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摘　要　选择性聚类集成是选择一部分精度高、差异性大的基聚类结果进行集成,从而得到更为有效的聚类集成结果.然而,

聚类结果的准确性难以客观度量.为此,文中提出了一种基于 XieＧBeni指数的选择性聚类集成算法,该算法采用 XieＧBeni指数

来度量基聚类结果的有效性,利用并结合 NMI(互信息)选择出精度较高的基聚类结果,从而提升聚类结果的准确性.实验结

果证实了该算法的有效性.
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Abstract　Selectiveclusteringensembleistoselectsomeofthebasicclusteringresultswithhighaccuracyandlargediversityfor

integration,soastoobtainmoreeffectiveclusteringensembleresults．Intheclusteranalysisapplication,theclustervalidityindex

isusedtomeasurethegoodnessoftheclusteringresults．Inthispaper,aselectiveclusteringensemblealgorithmbasedonXieＧBeＧ

niindexisproposed．ThealgorithmusesXieＧBeniindextomeasurethevalidityofthebasicclusteringresults,andusesNMI(norＧ

malizedmutualinformation)toselectthebetterbasicclusteringresultstoenhancetheaggregation,therebyimprovingtheaccuraＧ

cyoftheclusteringresults．Experimentalresultsconfirmtheeffectivenessofthealgorithm．
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１　引言

聚类分析(ClusterAnalysis)按照最大化类内相似性、最

小化类间相似性的原则把数据划分成多个簇,可以揭示数据

的隐含特征[１],聚类算法旨在通过寻找有限的聚类集合根据

其对象之间的相似性来划分数据集[２].聚类分析在生物信

息、医学诊断、计算机视觉等领域得到了广泛的应用.在过去

的十年中,聚类集合已成为一种流行的技术来处理数据聚类

问题.由于良好的性能和灵活的流程,集群整合已经应用于机

器学习的许多领域,如文档数据集学习[３]、高维数据聚类[４]、流

数据聚类[５]、噪声数据分析[６],以及不平衡的数据分析[７].与

分类不同,在聚类分析中,数据对象没有相应的标签信息,因

此,聚类是一种无监督学习方法.由于数据的实际分布情况未

知,实验前一般需要先对数据分布做出假设,再用某种规则对

数据进行划分.但这种假设并不都符合数据集自身特征,也不

存在某一种聚类算法能满足任意形状、任意分布的数据[８].因

此,面对这种不确定性,如何选择恰当的聚类算法对具体的数

据集进行划分是聚类分析中一个不可避免的挑战[９].

聚类集成[１０]最早由Strehl等[１１]于２００２年提出,对于有

n个对象的数据集X＝{x１,x２,x３,x４,􀆺,xn},通过不同的生

成方法产生m 个基聚类结果Π＝{π１,π２,􀆺,πm},其中πj 是

第j次划分结果的类标签集合,πj(xi)是第i个对象在πj 中

类标签,然后通过一个共识函数(即一致性函数)对m 个基聚

类结果进行集成,得到最终的聚类集成结果.人们普遍认为

聚类集成的结果比只使用单一聚类算法的结果要更好,聚类

集成的优点主要包括以下几个方面[１２Ｇ１３]:１)鲁棒性,聚类集成

比单一聚类方法对噪声、孤立点和其他影响的抗干扰能力强.

２)适用性,聚类集成与单一聚类算法相比能够适应更多类型

的数据集.３)可扩展性和并行性,聚类集成能对数据子集进

行并行聚类且能够进行合并;能对分布式数据源或数据属性

的聚类结果进行合并.与此同时,聚类集成也存在着一定的

缺点:与使用单个基聚类结果相比[１４],聚类集成虽然可以提

高学习精度,但对于如何选择个体精度高、差异性大的基聚类

结果仍存在许多困难.

由于在无监督学习中,传统的聚类算法缺乏客观的精度

度量,所以针对如何选择个体精度高、差异性大的基聚类结

果,本文提出一种基于 XieＧBeni指数的选择性聚类集成算法

(Selective Clustering Ensemble Based On XieＧBeniIndex,

SCEX).因为 KＧmeans算法在解决聚类问题时具有简单、快

速的特点,在处理大规模数据集时,可保持伸缩性和高效性,

所以本文运用此算法产生基聚类结果,然后利用 XieＧBeni[１５]

指数计算基聚类结果的有效性,利用 NMI(normalizedmutual



information,互信息)计算相应基聚类结果的相似性,从中选

择出差异性大、个体精度高的基聚类结果,最后通过 CSPA[９]

(ClusterＧbasedSimilarityPartitioningAlgorithm)算法得到最

终聚类结果.

２　相关工作

２．１　聚类有效性指数

Xie等[１５]通过引用数据集合,并且考虑数据元素的几何

结构和内在的联系方式,给出了类内聚和类间距的定义,提出

了有效性指数Vxb,如式(１)所示:

Vxb＝
∑
c

i＝１
　∑

n

j＝１
um

ij|xj－vi|２

n∗min
i,j

|vi－vj|２ (１)

其中,xj 表示第j个数据点,vi 表示第i个簇中心,uij表示xj

隶属于vi 的隶属度,在本文中m 为权重指数.该有效性指标

中分子表示模糊划分的紧凑程度,分母表示类间距的分离

程度.

好的聚类结果应具有较小的类内距和相对较大的类间

距,因此Vxb的最小值对应的c为最佳聚类个数c∗ ,如式(２)

所示:

c∗ ＝argminVxb (２)

Vxb有效性指标得到了广泛的应用,成为以后众多改进算

法的基础.然而由于指标的分子随着c的增大而逐渐减小,

当c逐渐逼近n时,分子趋向于０,分母则逐渐增大,指标同样

会因为过分单调而失去判断能力.

２．２　NMI相似性

NMI[４]是用来度量两个事件关联性的一种方法.在聚类

集成中,NMI用来度量两个聚类结果间的差异性,对于两个

聚类对象πa 和πb,其互信息如式(３)所示[８]:

NMI(πa,πb)＝

∑
ka

h＝１
　∑

kb

l＝１
nh,l/Nlog２

nh,l/N
nh∗nl/N∗N( )

(∑
ka

h＝１
nh/Nlog２nh/N)(∑

kb

l＝１
nl/Nlog２nl/N)

(３)

其中,ka 和kb 分别是πa 和πb 中类的个数,nh 是πa 的h 类中

对象的个数,nl 是πb 的l类中的对象个数,nh,l是同时在πa 的

h类和πb 的l类中对象个数.

２．３　CSPA集成算法

CSPA需要把每次 KＧmeans聚类产生的初始基聚类结果

构建成一个n∗n 大小的相似性矩阵S.具体构建方法如

下[５]:在同一个初始基聚类结果中,如果两个对象在相同的簇

中,则相似性为１,否则相似性为０,则可以容易地为每个聚类

构建一个n∗n大小的相似性矩阵.在得到矩阵S后可以使

用任何基于相似性的聚类算法来完成集成.

３　基于XieＧBeni指数的选择性聚类集成

针对如何选择具有差异性大、个体精度高的基聚类结果

的问题,本文提出了基于 XieＧBeni指数的选择性聚类集成的

SCEX算法来解决此问题.

SCEX算法的具体描述如算法１所示.

算法１　SCEX算法

输入:包含有n个对象的数据集 X

输出:包含有n个对象类标签的集合

１．使用 KＧmeans算法得到 m个基聚类结果,组成基聚类成员集k０;

２．根据式(１)计算 k０ 内基聚类成员的 Vxb有效性,并筛选出若干个

Vxb值最大的基聚类成员组成基聚类成员核k１;

３．利用式(３)计算k０ 与k１ 内各成员之间的 NMI相似性,并筛选出n２

个 NMI值最大的基聚类成员组成个体精度高的基聚类成员集k２;

４．根据式(３)计算k２ 内各成员之间的 NMI相似性,并筛选出n３ 个相

似性小的基聚类成员组成候选集成成员集k３;

５．通过CSPA算法得到候选集成成员集k３ 对应的相似性矩阵,然后

通过凝聚的层次聚类算法进行集成,得到最终聚类结果.

３．１　利用KＧmeans算法产生基聚类成员集k０

利用 KＧmeans算法对初始簇中心敏感这一特点产生 m
(本文实验中m＝２０)个有差异的基聚类结果:原始数据集的

K 值等于原始数据集标签个数,然后进行 KＧmeans聚类,组

成基聚类成员集k０.

３．２　计算k０ 中每个基聚类成员的有效性,并结合NMI相似

性筛选出个体精度高的基聚类成员集

　　利用式(１)来计算k０ 中每个聚类成员的Vxb
[１３].然后选

出Vxb最大的n１ 个基聚类成员,组成基聚类成员核k１.这里

选出多个基聚类成员组成基聚类成员核是为了克服 XieＧBeni
指数的局限性.

然后利用式(２)分别计算k０ 与k１ 内各成员之间的 NMI
相似性,并选择出n２ 个相似性值最大的基聚类成员,组成个

体精度高的基聚类成员集k２.

３．３　计算k２ 内各成员之间的相似性,筛选出差异性大的候

选集成成员集k３

　　利用式(２)计算k２ 内各成员之间的相似性,挑选出相似

性最小的n３ 个基聚类成员组成成员集k３.k３ 中的各基聚类

成员具有个体精度高、差异性大的特点,作为候选集成成

员集.

３．４　 CSPA集成

计算候选集成成员集对应的相似性矩阵,然后再通过凝

聚的层次聚类算法进行集成,得到最终聚类结果.

４　实验仿真

为了验证SCEX算法的有效性,本文在５个数据集上分

别运行谱聚类算法(NJW)、CSPA聚类集成算法、文献[１１]中

提出的CAS算法和本文的 SCEX 算法.SCEX 算法中 m＝

２０,n１＝３,n２＝１０,n３＝５.在CSPA聚类算法中m＝２０.

４．１　实验数据

测试本文算法聚类质量的实验数集采用人工数据集,分

别为 Aggregation,Two_Cluster,Three_Cluster,Five_Cluster
和Flame５个人工数据集.各个数据集的属性如表１所列.

表１　５个数据集的基本属性

Table１　Basicattributesoffivedatasets

实验数据集
数据集属性

维数 类数 数据量

Aggregation ２ ７ ７８８

Two_Cluster ２ ２ ４００

Three_Cluster ２ ３ ６００

Five_Cluster ２ ５ ２０００

Flame ２ ２ ２４０
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４．２　实验评价方法及对比试验

由于本文使用的是人工数据集,其每个数据集的原始类

标签是已知的,因此采用外部评价法中的 FＧmeasure[８]作为

聚类集成结果的评价指标.FＧmeasure的值越大,说明聚类

集成的效果越好.

表２　实验结果FＧmeasure值对比

Table２　ComparisonofexperimentalresultsFＧmeasurevalue

数据集
F_measure值

NJW CSPA CAS SCEX
Aggregation ０．２０８８ ０．２１２５ ０．２３７６ ０．２３８８
Two_Cluster ０．４２３９ ０．６６６０ ０．６７４８ ０．６８２４
Three_Cluster ０．３６８３ ０．５０００ ０．５５９８ ０．５０００
Five_Cluster ０．２７０１ ０．３２１６ ０．３３８１ ０．３３８６

Flame ０．３１６０ ０．６９１５ ０．８７１１ ０．７１５５

从表２中可以看出:相较于传统的基聚类算法,使用集成

算法后的FＧmeasure要好于传统的基聚类算法.除了 Three_

Cluster这个数据集以外,其余的数据集使用 CAS和 SCEX
算法以后的 FＧmeasure值都要好于使用 CSPA 集成后的 FＧ
measure值.而CAS算法和SCEX算法在不同的数据集上表

现出不同的优越性.对于 Aggregation,Two_Cluster,Five_

Cluster数据集,SCEX算法的FＧmeasure值最大;对于 Three_

Cluster,Flame数据集,CAS算法的FＧmeasure值最大.

实验结果直方图如图１所示(其中横坐标是５个数据集,
纵坐标是不同算法得到的结果与每个数据标签之间的 FＧ
measure值).

图１　实验结果直方图

Fig．１　Histogramofexperimentalresults

从图１可以看出,目前并没有哪种选择性聚类集成算法

能在所有数据集上展现出比其他算法的优越性,造成这种现

象的原因是多样的,比如自身的特性、在选取基聚类结果进行

集成时选择的个数不同、使用的集成算法不同等.

图２给出在 Aggregation,Two_Cluster,Three_Cluster,

Five_Cluster和Flame５数据集上每次迭代,即每次选择后的

FＧmeasure值.其中横坐标是迭代次数,纵坐标是每次的集

成结果的FＧmeasure值.

(a)Aggregation (b)Two_Cluster

(c)Three_Cluster (d)Five_Cluster

(e)Flame５

图２　各类算法的迭代次数对比

Fig．２　Comparisonofiterationtimesofvariousalgorithms

４．３　差异性大小与聚类集成性能分析

首先使用 KＧmeans算法采用不同初 始 化 的 方 法 产 生

２０个基聚类结果之间的差异性,再使用 CSPA对不同差异

性的基聚类结果进行集成.这里我们使用 FＧmeasure作为

聚类集成评价指标,对于上述过程,我们重复进行２０次,

再求其平均值作为最后结果,实验结果如图３所示,其中

横坐标 是 差 异 性 度 量 方 法 的 值,蓝 色 “＋”是 NMI(基 于

NMI的差异性度量方法),红色“∗”的是 ARI(基于 AdjusＧ

tedRandIndex的差异性度量方法),纵坐标是聚类集成结

果的 FＧmeasure值.
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(a)Aggregation (b)Two_Cluster (c)Three_Cluster

(d)Five_Cluster (e)Flame５

图３　不同数据集在各种差异性度量方法的聚类集成性能比较图(电子版为彩色)

Fig．３　Comparisonofclusteringintegrationperformanceofdifferentdatasetsinvariousdifferencemeasurementmethods

　　结束语　本文提出了基于 XieＧBeni指数的选择性聚类集

成的SCEX算法,在给出的５个人工数据集上做了相应的对

比实验,最后通过 FＧmeasure值进行了实验结果有效性的对

比,证实了该算法的有效性.虽然本文在如何挑选个体精度

高、差异性大的基聚类成员的选择策略的研究上取得了一些

进展,但是单一的聚类有效性指数在应对不同的数据时存在

着一定的缺点,例如 XieＧBeni指数中指标的分子部分随着c
的增大而逐渐减小,指标同样会因为过分单调而失去判断能

力.因此在今后的研究学习中,可以设计一个新的有效性指

标,使其借鉴现有经典的有效性指标的优点,同时改进其不

足,形成一个高效的有效性指标.利用此新有效性指标进行

选择性聚类集成,将会选择出个体精度更高的基聚类结果.
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