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摘要:针对现有的不完全数模糊聚类算法未考虑样本各维属性对聚类贡献不同的问题,提
出了基于属性加权的不完全数模糊c均值聚类算法.利用ReliefF算法评价各维属性的重要

程度,通过加权欧式距离将属性权重结合入聚类,并能实现在聚类迭代过程中的缺失属性、隶
属度及聚类中心的一体化求解.实验结果表明,该算法强调了重要属性在不完全数模糊聚类

中的作用,能够得到更为准确的聚类结果.
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0 引 言

聚类是数据挖掘、模式识别等领域的重要研

究内容之一,在识别数据内在结构方面具有重要

作用.模糊c均值(fuzzyc-means,FCM)算法[1]

是一种基于目标函数的有效的聚类算法,该算法

能够将p维完整的目标数据集X = {x1,x2,…,

xn}⊂Rp 划分为若干模糊子类.然而,在模式分类

应用中,由于数据采集失败及随机噪声等原因,很

多数据集是不完全的,即数据集包含缺失部分(非

全部)属性值的样本,而FCM 算法不能直接应用

于不完全数据集的聚类分析.

为了消除缺失属性对聚类分析的影响,有关

文献提出了各种不完全数据集的模糊聚类算

法[2-8].Miyamoto等[2]提出了几种在模糊c均值

算法中处理不完全数据的方法,其中一种简单方

法是以相应属性的加权平均值估算缺失属性值,

另一种方法则忽略数据集中的缺失属性并通过完

备属性进行距离测算,这两种方法即后来解决不完

全数据聚类问题的常用策略:估算(imputation)法

及舍弃(discarding/ignoring)法.之后,Hathaway
等[3]提出了基于FCM 进行不完全数据聚类的几

种具体方法,其中 WDS(wholedatastrategy)是

一种最简单的方法,该方法舍弃样本集中所有包

含缺失属性的样本,利用剩余完备样本得到聚类

中心及完备样本的类属,不完全样本的类属则通

过其与各聚类中心的局部距离[9]确定,但这种对

数据集的约简将造成信息的大量丢失;另一种方

法为PDS(partialdistancestrategy),即忽略不完

全样本的缺失属性,FCM 算法中的距离仍采用

Dixon提出的局部距离[9]计算;文献[3]还提出了

两种依据数据集信息对不完全样本的缺失属性进

行估 算 的 方 法,其 中 OCS(optimalcompletion

strategy)方法将缺失属性的估算看作优化问题,

并在聚类迭代过程中逐步寻求更优的估计值,而

NPS(nearestprototypestrategy)方法则在每次

聚类迭代中将缺失属性设置为距离最近的聚类中

心的相应属性值.此外,考虑到样本集中属性的缺

失原因,Timm等提出了一种基于Gath-Geva算

法的不完全数聚类方法[4];对于不完全关系数据

集,Hathaway等根据三角不等式近似规则提出

了一种基于FCM 的聚类方法[5];Honda等则通

过局部主成分分析法将不完全数据集划分到若干



线性模糊子类中[6];Lim等提出通过神经网络训

练缺失属性以解决不完全数聚类问题[7].鉴于不

完全数据中缺失属性的不确定性,作者在前期工

作中提出了缺失属性的最近邻区间描述[8],通过

将不完全数据集转化为区间型数据集求解不完全

数据集的聚类问题.

上述算法均隐含假定待分析样本的各维属性

对聚类的贡献均匀,在实际应用中有一定的局限

性.目前,针对完全数据集的属性加权聚类研究十

分活跃,研究者已提出了多种属性加权模糊聚类

算法[10-13],通过极小化属性评价函数[10]、利用

ReliefF算法[14]进行属性赋权[11]、聚类与属性权

重协同学习[12],以及对权重进行区间监督[13]等策

略强调重要属性的作用,有效提高了完全数据集

的聚类准确率.本文将属性加权的思路引入不完

全数据集的模糊聚类问题,利用 ReliefF算法分

析各维属性的聚类贡献并结合入模糊c均值聚

类,进而改善不完全数据集的聚类效果.

1 属性加权模糊c均值聚类算法

属性 加 权 模 糊c 均 值(weightedfuzzyc-

means,WFCM)算法[10-13]将 完 备 数 据 集 X =
{x1,x2,…,xn}⊂Rp 划分为c个模糊类,对于给定

属性权重w=(w1 w2 … wp)T,∀j:wj>0,

通常∑
p

j=1
wj =1,使得聚类目标函数

J(U,V)=∑
c

i=1
∑
n

k=1
um

ik xk-vi
2
w (1)

取得极小值.其中xk = (x1k x2k … xpk)T 为

样本数据;vi∈Rp 为第i类的聚类中心,记V =

(vji)∈Rp×c 为聚类中心矩阵;uik∈[0,1]表示样

本xk 隶属于第i类的程度,且满足∑
c

i=1
uik =1,记U

= (uik)∈Rc×n 为模糊划分矩阵;m>1为模糊化

参数;· w 表示如下加权欧式距离:

xk-vi w = (xk-vi)TWTW(xk-vi)(2)

式中:W =diag{w1,w2,…,wp}为对角阵.

采用拉格朗日乘子法,可得聚类目标函数取

得极小值的必要条件为

vi =
∑
n

k=1
um

ikxk

∑
n

k=1
um

ik

;i=1,2,…,c (3)

uik = ∑
c

t=1

xk-vi
2
w

xk-vt
2
w
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ø
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1
m-1

[ ]
-1
;

i=1,2,…,c,k=1,2,…,n (4)

属性加权模糊c 均值算法采用交替 优 化

(alternatingoptimization,AO)策略对聚类目标

函数(1)进行优化,当各属性权重相等时,算法为

基本FCM算法.

2 ReliefF属性评价算法

Relief系列算法是基于样本类内相似性及类

间相异性的属性评价方法[14,15],最初的Relief算

法仅局限于求解两类的分类问题[15],后扩展为

ReliefF算法[14]以解决有噪声及多类问题的属性

评价.

设X={x1,x2,…,xn}⊂Rp 为待评价的完整

数据集,xk=(x1k x2k … xpk)T,为样本数据,

对于任意选取的基准样本xk(1≤k≤n),ReliefF
算法首先在同类中搜索其z个最近邻样本hr(r=

1,2,…,z),然后在各不同类中分别搜索其z个最

近邻样本mlr(r=1,2,…,z;l≠class(xk)),并通

过下式度量基准样本xk 与近邻样本xb 在第j个

属性上的差异:

diff (j,xk,xb)= xjk -xjb

max(λj)-min(λj)
(5)

其中λj =(xj1 xj2 … xjn)T,为数据集中各样

本第j个属性组成的向量,max(λj)和min(λj)分

别表示各样本第j个属性取值的最大及最小值.

通过取nr个随机基准样本,ReliefF算法中权值由

下式更新[14]:

 wj∶=wj-∑
z

r=1
diff(j,xk,hr)/(nr·z)+

∑
l≠class(xk)

[ P(l)
1-P(class(xk))×

∑
z

r=1
diff(j,xk,mlr)/(nr·z)] (6)
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其中P(l)为第l类出现的概率.

3 基于属性加权的不完全数模糊c
均值聚类算法

本文采用ReliefF算法获得属性权重向量w
用于无监督的不完全数据加权聚类分析,但该算

法是一种有监督学习模式下的属性评价方法,即

在已知样本类属的基础上评价属性的重要程度.

针对完全数据集,文献[11]将有监督的 ReliefF

算法应用于无监督聚类分析,本文借鉴文献[11]

的方法,采用如下针对不完全数据集的属性加权

策略:鉴于经典的OCS-FCM 算法能够同时获取

数据集划分及对缺失属性的估算,因而,可首先对

不完全数据集利用OCS-FCM 算法进行聚类,获

得样本类属及由缺失属性估算值“还原”的完备数

据集,则在此基础上可通过 ReliefF算法实现对

属性较为合理的评价,使得将属性加权的思路引

入不完全数据集的模糊聚类问题成为可能.

在已确定的属性权重基础上,本文采用如式

(2)所示的加权欧式距离作为距离度量,将属性加

权引入经典的OCS-FCM 算法,提出了基于属性

加权的不完全数模糊c均值(WOCS-FCM)聚类

算法.令􀭾X = {x􀮨1,x􀮨2,…,x􀮨n}为不完全数据集,

WOCS-FCM算法将缺失属性作为变量优化如下

目标函数:

J(U,V,􀭾X)=∑
c

i=1
∑
n

k=1
um

ik x􀮨k-vi
2
w (7)

借鉴文献[3],可得使得目标函数(7)达到极

小值的必要条件为式(3)、(4)以及下式:

x􀮨jk =
∑
c

i=1
um

ikvji

∑
c

i=1
um

ik

(8)

WOCS-FCM算法流程如下:

(1)利用ReliefF算法得属性权重向量w=
(w1 w2 … wp)T;

(2)设定聚类类别数c,设定迭代停止阈值ε,

初始化缺失属性及划分矩阵U(0);

(3)当迭代次数为l(l=1,2,…)时,根据

U(l-1),利用式(3)更新聚类原型V(l);

(4)根据V(l),利用式(4)更新划分矩阵U(l);

(5)利用式(8)估算缺失属性x􀮨jk;

(6)若 ∀i,k:maxu(l)
ik -u(l-1)

ik <ε,则算法

停止,输出划分矩阵U 和聚类原型V;否则l=l+

1,返回(3).

4 数值实验

4.1 数据集

本文对两个著名数据集IRIS[16]及 Crude-

Oil[17]进行了聚类分析,这两个数据集常被用作

检验聚类算法性能的标准数据.

IRIS数据集由150个样本组成,每个样本有

4个属性,分别表示IRIS的PetalLength、Petal

Width、SepalLength和SepalWidth.整个样本集

包含了3个IRIS种类,分别为Setosa、Versicolor

和Virginica,每类各有50个样本,其中Setosa与

其 他 两 类 间 能 较 好 地 分 离,而 Versicolor和

Virginica之间存在交叠.Hathaway等[18]给出这

组数据的实际类原型位置为

V* =

5.00 5.93 6.58

3.42 2.77 2.97

1.46 4.26 5.55

0.24 1.32 2.02

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

(9)

Crude-Oil数据集由56个样本组成,每个样

本有5个属性,用于描述产自3个地区原油的化

学成分.数据集中,7个样本来自 Wilhelm,另各

有11个和38个样本分别来自SubMulinia及

UpperMulinia.

本文讨论属性随机缺失(missingcompletely

atrandom,MCAR)不完全数据集的模糊聚类问

题.通过人为随机舍弃完备数据集X 中若干属性

可得不完全数据集􀭾X,缺失属性的随机选取应满

足下述条件[3]:

(1)数据集中任意样本x􀮨k 至少保留一个完备

属性;

(2)任意属性在数据集中至少保留一个完备

值.
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4.2 实验结果

为了测试 WOCS-FCM 算法的聚类性能,将

其与 WDS-FCM、PDS-FCM、OCS-FCM 及 NPS-

FCM算法[3]对不完全IRIS、Crude-Oil数据集的

聚类结果进行比较.本文中,各种聚类算法均选

取模糊化参数m =2,迭代停止阈值ε=10-5,使

用满足∑
c

i=1
uik =1的划分矩阵U(0)作为初始值,相

应的算法结束条件设置为 U(l)-U(l-1) <ε,并

将OCS-FCM、NPS-FCM 及 WOCS-FCM 算法中

缺失属性的初始值设置为随机值.在 ReliefF算

法中,选取所有样本为基准样本评价属性权重,对

于IRIS数据集,ReliefF算法搜索基准样本的近

邻样本数z=10;由于Crude-Oil数据集样本较

少,近邻样本数取为z=min{各类中样本数目最

小值,5}.

在实验过程中发现,在相同的属性缺失程度

(如IRIS数据缺失5%的属性值)下,数据集缺失

不同的属性将可能造成聚类结果的差异.因此,为

避免这种差异对算法性能评价的影响,本文在每

种属性缺失程度下依4.1节中所述方法随机生成

10个不完全数据集,取其聚类结果平均值用于算

法分析.

以IRIS数据缺失5%属性值的情况为例,图

1所示为在随机生成的10个不完全数据集(集1

~10)上ReliefF算法所得各维属性权值.

由图1可以看出,当IRIS数据缺失5%的属

性值时,在随机生成的10个数据集中,ReliefF算

法确定属性SepalLength及SepalWidth的权值

均较大,而属性PetalLength及PetalWidth的权

值相对较小.因而,在 WOCS-FCM 算法中,属性

SepalLength及SepalWidth的作用将通过如式

(2)所示的加权欧式距离被强调,进而引导聚类过

程.类似地,在其他缺失程度的不完全IRIS数据

集及不完全Crude-Oil数据集上,重要属性也将

获得较大权重以强调其在聚类过程中的作用.

表1及表2统计了两个数据集在不同属性缺

失程度下10个不完全数据集的聚类结果平均值.

由于已知如式(9)所示的IRIS实际类原型位置

V*,表1的后5列为各算法的聚类中心误差平方

和,其计算如下[3]:

V-V* 2
F =∑

p

j=1
∑
c

i=1

(vji-v*
ji)2 (10)

图1 IRIS数据缺失5%属性值时在10个数

据集上所得各维属性权重

Fig.1 Theattributeweightson10incompleteIRIS

datasetswith5%attributevaluesmissing

表1 不完全IRIS数据集的聚类结果平均值

Tab.1 AveragedresultsofclusteringusingincompleteIRISdatasets

属性缺失

比例/%

平均迭代次数 平均错分数 聚类中心误差平方和

WDS PDS OCS NPS WOCS WDS PDS OCS NPS WOCS WDS PDS OCS NPS WOCS

0 25.2 25.1 26.3 25.4 22.9 16.0 16.0 16.0 16.0 6.0 0.050 0.050 0.050 0.050 0.038

5 25.4 25.2 30.2 26.8 23.3 16.6 16.4 16.5 16.3 6.4 0.069 0.057 0.055 0.057 0.038

10 25.7 24.9 43.7 29.0 22.5 16.4 16.7 16.3 16.5 7.9 0.080 0.051 0.049 0.052 0.035

15 26.6 23.5 32.0 27.8 23.6 16.6 16.6 17.0 16.2 8.1 0.094 0.066 0.063 0.062 0.043

20 25.9 25.6 41.2 29.3 26.4 18.2 18.0 18.1 18.0 10.5 0.214 0.074 0.070 0.071 0.045
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表2 不完全Crude-Oil数据集的聚类结果平均值

Tab.2 AveragedresultsofclusteringusingincompleteCrude-Oildatasets

属性缺失

比例/%

平均迭代次数 平均错分数

WDS PDS OCS NPS WOCS WDS PDS OCS NPS WOCS

0 33.7 31.7 33.0 33.6 46.3 23.0 23.0 23.0 23.0 21.0

5 41.7 33.9 35.6 36.2 39.3 21.7 21.4 21.4 21.4 20.6

10 40.1 37.1 40.8 38.8 40.2 21.0 21.6 22.2 22.1 20.0

15 38.3 39.5 62.5 43.3 42.3 21.5 21.2 22.1 21.6 18.7

20 37.6 37.7 47.9 44.7 47.2 21.8 21.6 22.4 22.5 20.1

由表 1、2 可 以 看 出,在 不 完 全 IRIS 及

Crude-Oil数据集的不同属性缺失程度下,基于属

性加权的 WOCS-FCM算法在迭代次数方面与其

他4种算法基本相当;而在两个数据集的错分数

及IRIS 数 据 集 聚 类 中 心 误 差 平 方 和 方 面,

WOCS-FCM算法通过强调重要属性的贡献得到

了更合理的数据集划分,改善了不完全数据集的

聚类效果.以上结果表明本文提出的基于属性加

权的模糊c均值聚类算法是合理有效的.

5 结 语

本文从强化重要属性在不完全数据集聚类分

析中作用的角度考虑,提出了一种基于属性加权

的不 完 全 数 模 糊c 均 值 聚 类 算 法.该 算 法 在

ReliefF算法获得的属性权重基础上,将属性加权

思路引入不完全数据集模糊聚类,能够实现对缺

失属性及聚类结果的一体化求解.实验结果表明

了本文所提算法的有效性和相比已有结果的优越

性.下一步工作是将属性加权思路应用于部分缺

失图像的处理中.
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Anattributeweightedfuzzyc-meansalgorithm
forincompletedataclustering

LI Dan*, GU Hong, ZHANG Li-yong

(SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Inviewoftheproblemthattheexistingalgorithmsforincompletedatafuzzyclustering
generallyvieweachdimensionalattributeasequallyimportantincontributionofclustering,an

attributeweightedfuzzyc-meansalgorithmforincompletedataclusteringisproposed.Intheproposed

algorithm,theimportantdegreeofeachdimensionalattributeisevaluatedbytheReliefFalgorithm

andcombinedintofuzzyclusteringbyweightedEuclideandistance,andmissingattributevalues,

membershipandclusteringcenterscanbeobtainedsimultaneously.Theexperimentalresultsshow

thattheproposedalgorithmcanemphasizetheimportantattributesinclustering,andbetterclustering

resultscanbeobtained.

Keywords:fuzzyclustering;fuzzyc-means;attributeweighting;incompletedata;missingattribute
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