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摘　要　聚类分析针对不同的数据特点采用不同的相似性度量,现实世界中数据分布复杂,存在分布无规律、密度不均匀等现

象,单独考虑实例属性相似性或分布结构连通性会影响聚类效果.为此,提出了一种基于属性相似性和分布结构连通性的聚类

算法(AClusteringAlgorithmBasedonAttributeSimilarityandDistributedStructureConnectivity,ASDSC).首先,利用待聚类

数据集中的所有数据实例构建完全无向图,定义了一种兼顾属性相似和分布结构连通的新颖相似性度量方式,用于计算节点相

似性,并构造邻接矩阵更新边的权重;其次,借助邻接矩阵执行递增步长的随机游走,依据顶点的连通中心性来识别簇中心并给

定簇编号,同时获取其他顶点的连通性;然后,利用连通性计算顶点间的依赖关系,并据此进行簇编号的传播,直至完成聚类.

最后,为了验证该方法的聚类性能,在１６个合成数据集和１０个真实数据集上与５种先进聚类算法进行了对比实验,ASDSC算

法取得了优异性能.
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中图分类号　TP３９１

　

ClusteringAlgorithmBasedonAttributeSimilarityandDistributedStructureConnectivity
SUN Haowen,DINGJiaman,LIBowenandJIALianyin
FacultyofInformationEngineeringandAutomation,KunmingUniversityofScienceandTechnology,Kunming６５０５００,China

ArtificialIntelligenceKeyLaboratoryofYunnanProvince,KunmingUniversityofScienceandTechnology,Kunming６５０５００,China

　

Abstract　Accordingtodifferentdatacharacteristics,clusteringanalysisadoptsdifferentsimilaritymeasures．However,thedata

distributioniscomplexintherealworld,andtherearevariousphenomenasuchasirregulardistributionandunevendensity．ConＧ

sideringattributesimilarityordistributionstructureconnectivityalonewillreduceclusteringperformance．Therefore,thispaper

proposesaclusteringalgorithmbasedonattributesimilarityanddistributedstructureconnectivity(ASDSC)．Firstly,acompletely
undirectedgraphisconstructedusingalldatainstances,andanovelsimilaritymeasurementmethodisdefinedtocalculatethe

nodesimilaritybythetopologystructureandtheattributessimilarity,andtheadjacencymatrixareconstructedtoupdatethe

weightsofedges．Secondly,basedontheadjacencymatrix,randomwalkwithincreasingstepisperformed．Subsequently,theclusＧ

tercentersandtheirnumbersareobtainedaccordingtotheconnectedcentralityofnodes,andtheconnectivityofothernodesisalＧ

soacquired．Then,theconnectivityisusedtocalculatethedependenciesamongnodes,andthepropagationprocessofclusternumＧ

beriscarriedoutaccordinglyuntiltheclusteringprocessiscompleted．Finally,comparativeexperimentswith５advancedclusteＧ

ringalgorithmsareconductedon１６syntheticdatasetsand１０realdatasets,andtheresultshowthattheASDSCalgorithmhas

achievedexcellentperformance．

Keywords　Clustering,Similaritymeasure,Attributesimilarity,Distributedstructureconnectivity,Clusternumberpropagation

　

　　聚类分析是数据挖掘和知识发现中一种重要且有效的方

法,旨在挖掘数据潜在的信息,已经被广泛应用于文本挖

掘[１]、欺诈检测[２]、社交网络分析[３Ｇ４]、基因检测[５]、数据压

缩[６]等领域.作为一种重要的无监督学习技术,聚类分析试

图根据某种相似性度量方式,将一组待聚类的实例划分为

多个非重叠的簇,使得同一簇中的实例彼此之间高度相似,且
不同簇中的实例相似性尽可能地小.相似性度量方式在聚类

方法的设计中起着至关重要的作用,在相同的数据集上,不同

的相似性度量方式可能会产生不同的聚类结果[７].

在聚类分析过程中,常见的度量策略是利用实例之间的



空间距离来确定两个实例之间的属性相似性,该类距离通常

使用欧氏距离或余弦相似度来表示.比如,经典的基于划分

的聚类算法 KＧMeans及其衍生算法[８]将所有实例看作空间

中的点,将属性值看作坐标值,通过计算欧氏距离来衡量相似

性,这类算法特别适合发现球状互斥的簇,但处理非球状数据

效果不佳.而著名的密度聚类算法 DBSCAN 及其改进算

法[９]使用一组关于邻域的参数来描述样本分布结构的连通

性,并依据紧密程度来衡量相似性,它能识别任意形状的簇.

但单一邻域半径不适合处理密度差异明显的数据,且不同的

数据集也需要不同的邻域半径,这使得聚类效果受限.层次

聚类算法[１０]也是考虑实例属性相似性,但不同于基于划分的

聚类算法,通过计算实例与簇中心距离进行聚类,层次聚类采

用分步计算两两之间距离的方式进行聚类形成层次,但并未

考虑结构连通性.同样地,基于图结构的谱聚类算法[１１]通过

计算实例之间属性相似性来更新边的权重,认为距离较远的

两点之间边的权重较低,距离较近的两点间边的权重较高,然

后对所有数据点组成的图进行切图以达到聚类的目的,该算

法也仅仅考虑了实例之间的属性相似性,忽略了分布结构的

连通性.随着大数据时代的到来,数据不仅属性特征不断丰

富,诸如社区结构、蛋白质互作用等复杂网络数据也不断涌

现.在进行聚类分析时,只考虑实例属性相似性或分布结构

连通性将导致数据对象之间相关关系的丢失,影响聚类效果.

针对上述问题,本文定义了一种兼顾属性和分布结构的

相似性度量方式,并据此提出了一种基于属性相似性和分布

结构连通性的聚类算法 ASDSC.ASDSC算法不仅可以有效

地提高稀疏簇中遥远对象之间的相关性,也可以降低相邻但

来自不同簇对象之间的相关性,进而捕获具有同质属性且结

构高度凝聚的簇.该方法首先利用所有数据实例构建完全无

向图,定义一种兼顾属性相似和分布结构连通的新颖相似性

度量方式,用于计算节点相似性,并构造邻接矩阵更新边的权

重;其次,借助邻接矩阵执行递增步长的随机游走,依据顶点

的连通中心性来识别簇中心并给定簇编号,同时获取其他顶

点的连通性;然后,利用连通性计算顶点间的依赖关系,并据

此进行簇编号传播,直至完成聚类.综上所述,本文的主要贡

献包括４个方面:

１)定义了一种新颖的相似性度量方法,通过分析数据的

属性相似性和分布结构连通性来评估实例之间的相似性.

２)相似性度量方法被用于构造完全无向图的邻接矩阵,

利用该邻接矩阵执行随机游走,可以识别具有强连通性的簇

中心.

３)根据顶点连通性获取非中心顶点的高连通近邻,并计

算顶点倾向性,以此获得顶点间的依赖关系,从而进行簇中心

编号的传播,达到完成聚类的目的.

４)应用不同规模和不同维度的数据集进行实验,结果表

明 ASDSC在标准互信息和准确率方面性能良好.

１　相关工作

相似性度量在聚类算法中起着重要作用,直接影响聚类

的质量.在传统聚类方法中,处理属性相似性的常见策略是

利用各种空间距离度量方法.由于待聚类数据集中的数据

对象通常是由数值属性来描述的,因此距离度量可以衡量数

据对象之间的属性相似性.一般来说,具有相似属性的对象

往往会被划分到同一个簇中,因此基于属性相似性的聚类可

以检测到具有同质属性的簇.例如,CBKM[１２]和 LLKM 算

法[１３]采用欧几里得距离衡量数据对象之间的属性相似性,通

过迭代地计算簇内距离的误差平方和,使得在同一个簇中对

象的属性是相似的,而不同簇中的对象是相异的.虽然此类

方法在发现球状簇方面表现良好,但其忽略了并非所有属性

都是同等重要的事实.因此,FKMAWCW[１４]定义了一种新

的距离度量方式,用于表示数据对象之间的属性相似性,它通

过组合概率距离和非欧几里得距离,在聚类过程中可以降低

噪声属性对聚类结果的影响.除此之外,新兴的图聚类方法

也为属性相似性的衡量提供了一定的借鉴意义,其中 CoＧ
Homo[１５]定义了一种属性图框架,为每个簇定义并优化相关

权重向量,以捕获数据对象之间的属性相似性,并通过同步或

异步更新簇的相关权重,进而检测具有不同属性相关模式的

簇.这类方法实现了簇内对象的属性同质化,但忽略了簇的

分布结构连通性,这会导致数据对象之间相关关系的丢失.

另一方面,根据数据的分布结构连通性去衡量数据对象

之间的相似性也是常见策略之一.Erich等[１６]利用簇的高密

度连通性挖掘数据对象在结构上的相似性,将紧密相连的对

象划分到一个类别,进而探索和发现不同形状的簇.DenＧ

Mune[１７]在数据分布上的相互最近邻一致性原则的指导下计

算每个对象的密度,并选择高密度点作为种子,进一步决定簇

的结构框架,并在不同形状的数据集上表现出鲁棒性,但单一

参数不能很好地反映数据集密度的变化.考虑到复杂数据通

常是高维的、异构的,图聚类算法SPRG[１８]随机森林构造鲁棒

的数据亲和图,并根据它的特征结构,即特征值和特征向量,

将数据样本划分为不相交子集,从而达到聚类的目的,但只考

虑了实例之间的属性相似性,忽略了分布结构的连通性.为

了获得更好的图切割,有学者使用近邻策略的 SMKNN 算

法[１９],通过从K 近邻图中移除枢纽顶点来获得子图,最后合

并满足最大相似性的相邻簇,以达到聚类的目的.然而当前

许多方法在使用 K 近邻图时要求用户指定参数 K,因此

AKNNG算法[２０]基于具有稀疏结构的自适应 K 近邻相似图

来捕获更好的图形结构,并构建拉普拉斯矩阵和特征向量,进

一步提升聚类精度,并降低最近邻数量的敏感性.上述基于

近邻策略的聚类算法主要关注数据的分布结构连通性,聚类

结果通常包括多个具有高度凝聚结构的簇,然而这种方法在

很大程度上忽略了数据对象之间的属性相似性,这会使得属

于同一个簇的对象的属性具有较大的随机性.

因此,在衡量数据对象之间的相似性时,同时考虑数据的

分布结构连通性和属性相似性是聚类分析中的一个关键问

题,也是捕获具有同质属性且结构高度凝聚的簇的目的.为

此,本文提出了一种基于属性相似性和分布结构连通性的聚

类算法 ASDSC.

２　问题描述

假设X＝{x１,x２,x３,􀆺,xi,􀆺,xN }∈Rd×N 是一组包含

N 个无标记对象的待聚类数据集,其中每个实例xi＝(xi１,

５２１孙浩文,等:一种基于属性相似性和分布结构连通性的聚类算法



xi２,􀆺,xid)T∈Rd 都具有一组d 维属性.为了便于对数据实

例之间的关系进行建模,本文借助图结构来表示聚类问题,利

用X 中的所有数据对象构建完全无向图G＝(V,E,A).其

中,V 代表顶点的集合,vi∈V 与对象xi∈X 一一对应,顶点

集合的大小为|V|＝N,E代表边的集合.A代表图G 的邻接

矩阵,用于表示图G 中的顶点之间的相似性,该矩阵具有对

称性.

在聚类过程中,同一数据集根据不同的相似性度量方式

会产生不同的聚类结果.通过空间距离度量属性相似性在识

别具有同质属性的簇方面具有优势,但不能发现任意形状的

簇.基于分布结构连通性可以利用簇的拓扑结构,从而挖掘

任意形状的簇.但随着数据在属性特征剧增以及分布趋于复

杂的背景下,只考虑实例属性相似性或分布结构连通性将导

致数据对象之间相关关系的丢失,影响聚类效果.本文以一

个简单的实例来说明同时考虑两者的重要性,如图１(a)所

示,其中文献关系图中的顶点表示文献,边表示两篇文献之间

的相关性.此外,还包括每篇文献的ID与其所属的主要研究

领域,其中主要研究领域用于描述顶点的属性,图中的属性值

‘c’表示计算机,而属性值‘m’表示医学.

(a)初始实例 (b)考虑属性相似性的方法

(c)考虑分布结构连通性的方法 (d)同时考虑属性相似性和分布结构连

通性的方法

图１　一个简单的实例根据不同方法得到的聚类结果

Fig．１　Asimpleexampleofclusteringresultsaccordingtodifferent

methods

１)考虑属性相似性的方法

若单独考虑属性的相似性,属于同一研究领域中的文献

将被划分在一个簇中.图１(b)中,文献P１~P３ 同属于计算

机领域的研究文献,医学领域的研究文献P４~P９ 则属于另

一个簇.但这样会忽略文献之间的结构,导致跨领域研究文

献之间的相关性丢失.

２)考虑分布结构连通性的方法

在不考虑属性相似性时,根据文献之间的相关性,在分布

结构上连通的文献会被划分到一个簇.因此,文献 P１~P６

被划分到一个簇,如图１(c)所示,但实际上它们具有不同的

属性,一半属于计算机领域,一半属于医学领域.

３)考虑属性相似性和分布结构连通性的方法

图１(d)给出了同时考虑顶点的属性相似性和分布结构

连通性的聚类结果.文献被划分为３个簇,其中每个簇内的

文献高度相关,且保证了它们在研究领域上的同质性.这在

一定程度上表现了结合结构和属性相似性的方法的优势,也
启发了本文算法的设计与实现.

３　ASDSC聚类算法

３．１　算法思想

本文提出的 ASDSC算法首先构建了完全无向图,确定

实例之间的相似性并以此构造邻接矩阵;然后基于邻接矩阵

执行随机游走,获得簇中心和顶点连通性,最后依据顶点连通

性获取依赖关系来完成最终聚类.该算法的相关模型的框架

如图２所示.

图２　ASDSC算法的模型图

Fig．２　DiagramofASDSCalgorithm

整个算法主要包括３个阶段,首先是基于属性相似性和

分布结构连通性构建邻接矩阵.具体来说,本文利用待聚类

数据集中的所有实例构建完全无向图,用欧几里得距离衡量

顶点之间的属性相似性,利用K 距离密度表示顶点的分布结

构连通性.结合两者定义了一种相似性度量方式来确定顶点

之间的相似性,据此对完全无向图的边加权,同时构造邻接矩

阵.其次是簇中心的识别和顶点连通性的获取.将上述邻接

矩阵作为步长为１的随机游走,通过邻接矩阵的累乘来描述

递增步长的随机游走的过程,当达到收敛条件时,停止随机游

走,在截止邻接矩阵中获得收敛条件下顶点的连通性,并识别

连通中心,即簇中心.最后挖掘顶点间的依赖关系并完成聚

类.根据顶点连通性获取非中心顶点的高连通近邻,并计算

顶点倾向性,以此来获得顶点间的依赖关系,从而进行簇中心

编号的传播,达到完成聚类的目的.

３．２　构造邻接矩阵

通常,两个实例之间的距离越大,两者属性之间的相似性

越低.同样地,密度在一定程度上反映了实例的紧密程度,表
示实例的分布结构连通性.对于同一类别的实例而言,它们

之间往往是紧密相连的.基于上述启发,本文定义了一种 K
距离密度来度量分布结构连通性,以实例之间的欧几里得距

离作为属性相似性,并结合两者定义了一种相似性度量方式

计算顶点之间的相似性.

假设D(vi,vj)度量的是顶点vi 和vj 之间的欧几里得
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距离,顶点vi 离 其 第 K 个 最 近 的 邻 居 的 距 离 表 示 为 KＧ

D(vi).在顶点集合V 中找出与vi 最邻近的K 个顶点,则涵

盖这K 个顶点的集合为:

TK(vi)＝{vj|vj∈Vandi≠jD(vi,vj)≤KＧD(vi)} (１)

通常,在给出固定区域面积的情况下,密度是由给定区域

面积内实例的数量衡量的,实例数量越多,密度越大.但本文

对传统衡量密度的方法进行变形,在给出固定邻居数量的实

例的情况下,某实例的密度是由邻居数量与每个离它最邻近

点的距离总和的比值决定的.

定义１(K 距离密度)　给定顶点vi 的K 近邻集合为

TK(vi),则顶点vi 的K 距离密度为:

ρ(vi)＝ K

∑
K

j＝１
vj∈TK(vi

)D(vi,vj)
(２)

当顶点vi 与其K 近邻的距离之和越小,其密度越大,反之

密度越小.这种方式能够有效地反映顶点之间的紧密程度.

结构连通性和属性相似性分别从不同角度描述顶点的特

性,那么如何结合两者来衡量顶点相似性成为一个难题.为

了同时考虑顶点属性的同质化和顶点结构的连通性,本文提

出了一种新颖的相似性度量方式.

定义２(结构和属性相似性)　本文采用欧几里得距离D
(vi,vj)描述顶点vi 和vj 之间的属性相似性,用ρ(vi)和ρ
(vj)分别描述顶点vi 和vj 在分布结构上的连通性,则顶点vi

和vj 之间的结构和属性相似性为:

A(vi,vj)＝exp(－ρiD２(vi,vj)ρj) (３)

上述相似性度量方式将定量衡量顶点vi 和vj 之间的近

似性.若顶点vi 和vj 是较为稀疏的簇中的两个顶点,则顶

点vi 和vj 较远,即D(vi,vj)较大;相应地,ρ(vi)和ρ(vj)较

小.在这种情况下,A(vi,vj)很好地结合了顶点vi 和vj 的结

构和属性相似性,提升了顶点vi 和vj 之间的相似性.若顶

点vi 和vj 分别属于稀疏簇CSparse和稠密簇CDense,且vi 和vj

距离较近,则ρ(vi)较小,ρ(vj)较大.此时A(vi,vj)可以在一定

程度上降低D(vi,vj)的影响,从而降低了vi 和vj 的相似性.

因此,这种方式可以很好地处理具有不同结构和属性的簇.

基于上述结构和属性相似性,我们为完全无向图G 构造

邻接矩阵A.作为完全无向图,A 是对称的,即A(vi,vj)＝

A(vj,vi).此外,对于任意的vi 和vj,总满足０≤A(vi,vj)≤１.

３．３　基于随机游走识别簇中心

在图G中,不仅存在彼此接近且连通的顶点,也存在彼

此接近但不连通的顶点,甚至相距很远却连通的顶点.如果

图G中的顶点vi 和vj 之间存在连接两者的多条路径,则认

为它们是连通的.相反地,若很少甚至没有路径连接顶点vi

和vj,则它们是不连通的.一方面,在不同的随机游走路径

下,图G中的顶点在不同的连通图中表现出不同的重要性.

另一方面,不同步长的随机游走,也会导致顶点之间的连通性

发生改变.因此,本文基于一种递增步长的随机游走方法,去

差异化不同步长和不同随机游走路径下的顶点的连通性,以

捕获图G的连通中心,即簇中心.

定义３(连通性)　给定邻接矩阵A,对于任意的顶点vi

和vj,当随机游走的步长为l时,两者之间的连通性为:

Al(vi,vj)＝ ∑
N

m＝１
Al－１(vi,vm)A(vm,vj) (４)

上述过程是随着随机游走步长l的递增,通过矩阵A 不

断累乘实现的.其中,A(vi,vj)表示随机游走的步长为１时

顶点vi 和vj 之间的连通性,则A 是随机游走步长为１时的

邻接矩阵.相应地,当随机游走的起始顶点为vi,终止顶点为

vj,执行步长为l的随机游走时,顶点vi 和vj 之间的连通性

为Al(vi,vj),那么Al 表示执行步长为l的随机游走得到的邻

接矩阵.

从另一个角度讲,Al(vi,vj)表示相距l个步长时,顶点vi

和vj 之间的可达性.若Al(vi,vj)＞０,则说明vi 和vj 是可

达的,若Al(vi,vj)＝０,则说明vi 和vj 是不可达的,即vi 和

vj 是不连通的.对于无向图G 中的任意顶点vi∈V,vi 到其

自身总是可达的.那么可以推理出,当随机游走步长大于１
时,任意vi∈V 到自身的可达性总是不小于vi 到其他的顶点

的可达性,即总满足条件Al(vi,vi)≥Al(vi,vj).若Vi 向自

身随机游走的过程中存在断路,则顶点Vi 的连通中心性

Al(vi,vj)就会减弱,进而出现Al(vi,vi)＜Al(vi,vj)的情况.

类比于运输网络,将图中每个顶点视为运输网络中的一个站

点,使用顶点的连通性来表示站点的繁忙程度.显然,连通性

越强,站点越有可能成为交通枢纽.基于上述理论支持,我们

定义了连通中心的识别方法.

定义４(连通中心)　当随机游走步长为l时,顶点vi∈V
的可达性为Al(vi,vi).在矩阵Al 中,若对角元素Al(vi,vi)

为当前行或当前列的最大值,则Al(vi,vi)矩阵为Al 的对角

极大元.本文中称Vi 为连通中心,并将其作为簇中心.即当

随机游走步长为l时,顶点vi∈V 若要成为连通中心,则需要

满足以下条件:

∀i≠j,Al(vi,vj)≤Al(vi,vi)或Al(vj,vi)≤Al(vi,vi)

(５)

当随机游走步长为１时,若i＝j,则D(vi,vj)＝０,根据

式(４)可得邻接矩阵A的对角线均为１.此时,邻接矩阵A中

的所有对角元素Al(vi,vi)均为极大对角元,即图 G中的所有

顶点vi∈V 均为连通中心,即每个点都为簇中心.随着随机

游走步长l的递增,簇的数量逐渐收敛,直至达到收敛条件k
停止该过程,识别出对应数量的簇中心.在本文提出的算法

中,将簇中心的数量k作为该过程的收敛参数,由用户输入.

算法１总结了基于随机游走识别簇中心的过程.

算法１　簇中心识别算法

输入:邻接矩阵A,簇数 K
输出:簇中心集合C,截止邻接矩阵Al

１．初始化随机游走步长为l＝１;

２．初始化簇中心集合 Cl
k＝Ø

３．whiletrue

４．　 A←A×A;/∗步长为２的随机游走∗/

５．　ifAl(vi,vj)≤Al(vi,vi)

６．　　 C←vi;/∗识别簇中心 ∗/

７．　endif

８．　 l＝l＋１;/∗ 递增随机游走步长∗/

９．　iflen(C)＝k

１０．　　 break;/∗达到收敛条件∗/
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１１．　endif

１２．endwhile

３．４　基于顶点倾向性的簇编号传播

初始状态下,图G 中所有的顶点vi∈V 都是未标记的.

假设簇的数量收敛到k时,随机游走步长递增至l停止,邻接

矩阵A的收敛状态是Al,簇中心集合为C＝{c１,c２,􀆺,ck},

且C⊆V.经过该过程,簇中心被标记.聚类结果的质量不仅

取决于簇中心的选择,非簇中心的分配过程也会影响聚类效

果.在无向图G中,通常利用顶点度去衡量顶点的重要性,

且认为度越大的顶点,其传播能力越强.换句话说,一个顶点

会倾向于接受顶点度较高的邻居的编号.但本文提出的算法

没有用顶点度去衡量顶点的重要性,而是用顶点自身的连通

中心性去度量顶点重要性.类似地,一个顶点也会倾向于接

受连通中心性较高的邻居顶点的编号.因此,本文基于顶点

的连通中心性计算顶点的倾向性,从而获得顶点间的依赖关

系,并执行簇编号的传播过程,直至完成聚类.

在截止矩阵Al 中,Diag(Al)＝{Al(vi,vi)|N
i＝１}包含每个

顶点的连通中心性.根据连通中心性Al(vi,vi)的大小,对所

有 顶 点 vi ∈V 进 行 降 序 排 列,得 到 集 合 DCCl ＝
{ranking,i,Al(vi,vi)}N

ranking＝１.

该集合包含的信息有顶点的连通中心性排名ranking、顶

点在原始数据中的索引i,以及排名为rankin的顶点vi 的连

通中心性Al(vi,vi).

定义５(高连通近邻)　 按 照 顶 点 的 连 通 中 心 性 排 名

ranking,遍历所有图G中的所有顶点vi∈V,可以找到比当前

顶点vi 的连通中心性高的所有顶点集合Higher_Al(vi)⊆V,

称Higher_Al(vi)集合中的所有顶点均为顶点Vi 的高连通邻

居.当顶点vi∈C 时,其高连通近邻集合为空,即当顶点Vi

为簇中心时,Higher_Al(vi)＝ϕ.另一方面,对于非簇中心

vi∈V\C,其高连通近邻为:

Higher_Al(vi)＝{vj|vj∈Vandi≠jAl(vj,vj)＞

Al(vi,vi)} (６)

本文规定顶点执行单一簇编号的传播,即顶点只能选择

其高连通近邻顶点的一个编号.因此,在已知簇中心、各顶点

的连通中心性及各顶点高连通近邻的情况下,对于每一个非

中心点vi∈V\C,需要计算它与所有的高连通邻居的相对倾

向性.

定义６(顶点倾向性)　非中心点vi∈V\C接受其高连通

近邻vj∈Higher_Al(vi)编号的倾向性为:

RTl(vi,vj)＝
Al(vi,vi)
Al(vj,vj)

(７)

通过比较非中心点vi∈V\C 与其所有高连通近邻的倾

向性,可以获得其最依赖的邻居顶点vnearest,具体定义为:

vnearest＝{vj|vj∈Higher_Al(vi,vi),RTl(vi,vj)＝

max‖RTl(vi,vj)‖} (８)

则vi∈V\C最倾向于接受其邻居顶点vnearest的编号,顶点的依

赖关系为Label(vi)＝Label(vnearest).

按照DCCl中的顶点顺序,可以获得所有非中心点之间

的依赖关系.最后,根据顶点间的依赖关系,通过簇中心编号

更新所有非中心顶点的编号,以达到聚类的目的.执行簇

编号传播阶段的相关算法的流程如算法２所示.

算法２　基于顶点倾向性的簇传播算法

输入:簇中心集合C,截止邻接矩阵Al

输出:预测标签Label

１．DCCl←sort(Diag(Al));/∗按降序排列顶点的连通中心性;

２．forranking,iinDCCl

３．　 ifiinC

４．　　 Higher_Al(vi)＝ϕ;

５．　　continue

６．　endif

７．　 Higher_Al(vi)←DCCl[:ranking];

/∗非中心顶点的高连通近邻∗/

８．　vnearest←vj|max(sort(RTl(vi,vj)));

/∗寻找依赖顶点 ∗/

９．　 Label(vi)＝Label(vnearest);

１０．　LD←[Label(vnearest)];/∗获得顶点依赖集合∗/

１１．　endfor

３．５　时间复杂度分析

对于数据集X∈Rd×N ,假设簇中心数为k,随机游走的步

长为l时停止递增.本文提出的算法的时间复杂度主要包括

以下部分:１)计算所有数据对象之间的距离,构造距离矩阵

D,时间复杂度为 Ο(N２);２)计算所有顶点的 K 距离密度

ρ(vi),并构造邻接矩阵A耗时 Ο(K􀅰N２),其中 K 为最近邻

居数;３)基于递增步长的随机游走过程是通过邻接矩阵A 累

乘l次获取截止矩阵Al 实现的,因此通过矩阵的快速幂运算

需要 Ο(logN)来计算所有顶点的连通中心性并识别簇中心;

４)根据簇中心的连通中心性,计算顶点间的依赖关系的复杂

度为 Ο N(N－１)
２( ) ;５)按照顶点间的依赖关系,基于簇中心

编号更新非簇中心编号,此过程的时间复杂度为 Ο(N２).

４　实验分析

本章进行了大量的实验以测试本文提出算法的性能.首

先,详细介绍了本文实验的实验设置,包括实验数据集、对比

模型和用于评估聚类结果的指标.其次,给出了各对比算法

在各数据集上的聚类结果并进行了讨论.然后,分析模型中

的参数最近邻数量 K 对聚类结果质量的影响.最后分析了

该算法的复杂度.本文中所有的实验都是采用 Python３．８
实现的,运行在一台装有８ 核英特尔i７ 处理器１６GBRAM
的电脑上,操作系统为 Windows１０.

４．１　实验设置

在进行实验之前,本文首先确定了相关实验设置,包括实

验所涉及的数据集和用于评价聚类结果质量的指标.同时,

为了测试本文提出算法的有效性,本文将所提方法与其他聚

类方法加以对比.

４．１．１　实验数据

为了评估所提算法的聚类性能,我们使用两种不同类型

的数据集进行实验,即真实数据集和合成数据集.本文实验

共涉及２６个不同规模和不同维度的数据集,包含１６个合成

数据集和１０个真实世界的数据集.表１和表２分别列出了

合成数据集和真实数据集的详细统计信息,包含数据类型、
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数据规模、特征维度以及真实类别数量.

１)http://cs．uef．fi/sipu/datasets/
２)https://www．stat．cmu．edu/~jiashun/ResearＧch/software/GenomicsData/

表１中的１－１２号数据集为公开聚类数据集１).其中,

Jain数据集包括两个非高斯分布的簇,Aggregation数据集是

由７类不同的簇组成,包含高斯簇和非高斯簇,R１５具有１５
个类似的２维高斯分布的簇.４－７号数据集是具有相同规

模和类别但不同维度的一系列数据集.相反地,A１,A２和

A３是具有相同维度但规模和类别不同的一系列数据集.S１
和S２在空间数据方面具有不同的复杂性,存在不同程度的重

叠性.除此之外的１３－１６号是FCPS数据集[２１],Hepta包含

了７个 独 立 的 簇 且 其 中 一 个 簇 的 密 度 比 其 他 簇 大 得 多,

Chainlink是不可分超平面的规范数据集,TwoDiamonds内的

两个菱形簇是紧密接触的,Atom 是包含类似于原子内核和

外壳的３维数据集.

表１　合成数据集

Table１　Syntheticdatasets

序号 数据集 规模 维度 类别

１ Jain ３７３ ２ ２

２ Aggregation ７８８ ２ ７

３ R１５ ６００ ２ １５

４ Dim０３２ １０２４ ３２ １６

５ Dim０６４ １０２４ ６４ １６

６ Dim１２８ １０２４ １２８ １６

７ Dim２５６ １０２４ ２５６ １６

８ A１ ３０００ ２ ２０

９ A２ ５２５０ ２ ３５

１０ A３ ７５００ ２ ５０

１１ S１ ５０００ ２ １５
１２ S２ ５０００ ２ １５
１３ Hepta ２１２ ３ ７
１４ Chainlink １０００ ３ ２
１５ TwoDiamonds ８００ ２ ２
１６ Atom ８００ ３ ２

表２中,Colon_Cance和 Prostate_Cancer数据集是基因

学领域的两个高维数据集合２),分别表示直肠癌和前列腺癌

的基因组数据.除了上述两个数据集,其余１０个实验数据集

来源于 UCI机器学习数据库.这些数据集具有不同的作用,

其中包含３个类别的数据集Seeds,Iris,Wine分别用来判别

小麦、葡萄酒和虹膜植物,Thyroid是由７个类构成的甲状腺

数据集合,Penbased是一个数字数据集.

表２　真实数据集

Table２　RealＧworlddatasets

序号 数据集 规模 维度 类别

１ Colon_Cancer ６２ ２０００ ２
２ Prostate_Cancer １０２ ６０３３ ２
３ Seeds ２１０ ７ ３
４ Thyroid ２１５ ５ ３
５ Wine １７８ １３ ３
６ Iris １５０ ４ ３
７ Dermatology ３６６ ３３ ６
８ Libras ３６０ ９０ １５
９ Ionosphere ３５１ ３４ ２
１０ Penbased １０９９２ １６ １０

４．１．２　评价指标和对比算法

评价指标用于评估聚类结果的优劣.根据是否需要借助

外部信息来评估聚类结果,评价指标可以被分为两类:外部评

价指标和内部评价指标.外部评估标准要求了解数据集的相

关知识,特别是数据集中簇的基本结构和数量,被称为测试方

法的黄金标准.外部评价的基本思想是将聚类的结果与数据

集的预定义结果相匹配,利用外部数据来测试算法的有效性.

常用的外部评价指标包含准确率(Accuracy,ACC)、标准互信

息(NormalizedMutualInformation,NMI)等.其中,ACC用

于比较聚类的预测标签与数据提供的真实标签,其取值范围

为[０,１],值越接近１,表明聚类结果的质量越高.而 NMI则

是用于衡量聚类结果与真实标签分布的一致性.与 ACC不

同的是,NMI的值不会受到类别标签排列的影响.内部评估

标准则是通过聚类算法划分数据集后的簇内紧凑性和簇间分

离性,来测试算法的有效性.然而,基于内部评估指标,两种

算法的评价指标对应的值不相等,不能绝对判断哪种算法更

好.因此,本文选择外部评价指标中的两个常用指标 ACC和

NMI来评估聚类结果的质量.

另一方面,为了体现本文算法的性能,我们将本文算法分

别与几种 现 有 算 法 进 行 了 比 较,包 括 LLKM,CBKM,DBＧ

SCAN,SPRG,DenMune.其中,CBKM 和SPRG算法需要输

入簇的数量作为参数完成聚类,本文向它们提供簇数目的真

实值.LLKM 不需要事先给定簇的数量,而是通过 LastLeap
方法估计簇数目的改进 KＧMeans方法.DBSCAN 算法通过

启发式的方法确定原始算法所涉及的两个参数 MinPts和

Eps.DenMune虽然不需要给定簇的数量,但仍需给定相互

最近邻的数量K 作为参数完成聚类,我们为所有数据集选择

了一个固定的K 值,即K＝３７.

４．２　实验结果及评价指标

为了验证 ASDSC算法的性能,本文首先对比了 ASDSC
算法与LLKM、CNKM 等５种对比算法在１６个合成数据集

上关于 ACC和 NMI的评价结果,并对本文算法在具有最佳

聚类结果时的最近邻居数量 K 给出具体建议,如表３所列.

其中,加粗字体表示各算法在对应评价指标下的最优结果,并

通过图３展示了本文提出的 ASDSC算法在Jain等数据集上

最佳聚类结果的可视化.

上述实验验证了 ASDSC 算法在合成数据集上的适用

性.为了进一步分析在真实世界中的聚类表现,我们在１０个

真实数据集上进行了测试,通过比较在 ACC和 NMI方面的

聚类质量,分析各算法的聚类性能表现.其中,ASDSC算法

在各数据集上 ACC和 NMI方面的平均聚类质量分别达到

０．８２和０．６０,总体优于其他算法的平均性能.从表４可以观

察到,相比其他算法,本文算法在 Colon_Cancer和 Prostate_

Cancer这类超高维数据集上表现突出,原因是它不仅考虑了

丰富的数据特征,还考虑了结构连 通 性.对 于 存 在 两 个 线

性不可分簇的Iris数据集,本文算法结合其结构特征,可

以识别紧密 接 触 但 来 自 不 同 簇 的 样 本,因 此 本 文 方 法 在

９２１孙浩文,等:一种基于属性相似性和分布结构连通性的聚类算法



ACC和 NMI方面均优于其他算法.但在数据集 Wine上,

由于它所有的属性变量都是连续的,这导致其在分布结构

上的连通性变差,进一步影响本文算法的最终聚类性能.

经过对比发现,在实验所涉及的１０个真实数据集中,ASDSC

算法在Colon_Cancer等７个数据集上均获得了最佳 ACC,

在其他数据集上也具有相对更好的聚类性能.这些实验

结果验证了本文算法在不同类型的真实数据集上聚类性

能的优越性.

表３　６种算法在真实数据集上的聚类结果

Table３　Clusteringresultsof６methodsonrealＧworlddatasets

数据集 评价指标 LLKM CNKM DBSCAN SPRG DenMune ASDSC(K)

Colon_Cancer
ACC ０．３５ ０．２９ ０．４６ ０．６３ ０．６０ ０．６９(K＝１)

NMI ０．２５ ０．２３ ０．３５ ０．１９ ０．４８ ０．６８(K＝１)

Prostate_Cancer
ACC ０．２４ ０．２５ ０．５５ ０．５１ ０．５７ ０．５９(K＝４)

NMI ０．０８ ０．１３ ０．２８ ０．３４ ０．１３ ０．３４(K＝４)

Seeds
ACC ０．９０ ０．８９ ０．８１ ０．８８ ０．８８ ０．８９(K＝２５)

NMI ０．７２ ０．６９ ０．７ ０．６８ ０．６８ ０．７０(K＝２５)

Thyroid
ACC ０．５４ ０．６５ ０．７４ ０．８ ０．８０ ０．８２(K＝１２)

NMI ０．４ ０．３ ０．４６ ０．６５ ０．５６ ０．５３(K＝１２)

Wine
ACC ０．７ ０．７３ ０．６７ ０．８５ ０．７１ ０．８１(K＝１)

NMI ０．８８ ０．５ ０．４５ ０．７７ ０．５７ ０．５２(K＝１)

Iris
ACC ０．８１ ０．８９ ０．７５ ０．８８ ０．８ ０．９１(K＝１５)

NMI ０．７２ ０．７８ ０．６４ ０．７６ ０．７９ ０．８０(K＝１５)

Dermatology
ACC ０．８６ ０．８７ ０．６１ ０．８２ ０．９０ ０．８７(K＝２１)

NMI ０．７６ ０．８ ０．５７ ０．７８ ０．９２ ０．８１(K＝２１)

Libras
ACC ０．３５ ０．８４ ０．３３ ０．７８ ０．６２ ０．８６(K＝６)

NMI ０．５ ０．５２ ０．２７ ０．４２ ０．５７ ０．５６(K＝６)

Ionosphere
ACC ０．５８ ０．６５ ０．８３ ０．５４ ０．５１ ０．９２(K＝６)

NMI ０．３１ ０．４３ ０．５８ ０．３１ ０．２６ ０．５９(K＝６)

Penbased
ACC ０．６６ ０．６３ ０．５８ ０．４５ ０．６７ ０．９２(K＝１６)

NMI ０．６５ ０．６４ ０．４７ ０．２８ ０．５９ ０．７７(K＝１６)

(a)Jain (b)Aggregation (c)R１５ (d)TwoDiamonds

(e)A１ (f)A２ (g)A３ (h)S１

(i)S２ (j)Hepta (k)Atom (l)Chainlink

图３　ASDSC算法在１２个数据集上的可视化结果

Fig．３　VisualizationresultsofASDSCon１２datasets
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４．３　模型参数分析

本文算法涉及两个参数,即最近邻数量 K 和真实类别数

k.真实类别数k作为所提算法的一个收敛条件,本文不再进

行分析.另一方面,最近邻数量 K 决定着每个顶点的密度,

即在一定程度上影响了顶点的结构相似性.相应地,后续构

造邻居矩阵也会受到影响,而基于递增随机游走距离识别簇

中心和簇编号传播的过程则是在上述邻接矩阵上完成的.因

此,最近邻数量 K 的选取对聚类结果有着至关重要的影响.

为了分析最近邻数量 K 对聚类结果的影响,针对表１中的每

个合成数据集分别将K 取值为１到５０进行测试.用 ACC来

评估的关于不同值K 下合成数据集的聚类结果如图４所示.

在图４中观察到,最近邻数量 K 对合成数据集 Dim２５６,

Hepta,Chainlink和 TwoDiamonds的聚类结果几乎没有影

响.对于数据集 Dim２５６,其属性的丰富性在一定程度上降低

了结构对整体相似性的影响.而对于具有较少属性但均匀分

布的 Hepta,Chainlink和 TwoDiamonds,基本可以忽略 K 值

对聚类结果的影响.除此之外,在 Aggregation,Dim０３２和

Dim０６４数据集上,聚类性能会随着 K 值产生一些较小的波

动,ACC始终保持在０．８及以上.对于一些失衡数据集,K
值对聚类结果的影响稍显复杂,过大或过小都会导致性能的

损失.这里以 A１数据集为例,随着K 值的增加,聚类结果首

先得到改善,然后经历一些波动,当K＝２１时达到峰值.

图４　ASDSC算法在合成数据集上的聚类质量随最近邻参数K 变化的图

Fig．４　ClusteringqualityofASDSConsyntheticdatasetsvarieswiththenearestneighborparameterK

　　结束语　本文提出了一种基于属性相似性和分布结构连

通性的聚类算法,旨在生成多个非重叠的具有高度连通性且

同质化属性的簇.该方法同时考虑到数据对象的属性和分布

结构信息,有效地捕捉了稀疏簇中遥远对象之间的高相似性

和来自不同簇的相邻对象之间的低相关性.通过随机游走差

异化不同步长和不同路径下对象的连通性,来识别全局聚类

中心,并为后续非中心的分配做铺垫.此外,根据数据的连通

性获得顶点间的依赖关系,提升了簇内连通性,并降低了簇间

的依赖.实验结果表明,本文方法获得了相对较好的聚类性

能.但当数据集的规模较大时,该算法的时间效率有待提升.

未来的工作包括解决参数自适应和提高计算性能这两个方

面,以便进一步提高该算法的可扩展性.
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CCF福州换届选举,毛国君竞选连任主席

２０２４年６月８日下午,CCF福州会员活动中心(以下简称“CCF福州”)换届选举大会在福州市闽侯县梅园酒店成功举行.

CCF副秘书长王新霞、CCF福州委员及部分会员参加本次换届选举会议.会议由筹备组唐郑熠副教授主持.

CCF福州主席毛国君教授首先回顾了 CCF福州的发展历程,并详细介绍了过去两年的主要成绩和重要活动.他强调,

CCF福州在推动本地计算机技术创新、促进学术交流与合作方面取得了显著成绩,为广大会员提供了丰富的学术资源和实践

机会.

随后,唐郑熠介绍了换届筹备组的组建背景和成员名单,详细讲述了２０２４年换届筹备的各项工作安排,并介绍了执委会候

选人的具体情况和选举工作组成员.在换届选举过程中,唐郑熠详细说明了选举规则和流程,确保整个选举过程的公开、公正

和透明.随后进行的主席、副主席、秘书长、执委、监督委员会主席和监委委员的选举,全部采用差额选举方式.各候选人依次

上台,陈述自己对CCF文化的理解、过去工作的成果以及未来的工作设想.每位候选人的发言都充分展示了他们对 CCF福州

的热情和承诺及本人的工作设想.整个选举过程紧张有序,既体现了竞争的激烈性,也洋溢着和谐温馨的氛围.

最终,毛国君教授再次当选为CCF福州主席.他表示将在未来的工作中再接再厉,带领新一届执委会为会员们开展更加

丰富多彩的活动,提供更优质、更全面的服务.他强调CCF福州将继续发挥好交流与合作的桥梁作用,为福州高校与企业的深

度合作搭建平台,同时积极拓展福州与全国其他地区分部的合作交流,推动CCF福州的多渠道发展,力争使福州成为全国计算

机技术创新的重要基地.

最后,CCF副秘书长王新霞对CCF福州过去几年的工作给予了充分肯定,并对新一届领导班子寄予期望.她强调,各会员

活动中心作为CCF服务机构是CCF服务本地会员、持续发展的关键,希望在新领导班子的带领下,CCF福州能够继续发扬优

良传统,不断开拓创新,再创辉煌,为全国的计算机科学与技术发展做出更大贡献.
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