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加权模糊聚集算子研究 ) 

李爱平 贾 焰 吴泉源 

(国防科技大学计算机学院 长沙410073) 

摘 要 在数据挖掘、模糊专家系统和多Agent协同决策过程中，要经常面对信息聚集技术和对多个模糊数据来源进 

行聚集运算，一般用得最多的是舍取、析取及加权平均等算子，但是不同的领域有着不同的需求，本文着重对加权聚集 

算子进行研究。首先，提出了加权平均关系与析取关系结合后的析取-加权平均算子，该算子解决了加权平均算子不 

能区分析取与合取的关系。然后，提出了一种最大加权平均算子和最小加权平均算子，该算子将最大最小值算子与加 

权平均算子进行了泛化，解决了同时考虑信息局部性特征与信息整体性特征的问题。理论分析表明，本文提出的加权 

模糊聚集算子对于模糊信息源的聚集运算起到了很好的补充和完善的功能。 
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Abstract Information fusion techniques and fuzzy aggregation operators are commonly applied into several fields of da— 

ta mining，fuzzy expert system and multi=agent cooperated decision．Because different fields imply different require— 

ments，a 1arge number of aggregation operators exist today．The mostly used is Maximum operators，Minimum opera— 

tions。and weighted mean operators．In particular，this article pays more attention on weighted fuzzy operators．First， 

we put forward the disjunction-weighted average operators，which solve the problem that weighted average operator 

cannot distinguish the relationship between disjunction and conjunction．Secondly，this article generalizes the maxi— 

mum／minimum and weighted average operators．puts forward maximum weighted average operators and minimum 

weighted average operators．The fuzzy information sources local character and whole character are both considered in 

these operators．The theory results show these fuzzy aggregation operators are good complements for fuzzy information 

fusion． 
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1 前言 子；最后总结全文并介绍未来的研究工作6 

信息聚集技术在数据库技术、模糊专家系统和多Agent 

协同决策过程中应用得越来越广泛，需要对多个模糊数据来 

源进行聚集运算，一般用到最多的是合取、析取及加权平均等 

算子[1 ]。但是不同的领域有着不同的需求，需要的模糊聚 

集算子也是不一样的。在数据库中，模糊聚集算子在模糊查 

询、数据挖掘、数据聚集运算中有着重要应用[3]。在专家系统 

中，模糊聚集算子一方面可以为复合模糊命题具有不同模糊 

逻辑关系的子命题之间提供不同的证据逻辑组合计算方法； 

另一方面可以满足不同规则推理出同一结果时(并行规则模 

式)，提供不同的逻辑真值聚合运算方法。因此，将不同的模 

糊聚集算子组合起来可以提供更多的不确定推理模型[4]。另 

外，模糊聚集算子在将多个专家系统针对同一问题决策的结 

果进行聚合时，也是重要的技术之一。 

本文第2节介绍相关工作l第3节给出析取一加权平均算 

子；第 4节给出最大最小加权平均算子；第 5节给出变权算 

2 相关工作 

在模糊聚集算子方面，国外主要以Yager教授、Torra教 

授等人为聚集运算、不同的加权模糊聚集方面进行了深入研 

究_10̂  。其中，Yager教授提出了有序加权聚集算子(Or— 

dered Weighted Aggregation operators，OWA)的概念L6]，对 

权重进行了新的解释和定义．并进一步提出了几何有序加权 

聚集算子(OGWA)，区间值有序加权算子等。Torra教授等 

人在其基础上对如何构造加权模糊聚集算子进行了研究_2]。 

但是，他们的研究主要以理论为主，对实际应用过程中碰到的 

情况考虑不是很足，在实际应用过程中需要对其进行改进。 

国内研究方面，何新贵教授系统介绍了加权平均算子的 

理论，并给出了其若干应用模式Ⅲ7]，在很多应用领域中获得了 

成功应用。由于应用情况非常多，也碰到了一些问题r ]。 

在变权算子方面，汪培庄教授与李洪兴教授提出了“惩罚性” 

变权分析的方法，并得到了很好的应用r 但是，由于应用的 

*)基金项目：国家“八六三”高技术研究发展计划基金项目(2004AAl12020，2005AA112030)，武器装备预研基金项 目(51415010304KG0175)。 
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复杂性，在有些情况不能满足，本文针对不同情况进行了分 

析，并对最大最小值算子与加权平均算子进行了泛化，同时提 

出了一些新的加权模糊聚集算子。 

3 析取一加权平均算子 

加权平均算子提出以后，由于它的简单性、易理解性和一 

定程度上的合理性，很快得到了大量的应用_7]。但是，在实际 

应用过程中，发现要进行聚集运算的模糊信息源之问并不仅 

仅是简单加权关系，有时是析取关系与加权关系的融合。此 

时，简单的加权平均算子便显出处理能力的不足 4̈ ]。 

由于加权平均关系各信息源之间的关系只有“̂ ”型一种 

表述符号_7]，因此在实际应用过程中为便于用户理解和使用， 

在描述信息源之间关系时一般使用“AND”来描述运算“̂ ” 

符号，在实际计算时采用的却不是合取关系中的三角模算子 

(如Min算子)，而是加权平均算子。但是，却没有一种与之 

相对应加权平均算子可以代替子命题之间有“OR”关系的算 

子。如果一定要用加权平均算子来代替，便会得到加权平均 

算子代替“AND”和“OR”之后运算结果一样的后果_8]。这便 

造成一种误解，认为加权平均算子不能区分析取与合取的关 

系。造成这种现象的原因是，三角模算子利用摩根定律后的 

对偶算子是余三角模算子，这便可与各信息源之间的合取和 

析取的关系对应起来，而加权平均算子利用摩根定律计算的 

对偶算子还是它自身。例如，在专家系统知识库应用中会碰 

到这样的情况： 

如果 (叶片为褐色 或者 叶片为黑色 或者 叶片为黄褐色 

并且有黑色斑点)并且(生育期为幼苗期 或者 生育期为成苗 

期) 

则 小麦可能患有黑穗病 

如果单纯考虑症状之问关系，专家认为叶片的颜色与生 

育期之间存在加权平均关系，而且叶片的颜色的权重为0．7， 

生育期的权重为0．3。但是叶片为褐色与叶片为黑色之间并 

没有加权平均关系，它们之间是互斥的。我们将上述的这种 

关系称为析取-力口权平均关系。 

最一般的解决该问题的方法是将其拆分为 6条规则，但 

是当知识库中的规则数目增加时，给知识库的管理维护和推 

理机的效率都会造成很大影响。根据文E9]中的定义，任何一 

个模糊逻辑公式P都可表示为一个合取范式，即P—A Pt其 
l互 l 

中，P ( l，⋯，m)为子句，即P 一V Pi，A 为原子公式，给 

出如下定义： 

定义 1(析取一加权平均逻辑公式) 符合如下形式的公 

式： 

2一 *  ̂ * ^⋯  ̂ * ，( ≥1) (1) 

其中， ∈[O，1]且∑Wi一1，并且 一(P I V Pf2 V⋯ V 

P ：)，(珊≥1)，P 为原子逻辑公式， 为析取公式，尘的真 

度为： 

丁( =E *max(T(Pn)，T(P 2)，⋯，T(P 
．

)) (2) 

则称式(1)中的 为析取一加权平均逻辑公式，式(2)中 

的运算关系为析取 加权平均算子。 

显然，当巩 1，( =1，⋯， )时，(1)式变为普通的加权 

平均逻辑公式。 

类似地，还可以定义另外一种析取_力Ⅱ权平均关系的算子。 

定义2 ，m，丑，P 的定义同定义 1，定义 真度的计 

算方式： 

“ 

T( 一∑Wi*(rain(1，∑T(P ))) (3) 

则T(望)是一个析取一加权平均算子。 

定义 1，2扩展了普通的加权平均关系，使之可以支持含 

有析取关系的加权平均聚集的运算。在赋权重时，将具有析 

取关系的复合子命题作为一个模式赋一个权重即可。 

4 最大、最小加权平均算子 

加权平均算子过分注重各模糊信息源之间的整体性，没 

有考虑各模糊信息源的局部性之间的差异，而最小和最大算 

子又过分注重各模糊信息源的局部性，没有考虑各模糊信息 

源之间的整体性。 

定义3 向量 一( ， ，⋯， )称作 维权重向量当 

且仅当 [0，1]且∑Wi一1。 

首先给出有序加权聚集OWA算子的定义 

定义4[6] 令 为一 维权重向量，映射：0w_A 一 

是一个n维0w_A算子，当它符合如下形式时： 

0忱 (z1，⋯，z )一∑wi,z ( ) (4) 

其中，{ (1)，⋯， ( ))是{1，⋯， )满足矗(H)≥ ㈤，i一{2， 
⋯

， )的一个排序(即 ({】在集合{z -．'z )里是第 i大的)。 

显然，当权向量 =(1，⋯，o)时，OWA 算子即为 Max 

算子；当权向量 一(O，⋯，1)时，0 ，算子即为 Min算子。 

OWA 算子通过改变权向量的不同将 Max算子和Min算子 

进行了泛化。(注：OWA 算子中权向量的含义与定义 3中 

的权向量的含义不同，OWA 算子中的权向量表达的是各变 

量取值大小的重要性，而定义 3中的加权平均中权向量表达 

的含义是不同信息来源的重要性或可信性等 ) 

下面给出最大最小加权平均算子定义(注：下面定义中的 

权向量∞是加权平均含义的权向量)。 

定义5(最大加权平均算子) 令叫为一 维权重向量， 

映射； “t[O，1]”一[O，1]是一个 维最大加权平均算子， 

当它符合如下形式时： 
" f̂ ——1 

W (∞，⋯， )=∑max(min(撇 )，1-- ∑ )，O)· ) 
l l J； l 

(5) 

其中，{ (1)，⋯。 ( ))是(1，⋯， )满足 岛(一)≥ i一{2， 
⋯

， )的一个排序(即 (f】在集合{丑，⋯，z )里是第 i大的) 

类似地，给出最小加权平均算子的定义。 

定义6(最小加权平均算子) 令 为一 维权重向量， 

映射：wr“：[O，1] 一[O，1]是一个 维最小加权平均算子， 

当它符合如下形式时： 

W (锄，⋯， )一∑rmx(min(t~ 1 ∑ )，O)· 
l l J一 【J十 l 

( ) (6) 

其中，{d(1)，⋯ (n)}是{l，⋯，n}满足,76 _1】≥ ∽，i一(2， 
⋯

， )的一个排序(即岛∽在集合{z -_，z }里是第 i大的)。 

性质 1(连续性) 最大最小加权平均算子是连续的。 

性质2(泛化性) 当算子w 最大值的权重不小于1／n 

时，算子w 变为算子Max，当算子w 最小值的权重不小 

于1／n时，算子w 变为最小值算子 Min当算子 的 

维权向量中除了最小值的权重外其它值权重都为 1／n2时，则 

算子w 变为等权平均算子；同样，当算子w 的 维权向 
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量有很大的影响。当聚类数目大于实际聚类数，k-way谱聚 

类方法的效果差[1 。因此如何自动地确定聚类数目是一个 

关键的问题，是未来研究的方向。 

3．如何解决模糊聚类的问题：尽管在文档聚类中，谱聚类 

取得了很好的效果。但是在文档聚类中，单个词可能属于多 

个类，单个文档可能是多主题的文档。这就需要我们用模糊 

聚类的方法解决。如何确定基于模糊聚类与谱方法的联合： 

如建立模糊标准的图划分的目标函数等，是我们的研究方向。 

4．运用到海量数据中去：当我们用谱聚类，不可避免地要 

计算矩阵的特征值与特征向量。通常这种计算的代价很大， 

求解非稀疏矩阵的所有特征向量的标准解法需要 O(n )。同 

时当应用到海量数据时，相似度矩阵也很大，可能会超出计算 

机的内存。DhillonE 在研究了谱聚类和核kmeans聚类方法 

的关系后，将谱聚类问题用核k-means算法求解，并且运用到 

核 k-means算法的优化技巧『l “]，来解决海量数据的计算。 

但该方法只用于非二分图的谱聚类方法，对二分图的聚类问 

题仍然是我们未来的研究方向。 
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量中除了最大值的权重外其它值权重都为 i／-。时，则最dx~fl 

权平均算子变为等权平均算子。 

性质3(归一性) r／维最大、最小加权平均算子的新权系 

数都是r／维权重向量。 

定理 1 最大最小加权平均算子与加权平均算子 WM， 

最小值算子Min，最大值算子Max有如下关系： 

M ≤W ≤WM≤W <~Max (7) 

定理 1说明算子w 和w 是介于Max算子，加权平 

均算子WM和Min算子之间的算子。算子 W 和 w “将 

最大最小值算子与加权平均算子进行了泛化，综合了最大最 

小值算子与加权平均算子的优点。 

结束语 本文提出的加权模糊聚集算子适合于所有的模 

糊集合与模糊信息源的聚集运算，在数据挖掘、模糊专家系 

统、模糊控制系统、多Agent系统以及数据集成领域等均有着 

广泛应用前景。我们将其应用到了开发的专家系统系统平台 

中，对复合模糊命题的计算与多结果的聚集运算在实践过程 

中得到了良好的应用。进一步工作是根据本文的理论研究成 

果，针对不同的需求研究合适的具体变权算子形式。 
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