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基于网格的聚类算法的虚拟物流企业伙伴选择方法研究 

沈立新 陈 燕 崔春雷 王 军 李玖晖 

(大连大学管理学院 大连 116O26) (大连水产学院信息工程学院 大连 116023) 

摘 要 虚拟物流企业已成为21世纪信息社会生产、物流的主流组织形式。准确地选择和确定合作伙伴是建立虚拟 

物流企业的关键。本文提 出了应用基于网格的聚类算法来选择虚拟物流企业合作伙伴。该算法能对虚拟物流企业信 

息平台提供的庞大的高维的成员企业信息数据库进行快速有效的数据挖掘 ，从而在全球 范围内寻找潜在的合作伙伴， 

以供虚拟物流企业核心企业作为下一步精选的根据。实例仿真说明了该算法的有效性。 

关键词 虚拟物流企业，伙伴选择 ，网格，聚类算法 

Research on Virtual Logistics Enterprise Partner Selection Method 

of Grid—Based Clustering Algorithm 

SHEN Li—Xin CHEN Yan CUI Chun-Lei WANG Jun LI Jiu-Hui 

(Management College，INlian Maritime University，INlian 116026) (Information Engineering Co lleg e，INlian Fisheries University，Dalian 116023) 

Abstract Virtuallogistics enterprise(VLE)iS a mainstream organizational form for production and logistics in the in— 

form ation society of the 21 century．Correct selection of partners iS one of the key links in establishing a VLE A se— 
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1 引言 

第三方物流是 目前物流行业运作的主要形式。而我国绝 

大部分都是中小型第三方物流企业，它们大多由原来的仓储 

企业 、运输公司或货物代理类企业转型而来。由于先天功能 

的不足，加之物流系统复杂，涉及政府不同层次的多个管理部 

门、多个环节 ，物流企业经营管理模式跨行业的合并制度障碍 

凸现 ，因此他们在市场竞争中处于劣势。面对委托方提出的 

零库存、准时制 、快速反应等 日趋苛刻的要求，特别是由于经 

济全球化、网络化进程的加速以及当代信息技术的高速发展， 

我国的物流企业开始了对发展方向的思考。把虚拟企业技术 

引入到物流行业，建立不涉及资产合并，基于物流业务基础上 

的柔性的松散的虚拟物流企业既符合第三方物流本身具有的 

特点 ，又符合我国物流行业发展的现实情况。然而成功组建 

虚拟物流企业的前提是能否准确地选择灵捷的、有竞争力的、 

能与核心企业相容的合作伙伴 。 

2 问题背景分析 

对于虚拟企业伙伴的选择人们提出了多种模型，主要有： 

两阶段的伙伴选择过程模型__1]，文[2～4]对此方法进行了修 

正；以层次分析法与模糊数学为基础实现虚拟企业盟友选择 

模型__5]；基于活动的成本分析方法(ABC)[ ；基于遗传算法的 

伙伴选择优化模型[ ]，多阶段多指标的理想方案法_1。“；时 

序多指标决策的灰色关联分析法_11j；投影决策方法__1 ]及案 

例推理法和神经网络方法等等。但针对虚拟物流企业(VLE) 

伙伴选择方法问题的研究却很少。 

物流行业作业的最大特点就是物质实体在空间和时间上 

的流动。目前随着信息技术的飞速发展 ，打破了时间和空间 

对物流活动的限制，为国家问、企业间的经济关系发展提供了 

新的手段和条件。网络通信、数据仓库 、数据挖掘、GIS、GPS 

等技术在物流行业的应用，整个物流行业的运作环境、操作技 

术和行业规则也面临着新的巨大的变革。跨国家跨地区作业 

日益频繁，所以虚拟物流企业(VLE)的核心企业在全球范围 

内寻找合作伙伴的问题 日益突出。而且基于物流行业的特 

点，在选择伙伴时采用的评价指标需增加诸如运输时间均值、 

运输时间方差 、配送质量等等的指标。所以虚拟物流企业伙 

伴选择时所面临的问题，就是要对一个相对更庞大的高维的 

成员企业的信息数据库进行数据挖掘 ，从而在全球范围内找 

到潜在的合作伙伴 ，作为核心企业进行下一步精选的根据，而 

旧的伙伴选择方法已很难适应新时代虚拟物流企业伙伴选择 

的需要 了。 

数据挖掘是 目前全球范围内重点投资研究的十大新技术 

之一，它引起了学术界和工业界的广泛关注。聚类分析是数 

据挖掘中重要的技术手段，是对数据进行分类的过程，同一类 
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的尽可能相似，不同类的尽可能相异 。它的主要算法有： 

(1)分裂法，典 型算法有 K Mean ，Fuzzy C—Means_] ，K- 

modesE 和 K—prototypesE”]。算法给定参数 K，给定一个初 

始分类方法，然后通过迭代的方法改变分组 ，使得每一次改进 

得到的分组方案都较前分组更好。(2)层次法，这类算法将两 

个相似的对象合并到一个聚类 中。这个过程时间花费大，因 

为要对数据库 中的数据进行两两比较。典型的大型数据库层 

次聚类算法有 BIRCHL j，CUREc ，CHAMELEONE o]以及 

ROCKc ]
。 (3)基于密度的算法 ，是将数据的密集区域看做 

一 个聚类，可 以得 到任意形状 的聚类。典型 算法有 DB 

SCAN[ ]，DENCLUEL 。]和 OPTICSc 。(4)基 于网格 的算 

法考虑单元格而非数据点，它在分段数据空间网格结构上进 

行操作。因为这一特点 ，基于网格的聚类算法计算效率更高。 

典 型 算 法 有 STINGs ，STING+L ]，WaveCluste{ ]， 

CLIQ-UE[ ]以及 GDILC[ ]。(5)基于模型的算法是给聚类 

假定一个模型，寻找能满足此模型的数据聚类。 

由于虚拟物流企业(VLE)伙伴选择时要对一个高维数据 

第 一步 ： 
- - - - ● - - - - - - - - - - - - - - - - - ‘ - - - ● 

3．2 算 法具体描述 

3．2．1 寻找 包含有聚类的子空间 本系统面对的是高 

维数据空间，如果把所有的子空间都考虑，这样的计算量和空 

间耗费都是很大的。所以采用 自底向上的策略，首先通过遍 

历一次数据库 ，得到一维密集单元格 。以此为基础 ，得到 2维 

候选密集单元格，以此类推，一直到无法产生更高维的密集单 

元格。设最高维是 k，对 是一1维密集单元格集合 一 进行自 

连接，连接条件是单元格的前 是一2维相同，生成 k维候选密 

图 1 

库进行聚类分析(本文所选实例中用于评价伙伴的指标就是 

15维，为了探询评价指标与评估结果之间的关系，我们还加 

了一维评估结果，这样一共 16维)，数据量大而且复杂，聚类 

分析要求能够 自动识别 出包含有聚类 的子空间。BIRCH， 

CLARANS以及 DBSCAN算法虽然也可用于解决高维数据 

库，但是，这些算法发现的是全维空间的聚类，无法实现寻找 

原数据空间中包含聚类的子空间。CLIQUE算法能够自动识 

别包含聚类的子空间，以及能够寻找任意类型的聚类。所以 

本文给出的伙伴选择方法是基于 CI IQUE聚类算法来实现 

的。它的优点是 ：(1)可 自动发现存在聚类的最高维子空间， 

而无需用户指定在哪一个子空间中对原数据表格进行聚类分 

析；(2)能够发现任意形状的聚类；(3)算法所需时间与要处理 

的总的记录数呈线性关系。 

3 算法分析与实现 

3．1 算法框架(图 1) 

集单元格集合 C 。再遍历一次数据库，把其中的非密集单元 

格滤掉，得到了第 k维密集单元格 D 。这样作的依据是基于 

单调性原理 1]，若 k维单元格 S是密集的，则 S是 k一1维空 

间的投影的一部分，则相应 是一1维单元格也是密集的。 

由于密集单元格的最高维是 k维子空间，因此其中产生 

过至多 2 个子空间。每增加一维子空间要遍历一次数据库 

来过滤掉非密集单元格，设数据集大小为 m，则遍历数据库用 

mk的时间。所以此步的时间耗费最多为 2 +mk。 
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尽管上面操作大大降低了处 单元格的数 目，但是对于 

高维数据库而青，这个数 口对于计算机而言仍然是很大的·冈 

为随着子空问维数的增)Jl1，候选密集单元格的数口增加很快。 

对候选密集单元格作适 当的裁减是必要的。此时我们采用 

MDL(最小描述长度)裁剪，按照某一模型对数据进行编码， 

目标是使得编码 长度最短的方案．将覆盖率高的子空间保留 

在候选子空间中，其它的就被裁剪 J，。 

假设所有的候选子空间为 个，裁剪点的位置 1< < ， 

首先要对这 n个候选子空间排序，所需时间是 O(n log )。 

然后对这个排序队列进行两次扫描 ，第一次扫描计算 ( )和 

( )，第二次扫描计算总编码长度。总时间耗费是 0( log 

+ 2n)一0(n log )。 

3．2．2 寻找聚类 这步足从包含有聚类的最高维子空 

间的密集单元格集合 D中聚类。即要找到集合 D的一个划 

分{D ，D ，⋯，D }，要求 Dl中的所有密集单元格都是丰H邻 

的，位于不同划分类的单元格足不相邻的且子集互小相交。 

聚类是由连通的密集单元格组成的连通分支。单元格之 

间相邻关系可以用图论巾的相关概念来表示。单元格可以用 
一 个点来表示 ，若两个单元格相邻则在相应的点之间添加一 

条无向边。这样把算法第一步r 产生的密集单元格集合 D 

转换成了一个无 向图，单元格的丰̈邻天系转换成了图中结点 

的连接关系，由于图中没有环和多重边，因此构成了一个简单 

图。寻找子空间的聚类问题就转化为在无向图中寻找连通分 

支问题。寻找可以利用图的深度优先搜索算法来寻找图的连 

通分支。此步的时间耗费与最高维密集单元格的数据成线性 

关系。 

3．2．3 生成聚类描述 这一步要进行的操作是对于前 

两步产生的密集单元格的每一个聚类 c，产生一个区域的集 

合 尺。C是点维子空间中的一个密集单元格的集合 ，尺中的 

任一个成员都包含在C中，且 C中的任一个单元格至少包含 

在尺 的一个成员中。 

产生聚类描述问题已被证明是 NP-hard的，即使在 2维 

空间中的描述也是很难的E30,3lj，最优覆盖是找到包含聚类的 

最小矩形。有一些计算二维覆盖的比较好的算法E1 73，但并不 

适用于求高维覆盖。对于一般覆盖 ，最好的算法由文E33，34] 

给出，但也只是适用于低维数据库中。考虑到本系统是高维 

数据库 ，算法分两步：1)贪心搜索策略尽可能搜索到一些极大 

表 1 源数据表格 

序号 A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 A10 A11 A12 A13 A14 A15 A16 

1 150 15 5 400 9t3 30 1 33 4 d 3 4 0 65 65 4 0 8 

2 50 15 5 400 9t3 30 1 67 4 4 4 4 0 65 65 4 0 88 

3 150 15 3 200 9t3 30 1 67 4 4 4 4 0 65 65 4 0 95 

4 145 1 5 5 400 9t3 30 1 33 4 4 3 4 0 65 65 4 0 85 

5 130 10 1 50 200 100 1 5 1 67 5 5 5 5 0 85 70 5 1 0 

6 130 10 1 50 200 100 1 5 0 67 3 3 3 2 0 85 70 5 0 40 

7 130 10 1 50 200 100 15 t 67 5 5 5 5 0 85 70 5 1 0 

8 130 10 1 50 200 100 t5 1 67 5 5 5 5 0 85 70 1 0 7 

9 130 10 1 50 200 70 35 1 67 5 5 5 5 0 85 70 5 0 75 

1O 13o 1O 1 50 2o0 1o0 1S 1 67 5 3 3 5 O B5 70 5 O 8O 

t1 150 10 1 50 200 100 15 1 67 5 5 5 5 0 85 70 5 0 95 

12 165 10 1 50 200 100 15 1 67 5 5 5 5 0 85 70 5 0 12 

13 16o 10 1 50 200 100 15 1 67 5 5 5 5 0 85 70 5 0 52 

14 130 30 1 50 200 100 15 1 67 5 5 5 5 0 85 70 5 0 70 

15 130 10 5 50 200 100 15 1 67 5 5 5 5 O85 70 5 O右6 

16 130 10 3 50 2o0 1o0 35 1 67 5 5 5 5 0 85 70 5 0 76 

17 170 25 8 20oO 60 60 0 67 2 2 2 2 0 95 95 1 0 05 

18 135 25 8 20oO 60 60 0 67 2 2 2 2 01O 8 1 0 05 

19 135 15 8 50 5o0 99 15 0 67 2 2 2 2 0 90 85 4 0 05 

20 155 15 d 2o0 2O0o 99 30 ’33 4 d 4 3 0 70 80 4 0 75 

矩形覆盖；2)去掉多余矩形描述生成最小覆盖。 

复杂度分折：第一步，得到每一个极大钮形I 域 尺，设 I尺 

l表示 尺一{ 包含的密集单元格数口，贪心搜索会执i彳0(I尺I) 

时间。设 S足尺所在的子空间，̂ 是 S的维数 是 S IfI密集 

单元格的个数。算法必须搜索 尺包 含的每一个单元格来确 

认 尺是否足聚类的一部分。此外 ，它还必须访问 R的每一个 

邻接单元格来确保尺足极大 的。邻接单元格的个数≤2点l尺 

I。因为每一个新的极大 域最少覆盖一个到 口前为止没有 

包括的密集单元格，所以贪心算法至多会找到 O(， )个新的区 

域．每个区域需要访问 ()(I尺I)=()(，?)个单冗格，所以此处所 

需的时间小于 O(n )。假定子空间 S IfI有 ”个密集子单元且 

只包含一个聚类，界限为两个平行的翘平 Ⅲ以及一个柱面。 

因为超平面不和任意一维平行，在这个趟平叫内，和聚类接触 

的单元格为 0( “ )个，这些单元格部应该包含在极大区 

域中，每个区域的尺寸也是 0( ” )，冈为每一个区域必须 

和另一个超平面相邻，所以贪心算法要访问 0( _1 )个密 

集单元格。第二步，寻找最小覆盖。这一步比较好实现，首先 

需要对区域进行排序，代价为 O( log， )．对每个区域 R 要 

访问I尺 1个单元格，总的时间为 ()(， )。 

综上所述，算法的三步总的时间复杂度为： 

0( +ink)+0( log )+ o(， )}0(， !)一 0( + ” 点) 

+ 0( ：) 

K为最高维密集子空间的维数， 为数据库中记录的个数， 

为密集单元格的个数。 

4 算例分析 

本文示例c 把系统每一维分成 一10个区间，一维子空 

间共有 x点=160个单元格，经过遍历数据库，得到的密集单 

元格为 81个，一维密集单元格 占有率约为 5O ，而二维单元 

格本应有 24000个子空间，但由一维密集单元格出发，得到的 

二维候选子空间为 3109个，占有字约为 12．95 。到最后得 

到的 16维密集单元格为 28个 ，与实际的 16维单元格 1O 相 

比，这个数 目就小得多了。南此看 出，2 的时间耗费大大降 

低了，基本上与数据量成线性关系。 

下面表 1～表 3分别就代表丫源数据表格 ，以及表示结 

果的区间定义表格和聚类信息表格。 

表 3 ∈一10，各个区间上下界 

A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 A9 AIO A1 A12 A13 A14 A15 A16 

0 0 10 0 50 200 60 1 5 0 2 2 0 0 0．10 0．1 1 0．0 

1 20 12 5 1 250 700 65 20 O．2 2．4 2．4 O．6 O．6 O．19 1O．1 1．5 O．1 

2 40 15 2 450 1200 70 25 0．4 2．8 2．8 1l2 1．2 028 则 2．0 0l2 

3 60 17．5 3 650 1700 75 30 0．6 3．2 3．2 1．8 1．8 0．37 30．1 2．5 0．3 

4 80 20 4 850 2200 80 35 0．8 3．6 3．6 2．4 2．4 0．46 401． 3．0 0．4 

5 100 22 5 5 1050 27伽 85 40 1．0 4．0 4．0 3．0 3．0 0 55 50．1 3．5 0l5 

6 120 25 6 1250 32o0 90 45 1．2 4．4 4．4 3．6 3．6 0崩 60 1 4．0 0．6 

7 140 27_5 7 1450 3700 95 50 1．4 4．8 4．8 4．2 4．2 0．73 701 4．5 0．71 

8 160 30 8 1650 伽 100 55 1．6 5l2 5l2 4．8 4．8 0．82 80． 5．0 0l81 

9 1踟 32l5 9 1850 4700 105 60 1．8 5．6 5．6 5．4 5．4 0．9 9o 5．5 0．91 

10 200 35 10 2050 5200 110 65 2．0 6．0 6．0 6．0 6．0 1．0 1∞． 6．0 1l01 
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表 2 源数据表格 中各项含义备注 

表 4 聚类结果 

聚类 号 A16 A15 Al4 Al3 Al2 A9 A8 A5 A4 A1 

0 6-9 8 6 8 8 7 8 0 0 6-8 

0 9 6 6 6 6 5 8 4 0 7 

0 7 8 6 6 6 6 5 6 9 l 7 

1 0 0 8-9 8 9 3 0 3 9 9 8 

1 0 6 8 8 3 0 3 0 0 6 

2 1 8 6 8 6 7 8 0 0 7 

3 3 8 6 8 3 2 3 0 0 6 

4 5 8 6 8 8 7 8 0 () 8 

5 3-4 2 0 0 8 0 8 0 3 4 7 

我们共找到 6个聚类，这里对其中的两个进行描述如下： 

聚类 l描述： 
((120)≤Al< l80)(504A4<250)A(200≤A5<700)A(1．64A8< 
1_8)A(4．8≤A9<5．2)A(4．8≤ Al2<5．4)A(0．82≤Al3<0．91) 
A(60．1≤Al,1<70．1)A(5．O4Al5< 5．5)A(0．6l≤Al6< 1．01)) 
V((140≤Al<160)A(5O≤A4<250)A(2200≤ 45<2270)A(1．6 
4<A8<1．8)A(4．o4A9< 4．4)A(3．64Al2<4．2)A(0．644Al4< 

0．73)A(60．1≤A14<70．1)A(4．0≤Al5< 4．5)A(o．9l≤Al6< 
1．01)) 

V((11404A1< 160)A(2504A4< 450)A(47004,45< 5200)A 
(1．2≤A8<1．4)A(4．04A9<4．4)A(3．64,412<4．2)A(o．64≤ 
A13<0．73)A(60．1≤Al4<70．1)A(4．0≤Al5<4．5)A(0．7l≤ 
^ l6< 0．91) 

聚类2描述： 
((16O4A1< l8O)A(1850≤A4< 2050)A(47004,45<5200)A(0

． 6 4A8<0
． 8)A(2．04A9<2．4)A(1．84Al2< 2．4)A(0．82≤Al3< 

1．00)A(80．14A14< 100．1)A(1．04A15< 1．5)A(0．014 A16< 
0．11)) 

V((1204A1<140)A(504A4<250)A(200≤A5<7000)A(0
． 64 A8<

0．8)A(2．04A9<2．4)A(1．84A12<2．4)A(0．52≤A13< 
0·91)A(8O．1≤ A14< 90)A(4．04 A15<4．5)A(0．014 A16< 

从上面聚类的结果我们可以发现 A8，A9，A12和 A16也 

偏低的伙伴企业会聚为一类 ；而 A1和 A13较高 A12、A16偏 

低的一些伙伴企业会聚为一类。然后我们就可以根据不同 

VLE的核心企业的不同需要对他们进行选择了。 

结论 本文在分析了国内外有关虚拟企业伙伴选择的各 

种方法和数据挖掘各种聚类算法基础上，针对虚拟物流企业 

的特点，综合已有的研究结果 ，提出了应用基于网格的聚类算 

法来选择虚拟物流企业伙伴的方法。该算法能够对信息平台 

提供的庞大的成员企业信息数据库进行较快速的数据挖掘， 

从而在全球范围内寻找潜在的合作伙伴，作为核心企业进行 

下一步精选的根据。实例仿真表明，该算法对于属于高维系 

统的虚拟物流企业伙伴选择问题具有较高的应用价值
。 
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