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摘　要　高阶联合聚类一般被转化为多对二阶联合聚类结果的一致融合问题，将多个二阶聚类目标函数的加权线

性组合作为高阶联合聚类的目标函数，通过交替迭代方法得到聚类结果．然而，现有算法仍根据专家经验预设权

值，自动的确定线性组合的最优权值仍是一个经典难题．文中针对星型高阶异构数据，提出一种基于理想点的自动

确定权值的一致融合策略，将各二阶聚类目标函数的最优值构成的空间中的点称为理想点．通过将二阶聚类结果

与其理想结果间的相对距离作为聚类质量的度量标准，解决了各二阶聚类质量不可公度的问题，最终使得高阶聚

类目标函数与理想点的相对距离最小．基于理想点的方法能够解决多种星型高阶联合聚类算法的一致融合问题，

因此具有一定的普适性．实验结果表明该方法有效地提高了５种经典高阶聚类算法的效果．
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１　引　言

传统的聚类算法主要分析同构数据（Ｈｏｍｏ

ｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａ）
［１］．同构数据的数据类型以及数据之

间关联关系的类型是单一、同质的［２］．近年来，信息技

术的发展使得包含多种类型数据的数据集广泛出

现［３］．例如，在 Ｗｅｂ搜索过程中至少包含如图１（ａ）所

示的４种类型数据，分别是单词、页面、查询词和用户，

而且不同类型数据之间的关系也存在明显差异［４］．

一般将这种相互关联的多种类型数据称为异构

数据（Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａ），当数据类型为两种时称

为二阶异构数据（ｐａｉｒｗｉｓｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａ），

当数据类型多于两种时称为高阶异构数据（Ｈｉｇｈ

ｏｒｄｅｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａ）
［５］．依据拓扑结构的特

点，异构数据的关联模式被分为网状结构和星型结

构［２］，分别参见图１（ａ）和图１（ｂ）．星型结构的拓扑

特点决定了居于核心类型的数据为分析要点，例如

图１（ｂ）中的论文类型数据，本文针对星型结构展开

讨论．

图１　Ｗｅｂ搜索系统中高阶异构数据示例

与同构数据相比，高阶异构数据对分析对象的

刻画更丰富，明显有助于提高聚类效果［４］．因此，针

对异构数据的高阶联合聚类方法逐渐成为研究热

点［５］．初期的研究主要是针对二阶异构数据开展二

阶联合聚类（ｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ），后文简称二

阶聚类．典型的算法包括谱图划分方法
［６］、信息论方

法［７］等．近年来，在二阶聚类方法的基础上，发展了

一类针对高阶异构数据的高阶联合聚类方法［５］，后

文简称高阶聚类，并在 ＫＤＤ、ＩＣＭＬ等会议和期刊

中出现很多重要的研究成果［１，３５，８１２］．

这些高阶聚类方法主要针对星型结构的异构数

据．在聚类过程中，通常将星型结构的异构数据分解

为多对二阶数据后分别进行聚类，参见图１（ｃ），最

终合并聚类结果，得到高阶聚类结果．其中，如何融

合并优化各对二阶聚类结果，同时确保星型结构中

核心类型数据的聚类结果一致性，就成为高阶聚类

面临的核心问题之一，本文将此问题称为一致融合

问题．一致融合问题面临着不同二阶聚类结果间不

可公度且矛盾的难题．不可公度是指缺乏各二阶聚

类效果的统一度量标准；矛盾则是指对任意二阶聚

类效果的调优，会使得其他二阶聚类结果恶化．

现有的高阶聚类算法主要采用加权线性组合方

法解决一致融合问题［１，３，５，８９，１１］．通过将每个二阶聚

类结果的目标函数进行加权线性组合，衡量高阶聚

类的全局质量，从而将一致融合问题转化为二阶聚

类目标函数的线性组合的最优化问题．很明显，基于

加权线性组合的方法面临如何确定最优权值的问

题．目前仍是根据专家经验预设权值
［１，５，８９，１１］，自动

的确定线性组合的最优权值则是一个经典难题．

由于不可公度性和矛盾性也是多目标线性规

划中的典型问题［１３］，因此高阶聚类的一致融合问

题与多目标线性规划方法存在着较强的关联．例

如，文献［１０］采用多目标优化中的极大极小方法解

决高阶聚类的一致融合问题，但是其方法仅适用于

基于信息论的高阶聚类算法，不利于解决其他类型

高阶聚类算法的一致融合问题．

为此，本文提出一种基于理想点的一致融合策

略．理想点是多目标优化领域寻找全局妥协解的一
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个重要概念，被广泛应用于规划、决策和工程设计等

领域［１３１４］．理想点是由犖 个子目标函数的最优解构

成的犚犖解空间的一个点［１３］．通过最优化各分目标

函数与其理想点之间的距离，从而将多目标优化问

题转化为单目标优化问题，为获取全局妥协解提供

了方案．

首先给出了高阶聚类中“理想点”的含义．由

犖＋１种类型的数据构成的星型结构被分解为犖 对

二阶数据，则这犖 个二阶聚类目标函数的最优值构

成的犖 维空间的点即为高阶聚类解空间犚犖中的理

想点．由于计算理想点的复杂度极高，因此文中基于

高阶聚类迭代过程的特点，提出了近似理想点的概

念．通过在第狋次迭代时第犻对二阶聚类质量的评

价结果与目标函数当前最优值的相对距离作为度量

标准，解决了各二阶聚类质量不可公度的问题，使得

每次迭代获得的高阶聚类结果的质量与近似理想点

的相对距离最小．最终获得的高阶聚类结果对于第

犻对二阶数据可能是次优解，却是解空间中极其逼

近理想点的全局妥协解．

由于基于理想点的一致融合策略并不拘泥于具

体的评价函数和聚类过程，因此该方法具有较强的

普适性，适合于多种高阶聚类算法，包括基于信息论

的方法［９］、基于犽部图的方法
［１］、基于矩阵分解的方

法［８］、基于一致二部图的方法［５］、基于模糊的方

法［１１］．为了验证这一点，本文提出了基于理想点的

解决一致融合问题的通用算法架构．并以模糊高阶

聚类方法为例，给出了基于理想点的一致融合方法

的实例．实验中，针对１个模拟数据集和３个真实数

据集，比较了５种高阶聚类方法采用基于理想点和

基于线性组合的一致融合方法的实验效果．结果表

明：对于上述数据集，基于理想点的方法均优于最优

权值下的加权线性组合方法．

本文第２节介绍高阶聚类的相关工作及一致融

合问题；第３节给出高阶聚类中理想点的定义，并给

出基于理想点的高阶聚类一致融合策略框架；第４

节给出将基于理想点的一致融合策略融入到模糊高

阶聚类的具体实例；第５节实验与分析；最后总结

全文．

２　高阶聚类过程中的一致融合问题

当聚类算法由分析同构数据转向分析二阶异构

数据时，分析更高阶的异构数据就成为较为自然的

进展．现有的高阶聚类算法主要针对如图１（ｂ）所示

的星型结构的异构数据．

不妨设，对于由犖＋１种类型的数据对象集合

犡＝ ｛狓１，…，狓犿｝，犢
１ ＝ ｛狔

１
１
，…，狔

１
狀
１
｝，…，犢犻＝

｛狔
犻
１
，…，狔

犻
狀犻
｝，…，犢犖＝｛狔

犖
１
，…，狔

犖
狀犖
｝构成如图１所示

的星型结构．每类非核心类型的数据对象犢犻与核心

类型数据对象犡关联构成一对二阶异构数据｛犡，犢犻｝．

设犕犻是犡 与犢犻关联关系矩阵，其中第狆行狇列的

元素表示狓狆与狔
犻
狇的关系强度．设犳犡，犢犻（犆犡，犆犢犻）为

衡量二阶异构数据｛犡，犢犻｝聚类效果的评价函数，犆犡

和犆犢犻分别表示犡 和犢
犻的聚类结果，其中犽是犡 的

聚簇个数、犾犻是犢
犻的聚簇个数．

现有的算法主要将高阶聚类问题转化为对多对

二阶聚类结果加权线性组合的最优化问题，具体

地说：

（１）每对二阶数据｛犡，犢犻｝的聚类质量用评价函

数犳犡，犢犻（犆犡，犆犢犻）进行衡量，不同方法采用的函数有

所不同，但是同一方法使用的评价函数相同．其中，

基于信息论的方法（后文简称ＣＩＴ方法）利用互信

息损失［７，９］；基于模糊的方法（后文简称ＦＣＭＲ方

法）利用聚集度［１１，１７］；基于二部图划分的方法（后文

简称ＣＢＧＣ方法）利用正则割
［５６］；基于犽部图的方

法（后文简称ＲＳＮ方法）利用原始数据犽部图和关

系概要网络之间的差距［１］；基于矩阵分解的方法（后

文简称ＳＲＣ方法）利用原关系矩阵和低维空间重构

矩阵之间的差别［８，１５］．

（２）“全局”的高阶聚类质量将每对二阶聚类结

果的评价函数进行加权线性组合，作为统一的目标函

数进行最优化．以图２为例，ＣＢＧＣ算法中的加权线

性组合方法就是将分别衡量｛犡，犢１｝、｛犡，犢２｝聚类

质量的评价函数进行线性组合β犳犡，犢１＋（１－β）犳犡，犢２

的最优化问题［５，１６］，其中因子β＞０用于表示评价函

数的权重．更高阶的情况与之类似．

（３）采用交互迭代的方法求解最优的高阶聚类

结果．在第狋次迭代中，首先在犡
（狋）的聚类结果犆

（狋）

犡
一

定的情况下，求解犢犻的聚类结果犆
（狋）

犢
犻，使得对｛犡，犢犻｝

的聚类质量评价最优；而后在犆
（狋）

犢
犻一定的情况下，求解

（犆
（犻）

犡
）（狋）；最后调整不同二阶聚类结果中（犆

（犻）

犡
）（狋），使

得对核心对象犡的聚类结果一致，记为犆
（狋＋１）

犡
，犆

（狋＋１）

犡

使得每对二阶聚类评价函数加权和最优．反复迭代，

直至高阶聚类结果达到收敛或达到指定迭代次数．

很明显，各对二阶聚类的质量存在冲突性，提高
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一对二阶聚类的质量会降低另一对二阶聚类的效

果，因此需要设定恰当的加权线性组合的权值，才能

获得较好的全局聚类结果．而且β取值对聚类结

果的影响较大．仍以图２为例，分析５种高阶聚类算

法的效果，若数据间存在边，则二者的关系强度为

１；否则为０．当β取值为０．９、０．８或０．７时，ＣＩＴ、

ＣＢＧＣ和ＦＣＭＲ算法得到如图２实线划分的聚类

结果，此结果对犢２做出不合适的划分；当β取值

为０．６、０．５或０．４时，ＣＩＴ、ＲＳＮ、ＣＢＧＣ、ＳＲＣ 和

ＦＣＭＲ得到如图２虚线划分的聚类结果；β取值为

０．３、０．２或０．１时，ＣＩＴ、ＲＳＮ、ＣＢＧＣ和ＳＲＣ得到

如图２点画线划分的聚类结果，此结果对犢１做出不

合适的划分．

图２　３种类型数据构成的星型结构数据的高阶聚类结果示例

综上，高阶聚类中每对二阶聚类结果的一致

融合方法需要对评价函数的加权线性组合选取合适

的权值．但是，现有研究中并未深入探索加权线性组

合中权值的确定问题，而是由用户根据经验指

定［１，５，８９，１１］．所以如何寻找一种自动确定权值的一

致融合方法成为急需解决的问题．

３　基于理想点的高阶聚类一致

融合策略

为了解决星型结构高阶异构数据在聚类过程中

各二阶聚类结果线性组合的权值确定问题，本节提

出基于理想点的一致融合策略．首先给出高阶聚类

中理想点的含义；其次给出高阶聚类过程中获取理

想点的策略；最后给出基于理想点的一致融合策略

的基本架构．

很明显，高阶聚类问题可视为由犖 个评价函数

对应的犖 个子目标函数犳犡，犢犻（犆犡，犆犢犻）组成的多目

标函数的最优化问题．为使各子目标函数的取值均

尽可能最优，可以先分别求出各子目标函数的最优

值，然后使得高阶聚类结果尽量接近其最优值．由于

不同二阶聚类结果对于核心对象犡 的聚类通常存

在冲突，因此各子目标函数的最优值是高阶聚类结

果希望得到、却通常无法得到的理想值，故称之为理

想点，具体定义如下．

定义１．　称（犳

犡，犢

１（犆
（１）

犡
，犆犢１），…，犳


犡，犢

犖（犆
（犖）

犡
，

犆犢犖））为高阶聚类在解空间犚
犖中的理想点，如果对

任意聚类结果犆′犡和犆′犢犻满足

犳

犡，犢

犻（犆
（犻）

犡
，犆犢犻）犳犡，犢犻（犆′犡，犆′犢犻），犻＝１，…，犖

（１）

在理想点的定义中，并没有要求各二阶聚类结

果中的犆
（犻）

犡
是一致的，因此在绝大多数情况下高阶

聚类的结果只能逼近理想点．

但是，获得理想点的计算复杂度却极高．由于各

种二阶聚类方法均采用启发式过程，其最终结果仅为

子目标函数犳犡，犢犻（犆犡，犆犢犻）最优值的近似．因此，只能

在犆犡和犆犢犻均为变量的情况下求解犳犡，犢犻（犆犡，犆犢犻）

得到的最优值，直接导致状态空间爆炸问题．例如，

图２所示的简单数据集就有２４０８３１种解．真实数据

集数据量庞大，显然从指数级增长的状态空间中选

取最优解的复杂度极高，并不适合直接用于高阶聚

类过程．

为了解决这一问题，本文借助高阶聚类在迭代

过程中的特点，给出理想点的近似值，用于指导聚类

过程．如前所述，在高阶聚类的第狋次迭代中，先在

犆
（狋）

犡
一定的情况下，求解犆

（狋）

犢
犻，而后在犆

（狋）

犢
犻一定的情

况下，求解（犆
（犻）

犡
）（狋）．此时，二阶异构数据｛犡，犢犻｝的

聚类结果犆
（狋）

犢
犻 和（犆

（犻）

犡
）（狋），是在犆

（狋）

犢
犻 一定的情况下

犳犡，犢犻的最佳解．由于不同二阶聚类结果（犆
（犻）

犡
）（狋）中核

心对象犡 的聚类结果通常不一致，因此将犆
（狋）

犢
犻 一定

的情况下的最佳解构成的犚犖解空间中的点称为第狋

次迭代时的近似理想点，定义如下．

定义２． 称（犳
（狋）

犡，犢
１（（犆

（１）

犡
）（狋），犆

（狋）

犢
犻），…，犳

（狋）

犡，犢
犖

（（犆
（犖）

犡
）（狋），犆

（狋）

犢
犻））为高阶聚类在第狋次迭代中在解

空间犚犖中的近似理想点，如果在犆
（狋）

犢
犻 确定的情况

下，犆′犡满足

犳
（狋）

犡，犢
犻（（犆

（犻）

犡
）（狋），犆

（狋）

犢
犻）犳犡，犢犻（犆′犡，犆

（狋）

犢
犻），犻＝１，…，犖

（２）

为了与近似理想点相对应，又将理想点称为绝

对理想点．需要注意的是，在犆
（狋）

犢
犻 一定的情况下

犳犡，犢犻的最佳解在迭代过程中已经获取，并不需要重

新计算．同时它可能不是犳犡，犢犻的全局最优值或极

值，仅是本次迭代中在犆
狋

犢犻
约束下犳犡，犢犻最优解的近
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似．因此在迭代初始和迭代过程中，近似理想点可能

与绝对理想点相距较远，但是近似理想点将在迭代

过程中逐渐逼近绝对理想点．这是由二阶聚类的交

互迭代过程的特点决定的：每次迭代时最优化评价

函数犳
（狋）

犡，犢
犻（（犆

（犻）

犡
）（狋），犆

（狋）

犢
犻）的取值，都会提高犢犻的聚

类效果［７］，并逐渐逼近绝对理想点所对应的犆犢犻，最

终使得近似理想点逼近绝对理想点．

虽然多个目标函数之间具有固有的不可公度

性，即不同的犳犡，犢犻之间没有统一的度量标准，但是

各二阶聚类结果在每次迭代时，趋近于近似理想点

所对应的最佳解的程度却可以相互比较．为此，在近

似理想点的基础上提出相对距离的概念．

定义３．　称犚
（狋）

犡，犢
犻（犆′犡，犆

（狋）

犢
犻）为二阶聚类结果

（犆′犡，犆
（狋）

犢
犻）相对其本次迭代最佳解间的相对距离

犚
（狋）

犡，犢
犻（犆′犡，犆

（狋）

犢
犻）＝
｜犳

（狋）

犡，犢
犻（犆′犡，犆

（狋）

犢
犻）－犳

（狋）

犡，犢
犻（（犆

（犻）

犡
）（狋），犆

（狋）

犢
犻）｜

犳
（狋）

犡，犢
犻（（犆

（犻）

犡
）（狋），犆

（狋）

犢
犻）

（３）

相对距离能够解决不同二阶聚类结果质量的不可公

度问题，最终使得各二阶数据与近似理想点相对差

距之和最小，从而获得较好的全局妥协解（犆犡）
（狋），

（犆犡）
（狋）满足

∑
犖

犻＝１

犚
（狋）

犡，犢
犻（（犆犡）

（狋），犆
（狋）

犢
犻）∑

犖

犻＝１

犚
（狋）

犡，犢
犻（犆′犡，犆

（狋）

犢
犻）犆′犡

（４）

因此在第狋次迭代中，最优化的目标函数为

ｍｉｎ∑
犖

犻＝１

犚
（狋）

犡，犢
犻（（犆犡）

（狋），犆
（狋）

犢
犻）＝

∑
犖

犻＝１

犳
（狋）

犡，犢
犻（（犆犡）

（狋），犆
（狋）

犢
犻）

犳
（狋）

犡，犢
犻（（犆

（犻）

犡
）（狋），犆

（狋）

犢
犻）

（５）

与加权线性组合策略相比，基于理想点的一致

融合策略相当于在第狋次迭代中设定子目标函数

犳犡，犢犻的线性组合权值β
（狋）
犻
为

β
（狋）
犻 ＝

１／犳
（狋）

犡，犢
犻（（犆

（犻）

犡
）（狋），犆

（狋）

犢
犻）

１／犳
（狋）

犡，犢
１（（犆

（犻）

犡
）（狋），犆

（狋）

犢
犻）＋…＋１／犳

（狋）

犡，犢
犖（（犆

（犻）

犡
）（狋），犆

（狋）

犢
犻）
，

１犻犖 （６）

由于基于理想点的方法并不拘泥于特定的二阶

聚类子目标函数，而且不同高阶聚类算法的迭代过

程具有共同特征，因此该方法适用于多种高阶聚类

算法，从而提供了一种具普遍意义的解决一致融合

问题的策略．至此，提出的基于理想点的一致融合高

阶聚类框架如下．

框架１．　基于理想点的一致融合高阶聚类框架．

输入：关系矩阵犕
（犻），犡聚簇数目犽，犢犻聚簇数目犾犻

输出：高阶聚类划分函数（犆犡，犆
０

犢
１，…，犆

０

犢
犖）

１．初始化：随机初始化（犆犡，犆
０

犢
１，…，犆

０

犢
犖），设狋＝０；

２．对于每对二阶数据（犡，犢犻），依据核心类型数据犡

的聚类结果（犆
（犻）

犡
）（狋）得出犢犻的聚类结果犆

（狋＋１）

犢
犻 ；

３．对于（犡，犢犻），依据犢犻的聚簇结果犆
（狋＋１）

犢
犻 得出犡 的聚

类结果（犆
（犻）

犡
）（狋＋１）；

４．将（犡，犢犻）的聚类结果（（犆
（犻）

犡
）（狋＋１），犆

（狋＋１）

犢
犻 ）代入评价

函数，得到理想点（犳
（狋）

犡，犢１
，…，犳

（狋）

犡，犢犖
），基于式（６）计算β

（狋）；

５．根据式（４）得出一致融合后核心类型数据犡的聚簇

结果 （犆犡）
（狋＋１）；

６．狋＝狋＋１，重复步２～５直到收敛．

基于理想点的一致融合聚类策略的时间复杂度

分析如下：

（１）步２～３为二阶聚类过程，复杂度取决于具

体采用的二阶聚类算法，对二阶异构数据｛犡，犢犻｝，

ＣＩＴ方法的时间复杂度为犗（（犽＋犾犻）犿狀犻），ＳＲＣ方

法为犗（（犽＋犾犻）（犿＋狀犻）
２），ＲＳＮ方法为犗（（犽＋犾犻）

（犿＋狀犻）
２），ＦＣＭＲ方法为犗（犽犿狀犻），ＣＢＧＣ方法为

犗（（犿＋狀犻）
３）．其中，犿 是核心数据对象犡 的数据

量，犽是犡 的聚簇个数，狀犻是非核心数据对象犢
犻的数

据量，犾犻是犢
犻的聚簇个数．

（２）步４计算本次迭代的近似理想点以及各子

目标函数的权值大小，采用ＣＩＴ方法的时间复杂度

为犗（犽犾犻），ＳＲＣ方法为犗（犽犾犻（犿＋狀犻）），ＲＳＮ方法

为犗（犽犾犻（犿＋狀犻）），ＦＣＭＲ方法为犗（犽犿狀犻），ＣＢＧＣ

方法为犗（犽犿狀犻）．可见，计算近似理想点和各子目标

函数权值的时间复杂度均低于相应的二阶聚类算法

的时间复杂度．

（３）步５为一致融合过程．在目标函数权值确

定的情况下，可以利用加权线性组合的方法计算核

心类型数据的聚类结果．加权线性组合一致融合方

法同样采用了步２和步５，与之相比，理想点方法增

加了步３和步４，步３的时间复杂度与步２相同，

步４的时间复杂度低于步２．所以基于理想点的一

致融合过程的时间复杂度不会高于基于加权线性组

合的一致融合过程的时间复杂度．

综上，基于理想点的高阶聚类方法的时间复杂

度不高于对应的基于加权线性组合的高阶聚类方法

的时间复杂度．

４　基于理想点的模糊高阶聚类算法

４１　基于理想点的模糊高阶聚类算法

本节以模糊高阶聚类为例，说明如何将基于理
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想点的一致融合策略融入到具体的高阶聚类算法

中．而后简单论述基于理想点的策略对于其他高阶

聚类算法的适用性．

模糊高阶聚类的目标是最大化聚类内部数据之

间的“凝聚”程度［１７］．对于高阶数据（犡，…，犢犖），模

糊高阶聚类用隶属度狌犽狆，狏
（犻）
犽狇∈［０，１］分别描述数据

狓狆和狔
（犻）
狇 属于聚簇犽的程度，隶属度越接近１，表示属

于聚簇犽的程度越高
［１７］．模糊高阶聚类希望将关系较

强的数据划分到同一个簇中，即若狓狆和狔
（犻）
狇 之间的关

系强度犱
（犻）
狆狇较大，则对于某聚簇犽，希望狓狆和狔

（犻）
狇 具

有较大隶属度狌犽狆和狏
（犻）
犽狇
，那么关系强度犱

（犻）
狆狇与隶属

度狌犽狆和狏
（犻）
犽狇
的乘积狌犽狆狏

（犻）
犽狇犱

（犻）
狆狇较大．对于数据集中所

有数据∑
犿

狆＝１
∑

狀
１

狇＝１

狌犽狆狏
（犻）
犽狇犱

（犻）
狆狇较大，其中∑

犿

狆＝１
∑

狀
１

狇＝１

狌犽狆狏
（犻）
犽狇犱

（犻）
狆狇

称为聚簇犽的聚集度．聚集度反映了聚簇内部数据

之间的“凝聚”程度．

对于二阶数据｛犡，犢犻｝，二阶模糊聚类的目标函

数如下：

犑犻＝∑
犓

犽＝１
∑
犿

狆＝１
∑

狀犻

狇＝１

狌犽狆狏
（犻）
犽狇犱

（犻）
狆狇－犜狌∑

犓

犽＝１
∑
犿

狆＝１

狌
２

犽狆－犜
（犻）
狏∑

犓

犽＝１
∑

狀犻

狇＝１

狏
２
犽狇

ｓ．ｔ．∑
犓

犽＝１

狌犽狆＝１，∑

狀犻

狇＝１

狏
（犻）
犽狇＝１ （７）

其中，参数犜狌和犜
（犻）
狏 分别用于调节狌犽狆和狏

（犻）
犽狇
的模糊

程度．犜狌越大，狌犽狆（１犽犓）越接近于平均值１／犓，

越难以判别狓狆属于哪一个簇，模糊程度越高．

由于很难直接求得此类目标函数的最优解，因

此采用交互优化（Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）求解策

略．在狌犽狆一定的情况下利用狏
（犻）
犽狇
的更新规则求解

狏
（犻）
犽狇
；再在狏

（犻）
犽狇
一定的情况下利用狌犽狆的更新规则求解

狌犽狆，如此交替进行迭代，直至目标函数收敛到最

优值．

模糊高阶聚类算法希望各对二阶数据“凝聚”程

度达到最大，尽量最大化各对二阶数据的聚集度，即

同时最大化各对二阶模糊聚类结果的目标函数．采

用基于加权线性组合一致融的方法的目标函数为

∑
犖

犻＝１
β犻犑犻，其中β犻表示各子目标函数的权重，相应的隶

属度狌犮狆的更新规则为

狌犽狆＝
１

犓
＋
１

２犜狌 ∑
犖

犻＝１
β犻∑

狀犻

狇＝１

狏
（犻）
犽狇犱

（犻）
狆狇－

１

犓∑
犓

犾＝１
∑
犖

犻＝１
β犻∑

狀犻

狇＝１

狏
（犻）
犾狇犱

（犻）［ ］狆狇

（８）

与之相比，基于理想点的一致融合方法希望各

对二阶数据聚集度尽量接近绝对理想点．因此在每

次迭代中，由核心类型数据隶属度计算非核心类型

数据隶属度，再由非核心类型数据隶属度计算核心

类型数据隶属度，进而计算本次迭代的近似理想点．

每次迭代中，一致融合后的核心类型数据隶属度结

果使得各对二阶目标函数值与近似理想点的相对距

离最小；随着迭代的进行，每次迭代的近似理想点将

逐渐逼近绝对理想点．

以下以图２数据集为例，说明基于理想点的模

糊高阶聚类算法的第一次迭代过程，其中参数犜狌＝

０．５，犜
（１）
狏 ＝２，犜

（２）
狏 ＝２．

（１）随机初始化隶属度狌犽狆，将核心类型犡 的数

据划分到隶属度最大的聚簇中，参见图３（ａ），其中

黑色表示数据被聚到第１个聚簇中，灰色表示数据

被聚到第２个聚簇中．此过程对应基于理想点一致

融合框架的步１；

（２）对于每对二阶数据｛犡，犢犻｝，在狌犽狆一定的情

况下，根据二阶模糊聚类狏犽狇的更新规则计算狏
（犻）
犽狇
，

此过程对应基于理想点一致融合框架的步２；而后

在狏
（犻）
犽狇
一定的情况下，根据二阶模糊聚类狌犽狆的更新

规则计算狌
（犻）
犽狆 ．每对二阶数据｛犡，犢

犻｝得到的狌
（犻）
犽狆
和聚

类结果参见图３（ｂ），此过程对应基于理想点一致融

合框架的步３．由图可见，不同二阶模糊聚类结果对

于核心类型数据的聚簇存在明显的不一致性，相应

的聚类结果如图３（ｂ）虚线框和实线框所示，对于数

据狓３和狓４的聚簇结果截然不同；

（３）将每对二阶数据｛犡，犢犻｝的隶属度狌
（犻）
犽狆
和权

重狏
（犻）
犽狇
代入式（７），得到的近似理想点为（１．０９７，

０．８９３１），利用式（６）计算的到权值β＝０．４４８４．此过

程对应基于理想点一致融合框架的步４；

（４）由式（８）计算一致融合后的隶属度狌犽狆，并获

得一致融合后的聚类结果，依据式（３）计算其与近似

理想点的相对距离为０．２６２２，聚类结果和新的隶属

度狌犽狆取值参见图３（ｃ）．新的隶属度狌犽狆将作为下一

次迭代的初始隶属度．此过程对应基于理想点一致

融合框架的步５．

重复上述过程直到聚类结果达到收敛或达到指

定迭代次数．图３（ｄ）将该数据集在解空间中的全部

可能解进行了可视化，其中对应解距离绝对理想点

越近越趋向于深黑色，同时给出了每次迭代后的解

及其近似理想点，可以看出基于理想点的方法每次

迭代中获取的近似理想点在逐渐逼近绝对理想点．

综上，在基于理想点的高阶聚类框架下，提出基

于理想点一致融合的模糊高阶聚类算法，其计算步

５６４１７期 黄少滨等：基于理想点的星型高阶联合聚类一致融合策略



图３　针对图２所示数据的基于理想点的模糊高阶聚类算法实例

骤与基于理想点的高阶聚类框架一一对应，具体描

述如下．

算法１．　基于理想点一致融合的模糊高阶聚

类算法．

输入：数据关系犱
（犻）
狆狇
，聚簇数目 犓，模糊度参数犜狌和

犜
（犻）
狏 ，终止条件阈值ε和最大迭代次数狋ｍａｘ

输出：犡隶属度狌犽狆和犢
犻的权重狏

（犻）
犽狆

１．随机产生犡隶属度（狌犽狆）
（０）；

２．对于每对二阶数据（犡，犢
（犻）），在（狌犽狆）

（狋）一定的情况

下，根据二阶模糊聚类（狏
（犻）
犽狇
）（狋）的更新规则计算（狏

（犻）
犽狇
）（狋＋１）；

３．在（狏
（犻）
犽狇
）（狋＋１）一定的情况下，根据二阶模糊聚类狌犽狆

的更新规则计算（狌
（犻）
犽狆
）（狋＋１）；

４．根据式（７）计算近似理想点（犳
（狋）

犡，犢１
，…，犳

（狋）

犡，犢犖
），利用

式（６）计算权值β
（狋）
犻
；

５．根据由式（８）计算一致融合后的隶属度（狌犽狆）
（狋＋１）；

６．如果ｍａｘ犽，狆｜（狌犽狆）
（狋＋１）－（狌犽狆）

（狋）
｜ε或狋＝狋ｍａｘ，则

算法结束；否则狋＝狋＋１，跳转第２步．

基于理想点法的一致融合方法具有较强的普遍

性，不仅适于模糊聚类算法，还适合于多种典型的高

阶聚类算法．其基本原理都是在每次迭代中依据核

心类型数据犡计算非核心类型数据的聚类结果，再

由非核心类型数据计算核心类型数据结果．然后计

算本次迭代的近似理想点，不同的算法计算方法如

下：ＣＩＴ方法计算各对二阶数据的信息损失；ＣＢＧＣ

方法计算各对二阶数据的正则割［５６］；ＲＳＮ方法计

算各对二阶数据原始数据犽部图和关系概要网络之

间的差距［１］；ＳＲＣ方法计算各对二阶数据原关系矩

阵和低维空间重构矩阵之间的差别［８，１５］．而后即根

据式（６）计算本次迭代中各子目标函数的权值，再采

用加权线性组合的方法获取核心类型数据的聚类

结果．

４２　收敛性证明

以下以基于理想点一致融合的模糊高阶聚类算

法为例证明其收敛性，同理可以证明其他基于理想

点的高阶联合聚类算法的收敛性，不再一一赘述．

单调有界定理指出单调有界函数必收敛，因此

为证明基于理想点一致融合的模糊高阶聚类算法收

敛，只需证明目标函数犑＝∑
犖

犻＝１
β
（狋）
犻 犑

（狋）
犻
是关于迭代次

数狋的单调递增函数．根据式（８）更新狌＝（狌１１，…，

狌犓犿）时，狏
（犻）＝（狏

（犻）

１１
，…，狏

（犻）

犓狀犻
）为常数，目标函数犑是

以狌为自变量的函数，用犑（狌）表示．由朗格拉日乘子

法，根据式（８）计算的狌值为犑（狌）在约束条件（７）下

的一个驻点．海森矩阵
２犑（狌）在点狌处为负定矩

阵如下：
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
２犑（狌）＝

犑（狌）
２

狌１１狌１１
… 犑（狌）

２

狌１１狌犓犿

  

犑（狌）
２

狌犓犿狌１１
… 犑（狌）

２

狌犓犿狌

熿

燀

燄

燅犓犿

＝

－２犜狌 ０



０ －２犜

熿

燀

燄

燅狌

（９）

图４　针对图２所示数据的基于理想点的高阶聚类解空间的形态及历次迭代获得的解及近似理想点在解空间的位置

犜狌为正值，所以海森矩阵
２犑（狌）为负定矩阵，狌

是犑（狌）的极大值，有犑（狌狋）犑（狌）＝犑（狌
狋＋１），其中

狌狋表示第狋次迭代结束后狌 的值，狌＝狌狋＋１表示第

狋＋１次迭代中狌的值．因此，依据式（８）迭代更新

狌＝（狌１１，…，狌犓犿）不会使犑值下降．同理可证明根据

式（１０）迭代更新狏
（犻）＝（狏

（犻）

１１
，…，狏

（犻）

犓狀犻
）不会使式（７）犑犻

值下降．

狏
（犻）
犽狇＝

１

狀犻
＋
１

２犜
（犻）
狏
β犻∑

犿

狆＝１

狌犽狆犱
（犻）
狆狇－

１

狀犻β
犻∑

狀犻

狇＝１
∑
犿

狆＝１

狌犽狆犱
（犻）［ ］狆狇

（１０）

综上，基于理想点一致融合的模糊高阶聚类

算法的目标函数犑必定收敛于约束条件（７）下的全

局最大值．

５　实验分析

实验中主要将基于线性组合传统高阶聚类算法

与基于理想点的对应算法进行对比分析．文中基于

理想点法的算法简称规则是在原简称的前部添加

ＩＰ，例如基于理想点的二部图划分算法简称为ＩＰ

ＣＢＧＣ，其他与之类似，不再赘述．共比对ＣＢＧＣ与

ＩＰＣＢＧＣ、ＣＩＴ与ＩＰＣＩＴ、ＲＳＮ与ＩＰＲＳＮ、ＳＲＣ与

ＩＰＳＲＣ、ＦＣＭＲ与ＩＰＦＣＭＲ五组算法．

考虑到实验所涉及的算法具有一定的随机性，

本实验统计２０次实验结果ＮＭＩ值
［１８］的平均值用

于聚类效果对比分析．除上述对聚类结果的评价

标准外，运行时间也是算法评价的重要指标，实验

运行环境：Ｐｅｎｔｉｕｍ（Ｒ）ＤｕａｌＥ２１８０，２．５ＧＨｚ，内

存２．０ＧＢ．

５１　犜狅狀狔数据集实验

设犳犡，犢１和犳犡，犢２分别为数据｛犡，犢
１｝和｛犡，犢２｝

的二阶聚类目标函数．图３（ｄ）和图４给出图２示例
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数据集基于理想点的高阶聚类解空间的形态及历次

迭代获得的解及近似理想点在解空间的位置．其中

点表示状态空间的解，即所有可能的高阶聚类结

果，距离绝对理想点相对距离越近，颜色深度越

深；加号符“＋”表示每次迭代的近似理想点；星号

符“”表示某次迭代的解，即一致融合后高阶聚

类结果；圆表示绝对理想点．首先，图３（ｄ）和图４

表明，近似理想点逐渐逼近绝对理想点如图４，或

者最终极其逼近理想点如图３（ｄ）．其次，选择与绝

对理想点相对距离最近的状态空间中的解，作为

最终的高阶聚类结果．最后，图３（ｄ）和图４反映一

个有趣的现象：状态空间与绝对理想点构成一个

长方形，但在绝对理想点附近形成一个空白区域，

这个空白区域就是高阶聚类结果不能达到的状态

空间中的解．

５２　公开数据集实验

Ｃｏｒｅｌ数据集是来自５０ＣｏｒｅｌＳｔｏｃｋＰｈｏｔｏＣＤｓ，

其中每个图像具有文字标注信息和该图像的图像分

割组［１９］．从表１所示的每个主题中选取９０个图像，

采用文献［１９］的方法，构建数据集Ｉ１和Ｉ２．

表１　公开数据集

简称 数据集 单词数 对象数 类别数目 类别

Ｉ１ Ｃｏｒｅｌ １１４ ６３０ ７ ｓｕｎｓｅｔｓ，ｔｉｇｅｒｓ，ｔｒａｉｎｓ，ｓｗｉｍｍｅｒｓ，ｃａｒ，ｓｋｙｓｃｒａｐｅｒｓ，ｗａｒａｉｒｐｌａｎｅｓ

Ｉ２ Ｃｏｒｅｌ １１６ ５４０ ６ ｂｅａｒｓ，ｄｅｅｒｓ，ｈｏｒｓｅｓ，ｃｌｉｆｆｓ，ｂｉｒｄｓ，ｂｒｉｄｇｅｓ

Ｐ１ Ｃｏｒａ ５００ ９００ ３ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｄａｔａｂａｓｅ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

Ｐ２ Ｃｏｒａ ５００ １２００ ４ ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，ｏｐｅｒａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ，ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｄａｔａｂａｓｅ

Ｔ１ Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ １０００ １５００ ３
｛ｃｏｍｐ．ｇｒａｐｈｉｃｓ，ｃｏｍｐ．ｏｓ．ｍｓｗｉｎｄｏｗｓ．ｍｉｓｃ｝

｛ｒｅｃ．ａｕｔｏｓ，ｒｅｃ．ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅｓ｝｛ｓｃｉ．ｃｒｙｐｔ，ｓｃｉ．ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ｝

Ｔ２ Ｗａｐ，ｏｈ１５，ｒｅ０ １０００ １５００ ３
｛Ｆｉｌｍ，Ｔｅｌｅｖｉｓｉｏｎ，Ｈｅａｌｔｈ｝｛ＡｄｅｎＤｉｐｈ，ＣｅｌｌＭｏｖ，ＥｎｚｙｍｅＡｃｔ｝

｛ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ｔｒａｄｅ．ｍｏｎｅｙ｝

Ｃｏｒａ为科技论文数据集，采用文献［２０］的方

法，由会议／期刊、论文和单词组成高阶异构数据集

Ｐ１和Ｐ２，论文类别、单词数参见表１，每个类别包含

３００篇论文．

Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐｓ标准数据集包含来自２０个新闻组

的２００００篇文章．ｏｈ１５是取自ＭＥＤＬＩＮＥ数据集的

子集ＯＨＳＵＭＥＤ的样本，ＭＥＤＬＩＮＥ数据集包含从

１９８７年到１９９１年２７０个医学期刊收录的文章摘要．

ｒｅ０是取自Ｒｅｕｔｅｒｓ２１５７８文本分类测试集．Ｗａｐ取

自 ＷｅｂＡＣＥ项目的数据集，是 Ｙａｈｏｏ！主题分层栏

目的网页．采用文献［３］的方法构造如表１描述的数

据集Ｔ１和Ｔ２，建立文本单词以及文本主题的关系

矩阵．高阶聚类的目标是将文本主题聚类为更高层次

的主题，例｛ｃｏｍｐ．ｇｒａｐｈｉｃｓ，ｃｏｍｐ．ｏｓ．ｍｓｗｉｎｄｏｗｓ．

ｍｉｓｃ｝属于更高层次的主题ｃｏｍｐｕｔｅｒ．

设由犡、犢１和犢２组成的高阶异构数据集犛，其中

犡为核心类型数据，犡、犢１和犢２均包含２００个数据，

前１００个数据属于第１个类别，后１００个数据属于第

２个类别．采用文献［８］方法生成模拟数据集犛中

｛犡，犢１｝的关系矩阵犕
（１）和｛犡，犢２｝的关系矩阵犕

（２）．

设犛
（１）＝

０．９ ０．７［ ］
０．８ ０．９

，第犻行第犼列的元素为犛
（１）

犻犼
；

犛
（２）＝

０．３ ０．４［ ］
０．７ ０．６

，第犻行第犼列的元素为犛
（２）

犻犼 ．犡

第犻个聚簇中的数据与犢１第犼个聚簇中的数据相互

关联的概率是犛
（１）

犻犼
，若两个数据相互关联，则二者的

关系强度为１；否则为０，以此生成犡和犢１的关系矩

阵犕
（１）．采用相同的方法，利用犛

（２）生成犡 和犢２的

关系矩阵犕
（２）．

５．２．１　聚类效果对比分析

ＣＢＧＣ、ＩＰＣＢＧＣ、ＣＩＴ、ＩＰＣＩＴ、ＲＳＮ、ＩＰＲＳＮ、

ＳＲＣ、ＩＰＳＲＣ、ＦＣＭＲ与ＩＰＦＣＭＲ均需要预先设定

聚簇个数，本实验将其设置为数据集真实的类别个

数，如表１所示．设置ＦＣＭＲ与ＩＰＦＣＭＲ的参数

犜狌＝０．０１、犜
（１）
狏 ＝０．１和犜

（２）
狏 ＝０．００１．图５所示为

基于理想点一致融合的算法与基于加权线性组合一

致融合的算法在β取不同值时相应的标准互信息值

（ＮＭＩ）．首先，结果表明对于基于加权线性组合的

算法其权值的选取对聚类结果有较大的影响，例如

图５（ａ）所示，ＦＣＭＲ算法聚类结果的 ＮＭＩ最多相

差０．２８左右．另外，最优的权值不一定在β＝０．５附

近，有时甚至与０．５相距较远，如图５（ｅ）中，ＣＩＴ最

优权值在０．８附近．由此可见基于加权线性组合算

法通常选取β＝０．５的方法
［１，５，８９，１１］来影响聚类效

果．再者，基于理想点一致融合的聚类算法近似于加

权线性组合一致融合的算法在１１个不同的权值中最

优的聚类结果．如图５（ａ），在Ｉ１数据集上，ＩＰＲＳＮ、

ＩＰＦＣＭＲ和ＩＰＣＩＴ算法聚类效果分别略优于权值

最优时ＲＳＮ、ＦＣＭＲ和ＣＩＴ算法，ＩＰＣＢＧＣ和ＩＰ

ＳＲＣ算法聚类效果分别接近于权值最优时ＣＢＧＣ
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图５　基于理想点与不同β值下基于线性组合一致融合算法聚类结果ＮＭＩ值比较

和ＳＲＣ算法．最后，与已有的自动确定权值的方法

ＡＤ犎犗犆犆
［１０］相比，图６所示结果表明ＡＤＨＯＣＣ

与ＩＰＣＩＴ算法聚类效果近似，但 ＡＤＨＯＣＣ仅仅

适用于基于信息论的方法，而本文所提出的基于信

息论的方法适用于多种高阶联合聚类算法，具有较

好的普适性．由此可见，基于理想点的一致融合方法

能够寻找到较好的妥协结果，具有较好的普适性，一

定程度上解决了基于线性组合一致融合方法中普遍

存在的权值无法确定的问题． 图６　ＩＰＣＩＴ与ＡＤＨＯＣＣ算法聚类结果ＮＭＩ值比较

９６４１７期 黄少滨等：基于理想点的星型高阶联合聚类一致融合策略



５．２．２　收敛性与运行时间对比分析

图７所示为基于线性组合与基于理想点的聚类

算法在数据集Ｐ１上目标函数随迭代次数的变化情

况．首先，图７结果表明基于理想点的聚类算法随着

迭代的进行最终达到收敛状态；其次，基于理想点的

聚类算法与基于线性组合的方法达到收敛状态时的

迭代次数近似．

图８所示为于线性组合与基于理想点的聚类算

法运行时间比较，结果表明基于理想点的聚类算法

运行时间略高于线性组合的方法，大约高出５％～

１０％．另外，ＩＰＣＩＴ算法与ＡＤＨＯＣＣ算法运行时

间近似．

图７　基于理想点与基于线性组合一致融合算法收敛性分析
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图８　基于理想点与基于线性组合一致

融合算法聚类运行时间比较

６　结　论

本文首先将高阶聚类问题看作是多对二阶聚类

的一致融合问题，指出目前基于加权线性组合一致

融合方法中存在的权值无法自动确定问题．针对此

问题，本文提出了一种基于理想点的一致融合策略．

该策略具有很好的普适性，适用于目前多种高阶聚

类算法．实验结果表明基于理想点一致融合的算法

聚类结果优于基于加权线性组合一致融合的算法权

值最优时的聚类结果，说明基于理想点的一致融合

方法能够寻找到较好的妥协聚类结果，有效地解决

了目前基于加权线性组合一致融合方法中普遍存在

的权值无法自动确定的问题．
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ｂｉｐａｒｔｉｔｅｓｐｅｃｔｒａｌｇｒａｐｈｃｏｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００５，１７（９）：１２６３

１２７３

［１３］ ＹｕＰｏＬｕｎｇ，Ｌｅｅ ＹｏｏｎＲｏ，Ｓｔａｍ Ａ．Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｃｒｉｔｅｒｉａ

Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｍａｋｉｎｇ：Ｃｏｎｃｅｐｔｓ，Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓａｎｄ Ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ．

ＮｅｗＹｏｒｋ：ＰｌｅｎｕｍＰｒｅｓｓ，１９８５

［１４］ ＦｅｎｇＹｉｎｇＪｕｎ，ＺｈａｎｇＪｉｅ．ＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＬａｒｇｅ

ＳｃａｌｅＭｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，

２００４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（冯英浚，张杰．大系统多目标规划的理论及应用．北京：科

学出版社，２００４）

［１５］ ＬｏｎｇＢｏ，ＺｈａｎｇＺｈｏｎｇＦｅｉ，ＹｕＰＳ．Ｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂｙｂｌｏｃｋ

ｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ７ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙｉｎ Ｄａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ．Ｃｈｉｃａｇｏ，ＵＳＡ，２００５：６３５６４０

［１６］ ＺｈａＨｏｎｇＹｕａｎ，ＨｅＸｉａｏＦｅｎｇ，ＤｉｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ｂｉｐａｒｔｉｔｅ

ｇｒａｐｈｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇａｎｄｄａｔａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

１０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２００１：２５３２

［１７］ ＴｊｈｉＷｉｌｌｉａｍＣｈａｎｄｒａ，ＣｈｅｎＬｉＨｕｉ．Ｄｕａｌｆｕｚｚｙｐｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃ

ｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｏｒｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｄｏｃｕｍｅｎｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＦｕｚｚｙＳｙｓｔｅｍｓ，２００９，１７（３）：５３２５４３

［１８］ ＳｔｒｅｈｌＡ，ＧｈｏｓｈＪ．Ｃｌｕｓｔｅｒｅｎｓｅｍｂｌｅｓ—Ａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｕｓｅ

ｆａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００２，３（３）：５８３６１７

１７４１７期 黄少滨等：基于理想点的星型高阶联合聚类一致融合策略



［１９］ ＩｅｎｃｏＤ，ＲｏｂａｒｄｅｔＣ，ＰｅｎｓａＲ Ｇ，ｅｔａｌ．Ｐａｒａｍｅｔｅｒｌｅｓｓ

ｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｏｒｓｔａｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａ．Ｄａｔａ

ＭｉｎｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙ，２０１３，２６（２）：２１７２５４

［２０］ ＳｕｎＹｉＺｈｏｕ，ＹｕＹｉｎＴａｏ，ＨａｎＪｉａＷｅｉ．Ｒａｎｋｉｎｇｂａｓｅｄ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｓｔａｒ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｃｈｅｍａ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１５ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａ

Ｍｉｎｉｎｇ．Ｐａｒｉｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２００９：７９７８０５

犎犝犃犖犌犛犺犪狅犅犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，

Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．

Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａ

ｍｉｎｉｎｇａｎｄｍｏｄｅｌｃｈｅｃｋｉｎｇ．

犢犃犖犌犡犻狀犡犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８７，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ．

犔犞犜犻犪狀犢犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｓｏｃｉａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｎｅｔｗｏｒｋ．

犣犎犈犖犌 犠犲犻犕犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９４６，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ． Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｈｉｇｈ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｔｏｒａｇｅｓｙｓｔｅｍａｎｄｂｉｏｌｏｇｙｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

ＴｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏｓ．７１２７２２１６，６０９０３０８０，

６００９３００９）；ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲ＆Ｄ Ｐｒｏｇｒａｍ

ｕｎｄｅｒ Ｇｒａｎｔ Ｎｏｓ．２００９ＢＡＨ４２Ｂ０２，２０１２ＢＡＨ０８Ｂ０２；ｔｈｅ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｆｏｒＰｏｓｔＤｏｃｔｏｒａｔｅＲｅｓｅａｒｃｈｕｎｄｅｒＧｒａｎｔ

Ｎｏ．２０１２Ｍ５１０４８０；ｔｈｅ ＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈ Ｆｕｎｄｓｆｏｒ

ｔｈｅＣｅｎｔｒａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｕｎｄｅｒ Ｇｒａｎｔ Ｎｏｓ．ＨＥＵＣＦＺ１２１２，

ＨＥＵＣＦＴ１２０８．Ｔｈｅｇｏａｌｏｆｐｒｏｊｅｃｔｓｉｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｅｆｆｅｃｔｏｆ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｆ３Ｄ Ｍｏｄｅｌｓｒｅｔｒｉｅｖａｌｂｙｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｋｉｎｄｓｏｆ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．３Ｄ ｍｏｄｅｌｒｅｔｒｉｅｖａｌｓｙｓｔｅｍｉｎｖｏｌｖｅｓ ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｋｉｎｄｓｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｓｕｃｈａｓｔｅｘｔａｎｎｏｔａｔｉｏｎ，ｆｅａｔｕｒｅｏｆ

ｃｏｎｔｅｎｔ，ｕｓｅｒｆｅｅｄｂａｃｋ，ｃａｔｅｇｏｒｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｈｉｃｈｃｌｕｓｔｅｒｅａｃｈｔｙｐｅｏｆ

ｏｂｊｅｃｔｓｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙｎｏｔｗｏｒｋ ｗｅｌｌ．Ｆｉｒｓｔ，ｖａｒｉｏｕｓｄａｔａ

ｔｙｐｅｓｉｎｈｉｇｈｏｒｄｅｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａｓｅｔａｒｅｉｎｔｅｒｒｅｌａｔｅｄｔｏ

ｅａｃｈｏｔｈｅｒ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｅａｃｈｄａｔａｔｙｐｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙｗｉｌｌｌｏｓｅ

ｔｈｉｓｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｉｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｈｉｇｈ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａｓｅｔ，ｕｓｕａｌｌｙｎｏｔａｌｌｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｎ

ａｎｙｐａｒｔｉｃｕｌａｒ．Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓ，

ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎｆｅａｔｕｒｅｃｌｕｓｔｅｒｓ，ｗｈｉｃｈｐｌａｙｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｉｎｔｕｒｎｃａｎｉｎｃｒｅａｓｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙ

ｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｌａｓｔｂｕｔｎｏｔｌｅａｓｔ，ｔｈｒｏｕｇｈｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｏｎｅｃａｎｄｉｓｃｏｖｅｒｔｈｅｈｉｄｄｅｎｇｌｏｂａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｉｎ

ｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｄａｔａ，ｗｈｉｃｈｓｅａｍｌｅｓｓｌｙｉｎｔｅｇｒａｔｅｓｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｄａｔａｔｙｐｅｓｔｏｐｒｏｖｉｄｅａｂｅｔｔｅｒｐｉｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｄａｔａ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ．Ａｓａｒｅｓｕｌｔ，ｒｅｃｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｈａｓａｄｖａｎｃｅｄｓｗｉｆｔｌｙ

ｆｒｏｍｓｉｍｐｌｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｏｎｅｔｙｐｅｏｆｄａｔａｔｏｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ

ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｔｙｐｅｓｏｆｄａｔａ，ｆｏｒｂｏｔｈｔｗｏｄａｔａｔｙｐｅｓ

（ｐａｉｒｗｉｓｅｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）ａｎｄｍｕｌｔｉｐｌｅ（ｍｏｒｅｔｈａｎｔｗｏ）ｄａｔａ

ｔｙｐｅｓ（ｈｉｇｈｏｒｄｅｒｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）．Ｍａｎｙｈｉｇｈｏｒｄｅｒｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｒｅｐｒｏｐｏｓｅｄｏｎｗｅｌｌｋｎｏｗｎａｃａｄｅｍｉｃｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ

ａｎｄｊｏｕｒｎａｌｓ，ｓｕｃｈａｓｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｂｉｐａｒｔｉｔｅｇｒａｐｈｃｏｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ，

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃｈｉｇｈｏｒｄｅｒｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅ

ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ．Ａｂｓｔｒａｃｔｉｎｇｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ，ｗｅｎｏｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｈｉｇｈｏｒｄｅｒｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ｉｓｃｏｎｖｅｒｔｅｄｉｎｔｏｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｅｎｓｅｍｂｌｅｏｆ

ｍｕｌｔｉｐｌｅｐａｉｒｔｗｏｏｒｄｅｒｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｂｙｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇａｗｅｉｇｈｔｅｄ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｏｂｊｅｃｔｉｖｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｅａｃｈｐａｉｒｏｆｔｗｏｏｒｄｅｒ

ｃｏｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ａｎｄｔｈｅｎｏｂｔａｉｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｙｉｔｅｒａｔｉｖｅ
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