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　　摘　要 :　在聚类分析中 ,针对不同类型的数据 ,人们设计了模糊 k2均值、k2mode以及 k2原型算法以分别适合于
数值型、类属型和混合型数据.但无论上述哪种方法都假定待分析样本的各维特征对分类的贡献相同.为了考虑样本

矢量中各维特征对模式分类的不同影响 ,本文提出一种基于特征加权的模糊聚类新算法 ,通过 ReliefF算法对特征进

行加权选择 ,不仅能够将模糊 k2均值、k2mode以及 k2原型算法合而为一 ,同时使样本的分类效果更好 ,而且还可以分析

各维特征对分类的贡献程度.对各种实际数据集的测试实验结果均显示出新算法的优良性能.
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A New Fea ture W e ighted Fuzzy C luster ing A lgor ithm

L I J ie, GAO Xin2bo, J IAO L i2cheng
( School of Electronic Engineering, X id ian U niversity, X i′an, Shaanxi 710071, China)

Abstract:　 In the field of cluster analysis, the fuzzy k2means, k2modes and k2p rototypes algorithm s were de2
signed for numerical, categorical and m ixed data sets respectively. However, all the above algorithm s assume that each

feature of the samp les p lays a uniform contribution for cluster analysis. To consider the particular contributions of dif2
ferent features, a novel feature weighted fuzzy clustering algorithm is p roposed in this paper, in which the ReliefF al2
gorithm is used to assign the weights for every feature. By weighting the features of samp les, the above three clustering

algorithm s can be unified, and better classification results can be also achieved. The experimental resultswith various

real data sets illustrate the effectiveness of the p roposed algorithm.
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1　引言

　　聚类分析是多元统计分析的方法之一 ,也是统计模式

识别中非监督模式分类的一个重要分支 [ 1 ]
,其任务是把一

个未标记的样本集按某种准则划分成若干子集 ,要求相似

的样本尽量归为一类 ,而不相似的样本应在不同的类.采

用这种分析方法可定量地确定研究对象之间的亲疏关系 ,

从而达到对其合理分类、分析等目的.

模糊 k2均值 ( FKM )算法就是其中一种有效的聚类分

析方法 ,在非监督模式识别、模糊控制等领域有着极为广

泛的应用.然而 ,模糊 k2均值算法只能处理数值型数据 ,而

在实际应用中我们遇到的数据既可能是数值型的 ,也可能

是类属型的 ,还有可能是混合属性特征.而传统的将类属

值转化为数值的方法不是总能得到有效的结果 ,这是因为

类属域是无序的.因此 ,人们又相应设计出 k2mode算法和

k2原型算法以分别处理类属型数据和混合型数据 [ 2, 3 ]
.

然而 ,无论是传统的 k2均值算法 , k2mode算法还是 k2
原型算法都隐含假定待分析样本矢量的各维特征对分类

的贡献均匀 ,不考虑各个特征对分类的不同影响 ,只是在

k2原型算法的聚类目标函数中 ,用一个权值来平衡类属特

征和数值特征.而在实际应用中 ,由于构成样本特征矢量

的各维特征来自不同的传感器 ,存在量纲差异和精度及可

靠性的不同 ,另一方面 ,所选择的特征集未必适合于模式

的分类.因此 ,传统的模糊 k2均值、k2mode算法和 k2原型算
法在实际应用中都有一定的局限性.

为了考虑特征矢量中各维特征对模式分类的不同贡

献 ,我们提出一种基于特征加权的模糊聚类新算法 ,新算

法利用特征选择技术 ReliefF
[ 4 ]对特征进行加权选择 ,可以

将传统模糊 k2均值、k2mode算法与 k2原型聚类算法合而为
一 ,不仅使分类效果优于传统聚类算法 ,同时可以分析各维
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特征对分类的贡献程度.

本文的安排如下 :第 2节简单介绍特征选择技术 Re2
liefF算法 ,第 3节讨论基于特征加权的模糊聚类新算法 ,

第 4节为实验结果 ,并将本文提出的新方法与传统的模糊

k2均值算法、k2mode算法和 k2原型算法分别进行了性能比
较.最后总结全文 ,并指出进一步的研究方向.

2　ReliefF算法

　　特征选择在数据挖掘、图像处理、模式识别等领域有

着广泛的应用 ,其基本任务是从诸多的特征中找出最有效

的特征.基本的 Relief算法是 Kira和 Rendell在 1992年提

出的 [ 5 ]
,当时局限于解决两类的分类问题 , 1994年 Konon2

enko扩展了 Relief算法 ,使得 ReliefF可以解决多类问题.

ReliefF算法是给特征集中每一特征赋予一定的权重.

设 X = { x1 , x2 , ⋯, xn }是待聚类分析的对象的全体 ,其

中 xi = [ xi1 , xi2 , ⋯, xiN ]
T表示第 i个样本的 N个特征值 ,λ

是 N ×1的矩阵 ,表示各维特征的权值.对于任意的一个样

本 xi ,首先找出 R个与 xi同类的最近邻的样本 hj , j = 1, 2,

⋯, R然后在每一个 xi与不同类的子集中找出 R个最近邻

的样本 m lj , j = 1, 2, ⋯, R, l≠class ( xi ) ,设 diff - hit是 N ×1

的矩阵 ,表示 hj与 xi在特征上的差异.

d iff - hit =∑
R

j =1

| xi - hj |

max (X ) - m in (X )
(1)

设 diff - m iss是 N ×1的矩阵 ,表示 m lj与 xi在特征上的差

异.

d iff - m iss = ∑
l≠class(xi)

P ( l)

1 - P (class( xi ) )∑
R

j =1

| xi - m lj |

max(X) - min (X)

(2)

p ( l)为第 l类出现的概率 ,可以用第 l类的样本数比上数据

集中样本的总数. ReliefF算法中λ由下式更新
λ=λ - diff - hit /R + diff - m iss /R (3)

如此重复若干次 ,我们就可以得到特征集中每一个特

征的权重.

3　基于特征加权的聚类新算法

　　在利用模糊 k2均值算法、k2mode算法以及 k2原型算法
进行聚类分析时 ,总是假设特征提取相当完善 ,构成模式

矢量的特征是独立且无冗余的 ,并且认为每维特征对分类

的贡献是均匀的.而事实上 ,构成样本特征矢量的各维特

征来自不同的传感器 ,存在量纲差异和精度及可靠性的不

同 ,而且所选择的特征集也未必适合于模式的分类.鉴于

此 ,本文将探讨一种新的模糊聚类算法 ,不仅将模糊 k2均
值算法、k2mode算法以及 k2原型算法合而为一 ,而且考虑

各维特征对模式分类的不同贡献 ,可以获得更有效的聚类

分析结果.

下面在介绍基于特征加权的模糊聚类新算法时 ,我们

以 k2原型算法为例进行说明.设 X = { x1 , x2 , ⋯, xn }是待聚

类分析的对象的全体 ,其中 xi = [ x
r

i , x
C

i ]
T表示第 i个样本

的 m个特征值 ,其中 x
r

i = [ x
r

i1 , ⋯, x
r

it ]表示数值特征 , x
C

i =

[ x
C

i, t + 1 , ⋯, x
C

im ]表示类属特征 ,假设 P = { p1 , p2 , ⋯, pk } , pi

= [ p
r

i1 , ⋯, p
r

it , p
c

i, t + 1 , ⋯, p
c

im ]
T

,表示第 i类的聚类原型 ,则在

k2原型算法中 ,我们定义聚类目标函数为

J ( P) =∑
k

i =1
∑

n

j =1
∑

t

l =1

x
r

jl - p
r

il

2
+λ∑

n

j =1
∑

m

l = t+1

δ( x
c

jl , p
c

il )

(4)

式中第 1项是数值特征上的欧几里德距离平方 ,第 2项是
类属特征上的简单的相异匹配测度 ,δ(·)定义为

δ( a, b) =
0, a = b

1, a≠b
(5)

权值λ用来调节两种特征在目标函数中的比例 ,从式
(4)我们可以看出 ,在 k2原型算法中 ,虽然有权值λ来控制

数值特征和类属特征的比例 ,但在数值特征集中 ,每一维

数值特征对分类的贡献是均匀的 ;同样 ,每一维类属特征

的贡献也是相同的.

我们可将硬 k2划分扩展为模糊划分 ,这样对模糊聚类

问题 ,目标函数进一步修正为 :

J (W , P) =∑
k

i =1

(∑
n

j =1

w
2
ij∑

t

l =1

| x
r

jl - p
r

il |
2

+λ∑
n

j =1

w
2
ij∑

m

l = t+1

δ( x
c

jl , p
c

il ) (6)

式中 w ij∈[ 0, 1 ]是样本 xj属于第 i类的隶属度 ,需要指出

的是 ,我们给 w ij加上幂指数 2,从而保证了硬划分向模糊划

分的扩展是非平凡的 [ 6 ]
.

我们在模糊 k2原型算法的基础上进行修正 ,利用第 2

节介绍的 ReliefF算法对每一维特征进行加权 ,设 λr
=

[λr

1 , ⋯,λr

t ]
T表示数值特征的权值 ,λC

= [λC

t + 1 , ⋯,λc

m ]
T

表示类属特征的权值 ,这样 ,我们将聚类目标函数修正为 :

J (W , P) =∑
k

i =1

(∑
n

j =1

w
2
ij∑

t

l =1

λr

l x
r

jl - p
r

il

2

+∑
n

j =1

w
2
ij∑

m

l = t+1

λc

lδ( x
c

jl , p
c

il ) ) (7)

当目标函数 J (W , P)达到最小值时 ,就得到了最优的

聚类结果.需要注意的是 ,在新算法中 ,特征权值包含两部

分 ,一部分是数值特征的权值 ,一部分是类属特征权值 ,所

以在利用 ReliefF算法更新权值时 ,也应该对此分别进行处

理.数值特征权值的计算方法与上节介绍的相同 ,用下式

表示.

λr
=λr

- diff - hit
r

/R + diff - m iss
r

/R (8)

式中 diff - hit
r和 diff - m iss

r都是 t×1的矩阵 ,分别表示

数值特征上的差异 ,由式 ( 1 )和式 ( 2 )定义. d iff - hit
C 和

diff - m iss
C都是 (m - t + 1 ) ×1的矩阵 ,分别表示类属特征

上的差异 ,由下式定义

diff - hit
C

=∑
R

j =1

δ( h
C

j , x
C

i ) (9)

d iff - m iss
C

= ∑
l≠class( x i)

P ( l)

1 - P ( class( xi ) )∑
R

j =1

δ(m
C

lj
, x

C

i )

(10)
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则类属特征的权值由下式计算
λC

=λC
- diff - hit

C
/R + diff - m iss

C
/R (11)

这样根据式 (8)和式 (11)就可以分别得到数值特征和

类属特征的权值.

需要说明的是 , ReliefF算法是针对分类技术的 ,在分

类中 ,每一个样本的类别标记是确定的 ,而在聚类分析中 ,

每一个样本的类别标记是未知的 ,这时 ,我们可以先对待

分析的样本集进行一次聚类 ,选择隶属度较大的样本 xi ,并

从划分矩阵中分别找出与 xi同类以及不同类的最近邻的

R个样本 ,再按照上述方法计算特征权值.当得到最终的权

值后 ,利用权值对各维特征进行加权后 ,再进行聚类 ,就可

以得到最后的聚类分析结果.

本文介绍的方法是基于 k2原型算法的 ,但事实上 ,新

算法可以将模糊 k2均值算法和模糊 k2mode算法相结合 ,当

权值λC
= 0时 ,新算法对应于加权的模糊 k2均值算法 ,当

λr
= 0时 ,新算法为加权的模糊 k2mode算法 ,当λC ≠0,λr

≠0时 ,是加权的模糊 k2原型算法.

4　实验结果

　　为测试基于特征加权的聚类新算法的有效性 ,我们对

各种具有不同属性特征的数据集进行了测试实验 ,给出一

些初步的实验结果 ,并将本文提出的新方法与传统的模糊

k2均值算法、k2mode算法和 k2原型算法进行了性能比较 ,显

示出新算法的优良性能.

411　具有数值型特征的数据集聚类性能检验

为了测试本文提出的新算法的对数值型数据的分类

性能 ,我们采用著名的 IR IS实际数据作为测试样本集 [ 7 ]
.

IR IS数据由四维空间中的 150个样本点组成 ,每一个样本

的 4个分量分别表示 IR IS的 Petal Length, PetalW idth, Sep2
al Length和 SepalW idth.整个样本集包含了 3个 IR IS种类

Setosa, Versicolor和 V irginica,每类各有 50个样本.其中 Se2
tosa与其他两类间较好地分离 ,而 Versicolor和 V irginica之

间存在交迭. 我们分别采用传统的 FKM算法和加权的

FKM算法对 IR IS样本进行分类 ,测试两种算法的误分样

本数 ,以比较它们的性能.

IR IS数据经常被用作检验聚类算法性能的标准数据 ,

Hathaway在 1995年给出了这组测试数据的实际类中心位

置分别为 [ 8 ]
: p1 = ( 5100, 3142, 1146, 0124 ) , p2 = ( 5193,

2177, 4126, 1132) , p3 = (6158, 2197, 5155, 2102 ) .我们分别

用传统的 FKM算法和加权的 FKM算法对 IR IS样本进行

分类 ,得到的分类效果如表 1所示.

　　从表中可知 ,基于特征加权的 FKM算法不仅误分率

小 ,而且得到的聚类原型模式也更接近实际的类中心位

置.特征加权的 FKM算法得到的加权矩阵为 λr
= [ 3.

9720, 2. 6880, 9. 4350, 14. 4810 ]
T

,从得到的加权矩阵来看 ,

第四维特征的贡献最大 ,而第二维特征的贡献最小.

表 1　特征加权的 FKM和传统 FKM算法性能比较

聚类

算法

误

分数

误分

率
聚类原型矢量

误差

平方和

传统

FKM
16 10. 67%

p1 = (5. 0062, 3. 4242, 1. 4684, 0. 2492)

p2 = (5. 8946, 2. 7460, 4. 4154, 1. 4273)

p3 = (6. 8484, 3. 0750, 5. 7283, 2. 0741)

0. 1554

特征

加权的

FKM

6 4%

p1 = (5. 00603, 3. 4276, 1. 4626, 0. 2463)

p2 = (5. 9082, 2. 7490, 4. 2671, 1. 3313)

p3 = (6. 6459, 3. 0050, 5. 5923, 2. 0462)

0. 0125

412　具有类属型特征的数据集聚类性能检验

为了测试本文提出的新算法的对类属型数据的分类

性能 ,本实验中我们使用的数据是大豆疾病的实际数

据 [ 9 ]
.大豆疾病数据共有 47个记录 ,每个记录由 35个特征

描述.每个记录都被标记为四种疾病中的一种 : D iaporthe

Stem Canker, Charcoal Rot, Rhizoctonia Root Rot和 Phytoph2
thora Rot.除了 Phytophthora Rot有 17个记录外 ,其他的每

种疾病都有 10个记录.

图 1　大豆疾病数据的各维权值

我们分别用传统的 k2
mode算法和加权的模糊 k2
mode算法对大豆疾病数据

进行分类 ,得到的分类效果

如表 2所示 ,表 2中大写字

母 D、C、R、P分别表示每一

种大豆疾病 ,我们看到利用

新的聚类算法 ,所有的样本

都被正确分类 ,说明我们提

出的新算法是有效的.

表 2　大豆疾病数据聚类结果

聚类算法 D C R P 误分数 误分率

特征加权的

k2mode算法
10 10 10 17 0 0%

传统的

k2mode算法
13 10 10 14 9 20%

　　图 1所示为新算法得到的各维特征的权值 ,从图中可以

看出 ,第 11维特征与第 13～19以及 29～34维特征的权值为

0,说明这 14维特征对分类不起作用.对照原始数据 ,我们发

现在这 14维特征上 ,所有样本的特征均相同 ,这也证明了新

算法不仅提高了聚类的性能 ,而且还可以用于模式识别中的

特征提取和优选.

413　具有混合属性特征的数据集分类性能检验

我们知道在数据挖掘中 ,经常会遇到既具有数值特

征 ,也具有类属特征的混合属性数据.为了测试新算法对

混合型数据的分类性能 ,本实验中我们使用的是动物园的

实际数据 [ 10 ]
.动物园数据共有 101个记录 ,每个记录由 15

个类属特征和 1个数值特征描述.
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表 3　动物园数据聚类结果

动物标准分类

(每类样本数 )

类 1

(31)

类 2

(20)

类 3

(14)

类 4

(10)

类 5

(8)

类 6

(8)

类 7

(10)

哺乳类 (41) 31 103
鸟类 (20) 20

鱼类 (13) 13

昆虫类 (8) 8

软体类 (10) 23 8

爬行类 (5) 13 4

两栖类 (4) 4

　　我们分别用传统的 k2原型算法和本文的新算法对动物
园数据进行分类 ,得到的分类效果如表 3所示.表中带“3 ”
的为错分的样本数.由于哺乳动物的数目比其他动物多 ,所以

被错分为两类 (第 1类和第 7类 ) ,爬行类和两栖类合为一

类 ,其他类基本正确 ,错分数目 (不包括错分的哺乳动物 )为 3

个.而传统的 k2原型算法错分了 19个样本.

　图 2　动物园数据的各维类属

特征权值

图 2所示为新算法得到

的各维类属特征的权值 ,我

们看到第 4维特征的权值最

大 ,表明该维特征对分类的

贡献最大 ,特征空间中第 4

维特征描述了动物是否哺

乳 ,正好对应区分最大类 -

哺乳动物 ,而第 14维特征描

述了动物是否可以被驯化 ,

对应的权值最小. 数值特征

λr
= 46. 1842.

对各种类型数据集的测试实验结果均表明 :本文提出

的基于特征加权的聚类新算法是合理有效的.

5　结论

　　本文提出一种基于特征加权的模糊聚类新算法.实验

结果表明该方法不仅可以将模糊 k2均值、k2mode算法与 k2
原型聚类算法合而为一 ,使聚类效果优于传统聚类算法 ,

同时可以分析各维特征对分类的贡献程度 ,有效地进行特

征提取和优选 ,这在实际应用中是非常方便的.
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