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基于数据分段的 K—means的优化研究 
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摘 要：K—mealls聚类算法是一种主流的迭代下降聚类算法，收敛于局部最优化状态。由于K—Flleans随机选取k个初始 

聚类中心，使得聚类结果的有效性随初始输人而波动，为此文中采取一种预处理的方式来选取初始聚类中心。首先在某 

种范数的意义下，确定相隔最远的两个数据点之间的距离，然后采用数据分段的方法，将数据集分成 k段，在每段中选取 

一 个中心，以此来减小聚类结果随初始输入的波动。实验显示优化后的K—nleans有效地消除了初始输入的影响，并显著 

地减少了算法迭代次数和聚类误差。 
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Optimizing Research on K ‘。means Based on Data Partition 
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Abstract：The K —means clustering algorithm is one kind of mainstream iterative drop clustering algorithm，which restrains in the partial 

optimized state．Because K—me&ns rail{Iomly selects initial clustering  center，which result in the result of clustering is obviously fluctuate 

along with the initial input．Thus this paper adopts the pretrearment way to select the initial clustering center．First under one kind of 

norm，calculate out the farthest distance，then use the method of data partition to divide the data set into k section and select a center in 

each section．The experiment demonstrates the optimizing K～me~qns eliminate the initial input influence，effectively reduced the iteration 

number of times and clustering error． 
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O 引 言 

聚类是数据挖掘的一个重要研究方向，根据在数 

据中发现的描述对象及其关系的信息，将数据对象分 

类。其 目标是类内的对象之间相似，而类间的对象之 

间不同，类内的相似性越大，类问的相似性越小，聚类 

的有效性就越好[1,2 3。聚类在心理学、社会学 、生物 

学、统计学、模式识别、信息检索、机器学习等领域都扮 

演着重要角色 3 J。为实现对数据的聚类 ，人们提 出了 

很多种算法，主要有 K—tl3eans算法，K—Medians算 

法，CLARAN 算 法 ，BITCH 算 法，DBCSCAN 算 法， 

CURE算法等[4--6j。 

K一1]]C~&tD8聚类算法是 一种主流的迭代下降聚类 

算法，收敛于局部最优化状态[7--9]。K—means算法在 

每次迭代过程中每一个聚类均用相应聚类中对象的均 

值来表示，而这种聚类算法是一种贪婪搜索策略，优点 

是它可以处理大数据集，是相对可伸缩的和高效的；缺 

点是聚类结果的有效性随初始输入而波动，经常会陷 

于局部最优。这是因为 K—FllearlS首先随机选取 是个 

初始聚类中心，将数据分割到最近的聚类中心，然后用 

类中数据的平均值更新类 中心，重新分割数据到 矗个 

类，直到类中， 、不发生变化l10~12 J。 

为此文中描述了一种采取预处理的方式来选取初 

始聚类中心的 PK lne~tn5算法。首先在某种范数的意 

义下 ，确定相隔最远的两个数据点之间的距离 ，然后采 

用数据分段的方法，将数据集分成 点段 ，在每段中选取 

一 个中心。实验显示优化后的 K—means消除了初始 

输入的影响，有效地减少 了算法迭代次数和聚类误差。 
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簇中数据对象间具有相似性；而在不同簇 中数据对象 

之问具有相异性。 

定义 2：聚类分析(Cluster Analysis)：给定一组数据 

集 S= {z1， 2，⋯，z }，把它划分成若干聚类或簇 ： 

{Cl，C2，⋯， I C1 S}。聚类的目标是将大量数据 

聚集成不同的类 ，使得不同类之间的数据相似性尽可 

Ngsl,，而各个类的内部数据相似性尽可能大。其中聚类 

的数 目为 忌，聚类中心为 z1， 2，⋯，z 。 

定义 3：目标函数： 

OF= rain∑ ．m～in；lI 一 lI (1) 
}． 2，⋯ ．zt

—

j=l l≤p≤  ̂

由参考文献[5]，当取2范式时，公式(1)等价于 

OF=∑∑(毛一Zi)。 (2) 
i l ∈Ci 

聚类分析需要确定K={C ，C2，⋯， }。首先需 

要确定 k个聚类中心z1， 2，⋯， ，然后计算出各个数 

据与聚类 中心的距离，最后将数据分配到最近的聚类 

中心里 z 里。因此要进行对数据 的聚类分析，首先需 

要确定聚类中心 z 。以下是确定聚类中心 z 的过程 ： 

对公式(2)两边求导，令导数等于0，求解 得： 

OF (一 z 

= ∑∑ (置一z 
i I 

。E[； 

= ∑2( —z )=0 
．
∈c 

∑2( 一 )=0=> 
‘∈ 

焉=∑墨， 是 中数据的个数 
‘∈ 

因此 ， 

Zi (3) 

是各个聚类的算术平均数 ，所以初始聚类中心 

也应该接近这个算术平均数。文中通过如下步骤实现 

这个目标。首先在某种范数的意义下，确定相隔最远的 

两个数据点之间的距离，然后采用数据分段的方法 ，将 

数据集分成 是段，在第 五段中求出算术平均数 ，作为第 

志个聚类中心。重复执行以上步骤 ，求 出 走个聚类 中 

J L二 

2 优化初始聚类中心的PK—means算法 

2．1 K—me．is算法的主要步骤 

1)随机选取初始聚类中心。 

K—rnearls算法是从数据集中随机地选取 k个中 

心。这种选取具有随意性和盲 目性，在一定程度上决 

定算法的最后效果。为了改进 K—means，主要在初始 

聚类中心的确定上进行改进。实验验证，这种改进是 

有意义和必要的。 

2)数据分类。 

数据分类的过程实际上是根据数据的相似性对数 

据进行归类。首先要考虑的就是相似性 的度量标准。 

文中采用的是在 R”空间中，两个数据点的相似性用 

某种范数意义下的大小来衡量。通过适当地选取范数 

可以使问题变得更加确切，相似性度量的更加准确。 

3)聚类中心的调整。 

根据已有的数据点的分类结果，对每一个 已经有 

的分类，聚类中心调整为所含数据点的几何平均值 。 

2．2 优化的初始聚类中心算法 PK—means描述 

对初始聚类中心进行改进，改进的数学理论已经 

在上文中叙述。具体思想是：首先在某种范数的意义 

下，确定相隔最远的两个数据点之间的距离，然后采用 

数据分段的方法，将数据集分成k段，在每段中选取一 

个中心。 

具体算法如下 ： 

Input：数据集为 S= {zl，,272，⋯，z } 

聚类的数 目为 k 

Output：聚类结果 C1，C2，⋯，CK 

聚类中心为 1，z2，⋯， 

Stepl：数据预处理。将数据分段，确定初始聚类中 

心 。 

F0r i= 1：k 

M =
。 

一  

：  
，S1=s，C1 0 

Il z =max z l z ∈s } 

Ca={z，ll z 一 lI；≤d， ，∈S } 

S +1= S — Ci 

1 

Zi 瓦 

End 

Step2：将数据集 S= {．171，322，⋯， }根据 中心 

21， 2，⋯，zK进行分割，得到 C1，C2，⋯，C 。分割标 

准 ： 

C ={ II 一 i≤ I1 _- lI i} 

P≠ ，p = 1，2，⋯ ，k，．72，∈ S 

Step3：调整 聚类 中心，得到新的聚类中心：2：1， 

，

⋯

，

z 。调整标准： = 1 

StelM：如果 1≠ z l】 2≠ ll，⋯，II ≠ 2 ， 

转到 Step2； 

Step5：输出聚类结果 C1，C2，⋯， ，聚类 中心为 
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3 仿真实验和结果分析 

3．1 实验环境 

实验 采 用 MATLAB7．0 编 程 环 境，CPU 是 

T4300，内存是 2G的计算机上运行。实验一数据集采 

用 UCI(http：／／archive．ics．uci．edu／ml／)提供的数据 

集：Irish，Wine。UCI数据库是专门提供数据挖掘的数 

据库，UCI提供的数据都有明确的分类，因而可以计算 

算法分类的正确率。其中数据集 Iris、wine是国际公 

认的比较聚类方法效果的专门数据。数据集 Irish由4 

维空间、150个样本组成，总共分为 setosa、versicolor、 

virginiea三个聚类，每个聚类有 50个样本数据，每个样 

本数据的有4个属性：萼片长、萼片宽、花瓣长和花瓣 

宽；数据集wine是是由意大利食品药品分析与技术学 

院的 M．Forina等人搜集整理的一个 13维数据集 ，总 

共 178个样本数据，分为 3个聚类。实验二数据集是 

由均匀分布随机产生的规模递增的数据集 ，以测试 PK 

—means与 K—means在随机地、大规模数据中的性能 

比较。 

3．2 实验结果 

实验结果比较如表 1、2和图 1所示。 

表 1 实验一结果比较表 

数据集 

算法 Iris Wine 

初始中心 正确率 聚类误差 初始中心 正确率 聚类误差 

K一 26，128，6 82．00％ 71．73 93，39，94 55．05％ 5497．32 

13，104，49 84．oo％ 71．42 175，96，12 65．73％ 5658．14 

1o7。65，l12 88 66％ 39．47 20，167，144 58．98％ 9054．70 

31．37，84 8l 13％ 61．71 133，23，140 60．67％ 1762．14 

8，27，11 83．25％ 72．63 136，59，36 56．74％ 5485．0l 

PK一 (6．85，3．07， 89 33％ 39 47 1．4，14 4．1 65．77％ 5058．13 

5．74．2．07) 2．5，1．48 

2．32，16．8， 

(5．90，2．74， 95 5，2．2， 

4．39．1．43) 2．43，．26 

1 57，5．3， 

(5．o0，3 41， 1 17．6．2 8 

1．46，0．24) 2．1280．23 

表 2 实验二结果比较表 

随机数 K—mearL~； PK—nlealls 

初始 最终 l楚 仃 迭代 初始 最终 运行 迭代 据规模 

误差 误差 时间 次数 误差 误差 时间 次数 

l0 1．035e3 6．841e2 O．o05 4 1．222e3 l 323e2 0 o01 2 

1oo 2．483e5 1．497e5 0 Ol6 l6 3．3ll9e4 I．783e4 0．O13 12 

i(1(1(} 6．388e6 1．3o0e6 0．LO9 29 2．183e5 l 683e5 0．078 Il 

lO1)o0 2．199e7 1．338e7 0 968 3l 3 065e6 1．86()e6 0 906 14 

1(1()(100 3．036e8 1 336e8 I1．89l 4l 4 1456e7 2 134e7 l0 32l 28 

3．3 实验分析 

表 l显示 K—means聚类的正确率随着不 同的初 

始聚类中心而波动，而 PK—means首先确定初始聚类 

中心，聚类的正确率稳定在较为有效的水平。表 2，图 

1显示随着数据规模的增大，PK—means越来越有效。 

PK—means算法的初始聚类误差要小于 K—means产 

生的聚类误差 ，且迭代次数随着规模的增加明显减少。 

虽然增加了初始聚类 中心的计算时间，但迭代次数减 

少，使得总体的运行时间仍然少于 K—mesn8的运行 

时间。 
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图1 实验二结果比较图 

4 结束语 

提出了一种基于数据分段的PK—means算法，通 

过对初始聚类中心的优化，有效地避免了聚类结果因 

不同输人而产生的波动，并提高了K—mean8的聚类 

效率。下一步研究工作是如何提高迭代效率。 
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从模型比较图2中可以很清晰看到四种机器学习 

算法的 Day3模型都表现很好，SiteB模型除了两个已 

经排除的算法外，另外两个都达到了很高的识别率 ；四 

个算法的 Day1模型表现一般，都在80％以下，而 Day2 

即使排除两个算法(NB， ree)也只达到平均70％。 

图3 算法比较图 

算法比较图3显示出C4．5算法在 P2P流量识别 

方面的优越性，同时加上其较短的建模时间，所以说 

．5算法是很适合 P2P的流量识别的(至少从本课题 

比较的这四种算法来说是如此)。其次是贝叶斯网络 

算法，虽然在一个数据集上表现不佳，但凭借其在其他 

三个数据集上的良好表现加上它拥有比 C4．5更快的 

建模时间(平均提高58％)，所以还是能肯定这个算法 

的。 

4 结束语 

提出了基于机器学习的 P2P流量检测系统的实 

现方案，设计实现了基于FCBF方法的流量属性方案， 

并对网络公开数据源使用 4种流行的机器学习算法进 

行了离线的分析和比较。在所比较的四种机器学习算 

法中，决策树算法 G4．5在各方面的都表现较好。文 

中只比较了四种分类算法的性能，如前文所述，目前应 

用到P2P流量检测的机器学习算法除了分类算法外， 

还有无监督的学习算法 ，其中一个很重要的应用就是 

聚类分析，所以探讨聚类分析在 P2P流量检测方面的 

性能是下一步研究的问题 ，同时利用另外的属性选择 

算法选取特征集再结合各种机器学习算法进行类似测 

试也是很有价值的研究方向。 
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