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聚类集成时机的确定 
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摘 要 使用集成学习技术可以提高聚类性能。在实验 中发现，当各聚类成员聚类迭代到 中后期时进行集成所得的 

结果会优于其迭代完全停止时进行集成所得的结果。利用集成网络泛化能力的偏差一方差分解理论对聚类集成过程 

中的上述现象进行解释，将提高集成网络间泛化能力的早期停止准则应用于聚类集成过程，并提 出聚类集成时机的概 

念。对比实验表明，基于早期停止准则的聚类集成得到的结果较好，且更节约聚类集成的时间，为寻求聚类集成的最 

佳时机提供了可行性建议和方法。 
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Occasion Determination of Clustering Ensemble 

MENG Xiao-long YANG Yan WANG Hong-jun XIAO Wen-chao 

(School of Information Science and Technology，Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，China) 

Abstract Ensemble learning technique may improve the clustering performance．In the experiment，we discovered that 

combining the mid-to-late solutions of cluster members in different initial conditions probably get the better ensemble 

results than combining the end ones．We used the bias／variance trade-off of generalization ability in ensemble network to 

explain this phenomenon，applied the early stopping rules to the clustering ensemble and proposed the concept of cluste— 

ring ensemble occasion．The experimental results show that the performance of clustering ensemble based on the early 

stopping rules is superior to that based on the end solutions of cluster members，while the forlner takes 1ess time．thus 

giving some useful suggestions for seeking the best clustering ensemble occasion． 
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1 引言 

聚类分析作为机器学习中热门的研究领域，广泛应用于 

如数据挖掘、模式识别、图像分割等诸多领域It-a~。然而，任何 

一 种聚类算法都不能准确揭示数据纷繁复杂的簇结构。现实 

世界的数据具有各种结构或形状，单一聚类算法很难实现对 

簇结构的识别。 

聚类集成利用集成学习技术，通过合并多个聚类结果，得 

到最终统一的聚类划分。2002年 ，Strehl等L4]提出聚类集成 

(Clustering Ensemble)的概念，Fred等L5]提出以随机初始点 

的 K-means聚类算法作为基聚类器，以投票法为共识函数 的 

聚类集成方法。2006年 ，Zhou等 ]提 出选择性聚类集成概 

念 ，发现并证明选择部分聚类成员所构建的集成要优于使用 

全部聚类成员所构建的集成。Lu等L7]提出了基于协方差的 

差异性度量方法，将实验得到的一个协方差区间作为选择基 

聚类结果进行集成的标准。罗会兰等[8]指出选择适中差异性 

的聚类成员进行集成比选择最大差异性的成员更能保证集成 

性能。我们通过实验发现各聚类成员聚类迭代到中后期进行 

集成会优于其迭代完全停止(聚类过程 目标函数变化为零)进 

行集成所得到结果。 

由此，利用集成网络泛化能力的偏差_方差分解理论 3解 

释聚类集成的上述现象。借鉴传统提高集成网络间泛化能力 

的早期停止准则口。。，得到 4种基于早期停止准则的聚类集成 

算法，并提出聚类集成时机这一概念 ，即研究当聚类阶段进行 

到何种程度时进行集成，聚类集成的整体效果最佳，为寻求恰 

当的聚类集成时机提供可行性建议和方法。 

2 聚类集成时机的提出 

2．1 聚类集成时机的实验 

本文使用表 1所列的 UCI数据集，以随机初始点的 K- 

means聚类算法作为基聚类器，将不同迭代时期的聚类成员 

结果用投票法l_5]进行集成(该算法记作 Voting-KM)，依次得 

到10个等间隔迭代时期聚类成员的集成结果，按 F-measure 

指标评价值[11]排序并打分(由大到小排序得 1O至 1分 ，并求 
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和记为 SCORE)，如表 2所列。 
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表 1 UCI数据集描述 

同样，将上述方法依次得到的 UCI数据集的 1O个等间 

隔迭代时期 的聚类集成结果，用 F-measure、Dunn Index和 

DBI等[11-13]指标评价排序并综合打分，从而得到各迭代时期 

聚类集成结果在 3个指标下得分的累加和，如图 1所示。其 

中，F-measure通过组合信息检索中查准率与查全率的思想 

来评价聚类集成结果的好坏，其值越大聚类集成结果越好； 

Dunn Index通过计算簇 间距离和簇直径之间的比值来度量 

聚类集成结果的好坏，其值越大聚类集成结果越好；DBI指标 

利用几何原理进行运算，分别以聚类间离散程度与位于同一 

类内的数据对象的紧密程度作为依据来评价聚类集成结果的 

好坏，其值越小聚类集成结果越好。 

表 2 不同迭代时期 Voting-KM 聚类集成结果 F-measure值得分表 

Balance 0．4350 0．4411 0．4305 0．4402 0．4310 0．4510 0．4430 0．4443 0．4428 0．4422 

DNA 0．3671 0．6197 0．6902 0．7189 0．7354 0．7441 0．7480 0．7509 0．7510 0．7512 

Ionosphere 0．4709 0．5824 0．6397 0．6728 0．6859 0．6931 0．6984 0．6995 0．6995 0．6995 

Iris 0．6573 0．7907 0．8466 0．8653 0．8570 0．8675 0．8770 0．8651 0．8650 0．8432 

Landsat 0．5469 0．6388 0．6613 0．6736 0．6679 0．6653 0．6613 0．6593 0．6573 0．6581 

Segraent 0．5324 0．5915 0．5893 0．6281 0．5956 0．6240 0．6239 0．6289 0．6141 0．6209 

Vehiele 0．3359 0．3518 0．3502 0．3578 0．3629 0．3643 0．3671 0．3654 0．3646 0．3650 

Vote 0．7987 0．8576 0．8599 0．8613 0．8622 0．8635 0．8646 0．8647 0．8641 0．8641 

Wine 0．7047 0．8247 0．8888 0．9256 0．9377 0．9436 0．9478 0．9494 0．9503 0．9497 

Zoo 0．4285 0．4636 0．4471 0．4432 0．4532 0．4739 0．4890 0．4836 0．4638 0．4570 

SC0RE 12 29 30 54 49 73 82 82 70 69 

l 2 3 ‘ 5 6 7 s 9 lo 

图 1 不同迭代时期 Voting-KM聚类集成结果采用 3种评价指标 

的得分累计和 

由表 2和图 1可以看出，当聚类成员聚类迭代到中后期 

时，如本实验中对第 8或第 9个等间隔迭代的结果进行投票 

法集成时，聚类集成结果在各评价指标下的得分较高，这说明 

当各聚类成员聚类迭代到中后期进行集成所得到的结果会优 

于其迭代完全停止(聚类过程 目标函数变化为零)时进行集成 

所得到的结果。 

2．2 泛化能力的偏差一方差分解理论 

利用泛化能力的偏差一方差分解理论[9]可以有效地解释 

聚类集成的上述现象。假设某个数据集 ={x ， z，⋯，z }， 

且I 1一 ，利用某种聚类算法将其划分为 走簇，聚类结果解空 

间可表示为R一{R ，R2，⋯，R }，其中 m—S(n， )，根据第二 

类 Stirling数 S(n， )的定义_1 ，满足 

s 胪 叁(--1) ( (1) 
且聚类过程满足目标函数最小 

min J一 ∑ ∑ d·D2( ， ) (2) 

其中， 表示数据集 中某一数据 xi对于类簇中心 P 的隶 

属度，D2(蕊， )表示数据蕾到类簇中心P』的距离。 

对于数据集 ，在某一初始条件 a下得到的聚类划分结 

果可用 表示 ，则 等于解空间R中某个解 Rf的概率 

P(V口一R )= 且 。=1 (3) 

聚类集成结果可以近似看作各聚类成员划分结果的加权 

平均值，即 
一 ∑∞ (4) 

假设上述 2．1节聚类集成时机实验中，某一聚类成员的 

输出划分为 F，则整个聚类集成网络的泛化能力可以定义为： 

E一(F一 (5) 

对聚类集成网络的泛化能力进行偏差一方差分解 ，过程如 

下 ： 

E 一 (F一 

一 Fz一 2F + ( 。 

： ∑叫 F。一2∑∞ F+∑c￡，。( 

= ∑ F 一2∑ V口F+∑叫 一∑∞ + 

2Z (VO 一∑ ( 

一 ∑cU。(F一 ) 一(∑甜 一2∑山。 +∑ ( ) 

一 ∑∞。(F一 ) 一 ∑(u ( 一 。 (6) 

其中，E一 (F一 )。表示聚类成员个体的平均泛化误差， 

= ∑∞。( 一 表示聚类集成网络整体的差异度。 

上述分解公式指明，若要提高聚类集成效果，不仅聚类成 

员个体的泛化能力应尽可能的高，而且集成网络整体的差异 

性也应尽可能的小。各聚类成员在其初始条件下聚类迭代到 

中后期时，既具有平均泛化误差大的聚类成员个体，又具有差 

异性适中且准确性高的聚类集成网络，故构建的聚类集成更 

优 ，这就有效地解释了 2．1节实验中的现象。 

3 聚类集成时机的确定 

借鉴传统提高集成网络间泛化能力的思路，补充完善 

Lodwich等人 提出的泛化损失法，提出了梯度比法和低步 
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进值法，启发式地将早期停止准则应用于聚类集成过程，具体 

实现技术叙述如下。为了更清晰地描述这些准则，我们定义 

J为聚类算法迭代过程中的目标 函数值 ，则 J(￡)表示聚类成 

员在第 t次迭代时．，的值。 

3．1 梯度比法(Gradient Ratio) 

用 J (￡)表示第 t次迭代时的梯度值，即 

．厂 (￡)一J(f)一J(￡一1) (7) 

那么，在第 t次迭代与第 2次迭代的梯度比为 

GR( 一( )，￡≠ l (8) 

较小的梯度比值表明聚类集成网络的泛化能力减弱，因 

此得到早期停止准则1：当第t次迭代时的梯度比值小于某一 

阈值 a 时，则停止聚类过程 。 

3．2 泛化损失法(Generalization Loss) 

用 ．， (￡)表示第 t次迭代之前 t一1次迭代 ，的最小值 ， 

即 

J (f)= min ) (9)
_

J(t 

那么，定义在第 t次迭代时泛化损失为 

GL(￡)： (1o) 
J opt r， 

较小的泛化损失表明聚类集成网络的泛化能力减弱，因 

此得到早期停止准则 2：一旦泛化损失小于某一阈值az，则停 

止聚类过程。 

3．3 低步进值法(Low Progress) 

泛化损失法有较高的几率被修复，即 J(￡)在某一时间段 

是抖动的，导致 GL(t)在这一时间段时而大于阈值，时而小于 

阈值。那么，考虑第t次迭代之前的一阶段．，的变化 

． avg J(￡ ) 
L (z)一 L 一1 (11) 

min J(￡ ) 
f -- t-- k+ 1 

其中，，avg
．
J(t )表示截至第 t次迭代之前忌长度阶段 -，值 

的平均值，rain J(￡ )表示这 k长度阶段 J值的最小值。 

较低的低步进值表明聚类集成网络的泛化能力减弱 ，因 

此得到早期停止准则 3：一旦低步进值小于某一阈值 as，则停 

止聚类过程。通常 惫值可取 5。低步进值措施考虑了第 t次 

迭代的前一阶段 J的变化，可有效地避免 目标函数 ．厂值抖动 

带来的影响。 

3．4 组合法(Combination of Rules) 

上述早期停止准则各有长处与不足，且计算复杂度也较 

· 5O · 

低，故可以将上述任意准则组合应用。 

ESR ! 一ESR1 VESR2 V⋯ VESR (12) 

组合通常表示集合中各元素的一个无序选择Ⅲ1 ，这就意 

味将有 2”个组合。广义来讲 ，其变化方式也可以是若干元素 

之间的交、并、补等操作，从而将会有更多的组合方式。后文 

实验选取的组合法为低步进法与梯度比法的交集，即要求同 

时满足早期停止准则 1和 3。 

如果早期停止准则太晚停止，那么聚类集成网络的泛化 

能力下降；如果太早停止，那么聚类成员个体的准确性就难以 

保证 。两种情况都会导致聚类集成效果较差 ，故引入聚类集 

成时机的概念，即聚类阶段进行到何种程度进行集成 ，聚类集 

成效果最佳。 

4 实验结果及分析 

采用 4种早期停止准则 ：梯度 比法、泛化损失法、低步进 

值法和组合法，以随机初始类中心的K-means聚类算法为基 

聚类算法，以投票法作为共识函数的聚类集成算法分别简称 

为 ESKM、LGR、ESKMV-GL、ESKMV-LP和 ESKMV-CR； 

同样，以 FCM 聚类算法为基聚类算法的聚类集成算法分别 

简称为 ESFCMV-GR、ESFCMV-GL、ESFCMV-LP和 ESFC— 

Mv_CR。为了实验方便，统一将以 K—means聚类算法作为基 

聚类算法的早期停止聚类集成算法阈值 a的大小定为 1／N， 

而以 FCM 聚类算法作为基聚类算法的 a则定为 1／2N，N 为 

各数据集的样本数 目。表 3一表 5是上述不同聚类集成算法 

在 10个 UCI数据集上的 F-measure、Dunn Index和 DBI评价 

指标累计得分表。无论是以 K-means还是 FCM 为基聚类算 

法，4种早期停止准则得到的聚类集成算法累计得分与传统 

投票法聚类集成算法(Voting-KM 和 Voting-FCM)的得分相 

近，在某些评价指标时得分甚至更高，这就说明本文提出的 4 

种早期停止准则(梯度 比法、泛化损失法、低步进值法和组合 

法)是有效的。 

但以 FCM 聚类算法作为基聚类算法时，泛化损失法的 

聚类集成算法表现不太理想，而相同阈值下的低步进值法聚 

类集成算法表现较好，其原因是泛化损失法易受到聚类 目标 

函数 J(￡)抖动的影响，较早地停止聚类阶段，影响聚类集成 

结果；而基于低步进值法的聚类集成算法考虑了第 t次迭代 

之前一阶段 ．，的变化 ，可有效地避免目标函数 -，值抖动带来 

的影响，从而得到了满意的聚类集成结果。 

表 3 不同聚类集成算法在 10个 UCI数据集上的 F-measure值 



表 4 不同聚类集成算法在 1O个 UcI数据集上的Dunn值 

为了比较 4种早期停止准则聚类集成算法在时间上的优 

势，聚类阶段停止时的平均迭代次数值如表6所列。相对传 

统投票法的聚类集成算法，基于早期停止准则的聚类集成算 

法可以较早地结束聚类阶段，进入集成阶段，时间上有明显的 

优势。但可以发现以 FCM 算法为基聚类算法时，聚类集成 

算法会过早地结束聚类阶段，进入集成阶段，导致部分数据如 

Breast、Zoo等表现不佳，原因在于早期停止准则中阈值Ot的 

设定不能对所有数据集有效。总的来说 ，将早期停止准则应 

用于聚类集成过程，可为寻求恰当的聚类集成时机提供可行 

性建议和方法。 

结束语 本文提出聚类集成时机的概念，将早期停止准 

则应用于聚类集成过程，以寻求聚类集成的最佳时机。 

在进行本文工作时，相关研究工作还非常少，鉴于聚类集 

成与神经网络结构方面的相似，可以给聚类集成的相关研究 

提供更多的启发。在实验时，早期停止准则公式 中阈值 a的 

设定仍然不能对所有数据集的聚类集成结果有效 ，如何寻找 

合适的 a取值方法会是下一步工作的重点。 
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