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摘 要 聚类个数的确定是聚类分析中一个富有挑战性的难题。现有的聚类个数确定方法主要采用随机选取初始聚 

类中心的策略，导致聚类过程中迭代次数的稳定性不强。基于此，在利用含有类标签的先验信息优化初始类中心的基 

础上，提 出了一种基于先验信息的混合数据聚类个数确定算法。实验证明，该算法是有效的。 
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Abstract In cluster analysis，one of the most challenging and difficult problem is the determination of the number of 

clusters．The strategies for choosing initial prototypes randomly are used to determ ine the number of clusters in most of 

the existing methods，resulting in weak stability of iterations in clustering process．So we proposed an prior inform ation 

based algorithm to determ ine the number of cluster for mixed data by using priori inform ation which includes class la— 

bels to optimize initial prototype．Experiments show that the algorithm  is effective． 
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1 引言 

聚类分析是机器学习中一个重要的研究领域。目前，研 

究者已经针对不同的需求提出了许多聚类算法[1 ]，并且在经 

济、网络安全、生物信息学等领域得到了广泛应用。然而，已 

有的这些算法都需要事先直接或间接地指定聚类个数。因 

此，聚类个数的确定成为了聚类分析中面临的一个难题。 

为了解决这一难题，许多研究者也开展了一些探索性的 

研究。例如，针对数值型数据，Sun HJ等提出了一种基于模 

糊 k-means的聚类个数 自动确定方法[6 ；针对符号型数据 ， 

Bai L等提出了一种初始化的方法L7 ；针对包含数值型和符号 

型数据的混合数据，Liang J Y等提出了一种基于信息熵的混 

合数据聚类个数确定方法E83，这些方法在不同程度上推进了 

这一问题的解决。然而，聚类的目标是使类内相似度尽可能 

大，而类间相似度尽可能小，因此初始聚类中心的选取将直接 

影响聚类过程中的迭代次数和聚类算法的效率。但是 ，上述 

算法在初始聚类中心的选取上都采用了随机的方法 ，这样就 

会给算法的执行效率带来很大的不确定性。目前，已有研究 

者就如何优化初始聚类中心提出了相应的方法[g．1o]，但是使 

用这些方法又会提高计算的复杂度，因此，如何简单高效地优 

化初始类中心成为聚类个数确定过程 中需要解决的一个问 

题。 

在实际应用中，我们发现所采集到的样本会存在少量与 

样本类别相关的先验信息，利用这些先验信息，可以简单高效 

地优化初始聚类中心。然而，通常情况下，研究者认为先验信 

息所反映出的类别个数即为真实的个数[】 “]，但在一些情况 

下，由于数据量较大并且先验信息不易获得，因此先验信息所 

标记的类别个数与数据集蕴含的真实个数并不一致。为此， 

本文针对实际应用 中广泛存在的混合数据，利用最大最小距 

离提出了一种基于先验信息的混合数据聚类个数确定算法。 

该算法首先利用已有的先验信息确定部分初始聚类中心；然 

后基于最大最小距离原则，逐渐在无标签样本中选取新的类 

中心，在每添加一个类中心后，按照最近距离原则，对无标签 

样本进行划分获得聚类结果；最后利用评价指标对聚类结果 

进行评价来确定数据集真实的类个数。在真实数据集上的实 

验结果表明，本文提出的算法是有效的。 

2 基础知识 

2．1 混合数据信息系统 

在现实世界中，很多数据都是既有数值数据又有符号数 
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据的混合数据。通常情况下，混合数据存储在一个表中，每一 

行代表一个样本，混合数据信息系统描述如下。 

四元组MDT一(u，A，V，厂)是一个信息系统，其中U一 

{ ， z，⋯ }为非空有限集，称为论域，五一( ，X一 ⋯，z ) 

表示由m个属性描述的对象；A一 UA 为属性集合，A 为 

数值条件属性集合，A 为符号条件属性集合 ；V— U ， 

为属性n的值域；f：UXA~V是一个信息函数，对于任意xE 

U，n∈V，有 f(x，Ⅱ)∈ 。 

为了讨论方便，MDT也可以表示为 NDT一(U，A ，V， 

厂)和CDT=(U，A ，V，厂)的组合，NDT称为数值数据系统， 

CDT称为符号数据系统。 

2．2 最大最小距离算法 

最大最小距离法是一种基于欧氏距离 的试探性算法，它 

可以有效避免 k-means算法中聚类中心过近的情况，同时可 

以提高聚类的效率。算法的基本思想是在样本集中以最大距 

离原则选取聚类中心，以最小距离原则对样本进行划分，算法 

主要步骤如下。 

Step 1：在样本集 U中随机选取一个样本作为初始聚类中心 Z1，加人 

类中心集合 Z中； 

Step 2：在剩余的样本中找到一个与 Z1距离最远的样本作为第二个 

聚类中心 Z2，加入集合 z中； 

Step 3：将剩余数据集中的每一个样本 Xi与现有的聚类中心的最小距 

离记为 D，将最大的n所对应的x。作为新的聚类中心加入集 

合 Z中； 

Step 4：重复 Step 3，直到找到 k个聚类中心。 

最大最小距离算法是一种简单高效的算法。由于聚类结 

果依赖于初始聚类中心和聚类个数 k的选取，而该算法中采 

用了随机选取初始聚类中心的方法，聚类个数 k也需要根据 

经验事先给出，在没有先验知识指导的情况下，聚类结果并不 

理想。同时，由于最大最小距离算法是利用欧氏距离来度量 

样本的相似性，因此无法对包含数值属性和符号属性的混合 

数据进行聚类。 

3 一种基于先验信息的混合数据聚类个数确定算法 

基于上述分析，本节首先提出了利用先验信息确定初始 

类中心的方法，同时介绍了一种混合数据相似性度量方法以 

及聚类有效性评价指标，并在此基础上提出了一种基于先验 

信息的混合数据聚类个数确定算法。 

3．1 初始聚类中心选取 

假设在样本集u中，有类标签信息的样本构成集合U ， 

没有类标签信息的样本构成集合 ，那么U=U U 。在 U 

中，根据类标签信息进行分类，得到对 U 的一个划分： 

【， 一 {Cl，C2，⋯ ， ⋯ } 

在 U 的每一类中计算聚类 中心 Z一{Z ，Z2，⋯， )， 

其中第 z类 C 的聚类中心为Zz一( ，Zl2，⋯， h)，1≤z≤ 

k ，如果 a ∈A ，则 

点 
如果 a，∈A ，则 

--

．¨
(

7q’∈、，u．  

其中，f{Wli f 一a ，Wli—l}2≥I{ } — 【fJ，Wll一1}J， 

1≤ ≤吩，t=／=q， 一{n：”，n； ，⋯，n； )为aj的值域， 为 
n，属性值的个数，如果x 属于第l类，Wl 一1，否则等于0。 
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3．2 混合数据相似性度量 

由于最大最小距离算法是基于欧氏距离的一种聚类方 

法，无法对混合数据进行聚类，因此在生成新的聚类中心时， 

需要一种新的针对混合数据样本进行相似性度量的方法。本 

文采用了如下度量方法： 

Da( )一 DAr+ (1) 

其中， 

DAc( ， )一 ∑ d (z， ) 

， ， 、 f0， f(x，。)一，( ，n) 
一

i1，-厂(．z， )≠ ( ，。) 
DAr(z， )一 ∑ (厂(z，口)--f(y，a))。 

1．1为属性集中属性的个数。 

3．3 基于先验信息的混合数据聚类个数确定算法 

基于上述分析，本文提出了一种基于先验信息的混合数 

据聚类个数确定算法。该算法的主要思想是首先利用已有的 

先验信息确定部分初始聚类中心及最小聚类个数；然后基于 

最大最小距离原则，逐渐在无标签样本中生成新的类中心，直 

到达到最大聚类个数，在每添加一个类中心后 ，按照最近距离 

原则 ，对无标签样本进行划分获得聚类结果；最后利用评价指 

标对聚类结果进行评价来确定数据集真实的类个数。在本算 

法中，使用如下评价指标 ： 

CUM (O )= CUN(O )+ CUC(O ) (2) 

)一÷I善Arl(拜一 k 2CUN( 1 1) )一÷∑(拜一∑p， ，，) 尼 = ，一‘ 
CUC( )一了1 ∑ Q 

n∈ A 

其中， 

一 ∑(_厂(．z，az)一m ) ／lU1 

el f(xm 

勘一 (，(z，a1)一卿 ) ／IG l 

Tytjl= 盖，(⋯ ) 
lC。I 

Pi一 

Q =
～  j

壹
= l c 一群 

利用这一指标 ，对聚类结果进行评价，找出最佳聚类个 

数。 

具体算法步骤如下。 

Step 1：输入混合数据信息系统MDT=(u，A，V，f)，km． 一 IuI； 

Step 2：在集合 U 中，利用标签信息计算初始聚类中心 Z一(Z1，Z2， 

⋯

，Z i )，并得到 k—n； 

Step 3：将 U，，中每一个元素划分到与其距离最小的聚类中心所代表的 

类中，并计算 CUM(Ck-min)； 

Step 4：For i—kmi tO km 

Step 4．1：根据式(1)，找出U， 中每一个样本与集合 z中所有聚类中 

心的最小距离 ，记为B； 

Step 4．2：将值最大的 所对应的样本作为新的聚类中心，加入集 

合 z中；计算 中每一个样本与 z中所有聚类中心的距 

离，将该样本划分到与其距离最近的一类中； 

Step 4．3：计算 CUM(C )； 



 

l— i+ 1： 

kfr 
Step 5：k=argmax CUM(Ci)； 

‘= in 

Step 6：输出 k。 

在算法中耗时最多的是 Step 3，每一次循环所耗时间最长 

为计算 DJ，需要计算l l× 一 次，由于 

是≤ ，假设u中只有少数样本具有标签信息，则l l≈lUl， 

那么每次循环最坏情况下的时间复杂度为O(1Ul lA1)，整 

体算法的时间复杂度为0( 一max一是一min+1)1u{ lA1)。 

4 实验结果及分析 

本文从 UCI数据集中选取了 4个数据集，从以下 3方面 

进行了实验。 

首先为了验证算法的有效性，选取了数据集 Zoo。Zoo数 

据集有16个属性，其中有 1个数值属性，15个符号属性，包 

含 101个样本，分为7类。在该数据集上做了3次实验，每次 

随机保留 1O 样本的类标签，这些有类标签的样本分别可以 

分为 4类 、5类、6类，实验结果如图 1一图 3所示。 

图 i 数据集 Zoo先验 

k的个数 k的个数 

图 2 数据集 Zoo先验类标签信 图3 数据集 Zoo先验类标签信 

息为 5类 息为 6类 

实验证明，在先验类标签信息没有覆盖到所有类时，使用 

该算法可以有效地找到正确的聚类个数。 

其次，为了验证算法在先验类标签信息极少时的有效性， 

选取了数据集 CIVIC(Contraceptive Method Choice)，该数据 

集有 8个属性，其中有 2个数值属性和 6个符号属性 ，包含 

1473个样本，分为3类。在该数据集上，进行了4次实验，分 

别随机保留5 、1 、0．5 、0．1 样本的类标签，这些有标 

签的样本根据类标签可以分为 2类 ，实验结果如图 4—7所 

示 。 

k的个数 k的个数 

图 4 CIVIC保留5 样本的类 图 5 CMC保 留 1 样本的类 

标签 标签 

k的个数 

图 6 CMC保留 0．5 样本的类 图 7 CMC保留 0．1 样本的 

标签 类标签 

实验证明，当先验信息极少时该算法也可以有效地找到 

正确的聚类个数。 

最后，为了验证该算法对于只包含数值属性或者符号属 

性样本集的有效性 ，选取了数据集 Wine和 Balance。数据集 

Wine有 13个数值属性，包含 178个样本，分为 3类。实验中 

保留 1 样本的类标签，实验结果如图 8所示。 

k的个数 

图8 Wine保留1 样本的类标签 

数据集 Balance有4个符号属性，包含625个样本，分为 

3类。实验中保留 1 样本的类标签，实验结果如图 9所示。 

实验证明，对于只包含数值属性或者符号属性的样本集， 

该算法同样可以有效找到正确的聚类个数。 

结束语 本文针对现有聚类个数确定方法中，由于随机选 

取初始聚类中心产生的算法执行效率不稳定的情况，利用先验 

信息初始化聚类中心，提出了一种基于先验信息的混合数据聚 

类个数确定算法，较好地解决了这一问题。并在 UCI数据集 

中选取了 Zoo、CMC、Wine和 Balance等 4个数据集，从不同方 

面对算法进行了有效性验证，实验证明该算法是有效的。 
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(【，，D)，Gp(BlD)一Gp(Al D)，所以B一{A2，A3}为J8=1／ 

2时粒度集A的一个粒度约简；同理可计算出当口一1时， 

( ，D)一{{x6}，D}，当B一{A3}时， (U，D)一{{x6)，O}一 

(己，，D)，Gp(BlD)：Gp(AlD)，所以B一{A3}为 一1时粒 

度集 A的一个粒度约简。 

实例表明，在计算变精度悲观多粒度粗糙集的粒度约简 

时，针对给定的精度 ，首先计算粒度集的核心粒度，然后以 

下近似分布粒度熵的变化作为启发式信息，逐个选择粒度重 

要度最大的粒度加入到核中，最终求得的粒度约简与原始多 

粒度空间在相同精度下具有同样的决策能力。在本例中，当 

一1／2时，B一{Az，As)为粒度集 A的一个约简，评价指标 

A1可忽略，当 一1时，B一{A。}为粒度集 A 的一个约简，评 

价指标 A 、Az可忽略。 

结束语 本文针对变精度悲观多粒度粗糙集模型的粒度 

约简进行了研究，设计了变精度悲观多粒度粗糙集粒度约简 

算法，并通过实例验证了该算法的有效性，针对不同的精度， 

计算粒度集的约简，有利于进一步从变精度悲观多粒度粗糙 

集中提取更加简洁的决策规则，这为变精度多粒度粗糙集的 

应用提供了理论基础。 
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