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谱聚类中特征向量的 Ｂａｇｇｉｎｇ选取方法

王兴良，王立宏，李海军
（烟台大学计算机学院，山东 烟台 ２６４００５）

摘要：谱聚类算法中用亲和矩阵特征值最大的ｋ个特征向量并不总是能有效地发现数据集的结构。为了选取较好
特征向量，提出了一种特征向量的Ｂａｇｇｉｎｇ选取算法。以成对约束计分方法为评价标准，对特征向量进行评价并
选出较好的特征向量，将多次选择的特征向量进行 Ｂａｇｇｉｎｇ集成（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ），得出 ｋ个特征向量的组
合。该算法能够较好地选取出特征向量，根据ＵＣＩ实验数据集的测试，证实该算法对测试数据集可以得出较好的
预测结果。
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０　引言

聚类旨在发现数据集的内在结构，是机器学习

与模式分析的重要方法。在各种聚类算法中，谱聚

类算法得到广泛的关注和应用［１５］。因为谱聚类算

法在数据集的亲和矩阵的特征向量空间进行聚类，

对于非线性可分的问题可以给出满意的聚类结果。

通常的谱聚类算法在特征值最大的 ｋ个特征向量
（以下简称为最大的 ｋ个特征向量）张成的空间内

表示数据点并聚类成ｋ个簇。文献［６］首次关注特
征向量的选择问题，认为最大的 ｋ个特征向量并不
总是能有效地发现数据的结构。文献［７］进一步地
以合成数据和几个 ＵＣＩ数据集来证实确实存在有
比最大的ｋ个特征向量更好的特征向量组合，并且
设计了基于熵的评价标准对特征向量进行选择，对

较重要的特征向量进行组合，找出最优的特征向量

组合。该组合可能并不是 ｋ个特征向量，或者多于
ｋ或者少于 ｋ。文献［８］认为特征值之间的差可以
用来确定多少个特征向量对聚类有意义，这样得出
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的特征向量可能会多于 ｋ个，但聚类结果较好。本
研究探讨如何找出恰好 ｋ个特征向量，使用它们张
成的空间来表示数据和聚类数据的效果较通常的谱

聚类算法要好。

１　谱聚类算法和相关问题

１１　谱聚类算法
谱聚类算法通过构造各数据点的近邻图，得出

相应的拉普拉斯矩阵Ｌ。求出Ｌ的ｋ个最大的特征
值对应的特征向量ｕ１，…，ｕｋ，以 Ｕ＝［ｕ１，…，ｕｋ］的
每一行作为一个数据点在特征空间的表示，以常规

的聚类算法如ｋｍｅａｎｓ完成聚类。由于谱聚类能完
成非球形类的识别，因此得到广泛的应用。

拉普拉斯矩阵Ｌ＝Ｄ－
１
２ＡＤ－

１
２，其中Ａ是亲和矩

阵，Ｄ是对角矩阵且 Ｄｉｉ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ａｉｊ。亲和矩阵 Ａ中的

元素Ａｉｊ表示数据集中第 ｉ点和第 ｊ点的相似程度，
计算 Ａｉｊ一般采用高斯相似性函数

［９］：Ａｉｊ＝

ｅ－‖ｘｉ－ｘｊ‖２／２σ２。公式中参数σ对结果影响较大，且 σ
值不易选取。本研究采用尺度参数σｉ

［７］：

Ａｉｊ＝ｅ
－ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）／σｉσｊ， （１）

公式中σｉ＝ｄ（ｘｉ，ｘｉｌ），ｘｉｌ是点 ｘｉ的第 ｌ个最近邻
点，ｄ（ｘｉ，ｘｊ）是点ｘｉ和ｘｊ的欧几里德距离。但是ｌ
的确定仍与结果密切相关，文献［７］将 ｌ设为７，对
此本研究进行了试验研究。

１２　约束分值
特征选择（ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）是数据挖掘和机器

学习的重要预处理步骤，特征选择能有效降维，提高

学习精度，增强学习的可理解性。特征选择方法有

很多种，按照是否使用训练数据的类别信息可以大

体分为 ３类［１０］：（１）无监督方法，如方差（ｖａｒｉ
ａｎｃｅ）［１１］、拉普拉斯分值（ＬａｐｌａｃｉａｎＳｃｏｒｅ）［１２］等；
（２）有监督方法，如 Ｆｉｓｈｅｒ分值（ＦｉｓｈｅｒＳｃｏｒｅ）［１１］；
（３）半监督方法，即通过数据的成对约束信息来选
取特征，如约束分值（ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＳｃｏｒｅ）［１０］。

ＷＡＧＳＴＡＦＦＫ于２０００年提出了两种实例间的
成对约束ｍｕｓｔｌｉｎｋ（ＭＬ）和 ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ（ＣＬ）［１３］，由
于成对约束比类标号更易于获取，具有实用性，因此

针对于这两种约束的半监督聚类研究得到广泛关

注。如果两个数据点必须属于同一类，则它们之间

存在ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系；如果两个点必须属于不同类，
则它们之间是ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ关系。如果两个数据点之
间存在ｍｕｓｔｌｉｎｋ约束，那么好的特征应该使这两个
点在该特征取值上相差不大；如果存在 ｃｏｎｎｏｔｌｉｎｋ

约束，则在该特征上两个点的取值相差较大。

基于上述思想的特征评估函数 Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
Ｓｃｏｒｅ［１０］是：
Ｃｒ＝ ∑

（ｘｉ，ｘｊ）∈Ｍ
（ｆｒｉ－ｆｒｊ）

２－λ ∑
（ｘｉ，ｘｊ）∈Ｃ

（ｆｒｉ－ｆｒｊ）
２，

（２）
公式中，ｘｉ是数据点，ｆｒｉ是 ｘｉ的第 ｒ个特征取值，Ｍ
和Ｃ分别是现有的成对约束条件，λ的值一般取
０１。由公式可知Ｃｒ值越小，说明第ｒ个特征越好。

文献［１０］提出该评估函数时是为了在数据空
间选取特征（ｆｅａｔｕｒｅ），本研究将 ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＳｃｏｒｅ用
于评价谱空间内的特征向量（ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ），选取最
优的特征向量组合，完成对测试数据集的预测。

２　特征向量的Ｂａｇｇｉｎｇ选取算法

Ｂａｇｇｉｎｇ（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ）策略是文献
［１４］提出的，旨在综合多种预测结果，给出最可信
的预测。Ｂａｇｇｉｎｇ策略有效的前提是各种预测结果
之间的差异较大，随机性较强。在采用 Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ
Ｓｃｏｒｅ选取特征向量时，采用的成对约束条件不同，
选出的特征向量也有较大差异，因此 Ｂａｇｇｉｎｇ策略
适用于特征向量的选择，可以消除成对约束条件不

同对特征向量选取的影响。

设数据集Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，每个 ｘｉ是 ｄ维空
间内的点。计算相应的拉普拉斯矩阵 Ｌ，对 Ｌ进行
特征值分解。根据文献［８］的结果，较大的特征值
对应的特征向量往往是对聚类有帮助的，为简便起

见，本研究只对Ｌ的２ｋ个最大的特征值对应的特征
向量ｕ１，…，ｕ２ｋ进行评价，从中找出较好的ｋ个特征
向量，评价的依据是训练数据集提供的部分成对约

束信息，具体过程见图１。
谱聚类中特征向量的 Ｂａｇｇｉｎｇ选取方法（Ｅｉｇ

ｅｎｖｅｃｔｏｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｓｐｅｃｔｒａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄｏｎＢａｇｇｉｎｇ，ＥＳＳＣＢ）如下：

输入　数据集Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｒ％的数据作
为训练集，（１－ｒ％）的数据作为测试集；类别数ｋ。

输出　测试集的聚类结果：
（１）依据公式（１）计算亲和矩阵 Ａ∈Ｒｎ×ｎ，

Ａｉｉ＝０，１≤ｉ≤ｎ；
（２）计算度矩阵 Ｄ和拉普拉斯矩阵 Ｌ＝

Ｄ－
１
２ＡＤ－

１
２；

（３）求出Ｌ的所有特征向量｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝，按
特征值降序排列；
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图１　特征向量的Ｂａｇｇｉｎｇ选取方法
Ｆｉｇ．１　ＥｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＢａｇｇｉｎｇ

　　（４）取出训练集的前２ｋ个特征向量组成特征
向量矩阵Ｕ＝［ｖ１，ｖ２，…，ｖ２ｋ］；

（５）从训练集中随机选取 ｍｕｓｔｌｉｎｋ和 ｃａｎｎｏｔ
ｌｉｎｋ成对约束集 Ｍ 和 Ｃ，两种约束的总数量是
ｃＮｕｍ（如１０）个；

（６）在Ｍ和Ｃ中成对约束下，使用特征向量评
估函数ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＳｃｏｒｅ，对Ｕ中特征向量进行评估，
选取使评估值Ｃｒ最小的前ｋ个特征向量；

（７）将（５）、（６）重复执行ｍ次（如２００）；
（８）统计ｍ次所选取的所有特征向量，记录出

现次数最多的ｋ个特征向量；
（９）从测试集中取出这 ｋ个特征向量，组成矩

阵Ｖ；
（１０）对每个矩阵 Ｖ按行归一化（行中所有元

素除以该行的模），Ｖ中的每一行对应着测试集中的
一个点；

（１１）对Ｖ进行ｋｍｅａｎｓ聚类，矩阵Ｖ的划分即
是测试集的划分。

算法的时间复杂度分析如下：计算拉普拉斯矩

阵Ｌ的复杂度是Ｏ（ｎ２），对该矩阵进行谱分解的复
杂度是Ｏ（ｎ３），步骤（５）选取约束的时间复杂度是
Ｏ（ｃＮｕｍ），对 ２ｋ个特征向量的评价时间是
Ｏ（ｃＮｕｍｋ），（５）（６）循环 ｍ次的时间复杂度是
Ｏ（ｃＮｕｍｋｍ），步骤（８）的时间复杂度是 Ｏ（ｋ
ｍ），归一化数据集的时间复杂度是 Ｏ（ｋｎ），对 Ｖ
进行ｋｍｅａｎｓ聚类的时间复杂度是Ｏ（ｋｎｐ），其
中ｐ是ｋｍｅａｎｓ的循环次数。综上，本研究的算法
的瓶颈是拉普拉斯矩阵的特征向量分解，由于只需

要前２ｋ个特征向量，因此可以考虑用ＰｏｗｅｒＭｅｔｈｏｄ
（幂方法）降低其时间复杂度至Ｏ（ｋｎ２）［１５１７］。试
验中对较大数据集 Ｗａｖｅｆｏｒｍ，采用 ＰｏｗｅｒＭｅｔｈｏｄ

计算其前２ｋ个特征向量。

３　试验结果与分析

３１　试验数据集
采用ＵＣＩ基准数据集进行测试，数据集的基本

信息见表１。
表１　数据集的基本信息

Ｔａｂｌｅ１　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔｓ
数据集名称 实例数量 属性数量 类别数

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３４ ２
ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ２３１０ １９ ７
Ｗａｖｅｆｏｒｍ ５０００ ２１ ３

３２　聚类评估指标
（１）纯度
纯度定义为［１８］

Ｐｕｒｉｔｙ＝１ｎ∑
ｋ

ｒ＝１
ｍａｘ
ｉ
（ｎｉｒ），

其中ｎ是测试数据数量，ｒ是簇号，ｎｒ
ｉ是同时属于第

ｉ类和第ｒ簇的数据数量。
纯度是最常用的聚类指标之一，纯度越大聚类

结果越好。但是从其计算公式不难发现，纯度统计

的是每个簇内占最多的类别的数据数量，而不考虑

不同簇对应的类别是否相同，这样就会出现多个簇

对应同一类别的情况，从而导致聚类结果退化。为

此考虑精度指标。

（２）精度
文献［７，１９］计算精度为

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
δ（ｙｉ，ｍａｐ（ｃｉ）），
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公式中，ｎ是数据点的数量，ｙｉ和ｃｉ分别是第 ｉ个数
据点的原始类标号和聚类簇标号。当 ｘ＝ｙ时 δ（ｘ，
ｙ）＝１，否则为０。ｍａｐ（）函数将簇标号映射为类标
号，簇标号是类标号的排列，不会出现聚类结果退

化。ｍａｐ（）函数的选择应使精度达到最大。为此，
采取以下方法［２０］：

① 求出使 ｎｒ
ｉ值最大的类号 ｉ和簇号 ｒ，令

ｍａｐ（ｒ）＝ｉ。类号ｉ和簇号ｒ不再参与计数比较。
② 回到舰，直到把所有簇中的样本点标上类

号。

最后计算精度

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ｍｎ，

其中，ｍ是标记的类号与原数据集中的类号相同的
点数。

从精度的定义不难看出，精度要求簇号与类号

一一对应，而纯度不做此要求，因此纯度为每个簇选

择相应类别时可能找到更大的ｎｒ
ｉ，导致纯度的计算

值可能与精度相等，也可能比精度大。本研究中的

实验也证实了这一点。

（３）熵
一个簇Ｓｒ的熵

［１８］：

Ｅ（Ｓｒ）＝－
１
ｌｏｇｑ∑

ｑ

ｉ＝１

ｎｉｒ
ｎｒ
ｌｏｇ
ｎｉｒ
ｎｒ
，

其中Ｓｒ是第 ｒ簇，大小为 ｎｒ，ｑ是数据集的类数量，
ｎｒ
ｉ定义同上。

各个簇熵的加权和即为聚类的整体熵

Ｅｎｔｒｏｐｙ＝∑
ｋ

ｒ＝１

ｎｒ
ｎＥ（Ｓｒ）。

由上述公式可知，熵越小，聚类效果越好。

（４）误差的平方和 ＳＳＥ（Ｓｕｍ ｏｆＳｑｕａｒｅｄ
Ｅｒｒｏｒ）

ＳＳＥ＝∑
ｋ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ｃｉ
ｄｉｓｔ２（ｍｉ，ｘ），

其中，ｘ是簇Ｃｉ中的数据点，ｍｉ是簇 Ｃｉ的中心点，
ｄｉｓｔ（ｘ，ｙ）是点ｘ，ｙ的距离。由该公式可知，ＳＳＥ越
小，簇内的点分布越紧凑，聚类效果越好。

３３　实验方案与结果分析
本研究的算法ＥＳＳＣＢ涉及的参数有３个：成对

约束数量ｃＮｕｍ、局部尺度参数 σ以及训练数据集
的比例。训练数据集中每个数据点都有类标号，而

两个数据点之间的成对约束信息可以通过比较类标

号得出。成对约束的获取方法是：在训练数据集中

随机选取２个数据点，比较它们的类标号。如果类
标号相同，则这两个点之间是 ｍｕｓｔｌｉｎｋ约束，否则
是ｃａｎｎｏｔ－ｌｉｎｋ约束。按照这种方法逐个获取，就

得到多个成对约束。将 ＥＳＳＣＢ算法与常规谱聚类
算法进行对比，以证实能找到更好的特征向量组合。

试验中进一步与文献［７］中提出的熵排序选择特征
向量方法进行比较。试验中所需的参数ｋ均设定为
数据集的类别数。

试验方案１　测试ｃＮｕｍ对聚类结果的影响
以ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ数据集为例，随机选取

５０％数据作为训练集，其余数据作为测试集。固定
近邻点ｌ＝６来计算局部尺度参数σｉ＝ｄ（ｘｉ，ｘｉｌ）（详
见公式（１）），选取不同的约束对数ｃＮｕｍ，测试选出
来的特征向量下测试数据集的聚类结果。如图２所
示。图２列出了 ３种指标的变化情况，即 Ｐｕｒｉｔｙ，
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和Ｅｎｔｒｏｐｙ。

图２　约束数对聚类结果的影响
Ｆｉｇ．２　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

　　图２（ｃＮｕｍ是约束对数，ｅＩｎｄｅｘ是评估指标）可
以看出，在ｃＮｕｍ＝１０时，聚类效果较好，表现为熵
较低，而纯度和精度较高，其中纯度高于精度的情况

即是多个簇对应一个类别的情况。另外注意到还有

次优解出现在成对约束数是７０的位置，这个位置是
不稳定的，当训练数据集改变时，有可能会改变。经

过多次试验，ｃＮｕｍ＝１０时聚类效果普遍好，因此选
择ｃＮｕｍ＝１０作为合适的参数。分析其中的原因
是：Ｂａｇｇｉｎｇ策略有效的前提是各种预测结果之间
的差异较大，随机性较强。在采用 ＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＳｃｏｒｅ
选取特征向量时，选择的成对约束数较小时，各组选

择的成对约束重叠的可能性很小，采用的成对约束

不同，选出的特征向量也有较大差异［１９］，因此 Ｂａｇ
ｇｉｎｇ策略能得出较好的结果。

试验方案 ２　测试局部尺度参数对聚类结果的
影响

仍以 ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ数据集为例，随机选
取５０％数据作为训练集，其余数据作为测试集。在
训练数据集中，随机选取ｃＮｕｍ＝１０对成对约束，测
试不同的近邻点ｌ确定的σ对聚类结果的影响。
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从图３中（横轴ｌ是近邻点数，纵轴ｅＩｎｄｅｘ是评
估指标）可以看出，随着近邻点数 ｌ的增加，聚类结
果大体出现下降趋势，ｌ＝６时聚类结果最好。当 ｌ
变大时，σｉ＝ｄ（ｘｉ，ｘｉｌ）变大，超过了其真实的局部尺
度，度量有失偏颇。本研究中 ｌ＝６与文献［７］中取
ｌ＝７的设置基本一致。

图３　不同的近邻点对聚类结果的影响
Ｆｉｇ．３　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｐｏｉｎｔｓ

　　试验方案 ３　训练数据集的比例对聚类结果的
影响

仍以ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ数据集为例。在训练
数据集中，随机选取ｃＮｕｍ＝１０对成对约束，固定近
邻点 ｌ＝６来确定 σ。训练数据集所占比例从
１０％～９０％变化时，测试对其余数据聚类结果的
影响。

　　从图４中（ｒａｔｉｏ是训练数据的比例，ｅＩｎｄｅｘ是
评估指标）可以看出，随着训练数据集的不同，测试

数据集的聚类结果有一定变化，但是仍有大体持平

的趋势。当成对约束数较小而成对约束的选择范围

较大时，采用Ｂａｇｇｉｎｇ策略后得到的聚类结果并没有
太大变化。因此，本研究中实验均以训练数据集占

５０％的比例进行的，可以看作是一般情况下的结果。

图４　训练数据比例对聚类结果的影响
Ｆｉｇ．４　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｄａｔａｓｅｔｓ

　　试验方案 ４　３种算法对比
各种算法的对比见表２。各数据集在ｌ＝６近邻

点，约束数 ｃＮｕｍ＝１０，训练数据集占 ５０％的情况
下，１０遍运行结果平均值。ＴｏｐＫ表示常规谱聚类
算法，即选出的特征向量是特征值最大的 ｋ个特征
向量。Ｅｎｔ表示文献［７］中的基于熵的直接特征向
量选择算法，即不进行特征向量的组合，而是直接选

出熵最大的ｋ个特征向量。计算熵的时候使用了训
练数据集，而选出的特征向量用于测试数据集的聚

类，不是全体数据的聚类。ＥＳ表示各算法选出的特
征向量最佳组合，［１，２，３］表示特征值第１、２、３大
的特征值对应的特征向量，其余类似。

表２　３种算法的聚类结果对比
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

指标 算法 Ｉｒｉｓ Ｗｉｎｅ Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ Ｗａｖｅｆｏｒｍ

Ｐｕｒｉｔｙ
ＥＳＳＣＢ
ＴｏｐＫ
Ｅｎｔ

０９３３３
０９２２７
０８０６７

０９５８４
０９５８４
０８９６６

０６９６６
０７４０９
０６９０３

０７３０６
０７００３
０６５５０

０７５１３
０５２３２
０５５６１

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ＥＳＳＣＢ
ＴｏｐＫ
Ｅｎｔ

０９３３３
０９２２７
０８０４０

０９５８４
０９５８４
０８８８８

０６６１９
０７４０９
０６２３３

０７１９９
０６９０２
０６４０５

０７３５８
０３６８２
０５４０９

Ｅｎｔｒｏｐｙ
ＥＳＳＣＢ
ＴｏｐＫ
Ｅｎｔ

０１９４３
０２０９８
０３２７７

０１４３３
０１４３３
０２３３８

０６５６１
０７０３９
０７０７６

０３３５３
０３４９６
０３９９６

０５６９９
０６３７４
０７７６１

ＳＳＥ
ＥＳＳＣＢ
ＴｏｐＫ
Ｅｎｔ

１５５５９０
６２５１０
２２４４６７

６１７４９
６１７４９
３３６０３５

１３１７４８
２０４８８０
３２０２７６

２０１３４６４
１１４８４０２
２０９１１０３

４０２０６７０
２５１０６１５
１０７５７２６３

ＥＳ
ＥＳＳＣＢ
ＴｏｐＫ
Ｅｎｔ

［１，２，３］，［２，３，４］
［１，２，３］
［２，３，５］

［１，２，３］
［１，２，３］
［２，３，４］

［１，３］
［１，２］
［４，５］

［２，３，５，７，８，９，１２］
［１，２，３，４，５，６，７］
［２，４，５，６，８，９，１０］

［１，２，４］
［１，２，３］
［３，５，６］
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　　从表２可以看出，对于数据集 Ｉｒｉｓ，本研究中算
法ＥＳＳＣＢ选出的特征向量组合［１，２，３］、［２，３，４］
在１０遍试验结果中出现次数相同，因此表中结果是
两种特征向量组合的平均值。Ｗｉｎｅ数据集上的试
验发现，ＥＳＳＣＢ和 ＴｏｐＫ所有指标（包括 ＥＳ）的值
都相同，这是比较少见的现象。ＥＳＳＣＢ算法对其余
数据集的计算结果与 ＴｏｐＫ不同，除 Ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ外，
ＥＳＳＣＢ的聚类纯度、精度、熵指标都等于或好于
ＴｏｐＫ，这也说明 ＥＳＳＣＢ是有效的。而基于熵的算
法Ｅｎｔ聚类结果各项指标除个别情况外都不好，这
也是为什么文献［７］在该算法基础上进一步采用间
接方法，对选出的特征向量进行组合的原因。

４　讨论

本研究中算法虽然采用了训练数据集中的点来

构造成对约束，但并没有把成对约束信息反映到亲

和矩阵中，因此并不是半监督的谱聚类算法。文献

［１０］采用约束计分方法来选择特征（ｆｅａｔｕｒｅ），而本
研究将数据集转换到特征向量空间，用约束计分的

方法来选择特征向量（ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ），并且在多次选
出的特征向量组合之间采用 Ｂａｇｇｉｎｇ策略选出最终
的特征向量组合。文献［１９］也采用了Ｂａｇｇｉｎｇ策略
将每次聚类的簇标号结果进行集成，而本研究的目

的在于选出较好的一组特征向量，这不同于对多组

特征向量的预测结果的集成。与文献［７８］的另一
个差别在于，本研究恰好选择ｋ个特征向量，而不再
尝试少于ｋ或多于ｋ的各种组合情况。这样做的原
因是：一般情况下随着特征向量的增多，聚类精度会

变大［８］。特征向量数量不同时进行聚类精度的比

较，失去了一个公平比较的基准，因此本研究选择恰

好ｋ个特征向量。

５　结论

本研究主要关注谱聚类中特征向量的选择问

题，借助成对约束计分的方法，对前２ｋ特征向量的
重要性进行评价，并对选出的 ｋ个较好特征向量进
行Ｂａｇｇｉｎｇ集成，得到 ｋ个最优特征向量。最后采
用纯度（ｐｕｒｉｔｙ）、精度（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、熵（ｅｎｔｒｏｐｙ）等指
标对试验结果进行评价，试验证实该方法能取得较

好结果。对于较大的数据集，采用了 ＰｏｗｅｒＭｅｔｈｏｄ
算法计算，降低了算法的时间复杂度。对于多次选

出的特征向量组合如何进行更好的集成，比如对每

个组合先进行评价，然后选出较好的组合再集成等

选择集成方法是下一步工作。
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