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具有输入知识的高维数据聚类算法研究 ) 

吴红艳 王蔚韬 

(重庆大学计算机学院 重庆400030) 

文俊浩 何光辉 

(重庆大学软件学院 重庆400030)。 

摘 要 针对目前聚类算法没有充分地利用输入知识，不便于知识的学习和增长的情形，提出在高维数据集的情况 

下，恰当地利用输入知识可以更准确有效地发现聚类，提出聚类的相关维集的概念，分析输入知识的特点，对带有输入 

知识的高维聚类算法进行研究，指导聚类的学习过程。 
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Abstract Due to ignorance of available input knowledge current clustering algorithms are not beneficial to the learning 

and increment of knowledge．W ith input knowledge clusters can be discovered efficiently and properly．Based on the 

characteristics of input knowledge the relevant dimension sets of cluster are introduced in this paper．And then cluste— 

ring algorithm of hi-dimensional dataset with input knowledge is researched to supervise the clustering process． 
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1 引言 

聚类所具有的无指导学习能力使它具有广‘泛的应fH=j空 

间，例如模式识别，图像处理等。然而，其无指导学习性也极 

大地限制聚类算法的效率和应用前景，不利于知识的学习和 

增长。例如，人类所具有的专家知识或者普遍性知识不能允 

分地应用到聚类算法中，同时，经过聚类或者其他各种方法进 

行学习后所获得的新知识不能作为指导性知识来指导聚类算 

法进行学习，不利于知识的应用和进行增长式学习。如何把 

学习所获得的知识或者专家知识应用到聚类中，指导聚类进 

行进一步学习，对于知识的增长具有非常重要的意义。 

对高维数据的处理是聚类的一个重要应用领域。但是， 

在实际的高维数据应用中，如果需要对某类具有上百个属性 

的对象进行聚类，使用相似性函数考察对象的所有属性时，两 

个对象之间的相似性可能会非常低。从而难以得到理想的聚 

类结果。到目前为止，有很多文献对如何进行高维对象之间 

的聚类进行了研究，例如采用主成分分析法等 ，不过，如果 

要研究的聚类的相关属性占总属性的不到 1o 或者更低，采 

用纯粹的无监督的聚类方法就很难找出正确的聚类结果。本 

文对如何提取高维数据中的相关维进行分析，并对在具有少 

量的输入知识的情况下，如何指导聚类学习进行研究。 

2 聚类的相关理论 

2．1 聚类的定义 

聚类是一个把多维输入数据空间划分为多组相似对象的 

过程。文[2]对聚类定义如下：数据点五一( ，⋯， ，)∈ 

A，∞的每个属性(特征或维度) “既可以是数值型的，也可 

以是枚举型的。数据集 X相当于一个 Nxd矩阵。假设数据 

集X巾有N个对象5／7 ， 一1，⋯，N。聚类的最终目的是把数 

据集 X划分为k个分割C ， 一1，⋯，k，也可能有些对象不属 

于任何一个分割，这就是噪声 C 。所有这些分割与噪声 

的并集就是数据集x，并且这些分割之间没有交集，即X=C1 

U⋯ U ，GnG一 ，这些分割C，就是聚类。 

2．2 带输入知识的聚类 

带输入知识的聚类是指使用已经具备的领域知识指导聚 

类学习过程，也可以称为半指导式聚类。它不同于分类。分 

类所使用的类别知识可以明确地对对象进行分类，而带输入 

知识的聚类所使用的知识却不足以将对象进行分类，例如，指 

导性知识可能只涉及到某一类，不能覆盖分类所需要的所有 

类知识；另外，指导性知识可能和分类不相关，这些知识不是 

和对象所属的类别相关的知识。根据知识输入的时间以及如 

何使用知识来影响聚类过程，带输入知识的聚类方法也会有 

所不同。 

标识了的对象是最简单的输入知识。在某些情况下，用 

户可能并不知道对象的确切的类标识，但是知道对象应该或 

者不应该属于某个聚类 还有某些文献建议使用分类规 

则 、相似对象示例作为输入知识_4]，甚至某个对象不属于某 

个聚类也可以作为输入知识_5]。 

知识可以在聚类过程的不同时期输入。可以在开始聚类 

之前输入知识指导聚类过程；也可以存聚类结束之后，使用输 

入的知识对所得聚类进行评价，以便指导下一次的聚类；也有 
一 些算法在聚类的过程中和用户进行交互，以便在最合适的 
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时候让用户输入知识指导聚类过程。 

使用输入知识的方法也可以有所不同，例如，指导聚类的 

种子的选取，建议某些对象归人同一个聚类，或者使用输入知 

识来修改聚类的Et标函数、相似性函数以及距离矩阵等。 

2．3 划分算法 

由丁本文所使用的算法和划分算法相关，所以下面对主 

要的划分聚类算法略作介绍。 

划分聚类算法把数据点集分为 个划分，每个划分作为 
一 个聚类。它一般从一个初始划分开始 ，然后通过重复的控 

制策略，使某个准则函数最优化，而每个聚类由其质心来代表 

(K—means算法)，或者由该聚类中最靠近中心的一个对象来 

代表(K—medoids算法) 。 

K—medoids算法首先随机选择 k个对象，每个对象代表 
一 个聚类的巾心。对于其余的每一个对象，根据该对象与各 

聚类中心之间的距离，把它分配到与之最相似的聚类中。然 

后，计算每个聚类的中心，并用最靠近中心的对象来代表该聚 

类 ，重复上述过程，直到准则函数会聚。通常采用的准则函数 

是平方误差准则函数(squared—error criterion)，即 E一乐 1 

l声一 E是一个数据集中所有对象的误差平方和，P 

是～个对象，k 是聚类c 的中心。该算法的具体步骤如下： 

① 从数据集中选择k个中心k-，kz，⋯， 作为初始的聚 

类中心； 

② 把每个对象分配到与之最相似的聚类。每个聚类用 

其中所有对象的均值来代表，“最相似”就是指距离最小。对 

于每个点 ，找出一个中心k，，使它与其间的距离 (Vi，kj) 

最小，并把 分配到第 组； 

③ 把所有的点都分配到相应的组之后重新计算每个组 

的中心 kj； 

④ 循环执行第②步和第③步，直到数据的划分不再发生 

变化。 

该算法具有很好的可伸缩性，其计算复杂度为O(nkt)， 

其中，t是循环的次数。 

3 带有输入知识的高维聚类算法 

在实际的高维数据应用中，如果考察数据对象的所有维， 

两个对象之间的相似性可能会非常低，而在现实应用中，并不 

是所有维都相似的对象才能属于同一个聚类，故而同时考察 

数据集的所有维难以得到理想的聚类结果。这里针对某些特 

定的维进行研究，只要对象在这些维上的投影相近，则认为对 

象属于同一个聚类。这些和某个聚类相关的维的集合就称为 

该聚类的相关维集。 

3．1 聚类的相关维集 

数据集 D包含 个对象和d维 。该数据集可以被划分为 

k个聚类{C } ：． 以及一个孤立点集。假设每个聚类是某个对 

应的潜在对象类的一个随机样本，并且每个聚类和一组相关 

维度关联，这些维形成了对象的相关子空间。用 D，和C 分 

别表示数据集D和C，在某一个维 上的投影 假设 ，和 

聚类的某个子集R，相关，对于每个属于R 的聚类C ，G，是 
一 个局部高斯群体的随机抽样，其方差为 。在 ，上投影的 

所有其他聚类集DJ U ．ERiC ，是一个全局高斯群体的随机 

抽样，其方差为 ，该方差值比局部方差值 大很多。 

很显然，在聚类的一个相关子空问，属于同一个聚类的成 

员彼此比较靠近，而不在同一个聚类的成员则相距要远一点。 

也就是说，假设一个聚类有一个相关的子空间，如果一个聚类 

在某个维上的投影的方差比较小，那么该聚类就和这一维相 

关。在介绍选择相关纬集的算法之前，先引入几个公式： 
1 

一  ∑ (1) 
na -_1 

一 ∑ (2) 
V
，
E Vi 

一 fi G ff 1～寺 ∑(xj ) 
s；j ∈Ci ’ 

一(1l G ll一1)(1一监i ) (3) 

其中， 表示聚类c 的选择维集； 和 ；分别表示聚类 

C 在VI ：的投影上的中值、均值以及方羞；； 是某个方差阈 

值，后面会详加解释；ll c f}表示 ( 里的对象的数日。 

为了提高目标函数的值，由式(3)可知，只要选择满足 j 

+( 一互 ，)< 条件的维作为相关维，形成合适的聚类，就可 

以提高目标函数值。 的确定方法如下： 应该大于所有的 

相关维的样本方差S 。因为一个群体的随机样本的期待方 

差就是该群体的方差，如果 不小于全局的样本方差 ，那 

么聚类G里的对象就不具有相似性，所以s 肯定小于全局的 

样本方差 。因此， 是；；的一个最大值。这里简单地取； 
一  

，由此可得选择相关维集的算法如下： 

① 输入目标聚类 G； 

②如果 +( 一五 ，)<； 选择V，。 
3．2 使用输入知识 

推荐的算法在初始化时使用输入的知识。输入的知识包 

含两类：一类是标签的对象，使用二元组(obj．id，class labe1) 

来表示，每一组表示该对象属于某一类，用符号表示为 ，。；另 
一 类是标签的维，使用二元组(dim．id，class labe1)来表示，每 
一 组表示该维是某一类的相关维，用符号表示为 J 。注意， 

每个维可能和多个类相关，但是，知识里所涉及的类可以不完 

全包含数据集的所有潜在类。 

初始化时，算法确定聚类的种子，并把它们放入不同的种 

子集里。每一组种子都包含一组来自于某个真实聚类的种 

子，以及由这些种子评估得到的维集，即相关维集。算法创建 

两种不同类型的种子集：私有的和公有的。根据所输入的种 

子和相关维集，具有输入知识的聚类很容易形成精确的种子 

集，这种类型的种子集被创建为私有的种子集，该种子集只被 

拥有这些种子的聚类所使用。其他的多数种子所形成的种子 

集是公共的种子集。当聚类需要从种子集里提取自己的聚类 

中心时，如果该聚类有私有种子集，就随机地从它的私有种子 

集里提取，否则，从公共种子集里选出一个其他聚类还没有使 

用的种子。 

另外，种子集的创建顺序也非常重要。先根据输入知识 

创建那些可以精确创建出来的聚类的种子集，再创建剩余的 

种子集，这样会比较容易些。在相关子空间，靠近那些精确创 

建的种子集的对象属于该种子所在聚类的叮能性会比较大， 

创建接下来的种子集时，就不必考虑这些对象了。这样一来， 

创建新的种子集会比较容易，并且准确性也会相对较高。对 

于具有较多的输入知识的聚类，创建种子集会比较容易，准确 

性也较高，故而具有较多的输入知识的聚类的种子集应该优 

先创建。根据创建种子集的简易性以及准确性，建议种子集 

按照如下的顺序创建：(1)同时具有两类输入知识的聚类；(2) 

具有L 类输入知识，即输入知识为标识的对象；(3)具有j 类 

输入知识，即输入的知识为标识的纬度；(3)没有输入知识。 

3．3 聚类中心替换策略 
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为了改善聚类的目标函数值，算法需要识别fI{来什么样 

的聚类是不好的聚类，并改变该聚类的中心。当算法所找到 

的两个聚类的中心实际上应该属于一个聚类时，就会⋯现不 

好的聚类。这两个聚类竞相提高目标函数的值，但是，却因为 

算法可以识别的聚类的个数在初始化时已经确定，所以有一 

个真正的聚类并没有被识别出来，而这个聚类所包含的对象 

被列入孤立点集。这种情形是不合理的。 

为了解决这个问题，在算法巾需要注意，是不是某个聚类 

在所有相关维 的函数值即 特别低，或者说是出现两个特 

别相似的聚类。这时，就说明相关的聚类是不好的，应使用一 

个新的聚类中心。 

3．4 带有输入知识的高维聚类算法 

算法在初始化时，先确定一些聚类的种子，即潜在的聚类 

的中心。然后，将数据集中的每个对象分配到每一个聚类，使 

得目标函数的值最大，暂时使用聚类中心在 上的投影替代 

五，计算目标函数的值。如果某个对象不能改善任何聚类的 

值，则它被认为是一个孤立点，放入孤立点集。为所有的对象 

分配了所在聚类之后，重新确定每个聚类的相关维集，并使用 

实际的中心再次计算目标函数值。如果新得到的目标函数值 

是目前为止最大的值，记录所形成的聚类。否则，保持前面记 

录的最好的聚类不变。对于新得到的聚类，重新计算每个聚 

类的中心。在下一次迭代中，使用新得到的聚类巾心代替 

，并重新为数据集里的每个对象分配聚类。重复上述操 

作 ，直到在几次迭代过程后，所得到的目标函数的值没有大的 

改善为止。该算法类似于K—medoids算法，具体的步骤如下： 

① 加载数据集。 

② 输入聚类个数以及相关知识(假设所输入的知识全部 

正确)。 

③ 为每一个聚类分配一个聚类中心，并把每个对象分配 

到与之最相似的聚类，使得在这种情形下的目标函数值最大。 

④ 选择相关维。 

⑤ 如果所得聚类使得目标函数值是到目前为止的最大 

值 ，则记录该组聚类结果 。否则，替换聚类中心。 

⑥ 重复③，④，⑤直到所得到的目标函数在几次迭代中 

没有大的改善为止。 

3 5 复杂性分析 

算法的时间复杂度和空间复杂度分别为 0(knd)和 O 

(nd)。相对于其他同类问题的算法而言，线形的时间复杂度 

使得该方法对于解决大规模数据集的聚类问题更实际。 

结论 本文从聚类高维数据 中的应用出发 ，提出了带有 

输入知识的高维数据聚类算法，并对算法所涉及的主要技术 

进行讨论。本文从高维数据的聚类的相关维着手，提出正确 

地使用输入知识来指导聚类过程，以便把学习所获得的知识 

或者专家知识应用到聚类中，指导聚类进行进一步学习，利于 

知识的增长，扩大了聚类的应用前景。 
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1所示。事务时间区间在区间[1，lo3和[90，1oo]上均匀分布 

时，a值均超过了 100，存储空间利用率也较高；在区间 

[1，100]上， 值下降明显：在区间[1，10]和[-90，100]各占 

5O 时，a值下降为 1O．94，存储有效利用率同时下降为 69． 

21 。由此可见，VH索引比较适用于状态变化的时间间隔 

相对接近的实体集。具体应用时，可以根据先验知识，将实体 

分成不同的簇，在各簇上分别建立 VH索引，例如在仿真系 

统中记录实体状态的数据库可以采用这一方法。 

表 1 VH索引的性能随事务时间区间分布状况的变化 

时间区 [1，io]和 
间长度 [1，i0] [90，IOO] [1，i00] [9o

，i00]各 50 

存储利用 78
． O3 87．O0 78．13 69．21 率(％) 

106．95 141．92 6O．8l 10．94 

结论与展望 上世纪 9O年代以来，研究人员对时态数据 

的索引技术进行了大量的研究，对时间属性的索引主要集中 

在树索引方面。我们在分析数据库时间属性特点的基础上， 

设计了一种新的基于时间属性的 Hash索引一 VH索引。 

通过对其查询时间复杂度和数据库表的空间复杂度的理论分 

析以及实验验证，对其有效性和适用性得出了初步结论 ，但基 

于VH索引的时问区问相关查询及其优化方法仍需进一步 

研究。另外，VH索引的聚簇特性使其适用于数据查询的并 
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行处理，因此对于分布式应用环境下的VH索引的研究也很 

有意义。 
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