):１８９３Ｇ１９０５．
[１７]LIAN D,ZHAO C,XIE X,etal．GeoMF:Joint geographical

modelingand matrixfactorizationforpointＧofＧinterestrecomＧ

mendation[C]∥Proceedingsofthe２０thACM SIGKDDInterＧ

nationalConferenceonKnowledgeDiscoveryandDataMining．

NewYork:ACM,２０１４:８３１Ｇ８４０．

９１２第１１A期 林　涛,等:最近邻优化的kＧmeans聚类算法




