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摘　要　集体的差异性被认为是影响集成学习的一个关键因素．在分类器集成中有许多的差异性度量被提出，但

是在聚类集成中如何测量聚类集体的差异性，目前研究得很少．作者研究了７种聚类集体差异性度量方法，并通过

实验研究了这７种度量在不同的平均成员聚类准确度、不同的集体大小和不同的数据分布情况下与各种聚类集成

算法性能之间的关系．实验表明：这些差异性度量与聚类集成性能间并没有单调关系，但是在平均成员准确度较

高、聚类集体大小适中和数据中有均匀簇分布的情况下，它们与集成性能间的相关度还是比较高的．最后给出了一

些差异性度量用于指导聚类集体生成的可行性建议．
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１　引　言

在集成学习中，只有当集体中的成员在一些输

出上不一致时，结合它们才能有效提高学习效

率［１２］，这种不一致性称为集体的差异性．当集体的

差异性增加，也就是成员学习器之间的关联性越低

时，集成学习的优势就越明显．就差异性应如何来严



格定义，如何来测量，在分类器集成环境中有一些比

较深入的研究［３４］，但在聚类集成环境中，这方面的

研究还比较少．

在聚类集成环境中，Ｆｅｒｎ等
［５］中使用规范化互

信息（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）来表

示聚类集体差异程度，并且绘制出聚类对之间的平

均准确度对聚类对间的ＮＭＩ值的点图．实验表明当

点对之间的ＮＭＩ值分布较宽，也就是说集体内的差

异性大，且集体的准确度也较高时，能得到较好的聚

类性能．Ｔａｎｇ等
［６］中也使用了ＮＭＩ值来选择聚类

成员以提高聚类集成效果．Ｇｒｅｅｎｅ等
［７］中使用了一

个基于熵的方法来测量差异性，对３种不同的集体

生成方法生成的集体进行了差异性对比，用实验说

明了差异性在聚类集成时的关键作用．在文献［８］

中，作者基于ａｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄｉｎｄｅｘ提出了４种测量

聚类集体差异性的方法，但作者在实验中发现，如果

以这４种方法来衡量聚类集体差异性，则选择差异

性为中间值的集体进行集成比选择最大差异性的集

体更能保证集成性能．

我们提出了４种新的可用于测量聚类集体差异

性的度量，然后对这４种差异性度量加上基于

ＮＭＩ
［５６］，基于熵［７］和基于ａｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄｉｎｄｅｘ

［８］的

聚类集体差异性度量，与６种聚类集成方法的准确

度之间的关系进行了全面的实验研究．为了研究在

不同情况下各种差异性度量与不同的集成方法性能

之间的关系，我们在实验中采用了人工模拟生成具

有各种特点的聚类集体的方法．

本文第２节介绍７类聚类集体差异性度量方法

和它们的来源；第３节首先分别在不同的平均成员

聚类准确度、聚类集体大小和不同的数据源分布条

件下，研究各种差异性度量与同一集成方法性能之

间的关系，然后研究在聚类成员准确度相同情况下

各种聚类集体差异性度量与不同聚类集成方法间的

关系；第４节总结实验结果．

２　聚类集成中差异性测量方法

假设有一个待聚类的势为 犖 的数据集犡＝

｛狓１，狓２，…，狓犖｝，在此数据集上产生了一个聚类集

体（或称为集合）Π＝｛π１，π２，…，π犔｝，它有犔个聚类

成员．针对这个聚类集体有如下差异性测量方法．

２１　基于犖犕犐的差异性度量犖犕犐犅犇犕

互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）是一个用来

测量两个分布的共享统计信息的对称度量．如果用

犡和犢 表示两个随机变量，则这两个随机变量间的

互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）定义为
［９］

犐（犡；犢）＝∑
狓，狔

狆（狓，狔）ｌｏｇ
狆（狓，狔）

狆（狓）狆（狔）
（１）

　　为了将这个度量值的范围限于０和１之间，在

文献［１０］中作者引入了规范化互信息（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＭＩ）：

犖犕犐＝
犐（犡，犢）

犎（犡）犎（犢槡 ）
（２）

其中犎（犡）和犎（犢）分别表示犡 和犢 两个随机变

量的熵值，其中熵值的定义如下［９］

犎（犡）＝∑
狓

狆（狓）ｌｏｇ
１

狆（狓）
（３）

　　所以如果有两个聚类π犪，π犫，则它们之间的

ＮＭＩ值定义为

犖犕犐（π犪，π犫）＝

∑

犽犪

犺＝１
∑

犽犫

犾＝１

狀犺，犾
犖
ｌｏｇ２

狀犺，犾
犖

狀犺
犖
·狀犾

烄

烆

烌

烎犖

∑

犽犪

犺＝１

狀犺
犖
ｌｏｇ２

狀犺（ ）犖 ∑

犽犫

犾＝１

狀犾
犖
ｌｏｇ２

狀犾（ ）槡 犖

＝
∑

犽犪

犺＝１
∑

犽犫

犾＝１

狀犺，犾ｌｏｇ２
犖·狀犺，犾
狀犺·狀（ ）

犾

∑

犽犪

犺＝１

狀犺ｌｏｇ２
狀犺（ ）犖 ∑

犽犫

犾＝１

狀犾ｌｏｇ２
狀犾（ ）槡 犖

（４）

其中犽犪和犽犫分别表示聚类π犪，π犫中簇（ｃｌｕｓｔｅｒ）的个

数；狀犺，犾表示同时位于π犪的犺簇和π犫的犾簇中点的个

数；狀犺表示π犪的犺簇中点的个数；狀犾表示π犫的犾簇中

点的个数．ＮＭＩ值是一个对称的用于测量两个聚类

之间的共享信息的一种度量，为了测量一个聚类集

体的差异性，在文献［５］中使用聚类集体中所有聚类

对之间的平均ＮＭＩ值来表示集体的差异性：

犖犕犐平均 ＝
２

犔（犔－１）∑
犔－１

犻＝１
∑
犔

犼＝犻＋１

犖犕犐（π犻，π犼（ ）） （５）

　　由于这个值越大表示差异性越小，所以我们稍

微做了一点改动，使用如下式子来表示聚类集体的

差异性，我们将其命名为 ＮＭＩＢＤＭ（ＮＭＩＢａｓｅｄ

ＤｉｖｅｒｓｉｔｙＭｅａｓｕｒｅ）：

犖犕犐犅犇犕 ＝１－犖犕犐平均 （６）

　　这样当犖犕犐犅犇犕 值越大时，也表示聚类集体

的差异性越大．它的值位于０和１之间，当两个聚类

完全等同时，它的值为０．

２２　基于熵的差异性度量犈犅犇犕

在文献［７］中使用了一个基于熵的方法来测量聚
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类集体的差异性，我们把它命名为ＥＢＤＭ（Ｅｎｔｒｏｐｙ

ＢａｓｅｄＤｉｖｅｒｓｉｔｙＭｅａｓｕｒｅ）：

犈犅犇犕 ＝
２

犖（犖－１）∑
犖－１

犻＝１
∑
犖

犼＝犻＋１

－

（狆犻犼ｌｏｇ２狆犻犼＋（１－狆犻犼）ｌｏｇ２（１－狆犻犼）） （７）

　　狆犻犼表示点对狓犻和狓犼在聚类集体中被分在同一

个簇的概率：狆犻犼＝
１

犔∑
犔

犽＝１

δ（π犽（狓犻），π犽（狓犼）），其中

π犽（狓犻），π犽（狓犼）分别是在聚类π犽中点狓犻和狓犼的簇标

签，如果它们相等则δ函数值为１，否则为０．

ＥＢＤＭ值位于０和１之间，越大表示差异性也

越大．

２３　基于犆犈（犆狅狀犱犻狋犻狅狀犪犾犈狀狋狉狅狆狔）的差异性度量

犆犈犅犇犕

在文献［５］中用ＣＥ来评估一个聚类的性能，

ＣＥ（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＥｎｔｒｏｐｙ）定义如下

犆犈（π犪，π犫）＝∑

犽犫

犾＝１

狀犾· －∑

犽犪

犺＝１

狆犺犾ｌｏｇ（狆犺犾（ ））

犖
（８）

其中狆犺犾表示π犫的犾簇中的点属于π犪的犺簇的概率．

我们基于这个概念定义了一个用来测量聚类集

体的差异性度量，称其为ＣＥＢＤＭ（ＣＥＢａｓｅｄＤｉｖｅｒ

ｓｉｔｙＭｅａｓｕｒｅ）：

犆犈犅犇犕 ＝
２

犔（犔－１
（）∑
犔－１

犻＝１
∑
犔

犼＝犻＋１

（犆犈（π犻，π犼）＋

犆犈（π犼，π犻））／ ）２ （９）

这个值越大表示聚类集体差异性越大．

２４　基于犃犱犼狌狊狋犲犱犚犪狀犱犐狀犱犲狓的度量

文献［８］的作者基于ａｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄｉｎｄｅｘ
［１１］定

义了用于测量两个聚类之间差异性的度量．其中

ａｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄｉｎｄｅｘ定义为

犪狉（π犪，π犫）＝
∑

犽犪

犺＝１
∑

犽犫

犾＝１

狀犺，犾（ ）２ －狋３

１

２
（狋１＋狋２）－狋３

（１０）

狋１＝∑

犽犪

犺＝１

狀犺（ ）２ ，　狋２＝∑

犽犫

犾＝１

狀犾（ ）２ ，　狋３＝
２狋１狋２

犖（犖－１）
，

其中犽犪，犽犫，狀犺，犾，狀犾和狀犺与式（４）中的意思一样．当

两个聚类完全独立时，ａｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄｉｎｄｅｘ的值应

该为０，当接近于０时，说明知道一个聚类对预测另

一个聚类没有一点作用．所以当为０时并不意味着

两个聚类没有一点共同之处．而当两个聚类等同时，

它的值为１．利用ａｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄｉｎｄｅｘ定义了以下５

个聚类集体的差异性度量ａｄＲＢＤＭ（ａｄｊｕｓｔＲａｎｄ

ｉｎｄｅｘＢａｓｅｄＤｉｖｅｒｓｉｔｙＭｅａｓｕｒｅ）：

犪犱犚犅犇犕＿１＝
２

犔（犔－１）∑
犔－１

犻＝１
∑
犔

犼＝犻＋１

（１－犪狉（π犻，π犼））

（１１）

犪犱犚犅犇犕＿２＝
１

犔∑
犔

犻＝１

（１－犪狉（π犻，π
）） （１２）

犪犱犚犅犇犕＿３＝

　
１

（犔－１）∑
犔

犻＝１

（１－犪狉（π犻，π
）－犪犱犚犅犇犕＿２）槡

２

（１３）

犪犱犚犅犇犕＿４＝
１

２
（１－犪犱犚犅犇犕＿２＋犪犱犚犅犇犕＿３）

（１４）

犪犱犚犅犇犕＿５＝
犪犱犚犅犇犕＿３

犪犱犚犅犇犕＿２
（１５）

　　犪犱犚犅犇犕＿１先测量每对聚类的差异性，因为

犪狉（π犪，π犫）表示两个聚类的相似性，所以１－犪狉（π犪，π犫）

表示两个聚类之间的差异性，然后计算出平均值

作为集体的差异性值．文献［８］的作者先用大多数投

票法得到一个集成聚类π
，然后以它为基准，计算

集体中的成员聚类与它的差异值，然后平均得到

犪犱犚犅犇犕＿２，在第３节的实验中我们用ＣＳＰＡ 算

法［１０］对聚类集体进行集成得到的聚类结果来表示

π
．犪犱犚犅犇犕＿３用各个聚类与π

的差异性的标准偏

差来表示集体的差异性．犪犱犚犅犇犕＿４和犪犱犚犅犇犕＿５

则是综合犪犱犚犅犇犕＿２和犪犱犚犅犇犕＿３来表示集体

的差异性，当把π 当成正确聚类时，犪犱犚犅犇犕＿２

越小时表示聚类集体平均聚类成员准确度越高，所

以在这种意义下犪犱犚犅犇犕＿４和犪犱犚犅犇犕＿５度量

同时反映集体的准确度和差异性．

如果用ＣＳＰＡ算法
［１０］对聚类集体进行集成得

到的聚类结果π
作为基准，对其它聚类的簇标签进

行匹配统一，则可以利用分类集成环境中的差异性

测量方法来度量聚类集体的差异性．文献［３］的作者

对分类器集体差异性的十种测量方法进行了聚类分

析，将它们分成了三个簇，我们从每个簇中选择了一

种方法，基于它们（ｄｏｕｂｌｅｆａｕｌｔ，ｃｏｉｎｃｉｄｅｎｔｆａｉｌｕｒｅ

ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ，ｉｎｔｅｒｒａｔｅｒａｇｒｅｅｍｅｎｔ）来定义聚类集体的

差异性度量．

２５　基于 犇狅狌犫犾犲犉犪狌犾狋犕犲犪狊狌狉犲的差异性测量

犇犉犅犇犕

文献［１２］的作者使用ＤｏｕｂｌｅＦａｕｌｔＭｅａｓｕｒｅ来形

成分类集体的成对差异性矩阵，用它来指导选择最不

相关的分类器．我们基于ＤｏｕｂｌｅＦａｕｌｔＭｅａｓｕｒｅ定义
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了一个聚类集体差异性度量方法 ＤＦＢＤＭ（Ｄｏｕｂｌｅ

ＦａｕｌｔＢａｓｅｄＭｅａｓｕｒｅ）

犇犉犅犇犕 ＝１－
２

犖犔（犔－１）∑
犔－１

犻＝１
∑
犔

犼＝犻＋１

狀犻，犼（－１，－１）

（１６）

其中狀犻，犼（－１，－１）表示聚类π犻和π犼同时与π
意见

不同的点的个数．犇犉犅犇犕 值为０时，表示聚类集

体的差异性最小，它的值越大表示差异性越大．

２６　基于犆犉犇（犆狅犻狀犮犻犱犲狀狋犉犪犻犾狌狉犲犇犻狏犲狉狊犻狋狔）的差

异性测量犆犉犇犅犇犕

我们基于Ｐａｒｔｒｉｄｇｅ和Ｋｒｚａｎｏｗｓｋｉ提出的一种

度量ＣｏｉｎｃｉｄｅｎｔＦａｉｌｕｒｅＤｉｖｅｒｓｉｔｙ
［１３］定义了ＣＦＤＢ

ＤＭ（ＣｏｉｎｃｉｄｅｎｔＦａｉｌｕｒｅＤｉｖｅｒｓｉｔｙＢａｓｅｄＤｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｍｅａｓｕｒｅ）

犆犉犇犅犇犕 ＝

０， 狆０ ＝１

１

１－狆０∑
犔

犻＝１

犔－犻
犔－１

狆犻， 狆０ ＜
烅

烄

烆
１

（１７）

其中狆犻表示犔 个聚类中刚好有犻个与π
意见不相

同的点数在整个数据集中所占的比例，狆０相应表示

有０个聚类与π
意见不相同的点数的比例．当所有

的聚类等同时犆犉犇犅犇犕 的值为０；而当对于所有

的数据点至多有一个聚类与π
意见不同时，它的值

为１．犆犉犇犅犇犕 的值越大表示差异性越大．

２７　基于 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋狅犳犐狀狋犲狉犚犪狋犲狉犃犵狉犲犲犿犲狀狋

的差异性度量犐犚犃犅犇犕

文献［１４］的作者用 ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆＩｎｔｅｒＲａｔｅｒ

Ａｇｒｅｅｍｅｎｔ来测量分类器间的可信性，也称为κ，它

可用来测量分类器集体中的一致性水平．我们基于

ＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｏｆＩｎｔｅｒＲａｔｅｒＡｇｒｅｅｍｅｎｔ定义了一

个聚类集体差异性度量方法ＩＲＡＢＤＭ（ＩｎｔｅｒＲａｔｅｒ

ＡｇｒｅｅｍｅｎｔＢａｓｅｄＤｉｖｅｒｓｉｔｙＭｅａｓｕｒｅ）

犐犚犃犅犇犕 ＝
∑
犖

犻＝１

（犔－犾犻）犾犻

犖犔（犔－１）犘（１－犘）
（１８）

其中犾犻表示就数据点狓犻，聚类集体中与π
意见不同

的聚类成员个数．而犘表示以π
作为标准，聚类集

体的平均聚类准确率．犐犚犃犅犇犕 的值越大表示聚类

集体的差异性越大．

３　聚类集体差异性度量分析

３１　聚类集体差异性与聚类集成准确度之间的散

点图

为了直观地看出上述各种差异性度量与聚类集

成的准确度之间的关系，我们采用模拟生成聚类集

体的方法．首先生成一个大小为３０的一维矢量表示

在数据规模为３０的数据集上的一个真实聚类，每个

簇１０个数据点．例如，用１０个１，１０个２和１０个３

表示的一个真实聚类为［１，１，…，１，２，…，２，３，…，

３］．然后在此基础上随机改变其中的３０×（１－狆）个

点的簇标签，使之与原来的标签不同来模拟生成一

个准确度为狆的聚类，例如改变第一个点的簇标签

为２，则这个聚类成为［２，１，…，１，２，…，２，３，…，３］．

使用此方法我们构造３００个大小为３、平均准确度

为０．６的聚类集体且计算这３００个集体的差异性度

量值和使用ＣＳＰＡ算法
［１０］集成之后的聚类准确度．

ＣＳＰＡ
［１０］集成算法将每个数据点表示成一个顶点，

两个点被分在同一个簇中的次数占聚类集体中所有

簇的比例为相应两顶点间边的权重，这样根据一个

聚类集体生成一个图后，再利用图形划分方法即得

到最终聚类结果．之所以选用ＣＳＰＡ算法
［１０］是因为

在以往的聚类集成对比实验研究中它的性能比较稳

定，而且准确度较高．而为了要计算集成准确度，需

要对簇标签进行匹配，在这里我们选用的是 Ｈｕｎ

ｇａｒｉａｎ算法
［１５］，它根据两个聚类的簇对间的相同数

据点比例进行簇标签匹配．

针对不同的差异性度量方法我们得到了１１组

数据，将其绘成了散点图（如３．６节图１所示），图中

每个点表示一个聚类集体．在这种情况下造成集成

性能各不相同的因素应该来说只有各个聚类集体的

差异性，因为各个聚类集体的平均成员准确度相同，

集体大小相同，集成方法相同．

从图１可以看出没有一种差异性度量与ＣＳＰＡ
［１０］

聚类集成准确度之间存在严格单调递增关系．也就是

说这些差异性度量值越大并不意味着用ＣＳＰＡ
［１０］

进行聚类集成时准确度就越高．这其中的原因有

可能是这些差异性度量并没有很好地把我们直觉

上所认为的聚类成员间的独立性和不会犯同样错

误的那种概念表达出来．也有可能是ＣＳＰＡ
［１０］这种

集成方法不能很好地利用集体的差异性．

３２　不同的平均聚类成员准确度情况下集体差异

性度量与集成准确度之间的关系

为了验证集体的差异性度量与集成性能之间的

关系是否受到集体平均成员准确度的影响，我们利

用３．１节描述的实验方法产生了具有不同平均成员

准确度的集体，对每一个准确度我们生成了３０个大

小为３的集体，从而计算出由这３０个集体产生的差

异性与ＣＳＰＡ
［１０］集成准确度之间的相关系数，重复
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２０次这样的过程，得到了这些相关系数的平均值．

表１列出了各种聚类集体差异性度量与ＣＳＰＡ
［１０］集

成准确度之间的相关系数，表头中，犈狆表示在各种

平均成员准确度情况下，平均ＣＳＰＡ
［１０］集成准确度．

在实验中我们使用了Ｓｐｅａｒｍａｎ′ｓｒａｎｋＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（ＲＣＣ）方法来估算差异性与集成准确

度之间的相关程度．ＲＣＣ是由Ｓｐｅａｒｍａｎ在１９０４年

提出的非参数的，即与分布无关的相关性估算方法，

它用来测量两个变量的关联强度［１６］．之所以用它

是认为差异性度量与集成准确度之间的关系是非

线性的［３］，它的值越大表示相关性越高．ＲＣＣ的定

义如下

犚犆犆（犡，犢）＝１－６·∑
犖

犻＝１

（犚犪狀犽（狓犻）－犚犪狀犽（狔犻））
２

犖（犖２－１）

（１９）

这里犡＝｛狓１，狓２，…，狓犖｝和犢＝｛狔１，狔２，…，狔犖｝是

实数的集合，计算这个ＲＣＣ参数，我们使用了ｍａｔｌａｂ

自带的函数．它的值从－１～１，为０时表示两个变量

是独立的．负数表示负相关，正数表示正相关，绝对

值越大表示相关性越高．

表１　不同平均成员准确度情况下各种差异性度量与犆犛犘犃集成准确度的相关系数

（其中的狆表示集体中成员聚类的准确度，犈狆表示平均ＣＳＰＡ集成准确度）

相关系数

狆＝０．５

犈狆＝０．４９９６

狆＝０．５５

犈狆＝０．５６４７

狆＝０．６

犈狆＝０．６０４９

狆＝０．７

犈狆＝０．７５３３

狆＝０．８

犈狆＝０．８９６０

狆＝０．９

犈狆＝０．９７４３

犖犕犐犅犇犕 －０．０４３５ －０．０７８４ －０．０５２５ 　０．１２５２ 　０．４７０２ ０６０１６

犈犅犇犕 －０．０２９１ －０．０８７４ －０．０７０５ ０．１１１６ ０．５０４３ ０７３８９

犆犈犅犇犕 －０．０４４２ －０．０４９１ －０．０２９１ ０．１３１７ ０．４５０７ ０５９１６

犪犱犚犅犇犕＿１ －０．０４４７ －０．０７３８ －０．０５１８ ０．１３１６ ０．５１３６ ０７４２１

犪犱犚犅犇犕＿２ －０．０６７８ －０．１５７２ －０．１８８０ －０．０７２５ ０．２８２０ ０４０９６

犪犱犚犅犇犕＿３ ０．０５００ ０．０６２７ －０．００７１ －０．３６６１ －０．５４２９ －０８３０３

犪犱犚犅犇犕＿４ ０．０６２９ ０．１０１２ ０．０４３７ －０．３１８０ －０．５９６４ －０８２５９

犪犱犚犅犇犕＿５ ０．０５４９ ０．０７６７ ０．００８８ －０．３５５９ －０．５６３３ －０８３４７

犇犉犅犇犕 ０．０３６５ ０．１０３０ ０．１９０８ ０．４５５３ ０．４８７８ ０５７１４

犆犉犇犅犇犕 ０．０３１６ ０．０７６３ ０．１５６２ ０．４４２８ ０５６５０ ０．５４４５

犐犚犃犅犇犕 ０．０２０６ －０．００４９ ０．０４０９ ０．３４７９ ０．５９８４ ０７７１３

　　从表１可以看出（进行横向比较时），随着聚类

成员平均准确度的增加，各种度量与集成准确度之

间的相关系数的绝对值也在增加．在成员聚类准确

度０．６时，各种差异性度量与集成性能之间的相关

性很低，都接近于０．而当高于０．６时，犪犱犚犅犇犕＿３，

犪犱犚犅犇犕＿４和犪犱犚犅犇犕＿５从相关程度很低变

成了负相关，也就是说差异性值的增加反而意味着

集成准确度降低，这可能是因为这三个度量将成员

聚类准确度作为度量的一个因素的原故．其它的度

量在平均成员准确度高于０．６时，与集成性能之间

的相关性都呈现明显的正相关关系．并且发现平均

成员准确度０．６像是一个分水岭，各种差异性度量

在此点上由相关性几乎为０转变成相关性较高．这

说明当一个集体中成员聚类的准确度较高时，用大多

数的差异性度量来指导一个聚类集体的生成或评价

一个聚类集体的好坏应该说还是有一定的可取性的．

从表１也发现随着平均成员准确度的增加，集成性能

相对于成员聚类的提高幅度也在增加．

３３　不同的集体大小情况下各种差异性度量与

犆犛犘犃集成准确度的相关性研究

为了研究集体的大小是否也会影响差异性与集

成准确度间的相关性，我们使用３．１节描述的实验

方法分别生成在不同的聚类集体大小情况下，平均

成员准确度狆＝０．６５的集体３０个，从而计算在不

同的集体大小情况下集体的差异性和集成准确度的

相关系数，重复２０次此过程计算得到的平均值如

表２所示．表头中的犈狆也如表１一样表示在相应

情况下ＣＳＰＡ集成准确度的平均值，集体大小用犔

表示．

从表２可以看出集体大小确实影响着差异性与

集成准确度间的相关性，随着集体大小的增大，虽然

平均ＣＳＰＡ集成准确度在增加，但各种差异性度量

与集成性能之间的相关性却不总是在增加，而是一

开始随着集体大小的增大相关性在增加，但当集体

大小增加到一定程度时，这种相关性却又开始有所

下降．大多数的度量在集体大小位于１５～２０之间

时，与集成性能的相关性最强．犪犱犚犅犇犕＿３ 和

犪犱犚犅犇犕＿５在集体大小犔＝２０时相关系数值分别

达到了－０．９０７６和－０．９０３１，呈现了相当强的负相

关关系．而犇犉犅犇犕，犆犉犇犅犇犕 和犐犚犃犅犇犕 度量

在犔＝２０时与ＣＳＰＡ集成性能的正相关程度也达

到了较高的值．这也给了我们一点启示，当我们想用

差异性度量来指导生成差异性集体时，最好生成大

小为１５～２０的集体．
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表２　不同的集体大小情况下各种差异性度量与犆犛犘犃集成准确度的相关系数

相关系数

犔＝３

犈狆＝０．６４６９

犔＝５

犈狆＝０．７１４６

犔＝８

犈狆＝０．８０２２

犔＝１５

犈狆＝０．９２１１

犔＝２０

犈狆＝０．９５５３

犔＝３０

犈狆＝０．９８５８

犖犕犐犅犇犕 －０．０４５８ ０．１０４２ ０．２３９３ ０２８６６ ０．２３０５ ０．１６０３

犈犅犇犕 －０．０６５６ ０．０９１７ ０．２２０６ ０２２９２ ０．２０８９ ０．１２９０

犆犈犅犇犕 －０．０１８８ ０．０８３６ ０２０７５ ０．１９２３ ０．１４９１ ０．０８５５

犪犱犚犅犇犕＿１ －０．０４２８ ０．１０４２ ０．２４６９ ０２８８７ ０．２１７３ ０．１８７１

犪犱犚犅犇犕＿２ －０．２０３４ －０．１４３５ －０．０３５１ －０．１１６０ －０．１８７６ －０２５９８

犪犱犚犅犇犕＿３ －０．０９０５ －０．３２４１ －０．５９６２ －０．８７８２ －０９０７６ －０．７７７０

犪犱犚犅犇犕＿４ －０．０３４６ －０．２４２５ －０．４７１１ －０．７６８４ －０７９４５ －０．６６９５

犪犱犚犅犇犕＿５ －０．０７２５ －０．３０８３ －０．５８２２ －０．８７２８ －０９０３１ －０．７７４０

犇犉犅犇犕 ０．２８３２ ０．４３８６ ０．４６０８ ０．６９８１ ０７５１９ ０．６７３３

犆犉犇犅犇犕 ０．２３６７ ０．３８５４ ０．４０１８ ０．６０７１ ０７２０８ ０．７０４１

犐犚犃犅犇犕 ０．１３３１ ０．２８２５ ０．３８１４ ０．５７５０ ０６４９９ ０．５５８１

３４　数据分布对差异性度量与聚类集成的准确度

之间的关系的影响分析

为了研究数据的分布是否会影响聚类集成效果

与差异性度量之间的相关程度，我们使用３．１节描

述的实验方法人工生成了不同数据分布上的真实聚

类，其中模拟的数据分布如表３所示．在此基础上进

行随机扰动，产生不同数据分布上、大小为３、平均

成员准确度为０．７的聚类集体３０个，分别计算它们

的差异性度量值和用ＣＳＰＡ算法进行集成的准确

度，然后分别计算各种差异性度量与集成性能之间

的相关系数．此过程重复２０次，得到的各种差异性

度量与集成性能之间在不同的数据分布上的相关系

数如表４所示．

表３　６个不同的数据分布

数据量 簇的个数 每簇中点的个数

Ｄａｔａｓｅｔ１ 　６０ ３ ２０；２０；２０

Ｄａｔａｓｅｔ２ ６０ ３ ４０；１０；１０

Ｄａｔａｓｅｔ３ ２１０ ３ ７０；７０；７０

Ｄａｔａｓｅｔ４ ２１０ ３ １２５；５０；３５

Ｄａｔａｓｅｔ５ １２００ ３ ４００；４００；４００

Ｄａｔａｓｅｔ６ １２００ ３ １００；１０００；１００

表４　不同数据分布类型上的差异性度量与犆犛犘犃集成准确度之间的相关系数

相关系数

Ｄａｔａｓｅｔ１

犈狆＝０．７７２８

Ｄａｔａｓｅｔ２

犈狆＝０．５４３６

Ｄａｔａｓｅｔ３

犈狆＝０．７９９７

Ｄａｔａｓｅｔ４

犈狆＝０．５３７１

Ｄａｔａｓｅｔ５

犈狆＝０．８０１８

Ｄａｔａｓｅｔ６

犈狆＝０．４１３４

犖犕犐犅犇犕 ０．１４４２ －０．０１５３ ０．２６２０ －０．１２６２ ０．３７３２ －０．１３２１

犈犅犇犕 ０．１３４６ －０．１１６３ ０．３００７ －０．１２９４ ０．３６０２ －０．１９５３

犆犈犅犇犕 ０．１５８２ ０．０７４３ ０．２５９６ －０．１２７２ ０．３６８２ ０．２１０２

犪犱犚犅犇犕＿１ ０．１３８７ －０．０２９４ ０．２９６５ －０．１６０２ ０．３６７７ －０．０９３３

犪犱犚犅犇犕＿２ ０．０９１８ －０．３７１８ ０．０５７２ －０．６３０３ －０．０９２４ －０．３０１４

犪犱犚犅犇犕＿３ －０．５８１３ ０．００３２ －０．５６８１ －０．０４２３ －０．４５１６ ０．０３３２

犪犱犚犅犇犕＿４ －０．６２６５ ０．１９５５ －０．５７９９ ０．２０１７ －０．４０７０ ０．１２９５

犪犱犚犅犇犕＿５ －０．５８６３ ０．００５２ －０．５７９７ －０．０２０８ －０．４５４５ ０．０４０５

犇犉犅犇犕 ０．４７９９ －０．０００５ ０．５６１４ ０．１０９５ ０．５０９２ ０．３８８２

犆犉犇犅犇犕 ０．５４５９ －０．０６１３ ０．６２３０ ０．１１２０ ０．５２５５ ０．１６２４

犐犚犃犅犇犕 ０．４２９１ －０．１９０９ ０．７６５６ －０．１２２４ ０．６０５３ －０．１２１０

　　从表４可以看到，数据量、数据中簇的分布等等

不同的数据源情况确实影响着差异性度量与ＣＳＰＡ

集成性能的相关性．在同样数据量情况下，有均匀的

簇分布时，除了犪犱犚犅犇犕＿２度量，其它度量与ＣＳＰＡ

集成性能的相关性比非均匀的簇分布时强许多，而

且相应的ＣＳＰＡ集成性能也比在非均匀的簇分布

时高得多．而对于犪犱犚犅犇犕＿２度量，情况与其它

度量相反，它是在数据具有非均匀的簇分布时，与

ＣＳＰＡ集成性能相关性更强．这可能与它测量集体

的差异性值的方法有关．在同样的均匀簇分布情况

下，数据量不同时，各种差异性度量与集成准确度之

间的相关度各不相同，对于 犖犕犐犅犇犕，犈犅犇犕，

犆犈犅犇犕 和犪犱犚犅犇犕＿１，随着数据量的增加，相关

性也在增加．但对于其它的度量，数据量对它们虽然

也有影响，但这种影响是不确定的．

３５　不同聚类集成算法与差异性度量之间的关系

为了研究不同的聚类集成算法利用集体差异性

的能力是否不同，或者说不同的聚类集成方法与差

异性之间的相关性不同，我们产生３０个成员聚类准

确度狆＝０．７５，大小为１０的聚类集体，然后计算它

们的各种差异性度量值，并用不同的聚类集成方法

对其进行集成，从而计算出不同的集成准确度，在此

基础上计算它们之间的相关系数．表５是采用这种

方法运行２０次得到的平均值．表头中的犈狆表示在

相应情况下各种集成方法的平均准确度．

在这里采用的集成方法有在文献［１０］中的三种
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集成方法 ＭＣＬＡ，ＨＧＰＡ和ＣＳＰＡ，这三种算法的

代码也是文献［１０］作者Ｓｔｒｅｈｌ个人网站上的代码；

还有ＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｅ方法，也就是将集体中的聚类先

进行标签的匹配和统一后用投票方法进行聚类；还

有就是将聚类集体看成概念型数据，用概念型数据

聚类算法Ｋｍｏｄｅｓ
［１７］进行聚类集成［１８］；还有ＡＬＢＥ

方法，它表示将聚类集体先转化成数据点对之间的

相似性矩阵［１９］，然后在此基础上用层次聚类算法

ａｖｅｒａｇｅｌｉｎｋ进行聚类集成．

从表５可以看出，所有的集成算法的平均准确

度都高于集体的平均成员准确度，这也说明了聚类

集成的优势．我们注意到对于犖犕犐犅犇犕，犈犅犇犕，

犆犈犅犇犕，犪犱犚犅犇犕＿１和犪犱犚犅犇犕＿２度量，与它们

相关性最高的集成方法是 ＭＣＬＡ．其它的差异性度

量都与 ＣＳＰＡ 集成性能的相关性最强，特别是

犪犱犚犅犇犕＿３，犪犱犚犅犇犕＿４和犪犱犚犅犇犕＿５度量与

ＣＳＰＡ集成性能的相关性达到了－０．８，非常强的负

相关关系．而犇犉犅犇犕 和犐犚犃犅犇犕 与ＣＳＰＡ集成

性能的相关性也达到了０．６以上，较强的正相关关

系．同时我们注意到 ＭＣＬＡ，ＣＳＰＡ 和 Ｍａｊｏｒｉｔｙ

Ｖｏｔｅ算法不但与各种差异性度量间有相对来说更

高的相关性，而且它们的平均集成准确度也较高，而

ＨＧＰＡ，Ｋｍｏｄｅｓ和 ＡＬＢＥ与各种差异性度量的相

关系数与它们相比更低，相应的集成准确度也较低．

这说明能正确地捕捉到聚类集体差异性的集成算法

的性能也相应更好．同时我们从表中也观察到集成

方法不同，和它相关性最强的差异性度量也不同，与

ＭＣＬＡ相关性最高的差异性度量是犪犱犚犅犇犕＿１，

犎犌犘犃是犪犱犚犅犇犕＿２，ＣＳＰＡ负相关最强的差异性

度量是犪犱犚犅犇犕＿３，正相关是犇犉犅犇犕．Ｍａｊｏｒｉｔｙ

Ｖｏｔｅ和 Ｋｍｏｄｅｓ负相关最强的差异性度量是

犪犱犚犅犇犕＿４．ＡＬＢＥ相关性最强的差异性度量是

犐犚犃犅犇犕．这说明每种集成算法有自己适用的差异

性度量来指导聚类集体的生成，也许定义一个对所

有的集成算法都适用的差异性度量是不切实际的．

表５　各种差异性度量与不同聚类集成算法集成准确度之间的相关性

相关系数

ＭＣＬＡ

犈狆＝０．９８１８

ＨＧＰＡ

犈狆＝０．７５２７

ＣＳＰＡ

犈狆＝０．９７２８

ＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｅ

犈狆＝０．９８２７

Ｋｍｏｄｅｓ

犈狆＝０．９４１１

ＡＬＢＥ

犈狆＝０．９５１８

犖犕犐犅犇犕 ０４０１０ －０．１２４１ ０．３０８４ ０．３５６５ ０．２２１５ ０．３５７９

犈犅犇犕 ０４１５２ ０．０４２５ ０．３４０４ ０．３５７１ ０．２１８９ ０．３１６０

犆犈犅犇犕 ０３３４７ －０．１５４０ ０．２４２５ ０．２９４６ ０．２０５９ ０．３０６４

犪犱犚犅犇犕＿１ ０４７６７ －０．０５２４ ０．３８２２ ０．４３１４ ０．２７２２ ０．３９９９

犪犱犚犅犇犕＿２ ０２０８６ －０．１７０３ －０．０３１５ ０．１８１５ ０．０９６８ －０．００７７

犪犱犚犅犇犕＿３ －０．４３０６ ０．０５６４ －０８７１６ －０．４６４０ －０．３１８５ －０．３２５５

犪犱犚犅犇犕＿４ －０．４４７８ ０．０８３６ －０８３７３ －０．４９１２ －０．３３８０ －０．３０７６

犪犱犚犅犇犕＿５ －０．４３３４ ０．０６１３ －０８６９３ －０．４６８６ －０．３２０２ －０．３２４２

犇犉犅犇犕 ０．３４９５ －０．０２８４ ０６２９６ ０．３５００ ０．２７８９ ０．４２２１

犆犉犇犅犇犕 ０．１０３６ －０．０２０３ ０３５７１ ０．０６７９ ０．１１６８ ０．１８８５

犐犚犃犅犇犕 ０．４３０６ －０．０１７１ ０６０２８ ０．４１４３ ０．３２０８ ０．４７２５

３６　分　析

从图１所示的实验结果中我们发现，这７种差

异性度量都没有出现我们所期望的与集成性能间的

单调单值关系．当差异性度量值增加，也就是意味着

它们所度量出来的差异性增加时，集成准确度并不

能保证增加；当具有同样的集体平均成员准确度，且

具有同样的差异性度量值时，用同一种集成方法产

生了多个不同的集成准确度．这也许是所有这些度

量虽然在一定程度上反映了人们直觉上所认为的聚

类成员不犯同样错误，错误互补，对于任何的样本总

有一部分成员聚类对其进行正确聚类等等差异性所

包含的意义，但是由于聚类集体的差异性并没有一

个严格和统一的定义，所以对它的度量也就相对比

较困难．图１的实验结果也许让人失望，但是从后面

的几个实验中，我们还是看到了可喜的一面．从表１

可以看出，在３．２节的实验环境下，当集体的大小为

３时我们提出的犇犉犅犇犕，犆犉犇犅犇犕 和犐犚犃犅犇犕

度量在成员聚类准确度０．７以后，它们与集成性

能的相关系数比较大．而从表２同样可以看出，当成

员聚类准确度为０．６５时，犇犉犅犇犕，犆犉犇犅犇犕 和

犐犚犃犅犇犕 度量在各种集体大小情况下，它们与集成

性能的相关系数比较大，在集体大小设为２０时，它

们的相关系数达到了相当强的正相关关系．但从表４

我们观察到犇犉犅犇犕，犆犉犇犅犇犕 和犐犚犃犅犇犕 与

其它大多数度量方法一样，当数据中具有均匀大小

的簇分布时，它们与集成性能的相关性高，而当数据

中簇是非均匀分布时，它们与集成性能的相关系数

非常低，几乎可以认为没有任何的指导意义．在对不
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同的集成方法与集体差异性度量关系的实验研究中

我们发现，７类差异性度量都在一定程度上反映了

差异性，所以与它们相关系数相对较大的集成方法

的性能也相对更好．
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图１　差异性度量值对ＣＳＰＡ集成准确度散点图（成员聚类的平均准确度为０．６，集体大小为３）

　　在对这７类差异性度量与聚类集成性能间相关

系数的实验研究中，我们观察到一个不符合常理的

现象．在文献［８］中基于ａｄｊｕｓｔｅｄＲａｎｄｉｎｄｅｘ定义

的几个差异性度量在很多情况下呈现了与集成性

能间相当强的负相关关系，特别是犪犱犚犅犇犕＿３，

犪犱犚犅犇犕＿４和犪犱犚犅犇犕＿５，这与它们定义的差

异性概念好像有点相背离．犖犕犐犅犇犕，犈犅犇犕 和

犆犈犅犇犕 在上述这些实验中与集成性能的相关性表

现得很相似，但它们都低于集成性能与犇犉犅犇犕，

犆犉犇犅犇犕 和犐犚犃犅犇犕 度量间的相关性．基于以上

这几点，当我们使用较强的基聚类算法且待聚类数

据有基本均匀的簇分布时，犇犉犅犇犕，犆犉犇犅犇犕 与

犐犚犃犅犇犕 度量可以用于指导生成大小为１５～２０之

间的聚类集体，或用来测量聚类集体的差异性，并进

一步用来选择聚类成员以提高聚类集成的效果，但

这一定要非常谨慎．

４　结　论

为了分析各种差异性度量与集成准确度之间的
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关系，也为了探讨用差异性度量来指导生成好的聚

类集体的可行性，我们进行了５个实验，在这些实验

中我们发现各种差异性度量与集成准确度之间并没

有严格的单调正相关关系．影响这种相关性的因素

很多，在不同的平均成员准确度情况下，不同的集体

大小情况下，不同的数据分布情况下和不同的集成

方法情况下，这种相关性都不同．实验中我们发现集

体大小在１５～２０之间时，各种差异性度量与集成准

确度之间的相关性还是较好的．我们还发现随着平

均聚类成员准确度的增加，各种差异性度量与集成

准确度之间的相关度也在增加．大多数的差异性度

量在均匀簇分布数据源情况下比非均匀簇分布数据

源情况下与集成性能间的相关性更强．同时我们的

实验也证明了之所以在同样的聚类集体上不同的集

成方法的性能不同，原因是它们利用聚类集体差异

性的能力不同，反应在我们的实验中是各种集成方

法的性能与差异性度量间的相关程度不同，相关性

更强的集成方法集成性能也更好．所以如果我们试

图使用某种差异性度量来指导一个聚类集体的生

成，我们不但要考虑待聚类数据的分布特点，而且要

考虑将使用的聚类集成方法．
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第三届中国高性能计算研讨会

会 议 通 知

（Ｔｈｅ３ｒｄＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＣｈｉｎｅｓｅＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ）

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｔｉｐ．ｏｒｇ／ｎｏｄｅ／９４

２００７年１１月１１日　美国　内华达州·里诺市

由亚洲科技资讯公司（ＡＴＩＰ）和超级计算大会组委会（ＳＣ０７）共同主办、美国自然科学基金会（ＮＳＦ）协办的第三届中国高

性能计算研讨会将于２００７年１１月１１日在２００７超级计算大会（ＳＣ０７）之前举行．本次研讨会还得到了许多企业和机构的赞

助，如Ｓｕｎ、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ、ＳＧＩ、Ｃｌｅａｒｓｐｅｅｄ、ＩＤＣ、曙光、上海超算中心等．中国高性能计算研讨会旨在加强中西方在该研究领域的

理解，促进合作，已分别于２００３年和２００４年超级计算大会期间成功举办了两届．欢迎中国从事高性能计算及相关研究和应

用的专家、学者、用户、及厂商踊跃参加并投稿．

研讨会主要内容：

Ａ．政府计划及项目

Ｂ．超算相关基础设施（超算中心，网络等）

Ｃ．高性能计算相关研究（算法，体系结构等）

Ｄ．高性能计算应用（科学计算，工程计算，企业应用等）

Ｅ．高性能计算产业（市场情况，中外厂商）

Ｆ．小组座谈：中国高性能计算现状

Ｇ．海报

有意参会者可提出自己愿意在哪一方面做口头报告或海报展示．所有被本次研讨会采用的口头报告和海报都将被ＡＣＭ

数字图书馆收录．

对于使用高性能计算机或对高性能计算感兴趣的人来说，ＳＣ０７（ｈｔｔｐ：／／ｓｃ０７．ｓｕｐｅｒｃｏｍｐ．ｏｒｇ）是全球最大和最重要的活

动．今年估计将有超过５０００人参会．参会者不仅有机会与国际高性能计算领域的重要人物进行详细交流，还可以参观来自世

界各地的上百个展位（包括厂商，工业用户及研究中心等）．ＳＣ０７的学术活动包括与高性计算有关的研究论文，小组座谈和讨

论会等．

详细情况，请咨询ＡＴＩＰ北京代表处　陈道碧 女士

Ｔｅｌ：０１０６２１３６７５２，１３６０１１９２２８０

Ｅｍａｉｌ：ｄｃｈｅｎ＠ａｔｉｐ．ｏｒｇ．ｃｎ或ｄｅｂｂｉｅｃｈｅｎ＠ｖｉｐ．ｓｉｎａ．ｃｏｍ．
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