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改进的方差优化初始中心的 K-medoids 算法
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(西安工程大学 计算机科学学院,陕西 西安 710600)

摘摇 要:针对传统 K-medoids 算法对于初值敏感、容易陷入局部最优解、稳定性差等缺点和方差优化初始中心的 K-
medoids 聚类算法的时间复杂度较高、邻域半径不够精确等问题,提出一种改良的基于方差优化初始中心的 K-medoids 聚

类算法。 该算法引入了全局方差的概念,并将其作为样本的密度参数,选择部分方差值较小的样本作为候选初始聚类中

心样本集,并利用最大距离乘积法从候选初始聚类中心样本集中选取方差值较小且距离较远的 K 个样本当作初始聚类中

心,该算法充分兼顾了初始聚类中心的分散性和代表性。 在更新簇类中心时,根据样本密度原则逐步扩大搜索范围,代替

了传统的随机选取。 通过在 UCI 数据集上的实验结果表明,该算法不仅有效优化了初始聚类中心点的选取,同时也有效

改进了聚类速度和聚类效果。
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An Improved K-medoids Algorithm for Initial Center of
Variance Optimization

ZHANG Xiao-bin,MU Yu-xue
(School of Computer Science,Xi爷an Polytechnic University,Xi爷an 710600,China)

Abstract:Aiming at the disadvantages of traditional K-medoids algorithm such as sensitivity to initial value,falling into local optimal
solution easily,poor stability and the problems of variance optimization initial center K-medoids algorithm such as high time complexity
and inaccurate neighborhood radius,we propose an improved K-medoids clustering algorithm based on the initial center of variance opti鄄
mization. The concept of global variance is introduced in this algorithm and taken as a sample density parameters. Some smaller values
of the variance of sample set are chosen as a candidate for the initial clustering center,and the method of maximum distance product is
used to select K samples with small variance and far distance from the candidate initial clustering center set as the initial clustering center.
The algorithm gives full consideration to the dispersion and representativeness of the initial clustering center. When updating the cluster
center,the search scope is gradually expanded according to the sample density principle,which replaces the traditional random selection.
Experimental results on UCI data set show that the proposed algorithm not only effectively optimizes the selection of initial clustering
center,but also effectively improves the clustering speed and clustering effect.
Key words:K-medoids algorithm;initial cluster center;variance optimization;maximum distance product method;sample density

0摇 引摇 言
聚类分析是机器学习领域的一项关键技术,也是

最重要的数据分析方法之一,在模式识别、图像分割、
信息检索、疾病诊断、决策支持等方面有广泛的应

用[1 - 2]。 常见的聚类算法总体上可细分为:划分法、网
格法、层次法、密度法与基于模型法[3-5] 五大类别。 聚

类通过获取给定数据集的内在属性,将数据集划分为

多个类簇,使得同一类簇中的样本相似度较大,不同类

簇中的样本相似性相对较小,然后把给定数据集样本

依据固有信息分别开,从而揭示数据样本集的初始

分布。
基于划分的聚类方法首先通过预先指定初始聚类

中心和聚类数目,采用迭代重定位技术反复迭代运算,
使样本在划分类簇间移动,当目标函数的误差值达到

收敛效果时,才获得最终的聚类结果。 K-means 算法

与 K-medoids 算法是比较典型的基于划分下的无监
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督聚类算法,和 K-means 算法相比而言,K-medoids
算法克服了对孤立点敏感的缺陷,有着较强的准确性

和鲁棒性。 为解决 K-medoids 算法初始化敏感、易陷

入局部最优解等问题,提出了一系列 K-medoids 的改

进算法[6-15 ]。 Park 等人[7] 首次提出快速 K-medoids
聚类算法,通过改良初始聚类中心的选择方式与聚类

中心点的更新,缩短了聚类时间. 然而该算法在选取初

始聚类中心时,样本密度的定义较为复杂,计算较为耗

时,且未充分考虑到数据空间关系和数据集自身分布,
使得初始聚类中心有可能位于同一个类簇。 文献[8]
利用密度信息产生初始聚类中心,但是牺牲了时间复

杂度去换取较好的搜索性能,以求达到聚类性能提高

的效果。 文献[9]提出以方差作为样本分布密集程度

的度量标准,分别以样本间距离均值和标准差为邻域

半径,解决了邻域半径需要人为给定调节系数的缺陷,
但是均值和标准差容易受到异常值影响,即邻域半径

并非为最佳邻域半径。 文献[10]提出了局部方差概

念,引入了近邻概念定义样本的局部方差,但是近邻值

需要人为给定,由于数据集大小不一,且属性各不相

同,最佳邻域值不易选取。 文献[12]提出了一种基于

距离不等式的 K-medoids 聚类算法,但是算法复杂度

较高。
针对传统 K-medoids 算法和方差优化初始聚类

中心 K-medoids 算法的潜在不足,文中改进了样本密

度的定义,并利用最大距离乘积法,选取样本密度较高

且距离较远的 K个样本为初始聚类中心。 在更新簇类

中心时,根据样本密度原则逐步扩大搜索范围,代替了

传统的随机选取,在保证聚类质量的条件下提高了聚

类速度。 通过在 UCI 数据集的实验,证明了该算法的

有效性。

1摇 传统 K-medoids 算法及其改进
1. 1摇 基本概念与定义

假设包含 N 个样本的数据集 X = {x1,x2,…,x i,
…,xN} ,对于其中任一样本 x i ,类簇数目为 K ,即 X =
{C1,C2,…,CK} , O = {o1,o2,…,oK} 为类簇中心样本

集合,其中 K < N 。
定义 1:任意两个样本 x i 和 x j 间的距离采用欧几

里得距离,则

d(x i,x j) = 椰x i - x j椰
2 (1)

定义 2:数据标准化(normalization)不仅能够加快

梯度下降求最优解的速度,还有可能提高数据精度。
线性数据标准化是对原始数据的一种线性变化,使得

结果映射到[0,1]范围内。 转换函数为:

x '
i,j =

x i,j - min(X:,j)
max(X:,j) - min(X:,j)

(2)

其中,max 是样本数据的最大值,min 是样本数据的最

小值。
定义 3:样本 x i 的全局方差定义为:

F(x i) =
移

N

j = 1
[d(x i,x j) - aver(x i)]

2

N - 1 (3)

其中, aver(x i) =
移

N

j = 1
d(x i,x j)

N 。

1. 2摇 传统 K-medoids 聚类算法

典型的 K-medoids 算法描述为:
输入:含有 N 个样本的数据集 X = {x1,x2,…,x i,

…,xN} ,类簇的数目 K ;
输出: K 个最优簇集合。
处理流程

Step1:随机选取 K 个样本数据 {o1,o2,…,oK} 作

为初始聚类中心。
Step2:分配样本。 根据式(1)计算剩余样本点到

聚类中心的距离,并将其划分到离它最近的聚类中心

点所代表的类簇。
Step3:更新类簇中心。 随机选取非中心点 orandom ,

依照平方差函数值减少原则,用 orandom 代替 o j ,更新每

个簇的聚类中心点,平方差函数可以定义为 Jc =

移
K

j = 1
移
p = C i

p - o j
2,其中 o j 是聚类中心点, p是簇 C i 中的

样本。
Step4:重复执行 Step2 和 Step3,直到每个类簇不

再发生变化。
Step5:输出划分的 K 个类簇。

1. 3 摇 Num-近邻方差优化初始中心的 K-medoids
算法

文献[10]算法是把方差当作样本分布密度的度

量值,选取离 x i 最近的 Num 个样本计算 Num-近邻局

部方差,选择方差最小的样本 xsort(k) 当作第一个初始

聚类中心,计算样本标准差 stdsort(k) ,并将 stdsort(k) 作为

邻域半径,计算 xsort(k) 邻域 Neighborsort(k) ,在样本集中

去除 Neighborsort(k) ,再选取剩余样本集中方差最小的

样本作为聚类中心,直至选够 K 个。 该算法被称为 SD
(standard-deviation as radius of neighborhood)算法,主
要的改进点在于初始聚类中心的选择上,解决了初始

聚类中心可能位于同一类簇中心的缺陷。

2摇 文中算法
2. 1摇 算法的改进思想

通常使用方差来衡量各个数据样本点及其均值之

间的偏离程度,如果数据分布比较分散,则方差相对较

大,亦说明数据对象的波动相对较严重。 根据方差的
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定义可知,一个数据样本集下方差最小的样本常常处

于数据集的中心区域,或者是样本分布较为集中的区

域。 文中所提算法兼顾考虑到样本密度和其样本集的

空间距离特征,表现优良的初始簇类中心点不仅需要

所在区域样本数量较多,而且还应该有良好的独立性,
各个中心点应该彼此分散而不集中,相互距离应该较

远,才能使得各个簇类中心点尽可能代表不同的类簇。
初始聚类中心选取基本思路:首先,计算样本的全

局方差,并按照数值大小升序排序,将前 K2 个低方差

样本存入候选聚类中心集合 P 中;然后依照最大距离

乘积法,从集合 P 中选取 K 个方差值较小且相对分散

的初始中心存入聚类中心集合 O ,使得 O = {o1,o2,
…,oK} 。 将选取好的集合 O 作为初始聚类中心点。
文中所提算法既保证初始聚类中心处在样本分布的密

集区域,还保证了初始聚类中心处于不同的类簇,从而

摆脱了对人为赋值的依赖。
2. 2摇 算法的具体描述

输入:含有 N 个样本的数据集 X = {x1,x2,…,x i,

…,xN} ,类簇的数目 K ;
输出: K 个最优簇集合。
处理流程

Step1:利用转换函数式(2) 对样本进行数据标

准化。
Step2:初始聚类中心的选取。 假设候选初始聚类

中心集合 P 和初始聚类中心集合 O 均为空集。
Step2. 1:利用式(1)计算各个样本间的距离,并根

据式(3)计算各个样本的全局方差,并将方差值最小

的前 K2 个样本加入高密度点集合 P , P = {p1,p2,…,
pK2} ,集合 P 为候选初始聚类中心点集合。

Step2. 2:根据式(1)和式(3),首先从集合 P 中选

取方差值最小的样本 p i 作为第一个初始聚类中心 o1,
然后在集合 P 中选取距离 o1 最远的点 p j 作为第二个

初始聚类中心 o2,并将 o1、 o2 加入到初始聚类中心 O
中,即 O = O 胰 {o1,o2} 。

Step2. 3:在集合 P 中选取满足条件 max(d(pm,
o1) 伊 d(pm,o2)) 的数据对象 pm 作为第三个初始簇类

中心 o3 加入集合 O 中。
Step2. 4:重复执行步骤 Step2. 3,直到集合 O 中的

初始聚类中心个数等同于 K ,即初始聚类中心集 O =
{o1,o2,…,oK} 。

Step3:分配样本。 根据式(1)计算剩余样本点到

聚类中心的距离,并将其划分到离它最近的聚类中心

点所代表的类簇。
Step4:更新类簇中心。 对于非中心点 orandom 的选

取,先对样本分布密度即方差大小进行排序,从簇内开

始查找,按照平方差函数值减少原则,用 orandom 代替

o j ,逐步将搜索更新范围扩大至所有非中心点。 更新

每个簇的中心点。
Step5:重复执行 Step3 和 Step4,直到每个类簇不

再发生变化。

3摇 实验结果与分析
为了测试文中所提算法的性能,分别采用传统 K-

medoids 算法、快速 K-medoids 算法、文献[10]算法和

文中算法在 UCI 机器学习数据集上进行了实验,实验

环境为操作系统 Windows 10,4 GB 内存,Matlab 应用

软件。
实验所采用的数据集为 UCI 机器学习数据库中

经常用来测试聚类算法性能的数据集,数据集的描述

如表 1 所示。
表 1摇 实验数据描述

数据集 样本数量 特征个数 聚类数

wine 178 13 3

iris 150 4 3

wdbc 569 30 2

heart 270 13 2

ionosphere 351 34 2

摇 摇 实验结果均为四种聚类算法分别聚类运行 60 次

所得到的平均值,具体如图 1 和图 2 所示。

/s

图 1摇 选取初始聚类中心耗时

/s

图 2摇 聚类算法总耗时

由图 1 可知,在选取初始聚类中心时,文中算法耗

时高于传统 K-medoids 算法,低于快速 K-medoids 算

法和文献[10]算法。 因为传统 K-medoids 算法是随
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机选取,并不需要额外的计算,所以耗时较少,且在各

个不同大小的数据集中差别不大;文中算法改进了样

本密度的衡量标准,简化了选取步骤,所以会略低于快

速 K-medoids 算法和文献[10]算法。
由图 2 可知,文中算法的聚类总耗时要低于传统

K-medoids 算法、快速 K-medoids 算法和文献[10]算

法。 主要原因是传统 K-medoids 算法在初始聚类中心

选择时有很大的随机性,导致迭代次数多,从而总耗时

多;快速 K-medoids 算法选取的初始聚类中心点有很

大可能处在同一个类簇下,容易导致初始聚类中心过

于集中;文献[10]算法在邻域半径的计算上容易受噪

音数据影响,导致邻域半径很难达到最佳。 文中算法

在初始时给出聚类中心点的大概位置,而选取的聚类

中心在保证分散性的条件下,更具备代表性,因此减少

了后期的迭代次数,提高了运算效率,降低了聚类算法

总耗时。
各个算法的聚类性能评价指标分别采用 Rand 指

数、Jaccard 系数、Adjusted Rand Index 指数、F-measure
和聚类准确率来衡量。 前三个指标是在正确分类信息

已明确的条件下对聚类性能评价的有效指标。 其中,
Rand 指数能够衡量聚类结果和原始数据集样本分布

的同一性,Jaccard 系数则可以衡量实现正确聚类的样

本占聚类前或聚类后在同一个类簇样本的比例,
Adjusted Rand Index 指数越大,则说明实现正确聚类的

样本对越多,而聚类效果也越好,它的上界为 1。 由图

3 可知,文中算法在各方面表现较优于传统 K-medoids
算法、快速 K-medoids 算法和文献[10]算法,在不需

要主观参数的情况下取得了较好的实验效果,提高了

聚类的性能。
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图 3摇 UCI 数据集的聚类结果对比

4摇 结束语
综上所述,在现有 K-medoids 算法不足的条件下,

提出了一种改良的 K-medoids 聚类的优化算法。 通过

引入全局方差,并与最大距离乘积法相结合,优化了

K-medoids 聚类算法的初始聚类中心的选取,有效避

免了初始化敏感的问题;同时改进了聚类时间和聚类

性能。 通过将该算法在数据集上进行测试,验证了算

法的有效性。
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