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摘 要 模糊 C均值聚类算法没有考虑各类样本容量因素，当各类样本容量差异较大时，其聚类判决将向小样本类 

倾斜。提出一种新的聚类算法——均衡模糊C均值聚类，对模糊C均值聚类算法最小化 目标函数进行修正，使得改 

进的目标函数包含了样本容量因素，利用粒子群算法并以样本模糊隶属度为编码对象求解参数优解。从理论上分析 

了该算法的性质，通过仿真实验验证了所提算法对平衡、不平衡数据集的有效性。 
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Abstract Fuzzy @means clustering(FCM )is a fast and effective clustering algorithm，but it doesn’t consider the 

difference of the samples size，while the capacities of each class are of large difference，and the decision of FCM will be 

benifieial to the class with less samples．A new clustering algorithm was proposed in the paper and named as equaliza— 

tion fuzzy@means clustering(EFCM)．The minimum objective function of FCM was modified and the factor of samples 

size was added in EFCM objective function．The parameter optimal solutions of EFCM were calculated through PSO al— 

gorithm in which sample fuzzy memberships are seted as coding object．The properties of EFCM were obtained by theo— 

retical analysis．The effectiveness of EFCM for balansed and unbalanced datasets was proved by simulation experi— 

m ents． 

Keywords Fuzzy@ means clustering，Samples size，Equalization，Particle swarm，Global optimal solution 

1 引言 

聚类分析是机器学习和数据挖掘中的一个重要研究课 

题 ，是非监督模式识别中的一种重要方法。模糊 C均值聚类 

算法(Fuzzy c-means clustering，FCM)是基于目标函数的一种 

模糊聚类算法 ，因计算简便、易于计算机实现和良好的聚类表 

现而成为应用最为广泛的聚类算法_1。]。FCM算法也存在一 

些缺陷：如容易陷入局部最优解[4 ；对类别 K值及模糊加权 

指数 的选择没有准则可依循；对异常数据较为敏感；聚类 

结果可能不平衡等。为克服 FCM算法存在的不足，研究者 

从各自不同的角度提出了一系列扩展算法，文献Es]为了克服 

FCM初始聚类中心和局部优解的问题，将改进的PSO算法 

应用于 FCM；文献[6]也使用了文献[5]类似的方法，将 

PCM、FCM与 PSO算法相结合，以提高算法的抗噪和分类性 

能；Huang等人_7 给出了确定 m取值的理论途径，揭示了 m 

值与数据结构的局部关系；Wu等人【8]研究发现大的m取值 

使得 FCM 对噪声和野值更鲁棒。 

不平衡数据集是指某类样本数量明显少于其它类样本的 

数据集，有监督分类在处理不平衡数据集时，分类判决总会倾 

向于多数类(负类)，而导致少数类(正类)的分类精度很低_g]。 

关于不平衡数据集分类的研究主要集中于有监督分类，而较 

少涉及聚类分析领域，实际上聚类分析也存在不平衡数据分 

类问题。模糊 C均值聚类系列算法是基于类内加权平方误 

差最小化准则的，样本通常归类于最近聚类中心所代表的类 ， 

当模糊聚类算法基于不平衡数据集进行分类时，聚类因样本 

容量差异而倾向于正类 ，导致聚类结果不平衡。文献[10]提 

出广义均衡模糊聚类算法(GEFCM)，将样本容量因素引入 

FCM 目标函数中，使得 GEFCM算法在 m>1时对平衡或不 

平衡数据集均有效。本文在文献[1o]的基础上做了进一步研 

究，提出了均衡模糊 c均值聚类算法(equalization fuzzy C_ 

means clustering，EFCM)，将均衡模糊聚类算法扩展到m一1 

时的情况，EFCM在FCM最优化准则中引人类别容量因素， 

利用粒子群优化算法求解 目标函数，对样本模糊隶属度编码 

计算参数优解，理论分析和讨论了算法的性质，通过仿真实验 
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验证了算法的有效性。 

2 均衡模糊 C均值聚类(EFCM) 

2．1 算法构想 

K均值聚类算法(硬聚类，K-means clustering，HCM)及 

其系列改进算法都具有类似的构造思路，即首先确定非相似 

性指标最优化准则，亦即最小化代价函数 ，然后根据该准则获 

取参数迭代公式，最后建立聚类算法迭代流程。 

HCM 算法的目标为最小化代价函数 ： 

J一∑Ji=∑(∑ l_Xk—a ll ) (1) 
一

1 i一 1 · ∈a  

其中，c表示聚簇划分数，G 表示第 i组样本划分， 为其聚 

类中心，HCM取各组向量的均值为聚类中心，即 0一 ∑ 
Hi kEGi 

由于 HCM算法仅仅考虑样本与聚类中心的距离，没有 

考虑各类样本的容量差异，使得 HCM算法对正本类倾斜。 

为了克服类样本容量差异对聚类判决的影响，HCM 算法的 
一 个改进优化准则为： 

J一∑ 一∑( ∑ l1∞一G ll ) (2) 
i一 1 i i一 1 ，zl ， ∈a  

其中， 表示第 i组样本的容量，用以消除各聚簇容量差异对 

聚类结果的影响。 

FCM 与 HCM 的主要区别在于 FCM 用模糊划分，使得 

每个给定数据点用 0，1间的隶属度来确定样本属于各个组的 

程度，这更加符合客观实际，FCM最优化准则为： 

J(U，P)一∑ ∑ ll zJ— ll (3) 

其中， 为样本 属于第 i组聚簇的程度，且有 一1；m 

表示模糊度控制参数，当 一1时，FCM 则退化为 HCM，式 

(3)退化为式(1)E4]。 

FCM最优化准则与 HCM类似，仅仅考虑了样本与聚类 

中心的距离，距离越小则隶属程度越高。由于 FCM 没有考 

虑各类样本容量的差异 ，样本容量大的类因样本空间分布广 

泛，其边缘样本与该类中心的距离有可能大于与其它类中心 

的距离，由此导致 FCM 的误判，即原始 FCM 仅适用于各类 

样本容量均衡的情况。文献E9]提出GEFCM，在 FCM 目标 

函数中引入样本容量信息，如式(4)所示 ，使得 目标函数对样 

本容量差异较大的情况也能够适应，但 GFCM 要求模糊加权 

指数 m>1。 

” f -Ⅳ‘ 

J(u，P)一∑ ∑ l1乃一0 1l (4) 
∑ 

2．2 EFCM最优化准则及公式推导 

均衡 FCM 聚类算法(EFCM)在 GFCM 的基础上 ，取 m 

一1，则 EFCM最小化 目标函数为： 

J(U，P)一 ll而一 ll z (5) 
j=l 

其中，∑ 1，V 一1，⋯， 。 

由EFCM 目标函数及约束条件∑“ 一1，V 一1，⋯，7z， 

利用拉格朗日乘子法可得 ： 

L(U，P， )=塞耋 lI --Ci II z一妻 耋 一1) J ∑
地 ， 

j=l 

(6) 

利用式(6)对 0求偏导，并令其结果等于 0，从而得到 

EFCM聚类中心迭代公式： 

∑ zJ 

C 一 }一 ，V 一1，⋯，C (7) 

2．3 EFCM算法参数估计存在的问题及解决方法 

在 FCM及 GFCM算法中⋯U和C 是通过 AO交替迭代 

算法得到估计值的。但在 EFCM 中，由于m一1，若仿效 FCM 

模糊隶属度 的推导方法，利用 Lagrange辅助函数式(6)对 

‰求导，只会得到式(8)： 

II Ii 
㈣  —l厶 一————— ————一 1．_：—三二_ L J 

， (∑ ) 』 “ 
— — 2：L——～  

ll xj— l{ 

V 一1，⋯ ，C V 一1，⋯ ， 

式(8)无法判断方程对 是否可解，也不能保证通过 AO 

交替迭代收敛到稳定点，所 以 EFCM无法仿效 FCM算法通 

过交替迭代实现对参数的估计。 

引入粒子群算法寻求目标函数的最优化和参数的优解估 

计，粒子群算法模拟鸟群群体智能进行全局最优解搜索，现有 

基于粒子群的聚类算法_5问将聚类中心作为编码对象 ，模糊 

隶属度 U ，依然依靠梯度法迭代公式计算 ，无法解决 EFCM算 

法 估计所存在的问题，因此改进为以各样本隶属度为编码 

对象，聚类中心利用式(7)计算。粒子群算法简洁高效，为全 

局优化算法，对粒子维数没有约束，适合 EFCM算法 目标函 

数寻优和参数估计。 

2．4 EFCM 算法迭代求解流程 

粒子群适应度函数定义为： 

，(z)一 0) 

EFCM用下列步骤确定聚类中心 a和隶属矩阵U一 

(“ ) × ： 

步骤 1 令 t=O，初始化多个 C×n维粒子的位置 Xi(￡) 

和速度 Vi(￡)，其中粒子位置的每一维是介于 0，1间的随机 

数。 

步骤 2 将粒子位置 X ( )的每C维分量构成一组进行 

单位化，单位化后的位置分量对应模糊隶属度 ，即满足约 

束条件∑ 一1。 

步骤 3 由式(7)计算 c个聚类中心f ， 一1，⋯，f。 

步骤 4 根据式(5)、式(9)计算多个粒子的适应度函数 

值。如果迭代次数超过某个限值 ，或群体最优解适应度相对 

上次群体最优解适应度的改变量小于某个阈值 ，则算法停止。 

步骤 5 记录及更新个体最优解 P (￡)和群体最优解 

( )，进而更新粒子速度 (￡+1)及位置 Xi( +1)，令 t一￡+ 

1，返回步骤 2。 

最后 ，EFCM将样本 z，的聚类类别判定为：k—arg max 

3 EFCM 性质分析 

3．1 EFCM 均衡性 

若 EFCM 中模糊隶属度为硬性的，则有： 

f 1， z，∈G 

一1 o， z， G (10) 
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则 EFCM最小化代价函数式(5)转换为改进 HCM代价函数 

式(2)，由于改进 HCM代价函数考虑了各类样本容量对聚类 

的影响，因此 EFCM也是包含了样本容量因素的。 

当数据集为平衡数据集时，样本容量因素 ∑‰可近似为 

常量 ，由式(5)可知，EFCM 算法将退化为 FCM 算法，说 明 

EFCM算法对平衡数据集适用；当数据集为不平衡数据集时， 

负类样本容量信息大于正类样本容量信息，则式(5)降低了负 

类对目标函数的贡献。为了使 目标函数最小化 ，算法将向负 

类样本倾斜，从而校正了算法因距离因素造成的对负类样本 

的误判 。 

3．2 EFCM与 FCM、GEFCM 的比较 

通过 EFCM和 FCM的最小化代价函数式(5)和式(3)的 

比较可知，EFCM包含了类样本容量因素，所以更符合实际情 

况；而 FCM只考虑了距离因素对类别判决的贡献，适合于处 

理类样本容量平衡的情况 ，当各类样本容量差异较大时，容易 

导致误判。 

GEFCM、EFCM 目标函数均衡化思想是一致的，都是在 

目标函数中引入样本的容量信息，使得算法对均衡或不均衡 

数据集都有效。GEFCM利用梯度法获取模糊隶属度迭代公 

式 ，为了算法的收敛性 ，要求 m>1；EFCM 的目标函数雷同 

GEFCM 目标函数当 一1时的情况，EFCM 引人粒子群算法 

对模糊隶属度进行编码，克服了 m>1的限制。 

3．3 EFCM 的收敛性 

EFCM的目标函数式(5)是恒大于等于 0的，即是有下界 

的，EFCM 引入粒子群算法在全局空间中寻找最优解，粒子群 

算法及式(9)保证了模糊聚类目标函数值的单调递减性，从而 

说明迭代算法所求得的一系列 目标函数值收敛于某个极小 

值 。 

4 仿真实验 

为了验证 EFCM算法的有效性，首先进行 了平衡、不平 

衡数据集仿真实验，类别数 K一2已知。 

第一个为不平衡数据集仿真实验 ：样本集 由两个二维高 

斯随机分布样本的类别组成，两类的类中心分别为(5，5)， 

(10，10)，第一类的样本数为 300，协方差矩阵取为[6 0；0 6]， 

第二类的样本数为5o，协方差矩阵取为[1 0；0 1]。两类样本 

方差的差异在于两类样本容量的不同，样本数多的类，则样本 

分布较广泛，方差体现了样本的扩散情况，按照样本比例给出 

方差取值，样本的平面分布如图 1所示。 

图 1 仿真实验 1两类样本空间分布 

采用 FCM和 EFCM对两类样本集进行聚类。FCM模糊 

度控制参数取值为 2；当利用 PSO求解 EFCM时，粒子数取 

为 2O，迭代 100次，粒子位置的每维参数取值范围为[O．O1， 

0．99]，粒子位置的每维参数对应一个模糊隶属度，所以在计 

算适应度函数值时，需要先将每 c维分量归一化。需要说明 

的是，直接利用 PSO生成的随机初始粒子计算 EFCM 效果 
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非常差，极易陷入局部优解，其结果毫无价值，所以先利用 

FCM算法对数据集进行聚类，选取 FCM所训练出来的模糊 

隶属度 ，作为 PSO的一个初始粒子。 

由于两类样本容量差距较大，单纯考察聚类正确度并不 

能够反映各算法的有效性，因此选用各类正确度的几何平均 

g一 厩 作为比较标准，其中aCC 表示第i类正确度( 

1，2， 一2)，每个算法进行 1O次测试，取测试结果平均值作比 

较 ，测试结果如表 1所列。 

表 1 仿真实验 1结果比对 

聚类模型 各类正确度几何平均平均值 

FCM(m一 2)( ) 

EFCM( ) 

86．6 

94．8 

第二个为平衡数据集仿真实验，第一个仿真实验 中两类 

的类中心分别为(5，5)，(10，10)，两类样本数都为 100，协方 

差矩阵取为E2 0；0 2]，样本的平面分布如图2所示，实验运算 

结果如表 2所列。 

图 2 仿真实验 2两类样本空间分布 

表 2 仿真实验 2结果比对 

聚类模型 正确度几何平均平均值 

FCM(m 2)( ) 

EFCM( ) 

99．0 

98．5 

根据平衡、不平衡数据集仿真实验结果对比可知，EFCM 

相较于 FCM而言 ，对样本容量的差异性具有更好的包容性 ， 

当样本容量差异较大时，EFCM 表现更 为有效；同时，EFCM 

在平衡及不平衡数据集中都有较好表现，这也说明了EFCM 

算法性能的稳定性。 

EFCM算法的求解是基于粒子群算法的，所以 EFCM 算 

法具有通用性。为了测试 EFCM算法的通用性能，选择 UCI 

机器学习数据库中的公共数据集进行算法比对测试 ，所选数 

据集包括Pima、Wine两个数据集_g]，两个数据集的信息如表 

3所列 ，实验设置及测试标准与仿真实验 1、2相同。 

表 3 实验数据集 

同。 

垫塑墨 壁查塑 丝墼 
Pima 768 8 

W ine 178 13 

实验结果如表 4所列，实验比对标准与仿真实验 1、2相 

表 4 基于 Pima及 Wine数据集的对比测试 

由表 4可知，EFCM 相较于 FCM 而言 ，也有良好的表 

现 ，同时也说明了EFCM算法具有 良好的数据集通用性能。 

结束语 模糊聚类算法有着广泛的应用前景和重要的社 



会价值[1 。FCM算法是聚类分析中应用最为广泛的一种聚 

类算法，但由于对类样本容量缺乏考虑，因此不适用于不平衡 

数据集。EFCM算法在 目标函数中引入样本容量因素，使得 

算法对样本容量差异性保持鲁棒，利用PSO算法对模糊隶属 

度进行估计，避免了 EFCM算法梯度法参数估计不能保证迭 

代过程收敛的弊病，理论分析及实验测试验证 了所提算法的 

有效性。 
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根据优先值对混淆集进行排序，可提高文本校对的效率E“]。 

汉字的字频信息在一定程度上反映了被写错的概率，一般情 

况下，高频字被错写成低频字的概率比低频字错写成高频字 

的概率要大；形相似度越高，写错 的概率越大。设 { ， ⋯ 

Vm}为得到的错别字混淆集合，用 N 表示混淆集合{73 ， ， 
⋯

， }中 Vi(1≤ ≤m)与正确汉字的形相似度，按以下步骤 

进行排序： 

如果混淆集中某一候选串 vi中N > ( 为设定的阈值， 

经验值为0．68)，根据 Nl的大小进行排序。对剩余的混淆 

集集合，根据字频的大小进行排序。 

5．3 实验结果分析 

本实验系统中，实验结果的好坏与一些因素有关，如： 

(1)分词的准确度 

由于本实验通过大规模语料获取混淆集是在分词的基础 

上进行的，因此分词的准确度对实验结果有影响，但是到目前 

为止还没有一种分词方法可以达到 100 的分词准确度。另 

外，由于中文用法的繁杂，语料选取 的领域广泛 ，故在分词过 

程中会碰到词典的未登录词，这对分词及最终结果有影响。 

(2)召回率和正确率的权衡 

在本实验系统中所选取的阈值是一个经验值。它取值的 

高低直接影响到召回率和正确率。阈值选取过高会导致召回 

率下降，过低则会导致正确率下降，因此这存在一个权衡的过 

程 。 

(3)内部规则的不完备性 

完整的规则能对错别字混淆集进行很大程度的补充和完 

善 ，由于 目前对错别字混淆集补充还没有一个统一的规则，本 

课题所罗列的规则难免有一定的局限性 ，还应该继续深入考 

虑挖掘，使其更加完备。 

结束语 本文对种子汉字的错别字混淆集进行了规则 自 

补充、数据开源外部补充，得到一个种子汉字的错别字字典， 

同时，大规模语料获取的错别词词典不受领域的限制 ，应用的 

领域广泛，对文本校对有很大的帮助。今后将从内部规则和 

语法分析人手，进行更深入的研究 ，以提高系统的完善性。 
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