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广义加权 Minkowski距离及量子遗传聚类算法 
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摘 要 相异度和相似度度量是聚类算法中非常重要的一种因素，往往会影响到聚类分析的结果。很多聚类算法采 

用欧式距 离作为计算数据相似度的度量。而欧式距离不能反映属性值的全局特性，且不顾及各属性之间的量纲差异， 

因此 当不同属性间具有明显量纲或值域差异时，不能取得很好的效果。对此，提 出了一种广义加权 Minkowski距离， 

即由各属性的量纲和值域信息来确定各属性的广义权值，既考虑了整个数据集的特性，又消除了各属性之间的不和 

谐，同时分位数的引进在一定程度上减弱了噪声属性值对距 离度量的影响。将提 出的新的距 离度量用于经典的 k_ 

means算法和量子遗传聚类算法，实验结果表明，采用新的距离度量和引进量子遗传算法的聚类是更加有效的。 
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AbstI佻t Difference and similarity are very important factor in clustering algorithms，and always affect the results of 

clustering analysis．A lot of clustering algorithms use Euclidean distance as it’S similarity measure．Euclidean distance 

can't reflect the globalinformation of attributes。and dorft consider the unit differences between each attribute。SO it call’ 

t make a good result when there is obvious unit and doma in differences．So，this paper put forward a generally weighted 

Minkowski distance which is determined by the unit and doma in information of each attributes valUe．Not only charac— 

teristics of whole data are considered，but also dicord between attributes iS removed，at the S81TIe time，using of fractional 

bits weakens the noise data influence．We used new distance measure in classic k-means．And quantum genetic k-means 

and the experimenta1 result show that the new algorithm  iS effective． 
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1 引言 

聚类分析是模式识别、人工智能、数据挖掘等领域重要的 

研究方向之一，数据聚类在勘探数据内部关系和结构方面有 

着非常重要的作用，同时也能作为其他工作的预处理过程。 

迄今为止，学者们对数据聚类进行了大量的研究，并提出了很 

多优秀的聚类算法_】 ]。聚类算法的基本思想是根据待分样 

本的相似度将相似的归为一类、不相似的归为另一类。因此， 

对于具有不同结构特征的数据，如何衡量数据点之间的相异 

或相似程度对聚类算法起着至关重要的作用，会直接影响到 

聚类结果的优劣程度。 

于是出现了很多关于距离函数的研究和很多新的距离形 

式，比较常见的形式如下： 

对于数据集中任意的两个数据个体 X=(五 ，Xi ，⋯， 

)和Xj=(xsl，乃2，⋯， )，有： 

1．基于向量 P范数的距离(Minkowski距离) 

(X，xf)一[∑l 一 l P]吉 (1) 

已有研究表明，P的不同取值会对聚类分析结果产生重 

要的影响[6 ]。当 一2时，Minkowski距离转化为最常见的 

欧式距离，但是欧式距离只能发现低维空间球状簇，且对噪声 

数据敏感；当 p一1时，演变成 Mahanttan距离；当 p一。。时， 

转化成 Sup距离。 

分析可知，该类距离并没有考虑各个属性之间的相关性， 

同样没有考虑属性值量纲的影响，这显然对具有该类特性的 

数据集的聚类分析具有不利的影响。 

2．马氏距离(Mahalanobis距离) 

(X，xj)=[(xl—X )S (Xi—X ) ]专 (2) 

式中，s为数据总体的协方差矩阵。 

马氏距离是原空间的数据在线性投影空间的欧式距 

离[8]，能够发现椭球形状的簇，也就是说，它能够考虑各个属 

性之间的相关特性，同时对一切非奇异变换是不变的，不受属 
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性值量纲的影响，但是协方差矩阵有可能不可逆以及该距离 

计算具有较大的时间复杂度成为了致命的弱点，对大规模数 

据聚类存在不足且难以得到推广。 

3．Camberra距离_9J 
I一 —— ～ I 

(X ，X )= ∑上堕-T—山j (3) 
l z T  

式中， ， ≥0，X／k+ vao。 

Camberra距离消除了量纲影响，但是只能适用于正实数 

域，且不考虑属性之间的相关性。因此很多情况下不适用。 

4．A1ternative距离 

(Xt一 )=l-exp(一 ∑lX 一 l ) (4) 
^= l 

Alternative距离对噪声数据不敏感E ]，能够在一定程度 

上消除噪声对聚类效果的影响，使聚类算法具有很好的鲁棒 

性，但该距离同样没有考虑量纲和属性间相关性。 

综上所述，我们发现量纲、属性间相关性、计算时间复杂 

度以及噪声数据对于聚类分析的结果具有很大的影响，因此 

选择对这几个方面友好的距离将是改进聚类结果的一种有效 

的方法。本文针对上述距离的存在缺陷，结合这几个重要特 

性 ，提出了一种新的基于极差 的广义加权 Minkowski距离， 

其将建立在分位数极差基础上的广义权值作用于 Minkowski 

距离上，同时考虑数据集的全局特性 ，并将新的距离度量用于 

改进 k-means算法，使之获得更好的性能。另外，针对 k_ 

means算法采用梯度下降的方法优化代价函数而存在的对初 

始值敏感、容易陷入局部最优等缺点_1 ，本文借鉴 3D角度编 

码量子遗传算法l1 ]充分的量子并行特性、优秀的全局寻优能 

力，来实现聚类原型的全局寻优，进一步改进算法性能。仿真 

实验分别对 k-means算法、引进新距离的k-means算法以及 

进一步引进量子遗传算法的k-means进行了比较，验证了新 

的距离度量和引入量子遗传算法的有效性。 

2 基于极差的广义加权 Minkowski距离 

引言中已经讨论了由于量纲、属性相关性、计算时间复杂 

度、噪声数据因素的存在，使得在数据聚类分析中选取合适的 

距离度量变得至关重要，而k-means算法中采用的欧几里得 

距离没有充分考虑属性之间的相关性、数据集的全局特性以 

及各属性量纲的影响，因此欧氏距离对于包含全局空间信息、 

属性间信息相关的数据集存在巨大的缺陷。本文在此基础 

上，充分利用全局数据集特性和属性相关性，引进属性值的分 

位数概念，提出了一种全新的简单有效的距离度量，这里将其 

命名为基于极差的广义加权 Minkowski距离。 

2．1 相关概念的定义 

设 X ，X2，⋯， 为 个数据个体，其中 Xi一(五 ，Xiz， 
⋯

， )， 一1，2，⋯， 。m为 X 的属性个数。则数据总体可 

以表示为 G一(X ，X2，⋯， ) ，即： 
‘ ‘ ‘ 

．27lm 

‘‘。 X 2m 

● ● 

‘

． ： 

⋯ Z 

定义 1(属性值的q分位数) 对于给定的数据集总体G 

和实数qE(O，0．5)，将所有个体的第 个属性值z1 ，XzJ，⋯， 

进行排序，得到 ≤商≤⋯≤ ，则定义第 属性值的q 

分位数R；= 。其OoE．*g]是对 *g取整。 

定义2(属性值的q极差) 对于给定的数据集总体G，给 

出第J个属性值的q分数极差( )的定义如下： 

一 l —R{一 } 

式中， 和R{一。分别是第J属性值的q分位数和第 属性值 

的(1一q)分位数。显然 满足对称性，即： 

一  

一 。 

定义3(广义权) 如果给定一组权值 wl， ，⋯， ∈ 

R，其对于任意 ∈{1，2，⋯，m)，满足 wj>0，不必满足 wl+ 

砒 +⋯+‰  1并且 不必是无量纲的数值，可以包含特 

殊的信息，这样的权值在本文中被定义为广义权。 

2．2 基于分位数极差的广义加权 Minkowski距离 

定义4(广义加权 Minkowski距离) 对于给定的向量集 

合G，设 与Y是集合中的任意两个数据， 是数据全体G 

中第 个属性值的q分位极差，那么： 

如(z， )一[ ( l 一yJ I)p]吉 (5) 

式中， ∈{1，2，⋯，m)且J {Jl 0}是一种距离度量 ，称 

之为基于分位数极差的广义加权 Minkowski距离。 

通常而言，数据集上的距离度量函数应该满足对称性和 

非负性，另外它还应该满足三角不等式，如此该函数才可以定 

义为一个距离度量，数据集上的相似性函数也有类似的性质。 

下面给出新距离函数 3个性质的证明。 

证明： 

引理 1 对于任意向量z—Ex1，z2，⋯， ] 和 =[ ， 

Yz，⋯， ] 满足下面不等式： 

(∑l五+ l ) ≤(∑l嚣I )lip+(∑l l ) P 

本引理也称为闵可夫斯基不等式，其证明由文献[13]给 

出。 

下面分别证明距离度量需要满足的 3个必要条件： 

(1)对称性。显然可以从式(5)看出，由于 

l∞一曲I—l 一乃l，Vz，yEG 

因此 如(z， )一如 ( ， )成立 。 

(2)非负性。从式(5)可以看出每一项均非负，所以非负 

性成立。而且当且仅当z— 时，距离取得最小值 o。 

(3)三角不等式。 

de(z， )=[ ( l 一 1) ]告 

= 1-2 l xj--yjwty
f j--zj 告 

J “zJ 

_[ I + 告 

此处正好是 Minkowski不等式的左边，由引理 1可得： 

≤[ 1 古+[ l 告 

一如 (z， )+dG( ， ) 

因此三角不等式成立。证毕。 

由于该距离的本质是一种加权 Minkowski距离，但其权 

值之和不必等于1，且由于权值定义中引进了基于属性值的q 

分位极差，使得距离度量包含了数据集 G的全局信息，因此 

也可以称为广义加权 Minkowski距离。从式(5)可以看出， 

我们将其广义权值用属性值 q分位极差的倒数表示，同时对 

取值进行限制使得其倒数值不可能为 0，显然，倒数权值的 

引进带来的除法运算消除了量纲的影响；另外，两个q分位值 
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是选自全体数据集，因此能够体现整个数据集的全局特性和 

消除各个属性之间的不和谐差异性，即如果数据集某个属性 

值跨度很大，我们的权值正好能够解决距离度量中单个属性 

影响过大的问题；最后选择一个合适的属性值q分位数而不 

是最值，可以在一定程度上有效避免离群点或者噪声数据的 

影响，提高算法的鲁棒性。 

3 基于广义加权 Minkowski距离的聚类 

3．1 数据聚类问题描述 

聚类是空间中包含相对高密度点的连续区域，由相对低 

密度点区域将其与其他相对高密度点区域分开。总之，聚类 

G 中包含的数据对象彼此更相近，与其他类中数据对象彼此 

更不相似。数学定义如下[1 ： 

假定被研究的数据集为 G，即 

G一{z1，o272，⋯，zN} 

定义G的k聚类R，将G划分为k个集合(聚类)C1，C2， 
⋯

，G，使其满足下面 3个条件： 

G≠ ，i=1，⋯ ，k 

k 

G =G 
t一 1 

GnC 一 ， ≠ 

3．2 基于广义加权 Minkowski距离的聚类算法 

传统的k-means算法是最简洁实用的硬聚类算法之一， 

它是典型的基于中心点原型的聚类方法的代表，而基于中心 

点原型的聚类问题的求解往往可以转换成基于目标代价函数 

的优化问题，它采用所有数据点到相应原型的距离和作为优 

化问题的目标函数，定义如下： 

Pss一∑ ∑ distG(X，centj( )) (6) 
l—l XECi 

式中，fitness是聚类问题的目标函数，dist~(X，centj( ))是距 

离度量公式，cenfl( )是第J代聚类C 的聚类中心。 

采用迭代运算的方式可不断优化聚类问题对应的目标代 

价函数，以达到算法给定的最高迭代次数或者满足算法的收 

敛条件，即 目标代价函数的极值不再具有明显改变。在本文 

算法中，采用式(6)定义的适应度函数，并应用文中定义的基 

于极差的广义加权 Minkowski距离作为适应度函数中的距 

离度量公式，求解得到算法收敛时的最优聚类中心 centj( )， 

使得目标函数 fitness取得最小值。 

最后，根据优化得出的聚类 中心和本文的距离度量将数 

据集中的数据分配到相应的簇中。 

在本文选取的广义加权 Minkowski距离中，由于文献 

E73中说明了 一1时的Minkowski距离对噪声数据和离群 

点具有较好的鲁棒性，故本文取 =1。另外分位数 q的选取 

不能太大，取太大极差跨度就很小，不能反映属性值域特性； 

也不能太小，太小就容易使奇异数据对距离度量产生影响，因 

此本文给出q的一个经验范围q∈E0．05，0．2]，在这个范围 

内，既包含了大部分数据，又基本去除了一般数据集的奇异数 

据的影响。 

3．3 基于量子遗传改进的聚类算法 

经典算法中聚类中心的寻优往往采用梯度下降的方 

式口 ，该类方式存在对初始值敏感、容易陷入局部最优等缺 

点，因此本文采用3D角度编码的量子遗传算法来改进聚类 

原型的优化，构造一种量子遗传数据聚类算法，3D角度编码 
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量子遗传算法充分地利用了量子特性，相比传统的量子遗传 

算法具有更好的全局寻优能力和更快的寻优效率[1 。以此 

替换梯度下降的方式能够很好地解决对初始值敏感、容易陷 

入局部最优等缺点 ，从而进一步改进聚类效果。下面简单介 

绍 3D角度编码量子遗传算法量子并构造相应的量子遗传聚 

类算法流程。 

3．3．1 3D角度编码量子遗传算法编码方式 

由于在3D球坐标空间中，量子比特可以由一对相位角 

( ， 唯一确定，因此，我们构造以下形式的编码方式 ： 

一 l 1．．⋯·l 1．．⋯·1 (7) 
式(7)表示第 t代种群、第 i条染色体。 一1，2，⋯，m， 一 

1，2，⋯， 。其中m是种群规模， 是量子位数， 和 是i染 

色体的第歹量子位的相位角大小。两条基因链 链和 链分 

别代表一个优化解 解和 解 ，表示为： 

驰 一( 1，6l2，⋯ ， ) (8) 

％ 一( 1， 2，⋯， ) (9) 

3．3．2 解空间映射 

记优化问题的第 个变量x，∈[aj， ]，染色体 P!第 

个量子位为f的1，则量子位到XJ的解空间变换式为： 

碣 + 

粥 =a + 

(10) 

(11) 

对于连续优化问题，每条染色体对应优化问题的两个解， 

分别在[0， ] 和E0，2 ] 尺度空间得到两个最优解 解和 

解，然后利用式(1O)、式(11)通过线性变换得到相应优化问题 

的解。可以看出，该方法把任何尺度空间的优化问题都映射 

到统一的空间来解决，具有很好的适应性。 

3．3．3 染色体的更新机制 

对于染色体的更新机制，本文充分利用 3D角度编码的 

优势，考虑当代染色体和最优染色体的相关度，采用一种自适 

应的动态调整策略。 

具体转角调整方案由式(12)一式(15)确定： 

一 O~ q-w (‰ 一 ) (12) 

一  

一  (13) 
J m。ax 

卸 青 + *( 一 ) (14) 
和 一 却  

一 - (15) 
J舌mx 

式中， 血和 ‰In是旋转角的经验最小值l】 0．005n， 和 兀瑚 

是相应的经验最大值 0．1“。其中 是搜索到的最优个体 

的适应度， 是当前个体的适应度，W、 分别是式(13)和式 

(15)给定的一个无量纲的跨度值，描述了当代染色体和全局 

最优解的差异。差异大，则旋转角度大，能加速地向全局最优 

解靠拢；差异小，则旋转角小，防止跨过全局最优解。 

因此更新操作如式(16)、式(17)所示： 
一  +△ (16) 

一  q-Aq~ (17) 

3．3．4 量子位 变异机制 

对于变异操作，以变异概率Pm随机选择量子位，对选中 



的量子位进行量子非门变异 ，对应的角度 和 变为 ／2一 

和 ／2一 。 

3．3．5 算法流程如下 

输入 ：给定一个数据集 G，聚类数目K； 

输出：最终的聚类结果和聚类中心； 

步骤 1(种群初始化) 对聚类中心点进行编码。按照式 (7)的角 

度编码方式以及初始化方式对 k个中心点进行初始化，每个中心点有 

m个属性值，取量子位数 k*m，随机产生 k个量子聚类中心。 

步骤 2(解空间变换) 按照式(10)、式(11)进行解空间变换，将 

量子基因链从单位空间转化成优化问题的解空间。 

步骤 3(适应度计算) 根据式(6)计算适应度值，评估每条基因 

链，将最佳适应度对应的解 GX作为全局最优解。 

步骤 4(染色体更新) 按照式(16)、式(17)的方案对每条染色体 

进行更新 ，产生更优的聚类中心。 

步骤 5(染色体变异) 用 P 的变异概率选择量子位进行染色体 

的变异。 

步骤 6(染色体评估) 进行新染色体的解空间变换并计算适应 

度 ，记当代最优解为 BX，若 fit(BX)~fit(GX)，则 GX—BX。 

a．由新的染色体产生新的聚类中心。 

b．根据新的聚类中心对数据集重新聚类。 

c．由适应度函数计算出新的适应度。 

d．与保留的精英进行对比，产生新 的精英，来指导进一步的寻 

优过程。 

步骤 7(停机条件) 

由于聚类问题目标函数最优解未知，因此本文采用连续 1O次适 

应度函数值没有明显改进作为停机条件，当算法满足收敛条件，转步 

骤 8；否则，转步骤 4，继续迭代。 

步骤 8 按照最优的聚类 中心，将数据分配到距离最近的聚类 

中。 

4 对比实验及结果分析 

4．1 实验数据与实验环境 

为了直观地考察本文所提出的距离度量和算法的性能， 

实验以UCI的3个实际数据集作为聚类对象进行聚类分析， 

3个UCI数据集分别是Iris、wine与glass，具体如表 1所列。 

本文在 Windows XP操作系统下以 matlab7．0．1作为开发环 

境，SPSS作为辅助工具来进行仿真。 

表 1 实验数据集描述表 

4．2 实验结果和实验分析 

仿真实验分别比较了k-means算法、采用本文距离度量 

改进的k-means算法以及进一步采用量子遗传算法改进的 k- 

means算法。下面分别从分类 的正确率(accuracy)、类精度 

(precision)、召回率(recal1)3个方面来分析算法的聚类质量。 

正确率(AC)、类精度(PE)、召回率(RE)分别定义[ ]如下： 

壹∞ — k— 一 
AC一 ，PE—i—---

—

la
．

i

_

t bi
，

RE—i—~
—

la it cl 

rl 总 定 

式中， 表示数据集对象数，a 表示正确分到i类的对象数，bi 

表示误分到第i类的对象数，Ci表示应该分到第i类却没有分 

到 i类的对象数，志表示聚类个数。 

基于3D角度编码量子遗传聚类算法的参数设置参照文 

献E12]，对于广义加权 Minkowski距离，本文取范数 =1，属 

性值分位数 q一12．5 。分别对 3个数据集采用传统的 k_ 

meas算法、新距离度量的k-means算法(NDK-means)以及进 

一 步由3D角度编码量子遗传算法改进的聚类算法(3DQGQ 

C)运算 5O次。计算其正确率、类精度和召回率的平均值，如 

表 2一表 4所列。 

表 2 各算法正确率(Ac)评估表 

表 3 各算法类精度(PE)评估表 

表 4 各算法召回率(RE)评估表 

从上述表中可以看出：对于 3个数据集，无论是正确率、 

类精度，还是召回率，采用本文引进的广义加权 Minkowski 

距离的k-means算法要比相应的采用欧式距离的k-means算 

法效果要好，而进一步引进量子遗传算法改进的聚类具有最 

好的聚类效果；同时发现，对于 wine数据集和 glass数据集， 

正确率的改进比较明显 ，相对来说，因为这两个数据集属性多 

且属性值域比较多样化，这就使得数据集变得相对复杂，针对 

这类数据集，采用新的距离能够取到明显的优势。而对于相 

对简单、全局特性不复杂的 Iris数据集，新的距离度量也起到 

了的一定的作用，虽然不是特别明显，但在进一步引入量子遗 

传算法优化之后能取得较好的聚类效果。从而说明本文提出 

的新的距离度量和 3D量子遗传算法在聚类分析中是有效 

的。 

结束语 在分析研究现有距离度量的基础上 ，针对 k_ 

means聚类算法采用欧式距离存在的问题和不足，本文提出 

了一种基于极差的广义加权 Minkowski距离，新的距离度量 

不仅能充分利用数据集的全局相关特性、不受属性值量纲的 

影响，而且新的距离度量计算简洁，没有像马氏距离一样产生 

过高的计算复杂度，因此新距离度量使得算法具有更好的性 

能。最后将其分别用于传统的k-means算法和用 3D角度编 

码量子遗传算法改进的k-means算法，仿真结果表明，通过新 

的距离度量改进的算法比对应的未改进算法具有更好的聚类 

精度。同时也可以看出，量子遗传算法也具有了经典算法不 

具备的优势。因此研究新的距离度量及算法融合在数据聚类 

中具有较大的意义，另外，本文提出的新的距离度量在q值的 

选取上采用统计经验值，如何更加合理地选取 q将是值得研 

究的方向。 
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都高于 Holistic Twig算法，这主要因为 ProTwigList算法不 

需要归并中间结果，且在查询前使用Tag+Level流剪枝能提 

前减少需要处理的节点数。 
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图4 查询比较(1) 

实验 2 文档大小变化，小枝模式固定(以 Q1为例)，对 

比两算法的查询效率，实验结果如图5所示。实验结果表明 

随着文档大小的逐渐增加，两算法的运行时间都会增加，但 

ProTwigList算法仍优于 Holistic Twig算法，同样证明了 

ProTwigList算法的查询效率。 
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图 5 查询比较(2) 

结束语 本文提出了一种非归并不确定XML小枝模式 

查询算法：ProTwigList算法，该算法提前减少待处理节点的 

数目，小枝模式查询时使用队列存储可能参与结果的元素节 

点，输出查询结果并根据最低公共祖先节点计算各结果的概 

率值。理论分析和实验结果证明了ProTwigList算法的性 

能。下一步将针对包含 NOT、0R等谓词的不确定XML复 

杂小枝模式查询算法展开研究。 
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