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鲁棒的模糊方向相似性聚类算法
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摘　要 :鉴于文本数据具有方向性数据的特征 ,可利用方向数据的知识完成对文本数据聚类 ,提出了模糊方向相似

性聚类算法 FDSC ,继而从竞争学习角度 ,通过引入隶属度约束函数 ,并根据拉格朗日优化理论推导出鲁棒的模糊方

向相似性聚类算法 RFDSC.实验结果表明 RFDSC算法能够快速有效地对文本数据集进行聚类 .
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　　聚类分析是无监督模式识别中的一种重要方

法 ,已广泛应用于数据挖掘、图像处理、计算机视觉、

生物信息和文本分析.聚类算法就是将一组分布未

知的数据进行分类 ,其目的是寻找隐藏在数据中的

结构 ,并按照某种相似程度的度量 ,尽可能地使具有

相同性质的数据归于同一类.针对不同的应用和不

同的理论已提出多种各具特色的聚类算法 ,如划分

方法 ( K2means、Clarans、Frem) 、层次方法 ( Chame2
leon、Brich) 、基于网格方法 ( WaveCluster、Stng、

Clique) 、基于密度方法 (Dbscan、Optics)等.

近年来大量研究表明 ,高维数据诸如文本数据

及基因表达数据具有方向性数据的特征 ,可以利用

方向数据的知识完成对这类数据的有效聚类.文献

[122 ]分别提出了 2 种不同的针对方向性数据的聚

类算法 SP Kmeans[1 ]和 movMF[2 ] ,但 2种算法由于

对初始化较敏感 ,聚类性能有待提高.文献 [ 3 ]提出

了方向相似性聚类算法 ,其根据方向分布理论提出

了数据的相似性度量 ,通过集成方向相似性聚类方

法和凝聚层次聚类方法解决了聚类中初始化敏感等

问题.但由于该算法将每个样本点均作为不动点 ,通

过迭代求其最优解 ,在处理高维大量数据如文本数

据时 ,算法速度太慢 ,不能得到很好的应用.

文中所做工作的意义在于首先提出模糊方向相

似性聚类算法 (f uzzy directional similarity cluste2
ring ,FDSC) ,在此基础之上 ,从竞争学习角度 ,通过

对目标函数中引入隶属度约束函数 ,推导出鲁棒的

模糊方向相似性聚类算法 ( robust f uzzy directional

similarity clustering ,RFDSC) ,使算法具有更好的

收敛性和鲁棒性.



1　方向相似性聚类算法 (DSCM)

方向相似性聚类算法[3 ] ( directional similarity2
based clustering algorit hm ,DSCM)定义一个新的

方向相似度量函数 S ( xj , wi )来度量方向数据向量

xj 和聚类中心向量 w i 的相似性 : S ( xj , wi ) = e kx T
j w i ,

i = 1 ,2 , ⋯, c代表类别下标 , j = 1 , 2 , ⋯, n代表样本

下标 , k为尺度参数. S ( xj , wi )值越大说明数据向量

xj 与中心向量 w i 的相似度越高. DSCM 算法定义

聚类目标函数为

J S = ∑
c

i = 1
∑

n

j = 1
S ( xj , wi ) = ∑

c

i = 1
∑

n

j = 1
e kx T

j w i . (1)

　　DSCM算法通过拉格朗日优化理论构造拉格

朗日优化目标函数 ,推导出中心向量 wi 的迭代公

式 ,对所有样本经过有限次迭代过程自组织的找到

所有不动点 ,进一步采用凝聚层次聚类算法 ( ag2
glomerative hierarchical clustering ,A HC)分析不动

点的层次数 ,并通过层次聚类图进一步确定最佳聚

类数以及类与类之间的关系.

DSCM算法可以避免初始化敏感的问题 ,能够

对方向性数据进行自组织 ,并利用 A HC算法侦测

出最优的聚类数.但对于高维大量数据特别是文本

数据 ,由于样本数很大 ,对所有样本无法通过

DSCM算法中的有限次迭代过程 ,自组织的找到所

有不动点.因此 DSCM算法的应用受到了很大的局

限性.

2　鲁棒的模糊方向相似性聚类算法

211　模糊方向相似性聚类算法 ( FDSC)

　　在方向相似性聚类算法的基础上 ,引入模糊隶

属度关系 ,建立如下模糊化的目标函数 :

J FDSC = ∑
c

i = 1
∑

n

j = 1
um

ij e kx T
j w i . (2)

目标函数满足条件 : ∑
c

i = 1
uij = 1 ,0 < ∑

n

j = 1
uij < n ,

uij ∈[0 ,1 ] ,式中 : m为权重指数 , i = 1 ,2 , ⋯, c代表

类别下标 , j = 1 ,2 , ⋯, n代表样本下标 , k 为尺度

参数.

定理 1 　在∑
c

i = 1
uij = 1 ,0 < ∑

n

j = 1
uij < n , uij ∈

[0 ,1 ] , wT
i w i = 1条件下 ,使 FDSC算法的目标函数

J FDSC = ∑
c

i = 1
∑

n

j = 1
um

ij (e kx T
j w i ) 取极值时 :

1)隶属度 uij迭代公式为

uij = (e kx T
j wi ) - 1/ ( m - 1)

/ ∑
c

i = 1
(e kx T

j wi ) - 1/ ( m - 1)
. (3)

2)中心向量 wi 迭代公式为

wi =
∑

n

j = 1

xT
j u m

ij e kx T
j w i

‖∑
n

j = 1
xT

j u m
ij e kx T

j w i ‖
. (4)

　　对于式 (2)的极值 ,可以通过利用拉格朗日优化

理论推导出模糊方向相似性聚类算法 ( FDSC)关于

隶属度 uij的迭代公式 (3)和中心向量 wi 的迭代公

式 (4)求解.与传统的 FCM 聚类算法有所不同 ,按

照 FDSC算法定义 ,数据向量 xj 与中心向量 w i 的

相似度越高其隶属度应越大 ,故式 (3)中 - 1/ ( m -

1) > 0 ,即权重指数 m < 1 ,同时为了保证算法有较好

的收敛性 ,权重指数 0 < m < 1 . FDSC聚类思想可以

理解成通过中心向量和隶属度的迭代公式求解最优

聚类中心 wi ,使得目标代价函数 J FDBC最大 ,即样本

间相似度总和最大.

212　基于竞争学习理论的隶属度目标函数的构造

竞争学习的学习规则分为 W TA (winner2take2
all) 与 W TM ( winner2take2more) 2 种 ,分别称为

“硬”竞争学习 (hard competitive learning)与“软”竞

争学习 ( soft competitive learning) [425 ] . W TA 规则

存在一个重要问题 :对于不同初始值的节点 , 学习

过程中可能存在死节点 (dead nodes)或利用不充分

(under2utilization)的现象.为此 ,研究人员提出了

W TM规则 ,通过引入模糊隶属度等方法 ,削弱了学

习对节点初始值的依赖 ,但同时也造成数据的获胜

节点不确定 ,使得部分节点可能偏离其实际的类数

据.文献[ 6 ]提出了惩罚对手的竞争学习 ( RPCL ) ,

对于数据集中的每个样本 ,不仅其获胜节点以一定

的学习速率向该数据集“靠近”,而且其竞争对手以

更小的学习速率 (惩罚速率)被“推离”该数据集 ,从

而减小了对学习过程的干扰.

基于惩罚对手的竞争学习 ( RPCL )的思想 ,在

模糊方向相似性聚类算法 FDSC的基础之上 ,文中

进一步提出鲁棒性的模糊方向相似性聚类算法

RFDSC.对于一个单独的样本点 xj ,通过引入隶属

度约束函数 : f ( u1 , u2 , ⋯, uc) = ∑
c

i = 1
ui ( um- 1

i - 1) ,

构造新的目标函数 :

J RFDSC = ∑
c

i = 1
∑

n

j = 1
um

ij (e kx T
j w i ) - ∑

n

j = 1
aj ∑

c

i = 1
uij ( um- 1

ij - 1) .

(5)

下文将对式 (5)中参数 aj (1 ≤j ≤n)的选择做说明.

权重指数 m∈(0 ,1) ,目标函数满足 ∑
c

i = 1
uij = 1 ,0 <
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∑
n

j = 1

uij < n , uij ∈[0 ,1 ] .

对于单独的样本点 xj ,隶属度约束函数 : f ( u1 ,

u2 , ⋯, uc) = ∑
c

i = 1
ui ( um- 1

i - 1) 有如下结论 :

定理 2 　对隶属度约束函数 f ( u1 , u2 , ⋯, uc) ,

在 0 ≤ui ≤1 ,∑
c

i = 1
ui = 1 ,权重指数 m ∈(0 ,1) 的限

制条件下 ,当 ui ( i = 1 ,2 , ⋯, c) 均为 1/ c时 , f ( u1 ,

u2 , ⋯, uc) 取得最大值 c1 - m - 1 ;当 ui ( i = 1 ,2 , ⋯, c)

中一个 uk为 1 ,其他 ui ( i ≠k) 为 0时 , f ( u1 , u2 , ⋯,

uc) 取最小值 0 ,即 0 ≤ f ( u1 , u2 , ⋯, uc) ≤c1 - m - 1 .

通过加入隶属度约束函数 ,使得当函数 J RFDSC

极大 ,即 f ( u1 , u2 , ⋯, uc )极小时 ,出现某个 uk 趋向

于 1 ,其他的 ui ( i≠k)趋向于 0的情况.图 1显示加

入约束函数后 , ui 的明晰含义被显著提升.改进算

法兼顾了硬聚类和模糊聚类的优点 ,因此对数据集

将有更好的鲁棒性.

213　RFDSC算法

对于 RFDSC算法 ,首先给出如下定理.

定理 3　在∑
c

i = 1
uij = 1 ,0 < ∑

n

j = 1
uij < n , uij < n ,

uij ∈[0 ,1 ] , wT
i w i = 1以及权重指数 m ∈ (0 ,1) 条

件下 , 使 RFDSC 算法的目标函数 J RFDSC =

∑
c

i = 1
∑

n

j = 1
um

ij (e kx T
j wi ) - ∑

n

j = 1
aj ∑

c

i = 1
uij ( um- 1

ij - 1) 取极值

时 :

1)隶属度 uij迭代公式 :

uij = (e kx T
j w i - aj )

- 1/ ( m- 1)
/ ∑

c

i = 1

(e kx T
j w i - aj )

- 1/ ( m- 1)
.

(6)

由于 e kx T
j w i - aj < 0 ,出现负值 ,隶属度 uij也会为负.

故自适应提升 aj ,使得 e kx T
j w i - aj 为正.

定义 aj = min{ e kx T
j w j | i∈{ 1 , ⋯, c} } -η, (η> 0) ,

代入式 (6)从而得到 :

uij = (e kx T
j wi - min e kx T

j w 3 +η) - 1/ ( m- 1)
/

∑
c

i = 1

(e kx T
j w i - min e kx T

j w 3 +η) - 1/ ( m- 1)
. (7)

　　2)中心向量 wi 迭代公式 :

wi =
∑

n

j = 1
xT

j u m
ij e kx T

j w i

‖∑
n

j = 1
xT

j u m
ij e kx T

j w i ‖
. (8)

　　下面对定理 3中出现的权重指数 m、尺度参数

k和模糊程度常数η的选择做详细说明.

对于权重指数 m ,上文已经指出由于与传统的

FCM聚类算法的不同 ,按照 FDSC和 RFDSC算法

定义 ,数据向量 xj 与中心向量 w i 的相似度越高其

隶属度应越大 ,故权重指数 m < 1 ,同时为了保证算

法有较好的收敛性 ,权重指数 0 < m < 1 .实验结果表

明 ,当权重指数 m趋于 1 时 ,具有较好的鲁棒性和

抗噪声能力 ,故文中权重指数 m取 019 .

尺度参数 k的选择与数据集有关 ,通过尺度参

数 k的选择可以扩大 ( k > 1)或减小 ( k < 1)方向数据

向量 xj 和聚类中心向量 w i 的相似性程度.实验结

果表明 ,当权重指数 k取值在 1～5 时 ,具有较好的

收敛性和聚类效果 ,故文中尺度参数 k取 3 .

模糊程度常数η的选择同样与数据集有关 ,影

响模糊划分的模糊程度 ,值越大模糊程度越高 ;值越

小模糊程度越低 ,越趋进于硬聚类.当趋于无穷时 ,

样本点对每一类的隶属度均为 1/ c.通过对模糊程

度常数的控制 ,使得样本点对距离最近的类中心施

加最大的吸引力 ,这个力越大 ,类中心收敛速度也越

快 ;样本点也可以对相似性较小的类中心有微弱的

吸引力 ,避免聚类过程出现死节点 ,保证了算法具有

很好的鲁棒性[7 ] .由于 RFDSC算法采用了竞争学

习规则 ,通过加入隶属度约束函数显著提升隶属度

uij明晰含义 ,兼顾了硬聚类和模糊聚类的优点 ,因

此在高维大量数据情况下 , RFDSC算法比 FDSC算

法的鲁棒性和收敛速度都有了很大提高. 由于

RFDSC算法对赢者的吸引力的增强作用随η减小
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而增大 ,对赢者对手的抑制作用随η增大而减小 ,所

以需要选取一个合适的η值.实验结果表明 ,η的取

值取所有方向数据向量 x 到聚类中心向量 w i 的最

大相似性的 0101～012 左右较为合适 ,故文中模糊

程度常数η取 0115 .

基于定理 3 ,得到具有更好鲁棒性的模糊方向

相似性聚类算法 RFDSC.下面给出 RFDSC算法的

完整描述 :

1)初始化聚类数目 c (2 ≤c≤N ) ,阈值ε( l = 1

为迭代次数) 、权重指数 m、尺度参数 k、模糊程度常

数η和最大迭代次数 T ,并随机产生并归一化中心

向量 w1
i ;

2)根据式 (7)计算样本的隶属度值 ul + 1
ij ;

3)根据式 (8)计算归一化中心向量 wl + 1
i ;

4)如果‖ul + 1
ij - u

( l)
ij ‖<ε或者 l > T则停止 ,算

法结束 ,否则 l = l + 1 ,跳转 2) ;

5)当算法收敛 ,得到各类的中心向量 wi 和样本

集模糊隶属度 u ij .

3　实验结果及分析

在本节中首先介绍聚类性能的评价标准 ,然后

分别对文本数据集进行说明 ,最后通过使用 SP K2
means[ 1 ]、soft2movMF[ 2 ]、FDSC 和 RFDSC 4 种相

似性聚类算法对文本数据集进行测试 ,以检测各种

聚类算法的性能.由于 DSCM算法在处理高维大量

数据时 ,算法速度太慢 ,对文本数据集的有所有样本

无法通过有限次迭代过程 ,自组织的找到所有不动

点 ,因此没有对 DSCM算法进行比较.

311　算法性能评价准则

对于聚类结果有效性的度量 ,可以分为面向分

类的和面向相似性的 2 种度量方式.第 1 种度量方

式 ,如互信息 ( normalized mut ual information ,

NMI) 、纯度和 F度量 ,这些度量评估聚类结果包含

单个类的对象的程度.第 2种度量方式 ,如平均准确

率 AA (averaged accuracy or rand index) 、J accard

度量 ,这些方法度量在多大程度上 ,同一个类的 2个

对象在同一簇中 ,或相反[8 ] .而衡量传统信息检索系

统的性能参数 :召回率 ( Recall)和精度 ( Precision)也

是衡量分类算法性能的常用指标.然而聚类的过程

中并不存在自动分类类别与手工分类类别确定的一

一对应关系 ,因而无法像分类一样直接以精度和召

回率作为评价标准[9 ] . 为此在文中采用互信息

NMI[10 ]和平均准确率 AA [11212 ]分别作为算法的面

向分类和面向相似性的 2种评价标准.假设 X 代表

已知的文本类标随机变量 , Y 代表聚类结果的类标

随机变量 ,互信息 NMI公式定义为 NMI ( X , Y) =

I ( X ; Y)

H ( X) ·H ( Y)
, I ( X ; Y ) 为变量 X , Y 的互信息

量 , H ( X) , H ( Y)为变量 X 和 Y 的熵.平均准确率

AA的公式定义为 :AA ( X , Y) =
a + b

n×( n - 1) / 2
,其中

a表示任意 2个样本在 X、Y 中同属于一类的个数 ,

b表示任意 2个样本都不属于同一类的个数 , n表示

数据集的样本个数.互信息 NMI和平均准确率 AA

的范围均为[0 ,1 ] ,值越高表示聚类结果越准确 ,值

越小 2种划分差距越大 ,在 X、Y 完全一致的情况

下 ,NMI和 AA值为 1.

312　实验数据集说明

实验采用 202Newsgroup s[13 ]的数据集及部分

来自 CL U TO [ 14 ]文本聚类工具箱的 10种数据集.数

据集含有的样本数从 204 个到19 949不等 ,数据维

数最小的为5 832维 ,最大的为43 586维 ,实际聚类数

最小的为 3个 ,最大的为 20 个 ,从以上特征看出这

些数据集很好的反映了不同文本数据集所具有的特

征.其中 N G20数据平均地选自来自 20个不同新闻

组 ,经过的 Bow toolkit [ 15 ]对 202Newsgroup s 文本

进行了预处理后含有 19 949个向量文本数据.

N G17219是 N G20数据的一个子集 ,以往的聚类算

法对该数据集的聚类结果表明 ,因为类与类之间有

重叠导致对该数据集的聚类难度较高.其他数据均

来自 CL U TO工具箱[14 ] ,这些数据集均已经过预处

理为向量文本数据.数据集的详细说明见表 1.

表 1　文本数据集的简要说明

Table 1　Summary of text datasets

Data Source nd nw K balance

N G20 202Newsgroup s 19 949 43 586 20 01991

N G17219
3 overlapping/

subgroups from NG20
2 998 15 810 3 01998

ohscal O HSUM ED2233445 11 162 11 465 10 01437

klb WebACE 2 340 21 839 6 01043

hitech San Jose Mercury( TREC) 2 301 10 080 6 01192

la12 LA Times ( TREC) 6 279 31 472 6 01282

t r11 TREC 414 6 429 9 01046

t r23 TREC 204 5 832 6 01066

t r41 TREC 878 7 454 10 01037

t r45 TREC 690 8 261 10 01088

　　注 : nd 代表文本数 (样本数) , nw 代表词项 (维数) , k代

表文本实际类别数 , balance是数据的平衡系数即包含最少

文本数的类与包含最多文本数的类中的文本数之比 ,这个值

反映了数据集内类与类之间的平衡性.

·64· 智　能　系　统　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　 　第 3卷



在使用方向性聚类算法分析各数据集前 ,以上

数据都经过 L 2 归一化处理.

313　实验结果及分析

为了测试算法性能 ,对以上数据集分别采用

SP Kmeans、soft2movMF、FDSC 和 RFDSC 4 种相

似性聚类算法的结果进行比较.为保证实验的公平

性 ,所有算法均采用随机初始化的策略选取初始聚

类中心 ,并对每种算法进行 20次聚类实验后取平均

值作为最终实验结果.

首先 ,对 FDSC算法和 RFDSC算法采用不同

大小的尺度参数 k、模糊程度常数η和权重指数 m

来测试其对聚类结果的影响.

表 2、表 3 分别给出了 FDSC算法采用不同大

小的尺度参数 k针对 N G17219 和 t r45 数据集进行

聚类实验后得到的互信息 NMI的均值和标准差及

平均准确率 AA的均值.实验中权重指数 m取 019.

表 2　尺度参数 k变化时 FDSC算法针对

NG17219数据集的实验结果

Table 2　The results of FDSC on NG17219 datasets

with the change of k

k 1 2 3 4

互信息 01326±0105 01410±0105 01431±0104 01394±0105

平均准确率 01 596 01677 01682 01 642

表 3　尺度参数 k变化时 FDSC算法针对

tr45数据集的实验结果

Table 3　The results of FDSC on tr45 datasets with the change of k

k 1 2 3 4

互信息 01564±0103 01630±0103 01649±0103 01594±0104

平均准确率 01862 01876 01893 01845

表 4表 5分别给出了 RFDSC算法采用不同大

小的模糊程度常数η针对 N G17219 和 t r45 数据集

进行聚类实验后得到的互信息 NMI的均值和标准

差及平均准确率 AA 的均值.实验中权重指数 m取

019 ,尺度参数 k取 3 .

表 4　模糊程度常数η变化时 RFDSC算法针对

NG17219数据集的实验结果

Table 4　The results of RFDSC on NG17219 datasets with

the change ofη

η 0105 01 1 01 15 01 2

互信息 01 378±0108 01 397±0108 01418±0105 01399±01 09

平均准确率 01 645 01647 01674 01 673

表 5　模糊程度常数η变化时 RFDSC算法针

对 tr45数据集的实验结果

Table 5　The results of RFDSC on tr45 datasets with

the change ofη

η 0105 011 01 15 01 2

互信息 01657±0105 01661±0105 01673±0105 01640±0104

平均准确率 01894 01895 01 899 01 884

表 6表 7分别给出了 RFDSC算法采用不同大

小的权重指数 m针对 N G17219和 t r45数据集进行

聚类实验后得到的互信息 NMI的均值和标准差及

平均准确率 AA的均值.实验中模糊程度常数η取

0115 ,尺度参数 k取 3.

表 6　权重指数 m变化时 RFDSC算法针对

NG17219数据集的实验结果

Table 6　The results of RFDSC on NG17219

datasets with the change of m

m 01 85 01 9 0195

互信息 01 397±0106 01 418±0105 01 375±0110

平均准确率 01675 01674 01640

表 7　权重指数 m变化时 RFDSC算法

针对 tr45数据集的实验结果

Table 7　The results of RFDSC on tr45 datasets with

the change of m

m 01 85 01 9 0195

互信息 01 649±0104 01 674±0103 01 649±0104

平均准确率 01885 01902 01887

从上述实验结果可以看出 ,当尺度参数 k取 3、

模糊程度常数η取 0115、权重指数 m取 019时 , FD2
SC算法和 RFDSC算法取得比较好的聚类结果.

下面给出 SP Kmeans、soft2movMF、FDSC 和

RFDSC 4种相似性聚类算法对上述 10种文本数据

集的聚类结果.

表 8、表 9给出了 4 种算法进行聚类实验后得

到的互信息 NMI的均值和标准差.
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表 8　针对 NG20、NG17219、ohscal、k1b、hitech

数据集的互信息值

Table 8　NMI results on NG20 , NG17219 ,

ohscal , k1b , hitech datasets

N G20 N G17219 ohscal k1b hitech

SPKmeans 01548±0103 01303±0109 01437±0102 01579±0105 01282±0102

soft2movMF 01570±0102 01390±0110 01442±0102 01607±0104 01292±0102

FDSC 01443±0102 01431±0108 01433±0101 01602±0103 01288±0101

RFDSC 01564±0102 01418±0105 01447±0101 01624±0103 01298±0101

表 9　针对 la12、tr11、tr23、tr41、tr45数据集的互信息值

Table 9　NMI results on la12 ,tr11 ,tr23 ,tr41 ,tr45 datasets

la12 t r11 t r23 t r41 t r45

SPKmeans 01523±0103 01535±0105 01269±0105 01585±0105 01657±0107

soft2movMF 01535±0104 01602±0104 01366±0104 01627±0104 01660±0104

FDSC 01471±0102 01641±0102 01386±0102 01645±0103 01636±0103

RFDSC 01522±0103 01646±0102 01349±0102 01654±0103 01674±0103

表 10、表 11给出了 4 种算法进行聚类实验后

得到的平均准确率 AA的均值.

表 10　针对 NG20、NG17219、ohscal、k1b、hitech数据集的平均准确率

Table 10　AA results on NG20, NG17219,ohscal , k1b, hitech datasets

N G20 N G17219 ohscal k1b hitech

SP Kmeans 01935 01663 01863 01 730 01 726

soft2movMF 01938 01672 01865 01 747 01 752

FDSC 01889 01677 01865 01 746 01 732

RFDSC 01924 01674 01867 01 779 01 757

表 11　针对 la12、tr11、tr23、tr41、tr45数据集的平均准确率

Table 11　AA results on la12 ,tr11 ,tr23 ,tr41 ,tr45 datasets

la12 t r11 t r23 t r41 t r45

SP Kmeans 01830 01840 01680 01 853 01 886

soft2movMF 01835 01856 01718 01 860 01 893

FDSC 01805 01859 01732 01 861 01 877

RFDSC 01821 01864 01702 01 865 01 902

从上述实验结果可以看出 ,RFDSC算法的聚类

效果在大多数情况下要好于其他算法 ,同时也发现

了 FDSC和 RFDSC算法的互信息的标准差在大多

数情况下要小于其他算法 ,说明 FDSC 和 RFDSC

算法的稳定性较好 ,能够更好地避免局部极值点.当

然 ,在部分数据集的试验中 , RFDSC算法与其他算

法相比 ,还不是最优的 ,在下一步的工作中 ,将对

RFDSC算法中权重指数 m、尺度参数 k和模糊程度

常数η的选择问题做更深入的研究 ,以提高算法的

性能.

4　结束语

文中在方向相似性聚类算法 DSCM基础之上 ,

首先提出模糊方向相似性聚类算法 FDSC ,继而从

竞争学习角度 ,通过引入隶属度约束函数 ,并根据拉

格朗日优化理论推导出鲁棒的模糊方向相似性聚类

算法 RFDSC ,最后将 RFDSC算法很好的应用于文

本方向性数据聚类中 ,从而解决了 DSCM对高维大

量数据的扩展问题.

附　录

　　定理 1证明

证明　使 FDSC算法的目标函数即式 (2)中的

J FDSC 达到最大 ,即求在∑
c

i = 1

uij = 1 ,0 < ∑
n

j = 1

uij < n ,

uij ∈[0 ,1 ]以及 wT
i w i = 1条件下的极值 ,为此引入

Lagrange 乘子λ, b. 并定义 Lagrange 目标函数

L (w ,λ, b) :

L (w ,λ, a , b) = ∑
c

i = 1
∑

n

j = 1
um

ij (e kx T
j w i ) +

∑
n

j = 1

λj (∑
c

i = 1
uij - 1) + ∑

c

i = 1
bi (wT

i w i - 1) . (9)

　　对 L (w ,λ, b)关于 uij求偏导 ,令其值为零得

uij = [
- λj

m (e kx T
j w i )

]1/ ( m- 1)
. (10)

将式 (10) 代入∑
c

i = 1
uij = 1 ,消去 ( - λj ) / m得

uij = (e kx T
j wi ) - 1/ ( m- 1)

/ ∑
c

i = 1

(e kx T
j w i ) - 1/ ( m- 1)

. (11)

　　对 L (w ,λ, b)关于 wi 求偏导数 ,并令其值为零

可得

9L
9wi

= ∑
n

j = 1
kx T

j u m
ij e kx T

j wi + 2biw i = 0 . (12)

则有 wi = ∑
n

j = 1
kx T

j u m
ij e kx T

j wi / ( - 2bi ) . (13)

由于 wT
i w i = 1 ,由公式 (13)可以进一步推出 :

wi =
∑

n

j = 1

xT
j u m

ij e kx T
j w i

‖∑
n

j = 1
xT

j u m
ij e kx T

j w i ‖
. 证毕.
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定理 2证明

证明 : 1) 因为 0 ≤ ui ≤1 ,0 < m < 1 ,所以

∑
c

i = 1
ui ( um- 1

i - 1) 中每一项 ui ( um- 1
i - 1) 均大于等于

0 ,因此 f ( u1 , u2 , ⋯, uc) ≥0 . f ( u1 , u2 , ⋯, uc) = 0当

且仅当 ∑
c

i = 1
ui ( um- 1

i - 1) 中的每一项均为 0 , 即

ui ( um- 1
i - 1) = 0 (0 ≤ i ≤c) ,那么必有 ui = 0 或

ui = 1 . 由于有∑
c

i = 1
ui = 1 的限制 ,则 f ( u1 , u2 , ⋯,

uc) = 0只能有某一个 ui = 1 ,其他 uk = 0 ( k ≠i) 的

情况.

2) 考虑 f ( u1 , u2 , ⋯, uc) = ∑
c

i = 1
ui ( um- 1

i - 1)

(0 ≤ui ≤1) 在约束条件∑
c

i = 1
ui = 1下的极值.应用

拉格朗日乘数法构造函数 : G = ∑
c

i = 1
ui ( um- 1

i - 1) -

λ(∑
c

i = 1
ui - 1) . 令 9 G

9 u1
,

9 G
9 u2

, ⋯,
9 G
9 uc
均为 0 ,得 u1 =

u2 = ⋯uc =
1
c

,λ = mc1 - m - 1 .

又因为 f ( u1 , u2 , ⋯, uc )在 [ 0 , 1 ]c 上是连续的 ,

故 f ( u1 , u2 , ⋯, uc)一定有最值 ,而最值一定在驻点

或边界点处取得.

下面分别求 f ( u1 , u2 , ⋯, uc )在驻点或边界点

处的函数值.

1)当 u1 = u2 = ⋯uc =
1
c
时 , f ( u1 , u2 , ⋯, uc ) =

c1 - m - 1 .

2)对于[0 ,1 ]c 的边界点 ( u1 , u2 , ⋯, uc ) ,设 u1 ,

u2 , ⋯, uc 中有 p (1≤p≤c)个 ui 为 0 , q(0≤q≤1)个

ui 为 1 .

①若 p + q = c ,则∑
c

i = 1
ui ( um- 1

i - 1) = 0 .

②若 p + q < c ,将 ui = 0 ,1代入 f ( u1 , u2 , ⋯,

uc) 中 ,不失一般性 ,不防假设前 p + q个 u i为0或 1 ,

则 f ( u1 , u2 , ⋯, uc) 转化为 c - p - q 维的形如

∑
c

i = p+ q+1
ui ( um- 1

i - 1) 的函数. 由反证法很容易证明

∑
c

i = p+ q+1
ui ( um- 1

i - 1) < c1 - m - 1 .

综上所述 , f ( u1 , u2 , ⋯, uc)在 u1 j = u2 j = ⋯ucj =

1
c
时取最大值 c1 - m - 1 . 证毕.

定理 3证明

证明　使 RFDSC算法的目标函数即式 (5)中

J RFDSC 达 到 最 小 , 即 求 在 ∑
c

i = 1

uij = 1 ,

0 < ∑
n

j = 1

uij < n , uij ∈[0 ,1 ]以及 wT
i w i = 1条件下

的峰值 , 为此引入 Lagrange 乘子λ, b. 并定义

Lagrange目标函数 L (w ,λ, a , b) :

L (w,λ, a, b) = ∑
c

i =1
∑

n

j =1
um

ij (ekxT
j wi ) - ∑

n

j =1
aj∑

c

i =1
uij ( um- 1

ij - 1) +

∑
n

j = 1

λj (∑
c

i = 1
uij - 1) + ∑

c

i = 1
bi (wT

i w i - 1) . (14)

对 L (w ,λ, a , b)关于 uij求偏导 ,令其值为零得

uij = [
- aj - λj

m (e kx T
j w i - aj )

]1/ ( m- 1)
. (15)

将式 (15) 代入∑
c

i = 1
uij = 1 , 消去 ( - aj -λj ) / m得

uij = (e kx T
j w i - aj )

- 1/ ( m- 1)
/ ∑

c

i = 1

(e kx T
j w i - aj )

- 1/ ( m- 1)
.

(16)

当 e kx T
j wi - aj < 0 ,出现负值 ,隶属度 uij也会为负.故

自适应提升 aj ,使得 e kx T
j w i - aj 为正.

定义 aj = min{ e kx T
j w i | i∈{ 1 , ⋯, c} } -η, (η> 0) ,

代入式 (10)从而得到

uij = (e kx T
j wi - min e kx T

j w 3 +η) - 1/ ( m- 1)
/

∑
c

i = 1

(e kx T
j w i - min e kx T

j w 3 +η) - 1/ ( m- 1)
. (17)

对 L (w ,λ, a , b)关于 wi 求偏导数 ,并令其值为零得

9L
9wi

= ∑
n

j = 1

kx T
j u m

ij e kx T
j wi + 2biw i = 0 . (18)

则有 :

wi = ∑
n

j = 1
kx T

j u m
ij e kx T

j w i / ( - 2bi ) . (19)

由于 wT
i w i = 1 ,由式 (19)可以进一步推出 :

wi =
∑

n

j = 1

xT
j u m

ij ekx T
j w i

‖∑
n

j = 1
xT

j u m
ij e kx T

j w i ‖
. 证毕.
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