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基于子博弈完美均衡的启发式聚类算法

常璐瑶，牛新征*，罗 涛，钱早国
（电子科技大学计算机科学与工程学院，四川成都 611731）

摘　要：　聚类是一种典型且重要的数据挖掘方法，但现有聚类算法大多需要人为指定聚类的数量，并且聚类结

果对参数敏感 . 针对上述不足，本文提出一种基于子博弈完美均衡的启发式聚类算法（Heuristic Clustering algorithm 
based on Sub-game Perfect Equilibrium，HCSPE）. 该算法充分挖掘数据点自身的分布特征信息，通过启发式方法得到自

适应的参数值，从而使数据点局部密度属性值的得出具有客观性和普适性，降低了聚类结果对参数的敏感性 . 基于博

弈的思想，综合局部密度和相对距离两个属性形成数据点的竞争力，依靠竞争机制完成聚类数量的自动计算以及聚类

中心的确定 . 在多个规模和类型均不相同的数据集上的实验结果表明，本文所提出算法的性能指标整体优于其他算

法，并且聚类结果更符合客观所需 .
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Abstract:　Clustering is a typical and important data mining method, but most of the existing clustering algorithms 
need to specify the number of clusters artificially, and the clustering results are sensitive to parameters. To address the 
above shortcomings, this paper proposes a heuristic clustering algorithm based on sub-game perfect equilibrium (HCSPE). 
The algorithm fully exploits the information of the distribution characteristics of data points themselves and obtains the 
adaptive parameter values by heuristic methods, so that the local density attribute values of data points are derived with ob⁃
jectivity and universality, and the sensitivity of clustering results to parameters is reduced. Based on the idea of game, the 
two attributes of local density and relative distance are integrated to form the competitiveness of data points, and the auto⁃
matic calculation of the number of clusters and the determination of cluster centers are completed by relying on the competi⁃
tion mechanism. The experimental results on several data sets of different sizes and types show that the performance index⁃
es of the proposed algorithm are better than other algorithms in general, and the clustering results are more in line with the 
objective requirements.
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1　引言

现如今从客观世界中获取到的信息数据量呈现指

数增长趋势 . 如何从这些数据中挖掘到有价值的结构

和信息是一个极具研究和应用价值的问题 . 当前数据

挖掘方法主要分为监督学习和无监督学习两类［1］，其

中，监督学习算法需要大量带有标签的训练数据，具有

较高的时间和人工成本 . 因此，现有研究更倾向于无监

督、弱监督学习［2］. 聚类作为无监督学习的一种重要方

法，目的是按照某个标准把一个数据集分割成不同簇，

使得同一个簇内数据对象的相似性尽可能大，同时不

在同一个簇中的数据对象的差异性也尽可能地大［3］.
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聚类被广泛应用于医学［4~6］、道路交通［7~9］、商业［10~12］和
经济学［13~15］等领域 . 现阶段针对具有不同分布特征的

数据，聚类大致分为基于密度的聚类算法、基于划分的

聚类算法［16］、层次聚类算法［17］和模糊聚类算法［18］等 .
上述算法大多需要预先给定聚类的数目，显然这与现

实需求相违背 . 此外，对参数的高敏感性使其在获得聚

类结果的过程中具有较高的时间复杂度 .
2014 年发表在 Science 上的一种基于密度峰值的

聚类算法（Clustering by Fast Search and Find of Density 
Peaks，DPC）重新定义了聚类中心［19］，文章通过人工选

择聚类中心的方式使聚类中心更具有倾向性和针对

性，提高了聚类结果的目标满意率，对非聚类中心点的

分配具有较低的时间复杂度 . 但其关键参数截断距离

dc的得出不具有普适性，且通过手动框选来识别聚类中

心的做法在处理密度较为接近的簇时，容易陷入局部

最优，并最终影响聚类结果的准确性 . 针对DPC算法存

在的不足之处，文献［20］提出了一种基于热扩散的新

方法，该方法基于无限域上的热扩散方程，通过核密度

估计进行截断距离 dc的选择以及边界的修正，从而能

够更加精准地创造聚类，但此算法复杂度较高，且没有

很好的解决人工选择聚类中心的问题 . 文献［21］提出

了一种稳健的聚类算法，该算法根据 K 近邻思想进行

数据点局部密度的计算，从而降低了对截断距离参数dc
的依赖 . 并使用基于广度搜索与模糊加权 K 近邻两种

技术来进行非聚类中心点的分配，但此算法仍没有很

好的解决聚类中心的选定问题 . 文献［22］创新性的将

概率引入聚类算法中，所提出的算法使用从核函数和

带宽计算的局部密度来初始化一个对象对其所选对象

的吸引子概率，然后传播该概率直到该组吸引子变得

稳定 . 该方法开阔了聚类的思路，使得聚类算法在一定

程度上可被视为一个优化问题，即通过获取目标函数

的近似最优解来完成数据点的聚类［23］. 在DPC算法中，

聚类中心的选择可视为一个在有数量限制的前提下，

通过不断对比数据点决策函数值来尽可能获取最大和

值，使得此使系统处于均衡状态的问题 . 因此，DPC 算

法可转换成一个博弈论问题，即数据点以自身决策函

数作为“竞争力”，相互竞争成为数量受限的聚类中心，

目标是获取效用收益的均衡最值，使得系统整体达到

一个均衡稳定的状态 .
本文充分考虑待聚类数据点自身所蕴含的信息，

将数据点视为参与博弈的对象，提出了一种基于子博

弈完美均衡的启发式聚类算法（Heuristic Clustering algo⁃
rithm based on Sub-game Perfect Equilibrium，HCSPE）.
采用启发式算法获取截断距离参数 dc，以此保证 dc的计

算取值方式在不同的数据集中均具有普适性 . 在聚类

中心的选择阶段，定义数据点竞争力函数，通过分析数

据集整体达到子博弈完美均衡时数据点的状态，最终

确定聚类中心 . 最后，使用最近优先分配原则完成非聚

类中心数据点的分配工作 . 通过与现有同类算法在不

同数据集和多种指标上的对比，验证所提出算法聚的

优越性 .
2　相关工作

2. 1　基于密度峰值的聚类算法

作为一种简明有效的聚类算法，DPC 算法的核心

思想在于对聚类中心的刻画 . 作者认为要想成为聚类

中心，数据点要满足以下两个条件：（1）自身密度足够

大，即分布在它周围的数据点的密度均小于它；（2）与

密度大于它的数据点的距离相对更大 . 由此，对每个数

据点定义了局部密度 ρ和相对距离 δ两个属性 . 在数据

集 X ={xi }
n
i = 1 中，对于每个数据点 i，局部密度属性 ρi定

义如下：

ρi = ∑
jÎ X\{i}

χ(dij - dc ) （1）
其中，dij是数据点 i和数据点 j之间的欧几里得距离，dc
为截断距离，函数χ（x）的定义见式（2）.

χ(x)= {1     x < 0

0    x ≥ 0
（2）

在 DPC 算法中作者对 dc取值的要求为：需要满足

每个数据点的平均密度的大小为数据点总数的

1%~2%.
对于每个数据点 i，相对距离参数 δi定义如下：当 i

不具有最大局部密度时，

δi =min(dij ) j：ρj ≥ ρi （3）
当 i具有最大局部密度时，

δi =max(δj ) j：ρj < ρi （4）
经计算得出数据集中每个数据点的局部密度 ρ以

及相对距离 δ两个属性值 . 由于 DPC算法认为 ρ值和 δ
值对聚类中心的选取起到决定性作用，所以作者创建

了如图 1（b）所示的由（ρi，δi）对应组成的决策图 . 通过

人工定性的选择出主观上符合聚类中心特征的数据点

作为聚类中心 .
2. 2　子博弈完美均衡

博弈论将激励结构间的相互作用进行了公式化，

主要研究在某种竞争背景下对策选择及均衡问题［24］.
形成一个博弈应当至少包含三个方面的内容：一是博

弈参加者；二是参与博弈方可选择的全部策略的集合；

三是博弈方的收益 . 在这里，p ={pi }
n
i = 1 用于表示处于

同一个博弈中的所有参与者集合；S ={Si }
n
i = 1 用于表示

所有参与者的策略集合；si ={sij }
k
j = 1 用于表示在 i时刻，

对应某一参与者能够提供的所有策略集合；U ={Ui }
n
i = 1

用于表示所有参与者的收益效用集合 . 定义贴现因子
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α（t）是随时间 t不断变化变量，在数值上等于贴现率，体

现的是参与者的耐心程度 . 因此，一个非典型的博弈场

景G的定义如下：

G ={p；S；U；α} （5）
当参与者 n=2时，博弈G所对应的博弈树如图 2所

示，其中，节点代表参与者，枝分别代表分配策略{(v -

kk)}v
k = 0 和当前节点的参与者是否同意相应分配策略

（y：同意，n：不同意）. 从图 2可直观感受到，蓝色节点与

根节点存在着对称关系，仅存在参与者决策次序的不

同 . 从绿色节点出发，可以看出参与者 1所处于的状态

与根节点完全相同 . 在博弈树中，从单个决策节点出

发，考虑余下的所有节点和枝构成的部分，若这些部分

没有对初始博弈树造成割裂，那么这些节点和枝构成

所的部分叫做当前博弈的子博弈 . 对于有限博弈 G =
{p；S；U}，S * ={Si

* }n
i = 1是子博弈完美均衡，当且仅当：

Ui| t (Si
*| t Sv - i

*| t )≥ Ui (Si| t Sv - i
*| t )"iÎG(v) （6）

其中，t代表时刻，v是博弈争取的总资源 . 当参与者的

行动满足子博弈完美均衡时，即代表参与者在每一个

子博弈上都选择了最优策略，不存在另一种策略的结

果优于现有选择策略 .

3　算法描述

首先，DPC 算法中数据点局部密度属性值的获取

依赖于截断距离参数 dc，因此，dc的选择在一定程度上

决定着DPC算法的准确性 . 但在DPC算法中，关于dc值

的获取方式并没有一个确定性描述，作者只是建议其

取值应满足每个数据点平均密度的大小为数据点总数

的 1%~2%. 其次，DPC 算法中聚类中心的选择是基于

决策图人工手动框选出具有较大 ρ值和 δ值的点作为聚

类中心 . 这一选择方式受主观影响较大，并且在处理决

策值较为接近的数据点时容易陷入局部最优，产生较

大误差 . 针对上述问题，本文提出一种基于子博弈完美

均衡的启发式聚类算法：首先根据数据点自身分布特

征，采用启发式方法得到自适应的参数 dc，基于 dc计算

得到适应数据集自身的局部密度属性值和相对距离属

性值 . 然后以两个属性为核心形成竞争函数，基于博弈

的思想完成聚类中心的确定，最终根据最近优先原则

分配非聚类中心点 .
3. 1　基于启发式的自适应参数确定算法

如式（1）所示，DPC 算法在计算数据点局部密度

时，所使用的Cut-off核函数是离散的 . 这种截断式的计

算方法会造成部分数据点虽密度不同，但经过函数处

理后会产生相同的密度值 . 为避免上述问题，本文采用

连续的高斯核函数进行数据点局部密度的计算［25］. 在

含有 n 个数据点的数据集 X ={xi }
n
i = 1 中，使用高斯核定

义数据点的局部密度如下：

ρi = ∑
jÎ Xj ¹ i

e
-(

dij

dc

)2

（7）
其中，dij表示数据点 xi与 xj之间的欧几里得距离 .

基于信息熵理论基础，通常用熵来描述可能事件

发生的不确定性 . 当某一事件出现的概率越大，即不确

定性越小，熵也就对应越小；反之，某一事件出现的概

率越小，即不确定性越大，熵也就对应越大 . 以二元信

源为例做简要分析，设其中一个事件出现的概率分别

为P，那么该信源熵H的计算公式如下：

H =-P log2 P - (1 - P)log2 (1 - P) （8）
在二元信源中，熵 H 随概率 P 的变化如图 3 所示 .

经分析可得，当二元信源中两个事件的出现概率相同

时，信息熵达到最大 .
推广到多元信源的情况，在 n元信源中信息熵的计
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(b) 决策图
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(c) 人工选择聚类中心

图1　DPC算法聚类中心选择过程
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算公式如下：

H =-∑
iÎ X

P(i)log2 P(i) （9）

P(i)=
|| N (i)

∑
i = 1

n

|| N (i)

（10）

其中，N（i）表示事件 i发生的次数，n为事件总数 .
同样的，在 n 元信源中，当 n 个事件出现的概率均

相同时，此信源的熵达到最大 .
在 DPC 算法中，截断距离参数 dc的值直接影响数

据点局部密度的大小 . 现在数据集X中，针对 dc的取值

考虑两种极端情况：（1）当 dc值趋近于 0时，由式（7）可

得，属性 ρ的值也趋近于 0. 即若选取过小的 dc值，那么

所有数据点的密度属性值都近似相等，均趋近于 0；（2）
当 dc值趋近于所有距离对中的最大值时，ρ趋近于 n−1.
即若选取过大的 dc值，那么所有数据点的密度属性值

都近似相等，均趋近于 n−1. 在这两种极端情况中，各数

据点局部密度值的出现概率都近似相等 . 与上述 n 元

信源的熵随事件概率而变化的分析相结合，此时系统

整体熵值达到最大 . 而对具有较好质量的聚类算法而

言，不同的数据点应具有不同的密度，即各数据点 ρ的

取值都不尽相同，因此系统整体熵值达到最小 . 如图 4
所示，启发式参数dc值所对应系统熵最小 .

在含有 n个待聚类数据点的集合X中，系统密度熵

H（ρ）的定义如下：

H (ρ)=-∑
iÎ X

P(ρ)log2 P(ρ) （11）

P(ρ)=
|| ρxi

(dc )

∑
i = 1

n

|| ρxi
(dc )

（12）

对系统密度熵使用模拟退火算法，得到最小化目

标函数 H（ρ）的目标值，将此目标值作为计算数据点局

部密度时所用到的参数 dc的值 . 对于不同的数据集而

言，截断距离参数 dc完全由数据集自适应其自身数据

特征，通过启发式的方式的得出，所以本文中提出的参

数确定方法具有普适性 . 算法 1 为基于启发式的自适

应参数确定算法的总体描述 .

3. 2　基于子博弈完美均衡的聚类中心选取算法

假定在数据集X中，共有 n+2个数据点 . 不失一般

性，在这里对两个参与者 p1、p2参与博弈的情况进行分

析讨论 . 在数据集X中，将剩余没有参与博弈的 n个数

据点博弈的目标值 n，整个博弈过程如图 5 所示 . 此博

弈模型是一个无穷期的扩展型博弈，由若干子博弈组

成，具有对称性和稳定性，每一层分别代表一个博弈决

定时刻 .
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图3　二元信源中熵随概率变化图
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算法1　　基于启发式的自适应参数确定算法

输入:数据集X,迭代参数Tmin
输出:截断距离参数值dc
1.计算数据点间的欧几里得距离,得到距离矩阵dist[][]
2.FUNCTION getSA(dist):
3. dc[]=random(min(dist[][]),max(dist[][])) //根据距离矩阵初始化dc[]
4. WHILE t > Tmin
5.  FOR i = 0 : k−1
6.   target = get_target(dc[i],dist);
7.   dc_new = dc[i] + random(); //在邻域内产生新的解

8.   IF (dc_new in range(下界,上界))
9.    target_new = get_target(dc_new,dist);
10.   dc[i] = (target_new−target < 0) ? dc_new : dc[i];
11.   ELSE
12.    dc[i] = 1/(1+e−(target_new−target)/Tmin); //不在既定范围内进行概率替换

13.  END FOR
14. END WHILE
15. FOR i = 0 : k
16.   result = min(result,get_target(dc[i],dist));
17. END FOR
18.END FUNCTION
19.FUNCTION get_target(dc,dist):
20. FOR i = 0 : n−1
21.  由式(11)计算系统熵值 target;
22. END
23. RETURN target;
24.END FUNCTION
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在不考虑参与者自身的前提下，假定 t时刻两个参

与者对剩余数据点的分配策略达成共识，参与者 1分得

x个点，则参与者 2分得 n−x个点，此时二者的效用值分

别为 α（t）×U（x）和 α（t-1）×U（n-x）. 设 n̄1 是参与者 1在

所有子博弈中能够达到的最大效用值，由于此博弈模

型具有稳定性，所以参与者 2在所有子博弈中能够达到

的最大效用值为α(t)n̄1，即参与者1提供给参与者2的不

多于α(t)n̄1. 由于待分配数据点个数 n是恒定的，所以参

与者 1得到的不少于 n - α(t)n̄1，即参与者 1在所有子博

弈中能够达到的最小效用值为：

-
n1 = n - α(t)n̄1 （13）

由稳定性可得，参与者 2在所有子博弈中能够达到

的最小效用值为：

-
n2 = α(t)

-
n1 （14）

即参与者 1提供给参与者 2的不少于
-
n2，在待分配

数据点个数 n保持不变的前提下，也就意味着参与者 1
得到的不多于 n -

-
n2 ，即参与者 1能够达到的效用最大

值为：

n̄1 = n -
-
n2 （15）

结合式（13）~（15）可得，n̄1 = 
-
n1. 即在子博弈完美

均衡中，参与者所能得到效用的最大值和最小值是一

样的，此时整个博弈系统处于稳定状态 .
基于上述对两个参与者博弈模型中子博弈完美均

衡的讨论，将子博弈完美均衡的思想融入 DPC 算法对

其进行改进 . 首先明确在此应用场景中贴现因子 α 的

定义 . 基于信息论的基本原理，互信息可以看成是一个

随机变量中包含的关于另一个随机变量的信息量，或

者说是一个随机变量由于已知另一个随机变量而减少

的不肯定性 . 密度 ρ和距离 δ两个属性对聚类中心的选

择起决定性作用，二者共同决定了某数据点成为聚类

中心的不确定性 . 数据点的 ρ值和 δ值越大，它就越有

可能成为聚类中心，即成为聚类中心的不确定性越小 .
ρ和 δ两个属性变量之间存在非独立关系，根据信息熵

定义得到二者的联合分布熵如式（16）所示 .
I(X；Y )= ∑

xÎ χ
∑
yÎ ν

P(xy)log2

P(xy)
P(x)P(y)

（16）

P(xi )=
|| ρxi

(dc )

∑
iÎ X/x

|| ρxi
(dc )

，P(yi )=
|| δyi∑

iÎ X/y
|| δyi

， 

P(xi yi )=
|| (ρxi

(dc )δyi
)

∑
iÎ X/{xy}

|| (ρxi
(dc )δyi

)
（17）

数据点密度属性和距离属性综合代表了此数据点

成为聚类中心的“竞争力”. 因此，在上述模型的基础

上，将数据集中 n+2个数据点两两组合，依次视为博弈

的参与者，将非独立属性变量 ρ、δ的互信息熵作为数据

点间博弈的贴现系数α，效用函数为对剩余 n个数据点

进行博弈最终分得数据点的数量 . 记录两个参与者达

到子博弈完美均衡时的结果值，在每次博弈结束后，采

用正反馈调节机制利用本次博弈结果对整个博弈系统

进行调节，以此降低异常数据值对结果的影响 . 算法 2
为基于子博弈完美均衡的聚类中心选取算法的总体

描述 .

4　实验验证

本文选取了采样于真实世界且具有标签的 UCI数

p1

p2 p2

(n,0) (0,n)
(n−1,1) ......

p2
y

p2

p1 p1

(n,0) (0,n)

y

y......

p2

p1 p1

(n,0) (0,n)

n y n n

...... ......

p1

p2 p2

(n,0) (0,n)
(n−1,1) .....

.p2

11�

12�

13�

14�

15�

16�

图5　两个参与者对n个数据点的博弈过程

算法2　　基于动态子博弈完美均衡的聚类中心选取算法

输入:数据集X,参数dc,调整参数 δ

输出:聚类中心数组Cluster_center[]
1.FOR i = 1 : n
2. 使用式(7)计算出数据点 i的密度 rho[i];
3. 使用式(3)、式(4)计算数据点 i的相对距离derta[i];
4.END FOR
5.FOR i = 1: n
6. FOR j = i : n
7. 将(i, j)视为博弈者,利用式(15)得到子博弈均衡效用值utility[k];
8. IF((utility[k]−mean(utility[1:k−1]))<δ×mean (utility[1:k−1])) //当本

组均衡收益处于非异常状态

9.  result.put(<utility[k],[i, j]>); //添加将本组博弈对象及均衡收益

10. ELSE
11.  utility.delete(k);
12. END FOR
13.δ = sigmoid(δ×mean(utility[i : k−1])); //通过每个数据点所参与的所

有博弈结果动态更新调节参数值

14.END FOR
15.number= mean(utility[]);
16.SORT(result.key); //通过效用函数值将博弈对象进行排序

17.FOR i =1: number
18. Cluster_center.add(result[i].getvalue());
19.END FOR
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据集［26］和分布特殊且不具有标签的人工合成数据集作

为实验对象，分别从内部、外部两个方面个多项指标对

数据集展开实验评价［27］. 本节的实验环境设置为：Win⁃
dows 10 操作系统，Intel（R） Core（TM） i5-10400 CPU @ 
2.90 GHz，16 GB 内存．实验基于 Matlab 和 Java14语言

编写实现 .
4. 1　数据集

本次实验共选用如表 1所示的 13个数据集，其中，

7个是规模大小不同且具有标签的真实数据集，6个是

规模及分布特征均不同但不具有标签的合成数据集 . 7
个真实有标签的数据集分别是玻璃品种 glass、乳腺癌

手术的患者存活情况 haberman、鸢尾植物类 Iris、小麦

品种 seeds、肿瘤的类别wdbc、葡萄酒品种Wine、葡萄酒

品质 Wine_Quality. 由于上述数据集具有多个属性，因

此在实验部分，本文将其所有的属性均进行两两组合

并分别进行实验，最终选择最优结果作为本数据集对

应的实验结果 .

4. 2　对比算法

本文选择具有相同机制的算法进行比较来保证

HCSPE 算法的有效性，并选择了具有不同机制的算法

来保证实验的完整性 . 5 种对比算法分别为：K-Means
（基于划分的K均值聚类算法）［28］、DBscan（基于密度的

聚类算法）［29］、DPC（基于密度峰值的聚类算法）［19］、
DPC-DCFN（基于密度峰值和模糊邻域的聚类算法）［30］、
EC（基于密度极值点的聚类算法）［31］.
4. 3　评价指标

为了评估不同聚类算法的优劣，需要一些定量的

指标对聚类结果进行评估 . 根据数据集中是否提供真

实标签信息，相关的指标可以分为内部评估指标和外

部评估指标 .

4. 3. 1　内部评价指标

内部评价指标是不借助于外部信息，仅根据聚类

结果来进行评估，利用数据集的属性特征来评价聚类

算法 . 内部评价指标常用的有 DBI（Davies-Bouldin）指

数、SC（Silhouette Coefficient）和 CHI（Calinski-Harabaz 
Index）等 .

DBI：核心思想是计算每个簇与之最相似簇之间相

似度，然后再通过求出所有相似度的平均值来衡量整

个聚类结果的优劣 . 对于聚类结果的DBI，簇与簇之间

的相似度被定义为两个簇的簇内直径和与簇间距离的

比值 . DBI的取值范围是［0，+∞），值越小表示聚类结果

越好 .
SC：本质上衡量的是每个样本点到其簇内样本的

距离与其最近簇结构之间距离的比值 . 对于聚类结果

的轮廓系数，它实际上是每个样本点 SC 的平均值 . SC
的取值范围是［−1，1］，取值越接近 1，说明聚类性能

越好 .
CHI：本质是簇间距离与簇内距离的比值 . 首先通

过计算类内各点与类中心的距离平方和来度量类内的

紧密度，然后再通过计算类间中心点与数据集中心点

距离平方和来度量数据集的分离度 . 最终 CHI指标取

值由分离度与紧密度的比值得到，取值范围是（0，+∞），

值越大即簇与簇之间相距较远，表明聚类效果越好 .
4. 3. 2　外部评价指标

外部评估方法是指在知道真实标签的情况下来评

估聚类结果的优劣 . 一般来说在只有少量的标注数据

时，可以用外部评估法选择一个相对最优的聚类模型，

然后再应用到其它未被标记的数据中 .
纯度指标Purity：

Purity (ΩC ) = 1
N∑

k

max
j

|| wk ∩ cj （18）
其中，N代表总样本个数，Ω ={wi }

k
i = 1代表经聚类算法处

理后簇的划分，C ={ci }
k
i = 1 代表真实簇的划分 . Purity 取

值范围是［0，1］，值越接近1表示聚类结果越好 .
Normalized Mutual Information（NMI）：

NMI (ΩC ) = I ( )Ω；C

( )H ( )Ω +H ( )C 2
（19）

I (ΩC ) =∑
k
∑

j

P ( )wk ∩ cj log
P ( )wk ∩ cj

P ( )wk P ( )cj

，

H (Ω ) =-∑
k

P (wk ) log P ( )wk （20）
其中，P（wk）是样本属于计算得到簇 wk的概率，P（cj）是

样本属于真实簇 cj的概率 . NMI的取值范围是［0，1］，反

映出聚类算法处理后得到簇和真实簇之间的关联，二

者关系越密切，NMI的值也就越大 .

表1　数据集

序号

data1
data2
data3
data4
data5
data6
data7
data8
data9

data10
data11
data12
data13

数据集

glass
haberman

Iris
seeds
wdbc
Wine

Wine_Quality
dbmoon

fish
FuzzyX

Parabolic
Ring

Zigzag

实例数量

214
306
150
210
569
178

4 898
2 000
1 200
1 000
1 000
1 000
1 002

是否带标签

是

是

是

是

是

是

是

否

否

否

否

否

否

类别数量

6
2
3
3
2
3
8
—

—

—

—

—

—
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定义 TP（True Positive）为真正例，表示两个同类样

本在同一簇的情况；TN（True Negative）为真负例，表示

两个非同类样本在不同簇的情况；FP（False Positive）为

伪正例，表示两个非同类样本在同一簇的情况；FN
（False Negative）为伪负例，表示两个同类样本在不同簇

的情况 . 基于以上，产生三个外部指标的定义 .
精确率指标Precision：

Precision =
TP

TP + FP
（21）

召回率Recall：
Recall =

TP
TP + FN

（22）
Fβ值：

Fβ = (1 + β2 )
Precision ×Re call

β2 × Pr ecision +Re call
（23）

上述Purity、NMI、Precision、Recall、F_beta值五个指

标广泛应用于聚类质量的评价上，它们可以很好的从

簇的内部纯度、划分簇与真实簇之间的关联程度以及

全局数据点划分的情况等方面对聚类结果进行全面综

合的评价 .
4. 4　实验结果

4. 4. 1　主观评价

图 6展示了在 data8~data13共 6个不带有标签的人

工合成数据集上，经 HCSPE算法和 DPC算法分别处理

后的聚类结果 . 其中，dbmoon 数据集的特征是类内较

为密集但部分数据点的隶属类模糊；fish数据集的特征

是类别较多，且部分类之间界限模糊；FuzzyX数据集的

特征是类内相对紧凑但部分数据的距离跨度较大；

Parabolic 数据集的形状呈现半环形且类间界限模糊；

Ring 数据集是两个完整的嵌套圆；Zigzag 数据集中，一

部分类的内部紧凑，一部分类的内部呈现发散形态 . 图

6（a）、图 6（b）分别为 DPC 算法和 HCSPE 算法对 6 个数

据集的聚类结果，从图 6 可以直观感受出 HCSPE 算法

的处理结果明显优于 DPC 算法，且更符合现实世界主

观需要 . 上述实验结果体现出HCSPE算法对不同分布

特征的数据集具有有效性和鲁棒性 .

4. 4. 2　内部指标评价结果

将 5种对比算法与HCSPE在 13个数据集上进行对

比实验，得到3个内部评价指标的结果值分别如表2、表
3和表4所示 .

(a)  DPC算法对6个数据集的处理结果

(b)  HCSPE算法对6个数据集的处理结果

图6　两种算法在不同数据集上的聚类表现

表2　6种算法在13个数据集上获得DBI指标的实验结果

数据集

dbmoon
fish

FuzzyX
glass

haberman
Iris

Parabolic
Ring
seeds
wdbc
Wine

Wine_Quality
Zigzag

K-Means
0.793 6
0.471 9
1.115 2
0.898 3
0.965 5
0.407 7
0.770 3
1.348 7
0.717 5
0.504 4
0.481 7
0.617 7
0.908 4

DBscan
0.833 4
0.250 0
3.788 2
2.003 4
2.375 2
0.652 5
0.968 4
1.148 7
0.776 4
0.562 1
0.986 5
3.176 6
0.976 0

DPC
0.834 7
3.552 6
0.697 1
0.363 5
3.187 3
0.391 7
0.809 0
1.839 4
1.919 5
1.040 1
3.320 9
1.145 6
0.791 2

EC
0.794 3

0

1.045 6
0.736 6
1.231 3
0.391 7
0.808 2
0.743 5
0.724 2
0.272 4
0.433 1
0.549 9
0.697 0

DPC-DBFN
2.457 8
0.250 0
7.122 6
4.288 0
0.420 8
0.391 7
3.257 5
3.132 5
0.687 1
0.226 5
2.920 8
2.632 1
0.781 4

HCSPE
0.701 2

0.015 6
0.548 2

0.298 4

0.103 5

0.267 4

0.364 9

0.564 7

0.659 7

0.158 7

0.401 1

0.512 6

0.609 8
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由表 2 可知，对于 DBI 指标，HCSPE 在大部分数据

集上取得了较好的结果，说明数据经此算法处理的结

果中，任一簇与之最相似簇之间具有低相似度 . 在 fish
数据集中，HCSPE的表现结果不如EC算法 . EC算法主

要针对具有较多类别数量的数据集开展研究，fish数据

集经此算法得到的结果中，类内数据点十分紧凑，且类

间距离远大于类内距离 . DBI 指标值为 0，说明获得了

高质量的聚类结果 .
由表 3可知，对于 SC指标，HCSPE在大部分数据集

上取得了较好的结果，即此算法能够使得在聚类结果中，

任一样本点所在的簇结构与其最近簇结构之间具有较远

距离 . 但在 fish数据集中，HCSPE的表现结果不如DPC-

DBFN；在Ring数据集中，HCSPE的表现结果不如EC.
由表 4可知，对于 CHI指标，HCSPE 在大部分数据

集上取得了较好的结果，即此算法能够使得在聚类结

果中，任一数据点和其所在类的类中心紧密连接的同

时，类间中心点也与数据集中心点高度分离 . 但在 db⁃
moon 数据集中，HCSPE 的表现结果不如 K-Means；在
fish数据集中，HCSPE的表现结果不如DPC-DBFN.

将 5 种对比算法在每个数据集上的最好表现视

为基准值，数值为 1.  HCSPE 相较于基准值的优化

提升情况如图 7 所示 . 从中可以看出，HCSPE 算法

除了在 data2（haberman）数据集以及 data8 （dbmoon）
数据集的 SC 指标上所获得的结果低于基准值外，

在其他数据集的三项内部指标上均取得了明显

提升 .
4. 4. 3　外部指标评价结果

将 5种对比算法与HCSPE在 13个数据集上进行对

比实验，得到 5个外部评价指标的结果值如表 5所示 .
其中，计算Fβ值时参数β设定为1.

通过表 5可以看出，HCSPE算法在 Purity指标上相

较于其他算法获得了绝对的优势，说明 HCSPE 算法使

表3　6种算法在13个数据集上获得SC指标的实验结果

数据集

dbmoon
fish

FuzzyX
glass

haberman
Iris

Parabolic
Ring
seeds
wdbc
Wine

Wine_Quality
Zigzag

K-Means
0.668 5
0.731 2
0.539 5
0.700 1
0.527 4
0.844 2
0.701 2
0.528 0
0.685 5
0.834 3
0.819 3
0.772 2
0.642 2

DBscan
0.629 9
0.948 9

0.106 6
−0.082 8
−0.517 9

0.747 8
0.550 9
0.523 3
0.503 8
0.632 6
0.138 6

−0.655 2
0.347 9

DPC
0.628 7

−0.022 1
0.453 6
0.720 6
0.012 9
0.843 1
0.643 6

−0.159 3
0.108 8
0.741 3

−0.363 6
0.518 2
0.465 8

EC
0.6481

−0.693 4
0.384 6
0.662 7
0.317 1
0.843 1
0.643 9
0.694 8
0.652 6
0.690 6
0.605 0
0.752 6
0.608 3

DPC-

DBFN
0.113 4
0.948 9

0.300 7
−0.246 7

0.829 4
0.843 1
0.004 3
0.210 7
0.677 3
0.456 2

−0.245 8
−0.752 3
−0.008 0

HCSPE
0.785 4

0.868 7
0.608 7

0.765 4

0.910 2

0.925 5

0.820 1

0.598 0

0.895 2

0.912 5

0.897 7

0.871 1

0.658 9

表4　6种算法在13个数据集上获得CHI指标的实验结果

数据集

dbmoon
fish

FuzzyX
glass

haberman
Iris

Parabolic
Ring
seeds
wdbc
Wine

Wine_Quality
Zigzag

K-Means
2 808.15

1 747.71
717.44
173.71
238.99
496.65

1 493.68
429.79
310.50

1 300.21
505.42

2 816.87
1 117.94

DBscan
2 459.94

25 468.35
52.86
33.01
0.75

568.54
914.26
549.62
185.27
965.36

4.65
0.32

391.29

DPC
2 451.93
315.78
378.16
12.21
16.67

493.88
1 235.26

64.58
23.62

292.58
5.21

19.13
736.71

EC
2 628.33
2540.65
407.23
23.54
21.95

493.88
1 236.40
898.86
337.04

4 309.15
2 167.10
1 816.50
951.15

DPC-DBFN
1.19

26 468.35
0.64

42.27
24.68

493.88
0.62
4.51

289.31
659.23

5.21
35.55
1.48

HCSPE
2 562.85

25 641.21

729.36

256.98

541.33

658.12

1 659.97

1 320.01

541.60

4 658.11

3 654.74

2 965.13

1 206.33

DBI

SC

CHI

��L

��L

�
�
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图7　HCSPE算法在内部指标上的对比实验结果
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得每个簇内被正确分配的数据点占有绝对的比重 . 除

在 haberman 数据集外，HCSPE 算法 NMI 指标上的结果

均由于其他算法，说明 HCSPE 算法与真实簇具有较高

的贴合度 . 除在 seeds数据集外，HCSPE算法在Fβ值指

标上取得了较为明显的优势 . Fβ值通过结合精确率和

召回率表现出一个算法对正确样本的预测能力 . 在医

疗领域，把阳性实体错分的代价远高于把阴性实体错

分的代价，因此需保证 Fβ值一定要取得最优 . HCSPE
算法在 haberman 和 wdbc 两个数据集的 Fβ值均高于对

比算法，验证了此算法的可靠性 .
将5种对比算法在每个数据集上的最好表现视为基

准值，数值为 1， HCSPE相较于基准值的优化提升情况

如图 8所示 . 可以看出，HCSPE算法除了在 haberman数

据集的NMI指标上所获得的结果低于基准值外，在其他

数据集的三项外部指标上均取得了提升，其中Purity指
标的提升优化幅度最小，Fβ指标的提升优化幅度最大 .

表5　6种算法在7个数据集上获得5种外部指标的实验结果

数据集

K-Means

DBscan

DPC

EC

DPC-DBFN

HCSPE

指标

Purity
NMI

Precision
Recall
F_beta
Purity
NMI

Precision
Recall
F_beta
Purity
NMI

Precision
Recall
F_beta
Purity
NMI

Precision
Recall
F_beta
Purity
NMI

Precision
Recall
F_beta
Purity
NMI

Precision
Recall
F_beta

glass
0.878 5
0.034 4
0.996 2
0.263 7
0.417 0
0.869 1
0.704 2
0.795 1
0.832 9
0.813 6
0.990 6
0.034 4
0.996 2
0.263 7
0.417 0
0.878 5
0.428 1
0.842 7
0.371 8
0.516 0
0.6635
0.297 3
0.520 1
0.370 5
0.432 8
0.990 6
0.780 4
0.875 5
0.896 5
0.885 9

haberman
0.702 6
0.015 2
0.567 8
0.595 9
0.581 5
0.967 3
0.027 5
0.923 5
0.601 3
0.728 3
0.702 6
0.015 2
0.567 8
0.595 9
0.581 5
0.918 3
0.038 2
0.880 1
0.635 1
0.737 8
0.912 5
0.002 6
0.989 3
0.610 8
0.755 3
0.993 4
0.023 1
0.956 4
0.791 2
0.865 9

Iris
1.000 0
0.733 6
1.000 0
0.595 1
0.746 1
1.000 0
0.587 6
0.700 6
0.658 2
0.603 1
1.000 0
0.733 6
1.000 0
0.595 1
0.746 1
1.000 0
0.733 6
1.000 0
0.595 1
0.746 1
1.000 0
0.733 6
1.000 0
0.5951
0.746 1
1.000 0
0.983 4
1.000 0
0.659 8
0.795 0

seeds
0.804 7
0.115 2
0.732 0
0.353 2
0.476 5
0.871 4
0.791 4
0.777 2
0.975 9
0.865 3
0.804 7
0.115 2
0.732 0
0.353 2
0.476 5
0.952 9
0.702 4
0.990 4
0.587 4
0.737 4
0.966 6
0.576 4
0.936 3
0.548 6
0.691 9
0.995 2
0.809 1
0.901 1
0.896 5
0.798 7

wdbc
0.855 8
0.405 4
0.746 5
0.779 3
0.762 5
1.000 0
0.000 0
1.000 0
0.337 9
0.505 1
0.855 8
0.405 4
0.746 5
0.779 3
0.762 5
0.042 1
0.204 4
0.007 6
0.986 5
0.015 2
1.000 0
0.000 0
1.000 0
0.531 6
0.694 2
1.000 0
0.405 4
0.796 5
0.803 3
0.799 8

Wine
0.887 6
0.574 4
0.879 9
0.522 7
0.655 8
0.887 6
0.574 4
0.879 9
0.522 7
0.655 8
0.887 6
0.574 4
0.879 9
0.522 7
0.655 8
0.151 6
0.312 3
0.049 2
0.600 9
0.090 9
0.842 5
0.412 9
0.910 5
0.446 5
0.599 2
0.921 3
0.582 1
0.812 4
0.598 6
0.689 3

Wine_Quality
0.994 9
0.001 9
0.989 8
0.356 8
0.524 6
0.993 7
0.009 0
0.985 6
0.356 2
0.523 3
0.994 9
0.001 9
0.989 8
0.356 8
0.524 6
0.839 9
0.010 8
0.723 0
0.354 6
0.475 8
0.619 1
0.012 7
0.512 2
0.362 4
0.424 4
1.000 0
0.015 6
0.875 4
0.689 9
0.771 6

Purity
NMI
F

��L

��L

�
�
�

β

图8　HCSPE算法在外部指标上的对比实验结果
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第 3 期 常璐瑶:基于子博弈完美均衡的启发式聚类算法

5　结论

本文在 DPC 算法的基础上，提出了一种基于子博

弈完美均衡的启发式聚类算法 . 该算法首先根据数据

点自身分布特征，采用启发式方法得到自适应的截断

距离参数 dc，很好地解决了 DPC 算法中关键参数 dc值
的获取方式没有定量描述的问题，使 dc值的获得具有

普适性 . 然后基于博弈的思想，根据数据点局部密度和

相对距离两个属性定义了数据的竞争函数，通过数据

点间的博弈自动完成聚类中心数量的计算以及数据点

的确定，摒弃了 DPC 算法根据决策图手动框选聚类中

心的做法，使得聚类中心的选取具有准确性以及客观

性 . 将所提出的算法与其他算法在多个数据集上进行

了对比实验，通过内部、外部两个方面的多个指标对实

验结果进行评价 . 实验结果表明，HCSPE算法在真实数

据集和人工合成数据集中均具有更优的聚类效果 . 同

时，HCSPE 算法的提出也为聚类算法提供了一种新的

思路 .
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