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基于近邻传播算法的最佳聚类数确定方法比较研究 

周世兵 徐振源 唐旭清 

(江南大学信息工程学院 无锡214122) (江南大学理学院 无锡 214122) 

摘 要 在聚类分析中，决定聚类质量的关键是确定最佳聚类数。提 出采用聚类效果较好的近邻传播聚类算法对样 

本进行聚类，运用 6种聚类有效性指标分别对聚类结果进行有效性分析，以确定最佳聚类数。具体分析 了这些有效性 

指标，并改进 了IGP指标确定最佳聚类数的方法。针对8个数据集，通过实验比较这些指标的性能。分析和实验结果 

表明，基于近邻传播聚类算法，IGP指标确定最佳聚类数的性能最好。 
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Abstract It is crucial to determine optimal number of clusters for the quality of clustering in cluster analysis．Based on 

Affinity Propagation clustering algorithm，a method for determining optimal number of clusters was proposed to analyze 

the clustering validity and determine optimal number of clusters by using six clustering validity index．These clustering 

validity indexes were analyzed concretely and the method of using IGP index to determ ine optimal number of clusters 

was improved．In connection with eight datasets，the perform ances of these indexes were compared by simulation experi— 

ments．The results of analysis and experiments show that IGP index is the best to determ ine optimal number of clusters 

based on Affinity Propagation clustering． 
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聚类算法是一种有效的数据分析方法。聚类算法是在没 

有任何样本的先验信息条件下对样本进行聚类分析的，这类 

算法又称为无监督学习方法。在聚类分析 中，决定聚类质量 

的关键是确定最佳聚类数。目前，大部分聚类算法需要预先 

给定聚类数，才能对样本进行聚类分析。而如何得到正确的 

最佳聚类数，一直是聚类有效性研究的重要课题。近年来在 

((Science))中由Frey等人提出的一种新的聚类算法，称为近邻 

传播聚类算法(Affinity Propagation clustering，简称 AP算 

法)[】]。与以往的聚类方法相比，此方法可以更快地处理大规 

模数据，得到较好的聚类结果。该算法通过数据点之间的消 

息传递产生高质量的聚类 中心 ，避免聚类中心的初始选择。 

文献[1]中将近邻传播聚类算法应用在人脸图像聚类、基因表 

达数据的基因识别、手写体字符识别、最优航空路线确定等问 

题上。实验结果表明，近邻传播聚类算法在很短的时间内就 

能得到K 中心算法花费很长时间才能达到的聚类结果口 ]。 

近邻传播聚类算法不能直接将指定类数 K作为算法的输入 

参数，以使算法产生 K个聚类的聚类结果。对于类内紧密、 

类间远离的聚类结构，近邻传播聚类算法通过设定偏向参数 

P，可以得到比较准确的聚类结果；但对于比较松散的聚类结 

构，算法倾向于产生较多的局部聚类，这使得算法产生的聚类 

数往往偏多，而不能给出准确的聚类结果。要获得指定类数 

(例如 K个聚类)的聚类结果 ，一般采用搜索的方法。文献 

[1]给出了一种通过对分法搜索近邻传播聚类算法，实现指定 

类数的聚类分析。目前，现有的有效性评价指标中，有很多可 

以用来分析聚类结果并确定最佳聚类数。然而在使用近邻传 

播聚类算法进行聚类分析方面，尚未有文献专门讨论哪些评 

价指标或方法更适用并具有更好的性能。因此，对近邻传播 

聚类算法的聚类结果进行有效性分析，并确定样本的最佳聚 

类数具有重要的意义。 

1 近邻传播聚类算法 

近邻传播聚类(AP)E 算法是一种基于近邻信息传播的 

聚类算法，其目的是找到最优的类代表的集合 ，使得所有样本 

到最近的类代表的相似度之和最大。AP算法首先将数据集 
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的所有 N个样本都视为候选的类代表，为每个样本建立与其 

它样本的吸引程度的信息，即任意两个样本 和Xk之间的 

相似度(采用欧式距离为测度时，S(i， )一一1 i 一z 【l )被 

存储在 NXN的相似度矩阵中。AP算法用 (i，̂)表示样本 

在多大程度上适合作为样本 的类代表。AP算法初始 

假设所有样本被选中成为类代表的可能性相同，即设定所有 

s(k， )为相同值 P。AP算法为选出合适的类代表而不断从 

样本中搜集有关证据，为此，AP算法引入了两个重要的信息 

量参数，即可信度 r和可用度n，两个信息量代表了不同的竞 

争 目的。r(i， )是从 z 指向 ，它代表 ∞ 积累的证据，用来 

表示 适合作为z 的类代表的代表程度；n(i， )是从 Xk指 

向-z ，它代表0积累的证据，用来表示．78 选择 作为类代 

表的合适程度。对于任意样本 z ，计算所有样本的町信度 r 

( ， )和可用度 “(i， )之 和，则两者之 和最大 的样 本 37k为类 

代表。AP算法的迭代过程就是这两个信息量交替更新的过 

程。其中，可信度 r(i，是)定义为： 

r(i，点)+一s(i， )一 max {a(i， )+s(i，志 )) 
L ≠ 

可用度 a(i， )定义为： 

a(i， )一 min{0，r(k，k)+ ∑ max{0，r(i ，是)}} 
i st i≠ {i．k} 

另外，自可用度 a(k， )定义为： 

a(k， )一 ∑ max{0，r( ， )} 
i R ¨  ≠  

AP算法的突出优点是，它能在较短的时间里得到很好 

的聚类结果 ，且不需要初始化聚类中心，这使得 AP算法比较 

稳定。AP算法的另一个优点在于它对相似度矩阵的对称性 

没有要求，这扩大了AP算法的应用范围。 

2 聚类有效性指标与最佳聚类数的确定 

运用 AP算法搜索聚类空间能够输出一系列具有不同聚 

类数目的聚类结果，对聚类结果进行分析并确定最佳聚类数 

属于聚类有效性问题。聚类有效性是指评价聚类结果的质量 

并确定最适合特定数据集的划分。通常采用聚类有效性指标 

来评价聚类算法产生的哪个聚类结果是最优的，并将最优的 

聚类结果所对应的聚类数目作为最佳聚类数。现有文献中可 

用于确定最佳聚类数的有效性指标主要包括 ：Calinski—Hara— 

basz指标、Davies-Bouldin指标、Weighted inter-intra指标、 

Krzanowski—Lai指标、Hartigan指标和 In-Group Proportion 

指标等。 

2．1 Calimki-Itarabasz(CH)指标 

CH指标是基于全部样本的类内离差矩阵和类间离差矩 

阵的测度，其最大值对应的类数作为最佳聚类数。该指标不 

适用于聚类数为 1的情况。设 k表示聚类数，trB(k)与 frw 

( )分别表示类问离差矩阵的迹和类 内离差矩阵的迹。CH 

指标定义为 ： 

c 一篇 
2．2 Davies-Bouidin(DB)指标 

DB指标是基于样本的类内散度与各聚类中心间距的测 

度，进行类数估计时其最小值对应的类数作为最佳聚类数。 

该指标不适用于聚类数为 1的情况。设w 表示聚类c 的所 

有样本到其聚类中心的平均距离 ， 表示聚类 C 和聚类C 

中心之间的距离，则 DB指标定义为： 

DB(k)一T1壹max( ) 
i= 1J一 1～ ，J≠ l L，“ 
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2．3 Weighted interqntra(Wint)指标 

Wint指标踟的目标是最大化类内相似度和最小化类问 

相似度。通常采用带罚项的(1--2k／n)Wint指标进行类数估 

计，其最大值对应的类数作为最佳聚类数 该指标不适用于 

聚类数为 1的情况。设 inter(i，j)表示类内相似度，intra( ) 

表示类问相似度，wint指标定义为： 

Wint(左)一l—下——l_一 ∑ ∑ ·inter(i， ) 

壹晴．intra(i)i=ln—n；j 。 

2．4 Krzanowski-Lai(1 )指标 

KL指标是基于全部样本的类内离差矩阵的测度，其最 

大值对应的类数作为最佳聚类数。该指标不适用于聚类数为 

1的情况。设 trW(k)表示类内离差矩阵的迹 ，KI 指标定义 

为： 

KL(k)一 

Diff(k)一( 一1) fr (是+1)一是z'>trW(k) 

2．5 Hartigan(flart)指标 

Hart指标可以用于聚类数为 1的情况，其满足 Ha≤10 

的最小类数作为最佳聚类数。设 trW(k)表示类内离差矩阵 

的迹 ，Hart指标定义为： 

_ 1)( _ 1) 

2．6 In-Group Proportion(IGP)指标 

IGP指标嘲用来衡量在某一类中距离每个样本最近的样 

本是否在同一类中。所有聚类的平均 IGP指标越大表示聚 

类的质量越好，其最大值对应的类数为最佳聚类数。该指标 

不适用于聚类数为 1的情况。设 表示距离样本 最近的 

样本，Class(j)表示样本 的类标，#表示满足条件的个数。 

对于类标为U的聚类，IGP指标定义为： 

㈤ 一 

2．7 有效性指标确定最佳聚类数分析 

这里结合有效性指标的定义和我们使用有效性指标的经 

验，对以上6种有效性指标确定最佳聚类数的过程进行具体 

分析。 

2．7．1 IGP指标确定最佳聚类数 

在这些有效性指标中，IGP指标是最近提出的指标，它使 

用类内数据点的in-group比例来衡量聚类结果的质量，具有 

较优的性能，特别适合对层次聚类算法和K近邻聚类算法的 

聚类结果进行评估和最佳聚类数的确定。由于 IGP指标是 

基于概率统计思想提出的有效性指标，从粒度计算观点来看， 

是对聚类结果的粗粒度估计。在研究过程中我们发现，对有 

些数据集进行聚类搜索的过程中，会出现多个不同类数的平 

均 IGP指标值都是 1的情况。根据 IGP指标的定义，IGP指 

标的最大值为 1，若出现多个平均 IGP指标值都为 1的情况， 

说明指定的这些不同类数的聚类效果很好。在聚类效果相同 

的情况下，类数越多说明划分越细，聚类质量越高。因此，当 

出现多个平均IGP指标值都为1的情况时，我们取相同指标 

值中的类数最大值作为最佳聚类数。而其它有效性指标都是 

基于几何的指标，针对相同数据集，不同类数出现相同指标值 

的概率几乎为 0。 

2．7．2 其 它指标确定最佳聚 类数 

KL指标适合聚类结构 比较容易-NN的情况，如相距远 



的分离的聚类结构。Wint指标的目标是最大化类内相似度 

和最小化类间相似度，对于一般数据集，其评估能力欠佳；对 

于基因表达数据集，由于该指标和 Pearson距离有一定的关 

联度，其评估能力和确定最佳聚类数的能力较好。通常，Hart 

指标的评估能力较差，但可以用 Hart指标来判断聚类数是否 

为 1。DB指标 的评估能力欠佳 ，仅适合完全分离的聚类结 

构。CH指标的评估能力不稳定，随着最佳聚类数搜索范 围 

的变化，CH指标得到的最佳聚类数会发生变化，并且随着搜 

索范围增大，CH指标得到的最佳聚类数有逐渐增大的趋势。 

2．7．3 聚类算法与有效性指标确定最佳聚类数 

有效性指标方法是基于数据的类内与类间的离差矩阵或 

相似度的明显差别对聚类结果进行评估的。有效性指标能否 

得到正确的最佳聚类数，除了和有效性指标本身有关，还与所 

采用的聚类算法有很大关系。比如对本文实验中的人工数据 

集 Kes3采用 AP算法进行聚类分析，再使用 IGP指标可以得 

到正确的最佳聚类数；而采用 K一均值聚类算法，IGP指标却 

无法得到正确的最佳聚类数。由于传统的 K一均值聚类算法 

采用随机的方法确定初始聚类中心 ，使得聚类结果不稳定，采 

用有效性指标进行评估，得到的最佳聚类数也是不确定的，因 

此传统的 Kr均值聚类算法不适合作为确定最佳聚类数的有 

效算法。而 AP算法不需要初始化聚类中心，算法比较稳定， 

并且 AP算法的聚类效果较好 ，因此采用 AP算法作为确定 

最佳聚类数的聚类分析算法比较合适。 

3 实验与分析 

本文使用 AP算法对 8个已知正确类数的数据集进行聚 

类分析 ，并运用以上 6种有效性评价指标对聚类结果进行评 

估和确定最佳聚类数。这 8个数据集包括一般数据集和基因 

表达数据集。其中，有 3个 UCI标准数据集，分别是 Iono— 

sphere，BUPA，Breast—cancer-wisconsin(本文简称 Bow)，来源 

于 UCI Machine Learning Repository。Model2数据集来源于 

文献[6]，Y14c数据集来源于文献[7]。Kes2(其分布结构见 

图3)是二维两类的人工数据集，Kes3(其分布结构见图 4)是 

二维三类的人工数据集，这两个数据集的共同特征是有一个 

类中的样本较多，并且部分类内样本之间的距离大于类问样 

本之间的距离。Leukemia数据集是基因表达数据集 ，来源于 

文献[8]，表示白血病的基因表达数据。实验中聚类数的搜索 

范围为[2，五 ]，根据普遍使用的经验规则 走 ≤ ，取 ～ 

一 Int(~n)，其中”为样本数。 

对于一般数据集 ，两个样本 ，和z 之间的相似度采用 

欧式距离为测度，即 s(i，愚)：一l l五一 l I 。对于基因表达 

数据集，采用普遍使用的 Pearson相关系数作为相似性测度， 

即两个样本之间的线性相关系数为： 
d ．一 ．．一  

∑ ( ～z )(‰ 一丑) 
R(i，志)一— m===l==三三=— ====三三= 

，、／∑( 一z )2,x／∑( 一 ) 

为避免负数引起计算混乱 ，将 R(i，最)∈[一1，1]进行转 

换 ，使 R(i，是)一1一(1+R(i， ))／2，从而使 Pearson相关系数 

转换为正的Pearson距离。R(i， )越大表示两个样本相距越 

远，这样，基因表达数据的相似度表示为 s(i， )—一R( ，忌)。 

基于 AP算法 ，对标准数据集 BUPA采用以上 6种有效 

性指标得到的聚类结果如表 1所列。其中带下划线的指标值 

所对应的聚类数为该列指标得到的最佳聚类数；Hart指标所 

对应的列无下划线，表示该指标无法得到最佳聚类数。由于 

数据集 BUPA的正确类数为 2，因此 KL指标和 IGP指标得 

到的最佳聚类数是正确的。 

表 1 数据集 BUPA的聚类有效性指标值 

聚类数 CH DB Wint KL Hart IGP 

2 0．0309 0．3074 0．2111 3．2089 103
．
0362 0．9583 

3 0．0089 0．2492 0．2665 1．3435 82．0595 0．8801 

4 0．1957 0．2174 0．4738 2．1967 48．6593 0．8533 

5 0．2369 0．2197 0．5312 0．9147 63．3009 0．8721 

6 0．287l 0．Z299 0．5211 1．4993 47．3124 0．8641 

7 0．3529 0．1879 0．5839 1．6679 31．1627 0．8399 

8 0．3941 0．1866 0．5092 1．0225 33．4066 0．8337 

9 0．4424 0．1888 0．5096 i．4976 23．82l4 0．8321 

10 0．4804 0．1870 0．5055 1．4199 21．6422 0．7471 

11 0．3104 0．1961 0．4837 1．2732 14．3851 0．7618 

12 0．3262 0．1934 0．4833 0．8023 18．8926 0．7848 

13 0．3479 0．1953 0．4843 0．9080 18．4936 0．7993 

14 0．5944 0．1754 0
．
487l 1．6463 13．9692 0．8054 

15 0．6233 0．1777 0．4848 0．8100 18．1423 0．7709 

16 0．6625 0．1826 0．4811 1．6252 11．5197 0．7829 

17 0．6889 0．1846 0．4785 0．8451 13．7813 0．7792 

18 0．7498 0
． 1923 0．4584 0．8473 11．3623 0．7624 

对数据集 Y14c和 Kes3的聚类结果运用 IGP指标进行 

评估，出现多个 IGP指标值为 1的情况。采用本文方法，即针 

对同一个数据集，相同指标值中的最大聚类数为最佳聚类数， 

可以得到正确的结果。对数据集 Y14c和 Kes3，运用 IGP指 

标确定最佳聚类数的实验情况分别如图 1和图 2所示。从中 

可以看出，对于 Y14c数据集 ，IGP指标得到的最佳聚类数为 

14；对于Kes3数据集，IGP指标得到的最佳聚类数为 3。对 

于数据集 Y14c和 Kes3，IGP指标能够得到正确的最佳聚类 

数。 

图 1 Y14c的类数一IGP指标关 图2 Kes3的类数一IGP指标关 

系图 系图 

针对以上 8个数据集 ，6种有效性评价指标估计 出的最 

佳聚类数实验情况如表 2所列。其中“～”表示无法得到最佳 

聚类数，带下划线的最佳聚类数表示正确的最佳聚类数。实 

验结果表明 IGP指标的性能最优，对 8个数据集都能得到正 

确的最佳聚类数；KL指标次之 ，对 4个数据集能得到正确的 

结果；效果最差的是 CH指标 ，该指标对每个数据集都无法得 

到正确的最佳聚类数。 

表 2 6种有效性评价指标估计出的最佳聚类数 

正确类数 

14 

一 一 

一6 2—7 3一M一4 4 3 

兰呈一4 8 3一 2。 

∞～ M 9 0 0 

一 0 

豢 



 

图3 数据集 Kes2的聚类结果 图 4 数据集Kes3的聚类结果 

结束语 AP算法能在较短的时间里得到很好的聚类结 

果，且不需要初始化聚类中心，这使得 AP算法比较稳定 ，适 

合进行聚类分析。本文基于 AP算法，研究了采用 6种有效 

性指标来确定最佳聚类数的方法。通过分析和实验，可以得 

出这样的结论：与其它有效性指标相比，IGP指标具有优良的 

性能，适合对 AID算法的聚类结果进行评估并可用来确定最 

佳聚类数。运用聚类有效性指标确定最佳聚类数是一项重要 

的研究课题，需要我们作深入的研究，对聚类有效性指标的评 

估机理以及新的具有优良性能的有效性指标的研究，将是我 

们下一步研究工作的重点。 
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(2)对任意的 q∈Q，有 y≠y。 。 

证明：假设 X，y是由P，Q导出的二进制粒矩阵，y。一 是 

由等价关系族Q—q导出的二进制粒矩阵y≠y(卜 ，则 

(1)Qc~7_p是 P的一个约简㈢IND(P)一IND(Q)甘H 

(P)一H(Q)g：~m=tt，y— ； 

(2)Q独立甘y≠Y_口 ㈢H(q／Q {g})>O。 

从以上各定理证明过程可看到 Rough集的代数定义、信 

息熵定义以及粒矩阵定义基本等价。 

结束语 同一问题在不同知识表示下的算法难度不同。 

文献[1o]探讨了粗糙性和信息熵的概念，文献[11]讨论了粗 

糙集理论代数观点与信息观点，分析了二者在相容信息系统 

中的等价关系，并发现二者在不相容信息系统中的不等价关 

系。文献[12]在粗糙集理论中提出了信息量和信息粒度的定 

义。本文通过定义粒矩阵和粒矩阵的运算来表示 Rough集 

理论中的知识和知识运算，并证明了知识及知识运算在代数 

表示、信息表示和粒矩阵表示下的等价性。进一步，这种证明 

还可以推广到粗糙集的信息量、信息熵、包含度l13]的表示方 

法以及粗糙集的各种扩展模型的研究和计算中。相关研究还 

在继续 。 
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