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面向大规模数据的分层近邻传播聚类算法 
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摘 要 近邻传播(Affinity Propagation，AP)聚类具有不需要设定聚类个数、快速准确的优点，但无法适应于大规模 

数据的应用需求。针对此问题，提出了分层近邻传播聚类算法。首先，将待聚类数据集划分为若干适合 AP算法高效 

执行的子集，分别推举出各个子集的聚类中心；然后对所有子集聚类中心再次执行AP聚类，推举出整个数据集的全 

局聚类中心；最后根据与这些全局聚类中·心的相似度对聚类样本进行划分，从而实现对大规模数据的高效聚类。在真 

实和模拟数据集上的实验结果均表明，与 AP聚类和 自适应 AP聚类相比，该方法在保证较好聚类效果的同时，极大 

地降低 了聚类的时间消耗。 
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Abstract Affinity Propagation(AP)has advantages on efficiency and accuracy，and has no need to set the number of 

clusters，but is not suitable for 1arge-scale data clustering．Hierarchica1 Affinity Propagation(HAP)was proposed to 0一 

vercome this problem．Firstly。the data set was divided into several subsets that can be effectively clustered by AP tO se- 

lect the exemplars of each subset．Then．AP clustering was implemented again on all the subset exemplars to select ex- 

emplars of the whole data set．Finally，all the data points were clustered according to similarities with the exemplars，and 

realizing efficient clustering of large-scale data set．The experimental results on real and simulated data sets show that， 

compared with traditional AP and adaptive AP，HAP reduces the time consumption greatly and achieves a good cluste— 

ring result in the meanwhile． 
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1 引言 

近邻传播(Affinity Propagation，AP)聚类口]是 Frey和 

Dueck在Science上提出的一种新的聚类算法。该算法通过 

在节点之间迭代传递吸引度(responsibility)和归属度(availa— 

bility)这两类消息，推选出聚类样本各 自的聚类中心。与以 

往的聚类方法相比，该算法具有运算速度快和聚类效果好等 

优势，且不需要预先设定聚类数目，对数据之间的相似度矩阵 

的对称性没有要求，在人脸识别、基因发现、最优航线确定等 

方面取得了很好的效果_2 ]。但是该算法仍然存在聚类结果 

受偏向参数(preference)影响和无法适应大规模数据聚类这 

两个主要问题c23。目前针对偏向参数选择问题已有较多解决 

方法[6 ]，而AP算法在大规模数据上的处理效率仍有待提 

高 。 ]。 

本文针对 AP算法处理大规模数据聚类问题的局限性， 

提出一种改进的AP聚类算法_一—分层近邻传播(Hierarchi— 

cal Affinity Propagation，HAP)聚类算法。该算法主要分为 

两步：第一步，通过分层推举获得数据集的聚类中心。即将数 

据集划分为若干适合 AP算法高效执行的子集，在各个子集 

上分别执行AP聚类推举出各个子集的聚类中心，再对各个 

子集的聚类中心组成的集合执行 AP聚类，从而推举出整个 

数据集的聚类中心。第二步，对数据集进行全局划分。即以 

各个聚类中心为初始类，将数据集中的元素划分到与其相似 

度最大的聚类中心所在的类，从而实现对整个数据集的聚类。 

通过分层推举，在各个子集推举出的局部最优聚类 中心 

中再次择优推举，从而推举出整个数据集的最优聚类中心。 

但是由于待聚类数据仅能从所在子集中选择其局部最优的聚 

类中心，因此，并不一定能得到最优的聚类结果。而在分层推 

举出的聚类中心基础上，将每个待聚类数据执行一次全局划 

分，可以获得更好的聚类结果。HAP聚类算法通过分层推举 
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和全局划分，实现了对大规模数据集的高效准确无参数聚类。 

本文第2节将对AP算法进行简要介绍并对其性能进行 

分析；第 3节将重点介绍 HAP算法的具体实现策略；第4节 

将通过实验对提出的算法进行验证 

2 AP算法及其性能分析 

2．1 AP算法 

AP算法以聚类样本之间的相似度矩阵s一( (i， ))作为 

输入，输出为样本集的聚类中心以及各样本与聚类中心的归 

属关系。相似度矩阵中的元素s(i， )表示样本 在多大程度 

上适合作为样本i所属类的中心，即类代表点；对角线上的元 

素s(k，忌)表示样本k的偏向参数，s(k，走)值越大，样本k被选 

作聚类中心的可能性就越大。 

AP算法引入了两个重要的信息量参数，分别定义为吸 

引度矩阵R(r(i， ))和归属度矩阵A(a(i， ))。AP算法的迭 

代过程就是这两个信息量交互更新的过程，两个信息量代表 

不同的竞争关系，r(i， )表示样本J适合作为样本i的类中心 

的证据，取决于与其他样本相比，样本 作为样本i的类中心 

的最小可能性；n( ， )表示样本 i选择样本 作为其类代表点 

的适合程度，取决于样本 作为除样本i之外的所有其他样 

本(包括 自身)的类中心的证据之和。 

对于任意样本 i，在其他样本中选择对其的吸引度 r(i， ) 

和归属度 a(i， )之和最大的样本作为其类代表点，即样本 i 

的类代表点为五：arg maxi(“( ， )+s(i， ))，类代表相同的 

样本即聚成了以它们类代表为中心的子类。AP算法的核心 

即为r(i， )和a(i， )这两类信息的交替更新，更新公式为： 

r(i， )一s(i， )一max{“( ，五)+s(i，忌)} (1) 
k~-j 

fmin(0，r( ， )+ ∑ max(0，r(k， )))， 
l ≠々 { ，J} 

a(i， )一 if ≠ (2) 

l H1a (o， (忌， ))， if 
女 

AP算法在信息更新过程中，为防止发生振荡，引入了阻 

尼系数(damping factor)2(,1∈Eo，1]，增大 可以降低振荡， 

的取值一般为0．9E“])，在每一次迭代过程中，r(i， )和a(i， 

)的更新结果都是由当前迭代过程中的更新值和上一步迭代 

的结果加权得到的。假设当前迭代次数为￡，则： 

r(fj( ， )一(1-a)(s( ， --m
． ．

ax(a(／，是)+ ( ，志)))+ * 

r( 一 ( ) (3) 

0(r ( ， )一l 

I I 

— a)(min(o，r J， )+ 
j) 

max(0，r(k， ))))+ 

*口‘ ’( ， )， if iT／=j 

-- a)*(
． ．

~max(0，r(忌， )))+ 

*口‘ 一 ( ， )， ifi=j 

(4) 

2．2 AP算法性能分析 

AP算法所能处理的规模有限，主要体现在内存限制和 

时间消耗两个方面。 

2．2．1 处理规模受内存的 艮制 

AP算法在执行过程中主要的内存消耗是需要存储 3个 

矩阵：相似度矩阵S(s(i， ))、吸引度矩阵R(r(i， ))和归属度 

矩阵A(a(i， ))。若矩阵中的元素均为浮点型(4个字节)，当 
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前的数据处理规模为N，则存储这3个矩阵所需要的内存空 

间至少为 3× ×4字节。所以在不考虑其他任何内存开销 

的情况下，AP算法处理规模与计算机内存容量M之间的关 

系为：3× ×4<M。以 2G内存为例，最大处理规模约 1．3 

万个数据单位。 

2．2．2 时间消耗受数据规模的影响 

由式(1)、式(2)可以看出，每一次对R(r(i， ))和A(“(i， 

))进行更新的计算复杂度为 O(Tn。)，其中T为迭代次数， 

因此，随着所处理数据规模的增大，算法的时间消耗也将急剧 

增大。文献[11]指出，在一台16G内存、2．4GHz主频的计算 

机上，采用严格的AP算法在数小时内能处理 23000个数据 

的聚类问题，通过在每次迭代中随机选择节点进行信息交换， 

对AP算法进行改进，能够在一天内处理 120000个数据的聚 

类问题。本文在 2G内存、2．83G主频的计算机上，以不同规 

模数据间的相似度矩阵作为输入 ，采用 AP算法进行聚类，所 

需要的平均迭代次数及每次迭代的平均时间如表 1所列。可 

以看出，不仅每次迭代的时间消耗呈指数增长，算法收敛所需 

的迭代次数也呈增长趋势。 

表 1 AP算法对不同规模数据的平均聚类时间 

上述分析及实验表明，在面对一定规模内的聚类时，AP 

算法能够高效、准确地执行，但是当数据规模超出一定的范 

围，AP算法的效率将降低，甚至无法实现。 

3 HAP聚类算法 

本文提出的HAP聚类算法将数据集划分为若干个适合 

AP聚类高效执行的子集，通过分层推举和全局划分，实现了 

对大规模数据集的高效准确无参数聚类。 

3．1 相关概念 

为便于叙述，对涉及的概念做如下定义： 

定义 1(分区) 对待聚类数据集进行划分所形成的用于 

执行 AP算法的数据子集。 

定义 2(分区代表) 在分区上执行 AP算法所推举 出的 

该分区的各个聚类中心。 

定义3(底层推举) 在各个分区上执行 AP算法，获得各 

分区的分区代表的过程。 

定义4(上层推举) 对各分区代表组成的数据集执行 

AP算法，获得整个数据集的聚类中心的过程。 

3．2 算法中的关键问题 

在算法实现的过程中，存在以下两个需要解决的关键问 

题： 

3．2．1 分区大小的选择 

分区的大小必须在内存所支持的最大处理规模范围内。 

在考虑内存容量的前提下，分区大小的选择需综合考虑算法 



的执行效率和聚类的效果。为获得较好的聚类效果，分区应 

对数据集具有一定的代表性，其规模不宜过小，分区规模越大 

对数据集的代表性越好，所获得的聚类效果越好。 

在对数据集具有一定代表性的前提下，将总规模为M的 

数据集划分为大小均为N的K(K—M／N)个分区，则各个分 

区推举分区代表的时间开销也大致相等(至少在一个数量 

级)，记为 t(tocNe)。设各个分区的分区代表占分区大小的 

比率分别为 ( 一1，⋯，K)，则推举出的分区代表总数为∑ 

XN一7XM，记上层推举的时间开销为 T(Toc(7X )，则 

算法总的时间开销主要为：K×z+T。在分区对于数据集具 

有较强代表性的情况下，7与 N的取值无关，即 T与 N 的取 

值无关，而KosN 、tocN2，故降低了分区规模 N能有效提 

高算法的处理效率。 

因此，分区的选择不是越大越好 ，也不是越小越好，而是 

应根据实际应用对聚类效果和效率的需求，结合待聚类数据 

集的特点，选择既能使得分区对数据集具有相当代表性又能 

很好提高算法效率的分区划分策略。 

3．2．2 偏向参数的选取 

偏向参数s(k，忌)表示数据点 忌被选作聚类中心的偏向 

性，对哪些数据点会被选作聚类中心有重要影响。文献I-1]建 

议在没有先验知识的情况下，将所有节点的偏向参数设置为 

相同值P；而P的大小会对最终的聚类数目产生影响，增大或 

减小P会增加或减少最终的聚类数目。文献J-1]建议将 P设 

置为相似度矩阵中元素的中位值加 ；文献[12]在采用AP算 

法进行社团发现时，将各个数据点的偏向参数设置为该点与 

其他数据点的相似度均值，以对不同节点最终被推选为聚类 

中心的偏向性进行区分，这些偏向参数设置方法并不能保证 

获得最优的聚类结果。 

文献l-2，12]提出了自适应的AP聚类算法，通过分析 

的取值空间，在取值空间内动态调整 P值进行聚类，根据 I～ 

houette指标[13,14]对每次聚类结果进行评估，选取其中的最优 

聚类结果。所不同的是文献[2]根据经验将取值空间设为 

[一。。，pm／2]，而文献[12]根据聚类目标能量函数(net simi～ 

larity)[“]与偏向参数的关系，分别计算聚类个数为 N和2时 

的偏向参数 和 ，将 P的取值空间设置为[p ， 一]， 

从最大值到最小值动态调整偏向参数，每次调整的步进为： 

一  二 ， 
P N *0

．
1*J-K-+50 ⋯  

其中，户一一max s(i， )，户 —max(∑s(i， ))一max(∑max 

( ( ，忌)，s(j，矗)))，N为聚类数据集的规模，K为当前的聚类 

个数。 

Silhouette指标是对分类、聚类效果进行评估的常用经典 

指标，假设将有 个样本的数据集聚类划分为k个子集G( 

一 1～忌)，n(f)为 中的样本t与C 中其他样本的相异度均 

值，d(t，G)为t与其他任一子集c 中样本的相异度均值，若 

6(z)一
一

min
， ．
{d(t，G))，则 Silhouette指标评价样本 t在此次聚 

类中类归属的适合度的计算方法为： 

Sil( (6) 

整个数据集的聚类效果评价指标为： 

Sil= ∑ Sil(f) (7) 
咒 l≤f≤ 

对于每一次聚类结果 ，获得较大的评价指标则说明聚类 

效果较好。 

自适应的 AP聚类算法能够得到更好的聚类效果，但需 

要多次执行AP算法，时间消耗较大。正如文献1-12]中指出 

的，以相似度中位值为偏向参数的原始 AP算法的聚类效果 

具有较高的准确率，相比于聚类数据的真实情况，其聚类数目 

相对较多，即聚类的粒度更细。本文采用分层推举的方法，以 

各个分区推举出的分区代表为基础，通过上层推举对所有分 

区代表再次聚类，从而推举出整个数据集的聚类中心。因此， 

在底层推举过程中，不必寻求最优的聚类效果，而是采取粒度 

较细的聚类，推举出相对广泛的分区代表，这更有助于在上层 

推举过程中推举出整个数据集中具有更强代表性的聚类中 

心。因此，本文在底层推举过程中采用各分区样本间的相似 

度中位值作为偏向参数，而在上层推举过程中采用文献[12] 

的方法寻求最优聚类结果。 

3．3 算法描述 

综合以上分析，本文提出的HAP聚类算法的流程为： 

(1)将数据集划分为 N个子集D—D U⋯U U⋯U 

CN。 

(2)对每一个子集 ，以D 内样本问相似度中位值作为 

偏向参数执行 AP算法，推举出聚类代表集合E。 

(3)对所有聚类代表组成的集合E—E1 U⋯UE 执行自 

适应的AP聚类，推举出整个数据集的聚类中心{C ，c ，⋯， 

C }，k=l，将每一个聚类中心 (1≤ ≤忌)作为一个初始的类， 

即G一{Ci}。 

(4)对数据集 D中每一个样本 d ，比较其与各个聚类 中 

心 ci的相似度 sim(df，Ci)，设 m—argmaxsim(d ，ci)，则 = 

U{dl}。 

(5)输出聚类结果：D=C1 U C2 U⋯U 。算法结束。 

4 实验设计及结果分析 

本节在2G内存、2．83G主频的计算机上对提出的HAP、 

原始AP和自适应 AP这 3种聚类算法的性能进行实验对 

比，以说明HAP聚类算法在大规模数据聚类上具有更好的 

适用性。 

4．1 实验数据及生成方法 

实验采用的数据及其特征(见表 2)中前5组：鸢尾花(I— 

RIS)数据、酵母(Yeast)数据、葡萄酒(wine)数据、汽车估价 

(Car Evaluation)数据和鲍鱼(Abalone)数据，均为从 UCI机 

器学习知识库口5]下载的常用于对聚类算法进行验证的真实 

数据；后4组为计算机生成的模拟数据，因数据属性的维数仅 

对数据的相似度计算的性能有一定影响，而不会影响聚类算 

法的性能对比结果，故为简化数据的生成过程，不失一般性地 

以二维属性对模拟数据进行描述。一个由 个类组成的模拟 

数据集的生成方法是：在一个半径为R的圆上选择平均分布 

的S个点作为各类的虚拟中心，将各类的数据样本随机分布 
0 rr 

在虚拟中心附近半径为 r(O<r<R×sin(0．5× ))的圆形 
3 

区域内。各模拟数据集中样本的分布情况如图1所示。 
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图 1 模拟数据分布图 

对上述每组数据，均采用欧氏距离计算组内任意两样本 

Oi和0 的相似度，即： 

厂 ——————一  

sire(o／，oD一一√量( 一oj )。 (8) 
式中，m为样本的属性个数，％和。如分别为样本o 和第k个 

属性的值。 

3种聚类算法的阻尼系数统一设置为 0．9，HAP聚类的 

分区大小选择为数据集规模的0．2倍(若该策略的分区大小 

大于800，则将分区大小设为 800)。 

4．2 聚类效果评估 

实验采用常用于对聚类结果进行评估的规格化互信息 

(Normalized Mutual Information，NMI)指标[ 对各算法的聚 

类效果进行评估。NMI指标根据互信息评估聚类算法对数 

据集的划分结果与标准划分之间的相似性，从而对不同算法 

的聚类效果进行比较。NMI指标的计算过程如下。 

对数据集的一个划分P，其信息熵为： 
k 

H(P )一一 堕 1og(丝 ) (9) 
i= 1 

式中， 为数据集的样本规模，k。为划分的子集个数，稻为第 

i个子集的样本个数。 

数据集的两个划分P 和P 之间的互信息为： 

， 

， )一 ka垒鲁lOg( ) (10i 1 ) 一 1 一 

式中， 表示P。的第i个子集与P 的第 个子集之间相同 

样本的个数。 

以NMI度量数据集的两个划分Pd和P 的相似性： 

NMI(P~，P )一 (11) 

任意两个划分的NMI值的范围为[O，1]，NMI值越大说 

明两个划分越相似，NMI值等于1说明两个划分完全相同。 

4．3 实验结果分析 

对9组数据集分别执行 AP 聚类、自适应 AP 聚类和 

HAP 聚类，聚类结果及性能如表 2所列。 

由表 2中结果可以看出，AP 聚类算法对数据集的划分 

粒度较细，在小规模数据集上有最低的时间消耗，但聚类效果 

一 般。自适应AP聚类具有最好的聚类效果，但随着数据规 

模的增大，算法的时间消耗急剧增长，导致该算法不适用于稍 

大规模数据的聚类。除Yeast数据集外，在其他 8组数据集 

上，HAP 算法的聚类效果明显优于 AP 聚类，而接近自适应 

AP 聚类；但在时间消耗上，该算法不仅远低于自适应 AP聚 

类，且在较大规模的数据集上，也远低于 AP算法的时间消 

耗，随着数据规模的增大，HAP聚类在时间消耗上的优势愈 

发明显。 

表 2 不同算法的聚类结果及性能对比 

HAP 聚类在 Yeast数据集上效果较差的主要原因是 ：该 

数据集的样本分布极不均匀，4个大类和其余 6个小类之间 

的规模差距悬殊，这就导致在推举聚类中心的过程中(特别是 

在对数据集划分后的分层推举)，小类中样本很难收集到足够 

的证据以成为聚类中心，因此只能被划分到与其相似度规模 

较大的其他类中。但将微型类与其相似的大类进行合并，在 

大多数应用中是允许和可行的，对聚类的整体影响较小。 

另外，AP聚类和自适应 AP聚类必须以数据集中所有样 

本间的相似度矩阵为输人，而 HAP聚类在底层推举时只需 

要以分区内样本间的相似度矩阵为输入，在上层推举时也仅 

需要以各分区代表间的相似度矩阵为输入，因此，在存储资源 

消耗上，HAP 聚类也有明显优势。 

综上所述，综合聚类效果、时间和存储资源消耗等因素来 

看，HAP聚类算法具有较为明显的优势，更适合于大规模数 

据的高效准确无参数聚类。 

结束语 本文采用分层推举的策略，在大规模数据集上 
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结合分层推举和全局划分的方法，实现了对大规模数据集的 

高效准确无参数聚类。实验结果表明了该方法的有效性。本 

文仅对两层推举进行了实现和实验验证，当数据规模大到两 

层推举也无法高效处理时，可对上层推举过程进行再次分层 

推举，采用多层推举策略实现推举整个数据集聚类中心的过 

程。因此，在理论上本文方法不受处理数据的规模限制。 

同时，由于受分区划分策略和AP算法基于证据推举中 

心的影响，本文方法无法对大规模数据中的微型类进行有效 

聚类，寻求合理有效的解决方法将是下一步的工作重点。 
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理器S-ARM，M-AR M完成传统的自律循环过程，负责系统 

整体的状态收集、监控、策略选择和实施，并接受 S-ARM 的 

请求，分析故障并将解决方案传递给 S-AR M，S-AR M将方案 

进一步分配给出现故障的虚拟资源，通过虚拟资源上的 A— 

gent来实施策略，修复故障。此外，CA过程主要由S-AR M 

来完成，根据知识库的模板来完成 SLA的匹配。对于 SLA 

的违例则由 VM上的 Agent来监控 ，并定期地向 S~AR M 汇 

报，S-AR M 与 M-ARM 协商后对违例进行记录与处理。协作 

过程如图 3所示。 

图 3 S-ARM 和 M-ARM 的协作过程 

结束语 为了提高云环境下的资源管理效率 ，解决传统 

的自律计算模型不能直接应用云环境的问题，本文提出了一 

个基于分级管理的自律计算模型。针对云环境下的资源虚拟 

化特征以及需要保证服务的SLA等特点，在传统的自律模型 

中设计了sLA匹配的CA过程，建立了分级管理的多 Agent 

协作体系，使得云环境下的资源管理可以纳入自律循环体系 

中，从而实现资源管理的高效率。该模型已经应用于某国际 

合作项目的云系统设计中，实践表明该模型能有效改善云系 

统的资源管理能力，提高故障修复率并保证云服务的SLA。 
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