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摘　要　在模糊聚类算法中,模糊系数被用来控制簇可能重叠的程度,其负面影响是所有的数据对象会影响所有的

簇.为解决该问题,Klawonn和 Höppner使用模糊函数替换模糊系数(KH 算法),但该方法是针对数值属性数据而设

计的.然而,在许多真实的应用中,数据对象通常同时由数值属性和分类属性描述.面向混合属性数据,文中提出了

一种新的基于模糊质心的模糊加权聚类算法.首先结合模糊质心和均值来表示混合属性条件下的簇中心,然后使用

能够评估不同属性在聚类过程中作用的度量来评估数据对象和簇中心之间的相异度,最后给出算法框架.在３个混

合属性数据集上对新算法进行了一系列的测试,实验结果表明新算法的性能优于传统算法.
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Abstract　InfuzzycＧmeanstypealgorithms,fuzyparametersareusedtocontrolthedegreeofpossibleoverlap,butitalＧ

sohasthenegativeeffectsthatalldataobjectstendtoinfluenceallclusters．Tosolvethisissue,KlawonnandHöppner

proposedafuzzyfunctionforreplacingthefuzzier．However,thismethodisonlydesignedfornumericdata．Inmany

realＧworldapplications,dataobjectsareusuallydescribedbybothnumericandcategoricalattributes．Inthispaper,anoＧ

velweightedfuzzyclusteringalgorithmbasedonfuzzycentroid(FWFC)wasproposedforthedatawithbothnumeric

andcategoricalattributes,i．e．mixeddata．Inthismethod,themeanisfirstintegratedwithfuzzycentroidtorepresent

theclustercenters．Then,ameasurewhichcanevaluatetheinfluenceofdifferentattributesintheprocessofclustering

isusedtoevaluatethedissimilaritybetweendataobjectsandclustercenters．Finally,thealgorithmispresentedforclusＧ

teringthedatawithmixedattributes．Theproposedalgorithm wastestedbyaseriesofexperimentsonthreemixed

datasets．Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmoutperformstraditionalclusteringalgorithms．

Keywords　Fuzzyclustering,Datamining,Mixeddata,Dissimilaritymeasure

　

１　引言

聚类分析是数据挖掘[１]中的重要技术之一.聚类被广泛

应用于许多领域,如信息检索[２]、模式识别[３]、图像处理[４]和

生物信息学[５]等.聚类的目标是把数据集中的数据对象划分

到不同的簇中,使得同一个簇中的数据对象之间的相似程度

高,不同簇中的数据对象之间的相似程度低[６].在许多真实

的应用中,数据通常同时包含数值属性和分类属性[７].黄哲

学最早探索了这类数据的聚类问题[８],之后不断有研究者对

这个问题进行进一步的探索[９Ｇ１３],如Li和Biswas提出了层次

聚类算法[９],Foss等人提出了一种半参数方法[１０],Pang和

Zhao基于先验信息提出了簇数的确定方法[１３].

模糊c均值算法是聚类分析中最具影响力的方法之一,

这类算法大多是针对数值属性数据而设计的.Kim等人提出



了模糊k质心方法来处理分类属性数据[１４],该方法使用模糊

质心表示分类属性的簇中心.最近,有研究者针对混合属性

数据提出了几种模糊c均值算法[１５Ｇ１７].所有的这些模糊c均

值算法都涉及到一个参数———模糊系数,该参数控制着簇的

重叠程度.模糊系数的引入尽管使得聚类算法能够处理数据

对象隶属于不同簇的情况,但也带来了意想不到的效果:无论

数据对象离簇有多远,都会影响到所有的簇[１８],从而导致不

准确的聚类结果.为解决该问题,Klawonn和 Höppner提出

了一种新的模糊c均值算法(简称 KH 算法),然而该方法仅

考虑了数值属性数据.

考虑到混合属性数据的普遍存在性,在 KH 算法框架的

基础上,面向混合属性数据提出了一种基于模糊质心的模糊

加权聚类算法(FCFW).FCFW 结合模糊质心和均值表示混

合属性数据簇的簇中心,采用能够评估不同属性在聚类中作

用的度量来估算数据对象和簇中心之间的相异度.最后,在

数据集上测试该方法.

本文的主要贡献如下:

１)面向混合属性数据,提出了一种基于模糊质心的模糊

加权聚类算法;

２)结合模糊质心和均值,设计了混合属性条件下的簇中

心表示方式;

３)提出一种考虑不同属性在聚类过程中作用的相异性度

量,并引入评估机制,使得聚类算法能够实时评估不同属性在

聚类过程中的作用.

２　相关符号

X＝{x１,x２,􀆺,xn}是数据集,包含n个数据对象,xi(１≤

i≤n)是数据对象,由m 个属性A１,A２,􀆺,Am 描述,每个属性

Aj 有一个值域.混合属性数据集的属性域通常分为两类:数

值和分类.数值域由实数表示,分类域由无自然序的分类值

(如颜色、职业的相关值)的有限集合表示.分类属性域通常

表示为Dom(Aj)＝{a１
j,a２

j,􀆺,at
j},其中t表示属性j中不同

属性值的数目.数据对象 Xi 在逻辑上表示为属性值对的

合集:

[A１＝xi１]∧[A２＝xi２]∧􀆺∧[Am＝xim ]

其中,xij∈Dom(Aj),１≤j≤m.在不混淆的情况下,Xi 也可

表示为向量[xr
i１,xr

i２,􀆺,xr
ip,xc

ip＋１,xc
ip＋２,􀆺,xc

im ],具有上标r
的前p 个元素是数值属性值,剩下的上标为c的元素是分类

属性值.

３　KH算法

KH 算法[１８]的目标是把规模为n的数据集X 划分到c
个簇中.该目标的实现需最小化目标成本函数:

E＝∑
c

l＝１
　∑

n

i＝１
g(uil)dil (１)

其中,uil是划分矩阵Un×c的元素;g(uil)＝αu２
il＋(１－α)uil,

α(０≤α≤１)是模糊系数(通常具有uβ
il的形式,β＞１)的替代函

数;dil是相异度,定义如下:

dil＝(xi－vl)２ (２)

其中,xi 表示数据对象i,vl 表示簇l的中心.

KH 算法的流程与模糊c类型的算法类似,这里不再

赘述.

４　基于模糊质心的模糊加权聚类算法FWFC

新算法考虑了两方面:１)在决策数据对象的簇归属之前

尽可能长时间地保留数据集内在的不确定性;２)考虑不同属

性在聚类过程中的作用.为此,本文引入模糊质心[１４]的概念

和属性影响力的计算策略.

４．１　模糊质心

模糊质心[１４]的概念由Kim等人提出,用于表示分类属性

的簇中心.在模糊质心中,每个分类属性值用一个模糊分类

值来描述其在簇中的信息分布.若分类属性Aj 的属性域为

Dom(Aj)＝{a１
j,a２

j,􀆺,at
j},则第l个模糊质心V

~
l 被定义为:

V
~
l＝[v

－
l１,􀆺,v

－
lj,􀆺,v

－
lm ] (３)

其中:

v~lj＝{{a１
lj,ω１

lj},{a２
lj,ω２

lj},􀆺,{aκ
lj,ωκ

lj},􀆺,{at
lj,ωt

lj}}(４)

ωκ
lj满足两个条件:

０≤ωκ
lj≤１,１≤κ≤t (５)

∑
t

κ＝１
ωκ

lj＝１,１≤j≤m (６)

每个属性v
~
lj ∈V

~
l 表示模糊集的 模 糊 属 性 值 {aκ

j,ωκ
lj}

(１≤κ≤t),该值由属性Aj 的属性值在簇l中的信息分布情

况决定.

４．２　属性加权策略———距离和影响力

该策略由 Ahmad和 Dey提出[１９].假设 X 为具有m 个

属性的分类属性数据集;Ai 为第i个分类属性,拥有两个值a

和b;Aj 表示第j个分类属性;s为第j个属性值的子集,s－是s
的补集.pi(s/a)表示数据对象在第i个属性值为a 的条件

下,第j个属性值属于集合s的条件概率;pi(s
－/b)表示数据

对象在第i个属性值为b的条件下,第j个属性值属于s－的条

件概率.

定义１　设a和b是第i个分类属性的属性值,则a和b
相对第j个属性的距离定义为:

δij(a,b)＝pi(ϑ/a)＋pi(ϑ
－/b)－１．０ (７)

其中,ϑ＝argmax
s

{pi(s/a)＋pi(s
－/b)}.

属性值a和b相对其他属性的距离可用类似方法计算得

到.在混合属性条件下,a和b 相对数值属性的距离则通过

离散化数值属性得到,a和b之间的绝对距离则是所有这些

值的均值.

定义２　设X 是具有m 个属性的混合属性数据集,数值

属性已离散化处理,则第i个分类属性的不同属性值a 和b
之间的距离为:

δ(a,b)＝
∑
m

j＝１,i≠j
δij(a,b)

m－１
(８)

其中,δ(a,b)具有如下属性:

１)０≤δ(a,b)≤１;

２)δ(a,b)＝δ(b,a);

３)δ(a,a)＝０.
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属性的影响力表示属性在聚类过程中的作用.研究表

明,在一个属性中,如果共同出现的属性值在其他属性对应的

组中表现出更好的分割性,则该属性具有更大的影响力[１９].

这意味着,如果属性的值对之间的整体距离值更大,则该属性

在聚类过程中的影响力更大.由于已考虑不同属性值的分

组,因此分类属性的属性值之间的距离暗含其在聚类过程中

的影响力.

数值属性Ai 的属性值a 和b 之间的距离为d(a,b)＝
(si(a－b))２,si 表示Ai 的影响力..

在离散化数值属性时,需指定离散区间数,每个区间对应

一个分类属性值u[１],u[２],􀆺,u[T].离散化之后,采用式

(８)计算属性值对之间的距离δ(u[r],u[e]).数值属性的影

响力是其所有属性值对距离的平均值.

定义３　数值属性Ai 的影响力si 的计算公式为:

si＝
２∑

T

k＝１
　∑

T

j＞k
δ(u[k],u[j])

T(T－１) (９)

其中,T 是离散区间数.

４．３　新算法FWFC
在 KH 算法框架下,结合４．１节－４．２节的思想,面向混

合属性数据提出了新的聚类算法.如前文所述,混合属性条件

下的数据对象Xi 表示为向量[xr
i１,xr

i２,􀆺,xr
ip,xc

ip＋１,xc
ip＋２,􀆺,

xc
im ],带有上标r的前p 个元素是数值属性值,剩余的带有上

标c的元素是分类属性值.混合属性条件下的簇中心分为两

部分:前p个质心使用均值;剩余的使用模糊质心.聚类混

合属性数据的目标成本函数为:

E(U,Q)＝∑
k

j＝１
　∑

n

i＝１
g(uij)d(xi,Qj) (１０)

其中,n和k分别表示数据集的规模和簇数;U＝(uij)n×k是模

糊划分矩阵,满足条件 ０≤uij ≤１ 和 ∑
k

j＝１
uij ＝１;Qj ＝ [qr

j１,

qr
j２,􀆺,qr

jp,v
~c
jp＋１,􀆺,v

~c
jm ]是簇j的簇中心;g(uij)＝αu２

ij ＋
(１－α)uij(０≤α≤１)是模糊系数的替代函数;d(xi,Qj)是数据

对象xi 和簇中心Qj 之间的相异性度量,定义如下:

d(xi,Qj)＝∑
p

l＝１
(sl(xr

il－qr
jl))２＋ ∑

m

l＝p＋１
φ(xc

il,v
~c
jl)２ (１１)

至此,可将目标成本函数重写为:

E(U,Q)＝∑
k

j＝１
　∑

n

i＝１
g(uij)(∑

p

l＝１
(sl(xr

il－qr
jl))２＋

∑
m

l＝p＋１
φ(xc

il,v
~c
jl)２) (１２)

其中,

uij＝ ２α
１＋α

(
１＋(c

∧

－１)(１－α
１＋α

)

∑
k

z＝１,d(xi,Qz)≠０
(d(xi,Qj)
d(xi,Qz)

)
－(１－α

１＋α
)) (１３)

其中,c
∧
是数据对象xi 具有的非零成员隶属度的簇数.寻找值

为零的uij的方法如下:对固定的i,把相异性度量值dij(xi,Qj)

以降序排序,不失一般性,假设di１(xi,Q１)≥di２(xi,Q２)≥􀆺≥

dik(xi,Qk),如果没有成员隶属度为零的元素,为最小化目标

成本函数,则具有更大相异度的uij必须为零.为此,找到使

式(１３)产生正值的最小索引值jo.当j＜jo 时,成员隶属度

uij＝０;当j≥jo 时,按照式(１３)计算uij,其中c
∧

＝k－jo＋１.

qr
jl是数值属性的质心,其形式为:

qr
jl＝

∑
n

i＝１
g(uij)􀅰xr

il

∑
n

i＝１
g(uij)

(１４)

v
~c
jl是分类属性的质心,其形式为:

v
~c
jl＝{{a１

jl,ω１
jl},{a２

jl,ω２
jl},􀆺,{aκ

jl,ωκ
jl},􀆺,{at

jl,ωt
jl}}

(１５)

式(１２)中,φ(xc
il,v

~c
jl)的定义如下:

φ(xc
il,v

~c
jl)＝∑

t

κ＝１
τ(xc

il,aκ
jl)×δ(xc

il,aκ
jl) (１６)

其中,δ(xc
il,aκ

jl)由式(８)计算,τ(xc
il,aκ

jl)的形式为:

τ(xc
il,aκ

jl)＝
０, xc

il＝aκ
jl

ωκ
jl, xc

il≠aκ
jl

{ (１７)

式(１５)中:

ωκ
jl＝∑

n

i＝１
γ(aκ

jl) (１８)

其中,

γ(aκ
jl)＝

g(uij)

∑
n

i＝１
g(uij)

, aκ
jl＝xc

il

０, aκ
jl≠xc

il

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１９)

至此,相关变量的计算公式已全部列出,下面给出算法的

具体步骤.

步骤１　给定最大迭代次数maxIte、簇数k、参数α、离散

区间数T 和阈值ε的值,计算分类属性值对之间的距离和每

个数值属性的影响;从数据集中随机选择k个不同的数据对

象,把它们转变为初始的簇中心Q＝(Q１,Q２,􀆺,Qk).

步骤２　按照式(１３)计算模糊划U.

步骤３　计算簇中心Q;对簇中心的数值属性部分使用

式(１４)进行计算,对簇中心的分类属性部分使用式(１５)、式
(１８)和式(１９)进行计算.

步骤４　如果相邻的目标成本函数值之间的差小于阈值ε
或maxIte等于０,则算法终止;否则,设置 maxIte←maxIte－

１,转到步骤２.

步骤１中的转换规则为:若第j个属性是数值属性,则质

心qlj∈Ql 是数值属性的值.若第j个属性是分类属性,则质

心v
~
lj∈Ql的值的分配规则为:若xlj＝aκ

lj,则ωκ
lj的值为１;若

xlj≠aκ
lj,则ωκ

lj的值为０,其中１≤κ≤t.

４．４　算法的复杂性分析

本节考虑算法 FWFC的时间复杂性和空间复杂性.算

法的时间复杂性由算法执行过程中簇中心和划分矩阵的迭代

更新、属性值对之间距离的计算成本构成,分别为 O(k(p＋
Nm－Np)n),O(kmn)和 O(m２n＋m２T３).其中,k表示簇

数,p表示数值属性的个数,m 表示所有属性的数目,N＝max
(t)表示(m－p)分类属性中单个属性包含的不同属性值的最

大数目,n表示数据集的规模,T 表示分类属性包含的不同属

性值的平均数目.因此,算法的整体时间复杂性为 O(m２n＋
m２T３＋k(m＋p＋Nm－Np)ns),s是算法收敛所需的迭代次

数.该复杂性与数据对象数呈线性关系.在空间复杂性方面,

算法需要O(k(p＋mN－pN)＋mn)的空间存储簇中心和数据

集X 以及 O(kn)的空间存储划分矩阵.因此,整体的空间复
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杂性为 O(k(p＋n＋mN－pN)＋mn).

５　实验与结果

为在相同的尺度上比较不同的数值属性,采用 Witten和

Frank所提的规格化框架[２０],其形式为:

nij＝ xij－vjmin

vjmax－vjmin
(２０)

１)http://archive．ics．uci．edu/ml/datasets．html

其中,vjmin和vjmax分别是第j个数值属性的最小值和最大值;

xij和nij分别是原始值和规格化后的值.为简化计算,在评估

分类属性值对之间的距离和数值属性的影响时,采用等宽离

散化.离散间隔数T 的值为数据集中分类属性值拥有的不

同属性值的平均数目.为评估算法的有效性,使用新算法在

３个混合属性数据集上进行实验.这３个数据集分别为Zoo,

HeartDisease和 CreditApproval,它们来自 UCI机器学习

库１).在聚类分析中,聚类准确率r[２１]是评估聚类结果质量

的常用度量之一,也常用于验证聚类算法的性能.本文采用

该度量来评估所得的聚类结果,聚类准确性度量r的定义为:

r＝
∑
k

i＝１
ai

n
(２１)

其中,ai 是出现在第i个簇和相应的真实类中的数据对象的

数目,n是数据集的规模.按照该准确率度量的定义,r的值

越大,聚类结果越好.鉴于初始簇中心是随机产生的,将新算

法运行１００次并取平均聚类准确率.在所有的实验中,设置

maxIte＝１００,ε＝１．１１０２×１０－２１.

Zoo数据集是人工混合数据集,有１０１个数据对象,每个

数据对象由１６个分类属性和１个数值属性描述.最后１个

分类属性是类属性,具有７个值.由于每个分类属性拥有的

不同属性值的数目平均为２,因此式(９)中T＝２.评估新算

法FWFC和 ３ 个 著 名 的 面 向 混 合 属 性 数 据 的 聚 类 算 法

SBAC[９],KLＧFCMＧGM[１７]和 KＧprototypes[６]的聚类准确率,

结果如表１所列.KＧprototypes,SBAC和 KLＧFCMＧGM 的聚

类准确率分别为０．８０６,０．４２６和０．８６４.而新算法 FWFC在

α＝０．９时得到了更高的聚类准确率０．９０１.在这种情况下,

FWFC算 法 的 聚 类 准 确 率 比 KＧprototypes,SBAC 和 KLＧ

FCMＧGM 算法分别高出了９．５％,４７．５％和３．７％.

表１　不同算法在Zoo数据集上的准确率

Table１　AccuracyofdifferentalgorithmsonZoodataset

Algorithm Clusteringaccuracy(r)

KＧprototypes ０．８０６
SBAC ０．４２６

KLＧFCMＧGM ０．８６４(β＝１．３)

FWFC ０．９０１(α＝０．９)

真实数据集 HeartDisease包含３０３个病人实例,每个实

例由６个数值属性和９个分类属性描述.最后两个分类属性

是类属性,当使用第１５个属性作为类属性时,数据集有５个

类(s１,s２,s３,s４ 和 H),由１４个属性描述;当使用第１４个属性

作为类属性时,数据集分为两个类(buff,sick),数据对象由１３
个属性描述.对于第一种情况,由于分类属性拥有不同属性

值的平均数目为３,因此在式(９)中 T＝３.表２列出了 KＧ

prototypes,SBAC,KLＧFCMＧGM 和 FWFC 算法的聚类准确

率.从表２可以看出,在这种情况下,FWFC算法的聚类准确

率比 KＧprototypes,SBAC和 KLＧFCMＧGM 算法分别高出了

１６．４％,１６．１％和５．３％.

表２　不同算法在 HeartDisease数据集(５个类,１４个属性)上

的准确率

Table２　AccuracyofdifferentalgorithmsonHeartDiseasedataset
(５classes,１４attributes)

Algorithm Clusteringaccuracy(r)

KＧprototypes ０．５４２
SBAC ０．５４５

KLＧFCMＧGM ０．６５３(β＝１．３)

FWFC ０．７０６(α＝０．６)

对于第二种情况,HeartDisease数据集中的数据对象由

１３个属性描述,使用第１４个属性作为数据集的类属性.由

于分类属性拥有不同属性值的平均数目为３,因此在式(９)中

T＝３.表 ３ 列 出 了 KＧprototypes,SBAC,KLＧFCMＧGM 和

FWFC算法的聚类准确率.表３中的聚类结果表明,FWFC
算法的聚类准确率比 KＧprototypes,SBAC 和 KLＧFCMＧGM
算法分别高出了２５．１％,７．６％和７．０％.

表３　不同算法在 HeartDisease数据集(２个类,１３个属性)上

的准确率

Table３　AccuracyofdifferentalgorithmsonHeartDiseasedataset
(２classes,１３attributes)

Algorithm Clusteringaccuracy(r)

KＧprototypes ０．５７７
SBAC ０．７５２

KLＧFCMＧGM ０．７５８(β＝１．７)

FWFC ０．８２８(α＝０．７)

CreditApproval数据集也是真实数据集,由１０个分类属

性和６个数值属性描述,最后一个属性为类属性.该数据集

包含来自信用卡公司的６９０个数据对象,分为两个类:正类和

负类.由于该数据集中分类属性拥有不同属性值的平均数目

为５,因 此 在 式 (９)中 T＝５.表 ４ 列 出 了 KＧprototypes,

SBAC,KLＧFCMＧGM 和 FWFC 算法的聚类准确率.从表４
可以 看 出,新 算 法 FWFC 的 聚 类 准 确 率 比 KＧprototypes,

SBAC和 KLＧFCMＧGM 算法分别高出了２１．９％,２２．６％和

１９．７％.

表４　不同算法在CreditApproval数据集上的准确率

Table４　Accuracyofdifferentalgorithmoncreditapprovaldataset

Algorithm Clusteringaccuracy(r)

KＧprototypes ０．５６２
SBAC ０．５５５

KLＧFCMＧGM ０．５８４(β＝２．３)

FWFC ０．７８１(α＝０．４)

表１－表４中的实验结果表明,在聚类准确率方面,所提

算法FWFC取得了比其他算法更好的聚类结果,原因如下:

１)通过引入 KH 算法框架,FWFC避免了面向混合属性

数据的大多数模糊聚类算法所面临的问题,即不论数据对象

都离簇多远,所有的数据对象都趋向于影响所有的簇;
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２)通过使用模糊质心和均值表示混合属性条件下的簇中

心,FWFC可以在最终决策簇归属前更长时间地保留数据集

的不确定性,因此不易陷入局部最优;

３)算法考虑了不同属性在聚类过程中的影响力.

表５列出了FWFC算法在不同数据集上的运行时间(取

１００次运行时间的平均值).实验平台是联想 ThinkCentre

M８６００tＧN０００台式电 脑,处 理 器 为 英 特 尔 Corei７Ｇ６７００ ＠

３．４０GHz四核,内存为１６GB.

表５　FWFC算法在不同数据集上的运行时间

Table５　RunningtimeofFWFCondifferentdatasets

数据集 运行时间/s
Zoo １．４２２

HeartDisease(５个簇) ４．３０３
HeartDisease(２个簇) ０．９３０

CreditApproval １７．３５６

由表５可知,FWFC在各个数据集上的运行时间与算法

的时间复杂性分析结果是一致的.

结束语　混合属性数据在实际应用中很常见.本文面向

该类型数据,提出了一种新的模糊加权聚类算法 FWFC.该

方法首先结合模糊质心和均值来表示簇中心,接着使用能够

评估不同属性在聚类过程中的影响力的度量来评估数据对象

和簇中心之间的相异度.这些因素使得 FWFC算法不仅具

有利用模糊集区分位于簇边界区域的模糊数据对象的能力,

而且还避免了针对混合属性数据的大多数聚类算法中不管数

据对象离簇的距离有多远,数据对象都趋向于影响所有簇的

不足.

然而,与大多数(模糊)c均值类型聚类算法一样,本文的

方法也需要确定簇数.实验中,簇数是根据数据集中类的数

目确定的.在实际应用中,类信息通常是未知的.在这种情

况下,如何确定合适的簇数是一个重要的问题,这将是下一步

研究工作的主题.
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