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摘　要　聚类内部有效性指标是在未知样本真实分类情况下用于评价聚类结果优劣、寻找最佳聚类个数的指标,是聚

类分析研究中的重要内容.虽然已有大量的研究分析了聚类内部有效性指标的性能,且有研究结论表明某些内部有

效性指标的性能良好,能够辅助聚类算法找到最佳聚类个数,但这些研究未考虑真实数据中的噪音特征对内部有效性

指标的影响,研究结论可能会误导内部有效性指标的选取和应用.为此,选取了１０种常用的内部有效性指标来研究

噪音特征对内部有效性特征选择和聚类结果的影响.结果表明,数据中的噪音特征会影响内部有效性指标的性能,除

KL指标、CH 指标和 CCC指标对噪音特征的反应相对不敏感外,其他内部有效性指标均对噪音特征敏感,且聚类结

果的准确性会随着噪音的增强而降低.
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Abstract　Internalvalidationmeasuresofclusteringareextremlyessentialinclusteringanalysis,andtheyareusedto

evaluatetheeffectofclusteringresultsandareindicatorstofindtheoptimalclusternumberwhenthetruesituationof

sampleisunknown．Althoughalargenumberofstudiesfocusontheperformanceofinternalvalidationmeasuresof

clusteringandhavefoundthatsomemeasuresperformbetterthanothers,theyignoretheinfluenceofnoisyfeaturesexＧ

istinginrealdata．Therefore,itmaymisleadtheselectionandapplicationofinternalvalidationmeasuresofclustering．

Thisstudyselected１０clusteringvalidationmeasurestodeterminethenumberofclustersofsimulationdatasetsandreal

datasets,soastoanalyzetheinfluenceofnoisyfeaturesoninternalvalidationchoosingandclusteringresults．Results

indicatethatnoisyfeaturesamongdatasethaveimpactonallinternalvalidationindicesofclusteringbutKL,CHand

CCC,andaccuracyoftheclusteringresultswilldecreasealongwiththeincreaseofnoise．
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１　引言

聚类分析是一种无监督学习算法,它借助样本之间的相

似度把没有标记的样本分配到所属类别中,使得相同类别的

样本之间的相似程度高,不同类别的样本之间的相似程度低.

聚类分析已被广泛用于分析互联网、金融、卫生、健康等领域

的数据并识别数据中蕴含的潜在结构信息[１Ｇ３].由于聚类分

析所处理的数据一般没有标记,数据的潜在分类个数未知,因

此不存在最优的聚类算法能够正确地划分数据,并且在没有

经验信息的情况下还面临着寻找最佳聚类个数的难题[４].

启发式搜索是确定最佳聚类个数最常用的办法,从最小

聚类个数开始搜索,直到最大聚类个数,取其中使得评价指标

最小或最大的聚类个数作为最佳聚类个数,并输出对应的聚

类结果.在评价每一种聚类个数对应的聚类划分结果与数据

潜在结构的匹配程度时,需要借助聚类有效性指标.常见的

聚类有效性指标主要有内部有效性指标、外部有效性指标和

相对有效性指标３种[５Ｇ６].外在聚类有效性指标由于依赖于

样本的真实分类,因此很难用于确定最佳聚类个数,但可用于



评价聚类算法的准确度.相对有效性指标在聚类之前需要确

定一个决策目标,然后基于该决策目标评价不同参数集下的

聚类算法结果,从而确定最优聚类划分结果[６Ｇ８].与外部有效

性指标相似,相对有效性指标也依赖于经验知识.内部有效

性指标利用聚类紧致性和分离性来判断聚类结果与数据的潜

在分类之间的差异性,不依赖于经验知识,且与聚类算法的原

理一致,是确定最佳聚类个数较为常用的指标[９Ｇ１０].

虽然内部有效性指标在评价聚类划分结果和确定聚类个

数方面不依赖于先验知识,只依赖于数据结构,但由于其构建

过程缺乏理论支撑,导致不存在一种通用的、普适的内部有效

性指标能够评价大多数数据的聚类结果.因此,面对不同的

数据和应用场景,产生了与之对应的内部有效性指标,研究不

同的内部有效性指标的聚类检验效率自然成为了学术界的研

究热点.为了选取一种较为通用的聚类有效性指标,Liu等

设置了５种聚类仿真实验场景,利用kＧmeans算法对仿真数

据进行聚类,然后利用１１种常用的内部有效性指标确定聚类

个数并评测算法的聚类效果,结果表明SDbw是１１种内部有

效性指标中效果最好的[１１].此后,Giancarlo等考虑到聚类的

稳定性以及聚类算法在基因数据中的应用情况,也通过仿真

实验检测了３０种内部有效性指标对聚类结果的评测效果,并

根据实验结果选出了性能最优的６个内部有效性指标[１２].

考虑到实际应用中的数据可能会包含来自样本的噪音,从而

影响内部有效性指标的检验效率,Gurrutxaga等[１３]设计了聚

类结果相似性度量方法,用于评测内部有效性指标之间的检

验效果.此外,针对不同的聚类算法,设计不同的评测指标也

是聚类有效性的研究重点,例如设计基于原型的聚类有效性

评测指标[８].

在大数据背景下,聚类分析还面临着来自聚类特征的干

扰,即数据中有可能包含一些与聚类分析结果不相关或影响

聚类分析结果的特征,这些特征被称为噪音特征(NoisyFeaＧ

tures),简称噪音[１４Ｇ１５].从内部有效性指标的构造情况来看,

其大部分依赖于样本之间的相似度或密度度量,部分还依赖

于样本数据.在这种情况下,噪音特征显然会影响相似度或

密度度量,从而影响内在的有效性指标.常见的内部有效性

指标有:Dunn指标(基于聚类之间的距离和聚类的直径构造

的内在聚类有效性指标[１６])、CalinskiＧHarabasz(CH)指标、

(基于全部样本的聚类内离差矩阵和聚类间离差矩阵构造的

内在聚类有效性指标[１７])、McClain指标(基于聚类间平均距

离和聚类内平均距离构造的内在聚类有效性指标[１８])、DaＧ

viesＧBouldin(DB)指标(基于样本的聚类内离散测度和各聚

类中心间距的测度构造的内在聚类有效性指标[１９])、CCC指

标(基于样本平方和和交叉乘积矩阵构造的三次方内在聚类

有效性指标[２０])、Silhouette指标(基于样本之间的不相似度

构造的内在聚类有效性指标[２１])、KrzanowskiＧLai(KL)指标

(基于所有样本的类内离差矩阵构造的内在聚类有效性指

标[２２])、Xie和Beni(XB)(基于类内距离和类间距离的比值型

构造的模糊聚类有效性指标[２３])等.这些指标都属于基于聚

类、离差平方和构造的内在聚类有效性指标.此外,还有基于

样本密度构造的指标,如SD指标(基于聚类的类内样本分离

程度和类间样本分离性构造的内在聚类有效性指标[２４])、SDＧ

bw指标(考虑了样本聚类密度的基于SD的拓展指标[２５]).

由上述内容可知,大部分内部有效性指标的构造过程都

忽略了噪音特征的影响.在未知真实聚类个数的情况下,从

诸多内部有效性指标中选取一种评价指标来确定聚类个数和

评价聚类结果是困难的.虽然已有许多学者尝试对各种内部

有效性指标的性能进行对比分析,以找到最佳的内部有效性

指标,但值得注意的是,这些研究都忽略了噪音特征在真实数

据中存在的事实.在噪音特征的影响下,内部有效性指标将

会受到影响.为了研究噪音特征对聚类有效性的影响,本文

通过模拟仿真实验生成带有一定比例噪音的仿真数据,通过

内部有效性指标确定数据的最佳聚类个数并评估聚类准确

性,从而说明噪音特征对聚类内部有效性的影响.为了进一

步说明噪音特征对内部有效性指标的影响,本文还对真实数

据进行聚类分析,以说明数据中可能存在一些区分度不高的

特征会影响聚类分析的结果.

２　相关研究

内部有效性指标主要用于检验聚类结果与数据中潜在的

结构是否一致,聚类算法则用于识别数据中潜在的结构特征.

基于这一目的,内部有效性指标的检验通常由聚类紧致性和

聚类分离性两部分测度组成[６,２６].聚类紧致性主要用于检验

同一个聚类中样本之间的相似程度,使相似或距离靠近的样

本尽可能地被分在同一组;而聚类分离性则检验不同聚类中

样本的异质程度,使得不相似或距离不靠近的样本尽可能地

被分在不同的组.这两种测度都可以通过样本之间的相似度

或距离来测量.例如,同一个聚类中的样本通过与聚类中心

的距离来识别样本之间的紧致性,而通过两个聚类中心之间

的距离来测量样本之间的分离性.通过变换测量方式,也可

以构造其他指标来测度样本之间的紧致性和分离性.例如:

KL指标是由类内离散矩阵的迹来构造的测度指标,可以用

于测量聚类中样本到聚类中心的距离,从而判断聚类结果的

效果;SD指标不仅考虑了聚类中心的紧致性,还考虑了聚类

中心的离散特性,从而利用距离和密度测度来构造聚类结果

的测量指标.

设聚类紧致性测度为intra_distance(),聚类分离性测度

为inter_distance(),则内部有效性指标可被概括为[２７]:

argmax(fC(intra_distance,inter_distance))

或

argmin(fC(intra_distance,inter_distance))

其中,fC()是在给定聚类类别C 的条件下关于intra_disＧ

tance和inter_distance的函数.为了获取最佳的聚类个数,

确定最佳聚类划分,通过测量两种聚类的个数或两种聚类结
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果之间的差异性,可以判断哪种聚类结果更优.常见的内在

有效性指标通过两种聚类情况的对比来检验聚类的有效性.

在介绍内部有效性指标之前,首先介绍一些基本的符号

和定义.X 表示包括n个观测样本的集合X＝(x１􀅰 ,x２􀅰 ,􀆺,

xn􀅰 )T,其中xi􀅰 表示第i个样本,它包含p 个观测值(xi１,

xi２,􀆺,xip)T,简化为xi.数据集合 X 也可以用列向量来表

示,即X＝(x􀅰１,x􀅰２,􀆺,x􀅰p),其中x􀅰j表示第j 个观测变

量,它包含n个观测值(x１j,x２j,􀆺,xnj)T.假设聚类个数为

K,第k个聚类Ck 的中心为:ck＝(ck１,ck２,􀆺,ckp)T.定义二

范式‖y‖＝yTy表示向量的内积.tr(A)用于求矩阵A 的

迹.下面介绍几种常用的内部有效性指标.

１)KL 指 标.它 是 由 Krzanowski等 于 １９９８ 年 提 出

的[２２].在给定聚类数q的情况下,将 KL指标定义如下:

KL(q)＝|DIFFq/DIFFq＋１|

其中,DIFFq＝(q－１)２
ptr(Wq－１)－(q)２

ptr(Wq),Wq 为类内

离散矩阵且Wq＝∑
q

k＝１
　 ∑

i∈ck
(xi－ck)(xi－ck)T.由 KL指标的构

造形式可知,它通过测量在不同聚类个数q给定的情况下,样

本到聚类中心之间的距离,对比两种聚类结果的差异性,来检

验给定聚类个数q的聚类有效性.当 KL取值最大时,取得

最优聚类个数q.

２)CH 指标.它是由Calinski等于１９７４年提出的[１７],与

KL指标不同,CH 指标不仅考虑了类内的离散情况,还考虑

了聚类之间的离散情况.将CH 指标定义如下:

CH(q)＝
tr(Bq)

q－１
􀅰

n－q
tr(Wq)

其中,Bq＝∑
q

k＝１
nk(ck－x－)(ck－x－)T 是类间离散矩阵,Wq与 KL

指标中的定义相同.CH 指标与 KL指标类似,它的优势在

于不仅考虑了聚类内的样本之间的紧致性,同时也考虑了不

同聚类之间的分离性.当 CH 取值最大时,取得最优聚类个

数q.

３)Mcclain 指 标.它 是 由 McClain 等 于 １９７５ 年 提 出

的[１８],该指标由两部分组成,定义如下:

Mcclain(q)＝Sw

Sb
＝Sw/Nw

Sb/Nb

其中,Sw 为平均类内距离,Sb 为平均类间距离;Sw ＝∑
q

k＝１
　 ∑

i,j∈Ck

d(xi,xj)为类内距离之和,Sb＝∑
q

k＝１
　 ∑

q

l＝k＋１
d(xi,xj)为类间距离

之和;Nw＝∑
q

k＝１

nk(nk－１)
２

为属于同一个类的两两样本对的数

量,Nb＝Nt－Nw ＝n(n－１)
２ － ∑

q

k＝１

nk(nk－１)
２

为属于不同类别

的两两样本对的数量.由 Mcclain指标的构造原理可知,它

是聚类紧致性和聚类分离性测度的比.当其类内距离之和较

小、类间聚类之和尽可能大,即 Mcclain取值最小时,取得最

优聚类个数q.

４)DB指标.它是由 Davies等于１９７９年提出的[１９],定义

如下:

DB(q)＝１
q ∑

q

k＝１
max
k≠l

(δk＋δl

dkl
)

其中,k,l＝１,２,􀆺,q为聚类数;dkl＝
v

∑
p

j＝１
|ckj－clj|v 为聚类

中心ck 和cl 之间的距离,当v＝２时,dkl为欧几里得距离;

δk＝
u

１
nk

∑
i∈ck
　∑

p

j＝１
|xij－ckj|u 表示类内离散程度,当u＝２时δk

表示类ck 的内部对象与类中心之间距离的标准差.与 McＧ

clain指标类似,DB指标也同时测度了聚类紧致性和聚类分

离性之比,不同点是该指标取最坏情况之和来测量聚类的有

效性.当 DB取值最小时,取得最优聚类个数q.

５)Silhouette指标.它是由 Rousseeuw 于１９８７年提出

的[２１],定义如下:

Sihouette(q)＝１
n ∑

n

i＝１
S(i)

其中,S(i)＝ b(i)－a(i)
max{a(i),b(i)}.Sihouette指标的取值范围为

[－１,１].a(i)＝ １
nr－１　 ∑

j∈cr\i
dij表示第i个对象与类Cr 中其

他对象之间的平均不相似度;b(i)＝min
s≠r

{dics
},dics ＝ １

ns
∑

j∈cs
dij

表示第i个对象与类Cs 中其他对象间的平均不相似度.SilＧ

houette指标通过样本到不同聚类之间的平均距离来测量聚

类的有效性.当Silhouette取值最大时,取得最优聚类个数q.

６)Dunn指标.它是利用聚类间最小距离与聚类内最大

距离的比值构造的[１６],定义如下:

Dunn(q)＝ min
１＜i≤j≤q

d(Ci,Cj)/max
１＜k≤q

　diam(Ck)

其中,d(Ci,Cj)＝ min
x∈ci,y∈cj

d(x,y)表示类Ci 和Cj 之间的不相

似度;diam(C)＝max
x,y∈c

　d(x,y)表示类的直径,用于度量某个聚

类的离散程度.如果一个数据集包含紧致且分离良好的聚

类,那么类的直径应该足够小,而类间的距离应该足够大.因

此,当 Dunn取值最大时,取得最优聚类个数q.

７)CCC指标(CubicClusteringCriterion).它是 SAS统

计软件包中提供的检测统计量[２０],定义如下:

CCC＝ln[１－E(R２)
１－R２ ]􀅰 １

(０．０１＋E(R２))１．２

np∗

２

其中,R２ ＝１－tr(XTX－XTZTZX)/tr(XTX),E(R２)＝１－

[
∑
p∗

j＝１
　 １
n＋uj

＋ ∑
p

j＝p∗＋１
　

u２
j

n＋uj

∑
p

j＝１
u２

j

][
(n－q)２

n
][１＋４

n
],X＝ZTZ－１ZTX,

Z是n×p阶标识矩阵.当第i个观测对象属于第k 个簇时,

Zik＝１,反之Zik＝０;uj＝
sj

c
,sj 为XTX/(n－１)的第j个特征

值的平方根,c＝(v
∗

q
)

１
p∗ ,v∗ ＝ ∏

p∗

j＝１
sj,p∗ 是比q小的最大整

数,用于确保up∗ 比１大.当CCC的取值最大时,获得最优聚

类个数q.
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８)SD指标.它是基于类的平均紧致程度和类间总离散

程度构造的[２４],定义如下:

SD(q)＝a∗Scat(q)＋Dis(q)

其中,Scat(q)＝

１
q ∑

q

k＝１
‖δ(k)‖

‖δ‖
,δ是由数据集中每个变量方差

组成的向量,δ＝(VAR(V１),VAR(V２),􀆺,VAR(Vp)),δ(k)是

每个聚类Ck 的方差向量,Scat(q)用于测量类内的平均紧致程

度.Dis(q)＝Dmax

Dmin
∑
q

k＝１
(∑

q

z＝１
‖ck－cz‖)－１(k,z∈{１,２,􀆺,q},

Dmax＝max(‖ck－cz‖)是各聚类中心间的最大距离,Dmin＝

min(‖ck－cz‖)是各聚类中心间的最小距离,Dis(q)测度聚

类之间总的离散程度.α＝Dis(qmax)是权重,用于调节紧致程

度的占比.当SD的取值最小时,取得最优聚类个数q.

９)SDbw 指 标.它 是 基 于 类 间 紧 致 性 和 分 离 性 构 造

的[２５],定义如下:

SDbw(q)＝Scat(q)＋Density．bw(q)

其中,Scat(q)与SD中的定义一致,Density．bw(q)用于测量

聚类之间的密度 Density．bw(q)＝ １
q∗(q－１)∑

q

i＝１
( ∑

q

j＝１,i≠j
Sij),

Sij＝ density(uij)/max(density(ci),density(cj)),density

(uij)＝∑
nij

l＝１
f(xl,uij),Stedv＝１

q ∑
q

k＝１
‖σ(k)‖ ,uij是由ci 和cj

定义的线段中点,nij是属于类Ci 和Cj 的元组数.如果d(x,

uij)＞Stedv,则f(xi,uij)＝０,否则f(xi,uij)＝１.当 SDbw

的取值最小时,取得最优聚类个数q.

１０)XB指标.Xie等提出了比值型模糊聚类有效性指标

XB,它用各样本到聚类中心的距离之和来度量聚类内的紧致

性,用所有聚类中心之间距离的最小值来度量聚类间的分离

性[２３].XB指标的构造如下:

XB(q)＝
∑
q

i＝１
　 ∑

x∈ci
um

ijd２(x,ci)

n􀅰min
i,j≠i

　d２(ci,cj)

其中,d２(ci,cj)表示类间分离度,d２(x,ci)/n表示类间紧致

性.当 XB的取值最小时,取得最优聚类个数q.

此外,还有很多评价聚类结果有效性的内部有效性指标,

如Friedman指标(基于聚类类内离差矩阵和聚类之间离差矩

阵构造的内在聚类有效性指标[２８])、Scott指标(基于样本数

据的总离差平方和及聚类之间的离差平方和提出的内在聚类

有效性指标[２９])、C指标(基于所有样本点之间的距离提出的

内在聚类有效性指标[３０])、Ptbiserial指标(基于原始相异矩阵

和对应的 ０Ｇ１ 矩阵构造的点二系列系数内 在 聚 类 有 效 性

指标[３１]).

通过分析内部有效性指标的形式可知,内部有效性指标

不仅依赖于样本之间的相似度或距离测度,还依赖于给定的

数据.数据中与聚类分析结果不相关或影响聚类分析结果的

噪音特征会影响内部有效性指标,从而影响最优聚类个数 K
的确定,进而影响聚类结果的准确性.

３　研究方案

由于kＧmeans聚类算法的过程简单且便于理解[３３],本文

选取kＧmeans聚类算法来对仿真数据和真实数据进行聚类分

析,进而研究噪音特征是否会影响聚类内部有效性指标.考

虑到kＧmeans算法需要确定未知聚类个数 K,本文通过内部

有效性指标来辅助kＧmeans聚类算法确定最佳聚类个数,从

而评测噪音特征是否会影响聚类内部有效性.

３．１　kＧmeans聚类算法

在给定聚类个数K 的情况下,聚类算法的目的是把n个

样本划分(或投影)到 K 个聚类中[３２],使得聚类之间的差异

尽可能大、聚内内的差异尽可能小.假设第k个聚类的中心

为ck＝(ck１,ck２,􀆺,ckp),它包含nk 个样本,并用d(xk,xl)来

度量两个 样 本 点 之 间 的 不 相 似 程 度,且 d(xk,xl)∈ [０,

＋∞),那么可将kＧmeans聚类算法形式化如下:

argmin
C

　∑
K

k＝１
　 ∑

xi∈ck
d(xi,ck)

该算法的计算过程如算法１所示.

算法１　kＧmeans聚类算法

输入:观测样本数n,聚类个数 K

输出:样本聚类

Step１　从 n个观测对象中任意选择 K个样本作为初始聚类中心;

Step２　计算每个样本与聚类中心之间的距离,并根据最小距离的原

则重新划分样本;

Step３　重新计算每个聚类的中心;

Step４　当聚类结果收敛时终止算法,否则转Step２.

由算法的结构可知,kＧmeans聚类算法通常包括两个步

骤:１)在假定聚类中心的情况下分配样本,使得损失函数最

小;２)在第１)步完成的情况下,给定聚类类别,重新计算聚类

中心.重复上述两个步骤,直到聚类中心的变化幅度小于给

定阈值[３３].

３．２　聚类个数的确定

由于kＧmeans算法的聚类个数未知,需要借助内部有效

性指标来确定聚类个数.识别最优聚类个数的目的是最优化

内部有效性指标fC().优化过程主要包含４个步骤:１)在给

定聚类个数K 的取值范围[Kmin,Kmax]中挑选一个聚类个数;

２)利用聚类算法分析观测样本集合;３)判断循环是否结束;

４)选取使得内部有效性指标fC()最大或最小时对应的聚类

数K 为最佳聚类数,并输出聚类分析结果.在缺乏经验知识

和对数据的了解的情况下,K 的下限Kmin取最小值２,上限可

以取样本量的开方,即Kmax≤ n,其中n为观测样本的数目.

求解最佳聚类个数的算法如算法２所示.

算法２　最佳聚类个数求解算法

输入:观测样本个数n,聚类个数范围

输出:最佳聚类个数及聚类划分

Step１　依次从 Kmin到 Kmax中选取一个数作为聚类个数 K;

Step２　给定聚类个数 K的情况下,调用算法１,得到n个样本的 K

个划分;
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Step３　计算内部有效性指标,如果聚类个数 K 等于 Kmax则停止,否

则转Step１;

Step４　从fKmin
,􀆺,fKmax中选取最优的内部有效性指标对应的聚类

个数作为最佳聚类数并返回结果.

３．３　实验数据

本文的实验数据包括仿真数据和真实数据两部分.

３．３．１　仿真数据

仿真数据借助 R 软件生成.仿真数据集包括n个观测

样本,属于K 个聚类.每个数据集的特征由两部分组成,即

ps 个信号特征和pn 个噪音特征(噪音).每个聚类的有效信

息独立并由ps 个信号变量随机产生;而pn 个噪音产生的数

据则为干扰信息.仿真数据的产生根据文献[１１]中的５种场

景设置,包括:聚类之间完全分离、聚类之间完全分离但包括

干扰数据、聚类密度不相等、聚类大小不同,以及聚类中包含

子类(大的聚类中包含小的子类).

本文在仿真实验数据中适当加入噪音特征,以测量噪音

特征是否会影响聚类内部的有效性.噪音特征的设置情况包

括４种:１)无噪音特征;２)６个噪音特征;３)１２个噪音特征;

４)２４个噪音特征.仿真数据的噪音特征的设置情况如表１

所列.

表１　仿真数据的设置

Table１　Settingofsimulateddata

场景 信号数 噪音数 样本数 聚类数 离群点数

聚类之间

完全分离

６ ０ ４００ ４ ０
６ ６ ４００ ４ ０
６ １２ ４００ ４ ０
６ ２４ ４００ ４ ０

聚类之间完全

分离但包括

干扰数据

６ ０ ４３０ ４ ３０
６ ６ ４３０ ４ ３０
６ １２ ４３０ ４ ３０
６ ２４ ４３０ ４ ３０

聚类密度

不相等

６ ０ ５００ ３ ０
６ ６ ５００ ３ ０
６ １２ ５００ ３ ０
６ ２４ ５００ ３ ０

聚类大小

不同

６ ０ ５００ ３ ０
６ ６ ５００ ３ ０
６ １２ ５００ ３ ０
６ ２４ ５００ ３ ０

聚类中包含

子类

６ ０ ５００ ５ ０
６ ６ ５００ ５ ０
６ １２ ５００ ５ ０
６ ２４ ５００ ５ ０

　注:信号数表示除噪音特征外的其他特征的个数,噪音数表示噪音特征的

个数

１)https://archive．ics．uci．edu/ml/datasets．html

３．３．２　真实数据

本文还选取了 UCI数据库１)中３个常用的数据集来评测

噪音特征对聚类内部有效性的影响.３个数据集分别为:鸢

尾花数据集(４５０个样本、４个特征、３个聚类),红酒数据集

(１７８个样本、１３个特征、３个聚类),种子数据集(２１０个样本、

７个特征、３个聚类).

４　实验结果

４．１　实验平台

本文采用R３．３．０软件作为实验平台,操作系统是 Win１０

企业版,Intel(R)Corei７Ｇ３５２０M CPU＠ ２．９０GHz(双核)６４

位,８GB内存,１２０GB固态硬盘.采用 Rpackage‘mvtnorm’

产生多元正态分布数据,一元正态分布和均匀分布由 R内置

函数产生.

４．２　评价指标

由于本文通过内部有效性指标辅助聚类算法来确定最优

聚类个数K,因此聚类的结果依赖于内部有效性指标和聚类

算法.为了评价噪音对聚类内在有效性的影响,本文采用最

优聚类个数的平均数来衡量最优聚类个数 K 的准确程度,并

给出相应的内部有效性指标的取值.同时,采用Jaccard指

数[３４]、FＧscore[３５]和 Purity(聚类纯度)[３６]３种外部有效性指

标来进一步确定聚类算法的准确程度.３种聚类外在有效性

指标的取值范围为０~１,数值越接近１,说明聚类准确度越

高,反之则聚类准确度越低.

假定a代表任意两个样本(样本对)属于同一个估计聚类

且属于同一个真实聚类的样本数量;b代表任意两个样本属

于同一个估计聚类但不属于同一个真实聚类的样本量;c代

表任意两个样本同时属于一个真实聚类但不属于同一个估计

聚类的样本量;d代表任意两个样本不属于同一个估计聚类

也不属于同一个真实聚类的样本量.Jaccard指数的定义

如下:

Jaccard＝a/(a＋b＋c)

假定样本正类判对样本数为 TP,正类判错样本数为

FP,负类判对样本数为TN,负类判错样本数为FN,定义精

度precision＝TP/(TP＋FP),召回率recall＝TP/(TP＋

FN)表示聚类错误率,则将FＧscore定义如下:

FＧscore＝２􀅰precision􀅰recall/(precision＋recall)

假定wi 是第i个样本的真实类别,ci 是第i个样本的聚

类类别,K 是数据的真实分类个数,Q 是给定的聚类个数,则

将纯度Purity定义如下:

Purity＝１
n ∑

K

k＝１
max

j
|wk∩cj|

其中,max
j

|ωk∩cj|表示第j个聚类类别中属于第k 个真实聚

类的最大样本个数,j的取值范围为１~Q.

４．３　仿真实验结果

利用kＧmeans聚类算法分析仿真数据得到的结果.由于

kＧmeans聚类算法需要给定聚类个数 K,因此使用１０种内部

有效性指标来辅助kＧmeans聚类算法确定聚类个数,并通过

Jaccard,FＧscore和Purity来评价给定聚类个数条件下聚类结

果的准确性.为了得到稳定的结果,在每种仿真实验场景下

产生１００个数据集,再使用聚类算法和内部有效性指标对数
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据进行聚类分析,然后选取最优聚类个数,并计算聚类准确度

指标Jaccard,FＧscore和Purity.将１００次结果的平均值进行

整理汇总,如表２－表６所列,所有指标在表中均用小写字母

表示.

表２　在聚类之间完全分离情况下的实验结果(包含４个聚类和６个信号特征)

Table２　Experimentalresultswhenclustersareseparatedwell(inculding４clustersand６signalfeatures)

评价指标 噪音特征数
聚类内在有效性指标

kl ch mcclain db sihouette dunn ccc sd sdbw xb

最优聚类

数均值

无噪音特征 ４．８２ ４．５７ ３．８０ ３．７５ ４．２４ ３．１３ ４．７９ ３．４６ １２．００ ３．９８
６个噪音特征 ４．８０ ４．５８ ２．５２ ３．４２ ４．０９ ３．１０ ４．７２ ３．４２ １２．００ ３．９２
１２个噪音特征 ４．７０ ４．５７ ２．１９ ３．３３ ４．０２ ３．１１ ４．７０ ３．３９ １１．９８ ３．９０
２４个噪音特征 ４．５２ ４．５８ ２．０９ ３．１４ ３．８９ ３．０８ ４．６６ ３．３０ １１．９８ ３．７９

Jaccard

无噪音特征 ０．９０ ０．９３ ０．７９ ０．８４ ０．８９ ０．７４ ０．９０ ０．８０ ０．３８ ０．９９
６个噪音特征 ０．９０ ０．９３ ０．５４ ０．７９ ０．８８ ０．７３ ０．９１ ０．７８ ０．３７ ０．９７
１２个噪音特征 ０．９１ ０．９３ ０．４７ ０．７７ ０．８７ ０．７３ ０．９１ ０．７８ ０．３６ ０．９７
２４个噪音特征 ０．９１ ０．９３ ０．４４ ０．７３ ０．８５ ０．７３ ０．９２ ０．７７ ０．３６ ０．９３

FＧscore

无噪音特征 ０．９９ １．００ ０．９０ ０．９０ ０．９６ ０．９９ １．００ ０．８５ ０．４２ １．００
６个噪音特征 １．００ １．００ ０．７１ ０．８４ ０．９４ １．００ １．００ ０．８４ ０．４２ ０．９９
１２个噪音特征 １．００ １．００ ０．６６ ０．８４ ０．９４ １．００ １．００ ０．８５ ０．４２ ０．９９
２４个噪音特征 ０．９９ １．００ ０．６３ ０．８１ ０．９３ ０．９９ １．００ ０．８３ ０．４２ ０．９８

Purity

无噪音特征 １．００ １．００ ０．８６ ０．８９ ０．９６ ０．７８ １．００ ０．８５ １．００ １．００
６个噪音特征 １．００ １．００ ０．６１ ０．８４ ０．９４ ０．７８ １．００ ０．８４ １．００ ０．９８
１２个噪音特征 １．００ １．００ ０．５４ ０．８３ ０．９３ ０．７８ １．００ ０．８４ １．００ ０．９８
２４个噪音特征 ０．９９ １．００ ０．５１ ０．７８ ０．９１ ０．７７ １．００ ０．８２ １．００ ０．９５

表３　在聚类之间完全分离但有干扰情况下的实验结果(包含４个聚类和６个信号特征)

Table３　Experimentalresultswhenclustersareseparatedwellbutwithsomeoutliers(inculding４clustersand６signalfeatures)

评价指标 噪音特征数
聚类内在有效性指标

kl ch mcclain db sihouette dunn ccc sd sdbw xb

最优聚类

数均值

无噪音特征 ６．０４ ５．１１ ３．９６ ３．３６ ５．６２ ４．５３ ５．４２ ４．１７ ４．４５ ４．４９
６个噪音特征 ６．０５ ４．８８ ２．４７ ３．３６ ５．３９ ４．３１ ５．５０ ４．１５ ５．７９ ４．１５
１２个噪音特征 ６．４９ ４．８６ ２．２２ ３．３３ ５．２７ ４．３８ ５．１５ ４．１４ ６．３８ ３．９７
２４个噪音特征 ６．５４ ４．５７ ２．０３ ３．２９ ４．９６ ４．３８ ４．９２ ４．１５ ６．２２ ３．７３

Jaccard

无噪音特征 ０．７９ ０．９２ ０．６２ ０．６８ ０．９２ ０．７４ ０．９２ ０．８３ ０．８６ ０．８９
６个噪音特征 ０．８４ ０．９１ ０．４５ ０．６８ ０．９０ ０．７１ ０．９１ ０．８３ ０．７８ ０．８５
１２个噪音特征 ０．８４ ０．９１ ０．４１ ０．６７ ０．９０ ０．７２ ０．９１ ０．８３ ０．７５ ０．８３
２４个噪音特征 ０．７８ ０．８８ ０．３９ ０．６６ ０．８８ ０．７３ ０．９１ ０．８３ ０．７５ ０．７７

FＧscore

无噪音特征 ０．９１ ０．９８ ０．７８ ０．８３ ０．９８ ０．９１ ０．９８ ０．９２ ０．９５ ０．９７
６个噪音特征 ０．９４ ０．９８ ０．６５ ０．８３ ０．９７ ０．９４ ０．９８ ０．９２ ０．８８ ０．９６
１２个噪音特征 ０．９２ ０．９８ ０．６２ ０．８２ ０．９６ ０．９２ ０．９８ ０．９２ ０．８５ ０．９４
２４个噪音特征 ０．８７ ０．９７ ０．６１ ０．８２ ０．９５ ０．８７ ０．９８ ０．９２ ０．８８ ０．９２

Purity

无噪音特征 ０．９１ ０．９７ ０．６９ ０．７７ ０．９７ ０．８０ ０．９７ ０．９０ ０．９３ ０．９４
６个噪音特征 ０．９４ ０．９６ ０．５３ ０．７７ ０．９５ ０．７８ ０．９７ ０．９０ ０．９４ ０．９１
１２个噪音特征 ０．９６ ０．９６ ０．４９ ０．７６ ０．９５ ０．７９ ０．９７ ０．８９ ０．９４ ０．９０
２４个噪音特征 ０．９３ ０．９４ ０．４７ ０．７５ ０．９３ ０．８０ ０．９６ ０．９０ ０．９４ ０．８５

表４　在聚类密度不等情况下的实验结果(包含３个聚类和６个信号特征)

Table４　Experimentalresultswhenthedensitiesofclustersaredifferent(inculding３clustersand６signalfeatures)

评价指标 噪音特征数
聚类内在有效性指标

kl ch mcclain db sihouette dunn ccc sd sdbw xb

最优聚类

数均值

无噪音特征 ５．２０ ４．９５ ２．８２ ２．９６ ３．０７ ２．４３ ４．６１ ３．０７ １１．９７ ２．９４
６个噪音特征 ４．９８ ３．４４ ２．４２ ２．６１ ２．８１ ２．４３ ３．９３ ２．９３ １２．００ ２．９０
１２个噪音特征 ４．３５ ３．４４ ２．２８ ２．４９ ２．６５ ２．４３ ３．８３ ２．７９ １１．９９ ２．８６
２４个噪音特征 ３．６２ ３．３７ ２．２３ ２．４４ ２．５６ ２．４３ ３．６７ ２．７３ １１．９９ ２．８１

Jaccard

无噪音特征 ０．５７ ０．６９ ０．４９ ０．５２ ０．５４ ０．４５ ０．６８ ０．５４ ０．３７ ０．５４
６个噪音特征 ０．５７ ０．５９ ０．４４ ０．４７ ０．５０ ０．４５ ０．６２ ０．５２ ０．３６ ０．５３
１２个噪音特征 ０．５９ ０．５９ ０．４２ ０．４６ ０．４８ ０．４５ ０．６１ ０．５０ ０．３６ ０．５３
２４个噪音特征 ０．５８ ０．５８ ０．４１ ０．４５ ０．４６ ０．４５ ０．６０ ０．４９ ０．３６ ０．５２

FＧscore

无噪音特征 ０．９５ １．００ ０．８７ ０．９０ ０．９１ ０．９５ １．００ ０．９１ ０．６８ ０．９８
６个噪音特征 ０．９６ １．００ ０．７６ ０．８２ ０．８５ ０．９６ １．００ ０．８８ ０．６８ ０．９７
１２个噪音特征 ０．９９ １．００ ０．７１ ０．７９ ０．８２ ０．９９ １．００ ０．８６ ０．６９ ０．９５
２４个噪音特征 ０．９８ ０．９８ ０．６８ ０．７７ ０．７９ ０．９８ ０．９９ ０．８５ ０．６９ ０．９３

Purity

无噪音特征 ０．７６ ０．８６ ０．５６ ０．５８ ０．６０ ０．４９ ０．８３ ０．６０ ０．９１ ０．５９
６个噪音特征 ０．７４ ０．６７ ０．４８ ０．５２ ０．５６ ０．４９ ０．７４ ０．５８ ０．９１ ０．５８
１２个噪音特征 ０．７２ ０．６７ ０．４６ ０．５０ ０．５３ ０．４９ ０．７３ ０．５５ ０．９０ ０．５７
２４个噪音特征 ０．６８ ０．６６ ０．４５ ０．４９ ０．５１ ０．４９ ０．７１ ０．５４ ０．８９ ０．５６
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表５　在聚类大小不等情况下的实验结果(包含３个聚类和６个信号特征)
Table５　Experimentalresultswhenthesizesofclustersaredifferent(inculding３clustersand６signalfeatures)

评价指标 噪音特征数
聚类内在有效性指标

kl ch mcclain db sihouette dunn ccc sd sdbw xb

最优聚类

数均值

无噪音特征 ４．３５ ２．７５ ２．１５ ２．３０ ２．３０ ２．３０ ２．９０ ２．４０ １１．９５ ２．３５
６个噪音特征 ５．４５ ２．５０ ２．１５ ２．３０ ２．３５ ２．３０ ２．６０ ２．４０ １２．００ ２．２５
１２个噪音特征 ４．４０ ２．５０ ２．１０ ２．２５ ２．２５ ２．６０ ２．６０ ２．４０ １２．００ ２．２０
２４个噪音特征 ４．９５ ２．２５ ２．００ ２．２０ ２．２０ ２．５５ ２．５５ ２．３０ １１．９５ ２．１５

Jaccard

无噪音特征 ０．６３ ０．８６ ０．７５ ０．７９ ０．７９ ０．７９ ０．８８ ０．８３ ０．２０ ０．８０
６个噪音特征 ０．５３ ０．８６ ０．７６ ０．７９ ０．８１ ０．８０ ０．８８ ０．８３ ０．２０ ０．７８
１２个噪音特征 ０．６２ ０．８６ ０．７５ ０．７８ ０．７９ ０．７８ ０．８８ ０．８３ ０．２０ ０．７６
２４个噪音特征 ０．６３ ０．７８ ０．７２ ０．７７ ０．７７ ０．７６ ０．８８ ０．７９ ０．２０ ０．７３

FＧscore

无噪音特征 ０．７０ ０．９４ ０．９１ ０．９３ ０．９３ ０．７０ ０．９５ ０．９４ ０．２９ ０．９３
６个噪音特征 ０．６１ ０．９６ ０．９２ ０．９３ ０．９３ ０．６１ ０．９７ ０．９４ ０．２９ ０．９３
１２个噪音特征 ０．７０ ０．９６ ０．９２ ０．９３ ０．９３ ０．７０ ０．９７ ０．９４ ０．２８ ０．９０
２４个噪音特征 ０．７０ ０．９３ ０．９１ ０．９２ ０．９２ ０．７０ ０．９６ ０．９３ ０．２９ ０．８８

Purity

无噪音特征 ０．９５ ０．９２ ０．８３ ０．８６ ０．８６ ０．８６ ０．９４ ０．８８ ０．９８ ０．８７
６个噪音特征 ０．９４ ０．９０ ０．８３ ０．８６ ０．８７ ０．８６ ０．９２ ０．８８ ０．９８ ０．８５
１２个噪音特征 ０．９４ ０．９０ ０．８２ ０．８５ ０．８５ ０．８６ ０．９２ ０．８８ ０．９７ ０．８３
２４个噪音特征 ０．９３ ０．８５ ０．８０ ０．８４ ０．８４ ０．８５ ０．９１ ０．８６ ０．９８ ０．８１

表６　在大类中包含子类情况下的实验结果(包含５个聚类和６个信号特征)

Table６　Experimentalresultswhenlargerclustersincludesubclusters(inculding５clustersand６signalfeatures)

评价指标 噪音特征数
聚类内在有效性指标

kl ch mcclain db sihouette dunn ccc sd sdbw xb

最优聚类

数均值

无噪音特征 ３．９２ ３．３７ ３．０４ ２．７２ ３．２６ ２．６６ ３．９１ ２．９８ １１．１８ ２．８８
６个噪音特征 ３．９２ ３．３６ ２．６９ ２．６０ ３．１５ ２．６５ ３．８１ ２．７２ １１．２３ ２．８７
１２个噪音特征 ３．８９ ３．３７ ２．４５ ２．５１ ３．０１ ２．５７ ３．７５ ２．６６ １１．２８ ２．７５
２４个噪音特征 ３．５４ ３．３５ ２．２５ ２．４６ ２．８７ ２．６１ ３．６４ ２．６３ １１．３１ ２．６７

Jaccard

无噪音特征 ０．９０ ０．９８ ０．９１ ０．８８ ０．９６ ０．８６ ０．７８ ０．９１ ０．２４ ０．９８
６个噪音特征 ０．９０ ０．９８ ０．８５ ０．８７ ０．９５ ０．８５ ０．８１ ０．８８ ０．２３ ０．９７
１２个噪音特征 ０．９２ ０．９８ ０．８０ ０．８４ ０．９２ ０．８５ ０．８４ ０．８７ ０．２３ ０．９４
２４个噪音特征 ０．９６ ０．９８ ０．７６ ０．８３ ０．８９ ０．８４ ０．８８ ０．８７ ０．２３ ０．９２

FＧscore

无噪音特征 ０．９９ １．００ ０．９３ ０．８３ ０．９８ ０．９９ １．００ ０．８８ ０．９４ ０．９７
６个噪音特征 ０．９９ １．００ ０．８３ ０．８２ ０．９５ ０．９９ １．００ ０．８５ ０．９２ ０．９６
１２个噪音特征 ０．９９ １．００ ０．７６ ０．８２ ０．９２ ０．９９ １．００ ０．８４ ０．９１ ０．９４
２４个噪音特征 １．００ ０．９９ ０．６７ ０．８１ ０．８９ １．００ １．００ ０．８３ ０．９０ ０．９２

Purity

无噪音特征 １．００ １．００ ０．９６ ０．９３ ０．９９ ０．９１ １．００ ０．９６ １．００ ０．９８
６个噪音特征 １．００ １．００ ０．９１ ０．９２ ０．９８ ０．９１ １．００ ０．９３ １．００ ０．９７
１２个噪音特征 １．００ １．００ ０．８８ ０．９０ ０．９６ ０．９１ １．００ ０．９３ １．００ ０．９５
２４个噪音特征 １．００ ０．９９ ０．８４ ０．８９ ０．９３ ０．９０ １．００ ０．９２ １．００ ０．９３

　　从实验结果可以看出,对于聚类之间完全分离、聚类之间

完全分离但包含离群点、聚类密度不同、聚类大小不同、聚类

包含子类等５种仿真实验场景而言,噪音特征的出现会在一

定程度上影响一些内在有效性指标,导致基于这些内在有效

性指标来确定聚类个数的准确性降低.具体分析后可以发

现,噪音特征的增加会使得聚类之间的区分度下降,从而减少

最优聚类的个数.在５种实验场景下,大部分指标的最优聚

类个数均向更少的方向发展,只有 KL指标和SDbw 指标存

在一点波动.由于SDbw的最优聚类个数较多,其波动性不

明显.进一步通过Jaccard指标、FＧscore指标、Purity指标分

析聚类的准确性可以发现,除了 KL指标、CH 指标、CCC指

标在噪音增加的情况下仍然表现出对噪音不敏感的特性外,

其余７种指标的聚类准确度均会在噪音增加的情况下出现不

同程度的下降.研究结果表明,噪音特征会影响内部有效性

指标确认最佳聚类个数的过程,导致最优聚类个数偏离正确

的聚类个数,从而导致聚类的准确性下降.

４．４　基于真实数据的结果

为了测试１０种内部有效性指标的性能,按照特征的个

数,在真实数据中增加一定比例的噪音特征,增加的噪音特征

数量为信号特征数量的倍数(４种场景分别为:无噪音特征、

增加１倍噪音、增加２倍噪音、增加４倍噪音).通过增加噪

音特征的数量来分析噪音特征对内部有效性指标的影响.噪

音特征独立由正态分布产生,正态分布的期望和方差则独立

由均匀分布产生,限定期望和方差的取值范围在信号特征均

值和方差的最小值与最大值之间.同理,统计１０种内部有效

性指标对应的最优聚类个数,并在给定最优聚类个数的条件下

计算对应的Jaccard,FＧscore和Purity指标,实验结果如表７－
表９所列.

通过分析真实数据聚类结果可知,与模拟实验结果类似,

当数据中的噪音特征比例增加时,内部有效性指标在一定程

度上会受到影响,聚类算法不能准确确定聚类个数,进而导致

Jaccard指标、FＧscore指标、Purity指标等聚类准确度下降.

对于鸢尾花数据,KL指标、CH 指标和 CCC指标在噪音特征

较少时,最优聚类个数和聚类准确度相对较高;但随着噪音的

增加,聚类准确度下降.对于红酒数据,１０种聚类内在有效

性指标的准确度都相对较低,且聚类准确度在噪音特征增加

的情况下下降.对于种子数据,KL指标和 CH 指标在噪音

较少时表现较好,聚类准确度相对较高,但也会受到噪音特征
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规模的影响.可见,噪音特征规模会影响内部聚类有效性指 标的性能,这与模拟实验结果基本一致.

表７　鸢尾花数据集上的实验结果(４５０个样本、４个特征、３个聚类)

Table７　ExperimentalresultsonIrisdataset(４５０observations,４features,３clusters)

评价指标 噪音特征数
聚类内在有效性指标

kl ch mcclain db sihouette dunn ccc sd sdbw xb

最优聚类

数均值

无噪音特征 ４．００ ３．００ ２．００ ２．００ ２．００ ４．００ ３．００ ２．００ １１．００ ２．００
增加１倍噪音 ５．６０ ２．００ ２．００ ３．８６ ２．００ ７．３６ ２．００ ５．１０ １１．９９ ２．０１
增加２倍噪音 ５．５８ ２．００ ２．００ ５．８３ ２．００ ７．４８ ２．００ ８．４０ １１．８２ ２．００
增加４倍噪音 ６．２１ ２．００ ２．００ １０．７７ ２．００ ８．９６ ２．００ １０．４４ １１．８４ ２．００

Jaccard

无噪音特征 ０．６０ ０．７０ ０．５７ ０．５７ ０．５７ ０．６０ ０．７０ ０．５７ ０．３０ ０．５７
增加１倍噪音 ０．３９ ０．５７ ０．５７ ０．５０ ０．５７ ０．３４ ０．５７ ０．４０ ０．１９ ０．５６
增加２倍噪音 ０．３８ ０．５７ ０．５７ ０．４１ ０．５７ ０．３２ ０．５７ ０．２６ ０．１７ ０．５４
增加４倍噪音 ０．３５ ０．５７ ０．５７ ０．２０ ０．５７ ０．２４ ０．５７ ０．１８ ０．１５ ０．５２

FＧscore

无噪音特征 １．００ １．００ ０．９７ ０．９７ ０．９７ １．００ １．００ ０．９７ ０．５９ ０．９７
增加１倍噪音 ０．７７ ０．９７ ０．９７ ０．８６ ０．９７ ０．７７ ０．９７ ０．７６ ０．３６ ０．９５
增加２倍噪音 ０．７５ ０．９７ ０．９７ ０．７４ ０．９７ ０．７５ ０．９７ ０．５７ ０．３７ ０．９２
增加４倍噪音 ０．７１ ０．９７ ０．９７ ０．４３ ０．９７ ０．７１ ０．９７ ０．４４ ０．３７ ０．８９

Purity

无噪音特征 ０．８８ ０．８９ ０．６７ ０．６７ ０．６７ ０．８８ ０．８９ ０．６７ ０．９５ ０．６７
增加１倍噪音 ０．７５ ０．６７ ０．６７ ０．６９ ０．６７ ０．７７ ０．６７ ０．７２ ０．８３ ０．６７
增加２倍噪音 ０．７２ ０．６７ ０．６７ ０．７０ ０．６７ ０．７４ ０．６７ ０．７５ ０．７８ ０．６７
增加４倍噪音 ０．７１ ０．６７ ０．６７ ０．７３ ０．６７ ０．７２ ０．６７ ０．７３ ０．７４ ０．６６

表８　红酒数据集上的实验结果(１７８个样本、１３个特征、３个聚类)

Table８　ExperimentalresultsonWinedataset(１７８observations,１３features,３clusters)

评价指标 噪音特征数
聚类内在有效性指标

kl ch mcclain db sihouette dunn ccc sd sdbw xb

最优聚类

数均值

无噪音特征 １２．００ １２．００ ２．００ ２．００ ２．００ ４．００ ２．００ ４．００ １１．００ ２．００
增加１倍噪音 ７．５１ ２．２０ ２．００ １０．４３ ２．５５ １０．１９ ２．０７ ７．９８ １１．８７ ２．６９
增加２倍噪音 ７．５７ ２．１２ ２．００ １１．５４ ３．２２ ９．９０ ２．００ ９．６６ １１．８７ ２．４８
增加４倍噪音 ７．９１ ２．０９ ２．００ １１．８３ ６．４０ １０．２４ ２．００ １０．６８ １１．８３ ３．３９

Jaccard

无噪音特征 ０．１６ ０．３１ ０．３１ ０．１０ ０．２３ ０．１２ ０．３１ ０．１１ ０．１０ ０．２７
增加１倍噪音 ０．１８ ０．１８ ０．４７ ０．４７ ０．４７ ０．３５ ０．４７ ０．３５ ０．１９ ０．４６
增加２倍噪音 ０．２０ ０．３７ ０．３７ ０．１２ ０．３６ ０．１５ ０．３７ ０．１４ ０．１２ ０．３２
增加４倍噪音 ０．２１ ０．４２ ０．４１ ０．１５ ０．４２ ０．１５ ０．４１ ０．１９ ０．１２ ０．４０

FＧscore

无噪音特征 ０．４７ ０．４７ ０．８８ ０．８８ ０．８８ ０．４７ ０．８８ ０．６１ ０．５５ ０．８７
增加１倍噪音 ０．４８ ０．７９ ０．７３ ０．３６ ０．７９ ０．４８ ０．７２ ０．４３ ０．２９ ０．６９
增加２倍噪音 ０．４３ ０．６４ ０．６３ ０．２９ ０．６６ ０．４３ ０．６３ ０．３４ ０．２９ ０．５５
增加４倍噪音 ０．３６ ０．５２ ０．５０ ０．２４ ０．４３ ０．３６ ０．５０ ０．２８ ０．２４ ０．４７

Purity

无噪音特征 ０．７４ ０．７４ ０．６６ ０．６６ ０．６６ ０．７２ ０．６６ ０．７２ ０．７４ ０．６６
增加１倍噪音 ０．６５ ０．６３ ０．６０ ０．６６ ０．６４ ０．６５ ０．６０ ０．６５ ０．６６ ０．６２
增加２倍噪音 ０．６３ ０．５８ ０．５７ ０．６４ ０．６１ ０．６３ ０．５７ ０．６３ ０．６４ ０．５４
增加４倍噪音 ０．５９ ０．５１ ０．５０ ０．６０ ０．５８ ０．５９ ０．５０ ０．５９ ０．６０ ０．５３

表９　种子数据集上的实验结果(２１０个样本、７个特征、３个聚类)

Table９　ExperimentalresultsonSeeddataset(２１０observations,７features,３clusters)

评价指标 噪音特征数
聚类内在有效性指标

kl ch mcclain db sihouette dunn ccc sd sdbw xb

最优聚类

数均值

无噪音特征 ３．００ ３．００ ２．００ ２．００ ２．００ ８．００ ２．００ ２．００ １１．００ ２．００
增加１倍噪音 ６．００ ２．０１ ２．００ ７．７４ ２．００ １０．２０ ２．００ ７．０３ １１．９１ ２．０５
增加２倍噪音 ６．２５ ２．００ ２．００ ９．９６ ２．００ １０．１１ ２．００ ９．３４ １１．８９ ２．０４
增加４倍噪音 ６．２２ ２．０１ ２．００ １１．６９ ２．０３ １０．１６ ２．００ １０．４８ １１．８９ ２．０３

Jaccard

无噪音特征 ０．６８ ０．６８ ０．５２ ０．５２ ０．５２ ０．３３ ０．５２ ０．５２ ０．２２ ０．５２
增加１倍噪音 ０．３５ ０．５１ ０．５１ ０．３０ ０．５１ ０．２０ ０．５１ ０．２８ ０．１７ ０．５０
增加２倍噪音 ０．３２ ０．５０ ０．５０ ０．２１ ０．５０ ０．１８ ０．５０ ０．１９ ０．１５ ０．５０
增加４倍噪音 ０．３０ ０．４９ ０．４９ ０．１４ ０．４９ ０．１６ ０．４９ ０．１５ ０．１４ ０．４８

FＧscore

无噪音特征 ０．８３ ０．８３ ０．５９ ０．５９ ０．５９ ０．８３ ０．５９ ０．５９ ０．４３ ０．１９
增加１倍噪音 ０．３８ ０．４１ ０．４１ ０．３６ ０．４１ ０．３８ ０．４１ ０．３８ ０．３１ ０．３１
增加２倍噪音 ０．３２ ０．４０ ０．４０ ０．２６ ０．４０ ０．３２ ０．４０ ０．２７ ０．２４ ０．３４
增加４倍噪音 ０．２９ ０．３８ ０．３８ ０．１９ ０．３８ ０．２９ ０．３８ ０．２１ ０．１９ ０．３６

Purity

无噪音特征 ０．８９ ０．８９ ０．６６ ０．６６ ０．６６ ０．８８ ０．６６ ０．６６ ０．８９ ０．６６
增加１倍噪音 ０．７２ ０．６６ ０．６６ ０．７３ ０．６６ ０．７９ ０．６６ ０．７３ ０．８０ ０．６７
增加２倍噪音 ０．６９ ０．６５ ０．６５ ０．７１ ０．６５ ０．７２ ０．６５ ０．７１ ０．７４ ０．６６
增加４倍噪音 ０．６７ ０．６５ ０．６４ ０．６８ ０．６５ ０．６８ ０．６４ ０．６８ ０．６９ ０．６５

　　为了进一步说明真实数据的特性,按聚类分组绘制各信号 特征的箱线图,用于观察信号特征的分布情况,如图１所示.
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(a)鸢尾花数据

(b)红酒数据

(c)种子数据

图１　３种真实数据集中各特征的分布情况图

Fig．１　Boxplotofeachfeaturegroupedbyclusteringlabels

forthreerealdatasets

从图１可以看出,鸢尾花数据和种子数据的特征在各类

别中存在一定的区分度;而红酒数据中则存在一些区分度不

高的特征,这些特征有可能是干扰聚类分析的噪音.结合

表６－表９也可以看出,红酒数据的聚类准确度较低,这是由

于数据中的噪音特征造成的,进一步说明了噪音特征会影响

聚类内部有效性指标的性能.
结束语　本文主要通过仿真实验和真实数据分析来研究

噪音特征对内部有效性指标性能的影响.实验结果表明,随
着噪音数量的增加,一些内部有效性指标在判定聚类个数时

出现了越来越大的偏差,导致其聚类的准确性随之下降.内

部有效性指标通常由聚类紧致性和聚类分离性两部分组成,
而通常采用距离和密度构成的指标来测度紧致性和分离性,
这导致噪音会影响内部有效性指标;特别是当内部有效性指

标的构造与聚类结果和数据同时相关时,噪音对其的影响会

更加明显.当评价指标采用密度来测量聚类紧致性和分离性

时,由于密度指标更容易受到干扰,因此聚类个数和聚类的准

确度与真实值相比均出现了较大的偏差.可见,噪音特征对

内部有效性指标的影响是明显的,它通过影响聚类个数的确

定过程来影响最终的聚类结果.因此,在选取和使用内部聚

类有效性的过程中,需要考虑噪音特征带来的影响.
虽然本文通过仿真数据和真实数据分析论证了噪音特征

会影响内部有效性指标,但要解决噪音特征带来的影响还需

要做更多的研究工作.在未来的研究中,可以考虑使用加惩

罚的方法来剔除噪音对聚类算法的影响,如稀疏聚类算法[３７]

或加约束的聚类算法[３８]等.除了考虑噪音特征对内部有效

性指标的影响外,还需要考虑特征的相关性、样本量等,它们

也会影响内部有效性指标的选择和应用,并最终影响聚类分

析算法的性能.此外,在研究的过程中,还需要梳理更多的真

实数据(例如基因数据),利用内部有效性指标来判别真实数

据中的聚类个数,提升聚类算法的准确度,进行更深入系统的

研究,以建立一套内部有效性指标选取的准则和依据.

参 考 文 献

[１] LEEJM,SONNHAMMEREL．GenomicgeneclusteringanaＧ

lysisofpathwaysineukaryotes[J]．GenomeResearch,２００３,

１３(５):８７５Ｇ８８２．
[２] ZASLAVSKY L,CIUFO S,FEDOROV B,et al．Clustering

analysisofproteinsfrommicrobialgenomesatmultiplelevelsof

resolution[J]．BmcBioinformatics,２０１６,１７(８):５４５Ｇ５５２．
[３] LIX,HIPELK W,DANGY．AnimprovedgreyrelationalanaＧ

lysisapproachforpaneldataclustering[M]．Oxford:Pergamon

Press,Inc．２０１５．
[４] ARBELAITZO,GURRUTXAGAI,MUGUERZAJ,etal．An

extensivecomparativestudyofclustervalidityindices[J]．PatＧ

ternRecognition,２０１３,４６(１):２４３Ｇ２５６．
[５] BENＧDAVIDS,LUXBURG U V,PÁL D．A SoberLookat

ClusteringStability[J]．LectureNotesinComputerScience,

２００６,４００５:５Ｇ１９．
[６] SALEMSA,NANDIA K．Developmentofassessmentcriteria

forclusteringalgorithms[M]．Berlin:SpringerＧVerlag,２００９．
[７] BOLSHAKOVA N,AZUAJEF,CUNNINGHAM P．A knowＧ

ledgeＧdrivenapproachtoclustervalidityassessment[J]．BioinＧ

formatics,２００５,２１(１０):２５４６Ｇ２５４７．
[８] YUES,WANGJ,WANGJ,etal．AnewvalidityindexforevaＧ

luatingtheclusteringresultsbypartitionalclusteringalgorithms
[J]．SoftComputing,２０１６,２０(３):１１２７Ｇ１１３８．

[９] CHAWLA N．DiscoveringKnowledgeinData:AnIntroduction

toDataMining[J]．PublicationsoftheAmericanStatisticalAsＧ

sociation,２０１４,１００(４７２):１４６５Ｇ１４６５．
[１０]ZHAOY,KARYPISG．EvaluationofhierarchicalclusteringalＧ

gorithmsfordocumentdatasets[C]∥EleventhInternational

ConferenceonInformation & KnowledgeManagement．ACM,

２００２:５１５Ｇ５２４．
[１１]LIUY,LIZ,XIONGH,etal．UnderstandingofInternalClusteＧ

ringValidation Measures[C]∥IEEE,InternationalConference

onDataMining．IEEE,２０１１:９１１Ｇ９１６．
[１２]GIANCARLOR,UTROF．AlgorithmicparadigmsforstabilityＧ

basedclustervalidityandmodelselectionstatisticalmethods,

withapplicationsto microarraydataanalysis[J]．Theoretical

ComputerScience,２０１２,４２８(６):５８Ｇ７９．
[１３]GURRUTXAGAI,MUGUERZAJ,ARBELAITZO．Towards

astandardmethodologytoevaluateinternalclustervalidityindiＧ

ces[J]．PatternRecognitionLetters,２０１１,３２(３):５０５Ｇ５１５．
[１４]JIANGD,TANGC,ZHANG A．ClusteranalysisforgeneexＧ

pressiondata:asurvey[J]．IEEETransactionsonKnowledge&

DataEngineering,２００４,１６(１１):１３７０Ｇ１３８６．
[１５]SMYTHC,COOMANSD,EVERINGHAMY．Clusteringnoisy

datainareduceddimensionspaceviamultivariateregression

trees[J]．PatternRecognition,２００６,３９(３):４２４Ｇ４３１．
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