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摘 要 聚类融合是数据挖掘研究的一个热点。当前相关研究大多没有考虑进行融合的聚类成员的质量，因此较差 

的成员和噪声会对融合结果产生不良的影响。提 出了一种对聚类成员进行加权的融合方法。该方法引入粗糙集理论 

中的属性重要性度量，根据聚类成员对融合的重要性赋予其权重，生成加权共生矩阵，进而产生融合结果。实验结果 

表明，提出的方法能较好地处理聚类成员间的质量差异 ，并能有效地消减噪声对融合的影响，从而得到更好的聚类融 

合 结果 。 
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W eighted Cluster Ensemble Based on Significance of Attribute 
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Abstract Cluster ensemble is a hot topic in data mining research．Resent research mostly pays little attention to the 

qualities of cluster members．However，bad cluster members and noise may affect the ensemble result．A weighted clus— 

ter ensemble approach was proposed．This approach set weights to all cluster members according to the significance of 

them relative to the ensemble result．The significance of each cluster member was evaluated through information mea- 

sures of significance of attribute in rough set theory．Then weighted co-association matrix was generated and the final 

ensemble result W3S obtained．The experimental results show that the proposed approach can handle well different-qual— 

itv of cluster members and lessen the affect of noise effectively．Therefore，it can afford better ensemble result compared 

with general cluster ensemble methods． 
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1 引言 

聚类算法是一种非监督的机器学习算法，目的是将数据 

集人为地划分成若干类 ，以揭示这些数据分布的真实情况。 

然而，没有任何一种算法能胜任任意形状、任意分布的数据的 

聚类l_】]。因此，面对特定的应用问题，如何选择合适的聚类算 

法，是聚类分析研究中的一个重要课题 。 

融合方法将不同算法或者同一算法下使用不同参数得到 

的结果进行合并，从而得到比单一算法更为优越的结果。在 

分类算法和回归模型中，融合方法的使用已经比较成熟。但 

在聚类分析领域 ，聚类融合方法的研究在近几年才开始出 

现_2]。八 L．Fred在文献[3]中用类似投票的方法融合聚类结 

果，而A Strehl等在文献E4]中正式提出聚类融合的概念：将 

多个对一组数据进行聚类的不同结果进行融合 ，而不使用对 

象原有的特征；并提出了CSPA，HGPA，MCLA 3种融合算 

法。之后大量的研究都是基于共生矩阵的。共生矩阵体现了 

数据点与点之间的关联程度，它统计了两数据点在不同聚类 

结果中属于同一个类的频率。在此基础上，CSPA算法[ ]使 

用无向图割算法 METISc钼产生融合结果 ，EA算法_6]使用单 

连接层次聚类算法产生融合结果，WsnnG算法_7 利用共生矩 

阵生成加权共享最近邻 图，再使用 METIS算法产生融合结 

果 。 

当前的聚类融合算法大多不考虑进行融合的聚类成员的 

聚类质量。因此，当部分聚类成员的聚类质量较差或者聚类 

成员有噪声干扰时，融合结果将受到影响。针对这种情况 ，本 

文提出了一种基于属性重要性的加权聚类融合(SoA-WCE： 

Significance of Attribute based Weighted Cluster Ensemble) 

方法，首先对聚类成员进行初次融合，融合算法可以选用任意 

基于共生矩阵的算法 ，然后根据融合结果由粗糙集理论中的 

属性重要性度量给聚类成员赋予权重 ，生成新的加权共生矩 

阵，再用与初次融合相同的融合算法产生最终的融合结果。 

由于对聚类成员进行加权能更好地突出对融合贡献大的成 

员，并能有效消减噪声对融合的影响，因此该方法能得到更好 

的融合结果。 

本文第 2节介绍粗糙集理论中的属性重要性度量 ，第 3 

节介绍本文提出的加权聚类融合方法，第 4节用人工和真实 
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数据集对本文提出的方法进行测试，并与相应的单次融合算 

法进行比较，最后对本文的工作进行总结并展望进一步的工 

作。 

2 粗糙集理论中的属性重要性度量 

2．1 粗糙集理论的基本概念 

信息系统 S可表示为一个四元组 (U，A，V，_厂)，其中u一 

{,27 ，．37z，⋯， }是对象的集合，称为论域， 一l u．1；A一{n ， 

a2，⋯，‰}是对象所有属性的集合，m一』Al，通常有A—CU 

D，C为条件属性集 ，D为决策属性集 ； 为属性的值域集 ， 
— U ，aEA， 为a属性的值域；f为信息函数，为对象的 

每个属性指明一个值或值集，有 -厂：u×A—V，_厂(-717i，口)∈ 。 

令 R是定义在论域 U上的等价关系，jND(R)=U／R表 

示 U在 R关系下的等价分类，[ ] 表示 -z在R下 的等价 

类。 

2．2 决策表属性的信息熵表示 

设条 件 属 性 集 P，Q 在 U 上 导 出 的划 分 为 X 一 

{蜀 ，X2，⋯， >和y一{y1，y2，⋯， )，则 P，Q在 U的子 

集组成的 代数上的概率分布为 

⋯ 、 厂Xl X2 ⋯ ] l ( 
。) 户( ) ．．． 户( )J 

cy 一[夕 p ] 
其中P(Xi)一 l X l／l ul，i一1，2，⋯， ，P( )一 l yJ l／ 

l Ul，j一1，2，⋯，m。 

属性集 P的熵 H(P)定义为 

H(P)一一2p(Xi)log(p(Xi)) (1) 

属性集 Q相对属性集 P的条件熵定义为 

H(QlP)一一蒌p(Xi)互 (yJ lXi)log(p( Ix)) (2) 

其中 (Y I X )一I nx 1／f x 1， 一1，2，⋯， ， 一1，2， 

2．3 属性重要性的信息熵表示 

在信息表系统<U，A，V，，)中，A—CUD，设 PCC，则对 

于任意属性 cE P的重要性定义为SGF(c，P，D)一H(D1 

P)一H(DIPU{C))。若 P—D，则 SGF(c，D，D)一H(D)一 

H(Dl{C})，称为属性 f和决策D 的互信息，记为 I(c，D)。 

SGF(c，P，D)的值越大，说明在已知 P的条件下 ，属性 C 

对于决策D就越重要；若 P—D，则说明在未知任何条件的情 

况下，I(c，D)越大，属性 C对于决策 D就越重要l8]。 

3 基于属性重要性的加权聚类融合 

3．1 加权聚类融合 

当前的聚类融合算法大多不考虑进行融合的聚类成员的 

聚类质量，而对所有的聚类成员同等看待。基于共生矩阵的 

融合算法首先根据聚类成员计算出共生矩阵CD，其中Co(i， 

)一N(n(五)一a(墨))／H，H 为聚类成员个数，N(a(五)一 

a(zi))为数据点丑和z 被划分在同一类的次数。然后在共 

生矩阵的基础上得到融合结果。 

若考虑给聚类成员赋予权重 一{09 ，O0z，⋯，㈨ }，则可以 
H  

生成加权共生矩阵 Co一叫，其中Co—w(i， )一∑ I (。( ，)一 

口(z ))， 为第 个聚类成员的权值，若该次聚类中，数据点 
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丑 和z 被划分在同一类，则 ^(n( )一口(墨))一1，否则 (n 

(zi)一n(弓))一0。当CO1一C02一⋯一㈨ 一1／H时，加权共生 

矩阵还原为普通的共生矩阵。在加权共生矩阵的基础上，便 

可得到加权聚类融合结果。 

3．2 权重的计算 

我们可以用粗糙集理论中的决策表属性重要性的信息熵 

来衡量聚类成员的重要性，从而设置聚类成员的权重。为了 

衡量聚类成员对融合的贡献，首先对聚类成员进行初次融合， 

融合算法可以选用任意的基于共生矩阵的算法，如 CSPA算 

法、EA算法、WsnnG算法等；然后，将聚类成员和初次融合结 

果构建成为一个决策表系统<U，A，V，_厂>，U一{ ，z ，⋯， } 

为数据集，A—CUD，C一{c ，Cz，⋯，CH}为聚类成员，D为初 

次融合结果，V为属性的值域集，V—VcU ，Vc—U ，cE 

C， 为c 的值域， 表示第志个聚类成员的聚类结果 ， 

为决策属性D 的值域。_厂为信息函数，有 f：U~A--~V，f(3c ， 

c)∈ 。 

根据粗糙集理论 ，属性 c对于决策D 的互信息值 J(c，D) 

表征了属性C对决策D的重要程度。在由聚类成员和初次 

融合结果构造的决策表系统中，聚类成员 Ck对于融合结果D 

的互信息值 I(ck，D)表征了聚类成员 Ck对于融合结果 D 的 

重要程度。因此，我们可以对重要程度大的成员，即与融合结 

果互信息值大的成员赋予较大的权重，并据此生成新的加权 

共生矩阵。在该加权共生矩阵的基础上，再使用与初次融合 

相同的融合算法产生最终的融合结果。 

由于不同的融合算法有不同的特性 ，如 a1PA算法产生 

各类数目均衡的结果；EA算法对流形分布的数据有较好的 

效果；WsnnG算法对于各类数目不平衡时有较好的效果。因 

此，初次融合和加权融合使用的融合算法需要保持一致。 

3．3 soA_WCE算法流程 

SoA-WCE算法流程如下所示 ： 

第 1步 选用某种基于共生矩阵的融合算法，生成初次 

融合结果； 

第 2步 利用初次融合结果和聚类成员构建决策表系 

统； 

第 3步 对每个聚类成员 Ck， 一1，2，⋯，H，计算它在该 

决策表系统中的属性重要性信息熵值 一I(ck，D)； 
H 

第 4步 对每个聚类成员 设置权值： 一 ／∑ ； 

第 5步 根据计算的权值生成加权共生矩阵； 

第 6步 在加权共生矩阵的基础上使用第 1步中的融合 

算法，得到最终融合结果。 

4 实验结果与分析 

为了验证算法的有效性，我们选取两个人工数据集和 3 

个真实数据集进行实验，其中“halfrings”为两个半环状分布 

数据集，“2D2K”为二维高斯分布数据集 ，如图 1所示。 

图 1 halfrings和 2D2K数据集 



 

“Iris”，“WDBC”，“Wine”可从 UCI机器学习数据库 中 

获得，所有的数据集均有参考类标识，并假设数据集的类数是 

已知的。数据集的详细信息如表 1所列。 

表 1 实验数据集信息 

当数据有分类信息时，可认为该分类信息在一定程度上 

表达了数据的一些内部分布特性。如果该分类信息没有被聚 

类过程所利用，则可以用它来评价聚类效果。我们使用常用 

的 F-measure准则l1叩对结果进行评价。F-measure值在 0到 

1之间，越接近 1表明融合结果质量越好。 

我们使用两种策略来产生聚类成员：一是使用 k-means 

算法选择不同的参数 是和不同的初始中心点生成聚类成员 ； 

二是分别使用 k-means算法、single-link算法、complete．1ink 

算法、ave．rage-link算法、war&link算法等 比例产生聚类成 

员，其中k-means算法选择不同的参数 k和不同的初始中心 

点，其他 4种算法选择不 同的参数 志。对于两种策略产生的 

聚类成员 ，我们还在有随机噪声干扰的情况下进行了实验。 

设 H为聚类成员个数 ，在无噪声的情况下 ，对于策略一， 

我们首先在区间[忌mm， 一]中随机选取参数 志，再随机选择初 

始中心点 ，用 k-means算法得到聚类结果作为一个聚类成员， 

并重复H 次以产生H 个聚类成员；对于策略二，设 H一5 ， 

使用 k-means算法、single．1ink算法、complete．1ink算法、ave- 

rage-link算法 、ward-link算法分别产生 个聚类成员。k_ 

means算法产生聚类成员的方式与策略一中相同。对于另外 

4种算法，我们同样先在区间[是 ，是 ]中随机选取参数 k，然 

后使用相应的算法得到聚类结果作为一个聚类成员，并重复 

次以产生 H 个聚类成员。 

在增加随机噪声测试的情况下，设 为噪声率， 为正 

常聚类成员，／4．一H *P。对两种策略我们均首先按无噪声 

的情况生成 H 个聚类成员，然后生成 H，，个随机噪声成员。 

对于每个随机噪声成员 ，我们在区间[志～ ，忌 ]中随机选取 

参数 k，对数据集中的每个数据点在标识集{1，2，3，⋯，k)中 

随机选取一个标识。 

我们分别选用 CSPA算法、EA算法、WsnnG算法为融合 

算法进行实验。在无噪声的情况下 ，我们选取 H一{1O，20， 
⋯

，100)，志mm为数据集的实际类数， 一 一{k ， ～+2，⋯， 

忌 +16}，对两种聚类成员生成策略分别进行了 9O组实验， 

计算 F-measure值的平均值，并与相应的单次融合算法进行 

比较，实验结果如表 2(策略一)和表 3(策略二)所列。 

表 2 无噪声时实验结果(策略一) 

表 3 无噪声时实验结果(策略二) 

由表 2和表 3的实验结果可知，不论使用哪种聚类成员 

生成策略，在 3种不同的融合算法下 ，加权融合的融合结果普 

遍优于单次融合的融合结果。在策略一中，对于 5个数据集 ， 

比较融合结果的 F-measure值，加权 CSPA比 CSPA平均提 

高了 0．14％，最高提高了 0．3 ．力Ⅱ权 EA 比EA平均提高了 

1．26％，最高提高了2．9 ．力Ⅱ权 WsnnG比WsnnG平均提高 

了 1．02 ，最高提高了 2．2 。在策略二中，加权 CSPA比 

CSPA平均提高 了 0．26 ，最高提高 了 1．1 ；加权 EA比 

EA平均提高了 0．08％，最高提高了 0．3 ；加权 WsnnG 比 

WsnnG平均提高了 2．28 ，最高提高了 5．5 。同时，我们 

还发现，采用策略一选取聚类成员在除 halfrings外的 4个数 

据集上的融合结果要普遍好于采用策略二选取聚类成员的融 

合结果，这是因为策略二使用了 5种不同的算法生成聚类成 

员，各聚类成员之间的差异性太大，从而影响了融合的效果。 

而 halfrings数据集是两个半环状分布的数据集，使用各种 

link聚类算法均能得到较 k-means算法更好的聚类结果，因 

此在策略二中聚类成员的质量普遍优于策略一 中聚类成员， 

从而能得到更好的融合结果。 

在增加噪声 的情况下，我们选取 Hf一{lO，2O，⋯，5O}， 

晟 为数据集的实际类数， 一{忌⋯，k -+-2，⋯，走 +16}， 

声一{0．6，0．8，1，1．2，1．4}，对两种聚类成员生成策略分别进 

行了 225组实验，计算 F-measure值的平均值，并与相应的单 

次融合算法进行比较，实验结果如表 4(策略一)和表 5(策略 

二 )所列 。 

表 4 有噪声时实验结果(策略一) 

表 5 有噪声时实验结果(策略二) 

由表 4和表 5的实验结果可知，在增加噪声的情况下，融 

合结果的 F-measure值相比无噪声的情况普遍下降。但不论 

使用哪种聚类成员生成策略，在3种不同的融合算法下，加权 

融合的融合结果仍普遍优于单次融合的融合结果。在策略一 

中，对于 5个数据集，比较融合结果的 F-measure值，加权 C~- 
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PA比CSPA平均提高了0．36％，最高提高了1．0HI力Ⅱ权 EA 

比 EA平均提高了 2．O ，最高提高了 2．9 ．力口权 WsnnG比 

WsnnG平均提高了 2．8 ，最高提高了 4．3％。在策略二中， 

加权 CSPA比 CSPA平均提高了0．44 ，最高提高了 1．1 ； 

加权 EA比 EA平均提高了 1．24 ，最高提高了 2．5 o,4；加权 

WsnnG比WsnnG平均提高 了 4．56 ，最高提高 了 5．9 。 

与无噪声的情况相比，在有噪声的情况下，加权融合比单次融 

合提高的幅度更大。 

结束语 聚类融合算法对多个聚类结果进行融合，从而 

得到比单一算法更为优越的聚类结果。然而，质量差的聚类 

成员和噪声的存在会对融合结果产生不良的影响。本文提出 

了一种基于属性重要性的加权聚类融合(SoA-WCE)方法，由 

粗糙集理论中的属性重要性度量来衡量聚类成员对融合的重 

要性，并据此对其赋予权重，生成加权共生矩阵，进而得到融 

合结果。实验结果表明，本文提出的方法能较好地处理聚类 

成员间的质量差异 ，并能有效地消减噪声对融合的影响，从而 

得到更好的聚类融合结果。本文中选用的融合算法均是基于 

共生矩阵的，但只要能合理定义聚类成员的加权方式，本文提 

出的 SoA-WCE方法能扩展到其他融合算法。软聚类的加权 

融合方法是进一步研究的目标。 
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