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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

·８４４·



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：
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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。
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