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摘    要：为了提高聚类集成效果，本文设计了一种对点、簇、划分进行加权的统一框架，提出一种三层加权文本

聚类集成方法。首先根据基聚类生成超图邻接矩阵，然后依次对点、簇、划分进行加权获得加权邻接矩阵，最

后用层次凝聚聚类算法获得最终结果。在多个真实文本数据集上进行实验，结果表明，与未加权及其他层面加

权相比，三层加权方法可以获得更好的聚类效果，三层加权相较于未加权的平均提升幅度为 12.02%；与近年来

的其他 8 种加权方法相比，该方法在所有数据集上的平均排名位列第一，验证了本文方法的有效性。
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A three-level weighted approach for text clustering ensemble
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Abstract:  To  improve  the  clustering  ensemble  effect,  this  paper  designs  a  unified  framework  for  weighted  points,
clusters  and  partitions,  and  proposes  a  three-level  weighted  approach  for  text  clustering  ensemble.  Firstly,  the  hyper-
graph  adjacency  matrix  is  generated  according  to  the  base  clustering,  and  then  the  weighted  adjacency  matrix  is  ob-
tained by successively weighting the points, clusters and partitions. Finally, the final result is obtained by the hierarchic-
al condensation clustering algorithm. Experiments were carried out on multiple real text datasets. The results show that
compared with the unweighted results and other level weighted results, this approach has better clustering effect. The av-
erage increase of three-layer weighted compared with that unweighted is 12.02%. Compared with the other 8 weighted
methods in recent years, the average ranking of this algorithm is the first in all datasets, which verifies the effectiveness
of the proposed method.
Keywords: text clustering; clustering ensemble; weighted clustering ensemble; three-level weighting; weighted cluster-
ing; multi-level weighting; cluster analysis; unsupervised learning
 

聚类分析是统计模式识别中非监督模式分类

的一个重要分支，其任务是把未标记的样本集按

某种准则划分成若干子集 /类 /簇，要求相似的样

本尽可能地归于同一个簇，而不相似的样本被归

于不同的簇[1-5]。聚类被广泛应用于各个领域，包

括文本挖掘、分类、文档检索和图像分割等。
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给定一个数据集，不同的聚类算法即使是相

同的算法在不同的初始化或参数下，也可能会产

生不同的聚类结果，从而呈现数据的不同视角。

为了融合多种聚类结果，文献 [6] 首次提出了聚

类集成的概念，并提出了基于簇的相似度划分算

法（cluster-based similarity partitioning algorithm，

CSPA）、超图划分算法（hypergraph partitioning al-
gorithm，HGPA）和元聚类算法（meta-clustering al-
gorithm，MCLA）3 种聚类集成方法。聚类集成提

出后，关于文本聚类集成的研究愈来愈多。例

如，文献 [7] 提出了一种新的多视图文本聚类集

成方法，该方法首先基于不同的文本表示模型生

成不同的视图，然后对每个视图应用不同的聚类

算法以获得不同的分区，最后对这些分区进行集

成来获得最终的聚类结果。文献 [8] 用聚类集成

方法来进行基于关键词的学术文本研究，验证了

聚类集成方法相较于单一聚类方法的优越性。文

献 [9] 用聚类集成算法来检测多作者文档中写作

风格的变化。众多学者的研究表明聚类集成可以

将多个基聚类结合在一起，降低单一聚类算法的

局限性，从而获得更准确、更稳健的聚类结果[10-18]。

在聚类集成中，每个聚类结果称为一个聚类

成员/基聚类/划分。低质量（甚至是病态）的基聚

类会影响最终结果，从而降低聚类精度。为了避

免低质量的聚类成员带来的不良影响，一些学者

对基聚类进行评估和加权以提高共识性能 [19-22]。

对划分进行加权的方法通过分配不同的权重来控

制每个聚类器的相对贡献，这意味着具有更好性

能的聚类器可以分配更高的权重，而表现不佳的

聚类器可以分配较低的权重。因此可以更好地利

用每个聚类器的性能和相对优势，从而提高整体

聚类性能。现实生活中，由于实际数据集的噪声

和其固有的复杂性，同一个基聚类中的不同簇可

能具有不同的质量。通过对簇进行加权，可以更

好地利用每个簇之间的差异和相似性，从而减少

噪声的影响，提高聚类结果的质量 [23-31]。例如一

些簇可能包含更多的核心样本，而另一些簇可能

只包含少量的样本或者是噪声点。如果在未加权

的聚类集成中，所有簇都被视为同等重要，那么

这些差异可能被忽略，从而导致聚类结果的质量

较低。对簇加权可以让包含更多核心样本的簇对

聚类结果产生更大的贡献，而较小或者噪声簇的

贡献则相应减少，从而提升整体的聚类性能。近

期研究也表明点在不同的划分中会改变它的邻

域，不同的点具有不同的关系稳定性，即点对底

层数据结构的检测可能有不同的贡献[32-33]。对点

进行加权可以更好地利用每个样本点之间的差异

和相似性，让一些关键的样本点对聚类结果产生

更大的贡献，而一些噪声点或者不太重要的样本

点的贡献则相应减少，从而提升聚类的准确度。

划分由一个或多个簇构成，簇由一个或多个点构

成，只有同时考虑点、簇、划分三者的重要性，才

能进一步提升聚类效果。

目前还缺少对不同研究对象（点、簇、划分）

进行加权的统一框架，以进一步提升文本聚类集

成的准确性。针对上述问题，本文提出一种三层

加权文本聚类集成方法（ three-level weighted ap-
proach for text clustering ensemble，TLWA），该方法

针对文本数据集的特点设计权重，并通过超图邻

接矩阵实现对点、簇、划分的三层加权。在多个

文本数据集上进行了大量实验，与其他加权聚类

集成方法相比，TLWA 获得了更加优越的聚类结果。 

1   加权聚类集成相关工作

根据加权对象的不同可以将加权聚类集成的

研究分为划分加权、簇加权及点加权 3 部分。

在划分加权方面，为了避免低质量基聚类的

影响，学者们进行了一些研究，其中较为认可的

一个思路是设计评价标准来评价基聚类的质量，

并在集成过程中利用该评价指标对不同质量的基

聚类进行加权以提高共识结果。其中，聚类成员

的选择通过去除质量较差的基聚类，从而保留质

量较高的聚类成员，是一种特殊的划分加权方

法。文献 [19] 提出了一种改进的自适应聚类集成

选择方法，兼顾了聚类成员的多样性与聚类整体

的稳定性，在多个文本数据集上验证了其有效

性。文献 [20] 使用标准化互信息（normalized mu-
tual information，NMI）来衡量划分之间的相似度，

并以此作为划分的权重，最后层次聚类进行集

成。文献 [21] 通过利用信息熵计算类与类之间的

相似性，并以此作为权重对基聚类加权。文献

[22] 提出了一种基于卷积神经网络的短文本聚类

集成方法，实验基尼系数来度量基聚类的可靠

性，并对其加权，最后使用层次聚类进行集成。

在簇加权方面，文献 [23] 提出了 3 种基于簇

的加权聚类集成方法，通过对几个真实数据集

（包括文本数据集）的实验验证了其有效性。文

献 [24] 利用集合的链路网络模型估计出簇之间的

相似性，并以此作为权重提出了 3 种新的基于链

接的相似度评估算法。文献 [25] 通过计算每个簇

在所有基划分下的不确定性构造出集成驱动聚类

指标（ensemble-driven cluster index，ECI），并将此
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作为权重对共协矩阵（co-association matrix，CA 矩

阵）进行加权，然后集成。文献 [26] 将点到簇中

心的距离与簇内最大距离的比值作为簇的权重，

得到加权 CA 矩阵，最后运用 K-means 得到最终

结果。文献 [27] 通过评估簇与划分之间的集合匹

配度来计算簇与划分之间的相似度，并以相似度

作为簇的权重，随后根据多样性来选择基聚类，

该方法同时考虑了簇和划分的质量，在包含文本

在内的多个数据集上验证了其有效性。文献 [28]
通过信息论评估了簇的不可靠性，提出了加权证

据积累和加权图划分 2 种聚类方法。文献 [29] 通
过熵和指数变换得到每个簇的可靠性，并以此提

出了 2 种簇权值计算方法，最后对加权 CA 矩阵

运用组平均（average link，AL）得到一致划分。文

献 [30] 结合信息熵的概念和 Jaccard 系数提出一

种衡量簇稳定性的评价标准，并根据该指标对簇

层面进行加权；另一种是基于熵准则的文本聚类

集成方法，熵准则用于评估簇的不确定性，根据

簇的不确定性提出了 2 个指标，进而选择高质量

的基聚类进行集成。

在点加权方面，文献 [31] 通过计算样本之间

的距离来衡量样本之间的相似度，进而评价一个

类的可靠度。文献 [32] 通过计算样本的稳定性进

而确定簇中心，并将样本点分配到与其相似性最

高的簇内，最后用单链接（single link，SL）算法进

行集成，在包含文本数据集的多个数据集上验证

了其有效性。文献 [33] 首先通过基聚类结果得到

一个 CA 矩阵，然后使用 CA 矩阵去描述每个样

本的聚类困难程度，并为其赋予相应的权重。

尽管人们已经从各个方面证明了加权的重要

性，但是大多数学者只是对聚类集成过程中的某

个方面进行加权，比如点加权或簇加权，目前还

缺少一种结合点、簇、划分 3 个层面的统一框架。 

2   本文方法

设计一个三层加权文本聚类集成方法需要解

决 2 个主要问题：1）如何针对文本数据的特点，

设计点、簇、划分 3 个层面的权值，2）如何构造一

个三层加权框架来融合 3 个层面的权值。针对

第 1 个问题，本文根据文本数据的特点，并结合多

位学者的研究，提出了针对点、簇及划分 3 个层

面的权值设置方案，详见 2.1 节。针对第 2 个问

题，本文通过超图邻接矩阵 H 来构造三层加权框

架并进行权值的传递。对于超图邻接矩阵 H 而

言，其每一行代表一个点，每一列代表一个簇，具

体权值逐层传递方案如 2.2 节所示。最后将加权

后的 H 矩阵转化为加权 CA 矩阵，对加权 CA 矩

阵使用组平均法进行集成以得到最终的共识结

果。下面依次介绍权值设置方案、权值逐层传递

方案、加权 CA 矩阵的生成、算法流程及复杂度分析。 

2.1    权值设置方案 

2.1.1   点层权值设置

2 个文本向量 xi 和 xm 的相似度可采用余弦

函数求解，余弦函数相较于其他距离函数而言更

适合于文本数据[34-36]，余弦相似度的计算公式为

S (xi, x j) = cos(θ(xi, x j)) = (xi · x j)
/

(∥xi∥ ·
∥∥∥x j

∥∥∥) = xixT
j

xT
j式中：1≤i≤n，1≤j≤n，n 为样本总数， 为 xj 的

转置矩阵。

显然，文本 xi 与其他文本的相似度越高，其

权值越大；反之，越小。因此，本文首先设置文本

xi 的权值 wi 与 xi 和其他文本的相似度之和成正

比。然而，对于类别不平衡的文本集，在相似度

相差不大的情况下，基数大的簇中点的权值显然

高于基数小的簇中点的权值。为了消除对簇大小

的偏置，本文进一步设置文本 xi 的权值 wi 与 xi 在
聚类集体中所属的所有簇的基数之和成反比。即

点的权值为

w′i =

 n∑
j=1

S (xi, x j)

/ M∑
m=1

δism
∣∣∣Cm

s

∣∣∣
Cm

s式中： 为第 m 个划分中的第 s 个簇，1≤m≤M，

1≤s≤km；M 为划分的个数；km 为第 m 个划分中

簇的个数；δism 为点的隶属度函数；若 xi∈Cs
m，则

δism 为 1，否则为 0。
点层权值归一化得

wi = w′i

/ n∑
i=1

w′i (1)
 

2.1.2   簇层权值设置

由于簇由点构成，本文设置簇的权值与其包

含的所有点的权值之和成正比。即簇的权值为

um′
s =

n∑
i=1

δismwi

式中 δism 为簇的隶属度函数，若 xi∈Cs
m，则 δism

为 1，否则为 0。
簇层权值归一化得

um
s = um

s
′
/ km∑

s=1

um
s
′ (2)

 

2.1.3   划分层权值设置

NMI 值可以有效衡量划分之间的相似程度，

显然，划分 P(m) 与其他划分的相似度越高，其权值

越大；反之越小。因此，本文设置划分 P(m) 的权

值 vm 与 P(m) 和其他划分的 NMI 值之和成正比。
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考虑到划分由簇构成，本文进一步设置划分 P(m)

的权值 vm 与 P(m) 包含的所有簇的权值之和成正

比，即划分的权值为

v′m =
M∑

q=1,q,m

NMI(P(m),P(q))×
km∑
s=1

um
s

划分层权值归一化得：

vm = v′m

/ M∑
m=1

v′m (3)
 

2.2    权值逐层传递 

2.2.1   对点层进行加权

对 H 的第 i 行（1≤i≤n）乘以点 xi 的权值 wi，
得到点层加权矩阵：

Hpt =W×H
式中：W=diag(w1, w2,··· , wn)，wi的计算如式 (1) 所示。 

2.2.2   对簇层进行加权

对 Hpt 中第 m 个划分中的第 s 个簇 Cs
m 对应

的列乘以其权值 us
m（1≤m≤M，1≤s≤km），得到

簇层加权矩阵：
Hcr = Hpt ×U

U = diag
(
u1

1,u
1
2, · · · ,u1

k1
, · · · ,um

1 ,u
m
2 , · · · ,um

km
, · · · ,uM

1 ,

uM
2 , · · · ,uM

kM

)
um

s

式 中 ：

， 的计算如式 (2) 所示。
 

2.2.3   对划分层进行加权

对 Hcr 中第 m个划分 P(m) 对应的子矩阵乘以

其权值 vm，得到划分层加权矩阵：
Hpn = Hcr ×V

式中：V=diag(v1, ···, v1, vm, ··· , vm, vM, ··· , vM)，V 中

共有 k1 个 v1，km 个 vm，kM 个 vM，vm 的计算如式 (3)
所示。 

2.3    生成加权 CA 矩阵

得到 Hpn 后，将其转化成加权共协（weighted
co-association，WCA）矩阵：

WCA =
Hpn×HT

pn

M
(4)

HT
pn式中 为 Hpn 的转置矩阵。 

2.4    算法流程

本文设计的 TLWA 算法主要步骤如下：

算法 1　TLWA
输入　经过预处理的文本数据集 X={x1，x2, ···,

xn}，样本点的真实标签及真实类别数 k∗。
1）生成 M个聚类；

for i = 1:M
运行基于余弦相似度的 K-means 算法，簇个

数 k∈[k∗, 2k∗]
end
2）根据基聚类生成超图邻接矩阵 H；

3）根据式 (1) 及 2.2.1 节对点加权；

4）根据式 (2) 及 2.2.2 节对簇加权；

5）根据式 (3) 及 2.2.3 节对划分加权；

6）根据式 (4) 将 Hpn 转化为WCA 矩阵；

7）对WCA 矩阵运行 AL 算法得到一致划分，簇

的个数设置为 k∗；
8）输出一致划分，文本数据集 X 被分成 k∗个

类簇，即 C={C1,C2, …, Ck∗}。 

2.5    复杂度分析

在上述算法流程中，步骤 1) 为运行基于余弦

相似度的 K-means 算法 M 次，其时间复杂度为

O(Mkdn)，其中，k 为簇的个数，d 为样本的维度，

n 为样本数。步骤 2) 生成超图邻接矩阵 H 的时

间复杂度为 O(Mkn)。步骤 3)~5) 对各层加权的时

间复杂度均为 O(nCK)，其中 CK 为 M 个划分中簇

的总个数，即超图的边数。步骤 6) 将 Hpn 转化为

WCA 矩阵的时间复杂度为 O(CK×n2)。步骤 7) 调

用 AL 算法的时间复杂度为 O(log2n)。即本文算

法的步骤 1)~5) 均为线性阶，步骤 6) 为平方阶，步

骤 7) 为对数阶。另外，本算法步骤 6) 为构建相似

度矩阵，该方法能够获得更好的聚类结果，但复

杂度较高，即该方法适用于中小规模的数据集。

对于海量文本数据集，可直接在 Hpn 上运行基于

矩阵低秩近似的方法（matrix low rank approxima-
tion-based algorithm，MLRAA）、基于深度低秩子

空间集成（deep low-rank subspace ensemle，DLRSE）
和 K-means 等算法，以进一步提高运行效率。 

3   三层加权聚类集成方法实验探究
 

3.1    实验设置

实验采用 8 组公共文本测试集，具体描述如

表 1 所示。Tr11、Tr12、Tr23、La12、Hitech、Re-
views 和 Sports 由文本检索大会（http://trec.nist.gov）
提供；数据集 K1b 来自于 WebACE project[37]，每个

文本对应于 Yahoo!主题层次下的一个网页。
 

  
表 1    数据集介绍

Table 1    Dataset introduction
 

数据集 样本数 特征数 类别数

Tr11 414 6 249 9

Tr12 313 5 804 8

Tr23 204 5 832 6

Reviews 4 069 18 483 5

La12 6 279 31 472 6

Hitech 2 301 10 080 6

K1b 2 340 21 839 6
Sports 8 580 14 870 7
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因为文本类别标签已知，本实验采用调兰德

指数（adjusted rand index，ARI）和 F值（F-measure）
这 2 个评价指标进行评价。2 个评价指标均为值

越大，聚类质量越高；反之，越低。

实验分为 2 部分：1）各层效果对比，对每一层

加权的效果进行详细对比，验证三层加权聚类集

成方法相较于其他层面加权的优越性；2）与其他

加权方法进行对比，验证三层加权方法优于目前

提出的其他加权方法。在本文的实验中，所有文

本数据均已经过 TF-IDF（ term frequency-inverse
document frequency）加权，基聚类的生成方法为运

行使用余弦相似度的 K-means 算法 100 次。其中

关于 k 值的设定方面，多数学者为了方便将 k 设

置为 k∗（k∗为数据集的真实类别数），为了使聚类

成员更加多样化，使其多方面反应数据内部结

构，本文将簇的个数 k设置在 [k∗, 2k∗] 的范围内[19, 24]。

为保证公平公正，以下所有的比较均为在同样基

聚类的基础上进行。 

3.2    各层加权效果对比

表 2 给出了各层加权效果对比结果。表 2
中数值均为运行 10 次取平均值，粗体标识代表

三层加权后效果相较于未加权效果有所提高，

带有下划线的数据表示在各层加权效果的对比

中最优，提升幅度的计算方法为三层加权后评

价指标提升的数值占未加权的评价指标的百

分比。 

  
表 2    各层加权效果对比

Table 2    Weighted effect comparison of each layer
 

数据集
评价

指标
未加权 点加权 簇加权

划分

加权

点、簇

加权

点、划分

加权

簇、划分

加权

三层

加权

提升

幅度/%

Tr11
ARI 0.600±0.029 0.522±0.026 0.626±0.027 0.606±0.031 0.652±0.077 0.521±0.041 0.636±0.022 0.683±0.084 13.83

F 0.762±0.015 0.700±0.012 0.768±0.025 0.770±0.015 0.761±0.044 0.704±0.026 0.773±0.016 0.780±0.051 2.36

Tr12
ARI 0.454±0.042 0.461±0.059 0.435±0.047 0.448±0.033 0.556±0.081 0.447±0.056 0.474±0.061 0.578±0.064 22.69

F 0.704±0.019 0.705±0.035 0.686±0.028 0.696±0.016 0.760±0.034 0.702±0.033 0.710±0.028 0.769±0.030 9.39

Tr23
ARI 0.259±0.009 0.268±0.025 0.320±0.021 0.262±0.009 0.328±0.010 0.260±0.028 0.305±0.047 0.318±0.020 22.78

F 0.528±0.010 0.540±0.010 0.566±0.014 0.527±0.010 0.563±0.009 0.530±0.010 0.549±0.041 0.556±0.014 5.50

Reviews
ARI 0.565±0.021 0.653±0.004 0.619±0.049 0.566±0.020 0.661±0.003 0.653±0.003 0.616±0.047 0.661±0.003 16.99

F 0.728±0.014 0.767±0.002 0.751±0.022 0.729±0.013 0.769±0.001 0.767±0.002 0.749±0.022 0.769±0.001 5.63

La12
ARI 0.567±0.023 0.590±0.050 0.598±0.025 0.555±0.014 0.576±0.057 0.585±0.048 0.592±0.025 0.579±0.061 2.12

F 0.728±0.027 0.765±0.041 0.763±0.030 0.720±0.019 0.764±0.034 0.762±0.041 0.761±0.030 0.765±0.035 5.08

Hitech
ARI 0.269±0.012 0.260±0.017 0.281±0.014 0.272±0.012 0.272±0.018 0.260±0.013 0.283±0.008 0.270±0.015 0.37

F 0.517±0.017 0.511±0.024 0.530±0.017 0.518±0.013 0.525±0.023 0.519±0.022 0.531±0.016 0.530±0.020 2.51

K1b
ARI 0.555±0.091 0.580±0.098 0.700±0.079 0.564±0.111 0.726±0.017 0.532±0.098 0.673±0.104 0.727±0.018 30.99

F 0.802±0.043 0.817±0.042 0.861±0.039 0.804±0.054 0.860±0.006 0.779±0.041 0.849±0.050 0.861±0.006 7.36

Sports
ARI 0.476±0.042 0.654±0.066 0.603±0.093 0.484±0.069 0.651±0.016 0.609±0.103 0.618±0.083 0.655±0.017 37.61

F 0.722±0.025 0.792±0.042 0.786±0.048 0.733±0.040 0.772±0.002 0.762±0.064 0.797±0.036 0.773±0.003 7.06
 
 

通过表 2 可以得出以下结论：

1）总体来看，对数据进行三层加权后，所有

数据集的 2 种评价指标值均有所上升，8 个数据

集在 2 种评价指标下的平均提升幅度为 12.02%。

数据集 Tr12、K1b 及 Sports 提升效果较为显著，其

中数据集 K1b 与数据集 Sports 的 ARI 评价指标提

升幅度最大，分别为 30.99% 与 37.61%。可见，本

文提出的三层加权方法是提升聚类集成效果行之

有效的方法。

2）从每一层的加权效果来看，各层加权的效

果不一，单层加权效果如何与数据集本身有很大

的关系，很难找到一种加权方法适用于所有的数

据集。个别数据集甚至会出现单层加权后效果变

差的情况，如 Tr11 及 Hitech 的点加权、Tr12 的簇

加权、Tr12 及 La12 的划分加权。但是经过三层

加权后的聚类效果在所有数据集上的表现均优于

未加权的效果，说明三层加权方法可以在一定程

度上弥补单层加权方法的不足，从而增强聚类结
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果的稳定性，进而也在一定程度上提升了三层加

权方法对于数据集的普适性。

3）从三层加权方法获得第 1 名的次数来看，

点加权的提升效果位列第 1 的次数为 1 次，簇加

权的提升效果位列第 1 的次数为 2 次，点、簇加权

的提升效果位列第 1 的次数为 2 次，簇、划分加权

的提升效果位列第 1 的次数为 3 次。相比之下，

三层加权的提升效果位列第 1 的次数为 10 次，次

数明显多于其他层面加权位列第 1 的次数。

综上，本文提出的三层加权方法相较于其他

层面的加权方法而言，可以得到更好的聚类效

果。并且能够在一定程度上弥补单层加权聚类方

法的不足，从而增加聚类结果的稳定性，增强对

数据集的普适性，即本文提出的三层加权聚类集

成算法具有明显的优越性。 

3.3    与其他加权方法进行对比

将本文方法 TLWA 与其他 8 种加权方法

ALSDM[29]、LWEA[25]、LWGP[25]、WCT_KM[24]、

WEAC_AL [ 2 0 ]、WEAC_CL [ 2 0 ]、WOHB [ 3 3 ] 及

WOMC[33] 进行比较，结果如表 3 所示。表 3 中数

据均为运行 10 次取平均值，粗体表示此结果在所

有对比方法中排名第 1。另外，为了多方面展示

本文结果，图 1 给出了 10 次运行结果中聚类效果

较优的一次运行结果。 

  
表 3    与其他加权方法对比结果 (平均值)

Table 3    Comparison results with other weighted methods (average)
 

数据集
评价

指标
TLWA ALSDM LWEA LWGP WCT_KM WEAC_AL WEAC_CL WOHB WOMC

Tr11
ARI 0.683±0.084 0.600±0.029 0.584±0.017 0.574±0.028 0.500±0.050 0.619±0.025 0.583±0.061 0.408±0.048 0.507±0.036

F 0.780±0.051 0.762±0.015 0.720±0.011 0.720±0.019 0.664±0.038 0.762±0.021 0.733±0.029 0.607±0.047 0.680±0.033

Tr12
ARI 0.577±0.064 0.454±0.042 0.496±0.042 0.572±0.045 0.391±0.060 0.493±0.092 0.451±0.066 0.460±0.027 0.466±0.029

F 0.769±0.030 0.704±0.019 0.697±0.031 0.762±0.021 0.650±0.059 0.728±0.047 0.696±0.042 0.679±0.035 0.684±0.015

Tr23
ARI 0.318±0.019 0.259±0.009 0.331±0.039 0.272±0.017 0.228±0.063 0.320±0.059 0.269±0.041 0.130±0.030 0.261±0.036

F 0.556±0.014 0.527±0.010 0.578±0.039 0.517±0.024 0.513±0.051 0.584±0.068 0.526±0.044 0.437±0.026 0.554±0.015

Reviews
ARI 0.661±0.003 0.459±0.051 0.565±0.019 0.502±0.064 0.462±0.108 0.565±0.021 0.318±0.094 0.239±0.057 0.514±0.012

F 0.769±0.001 0.679±0.031 0.725±0.011 0.691±0.038 0.703±0.055 0.729±0.013 0.605±0.055 0.538±0.054 0.714±0.009

La12
ARI 0.579±0.061 0.550±0.014 0.557±0.005 0.486±0.056 0.487±0.063 0.559±0.012 0.145±0.059 0.251±0.019 0.553±0.006

F 0.765±0.035 0.717±0.007 0.718±0.005 0.689±0.031 0.683±0.049 0.721±0.017 0.479±0.033 0.504±0.022 0.719±0.004

Hitech
ARI 0.270±0.015 0.255±0.022 0.290±0.009 0.240±0.006 0.238±0.034 0.273±0.006 0.097±0.022 0.196±0.019 0.262±0.018

F 0.530±0.020 0.517±0.022 0.526±0.010 0.497±0.011 0.500±0.025 0.519±0.014 0.418±0.023 0.444±0.023 0.512±0.017

K1b
ARI 0.727±0.018 0.491±0.048 0.475±0.032 0.496±0.005 0.358±0.050 0.570±0.108 0.347±0.075 0.234±0.009 0.313±0.029

F 0.861±0.006 0.756±0.041 0.762±0.019 0.780±0.003 0.647±0.045 0.807±0.051 0.668±0.056 0.517±0.015 0.612±0.041

Sports
ARI 0.655±0.016 0.390±0.049 0.639±0.083 0.445±0.065 0.320±0.107 0.458±0.066 0.211±0.080 0.328±0.032 0.406±0.034

F 0.773±0.003 0.640±0.030 0.792±0.051 0.707±0.043 0.591±0.070 0.708±0.041 0.548±0.067 0.561±0.026 0.621±0.036
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图 1    与其他加权算法对比结果 (最优值)
Fig. 1    Comparison results with other weighting algorithms (optimal value)

 
 

由表 3 可以看出，除 Tr23 的 ARI 评价指标和

F 评价指标、Hitech 的 ARI 评价指标及 Sports 的

F评价指标外，本文提出的 TLWA 算法均处于第 1
名，处于第 1 名的比例为 12/16。由图 1 可以看出，

本文提出的 TLWA 方法在数据集 Tr11、Reviews、

La12、K1b 及数据集 Sports 上的聚类效果明显优

于其他加权聚类集成方法。为了使各方法排名情况

更加直观，ARI 及 F评价指标下各加权方法 10 次

运行结果的平均值排名表如表 4 及表 5 所示，平

均序值为各方法在 8 个数据集下排名的均值。
 

  
表 4    ARI 评价指标下各加权方法排名表

Table 4    Ranking of weighting methods under ARI evaluation index
 

数据集 TLWA ALSDM LWEA LWGP WCT_KM WEAC_AL WEAC_CL WOHB WOMC
Tr11 1 3 4 6 8 2 5 9 7

Tr12 1 7 3 2 9 4 8 6 5

Tr23 3 7 1 4 8 2 5 9 6

Reviews 1 7 2.5 5 6 2.5 8 9 4

La12 1 5 3 7 6 2 9 8 4

Hitech 3 5 1 6 7 2 9 8 4

K1b 1 4 5 3 6 2 7 9 8

Sports 1 6 2 4 8 3 9 7 5

平均序值 1.500 5.500 2.688 4.625 7.250 2.438 7.500 8.125 5.375
 
 

  
表 5    F评价指标下各加权方法排名表

Table 5    Ranking of weighting methods under F evaluation index
 

数据集 TLWA ALSDM LWEA LWGP WCT_KM WEAC_AL WEAC_CL WOHB WOMC
Tr11 1 2.5 5.5 5.5 8 2.5 4 9 7

Tr12 1 4 5 2 9 3 6 8 7

Tr23 3 5 2 7 8 1 6 9 4

Reviews 1 7 3 6 5 2 8 9 4

La12 1 5 4 6 7 2 9 8 3

Hitech 1 4 2 7 6 3 9 8 5

K1b 1 5 4 3 7 2 6 9 8

Sports 2 5 1 4 7 3 9 8 6

平均序值 1.375 4.688 3.313 5.063 7.125 2.313 7.125 8.500 5.500
 
 

接下来，本文通过 Friedman 检验及 Nemenyi
检验来判断本方法与其他方法是否具有显著性

差异。

下面首先使用 ARI 评价指标的排名来进行

算法的 Friedman 检验，来判断这些方法的性能

是否都相同。
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χ2F=
12×8
9×10

(
1.5002+5.5002+2.6882+4.6252+7.2502+

2.4382+7.5002+8.1252+5.3752−9×10
2

4

)
=48.830

FF=
7×48.830

8×8−48.830
=22.532

FF 服从自由度为 9−1=8 和 (9−1)×(8−1)=56 的

F 分布，给定 α=0.1，查表 F(8, 56) 为 2.109，小于

FF，因此拒绝“所有算法性能相同”这个假设。

2.855×
√
9×10
6×8

=3.909

接下来，在两两比较中使用 Nemenyi 检验，

9 种算法在 q0.1 处的临界值为 2.855，对应的 CD

为 ，即算法 TLWA 与算法 ALS-

DM、 WCT_KM、WEAC_CL、WOHB 及算法 WOMC
有显著性差异，与算法 LWEA、LWGP 及算法

WEAC_AL 有差异。同理，计算 F 评价指标的 Fr-
iedman 检验，来判断这些算法的性能是否都相同。

χ2
F =

12×8
9×10

(
1.3752+4.6882+3.3132+5.0632+7.1252+

2.3132+7.1252+8.5002+5.5002− 9×102

4

)
= 47.850

FF =
7×47.850

8×8−47.850
= 20.740

服从自由度为 8 和 56 的 F 分布，给定 α=0.1，
查表 F(8,56) 为 2.109，小于 FF，因此拒绝“所有算

法性能相同”这个假设。

接下来，在两两比较中使用 Nemenyi 检验，

9 种算法在 q0.1 处的临界值为 2.855，对应的 CD 为

3 . 9 0 9 ， 即 本 文 提 出 的 算 法 T L W A 与 算 法

WCT_KM、WEAC_CL、WOHB 及算法 WOMC 有

显著性差异，与算法 ALSDM、LWEA、LWGP 及

算法 WEAC_AL 有差异。

综上所述，无论是平均值比较还是在最优值

比较，本文提出的 TLWA 方法总能获得较为优异

的结果。并且表 4 与表 5 也表明对于不同的加权

方法而言，其在不同的评价指标下的排名也不一

样，但是本文提出的 TLWA 方法在 2 种评价指标

下的平均序值均为第 1 名，由此可见三层加权聚

类集成方法能获得更好的共识结果。 

4   结束语

本文提出了一种三层加权文本聚类集成方

法 TLWA，该方法针对文本数据集的特点设计

点、簇、划分三层的权值，并通过超图邻接矩阵实

现三层加权。基于多个数据集上的实验表明：

1）基于三层加权后的聚类效果优于未加权及

其他层面加权的聚类效果；

2）与其他方法进行比较，本文提出的 TL-

WA 方法较为突出。

综上，本文提出的三层加权文本聚类集成方

法是提升聚类性能的行之有效的方法。
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