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Appendix 1 

 
In  this appendix, we present our  empirical  studies on 

investigating  the  capability  and  the  limitation  of  our 
weighted clustering ensemble (WCE) algorithm based on 
the algorithm analysis described in Sect. 3.3. 
As pointed out in Sect. 3.3, (13) critically determines the 

performance of our WCE via  the quantities mm w−μ . As 
a  result, we  need  both  mμ  and  mw  for  a  given  data  set 

N
nnX 1}{ == x . While  mw is achieved by applying one of clus‐

tering  validation  criteria  or  their  combination  to  input 
partitions,  mμ is  generally  unavailable  unless  we  know 
both the ground‐truth partition and all possible partitions 
of the given data set. 

In reality, there are only a subset of partitions, 
,}{ 1

M
mmP ==Ρ returned by initial clustering analysis, we 

approximate mμ by using only these partitions via a parti-
tion similarity measure, Normalized Mutual Information 
(NMI), although other similarity measures can be used. 
Thus, we estimate mμ corresponding to mP by  

                             ,
),(NMI

),(NMIˆ
1∑ =

= M
m m

m
m CP

CPμ                     (A.1) 

where C is the ground‐truth partition of X and 
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Here, Km and KC are  the number of  clusters  in  mP and C, 
respectively.  mc

ijN  is the number of entities shared by two 
clusters  m

m
i PC ∈ and ,CC c

j ∈  where  there  are m
iN and 

c
jN entities in  m

iC and c
jC .   

As described in Sect. 3.1.B, we employ three clustering 
validation criteria to generate weights but do not combine 
three  weighted  similarity  matrices  directly.  Instead  we 
combine only three optimal partitions yielded by cutting 
dendrogram  trees constructed with  three weighted simi‐
larity matrix at the longest lifetime. Strictly speaking, the 
similarity matrix of  the  final  consensus partition  is a bi‐
nary version of the multiple‐criteria based weighted simi‐
larity matrix  by  applying  a  threshold. Nevertheless, we 
firmly believe  that  this binary version  inherits most cha‐
racteristics  of  the  original  multiple‐criteria  based 
weighted  similarity  matrix.  Hence,  we  approximate  its 
weight by 
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where π = {DVI, MHT, NMI} defined in Sect. 3.1. 
     In  general,  data  distribution  and  underlying  cluster 
shapes may  be  arbitrarily  complex.  Therefore,  it  is  im‐
possible to examine all kinds of data sets exhaustedly. In 
our  empirical  studies, we apply  two of  the most  impor‐
tant  cluster  properties,  compactness  and  separability,  as  a 
guideline  to produce data sets. As  the Gaussian mixture 
model (GMM) can approximate any kind of distribution, 
we  employ  the  GMM  of  four  Gaussian  components  to 
produce data sets of  four clusters  (K*=4). By altering pa‐
rameters, mean,  co‐variance  and mixture  proportion,  in 
the GMM, we can produce data sets of different data dis‐
tributions  and  cluster  shapes. For visualization, we pro‐
duce three 2‐D data sets of clearly distinct properties.   
     In our experiments, we use K‐mean in initial clustering 
analysis (ICA) with the procedure described in Sect. 4.2; K 
is  randomly chosen  from a  range  81 ≤≤ K  and 20 parti‐
tions  are  produced  on  different  initial  conditions  for  a 
given data set. We name such an initial clustering analysis 
ICA1. To simulate the limitation of initial clustering anal‐
ysis,  we  also  use  another  range  of  K:  81 ≤≤ K  and 

*KK ≠ to produce 20 partitions  for a given data set. We 
denote such an ICA to be ICA2. The purpose of our expe‐
riment is two‐fold: investigating the capacity and the limi‐
tation of our WCE and verifying the benefit of using mul‐
tiple validation indexes (MVI).  
    As shown  in Fig. A.1(a). Dataset 1 can be viewed as a 
representative  of  a  class  of data  sets  that have  the  tight 
compactness  and  the  high  separability,  an  easy  task  for 
clustering analysis. Therefore,  such properties  should be 
easily  captured with  any  clustering  validation  criterion. 
As observed in Fig. A.1(b) and A.1(c), our WCE based on 
the MVI yields   nearly perfect partitions  even when  the 
initial  clustering  analysis  returns  no  correct  partitions 
given that the fact that there are no partitions of four clus‐
ters retuned by ICA2. As expected, the use of a single cri‐
terion in the WCE is enough to produce satisfactory parti‐
tions as illustrated in Fig. A.1(d)‐A.1(i) except Fig. A.1(h) 
but a single criterion  is not robust against an  inadequate 
initial  clustering analysis as demonstrated  in Fig. A.1(h) 
where the WCE based on the MHT criterion only fails to 
produce  a  correct  partition.  Fig. A.1(j)  and A.1(k)  show 
the dissimilarity  between  the  ideal weight defined with 
the  ground  truth  partition,  mμ  defined  in  (A.1),  and  a 
weight based on one or more clustering validation crite‐
ria,  mw ,  collectively.    It  is observed  from Fig. A.1(j)  and 
A.1(k)  that  the dissimilarity between  mμ  and  mw defined 
in  (A.3)  is  much  smaller  than  that  between  mμ and 
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π
mw overall, while  the  dissimilarity  between  mμ and  π

mw , 
π = {DVI, MHT, NMI}) varies across 20 partitions. Accord‐
ing  to  our  algorithm  analysis  in  Sect.  3.3,  (13)  suggests 
that  the  smaller  collective  dissimilarity  between  mμ and 
mw  results  in  a  lower  cost.  Therefore,  experimental  re‐

sults  here  confirm  the  benefit  of using MVI  to measure 
the  contribution of  a partition  for  combination.  In  addi‐
tion,  Fig. A1.(k)  shows  that  overall  the dissimilarity  be‐
tween  mμ and  MHT

mw is  significantly  larger  than  others. 
This  explains why  the use of  the MHT  criterion only  in 
the WCE fails to produce a correct partition by combining 
20 partitions returned from ICA2. 
    Dataset 2 shown in Fig. A.2(a) is different from Dataset 
1 in terms of   the number of entities in different clusters, 
compactness and separability. Although this data set still 
has some identifiable properties, the intra‐cluster variabil‐
ity  gets  higher  and  the  inter‐cluster  variability  becomes 
lower  in  contrast  to Dataset 1, which  leads  to a difficult 
clustering analysis task. From Fig. A.2(b) and A.2(c), it is 
observed that our WCE yields a satisfactory partition and 
detects the correct number of clusters by combining parti‐
tions returned by ICA1 but fails to produce a partition of 
the  intrinsic  structure  by  combining  partitions  returned 
by  ICA2. The ambiguity arises when  the separability be‐
tween different clusters is  low. Incorrect  initial clustering 
analysis  inevitably misleads  the  clustering  ensemble  to 
produce a wrong partition due  to ambiguity. This  result 
suggests that initial clustering analysis plays a critical role 
particularly when there appears low separability between 
different clusters.    In other words, a clustering ensemble 
itself  cannot  detect  the  intrinsic  structure  underlying  a 
data set unless input partitions carry such information. As 
the ambiguity appears,  the WCE based on a single crite‐
rion  is no  longer  reliable;  it  is  seen  from Fig. A.2(d)‐Fig. 
A.2(f) that the WCE based on the MHT criterion yields a 
partition of  four clusters but  the WCE based on  the DVI 
and the NMI criteria produces two different partitions of 
three clusters. It implies that due to the ambiguity a single 
criterion does not  always  recognize partitions  of  the  in‐
trinsic structure even though an initial clustering analysis 
returns such partitions. Again,  this evidence  justifies our 
motivation on  the  joint use of multiple clustering valida‐
tion criteria in our weighting scheme. Likewise, the WCE 
based on a single criterion  fails  to produce a partition of 
four clusters owing to the same reason seen for the parti‐
tion  shown  in  Fig.  A.2(c),  which  is  illustrated  in  Fig 
A.2(g)‐A.2(i). Fig. A.2(j) and A.2(k) shows the dissimilari‐
ty  between  mμ and  mw of  20  partitions  returned  from 
ICA1 and ICA 2, respectively. It is clearly shown from Fig. 
A.2(j) and A.2(k) that the larger dissimilarity appears as a 
clustering  validation  criterion  mismatches  the  intrinsic 
structure underlying a given data set. 
      Fig. A.3(a)  shows Dataset  3 of  the ground  truth  that 
has  no  identifiable  properties  and  is  full  of  ambiguity 
without  the  reference  to  the ground  truth.  In particular, 
the  intra‐cluster  variability  is  far  higher  than  the  inter‐
cluster variability. Due to a lack of no identifiable proper‐
ties, neither a clustering algorithm nor a clustering valida‐
tion criterion works on such a data set. As anticipated, the 
WCE  based  on  either  a  single  criterion  or  the multiple 

criteria fails to yield a partition close to the ground truth 
as shown in Fig. A.3(b)‐Fig.3(i). Also our weight dissimi‐
larity  index  values  illustrated  in  Fig.  A.3(j)  and  A.3(k) 
clearly indicate the reason of failure. 

In summary, the above experiment results suggest that 
our WCE based on multiple validation  criteria performs 
well but heavily  relies on  the quality of  input partitions 
returned by initial clustering analysis, in particular, when 
a given data set  is of  fewer  identifiable cluster structural 
information, e.g., low separability, uneven size of clusters, 
high intra‐cluster and low inter‐class variability. In gener‐
al, our empirical studies are consistent with our algorithm 
analysis presented in Sect.3.3. As demonstrated in plots (j) 
and (k) of Fig. A.1‐A.3, the dissimilarity between the op‐
timal  “weights”  mμ  and  “weights”  mw generated  via 
clustering validation criteria becomes a useful measure to 
understand  the behaviors of our WCE algorithm  for dif‐
ferent data sets. On  the other hand, experimental results 
further justify the benefit of using multiple clustering va‐
lidation  criteria  in  our  weighting  scheme  when  the 
ground truth is not available. 
 

 
Appendix 2 

 
In  this appendix, we employ  two common evaluation 

criteria  for  clustering analysis  to assess  the performance 
of all clustering algorithms used in Sect. 4.2 for time series 
data mining benchmarks.  

One is the normalized mutual information (NMI) de-
fined in (A.1) and (A.2).  The other is the normalized 
Rand Index (ARI) defined by   
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Here, N  is  the number of data points  in a given data set 
and  ijN is  the  number  of  data  points  of  the  label Cj  as‐
signed  to  clusters  i  in  partition mP . Ni  is  the  number  of 
data  points  is  in  cluster  i  of  partition mP and  Nj  is  the 
number of data points in class j. In general, an ARI value 
lies between 0 and 1. The index value is equal to one only 
if a partition is completely identical to the intrinsic struc‐
ture and close to 0 for a random partition. 

Corresponding to Table 2 in Sect. 4.2, the performance 
of  different  clustering  algorithms  is  tabulated  in  Tables 
A.1 and A.2  in  terms of  the NMI and  the ARI measures. 
Likewise, Tables A.3 and A.4 list the performance of four 
clustering ensembles by  the NMI and  the ARI measures, 
which is the counterpart of Table 3 in Sect. 4.2. The nota‐
tion here is the same as used in Tables 2 and 3 in Sect. 4.2.     

A direct  comparison  between  those  counterparts,  i.e., 
Table 2 versus Tables A.1 and A.2 as well as Table 3 versus 
Tables A.3 and A.3, shows that the performance measured 
by  three  different  evaluation  criteria  is  completely 
consistent  each  other  for  different  clustering  algorithms 
and  four  clustering  ensemble  algorithms  on  all  16  time 
series data mining benchmark tasks. Thus, all conclusions 
drawn  in  Sect.  4.2  are  supported  and  augmented  by 
additional evaluation results in Tables A.1‐A.4.  
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Fig. A.1. Results on Dataset 1. (a) Ground truth. (b) Partition by WCE based on multiple validation indexes (K-mean, 8K1 ≤≤ ). (c) 
Partition by WCE based on multiple validation indexes (K-mean, 8K1 ≤≤ and K≠4) (d)-(f) Partitions by WCE based on DVI, MHT and 
NMI (K-mean, 8K1 ≤≤ ).  (g)-(i) Partitions by WCE based on DVI, MHT and NMI (K-mean, 8K1 ≤≤ and K≠4). (j) Dissimilarity be-
tween wm and μm of 20 partitions (K-mean, 8K1 ≤≤ ). (k) Dissimilarity between wm and μm of 20 partitions (K-mean, 8K1 ≤≤ and K≠
4).  
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Fig. A.2. Results on Dataset 2. (a) Ground truth. (b) Partition by WCE based on multiple validation indexes (K-mean, 8K1 ≤≤ ). (c) 
Partition by WCE based on multiple validation indexes (K-mean, 8K1 ≤≤ and K≠4) (d)-(f) Partitions by WCE based on DVI, MHT and 
NMI (K-mean, 8K1 ≤≤ ).  (g)-(i) Partitions by WCE based on DVI, MHT and NMI (K-mean, 8K1 ≤≤ and K≠4). (j) Dissimilarity be-
tween wm and μm of 20 partitions (K-mean, 8K1 ≤≤ ). (k) Dissimilarity between wm and μm of 20 partitions (K-mean, 8K1 ≤≤ and K≠
4).  

 
Fig. A.3. Results on Dataset 3. (a) Ground truth. (b) Partition by WCE based on multiple validation indexes (K-mean, 8K1 ≤≤ ). (c) 
Partition by WCE based on multiple validation indexes (K-mean, 8K1 ≤≤ and K≠4) (d)-(f) Partitions by WCE based on DVI, MHT and 
NMI (K-mean, 8K1 ≤≤ ).  (g)-(i) Partitions by WCE based on DVI, MHT and NMI (K-mean, 8K1 ≤≤ and K≠4). (j) Dissimilarity be-
tween wm and μm of 20 partitions (K-mean, 8K1 ≤≤ ). (k) Dissimilarity between wm and μm of 20 partitions (K-mean, 8K1 ≤≤ and K≠
4).  
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TABLE A.1 
ARI ACHIEVED BY DIFFERENT CLUSTERING ALGORITHMS 

TABLE A.2 
NMI ACHIEVED BY DIFFERENT CLUSTERING ALGORITHMS 

TABLE A.4 
NMI PERFORMANCE OF DIFFERENT ENSEMBLE ALGORITHMS 

 

TABLE A.3 
ARI PERFORMANCE OF DIFFERENT ENSEMBLE ALGORITHMS 

 


