
  

 

基于犹豫模糊语言术语集的正交模糊聚类算法①
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摘　要: 犹豫模糊语言术语集 (Hesitance Fuzzy Linguistic Term Sets, HFLTSs)允许决策者们用几个可能的语言术语

来评估一个属性. 近来, 采用 HFLTSs来进行模糊聚类分析的问题越来越受关注. 考虑到目前基于 HFLTSs的模糊

聚类算法还存在计算复杂度高的问题, 提出了一种新的正交模糊聚类算法: 首先计算样本之间的距离测度得到距离

测度矩阵, 接着计算其等价矩阵; 然后确定置信水平值, 通过置信水平值对等价矩阵进行切割; 最后根据切割矩阵的

列向量之间的正交关系来确定对应样本是否可以放在同一个类别, 以此得到聚类结果. 该算法步骤简单, 计算复杂

度低, 并且适合于数据量大的模糊聚类问题. 本文末尾将通过一个实例结合 k-means聚类算法证明该算法的可行性

和高效性.
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Abstract: Hesitance Fuzzy Linguistic Term Sets (HFLTSs) allow decision makers to evaluate a property in several
possible linguistic terms. Recently, HFLTSs based fuzzy clustering analysis draws increasing attention. Considering that
the current fuzzy clustering algorithm based on HFLTSs still costs large computation, this study proposes a novel
orthogonal fuzzy clustering algorithm. Firstly, calculate the distance measures between samples to construct distance
measure matrix, and then calculate the matrix’s equivalent matrix. Secondly, cut the equivalent matrix according to its
confidence level to obtain the corresponding cutting matrix. Finally, obtain the clustering result based on the orthogonal
relationship between the column vectors of the cutting matrix. This algorithm has simple steps and low computational
complexity. It is also suitable for large-scale fuzzy clustering problems. At last, the feasibility and efficiency of this
algorithm are proved by a practical application with k-means clustering algorithm.
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聚类算法已经在经济学, 计算机科学, 天文学等各

个领域得到广泛应用[1,2]. 传统的聚类算法是根据准确

的数值对确定的对象进行划分的, 但是随着社会的进

步, 模糊数据、糊模模型成为了一种新的趋势, 这意味

着传统的硬划分聚类方法也要逐渐转向软划分聚类方

法[3]. 研究模糊聚类的前提是要引入模糊集理论, 因为

模糊聚类是基于模糊集进行划分的. Zadeh[4]首先引入

模糊语言学理论 ,  然后将模糊集应用于多标准决策
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(MCDM)问题中, 称之为模糊MCDM. 之后, Torra[5]提
出了犹豫模糊集 (HFSs), 它允许使用多个属于[0, 1]范
围的值来评估一个属性, 增强了模糊性. 然而, 在实际

问题中, 我们更多的时候得到的数据是定性信息, 不是

定量值[6,7]. 例如, 当人们评估汽车的性能时, 他们可能

会更偏向于使用“差”, “好”, “非常好”等语言术语来表

达他们的评估结果. 因此, Zadeh 提出了采用模糊语言

学方法对评估信息进行建模的思想, 最典型的模型有:
二类模糊集合模型[8], 二元语言模型[9]和虚拟语言模

型[10]. 这些语言模型的缺陷是: 它们要求一个对象的一

个属性只能对应一个语言术语[11]. 基于犹豫模糊集思

想和模糊语言学方法 ,  Rodr íguez 等人 [ 1 2 ]提出了

HFLTSs的概念, 它允许一个对象的一个属性可以用多

个语言术语来描述, 提高了评估属性的灵活性.
目前已经存在许多关于模糊聚类的研究, 比如, 文

献[13]和文献[14]提出了基于直觉模糊集 (IFSs) 的聚

类方法; 文献[15]提出了犹豫模糊环境下的最小生成

树 (MST) 聚类方法; 文献[16]通过计算犹豫模糊集的

相关系数得到相关系数矩阵, 然后构造相关系数矩阵

的等价矩阵, 最后, 基于 λ置信值切割矩阵得到聚类结

果; 文献[17]提出了一种层次犹豫模糊 k-means聚类方

法, 以层次聚类的结果作为 k-means 的初始聚类中心

进行迭代以获得最终聚类结果, 该算法减少了 k-means
的迭代次数, 计算成本和聚类时间; 近期, 文献[18]将文

献[16]的方法扩展到犹豫模糊积性集 (HMSs) 上使用,
并取得了一定的成果; 文献[19]则提出了一种基于犹豫

模糊环境下的正交聚类算法. 但是目前还没有比较成

熟的基于 HFLTSs 的聚类方法, 而 HFLTSs 在实际应

用中较 HFSs、IFSs 及 HMSs 的使用更加广泛且灵活

性更大, 因此, 本文针对 HFLTSs提出了一种新的正交

模糊聚类算法.

1   理论基础

1.1   犹豫模糊语言术语集

S = {si|i = −τ, · · · ,−1,0,1, · · · , τ}
HS S

定义 1[12]. 设 是给定

的一个语言术语集, 一个 HFLTS,  , 指的是 上有限

个连续的语言术语的有序子集, 表示为:

HS = {si, si+1, · · · , s j}

sk ∈ S k {−τ, · · · ,−1,0,1, · · · , τ}其中,  ,  属于 .
s−τ sτ SHFLTSs 的上下边界分别是 和 ,  满足以下

特征:

α > β sα > sβ(1) 如果 , 则 ;
S neg(sα) = s−α neg(s0) = s0(2)  满足负运算操作:  , 除了 .

S̄∗ = {sα|α ∈ [−q,q]}

备注 1. 在定义 1 中, HFLTSs 是一些离散的数值,
为了避免丢失语言信息, 可以将离散形式扩展为连续

形式, 即,  .

1.2   上下文无关语法

文献[20]提出了一种上下文无关文法, 我们可以将

一些简单而丰富的语言表达通过转换函数[21]转换成

HFLTSs.
EGH

GH S

GH Sll HS

定义 2. 假设 表示将语言表达转换成 HFLTSs
的转换函数,  表示上下文无关方法,  是语言术语集.
通过 将 转换成 的表达式如下:

EGH : Sll→ HS

具体转换过程如下:
EGH (st) = {st |st ∈ S}(1)  ;
EGH (至多为si) = {st |st ∈ S, st ≤ si}(2)  ;

EGH (小于si) = {st |st ∈ S, st < si}(3)  ;

EGH (至少为si) = {st |st ∈ S, st ≥ si}(4)  ;

EGH (大于si) = {st |st ∈ S, st > si}(5)  ;

EGH (介于si和s j之间) = {st |st ∈ S, si ≤ st ≤ s j}(6)  .
例 1. S={极差, 很差, 差, 一般, 好, 很好, 极好}作

为一本书的语言术语集, 假设一位评估者给出的对三

本书的三个属性的评估结果如下:

评估者=

 一般 介于好和很好之间 非常好
顶多为差等级 在好之上 好
至少评为好 介于很坏和坏之间 坏


EGH通过 转换为 HFLTSs的形式之后如下:

评估者 =


{
一般

} {
好, 很好

} {
非常好

}{
极差, 很差, 差

} {
很好, 极好

} {
好

}{
好, 很好, 极好

} {
很坏, 坏

} {
坏

}


2   基于 HFLTSs的距离测度

距离测度是聚类分析的重要指标之一[22], 本节将

介绍基于 HFLTSs的传统距离测度以及改进之后的距

离测度.
2.1   传统距离测度

S = {si|i = −τ, · · · ,−1,0,1, · · · , τ}
HS

1 =

{
sδ1l
|l = 1, · · · , |HS

1|
}

HS
2 = {sδ2l |l = 1, · · · ,|HS

2|
}

S

δl HS |HS
1| HS

1

定义 3[23]. 设 是一个

语 言 术 语 集 ,   和

是 上的任意两个 HFLTSs,

表示 中每一个语言术语的下标,  指的是 中
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|HS
1| = |HS

2| = L HS
1 HS

2

的犹豫模糊语言术语元素 ( H F L T E s ) 个数 ,
. 则  和  之间的距离测度为:

dgd(HS
1,HS

2) =

 1
L

L∑
l=1

 |δ1l −δ2l |2τ+1

λ


1/λ

(1)

λ = 1 HS
1 HS

2当 时,  和 的汉明距离如下:

dhd(HS
1,HS

2) =
1
L

L∑
l=1

|δ1l −δ
2
l |

2τ+1
(2)

λ = 2 HS
1 HS

2当 时,  和 的欧式距离如下:

ded(HS
1,HS

2) =

 1
L

L∑
l=1

 |δ1l −δ2l |2τ+1

2
1/2

(3)

传统距离测度公式要求两个 HFLTSs 的 HFLTEs
个数一样 ,  而实际上如例 1 所示 ,  两个不同的

HFLTSs 的 HFLTEs 个数可能不同. 因此, 传统距离测

度采用最大值、最小值或者平均值来补齐 HFLTEs个
数较少的 HFLTSs, 使 HFLTEs的个数一致[24].

S = {s−3, s−2, s−1, s0, s1, s2, s3}
HS

1 = {s1, s2} HS
2 = {s−1, s0, s1} S

HS
1 HS

2

HS
1 = {s1, s2} HS

1 = {s1, s1.5, s2}
HS

1 HS
2

例 2. 设 是一个语言术

语集 ,   和 是 上的两个

HFLTSs. 为了计算 和 之间的距离测度, 需要保

证两者的 HFLTEs 个数一样. 本文采用平均值作为补

齐元素, 即将 扩展为 . 计

算 和 的欧式距离如下:

ded(HS
1,HS

2) =

√√
1
3

( |1−(−1)|
7

)2

+

(
|1.5−0|

7

)2

+

(
|2−1|

7

)2
= 0.222

传统距离测度方法, 涉及到有多个 HFLTSs时, 是
对这些 HFLTEs个数进行两两对比, 得到距离测度.

S = {s−3, s−2, s−1, s0, s1, s2, s3}
HS

1 = {s1, s2} HS
2 = {s−1, s0, s1} HS

3 = {s1, s2, s3, s4}
S

例 3. 设 为一个语言术语

集,  、 和

是 上的三个 HFLTSs.
d(HS

1,HS
2) d(HS

1,HS
3) HS

1

HS
1 = {s1, s1.5, s2} HS

1 = {s1, s1.5, s1.5, s2}
d(HS

1,HS
2) d(HS

1,HS
3)

计算 和 时, 要分别将 扩展

成 和 . 这意味着,

是三维空间下的距离测度, 而 则

是在四维空间下计算得到的距离测度, 显然, 将两者进

行对比是无意义的.
2.2   新型距离测度

针对上面提到的传统距离测度存在的缺陷, 本文

对其做出改进, 重新定义如定义 4.
S = {si|i = −τ, · · · ,−1,0,1, · · · , τ}定义 4. 设 是一个语言

HS
1 =

{
sδ1l
|l = 1, · · · , |HS

1|
}

HS
2 =

{
sδ2l
|l = 1, · · · ,

|HS
2|
}

S δl HS

|HS
1| HS

1 |HS
1| =

|HS
2| HS

1 HS
2

术语集,  和

是 上的任意 HFLTSs,  表示 中每一个语言术

语的下标,  指的是 中的 HFLTEs 个数, 
.  和 的距离测度为:

dgd(HS
1,HS

2) =

 1
L

L∑
l=1

 |δ1l −δ2l |2τ+1

λ


1/λ

(4)

L表示需要进行对比的所有 HFLTSs 中 HFLTEs 个数

最多的 HFLTSs的长度.
S = {s−3, s−2, s−1, s0, s1, s2, s3}

HS
1 = {s1, s2} HS

2 = {s−1, s0, s1} HS
3 = {s1, s2, s3, s4}

S

例 4. 设 为一个语言术语

集,  、 和

是 上的三个 HFLTSs.
d(HS

1,HS
2) d(HS

1,HS
3) HS

1 HS
2

HS
1

HS
1={s1, s1.5, s1.5, s2} HS

2 HS
2 = {s−1, s0, s0, s1}

计算 和 时,  和 都要扩

展成具有四个元素的 H F L T S s .  即 扩展成

,  扩展成  .

2.3   考虑犹豫度的新型距离测度

HFLTSs 的传统距离测量只考虑了 HFLTEs 的值

的差异, 而不考虑 HFLTEs 的个数差异. 文献[25]在距

离测度中考虑到了犹豫度这个影响因素, 提高了计算

HFSs 的距离测度的准确性和可靠性. 文献[26]受此启

发, 也在 HFLTSs 的距离测度公式中考虑犹豫度对其

的影响, 提出了新的距离测度公式.
S = {si|i = −τ, · · · ,−1,0,1, · · · , τ}

HS =
{
sδl |l = 1, · · · , |HS|

}
S

HS

定义 5[20]. 设 是一个

语言术语集,  是 上任意的一个

HFLTSs, 则 的犹豫度定义为:

µ(HS) =

3
|HS |
|HS |∑
l=1

(δl−δ)
2

τ(τ+1)
(5)

δ = 1
|HS |
|HS |∑
l=1
δl δl HS其中,  ,  表示 中每一个语言术语的下标.

S = {si|i = −τ, · · · ,−1,0,1, · · · , τ}
HS

1=
{
sδl |l=1, · · · , |HS

1|
}

HS
2=

{
sδl |l=1, · · · , |HS

2|
}

S HS
1 HS

2

定义6[25]. 设 是一个语言

术语集,  和

是 上任意两个HFLTSs, 定义 和 的距离测度公式为:

ddg(HS
1,HS

2) =
(
α|µ(HS

1)−µ(HS
2)|λ

+β

 1
L

L∑
l=1

 |δ1l −δ2l |2τ+1

λ



1/λ
(6)

α β

α+β = 1 α = 0

α = β = 0.5

其中,  和 分别表示犹豫度和 HFLTEs 个数差异所占

权重,  . 当 , 即不考虑犹豫度的影响, 该公

式等价于传统距离测度公式; 本文主要考虑两个权重

相等的情况, 即 .
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将上述距离测度扩展到多个属性的情况, 则定义

为如定义 7所示形式.
S = {si|i = −τ, · · · ,−1,0,1, · · · , τ}

X = {x1, x2, · · · , xn} n

HS
1(xi)=∪s

δ1l
∈HS

1

{
sδ1l
|l=1, · · · , |HS

1|
}

HS
2(xi)=

∪s
δ2l
∈HS

2

{
sδ2l
|l=1, ..., |HS

2|
}

L(xi)= max
HS

l(xi)∈HS(xi)

{
|HS

l(xi)|
}

HS
1 HS

2

定义 7. 设 是一个语

言术语集,  表示 个属性, 取任意两个

HFLTSs,  和

, 其中 ,

则 和 的标准距离测度公式为:

dngd(HS
1,HS

2) =
1
n

n∑
i=1

(
α|µ(HS

1(xi))−µ(HS
2(xi))|λ

+ β

 1
L(xi)

L(xi)∑
l=1

 |δ1i
l −δ

2i
l |

2τ+1

λ



1/λ (7)

λ ≥ 1 0 ≤ α,β ≤ 1 α+β = 1其中,  ,  , 且 .

3   基于 HFLTSs的正交模糊聚类算法

3.1   基于犹豫模糊环境的正交聚类算法

近来, 文献[19]提出了基于 HFSs的正交聚类算法,
简化了聚类过程, 降低了算法复杂度, 提高了算法的效

率. 该算法的步骤如下.
算法 1. 基于 HFSs正交模糊聚类算法.

{A1,A2, · · · ,An} X = {x1, x2, · · · ,
xm} X = {x1, x2, · · · , xm}

M = {di j}n×n

di j = d(Ai,A j)

步骤 1 .  设 是对应

的一系列 HFSs,  指 m 个样本. 计
算样本之间的距离得到距离测度矩阵 , 其
中 .

λ λ ∈ [0,1]

M = {di j}n×n λ− Mλ
M = {di j}n×n λ

M = {di j}n×n λ− λ

λ λ− Mλ

步骤 2. 选择置信水平 值,  , 构建距离测

度矩阵 的对应 切割矩阵,  . 具体过程:
从 矩阵中按照从大到小的顺序选择 值, 然
后对 进行 切割, 大于 值的置为 1, 小于

值的置为 0, 得到对应的 切割矩阵,  .
Mλ

Mλ = (ᾱ1, ᾱ2, · · · , ᾱn) ᾱ j = (α1 j,α2 j, · · · ,αn j)T

(ᾱi, ᾱ j) = ᾱT
i ᾱ j

(ᾱi, ᾱ j) = ᾱT
i ᾱ j = 0

步骤 3 .   的每一列看作一个向量 ,  表示为

, 其中 . 对任

意两个列向量进行内积点乘运算 , 如果

, 则认为这两个列向量是正交关系.

步骤 4. 根据列向量之间的正交关系对样本进行聚

类, 具体原理如下:
(ᾱi, ᾱ j) , 0 Ai A j如果 , 则将样本 和 归为同一类样本,

称之为直接聚类原理.
1 ≤ n1,n2, · · · ,ns ≤ n (ᾱi, ᾱn1 )(ᾱn1 , ᾱn2 ) · · ·

(ᾱns , ᾱ j) , 0 Ai A j

如果存在 , 且
, 则将样本 和 归为同一类样本, 称之为

间接聚类原理.

(ᾱi, ᾱ j) = 0 1 ≤ n1,n2, · · · ,ns ≤ n

(ᾱi, ᾱn1 )(ᾱn1 , ᾱn2 ) · · · (ᾱns , ᾱ j) = 0 Ai A j

如果 ,  并且对任意 ,
满足 ,  则样本 和 不

能归为同个类别.
为了说明计算的复杂性, 文献[19]随机生成一些

HFSs 用以对比正交模糊聚类算法和模糊网络聚类算

法. 表 1 是两种聚类方法得到聚类结果之前的运行时

间, 显然, 正交模糊聚类算法消耗更少的时间.
 

表 1     运行时间对比 (单位: s)
 

样本个数 6 10 15 20
正交模糊 0.000 164 0.000 523 0.001 056 0.001 619
模糊网络 0.000 205 0.000 852 0.001 431 0.002 057

 
 

λ−

但是该算法存在一个缺陷, 当样本数量大时, 会得

到一个非常高维的距离测度矩阵, 如果矩阵中的所有

不相同的值都作为置信水平对距离测度矩阵进行 切

割, 则需要消耗大量的计算成本, 且其中存在很多重复

操作, 因此本文对该算法做出了改进.
3.2   基于 HFLTSs 的正交 k-means 聚类方法

λ

针对算法 1 存在的问题, 如果我们可以解决样本

数量大带来的高维矩阵难以计算的问题, 那么就可以

进一步降低计算复杂度. 本文采取的解决方法是减少

距离测度矩阵内部元素的差异性, 以此缩小置信水平

的取值空间, 具体原理是采用构造等价矩阵[14](等价

矩阵的概念将直接体现在算法步骤中), 替代原始距离

测度矩阵, 在等价矩阵的基础上进行正交聚类. 后期,
为了证明该算法的可行性和高效性, 还将通过 k-means
算法对聚类结果进行验证.

基于 HFLTSs的正交模糊聚类算法过程如算法 2.
算法 2. 基于 HFLTSs正交模糊聚类算法.

{A1,A2, · · · ,An} X = {x1, x2, · · · ,
xm} X = {x1, x2, · · · , xm}

D = (di j)n×n di j = d(Ai,A j)

步骤 1 .  设 是对应

的一系列 HFLTSs,  指 m 个样本,
计算样本之间的距离测度 ,  得到距离测度矩阵

, 其中  .
D = (di j)n×n

D2 = D◦D = (d̄i j)n×n d̄i j =mink{max{dik,dk j}}, i, j = 1,

2, · · · ,n D2 ⊆ D D2 D

步骤 2. 计算距离测度矩阵 的等价矩

阵:  , 

,  ,  称为 的关联矩阵, 重复如下操作:

D→ D2→ D4→ ·· · → D2k → ·· ·
D2k
= D2(k+1)

D2(k+1)
D D2(k+1)

D

直到 , 则 是 的等价矩阵, 对 进

行运算的结果和对矩阵 进行运算的效果一样 [ 1 4 ] .
D2(k+1)

λ λ ∈ [0,1] D2(k+1)

步骤 3. 按照从大到小的顺序从 中选择置信

水平 值,  , 然后对 进行切割得到对应的
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λ−切割矩阵.
λ−

Dλ = (ᾱ1, ᾱ2, · · · , ᾱn) ᾱ j = (α1 j,α2 j, · · · ,αn j)T

(ᾱi, ᾱ j) = ᾱT
i ᾱ j

(ᾱi, ᾱ j) = ᾱT
i ᾱ j = 0

步骤 4.  切割矩阵中的每一列看作一个向量, 表
示为 ,  其中 .

对任意两个列向量进行内积点乘运算 ,

如果 , 则认为这两个列向量是正交关系.

步骤 5. 根据列向量之间的正交关系对样本进行聚

类, 得到聚类结果.
K-means 算法是常用的聚类算法, 该算法需要给

定 k 值用以指定将目标对象划分成 k 个类别. 算法的

第一个步骤是要计算初始数据的质心, 然后计算数据

到质心的距离进而得到新的集群质心, 不断迭代这个

过程, 直到质心的位置不再变化, 即聚类结束. 该算法

精度高 ,  是最为广泛使用的聚类算法之一 ,  但是 k-
means 的效率高低很大程度上依靠于对 k 值和初始质

心的选择, 选择不当往往造成迭代次数多, 计算量大,
消耗时间成本大的问题, 因此本文只借助它的优点来

对本文提出的算法结果的准确性进行验证.
本文将算法 2 的聚类结果作为 k-means 的初始数

据, 代入到 k-means 算法中, 进行一次迭代运算, 求得

迭代之后的聚类结果, 如果该结果与算法 2 的聚类结

果一致, 则说明聚类结果准确.

4   实例分析

聚类分析在各行各业的应用十分常见, 对顾客进

行细分是最为常见的分析需求, 本文以顾客细分为例,
验证本文提出的正交模糊聚类算法的可行性和高效性.

c1

c2 c3 c4

c5

P = (p1, p2, · · · , p10)

设某公司要对自己的客户进行划分, 划分客户的

主要参考因素为以下 5 个: (1) 消费水平 ; (2) 收入水

平 ; (3)文化程度 ; (4)上网时间长度 ; (5)外貌长相

等级 . 5 个属性分别所占权重为: w=(0.25, 0.2, 0.25,
0.15, 0.15)T, 依据语言评价术语集, S1={s–3: 非常低, s–2:
很低, s–1: 低, s0: 一般, s1: 高, s2: 很高, s3: 非常高},
S2={s–3: 非常短, s–2: 很短, s–1: 短, s0: 一般, s1: 长, s2: 很
长, s3: 非常长}, 给出了 10位客户 的

评估信息, 如表 2所示.
 

表 2     某公司针对 10位客户的评估信息
 

c1 c2 c3 c4 c5

p1 {s0, s1} {s−2, s−1} {s0, s1} {s1, s2} {s1, s2, s3}
p2 {s2} {s−1, s0, s1} {s−2, s−1} {s1} {s1, s2}
p3 {s0, s1} {s0, s1} {s0, s1, s2} {s1, s2, s3} {s0, s1, s2}
p4 {s−2, s−1} {s−2, s−1} {s1, s2} {s3} {s−1, s0, s1}
p5 {s1, s2} {s−2, s−1} {s0, s1} {s2, s3} {s0, s1}
p6 {s−1, s0, s1} {s1} {s1, s2} {s1, s2, s3} {s−1, s0, s1}
p7 {s1, s2, s3} {s0, s1, s2} {s−2, s−1} {s0, s1, s2} {s1, s2}
p8 {s0, s1} {s−3, s−2} {s0, s1, s2} {s1, s2, s3} {s1, s2}
p9 {s1, s2} {s−1, s0, s1} {s0, s1} {s2, s3} {s−3, s−2}
p10 {s0, s1} {s−1, s0, s1} {s0, s1, s2} {s1, s2} {s0, s1, s2}
 
 

步骤 1. 将得到的评估信息进行规范化, 即为元素

较少的 HFLTSs补齐元素, 使 HFLTEs个数一致:

{
gi j

}
m×n
=



{s0, s0.5, s1} {s−2, s−1.5, s−1} {s0, s0.5, s1} {s1, s1.5, s2} {s1, s2, s3}
{s2, s2, s2} {s−1, s0, s1} {s−2, s−1.5, s−1} {s1, s1, s1} {s1, s1.5, s2}
{s0, s0.5, s1} {s0, s0.5, s1} {s0, s1, s2} {s1, s2, s3} {s0, s1, s2}
{s−2, s−1.5, s−1} {s−2, s−1.5, s−1} {s1, s1.5, s2} {s3, s3, s3} {s−1, s0, s1}
{s1, s1.5, s2} {s1, s1.5, s2} {s0, s0.5, s1} {s2, s2.5, s3} {s0, s0.5, s1}
{s−1, s0, s1} {s1, s1, s1} {s1, s1.5, s2} {s1, s2, s3} {s−1, s0, s1}
{s1, s2, s3} {s0, s1, s2} {s−2, s−1.5, s−1} {s0, s1, s2} {s1, s1.5, s2}
{s0, s0.5, s1} {s−3, s−2.5, s−2} {s0, s1, s2} {s1, s2, s3} {s1, s1.5, s2}
{s1, s1.5, s2} {s−1, s0, s1} {s0, s0.5, s1} {s2, s2.5, s3} {s−3, s−2.5, s−2}
{s0, s0.5, s1} {s−1, s0, s1} {s0, s1, s2} {s1, s1.5, s2} {s0, s1, s2}


步骤 2. 根据距离测量公式 (7) 计算样本之间的距 α = β = 0.5 λ = 2 D离测度, 其中 ,  , 得到距离测量矩阵 :

D =



0 0.2274 0.1158 0.2222 0.2578 0.2354 0.3091 0.0486 0.3982 0.0791
0.2274 0 0.2707 0.6852 0.2146 0.4478 0.0533 0.3829 0.3892 0.2394
0.1158 0.2707 0 0.2355 0.0736 0.0506 0.2593 0.1878 0.2441 0.0189
0.2222 0.6852 0.2355 0 0.4450 0.2201 0.7787 0.1983 0.4054 0.2163
0.2578 0.2146 0.0736 0.4450 0 0.1132 0.1762 0.3808 0.1854 0.1106
0.2354 0.4478 0.0506 0.2201 0.1132 0 0.3945 0.3134 0.2303 0.0861
0.3091 0.0533 0.2593 0.7788 0.1762 0.3945 0 0.4915 0.4108 0.2610
0.0486 0.3829 0.1878 0.1983 0.3808 0.3134 0.4915 0 0.4163 0.1454
0.3982 0.3892 0.2441 0.4054 0.1854 0.2303 0.4108 0.4163 0 0.2402
0.0791 0.2394 0.0189 0.2163 0.1106 0.0861 0.2610 0.1454 0.2402 0
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D步骤 3. 计算距离测量矩阵 的等价矩阵:

D2 =



0 0.2274 0.0791 0.1983 0.1106 0.0861 0.2274 0.0486 0.2354 0.0791
0.2274 0 0.2146 0.2274 0.1762 0.2146 0.0533 0.2274 0.2146 0.2146
0.0791 0.2146 0 0.1983 0.0736 0.0506 0.1762 0.1158 0.1854 0.0189
0.1983 0.2274 0.1983 0 0.2163 0.2163 0.2593 0.1983 0.2303 0.1983
0.1106 0.1762 0.0736 0.2163 0 0.0736 0.1762 0.1454 0.1854 0.0736
0.0861 0.2146 0.0506 0.2163 0.0736 0 0.1762 0.1454 0.1854 0.0506
0.2274 0.0533 0.1762 0.2593 0.1762 0.1762 0 0.2593 0.1854 0.1762
0.0486 0.2274 0.1158 0.1983 0.1454 0.1454 0.2593 0 0.2402 0.0791
0.2354 0.2146 0.1854 0.2303 0.1854 0.1854 0.1854 0.2402 0 0.1854
0.0791 0.2146 0.0189 0.1983 0.0736 0.0506 0.1762 0.0791 0.1854 0



D4 =



0 0.1762 0.0791 0.1983 0.0791 0.0791 0.1762 0.0486 0.1854 0.0791
0.1762 0 0.1762 0.2146 0.1762 0.1762 0.0533 0.1762 0.1854 0.1762
0.0791 0.1762 0 0.1983 0.0736 0.0506 0.1762 0.0791 0.1854 0.0189
0.1983 0.2146 0.1983 0 0.1983 0.1983 0.1983 0.1983 0.1983 0.1983
0.0791 0.1762 0.0736 0.1983 0 0.0736 0.1762 0.0791 0.1854 0.0736
0.0791 0.1762 0.0506 0.1983 0.0736 0 0.1762 0.0791 0.1854 0.0506
0.1762 0.0533 0.1762 0.1983 0.1762 0.1762 0 0.1762 0.1854 0.1762
0.0486 0.1762 0.0791 0.1983 0.0791 0.0791 0.1762 0 0.1854 0.0791
0.1854 0.1854 0.1854 0.1983 0.1854 0.1854 0.1854 0.1854 0 0.1854
0.0791 0.1762 0.0189 0.1983 0.0736 0.0506 0.1762 0.0791 0.1854 0



D8 =



0 0.1762 0.0791 0.1983 0.0791 0.0791 0.1762 0.0486 0.1854 0.0791
0.1762 0 0.1762 0.1983 0.1762 0.1762 0.0533 0.1762 0.1854 0.1762
0.0791 0.1762 0 0.1983 0.0736 0.0506 0.1762 0.0791 0.1854 0.0189
0.1983 0.1983 0.1983 0 0.1983 0.1983 0.1983 0.1983 0.1983 0.1983
0.0791 0.1762 0.0736 0.1983 0 0.0736 0.1762 0.0791 0.1854 0.0736
0.0791 0.1762 0.0506 0.1983 0.0736 0 0.1762 0.0791 0.1854 0.0506
0.1762 0.0533 0.1762 0.1983 0.1762 0.1762 0 0.1762 0.1854 0.1762
0.0486 0.1762 0.0791 0.1983 0.0791 0.0791 0.1762 0 0.1854 0.0791
0.1854 0.1854 0.1854 0.1983 0.1854 0.1854 0.1854 0.1854 0 0.1854
0.0791 0.1762 0.0189 0.1983 0.0736 0.0506 0.1762 0.0791 0.1854 0



D16 =



0 0.1762 0.0791 0.1983 0.0791 0.0791 0.1762 0.0486 0.1854 0.0791
0.1762 0 0.1762 0.1983 0.1762 0.1762 0.0533 0.1762 0.1854 0.1762
0.0791 0.1762 0 0.1983 0.0736 0.0506 0.1762 0.0791 0.1854 0.0189
0.1983 0.1983 0.1983 0 0.1983 0.1983 0.1983 0.1983 0.1983 0.1983
0.0791 0.1762 0.0736 0.1983 0 0.0736 0.1762 0.0791 0.1854 0.0736
0.0791 0.1762 0.0506 0.1983 0.0736 0 0.1762 0.0791 0.1854 0.0506
0.1762 0.0533 0.1762 0.1983 0.1762 0.1762 0 0.1762 0.1854 0.1762
0.0486 0.1762 0.0791 0.1983 0.0791 0.0791 0.1762 0 0.1854 0.0791
0.1854 0.1854 0.1854 0.1983 0.1854 0.1854 0.1854 0.1854 0 0.1854
0.0791 0.1762 0.0189 0.1983 0.0736 0.0506 0.1762 0.0791 0.1854 0


D16 = D8 D8 D根据上面的计算结果可知 , 所以 是 等

价矩阵.

D8

λ D8 λ−

步骤 4. 按照从大到小的顺序从 中选择置信水

平 值, 然后对 进行切割得到对应的 切割矩阵:
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例如当λ = 0.1983时,

Dλ=0.1983 =



1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
1 1 1 0 1 1 1 1 1 1


λ = 0.0486当 时,

Dλ=0.0486 =



1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 1


D8

D

中有 10 个不同的值, 意味着要进行 10 次切割,

而如果直接对原始距离测度矩阵 进行该项操作, 则需

要做 47 次切割, 显然, 采用等价矩阵可以大大降低计

算复杂度.

λ−
Dλ = (ᾱ1, ᾱ2, · · · , ᾱ10) ᾱ j = (α1 j,α2 j, · · · ,α10 j)T

(ᾱi, ᾱ j) = ᾱT
i ᾱ j

(ᾱi, ᾱ j) = ᾱT
i ᾱ j = 0

λ = 0.1983 (ᾱ4, ᾱ5) = ᾱT
4 ᾱ5 = 0 p4

p5

步骤 5. 把 切割矩阵中的每一列看作一个向量,

即 ,   .  对任

意两个列向量进行内积点乘运算 , 如果

, 则认为这两个列向量是正交关系,

对应的两个样本不能归为同一个类别 .  比如 ,  当

时,  , 因此, 样本 4,  , 和

样本 5,  , 不能归为同一类. 据此原理, 得到聚类结果

如表 3.

步骤 6. 将上面得到的聚类结果作为 k-means算法

的初始集群, 做进一步聚类分析, 验证本文算法聚类结

果的准确性. 因为分为 10个类和 1个类的结果都只有

一种, 所以下面只对分为 2–9个类的结果进行验证.

k = 9 C1 = {p1}
C2 = {p2} C3 = {p3, p10} C4 = {p4} C5 = {p5} C6 = {p6}
C7 = {p7} C8 = {p8} C9 = {p9}

当 时 ,  将样本分为 9 类 ,  分别为 :   ,

,  ,  ,  ,  ,

,  ,  .

C3 = {p3, p10} p3 p10的质心为 和 的中点:

{{s0}{s−0.5, s0.25, s0}{s0}{s0, s1.75, s2.5}{s0}}
 

表 3     正交模糊聚类结果
 

类 置信范围 聚类结果

10 0 ≤ λ ≤ 0.0189 {p1}, {p2}, {p3}, {p4}, {p5}, {p6}, {p7}, {p8}, {p9}, {p10}
9 0.0189 < λ ≤ 0.0486 {p1}, {p2}, {p3, p10}, {p4}, {p5}, {p6}, {p7}, {p8}, {p9}
8 0.0486 < λ ≤ 0.0506 {p1, p8}, {p2}, {p3, p10}, {p4}, {p5}, {p6}, {p7}, {p9}
7 0.0506 < λ ≤ 0.0533 {p1, p8}, {p2}, {p3, p6, p10}, {p4}, {p5}, {p7}, {p9}
6 0.0533 < λ ≤ 0.0736 {p1, p8}, {p2, p7}, {p3, p6, p10}, {p4}, {p5}, {p9}
5 0.0736 < λ ≤ 0.0791 {p1, p8}, {p2, p7}, {p3, p5, p6, p10}, {p4}, {p9}
4 0.0791 < λ ≤ 0.1762 {p1, p3, p5, p6, p8, p10}, {p2, p7}, {p4}, {p9}
3 0.1762 < λ ≤ 0.1854 {p1, p2, p3, p5, p6, p7, p8, p10}, {p4}, {p9}
2 0.1854 < λ ≤ 0.1983 {p1, p2, p3, p5, p6, p7, p8, p9, p10}, {p4}
1 0.1983 ≤ λ ≤ 1 {p1, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8, p9, p10}

 
 

计算每一个样本到类之间的距离测度:

d(p1,C1) = 0 d(p1,C2) = 0.2274 d(p1,C3) = 0.0933   

d(p1,C4) = 0.2222 d(p1,C5) = 0.2578 

d(p1,C6) = 0.2354 d(p1,C7) = 0.3091 

d(p1,C8) = 0.0486 d(p1,C9) = 0.3982 

p1 C1 p1 C1由此可知,  与 类的距离最小, 因此 属于 类;

d(p2,C1) = 0.2274 d(p2,C2) = 0 d(p2,C3) = 0.2513   

d(p2,C4) = 0.6852 d(p2,C5) = 0.2146 

d(p2,C6) = 0.4478 d(p2,C7) = 0.0533 

d(p2,C8) = 0.3829 d(p2,C9) = 0.3892 

p2 C2由此可知,  属于 类;

d(p3,C1) = 0.1158 d(p3,C2) = 0.2707 
d(p3,C3) = 0.0059

d(p3,C4) = 0.2355 d(p3,C5) = 0.0736 

d(p3,C6) = 0.0506 d(p3,C7) = 0.2593 

d(p3,C8) = 0.1878 d(p3,C9) = 0.2441 

p3 C3由此可知,  属于 类;

d(p4,C1) = 0.2222 d(p4,C2) = 0.6852 
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d(p4,C3) = 0.2217 d(p4,C4) = 0 d(p4,C5) = 0.4450   
d(p4,C6) = 0.2201 d(p4,C7) = 0.7788 
d(p4,C8) = 0.1983 d(p4,C9) = 0.4054 

p4 C4由此可知,  属于 类;
d(p5,C1) = 0.2578 d(p5,C2) = 0.2146 
d(p5,C3) = 0.0886 d(p5,C4) = 0.4450 d(p5,C5) = 0   
d(p5,C6) = 0.1132 d(p5,C7) = 0.1762 
d(p5,C8) = 0.3808 d(p5,C9) = 0.1854 

p5 C5由此可知,  属于 类;
d(p6,C1) = 0.2354 d(p6,C2) = 0.4478 
d(p6,C3) = 0.0648 d(p6,C4) = 0.2201 
d(p6,C5) = 0.1132 d(p6,C6) = 0 d(p6,C7) = 0.3945   
d(p6,C8) = 0.3134 d(p6,C9) = 0.2303 

p6 C6由此可知,  属于 类;
d(p7,C1) = 0.3091 d(p7,C2) = 0.0533 
d(p7,C3) = 0.2581 d(p7,C4) = 0.7787 
d(p7,C5) = 0.1762 d(p7,C6) = 0.3945 d(p7,C7) = 0   
d(p7,C8) = 0.4915 d(p7,C9) = 0.4108 

p7 C7由此可知,  属于 类;
d(p8,C1) = 0.0486 d(p8,C2) = 0.3829 
d(p8,C3) = 0.1637 d(p8,C4) = 0.1983 
d(p8,C5) = 0.3808 d(p8,C6) = 0.3134 
d(p8,C7) = 0.4915 d(p8,C8) = 0 d(p8,C9) = 0.4163   

p8 C8由此可知,  属于 类;
d(p10,C1) = 0.0933 d(p10,C2) = 0.2513 
d(p10,C3) = 0.0067

d(p10,C4) = 0.2217 d(p10,C5) = 0.0886 
d(p10,C6) = 0.0648 d(p10,C7) = 0.2581 
d(p10,C8) = 0.1637 d(p10,C9) = 0.2394 

p10 C3由此可知,  属于 类.
C1 = {p1}

C2 = {p2} C3 = {p3, p10} C4 = {p4} C5 = {p5} C6 = {p6}
C7 = {p7} C8 = {p8} C9 = {p9}

采用 k -mean s 进行聚类的结果为 :   ,
,  ,  ,  ,  ,
,  ,  , 集群的质心没有发生改

变, 聚类结果与迭代之前一致, 迭代结束.
k同理可以得到当 分别取 2-8时的 k-means聚类结

果, 最后发现, 聚类的结果和正交聚类的结果一致, 证
明了本文提出的算法 2的准确性. 与算法 1相比, 算法

2基于等价矩阵的基础上进行正交运算的, 降低了计算

复杂度, 优化了算法性能, 更加适应于样本数据量大的

情况. 综上, 本文提出的基于 HFLTSs的正交模糊聚类

算法算法复杂度相对较低, 准确性高, 解决了传统模糊

聚类算法存在的缺陷.

5   总结

模糊聚类逐渐成为新的研究热点, 许多模糊聚类

算法已经被提出, 但是基于 HFLTSs 的模糊聚类算法

尚未成熟, 存在计算复杂度高的缺陷, 而 HFLTSs是比

较流行而且灵活度很高的语言术语, 因此本文提出了

计算复杂度相对较低的基于 HFLTSs的正交模糊聚类

算法. 该算法基于 HFLTSs 的距离测量矩阵采用正交

思想, 确定无法划分为同个类别的样本, 得到聚类结果.
为了验证算法的准确性和高效性, 本文还通过一个实

例结合 k-means算法对本文算法进行了验证. 未来 , 我
们将继续研究将该算法扩展延伸至可以应用于更多类

型的语言术语, 例如概率语言术语集 (PLTSs), 以及为

了使该算法可以更好地应用于大数据做进一步的研究

和努力.
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