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摘　要　由于人们对事物认知的局限性和信息的不确定性,在对决策问题进行聚类分析时,传统的模糊聚类不能有效解决实际

场景中的决策问题,因此有学者提出了有关犹豫模糊集的聚类算法.现有的层次犹豫模糊K 均值聚类算法没有利用数据集本

身的信息来确定距离函数的权值,且簇中心的计算复杂度和空间复杂度都是指数级的,不适用于大数据环境.针对上述问题,

文中提出了一种基于密度峰值思想的加权犹豫模糊聚类算法(WHFDP),首先给出了犹豫模糊元素集的补齐方法,并结合变异

系数理论给出了新的距离函数权重计算公式,然后利用密度峰值选取簇中心,不仅降低了簇中心计算的复杂度,而且提高了对

不同规模以及任意形状数据集的适应性,算法的时间复杂度和空间复杂度也降为多项式级,最后采用典型数据集进行仿真实

验,证明了所提算法的有效性.
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Abstract　Duetocognitivelimitationsandtheinformationuncertainty,traditionalfuzzyclusteringcannoteffectivelysolvethedeＧ

cisionＧmakingproblemsinarealＧlifescenariowhenclusteranalysisiscarriedoutonthedecisionproblem．Therefore,hesitant

fuzzysets(HFSs)clusteringalgorithmswereproposed．Theconceptionofhesitantfuzzysetsisevolvedfromfuzzysetswhichare

appliedtofuzzylinguisticapproach．ThedistancefunctionofthehierarchicalhesitantfuzzyKＧmeansclusteringalgorithmhasthe

sameweightsincethedatasetsinformationisseldomconsidered,andthecomputationalcomplexityforcomputingtheclustercenＧ

terisexponentialwhichisunavailableinthebigdataenvironment．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperpresentsanoＧ

velclusteringalgorithmforhesitantfuzzysetsbasedondensitypeaks,calledWHFDP．Firstly,anew methodforextendingthe

shorthesitantfuzzyelementssettocalculatethedistancebetweentwoHFSsisproposedandanewformulaforcalculatingthe

weightofdistancefunctioncombinedwiththecoefficientofvariationisgiven．Inaddition,thecomputationalcomplexityforcomＧ

putingtheclustercenterisreducedbyusingdensitypeaksclusteringmethodtoselectclustercenter．Meanwhile,theadaptability
todatasetswithdifferentsizesandarbitraryshapesisalsoimproved．Thetimecomplexityandspacecomplexityofthealgorithm

arereducedtopolynomiallevel．Finally,typicaldatasetsareusedforsimulationexperiments,whichprovetheeffectivenessofthe

newalgorithm．
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１　引言

聚类分析作为机器学习的重要组成部分,一直以来都是

专家和学者们重点关注的一个热门领域.聚类指根据数据的

属性或特征将相似的数据对象聚成一个簇,以便发现世界上

已存在的但未被发现的知识、原理或规则.其在图像处理、数
据挖掘、社交网络、模式识别等领域的科学实验和工程实践中

有着重要的应用价值[１Ｇ３],特别是在数据挖掘中有着不可取代

的重要地位.随着互联网络的信息化和高速发展,越来越多

的数据被存储在电子存储器中,形成了规模庞大的数据集群,

而我们很难直接从这些已有的数据中发现可以用来做支持决

策的信息.对于那些没有标签的数据,通过聚类可以发现其

中的关系,而这样的聚类分析往往能够帮助人们获得具有前

瞻性价值的知识.

传统的聚类算法有很多种,如基于划分的 KＧmeans聚类

算法、基于层次的 AGNES聚类算法、基于密度的 DBSCAN



聚类算法、基于网格的 STING 聚类算法以及基于模型的

SOM 聚类算法等[４].这些聚类算法各有优点,同时也存在一

些不足之处.例如,KＧmeans聚类算法依赖于初始聚类中心,

容易受到噪声的影响且无法检测到非球形簇,导致聚类结果

较差,而 DBSCAN聚类算法能够识别不同形状的簇,但对参

数选取敏感.因此,Strehl等于２００２年提出了基于图划分的

聚类集成思想[５].聚类集成可以选取多种聚类算法或采用不

同特征子集等方法生成基聚类,再通过集成函数得出最终的

聚类结果,从而提高聚类的精确率和鲁棒性.Fred等提出了

一种证据积累的聚类集成算法[６],该算法将每个基聚类结果

视为数据组织的独立证据构建共协矩阵,并采用凝聚层次算

法得到最终的聚类结果.Iamon等提出了基于链接的相似度

评估聚类集成算法[７],在计算共协矩阵时加入簇与簇之间的

关系信息,并将图分割技术应用于加权二部图以得到最终的

聚类结果.Tang等提出了利用互信息加权投票选择基聚类

成员[８]的 聚 类 集 成 算 法,Huang 等 提 出 了 超 尺 度 谱 聚 类

(UＧSPEC)算法及其集成算法[９],并针对稀疏亲和度子矩阵的

构造提出了混合代表选择策略,为了增强算法的鲁棒性,集成

多个 UＧSPEC作为基聚类并合并生成新的二分图,并通过对

数据对象和基簇进行图节点划分得出聚类结果.

上述聚类方法适用于在确定性数据集下的问题分析,然

而在现实生活中进行决策判断时,决策者给出某元素在集合

中的隶属程度是犹豫不确定的,或是多个专家对其有多个不

同的判定结果,Zadeh最早提出了将模糊集的概念用于模糊

语言信息中[１０],灵活地反映了决策者的真实偏好,其将语言

中的词或句子转换为精确的数值,达到量化决策分析结果的

目的,该 方 法 已 被 广 泛 应 用 在 医 疗 诊 断[１１]、机 械 引 擎 测

评[１２]、燃料选择[１３]等决策问题中.Atanassov[１４],MizumoＧ

to[１５]和 Torra[１６]等对模糊集进行了进一步的研究扩展,如提

出了直觉模糊集[１４]、２Ｇ型模糊集[１５]和犹豫模糊集[１６]等概念.

Mizumoto等[１５]于１９７６年提出了２Ｇ型模糊集,随后 Yager等

提出了模糊多集[１７],即集合中的一个元素可以出现多次且其

隶属度值可以不同.Miyamoto将模糊多集中的隶属度降序

排列,提出了并集和交集的运算规则[１８].Atanassov提出了

直觉模糊集(IntuitionisticFuzzySet,IFS或 AＧIFS)[１４].直觉

模糊集与模糊集的不同之处在于模糊集中的每个元素都有一

个确定的隶属度,而直觉模糊集允许该隶属度包含一定的犹

豫度,即直觉模糊集包含隶属度和非隶属度两部分.

上述模糊集不能完全适用于群体决策时产生的多个隶属

度的情况,因此 Torra等[１６]于２００９年提出了犹豫模糊集的

概念,并将模糊集中的每个元素由一个确定的隶属度拓展到

单位区间内的隶属度集合,可以在不确定的情况下最大程度

地保证原始数据的完整性,实现了在群体决策分析时,不同专

家根据自己的知识理论对同一个事物的某个特性可能存在不

同的评判结果,或是一个专家对某个元素的隶属度无法给出

确定结果而产生犹豫不定的情况.Yao等[１９]于２０１８年扩展

了犹豫模糊集,令集合元素包含模糊性、直觉性和犹豫性的犹

豫直觉模糊集.

本文在文献[２０]的基础上提出了新的犹豫模糊聚类算

法.其首先给出了更符合解决实际问题的犹豫模糊元素的扩

充方法,并且结合数据集本身的信息提出了新的犹豫模糊对

象加权距离的权重计算方法.其次,对于在聚类过程中指数

级的时间复杂度和空间复杂度,本文结合密度峰值算法,优化

了聚类簇中心的计算,避免了文献[２０]中复杂度随数据集的

增加呈指数级增长的问题,使犹豫模糊集的聚类算法能够适

用于大规模的数据集,具有实际应用价值.本文第２节对犹

豫模糊集的相关定义进行了简要的介绍;第３节提出了新的

多属性决策的聚类算法和复杂度分析;第４节进行了实验分

析;最后总结全文.

２　相关定义

２．１　犹豫模糊集的相关定义

由于人们对于事物特性的描述通常不能用一个精确的数

字来衡量其隶属程度,为了量化隶属度,给出事物的某一特性

所属的类,Zadeh[１０]最早提出了模糊集的概念,定义如下.

定义１[１０]　设X 为一个给定的非空对象集合,则定义模

糊集A 是由集合X 通过函数f 映射所得的一个新对象集合,

即A⊂X),fA(x)∈[０,１]的值表示集合A 中元素x∈X 的隶

属程度,简称隶属度.模糊集为集合中的元素赋予一个范围

在０~１之间的隶属度,并给出了模糊集的并集、交集、补集等

运算规则和性质.Atanassov[１４]提出的直觉模糊集对元素的

隶属度进行了扩展,定义如下.

定义２[１４]　设X 为一个非空集合,则集合X 的一个直觉

模糊集IFS可表示为:

A＝{‹x,μA(x),vA(x)›|x∈X}

其中,μA(x)为元素x在集合A 中的隶属度,vA(x)为元素x
在集合A 中的确定不属于隶属度,μA(x)和vA(x)的取值均为

[０,１]之 间 的 实 数 且 ０≤μA (x)＋vA (x)≤１.πA ＝１－

μA(x)－vA(x)表示元素x属于A 的犹豫度,当IFS的犹豫度

πA＝０时,其与模糊集同理.

Torra等[１６]给出了最早犹豫模糊集的定义,定义如下.

定义３[１６]　设 M＝{μ１,μ２,,μk}是包含k个隶属度函

数的集合,则与 M 相关的犹豫模糊集hM 可表示为:

hM(x)＝{μ１(x),μ２(x),,μk(x)}

其中,元素x∈X 在μ 函数的映射下得到关于M 的犹豫模糊

集.随后 Xia等[２１]总 结 出 了 犹 豫 模 糊 集 HFS 的 如 下 表

达式:

A＝{‹x,hA(x)›|x∈X}

其中,集合hA(x)表示元素x属于集合A 的所有可能的隶属

度集合,集合中元素个数大于等于１,其取值也均为[０,１]之

间的实数.若集合hA (x)＝{０}(x∈X),则定义该集合为空

集;若集合hA(x)＝Ø,则表示该集合无实际意义.hA(x)被称

为一个犹豫模糊元素 HFE,是犹豫模糊集 HFS的基本单位.

犹豫模糊元素 HFE设定其下界为h－ (x)＝minh(x),上界为

h＋ (x)＝maxh(x).

定义４[１６]　任意给定犹豫模糊元h,hA和hB,则:

１)hλ＝∪
γ∈h

{γλ}

２)λh＝∪γ∈h{１－(１－γ)λ}

３)hc＝∪
γ∈h

{１－γ}

６４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１,Jan．２０２１



４)hA∪hB＝{h∈(hA∪hB)|h≥max(h－
A ,h－

B )}

５)hA∩hB＝{h∈(hA∪hB)|h≤min(h＋
A ,h＋

B )}

其中,λ为常数,γ为隶属度值,其取值均为[０,１]之间的实数.

两个犹豫模糊元素的并集中的元素需满足最小值大于两个集

合下界的最大值,交集的元素最大值需小于两个集合上界的

最小值.

通常设数据集S＝{X１,X２,,Xn},包含n个数据对象,

数据对象Xi(i＝１,２,,n)有d个属性特征,因此数据对象也

可以表示为Xi＝{xi１,xi２,,xid}(j＝１,２,,d).为了便于

后续的计算,我们重新定义了犹豫模糊元素和犹豫度等概念,

并给出了相应的公式,定义如下.

定义５　设包含d个属性的数据对象X 的犹豫模糊集为

H(X)＝{h(x１),h(x２),,h(xd)},h(x)为犹豫模糊元素集,

即通过函数h使得数据对象X 的属性xj(j＝１,２,d)映射

得到一个隶属度集合,且集合中元素均为０~１之间的实数,

其中h(x１)表示数据对象X 关于第一个属性特征的犹豫模糊

元素集,则 H(X)为关于X 的一个犹豫模糊集.

定义６　设两个犹豫模糊集 A＝H(Xa)和B＝H(Xb)

(a,b＝１,２,,n),如果满足如下条件:１)０≤dist(A,B)≤１;

２)当且仅当A＝B时,dist(A,B)＝０;３)dist(A,B)＝dist(B,

A);４)dist(A,B)≤dist(A,C)＋dist(B,C).则其为犹豫模糊

集A 与B 之间的距离dist(A,B).

为了计 算 犹 豫 模 糊 集 之 间 的 距 离,首 先 定 义 犹 豫 度

λx＝|h(x)|,表示在属性x的犹豫模糊元素集中隶属度值的

个数,并且需要保证数据对象的每个属性的犹豫度相同,即

λxaj ＝λxbj
,也可以用l(H(Xi))＝∑

d

j＝１
λxij

(j＝１,２,,d)表示犹

豫模糊集所有属性的犹豫度之和,即在计算犹豫模糊集距离

时保证l(H(Xa))＝l(H(Xb)).当l(H(Xa))＜l(H(Xb))

时,计算每个属性犹豫模糊元素集的犹豫度λxij
.若λxaj ＜λxbj

,

则在h(xaj)中补充λxbj －λxaj
个隶属度值,使得λxaj

＝λxbj
.

在对模糊集进行补充时,对于补充的隶属度值没有特定

标准,原则上可以补充０~１之间的任意实数.通常情况下,

为了保证原犹豫模糊元素集的稳定性,需要补充犹豫模糊元

素集中出现次数最多的隶属度值,但是当集合中的元素个数

较少时,每个元素极有可能只出现一次,导致无法筛选出高频

元素,因此提出根据决策者的风险偏好来增加原犹豫模糊元

素集中的属度值[２０],乐观的决策者期望得到理想的结果,因

此增加原犹豫模糊元素集中的最大隶属度值,而悲观的决策

者则期望得到不利的结果,可能增加原犹豫模糊元素集中的

最小隶属度值甚至增加零.例如,有h(xaj)＝{０．２,０．５},

h(xbj)＝{０．２,０．３,０．５,０．８},为了计算集合的相似度,需要

扩充h(xaj),乐观的决策者可扩充成h(xaj)＝{０．２,０．５,０．５,

０．５},悲观的决策者则扩充成h(xaj)＝{０．２,０．２,０．２,０．５}.

虽然通过增加不同的值来扩展较短的犹豫模糊元素集可

能会产生不同的计算结果,但这是符合决策分析要求的,因为

决策者的风险偏好会直接影响最终的决策结果,同样的情况

也可以在许多现有的参考文献中找到[２２Ｇ２３].在文献[２０]中,

Chen等假设决策者都是悲观的,并用原犹豫模糊元素集的最

小隶属度值来扩充集合.本文采用均值补充法,避免隶属度

集合偏向某个专家的决策结果而导致其他专家的决策评判失

去价值.在对犹豫模糊集进行补充后,根据用于计算确定数

据集距离的汉明公式和欧氏距离公式,对于任意犹豫模糊集

A 和B,给出了犹豫加权距离公式[２４].

d(A,B)＝[∑
d

j＝１
ωj(１λj

∑
λj

σ＝１
|hσ(xaj)－hσ(xbj)|α)]

１
α

(１)

其中,λj＝max(λxaj
,λxbj

),hσ(x)表示x的犹豫模糊元素集中

第σ 位的值.当α＝１时,其为犹豫加权汉明距离公式;当

α＝２时,其为欧氏加权距离公式.数据对象的属性权重ωj∈

[０,１]且∑
d

j＝１
ωj＝１.决策者可以根据属性的重要程度对权重进

行人工设置,在没有特定要求时也可以设权重ωj＝１/d,即每

个属性具有相同的权重.

２．２　HHFK算法

在聚类算法中,KＧmeans算法是无监督学习中被广泛应

用的算法之一,但其也存在不足之处.由于算法中初始簇中

心是随机选取的,当初始簇中心选取不佳或簇与簇之间的距

离较近时,容易陷入局部最优解,产生簇重叠的现象,并且 KＧ

means算法对噪声点非常敏感,从而导致最终的聚类结果较

差.因此,文献[２０]提出了层次犹豫模糊 K 均值算法(HieＧ

rarchicalHesitantFuzzyKＧMeansClusteringAlgorithm,HHＧ

FK),改进了 KＧmeans算法初始簇中心选取的方法.该算法

采用自底向上构建树结构的凝聚型层次聚类来确定初始的簇

中心,降低了 KＧmeans算法迭代时产生的时间损耗.在利用

式(１)计算模糊集之间的距离时,不断将数据对象分配到与其

最相似的簇中,直到聚类中心不再变化或达到最大迭代次数

时停止.其中,计算犹豫模糊集的运算规则与犹豫模糊元素

集相似.

定义７[２０Ｇ２１]　设任意两个犹豫模糊集A＝{a１,a２,,ad}

和B＝{b１,b２,,bd},且对应属性的元素集犹豫度相同,即

λaj ＝λbj (j＝１,２,,d),则具有以下运算规则:

１)λA＝ ∪
γ∈aj

{λγ};

２)Aλ＝ ∪
γ∈aj

{γλ};

３)AB＝{a１b１,a２b２,,anbn},ajbj＝ ∪
γ１∈aj,γ２∈bj

{γ１＋γ２－γ１γ２};

４)AB＝{a１b１,a２b２,,anbn},ajbj＝ ∪
γ１∈aj,γ２∈bj

{γ１γ２}.

数据对象犹豫模糊集之间的运算是由其对应属性的犹豫

模糊元素集运算的集合,其中不涉及不同属性间犹豫模糊元

素集的交叉运算.另外,在犹豫模糊集的 “加法”和“乘法”

运算中,在对对应犹豫模糊元素集进行“加法”和“乘法”运

算时,需要对两个集合的元素进行全排列,若两个犹豫模糊元

素集的犹豫度均为４,则计算后得到的集合犹豫度为４×４,是

原犹豫模糊元素集犹豫度的二次方.

定义８[２０]　 令Xi＝{xi１,xi２,,xid|xij ∈Xi}(j＝１,

２,,d)为数据集S的一组犹豫模糊集,即由 m 个数据对象

形成的簇的中心计算公式如下:

７４１张　煜,等:基于密度峰值的加权犹豫模糊聚类算法



f(X１,X２,,Xm)＝１
m

(X１X２Xm) (２)

结合定义７,可以得出簇心的计算公式如下:

f(X１,X２,,Xm)＝ ∪
γ１∈x１j,γ２∈x２j,,γm∈xmj

{１－∏
m

j＝１
(１－γj)

１
m }

(３)

由式(２)和式(３)可以看出,当m 个犹豫模糊集形成一个

簇心时,计算的时间复杂度为 O(λm),因此在算法不断循环迭

代的过程中,指数级的时间复杂度是非常耗时的,导致算法的

性能差,不适用于解决现实生活中庞大且高维的数据问题.

３　WHFDP算法

３．１　WHFDP算法的思想

本节针对 HHFK算法存在的缺陷,优化了犹豫模糊集的

运算,提出了结合密度峰值思想的加权犹豫模糊聚类算法

(Weighted HesitantFuzzy Clustering Algorithm Basedon

DensityPeaks,WHFDP),使犹豫模糊环境下的聚类分析有更

好的效果.

在对数据集执行聚类算法之前,首先需要对所有数据对

象的犹豫模糊元素集进行校验填充,保证各属性特征的犹豫

度相同.犹豫模糊元素集在决策分析中表示数据对象的属性

特征在某一类的隶属度程度,其取值越接近于１,表示该属性

越符合决策者或专家的期望.例如,在对学生进行综合评定

时,教师 A和教师B给出学生C在科研能力这一项的分数为

０．３和０．９９,可以理解为学生 C的科研能力非常符合教师 B
的期望,而不太符合教师 A的期望.文献[２０]提出采用犹豫

模糊元素集的最小值来扩充集合,然而在方差较大的集合中,

通过最小值或最大值扩充犹豫度小的集合时,隶属度集合偏

向一个专家的决策结果,这会影响到原数据集合的稳定性,使

已有的专家决策的评判失去价值.如两个犹豫模糊元素集h
(x)＝{０．２,０．８}和h(y)＝{０．２,０．６,０．７,０．８,０．９},由于x
的犹豫度小于y 的犹豫度,需要对犹豫模糊元素集h(x)进行

扩充,当决策者悲观地扩充x 的犹豫模糊元素集为h′(x)＝
{０．２,０．２,０．２,０．８}时,特征x的隶属期望值会大大降低.因

此,我们应当采取保守的态度,尽可能地保证数据集的原始

性,这也是提出模糊集的一个原因所在.因此,我们给出了如

下补充犹豫模糊元素集的方法.

定义９　设数据对象A 和B 的第j个属性的犹豫模糊元

素集为h(xaj)＝{γaj１
,γaj２

,,γajw
}和h(xbj)＝{γbj１

,γbj２
,,

γbjz
},若λxaj ＜λxbj

,则利用式(４)计算得出h(xaj)的均值γ′
－ ,增

加z－w 个γ′－ 以扩充h(xaj),使得λxaj ＝λxbj
.其中,均值的公

式可以表示为:

γ′－ ＝
∑
w

k＝１
γajk

w
(４)

结合式(１),本文采用犹豫加权汉明距离,公式如下:

dham (A,B)＝∑
d

j＝１
ωj

１
λj

∑
λj

σ＝１
|hσ(xaj)－hσ(xbj)|[ ] (５)

另外,决策者可以根据数据对象各属性的重要程度对权

重进行人工设置.文献[１７]提出在没有特定要求的情况下,

可以设置平均权重ω＝(１/d,,１/d)T.本文根据数据本身

的信息结合变异系数理论提出了新的权重计算的方法,首先

计算数据集中属性j所有隶属度的平均值γ－j及其标准差Sj,

公式如下:

γ－j＝
∑
n

i＝１
　∑

λxij

k＝１
γijk

∑
n

i＝１
λxij

(６)

Sj＝
∑
n

i＝１
　∑

λxij

k＝１
(γijk －γ－j)２

n[ ]
１
２

(７)

CVj＝
Sj

γ－j

(８)

将计算得到的γ－j和Sj带入式(８),即变异系数公式.若属

性的变异程度越大,说明该属性的隶属度取值越不稳定,专家

对该属性在决策中的分歧就越大,因此需要减小该属性的权

重,则对CVj取倒数得出CV′j,最终得出ωj,公式如下:

CVj′＝ １
CVj

(９)

ωj＝
CVj′

∑
d

j＝１
CVj′

(１０)

在 HHFK算法中,利用凝聚型层次聚类计算初始簇心

时,需要不断合并簇并利用式(３)更新簇中心,导致计算的时

间复杂度随簇中数据对象的增加呈指数型增长.为了使犹豫

模糊集能够有效应用于大数据的环境,本文采用以数据对象

为簇 心 的 密 度 峰 值 聚 类 算 法 (DensityPeaksClustering,

DPC)[２５]来优化簇心的计算过程,同时避免了 KＧmeans算法

对噪声点敏感的问题,提高了对非球型簇的识别能力.DPC
算法的主要思想是簇中心的局部密度高于其邻近点的局部密

度,且局部密度高的簇心之间的距离大于簇心到其簇内的对

象的距离.

定义１０[２５]　设数据集S的数据对象为Xi,其局部密度ρi

可表示与Xi距离小于dc的数据对象的个数,公式如下:

ρi＝∑
j≠i
　χ(dij－dc) (１１)

　χ(x)＝
０, x≥０

１, x＜０{ (１２)

在数据量较大时,为了降低数据集内数据对象局部密度

值相等的概率,采用高斯核公式代替式(１１),公式如下:

ρi＝∑
j≠i
　exp(－ dij

dc( )
２
) (１３)

ρi＝ ∑
j∈KNNi

exp(－dij) (１４)

其中,dij表示数据对象Xi的犹豫模糊集与数据对象Xj的犹豫

模糊集之间的距离,利用式(５)计算得出.截断距离dc的取值

通常使得截断距离内包含１％~２％的数据样本量,然而当数

据集样本较少时,可能产生dc内无数据点的情况,从而影响局

部密度ρi的计算结果,因此可以通过式(１４)改进dc选取困难

的情况,可选取近邻数 K 为数据样本量的１％~２％,从而减

小dc对数据局部密度的影响[２６Ｇ２７].

δi＝
min

j:ρi＜ρj

(dij), ∃jρi＜ρj

max
j

(dij), otherwise{ ,j＝１,２,,n (１５)
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由式(１５)可得,当数据对象具有最大局部密度时,则其相

对距离δi为其到距其最远的数据对象的距离.其他数据对象

的相对距离δi表示与其距离最近且局部密度大于Xi的对象之

间的距离.通过ρ－δ决策图,从右上角选取ρ值和δ值均大

的数据点作为簇中心,由于通过决策图容易出现难以确定的

情况,因此通过计算τi＝ρi×δi值进行排序来选择簇心.

根据上述思想,算法的基本步骤如算法１所示.

算法１　WHFDP算法

输入:数据集S,参数dc或 K
输出:数据对象的聚类结果

step１　根据式(１０)计算各属性的权重ωj.

step２　计算数据对象各属性的犹豫度λj,根据式(４)补齐犹豫模糊元

素集.

step３　根据式(５)计算数据对象之间的距离.

step４　根据式(１３)或式(１４)计算每个数据对象的ρ值,根据式(１５)

计算每个数据对象的δ值,通过ρ－δ决策图或τ值排序确定

簇中心.

step５　分配簇心以外的数据对象到距离其最近且局部密度大于它的

数据对象所在的簇中.

３．２　WHFDP算法的复杂度分析

本节对 WHFDP算法进行时间复杂度和空间复杂度分

析,并与 HHFK算法进行对比分析,结果表明新算法在性能

上有所提高.

在 WHFDP算 法 中,存 储 距 离 矩 阵 的 空 间 复 杂 度 为

O(n２),存储权重的空间复杂度为 O(d),更新犹豫模糊元素

集的空间复杂度为 O(λ－),因此算法的空间复杂度近似于

O(n２).计算距离矩阵的时间复杂度为 O(n２),计算权重的复

杂度为 O(n),分配数据对象的时间复杂度为 O(n２),因此算

法的时间复杂度近似为 O(n２).

在 HHFK算法中,计算初始簇中心时的空间复杂度为

O(λn),计算对象到簇中心距离的空间复杂度为 O(kn),因此

算法的空间复杂度近似于 O(λn).若n个数据对象凝聚成一

个簇时,计算初始簇中心的时间复杂度为 O(λn),分配数据对

象到k个簇迭代t次的时间复杂度为 O(ktn),因此算法的时

间复杂度近似为 O(λn).

表１　复杂度的比较

Table１　Comparisonofcomplexity

WHFDP HHFK
时间复杂度 O(n２) O(λn)
空间复杂度 O(n２) O(λn)

从上述的复杂度分析可以看出,当数据集的所有犹豫度

λ均为１或是数据对象个数n≤２时,HHFK算法才优于本文

的 WHFDP算法.而且 HHFK 算法复杂度为指数级,通常

情况下n远大于λ,几乎不适用于解决现实问题,因此在计算

实际数据集的过程中,本文算法在时间和空间上的开销都远

低于 HHFK算法.

４　仿真实验分析

本节用实例对上述算法进行了说明,如表２所列,实例由

８个犹豫模糊对象组成,形成两个簇,且每个簇包含４个数据

对象,每个数据对象的属性维度为３.

表２　犹豫模糊集

Table２　Hesitantfuzzysets

h(x１) h(x２) h(x３)

X１ {０．１３,０．２,０．２７} {０．１１,０．２９} {０．３}
X２ {０．２６,０．３４} {０．１８,０．２２} {０．１８,０．３３,０．３９}
X３ {０．２} {０．２１,０．３３,０．３６} {０．２５,０．３２,０．３３}
X４ {０．２２,０．３８} {０．１７,０．３６,０．３７} {０．２３,０．３７}
X５ {０．７} {０．６４,０．７６} {０．６５,０．７１,０．７４}
X６ {０．７３,０．８７} {０．６７,０．７３} {０．６２,０．６９,０．７９}
X７ {０．５７,０．７５,０．７８} {０．７５,０．７９,０．８６} {０．６２,０．７８}
X８ {０．７,０．７５,０．９５} {０．７８,０．８２} {０．６,０．８}

首先根据式(６)－式(１０)计算每个属性的权重,如计算第

一个属性的权重ω１,代入式(６)求得所有对象有关属性x１犹豫

模糊集的平均值γ－１＝０．５１７６,代入式(７)求得标准差S１ ＝

０．２７６３,将平均值和标准差的结果代入式(８)求得变异系数

CV１＝０．５３３７,同理可求得CV２＝０．５３９１,CV３＝０．４２４８.对

求得所有属性的CV 值取倒数并代入式(１０),最终得出权重

ω１＝０．３０８０,ω２＝０．３０４９,ω３＝０．３８７.

根据犹豫模糊加权距离公式,即式(５),计算数据对象之

间的距离,需要比较犹豫模糊集各属性的犹豫模糊元素集的

犹豫度是否相同,对犹豫度较小的犹豫模糊元素集进行补齐.

以数据对象X１与X２之间的距离为例,X１和X２的第１个属性

的犹豫模糊元素集的犹豫度λx１１ ＝３,λx２１ ＝２,由于λx１１ ＞λx２１
,

则对h(x２１)补充λx１１ －λx２１ ＝１个犹豫模糊元素,代入式(４)求

得γ′＝０．３,则补齐后的犹豫模糊元素集为h′(x２１)＝{０．２６,

０．３４,０．３},同理补齐h′(x１３)＝{０．３,０．３,０．３},扩充后的犹豫

模糊集如表３所列.

表３　补充后的犹豫模糊集X１和X２

Table３　HesitantfuzzysetsX１andX２afterreplenshment

h′(x１) h(x２) h′(x３)

X１ {０．１３,０．２,０．２７} {０．１１,０．２９} {０．３,０．３,０．３}

X２ {０．２６,０．３４,０．３} {０．１８,０．２２} {０．１８,０．３３,０．３９}

在补齐犹豫模糊集之后,计算对应犹豫模糊元素集之间

的距离d(x１１,x２１)＝０．１,d(x１２,x２２)＝０．０７,d(x１３,x２３)＝

０．０８,dham (X１,X２)＝ω１∗d(x１１,x２１)＋ω２∗d(x１２,x２２)＋

ω３∗d(x１３,x２３)＝０．０８３１.采用同样的方式补齐其他犹豫模

糊集与数据对象犹豫模糊集之间的距离,根据犹豫模糊集的

性质可得d(Xi,Xi)＝０,由犹豫模糊集之间距离的对称性将

距离结果简化为上三角矩阵的形式,计算结果如表４所列.

表４　犹豫模糊集之间的距离

Table４　Distancebetweenhesitantfuzzysets

X１ X２ X３ X４ X５ X６ X７ X８

X１ ０ ０．０８３１ ０．０５７８ ０．０８８４ ０．４６１３ ０．４９２１ ０．４９１７ ０．５２２５
X２ ０ ０．０７９４ ０．０６８１ ０．４３０５ ０．４６１３ ０．４６０９ ０．４９１７
X３ ０ ０．０５１８ ０．４３０８ ０．４６１６ ０．４６１３ ０．４９２１
X４ ０ ０．４０００ ０．４３０８ ０．４３０５ ０．４６１３
X５ ０ ０．０５２８ ０．０７５２ ０．０８４５
X６ ０ ０．０８４５ ０．０８９７
X７ ０ ０．０５０７
X８ ０

计算得出距离后,则得出数据对象的ρi值和δi值,并计算

τi＝ρi×δi.在该数据集中,可以计算得出τ３＞τ７＞τ４＞τ５＞
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τ８＞τ６＞τ１＞τ２,其中τ３＝０．３０６６,τ７＝０．２３２９,远大于τ４ ＝

０．０５,因此可以判断该数据集有两个簇中心,分别为X３和X７,

然后分配簇心以外的数据对象,最后得出C１＝{X１,X２,X３,

X４},C２＝{X５,X６,X７,X８}.

文献[２０]中 HHFK算法则设定合并的簇数为２,即得到

表５最后一行的聚类结果,将其结果代入式(３)得到簇心C１和

C２,作为 KＧmeans算法的初始簇中心,比较簇心到各点的距

离,通过迭代最终得到的聚类结果为C１＝{X１,X２,X３,X４},

C２＝{X５,X６,X７,X８},与本文算法的结果一致.

为了验证所提算法的聚类效果,选取常用的合成数据集

进行实验,如图１所示.为了将数据集应用在新算法中,需要

对其进行改造.首先将数据归一化,保证隶属度在０~１之

间,然后对所有数据对象的属性值进行犹豫模糊化,生成随

机数以原来数值xij 为基准、设置浮动范围为０~０．２.通过

Matlab的rand函数随机生成一个范围在[－０．１,０．１]之间的

随机数ε,则犹豫模糊元素的值为xij±ε.如果生成犹豫模糊

元素超出了０~１的范围,则重新生成该数值,并分别取犹豫

度λ＝２,λ＝４和λ＝８的犹豫模糊元素集进行聚类,并对结果

进行比较,结果如表６所列.

表５　初始化的聚类结果

Table５　Clusteringresultsofinitialization

簇数 簇与簇的合并过程

８ {X１},{X２},{X３},{X４},{X５},{X６},{X７},{X８}

７ {X１},{X２},{X３},{X４},{X５},{X６},{X７,X８}

６ {X１},{X２},{X３},{X４},{X５,X６},{X７,X８}

５ {X１},{X２},{X３,X４},{X５,X６},{X７,X８}

４ {X１},{X２,X３,X４},{X５,X６},{X７,X８}

３ {X１},{X２,X３,X４},{X５,X６,X７,X８}

２ {X１,X２,X３,X４},{X５,X６,X７,X８}

表６　WHFDP的聚类结果

Table６　ClusteringresultsofWHFDPalgorithm

Datasets
λ＝１(DPC)

ACC NMI ARI
λ＝２

ACC NMI ARI
λ＝４

ACC NMI ARI
λ＝８

ACC NMI ARI
Flame ０．７１３ ０．４１３ ０．３２７ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

PathＧbased２ １．０００ １．０００ １．０００ ０．４３９ ０．０３０ ０．０２０ ０．５３２ ０．１６９ ０．１２１ ０．６３１ ０．３１８ ０．２５０
Jain ０．８６１ ０．５０７ ０．５１５ ０．９２５ ０．６５３ ０．７１５ ０．９３０ ０．６６９ ０．７３３ ０．９３６ ０．６８５ ０．７５２

Cluster５ ０．９９３ ０．９７４ ０．９８８ ０．９９４ ０．９７７ ０．９９０ ０．９９４ ０．９７７ ０．９９０ ０．９９４ ０．９７８ ０．９９０

(a)Flame (b)PathＧbased２

(c)Jain (d)Cluster５

图１　人工可视化数据集

Fig．１　Visualizedsyntheticdatasets

实验中的截断距离均取包含２％的样本量,表中λ＝１即

是在非犹豫模糊环境下密度峰值聚类(DPC)算法的结果.由

于犹豫度是随机生成的,对不同犹豫度的犹豫模糊集各重复

５０次实验得出的最优结果进行比较,采用精确度(Accuracy,

ACC)、标准化互信息(NormalizedMutualInformation,NMI)

和调整兰德系数(AdjustedRandIndex,ARI)３个指标评价聚

类效果.从表６中可以看出,算法在数据集 Flame,Jain和

Cluster５上的聚类结果较为理想,在犹豫模糊数据集情况下

的聚类结果优于确定性数据集的聚类结果,但是螺旋型数据

集PathＧbased２下的聚类结果与精确数据集下的聚类结果的

差距较大.由于不同簇之间的数据对象的距离都较近,且在

犹豫模糊的情况下,数据对象在某一维度或某几个维度不断

靠近另一个簇的数据对象,导致二者距离过近,从而容易形成

球型簇,这种情况是符合认知的.

另外,从实验结果可以看出,随着犹豫模糊集犹豫度的增

加,不会对聚类结果产生负向效果,而且在结构复杂的数据集

中,随着犹豫度的增加,还能够提高聚类结果的准确性.因

此,将犹豫模糊加权密度峰值算法应用于群体决策时,随着决

策意见的增加会对决策结果产生积极影响.通过犹豫模糊集

保留了原始的不精确数据,减少了数据的预处理,或是将确定

性数据集进行适当的模糊处理,可以获得准确率更高的聚类

结果.

结束语　本文基于犹豫模糊集提出了一种犹豫模糊加权

聚类算法,优化了原始犹豫模糊聚类中簇中心的选取方式,降

低了算法的复杂度,同时给出了新的加权距离公式,使其能够

更适用于解决现实的决策问题.通过实验分析,结合密度峰

值算法使聚类在球型簇和凹型簇都有更好的识别能力,但其

对螺旋状数据集的识别能力不足,下一步的研究可以通过引

入信息熵等思想来改进犹豫模糊集之间相异度的计算方式,

以提高不同簇形的识别能力,进一步降低算法复杂度,并拓展

该算法使其适用于直觉模糊集合等不确定数据集中.
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