
第53卷 第1期

2025年1月

河南师范大学学报(自然科学版)
JournalofHenanNormalUniversity(NaturalScienceEdition)

 Vol.53 No.1
 Jan.2025

优化初始类中心的自适应K-medoids算法

刘金金
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摘 要:针对传统的K-medoids聚类算法在聚类时需要随机选择初始类中心且指定聚类数目 K,及聚类结果

不稳定的问题,提出了一种优化初始类中心的自适应 K-medoids算法(adaptiveK-medoidsalgorithmforoptimizing
initialclasscenters,CH_KD).其思想是定义了特征重要度,以此筛选出每一簇中最优的代表特征,组成特征子集,并

重点研究了传统划分算法的自适应优化与改进.首先,利用特征标准差定义特征区分度,选择出区分度强的特征.其

次,利用皮尔逊相关系数度量特征簇中每个特征的冗余度,选择出冗余度低的特征.最后,将特征区分度与特征冗余

度之积作为特征重要度,以此筛选出每一簇中最优的代表特征,组成特征子集.实验将所提算法与其他聚类算法在

14个UCI数据集上进行对比,结果验证了CH_KD算法的有效性与优势.
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聚类算法是将数据集划分成不同的簇,目的是使同一个簇中的样本相异度较低,而不同簇间的样本相异

度较高.对于处理大规模无标签数据,聚类算法[1]在数据挖掘领域占据了重要地位,其发展至今已有众多分

支,主要分为2大类[2]:层次聚类算法和划分聚类算法.K-medoids算法是其中一种划分聚类算法,由于其划

分聚类结构清晰、时间效率高而得到了广泛的应用.此算法首先经过簇数量的选择,然后选取合适的初值,最
后完成初始化过程后进行聚类.K-medoids算法是基于K-means算法的一种改进算法.

K-medoids聚类算法的优点是能够处理大型数据集,结果簇相当紧凑,且簇与簇之间分明清晰.但缺点

是传统的K-medoids聚类算法随机选择初始类中心,而且需要人为指定聚类数目K,导致聚类结果不稳定.
由于聚类算法初始化对结果的影响非常大,所以现有方法大多是将其他算法与K-medoids结合使用,这样

可以有效地提高K-medoids算法在聚类的准确率和效率,快速准确地找到最佳簇中心.
赵成[3]提出一种基于聚类和中心向量的快速 K 近邻分类算法.王全民等[4]将经典的果蝇优化算法与

K-medoids算法 结 合 为 一 种 新 型 的 K-medoids算 法,使 得 此 新 算 法 的 聚 类 效 果 更 好.魏 霖 静 等[5]将

K-medoids算法与聚类簇思想结合起来,对每个聚类簇进行混合蛙跳算法优化.管雪婷等[6]提出一种优化萤

火虫的K-medoids聚类算法且融合了云模型,可以有效地抑制K-medoids算法易陷入局部最优的问题.管雪

婷[7]提出一种基于改进的萤火虫优化的K-medoids算法.杨楠[8]提出一种基于改进布谷鸟算法的K 中心点

聚类算法.刘叶等[9]将K-means算法与K-medoids算法相结合.李莲[10]提出了一种基于改进的人工蜂群的

K-medoids聚类算法.谭成兵等[11]使用布谷鸟优化的K-medoids算法进行聚类,通过多节点并行聚类的方式

可以提高聚类效率.李欣宇等[12]将K-medoids算法与密度聚类算法的思想结合,减少算法执行的时间且提

高聚类结果的准确度.但这些算法存在特征维度高与冗余度高的问题.
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针对K-medoids算法初始类中心的问题,可以利用类内误差平方和选取初始类中心的候选集[13],对

K-medoids的初始类中心进行优化.针对文献[14-15]中存在的K 值问题,根据文献[16]中的方法,可利用

基于中位数的轮廓系数或CH函数来确定合适的K 值.
本文的算法思想如下.首先,设计了算法1和算法2来解决选取初始类中心候选集和K-medoids聚类算

法最佳聚类数目K 的问题,由此提出一种优化初始类中心的自适应 K-medoids算法(adaptiveK-medoids
algorithmforoptimizingtheinitialclasscenter,CH_KD).然后,使用CH_KD算法将特征集划分簇.最后,特
征选择根据定义的特征重要度来选取每个特征簇中最具有代表性的特征,组成最终的特征子集.

本文的特征选择是基于优化类中心的自适应K-medoids算法的无监督特征选择,其目的是降低维度,
保留具有高分类信息且冗余度低的特征[17].利用优化类中心的自适应K-medoids算法对特征进行聚类,使
相似(冗余)特征聚为一类,以便选出冗余度低且区分度强的特征子集.为了选出区分度强的特征,利用特征

标准差定义特征区分度;为了选出冗余度低的特征,利用皮尔逊相关系数度量[18]特征簇中每个特征的冗余

度;并以特征区分度和特征冗余度之积定义特征的重要度,以此选出每一簇中最优的代表特征,组成特征子集.
实验在 MATLABR2016b上进行了14个数据集上的对比,实验结果表明,本文所提的CH_KD算法与

K-medoids、K-means以及KCOIC进行实验对比后发现,CH_KD算法聚类结果最优;CH_KDFS算法与其

他算法相比,特征个数越少且AUC(Aeraunderthecurve)值高,表明分类效果好.

1 K-medoids算法

K-medoids算法是一种迭代重定位的算法,基本思想是:首先,从数据集中随机选择K 个样本作为初始类

中心.其次,按距离最近原则将其余的样本划分到离其最近的类中心所在的簇中.然后,从每个簇中选择使得类

内误差平方和最小的样本作为新的类中心.最后,直到类中心不再变化或者达到指定的迭代次数时,算法结束.
给定样本xi 和xj,则样本xi 和xj 之间的欧氏距离

d(xi,xj)= ∑
q

f=1

(xif -xjf
)2, (1)

式中,q为样本的特征数目,xif 表示样本xi 在第f 个特征上的取值.样本之间的距离越近,则表明2样本之

间越相似,反之则越相异.
类内误差平方和

SEC =∑
K

k=1
∑
x∈Ck

d2(x,Ok), (2)

式中k=1,2,…,K,K 表示类别数目,Ck 表示第k类样本集合,x 为Ck 的样本,Ok 表示Ck 的类中心,样本x
和Ok 的相异度d(x,Ok)以欧氏距离度量.SEC 的值越小则表示算法的聚类效果越好.

2 K-medoids算法自适应优化

传统的K-medoids聚类算法随机选择初始类中心,而且需要人为指定聚类数目K,但选择的初始类中

心和聚类数目K 决定着聚类的结果,所以导致K-medoids算法的聚类结果不稳定.针对K-medoids算法初

始类中心的问题,受文献[13]的启发,可以利用类内误差平方和选取初始类中心的候选集,对K-medoids的

类中心进行优化.针对K-medoids算法 K 值的问题,受文献[16]的启发,可利用基于中位数的轮廓系数或

CH函数来确定合适的 K 值.由此,本文设计了一种优化初始类中心的自适应 K-medoids算法(adaptive
K-medoidsalgorithmforoptimizinginitialclasscenters,CH_KD).

假设给定的数据集为X ={xi|xi ∈Rq,1⩽i⩽n},即数据集中有n 个样本,每个样本有q 维特征,
第i个 样本的第f 个特征值为λi,f;欲将数据集X 划分为K 个簇Ck,1⩽k⩽K.

定义1 数据集X的平均样本距离

dM(X)=
2

n(n-1)∑
n-1

i=1
∑
n

j=i
d(xi,xj), (3)
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式中,dM(X)由数据集X 中任意2个样本间距离和的平均值计算得到.
定义2 簇间相似度

SC =min(d(Oi,Oj)), (4)
式中,i=1,2,…,n,j=1,2,…,n,Oi 和Oj 分别表示簇Ci 和簇Cj 的类中心,可知簇间相似度由2个簇的类

中心欧式距离计算得到.SC 的值越小表示2簇之间的距离越近,则2簇的相似度越高,反之则越相异.
定义3 样本xi 的误差平方和

SEi= ∑
n

j=1,j≠i
d2(xj,xi), (5)

式中,样本xi 的误差平方和根据其与其余样本间的欧氏距离平方和计算得到.
CH(Calinski-Harabasz)函数作为内部聚类效果的衡量标准之一,其原理是通过簇间方差和簇内方差来

评估聚类效果,定义如下.

CH(K)=
tr(B)/(K -1)
tr(W)/(n-K)

, (6)

tr(B)=∑
K

l=1
d2(Oi,z), (7)

tr(W)=∑
K

i=1
∑

xj∈Ci

d2(xj,zj), (8)

式中,z表示数据集的平均值,zj 表示Cj 簇内所有样本的平均值.可知,tr(B)表示簇间的离散程度,tr(W)
表示簇内的紧密程度.CH(K)则体现了在聚类数目为K 时聚类质量的好坏,CH值越大则表明聚类效果越好.

本文提出的CH_KD算法主要包括2个部分:首先

利用类内误差平方和选取初始类中心候选集,其次利

用中位数的轮廓系数或者CH 函数来确定合适的 K
值.为了更直观地说明改进的2种算法,图1给出算法

的大致流程图.
依据图1可知,为解决 K-medoids聚类算法初始

类中心的问题,设计算法1.
算法1 选取初始类中心候选集算法伪代码如下.
输入 数据集X;

输出 int(n)个初始类中心候选集.
1) 初始化类中心候选集矩阵cen_id;

2) 根据式(1)计算样本间的欧式距离矩阵dist_matrix;

3) fori=1…int(n)do%选取int(n)个类中心;

4) 根据式(5)计算每个样本的SEi;

5) 记SEi最小的样本索引为pot;

6) cen_id(i)=pot;

7) 根据式(3)计算样本集的平均距离dM;

8) forj=1…ndo;

9) ifdist_matrix(xpot,xj)<dM;

10) 删除xi 样本dM 内的样本;

11) endif;

12) endfor;

13) endfor;

14) 返回int(n)个初始类中心的集合cen_id.

为解决K-medoids聚类算法聚类数目 K 的问题,
设计算法2.
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算法2 确定最佳聚类数目算法的伪代码如下.
输入 int(n)个类中心候选集;

输出 最佳K 值及其对应的聚类结果.
1) 初始化内部指标CH_int=-1;

2) fori=1…(int(n)-1)do%合并到2个簇为止;

3) 将选取的类中心输入K-medoids算法,获得聚类结果cx和类中心cen_id;

4) 根据式(6)计算此状态下的内部评价指标的值,记为CH;

5) ifCH >CH_int%记录内部评价指标最大时的聚类结果;

6) CH_int=CH;

7) record_cx=cx%记录聚类结果;

8) ecord_cen_id=cen_id%记录类中心,即类数目K;

9) endif;

10) 根据式(4)计算簇间的相似度,查找最相似的2个簇;

11) 合并最相似的2个簇,并以SEC最小的样本作为新的类中心;

12) endfor;

13) 返回聚类结果和聚类数目K.
算法1实现初始类中心的选取,其中步骤4)~14)的时间复杂度为O(n1/2(n+n+n)),则算法1的总时

间复杂度为O(n3/2).算法2实现聚类数目的确定,其中步骤2)~12)的时间复杂度为O(n1/2(tK(n-K)2+
n1/2+n)),其中t为迭代次数,K 为聚类数目,则算法2的时间复杂度可估计为O(n5/2).总体上来看,本问所

提算法CH_KD的时间复杂度可估计为O(n5/2).

3 特征重要度确定

特征选择的目的是降低维度,保留具有高分类信息且冗余度低的特征.利用优化类中心的自适应K-me-
doids算法对特征进行聚类,使相似(冗余)特征聚为一类,以便选出冗余度低且区分度强的特征子集.为了选

出区分度强的特征,利用特征标准差定义特征区分度,为了选出冗余度低的特征,利用皮尔逊相关系数度量

特征簇中每个特征的冗余度[19],并以特征区分度和特征冗余度之积定义特征的重要度,以此选出每一簇中

最优的代表特征,组成特征子集.
现给定数据集为X ={xi|xi ∈Rq,1⩽i⩽n},n、q分别表示数据集的样本数量和特征数量.用fi =

(f1i,f2i,…,fni)表示第i个特征向量,则有X ={f1,f2,…,fq}.
定义4 特征fi 的区分度

ddis,i=
1

n-1∑
n

j=1

(fji-
1
n ∑

n

j=1
fji
)2, (9)

式中,i=1,2,…,q,fji 表示特征fi 在第j个样本上的取值.由于区分能力强的特征其方差较大,所以以特征

的标准差来度量特征的区分度ddis,i 是合理的.
定义5 特征fi 的冗余度

dred,i=∑
j∈Ci

(1-|rij|), (10)

rij =
∑
n

t=1

(fti-
1
n∑

n

t=1
fti)(ftj -

1
n∑

n

t=1
ftj
)

∑
n

t=1

(fti-
1
n∑

n

t=1
fti)

2∑
n

t=1

(ftj -
1
n∑

n

t=1
ftj
)2
, (11)

式中,i=1,2,…,q,Ci 表示第i个特征簇,rij 表示特征fi 和特征fj 间的皮尔逊相关系数,rij 绝对值越小,
则表示特征fi 和fj 之间越不相关.dred,i 表示特征fi 在特征簇Ci 中的冗余度,dred,i 的值越大则表明fi 特征

冗余度越低.
定义6 特征fi 的重要度
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dimp,i=ddis,idred,i. (12)

  由式(12)可知,特征fi 的重要度dimp,i 定义为特征fi 的区分度与特征fi 的冗余度之积,特征fi 的重要

度dimp,i 的值越大,则表明特征fi 越重要.并且由此设计了基于优化类中心的自适应K-medoids算法的无监

督特征选择(unsupervisedfeatureselectionofadaptiveK-medoidsalgorithmbasedonoptimalclasscenter
CH_KDFS),称算法3.

算法3 CH_KDFS算法的伪代码如下.
输入 数据集X;

输出 特征子集Fc.

1) 初始化特征集Fs = {f1,f2,…,fq},特征子集Fc=NULL;

2) 采用优化类中心的自适应K-medoids算法对Fs 进行聚类,得到Kf 个特征簇;

3) 根据式(9)计算每个特征的区分度;

4) fori=1…Kfdo;

5) 根据式(10)计算第i个特征簇中每个特征的冗余度;

6) 根据式(12)计算第i个特征簇中每个特征的重要度;

7) 选出最优代表特征fbest,加入特征子集Fc(i)=fbest;

8) endfor;

9) 输出特征子集.

算法3实现特征选择,步骤2的时间复杂度为O(q5/2),步骤3的时间复杂度为O(nq),步骤4)~7)的

时间复杂度为O(nq2).则算法3总的时间复杂度可估计为O(q5/2).

4 实验结果与分析

4.1 实验准备

为验证所提聚类算法的聚类效果及其特征选择效果的好坏,在15个数据集上进行实验对比.表1给出

了实验所使用的15个数据集的详细描述.其中前10个数据集为UCI数据集,UCI数据库是用于机器学习

的数据库.后5个数据集为ASU数据集(AcademicSearchUltimate,综合学科参考类全文数据库).
使用准确率(Accuracy,ACC)、兰德系数(RandIndex,RI)、F-measure(F1)、调整互信息(AdjustedMu-

tualInformation,AMI)、归一化互信息(NormalMututalInformation,NMI)和调整兰德系数(Adjusted
RandIndex,ARI)这6种指标对聚类结果进行评价,这6种评价指标均为值越大则表示算法性能越好.在

SVM、NB、和KNN分类器下,使用分类精度precision和AUC这2种指标对分类效果进行评价,分类精度

和AUC的值越大,则表明分类效果越好.为避免特征量纲带来的影响,提高算法的准确率,使用文献[20]的
方式对数据进行标准化.

实验结果中加粗的数值表示实验结果的最优值.实验的主要环境是 Windows1064位操作系统,处理器

为Inter(R)Core(TM)i5-8500和3.00GHz8.0GB内存;实验在 MATLABR2016b上进行.
表1 15个数据集的描述

Tab.1 Descriptionof15datasets

序号 数据集 样本数 属性数 类别数 数据来源

1 Seeds 210 7 3 UCI

2 Waveform21 5000 21 3 UCI

3 Statlog 2000 36 6 UCI

4 Segmentation-test 2310 19 7 UCI

5 Heart 270 13 2 UCI

6 Zoo 101 16 7 UCI

7 Soybean-small 47 35 4 UCI

8 Ionosphere 351 33 2 UCI

序号 数据集 样本数 属性数 类别数 数据来源

9 DLBCL 77 5469 2 UCI

10 Iris 150 4 3 UCI

11 colon 62 2000 2 ASU

12 lung 203 3312 5 ASU

13 ORL 400 1024 40 ASU

14 COIL20 1440 1024 20 ASU

15 SMK-CAN-187 187 19993 2 ASU
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4.2 CH_KD算法聚类结果分析

将CH_KD算法与K-medoids聚类算法、K-means聚类算法及KCOIC聚类算法进行实验对比,验证所

提CH_KD聚类算法的有效性.本节实验在常用的9个UCI数据集Seeds、Waveform21、Statlog、Segmenta-
tion-test、Heart、Zoo、Soybean-small、Ionosphere和Iris上进行,为充分体现算法的有效性,采用6种评价指

标ACC、RI、F1、AMI、NMI和ARI对算法的聚类效果进行评价.表2给出K 值自适应聚类算法CH_KD算

法和KCOIC算法的聚类数目,K-means算法和K-medoids算法的聚类数目与真实类别数相等.
由表2可知,在Seeds、Waveform21、Segmentation-test、Heart、Ionosphere和Iris这6个数据集上,

CH_KD算法确定的类数目与真实类数目相等,与其他算法相比准确率更高.在Zoo和Soybean-small数据集

上,CH_KD算法确定的类数目最接近真实类数目.在Statlog数据集上,CH_KD算法确定的类数目明显多

于真实类数目.从本节实验所选的9个常用UCI数据集的实验结果来看,CH_KD算法确定最佳聚类数目的

性能优于KCOIC算法.
表2 2种自适应聚类算法的聚类数目

Tab.2 Numberofclustersfortwoadaptiveclusteringalgorithms

数据集 真实类别数 KCOIC CH_KD

Seeds 3 2 3

Waveform21 3 3 3

Statlog 6 2 14

Segmentation-test 7 3 7

Heart 2 13 2

数据集 真实类别数 KCOIC CH_KD

Zoo 7 4 5

Soybean-small 4 6 5

Ionosphere 2 8 2

Iris 3 7 3

  注:下划线标出的数值与真实类别数相同.

  由表3可知,在Ionosphere数据集上,CH_KD算法获得了准确的聚类数目,但其聚类效果低于K-me-
doids算法,分析其原因可能是Ionosphere数据集簇间离散程度相差较大,导致未选到更为合理的类中心,
使得聚类结果略差.在 Waveform21数据集上,CH_KD算法的聚类效果与K-means算法和K-medoids算法

相差不多.在Seeds、Statlog、Segmentation-test、Heart、Zoo、Soybean-small和Iris这7个数据集上的聚类效

果明显优于K-means算法和K-medoids算法.在 Waveform21数据集上,4种算法的聚类效果相差不大,且

CH_KD算法的聚类效果优于KCOIC算法.特别是在4种聚类算法表现均良好的Heart数据集、Zoo数据集

和Iris数据集上,CH_KD算法在6个指标上均取得了最优值.在Heart数据集上,CH_KD算法在ACC、RI、

F1、AMI、NMI和 AMI指标上分别高出其他对比算法0.74%~20.55%、13.83%~15.6%、20.54%~
40.96%、18.38%~23.89%、10.96%~24%、26.99%~31.23%.在Zoo数据集上,CH_KD算法在ACC、RI、

F1、AMI、NMI和AMI指标上分别高出其他对比算法4.95%~8.81%、1.7%~12.7%、3.76%~17.33%、

5.6%~18.5%、1.56%~19.11%、4.14%~38.23%.在Iris数据集上,CH_KD算法在 ACC、RI、F1、AMI、

NMI和AMI指标上分别高出其他对比算法0.96%~23.45%、4.98%~10.42%、14.12%~17.7%、3.58%~
23.58%、5.02%~14.92%、10.29%~15.6%.

总体上来看,CH_KD算法在Seeds数据集、Statlog数据集、Segmentation-test数据集、Heart数据集、

Zoo数据集、Soybean-small数据集和Iris数据集上的聚类结果最优.则有效地验证了所提算法的可行性及有

效性.
4.3 CH_KDFS(CH_KDfeatureselection)算法的实验结果与分析

CH_KDFS算法与CMIM算法、mRMR算法、JMIM算法、MRI算法、DCSF算法以及 MRMSR算法在

SVM、NB和KNN(K=1)这3个分类器下的分类精度如表4所示.分类器的各参数根据文献[21-22]进行

设置.
由表4可知,在lung数据集上,CH_KDFS算法在SVM、NB和KNN这3个分类器上的分类精度均最

优.在COIL20数据集上,CH_KDFS算法在SVM和KNN这2个分类器上的分类精度最优.在SVM分类器

上高出其他6种算法8.94%~13.33%,在KNN分类器上高出其他6种算法3.33%~7.76%,但在NB分类

器上的分类精度略低于部分算法.在SMK-CAN-187数据集上,CH_KDFS算法的分类精度均略低于部分算
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法.上述分析表明,CH_KDFS算法易受分类器的影响,但整体来看CH_KDFS算法具有更好的分类性能.
表3 4种聚类算法在9个UCI数据集上的实验结果

Tab.3 Experimentalresultsoffourclusteringalgorithmson9UCIdatasets

数据集 算法 ACC RI F1 AMI NMI ARI

Seeds K-medoids 0.8810 0.8640 0.8803 0.6933 0.7003 0.6963

K-means 0.8911 0.8715 0.8906 0.6935 0.6984 0.7107

KCOIC 0.6571 0.7366 0.7419 0.4461 0.5812 0.4858

CH_KD 0.8952 0.8738 0.8957 0.6854 0.6982 0.7151

Waveform21 K-medoids 0.5801 0.6724 0.5736 0.3500 0.3500 0.2738

K-means 0.5357 0.6691 0.5395 0.3648 0.3648 0.2581

KCOIC 0.5252 0.6664 0.5307 0.3616 0.3616 0.2511

CH_KD 0.5594 0.6687 0.5442 0.3501 0.3501 0.2583

Statlog K-medoids 0.6483 0.8162 0.6411 0.5130 0.5221 0.4052

K-means 0.6635 0.8291 0.6568 0.5425 0.5487 0.4354

KCOIC 0.3355 0.3642 0.4177 0.1622 0.3724 0.0897

CH_KD 0.8065 0.8743 0.7357 0.5578 0.6189 0.5443

Segmentation-test K-medoids 0.5691 0.8312 0.5659 0.4772 0.4881 0.3488

K-means 0.5539 0.8239 0.5684 0.4911 0.5161 0.3547

KCOIC 0.2909 0.4076 0.3793 0.4153 0.4153 0.1025

CH_KD 0.5636 0.8171 0.6461 0.5504 0.6641 0.4721

Heart K-medoids 0.5871 0.5140 0.5835 0.0178 0.0208 0.0275

K-means 0.5903 0.5145 0.5860 0.0160 0.0190 0.0286

KCOIC 0.7852 0.5317 0.3818 0.0711 0.1494 0.0699

CH_KD 0.7926 0.6700 0.7914 0.2549 0.2590 0.3398

Zoo K-medoids 0.7931 0.8397 0.6995 0.6077 0.6692 0.5275

K-means 0.8041 0.8531 0.7230 0.6477 0.7076 0.5762

KCOIC 0.8317 0.9497 0.8352 0.7367 0.8447 0.8684

CH_KD 0.8812 0.9667 0.8728 0.7927 0.8603 0.9098

Soybean-small K-medoids 0.7532 0.8053 0.7392 0.6264 0.6769 0.5070

K-means 0.7872 0.8349 0.7663 0.6986 0.7492 0.5844

KCOIC 0.8298 0.8150 0.7197 0.5002 0.6358 0.4339

CH_KD 0.9574 0.9130 0.8989 0.7646 0.8552 0.7468

Ionosphere K-medoids 0.6962 0.5755 0.7049 0.1050 0.1147 0.1405

K-means 0.7113 0.5881 0.7168 0.1285 0.1340 0.1760

KCOIC 0.7749 0.5917 0.6746 0.1380 0.2002 0.1973

CH_KD 0.6439 0.5401 0.6902 0.0016 0.0259 0.0045

Iris K-medoids 0.7895 0.6794 0.5632 0.5323 0.6020 0.6012

K-means 0.6705 0.6582 0.5332 0.6506 0.6709 0.6120

KCOIC 0.8954 0.6250 0.5690 0.7332 0.7010 0.6543

CH_KD 0.9050 0.7292 0.7102 0.7690 0.7512 0.7572

  CH_KDFS算法、FSFC算法和 WFSFC算法在5个数据集DLBCL、colon、lung、ORL和COIL20数据

集上所选特征个数,以及在SVM、NB这2个分类器下的AUC值如表5和表6所示.特征个数越少且AUC
值越高,表明分类效果越好.实验中各分类器使用5折交叉验证.
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表4 7种算法的分类精度

Tab.4 Classificationaccuracyof7algorithms %

分类器 数据集 CMIM mRMR JMIM MRI DCSF MRMSR CH_KD

SVM COIL20 69.07 72.04 71.02 69.78 68.37 72.76 81.70

lung 82.99 86.35 85.64 83.97 84.07 87.67 90.30

SMK-CAN-187 55.26 54.05 56.96 59.87 59.43 60.33 59.40

NB COIL20 75.89 76.67 82.29 79.21 77.11 82.64 81.70

lung 70.02 40.17 83.55 82.61 80.26 85.03 87.00

SMK-CAN-187 59.85 52.06 54.82 52.42 51.17 61.40 59.00

KNN COIL20 92.94 90.54 94.97 92.48 90.97 94.94 98.30

lung 78.81 81.31 82.25 81.28 77.63 82.25 85.90

SMK-CAN-187 59.67 58.84 61.89 57.80 55.77 62.61 58.80

表5 3种算法在SVM分类器下的特征选择个数和AUC

Tab.5 NumberoffeatureselectionsandAUCofthreealgorithmsunderSVMclassifier

数据集
FSFC

特征个数 AUC/%

WFSFC

特征个数 AUC/%

CH_KDFS

特征个数 AUC/%

DLBCL 64 50.00 1 50.00 15 50.00

colon 31 50.00 159 50.00 6 50.00

lung 180 83.60 328 81.8 9 85.30

ORL 1 51.80 98 64.50 13 75.00

COIL20 295 90.30 2 59.20 32 90.20

表6 3种算法在NB分类器下的特征选择个数和AUC

Tab.6 ThenumberoffeatureselectionandAUCofthreealgorithmsunderNBclassifier

数据集
FSFC

特征个数 AUC/%

WFSFC

特征个数 AUC/%

CH_KDFS

特征个数 AUC/%

DLBCL 64 62.30 1 54.60 15 84.80

colon 31 50.30 159 77.30 6 84.00

lung 180 86.30 328 86.60 9 94.30

ORL 1 63.70 98 97.20 13 92.80

COIL20 295 97.50 2 84.50 32 97.50

  由表5和表6可知,在SVM分类器上,CH_KDFS算法在DLBCL、colon、lung和ORL数据集上均以较

少的特征取得了最优的分类效果.特别是在 ORL数据集上,CH_KDFS算法分别比FSFC、WFSFC算法高

出23.2%、10.5%.在COIL20数据集上,CH_KDFS算法能以较少的特征个数达到略低于对比算法的分类效

果.在NB分类器上,CH_KDFS算法在colon和lung数据集上均取得了最少的特征个数且分类效果最优.在

colon数据集上分别比FSFC、WFSFC算法高出33.7%、6.7%,在lung数据集上分别比FSFC、WFSFC算法

高出8.0%、7.7%.在ORL数据集上,尽管CH_KDFS算法的分类效果低于 WFSFC算法,但所选的特征个

数远少于 WFSFC算法.综上所述,CH_KDFS算法在特征选择的个数以及分类效果上优于对比算法.

5 结 论

针对传统K-medoids算法的缺点,本文提出了CH_KD算法,其目的是优化K-medoids算法的随机选择

初始类中心且需要人为指定聚类数目K 而导致聚类结果不稳定的问题.此算法为自适应优化初始类中心的

K-medoids算法,利用特征标准差定义特征区分度,利用皮尔逊相关系数度量特征簇中每个特征的冗余度,
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将特征区分度和特征冗余度的乘积定义为特征的重要度,以此选出每一簇中最优代表特征,组成特征子集.
在 MATLABR2016b实验表明,在8个常用 UCI数据集上,CH_KD算法确定最佳聚类数目的性能优于

KCOIC算法.在Seeds数据集、Statlog数据集、Segmentation-test数据集、Heart数据集、Zoo数据集和Soy-
bean-small数据集上CH_KD算法的聚类结果最优.CH_KDFS算法与FSFC算法和 WFSFC算法相对比,
在DLBCL、colon、lung、ORL和COIL20这5个数据集上所选特征个数,以及在SVM、NB这2个分类器下

的AUC值相比,特征个数越少且AUC值越高,表明CH_KDFS算法分类效果越好,即CH_KDFS算法在特

征选择的个数以及分类效果上优于对比算法.综上所述,CH_KD算法具有可行性和有效性,实验聚类效果较

好,且算法分类效果较好.
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AdaptiveK-medoidsalgorithmforoptimizinginitialclasscenter

LiuJinjin

(CollegeofSoftware,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

Abstract:TosolvetheproblemthatthetraditionalK-medoidsclusteringalgorithmneedstorandomlyselecttheinitial
clustercenterandspecifythenumberofclustersK,andtheclusteringresultsareunstable,thispaperproposesanadaptive
K-medoidsalgorithmtooptimizetheinitialclustercenter(CH_KD).Thepurposeistodefinethefeatureimportance,soasto
screenoutthebestrepresentativefeaturesineachclusterandformafeaturesubset,andfocusontheadaptiveoptimizationand
improvementofthetraditionalpartitionalgorithm.First,thefeaturediscriminationisdefinedbythefeaturestandarddeviation,

andthefeatureswithstrongdiscriminationareselected.Secondly,Pearsoncorrelationcoefficientisusedtomeasuretheredun-
dancyofeachfeatureinthefeaturecluster,andthefeatureswithlowredundancyareselected.Finally,theproductoffeature
discriminationandfeatureredundancyistakenasthefeatureimportancetoscreenoutthebestrepresentativefeaturesineach
clusterandformafeaturesubset.Theexperimentcomparestheproposedalgorithmwithotherclusteringalgorithmson14UCI
datasets,andtheresultsverifythatCH_KDtheeffectivenessandadvantagesofalgorithm.

Keywords:unsupervised;featuredifferentiation;featureredundancy;CHfunction;featureselection
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