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一 种特征加权的聚类算法框架 
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摘 要 为了考虑数据各维特征对聚类的不同贡献，并把有监督特征评价方法应用到无监督分类问题 中，提出一种特 

征加权的聚类算法框架。该框架首先通过某种聚类算法对数据聚类，然后，根据聚类结果，采用有监督特征评价方法 

学习各维特征的权值 ，再根据特征权值重新聚类，之后再次学习特征权值，该过程反复迭代 ，直至算法收敛或达到指定 

的迭代次数。欧几里德空间内基于距离、基于密度的聚类算法均适用于本框架。基 于本框架，采用模糊 C均值聚类 

算法(FCM)、密度聚类算法(DBSCAN)，并通过信息增益特征评价、ReliefF特征评价方法，对多个UCI数据集进行了 

实验，验证了该框架的有效性。 
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Abstract To consider the particular contributions of different features and apply supervised feature ranking methods to 

unsupervised classification，a framework of feature weighted clustering algorithm was proposed，which executes a clus— 

tering algorithm firstly，and then according tO the results of clustering，learns feature weights using supervised feature 

ranking methods，and according the new feature weights executes the clustering algorithm again，this procedure iterates 

until convergence or maximum iteration times．Distance-based and density-based clustering algorithms in Euclidean 

space can be used in this framework．Based on this framework，fuzzy C-means clustering(FCM)and density-based spa— 

tial clustering of applications with noise(DBSCAN)，and information gained and reliefF feature ranking algorithms are 

used tO the experiments on several UCI machine learning databases。and validate the effectiveness of the framework． 
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1 引言 

聚类分析是将一个数据集划分为若干个类，使得类内相 

似性尽可能大且类间相似性尽可能小l_1]。这一过程没有教师 

指导，是一种无监督的分类 。聚类分析已被广泛地应用到许 

多领域，如模式识别、数据分析、图像处理以及市场研究等。 

迄今为止，众多学者对聚类分析技术进行了研究 ，提出了 

多种聚类分析算法。根据聚类标准的不同，聚类算法可分为 

基于距离的聚类、基于密度的聚类和基于链接的聚类_2]。基 

于距离的聚类和基于密度的聚类，通常应用于欧几里德空间 

的数据。欧几里德空间为球形空间，即假设每一特征(也称为 

属性)在聚类过程中的重要性均相同，而实际情况并非如此。 

为了考虑各个特征对聚类的不同贡献，一些研究者采用 

特征加权的方法：文献E33提出V~TCM算法。该算法通过极 

小化属性评价函数 E( )为每个属性学习权重，构造加权 的 

欧氏距离；文献1-4]在文献[3]的基础上提出 CF-WFCM算 

法，通过梯度递减算法极小化属性评价函数 CFuzziness(w)， 

为每个属性赋予一个权重，将属性权重应用于模糊 C均值聚 

类算法；文献[5]利用 ReliefF技术对特征进行加权选择，并进 

行模糊聚类。实验结果表明，特征加权的聚类算法，与传统聚 

类算法相比，聚类质量有所提高。在特征加权的聚类算法中， 

特征权值的学习是影响聚类效果的重要因素。 

特征权值的学习可以认为是特征选择问题的泛化_6]。特 

征选择过程可分为两个步骤：特征搜索和特征评价，其中的特 

征评价方法可以用来学习特征权值。现有的特征评价方法有 

信息增益方法、Re1ief／ReliefF方法、相关性方法、一致性方法 

和Wrapper子集方法等，其 中前两种方法用于评价单个特 

征，而后三种方法用于评价特征子集 ]。特征选择在分类问 

题上已经非常成功。在聚类问题上 ，特征选择的研究与应用 

相对较少 ，其原因是聚类没有像分类一样的训练数据。所以， 

在缺乏类信息的条件下，无监督的特征选择很难选择出最具 

类区分力的特征。 

为了将已有的有监督特征评价方法应用到无监督分类 ， 

本文提出一种特征加权的聚类算法框架。该框架首先使用某 
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种聚类算法对数据聚类，然后把聚类结果看作训练样本，进行 

特征权值的学习，这样把聚类中的无监督特征权值学习问题 

转化为有监督特征权值学习问题，然后根据学得的权值 ，再次 

聚类。该过程反复迭代，直到算法收敛或达到指定的迭代次 

数 。在欧几里德空间内基于距离、基于密度的聚类算法，及各 

种有监督特征评价方法均可应用于本框架。基于本框架，本 

文使用模糊 C均值聚尖算法 (FCM)、密度聚类算法 (DB— 

SCAN)，分别对信息增益特征评价、ReliefF特征评价方法，在 

多个 UCI数据集上进行实验，并给出了对比实验结果，验证 

框架的有效性。 

本文安排如下：第 2节详细介绍特征加权的聚类算法框 

架；第 3节在多个 UCI机器学习数据集上进行实验，给出并 

分析实验结果；最后总结全文。 

2 特征加权的聚类算法框架 

2．1 符号约定 

X一{z ，z ，⋯，z }是待聚类分析的对象的全体 ，N为对 

象总数，其中073 一[ ，．7C一⋯，z埘]表示第i个对象的M 个特 

征值； 

w一{W ，毗 ，⋯，WM}为特征权值 ，其中Wi表示第 i维特 

征的权值； 

C为类簇数； 

V一{Vl， ，⋯，VC}是各类 中心，其中 vi 

]表示第 i类的聚类中心； 

FeatureWeightedClusteringFramework(X,M7) 

IIX；~待聚类分析的对象的全体，M 为最大迭代次数 

BEGIN 

1 —Standardization(X) ／／数据标准化 

2 】一1， 。0， —O ／／特征权值、迭代次数、目标函数初始化 

3 d0 

4 {CX~Clustering0 ／／{~)fl某种聚类算法聚类 

5 If~LeamingWeight(CX) ／／N习特征权值 

6 F’一 F 

7 F~ObjFunction(CX) ，／计算新的 目标函数值 

8 一 7_+1} 

9 while((T<MDII(IF-~”l=O)) 

END 

图 1 特征加权的聚类算法框架 

2．3 复杂性和收敛性说明 

该框架下算法的时间复杂性与其中采用的聚类算法和特 

征权值学习算法的时问复杂性密切相关。若聚类算法的时间 

复杂性为 0(T1)，特征权 值学习算法 的时 间复杂性 为 O 

( )，指定的最大迭代次数为 MT，则该框架下算法的时间复 

杂性为 0(MT*(T1+7"2))。 

该框架下算法的收敛性未能从理论上加以证明。但从迭 

代过程来看，每次迭代使特征权值趋向于与最终聚类结果一 

致的方向。本文下节的实验结果 ，给出了算法的迭代次数及 

收敛情况。 

3 实验 
LVi1'Vi2'⋯ ’ 

(让， )表示对象 乃 与聚类 中心口 的距离； 

U一{U l1≤ ≤C，1≤ ≤N}为 C×N 的矩阵， 表示对 

象．38，对聚类中心 的隶属度。对于硬划分 ，U需满足下列 

条件式(1)；对于模糊聚类，U需满足条件式(2)。 

J一 1 

J= l 

∈{0，1} 

“ 一1，对任意 J 

U >O，对任意 i 

∈[o，1] 

一 1，对任意 

>O，对任意 i 

1，2，⋯ ，C 

(2) 

2．2 框架描述 

特征加权的聚类算法框架描述如下 ： 

(1)数据标准化。数据标准化的主要 目的是消除数据量 

纲的影响，即映射所有的属性值到特定范围内(通常为[0， 

1])。 

(2)定义样本间的相异度。在欧几里德空间内，样本间的 

相异度通过样本间的距离(如欧几里德距离、曼哈顿距离等) 

来度量，本框架使用加权的距离。 

(3)使用某种聚类算法，对数据聚类。欧几里德空间内基 

于距离、基于密度的聚类算法，均可应用于本框架。 

(4)根据聚类结果 ，运用有监督特征评价方法，学习各维 

特征的权值。 

(5)利用求得的特征权值 ，采用特征加权的方法再次聚 

类 。 

(6)步骤(4)、(5)反复迭代，直到收敛或达到指定的迭代 

次数。 

(7)分析评价聚类结果。 

3．1 聚类算法 

对于欧几里德空间内的数据，基于距离的聚类算法 (如 

C-MEANS，CURE，BIRCH等)和基于密度的聚类算法(如 

DBSCAN，OPTICS等)都可应用于本框架。本文选择模糊 G 

均值聚类算法(FCM)[ ，DBSCANE。 这两个代表性的算法进 

行实验。 

3．2 特征权值学习 

在现有特征评价方法中，本文选择信息增益 (IG)方法、 

Re1ief／Relief ]方法学习特征权值。 

在 IG特征评价中，若 X为某个特 征，y为类变量，用 

Hall等人_11]提出的对称不确定性 (syrrmaetrical uncertainty) 

计算特征权值，公式如下： 

SU(X，y)一2×[ ] (3) 

其中，H(X)，H(y)，H(X，y)表示熵。 

3．3 实验数据集 

利用特征加权的聚类算法框架 ，采用 FCM 和 DlBSCAN 

聚类算法，使用 IG和 ReliefF特征权值学习方法，对 UCI机 

器学习数据库ll2]中的 5个数据集进行实验，各数据集的特征 

描述见表 1。 

表 1 数据集特征 

3．4 聚类结果评价 

目前，常用聚类有效性函数来评价不同聚类算法的结果 

以及同一算法在不同参数情况下得到的聚类结果。 

对于硬聚类，本文使用常用的紧致分离函数作为聚类的 
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有效性函数： 

avg (dis(xl，z．)) 

D= avg —(d is(x~ (4) “ 
， ，)) ” 

i∈“ t ∈“q，pzgzq 

D为同类内对象平均距离与异类间对象平均距离的比 

值，D越小 ，表明聚类效果越好。 

对于模糊聚类，本文使用 Xie和 Beni[”]定义的有效性函 

数： 

∑∑“ 。( ， ，) 

s一 (ra in (5) N× { 。( 
， )}) 

函数值 S越小，说明聚类效果越好。 

3．5 实验结 果 

实验中各种聚类算法及特征权值学习方法的有效性评价 

函数值及迭代次数见表 2、表 3。 

表 2 基于 FCM 聚类算法的实验结果 

表 3 基于 DlBSCAN聚类算法的实验结果 

数据库 DBSCAN+IG 

D值 选代次数 

DBSCAN+ReIiefF 

石— 

3．6 实验结果分析及说明 

通过上面实验对加权前后聚类结果的比较，可以看出： 

(1)学习特征权值可以普遍提高聚类质量。 

(2)学习特征权值使无关属性的影响尽量减小，甚至权值 

可以为零。因此，不仅提高聚类质量，还可以减少特征维数。 

(3)学习特征权值改善聚类质量的程度依赖于具体的数 

据库和具体特征。 

(4)学习特征权值对聚类结果的改善是以多次迭代为代 

价的。聚类算法所需的时间随迭代次数的增加而增加，但并 

没有从阶上增加算法的时间复杂度。 

(5)在特征加权的聚类算法框架中，每种聚类算法保持了 

原有特征，即各种聚类算法所适用的数据特征、算法复杂度、 

处理噪音能力等方面特征没有变化。 

(6)通过实验中的迭代次数可以看出，本实验中算法未能 

保证收敛性 ，但大多数情况下是收敛的。 

结束语 为了考虑各维特征对聚类的不同贡献，并把有 

监督分类问题中的特征评价方法应用到聚类分析的特征权值 
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学习中，本文提出了一种特征加权的聚类算法框架，该框架首 

先采用某种聚类算法对数据聚类，然后按照聚类结果，采用有 

监督特征评价方法学习各维特征的权值，再根据学得的权值 

再次聚类。该过程反复迭代，直到算法收敛或达到指定的迭 

代次数。在欧几里德空间内基于距离、基于密度的聚类算法， 

及用于有监督分类的特征评价方法，均可应用于该框架。本 

文把经典的基于距离的聚类算法 FCM、基于密度的聚类算法 

DBSCAN，以及信息增益、ReliefF特征评价方法应用到框架 

中，并通过对多个 UCI机器学习数据库进行实验，验证 了该 

框架的有效性。需要注意的是，聚类算法以及特征权值学习 

方法是本框架的关键 ，因此，研究高效的聚类算法和特征权值 

学习方法至关重要 。 
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