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摘 要: 针对现有集成方法在处理模糊聚类时存在的不足,提出一种基于证据理论的模糊聚类集成方法. 以各聚类

成员作为证据元,以样本点间的类别关系作为焦元,通过证据积累构造互相关矩阵. 考虑到模糊聚类对于各样本点的

聚类有效性,提出一种结合点模糊度和模糊贴近度的类别关系表示方法,并以此作为各证据元的基本概率赋值函数.

最后基于互相关矩阵构造样本点间相似性关系,并利用谱聚类算法对其聚类. 实验中通过与多种已有聚类集成方法

的对比表明,该方法具有较高的聚类性能.
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Abstract: In order to solve the weakness of present ensemble methods for fuzzy clustering, a method of fuzzy clustering

ensemble based on Dempster-Shafer(DS) theory is proposed, which takes every cluster member as the evidence, takes the

relationship between pair of dates as the event and makes the co-matrix by accumulation of the evidence. Considering the

classification effectiveness of each data point, a relationship based on the fuzzy degree and the fuzzy close-degree is proposed,

and the new relationship is considered as the basic probability assignment for the evidence. Finally, the spectral clustering

algorithm is used to make the final partition by similarity relationship based on the co-association matrix. Experimental

results show that the method proposed is better than the current methods for clustering ensemble.
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0 引引引 言言言

聚类集成是 Strehl等[1]于 2002年提出的,由于具

有较好的鲁棒性、新颖性、稳定性、并行性以及可扩

展性[2]等优点,近年来已成为机器学习领域的研究热

点. 与有监督分类不同,聚类过程没有训练样本,缺乏

类别规模和数据结构等先验信息,因而存在一定程度

的盲目性.聚类集成以差异性聚类结果为处理对象,

构造聚类结果间的一致性度量,期望通过组合多种差

异的结果来强化相关信息、弱化无关信息,进而获取

更为合理的聚类结果.当前聚类集成的研究主要集中

在构造差异性聚类成员和设计共识函数上.

差异性是决定聚类集成效果的重要指标,差异性

越大越有利于削弱无关信息、保留相关信息,进而形

成良好的聚类结果.常用的聚类成员生成方法有: 算

法扰动[3]、参数扰动[4-5]以及样本扰动[6]等. 共识函数

被用于描述聚类结果间关系,由于聚类结果间缺乏必

要的联系,共识函数的设计一直是研究的重点. 如:文

献 [1]利用超图的方法描述聚类成员间关系,通过图

划分实现集成; 文献 [4]利用互相关矩阵描述聚类成

员内样本间类别关系,将集成过程近似为证据的积累

过程; 文献 [7]提出可以利用聚类结果的类别信息构

造新的特征空间,因而集成过程便转换为新的特征空

间内的聚类过程.

虽然已有大量文献对聚类集成进行了深入研究,
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但多数文献的研究仅针对硬聚类算法,而模糊聚类的

研究相对较少. 如:文献 [8]给出了两种模糊数间的相

似度量以描述聚类结果中样本间相互关系; 文献 [9]

给出了一种软投票的思想来描述证据的积累过程;文

献 [10]在提出一种模糊谱聚类算法的基础上,讨论了

协方差对于模糊聚类集成的意义;文献 [11]基于模糊

聚类给出了一种类别数的确定框架,但在对模糊聚类

结果进行处理时,则是按照隶属度最大原则将结果去

模糊化; 文献 [12]基于投票决策理论, 讨论了 4种投

票方法, 即 sum voting、product voting、borda voting、

copeland voting,并将它们应用于模糊聚类集成,但是

这些投票方法均假设聚类成员的类别数相等,这在许

多实际情况中并不适用.

为了适用于模糊聚类结果的类别关系描述,本文

提出一种结合贴近度和点模糊度的类别关系描述方

法, 同时将证据理论引入模糊聚类集成中, 通过各聚

类成员的证据积累构造互相关矩阵. 最后通过在标准

数据集上进行实验,验证了本文方法的有效性.

1 相相相关关关理理理论论论介介介绍绍绍

1.1 证证证据据据理理理论论论

在证据理论中,样本空间称为一个辨识框架,常

用𝛩表示, 它是关于命题的彼此独立的可能解集, 𝛩

完备且其中元素互不相容, 𝛩的幂集记为 2𝛩. 证据理

论的基本问题是,在确定辨识框架内确定一个先验未

定元素属于𝛩中某一子集的程度[13].

如果函数𝑚 : 2𝛩 → [0, 1], 满足𝑚(∅) = 0且∑
𝐴⊆𝛩

= 1,则称𝑚为该识别框架上的基本概率赋值函

数 (BPA). 𝐴为事件, 𝑚(𝐴)为𝐴的基本可信度.事件𝐴

的不确定度可描述为 [Bel(𝐴),Pl(𝐴)], Bel和Pl分别

为事件𝐴的信任函数和似真函数,其值由下式确定:⎧⎨⎩
Bel(𝐴) =

∑
𝐵⊆𝐴

𝑚(𝐵),

Pl(𝐴) =
∑

𝐴
∩

𝐵=∅
𝑚(𝐵).

(1)

可见二者分别为事件𝐴可信程度的下限估计和上限

估计.

对于同一辨识框架下的两证据, 𝑚1和𝑚2为相应

的BPA, 其焦元分别为𝐴1, 𝐴2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐴𝑝和𝐵1, 𝐵2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝐵𝑝. 对于给定命题𝐴 ⊆ 𝛩,两个证据可通过Dempster

规则进行组合,即

𝑚(𝐴) = 𝑚1 ⊕𝑚2(𝐴) =

1

1− 𝑞

∑
𝐴𝑖

∩
𝐵𝑗=𝐴

𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗). (2)

其中: 𝑞 =
∑

𝐴𝑖

∩
𝐵𝑗=∅

𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)为两证据的冲突

度量, 𝑞 = 0时表示两证据完全没有冲突, 𝑞 = 1时表

示两证据完全冲突,上述合成规则不再适用; 系数 1/

(1 − 𝑞)为归一化因子,避免在合成时将非 0的信任赋

给空集.

1.2 贴贴贴近近近度度度和和和模模模糊糊糊度度度

贴近度是描述两个模糊集相似程度的一种度量,

反映了两个模糊集间的距离[14-15],下式为其通用表达

式:

𝑁(𝐴,𝐵) = 1− 1

𝑛
1
𝑘

( 𝑛∑
𝑖=1

∣𝐴(𝜇𝑖)−𝐵(𝜇𝑖)∣𝑘
) 1

𝑘

. (3)

其中: 𝑛为论域内元素个数; 𝐴、𝐵为两模糊集,根据 𝑘

的不同取值,分别为海明贴近度、欧氏贴近度等.

模糊度是描述数据集模糊程度的度量[16], 其一

般表达式为⎧⎨⎩

𝑑𝑝(𝐴) =
2

𝑛
1
𝑝

( 𝑛∑
𝑖=1

∣𝐴(𝜇𝑖)−𝐴 1
2
(𝜇𝑖)∣𝑝

) 1
𝑝

;

𝐴 1
2
(𝜇𝑖) =

⎧⎨⎩ 1, 𝐴(𝜇𝑖) ⩾ 0.5;

0, 𝐴(𝜇𝑖) < 0.5.

(4)

其中𝐴 1
2
(𝜇𝑖)为𝜆 = 0.5时𝐴的𝜆截集.当𝐴为普通集

合时, 𝑑𝑝(𝐴) = 0; 𝐴中各模糊值越接近于 0.5就越模

糊,当𝐴(𝜇𝑖) = 0.5时, 𝑑𝑝(𝐴) = 1,为最模糊情况.

2 模模模糊糊糊聚聚聚类类类集集集成成成

与硬聚类不同,模糊聚类具有鲜明的特点. 在硬

聚类中, 样本点与类别间的关系为一对一,即每一个

样本点只有唯一确定的类别;而模糊聚类中, 样本点

与类别间的关系是一对多,样本点与各类别由隶属度

相联系.虽然隶属度代替确定类别能够充分描述样本

间关系,但是也给模糊聚类的集成提出了挑战.

2.1 模模模糊糊糊聚聚聚类类类的的的点点点模模模糊糊糊度度度

模糊聚类作为聚类算法的模糊拓展,虽然与模糊

集关系密切,但其隶属度描述和模糊性度量具有自身

特点.

记𝑥𝑖为任意样本点, 𝑐为类别数, 𝜇𝑖𝑗为样本点𝑥𝑖

属于类别 𝑗的隶属度,则有:

1)
𝑐∑

𝑗=1

𝜇𝑖𝑗 = 1;

2)当𝜇𝑖𝑗 = 1/𝑐时,点𝑥𝑖的模糊度最大;

3)当存在某个𝜇𝑖𝑗 = 1时,点𝑥𝑖的模糊度最小.

容易发现式 (4)的模糊度描述并不适用于描述模

糊聚类的结果.

划分系数 PC和划分熵系数 PE是两个描述模糊

聚类有效性的常用指标,二者形式为

PC =
1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝑐∑
𝑗=1

𝜇2
𝑖𝑗 ,
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PE = − 1

𝑁

𝑁∑
𝑖=1

𝑐∑
𝑗=1

𝜇𝑖𝑗 log𝑎 𝜇𝑖𝑗 , (5)

其中𝑁为数据集规模. PC取值区间为 [1/𝑐, 1], 越接

近于 1,聚类算法越硬,即模糊度越小;反之越接近于

1/𝑐, 模糊度越大. PE取值区间为 [0, log𝑎 𝑐], 越接近于

0,结果模糊度越小;越接近于 log𝑎 𝑐,模糊度越大.

式 (5)通常用于描述模糊聚类结果的整体有效

性, 其实质上是样本集内所有点模糊性的求和.基于

该思想, 这里给出两个模糊聚类中样本点的模糊度

(PFD)指标: 基于划分系数的点模糊度 (PPC)和基于

划分熵系数的点模糊度 (PPE),其表达式为

PPC𝑖 =
𝑐

𝑐− 1

(
1−

𝑐∑
𝑗=1

𝜇2
𝑖𝑗

)
,

PPE𝑖 =

−
𝑐∑

𝑗=1

𝜇𝑖𝑗 log𝑎 𝜇𝑖𝑗

log𝑎 𝑐
. (6)

式 (6)中PPC𝑖和PPE𝑖的取值范围均为 [0, 1],对

于任意𝑥𝑖, 当𝜇𝑖𝑗 = 1/𝑐时取得最大值 1, 表示聚类方

法不能判断该点类别,此时类别信息最模糊; 当存在

某个𝜇𝑖𝑗 = 1, 其他𝜇𝑖𝑗 = 0时, 取得最小值 0, 表示聚

类方法给予该点确定的类别信息.

2.2 模模模糊糊糊聚聚聚类类类集集集成成成的的的互互互相相相关关关矩矩矩阵阵阵

聚类集成通常可描述为, 对于规模为𝑁的样本

集合𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁},其𝑀次差异性聚类结果

可表示为𝛱 = {𝜋1, 𝜋2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜋𝑀}, 其中𝜋𝑖 = {𝐶𝑖
1, 𝐶

𝑖
2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝐶𝑖
𝑐𝑖}, 𝑐𝑖为第 𝑖次聚类的结果类别数. 聚类集成的

目的是将集合𝛱进行合并,得到样本集合的最终划分

结果[3].

共识函数通常被用于揭示𝛱中各类别向量间的

关系,常见的共识函数设计方法主要包括: 1)互相关

矩阵方法; 2)图划分方法; 3)代价函数方法. 其中互相

关矩阵方法, 因其构造简单、直观、性能较为准确而

得到广泛研究,其形式如下式所示:

CoMatrix =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑠11 𝑠12 . . . 𝑠1𝑁

𝑠21 𝑠22 . . . 𝑠2𝑁
...

...
. . .

...

𝑠𝑁1 𝑠𝑁2 . . . 𝑠𝑁𝑁

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ . (7)

互相关矩阵为𝑁 × 𝑁矩阵, 𝑠𝑖𝑖 = 1, 当 𝑖 ∕= 𝑗时,

𝑠𝑖𝑗为样本点𝑥𝑖与𝑥𝑗被划为同类的证据支持. 在硬聚

类集成中,样本点间类别关系是确定的 (同类或异类),

可利用投票法简单获取; 但在模糊聚类的集成中, 由

于样本点的模糊类别表示,使得投票法难以应用. 证

据理论作为一种不确定性推理方法,具有坚实的理论

基础,相比较贝叶斯方法等更适合于无先验信息的融

合,利用证据的积累作用缩小假设集合,在区分不确

定以及精确反映证据收集过程等方面显示了很大的

灵活性. 本节讨论一种基于证据理论的互相关矩阵构

造方法,利用贴近度和点模糊度确定同一聚类成员内

样本点间关系,并利用Dempster规则通过证据积累构

造互相关矩阵.

令𝑚(𝑆)表示样本间的同类关系, 𝑚(𝐷)表示样

本间的异类关系,考虑到模糊贴近度对于模糊集的相

似程度描述,对于任意两样本点𝑥𝑝和𝑥𝑞,其类别关系

可描述为

𝑚(𝑆𝑝𝑞) = 1− 1

𝑐𝑘

( 𝑐∑
𝑗=1

∣𝜇𝑝𝑗 − 𝜇𝑞𝑗 ∣𝑘
) 1

𝑘

,

𝑚(𝐷𝑝𝑞) =
1

𝑐𝑘

( 𝑐∑
𝑗=1

∣𝜇𝑝𝑗 − 𝜇𝑞𝑗 ∣𝑘
) 1

𝑘

. (8)

需要指出的是, 利用式 (8)描述同一聚类成员中

两样本点间类别关系,虽然具有一定的合理性, 但却

忽略了聚类对于两样本点的实际划分能力,因而将导

致过多不准确类别关系的引入.

例如,假设某一聚类结果类别数为3, 𝑥1和𝑥2为

任意两样本点,它们与 3个类别间关系如表 1所示. 根

据式 (8)计算可得 (𝑘 = 1,即海明贴近度时)𝑚(𝑆12) =

0.993 3, 𝑚(𝐷12) = 0.006 7. 由计算结果可以直观认为

二者以极高的可能性属于同类,但二者的隶属度实际

上是划分不理想的表现, 可见利用式 (8)描述其类别

关系并不合理.

表 1 模糊聚类样本点类别关系

隶属度
数据集

Class1 Class2 Class3

𝑥1 0.33 0.33 0.34

𝑥2 0.34 0.33 0.33

利用式 (6)计算表 1中的两点, 结果如表 2所示

(PPE中 𝑎取自然数 e). 观察表 2,聚类算法对于二者均

具有极高的模糊度,表明聚类结果并不能给予二者相

对明确的类别.

表 2 样本点模糊度

模糊度
样本点

PPC PPE

𝑥1 0.999 9 0.999 9

𝑥2 0.999 9 0.999 9

利用下式描述两样本点的组合模糊度PFD2:

PFD2 = PFD(𝑥1) + PFD(𝑥2)− PFD(𝑥1)PFD(𝑥2).

(9)

其值在 [0, 1]内取值,该值越大表示模糊度越高,反之

则模糊度越低.

若将两样本点间类别关系视为贴近度和组合模

糊度的函数,则有

𝑚′(𝑆) = 𝑓(𝑚(𝑆),PFD2),
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𝑚′(𝐷) = 1−𝑚′(𝑆). (10)

较为合理的式 (10)应满足如下关系: 1)当PFD2

= 1时, 𝑚′(𝑆)与𝑚′(𝐷)应为 0.5, 表示不能判断两样

本点间类别; 2) 当PFD2 = 0时, 表示两样本点均有

明确的类别关系, 𝑚′(𝑆) = 𝑚(𝑆), 𝑚′(𝐷) = 𝑚(𝐷) ; 3)

PFD2在 [0, 1]区间内单调递增时, ∣𝑚′(𝑆) − 0.5∣的值
趋近于 0,表明聚类结果的模糊性越高,二者的类别关

系越模糊.

基于上述分析,这里给出如下 3种样本间类别关

系的描述:

𝑚′(𝑆) =

⎧⎨⎩
𝑚(𝑆) + PFD2

1− 2𝑚(𝑆)

2
, 𝑚(𝑆) ∕= 1;

1− PFD2

2
, 𝑚(𝑆) = 1;

(11)

𝑚′(𝑆) =
(1 + 2𝑚(𝑆)

2

)1−PFD2 − 1

2
; (12)

𝑚′(𝑆) =
1− 2𝑚(𝑆)

2
log2(PFD2 + 1) +𝑚(𝑆). (13)

式 (11)描述了模糊度与类别关系的线性变化,

式 (12)描述了二者的指数变化,式 (13)描述了二者的

对数变化,容易证明式 (11)∼ (13)满足上述 3个条件.

利用它们重新计算例子中点间类别关系,结果如表 3

所示. 由于考虑了样本点自身的模糊性,调整后的点

间类别关系𝑚′(𝑆)更为合理.

表 3 调整后类别关系

调整函数

模糊度
线性 指数 对数

PPC 0.500 0 0.500 0 0.500 0

PPE 0.500 0 0.500 0 0.500 0

以各聚类成员作为证据元, 以任意两样本点间

类别关系作为焦元, 利用式 (11)、(12)或 (13)所求得

的类别关系来确定BPA,则互相关矩阵的计算步骤如

下.

算法 1

输入: 𝑀个模糊聚类成员𝜋𝑖;

输出:互相关矩阵CoMatrix.

Step 1: 对于聚类成员𝜋𝑖,利用式 (6)和 (9)计算任

意两点的组合模糊度;

Step 2: 利用式 (8)计算 𝜋𝑖中任意两点间的模糊

贴近度;

Step 3: 利用式 (10)调整各聚类成员中样本点间

类别关系;

Step 4: 以各聚类成员为证据元,利用 Step 3所求

的样本点间类别关系为BPA,利用Dempster规则进行

证据融合,求取互相关矩阵CoMatrix.

2.3 互互互相相相关关关矩矩矩阵阵阵的的的谱谱谱聚聚聚类类类

基于 2.2节分析,互相关矩阵本质上是模糊聚类

成员对样本点间关系的证据积累,是样本点间关系的

整体描述. 因此,本文以互相关矩阵作为样本点的相

似性度量,对其进行聚类以获得集成的最终结果.

谱聚类算法是最近出现的聚类算法,具有识别非

凸结构的能力, 实现简单且不会陷入局部最优, 能够

避免维数过高而造成的奇异性问题[10],近年来,谱聚

类在聚类集成中的应用受到了普遍关注[3,10]. 本文利

用谱聚类算法对互相关矩阵所描述的样本相似性关

系进行聚类以求取集成结果.具体步骤如下.

算法 2

输入: 互相关矩阵CoMatrix, 尺度参数𝜎, 类别

数𝐾;

输出:样本的类别划分.

Step 1: 构造相似性度量矩阵𝑊 ,即

𝑊 = exp
(
− dis(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)

2𝜎2

)
,

dis(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 1− CoMatrix(𝑖, 𝑗);

Step 2: 构造度矩阵𝐷, 主对角线元素𝐷(𝑖, 𝑖)为

𝑊 中第 𝑖行元素之和,其他元素为 0,构造归一化拉普

拉斯矩阵𝐿 = 𝐷− 1
2𝑊𝐷− 1

2 ;

Step 3: 对𝐿进行特征分解, 求出前𝐾个最大特

征值所对应的特征向量 𝑙并构造矩阵𝑈 = [𝑙1, 𝑙2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝑙𝐾 ];

Step 4: 离散化𝑈 ,确定样本点类别.

2.4 算算算法法法复复复杂杂杂性性性分分分析析析

记模糊度的单位计算时间为 𝑡1, 贴近度的单位

计算时间为 𝑡2,利用模糊度调整类别关系的单位时间

为 𝑡3, 证据合成的单位时间为 𝑡4, 则互相关矩阵的计

算时间为

𝑇 = 𝑀𝑁𝑡1 +𝑀𝑁2(𝑡2 + 𝑡3) + (𝑀 − 1)𝑁2(𝑡4). (14)

可见构造互相关矩阵的时间复杂度为𝑂(𝑀𝑁2),与集

成规模和样本规模的平方成正比.谱聚类算法的时间

复杂度为𝑂(𝑁3),在处理较大规模数据集时同样需要

消耗大量的运算时间.

Nystrom采样方法是一种可以有效降低互相关

矩阵时间和空间复杂度的方法[3,17],通过采样数据可

将互相关矩阵拆分为采样数据间相互关系和采样数

据与剩余数据间相互关系两部分,进而利用Nystrom

逼近的谱聚类算法进行二次聚类以获取集成结果.设

采样规模为𝑚,则采样情况下构造互相关矩阵的时间

为

𝑇Nystrom =

𝑀𝑁𝑡1 +𝑀(𝑚2 +𝑚(𝑁 −𝑚))(𝑡2 + 𝑡3)+
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(𝑀 − 1)(𝑚2 +𝑚(𝑁 −𝑚))𝑡4. (15)

采样情况下互相关矩阵的时间复杂度可降低到

𝑂(𝑚𝑀𝑁), 而且Nystrom逼近的谱聚类[17]算法时间

复杂度为𝑂(𝑚2𝑁), 具有相对较低的运算复杂性, 此

时可将算法应用于较大规模的数据分析.

3 实实实验验验与与与分分分析析析

为验证本文算法的有效性,在标准数据集上进行

实验.表 4为UCI数据集中的部分数据及描述, 实验

过程中对各数据集进行归一化,并对高维数据使用主

成分分析法进行降维.

表 4 实验数据集

数据集 样本规模 特征维数 类别数

Iris 150 4 3

Ecoli 336 7 8

Wine 178 13 3

Thyroid 215 5 3

Soybean 306 35 4

Glass 214 9 6

Diabetes 768 8 2

Sonar 208 60 2

Ionosphere 351 34 2

Segment 2 310 19 7

Sat 2 000 36 6

3.1 实实实验验验设设设计计计

首先通过互相关矩阵的图形化描述和对比,分析

模糊度对于构造互相关矩阵的意义;其次讨论集成规

模和成员差异性对集成结果的影响, 进而在 11个标

准数据集上与典型聚类集成算法进行对比以验证本

文方法的有效性;最后就算法效率进行对比.

实验中利用 Fowlkes-Mallows指标评价聚类性

能,即

FM =

√
𝑎

𝑎+ 𝑏

𝑎

𝑎+ 𝑐
. (16)

记两次聚类运算分别为𝜋1和𝜋2. 𝑎表示既在聚类𝜋1

中属于同一类, 又在聚类𝜋2中属于同一类的样本对

个数; 𝑏表示在聚类𝜋1中属于同一类,但在聚类 𝜋2中

不属于同一类的样本对个数; 𝑐表示在聚类𝜋1中不属

于同一类, 但在聚类 𝜋2中属于同一类的样本对个数.

FM的取值范围是 [0, 1], 越接近于 1表示两聚类结果

一致性越高, 越接近于 0则表示一致性越低.实验环

境为CPU: Pentium D 3.2 GHz, 内存 1 G, 仿真软件为

Matlab 7.10.0.

3.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

实验中除特别说明外,聚类成员均由模糊𝐶均值

(FCM)通过扰动类别参数和扰动初始中心点生成,类

别参数在 [10, 30]区间内随机选取. 利用算法 2对互相

关矩阵进行集成时, 尺度参数𝜎在区间 [0.08, 3]内以

0.02为步长遍历取值,选择其中最优集成结果[4].

3.2.1 互互互相相相关关关矩矩矩阵阵阵对对对比比比

为获取图形化的直观结果,在 Iris、Wine和Ecoli

三个数据集上分别利用Hamming贴近度方法、Euclid

贴近度方法以及对二者进行模糊度调整 (PPE/线性)

的方法生成互相关矩阵.在集成规模为 50的情况下,

各方法构造的互相关矩阵如图 1所示.为便于观察,

各数据集中的数据均按类标签顺序化.

(a) (b) (c) (d)

(a )’ (b )’ (c )’ (d )’

(a )’’ (b )’’ (c )’’ (d )’’

图 1 互相关矩阵对比图

图 1中, (a)∼ (d)为 Iris数据集实验结果, (a′)∼
(d′)为Wine数据集实验结果, (a′′)∼ (d′′)为Ecoli数

据集实验结果. (a) (a′) (a′′)和 (c) (c′) (c′′)分别为利用

Hamming贴近度和Euclid贴近度所构造的互相关矩

阵; (b) (b′) (b′′)和 (d) (d′) (d′′)分别为利用模糊度调整

的Hamming贴近度和Euclid贴近度所构造的互相关

矩阵.图 1中高亮度区域表示样本点间类别相关性较

强, 低亮度区域表示类别差异性较强, 灰色区域则表

示类别信息不明确.对比图 1中 (b) (b′) (b′′)和 (a) (a′)

(a′′)以及 (d) (d′) (d′′)和 (c) (c′) (c′′)可以看到, 对于模

糊度较高的点对,不仅异类样本点间的同类关系得到

了抑制,而且异类样本点间的异类关系、同类样本点

间的同类关系、同类样本点间的异类关系也得到了

抑制, 但由于保留了样本点间较合理的同类和异类

关系 (对比图 1中 (c′′)和 (d′′)中主对角线上的方形区

域),使得聚类性能有所提高.

为进一步量化描述模糊度调整对于互相关矩阵

的意义, 分别利用PPC/线性、PPC/指数、PPC/对数、

PPE/线性、PPE/指数、PPE/对数 6种方法对上述 3个

数据集的Hamming贴近度和Euclid贴近度互相关矩
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表 5 利用图 1互相关矩阵的集成结果

Datasets Hamming PPC/线性 PPC/指数 PPC/对数 PPE/线性 PPE/指数 PPE/对数

Iris 0.840 7 0.698,9 0.683 4 0.683 2 0.911 5 0.921 5 0.916 7

Wine 0.920 5 0.679 5 0.759 2 0.757 2 0.911 3 0.866 5 0.847 0

Ecoli 0.732 7 0.612 7 0.643 0 0.606 7 0.740 0 0.776 8 0.708 6

Datasets Euclid PPC/线性 PPC/指数 PPC/对数 PPE/线性 PPE/指数 PPE/对数

Iris 0.683 2 0.917 5 0.910 3 0.841 0.935 5 0.935 5 0.938 1

Wine 0.871 1 0.680 1 0.776 9 0.734 0.898 9 0.866 5 0.847 0

Ecoli 0.669 2 0.607 8 0.587 2 0.564 5 0.780 3 0.824 8 0.821 1

阵进行调整, 并利用算法 2获得集成结果, 如表 5所

示. 表 5中Hamming、Eculid、PPE/线性所在列对应于

图 1中所示互相关矩阵. 由对比可知, 利用PPE/线性

调整所得的互相关矩阵具有更好的聚类结果 (Wine

数据集的Hamming贴近度调整除外).进一步, 对比

表 5中的 6种方法可以发现, PPE/线性和PPE/指数方

法通常具有较好的实验结果.

3.2.2 参参参数数数讨讨讨论论论与与与方方方法法法分分分析析析

本节重点讨论集成规模与成员差异性对于集成

结果的影响.实验包括两部分: 一是固定聚类成员

的类别参数范围,即成员差异性, 研究集成规模与结

果间的关系; 二是固定集成规模, 研究成员差异性

与集成结果间的关系.需要指出的是, 本实验仅讨论

基于Hamming贴近度的多种模糊调整方法, 实际中

Euclid贴近度也将得到类似的结果.

首先,固定聚类成员的类别变化范围 [10, 30],研

究规模与集成结果间的关系.由于生成聚类成员的随

机性,取 20次实验的平均值,结果如图 2所示,横坐标

10 20 30 40 50
0.7

0.8

0.9

1.0

(a)   Iris

10 20 30 40 50

0.8

1.0

(b) Wine

0.6

PPC/!" PPC/#$ PPC/%$
PPE/!" PPE/#$ PPE/%$

10 20 30 40 50

0.78

0.82

(c) Thyroid

0.74

图 2 规模与集成结果间关系

为集成规模,纵坐标为FM指标. Iris数据集中, PPC/线

性、PPC/指数、PPC/对数 3条曲线随集成规模的增大

而缓慢升高, PPE/线性、PPE/指数、PPE/对数 3条曲线

随集成规模的增大而缓慢下降. Wine和Thyroid数

据集中, PPC/线性、PPC/指数、PPC/对数 3条曲线随

集成规模的增大变化较小, 而 PPE/线性、PPE/指数、

PPE/对数 3条曲线随集成规模的增大而缓慢升高. 虽

然数据规模与集成结果间的关系随着数据集和方

法的不同而差异较大, 但是观察图 2可以发现, 当集

成规模大于一定阈值时 (如 40),上述 3个数据集中的

6条曲线变化均趋于平稳.

固定集成规模为 50, 研究成员差异性与集成结

果间的关系,取 20次实验的平均值,结果如图 3所示,

横坐标为类别扰动范围, 纵坐标为 FM指标. Iris数

据集中, 6条曲线随差异性的增大缓慢波动, PPC/线

性、PPC/指数、PPC/对数 3条曲线在 [0, 60]差异度时

聚类结果最差. Wine数据集中, PPE/线性曲线随差异

性的增大先升高后下降, 在 [10, 30]差异度时取得最

0.85

0.95

(b) Wine

0.75
[10,20] [10,30] [10,40] [10,50] [10,60] [10,70]

PPC/!" PPC/#$ PPC/%$
PPE/!" PPE/#$ PPE/%$

0.80

0.85

(c) Thyroid

0.75
[10,20] [10,30] [10,40] [10,50] [10,60] [10,70]

[10,20]
0.84

0.88

0.92

(a)   Iris

[10,30] [10,40] [10,50] [10,60] [10,70]

图 3 差异性与集成结果间关系
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大值, 其余 5条曲线整体呈波动下降, 但变化范围不

大. Thyroid数据集中, PPC/线性、PPC/指数、PPC/对

数 3条曲线随差异性增大缓慢波动,未呈现明显趋势,

PPE/线性、PPE/指数、PPE/对数 3条曲线随差异性的

增大而显著下降.

观察两组实验结果,可以得到如下结论: 1)对比

3个数据集中 6种方法, PPE/线性、PPE/指数、PPE/对

数 3种方法要普遍优于PPC/线性、PPC/指数、PPC/对

数方法; 2) 集成规模与结果并不存在严格对应关系,

但在集成规模较小时, 集成结果波动性较大,当集成

规模足够大时,集成结果趋于稳定; 3)成员差异性与

集成结果间具有一定联系,合理的成员差异性有利于

形成良好的结果,过大的差异性将大量的错误分类信

息引入集成中,导致集成性能的下降.

3.2.3 对对对比比比实实实验验验与与与分分分析析析

为进一步验证本文所提出考虑模糊度的聚类集

成方法的有效性, 分别在表 4中 11个标准数据集上

进行实验, 并与 FCM、CSPA、HGPA、MCLA方法[1],

EAC/AL (Average-Linkage)方法[4]以及基于 Jacard测

度[8]的模糊聚类集成方法进行对比.聚类成员的获

取和算法 2中尺度参数的设置均如前文所述.需要

指出的是, 由于CSPA、HGPA、MCLA、EAC/AL四种

方法只适用于硬聚类集成, 这里按最大隶属度原则

硬化模糊聚类结果. 本文方法AH和AE利用 PPE/线

性方法调整Hamming和Euclid贴近度来获取互相关

矩阵并将其用于集成.前 9个小规模数据集利用谱聚

类算法实现二次聚类, 后 2个较大规模数据集利用

Nystrom逼近的谱聚类算法实现二次聚类,采样规模

为 200 (Jacard方法采用相同的二次聚类方法).

令集成规模为 50, 取 20次实验的平均值, 结果

如表 6所示, 其中最优聚类结果均用黑体表示.可以

看到本文方法在 11个数据集中的 8个取得了最优聚

类结果.对比 FCM可以看到,除Thyroid数据集外,本

文方法均取得了优于单聚类算法的聚类结果. 对比

其他集成算法, 在Thyroid和Glass两个数据集上, 本

文方法劣于EAC/AL; 在 Sonar数据集上本文方法劣

于 Jacard. 需要指出, 本文方法中, 聚类成员的有效

性、差异性以及样本点的模糊度是影响集成结果的重

要因素. 较低的聚类成员有效性 (如Glass数据集)通

过集成虽然能够获得聚类性能的提升, 但空间不大,

对于数据划分的意义并不明显. 聚类集成要求聚类

成员在错分样本的类别划分上应表现出一定的差异

性,当这些差异不明显或表现在正确划分的样本点上

时 (如Thyroid数据集),将导致集成性能的下降. 本文

方法中模糊度被作为调整样本点间类别关系的重要

依据, 而Sonar数据集中, FCM聚类结果具有极高的

模糊度,这使得调整过程中丢失大量相关信息,因而

集成结果不甚理想.综上所述, 与已有聚类集成方法

相比,本文方法能够得到更好的集成结果,但当聚类

成员有效性较差、成员差异性不合理或者聚类结果模

糊度过高时,集成结果可能不理想.

3.2.4 运运运算算算时时时间间间对对对比比比

针对 Iris、Diabetes、Segment三个规模差异较大

的数据集进行实验, 讨论算法的时间复杂性.本文算

法AH和AE (如上节所述)在 Iris和Diabetes数据集

上利用谱聚类进行二次聚类,在Segment数据集上利

用Nystrom逼近的谱聚类进行二次聚类,并与CSPA、

HGPA、MCLA、EAC/AL等算法进行对比.仅考虑集

成过程的运算时间, 结果如表 7所示.因为CSPA和

EAC/AL的运算时间分别与𝑁2和𝑁3成正比,开销较

大,所以对于较大规模数据集 Segment没有给出运算

时间.

表 6 集成结果对比

Single Ensemble methods compared Method proposed
Datasets

FCM CSPA HGPA MCLA EAC/AL Jacard AH AE

Iris 0.818 8 0.843 0 0.729 3 0.783 5 0.834 7 0.775 1 0.917 5 0.922 1

Ecoli 0.503 0 0.543 7 0.574 1 0.537 9 0.779 9 0.649 0 0.701 3 0.780 6

Wine 0.900 1 0.841 8 0.702 1 0.898 5 0.898 9 0.782 1 0.900 3 0.896 8

Thyroid 0.875 9 0.477 1 0.576 9 0.491 2 0.832 8 0.769 7 0.812 2 0.810 2

Soybean 0.521 8 0.437 5 0.429 4 0.512 3 0.616 4 0.645 6 0.647 1 0.611 6

Glass 0.353 0 0.324 5 0.327 8 0.335 0 0.550 7 0.387 5 0.384 2 0.527 2

Diabetes 0.581 9 0.592 4 0.524 9 0.581 1 0. 593 9 0.654 3 0.734 8 0.734 2

Sonar 0.502 3 0.500 5 0.498 1 0.502 2 0.502 3 0.692 3 0.568 2 0.567 0

Ionosphere 0.603 1 0.573 7 0.602 8 0.601 2 0.611 8 0.656 5 0.677 8 0.683 7

Segment 0.576 8 ― 0.386 7 0.578 5 0.610 9 0.605 9 0.586 8 0.613 0

Sat 0.608 0 ― 0.346 4 0.531 4 0.625 7 0.610 0 0.611 9 0.630 4
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表 7 运算时间对比 s

Datasets 规模/维数/类别数 CSPA HGPA MCLA EAC/AL AH AE

Iris 150/4/3 0.120 2 0.521 7 0.393 7 9.765 3 1.108 7 1.222 5

Diabetes 768/8/2 0.728 5 0.409 3 0.869 3 107 1.6 30.895 1 33.456 2

Segment 2310/19/7 ― 1.453 6 2.129 8 ― 27.338 0 29.226 2

观察表 7可以看到: 对于小规模数据集 Iris,本文

方法运算时间略高于CSPA、HGPA和MCLA,但低于

EAC/AL;对于较大规模数据集Diabetes,由于利用谱

聚类算法对互相关矩阵进行聚类,本文方法运算时间

显著提高.但是在大规模数据集 Segment的集成过程

中, 由于采用Nystrom采样方法, 使得运算时间有所

下降.虽然本文方法在各数据集上的运算时间均高于

HGPA和MCLA, 但考虑到相对较高的集成精度 (如

上节讨论),这种时间开销仍具有一定的实际意义.

4 结结结 论论论

集成方法已成为当前聚类领域的研究热点. 模糊

聚类成员间共识关系设计以及模糊关系的证据积累

是将集成方法扩展到模糊聚类中的关键问题.为此,

本文提出了一种结合模糊度和模糊贴近度的类别关

系表示方法,并利用证据理论实现模糊类别关系的证

据积累. 实验结果表明,本文方法与经典方法相比,不

仅可以构造模糊聚类集成的共识函数,而且具有更好

的聚类性能.
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