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Abstract: This paper uses ensemble learning technique to improve clustering performance. Since the training data 
used in clustering lacks the expected output, the combination of component learner is more difficult than that under 
supervised learning. Through aligning different clustering results and selecting component learners with the help of 
mutual information weight, this paper proposes a Bagging-based selective clusterer ensemble algorithm. 
Experiments show that this algorithm could effectively improve the clustering results. 
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摘  要: 使用集成学习技术来提高聚类性能.由于聚类使用的训练样本缺乏期望输出,与监督学习下的集成相

比,在对个体学习器进行结合时更加困难.通过对不同的聚类结果进行配准,并基于互信息权进行个体学习器的

选择,提出了基于 Bagging 的选择性聚类集成算法.实验表明,该算法能够有效地改善聚类结果. 
关键词: 机器学习;集成学习;聚类;非监督学习;选择性集成 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A  

聚类分析技术将未标记对象通过其相似度进行分组,使得组内对象的相似度最大而组间对象的相似度最

小,从而发现对象中的内在特性.由于聚类分析技术在数据挖掘、模式识别等诸多领域有着广泛的应用前景,一
直是机器学习领域的一个研究热点[1]. 

集成学习(ensemble learning)[2]技术利用基学习器的多个版本来解决同一个问题,可以显著地提高学习系

统的泛化能力.最近几年,在机器学习、神经网络、统计学等领域的很多研究者都投入到集成学习的研究中,使
得该领域成为了一个相当活跃的研究热点,并被认为是当前机器学习领域的 4 大研究方向之首[2].现在已经有

很多集成学习算法,Bagging 算法[3]就是其中比较著名的一个.该算法在训练阶段,各学习器的训练集由原始训

练集利用可重复取样(bootstrap sampling)技术获得,训练集的规模通常与原始训练集相当.这样,原始训练集中
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某些示例可能在新的训练集中出现多次,而另外一些示例则可能一次也不出现.研究表明[3],Bagging 可以显著

提高不稳定的基学习器的泛化能力.以往的集成学习算法在生成多个个体学习器之后,通常是对所有的个体都

进行结合 ,因此很多研究者尝试使用大规模的集成来解决问题 .Zhou 等人 [4]提出了“选择性集成  (selective 
ensemble)”的概念,并证明通过选择部分个体学习器来构建集成可能要优于使用所有个体学习器构建的集成,
这就意味着利用中小规模的选择性集成就可以获得很好的性能. 

需要注意的是,Bagging 算法和其他大多数的集成学习算法都是为监督学习而设计的,对聚类这样的非监

督学习来说,由于训练样本缺乏类别标记,聚类结果之间没有直接的对应关系,这将使得对个体学习器的结合难

以直接进行.因此,用于非监督学习的集成学习算法比一般的用于监督学习的集成学习算法设计起来更加困难.
实际上,利用集成学习技术来提高聚类分析的性能已经引起了一些研究者的关注.例如,在 Strehl和Ghosh[5]的工

作中,他们利用互信息(mutual information)把聚类集成问题定义为一个基于互信息的优化问题,但同时又指出由

于该优化问题的计算开销过于庞大,因此难以应用于实际领域. 
本文对聚类集成进行研究,提出了基于Bagging的选择性聚类集成算法.第 1节介绍本文所用到的标记和术

语,并简单介绍作为聚类集成个体的 k均值(k-means)算法.第 2节具体介绍基于Bagging的选择性聚类集成算法.
第 3 节通过实验对该算法进行性能测试并对实验结果进行分析.最后一节是对本文的工作进行总结并展望进

一步的工作. 

1   背景知识 

1.1   标记和术语 

为了下文讨论的方便,本节将对有关聚类集成中所涉及的标记和术语进行约定.假设 χ={x1,x2,…,xn}⊂ℜd 为

d 维特征空间中一组类别未知的向量集.该向量集中的第 i 个元素 xi 为一个 d 维的特征向量[xi1,xi2,…,xid]T,T 表

示矩阵的转置.不失一般性,假设特征向量中的每一个分量均为数值属性.对于某个聚类器(clusterer)可以将向量

集 χ 中的元素划分为 k 个聚类,可用一个标记向量λ(m)=[λ1,λ2,…,λn]T∈Νn 表示,其中λi∈{1,2,…,k}为聚类标记.聚
类集成算法首先通过 M 个聚类器对向量集χ进行聚类,然后将所有聚类器产生的标记向量{λ(1),λ(2),…,λ(M)}进行

结合,最后得到结果标记向量λ. 

1.2   k均值算法 

MacQueen 提出的 k 均值算法[6]是一个著名的聚类学习算法.它根据相似度距离迭代地更新向量集的聚类

中心,当聚类中心不再变化或者满足某些停止条件,则停止迭代过程得到最终的聚类结果.k 均值算法的具体步

骤为: 
(1) 随机选择 k 个数据项作为聚类中心; 
(2) 根据相似度距离公式,将数据集中的每一项数据分配到离它最近的聚类中去; 
(3) 计算新的聚类中心; 
(4) 如果聚类中心没有发生改变,算法结束;否则跳转到第(2)步. 
由于所选择的相似度距离公式的不同,k 均值算法所得到的聚类结果将存在较大的差异.为了简化讨论,本

文采用欧氏距离作为 k 均值算法的相似度距离公式.但值得注意的是,本文工作对其他距离公式同样是适用的. 

2   基于 Bagging 的选择性聚类集成 

集成学习一般包含两个阶段,即个体生成阶段和个体学习器的结合阶段.在个体生成阶段,通过不同的个体

生成方式产生不同的个体标记向量.在个体学习器的结合阶段,可以采用投票等方式将个体标记向量进行结合. 
在个体生成阶段,考虑到需要聚类的对象数可能非常庞大,对所有对象进行聚类势必将增加聚类算法的运

行开销.因此,可以考虑对整个空间中分布在某个局部的对象进行聚类从而得到结果,但是,由于聚类对象的空

间分布可能很不均匀,所得到的聚类结果可能只代表某个局部信息而不是全局的聚类结果.为了解决这个问题,
本文采用类似 Bagging 算法中产生个体训练集的方式产生用于聚类的训练集,即通过可重复取样技术从原向量
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集χ中产生若干训练集{Si},i=1,…,T,对每个训练集 Si用 k均值聚类器进行聚类.由于聚类对象受到某种程度的扰

动,将进一步增大聚类结果中个体标记向量之间的差异,这有助于获得更好的集成.另一方面,由于 k 均值聚类器

只对原向量空间中的某一个局部进行了聚类,从而降低了聚类器的算法开销.需要注意的是,通过可重复取样技

术产生的训练集 Si 并不代表原向量集χ,故其并不代表全局的聚类结果.本文首先记录下 k 均值聚类器对 Si 进行

聚类后达到稳定状态时的 k 个聚类中心,然后用这 k 个聚类中心对原向量集χ中的元素进行重新分配,最后得到

针对向量集χ的标记向量. 
然而,通过这种方式得到的标记向量由于缺乏先验的类别信息,并不能直接用于下一阶段的结论合成.例

如,对于标记向量[1,2,2,1,1,3,3]T 和[2,3,3,2,2,1,1]T,虽然它们的表达方式不同,但是却表示着同一个聚类结果.所
以为了对聚类结果进行结合,个体标记向量必须经过匹配建立相互之间的对应关系.一般来说,有对应关系的聚

类标记所覆盖的相同对象的个数应该是最大的.因此,可以根据这一启发式来对标记向量进行配准.假设存在着

两个标记向量λ(a)和λ(b),每个标记向量分别把原向量集划分为 k 个聚类,分别用聚类标记{C1
(a),C2

(a),…,Ck
(a)}和

{C1
(b), C2

(b),…,Ck
(b)}表示.首先,将这两个标记向量中每一对聚类标记 Ci

(a)和 Cj
(b)所覆盖的相同对象的个数记录

在 k×k 的 OVERLAP 矩阵中,然后选择其中覆盖相同对象个数最大的聚类标记建立对应关系,并将其结果从

OVERLAP 矩阵中移除.重复以上过程,直到所有聚类标记都建立了对应关系为止. 
当存在 M(M>2)个聚类标记向量时,则随机选取某个标记向量作为匹配基准,将其他标记向量和基准标记

向量进行匹配 .匹配算法只需要对 M－1 个标记向量做一次扫描 ,共需(M－1)×k2 大小的存储空间来保存

OVERLAP 矩阵.整个匹配过程是快速和高效的. 
在个体学习器的结合阶段,本文采用的是一种基于权值的选择性投票策略.在用于投票的个体标记向量的

权值计算上,受 Strehl 和 Ghosh 工作[5]的启发,本文认为聚类标记向量间的互信息在某种程度上能够刻画聚类个

体间的紧密程度,因此,利用互信息来表示个体标记向量的权值将有助于得到更好的集成结论.假设通过 k 均值

聚类器对大小为 n 的向量集进行聚类 ,分别得到具有 k 个聚类的标记向量λ(a)和λ(b),用聚类标记{C1
(a), 

C2
(a),…,Ck

(a)}和{C1
(b),C2

(b),…,Ck
(b)}来表示.假设聚类标记 Ci

(a)中含有 ni个元素,聚类标记 Cj
(b)中有 nj个元素,其中

Ci
(a)和 Cj

(b)中的相同元素有 nij 个.那么,互信息可定义如下: 
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对于个体标记向量,其平均互信息可用下式表示: 
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当βm 越大时,标记向量λ(m)所包含的其他标记向量所不具备的统计信息也就越少.所以,个体标记向量的权

值可定义如下: 
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其中,Z 用于将权值规范化,使聚类标记的权值满足: 
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本文将前面所定义的个体标记向量的权值作为选择聚类集成个体标记向量的依据.当标记向量的权值低

于某个预设阈值如 1/T(T 为集成中个体标记向量的个数)时,该个体标记向量将不参加最后的结论合成.最后,将
挑选出的个体标记向量再基于权值进行投票. 

基于 Bagging 的选择性聚类集成算法的伪码描述如下. 
Input: number of cluster centers k, data set S, number of bootstap sampling T 
Output: cluster label C*(x) for data object x 

For t =1 to T Do 
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St = bootstrap sample from S 
λ(t) = kmeans(k,St) 
/* λ(t) is represented as {C1

(t),C2
(t),…,Ck

(t)} */ 
/* for data object x, its cluster label determined by λ(t) is λ(t)(x)∈{C1

(t),C2
(t),…,Ck

(t)} */ 
End of For 
λ(baseline) = randomly selected from {λ(t)},t=1,…,T 
Delete λ(baseline) from {λ(t)}, t=1,…,T 
For each λ(t) in {λ(t)}Do 

For i=1 to k, j=1 to k Do  
OVERLAP(i,j)=Count(Ci

(t),Cj
(baseline)) 

End of For 
/* OVERLAP is a k×k matrix; Count(A, B) counts the number of same */ 
/* elements labeled by A and B*/ 

Γ=∅ 
While Γ≠{C1

(baseline), C2
(baseline),…,Ck

(baseline)} Do 
(u,v)=argmax(OVERLAP(i,j))  /* OVERLAP(u, v) is the biggest element */ 
Cv

(t)=Cu
(baseline)               /* align Cv

(t) to Cu
(baseline) */ 

Delete OVERLAP(u,*) 
Delete OVERLAP(*,v) 
Γ=Γ∪{Cv

(t)} 
End of While 

 End of For 
For t=1 to T Do 
     Calculate wt for each λ(t) 
End of For 

)(maxarg)( )(
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3   实验测试 

本文除对基于 Bagging 的选择性聚类集成(sel-b-voting)算法进行了实验测试,还对基于简单投票的聚类集

成(即随机初始化聚类中心产生个体标记向量,再进行简单投票)和基于加权投票的聚类集成(即随机初始化聚

类中心产生个体标记向量,并根据相互间的互信息计算权值,然后进行基于权值投票)做了实验测试. 
我们采用 UCI 机器学习数据库[7]中的 10 个数据集对上述聚类集成方法进行了实验.在这 10 个数据集中,

除了类别属性以外,其余属性均为数值属性.其中,Image Segmentation 数据集中由于存在一列常数属性,对以后

的聚类过程没有帮助而被删除.这 10 个数据集的具体信息见表 1. 
当数据有分类信息时,可认为该分类信息在一定程度上表达了数据的一些内部分布特性,如果该分类信息

没有被聚类过程所利用,则可以用它来评价聚类效果.在 Modha 和 Spangler[8]的工作中就是利用数据的分类信

息来评价聚类结果的好坏.如果标记向量中某聚类标记和类别属性中某已知类别所覆盖的相同对象个数最多,
则将该聚类标记对应为这个已知类别.这样,多个聚类标记可以对应同一个类别,而一个聚类标记则不能对应多

个类别.通过这样的匹配,聚类结果就可以利用分类信息来进行评价. 
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Table 1  Data sets used in the experiments 
表 1  实验所用数据集 

Data set No.attributes No.classes No.instances 
Image segmentation 18 7 2 310 

Ionosphere 34 2 351 
Iris 4 3 150 

Liver disorder 6 2 345 
Page bocks 10 5 5 473 

Vehicle 18 4 846 
Waveform-21 21 3 5 000 
Waveform-40 40 3 5 000 

Wine 13 3 178 
Wpbc 33 2 198 

假设大小为 n 的向量集中存在的已知类别标记为 C,可用{C1,C2,…,Ch}来表示.通过 k 均值聚类器对该向量

集进行聚类所得到的结果为一个具有 k 个聚类标记的标记向量λ,可用{λ1,λ2,…,λk}来表示.通过上述的匹配过

程,聚类标记向量中的每一个λi 将对应为类别标记中的某一个 Cj.假设αi 为λi 中被正确分类为对应类别 Ci 的示

例个数,那么该聚类标记向量的结果可用 Micro-precision 进行衡量,具体的定义公式如下: 

 ∑
=

=
k

i
ia

n 1

1p-micro  (5) 

Micro-precision 的值越大,则表示聚类的标记向量越好.需要注意的是,这种评价策略只能用于比较能产生

固定聚类个数的聚类器性能,而不能用于评价聚类个数产生具有不确定性的聚类器.因此,在本节的实验中,k 均

值聚类器的聚类个数固定设置为其已知的类别数. 
实验中,k 均值聚类器的最大迭代步数设为 100,误差停止阈值为 1e-5.对于每个数据集,用上述所提到的 5

种聚类集成算法构造大小为 5,8,13,20 和 30 规模的集成.其中对于每一种测试都重复 10 次实验,然后记录下平

均的 Micro-precision 和标准偏差.同时,单个 k 均值聚类器的结果也记录了下来,以便于和集成结果进行比较. 
表 2 给出了在显著程度 0.05 时的双边 t 检验结果,其中 voting 表示基于简单投票的聚类集成算法,w-voting

表示基于加权投票的聚类集成,sel-b-voting 表示基于 Bagging 的选择性聚类集成.“win”表示聚类集成结果显著

地比单个 k 均值聚类器的结果“好”,“loss”表示聚类集成结果显著地比单个 k 均值聚类器的结果“差”,而“tie”则
表示聚类集成结果和单个 k 均值聚类器的结果没有显著差异. 

Table 2  Results of pairwise two-tailed t tests with significance level 0.05 
表 2  显著程度 0.05 时双边 t 检验的结果 

Ensemble size Voting win/tie/loss W-Voting win/tie/loss Sel-B-Voting win/tie/loss 
5 1/7/2 2/6/2 3/5/2 
8 0/8/2 3/6/1 4/5/1 

13 2/6/2 2/6/2 6/3/1 
20 1/6/3 3/4/3 5/4/1 
30 1/5/4 3/4/3 5/4/1 

由表 2可以看出,基于简单投票的聚类集成在性能上比单个 k均值聚类器要差;基于加权投票的聚类集成和

单个 k 均值聚类器所得到的结果相差不大;而基于 Bagging 的选择性聚类集成则比单个 k 均值聚类器要好.特别

是当集成的大小为 13 的时候,所有 10 个数据集中,选择性聚类集成所得到的结果仅在 1 个数据集上比单个 k
均值聚类器所得到的结果要差,而在 6 个数据集上,其结果比单个 k 均值聚类器所得到的结果要好.这说明选择

性集成方法在非监督学习领域特别是对于聚类问题同样有效. 
表 3 给出了不同集成规模下,选择性聚类集成实际使用的个体聚类器数目占所有个体聚类器数目的百分

比.由表 3 可以看出,基于 Bagging 的选择性聚类集成仅使用了 28%~40%的个体聚类器参与构造最后的集成. 
从以上的实验数据分析可以看出,选择性聚类集成仅利用了少数个体聚类器就达到了比利用所有个体聚

类器更好的效果. 
同时,实验中对于每一个数据集都构造了规模不等的聚类集成.为了解聚类集成的结果是否会受到集成规

模变化的影响,本文也记录了相关的实验结果.图 1 给出了聚类集成的性能随着集成规模的大小而变化的关系

图.其中,voting 表示基于简单投票的聚类集成算法,w-voting 表示基于加权投票的聚类集成,sel-b-voting 表示基
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于 Bagging 的选择性聚类集成. 
Table 3  The average percentage of component clusterers selected 

by the proposed algorithm under different ensemble sizes 
表 3  在不同集成规模下,本文方法所选用的个体聚类器的平均百分比 

Ensemble size Percentage of component clusterers selected (%) 
5 39.2 (1.96/5) 
8 38.1 (3.05/8) 

13 33.7 (4.38/13) 
20 31.8 (6.36/20) 
30 28.0 (8.41/30) 
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Fig.1  The influence of ensemble size on the performance of clusterer ensemble 
图 1  集成规模变化对聚类集成的性能的影响 

从图 1 可以看出,基于 Bagging 的选择性聚类集成随着集成规模的增大,其聚类性能也有所提高.而对基于

简单投票的聚类集成,当集成的规模增大时,其性能反而有下降的趋势.产生这种现象的原因可能是由于随着集

成规模的增大,将产生更多的个体标记向量覆盖整个向量空间,而并不是所有的标记向量都有助于提高集成的

性能,其中某些个体可能存在着严重的误导性.图 1 也验证了 Zhou 等人[9]的结论,即当拥有一组个体学习器时,
进行选择性集成比用所有个体集成更好 .需要注意的是 ,图中横轴显示出的是个体聚类器的总数 ,由于基于

Bagging 的选择性聚类集成算法仅对挑选出的个体聚类器进行集成,其实际规模要远小于图 1 中显示的值. 

4   结束语 

本文提出了基于 Bagging 的选择性聚类集成算法.实验结果表明,基于 Bagging 的选择性聚类集成算法能有

效地利用集成学习技术来提高聚类性能.由于选择性聚类集成只利用到了部分而不是所有聚类个体,这就降低

了计算开销和存储开销.另外,由于该算法利用互信息计算权值的过程只对 k 均值聚类器的结果标记向量进行

分析,这与选择什么样的聚类分析算法无关,所以本文提出的基于 Bagging 的选择性聚类集成算法同样也能适

用于 k 均值外的其他聚类器.本文使用的个体聚类器均采用欧氏距离,由于不同的相似度距离对聚类结果有不

同程度的影响,因此也可以尝试使用多种距离度量的个体聚类器进行集成. 
值得注意的是,在本文工作进行时,将集成学习技术用于聚类的工作还非常少[5,9],但到目前已经出现了很

多此类工作[10−12],这说明利用集成学习技术来改善聚类性能是一个新兴的研究热点.事实上,集成学习技术除了

被用于监督学习和非监督学习,还被用于多示例学习[13,14].这一方面说明集成学习的效用已经受到了广泛的认

可,其适用范围正逐渐扩大;另一方面也说明集成学习的研究空间还很大,尤其是将集成学习技术应用到监督学

习之外的场合,还有很多重要的问题需要研究. 
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