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摘　要： 针对二元数据空间高维稀疏性的特点而提出的有限混合伯努利模型，能够快速寻找映射簇的模型框
架；ＥＭ 算法是数学模型进行参数迭代的重要方法，其算法的优劣很大程度上取决于其初始参数。 对于运用 ＥＭ
算法来实现有限混合伯努利模型聚类算法已有许多研究， ＥＭ算法中参数的选取直接影响聚类算法的性能。 引
入 Ｂｉｎｎｉｎｇ法和改变数据之间相似度测量方式、中心点的选取方式来进行初始化，从而大大减少聚类结果对初始
参数的依赖，实验证明该算法是高效的、正确的。
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　　子空间聚类是指在原始数据空间的子空间中寻找数据簇，
使每个簇与相应的属性子集关联，而簇内数据点在这样的属性
集合下高度相似。 该概念在 １９９８ 年由 Ａｇｒａｗａｌ 等人［１，２］提出

后，引起许多学者关注，并不断研究出新的成果。 经典的算法
有 ＣＬＩＱＵＥ［１］算法、改进了的 ＰＲＯＣＬＵＳ［３］ ／ＯＲＣＬＵＳ［４］等算法，
这些算法虽然能有效地发现映射簇，但也存在许多不足。 例如
ＣＬＩＱＵＥ算法发现簇的形状总是超矩形的结合，而 ＰＲＯＣＬＵＳ／
ＯＲＣＬＵＳ算法的簇却总是外凸的；从 ＣＬＩＱＵＥ 到 ＰＲＯＣＬＵＳ／
ＯＲＣＬＵＳ都采用硬划分的方法把数据强制属于某一类 ；
ＣＬＩＱＵＥ和 ＰＲＯＣＬＵＳ／ＯＲＣＬＵＳ都需要输入参数，且算法都对
初始值非常敏感；ＣＬＵＱＹＥ 和 ＰＲＯＣＬＵＳ／ＯＲＣＬＵＳ 随着维数的
增大，算法的运行时间均呈指数增长。 基于模型的聚类方
法［５］利用已知数学模型，通过逐渐逼近的方法使得给定数据
集与数据模型之间达成最佳拟合。 这种聚类算法属于软划分
的方法，对簇的形状要求低，也可解决多密度的问题，虽然依赖
初始参数，但通过改进可以降低这种依赖程度。

二元数据只有两种状态且大多是高维的，例如在进行购物
篮分析时，数据属性代表超市商品，数据点代表购物事务。 如
果某商品在某事务中被购买，则在该商品对应的属性上取值为
１，否则取值为 ０。 超市商品数一般都有数千种，意味着每个数
据点都有数千维的数据属性，但是每项事务所涉及的商品却很
少，也许在数千维的属性中只有几个或几十个取值为 １，其他
全部为 ０；而且随着超市商品数增多，每项事务所涉及的商品
却不会增多。 由此可见，二元数据的特点是数据维度越大，数

据的稀疏性越高。 针对二元数据这种特点，Ａ．Ｐａｔｒｉｋａｉｎｅｎ［６］于

２００２年首次提出有限混合伯努利模型并且应用 ＥＭ 算法进行
参数迭代的子空间聚类算法；此后不断有学者完善该模型，仍
有对 ＥＭ算法初始参数估计不足，致使迭代次数增多和聚类效
果不理想的问题。 本文针对 ＥＭ 算法的收敛程度取决于初始
参数这一问题，在保持 ＥＭ算法本身迭代的前提下，通过引入
Ｂｉｎｎｉｎｇ法［７ ～９］ 、改变数据之间相似度测量方式和中心点的选
取方式来细化 ＥＭ初始值，从而改善 ＥＭ 的收敛，获得更好的
聚类效果。

1　有限混合伯努利模型聚类算法
有限混合伯努利模型聚类算法的思想是：属性之间是相互

独立的，每个属性均可看做一个独立事件 Ai，每个对象是独立
事件实验样本。 数据对象在某属性上是否取值为 １，取决于事
件 Ai 发生的概率 pi，数据对象在所有属性上取值的分布律可
以用相应公式来表示。 如果各对象在具体属性上取值的概率
不同，则可以把概率相同的看做一类，形成数据集合中的聚类
簇，同一簇的数据看做是由同一分布产生的数据点［１０］ 。

1畅1　有限混合伯努利模型
考虑 K重D元混合伯努利分布，该分布的参数表示为 P＝

（p１，p２，⋯，pk）。 其中：pk ＝（pk１
，pk２

，⋯，pkD
）表示第 k 个分布

的参数；π＝（π１，π２，⋯，πk）是权重向量，第 k分量的概率可以
由πk 给定，即 P（k） ＝πk。 给定模型参数的情况下，数据点 xn
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属于簇 k的概率为 P（xn ｜k；p） ＝∏
D

d ＝１
pxndkd

（１ －pkd）
（１ －xnd） 。 考察

特定的数据点 xn，从而找出第 k个分量产生它的概率，即后验
概率，可以应用贝叶斯规则得到

P（k｜xn；π，p） ＝P（xn ｜k；p）P（k） ／P（ xn；π，p） ＝

P（xn ｜k；p）πk ／［ ∑
K

k′＝１
P（xn ｜k′；p）πk′］

后验概率 P（k｜xn；π，p）有两个重要的性质。
性质 １　给定一数据点 xn，求所有混合分量产生它的概率

之和为 １，即

∑
K

k ＝１
P（ k｜xn；π，p） ＝１ （１）

性质 ２　保持 k不变，求该混合分量产生所有数据点的概
率之和为

∑
N

n ＝１
P（ k｜xn；π，p） ＝πkN （２）

1畅2　EM算法
假设存在一个完整数据集 Y ＝（X，Z）。 其中：X ＝｛x１，⋯，

xn｝是不完整的数据集；Zi 是引入的隐含变量，Zi∈｛１，２，⋯，
M｝，M是给定的有限整数。 于是 Y ＝｛（x１ ，Z１ ），⋯，（xn，Zn）｝，
则完整数据的似然函数为

L（θ｜X，Z） ＝P（X，Z｜θ） ＝∏
n

i ＝１
P（ xi，zi ｜θ）　Z ＝（ z１ ，⋯，zn）

该似然函数的期望值 E（L（θ｜X，Z）） ＝∫
Z
P（xi，zi ｜θ） f（ z）ｄz

采用 ＥＭ算法的基本思想是针对不完整数据集 Y。 对于混合
伯努利分布模型，知道该模型的参数则可以根据该模型推出属
于每个成分的各数据点的概率，然后修改每个成分的值，重复
该过程直到收敛到结束条件。

用π（ t）、p（ t）和 pk（ t ＋１）分别表示相应的参数值在 ＥＭ
算法中第 t 次的迭代值，构造基于混合伯努利分布的 ＥＭ 算
法。 第 t次迭代后，通过下式计算π（ t ＋１）和 p（ t ＋１）。

πk（ t ＋１） ＝（１／N） ∑
N

n ＝１
P（k｜xn；π（ t），p（ t）） （３）

Pk（ t ＋１） ＝∑
N

n ＝１
xnP（ k｜xn；π（ t），p（ t）） ／（Nπk（ t ＋１）） （４）

由式（４）可以看出，第 k个混合分量的参数 pk（ t ＋１）是全
部数据点的加权平均数，而第 n个数据点的权重则是第 k个混
合分量产生它的概率，然后通过迭代把π和 p计算出来。

2　改进的初始化算法
该算法是以子空间聚类模型为基础，采用迭代的 ＥＭ 算

法，从初始划分、参数估计开始，对划分方案进行迭代优化，最
终形成聚类结果。

2畅1　普通的初始化算法
在有限混合伯努利分布模型的 ＥＭ算法中，需要对模型参

数进行预估以及对属性进行初始化。 常用的方法有 ＡＧＥＮＥＳ、
Ｋ唱ｍｅａｎｓ、随机中心等。 ＡＧＥＮＥＳ聚类，即首先将 n个样本分成
n类，使得每一类正好含有一个样本；然后将样本凝集成 n －１
类、n －２类，直到所有的样本都凝集成所需要的 k类为止。 Ｋ唱
ｍｅａｎｓ聚类属于聚类分析方法中应用最广泛的划分算法，目标
就是要找到 k个均值向量，k就是聚类数目。 基于给定的聚类
目标函数，算法采用迭代更新的方法。 每一次迭代过程都是向
目标函数值减小的方向进行，最终的聚类结果使目标函数值取
得极小值，以达到较优的聚类效果。 因为二元数据取值只能是
０或 １，所以平均数的取值也只是在［０，１］中，导致平均数在迭
代过程中变化不大，这影响了聚类的效果。 随机初始化方法即
在数据集中随机抽取 n 个点作为聚类中心，n 为聚类数。 然
后，对数据集中的每个数据点（除了这 n个点以外）计算其与
这 n个点的每个点的欧氏距离；根据距离最短原则，把每个点

放入 n类中的某一类。 于是，对于每一类的数据，可以计算出
其权重、期望、方差。 但是由于二元数据取值有限，在用欧式距
离进行测量从而判断两个数据点是否属于同一个簇可能会失

效，因为大量的计算值会重复。 基于以上原因，引入 Ｂｉｎｎｉｎｇ法
并改进其度量方式作为 ＥＭ算法的初始化方法。

2畅2　改进的 Binning 初始化算法
Ｂｉｎｎｉｎｇ法可以想像成把数据空间在各维上划分为一个个

的箱子，再把数据点投射到对应的箱子里去。 这里，初始化
ＥＭ的任务就是找到最优聚类中心，从而对参数以及属性集进
行估值，想法是最好的聚类中心可能就是概率密度数最稠密的
部分。 于是，通过 Ｂｉｎｎｉｎｇ法来寻找概率密度函数最稠密的部
分。 Ｂｉｎ宽是指在 Ｂｉｎｎｉｎｇ 法中把整个数据空间分成若干个
Ｂｉｎ并指定每一个 Ｂｉｎ的宽度；然后把每个数据的每一维都投
影到 Ｂｉｎ中。 因为 Ｂｉｎ宽直接影响到数据的投影数量，所以选
择一个最优的 Ｂｉｎ宽就成为关键的问题。 不过二元数据取值
全部为｛０，１｝，因此最优 Ｂｉｎ宽无须考虑，这也是 Ｂｉｎｎｉｎｇ 法可
以引入该算法的一个重要原因。 另外，由于高维二元数据的特
殊性，引入相异度和相似度两个概念对数据点进行度量以及在
选取中心点时引入的相异度均值和相异度标准差的概念，对原
有的 Ｂｉｎｎｉｎｇ法进行改进。

ａ）相似值（ｓｉｍｉ）标准定义如下：
Y ＝｛X１ ，X２ ，⋯，Xm｝，Xt ＝（x１ ，x２ ，⋯，xn）

t∈｛１，２，⋯，m｝，xp∈｛０，１｝，p∈｛１，２，⋯，n｝

橙Xi，Xj∈Y，ｓｉｍｉ（Xi，Xj） ＝∑
n

k ＝１
xik

⊙xjk
，且 ｓｉｍｉ（Xi，Xj）∈R ＋

ｂ）相异值（ ｒｅｐｕ）标准定义如下：
Y ＝｛X１ ，X２ ，⋯，Xm｝，Xt ＝（x１ ，x２ ，⋯，xn）

t∈｛１，２，⋯，m｝，xp∈｛０，１｝，p∈｛１，２，⋯，n｝

橙Xi，Xj∈Y，ｒｅｐｕ（Xi，Xj） ＝∑
n

k ＝１
xik

磗xjk
，且 xik

∩xjk≠０，ｒｅｐｕ（Xi，

Xj）∈R＋

ｃ）相异度均值（ｒｅｐｕ＿ｍｅａｎ）标准定义如下：
C ＝（ c１ ，c２ ，⋯，cn），ci∈｛０，１｝，Y ＝｛X１ ，X２ ，⋯，Xm｝
Xt ＝（x１ ，x２ ，⋯，xn），t∈｛１，２，⋯，m｝，xi∈｛０，１｝

t∈｛１，２，⋯，n｝，ｒｅｐｕ＿ｍｅａｎ（C） ＝（∑
m

j ＝１
ｒｅｐｕ（C，Xj）） ／m

ｄ）相异度标准差（ｒｅｐｕ＿ｓｔｄｄｖ）标准定义如下：
C ＝（ c１ ，c２ ，⋯，cn），ci∈｛０，１｝，Y ＝｛X１ ，X２ ，⋯，Xm｝

Xt ＝（ x１ ，x２ ，⋯，xn），t∈｛１，２，⋯，m｝，xi∈｛０，１｝，i∈｛１，２，⋯，n｝

ｒｅｐｕ＿ｓｔｄｄｖ（C） ＝（∑
m

j ＝１
ｒｅｐｕ（C，Xj） －ｒｅｐｕ＿ｍｅａｎ（C） ） ／m

2畅3　实现步骤
通过 Ｂｉｎｎｉｎｇ法来寻找概率密度函数最稠密的部分。 首先

根据一定的 Ｂｉｎ 宽将每一维上的整个数据空间分成若干个
Ｂｉｎ，然后把每个数据的每一维放到对应的 Ｂｉｎ中，再计算每一
个 Ｂｉｎ中所含的数据点个数。 含的点数多的则为概率密度相
对大的区域，也就是聚类中心最可能存在的区域。 在得到了每
一个 Ｂｉｎ中的数据点个数后，可以作进一步的优化：

ａ）给每一个数据点一个向量标记，表示其各维所在的 Ｂｉｎ
位置。

ｂ）计算出 Ｂｉｎ中数据点的均值，把小于均值的 Ｂｉｎ去除考
虑范围。

ｃ）除去不满足条件的 Ｂｉｎ 后，再对所有的数据点进行筛
选。

ｄ）在筛选后的数据集中筛选中心点。
ｅ）按照相似度重新排列数据点，相似度高的为一类。

2畅4　算法伪代码
有限混合伯努利模型聚类算法
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输入：ｎｕｍ＿ｃｌｕｓｔ ／／输入欲寻找簇的个数
输出： ｃｌｕｓｔｅｒｓ ／／簇中心
ｄｉｍ： 数据维数；ｎｕｍ＿ｄａｔａ： 数据；ｓｅｌｅ＿ｃｏｒｅ： 由步骤 ｄ）筛选出的点

的个数；
ｆｏｒ ｉ ＝１ ｔｏ ｎｕｍ＿ｄａｔａ ｄｏ
　　ｆｏｒ ｊ ＝１ ｔｏ ｄｉｍ ｄｏ
　　把每一个数据点的每一维都投影到相应的 Ｂｉｎ 向量的属性

中，并分别计算出映射到 Ｂｉｎ向量中的数据个数之和
　　ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ
计算 ｂｉｎ 中数据点的均值。
ｆｏｒ ｊ ＝１ ｔｏ ｄｉｍ ｄｏ
　在 ｂｉｎ 向量中把小于均值的属性去除
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｆｏｒ ｉ ＝１ ｔｏ ｎｕｍ＿ｄａｔａ ｄｏ
　ｆｏｒ ｊ＝１ ｔｏ ｄｉｍ ｄｏ
　　根据 Ｂｉｎ 向量中属性的个数，从所有数据点中选出大于 Ｂｉｎ

向量中属性个数的点，数目为 ｓｅｌｅ＿ｃｏｒｅ
　ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｉｆ ｎｕｍ＿ｃｌｕｓｔ ＞ ｓｅｌｅ＿ｃｏｒｅ
　算法结束，重新输入簇的个数
ｅｎｄ ｉｆ
ｉｆ ｎｕｍ＿ｃｌｕｓｔ ＝＝ｓｅｌｅ＿ｃｏｒｅ
　　把步骤 ｄ）选出的点作为中心点
ｅｎｄ ｉｆ
ｉｆ ｎｕｍ＿ｃｌｕｓｔ ＜ ｓｅｌｅ＿ｃｏｒｅ
　 从已选出的聚类中心中进行第二次筛选，筛选的原则是彼此相

异度最大的为簇中心

ｅｎｄ ｉｆ
ｆｏｒ i ＝１ ｔｏ ｎｕｍ＿ｄａｔａ ｄｏ
　ｆｏｒ k ＝１ ｔｏ ｎｕｍ＿ｃｌｕｓｔ ｄｏ
　　根据相似度标准和已知的簇中心重新计算，给相同类的点以

相同的类标

　ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ

3　算法分析与测试
实验使用的环境为 Ｇｅｎｕｉｎｅ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） ２１４０＠１．６０ ＧＨｚ 的

ＣＰＵ，内存为 ５１２ ＭＢ，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ，算
法的编写使用 Ｖｉｓｕａｌ Ｃ＋＋６．０。

为了验证本文改进的 Ｂｉｎｎｉｎｇ算法初始化有限混合伯努利
模型聚类算法的精确性和可操作性，本文采用三个数据集进行
了实验。 在同一数据集上运行 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法和 ＡＧＥＮＥＳ 算法
与本文算法进行比较。

ａ）第一个数据集是由数据生成器生成的 ３ ０００ 个模拟数
据，但每 １ ０００ 个数据点的维数各不相同，有 ２％的噪点分布。
表 １ 与图 １ 就是对用改进的 Ｂｉｎｎｉｎｇ 初始化算法、Ｋ唱ｍｅａｎｓ 与
ＡＧＥＮＥＳ算法运行数据集时所耗费的时间以及数据点出错数
的比较说明。 实验结果表明，在数据个数不变、维数增大的情
况下，改进的 Ｂｉｎｎｉｎｇ法进行初始化的精确度要高于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ，
与 ＡＧＥＮＥＳ基本持平，且改进的 Ｂｉｎｎｉｎｇ初始化算法处理速度
是最快的。

ｂ）第二个数据集也是模拟数据，维数全部是 １２０ 维且有
２％的噪点分布。 表 ２与图 ２同样是对这三个算法运行第二个
数据集时所耗费的时间以及数据点出错数的比较说明。 该实
验表明，在维数不变、数据量增大的情况下，改进的 Ｂｉｎｎｉｎｇ 法
进行初始化的精确度要高于 Ｋ唱ｍｅａｎｓ，与 ＡＧＥＮＥＳ 基本持平，

且改进的 Ｂｉｎｎｉｎｇ初始化算法处理速度是最快的。

ｃ）第三个数据集来源于 ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ唱ｕｓｅｒｓ．ｃｓ．ｕｍｎ．ｅｄｕ／～

ｈａｎ／ｄａｔａ／上的 ｌａ１的文本数据库，其文本数量为 ３ ２０４，属性为
３１ ４７２。 原文档集合被划分为 ｆｉｎａｎｃｉａｌ、ｆｏｒｅｉｇｎ、ｎａｔｉｏｎａｌ、ｍｅｔｒｏ、
ｓｐｏｒｔｓ和 ｅｎｔｅｒｔａｉｎｍｅｎｔ六类。 运用本文算法在同一 ＰＣ 机上对
该数据进行聚类操作，运行时间为 ６２ ｍｓ，运行 Ｋ唱ｍｅａｎｓ 与
ＡＧＥＮＥＳ算法的时间分别是 １６５ ｍｓ 和 ３１ ２８５ ｍｓ，精确度依次
为 ０．９８１ ９、０．９１１ ４、０．９８１ ０。

4　结束语
本文针对 ＥＭ算法在收敛上的缺陷，在保持算法迭代的简

单性前提下，通过改变 ＥＭ的初始化方法来优化 ＥＭ 算法，从
而使有限混合伯努利模型聚类算法得到更好的聚类效果。 一
方面引入 Ｂｉｎｎｉｎｇ法来初始化 ＥＭ；另一方面针对二元数据的
数据特点，改变了数据之间相似度测量方式和中心点的选取方
式，并比较了传统的初始化方法。 实验表明，该方法有着较好
的实际聚类效果和较快的处理速度。 下一步的工作是促进有
限混合伯努利模型聚类算法，如何减少迭代次数并使参数自适
应。
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