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摘 要：鉴于聚类分析在数据挖掘中具有重要的作用，针对聚类分析中聚类数确定难的问题，深入 

研究了聚类准则的选择和曲线特性，提出了一种基于SOFM神经网络的结构自适应聚类神经网络，其特 

点是能够 自动确定最佳的聚类数。基于实际营销数据，采用结构 自适应聚类神经网络技术实现了用户 

用电量时间特征分析，所得结论对于电价的针对性的调整以及合理地安排 电力生产具有重要的参考 

价值。 
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聚类(clustering)是数据挖掘领域最为重要和基本 

的技术之一，用于发现在数据库中未知的知识分类。 

从数据库知识发现的角度来讲 ，对聚类问题的研究是 

要从大量的数据集中智能地、自动地抽取出有价值的 

聚类知识。 

人们先后提出了聚类分析领域的大量算法和方 

法，总结起来可以归纳为五大类  ̈：划分方法、层次方 

法、密度方法、网格方法以及模型方法。模型方法由于 

具有设计简单、解决问题范围广且最终可以归结为优 

化问题等优点，成为聚类分析的主流方法 。但该方 

法采用数值迭代算法，在大数据量的聚类中的运算速 

度较慢。到了 2O世 纪 9O年代初，随着神经 网络 

(ANN)理论及其应用研究的重新兴起和快速发展， 

ANN以其分布式存储、并行协同处理以及 自学习等特 

性被用于聚类分析领域。 目前常用于聚类分析 的 

ANN有 Kohonen自组织神经网络、自组织共振神经网 

络(ART)以及竞争神经网络(CNN)等。对于各种 

ANN聚类算法来说，均需要事先给定聚类数或者相关 

的参数和假设条件，这些参数很难给出或无法恰当地 

指定，而这些参数对于聚类效果和性能具有重要的影 

响。其中聚类数确定问题，一直都是聚类分析中的一 

个难点。笔者将结合自组织特征神经网络和聚类准则 

研究一种能自动确定聚类数的自适应神经网络，并将 

其应用在电力营销的用户用电特征分析中，以支持电 

力营销的辅助决策。 

1 自组织特征神经网络的聚类原理 

1981年 Kohonen提出了自组织特征映射 SOFM 

(Self—Organizing feature Map)的模型。图 1给出了 

由输人层和竞争层组成的无隐层 SOFM网络模型示意 

图，该网络利用自组织特点，将 个一维输人模式，通 

过欧氏距离函数进行相似性判断，映射到二维神经元 

阵列上，以实现信息的特征提取或称聚类，这种 自组织 

聚类过程是系统自主、无导师指导的过程下完成的。 
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图 1 Kohonen自组织特征图 
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标准的SOFM网络的学习算法步骤如下： 

1)为网络中每一个神经元的权重赋较小的随机值。 

2)对于每个输出神经元 i，对应输入向量的神经 

元权重向量为W (j．=1，2，⋯，n)，分别计算欧氏距离 

(作为相似性判断依据)： 

厂 ———————一  

d =̂／∑( 一wij) ( =1，2，⋯， )。 (1) 
3)d =min{d ，d：⋯，d }，则以C所对应的神经元 

为竞争得胜神经元。 

4)对以C为中心，Ⅳc(t)范围内的神经元，按照 

式(2)调节权重，在 范围外的神经元权重不调整： 

W (t+1)=W (t)+ (t)( —W (t))， (2) 

其中， (t)是学习增益系数。 

5)递减邻域半径 Nc(t)以及学习率 (t) 

(t+1)： (t)(1一t／T)， (3) 

(t+1)=int[ (t)(1一t／T)]。 (4) 

6)令 t=t+1，如 t<T，取下一个输入向量返回执 

行步骤2；否则学习结束。 

SOFM网络训练完后 ，可以直接在输出神经元获 

得聚类结果。另外还可采用距离图法对输出结果进行 

合并处理，以获得相对较优的聚类结果。但是，该方法 

的前提是输出神经网络个数要大于实际聚类数，如果 

小于又该如何呢?如何确定最佳的聚类数? 

从前面分析可以看出，SOFM 网络采用输出神经 

元的权值向量作为聚类中心，通过学习算法不断调整 

权值向量靠近输入向量的聚类中心，这与统计学的k一 

均值聚类算法基于距离比较的原理是一致的。因此针 

对聚类数的确定问题，须引入聚类准则来进行分析和 

研究。 

2 聚类准则的研究 

2．1 聚类准则的设计 

假设将 n个样本xj∈ (j．=1，2，⋯，n)分成 k类 

{Cl，C2，⋯，CK}，对 i=1，2，⋯，k和j．=1，2，⋯，n，定 

义 ： 

r】 if ∈C i0 硭c ， (5) 

设 m ∈ 表示第 i类的中心，n 表示第 i类所包含的 

样本个数，则： 

⋯ 擎： xl， c6 ％=}=÷∑ ， () ∑ “叫 
整体类内差异为： 

5(“)=∑∑ ll xj—m (7) 

式(7)中的 ll ll表示欧氏范数，5(“)就是经典的类内 

平方误差和(WGSS，within—group sum of squared er- 

ror)准则函数 J。k一均值算法的目的是针对一个预 

先给定的聚类数 寻找最优的 使得 5(“)取得极小 

值 。 

对于聚类数 未知的情况下，如 K=n时上式的 

聚类则取得最小值 0，因此必须修改。有的文献将聚 

类准则改为“类内差异最小，而类问差异最大”，也即 

求解下面的优化问题： 
k 

f miinLN=∑∑ ll 一m ll ； 
j=l (8) 

【m x ‘，=∑∑ ll m 一 ll 。 

进一步，可以将式(8)中的第 2个式子改为用类 

问最小连接距离代替，同时将该多 目标的优化问题用 

转化为一个单 目标的优化问题，即： 

maxJZ ： m
，

ax f 1。(9) =．( )。(9) 
∑∑ 一m 

2．2 聚类准则的实验分析 

观察类间距离 的变化趋势可发现：当聚类数为 

最大n时， 较小；根据聚类思想，不同类之间的相似 

性尽量小，随着聚类数的减少， 应该将逐渐增大。 

在文献[8]中证明： 是聚类数 的严格单调递减函 

数， 为 的严格单调递减函数。 

笔者在 Matlab软件平台进行了聚类准则的曲线 

特性的实验。针对二维平面上正态分布的数据集 ，以 

不同的中心点产生符合高斯分布随机点，即分别取中 

心点为4个和 9个，每个中心点附近分别用 2种方差 

值设置 100个点，组合成 4种情况，然后通过 SOFM神 

经网络计算聚类数从 2到 20的厶，、 、LJ／LN的值以 

及变化情况。 

实验结果说明：1)总体上 随聚类数 的增大 

而减小，但并非严格的单调递减函数；2) 并不是 

的严格递减函数，随 的增加，整体趋势是下降的，但 

存在若干局部极小点。在这些极小点中包含了最优的 

聚类数点，而且往往在最优聚类数点的 为全局极 

小。这种情况的出现，可以这样理解 ： 

① 整体曲线趋势的下降。随着聚类数 的增加， 

分中心点逐渐增多，则样本点到分中心点之间的距离 

和 将会减小，当聚类数达到全部样本数 n时，每个 

样本单独成类，其 =0，但此时的 也达到极小。 

这是极端的情形，没有任何实际应用价值。 
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② 多个极小点。由于样本数据本身的分类聚集 

特性，当聚类数符合样本数据的实际分类特性时，此时 

必将出现LN较小的情形，这就是局部的极小点。由 

于聚类多样性，这种相对较小的聚类数并不是只有一 

个，但在最佳聚类数时 LN最小。 

因此，LJ／LN并非为单峰函数，而是一个多峰函 

数，在最优聚类数处的峰值是全局最大极值。这正好 

符合 “类间距离大，类内距离小”的聚类思想。根据 

这个思想，就可以确定最优的聚类数。 

3 结构自适应的聚类神经网络模型 

多峰函数的优化问题可以采用多种优化算法求 

得。如遗传算法具有全局搜索和性能稳定等优点，但 

由于聚类数是离散的且变化范围不是很大，采用遗传 

算法的计算工作量反而较大。因此，针对这个特殊的 

聚类数的优化问题，可直接采用枚举法实现，算法的具 

体步骤要点如下： 

1)根据问题领域的实际情况，确定聚类数的大致 

范围，一般情况下最大聚类数不超过样本总数的1／2。 

2)设置最大的训练次数以及权值差收敛阈值。 

权值的收敛阈值应考虑较小，为最大范围的 1％左右。 

3)从最大聚类数开始，聚类数依次递减，用 SOFM 

网络分别训练样本数据进行聚类分析，直到某聚类数 

对应的神经网络收敛为止。 

4)从收敛的聚类数的神经网络开始，按式(10)合 

并最小距离的神经元，实现聚类数的快速递减，并且分 

别计算 LJ／LN，直到最小聚类数为止。 
1 

=  ( + )． (10) 
』 TP T 』T q 

式(10)中，2个神经元 P和 q对应的权值矢量分 

别为 和 ，聚类所含样本个数分别为，vP和 。 

5)比较各个 的值，其中最大值对应的K即 

为最优的聚类数。 

6)用最优聚类数作为输出神经元重新构建SOFM 

神经网络，采用较小的权值阈值(1％左右)和较大的 

最大训练次数重新训练网络，输出正确的聚类结果。 

从上面算法步骤可以看出：聚类数及神经网络结 

构(主要是输出神经元个数)事先勿需确定，要用训练 

数据反复训练神经网络之后，最后通过聚类准则来确 

定最佳聚类数的大小和聚类神经网络的结构，因此可 

称之为结构自适应的聚类神经网络。 

4 用户用电量时问特征的聚类分析 

用户用电量时间特征的聚类分析即：按地区和行 

业等类别分析其分时电量比例结构以及分段电量的比 

例构成情况，并进行时间特征的聚类分析，这对于供电 

部门了解本地区各个行业的用电时间特征以及采取何 

种措施增供促销等方面都具有重要的参考价值。 

算例对某地区1999年用电数据库的原始数据进 

行聚类挖掘分析 。 ，挖掘采用的编程工具为 Matlab 

神经网络工具箱，数据库系统是SQLServer2000，数据 

分析采用 Excel电子表格工具。 

4．1 数据选择 

原始用电数据存储在各个相互关联的表中，涉及 

的表及其关系如图2所示。 

图2 电量电费E—R关系图 

作为聚类分析，各个属性字段必须具有一定的可 

比性。需要了解不同行业在丰枯段以及峰谷段如何安 

排用电，各个时段的用电比例如何，各个行业的分段及 

分时用电的构成比例是否具有相似性，通过比例结构 

的相似性进行一定划分，这样就可以掌握不同行业用 

户在时间上(每年丰枯段以及每天的峰谷段)的用电 

趋势。针对实际问题，需要对涉及的原始表进行复杂 

的SQL统计查询以生成所需要的新表，然后考察各类 

电量在总电量的百分比情况，最后形成的字段包括： 

年、用户类别、所属行业、丰期峰(平、谷)段电量百分 

数、平期峰(平、谷)段电量百分数、枯期峰(平、谷)段 

电量百分数。 

4．2 数据表示 

用户类别分 为 9类 (居民照明、非居 民照 明、 
⋯ ⋯ )。这种类型的变量取值不涉及排序问题，不存 

在关联关系，因此采用简单的映射成0—1．0间的数字 

即可。 

行业类别按行业规定划分为39类(未含全部的行 

业类别，仅仅针对实际数据库中涉及的行业)。这种类 

型的变量取值同样不涉及排序问题，不存在关联关系， 

因此采用简单的映射成0—1．0间的数字即可。 

其它字段均为连续的数字类型，范围为百分数 

0．O0—100．O0。这样，最后给出所选择的数据及其表 

示方法，见表 1所示。 
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表 1 聚类分析的数据表示 

4．3 最优聚类数的确定 

综合某地区的 1999年的用电记录，提取出共 87 

个训练样本，样本编号为 1，2，⋯，87。设置聚类数的 

范围为 2～20，采用前述研究的结构 自适应的聚类神 

经网络，计算结果如图3所示，可得出最优聚类数为 

13。 

聚类数，个 

图3 用电量时间特征聚类的类间距 LJ／LN的变化曲线 

4．4 结果及分析 

聚类结果分析是数据挖掘中必不可少的重要环 

节。采用聚类数为 13的聚类分析的结果如图4的聚 

类图所示。 

为了更加清楚地说明聚类结果的意义，根据聚类 

图以及其它资料我们设计出如表2所示的聚类统计表 

格(部分)，从中可详细察看聚类意义所在。 

图4 用电量时间特征的聚类图 

表 2 用电量时间特征聚类分析结果表(部分) 

1 6．72 

2 2．06 

0o 
几乎 各个 在 平 段 

量 旱几乎全集中在 曩 雏 Jill1 98 1 业中的国内商二．T二 业、其他教育事 
他行业(金融、： ’ 
保险业) ⋯ ～ 

13 0．73 5 6 89 37 38 25霉 瑟1．1 制造业。大工 二1 ． ． 业：水利发电： ： 业、金属结构制。、 ’～ ⋯ 
造业 。 

对于实行峰谷段分时电价政策的用户。原则上用 

户应积极进行错峰填谷，可减少企业的电费支出，又支 

持了供电企业的分时电价政策。可以按以下几类情况 

分别考察：谷段用电大于峰段用电的用户、峰段用电大 

于谷段用电的用户、主要用电量集中在平段的用户。 

对于实行丰平枯分时电价政策的用户。在水电比 

重较大的电网，实行丰、枯季节电价。丰水的“弃水” 

期电价可比现行电价低 30％ ～50％；枯水期电价可比 

现行电价高 30％ ～50％。主要根据中国水电的季节 

发电的特征，每年根据水库来水情况分为3个季节，即 

丰水季节、平水季节和枯水季节。可考察以下 2种情 

况：丰枯季节用电较大的用户、主要集中在平水季节用 

电的用户。 

5 结 论 

在 SOFM神经网络的基础上，从聚类准则出发，通 

过实验对聚类准则的曲线特性进行了详细的分析和论 

证，设计出一种结构自适应的聚类神经网络，该网络能 

自动确定最佳的聚类数(输出神经元)，并提出了一种 
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减少计算量的改进算法。最后应用该模型和算法对电 

力营销中的用电量时间特征进行了全过程的仿真计算 

分析，证明了该聚类神经网络的有效性，并对聚类结果 

进行了分析。用户用电量的特征聚类分析可以得出一 

些很有意义的结论，如分地区、行业、用电类别的用户 

的丰枯和峰谷的用电比例情况，这些结论对于电价的 

调整以及合理地安排发电计划等都具有参考价值。 
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Clustering Analysis for Time Feature of User Power 

Consumption Based on Structural Self-adaptation ANN 

YUAN Zhong-jun ，CHEN Gang2 

(1．Guanxi Occupational Technology College of Water Conservancy and Electric Power，Guanxi 530023，China； 

2．Key Laboratory of High Voltage Engineering and Electrical New Technology ，Ministry of Education， 

Electrical Engineering College of Chongqing University，Chongqing 400030，China；) 

Abstract：In view of the important effect of clustering analysis in data mining，the clustering rules and its curve are stud— 

ied to solve the problem of determining clustering number．A kind of self-adaptation clustering ANN is presented based 

on SOFM ANN，which can automatically determ ine the clustering number．Based on practical sales data，the time fea— 

ture analysis of power user consumption are carried out by using the self-adaptation clustering ANN，whose conclusion 

has the important referenced values for adjusting power price correspondingly and arranging power producing reasonably． 

Key words：clustering analysis；optimum clustering number；art洒cial neural networks(ANN)；time feature of user power 

consumption 
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