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摘　要　提出ＣＦＷＦＣＭ算法，该算法分为属性权重学习算法和聚类算法两部分．属性权重学习算法，从数据自身

的相似性出发，通过梯度递减算法极小化属性评价函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑），为每个属性赋予一个权重．将属性权重应

用于ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎ聚类算法，得到ＣＦＷＦＣＭ算法的聚类算法．ＣＦＷＦＣＭ算法强化重要属性在聚类过程中的作

用，消减冗余属性的作用，从而改善聚类的效果．我们选取了部分ＵＣＩ数据库进行实验，实验结果证明：ＣＦＷＦＣＭ

算法的聚类结果优于ＦＣＭ算法的聚类结果．函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）不仅可以评价属性的重要性，而且可以评价属性

评价函数的优劣．实验说明了这一问题．最后我们对ＣＦＷＦＣＭ算法进行了讨论．
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１　引　言

ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎ（ＦＣＭ）算法在无监督的情况下，

根据数据自身分布，将数据划分到不同的集合中．自

从１９７４年Ｄｕｎｎ
［１］和Ｂｅｚｅｄｋ

［２］提出ＦＣＭ 算法后，

众多学者在这一领域进行了大量的研究，其中一个

研究重点为度量方式的改进［３～５］．

ＦＣＭ算法基于传统的欧式距离．欧式距离假设

每一个属性在聚类过程中的重要性均相同，即数据

空间为球形空间，在这种情况下ＦＣＭ 算法可以得

到较好的聚类结果；而实际情况中，有些属性在聚类

过程中发挥重要的作用，有些属性的作用次要甚至

可以忽略，那么数据空间可能呈现椭球形，在这种情

况下ＦＣＭ算法得不到较好的聚类结果
［３］．文献［３］

提出 ＷＦＣＭ算法，该算法通过极小化属性评价函

数犈（狑）为每个属性学习权重，构造加权的欧式距

离，得到了较好的结果．

本文在文献［３］的基础上，通过梯度递减算法极

小化属性评价函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）
［６］，为每个属性

赋予一个权重；权重和欧式距离结合，得到基于属性

权重的欧式距离；将基于属性权重欧式距离应用于

ＦＣＭ算法，得到ＣＦＷＦＣＭ算法．ＣＦＷＦＣＭ算法

强化重要属性在聚类过程中的作用，消减冗余属性

的作用，从而改善聚类的效果．我们选取了部分

ＵＣＩ数据库进行实验，实验结果证明：ＣＦＷＦＣＭ

算法的聚类结果优于ＦＣＭ 算法的聚类结果．除此

之外，本文比较了函数犈（狑）构造的 ＷＦＣＭ算法和

函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）构造的ＣＦＷＦＣＭ算法，实验

结果表明：这两个函数构造的聚类算法均优于

ＦＣＭ算法；而ＣＦＷＦＣＭ 算法的聚类结果略优于

ＷＦＣＭ算法的结果．

函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）不仅可以评价属性的重要

性，而且可以评价属性评价函数的优劣［７］．在聚类过

程之前，用函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）度量众多属性评价

函数的模糊度，从中选取模糊度较小的属性评价函

数优化聚类，避免了属性评价函数选取不当造成的

大量计算．

本文首先介绍ＦＣＭ 算法及其有效性函数，接

着定义数据的相似性度量、分析属性评价函数

犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的性质，同时介绍ＣＦＷＦＣＭ 算法

的属性权重学习算法及其聚类算法；第４节介绍如

何根据犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）函数值选取较优的属性评价

函数；第５节比较ＣＦＷＦＣＭ 算法、ＷＦＣＭ 算法和

ＦＣＭ算法聚类结果；最后对ＣＦＷＦＣＭ 算法进行

讨论．

２　犉犆犕算法及其评价函数

２１　犉犆犕 算法

ＦＣＭ
［８］算法把狀个数据犡＝（犡１，犡２，…，犡狀）

分为犮个模糊组，并求每组的聚类中心狏犻（犻＝１，

２，…，犮），使得价值函数犑达到最小．价值函数犑的

定义如下：

犑（犝，狏１，狏２…，狏犮；犡）＝∑
犮

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狌犿犻犼犱
２
犻犼

（１）

并且需要满足下式：

∑
犮

犻＝１

狌犻犼＝１，犼＝１，２，…，狀 （２）

这里狌犻犼∈［０，１］表示第犼个数据点属于第犻个聚类

中心的隶属度；每个数据点与相应聚类中心的隶属

度构成了隶属矩阵犝；狏犻为第犻个模糊聚类中心；犱犻犼

为第犻个聚类中心与第犼个数据点的欧几里德距

离；犿∈［１，∞）是一个加权指数，随着犿 的增大，聚

类的模糊性增大．在本文中犿＝２．对所有输入参量

求导，使式（１）达到最小同时满足式（２）的必要条

件为

狏犻＝
∑
狀

犼＝１

狌２犻犼狓犼

∑
狀

犼＝１

狌２犻犼

（３）

狌犻犼＝
１

∑
犮

犽＝１

犱犻犼
犱犽（ ）

犼

２
（４）

算法的描述如下：

１．用值在区间［０，１］内的随机数初始化隶属矩阵犝，使

其满足约束条件式（２）；

２．根据式（３）计算犮个聚类中心狏犻，犻＝１，２，…，犮；

３．根据式（１）计算价值函数犑，如果相对上次价值函数

值的改变量小于某个阈值ε，则算法停止；

４．根据式（４）更新犝 阵，返回步２．

在上述算法中，有两个参数需要事先指定：阈值ε和

聚类个数犮．其中阈值ε可以人为指定一个较小的数

值，只要能够满足所要求的精度即可．聚类个数犮通

常根据先验知识确定其大体范围，在该范围内逐一

计算不同聚类个数犮所对应聚类结果的有效性函数

值，从中选取出较优的犮值．

２２　犉犆犕 算法的有效性函数

聚类有效性函数可以评价不同聚类算法的结果
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以及同一算法在不同参数情况下得到的聚类结果．

在这里我们希望通过聚类有效性函数：（１）比较

ＦＣＭ算法在不同聚类个数情况下得到的结果，从中

选择较优的聚类，作为最终的结果；而最终结果对应

的聚类个数被确定为较优的犮值；（２）比较ＦＣＭ 算

法及其优化算法得到的聚类结果．

与ＦＣＭ算法有关的有效性函数分成两类．一

类有效性函数基于数据集的模糊划分，其基本观点

是：一个能较好分类的数据集应该是较“分明”的，因

此，模糊划分的模糊性越小，聚类结果越好．这一类

的代表函数如：Ｂｅｚｄｅｋ提出的分割系数
［９］（ｐａｒｔｉｔｉｏｎ

ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）犉和分割熵
［９］（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ）犎．另

一类有效性函数基于数据集的几何结构，其基本观

点是：一个能较好分类的数据集的每一个子类应该

是紧致的，且子类与子类尽可能分离，以紧致性和

分离性作为聚类的有效性标准．这一类的代表函

数如：Ｘｉｅ和Ｂｅｎｉ在１９９１年定义的紧致分离函数

ＣＳ（ＣｏｍｐａｃｔｎｅｓｓＳｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ）
［１０］．

上面提到的３个有效性函数定义和性质如表１

所示．在评价聚类结果时，这３个有效性函数并不一

定同时达到最优，通常认为：多个有效性函数取得最

优值的聚类结果为较优的结果，该结果对应的聚类

个数犮为较优的聚类个数．

表１　聚类有效性函数

有效性函数名称 函数描述 最优的聚类以及聚类个数

分割系数（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）
犉＝

∑
狀

犼＝１
∑
犮

犻＝１

狌２犻犼

狀

ｍａｘ（犉，犝，犮）

分割熵（ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ） 犎＝－
１

狀 ∑
狀

犼＝１
∑
犮

犻＝１

［狌犻犼ｌｏｇ狌犻犼｛ ｝］ ｍｉｎ（犎，犝，犮）

紧致分离函数（ｃｏｍｐａｃｔｎｅｓｓｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ）
犆犛（犝，犞；犡）＝

∑
犮

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狌２犻犼 犡犼－狏犻
２

狀×（ｍｉｎ
犻≠犽

｛狏犻－狏犽
２｝）
＝
　

σ［ ］狀
犛犲狆（犞
［ ］

）

ｍｉｎ（犆犛，犝，犮）

３　犆犉犠犉犆犕算法

３１　相似性度量

通过比较数据间的相似性，能够为每个属性赋

予不同的重要性．相似性度量的方法如欧氏距离、相

关系数法、两夹角余弦等．本文定义一种灵活可变的

基于欧式距离的相似性度量［３，６］，定义如下：

ρ
（狑）
狆狇 ＝

１

１＋β×犱
（狑）
狆狇

（５）

β是［０，１］的一个常数，我们希望通过调整β能够使

得ρ
（狑）
狆狇 的值近似均匀地分布在［０，１］内，因而β可按

下式确定：

２

狀（狀－１）∑
狆＜狇

１

１＋β×犱狆狇
＝０．５ （６）

式（６）中犱狆狇为普通的欧氏距离，而式（５）中犱
（狑）
狆狇 是基

于属性权重的欧式距离，定义如下：

犱
（狑）
狆狇 ＝ ∑

犽＝１…犿

狑２
犽（狓狆犽－狓狇犽）（ ）槡

２ （７）

式（７）中狑＝（狑１，狑２，…，狑犿）是与输入属性相对应

的一个权重矢量，狑犽∈［０，１］描述第犽维属性在聚

类中的重要性［３，６］．通过调整狑犽的值，数据狆与数据

狇间的相似度在不断地变化．当狑＝（１，…，１）犿时，

数据位于原始空间，即球形空间［３］，所有属性的重要

性相等，数据间的相似度基于普通的欧式距离犱狆狇，

此时的相似度ρ
（狑）
狆狇 记做ρ狆狇，称ρ狆狇为原始相似度；当

权重分量不全等于１时，数据处于压缩后的空间，即

椭球空间［３］，ρ
（狑）
狆狇 不再等于ρ狆狇，ρ

（狑）
狆狇 称为基于属性权

重相似度．当狑犽＝１时，第犽维属性对应的坐标轴

在数据空间中不变，在聚类过程中发挥其全部的作

用；狑犽的值越小，该属性对应的坐标轴被压缩的程

度也就越大，在聚类过程中发挥的作用就越小；当

狑犽＝０时，该属性从数据空间中消失，在聚类过程中

不发挥任何作用．

３２　函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）性质及其犆犉犠犉犆犕 算

法的属性权重学习算法

文献［３，６］根据信息论的观点得到如下结论：当

数据间的相似度在０．５附近时，模糊性较大；当数据

间的相似度远离０．５时，模糊性较小．事实上，一个

好的聚类结果应该具有模糊性小的性质，即数据间

的相似度应该远离０．５．我们希望通过调整属性权

重，相似数据间的距离靠近，不相似数据间的距离拉

大，即ρ
（狑）
狆狇 →０或１，这样得到的聚类结果模糊性小，

９９７１１０期 王丽娟等：基于属性权重的ＦｕｚｚｙＣＭｅａｎ算法



而且类内相似性大，类间相似性小．基于以上分析，

本文提出用函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）作为属性的评价函

数．函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）定义
［６］如下：

　犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）＝
－２

狀（狀－１）∑
狇＜狆

１

２
（ρ
（狑）
狆狇 ×ｌｏｇρ狆狇＋

（１－ρ
（狑）
狆狇 ）×ｌｏｇ（１－ρ狆狇）） （８）

当ρ
（狑）
狆狇 ＝１时，定义犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）＝０．函数

犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）满足Ｄｅｌｕｃａ提出的熵函数的几条性

质［７，１１］，即

（ｉ）ρ
（狑）
狆狇 ＝ρ狆狇＝０．５，函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）取得

最大值，即犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）＝１．

（ｉｉ）（ρ
（狑）
狆狇 ＝ρ狆狇）＝０或１，函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）

取得最小值，即犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）＝０．

（ｉｉｉ）对于任两个整数狆，狇，有两个模糊集犛和犛′，

如果ρ
（狑）
狆狇 （狊）ρ

（狑）
狆狇 （狊′）０．５或ρ

（狑）
狆狇 （狊）ρ

（狑）
狆狇 （狊′）

０．５，那么犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑犛′）犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑犛）；对

ρ狆狇同理．

（ｉｖ）当０＜ρ
（狑）
狆狇 ，ρ狆狇＜０．５，函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）

单调递增；当１＞ρ
（狑）
狆狇 ，ρ狆狇＞０．５，函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）

单调递减．

因而，函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）可以作为有效的熵

函数度量空间变换模糊度［７］．在第４节中我们将详

细讨论这一点．同时，函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）还具有如

下的性质：

　 ｌｉｍ
［ρ
（狑）

狆狇
→０，ρ狆狇＜０．５

］或［ρ
（狑）

狆狇
→１，ρ狆狇＞０．５

］

犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）＝

　　　　　 ｍｉｎ（犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）） （９）

极小化函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）得到的属性权重使得相

似的数据（ρ狆狇＞０．５）更相似（ρ
（狑）
狆狇 →１），不相似的数

据（ρ狆狇＜０．５）更不相似（ρ
（狑）
狆狇 →０）．由于ρ

（狑）
狆狇 →０或１，

所以学习后的数据分布清晰，模糊性小，聚类结果能

够改善．

极小化函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）学习属性权重的算

法即ＣＦＷＦＣＭ算法的属性权重学习算法，本文选

用文献［６］的梯度递减算法极小化该函数，详细内容

参考文献［６］．

３３　犆犉犠犉犆犕算法的聚类算法

属性权重学习算法为待聚类数据的每个属性赋

予权重；通过ＦＣＭ 聚类算法将未知数据划分到不

同的类中．由于权重的引入，ＦＣＭ 算法的度量方式

由传统的欧式距离变成基于属性权重欧式距离，因

而ＦＣＭ算法的计算公式需要重新定义．首先算法

中的新的价值函数犑
［３］定义如下：

犑（犝，狏１，狏２，…，狏犮）＝∑
犮

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狌２犻犼（犱
（狑）
犻犼 ）

２
　 （１０）

由于ＦＣＭ算法要求每个数据对所有类的隶属度和

为１，即满足式（２），在满足式（２）的条件下，极小化

式（１０）得到聚类中心和隶属度矩阵的计算公式
［３］：

狏犻＝
∑
狀

犼＝１

狌２犻犼狓犼

∑
狀

犼＝１

狌２犻犼

（１１）

狌犻犼＝
１

∑
犮

犽＝１

犱
（狑）
犻犼

犱
（狑）
犽

（ ）
犼

２
（１２）

根据上面的３个式子就可以得到ＣＦＷＦＣＭ 算法

的聚类算法，计算步骤仍为ＦＣＭ 算法的４步．综上

所述，我们得到ＣＦＷＦＣＭ算法的属性权重学习算

法和聚类算法．

例１．　以 ＵＣＩ数据库中的ＢＵＰＡｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒ

ｄｅｒｓ数据库为例，说明（１）如何通过有效性函数评

价聚类结果，选取聚类个数犮；（２）比较ＦＣＭ算法和

ＣＦＷＦＣＭ算法聚类结果．

ＢＵＰＡｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ数据库通过６个属性描

述一个成年男子是否得肝病的２种情况，共３４５个

数据．其中前５个属性是和肝病密切相关的血液指

标，过量饮酒使得这５个指标值明显上升，最后一个

属性是每天的饮酒量．根据先验知识，我们估计

ＢＵＰＡｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ数据库的大致有２～１０类．因

此，我们分别测试ＢＵＰＡｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ数据库２～

１０类的有效性函数值如表２．从表２中，我们可以发

现，当犮＝２时，各个有效性函数均取得最优值，所以

我们断定ＢＵＰＡｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒｓ数据库应该分成２

类，这与实际情况是一致的．

表２　犅犝犘犃犾犻狏犲狉犱犻狊狅狉犱犲狉数据库取

不同类数时有效性函数的值

类数 犉 犎 犆犛

２ ０．８２９ ０．４１６ ０．１２６

３ ０．６２８ ０．８９９ ０．５９９

４ ０．５５２ １．１４９ ０．６６２

５ ０．４６８ １．４５２ ０．６７３

６ ０．３９０ １．７２８ １．８７５

７ ０．３６０ １．９０７ １．２４６

８ ０．３３８ ２．０４５ １．０１８

９ ０．２９７ ２．２４５ １．９７８

１０ ０．２７５ ２．３９２ ２．０５８

通过属性权重学习算法得到Ｂｕｐａｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒ

数据库６个属性的权重如表３．当把该数据库分成２

类的时候，ＦＣＭ 算法和 ＣＦＷＦＣＭ 算法聚类结

果有效性函数值如表４所示．从表４中可以看出：

ＣＦＷＦＣＭ算法的聚类结果优于ＦＣＭ 算法的聚类

结果．
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表３　犅犝犘犃犾犻狏犲狉犱犻狊狅狉犱犲狉数据库属性的权重

属性 权重

ｍｃｖ ０．０６３

ａｌｋｐｈｏｓ １．０００

ｓｇｐｔ １．０００

ｓｇｏｔ ０．２６６

ｇａｍｍａｇｔ １．０００

ｄｒｉｎｋｓ ０．３３７

表４　聚类犅犝犘犃犾犻狏犲狉犱犻狊狅狉犱犲狉数据库

聚类结果有效性函数值

算法 犉 犎 犆犛

ＦＣＭ ０．８２９ ０．４１６ ０．１２６

ＣＦＷＦＣＭ ０．８４０ ０．３９２ ０．１１２

４　属性评价函数的评价

文献［３］用属性评价函数犈（狑）为每个属性学习

权重，优化ＦＣＭ 算法得到较好的效果．文献［４，５］

通过优化ＦＣＭ算法的价值函数犑，得到一种新的距

离度量，改善聚类结果．除了上面提到的属性评价函

数，信息熵函数犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）
［３，６］也可以为属性评

价函数学习权重，其定义为

犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）＝
－２

狀（狀－１）∑
狇＜狆

１

２
（ρ
（狑）
狆狇ｌｏｇρ

（狑）
狆狇 ＋

（１－ρ
（狑）
狆狇 ）ｌｏｇ（１－ρ

（狑）
狆狇 ）） （１３）

文献［６］用信息熵函数犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）学习权重，优

化传递闭包聚类．在这一过程中产生错误的划分结

果，文献［６］根据所得结果直观地分析错误，并没有

从量的角度说明该函数不适用于学习属性权重，优

化聚类算法．

根据不同的优化原则，我们可以设计出不同的

属性评价函数，优化聚类算法，那么如何从这些函数

中选取较优的属性评价函数？根据聚类结果的优劣

可以评价属性评价函数的优劣．如果我们选取了较

差的属性评价函数，在聚类结束后会发现聚类结果

较差，达不到优化聚类的目的，此时浪费了大量的计

算时间和计算资源．因而我们需要一种方法在聚类

之前就可以比较属性评价函数的优劣．

文献［７］认为：函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）不仅可以评

价属性的重要性，而且还具有熵函数的性质，能够度

量空间变换模糊度．也就是说，如果在原空间中相似

（不相似）的数据，通过某个属性评价函数在变换后

空间更相似（更不相似），那么这个变换的模糊性

较小，用于变换的属性评价函数较好，此时函数

犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的值也较小；否则，称这个变换的模

糊性较大，用于变换的属性评价函数较差，此时函数

犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的值较大．下面，我们用文献［３，６，７］

中的一组人造数据说明：不同的属性评价函数学习

的权重是不同的，导致空间变换的模糊性也不同，即

函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的值．只有模糊性小的空间变

换，才能够达到优化聚类的目的，否则可能产生错误

聚类结果．函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的值在聚类过程之

前就可以得到，也就是说我们在不知道聚类结果的

前提下，通过计算函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的值就能够

比较属性评价函数的优劣，从而避免了大量计算时

间和计算资源的浪费．

例２．　设犆犔＝｛犡１，犡２，犡３，犡４，犡５｝为待聚类

的数据［３，６，７］，其中犡１＝｛４．８，５．０，３．０，２．０｝，犡２＝

｛２．０，３．０，４．０，５．０｝，犡３＝｛５．０，５．０，２．０，３．０｝，

犡４＝｛１．０，５．０，３．０，１．０｝，犡５ ＝｛１．０，４．９，５．０，

１．０｝．极小化函数犈（狑）和函数犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）为每

个属性学习权重，优化ＦＣＭ 算法．这两个函数空间

变换模糊性的大小，即函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的值，如

表５所示．从表５中可以看出函数犈（狑）空间变换

的模糊性小于函数犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的模糊性．这两

组属性权重用于ＦＣＭ算法得到的聚类结果有效性

函数值如表６所示．从表６中可以看出在各个聚类

个数的情况下，通过函数犈（狑）优化的ＦＣＭ 算法聚

类结果优于函数犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）优化的ＦＣＭ 算法聚

类结果（除了类数为２的犞狓犫值）．根据函数犈（狑），

我们判断这组数据应该分成３类；而根据函数

犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的聚类结果认为这组数据应该分成２

类．文献［６］中传递闭包聚类的最优聚类结果为３

类，因此函数犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的聚类结果产生错误，

从而证明：函数犈（狑）比函数犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）更适合

优化ＦＣＭ算法，这与函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）在聚类之

前的判断结果一致．

表５　函数犈（狑）和犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）学习的

属性权重及其犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）值

犈（狑） 犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）

狑１ ０．４８８ ０．２５１

狑２ １ ０．０５９

狑３ ０ ０．０６１

狑４ ０ ０

犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑） ０．４４１ ０．４９７

表６　基于函数犈（狑）和犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）的犉犆犕算法聚类结果

聚类个数 犞狆犮 犞狆犲 犞狓犫

犈（狑）
２

３

４

０．８７

０．９９

０．９１

０．３１

０．０１

０．２３

０．０２７

　０．００００９

０．００２

犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）
２

３

４

０．５５

０．４５

０．３９

０．９１

１．３０

１．６４

０．０１７

０．１５９

０．１２７
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５　实验结果

从ＵＣＩ数据库中选取５个数据库分别是Ｇｌａｓｓ，

Ｉｏｎｏ，Ｉｒｉｓ，Ｐｉｍａ和Ｖｅｈｉｃｌｅ．表７介绍这５个数据库

的特征．这５个数据库通过ＦＣＭ 算法、ＣＦＷＦＣＭ

算法和 ＷＦＣＭ 算法聚类结果的有效性函数值如

表８所示．从表８中可以发现：

（１）ＣＦＷＦＣＭ 算法和 ＷＦＣＭ 算法的聚类结

果均优于ＦＣＭ 算法的聚类结果；ＣＦＷＦＣＭ 算法

的聚类结果略优于 ＷＦＣＭ算法的聚类结果．

（２）针对不同数据库，ＣＦＷＦＣＭ 算法对聚类

结果的改善程度不一样，如Ｇｌａｓｓ数据库的改善较

为明显；

（３）属性权重算法通过梯度递减算法学习权

重，该算法可能收敛于局部极小值．通过实验发现：

即使属性权重算法收敛到局部极小值也能达到优化

聚类的目的．

（４）本文进行的所有实验中ＣＦＷＦＣＭ算法均

收敛．

ＣＦＷＦＣＭ算法聚类结果的改善是以学习权

重为代价的，其时间复杂度为犗 （犮狀２）．表９说明

ＣＦＷＦＣＭ算法中属性权重学习算法所用的时间．

表７　数据库的特征

数据库 数据个数 属性个数 属性类型

Ｇｌａｓｓ ３４５ ６ 数值型

Ｉｏｎｏ ３５１ ３４ 数值型

Ｉｒｉｓ １５０ ４ 数值型

Ｐｉｍａ ７６８ ８ 数值型

Ｖｅｈｉｃｌｅ ９４ １８ 数值型

表８　犉犆犕算法、犆犉犠犉犆犕算法和

犠犉犆犕算法聚类结果的比较

数据库 算法 犉 犎 犆犛 聚类个数

Ｇｌａｓｓ

ＦＣＭ ０．１７ ２．５４ ３５２．４ ６

ＣＦＷＦＣＭ ０．５７ １．２３ 　０．６０２０ ６

ＷＦＣＭ ０．５７ １．２３ 　０．９０７　 ６

Ｉｏｎｏ

ＦＣＭ ０．６５ ０．７５ ０．７２ ２

ＣＦＷＦＣＭ ０．６５ ０．７４ ０．６５ ２

ＷＦＣＭ ０．６５ ０．７５ ０．７１ ２

Ｉｒｉｓ

ＦＣＭ ０．７８ ０．５７ ０．１３ ３

ＣＦＷＦＣＭ ０．８６ ０．３５ ０．０４ ３

ＷＦＣＭ ０．８６ ０．３６ ０．０５ ３

Ｐｉｍａ

ＦＣＭ ０．８２ ０．４３ ０．１２ ２

ＣＦＷＦＣＭ ０．８７ ０．３１ ０．０８ ２

ＷＦＣＭ ０．８７ ０．３１ ０．０８ ２

Ｖｅｈｉｃｌｅ

ＦＣＭ ０．７０ ０．８０ ０．２４ ４

ＣＦＷＦＣＭ ０．８１ ０．５４ ０．１２ ４

ＷＦＣＭ ０．７６ ０．６４ ０．１６ ４

表９　属性权重学习算法所用的时间

数据库 时间（ｓ）

Ｇｌａｓｓ １５２

Ｉｏｎｏ ９７５

Ｉｒｉｓ ２０

Ｐｉｍａ １１４７

Ｖｅｈｉｃｌｅ ３５

６　结　论

ＣＦＷＦＣＭ算法强化重要属性在聚类过程中

的作用，消减冗余属性的作用，从而改善ＦＣＭ 算法

聚类的效果．通过对部分 ＵＣＩ数据库的实验证明：

ＣＦＷＦＣＭ算法的聚类结果优于ＦＣＭ 算法的聚类

结果，且ＣＦＷＦＣＭ 算法聚类结果略优于 ＷＦＣＭ

的聚类结果．函数犆犉狌狕狕犻狀犲狊狊（狑）不仅可以评价属

性的重要性，而且可以评价属性评价函数的优劣．本

文用属性权重学习算法优化ＦＣＭ 算法，文献［６］用

该算法优化传递闭包聚类算法［６］．由此看出：只要能

够将属性权重学习算法和聚类或分类算法很好地结

合，就可以改善聚类和分类算法的效果．下一步我们

将研究如何用属性权重学习算法优化更多的聚类或

者分类算法．
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