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面向软件缺陷数据聚类分析的数据降维处理方法① 
万  琳, 范秋灵 

(装甲兵工程学院 信息工程系, 北京 100072) 

摘 要: 面向软件缺陷数据的聚类分析就是按照一定的准则将不同的软件缺陷数据对象划分为多个类, 使得类

内的缺陷数据相似, 类间的缺陷数据相异, 其意义在于发现软件缺陷的分布规律, 有针对性地制定测试方案, 优
化测试过程. 针对传统 K-Means 方法聚类结果依赖样本初始空间分布的问题, 提出一种基于 PSO 算法的数据降

维处理方法 DRPS. 仿真实验表明, 经过该方法降维处理后数据的聚类准确率及聚类质量都有了一定程度的提高.  
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Data Dimensionality Reduction Method Oriented to Software Defect Data Clustering Analysis 
WAN Lin , FAN Qiu-Ling 

(Information Engineering Department, Academy of Armored Forces Engineering, Beijing 100072, China) 

Abstract: Clustering analysis oriented to software defect data is dividing different software defect data to different 
clusters according to some criterion. The result of clustering is that defect data in the same cluster is similar while defect 
data in different clusters is different. It is significant to find the distribution law of software defect make testing scheme 
and optimize testing process. Due to that the clustering results of K-Means is dependent on distribution of samples, a 
data dimensionality reduction method based on PSO is proposed. Simulation experiment shows that the clustering 
accuracy and quality are improved to some extent. 
Key words: software defect; fuzzy equivalent matrix; clustering analysis; particle swarm optimization; data dimensionality 
 
 

聚类分析[1]是数据挖掘领域中一个非常重要的研

究内容, 其目的是将数据划分为有意义的若干个类别. 
近年来, 软件测试技术飞速发展, 各测评机构通过执

行大量的测试任务, 已积累了海量高复杂性的软件缺

陷数据. 通过对软件缺陷数据进行聚类分析, 可以发

现软件缺陷的总体分布情况, 从而得出软件产品的问

题分布规律, 指导软件测试过程.  
常用的聚类分析方法是 K-Means 方法, 该方法简

单高效, 且伸缩性较好, 易于理解, 但其对初始聚类

样本的分布情况比较敏感. 文献 2表明: 对于 2维以下

的球形样本数据, K-Means 方法的聚类结果相对稳定, 
而对于复杂的高维样本数据, 其聚类结果很不稳定. 
近年来国内外专家学者也提出了一些新的聚类方法[3-5],  

 
① 收稿时间:2014-07-04;收到修改稿时间:2014-09-09 

 
 

 
 

但这些方法仍然没有改变聚类结果对初始样本空间分

布情况的依赖性, 有的甚至不惜牺牲数据质量对数据

进行压缩, 严重影响聚类效果.  
本文提出了一种基于 PSO 算法的数据降维处理方

法(A Data Dimensionality Reduction Method Based on 
PSO, DRPS), 其主要思想是首先对数据进行离散化, 
根据离散化后的数据构造其模糊等价矩阵, 并引入

PSO 方法对随机分布的二维坐标进行优化, 使二维样

本之间的距离趋于它们之间的模糊等价关系值, 最终

得到与原始多维数据等价的二维数据, 从而达到数据

降维的目的. 仿真实验表明, 该方法能够较好地降低

聚类结果对初始样本数据分布情况的依赖性, 实现任

意形状样本簇的聚类, 是可行和有效的.  
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1 模糊等价关系构建 
  为了更清晰、明了地阐述该方法, 在此从 XXX 装

备信息管理软件测试过程中产生的软件缺陷数据中提

取部分缺陷数据作为实验数据, 采用 DRPS 方法对软

件缺陷数据进行降维处理, 实验数据如表 1 所示.  
表 1  软件缺陷数据表 

编号 缺陷标识 测试类型 缺陷类型 级别 

1 WBG-001-1 边界测试 程序问题 一般 
2 WBG-002-1 文档审查 文档问题 建议 
3 WBG-003-1 功能测试 设计问题 重要 
4 WBG-002-2 文档审查 文档问题 建议 
5 WBG-003-2 功能测试 程序问题 严重 
6 WBG-003-3 功能测试 设计问题 严重 
7 WBG-001-2 边界测试 程序问题 一般 
8 WBG-002-3 文档审查 文档问题 建议 
9 WBG-001-3 边界测试 程序问题 建议 
10 WBG-003-4 功能测试 设计问题 严重 
11 WBG-001-4 边界测试 程序问题 一般 
12 WBG-002-4 文档审查 文档问题 建议 

1.1 数据离散化 
   软件缺陷数据中涉及的数据类型多种多样, 有汉

字、字符、整数等等, 复杂多变的数据使得抽象知识

的提取非常困难, 很大程度上限制了数据的实用性. 
因此, 在进行数据分析之前, 首先要对数据进行离散

化编码, 将之转换为可以挖掘的数据类型. 在此, 用
信息表 S 表示待挖掘的数据集 T, 则其数学表示形式

为多元参数组合 , , ,S U A V F= , 各参数含义如表

2 所示.  
表 2  信息表 S 各参数含义对照表 

序号 参数名称 含义 

1 U 待挖掘数据的论域 

2 A 待挖掘数据的所有项目集合 

3 V p
P A

V V
∈

= U , pV 为项目 P 的值域 

4 f :f U A V× →

根据 Vp的不同取值类型, 采取不同的编码方式对

数据集 T 中的数据进行离散化处理:  
1)若 Vp的取值是有限的、离散的, 且 0<|VP|<∞, 则

将这些取值分别编码为“1”, “2”, ……;  
2)若 Vp 的取值是连续的或者无限的, 则将采用等

距离划分方法将这些取值划分为有限个区间, 并分别

编码为“1”, “2”, …;  
3)若某项目取值为空或者某事务不包含该项目, 

则编码为“0”.  
以表 1 数据为例, 对表中的“测试类型”、“缺陷类

型”、“缺陷级别”三个属性分别进行编码, 如表 3 所示. 

表 3  缺陷属性编码表 
缺陷属性 属性取值 编码 

测试类型 
文档测试 1 
边界审查 2 
功能测试 3 

缺陷类型 
程序问题 1 
文档问题 2 
设计问题 3 

缺陷级别 

严重 1 
重要 2 
一般 3 
建议 4 

则离散化后的缺陷数据如表 4 所示. 
表 4  离散化缺陷数据表 

缺陷编号 测试类型 缺陷类型 缺陷级别 

1 2 1 3 
2 1 2 4 
3 3 3 2 
4 1 2 4 
5 3 1 1 
6 3 3 1 
7 2 1 3 
8 1 2 4 
9 2 1 4 
10 3 3 1 
11 2 1 3 
12 1 2 4 

1.2 数据矩阵构建 
经过数据离散化处理之后, 杂乱无章的数据结构

趋于统一. 为了获得该数据的模糊等价矩阵进行降维, 
首先必须构建其数据矩阵.  

设项集 { }1 2 3I= , , , , di i i i⋅ ⋅ ⋅ 是 d 个项目的集合 , 

{ }1 2 3, , , , NT t t t t= ⋅⋅⋅ 是 N 个事务的集合, 则对矩阵 A
的每一个元素{aij}进行如下定义:  

ij ija p=                     (1) 

其中, pij为项目 P 的编码值, i=1,2,3,…d, j=1,2,3…,N, 
矩阵的每一列表示一个事务(对应于软件缺陷数据的

一个缺陷), 每一行表示一个项目(对应于软件缺陷数

据的一个缺陷属性).  
则表 4 数据依据上述方法生成的数据矩阵为:  

2 1 3 1 3 3 2 1 2 3 2 1
1 2 3 2 1 3 1 2 1 3 1 2
3 4 2 4 1 1 3 4 4 1 3 4

A
⎛ ⎞
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

   (2) 

1.3 模糊矩阵建立 
  1) 数据归一化 
  为了避免后续数据处理过程中某一维或某几维数
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据对聚类精度的影响, 加快程序的收敛速度, 首先需

要对数据矩阵进行归一化处理, 即在不改变原始数据

属性特征的前提下, 将样本数据的取值空间收缩到[0, 
1]. 归一方法如下:  

m in

m a x m in
i j i

i j
i i

a a
s

a a
−

=
−

               (3) 

其中, min
ia 为矩阵 A 第 i 行元素的最小值, max

ia 为矩

阵 A 第 i 行元素的最大值.  
以式 1-2 为例, 得到归一矩阵 S 为:  

0 .5 0 0 .00 1 .0 0 0 .0 0 1 .00 1 .0 0 0 .5 0 0 .00 0 .5 0 1 .0 0 0 .50 0 .0 0
0 .0 0 0 .50 1 .0 0 0 .5 0 0 .00 1 .0 0 0 .0 0 0 .50 0 .0 0 1 .0 0 0 .00 0 .5 0
0 .6 7 1 .00 0 .3 3 1 .0 0 0 .00 0 .0 0 0 .6 7 1 .00 1 .0 0 0 .0 0 0 .6 7 1 .0 0

S
⎛ ⎞
⎜ ⎟= ⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

          (4)

  2) 模糊相似矩阵 
模糊相似矩阵[6]是用于存储不同聚类样本之间相

似度的 N 维对称矩阵, 取值范围为[0, 1], 本文中利用

它来表示数据矩阵中的样本数据之间相似度. 因此, 
得到归一化矩阵 S 后, 用最小最大法按照如下方式建

立模糊相似矩阵 r:  

1 1

( ) / ( )
d d

ij ik jk ik jk
k k

r s s s s
= =

= ∧ ∨∑ ∑    (5) 

其中, i=1,2,3,…N, j=1,2,3…,N 根据式 1-4 建立的模糊

相似矩阵为:  

1 .0 0 0 .6 3 0 .5 6 0 .6 3 0 .5 7 0 .4 4 1 .0 0 0 .6 3 0 .8 6 0 .4 4 1 .0 0 0 .6 3
0 .6 3 1 .0 0 0 .5 0 1 .0 0 0 .3 3 0 .4 0 0 .6 3 1 .0 0 0 .7 5 0 .4 0 0 .6 3 1 .0 0
0 .5 6 0 .5 0 1 .0 0 0 .5 0 0 .6 3 0 .8 8 0 .5 6 0 .5 0 0 .5 0 0 .8 8 0 .5 6 0 .5 0
0 .6 3 1 .0 0 0 .5 0 1 .0 0 0 .3 3 0 .4 0 0 .6 3 1 .0 0 0 .7 5 0 .4 0 0 .6 3 1 .0 0
0 .5 7 0 .

r =

3 3 0 .6 3 0 .3 3 1 .0 0 0 .7 1 0 .5 7 0 .3 3 0 .5 0 0 .7 1 0 .5 7 0 .3 3
0 .4 4 0 .4 0 0 .8 8 0 .4 0 0 .7 1 1 .0 0 0 .4 4 0 .4 0 0 .4 0 1 .0 0 0 .4 4 0 .4 0
1 .0 0 0 .6 3 0 .5 6 0 .6 3 0 .5 7 0 .4 4 1 .0 0 0 .6 3 0 .8 6 0 .4 4 1 .0 0 0 .6 3
0 .6 3 1 .0 0 0 .5 0 1 .0 0 0 .3 3 0 .4 0 0 .6 3 1 .0 0 0 .7 5 0 .4 0 0 .6 3 1 .0 0
0 .8 6 0 .7 5 0 .5 0 0 .7 5 0 .5 0 0 .4 0 0 .8 6 0 .7 5 1 .0 0 0 .4 0 0 .8 6 0 .7 5
0 .4 4 0 .4 0 0 .8 8 0 .4 0 0 .7 1 1 .0 0 0 .4 4 0 .4 0 0 .4 0 1 .0 0 0 .4 4 0 .4 0
1 .0 0 0 .6 3 0 .5 6 0 .6 3 0 .5 7 0 .4 4 1 .0 0 0 .6 3 0 .8 6 0 .4 4 1 .0 0 0 .6 3
0 .6 3 1 .0 0 0 .5 0 1 .0 0 0 .3 3 0 .4 0 0 .6 3 1 .0 0 0 .7 5 0 .4 0 0 .6 3 1 .0 0

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝ ⎠

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

           (6) 

  3) 模糊等价矩阵 
  上述方法获得的是模糊相似矩阵, 不满足传递性, 
不能如实反映原始数据的聚类特征, 因此, 还需要将

矩阵 r 改造成模糊等价矩阵 t. 在本方法中, 采用传递

闭包法建立模糊等价矩阵 t, 即按照最短路径原则通过

t不断自乘的方法寻求两个变量之间的密切关系. 具体

处理过程是: 将 t 不断自乘, 直到满足
2k kt t t= = 为

止, 这样便建立了模糊等价矩阵 t.  
以式(1)-(6)为例 , 本方法建立的模糊等价矩阵

为:  

1 .0 0 0 .7 5 0 .5 7 0 .7 5 0 .5 7 0 .5 7 1 .0 0 0 .7 5 0 .8 6 0 .5 7 1 .0 0 0 .7 5
0 .7 5 1 .0 0 0 .5 7 1 .0 0 0 .5 7 0 .5 7 0 .7 5 1 .0 0 0 .7 5 0 .5 7 0 .7 5 1 .0 0
0 .5 7 0 .5 7 1 .0 0 0 .5 7 0 .7 1 0 .8 8 0 .5 7 0 .5 7 0 .5 7 0 .8 8 0 .5 7 0 .5 7
0 .7 5 1 .0 0 0 .5 7 1 .0 0 0 .5 7 0 .5 7 0 .7 5 1 .0 0 0 .7 5 0 .5 7 0 .7 5 1 .0 0
0 .5 7 0 .

t =

5 7 0 .7 1 0 .5 7 1 .0 0 0 .7 1 0 .5 7 0 .5 7 0 .5 7 0 .7 1 0 .5 7 0 .5 7
0 .5 7 0 .5 7 0 .8 8 0 .5 7 0 .7 1 1 .0 0 0 .5 7 0 .5 7 0 .5 7 1 .0 0 0 .5 7 0 .5 7
1 .0 0 0 .7 5 0 .5 7 0 .7 5 0 .5 7 0 .5 7 1 .0 0 0 .7 5 0 .8 6 0 .5 7 1 .0 0 0 .7 5
0 .7 5 1 .0 0 0 .5 7 1 .0 0 0 .5 7 0 .5 7 0 .7 5 1 .0 0 0 .7 5 0 .5 7 0 .7 5 1 .0 0
0 .8 6 0 .7 5 0 .5 7 0 .7 5 0 .5 7 0 .5 7 0 .8 6 0 .7 5 1 .0 0 0 .5 7 0 .8 6 0 .7 5
0 .5 7 0 .5 7 0 .8 8 0 .5 7 0 .7 1 1 .0 0 0 .5 7 0 .5 7 0 .5 7 1 .0 0 0 .5 7 0 .5 7
1 .0 0 0 .7 5 0 .5 7 0 .7 5 0 .5 7 0 .5 7 1 .0 0 0 .7 5 0 .8 6 0 .5 7 1 .0 0 0 .7 5
0 .7 5 1 .0 0 0 .5 7 1 .0 0 0 .5 7 0 .5 7 0 .7 5 1 .0 0 0 .7 5 0 .5 7 0 .7 5 1 .0 0

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎝ ⎠

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

            (7) 

2 基于PSO算法的数据降维 
  获得模糊等价矩阵 t 后, 便获得了不同样本之间

的模糊等价关系. 如果能找到满足不同样本之间的距

离 dij与它们之间的模糊等价关系 tij之差 cij最小的二维
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数据, 则这些二维数据在表达数据样本的聚类关系方

面与原始高维复杂数据是等价的, 从而可以利用这些

二维数据的聚类分析结果代替原始多维复杂数据的聚

类分析结果. 本方法引入 PSO 算法进行二维数据的寻

优, 使之逼近模糊等价矩阵 t, 实现高维度数据的降维.  
  PSO 算法[7]是一种源于鸟群行为的群智能搜索方

法, 可以通过大量粒子在特定维度的空间内按一定的

速度和方向飞行得到目标函数的最优值. 该方法简单

高效、易于实现, 具有较好的全局搜索性能, 可以用于

寻找样本最优二维坐标值. 但是, PSO 算法中的粒子

结构及适应度函数都需要根据数据样本的特点及搜索

目标进行设计.  
2.1 粒子结构设计 
  在本方法中, 我们希望得到的是最接近数据样本

的模糊矩阵值的最优二维坐标, 比较的基础是样本数

据的距离值, 以实数表示最为合适, 因此, 粒子结构

采用实数形式进行如下编码: 11 12 21 22 1 2i ix x x x x x⋅ ⋅⋅ , 
其中, i=1,2,3,…N, N 为样本的个数, xi1xi2分别为样本 i
的横坐标和纵坐标.  

以表1所示的软件缺陷数据为例, 样本个数N=12, 
算法初始数据采用随机方法产生. 由于待寻优的二维

数据的目的仅仅是为了能够代替原始空间数据进行聚

类分析, 故我们关心的只是数据的分布特征, 而二维

数据产生的区间不会影响其分布特征, 因此可根据具

体的样本数据量确定随机初始数据的区间. 此例中样

本的个数较少, 将随机区间定为(0, 10), 则粒子 i 的初

始随机编码如图 1 所示. 

 
图 1  粒子 i 编码结构图 

 
2.2 适应度函数设计 
  PSO 算法中的适应度函数 f(x)是为了评价粒子群

中的每个个体的优良度. 本文中, 寻优的目的是寻找

最接近模糊等价矩阵的二维样本, 因此衡量粒子优良

度的标准即可设计为二维样本之间的距离 dij与其对应

的模糊等价关系值 tij 的逼近程度, 见式(7), f(x)越小, 
则说明该粒子的降维效果越好.  

1 1

1( )
N N

ij ij
i j

f x d t
N = =

= −∑ ∑           (8) 

其中, tij 为模糊等价矩阵 t 中的关系值, dij 为样本

i( ,i ix y )和样本 j( ,j jx y )之间的二维距离, 定义如下:  

2 2( ) ( )ij i j i jd x x y y= − + −          (9) 

以图 1 中粒子为例, 样本 1 和样本 2 之间的二维

距离为:  
2 2

12 0.653 0.588) (6.941 7.632) 0.69d = − + − =   (10) 

其他样本之间的二维距离计算方法同式(10), 样
本之间的模糊等价关系值见式(7), 则以 f(x)评价该粒

子的适应度值为:  

1 2 12

1 1

11 1 1 1 2 1 2 1 12 1 12 2 1 2 1 12 1 2 1 2 1 2

1( )
1 2

1 ( + + + )
1 2
1= 0 -1 + 0 .6 9 -0 .7 5 + + 3 .9 3-0 .7 5 + 0 .6 9 -0 .7 5 + 0 -1 = 4 8 .5 4 0 8

12

ij ij
i j

f x d t

d t d t d t d t d t

= =

= −

= − + − + ⋅ ⋅ ⋅ − − ⋅ ⋅ ⋅ −

⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅

∑ ∑

（ ）

          (11) 

2.3 PSO 算法寻优结果 
  PSO 算法原理描述如下: 一个由 m 个粒子组成的

种群在 d 维搜索空间中以一定的速度飞行, 每个粒子 i
都有位置和速度两个属性, 其位置信息表示 d 个样本

的一种二维坐标组合, m 个粒子则表示 m 种可能的坐

标组合, 每种坐标组合的优良程度通过粒子的适应度

函数来衡量, 在粒子飞行过程中, 每个粒子 i 都根据个

体最优点 pbest和群体最优点 gbest这两个极值进行迭代, 
并按文献 8 中所述的粒子更新方式更新自己的速度和

位置, 最终输出群体最优点 gbest 的位置信息, 即最优
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二维坐标组合.  
按照 2.1、2.2 节所述设计应用 PSO 算法, 通过对

n个初始粒子群的多代寻优之后, 对于表1所示的缺陷

数据(高维样本数据), 得到其所对应的最优二维坐标

值如图 2 所示. 

 
图 2  样本最优二维坐标值 

 
2.4 聚类分析结果 

为了了解 DRPS 方法的效果, 我们基于前述例子

的原始高维数据和降维后的二维数据分别进行了

K-Means 聚类分析, 结果对比如下:  
1) 降维后的二维数据聚类结果 
聚类结果集为 : X1=(1,7,9,11), X2=(2,4,8,12), 

X3=(3,5,6,10);  
依据表1可看出, 聚类边界较清晰, X1类为边界测

试、程序问题、一般, X2 类为文档审查、文档问题、

建议, X3类为功能测试、设计问题、严重. 该聚类结果

说明:  
① 在对 XXX 装备信息管理软件进行边界测试时

发现的程序问题多为一般性的问题, 如日期没有上下

限制等, 对软件的实现没有多大影响;  
② 文档审查时发现的文档问题多是建议性的, 

如文档的格式、书写没有按照规定的要求;  
③ 进行功能测试时, 一旦发现设计出了问题, 那

一般就是比较严重的, 会影响软件的功能实现.  
2) 原始高维数据聚类结果 
聚类结果集为 : X1=(1,5,7,11), X2=(2,4,8,9,12), 

X3=(3,6,10);  
对照表 1可看出, 聚类边界模糊, X1类中既有边界

测试, 又有功能测试; X2类中既有文档审查, 又有边界

测试; X3类虽然全部为功能测试, 但是并不全面.  
相比较而言, 原始高维数据的聚类结果很不稳定, 

具有一定的局限性, 而经过数据降维处理之后的二维

数据得到的聚类结果比较稳定, 且相对准确, 具有更

广泛的指导作用.  
 

3 实验及结果分析 
为了验证本文提出的数据降维处理方法的有效性

与可行性, 笔者用 Matlab2012a 进行了仿真实验, 模拟

实现了 K-Means 方法, 并对不同维度数据样本的实验

结果进行了比较.  
为了体现对比结果的可信性, 本文选取 UCI 机器

学习数据库中的 Iris和Wine经典数据集作为仿真实验

数据. Iris 数据集是 150 个植物数据样本, 分 3 个类别, 
每个类别有 50 个样本, 每个样本有 4 个属性值, 如表

5 所示. Wine 数据集是 178 个葡萄酒数据样本, 分 3 个

类别, 每个类别的样本个数分别为 59, 71, 48, 每个样

本有 13 个属性值, 如表 6 所示. 实验中各个参数取值

如下 : 粒子群种群规模 m=30, 迭代次数 t=30, 
c1=c2=2.05, ωmax=0.96, ωmin=0.01, 聚类个数 K=3.  

表 5  Iris 样本数据 

编号 
属性 

1 2 3 4 

1 5.1 3.5 1.4 0.2 

2 4.9 3 1.4 0.2 

3 4.7 3.2 1.3 0.2 

4 4.6 3.1 1.5 0.2 

5 5 3.6 1.4 0.2 

… … ... ... ... 

149 6.2 3.4 5.4 2.3 

150 5.9 3 5.1 1.8 

表 6  Wine 样本数据 

编号 
属性 

1 2 3 … 13 

1 14.20 1.71 2.43 … 1065 

2 13.20 1.78 2.14 … 1050 

3 13.16 2.36 2.67 … 1185 

4 14.37 1.95 2.50 … 1480 

5 13.24 2.59 2.87 … 735 

… … ...  ... ... 

149 13.17 2.59 2.37 … 840 

150 14.13 4.10 2.74 … 560 
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根据第 2 节所述方法进行数据降维后得到的样本

二维坐标分布如图 3 所示:  
以此为基础, 进行 K-Means 聚类得到的最终聚类

结果如图 4 所示:  
 
 

         
(a)Iris 样本二维坐标分布图           (b)Wine 样本二维坐标分布图 

图 3  样本二维坐标分布图 
 

       
(a)Iris 样本聚类结果图            (b)Wine 样本聚类结果图 

图 4  样本聚类结果图 
 

不同维度数据的聚类正确率如表 7 所示.  
表 7  不同维度数据的聚类正确率比较 

数据维度 
高维 二维 

正确率(%) 

Iris 

最优值 88.93 91.01 

平均值 81.03 89.34 

最差值 53.22 88.22 

Wine 

最优值 72.93 76.13 

平均值 69.07 75.72 

最差值 58.22 75.36 

  衡量样本数据与聚类中心距离的指标 J(C)值如表

8 所示.  
表 8  不同维度数据的 J(C)值比较 

数据维度 高维 二维 

Iris 

最优值 97.33 96.85 

平均值 103.42 97.06 

最差值 123.97 97.84 

Wine 

最优值 16860.33 16946.85 

平均值 17201.42 16960.06 

最差值 18325.97 16970.84 

  实验结果分析如下:  
  1) 从表 7 可以看出, 降维之后数据聚类准确率有

所提高, 聚类结果比较稳定, 表明数据降维处理可以

有效减少聚类结果对样本分布情况的依赖.  
2) J(C)是衡量聚类质量的一个比较有效的标准, 

它评价的是聚类内部的紧密程度, J(C)值越小, 说明得

到的类内部的数据之间相似度越高, 聚类的质量越高. 
由表 8 的 J(C)值可以得出, 降维之后的数据聚类质量

较好.  
 

4 结语 
  针对 K-Means 方法聚类结果对样本空间分布情况

比较敏感的问题, 本文提出了一种基于 PSO 的数据降

维处理方法. 该方法通过构建模糊等价矩阵获得高维

样本数据之间的模糊等价关系, 并通过 PSO 方法对随

机初始化的二维坐标进行优化, 实现高维数据的降维, 
消除聚类结果对样本初始分布情况的依赖. 仿真实验

表明, 与高维数据的聚类结果相比, 降维之后的数据
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聚类准确率有所提高, 聚类质量有所改善. 但是, 如
何提高该方法的效率, 降低复杂度, 是下一步的研究

内容.  
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