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摘　要：为了进一步提升ＥＳＳＣ聚类融合性能，采用实数值链接分析（ｒｅａｌｖａｌｕｅｄｌｉｎｋａｎａｌｙｓｉｓ）计算聚类融合中
模糊数据类的相似性。根据模糊决策及其相似性定义优化的融合信息，从而达到改进聚类性能的目的。实验选

用了两个仿真数据库和五个ＵＣＩ数据库。实验结果表明，基于实数值链接分析的ＥＳＳＣ聚类融合算法（ＲＬＡＥＳ
ＳＣＥ）的性能优于Ｋｍｅａｎｓ聚类算法（ＫＭＣ）、ＥＳＳＣ、ＥＳＳＣＥ。
关键词：增强的软子空间聚类；聚类融合；实数值链接分析；聚类融合信息

中图分类号：ＴＰ１８１；ＴＰ３０１６　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１４）０５１３６６０４
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１４．０５．０１９

Ｅｎｈａｎｃｅｄｓｏｆｔｓｕｂｓｐａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｂａｓｅｄｏｎｒｅａｌｖａｌｕｅｄｌｉｎｋａｎａｌｙｓｉｓ
ＷＡＮＧＬｉｊｕａｎ１，ＨＡＯＺｈｉｆｅｎｇ１，２，ＣＡＩＲｕｉｃｈｕ２，ＷＥＮＷｅｎ２

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０００６，Ｃｈｉｎａ；２．ＦａｃｕｌｔｙｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ，
ＧｕａｎｇｄｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０００６，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＩｎｏｒｄｅｒｔｏｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＥＳＳＣＥ，ｒｅａｌｖａｌｕｅｄｌｉｎｋａｎａｌｙｓｉｓｈａｄｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｓｉｎＥＳＳＣｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅ（ＲＬＡＥＳＳＣＥ）．Ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗａｓｒｅｆｉｎｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｆｕｚｚｙｄｅｃｉｓｉｏｎａｎｄｉｔｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｒｅｆｉｎｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｈａｄｂｅｅｎｉｍｐｒｏｖｅｄ．ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｅｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎｔｗｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｆｉｖｅＵＣＩｄａｔａｓｅｔｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ
ＲＬＡＥＳＳＣＥｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎＫｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＫＭＣ），ＥＳＳＣａｎｄＥＳＳＣＥ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＥＳＳＣ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅ；ｒｅａｌｖａｌｕｅｄｌｉｎｋａｎａｌｙｓｉｓ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

　　随着新型数据分析需求的不断出现，如生物信息学［１］和

人类行为分析［２］，高维数据聚类成为聚类分析的研究热点。

但是高维数据通常具有噪声、稀疏性和类存在于不同子空间的

问题［３］，因此高维数据聚类是聚类分析的一个难题。软子空

间聚类假定所有特征均参与聚类，但是对于不同数据类的贡献

不同［４，５］。软子空间聚类算法通过子空间权重标示不同数据

类的子空间，并在较大的特征值对应的子空间中寻找相应的数

据类。因此软子空间聚类适用于解决高维数据聚类，尤其适用

于类存在于不同子空间的问题。

经典的软子空间聚类算法如ＥＷＫＭ［６］和ＬＡＣ［７］算法。这
两种算法类似，均通过类内离散度和负的加权熵形成最终的软

子空间聚类。Ｅｎｈａｎｃｅｄｓｏｆｔｓｕｂｓｐａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＥＳＳＣ）［８］是
ＥＷＫＭ的拓展算法，根据类内和类间的离散度以及负的加权
熵形成软子空间聚类。而且ＥＳＳＣ中引入模糊系数，计算数据
同时属于多个类的隶属度。实验表明 ＥＳＳＣ的聚类性能优于
ＥＷＫＭ算法。近两年国内对软子空间聚类较为关注。文献
［９］提出基于差分演化算法的软子空间聚类；文献［１０］提出特
征加权距离与软子空间学习相结合的文本聚类新方法；文献

［１１］提出自适应的软子空间聚类算法。
与其他软子空间聚类算法类似，ＥＳＳＣ算法的性能受到初

始化［１２，１３］、参数［８］和特征子空间［１３，１４］的影响。文献［８，１５］提
出聚类融合解决软子空间聚类中参数选取的难题。由于基聚

类决策来自不同的初始化、不同的参数、不同特征，聚类融合比

标准聚类算法更准确、更稳定、更健壮、更有意义。因此软子空

间聚类融合是解决高维数据聚类的一种有效方法。但是文献

［８，１５］中的聚类信息直接来自于基聚类决策，仅包含了数据
与类的隶属度；而忽略了不同基聚类间以及同一基聚类内部数

据类的相似性。本文在文献［８，１５］算法的基础上，提出实数值
链接分析计算聚类融合中两两数据类的相似性，并借此优化融

合信息。文献［１６，１７］通过链接分析［１８，１９］优化清晰Ｋｍｅａｎｓ聚
类（Ｋｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＫＭＣ）的融合信息；而本文所提出实数值
链接分析（ｌｉｎｋａｎａｌｙｓｉｓ）用于优化ＥＳＳＣ生成的模糊软子空间聚
类融合信息，即本文算法可以看做是前者的泛化。通过两个仿

真数据库和五个ＵＣＩ数据库的实验表明：基于链接分析的ＥＳＳＣ
聚类融合算法（ＬＡＥＳＳＣＥ）的性能优于 ＫＭＣ、ＥＳＳＣ、ＥＳＳＣ聚类
融合算法（ｅｎｈａｎｃｅｄｓｏｆｔｓｕｂｓｐａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅ，ＥＳＳＣＥ）。
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模糊软子空间聚类算法及其扰动

假定Ｎ、Ｄ和Ｋ分别表示数据个数、特征维度和聚类个数。
Ｘ＝［ｘｉ］Ｎ是数据集，其中ｘｉ＝｛ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ｝是第ｉｔｈ个数据，
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由Ｄ维特征描述。设Ｃｅｎ＝［Ｃｅｎｋ］Ｋ表示聚类中心矩阵，其中
Ｃｅｎｋ＝｛Ｃｅｎｋ１，Ｃｅｎｋ２，…，ＣｅｎｋＤ｝表示第 ｋｔｈ类聚类中心。设
Ｕ＝［ｕｋｉ］Ｋ×Ｎ表示数据隶属矩阵，其中 ｕｋｉ表示数据 ｘｉ（１≤ｉ≤
Ｎ）属于第ｋｔｈ类的隶属度，０≤ｕｋｉ≤１，而且要求一个数据属于
所有类的隶属度之和为１，即 ∑

ｋ＝１…Ｋ
ｕｋｉ＝１（１≤ｉ≤Ｎ）。设 Ｗ＝

［ｗｋｊ］Ｋ×Ｄ表示子空间权重矩阵，其中ｗｋｊ表示第 ｊｔｈ维特征对于
第ｋｔｈ类的贡献度，０≤ｗｋｊ≤１，而且要求所有特征对于同一类
的贡献加和为１，即 ∑

ｊ＝１…Ｄ
ｗｋｊ＝１（１≤ｋ≤Ｋ）。

ＥＳＳＣ［８］根据类内和类间离散度以及负的加权熵计算每维
特征对于每个数据类的贡献度，其学习目标函数定义为

ＪＥＳＳＣ（Ｕ，Ｖ，Ｗ，Ｘ）＝ＪＣ－Ｗ ＋γＥ－ηＪＳ＿Ｗ ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｕｍｋｉ∑

Ｄ

ｊ＝１
ｗｋｊ（Ｃｅｎｋｊ－ｘｉｊ）２＋

γ∑
Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｄ

ｊ＝１
ｗｋｊｌｏｇｗｋｊ－η∑

Ｋ

ｋ＝１
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｕｍｋ( )ｉ∑

Ｄ

ｊ＝１
ｗｋｊ（Ｃｅｎｋｊ－Ｃｅｎｊ）

ｓ．ｔ．　０≤ｕｋｉ≤１，∑
Ｋ

ｋ＝１
ｕｋｉ＝１，１≤ｉ≤Ｎ；

０≤ｗｋｊ≤１，∑
Ｄ

ｊ＝１
ｗｋｊ＝１，１≤ｋ≤Ｋ （１）

式中：Ｃｅｎ为所有数据的平均值；ＪＣ－Ｗ表示类内离散度；ＪＳ－Ｗ表
示类间离散度；Ｅ表示负的加权熵；参数 γ和 η用于平衡类内
离散度、类间离散度和负的加权熵之间的关系；参数ｍ为模糊
系数，用于生成模糊分割，通常设为２。

根据式（１）可知，输入数据集 Ｘ、输出聚类隶属矩阵 Ｕ、聚
类中心矩阵Ｃｅｎ和子空间权重矩阵 Ｗ。目标函数式（１）通过
迭代最小二乘法逐个优化上述三个矩阵。求解过程类似于模

糊Ｃ均值聚类算法，但是在推导过程中增加了子空间权重 Ｗ
的计算步骤。根据上述分析可知：

ａ）ＥＳＳＣ采用迭代最小二乘法优化目标函数，因此聚类过
程对于初始聚类中心选取敏感，不同的初始化将导致算法收敛

到不同局部极值。

ｂ）ＥＳＳＣ算法的性能受到两个参数 γ和 η的影响，γ和 η
的取值依赖于具体的数据库，但是在毫无先验信息的前提下，

很难合理地确定参数γ和 η的取值，文献［８，１５］为了避免参
数选取的难题，引入聚类融合获得较好的聚类性能。

ｃ）虽然ＥＳＳＣ为每维特征学习相应数据类的权重，并在较
大特征权重的子空间形成相应类的数据聚类。较小特征权重

在聚类过程中的作用可以忽略不计。文献［１４］的研究证明了
软子空间聚类ＦＧＫｍｅａｎｓ算法和特征选择能够进一步改善其
聚类性能。

%

　基于实数值链接分析的
"##$

融合算法
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融合信息优化

设Π＝｛π１，π２，…，πＢ｝是具有 Ｂ个基聚类的聚类融合。

每个基聚类定义为 πｑ＝｛Ｃ
ｑ
１，Ｃ

ｑ
２，…，Ｃ

ｑ
Ｋ｝，其中 Ｋ是基聚类形

成聚类的类数，Ｃｑｋ是第 ｑｔｈ个基聚类中第 ｋｔｈ数据类，其类心

为Ｃｅｎｑｋ，并要求数据类满足如下条件：∪
Ｋ
ｋ＝１Ｃ

ｑ
ｋ＝Ｘ。基聚类

πｑ的数据隶属信息为 Ｕ
ｑ＝［ｕｋｉ］

ｑ（１≤ｉ≤Ｎ）；类所存在软子

空间权重为Ｗ ｑ＝［ｗｋｊ］
ｑ（１≤ｊ≤Ｄ）。聚类融合通过集成多个

基聚类决策得到一致性聚类决策 π ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＫ｝，使

其与所有基聚类决策具有最大的共享信息［１３，２０］。

聚类融合信息是决定聚类融合性能的关键因素。本文选

用ＥＳＳＣ作为基聚类算法，其输出数据与类在相应软子空间
Ｗ ｑ的模糊隶属矩阵 Ｕｑ，及类心矩阵 Ｃｅｎｑ。目前常用的软子

空间聚类融合算法直接将基聚类的隶属信息 Ｕｑ作为融合信

息，并从中提取融合决策。

根据信息熵的定义，当数据与类的隶属信息趋向于０／１，
该模糊聚类决策较为清晰，此时的模糊决策较优。ＥＳＳＣ是性
能优越的软子空间模糊聚类算法，聚类融合中包含大部分基聚

类决策中信息趋向于０／１。根据最大隶属原则可知当数据所
属的类的隶属度较大，趋向于１；由于要求数据对所有类隶属
度加和为１，因此数据与其他类的隶属度值较小，趋向于０，此
时隶属度提供的聚类融合信息较少。因此，笔者希望在融合信

息中保留数据所属类的最大隶属度，而忽略数据属于其他类的

较小隶属度，这部分信息是根据链接分析得到数据类的相似性

计算得到，定义为

ＲＵｂｓ（ｘｉ，ｋｉ）＝
Ｕｂｓｋｍａｘ（ｘｉ）（ｋｉ＝ｋｍａｘ｜Ｕ

ｂｓ
ｋｍａｘ（ｘｉ）＝ｍａｘ１≤ｋｊ≤Ｋ

（Ｕｂｓｋｊ（ｘｉ）））

（Ｕｂｓｋｍａｘ（ｘｉ））×ｗ
ｃ（Ｃｂｓｋｉ，Ｃ

ｂｓ
ｋｍａｘ）（ｋｉ≠ｋｍａｘ

{
）

（２）

式中：ｋｍａｘ表示具有最大隶属度的类，即数据所属类；Ｕ
ｂｓ
ｋｍａｘ（ｘｉ）

表示在基聚类πｂｓ中最大隶属度；ｗ
ｃ（Ｃｂｓｋｉ，Ｃ

ｂｓ
ｋｍａｘ）表示链接分析

得到数据类的相似度，定义见３．２节。根据式（２）定义的融合
信息，保留了数据最大隶属度信息；较小的隶属度信息由数据

的最大隶属度及所属类与其他类相似性的乘积替换。式（２）
定义不仅增加了融合信息量，而且引入聚类融合中的高层次信

息，提高了信息的质量。优化前聚类融合信息记做 Ｕｑ，仅包

含基聚类决策输出的数据与类的隶属信息；而优化后聚类融合

信息记做ＲＵｑ，包含数据的隶属信息和数据类的相似性。

本文所提出的基于实数值链接分析的 ＥＳＳＣ融合算法
（ＲＬＡＥＳＳＣＥ）重点研究基聚类算法和一致性函数。基聚类算
法选用ＥＳＳＣ，其多样性通过初始化、参数和特征子集扰动产
生。一致性函数用于表示融合信息和提取融合结果。在一致

性函数中引入链接分析，计算聚类融合所包含数据类的相似

性，并借此优化聚类融合信息。根据优化后的融合信息 ＲＵ，
采用图聚类算法ＳＰＥＣ［２１］融合基聚类决策得到最终的融合结
果。基于实数值链接分析的 ＥＳＳＣ聚类融合算法（ＲＬＡＥＳ
ＳＣＥ）的系统框图如图１所示。
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　实数值链接分析

链接分析将聚类融合看做图 Ｇ＝〈Ｖ，Ｗｃ〉，其中所有数据

类看做图中的数据点，包含在点集 Ｖ中；数据类的相似性看做
图的边，包含在边集Ｗｃ＝｛ｗｃ｝，边的权重 ｗｃ表示数据类间的
相似度。将根据图２所示数据说明链接分析如何计算数据类
的相似性。图２所示数据聚类包含两个基聚类算法，分别是
π１＝｛Ｃ

１
１，Ｃ

１
２，Ｃ

１
３｝用黑色实线表示和π２＝｛Ｃ

２
１，Ｃ

２
２｝用黑色虚线

表示。图（ａ）为聚类融合的示例，（ｂ）为根据链接分析提取的
数据类的相似性，（ｃ）为基聚类模糊决策矩阵Ｕ，（ｄ）为优化后
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的融合矩阵ＲＵ。
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不同基聚类根据其共享数据计算数据类的相似性。如图

２（ａ）中数据类 Ｃ１１和 Ｃ
２
１分属两个不同基聚类算法，这两个聚

类均共享数据ｘ１和ｘ２，因此这两个数据类的相似度可以通过
共享数据ｘ１和ｘ２计算。由于所处理聚类为模糊聚类，因此定
义所有数据对于这两个数据类的最小隶属度之和与最大隶属

度之和的比值为不同基聚类的相似性，定义为

ｗｃ（Ｃｂｓｋｉ，Ｃ
ｂｔ
ｋｊ）＝

∑
１≤ｘｉ≤Ｎ

（Ｕｂｓｋｉ（ｘｉ）∧Ｕ
ｂｔ
ｋｊ（ｘｉ））

∑
１≤ｘｉ≤Ｎ

（Ｕｂｓｋｉ（ｘｉ）∨Ｕ
ｂｔ
ｋｊ（ｘｉ））

１≤ｂｓ，ｂｔ≤Ｂ，ｂｓ≠ｂｔ
１≤ｋｉ，ｋｊ≤( )Ｋ

（３）

根据式（３）计算两个不同基聚类内数据类的相似性，如图
２（ｂ）中的实线及其权重部分。

假定聚类没有退化的前提下，在同一基聚类内，不同数据

类具有不同的类心，表示不同的数据类，根据共享数据计算数

据类的相似度较小。从聚类融合的角度出发，同一基聚类内数

据类的相似性可以根据其他基聚类的数据类计算相似性。图

２（ａ）所示数据类Ｃ１１和Ｃ
１
２属于同一个基聚类π１，数据类Ｃ

１
１和

Ｃ１２分别表示不同的聚类中心，其具有共享数据的相似度非常

小。如数据类Ｃ１１和Ｃ
１
２所包含的数据ｘ１、ｘ２和ｘ３在基聚类π２

中属于同一数据类Ｃ２１，因此数据类 Ｃ
２
１被看做数据类 Ｃ

１
１和 Ｃ

１
２

的共享邻居。同一基聚类内部两个数据类相似性的计算依赖

其他基聚类中的共享邻居计算，定义为

ｓｉｍ（Ｃｂｓｋｉ，Ｃ
ｂｓ
ｋｊ，Ｃ

ｂｔ
ｋｑ）＝

（ｗｃ（Ｃｂｓｋｉ，Ｃ
ｂｔ
ｋｑ）＋ｗ

ｃ（Ｃｂｓｋｊ，Ｃ
ｂｔ
ｋｑ））

（ ∑
１≤ｋｒ，ｋｑ≤Ｋ

ｗｃ（Ｃｂｓｋｒ，Ｃ
ｂｔ
ｋｑ））

（４）

式中：Ｃｂｓｋｉ、Ｃ
ｂｓ
ｋｊ是基聚类 πｂｓ中的数据类。Ｃ

ｂｔ
ｋｑ是基聚类 πｂｔ中的

数据类，而且ｂｓ≠ｂｔ，则 Ｃ
ｂｔ
ｋｑ为 Ｃ

ｂｓ
ｋｉ、Ｃ

ｂｓ
ｋｊ的共享邻居。分子是 Ｃ

ｂｓ
ｋｉ

和Ｃｂｓｋｊ与共享邻居 Ｃ
ｂｔ
ｋｑ的相似性。分母是共享邻居 Ｃ

ｂｔ
ｋｑ的贡献

率，当共享邻居与其他数据类的相似性越大，则其贡献越小；否

则反之。上述分母定义在社交网络中网页的相似性计算中得

到证明［２２］。根据式（４）计算 Ｃｂｓｋｉ和 Ｃ
ｂｓ
ｋｊ与所有共享邻居的相似

性，得到Ｃｂｓｋｉ和Ｃ
ｂｓ
ｋｊ的相似性定义为

ｓｉｍ（Ｃｂｓｋｉ，Ｃ
ｂｓ
ｋｊ）＝∑

Ｂ

ｂｔ＝１
∑
Ｋ

ｋｑ＝１
ｓｉｍ（Ｃｂｓｋｉ，Ｃ

ｂｓ
ｋｊ，Ｃ

ｂｔ
ｋｑ） （５）

从中寻找最大数据类的相似性，根据式（６）将相似度标准
化到区间［０，１］：

ｗｃ（Ｃｂｓｋｉ，Ｃ
ｂｓ
ｋｊ）＝

ｓｉｍ（Ｃｂｓｋｉ，Ｃ
ｂｓ
ｋｊ）

ｍａｘ（ｓｉｍ（Ｃｂｓｋｉ，Ｃ
ｂｓ
ｋｊ））

×ｄｆ （６）

式中：ｄｆ为衰减因子，通常设置为ｄｆ＝０．９。根据式（６）计算得
到同一基聚类内两个数据类的相似性，如图２（ｂ）中虚线及其
权重所示。进一步，式（２）根据图２（ｂ）（ｃ）的信息计算得到优
化后的融合信息ＲＵ，如图２（ｄ）所示。

&

　实验

&


!

　实验数据

本文选取两个仿真数据库和五个 ＵＣＩ数据库，分析所提
出ＲＬＡＥＳＳＣＥ算法的融合性能，数据库的介绍如表１所示。

表１　两个仿真数据集和四个ＵＣＩ数据介绍

数据库 数据 特征 聚类个数 数据类型

２ｂａｎａｎａ ２０００ ７ ２ 实值型

３Ｇａｕｓｓｉａｎ ２３００ １０ ３ 实值型

Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ５６９ ３０ ２ 实值型

Ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒ ３４５ ６ ２ 实值型

Ｓｏｎａｒ ２０８ ６０ ２ 实值型

Ｗａｖｅ ５０００ ４０ ３ 实值型

Ｗｉｎｅ １７８ １３ ２ 实值型

&


%

　实验方法及参数

实验将对比 ＫＭＣ、ＥＳＳＣ、ＥＳＳＣＥ以及 ＲＬＡＥＳＳＣＥ算法的
聚类性能。ＥＳＳＣ算法思想来源于文献［８］。ＥＳＳＣＥ是选用
ＥＳＳＣ作为基聚类算法，基聚类算法的多样性考虑不同初始化、
参数和特征子集；聚类融合信息为基聚类决策信息，聚类融合

采用ＳＰＥＣ算法融合。
上述算法中ＥＳＳＣ、ＥＳＳＣＥ和ＲＬＡＥＳＳＣＥ涉及到两个聚类

参数，即γ和η。根据文献［６～８］中的实验结论，参数 γ和 η
的取值为［０，１］区间的实数。在没有先验信息的前提下，参数
γ和η的取值很难确定，因此文献［１５］提出了基于参数扰动
ＬＡＣ聚类融合算法。本文将参数γ和η的取值作为多样性的
一种扰动方式，在上述取值区间内随机确定两个参数的取值。

除此之外，聚类融合的算法具有参数：基聚类个数 Ｂ和选取特
征子集的比例１／ｐｏｒ。这两个参数依赖不同的数据库有不同的
取值。但是在聚类融合的实验中，基聚类个数取值较小，算法

性能逐渐退化为标准聚类算法；随着聚类个数的增加，算法性

能逐渐提升，但是融合信息包含冗余信息，算法的时空复杂度

增大。因此本文设基聚类个数为经验值 Ｂ＝２０。在聚类融合
实验中，仅选取部分特征融合，可以减少噪声特征的影响，但是

当选取特征较少势必造成信息损失。本文中选取特征子集的

比例１／ｐｏｒ设为区间［０．５，１］。以下所分析的实验结果是２０
次实验结果的平均值。

&


&

　实验结果分析

ＫＭＣ、ＥＳＳＣ、ＥＳＳＣＥ和ＲＬＡＥＳＳＣＥ算法正确性的对比，如
表２所示。
表２　ＫＭＣ、ＥＳＳＣ、ＥＳＳＣＥ和ＬＡＥＳＳＣＥ四种算法实验结果比较

数据库 ＫＭＣ ＥＳＳＣ ＥＳＳＣＥ ＲＬＡＥＳＳＣＥ
２ｂａｎａｎａ ０．８３ ０．８８ ０．９２ ０．９６
３Ｇａｕｓｓｉａｎ ０．７０ ０．８４ ０．８７ ０．８９
Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ０．８５ ０．８９ ０．９０ ０．９１
Ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒ ０．５５ ０．５７ ０．５８ ０．５８
Ｓｏｎａｒ ０．５３ ０．５５ ０．５７ ０．５８
Ｗａｖｅ ０．５１ ０．７３ ０．７５ ０．７８
Ｗｉｎｅ ０．７０ ０．９１ ０．９１ ０．９１

·８６３１· 计 算 机 应 用 研 究 第３１卷



　　根据实验结果，可以得到以下实验结论：
ａ）对于含有噪声数据和类存在于不同子空间的数据库，

ＫＭＣ的聚类性能较差，如 ＫＭＣ聚类３Ｇａｕｓｓｉａｎ和 Ｗａｖｅ数据
库的结果显著低于其他聚类算法的聚类结果。

ｂ）所有数据库的 ＥＳＳＣ聚类结果均优于 ＫＭＣ的聚类结
果。ＥＳＳＣ算法通过子空间权重减少不同数据类的噪声特征对
于聚类的影响，但是却无法预估参数 γ和 η取值。当参数 γ
和η在［０，１］区间随机取值时，ＥＳＳＣ算法的平均性能低于ＥＳ
ＳＣＥ的融合性能，如两个仿真数据库和ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ数据库。

ｃ）对于大多数数据库 ＥＳＳＣＥ的性能优于单个聚类算法
ＫＭＣ和ＥＳＳＣ，仅对于 Ｗｉｎｅ数据库，ＥＳＳＣＥ和 ＥＳＳＣ取得了相
同的性能。聚类融合算法从不同的初始化、不同的参数、不同

特征探测数据内部规律，因此聚类融合算法的聚类性能均优于

单个聚类算法。但是 ＥＳＳＣＥ中融合信息完全依赖基聚类决
策，忽略了聚类融合的高层次信息，因此其聚类性能低于ＲＬＡ
ＥＳＳＣＥ。

ｄ）对于所有数据库 ＲＬＡＥＳＳＣＥ优于 ＫＭＣ、ＥＳＳＣ和 ＥＳ
ＳＣＥ。对于两个仿真数据库和Ｗａｖｅ数据库，ＲＬＡＥＳＳＣＥ聚类
性能改进较大；即使对于 Ｗｉｎｅ和 Ｌｉｖｅｒｄｉｓｏｒｄｅｒ数据库，ＲＬＡ
ＥＳＳＣＥ取得了和ＥＳＳＣＥ同样的最优的聚类性能。ＲＬＡＥＳＳＣＥ
性能优越的主要原因：（ａ）ＲＬＡＥＳＳＣＥ根据多个扰动探测数
据，避免了初始化、参数和特征子集对算法性能的影响，因此其

性能优于单聚类算法；（ｂ）ＲＬＡＥＳＳＣＥ采用链接分析优化融合
信息，不仅增加融合信息量，而且提升融合信息层次，因此融合

结果优于ＥＳＳＣＥ融合算法。

'

　结束语

实数值链接分析算法提取 ＥＳＳＣ模糊决策中的数据类相
似性，并借此信息优化聚类融合信息。ＥＳＳＣ的模糊决策不仅
包含数据类隶属信息，而且包含了子空间权重信息，为聚类融

合提供更丰富的融合信息。实数值链接分析算法处理的数据

域由原来０／１二值清晰决策拓展到［０，１］实数值的模糊决策，
是传统链接分析算法的拓展算法。根据模糊隶属矩阵和数据

类相似性，优化的融合信息保留最大类的隶属度，修正较小类

隶属度为其隶属类间的相似性，从而引入了聚类融合中所包含

的高层次的融合信息。仿真数据和 ＵＣＩ数据实验表明，ＲＬＡ
ＥＳＳＣＥ的性能优于ＫＭＣ、ＥＳＳＣ、ＥＳＳＣＥ。

实数值链接分析算法中不同基聚类和同一基聚类的数据

类的相似性是两个研究重点。不同基聚类中数据类的相似性

采用了取小取大算子，未来将深入研究其他相似性度量策略。

同一基聚类中数据类的相似采用了共享邻居的方式计算，除此

之外网络学习中还有很多因素和学习策略可以借鉴提高实数

值链接分析算法提取数据类相似性的信息量，也将是笔者未来

研究的一个重点。
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