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摘　要　在数据挖掘中由于每个数据对象对于知识发现的作用是不同的，为了区分这些相异之处，给每个对象赋予一

定量的值，因此在ＰＡＭ聚类算法的基础上提出一种 Ｗ－ＰＡＭ（Ｗｅｉｇｈｔ　Ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ　Ａｒｏｕｎｄ　Ｍｅｄｏｉｄｓ）聚类算法，它为簇

中数据对象加入权重来提高算法的准确率，此外利用数据对象间的关联限制能够提高聚类算法的效果。探讨了一种

Ｗ－ＰＡＭ算法与关联限制相结合的限制聚类算法，该算法同时拥有 Ｗ－ＰＡＭ算法和关联限制的优点。实验结果证明，

Ｗ－ＰＡＭ的限制聚类算法可以更有效地利用所给的关联限制来改善聚类效果，提高算法的准确率。
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１　引言

聚类［１］是按照数据的某些属性，将数据对象分组成多个

类或簇。聚类的任务是使得类内的对象尽可能地相似，类间

的对象尽可能地相异。聚类分析已经广泛地应用于许多应用

领域，包括商务智能、图像模式识别、Ｗｅｂ搜索、生物学和安

全。随着信息技术、互联网技术的迅猛发展，各种事物之间的

属性联系越来越深，人们也越来越认识到了主观因素在聚类

过程中的重要性，如何将用户倾向加入聚类过程已经成为一

个研究热点。

作为统计学［２］的一个分支，聚类分析已经被广泛研究，主

要集中在基于距离的聚类分析。基于ｋ－均值（ｋ－ｍｅａｎｓ）［３］、ｋ－

中心点（ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ）［４］和其他一些方法［５－９］的聚类分析工具已

经被加入到许多统计分析软件包或系统中，例如 Ｓ－Ｐｌｕｓ，

ＳＰＳＳ以及ＳＡＳ。通常，在聚类分析时用户根据自己的倾向对

数据进行限制，如两个数据对象应该分在一类或不应该分为

一类，为了描述这种限制 Ｗａｇｓｔａｆｆ，提出了必须关联限制

（ｍｕｓｔ－ｌｉｎｋ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ）和 不 能 关 联 限 制 （ｃａｎｎｏｔ－ｌｉｎｋ　ｃｏｎ－

ｓｔｒａｉｎｔ）两种关联限制［１０］。如果数据集上的两个对象ｘ和ｙ
被指定属于同一类，那么Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ（ｘ，ｙ）：ｍｕｓｔ－ｌｉｎｋ（ｘ，ｙ）＝

Ｔｒｕｅ；如果两个对象ｘ和ｙ 被指定不属于一类，那么Ｃｏｎ－
ｓｔｒａｉｎｔ（ｘ，ｙ）：ｃａｎｎｏｔ－ｌｉｎｋ（ｘ，ｙ）＝Ｔｒｕｅ。可以根据数据之间的

这种关联限制将它与聚类算法相结合［１１］，来提高算法的能

力。近些年来，数据对象间的关联限制与传统聚类算法的结

合已 有 了 一 些 研 究 成 果。其 与 ｋ－ｍｅａｎｓ、Ｃｏｍｐｌｅｔｅ－ｌｉｎｋ、

ＥＭ［１２］、ＣＯＢＷＥ都有多种结合方式，其中 Ｗａｇｓｔａｆｆ等人提出

的ＣＫＭ 算法［１３］和Ｋｌｅｉｎ等人提出的ＣＣＬ算法［１４］比较经典。

它们都会在不同程度上改善原先算法。根据传统的ＰＡＭ 算

法［１５］本文提出了 Ｗ－ＰＡＭ限制聚类算法，它是在ＰＡＭ 算法

的基础上对簇内数据对象加入权重［１６］重新分类之后与关联

限制相结合，在降低了ＰＡＭ 迭代次数的同时提高算法的准

确率。

２　数据挖掘中的 Ｗ－ＰＡＭ限制聚类算法

２．１　理论分析

ＰＡＭ算法是一种基于中心点或中心对象进行划分的中
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心点算法。它用迭代、贪心方法处理该问题。与ｋ－均值算法

一样，初始代表对象任意选取。算法考虑用一个非代表对象

替代一个代表对象提高聚类质量。对所有可能进行替换，继

续用其他对象替换代表对象的迭代过程，直到结果聚类的质

量不可能被任何替换提高。质量用对象与其簇中代表对象的

平均相异度的代价函数度量。

准则函数定义如下：

Ｅ＝∑
ｋ

ｉ＝１
　 ∑
Ｐｉ∈Ｃｊ
ｄｉｓｔ（Ｐｉ，ｏｉ）２ （１）

其中，Ｅ是数据集中所有对象Ｐｉ 与Ｃｉ 的代表对象ｏｉ 的平方

差之和。

２．２　代价计算

代价在聚类算法中起着重要的作用，它决定一个非代表

对象是否代替一个代表对象。具体地说，设ｏ１，…，ｏｋ 是当前

代表对象（即中心点）的集合，为了决定一个非代表对象ｏｒ 是

否是一个当前中心点ｏｊ（１≤ｊ≤ｋ）的好的替代，计算每个对象

Ｐ到这些代表对象和这个非代表对象中最近对象的距离，并

使用该距离更新代价函数，然后对对象重新进行分配。假设

一个代表对象ｏｊ 和一个非代表对象ｏｒ，通过每一个非代表对

象ｏｈ 计算代价Ｃｈｊｒ来判断ｏｒ 是否可以替代ｏｊ。Ｃｈｊｒ有以下４
种结果。

（１）如果ｏｈ 最初属于ｏｊ 代表的那类，当ｏｒ 代替ｏｊ 之后，

使得ｏｈ 距离ｏｒ 最近，那么进入ｏｒ 表示的类，代价Ｃｈｊｒ＝ｄ（ｏｈ，

ｏｒ）－ｄ（ｏｈ，ｏｊ）。

（２）如果ｏｈ 最初属于ｏｊ 代表的那类，当ｏｒ 代替ｏｊ 之后，

因为距离另一个代表对象ｏｉ 最近，那么进入ｏｉ 表示的类，代

价Ｃｈｊｒ＝ｄ（ｏｈ，ｏｉ）－ｄ（ｏｈ，ｏｊ）。

（３）如果ｏｈ 不属于ｏｊ 代表的那类，假设ｏｈ 属于ｏｉ 代表

的那类，当ｏｒ 代替ｏｊ 之后，仍然距离ｏｉ 最近，仍然在ｏｉ 那类

中，代价Ｃｈｊｒ＝０。

（４）如果ｏｈ 最初属于ｏｊ 代表的那类，假设ｏｈ 属于ｏｉ 代

表的那类，当ｏｒ 代替ｏｊ 之后，使得ｏｈ 距离ｏｒ 最近，那么进入

ｏｒ 表示的类，代价Ｃｈｊｒ＝ｄ（ｏｈ，ｏｒ）－ｄ（ｏｈ，ｏｉ）。

根据上面的代价计算可以计算出ｏｒ 代替ｏｊ 的总代价Ｓ，

Ｓ为各个非代表对象ｏｈ 的相应代价Ｃｈｊｒ之和。当Ｓ为正值时

之前的分类不变；当Ｓ为负值时，说明ｏｒ 代替ｏｊ 是好的替

代，然后进行重新分类。

２．３　Ｗ－ＰＡＭ算法及算法中权重的确定

Ｗ－ＰＡＭ算法的基本思想就是在传统ＰＡＭ的基础上，对

簇及簇中的每个对象计算加权平均值，将数据集中的每个对

象重新赋给最类似的簇，进行反复迭代计算，直到准则函数收

敛即质量不可能被任何替换提高。

首先为了区分簇中的各个对象可以对对象加入一个参数

Ｗｉ即权重。参数Ｗｉ为：

Ｗｉ＝
ｗｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉ

（２）

其中，ｗｉ＝１ｎ∑
ｎ

ｊ＝１
ｄ（ｙｉ，ｙｊ），ｄ（ｙｉ，ｙｊ）为ｙｉ 与ｙｊ 之间的距离。

某簇中对象的权重越大，说明该对象与其它对象之间的距离

越远或差异越大；相反某对象的权重越小，说明该对象与其它

对象之间的距离越近或相似性越大。在比较密集的对象区

域，由于距离中心点比较近，它们的权重也相差不大，在聚类

时比较容易聚到一类。由于“噪声”和孤立点离中心比较远，

计算权重时会比较大，为了减少“噪声”和孤立点对算法精确

度的影响，将簇中的对象采用加权平均的方法来解决这一

问题。

对簇进行加权平均计算方法为：Ｑｊ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ＷｉＰｉ。其中，

Ｑｊ（１≤ｊ≤ｋ）代表簇Ｃｊ的加权平均值；Ｐｉ代表Ｃｊ 中的某个对

象的数值；Ｗｉ代表簇Ｃｊ 中某个对象的权重；ｍ代表簇中对象

的个数，不同的簇中含有的对象也不同。通过以上对簇中的

对象进行处理后，可以更好地改善算法的结果，Ｗ－ＰＡＭ算法

的实现过程如表１所列。

表１　Ｗ－ＰＡＭ的具体算法和流程

输入：ｋ为结果簇的个数；Ｄ为包含ｎ个对象的数据集合

输出：加权平均后ｋ个簇的集合

１．从Ｄ中随机选择ｋ个对象作为初始的代表对象或种子；

２．ｒｅｐｅａｔ；

３．计算簇中每个对象的加权平均值，然后将处理过的对象分配到最近的代
表对象所代表的簇；

４．随机地选择一个非代表对象ｏｒ；

５．通过加权平均计算用ｏｒ代替代表对象ｏｊ的总代价Ｓ；

６．ｉｆ　Ｓ＜０，ｔｈｅｎ　ｏｒ替换ｏｊ，形成新的ｋ个代表对象的集合；

７．ｕｎｔｉｌ不发生变化；

准则函数定义如下：

Ｅ＝∑
ｋ

ｊ＝１
　 ∑
Ｐｉ∈Ｃｊ
｜Ｐｉ－Ｑｊ｜ （３）

其中，Ｐｉ是簇中Ｃｉ 的数据对象。通过准则函数结合代价的

计算来对数据集进行簇的分配。

３　Ｗ－ＰＡＭ限制聚类的具体流程

可以将上面改进过的 Ｗ－ＰＡＭ算法与关联限制相结合，

得到一种新的限制聚类算法。

这种限制聚类算法是一种半监督的聚类问题，处理限制

数据和一般数据采用不同的方法，这种处理可以描述为：给出

数据集Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝，其中ｙｉ是数据集中的所有数据对

象，Ｙ＝Ｍ∪Ｎ，Ｍ 表示限制数据，Ｎ 表示一般数据，假设将数

据集分成Ｋ类如Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＫ，Ｍ＝∪
Ｋ

ｈ＝１
Ｍｈ，且｜Ｍｈ｜＞０，１≤

ｈ≤Ｋ。其中Ｍｈ＝｛ｙ｜Ｃｌａｓｓ（ｙ）＝Ｃｈ｝，其中Ｃｌａｓｓ（ｙ）表示数

据点的类别，目的是用少量的标记数据辅助聚类算法的实现，

以提高聚类算法的精度。

下文用ＭＬ（ｘ，ｙ）＝Ｔｒｕｅ和ＣＬ（ｘ，ｙ）＝Ｔｒｕｅ来表示引言

中提到的 Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ（ｘ，ｙ）：ｍｕｓｔ－ｌｉｎｋ（ｘ，ｙ）＝Ｔｒｕｅ，Ｃｏｎ－

ｓｔｒａｉｎｔ（ｘ，ｙ）：ｃａｎｎｏｔ－ｌｉｎｋ（ｘ，ｙ）＝Ｔｒｕｅ这两个限制函数，在下

面的限制聚类算法中假设数据对象集为Ｙ，数据集中的限制

数据集为Ｙｈ，若一个数据Ｇ∈Ｙｈ 和数据集Ｙ 中另一个数据

Ｈ 分为一类，则ＭＬ（Ｇ，Ｈ）＝Ｔｒｕｅ；若数据对象Ｇ和数据对

象Ｙ 不分为一类，则ＣＬ（Ｇ，Ｈ）＝Ｔｒｕｅ。

因为 Ｗ－ＰＡＭ 限制聚类算法与ＣＯＰ－Ｋｍｅａｎｓ（ＣＫＭ）算

法有相同的缺陷，在聚类期间有时会产生Ｃａｎｎｏｔ－Ｌｉｎｋ约束

违反，此时不会产生一个有效的聚类划分，这里采用最常用的

解决办法，即使用不同的随机初始化聚类中心，重新运算算

法，在找到满足的限制分隔后，然后再进行迭代直至收敛或者
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达到迭代次数为止，同时在迭代过程还要注意限制数据集中

的数据对聚类的影响。该限制聚类算法中的数据对象和簇都

是在 Ｗ－ＰＡＭ算法处理的前提下进行限制聚类的。Ｗ－ＰＡＭ

限制聚类算法的实现过程如表２所列。

表２　Ｗ－ＰＡＭ限制聚类的具体算法和流程

输入：ｋ为结果簇的个数；Ｄ为包含ｎ个对象的数据集合；Ｍｕｓｔ－Ｌｉｎｋ为限制
集 ＭＬ；Ｃａｎｎｏｔ－Ｌｉｎｋ为限制集ＣＬ；规定迭代次数Ｔ

输出：限制聚类后的ｋ个簇的集合

１．根据 ＭＬ，ＣＬ限制集，选择构成限制数据集 Ｙｈ，设置选择次数上限
ＭＡＸｓ；

２．从Ｄ中随机选择ｋ个对象作为初始的代表对象或种子；

３．Ｒｅｐｅａｔ；

４．随机地从Ｄ中选择任一个非代表对象ｏｒ，计算ｏｒ到各个簇Ｃｊ的距离即
为ｏｒ与簇中代表数据对象间的距离。如果某个簇中数据对象与ｏｒ存在

ＣＬ关系，则ｏｒ与该簇距离为无穷大，在保证函数Ｊｕｄｇｅ－Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ（ｏｒ，

Ｃｊ，ＭＬ，ＣＬ）成立的情况下，将ｏｒ加入与之距离最小的簇；

５．　计算数据对象替换过后的总代价Ｓ；

６．　如果Ｓ＜０将数据进行替换，形成新的ｋ个代表对象的集合；

７．　ｕｎｔｉｌ算法收敛或达到迭代次数Ｔ；

注：Ｊｕｄｇｅ－Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ（Ｏｂｊｅｃｔ　ｏ，Ｃｌｕｓｔｅｒ　Ｃ，Ｍｕｓｔ－Ｌｉｎｋ　ＭＬ，Ｃａｎｎｏｔ－Ｌｉｎｋ　ＣＬ）

１）如果ｏｉ是簇Ｃ中的对象，并且 ＭＬ（ｏｒ，ｏｉ）＝Ｔｒｕｅ，则将ｏｒ分入簇Ｃ中，
返回步骤４。

２）如果ｏｒ与所有簇中的对象都存在ＣＬ关系，那么ｏｒ不能分入这些簇中，
如果没有达到选择上限次数 ＭＡＸｓ，返回步骤２，否则退出算法。

３）如果上述两种情况都没出现，那么函数成立，继续执行。

由于数据集中有一个限制数据集Ｙｈ，因此该限制聚类在

获得总代价后的分类还有一种情况要考虑到，就是对于新的

代表对象集合，所有非代表数据对象ｏｒ，如果ｏｒ∈Ｙｈ，则各分

簇不变；否则，计算ｏｒ 与各代表对象之间的距离，加入距离最

近的簇。

该算法对代价计算上因为Ｙｈ 的存在也有一定的要求，假

设用任一个非代表ｏｒ 代替某一个代表对象ｏｊ，计算总代价Ｓ

与 Ｗ－ＰＡＭ算法计算总代价一样，Ｓ为各个非代表对象的代

价之和。但对于每一个非代表对象ｏｈ，若ｏｊ∈Ｙｈ，则Ｃｈｊｒ的计

算为：１）如果ｏｈ 属于ｏｊ 代表的簇，代价Ｃｈｊｒ＝ｄ（ｏｈ，ｏｒ）－

ｄ（ｏｈ，ｏｊ）；２）如果ｏｈ 不属于ｏｊ 代表的簇，代价Ｃｈｊｒ＝０。

４　实验及结果分析

由于本文提出了两个部分的改进，第一部分是对ＰＡＭ

算法进行加权取权重计算，得到 Ｗ－ＰＡＭ算法；第二部分是得

到 Ｗ－ＰＡＭ算法后再与限制聚类算法相结合。因此本次实验

包括两个部分，首先对ＰＡＭ ［１５］和 Ｗ－ＰＡＭ 的正确率和迭代

次数进行分析；其次以传统算法ＣＫＭ［１２］、ＣＣＬ ［１３］作为参照

和 Ｗ－ＰＡＭ下的限制聚类进行准确率分析。

由于各数据集的属性特点有所不同，为了便于算法的比

较和分析，本文从ＵＣＩ机器学习数据库中选取了Ｉｒｉｓ，Ｇｌａｓｓ，

Ｗｉｎｅ，Ｓｏｎａｒ　４个典型数据集进行实验。其中将Ｉｒｉｓ，Ｇｌａｓｓ和

Ｗｉｎｅ　３个数据集用于第一部分实验，将Ｉｒｉｓ，Ｗｉｎｅ和Ｓｏｎａｒ　３

个数据集用于第二部分实验。Ｉｒｉｓ数据集由３类１５０个实例

组成，每个实例包含４个属性；Ｇｌａｓｓ数据集由６类２１４个实

例组成，每个实例包含９个属性；Ｗｉｎｅ数据集由３类１７８个

实例组成，每个实例包含１３个属性；Ｓｏｎａｒ数据集由２类２０８

个实例组成，每个实例包含６０个属性。４个数据集的详细信

息如表３所列。

表３　数据集的构成描述

数据集 属性个数 实例数 类别数

Ｉｒｉｓ　 ４　 １５０　 ３
Ｇｌａｓｓ　 ９　 ２１４　 ６
Ｗｉｎｅ　 １３　 １７８　 ３
Ｓｏｎａｒ　 ６０　 ２０８　 ２

使用ＰＡＭ和 Ｗ－ＰＡＭ聚类算法在Ｉｒｉｓ，Ｗｉｎｅ和Ｓｏｎａｒ数

据集上运行，为提高准确性和排除偶然性，将算法在每个数据

集上运行１０次记录平均值，所得结果如表４－表６所列。

表４　在Ｉｒｉｓ数据集上的聚类结果

数据集 聚类算法 正确聚类数 错误聚类数 正确率 迭代数

Ｉｒｉｓ
ＰＡＭ　 １１４．２　 ３５．８　 ０．７６１　 ２１
Ｗ－ＰＡＭ　 １２６．４　 ２３．６　 ０．８４３　 １６

表５　在Ｇｌａｓｓ数据集上的聚类结果

数据集 聚类算法 正确聚类数 错误聚类数 正确率 迭代数

Ｇｌａｓｓ
ＰＡＭ　 １４８．７　 ６５．３　 ０．６９５　 ３３
Ｗ－ＰＡＭ　 １５７．６　 ５６．４　 ０．７３６　 ２４

表６　在 Ｗｉｎｅ数据集上的聚类结果

数据集 聚类算法 正确聚类数 错误聚类数 正确率 迭代数

Ｗｉｎｅ
ＰＡＭ　 １２６．７　 ５１．３　 ０．７１２　 ２６
Ｗ－ＰＡＭ　 １３２．２　 ４５．８　 ０．７４３　 １９

由以上数据可以得到，引入权重后 Ｗ－ＰＡＭ算法比ＰＡＭ
算法有更高的正确率，Ｗ－ＰＡＭ迭代次数也比ＰＡＭ 低，通过

结果可知 Ｗ－ＰＡＭ有效地降低了聚类结果对噪声和孤立点数

据的敏感性，提高了聚类的正确率。

第二部分实验对 Ｍｕｓｔ－Ｌｉｎｋ和Ｃａｎｎｏｔ－Ｌｉｎｋ约束进行设

置，限制集设置方法为：首先假设限制集为空，对要实验的数

据集中的数据实例进行编号，然后限制集的发生采用随机数

发生器，每次产生一对数字，每位数字对应数据集中编号相同

的数据实例，之后分别检查数据实例所在的类别特征，如果两

者类别相同，则设定它们为 Ｍｕｓｔ－Ｌｉｎｋ 约束，否则设定为

Ｃａｎｎｏｔ－Ｌｉｎｋ约束。如果限制集中没有包括此约束，则将它添

加到限制集中去，直到限制集中的约束数量达到规定的数目。

在设定限制前，初始化随机发生器，每次采用不同的数据进行

初始化，因此可以得到不同的限制集。在实验中对于每个特

定的约束数进行２０次实验，多次实验准确率的均值为最后的

值，若迭代时有无法分配的情况，那么认为算法失败，然后重

新选择约束，在实验时将最大迭代次数记为１０００，如果超过

了最大次数也记为失败，重新选择约束。

实验时 Ｗ－ＰＡＭ限制聚类算法的聚类质量用文献［１０］中

提出的Ｒａｎｄ系数作为评价标准，原始数据和聚类结果都可

以看作是对数据集的一个划分，因此，若是两两来观察，每个

划分可以看作为ｎ·（ｎ－１）个分配情况，其中ｎ代表数据集

的大小。每个分配情况指是否将两个数据实例分配到同一类

中，将聚类结果与原始数据集的真实情况进行比较，对每一个

实例对，会出现４种可能情况：１）原始数据集中的类别相同，

聚类后分配到同一类中；２）原始数据集中的类别相同，聚类后

分配到不同的类中；３）原始数据集中的类别不同，聚类后分配

到同一类中；４）原始数据集中的类别不同，聚类后分配到不同

的类中。

上述出现的４种情况分别用ａ，ｂ，ｃ，ｄ来表示，ｎ为数据

集的大小。Ｒａｎｄ系数定义形式如下：

·９４４·



ＲＩ＝ ａ＋ｄ
ｎ·（ｎ－１）

（４）

然后用Ｉｒｉｓ，Ｗｉｎｅ和Ｓｏｎａｒ数据集进行 Ｗ－ＰＡＭ 限制聚

类实验，并与ＣＫＭ，ＣＣＬ算法进行对比，如图１－图３所示。

图１　Ｉｒｉｓ数据集

图２　Ｗｉｎｅ数据集

图３　Ｓｏｎａｒ数据集

从图１－图３可以看出，Ｗ－ＰＡＭ限制聚类算法在聚类质

量上有一定的改进，从总体上看，在限制数较小时聚类性能比

较接近，随着限制数的增大本文算法更有优势。从Ｉｉｒｓ数据

集和Ｓｏｎａｒ数据集上看比较明显，Ｗｉｎｅ数据集上变化不大但

也有所提高。

结束语　本文通过结合传统的ＰＡＭ聚类算法和经典的

限制聚类算法，提出了一种 Ｗ－ＰＡＭ算法与关联限制相结合

的限制聚类算法，实验结果表明：该算法可以初步处理一定规

模的数据，在降低了ＰＡＭ 算法迭代次数的同时提高了算法

的准确率。由于算法在寻找有效分隔时还存在不稳定性，在

今后的学习中还需深入研究。

参 考 文 献

［１］ 孙富贵，刘杰，赵连宁．聚类算法研究［Ｊ］．软件学报，２００８，１９
（１）：４８－６１

［２］ Ｖａｐｎｉｋ　Ｖ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｔｈｅｏｒｙ［Ｍ］．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：Ｊｏｈｎ

Ｗｉｌｅｙ，１９９８
［３］ ＭａｃＱｕｅｅｎ　Ｊ．Ｓｏｍｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ

ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ　ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５ｔｈ　Ｂｅｒｋｅｌｅｙ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ　ｏｎ　Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ．Ｂｅｒｋｅ－
ｌｅｙ：Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ　Ｐｒｅｓｓ，１９６７：２８１－２９７

［４］ Ｐａｒｋ　Ｈ　Ｓ，Ｊｕｎ　Ｃ　Ｈ．Ａ　ｓｉｍｐｌｅ　ａｎｄ　ｆａｓｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　Ｋ－ｍｅｄｏｉｄｓ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２００９，３６（２）：

３３３６－３３４１
［５］ 何萍，徐晓华，陆林，等．双层随机游走半监督聚类［Ｊ］．软件学

报，２０１４，２５（５）：９９７－１０１３
［６］ 马儒宁，王秀丽，丁军娣．多层核心集凝聚算法［Ｊ］．软件学报，

２０１３，２４（３）：４９０－５０６
［７］ Ｚｈｏｕ　Ｙ，Ｗａｎｇ　Ｘ，Ｗａｎｇ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｕｌｔ－ｔｏｌｅｒａｎｔ　ｍｕｌｔｉ－ｐａｔｈ　ｒｏｕ－

ｔｉｎｇ　ｐｒｏｔｏｃｏｌ　ｆｏｒ　ＷＳＮ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＨＥＥＤ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆ　Ｓｅｎｓｏｒ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１６，２０（１）：３７
［８］ 陈克寒，韩盼盼，吴健．基于用户聚类的异构社交网络推荐算法

［Ｊ］．计算机学报，２０１３，３６（２）：３４９－３５９
［９］ 刘卓，杨悦，张健沛，等．不确定度模型下数据流自适应网格密度

聚类算法［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１４，５１（１１）：２５１８－２５２７
［１０］Ｗａｇｓｔａｆｆ　Ｋ，Ｃａｒｄｉｅ　Ｃ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｉｎｓｔａｎｃｅ－ｌｅｖｅｌ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　１７ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ－２０００）．２０００：１１０３－１１１０
［１１］Ｓｕｎ　Ｊｕｎ，Ｚｈａｏ　Ｗｅｎ－ｂｏ．Ｘｕｅ　Ｊｉａｎｇｗｅｉ　ｅｔ　ａｌ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｗｉｔｈ　ｆｅａ－

ｔｕｒｅ　ｏｒｄｅｒ　ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｄａｔａ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，２０１０，１４
（４）：４７９－４９５

［１２］Ｍ　Ｌａｗ，Ａ　Ｔｏｐｃｈｙ，Ａ　Ｊａｉｎ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｗｉｔｈ　Ｓｏｆｔ　ａｎｄ　Ｇｒｏｕｐ　Ｃｏｎ－

ｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ　ｏｆ　Ｊｏｉｎｔ　ＩＡＰＲ　Ｉｎｔ’ｌ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ

Ｓｙｎｔａｃｔｉｃ　ａｎｄ　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２００４：６６２－６７０
［１３］Ｗａｇｓｔａｆｆ　Ｋ，Ｃａｒｄｉｅ　Ｃ，Ｒｏｇｅｒｓ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ　Ｋ－ｍｅａｎｓ

Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｗｉｔｈ　Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ　Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　１８ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ－２００１）．

２００１：５７７－５８４
［１４］Ｋｌｅｉｎ　Ｄ，Ｋａｍｖａｒ　Ｓ，Ｍａｎｎｉｎｇ　Ｃ．Ｆｏｒｍ　Ｉｎｓｔａｎｃｅ－ｌｅｖｅｌ　Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

ｔｏ　Ｓｐａｃｅ－Ｌｅｖｅｌ　Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ：Ｍａｋｉｎｇ　ｔｈｅ　Ｍｏｓｔ　ｏｆ　Ｐｒｉｏｒ　Ｋｎｏｗｌ－

ｅｄｇｅ　ｉｎ　Ｄａｔａ　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ　ｏｆ　ｔｈｅ　１９Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎ－

ｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ－２００２）．２００２：３０７－３１４
［１５］韩家炜，堪博著．数据挖掘：概念与技术［Ｍ］．范明，孟小峰，译．
北京：机械工业出版社，２００７：２５１－２６７

［１６］刘正，张国印，陈志远．基于特征加权和非负矩阵分解的多视角

聚类算法［Ｊ］．电子学报，２０１６，４４（３）：５３６－５４０

（上接第４４６页）
［５］ Ｊｉｎｇ　Ｌｉ－ｐｉｎｇ，Ｎｇ　Ｍ　Ｋ，Ｈｕａｎｇ　Ｊ　Ｚ．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ－ｂａｓｅｄ　ｖｅｃｔｏｒ　ｓｐａｃｅ

ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｔｅｘｔ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓ－

ｔｅｍｓ，２０１０，２５（１）：３５－５５
［６］ 刘海峰，刘守生，张学仁．聚类模式下一种优化的Ｋ－ｍｅａｎｓ文本

特征选择［Ｊ］．计算机科学，２０１１，３８（１）：１９５－１９７
［７］ 雷军程，黄同成，柳小文．一种基于权重的文本特征选择方法

［Ｊ］．计算机科学，２０１２，３９（７）：２５０－２５２，２７５
［８］ 张保富，施化吉，马素琴．基于ＴＦＩＤＦ文本特征加权方法的改进

研究［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１１，２８（２）：１７－２０
［９］ 朱征宇，孙俊华．改进的基于知网的词汇语义相似度计算［Ｊ］．计

算机应用，２０１３，３３（８）：２２７６－２２７９，２２８８

［１０］王荣波，谌志群，周建政，等．基于 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ的短文本语义相关
度计算方法［Ｊ］．计算机应用与软件，２０１５，３２（１）：８２－８５，９２

［１１］宁亚辉，樊兴华，吴渝．基于领域词语本体的短文本分类［Ｊ］．计
算机科学，２００９，３６（３）：１４２－１４５

［１２］Ｂａｔｅｔ　Ｍ．Ｏｎｔｏｌｏｇｙ－ｂａｓｅｄ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．Ａｉ　Ｃｏｍｍｕｎｉ－
ｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，２４（３）：２９１－２９２

［１３］强保华，李巍，邹显春，等．基于潜在语义分析的Ｄｅｅｐ　Ｗｅｂ查询
接口聚类研究［Ｊ］．计算机科学，２０１３，４０（１１）：２２８－２３０，２４７

［１４］Ｘｉａ　Ｙａｎ，Ｈｕａ　Ｚｈａｏ．Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｍｉｃｒｏｂｌｏｇ　Ｔｏｐｉｃ　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　Ｂａｓｅｄ
ｏｎ　ｔｈｅ　Ｌａｔｅｎｔ　Ｓｅｍａｎｔｉｃ　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　Ｐｒｏｐｅｒｔｙ［Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，２０１３，８（４）：９１７－９２３

［１５］Ｄｕｍａｉｓ　Ｓ　Ｔ．Ｌａｔｅｎｔ　ｓｅｍａｎｔｉｃ　ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ａｎｎｕａｌ　Ｒｅｖｉｅｗ　ｏｆ　Ｉｎ－
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００８，３（１１）：１８８－２３０

·０５４·


