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基于极大熵的知识迁移模糊聚类算法
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摘　 要：针对传统的聚类算法在样本数据量不足或样本受到污染情况下的聚类性能下降问题，在经典的极大熵聚类

算法（ＭＥＫＴＦＣＡ）的基础上，提出了一种新的融合历史聚类中心点和历史隶属度这两种知识的基于极大熵的知识迁

移模糊聚类算法。 该算法通过学习由源域总结出来的有益历史聚类中心和历史隶属度知识来指导数据量不足或受

污染的目标域数据的聚类任务，从而提高了聚类性能。 通过一组模拟数据集和两组真实数据集构造的迁移场景上

的实验，证明了该算法的有效性。
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析方法，在人工智

能、模式识别和机器学习等领域［１－３］ 一直受到广泛

关注。 聚类作为一种无监督的数据分析技术，通过

数据之间的疏密程度，将数据划分到不同的数据簇

中，使得簇内的数据之间关系比较紧密，而簇之间

的数据关系比较疏远。 根据聚类使用方法的不同，
将聚类分成常见的一些类别：基于划分的聚类算

法［４－７］、基于层次的聚类算法［８－９］、基于密度的聚类
算法［１０－１１］、基于图论的聚类算法［１２］ 等。 这些聚类
算法在针对特定的数据集进行聚类时，通常能获得

理想的聚类效果。 但这些聚类性能的有效获得都

离不开一个必要前提，那就是进行聚类时的数据必

须是充分的，换句话说，这些聚类算法不适合处理

数据不充分的情况。
但在实际生产、生活中，数据不充分的情况或

数据受到污染的情况往往普遍存在。 例如，在一个

新领域收集数据之初，数据往往是不充足的。 又或

者由于受到硬件设备的不稳定性或环境等一些因
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素的影响，可能会采集到受噪声干扰的失真数据。
对于不充足的数据和受到污染的数据进行聚类分

析时，如果直接采用传统聚类方法，往往会造成聚

类结果的不理想，甚至有时会出现聚类失效的结果。
如何有效解决数据量不足和数据受污染情况

下的数据聚类性能问题，是近年来研究工作者的方

向之一。 其中，知识迁移［１３］机制的引入是一种有效

手段。 知识迁移机制是指将历史数据（也称为源

域）中提炼的有益知识应用到对当前数据（也称为

目标域）聚类任务的指导，用于提高当前数据的聚

类结果。 历史数据与当前数据之间既存在着联系，
也存在着明显的差别。 目前，应用知识迁移机制来

提高聚类性能的代表性算法有：在多任务中使用共

享子空间进行聚类的 ＬＳＳＭＴＣ 算法［１４］、使用 Ｋ 均值

组合方法的 ＣｏｍｂＫＭ 算法［１４］、使用自学习迁移机制

的 ＳＴＣ 聚类算法［１５］、使用特征和样本协同机制的

Ｃｏ⁃ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ聚类算法［１６］ 及迁移谱聚类 ＴＳＣ 算

法［１７］。 这些基于知识迁移的聚类算法虽然提高了

一定的聚类性能，但离实际应用还有一定差距，且
这些聚类算法在进行聚类任务时需要完整的历史

数据集，这在一些特殊场合，如保密需要，完整的历

史数据是不可能获得的。 所以，研究一种有隐私保

护的高效迁移聚类算法具有必要性和实用性。
本文在经典的 ＭＥＣＡ 聚类算法的基础上，通过

对 ＭＥＣＡ 算法的目标函数进行改造，使其具有学习

历史知识的能力，进而提高算法在样本量不充分或

受到污染情况下聚类的性能。

１　 经典极大熵聚类算法

在传统 Ｃ 均值聚类算法的基础上，通过引入具

有明确物理含义的熵，产生出了具有简洁的数学表

达式和明确物理含义特点的极大熵模糊聚类算法。
极大熵模糊聚类算法有很多种不同的表达形式，其
中文献［６－７］给出的是经典的极大熵模糊聚类算

法，其具体表述如下。
假设样本空间 Ｘ ＝ ｘｉ ｜ ｘｉ∈Ｒｄ，ｉ＝ １，２，…，Ｎ{ } ，

其中，Ｎ 表示样本点的个数，Ｒ 是实数集，ｄ 表示样

本点的维数。 该样本包含 Ｃ（１＜Ｃ＜Ｎ）个不同的类

别，则经典的极大熵聚类算法（ＭＥＣＡ）的目标函数

可表示为

Ｊ Ｕ，Ｖ( ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ‖ ｘｉ － ｖｊ‖２ ＋ α∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ｌｎ μｉｊ，

μｉｊ ∈ ［０，１］，∑
Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ＝ １，１ ≤ ｉ ≤ Ｎ （１）

式中：ｘｉ 表示第 ｉ 个样本点；ｖｊ 表示第 ｊ 类中心点；μｉｊ

表示第 ｉ 个样本点隶属于第 ｊ 类的程度；‖ｘｉ－ｖ ｊ‖２

表示第 ｉ 个样本点与第 ｊ 类中心点的距离；α 是正则

化系数，由 μｉｊ构成隶属度矩阵 Ｕ∈ＲＮ×Ｃ，由ｖ ｊ 构成中

心点矩阵 Ｖ∈Ｒｄ×Ｃ。
采用拉格朗日条件极值优化方法解得式（１）的

最优聚类中心 Ｖ 和隶属度 Ｕ 的迭代公式为

ｖ ｊ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
μｉｊ ｘｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
μｉｊ

，　 　 ｊ ＝ １，２，…，Ｃ （２）

μｉｊ ＝
ｅｘｐ －

‖ ｘｉ － ｖｊ‖２

α
æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
Ｃ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ －

‖ ｘｉ － ｖｋ‖２

α
æ

è
ç

ö

ø
÷

，　 　 ｉ ＝ １，２，…，Ｎ

ｊ ＝ １，２，…，Ｃ （３）
　 　 根据上述推导，总结出 ＭＥＣＡ 算法的具体步骤

如下：
输入　 数据集 Ｘ，分类数 Ｃ，正则化系数 α，最大

迭代次数 Ｔ，终止阈值 ε 。
输出　 最优隶属度 Ｕ 和聚类中心 Ｖ。
１）初始化迭代计数器 ｔ ＝ ０，随机初始化隶属度

矩阵 Ｕ（０）。
２）根据式（２）和 １）的隶属度矩阵Ｕ（ ｔ）获得新

的类中心 Ｖ（ ｔ）。
３）根据式（３）和 ２）获得的类中心Ｖ（ ｔ）计算得

新的隶属度 Ｕ（ ｔ＋１）。
４）当‖Ｕ（ ｔ＋１）－Ｕ（ ｔ）‖＜ε 或者 ｔ＞Ｔ 时算法终

止，否则跳转到 ２）。
通过观察 ＭＥＣＡ 算法的具体步骤可以看出，原

始的 ＭＥＣＡ 算法不具有知识迁移的能力。
ＭＥＣＡ 算法在数据量充足时，可以使用上述迭

代过程获得有效的类中心和隶属度。 但当样本量

不充足或样本被污染的情况下，直接使用 ＭＥＣＡ 算

法获得的聚类中心往往严重偏离实际聚类中心，甚
至有时会出现聚类失效的情况。 因此，在数据量不

足或数据受到污染情况下，研究有效的聚类算法，
具有必要性和实际价值。

２　 基于极大熵的知识迁移模糊聚类

在知识迁移理论［１３］中，当源域数据和目标域数

据既存在一定的相关性，同时又存在着明显的差异

时，可通过对源域有益知识的充分利用来指导目标

域任务更好地完成。 本文尝试通过将数据量充分

的源域知识迁移至数据量不足或被污染的目标域

的聚类任务中，来提高目标域的聚类性能。
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为了实现源域知识到目标域迁移的目的，需要

解决 ３ 个核心问题：
１）迁移什么知识；
２）如何迁移；
３）什么时候迁移。
首先，解决源域到目标域迁移什么知识的问

题。 在基于划分的聚类算法中，隶属度和聚类中心

点是对聚类结果具有决定性作用的两个因素。 故

本文选择隶属度和聚类中心点作为被迁移的知识。
其次，需要解决如何才能实现将源域的隶属度

和聚类中心点知识迁移到目标域的聚类任务中的

问题。 我们通过以下两个规则来实现。
１）隶属度重要程度受约束规则

该规则对应的公式为

ｍｉｎＪＫＴ１（Ｘ，Ｕ，Ｖ，Ｕ^） ＝ λ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ‖ ｘｉ － ｖ ｊ‖２ ＋

（１ － λ）∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｃ

ｊ ＝ １
μ^ｉｊ ‖ ｘｉ － ｖ ｊ‖２，

λ ∈ ［０，１］ （４）
式中：ｘｉ 表示目标域中第 ｉ 个样本点；ｖ ｊ 表示目标域

中第 ｊ 类中心点；μｉｊ表示目标域中第 ｉ 个样本点隶属

于第 ｊ 类的程度；μ^ｉｊ为目标域中第 ｉ 个样本点相对于

源域中第 ｊ 类中心点的历史隶属度；λ 为隶属度重

要程度受约束规则的平衡因子。 通过隶属度重要

程度受约束规则来调整性地学习源域迁移过来的

历史隶属度知识。 平衡因子 λ 控制着源域的历史

隶属度和目标域的隶属度对最终聚类结果的影响

程度。 当 λ→１ 时，说明迁移的历史隶属度的可靠

程度差，目标域的聚类结果更多地受到目标域的隶

属度的影响。 当 λ→０ 时，说明迁移的历史隶属度

具有很高的可借鉴性，目标域的聚类结果更多地受

到迁移历史隶属度的影响。
２）聚类中心点变化最小规则

该规则的公式为

ｍｉｎＪＫＴ２（Ｖ，Ｖ^） ＝ β∑
Ｃ

ｊ ＝ １
‖ ｖ ｊ － ｖ^ ｊ‖２， 　 　 β ≥ ０

（５）
式中：ｖ ｊ 代表目标域的第 ｊ 类中心点，ｖ^ ｊ 代表源域的
第 ｊ 类的历史类中心点；β 表示类中心点变化最小规
则的平衡因子；Ｃ 是聚类数目。 该规则实现的是源
域聚类中心点知识的迁移。 通过该规则的使用确
保：当目标函数产生最优化解时，目标域的聚类中
心点在一定程度上与源域的中心点保持一致，并通
过平衡因子 β 来控制保持一致的程度。 当 β→０ 时，
目标域的聚类中心点与源域的聚类中心点需保持
一致性程度小，此时说明源域的聚类中心点知识不

可靠。 当 β→¥时，目标域的聚类中心点与源域的聚

类中心点需保持一致性程度大，此时说明源域的聚

类中心点知识可靠性高。
根据上述分析，针对经典 ＭＥＣＡ 算法不具有知

识迁移能力的不足，本文在 ＭＥＣＡ 算法的基础上结

合上述两个规则，提出基于极大熵知识迁移模糊聚

类算法，即 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法。 该算法的原理如图 １。

图 １　 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法原理图

Ｆｉｇ．１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＭＥＫＴＦＣＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＭＥＫＴＦＣＡ 算法首先对源数据集，通过经典的

ＭＥＣＡ 算法获得历史聚类中心，然后根据目标数据

集和所获得的历史聚类中心，通过再次使用经典的

ＭＥＣＡ 算法获得历史隶属度，最后通过 ＭＥＫＴＦＣＡ
算法和历史聚类中心及历史隶属度获得最终的聚

类结果。
融入了隶属度重要程度受约束规则和聚类中

心点变化最小规则得到的 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法的具体目

标函数为

ＪＭＥＫＴＦＣＡ Ｘ，Ｖ，Ｖ^，Ｕ，Ｕ^( ) ＝ ＪＫＴ１（Ｘ，Ｕ，Ｖ，Ｕ^） ＋

ＪＫＴ２（Ｖ，Ｖ^） ＋ α∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ｌｎ μｉｊ，

μｉｊ ∈ ［０，１］；∑
Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ＝ １，∀ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （６）

其中

ＪＫＴ１（Ｘ，Ｕ，Ｖ，Ｕ^） ＝ λ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ‖ ｘｉ － ｖ ｊ‖２ ＋

（１ － λ）∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｃ

ｊ ＝ １
μ^ｉｊ ‖ ｘｉ － ｖ ｊ‖２ （７）

ＪＫＴ２（Ｖ，Ｖ^） ＝ β∑
Ｃ

ｊ ＝ １
‖ ｖ ｊ － ｖ^ ｊ‖２ （８）

　 　 观察式（６）可以看出，ＭＥＫＴＦＣＡ 算法从本质上

来说是由 ３ 部分组成。 第 １ 部分是融入了对历史隶

属度知识的学习的 ＪＫＴ１（Ｘ，Ｕ，Ｖ，Ｕ^） 项。 通过该项

的引入可以使用历史隶属度知识对目标域的聚类

任务进行指导。 第 ２ 部分是融入了对历史类中心点

知识学习的 ＪＫＴ２（Ｖ，Ｖ^） 项。 通过该项的引入可以更

有效地帮助目标域聚类任务的执行。 第 ３ 部分是原
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ＭＥＣＡ 算法的正则化熵项。 同时，根据式（６） ～ （８）
可以发现，当隶属度重要程度受约束规则的平衡因

子 λ＝ １ 而且聚类中心点变化最小规则的平衡因子

β＝ ０ 这种特殊情况时，ＭＥＫＴＦＣＡ算法就退化为经典

的 ＭＥＣＡ 算法。 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法的本质是，通过调

节平衡因子 λ 和 β 的大小，来调整历史隶属度和历

史类中心点对当前聚类任务的影响，从而改善由于

数据量不足和数据被污染情况下直接采用 ＭＥＣＡ
算法造成聚类结果不理想的情况。
２．１　 参数求解

式（６）的参数求解问题，即为在有约束条件下

求解最优的参数使得目标函数值最小。 与 ＭＥＣＡ
求最优解方法相同，我们采用拉格朗日乘子法进行

求解，首先构造拉格朗日函数表达式，即

Ｌ ＝ λ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ‖ ｘｉ － ｖ ｊ‖２ ＋

１ － λ( ) ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｃ

ｊ ＝ １
μ^ｉｊ ‖ ｘｉ － ｖ ｊ‖２ ＋ α∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑

Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ｌｎ μｉｊ ＋

β∑
Ｃ

ｊ ＝ １
‖ ｖ ｊ － ｖ^ ｊ‖２ ＋ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ηｉ ∑

Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ － １( ) （９）

式中 ηｉ 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子。

根据
∂Ｌ
∂μ ｉｊ

＝ ０ 得

μｉｊ ＝ ｅｘｐ － １ －
ηｉ ＋ λ ‖ ｘｉ － ｖ ｊ‖２

α
æ

è
ç

ö

ø
÷ （１０）

　 　 因为有约束条件

∑
Ｃ

ｊ ＝ １
μｉｊ ＝ １ （１１）

　 　 将式（１０）代入式（１１）可得

ｅｘｐ －
ηｉ

α
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ｅｘｐ １( )

∑
Ｃ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ －

λ ‖ ｘｉ － ｖｋ‖２

α
æ

è
ç

ö

ø
÷

（１２）

　 　 将式（１２）代入式（１０）可得隶属度的迭代公

式为

μｉｊ ＝
ｅｘｐ －

λ ‖ ｘｉ － ｖ ｊ‖２

α
æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
Ｃ

ｋ ＝ １
ｅｘｐ －

λ ‖ ｘｉ － ｖｋ‖２

α
æ

è
ç

ö

ø
÷

（１３）

　 　 根据
∂Ｌ
∂ ｖ ｊ

＝ ０ 解得聚类中心点迭代公式为

ｖ ｊ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
［λμｉｊ ＋ （１ － λ） μ^ｉｊ］ ｘｉ ＋ β ｖ^ ｊ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
λμｉｊ ＋ （１ － λ） μ^ｉｊ[ ] ＋ β

（１４）

２．２　 算法步骤

根据上述的推导过程所获得的隶属度和聚类

中心点的迭代公式，给出 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法的具体步

骤如下。
输入　 历史类中心点 ｖ^ ｊ ，目标数据集 Ｘ，分类数

Ｃ，平衡因子 λ、β，正则化系数 α，最大迭代次数 Ｔ，
终止阈值 ε。

输出　 最优隶属度 Ｕ 和聚类中心 Ｖ。
１）根据式（３）计算历史隶属度 μ^ｉｊ。
２）初始化迭代计数器 ｔ＝ ０。
３）根据式（１４）计算得到新的聚类中心Ｖ（ ｔ）。
４）根据式（１３）计算得到新的隶属度矩阵Ｕ（ｔ＋１）。
５）当‖Ｕ（ ｔ＋１）－Ｕ（ ｔ）‖＜ε 或者 ｔ＞Ｔ 时算法终

止，否则跳转到 ３）。
以上算法步骤同时回答了实现知识迁移中的

第 ３ 个核心问题：什么时候迁移。 通过算法步骤可

以看到，在算法不断迭代过程中，隶属度和中心点

的迭代公式中使用到了历史隶属度知识和历史类

中心点知识。 从而在算法的迭代过程中实现了知

识的迁移。

３　 实验结果及分析

３．１　 实验设置

为验证本文所提 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法的有效性，将
构造一组模拟数据集和两组真实数据集作为实验

所使用的迁移场景。 同时，选择 ６ 种相关算法作为

对比算法，对它们的聚类性能进行比较。 这 ６ 种算

法为：在多任务中使用共享子空间进行聚类的

ＬＳＳＭＴＣ 算法［１４］，使用 Ｋ 均值组合方法的 ＣｏｍｂＫＭ
算法［１４］，使用自学习迁移机制的 ＳＴＣ 聚类算法［１５］，
使用特征和样本协同机制的 Ｃｏ⁃ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 聚类算

法［１６］，迁移谱聚类 ＴＳＣ 算法［１７］ 以及经典的 ＭＥＣＡ
算法［６－７］。

为了对聚类算法的结果进行客观比较，本文采

用统一的 ＮＭＩ［１８］（ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）和

ＲＩ［１９］（ ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ）两种指标对实验结果进行评价。
ＮＭＩ 的计算公式为

ＮＭＩ ＝
∑

ｃ

ｐ ＝ １
∑

ｃ

ｑ ＝ １
Ｎｐ，ｑ ｌｏｇ

Ｎ·Ｎｐ，ｑ

Ｎｐ·Ｎｑ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
ｃ

ｐ ＝ １
Ｎｐ ｌｏｇ

Ｎｐ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú· ∑

ｃ

ｑ ＝ １
Ｎｑ ｌｏｇ

Ｎｑ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

式中：Ｎ 代表数据集的样本数目；Ｎｐ代表聚类到 ｐ 类

的样本数目；Ｎｑ代表类标签为 ｑ 的样本数目；Ｎｐ，ｑ代

表同时聚类到 ｐ 类和类标签为 ｑ 的样本数目。 ＲＩ
评价指标的计算公式为

ＲＩ ＝
Ｎ００ ＋ Ｎ１１

Ｎ（Ｎ － １） ／ ２
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式中：Ｎ００代表拥有不同类标签的两个样本聚类到不

同类别中的个数；Ｎ１１代表拥有相同类标签的两个样

本聚类到相同类别中的个数。 上述两种评价指标

值的变化范围都为［０，１］，且值越大，代表其算法的

聚类性能越好。
在 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法中，涉及两个平衡因子 λ 和

β 如何取值的问题。 本文采用网格搜索进行遍历寻

优，其寻优的范围及其他对比算法的参数设置值如

表 １ 所示。
表 １　 算法参数设置值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｓ ｆｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 参数设置值

ＬＳＳＭＴＣ
共享子空间的维度 ｌ＝ １，任务数 ｍ＝ ２，

正则化参数 λ＝ ０．５

ＣｏｍｂＫＭ Ｋ 等于聚类数

ＳＴＣ 平衡参数 λ＝ ３

Ｃｏ⁃ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 特征聚类数 ｍ＝ ２

ＴＳＣ 平衡因子 λ＝ １，步长 ｓｔｅｐ＝ １

ＭＥＣＡ
熵正则化参数 γ∈｛０．１ ∶０．２ ∶１｝∪｛２ ∶１ ∶１０｝∪

｛２０ ∶１０ ∶１００｝

ＭＥＫＴＦＣＡ

熵正则化参数 α∈｛０．１ ∶０．２ ∶１｝∪｛２ ∶１ ∶１０｝∪
｛２０ ∶１０ ∶１００｝

平衡因子 λ∈｛０ ∶０．１ ∶１｝
平衡因子 β∈｛０ ∶０．２ ∶１｝∪｛２ ∶１ ∶１０｝

∪｛２０ ∶１０ ∶１００｝

　 　 本 实 验 所 采 用 的 环 境 是： Ｉｎｔｅｌ ｉ７⁃５６００Ｕ
２．６０ ＧＨｚ ８ ＧＢ ＲＡＭ； Ｗｉｎｄｏｗｓ ８ ６４ ｂｉｔ； ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１２ｂ。 实验所列结果数据均是在运行 １０ 次后求

得的平均值。
３．２　 模拟数据集实验结果和分析

该实验是通过构造的模拟数据集来验证本文

所提的 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法在样本量不足和受污染情况

下聚类算法的有效性。 本实验构造了一组源数据

集 Ｓ 和 ３ 组目标数据集 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３，其中源数据集和

所有的目标数据集均包含 ３ 类 ２ 维的数据，这些数

据的生成均采用高斯概率分布模型函数，生成时所

使用的均值、方差及每个类别包含的样本数如表 ２
所示。

构造的源数据集 Ｓ 共含有１ ５００个样本，这个数

据集数据量充足，并且能够从该数据集中提取出对

目标数据集的聚类具有指导作用的有用知识。
构造的目标数据集 Ｔ１ 共含有 ９０ 个样本，只占

源数据集 Ｓ 总数据量的 ６％，用于代表数据量不充

足的场景，虽然数据集 Ｔ１ 与数据集 Ｓ 的均值存在差

异，但它们的方差相同，这用于体现迁移学习中的

源数据集与目标数据集之间既存在着相似性，同时

也存在着一定的差别的情况。
表 ２　 模拟数据集生成的参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 类别 均值 方差 样本数

源数据集 Ｓ

第 １ 类
２
５

é

ë
êê

ù

û
úú

８ ０
０ ８

é

ë
êê

ù

û
úú ５００

第 ２ 类
８
１６

é

ë
êê

ù

û
úú

１６ ０
０ ９

é

ë
êê

ù

û
úú ５００

第 ３ 类
６
２８

é

ë
êê

ù

û
úú

２５ ０
０ １５

é

ë
êê

ù

û
úú ５００

目标

数据集 Ｔ１

第 １ 类
２．５
５．０

é

ë
êê

ù

û
úú

８ ０
０ ８

é

ë
êê

ù

û
úú ３０

第 ２ 类
８
１５

é

ë
êê

ù

û
úú

１６ ０
０ ９

é

ë
êê

ù

û
úú ３０

第 ３ 类
６
２７

é

ë
êê

ù

û
úú

２５ ０
０ １５

é

ë
êê

ù

û
úú ３０

目标数据

集 Ｔ２、Ｔ３

第 １ 类
２．５
５．０

é

ë
êê

ù

û
úú

８ ０
０ ８

é

ë
êê

ù

û
úú １５０

第 ２ 类
８
１５

é

ë
êê

ù

û
úú

１６ ０
０ ９

é

ë
êê

ù

û
úú １５０

第 ３ 类
６
２７

é

ë
êê

ù

û
úú

２５ ０
０ １５

é

ë
êê

ù

û
úú １５０

　 　 构造的目标数据集 Ｔ２ 共含有 ４５０ 个样本，占源

数据集 Ｓ 总数据量的 ３０％。 用目标数据集 Ｔ２ 来代

表目标数据量充分的场景。
构造的目标数据集 Ｔ３ 与目标数据集 Ｔ２ 的均

值、方差和数据量完全相同。 不同的是，数据集 Ｔ３

在数据集 Ｔ２ 的基础上增加了方差为 ２、均值为 ０ 的

高斯噪声，用于代表数据量充分但受到了噪声污染

的场景。
上述构造的 ４ 组模拟数据集的数据分布如图 ２

所示。
在上述构造出来的各种迁移场景下， 运行

ＭＥＫＴＦＣＡ 算法和 ６ 种对比算法，得到的实验结果

如表 ３ 所示。 因为 ＴＳＣ 算法要求样本的维数要大

于聚类数目，而在模拟数据集上不满足此条件，所
以在表 ３ 中我们使用“—”来表示此算法无法运行。
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（ａ）数据集 Ｓ （ｂ）数据集 Ｔ１

（ｃ）数据集 Ｔ２ （ｄ）数据集 Ｔ３

图 ２　 模拟数据集分布图

Ｆｉｇ．２　 Ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ
表 ３　 模拟数据集上 ７ 种聚类算法的性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ

场景 评价指标 ＬＳＳＭＴＣ ＣｏｍｂＫＭ ＳＴＣ Ｃｏ⁃ｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ＴＳＣ ＭＥＣＡ ＭＥＫＴＦＣＡ

Ｓ⁃Ｔ１

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．６７４ １ ０．７５９ ４ ０．１５５ ６ ０．７３７ ２ — ０．７３７ ２ ０．８０２ ４

ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．０３６ ３ １．１７０ ３×１０－１６ ０ １．１７０ ３×１０－１６ — １．１７０ ３×１０－１６ ０．００２ ２

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．８６７ ４ ０．９０２ ４ ０．６０５ ２ ０．９０１ ４ — ０．９０１ ４ ０．９１７ ５

ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．０１９４ １．１７０ ３×１０－１６ １．１７０ ３×１０－１６ ２．３４０ ６×１０－１６ — ２．３４０ ６×１０－１６ ０．００７ １

Ｓ⁃Ｔ２

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．７３４ ３ ０．７８７ ６ ０．１６９ ４ ０．７７１ ９ — ０．７６４ ９ ０．８３４ ８

ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．０３２ ４ ０ ２．９２５ ７×１０－１７ ０．００９ ９ — ７．４０１ ５×１０－１７ ０．００１ ９

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．９０５ ９ ０．９２１ ５ ０．６８７ ９ ０．９１９ ５ — ０．９１６ ８ ０．９４０ １

ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．０１２ ８ ０ １．１７０ ３×１０－１６ ０．００５ ３ — ０ ０．００１ １

Ｓ⁃Ｔ３

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．７３４ ６ ０．７７３ ７ ０．１２６ １ ０．７６１ ５ — ０．７７４ ６ ０．８１６ ２

ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．０２８ ５ １．１７０ ３×１０－１６ ０ ０．００９ ４ — １．１７０ ３×１０－１６ １．１７０ ３×１０－１６

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．８９９ ５ ０．９１４ ７ ０．５８７ ８ ０．９１１ １ — ０．９１４ ８ ０．９３７ ２

ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．０１０ ８ １．１７０ ３×１０－１６ ０ ０．００２ ６ — ０ １．１７０ ３×１０－１６

　 　 观察表 ３ 的实验结果可以得出如下结论：
１） 源数据集是 Ｓ，目标数据集是 Ｔ１，它们所代

表的是数据量不足的场景。 从该场景中的实验结

果可以看出，没有使用任何迁移机制的 ＭＥＣＡ 算

法，在数据量不充分的情况下，其聚类性能要明显

比使用了知识迁移的 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法差。 因为

ＭＥＣＡ 算法对数据量不充足的数据集进行聚类时，
产生的聚类中心将会严重偏离实际的聚类中心，进
而导致最终的聚类结果不理想。 而 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法

由于引入了知识迁移机制，在聚类过程中，通过学
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习由源数据集提取的历史类中心和历史隶属度中

的有用知识，有效地改善了由于数据量不足而导致

的聚类中心偏移的问题，最终提高了聚类性能。 对

于另外的 ４ 种对比算法，从它们的实验结果可以看

出，虽然这些算法都使用了不同的机制来提高聚类

结果，但由于算法本身的限制，在样本量不充足的

场景下，其聚类结果不理想。
２） 源数据集是 Ｓ，目标数据集是 Ｔ２，它们所构

成的是数据量较充足且无污染的场景。 从该场景

中的实验结果可以看出，由于目标数据集 Ｔ２ 的数据

量较充分，因此所有 ６ 种算法均取得比较理想的聚

类结果。 这也进一步说明了传统的聚类算法进行

有效聚类的前提条件是数据量要充分。 在这 ６ 种聚

类算法中，由于 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法对源数据集所形成

的历史中心点和历史隶属度双重有益知识进行了

学习，它的聚类结果要优于其他 ５ 种算法。
３）源数据集是 Ｓ，目标数据集是 Ｔ３，它们构成的

是数据量较充分但受到污染的场景。 从该场景中

的实验结果可以看出，当数据受到污染时，其余 ５ 种

对比算法的聚类性能要明显差于本文提出的

ＭＥＫＴＦＣＡ算法。 因为数据集 Ｔ３ 受到了污染，从而

导致数据产生失真，数据集的聚类中心产生了显著

的偏移，数据类别之间的界限变得模糊，最终使得

这五种聚类算法的聚类性能不够理想。 ＭＥＫＴＦＣＡ
算法在进行聚类时，通过调整两个平衡因子的权重

来学习源数据集中有益的历史中心点知识和历史

隶属度知识，这种迁移知识的学习机制提高了

ＭＥＫＴＦＣＡ 算法在数据被污染情况下的聚类效果。
这也使得 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法具有一定的抗噪性能。
３．３　 文本数据集实验结果和分析

第 ２ 个 实 验 基 于 真 实 的 文 本 数 据 集 ２０
Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ（２０ ＮＧ） ［２０］构造的目标数据样本量不足

的迁移场景来对 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法的有效性进行进一

步验证。 ２０ ＮＧ 数据集包含大约 ２０ ０００ 条新闻组

信息，均匀地分布在 ２０ 个不同的集合中。 我们选择

这 ２０ 个集合中的 ４ 个来生成两组实验用的迁移场

景：“ｃｏｍｐ ＶＳ ｓｃｉ”和“ ｒｅｃ ＶＳ ｔａｌｋ”。 这两组迁移场

景的数据集构成如表 ４ 所示。
表 ４　 文本迁移场景数据集构成

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｘｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｓｃｅｎｅｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

迁移场景 数据集 数据个数 维数

ｃｏｍｐ ＶＳ ｓｃｉ
历史 １ ５００ ３５０

目标 １５０ ３５０

ｒｅｃ ＶＳ ｔａｌｋ
历史 １ ５００ ３５０

目标 １５０ ３５０

　 　 这两组迁移场景所使用的数据集的来源见表 ５
所示。 在构造这两组迁移场景时，源数据集和目标

数据集之间有一定的相似性，同时又有明显的不

同。 如构造的“ ｃｏｍｐ ＶＳ ｓｃｉ”迁移场景第 １ 类的源

数据集和目标数据集都来自同样的“ｃｏｍｐ”大类，但
它们的子类是完全不同的。 第 ２ 类的源数据集和目

标数据集与此类似。 因为 ２０ ＮＧ 数据集的原始数

据的 维 数 较 大， 因 此 实 验 之 前 我 们 使 用 工 具

ＢＯＷ［２１］ 对 其 进 行 了 降 维 处 理。 本 文 所 提 的

ＭＥＫＴＦＣＡ 算法及其 ６ 种对比算法在此数据集上的

实验结果如表 ６。
表 ５　 文本迁移场景的数据集来源

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｅｘｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｓｃｅｎｅｓ ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ

迁移场景 类别 源数据集 目标数据集

ｃｏｍｐ ＶＳ ｓｃｉ
１ ｃｏｍｐ．ｏｓ．ｍｓ⁃ｗｉｎｄｏｗｓ．ｍｉｓｃ ｃｏｍｐ．ｗｉｎｄｏｗｓ．ｘ

２ ｓｃｉ．ｃｒｙｐｔ ｓｃｉ．ｓｐａｃｅ

ｒｅｃ ＶＳ ｔａｌｋ
１ ｒｅｃ．ａｕｔｏｓ ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ

２ ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｇｕｎｓ ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ

表 ６　 文本迁移场景中 ７ 种聚类算法性能对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｔｅｘｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｓｃｅｎｅｓ

迁移场景 评价指标 ＬＳＳＭＴＣ ＣｏｍｂＫＭ ＳＴＣ Ｃｏ⁃ｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ＴＳＣ ＭＥＣＡ ＭＥＫＴＦＣＡ

ｃｏｍｐ ＶＳ ｓｃｉ

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．３９０ ２ ０．１０８ １ ０．２７５ ２ ０．２８１ ０ ０．８６０ ２ ０．６８９ １ １

ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．２４６ ３ ０．２７３ ２ ０．１６１ ７ ０．２９５ ８ １．１７０ ３×１０－１６ ０ ０

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．６４８ ７ ０．５４７ ８ ０．６４５ ７ ０．６１０ ０ ０．９６４ ６ ０．８６３ ２ １

ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．１４８ ９ ０．１４５ ８ ０．１００ ２ ０．１６１ ０ ２．３４０ ６×１０－１６ １．１７０ ３×１０－１６ ０

ＶＳ ｔａｌｋ

ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．０２７ ９ ０．１６５ １ ０．１８８ ８ ０．０２５ １ ０．８２２ ６ ０．０６６ ６ ０．９０５ ３

ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ７．３１４ ２×１０－１８ ０．１０８ ４ ０．００７ ５ ０．００８ ８ １．１７０ ３×１０－１６ ０．０７７ ４ ０．０２６ ０

ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．４９６ ７ ０．５３３ ９ ０．６００ ７ ０．４９６ ７ ０．９４７ ７ ０．５０５ ６ ０．９７１ ０

ＲＩ⁃ｓｔｄ ０ ０．０４２ １ ０．００２ ０ ２．８２９ ８×１０－５ ０ ０．０２７ １ ０．０１０ ２

·１０１·第 １ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 陈爱国，等：基于极大熵的知识迁移模糊聚类算法



　 　 观察表 ６ 的实验结果可以得出如下结论：
１） ＭＥＫＴＦＣＡ 算法和 ＴＳＣ 算法在迁移场景

“ｃｏｍｐ ＶＳ ｓｃｉ”上的聚类结果较其他 ５ 种算法的聚
类结果优势明显。 其他 ５ 种算法中，ＭＥＣＡ 算法的
聚类结果最好，ＬＳＳＭＴＣ 算法次之，Ｃｏ⁃ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 算
法、ＳＴＣ 算法和 ＣｏｍｂＫＭ 算法的聚类结果明显差于
其他算法。 究其原因，主要是由于在此构造的真实
场景上 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法和 ＴＳＣ 算法的迁移学习机制
比其他算法更有效。

２） ＭＥＫＴＦＣＡ 算法和 ＴＳＣ 算法在构造的迁移
场景“ｒｅｃ ＶＳ ｔａｌｋ”上的聚类结果具有同样明显的优
势，而其他 ５ 种算法的聚类结果却差很多。 ＭＥＣＡ
算法因为在此迁移场景下，目标数据集的样本量不
足，且没有引入任何迁移学习机制，导致最终的聚
类结果较差。 ＳＴＣ 算法、ＣｏｍｂＫＭ 算法、ＬＳＳＭＴＣ 算
法和 Ｃｏ⁃ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 算法尽管都使用了不同的迁移学
习机制，但在此迁移场景下的效果不明显，所以它
们的聚类结果也明显较差。 而 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法和
ＴＳＣ 算法在此迁移场景上的知识迁移效果明显，故
取得较好的聚类结果。

３） 进一步观察表 ６ 的实验结果可以发现，
ＭＥＫＴＦＣＡ 算法在所构造的两组迁移场景上的聚类
性能都明显高于经典的 ＭＥＣＡ 算法，这主要是因为
ＭＥＫＴＦＣＡ 算法是在 ＭＥＣＡ 算法的基础上通过改变
两个平衡因子的大小来调整对历史中心点和历史
隶属度知识的学习权重。 因为对迁移知识的有效
学习，所以保证了 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法的聚类效果始终
要比 ＭＥＣＡ 算法的聚类效果好。
３．４　 入侵检测数据集实验结果和分析

最后一个实验使用的是真实的入侵检测数据
集 ＫＤＤＣｕｐ９９［２２］，使用该数据集形成一个目标数据

集样本量不足的场景，通过将 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法应用
到该场景，再次验证该算法的有效性。 ＫＤＤＣｕｐ９９
数据集来源于美国林肯实验室建立的一个模拟网
络环境中收集的网络连接和审计数据。 数据集中
的数据包含不同类型的用户、各种不同类型的网络
流量以及各种类型的网络攻击。 该数据集共收集
了 ９ 周时间的数据，其中 ７ 周时间的数据作为训练
数据，约含有５ ０００ ０００个网络连接数据，另外 ２ 周
时间的数据作为测试数据，约含有２ ０００ ０００个网络
连接数据。 整个数据集中的训练数据集和测试数
据集之间有着不同的概率分布，即整个数据集具有
一定的相似性，同时也存在着一定的差异性，满足
知识迁移应用的条件。 本文基于 ＫＤＤＣｕｐ９９ 数据集
构造的知识迁移场景只选择了数据集中常见的 ５ 种
类型（Ｎｏｒｍａｌ、ｓｍｕｒｆ、Ｎｅｐｔｕｎｅ、ｓａｔａｎ、ｉｐｓｗｅｅｐ）作为源
数据集和目标数据集的类别，选择每条网络连接记
录中的 ３２ 个连续型的特征属性作为样本数据的维
度，源数据集的样本来自原始的训练数据集，目标
数据集的样本来自原始的测试数据集。 目标数据
集的样本数量只占源数据集的样本数量的 １０％，且
样本数量不大，表征的是目标数据集样本量不足的
情况。 具体的入侵检测迁移场景的数据集的样本
个数、数据的维数和类别如表 ７ 所示。

表 ７　 入侵检测迁移场景的数据集构成
Ｔａｂｌｅ ７　 ＫＤＤＣｕｐ９９ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｓｃｅｎｅｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

数据集 样本个数 维数 类别

源数据集 ２ ０００ ３２

目标数据集 ２００ ３２
５

　 　 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法和其他 ６ 种对比算法在该入侵检
测数据集知识迁移场景上的执行结果如表 ８ 所示。

表 ８　 入侵检测迁移场景上 ７ 种聚类算法性能对比
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ＫＤＤＣｕｐ９９ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｓｃｅｎｅ

评价指标 ＬＳＳＭＴＣ ＣｏｍｂＫＭ ＳＴＣ Ｃｏ⁃ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ＴＳＣ ＭＥＣＡ ＭＥＫＴＦＣＡ
ＮＭＩ⁃ｍｅａｎ ０．４０２ １ ０．３８３ ４ ０．３９７ ０ ０．３０２ ５ ０．２８４ ５ ０．４０９ ０ ０．７５６ ９
ＮＭＩ⁃ｓｔｄ ０．０４５ ３ ０．００８ ３ ０．０６１ ２ ０．１２６ ９ ０．０２３ １ ６．４０９ ９×１０－１７ ０．０２３ ６
ＲＩ⁃ｍｅａｎ ０．５０８ ４ ０．４９７ ６ ０．４９８ ３ ０．４９２ ８ ０．４４７ ５ ０．５１４ ３ ０．９０２ ２
ＲＩ⁃ｓｔｄ ０．０２７ ５ ０．０２６ ３ ０．０８７ ６ ０．０６５ ０ ０．０１３ １ ０ ０．０１７ ２

　 　 观察表 ８ 实验结果可以看出，ＭＥＫＴＦＣＡ 算法
在两大性能指标 ＮＭＩ 和 ＲＩ 的均值要明显高于其他
６ 种对比算法。 与上述两个实验结果分析的原因相
同，ＭＥＫＴＦＣＡ 算法由于从源数据集中学习了有益
的历史中心点和历史隶属度知识，并对目标数据集
的聚类过程形成有效指导，进而使得 ＭＥＫＴＦＣＡ 算
法在目标数据集样本量不足的情况下仍能取得比
其他 ６ 种算法更好的聚类性能。 这同时也进一步验
证了对历史知识的有效学习对当前聚类任务的有
效完成具有促进作用。

４　 结束语

由于传统聚类算法在数据样本量不足或数据

受污染的情况下，其聚类效果往往不理想甚至失

效，本文在经典的 ＭＥＣＡ 算法的基础上通过引入知

识迁移机制，提出了基于极大熵的知识迁移模糊聚

类算法，即 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法。 ＭＥＫＴＦＣＡ 算法通过引

入的知识迁移机制使得在对数据量不足或受污染

的目标域数据进行聚类时能够有效学习源域中有

益的历史中心点和历史隶属度知识，进而提高了最

终的聚类结果。 通过一组模拟数据集和两组真实
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的数 据 集 上 的 实 验 结 果， 可 以 得 出 本 文 所 提
ＭＥＫＴＦＣＡ 算法较 ６ 种相关算法在聚类性能上有明
显的优越性。 本文的创新点主要是，在 ＭＥＣＡ 算法
的基础了提出了一个新的知识迁移方法，该方法能
有效解决实际生活中数据短缺和有噪声数据场景
下的聚类性能问题。 此外，本文所提的 ＭＥＫＴＦＣＡ
算法也存在着局限性，如在不同应用场景下两个平衡
参数如何进行有效确定的问题。 这也是我们对该算法
进行进一步研究的方向。
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