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结合缺失模式的不完整数据模糊聚类
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摘 要 数据的完整性是数据可用性的重要维度。 由于数据采集等过程中存在的问题，现实中的数据往往存在缺失。

现有的聚类算法在面对不完整数据时一般采用忽略缺失或填补缺失的策略，但是当数据缺失属于非随机缺失时，这样

的处理策略会导致聚类精度严重下降。 当数据缺失属于非随机缺失时，数据缺失模式与缺失属性的取值相关，因此在

不完整对象的相似度量中加入缺失模式相似的度量，提出了两种结合缺失模式的 PCM(Possibilistic c-means)模糊聚

类算法:最小化缺失模式距离之和的 PatDistPCM 算法和基于缺失模式聚类的 PatCluPCM 算法。 在两个公开数据集

上的实验证明，考虑缺失模式的模糊聚类 Pa由istPCM 和 PatCluPCM 算法，在对存在非随机缺失的数据进行聚类时，

能有效提高聚类结果的准确性。
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Abstract Data integrality is an important metric for data availability. For the problems in data acquisition, datasets in 

real world are always incomplete. Missing data are usually ignored or imputed in common clustering algorithm. When 

data missing is missing not at random , ignorance or imputation will result poor clustering accuracy. Considering the rela 

tionship of the data missing pattern and the missing value, two PCM ( Possibilistic c-means) clustering algorithms were 

proposed: PatDistPCM based on minimizing the sum of missing pattern distance and PatCluPCM based on missing pat 

tern clustering. The experiments on public datasets show that the two proposed fuzzy clustering algorithms PatDistPCM 

and PatCluPCM can improve clustering precision and recall when clustering data are of missing not at random. 

Keywords Data integrality , F uzzy clustering ， 孔。~AR ， Missing pattern , Possibilistic c-means 

引言

聚类分析是一种重要的数据挖掘工具，在传感器数据分

析、图像模式识别、安全、商务智能等领域有着广泛应用[IJ 。

由于数据获取限制、数据理解错误或数据遗漏等原因，聚类分

析中经常出现数据缺失的问题[幻 ，例如设备故障、网络延迟等

原因会造成传感器网络数据发生缺失，本文称这种含有缺失

数据的数据集为不完整数据集。数据的不完整性使得聚类分

析变得更加困难，传统的聚类方法难以应用于不完整数据的

聚类。 现有的不完整数据聚类算法主要基于数据填补或者局

部距离 ，当数据缺失属于完全随机缺失(Missing Completely 

At Random , MCAR)和随机缺失(Missing At Random, MAR) 

时，这些算法的聚类结果较为准确;但是当数据缺失属于非随

机缺失(Missing Not At Random , f\，⑩~AR)时，这些算法会产

生严重的偏差。

为提高对不完整数据进行聚类的精度 ，在 PCM算法的

基础上增加对缺失模式的考虑能够更加充分地利用不完整数

据中的信息。 在真实数据集上的实验证明，该方法在面对具

有非随机缺失特征的不完整数据集上具有更高的精度。

本文第 2节回顾了不完整数据聚类问题的相关研究;第

3 节介绍了基于局部距离的 PCM算法 ;第 4 节提出了两种结

合数据缺失模式的 PCM 算法， 即 PatDist-PCM 和 PatClu­

PCM;第 5 节通过实验对提出的算法进行检验;最后总结全文。

2 相关工作

对不完整数据进行聚类并非是一个新的问题，Dixon早在

1979 年就提出了 3 种方法来处理模式识别中的缺失数据[3J : 

1)简单地删除含有缺失值的向量或特征; 2)使用 k近邻方法来

填补缺失值 ; 3)计算含有缺失值的向量之间的局部距离。多

数情况下对不完整数据进行聚类均是基于上述 3 种方法。

Bezdek 提出的 FCM(Fuzzy c-Means)是经典的模糊聚类

算法，它使用取值为 0~1 的隶属度来表示样本点属于一个类
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别的程度，相对硬聚类算法而言可以更好地刻画现实中复杂

事物的模糊边界[4J 0 FCM算法本身并不能对不完整数据进

行聚类，为了利用它对不完整数据进行聚类， Hathaway 提出

了 4 种策略来处理 FCM聚类算法中的不完整数据:1)全数据

策略(Whole Data Strategy): 当数据的缺失比例较小时只对

未完整的样本进行聚类，然后计算不完整记录与各簇中心的

距离，并选择其中距离最小的簇作为该记录所属的簇，依此策

略提出了 WDSFCM算法;2)部分距离策略(Partial Distance 

Strategy) :使用局部距离而不是欧氏距离来度量样本间的距

离，并修改了每次迭代中簇中心的更新方法，依此提出 PDSF­

CM算法; 3)最优完整策略(Optimal Complete Strategy) :在

FCM 的每次迭代中增加了对缺失数据的估计，在一次迭代中

使用当前簇中心属性值的加权均值作为估计值来填充不完整

样本的缺失属性，在下一次迭代中使用填充完整的样本进行

FCM聚类，依此提出了 OCSFCM 算法;的最近原型策略

(Nearest Prototype Strategy):在 FCM 的每次迭代中增加对

缺失数据的估计，但不使用各簇中心的属性均值而是使用距

离缺失样本最近簇的中心属性值来对缺失样本进行填充，依

此提出 NPSFCM算法【5J 0 Balkis 在Hathaway的 OCSFCM算

法的基础上提出了 OCS-FSOM 和 Multi-OCSFSOM算法，使

用模糊自组织图 (Fuzzy Self Organising Map)来处理不完整

数据，并利用多层 OCS-F仪)M确定簇数目 [6J 。

鉴于 FCM 算法对异常值的敏感性， Krishnapuram 于

1993 年在 FCM 的基础上提出了 PCM 算法，该算法放松了

FCM样本点对各类隶属度之和的约束，并引人惩罚项来避免

无意义的平凡解[7J 。 类似于 FCM 算法，PCM算法也不支持

对不完整数据的聚类。 Zhang等人为了解决不完整分布式传

感器网络数据的聚类问题，基于 PCM算法提出了 WPCM算

法，该算法使用局部距离来衡量不完整数据和簇中心的距离，

在聚类过程中对不完整的样本点分配较低的权重来降低其对

聚类的影响，并基于 Map-Reduce 架构实现了其分布式版本

的算法 DWPCMl8J o

包括 Hathaway 提出的 4 种策略、Zhang 提出的 WPCM

以及 Balkis 提出的 OCS_FCM等在内的不完整数据聚类算

法，都只利用了不完整数据中的完整部分信息，对关系型数据

而言就是记录中可以观测的部分属性，而忽略了蕴含在数据

缺失模式中关于缺失如何产生的信息。 Rubin 提出对缺失数

据的分析处理应该结合两个过程:数据产生过程以及缺失产

生过程，而很多对不完整数据的分析中只关注了数据自身而

忽略了缺失的产生过程[9J 。为了描述缺失与数据集中真实值

的关系，Rubin提出数据缺失机制来描述缺失的产生过程，并

将缺失机制分为完全随机缺失、随机缺失以及非随机缺

失口OJ 。设不完整的数据集 X= {元 ， Xm } ，其中 X。 为数据集

中可观测的数据 ，Xm 为缺失的不可观测数据。

PCMIX，φ)=P(MI φ) (1) 

其中，M为缺失指示矩阵 ， Mij=O 当且仅当 Xij 缺失，否则

M与 =1 ，φ 为其他参数。 由式(1)可知，若数据出现缺失的概

率与数据集中的任何值都无关，则数据缺失属于完全随机

缺失。

PCMIX，φ)=P(品11Xo 'φ) ( 2) 

由式(2)可知，若数据出现缺失的概率与数据集中的可观

测相关而与缺失值自身无关，则数据缺失属于随机缺失。

PCMI X，φ)=PC儿11Xm ， φ) (3) 

P(MI X，φ) =P(MIXo 'Xm ，φ) (4) 

由式(3)或式(4)可知，若数据出现缺失的概率与缺失值

自身相关，则数据缺失属于随机缺失。

3 种缺失中完全随机缺失的条件最为苛刻，且大都是由

于系统缺陷造成的，其随着软/硬件基础设施的日趋完善已经

较为少见，现实科研和工程中出现更多的是随机缺失和非随

机缺失。完全随机缺失和随机缺失属于可忽略缺失，而非随

机缺失属于不可忽略缺失[9， 11J 。常见的不完整数据聚类(如

Hathaway提出的 4 种策略)都基于数据缺失机制，从而可忽

略假设，当假设不满足时会导致聚类精度下降。如果数据缺

失机制不可忽略，应当对数据缺失过程进行建模，然后结合模

型对存在缺失的数据进行分析。 Marlin在基于协同过滤的推

荐系统中考虑到了评分数据中存在的不可忽略缺失，基于对

评分数据的先验知识提出了结合数据缺失机制的协同过滤推

荐模型[12 闷。

但在很多情况下，由于缺乏相关缺失过程的知识，建立正

确的缺失过程模型十分困难，而数据缺失机制的直接体

现一一数据缺失模式却能被较容易获得。 由于具有相同缺失

模式的数据更有可能来自相同群体，具有不同缺失模式的数

据更有可能来自不同群体山，为了提高不完整数据的聚类精

度，本文提出了一种结合数据缺失模式的 PCM聚类。

3 基于局部距离的模糊聚类算法

3.1 模糊聚类算法一-PCM及 ExtendedPαt

模糊聚类方法是一类基于划分的聚类方法，但是不同于

一般的划分聚类方法，其在模糊聚类中采用非互斥的划分，即

同一个对象可以同时属于多个簇，并使用隶属度来描述对象

属于一个簇的强度。在不完整数据的聚类分析中，簇间的边

界更加模糊 ，模糊聚类方法相对硬聚类方法能够更为准确地

刻画数据中的群组结构。

Bezdek 提出的 FCM算法是经典的模糊聚类算法，该算

法约定每个聚类对象的隶属度之和为1，因此可将 FCM算法

中的隶属度理解为对象属于簇的概率。该约定是为了避免产

生隶属度都为 0 的平凡解，但是也带来了 FCM 的异常值敏感

特性。

为了避免FCM算法对异常值的敏感问题，Krishnapuram 

在 FCM 的基础上提出了 PCM(Possibilistic c-Means)算法，

该算法弱化了 FCM对聚类对象的隶属度约束，并加入了惩

罚项来避免平凡解凹 。

设需要把 η个对象X={矶 ，功 ，… ，Xn }通过聚类划分为 J

个簇 C={C1 ， C2 ， … ， cz } ， FCM算法定义一个 lX n隶属度矩阵

U= { U;j} '其中 U;j表示对象 Xj 属于簇 Ci 的隶属度;的表示对

象与 到簇 Ci 的中心 川 的距离。 PCM算法将聚类转换为一

个有约束的最优化问题:

min{Jm(U，V)=51 JE严d~ +主亨JEl(1-zιfj )m} ( 5) 

其中，所有 U;j需要满足式(5)中的约束条件为:

叫J ξ[O ， lJ

0<主向~n ， 'r/ i ( 6) 

max(均 )>0 ， 'r/ j 



其中 ，m>1 为模糊常数，亨为簇 Ci 内隶属度为 0.5 的点(即

3dB点)距簇中心的距离。一般而言，亨的取值与簇的形状和

大小相关，计算公式如式(7)所示:

生可.c4
亨=飞J
使式(5)中的 j 对U求偏微分并令其等于 0，可以得到 j

取得极值的必要条件式(8) ，显然式(8)是满足条件式(6) 的 。

而且任意对象的隶属度只与其距簇中心的距离相关，因此在

每次迭代中可以使用式(的来更新隶属度矩阵。

1+(d~ /ηi )l/(m-l) 

簇中心可以通过对象在当前隶属度下的期望值来计算，

在每次迭代中按照式(9)来更新每个簇中心吼 。

• J;uij • ~ 
-Lι土--­Vi = '--" 

主碍
给定初始的隶属度矩阵、初始簇中心等参数，使用类似

EM算法的迭代方法:通过原来的隶属度计算新的簇中心，然

后使用新的簇中心计算新的隶属度，不断重复该过程直到目

标函数值基本不变(即变化小于用户给定的阔值 ε) 0 PCM 聚

类算法如算法 1 所示。

算法 1 PCM算法

Stepl 选择合适的参数m， C， ε，并初始化隶属度矩阵 U;

Step2 根据式(9)计算簇中心;

Step3 根据式(7)估计市;

Step4 根据式(8)更新隶属度矩阵 U;

Step5 若 11 u- uo1d 11 2~ε则结束，否则返回 Step2 0

PCM算法存在一致性聚类的问题，即当簇间边界不明显

时，容易在迭代过程中使得簇中心不断靠近，从而最终将所有

对象聚为同一个簇。 Pal 在 PCM 算法的基础上提出改进的

PCM算法，这里称其为 ExtendedPCM，即在 目标函数式(1)

中加入另外一个惩罚项 ，在两个聚类中心靠近时该项的取值

迅速变大，因此可以避免一致性聚类问题。加入了惩罚项之

后的新目标函数为[1曰:

m川(U，盯=主μd~ +岛主(1一均)"'+
乌土 1 一}

z= 1J h=1 ，是芋i d2 (吻 ， Vk )

其中，只 为簇 Ci 中惩罚项的权重。 由于新加人的项与隶属度

的无关，因此隶属度的计算公式同式(8) ，而簇中心的计算公

式如式(11)所示:

兰时一气主J川吾
土，B 只 土 d (i ， k)

j = l J 是~ 1 ，是芋z

ExtendedPCM 聚类算法的其他部分与原 PCM 算法相

同，该算法在加入新的惩罚项之后可以对 iris 和 wme等簇边

界模糊的数据集进行聚类，从而得到良好的聚类结果。

3.2 基于局部距离的 PCM 聚类算法 PDS-ExtendedPCM 
包括 FCM和 PCM算法在内的大部分基于划分的模糊

聚类算法都必须首先确定每个簇的中心，然后根据对象 Xj 到

簇中心的距离来计算对象的隶属度。 常见的欧氏距离、马氏

距离等距离度量方法都需要对象的每个维度取值参与计算。

2017 年

而不完整数据中对象的维度不全，从而无法计算隶属度，因此

FCM 和 PCM 算法都不能直接用于不完整数据的聚类。

Hathaway 在 PDSFCM算法中提出使用局部距离来代替一般

的距离度量。 以欧氏距离为例，维度为 D 的聚类对象Xk 到

簇 z 中心矶 的距离为:

dij =PDij =号3 在二工融 叫， ) 2 IjZ
if Xþj is missing 

else 

+ 

Vi 

b=(:: 
D 

Iy=ELl 
其中，D表示聚类对象总的属性数量 ， Ijz表示聚类对象Xk 的

第 1 个属性是否缺失。 Hathaway 提出的局部距离充分利用

了不完整对象中的可观测信息，可以较为客观地反映聚类对

象到簇中心的距离。 引人局部距离后 ，簇中心的更新方式为

式(13) ，其中 均为簇中心q 第 1 个维度的取值。
N 

~u:jljlXjl 
Vil -ι扩一一一

豆叫L
类似于式(α13盯) ，将局部距离运用在 Ext忧en时1叫dedPCM 中，簇

中心的更新公式如式(14ω)所示:

L; u:7Iilx， 一元 ~ d(i ,k) ï;, 
=1 ' k ~l.k子与

主叫Ijl 气=EJOA)
保持 PCM算法的其他部分不变，基于局部距离的不完

整数据聚类算法 PDS-ExtendedPCM如算法 2 所示。

算法 2 PDS-ExtendedPCM算法
Stepl 选择合适的参数 m，C，ε，并初始化隶属度矩阵U

Step2 根据式(14)计算簇中心;

Step3 根据式(7)估计平;
Step4 根据式(8)更新隶属度矩阵U;

Step5 若 11 u- uo1d 112~ε则结束，否则返回 Step2。

(12) 

(13) 

(14) 
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(8) 

(9) 

Uij 
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结合数据缺失模式的 PCM聚类算法

引人局部距离可以使 PCM聚类支持不完整数据，但当

数据缺失属于非随机缺失时，局部距离会忽略缺失数据的特

殊性从而得到有偏的距离度量。 基于有偏的距离计算隶属度

所得到的聚类结果是不准确的 。

4 

不完整数据

Weight / kg 

Miss(80) 

65 

70 

Miss(90) 

lncome/ W 

9 

h但ss(l5)

Miss(20) 

7 

表 1

nn 

L
E
-
n

旧

n
H

地
一
地
回
陆m

b-ww F-
85

9
3 

A-2

323 

E-1

23

4 

(10) 

表 1 所列的数据存在非随机缺失 : P (1 ncome = Miss I 
Income> 10W) = 0. 9 , P (Weight = M iss I W eight > 75kg) = 

0.8 ，表中 Miss 表示属性值缺失，括号中的数据为其真实值。

设置簇数量为 2，使用基于局部距离的聚类算法对表中

的不完整数据进行聚类，再使用同样的聚类算法对完整数据

进行聚类，原本应该被划分为同一簇的对象 1 和 4 以及对象

2 和 3 被基于局部距离的聚类算法划分到了不同簇中 。 局部

距离策略的失效，是由于非随机缺失的存在导致了缺失数据的

有偏性，相同属性出现缺失的对象在该属性上的真实值具有一

(11) 
• 
Vi 
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虑在经典 PCM算法的优化目标函数中加入能够代表簇内对

象缺失模式差异的项。最为直观的方法是计算簇 z 内的对象

之间的模式差异之和。 由于缺失模式是一个 0-1 向量，因此

使用海明距离(Hamming distance)来度量模式间的差异。 两

种 d 维的缺失模式玩，ρ2 间的海明距离定义为两个向量中不

同分量的个数:

h(ρl '如 ) =2:; IρII -P21 1 

簇 i 内的所有模式差异之和为:

Pr=立如u机
其中 ，hjk 为对象码 和 Xj 缺失模式的海明距离。将式(16)加

入到 PCM 的优化目标函数式(10 ) 中，可以得到新的 目标

函数:

(15) 

(16) 

郑奇斌，等:结合缺失模式的不完整数据模糊聚类

定的相同特性(如示例中的 Inι仰自> 10W 以及 Weight >

75kg) 。

4.1 数据缺失模式

为了提高对非随机缺失数据的聚类精度，在聚类算法中

应结合数据的缺失机制。但是数据缺失机制通常是难以获取

或检验的，一般只能基于先验知识提出假设缺失机制，且这种

先验知识的获取也不易，因此在大部分情况下都难以利用缺

失机制来辅助聚类分析。

数据缺失模式描述了数据集中哪些数据是缺失的，哪些

数据是可观测的，更深层的意义在于缺失模式反映数据缺失

机制[9J 。表 1 中数据的缺失模式如表 2 所列，其中 0 表示数

据值可观测， 1 表示数据值缺失。
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在约束条件式(6)下求解目标函数(17)是一个约束非线

性规划问题。 使式(17)对民i求偏微分并令其为 0，可得:

(17) 

缺失模式

Weighl / kg 

。

1 

1 

0 

lncome/ W 

1 

0 

0 

1 

表 2

Male 

1 

1 

1 

1 

崎
一1
1
1
1

E-14234 

d~ 十 艺 u"J， (hjk 十hkj ) , 
1+ [ k~l J;;;士1

f/i 

显然式(18)满足约束条件式(的，并且每个对象对簇 z 的

隶属度的仅与簇 i 内的其他对象相关，将簇 t 中所有隶属度

联立起来得到一个N元m 次方程组。 使用 Newton-R aphson 

迭代法可以得到此方程组的解，即使得目标函数(17)最小的

解，而其他参数如牛 、簇中心等的计算方法不变。 综上，基于

缺失模式差异之和的聚类算法 PatDistPCM 如算法 3

所示。

算法 3 PatDistPCM算法

Stepl 选择合适的参数 m，C，ε，并初始化隶属度矩阵U

Step2 根据式(14)计算簇中心;

Step3 根据式(7)估计可】;

Step4 根据式(18)更新隶属度矩阵川

Step5 若 11 u-uo1d 112~ε则结束，否则返回 Step2 .

4.3 基于数据缺失模式聚类的 PCM 聚类算法一一

PatCluPCM 

4. 2 节中计算簇内所有对象间缺失模式差异之和的方式

虽然能够准确计量簇内模式差异，但是计算过于复杂，其时间

复杂度随着数据集中对象数量的增长而急剧增长，因此难以

应用于实际。

为了提高计算效率，在每个簇中建立另外一个簇中心来

代表该簇中缺失模式的概貌(称为模式中心，记为 0) ， 以所有

簇中对象缺失模式到该中心的距离表示簇中缺失模式的差

异。 由于缺失模式是一组 0-1 向量，因此同样使用 0-1 向量来

表示模式中心，用海明距离表示对象缺失模式到模式中心的

距离。这种做法相当于对缺失模式进行聚类，因此称该算法

是基于模式聚类的。 通过模式聚类，簇中对象到簇的模式中

心的距离之和即可反映簇内对象的缺失模式差异。

设簇 z 的模式中心为屿，则对象码的缺失模式Pj 与模式

中心 Oi 的距离 d'ij 为:

d:j =h(Oi '岛)=宇 IOi/ -pjl l

(18) 

(19) 

U;j = 由表 2 可知，属于同一类别的 1 和 4 以及 2 和 3 具有相

同的缺失模式。这也印证了 Wang[14J 的观点:具有相同缺失

模式的数据更有可能来自相同群体，具有不同缺失模式的数

据更有可能来自不同群体。在聚类分析中加入缺失模式作为

辅助信息，可以提高不完整数据的聚类准确性。为了进一步

分析缺失模式对不完整数据聚类的影响，下文讨论完全随机

缺失、随机缺失、非随机缺失 3 种缺失情况下的缺失模式。

1)当数据的缺失机制属于完全随机缺失时，由于数据的

缺失与其真实取值无任何关系，因此缺失模式不能体现任何

关于数据本身的信息。

2)当数据的缺失机制属于随机缺失时，缺失属性与非缺

失属性的取值相关，缺失模式的相似性表明了非缺失属性取

值的相似性。而局部距离本身就是对未缺失属性相似性的度

量，因此缺失模式体现的信息与局部距离体现的信息一致。

3)当数据缺失机制属于非随机缺失时，缺失属性与缺失

属性自身的取值相关，缺失模式的相似性表明了缺失属性取

值的相似性。而局部距离不具备对这种相似性的表达能力，

因此缺失模式的相似性是对局部距离的补充。

在随机缺失和非随机缺失的数据中，缺失模式可以体现

某些数据本身的特征，可以用来辅助不完整数据的聚类;在完

全随机缺失中缺失模式与数据自身无关系，缺失机制会对聚

类分析产生干扰。

缺失模式作为辅助信息的基本思想:使每个簇内对象的

缺失模式尽量相似。因此利用方式分为两种:1)直接计算聚

类对象两两之间的模式距离，使得每个簇内的模式距离最短;

2)在每个簇中确立一个缺失模式的概貌，以使每个簇中对象

的缺失模式与概貌相似。基于这两种方式提出以下两种结合

缺失模式的基于局部距离的 PCM 聚类算法，即 PatDistPCM

和 PatCluPCM。

4.2 最小化簇内缺失模式距离的 PCM 聚类算法一一

PatDistPCM 

如 4.1 节所述，具有相似缺失模式的对象更有可能属于

同一类别，在聚类时应该使簇内的模式差距尽可能小，因此考
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新的目标函数为:

min{飞主i主 J兰如兰
I; Yi :2二J 一「」一一 } (20) 
z=l，是~ 1，悟i d2 (Vi ,Vk) 

为了避免对象缺失模式到模式中心的距离过度影响聚类

过程，为其分配动态权重叫:对象 Xj 缺失的程度越高，则权

重 Wj 越大;对象 Xj 缺失的程度越低，则权重叫越小。图 1

给出了具有此特性的函数，因此使用式(21)来计算权重。

W 
Wj 一节力百:le' ---J ' T , - } 

(21) 

其中，即为全局权重，为对象与的完整度，可以通过完整属性

占所有属性的比值(即式(22))来计算。

实验数据集一为 lris 数据集，该数据集有 4 个特征: sepal 

length 和 sepal w idth, petal length 和 petal width，第 5 个属性

为类标。数据集中共有 3 类数据: Iris Setosa , lris V ersicolour 

和lris Virginica， 数据集本身不存在缺失，人为地在其中置入

非随机缺失。 Iris 数据集缺失机制如表 3 所列。

表 3 Iris 数据集缺失机制

序号 缺失机制

1 þ(sψallel1gth = Miss I se户al length > 6) =0. 95 
2 þ(seμ1 'Width = Miss I se卢al width > 3. 2) = 0. 9 
3 户(户时:allel1gth = Miss I 户etal length <3.5) = 0.95 
4 þ(þetal width = Miss I 户etal w idth > 1. 5) = 0. 95 

实验数据集二为 WineQuality数据集，该数据集有 12 个

特征: fixed acidity , volatile acidity , citric acid , residual sugar , 
I; ( l - þjz) 

tþ(句)=己7万「一

其中，D为数据集属性集。

(22) chlorides , free sulfur dioxide , total sulfur dioxide , density , pH , 

sulphates , alcohol , quality。 其中 quality 为输出变量，表示葡

萄酒的质量，取 0~10 之间的实数。 人为地对其置入非随机

缺失。 Wine Quality数据集缺失机制如表 4所列 。

图 1 权重函数特性

为了使目标函数式(20)最小，对其求 U;j 的偏微分并令其

为 0，解得:

向 1十[(码 十叫;;2)/WOJZ D ω 
簇中心的计算方法同式(14)。计算簇内所有对象缺失模

式的加权均值作为模式中心。由于需要保持其为 0-1 向量，

因此按照四舍五入的原则对其取整，则簇的模式中心计算公

式如式(24)所示 :

~uijpj 
4ι土-­

Oi -~ 

.~uij-

由于非会影响模式聚类，因此按照式(25)估计和

( 24) 

-2可(冯 +叫d:n
( 25) 

亨去t43
综上，基于模式聚类的 PCM 聚类算法 PatCluPCM 

如算法 4 所示。

算法 4 PatCluPCM算法
Stepl 选择合适的参数 m， C，e;，并初始化隶属度矩阵 U;

Step2 根据式(14)计算簇中心 ;

Step3 根据式(24)计算簇模式中心;

Step4 根据式(25)估计可i;
Step5 根据式(23)更新隶属度矩阵 U;

Step6 若 11 u- uo1d 11 2~ε，则结束，否则返回 Step2 0

5 实验结果与分析

5.1 实验设置与数据集

为了检验上述方法的可行性与有效性，使用公开数据进

行实验。

表 4 Wine Quality数据集缺失机制

序号 缺失机制

户(seþallength = Miss I seþallength > 6) = 0. 95 
2ρ(seþal 'Width = Missl sψal 'Width > 3. 2) =0. 9 
3 户(户etalleJ前th =Miss l 户etallen{!;th <3. 5) =0.95 
4 户(如阳lwid仇二Miss I þetal width > 1. 5)二0. 95

5.2 实验方法及评价指标

为了验证算法对不完整数据的聚类效果，实验分别使用基

于局部距离策略的 FCM算法一-PDS-FCM、基于局部距离策

略的 PCM算法 PDS-PCM，以及本文提出的PatDist-PCM 

和 PatCluPCM算法对数据集进行聚类，并对比 4 种算法的准

确率、召回率以及 F1 指标。

实验主要评估聚类的质量。 根据是否有基准可用，可将

评估方法分为外在方法 (extrinsic method) 和内在方法 (in­

trinsic method) ，外在方法通过比较聚类结果和基准来评估聚

类质量，内在方法一般通过考虑簇的分离情况等指标来评估

聚类的质量[IJ 。 实验中使用的数据集自身是带有类标的，因

此采用外在方法来评估聚类的质量。 Bagga 和Baldwin 提出

的 BCubed 准确率、BCubed 召回率是常用的聚类外部评价方

法[町 ，一个对象的 BCubed 准确率表示同一簇中有多少个其

他对象与该对象同属一个类别 ，一个对象的 BCubed 召回率

反映了同一类别的对象被分配到相同的簇中的数量。这两个

指标值越高，说明聚类的质量越高。

5.3 实验结果

实验结果如表 5 所列。

表 5 实验结果

数据集 算法 准确率 召回率 Fl 
PDS FCM 0.6472 0.6729 0.6598 

PDS-ExtendedPCM 0.6582 0.4389 0. 5266 
PatDistPCM 0.7850 O. 7955 0.7902 

Iris 

PatCluPCM 0.7804 0. 7907 0.7855 
PDS-FCM 0.7565 0. 4027 0.5256 

PDS-ExtendedPCM 0. 7531 0. 8032 0. 7773 
PatDistPCM 0.7740 0. 8701 0.8129 

WineQuality 

PatCluPCM 0.7595 0. 8724 0.8120 

由表 5 可知，当数据缺失属于非随机缺失时，结合缺失模
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式的聚类算法 PatDistPCM 和 PatCluPCM 可以有效减小数

据的偏离性对聚类结果的影响，提高聚类的准确程度。而在

准确性指标几乎相同的情况下，PatCluPCM算法的效率远高于

PatDistPCM算法，因此在数据量较大的情况下PatClu-PCM算

法更适合于非随机缺失数据的聚类。

结束语 数据缺失模式是数据缺失机制的直接反映。本

文提出的两种模糊聚类算法 PatDistPCM 和 PatCluPCM 分

别通过最小化簇内缺失模式距离之和以及对缺失模式聚类两

种方式，利用缺失模式中隐藏的缺失机制信息对不完整数据

进行聚类，当数据缺失属于非随机缺失时这部分信息对聚类

的结果会产生重大影响。实验结果表明，通过引人缺失模式

能够提高 PCM算法对非随机缺失数据的聚类精度。
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