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一 种新的基于局部保持投影的高维数据聚类成员构造方法 

周静波 殷 俊 金 忠 

(南京理工大学计算机科学与技术学院 南京 210094) 

摘 要 研究在高维数据中如何产生聚类成员，并提出一种新的构造聚类成员的方法。为解决高维数据的维度对构 

造成员带来的影响，新的构造方法在构造聚类成员之前利用局部保持投影先对高维数据进行维度约减，然后在约减后 

的子空间中用随机投影结合 K 均值方法构造聚类成员。最后讨论 了局部保持投影子空间维度的选取。实验表明，新 

方法得到的结果要明显优于已有的主分量分析结合下采样方法和简单的随机投影方法。 
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Abstract This paper studied how to construct cluster ensembles for high dimensional data and proposed a new ensem— 

ble constructor．To ameliorate the effect caused by high dimensionality，the proposed method used Locality Preserving 

Projections(LPP)to reduce the dimensionality before constructing ensembles．Then constructed ensembles based on 

random pr0jection combined with K means in LPP subspace．Finally，we discussed how to choose the dimensionality of 

LPP subspace．The experiments show that ensembles generated by new algorithms perform better than those by Princi— 

pal Component Analysis with subsampling(PCASS)and simple Random Projection(RP)that was proposed before． 
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1 引言 

在机器学习、模式识别和计算机视觉等领域中，数据聚类 

研究一直是一个非常活跃并且重要的课题[1]，其目的是通过 

相似性度量 ，将数据集合划分为若干有意义的子集，从而发现 

隐藏的数据内部结构。由于很多聚类算法都利用两个数据点 

之间的距离，作为衡量数据点之间的相似性度量，因此，高维 

空间中聚类算法的性能直接受维度的影响。 

高维数据对聚类算法提出了两大挑战[ ]：一是高维数据 

分布大多比较稀疏，使得聚类算法检测数据内在结构变得十 

分困难；二是高维数据存在大量冗余特征，容易误导聚类算法 

的执行。为了克服由高维引起的问题，聚类算法常常与维度 

约减方法结合使用。 

维度约减方法有很多，具有代表性的有主分量分析 

(PCA)[3]、局部保持投影 (LPP)[ 、局部线性嵌入[ (LLE) 

等。这些方法都参照不同的准则，来求取高维数据集的低维 

表示。而根据这些准则得到的最优投影不一定能保持数据的 

内在结构。随机投影(RP)被证明在处理高维数据集时具有 

较大优势[2 。随机投影方法具有不稳定性 ，为得到较好 

的结果，一般多次采用随机投影得到多个数据的低维表示，然 

后对这些降维后的数据进行聚类，得到一系列聚类结果，这些 

聚类结果称为聚类成员。最后希望综合这些聚类成员，得到 

最终的结果能够体现原始数据的内在结构。聚类融合[6]算法 

能很好地解决这个问题。 

在聚类融合过程中，只有聚类成员之间具有较大差异性 

时，将它们结合才能有效提高融合结果[7]。Fred提出了K均 

值算法，利用不同的初始点产生不同聚类成员的方法[8]。Al— 

exander Topchy将数据随机投影到一维或多维坐标上，然后 

运用K均值聚类算法产生不同的聚类成员[9]。X乙Fern采 

用随机投影方法结合 EM算法得到不同聚类成员[2]。Rober- 

to Avogadri则先将数据嵌入到一个低维空间，使得低维嵌入 

保持原始数据集中数据点之间的距离特性，然后使用随机投 

影方法结合聚类算法来得到不同的聚类成员[1 。这些方法 

都能产生具有差异性的聚类成员，但是处理高维数据时，它们 

依旧受维度的影响。 

本文主要讨论在高维条件下如何更加有效地产生聚类成 

员。提出了基于局部保持投影的构造聚类成员方法：利用局 

部保持投影方法得到高维数据的低维表示，然后采用随机投 

影方法得到不同的聚类成员。通过融合聚类成员后得到的性 

能比较，以及差异度一质量分析，都能说明这种方法的优越性。 

2 相关工作 

问题描述：给定含有 个数据点的数据集X={x1，x2， 
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⋯

， }，采用某种方法得到 r个 聚类成员，表示为II一{ ， 

，⋯，7cr)。其中7cl为第i次聚类得到的结果。 将数据集 

x划分为互不相连的K 个簇，即7cl：{cl，ci，⋯，ck,}，其中 

U Ci—X。融合 的结果，希望能体现x的内在结构。 

下面，先介绍两类已有的构造聚类成员的方法 ：主成分分 

析和随机二次抽样相结合的方法与随机投影方法。 

2．1 主成分分析和随机二次抽样相结合方法 

主成分分析(PCA)是一种应用很广泛的维度约减技术。 

给定一个数据集，PCA选择几个方向将其投影到低维空间， 

使得到的低维表示数据方差最大。为了利用 PCA获得不同 

的聚类成员，将它与随机二次抽样相结合。这种构造聚类成 

员的方法称为 PCASS~“]。 

给定一个高维数据集 X∈ ，首先用 PCA将数据集的 

维度由 d降到 z(z<<d)维。然后对得到的新数据集采用无 

放回抽样获取新数据集的一个子集 x ∈ (m< )，对 x 

进行聚类，得到聚类结果。那些没有被抽样的数据点则根据 

Euclidean距离归入到离它最近的簇中。 

PCASS首先利用 PCA降低数据集的维度，以此能够降 

低计算复杂度、节省运行时间，但这以损失大量信息为代价， 

这些信息包括大量噪声和有利于聚类的信息。PcASS构造 

聚类成员时，有利于聚类的这部分信息一旦失去，是不可能再 

利用的。所以 PCASS具有这样一个特点：在利用 PCA降维 

时，假如有利于聚类的信息得以保留，PCASS产生每一个聚 

类成员时都会利用到这部分信息，因此得到的聚类成员的质 

量较好，融合这些聚类成员可以得出令人满意的结果。相反， 

如果 PCA降维时失去了这部分信息，产生的聚类成员质量很 

低，融合这些成员的最终结果不可能体现原始数据集的实际 

结构。 

2．2 基于随机投影的方法 

基于随机投影(Random Projection，RP)方法的基本思想 

来自于JL定理。RP方法经常被用来进行高维数据的维数约 

简，同时也用来对文本、图像和音频数据降维、高维空间的最 

近邻搜索等。Fern研究用 RP约简数据进行聚类[2]。陈华辉 

等研究基于RP的并行数据流聚类[1 。 

RP首先需要产生一个随机投影矩阵 R∈ (z< )，R 

由独立同分布的正态分布向量组成，并将其列归一化得到。 

给定高维数据集x∈ ，X =XXR，然后用标准的K均值 

算法对新数据集x 聚类，就可获得一个聚类成员。重复上述 

过程，由于每次产生的随机矩阵不同，因此得到的聚类成员也 

会不一样。用随机投影来产生聚类成员的方法称为基于 RP 

的方法。 

RP不同于 PCASS。它不是依照某一准则来产生投影 

轴，而是随机产生投影轴。在构造聚类成员时，即使某一次数 

据集投影在产生的投影轴上损失掉了有利于聚类的这部分信 

息，也可以在下次投影时利用到这部分信息。换句话说，RP 

得到的聚类成员之间的差异程度要比PCASS得到的聚类成 

员之间的差异程度大。所以，RP一般要优于PCASS。 

RP在处理高维数据集时也会出现如下的两个问题： 

(1)当数据集维度很高而聚类成员个数有限时，RP产生 

的投影轴保留有利于聚类的信息的概率很低； 

(2)当聚类成员数较大时，RP虽然在投影时有可能保留 

了有利于聚类的信息，但是利用到这部分信息的聚类成员所 
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占比例很小，甚至可以忽略不计。通过融合这些聚类成员，得 

到的结果依然不能体现数据集的原始结构。 

2．3 融合方法 

在产生聚类成员之后 ，需要将聚类成员融合，得到最终结 

果。已有大量文献对融合这些聚类成员的方法进行了深刻研 

究_6 。。。，不同的融合方法体现在不同设计的共识函数上。实 

验中采用 Strehl提出的CSPA方法[6]来合并聚类成员。 

CSPA构造了一个这样的图，它映射了给定 的数据集 X 

中任意两个数据点之间的关系。给定一个聚类成员II：{ ， 

7c ，⋯， }，CSPA构造一个全连通图G一(V，w)，其中 

(1)V是含有 个顶点的数据集，每个顶点代表数据集中 

的一个数据点。 

(2)W 是一个相似矩阵 
1 R 

W(i， )一素善J( (x)一gr(Xj))，I( (X1)一gr( )) 
f1， if gr(Xi)一gr(xj) 

一10，0therwise 
式中，g，(·)表示取一个数据点并返回 时它所属的类别。 

W(i， )度量数据点 i和数据点J在给定的聚类成员中被聚到 

同一个簇中的频率。 

然后用基于图论的聚类算法 METIS算法对 G进行聚 

类，得到最终的聚类结果。 

3 基于局部保持投影和随机投影结合的方法 

M．Ester提到利用局部邻域特征更有利于聚类l_1 。为 

了克服 RP存在的两个问题，我们提出了这样一种方法：首先 

应用维度约减方法对数据集降维，降维后的数据集应最大程 

度保留原始空间局部邻域信息，然后通过RP方法结合 K均 

值算法来产生聚类成员。 

3．1 局部保持投影(Locality Preserving Projection，LPP) 

局部保持投影算法_4]是近年来提出的维度约减算法，最 

初 目的是用于非线性流形的学习和分析。 

LPP算法是基于光谱理论的一种方法，它能够保持原始 

数据的局部结构信息。假设x一{X。，zz，⋯，Xn}是原始数据 

所构成的向量集，且 五∈ ，1≤ ≤ 。U)P寻找一个转换矩 

阵 P并把高维数据 X投影到一个低维子空间y上，且 YC 

，z<< ，即 y—P X。同时，y保持了原始数据 X 的局部 

结构。 

设最优转换矩阵P由基向量集 { ，P 一，Pz)组成。这 

些向量可以通过解决以下的目标函数而得到： 

rg i 
p p A u A  p 

式中，L=D--S是拉普拉斯矩阵，19．一2w ，W可以通过邻 

接图构造。如果 是X，的k近邻或z 是X 的k近邻，那么 

Wo=exp(--Il Xi一习 lI ／ ，否贝0 一O。 

对角阵D中每个元素表示聚类数据的重要性，于是可以 

加入如下约束： 

pTXDXr由一1 (2) 

则式(1)可以转化为 ： 

一 rgminpTXLXTp (3) 

根据拉格朗日定理，设辅助函数为F(a， )一 XLXrp— 

( xD 一1)，分别对J=【，P求导： 

f 2XLXrp--2)tXDXwp一0 f4) 
I pTXDXwp--1=0 



 

于是，式(1)可以转化为求如下特征值问题： 

xL】<r p— XD) p (5) 

那么基向量P一{P1，P2，⋯，Pf}是矩阵(XD ) XL 

的前 z个 最 小 特 征 值 所 对 应 的 特 征 向量。因 为 矩 阵 

(XD ) XL 不是对称的，所以{P ，P2，⋯，P )不一定是 

正交的，这使得重构数据很困难。为解决这个问题，在实验中 

利用 Cai Deng提出的方法[4]对 P一{Pl， 2，⋯，Pl}进行正交 

化，得到一组正交的基向量 ： 

一 {yl，yz，⋯， } (6) 

LPP能够较好地保留原始数据的局部结构，对于类间距 

离较远的数据能找到较好的投影方 向。特别地，LPP对于类 

内有多个聚类的问题也能得到较好结果 。然而，选择投影向 

量个数的多少 ，也即新空间的维度对 LPP的性能影响较大。 

在 4．5节，我们专门讨论了LPP维度 d的选择方法。 

3．2 结合LPP与RP方法产生聚类成员算法(LPPRP) 

利用LPP保持局部邻域的特性，我们希望得到的低维数 

据能够最大程度保持原始数据的结构信息。为了得到差异性 

较大的聚类成员，算法将 LPP与 RP相结合。具体算法过程 

如表 1所列。 

表 1 结合 LPP与RP方法产生聚类成员算法(LPPRP) 

算法：U PRP 

输入：样本数据 X，投影向量数l，聚类成员数 r，聚类数 k 

输出：r个聚类成员 

Step 1 根据式(6)得到数据的低维投影 X =XXwLPP 

step 2 重复下述步骤 r次 

(a)根据 1．2节计算随机投影矩阵 R， 一X XR，进一步降低维度 

(b)使用 K均值算法将数据 聚成 k类 

Step 3 返回r个聚类成员1I={Ⅱ1。 ，⋯，兀r} 

通过新算法得到 r个聚类成员之后 ，利用 CSPA这些成 

员融合成一个最终的结果。可以看到，LPPRP在 RP之前增 

加了一个LPP降维的过程。在 LPP降维后的子空间中通过 

RP产生聚类成员，增加了原始空间中有利于聚类的信息利用 

率。 

(1)在产生单个聚类成员时，利用到这部分信息的几率增 

大 ； 

(2)在产生大量聚类成员时，利用到这部分信息的聚类成 

员所 占比例增大。因此，处理高维数据集时，LPPRP的性能 

较 RP优越 。 

4 实验与分析 

4．1 数据集描述 

在实验中使用了 4组数据，表 2简单描述了这些数据集。 

其中Is0LET6数据集是 UCI语音字符识别数据集的子集， 

选择了A，D，F，H，K，y字符数据。MFEAT数据集来自 

UCI多维特征数据集，原始数据集有很多种不同的表示方法， 

这里使用傅里叶系数表示的数据集。表3描述了这些数据集 

的特性并列出了每个数据集实验过程中选择的参数。 

表 2 数据集描述 

表 3 数据集概要 

注：d1表示经过 LPP约减后的空间维数，d2表示 PCA，RP约减后 

的空间维数，k是运行 K均值时选择的聚类数。 

4．2 评价准则 

聚类算法的性能评价一直是一个具有挑战性的问题。本 

文使用规范化互信息(NMI)[ 作为聚类的评价方法。如果 c 

是样本聚类以后的类标号 ，y是样本实际的类标号，则规范化 

的互信息表示为： 
T ， ，、 、 厂、 

NMI(C，y)一孺 面l下kC,~ 1) (7) 

式中，J(C；y)一H(y)一H(YIC)是 C和 y之间的互信息 ，H 

(y)是y的香农熵，H(yl C)是给定 c的条件下，y的条件熵。 

NMI值范围在 0和1之间，NMI值越大，聚类的性能就越好。 

4．3 实验分析 

图 1是在上述 4个数据集上分别使用 PCASS，RP，LP- 

PRP方法获取聚类成员后合并得到的一个聚类解与数据原 

有标签的NMI值。为合理评价各种方法，将每一种构造聚类 

成员方法在每一个数据集上运行 1O次，取它们的平均值作为 

最后的结果。图 1中的x轴表示聚类成员的个数，其值选择 

为 1，10，20，⋯，100；Y轴表示对应聚类成员数的NMI值。在 

实验中，PCASS随机下采样率为 7O ，LPP选择 8个近邻点 

构造邻域图，其他参数参照 4．1节表 3设置。 

0 10 20 3o 蚰 50 60 7o 80 90100 

lE类成员数 

(a)CHART 

0 10 20 ∞ 40 50 60 70 B0 。01D0 

秉类成员教 
(c)ORL face 

图 1 3类算法在不I司数据集上的性能 

从结果中可以看到，LPPRP要优于 RP和 PCAss。当样 

本原始维数较小时，新方法提高的效果相对不是很明显。当 

原始样本维数较大时，LPPRP得到的效果要明显好于 RP和 

PCASS。而RP整体优于 PCASS结果，如图 1(MFE-AT)， 

(0RL face)所示。如果PCA降维保留了有利于聚类的信息， 

则PCASS比RP好，如图 1(IS0LET6)所示。 

利用 u)P对高维数据集进行降维，得到高维数据的低维 

表示。一般来说，这个低维表示保持了数据分布的邻域信息。 

所以LPP降维过程中更容易保留原始空间中有利于聚类的 

信息。在低维条件下，使用 RP可以提高这部分信息的利用 

率。因此，u)PRP构造的聚类成员的质量要优于 RP和 
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PCAss，这跟实验结果是一致的。 

为了更好地评价 PCASS，RP，LPPRP这 3种方法 的优 

劣，下面给出它们的差异度一质量分析[2]。 

4．4 差异度一质量分析(diversity-quality，d-q) 

给定一组聚类成员，计算所有聚类成员两两之间的NMI 

值。每个NMI值都衡量了两个聚类成员之间的差异度。质 

量度量则是计算每个聚类成员与数据集实际标签之间的 

NMI值。注意到，当两个聚类成员之间的 NMI值为 0时，它 

们之间的差异度最大；相反地 ，聚类成员与数据集原有标签的 

NMI值越大，这组聚类成员的质量越好。所以，一组好的聚 

类成员须同时满足较大的差异度和较好的聚类质量。 

下面比较RP，PCASs，LPPRP 3种方法所产生的聚类成 

员差异度和质量。对每一种方法，取聚类成员个数为 5O个 ， 

其他参数设置参照表 3。根据计算得到表 2中4个数据集的 

差异度一质量分析，如图 2所示。图中点由两个值( ，q)表示。 

d表示聚类质量，通过计算聚类成员与数据集实际标签的 

NMI值得到；口表示聚类成员之间的差异度，通过计算一个聚 

类成员与其他聚类成员的NMI值的平均值得到。聚类成员 

要同时满足较大的差异性和较好的质量，它的 —q值应该落 

在右下方的区域，或者靠近这个区域。 

蛆 
昧 
喇 

●● I 

一  一  

一

f 一 

删 一 

质量 
(c)ORL face 
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图2 3种算法的差异度一质量分析 

从图 2可以看出，要同时满足最大的差异度和较发 的质 

量是不可能的。因为聚类成员只有 50个，要保持聚类成员的 

最大差异度，则聚类成员两两之间的NMI值都会比较小。当 

成员中某一个与数据集原始标签之间的NMI值较大时，其他 

成员与数据集原始标签之间的NMI都会比较小，所以计算得 

到聚类 成员的质量也会变小。下面分别分析 PCASs，RP， 

LPPRP方法的差异度和质量度量。PCASS得到的聚类成员 

差异度是最小的，说明PCASS得到的聚类成员具有很高的相 

似性。融合这些具有高相似性的聚类成员后的性能并没有提 

高。RP方法产生的聚类成员相对于PCASS方法差异度大， 

质量小。从图1中可以看到，融合后前者的性能却比后者好。 

对比RP和LPPRP方法发现，RP方法得到的聚类成员的差 

异度比LPPRP的要小，而成员质量却比LPPRP的差。所以 

我们认为RP方法在处理高维数据集时不如 LPPRP好。 

4．5 参数讨论 

利用 LPP对数据集降维时，需要确定低维表示的维度 

d。为了说明问题，选取d的范围为[4o，200]，其他参数设置 

参照表3，在数据集ISOLET6上运行多次后得到的结果如图 

3所示。LPPRP选取 d=40，d=80，d=160，d=200时算法 

· 180 · 

的性能都不如d=120好。可以得到这样一个结论：当维度 d 

取值较小时，容易损失掉有利于聚类的信息；而d取值较大 

时，虽然可能保留更多的信息，但是利用到有利于聚类的那部 

分信息的概率也随之下降。 

聚荚成 员敦 

图 3 LPPRP在 ISOLET6数据集上选择不同d得到的算法性能 

另外，当聚类成员数为 1时，可以看到当 d一200时算法 

的性能最差，当d=40时性能最好。因此，当 d取值较小时， 

局部保持投影后的信息被压缩在一个很小的空间，利用 RP 

产生聚类成员时应用到这部分信息的概率很大。所以，当产 

生较少聚类成员时，d应当取较小值。 

结束语 本文研究了在高维数据集中如何利用维度约减 

方法降低数据集维度，并产生有效的聚类成员的方法。同时 

提出了通过LPP维度约减方法对高维数据降维，并在降维过 

程中保持局部邻域的信息；其次利用随机投影法来产生聚类成 

员；最后，将得到的聚类成员合并，并产生一个最终解。实验结 

果表明，新方法产生的聚类成员要比RP和 P(’ASs方法好。 

去除数据空间中的冗余特征，使保留的信息能够揭示高 

维数据的结构，一直是高维数据聚类的难点。在高维数据聚 

类时，如何选择维度约减方法，使得高维数据集中有利于聚类 

的信息能够尽可能保留下来，并且在聚类时最大程度利用到 

这部分信息，将是我们下一阶段工作的方向。 
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全局文档空间中通过最小化损失函数来实现用本体对文档的 

语义标注。基于这个模型，本文实现 了一个针对非结构化文 

档的语义标注工具。通过这个工具所做的实验表明，该方法 

能有效地对互联网中大量以网页等形式存在的、质量良莠不 

齐的多种类文档知识资源进行有效的 自动语义标注。这不仅 

对于质量较好的文档标注结果好，对于质量差的文档资源也 

能取得让人接受的结果，即该方法对文档质量的抗干扰能力 

较强。另一方面，本体质量的优劣同样对标注结果有重要影 

响。实验也同样表明，该方法受本体质量变化的影响相对较 

小。 

通过本文的工作我们认识到，网络中文本资源质量差异 

很大，其中质量不好的文本资源占相当的比重。因而，我们认 

为，如果不能对这些质量相对较差的资源进行有效的标注，会 

造成网络资源丢失或浪费。另一方面，文档所描述的知识关 

系往往稀疏地分布在文档的不同段落中，且段落与段落之间 

本身有一定的关系。段落之间关系密切，则其描述的主题相 

同或相近的概率较大。本文的方法对知识分布稀疏的段落处 

理能力较好，但对关系密切段落之间还没有相应的对策，这将 

是我们下一步需要研究的工作。 
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