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摘　要: 提出一种模糊CLO PE 算法,并定义了修正划分模糊度,将其作为新的聚类有效性函数来实现参数的自动优

选. 对真实数据测试的实验结果表明,模糊 CLO PE 算法以及基于修正划分模糊度的参数优选方法是非常有效的.
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Abstract: A fuzzy CLO PE algo rithm is p ropo sed and a m ethod fo r the param eters op tim al cho ice is p resen ted by

defin ing a modified part it ion fuzzy degree as a clustering validity function. T he experim ental resu lts w ith real data

set show the effectiveness of the p ropo sed fuzzy CLO PE algo rithm and param eter op tim al cho ice m ethod based on

the modified part it ion fuzzy degree.
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1　引　　言
　　在数据挖掘和知识发现领域,将样本集划分成

各种不同的子集 (类)是一种基本的操作[1 ]. 这种方

法已在许多领域获得了广泛的应用,比如分类 (无监

督)、聚合、划分或解剖[2 ]等. 聚类分析[3 ]是其中一种

相当流行的样本集近似划分方法.

　　聚类分析常常需要处理大量的高维数据集[3 ]

(具有几十或几百个特征的数千甚至几百万个记

录). 这使许多传统的聚类算法不能直接用于数据挖

掘; 同时,数据挖掘中经常会遇到类属特征的数据,

即样本的各维特征为类别、符号或概念. 传统的处理

方法是将类属值转化为数值再进行分析. 由于类属

域是无序的,传统的处理方法并不能奏效. 为此,人

们提出一些针对类属型数据的聚类方法. 然而,现有

的聚类分析方法或能处理类属型数据,但不适合大

数据集分析;或能有效分析大数据集,却仅限于数值

型数据. 只有少数几种算法能兼顾上述两个要求,如

k2原型算法[4, 5 ]和CLO PE 算法[6 ]等.

　　在实际应用中,大多数聚类分析算法会遇到另

一个问题,即必须在聚类分析之前,给定合理的聚类

类别数 c和与 c 相关的其他参数,而参数的取值正

确与否将直接影响到分类结果的合理解释. 分析聚

类结果属于聚类有效性研究的课题. 目前,聚类有效

性的研究主要集中在数据集的模糊划分、几何结构

以及统计信息这 3 个方面[7 ]. 这些方法在设计时大

多是针对数值型数据,而没有考虑到类属型数据的

情况.

　　为此,本文提出了划分模糊度 (PFD )的概念,并
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兼顾数据集的模糊划分信息和几何结构信息,将划

分熵与划分模糊度相结合,定义了一种修正的划分

模糊度作为聚类有效性评价函数. 该聚类有效性函

数能有效地分析类属型数据. 同时,将模糊集理论引

入传统的CLO PE 算法,形成模糊CLO PE 算法,并

利用修正划分模糊度进行参数优选,实现了真正意

义上的类属数据无监督的聚类分析.

2　修正划分模糊度的定义
　　令X = {x 1, x 2,⋯, x n}表示一组具有 n个样本

的数据集,其中 x j = [x j1, x j2,⋯, x jp ]T ∈R p 表示第

j 个样本的 p 维特征矢量; c (1 < c < n) 是预先指定

的聚类类别数; c× n 阶矩阵U = [u ij ] 是数据集X

的模糊划分矩阵, u ij是第 j个样本属于第 i个聚类的

隶属度. 为衡量模糊聚类结果的模糊程度, 仿照

Shannon 信息熵的公式,提出如下模糊划分熵概念:

2. 1　模糊划分熵

　　定义 1　对于给定的聚类数 c和模糊划分矩阵

U ,数据集X 的模糊划分熵定义为

H (U ; c) = -
1
n∑

c

i= 1
∑

n

j= 1
u ij loga (u ij ). (1)

其中: a ∈ (1,∞) 为对数的底数,约定当 u ij = 0时

u ij loga (u ij ) = 0.

　　划分熵具有如下性质:

　　定理 1　对于 1 < c < n 和任意的模糊划分矩

阵U ,有:

　　1) 0≤H (U ; c) ≤ logac;

　　2) H (U ; c) = 0,当且仅当U 是硬划分;

　　3) H (U ; c) = logac,当且仅当U = [ 1öc ].

　　证明参见文献[ 8 ].

　　从上述性质可知,划分熵是一个衡量聚类结果

模糊程度的标准. 划分结果越分明, H (U ; c) 的值就

越小; 反之, 划分结果越模糊, H (U ; c) 的值就越接

近于 logac. 记 8 c 为所有最优划分矩阵的有限集,如

果存在 (U 3 , c3 ) ,满足

H (U 3 , c3 ) = m in
c {m in

8 c

H (U ; c) },

则 (U 3 , c3 ) 对应最有效的聚类结果, c3 是最佳的分

类数.

　　除了模糊划分熵外,本文还从矩阵范数的角度

定义了一种划分模糊度, 以度量数据集划分结果的

模糊程度.

2. 2　划分模糊度

　　定义 2　对于给定的聚类数 c和模糊划分矩

阵,数据集X 的划分模糊度定义为

PF (U ; c) =
1
n∑

c

i= 1
∑

n

j = 1
ûu ij - (u ij ) H û. (2)

其中

(u ij ) H =
1, u ij = m ax

1≤k ≤c
{u k j },

0, o therw ise,

对应于数据集模糊划分的最贴近的硬划分矩阵.

　　定理 2　对于 1 < c < n 和任意的模糊划分矩

阵U ,有:

　　1) 0≤ PF (U ; c) ≤ 2 - 2öc;

　　2) PF (U ; c) = 0,当且仅当U 是硬划分;

　　3) PF (U ; c) = 2 - 2öc,当且仅当U = [ 1öc ].

　　证明参考文献[ 8 ].

　　从上述性质可知,划分模糊度可作为分类模糊

性的度量. 数据集的划分结果越分明, PF (U ; c) 的值

就越小;分类越模糊, PF (U ; c) 的值就越接近于 2 -

2öc. 为获得最佳的类别数 c,人们希望得到的模糊划

分PF (U ; c) 越小越好. 然而,划分熵H (U ; c) 以及划

分模糊度PF (U ; c) 都随着类别数 c的增加而呈递增

趋势. 这种递增的趋势影响了对H (U ; c) 和 PF (U ;

c) 的全局或局部极值点的检测,而这些极值点恰恰

对应于一些合理的聚类类别数. 为此, 本文结合

H (U ; c) 和 PF (U ; c) , 提出一个修正的划分模糊度

M PF (U ; c).

2. 3　修正划分模糊度

　　定义 3　对于给定的类别数 c和模糊划分矩阵

U ,数据集X 的修正划分模糊度定义为

M PF (U ; c) =
PF (U ; c)

H
～

(U ; c)
. (3)

其中: PF (U ; c) 如式 (2) 所定义; H
～

(U ; c) =

Smoo th (H (U ; c) ) 是平滑后的模糊划分熵, 可用 3

点线性平滑算子或非线性中值滤波来实现; 约定当

U 是硬划分时,M PF (U ; c) = 0.

　　修正的划分模糊度补偿了由于类别数 c的增加

所引起的划分模糊度的递增趋势, 从而简化了最佳

类别数的判定问题.

3　模糊CLOPE算法及其参数优选
　　为实现对类属型数据的模糊聚类分析,本文将

CLO PE算法扩展到模糊的情况,并给出一种基于修

正划分模糊度的聚类参数优选法.

3. 1　CLOPE算法

　　Yang 提出一种针对交易数据的聚类算法

——CLO PE 算法[6 ] ,并提出一种基于统计直方图的

聚类准则函数. 随着每一类中交易数据重合的增多,
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类内数据的统计直方图的高宽比也逐渐增加, 而当

各类数据统计直方图的高宽比之和达到最大时, 所

对应的分类结果被认为是最优划分.

　　这里用一个例子来说明该算法: 设有一小型的

数据集{abc, abcd , bcd e, cd e},将数据集分割为下面

两种情况: 1) {{abc, abcd }, {bcd e, cd e}}; 2) {{abc,

abcd , bcd e, cd e}}. 对于每一类, 分别统计其直方图

及其每类的平均高度H 和宽度W ,如图 1所示.

(a)　划分 1)

(b)　划分 2)

图 1　两种划分的统计直方图

　　对于上述两种划分,划分 1) 的高宽比为H öW
= 1. 75ö4 + 1. 75ö4 = 0. 875,划分 2) 的高宽比为

H öW = 2. 8ö5 = 0. 56. 对于CLO PE算法,显然划分

1) 比划分 2) 好.

　　可将 CLO PE 算法描述如下: 令 X = {x 1, x 2,

⋯, x n} 表示一组具有 n 个样本的数据集, x j 的所有

特征都是类属型的; {X 1, X 2,⋯, X c} 表示数据集 X

的 c 个划分, H i 是 X i 的不同类属特征的统计直方

图. 定义

S (X i) = ∑
x j∈X i

ûx j û , (4)

式中 ûx j û 表示 x j 中特征的维数;

W (X i) = ûH iû , (5)

式中 ûH iû 表示统计直方图H i 的柄数. 定义判别函

数

m ax{P rofit (X ) =
1
n∑

c

i= 1

S (X i)
W (X i) 2 ûX iû}, (6)

式中 ûX iû 表示集合X i 的势,即X i 中所包含元素的

个数.

　　为控制类内的相似度, CLO PE 算法引入了一

个排斥因子 r,则式 (6) 可改写为

P rofit r (X ) =
1
n∑

c

i= 1

S (X i)
W (X i) r ûX iû. (7)

对于每一个确定的 r,都能找到一个划分X 3 和类别

数 c,使得 P rofitr (X ) 最大. 对于上述例子,要使划分

1) 优于划分 2) ,必须满足

2× 7ö4r + 2× 7ö4r > 4× 14ö5r,

此时应有

r > ln (7ö14) öln (4ö5) = 3. 106.

3. 2　模糊CLOPE算法

　　 本文在CLO PE 算法的基础上, 提出一种模糊

CLO PE 算法. 令X = {x 1, x 2,⋯, x n}表示一组具有

n个样本的数据集, x j = {x j
1, x j

2,⋯, x j
m j

}表示第 j 个

样本 (当 k≠ l时 x j
k≠ x j

l , k , l = 1, 2,⋯,m j ) , u ij表示

样本 x j 属于第 i类的隶属度,U = [u ij ]是一个 c×

n阶的模糊划分矩阵, {X 1, X 2,⋯, X c}表示数据集X

的 c个模糊划分, H i是X i的不同类属特征的统计直

方图. 定义

S f (X i) = ∑
x j∈X i

u ij ûx j û , (8)

W f (X i) = ûH iû. (9)

此时,式 (7) 表示的判别函数可写成

m ax{P rofitf r (X ) =
1
n∑

c

i= 1

S f (X i)
W f (X i) r ûX iû}. (10)

另外,定义数据集X 的特征集

CX = x 1 ∪ x 2 ∪⋯∪ x n, (11)

划分X i的特征集表示为CX i
. 则X i的统计直方图H i

可描述为

H i = {Α1, Α2,⋯, ΑW f
(X i

) }, (12)

式中Αk (k = 1, 2,⋯,W f (X i) ) 表示划分X i的第 k个

特征. 将 x j对于直方图H i的贴近度作为 x j属于第 i

类的隶属度 u ij ,即

u ij =

∑
Α∈CX i
∩x j

H i (Α) - Γûx j - CX i
û

ûX iû , (13)

式中 Γ为一常数,称为惩罚因子,一般取 Γ∈ (1, 2).

　　该算法的步骤如下:

　　Step 1: 设定排斥因子 r以及惩罚因子 Γ.
　　Step 2: 读取一个样本 x j ,将 x j分别置入现有的

划分X i ( i = 1, 2,⋯, k ) 以及一个新的划分X k+ 1中,

分 别计算 P rofitf r (X ). 若 x j 置入 X i 划分时,

P rofitf r (X ) 最大,则将 x j 分为第 i类 (1≤ i≤ k +

1) ;若 i = k + 1,则令 k = k + 1.

　　Step 3: 重复 Step 2,直到所有的 x j 都不再改变

类别为止.
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　　这时面临的难题是如何确定 r的取值,以确保

得到的结果是合理的最优划分. 为解决这一问题,采

用第 2节介绍的修正划分模糊度作为聚类有效性函

数,以确定 r的最佳取值.

3. 3　基于修正划分模糊度的参数优选

　　 根据以上描述的模糊CLO PE 算法, 可以看出

对于每个确定的 r,都能找到一个划分X 3 和类别数

c,使得P rofitf r (X ) 最大. 显然,一个最优的 (X 3 , c3 )

对应于一个确定的 r,所以寻找最佳类别数 c3 ,可以

转化为确定最优的 r3 .

　　修正划分模糊度也是 r的函数. 利用如下准则

来确定最佳的 r3 :

M PF (U 3 , r3 ) = m in
r {m in

8 r

M PF (U ; r) }, (14)

进而得到最优的类别数 c3 .

　　找到最佳的 r3 后, 便可获得相应的类别数 c3

以及合理的最优划分X 3 .

4　实验结果
　　为验证模糊CLO PE 算法的性能以及基于修正

划分模糊度的参数选择效果, 这里利用两组实际类

属型数据进行测试实验.

4. 1　大豆疾病数据集测试实验

　　实验中使用的数据是大豆疾病的实际数据[9 ].

大豆疾病数据共有 47 个记录, 每个记录由 35 个特

征描述. 每个记录都被标记为 4 种疾病中的一种:

D iapo rthe stem canker, Charcoal ro t, R h izocton ia

roo t ro t 和 Phytoph tho ra ro t. Phytoph tho ra ro t 有

17个记录,其余每种疾病都有 10个记录.

　　首先将每个特征作为交易数据中的一个交易

项,这样 35个特征便可转换成 84种交易项,每个记

录用 35个交易项表示. 然后令 r取遍 rm in～ rm ax (rm in

是使类别数 c = 2的实数,当类别数 c不再随 r而增

加或 c = 2ln n时, r = rm ax) ,采用模糊CLO PE 算法

(Γ= 1) 得到的划分熵和划分模糊度如图 2所示. 可

以看出,无论是划分熵还是划分模糊度,都随 r的增

加而呈递增趋势,所以不可能获得最优类别数.

　　采用本文的修正划分模糊度如图 3所示. 为便

于直观显示 r与 c的关系,图中同时画出了 c随 r的

变化曲线. 可以看出,在 r = 1. 6～ 1. 8时,修正划分

模糊度达到最小,这时对应的类别数为 4,正好与真

实情况相符.

　　所得分类结果如表1所示,其中D , C , R , P分别

表示每一种大豆疾病. 此时所有的样本都被正确分

类 , 说明选择的参数是合理的 , 所提出的模糊

图 2　PF (U ; c) 及H (U ; c) 随 r 变化曲线

图 3　M PF (U ; c) 及 c随 r 变化曲线

表 1　r = 1. 6～ 1. 8时的分类结果

C luster1 C luster2 C luster3 C luster4

D 10

C 10

R 10

P 17

CLO PE 算法是有效的.

4. 2　蘑菇数据集测试实验

　　在数据挖掘中, 经常需要处理大数据集. 本实

验采用蘑菇数据集[6 ] ,该数据集包含 8 124个记录,

每个记录由 22 个特征描述, 分别表示蘑菇伞的形

状、表皮、颜色等信息. 将 22个特征转换为 116个交

易项, 这样每个记录便可用 22 个交易项来表示. 数

据集中有 2 480个记录缺少第 11个特征Sta lk2roo t,

认为这 2 480个记录每个记录只包含 21个交易项即

可. 数据集分为两类: 4 208个可食用的和3 916个有

毒的.

　　令 rm in = 0. 1, rm ax = 1 (rm in和 rm ax的取值原则与

4. 1节实验相同) , 采用模糊CLO PE 算法得到数据

集的隶属度矩阵, 并得到相应的修正划分模糊度曲

线,如图 4所示. 从图中可以看到,当 r = 0. 1时,修

正划分模糊度达到极小值, 这时对应的类别数 c =

2,与实际情况相符.
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图 4　M PF (U ; c) 及 c随 r 变化曲线

5　结　　论
　　本文提出一种模糊CLO PE 算法, 实现了对类

属型数据的聚类分析; 同时提出一种修正的划分模

糊度,用它构造了一个聚类有效性函数,以实现算法

中参数的自动选取. 通过对实际数据的分析表明,该

算法能有效地分析类属型数据,基于修正划分模糊

度的参数选取是合理而有效的.
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