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基于特征偏好的聚类研究 
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摘 要 传统的聚类方法，如k均值和模糊 C均值，通常并不区分数据特征对聚类的不同贡献或重要度，因此在面对 

高维数据聚类时，常会导致偏低的聚类性能，这归咎于聚类时未考虑高维数据特征间所存在的高度相关性或冗余。而 

通过在聚类时为每一特征 引入权重并通过聚类 目标的优化，不仅能 自动获得对应的权重，而且也获得 了聚类性能的提 

升。尽管如此，但无监督获取的特征权重未必吻合用户所期望的特征 间的相对重要性(或偏好)。因此尝试利用用户 

给定的实际偏好设计出能反映特征偏好的聚类方法，其将现有独立于个体聚类的全局加权型偏好聚类方法拓展至聚 

类依赖的局部特征加权型方法，由此弥补 了前者的不足，提升了偏好聚类算法的性能。 
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Research on Clustering with Feature Preferences 

FANG Ling CHEN Song-can 

(Department of Computer Science& Engineering，Nanjing University of Aeronautics＆Astronautics，Nanjing 210016，China) 

Abstract Traditional clustering methods，such as k-means and fuzzy c-means，do not generally distinguish different 

contributions or importance of data features to individual clusters，thus when facing high dimensional data，they often 

lead tO lower clustering performance due tO hardly considering the presence of high correlation or redundancy between 

features．In order to mitigate such adversity，with the introduction of the feature weights for each cluster in the cluste— 

ring objective，we could automatically obtain not only the c1uster—dependent weights but also the enhanced clustering 

performance．Though SO，the feature weights obtained by an unsupervised clustering algorithm do not necessarily match 

the relative importance(or preferences)between the features as users expect．Thus this paper attempted tO take advan- 

tage of actual preferences from users to design a clustering method which can reflect the feature preference．As a result， 

the proposed method not only extends the existing clustering methods with globally-weighted cluster-independent fea- 

tures to the one with locally-weighted cluster_dependent features but alos improves the clustering performance for fea— 

ture preferences． 
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1 引言 

聚类是挖掘数据结构的有效工具之一，其被广泛地应用 

于诸如分类学、图像处理 “]、文本处理E 、生物信息学 、数 

据挖掘、信息检索等众多领域。其 目的是将一组数据对象划 

分成多个簇，使得同一簇内的对象比其它簇内的对象更相似。 

至今已有众多聚类算法相继被提出和应用，其中最常见和流 

行的当属 k均值聚类[6 ]、模糊 C均值聚类算法_10_和高斯混 

合算法(GMM)[1 。本文将立足 k均值开展研究，但所发展 

出的方法能够用于诸如模糊 C均值等其他聚类算法。 

k均值聚类算法尝试将给定的一组数据划分到预先设定 

的 k个聚类中，使得所有聚类的类内均方误差最小。其实现 

简单、易理解且结果具有可接受的有效性。目前围绕 k均值 

聚类算法，已产生了一系列研究成果 ，其中包括对其鲁棒化改 

造l_2 0l以实现对离群数据的免疫能力，以及分布式[2嵋和并行 

化设计l_2 ]实现对大规模数据的聚类等。 

k均值聚类算法通常采用欧氏距离度量进行聚类，结果 

使每个特征在聚类过程中被视为同等重要。而特征常作为对 

象属性 ，代表了其不同的性质。在实际问题中每个特征的重 

要性往往不同，如人脸识别中，特征包括头发、眼睛、鼻子、嘴 

和脸等，在识别过程中它们并不起着同等重要的作用。一些 

特征比另一些特征重要 ，如人的头发对人脸的识别就显得不 

那么重要。因此特征在提高聚类算法的性能方面起着重要的 

作用，不是所有的特征都是有用的，它们之间常存在相关或者 

冗余 。这不仅影响聚类质量，而且在高维场景l_2 ]下易导致过 

拟合。为了缓和该问题，已有各种反映特征权重的聚类算法 

相继被提出，这些算法的一个基本实现思想是将大的权重赋 

予重要或相关的特征 ，而将小的权重赋予不相关或者冗余的 
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特征。特征加权实际可视为特征选择方法_3 9_的推广 ，前者 

将不同的特征赋予了[O，1]之间的值来表明每个特征的重要 

性 ，而后者通过权重 0来消除对应特征而权重 1则保持特征。 

不同的最优化策略可以被应用到特定的特征权重的目标函数 

中，通过对特征重要性不同的刻画来提高聚类算法的性能。 

特征权重的无监督聚类算法在聚类过程中能够 自动学得 

权重，如最优化变量加权法 (OVw)[ 、特征权重的 k均值聚 

类算法( k-means)_2 ]以及特征权重 自我 调节方法 (FW— 

SA)[253等。此类方法的不足在于权重自动学习后，未必吻合 

用户所期望的特征问的相对重要性(如后文实验结果所示)。 

基于此，研究者借助问题的先验知识提出了特征偏好[4 。]概 

念，用于刻画相对问题而言的特征之间所存在的某种重要性 

关系。特征偏好常用成对约束 1̈ 来体现 ，如两个特征是强相 

关或不相关等，本文采用了特征权重的差值来度量两者的相 

对重要性。结合特征偏好的聚类被称为基于偏好的聚类或偏 

好聚类。 

偏好聚类的研究相对较少，据我们所知，仅有 Sun等人【4] 

的一项工作。他们提出了一个以特征偏好作为约束并结合基 

于 Bregman散度的聚类算法 CFP，但该算法仅考虑了权重的 

全局性，独立于聚类，即所有聚类共享了与给定偏好吻合的共 

同权重。而在实际中，常常存在聚类依赖现象 ，即对于不同的 

聚类，关联特征的权重往往不同，如在人脸识别中，胡子这一 

特征在男女两个类别中的重要程度差别就十分明显。因此， 

本文尝试利用用户给定的实际偏好，将现有独立于个体聚类 

的全局加权型偏好聚类方法拓展至聚类依赖的局部特征加权 

型方法，对数据集中各个类别赋予不同的特征权重，以此来体 

现聚类过程中各特征对不同类别贡献的大小，同时结合特征 

偏好的约束，使聚类过程中获得的权重能更好地遵守特征之 

间的先验关系。 

本文第 2节主要介绍了基本的算法模型；第 3节给出了 

算法中的公式推导；第 4节通过实验比较了不同的算法模型； 

最后进行了总结与展望。 

2 算法模型 

2．1 相关记号定义 

文中用 FER表示输入空间。所有的 个样本点表示为 

z1， 2，⋯，z 。每一个样本点 一Ex ， ⋯， ] 。因此 

整个输入数据矩阵为 x—Ex ，zz，⋯， ] R 。 

在数据集中，假设聚类数为 k。最终获得的最优划分为 

{亿}一k ，其中 表示第C个聚类，珥一l兀c I则表示第 c个聚类 

中样本的个数 。Z—E2： ，z ，⋯，2：k] 为聚类中心集，其 

中z 一E2：一 一⋯，z ]表示第 i个聚类的中心。全局特征权 

重叫一Ew ， ，⋯， ] ，局部特征权重w一[ ，v．o2， 

⋯

， ] ，其中 一[ l，Wj2，⋯， ]。此外 ，1d E R 

表示d维的全 1列向量， ∈ 是单位阵。 表示非负集 

合。 表示集合 一{wE +1 wT1d一1}，且 一{W1 

∈ +1 1 一1 }。 表示 b维列向量 ，其中除第 n个元素 

为 1外，其余元素均为0。 

2．2 聚类依赖的局部偏好聚类模型 

2．2．1 目标函数构建 

实际中不同的聚类常常拥有不同重要性的特征。用 叫一 

[Wl，wz，⋯， ] 来表示全局特征权重，叫，(1≤ ≤ )表 
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明特征 的重要程度，且 wEAd。w—Ew ，w2，⋯， ] 

表示局部特征权重，其中Wj—Ew, ， z，⋯， ]表示不同 

聚类相对特征 的重要程度。w 满足每个聚类所有特征权 

重和为 1的约束，即∑ 一1(c一1，2，⋯，志)。在算法实现 

中，假设存在一组预先给定的特征偏好以反映问题的先验知 

识。偏好通过一个元组(S，t， )表示，特征 S与特征 t之间的 

权重满足： 一 ≥艿， 是一个大于 0的数 ，其值可在实验中 

自动调整或预定。所有的m个特征偏好元组形成集合P一 

{(s ，t ，&)}7-1。 

传统 k均值聚类算法在计算各样本点与聚类中心的相异 

度时由于没有反映先验知识 ，无法区分数据特征对聚类的不 

同贡献而导致算法的性能偏低。本文所提出的聚类算法能够 

结合特征偏好的约束在聚类过程中学习权重 ，并通过给定的 

特征偏好对权重进行修正，从而提高算法的性能。 

文中基于特征偏好聚类算法的目标函数由 3部分组成 ： 

1)距离度量，用于刻画样本间的相异性；2)对于偏好违反的惩 

罚项；3)正则化项，用于保证权重的一致性。下面对各部分给 

予详细描述。 

(1)距离度量 

距离度量是聚类算法的关键所在，它用来度量不同样本 

点与聚类 中心的差别，因而不同的度量刻画了不同的聚类结 

构。依据“没有免费午餐”定理[。 ，结合问题相关知识的度量 

期望产生更优的学习性能，本文工作便是一个尝试。现假设 

每个聚类 的中心为 z ∈F，该类的内部失真度为 ∑ 
I
E ’ 

(z ，2：c)。这里 (z ， )表示两个数据点之间的失真度量。 

因此对于所有的聚类{ } ： ，其总体表现性能可用如下形式 

表示 ： 

k 

J一∑ ∑ ∞ (五， ) (1) 
f一 1 xi∈ 。 

(2)基于特征偏好的权重惩罚 

为了使聚类过程中获得的权重尽可能服从给定的特征偏 

好 P，在上述目标函数中增加一惩罚项以反映对偏好可能的 

违反 。因此对于每个特征偏好元组 P一(S，t， )EP，其惩罚 

项定义为 max( 一(Ws— )，O)。现针对 IT1个偏好 ，引入相 

应的 个辅助变量构成向量 一[ ]∈ 且PEP，由此形成 

如下的特征偏好惩罚项： 

min ∑已+other terms 
∈P ‘ 

· t·wEAd (2) 

一  

≥ 一 for all 一(s，t， )EP 

靠≥O 

(3)熵项 

除了给定的特征偏好先验外 ，并不希望对特征权重的其 

他方面作无根据的假设以造成过拟合 ，因此在目标函数中引 
 ̂

入(负)熵项_】1]一H(训)，并使之最小化来保证权重尽可能的 

 ̂

光滑或均衡。权重越均衡，H( )的值越大，反之则越小。为 

计算方便，我们采用的熵为H(叫)一1一 W，对熵 的最大化 

等价于最小化 W。 

通过折中上述 3部分，最终形成基于特征偏好的聚类算 

法的总体目标函数如下： 



 

rain ∑ ∑ (五，Zc)+ 1∑ + 2ZUT733 
( ．黜． } ：1，Izc) =l 一 ∈ P∈P 

S．t．wE (3) 

一  

≥ 一 for all户一(s，t， )∈P 

≥O for all PEP 

其中， 和 是对应特征偏好项和熵项的非负惩罚参数。在 

实验中，通过参数值的合理设置，可获得更优的聚类性能。 

2．2．2 聚类依赖的局部权重建模 

为建立特征偏好的局部权重聚类算法，将 2．2．1节 中的 

距离度量取作 
d 

( ， )一 D0 
一 1 

(4) 

其中， 表示样本点 与聚类中心z 在第J个特征上的距 

离。聚类依赖的权重满足V ，c，Wjc∈[0，1]及 一1。Wjc 

是对应聚类c的特征 的权重。实际上距离度量可根据数据 

集的不同特性采用不同的定义，本文采用了常用的欧氏距离， 

即 D 一( 一 ，)。。 

因此在欧氏距离度量下，基于聚类依赖的局部权重聚类 

模型(CDCFP)的目标函数归结为 

．w ⋯  in 善 ∑Wjc(而一 )。+ 善 +{ {w
．

针 ． } ：1，zc} 一1 iE j=l P∈P 

A2tr(WqW ) 

S．t．W ∈A d× 

∑ 一 ∑嘶 ≥ 一已 for all =(s，t， )∈P 

已≥O for all PEP 

(5) 

这里W=[叫 ，w2，⋯， ] R 表示权阵，其每一列对应 

某一聚类的(局部)权重。如果所有 ，WZ，⋯，ZUd取作相等， 

则式(5)的局部特征权重退化为非聚类依赖的全局权重，因而 

全局权重的聚类模型 是模型 CDCFP的一个特例，其相应 

目标函数为 

n 
、 善 善 j∑=l (z 一 )。+ P∑P + { ．})， ) =1．‘ } =l = ‘ ∈ ∈P 

2w z训  

s．t．7．0∈ 

一  

≥ 一 for all户一( ，t， )EP 

≥O for all pEP 

(6) 

3 目标优化和算法设计与分析 

目标 函数 (5)中共有 3组 未知 变量 ：{兀c} ； 、W 和 

{Zc} ：t，若固定其 中任两组 ，则问题关于另一组变量为凸问 

题，因此可通过块坐标优化 ” 方式迭代地求解{ } ： 、W 和 

{ } ： 。根据 ZangwillE” 的收敛理论可证迭代收敛至一局 

部最优解。 

3．1 目标优化 

3．1．1 固定{亿) ：1和W，求解{Zc) 

固定{ } ： 和w，即可获得各聚类的划分，将式(4)代人 

式(1)中并对其关于 求导侍 aj一 --2 (z 一％)
，令 

其为 0即可获得中心坐标为 

，
=  ∑ z (7) 

nc xi∈ 

3．1．2 固定{ ) k： 和 W，求解{ ) 。 

固定{ ) ： 和W，问题(5)即为 

rain ∑ ∑ (粕 一 ) (8) 
} ；】 一 ‘ J一 

最小化上式等价于执行如下的聚类划分： 

= {z∈{矗} 1 l (z， )≤矿(z， )for all 1≤z≤是} 
(9) 

即将每个数据点指派到一个使 (五， )最小的聚类。 

3．1．3 固定{z } ： 和{ } 一 ，求解 

现转向求 w，同上，固定 { 和 {亿) 一 ，问题(5)可重 

写为关于w 的如下优化 目标 ： 

rain tr(WB)+ “+÷tr(WTW) 
WE 

，̂ 
∈I 

S．t．W ∈ ×̂ (10) 

AVn + 

0 

B一[B ，Bz，⋯，Ba]∈ Xd Bj 麦善 善。e ( 一％)。∈R 

，“= 1 ∈Ⅱ ，A [a ]∈R 和口 
^ 2 

L(W， ， ，口，p，y)=tr(WB)+ “+专 ( w)一 

求导可得 一B +w+A a1 一 一1 叩 ，篓一U--~e--y 
~一S

d

L

"
wT1d一1̂，并令此 3式均为 O，则解得w—A a12’一 

( — 1 1 1T)B +( 
一  1 1 1T)ill／H--~-I 1 2’，将其代入原 

m  

，

i n (aT fiT)f—争
]e

A

A

A

T 01(；)——c aT，∥ ， 
f抖ABTl ] 【
HBT1~--寺 

其中，H—Id一 1 1 玎且半正定，从而优化问题(12)是一个凸 

W—ATalT—HB +H 2’+ 1d12' (13) 

．暑 

一 

r ， ●， (● ● ● 一 



输入：数据集{x } 1，聚类数 k，特征顺序偏好 P，参数 1和 2 

输出：聚类划分{ 。}k=l。 

Step1 初始化：初始化聚类数 k，聚类中心{z ) ：1及特征权重 w一 
1 1 

[寺，⋯，寺]∈ 。 

Step2 迭代求解 

2．1 先由{z )k_l和w通过式(9)得出聚类划分{ )k_l； 

2．2 再由{ )k=1和w通过式(8)得出聚类中心{z )k-1； 

2．3 最后由{z )k_l和{7c ) 1通过式(13)更新权重w。 

重复步骤 2．1—2．3直到算法的前后两次聚类 目标值小于一给定 

阈值(实验中设定为 10_”)。 

Step3 输出聚类划分{ )k=l。 

3．3 算法复杂性分析 

本节分析算法 CDCFP的时间复杂度。在 Step2中，步骤 

2．1与 2．2的时间复杂度分别为 O(nkd)与O(nd)。对于步骤 

2．3，其时间复杂度则是 O(Lz(m+d)。)，其中 L。是优化 a，J9 

时的迭代次数。若 L 是整个算法的迭代次数，则总体的时间 

复杂度为 O(L1(nkd+L2(m+d)。))。 

4 实验 

为了验证算法 CDCFP的有效性 ，进行 了一系列实验，并 

给出了其与不加特征偏好的子空间聚类算法( )[】3]和基 

于 Bregman散度的全局权重的特征偏好算法(CFP)_4 ]的性 

能比较。 

4．1 实验设 置 

实际中，特征偏好通常可由用户先验给出或通过数据本 

身估算获得Ⅲ。我们采用后者，即首先计算出各特征的类 内 

方差 @ 一∑ ∑ (1z 一 )。，据此获得逆畸变(inverse dis一 
= 1 

l
∈ 

∑@7[ T1 

tortion) 一 ，进而估计出最优权重面一未 。在选 “ 
择特征偏好对(s，￡)时，我们遵循了文献[43的设置方式，即从 

最大的I导1个权重中随机选取 个作为特征偏好中的训 ， 

再从最小的I导1个特征中随机选取m个作为特征偏好的 

叫 ，形成一个偏好元组(s，t，W～s一 )。实验中 。和 的值 

分别置为 和d。 

4．2 评价标准 

本文采用两个常用的指标对聚类算法进行性能评估 ： 

1)归一化互信息(NMI)[ ]，2)聚类精度(ACC)E 。 

已知聚类划分 C和真实的分类 B，其中的簇 (cluster)和 

类数均为 k。设 r／ 是第 i个簇中的样本数，吩 是第 个类中 

的样本数， 是既在第 i个簇又在第J个类中的样本数。则 

NMI可由如下方式计算： 

壹壹 log 
NMI(C，B)一_ 兰 ： (14) 

√砉 。g ／'／i善k吩，lOg等 
ACC是指簇 与类之 间一一对应 的正确关 系。设函数 

map(i)：㈤ 一{ } ： 是将每一个簇映射到一个类的映射， 

则 C和B之间的 ACC定义为 

max(∑n ，map( )) 
AAC(C。B)一—— ————一  (15) 

· 6O · 

ACC和 NMI的值越大，表明聚类性能越好。 

4．3 实验结果 

实验中使用 UC 妇中的 6个数据集 ，如表 1所列。其中” 

为样本数，P为特征数(维度)，忌为聚类数。 

表 1 数据集 

CDCFP、FCS和 CFP聚类性能的比较结果如表 2、表 3 

所列。由表可见，加有特征偏好 的 CFP和 CDCFP的聚类性 

能优于无偏好约束的FSC；且随着偏好数 m的增大，聚类性 

能越好 ；最后当每个数据集的 m增至最大的d时，获得了最 

好的聚类性 能，这与直觉吻合。另外在大部分情况下，CD— 

CFP的性能要优于 CFP，表明基于聚类依赖的局部权重算法 

性能要优于基于全局权重的聚类算法。 

表 2 NMI评价标准下不同模型的实验对比结果 

表 3 ACC评价标准下不同模型的实验对比结果 

表 4和表 5分别列举了在数据集 vert．column上，算法 

FSC和 CDCFP的对应特征权重。 

表 4 由 FSC在 vert．column上生成的特征权重 

特征 

xl 

x2 

X3 

X4 

x5 

X6 

—2  1 4 4 3 6  

重一 拍 四 M 更一5 3 4 5 3 8 一吼 n n 吼 



表 5 由 CDCFP在 vert．column上生成的特征权重 

下面我们考察如果不施加偏好约束，聚类是否会 自动产 

生与实际相吻合的结果。根据 4．1节中的偏好生成方式，我 

们通过 计算 获 得 了 vert．column的特征 偏 好 阵 为 A一 

广0 o 1 o一 o] 
l 0 1 0 0 0 —1 l，即偏好为z3>325，x2> 6，z1> l
1 0 0 0 0—1J 
。 。 再由表 4可知，在无特征偏好约束的 FSC算法中，获得 

的特征权重并不满足所有 的偏好要求，如 -zz> e，z >-ze。 

可见仅仅通过加权的聚类无法保证所形成的偏好能产生期望 

的效果。由表 5进一步发现，特征 zs和 s在不同的聚类中 

表现出了不同的重要程度 ，因而说明特征是聚类依赖的，仅仅 

限定全局的权重不足以反映出数据内在结构的多样性和真实 

性。 

总体而言，所提算法 CDCFP在实验所用的数据集上展 

示出了更优的聚类性能。 

结束语 本文提出了一个基于特征偏好的聚类算法 CD— 

CFP。相比现有的全局特征偏好算法，CIX；FP在权重方面考 

虑了更为实际的特征与聚类间的依赖关系，在距离度量时增 

加了聚类依赖的局部权重，使改进的算法获得了更好的性能。 

在实验中，由于在聚类前无法获得具体的聚类依赖的特征间 

的偏好关系，因此在实现时仍采用了全局的特征偏好，故探索 

如何先验地确定聚类依赖的特征偏好是我们下一步的研究内 

容之一。同时进一步将CDCFP应用于高维数据的特征偏好 

学习也是留待需做的工作。 
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