
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００７００２１３

到稿日期:２０２０Ｇ０７Ｇ３１　返修日期:２０２０Ｇ０８Ｇ３０　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金项目(６１７６３０３１);江西省自然科学基金资助项目(２０２０２BAB２０２０１８)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１７６３０３１)andJiangxiProvincialNaturalScienceFoundation
(２０２０２BAB２０２０１８)．
通信作者:徐健锋(jianfeng_x＠ncu．edu．cn)

基于差异性度量的基础聚类三支过滤算法

梁　伟１,２ 段晓东１ 徐健锋１,３,４

１南昌大学软件学院　南昌３３００４７
２华南理工大学软件学院　广州５１０００６
３同济大学电子与信息工程学院　上海２０１８０４
４泰豪软件股份有限公司　南昌３３００９６
　(４１６６２７３１７００７＠email．ncu．edu．cn)

　
摘　要　基础聚类成员预处理是聚类集成算法中的一个重要研究步骤.众多研究表明,基础聚类成员集合的差异性会影响聚

类集成算法性能.当前聚类集成研究围绕着生成基础聚类和优化集成策略展开,而针对基础聚类成员的差异性度量及其优化

的研究尚不完善.文中基于Jaccard相似性提出一种基础聚类成员差异性度量指标,并结合三支决策思想提出了基础聚类成员

差异性三支过滤方法.该方法首先设定基础聚类成员的三支决策的初始阈值α(０)和β
(０),然后计算各个基础聚类成员的差异性

度量指标,进而实施三支决策.其决策策略为:当基础聚类成员的差异性度量指标小于指定阈值α(０)时,删除该基础聚类成员;

当基础聚类成员的差异性度量指标大于指定阈值β
(０)时,保留该基础聚类成员;当基础聚类成员的差异性度量指标大于α(０)且小

于β
(０)时,该基础聚类成员被归入三支决策边界域等待进一步判断.当结束一轮三支决策后,算法将重新计算三支决策阈值α(１)

和β
(１)并对上轮三支决策边界域重新进行三支决策,直至没有基础聚类成员被归入三支决策边界域或达到指定迭代次数.对比

实验表明基础差异性度量的基础聚类三支过滤方法能够有效地提升聚类集成效果.
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Abstract　ThepreＧprocessingofbasicclusteringmembersisanimportantresearchstepintheensembleclusteringalgorithm．NuＧ

merousstudieshaveshownthatthedifferenceinthesetofbasicclusteringmembersaffectstheperformanceoftheensemble

clustering．Thecurrentensembleclusteringresearchrevolvesaroundthegenerationofbasicclusteringandtheintegrationofbasic
clustering,whilethedifferentialmeasurementandoptimizationofbasicclusteringmembersarenotperfect．BasedonJaccard’s

similarity,thisstudyproposesameasurementforthedifferentialofbasicclusteringmembersandconstructsadifferentialthreeＧ

wayfilteringmethodforbasicclusteringmembersbyintroducingthethreeＧwaydecisionsidea．Thismethodfirstsetstheinitial

thresholdsα(０)andβ
(０)ofthethreeＧwaydecisionsforbasicclusteringmembersandthencalculatesthedifferentialofeachbasic

clusteringmembertoimplementthethreeＧwaydecisions．Itsdecisionstrategyis:whenthedifferentialmetricofthebasicclusteＧ

ringmemberislessthanthespecifiedthresholdα(０),thebasicclusteringmemberwillbedeleted;whenthedifferentialmetricof
thebasicclusteringmemberisgreaterthanthespecifiedthresholdβ

(０),thebasicclusteringmemberwillberetained;andwhen

thedifferentialmetricofthebasicclusteringmemberisgreaterthanα(０)andlessthanβ
(０),thebasicclusteringmemberwillbe

addedintotheboundarydomainofthethreeＧwaydecisions,andboundarydomainswillbefurtherjudgedbythethreeＧwaydeciＧ

sionswithnewthresholds．Aftercompletingaroundofthethreedecisions,thealgorithmrecalculatesthresholdsofthethreeＧway
decisionsandremakesthethreeＧwaydecisionsonboundarydomainsofthethreeＧwaydecisionsremainedinthelastrounduntilno



basicclusteringmemberisaddedtoboundarydomainsofthethreeＧwaydecisionsorthespecifiednumberofiterationsisreached．

ThecomparativeexperimentshowsthatthedifferentialmeasurementthreeＧwayfilteringmethodforbasicclusteringcaneffectiveＧ

lyimprovetheperformanceofensembleclustering．
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１　引言

聚类集成通过融合不同版本的基础聚类来实现无监督学

习任务[１].聚类集成的算法框架由基础聚类生成和聚类成员

集成这两个关键步骤组成,这两个关键步骤决定了聚类集成

算法的性能.首先,聚类集成算法需要产生一组合适规模的

基础聚类成员集合;其次,通过高效的集成策略(一致性函数)

聚合这组成员集合.集成策略能尽可能地提取各个聚类成员

的信息,从而生成一个能代表所有成员的一致性结果[２].当

前,对聚类集成问题的研究也主要围绕着这两个步骤展开.

基础聚类成员的产生主要有两种思路:一是采用同一聚

类方法设置不同的初始参数[３Ｇ４]或采用不同聚类方法作用于

同一数据集[５Ｇ６],从而获得一组基础聚类成员;二是对数据集

进行多种非等值变形,进而得到一组基础聚类成员,变形包括

数据集投影[７Ｇ９]和采样操作处理[１０Ｇ１２]等.

一致性函数集成的本质就是通过有效的组合策略将基础

聚类成员高效地组合起来.可以用作一致性函数的相关技术

主要有超图[１３]、信息论[１４]、关联矩阵[１５]、投票[１６]等.

此外,一些研究发现[１７Ｇ２０],基础聚类成员的质量、规模和

差异性会在一定程度上影响聚类集成性能.同时,数据集规

模过大也会增加集成过程的时间消耗.基于上述原因,集成

算法的性能未能得到很好的发挥,聚类集成算法性能仍有一

定的提升空间.为了得到更好的聚类集成算法效果,文献[７,

１３,１９,２１Ｇ２２]等分别从基础聚类成员生成、一致性函数等方

面进行了研究并获得了显著的成果.文献[２０]在现有的聚类

集成两步框架结构上扩展了基础聚类成员预处理步骤,形成

了３步结构的算法框架.通过质量过滤这一新加入的步骤,

文献[２０]在一定程度上消除了基础聚类成员的质量对整体算

法性能的影响,提升了算法的性能.

虽然上述研究提升了聚类集成的效果,但是对基础聚类

成员的差异性的探索较少.有研究表明,基础聚类成员之间

的差异性是影响聚类集成性能的关键因素[２３].因此,为了进

一步研究基础聚类成员差异性对聚类集成算法的影响,本文

基于Jaccard相似性[２４]提出了一种基础聚类成员差异性度量

指标,并且结合三支决策思想提出了基础聚类成员过滤算法.

２　相关技术研究

传统聚类集成的算法流程主要由基础聚类的生成和基础

聚类的集成这两个主要步骤构成.文献[１９,２０,２５]等均进一

步丰富了已有的算法框架.而文献[２０]提出的聚类集成框架

由基础聚类的生成、基础聚类预处理和基础聚类的集成这３
个主要步骤组成.

如图１所示,生成 M 个基础聚类就是对数据D 执行M
次聚类,M 次聚类结果构成的基础聚类集合(成员集合)可记

为Π＝{C１,C２,􀆺,CM},其中Ci表示Π 中的第i个基础聚类成

员.|Π|表示成员集合Π 的基数,含义为Π 中基础聚类成员

数量.Π中任意基础聚类成员都由若干个类簇构成,以成员

Ci为例,记为Ci＝{ci
１,ci

２,􀆺,ci
ni },其中ci

j表示成员Ci中的第j
个类簇.

图１　聚类集成三步算法框架

Fig．１　FrameworkofthreeＧstepalgorithmofclusteringensemble

生成基础聚类的关键是最大化每个基础聚类的多样

性[２６].近几十年来,在基础聚类生成的步骤中,相关学者已

经提出了各种方法来增加基础聚类成员的内部多样性.这些

方法基本可以分为以下两类:(１)基础聚类的同类集,即使用

不同初始参数的单一聚类算法来生成一组基础聚类成员;(２)

基础聚类的异构集,即使用不同的聚类算法生成一组基础聚

类成员.文献[２７]中详细记录了有关基础聚类生成的步骤.

此外,文献[２８Ｇ２９]旨在从数据集中提取信息.文献[３０]基于

初始聚类的子集提出了一个新的框架,该框架可以获得更多

隐信息,从而提高聚类效率.

基础聚类预处理是使用合适的预处理方法对基础聚类集

合进行预处理.其预处理过程可以表示为Π∗ ＝g(Π),其中

函数g为预处理方法,Π∗ 为预处理后的基础聚类成员集合.

文献[２０]提出了一种基于信息熵方法的基础聚类质量度量指

标类簇平均熵,并通过类簇平均熵构建三支决策模型,从而解

决了基础聚类成员质量影响聚类集成算法性能的问题.

基础聚类集成过程是一致性函数f 对预处理后的结果

的集中过程.一致性函数f可由多种方法或技术构成,基于

相似矩阵[１５]和图论[１３]的集成方法的研究热度最高.CA 矩

阵(CoＧassociationmatrix)是相似矩阵法的典型代表,通过计

算任意两元素在同一类簇中出现的次数来判定二者之间的离

散程度,由CA矩阵演化的研究有文献[７,１３,１９,２０,２２].基

于图论的方法一般将基础聚类成员提供的信息集转化为图

７３１梁　伟,等:基于差异性度量的基础聚类三支过滤算法



G＝{V,E},并利用图分割技术确定一致性结果.文献[３]提

出的基于聚类的相似度划分算法(CSPA)、超图划分算法

(HGPA)和基于元聚类的算法(MCA)是３种典型的基于图

划分的聚类集成方法.文献[３１]提出的一种基于二部图的算

法,利用了数据点和类簇之间的相似性.文献[２１]对文献

[３１]提出的算法进行了改进,在一致性函数中引入了与类簇

相关联的权重向量.文献[３２]提出了一种基于随机游动的类

簇相似性快速传播的聚类集成方法,该方法通过将基础类簇

作为图节点来构建类簇的相似图,并利用类簇相似性Jaccard
系数计算初始边权重.

在聚类集成算法研究中,很多理论表明[２６,３３Ｇ３４],当基础聚

类器输出的基础聚类成员不一致时(即聚类成员有差异时),

才能得到较佳的聚类集成结果;当基础聚类成员之间的差异

在一定范围内增大时,即当基础聚类成员之间关联度越低时,

集成学习的优势越突出.但是如何定义和度量差异性却没有

一个统一的标准.文献[３３]中利用规范化互信息(NormaＧ

lizedMutualInformation,NMI)度量聚类集成的不一致性,用

图显示一对聚类间的 NMI与其平均准确度的关系,得出的结

论是:当一对基础聚类成员之间的 NMI分布较宽(即聚类成

员的不一致性较大),且成员集合的平均准确度相对较高时,

聚类集成的性能越好[３３].

Hadjitodorov等在 ARI(AdjustedRandIndex)的基础上

提出４种度量聚类成员差异性的方法,通过实验分析发现,差

异性适中的基础聚类成员集合获得的聚类集成结果比差异性

最高的基础聚类成员集合的更好,证明了当基础聚类成员集

合的整体差异性超过某一阈值强度时,聚类集成的质量反而

会下降[３４].

Luo等在文献[２６]中提出了４种差异性度量方法 CEBＧ

DM(conditionalentropybaseddiversitymeeasure),DFBDM
(doublefaultbaseddiversitymeasure),IRABDM(interＧrater

agreementbased diversity measure),CFDBDM (coincident

failurediversitybaseddiversitymeasure),并将这４种度量方

法和基于互信息、信息熵以及 ARI的３种度量方法进行了对

比,得到了不同的差异性度量方法之间的性能关系[２６].

上述研究一方面证明了基础聚类成员差异性会对聚类集

成性能带来影响,另一方面也从多种角度对差异性度量进了

行研究.但是当前研究的结论仅仅停留在定性层面,并未得

出一个明确的量化结论.同时,虽然当前少有针对基础聚类

成员的差异化过滤研究,但是已有相关学者开展了大规模数

据集下的聚类集成预处理研究.因此,本文将基于Jaccard相

似性对基础聚类差异性进行评估,并引入三支决策思想,提出

一种基于聚类成员差异性的三支决策过滤方法.

３　基于Jaccard相似性的基础聚类成员差异性度量

　　基于传统的二元关系相关性计算方法的Jaccard系数,本

节构建了一种新的聚类成员差异性度量方法.在任意一组随

机变量中,变量之间相互独立,因此根据Jaccard系数的使用

条件,Jaccard相似性的定义如下所示:

sim(S,T)＝|S∩T|
|S∪T|

(１)

其中,S和T 为两个独立的对象特征集合.

由于聚类中不同类簇间相互独立,基于上述理论,一对相

互独立的类簇间的相似性定义如下.

定义１　对于一对相互独立的类簇cs,ct,如果cs与ct不属

于同一聚类,那么类簇cs,ct的相似性可以通过Jaccard相似性

求得,计算公式如下所示.

j(cs,ct)＝|cs∩ct|
|cs∪ct|

(２)

由定义１可得,任意两个类簇间的相似程度可通过上述

计算获得.由于基础聚类中的类簇相互独立,对于一组相互

独立的随机变量,其联合概率可通过累加获得.这意味着,两

个相互独立的基础聚类成员的相似性可由基础聚类的类簇相

似性求得.具体内容如定义２所示.

定义２　给定基础聚类成员Ci＝{ci
１,ci

２,􀆺,ci
ki },如果有

聚类成员Cm ＝{cm
１ ,cm

２ ,􀆺,cm
km }与其相互独立,那么聚类成员

Cm较Ci的相似性计算公式如下所示.

Sim(Ci,Cm)＝ １
ki×km　∑

ki

s＝１
　∑

k
m

t＝１
j(ci

s,cm
t ) (３)

其中,j(ci
s,cm

t )为不同成员中两个类簇间的Jaccard相似性

度量.

由于聚类相似性sim(Ci,Cm)的取值范围为(０,１),聚类

成员间差异化程度可由相似性计算,具体计算公式如下所示.

CDM(Ci,Cm)＝１－sim(Ci,Cm) (４)

由定义２可得,如果指定基础聚类成员Ci作为基准聚类,

那么成员集合Π 中的基础聚类成员将以Ci的类簇标签为标

准,计算出与基准聚类Ci的差异程度.由于基础聚类之间相

互独立,成员集合中所有的基础聚类成员对基准聚类Ci的差

异性评估,可以理解为基准聚类Ci在成员集合Π 中的差异化

程度.因为聚类集成的无监督学习特性,所以基础聚类成员

很难直接提取特征标签.因此,为了衡量基础聚类成员的差

异性程度,我们通过分配指定基础聚类成员的类簇标签来作

为差异性衡量基准.同时,基于上述分析,由于基准聚类Ci的

差异化程度可以用来评估类簇Ci本身,基础聚类Ci在成员集

合Π 中的差异化程度,即评估基础聚类成员差异化程度的聚

类差异化度量(CDMΠ(Ci)),具体定义和计算公式如下所示.

定义３　给定基础聚类成员Ci＝{ci
１,ci

２,􀆺,ci
k},其在成

员集合Π中的差异化程度CDMΠ(Ci)可由Π 中成员对Cm 的

平均差异度评估获得,计算公式如下所示.

CDMΠ(Ci)＝ ∑
M

m＝１
CDM(Ci,Cm) (５)

其中,CDM(Ci,Cm)为成员集合Π 中任意一对聚类成员的差

异性度量.

定义２利用Jaccard相似性计算了两个独立变量之间的

相似度,进而计算了两个聚类成员的差异度CDM(Ci,Cj).

按照定义３,成员集合Π中的所有成员均可计算差异化程度.

由于Jaccard反映了两个独立变量之间的相似性,sim(Ci,Cj)

值越大,基础聚类成员Ci和Cj之间的相似性越高.而当聚类

成员差异性CDM(Ci,Cm)∈(０,１)时,CDM(Ci,Cm)的数值越

大,基础聚类成员Ci和Cj之间的差异性越大.因此,基础聚类

成员在成员聚类Π中的差异化度量CDMΠ(Ci)取值越大,基

础聚类成员在当前成员集合Π中的差异化程度就越大.

８３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１,Jan．２０２１



４　基于差异性度量的基础聚类成员三支过滤算法

　　基础聚类成员的差异性会对聚类集成性能带来影响,而

基于基础聚类成员差异度的成员过滤是提升聚类集成性能的

一种新思路.由于基础聚类成员差异度求解是一个典型的不

确定性问题,而三支决策思想[３５]是一种典型的求解不确定性

问题的思想,将其用于基础聚类成员的差异度求解不失为一

种好的思路.三支决策思想是粗糙集理论[３６]和粒计算理

论[３７]发展过程中诞生出的一种重要思想.相较于传统的二

支决策(正/负决策)而言,三支决策增加了延迟决策作为不能

准确做出正负决策时的决策行为,这３种决策合理地解释了

粗糙集理论中的３个决策域(正域、负域和边界域)的划分

行为.

三支决策的基本思想是通过评价函数λ(x)对某个对象集

合D中的元素x∈D 来进行不确定程度的度量.当λ(x)＞α
时,x被划分到集合D 的正决策域POS(α,β)(x);当λ(x)＜β
时,x被划分到集合D 的负决策域NEG(α,β)(x);当β＜λ(x)＜

α时,x被划分到集合D 的延迟决策域BND(α,β)(x).其中(α,

β)为三支决策阈值,通常设定为０≤β＜α≤１.基于三支决策,

全域D 可以被划分为３个不相交的区域:

１)POS(α,β)(D)＝{x∈D|λ(x)⩾α}

２)BND(α,β)(D)＝{x∈D|β＜λ(x)＜α}

３)NEG(α,β)(D)＝{x∈D|λ(x)≤β}

因此,基于上述三支决策思想,用于求解基础聚类成员

Cm差异度的三支决策评估函数λ(Cm)可以根据下文进行重新

定义.

定义４　对于成员集合Π 中的任一基础聚类成员Cm,其

在成员集合Π中的差异性三支决策评价函数计算公式如下

所示.

λ(Cm)＝ １
１＋e－ε×CDMΠ(Cm)

(６)

其中,CDMΠ(Cm)为基础聚类成员Cm 在成员集合Π 中的差异

性评估;ε调节了λ(Cm)在区间(０,１)上分布的均匀程度.

定义４使用Sigmoid函数改进了基础聚类成员差异性度

量CDMΠ(Cm),解决了差异性程度在区间(０,１)上分布不均匀

的问题.当基础聚类成员Cm 在成员集合Π 中的差异性较小

时,λ(Cm)值较小;当基础聚类成员Cm在成员集合Π 中的差异

性增大时,差异性三支评估函数λ(Cm)也随之增大;二者在定

义域单调递增.

根据上述基础聚类差异性度量以及三支决策思想,本文

提出了基于差异性度量的基础聚类三支过滤方法,具体内容

如下所示.

１)http://archive．ics．uci．edu/ml

首先设定基础聚类差异性度量三支决策的阈值为０＜

α(０)＜β
(０)＜１,对成员集合Π 中任一基础聚类成员Cm (Cm ∈

Π),使用差异性三支决策函数λ(Cm)进行如下三支划分.

１)若α≤λ(Cm),将聚类成员Cm划分到三支决策的正域区

间,记为Cm∈POS(α(０),β
(０))(Π);

２)若λ(Cm)＜β,将聚类成员Cm划分到三支决策的负域区

间,记为Cm∈NEG(α(０),β
(０))(Π);

３)若β≤λ(Cm)＜α,将成员Cm划分到三支决策的边界域

区间,记为Cm∈BND(α(０),β
(０))(Π).

经过上述划分后得出结论:POS(α(０),β
(０))(Π)集合中的基础

聚类成员在成员集合Π 中差异化程度较高;NEG(α(０),β
(０))(Π)

集合中的基础聚类成员在成员集合Π 中差异化程度较低;

BND(α(０),β
(０))(Π)集合中的基础聚类成员在成员集合Π中差异

化程度无法确定,需要进行进一步判断.

因此本研究将保留POS(α(０),β
(０))(Π)域中的所有基础聚类

成员,删除NEG(α(０),β
(０))(Π)域中的所有基础聚类成员,同时更

新三支决策阈值(α(１),β
(１)),以满足 ０＜β

(１)＜β
(０)＜α(０)＜

α(１)＜１,进而继续对BND(α(０),β
(０))(Π)域中的基础聚类成员重

新进行三支决策,以生成新的三支决策区间POS(α(１),β
(１))(Π),

BND(α(１),β
(１))(Π),NEG(α(１),β

(１))(Π).

迭代运行上述步骤直至|BNDm(Π)|＝０(即三支决策的

边界域中无成员加入)或 m＝１(不能继续细化粒度),其中,

m∈{１,２,３,􀆺,R},R 为迭代次数.最终,由所有三支决策的

正域区间的成员组合形成的成员集合Π 便是成员差异化程

度最大的基础聚类成员集合.

基于上述面向基础聚类成员的三支决策过滤思想可获得

算法１,具体内容如下所示.

算法１　 基 于 差 异 性 度 量 的 基 础 聚 类 三 支 过 滤 算 法

(CDF３WD)
输入:成员集合 Π＝{C１,C２,􀆺,CM},迭代次数 R,初始阈值α(０),β(０)

输出:成员集合Π∗

１．基于定义１－定义３计算 Π中所有基础聚类成员的差异化程度

２．使用定义４构建评估函数λ

３．fort＝０,１,２,􀆺,R－１/∗对Π中基础聚类成员进行过滤迭代∗/

４．将阈值α(t),β
(t)代入评估函数λ

５．form ＝１,２,􀆺,|Π|/∗对所有成员三支决策∗/

６．ifλ(Cm)≥α(t)then

７．把成员Cm归属到POS(α(t),β
(t))(Π)域

８．elseifβ
(t)≤λ(Cm)＜α(t)then

９．把成员Cm归属到BND(α(t),β
(t))(Π)域

１０．elsethen

１１．把成员Cm归属到NEG(α(０),β
(０))(Π)域

１２．endif

１３．endfor

１４．if|BND(α(t),β
(t))(Π)|＝０then

１５．forn＝０,１,２,􀆺,t

１６．把POS(α(n),β
(n))(Π)中所有聚类成员加入Π∗

１７．endfor

１８．break

１９．endif

２０．计算新阈值α(t),β
(t)

２１．endfor

２２．forn＝０,１,２,􀆺,R－１

２３．把POS(α(n),β
(n))(Π)中所有聚类成员加入Π∗

２４．endfor

２５．输出成员集合Π∗

９３１梁　伟,等:基于差异性度量的基础聚类三支过滤算法



５　实验与结果

本节将使用８组现实世界数据集对所提算法进行实验,

并使用两种聚类算法的性能评估指标对聚类集成进行评估.

本节所有实验环境为python３．６,Windows１０操作系统,Intel

i７Ｇ７８２０X８核心１６线程的处理器,３２G 安装内存,IDE环境

为pyCharmprofessional２０１７．１１.

５．１　实验准备

５．１．１　实验数据集

本节对比实验数据集来自 UCI机器学习数据仓库１).共

计８个公开的真实数据集参与实验,分别是SET１:imagesegＧ

mentation(IS),SET２:opticaldigitrecognition(ODR),SET３:

texture,SET４:steelplatesfaults(SPF),SET５:letterrecogniＧ

tion(LR),SET６:MultipleFeatures(MF),SET７:pendigit
(PD),SET８:glass.数据集的具体内容如表１所列.

表１　数据集描述

Table１　Descriptionofdatasets

No． Dataset Object Attribute Class
SET１ IS ２３１０ １９ ７
SET２ ODR ５６２０ ６４ １０
SET３ texture ５５００ ４０ １１
SET４ SPF １９４１ ２７ ７
SET５ LR ２００００ １６ ２６
SET６ MF １７８ １３ ３
SET７ PD １０９９２ １６ １０
SET８ glass ２１４ ９ ６

５．１．２　评估指标

为了合理地评估算法性能,本节实验部分使用两种常用

的聚类算法性能评估标准即 F检验[３８]和标准化互信息[３９]

(NMI).

１)F检验(FＧmeasure)

FＧmeasure是一种准确度评估指标.其基于数据集的真

实聚类Cg中各类簇标签来计算准确度P 以及召回率R,并以

此来进一步算出FＧ检验值.聚类集成结果C′中类簇Cj′相对

真实聚类Cg中类簇Cg
i 的准确率和召回率计算公式如下所示:

P(cg
i ,cj′)＝|cg

i ∩cj′|
|cj′|

(７)

P(cg
i ,cj′)＝|cg

i ∩cj′|
|cg

i|
(８)

其中,cg
i 为真实聚类Cg中拥有的第i类标签的类簇;cj′为聚类

结果C′中的第i个类簇.

类簇C′中匹配真实类簇cg
i 的元素的百分比计算公式如下

所示:

FM(cj′)＝２×P(ci,cj′)×R(ci,cj′)
P(ci,cj′)＋R(ci,cj′) (９)

聚类结果C′相对真实聚类Cg 的准确度计算公式如下

所示:

FM(C′)＝
∑
k

j＝１
FM(cj′)

k
(１０)

２)标准化互信息(NMI)

NMI是一种常用的聚类评估标准.NMI检验可以提供

一组随机变量间的信息互通指数(关联程度).对于一组聚类

结果,如果Cg为反应数据集真实聚类的结果,C′为待分析的一

组聚类结果中的一个基聚类结果,那么 NMI指标得分的计算

公式如下所示:

NMI(C′,Cg)＝
∑
n′

i＝１
　∑

ng

j＝１
nijlog

nijn
ni′ng

j

∑
n′

i＝１
ni′logni′

n ∑
ng

j＝１
ng

ilog
ng

i

n

(１１)

其中,n′为基聚类C′中的类簇数量;ng为真实聚类Cg中的类簇

数量;nij为元素出现在聚类C′中的第i个类簇中的个数;ng
j为

元素出现在真实聚类Cg中的第j个类簇中的个数;另外,nij为

基聚类C′中的第i个类簇和真实聚类Cg中的第j个类簇中的

公共元素个数.

５．２　定性实验分析

本部分从不同角度设计了对比实验以分析不同算法在数

据集上 的 表 现.首 先,对 比 实 验 定 性 分 析 了 本 文 提 出 的

CDF３WD,通过选用８组数据集中的４组进行定性实验分析,

以验证CDF３WD对提升聚类集成性能的有效性.其次,对比

实验在８个数据集上进行定量分析,通过对比已有的集中差

异性度量方法来综合分析算法性能.

(１)定性实验分析的实验设计

实验选用了两种经典聚类集成算法.在基础聚类成员生

成方面,统一使用k均值方法为基础聚类器,使用不同参数方

式生成 M 个基础聚类成员.在算法选取方面,EAC和 HGＧ

PA[４０]作为两种经典聚类集成算法的代表,因此将上述两种

算法作为对比实验的基准算法组.

使用本文提出的三支过滤算法 CDF３WD 优化 EAC 和

HGPA,得到CDF３WDＧEAC,CDF３WDＧHGPA算法.参与定

性实验的几种算法的详细描述如表２所列.

表２　参与定性实验的方法

Table２　Methodsforqualitativeexperiment

Model Name Description
１ EAC 使用 CA矩阵的层次凝练方法

２ HGPA 使用超图划分的聚类集成方法

３ CDF３WDＧEAC CDF３WD优化的 EAC方法

４ CDF３WDＧHGPA CDF３WD优化的 HGPA方法

在进行定性实验分析前,为方便开展实验,本文进行了以

下准备:１)实验使用k均值算法在SET１Ｇ４数据集上各预生

成了１５０组基础聚类成员;２)设置聚类集成算法相关参数,如

设置成员集合基数 M＝１５;３)将 BCF３WD 迭代次数R 设置

为５.具体实验方案如下所示.

实验将 Model１Ｇ４分别在各个数据集上运行２０轮,每种

算法取２０轮平均值作为性能得分,最终按数据集进行性能

对比.

(２)综合定量分析的实验设计

为验证本文提出的差异性指标以及 CDF３WD方法的有

效性,本节实验选用已有的差异性指标以及几种高效能聚类

集成方法进行了对比实验.参与对比实验的差异性度量方法

有CEBDM 和 DFBDM.参与实验的几种聚类集成方法有

EAC[３９],LWEA[１７],LWGP[１７].另外,为了便于进行实验,在

SET１Ｇ８数据集上使用模拟退火算法进行阈值参数的最优化

实验.
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使用本文提出的三支过滤算法 CDF３WD 优化 EAC,

LWEA,LEGP,得到 CDF３WDＧEAC,CDF３WDＧLWEA 以及

CDF３WDＧLWGP算法.同时,使用 CEBDM,DFBDM 优化得

到 CEBDMＧEAC,DFBDMＧEAC,CEBDMＧLWEA,DFBDMＧ

LWEA,CEBDMＧLWGP,DFBDMＧLWGP.参与实验的几种

算法的详细描述见表３.

表３　参与综合实验的方法

Table３　Methodsforcomparisonexperiment

Model Name Description
１ EAC 使用 CA矩阵的层次凝练方法

２ LWEA 使用局部加权的层次凝练方法

３ LWGP 使用局部加权的超图划分方法

４ CDF３WDＧEAC CDF３WD优化的 EAC方法

５ CDF３WDＧLWEA CDF３WD优化的 LWEA方法

６ CDF３WDＧLWGP CDF３WD优化的 LWGP方法

７ CEBDMＧEAC CEBDM 优化的 EAC方法

８ CEBDMＧLWEA CEBDM 优化的 LWEA方法

９ CEBDMＧLWGP CEBDM 优化的 LWGP方法

１０ DFBDMＧEAC DFBDM 优化的 EAC方法

１１ DFBDMＧLWEA DFBDM 优化的 LWEA方法

１２ DFBDMＧLWGP DFBDM 优化的 LWGP方法

对比实验设计如下:１)对比几种优化后的聚类集成算法

之间的性能得分;２)基于聚类集合基数 M 分析几种参与对

比试验的聚类集成算法对聚类集成效果的影响.

５．３　综合定量实验分析

５．３．１　定量实验分析

为验证CDF３WD对聚类集成算法的提升效果,本节将对

比两种经典聚类集成算法 EAC,HGPA 与 CDF３WD优化后

的CDF３WDＧEAC 以及 CDF３WDＧHGPA 的算法性能得分.

实验 分 别 使 用 CDF３WDＧEAC,CDF３WDＧHGPA 算 法 进 行

１００次实验,并计算每种算法１００次实验的 NMI得分的均值

以作为该算法的算法性能得分,同时分别执行１００次基础

EAC,LWEA 算法,并分别计算这两种算法 １００ 次实验的

NMI得分的均值以作为基准参考.

实验结果如图２所示.与EAC,HGPA这类基准聚类集

成算法相比,CDF３WDＧEAC,CDF３WDＧHGPA算法在所有测

试数据集上的平均 NMI得分均有大幅度的提升,特别是

CDF３WDＧEAC方法在所有测试数据集上都获得了最好的平

均 NMI得分.

图２　聚类集成算法在数据集上２０轮实验的平均得分

Fig．２　AverageNMIscoreofclusteringensemblemethodsin２０runs

在对 聚 类 集 成 算 法 不 友 好 的 SET４:SPF 数 据 集 上,

CDF３WDＧEAC以及 CDF３WDＧHGPA 算法表现仍然优于基

准聚类集成算法,其效果明显高于基准 EAC和基准 HGPA
算法.CDF３WDＧEAC 以及 CDF３WDＧHGPA 在 SET２数据

集上的 NMI均值得分提升效果最为显著,较基准 EAC和基

准 HGPA分别提升了１．５３％和０．８６％.另外,在其他数据

集上,CDF３WDＧEAC和CDF３WDＧHGPA算法的效果较基准

EAC和基准 HGPA 算法的也有 明 显 的 提 升.实 验 证 明,

CDF３WD能够提升聚类集成的效果,进一步证明了成员集合

差异性对聚类集成算法性能有影响.

５．３．２　综合实验分析

１)与其他聚类集成方法对比

为进一步评估CDF３WD重构差异成员集合的性能及其

提升聚类集成的效果,本节引入两种差异度评估方法 CEBＧ

DM 和 DFBDM 进行横向对比.实验使用一种经典聚类集成

方法和两种新型聚类集成方法作为基准算法,分别使用３种

方法结合基准方法构建优化方法.因此基准方法组和优化方

法组如下.

基准组:EAC,LWEA,LWGP;

优 化 组:CDF３WDＧEAC,CDF３WDＧLWEA,CDF３WDＧ

LWGP,CEBDMＧEAC,CEBDMＧLWEA,CEBDMＧLWGP,DFＧ

BDMＧEAC,DFBDMＧLWEA,DFBDMＧLWGP.

CEBDM 和 DFBDM 优化基准聚类的具体操作为:计算

差异性度量,进而为聚类成员加权,最后代入集成算法计算

结果.

参与实验的１２种聚类集成方法按照一类方法、一个分组

的方式进行实验,具体操作为:如果EAC方法为一个分组,那

么 EAC 为基准算法,xxxＧEAC 为优化算法组,其中 xxx为

CDF３WD,CEBDM 和 DFBDM 这３种方法中的一种.

实验设定所有方法在相同的基聚类基数 M 下进行,且每

种算法获得的聚类结果簇数k保持一致.为更好地评估性

能,实验基础聚类成员将由基础聚类器统一生成.

实验使用F检验和 NMI两种评估标准对实验算法评估

性能得分,首先每种算法分别执行５０次,然后计算每种算法

５０次的平均 NMI得分和 F检验得分.实验参数 M 设定为

２０,迭代次数R设定为５.１２种方法的详细实验结果如表４
所列.可以看出,在对８个基准数据集的５０轮测试中,因为

CDF３WD,CEBDM 和DFBDM 这３种方法调整了成员集合Π
的差异化程度,所以在一定程度上消除了一致性基础聚类成

员 带 来 的 噪 声 影 响.因 此,在 传 统 算 法 EAC 分 组 中,

CDF３WD,CEBDM 和 DFBDM 算法较基准 EAC算法在性能

上均有一定程度的提升.CDF３WD 在本分组中的优化性能

表现较为稳定,在各个数据集上较基准EAC算法的性能均有

所提升.其中在数据集SET６上,CDF３WD的平均优化效果

最好,达到了１．０６％的 (F检验)提升;SET４数据集次之.在

LWEA和LWGP分组中,由于LWEA和LWGP算法采用了

局部权重策略,一定程度上降低了聚类成员的一致性带来的

噪声影响.由于CEBDM 和 DFBDM 在本实验中同样使用了

加权策略,在LWEA 和 LWGP分组中对基准算法的优化效

１４１梁　伟,等:基于差异性度量的基础聚类三支过滤算法



果一般.由于CDF３WD使用了三支过滤策略,较加权策略效

果更明显,在数据集上表现较基准算法均有提升,特别是在

LWGP分组上,CDF３WD优化的算法性能较基准聚类明显提

升.在数据集 SET３上,CDF３WDＧLWGP较基准 LWGP提

升了１．１６％.因此,从表中分析可得,CDF３WD通过重构成

员集合,提升了聚类集成性能.同时,在与其他差异性评估方

法的横向对比中,CDF３WD性能更稳定,能够更好地提升聚

类集成性能.

表４　聚类集成方法在数据集上的性能得分

Table４　Performancescoreofvariousmethodsoneachdataset

Dataset measure EAC
CDF３WDＧ

EAC
CEBDMＧ

EAC
DFBDMＧ

EAC
LWEA

CDF３WDＧ
LWEA

CEBDMＧ
LWEA

DFBDMＧ
LWEA

LWGP
CDF３WDＧ
LWGP

CEBDMＧ
LWGP

DFBDMＧ
LWGP

SET１
NMI ０．５９９３ ０．６０９９ ０．６１１２ ０．６１０８ ０．６２２２ ０．６２２７ ０．６２１８ ０．６２１３ ０．６２９８ ０．６３１２ ０．６１８６ ０．６１９２

FＧM ０．５７１１ ０．５８８２ ０．５８６４ ０．５８２３ ０．５９３１ ０．５９１８ ０．５９２６ ０．５９２５ ０．５９９５ ０．６０１３ ０．５８１５ ０．５８２３

SET２
NMI ０．７８１５ ０．７９２７ ０．７８２４ ０．７８５７ ０．８３０２ ０．８３３８ ０．８３０１ ０．８２９６ ０．８１６４ ０．８２６４ ０．８１６２ ０．８１５７
FＧM ０．７５４２ ０．７５７９ ０．７５８５ ０．７５９１ ０．８０８３ ０．８１０１ ０．８０７９ ０．８０７２ ０．７８７７ ０．７９２２ ０．７８６８ ０．７８７０

SET３
NMI ０．６９４６ ０．７０８９ ０．７０３４ ０．７０８５ ０．７７８３ ０．７８２４ ０．７７７６ ０．７７７１ ０．７４３７ ０．７５５３ ０．７４３１ ０．７４２６
FＧM ０．６７１４ ０．６７２１ ０．６７８３ ０．６７６２ ０．７５８２ ０．７６３９ ０．７５７９ ０．７５８１ ０．７３９２ ０．７４１２ ０．７３８６ ０．７３７９

SET４
NMI ０．１１４８ ０．１２０５ ０．１２０９ ０．１２１３ ０．１５１８ ０．１５５６ ０．１５０７ ０．１５１３ ０．１５３２ ０．１５９１ ０．１５１６ ０．１５２３
FＧM ０．０８８６ ０．１０２１ ０．１０２７ ０．０９２６ ０．１３５８ ０．１４９０ ０．１３５１ ０．１３４５ ０．１２４６ ０．１３６１ ０．１２３７ ０．１２４３

SET５
NMI ０．４３２１ ０．４４２３ ０．４４０３ ０．４４９７ ０．４５７４ ０．４５９２ ０．４５７１ ０．４５６７ ０．４５１３ ０．４５５１ ０．４４９３ ０．４４８６
FＧM ０．４１４７ ０．４２０３ ０．４１６５ ０．４２１７ ０．４３５２ ０．４３６１ ０．４３４３ ０．４３４１ ０．４３７７ ０．４４２８ ０．４２６３ ０．４２５２

SET６
NMI ０．５９７９ ０．６０３５ ０．６０１２ ０．５９８７ ０．６５９７ ０．６６０９ ０．６５８５ ０．６６０１ ０．６８２６ ０．６８６０ ０．６８２１ ０．６８１９
FＧM ０．５８２７ ０．５９３３ ０．５８５４ ０．５８３９ ０．６４６１ ０．６３１２ ０．６４４７ ０．６４５４ ０．６７３２ ０．６５４２ ０．６６２７ ０．６６２５

SET７
NMI ０．６９８０ ０．７０６９ ０．７０４６ ０．７０３７ ０．７６９５ ０．７６９３ ０．７６９２ ０．７６９４ ０．７７５１ ０．７７６２ ０．７６１５ ０．７５８７
FＧM ０．６７１７ ０．６８０１ ０．６７３８ ０．６７４６ ０．７６０１ ０．７５９９ ０．７５９５ ０．７５９８ ０．７５６８ ０．７５３６ ０．７４１９ ０．７３３６

SET８
NMI ０．１７５２ ０．２１７６ ０．２１５０ ０．２１１３ ０．２２１７ ０．２３４４ ０．２１２７ ０．２１１９ ０．２２３３ ０．２２４７ ０．２００４ ０．２０１６
FＧM ０．１８５７ ０．２２６３ ０．２１９９ ０．２２１４ ０．２３２７ ０．２３４８ ０．２１５３ ０．２１４１ ０．２１７７ ０．２１６９ ０．２０９２ ０．２１１３

　　２)成员集合Π的基数M 对聚类集成方法的影响

本节评估基础聚类成员集合Π 的基数 M 对 CDF３WDＧ

EAC,CDF３WDＧLWEA,CDF３WDＧLWGP 以 及 基 准 EAC,

LWEA,LWGP算法的影响.参与实验的６种聚类集成方法可

以分成两组,其中 CDF３WDＧEAC,CDF３WDＧLWEA,CDF３WDＧ

LWGP为CDF３WD优化的对照组算法,EAC,LWEA,LWGP
为基准算法组.本部分取SET１Ｇ４共４个数据集进行实验,

设定５组不同的基数 M(M＝２０,４０,６０,８０,１００),在不同的基

数 M 下６个算法分别进行２０次实验,然后计算两种评估指标

的平均得分.６种算法在不同数据集上的表现如图３所示.

(a)SET１ (b)SET２

(c)SET３ (d)SET４

图３　成员集合Π的基数M 对聚类集成方法的影响

Fig．３　InfluenceofensemblesizeMondifferentclusteringensemblemethods
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　　图３中,随着集成规模 M 的增大,实验组中的３种算法

在不同数据集上的性能总体呈上升趋势,但是在基数 M 较大

时,３种优化的算法较基准算法的趋势明显不同.实验证明,

随着基础聚类集合的增大,本文提出的CDF３WD由于删除了

更多具有相似性的聚类成员,从而消除了一致性聚类的噪声

带来的性能影响.随着基础聚类集合的增大,本文提出的

CDF３WD 优 化 的 CDF３WDＧEAC, CDF３WDＧLWEA,

CDF３WDＧLWGP获得了较基准算法更好的稳定性.

结束语　本文通过对聚类集成的基础聚类成员进行差异

性度量,提出了一种三支决策过滤方法.通过Jaccard相似性

来构建基础聚类成员间的差异性度量,并使用三支决策评估

函数重新定义差异性度量,实现了差异性度量的不确定性求

解,进而提出了基于差异性度量的基础聚类三支过滤方法.

该方法构建了合适差异程度的基础聚类成员集合,进而提升

了聚类集成算法的性能.多组对比实验证明基于差异性度量

的基础聚类三支过滤方法能够有效提升聚类集成效果.

三支决策思想拥有良好的不确定性问题处理能力.使用

三支决策构建基础聚类成员的预处理,不仅将成员集合的差

异性求解问题简化为不确定性求解问题,也进一步丰富了基

础聚类成员预处理的研究框架.实验证明,三支决策思想对

基础聚类成员差异性度量求解的效果显著,对聚类集成性能

提升的效果明显.
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