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摘 要： 首先将聚类集成问题归结为直观的最佳子空间的求解问题；随后根据线性代数理论将该问题描述为带

约束条件的优化问题，通过放松离散约束条件进一步约简为矩阵低秩近似问题；最后通过求解超图的加权邻接矩阵的

奇异值分解问题获得最佳子空间的一组标准正交基．据此，设计了一个基于矩阵低秩近似的算法，该算法根据每个对
象在低维空间下的坐标使用Ｋ均值算法进行聚类，从而得到最终的结果．在多组基准数据集上的实验结果表明：较之
于传统的聚类集成算法，本文的算法获得了更好的聚类结果，且效率较高．
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１ 引言

聚类集成由 Ｓｔｒｅｈｌ和 Ｇｈｏｓｈ［１］正式提出，经过十年
的发展，已经成为机器学习领域的研究热点之一．聚类
属于无监督学习，对象的类别／簇标签未知．因此，聚类
集成存在类别标签对应问题，而这正是聚类集成问题非

常困难的原因［２］．根据是否解决簇标签对应问题，聚类
集成算法可分为两大类．第一类方法通过引入超图的邻
接矩阵 Ｈ将对象之间的两两关系表示出来，并构建新
的相似度矩阵［１，３］Ｓ＝Ｈ×ＨＴ（也称 ＣｏＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ（ＣＡ）
矩阵［４］），从而有效避免类别标签对应问题．该类方法将

每个聚类成员提供的结果作为判断两个对象是否应该

放在一个簇中的证据（ｅｖｉｄｅｎｃｅ）［４］，完全利用了聚类成
员提供的信息，是解决聚类集成问题最常见的方法．
Ｓｔｒｅｈｌ和Ｇｈｏｓｈ［１］基于图划分算法提出了 ＣＳＰＡ（Ｃｌｕｓｔｅｒ
ｂａｓｅｄＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）、ＨＧＰＡ（ＨｙｐｅｒＧｒａｐｈ
ＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）和 ＭＣＬＡ（ＭｅｔａＣＬｕｓｔｅｒｉｎｇＡｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ）．Ｆｒｅｄ和 Ｊａｉｎ［４］使用层次聚类算法对 ＣＡ矩阵聚
类，提出 ＥＡ（ＥｖｉｄｅｎｃｅＡｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ）方法．Ｆｅｒｎ和 Ｂｒｏｄ
ｌｅｙ［５］基于二部图模型．提出 ＨＢＧＦ（ＨｙｂｒｉｄＢｉｐａｒｔｉｔｅＧｒａｐｈ
Ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ）算法．Ｌｉ等［６］将聚类集成问题约简为 ＳＮＭＦ
（ＳｙｍｍｅｔｒｉｃＮｏｎｎｅｇａｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ）问题．ＩａｍＯｎ
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等［７］提出一种新的基于链接的方法．第二类方法通过
重新加标签（ｒｅｌａｂｅｌｉｎｇ）显式地解决类别标签对应问
题．该类方法的关键思想在于根据一个预先指定的参
考标签将聚类集体中的其它标签重新标记，使不同划

分之间的标签能尽可能地一致．Ｔｏｐｃｈｙ等人［２］用一个多
项式分布的混合模型构建共识函数，然后用 ＥＭ算法求
解最终的簇．唐伟和周志华教授［８］认为，有对应关系的
聚类标签所覆盖的相同对象的个数应该是最大的，根

据这一启发式方法对标记向量进行配准，提出选择性

聚类集成方法．Ｓｅｖｉｌｌａｎｏ等［９］基于 Ｂｏｒｄａ投票机制提出
了软聚类集成方法 ＢｏｒｄａＣｏｎｓｅｎｓｕｓ．Ｃａｒｐｉｎｅｔｏ等［１０］将共
识函数设计问题看作一个未知的目标划分与给定划分

之间 ＰＲＩ（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＲａｎｄＩｎｄｅｘ）的优化问题，并采用随
机优化算法求解．

上述方法中，ＨＧＰＡ和 ＭＣＬＡ的时间复杂度为文本
个数 ｎ的一次多项式，但聚类质量较差，其它方法计算
复杂度都较高，为 ｎ的二次甚至三次多项式．本文将聚
类集成问题描述为一个最佳 ｋ维子空间的求解问题，
并形式化描述为带约束条件的优化问题；随后放松离

散化约束条件，求解超图的加权邻接矩阵的奇异值分

解（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）获得问题的连续
解；最后使用简单Ｋ均值算法进行聚类，获得最终的结
果．本文的方法属于第一类方法，然而与其它方法不同
的是，本文直接对超图的邻接矩阵进行分析，而不需要

构建相似度矩阵，因此，从问题求解的规模上得到了有

效降低．

２ 聚类集成问题

２１ 问题描述与求解

设 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为数据集，Ｐ＝｛Ｐ（１），…，
Ｐ（ｒ）｝为使用 Ｋ均值算法对其划分 ｒ次得到的聚类集
体．为了简化问题，研究者们通常将真实的类别个数作
为Ｋ均值算法的输入，本文沿用该方法．聚类集成问题
可以描述为如何根据 Ｋ均值算法获得的 ｒ个聚类成
员，组合为更好的聚类结果．

设 Ｈ＝Ｈ（１…ｒ）＝（Ｈ（１），…，Ｈ（ｒ））为超图的 ｎ×ｔ的
邻接矩阵，该超图有 ｎ个顶点，ｔ＝ｒ×ｋ条超边．设 ｆｌ

为簇Ｃｌ的指示向量：若 ｄｉ∈Ｃｌ，则 ｆｌｉ＝１；否则 ｆｌｉ＝０．考
虑 Ｈ，其中每个 Ｈ（ｉ）都是一个 ｋ维子空间（Ｒｋ）（ｉ）对应
的正交基构成的矩阵，显然，如果每个 Ｈ（ｉ）都相同，那
么每条超边对应的列向量对应于一个簇 Ｃｌ的指示向量
ｆｌ．而实际情况是由于 Ｋ均值算法陷入局部最优，使得
每个 Ｈ（ｉ）不完全相同．若将这 ｒ个Ｈ（ｉ）看成是由“潜在
的”未知的 ｋ维子空间对应的正交基构成的矩阵受到
扰动后得到的ｒ个扰动矩阵（ｐｅｒｔｕｒｂｅｄｍａｔｒｉｘ），则聚类集

成问题就归结为如何根据这 ｒ个Ｈ（ｉ）得到“最优”的 ｋ
维子空间的一组标准正交基构成的矩阵．

定义１ 考虑Ｒｄ的两个子空间Ｖ１和 Ｖ２，不妨设 ｐ
＝ｄｉｍＶ１≥ｄｉｍＶ２＝ｑ≥１．ｑ个主角度（ｐｒｉｎｃｉｐａｌａｎｇｌｅ）

Θ１，Θ２，…，Θｑ∈［０，π／２］可以用来度量子空间的相似
度，主角度按顺序 ｌ＝１，２，…，ｑ定义为［１１］：ｃｏｓΘｌ＝
ｍａｘ

ｕ∈Ｖ１，ｖ∈Ｖ２
ｕＴｖ，其中（ｕｌ，ｖｌ）＝ａｒｇ ｍａｘ

ｕ∈Ｖ１，ｖ∈Ｖ２
ｕＴｖ，且 ｕＴｕｉ＝０，

ｖＴｖｉ＝０，ｉ＝１，２，…，ｌ－１，‖ｕ‖２＝‖ｖ‖２＝１．向量

ｕ１，ｕ２，…，ｕｑ和 ｖ１，ｖ２，…，ｖｑ被称为主向量（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｖｅｃｔｏｒ），向量对（ｕｉ，ｖｉ）被称为主向量对（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｐａｉｒ），

‖·‖２表示欧氏范数．
设簇的指示向量构成的矩阵为 Ｆ∈｛０，１｝ｎ×ｋ，不失

一般性，可以将每个簇中的对象放到互相邻近的位置，

使得 Ｆ的每一列分别包含ｎ１，…，ｎｋ个 １，ｎｉ表示簇Ｃｉ
的大小，其余元素为０．一个直观的想法是找到一个秩
为 ｋ的矩阵Ｆ∈Ｒｎ×ｋ，使得 ｒ个子空间（Ｒｋ）（ｉ）与 Ｆ

对应的子空间（Ｒｋ）的相似度之和最大化，即主角度的
余弦和最大化．注意到，对于单位向量 ｕ、ｖ，不妨设其
起点为原点，终点分别为 ａ、ｂ，设 ａ、ｂ之间的欧氏距离
为ｄ，ｕ、ｖ之间的夹角为Θ，则：ｃｏｓΘ＝（‖ｕ‖２２＋‖ｖ

‖２２－ｄ２）／２‖ｕ‖２‖ｖ‖２＝１－ｄ２／２．
因此，主角度余弦和最大化问题可以形式化描述

为如下的向量之间欧氏距离平方和最小化问题：

Ｆ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｃ ∑

ｒ

ｌ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
∑
ｋ

ｉ＝１
‖ｕｉ－ｖｌｊ‖２２，其中 ｖｌ１，…，ｖｌｋ为

（Ｒｋ）（ｉ）的标准正交基，ｕ１，…，ｕｋ为Ｃ的标准正交基，且

ｕｉ＝（０，…，

}

０
ｎ１

，…，１／ｎ１／２ｉ，…，１／ｎ１／２

     

ｉ

ｎｉ

，…，０，…，
}

０
ｎｋ

）Ｔ

（１）
定义２ 将 Ｙ∈Ｒｎ×ｋ的列按自然序连接为列向量

ｖｅｃＹ∈Ｒｋｎ，该变换为线性双射，也称向量化（ｖｅｃｔｏｒｉｚａ
ｔｉｏｎ）［１１］．

于是有矩阵向量化内积等于矩阵内积：

＜Ｙ，Ｚ＞ｔｒ（ＹＴＺ）＝（ｖｅｃＹ）ＴｖｅｃＺ （２）
其中 ｔｒ（ＹＴＺ）＝ｔｒ（ＺＹＴ）＝ｔｒ（ＹＺＴ）＝ｔｒ（ＺＴＹ）＝１Ｔ（Ｙ°Ｚ）
１，ｔｒ（·）表示矩阵的迹，１表示全 １向量，“°”表示矩阵的
阿达玛（Ｈａｄａｍａｒｄ）积．

令式（２）中 Ｚ＝Ｙ∈Ｒｎ×ｋ，则矩阵的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数
由向量内积得到：

‖Ｙ‖２Ｆ＝‖ｖｅｃＹ‖２２＝＜Ｙ，Ｙ＞＝ｔｒ（ＹＴＹ）

＝∑
ｉ，ｊ
Ｙ２ｉｊ＝∑

ｉ
λ（ＹＴＹ）ｉ＝∑

ｉ
σ（Ｙ）２ｉ （３）

其中 Ｙｉｊ表示Ｙ的第ｉ行第ｊ列对应的元素，λ（ＹＴＹ）ｉ表
示ＹＴＹ的第ｉ个特征值，σ（Ｙ）ｉ表示Ｙ的第ｉ个奇异值．

因为矩阵空间Ｒｎ×ｋ与向量空间 Ｒｋｎ在欧氏意义下
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是等距同构的（ｉｓｏｍｅｔｒｉｃａｌｌｙｉｓｏｍｏｒｐｈｉｃ），且向量化是线性
双射，所以‖ｖｅｃＸｖｅｃＹ‖２＝‖Ｘ－Ｙ‖Ｆ．因此，问题
（１）就是如下的等价问题（４）经过向量化处理后得到的
优化问题：

Ｆ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｃ ∑

ｒ

ｉ＝１‖Ｈ
（ｉ）
ｎ －Ｃ‖２Ｆ，约束条件为：ｒａｎｋ

（Ｃ）＝ｋ，且 Ｃ的列向量的元素仅取问题（１）中的离散
值 （４）
Ｆ＝ａｒｇｍｉｎ

ｒａｎｋ（Ｃ）＝ｋ
‖Ｈｎ－Ｃ‖２Ｆ，约束条件为 Ｃ的每一列

元素仅取如问题（１）中所示的离散值 （５）
其中，Ｈｎ＝ＨＤ－１／２，Ｄ＝ｄｉａｇ（ｎｉ），ｎｉ为每条超边包含的
对象个数，ｉ＝１，…，ｔ．

问题（５）为０－１整数规划问题，它是ＮＰｈａｒｄ问题，
对其直接求解很困难．因此，本文借鉴正则化谱聚类算
法思想（具体参见文献［１２］），首先放松离散化约束条
件，求得问题的连续解，然后采用 Ｋ均值算法获得离散
解（即由０，１构成的簇的指示向量）．首先放松对 Ｃ的
元素的离散化约束条件，得到如下的矩阵低秩近似问

题：

Ｆｃ＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｒａｎｋ（Ｃ）＝ｋ

‖Ｈｎ－Ｃ‖２Ｆ （６）

该问题的解即为问题（５）的连续解．
定义 ３ 不妨设 Ｈｎ的秩为 ｒａｎｋ（Ｈｎ）＝ｐ≤ｔ，其

ＳＶＤ被定义为：
Ｈｎ＝ＵΣＶＴ （７）

其中 ＵＴＵ＝ＶＴＶ＝Ｉｎ，（Ｉｎ为ｎ阶单位阵），Σ＝ｄｉａｇ（σ１，
…，σｎ），σｉ为Ｈｎ的奇异值，且有当１≤ｉ≤ｐ时，σｉ＞０，
当 ｉ≥ｐ＋１时，σｉ＝０．Ｕ和Ｖ的前ｐ列分别称为Ｈｎ的
左、右奇异向量，且 Ｈｎ的左、右奇异向量分别等于
ＨｎＨＴｎ和ＨＴｎＨｎ的ｐ个非零特征值对应的特征向量，而
奇异值为 ＨｎＨＴｎ和ＨＴｎＨｎ的特征值的非负平方根［１３］．

定理１ 设 Ｈｎ的 ＳＶＤ由式（７）给出，若定义 Ｈｋ＝

∑ｋｉ＝１ｕｉ·σｉ·ｖＴｉ＝ＵｋΣｋＶＴｋ，且 ｋ＜ｐ，其中 Ｕｋ＝［ｕ１…ｕｋ］，

Σｋ＝ｄｉａｇ（σ１，…，σｋ），Ｖｋ＝［ｖ１…ｖｋ］，σ１≥…≥σｋ≥…

≥σｐ＞σｐ＋１＝…＝σｔ＝０，则下式成立：
ｍｉｎ

ｒａｎｋ（Ｃ）＝ｋ
‖Ｈｎ－Ｃ‖２Ｆ＝‖Ｈｎ－Ｈｋ‖２Ｆ＝σ２ｋ＋１＋…＋σ２ｐ

（８）
根据定理１，问题（５）的连续解为 Ｆｃ＝Ｈｋ．由此，

我们不仅获得了 ｎ个对象的ｋ维嵌入，即 Ｕｋ，还得到了
ｔ条超边的ｋ维嵌入，即 Ｖｋ．需要指出的是，虽然由 Ｈｋ
的列向量生成的ｋ维子空间是唯一的，但是 Ｈｋ并不唯
一，这是因为对于任意的正交变换 Ｐ，ＨｋＰ同样能使式
（８）成立．考虑到Ｋ均值算法的目标函数具有旋转不变
性，而正交变换相当于旋转操作，因此，为了获得离散

的指示矩阵 Ｆ，本文使用 Ｋ均值算法对 Ｕｋ的行进行
聚类．

２２ 算法描述

将本文的算法称为基于矩阵低秩近似的算法（Ｍａ
ｔｒｉｘＬｏｗＲａｎｋＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，简记为 ＭＬ
ＲＡＡ），根据式（７），等式两边同时右乘 ＶΣ，其中Σ为

Σ的广义逆（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｉｎｖｅｒｓｅ），经过简单整理得到 Ｕ
＝ＨｎＶΣ，故可以通过求解 ｔ阶方阵ＨＴｎＨｎ的特征值和
特征向量间接求得Ｕ．

ＭＬＲＡＡ算法的主要流程如下所示，因为只需求解
前 ｋ个最大奇异值σ１，…，σｋ对应的左奇异向量，而σ１，
…，σｋ大于０，所以第３步中只需求解Σｋ＝ｄｉａｇ（σ１，…，

σｋ）的逆矩阵，即Λ
－１／２
ｋ ．

输入：数据集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝∈Ｒｄ×ｎ（ｄ为特征
个数），簇个数 ｋ．

（１）运行 Ｋ均值算法 ｒ次，每次随机选取初始质
心．

（２）构建超图的邻接矩阵 Ｈ，计算 Ｈｎ＝ＨＤ－１／２，其
中 Ｄ＝ｄｉａｇ（ｎｉ），ｎｉ为每条超边包含的对象个数，ｉ＝１，
…，ｔ．

（３）计算矩阵 ＨＴｎＨｎ的前ｋ个最大特征值λ１，…，λｋ
及其对应的特征向量 ｖ１，…，ｖｋ，构建矩阵 Ｖｋ＝［ｖ１…
ｖｋ］，Λｋ＝ｄｉａｇ（λ１，…，λｋ），求 Ｕｋ＝ＨｎＶｋΛｋ－１／２．
（４）设 ｚｉ∈Ｒｋ为对应于Ｕｋ的第ｉ行的列向量，使用

Ｋ均值算法把 Ｚ＝｛ｚｉ｜ｉ＝１，…，ｎ｝聚为 ｋ个簇Ｃ１，…，
Ｃｋ．
输出：划分结果π＝｛Ｄ１，…，Ｄｋ，其中 Ｄｉ＝｛ｘｊ｜ｚｊ∈

Ｃｉ，ｘｊ∈Ｘ，ｉ＝１，…，ｋ｝｝．

３ 实验

３１ 实验数据集

实验采用 １１个基准数据集，分别来自 ＴＲＥＣ、
Ｒｅｕｔｅｒｓ和ＷｅｂＡＣＥ，从而保证了数据集的多样性，其具
体描述如表１所示．对于每个数据集，使用停用词表移
去停用词，并且去掉出现在少于两个文本中的词．

数据集ｃｌａｓｓｉｃ由用于评估信息检索系统的四种摘
要构成，每个摘要集构成单独的一类．数据集 ｆｂｉｓ来自
ＴＲＥＣ５［１４］，它由ＦｏｒｅｉｇｎＢｒｏａｄｃａｓｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｒｖｉｃｅ数据
集构成，每一类对应于数据集中的一个类别．数据集
ｈｉｔｅｃｈ，ｒｅｖｉｅｗｓ和ｓｐｏｒｔｓ取自ＳａｎＪｏｓｅＭｅｒｃｕｒｙ报纸上的文
章，它们是ＴＲＥＣ［１４］文本集的一部分，每个数据集都由
包含不同文章的多个主题所构成．数据集 ｌａ１２来自
ＴＲＥＣ５［１４］，它由ＬｏｓＡｎｇｌｅｓＴｉｍｅｓ上的文章构成．数据集
ｔｒ３１和ｔｒ４１取自ＴＲＥＣ６［１４］和ＴＲＥＣ７［１４］文本集，这些数
据的类别对应于某个特殊类别的查询．数据集 ｒｅ０和
ｒｅ１取自 Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８文本分类测试集［１５］，其标签被分
为两个子集，对于每个数据集，选择有唯一类别标签的
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文本．数据集ｋ１ａ，ｋ１ｂ来自于ＷｅｂＡＣＥｐｒｏｊｅｃｔ［１６］，每个文
本对应于 Ｙａｈｏｏ！（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｙａｈｏｏ．ｃｏｍ）主题层次下
的一个网页．

表１ 实验数据集描述

数据集 文本个数 特征词个数 类数

ｃｌａｓｓｉｃ ７０９４ １２００９ ４

ｆｂｉｓ ２４６３ １２６７４ １７

ｈｉｔｅｃｈ ２３０１ １３１７０ ６

ｒｅｖｉｅｗｓ ４０６９ ２３２２０ ５

ｌａ１２ ６２７９ ２１６０４ ６

ｔｒ３１ ９２７ １０１２８ ７

ｔｒ４１ ８７８ ７４５４ １０

ｒｅ０ １５０４ ２８８６ １３

ｒｅ１ １６５７ ３７５８ ２５

ｋ１ａ ２３４０ １３８７９ ２０

ｋ１ｂ ２３４０ １３８７９ ６

３２ 实验结果与分析

本文采用源于信息论的 ＮＭＩ值（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＭｕｔｕａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）［１］来量化聚类结果和已知类别标签的匹配
程度．当两个类别标签一一对应时，ＮＭＩ值达到最大值
１．另外，本文还采用了在信息检索与自然语言处理领
域常用的 Ｆ１值（Ｆ１ｍｅａｓｕｒｅ）来综合评价文本聚类质量．
Ｆ１值越大，聚类质量越高．

将本文的ＭＬＲＡＡ算法与以下７个算法相比较，它
们是：文献［１］提出的 ＣＳＰＡ、ＨＧＰＡ、ＭＣＬＡ；文献［４］提出

的４个基于单连接（ＳｉｎｇｌｅＬｉｎｋａｇｅ，ＳＬ）、全连接（Ｃｏｍ
ｐｌｅｔｅＬｉｎｋａｇｅ，ＣＬ）、组平均（ＡｖｅｒａｇｅＬｉｎｋａｇｅ，ＡＬ）和 Ｗａｒｄ
的ＥＡ算法，为方便起见，分别简记为 ＥＡＳＬ、ＥＡＣＬ、
ＥＡＡＬ和ＥＡＷＬ．

将８个聚类集成算法分别在不同数据集上进行聚
类，获得的ＮＭＩ值和 Ｆ１值见图１．对于每个数据集，在
聚类成员生产阶段，首先将每个文本根据 ＴＦＩＤＦ（Ｔｅｒｍ
ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ）加权，将其归一化；
随后使用Ｋ均值算法产生５个聚类成员，Ｋ均值算法每
次随机选取初值，并且采用余弦函数计算文本之间的

相似度．在聚类集成阶段，将真实类别个数提供给８个
聚类集成算法．ＨＧＰＡ算法获得的聚类结果不稳定，我
们运行１０次取平均值；其他算法都获得了稳定的结果．

由图１易见：（１）比较ＣＳＰＡ、ＨＧＰＡ和ＭＣＬＡ，除了在
数据集ｋ１ｂ上获得的ＮＭＩ值低于ＭＣＬＡ，ＣＳＰＡ都获得了
最好的结果．（２）比较 ＥＡＳＬ、ＥＡＣＬ、ＥＡＡＬ和 ＥＡＷＬ，
ＥＡＡＬ和ＥＡＷＬ的聚类效果明显优于ＥＡＳＬ和ＥＡＣＬ．（３）
与基于图划分的算法相比，ＭＬＲＡＡ算法在所有其它数
据集上获得的 ＮＭＩ值和 Ｆ１值都比 ＣＳＰＡ、ＨＧＰＡ和
ＭＣＬＡ高．（４）与基于层次聚类的算法相比，ＭＬＲＡＡ在数
据集ｈｉｔｅｃｈ、ｒｅ１和 ｋ１ａ上的 ＮＭＩ值略低于 ＥＡＡＬ，在 ｋ１ｂ
上的ＮＭＩ值略低于 ＥＡＷＬ，而在其它７个数据集上都获
得了最高的 ＮＭＩ值；ＭＬＲＡＡ在 ｒｅ０上获得的 Ｆ１值比
ＥＡＡＬ略低，在 ｌａ１２和 ｋ１ｂ上的 Ｆ１值略低于 ＥＡＷＬ，在
其它８个数据集上都获得了最高的 Ｆ１值．总体来看，与
ＥＡＡＬ和ＥＡＷＬ相比，ＭＬＲＡＡ的聚类质量毫不逊色．

在实际应用中，数据集的规模通常是极其庞大的，

因此聚类算法的运行效率是评价算法扩展性的一个关

键因素．表２列出了８个聚类集成算法在集成阶段的运
行时间，表中最后一行Ｔｏｔａｌ表示每个算法在１１组数据
集上运行的总时间．根据表２，可以看出，算法的总体运
行时间满足下面的次序：ＨＧＰＡ＜ＭＣＬＡ＜ＭＬＲＡＡ＜ＣＳＰＡ
＜ＥＡＳＬ＜ＥＡＡＬ＜ＥＡＷＬ＜ＥＡＣＬ，即ＨＧＰＡ和 ＭＣＬＡ算法

的运行效率最高，ＭＬＲＡＡ算法次之，基于层次聚类的算
法运行效率最低．特别地，在 ｃｌａｓｓｉｃ（ｎ＝７０９４）这个规模
较大的数据集上，ＭＬＲＡＡ的运行时间仅为１２５ｓ，而层
次聚类算法的运行时间则高达几千甚至几万秒．显然，
当进行海量数据挖掘时，层次聚类算法高昂的计算成

本很难让人接受，而 ＭＬＲＡＡ算法较高的运行效率则使
其易于扩展到大规模应用领域．
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综合前面的实验结果，可以发现，与层次聚类算法

相比，本文算法在聚类精度上毫不逊色，而在运行效率

上则高效许多；与图划分算法相比，本文的算法在聚类

精度上明显高出许多，而在运行效率上则相差无几．

表１ 聚类集成算法在集成阶段的运行时间（单位：ｓ）

ｄａｔａｓｅｔ ＣＳＰＡ ＨＧＰＡ ＭＣＬＡ ＥＡＳＬ ＥＡＣＬ ＥＡＡＬ ＥＡＷＬ ＭＬＲＡＡ

ｃｌａｓｓｉｃ ２３．０９ ０．３８ ０．８１ ７７７８．１５ ２４２１８．４３ ２４４８３．７０ ２４６５１．６５ １．２５

ｆｂｉｓ １．４５ ０．２９ ０．８０ ４８．６６ １４４．６５ １３６．４３ １４７．３３ ０．８９

ｈｉｔｅｃｈ ３．９８ ０．１１ ０．３０ ８９ １９９ １９８ １９３ ０．６７

ｒｅｖｉｅｗｓ ９．４５ ０．１３ ０．３８ ８６１ ３３７５ ２１２７ ２９８２ ０．９０

ｌａ１２ １４．７１ ０．３１ ０．８２ ２３０１．０３ ７０９０．７５ ７１０１．１７ ７３２８．５３ １．３８

ｔｒ３１ ０．５４ ０．０８ ０．１８ ２．７７ ９．３５ ７．９９ ９．６７ ０．０９

ｔｒ４１ ０．４２ ０．０９ ０．２２ １．４４ ４．６８ ４．１１ ５．２８ ０．１２

ｒｅ０ ０．９４ ０．１６ ０．３８ １１．６４ ３６．４６ ３３．８７ ３７．８２ ０．２９

ｒｅ１ ０．８８ １．１９ ０．７３ ５．６４ １９．１３ １９．６３ ２３．２３ ０．７２

ｋｌａ １．４０ １．１８ ０．８６ ２５．５８ ７５．３９ ７０．８６ ８０．７３ ０．８９

ｋｌｂ ２．８０ ０．１２ ０．３１ ８６．６９ ２６７．２４ ２１０．７９ ２４２．３９ ０．７９

Ｔｏｔａｌ ５９．６６ ４．０４ ５．７９ １１２１１．６ ３５４４０．０８ ３４３９３．５５ １１２０１．６３ ７．９９

４ 结论

本文首先从最佳低维子空间的求解出发，将聚类

集成问题形式化描述为带约束条件的优化问题；随后

放松离散化约束条件，通过求解超图的加权邻接矩阵

的奇异值分解获得了问题的连续解；最后使用简单 Ｋ
均值算法进行聚类，获得了最终的结果．对比实验结果
表明，本文设计的 ＭＬＲＡＡ算法获得了优越的聚类结
果，且算法运行效率较高．本文的方法为解决聚类集成
问题提供了一种新思路．

致谢 感谢审稿专家给本文提出了宝贵的参考意
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