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基于置换检验的聚类结果评估
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摘　 要：对聚类结果，传统的评估方法不能从统计意义上对结果评估。 ＥＣＰ 是一种新颖的基于置换检验的评估算

法。 ＥＣＰ 直接对聚类结果进行置换检验从而计算出 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ。 为了测试 ＥＣＰ 的效果，利用了 ＵＣＩ 中的 ｉｒｉｓ， ｗｉｎｅ，
ｙｅａｓｔ 数据集对算法进行评测。 实验结果表明，ＥＣＰ 可以在能够接受的时间内运算出比较准确的实验结果。
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　 　 随着获得的数据越来越多，利用机器学习、数据

挖掘［１⁃３］等手段从数据中获取潜在的知识变得越来

越重要。 然而如何评估挖掘出来的信息，即评估数

据挖掘结果的质量是一个十分重要的问题。 只有一

个好的评估方法，才能保证挖掘算法发现高质量的

信息。 聚类［４⁃５］ 是数据挖掘领域一个很重要的分

支。 同时，聚类的应用也越来越广泛。 随着聚类的

广泛应用，如何有效地评估聚类结果的质量［６⁃７］ 成

为一个重要的研究课题。 虽然评估聚类结果的重要

性一点不亚于挖掘算法本身，但是评估方面却没有

受到它应有的重视。
针对聚类，现有的方法主要是用评价函数对聚

类结果评估。 这种函数一般分 ３ 种类型：紧密型、分
散型和连接型。 常见的评估函数有 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ， Ｓｉ⁃

ｈｏｕｅｔｔｅ⁃Ｉｎｄｅｘ， Ｄｕｎｎ⁃Ｉｎｄｅｘ 等。 这些函数能够评估

聚类结果，但是这些函数评估出来的结果往往没有

一个比较好的可以参考的值。 即一个评估值计算出

来之后得到的只是一个评估值，至于这个值达到什

么标准能够接受并不能确定。 利用统计方法评估聚

类结果的算法很少，其主要原因是聚类的特殊性与

复杂性使传统的统计方法很难用到聚类质量评估

上。 近年来有一些利用随机方法来评估聚类结果的

研究，但也存在一定的问题。 本文根据存在的问题

提出了一种基于置换检验的评估方法。

１　 相关研究

１．１　 利用簇结构评估聚类质量

该方法先对原始数据聚类，然后将原始数据集

按照一定的约束随机置换抽样构造新的数据集。 抽

样之后用同样的聚类算法对样本数据集进行聚类。



这样重复大量的次数后，再用评估函数（如 ＤＢ⁃Ｉｎ⁃
ｄｅｘ）计算每个样本的函数值。 如果原始数据集聚类

结果的函数值小于大部分随机构造的数据集聚类结

果的函数值，那么说明挖掘出来的信息是可靠的，否
则说明聚类结果不可靠。 更通俗一点，如果原来数

据集没有好的簇结构，那么无论怎么聚类，结果都是

不好的。 代表性的方法有最大熵模型抽样［８］、矩阵

元素交换［９ ］ 等。 利用数据集簇结构来评估聚类质

量［１０］的方法能很好地评估出簇结构不好的聚类结

果。 实验证实对不同数据集进行聚类，有明显簇结

构数据集的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 会比没有明显簇结构的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ
小很多。 但是这种方法并不能准确评估聚类的质

量。 从某种意义上讲，这种方法更适合评估一个数

据集是否有好的簇结构。
１．２　 ＳｉｇＣｌｕｓｔ

ＳｉｇＣｌｕｓｔ［１１］ 认为如果一个数据集符合高斯分

布，那么对这个数据集的任何分割都是不合理的。
因此这个方法的前提假设是：一个单一的簇的元素

符合高斯分布。 ＳｉｇＣｌｕｓｔ 主要是针对 ｋ ＝ ２ 的聚类评

估。 对于 ｋ＞２ 的情况，还没有比较好的解决办法。
１．３　 层次聚类的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 计算

这种方法主要针对层次聚类的评估［１２，１３］。 层

次聚类后会形成一个二叉树。 对二叉树上的每个节

点都进行置换检验，算出每个节点划分对应的 ｐ ⁃
ｖａｌｕｅ。 这种算法的空假设为：当前节点的左子树和

右子树应该属于一个簇。 如果算出 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 足够小

就说明空假设是一个小概率事件，应该拒绝。 该方

法是将当前节点的左子树和右子树打乱，按照一定

的约束随机分配左子树和右子树的元素。 抽样若干

次后形成的随机样本集按照某种指标与原始划分对

比计算出 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ。 这个评估只能针对层次聚类，不
能对其他的聚类算法进行评估。 另外这样计算出的

ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 只是每个节点上的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ，并不是全局聚

类的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ。

２　 基本概念

２．１　 无监督聚类质量评估函数

如果数据集中的元素没有类标签，聚类结果的

评价就只能依赖数据集自身的特征和量值。 在这种

情况下，聚类的度量追求有 ３ 个目标：紧密度、分离

度和链接度。
紧密度　 簇中的每个元素应该彼此尽可能接

近。 紧密度的常用度量是方差，方差越小说明紧密

度越大。
分离度　 簇与簇之间应该充分分离。 有 ３ 种常

用方法来度量两个不同簇之间的距离。 单连接：度

量不同簇的两个最近成员的距离。 全连接：度量不

同簇的两个最远成员的距离。 质心比较：度量不同

簇的中心点的距离。
链接度　 链接度指簇中的元素成员至少要跟同

一个簇内的元素比较像。 这个可以用来评估簇模型

不是圆形或者球形的聚类结果，比如 ＤＢＳＣＡＮ 的聚

类结果。
本文用一种无监督评估聚类质量的方法， Ｄａ⁃

ｖｉｅｓ⁃Ｂｏｕｌｄｉｎ Ｉｎｄｅｘ，即 ＤＢ＿Ｉｎｄｅｘ。

ＤＢＩ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｍａｘ（

Ｓｉ ＋ Ｓ ｊ

Ｄｉｊ
） ．

式中：Ｓｉ表示第 ｉ 个簇内的元素与质心的标准方差，
Ｄｉｊ表示第 ｉ 个簇与第 ｊ 个簇质心间的欧几里德距

离，ｋ 表示簇的数目。
ＤＢＩ 的思想是一个高质量的聚类结果需要满

足：同一个簇的各元素间相似度大，不同类之间的相

似度小。 在 ＤＢＩ 中，分子越小意味着簇内元素相似

度越大，分母越大意味着簇间相似度越小。
２．２　 聚类评估的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ

给一个数据集 Ｘ，用 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 计算聚类结果的

函数值为 ｘ０ｘ０。 数据集 Ｘ 所有可能的聚类结果的函

数值为 ｘ１，ｘ２，…ｘＮａｌｌ
。 置换检验的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 定义为

Ｐｐｅｒｍ ＝
∑Ｎａｌｌ

ｎ ＝ １
Ｉ（ｘｎ ≤ ｘ０）

Ｎａｌｌ

式中 Ｉ 是一个逻辑函数。 当 ｘｎ≤ｘ０ 的情况下为 １，
否则为 ０。 由于要枚举出所有的聚类方案的复杂度

是指数级别的，所以需要采取其他的策略。 抽样出

所有情况的一个子集 Ｙ，并计算子集 Ｙ 中所有元素

的函数值为 ｘ１，ｘ２，…ｘＮ，其中 Ｎ≪ Ｎ ａｌｌ。 这时候置

换检验的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 被定义为

Ｐｐｅｒｍ０ ＝
∑Ｎ

ｎ ＝ １
Ｉ（ｘｎ ≤ ｘ０）

Ｎ
．

一些研究为了避免 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 为 ０ 的情况，将 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ
的定义修改为

Ｐｐｅｒｍ１ ＝
１ ＋ ∑Ｎ

ｎ ＝ １
１（ｘｎ ≤ ｘ０）

Ｎ ＋ １
　 　 这种方法把分子加 １ 的理由是把 ｘ０ 也看作置

换检验一个样本的函数值。 这就避免了得到 ｐ ⁃ｖａｌ⁃
ｕｅ 为 ０ 的试验结果。 然而这种做法事实上是不太

合理的。 试想如果抽样 ９９９ 次没有发现比 ｘ０ 更小

的统计值，这样草率地得出结论当前置换检验的结

果为 ０．００１ 显然太武断了。 因为可能抽样 ９９ ９９９ 次

依旧没有比 ｘ０ 更优的样本。 那么依照这个计算公

式 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 又为０．０００ ０１。 而实际上 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 的值可
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能更小。 因此本文把 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 的定义为 Ｐｐｅｒｍ０Ｐｅｃｄｆ０。
置换检验的准确性取决于抽样的数目，一般的

置换检验抽样的次数都在 １ ０００ 次以上。 为了得到

更精确的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 抽样的次数越多越好，理想的情

况是置换所有的可能。 然而对于不同的数据集合，
甚至很难预测需要执行多少次置换才能够得到比较

好的结果。 往往为了得到更精确的值就会增大抽样

次数，但是增加抽样次数的代价是增加计算的复杂

性。 对于普通的数据集往往抽样次数达到 １０ ０００
次之后就不太容易提高抽样次数。 而这样做又产生

出了一个问题。 如果一个聚类结果真实的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ
为 ０．０００ ００１。 而抽样的次数只有 １０ ０００ 次的话，那
么 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 为就为 ０ 了。 针对这些问题，本文提出

了一种新的聚类评估方法，ＥＣＰ，该方法能比较好地

解决上文提到的问题。

３　 基于置换检验的聚类结果评估

３．１　 基本思想

本文提出的置换检验方法将关注点锁定在了聚

类的结果上。 评估聚类结果的本质是看聚类算法对

数据集中元素的划分质量。 从这个角度出发，可以

枚举对数据集的划分，然后用评估函数算出枚举划

分的函数值。 如果绝大部分划分都没有要评估的聚

类结果质量好的话，那么就说明要评估的聚类结果

质量比较好。 相反地，就说明要评估的聚类结果质

量并不好。
因此对于一个聚类结果，本文定义了零假 Ｈ０：

当前聚类结果不是一个高质量的聚类。 然后计算这

个零假设的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ。 如果这个 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 非常小，就认

为这个划分结果可以接受，可以拒绝 Ｈ０。 否则认为

这个聚类结果不能接受。
定义数据集 Ｘ 是一个包含 ｎ 个元素的 ｄ 维数

值型矩阵。 首先对数据集聚类，聚成 ｋ 簇后每个元

素都会归属于一个簇。 我们对每个簇进行标号。 标

号从 ０ 开始，往后依次是 １，２， …，ｋ－１。 定义ＣＩｉ 为
第 ｉ 个元素所属的簇标号。 比如ＣＩ３ ＝ ２ 表示第 ３ 个

元素属于标号为 ２ 的簇。
接下来是抽样。 抽样要满足一定约束。 本文定

义的约束是： 样本中簇包含元素的数目要与待评估

聚类结果中簇中元素的数目保持一致。 举个例子，
假设数据集元素数目 ｎ 为 １００。 划分成 ３ 簇，划分

簇中的数目分别是 ４０、３３、２７。 那么抽样出来的样

本也要满足这些条件，也就是要划分成 ３ 簇，并且簇

中元素的数目也必须是 ４０、３３、２７。 具体的抽样方

法： 首先搜集所有元素的簇标号，然后将这些簇标

号随机地分配给每个元素。 其实这个过程是洗牌算

法。 算法 １ 描述了抽样的过程。
算法 １　 Ｓｈｕｆｆｌｅ（ＣＩ， ｎ）
　 ｆｏｒ ｉ← ０ ｔｏ ｎ－１ ｄｏ
　 ｉｎｄｅｘ ← ｒａｎｄ（） ｍｏｄ （ ｉ ＋ １）
　 ｓｗａｐ（ ＣＩｉ，ＣＩｉｎｄｅｘＣＩｉ，ＣＩｉｎｄｅｘ ）
可以用数学归纳法进行证明算法 １ 保证了每个

元素获得同一簇标号的概率是一样的。 抽样的复杂

度为 Ｏ（ｎ）。 这样进行抽样 Ｎ 次，就得到了 Ｎ 个样

本。 然后利用样本对原始聚类结果进行评估。 用

ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 算出原始聚类的函数值 ｘ０ 与样本的函数

值 ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ。 有了这些值就能计算 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 了。
具体算法如下。

算法 ２　 ＥＣＰ１
用 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 计算聚类结果的函数值 ｘ０。
ｆｏｒ　 ｉ ← １ ｔｏ Ｎ ｄｏ
Ｓｈｕｆｆｌｅ（ＣＩ， ｎ）
用 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 计算样本的函数值 ｘｉ

计算 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ
一般情况下 ｋ≪ｎ，因此 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 的复杂度为

Ｏ（ｎ×ｄ）。抽样一次的复杂度是 Ｏ（ｎ），容易算出总

体复杂度为 Ｏ（Ｎ×ｎ×ｄ）。 这个复杂度还是比较高

的。 所以需要想一些方法来降低复杂度。 Ｎ 是抽样

次数，期望越大越好。 可以看到 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 是影响复

杂度的主要因素。 如果降低 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 计算的复杂

性，那么就可以在相同的时间内抽取更多的样本来

提高 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 的准确度。 本文发现了 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 公式

的特点，对上文提到的算法做了改进。
３．２　 加速技巧

首先选取聚类结果作为初始状态。 然后随机交

换一对簇标号不同的元素的簇标号。 交换后把此时

的划分作为一个样本，直接计算 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 的函数

值。 接下来继续交换一对簇标号不同的元素的簇标

号，交换后计算 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 的值。 这样迭代 Ｎ 次后就

会得到 Ｎ 个样本的函数值。 利用这 Ｎ 个值就可以

计算出 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ。 整个算法流程如下。
算法 ３　 ＥＣＰ２
用 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 计算聚类结果的函数值 ｘ０

ｆｏｒ ｉ← １ ｔｏ Ｎ ｄｏ
　 随机交换一对簇标号不同元素的簇标号

　 用 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 计算抽样结果的函数值 ｘｉ

计算 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ
对比 ＥＣＰ１，ＥＣＰ２ 只是修改了第 ３ 步的抽样方

法。 为什么修改了抽样方法就可以增大抽样次数？
下面将仔细讨论 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 的计算过程。 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ
的计算公式为
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ＤＢＩ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｍａｘ（

Ｓｉ ＋ Ｓ ｊ

Ｄｉｊ
） ．

由 Ｓｉ 的定义可以得出：

Ｓｉ ＝
∑ｍｉ

ｊ ＝ １
‖ｚｊ － ｚ‖２

ｍｉ
．

式中 ｍｉ 是簇 ｚｉ 中元素的数目。 ｚｊ 是簇 ｉ 中第 ｊ 个元

素的属性向量，ｚ 是簇 ｉ 质心的属性向量。 由于数据

是 ｄ 维的，所以‖ｚｊ －ｚ‖２ 就是各个维度的平方和。
因此可以单独对每一维计算，然后再把所有维度的

平方相加即可：

∑ｍｉ

ｊ ＝ １
‖ｚｊ － ｚ‖２ ＝ ∑ ｄ

ｔ ＝ １∑
ｍｉ

ｊ ＝ １
（ａ ｊｔ － ａｔ） ２，

式中：ａ ｊｔ是簇 ｉ 中第 ｊ 个元素的第 ｔ 个属性值， ａｔ 是

簇 ｉ 质心的第 ｔ 个属性值。 下面直接讨论第 ｔ 维的

计算方法：

∑ｍｉ

ｊ ＝ １
‖ｚｊ － ｚ‖２

ｍｉ

＝
∑ ｄ

ｔ ＝ １∑
ｍｉ

ｊ ＝ １
（ａ ｊｔ － ａｔ） ２

ｍｉ

＝

∑ ｄ

ｔ ＝ １

∑ｍｉ

ｊ ＝ １
（ａ ｊｔ － ａｔ） ２

ｍｉ

其中：

∑ｍｉ

ｊ ＝ １
（ａ ｊｔ － ａｔ） ２

ｍｉ

＝
∑ｍｉ

ｊ ＝ １
ａ ｊｔ

２

ｍｉ

－ ａｔ
２

因此

∑ｍｉ

ｊ ＝ １
‖ｚｊ － ｚ‖２

ｍｉ

＝ ∑ ｄ

ｔ ＝ １

∑ｍｉ

ｊ ＝ １
ａ ｊｔ

２

ｍｉ

－ ａｔ
２

　 　 ∑ｍｉ

ｊ ＝ １
ａ ｊｔ

２ 是簇 ｉ中所有元素中第 ｔ维的平方和，

ａｔ 是簇 ｉ 中所有元素第 ｔ 维的平均值。 所以为了计

算 Ｓｉ，每一维只需要维护两个值就可以了：平方和与

平均值。 当簇标号交换的话，能在 Ｏ（１） 复杂度内

修正这两个值。 修改完每个维度的这两个值后，就
可以用 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 算出函数值了。

可以看出修改一个簇的平方和与平均值复杂度

是 Ｏ （ ｄ） 的。 因此 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 的计算复杂度就是

Ｏ（ｋ×ｋ×ｄ）了。 没有加速的 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 的计算复杂度

是 Ｏ（ｎ×ｄ）。 一般情况下，ｋ≪ｎ。 所以这种方法的

效率有明显的提升。
３．３　 更准确的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ

上边提到计算 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 的方法的复杂度为

Ｏ（ｋ×ｋ×ｄ）。 虽然相比于原先的计算方法已经优化

很多，但是对于 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 非常小的情况，可能依旧由

于抽样数目有限而无法算出精确的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ。 这种

情况下算出的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 就会为 ０，然而这样的结果是

不准确的。

如果知道了样本 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 函数值的概率分布

就可以根据原始聚类结果的函数值算出精确的 ｐ ⁃
ｖａｌｕｅ 了［１４］。 聚类是一种半监督的机器学习，其本

质对元素所属类别的划分。 如果对元素随机划分无

穷次。 那么质量特别高的划分的比例会很小。 同样

的，质量极端差的划分占的比例也会很小。 很大比

重的划分都介于它们之间。 而正态分布的特点是：
极端概率很小，中间的概率很大。 经过对数据的分

析，聚类划分的 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 函数值比较符合正态分

布。 因此可以假设抽样样本 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 的函数值符

合正态分布。 实际上正态分布符合很多自然概率分

布的指标。 下面要做的就是得到正态分布的参数。
对于一维的正态分布均值和方差用式（１）和（２）
得到：

μ ＝
∑Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ

Ｎ
（１）

∂ ＝
（ｘｉ － ｘ） ２

Ｎ － １
（２）

　 　 有了概率分布函数，就能将原始聚类结果 ｘ０ 代

入概率分布算出 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 了。
这样估出概率分布函数实现了在整体复杂度没

有增加的前提下用较少的抽样得到更为精确 ｐ ⁃ｖａｌ⁃
ｕｅ 的目的了。

本文利用公式 Ｐｐｅｒｍ０

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｉ（ｙｎ ＞ ｘ０）

Ｎ
计算 ｐ ⁃ｖａｌ⁃

ｕｅ 实际上是利用了大数定律。 大数定律的本质是

如果有无穷次试验，事件出现的频率就会无限趋近

于事件发生的概率。 而由于抽样次数有限，本文假

设了 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 的函数值符合正态分布。 不过对于

抽样 Ｎ 次后发现，已经有足够的样本可以精确算出

ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 的话，就不需要用正态分布计算了。 然而如

果抽样 Ｎ 次后没有足够的样本可以用大数定律精

确地计算 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 的话就要拟合正态概率分布函数

了。 对于有多少个样本满足 ｘｉ ≤ ｘ０ 算是足够呢？
这是一个阈值问题。 上边的过程总结起来如算

法 ４。
算法 ４　 ＥＣＰ
抽样 Ｎ 次，算出每次的函数值 ｘｉ

统计 ｘｉ≤ｘ０ 的数目 Ｍ
如果 Ｍ≥Ｌｉｍｉｔ 利用公式 Ｐｐｅｒｍ０计算 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ
否则，拟合正态概率分布算出 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ
其中 Ｌｉｍｉｔ 是 ＥＣＰ 的一个参数，是用 Ｐｐｅｒｍ０ 计算

出 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 的最低数目限制。 ＥＣＰ 不同于很多其他

的置换检验方法。 这种方法实现了用较少的抽样计
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算出更为精确 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 的目的，在效率上有了非常

大的飞跃。

４　 实验

实验选取了 ｉｒｉｓ、ｗｉｎｅ 和 ｙｅａｓｔ 等 ３ 个数据集。
这 ３ 个数据集都来自 ＵＣＩ 数据库［１５］。 ｉｒｉｓ、ｗｉｎｅ 和

ｙｅａｓｔ 数据集的属性都是数值型的，并且这 ３ 个数据

集都带有类标签。
４．１　 利用 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 选择合适的聚类算法

从聚类这个概念提出以来出现了很多聚类算

法。 对于一个具体的应用，选择合适的聚类算法是

一个很重要的问题。 本文认为对于同一个数据集用

不同的算法聚类， ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 小的那个结果更为可靠。
为此本文对同一数据集选用多种算法聚类来验证

ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 对选择聚类算法的有效性。 实验结果如表

１。 从实验结果可以看出，对于同一数据集 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ
小的聚类算法对应的 ｆ ⁃ｓｃｏｒｅ 和 ａｃｃｕｒａｃｙ 比较大。
这说明利用 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 选择聚类算法是可靠的。 本文

还计算了 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 与 ｆ ⁃ｓｃｏｒｅ 和 ａｃｃｕｒａｃｙ 的相关系

数。 本文用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 对同一数据集聚类 １００ 次。 通

过控制 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的迭代次数来控制划分的质量。 这

样就避免了正常 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类只会出现若干个固定

情况的问题。
表 １　 不同聚类方法的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ， ｆ ⁃ｓｃｏｒｅ， ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐ ⁃ｖａｌｕｅ， ｆ ⁃ｓｃｏｒｅ， ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｕｓ⁃
ｔｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据 算法 ｐ⁃ｖａｌｕｅ ｆ⁃ｓｃｏｒｅ ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｉｒｉｓ

Ｒａｎｄｏｍ ０．４５６ ２５４ １．１３４ １４０ ０．３８０ ０００

Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

０．１００ ５４８ １．６５６ ５７０ ０．６６６ ６６７

ＤＢＳＣＡＮ ０．０４２ ８２５ ２．７１４ ４００ ０．９０６ ６６７

ｋ⁃ｍｅａｎｓ ０．０４２ ７５１ ２．６５５ ８４０ ０．８８６ ６６７

Ｗｉｎｅ

Ｒａｎｄｏｍ ０．５５９ ５８８ １．０９５ ４２０ ０．４１０ １１２

Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

０．００１ ５７４ １．６６６ ４６０ ０．６５７ ３０３

ＤＢＳＣＡＮ １．８９２ ９９１ｅ⁃０５ ２．８３３ ７５０ ０．９４３ ８２０

ｋ⁃ｍｅａｎｓ １．８１８ ３８４ｅ⁃０５ ２．８３２ ２００ ０．９４３ ８２０

Ｙｅａｓｔ

Ｒａｎｄｏｍ ０．６８８ １４５ １．０７８ ２６０ ０．３５７ １９８

Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

０．００３ ８７１ ０．８３５ ３７１ ０．３６０ ２７７

ＤＢＳＣＡＮ ０．０００ ７１１ １．３０４ ８００ ０．４３４ ９５０

ｋ⁃ｍｅａｎｓ ７．５４４ ５５６ ｅ⁃０５ １．８８１ ９５０ ０．４８０ ３７０

　 　 针对 ｉｒｉｓ 数据集，利用 ＥＣＰ 计算出的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ
与 ｆ ⁃ｓｃｏｒｅ 的相关系数为－０．５７８ ０１８，与 ａｃｃｕｒａｃｙ 的

相关系数为－０．６９９ ３３１。 具体的结果如图 １。 针对

ｗｉｎｅ 数据集，利用 ＥＣＰ 计算得到的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 与 ｆ ⁃
ｓｃｏｒｅ 的相系数为－０．５３５ ７３４，与 ａｃｃｕｒａｃｙ 的相关系

数为－０．５３８ ７５４。 具体的结果为图 ２。 对于 ｙｅａｓｔ 数
据集，利用 ＥＣＰ 计算得到的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 与 ｆ ⁃ｓｃｏｒｅ 的相

关系数为 － ０． ５００ ３４０，与 ａｃｃｕｒａｃｙ 的相关系数为
－０．１６７ ３２５。 具体结果为图 ３。

从实验结果可以看出用本文方法算出来的 ｐ ⁃
ｖａｌｕｅ 是可靠的。 需要注意的是 ｙｅａｓｔ 的数据集簇结

构比较明显，聚类的结果比较集中。

（ａ）ｐ⁃ｖａｌｕｅ 与 ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 的关系

（ｂ）ｐ⁃ｖａｌｕｅ 与 ａｃｃｕｒａｃｙ 的关系
图 １　 Ｉｒｉｓ 数据集 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 与 ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 和 ａｃｃｕｒａｃｙ 的关系

Ｆｉｇ．１ 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｆ⁃ｓｃｏｒｅ，
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｒｉｓ ｄａｔａｓｅｔ

（ａ）ｐ⁃ｖａｌｕｅ 与 ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 的关系
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（ｂ）ｐ⁃ｖａｌｕｅ 与 ａｃｃｕｒａｃｙ 的关系
图 ２　 Ｗｉｎｅ数据集 ｐ⁃ｖａｌｕｅ与 ｆ⁃ｓｃｏｒｅ和 ａｃｃｕｒａｃｙ的关系

Ｆｉｇ．２ 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐ ⁃ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｆ⁃ｓｃｏｒｅ，
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｗｉｎｅ ｄａｔａｓｅｔ

（ａ）ｐ⁃ｖａｌｕｅ 与 ｆ⁃ｓｃｏｒｅ 的关系

（ｂ）ｐ⁃ｖａｌｕｅ 与 ａｃｃｕｒａｃｙ 的关系

图 ３　 Ｙｅａｓｔ数据集 ｐ⁃ｖａｌｕｅ与 ｆ⁃ｓｃｏｒｅ和 ａｃｃｕｒａｃｙ的关系

Ｆｉｇ．３ 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｆ⁃ｓｃｏｒｅ，
ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｙｅａｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

４．２　 利用 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 决定数据集簇的数目 ｋ
很多聚类算法需要预先设定划分数目 ｋ。 本文

研究了 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 与 ｋ 的关系。 对于同一数据集，选择

不同的 ｋ 用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 分别聚类，然后计算对应的 ｐ ⁃
ｖａｌｕｅ。 计算结果如表 ２。

从表 ２ 中看出随着 ｋ 的增加， ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 的值变

小。 因为 ｋ 越大，对数据集划分得越细，同一个簇内

的元素就会越相似， ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 自然就会越小。 然而

划分的越细并不意味着就一定越好。 举个极端的例

子，将一个数据量为 ｎ 的数据集划分成 ｎ 个簇是毫

无意义的。
本文研究了一种利用 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 的变化幅度来确

定 ｋ 的新方法。 这里给出一个定义：

Ｒ（ ｉ） ＝ ｐ（ ｉ － １）
ｐ（ ｉ）

，

式中：ｐ（ ｉ－１）是当 ｋ 取 ｉ – １ 时聚类结果的 ｐ ⁃ｖａｌ⁃
ｕｅ，ｐ （ ｉ）是当 ｋ 取 ｉ 时的聚类结果的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ。 Ｒ（ ｉ）
的意义是当 ｋ 增加 １ 时 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 的变化幅度。 将表

２ 的结果按照公式计算的结果如表 ３。
由实验结果可以看出，对于 ｉｒｉｓ 数据集，当 ｋ 取

３ 的时候，Ｒ（３） ＝ ２．５３８ ９００ 最大。 事实上 ｉｒｉｓ 的类

别数目就是 ３。 接着看 ｗｉｎｅ 数据集，当 ｉ 取 ３ 的时

候 Ｒ（３）＝ ９７．８３６ ５１０ 最大。 真实情况 ｗｉｎｅ 的类别

数目就是 ３。 对于 ｙｅａｓｔ 数据集当 ｉ 取 ４ 的时候

Ｒ（４）＝ １４．９９１ ８９０ 最大，以此来确定簇的数目为 ４。
而事实上 ｙｅａｓｔ 的类别数目就是 ４。

利用本文提出的定义能正确算出数据集中的簇

数目 ｋ。 因此可以说明计算聚类的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 对于确

定聚类数目 ｋ 也是有一定意义的。 不过对于 Ｒ（ ｉ）
这个定义还存在一定的问题。 根据 Ｒ 的定义，ｉ 的
取值不小于 ３。 因此对于簇数目为 ２ 的情况还不能

够做出合适的处理。

表 ２　 不同 ｋ 下的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐ ⁃ｖａｌｕｅ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋ

数据 ２ ３ ４ ５ ６ ７
Ｉｒｉｓ ０．１０８ ５１８ ０．０４２ ７４２ ０．０２０ ４３５ ０．０１７ ２６１ ０．００６ ９９１ ０．００３ ２０８
Ｗｉｎｅ ０．００１ ９４６ １．９８８ ７７３ｅ⁃０５ ７．５７９ ９０４ｅ⁃０７ ２．３８１ ８９１ｅ⁃０８ ２．１２５ ７７３ｅ⁃０９ １．５３７ ８５５ｅ⁃０９
Ｙｅａｓｔ ０．００６ ９１１ ０．００１ ０４０ ６．９３７ ８７３ｅ⁃０５ ９．６４７ ４１２ｅ⁃０６ １．３２７ ５８２ｅ⁃０６ ３．２６４ ５７９ｅ⁃０６

表 ３　 不同 ｋ 下的 Ｒ（ｋ）
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ Ｒ（ｋ） ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋ

数据 ３ ４ ５ ６ ７
Ｉｒｉｓ ２．５３８ ９００ ２．０９１ ６４０ １．１８３ ８７０ ２．４６９ １５０ ２．１７９ ０１０
Ｗｉｎｅ ９７．８３６ ５１０ ２６．２３７ ４４０ ３１．８２３ ０５０ １１．２０４ ８２０ １．３８２ ３００
Ｙｅａｓｔ ６．６４４ ８６０ １４．９９１ ８９０ ７．１９１ ４３０ ７．２６６ ９００ ０．４０６ ６６０
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　 　 研究了对于 ｉｒｉｓ、ｗｉｎｅ 和 ｙｅａｓｔ 数据集需要多少样本

能保证 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 不会因样本数目的增加而改变。 对于每

个数据集用不同数目样本计算 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ，结果如图 ５。

（ａ）Ｉｒｉｓ

（ｂ） Ｗｉｎｅ

（ｃ） Ｙｅａｓｔ
图 ４　 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 稳定性

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐ⁃ｖａｌｕｅ

（ａ）Ｉｒｉｓ

（ｂ） Ｗｉｎｅ

（ｃ） Ｙｅａｓｔ
图 ５　 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 与抽样次数的关系

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍ⁃
ｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

　 　 实验最多抽取１ ０００ ０００个样本。 对于这 ３ 个

数据集，当抽样数目达 １０ ０００ 时 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 就基本稳

定了。 这一结果证实该方法具有很强的可行性。
４．３　 与相关算法对比

４．３．１　 ＥＣＰ 与最大熵模型比较

本文重复了最大熵模型的评估方法，这 ３ 个数

据集算出的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ 都为 １ ／ Ｎ。 这是因为样本太少，
算法把原始聚类结果也当做一个样本。 前文分析了

这种做法的不合理性。 利用 ＥＣＰ 就可以避免这样

的情况。 除此之外，本文也尝试将最大熵方法的抽

样评估值拟合出正态分布。 实验结果如表 ４。 从实

验结果可以看出，对于 ｗｉｎｅ 数据集，最大熵方法算

出的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 为 ０． ００１，拟合正态后的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 为

０．３７０ ０３５ ２。 这两者差距比较大，这说明将最大熵

方法拟合成正态分布是不合适的。 这一实验说明利

用 ＥＣＰ 评估聚类结果更为可靠。
４．３．２　 ＥＣＰ 与 ＳｉｇＣｌｕｓｔ 对比

ＳｉｇＣｌｕｓｔ 算法是主要针对 ｋ 为 ２ 聚类结果的评

估。 本文从每个数据集中选出了两类用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 进

行聚类（比如 ｉｒｉｓ 数据集中选出了 Ｓｅｔｏｓａ、Ｖｅｒｓｉｃｏｌｏｕｒ
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两类进行对比）。 为了让聚类质量有层次的差距，
对 ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的聚类结果进行不同程度的破坏。 破坏

的程度越大，聚类的质量越差。 实验结果如表 ５。
从实验看 ＳｉｇＣｌｕｓｔ 与 ＥＣＰ 都能够区别出很好和很差

的聚类。 但是可以很明显地看出，ＳｉｇＣｌｕｓｔ 对聚类质

量的区分度不够大。 比如对于 ｉｒｉｓ 数据集计算的 ｆ１
为 ２ 和 １．８，ＳｉｇＣｌｕｓｔ 算出的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 都是 ０，没有区分

开这 ２ 个不同划分的质量。 同样地 ｉｒｉｓ 数据集 ｆ１ 为

１．３６ 和１．１５８ ６５，ＳｉｇＣｌｕｓｔ 算出的 ｐ⁃ｖａｌｕｅ 都为 １。 实

验可以看出 ＥＣＰ 能很好地区分聚类质量的差距。
因此，与 ＳｉｇＣｌｕｓｔ 相比，ＥＣＰ 不仅能处理 ｋ＞２ 的情

况，而且能更好地评估聚类质量。
表 ４　 ＥＣＰ 与最大熵方法对比

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＣＰ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ
ｍｅｔｈｏｄ

算法 ｉｒｉｓ ｗｉｎｅ ｙｅａｓｔ
最大熵 ０．００１ ０．００１ ０．００１
最大熵

拟合正态
４．８９１ ８１７ｅ⁃０５ ０．３７０ ０３５ ２ ０．００２ ６２６ ６５５

ＥＣＰ ０．０４２ ７４２ １３ １．９８８ ７７３ｅ⁃０５ ６．９３７ ８７３ｅ⁃０５

表 ５　 ＥＣＰ 与 Ｓｉｇｃｌｕｓｔ 对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＣＰ ａｎｄ Ｓｉｇｃｌｕｓｔ

数据 ｐ⁃ｖａｌｕｅ ／ ＥＣＰ
ｐ⁃ｖａｌｕｅ ／ Ｓｉｇｃｌｕｓｔ

Ｓｉｇｃｌｕｓｔ
ｆ⁃ｓｃｏｒｅ ａｃｃｕｒａｃｙ

Ｉｒｉｓ

０．１１４ ５７２ ８ ０ ２ １
０．１２１ ６８８ １ ０ １．８ ０．９
０．１５７ １６８ ９ １ １．３６ ０．６８
０．２２８ ２９６ ５ １ １．１５８ ６５ ０．５８

ｗｉｎｅ

０．００１ ５３４ ７８３ ０ １．８７６ ８１ ０．９３８ ４６２
０．００２ ８７８ ４９６ ０．１９９ ２ １．６７３ ６６ ０．８３８ ４６２
０．００６ ０８２ ３５６ １ １．４３０ ７４ ０．７１５ ３８５

０．２２１ ６５６ １ １．０１１ ６４ ０．５４６ １５４

ｙｅａｓｔ

０．００６ ７６１ ９９３ ０ １．１３０ ０５ ０．５６７ ２６５
０．０１０ ７７５ １ １ １．０７７ ８６ ０．５３９ ２３８
０．０１２ ５４９ ８７ １ １．０７３ ４８ ０．５３６ ９９６
０．２５６ ４０６ ２ １ １．０４４ ０３ ０．５２２ ４２２

４．３．３　 ＥＣＰ 与 ＥＣＰ１ 对比

这一部分说明 ＥＣＰ 比加速的 ＥＣＰ１ 在效率上

有很大提高。 ＥＣＰ１ 是未加速的 ＥＣＰ 算法。 本文将

这两种算法进行了效率上的对比。 实验结果如表

６。 实验分别用两种算法抽样 １００ ０００ 次并得到对

应的统计值。 可以看出，对于 ｉｒｉｓ 数据集，ＥＣＰ 比

ＥＣＰ１ 快了 ６０ 倍。 可见 ＥＣＰ 在效率上有质的提升。

表 ６　 ＥＣＰ 与 ＥＣＰ１ 效率对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＥＣＰ ａｎｄ ＥＣＰ１

算法 ｉｒｉｓ ｗｉｎｅ ｙｅａｓｔ

ＥＣＰ１ １８ ｓ ５０ ｓ ５６ｓ

ＥＣＰ １１０９ ｓ ７３４ ｓ ２８０ ｍ

５　 结束语

本文提出了一种新的基于置换检验的聚类结果

评估方法 ＥＣＰ。 为了增大抽样的数目，利用 ＤＢ⁃Ｉｎ⁃
ｄｅｘ 的计算特点减小了对样本函数值计算的复杂

度。 为了得到更精确的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ，根据聚类划分的特

点，假设了 ＤＢ⁃Ｉｎｄｅｘ 的函数值是符合高斯分布的，
进而可以用较少的抽样估出更为准确的 ｐ ⁃ｖａｌｕｅ。
从实验的结果来看，ＥＣＰ 对评估聚类结果有很好的

效果，并且具有很强的实用性。
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ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｒｅａｌ⁃ｖａｌｕｅｄ ｄａｔａ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １１ｔｈ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ． Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ， ＢＣ， Ｃａｎａｄａ， ２０１１： ３５０⁃３５９．
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ｕｅｄ ｍａｔｒｉｃｅｓ ［ Ｊ］． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ，
２００９， ２（４）： ２０９⁃２３０．

［１１］ＬＩＵ Ｙｕｆｅｎｇ， ＨＡＹＥＳ Ｄ Ｎ， ＮＯＢＥＬ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｏｒ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ， ｌｏｗ⁃ｓａｍｐｌｅ
ｓｉｚｅ ｄａｔａ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｓｓｏｃｉａ⁃
ｔｉｏｎ， ２００８， １０３（４８３）： １２８１⁃１２９３．

［１２］ ＰＡＲＫ Ｐ Ｊ， ＭＡＮＪＯＵＲＩＤＥＳ Ｊ， ＢＯＯＮＥＴＴＩ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａ
ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ
ｗｉｔｈ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａ［ Ｊ］．
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ＆ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ， ２００９， ５３（１２）：
４２９０⁃４３００．

［１３］张刚， 刘悦， 郭嘉丰， 等． 一种层次化的检索结果聚类

方法［Ｊ］． 计算机研究与发展， ２００８， ４５（３）： ５４２⁃５４７．
ＺＨＡＮＧ Ｇａｎｇ， ＬＩＵ Ｙｕｅ， ＧＵＯ Ｊｉａｆｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ Ｈｉｅｒａｒ⁃
ｃｈｉｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ， ２００８， ４５（３）： ５４２⁃５４７．

［１４］ＫＮＩＪＮＥＮＢＵＲＧ Ｔ Ａ， ＷＥＳＳＥＬＳ Ｌ Ｆ Ａ， ＲＥＩＮＤＥＲＳ Ｍ Ｊ
Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｆｅｗｅｒ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎｓ， ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐ ⁃ｖａｌｕｅｓ［Ｊ］．

Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２００９， ２５（１２）： ｉ１６１⁃ｉ１６８．
［１５］ＡＳＵＮＣＩＯＮ Ａ， ＮＥＷＭＡＮ Ｄ Ｊ． ＵＣＩ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅ⁃

ｐｏｓｉｔｏｒｙ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ２００７． ｈｔｔｐ： ／ ／ ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ ／ ｍｌ ／ ．
作者简介：

谷飞洋，男，１９９１ 年生，硕士研究

生，主要研究方向是数据挖掘和生物

信息。

田博，女，１９９２ 年生，硕士研究生，
主要研究方向为数据挖掘和生物信息。

何增有，男，１９７６ 年生，副教授，主
要研究方向为数据挖掘和生物信息学，
学术论文均发表在该领域的顶级期刊

或会议上，出版学术专著 １ 部。

２０１６ 年第九届 ＳＰＩＥ 机器学习国际会议
２０１６ Ｔｈｅ ９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｖｉｓｉｏｎ （ＩＣＭＶ ２０１６）
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ｐｏｓｔｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｆｅｒｅｅｄ ｐａｐｅｒｓ．
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