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基于AHP 和CRITIC 综合赋权的K-means 算法① 
丁晓琴, 张德生 

(西安理工大学 理学院, 西安 710054) 

摘 要: 传统的K-means算法认为被分析样本的各个属性在聚类中作用是相同, 针对这种不足, 提出一种基于AHP
和 CRITIC 综合赋权的 K-means 聚类算法. 首先利用 CV-K-means 方法计算每个属性的权重, 从而两两进行比较得

到判断矩阵. 然后, 根据层次分析法(AHP)确定各个属性的主观权重, 再利用CRITIC方法确定各个属性的客观权重. 
采用差异系数法确定组合系数, 实验证明该算法的聚类精确度高于传统 K-means 算法.  
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K-Means Algorithm Based on Synthetic Weighting of AHP and CRITIC 
DING Xiao-Qin, ZHANG De-Sheng 

(College of Science, Xi’an University of Technology, Xi’an 710054, China) 

Abstract: The traditional K-means algorithm is regarded that the attributes of swatches have the same effect on the 
clustering analysis. Based on AHP and CRITIC, comprehensive weighting of K-means clustering algorithm is proposed to 
solve the problem in this paper. First, each of attribute weight is calculated by CV-K-means method, thus judgment matrix 
is determined by comparing the two.Then, according to the analytic hierarchy process subjective weights of attributes is 
determined. And using the CRITIC method the objective weight of each attribute is determined, difference coefficient 
method is used to determine coefficient of combination. The experimental results show that the algorithm accuracy is 
higher than the traditional K-means algorithm. 
Key words: K-means; weight; analytic hierarchy process; criteria importance through intercriteria correlation 
 
 

聚类(Clustering)是数据挖掘的一种重要技术, 是
分析数据并从中发现有用信息的一种有效的手段. 聚
类属于一种无监督的学习方法. K-means 算法是较为

常用的聚类方法之一, K-means 算法将欧氏距离作为

相似性的评价指标, 即认为两个对象的距离越近, 其
相似度就越大, 反之则相似性越小. 但是这种评价指

标认为样本的各个属性对聚类结果的贡献相同, 忽略

了不同属性特征对聚类结果可能造成的不同影响, 这
导致算法难以获得稳定而精确的聚类结果. 一个有效

的解决方法是为每一个属性加一个权值, 让不同的属

性在聚类中起不同作用.  
  国内外对 K-means 加权算法主要研究集中在两个

方面, 即对 K-means 算法单一赋权和综合赋权的研究.  
 

 
 
倪少凯(2002)[1]为了更好融合各种赋权法的优点, 采用

不同类的赋权方法进行组合. 上官延华等人(2010)[2]将

客观权法中的熵值法和均方差法相结合, 得出综合赋

权法K-means算法比传统K-means算法精度高的结论. 
原福永(2011)[3]采用熵值法对数据对象的属性赋权, 充
分利用各属性对聚类的作用, 使得聚类的结果更精确

稳定. 李健森(2012)[4]用新的距离代替欧氏距离来确定

属性的权重, 提高了新算法的执行效率. 综合前人研

究结果可知, 综合赋权法比单一赋权法更科学、合理, 
而对于结合主观赋权法和客观赋权法在 K-means 算法

的研究较少, 值得探讨.  
   本文将主观层次分析法(AHP)法和 CRITIC 法相

结合, 建立了一种综合赋权 K-means 算法, 实验结果 

① 收稿时间:2015-11-24;收到修改稿时间:2016-01-07  [doi:10.15888/j.cnki.csa.005267] 

 



2016 年 第 25 卷 第 7 期                       http://www.c-s-a.org.cn                       计 算 机 系 统 应 用 

 Software Technique·Algorithm 软件技术·算法 183

表明该方法的聚类精度方面优于传统 K-means 算法.  
 
1  K-means算法 
  K-means 聚类算法[5]具有聚类速度快、效率高、适

于处理大数据集等特点, 是一种具有较大影响力的无

监督学习算法. K-means 聚类算法的原理是: 首先, 随
机选取 k 个点作为初始聚类中心, 然后, 计算各个样

本到聚类中心的距离, 把样本归到离它最近的那个聚

类中心所在的类; 对调整后的新类计算新的聚类中心, 
如果相邻两次的聚类中心没有发生任何变化, 说明样

本调整结束, 这时某个误差平方和函数已经达到最小, 
聚类准则函数已经收敛; 否则, 如果相邻两次的聚类

中心不同, 需要继续调整全部样本来修改聚类中心, 
再进入下一次的迭代过程.  
  K-means 算法也存在一些缺点: (1)算法对初始中

心敏感; (2)算法不能处理非球形类、不同尺度和不同

密度的类; (3)算法对孤立点数据和噪声数据较敏感; (4)
算法对初始值 k 的选取依赖性较大; (5)算法经常陷入

局部最优解, 无法得到全局最优解; (6)算法对每一个

属性都同等看待, 难以产生高质量的聚类结果.  
 
2  本文方法 
2.1 AHP 方法确定属性的主观权重 
  层次分析法(AHP)[6-8]是一种解决多目标的复杂问

题的定性与定量相结合的决策分析方法. 在主观赋权

法中, AHP 法是目前使用最多、研究最多的方法, 用
AHP法确定属性的权重, 其主观性体现在判断矩阵上, 
本文将利用变异系数法先计算出各属性的权重, 然后

两两比较每个属性值得出判断矩阵.  
  根据 AHP 法计算各属性的主观权重的步骤如下: 
  ① 数据标准化 

设有m 个数据对象表示为 { }1 2, , , mS S S S= , 其属

性表示为 { }1 2, , , nP P P P= ,第 i 个数据 iS 的第 j 个属性

jP 的值记为 , 1,2, , , 1,2, , ,ijx i m j n X= = =  ( )ij m nx × 称为

属性矩阵. 由于原属性中不同属性的数值大小差别很

大, 为了便于采用各种多属性决策方法, 需要把属性

值标准化, 即将数据变换到[0,1]区间上, 其过程如下

式所示. 
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x
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其中 ijx 为属性值, min
jx 是第 j 个属性的最小值, max

jx 是

第 j 个属性的最大值, 1,2, , , j 1,2, ,i m n= = .  

② 估计判断矩阵 A 

判断矩阵是表示本层所有因素针对上一层某个因

素的相对重要性的比较, 判断矩阵的元素 ija 通过变异

系数法来给出. 变异系数其含义是一组数据的变异指

标与其平均指标之比, 即标准差与平均值的比值, 记
为CV .  

CV σ
μ

=  

其中σ 是标准差, μ 是平均值.  
设 1 2{ , , , }nW w w w= 是属性集 P 的 n 个属性的权重

的集合, 则第 j 个属性的权重 jw 为: 
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将各属性的权重值两两进行比较得到判断矩阵 A
为: 
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其中 ( 1,2, , , 1,2, , )t

s

w t n s n
w

= = 是第 t 个属性的权重值

tw 与第 s 个属性的权重值 sw 值的比值, 表示判断矩阵

A 中元素 tsa 的取值.  

③ 判断矩阵 A 的一致性检验 
判断矩阵 ( )ij m nA a × 满足一致性条件为: ij ik kja a a= ⋅ , 

由于判断矩阵数值是根据客观数据、专家意见和分析

者的认识综合平衡后给出的, 因而难免会造成判断矩

阵不满足一致性, 所以必须对判断矩阵进行一致性检

验, 可以通过下式来检验: max

1
nCI

n
λ −=

−
.  

当判断矩阵的阶数比较大的时, 用平均随机一致

性指标 RI 来修正 CI , 即 CICR
RI

= , 其中 max

1
nCI

n
λ −=

−
, 

RI 是平均一致性指标, 是足够多个根据随机发生的判

断矩阵计算的一致性指标的平均值, n 为判断矩阵的

阶数. 一般而言CR 越小, 判断矩阵的一致性越好, 通
常认为当CR 满足<0.1时, 则可以认为该判断矩阵可以

接受; 若 CR ≥ 0.1, 则需要对判断矩阵进行相应修正, 
直到CR 满足条件为止.  

④ 计算权重 
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在对判断矩阵 A 进行一致性检验之后, 数据的属

性通过(1)求得其权重: 
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 再按照式(2)归一化处理: 
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得到数据各属性的主观权重向量 1 2( , , , )T

jw w w w ′′ ′ ′= .   
2.2 CRITIC 方法确定属性的客观权重 

CRITIC[9-11]是一种客观赋权法. 它的基本思路:确
定指标的客观权重以两个基本概念为基础. 一是对比

强度, 它表示同一指标各个评价方案取值差距的大小, 
以标准差的形式来表现, 即标准差的大小表明了在同

一个指标内各个方案的取值差距大小, 标准差越大各

方案的取值差距越大. 二是评价指标之间的冲突性, 
指标之间的冲突性是以指标之间的相关性为基础, 如
两个指标之间具有较强的正相关, 说明两个指标冲突

性较低. 第 j 个指标与其它指标的冲突性的量化指标

为
1
(1 )

m

ij
i

r
=

−∑ , 其中 ijr 是评价指标 i 和 j 之间的相关系数. 

各个指标的客观权重确定就是以对比强度和冲突性综

合衡量的, 设 jC 表示第 j 个指标所含的信息量, 则 jC

可表示为:
1
(1 ), 1,2, , ,

m

j j ij j
i

C r j n Cσ
=

= − =∑ 越大, 第 j 评

价指标所含的信息量越大, 该指标的相对重要性也就

越大, 所以第 j 个指标的客观权重 jw ′′ 应为: 
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j
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C
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C
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2.3 确定属性的综合权重 
由于 AHP 法主观性太强, 忽略实际的数据信息, 

虽然 CRITIC 法能体现客观数据的信息, 但它受原始

数据质量的影响, 且忽略了专家积累的经验信息和属

性间的实际轻重关系, 对样本区分度不佳. 为了既体

现主观权重, 又体现客观权重, 建立确定组合权重中

的系数 α 和 β 的最优化模型 , 令综合权重向量为

w w wα β′ ′′= + , 其中 ,α β 为主客观组合进行赋权的待

定系数, 满足: , 0, 1α β α β≥ + = .  
本文采用差异系数法[12]来确定, 方法如下: 

α =
1

n T
n

′⋅
−

, 其中 T ′ 为 w′ 各分量的差异系数 , 

1
2 (1T p
n

′ = 2
12 )n

np np
n
++ + + − , 1 2, , , np p p 是主观权

重向量 w′ 中各分量从小到大的重新排列, n 为属性的

个数. 则 1 ,β α= − 代入 w w wα β′ ′′= + 得到各属性的综

合权重向量 w .  
2.4 算法描述 

基于 AHP 和 CRITIC 综合赋权的 K-means 算法步

骤如下: 
输入: 待聚类数据集 X, 聚类个数 k 
输出: k 个聚类, 聚类的准确率 f 

① 按照公式
min

max min
ij j

ij
j j

x x
x

x x
−

′ =
−

对数据集进行标准

化;  
② 随机选取 k 个初始中心;  

③ 根据CV σ
μ

= 计算各属性的权重, 然后进行两

两比较得到判断矩阵 A;  
④ 利用层次分析法 AHP 计算数据各属性的主

观权重值 w′ ;  
⑤ 采用 CRITIC 法计算数据各属性的客观权重

值 w′′ ;  
⑥ 建立组合系数 ,α β 的优化模型, 得到综合权

重值 w ;  
⑦ 扫描所有的数据对象, 根据其与聚类中心的

相似度, 将其归入与其最相似的类中;  
⑧ 重新计算每个类的中心;  
⑨ 计算出各类的准则函数值, 若不满足要求, 

则需重新聚类;  
⑩ 扫描所有的数据的聚类结果, 计算聚类结果

的准确度 f.  
  
3  实验及结果分析 
3.1 实验描述 
  为了验证算法改进的效果, 对传统K-means算法、

基于 CRITIC 法加权 K-means 算法和本文算法进行对

比实验. 实验选用 Matlab R2012a 作为编程工具, 实验

环 境 如 下 , 操 作 系 统 Windows 7; CPU:Inter® 
core(TM)i5-3470@3.20GHZ; 内存:4GB. 采用 UCI 数据

库中的 4个常用数据集作为测试数据, UCI数据库是一

个专门用于测试机器学习、数据挖掘算法的公共数据

库, 库中的数据都有确定的分类, 因此可以用准确率
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直观地表示聚类的质量. 为评价数据聚类的效果, 本
文采用准确率和聚类熵(Entropy)[13]作为衡量聚类效果

的度量标准. 各数据的特征如表 1 所示. 
表 1  数据集 

数据集 样本个数 属性个数 聚类个数 
Iris 150   4 3 

Wine 178 13 3 
Haberman 306 4 2 

Contraceptive  1473 9 3 
3.2 实验结果 
  实验结果如表 2 和图 1 所示. 表 2 是聚类精确度

测试结果, 图 1 是聚类熵测试结果.  
表 2  聚类结果精确度 

数据集 
传统 K-means 

算法 

基于 CRITIC 

法加权 K-means 算法 

本文改进

算法 

Iris 88% 89.33% 95.33% 

Wine 74.72% 94.38% 95.51% 

Haberman 51.96% 54.90% 55.23% 

Contraceptive 45.01% 45.42% 45.42% 

 

1 1.5 2 2.5 3
0

0.2

0.4

0.6

0.8

算法算算

聚
类

熵
值

 

 

Iris
Wine
Haberman
Contraceptive

 
图 1  聚类熵 

 
3.3 实验结果分析 
  从以上的实验结果来看, 随着选取的聚类算法不

同, 产生的聚类效果也不相同. 从表 2 中可以看出, 在
Iris 数据集中, 聚类精度由 88%分别提高到 89.33%和

95.33%. Wine 数据集有 14 个属性, 各个属性的取值范

围差距较大. 所以在传统 K-means 算法中精确度只有

74.72%, 在基于CRITIC加权K-means算法中, 在计算

距离时, 通过 CRITIC 法给每个属性赋予不同的权重, 
这样各属性的重要程度就可以表现出来, 所以精确度

达到 94.38%. 本文的算法综合实际数据的信息和属性

实际的轻重程度, 赋予各属性综合权重, 精确度达到

95.51%, 明显优于之前两种算法. 应用改进后的算法, 
由于给每个属性赋一个综合权值, 所以在计算距离过

程中能得到精确的样本的相似度, 在第 3 和 4 组数据

集中, 加权后的准确率略有提高.  
  从图 1 可以发现, 各数据集在传统 K-means 算法

中的聚类熵都比较大, 随着应用基于 CRITIC 法加权

K-means 算法和本文改进算法各数据集的聚类熵都趋

于下降的趋势, 而本文算法的聚类熵指标远远优于其

它算法, 熵值越小, 说明聚类效果越好.  
 
4  结论 
  由于传统 K-means 算法没有考虑不同属性对聚类

结果可能造成的不同影响, 本文建立了一种基于 AHP
和CRITIC综合赋权的K-means算法. 引入属性权重以

提高聚类的准确率, 将 AHP 法和 CRITIC 法权重计算

结果根据差异系数法对数据属性进行综合赋权处理. 
实验结果表明 :基于 AHP 和 CRITIC 综合赋权的

K-means 算法能够充分体现各个属性在聚类中的重要

程度, 采用主观赋权法和客观赋权法结合, 综合赋权

结果更科学, 弥补了单一赋权的缺点, 有较好的聚类

效果.  
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