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一种基于 T-分布随机近邻嵌入的聚类集成方法 
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(盐城工学院信息工程学院  盐城  224051) 

摘  要：该文将 T-分布随机近邻嵌入(TSNE)引入到聚类集成问题中，提出一种基于 TSNE 的聚类集成方法。首先

通过 TSNE 最小化超图邻接矩阵的行对应的高维数据点与低维映射点分布之间的 KL 散度，使得高维空间结构在

低维空间得以保持，然后在低维空间运行层次聚类算法获得最终的聚类结果。在基准数据集上的实验结果表明： 

TSNE 能够提高层次聚类算法的聚类质量，该文方法获得了优于主流聚类集成方法的结果。 
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Abstract: T-distributed Stochastic Neighbor Embedding (TSNE) is introduced into cluster ensemble problem and 

a cluster ensemble approach based on TSNE is proposed. First, TSNE is utilized to minimize Kullback-Leibler 

divergences between the high-dimensinal points corresponding to the rows of hypergraph’s adjacent matrix and the 

low-dimensional mapping points, which preserves the structure of high-dimensional space in low-dimensional space. 

Then, a hierarchical clustering algorithm is carried out in the low-dimensional space to obtain the final clustering 

result. Experimental results on several baseline datasets indicate that TSNE can improve the cluster results of 

hierarchical clustering algorithm and the proposed cluster ensemble method via TSNE outperforms state-of-the-art 

methods. 
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1  引言  

聚类分析是模式识别、机器学习等方向的重要

研究内容之一，在图像分割、复杂网络分析等领域

获得了广泛应用，其目标是将数据集划分为若干簇，

使得簇内对象相似度尽量高，簇间对象相似度尽量

低 [1 3]− 。在实际应用中，聚类算法通常需要采用相

似性度量和聚类准则，其中潜含着对数据中包含的

簇结构的某种假设。当这些假设与数据的真实分布

不相符时，会产生错误或没有意义的结果。传统的

聚类算法层出不穷，但没有一种算法能够有效识别
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所有类型的聚类结构[1,2]。面对诸多聚类算法，研究

者们要做出明智的选择，需要完全理解特定的聚类

算法，并了解数据的领域知识，显然这是不切实际

的。 
聚类集成通过组合多个不同的聚类结果(每个

聚类结果称为聚类成员)能够获得比单一聚类算法

更加优越的聚类结果[4]。目前，聚类集成已经发展成

为传统聚类算法的重要扩展，吸引了国内外众多学

者 [4 12]− ，其关键问题在于如何将聚类成员组合为更

加优越的聚类结果，一般称为共识函数设计问题/
聚类集成问题。引起聚类集成问题困难的原因有两

个：(1)聚类学习中对象是无标签的，所以不同聚类

成员得到的簇标签没有显式的对应关系；(2)聚类成

员可能包含不同的簇个数，这使得簇标签对应问题

更加困难[4]。为使问题简化，许多研究者都将真实类

别个数作为基聚类算法的输入，本文也沿用该方法。

解决聚类集成问题最常见的方法是引入超图的邻接

矩阵H将对象之间的两两关系表示出来，从而避免
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簇标签对应问题。根据处理的矩阵不同，可以分为：

对 H 或其加权矩阵进行处理，包括超图划分算法

(Hyper Graph Partitioning Algorithm, HGPA)[4]和

元 聚 类 算 法 (Meta-CLustering Algorithm, 
MCLA)[4]、基于 K 均值(K-Means, KM)的方法[7]等；

对相似度矩阵 T/r= ×S H H 进行处理，包括基于簇

的 相 似 度 划 分 算 法 (Cluster-based Similarity 
Partitioning Algorithm, CSPA)[4]、基于证据积累

(Evidence Accumulation)的层次聚类方法[8]、基于

谱 聚 类 的 方 法 [9] 、 基 于 近 邻 传 播 (Affinity 
Propagation)的方法 [10]、基于密度峰值 (Density 
Peaks)的方法 [11]、加权共现矩阵 (Weighted Co- 
association Matrices)[12]方法等。 

与已有聚类集成方法不同，本文将 T-分布随机

近 邻 嵌 入 (T-distributed Stochastic Neighbor 

Embedding, TSNE) [13 15]− 这一流行的降维技术引入

到聚类集成问题中，首先通过 TSNE 最小化超图邻

接矩阵的行对应的高维数据点与低维映射点分布之

间的 KL 散度(Kullback-Leibler divergences)，使得

高维空间结构在低维空间得以保持，然后再进行层

次聚类，设计了一种基于 TSNE 的聚类集成方法。

在多组基准数据集上的实验结果表明：TSNE 能够

提高层次聚类算法的聚类质量，本文方法获得了优

于主流聚类集成方法的结果。 

2  本文方法 

2.1 问题求解 
设 1 2{ , , , }n=D d d d 为数据集，假设 r 个聚类

成员构成聚类集体 { }(1) (2) ( ), , , r=M M M M ，聚类

成员 ( )iM 包含 k 个簇 { }1 2, , ,i i i i
k=C C C C , 1,i =  

2, ,r 。设 { }(1) (2) ( ), , , r=H H H H 为超图的邻接矩

阵，该超图有n 个顶点， s r k= × 条超边， ( )iH 为

聚类成员 ( )iM 对应的超图的邻接矩阵， ( )iH 的每一

列分别包含 1 2, , ,i i i
kn n n 个1 , i

jn 表示簇 i
jC 的大小， 

其余元素为 0 。若将H 的每一列看成是一个特征，

则可根据行向量之间的欧氏距离计算对象之间的相

似度，行向量之间的距离越远则所对应的数据点之

间的相似度越低，反之相似度越高。设H 的行对应 
的高维数据点为 { }1 2, , , n=X x x x ，本文引入 

TSNE[13]将高维数据点在低维空间用映射点表示，使

得高维空间结构在低维空间得以保持，即距离较大

的高维数据点在低维空间下的映射点距离也较大， 
反之较小。设低维映射点为 { }1 2, , , n=Y y y y ，则  

ix , jx 对应的低维映射点的联合概率为 
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其中，
22 =ij i jδ −x x 表示 ix , jx 之间的距离。联合

概率可通过式(2)求得： 

( ) ( )| | 2ij j i i jP P P n= +           (2) 

其中， |j iP 表示条件概率。 
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其中， iσ 为中心在 ix 的高斯分布的方差。通过预先

设定的复杂度因子(perplexity)执行二元搜索，可求

得能生成 iP 的 iσ ，复杂度因子 ( ) ( )Perp 2 iH P
iP = ，其

中 ( )iH P 为分布 iP 的熵： 

( ) | 2 |logi j i j i
j

H P P P= −∑  

通过1 个自由度的 T-分布计算低维映射点 iy , 

jy 之间的相似度，使相似度较低(即距离较大)的高 
维数据点在低维映射空间下的距离较大。 
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在理想情况下，当低维映射点 iy 和 jy 正确建模

高维数据点 ix 和 jx 之间的相似度时，联合概率

ij ijQ P= 。在一般情况下，联合概率 ijQ 与 ijP 之间存

在误差，为了最小化联合概率 ijQ 到 ijP 的差异，通

过 KL 散度(Kullback-Leibler divergences)衡量两个

分布P , Q的差异，得到式(5)的代价函数： 
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式(5)的梯度为 
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( )( )( ) 1
4 1ij ij i j i j

i j

C
p q

δ
δ

−
= − − + −∑ y y y y

y
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TSNE 采用梯度下降法最小化代价函数，通过

从以原点为中心点，具有较小方差的等高斯分布随

机采样低维映射点进行初始化。为了加速优化过程，

避免陷入较差的局部最小值，在梯度中加入一个相

对大的动量项。具体地，在梯度搜索的每次迭代中，

为了确定映射点坐标变化，当前的梯度被加到上一

步梯度的指数衰减和。带动量项的梯度更新规则为 

( )( ) ( 1) ( 1) ( 2)( )t t t tC
t

δ
η α
δ

− − −= + + −Y Y Y Y
Y

  (7) 

其中， ( )tY 表示第 t 次迭代的解，η表示学习率， ( )tα
表示第 t 次迭代的动量项。 
2.2 算法设计 

在获得H 的行所对应的数据点的低维表示后，

下一步是如何获得最终的聚类结果。KM 算法简单

高效，但仅适于识别球型簇，且聚类结果受初始质

心影响较大。层次聚类方法能够获得不同粒度的多

层次结构，且无局部极值和初值选取问题。总体来

看，平均链接(Average Linkage, AL)算法往往能够

获得优于单链接 (Single Linkage, SL)和全链接

(Complete Linkage, CL)的聚类结果。由于簇的大小

未知，本文采用加权平均链接算法 (Weighted 

Average Linkage, WAL)进行聚类得到最终的结果，

不妨将本文提出的 TSNE 结合 WAL 的聚类集成算

法记为 TSNE+WAL，其主要步骤如表1所示，其

中梯度迭代次数T 一般设为 1000 ；当迭代次数

250t < 时，动量项 ( ) 0.5tα = ，当 250t ≥ 时，

( ) 0.8tα = ；学习率 η初值为100，每次迭代结束根

据自适应学习率机制进行更新；维数 no_dims 一般

设置为2或 3 ，本文实验中设置为2。 

TSNE+WAL 算法第1步生成聚类成员，时间

复杂度为 ( )O rkmn ，第2步时间复杂度为 ( )O rkn ，第

3 步需要求解n 个对象之间的距离，时间复杂度为 

( )2O rkn ，第 4 步计算复杂度为 ( )O rkn ，第 5~6 步计

算复杂度为 ( )2O Trkn ，第 7 步时间复杂度为 ( )O kn ，

因为r ,k 和T 都为常数，所以 TSNE+WAL 算法的

时间复杂度为 ( )2O mn n+ 。对于高维海量的 

数据集，n 和m 都是数以万计的，此时 TSNE+WAL
算法第1 步可以采用聚类工具箱 CLUTO (http:// 
glaros.dtc.umn.edu/gkhome)高效实现。 

3  实验 

3.1 实验数据集和评价标准 
实验中共使用了 8 组基准文本数据集，其中 7  

表 1  TSNE+WAL 聚类集成算法 

输入：对象集 1 2{ , , , } n m
n R ×= ∈D d d d ( n 为对象个数，m 为 

特征个数)，簇个数 k ，聚类成员个数 r ，复杂度因子 

Perp ，迭代次数T ，学习率 η ，动量 ( )tα ，维数 

no_dims 。 

(1)运行 K 均值算法r 次，每次随机选取初始质心，生成r 个 

聚类成员； 

(2)构建超图的邻接矩阵H ，将H 的每一行看成一个对象，得 

到数据集 { }1 2, , , n=X x x x ； 

(3)分别根据式(2)和式(3)计算 ijP 和 |j iP ； 

(4)初始解 { }(0)
1 2, , , n=Y y y y 采样于正态分布 ( )40,10 I−Ν ； 

(5)for t=1 to T 

(a)根据式(4)计算 ijQ ； 

(b)根据式(6)计算梯度； 

(c)根据式(7)计算 ( )tY ； 

end for 

(6)得到低维数据表示 { }(T)
1 2, , , n=Y y y y ； 

(7)使用 WAL 算法将 (T)Y 划分为 k 个簇 1 2, , , kC C C 。 

输出：聚类结果 { 1 2= , , , kπ D D D ，其中 { | ,j i i j= ∈D d y C  

, 1,2, , }}i j k∈ =d D 。 

 
组由 TREC(Text REtrieval Conference，文本检索

大会，http://trec.nist.gov)提供，每组数据集中的

文本类别标签唯一：数据集 tr11包含 9 类，共 414 个

文本，6429 个特征词；数据集 tr23包含 6 类，共

204 个文本，5832 个特征词；数据集 tr 41包含 10
类，共 878 个文本，7454 个特征词；数据集 tr 45 包

含 10 类，共 690 个文本，8261 个特征词；数据集

hitech 包含 6 类，共 2301 个文本，10080 个特征词；

数据集 reviews 包含 5 类，共 4069 个文本，18483
个特征词；数据集 sports 包含 7 类，共 8580 个文本，

14870个特征词。数据集ng3为 20 Newsgroups(http: 
//qwone.com/~jason/ 20 Newsgroups/)的子集，包

含 3 类，每类约 1000 个文本，共 2998 个文本，15810
个特征词。 

因为文本的真实类别标签已知，本文采用外部

指标规范化互信息(NMI)值、F 值(F-measure)和 AR

值(Adjusted Rand index)对算法进行综合评价。

NMI 值是机器学习领域比较流行的评价指标，能够

有效衡量聚类结果与真实类别标签的匹配程度。

NMI 值越大，聚类结果和真实类别标签越匹配，当

聚类结果和真实类别标签一一对应时，NMI 值达到

最大值，1。F 值是信息检索与自然语言处理领域一

个常用的评价文本分类和文本聚类算法的综合指

标。F 值越大，文本聚类质量越高，反之越低。AR

值是常见的评价机器学习算法的外部指标之一，AR

值越大，聚类结果与真实类别标签越一致。 
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3.2 实验设计 
首先对经过预处理的文本数据集进行 TF-IDF 

(Term Frequency-Inverse Document Frequency)加 
权[16]，然后运行使用余弦相似度的 KM 算法 100 次，

每次生成k 个簇(k 等于真实类别个数)，生成 100 个

聚类成员，然后运行不同的聚类集成算法。 
实验包含两个部分，第1部分将本文算法与主

流聚类集成算法进行对比，并对比直接进行 WAL
聚类集成与 TSNE+WAL 的结果。对比算法包括文

献[4]提出的 CSPA, HGPA, MCLA，文献[8]提出的

层次聚类算法 SL, CL, AL 和 Ward(记为 WL)，文

献[7]提出的基于 KM 的算法。考虑到图划分算法中

CSPA 总体聚类效果最好，而层次聚类算法中 SL 易

于产生链式效应，聚类质量较差，因此本文仅将

TSNE+WAL 与 CSPA, CL, AL, WL 和 KM 进行比

较。第2部分比较聚类集体大小r 变化时每种聚类集

成算法获得的结果。本文实验中 CSPA 调用了图划

分算法 METIS，不平衡因子UB取默认值 0.05 ，得

到了稳定的聚类结果。层次聚类方法 CL, AL, WAL, 
WL 递归地合并对象，将数据集划分为嵌套的层次

结构，获得了稳定的聚类结果。KM 算法获得的聚

类结果不稳定，运行10次取最优结果。文献[ 13 ]指
出，TSNE 算法的性能对复杂度因子Perp的变化较

为鲁棒。根据Perp的定义，若Perp值太小，则每个

低维嵌入点都成为孤立点，不能形成聚类结构；若

Perp值太大，则所有低维嵌入点形成一个簇；合理

的Perp值既能使相同簇内的点保持紧凑，又能使不

同簇内的点更加远离。本文通过多组实验比较发现，

对于不同数据集，Perp的合理取值并不相同，本文

设置Perp的依据是代价函数KL( || )P Q 的值在 0.01 
~0.20 之间。具体地，在数据集 tr11, tr23, tr41 和

tr45 上Perp设置为 50；在数据集 hitech 上Perp设

置为 400；在数据集 reviews 和 sports 上Perp设置

为 1200；在数据集 ng3 上Perp设置为 800。 
3.3 实验结果 
3.3.1 与主流聚类集成算法进行对比  图 1 显示了

不同聚类集成算法获得的 NMI 值，F 值，AR 值及

这 3 个评价指标值的平均值(Mean)。由图1可以发

现：(1)在所有数据集上，TSNE+WAL 都获得了最

高 NMI 值和 AR 值；除了在数据集 tr23 上获得了 

 

图 1 不同聚类集成算法获得的 NMI 值、F 值、AR 值及这 3 个评价指标值的平均值(Mean) 
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比 CSPA 略低的 F 值外，在其他数据集上都获得了

最高的 F 值。(2)总体来看，TSNE+WAL 在所有数

据集上都获得了最高平均值，验证了本文算法的优

越性。 

WAL 与 TSNE+WAL 在不同数据集上获得的

结果如表2所示，其中“比值”表示 TSNE+WAL
获得的指标值与 WAL 的相应指标值的比值。若比

值大于1，则本文算法优于 WAL，且比值越大本文

算法的优越程度越高；若比值小于1，则 WAL 优于

本文算法，且比值越大，WAL 的优越程度越高。由

表 2 可见，TSNE+WAL 在所有数据集上获得的

NMI 值，F 值和 AR 值都高于 WAL(比值都大于1 )，
比值在不同数据集上有高有低，特别地，在数据集

sports 上，比值高达 2.459，即 AR 值提升了145.9%。

这一实验结果表明 TSNE 能够在不同程度上提高

WAL 的聚类质量，因此，将 TSNE 引入聚类集成

问题中是改善聚类集成效果的一种有效手段。 

表 2  WAL 和 TSNE+WAL 在不同数据集上获得的结果 

数据集 评价指标 WAL TSNE+WAL 比值 

NMI 0.748 0.765 1.022

F 0.757 0.804 1.062tr11 

AR 0.523 0.679 1.298

NMI 0.326 0.432 1.324

F 0.448 0.504 1.125tr23 

AR 0.176 0.263 1.497

NMI 0.741 0.751 1.013

F 0.768 0.790 1.029tr41 

AR 0.656 0.671 1.023

NMI 0.751 0.765 1.018

F 0.805 0.822 1.021tr45 

AR 0.692 0.719 1.040

NMI 0.282 0.317 1.124

F 0.464 0.535 1.153hitech 

AR 0.210 0.257 1.224

NMI 0.592 0.603 1.019

F 0.731 0.749 1.025reviews 

AR 0.573 0.613 1.070

NMI 0.457 0.560 1.225

F 0.542 0.630 1.162sports 

AR 0.146 0.359 2.459

NMI 0.428 0.470 1.098

F 0.697 0.769 1.103ng3 

AR 0.372 0.453 1.218

3.3.2 聚类集体大小变化时的实验结果  为了比较

聚类集体大小对聚类集成算法的影响，本文从100

个聚类成员中依次选取 10,20, ,100r = 个聚类成员

构建超边的邻接矩阵，并运行不同的聚类集成算法，

得到的 NMI 值如图 2 所示，其中 Average 表示每个

聚类集成算法在聚类集体大小取 10 个不同值的情

况下获得的平均 NMI 值。 
由图2可见：(1)在相同数据集上，随着聚类集

体大小r 的增加，同一聚类集成算法获得的 NMI 值
上下起伏，而不是单调增加；不同聚类集成算法获

得最高 NMI 值时的r 值不一致，例如在数据集 tr11

上(如图 2(a)所示)，CSPA在 10r = 时获得最高NMI
值，CL 在 60r = 时获得最高 NMI 值，AL 和 KM
在 80r = 时获得最高 NMI 值，WL 在 90r = 时获得

最高 NMI 值，TSNE+WAL 在 100r = 时获得最高

NMI 值。(2)对于同一聚类集成算法，在不同数据集

上获得最高 NMI 值时的r 值也不一致，例如，对于

TSNE+WAL，在数据集 tr11, hitech 和 ng 3 上获得

最高 NMI 值时 100r = (如图 2(a)，图 2(e)和图 2(h)
所示)；在数据集 tr23 上获得最高 NMI 值时 30r =
和 80r = (如图 2(b)所示)；在数据集 tr41 上获得最

高 NMI 值时 40r = (如图 2(c)所示)；在数据集 tr45
上获得最高 NMI 值时 60r = (如图 2(d)所示)；在数

据集 reviews上获得最高NMI值时 90r = (如图 2(f)
所示)；在数据集 sports 上获得最高 NMI 值时

50r = (如图 2(g)所示)。(3)对于给定的聚类成员，

要提高聚类集成的质量，可以从聚类成员选择方面

着手，也可以从共识函数设计方法方面着手。(4)总
体来看，TSNE+WAL 在聚类集体大小变化时在每

组数据集上都获得了最高的平均 NMI 值，进一步验

证了本文算法的优越性。 

4  结束语 

本文通过 TSNE 最小化超图邻接矩阵的行对应

的高维数据点与低维映射点分布之间的 KL 散度，

使得高维空间结构在低维空间得以保持，最后在低

维空间设计层次聚类算法获得最终的聚类结果。在

基准 TREC 数据集上的实验结果表明：(1)TSNE 能

够有效提高层次聚类算法的聚类质量；(2)与其他主

流聚类集成方法相比，本文提出的 TSNE 结合层次

聚类算法的聚类集成方法获得了更加优越的结果。 
本文的实验结果显示，随着聚类集体大小的增

加，聚类集成算法获得的 NMI 值并不是单调增加。

如何从聚类集体中选出部分聚类成员进行集成，获

得比对聚类集体进行集成更加优越的结果是选择性

聚类集成的关键问题，目前已经引起研究者们的重

视[17,18]，也是本文进一步研究的重点。 
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图 2 当聚类集体大小变化时不同聚类集成算法获得的 NMI 值 
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