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一 种基于加权多代表点的层次聚类算法 

倪维健 黄亚楼 李 飞 刘 赏 

(南开大学软件学院 天津300071) (南开大学信息技术科学学院 天津300071) 

摘 要 CURE算法是一种凝聚的层次聚类算法，它首先提出了使用多代表点描述簇的思想。本文通过对已有的基于 

多代表点的层次聚类算法特点的分析，提 出了一种新的基于多代表点的层 次聚类算法 WRPC。它使用 了基于影响 因 

子的簇代表点选取机制和基于 k一近邻方法的小簇合并机制，可以发现形状、尺 寸更为复杂的簇。实验结果表明，该算 

法在保证执行效率的情况下取得 了更好的聚类效果。 
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Abstract As an agglomerative hierarchicaI cIustering algorithm，CURE firstly employs the method of representing 

clusters by selecting some“representative points”．Through the anaIysis of the feature of traditionaI hierarchicaI clus— 

tering algorithm ，a novel agglomerative hierarchicaI clustering algorithm caIIed W RPC is proposed in this paper．W R— 

PC can identify clusters with compIex shapes and avrious size by introducing the influence-·weight-·based representative 

points selection mechanism and k—nearest—neighbor—method—based clusters nesting mechanim Experimenta1 results 

show that W RPC can provide better clustering result with high executing efficiency、 
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1 引言 

聚类分析是一种无监督的学习过程，其目标是基于一定 

的数据度量标准，把给定 d维空间中的n个数据点聚集成 

个簇，使簇内数据点的相似度极大化，簇间数据点的相似度极 

小化叫。 

聚类算法有多种，其中层次凝聚聚类算法是一个非常重 

要的分支，在实际应用中使用得比较广泛。传统的层次凝聚聚 

类算法有单链接和多链接方法 ]，新近提出的层次凝聚聚类 

算法有 CURE口]、CHAMELEONI3 等。各种层次凝聚聚类算 

法的不同之处主要在于中间簇进行合并时使用的相似性度量 

不同。CURE提出了使用簇内的多个数据点来代表簇的思想， 

它首先选取每个簇内均匀分布的若干数据点作为这个簇的代 

表点，然后使用每个簇的代表点之间的最小距离来决定簇的 

合并，它的计算复杂度较小，对噪声具有较大的鲁棒性，并可 

以发现形状、尺寸较为复杂的簇；CHAMELEON在中间簇进 

行合并时考虑到了多种簇分布的情况，使用簇之间的相对互 

连性 RI和相对近似性RC来描述簇间相似度，相比于CURE 

它可以得到质量更高的簇。 

然而上述算法也存在着不足，CURE算法虽然机制较为 

简单，但无法在许多分布复杂的数据集中发现合理的簇； 

CHAMELEON算法虽然可以适应很多复杂的数据集，但其 

簇在合并时要在相关图算法 的基础上计算更多的相似度度 

量，实现较为复杂，时间代价较大，因此实用性相对较差。本文 

针对以上同题，提出了一种新的基于多代表点的层次聚类算 

法 WRPC(Weighted Representative Points based Cluste— 

ring)，其核心思想是试图采用基于影响因子的代表点选取机 

制和基于 一̂近邻的簇合并机制，从而在保证算法执行效率的 

前提下得到更好的聚类结果。 

2 相关工作 

2．1 基于多代表点的聚类算法 CURE特点分析 

CURE是一种基于多代表点的凝聚的层次聚类算法，它 

的整体框架是首先把每个数据点作为不同的簇，然后不断使 

用基于簇的代表点的方法对最相似的两个簇进行合并，直到 

簇的个数达到了用户指定的阈值。CURE的簇的合并过程分 

为两个阶段：第一阶段是代表点选取，即通过一定的策略选取 

簇内一定数量的点作为簇的代表点，第二阶段是小簇合并，即 

首先根据簇的代表点来计算簇之间的相似度，然后选取当前 

要合并的簇。这是整个CURE算法的核心和关键所在。 

CURE中使用多代表点来描述簇的方法具有如下优点： 

第一，基于多代表点的簇间相似性度量既可以降低噪声点对 

簇合并的影响(噪声点不易被选为簇的代表点)，又可以使相 

似性度量反映出簇的形状、分布等信息，因此得到的簇的质量 

更好；第二，在计算基于代表点的簇间相似度时，只须计算代 

表点之间的距离，而传统的簇间相似度是建立在簇内所有数 

据点之间的距离的基础上的，因此其计算的时间代价更小；第 

三，通过合理的选择机制得到的代表点可以最大程度地反映 

出簇的形状、位置、分布及密度等重要信息，从知识发现的角 

度讲，簇的多代表点是对簇所反映的知识的浓缩，即代表点既 

*)本文得到教育部重点科学技术研究项目(02038)、天津自然科学基金项目(023600611)、南开大学亚洲研究中心资助．倪维健 硕士研究生， 

主要研究方向为数据挖掘和机器学习；黄亚楼 教授，博士生导师，主要研究方向为智能机器人系统、智能信息处理理论与技术． 
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可以描述簇本身的信息，又比原有的簇可以占有更少的存储 

空间。 

然而 CURE算法依然存在着一些不足，在很多情况下无 

法得到很好的聚类结果。 

第一，在簇的形状、分布、密度不一致时，CURE使用的代 

表点选取方法将可能选取不合理的代表点。在图1中描述的簇 

(数据集 ，z—100，代表点个数 c一7，“+”表示代表点)，其左侧 

密度较大，右侧密度较小，但是如果使用 CURE中的代表点 

选取方法，将在右侧密度较小的区域得到较多的点，显然在这 

种情况下，代表点的数量将无法反映簇内部的密度。究其原 

因，就是在选取代表点时，CURE选取簇边缘的数据点作代表 

点的概率比较大，而在很多情况下簇边缘的点往往“代表性” 

并不大且成为噪声点的概率较大。 

：．，．． 
一  ‘ 

图1 簇密度不一致时CURE代表点选取情况 

。≮ 

图2 簇形状特殊时根据代表点簇的合并情况 

第二，CURE在小簇合并时，计算两个小簇的相似度时仅 

考虑了这两个小簇的代表点之间的最小距离，这种策略使得 

簇的个别代表点可能较严重地影响簇间的相似度，而且这种 

相似性度量忽略了簇本身的部分信息，如图2(，z一300，C一7， 

“+”表示代表点)所示的三个簇，如果使用这种合并策略，将 

把簇 c 和 c。进行合并，而实际上簇c 和 c 的合并更加合理， 

因为虽然 c 和 c。的代表点之间的最小距离更小，但是 c 和 

C 之间互相接近的数据点更多。这种问题在簇的形状更复杂、 

数据集维数较高的时候体现得更加明显。此外，如果在运行聚 

类算法之前对数据集进行了分块，或数据集具有不断增量的 

特性，要合并的小簇将产生互相重叠的现象，在这种情况下， 

簇的代表点之间的最小距离将无法度量簇之间的真实距离。 

2．2 层次凝聚聚类算法CHAMELEON特点分析 

作为一个重要的层次凝聚聚类算法，CHAMELEON具 

有改进的簇的合并机制，它可以得到很好的聚类效果。它引入 

了两个指标来计算簇间相似度：相对互连性 RI和相对近似 

性 RCL3】。其中，簇间相对互连性 ： 

⋯ ⋯  

lECIq一
，
)l 

L乙t'L J一 研  

即为簇间的绝对互连性(1EC c．)1)与每个簇内部的连通程 

度(1ECq l、ECc．1)平均值的比值，它主要描述了簇的形状信 

息在簇合并时的作用；簇间相对近似性： 

t 'J J~C(C C 

”  

I 

lC，l+lC l t门 lC。l+lC l (cj) 

即为簇之间的绝对接近程度( (c．1c． )与每个簇内部数据点 

之阃的接近程度( Dc(cI 、 置c(c， )加权均值的比值，它主要描 

述了簇的密度信息在簇合并时的作用。这两个指标可以适应 

于多种数据集分布的情况，因此得到的簇的质量比CURE更 

好。但是CHAMELEON要先对数据集进行初始划分，然后对 

任两个小簇计算上述两个指标，每次计算都要遍历簇多遍，因 

此它实现比较复杂，且时间代价较大。 

5 加权多代表点聚类算法 WRPC 

|∥雾爹爹 7 ；
t 0+ 。≤ ≮ 

．
．． 。 

表1 图1代表点的影响 因子 

在得到簇的初始代表点后，WRPC计算每个代表点的影 
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一 。的 。 
(a) 

图4 4个簇上的2个3一近邻图 

在进行小簇合并时，WRPC首先使用了 一近邻方法 ‘ 对 

簇的代表点建模，然后根据如下的定义计算两个小簇间的相 

似度： 

定义2(簇间相关度CR(G， )) 设两个簇C。和 C，，RP 

(C。)一{d—dl2，⋯，d． )是簇C。的代表点集，RP(C )一{d 

，⋯，d )是簇 的代表点集，对簇 C。的代表点 d 

( )表示 d。 的影响因子，KNN( )表示簇C。和簇 C，所有 

代表点集内代表点d， 的k个最近的邻居的集合。如果点集 

V。一{ I ∈RP(C。)A((j“)“∈RP(C，)，“∈KⅣN( ))) 

V，一{ I ∈RP(C，)A((j“)“∈RP(C )，“∈KNN 

( ))) 
、1  

那么CR(C。，c，)一 25,IW(v)。 
’∈yi VyJ 

图4为在簇 C 和 C：，C，和C．上构建的3．近邻图，根据定义 

2，C1和 C2的相关度 CR(Cl，C2)一0．2+0．1+0、3—0．6，C3和 

C·的相关度CR(C，，C．) 0、2+0．1—0、3(在(a)图中，簇C2中 

存在簇C 中影响因子为0．3的代表点的3一近邻，而在(b)图 

中，簇 C·中不存在簇 C，中影响因子为0．3的代表点的3一近 

邻)。 

在得到簇间的相关度后，在每次小簇的合并时都选出相 

关度最大的两个簇进行合并，然后计算新簇的最大相关度，并 

·】52 · 

调整与这两个簇最相关的簇的新的最大相关度。 

使用簇间相关度来表示簇间的相似度具有如下特点：首 

先，簇间相关度使用 一近邻方法可以动态捕捉代表点的邻 

域，使簇间相似度不仅与簇之间的连接情况有关，而且还与簇 

内的互连情况有关，用较简单的方法把CHAMELEON中“相 

对”的概念引入到簇间相似度中，这将使簇的合并更加合理， 

比如图4所示的情况，虽然C 和C。、C，和C 簇间的绝对距离接 

近，但是簇间的相关度却是两个密度接近的簇C 和 C。较大； 

其次，簇问相关度的计算使用了相关代表点的影响因子，而影 

响因子反映了其所在位置簇内的密度，所以它在簇合并时考 

虑到了簇的密度信息；再次，WRPC只在簇的代表点上构建 
一近邻图，这使得所得到的 一近邻图的规模较小，从而使算法 

具有较低的时间代价。 

5．5 算法框架及伪码实现 

WRPC在开始时把每个数据点作为单独的簇，然后不断 

对最相近的两个簇进行合并，并对合并后的簇重新选取新的 

代表点(如果此时簇中包含的数据点个数小于代表点个数 c， 

那么直接把簇中的所有点作为这个簇的代表点)。这个过程不 

断迭代直到任意簇之间的相似度达到了用户指定的上限或全 

部数据点被合并成一个簇。在合并过程中，如果小簇的增长缓 

慢，那么将其作为噪声点排除。WRPC算法的整体流程见表 

2 

表2 WRPC整体流程的伪代码 

WRPClustering(D，c， ) 

／／输入数据集D，簇代表点数c，簇闻相关度下限d⋯， 
／／返回簇列表 CL 
{／／构造初始簇列表CL 
CL—IaitalizeClusters(D)； 

d =MAX～CR： 

while(mdz>drain)＆(cL．COt~nt> 1) 

{／／选择最相关的簇cl和CJ合并成簇c一 

[c ，max]一SelectandMerge(G，Cj)； 
if(IC— I>c) 

GetRP(c一)；／／获取新簇c一的代表点 
／／更新簇列表及每个簇的nearestCR和nearestC 
UpdateCL(CL C C ，C，)； 

} 

RecordLabel(D)；／／标记所有记录的簇归属 
return CL； 

} 

其中，代表点选取阶段的流程见表3，使用的数据结构如 

下 ： 

struct Point／／数据点 
{int id；／／数据集中的记录号 
int type；／／类型(0：可选做代表点的数据点，1：已被选作 

／／代表点的数据点，2：不可选做代表点的数据点) 
) 

struct RPoint／／代表点 
{int id；／／数据集中的记录号 
float iw；／／影响因子 
) 

在簇的合并阶段，对于每个簇均保存与之最相关的簇及 

其对应的相关度。在进行了簇的合并后，如果由簇C，和 C 合 

并得到簇 C一，那么要首先计算出C一最相关的簇及对应的 

相关度，然后对那些以前与 C。或 C 最相关的簇的相关参数 

进行更新。算法流程见表4，使用的数据结构如下： 

strcut Cluster／／簇 
{int id；／／簇标识符 
Cluster*nearestC1uster；／／与之最相关的簇 
float nearestCR；／／与最相关簇间的相似度 
RPointList RPList；／／指向簇内的每个代表点 
PointList records；／／指向簇内的每个数据点 
) 
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表3 WRPC代表点选取过程的伪代码 

GetRP(C， ) 

／／输入簇c和代表点调整阈值7 
(C．RPList=null；／／初始化代表点列表 
C R尸List add(C．mean) 

rpCount—c一1；／／还要选取的代表点的数量 
needA西ust—true；adjustCount=0； 

while(needAdjust) 

(for(1—0；i<~rpCount；i++) 
(／／计算距已选代表点最小距离最大的 
／／点作为下一个代表点并添加至代表点列表 
rp=NextRP(C)； 

C．RPList．add(rp)； 

AssignPoint(C)；／／根据当前代表点分配数据点 
needAdjust=false：rpCount=0： 

foreach RPoint rp in C．RPL jf 

(if(rp iw<V)／／需要调整 
(C．RPList．delete(rp)； 
needA ust—true；rpCount+ + ； 

Label( )；／／标记 不可再被选作代表点 
) 

if((needA ，ust)＆(+ +ad)ustCount~M AX—AD】)) 

needA ust=false；／／防止 1不当造成死循环 
) 
return RPList； 

} 

表4 WRPC的簇列表更新过程的伪代码 

Upda'~eCL(CL，C ，C，，C ) 

／／输入簇列表 CL、Cnew，返回更新后的簇列表 
(C一 ．nearestCR一0； 
C一 nearestCluster null； 

foreach Cluster C in CL 

(／／仅对与簇 G 或 CJ相关的簇调整其 
／／nearestCluster和 nearestCR 
if((C．nearestCluster—C，VCj)f 

(C=C。．neare$tCluster)l(C—Cj．neare$tCluseter)) 

(／／在 C．RPList和 C一．RPList上构建 一近邻图 
G=KNNGraphCreate(C，C一 )； 

curCR=GetCR(G)；／／计算 G的相关度 
if(curCR> C．neare$tCR) 

(C．nearestCluster—C一 ； 
C．neare5tCR— curCR： 

) 
if(curCR> C'̂ ．neafe$ R) 

(C一．nearestCluster—C； 
C ．nearestCR=f“ R； 

) 

) 

C L．add(C~ )；／／在 CL中添加新簇 C—， 
return CL； 

4 实验 

为了验证 WRPC算法的性能，我们进行了若干实验。由 

于 WRPC主要针对 CURE等算法进行了改进，因此我们在 

实验中侧重于WRPC和CURE及 CHAMELEON算法的比 

较。实验的硬件环境是Celeron 1．7G CPU，256MB DDRRAM 

的PC，软件环境为操作系统Windows 2000 Server，编程语言 

C#。另外，WRPC使用的噪声点去除策略类似于CURE中的 

方法，其效果相当，所以实验中没有考虑噪声点去除问题。 

4．1 聚类效果分析 

实验1：这个实验的 目的是比较在簇的分布比较复杂时 

WRPC和CURE算法所得到的簇的质量，实验数据集为模仿 

CHAMELEON算法．3]中的实验数据集DS3生成的二维数据 

集，如图5(a)所示，其中数据点个数为8000，包含6个原始簇， 

其形状、大小、位置变化均比较大，另外存在类似于余弦分布 

的噪声点，为了验证算法的效果，比起 CHAMELEON中的 

DS3，我们增加了这部分噪声数据的数量，加强了噪声的干扰 

性．参数设置为：CURE中的收缩因子 a一0．35，代表点个数 c 

一2O，WRPC算法中的 调整下限为2．5％，k-近邻图中 = 

8，代表点个数 c=2O．图5(b)和(c)分别为 WRPC和 CURE 

在凝聚到5个簇时得到的聚类结果，我们对这些簇进行了标 

号，并用三种颜色和三种图形的组合表示得到的簇。 

图5 实验1的数据集及实验结果 

由图5可见，WRPC得到的5个簇中(图5(b))，簇1、2、3、5 

与理想中的簇基本吻合，由于数据集的余弦噪声干扰过强，簇 

4合并了理想中的簇3、4(图5(a))；CURE得到的5个簇中(图5 

(c))，簇3、5与理想中的簇基本吻合，而簇1、2、4与理想中的簇 

有较大的误差。CHAMELEC}N可以得到接近于图5(a)中的 

簇。 

因此，当簇的位置、大小、形状变化比较复杂时，WRPC 

比CURE可以得到更好的聚类效果。 

4．2 WRPC效率分析 

实验 2：这个实验主要是 为了比较 WRPC和 CURE、 

CHAMELEON 的执行效率，实验数据集为模仿 CURE算 

法[zJ的实验中的DSI(图6)，这三个算法可以在这个数据集上 

得到相似的正确结果。数据点个数由10000递增至50000。为了 

实现的简单化，我们使用线性数据结构实现了CURE和WR— 

PC算法，如果它们在距离计算和排序时均使用树型结构，执 

行 时 间将 更 少。WRPC与 CURE 参 数 设 置 同 实验 1， 

CHAMELEON算法|3]中 一近邻图中 =10，第一阶段数据集 

划分中MINSIZE一2 ，簇问相似度度量中的RC的指数 a一 

2。图7表示了 WRPC与 CURE、CHAMELEON在执行时间 

上的比较。 

实验2可以说明，在执行时间上，WRPC与 CURE比较接 

近，这两个算法的时间复杂度是一致的．但是，WRPC的执行 

时间要远小于CHAMELEON，因此，WRPC具有更高的执行 

效率． 

经过上述实验，可以看出WRPC算法在和CURE算法 
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具有接近的时间代价的情况下，取得了更好的聚类效果，因 

此，WRPC算法在聚类效果和时间代价上取得了较好的折 

衷，实用性更好 。 

厘 

翟 
妊 

图6 实验2数据集 

数据集尺寸 

图7 实验2算法执行时间对比 

结束语 本文对基于多代表点的聚类方法进行了研究， 

较为深入地讨论部分已有方法的优点和存在的不足，并在此 

基础上提出了 WRPC算法，该算法采用了基于影响因子的代 

表点选取机制和基于 一近邻方法的小簇合并机制。实验结果 

表明，WRPC在时间代价与 CURE相同的前提下，得到了接 

近于 CHAMELEON的聚类效果，因此在算法的时间代价和 

聚类效果方面取得了更好的折衷。由于多代表点可以作为簇 

所反映的知识的浓缩，因此我们将对基于多代表点的可继承 

聚类算法做进一步的研究。 
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holds(P&Q．S)：一holds(P，S)，holds(Q，S)． 

holds(PVQ，S)：一holds(P，S)；holds(Q，S)． 
holds(P Q，S)：一holds(一PVQ，S)． 
holds(P舒 Q，S)：一holds((P Q)&(Q P)，S)． 

holds(一(一P)，S)：一holds(P，S)． 
holds(一(P&Q)，S)：一holds(一PV—Q．S)． 

holds(一(PVQ)，S)：一holds(一P&_Q，S)． 
holds(一(P：}Q)，S)：一holds(一(一PVQ)，S)． 

holds(一(P商Q)，S)：一holds(一((P，Q)&(Q P))，S)． 
holds(一al1(X，P)，S)：一holds(some(X，一P)，S)． 

holds(一some(X，P)，S)：一not holds(some(X，P)，S)． 
holds(一P，S)：一isAtom(P)．not holds(P，S)． 

holds(all(X，P)，S)：一ho1ds(一some(X，一P)，S)． 
holds(some(X，P)，S)：一sub(X⋯ P，P1)，holds(P1，S) 

／*Restore Situation arguments to situation suppressed terms* ／ 
holds(A，S)：一reSitArg(A，S，F)，F；not reSitArg(A，S，F)，isAtom 

(A)． 

isAtom (A)：一not(A一一W ：A一 (W1&W2)；A= (W 1VW2)；A= 
(W1=>W2)；A= (W 1< 一> W2)；A—some(X，W )；A— al1(X， 

W ))． 

reSitArg(capa(A)，S，capa(A．S)) 

reSitArg(start(T)，S，start(S．T))． 

reSitArg(now(T)，S，now(S，T))． 

／* now is a synonym for start ★／ 
now(S，T)：一start(S，T)． 

／*the start time of situation trans(A，B)is the time of A*／ 

start(trans(A，S)，T)：一timer(A，T)． 

总结 面向agent的理论与技术是当今人工智能与软件 

工程研究的重要内容，agent理论、agent结构、面向agent程 

序设计语言(AOPL)是agent理论与技术研究的核心内容[7]。 

AOPLID是一种建立在情境演算理论基础上的面向a— 

gent程序设计语言。与其它相关工作相比，该语言既有较完 

善的理论基础又有完整的程序设计语言的面向agent程序设 

计的解决方案n]。本文主要对 AOPLID进行时序扩充，使得 

AOPLID语言能够表示并处理带时间参数的并发行动。首先， 

在经典的情境演算中引入时间变元，将持续动作看成具有瞬 
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时开始和瞬时终止的过程，从而在时序情境演算中表达带时 

间参数的并发行动；其次，对离线方式下 AOPLID程序语义 

进行了适当改造，设计并实现了时序 AOPLID离线解释器。 

与此同时，在agent理论与 agent结构研究方面，我们基 

于情境演算理论，提出了基于情境演算的智能体结构和刻画 

agent自主性的框架[8 ；基于关系理论，提出了基于关系的两 

维意向结构[ ]。 

今后的工作主要有进一步扩充TAOPI ID语言，研究如 

何在TAOPLID中表示其它 agent的知识、不确定性的知识 

并进行相应推理；研究在 TAOPLID中多 agent规划的各种 

表示方法及其解释器的实现。 
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