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摘　要：现有聚类融合算法对混合属性数据进行处理的效果不佳，主要是融合后的结果仍存在一定的分散性。
为解决这个问题，提出了一种基于图论的加权聚类融合算法，通过对数据集聚类得到聚类成员后，利用所设计的

融合函数对各个数据对象赋予权重，同时通过设置各个数据对间边的权重来确定数据之间的关系，得到带权最

近邻图，再用图论的方法进行聚类。实验表明，该算法的聚类精度和稳定性优于其他聚类融合算法。

关键词：聚类融合；融合函数；混合属性；图论；加权

中图分类号：ＴＰ３０１６　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１３）０４１０１５０２
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１３．０４．０１４

Ｗｅｉｇｈｔｅｄｃｌｕｓｔｅｒｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈ
ＸＩＥＹｕｅｓｈａｎ１ａ，ＦＡＮＸｉａｏｐｉｎｇ１ａ，２，ＬＩＡＯＺｈｉｆａｎｇ１ｂ，，ＹＩＮＨｏｎｇｌｉａｎ１ｂ，ＬＵＯＨａｏ１ａ

（１．ａ．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ｂ．ＳｃｈｏｏｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，ＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００７５，Ｃｈｉｎａ；２．Ｈｕｎａｎ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＦｉｎａｎｃｅ＆Ｅｃｏｎｏｍｉｃｓ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１０２０５，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｃｌｕｓｔｅｒｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙｎｏｔｓｏｇｏｏｄｗｈｅｎｔｈｅｙｐｒｏｃｅｓｓｔｈｅｍｉｘｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ
ｄａｔａｓ，ｔｈｅｍａｉｎｒｅａｓｏｎｉｓｔｈａｔｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｓｔｉｌｌｄｉｓｐｅｒｓｅｄ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｎｅｗ
ｗｅｉｇｈｔｅｄｃｌｕｓｔｅｒｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｇｒａｐｈｔｈｅｏｒｙ．Ｉｔｆｉｒｓｔｃｌｕｓｔｅｒｅｄｔｈｅｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｇｏｔｃｌｕｓｔｅｒｍｅｍｂｅｒｓ，ａｎｄｔｈｅｎｓｅｔ
ｗｅｉｇｈｔｓｔｏｅａｃｈｄａｔａｏｂｊｅｃｔｗｉｔｈａｐｒｏｐｏｓｅｄｆｕｓｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｄａｔａｐａｉｒｂｙｓｅｔｔｉｎｇ
ｗｅｉｇｈｔｓｔｏｔｈｅｅｄｇｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｍ，ｓｏｉｔｃｏｕｌｄｇｅｔａｗｅｉｇｈｔｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｇｒａｐｈ．Ａｔｌａｓｔｉｔｄｉｄａｌａｓｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ
ｇｒａｐｈｔｈｅｏｒｙ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｉｓｃｌｕｓｔｅｒｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｏｔｈｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｕ
ｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｌｕｓｔｅｒｆｕｓｉｏｎ；ｆｕｓｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎ；ｍｉｘｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ；ｇｒａｐｈｔｈｅｏｒｙ；ｗｅｉｇｈｔｅｄ

　　聚类融合就是将传统的聚类算法与融合方法结合起来对
数据进行聚类处理，其基本思想是通过对一组对象集采用不同

的算法或使用不同的初始条件来进行多次聚类，将所得到的聚

类结果用一种融合方法进行合并［１］，从而得到比单一算法更

优的结果。聚类融合方法具有处理高维度、海量、多种数据类

型等数据特征的数据时精度较高的特点。Ｔｏｐｃｈｙ等人［２］经过

分析验证后指出，聚类融合方法的鲁棒性、适用性、稳定性及并

行性和可扩展性等都比较优越。目前，聚类融合是聚类研究中

的热点。例如，Ｆｒｅｄ［３］用数据点之间的相似度作为元素建立共
生矩阵，设置一个阈值，矩阵中大于阈值的两个点即认为属于最

终聚类结果中的一类。Ａｙａｄ等人［４］提出了三个基于超图的方

法，即ＣＳＰＡ、ＨＧＰＡ和ＭＣＬＡ，将共生矩阵转换为超图，使用无向
图割算法ＭＥＴＩＳ产生融合结果。然而这种基于图类的融合算
法是基于无权重的共生矩阵，其劣质聚类结果会对融合结果的

质量产生影响。基于以上分析，本文提出了一种基于图论的加

权聚类融合方法———ＣＦＢＧ（ｃｌｕｓｔｅｒｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｇｒａｐｈ）。
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算法

本章首先建立ＣＦＢＧ算法的框架，然后依据该算法框架依
次阐述算法的思路和实现方法，最后给出一个在模拟数据上的

实例分析。
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算法框架

首先给定一个有ｎ个数据点的数据集 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，

ｘｎ｝，对该数据集用ｒ次聚类算法进行聚类得到 ｒ个聚类结果，
即结果集为Ｒ＝｛λ（１），λ（２），λ（３），…，λ（ｒ）｝，其中 λ（ｉ）（ｉ＝１，２，
３，…，ｒ）为执行第 ｉ次聚类算法得到的聚类结果；然后设计一
种融合函数Γ，对这ｒ个聚类成员进行合并，再用图论的方法
进行聚类处理；最后得到一个最终的聚类结果λ。算法的整体
处理框架如图１所示。
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　聚类成员的产生

聚类成员的产生可以通过选择不同的初始值、选择不同的

算法、选择不同的对象子集或选择不同的特征子集投影到数据

子空间等多种方法［５］。考虑到本文要处理的是混合属性数

据，因此采用能处理此种类型数据的ｋｐｒｏｔｏｔｙｐｅ算法作为聚类
算法，并随机选择不同的初始点和聚类个数，以此产生所需的

聚类成员。

对于具有ｎ个数据点的数据集Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，用Ｃ１，
Ｃ２，…，Ｃｍ分别表示数据对象ｘｉ（１≤ｉ≤ｎ）的 ｍ个属性。用 ｋ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ聚类算法将数据集划分为 ｋ个簇（ｋ为指定的正整
数）。ｋｐｒｏｔｏｔｙｐｅ算法的描述如下：
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ａ）随机选择ｋ个数据点作为簇的初始点，即簇原型；
ｂ）根据对象间的相异度将每个对象分配到各自最近的簇，分配后

即更新簇原型；

ｃ）重新测试对象和簇原型的相异度，若发现该对象最近的原型不
是当前的簇原型，而是其他簇原型，则将该对象重定位并更新簇原型；

ｄ）重复ｃ），直到整个数据集依次测试一遍后没有对象再需要改
变簇。

其中对象间相异度的计算方法可作如下描述：设对象 ｘ、
ｙ∈Ｘ都具有ｍ个属性Ｃｒ１，Ｃ

ｒ
２，…，Ｃ

ｒ
ｐ，Ｃ

ｃ
ｐ＋１，…，Ｃ

ｃ
ｍ，其中上标为

ｒ的是数值型属性，上标为ｃ的是分类型属性，Ｘ和Ｙ的相异度
计算公式为

ｄ（ｘ，ｙ）＝∑
ｐ

ｊ＝１
（ｘｊ－ｙｊ）２＋ｒ∑

ｍ

ｊ＝ｐ＋１
δ（ｘｊ，ｙｊ） （１）

其中：δ（ｘｊ，ｙｊ）＝
０　ｘｊ＝ｙｊ
１ ｘｊ≠ｙ{

ｊ

。式（１）中的第一项为数值属性的

欧几里德平方距离，第二项为类别属性的匹配相异度，参数 ｒ
用于避免结果偏向于数值属性或类别属性，取值为０≤ｒ≤１。
对于聚类成员个数的选取现在并没有明确的标准，Ｋｕｎｃｈｅｖａ
等人［６］详细讨论了聚类成员的个数对聚类融合的影响，本文

不再讨论。
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　融合函数的设计

在对对象集 Ｘ进行 ｒ次聚类后得到结果集 Ｒ＝｛λ（１），
λ（２），…，λ（ｒ）｝，第ｉ个聚类结果λ（ｉ）中簇的个数用 ｋｉ表示。构
造一种融合函数ＷＳｎｎＧ＝（Ｖ，Ｅ），其中Ｖ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝为带
权顶点集，Ｅ为顶点之间带有权重的边的集合。用该融合函数
进行融合后，再用基于图论的ＭＥＴＩＳ算法进行聚类，得到最终
的聚类结果。ＷＳｎｎＧ的构造主要分为边权值的确定和顶点权
值的确定两部分。

边权值的分配可由对象对ｉ与ｊ之间的共享最近邻来决定。
两个对象都在对方的最近邻列表中，共享最近邻就是它们共享

的近邻个数。两个对象ｉ与ｊ之间边的权值可由式（２）给出。

σｉｊ＝２×
｜Ａ∩Ｂ｜
｜Ａ｜＋｜Ｂ｜ （２）

其中：Ａ表示对象ｉ的最近邻集；Ｂ表示对象ｊ的最近邻集。
顶点权值的分配可通过平衡因子 ｌ与共享最近邻数 θｉ的

比率计算。其计算式为

ｗｉ＝
ｌ
θｉ

（３）

其中：ｗｉ表示ｉ的顶点权值；θｉ表示对象ｉ与其他对象的共享最

近邻数的总和，即θｉ＝∑
ｍ

ｊ＝１
θｉｊ。ｌ取ｌ＝ｎ，ｎ为总的样本数据集。

构造好带权最近邻图后，采用基于图论的 ＭＥＴＩＳ算法对
图进行聚类划分，得到最终的聚类结果。该算法的主要原理是

通过最小化边的切割，使得顶点的权值被平均分配到不同的区

域中。
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　人工数据实例分析

给定一个数据集Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘ１０｝，由１０个数据点对象

组成，它的自然簇结构为 Ｃ０＝｛｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７，ｘ８｝，
｛ｘ９，ｘ１０｝｝。用三次聚类方法对其进行聚类处理，得到 Ｃ１＝
｛｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ６，ｘ７｝，｛ｘ８，ｘ９，ｘ１０｝｝、Ｃ２＝｛｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，
ｘ５，ｘ６，ｘ８｝，｛ｘ７，ｘ９，ｘ１０｝｝、Ｃ３＝｛｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，ｘ４，ｘ５，ｘ７，ｘ８｝，｛ｘ６，
ｘ９，ｘ１０｝｝这三个聚类成员，成员结果集用 Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３｝表
示。对该成员结果集用 ＷＳｎｎＧ算法进行融合，得到带权最近
邻图，如图２所示。
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图２中边的粗细反映了数据点之间的紧密程度，顶点的权
值分配有利于簇之间保持平衡性。图２包含了所有三个聚类
结果，表示的划分与自然簇划分十分接近。
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　实验分析

为了检验ＣＦＢＧ算法的精度和稳定性，本文通过实验分别
对其进行测试。首先在两个实际数据集上运行该算法以及另

外两种既有的聚类算法，对它们的聚类精度进行对比；然后在

同一个数据集上运行ＣＦＢＧ和另一种算法各若干次，对它们聚
类结果的稳定性进行对比。
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数据集

选择Ｍｏｂｉｌｅ实际数据集对 ＣＦＢＧ算法进行测试。该数据
来源于中国移动某分公司，记录手机充值卡的销售情况。该数

据集包含２１个属性，其中数值属性１５个，类属性６个，共有
８１５条记录，不包含丢失数据。为了验证算法的性能，采用本
文提出的ＣＦＢＧ、ｋｐｒｏｔｏｔｙｐｅ以及ＣＳＰＡ融合算法分别对数据集
聚类，对这三种算法得到的聚类结果的精度进行了对比，如图

３所示。聚类成员数目（即聚类算法执行的次数）从２依次增
加到８，对每个聚类成员数都进行算法的精度比较，ｋｐｒｏｔｏｔｙｐｅ
算法平均精度为０．５９，ＣＳＰＡ算法平均精度为０６６，ＣＦＢＧ算法
平均精度为０．７３。

!

! "#$%&'

"#$%&'()*+,-.

*
+

()*

()+

(),

()-

(

- ! , . + / *

0123

0456

!!78#9#9:7'

/012"

#


#

　
6.P

数据集

ＢＣＡ（ｂａｎｋｃｒｅｄｉｔａｐｐｒｏｖａｌ）数据集记录了某银行不同的信
用卡批准信息，包含１９个属性，其中数值属性１０个，类属性９
个，共有１０２７条记录，去掉３１个丢失数据，最终采用９９６条记
录。三种聚类算法在不同聚类成员数目下的聚类精度对比结

果如图４所示。聚类结果成员数目从２到８，分别对每个聚类
成员数进行算法精度比较。ｋｐｒｏｔｏｔｙｐｅ算法平均精度为０．７６，
ＣＳＰＡ算法平均精度为０．８４，ＣＦＢＧ算法平均精度为０．８７。
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为了验证算法的稳定性，在ＢＣＡ数据集上，（下转第１０３４页）
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表１　三种算法的优化结果比较

测试函数 最优值
ＩＣＳＡ

平均值 标准差

ＤＥＩＣＳＡ
平均值 标准差

ＰＳＯＩＣＳＡ
平均值 标准差

Ｆ１ ０ ８．７ｅ４ ６．０ｅ５ ４．０ｅ５ ３．０ｅ６ １．６ｅ４ ９．１ｅ６
Ｆ２ ０ ６．６ｅ４ ４．０ｅ５ ９．０ｅ５ ２．７ｅ５ ２．５ｅ４ ３．２ｅ５
Ｆ３ ０ ３．７ｅ３ １．９ｅ４ ９．５ｅ４ ６．３ｅ５ １．０ｅ３ ７．８ｅ４
Ｆ４ ０ ５．４ｅ３ ３．４ｅ４ ８．２ｅ４ ９．５ｅ５ ９．２ｅ３ ６．３ｅ４

　　测试２　计算时间。计算时间是衡量算法性能的一个重
要指标。仿真环境采用 ＭＡＴＬＡＢｒ２００９ａ，联想 ＴｈｉｎｋＰａｄ２．３
ＧＨｚＣＰＵ、２ＧＢ内存。函数Ｆ１～Ｆ４的目标值设定为１０

－４。计

算时间测试结果如表２所示。从表中可以看出，达到同样的目
标值，ＤＥＩＣＳＡ的平均计算时间最少。

表２　计算时间比较

测试函数 目标值 ＩＣＳＡ／ｓ ＤＥＩＣＳＡ／ｓ ＰＳＯＩＣＳＡ／ｓ
Ｆ１ １０－４ １９．８８ １．７９ ２．３１
Ｆ２ １０－４ １６．５２ ３．０９ ３．５１
Ｆ３ １０－４ ２６．１４ ４．６９ ５．３５
Ｆ４ １０－４ ３２．６４ ５．７４ ６．２４

　　测试３　成功率。成功率是指算法找到设定目标值的次
数与总运行次数的比率。函数Ｆ１～Ｆ４的目标值设定为１０

－４，

各独立运行４０次，成功率如图２所示。从图中可以看出，ＤＥ
ＩＣＳＡ的成功率最高。
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以上标准测试函数的优化结果清楚地表明，ＤＥＩＣＳＡ具有
更好的收敛性能。ＤＥＩＣＳＡ不仅具有更高的收敛速度，得到最
优解的精度也更高。

+

　结束语

本文针对ＩＣＳＡ的搜索能力弱、易陷入早熟收敛的缺点，

提出了一种ＤＥＩＣＳＡ优化方法，该方法利用 ＤＥ提高 ＩＣＳＡ的
抗体亲和度，对 ＤＥＩＣＳＡ的收敛性进行了分析。为了测试该
算法的有效性，将该算法应用于函数优化问题中，仿真结果表

明，该方法具有更高的收敛速度和收敛精度。
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（上接第１０１６页）将聚类的簇数固定为三个，分别随机运行 ｋ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ算法和ＣＦＢＧ算法各７次，两种算法每次运行的精度
对比结果如表１所示。

表１　ｋｐｒｏｔｏｔｙｐｅ与ＣＦＢＧ算法的稳定性比较

算法
单次精度

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７
ｋｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ０．７４ ０．８３ ０．６８ ０．８２ ０．７９ ０．７５ ０．８０
ＣＦＢＧ ０．８４ ０．８５ ０．８２ ０．８３ ０．８３ ０．８６ ０．８４

　　由表１可知，ＣＦＢＧ聚类融合算法的精度相对较高，并且
在七次实验中的聚类精度变化不大，最高精度和最低精度仅相

差０．０４，比较稳定；而ｋｐｒｏｔｏｔｙｐｅ算法的精度浮动较大，且其最
高精度与最低精度相差达到０．１５。其原因是 ｋｐｒｏｔｏｔｙｐｅ算法
受到初始点选择的影响较大，而ＣＦＢＧ算法因为融合了多次聚
类结果，因此聚类性能相对较高且结果比较稳定。
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　结束语

要衡量一个聚类算法性能的优劣，精度和稳定性是两个重

要指标，也是人们在应用中所关注的两个重要方面。本文提出

的ＣＦＢＧ算法结合了聚类分析和融合技术，并加入图论的处理
方法，使得算法的精度和稳定性得到了明显提高，并得到了比

单一算法更为优越的结果。现在的聚类融合算法研究还不是

十分成熟，有很多东西需要继续研究，如何合理地确定每个聚

类成员的聚类个数、最终聚类的个数以及它们之间的关系，仍

是一个值得探讨的问题。
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