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摘　要　聚类算法是近年来国际上机器学习领域的一个新的研究热点。为了能在任意形状的样本空间上聚类，学者

们提出了谱聚类和图论聚类等优秀的算法。首先介绍了图论聚类算法中的谱聚类经典ＮＪＷ算法和ＮｅｉＭｕ图论聚类

算法的基本思路，提出了改进的自适应谱聚类 ＮＪＷ 算法。提出的自适应 ＮＪＷ 算法的优点在于无需调试参数，即可

自动求出聚类个数，克服了经典 ＮＪＷ 算法需要事先设置聚类个数且需反复调试参数δ才能得出数据分类结果的缺

点。在ＵＣＩ标准数据集及实测数据集上对自适应ＮＪＷ算法与经典ＮＪＷ算法、自适应ＮＪＷ算法与ＮｅｉＭｕ图论聚类

算法进行了比较。实验结果表明，自适应ＮＪＷ算法方便快捷，且具有较好的实用性。
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１　引言

聚类分析是机器学习领域中的一个重要分支［１］，是人们

认识和探索事物之间内在联系的有效手段。所谓聚类（ｃｌｕｓ－

ｔｅｒｉｎｇ），就是将数据对象分组成多个类或簇（ｃｌｕｓｔｅｒ），使得在

同一簇中的对象之间具有较高的相似度，而不同簇中的对象

之间差别较大。传统的聚类算法，如ｋ－ｍｅａｎｓ算法、ＥＭ 算法

等，都是建立在凸球形的样本空间上，当样本空间不为凸时，

算法会陷入局部最优。

为了能在任意形状的样本空间上聚类，学者们提出了谱

聚类和图论聚类等优秀的算法。国内的张亚平等人［２］发表了

一篇基于密度敏感的自适应谱聚类算法，提出了一种基于密

度敏感的相似性度量，有效地描述了数据的实际聚类分布。

王娜等人［３］提出了一种主动式半监督的谱聚类算法，使得类

内各点紧凑而类间散布。谱聚类经典算法即 ＮＪＷ 算法可以

有效地对数据进行聚类分类，但其相似性矩阵的参数需大量

人工调试方可确定，并且传统的 ＮＪＷ 算法的聚类个数需人

为规定，不能自动计算。为此，Ｚｅｌｎｉｋ－Ｍａｎｏｒ和Ｐｅｒｏｎａ［１８］提

出了Ｓｅｌｆ－Ｔｕｎｉｎｇ谱聚类算法，他们利用一种称为“Ｌｏｃａｌ　Ｓｃａｌ－

ｉｎｇ”的思想很好地解决了相似性矩阵的参数问题。国内的孔

万增等人［４］提出了基于本征间隙与正交特征向量的自动谱聚

类，解决了经典谱聚类 ＮＪＷ 算法需要人为输入聚类个数的

问题。基于图论的聚类算法 ＮｅｉＭｕ（Ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ　Ｍｕｔｕａｌ－

ｌｙ）［５］首先分析数据中的对象，寻找每个对象的ｋ－近邻，根据

ｋ－近邻关系构造ｋ－近邻有向图，然后通过ｋ－近邻有向图中的

ｋ－互邻居关系构造ｋ－聚类图，从而发现数据中的自然聚类。

２　图论聚类的基本理论

图论聚类法最早是由Ｚａｈｎ提出来的，又称作最大（小）支

撑树聚类算法［６］。图论聚类法的前提是要把聚类的数据表示



成一个带权的无向图。图是由一些节点以及连接节点之间的

边或线所构成的几何图形。在图论中，它可以反映一些对象

之间的关系。两点之间不带箭头的连线称为无向边。由点和

无向边构成的图叫无向图，记作Ｇ＝（Ｖ，Ｅ），其中Ｖ 是图Ｇ 的

点集合，Ｅ是图Ｇ 的边集合。对于无向图Ｇ 的每一条边（ｖｉ，

ｖｊ），相应地有一个数ｗ 表示该边上的权。权函数一般定义

为两节点之间的相似度［７］。

谱聚类算法最早是从谱图划分理论演化而来。设将每一

个样本数据看成是图中的顶点Ｖ，根据样本两两之间的相似

度为相应顶点之间的连接边Ｅ赋权重Ｗ，于是就得到基于样

本的相似度的无向加权图Ｇ＝（Ｖ，Ｅ，Ｗ）。从图论的最优划

分理论来看，类似于线性判别算法，就是使划分成的若干子图

之间相似度最小，子图内部相似度最大［８］。常用的划分准则

有最小割集、规范割集、平均割集、比例割集以及最小最大割

集等准则［９－１１］。图划分问题的最优解是一个 ＮＰ问题，一个

较好的求解方法是考虑问题的连续松弛形式，于是便可将原

问题转换成相似度矩阵或Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵的谱分解。

２．１　经典谱聚类ＮＪＷ算法

根据不同的准则函数及谱映射方法，谱聚类算法发展了

很多不同的具体实现方法，但是都可以归纳为下面３个主要

步骤［１２］：１）构建表示样本集的矩阵Ｚ；２）通过计算矩阵Ｚ的

前ｋ个特征值与特征向量，构建特征向量空间；３）利用ｋ－
ｍｅａｎｓ或其他经典聚类算法对特征向量空间中的特征向量进

行聚类。

经典谱聚类ＮＪＷ算法的主要步骤如下：

Ｓｔｅｐ　１　构建相似矩阵 Ａ。矩阵 Ａ 中的元素Ａｉｊ＝

ｅｘｐ（－
ｄ２（ｖｉ，ｖｊ）
２δ２

），其中，ｖｉ是数据样本点，ｄ（ｖｉ，ｖｊ）代表两样

本点之间的欧氏距离‖ｖｉ－ｖｊ‖，σ是决定样本点之间衰减速

度的尺度参数。

Ｓｔｅｐ　２　构造规范性Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵Ｌｓｙｍ。首先构造度

矩阵Ｄ，度矩阵Ｄ的主对角线上的元素Ｄ（ｉ，ｊ）为相似性矩阵

Ａ的第ｉ行元素之和，其他元素均为０；然后构造拉普拉斯矩

阵Ｌ＝Ｄ－Ａ为Ｌ＝Ｄ－１２ ＡＤ－１２；进一步再构造规范性Ｌａｐｌａ－

ｃｉａｎ矩阵Ｌｓｙｍ＝Ｄ－１２ＬＤ－１２ ＝Ｅ－Ｄ－１２ ＡＤ－１２。

Ｓｔｅｐ　３　计算矩阵Ｌｓｙｍ的前ｋ个最大特征值对应的特

征向量ｘ１，…，ｘｋ（必要时需做正交化处理），此ｋ值需人为输

入，并据此构造矩阵Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｋ］∈Ｒｎ×ｋ，将矩阵Ｘ的行

向量转变为单位向量，得到矩阵Ｙ：Ｙｉｊ＝
Ｘｉｊ
∑
ｊ
Ｘ２ｉ槡 ｊ

。将矩阵Ｙ

的每一行看作是空间中的一个点，对其使用ｋ均值算法或任

意其他经典聚类算法，得到ｋ个聚类；将数据点ｙｉ 划分到聚

类ｊ中，当且仅当Ｙ 的第ｉ行被划分到聚类ｊ中。

２．２　ＮｅｉＭｕ图论聚类算法

基于ＮｅｉＭｕ（Ｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇ　Ｍｕｔｕａｌｌｙ）图论的聚类算法首

先分析数据中的对象，寻找每个对象的ｋ－近邻，根据ｋ－近邻

关系构造ｋ－近邻有向图，然后通过ｋ－近邻有向图中的ｋ－互邻

居关系构造ｋ－聚类图，发现数据中的自然聚类。该算法的特

点是根据数据之间的互为ｋ－近邻关系确定数据中的自然簇，

而不必引入其他方法来划分小簇，从而能够保证对象不会被

错误聚类，仅会与其他小簇一起融合到一个大簇中。这一优

点可以有效保证 ＮｅｉＭｕ算法的聚类质量。ＮｅｉＭｕ算法的步

骤如下所示［４］：

Ｓｔｅｐ　１　构造距离矩阵Ｄ

Ｄ＝

０ ｄ（１，２） … ｄ（１，ｎ）

ｄ（２，１） ０ … ｄ（２，１）

   

ｄ（ｎ，１） ｄ（ｎ，２）） …

熿

燀

燄

燅０

（１）

其中，ｄ（ｉ，ｊ）为对象ｉ和对象ｊ之间的距离，满足ｄ（ｉ，ｊ）≥０，

ｄ（ｉ，ｊ）＝ｄ（ｊ，ｉ）且ｄ（ｉ，ｊ）＝０。在计算和存储中，ｋ－近邻有向

图ｋＮＮ＿Ｇ＝（Ｗ，Ｅ）可以表示为邻接矩阵的形式，矩阵的元

素ＡＫＮＮＧ（ｉ，ｊ）如式（２）所示：

ＡＫＮＮＧ（ｉ，ｊ）＝
１， 如果边Ｗｊ 是Ｗｉ的ｋ－近邻

０，｛ 否则
（２）

Ｓｔｅｐ　２　构造ｋ－聚类图

ＡＫＮＮＧ（ｉ，ｊ）＝
１， 如果ＡＫＮＮＧ（ｉ，ｊ）＊ＡＫＮＮＧ（ｊ，ｉ）＝１

０， 如果ＡＫＮＮＧ（ｉ，ｊ）＊ＡＫＮＮＧ（ｊ，ｉ）
烅
烄

烆 ＝０

（３）

Ｓｔｅｐ　３　遍历ｋ－聚类图

ｋ－聚类图包含若干个由ｋ－互邻居组成的连通子图（当子

图仅包含一个结点时，子图退化成孤立点）。因此只需对ｋ－
聚类图进行深度优先搜索遍历，即可得到最终的聚类结果，使

得ｋ－聚类图中每个连通子图的遍历结果构成一个聚类。

３　改进的自适应谱聚类ＮＪＷ算法

传统谱聚类 ＮＪＷ 算法能比较准确地对数据进行聚类，

但仍有很多不足之处。在该算法的Ｓｔｅｐ　１中，高斯核函数的

尺度参数σ需要人为规定，并且需反复调试方可确定其最优

值。在Ｓｔｅｐ　３中，需要人为规定聚类个数ｋ，无法自动获得聚

类的个数。为此，Ｚｅｌｎｉｋ－Ｍａｎｏｒ和Ｐｅｒｏｎａ［１８］提出了Ｓｅｌｆ－Ｔｕｎ－

ｉｎｇ谱聚类算法，他们利用一种被称为“Ｌｏｃａｌ　Ｓｃａｌｉｎｇ”的思想

很好地解决了Ｓｔｅｐ　１中函数的参数σ无法准确确定的问题。

国内的卜德云［１３］在Ｓｅｌｆ－Ｔｕｎｉｎｇ的基础上做了关于自适应谱

聚类算法的相关研究。

本文采取Ｓｅｌｆ－Ｔｕｎｉｎｇ的相关算法对经典谱聚类ＮＪＷ算

法中 的 Ｓｔｅｐ　１ 进 行 改 进，将 Ｓｔｅｐ　１ 中 的 Ａｉｊ ＝ｅｘｐ

（－ｄ
２（ｖｉ，ｖｊ）
２δ２

）改进为Ａｉｊ＝ｅｘｐ（
－ｄ２（ｓｉ，ｓｊ）
σｉσｊ

），其中σｉ＝ｄ（ｓｉ，

ｓＴ）是样本点ｉ到其第Ｔ 个近邻的点的欧氏距离。文献［１４－

１６］测试了多个人工数据集和实际数据集，认为Ｔ取７时算

法的效果最佳，这里不做多余讨论。

对经典谱聚类ＮＪＷ算法中Ｓｔｅｐ　３采取了基于本征间隙

的自动谱聚类算法，解决了传统 ＮＪＷ 算法无法自动计算聚

类个数的问题。计算规范Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵的特征值，并按顺序

从大到小排列为λ１≥λ２≥…≥λｎ，计算本征间隙序列｛ｇ１，

ｇ２，…，ｇｎ－１·ｇｉ＝λｉ－λｉ＋１｝。根据矩阵的扰动理论，在本征间

隙序列中依次寻找第一个极大值，则该值对应的下标即为类个

数［１９］，即类别数ｋ＝ａｒｇ　ｍｉｎ｛ｇｉ－ｇｊ｜ｊ＜ｉ＞０＆＆ｇｉ－ｇｉ＋１＞

０｝［１７］。

改进的自适应谱聚类ＮＪＷ算法的步骤如下：
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Ｓｔｅｐ　１　构建相似矩阵 Ａ。矩阵 Ａ 中的元素Ａｉｊ＝

ｅｘｐ（
－ｄ２（ｓｉ，ｓｊ）
σｉσｊ

），其中σｉ＝ｄ（ｓｉ，ｓＴ），是样本点到其第Ｔ 个

近邻点的欧氏距离，ｖｉ是数据样本点，ｄ（ｖｉ，ｖｊ）代表两样本点

之间的欧氏距离‖ｖｉ－ｖｊ‖。

Ｓｔｅｐ　２　首先构造度矩阵Ｄ，度矩阵Ｄ 的主对角线上的

元素Ｄ（ｉ，ｊ）为相似性矩阵Ａ的第ｉ行元素之和，其他元素均

为０；再构造拉普拉斯矩阵Ｌ＝Ｄ－Ａ为Ｌ＝Ｄ－１２ＡＤ－１２；然后

进一步计算规范性Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵Ｌｓｙｍ＝Ｄ－１２ＬＤ－１２ ＝Ｅ－

Ｄ－１２ＡＤ－１２。

Ｓｔｅｐ　３　计算规范Ｌａｐｌａｃｉａｎ矩阵的特征值，并按顺序从大

到小排列为λ１≥λ２≥…≥λｎ，计算本征间隙序列｛ｇ１，ｇ２，…，

ｇｎ－１｜ｇｉ＝λｉ－λｉ＋１｝，在本征间隙序列中依次寻找第一个极大

值，则该值对应的下标即为类个数ｋ；计算矩阵Ｌｓｙｍ的前ｋ
个最大特征值对应的特征向量ｘ１，…，ｘｋ（必要时需做正交化

处理）。据此构造矩阵Ｘ＝［ｘ１，…，ｘｋ］∈Ｒｎ×ｋ，将矩阵Ｘ的

行向量转变为单位向量，得到矩阵Ｙ：Ｙｉｊ＝
Ｘｉｊ
∑
ｊ
Ｘ２ｉ槡 ｊ

，将矩阵Ｙ

的每一行看作是Ｒｋ 空间中的一个点，对其使用ｋ－均值算法

或任意其他经典聚类算法得到ｋ个聚类；将数据点ｙｉ 划分到

聚类ｊ中，当且仅当Ｙ 的第ｉ行被划分到聚类ｊ中。

４　实验分析与比较

谱聚类是基于谱图划分理论的一种聚类算法，是图论聚

类的一个分支。自适应 ＮＪＷ 算法是对经典谱聚类 ＮＪＷ 算

法的一种改进。为了得出改进的谱聚类自适应 ＮＪＷ 算法与

经典的谱聚类ＮＪＷ算法以及图论聚类ＮｅｉＭｕ算法之间的区

别，下面分别在ＵＣＩ标准数据以及实测数据中进行了相关的

比较实验。

４．１　基于ＵＣＩ标准数据的自适应ＮＪＷ 与经典ＮＪＷ 聚类的

比较

本实验在国际通用数据库ＵＣＩ数据库（专门用于测试分

类及聚类算法）中的 Ｔｅａ，Ｉｒｉｓ以及Ｉｏｎｅｓｐｈｅｒｅ　３个数据集上

进行了改进的自适应 ＮＪＷ 算法与经典 ＮＪＷ 算法的比较实

验。本次实验中经典 ＮＪＷ 算法参数δ的调试步长为０．０１，

参与比较的自适应 ＮＪＷ 算法的参数Ｔ取经验值７。本次实

验在计算机内存４．０ＧＢ、ＣＰＵ　３．２ＧＨｚ的硬件条件以及 Ｍａｔ－

ｌａｂ　２０１６ｂ环境下运行。

本次实验中的经典ＮＪＷ算法参数的调整步长为０．０１，ｋ
值取数据集的固有聚类个数，准确率平均值是指参数δ在较

好聚类效果区间内以０．０１为步长所得到的所有准确率的平

均值。实验结果如表１所列，从中可以看出，自适应 ＮＪＷ 算

法在数据分类准确率上略有提高。自适应 ＮＪＷ 算法最大的

优点在于无需调试参数，只需将参数Ｔ设置为经验值７即可

自动且较为准确地求出了聚类个数；而经典 ＮＪＷ 算法不

仅需要事先设置聚类个数，且参数δ也很大程度上影响了

数据分类准确类，需反复调试δ才能得出最好的数据分类

结果。

表１　经典ＮＪＷ算法与自适应ＮＪＷ算法的比较

δ的取值范围 聚类效果 经典ＮＪＷ 算法 自适应ＮＪＷ 算法

Ｉｒｉｓ

Ｉｏｎｅｓｐｈｅｒｅ

Ｔｅａ

０．１６＜δ＜０．２５ 较好

δ＜０．１６或δ＞０．２５ 较差

０．１５＜δ＜０．２５ 较好

δ＜０．１５或δ＞０．３ 较差

０．０８＜δ＜０．１１ 较好

δ＜０．０８或δ＞０．１１ 较差

ｋ＝３时，δ在０．１６～０．２５得到的
准确率平均值为０．９０３

无需调试参数

聚类准确率为０．９２０

ｋ＝２时，δ在０．１５～０．２５得到的
准确率平均值为０．７２１

无需调节参数

聚类准确率为０．７４６

ｋ＝３时，δ在０．０８～０．１１得到的
准确率平均值为０．３８４

无需调试参数

聚类准确率为０．４２４

４．２　基于ＵＣＩ标准数据的自适应ＮＪＷ 与图论聚类ＮｅｉＭｕ
算法的比较

本实验同样在ＵＣＩ数据库中的Ｉｒｉｓ，Ｉｏｎｅｓｐｈｅｒｅ及Ｔｅａ　３
个数据集上对谱聚类算法与图论聚类算法进行了比较。本次

实验在计算机内存４．０ＧＢ、ＣＰＵ　３．２ＧＨｚ的硬件条件以及

Ｍａｔｌａｂ　２０１６ｂ环境下进行。

实验结果如表２所列。

表２　图论聚类算法与谱聚类算法在ＵＣＩ数据集上的比较

数据属性 算法性能（分类准确率）

样本数 维数 固有类数
ＮｅｉＭｕ算法
（ｋ值）

自适应

ＮＪＷ 算法

Ｉｒｉｓ　 １５０　 ４　 ３　 ０．６７３（ｋ＝１６） ０．９２０
Ｉｏｎｅｓｐｈｅｒｅ　 ３５１　 ３４　 ２　 ０．６４４（ｋ＝２４） ０．７４６
Ｔｅａ　 １５１　 ５　 ３　 ０．３３８（ｋ＝８） ０．４２４

从表２可以看出，多维数据用谱聚类的自适应ＮＪＷ算法

比图论聚类ＮｅｉＭｕ算法的效果好，ＮｅｉＭｕ算法出现了严重的

分类失误，具体体现在个别簇包含过多的点，而某些簇包含的

点极少，这就体现出图论聚类的不足。基于图论聚类的 Ｎｅ－
ｉＭｕ算法对点间距离较大或者密度比较稀疏的数据集能起到

很好的聚类效果，对于点间距离较小或者数据分布与点间距

离没有关系的数据集的分类效果较差。

４．３　基于本征间隙的自适应谱聚类算法与Ｓｅｌｆ－Ｔｕｎｉｎｇ算法

的比较

本实验也基于ＵＣＩ数据库中的Ｉｒｉｓ、Ｉｏｎｅｓｐｈｅｒｅ、Ｔｅａ　３个

数据集对谱聚类算法与图论聚类算法进行比较。本次实验在

计算机内存４．０ＧＢ、ＣＰＵ　３．２ＧＨｚ的硬件条件以及 Ｍａｔｌａｂ

２０１６ｂ环境下进行。

实验结果如表３所列。

表３　基于本征间隙的谱聚类算法与Ｓｅｌｆ－Ｔｕｎｉｎｇ算法的比较

数据属性 算法性能（分类准确率）

样本数 维数 固有类数

基于本征间隙的

谱聚类算法

（自动确定）

Ｓｅｌｆ－Ｔｕｎｉｎｇ
算法

（预先指定）

Ｉｒｉｓ　 １５０　 ４　 ３　 ０．９２０（δ＝０．１７） ０．９２０
Ｉｏｎｅｓｐｈｅｒｅ　 ３５１　 ３４　 ２　 ０．７２１（δ＝０．２０） ０．７４６
Ｔｅａ　 １５１　 ５　 ３　 ０．４１１（δ＝０．１０） ０．４２４

从表３可以看出，Ｓｅｌｆ－Ｔｕｎｉｎｇ算法是一种非自适应性算

法，在对数据进行聚类分析之前需要知道数据的聚类个数，这

也是Ｓｅｌｆ－Ｔｕｎｉｎｇ算法的不足之处，其聚类准确率原则上与本

文提出的自适应ＮＪＷ算法一致。从表３看出，基于本征间隙

的谱聚类算法是一种自适应算法，可以根据矩阵的扰动理

论［１９］计算出数据集的本征间隙，并自动计算出数据的聚类个
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数。但其缺点也是显而易见的，即参数δ的值难以确定，需反
复调试。通过这两种算法的比较，择取两者的优点，本文将这

两种算法应用在了经典ＮＪＷ算法中。

４．４　基于实测数据的自适应ＮＪＷ、经典ＮＪＷ 算法与ＮｅｉＭｕ
图论聚类之间的比较

高场不对称波形离子迁移谱（Ｈｉｇｈ－ｆｉｅｌｄ　Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ

Ｗａｖｅｆｏｒｍ　Ｉｏｎ　Ｍｏｂｉｌｉｔｙ　Ｓｐｅｃｔｒｏｍｅｔｒｙ，ＦＡＩＭＳ）是一种大气环

境下利用不同离子在强电场中离子迁移率非线性变化的特点

来实现离子空间的分离和识别的检测技术。ＦＡＩＭＳ利用不

同离子在强电场中离子迁移率非线性变化的特性来实现离子

的分离，从而完成很多领域的数据采集工作。本文数据是由

ＦＡＩＭＳ仪器采集的，获得了三维空间坐标下的谱图数据（ｘ，

ｙ，ｚ），其中ｘ轴：补偿电压ＣＶ，共有５１２个采样点，从－６Ｖ～
＋６Ｖ；ｙ轴：分离电压ＤＶ，共有２６个采样点，范围为０％～
１００％，步长为４％；ｚ轴：离子流强度Ｉｏｎ　Ｃｕｒｒｅｎｔ，即每一幅谱
图共有５１２＊２６＝１３３１２个点（ｘ，ｙ，ｚ）。

本文待处理的数据针对空间中的２６条曲线，采用了谱图

峰识别算法识别出了每条曲线上的若干个谱峰点所得到的谱

峰点集合，一共６６个三维数据点。

图２为 ＮｅｉＭｕ算法参数ｋ＝４时的实验结果，可以看出
数据被分为了９类，并且第４个聚类（从左向右）只含有一个

孤点，表明图论聚类ＮｅｉＭｕ算法对孤立点比较敏感。图３为

经典ＮＪＷ算法参数σ＝０．１６，ｋ＝９时的实验结果，可以看出
经典ＮＪＷ算法与自适应ＮＪＷ算法的聚类效果无异，但经典

ＮＪＷ算法需要反复调节参数σ的值，且需手动输入参数ｋ的
值，直到聚类效果较好为止。图４为自适应ＮＪＷ算法的实验

结果，可知数据点被分成了９类，与图２的不同之处在于自适

应ＮＪＷ算法将孤立点划分到其他聚类中，并且不需调试参

数就可以准确得出聚类个数。

图２　ＮｅｉＭｕ算法的实验结果（ｋ＝４）

图３　经典ＮＪＷ算法的聚类结果（σ＝０．１６，ｋ＝９）

图４　自适应ＮＪＷ算法的聚类结果

图论聚类与谱聚类在ＦＡＭＩＳ数据集上的对比如表４所
列。

表４　图论聚类与谱聚类在ＦＡＭＩＳ数据集上的对比

孤立点敏感 运算时间／ｓ 参数

ＮｅｉＭｕ 敏感 ０．２０３　 ｋ＝４最优
经典ＮＪＷ 不敏感 １．６０１ σ＝０．１６最优
自适应ＮＪＷ 不敏感 １．４３０ 无需参数

由表４易知自适应ＮＪＷ 算法和经典 ＮＪＷ 耗时比较长，

且对孤立点不敏感。ＮＪＷ 算法的突出优势在于其能自动确

定聚类个数，不用人工调试参数，这是图论聚类 ＮｅｉＭｕ算法

和经典ＮＪＷ 算法所不能达到的。相比图论聚类 ＮｅｉＭｕ算

法，基于谱聚类的自适应 ＮＪＷ 算法则能很好地对高维数据

进行聚类，无需人工调试输入参数即可较为准确地确定聚类

个数，这些是图论聚类ＮｅｉＭｕ算法所不能及的。

结束语　本文将经典 ＮＪＷ 算法做了两方面改进：１）在

数据相似性矩阵中引入了Ｓｅｌｆ－Ｔｕｒｎｉｎｇ算法思想，解决了高

斯核函数参数σ难以确定的问题；２）采用孔万增等人提出的
基于本征间隙的自动谱聚类算法，使得 ＮＪＷ 算法可以较为

准确地自动计算聚类个数。根据若干次改进后的自适应

ＮＪＷ算法与经典ＮＪＷ 算法和图论聚类 ＮｅｉＭｕ算法的对比

实验，可以得出以下结论：

（１）谱聚类基于谱图的划分理论，是图论聚类的一个分

支。自适应ＮＪＷ算法是基于谱聚类的、对经典 ＮＪＷ 算法的

改进。自适应ＮＪＷ 算法无需调试参数的优点，使得其能方

便快捷地适用于现场检测。

（２）图论聚类适用于密度变化大、大小相差大、维数较低

的数据集，尤其在二维数据处理上能快速、准确地对数据进行

聚类。自适应谱聚类 ＮＪＷ 算法适用于维数较多、数据量较

大的数据集。

（３）从实测数据上可以看出，图论聚类对孤立点敏感，谱

聚类对孤立点不敏感。在对数据进行定性分析时，谱聚类优

于图论聚类。在对特殊点处理时，图论聚类优于谱聚类。
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　　通过图５及表４可以看出，对高斯过程采用ＰＳＯ算法优

化之后，查准率、查全率和微平均３项指标均有明显的提高

（存在极个别偏低的现象），其中准确率提高了近１５％，已接

近８０％，表明采用ＰＳＯ进行参数优化对分类器分类效果的提

升有很重要的作用。

结束语　本文实现了基于粒子群优化算法（ＰＳＯ）优化高

斯过程（Ｇｕａｓｓｉａｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓ）的中文文本分类。通过爬虫技术

进行语料采集，利用情感词典对中文文本语料进行特征提

取，计算特征权重，从而数字化表示特征，最终利用所提分

类模型进行中文文本情感分类。实验结果表明，相较于单

纯高斯过程分类方法，本文提出的方法较大程度地提高了

其性能。
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