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一 种优化的语义条件模糊聚类 

李洪波 李仁璞 张志旺 周春姐 

(鲁东大学信息与电气工程学院 烟台264025) 

摘 要 在条件模糊聚类的基础上，提 出利用公理化模糊集的成员隶属度函数量化用户语义、确定外部条件的方法。 

引入调节因子新概念，以调节基于语义的成员隶属度和基于欧拉距离的模糊隶属度对聚类结果的影响，并最终建立了 

语义条件聚类和经典模糊聚类的统一框架。给出了语义聚类的评价指标——语义强度期望，以找到距 离目标语义最 

近的聚类。为使条件模糊聚类的聚类准确性更高，对原始数据进行了谱变换，尔后进行语义条件聚类。利用 Iris数据 

集，对标准模糊聚类、语义条件聚类和语义条件聚类的谱优化3个算法进行了多指标综合实验比较。实验结果表明， 

语义条件聚类能够发现最贴近用户给出的语义的聚类。 
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Optimized Semantic Conditioned Fuzzy C-M eans 
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Abstract On the basis of Conditioned Fuzzy C-Means，it was proposed that a foreign condition is determined by a com- 

putational user semantic．The user semantic was computed by the membership function based Axiomatic Fuzzy Sets． 

Further，a new concept，Adjusted Factor，was introduced to adjust the impact of the membership based on semantic and 

that one based on Euclidean Distance OH clustering results，and one uniformed coherence framework of Fuzzy C-Means 

and Co nditioned Fuzzy C-Means was built up．In addition，Semantic Strength Expectation was brought forward in order 

to assess the clustering  quality．Furtherm ore，in order to raise the clustering accuracy，Semantic Co nditioned Fuzzy C- 

Means was processed after the raw data was transformed into spectral data．Finally，based on multiple assessment inde— 

xes，FCM，Semantic Co nditioned Fuzzy C-Means and its Spectral Optimization were tested on Iris data seL Experiment 

results show that the cluster that is closest to user semantic is able to be found by Sema ntic Co nditioned Fuzzy C- 

Means． 

Keywords Conditiona1 clustering，Axiomatic fuzzy sets，Coherence membership function，Adjusted factor，Sema ntic 

strength expectation 

1 引言 

聚类是数据挖掘、数据识别、机器学习中的一项重要数据 

分析技术，在识别数据内在结构方面具有极其重要的作用。 

聚类旨在把一个数据集分割成若干类，使得同一类中的对象 

具有较强的相似性，而非同类之间的对象具有较弱的相似 

性[ · 。 

在聚类的不问风景图中，工作于模糊集框架_3 内的算法 

取得了重要而且独特的位置，原因很简单：被看作基本信息粒 

的模糊集是以人为中心的。为外部提示所引导的聚类能够更 

精确、更快速地挖掘出符合用户需求的信息粒。这种外部提 

示是将聚类放在一定的上下文中进行，称之为条件模糊聚 

类[4， 。 

条件模糊聚类的外部提示，是将特定的领域知识及上下 

文信息以“约束”的形式表达，并嵌入到聚类过程中[ 。因为 

利用了领域知识及上下文信息，使得聚类算法获得了更多的 

启发式信息，从而减少了其搜索过程中的“盲目性”，降低了对 

噪声的敏感度，提高了效率和聚类质量，也更符合用户需求。 

条件聚类的关键问题是如何接受用户语义信息，进行具 

有实际意义的启发式聚类，使得聚类的准确性和有效性指标 

得到更好的提高，即如何形成上下文的问题。我们的思路是 

运用 AFS模糊逻辑[6]，将原始数据的客观性和人类的主观性 

相统一，指导上下文信息的形成。实际就是将AFS模糊逻辑 

和条件聚类有机结合，利用基于AFS的模糊隶属函数计算条 

件隶属度，并给出语义聚类的评价指标，以解释聚类结果。 

2 条件模糊聚类 

2．1 条件模糊集和目标函数 

领域知识及上下文信息是一个非常大的概念，目前不存 

在一种统一的表达形式。除了“类标号”表达指导形式外，还 
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有关于问题的结构方面的信息、启发性指导规则、数据对象间 

的相互关系，或是上述表达形式的组合。 

全局级条件(global conditions)是参与聚类的数据对象都 

起作用。例如，只对消费金额超过 1000元的客户进行聚类。 

条件模糊聚类基于全局级条件，通过聚焦于一部分原始数据 

来建立类，使聚类模块化；同时，采用经典的模糊聚类算法 

FCM 思想_3]，把具有 N个元素的数据集 X分为C个模糊组， 

用隶属度确定每个数据点属于某个聚类的程度，并求每组的 

聚类中心，使得非相似性指标的价值函数值达到最小。将模 

糊聚类放在这种全局条件的上下文环境中进行，称之为基于 

上下文的聚类，简称条件模糊聚类(Conditioned Fuzzy C- 

Means，以下简称CFCM)[引。 

聚类问题的形式化表示必须合并进上下文的约束，以减 

少聚类的盲目性。上下文可以看作定义在上下文空间上的模 

糊集或模糊关系。给定数据集x，赋予上下文F，意味着对于 

每一个 籼，k=l，2，⋯，N，给出一个与它相关的上下文值(隶 

属度)，用 表示它的隶属度。换言之，我们形成了用于后面 

聚类过程的对象对(鳓， )。考虑用于描述顾客的例子，我们 

将每次交易记录下来，从而给出以下的形式数据： 

{(xl，Z1)，(x2， )，⋯，(xN，ZN)} (1) 

通过顾客的消费额，给出一个上下文模糊集：“高消费”， 

用 F表示，如图 1所示。 

图1 通过所给的上下文模糊集(高消费)变换 ，构造带有约束 ^ 

的上下文模糊集 

{(xl，，1)，(x2，厂2)，⋯，(xN，fN} (2) 

这种形式的数据集成为聚类过程的起始点。在对聚类问 

题进行公式化描述时，只考虑上下文值。目标函数Q的标准 

形式为： 
N C 

Q一
． 

II魏一 II。 
々 1 t； 1 

(3) 

式中， 是原型 ；U为划分矩阵，它们都是需要优化的成分； 

ll II是数据 和原型 间的距离(通常采用欧几里德(Eu— 

clidean)函数)；研(优>1)为模糊化因子，有助于控制类的形 

状，在接近 0或 1的隶属与那些具有中间值的隶属度之间产 

生一个平衡。作用在隶属度上的限制被修改后合并了 ，由 

式(4)的约束条件给出： 
C 

∑‰ 一 ，k=l，2，⋯，N (4) 
{=1 

其它的两个约束条件与标准 FCM相同，如下所示： 

‰∈Eo，1]， —I，2，⋯，C；愚：1，2，⋯，N (5) 
N 

O<∑‰<N， =1，2，⋯，C (6) 

综上所述，基于上下文的模糊聚类最优化问题表达形式 

如下(Pedrycz，1996；Pedrycz和 Sosnowski，2000)： 
Ⅳ 

Q— min ∑ ∑缓 Il蕊一 11。 (7) 
UEU(F)， ,v2，⋯ ，  々 l{ 1 

根据拉格朗日乘子法，得到以下表达式： 
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V----∑ Il锄一让lf 一．=I(∑‰一^)，k----1，2，⋯，N (8) 

对 最小化，得划分矩阵迭代公式： 

‰ =L2'⋯，N @ 

原型迭代公式： 

碟 Xk 

"Oi一— 一 ， 一1，2，⋯ ，C (10) 

∑碟 

2．2 a M算法 

算法 1 CFCM算法 

输入：数据集x一{X ，xe，⋯，xN}，数据集的条件隶属度F一{fl，f2， 
⋯

， )，聚类数c，模糊化因子 m，阈值 ￡； 

输出：模糊划分矩阵 u(F)，原型 V={Vili：1，2，⋯，C}。 

过程： 

(1)选取欧拉距离函数，(随机地)初始化模糊划分矩阵U(F)，并满足 

条件式(4)、式(5)和式(6)； 

(2)根据式(1O)，计算聚类原型 Vi，i=l，2，⋯，c； 

(3)根据式(9)，计算新的模糊划分矩阵 u(F)，并比较连续两次迭代 

的划分矩阵，若它们之间的距离 II Q(ker+1)一Q(iter)I{<￡，则 

终止计算 ；否则转入(2)。 

3 Fs模糊逻辑 

AFS理论[ 是将模糊集的思想公理化，研究如何把蕴含 

在原始数据中的内在规律和模式转化到模糊集及其逻辑运算 

中的一种新的模糊数学研究方法。它依靠原始数据，利用 

A11S代数和其上的一个逆序对合运算来建立模糊逻辑系统， 

用拓扑分子格来刻画人类概念间的抽象关系，较好地揭示了 

靠经验和直觉描述复杂的模糊概念以及确定相应模糊概念的 

隶属 函数的内在机理，使得隶属函数和模糊逻辑系统的建立 

更具客观性、严密性和统一性。AFS理论L ]对 1965年 L 

Zadeh提出的模糊集理论 及国内外许多学者在隶属函数和 

模糊逻辑方面所做的大量研究工作进行了较大改进。 

AFS模糊逻辑理论给出了AFS代数、AFS结构和认知 

域 3个新的数学对象。AFS代数是建立 S理论 的数学基 

础，AFS结构是复杂关系的数学抽象，认知域使模糊概念的 

AFS描述更直观和简便。 

3．1 Fs代数 

AFS代数包含 EI、EII，⋯，EI"、E#I，这些 代数研究 

模糊概念的格值表示。 

EI代数 EM(expanding one set M)是由属性集M 生成 

的，并且EM中的每一个元素都有确切的语义。为研究模糊 

概念和逻辑运算的内在本质，首先引入符号 EM 和 AFS代 

数。设 M为一个属性或概念集合，集合EM 的定义如下： 

EM 一{∑(IF[ )IA M，iEI，I为任意非空指标集} 
iEI mEAi 

(11) 

每个∑(TI )是集合 EM 的一个元素，其中对于属性 
I∈I ∈Ai 

集A M 来说，符号 Ⅱ m表示属性集Ai中各个元素的 
，，l∈A  

“交”，所表达的语义为“并”；符号蒌表示概念的“并”，所表达 

的语义为“或者”。 



 

文献E6]在EM 上定义了等价关系。 

定义 1 M 是一个非空集合。EM 上的二元关系定义 

如下： 

r E ( m)，善(H m)∈EM ，[蓍( m)]REjEI Ai mEB I Ai jEJ ∈ 优∈ 』∈J {∈ m∈ 
(Ⅱ 仇)] 
m∈ 

e 

(i)VA,-( ∈J)，jBh ∈ )使得A ； (12) 

(ii)VBj(jEJ)， A (kED使得BJ三 。 (13) 

显然，R是一个等价关系。不失一般性，下面用EM表示 

商集EM ／n，此时，荟( I∈IAm)一．善( ⅡE13~优)意味着i∑EI( I I 2t J m℃̂ Jt J m 
m)和∑(Ⅱm)在等价关系R下等价，即它们表示的语义等 

jEJ ∈ 

价。 

文献E6]证明了如下定义在 EM上的运算，(EM，V，̂ ) 

是完全分配格，满足CD1或CD2，即分子格。 

ECDI]
．

A
，
(v aq)= V (̂ 。㈣ ) (14) 
f』一 f fE

．  ， iEI 

[CD2] v(倒A aq)一 Ag
i

(V (f)) (15
I fE iE 

) 
』∈J f 

定理 i E。] M是一个非空集合，则(EM，V，̂ )在如下定 

义的二元运算V、̂ 下形成一个完全分配格： 

对任意的V S
∈
(
I m E )，着(mⅡEB )∈ ， t∈ A： i∈I ： 

曙( I∈IAim)]V ( m)]一~,,ke ru．r‘ m) (16) 

[善( 优)]̂嚼( 酲 优)]一 ，( 凰。，m) (") 
式中，1UJ是 工和J的不交并 。若 是∈工，则 G：A ，若 kEJ， 

则 G：Bk。 

(E ，V，A)被称为 M上的 EI(Expanding one set M)代 

数。值得注意的是，用少数几个模糊概念和分明概念生成的 

EM 可以表示非常多的概念 ，V、̂ 是这些模糊概念的并、交 

运算，并且在 EM中的每个元素都有确切的语义。对于a一 

∑(II )， ∑(II )， ≤ aV 胆 VAi(iEI)， Bh 
∈j m∈^ ∈J ∈B 

( ∈J)，使得 A B̂ 。 

文献E6]给出了逻辑运算 ”(非的定义)，其定义如式 

(18)所示。 

(∑(1-[m)) 一 A(∑ ) (18) 
∈I mEAi {∈ I m∈Ai 

如果m 代表概念优EM 的非，则对于任意模糊概念 ∈ 

EM， 表示 的非。代数系统(EM，V，A， )称为AFS模糊 

逻辑系统。 

3．2 AFS结构 

AFS结构是一个三元组(M，r，X)，它用于表示论域x和 

属性集M之间复杂关系的数学抽象。 

定义2c 设 是论域x上的一个属性或概念， 与x 

是一个二元关系 Rf(即 Rf X×X)相对应，其 中 ，Y∈X， 

(z， )ERf圆 以某种程度属于 且强于或等于Y属于 的 

程度。 

定义3嘲 设R为x上的二元关系，如果R满足： 

1．如果( ， )∈R，则( ，z)ER) 

2．如果( ， )∈尺且( ， )q：R，则(z， )E-R； 

3．如果( ， )，( ，z)∈R，贝Ⅱ(z，z)ER) 

4．如果( ，z)∈R且( ， )∈R，则或者(z， )∈R或者 

( ，z)∈R。 

则称R为X上的弱偏好关系。与弱偏好关系对应的概念称 

为简单概念，否则称为复杂概念。 

AFS结构是一个三元组(M，r，X)，它导出 EM 中模糊概 

念隶属度和EM中模糊概念的Zadeh模糊集表示。 

定义4嘲 设X，M为两个集合，2M是M 的幂集，r：X× 

X 。如果 r满足： 

AX1：V(z1，X2)∈X×X，r(x1， 2) 三r( l，31：：1) (19) 

AX2：V( 1，X2)，( 2，X3)EX×X，r(z1，现)Nv(xe，z3) 

r(xl，z3) (2O) 

则(M x)被称为一个AFS结构，称 x为论域，称M为属性 

集 ，称 r为结构。 

在实际应用中，如果M是x上的简单概念集合，R；是定 

义 4所述的偏好关系，则可如下定义 r： 

r(x， )一{mImE M’(z， )∈R埘)∈2M (21) 

3．3 基于 A 理论的隶属函数 

(M，r，X)是一个 AFS结构。对于A M， ∈X，首先定 

义 

A ( )一{y IyEX，r(x， ) A} (22) 

定义 5E。 设(M，r，X)是一个 AFS结构，S 2 是一个 

在x上的口一代数，m是在s上的测度O≤优(A)≤1，对任意的 

AES。对于模糊概念 ∑(1
一

-[)∈EM，如果V ∈X，ViE 
iEI m Ai 

I， ( )∈S，则 叩的隶属函数定义如下： 

( )=sup{m(Air(x))~re(X))∈[0，1] (23) 

在本文中，re(A)一IAI(1Al为集合A的元素个数)。式 

(23)所定义的模糊集隶属函数完全由M 中简单概念的弱偏 

好关系确定。这种方法特别适合仅有序关系的模糊数据。在 

这一过程中，只需要知道数据在属性上的序关系，而不需要具 

体的数值就可以将模糊概念的隶属函数确定出来。 

4 AFS语义驱动的条件模糊聚类及其谱优化模糊 

首先在算法2中给出语义驱动的条件模糊聚类。接着在 

算法3中对原始数据进行谱变换，尔后进行条件聚类，以改进 

聚类的有效性。算法结构图如图2所示。 

图2 算法结构图 

4．1 AFS语义驱动的条件模糊聚类 

设样本集合x上的AFS结构为(M，r，X)，X：{Xi l 1≤ 

≤ }，语义驱动的条件模糊聚类算法的核心思想是用数据的 

全部属性集合M，基于用户给出的模糊概念 ，对于V五(1≤ 

≤ )，利用式(23)的 (矗)作为条件隶属度的计算函数，即 

一  ( ) (24) 
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从而得到F一{ I 1≤ ≤ }。 

式(24)易产生数量众多的样本因 (五)过低而积聚到一 

类的现象。即使该样本离其它聚类中心的欧拉距离很近，也会 

因 过低而使欧拉距离不起实际作用。为此，做下面的变换， 

以拉大因 (墨)而过小的所有 值，如式(25)所示。 

一 (“(五)--}-a)／max(u(x；)+口)( 一1，2，⋯， ) (25) 

式(25)中的n被称为调节 因子，以调节用欧拉距离公式 

计算出的模糊隶属度在实际聚类中所起作用的大小。a为0 

时将欧拉距离在聚类过程中所起的作用降到最低，语义聚类 

结果最强。 

性质 1 SC-FCM 的兼容性 

当式(25)中 n一。。时， 的值为 1，此时 SCFCM 蜕变成 

标准FCM。换言之，标准FCM是 SCFCM 的一种特殊情况， 

即调节因子a取值无穷大时的情况。此时，语义影响趋近0。 

因此，SC-FCM是兼容标准K vI的，SC-FCM比标准FCM适 

应面更广。 

综上，语义驱动的条件模糊聚类(Semantic-driven Condi- 

tioned Fuzzy C-Means，下文简称SCFCM)如算法2所示。 

算法2 SCFCM算法 

输入 ：数据集 x={x]，X2，⋯， }，模糊概念 1)，调节因子 a，聚类数 C， 

模糊化因子 ITI，阈值 ； 

输出：模糊划分矩阵U(F)，原型V一(ViIi=1，2，⋯，c}。 

过程： 

(1)根据式(25)计算 F； 

(2)选取欧拉距离函数，随机地初始化模糊划分矩阵 u(F)，并满足 

条件式(4)、式(5)和式(6)； 

(3)根据式(10)，计算聚类原型 v；，i=1，2，⋯，C； 

(4)根据式(9)，计算新的模糊划分矩阵 u(F)，并 比较连续两次迭 

代的划分矩阵，若它们之间的距离 l_Q(iter+1)一Q(iter)l_< 

￡，则终止计算；否则转入(2)。 

4．2 SCTCM 的谱优化 SO-SCFCM 

谱聚类建立在谱图理论基础上。与传统的聚类算法相 

比，它具有能在任意形状的样本空间上聚类且收敛于全局最 

优解的优点[8 。。。该算法首先根据给定的样本数据集定义一 

个描述数据对间相似度的相似矩阵，并且计算矩阵的特征值 

和特征向量，再选择合适特征向量聚类不同的数据点。谱聚 

类算法的本质是将聚类问题转化为图的最优划分问题，是一 

种点对聚类算法。SCFCM的谱优化(a Spectral Optimization 

of Semantic driven Conditioned Fuzzy C-Means，以下简称 SO- 

SCFCM)的处理思想是将谱聚类思想应用于前期对样本的处 

理，使聚类算法能对任意形状的样本进行优化聚类。 

谱聚类算法的一般流程如下[ ： 

(1)构造相似性矩阵 S∈ ，矩阵中元素 —exp(一 

I{si一 II／2 )，且当i=j时，S =0； 

(2)构造矩阵w为度矩阵，度矩阵主对角线上的元素w 

( ， )为相似矩阵 S的第i行元素之和，其他元素均为O，然后 

构造拉普拉斯矩阵L=W SW一“。； 

(3)对拉普拉斯矩阵L进行特征值分解，找出前k个最大 

特征值所对应的特征 向量 丑 ，Z2，⋯，Xk，然后构造矩阵 X— 

Ex ，X。，⋯， ]∈ ，其中特征向量按列存储； 

(4)对 X的行向量再进行归一化 ，记归一化后的矩阵为 
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y， 一 ／(∑x≥) ／ ； 
J 

(5)将Y的每一行看作为R 空间中的样本(样本数量为 

，样本维数为 凫)，再选用已有聚类算法聚类归一化矩阵 

Y； 

(6)最后，把最初的样本点 S划分为第 聚类当且仅当 

矩阵 y的第 i行被划分为第 聚类。 

算法 3 S()ISCFCM算法 

输入 ：x一{X1，x2，⋯，XN)，模糊概念 ，调节因子 a，聚类数 c，模糊因 

子 m，阈值 E，尺度参数 。； 

输出：模糊划分矩阵 u、原型集 V。 

过程： 

(1)计算数据对间的欧式距离矩阵D， 

Db— ll 一 ll一、 (26) 

(2)构造矩阵s(表示数据对间的相似性)，si{=exp(一lI xi—xi ll／ 

2oz)，且当i—j时 ，Si =0； 

(3)构造矩阵w 为度矩阵，度矩阵主对角线上的元素W(i，i)为相似 

矩阵 s的第 i行元素之和，其他元素均为 0，然后构造拉普拉斯 

矩阵 L=W一1／2SW一1／2； 

(4)对拉普拉斯矩阵 L进行特征值分解，找出前 k个最大特征值所 

对应的特征向量 x1，x2，⋯，Xk，然后构造矩阵 X=[x1，X2，⋯， 

xk3∈R ，其中特征向量按列存储 ； 

(5)对 X的行向量再进行归一化，记归一化后的矩阵为 Y， i一 ／ 

(∑ ) ／。； 

(6)根据模糊概念 1和调节因子 a按式(25)计算数据集X的条件隶 

属度集合 F； 

(7)将 Y的每一行看作为 R 空间中的样本(样本数量为 n，样本维 

数为 k)，然后将这些样本用 SCFCM 聚类算法根据条件参数集 

F、聚类数C和收敛阈值￡进行聚类； 

(8)最后，把最初的样本点 划分为第j聚类当且仅当矩阵Y的第 

i行被划分为第 j聚类。 

5 聚类的评价指标及其实验结果比较分析 

5．1 语义聚类的评价指标 

(1)聚类的评价指标 

聚类结果的分析与评价常常使用紧致度、分离度和有效 

度 3个指标l1 因此 ，用评价函数 SPT，CMP和EVA 来评 

价聚类的质量。 

定义 6(聚类的分离度，sPT) 

SPT=min lI 一 ll 
i-#-k 

(27) 

SPT反映的是类与类之间数据的分离程度，SPT的值越 

大，说明聚类的分离性越好，即聚类的质量越高。 

定义 7(聚类的紧致度，CMP) 

CMP= ∑ ∑簖(xj～ )。 (28) 
』 J= i 2暑  

当数据集被划分为 C个类之后，可以用CMP来反映类 

内数据的紧密程度，CMP的值越小，表明类的内聚性越好，聚 

类的效果越好。 

定义8(聚类的有效性，E ) 

EVA一 (29) 

CMP和SPT分别给出聚类的类内紧致性和类间的分离 

性，前者越小越好，后者越大越好，这不能全面地反映聚类的 



整体质量。而聚类的有效性是聚类的紧致度和分离度的比 

值，更能全面地反映出算法的聚类结果的质量。显然，聚类有 

效性的值越小，聚类的总体质量越高。 

综上所述，在同时给出这3个函数的函数值且 3个指标 

的判定结果不一致时，以聚类有效性作为分析聚类结果好坏 

的主要指标。 

定义 9(响应时间，RT) 

响应时间(Response Time)指算法从开始执行到结束花 

费的时间，以秒为单位。 

定义 10(语义强度 ，SS) 语义强度(Semantic Strength) 

指在给定概念下聚类内部各样本的模糊隶属度的平均值，具 

体如下： 

c ， 
∑ f∈ (乃) 

ss(G)一—  (3O) 

式中，G为第i个聚类，元素刁为属于该聚类的样本，ll G ll 

为聚类G 中数据元素的个数。SS的值越高，表明聚类越接 

近模糊语义概念 ’7，聚类语义越强。反之，Ss的值越小，表明 

聚类离模糊语义概念 叩越远，聚类语义越弱。 

定义 11(语义强度期望，SSE) 语义强度期望(Semantic 

Strength Expectation)指各聚类的准确率及其对应的语义强 

度之积中的最大值。 

SSE= (E×SS(G ))，J：1，2，⋯，C (31) 
』∈f 。 

式(31)的E指准确率。SSE的值越高，表明聚类越接近 

模糊语义概念 叩，聚类的总体语义效果越好。反之，SSE的值 

越小，表明聚类离模糊语义概念 '7越远，聚类的总体语义效果 

越弱 。 

5．2 Iris数据集上的实验结果分析 

Iris原始数据集由150个样本、4个属性构成，可用 150× 

4的矩阵表示。该矩阵的第一列为萼片长度，第二列为萼片 

宽度，第三列为花瓣长度，第四列为花瓣宽度。样本的原始数 

据分为 3类 ： 1，z2，⋯，奶。属于 Iris Setosa；x51，．2752，⋯，XlO0属 

于 Iris Versicolour；x101，X1oz，⋯， l50属于 Iris Virginica。 

下面给出验证FCM、SC M 和 so-SCFCM算法所用的 

输入参数 ： 

(1)X= {Xl，X2，⋯ ，XI50}。 

(2)M__{m1，m2，／T$3，m4)，ml为萼片长，m2为萼片宽，／123 

为花瓣长，m4为花瓣宽。叩一A =／7／1mz讹弛 ，表示萼片长、 

并且萼片宽、并且花瓣长、并且花瓣宽。 

(3)聚类数 C=3，模糊因子 m一2，阈值 ￡=O．00001。 

(4)尺度参数∞一O．25。 

将 S()_SCFcM、SCFCM和 FCM进行 10次实验，取其均 

值进行比较，比较结果如表 1和表 2所列。 

表 1 在 Iris数据集 3种算法的聚类质量指标实验结果 

算法 准翟率 

表 2 在 Iris数据集 3种算法的语义强度期望指标实验结果 

由表 1可以看出，在同样的模糊语义概念 叩下，SO-SCF— 

CM算法因引入了谱聚类算法思想而使之能处理包括凹数据 

集在内的任意形状的数据集，使其聚类的有效性指标显著优 

于SCFCM和FCM，而且其聚类的准确性也是最高的。从响 

应时间来看，F(M 的运行时间是最低的，其次为SCFCM，最 

后为SO-SCFCM。进一步地，SO-SCFCM不但错聚数是最低 

的，而且，so-SCFCM 中的错聚元素也出现在其它两个方法 

中。 

从表 2可以看出，SCFCM 的聚类语义强度期望值较大， 

而 so-SCFcM的聚类语义强度期望值较小。在这3种聚类 

算法中，语义强度期望值所在的类均为Virginica类。 

结束语 本文先将条件聚类、基于AFS的模糊隶属度函 

数和经典的FCM集成在一个统一的聚类框架中，然后引入 

谱聚类思想处理非凸样本集合，使聚类结果既满足用户的指 

导，又得到更准确的聚类结果。 

值得指出的是调节因子 a是用户指定的一个值，理论上 

该值越小，模糊语义指导力越强，其值越大，模糊语义指导力 

越弱，到无穷时语义指导消失，蜕变成经典的FCM。调节因 

子n取何值时准确率又高，语义指导能力又强，有待进一步研 

究。其次，聚类数 K对语义强度期望的影响值得关注。最 

后，谱聚类 参数的选择是假设的，基于语义将 参数、模糊 

因子m以及调节因子n进行联动研究也是本文的延伸。 
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