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基于决策树的模糊聚类评价算法及其应用 
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摘 要：评判聚类结果的有效性是一个复杂问题。文中提出一种基于决策树的模糊聚类评价算法，证明了决策树过程实 

际上就是一种模糊聚类评价过程，因此能够使用决策树算法来评价聚类结果的好坏，并在此基础上提出一个新的定理。 

通过 UCI中已经有准确聚类个数的数据来验证算法有效性，在实验中首先使用K—meflD~聚类算法得到不同聚类结果，再 

使用决策树中的C5．0算法来评价各种聚类结果，得到的最优聚类结果与 UCI数据原有的聚类结果接近，证明了算法的实 

用性。最后给出算法在证券行业客户细分中的应用实例。 
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Fuzzy Clustering Evaluation Algorithm Based on 

Decision Tree and Application 
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(1．School of Management，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China； 

2．Ministry of Education Key Laboratory of Process Optimization and Intdligent 
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Abstract：The evaluation of clustering result is a comprehensive problem．Proposed a new clustering evaluation algorithm based on decision 

tree，it verifledthe decisiontreealgorithm  actuallyWaS afuzzy clustering  evaluation process，∞ it cal1 use decisiontreealgorithm to evalu- 

ate clustering result，then pmpo~ anewtheoremonthe basis．It usedUCI datawithprecise clustering resulttoveilfythe efficiencyof 

the combination algorithm ，in the experiment it first used K—means algorithm  to get different clustering results，then C5．0 algo- 

rithm to evaluatethese results，the best resultis closetooriginal clustering result，80itdemonstrates the efficiencyofthe algorithm ．Atlast 

it gave a practical example of customer segmen tationinsecurity． 
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O 引 言 ’ 

聚类过程可以看作是一种无监督的学习过程，因 

为没有预先定义的分类或示例来表明数据集中哪种期 

望的关系是有效的，如何用一种客观公正的质量评价 

方法来评判聚类结果的有效性是一个困难而复杂的问 

题。文献[1]中介绍了多种聚类算法的评价方法，如 

Cophenetic相关系数法是基于比较矩阵的相似程度， 

而 SD有效性指数则是基于聚类平均散布性和聚类间 
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总体分离性的一种相对度量方法，这些方法通常是将 

点划分给固定的类，但是对于实际中数据，其分类通常 

带有模糊性。 

模糊聚类有效性问题的研究主要集中在模糊C一 

均值( 、M)算法的两类有效性函数上： 

①有效性函数将隶属度作为有效性评价的主要因 

素，像BeMek提出的划分系数pc[2]和划分熵 pE[3]都 

属于这一类 ； 

②有效性函数不仅仅将隶属度考虑在内，还考虑 

到了数据集本身，Xie—Ben指标[3】就是这一类有效性 

函数的典型代表。 

文中提出一种基于聚类与决策树结合的细分模 

型，利用决策树与聚类有效性模糊评价法的相似性，通 

过决策树完成对聚类结果进行微观评测和提炼分类规 
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则，使用UCI[ ]数据评价分类结果，最后完成客户细 

分。 

1 相关概念 

1．1 聚类算法 

聚类中著名的有 K—M哪!s(引、K—Cemer[ 、DB— 

SCAN[7]和OPTICSIs]等。其中K—Means聚类算法由 

Mac Queen[9】提出，具有算法结构简单、收敛速度快的 

优点，适用于大规模的数据分析。但 K—Means具有 

两大缺点：一是必须事先已知或者给定簇的个数；二是 

聚类结果受初始聚类中心影响较大。 

1．2 决策树算法 

决策树[10]常见算法有 I133[11]，CA．5[ ，C5．0[ 】 

等。在 C5．0算法中使用信息论方法对大量实例的特 

征进行信息量分析，基于信息熵的方法递归形成决策 

树，以计算 属性 X 为例 计算 它 的信 息增 益 率 

GainRatio(X)。S表示一组样本，P 是任意样本属于D 

的概率，用 ／S表示。假定类别属性具有 扎个不同的 

值，定义 个不同类 (i=1，⋯，，z)。设 S 是类D中 

的样本数。Info(S)表示当前样本中的信息熵，计算如 

下 ： 

Info(S)=一∑P log(pf) (1) 

设属性 x具有 个不同值{x1，X2，⋯， }，利用 

x将S划分为 个子集{s1，s2，⋯，S }，其中S为S中 

在X中具有 的样本，S 是子集sf中类 样本数。 

Info(S，X)表示利用属性 x划分S中所需要信息熵， 

计算如下 ： 

Info(S，X)=∑ Irdo(S) (2) 

分裂信息 Splitlnfo(x)是 S关于属性x的各值的 

熵，用以消除具有大量属性值属性的偏差，计算如下： 

SplitInfo(X)=一 ) (3)
i= 1 

log( 

Gain(X)= Info(S)一Info(S，X) (4) 

Gain(X)=(Info(S)一Info(S，X))／Splitlnfo(X) 

1．3 模糊聚类评价 

模糊聚类评价[ 】是寻求数据集中大多数矢量在一 

个簇中有高的隶属度的聚类模式。一个模糊聚类由隶 

属度矩阵 P=[P 表示。这里 代表簇J中矢量i的 

隶属程度。则关键指标划分系数 

PC=N嚣 
其中：c为聚类个数；PC 取值为[1／c，1]。PC 越接近 

1，划分越清晰；反之，PC越接近1／c，划分越模糊。 

关键指标划分熵为 
N  

PE：一N善_善 Xlog(Po) (5) 
PE取值为[0，logc]，c>1。分类越分明时，PE 

的值就越小；分类越模糊时，PE的值就越接近于 

logc。 

2 基于决策树的模糊聚类评价算法 

2．1 决策树算法与模糊聚类评价算法联系 

模糊聚类评价方法与决策树算法均是采用信息熵 

来评价隶属度，而信息熵之间存在相关性 ，可以得出模 

糊聚类评价方法与决策树算法也存在相关性，因此在 

文中提出一个新的定理 ： 

定理 1 聚类模糊评价法划分熵的大小随决策树 

信息熵增益的增大而减少。 

证明：由式(5)条件得 f>1，不妨设其为 N即分 

类的个数，则式(5)转换为向量积： 

PE=一N∑∑P ×log(p ) 

= 一 NI∑P1J X log(p )+∑P2 ×log(p )+．．· 

+∑P ×log(p )} 

= (∑P1j×log(p1』)，∑P ×log(p )，⋯， 

∑P X log(p ))·(1，1，⋯，1)·(一N) (6) 

由式(1)和式(2)得： 

Info(S，x)： 鱼S Info(Sj)：一 菩 × 
log(PO) 

’ 该公式的各符号含义为：分类目标属性有 N种不 

同值(1，2，3，⋯，i，⋯， )，原数据集按属性 X可划分 

为N类{S1，S2，⋯，sj，⋯，S }，其中 sJ类中分类目标 

属性值为i的概率为P 

因为 i、 取值范围相同，则可以互换 i、 得： 

Info(S，x)：一 曼S l ) 

： 一  ∑ 

：

)

- 1 

og(p

Si n l
og(p 

= 一 (鲁薯 。 ×log( )+詈薯 ×log(户巧) 
+．．．+ ×log(p )) 

= 一 (∑P1 X log(p )，∑P X log(p )，⋯， 

P X log(户 ))·a 
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其中系数向量a=(鲁，詈，⋯，导) 
因为(1，1，⋯，1)·(1，1，⋯，1)× = 1 

Info(S，x)=～(∑P1 ×log(Pl,)，∑P × 
j：1 J：1 

log(p2i)，⋯，∑P ×log(p．j))·a-(1，l，⋯，1)·(1， 

1，⋯，1)×亩 

= 一 N(∑P1J×log(PU)，∑P ×log(P2))，⋯， 

×log(p．j))。(1'1，⋯，1)·(1'1'⋯，1)·a× 1 

= PE。(1，1，⋯，1)·a× 

可得 Info(S，X)=PE·a 

其中 a=(1，1，⋯，1)·a× 1为一正实数。 

设 = 1／a 

PE =Info(S，X)· (7) 

即 PE与Info(S，x)存在正比例关系 

由式(4)得 

Info(S，X)=Info(S)一Gait1(X) (8) 

则由(6)、(7)、(8)三式可得 ： 

PE=[Info(S)一Gain(X)]· 

易知在数据集确定情况下， 为定值且都为正值， 

Info(S)与Gain(X)也为正值，则当信息增益Gain(X) 

增大时 PE减小。证毕。 

由定理可知聚类模糊评价法划分熵的大小随决策 

树信息熵增益的增大而减少，划分熵减少则表示聚类 

更有效，而信息熵增益越大表示决策树分类越好，该分 

类属性也将越重要且更可能被首先使用。那么可以得 

出在决策树执行过程中，实际上已经对聚类结果的进 

行了检测，因此决策树过程实际就是一种模糊聚类评 

价过程。 

通过采用 UCI提供的机器学习数据库中Hand 

poker DataSet进行测试，检验方法的可行性。数据集 

原分类个数为 4，使用决策树聚类组合算法评测后，4 

也为最佳聚类个数，正确率见表 1。 

表 1 UCI数据准确表 

2．2 基于决策树的模糊聚类评价算法步骤 

基于决策树的模糊聚类评价算法步骤如下： 

(1)应用 K—Means将数据集分别进行 8种不 同 

的划分，每种簇的个数分别为A～H。 

(2)抽取数据与决策树过程。以划分A个簇为例， 

对 A个簇中数据随机抽取，获得训练集 及测试集 

A2，C5．0算法则完成对测试集中客户类别的预测。 

(3)聚类评价。通过观察决策树规则所覆盖的数 

据占Al的比率，以及应用规则对测试集 A2中数据进 

行预测准确性的高低，得到最好的聚类方法。 

3 基于决策树模糊聚类评价算法应用过程 

3．1 证券业客户数据采集与处理 

证券公司的数据库中存有所有客户的交易及个人 

资料。实验中主要收集股民的行为属性，包括年初资 

产，年末资产，资产盈亏率，交易次数，存取次数，存取 

差额。 

3．2 实验步骤 

实验步骤如下： 

(1)K—Means聚类方法。 

将最后处理得到样本集数据客户最终数据表分成 

2～9个类，首先进行 2个类的初始划分。聚类完成之 

后，按照客户资金帐号给每个客户标上标签，即 1，2两 

种标签。客户最终数据表中共有 188862条客户数据， 

选择 165277作为接下来决策树的训练集，23585作为 

测试集。依据相同的原理，得到3～9个分类中各自不 

同的训练集及测试集。 

(2)C5．O决策树算法的运用。 

得到8组不同的训练集及测试集之后，使用 C5．0 

算法生成 8个决策树。 

(3)两种比较之后，选择出两个值都相对较好的聚 

类方法，结果如图 1、2所示。 

在对训练集进行规则一及规则二的检测后 ，得到 

分六类效果最好。 

3．3 实验结果分析 

实验结果见表 2。 

20 40 60 80 100 

一 理想状态 
一 一 6 

· · · 5 

· ⋯ 2 

⋯ ⋯ 3 

‘ 一 ‘一 4 
’ ⋯ - 1  

一 ⋯ 8 

— 9 

图1 证券数据训练集准确图 

∞ ∞ 柏 加 
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20 40 60 80 100 

一 理想状态 

· 一 ·一 6 

· · · 4 

· ⋯ 2 

⋯ ⋯ 3 

⋯ 5 

● ⋯ 一 _  

⋯ 一 8 

⋯ 9 

图2 证券数据预测集准确图 

表2 客户分类信息表 

类别 存 取次数 (平均 )存 取差顿 (半均 )年初 贤严 (平均 )年末贤严 (平均 ) 

l 10．06 3538．69 28787．29 32356．78 

2 24．30 27896．65 76875．63 96503．37 

3 3．37 2564．33 35896．79 1O7236 45 

4 73．42 154654．56 65643．78 75677．33 

5 33．21 569．56 1230．54 2089．21 

6 129．2l 585466．63 2678344．95 10237936．36 

其中存取差额、年初资产、年末资产计量单位为 

元 。 

分析各类客户特征为： 

(1)资金量较少，交易及存取次数少，基本做到不 

赔不赚，年末、年初资产都较小，客户个体佣金贡献较 

少 ，但是整体佣金贡献很大。属于中小散户。 

(2)买卖及资金存取有提升，年初、年末资产较高， 

佣金贡献超过第一类。所占人数多，因为亏损，有可能 

流失。 

(3)交易次数明显提高，资金存取量较少，年初资 

产较少，但是年末资产较高，赢利率较高，佣金贡献也 

明显增多。对市场敏感，专业知识基础好。 

(4)亏损率很高，资金存取量很多，在股市中追加 

了大量资金，资金实力较高，交易次数很频繁。缺乏专 

业知识，迫切解套，佣金贡献虽然高，但很有可能流失。 

(5)各项指标都较低，有少量的赢利，属于试探性 

客户。 

(6)年初，年末资产都很大，交易次数很频繁，盈利 

率很高，佣金贡献很大，属于质量很高的客户。经济实 

力很高，对市场很敏感，操纵能力强。 

4 结束语 

提出了基于决策树的模糊聚类评价算法模型，通 

过 C5．0决策树算法完成模糊聚类评价。通过研究， 

可以发现聚类决策树组合算法在客户细分中的重要应 

用。 

文中提出的算法具有一定的实用性，但还需要在 

实际客户细分系统中作进一步检验，并使之不断完善。 
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