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基于样本对加权共协关系矩阵的聚类集成算法
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摘 要：聚类集成的目标是通过集成多个聚类结果来提高聚类算法的稳定性、鲁棒性以及精度 . 近些年，聚类集成

受到了越来越多的关注 . 现有的集成聚类通常平等地对待所有基聚类，而不考虑它们的重要度 . 虽然学者们已经在

这一方面做出了一些努力，例如使用加权策略来改进共协关系矩阵，但无论是给基聚类加权还是对类重要度评价时

都忽略了样本对于其所在类贡献的差异 . 为此，提出了基于样本对加权共协关系矩阵的聚类集成算法，该算法利用

k⁃means算法产生多个基聚类结果，然后对于其中的每个类再利用 k⁃means算法产生多个小类，并计算去掉样本对所

在的小类后类的不确定性变化的程度来评价该样本对的重要度，最后通过层次聚类算法得到聚类结果 . 在六个

UCI数据集上的实验结果表明，基于样本对加权共协关系矩阵的聚类集成算法的性能优于三种经典的基于共协关

系矩阵的聚类集成算法 .
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Sample pairwise weighting co⁃association matrix based
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Abstract: The goal of clustering ensemble is to improve the stability, robustness and accuracy of the final clustering
results by integrating multiple clustering results. In recent years, clustering ensemble has attracted more and more
attention. One limitation of most existing clustering ensemble methods is that they generally treat all base clustering
equally, regardless of their importance. Although scholars have made some efforts in this aspect, for example, the
weighted strategy is used to improve the co⁃association matrix. However,they ignore the difference in the contribution
of samples to the classes they belong to when either weighting the base clustering or evaluating the class importance.
Therefore, sample pairwise weighting co ⁃ association matrix based ensemble clustering algorithm is proposed. The
algorithm firstly uses the k ⁃means algorithm to generate multiple base partition results and multiple small classes for
each class. The importance of the sample to the class is evaluated by calculating the change degree of uncertainty of the
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class after removing the subclass of the sample pairwise. Finally, the final clustering result can be obtained through the
hierarchical clustering algorithm. Experimental results on six UCI data sets show that the performance of sample
pairwise weighting co⁃association matrix based clustering ensemble algorithm is superior to the three classical clustering
ensemble algorithms based on co⁃association matrix.
Key words: clustering,clustering ensemble,co⁃association matrix,weighted strategy

聚类分析是数据挖掘的一个基本问题，它

能够根据相似性将一组未知分布的数据进行分

类，同时也能够发现隐藏在数据中的结构 . 其
中，数据聚类在数据挖掘以及机器学习的领域

仍然是一个十分重要且具有挑战性的问题 . 数
据聚类其实就是将物理或抽象样本集合分成由

类似的样本组成的多个类的过程，并能够达到

同一类中样本相似度高、不同类间样本相似度

低的目的 . 在过去的十几年中，研究人员提出

了很多聚类算法，有基于划分的方法［1-2］、基于

层次的方法、基于密度的方法［3-4］、基于网格的

方法［5］以及基于模型的方法 . 由于每个算法都

有其特有的优化标准，对于特定数据结构以及

类的形状才能够有很好的性能，也就是说没有

一种单一算法能够适用于任意的数据结构及类

型，这也是聚类集成出现的原因 .
聚类集成根据多个聚类结果找到一个新的

数据划分，这个划分在最大程度上共享了所有

输入的聚类结果对数据集的聚类信息 . 相较于

使用单一算法得到聚类结果，集成聚类的目标

在于融合多个聚类结果以得到更优、更鲁棒聚

类 . 常用的聚类集成的方法可分为基于图的方

法、基于关系矩阵的方法、基于二部图的方法 .
基于图的方法是用图分割技术来挖掘数据的类

结构，如超图［6］、Link［7］等 . 基于关系矩阵的方

法是通过关系矩阵反映两两样本间的关系，然

后再基于该矩阵设计集成算法，如共协关系矩

阵［8］. 基于二部图的方法是通过构造样本与类

的关联矩阵，利用图聚类方法（如谱聚类算

法［9］）进行集成 . 图 1举例说明了两个基聚类的

四种表现形式：超图、共协关系矩阵、二部图和

二部关联矩阵 . 超图［6］中顶点代表数据样本，一

个闭合的曲线是一个超边，代表一个基聚类 .
在共协关系矩阵［8］中，矩阵的行和列都是数据

图 1 两个基聚类的四种表示方法

Fig. 1 Four representations of two base partitions
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样本个数，对应的值是两个样本在整个集成中

出现在一个类中的平均频率 . 二度图［10］中顶点

代表数据样本和类，数据样本和类之间的线代

表数据样本属于这个类 . 在二度关联矩阵中，

矩阵的行是类的个数，列是数据样本的个数，若

数据样本属于该类，对应元素是 1，否则为 0.
聚类集成一般包括三个步骤：基聚类的生

成、基聚类的加权和通过一致性函数得到最后

的划分 . 基聚类的生成主要有几种方法：（1）通

过使用相同聚类算法，每次运行都设置不同的

参数和随机初始化生成基聚类；（2）使用不同的

聚类算法，如 k⁃means、层次聚类等生成基聚类；

（3）使用同样的算法在数据集的不同样本集合

上聚类生成基聚类；（4）在数据集的不同特征子

集或在数据集的不同子空间的投影上聚类生成

基聚类 . 这些方法可以单独使用，也可以任意

组合 . 本文采用的是第一种方法生成基聚类 .
集成聚类算法中通过对基聚类进行加权可

以更好地平衡各基聚类对最终聚类结果的贡

献，得到性能更好的集成聚类算法，再通过一致

性函数来得到最后的划分 . 最常用的方法有 k⁃
means［1］，PAM（Partitioning Around Medoid）［11］

以及层次聚类的单连接、平均连接等方法 . 对
于共协关系矩阵来说，任何一种聚类算法都可

用于产生最终的聚类结果 .
在过去的几年中，学者们提出许多聚类集

成的方法［8，12-18］. Fred and Jain［8］提出 Evidence
Accumulation Clustering（EAC）算法，构建共协

关系矩阵，若一对样本出现在一个类中，值为

1，否则为 0，最后通过层次聚类的方法得到最

后的聚类结果 . 这一方法平等地对待基聚类、

类以及样本，但忽略了它们不同的贡献 . 许多

学者为了改善这一情况，通过改进共协关系矩

阵从而更大程度地利用聚类结果所给的信息，

得到最后的聚类结果 . 其中，有通过评价基聚

类的重要度来改进共协关系矩阵的一些方法，

Yang and Chen［12］通过融合三个不同的评价聚

类的指标来给基聚类一个权值，从而得到加权

的共协关系矩阵 . Nanda and Pujari［13］也提出了

一个加权聚类集成的方法，通过计算样本和类

中心的距离与类中心之间的距离的差值来评价

一个基聚类的重要度，给基聚类一个权值，从而

得到加权的共协关系矩阵 . 这一类方法造成在

一个划分中所有被分到同一个类中样本对的值

都是相同的结果，忽略了类与样本对于基聚类

的贡献 . 为了改善这一问题，学者们又提出通

过评价类的重要度来改进共协关系矩阵的一些

方法 . Zhong et al［14］通过计算样本之间的距离

来评价一个类的可靠度 . Huang et al［15］用熵来

评价一个类的不确定程度从而得到类的重要度

来给每对样本一个权值，但这样会使出现在同

一个类中的所有样本给定的权值都是一样，也

就是说在同一个类中的每个样本都被平等对

待，显然，这样不能精准评价样本的贡献程度 .
因此，本文提出了一种基于样本对加权共

协关系矩阵的聚类集成算法，利用 k⁃means算
法对类进一步分类，产生若干个小类，通过考虑

去掉所要计算的该对样本所在的小类之后类的

不确定程度的变化来更加精准地评价每个样本

对于所在的类的贡献程度 .

1 相关知识

设 X={ x1，x2，⋯，xn } 是 样 本 的 集 合 ，

其中，

xi={ xi1,xi2,⋯,xid }
d为维度，n是数据样本的个数 . 聚类集成就是

在数据集 X上重复地产生M个聚类结果，即：

∏={ π1,π2,π3,⋯,πM }
其中，

π i={ C i
1,C i

2,C i
3,⋯,C i

j,⋯,C i
ki }

是第 i个划分，C i
j 代表第 i个基聚类的第 j个类，

ki代表第 i个划分中类的个数 .
Fred and Jain［8］最 先 提 出 共 协 关 系 矩 阵

（CM矩阵），其定义如下：

CM={ mij } n × n (1)
其中，

mij=
1
M ∑m= 1

M

δmij
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δmij =
ì
í
î

1, Clsm ( xi )= Clsm ( xj )
0, otherwise

Clsm（xi）代表样本 xi在基聚类 πm中所属于的类，

δmij 代表样本 xi和 xj在基聚类 πm中是否在同一个

类中 . 若在一个类中，值为 1，否则，值为 0.

2 基于样本对加权的共协关系矩阵

传统的共协矩阵中，根据各样本对是否处

于同一个类赋予其对应的矩阵元素 0或 1，各个

样本对被同等对待 . 事实上，各样本对中的样

本所处类的情况和各样本对其所在类的影响程

度都不尽相同，平等地对待每个样本对有可能

导致共协关系矩阵不能很好地反映各个基聚类

的情况，进而影响到聚类集成的效果 . 为了解

决这个问题，本文提出了一种样本对重要性度

量，并基于该重要性度量定义新的共协矩阵 .
由于样本对的重要性通常由各样本所处类

的情况以及样本在其所在类中的地位决定，因

此首先利用信息熵［15］给出关于基聚类的不确

定性度量的定义：

H m (Ct )= -∑
k= 1

km

p (Ct,Cm
k ) log2 p (Ct,Cm

k ) (2)

其中，

p (Ct,Cm
k )=

|Ct ∩ Cm
k |

|Ct |
是 Ct ∩ Cm

k 类 Ct与类 Cm
k 中相同样本的个数，|Ct|

是类中样本的个数 . 显然，p (Ct，Cm
k )的取值范

围是［0，1］，Hm（Ct）的取值范围是［0，∞］. 显

然，p (Ct，Cm
k )越大，Hm（Ct）越小，也就是 Ct相对

于 πm这个基聚类不确定性度量越小 .
此外，由于基聚类之间是独立的，因此，Ct

相对于所有基聚类的不确定性度量定义为：

H ∏ (Ct )= ∑
m= 1

M

H m (Ct ) (3)

由式（3）容易得出 Hm 的取值范围是［0，
∞］，Hm值越大，类 Ct的不确定性就越大 .

一个类相对于基聚类的不确定性实际上是

由该类中样本造成的，容易想到每个样本对于

类的不确定性度量的影响程度不同 . 为此，本

文基于将一个样本从某个类中去掉后该类不确

定性变化的程度，给出这个样本的权重 . 但是

在实际应用中，由于单个样本对于整个类的影

响过小，导致不同样本之间的权重差异过小 .
为此，利用 k⁃means算法将每个类划分成若干

个小类（其中，k⁃means算法的 k值，根据类的规

模设置），然后以这些小类为最小单位，通过从

类中去除这些小类引起的类不确定性度量变化

的程度评价样本对的重要性 .
根据上述分析给出样本 xi 和 x j 重要性度

量的定义：

H ∏ (Ct,xi,xj )= H ∏ (Ct )- H ∏ (Ct |( xi,xj ) ) (4)

其中，

H ∏ (C t |( xi,xj ) )= ∑
m= 1

M

H m (Ct |( xi,xj ) )

H m (Ct |( xi,xj ) )= -∑
m= 1

km

p ( (Ct |( xi,xj ) ),(Cm
k |

( xi,xj ) ) ) log2 p ( (Ct |( xi,xj ) ),(Cm
k |( xi,xj ) ) )

Ct|（xi，xj）代表类 Ct去掉 xi和 xj所在的小类中的

所有样本之后的类 . 若 xi和 xj被分在同一个小

类里，就去掉一个小类，被分到不同的小类中，

就去掉两个小类 .
由于去掉了与 xi和 xj在同一小类中的样

本，类 Ct的不确定性度量会有所减小，只不过有

的减少得多，有的减少得少，所以由式（4）可以

看出 H ∏ (Ct，xi，xj )的取值范围是［0，∞］，并且

若 H ∏ (Ct，xi，xj )越大，则从 Ct中去掉样本 xi和

xj所在的小类后，Ct的不确定性减小的程度就

越大 . 也就是说，样本 xi和 xj所在小类 Ct导致的

不确定性变小的程度很大，因此样本对 xi和 xj
的权值应该很小 . 基于这样的分析，给出样本

对 xi和 xj的权重如下：

w (Ct,xi,xj )= exp(-H (Ct,xi,xj ) / ( θ × M ) )(5)

其中，参数 θ>0，是用来调节样本对的不稳定

性对于最后的权值的影响 .
由式（5）可以看出权值 w（Ct，xi，xj）的取值

范围是［0，1］，样本对导致类不确定性变化的程

度越大，给的权值就越低 . 图 2给出了不同的参
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数 θ对于权值的影响，可以看到当 θ<1时，随着

H ∏ (Ct，xi，xj )的增加 w（Ct，xi，xj）会显著地减

少，当 θ>4时，随着H ∏ (Ct，xi，xj )的增加w（Ct，

xi，xj）减少的速度会很缓慢 .

根据式（5），可以定义基于样本加权的共协

关系矩阵WCM为：

WCM={ mij } n × n (6)
其中，

mij=
1
M ∑m= 1

M

w m
ij δmij

w m
ij = w (Cls ( xi ),xi,xj )

δmij =
ì
í
î

1, Clsm ( xi )= Clsm ( xj )
0, otherwise

其中wm
ij 代表样本 xi和 xj对所在类 Ct的权值 .

3 算法描述

基于第 2节给出的基于样本对加权的共协

关系矩阵设计了基于加权共协矩阵的聚类集成

算 法 OWEC（Sample pairwise Weighting co ⁃
association matrix based Ensemble Clustering
algorithm），该算法的详细描述如下：

算法 1 基于样本对加权共协关系矩阵的聚类集

成算法

输入：数据集 X={ x1，x2，...，xn }

小类的个数 const_k

聚类结果中类的个数K

输出：聚类结果 π*
步骤 1. 利用 k⁃means算法得到M个基聚类结果 .
步骤 2. 对于每一个在 ∏集合中的类，用 k⁃means

算法得到 const_k个小类 .
步骤 3. 利用式（6）计算基聚类集合中所有的类的

不确定性度量 .
步骤 4. 计算样本 xi和 xj以及类 Ct所对应的权值 .
步骤 5. 计算并得到加权的共协关系矩阵 .
步骤 6. 利用层次聚类算法得到最后的聚类结果 .

4 实验与结果

4. 1 数据集 为了验证提出的改进聚类集成

算法的有效性，选取六个 UCI数据集来进行实

验，数据集的详细描述如表 1所示 .

4. 2 评价指标 使用调整兰德系数（Adjusted
Rand Index，ARI）和聚类精度（Clustering Accu⁃
racy，CA）来评价聚类算法的性能 .

假设 π' = { π'1.....π 'Ks }是真实的基聚类结果，

πG={ πG1 ......πGkt }是实验得到的基聚类结果，其

中，ks和 kt是 π'和 πG的类别个数 .
ARI通过考虑在两个基聚类中，样本对是

否 在 相 同 的 类 来 计 算 得 到 ，其 计 算 公 式

如下［19］：

ARI ( π',πG )=
2( N 00N 11 - N 01N 10 )

( N 00 + N 01 ) ( N 01 + N 11 ) ( N 00 + N 10 ) ( N 10 + N 11 )
(7)

其中，N11代表在基聚类 π'和 πG中都出现在相同

的类的样本对的个数，N00代表在基聚类 π'和 πG

图 2 对于不同参数，权值与样本对不稳定程度之

间的相关性

Fig. 2 For different parameters, the correlation

between weight and the degree of instability of the

object

表 1 数据集

Table 1 Datasets

Datasets
Iris
Wine

Column_3C
Glass
Musk
Seeds

Objects
150
178
310
214
476
210

Dimensions
4
13
6
9
167
7

Classes
3
3
3
6
2
3
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中，都出现在不同的类的样本对的个数，N01代

表在基聚类 πG中出现在相同的类而在基聚类 π'

出现在不同的类的样本对的个数，N10代表在基

聚类 πG 中出现在不同的类但在基聚类 π'出现

在相同类的样本对的个数 .
CA的计算公式如下［20］：

CA ( π',πG )= 1
N ∑i= 1

kt

|πGi ∩ mode( πGi ,π' ) | (8)

其中，

mode( πGi ,π' )= argmaxπ'j ∈ π' |π
G
i ∩ π'j |

4. 3 实验和结果 通过三组实验验证 OWEC
的性能 . 第一组实验研究参数的取值变化对提

出方法性能的影响，第二组实验将OWEC算法

与 EAC［8］，LWEA（Locally Weighted Evience
Accumulation）［15］和 LWGP（Locally Weighted
Graph Partitioning）［15］算法进行比较 . 第三组实

验研究集成规模对提出算法性能的影响 .

首先，先分析参数对OWEC算法性能的影

响 . 对于参数的每一个值，分别运行 OWEC算

法 20次，求得平均的 ARI和 CA值 . 其中M=
30，用 k⁃means算法随机初始化产生基聚类，k

是固定的，是每个数据集真实的 k值 . 用 k ⁃
means算法产生小类，k是固定的根据具体的数

据集来变化，其中 Iris，Wine，Seeds数据集设置

const_k=10，Column_3C数据集设置 const_k=
20，Glass数据集设置 const_k=3，Musk数据集

设置 const_k=30. 结果如表 2和表 3所示 . 从结

果上来看，对于 Iris数据集，θ的取值不论是怎

样变化，ARI和 CA值的变化都不明显，而对于

其余的五个数据集，θ在 0. 1~1时，ARI和 CA

值的变化不明显，因此 θ对于我们提出的算法

的影响并不大，建议在［0. 2，1］范围内选取 . 在
之后的实验中，θ的值设置为 0. 3.

接 下 来 ，将 本 文 提 出 的 OWEC 算 法 与

EAC［8］，LWEA［15］与 LWGP［15］算法进行比较 .

表 2 对于不同的参数OWEC算法的平均性能(ARI)

Table 2 Average performance of OWEC algorithm for different parameters(ARI)

Datasets

Iris

Wine

Column_3C

Glass

Musk

Seeds

θ

0. 1

0. 6249

0. 3238

0. 3616

0. 2732

0. 1687

0. 3631

0. 2

0. 6141

0. 3680

0. 4057

0. 3005

0. 2914

0. 4283

0. 6183

0. 3721

0. 4403

0. 3357

0. 2592

0. 4573

0. 3 0. 4

0. 6167

0. 3796

0. 4234

0. 3115

0. 2639

0. 4575

0. 5

0. 6107

0. 3794

0. 4320

0. 3094

0. 2511

0. 4615

0. 6

0. 5985

0. 3703

0. 4196

0. 3503

0. 2644

0. 4861

0. 7

0. 6003

0. 3498

0. 4066

0. 3145

0. 2949

0. 4789

0. 8

0. 6170

0. 3511

0. 3800

0. 3388

0. 2876

0. 4352

0. 9

0. 6124

0. 3595

0. 4495

0. 3038

0. 2949

0. 5461

1. 0

0. 6023

0. 3372

0. 4206

0. 3388

0. 2355

0. 5153

2. 0

0. 5937

0. 3201

0. 4186

0. 3038

0. 2086

0. 4891

4. 0

0. 5976

0. 3394

0. 4226

0. 7303

0. 2444

0. 4681

表 3 对于不同的参数OWEC算法的平均性能(CA)

Table 3 Average performance of OWEC algorithm for different parameters(CA)

Datasets

Iris

Wine

Column_3C

Glass

Musk

Seeds

θ

0. 1

0. 8567

0. 6646

0. 7152

0. 6993

0. 6818

0. 7140

0. 2

0. 8490

0. 6820

0. 7471

0. 7008

0. 7569

0. 7593

0. 3

0. 8603

0. 6713

0. 7690

0. 7098

0. 7420

0. 7731

0. 4

0. 8543

0. 6904

0. 7563

0. 7178

0. 7291

0. 7743

0. 5

0. 8480

0. 6483

0. 7571

0. 7136

0. 7232

0. 7702

0. 6

0. 8410

0. 6789

0. 7426

0. 7203

0. 7255

0. 7864

0. 7

0. 8443

0. 6646

0. 7450

0. 7231

0. 7450

0. 7807

0. 8

0. 8467

0. 6612

0. 7410

0. 7376

0. 7561

0. 7624

0. 9

0. 8560

0. 6840

0. 7687

0. 7210

0. 7561

0. 8188

1. 0

0. 8477

0. 6621

0. 7519

0. 7376

0. 7243

0. 7993

2. 0

0. 8463

0. 6590

0. 7518

0. 7210

0. 7143

0. 7881

4. 0

0. 8430

0. 6671

0. 7556

0. 3318

0. 7255

0. 7793
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对于每一个测试的方法，都是用 k⁃means算法

固定的 k值随机初始化产生基聚类，k值是数据

集的真实类别个数 . 实验中基聚类个数 M=
100. 为保证实验结果的有效性每个算法运行

20次，得到平均ARI值和 CA值，并且为了实验

的公平公正，每一次运行，OWEC与现有的三

个算法都是在相同的基聚类上进行的 . 其中，

对于 LWEA算法和 LWGP算法选取参数 θ=
0. 4，OWEC算法选取参数 θ=0. 3. 实验结果如

表 4 所 示 . OWEC 算 法 在 Iris，Glass，Seeds，
Musk数据集上的 ARI值和 CA值得到了明显

的提升，在Wine，Column_3C数据集上的性能

虽然没有明显的提升，但是也是比所比较的方

法好的 . 说明OWEC还是有很大优势的 .

进 一 步 分 析 OWEC 算 法 以 及 EAC，
LWEA和 LWGP算法在不同集成规模下的性

能差异 . 对每一个集成大小M，在每个数据集

上分别运行每个方法 20次，计算出平均性能

（ARI和 CA值），其中 LWEA，LWGP算法参数

仍然取 0. 4，OWEC方法参数取 0. 3. 不同集成

规模M下不同数据集中各个方法的平均性能

ARI和 CA值如图 3和图 4所示，可以看出随着

集成规模的变化，OWEC算法在各个数据集上

达到最好的ARI和 CA值，整体的性能最好 .

表 4 不同的算法在不同数据集上的平均性能(ARI，CA)

Table 4 Average performance of different algorithms over different data sets (ARI，CA)

Datasets

Iris

Wine

Column_3C

Glass

Musk

Seeds

ARI

OWEC

0. 6324

0. 3632

0. 4320

0. 3581

0. 2876

0. 5016

EAC

0. 4394

0. 3045

0. 3054

0. 2092

0. 0291

0. 1317

LWEA

0. 4634

0. 3331

0. 3963

0. 2701

0. 1785

0. 2522

LWGP

0. 4400

0. 3295

0. 3675

0. 2520

0. 1687

0. 2385

CA

OWEC

0. 8527

0. 6607

0. 7571

0. 7290

0. 7561

0. 7943

EAC

0. 6533

0. 6348

0. 6935

0. 6782

0. 5924

0. 5286

LWEA

0. 7527

0. 6354

0. 7326

0. 6449

0. 6893

0. 5952

LWGP

0. 7413

0. 6399

0. 6944

0. 6729

0. 6890

0. 5886

图 3 在不同集成规模下不同的算法在各个数据集上的平均性能（ARI）

Fig. 3 Average performance of different algorithms on each data set under different ensemble size (ARI)
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5 结束语

本文提出了基于样本对加权共协关系矩阵

的聚类集成算法，该算法首先利用 k⁃means算
法得到多个基聚类结果，然后利用熵计算样本

对于类的影响程度，得到权值后的共协关系矩

阵，最后利用层次聚类算法来得到最终的集成

聚类结果 . 由于该算法在构建共协关系矩阵时

考虑了不同样本对对于所在类的重要程度，因

此提出的共协关系矩阵能够更好地刻画各基聚

类的情况 . 在 UCI数据集上的实验结果表明，

提出的算法在调整兰德系数（ARI）和聚类精度

（CA）两个指标上都在一定程度上优于对比

算法 .
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