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一 种基于非负矩阵分解的聚类集成算法 
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摘 要 为了解决通过原始数据集获得的基聚类结果存在一定的信息丢失，从而使得集成阶段的有效信息减少的问 

题，提出了一种基于非负矩阵分解的 K—means聚类集成算法。该算法先利用 K means聚类算法获得集成信息矩阵， 

然后从原始数据集获取数据相关性，将两者结合后通过非负矩阵分解(NMF)技术构建共识函数以获得最终结果。实 

验证明，所提算法可以有效获取原始数据的潜在信息，并提高聚类质量。 
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NM F-Based Clustering Ensemble Algorithm 
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Abstract A NMF-based K—means clustering ensemble(NBKCE)algorithm was proposed for solving the problem of 

effective information loss in ensemble，which is caused by basic clustering results obtained from the original datasets．In 

NBKCE．an ensemble information matrix is built primarily by exploiting the results of the K—means，and then the rela— 

tionship matrix is formed based on the original dataset．At last nonnegative matrix factorization(NMF)is employed to 

construct consensus function tO gain the final results．The experiments demonstrate that the NBKCE may attain the un— 

derlying information effectively and improve the performance of the clustering． 

Keywords Ensemble clustering，K—means，NMF，Underlying information 

聚类分析是数据挖掘的重要T具，现已被广泛应用于信息 

检索、医学图像处理、商务应用、Web搜索等领域。聚类，就是 

最大化一个簇内数据对象的相似度，最小化簇间的相似度。 

虽然 目前已经提m了很多聚类算法和相应的改进算法， 

但仍然存在较多问题。比如聚类结果在很大程度上还是取决 

于参数和初始化 ，且很难判断数据集中真实簇的个数，不同的 

聚类算法对同一个 数据集进行聚类可能会产生不 同的结 

果E ，即没有一种聚类算法能够准确地挖掘出各数据集所呈 

现的不同形状和结构的簇。因此，使用单一聚类算法进行聚 

类是一项比较困难的T作 。 

聚类集成将不同算法或同一个算法的多次运行结果进行 

合并，使得最终结果优于单个聚类算法的结果。相比于单一 

聚类算法，它在合并的过程中通常能够更好地发现数据集的 

许多结构和特征，可以解决单个聚类算法无法解决的问题 ，还 

能消除孤立点和噪声对聚类结果的影响。聚类集成能够达到 

任何一个单一的聚类算法都不可能达到的效果，因此研究聚 

类集成方法有着非常广泛的科研价值和实际应用价值。 

Strehl等人l2 于 2002年首次提 聚类集成概念，并基于 

罔划分的思想提 了 CSPA，HGPA，MCI A 3种集成算法， 

有效提高了聚类质量。文献E3]把每一个基聚类器看成是原 

数据的一个属性，并在此基础上提出了 I．VCE概率模型以及 

基于此模型的 MCMC算法 ，它们都取得了良好的聚类效果。 

文献E4]通过建立投票机制来解决集成问题，同时根据投票结 

果得到聚类集成结果。基于多蚁群算法，文献Es]提出了一种 

集成方法，并取得了不错的聚类效果。而基于链接的聚类集 

成方法，文献[6]提出了簇间相关性的计算方法，从而获得更 

多的潜在信息，提高了聚类集成的质量。 

本文受基于链接的模糊聚类集成方法的启发l7 ，提出了 
一 种基于非负矩 阵分解 的 K—means聚类集成算 法(NMF1 

Based K means Clustering Ensemble，NBKCE)。该算法将从 

原始数据集分别获取的相关性矩阵和信息矩阵相结合，利用 

NMF技术形成共识矩阵，迭代得到聚类集成结果，有效地获 

取了数据集的潜在信息，从而提高了聚类质量。 

1 聚类原理 

聚类分析是数据挖掘最重要的丁具之一，在对数据对象 

的结构一无所知的情况下 ，利用数据对象本身的特性进行聚 

类 ，能够发现数据内在的结构，并探索其内在联系。 

到稿日期：2016-07—16 返修 日期：2016 08—30 本文受 国家 自然科学基金项 目(61572407)，国家科技支撑计划课题项 目(2015BAH 

19F02)资助。 

何梦娇(1991一)，女，硕士生，主要研究方向为多视 聚类、聚类集成；杨 燕(1964一)，女，博士，教授，博士生导师，主要研究方向为数据挖掘、 

计算智能、集成学习，E mail：yyang@swjtu．edu．cn(通信作者)；王淑营(】974一)，女，博士，研究员，主要研究方向为云服务平台架构、白适应 

演化技术。 



第 9期 何梦娇，等：一种基于非负矩阵分解的聚类集成算法 59 

聚类的主要目标是根据数据集 自身的特性将其划分到各 

个簇中，使得同一个簇中对象间的相似度最大化，而簇间的相 

似度尽可能小。根据聚类算法的主要思路，传统的聚类方法 

可分为 5种l8]：划分方法、层次方法、基于密度的方法、基于网 

格的方法和基于模型的方法。 

1．1 非负矩阵分解 

NMF在分解后能够保留更多原来样本所反映的信息。 

分解后得到的结果是非负的，具有很好的物理意义，且实现过 

程简单快捷。顾名思义，NMF就是将一个非负的矩阵分解成 

两个非负矩阵，并且这两个矩阵相乘的结果等于分解前的原 

矩阵。其 目标函数如式(1)所示 ： 

rain ll x—wH lf； 

S．t．W ，H>j O 

其中，非负的数据集 XER ”是原始矩阵，X埘 =(xl， ，⋯， 

)，五 表示一个 维的列向量，即一个样本的信息。基矩阵 

WER ， ，一(叫l，"w2，⋯，'LUr)，Wi表示一个 维的列向 

量，代表一个基向量。系数矩阵 HER ，M 一( ，h 一， 

h )，其中h 是 r维的列向量 ，可以看作是 向量投影在 w 

基矩阵定义的新空间中的坐标，满足 ,Ti— *h ，Xi是投影系 

数。r满足条件(m+ )*r<m* ，即将一个高维的非负矩 

阵分解成两个低秩非负矩阵的乘积。迭代规则如式(2)、 

式(3)所示，其中④表示哈达码程式。 

w—w④ (2) 

H--H6) (3) 

在NMF迭代过程中，基矩阵没有约束条件，数据之间存 

在着大量的冗余。为此，近年来提出了很多关于 NMF的改 

进算法。 

1．2 基于NMF的 K-means聚类 

Ding等 。 将 K-means聚类算法转换成了矩阵形式，如式 

(4)所示 ： 

min ll —GF 
F·G 。 

(4) 

S．t．G ∈{0，1}，∑G 一1，V i一1，2，⋯ ， 

其中，X一(Iz。， ，⋯， )∈R拈”为原始数据集矩阵，拥有 

个样本，每个样本有 d维特征。FER如 为聚类 中心矩阵， 

GER” 是隶属度矩阵，每行只有一个值为 1，其余皆为 0。 

即如果样本 属于第是个簇 ，则 一1。 

1．3 聚类集成 

聚类集成的过程主要包括两个阶段：1)假设有 个原始 

的数据对象集合 X一(z ， z，⋯，．212 )，对其运行 M 次初始化 

设置不同的同种聚类算法，或者采用几种普通的聚类算法得 

到M 个有差异性的结果，表示为 II={7【 ，7cz，⋯，7r．M)；2)设计 

共识函数阶段 ，其目的是对M 个有差异性的聚类结果 Ⅱ进行 

融合，得到对于数据集合 X的一个新的数据划分，集成结果 

一 般会比单一聚类算法的结果好。 

2 基于非负矩阵分解的 K-means聚类集成方法 

本文提出了一种基于非负矩阵分解的 K—means聚类集 

成算法(NBKCE)，该算法将来源于原始数据集的关系矩阵与 

集成第一阶段产生的信息矩阵相结合，通过NMF技术，利用 

联系两者的隶属度矩阵进行聚类集成，有效地挖掘原始数据 

的潜在信息，从而提高聚类集成的质量。 

2．1 NBKCE算法 

基于非负矩阵分解的 K-means聚类集成算法(NBKCE) 

首先需要获取集成信息矩阵。假设有数据集 X 一 ( ， 

z，⋯， )，用 K-means聚类算法运行 M 次得到M 个有差异 

性的聚类结果集 1I={m，他，⋯，兀M}，其中 7【 ( 一1，2，⋯， 

表示第 i个 K-means基聚类结果。然后将聚类结果表示成一 

个72*M的信息矩阵，即 ( 一(7cl，7c2，⋯，7rM)。数据相关 

性矩阵用 SER” 表示，用来指导集成阶段的聚类 ，定义如式 

(5)所示 ： 

一 (5) 

受 NMFCSJl1。。的启发，NBKCE算法利用 NMF对信息 

矩阵和关系矩阵进行分解 ， ( =FC，从而获得隶属度矩 

阵，同时受到关系矩阵 S=GrG的约束，利用更多原始数据集 

信息帮助完成聚类集成。其共识函数如下： 

min ll ( 一雨 ll；+ fl s—G G ll； 
F，G，G (6) 

F≥O，G≥O，G≥O 

其中，F∈R 为聚类中心矩阵，e∈R肌一是隶属度矩阵， 是 

关系矩阵的权重。 一 ／芝G [“]，然后将G中每列的最 

大值G 记为 1，同列其余值记为 0。该过程可以利用对角矩 

阵 U实现，令 一 ，则可以简单地转化为G—G 

综上，可以将共识函数转化为式(7)： 

．厂一min ll ( 一FGull}+ 【l s—G G ll； 
F'G'G (7) 

s．t． ∈{0，1}， 一1，Vj=1，2，⋯，” 

， ． 

o， 

＼一o，其他 

通过对共识函数进行求解，迭代得到最终的隶属度矩阵。 

其中， ( ∈．R M为信息矩阵，FERM 为聚类中心矩阵， 

GER 为隶属度矩阵，SER 为数据相关性矩阵。 

2．2 NBKCE算法的优化过程 

NBKCE的实现过程实质上就是求解 G，F，U 的过程，只 

需要迭代求解这 3个矩阵，直至 目标函数收敛即可。因此，可 

以将矩阵迭代求解过程表示为如下 3个步骤： 

1)给定 G，U，求解 F； 

2)给定G，F，求解u； 

3)给定F，u，求解G。 

求算矩阵 F，相当于最优化式(8)，比较式(8)与式(1)，可 

以简单类比推出 F的迭代优化式(9)。 

min ll ( 一FGuIl； (8) 
F，G，G 

F④ (9) 一 — 顶 ■ 

对于对角矩阵u，可以简单套用最小二乘法直接得到迭 

代式(10)。 

一 
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一  (10) 
(FG) (FG)， ⋯  

得到聚类中心矩阵F和对角矩阵 U后，再对隶属度矩阵G的 

迭代 公式 进行 推导。先将 目标 函数 I，对 G 求 导，得 到 

式 (11)。 

8J一2 FG L 2F (M)u
一 2XGS4-2；tG(G G) 

(11) 

根据乘性 迭代原理 ，可 以得 到隶属度矩 阵 G的迭代 

式(12)。 

【】G．,⋯~ ,F lF

FG

TxI *(M )

+

U

A

+

G

X

(G
GS )专 (12) 

NBKCE算法的简要实现过程如算法 1所示。 

算法 1 NMF Based K—means Clustering Ensemble 

输入：数据集 x，簇个数 K，关系权重 ，迭代次数 Iternum 

输出：数据对象标签 

1．初始化 ( ，F，U 

2．对数据集 x运行 M个K—nleans聚类算法，得到M个不同的结果集 

7r ，将其表示成信息矩阵 (M)一(Ⅱl，7【2，⋯， M)； 

3．根据式(5)获取关系矩阵 S； 

4．For i— l：lternum 

5． 根据式(9)求解 F； 

6． 根据式(10)求解 U； 

7． 根据式(12)求解 ( ； 

8． 得到目标函数值 J； 

9．End 

3 实验结果与分析 

3．1 测试数据集选取 

本次实验选取人1_数据集和 UCIE 数据集两种来源的 

1O个数据，其中 2d4c是基于高斯分布随机产生的人T数据 

集，其余皆来源于 UCI的真实数据集，其中 balance，heart，li— 

ver，emc分别是数据集 balance-scale，heart—statlog，liver dis— 

orders，contraceptivc~method-choice的缩写。所有测试数据 

集的相关统计信息如表 1所列。 

表 1 实验测试数据集的相关信息描述 

3．2 实验设计 

设置基聚类器 K—means的运行次数 M一10，并将得到的 

不同结果集组成信息矩阵来进行实验。将关系矩阵权重参数 

设为 0．0001，该值由经验得出。 

将本文算法与 5种集成算法进行实验 比较，这 5种算法 

分别为 CSPA，HGPA，MCI A ，HGBF'” 和 EMcNm】。 

3．3 评价标准 

本次实验将采用 FI'-1 51和 RI(Rand index) 对实验结果 

进行评价。 

F1的定义如下： 

F1一 ) 

其中，P为精确率，表示提取出的正确埘象占提取 的对象的 

比例；R为召回率，表示提取出的正确对象 占样本的比例。 

RI的定义如下： 

RI(II， )一—  (14) 
IlT n l0 T K／O1 I ／／0／) 

其中，Ⅱ为真实数据集， 为聚类结果标签。 表示数据对象 

在 Ⅱ和 集合中都在一个簇巾的个数， 表示在 集合是在 

同一簇但是在 Ⅱ的不同簇的个数m 和 表示的含义同理。 

根据上述定义可知，F1和 RI的值越大，聚类效果越好。 

3．4 NBKCE收敛·眭分析 

NBKCE算法基于乘性迭代原理，其收敛性 南实验町以 

汪明，如图 1所示。根据式(7)，实验针对各个数据集求得相 

应的共识函数 L『的值。图 1中Jbalance显示的是数据集 ba 

lance在不同迭代次数下的实验结果。 

图 1 算法的收敛性 

从图 1可以看 ，各个数据集的 L『值都随着迭代次数的 

增加而逐渐下降。大部分数据集的共识函数在迭代 1O次内 

迅速收敛，少部分的数据集在迭代 55次时收敛，由此可以证 

明 NBKCE是收敛的。 

3．5 实验结果分析 

表 2与表 3分别列 了运行 2O次后各种算法在每个数 

据集上的平均 F1值和 RI值，加粗的数值为同一评价指标下 

聚类结果最优的算法所产生的聚类结果。 

表 2 各种算法的平均F1值 
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表 3 各种算法的平均RI值 

在F1评价指标下，NBKCE算法在 1O个数据集中取得 

了7次最优结果，0次最劣结果，相较于对比算法有效地提高 

了聚类集成的质量；在 R2评价指标下，其取得了 7次最优结 

果，在其他 3个数据集中也取得了较好的结果。由此可以看 

出，NBKCE能够有效使用数据集的潜在信息来提高聚类 

质量。 

结束语 本文提出了一种基于非负矩阵分解(NMF)的 

聚类集成方法NBKCE。该算法将来自于原数据集的关系矩 

阵与信息矩阵结合后融入到共识函数中，利用 NMF技术获 

取隶属度矩阵，有效利用潜在信息，提高了聚类集成的性能。 

今后的工作将考虑加入部分监督信息以改善集成效果，同时 

考虑将该聚类集成算法应用于多视图聚类集成的研究，以提 

高多视图聚类的性能。 
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