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摘 要 聚类集成通过对原始数据集的多个聚类结果进行学习和集成，得到一个能较好地反映数据集内在结构的数 

据划分。聚类集成能够较好地检测和处理孤立点，提高聚类结果质量。综述 了聚类集成的相关知识，介绍了聚类集成 

的相关概念和优点；根据使用的聚类算法介绍了3种产生聚类成员方法，分析 了各 自的优缺点及适用条件；介绍了目 

前 已有 的一致性函数 ，阐述 了其基本原理 ，并指出 了其局限 ；最后讨论 了未来的研究方向。 
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Abstract Clustering aggregation can offer a partition that could better reflect the inherent structure of the data set by 

studying and integrating many clustering results of the original data set．Clustering aggregation could detect and deal 

with the isolated points preferably，which improves the quality of clustering．This paper made an overview of the rele— 

vant knowledge of the clustering aggregation。presented the concepts and advantages of clustering aggregation．It pre- 

sented three approaches to get clustering members according to the uesd cluster Mgorithms；analysed their respective 
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1 引言 

聚类分析通过计算数据对象间的相似度把数据集划分为 

若干簇 ，使同一个簇的对象具有较高的相似度，而不同簇的对 

象差异较大0]。作为一种不同于分类的非监督学习方法，聚 

类分析在数据挖掘l2j、信息检索一 、图像分割 、模式识别和 

机器学习等很多领域都具有广泛的应用。 

传统的聚类方法主要包括划分方法(partitional meth— 

od)、层次方法(hierarchical method)、基于密度的方法(densi— 

ty based method)、基于网格 的方 法(gricl based method)和基 

于模型的方法(model—based method) ，其代表算法如图 1所 

示 。 

虽然传统的聚类算法 有很多，但存在以下局限性弼：1) 

聚类结果很大程度上取决于参数及初始化；2)大多数聚类算 

法难于判断数据集的真实类簇个数；3)对同一数据集不同的 

聚类算法可能产生不同的结果。没有一种聚类算法能准确揭 

示各种数据集所呈现出来的多种多样的簇结构m。现实世界 

的多维数据集可能具有各种形状或结构，因此使用单一聚类 

算法 ，识别其类簇结构是一件困难的事情 。 

划分方法l I层次方法l l J I 曼 J l蔫 

嘲 囡 
图 l 聚类方法的代表算法 

集成学习通过集成多个不同的学习器来解决同一个问 

题，提高系统的学习能力，被广泛用于机器学习、神经网络、统 

计学等领域嘲。聚类集成利用集成学习技术，通过学习合并 

数据集的多个聚类结果，得到一个新的聚类结果。 
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划项目(2006AAJ0Z245，2006AA10A309)，中央高校基本科研业务费专项资金资助。 
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本文主要对近年来的聚类集成技术进行综述。首先介绍 

聚类集成的概念和优点；其次介绍聚类集成要研究的问题：产 

生聚类成员和设计一致性函数 ；介绍了 3种产生聚类成员的 

方法，分析了各种方法的优缺点以及选取方法；介绍了目前已 

有的一致性函数的代表算法，指出其局限；随后介绍其它一些 

具有扩展性和对混合数据集进行聚类的聚类集成方法；最后 

针对聚类集成当前的研究现状，讨论了未来的研究方向。 

2 聚类集成的概念 

2002年，Strehl等人提出“聚类集成”(cluster ensembles) 

的概念，并给出了定义。聚类集成概念系指关于一个对象集 

合的多个划分(partitioning)组合成为一个统一聚类结果的方 

法，该方法不使用确定这些划分的特征和聚类算法[1。]。2007 

年，Gionis等人也给出该问题的一种描述：给定一个聚类结果 

集合 ，聚类集成(clustering aggregation)的目标就是要寻找一 

个聚类，使其相对于所有的输入聚类结果来说，尽可能多地符 

合(或一致)。 。由此可见，聚类集成是利用(经过选择的)多 

个聚类结果找到一个新的数据(或对象)划分 ，这个划分在最 

大程度上共享了所有输入的聚类结果对数据(或对象)集的聚 

类信息。 

聚类集成过程为：假设数据集 X有 n个数据对象，X一 

{ ， ，⋯，J5 }，首先对数据集 X使用 N次聚类算法，得到 N 

个聚类 ，P一{P ，Pz，⋯，P }(以下称之为聚类成员)，其中P 

( 一1，2，3，⋯，N)为第 i次聚类算法得到的聚类结果。然后 
一 致性函数 丁埘 P中的聚类结果进行集成得到一个新的数 

据划分P ．如图 2所示。 

图 2 聚类集成过程示意图 

与单～聚类算法相比，聚类集成有以下优点 10 12]： 

1)提高 _r聚类结果的质量和聚类的健壮性。不同的聚类 

结果(或划分)，从不同方面反映了数据集合的结构，聚类集成 

反映了多个聚类算法的综合特性。 

2)聚类结果的集成重用和充分利用。 

3)能划分具有分类属性的数据集。根据数据集的每个属 

性的不同值划分数据，每个属性得到一个聚类结果，对得到的 

划分进行集成，得到最终结果。 

4)能检测和处理孤立点、噪音。若一个数据对象不属于 

任何一个簇或聚类成员 ，则无法对其得到一致划分。聚类集成 

将此数据对象划为单独的一个簇 ，不会影响其它数据对象及 

聚类结果。 

5)能并行处理数据集，也能处理分布式数据源。对大规 

模的数据集 ，每个主机只对数据集的一部分并行地进行聚类， 

然后再集成，提高了时间效率；对分布式数据源，先在本地聚 

类，然后主机访问各个聚类结果进行集成 ，避免将整个数据集 

传输到主机。 

3 聚类集成方法分析 

南聚类集成过程可知，对一个数据集进行聚类集成，首先 

要产生多个聚类结果，然后对这些聚类进行集成。因此聚类 

集成主要研究两方面的问题：1)如何生成多个不同的聚类结 

果；2)如何设计有效的一致性函数对聚类结果进行集成，得到 
一 个能反映数据集结构的数据划分。 

3．1 生成聚类成员 

通常在集成学习中，集体的差异度被认为是影响集成结 

果的关键因素之～ ]。聚类集成的第一步是产生多个具有 

差异度的聚类结果，差异从不同的方面反映数据集的结构，有 

利于集成。这一阶段是对数据集或其子集反复运行聚类算 

法，有以下几种方法： 

(1)使用一个聚类算法，每次运行都设置不同的参数和随 

机初始化； 

(2)使用不同的聚类算法，如 K-means，SL(Single~I ink)， 

CL(Complete-Link)，AI (Average-Link)等产生多个不同的聚 

类； 

(3)对数据集的子集进行聚类，子集可通过采样如 bag— 

ging，bootstrap，sub-sampling和随机采样等方法获得； 

(4)将数据集的特征空间投影到数据子空间，有随机投影 

和一维投影等手段。 

使用一个聚类算法，目前大多使用 K—means算法。因为 

K-means实现简单，计算复杂度不高，执行速度快。但 K— 

means适宜发现球形簇的数据集；对于结构复杂的数据集 ，尤 

其是边界不易区分、非球形分布以及高维数据，不能产生质量 

较好的聚类成员。使用 K-means算法时有两种情况：1)固定 

志值，志值在算法运行期间保持不变，每次运行随机选择 个 

簇心；2)变化 值，允许 k在一定范围内变化，每次运行先产 

生一个合理的 是值 ，然后随机选择 个簇心。 

使用多个聚类算法有利于产生出一组具有一定差异度的 

聚类成员，因为不同的聚类算法对同一数据集有不同的处理 

能力。Fred等人 4]认为使用不同的方法来产生聚类成员，可 

以从不同的角度挖掘出模式间的关系。 

对于超大规模的数据集 ，先使用采样技术获得子集，然后 

对子集进行聚类(体现了聚类集成的并行处理)，产生聚类成 

员；对于高维数据集，可先对其投影处理，再对投影得到的子 

集进行聚类，得到聚类成员。 

2002年，Fred等人采用变化 是值的 K—means算法，首先 

产生一个合理 的 值，志∈[-Kmin，Kmax~，其中 Kmin≥ 2， 

Kmax~n(n为数据集中数据对象数目)，然后随机选择 个 

数据对象作为初始的簇 中心对数据集进行划分，生成聚类成 

员 。 

2003年，Fern等人使用随机投影技术来解决高维数据的 

聚类集成。首先把高维数据随机投影到低维空间进行多次投 

影，得到数据集的多个子集，然后使用 EM算法对得到的子集 

进行聚类 ，得到聚类成员l】 。 

2004年，Minaei Bidgoli等人比较了在生成聚类成员时使 

用的两种取样技术 bootstrap和 subsampling。实验结果表明 

在聚类集成中，小数目的取样足以代表整个数据集，也减少了 

计算时间和复杂性_】 。 

2004年，Topchy等人使用 subsampling设计了一种 自适 

应的动态聚类集成，认为数据集中的数据对聚类结果的贡献 

是不等的。进行了两次取样 ，第一次所有数据的取样概率相 

等，第二次取样数据主要集中在第一次取样数据时聚类结果 
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不一致的区域 ，得到数据集的不同子集 ’ 。 

2005年，唐伟和周志华在产生初始聚类成员后对其进行 

了选择，首先使用 bootstrap对数据集进行采样，得到不同的 

子集，运行 K—means算法得到多个聚类结果，然后使用规范 

化互信息(Normalized Mutual Information，NMI)计算每个聚 

类结果的权值，最后选择权值大于预设阈值的聚类结果作为 

聚类成员 ]。 

2006年，Zhou等人使用同定 是值的 K means算法，先随 

机初始化 个簇中心，然后根据簇中对象的 均值划分数据 

集，运行算法 N次．得到 ～个聚类结果 。。。 

2007年，Gionis等人 埘同一个数据集使用 r SI ．CI ， 

AI ，Ward’s clusterings及 K nleans等 5个聚类算 法产生具 

有差异度的聚类成员 ．其中 sI ，cI ，AI 和 Ward’5 cluste- 

rings是层次聚类算法，K—means是划分聚类算法。 

集成时使用哪种方法产生聚类成员，可从两方面考虑 ：集 

成者的目的和数据集的结构。如果集成者要求时间效率．而 

数据集的结构较单一，可以采用第-ft, 法；如果数据集的结 

构比较复杂，则可采用第二种方法；如果数据集规模较大或是 

高维数据集，可采用第一种方法，以减少计算时间和降低时问 

复杂度。 

3．2 设计一致性函数 

一 致性函数(consenus function)是一个函数(或方法)，它 

将聚类成员进行合并(或称为集成)．得到一个统一的聚类结 

果l2 。目前存在许多一致性函数，如投票法、超图划分、基于 

共协矩阵的证据积累、概率积累等。 

3．2．1 投 票法 

投票法在监督式学习的分类集成中很有效，但在聚类集 

成中存在一个问题：聚类的簇标签对应问题。例如，数据集有 

7个对象{n，b，f，d，e，f，g}，有两个划分 C 和 ，其中C 一 

{1，1，2，2，2，3，3}，C2一{2，2，3，3，3，1，l}．如表 1所列。 

表 1 (I'】和(：， 

： ! 苎 

C1 1 l 2 2 2 3 3 

( 2 2 3 3 3 1 1 

表面上看 c 和 不同．但逻辑上它们是等价的，都把数 

据集分为3个簇：{{d，6}， d，e}．．，、， }}。在聚类集成中要 

利用簇标签，必须先解决标签的对应问题。Strebl等人提出 

一 个簇表示方法，通过严格控制簇标签的生成顺序来避免多 

个数据划分逻辑上等价l】 。Zhou等人提 出一个簇排列算 

法，对聚类成员中的簇，计算两个簇问重叠的数据点个数作为 

相似度，据此寻找聚类成员中逻辑等价的簇 。 

投票法的基本思想是尽可能多地共享聚类成员对数据对 

象的分类信息，根据聚类成员对数据对象的划分进行投票，计 

算数据对象被分到每个簇的投票比例。依据多数投票超过一 

定阈值(一般大于等于 0．5)来将其划分到这个簇中。 

2001年，Fred认为可以在多个数据划分中找到一个一致 

的聚类结果。他利用聚类成员对数据点的划分信息，计算数 

据点对同时被分到同一个簇的次数，作为两个数据点是否属 

于同一个簇的投票。若投票过半 ，则这两个数据点划分到同 
一 个簇 中[2。 ，据此提 出了共协矩阵 (Co association matrix)的 

概念，并作为相似度矩阵来划分数据。共协矩阵定义为： 

CO
— aSSOC(i —votes f N 
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式中，～是聚类成员的数目，vote&．，是在 N 个数据划分中模 

式(i， )被分到同一个簇中的次数。 

2006年 ，Zhou等人认为一个聚类器由数据集的多个数 

据划分组成，首先寻找出聚类成员中逻辑等价的簇，对齐所有 

聚类结果的簇，然后计算不同划分问重叠的数据点数目，判断 

两个簇是否相似。提出 4个基于投票的聚类集成：voting， 

weigted voting。selective voting和 selective weighted-voting， 

其中voting使用了多数投票策略，数据点被划分到出现次数 

最多的簇中；weigted voting在投票中使用互信息值作为权 

重；selecti~ e voting使用互信息值作为权重选择可用于集成 

的聚类成员，然后使用 voting划分数据集；selective weighted— 

voting使用互信息值，既用于选择子集也用于投票l2 。 

投票法的优点是简单，易于实现，充分利用了聚类成员对 

数据点的分类信息；缺点是需要处理簇标签对应问题，只依赖 

数据点和簇标签之间的关联划分数据。但这种关联较为脆 

弱，尤其是当聚类成员的质量普遍较差的时候，使用投票法可 

能得不到较好的数据划分。 

3．2．2 超 图划分 

一

般图的边只有两个顶点．超图的一条超边可以有任意 

多个顶点。聚类成员可以用超图表示：超边表示簇，超边的顶 

点表示属于该簇的数据点。将聚类集成转化为超图的最小切 

割问题，使用基于图论的聚类算法进行聚类集成。 

2002年，Strehl等人提出了 3种基于超图划分的集成方 

法 “一：1)CSPA (ClustePbased Similarity Partioning Algo- 

rithm)是基于实例的超图划分，首先计算共协矩阵作为相似 

度矩阵，然后以数据点为顶点，以相似度值为边的权重构建超 

图，再使用图分割算法 METIS划分数据集，得到聚类结果； 

2)HGPA(HyperGragh Partioning Algorithm)是基于聚类的 

超图划分，它把簇作为超边，超边包含了属于该簇的所有数据 

点，数据点作为顶点，并且超边和顶点的权重一样，然后使用 

HMETS算法分割超 图；3)MCI A(Meta—CI ustering Algo 

rithm)也是基于聚类的超图划分，是对聚类成员再进行聚类。 

它以簇为顶点，簇之问共同的数据点占所有数据的比例作为 

边权重，使用 METIS算法分裂超边把簇分成几个类，计算数 

据对象在每个类中的次数，把它分在次数最多的类中。 

2004年，Fern等人对 Strehl等人提出的超图划分算法进 

行了改进。他们认为 CSPA只利用了点之问的相似性信息， 

MCI A只利用了簇之间的相似性信息，在构造超图过程中信 

息会有丢失l2 ，因此他们提出一种基于实例和聚类的超图划 

分方法 HBGF(Hybrid Bipartite Graph Formulation)，同时把 

数据点和簇作为顶点，把簇和在该簇中的所有数据点之间的 

连接作为超边，所有边的权重相同，构造一个双元图，然后利 

用图划分算法分割超图，得到最终的聚类结果[2 。 

基于超图划分的聚类集成，优点是利用聚类成员来表示 

数据集的结构，考虑了同簇中数据点之间的关联和不同数据 

划分之间的关联；但采用的图分割算法有一定的局限性，趋向 

于将图形划分成大小相似的簇 。此外，由于使用互信息优 

化作为目标函数，使得计算复杂度较高。 

3．2．3 证据积 累 

2002年 ，Fred等人提出了证据积累(Evidence Accumula— 

tion，EA)的聚类集成 “]，其基本思想是：处于同一个 自然簇 

中的数据点在不同的数据划分中可能也属于同一个簇。把每 



个聚类成员看作是一个独立的证据，计算两个数据点对被分 

到同一个簇中的次数，得到共协矩阵，然后使用基于最小生成 

树(Mininum Spaning Free，MST)的层次聚类算法 (如 sI ， 

AL，CI 等)得到最后的结果。 

随后，Ferd对 EA进行了改进 一：1)生成聚类成员时， 

采用了变化 h值的K 1Tlegtns算法，提高了聚类成员的差异度； 

2)使用层次聚类算法划分数据时，采用了变化的阈值 t，对所 

有的t生成的聚类结果用簇集最高寿命(cluster highest life— 

time)作为标准来识别最终聚类结果的簇数目，从而避免了 

值较大时易把实际上在一个簇中的数据点分到不同的簇中。 

2006年，I UO等人使用 EA方法，对混合数据(名词属性 

和数字属性)进行了聚类分析，其相似度矩阵分为两部分 ：一 

是数字属性的相似度；二是名词属性的相似度。先分别计算 

出两种属性的共协矩阵，然后将两个相似度矩阵叠加，得到总 

的相似度矩阵，最后使用光谱 聚类算法得到一致的数据划 

分 。 

基于 EA的聚类集成使用共协矩阵作为相似度矩阵，计 

算较为简单，考虑了数据点与数据点之间的关联，缺点是计算 

的时问复杂度和空间复杂度较高，没有考虑簇集的其它特征 

(如形状和大小等)。 

3．2．4 概率积 累 

Wang等人认为 EA中的共协矩阵通过簇标签寻找两个 

数据对象问的关联，没有考虑簇的形状和大小等特征，不能很 

好地度量数据点对间的相似度l6]。2009年，Wang等人考虑 

了簇大小、样品维度和密度等因素，提出了概率积累(proba— 

bility accumulation，PA)的聚类集成方法[_6_]。首先对得到的 

N个数据划分使用簇密度计算所有数据点对问的距离，生成 

每个数据划分的 component矩阵，然后取所有 component矩 

阵的平均值生成 l~assoeiation矩阵，最后使用最高寿命标准， 

对 p-association矩阵采用 MST进行合并，得到最终的聚类结 

果 。 

PA利用簇密度计算数据点对间的距离，考虑 3种情况： 

(1)数据点对问的距离可直接使用时，直接计算数据集中所有 

数据点对间的距离；(2)数据点对问的距离不能直接用时，用 

簇集的平均数据对距离代表簇集中所有数据点对问的距离； 

(3)只有划分标签可用时，假设簇集均匀分布，即每个数据对 

象落在簇集中任何位置的概率是相同的，所有的概率密度函 

数变成一个常数，再使用概率密度计算平均距离。后两种情 

况使用簇条件概率密度计算平均距离。 

由于 Wang等人提 出的 PA假设数据集均匀分布，为使 

数据集满足条件，他们提出一个对原始数据集前／后处理过 

程_6]：1)前处理，把原始数据集的高维空间映射到大小相等的 

网格上，数据对象被映射为网格中的点，得到一个新的满足均 

匀分布的数据集 ；2)后处理，把新数据集中的划分还原回原始 

数据集中的划分。实验证明，经过前／后处理的 PA聚类集成 

大大提高了聚类结果的质量。 

PA集成算法考虑了簇集的特征，其集成结果优于EA集 

成算法。带有前／后处理的 PA集成算法对数据集处理之后， 

其执行效果得到了提高 ；但是不足之处是计算复杂性较高(同 

EA聚类集成相同)，且当数据集不满足均匀分布时需要对数 

据集进行前／后处理。 

4 其它聚类集成 

2005年，He等人分析了聚类集成(cluster ensemble，CE) 

和分类数据的聚类(categorical data clustering，CDC)的异同， 

指出两者在本质上足相同的，可以使用聚类集成的方法对具 

有分类属性的数据集进行聚类 ，把 CDC作为一个优化问题 ， 

使用 Strehl等人提出的 NMI和 3种超图划分方法对具有分 

类属性的数据集进行聚类分析[2 。 

2008年，He等人以 NMI为目标函数解决具有分类属性 

数据集的聚类分析，提出了 k-ANMI算法：迭代遍历所有的 

数据点；改变数据点的簇标签并计算其相应的 ANMI值，若 

是 ANMI值增加，则把此簇标签赋给数据点，直到所有的簇 

标签都被计算过；然后遍历下一个数据点，直到某次迭代簇标 

签不再变化则算法终止 。 

2007年．Sevillano等人基于 Borda投票利用 Bordafuse 

数据融合技术提出一个可用于信息检索领域的软聚类集成的 
一 致性函数l2 ：首先按照文档属于各个簇的概率大小进行排 

序；然后依据排序结果依次计算每个文档的成员概率矩阵；最 

后在此矩阵上进行投票，得到聚类结果。Sevillano等人认为 

传统的硬聚类集成的一致性函数只利用簇标签，忽略了聚类 

成员信息，而软一致性函数考虑了簇成员的属性信息，从而可 

用来解决多类别属性的聚类问题。 

2008年．Tumer等人把聚类集成当作一个动态优化问 

题，以最大化 ANM1值为 目标函数，提出了一种 自适应 的 

VACs(Voting active clusters)投票方法。首先聚类成员中的 

所有簇对每个数据点进行投票，并使用一个加固学习算法计 

算每次投票的奖励值，然后把奖励值转化成结果聚类与聚类 

成员之间的 ANMI，数据点被分给投票最多的簇[29]。 

2009年 ，Hore等人从时间和空问复杂性研究了聚类集 

成的规模扩展性问题，提出两个算法 Bipartite Merger和 Me— 

tis Merger，不计算所有的数据点 ，而是以簇质心代表整个簇 

集，在超大规模数据集上进行聚类集成，不仅节省了空间，而 

且降低了时问复杂性l3o_J。 

2009年 ，王红军等人提出一个基于隐含变量的聚类集成 

(1atent variable cluster ensemble，I VCE)模型，把聚类成员看 

作是原始数据集的特征属性，从而把聚类集成问题转换成聚 

类问题，对聚类成员进行聚类 ，不仅简化了集成，而且当数据 

集增加时，只需对新增的数据集进行处理，使得算法具有扩展 

性[。 。 

2009年，阳琳资等人利用粗糙集中的属性重要性理论， 

考虑了聚类成员集合中每个成员的质量 ，提出了一种基于属 

性重要性的加权聚类集成，进行两次集成；首先对聚类成员采 

用基于共协矩阵的集成算法进行第一次集成；然后利用决策 

表属性理论给聚类成员赋予不同的权重，生成新的加权共协 

矩阵，再次进行集成，得到最终的聚类结果[3 】。 

结束语 集成学习利用多个基学习器解决一个问题 ，提 

高了学习系统的泛化能力l1 。近年来 ，集成技术用于聚类分 

析，提高了聚类效果。本文介绍了聚类集成的基本概念及优 

点、聚类成员的产生及用于集成的一致性函数。虽然聚类集 

成能够获得 比单一聚类算法更好的聚类结果，但其计算时间 

也高于单一聚类算法。单一聚类算法只进行了一次聚类，而 

聚类集成先产生多个聚类结果(相 当于执行多次单一聚类)， 

· 】69 · 



然后进行集成。 

经过近几年的发展，还聚类集成已经有了很大的发展，尤 

其是在一致性函数方面，不断出现新的方法。但聚类集成仍 

需继续发展，有许 多问题 尚需进 ～一步研究 ： 

(1)聚类成员的差异度研究。目前大多数聚类集成采用 

多次运行同一个基聚类算法产生聚类成员 ，关于聚类成员的 

差异度对集成结果的影响研究得较少，凶此差异度对聚类结 

果的影响需要深入地研究。 

(2)设计一致性函数方面．有两个问题：一是目前集成效 

果较好的是基于共协矩阵的一致性函数，但共协矩阵的时间 

复杂度和空间复杂性较高，应当研究新的一致性函数；二是考 

虑结合不同的聚类集成，聚类分析的任务是找出数据集潜在 

的结构和数据对象之问的关系．而不仅仅是指出数据对象属 

于哪一个簇。若把软聚类和硬聚类结合起来，能更清晰地说 

明数据对象之间的关系。 

(3)高维数据集的研究较少。随着信息化的发展，现实 

数据库中的高维数据、大规模海量数据越来越多，且每天都有 

新数据不断加入。对于高维数据的聚类集成、可扩展性算法 

和增量式算法需要更深入地研究。 

(4)对混合型和分类属性数据集的聚类集成需进一步研 

究。目前，大都采用分别对数字属性和名词属性的数据进行 

聚类，然后集成，而对两者之问的关系没有深入地研究，可考 

虑对不同的属性赋予不同的权值。 
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