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基于改进模糊均值聚类的汉语文本数据分类方法
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摘　 要:针对大数据环境下汉语文本数据分类中模糊边界难以界定、隶属度函数静态固化导致分类精度与效率不足的问题,提出基于

改进模糊均值聚类的汉语文本数据分类方法。 该方法对原始汉语文本数据进行预处理与特征归一化,构建模糊特征矩阵;采用改进

模糊 C 均值算法迭代优化隶属度函数,并引入三角模糊集生成分类规则,有效刻画类别间的模糊过渡区域;在此基础上,进一步动态

更新隶属度函数以适应数据分布的变化,计算模糊协方差矩阵并建立判别函数,完成分类决策。 通过在 IBM 多属性人群数据集上的

实验验证,该方法分类正确率最高达 99. 86%,数据浓缩率最高达 97. 62%,错分率始终低于 0. 6%,且性能随数据量增加下降平缓,具
有良好的稳定性与抗噪性,满足汉语文本数据分类的实际需求。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

indistinct
 

boundaries
 

and
 

static
 

membership
 

functions
 

in
 

Chinese
 

text
 

data
 

classification
 

under
 

big
 

data
 

environments,
 

leading
 

to
 

insufficient
 

classification
 

accuracy
 

and
 

efficiency,
 

an
 

improved
 

fuzzy
 

mean
 

clustering-based
 

Chinese
 

text
 

data
 

classification
 

method
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

preprocesses
 

and
 

normalizes
 

the
 

original
 

Chinese
 

text
 

data
 

to
 

construct
 

a
 

fuzzy
 

feature
 

matrix.
 

It
 

employs
 

an
 

improved
 

fuzzy
 

C-means
 

algorithm
 

to
 

iteratively
 

optimize
 

the
 

membership
 

function
 

and
 

introduces
 

triangular
 

fuzzy
 

sets
 

to
 

generate
 

classification
 

rules,
 

effectively
 

characterizing
 

the
 

fuzzy
 

transition
 

zones
 

between
 

categories.
 

Building
 

on
 

this,
 

the
 

membership
 

function
 

is
 

further
 

dynamically
 

updated
 

to
 

adapt
 

to
 

changes
 

in
 

data
 

distribution.
 

A
 

fuzzy
 

covariance
 

matrix
 

is
 

calculated,
 

and
 

a
 

discriminant
 

function
 

is
 

established
 

to
 

complete
 

the
 

classification
 

decision.
 

Experimental
 

validation
 

on
 

the
 

IBM
 

multi-attribute
 

population
 

dataset
 

demonstrates
 

that
 

this
 

method
 

achieves
 

a
 

maximum
 

classification
 

accuracy
 

of
 

99. 86%,
 

a
 

data
 

condensation
 

rate
 

of
 

up
 

to
 

97. 62%,
 

and
 

consistently
 

maintains
 

a
 

misclassification
 

rate
 

below
 

0. 6%.
 

Additionally,
 

its
 

performance
 

declines
 

gradually
 

with
 

increasing
 

data
 

volume,
 

exhibiting
 

excellent
 

stability
 

and
 

noise
 

resistance,
 

thereby
 

meeting
 

the
 

practical
 

requirements
 

of
 

Chinese
 

text
 

data
 

classification.
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　 　 针对目前的大数据环境下,信息的数量以及种类呈大

幅度趋势迅速增长,导致大量数据集中很难获取到目标信

息,因此就需要对其进行合理分类,来实现有效的数据提

取[1-3] 。 目前,国内及国外领域的研究成果不是很理想,
不能满足现在大数据环境下的分类需求。

文献[4]提出了一种基于特征聚类与降维的新闻文

本智能分类算法。 利用 ICTCLAS 对新闻文本进行分词与

词性标注,并去除停用词;通过权重函数对文本特征进行

降维,压缩关键词集合;采用聚类技术对文本特征实施聚

类,实现新闻文本的类别划分。 然而,该方法主要面向单

一语言的新闻文本,未充分考虑多语言、跨领域文本中存

在的噪声与语义差异问题,在跨语言或跨场景迁移时分类

稳健性可能受限。 文献[5]针对零样本跨语言文本分类

任务,提出一种基于注意力自适应迁移的方法。 该方法完

全不需要目标语言的标注数据,通过种子词重要性建模、
教师-学生模型迭代训练以及跨语言词典映射,实现从源

语言到目标语言的知识迁移。 尽管该方法在跨语言分类

上表现出色,但其依赖双语词典的覆盖质量与种子词抽取

的准确性,在低资源语言或领域差异较大的场景下,迁移

效果可能下降,且模型结构相对复杂,计算成本较高。
根据上述问题,本文通过改进模糊均值聚类的方法对

汉语言学习的行为数据实现有效分类,模糊均值的聚类算

法可提高分类精度、减少噪声数据,并且可以缩短目标数

据与样本数据间的欧氏距离,帮助实现分类。 仿真实验证
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明,所提方法分类准确性和信息的浓缩率都较高,错分率

较小,可以实现高效且准确的行为数据分类过程。

1　 数据预处理

在进行汉语文本数据的分类方法过程中,需要先根据

原始数据集合实行预处理操作,将数据进行统一化管理,
方便根据特征属性寻找对应数据,为后续的分类过程提供

有效帮助[6-7] 。
首先,假设经过归一化处理后的数据样本集合表示为

X, 该集合下的每个数据类型 x i, 都有对应的特征属性为

p, 基于此,该类型集合下的关系表示为

X = x1 x2 x3 ︙ xn[ ] =

x11 x12 x13 … x1p

x21 x22 x23 … x2p

x31 x32 x33 … x3p

︙ ︙ ︙ ︙
xn1 xn2 xn3 … xnp

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

(1)

以此推理,可得出其他数据集 S 的特征变化表达

公式为

S =

s1

s2

s3

︙
sm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

,m ≤ n (2)

在进行具体的行为数据分类前,要先随机选出训练数

据集合 Xtr , 以及测试数据合集 Xte(Xtr ⊂ X,Xte ⊂ X), 一

般情况下,样本集合 Xtr 和 Xte 中就可包含所有数据类别,
而分类算法分为两大步骤:训练阶段以及测试阶段,在数

据的训练阶段时,需要根据原始数据集 Xtr 的学习特点提

供可靠信息,并产生一个关于数据集 X 和 S 的映射关系,
用于准确描述信息特征,帮助分类查找;而在数据的测试

阶段,就需要利用训练阶段所取得的特征描述信息来对数

据集 Xte 进行初步的分类,计算得出分类正确率,从而判定

出此分类算法是否准确有效。 基于此,数据预处理过程可

有效解决因数据自身原因所引起的分类精准度较低、存在

噪声数据的问题。

2　 模糊数据均值算法

模糊数据的均值算法是数据分类中的一种常用方法,
可根据目标数据到聚类中心点的相似阈值[8] ,对分类函数

实行迭代计算,迭代方法是一类利用递推公式或循环算法

通过构造序列来求问题近似解的方法[9] 。 使得数据目标

最大化,基于( fuzzy
 

c
 

means,
 

FCM)的目标数据函数表达

式为

JFCM =∑
c

i = 1
∑

N

k = 1
u

p

ik‖yk - vi‖
2

(3)

其约束条件为

∑
c

i = 1
u ik = 11 ≤ k ≤ n (4)

式中, c 表示预先设立的数据类别个数, N 表示数据样本

个数, c = 1,2,…,N,vi 表示数据的相似阈值, i 的取值范

围为 i = 1,2,…,yk 表示数据的聚类中心, u ik 则表示在 k个
训练样本下对第 i 个数据特征所表现的隶属度函数

值[10-11] ,此数值的取值范围为 u ik ∈ [0,1],且 1 ≤ k ≤ n,
1 ≤ i ≤ c。 其中 p > 1 代表 FCM 模糊均值算法的权重目

标指数, ‖yk - vi‖ 代表在 k 个训练样本下与第 i 个数据

特征间的欧氏距离。
根据公式(3)以及公式(4)分别进行迭代计算,直至

聚类中心与隶属度函数的状态阈值保持一致,最终得到一

个相对稳定的状态,表达关系为

u ik =

1
‖yk - vi‖

2( )
1

p-1( )

∑
c

j = 1

1
‖yk - vi‖

2( )
1

p-1( )
(5)

基于此,就可完成目标数据的均值算法,帮助后续分

类规则的生成。

3　 数据分类方法

3. 1　 分类规则生成

通过三角模糊集[12] 来实现分类规则的建立,用 a、b、c
来表示三个规则计算组点,其中, b 为中心点, a 和 c 分别

为邻近左右点,一般数据情况下的具体表现形成为

b = min(X) + max(X)
2

a = b - b - min(X)
1 - λ

c = b + max(X) - b
1 - λ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(6)

式中, λ 表示控制隶属度函数的向量跨度(即扩展数据因

子),此向量跨度值越大代表分类隶属度跨度也就越大,
分类数据基数较大则效果较好[13] 。 用 μ A(X) 来表示三角

模糊聚类数据的子集 A, 基于模糊聚类的数据子集隶属度

分类规则为

μ A(X) =

x - a
| b - a |

,　 a ≤ x ≤ b

c - x
| c - b |

,　 b ≤ x ≤ c

0,　 　 　 　 其他

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(7)

基于此分类规则就可进行后续行为数据的有效检测。
3. 2　 更新隶属度函数

根据上述过程得出具体的隶属函数后,就可根据改进

模糊均值聚类方法对数据进行模糊度量划分。 首先,设立

一个可进行分类的有效目标空间,在此空间内实现对初始

数据的模糊度量的计算,得到关于数据加权分类的隶属度

函数表达关系为
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v j =
∑

N

k = 1
(u

p

ij)
m
w i(d ij)Xi

∑
N

k = 1
(u

p

ij)w i(d ij)
(8)

式中, m 表示行为数据的加权指数, d ij 表示在第 i 个数据

集下的第 j 个模糊度量值,基于加权数值将此关系重新定

义为

d ij = ln
| C j |

| (T j) |
+ tr(C j

-1(T j)) - 6 (9)

式中, T j 表示在第 j个目标数据的模糊度量矩阵, C j 是第 j
个聚类中心到目标数据的距离。 在公式( 8) 中的 w i(·)
表示加权阈值函数,其表达公式为

w i(x) =
1, | x | ≤ 1
1 / | x | , | x | > 1{ (10)

经过多次迭代更新后的分类数据隶属度函数表达关

系式为

u ij =∑
M

j-1

p i(d ij)
p j(d ji)

é

ë
êê

ù

û
úú

-1 / (m-1)

(11)

式中, p i(·) 的函数表达关系为

p i(x) =
x2 / 2, | x | ≤ 1

| x | -
1
2

, | x | > 1{ (12)

根据上述表达关系式,就可根据实际分类数据情况,
进行多次迭代更新,直至获取聚类中心到目标数据间的最

优隶属度函数,将真实数据代入到隶属度函数中就可得到

目标数据的矢量变化范围,基于此完成了隶属度函数的更

新过程。
3. 3　 模糊均值数据的方差矩阵计算

通过建立相应的隶属度函数更新机制后,就可根据函

数阈值取得基于模糊均值聚类后的目标数据划分矩阵

U = [u ij], 具体表达形式为

U =

fF1(x1) fF1(x2) … fF1(xm)

fF2(x1) fF2(x2) … fF2(xm)

︙ ︙ ⋱ ︙
fFc(x1) fFc(x2) … fFc(xm)

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

(13)

式中, F 的取值范围为 F = F1,F2,…,Fc,x 代表行为数据

特征向量, fFi(x)(1 ≤ i ≤ c) 属于不同数据类别下的隶属

度函数。
基于上述的改进模糊均值聚类划分矩阵,就可得到其

数据间的模糊协方差计算公式为

μ∗
c =

∑
n

i = 1
fc(x i)x i

∑
n

i = 1
fc(x i)

∑∗

c

∑
n

i = 1
fc(x i)(x i - μ∗

c )(x i - μ∗
c ) T

∑
n

i = 1
fc(x i)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

 

(14)

通过基于模糊度量的数据划分矩阵就可计算得到协

方差均值 μ∗
c , 以及度量方差矩阵 ∑∗

c
, 用其数值来代替

最大似然分类函数公式中的误差均值,进而可得到更新后

的准确目标数据判别公式为

gkX = ln(P(Nk)) - 1
2

(X - μ∗
c ) T∑∗

c
(X - μ∗

c )

(15)
式中, gkX 表示更新后的目标数据判定阈值,根据此阈值

就可对所有数据准确的模糊度量判定,识别是否为可分类

数据项,至此完成有效的汉语文本数据分类。
3. 4　 分类决策

根据上述过程生成的行为数据分类规则,对此进行有

效的数据决策,保证规则库中的每一组规则都能有对应的

分类样本,利用各个规则内的检测样本与训练样本间的隶

属度关系,实现数据对应并进行合理的分类决策[14-15] 。
首先设置待分类的样本集合为 xp = (x1,x2,x3,…,

xn), 并用 μ i,j 来表示划分量,用 μ k,j 来表示模糊集合下的

隶属度,其中, (x i) 表示模糊数据集合,根据模糊规则中

的公式(8)来计算相应样本数据的隶属度向量为

V j = (v j,1,v j,2,v j,3,…,v j,n) =
(μ 1,j(x1),μ 2,j(x2),μ 3,j(x3),…,μ n,j(xn)) (16)
式中, V j 待分类样本在第 j 个隶属度下的向量值。 基于

此,就可根据不同数据的隶属度向量进行模糊聚类决策,
保证整体的分类性能以及分类规则的有效性。

列
新
隶
属
度
函
数

列
新
隶
属
度
函
数

列
新
隶
属
度
函
数

模糊数据的均值算法

原始数据预处理

训练样本

分类结束

好

差

重装新计算
分类结果

图 1　 分类算法流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

classification
 

algorithm

4　 仿真实验

为保证实验数据的精准性以及合理性,采用对比分析

法进行实验,将本文方法与文献[4]、文献[5]的实验结果

进行比较研究,得出实验结论。 选用 IBM 人群数据集作

为本文的实验背景,此数据集中包含大量不同类型地域、
人口数量及年龄等数据,对其中的每个数据集都采取分类

实验,次数为 50,在每次的实验中,都要随机选择每个类

别集合下的一半信息作为训练数据,剩余信息则作为测试

数据,其数据集内包含的各类型信息如表 1 所示。
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表 1　 IBM 数据集详细信息划分

Tab. 1　 Detailed
 

information
 

breakdown
 

of
 

IBM
 

dataset

项目 数据参数

按年龄划分 0 ~ 20 岁 21 ~ 40 岁 41 ~ 60 岁

占比 2 / 5 2 / 5 1 / 5

按工作划分 农民 个体工商户 普通工作

占比 1 / 5 1 / 5 3 / 5

按房区划分 城区 郊区 城乡结合

占比 2 / 5 2 / 5 1 / 5

按户籍划分 本地户籍 非本地居住 外来人员

占比 3 / 5 1 / 5 1 / 5

按学历划分 硕士 本科 专科

占比 1 / 5 2 / 5 2 / 5

4. 1　 分类方差对比结果分析

通过对比基于 3 种方法下的数据分类正确率及浓缩率

结果,并具体分析分类效果的优异,详细结果如表 2 所示。
表 2　 分类参数对比结果

Tab. 2　 Comparative
 

results
 

of
 

classification
 

parameters

数量集
α 数值 / %

文献[4] 文献[5] 本文方法

β 数值 / %

文献[4] 文献[5] 本文方法

100 98. 61 99. 1 99. 86 91. 52 93. 30 97. 62

200 96. 34 98. 12 99. 50 87. 16 91. 15 97. 25

300 94. 88 97. 26 98. 80 85. 69 88. 27 96. 98

400 93. 31 89. 41 97. 50 82. 52 85. 34 95. 27

500 91. 23 84. 94 96. 30 79. 40 81. 60 94. 09

　 　 分类的正确率 α 的计算公式为

α =
nr

n te

× 100% (17)

式中, nr 表示完成正确分类的数据总数目; n te 表示进行测

试的数据数目。
分类的浓缩率 β 表示在进行相应的分类后,数据包内

呈现的有用信息密度百分比,计算公式为

β = 1 -
na

n tr
( ) × 100% (18)

式中, na 表示数据网络中的实际抗体总数目; n tr 表示进行

训练的数据数目。
　 　 从表 2 中可以看出,基于本文方法的分类效果是较为

优异的,在样本数量为 100 时,正确率 α 数值可达到

99. 86%,浓缩率 β 数值可达到 97. 62%,随着检测样本数

量的不断增加,3 种方法下的分类准确率和浓缩率都出现

了不同程度的降低,但是可以明显看出,本文算法的分类

准确率和浓缩率只出现了小幅度的下降,数值间的变化差

异并不大,而基于文献[4]和文献[5]方法下的 α 和 β 数

值出现大幅度的降低,数值间浮动趋势较为明显,这足以

说明,本文的数据分类效果要优于另外两种方法。 这主要

是因为,本文在实行具体的分类决策前,进行了原始数据

的预处理步骤,保证了后续模糊度量计算的精准性,减少

噪声数据出现的频率,提高分类效率、降低耗用时间。
4. 2　 错分率对比分析

通过对比基于 3 种方法下的数据分类错分率结果,得
出具体分类优异程度,详细的实验数据结果如图 2 所示。

文献[4]方法

文献[5]方法

本文方法

1.8

1.5

1.2

0.9

0.6

0.3

0 3 5 7 9 11 13 15 17
扩展因子/GB

错
分

率
/%

图 2　 错分率与拓展因子曲线

Fig. 2　 Curve
 

of
 

misclassification
 

rate
 

and
 

versus
 

expansion
 

factor
　 　 由图 2 可知,拓展因子是一种基于链路数据通信的数

量表达阈值,此数值越高表示网络中存在的数据量越多,
基于此可知,此因子量基数越大则分类效率越低、错分率

也就越高。 但基于本文算法下的分类错分率整体保持在

0. 6%以下,随着数据扩展因子的不断变化,其错分率曲线

并没有出现大幅度的上升,整体走势平稳,在检测因子的

11~17
 

GB 以内,其错分曲线一般在 0. 3% ~0. 6%的范围内进

行浮动,总体差值变化不大、误差性较小,分类性能稳定。 测

试汉语文本数据分类的误差评估,得到对比结果见表 3。
表 3　 汉语文本数据分类的误差评估

Tab. 3　 Error
 

evaluation
 

of
 

chinese
 

text
 

data
 

classification

迭代次数
误差

本文方法 文献[4]方法 文献[5]方法

100 0. 073 0. 134 0. 177

200 0. 041 0. 098 0. 165

300 0. 036 0. 063 0. 094

400 0. 021 0. 054 0. 063

　 　 分析表 3 得知,本文方法与其他两种方式相比,数据分

类的安全性和迭代次数较少,具有较高的实时安全性。
　 　 而基于文献[4]和文献[5]方法下的错分曲线都出现

大幅度的上升趋势,且数值间的变化差异较大、整体走势

较不稳定,说明随着数据拓展因子的不断增加,分类算法

遭受到了异常数据的影响,导致分类效率及精准度都出现

降低,这主要是因为,太过于依赖和注重分类过程的精准

度及误差率,从而忽略了因数据本身而存在的噪声问题,
没有进行有效去除,导致其随着数据的增长逐渐增多,最
后影响数据分类的效果,降低整体效率的准确性。

5　 结　 论

本文通过提出基于改进模糊均值聚类的汉语文本数
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据分类方法,并进行具体的研究分析。 经过分类规则的生

成、更新隶属度函数的过程,对计算得出的目标函数阈值,
实现所有数据的模糊度量判定,完成有效数据分类。 在保

证分类精准度的同时还能提高分类效率。 仿真实验证明,
本文方法的分类效果较为优异,分类准确率较高、数据浓

缩率较强,并且即使基于拓展因子的状态下分类精准度也

未发生较大变化,可以实现有效的汉语文本数据分类。
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表 2　 电网运行成本对比结果

Tab. 2　 Comparison
 

results
 

of
 

grid
 

operation
 

costs

置信度 / %

运行成本 / 万元

多目标协同

优化算法

改进蚁群

算法

柔性负荷与节点

可靠性方法

10 66. 12 56. 23 45. 23
20 69. 78 54. 78 35. 69
30 70. 21 69. 47 36. 12
40 58. 46 55. 07 41. 02
50 59. 07 57. 42 39. 52
60 63. 72 63. 50 33. 41

　 　 分析上表中的数据可知,在系统不同置信度条件下,
柔性负荷与节点可靠性方法应用下的电网运行成本远小

于多目标协同优化算法和改进蚁群算法,说明柔性负荷与

节点可靠性方法可以有效降低电网的运行成本,使得电网

的运行经济性更高,电网参数规划性能更好。

3　 结论

为解决传统方法在电网多参数规划中存在的不足,本
文通过预测电网净负荷、建立参数规划模型,从而确定最

佳规划参数,并通过实例应用证明了柔性负荷与节点可靠

性方法的有效性。 然而,该方法仍存在一些不足,如可再

生能源的波动性,需要进一步改进和优化。 因此,未来的

研究可以集中在提高算法的效率和准确性以及增强对不

确定性的鲁棒性等方面,以助于促进多参数规划方法在电

网中的实际应用和发展。
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