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基于线性判别分析和二分K均值的
高维数据自适应聚类方法

汪万紫， 裘国永， 张兵权

(陕西师范大学计算机科学学院，陕西西安710062)

摘要：将线性判别分析和二分K均值聚类耦合在一起，提出了一个适合于高维数据聚类的自适应方

法：利用线性判别分析将高维数据集变换成低维数据集，然后在低维数据集上执行二分K均值聚

类，并把得到的聚类结果通过一个簇成员指示矩阵日变换到原数据集中．将这样的过程反复进行，

直到自适应地得到一个最优结果．基于现实数据集的实验结果证明了该方法的有效性．
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Adaptive clustering method based on linear discriminant

analysis and bisecting K-means for high dimensional data

WANG Wan—zi， QIU Guo—yong，ZHANG Bing—quan

(School of Comp．Sci．，Shannxi Normal Univ．，Xi’口n 710062，China)

Abstract：Combining linear discriminant analysis(LDA)and bisecting K-means clustering(BKM)，an

adaptively clustering method was proposed for high dimensional data．The method uses LDA to transform

the high dimensional dataset into low dimensional one，applies BKM on the low dimensional dataset，and

constructs the clusters in the original high dimensional dataset．The method is adaptively executed to gener—

ate the best result．Extensive experimental results on real—world datasets showed the effectiveness of the ap—

proach．

Key words：dimension reduction；LDA；bisecting K-means；adaptive clustering method for high dimensional data

0 引言

在文本分类、信息检索和生物f?l息学等数据挖

掘的应用领域中，数据的维数往往足很高的．这就

引起了所渭的“维灾难”问题——随着维数的增加，

高维数据中的样本在其所占据的空间中越来越稀

疏；对于分类问题，这可能就意味着没有足够的数

据对象朱创建类模型H J．比如在对高维数据进行聚

类时，如果按照传统的样本点之间的距离计算，每

一对样本点之问的距离就几乎看不出来区别。2|．维

灾难问题导致许多原本对低维数据分析很有效的

分类和聚类算法在处理高维数据时遇到困难，导致

分类准确率降低，聚类质量下降．比如，像K均值这

种对维数据聚类效率较高的算法就会受到所谓的
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局部最优问题的困扰，即随着迭代的进行，常常只

能收敛于局部最优，而非全局最优旧j．为了解决这

一问题，迫切需要开发出针对高维数据集的高效聚

类方法．

目前已有一些方法可以用来处理维灾难问题．

有的方法是在传统的像K均值这样的方法中采用

主成分分析(PCA)M1和奇异值分解(SVD)"1这样

的维归约技术．其结果是能够保留最重要的特征，

去除对正确分类起干扰作用的不相关特征，使K均

值方法能够在低维数据空间中发挥作用．这些方法

的共同特点是：维归约在数据的预处理阶段进行，

维归约过程和聚类过程是分开的，一旦决策子空间

在数据的预处理阶段被选定，在聚类过程中就无法

对其更改，从而不能保证最后得到最优决策子空

间．为了解决这个问题，可以采用自适应维归约技

术旧J．在这类方法中，先利用某种维归约技术得到

一个低维决策子空间，然后在该子空间上运用聚类

方法，根据聚类结果再调整原决策子空间，得到一

个更优的决策子空间，再在新的决策子空间上进行

聚类，如此反复进行下去，直到得到某种形式的收

敛结果．聚类始终是在低维数据空间上进行，从而

保证了算法的效率．

这类方法的关键之处有二：一是维归约技术的

选择；二是如何利用低维子空间上得到的聚类结果

构造出原数据空间上的类．本文将选择线性判别分

析(LDA)来实现维归约．LDA被广泛地应用于子空

间(特征空间)的选择，具有良好的决策能力∞J．聚

类方法采用二分K均值聚类¨J．并特别引入一个簇

成员指示矩阵日，目的是能够由低维子空间的聚类

结果构造出原数据空间上的簇．由此提出了耦合

LDA和二分K均值聚类的适合于处理高维数据的

自适应聚类方法(LDA—BKM方法)．

1 LDA和二分K均值方法(BKM)

设X=(石。，戈：，⋯，戈。)是一个高维(d维)数据

向量集合，可把x看成足一个d×n矩阵．为简单起

见，在数据预处理阶段对数据进行处理，使得牙=

∑izi／n=0．
在线性判别分析"1中，其目标是找出最优线性

变换，将数据从高维空间变换到低维空间，同时保

持原数据集的类结构．

为此，假定数据集x有K类c。，c：，⋯，c。．引入

总散布(total scatter)、类间散布(between．class scat—

ter)和类内散布(with．in class scatter)矩阵：

s。=∑Xi戈j
i=l

s6 2∑／7,km^m：
k

s。=∑∑(茁；一／Tt。)(z；一m。)7
k lECk

其中n。=I c。l，m。是G的簇心，m是整个数据

集的中心．使用TrA表示矩阵A的迹，则TrS。表示

的是簇内数据的相似度，TrS。表示簇间分离度，TrS；

表示数据集的变差．LDA就是求解最优化问题

m。axTr(U1 S6 U)和m。inTr(U‘S。U)

得到最优变换U．

上述最优化问题等价于下列非零广义特征值

问题Sk=AS。．若S。非奇异，则相当于矩阵T=

S。。1S。的特征问题，而若S。非奇异，则相当于矩阵

T=瓯一S。的特征问题．如果S。和s。都奇异，则可

以引入广义逆来处理相应奇异问题．其中最大的

d。(d。《d)个(广义)特征值对应的(广义)特征向量

为变换矩阵U的列向量，由此所得到的线性变换

Y=矿x使得从d维数据集x变成了d。维数据集

y，从而实现了维归约．后文只针对S。非奇异的情

形进行试论，其他2种情形可类似处理．

二分K均值算法。刊可以看做是K均值算法的

直接扩充，它基于一个简单的想法：为了得到K个

簇，先将所有样本点的集合利用K均值分成2个

簇，然后从这些簇中选取1个继续分裂，如此下去，

直到得到K个簇．二分K均值的算法如下．

二分K均值算法：

输入：数据集x，二分次数b，簇数丘

输出：簇集s={C。’，C2’，⋯，G‘}．

1：初始化簇集s={x}{初始化簇表，使其包含所有样

本点组成的簇．}

2：repeat

3：从簇表中取出1个簇C+(比如说选出最大的簇)．

4：{对C’进行b次K均值聚类，将它分别划分为b对子

簇．}

5：for i=1 to b do

6：使用基本K均值，将C’分成2个子簇C。’和c2’．

7：end for

8：从b对子簇中选择具有最小总SSE的1对子簇．

9：将这2个子簇添加到簇表S中．

10：until簇表S中包含K个簇．

在算法中本文使用误差的平方和SSE(sum of

the squared error)作为度量聚类质量的目标函数．换

言之，本文计算每个样本点的误差，即它到最近簇
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心的欧几里得距离，然后计算误差的平方．

二分K均值聚类较基本K均值聚类来说更不

受初始化问题的影响，且每步只有2个簇心．

二分K均值聚类的每一步即足从b对子簇中找

出使下列聚类目标函数SSE之和最小的1对子簇

Cl+和C2+：

，=∑1Ixi—m。’112+∑IIxi—m2+||2
J‘E c1 zi∈C2

其中，m，’和m：+分别是执行内循环时由K均值聚

类得到的每对子簇c，+和c：+的簇心．

在本文所提出的方法中，二分K均值聚类是在

是在d．维数据集l，上进行的．执行二分K均值的结

果町以得到K个d。维簇心．由于这些簇心变换到原

d维的结果并不唯_，所以不能直接得到X的簇心．

为此在执行二分K均值聚类时，需要得到1个簇成

员指示矩阵H=(h。；)。。。用于表明数据向量戈。属于

某个簇，即C。由哪些数据向量组成：如果样本石i属

于第k个簇，则h疏=1，否则h掂=0．

因为二分K均值聚类的目标函数J=S。+=S。+

+S^+，所以

J=TrS。’=Tr(S。’一S6‘)

因为l，一旦确定，TrS。‘是一个常量，所以，二分

K均值同样可以最小化类内散布矩阵S。+，同时最

大化类间散布矩阵．s。+．由此呵见LDA和二分K均

值聚类有十分相似的特性：最小化类内散布矩阵

和／或者最大化类问散布矩阵．

2耦合LDA和BKM的高维数据自适

应聚类方法

为了将高维数据集x变换数成低维数据集进

行二分K均值聚类，首先需要得到一个变换矩阵

U这个c，可以用主成分分析(PCA)得到，也可随机

生成．通过线性变换Y=U’X将d维数据集x变成

d，维数据集y，在y上实施二分K均值聚类得到y

的K个簇及簇成员指示矩阵日(若Yi=U1戈i属于

C^+，则h。^=1，即戈。属于CI，否则h。I=0)．

一般而言，由于X,IJ、筻的d，维决策子空间并不一

定就足最优的子窄问，所以通过日在原数据集x上

构造出的K个簇心并不一定就足正确的簇心．为此

在刚刚得到的K个簇心的基础上冉使用LDA重新

得到一个变换矩阵U，然后承复上述过程．这在子空

间内聚类的同时也对子空问进行自适应的选择，直

到找到最佳的决策子空间．

因此，笔者提出一种耦合LDA和BKM的针对

高维数据的自适应聚类方法，将之简称为LDA—

BKM算法．具体的LDA—BKM算法细节如下，其中

dl=K—1．

LAD—BKM算法：

输入：数据集x，二分次数b，簇数尼

输出：簇集S={C，，C2，⋯，CK}．

第1步：在x上执行PCA，获得初始化的U；

第2步：在Y=U7X上执行BKM算法获得H和簇集

{Cl’，C2’，⋯，CK‘}；

第3步：执行LDA算法获得u；

第4步：重复迭代第2步和第3步直至收敛．

LDA—BKM方法自适应地在原数据窄问上执

行LDA，而在决策子空问上执行二分K均值聚类，

两者交替执行．

下面是BKM算法的细节：

BKM算法：

输入：数据集y，二分次数b，簇数尼

输出：日和簇集S={C。’，c2’，⋯，C。’}．

1：初始化簇集S={Y}{初始化簇集，使其包含所有样

本点组成的簇．}

2：repeat

3：从簇集中取出1个簇C+(比如说选出最大的簇)．

4：{对C‘进行b次K均值聚类，将它分别划分为b对子

簇．}

5：for i=1 to b do

6：使用基本K均值，将c+分成2个子簇C。‘和c2+．

7：end for

8：从b对子簇中选择具有最小总SSE的1对子簇．

9：将这2个子簇添加到簇集S中．

10：until簇集S中包含K个簇．

11：由C。‘，c2。，⋯，C。+得到日(若Y。=U。茗。属于C。‘，

则h*=1，否则h。=0)．

二分K均值聚类方法在数据集Y=U1’X中进

行，并得到H．利用

m^=∑．^；tx。／n^k=l，2，⋯，K

计算出x的K个簇心M={m。，m：，⋯，m。}，以及S。

和S。．引入H后，肘，s。和S。的计算可以表示成以

下公式：

M=XH(日1H)。 ⑧

S。=(X—MHT)(x—MHl)7 ⑨

S6=MH。日M1 ⑩

下面足LDA算法的细节：

LDA算法：

输入：日和簇集S={C。‘，c2’，⋯，CK+}．
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输出：u

l：计算M=XIt(1trIt)一．

2：计算S。=(X—MHr)(X—MIt7)’．

3：计算S6=MH7HM7．

4：求解矩阵S。“瓯的特征问题．

5：取最大的吐个特征值对应的特征向量为变换矩阵￡，

的列向量，得到U．

3 LDA—BKM算法的计算复杂度

从算法的执行过程看，它的计算复杂度主要是

t×(执行一次LDA+执行一次BKM的时间复杂

度)，其中t≤10是指该算法到收敛所需的迭代次

数哺J．因此，计算复杂度应该是二分K均值的

O(dnt)加上LDA的0(d2nt)，其中d是数据的维

数，n是样本点的个数．

4实验与结果分析

4．1实验数据集

在实验中，使用了范围较大的数据集(见表1)．

在采用的数据集中，样本数从47到8 280，维度

从4维到1 000维，类别数从2类到20类．共采用的

14个数据集，其中8个数据集分别是来自UCI数据

库的Gigits，Iris，Glass，Soybean，Protein，Zoo，Iono-

sphere和Wine，此外，还有CSTR，Log，Reuters，

WebACE，WebKB4，WebKB等6个经常在文本聚类

中使用的标准文本数据集，这6个数据集中的文本

通过向量空间模型被表达成词向量，且这些文本数

据集均经过预处理．

表1 实验数据集

4．2结果分析

使用准确率来衡量聚类的性能．准确率可以发

现簇与类别之间一对一的关系以及哪个簇包含来

自相对应类的数据．准确率可以用如下公式表示：

Accuracy 2 Max(∑7’(q，L。))／n
“，L。

其中，n是样本个数，C。是指第k个簇，￡。是指第m

个类．7’(C。，己。)表示属于第m个类的样本被聚类到

第k个簇的样本个数．因此，准确率可以被看作是最

大化所有簇与类别对的丁(C。，￡。)之和，其中每一对

簇与类别对之间互不重复．

基于8个来自UCI数据库的数据集，将LAD—

BKM算法与二分K均值算法，PCA—Kmeans算法

进行比较，PCA—Kmeans表示基于PCA的K均值

聚类算法，即先用PCA降低数据的维度，再接着使

用K均值聚类．表2为在UCI数据集上得到的聚类

准确率，该结果是5次实验的平均值．

表2 UCI数据集的聚类准确率

对于文本数据集，将LDA—BKM与标准的K均

值算法和自适应子空间聚类(ASI)进行比较．结果

显示在图1中．

图1 实验结果比较

从表2中可见，在本文所采用的UCI数据集上，

LDA—BKM算法拥有最佳的准确率，并且在某些数

据集上(如Iris，Glass，Soybean，Protein，Zoo，Wine)，
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LDA—BKM的准确率较二分K均值与PCA—

Kmeans有较大的提高．对于文本数据集，LDA—

BKM在CSTR，Log，Reuters，WebACE，WebKB4等数

据集上具有最高的准确率．总的来说，LDA—BKM

算法的效率足最佳的或者接近最佳．因此，LDA—

BKM算法足可行的，并且是具有竞争力的．

5结论

本文分析了LDA与二分K均值聚类的特点，然

后将两者耦合在一起，并提出了一种针对高维数据

集的自适应聚类方法LDA—BKM算法．在这个算法

中，利用LDA来实现维归约，将高维数据集变换成

低维数据集，在低维数据集上执行二分K均值聚类

方法来把数据分成簇，引入簇成员指示矩阵得到原

数据集上的簇．然后存此基础上再利用LDA进行维

归约，这个过程反复进行下去，不断地修正前面得

到的聚类结果，直到全局最优．首先，该方法能够避

免维灾难问题，同时它也充分发挥了二分K均值聚

类方法在低维数据集上的效率．其次，与先前的一

些算法比较，LDA—BKM改进了它们的一些缺点．

比如，自适应维归约算法只是最优化类问散度，自

适应子空间迭代算法只是最优化类内散度，而

LDA—BKM贝WJ不仪最小化类内散布矩阵，而且最大

化类问散布矩阵．对一峰通用高维数据集的实验结

果也证明了LDA—BKM算法的有效性．
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核剂Na：HPO。·12H：O和增稠剂明胶做添加剂后，

三水醋酸钠的过冷度得到r很好的抑制，但足应用

时比较麻烦．棚比较十水硫酸钠而言，不具有循环

利用热量的优点．因此本文选用十水硫酸钠作为大

棚内的储热材料，更具有应用价值．

4结语

在晴天情况下，利用Na：SO。·10H：O作为储热

材料储存白天多余的太阳能，可使甥料大棚内日平

均气温提高2．4℃．夜问气温平均提高5．4℃．因

此，储热材料具有明显的白天蓄热、夜问放热的效

果，并且还具有长期蓄热的潜力，可满足农作物在

连续阴天时的保温j需要．
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