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摘　 要： 食品安全是社会各界日益关注的民生问题，政府部门正在逐步完善监管体制、加大监管力度，构建社会共治的格局。
本文针对已经曝光的食品安全事件，经过清洗筛选建立统一规范的数据存储，利用改进的基于信息熵模糊聚类分析算法对其

进行数据挖掘，以便发现这些事件中具有象征性的现象以及典型性的安全事件，从而为政府制定管理决策和为民众提高防范

意识提供参考性依据。 实验中将改进的算法运行在 ＵＣＩ 数据集上验证算法的有效性，结果表明该算法进一步提高了聚类的

正确率、类精度及召回率。
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０　 引　 言

近几年，中国的食品安全危机成为发展小康社

会的绊脚石，主要集中表现在化学添加剂与农药等

滥用、生产流通环节卫生状况差、安全标准不够完

善、监管水平有待提高几个方面。 ２０１７ 年 ２ 月，国
务院印发《“十三五”国家食品安全规划》文件，明确

指出“保障食品安全是建设健康中国、增进人民福

祉的重要内容，是以人民为中心发展思想的具体体

现” ［１］。 规划中制定了针对食品安全管理的基本原

则：预防为主、风险管理、全程控制与社会共治。 现

阶段，国家不断加大整治力度，从完善政府监管体制

到增强全民自主防范意识多渠道多维度进行共治，
全面打造老百姓可信赖的食品安全环境 。

在智能信息化时代背景下，提高食品安全智慧

的监管能力、实施“互联网＋”食品安全监管项目、推
进食品安全监管大数据资源共享和应用是切实的目

标与手段［２］。 目前，数据挖掘方法正越来越多地被

应用于食品安全相关数据进行知识发现。 例如，江
苏省 食 品 安 全 研 究 基 地 的 李 清 光 等 人 运 用

Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒ 方法对 ２００５ ～ ２０１４ 年间发生的

有明确时空定位的 ２ ６１７ 起食品安全事件进行聚类

分析，总结了事件集的区域分布特点以及随时间变

化的空间转移趋势［３］。 本研究提出一种基于信息

熵的食品安全事件聚类分析模型，对食品安全事件

中的相关属性特征进行提取，从聚类模式中挖掘代

表性的问题，分析不同种类食品的各种不安全因素

是否受到日期与地区的某种影响，发现各地区之间

是否在食品安全危机状况上存在相似点，从而为监

管部门在措施制订过程中提供决策支持，也为普通

消费者在采购食用方面提供信息参考。

１　 食品安全数据挖掘的意义

数据挖掘中的聚类分析、关联规则、决策树及偏

差检测等技术在食品行业管理领域不断被应用及推

广，利用这些挖掘技术找出潜藏在数据中的知识，为



监管及预防提供依据。 其意义主要体现在以下 ２ 方

面：
（１）数据挖掘技术用于食品安全事件数据的分

析，可以发现事件发生的特点、规律以及未来发展趋

势，对监管部门分析事件发生的原因、制定监管措

施，更有效地预防事件的发生都存在积极的作用，从
而利于社会的安定与发展。

（２）通过公众媒体渠道发布数据挖掘的相关结

果，让民众了解食品安全事件中更深层次的信息，提
醒民众结合平时的采购及饮食习惯，警惕可能存在

问题的食物，远离风险源头，保障自身的饮食健康。

２　 数据采集与建模

２．１　 食品安全数据的采集

无论是食品生产环境受到污染还是制造过程的

非法添加，近些年食品安全事件层出不穷。 由复旦

大学研究生吴恒创办的“掷出窗外”网站从各大主

流新闻媒体搜集了最近八年以来全国发生的食品安

全事件将近 ３ ６００ 条数据记录，构建成一个相对集

中的问题食品资料库［４］。 本次研究利用爬虫技术，
建立数据爬取模型，将网站地址导入模型，随即获取

网页信息，读取每个页面上的 ５０ 条事件记录，直到

所有页面访问完成。 每条记录包含新闻标题、新闻

日期、事件发生地区、事件主题、相关食品、品牌、不
安全因素等多个标签，由于网站中的原始事件列表

存在若干无关项或者标签类别不统一，则需要后续

的数据集预处理工作。 数据筛选的准则是保留所有

有助于挖掘算法实施的记录，所以需要完成特征选

择与特征工程的相关工作，针对数据记录中确实存

在不统一的属性标签或属性值有所缺失的情况，将
数据集的属性标签做统一化预处理，将多余属性排

除，将残缺数据补全。
２．２　 食品安全数据的存储与描述

每一个食品安全事件都是一个数据样本，这些

数据样本的所有属性值都是文本型数据，各属性的

取值范围见表 １。
　 　 数据存储采用电子表格，以 ＣＳＶ 纯文本形式存

取二维数据表。 表格中的每一行为食品安全事件记

录，每一列为一种属性。 预处理后得到的食品安全

事件数据集格式见表 ２（因篇幅所限，此处仅提供数

据表片段）。

３　 算法改进与实现

在现实中的分类往往伴随着模糊性，所以用模

糊理论来进行聚类分析也更趋于最优。 同时，食品

安全数据的最大特点是样本的每一个属性经过标准

化均取离散型数值，因此该数据模型最适合采用模

糊 Ｋ－Ｍｏｄｅｓ 算法进行挖掘［５－６］。 为了进一步提高算

法的有效性，本模型利用加权平均密度的方法自动

选取初始聚类中心，并依据信息熵理论重新计算数

据集的属性重要性，以此改进传统的算法。
表 １　 数据对象各属性取值范围

Ｔａｂ． １　 Ｖａｌｕｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｅａｃｈ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｏｆ ｄａｔａ ｏｂｊｅｃｔ

属性 属性取值范围及说明

日期 该属性对范围不做限制，以实际读取日期为准

地区 属性范围涉及全国 ３４ 个省级行政区域，如果涉及

多个地区，则此项标记为“多地区”，如果记录中未

提及，则标记为“未知”
食品品牌 如果某些食品事件中未提及品牌信息，则此项标记

为“未知品牌”

食品种类 水果、水产、肉类、蔬菜、粮油、酒类、饮品、零食、调
味品、速冻食品、药品、婴儿食品

不安全因素 添加剂、致癌物、转基因、农药、造假、过期、细菌超

标，如果记录中未给出的，则此项标记为“不合格”

表 ２　 食品安全数据集

Ｔａｂ． ２　 Ｆｏｏｄ ｓａｆｅｔｙ ｄａｔａ ｓｅｔ

日期年份 地区 食品品牌 食品种类 不安全因素

２０１５ 广东 未知品牌 粮油 致癌物

２０１７ 北京 三只松鼠 零食 添加剂

２０１７ 陕西 未知品牌 饮品 大肠菌

…… …… …… …… ……

３．１　 模糊 Ｋ－Ｍｏｄｅｓ 算法思想

传统的模糊 Ｋ－Ｍｏｄｅｓ 算法总体思想是对文本

型的数据集进行划分归类，假设对于一个由 ｎ 个对

象构成的非空集合 Ｕ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝， 首先随机选

取 ｋ 个对象作为 ｋ 个初始聚类中心，通过 ０ 或 １ 匹

配的方法计算相异度矩阵，再根据相异度矩阵计算

隶属度矩阵，而后通过隶属度矩阵将 ｎ 个对象划分

到最近的初始聚类中心中，形成 ｋ 个聚类簇，完成一

次聚类，计算收敛函数，再通过更新聚类中心的方法

在每个聚类簇中重新定义一个新的中心，重复之前

的内容计算相异度矩阵、隶属度矩阵、分配对象，形
成 ｋ ＋ １ 个聚类簇，计算收敛函数，比较 ２ 次的收敛

函数。 多次迭代这样的过程，交替更新聚类中心和

隶属度矩阵，直到式（１）所示收敛函数的值趋于稳

定，即聚类中心不再发生偏移，算法结束。

Ｅｃ（Ｗ，Ｚ） ＝ ∑
ｋ

ｌ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｗα

ｉ，ｌ
ｄ（Ｘ ｉ，Ｚ ｌ） ． （１）

　 　 Ｆｕｚｚｙ Ｋ－Ｍｏｄｅｓ 算法利用模糊的概念对数据进
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行软聚类，大大提高了聚类过程的鲁棒性。
３．２　 改进的 Ｆｕｚｚｙ Ｋ－Ｍｏｄｅｓ 算法

信息熵是同一信源发出的各种信息量的平均，
可以表征信息环境的无序程度，在一定程度上解决

了系统有序度的度量问题［７－８］。 根据信息熵理论来

计算每个聚类对象的属性对于分类的贡献度，可以

排除无用属性。 基于传统的算法思想以及信息熵理

论，改进的 Ｋ－Ｍｏｄｅｓ 算法具体流程如下：
（１）输入目标的初始聚类中心数 ｋ，ｋ ≥ １；
（２）根据公式（２）计算属性总集合 Ａ 的信息熵

Ｅ（Ａ）：

Ｅ Ａ( ) ＝ － ∑
ｐ

ｉ ＝ １

Ａｉ

Ｕ
ｌｏｇ２

Ａｉ

Ｕ
． （２）

　 　 Ｅ（Ａ） 表示整体的信息熵，即所有的属性将数

据集 Ｕ 划分的情况。 其中，Ａ 将数据集 Ｕ 划分成了

一个新的集合 Ｃ，Ｃ ＝ ｛Ａ１，Ａ２，Ａ３，……，Ａｐ｝，对于 Ｃ
中的任意一个元素 Ａｉ 表示数据集 Ｕ 中与 Ｂ ｉ 的属性

值完全相等的数据集子集，所以 Ａｉ ⊆ Ｕ，且 ｜ Ａ１ ｜ ＋ ｜
Ａ２ ｜ ＋ ｜ Ａ３ ｜ ＋ …… ＋｜ Ａｐ ｜ ＝｜ Ｕ ｜ ， ｜ Ａｉ ｜ ／ ｜ Ｕ ｜ 即表

示属性值与 Ａｉ 完全相等的元素在数据集 Ｕ 中出现

的概率；
（３）计算属性总集合中缺少每个属性后的信息

熵 Ｅ（Ａ － ｛ａ｝），其中 Ｅ（Ａ － ｛ａ｝） 表示去掉 ａ 属性

后，剩余的属性对 Ｕ 的划分情况，计算公式与 Ｅ（Ａ）
相同；

（４）根据步骤（２）和步骤（３）获取的结果，计算

每个属性的权值 Ｓｉｇ（ａ），式（３）：

Ｓｉｇ ａ( ) ＝ Ｅ Ａ( ) － Ｅ（Ａ － ｛ａ｝）
Ｅ（Ａ）

． （３）

　 　 若属性 ａ 对数据集 Ｕ 毫无影响则 Ｅ（Ａ） ＝ Ｅ（Ａ
－ ｛ａ｝），说明 ａ对数据集Ｕ的划分没有起到作用，即
Ｓｉｇ（ａ） ＝ ０，说明 ａ 的属性重要性为 ０；反之若属性 ａ
对数据集 Ｕ影响越大，则排除 ａ 属性的 Ｅ（Ａ － ｛ａ｝）
与 Ｅ（Ａ） 就相差越大；

（５）遍历数据集 Ｕ，计算每个属性的平均密度，
平均密度的计算公式（４） 为：

Ｄｅｎｓ ｘ( ) ＝
∑ ａ∈Ａ

Ｄｅｎｓａ（ｘ）

Ａ
． （４）

　 　 其中， Ｄｅｎｓａ（ｘ） 表示对于 Ａ中的任意元素 ａ，对
象 ｘ 在属性 ａ 上的平均密度计算方法为式（５）：

Ｄｅｎｓａ ｘ( ) ＝ ｜ ｛ｙ ∈ Ｕ ｜ ｆ ｘ，ａ( ) ＝ ｆ（ｙ，ａ）｝ ｜
Ｕ

． （５）

　 　 该公式为了计算得出数据集 Ｕ中与对象 ｘ 的属

性 ａ 的属性值相同的对象的总数；

（６）对于数据集 Ｕ 中的每一个对象 ｘ，计算其加

权密度 ＷＤｅｎｓ（ｘ），式（６）：

ＷＤｅｎｓ ｘ( ) ＝
∑ ａ∈Ａ

Ｓｉｇ（ａ） × Ｄｅｎｓａ（ｘ）

Ａ
． （６）

　 　 （７）选取所有对象中加权密度 ＷＤｅｎｓ（ｘ） 最大

的一个，将其设为第一个初始聚类中心，加入聚类中

心集合 Ｚ；
（８）遍历数据集 Ｕ 中已经选取为聚类中心以外

的每个对象 ｘ， 保存对象的加权密度 ＷＤｅｎｓ（ｘ）， 计

算公式与步骤（６）所述相同；
（９）采用 ０－１ 相异度度量方法计算对象 ｘ 与每

个已分配好的初始聚类中心的距离之和 ｄ（ｘ），式

（７） 和式（８）：

ｄ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ∑
ｍ

ｌ ＝ １
∑ ａ∈Ａ

δｌ ｘｉ，ａｌ，ｘ ｊ，ａｌ( ) ， （７）

δｌ ｘｉ，ａｌ，ｘ ｊ，ａｌ( ) ＝
０ ｘｉ，ａｌ ＝ ｘ ｊ，ａｌ

１ ｘｉ，ａｌ ≠ ｘ ｊ，ａｌ
{ ． （８）

　 　 其中， ｘｉ，ａｌ，ｘ ｊ，ａｌ 分别表示数据集中 ｘｉ 和 ｘ ｊ２个对

象在对应属性上的属性值，如果相等则当前属性间

的距离赋值为 ０，如果不相等则赋值为 １，累加所有

属性的属性间距离，最后得出 ２ 个对象之间的距离，
即差异度；

（１０）对每一个对象 ｘ，计算 ｍ（ｘ） ，式（９）：
ｍ（ｘ） ＝ ＷＤｅｎｓ（ｘ） ＋ ｄ（ｘ） ． （９）

　 　 （１１）比较所有的 ｍ（ｘ），选取ｍ（ｘ） 最大的那个

对象作为新的初始聚类中心， 加入聚类中心集合

Ｚ。
（１２） 判断聚类中心数是否达到 ｋ 个，即 ｜ Ｚ ｜ ＞

ｋ 是否成立，如果成立跳转到步骤（１３），如果不成立

则跳转到步骤（８），继续选择其它的初始聚类中心；
（１３） 根据步骤（４） 所述的 Ｓｉｇ（ａ），计算每个属

性的权值 ｗｅｉｇｈｔ（ａ），式（１０）：

ｗｅｉｇｈｔ ａ( ) ＝
２
３
　 ｉｆ Ｓｉｇ ａ( ) ＝ ０

１ ＋ Ｓｉｇ ａ( ) ｉｆ Ｓｉｇ ａ( ) ＞ ０

ì

î

í
ïï

ïï
． （１０）

　 　 （１４）用改进的相异度度量方法计算相异度矩

阵，式（１１）：

ｗｄ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ∑ ａ∈Ａ
ｗｅｉｇｈｔ（ａ） × δａ（ｘｉ，ｘ ｊ） ．

（１１）
　 　 其中， δａ（ｘｉ，ｘ ｊ） 参见步骤（９）所述的定义。 该

公式的含义为任意 ２ 个对象之间的距离，当属性值

相同时依然为 ０，当属性值不同时取属性的权值作

为距离计算，这样价值高的属性影响力就更大。
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（１５）计算隶属度矩阵 Ｗｌ ×ｎ， 式（１２）：
ｗ ｉ，ｌ ＝
１，　 　 　 　 　 　 　 　 若 Ｘ ｉ ＝ Ｚ ｌ；
０，　 　 　 　 　 　 　 　 　 若 Ｘ ｉ ＝ Ｚｈ，ｈ ≠ ｌ；

１／∑
ｋ

ｈ ＝ １

ｄ Ｚｌ，Ｘｉ( )

ｄ Ｚｈ，Ｘｉ( )

é

ë
êê

ù

û
úú

２／ α－１( )

， 若 Ｘｉ ≠ Ｚｌ，Ｘｉ ≠ Ｚｈ，１≤ ｈ≤ ｋ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１２）
　 　 其中， ｋ 表示当前数据集划分为 ｋ 个簇，即存在

ｋ 个聚类中心；Ｚ ｌ 表示当前第 ｉ 个类的聚类中心；Ｚｈ

表示其它类的聚类中心；
（１６）根据隶属度更新聚类中心集合 Ｚ， 采用属

性众数作为聚类中心的新的属性值。 即遍历每一个

类簇，计算类簇里每一个属性的每一个属性值的总

数，用总数最高的属性值替换当前该类簇的聚类中

心；
（１７）回到步骤（１５）重新计算隶属度， 根据每

个样本的最大隶属度重新归类；如果隶属度不再变

化，那么 ｋ 类的聚类已经完成，跳转至步骤（１８）；
（１８）根据当前隶属度矩阵与相异度矩阵计算

聚类准则函数，式（１３）：

Ｅｃ（Ｗ，Ｚ） ＝ ∑
ｋ

ｌ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｗα

ｉ，ｌｗｄ（Ｘ ｉ，Ｚ ｌ） ． （１３）

　 　 其中， ｎ 是数据集的规模，即聚类对象的数量；
Ｚ ｌ ＝ ［ ｚｌ１，ｚｌ２，．．．，ｚｌｍ］ 是能够代表聚类 ｌ 的向量，即聚

类中心； ｗ ｉ，ｌ ∈ ０，１[ ] 是隶属度矩阵 Ｗｌ ×ｎ 的一个元

素，表示对象 Ｘ ｉ 划分到聚类 ｌ 中的隶属度； ∑
ｋ

ｌ ＝ １
􀭾ωｌｉ ＝

１；ｗｄ 是改进后的相异度（距离）；α ＞ １ 是加权指

数；
（１９）聚类数量 ｋ递增 １，并回到步骤（１），直到 ｋ

＝ ｎ 为止，聚类准则函数最小的那一轮聚类为最后

的聚类结果。

４　 实验结果分析

为了验证算法的有效性，利用著名的算法有效

性 指 标 正 确 率 ＡＣ（ａｃｃｕｒａｃｙ ）、 类 精 度

ＰＣ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 ＲＥ（ｒｅｃａｌｌ） 进行实验比对，
式（１４） ～ 式（１６）：

ＡＣ ＝
∑ ｋ

ｉ ＝ １
ａｉ

Ｕ
， （１４）

ＰＣ ＝
∑ ｋ

ｉ ＝ １

ａｉ

ａｉ ＋ ｂｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｋ
， （１５）

ＲＥ ＝
∑ ｋ

ｉ ＝ １

ａｉ

ａｉ ＋ ｃｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｋ
． （１６）

　 　 其中， ｋ表示数据集当前的聚类数量， ｜ Ｕ ｜ 表示

整个数据集的对象数量，令 ａｉ 代表被正确分配到第 ｉ
类的对象数量，令 ｂｉ 代表被错误分配到第 ｉ 类的对

象数量，令 ｃｉ 代表被错误排除出第 ｉ类的对象数量。
实验中，除了准备好有效性指标之外，还需要有明确

分类结果的测试数据集，因此模型中选择加州大学

欧文分校提出的用于机器学习的数据库———ＵＣＩ 数
据库作为实验数据，其包含 ３３５ 个数据集，是一个常

用的标准测试数据集。 该数据集中分别含有数值型

数据集与文本型数据集，其中的文本型数据集适用

于本模型提出的算法有效性实验。 每个数据集提供

了一份完整的数据记录、分类属性和分类结果集，实
验中将数据集导入聚类分析模型执行改进的算法，
进而计算ＰＣ，ＡＣ，ＲＥ３项指标值，从而检验算法的有

效性。
本文选择 ＵＣＩ 数据库中的 ３ 个文本型数据集

Ｓｏｙｂｅａｎ、Ｚｏｏ 和 Ｖｏｔｅ 来检验算法。 并通过与其它 Ｋ
－Ｍｏｄｅｓ 算法进行 ＡＣ，ＰＣ，ＲＥ 指标值的对比，发现本

文所改进的算法具有更高的聚类有效性。 实验中选

择随机选取初始聚类中心的 Ｋ－Ｍｏｄｅｓ 算法（Ｈｕａｎｇ’
ｓ ｋ－ｍｏｄｅｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ）和基于平均密度选取初始聚

类中心的 Ｋ－Ｍｏｄｅｓ 算法 （Ｈｕａｎｇ’ ｓ ｋ －ｍｏｄｅｓ ｗｉｔｈ
Ｘｉｎｇ’ ｓ ｍｅｔｈｏｄ） 参与比较［１０］。 实验结果见表 ３ ～
表 ５。

表 ３　 Ｓｏｙｂｅａｎ 数据集聚类有效性指标表

Ｔａｂ． ３　 Ｉｎｄｅｘ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ Ｓｏｙｂｅａｎ ｄａｔａ ｓｅｔ

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
Ｍｅａｓｕｒｅ

Ｈｕａｎｇ’ｓ Ｋ－Ｍｏｄｅｓ
ｗｉｔｈ Ｒａｎｄｏｍ

Ｈｕａｎｇ’ｓ Ｋ－Ｍｏｄｅｓ
ｗｉｔｈ Ｘｉｎｇ’ｓ Ｍｅｔｈｏｄ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ

ＡＣ ０．８５４ ３ １．０００ ０ １．０００ ０

ＰＣ ０．８８９ ０ １．０００ ０ １．０００ ０

ＲＥ ０．８２７ ７ １．０００ ０ １．０００ ０

表 ４　 Ｚｏｏ 数据集聚类有效性指标表

Ｔａｂ． ４　 Ｉｎｄｅｘ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ Ｚｏｏ ｄａｔａ ｓｅｔ

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
Ｍｅａｓｕｒｅ

Ｈｕａｎｇ’ｓ Ｋ－Ｍｏｄｅｓ
ｗｉｔｈ Ｒａｎｄｏｍ

Ｈｕａｎｇ’ｓ Ｋ－Ｍｏｄｅｓ
ｗｉｔｈ Ｘｉｎｇ’ｓ Ｍｅｔｈｏｄ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ

ＡＣ ０．８４０ ３ ０．９２０ ８ ０．９４０ ６

ＰＣ ０．８２４ １ ０．８８１ ９ ０．９１０ ４

ＲＥ ０．６３３ ２ ０．７８５ ７ ０．８４２ ９
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表 ５　 Ｖｏｔｅ 数据集聚类有效性指标表

Ｔａｂ． ５　 Ｉｎｄｅｘ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ Ｖｏｔｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
Ｍｅａｓｕｒｅ

Ｈｕａｎｇ’ｓ Ｋ－Ｍｏｄｅｓ
ｗｉｔｈ Ｒａｎｄｏｍ

Ｈｕａｎｇ’ｓ Ｋ－Ｍｏｄｅｓ
ｗｉｔｈ Ｘｉｎｇ’ｓ Ｍｅｔｈｏｄ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ

ＡＣ ０．８３６ ２ ０．８３９ ７ ０．８５７ ６

ＰＣ ０．８２２ ６ ０．８６２ ４ ０．９６１ ３

ＲＥ ０．７３１ ７ ０．７９４ １ ０．８０２ ５

　 　 为了更直观展示 ３ 种算法在各实验数据集上的

有效性指标对比， 将 ＡＣ、ＰＣ 和 ＲＥ 在不同数据集上

分别求出平均值生成折线图如图 １ 所示。

Huang'sK-ModeswithRlandom
Huang'sK-ModeswithXing'sMethod
Proposedmethod1.00

0.95
0.90
0.85
0.80
0.75
0.70

聚类有效性指标

AC PC RE

图 １　 聚类有效性指标平均值对比图

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｉｎｄｅｘ

　 　 本次研究中，将改进的聚类算法应用于通过爬

虫系统爬取获得的食品安全数据集进行规律挖掘，
经过对初始数据集的清洗整理，最后筛选出２ ７５１条
有效记录。 利用上述算法中对最大聚类数的计算，
实验中需要进行 ５２ 轮聚类，并分别计算聚类准则函

数值，取值最小的那一轮聚类为最后的聚类结果。
聚类完成后每个类簇的聚类中心，即每个类中最具

有代表性的食品安全事件已经被挖掘出来见表 ６。
需要特别说明的是，由于该数据集网站“掷出窗外”
近年来暂无更新，因此安全事件发生日期均是若干

年前；同时，被曝光的大多数安全事件中缺乏关于食

品品牌的具体数据，因此在预处理数据时均已标记

为“未知品牌”。

５　 结束语

经过 ＵＣＩ 文本数据集的实验测试，本文改进的

基于信息熵的模糊 Ｋ－Ｍｏｄｅｓ 算法与传统的算法相

比在聚类正确率、类精度和召回率 ３ 项有效性指标

上均表现出更加优越的特性。
虽然国家越来越重视百姓的餐饮安全，但问题

屡禁不止。 利用数据挖掘算法对已经采集到的食品

安全事件数据集进行聚类分析，找到每个聚类中心，
这些聚类模式代表着数据集中最值得关注的焦点事

件，从而引起监管部门的重视以及消费者的警惕。
表 ６　 食品安全数据集聚类中心

Ｔａｂ． ６　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｆｏｏｄ ｓａｆｅｔｙ ｄａｔａ ｓｅｔ

日期 地区 食品品牌 食品种类 不安全因素

２００６ 北京 未知品牌 零食 添加剂

２０１１ 北京 未知品牌 饮品 不合格

２０１１ 广东 未知品牌 肉类 致癌物

２０１２ 广东 未知品牌 粮油 不合格

２０１１ 山东 未知品牌 水产 添加剂

２０１２ 山东 未知品牌 水果 农药

２００９ 浙江 未知品牌 饮品 添加剂

２０１２ 江苏 未知品牌 零食 添加剂

２０１１ 上海 未知品牌 零食 添加剂

２０１２ 上海 未知品牌 饮品 添加剂

２０１２ 福建 未知品牌 肉类 不合格

２０１２ 福建 未知品牌 饮品 不合格

２０１１ 四川 未知品牌 粮油 不合格

２０１３ 湖南 未知品牌 粮油 不合格

２００９ 湖北 未知品牌 粮油 添加剂

　 　 在下一步研究应用中，继续关注食品安全领域

的相关事件，尽可能获取到最新的数据进行数据挖

掘，以便对当下的食品质量监管提供参考性建议。
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［６］ ＨＵＡＮＧ Ｚｈｅｘｕｅ， Ｍｉｃｈａｅｌ Ｋ．Ｎｇ． Ａ Ｆｕｚｚｙ Ｋ－Ｍｏｄｅｓ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ Ｄａｔａ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｆｕｚｚｙ
Ｓｙｓｔｅｍｓ， １９９９， ４（７）： １０８－１１０．

［７］ 程慧平， 程玉清． 基于 ＡＨＰ 与信息熵的个人云存储安全风险评

估［Ｊ］ ． 情报科学，２０１８，３６（７）： １４５－１５１．
［８］ 李根强， 刘莎， 张亚楠， 等． 信息熵理论视角下网络集群行为主

体的观点演化研究［Ｊ］ ． 情报科学， ２０２０，３８（１）： ４２－４７．
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