
　 第 ２６ 卷　 第 ２ 期 集美大学学报 （自然科学版） Ｖｏｌ． ２６　 Ｎｏ． ２
　 　 ２０２１ 年 ３ 月 Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｊｉｍｅｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ） Ｍａｒ． ２０２１

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

　 　 ［收稿日期］ ２０２０ － ０４ － ０５
［基金项目］ 国家自然科学基金项目 （Ｕ１９３６１１４）； 福建省自然科学基金项目 （２０２０Ｊ０１６９７）
［作者简介］ 林丽 （１９８３—）， 女， 讲师， 从事大数据技术、 数据挖掘、 机器学习方向研究。

［文章编号］ １００７ － ７４０５（２０２１）０２ － ０１３９ － ０７ ＤＯＩ：１０． １９７１５ ／ ｊ． ｊｍｕｚｒ． ２０２１． ０２． ０８
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［摘要］ 传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法通过欧式距离计算样本的相似度， 将数据所有的属性特征均平等对待，
忽略每个属性特征的不同贡献， 导致样本相似度计算的准确率不高。 针对这个不足， 提出一种特征加权的

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法进行优化。 首先， 运用 Ｓｏｆｔｍａｘ 和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 逻辑回归函数计算特征权重， 使得加权的欧式距离

更能准确地表示样本相似度； 其次， 优化初始聚类中心选择策略， 选择距离较大的 Ｋ 个样本作为初始聚类

中心， 可有效避免样本的错误聚类及空簇问题。 实验结果表明， 在 ＵＣＩ 标准数据集中采用加权 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类算法可以有效减少迭代次数， 提高聚类的准确率、 精确率和召回率。
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０　 引言
聚类分析在数据挖掘、 文本摘要、 图像识别领域有广泛应用， 它是一种非常重要的机器学习算

法。 聚类算法能自动把数据对象划分成不同类别， 每个类别中数据具有相似特征。 通过聚类算法， 可

以在茫茫数据中挖出数据的规律。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法是一种基于划分的硬聚类算法， 其运算速度快， 尤其

适用于高维数据、 大规模及文本数据的聚类， 是目前比较常用的一种聚类算法。
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的做法是随机选择 Ｋ 个聚类中心， 通过欧式距离计算各个样本和聚类中心的相似

度。 将样本分配给距离最近的类。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法存在 ２ 个问题： １） 聚类结果不稳定； ２） 用欧式距离

计算样本相似度。 所有特征参与欧式距离计算且贡献度都一样， 这往往带有大小不等的随机波动。 针

对问题 １）， 文献 ［１ － ３］ 提出 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算法， 其采用概率来选择初始聚类中心， 极大改善了传

统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法随机选择聚类中心的不确定性， 提高聚类准确率。 但是 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ＋ ＋ 算法只考虑优化

聚类中心， 并没有考虑特征的不同贡献。 关于问题 ２） 存在如下例子： 如有二维样本 （身高， 体重），
其中身高数值范围是 １５０ ～ １９０， 体重数值范围是 ５０ ～ ６０， 现有三个样本： ａ（１８０，５０） ， ｂ（１９０，５０） ，
ｃ（１８０，６０） 。 按照欧式距离计算样本相似度， Ｄｉｓｔ（ａ，ｂ） ＝ Ｄｉｓｔ（ａ，ｃ） ， 那么身高 １０ ｃｍ 真的等价于体

重 １０ ｋｇ 么？ 显然不是。 而根据不同特征贡献加权的欧式距离去计算， 样本的相似度才更准确。 关于

特征加权， 文献 ［４ － ５］ 提出通过特征的总方差、 均值来表示特征权重， 但是方差并不能准确表示

特征的差异情况。 文献 ［６］ 提出的特征赋权主要基于同类内特征权重计算及学习。 文献 ［７］ 提出

采用 Ｐｅａｒｓｏ 相关系数来对数据对象间的距离进行加权， 考虑样本和类中心的特征关联计算特征权重。
文献 ［６］ 和文献 ［７］ 的特征赋权考虑是样本间的关联， 但是并没有考虑特征本身的差异对特征权

重的影响。
Ｓｏｆｔｍａｘ 函数可以凸显特征差异， Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数平滑极大极小特征差。 本文提出一种特征赋权算

法， 它结合归一化指数函数 Ｓｏｆｔｍａｘ 和激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 计算特征权重， 特征差异低的特征属性贡献

少则赋予较低权重， 差异大的特征贡献大则赋予较大权重， 以此尝试更好地解决 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的两个

问题。

１　 相关知识
待聚类样本集 Ｘ ＝ ｛ｘｉ ｜ ｘｉ ∈ Ｘ，ｉ ＝ １，２，…，ｎ｝ ， 每个样本都有 ｍ 个特征 ｘｉ ＝ ｛ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｍ｝ 。

定义 １　 样本 ｘｉ 和样本 ｘ ｊ 的欧几里得距离为： Ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １
（ｘｉｋ － ｘ ｊｋ） ２ 。其中 ｋ 表示每个样

本对应特征列。
定义 ２　 聚类的准确率 ｒ ＝ （ｍ ／ ｎ） × １００％ 。 其中 ｍ 为正确聚类的样本个数， ｎ 为总样本个数。

定义 ３　 类误差平方和 （ＳＳＥ） Ｓ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
（ｘｉ － ｃｊ） ２ 。其中 ｃｊ 表示某个中心点， 共有 ｋ 个。

２　 基于逻辑回归函数赋权的 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法
相对于传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法， 本文提出的基于逻辑回归函数赋权的 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法改进了 ２ 个方

面内容： 一是聚类初始中心点优化， 选择尽量远离样本作为初始聚类中心； 二是设计特征权重计算方

法， 改进欧式距离计算公式。
２􀆰 １　 初始聚类中心优化

聚类中心的优化策略为： 先随机选一个样本做聚类中心， 从第二类开始， 计算每个数据对象 ｘ 与

已选聚类中心的最小距离 ｍｉｎＤｉｓｔ（ｘ） 。 其中： 在 ｍｉｎＤｉｓｔ（ｘ） 中选择最大值所在样本 ｊ 作为下一个聚类

中心； 每一个聚类中心的确定都保证是和已有聚类中心的距离是较大的； 可以让选择的聚类中心更贴

近数据分布。 实验表明， 尽量远离聚类中心的做法， 可以提高聚类算法的准确率。

·０４１·
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ＩｎｉｔＣｅｎｔｅｒ（Ｘ，ｋ） 具体做法：
１） 选择第一个样本作为第一个聚类中心 Ｃ１ ， ｋ′为当前类数量， ｋ′ ＝ １。
２） 根据定义 ２ 计算样本集 Ｘ 和已有类中心的距离 Ｄｉｓｔ（Ｘ，Ｃ） 。
３） 在 Ｄｉｓｔ（Ｘ，Ｃ） 中选择离现有类的最小距离作为样本和目前类 Ｃｋ 的距离值，

ｍｉｎ Ｄｉｓｔ（Ｘ） ＝ ｍｉｎ（Ｄｉｓｔ（Ｘ，Ｃｋ））（ｋ ＝ １，２，…，ｋ′）。
　 　 ４） ｍｉｎ Ｄｉｓｔ（Ｘ） 中找出最大值所属的样本 ｊ， 作为下一个聚类中心 Ｃｋ′， ｋ′ ＝ ｋ′ ＋ １，Ｃｋ′ ＝
ａｒｇ ｍａｘ（ｍｉｎ Ｄｉｓｔ（Ｘ））。

５） 重复步骤 ２）， 直到选完 ｋ 个聚类中心。
２􀆰 ２　 特征赋权

特征权重是改进算法中重要的步骤。 特征权重计算主要是观察各个特征的差异情况。 如果某个特

征数据变化少， 这个特征的差异度就少， 该特征在分类中贡献度也少， 赋低权重； 如果某个特征数据

变化大， 该特征情况显著， 对分类贡献大， 赋高权重。 特征差异度是在原始数据集上， 即数据集未标

准化前计算。 保证特征差异度符合数据原始分布。
定义 ４　 特征差异度 ｐ ＝ ｛ｐ１ ，ｐ２ ，…，ｐｍ｝ ， 表示每一列特征变化情况。 是个一维向量。
特征差异度一般都用方差表示特征整体误差情况。 由于各个特征取值范围不同， 某些特征即使差

异较大， 若取值较小， 也会导致方差较小。 本文提出一个新的计算差异度公式衡量特征差异情况。 令

ｐｉ ＝ （ｍａｘ（ｘｉ） － ｍｉｎ（ｘｉ）） ／ ａｖｇ（ｘｉ）， （１）
其中： ｘｉ表示某一列的数据； ｍａｘ（ｘｉ） 表示该列的最大值； ｍｉｎ（ｘｉ） 表示该列最小值； ａｖｇ（ｘｉ） 表示该列

平均值。 极大极小差表示该列数据最大差异度， 其与平均值比例可以从整体了解该列数据差异情况。
ｐ 值越大， 特征差异度越大， 该特征数据变化大。

定义 ５　 特征差异度的最大比值 ｍａｘ ｒ ＝ ｍａｘ（ｐｉ ／ ｐ ｊ） 。 ｐｉ， ｐ ｊ 分别表示第 ｉ 列与第 ｊ 列的特征差异

度。 主要通过这个参数了解是否存在极大极小特征差异度。
定义 ６　 特征权值 ｗ ＝ ｛ｗ１ ，ｗ２ ，…，ｗｍ｝ ， 表示 ｍ 个特征在欧式距离计算的不同贡献度。 使用逻

辑回归函数 Ｓｏｆｔｍａｘ 计算， 公式为：

ｗ ｉ ＝ ｅｐｉ ／ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｅｐｉ， （２）

其中 ｐｉ 为每个特征差异度。 ｐｉ 越小， 其贡献度越小； 反之， 则贡献度越大。
使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数可以凸显最大值， 抑制低于最大值的其他分量。 但是 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数会出现特征

权重极大极小情况， 当 ｍａｘ ｒ 值超过 １０， ｗ ｉ 会完全偏向某一个特征。 如某个数据集有 ３ 个特征权重分

别为 ［０． ０７０，０． ０１２，０． ９１０］ ， 第三个特征值比前 ２ 个大很多， 特征权重计算会出现极大极小情况。 由

于特征值的取值范围不同， 导致权重值完全失衡。 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数有很强的鲁棒性， 各个特征权重值可

以映射到 （０，１） 区间， 平衡特征权重间的差异， 故公式 （２） 也可以用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数设计：

ｗ ｉ ＝ （１ ＋ ｅ －ｐｉ） －１ ／ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
（１ ＋ ｅ －ｐｉ） －１ 。 （３）

　 　 每个特征赋权后， 欧式距离及类误差平方和 ＳＳＥ 也改为加权欧式距离及加权的 ＳＳＥ（Ｓ） 。

Ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｗｋ（ｘｉｋ － ｘ ｊｋ） ２ ，Ｓ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｗ （ｘｉ － ｃｊ） ２ 。 （４）

２􀆰 ３　 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法

基于逻辑回归函数赋权的 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法流程为：
ⅰ） 输入　 样本数据集 Ｘ， 聚类个数 Ｋ

输出　 Ｋ 个聚类数

ⅱ） 步骤

·１４１·
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１） 根据函数 ＩｎｉｔＣｅｎｔｅｒ（Ｘ，ｋ） ， 选择 ｋ 个初始聚类中心 Ｃ ｉ。
２） 根据公式 （１） 计算数据集的特征差异度 Ｐ ｉ。
３） 根据定义 ５ 计算最大特征比值 ｍａｘ ｒ。 若 ｍａｘ ｒ ＞ １０， 说明存在极大极小特征权重问题， 则选

择公式 （３） 计算特征权重 ｗ ｉ； 若 ｍａｘ ｒ ＜ １０， 则选择公式 （２） 计算特征权重 ｗ ｉ。
４） 根据公式 （４）， 计算样本和中心点的相似度 Ｄｉｓｔ（ｘ，Ｃ） ， 取最小相似度作为样本归属类别。

将样本分配至类别 Ｌｉ。
５） 根据 Ｌｉ 划分的样本， 计算同类样本在每一个特征的平均值， 更新聚类中心 Ｃ ｉ。
６） 加入特征权重计算误差平方和 ＳＳＥ （公式 （４））， 重复步骤 ２） →３） →４） →５）， 直至 ＳＳＥ

不变或达到指定的迭代次数。

３　 实验结果与分析
３􀆰 １　 数据集

为了验证 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法的有效性及合理性。 选用 ＵＣＩ 数据库中的 ６ 个数据集作为仿真数据测

试。 表 １ 为数据集说明。 针对每个数据集， 运行各算法 １００ 次。 以算法的迭代次数、 误差平方和、 准

确率作为有效性数据分析依据。 并分别与 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、 ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ、 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 的聚类结果进行对比。
其中： Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的聚类中心是随机选择， 欧式距离不带权重； ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 初始聚

类中心的选择策略一样； ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法的欧式距离权重值为各列的方差； ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法的欧式

距离权重值是基于特征差异度及逻辑回归函数计算的结果。 数据预处理方面， 采用 Ｚ⁃Ｓｃｏｒｅ 标准处理

原始数据， 保证不同维度数据的标准化。

表 １　 ＵＣＩ 数据集及说明

Ｔａｂ． １　 ＵＣＩ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

数据集 Ｄａｔａ ｓｅｔ 样本数 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ 特征数 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ 类别数 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ
Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３

Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
Ｂａｌａｎｃｅ ６２５ ４ ３
Ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ６

Ｈａｂｅｒｍａｎ ３０５ ３ ２
Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３

３􀆰 ２　 数据集特征权重

特征权重是衡量各个特征贡献的指标。 如 Ｉｒｉｓ 数据集， 类别划分主要依据第 ３、 ４ 特征的数据，
由于第 ３、 ４ 特征的数据差异度比第 １、 ２ 特征大， 故第 ３、 ４ 特征贡献大。 使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数凸显第 ３、
４ 特征， 根据公式 （１）、 （２） 计算各特征权重后， 对第 ３、 ４ 特征在欧式距离测量中赋予较高权重

［０． ２９，０． ４５］ （见表 ２）。

表 ２　 数据集的特征权重

Ｔａｂ． ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集 Ｄａｔａ ｓｅｔ 特征权重 Ｆｅａｔｕｒｅ ｗｅｉｇｈｔｓ
Ｉｒｉｓ ［０． １１，０． １３，０． ２９，０． ４５］

Ｗｉｎｅ ［０． ０２，０． １３７，０． ０３，０． ０４，０． ０４，０． ０５，０． １５，０． ０６，０． １１，０． １５ ，０． ０５，０． ０４，０． ０９］
Ｂａｌａｎｃｅ ［０． ２５，０． ２５，０． ２５，０． ２５］
Ｇｌａｓｓ ［０． ０７，０． ０９，０． １２，０． １３，０． ０７，０． １４，０． １１，０． １４，０． １４］

Ｈａｂｅｒｍａｎ ［０． ３０，０． ２４，０． ４４］
Ｓｅｅｄｓ ［０． １５，０． １３，０． １２，０． １３，０． １４，０． ２０，０． １３］

·２４１·
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从表 ３ 的实验结果可看到， Ｉｒｉｓ 数据经过特征赋权后， 聚类正确率高达 ９５％ 。 Ｈａｂｅｒｍａｎ 和 Ｇｌａｓｓ
数据集中特征差异度出现极大极小情况， 使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 回归函数平滑特征权重， 即改善特征权重间的

不平衡问题， 也能按照特征的不同贡献对特征赋权 （见表 ２）。 Ｂａｌａｎｃｅ 数据集每个特征都为离散型数

据， 列取值区间为 ［１，５］ ， 各个特征变化情况一致， 故各个特征权重一样 （见表 ２）。
３􀆰 ３　 实验结果及分析

运行 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、 ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ、 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法各 １００ 次， 再取平均值。 各算法在迭代次数、 类误

差平方和 ＳＳＥ、 类划分准确率的比较结果见表 ３ 和图 １ ～ 图 ３。

表 ３　 迭代次数、类误差平方和 ＳＳＥ、类划分准确率指标对比结果

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ，ＳＳＥ，ａｃｃｕｒａｃｙ

数据集
Ｄａｔａ ｓｅｔ

迭代次数 ／ 次 Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ／ Ｔｉｍｅｓ
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ

ＳＳＥ
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ

准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ

Ｉｒｉｓ ６． ５０ ４ ４ １４９． ２７ ２５． ０ ２４． ２４ ７８ ８６ ９５
Ｗｉｎｅ ７． ５４ ８ ７ １３２０． ００ ３２． ８ ９０． ８６ ９３ ７１ ９４

Ｂａｌａｎｃｅ １４． ５８ ５ ５ １７５３． ０５ ４４２． ０ ４４９． ７９ ４６ ６５ ６５
Ｇｌａｓｓ ８． ４４ ５ ６ ８５６． ７７ ７６． ０ ９７． ７２ ４１ ４１ ５１

Ｈａｂｅｒｍａｎ ８． ８１ ７ ３ ６９４． ９６ ２３４． ０ ２１２． ５７ ５７ ７５ ７５
Ｓｅｅｄｓ ９． ０６ ８ ７ ４３０． ８５ ５２． ２ ６４． ６２ ９２ ９０ ９２

图 1 迭代次数比较结果

Fig.1 Comparison results of iterations
图 2 误差平方和比较结果

Fig.2 Comparison results of SSE
图 3 聚类正确率比较结果

Fig.3 Comparison results of accuracy
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从表 ３ 及图 １ 可以看到， 在迭代次数方面， ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法迭代次数均少于传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、
ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法。 聚类中心优化后， ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法的迭代次数在数据集 Ｈａｂｅｒｍａｎ 中表现出更快的

收敛， 运行速度更优。 类误差平方和 ＳＳＥ 是聚类效果的一个重要衡量标准。 ＳＳＥ 越小， 说明类内的误

差越小， 类越紧凑， 聚类效果也越好。 表 ３ 及图 ２ 显示加权后的 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法的

ＳＳＥ 更小， 加快了算法的收敛。 Ｉｒｉｓ 数据集中， 欧式距离经过特征加权后， ＬＷＫ⁃ｍａｎｓ 及 ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ
算法的准确率明显高于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ； 其他数据集中， ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法平均准确率也高于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、 ＳＷＫ⁃
ｍｅａｎｓ 算法。

准确率是一个很直观的评价指标， 但是准确率高并没有反映出模型真正的能力， 并不能代表某个

算法就好。 因此， 引入另外两个指标： 精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） Ｐ 和召回率 （Ｒｅｃａｌｌ） Ｒ， Ｐ ＝ 类别正确归

类的样本数量 ／ 聚类后新类别的样本数量， Ｒ ＝ 类别正确归类的样本数量 ／ 该类别原始的样本数量。 精

准确率用于检验聚类结果的有效性， 召回率用于检查聚类结果的完整性。 表 ４ 展示 ２ 个数据集中每个

类别的精确率和召回率。 图 ４ 和图 ５ 是 ６ 个数据集的精确率和召回率取均值后的柱状图。

·３４１·
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由表 ４、 图 ４、 图 ５ 可以看出， ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 在 ６ 个数据集中的精确率、 召回率都优于其他 ２ 个算

法； Ｂａｌａｎｃｅ、 Ｈａｂｅｒｍａｎ、 Ｇｌａｓｓ 数据集中， ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法特征加权后的精确率和召回率都明显比未

加权的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法高。 表 ５ 是对 ６ 个数据集的精确率、 召回率、 准确率取均值的比较结果： ＬＷＫ⁃
ｍｅａｎｓ 算法的精确率较未加入权重的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法提高 ７􀆰 ６％ ， 较方差加权的 ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法提高

１􀆰 ７％ ； 其召回率较 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法提高 ４􀆰 ２％ ， 较 ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法提高 １􀆰 ７％ ； 其准确率较 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算

法提高 １２􀆰 ４％ ， 较 ＳＷＫ⁃ｍｅａｎ 算法提高 ３􀆰 ３％ 。 这 ３ 个指标再次证明 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法的有效性及稳

定性。
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法采用欧式距离计算样本相似度， 适用于球形数据分布， 对非球形数据及离群点不敏

感。 从实验中看到， 关于 Ｇｌａｓｓ 和 Ｂａｌａｎｃｅ 等非球形数据集， ３ 种算法准确率较低。 需要引入监督算法

训练权重值。 但从表 ３ 及图 ３ 可看到 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法平均准确率还是高于传统的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 及 ＳＷＫ⁃
ｍｅａｎｓ 算法。

表 ４　 各算法精确率和召回率的比较结果

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃａｌｌ

数据集
Ｄａｔａ ｓｅｔ

类别
Ｃｌｕｓｔｅｒ

精确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ

召回率 Ｒｅｃａｌｌ ／ ％
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ

Ｉｒｉｓ

类别 １ １００ １００ １００ ９３ １００ １００
类别 ２ ６９ ７５ ７８ ８０ ９０ ７８
类别 ３ ６０ ８７ ７７ ５８ ７０ ７８
平均值 ７６ ８７ ８５ ７７ ８７ ８５

Ｗｉｎｅ

类别 １ ９２ ９８ ９２ ９９ ７８ ９８
类别 ２ ９８ ７４ ９７ ８９ ７０ ８９
类别 ３ ９２ ４８ ９４ ９７ ６２ ９８
平均值 ９４ ７３ ９４ ９５ ７０ ９５

图 4 精确率指标对比结果

Fig.4 Comparison results of precision
图 5 召回率指标对比结果

Fig.5 Comparison results of recall
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表 ５　 各算法精确率、召回率、准确率指标对比结果
Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｒｅｃａｌｌ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ

聚类算法 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 精确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％ 召回率 Ｒｅｃａｌｌ ／ ％ 准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ ６５． ３ ６５． １ ６６． ５

ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ ７１． ２ ６７． ６ ７５． ６

ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ ７２． ９ ６９． ３ ７８． ９
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４　 结论
传统的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法存在随机选择聚类中心、 特征权重均等情况， 导致聚类结果不稳定、 样本相

似度计算不准确的问题。 本文针对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的不足， 提出基于逻辑回归函数赋权的 ＬＷＫ⁃ｍｅａｎｓ
算法。 首先， 优化聚类中心。 选择距离较大的 Ｋ 个样本作为聚类中心， 解决了传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类中心

不稳定问题， 初始中心点尽量贴近类别本身。 然后， 根据每个特征差异度， 使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 和 Ｓｉｇｍｏｉｄ
回归函数计算特征权重， 为特征分配不同贡献度。 经过加权的欧式距离计算方法可以提高样本相似度

的计算准确率。 实验选择了 ＵＣＩ 数据库中的 ６ 个数据集， 通过与 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、 ＳＷＫ⁃ｍｅａｎｓ 算法比较，
ＬＷＫ⁃ｍｅａｎ 算法在迭代次数、 误差平方和、 准确率、 精确率、 召回率方面都表现更优性能。 但是， 在

实验中也发现， 欧式距离的计算方法并不适用所有数据集， 后续研究工作中， 可以引入监督学习方法

改进样本相似度计算方法， 提高聚类准确率。
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