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Abstract 
Classification is a significant method in data mining. Most existing classification algorithms fail to 
make full use of the distribution information of various types of data. This paper proposes a clus-
ter classification algorithm based on feature entropy weight. During the training, the information 
entropy weights are used to represent the data distribution of different categories and characte-
ristics, and feature entropy weight vectors which can represent different data clusters can be ob-
tained. During the test, if the test set is not divided into clusters of different types, it will be clus-
tered according to the number of training clusters first. Then the feature entropy weight vectors of 
the test clusters are calculated, and the categories to which the test clusters belong are found by 
the cosine similarity. The experimental results show that the algorithm has high classification ac-
curacy for data sets with distinct differences in the distribution of different types of features, and 
is more insensitive to abnormal data than existing classification algorithms. It can solve the prob-
lem that man-made labels are prone to errors to certain extent. 
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摘  要 

分类是数据挖掘中一种重要方法，现有分类算法大多未能充分利用不同类别数据分布信息。本文提出一

种基于特征熵权的集群分类算法。训练时，通过信息熵权重表示不同类别、特征的数据分布情况，得出

能代表不同数据集群的特征熵权向量。测试时，若测试集未分成不同类别的集群，则先根据训练集群数

进行聚类，后算出各测试集群的特征熵权向量，通过余弦相似找出各测试集群所属类别。经实验验证，

本算法对不同类别特征分布差异明显的数据集具有较高分类精度，且比起现有分类算法对异常数据更为

不敏感，一定程度上解决了人为标签容易出错的问题。 
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1. 引言 

分类是一种重要的数据挖掘技术，其目的为根据数据集特点构造相应的分类模型，过程一般分为训

练和测试两个阶段[1]。现有的成熟分类算法主要有：以实例为基础的归纳学习算法决策树[2] [3] [4]；基

于概率论统计的贝叶斯分类算法[5] [6] [7] [8]；以实例为基础的懒惰学习算法 k-Nearest Neighbor (KNN) [9] 
[10] [11]；训练分界函数过程较为简单的逻辑回归[12] [13] [14]；训练分界函数过程较为复杂的神经网络

[15] [16] [17]等。现阶段分类算法研究方面，杜景林提出了一种基于距离权值的 C4.5 组合决策树算法[18]；
童先群提出了一种基于属性值对类别重要性的改进算法 Entropy-KNN [19]；这些改进算法都在一定程度

上考虑了数据集的分布情况，但仍未能充分利用不同类别不同特征的数据集的分布信息。 
本文提出一种基于特征熵权的集群分类算法，它不再以单个样本为分类研究对象，而以不同类别的数

据集群为分类研究对象。训练时，根据标签将数据分为若干集群，后使用信息熵权重表示不同类别数据的

特征分布情况[20] [21] [22]。测试时，若数据已经分为若干集群，则直接通过余弦相似找出训练集群中特征

分布最为接近的集群，从而判断类别。若数据未分为若干集群，则先根据训练集群数进行聚类，再按余弦

相似找出各个测试集群所属类别。实验证明本算法在不同类型数据分布差异较为明显时，有着较高的准确

率，且比起现有分类器，本文所提算法对错误数据不敏感，一定程度上解决了人为标签容易出错的问题。 

2. 基于信息熵的特征分布向量表示 

熵的概念源于热力学，是对系统状态不确定性的一种度量。1948 年 Shannon 提出“信息熵”的概念，

解决了对信息的量化度量问题。信息熵(entropy)是一种描述随机变量分散程度的统计量，信息熵越大，

表示变量的离散程度越高[23]。 
本文利用信息熵对分类问题中，不同类别的数据分布进行度量，从而将各类数据的分布情况量化。 

2.1. 信息熵 

信息熵是系统无序程度的一种度量，信息熵越小，无序度越低。设 X 为服从某种分布的随机变量，
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其信息熵为： 
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其中 X 取值{ }1 2, , , na a a
， ( )ip a 为 X 取值 ia 的概率[24]。 

2.2. 熵权与特征分布 

基于信息熵的特征分布表示，以最常见的高斯分布为例。设一可分为 m 类的数据集中，每个样本存

在 k 个特征，且任意特征 iX 均服从位置参数为 iµ 、尺度参数为 iδ 的概率分布，则其概率密度函数为： 
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特征 { }1 2, , ,i i i inX x x x= 
的信息熵为： 
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为增加不同类别样本间各个特征熵值可比较性，本文使用熵权表示数据变化剧烈程度的差异。对于

任一类别，特征 iX 的权重为： 
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计算不同类别数据所有特征的熵权得特征熵权向量： 

{ }1 2, , ,l kA W W W= 
                                      (5) 

其中 0,1, 2, ,l m=  ; 1 2 10kW W W+ + + = 。 

2.3. 基于熵权的特征分布合理性仿真实验 

分类器应尽可能的区分不同类别样本间数据的差异性，对于本文所采用的权重向量表示不同类别样

本，应当使不同特征间权值差异尽可能的大。 
设{ }1 2,X X 为同一类样本的特征集合，且{ }1 2,X X 服从高斯分布(2)。 
令 1 2 1 250, 15µ µ δ δ= = = = ，生成样点数 num = 4000。采用控制变量法，分别研究三种参数变化对熵

权变化影响情况。 

2.3.1. 位置参数 μi对权重分布的影响 
令 2 1 1, 50vµ µ µ= + = ，v 从 0~100 进行迭代， 15δ = 固定不变，按 2.2 中过程生成特征熵权，如图 1。 
由图 1 可得，当 δ固定时，不同特征间相差较小的 μ可以获得较大的熵权差异。 

2.3.2. 范围参数 δ对权重分布的影响 
令 2 1 1, 1vδ δ δ= + = ，v 从 0~100 进行迭代， 80µ = ，按 2.2 中过程生成特征熵权，如图 2。 

由图 2 可得，当 μ固定时，不同特征间相差较小的 δ可以获得显著的熵权差异。 
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Figure 1. Weight changes with location parameters 
图 1. 权重随位置参数变化情况 

 

 
Figure 2. Weight changes with range parameters 
图 2. 权重随范围参数变化情况 

2.3.3. 范围参数 δ对权重分布的影响 
固定 1 50µ = 、 1 5δ = ， 2 90µ = 、 2 15δ = 。随机生成样本数 num = 500，且 num = num + 10 * v，v 从

0~2000 进行迭代，并按 2.2 中过程生成特征熵权，如图 3。 
可以看出，当随机生成样点数较少时(500 左右)权重有较大随机性，相对容易出现误判，但不同特征

之间权值依然有较大差别。对于不同类别的样本集群，仍将具有良好的分类能力。且随着数据量增加这

种随机误差将不断减小。 
从以上的仿真实验可以看出，用熵权表示不同类别数据之间的分布差异是合理的。 

3. 集群分类器 

现有分类器多利用单个数据的信息进行训练与测试，而忽略了不同类别、特征数据集之间的分布信

息。本文所提出集群分类器以不同类别、特征之间熵权差异为基础，进行数据集的分类。 
集群分类算法，首先根据标签将训练集划分为不同类型的集群，再按 2 中所述计算出各类样本特征

熵权向量。测试时，若数据已经分类，则直接计算测试集群特征熵权向量；若未分类，则根据训练集标

签类数进行聚类。随后将训练集群的特征熵权向量与测试集群的特征熵权向量进行余弦相似匹配。整体

算法流程如图 4。 
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3.1. 高斯混合聚类 

当测试集未能分为集群给出时，首先需要对测试集进行聚类。由不同类别的特征分布之间的差异性可知，

集群分类的主要误差产生于聚类过程，本文中采用高斯混合模型(GMM)完成聚类。对 GMM 进行简要介绍： 
 

 
Figure 3. Weight changes with the number of samples 
图 3. 权重随样点个数变化情况 

 

 
Figure 4. The Algorithm flow of cluster Classification Algorithm 
Based on Feature Entropy Weight 
图 4. 基于特征熵权的集群分类算法 
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设随机变量 X 服从 ( )| ,l lx µΝ ∑ ，则混合高斯模型可以用下式表示： 
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其中， lα 是系数， 0lα ≥ ； ( )| lx θΝ 是高斯分布密度， ( )2,l l lθ µ σ= 且： 
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3.2 集群间的余弦相似匹配 

假设根据标签将训练集数据分为 m 个集群，且特征数为 k。对训练集群求特征熵权得矩阵 m kA × ： 

11 1 1

1

A A
k

A A
m mk m

w w A
A

w w A

   
   = =   
     



   



                                 (8) 

其中行为不同的集群，每列为不同的特征熵权； A
pqw 为第 p 个集群，第 q 个特征的熵权； pA 为第 p 个集

群的特征熵权向量。 
求 m 个集群特征熵权向量的模向量得： 

1 1

m m
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a
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  = =   
     

                                         (9) 

同理，求测试集群的特征熵权矩阵 m kB × ： 
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特征熵权向量的模向量 b b ： 
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定义向量 cA 和 dB 间的余弦相似度为： 
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从而可得训练集群与测试集群的余弦相似矩阵： 
T

T

ABcos
ab

=                                         (13) 

其中 cos 为一个 m m× 的矩阵。每一行代表一个训练集群，每一列代表一个测试集群。要求测试集群与训

练集群的余弦匹配只需求 cos 中每一列的最大值对应的训练集群即可。 

https://doi.org/10.12677/csa.2018.85065


陈董 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2018.85065 579 计算机科学与应用 
 

3.3. 算法步骤 

基于特征熵权的集群分类算法步骤如下： 
Step 1：将数据分为训练集与测试集，假设数据类别数为 m，特征数为 k。训练集中根据标签，将不

同类别的样本划分为 m 个集群； 

Step 2：根据 ( ) ( ) ( )
1

1 ln
ln

n

i ji ji
j

H X p p
n =

= − ∑ 计算 m 个集群 k 个特征的信息熵。对 m 个集群求各特 

征熵占比
( )

( )
1

1 i
i k

i
i

H x
W

k H x
=

−
=

−∑
，得 m 个特征熵权向量 { }1 2, , ,A A A

l kA W W W= 
。并以行为集群，列为特征，由

lA 组合成特征熵权矩阵 m kA × ，并计算每个集群特征熵权向量的模，放入特征熵权向量的模向量 1ma × ； 

Step 3：输入测试数据，并判断测试数据是否已经分成不同集群，而只需要判断集群所属类别，若是

转 Step 5；若否，则转 Step 4； 
Step 4：使用聚类算法，将测试数据聚成 m 个集群。 
Step 5：根据熵权计算测试数据m个集群 k个特征各自分布，得m个特征熵权向量 { }1 2, , ,B B B

l kB W W W= 
。

并以行为集群，列为特征，由 lB 组合成特征熵权矩阵 m kB × ，并计算每个集群特征熵权向量的模，放入特征

熵权向量的模向量 1mb × ； 

Step 6：由
T

T

ABcos
ab

= 得训练集群与测试集群的余弦相关矩阵。找出每一列中余弦相似的最大值，

即得该列所代表测试集群对应的训练集群类别。 

4. 仿真结果及分析 

4.1. 实验设计及参数设置 

为了增强与其它分类器的可对比性，在此仿真实验中不考虑测试数据在采样时已经分为不同集群的

情况。以二维特征为例，按正态分布生成两类数据集： 
第一类 1 50µ = 、 1 15δ = ； 2 40µ = 、 2 8δ = ；第二类 1 40µ = 、 1 8δ = ； 2 280µ = 、 2 80δ = 。 
随机生成两类数据各 500 个，如图 5。 
按上述分布再次生成两类测试数据集各 500 个，如图 6。 

 

 
Figure 5. Two types of training set data 
图 5. 两类训练集数据 

https://doi.org/10.12677/csa.2018.85065


陈董 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2018.85065 580 计算机科学与应用 
 

 
Figure 6. Two types of test set data 
图 6. 两类测试集数据 

 
Table 1. The comparison of different algorithm 
表 1. 不同分类算法对比结果 

噪声数量 
分类精度 

集群 决策树 贝叶斯 KNN 

0 0.998 0.998 0.998 0.997 

10 0.998 0.978 0.990 0.998 

20 0.997 0.951 0.981 0.996 

30 0.998 0.929 0.98 0.995 

40 0.998 0.92 0.988 0.983 

50 1.000 0.898 0.989 0.994 

 
本实验基于 PyCharm Community Edition 2017.1，且各种成熟算法均直接调用自 sklearn 库。 

4.2. 实验结果与分析 

由于本算法基于集群的大量数据之间的分布特征进行分类，故本算法对异常数据不敏感。为了体现

本算法的优势，在测试数据中引入错误标签数据，并与现有成熟分类器：决策树、贝叶斯、KNN 进行分

类精度对比，结果见表 1。 
从实验结果可见本文所提出的算法性能更为稳定。面对数据分类中，经常出现的人为标签错误问题

拥有更优越的分类能力。 

5. 结束语 

本文首先论证了基于熵权的特征向量表示不同类别数据的可行性。在此基础上提出了基于特征熵权

的集群分类算法。经实验验证，该算法对特征分布差异明显的数据集具有相当高的分类精度，且比起现

有分类算法对异常数据更为不敏感，一定程度上解决了人为标签容易出错的问题。 
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