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摘 要: 提出了一种新的基于 PCA 和 K-均值聚类的有监督二叉分裂层次聚类方法 PCASHC, 用 K-均值聚类进

行逐次二叉聚簇分裂 , 选择 PCA 第一主成分相距最远样本点作为 K-均值聚类初始聚簇中心 , 解决了 K-均值聚类

初始中心随机选择导致结果不确定的问题 , 用聚簇样本类别方差作为聚簇样本不纯度控制聚簇分裂水平 , 避免

过拟合, 可学习到合适的聚类数目。用四组 UCI 标准数据集对其进行了 10 折交叉验证分类误差检验 , 与另外七

种分类器相比说明 PCASHC 有较高的分类精度。
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PCA and K-means based supervised split hierarchy clustering method
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Abstract: The paper presented a new supervised bin-split hierarchy clustering method, PCASHC( PCA split supervised hier-
archy clustering) . The method bin-splited cluster by K-means clustering with initial centers undertaken by the samples of
maximum and minimum of first principal component of principal component analysis of the cluster, which solve the problem of
uncertain result as a result of the uncertain choice of initial centers. In the method, the variance of the classes of the samples
in cluster was chose as measure of impurity of cluster samples class, which controls the slip level of cluster, avoid over-fitting
and can find out the proper number of clusters. The method tested with 10-fold cross validation for classifying of 4 UCI data-
sets. It proves the method has excellent classifying accuracy rate comparing of the error rate of it to other7 representative clas-
sifiers for classifying of same datasets with same test way.
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0 引言

聚类分析依照物以类聚原理将研究对象分组 , 可以提供样

本分布的结构信息 , 是一种重要数据挖掘方法 , 在自然科学和

社会科学中得到广泛应用。经典聚类方法是无监督学习方法 ,

要预先指定聚簇数目 , 如果聚簇数目不正确 , 无法得到正确聚

类结果。因此正确的聚簇数目是很重要的聚类参数和样本结

构信息 , 从样本特征数据中学习到合适的聚簇数目意义重大。

K-均值聚类方法和层次聚类方法都需要提供正确的聚簇

数目。前人曾用逐步增加聚簇数目的 K-均值聚类或层次聚类

方法寻找正确的聚簇数目 , 但拐点不明显时无法使用
[ 1]

。

为了通过数据挖掘从样本特征数据中学习到正确的聚簇

数目, 可以利用带有类别标签的样本进行有监督聚类。有监督

聚类因有样本类别标签分布信息的教师监督信号 , 极大地降低

了信息的不确定性 , 工作效率较高, 分类结果为明确的真实类

别, 能反映出子类等样本分布结构。

有监督聚类的目的是找出划分样本为聚簇内样本纯度大

而数量尽可能少的聚簇聚类方案。现有多种形式 , 如学习向量

量化网络
[ 2, 3]

、基于划分和增量的动态聚类方法
[ 4, 5]

、支持向量

机
[ 5]

等。学习向量量化网络在竞争学习网络中按分类结果对

错进行奖惩来调整权值学习。基于划分和增量的动态聚类方

法常用聚簇内类别不纯度惩罚指标最小化方法。支持向量机

结合样本类别的约束信息 , 通过核函数非线性映射到高维希尔

伯特空间 , 使其在新的空间中同类样本相聚一起 , 异类样本分

离加大 , 可以用超平面划分 , 实现有监督聚类。这些方法在要

求指定聚簇数目、学习及分类效率和提供显式的子类分布结构

信息上各有长短。

K-均值聚类( 又称 C-均值聚类) 是一种普遍采用的基于划

分的动态聚类方法 , 是在选定的相似性距离度量和评价聚类结

果质量的准则函数基础上给定某个初始分类后 , 用迭代算法找

出使准则函数取极值的最好聚类结果 [ 1] 。其最佳初始划分尚

无解决良方 , 现多用随机方法 , 有较大不确定性。

非监督的增量逐次 K-均值聚类法有时可以学习聚簇数

目。它是通过逐渐增加聚簇数目 K 和进行 K-均值聚类法, 直
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到评价聚类结果质量的准则函数值对 K的变化率达到一个拐

点时停止 , 此时的 K 作为正确的聚类数目。如果没有明显的

拐点, 则此法失效。

层次聚类分析也是一种普遍采用的主要聚类方法 [ 1, 6, 7] ,

用指定的样本相似性距离度量和聚簇间相似性距离度量 , 用合

并或分裂手段 , 把样本从每个样本自成一簇到所有样本全为一

簇的多级层次聚簇树 , 但要靠人为指定聚簇数目等参数来将其

划分为若干子聚簇。

合并层次聚类算法计算复杂度较大 , 为固定的 O( N2) , 只

能用于中小样本学习 ; 分裂层次聚类法可用 K-均值聚类法等

基于划分的动态聚类方法进行分裂 , 计算复杂度随样本分布情

况而变化 , 最好时与 K-均值聚类法相同 , 为 O( N) , 多数近于 O

( N log2( N) ) , 极为罕见的极端分布最差时为 O( N2) 。因为是

在已有聚簇基础上进行继续分裂 , 所以比每次从头开始的增量

逐次 K-均值聚类法计算量要小。

用有监督逐步增加聚簇数目的 K-均值聚类或层次聚类方

法可以找到正确的聚簇数目 , 但合并层次聚类方法计算复杂度

较大。因 K-均值聚类初始化困难而多用随机初始化 , 带来了

K-均值聚类结果不确定问题。

为此本文提出了一种新的有监督聚类方法 , 即主成分有监

督层 次 聚 类 方 法 ( PCA supervised hierarchy clustering,

PCASHC) 。它用聚簇内样本不纯度作为停止分裂的准则函数

进行逐次二叉层次分裂 , 以聚簇样本类别方差作为不纯度测

度, 聚簇分裂用两类 K-均值聚类方法 , 用 PCA 第一主成分进行

确定性初始化的 K-均值聚类 , 消除了通常 K-均值聚类因随机

初始化引起的聚类结果不确定性 , 可学习到合适的聚簇数目 ,

学习效率较高。用多组 UCI 标准数据对其进行了检验, 其结

果与其他七种分类器比较 , 证明此方法有较高的分类精度。

1 原理和算法

1. 1  原理

有监督聚类的目标是划分出类别不纯度最小的尽可能少

的聚簇集合。分裂层次有监督聚类是从所有样本为一类开始

不断分裂聚簇成多个子聚簇 , 直到聚簇样本类别不纯度小于指

定阈值时停止。用 K-均值聚类分裂层次有监督聚类是用 K-均

值聚类方法把聚簇分裂成两个或多个子聚簇。K-均值聚类的

主要问题是初始化困难和随机初始化带来的结果不确定性问

题, 这可用主成分分析方法解决。

主成分分析( principal component analysis, PCA) 是一种把

原来由多个变量表示的样本转换为可用较少的互不相关的新

综合变量表示的统计方法。新的综合变量由多个原有变量线

性组合而成 , 称为主成分 , 可以通过计算特征值方法求得。然

后在有用信息丢失最少的原则下保留特征值大的那部分主成

分, 舍弃那些仅含少量信息的主成分 , 从而达到降低维数的目

的。其公式推导如下 :

设有样本集合 X = { x1 , x2 , ⋯, xn } , xi∈瓗d, i = 1, 2, ⋯, N。

其均值向量 M 的分量为

mj = N - 1 ∑
N

i =1
x ij ( 1)

如果用正交归一矩阵 U T定义一对线性变换 :
V = U T( X - M)

X = UV + M ( 2)

各样本向量到样本均值向量 M 的距离平方和的期望是

J = E( VV T) = E( U T ( X - M ) ( X - M) T U) =

E( UCU T) = 1 /D∑
D

j =1
u T

j C T uj

式中协方差矩阵 C = ( X - M ) ( X - M) T ( 3 )

因为 U
T
是正交归一矩阵 , 所以其元素应满足

uT
i u j =

1 i = j

0 i≠ j
( 4 )

用拉格朗日乘子法可以求出在满足式( 4) 正交条件约束

下, 求 J取最大极值的变换 U, 所有点到这条直线的垂直距离

的平方和最小,而在这条直线上的方差( 投影分布区间) 最大。令

G( U) = ∑
D

j =1
uT

j CT uj - ∑
D

j= 1
λj( uT

j uj - 1) ; j = 1, 2, ⋯ 5 )

将式( 5) 对 uj( j = 1, 2, ⋯, D) 求导数并令其等于 0:
G( U) / uj = ( C - λjI) uj = 0; j = 1, 2, ⋯ 6 )

解此方程可得协方差矩阵 C 的特征值 λ1 , λ2 , ⋯, λD。其

中: λ1 ≥λ2 ≥⋯≥λD。

若最后 k 个特征值 λD- k + 1 , λD-k +2 , ⋯, λD - 1 , λD为 0, 则其

相对应的特征向量和主成分也为 0: uj = 0; vj = 0; j = D - k + 1,

D - k + 2, ⋯, D - 1, D。即变换矩阵 U 降维成 Us∈D ×Ds, 式中

余维数 Ds = D - k, 对应的主成分 V 降维成 Vs∈Ds ×N。

主成分分析中最大特征值 λ1 对应的第一主成分 u1 在样

本属性空间方差最大 , 延伸最长 , 变量载荷最大 , 拥有样本信息

量最大。根据这个特点, 可用相距最远的聚簇样本第一主成分

最大值和最小值作为两个初始聚簇中心, 进行两类 K-均值聚

类。由于这是确定性过程 , 解决了 K-均值聚类方法分裂时其

初始化聚簇难以确定和因初始值随机选取而产生的结果不确

定问题。

在样本属性向量空间中, 每个样本为一点。两个样本点之

间距离表示其不相似的程度, 相距越近越相似。聚类是把相似

的样本划为一组。但相似是相对的 , 所以聚类可以有不同层次

级别 : 从每个样本各自为一聚簇到所有样本全为一聚簇 , 如果

后者为拟合不足的话 , 前者则可能是拟合过度了, 一般是介于这

两者之间的某个划分。如何判断是最佳拟合的聚簇划分呢? 带

类别样本的分布提供了从分类角度判断最佳聚簇划分的信息。

在不断分裂的层次聚类过程中可以通过类别不纯度及其

阈值来控制拟合程度 : 当聚簇样本类别的不纯度小于阈值时 ,

聚簇停止分裂 ; 否则继续分裂成更小的子聚簇。

聚簇样本类别方差 var( y) 可以表示聚簇样本的类别不纯

度, 因此将其作为测度聚簇类别不纯度的指标。

设有样本属性向量及其类别集合 D = ( X, Y) = ( ( x1 , y1 ) ,

( x2 , y2) , ⋯, ( xn, yn) ) , xi
d, yi∈ { 1, 2, ⋯, c} , i = 1, 2, ⋯,

N。

my = N - 1 ∑
N

i =1
yi

var( y) = N - 1 ∑
N

i =1
( yi - my ) 2 ( 7 )

1. 2 PCA 有监督分裂二叉层次聚类算法

输入 : 一组 n个 m维 c 类训练样本对象集合 D = X ×Y =

{ ( xi, y i) }
N

i = 1。其中: 样本的属性 xi∈Rm; 样本的类别 yi∈{ 1,

2, ⋯, c} , i = 1, 2, ⋯, N; 聚簇样本的类别不纯度阈值 T≥0。

输出 : 各样本对象所属的聚簇号集合 Z = { zi } , zi∈ { 1,

2, ⋯, h} , i = 1, 2, ⋯, n。

方法 :

a) 聚簇 a←{ 所有样本编号} , 聚簇集合 A←{ a} , 聚簇集合
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E←{ } 。

b) 如果聚簇集合 A 为空结束 , 转向 e) ; 否则继续。

c) 对聚簇集合 A中每个聚簇 ak 依次作 :

( a) 从 A取出聚簇 ak 作为当前工作聚簇 B: B←ak , A←A -

k} 。

( b) 用式 ( 7 ) 计算聚簇 B 的类别方差 var( y( B) ) 。如果

var( y( B) ) < T, 则 E←E∪ 。

( c) 用 PCA K-均值聚类法分裂聚簇 B。

①按式( 3) 和( 6) 分别计算聚簇 B 中样本 x( B) 的均值向

量 M 和 PCA 变换矩阵 U;

②用第一主成分变换向量 u1 计算聚簇 B 内各样本第一主

成分值 v1 = uT
1 ( x( B) - M) ;

③寻找聚簇 B 内第一主成分值的最小值和最大值 vmin、

vmax对应的样本向量 xmin、xmax ;

④以 xmin、xmax为二聚簇初始中心 , 用 K-均值聚类把聚簇 B

分为 B1 和 B2 两个聚簇 , A←A∪{ B1 , B2} 。

d) 转向 b) ;

e) 为聚簇集合 E 中各样本 zi 赋予所在聚簇编号 , 返回 Z。

2 实验

实验所用程序为 MATLAB 6. 5 编程实现的算法 , 计算用的

计算机 CPU为 Pentium 1. 73 GHz, 内存 512 MB, 操作系统为

Windows XP。

2. 1  标准数据集测试

2. 1. 1 数据集

实验测试数据选择了四个 UCI 数据集 : Iris、Glass、Wine 和

Ecoli[ 8] , 所有属性均为连续数值型, 其各参数如表 1下部所示。

表 1  七种分类器和 SHCC对这四组 UCI 数据集作 10 折

交叉验证分类误差率 ( 除 SHCC 外的所有数据来源于文献 [ 9] )

分类器 Ecoli Glass Iris W ine

libSVM-Linear 0 . 134 0 . 070 0 . 040 0 . 045

libSVM-Poly 0 . 172 0 . 687 0 . 467 0 . 117

libSVM- RBF 0 . 152 0 . 088 0 . 047 0 . 017

Na�ve Bayes 0 . 140 0 . 159 0 . 053 0 . 028

C4. 5 0 . 193 0 . 023 0 . 047 0 . 062

BP 0 . 143 0 . 047 0 . 027 0 . 039

Perc eptron 0 . 238 0 . 389 0 . 327 0 . 140

PCASHC 0 . 128 0 . 032 0 . 023 0 . 019

样本集特征数 4 9 13 7

样本集类数 3 6 3 8

样本集样本数 150 214 178 336

2. 1. 2 PCASHC分类方法

用 PCASHC 把已知类别训练样本聚类成若干聚簇, 用

MATLAB 统计工具箱的线性分类器 classify 和训练样本及其聚

簇类把待测样本分类成聚簇类别 , 按聚簇类原来的模式类别变

换成模式类别。

2. 1. 3 测试方法

本实验以 10 组交叉验证的方式 , 将样本材料随机分成 10

组, 每组轮流当测试样本 , 其余为训练样本 , 如此执行完 10 次

后, 得到了 10 组分类误差率 , 共进行 10 次, 把分类误差率作为

该样本集的平均误差率。

2. 1. 4 实验结果分析

用目前具有一定代表性的七种分类器对此四个数据集进

行分类的 10 折交叉验证结果进行了比较 , 对比数据来源于网

页 [ 9] 。

由表 1 和图 1 可见 , 在分类器对 Ecoli、Glass、Iris 和 Wine

四种数据集的分类误差当中, PCASHC 有两项最好 ( 其中对

Ecoli 数据集各种分类器误差都较大时 SHCC误差最小) , 两项

第二 , 说明 PCASHC 分类精度较高。

图 1 七种分类器和 PCASHC对这四个数据集

分类 10 折交叉验证的分类误差率

3  结束语

理论和实验说明 : a) 基于 PCA 和 K-均值聚类的有监督二

叉分裂层次聚类方法是一种性能良好的有监督学习方法, 可由

样本类别分布信息自动学习到聚簇数目。b) 用 PCA 第一主成

分相距最远的二极端值样本点作为初始聚簇中心来作二叉分

裂 K-均值聚类可得到确定性结果, 避免了 K-均值聚类的初值

不确定性。c) 用聚簇样本类别方差作为聚簇样本不纯度控制

聚簇分裂水平 , 使之达到最佳拟合 , 可自动学习到有监督聚类

的最优化聚簇划分 , 无须人为指定聚簇间距离阈值、指定聚簇

数目或划分最大树深度等划分聚簇的参数。聚簇样本类别方

差阈值默认值为 0, 此时聚类结果为类别纯净的同类聚簇。d)

PCASHC 与分类器组合成的有监督层次聚类分类器对四组

UCI 标准数据的 10 组交叉验证分类结果与七种其他代表性的

分类器比较 , 具有较高的分类精度。
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