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具备跨源域学习能力的模糊聚类算法研究

吴文鹏，刘　渊，徐雁飞
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 ２１４１２２）

摘　要：针对传统迁移学习聚类算法因单一源域到单一目标域且两者类别数必须一致的约束而达不到良好的
聚类效果问题，提出了一种跨源域学习的聚类算法。该算法具有三大优点：ａ）仅扩大源域数目且取消了源域类
别数的限定，算法可以自适应选择源域进行学习，所以算法的迁移学习能够得到较大的提升；ｂ）由于所利用的源
域知识不会暴露原数据，所以算法具有良好的源域数据隐私保护性；ｃ）通过调节平衡参数可以使算法退化为传
统的聚类算法，因此该算法的聚类性能是有所保障的。通过在模拟数据集和真实数据集上的实验，验证了该算

法较之现有迁移学习聚类算法具有更好的迁移能力，且聚类性能及鲁棒性也有较大的提升。
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　引言

聚类是将事物按照某种相似性准则进行区分和分类的过

程，在此过程中没有教师指导，因而聚类又称为无监督分类。最

初的聚类方法属于硬划分范畴，如Ｋｍｅａｎｓ［１］。随着Ｚａｄｅｈ的模
糊集理论［２］的提出，硬聚类被推广发展为模糊聚类，基于划分的

模糊聚类算法的研究也由此开始。典型的代表算法有模糊 Ｃ
均值算法（ｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＦＣＭ）［３～６］和极大熵聚类算法（ｍａｘｉ
ｍｕｍｅｎｔｒｏｐｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＭＥＣ）［７－１０］等。传统的基于划分模糊聚
类算法在处理不同特征的数据样本时均有各自的性能，但此类

方法的聚类策略具有一个共同的前提条件，即目标数据集必须

是大量且无污染的。但在实际生活中由于各种因素的约束（如

人力、企业数据保护），所采集的数据很难保证大量且无污染，这

些问题都严重制约着传统模糊划分聚类算法的实用性。

为了解决上述问题，研究人员把迁移学习［１１，１２］的思想引入

到聚类分析中，使传统的聚类算法具有学习能力［１３，１４］，如２００９
年Ｊｉａｎｇ等在文献［１３］中提出了一种半监督迁移成分分析
（ｔｒａｎｓｆｅｒｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＴＣＡ）方法，该算法也被广泛应用到

分类领域中，如２０１５年Ｑｉａｎ等人［１４］将迁移学习思想融入到极

大熵聚类算法中（ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎ，ｓｏｆｔｐａｒｔｉｔｉｏｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｄｉｖｅｒ
ｓｉｔｙｍｅａｓｕｒｅａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅ，ＫＴＣＭ），利用历史知识来
指导当前数据集的聚类从而提高聚类算法的有效性和鲁棒性。

上述研究人员提出的学习利用历史知识确实能够在一定程度解

决传统聚类算法在处理数据量稀少及失真时的聚类性能，但他

们也有一个共同的前提，即单一源域且源域与目标域的类别数

必须是相同的，否则算法无法正常工作。但在实际生活中数据

是相互关联且不断变化的，如小蝌蚪进化成青蛙的过程中特征

就发生了巨大的变化。因此在面对上述类型的真实数据集时，

现有的迁移学习聚类算法都会失效，所以现有单一迁移学习策

略极大地阻碍了算法的实际应用。为了进一步提高迁移算法的

学习能力，必须解决两类问题：ａ）源域数据集单一性的问题，这
样可以将源域数据集扩展到多个，从而扩大源域数据集的范围；

ｂ）源域数据集与目标域数据集的类别数一致性的问题，这样可
以使算法适应不断变化的真实数据集。

正对以上挑战，本文提出了多源域学习策略，即源域数据

可以是多个，且源域与目标域的类别数可以是不同的。本文提
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出的多源域学习策略为源域类中心设置跨源域学习度量矩阵，

这个矩阵是每个源域类中心对目标域的影响指数，通过不断迭

代此迁移学习矩阵可以自适应地选择最合适的源域知识进行

学习。本文将多源域学习策略融入到 ＦＣＭ算法中，得到具有
跨多源域学习能力的聚类算法，称之为具备跨源域学习能力的

模糊聚类算法（ｓｔｕｄｙｏｆｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｔｈｅｌｅａｒｎ
ｉｎｇａｂｉｌｉｔｙａｃｒｏｓｓｔｈｅｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ，ＳＦＣＡＬＡＤ）。该算法具有
以下三大特色：

ａ）本文算法取消了单一源域与源域类别数必须与目标域
一致的限制，从而大大减小了源域数据采集的难度，也扩大了

源域的范围，因此算法能够得到充分的学习。

ｂ）本文算法通过不断迭代更新迁移学习率矩阵，可以使
算法自适应地选择最具合适的源域类中心进行迁移学习，因此

其迁移学习的能力得到了保证。并且通过调节平衡参数可以

使算法退化为传统的 ＦＣＭ算法，因此本文算法的性能较之
ＦＣＭ算法只会得到提升而绝不差于传统 ＦＣＭ算法，有效地避
免了负迁移的影响。

ｃ）本文算法所利用的源域知识均是通过分析得出的高级知
识（类中心），不涉及原始数据，具有良好的源域隐私保护性。
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　相关知识

"


"

　模糊
.

均值算法

在传统的聚类算法中有一类是通过不断迭代更新类中心

来驱动空间的划分，其中 ＦＣＭ最为经典。ＦＣＭ的目标函数一
般表示为

ＪＦＣＭ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
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μｉｊ＝１ （１）

根据拉格朗日条件极值的相关求解策略给出了式（１）取
得最优解时中心点Ｖ以及隶属度Ｕ的迭代公式如下：
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（３）

根据式（２）（３）两个迭代公式，迭代终止后获取隶属度矩
阵Ｕ，在对其进行去模糊化后就会得到最终的空间划分情况，
根据隶属度矩阵可最终获取每个样本所对应的类标签。
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　迁移学习

１２１　迁移学习思想
迁移学习（ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ，ＴＬ）［１１］是一种可以从现有的源

域数据中抽取相关有益知识（信息），用来帮助将来的新学习

框架。迁移学习的目标是把从一个环境中学到的知识用来帮

助新的目标域中的学习任务，以期增强最终的学习效果。目标

域与源域具有一定相关性但又存在明显差异。

１２２　传统的迁移学习聚类算法
传统的迁移学习聚类算法将迁移学习的思想应用到聚类

算法中，以解决目标域数据集稀少及失真时聚类算法获取不到

令人满意的效果的问题。传统的迁移学习聚类算法的框架如

图１所示，从图１中可以看出，传统的迁移学习聚类算法具有
如下两大缺陷：ａ）只考虑了从单一源域到单一目标域之间的
迁移过程，但实际生活中的数据是相互关联的，即多个源域与

目标域相互关联，因此在面对真实数据时，传统的迁移学习算

法就会失效；ｂ）传统的迁移学习算法要求源域和目标域的类
别数目必须一致，这就限制了迁移聚类算法的应用范围，也不

能满足实际生活中日益变化的数据挖掘的要求。
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　具备跨源域学习能力的模糊聚类算法

#
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　跨多源域学习策略

基于划分聚类算法的核心步骤就是迭代求出类中心和隶

属度，其中类中心更为重要，类中心的好坏直接决定了聚类性

能的好与坏。根据迁移学习的理论，源域数据集与目标域数据

集之间存在一定的相似性，因此源域数据的类中心对于目标域

类中心而言是一种很好的学习知识。但传统的迁移学习聚类

算法只考虑均衡的单一源域的借鉴学习。如果能够自适应地

迁移学习多个源域，这样就能更好地提高聚类算法迁移学习能

力。基于此思想，首先提出跨多源域学习策略，设计约束项：

∑
Ｃｓ

ｋ＝１
∑
Ｃｔ

ｉ＝１
ｐｍｋｉ‖ｖｓｋ－ｖｔｉ‖２ （４）

其中：Ｃｓ表示所有源域类别数的总和，Ｃｔ表示目标域类中心数
目；ｖｓ＝（ｖｓ１∪ｖｓ２∪…∪ｖｓｎ），ｖｓｋ∈ｖ

ｓ表示 ｖｓ中第 ｋ个源域类中
心，ｖｔｉ表示第ｉ个目标域类中心；Ｐ是Ｃ

ｓ×Ｃｔ的矩阵，表示跨源
域学习度量，ｐｋｉ∈Ｐ表示第ｋ个源域类中心对第 ｉ个目标域类

中心的影响程度，且ｐｋｉ∈［０，１］，∑
Ｃｓ

ｋ＝１
ｐｋｉ＝１。ｐｋｉ＝０代表第 ｋ个

源域类中心对第ｉ个目标域类中心没有任何可借鉴学习的价
值，ｐｋｉ＝１表示第 ｉ个目标域类中心只借鉴学习第 ｋ个源域类
中心。具体学习框架如图２所示。

上述所提的跨多源域学习策略，式（４）可被应用于目前的
基于划分的聚类算法中。跨域学习的核心参数是 Ｐ矩阵，它
是由源域类中心对目标域影响指数构成的，从矩阵的构成上可

以看出，它跟隶属度矩阵的构成是相似的，隶属度矩阵是类中

心对每个数据集的影响力度，聚类算法通过迭代来改变隶属度

矩阵使算法收敛，同理算法也可以通过迭代调节 Ｐ矩阵来自
适应地选择最合适源域知识进行迁移学习，从而提高算法聚类

效果。

#


#

　具备跨源域学习能力的模糊聚类算法

将２．１节中的跨多源域学习策略融入到模糊 Ｃ均值算法
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中可以得到具有多源域学习能力的聚类算法，称为具备跨源域

学习能力的模糊聚类算法。具体的表达形式如下：

ＪＳＦＣＡＬＡＤ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｔｉ‖２＋λ∑

Ｃｓ

ｋ＝１
∑
Ｃｔ

ｉ＝１
ｐｍｋｉ‖ｖｓｋ－ｖｔｉ‖２

ｓ．ｔ　μｉｊ∈［０，１］，１≤ｉ≤Ｃ，１≤ｊ≤Ｎ，∑
Ｃｔ

ｉ＝１
μｉｊ＝１，∑

Ｃｖｓ

ｋ＝１
ｐｋｉ＝１ （５）

根据Ｌａｇｒａｎｇｅ条件极值最优解的方法可解出式（５）类中
心、隶属度和跨源域学习度量的迭代公式。Ｌａｇｒａｎｇｅ表达式为

Ｌ＝∑
Ｃ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊ‖ｘｊ－ｖｔｉ‖２＋λ∑

Ｃｓ

ｋ＝１
∑
Ｃｔ

ｉ＝１
ｐｍｋｉ‖ｖｓｋ－ｖｔｉ‖２＋

∑
Ｎ

ｊ＝１
αｊ（１－∑

Ｃｔ

ｉ＝１
μｉｊ）＋∑

Ｃｓｋ

ｉ＝１
βｉ（１－∑

Ｃｓ

ｋ＝１
ｐｋｉ） （６）

１）类中心迭代公式

Ｌ
ｖｔｉ
＝２∑

Ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊ（ｘｊ－ｖｔｉ）＋２λ∑

Ｃｓ

ｋ＝１
ｐｍｋｉ（ｖｓｋ－ｖｔｉ）＝０ （７）

解式（７）可得

ｖｔｉ＝
∑
Ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊｘｊ＋λ∑

Ｃｓ

ｋ＝１
ｐｍｋｉｖｓｋ

∑
Ｎ

ｊ＝１
μｍｉｊ＋λ∑

Ｃｓ

ｋ＝１
ｐｍｋｉ

（８）

２）隶属度迭代公式
Ｌ
μｉｊ
＝ｍμｍ－１ｉｊ ‖ｘｊ－ｖｔｉ‖２－αｊ＝０ （９）

则μｉｊ＝
αｊ

ｍ‖ｘｊ－ｖ
ｔ
ｉ‖










２

１
ｍ－１
，因为∑

Ｃｔ

ｐ＝１
μｉｊ＝１，解得

μｉｊ＝ ∑
Ｃｔ

ｐ＝１

‖ｘｊ－ｖｔｉ‖２

‖ｘｊ－ｖｔｐ‖






２

１
ｍ








－１ －１

（１０）

３）跨源域学习度量迭代公式
Ｌ
ｐｋｉ
＝λｍｐｍ－１ｋｉ ‖ｖｓｋ－ｖｔｉ‖２－βｉ＝０ （１１）

则ｐｋｉ＝
βｉ

λｍ‖ｖｓｋ－ｖ
ｔ
ｉ‖










２

１
ｍ－１
，因为∑

Ｃｓ

ｈ＝１
Ｐｋｉ＝１，解得

ｐｋｉ＝ ∑
Ｃｓ

ｈ＝１

‖ｖｓｋ－ｖｔｉ‖２

‖ｖｓｈ－ｖｔｉ‖






２

１
ｍ








－１ －１

（１２）

根据迭代式（８）（１０）和（１２），最终可求得当前域数据集的
最优类中心Ｖ、隶属度Ｕ和跨源域学习度量矩阵Ｐ。

#


$

　具备多源域学习能力的模糊聚类算法步骤

具备多源域学习能力的模糊聚类算法可总结为以下六步。

输入：当前域数据集ｄａｔａ，目标域类别数Ｃ，最大迭代次数ｍａｘｉｔｅｒ，
迭代结束值ε，多源域知识Ｖｓ和平衡参数λ。

输出：类中心Ｖ，隶属度Ｕ和跨源域学习度量矩阵Ｐ。
１）获取多源域知识
对多源域数据集分别用传统的ＦＣＭ算法进行聚类分析，得出所有

源域类中心Ｖｓ（如果已有源域类中心，可跳过此步）。
２）跨多源域学习聚类算法
ａ）初始化隶属度矩阵Ｕ（０），Ｐ（０），将迭代次数置为１；
ｂ）根据最新的隶属度、跨源域学习度量和式（８）计算出最新的类

中心Ｖ（ｎ＋１）；
ｃ）根据最新的类中心、跨源域学习度量和式（１０）更新隶属度Ｐ（ｎ＋

１）；
ｄ）根据最新的类中心、隶属度和式（１２）更新跨源域学习度量矩阵

Ｐ（ｎ＋１）；
ｅ）若‖Ｕ（ｎ＋１）－Ｕ（ｎ）‖Ｆ＜ε或迭代次数ｎ达到ｍａｘｉｔｅｒ时迭代

结束，否则ｎ＝ｎ＋１，并返回ｂ）；
ｆ）类中心Ｖ，隶属度Ｕ和跨源域学习度量矩阵Ｐ。

$

　实验设置与结果分析

通过模拟数据及大量真实数据来验证本文算法较之传统

的ＦＣＭ和迁移聚类算法在处理信息缺失或失真的聚类任务时

具有更好迁移能力且聚类性能更优。为进一步说明本文所提

的多源域迁移学习策略的优越性，按照聚类的发展过程从每个

阶段中选择几种典型的相关算法进行比较评价。在经典聚类

算法中选择ＦＣＭ，在多任务聚类算法中选择基于共享子空间
的多任务聚类算法（ｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｓｈａｒｅｄｓｕｂｓｐａｃｅｆｏｒｍｕｌｔｉｔａｓｋ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＬＳＳＭＴＣ）［１５］与组合 Ｋ均值算法（ｃｏｍｂｉｎｅＫｍｅａｎｓ，
ＣｏｍｂＫＭ）；在迁移聚类算法中选择自学习聚类（ｓｅｌｆｔａｕｇｈｔ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＳＴＣ）［１３］与基于知识利用的迁移学习模糊划分聚类
算法（ｔｒａｎｓｆｅｒｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈ
ｉｍｐｒｏｖｅｄｆｕｚｚｙ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ，ＴＧＩＦＰ
ＦＣＭ）［３］。在实验中有关参数设置采用网格搜索法进行遍历
寻优。ＦＣＭ、ＳＴＣ和ＴＧＩＦＰＦＣＭ采用原文献推荐的参数区间
设置。ＳＦＣＡＬＡＤ算法中的 λ参数的寻优区间为［０．１：０．０５：
０．９］∪［１：１：１０］∪［２０：１０：１００］。

在与相关算法进行性能比较时，本文采用两种评价指标进

行分析讨论：归一化互信息（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＮＭＩ）［１６］和芮氏指标（ｒａｎｄｉｎｄｅｘ，ＲＩ）［１３］，这两种指标取值范围
均为［０，１］，数值越高表示聚类性能越好。实验数据中 ＮＭＩ
ｍｅａｎ＼ＮＭＩｓｔｄ（ＲＩｍｅａｎ＼ＲＩｓｔｄ）分别表示在最优参数下运行
１０次后ＮＭＩ的均值与方差（ＲＩ的均值与方差）。

$


"

　模拟数据实验及结果分析

为了模拟真实生活中的数据，在源域数据中模拟设计了三

个源域，分别为（Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３），源域的类别分别为４，３，２类，目标
域数据为三类且数据集是稀少且存在污染的。每个源域都与

目标域数据具有一些相似性也存在着比较大的差别。因此在

面对这样的多源域且类别数不一致的数据集时，除了本文所提

算法别的迁移算法都已失效，但为了突出本文算法的优越性，

本文将源域２（Ｓ２）作为其余算法的迁移学习知识，这样其余算
法就可以正常工作。模拟数据集具体参数分别描述如下：

１）多源域数据集　源域１为四类，每类２５０个点，第一类
Ε１＝［５３］，Σ１＝［１２０；０１２］；第二类Ε２＝［１８３］，Σ２＝［１２０；
０２２］；第三类Ε３＝［１９２３］，Σ３＝［１５０；０１５］；第四类 Ε４＝
［３１１８］，Σ４＝［５０；０５］，源域１数据集简称为 Ｓ１。源域２为
三类，每类２５０个点，第一类 Ε１＝［８２５］，Σ１＝［３００；０２０］；
第二类Ε２＝［２５２０］，Σ２＝［５０；０５０］；第三类Ε３＝［３５１０］，
Σ３＝［１００；０１５］，源域２数据集简称为Ｓ２。源域３为两类，每
类２５０个点，第一类Ε１＝［１１１３］，Σ１＝［２５０；０７］；第二类Ε２
＝［９２９］，Σ２＝［３００；０２０］，源域３数据集简称为Ｓ３。多源域
数据集如图３所示。
２）目标域数据集　目标域１分为三类，每一类有２０个点，

第一类Ε１＝［３４］，Σ１＝［１００；０１０］；第二类 Ε２＝［１１１３］，
Σ２＝［２５０；０７］；第三类Ε３＝［９２９］，Σ３＝［３００；０２０］，目标
域１数据集简称为 Ｄ１。目标域２分为三类，每一类有１２５个
点，第一类 Ε１＝［３４］，Σ１＝［１００；０１０］；第二类 Ε２＝［１１
１３］，Σ２＝［２５０；０７］；第三类Ε３＝［９２９］，Σ３＝［３００；０２０］，
并且在第三类上加均值为０，方差为２的干扰信息，使其失真，
目标域２数据集简称为Ｄ２，如图４所示。

根据上述的模拟数据，五种算法的实验结果如表１所示。
分析实验数据可得如下结论：

ａ）在 Ｄ１数据集上可以发现传统 ＦＣＭ算法聚类效果不如
ＴＧＩＦＰＦＣＭ和ＣＦＰＣＡ算法。这是因为在数据量稀少时，传统
ＦＣＭ算法无法根据当前域数据获得准确的类中心，因而无法
取得满意的聚类效果，但 ＴＧＩＦＰＦＣＭ和 ＣＦＰＣＡ算法有效利
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用源域知识进行辅助学习，从而能够取得较好的聚类效果。进

一步可以发现 ＴＧＩＦＰＦＣＭ聚类性能不如 ＣＦＰＣＡ算法，因为
ＣＦＰＣＡ算法充分利用了三个源域知识，而ＴＧＩＦＰＦＣＭ算法因
为其迁移学习策略所影响只能利用 Ｓ２源域知识，所以其迁移
学习能力不如ＣＦＰＣＡ算法。

ｂ）Ｄ２数据集是相对充分但存在污染，从实验结果中可以
发现ＣＦＰＣＡ算法聚类性能最好，明显优于 ＴＧＩＦＰＦＣＭ和
ＦＣＭ算法，而ＴＧＩＦＰＦＣＭ算法聚类性能相比于 ＦＣＭ算法略
有提升，这是因为 Ｄ２数据集中的第三类数据严重失真，其类
中心已不再明显，且源域 Ｓ２中不能提供此类数据的有效迁移
学习的数据，因而 ＴＧＩＦＰＦＣＭ算法的迁移能力得到了限制，
而其聚类性能不如具备跨多源域学习能力的ＣＦＰＣＡ算法。

ｃ）通过对实验结果的分析，ＳＴＣ算法聚类性能好于
ＬＳＳＭＴＣ，而 ＬＳＳＭＴＣ算法并不适合噪声数据的聚类任务，且
ＬＳＳＭＴＣ和ＳＴＣ算法正常工作的前提是要得到源域数据集。

表１　不同算法在模拟数据集上的性能对比

数据集 评价指标
算法

ＬＳＳＭＴＣ ＦＣＭ ＳＴＣ ＴＧＩＦＰＦＣＭ ＳＦＣＡＬＡＤ

Ｄ１

ＮＭＩｍｅａｎ ０．７８９９ ０．８１９７０．８１５１ ０．８４８１ ０．９０７５

ＮＭＩｓｔｄ ６．４１Ｅ－１７１．７３Ｅ－１６５．２３Ｅ－１６ ０ ０

ＲＩｍｅａｎ ０．９１４１ ０．９３６２０．９１４７ ０．９４７５ ０．９６７８

ＲＩｓｔｄ １．１７Ｅ－１６１．７３Ｅ－１６１．１７Ｅ－１６ ０ ０

Ｄ２

ＮＭＩｍｅａｎ ０．７４０７ ０．７６９８０．７７８１ ０．７８０３ ０．８３２４

ＮＭＩｓｔｄ １．１７Ｅ－１６１．７３Ｅ－１６１．３６Ｅ－１６ ０ １．１７Ｅ－１６

ＲＩｍｅａｎ ０．９００１ ０．９１７００．９２４２ ０．９２７４ ０．９４９６

ＲＩｓｔｄ １．１７Ｅ－１６ ０ １．３６Ｅ－１６ ０ １．１７Ｅ－１６

$
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　真实数据集实验及结果分析

２０个新闻组（２０Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ，ＮＧ２０）文本数据集收集大约

２００００件新闻组文档，涵盖行政、体育等２０个不同领域的新闻
事件。ＮＧ２０可分为４个大类，每个大类包含多个子类。从以
上特征看出ＮＧ２０很好地反映了不同文本数据集所具有的特
征。

本文从ＮＧ２０中选择两类作为目标域数据集，选择两类、
三类作为源域数据集，ＮＧ２０数据维数很高，有必要对它进行
处理使其降维。为了满足目标域数据量严重不足的情况，从目

标域子类中随机选取２５０个样本共５００个样本作为目标域数
据集，具体样本参数如表２（ａ）（ｂ）所示。具体的实验结果如表
３所示。同样为了更好地突出本文算法，本文将源域１作为其
余迁移算法的迁移学习知识。

表２（ａ）　ＮＧ２０源域数据集说明

源数据集 数据组合 维度 样本容量 类别数

ｒｅｃＶＳｓｃｉ
ｒｅｃ．ａｕｔｏｓ ３５０ ７５０

ｓｃｉ．ｍｅｄ ３５０ ７５０
２

ｔａｌｋＶＳｃｏｍｐＶＳｓｃｉ

ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｓｃ ３５０ ７５０

ｃｏｍｐ．ｗｉｎｄｏｗｓ．ｘ ３５０ ７５０

ｓｃｉ．ｓｐａｃｅ ３５０ ７５０

３

表２（ｂ）　ＮＧ２０目标域数据集说明

目标数据集 数据组合 维度 样本容量 类别数

ｒｅｃＶＳｔａｌｋ
ｒｅｃ．ｓｐｏｒｔ．ｂａｓｅｂａｌｌ ３５０ ２５０

ｔａｌｋ．ｐｏｌｉｔｉｃｓ．ｍｉｄｅａｓｔ ３５０ ２５０
２

表３　不同算法算法ＵＣＩ聚类性能对比

数据集 评价指标
算法

ＬＳＳＭＴＣ ＦＣＭ ＳＴＣ ＴＧＩＦＰＦＣＭ ＳＦＣＡＬＡＤ

ｒｅｃＶＳｔａｌｋ

ＮＭＩｍｅａｎ０．２１９３０．２１８７０．２４９５ ０．３０１６ ０．３９５３

ＮＭＩｓｔｄ ０ ０ ０ ０ １．８４Ｅ－１６

ＲＩｍｅａｎ ０．６０８６０．６０１４０．６１４４ ０．６０８３ ０．６７４１

ＲＩｓｔｄ ０ １．１７Ｅ－０１６ ０ ０ ０

　　从表３的实验结果中可以看出，ＣＦＰＣＡ算法的聚类性能
明显优于其他算法，这进一步说明本文算法可以很好地应用到

真实数据集的聚类任务中。本文算法准确灵活地将通过总结

多源域数据得到的知识应用到新的聚类任务中，从而提高聚类

效果。这也再次验证了跨域利用源域知识能对当前域数据集

的聚类任务起到很好的迁移学习指导作用。

&

　结束语

本文针对现有的迁移学习聚类算法只能进行均衡单一源

域学习，因而其迁移能力是有限的，为了提高算法的迁移能力，

本文提出了跨多源域学习策略，并将其应用到模糊 Ｃ均值算
法中，从而得到具备跨源域学习能力的聚类算法。

然而，对于本文算法而言今后还有很多工作值得进一步研

究和探讨，例如本文算法中初始使每个源域对目标域的影响程

度都是一致的，今后可以考虑在每个源域前设置一个参数来表

示对目标域的影响程度，这样设置更符合实际的生产应用。
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ＰＭ２．５浓度更加密切。经过权值优化后建立的模型与原数据
建立的模型相比，前者在测试集上的泛化能力更好。同时如果

对降维后的变量分别置０后，发现在训练集训练出的模型在测
试集上的相对误差都有一定程度的增大。可见，采用 ＰＳＯ
ＳＶＲ（０１）方法可以减少输入变量的维数，而采用 ＷＰＳＯＳＶＲ
方法在降维的同时能保留对输入变量更多的信息，训练以后的

结果过拟合程度较以前要低。

&

　结束语

为了提高区域空气 ＰＭ２．５浓度预测精度，减少对预测模
型输入变量的复杂性和选择的盲目性，本文提出了一种在预测

模型输入变量中添加［０，１］加权因子的支持向量回归机与粒
子群优化算法相结合的浓度预测方法（ＷＰＳＯＳＶＲ）。ＷＰＳＯ
ＳＶＲ将支持向量回归机与粒子群优化算法结合，根据交叉验
证的思想，通过不断搜索最佳加权因子，赋予输入变量不均等

的权重，从而建立预测模型。预测效果表明，得到的预测精度

与单纯的支持向量回归机模型和０或１加权因子的支持向量
机模型相比有了明显的提高，并且 ＷＰＳＯＳＶＲ能较好地对模
型的输入变量维数进行选择，减少了对模型输入变量选择的盲

目性，从而起到了较好的降维效果。
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