
基于广义罚函数可行性准则的DE算法对不确定数据的处理

王凯光, 高岳, 刘航宇, 周敏

引用本文:
王凯光, 高岳, 刘航宇, 等. 基于广义罚函数可行性准则的DE算法对不确定数据的处理[J]. 控制与决策, 2021, 36(2): 498-504.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0728

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

测量数据丢失的随机不确定系统滚动时域估计

Moving horizon estimation for stochastic uncertain system with missing measurements

控制与决策. 2021, 36(2): 450-456   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0648

基于双层规划的高超声速飞行器预警资源分配方法

Early warning resource allocation method for hypersonic vehicle based on bi-level programming

控制与决策. 2021, 36(2): 443-449   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0717

基于无标签、不均衡、初值不确定数据的设备健康评估方法

Equipment health risk assessment based on unlabeled, unbalanced data under uncertain initial condition

控制与决策. 2020, 35(11): 2687-2695   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2018.1493

基于不变网络模型和故障注入的分布式信息系统故障溯源方法

Fault source location algorithm for distributed information system based on invariant network and fault injection

控制与决策. 2020, 35(11): 2723-2732   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0214

基于强化学习的小型无人直升机有限时间收敛控制设计

Finite time control based on reinforcement learning for a small-size unmanned helicopter

控制与决策. 2020, 35(11): 2646-2652   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0328

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0728
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0648
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0717
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2018.1493
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0214
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0328


第 36卷 第 2期 控 制 与 决 策 Vol.36 No.2
2021年 2月 Control and Decision Feb. 2021

基于广义罚函数可行性准则的DE算法
对不确定数据的处理

王凯光1,2, 高岳林1,2†, 刘航宇1, 周 敏1

(1. 北方民族大学数学与信息科学学院，银川 750021；
2. 北方民族大学宁夏智能信息与大数据处理重点实验室，银川 750021)

摘 要: 针对不确定数据集成效率低的问题,构造基于区域分割的广义罚函数可行性准则,分析了分割搜索区域
的迭代点特征和可行性准则的性质与优势,据此提出一种基于广义罚函数可行性准则改进的DE算法 (DE-GPFFC
算法).机器学习数据集UCI中不确定数据集的数值结果显示:不确定数据集中最优可行点趋向概率0.5分布,其他
数据点趋向概率 0,1分布,其中趋向于概率 0.5分布的数据点位于可行域 int(D),其他数据点位于非可行域
out(D). DE-GPFFC算法使得不确定数据集在可行域边界Round(D)进行跨区域搜索,有效提高了不确定数据分
类集成效率.
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Application of improved DE algorithm based on generalized penalty
function feasibility criteria in uncertain data processing
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Abstract: Aiming at the problem of low integration efficiency of uncertain data, this paper constructs a generalized
penalty function feasibility criteria (GPFFC) based on region segmentation, analyzes the characteristics of the iterative
point feature and the nature and advantages of the screening criterion in the segmented search region, and proposes a
improved DE algorithm based on GPFFC (DE-GPFFC). The numerical results of the UCI uncertain data set show that the
optimal feasible point tends to have a probability distribution of 0.5 in the uncertain data set, and other data points tend to
have a probability of 0,1 distribution, wherein the data points tending to the probability of 0.5 are located in the feasible
domain int(D), other data points are located in the non-feasible domain out(D). The DE-GPFFC algorithm makes the
indeterminate data set cross-region search at the feasible domain boundary Round(D), which effectively improves the
efficiency of uncertainty data classification integration.
Keywords: uncertain data；generalized penalty function；feasibility criteria；DE-GPFFC algorithm；UCI datas

0 引 䀰

在不确定数据的分类算法中,常见的经典算法
有协同聚类算法[1]、贝叶斯广义分析算法 (naive
Bayes, NB)[2]、带有整数编码的DE算法[3].这类基于
概率统计原理的数据集成算法所研究的不确定数

据样本量是有限的[4].对于数据集成处理的具体方

式,主要观点集中于如何提高不确定数据的高效率
集成,例如Freund[5]所提到的Boosting数据分析方法
和Breiman[6]提出的Bagging数据集成分析算法.对
于多种不确定数据处理, Sun等[7]提出了一种将多

种不确定数据先分类后集成的模块化数据分析集

成策略,通过集成分类器对数据进行处理; Chawla[8]
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提出了一种将采样过程中所采用的SMOTE算法与
Boosting算法相结合的数据集成策略, Flach等[9]结合

1BC和2BC两种贝叶斯结构系统提出了一种有效的
递归算法,改进了计算机系统与人工生成数据之间的
差异,但是对于高维数据集成和处理,递归算法优势
稍弱.为此, Fernández等[10]在递归算法基础上进一

步设计了数据吸收层算法框架,将数据维数控制在
合理范围,为低维层级收集不确定数据的有效或关键
成分提供了一个好的思路.然而,这些方法具有以下
局限性:一是算法操作技术存在漏洞,易造成核心或
关键数据的泄密;二是对于不确定数据的高效集成
分类效果不明显.为了提高不确定数据的集成效率,
本文引进算法可行性准则来规避这种概率上的数据

缺失.
为了解决不确定数据的高效能分类问题,本文在

具有全局收敛的差分进化算法[11-12]的基础上,提出
一种基于广义罚函数可行性准则的差分进化集成算

法 (DE-GPFFC算法),为解决不确定数据的高效集成
分类提供一个思路.

1 主要思想和预备知䇶

本文依据的思想原理主要有以下几个:一是差
分进化算法的全局收敛特性好,连续空间的搜索区域
广泛[11-12];二是内罚函数[13]和外罚函数[14]具有区域

分割搜索的全局特性,可松弛搜索区域,扩大种群个
体的搜索面积,增加被搜索个体的种群多样性;三是
分割搜索空间具有单点拓扑、分支拓扑、离散拓扑的

良好空间性质[12].

1.1 差分进化算法

差分进化算法 (differential evolution, DE)是由
Storn等[11]提出的、为解决切比雪夫不等式的一种

采用浮点矢量编码的在连续空间进行搜索的全局优

化算法,是通过差分方式进行迭代搜索的全局性进化
算法,具有收敛性好、鲁棒性强等优点,包括4种基本
操作算子[11]:初始化种群、变异操作、交叉操作以及
选择操作.

1.2 内部罚函数规范化

下面对内部罚函数进行广义规范化:对数函数
或半指数函数在非线性优化理论中具有较好的收敛

性质[13],本文借助对数函数,将内部罚函数项约归为

B(x) = −
j∑

i=1

ln
(
− gi

{min+max}int(D)gi

)
+

j∑
i=1

rand(0, 1)xij . (1)

其中: {min+max}int(D)gi表示在可行域内部 int(D)

最大值和最小值的平均值,目的是为了平衡搜索速
度; rand(0, 1)是一个随机搜索系数,目的是平衡同一
空间中的集中数据点与分散数据点之间的间距,减少
搜索时间.

1.3 外部罚函数规范化

下面对外部罚函数广义规范化:为了将等式约
束和不等式约束平衡在外部罚函数惩罚项上,本文对
Pk进行规范化,其具体表现形式为

P (x) =

Pi(t)

j∑
i=1

(max{{min+max}int(D)gi, 0})2+

Pi(t)

m∑
i=j+1

({min+max}Round(D)hi)
2. (2)

其中: {min+max}RoundDhi 表示在可行域边界

Round(D)最大值和最小值的平均值;Pi(t)表示在

搜索区域外增加每一个点的搜索概率,保证搜索区域
内外的所有点都能够被有效搜索,提高搜索率.

2 基于广义罚函数可行性准则的差分进化

集成算法

2.1 广义混合罚函数

单纯使用内部或外部罚函数都存在自身优势,但
同时也存在缺陷: 1)有效解位置在各自罚因子取值
不同时往往出现摆动效应,即如果最优点x∗恰好在

约束边界上,则采用这两种算法不会使得x∗被寻找,
而是无限接近. 2)外部罚函数的罚因子过大,会使迭
代点xk在最优点x∗附近摆动而被误认为是最优点,
从而造成错解;对于内部罚函数,罚因子过小,会使罚
函数项的矩阵条件数变大,以至于难以收敛到最优
点,即病态效应.为平衡二者的寻优缺陷,在内外罚函
数基础上,引进广义概率系数,构造如下广义混合罚
函数:

Ψ(x, rk) = f(x) + rkB(x) + µkP (x)+

Pi(t)

j∑
i=1

rand(0, 1)xij . (3)

其中

µk =
1

rk
,

P (x) =

j∑
i=1

(max{{min+max}int(D)gi, 0})2+

m∑
i=j+1

({min+max}Round(D)hi)
2−
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i/∈I

ln
(
− gi

{min+max}int(D)gi

)
,

I = {x|gi(x) ⩽ 0, i = 1, 2, . . . , j},

{rk}为单调递减的罚因子序列. Prt(k)为迭代点的
选择概率,其中 t = 1, 2,它表示:当罚因子在搜索区
域迭代到最优点邻域时,越靠近最优点,迭代点近似
最优点程度越大,它对不同类罚函数具有依概率的调
节作用,能够调节邻域范围.

2.2 广义罚函数可行性准则

为有效平衡算法搜索过程在混合罚函数解中的

摆动问题,设k次迭代后的迭代点为xk,迭代解xk精

度为充分小的实值ε ∈ (10(−4), 10(−5)).根据Deb[15]

提出的有效解的简要筛法规则,在内部罚函数与外部
罚函数及其规范基础上,建立广义罚函数可行性准则
如下:

1) 当约束条件下两个有效解xk1
、xk2

位于可行

域内部 int(D)时,取内部罚函数值较小的有效解为
最优近似解,从而保证算法在搜索空间内评估迭代
点的递增收敛.此时, Pr1(k) = xk

/∑
i∈I

xk, xk满足

f(xk) = min(f(xk1
), f(xk2

)).
2) 当约束条件下两个有效解xk1

、xk2
位于可行

域边界Round(D)且为确定解时,取二者均值为一个
最优近似解.此时

Pr1 = Pi(t)rand(−1, 1)
min{xk1

, xk2
}∑

i∈I
∪

i/∈D

xk

,

Pr2 = Pi(t+ 1)rand(0, 1)max{xk1
, xk2

}∑
i∈I

∪
i/∈D

xk

.

3) 当约束条件下两个有效解xk1
、xk2

位于可行

域边界Round(D)且为非确定解时,设xk1
为内部迭

代解,所有内部迭代解构成可行域内的正的单调递
减序列{xk1

};xk2
为外部迭代解,所有外部迭代解构

成可行域外的正的单调递增序列 {xk2
}.令 xk1

=

inf{xk1
}, xk2

= sup{xk2
},迭代点的增加可以增强搜

索的区域面积,取二者均值
inf{xk1

}+ sup{xk2
}

2
为

一个最优近似解,从而保证算法在搜索空间内评估迭
代点的递减收敛.此时

Pr1 = Pi(t+ 1)rand(0, 1)max{inf{xk1
}, sup{xk2

}}∑
i∈int(I)

∪
i/∈I

xk

,

Pr2 = Pi(t)rand(−1, 1)
max{inf{xk1

}, sup{xk2
}}∑

i∈int(I)
∪

i/∈I

xk

.

4) 当约束条件下两个有效解xk1
、xk2

位于可行

域外部out(D)时,取外部罚函数值较大的有效解为
最优近似解.此时Pr2 = xk

/∑
i∈I

xk, xk满足f(xk) =

max(f(xk1
), f(xk2

)).
5) 当约束条件的解为无效解时,无论位于搜索

区域外部还是内部,都不能作为目标函数的最优近似
解.由于某些无效解与最优近似解之间的搜索关联
性,为确保算法在搜索空间持续搜索,需要对无效解
进行扩域.为了保证DE-GPFFC算法在实空间的搜
索全局性,对这两个无效解进行依概率操作:以某一
个无效解x′

1为圆心,以预设精度ε ∈ (−1, 1)为半径

对原搜索区域进行扩域,从而使得无效迭代点在扩域
后的松弛可行域中继续有效迭代.

2.3 可行性准则的分析与证明

为了从数学角度更加直观地看到可行性准则的

4条性质与算法优势, Wang等[12]利用Heisenberg测
不准量子原理在数值实验基础上已经证明了种群个

体收敛速度与收敛精度之间的几何关系,这个关系符
合测不准原理.本文利用这个关系,以数学角度从必
要性和存在性两个方面对可行性准则的区域分割进

行分析.
引理 1 设 fε是定义在完备赋范线性空间中

的连续可微函数且 fε(v1, . . . , vn) ∈ L2(R
n),M ∈

Sp(2n + Pt,R). Mn为完备赋范线性空间, {Sn
i |i =

1, 2, . . . , n}为广义 n维完备赋范线性子空间且

Mn = Sn
1

∪
Sn
2

∪
. . .

∪
Sn
n形成了一个关于Mn的开

覆盖,则∀λt
i ∈ {λt

i|i = 1, 2, . . . , n}, ∃Sn
i , lim

t→∞
λt
i ∼ λi

或 lim
t→∞

λt
i = (λε)i, λi ∈ Sn

i ,当det(B) ̸= 0时,有下式
成立:

∆2
v ·∆2

xε
β
⩾

(√ lim
t→∞

λt
1 + . . .+

√
lim
t→∞

λt
n

2

)2

=

(√(λε)1 + . . .+
√

(λε)n
2

)2

. (4)

引理1的详细证明见文献 [12].它从理论上说明
了个体迭代过程中收敛精度与速度之间的几何关系

呈现出类似于量子行为的Heisenberg测不准原理,具
有共轭性质,这对于分析区域分割的最优点的跨区域
分布和依概率跳跃具有重要意义,通过概率的跳跃作
用强制内、外罚函数在不同的分割区域进行搜索.
设区域存在两个局部最优可行点x1和x2,其分

布满足

∆2
v ·∆2

xε
β
⩾

(√x1 +
√
x2

2

)2

,

且
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lim
t→∞

xt
1 =

√
x1,

√
lim
t→∞

xt
2 =

√
x2,

其中 t是算法迭代次数.根据引理1对筛法准则的性
质给出以下说明:

1) 内罚函数与外罚函数都具有不可跨区域检测
性质,不利于边界点的搜索和可行性检测,而增加依
概率条件后就能够依据迭代点xk与全局最优点x∗

的近似程度对近似最优解xk进行平衡处理,于是,准
则2)或准则3)在寻优条件上起到了平衡作用;

2)当迭代点xk完全落在可行域内部 int(D)或外

部out(D)时,准则1)或准则4)能对寻优区域中的迭
代点进行依概率搜索,因此,可以避免单一寻优区域
造成近似全局最优点x∗的丢失,又能保证迭代点在
全区域的搜索,避免由于解的取值的单一性而造成精
度不高的近似解出现的情况;

3) 由于准则1)或准则4)采用依概率选择策略,
这实质上是一种精英保留策略的强化策略,可以在更
强约束的优化问题中应用该准则;

4) 由于内部罚函数倾向于选择距离可行域边界
较远的迭代点,外部罚函数倾向于选择距离可行域边
界较近的迭代点,不利于最优点的全局收敛,该准则
可有效避免迭代点的分散,在差分进化算法的诱导作
用下可较快找到全局最优点;

5)可行性准则在增加搜索概率的基础上,实现跨
区域搜索,有利于大范围的迭代点检验.

2.4 基于广义罚函数可行性准则的差分进化集成算

法的实现

在DE-GPFFC算法中,设空间维数为D = n,种
群个体可以用{(xt

i, δi)|i = 1, 2, . . . ,NP}来表示,xt
i

为n维决策变量, δi为n维个体迭代步长变量,初始种
群在n维空间约束中均匀分布. DE-GPFFC算法的搜
索步长计算公式如下所示:

δt+1
i = δti + exp(τ ·N(0, 1) + τ ′ ·Ni(0, 1)),

xt+1
i = xt

i + δt+1
i ·Ni(0, 1). (5)

其中: t为迭代次数; τ和 τ ′为种群个体自适应学习

率,为了保证计算的准确性,本文按照Schwefel[16]提

出的方法进行计算,即 τ = (
√

2
√
n)−1和 τ ′ =

(
√
2n)−1;N(0, 1)和Ni(0, 1)均是以0为均值、以1为

方差的实数均匀高斯分布. DE-GPFFC算法步骤如
下:

step 1: 初始化变量.根据种群规模和个体数量,
设 t = 0,产生包含ζ个父代个体和ξ个子代个体的初

始种群,每一个体与{(xt
i, δi)|i = 1, 2, . . . ,NP}相对

应;

step 2: 计算初始变量的适应度函数值.计算ζ个

父代个体的适应度函数值并记录最大最小值,同时计
算初始条件下位于可行域内部和外部各迭代点的适

应度函数值并记录最大最小值.
step 3: 根据变异操作并结合式 (5)产生所对应的

ζ个变异个体.
step 4: 计算产生所对应的 ζ个变异个体的适应

度函数值,根据可行性准则,依概率计算不同区域的
迭代点的适应度函数值.

step 5: 根据变异、选择操作对产生所对应的 ζ

个变异个体进行选择操作和交叉操作,产生ξ 个子代

个体并计算其适应度函数值,记录符合精度的迭代点
xk.

step 6: 将 ζ个变异个体和经选择操作与交叉操

作产生的ξ个子代个体组成新的(ζ + ξ)个种群个体,
按照可行性准则选择第t代ζ个个体作为第t+1代父

代个体,记录符合精度的迭代点xk+1.
step 7: 产生分布在可行域内外两部分一系列迭

代点列{xk1
}、{xk2

}.
step 8:判断迭代点列{xk1

}、{xk2
}是否为跨区域

迭代点.
step 9: 若其中一列迭代点中的某个迭代点xki

(i ∈ {1, 2})在可行域边界Round(D)从外区域跨向

内区域,则以该迭代点xki
(i ∈ {1, 2})为圆心,以不超

过误差ε ∈ [−1, 1]的距离为半径,产生一列单调递减
的迭代点列{xki

},执行step 12;否则执行step 10.
step 10: 若其中一列迭代点中的某个迭代点xki

(i ∈ {1, 2})在可行域边界Round(D)从内区域跨向

外区域,则以该迭代点xki
(i ∈ {1, 2})为圆心,以不超

过误差ε ∈ [−1, 1]的距离为半径,产生一列单调递增
的迭代点列{xki

},执行step 12.
step 11: 按照可行性准则中的依概率公式计算

Pr1,Pr2.
step 12:将step 9的运算结果代入式(1),计算适应

度函数值以及迭代点,判断是否满足精度要求.
step 13:如果迭代点满足可行性准则以及精度要

求,则终止算法流程;否则令t = t+ 1,返回step 3.

3 实证分析

3.1 验证数据集

在本次实验中,根据DE-GPFFC算法将UCI机器
学习数据集成分为 Single-Link数据集成 (SLCE)和
Complete-Link数据集成 (CLCE),将两种集成方法所
得结果与KNN-SK(KNN数据填充)[17]、 SKNN-SK
(SKNN数据填充)[18]所得结果进行集成比较.本文在
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计算机上作随机删除处理 (按百分之五比例随机删
除),实验结果均为同一集成方法在同一数据集处理
200次所得结果.

3.2 验证指标

为了验证DE-GPFFC算法在不确定数据集成分
类的效果,本文采用 CA (classification accuracy)[19]、

ARI (adjusted rand index)[19] 和 NMI (normalized
mutual information)三类验证指标,其具体描述如下.

1) CA:是衡量DE-GPFFC算法在正确集成分类
所对应集成类别的样本比例的统计数学量,计算公式
为

CA =
1

n

k∑
i=1

αi. (6)

其中:αi是DE-GPFFC算法在正确集成分类所对应
集成类别的样本数量, k是集成类,n是样本总数.

2) ARI:是衡量在考虑了相同数据类和相异数据
类后, DE-GPFFC算法在正确集成分类所对应集成类
别的样本比例的统计数学量,计算公式为

ARI =

I∑
i=1

J∑
j=1

C2
nij

− η

1

2
(ρ+ ϕ)− η

, (7)

ρ =

I∑
i=1

C2
ni
, ϕ =

J∑
j=1

C2
nj
, η =

2ρϕ

n(n− 1)
. (8)

其中:nij是数据集成结果中第i个数据集包含原数据

集类为 j的样本数量;C2
nij
是数据集中同时包含第 i

个数据集和第j个数据集的排序数量,且C2
nij

= Cni
∗

Cnj
, Cni
、Cnj

分别为第 i个数据集和第 j个数据集

的排序数量;ni是数据集成结果中第 i个数据集的样

本数量;nj是原数据集类为j的样本数量;n是样本总
数; I、J是数据集成结果中得到的不同类数据集个数
和原数据集类个数.

3) NMI:是衡量DE-GPFFC算法在正确集成分类
所对应集成类别的样本数量的相似度,计算公式为

NMI =

I∑
i=1

J∑
j=1

n2
ijn

ninj√√√√ I∑
i=1

(n2
i

n

)
·
( J∑

j=1

n2
j

n

) , (9)

其中各变量含义同式(7)和(8).
以上3类验证指标极限值设置为1,若不确定数

据集成后数据结构与原数据结构接近,则表示数据集
值较大,也即DE-GPFFC算法对不确定数据集成效果
较好.

3.3 实验分析

KNN-SK与SKNN-SK选取的临近个数为K =

10, DE-GPFFC算法与其他集成聚类算法在本文验证
指标下的实验结果及不确定数据方差如表1、图1所
示.
由图 1可知,全部数据关于DE-GPFFC算法的

CA值、ARI值、NMI值均呈现:平均最优值与平均
次最优值稳定在 0 ∼ 0.2周围且误差不超过± 0.2;
方差最优值与方差次最优值基本稳定在 0.01周围,
符合数据稳定性标准且误差不超过± 0.1,符合稳定
性要求.从表 1中数据集分析可得出如下结论: DE-
GPFFC算法在均值与方差上的数值结果呈现两极分
化,不确定数据集由于分为两类概率趋势而被高效集
成,从而显示了DE-GPFFC算法对不确定数据集成的
优越性.

表 1 DE-GPFFC算法关于CA、ARI、NMI的值的比较

data sets
CA ARI NMI

SLCE CLCE KNN SKNN SLCE CLCE KNN SKNN SLCE CLCE KNN SKNN

Der. 0.030 0.522 0.912 0.003 0.774 0.014 0.600 0.038 0.402 0.864 0.410 0.230

C. A. 0.121 0.880 0.470 0.203 0.673 0.001 0.590 0.519 0.020 0.353 0.621 0.008

Aut. 0.080 0.755 0.500 0.633 0.930 0.112 0.544 0.177 0.701 0.006 0.049 0.572

Spo. 0.714 0.006 0.688 0.330 0.959 0.010 0.007 0.223 0.900 0.247 0.233 0.355

(CMC) 0.033 0.793 0.921 0.530 0.558 0.662 0.101 0.503 0.200 0.241 0.793 0.590

Soy. 0.055 0.499 0.061 0.041 0.711 0.109 0.665 0.093 0.203 0.008 0.922 0.115

Glass 0.450 0.379 0.115 0.573 0.880 0.517 0.002 0.433 0.019 0.703 0.114 0.559

平均值

CA ARI NMI

0.211 0.547 0.523 0.330 0.783 0.203 0.358 0.283 0.349 0.346 0.448 0.347

方差 0.070 0.080 0.120 0.060 0.020 0.070 0.090 0.030 0.110 0.100 0.110 0.050
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图 1 DE-GPFFC算法关于CA、ARI、NMI的收敛集成结果

Dermatology数据和 Credit Approval数据关于
DE-GPFFC算法的CA值、ARI值、NMI值呈现如下
情况:最优值与次最优值趋向概率 1分布,其他数据
点趋向概率0分布,其中趋向于概率1分布的数据点
位于可行域 int(D),趋向于概率0分布的数据点位于
非可行域 out(D). Automobile数据、Sponge数据和
Soybean数据关于DE-GPFFC算法的CA值、ARI值、
NMI值呈现如下情况:不确定数据集中最优可行点
趋向概率0.5分布,其他数据点趋向概率0,1分布,其
中趋向于概率0.5分布的数据点位于可行域 int(D),
其他数据点位于非可行域 out(D). DE-GPFFC算法
使得不确定数据集在可行域边界Round(D)进行跨

区域搜索,有效提高了不确定数据分类集成效率.

4 结 论

本文基于DE算法并结合混合罚函数的广义规
范化,对不确定数据处理算法进行了研究和分析,构
造了基于广义混合罚函数筛法准则的差分进化集成

算法,以改善不确定数据在数据集成方面的分类问题
或提高数据集成技术.通过UCI机器学习真实数据
集进行了实证分析,其验证结果符合不确定数据分类
预期,且集成效果较好.
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