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摘 要 ：高维数据之间的相似性度量问题是高维空间数据挖掘中所面临的问题之一。为 r有效解决高维效应给相似性度 

量带来的种种问题 ，首先分析传统相似性度量算法 ，得出其局限性。再通过对传统度量算法进行改进 ，提 出新的 Close函 

数，以弥补传统相似性度量算法应用在高维空问时的不足。提 出 Close函数后 ，将其与几种传统 的相似性度量算法作比 

较 ，得出新算法在高维空间相似性度量方面的优越性。文中最后用 Matlab对该函数做了定量分析，实验证明该函数在高 

维空间中能有效避免噪声和维灾效应的影响。 
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Optimization of Algorithm of Similarity M easurement in 

High-Dimensional Data 
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(School of Mechanical&Electronics Engineering and Automation，Shanghai University，Shanghai 200072，China) 

Abstract：The problem of similarity measurement between high dimensional data is one of the problems high-dimensional data mining 

faces．In order to solve the problems of high-dimensional similarity measurement，analysis of traditional algorithms are made at first to 

obtain limitation．A new function Close()is presented based on the improvement of traditional algorithm to make up for the inadequate 

of tractional algorithm used in high—dimensional space．Advantages of the new function are obvious in high—dimensional similarity meas— 

urement after the comparison between Close()and tradition algorithms are made．Quantitative analysis of function Close()is made with 

Matlab an d experiments prove that this function ca／i avoid the affects of noise and the curse of high-dimension． 
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0 引 言 

数据挖掘指的是从海量的数据中提取有价值的、 

事先未知的知识。随着信息化社会的飞速发展 ，在各 

个领域中，每天都有大量的数据会出现，如常见的文档 

词频数据 ，交易数据 、Web使用数据、用户评分数据 、 

及多媒体数据等，并且这些数据也正从过去的低维属 

性向着高维属性转变。由于这种数据存在的普遍性 ， 

使得对高维数据挖掘的研究有着非常重要的意义 。 

最近邻查询问题是高维数据挖掘中经常碰到的一 

个问题，其意是指在数据集中找到与查询点最相似的 

对象。而最近邻查询问题常会用到相似性度量函数来 

描述数据之间的相似程度 。在低维空间中，通常采 

用传统的基于空问距离的相似度来描述数据之间的差 
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异，但由于高维空间存在着稀疏性 ，空空间现象等特 

性 ，使得这一传统方法使用在高维空间中时其效果 

将大大下降，导致最近邻查询结果变得不稳定有时甚 

至会变得毫无意义 。 

为了解决高维数据的最近邻查询问题，确保在高 

维空间中也能像在低维空间中一样得出稳定的查询结 

果 ，文中在总结了现有的相似性度量方式的基础上，对 

原有的一些度量算法进行了改进，使其在高维空间中 

依然能描述数据间的相似度，得出稳定的查询结果。 

1 高维空间的特殊性 

通常高维空间具有数据维度高 、数据量大、数据分 

布稀疏等特性 ，因此在高维空间中进行相似性度量会 

遇到低维空问中所不曾存在的问题。在高维空间进行 

相似性度量时一定要考虑到“维灾效应”，度量算法也 

应能有效避免“维灾效应”的影响。 

1．1 维灾效应 

Bellman首次提出了“维灾效应”。其本义原是指 
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在一个离散的多维网格上几乎不可能去用蛮力搜索去 

优化有着很多变量的函数 。原因是随着变量(也就 

是维度)的增加，网格 的数 目会呈指数级增加。久而 

久之，人们把在数据分析中遇到的由于变量(属性)过 

多而引起的所有问题都统称为“维灾效应”。这些问 

题通常表现为：(1)当维度增加至一定程度后，低维中 

常用的算法其时间复杂度将大大增加，变的不再适用， 

比如层次算法 。(2)Beyer等人 指出，在高维空问 

中由于查询点到它的最近邻和最远邻在很多情况下几 

乎是等距离的，最近邻的概念常常会失去意义 。 

1．2 高维空间对相似性度量的影响 

在高维空间中进行相似性度量，其困难不仅在于 

算法复杂度上 ，更重要的是必须要让所得的相似性结 

果有意义。由于传统的度量算法大多是基于空间距离 

定义的，因此在高维空间中所得到的结果经常是无意 

义的 J。针对这一问题，许多文献中对高维空间中数 

据的相似性定义进行了修改或者重新定义 。例如定 

义子空间，使得数据在子空间中具有比较高的相似度 ， 

或者对高维空间进行维度简约，使得在简约后的高维 

空间中，可以使用一些传统算法进行相似性度量计算 

并能保证一定程度的有效性。此外，最近邻距离随着 

维数的增加呈增加趋势。在给定维数 的情况下，包 

含最近邻点的最近邻距离随着数据量的增加，其下降 

趋势非常缓慢，这就说明了对一个点进行最近邻查询， 

需要遍历较大的数据量才能使得最近邻距离相对较小 
一  

[ 

2 改进的高维相似性度量函数 

2．1 传统的相似性度量算法 

传统的距离函数有欧几里得距离、切比雪夫距离、 

曼哈顿距离、明氏距离、加权的明氏距离、马氏距离、余 

弦度量等 。通常根据应用领域的不同，选择不同的 

距离函数以达到较好的描述效果。而这些距离函数通 

常用于维数不高的场合，若将这些距离函数简单地运 

用于高维数据中，得出的结论经常是无意义的。具体 

如下： 

r —————————一  

欧氏距离：D∞’( ，y)=̂／∑( —Y ) (1) 

欧氏距离是最常用的距离度量函数，在低维空间 

中有着良好的性能，具有空间旋转不变性的特点。 
d 

切比雪夫距离：D ( ，Y)：ma
．x —Y，i (2) 

d 

曼哈顿距离：D“ ( ，y)=∑ —Y } (3) 
d 

明氏距离：D‘ ( ， )=[∑ 一 门” (4) 

明氏距离是欧氏距离、切比雪夫距离和曼哈顿距 

离的一种泛化表示 ，同时也是几何问题的标准度量。 

当P=1时，就是曼哈顿距离，P：2时，是欧氏距离，P= 

O0时，就变为切 比雪夫距离。 

加权的明氏距离： 

D ( ，y)=[∑ —Y 门 (5) 

马氏距离： 

D(x， )=f detCf。 ( —Y) C ( 一y) (6) 

其中， 为协方差矩阵，若 c为单位阵 J，那么马 

氏就退化为平方欧氏距离。 

在信息检索领域，通常会用两个向量夹角的余弦 

作为相似性度量，也就是 Cosine度量，其表达式如式 

(7)所示 ： 

cos(口 (7) 

Cosine度量的主要特性是相似度不依赖于向量的 

幅值 ，即对于 A >0，有： 

COS(Aa，b)=cos(a，b) (8) 

Cosine度量的优点表现在对高维数据中空值现象 

的处理，而在高维数据中经常会存在大量的空值。在 

使用 Cosine值进行度量时，并没有把所有维度全部考 

虑进去，当且仅当两个向量中都有非空值时才认为该 

维对相似度有贡献。若两个向量其中有一个向量为空 

值或两者都为空值的维，经过点乘以后分子都变成了 

0，也就不会对相似度造成影响。 

2．2 改进的高维空间相似性度量函数 

如文献[3]所述，在高维空间中采用传统的基于 

距离的相似性度量会得到最近点与最远点几乎等距的 

结论 ，这种情况下的相似性度量问题得出的结果是没 

有意 义 的。Hinneburg等提 出 了投 影 最 近邻 的概 

念 ，并认为重新对高维空间中最近邻的含义进行定 

义是解决这一问题的方法。采用这种方法时，将不再 

平等地看待所有的维 ，而是使用一个质量准则，根据查 

询点选择一些相关的维度，并且只对这些被选择的维 

进行最近邻查询。这种方法的优点是仍旧可以采用原 

来的传统距离度量函数 ，不过结果是将原来的在全空 

间中的查询变为了在子空问中的查询。该方法的缺点 

在于难以确定维度选择的质量准则。 

而文中从另一角度出发 ，针对传统距离度量在高 

维空间中的缺陷，修改原来的距离度量函数 ，来缓解和 

消除高维带来的影响。 

设 X=( ， ：，⋯， d)和Y=(Y。，Y ，⋯，Y )是d维 

空间中的两个点 ，定义接近函数如公式(9)所示 ： 

∑e ‘ 。 
Close(X，l，)= L (9) 

这是一个表示两数据之间相似度的函数，有如下 
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性质 ： 

(1)函数最小值为 0，表示 和 l，在每个维度上的 

差都接近于无穷大，此时的 和 y相似度最小。 

(2)函数最大值为 l，表示 和 l，在所有维度的值 

都相等，此时 和 l，在 d维空间上是相重合的，因此相 

似度最大。 

Close函数与传统的基于距离的函数相比，在该函 

数中占主要地位的是那些值相近的维度，而那些值相 

差很远的维度几乎被略去，两个数据中，彼此相接近的 

维度越多，相似性越大，这与判定事物是否相似的逻辑 

习惯相吻合。 

在实际情况中，高维空间中经常会存在两个非常 

相似的数据，它们在大多数维度上的值都非常接近，只 

是在少数维上，这两个数据的值相差很大。这些值相 

差很大的维度在传统距离相似性度量函数中占了主导 

作用。因此，两个数据的相似信息就被淹没在这些少 

数维中，而这些维又多数是噪声信息 。文中提出的 

接近函数就可以有效避免这些噪声的干扰。 

为了更好地适应不同的数据集，类似于传统距离 

函数的加权算子，可以对接近函数稍加修改，使其成为 

加权的接近函数： 

∑W e 。 
Close(X，Y)= L—_一  (10) 

Ⅱ 

这里W 的取值为0到 1之间，W 越大，说明第 维 

上的数据越重要 ，对数据相似度 的贡献也越大。在高 

维数据集中，也常常会出现属性值为空值的情况，对两 

个 d维对象进行比较，如果两个数据在某个属性 i上至 

少有一个对象 为空值，则可 以认为 JXi—Yi I为无穷 

大，此时该维度对相似度的贡献为 0，即 W 取 0。 

3 改进的相似性度量函数与传统相似性度 

量函数的比较 

3．1 与 Minkowsky距离的比较 

Minkowsky距离是几何 问题的标准度量，也是低 

维空问中最常用的相似性度量。通过与 Minkowsky距 

离的比较，就可以看 出 Close函数相对于传统距离函 

数的优点。然而这些传统距离函数的值都是在 0到无 

穷大之间，其值越小说明两个数据越相似。为了将其 

与 Close函数做比较，可以通过一个单调递减的函数 

将距离函数转化为一种相似性度量，使其值在 0到 1 

之间，值越大说明数据越相似。 
n  

● 

令Minkowsky距离D ( ，Y)=【∑ —Yl “ 

中的P=2，即欧氏距离 ，取其倒数，可在分母上加 1从 

而避免分母为 0的情况，即： 

s( ) (11) 

这种先计算欧氏距离 ，然后再将所得的欧式距离 

转换成相似性度量是传统相似性度量简单的扩展到高 

维空间后的结果 ，因此将它难以克服高维度带来的问 

题，即由于受到高维特性的影响，两个数据的相似性信 

息会被少数几个值差别较大的维所淹没。例如：设有 

a、b、c三个 10维空间中的点，其每个维的值都列于表 

1中。 

表 1 10维空间中的三条数据记录 

点 维 1 维 2 维3 维4 维 5 维6 维 7 维 8 维9 维10 

1 1 l 1 1 1 l l 1 l 

b 1 l 1 1 1 l 1 1 l l0o0 

5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 

如表 1所示 ，a和b在前9个维上的值是完全一样 

的，但是在第 1O维上却有着极大的差异，而a和c在每 

个维度上都有着5倍的差距。主观上通常会认为a和 

b更为接近。现用 2种方法计算的相似度如下： 

S(a，b)：0．001 Close(a，6) 0．9 

S(a，c) 0．073 Close(a，c) 0．183 

由此可见，．s(a，b)没有反映出a，b之间存在的相 

似性 ，而 Close函数与我们的主观认识是一致的。 

3．2 与 Cosine度量的比较 

文中提出的 Close函数虽然不具备 Cosine度量的 

不依赖于幅值的特性，但是在处理空值问题上两者有 

着相似之处。在计算 Close函数时，只有那些两个向 

量中都是非空值的维才被考虑 ，若其中有一维是空值， 

则 W 可以取 0，因为此维对相似度的贡献为 0。Close 

函数与 Cosine度量的不 同之处在于这两种度量方式 

所反映的相似性本质不同。Cosine相似度反映的是两 

个向量的方向差异 ，若向量 a在各个维上的值与向量 

b均相等或者是向量b的／'t倍 ，则向量 a与向量b方向 

相同，因此也最相似。而 Close函数的值表示的是两 

个向量在各个维度上的差异程度，差值越小，则两个向 

量越相似。举例如下(见表 2)，其中⋯0’表示空值。 

表 2 10维空间中的4条数据记录 

向量 维 1 维 2 维3 维4 维5 维6 维7 维8 维9 维 10 

口 1 2 3 2 l 3 5 4 1 3 

1 2 0 2 O O 0 4 0 3 

C l O 3 0 1 3 5 0 1 3 

d 5 O 15 0 5 l5 25 0 5 15 

计算的结果如表3所示。可以看到 Cosine度量和 

Close函数在对一个向量进行 自身比较时，相似度值都 

为 i，表示最相 似。如 Cosine(a，a)，Cosine(b，西)， 

Close(a，a)，Close(b，b)。当 a，b，c，d之间进行相互 
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比较时，Close度量与 Cosine度量得到的值虽然不同， 

但基本能表现出相同的相似度变化趋势。而差异较大 

的是比较c、d和a、d时产生的结果。由于 d的幅值是 

口的5倍 ，故口与d是同方向的向量 ，因此 Cosine(c，d) 

：1，Cosine(a，c)=Cosine(a，d)=0．85。而 Close(c，d) 

： Close(口， )=0．008。由此可见 ，两者 Close函数依 

赖于向量的幅值，而 Cosine度量依赖于向量的方向。 

其实如果把 d的幅值缩小到原来的 1／5，Close函数 与 

Cosine度量所反映的相似性程度还是基本一致的。 

表 3 Close函数与 Cosine度量的结果比较 

．
口 b．西 a．西 口．C 西．c c，d a，d 

Cosine 1 l O．67 O．85 0．04 l 0．85 

Cl0se 1 l 0．5 O．7 0．2 0．0HO8 0．008 

3．3 Close函数在高维空间中的稳定性 

D — n 

文献[10]中将 = ，即最远距离和最 
m1nd 

近距离之差与最近距离的比值作为衡量距离函数是否 

有意义的标准 ，若 值随着 d的增加以常数概率趋近 

于0，那么说明该函数随着维数的增加 ，其最远与最近 

距离变得几乎相同，而这时的最近邻查询是不稳定的。 

文中也将以此值作为评判标准，利用 Matlab随机生成 

300条50维，100维，150维，200维，300维 的数据 ，得 

出文中的 Close函数相对应的 值随着维度 d变化的 

曲线图，见图 1。 

4 结束语 

高维空间中数据之间的相似性度量已经被越来越 

多的领域所关注与重视，其研究价值也越来越大。而 

造成“高维效应”的主要原因一方面在于高维空间的 

特性以及由此产生的大量噪声数据，另一方面是由于 

将传统的距离度量由低维简单扩充到高维所引起的不 

足 。 

针对这一问题，文中根据原有的距离度量 函数进 

行改进 ，提出了新的接近函数用来描述高维空间中两 

数据点之间的相似程度。经实验表明，该函数可以有 

效避免噪声影响，运用于高维数据空问中。 
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