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基于决策加权的聚类集成算法
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摘　 要：聚类集成的目标是融合多个聚类成员的信息以得到一个更优、更鲁棒的聚类结果。 针对聚类成员可靠度估
计与加权问题，提出了一个基于二部图模型与决策加权机制的聚类集成方法。 在该方法中，每个聚类成员被视作一
个包含若干连接决策的集合。 每个聚类成员的决策集合享有一个单位的可信度，该可信度由集合内的各个决策共
同分享。 基于可信度分享的思想，进一步对各个聚类成员内的决策进行加权，并将此决策加权机制整合至一个统一
的二部图模型；然后利用快速二部图分割算法将该图划分为若干子集，以得到最终聚类结果。 实验结果表明，该方
法相较于其他对比方法在聚类效果及运算效率上均表现出显著优势。
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融合多

个聚类结果以得到一个更优的最终聚类结果［１⁃１０］。
每一个输入聚类称为一个聚类成员（ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｅｍ⁃

ｂｅｒ）或者基聚类（ｂａｓｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）；聚类成员可以由

不同聚类算法生成，或者由一个聚类方法在不同参

数设定下生成。 聚类成员的质量（或可靠度）是影

响聚类集成性能的关键因素之一。 然而，在无监督

设定下，现有方法大多无法自动评估聚类成员可靠

度并据此对其加权，从而容易受到低质量聚类成员

（甚至病态聚类成员）的负面影响。 近年来，部分研

究者开始对此进行研究并提出了一些加权聚类集成

的方法［８，１１］，但是这些方法往往在集成效果和运算

效率上仍有局限性。 例如，文献［１１］提出了一种基
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于非负矩阵分解的加权聚类集成方法，但该方法的

非负矩阵分解过程运算负担非常大，基本无法应用

于大数据集；文献［８］提出了一种基于归一化群体

认可度指标的加权聚类集成方法，但较高的计算复

杂度也是限制其更广泛应用的一个重要障碍。 在当

前聚类集成研究中，如何高效地对聚类成员的可靠

度进行评估并加权集成，仍是一个非常具有挑战性

的问题。
针对此问题，本文提出了一种基于二部图构造

和决策加权机制的聚类集成算法。 我们将每个聚类

成员视作一个包含若干连接决策的集合。 每个聚类

成员的决策集合享有一个单位的可信度，该可信度

由集合内的各个决策共同分享。 进一步，我们根据

每个聚类成员的每个决策分享得到的可信度进行加

权，并将之整合至一个二部图模型，进而利用快速二

部图分割算法将该图划分为若干块以得到最终聚类

结果。 我们将本文方法及多个对比方法在 ８ 个实际

数据集上进行实验分析，实验结果表明，本文方法相

较于其他对比方法在聚类集成效果及运算效率上均

表现出显著优势。

１　 相关研究

现有的聚类集成方法，主要可以分为 ３ 类：１）
基于点对相似性的方法［４⁃５］；２） 基于图分割的方

法［１，３］；３）基于中心聚类的方法［２，６］。
基于点对相似性的方法［４，５］ 根据数据点与数据

点之间在多个聚类成员中属于相同簇的频率来得到

一个共联矩阵，并以该共联矩阵作为相似性矩阵，进
而采用层次聚类方法得到最终聚类结果。 文献［４］
最早提出共联矩阵的概念，并提出了线索集聚聚类

（ｅｖｉｄｅｎｃｅ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＥＡＣ）方法。 文献

［５］对 ＥＡＣ 方法进行扩展，将簇的大小加入考虑，
提出了概率集聚算法。

基于图分割的方法［１，３］ 首先根据聚类集成信息

构造一个图结构，再利用图分割算法将图划分为若

干块，进而得到最终的聚类集成结果。 文献［１］将

聚类集成中的每一个簇视作一条超边，构造得到一

个超图结构，进而可使用 ＭＥＴＩＳ 算法［１２］ 或 Ｎｃｕｔ 算
法［１３］将其分割为若干块，以得到最终聚类结果。

基于中心聚类的方法［２，６］ 将聚类集成问题建模

为一个最优化问题，其优化目标是寻找一个与所有

聚类成员的相似性最大化的聚类结果。 中心聚类问

题是一个 ＮＰ 难问题［１４］，因而在全局聚类空间寻找

最优解对于较大的数据集是几乎不可行的。 针对此

问题，文献［２］将聚类表示为染色体，并提出利用遗

传算法求得一个近似解。 文献［６］提出一种基于

２⁃Ｄ串编码的一致性度量，并利用 ０－１ 半正定规划

来最大化此一致性度量，以得到中心聚类。
尽管国内外研究者已经提出了许多聚类集成算

法［１⁃６］，但这些算法大都将各个聚类成员同等对待，
缺乏对聚类成员进行可靠度估计及加权的能力，容
易受低质量聚类成员（甚至病态聚类成员）的负面

影响。 针对此问题，近年来有研究者提出了一些解

决方法［８，１１］。 文献［１１］提出了一种基于非负矩阵

分解的加权聚类集成方法，在该方法的优化过程中，
可对各聚类成员的可靠度进行估计并加权；但是，该
方法的非负矩阵分解过程的耗时非常大，使其无法

应用于较大数据集。 文献［８］利用归一化群体认可

度指标对各个聚类成员的可靠度进行估计，并进而

提出了两个加权聚类集成算法；但是归一化群体认

可度指标的计算复杂度较高，使其难以适用于大规

模数据的聚类集成问题。 在当前聚类集成研究中，
如何有效地、高效地估计聚类成员可靠度并据此加

权集成，进而提高聚类集成性能，仍是一个亟待解决

的挑战性问题。

２　 基于决策加权的聚类集成算法

２．１　 问题建模

给定一个数据集 Ｘ ＝ ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ{ } ，其中ｘｉ 表

示 Ｘ中的第 ｉ个数据点，Ｎ表示 Ｘ中数据点的个数。
令 Π 表示一个包含 Ｍ 个聚类成员的集合，记作

Π ＝ π１，π２，…，πＭ{ }

式中 πｍ 表示聚类集合Π中的第 ｍ个聚类成员。 每

一个聚类成员是对数据集 Ｘ 的一个聚类结果，各个

聚类成员可以由不同聚类算法得到，或者由一个聚

类算法在不同初始化和参数设置下运行得到。 每个

聚类成员包含若干个簇，记作

πｍ ＝ Ｃｍ
１ ，Ｃｍ

２ ，…，Ｃｍ
ｎｍ{ }

式中： Ｃｍ
ｉ 表示聚类成员πｍ 中的第 ｉ个簇，ｎｍ 表示πｍ

中簇的个数。 每个簇是一个包含若干数据点的集

合。 根据聚类的性质可知，一个聚类成员内所有簇

的并集，就是整个数据集，即：∪ｎｍ
ｉ ＝ １ Ｃｍ

ｉ ＝ Ｘ；同一个聚

类内的任意两个簇之间的交集为空集，即：∀ｉ ≠ ｊ，
Ｃｍ

ｉ ∩ Ｃｍ
ｊ ＝。 将全体聚类成员的簇的集合表示为

Ｃ ＝ Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＮｃ
{ }

式中： Ｃ ｉ 表示集合Ｃ中的第 ｉ个簇，Ｎｃ 表示集合Ｃ中

簇的总数。 由其定义可知Ｎｃ ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｎｍ 。

聚类集成的目标是将聚类集合 Π 中各聚类成员

的信息融合得到一个更优、更鲁棒的聚类结果。 根据

输入信息的不同，聚类集成问题主要有 ２ 种不同的建

模方式：第 １ 种建模方式同时以聚类集合Π和数据集
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Ｘ 作为输入信息［１５⁃１７］；第 ２ 种建模方式则只以聚类集

合 Π 为输入信息，而不需要访问数据集 Ｘ 中的数据

特征［１⁃１０］。 两种建模方式的区别就在于除聚类成员

的信息之外是否可访问原始数据特征。 在聚类集成

研究中，第 ２ 种建模方式对原始数据的依赖度更低，
亦被更广泛采用［１⁃１０］；本文的聚类集成研究按照第 ２
种建模方式进行，即以聚类集合 Π 为输入，不要求访

问原始数据特征，依此得到最终聚类结果π∗。
２．２　 决策加权

在聚类集成问题中，每一个聚类成员可以视作

是一个包含若干个连接决策的集合。 如果数据点 ｘｉ

和 ｘ ｊ在聚类成员 πｍ 中被划分在同一个簇，那么我

们称 πｍ 对 ｘｉ 和 ｘ ｊ 作出了一个连接决策，由此可得

一个簇 Ｃｍ
ｋ ∈πｍ 所作出的连接决策的数量为

＃Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ（Ｃｍ
ｋ ） ＝

（１ － Ｃｍ
ｋ ） Ｃｍ

ｋ

２
式中 Ｃｍ

ｋ 表示簇Ｃｍ
ｋ 中数据点的个数。 进而，可得聚

类成员πｍ所作出的连接决策的数量，即为πｍ中所有

簇的连接决策数之和：

＃Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ（πｍ） ＝ ∑
ｎｍ

ｋ ＝ １
＃Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ（Ｃｍ

ｋ ） （１）

　 　 每个聚类成员包含一定数量的连接决策；聚类

成员的可靠度估计与加权问题，可视作是对聚类成

员连接决策的可靠度估计与加权问题。 我们在实例

研究中发现，聚类成员的可靠度与其连接决策总数

存在显著的负相关关系。
具体地，我们以 ＭＮＩＳＴ 数据集［１８］ 为例。 该数

据集包含 ５ ０００ 个数据点。 我们使用 ｋ 均值聚类算

法为该数据集生成 １００ 个聚类成员，每次生成均采

用随机聚类个数及随机初始化。 如果两个数据点 ｘｉ

和 ｘ ｊ 在聚类成员 πｍ 中被划分在同一个簇，并且这

两个数据点在 ＭＮＩＳＴ 数据集的真实类别中也属于

同一个类，那么称聚类成员 πｍ 对数据点 ｘｉ 和 ｘ ｊ 作

出了一个正确决策，并将 πｍ 作出的正确决策的数

量记作＃ＣｏｒｒｅｃｔＤｅｃｉｓｉｏｎｓ（πｍ）。 我们将聚类成员 πｍ

作出的所有连接决策中正确决策所占的比例，称为

正确决策率，记作 ＲａｔｉｏＣＤ（πｍ），计算公式为

ＲａｔｉｏＣＤ πｍ( ) ＝ ＃ＣｏｒｒｅｃｔＤｅｃｉｓｉｏｎｓ（πｍ）
＃Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ（πｍ）

（２）

　 　 图 １ 显示了 ＭＮＩＳＴ 数据集的 １００ 个聚类成员

的连接决策数与正确决策率之间的关系。 对每一个

聚类成员，根据式（１）计算其连接决策数，根据式

（２）计算其正确决策率，从而在图 １ 中描出对应的

坐标点。 由图 １ 可以看到，聚类成员的连接决策数

与其正确决策率存在显著的负相关关系。 此实验结

论的直观理解在于，若一个聚类成员作出的连接决

策数量越小（即越稀有），则其正确率往往越高（即
越宝贵）；若其连接决策数量越大，则其决策出错的

比例往往越高。 当一个聚类成员将全体数据点都归

入同一个簇时，其连接决策数达到最大值，此时该聚

类成员的连接决策失去意义。

图 １　 对于 ＭＮＩＳＴ 数据集，各聚类成员的连接决策数与

正确决策率之间的关系

Ｆｉｇ．１ 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＃Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ ａｎｄ ＲａｔｉｏＣＤ
ｆｏｒ ｔｈｅ ＭＮＩＳＴ ｄａｔａｓｅｔ

一个聚类成员的正确决策率，是其对于数据点两

两之间处于同一个簇的判断的正确比例，可视作该聚

类成员的可靠度。 由于聚类决策数与可靠度的负相

关关系，为减小低可靠度决策的不良影响以提高聚类

集成鲁棒性，一个可行策略是采取权值与聚类决策数

负相关的加权集成方案。 在本文中，我们对每个聚类

成员分配一个单位的可信度，该可信度由聚类成员内

的全体决策共同分享。 那么，聚类成员πｍ中每个连

接决策分享到的可信度是 １ ／ ＃Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ（πｍ）个单位。
根据各个聚类成员中连接决策的平均可信度对其加

权，则聚类成员 πｍ 的权值计算公式为

ｗ πｍ( ) ＝

１
＃Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ（πｍ）

∑Ｍ

ｋ ＝ １

１
＃Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ（πｋ）

　 　 进而可得：

ｗ πｍ( ) ＝ １

＃Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ（πｍ）∑Ｍ

ｋ ＝ １

１
＃Ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ（πｋ）

（３）
由定义可知，全体聚类成员的权值之和为 １，即

∑
Ｍ

ｍ ＝ １
ｗ πｍ( ) ＝ １

２．３　 二部图构造与聚类集成

在聚类成员可靠度分析与权值分配的基础上，
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我们将进一步将聚类集成问题构造为一个二部图模

型。 在所构造的二部图模型中，聚类集合中各个聚

类成员的簇与数据点同时作为节点。 簇节点与簇节

点之间不存在连接边；数据点节点与数据点节点之

间亦不存在连接边。 两个节点之间存在连接边，当
且仅当其中一个节点是数据点节点，另一个节点是

簇节点，并且该数据点位于该簇之内。 边的权值由

该簇所在的聚类成员的权值决定（见式（３））。 由

此，可得到一个二部图结构，其左部为数据点节点的

集合，右部为簇节点的集合。 我们将该二部图结构

表示为

Ｇ ＝ （Ｕ，Ｖ，Ｅ）
式中：Ｕ＝Ｘ 表示左部节点集（数据点集合），Ｖ＝Ｃ 表

示右部节点集（簇集合），Ｅ 表示边的集合。 给定两

个节点ｕｉ和ｖｊ，两者之间的边的权值定义为

ｅｉｊ ＝
ｗ π ｖｊ( )( ) ，　 　 ｕｉ ∈ Ｘ，ｖｊ ∈ Ｃ，ｕｉ ∈ ｖｊ
０，　 　 否则{

式中：π ｖｊ( ) 表示簇ｖｊ所在的聚类成员，即如果ｖｊ ∈
πｍ，则 π ｖｊ( ) ＝πｍ。

接下来，利用图 Ｇ 的二部图结构，我们采用

Ｔｃｕｔ 算法［１９］将图 Ｇ 快速地分割为若干块，进而将每

一块中数据点集合作为最终聚类的一个簇，由此可

以得到最终聚类结果。
２．４　 时间复杂度

第 ２．３ 节所构造的二部图 Ｇ 包含有 Ｎ＋Ｎｃ 个节

点，其中 Ｎ 是数据点个数，Ｎｃ 是簇个数。 如果使用

经典的 Ｎｃｕｔ 算法［１９］ 对图 Ｇ 进行分割，其时间复杂

度是Ｏ ｋ Ｎ＋Ｎｃ( ) ３ ／ ２( ) ，其中 ｋ 是图分割的块数。 与

之相比，本文采用的 Ｔｃｕｔ 算法［１９］ 可利用图 Ｇ 的二

部图结构， 进行快速图分割， 其时间复杂度是

Ｏ ｋＮ＋ｋ Ｎｃ
３ ／ ２( ) ；考虑式（３）中权值计算的复杂度是

Ｏ Ｎ( ) ， 故 本 文 总 体 算 法 的 时 间 复 杂 度 即 是

Ｏ ｋＮ＋ｋ Ｎｃ
３ ／ ２( ) 。 由于在实际聚类问题中数据点个

数 Ｎ 通常远大于簇个数Ｎｃ，因此使用 Ｔｃｕｔ 算法相当

于可使时间复杂度由 Ｏ ｋ Ｎ３ ／ ２( ) 降低至 Ｏ ｋＮ( ) 。 当

面对大数据集时，本文算法在运算效率上的优势尤

其显著；在本文后续的对比实验中，本文聚类集成算

法相比于现有算法的效率优势也得到了验证。

３　 实验结果与分析

在本节中，我们将在多个实际数据集中进行实

验，与若干现有聚类集成算法进行对比分析，以验证

本文方法的有效性及运算效率。
３．１　 数据集

本文的实验一共使用了 ８ 个实际数据集，分别

是 Ｇｌａｓｓ、 Ｅｃｏｌｉ、 Ｉｍａｇｅ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ （ ＩＳ）、 ＭＮＩＳＴ、
ＩＳＯＬＥＴ、 Ｐｅｎ Ｄｉｇｉｔｓ（ＰＤ）、 ＵＳＰＳ 以及 Ｌｅｔｔｅｒ Ｒｅｃｏｇ⁃
ｎｉｔｉｏｎ（ ＬＲ）。 其中，除 ＭＮＩＳＴ 数据集来自于文献

［１８］之外，其他 ７ 个数据集均来自于 ＵＣＩ 机器学习

数据仓库（ＵＣＩ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ） ［２０］。 所

用的测试数据集的具体情况如表 １ 所示。
表 １　 实验数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 数据点数 维度 类别数

Ｇｌａｓｓ ２１４ ９ ７

Ｅｃｏｌｉ ３３６ ７ ８

ＩＳ ２ ３１０ １９ ７

ＭＮＩＳＴ ５ ０００ ７８４ １０

ＩＳＯＬＥＴ ７ ７９７ ６１７ ２６

ＰＤ １０ ９９２ １６ １０

ＵＳＰＳ １１ ０００ ２５６ １０

ＬＲ ２０ ０００ １６ ２６

３．２　 实验设置与评价指标

在本文实验中，我们首先需要生成一个包含若

干聚类成员的聚类集合，以对比分析本文方法以及

其他聚类集成方法的聚类效果。 具体地，我们在每

一次运行中使用 ｋ 均值聚类算法生成 Ｍ 个聚类成

员，每一个聚类成员的生成均采用随机初始化，并在

区间 ２，　 Ｎ[ ] 中随机选取初始聚类个数 ｋ。 对于

每一个方法在每一个数据集上的实验，我们均运行

１０ 次（每次使用随机生成的聚类集合，如前所述），
然后得到各个方法的平均性能得分，以实现客观公

平的对比与分析。
我们将聚类成员个数 Ｍ 称为聚类集成规模；将

数据集的数据点数 Ｎ 称为数据规模。 在后续实验

中，我们首先固定聚类集成规模 Ｍ ＝ １０，接下来分别

进行本文方法与聚类成员以及与其他聚类集成方法

的对比实验，并进一步测试在不同聚类集成规模 Ｍ
下各个聚类集成方法的聚类表现。 最后，将对比测

试各个聚类集成方法的运算效率。 在本文实验中，
采用标准互信息量（ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＮＭＩ） ［１］作为评价指标。 ＮＭＩ 可根据两个聚类之间

的互信息量来度量其相似性，是聚类研究中被广泛

应用的一个评价指标。 一个聚类结果（与真实聚类

比较）的 ＮＭＩ 值越大，则表示其聚类质量越好。
３．３　 与聚类成员的对比实验

聚类集成的目标是融合多个聚类成员的信息以

期得到一个更优聚类。 在本节中，我们将本文方法

的聚类集成结果，与聚类成员进行对比实验。 在每
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个数据集上均测试 １０ 次；每次测试均随机生成一个

包含 Ｍ 个聚类成员的聚类集合，然后在此聚类集合

上运行本文算法以得到一个集成聚类结果。 由此，
得到本文方法在 １０ 次运行测试中的平均表现以及

聚类成员的平均表现（以 ＮＭＩ 度量）。 如图 ２ 所示。

图 ２　 本文方法与聚类成员的性能对比

Ｆｉｇ．２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｓｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓ

本文方法可取得比聚类成员更好的聚类结果；
尤其是在 Ｇｌａｓｓ、Ｅｃｏｌｉ、 ＩＳ、ＭＮＩＳＴ、ＰＤ、

ＵＳＰＳ 等数据集，本文方法相较聚类成员优势更

显著。
３．４　 聚类集成方法的对比实验

本节将所提出方法与 ６ 个现有的聚类集成方法

进行对比实验。 这 ６ 个对比方法分别是 ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ （ ＥＡＣ ） ［４］、 ｈｙｂｒｉｄ ｂｉｐａｒｔｉｔｅ
ｇｒａｐｈ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ （ ＨＢＧＦ ） ［３］、 ＳｉｍＲａｎｋ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ （ ＳＲＳ ） ［２１］、 ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｒｉｐｌｅ
ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ（ＷＣＴ） ［２２］、ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ａｃｃｕｍｕｌａ⁃
ｔｉｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＷＥＡＣ） ［８］以及 ｇｒａｐｈ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｍｕｌｔｉ⁃ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｌｉｎｋ ａｎａｌｙｓｉｓ（ＧＰ⁃ＭＧＬＡ） ［８］。

在每一个数据集中，每个聚类集成方法均运行

１０ 次，每次运行根据第 ３．２ 节所述随机生成聚类成

员，进而得到每个算法在每个数据集的平均 ＮＭＩ 得
分及其标准差。 在表 ２ 中，在每一个数据集中，最高

ＮＭＩ 得分以粗体显示。 如表 ２ 所示，本文方法在 ８
个数据集上均取得了优于其他聚类集成方法的聚类

效果，特别是在 Ｇｌａｓｓ、ＭＮＩＳＴ 和 ＵＳＰＳ 数据集上，本
文方法取得的平均 ＮＭＩ 得分比其他方法高出 １０％
左右。 表 ２ 的对比实验结果验证了本文方法在聚类

集成效果上的优势。

表 ２　 本文方法与其他聚类集成方法的对比实验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

测试方法 Ｇｌａｓｓ Ｅｃｏｌｉ ＩＳ ＭＮＩＳＴ ＩＳＯＬＥＴ ＰＤ ＵＳＰＳ ＬＲ

本文方法 ０．４６３ ０．６８２ ０．６４１ ０．６５３ ０．７５６ ０．７８７ ０．６３２ ０．４５４

ＥＡＣ［４］ ０．４１８ ０．６４０ ０．６１８ ０．５９２ ０．７４６ ０．７４７ ０．５８０ ０．４３５

ＨＢＧＦ ［３］ ０．３９７ ０．６３５ ０．６２４ ０．６０９ ０．７４７ ０．７５７ ０．５８８ ０．４４１

ＳＲＳ ［２１］ ０．４２３ ０．６３２ ０．６２３ ０．５９４ ０．７４７ ０．７５５ ０．５９３ ０．４３６

ＷＣＴ ［２２］ ０．４３４ ０．６７８ ０．６２３ ０．６２７ ０．７５２ ０．７６４ ０．５９８ ０．４３９

ＷＥＡＣ ［８］ ０．４０９ ０．６３７ ０．６１６ ０．６０７ ０．７４６ ０．７５２ ０．５８１ ０．４３９

ＧＰ－ＭＧＬＡ［８］ ０．３９９ ０．６４０ ０．６３４ ０．６２４ ０．７４７ ０．７５８ ０．６０２ ０．４４１

３．５　 在不同聚类集成规模下的对比实验
接下来，我们进行本文方法与其他对比方法在不

同聚类集成规模（即聚类成员个数）下的对比实验。
当聚类集成规模由 Ｍ ＝ １０ 增长到 ５０ 时，各个聚类集
成方法在 １０ 次运行中的平均 ＮＭＩ 得分如图 ３ 所示。
在 Ｅｃｏｌｉ 数据集中，ＷＣＴ 方法取得了与本文方法基本
相当的性能表现。 除了 Ｅｃｏｌｉ 数据集之外，在其他 ７
个数据集中，本文方法在不同聚类集成规模下的聚类
表现均显著优于其他方法。 图 ３ 的实验结果验证了
本文方法在不同聚类集成规模下表现出比其他聚类
集成方法更好的鲁棒性。
３．６　 运行时间

在本节中，我们进行各个聚类集成方法的运行时

间对比实验。 所有实验均在 ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ｂ 下运行，
所使用的工作站配置具体如下：Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｓｅｒｖｅｒ ２００８
Ｒ２ ６４ 位操作系统；英特尔八核心 ２．４ ＧＨｚ 中央处理
器；９６ ＧＢ 内存。 为求客观对比各个算法运行的 ＣＰＵ
时间，所有实验均在单线程模式下运行。

为测试各个聚类集成算法在不同数据规模（即
数据点个数）下的运行时间，本节实验在 ＬＲ 数据集
的不同大小的子集上进行。 ＬＲ 数据集一共包含有 ２
万个数据点；我们在实验中所测试的子集大小从 ０ 逐
步增长至 ２０ ０００。 例如，当测试数据规模设定为Ｎ′∈
０，２０ ０００[ ] 时，我们就随机从整个 ＬＲ 数据集中选取

Ｎ′个数据点进行实验，并记录各个测试方法在此数据
规模上的运行时间。 如图 ４ 所示，当数据规模较小
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时，ＨＢＧＦ、ＥＡＣ、ＷＥＡＣ 以及本文方法均有较高运算
效率。 而当数据规模继续增长时，本文方法相对于其
他方法的效率优势开始变大。 对于整个 ＬＲ 数据集
２０ ０００ 个数据点的规模，本文方法仅需要６．１９ ｓ；除本
文方法之外，其他对比方法之中最快的 ３ 个方法
（ＨＢＧＦ、ＥＡＣ 和 ＷＥＡＣ）则分别需要 １２．１８、３４．４８ 和
３３．８７ ｓ 的运算时间。 图 ４ 验证了本文方法的优势。

　 　 （ａ）Ｇｌａｓｓ

　 　 （ｂ）Ｅｃｏｌｉ

　 　 （ｃ）ＩＳ

　 　 　 （ｄ）ＭＮＩＳＴ

　 　 （ｅ）ＩＳＯＬＥＴ

　 　 （ ｆ）ＰＤ

　 　 （ｇ）ＵＳＰＳ

　 　 （ｈ）ＬＲ
图 ３　 各个方法的聚类集成性能

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｎｓｅｍ⁃
ｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｉｚｅｓ
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　 　 （ｈ）ＬＲ
图 ４　 各个聚类集成方法在不同数据规模下的运行时间

对比

Ｆｉｇ．４　 Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｖａｒｙｉｎｇ
ｄａｔａ ｓｉｚｅｓ

３　 结束语

为解决聚类集成研究中的聚类成员可靠度估计

与加权问题，本文提出了一个基于二部图结构与决策

加权机制的聚类集成方法。 我们将每个聚类成员视

作一个包含若干连接决策的集合，并为每个聚类成员

的决策集合分配一个单位的可信度。 该可信度由聚

类成员内的各个决策共同分享。 进一步地，我们提出

基于可信度分享的决策加权机制，并将之整合至一个

统一的二部图模型中。 因其二部图结构，该图模型可

利用 Ｔｃｕｔ 算法进行快速分割，从而得到最终聚类集

成结果。 本文在 ８ 个实际数据集中进行了实验，将所

提出方法与聚类成员以及 ６ 个现有方法进行了对比

分析。 实验结果验证了本文方法在聚类质量及运算

效率上的显著优势。
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全国知识图谱与语义计算大会
Ｃｈｉｎａ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ ａｎｄ

Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ （ＣＣＫＳ２０１６）

　 　 全国知识图谱与语义计算大会（ＣＣＫＳ： Ｃｈｉｎａ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ ａｎｄ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）由中国中文信息学会语

言与知识计算专家委员会负责组织和承办。 ＣＣＫＳ２０１６ 源于国内两个主要的相关会议：中文知识图谱研讨会 Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｈｉ⁃
ｎｅｓｅ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｇｒａｐｈ （ＫＧ）和中国语义互联网与Ｗｅｂ 科学大会 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｗｅｂ ａｎｄ ＷｅｂＳｃｉｅｎｃｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ＣＳＷＳ）。 首届

中文知识图谱研讨会于 ２０１３ 年在苏州举行，随后分别在武汉、宜昌成功举办第二次和第三次研讨会。 ＣＳＷＳ 首次会议于 ２００６ 年

在北京举办，随后的近十年里，逐渐成为国内语义技术领域的主要会议。 新的知识图谱与语义计算大会将致力于成为国内知识

图谱、语义技术、链接数据等领域的核心会议，并聚集了知识表示、自然语言处理、机器学习、数据库、图计算等相关领域的重要学

者和研究人员。
今年会议的主题是“语义、知识与链接大数据”。 今年会议的主题是“语义、知识与链接大数据”。 会议将包括学术讲习班、

工业界论坛、评测与竞赛、特邀报告、学术论文、海报及演示等主要环节。 其中，学术讲习班邀请国内外知名研究者讲授实学术界

最新进展和实战经验，工业界论坛邀请产业界的主要研发人员分享经验，促进产学研合作。
大会同时欢迎英文和中文论文。 英文论文将被 Ｓｐｒｉｎｇｅｒ 出版的论文集收录，中文论文将被推荐到东南大学学报、中文信息

学报等期刊发表。 部分优秀论文将被推荐到 ｔｈｅ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｗｅｂ Ｊｏｕｒｎａｌ， Ｅｌｓｅｖｉｅｒ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｇ Ｄａｔａ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ Ｗｅｂ Ｓｅｍａｎ⁃
ｔｉｃｓ 等国际期刊发表。 所有论文要求是未发表内容，并通过会议论文网站提交：ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｅａｓｙｃｈａｉｒ． ｏｒｇ ／ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ ／ ？ ｃｏｎｆ ＝
ｃｃｋｓ２０１６ ．相关主题如下（但不限于）：
　 　 １）知识表示

２）知识图谱构建与信息抽取

３）语义集成

４）知识存储

５）知识共享与基于知识的系统

６）知识推理

７）链接数据

会议网站：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｃｋｓ２０１６．ｃｉｐｓｃ．ｏｒｇ．ｃｎ ／或 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｃｋｓ２０１６．ｃｎ
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