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基于数据间内在关联性的自适应模糊聚类模型

唐成龙 1 王石刚 1

摘 要 提出了一种新的模糊聚类模型 (Fuzzy C-means clustering model, FCM), 称为自适应模糊聚类 (Adaptive FCM,

AFCM). 和现有的大多数模糊聚类方法不同的是, AFCM 考虑了数据集中全体数据的内在关联性, 模型中引入了自适应度向

量WWW 和自适应指数 p. 其中, WWW 在迭代过程中是自适应的, p 是一个给定参数. WWW 和 p 共同作用调控聚类过程. AFCM 同时

输出三组参数: 模糊隶属度集 U , 自适应度向量WWW , 以及聚类原型集 V . 本文给出了两组数据实验验证 AFCM 的性能. 第 1

组实验验证 AFCM 的聚类性能, 以 FCM 为比较对象. 实验表明 AFCM 可以得到更好的聚类质量, 而且通过合理选择自适应

指数 p, AFCM 和 FCM 在时间复杂性上保持同一水平. 第 2 组实验检验了 AFCM 的离群点挖掘性能, 以目前常用的基于密

度的 LOF 为比较对象. 实验表明 AFCM 算法具有极大的计算效率优势, 且 AFCM 得到的离群点是全局的, 反映的是离群点

和整个数据集的关系, 离群点涵盖的信息也更丰富. 文章指出, AFCM 在挖掘大数据集和实时数据中的离群点应用方面, 以及

获得高质量的聚类结果的应用方面, 特别在聚类的同时需要挖掘离群点的应用方面具有独特的优势.
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All Data Points
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Abstract This paper proposes a new kind of fuzzy C-means clustering model (FCM), which is named as adaptive fuzzy

clustering (AFCM). Different from most current fuzzy clustering methods, the AFCM considers the internal connectivity

of all data points. An adaptive degree vector WWW and an adaptive exponent p are introduced into the model to jointly

influence the clustering process. The AFCM simultaneously outputs three categories of parameters: fuzzy membership

degree matrix U , adaptive degree vector WWW , and cluster prototype matrix V . Two groups of numerical experiments,

Group 1 and Group 2, were executed to evaluate the AFCM. Group 1 demonstrates the clustering performance of the

AFCM, with FCM being its counterpart, and the results showed that the AFCM can obtain better clustering quality,

meanwhile its time complexity can hold the same level as that of the FCM by choosing the available p. Group 2 checks the

ability of the AFCM in mining the outliers, with the density-based LOF being its counterpart and the results showed that

the AFCM has considerable advantages in computing efficiency, and that the outliers minded by the AFCM are global,

and reflect the relationship between the outliers and the whole data set. It is pointed out that the AFCM possesses the

unique advantages when mining the outliers of the large-scale or dynamic data sets, and clustering the data set for better

clustering results, especially when it is necessary to simultaneously fulfill both tasks of clustering and mining outliers.

Key words Fuzzy clustering, outliers mining, adaptive clustering approach, adaptive degree, adaptive exponent

人工智能的研究和应用涉及到众多的子领域[1].
本文讨论其中的两个: 基于聚类的模式识别和离群
点挖掘. 对于一个给定数据集, 基于聚类的模式识
别是指采用聚类的方法将该数据集划分为若干模式

(类). 而离群点挖掘, 顾名思义, 是指挖掘数据集中
异常数据, 也称离群数据[2]. 当前, 一方面, 基于聚类
的模式识别和离群数据挖掘有着密切的关联. 在进
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行模式识别前, 数据集中的离群点通常需要事先处
理, 处理的方法有替换离群数据或者直接将之剔除,
目的是消除或者减弱离群数据对模式识别结果的负

面影响. 另一方面, 在对待离群数据上, 二者又有着
明显的区别. 对于基于聚类的模式识别来说, 离群数
据通常被认为是 “有害” 的, 此时所采取的主要措施
是围绕如何消除或减轻离群数据的 “有害” 性展开,
离群点的判定通常是作为附属品出现的. 而在离群
点挖掘研究领域, 离群点本身成为 “焦点”, 离群点
是 “挖掘”,而不是简单的 “判定”. 另外,在多数情况
下, 这两个领域内所使用的研究方法差异明显. 在离
群点挖掘领域, 当前主要有基于统计、密度、距离、
特征偏差的方法[2], 基于聚类的离群点挖掘方法虽
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有报道, 但有限. 在数据分析的实际应用中, 有这样
一种需求: 对于某个给定的数据集, 已知其含有一定
量的离群点, 对该数据集的分析同时包括三个任务:
第一, 对该数据集模糊聚类, 将数据集划分为若干类
后, 确定各个数据点的类隶属关系; 第二, 构建分类
器, 分类器的构建基于聚类所获得的聚类原型集; 第
三, 离群点挖掘, 包括判定离群点并发掘离群点所蕴
含的丰富信息. 当前这三个任务主要是在不同的领
域内解决, 例如, 第一、二个任务是基于聚类的模式
识别和分类的任务, 第三个任务是数据挖掘和知识
发现领域内的研究内容. 在实际应用中, 这三个任务
往往是需要同时解决的. 将这三个任务作为一个整
体同时解决, 目前报道的比较少, 缺乏成熟的方法.

聚类分析是现代数据分析的重要工具之一. 聚
类分析的基本思想是将一个数据集中全体数据按照

“相似” 或者 “不相似” 的原则划分为若干个类. 类
内数据尽可能相似, 而类间数据尽可能不相似. 聚类
分析有 “刚性”和 “模糊”之分. 相比于刚性聚类,模
糊聚类分析丰富了数据结构的描述手段. 模糊聚类
的任务在数学上可以抽象为一个目标函数求最优解

的问题. 当前广泛研究和应用的模糊聚类大多是基
于均值的模糊聚类模型 (Fuzzy C-Means clustering
model, FCM)[3]. FCM 的目标函数值取决于聚类的
原型和数据的模糊隶属度. 用 JFCM 表示 FCM 的目
标函数, JFCM 的定义如式 (1), 模糊隶属度 uij 的约

束条件见式 (2).

JFCM(X, U, V ) =
n∑

j=1

c∑
i=1

um
ijd

2
ij (1)

s.t. uij ∈ [0, 1],
n∑

j=1

uij > 0,
c∑

i=1

uij = 1 (2)

上式中, X, U 和 V 分别称为数据集, 模糊隶属度集
和聚类原型集. uij 称为数据 xxxj 和类原型 vvvi 之间的

模糊隶属度, dij 称为数据 xxxj 和类原型 vvvi 之间的距

离, m 称为模糊指数, n 和 c 分别为 X 中数据和 V

中类原型的个数.
由于很难直接求解此类目标函数的最优值, 往

往使用交互优化 (Alternative optimization, AO)
的求解策略, 即交替进行迭代过程, 直至目标函数收
敛到指定精度内的最优值. 迭代过程中涉及到两个
更新式: 模糊隶属度和聚类原型. 这两个迭代更新
式分别见式 (3) 和 (4).

uij =
d
− 2

m−1
ij

c∑
i=1

d
− 2

m−1
ij

(3)

vi =

n∑
j=1

um
ijxxxj

n∑
j=1

um
ij

(4)

上式中, 距离测度通常是欧氏距离, 适应于不同的需
要, 也有其他的距离测度, 例如马氏距离等. 本文实
验部分所采用的距离均为马氏距离, 下文不再提及.
FCM 方法采用的是概率型约束条件, 即任一个数据
和 c 个聚类原型之间的模糊隶属度的和是 1, 即某
一个数据以概率的形式属于某个类. 这个约束条件
用于产生模糊隶属度的更新等式. 然而, FCM 得到
的模糊隶属度并不总是符合模糊隶属度原本应具有

的直观概念, 即隶属度越大, 属于相应的类的概率越
大. 当 FCM 用于含噪数据环境时, 存在着明显的缺
点.
本文提出了一种新模型, 旨在解决上述问题. 提

出了一种新的模糊聚类模型, 即自适应模糊均值聚
类 (Adaptive FCM, AFCM). 这一新方法的核心思
想是: 数据集中各个数据本质上是 “各异” 的, 而数
据之间是内在关联的. AFCM 在对数据集进行聚类
分析时, 引入了表达数据之间的相互关联的约束条
件, 表现为在 AFCM 模型中引入了一个自适应度向
量 (一个数据对应一个自适应度) 和一个作用于该自
适应度的自适应指数. 自适应度向量和自适应指数
共同作用, 达到调控聚类过程, 由此实现 “各异” 地
处理各个数据的思想. 由于 AFCM 考虑了各个数据
之间的差异性, 因此具有很强的处理离群数据的能
力. AFCM 一方面通过有针对性地处理离群点来提
高聚类质量, 另一方面也可以直接判定出离群点及
发掘离群点所蕴含的丰富信息, 而且二者是同时实
现的. 相比之下, 当前绝大多数模糊均值聚类模型由
于没有考虑各个数据之间的关联性, 在聚类过程中,
各个数据被认为是不关联的, 以一种 “等同” 的方式
处理, 因而存在各种问题. 本文给出了 AFCM 完整
的理论模型, 并结合数据实验, 验证了 AFCM 在获
得高质量聚类结果和离群点挖掘上的能力, 特别是
二者需要同时解决时, AFCM 所具有的独特优点.
本文后续组织如下: 第 1 节回顾了现有模糊聚

类和离群点挖掘方面的有关工作. 第 2 节是理论部
分, 提出了完整的自适应模糊聚类模型 AFCM. 第 3
节是实验部分, 通过两个真实数据集测试和验证了
AFCM 的性能. 实验分为两组, 第 1 组实验验证了
AFCM 的聚类质量以及算法的时间复杂性, 比较对
象是当前广泛使用的模糊均值聚类算法 (FCM); 第
2 组实验验证了 AFCM 在离群点挖掘方面的能力

和时间复杂性, 比较对象是基于密度的 LOF 方法.
第 4 节讨论了两组新参数: 自适应度向量和自适应
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指数. 第 5 节总结了研究结果.

1 相关工作

1.1 模糊均值聚类

为了克服 FCM 对异常数据敏感的缺点, Krish-
napuram 等提出了 PCM 聚类模型[4]. PCM 将聚

类问题引入到可能性理论的框架内. 和 FCM 模型

不同的是, PCM 下数据集的划分是一种可能性划

分, 而不是概率性划分, 即模糊隶属度 uij 此时解释

为一个数据点属于某个类的可能性, 称为典型度, 用
tij 表示. PCM 通过放松典型度的约束条件来弱化
数据集中异常数据对聚类结构的不利影响, PCM 模
型有一些成功应用. 但是正如 Barni 等[5] 指出的,
PCM 在放松约束条件换来对离群点不敏感的优点

的同时, 却带来了对初始凝聚点很敏感的缺陷, 更为
严重的是, PCM 有聚类原型趋同的弊病.
为了解决 FCM 对离群点敏感及 PCM 的聚类

原型趋同的缺点, Pal 等提出了一种模糊可能性均
值聚类算法, 称为 FPCM[6]. FPCM 算法可以同时
输出模糊隶属度 uij 和典型度 tij, 以及每个类的原
型. FPCM 模型中的模糊隶属度的定义及约束条件
同 FCM 模型的模糊隶属度. 典型度的定义和 PCM
中的典型度是一样的, 区别是 FPCM 下的典型度有
“和为 1” 的约束条件. 与 FCM 以及 PCM 不同的

是, FPCM 输出三组参数: 模糊隶属度集 U(c× n),
典型度集 T (c× n) 以及聚类原型集 V (c× q), 其中
q 是数据的维数.
尽管 FPCM 可以同时解决 FCM 的离群点敏

感以及 PCM 的聚类原型趋同的弊病, 但是当数据
集中的数据量比较大时出现了新问题. 因为 FPCM
模型中典型度的约束条件是全体数据点到某个聚类

原型的典型度的和为 1, 即在此 “和为 1” 的约束条
件式中共有 n 个典型度因子. 当 n 很大的时候, 典
型度的值会变得很小, 以至于失去了 “典型” 的原
意. 而且在算法的计算中, 如果典型度的值很小, 会
出现迭代不收敛等问题. 为了解决这个问题, 2005
年 Pal 等在 FPCM 的基础上, 又提出了一种所谓
的可能性模糊均值聚类模型, 简称为 PFCM[7]. 类
似于 FPCM, PFCM 也同时输出模糊隶属度和典型
度. 此处, PFCM 模型中的模糊隶属度的定义和约

束条件同 FCM 或者 FPCM 模型的模糊隶属度. 而
典型度的定义和 PCM 中的典型度定义是一样的,
即解除了全体典型度 “和为 1” 的约束条件.
实际上, PFCM 模型是 PCM 和 FCM 的综合

体, PFCM没有 FCM的对离群点敏感的缺点, 没有
PCM 的聚类原型趋同的缺点以及 FPCM 应用于大
数据集时的缺点. 但是, PFCM 引入了众多需用户

自行定义的参数, 使得模型变得复杂了许多. 特别是
如何合理地定义这些参数是新问题, 这些问题使得
该模型的推广性变差.

PCM, FPCM 以及 PFCM 模型的提出主要是
为了解决聚类过程中离群点的影响问题, 这一点和
本文提出的自适应聚类模型有相似之处. 但这些模
型并不回答究竟哪些点是离群点这一问题. 因此, 这
些模型主要用于聚类, 不适用于离群点挖掘. 除了
这些模型之外, 在模糊聚类新模型的开发研究中, 典
型工作还有 Kang 等[8] 提出的一种改进的聚类模型

以及应用. 对目标函数的自身修改, 主要是为了满足
具体的应用, 例如减少离群点对聚类结果的负面影
响, 或者提高诸如图象处理的质量. 在图像处理上,
Chuang 等[9] 提出了一种所谓的 SFCM 算法, 该算
法将图像局部信息引入到目标函数的表达式中, Cai
等[10] 在 Chuang 工作的基础上, 又提出了改进的算
法 FAFCM.

以上模型可认为都是在 FCM 模型的基础上加

以改进得到的. 故以 FCM 为代表展开以下的分析.
由式 (1) 可知, FCM 目标函数是 n 个因子的和, 每
个数据点对应一个因子, 将每个因子加上前缀 “1”,
则 FCM 目标函数可以改写成为式 (5) 的形式. 注
意到 FCM 模型下, 由于 FCM 没有给出数据之间的
约束条件, n 个数据之间是相互独立的.

JFCM (X, U, V ) =
n∑

j=1

c∑
i=1

um
ijd

2
ij =

1 ·
c∑

i=1

um
i1d

2
i1

︸ ︷︷ ︸
x1

+1 ·
c∑

i=1

um
i2d

2
i2

︸ ︷︷ ︸
x
2

+ · · ·+

1 ·
c∑

i=1

um
ind2

in

︸ ︷︷ ︸
xn

(5)

由式 (5) 可知, FCM 模型中, 任一数据点到聚
类原型之间的模糊平方距离和的系数都是 “1”, 这说
明在 FCM 算法中, 离群数据和正常数据是一视同
仁的, 即便事实上数据集中存在着离群点. 而从数据
的本质来看, 各个数据的本质是 “各异” 的. 一视同
仁地对待所有数据点所带来的缺点也解释了 FCM
及其扩展算法对离群点敏感的原因, 因为 FCM 算

法没有给出反映数据间关联性的约束, 不能反映出
数据的 “各异” 性, 当然也看不出离群点的 “离群”
性.

另外, 从 FCM 求最优解的过程来看, 在将给定
数据集划分为若干类前, 聚类的数目 c 和初始凝聚

点需要事先给定, 之后聚类的结果很大程度地取决
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于模糊指数 m. 即对于 FCM 模型, m 是调节聚类

结果的唯一渠道. 然而, 关于 m 的取值范围, Pal
等[11] 进行了深入研究, 认为 m 的合理取值范围是

1.5∼ 2.5, 通常取为 2. 这表明, 这个渠道事实上是
很窄的.
聚类方面的相关工作总结如下: 现有的众多模

糊聚类方法均可认为是由 FCM 模型扩展得到的,
它们都面临一个共同问题, 即如何处理离群点. 尽管
FCM, FPCM 和 PFCM 等模型在回答这个问题方
面做了很多有价值的工作, 但是仍然存在着亟待解
决的新问题. 本文的出发点也是回答如何处理离群
点的问题, 但是本文提出的是一个全新思路, 即考虑
了数据间的内在关联性, 与现有方法显著不同. 本文
提出聚类方法, 既为了得到更好的聚类质量, 也为了
可以直接对数据集中的离群点进行判定和挖掘, 将
聚类和离群点挖掘合二为一.

1.2 离群点挖掘

离群点挖掘是数据挖掘和知识发现研究领域的

基本任务之一, 其目的是发掘数据集中异常对象的
不同属性. 在离群点挖掘研究领域, 离群点本身成为
研究的 “焦点”, 这一点是不同于前面所讨论的模糊
聚类模型的, 在第 1.1 节的讨论中, 离群点被认为是
有害的, 挖掘离群点是放在从属地位的. 在现实的许
多情况下, 例如, 网络入侵监测、信用卡防欺诈、复
杂工业过程中参数的异常波动等, 罕见的事件往往
比正常事件更值得关注. 从数学语言描述, 罕见的事
件即是一种离群点.
离群点挖掘任务通常描述成所谓 “Top-k” 的原

则[2], 即给定含有 n 个数据点的数据集以及预期的

离群点数目 k, 与剩余的数据相比, 发现显著相异或
者不一致的前 k 个数据, 并将这些数据判定为离群
点. 离群点挖掘中的一个基本问题是, 什么样的数据
被认为是显著相异或者不一致的.

Han 等[2] 将目前最广泛使用的离群点挖掘方

法划分为四种, 即基于统计分析[12]、密度[13]、距

离[14−15] 以及特征偏差的方法, 它们主要采用两种
策略: 一种是二进制的定性判定, 即某个数据点是或
不是离群点, 如基于统计和距离的方法; 另一种是给
每个数据附以一个离群程度的定量判定, 表达一个
数据在多大程度上是一个离群点, 如基于密度的方
法. 在以上四种主要方法中, 对基于密度和基于距离
的方法研究和应用的最多. 关于基于密度的方法, 典
型代表是 Breunig 等[13] 提出的局部离群因子模型,
称为 LOF 模型. LOF 模型计算每个数据的离群程
度, 然后根据 “Top-k” 原则, 发掘出 k 个离群点. 在
基于距离的方法研究上, Ghoting 等[14] 提出了一种

基于距离的快速离群点检测方法. Weng 等[15] 提出

了一种挖掘时间序列数据集中离群点的方法, 通过
采用扩展的 Frobenius 范数来计算距离, 并由此来
确定离群点的存在.
除了上述四种主要的离群点挖掘方法外, 也有

聚类分析方法用于离群点挖掘的报道. 下面以 NC
(噪声聚类) 模型[16] 为代表说明. NC 模型中引入了
一个所谓的 “噪声” 类, 将判定为噪声的数据全部划
入到这个噪声类中去. NC 模型采用了一种距离度
量来定义离群点, 该距离称为噪声距离. 某个数据
属于该噪声类的模糊隶属度或者概率, 随着这些数
据点到其他正常类的距离的增大而增大. NC 聚类
的主要目的是为了减少噪声数据对正常类原型的不

利影响, 其关注点并不是放在准确识别离群点上. 然
而, 在许多应用中, 离群包含有重要信息, 而这些信
息是希望被有效挖掘的. 显然, NC 模型不适合此类
应用. 现有的模糊聚类方法用于离群点挖掘时, 它的
主要关注点仍然是 “聚类”, 由聚类结果附带判定离
群点, 而不是从获得最佳的离群点挖掘的角度来优
化求解的. 而且, 在大多数情况下, 离群点的判定标
准是隐含的. 因此, 当前模糊聚类的方法用于离群点
挖掘存在着不足.
当前离群点挖掘有以下缺点: 1) 所挖掘的信息

不够, 例如, 对某个数据点仅作一个二元判定, 显然
离群点所蕴含的丰富信息没有充分得到挖掘. 2) 现
有方法下, 离群点的物理意义有时难以解释. 例如,
在 LOF 算法下, 离群点表达的是某个数据的局部信
息, 不能反映某个数据和整个数据集的关系. 3) 现有
的方法存在着计算效率低的问题, 例如, 对于使用最
广泛的基于密度的方法, 其在计算每个数据点的参
数时, 都要扫描整个数据集, 对于大数据集, 或者动
态数据集, 计算效率低成为阻碍其运用的主要问题.
总的来说, 无论是现有的模糊聚类方法, 还是离

群数据挖掘方法, 均存在着明显的不足. 理论研究和
实际应用都对开发新的方法有需求, 特别是在同时
解决这两个领域的问题时.

2 考虑数据内在关联的自适应模糊聚类模型

本节首先给出了 AFCM 目标函数的定义式, 给
出相关迭代参数的更新表达式. 之后分析了 AFCM
如何用于聚类和离群点挖掘, 给出了计算流程. 最后
分析了 AFCM 的主要特点.

2.1 自适应模糊聚类AFCM

2.1.1 AFCM模型的目标函数

所提出的自适应模糊聚类的目标函数见式 (6),
并给出两个优化的约束条件, 分别见式 (7) 和 (8).

JAFCM (X, U, V,WWW ) =
n∑

j=1

wp
j

c∑
i=1

um
ijd

2
ij (6)
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s.t.
n∑

j=1

uij > 0,
c∑

i=1

uij =1 (7)

n∏
j=1

wj = 1 (8)

JAFCM 称为 AFCM 模型的目标函数. 一组新
的参数 wj 引入到 JAFCM 中. wj 称为数据 xj 的自

适应度, wj 反映了数据 xxxj 对目标函数 JAFCM 的影

响程度. 所有的 wj 构成一个向量, 称为自适应度向
量, 用W 表示. 式 (6) 中还引入了一个新的参量 p

(p 6= 0), p 称为自适应指数, 是一个预先给定的常
数, 用来调节自适应向量的取值. 式 (8) 表明全体自
适应度 wj 施加了 “乘为 1” 这样的约束条件, 这个
约束条件描述了数据间的内在关联性. 式 (6) 和式
(1) 中其他相同的符号具有相同的定义.
和 FCM 模型类似, JAFCM 求最优解也采用交

互迭代的策略. 自适应度向量W 在给出处置后迭代

更新, 因此需要给出自适应度 wj 的更新表达式.
聚类目标函数求最优是一种非线性优化问题,

通常可以用拉格朗日极值法来求解. 在考虑两类约
束条件的前提下, 优化函数可以写为

JAFCM,φ1,φ2 (X, U, V,WWW ) =
n∑

j=1

wp
j

c∑
i=1

um
ijd

2
ij +

φ1

(
c∑

i=1

uij−1

)
+ φ2

(
n∏

j=1

wj − 1

)
(9)

此处, φ1 和 φ2 是两个拉格朗日乘法算子, 分别对应
于模糊隶属度和自适应度的约束条件.
在式 (9) 的两侧分别对 uij 和 wj 求偏导数, 得

到



∂JAFCM,φ1,φ2

∂uij

= m · wp
j · um−1

ij d2
ij + φ1

∂JAFCM,φ1,φ2

∂wj

= p · wp−1
j ·

c∑
i=1

um
ijd

2
ij +

φ2

(
n∏

k=1,k 6=j

wk

) (10)

令式 (10) 中两个偏导函数均为零, 并变换等式, 得
到 φ1 和 φ2 的表达式为

φ1 = −m · wp
j · um−1

ij d2
ij (11)

φ2 =
−p · wp−1

j ·
c∑

i=1

um
ijd

2
ij

n∏
k=1,k 6=j

wk

(12)

在求 JAFCM 最优解的过程中, 有三组参数需要
更新, 它们是模糊隶属度矩阵 U(c× n), 自适应度向

量W (1 × n) 和聚类原型矩阵 V (c × q). 下文逐一
给出各自的迭代更新表达式.
2.1.2 模糊隶属度 U(uij)U(uij)U(uij)更新等式
变换式 (11)可以得到含有 φ1 的模糊隶属度 uij

的表达式 (13), 下一步工作是利用模糊隶属度的约
束条件, 得到不含 φ1 的 uij 的表达式为

uij =
(

φ1

−m · wp
j

) 1
m−1

d
− 2

m−1
ij (13)

考虑到 uij 表达的是数据 xxxj 和聚类原型 vi 之

间的模糊隶属关系, 将 xj 到全体聚类原型的模糊隶

属度相加, 得到式 (14).
c∑

i=1

uij =
(

φ1

−m · wp
j

) 1
m−1 c∑

i=1

d
− 2

m−1
ij (14)

由模糊隶属度的约束条件可知, 式 (14) 的左侧
为 1, 继续变换式 (14), 得到

(
φ1

−m · wp
j

) 1
m−1

=
1

c∑
i=1

d
− 2

m−1
ij

(15)

综合式 (13) 和 (15), 得到不含 φ1 的 uij 的表

达式为

uij =
d
− 2

m−1
ij

c∑
i=1

d
− 2

m−1
ij

(16)

从式 (16) 和式 (3) 可以看出, 在 AFCM 下, uij

的迭代式和 FCM 下 uij 的迭代式是相同的. 这表明
在 AFCM 下, 模糊隶属度并没有改变 FCM 下模糊
隶属度所表达的某个数据和聚类原型之间的模糊隶

属关系. 这一点很重要, 因为 AFCM 是在 FCM 的

基础上诞生的, 在引入了自适应度这一概念的同时,
并不希望改变模糊隶属度的本来定义.
2.1.3 自适应度W (wj)W (wj)W (wj)更新等式
变换式 (12), 并注意到等式的右边没有 wj 项,

在等式的两侧同时乘以 wj, 见式 (17). 考虑到全部
自适应度的 “乘为 1” 这一约束条件, 式 (17) 的左侧
为 1, 则得到 φ2 的表达式, 见式 (18). 继续变换式
(18), 得到含有 φ2 的 wj 的表达式, 见式 (19). 下一
步的工作是在 wj 的表达式中消除 φ2.

φ2

(
n∏

k=1k 6=j

wk

)
wj =

(
−p · wp−1

j ·
c∑

i=1

um
ijd

2
ij

)
wj

(17)

φ2 = −p · wp
j ·

c∑
i=1

um
ijd

2
ij (18)
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wj =




−ϕ2

p
c∑

i=1

um
ijd

2
ij




1
p

(19)

式 (19) 表明, 对于任一数据 xj, 均有一个乘法算子
φ2 的表达式, 下标的取值为 1 到 n. 则对于所有数
据, 式 (19) 均成立, 也即可以得到 n 个类似的等式.
将所有这些等式的左侧和左侧相乘, 右侧和右侧相
乘, 显然有式 (20). 进一步转换式 (20), 并考虑到自
适应度的 “乘为 1” 约束, 并逐渐推导, 最后得到不
含 φ2 的 wj 的表达式, 见式 (24).

φn
2 =

n∏
j=1

[
−pwp

j

c∑
i=1

um
ijd

2
ij

]
(20)

⇒ φn
2 = (−p)n

(
n∏

j=1

wj

)p n∏
j=1

[
c∑

i=1

um
ijd

2
ij

]
(21)

⇒ φn
2 = (−p)n

n∏
j=1

[
c∑

i=1

um
ijd

2
ij

]
(22)

⇒ φ2 = p

[
n∏

j=1

(
c∑

i=1

um
ijd

2
ij

)] 1
n

(23)

wj =




[
n∏

j=1

(
c∑

i=1

um
ijd

2
ij

)] 1
n

c∑
i=1

um
ijd

2
ij




1
p

(24)

式 (24) 用于在交互迭代过程中更新 wj.

2.1.4 聚类原型 V (vvvi)V (vvvi)V (vvvi)更新等式

在 AFCM 模型下, 参考 FCM 算法直接给出聚
类原型的迭代等式, 见式 (25). 此处 v̄i 称为 AFCM
下的第 i 个聚类原型.

v̄i =

n∑
j=1

ūm
ijxxxj

n∑
j=1

ūm
ij

(25)

此处, ūij 称为自适应模型下的模糊隶属度, 其计算
式为

ūm
ij = wju

m
ij (26)

在式 (25) 和 (26) 的基础上, 新的聚类原型迭代
式可以写为

v̄i =

n∑
j=1

wju
m
ijxxxj

n∑
j=1

wjum
ij

(27)

特别要说明的是, 式 (26) 或 (27) 中没有加入自
适应指数 p. 但并不说明聚类的原型和 p无关,相反,
聚类原型的计算和自适应度 wj 也是密切有关的, 只
是二者关系是隐性的. 原因解释如下: 变换式 (24),
得到式 (28), 显然其右侧是个和 p 无关的量, 即此时
wp

j 是作为一个整体出现的. 如果在式 (26) 或 (27)
中也用了 wp

j , 而不是 wj, 则由于 wp
j 是作为一个整

体参与到目标函数最优值计算的, 反而起不到 p 的

调节作用.

wp
j =

[
n∏

j=1

(
c∑

i=1

um
ijd

2
ij

)] 1
n

c∑
i=1

um
ijd

2
ij

(28)

wp
j 虽然是一个整体, 选择不同的 p, 则 wj 是不

相同的, 从而间接地影响了聚类原型的计算结果, 见
式 (27), 这种影响是通过迭代实现的, 所以称为隐性
影响.

2.2 基于AFCM模型的离群点挖掘

本文的第 2 节指出, 在离群点挖掘研究领域中,
定义什么样的点为离群点是一个首先要解决的问题.
当 AFCM 用于挖掘离群点时, 数据 xj (j = 1, · · · ,
n) 到全体聚类原型之间的模糊距离的定量测度被用
来作为离群点的判定依据.

将
∑c

i=1 um
ijd

2
ij 称为数据 xj 的模糊平方距离和,

并用 FSDS (xxxj) 表示. FSDS (xj) 表达了 xj 和全

部聚类原型之间的模糊距离关系. FSDS (xj) 值越
大, 则说明 xj 是离群点的可能性越大. 当 JAFCM 收

敛到最优值时, 每个数据点均有一个 FSDS 值. 将
全部 n 个 FSDS 值按照从大到小的次序排列, 并根
据 “Top-k” 原则, 最大的 k 个 FSDS 值所对应的

数据判定为离群点.
另外, 变换式 (28), 并用 FSDS (xxxj) 代替∑c

i=1 um
ijd

2
ij, 得到下式

wp
j · FSDS (xxxj) =

n∏
j=1

[
(FSDS (xxxj))

1
n

]
(29)

在 JAFCM 收敛到其最优值后, 式 (29) 的右侧
是一个确定的值, 不必关心这个值究竟是多少, 所需
关心的是, 对于任何数据, 式 (29) 的左侧都是相同
的, 也即所有数据的 wp

j 和 FSDS (xxxj) 的乘积相同.
显然, 最大的 k 个 FSDS 值, 对应的是最小的 k 个
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wp
j . 因此可以根据 wp

j 的大小来判定离群点, 这样的
判定更直观. 定义:

OAFCM (xxxj) =
FSDS (xxxj)

max
j=1,··· ,n

[FSDS (xxxj)]
=

min
[
wp

j

]

wp
j

(30)
OAFCM (xxxj) ∈ (0, 1] 称为 xj 的全局离群度.

OAFCM (xxxj) 越大, 则 xj 是离群点的可能性越大. 最
大的 k 个 OAFCM (xxxj) 值所对应的 k 个数据可以

判定为离群点. 之所以称为全局离群点, 是因为
OAFCM (xxxj) 表达的是 xxxj 和全部聚类原型, 即整个
数据集的关系. 这和基于密度的局部离群点 LOF 是
明显不同的.
在判定了哪些点是离群点之后, 由于 AFCM 首

先是一种聚类方法, 离群点具有 “类” 的信息, 这种
信息往往是受到关注的, 从而实现了 “挖掘” 的目
的.

2.3 AFCM模型的计算流程

如上所述, AFCM 模型引入了数据之间的内在
关联性, 可以同时实现高质量的聚类和离群数据挖
掘. 图 1 给出了 AFCM 计算的流程图. 图中有两个
框架, 上框为聚类, 下框为离群点挖掘.

3 数据实验

本节通过一系列数据实验评估 AFCM 在聚类

和离群点挖掘方面的性能. 实验分为两组, 第 1 组
实验评估 AFCM 在模糊聚类方面的性能, 比较对象
是 FCM. 第 2 组实验评估 AFCM 在离群点挖掘方
面的性能, 比较对象是 LOF. AFCM 主要在处理含
噪, 且大规模数据集时具有明显的优势. 本文实验
选择了两个数据集, 一个数据的规模较小, 且数据集
被认为是 “干净的”, 即里面没有明显的异常数据存
在; 另一个数据集的 n 很大, 且已知明显存在离群数
据. 另外, 在处理大规模数据集或者动态数据集时,
算法的时间复杂性也不容忽视. 在上述实验中, 给出
了 AFCM 分别在聚类和离群点挖掘时各自的参照

方法的时间复杂性分析.
按照实验要求, 两个真实的数据集, 一个是知名

的公共数据集 IRIS, 另一个来源于作者参加的一个
工程实际问题, 称为 FL6C. 下文将对这两个数据做
详细介绍. 第 1 组实验中, 采用了两个数据集为分析
对象, 第 2 组实验仅采用了 FL6C 为分析对象. 这是
因为第 2 组实验主要分析离群点的挖掘能力, IRIS
通常被认为是一个 “干净” 的数据集, 而 FL6C 数据
集含有明显的异常数据.

图 1 AFCM 算法的计算流程图

Fig. 1 Clustering and outlier mining flowchart of

the AFCM

3.1 两个真实数据集

IRIS 是一个公共数据集, 广泛应用于新聚类方
法的评估. IRIS 数据集包括三组数据, 共 150 个数
据对象, 数据的特征数是 4.

FL6C 来源于一个实际生产过程. 作者参与的
一个项目和极薄带钢的轧制有关, 智能控制方法应
用于其中. 其中的一个任务是实时识别带钢平坦度
的模式, 同时发掘异常的板形数据并作出响应. 在一
个实际生产线中, 以 1 秒为周期采集了 2 646 组带
钢平坦度的高维数据, 然后通过六阶勒让德多项式
将该高维数据简化, 六个勒让德多项式系数作为带
钢平坦度数据的特征, 构建了一个 2 646× 6 的数据
集, 称之为 FL6C.

3.2 第 1组实验:聚类分析

在新的聚类方法研究中, 对聚类性能的评估通
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常包括三个方面的内容: 1) 聚类的有效性问题. 聚类
的有效性问题通常在一个具体的算法内部讨论. 即,
对于一个聚类算法, 开发出各种有效性函数, 通过参
数的组合来计算有效性指标值, 从中确定最优的 c

值. 2) 聚类的质量分析. 即已知数据集划分为 c 类,
怎样的划分质量更好. 聚类的质量分析主要关注的
是聚类所得到的原型. 因为聚类是一个无监督的学
习方法, 最理想的划分事先并不知道. 因此, 分析聚
类的质量优劣时, 通常是两个算法之间的比较, 而且
比较所得出的评估结论也是相对的. 3) 算法的计算
效率问题. 一个算法如果计算效率很低, 即便可以得
到好的聚类结果, 也不能认为是好算法. 计算效率用
算法运行所需要的时间或者迭代次数等来进行评估.
本文所提出的 AFCM 首先是一种新的聚类方

法, 但本文不讨论聚类的有效性问题, c 是事先给定

的. 聚类的质量分析和计算效率分析是AFCM 聚类
性能分析关注的两个重点, 是第 1 组实验要解决的
问题. 在分别得到 FCM 和 AFCM 的聚类的结果之
后, 下一步工作是分析哪种方法得到的结果更优以
及计算效率的比较.
3.2.1 聚类质量评价函数

在新的聚类方法研究中, 通常用公共数据集, 如
著名的 UCI 数据集, 来检验新方法的性能. 对于公
共数据集而言, 它的聚类原型集以及数据的类属性
通常是事先给出的, 此时聚类的结果可以和这些给
定值进行比较. 然而, 也有不同的情况, 例如 FL6C
数据集, 事先并不知道聚类原型矩阵和数据的类属
性. 对这些数据进行分析时, 有必要提出评价方法来
比较和评估两种不同聚类方法的聚类性能.
本文提出了用一组评价函数 CMP, SPT 和

EV A 来评估聚类的质量. 其中, CMP 称为聚类的

紧致度, SPT 称为聚类的分离度, EV A 是二者的

比例, 称为有效度.
1) 聚类的紧致度 CMP :

CMP =
1
n

n∑
j=1

c∑
i=1

um
ij (xxxj − v̄vvi)

2 (31)

数据集划分为 c 类之后, CMP 反映的是类内数据

紧致程度, CMP 值越小, 表明聚类紧致性越好.
2) 聚类的分离度 SPT :

SPT = min
i 6=k

‖v̄vvi − v̄vvk‖2 (32)

SPT 反映的是类间数据的分离程度, SPT 值越大,
表明聚类分离性越好.

3) 聚类的有效度 EV A:

EV A =
CMP

SPT
(33)

显然, CMP 或 SPT 仅给出了聚类划分的部分

信息, 二者的比率 EV A 更能全面反映聚类质量.
EV A 越小, 则聚类的总体质量越好. 本文中, 给
出了这三个函数值, 在三个指标的判定不一致时,
EV A 作为最终的优劣判定依据.

实际上 EV A 函数和 X-B 有效性函数[17] 的定

义是一致的. 虽然 X-B 指标也可以用于评价不同算
法下聚类的质量. 但是在大多数应用中, X-B 有效
性指数主要用于聚类的有效性分析, 即针对某个具
体的聚类算法, 计算一系列 X-B 有效性指标值, 由
此确定最佳的 c. 但正如前文所述, 本文不讨论聚类
有效性问题, 此外, 在评估聚类性能时, 紧凑性和分
离性有时也是受到关注的. 基于上述原因. 本文采用
三种指标来评估聚类质量.
3.2.2 聚类结果分析

1) 聚类结果
分别用 FCM 和 AFCM 对 IRIS 和 FL6C 进行

聚类划分, 所得到的 CMP , SPT 及 EV A 结果分

别见表 1 和表 2. 两个数据集的聚类数据分别为 c =
2 − 4 和 c = 8− 16, 模糊指数m 均为 2, 两种情况
下目标函数停止迭代的精度 ε 均为 0.0001, 而且两
种方法下迭代的初值相同, 均由刚性聚类算法产生.
另外AFCM算法中所需要的自适应指数 p也在表 1
和表 2 中分别列出, p 如此取值的原因详见第 5 节
分析.

表 1 FCM 和 AFCM 下 IRIS 聚类质量指标对比

Table 1 Comparison of evaluating values under FCM

and AFCM, for IRIS

FCM AFCM

c CMP SPT EVA CMP SPT EVA p

2 2.0526 2.1914 0.9366 2.0762 3.054 0.6798 1

3 1.3140 2.6592 0.4941 1.3141 2.6852 0.4894 −10

4 0.9894 2.7224 0.3634 0.9966 3.5352 0.2819 −1

2) 聚类质量分析
对于两个数据集, 不论 c 的取值是多少, 均有以

下的结论 (见表 1 和表 2):
AFCM 下的 CMP 值大于 FCM 下的 CMP

值, 说明 FCM 得到的聚类的类内紧致性要好;
AFCM 下的 SPT 要大于 FCM 下的 SPT 值, 说
明 AFCM 得到的聚类类间分离性更好; AFCM 下

的 EV A 均小于 FCM 下的 EV A 值, 说明 AFCM
得到的聚类的综合质量更好.
总之, 在 AFCM 模型中, 引入的自适应度和自

适应算法对聚类结果的紧致性影响不大, 但对分离
性影响很大, 综合聚类质量可判定, AFCM 要优于

FCM.
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表 2 FCM 和 AFCM 下 FL6C 聚类质量指标对比

Table 2 Comparison of evaluation indices under FCM

and AFCM, for FL6C

FCM AFCM

c CMP SPT EVA CMP SPT EVA p

8 0.8454 0.0925 9.1412 0.8484 0.2952 2.8740 −1

9 0.7956 1.2158 0.6544 0.7959 1.2731 0.6252 −2

10 0.6779 0.2556 2.6516 0.6793 0.5443 1.2481 −2

11 0.6680 1.3361 0.4999 0.6686 1.4372 0.4652 1

12 0.6064 0.0400 15.1795 0.6082 0.2420 2.5135 −1

13 0.5515 0.2355 2.3421 0.5531 0.3550 1.5578 −1

14 0.5385 0.0373 14.4223 0.5401 0.2937 1.8391 −1

15 0.4976 0.9587 0.5190 0.4977 0.9834 0.5061 −2

16 0.4706 0.0946 4.9737 0.4732 0.3430 1.3796 −1

3.2.3 AFCM和 FCM用于聚类时的时间复杂性

比较

时间复杂性通常用两个指标来评估: 迭代次数
和总耗费时间. 本部分的时间复杂性比较采用了这
两个指标. IRSI 的计算结果见表 3, FL6C 的计算结
果见表 4. 实验用的计算机的主要参数为: CPU 主
频 2.4GHz, 内存 1GB. 在实验中发现, 重复运算算
法, 总迭代次数是固定的, 算法运行 1 次的总耗费时
间采用了 5 次相同实验耗费时间的均值.
表 3 FCM 和 AFCM 分析 IRIS 时的时间复杂性比较

Table 3 Time complexities of FCM and AFCM, for IRIS

FCM AFCM

c 迭代次数 平均用时 (s) 迭代次数 平均用时 (s) p

2 6 0.0022 11 0.0037 1

3 9 0.0068 14 0.0083 −10

4 11 0.0066 14 0.0061 −1

对 AFCM 和 FCM 两种算法的时间复杂性已

进行了测试和比较. 需要指出的是, 比较分析的本意
不是为了精确地比较究竟哪个模型运行得更快, 而
是通过实验可知, AFCM 算法并没有带来严重的计
算复杂问题. 分析表 3 和表 4 的计算结果, 从迭代次
数来判定, 除了 FL6C, c = 8 和 12 时, AFCM 的迭
代次数要少于 FCM 的迭代次数外, 其他情况下, 均
表明 AFCM 需要更多的迭代次数, 这说明 AFCM
的聚类质量提高是有代价的, AFCM 的时间复杂性
增高. 但表 3 和表 4 也表明, AFCM 和 FCM 在时
间复杂性方面可以认为是同一水平的, 甚至在个别
场合下, AFCM 的时间复杂性要低. 时间复杂性变
化不大的原因是: 由于 (WWW, p) 的引入, 一方面, 确实
每一个迭代步的计算时间延长, 但另一方面, 也正是
因为 (WWW, p) 的引入, 使得算法的收敛速度发生变化.
综合以上两方面原因知, AFCM 可以保持和 FCM

同一水平的时间复杂性, 甚至效率更高, 这才是此处
实验所要表达的思想.
表 4 FCM 和 AFCM 分析 FL6C 时的时间复杂性比较

Table 4 Time complexities of FCM and AFCM, for

FL6C

FCM AFCM

c 迭代次数 平均用时 (s) 迭代次数 平均用时 (s) p

8 21 0.1324 19 0.1273 −1

9 17 0.0803 21 0.1641 −2

10 18 0.0933 27 0.2172 −2

11 16 0.0983 28 0.2144 1

12 22 0.1306 19 0.1528 −1

13 20 0.1316 32 0.2772 −1

14 30 0.2094 31 0.2826 −1

15 10 0.0799 14 0.1621 −2

16 19 0.1544 27 0.2794 −1

3.3 第 2组实验:离群点挖掘分析

当前, 密度法是离群点挖掘应用的主要方法之
一, 典型代表是 LOF 模型. 对 LOF 的详细介绍, 可
参考文献 [2, 13]. 本组实验将 LOF 作为 AFCM 在
离群数据挖掘方面的比较参照物, 比较了二者用于
离群点挖掘的特性以及此时的计算效率.

LOF 使用了一个数据的局部离群点的概念来
表达一个数据是离群数据的量化程度. 如果数据
xj 不是一个离群点, 则 LOF (xj) 的值趋近于 1.
LOF (xj) 值越大, 则这个数据是离群点的可能性
越大. 此时 “Top-k” 的原则仍然适用, k 个最大的

LOF 值对应的 k 个数据判定为离群点.

3.3.1 离群点挖掘结果分析

本组实验以 FL6C 为研究对象, 评估AFCM 用
于离群点挖掘的特性. FL6C 的特点是, 数据集中明
显含有离群点, 且数据个数多. 在聚类之前, 给出算
法所需要的基本参数的取值为: c = 10, m = 2, p

= −2. 并且假定数据集含有 10% 的离群点, 即含
有 265 个离群点. 将离群点的挖掘结果绘制于图 2.
图 2 包含以下信息: 首先, 任何一个数据, 不论是否
为离群点, 都被划分属于某个类; 其次, 图 2 中有一
条实线, 称为离群点判定线, 线以上的点判定为离群
点, 也即 265 个数据的 OAFCM 值在这条线之上, 表
明判定线的纵坐标是第 116 个大的 OAFCM 值.

图 3 是采用 LOF 模型分析 FL6C 数据集中离
群点的结果. 图中的虚线具有和图 2 中类似的定
义, 也即虚线的纵坐标是第 116 大的 LOF 值. 由于
LOF 值不是归一化的值, 为便于分析比较, 将所有
的 LOF 值除以最大的 LOF 值, 得到 LOF 的相对
值, 仍称为相对 LOF 值, 用 RelLOF 表示, 见图 3.
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显然这种处理不影响 LOF 对离群点的判定.
比较图 2和图 3可知, 在离群点判定上, AFCM

和 LOF 的判定结果大体上是相似的, 但也存在一
些离群点判定不一致的情况, 这是由于二者对离群
点的不同定义造成的. LOF 是基于密度的局部判
定, 而 AFCM 是基于聚类的全局判定. 实际上, 由
于二者对离群点的定义本质上的不同, 严格意义讲
不具有可比性, 究竟是 LOF 还是 AFCM 更适合挖
掘离群点, 还需视实际运用而定. 但是, 当对离群点
的信息要深入挖掘, 例如要揭示离群点和数据集之
间的全局关系时, AFCM 提供了一种切实可行的手
段. 从图 2 和图 3 可以看出, AFCM 发掘的离群

点显然比 LOF 发掘的离群点包含的信息更多, 即
AFCM 下的离群点含有类的信息, 信息是全局的,
这是 LOF 不具有的特点.
3.3.2 AFCM和 LOF 用于离群点挖掘时的时间

复杂性比较

本组实验的另一部分内容是检验 AFCM 和

LOF 用于离群点挖掘时的时间复杂性. 即第 3.3.1
节的数据实验记录算法所耗费的时间, 实验重复了 5
次. AFCM 在 c = 10, m = 2, p = −2 时, 平均耗
时 0.0933 秒, 而 LOF 耗时高达 141.66 秒. 计算结
果表明和 LOF 方法相比, AFCM 在计算效率上具

有无可比拟的优势, 特别是在挖掘大数据集或者动
态集中的离群点时, 这个计算高效的优点很有意义.

4 自适应度和自适应指数的讨论

4.1 自适应度

自适应模糊聚类过程中, 每个数据均引入了一
个自适应度. 在给出满足约束条件的自适应度初值
之后, 在目标函数的交互迭代过程中, 自适应度是自
动更新的, 也称为是自适应的. AFCM 方法的巧妙

之处在于, 提出了一种描述数据集中所有数据之间
的关联关系, 即将所有自适应度的乘积约定为 1, 见
式 (15).

图 2 AFCM 模型下, FL6C 中 265 个离群点的分布图以及离群点的类属性图

Fig. 2 265 outliers distribution and the “cluster-belongings” of outliers under AFCM, for FL6C

图 3 LOF 模型下, FL6C 中 265 个离群点的分布图

Fig. 3 265 outliers distribution and the “cluster-belongings” of outliers under LOF, for FL6C
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在现有众多聚类策略中, “和为 1” 的约束形式
更为常见. 例如, 在 FCM, FPCM 以及 PFCM 模糊
聚类方法中, 模糊隶属度的约束条件均采用了 “和为
1”. 下文解释采用 “乘为 1” 的约束的原因.
在构建聚类优化问题的约束条件时, 根据约束

等式中因子的数目, 通常有三种: 聚类原型的个数 c,
数据的维数 q, 以及数据点的个数 n. 与 n 相比, c 或

q 通常非常小. 因此当采用 “和” 的约束形式时, 如
果约束等式中的因子个数为 c 或者 q 时, 则因子的
均值还不至于过小. 但是, 当约束等式中约束因子的
个数是 n 时, 特别是对于大型数据集, 此时约束因子
的均值将会变得非常小, 这会带来意想不到的问题,
例如迭代计算变得发散, 导致不能运算. 有一个有趣
的例子, Pal 等于 1997 年提出了 FPCM. FPCM 没
有对噪声敏感和聚类原型趋同的缺点, 但在处理大
规模数据集时, 由于其典型度采用了 “和为 1” 的约
束条件, 而典型度的个数为 n, 这使得典型度的均值
很小, FPCM 算法甚至不能进行下去. 为了解决这
个问题, Pal 等于 2005 年又提出了 PFCM 模型, 其
主要解决的是 n 过大时的问题. 本文提出的自适应
聚类方法, 引入的自适应度的数目也为 n, 为避免类
似的问题, 采用了 “积为 1” 的约束形式, 并取得令
人满意的结果. 以下给出一个自适应度 wj 取值的实

例.
用AFCM 对 FL6C 数据集进行聚类分析, 计算

条件: c = 10, m = 2, p = −2, 得到 n 个自适应度

值, 绘制于图 4, 自适应度的统计信息如下: 最大为
3.6064, 最小为 0.2831, 均值为 1.0666, 显然没有自
适应度过小的缺点.

4.2 自适应指数

自适应指数 p 是一个很重要的参数, 通过调控
自适应度的大小来调控聚类过程. p 的不同取值影

响聚类算法的两个方面: 1) 聚类的质量, 即用 EV A

值来衡量的聚类的质量高低; 2)算法的收敛速度.二
者并不总是一致的, 例如, 对聚类质量要求高时, 可
以选择满足这个条件的 p 值, 这时, 计算效率可能会
下降. 而在 AFCM 用于离群点挖掘时, 可以采用其
他的 p 值, 使得算法的计算效率提高.
目前, 在回答如何选择 p 的问题上尚没有严格

的数据推导. 在 AFCM 的实际应用中, 建议选用一
系列的 p 来计算, 然后根据具体的应用, 从中选择一
个最优的 p. 本文对自适应指数 p 的取值范围做了

数据实验, 建议 p 的取值条件为: 1 ≤ |p| ≤ 10. 实
验的数据集是 FL6C. 选择最优的 p 的依据是以获

得最好的聚类质量为主, 即 EV A 值最小. 即在每一
种 c 的情况下, 选择不同的 p, 然后分别计算 EV A

值, 最小的 EV A 值所对应的 p 值为最优. 表 5 列
出了 FL6C 在 p 和 c 的不同组合下的 EV A 值.

表 5 中用粗体字标出给定 c 的情况下, 不同的 p

对应的 EV A 值, 此时响应的 EV A 最小, 这解释了
在第 4.2.2 节中对 FL6C 聚类时 p 选值的原因. 第
4.2.2 节中对 IRIS 的取值有类似的分析.

5 结论

本文提出了一种新的自适应的模糊聚类模型,
称为 AFCM. 其主要创新之处在于模糊聚类过程中
增加了反映数据之间关联性的约束条件, 引入了一
组自适应度向量WWW 和一个用以调节WWW 的自适应指

数 p.
现有的模糊均值聚类主要通过 (U,m)这一渠道

调节聚类过程, AFCM 在此基础上, 又引入了一个
新的调节渠道 (WWW, p), 实现了对数据集中不同数据
不同处理的思想, AFCM 模型中提出了 n 个自适应

度的 “积为 1” 的约束条件, 解决了数据集的规模过
大时, 采用 “和” 的约束形式时常见的约束因子过小
的缺点.

图 4 自适应取值的分布

Fig. 4 Values of adaptive degrees
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表 5 对 FL6C, 不同的 c 和 p 组合, AFCM 得到的 EV A 值

Table 5 Values of EV A under the combinations of c and p, for FL6C

c

p 8 9 10 11 12 13 14 15 16

−10 7.3394 0.6480 2.4069 0.5029 13.5491 2.2419 13.8844 0.5157 5.2036

−9 7.2027 0.6472 2.3728 0.5032 13.3809 2.2280 13.7576 0.5153 5.2608

−8 7.0388 0.6461 2.3294 0.5036 13.1549 2.2107 13.5594 0.5147 5.3330

−7 6.8399 0.6448 2.2725 0.5041 12.8420 2.1888 13.2441 0.5140 5.4266

−6 6.5901 0.6430 2.1948 0.5047 12.3940 2.1017 12.7339 0.5132 5.5519

−5 6.2718 0.6405 2.0838 0.5056 11.7248 2.0657 11.8906 0.5121 5.7253

−4 5.8516 0.6369 1.9168 0.5069 10.6840 2.0136 10.4930 0.5105 5.9693

−3 5.2783 0.6311 1.6550 0.5090 9.0106 1.9325 8.2618 0.5084 6.2662

−2 4.4654 0.6252 1.2481 0.5125 6.3357 1.8005 5.1680 0.5061 5.9544

−1 2.8740 0.7233 0.4613 0.5180 2.5135 1.5578 1.8391 0.5195 1.3796

1 8.3915 8.3102 8.0972 0.4652 4.8367 4.4514 4.8052 0.5620 3.4118

2 27.1642 16.7474 3.7468 0.4833 8.0244 3.0690 6.5337 0.5493 3.4931

3 21.4565 0.6927 3.3526 0.4892 10.1611 2.7616 8.0666 0.5385 3.7220

4 16.0573 0.6754 3.1947 0.4920 11.5341 2.6302 9.2171 0.5334 3.8957

5 14.0337 0.6721 3.1033 0.4937 12.3973 2.5576 10.0574 0.5304 4.0236

6 12.8707 0.6695 3.0410 0.4948 12.9422 2.5106 10.6743 0.5286 4.1166

7 12.1280 0.6676 2.9958 0.4955 13.3074 2.4779 11.1409 0.5272 4.1901

8 11.6111 0.6661 2.9608 0.4961 13.5585 2.4538 11.4943 0.5263 4.2483

9 11.2355 0.6650 2.9330 0.4965 13.7369 2.5311 11.7750 0.5255 4.2953

10 10.9466 0.6641 2.9105 0.4969 13.8675 2.5147 11.9993 0.5249 4.3318

AFCM 模型中需人工设定的参数少, 除了 p 和

m 外, WWW 和 U 均是在给出初值后迭代更新的, 模型
的应用不需要额外的知识和经验. 其中, p 是一个重

要的参数, 可以通过合理选择 p, 获得高质量的聚类
结果或者改变算法的收敛速度, 后者在挖掘大规模
或者动态含噪数据集中的离群点时很有意义.

AFCM 同时输出三组参数: 模糊隶属度集 U ,
自适应度向量WWW 和聚类的原型集 V , 分别用于数据
的类属性判定、离群点挖掘和分类器的构建. 在当
前, 能够同时实现以上三个目的, AFCM 的优点是

独有的.
AFCM 下得到的离群点是全局的, 表达的是离

群点和整个数据集之间的关系. 此外, 因为 AFCM
是一种聚类方法, 因此 AFCM 得到的离群点含有更
丰富的离群点的信息, 例如离群点的类属特性.
最后, 在算法的时间复杂性方面, 当 AFCM 用

于聚类时, 其和现有的大多数聚类算法相当; 而当用
于离群点挖掘时, 其与目前常用的基于密度的离群
数据挖掘相比, 具有无可比拟的优势.

AFCM 研究的后续工作包括自适应指数 p 的

选择方法; 另外本文没有讨论模糊指数 m 的作用,
在本文中, m 的取值均设为 2. 模糊指数 m 和自适

应指数 p 之间的联合作用, 对聚类过程有哪些重要
影响, 目前尚未开展研究, 这是今后工作着重要解决
的.
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