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一种基于加权复杂网络特征的 K一means聚类算法
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摘 要:在分析了传统的基于划分的K-means聚类算法的优越性和存在不足的基础上，根据近两年复杂网络研究中部分

新的理论成果，提出了复杂网络加权度、加权聚集度与加权聚集系数的定义，并将数据聚类转换为复杂网络上的节点聚

类 提出基于加权复杂网络特征的K-means聚类算法(简称WCNFY:算法)。实验结果表明，该算法根据节点加权复杂网

络特征值，能够较好地找到聚类中心，有效地避免了对初始化选值敏感性的问题，从而使得聚类质量大大提高。
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Abstract: After analyzing the advantages and disadvantages of the traditional partitioned K一means clustering algorithm and based on the

new theory results achieved in the field of complex networks, the definitions of weighted degree, weighted clustering degree, and weighted

clustering ecefficimt of complex networks and a trowel K一means clustering algorithm based on the weighted complex networks feature

were proposed. The clustering of datum was transformed into dumering of nodes in complex networks. The experimental results show that

this algorithm can find clustering centers better based on the weighted complex networks feature of nodes and it is robust to initialization,

sro the quality of clustering is improved greatly.
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()引 言

    聚类是指将事物按有关特性的相似程度进行分组

的过程。聚类在数据挖掘、图像分割、模式识别、空间

遥感技术、特征提取和信号压缩等诸多领域中有着广

泛的应用。K一means聚类算法〔1-3〕是由MacQueen提

出的基于划分的聚类算法，该算法是目前应用最为广

泛的聚类算法之一。它具有算法简单且收敛速度快的

特点。但是该算法的性能依赖于聚类中心的初始位

置，即对于随机的初始值选取可能导致不同的聚类结

果，甚至存在无解的情况，而且算法对孤立点和噪声数
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据很敏感。

    复杂网络自20世纪末逐渐兴起以来，正迅速地在

深度和广度上与其它学科进行交叉(4-81。一方面，从
现实世界存在的网络中不断地发现新结构与新现象，

大量重要的应用间题涌现出来;另一方面，以研究复杂

网络一般规律为目标的理论研究工作也迅速发展，不

断提出新的理论模型和新的分析方法。文献[4」对复

杂网络中的几个经典模型及其聚集性质作了理沦的研

究与细致的刻画，并取得了一些新的理论成果。然而

对于这些新的理论成果的应用却未见于文献。

    笔者在对复杂网络的重要特征研究的基础上，提

出了加权复杂网络特征的定义，并将加权复杂网络特

征的度和聚集性质应用于基于划分的聚类分析中初始

值的选取上，提出了基于加权复杂网络特征的K-

。 聚类算法。实验结果表明，该算法根据节点加

权复杂网络特征值，能够较好地找到聚类中心，有效地
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避免了对初始化选值敏感性的问题，从而使得聚类质

量大大提高。

1 相关理论

1.1 复杂网络及其重要特征

    复杂网络无所不在，包括:互联网、生物的神经网

络、人类的食品供应网络、细胞新陈代谢系统、飞机航

班的时刻表、公司之间合作的关系、人们参加相同社会

活动的网络，甚至语言中词与词之间的语法联系等等。

    复杂网络是一个颇难界定的概念，研究者们还没

有对其给予严格的定义。目前，学界公认的复杂网络

的重要特征有度分布、平均最短路径、聚集度与聚集系

数。文中提出的聚类算法利用了复杂网络中节点的度

与聚集系数这两个重要特征。

    节点的度是指该节点与其它节点相关联的边数。

节点的聚集系数是指与该节点相连的近邻节点之间互

连的比例。其定义如下[[s1,

    定义1:设V二{v1 , V21'二，vN}为一节点集合，令

无序偶对(vi, vi)表示节点vi任V与Vi任V之间的
边，设G(V,E)是以V为节点集合，以EC I(vi,vi):

vi,vi E V}为边集合的图，节点v‘的度Di为:

    Di=}I(vi,vi):(vi,vi) E E, vi, vi E V}1
                                              (1)

    节点Vi的聚集度K‘为:

    凡=I {(vi,vk):(vi,vi)‘E,(v;,vk) E E ,vi,
vk E V}} (2)
    节点v;的聚集度Ci为:

无序偶对(vi, vi)表示节点vieV与vj C V之间的
边，wii为边(vi , vi)的权值。设WG(V,E,w)是以V
为节点集合，以E仁I (vi, vi):vi,vi〔V}为边集合。
以W=Iwij:(vi,vi) E E}为权值集合的图，节点Vi
的加权度WD,为:

  WD;一艺 -ii                           (4)
              c};. ;gee

    节点vi的加权聚集度WK‘为:

    WK,=艺二; (5)
            (v,· v,)ER

    其中R=I (vi, vk):(vi,v;) E E,(vi,vk) E E,

Vi ,Vi ,vk任v}
    节点v‘的聚集系数wci为:

wci一二、心)一2 WKiD;(D,-1) (6)

    节点的加权度反映了该节点与其它节点的连接强

度。节点的加权聚集系数则体现了此节点局部范围内

的相互连接密度和强度。

;一、(Dil _承    2K;2I  AM -1) (3)

    聚集度和聚集系数反映了网络的模块性质。同一

模块内部节点互连度高，聚集性强，而处于模块之间的

节点聚集系数较弱。节点的聚集度和聚集系数体现了

在此节点局部范围内的互相连接密度，而对很多网络，

例如蛋白质相互作用网络，其节点的连接代表节点属

J性上的某种相似性，因此可以利用聚集度和聚集系数

为特征，对网络的节点进行聚类。

1.2 加权复杂网络及其重要特征

    目前对复杂网络的研究主要针对非加权复杂网

络，即只考虑所有边的权值都一样的情况。而现实的

网络中，边的权值往往是不一样的。并且会影响整个网

络的性能。加权复杂网络能够比较完整地表达复杂网

络的结构。对照第1.1节中节点度、聚集度和聚集系

数的定义，提出加权复杂网络中节点加权度、加权聚集

度和加权聚集系数的定义。

    定义2:设v={vi,v2,...,v训为一节点集合，令

2 基于加权复杂网络特征的K一means聚

    类算法

    为了克服传统的基于划分的K一二 聚类算法

对初始选值敏感性的缺点，提出基于加权复杂网络特

征的K一means聚类算法(简称WCNFC聚类算法)。

WCNFC聚类算法将聚类问题转换为复杂网络上节点

聚类的问题。复杂网络中作为聚类中心的节点不仅具

有与同类其它节点较强的连接强度，而且与之相连的

节点之间也具有较大的相互连接密度和强度，即具有

较强的局部聚集性。因此，WCNFC算法选取加权聚

集系数和加权度高的节点作为聚类的初始中心节点，

然后采用基于划分的方法对网络上节点进行聚类。

WCNFC聚类算法主要步骤如下:

    STEM:根据原始数据集计算相似度，得到相似度

矩阵。

    STEP2:根据相似度矩阵建立加权复杂网络。

    首先以数据为节点，相似度作为数据之间连边的

权值，表示数据之间的连接强度，然后将权值小于阐值

R的弱连接边删去。这样在保证网络性能的前提下，
大大简化了计算量。

    STEPS:计算各个节点的加权复杂网络综合特征

值。

    首先计算各个节点的加权度WD,，加权聚集系数
WC, ,然后计算得到该节点的加权网络综合特征值(公

式7) WCF,:

    W〔巩=awc+(1一a) WD, IN           (7)

    其中a为可调节的参数，0<a<1,N为网络中
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节点个数。

    STEP4:对各节点的加权复杂网络综合特征值进

行排序，形成由大到小的队列queue-

    SI'EP5:从队列queue中依次选取k个加权网络
综合特征值，且与已被选作初始聚类中心的节点之间

没有连边的节点作为初始聚类中心。

    SI'EP6:以所选的k个节点作为初始聚类中心，采

用K一means算法，根据相似度矩阵对数据集进行划

分迭代，形成聚类。

3 实验结果与分析

    为了测试WCNFC聚类算法的有效性，文中分别

用K一二 算法和WCNFC算法作了比较实验。

    实验使用的数据来源于“中文自然语言处理开放

平台”网站提供的中文文档分类测试集，该测试集共分

为10个类别:环境、计算机、交通、教育、经济、军事、体
育、医药、艺术、政治。从每个类别中随机取出20,40,

60,80,100篇文档，来组成5个文本测试集Dj,DZ,

D3, D4, D5，其中ID,I=200, 1 D2 i = 400,}D3 I=
600, I D4 I=800, I D5 I=10000

    实验采用向量空间法将每个文本表示成关键词向

量，即每个文档d、二(( t,; , t2i , ... , ti )，其中to表示关

键词J在文档i中的权重，这里采用TFIIDF值[[9]作为
权重。

    实验相似度函数采用夹角余弦式(8),

                艺 tkitk,

    实验分别设定聚类簇数目k = 12,15，迭代的最大

次数设为10，其中每种情况下，K一~ 算法分别重

复执行20次，以获得平均性能指标，WCNFC算法中设

定参数a = 0.5,Q二。.2。由实验结果(见表1、表2)可
以看出，WCNFC聚类算法所获得的聚类纯净度要高

于K一means聚类算法，平均聚类纯净度高出近10%，
并且WCNFC算法的性能比较稳定，与K一means算法

相比，纯净度上下波动较小。实验结果显示:节点的加

权复杂网络特征值能够更加完整、准确地表达节点在

聚类中的中心地位。WCNFC算法根据节点的加权复

杂网络特征值，较好地选取了聚类中心初始值，从而使

得聚类质量大大提高。

      表1 聚类结果纯净度对比表(k =12)

表2 聚类结果纯净度叶比表(k =15)

算法{1000 8oo boa 400 21减】

K-. {61二% 61.23% 61.45% 58.69% 59.02%

二 {71.03%}71.89% 71.24% 一}70.13 % 70.65%

5‘m‘“”呜，=了x-tSim(d;,d;) _ 爵                         (8)} tk'2 \''t}2kL=t      =_
    其中d;=A呜

    实验采用纯净度(Purity)作为聚类结果的一个质

量指标，其定义如下:

    定义3:对于数据集D，令尸表示D上的一个聚类

结果(即一个划分),p E P，表示该划分中的一个簇;
令L表示D上的一个手工分类的结果(也是一个划

分),leL，表示该手工分类的一个类别。则有:

    对vpGP,p相对于IEL的查准率定义为:

4 总 结

    根据近两年复杂网络研究中一部分新的理论成

果，提出了复杂网络加权度、加权聚集度与加权聚集系

数的定义，并根据节点的加权度与加权聚集系数提出

了基于加权复杂网络特征的K一means聚类算法。实

验结果表明，根据节点加权复杂网络特征值，能够较好

地找到聚类中心，从而使得聚类质量大大提高。下一

步的工作是针对大规模的数据集，如何降低加权复杂

网络特征值的计算复杂度，设计出高效的聚类算法，投

人到实际工程应用中。

Precision(p, l )

Purity定义为:

Purity(P, L) =

IpnII
  }p}

V }p1
PEP}D{】泄}叫recision( p , l )

    由定义3可以看出，Purity是各个簇的查准率的加
权平均值，而各簇的查准率取决于它相对于各手工分

类类别的最大查准率，因此，该指标能比较全面地反映

聚类的效果。
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的方差小，因此，AR模型确实能够有效地预测主机负

载。

      方差

有高效性和稳定性的特点。

    如果能够较准确地预测主机负载，分布式实时系

统的调度器就能够为任务选择主机，为预测任务在某
台主机上的运行时问提供了前提。利用主机负载预测

任务在某台固定主机上的运行时间，根据预测结果调

度任务，最终不仅能够满足尽可能多的任务的最终时

限.并且能够很大程度上提高系统的性能。

          ‘址八N故 ~ 人k 初以N故 预M时间

                盈秒 巧秒 ?4秒

          图2  AR模型和MFAN模型

    此外，预测器的初始化时间和预测时间也是评价

预测模型的一个重要因素[9,101。对在所用的儿种模型
的初始化时间和预测时间进行比较后，结果如图3所

示。AR模型能够在0.1秒的时间内初始化完毕，并且

在能够接受的足够短的时间内完成预测任务。

图3 预刚器初始化时间和预测时间比较 图

4 结 语

    在多种行业中得到广泛应用的线性时间序列￡111

同样也可以被运用到分布式实时系统中，根据线性时

间序列的统计功能，利用过去时刻的负载在较准确的

范围内计算将来可能发生的负载，使预测分布式实时

系统的在未来一段时间内的状况成为可能[121。文中

利用一种简单的线性时间模型- AR模型在一个较

小误差的范围内完成预测任务，还证实了AR模型能

够在较短的时间内完成模型的初始化和预测任务，具
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