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基于 ＭＣＬ与 ＫＮＮ的混合聚类算法
牛秦洲，陈　艳

（桂林理工大学 信息科学与工程学院，广西 桂林　５４１００４）

摘　要：ＭＣＬ是一种图聚类算法，针对ＭＣＬ计算过程会产生小聚类及边缘节点从团中脱离出来的问题，
提出了一种基于ＭＣＬ与ＫＮＮ相结合的混合聚类算法。该算法利用 ＫＮＮ的分类特点，以 ＭＣＬ聚类得到的
聚类表为依据，通过ＫＮＮ对小聚类中的元素进行再分类，以提高聚类的质量。实验证明此方法是可行的，
改进后的算法能使聚类质量有所提高。

关键词：ＭＣＬ；聚类；ＫＮＮ；小聚类；再分类
中图分类号：ＴＰ３０１６　　　　　　　　　　　　　　文献标志码：Ａ

聚类分析是数据挖掘领域中一种重要的数据

处理方法，主要是对数据按某种相似性度量标准

来进行聚类。

聚类操作中比较常用的几种算法有ｋｍｅａｎｓ聚
类［１－２］、基于密度［３］的聚类和基于网格聚类［４］等，

但这些算法都存在以下几个方面的缺陷：１）它们
都是以经典的相似性度量作为聚类的基础，聚类

而成的概念不能完全反映该类概念抽象的实质，

进而导致求解精度下降；２）当样本属性较多时，
往往很难通过简单计算得到的相似度值来全面地

反映样本之间的相关或相似程度，从而导致样本

聚类概念的区分度较低。

与传统的聚类算法相比，ＭＣＬ（Ｍａｒｋｏｖｃｌｕｓ
ｔｅｒｉｎｇ，马尔可夫聚类）能够很好地避免以上问题
的发生。ＭＣＬ聚类是图聚类的一种，其核心思想
是基于模拟随机流 （使用图的转移概念矩阵）进

行图聚类［５］。这种方法已被应用到很多领域并取

得显著成功 （如蛋白质的 ＴｒｉｂｅＭＣＬ聚类）［６－７］。
在ＭＣＬ聚类的过程中，不是简单地求出样本之间
的关系来进行聚类判断，而是在这种关系的基础

上通过膨胀和扩展操作来获得关于样本之间的更

深层的知识来进行聚类。因此在聚类的过程中从

全局的角度出发，对样本间的关系分析的更全面、

更彻底。但由于在 ＭＣＬ聚类过程中过度拟合使得
容易产生小聚类 （只有一两个节点的聚类）从而

影响聚类质量，为了解决这个问题，笔者采用

ＭＣＬ结合ＫＮＮ［８］的混合算法，对ＭＣＬ进行改进以
提高聚类质量。

１　ＭＣＬ聚类算法介绍

１１　ＭＣＬ聚类算法概述
马尔可夫聚类算法 （ＭＣＬ）是 ｖａｎＤｏｎｇｅｎ［５］

开发的用于图形聚类的算法，已成功应用于蛋白

质家族分析等领域。ＭＣＬ算法是基于随机流的一
种方法，不需预先设定聚类数目，通过概率改变

和反复修改矩阵以实现随机流模拟。

ＭＣＬ聚类过程主要由在随机矩阵 （马尔可夫

矩阵）上的两个操作构成：膨胀操作和扩展操作。

膨胀操作主要是对矩阵进行的幂操作；扩展操作

是对随机矩阵中每个元素进行的幂操作，即 Ｍｉｊ＝
（Ｍｉｊ）

ｒ
。

１２　相关定义及操作介绍
图的相关矩阵：设Ｇ为一个有ｎ个顶点的带有

权值的图，则Ｇ的相关矩阵被定义为 Ｍ′（Ｇ），其中
Ｍ′（Ｇ）中的元素Ｍｉｊ′的值与图 Ｇ中相应边上的权
值Ｗｉｊ相等。
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图的马尔可夫矩阵：令Ｍ′是图Ｇ的相关矩阵，
Ｍ为图的马尔可夫矩阵，则Ｍ的第ｊ列是Ｍ′的第

ｊ列的归一化，即Ｍｌｊ＝Ｍｌｊ′／∑
ｉ
Ｍｉｊ′。其中：ｌ，ｊ为常

数。

令图Ｇ的相关矩阵表示为

Ｍ′（Ｇ）＝
２ ２ １
３ ６ ３









１ ４ １

，

则图Ｇ的马尔可夫矩阵可表示为

Ｍ ＝
１／３ １／６ １／５
１／２ １／２ ３／５









１／６ １／３ １／５

。

扩展操作：设图Ｇ为一个有ｎ个顶点的图，图的
马尔可夫矩阵可表示为 Ｍ（Ｇ）。扩展操作的作用是
通过对图的马尔可夫矩阵进行幂乘Ｍ ＝Ｍ·Ｍ，使
两个顶点间的相似度转化为两个顶点与共同邻接

点的相似度的乘积之和。当扩展值ｅ＝２时，可表示
为Ｍ ＝Ｍ·Ｍ，Ｍｉｊ可表示顶点ｉ经过一步到达顶点

ｊ的概率；当ｅ＝３时，Ｍ ＝Ｍ３，此时Ｍｉｊ表示顶点ｉ经
过两步流向顶点ｊ的概率；当经历的步数越多，则流
出所在簇而进入另外一个簇的可能性变大。所以扩

展操作数ｅ越大，会使同一个簇之间的紧密性作用
优势减弱。

膨胀操作：膨胀操作通过膨胀参数Ｒ来对矩阵
Ｍ中的每一列元素进行幂乘操作，然后对每一列进
行归一化操作，这样可以拉大同一列元素之间的差

距。膨胀操作是一个非线性操作，目的是增强类内

的流，削弱类间的流。

１ ２ １
３ ５ ２
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１／１１ １６／４５ ９／１４

。

ＭＣＬ的聚类过程如图１所示。可以看出，ＭＣＬ
的聚类过程主要通过膨胀和扩展两个操作在马尔

可夫矩阵上的交替使用来完成矩阵的修改，从而

使马尔可夫矩阵达到稳定状态实现聚类。

由于上述聚类特点，经过一定步骤的操作后

导致节点间关系的放大和缩小，从而使节点之间

的关系出现偏差。由于偏差不断扩大，致使一些边

图１　ＭＣＬ聚类算法
Ｆｉｇ１　ＭＣＬｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

缘节点从团中分离出来形成单个或只有两三个节

点的小聚类。

为了减少小聚类的产生，提高聚类的质量，

笔者提出了一种改进的 ＭＣＬ算法。考虑到在聚类
过程中由于不断的膨胀和扩展操作导致节点关系

的偏差放大，图中处在同一个团中的边缘节点容

易被分离出来。然而即使被分离出来，边缘形成

的小聚类与原来一个团体形成的聚类的联系依然

是很紧密的。因此，提出了一种ＭＣＬ与ＫＮＮ相结
合的混合聚类算法，算法的主要思想如下：在进

行聚类后，对小聚类与其他聚类的类间距离关系

进行判断，从而决定是否需要进一步合并。

当小聚类与其他聚类质心的最小距离小于某

一阈值，可认为它们之间关系比较紧密，小聚类

的存在不合理，需要进一步利用 ＫＮＮ对小聚类中
的元素进行重新分配；当质心的距离大于阈值时，

则认为小聚类与其他类存在明显的区别，其存在

是合理的。

２　混合聚类算法

２１　算法思想
采用ＭＣＬ与ＫＮＮ相结合的混合算法来避免上

述问题的发生。ＫＮＮ算法是一种分类算法，其基
本思想是：给定一个待分类的数据，通过以一个

已分类的样本空间为依据，计算离自己最近的 Ｋ
个样本来判断这个待分类数据的类别情况。因此，

可以考虑利用ＫＮＮ来对分离出来的小聚类进行再
次的分类，从而解决小聚类产生的问题。

２２　马尔可夫矩阵计算
在进行ＭＣＬ聚类前，需要先求出数据之间的

关系，得到一个关系矩阵。
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定义相似度函数

ｓｉｍＧ（Ｘ，Ｙ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｗｉ· １－

ｄｎ（Ｘｉ，Ｙｉ）
ｒａｎｇｅ（Ｄｉ

( )）；（１）
ｒａｎｇｅ（Ｄｉ）＝ｍａｘ（Ｄｉ）－ｍｉｎ（Ｄｉ）。 （２）

式中：ｓｉｍＧ（Ｘ，Ｙ）表示实例Ｘ，Ｙ之间的相似度；ｋ表
示样本的属性个数；ｄｎ（Ｘｉ，Ｙｉ）为两个实例的属性 ｉ
的距离；ｗｉ为属性ｉ的权值；Ｄｉ表示属性ｉ的取值范
围；ｒａｎｇｅ（Ｄｉ）为Ｄｉ中的最大差值。利用上面的相似
度计算模型来计算样本之间的关系，得到关系矩阵

即马尔可夫矩阵。

２３　质心判断
在对聚类进行质量评价时，类间距离常会被

作为一个重要因素考虑。采用同样的思想，对于

产生的小聚类，利用类间的距离来衡量两个类是

否聚类合理。

由于同一个聚类中的样本相似程度高，因此

可以利用质心来简化整个类。

质心公式

　　Ｃｉ＝｛ｘｉ１，ｘｉ２，ｘｉ３，…，ｘｉｋ｝； （３）

　　ｘｉｊ＝
１
Ｎｉ∑

Ｎｉ

ｊ＝１
ｘｉｊ。 （４）

式中：Ｃｉ表示类ｉ的质心；由ｘｉ１，ｘｉ２，ｘｉ３，…，ｘｉｋ即
ｋ个属性组成，其中ｘｉｊ表示类ｉ中属性ｊ的平均值；
Ｎｉ表示类ｉ中实例的总数。

质心代表的是聚类中各实例的平均化，通过质

心间的距离从整体上判断聚类之间分布的合理性，

这里引入阈值Ｔｄ进行判断，若两个质心的距离小于
Ｔｄ，则认为它们属于同一个聚类，利用 ＫＮＮ对小聚
类中的元素进行精确再分配；若两个质心的距离大

于Ｔｄ，则认为它们不属于同一个聚类，不需要对小
聚类作任何处理。

２４　改进算法描述
通过将ＭＣＬ算法结合ＫＮＮ算法的思想控制小

聚类的生成，首先对 ＭＣＬ产生的聚类进行检测，
若产生小聚类，判断是否需要对小聚类进行处理，

若需要，则对小聚类中的对象采用 ＫＮＮ算法，利
用原始的马尔可夫关系矩阵，找出小聚类中每个

对象的Ｋ个最相似的对象，并计算所属类的权值，
通过ＫＮＮ将小聚类中的对象合并到权值最大的一
类中去，这样可以有效地控制小聚类的形成，满

足用户的需求，同时也提高了聚类的质量。Ｋ的
取值涉及到再分类的精确性：当 Ｋ取值过大，考

虑的周围点多，影响因素多，分类的精度在一定

程度上降低；Ｋ取值过小，则由于考虑的周围点
太少，使得分类过于片面，如何选择一个合适的

Ｋ值，需要根据具体情况而定，如聚类数量、规
模、分类精度要求等。

定义Ｋ的取值
　　　　Ｋｉ＝ｖｓｉ ＋ｍ。 （５）

其中：Ｋｉ表示小聚类ｉ对应的Ｋ值；ｖｓｉ表示小聚类ｉ
的元素个数；ｍ是一个常数，主要用于调节分类精
度，ｍ＝ｍａｘ（ｖｓｉ，Ｎｃ）；Ｎｃ为ＭＣＬ聚类后得到的聚类
数，ｍ取ｖｓｉ与Ｎｃ之间的最大值，这样的取值，既避免
了小聚类本身元素的干扰，又充分考虑到了训练样

本的分类信息，使待分类元素能够在一个合适的 Ｋ
值下更加合理、可靠地进行再分类。

算法具体过程如下。

需要建立一张辅助表 Ｔｂａｄ，用于存放经过验证
可以单独存在的小聚类。

输入Ｒ值、距离阈值Ｔｄ。
①对所有训练样本求关系矩阵
　　　Ｇｉｊ＝ｓｉｍＧ（Ｘｉ，Ｘｊ）。 （６）

其中：Ｇ为关系矩阵，Ｇｉｊ是关系矩阵的第ｉ行第ｊ列
的值，表示第ｉ个样本与第ｊ个样本的关系值。

②对数据进行ＭＣＬ聚类，聚类结束，形成一张
聚类信息表Ｔｂｉｎｆ。

③查看Ｔｂｉｎｆ中是否有小聚类产生，若Ｔｂｉｎｆ中有
小聚类，则查看Ｔｂａｄ中是否有此聚类的信息：若Ｔｂａｄ
中有此聚类的信息，则在 Ｔｂｉｎｆ中继续往下寻找；若
Ｔｂａｄ中没有此聚类的信息，则进入 ④；若 Ｔｂｉｎｆ中没
有小聚类存在，则输出。

④计算各聚类的质心，利用质心关系来判断小
聚类的分布是否合理，即小聚类的质心与其他聚类

的质心距离是否小于给定值Ｔｄ：若小于Ｔｄ则说明两
个聚类很相似，小聚类产生不合理，需要进行再分

配，进入⑤；若大于Ｔｄ则说明小聚类与其他聚类区
别比较明显，可以单独存在，将小聚类的信息写入

Ｔｂａｄ表中，返回③。
⑤在基础关系表中找出与小聚类元素最接近

的ｋ个元素，以ＭＣＬ聚类信息表Ｔｂｉｎｆ为基础，计算ｋ
个元素的类别信息，从而确定小聚类元素的最终类

别信息，并更新Ｔｂｉｎｆ表，返回③。
计算公式如下：
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Ｗ（ｘ，Ｃｉ）＝∑
Ｋ

ｊ＝１
Ｂ（ｘｊ，Ｃｉ）； （７）

Ｂ（ｘｊ，Ｃｉ）＝
１，ｘｊ∈Ｃｉ；

０，ｘｊＣｉ{ 。
（８）

Ｃ（ｘ）＝｛Ｃｉ｜ｍａｘ（Ｗ（ｘ，Ｃｉ））｝。 （９）
其中：Ｗ（ｘ，Ｃｉ）表示ｘ属于类别ｉ的权值；ｘｊ为ｘ的
Ｋ个最相似样本的第ｊ个样本；Ｃ（ｘ）表示待分类样
本的类别信息，待分类样本的类别为 Ｗ（ｘ，Ｃｉ）最
大时的类别。

输出：聚类得到的各个簇信息。

其中，Ｔｂａｄ结构如下：
　ｔｙｐｅｄｅｆｓｔｒｕｃｔＴｂａｄ
　　｛
　　ｉｎｔｉｄ；／／序列号
　　ｉｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｄ；／／聚类号
　　ｓｔｒｉｎｇｉｎｆ；／／描述信息
　　｝Ｔｂａｄ
　Ｔｂｉｎｆ结构如下：
　ｔｙｐｅｄｅｆｓｔｒｕｃｔＴｂｉｎｆ

｛

ｉｎｔｉｄ；／／序列号
ｉｎｔｃｌｕｓｔｅｒｉｄ；／／聚类号
ｉｎｔｃｌｕｓｔｅｒｎｕｍ；／／聚类中的实例数

　｝Ｔｂｉｎｆ；

３　算法检验

３１　检验标准
３１１　模块度指标　模块度［９］指标是由 Ｎｅｗｍａｎ
等提出来的一种聚类评价标准，也是最广泛被使

用的度量聚类质量好坏的指标之一。

公式定义如下：

Ｑ＝∑
ｉ
（ｅｉｉ－ａ

２
ｉ）＝ｔｒ（Ｅ）－‖ｅ

２‖。 （１０）

其中：Ｅ为一个ｋ·ｋ的矩阵；ｅｉｊ表示第ｉ行第ｊ列的
一个值，也表示聚类ｉ与聚类ｊ的所有边占整个图中

所有边的比例；ｔｒ（Ｅ）为∑
ｋ

ｉ＝１
ｅｉｉ，表示矩阵的迹；ａｉ为

∑
ｋ

ｊ＝１
ｅｉｊ，即矩阵Ｅ中的第ｉ行的所有值相加，表示聚类

ｉ与其他聚类相连的边之和占整个图中的边的比
例。

３１２　ＤＢＩｎｄｅｘ指标　ＤＢＩｎｄｅｘ［１０］准则作为一种
评判准则，同时使用了类间距离和类内离散度，

基本内容如下。

类内平均离散度

　Ｓｉ＝
１
｜Ｃｉ｜∑Ｘ∈Ｃｉ‖Ｘ－Ｚｉ‖， （１１）

其中：Ｚｉ是Ｃｉ类的类中心；｜Ｃｉ｜表示Ｃｉ类样本数。
类间距离

　　　ｄｉｊ＝‖Ｚｉ－Ｚｊ‖， （１２）
即用两个类中心的距离表示类间距离。

ＤＢＩｎｄｅｘ定义为

　　　ＤＢｋ ＝
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
Ｒｉ， （１３）

其中：Ｒｉ＝ ｍａｘ
ｊ＝１，…，ｋ，ｊ≠ｉ

Ｓｉ＋Ｓｊ
ｄｉｊ
，ｋ是分类数目。ＤＢＩｎｄｅｘ

准则是ＤＢ的值越小，说明分类的效果越好。
３２　实验分析

通过采用 ＵＣＩ机器学习数据库［１１］中的 Ｓｅｅｄｓ
数据集和Ｉｒｉｓ数据集对本文提出的算法与 ＭＣＬ算
法、Ｋ均值算法、Ｋ调和均值 （ＫＨＭ）算法和模
糊Ｃ均值算法分别进行聚类质量的比较。Ｓｅｅｄｓ数
据集和Ｉｒｉｓ数据集都是用于检验分类算法的标准数
据，因此选用这些标准数据，对算法的验证具有

一定的说服力。

首先以模块度指标对 ＭＣＬ聚类与本文提出的
混合聚类算法进行比较。在 Ｍａｔｌａｂ下进行仿真，结
果如图２所示。表１给出了仿真得到的具体数据。

当膨胀参数Ｒ值为４～６时，ＭＣＬ和混合算法
聚类效果是一样的，这是由于 Ｒ的取值比较小没
有产生小聚类所致。随着 Ｒ值的增大，ＭＣＬ算法
产生的小聚类个数增多，由于这些小聚类与其他

聚类间的联系比较密切，因此使类之间的区分度

图２　Ｓｅｅｄｓ数据集聚类的模块度仿真比较
Ｆｉｇ２　ＭｏｄｕｌｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＳｅｅｄｓｄａｔａａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
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表１　Ｓｅｅｄｓ数据集聚类的模块度仿真数据
Ｔａｂｌｅ１　ＭｏｄｕｌｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＳｅｅｄｓｄａｔａａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

膨胀参数Ｒ值 ＭＣＬ 本文算法

４ ０５３４ ０５３４
５ ０４０８ ０４０８
６ ０４２０ ０４２０
７ ０４０１ ０４１０
８ ０３２０ ０３５２
９ ０２０５ ０２３１
１０ ０１７４ ０２１０
１１ ０１４３ ０１７５

比改进后算法的聚类区分度低，由表１可以看出，
在相同Ｒ值下改进后的算法能得到质量更好的聚
类。

Ｒ值的取值：当 Ｒ取值太小，聚类粒度过大，
整个数据集都被聚为一类，起不到区分的作用；

当Ｒ取值过大时，聚类粒度过细，可能导致整个
数据集中的每个实例被单独作为一类。膨胀参数

Ｒ值的选取标准，主要根据聚类评价标准及用户
对数据的聚类规模的要求来选择Ｒ值。

时间复杂度：由于改进算法是在 ＭＣＬ基础上
结合ＫＮＮ的算法，因此，改进算法在时间复杂度
上比 ＭＣＬ时间复杂度多出了 ＫＮＮ部分，即
Ｏ（Ｎ）。其中Ｎ为聚类数据的规模，当Ｎ的数量只有
几百个案例时，改进算法与原算法在时间消耗上

没有太大差别；随着 Ｎ的增大，改进算法与原算
法在时间消耗上差距逐渐拉大。

利用ＤＢＩｎｄｅｘ准则对 Ｋ均值聚类、Ｋ调和均
值 （ＫＨＭ）算法、模糊 Ｃ均值聚类算法和本文提
出的 ＭＣＬ混合聚类算法进行聚类质量比较，ＤＢ
Ｉｎｄｅｘ准则利用对聚类后各聚类之间的距离和聚类
内部的离散度来评定聚类的质量，在 Ｍａｔｌａｂ下的
仿真结果如图３所示，表２为仿真得到的具体数
据。

从表２可以看出，当聚类数为２、３时，本文
算法与ＦＣＭ算法比较接近，可能是由于聚类数过
少所致。随着聚类数的加大，ＦＣＭ算法与本文算
法得到的聚类质量差距开始变大；随着聚类个数

的增加，Ｋ均值算法、ＫＨＭ算法、ＦＣＭ算法和本
文算法的ＤＢＩｎｄｅｘ值都呈上升趋势，即聚类质量
都在下降，但其他算法与本文算法相比聚类质量

下降速度快，聚类质量比本文算法的聚类质量差。

这说明了本文提出的改进算法效果更好，可以得

到质量更好的聚类结果。

图３　４种聚类算法对Ｉｒｉｓ数据集的ＤＢＩｎｄｅｘ指标仿真
Ｆｉｇ３　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｏｆＤＢＩｎｄｅｘｏｆＩｒｉｓｄａｔａａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ４ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表２　Ｉｒｉｓ数据集聚类的ＤＢＩｎｄｅｘ指标仿真结果
Ｔａｂｌｅ２　ＤＢＩｎｄｅｘｏｆＩｒｉｓｄａｔａａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ

聚类数 Ｋ均值算法 本文算法 ＦＣＭ算法 ＫＨＭ算法

２ ００５５ ００４９ ００５５ ００５５

３ ０１１８ ０１００ ０１０５ ０１２０

５ ０２６６ ０２０５ ０２２２ ０２６９

６ ０３０４ ０２２９ ０２６１ ０３１２

７ ０３１４ ０２３７ ０２７３ ０３３５

８ ０４００ ０２６８ ０３１０ ０４１３

９ ０４５０ ０３００ ０３６１ ０４７０

１０ ０４９３ ０３４６ ０３８５ ０５１２

１１ ０５３０ ０４１０ ０４４７ ０５４１

从以上实验看，基于 ＭＣＬ与 ＫＮＮ相结合的
混合聚类算法，能够增强聚类的效果，提高类与

类之间的区分度。与几种经典的聚类算法进行实

验比较，通过对数据的聚类粒度的不断调整分析

几种聚类算法在此过程中的聚类性能。对于同一

数据样本集，随着聚类粒度的不断细化，聚类得

到的数目变大，由于基于 ＭＣＬ与 ＫＮＮ的聚类算
法，结合了 ＭＣＬ的全局判断性，即在进行聚类
时，是在对全局数据之间的距离关系进行分析的

基础上获得的知识为依据进行聚类的，避免了聚

类过程中只考虑部分数据的距离关系而导致的片

面性，通过膨胀因子拉大差距，从而使实例之间

的区分度得到提高，另外通过结合 ＫＮＮ的分类特
性，克服了因膨胀因子而导致的过度分离现象

（小聚类），在整个聚类过程中，基于ＭＣＬ的聚类
算法既保证了聚类结果的区分度，又防止了过度
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分离的现象，使聚类结果在保持实例的区分度和

相似度上得到了较好的平衡。与其他算法在整个

实验中进行比较，得到了较好的聚类结果，具有

一定的典型性。

４　结束语

本文针对ＭＣＬ自身存在的不足，考虑到 ＫＮＮ
算法的分类特性，提出了一种ＭＣＬ与ＫＮＮ相结合
的混合聚类算法。该混合聚类算法结合了 ＭＣＬ聚
类和ＫＮＮ算法自身的特点，以ＭＣＬ聚类信息为指
导，利用ＫＮＮ对小聚类进行再分配，从而优化聚
类结果，混合聚类算法很好地弥补了 ＭＣＬ聚类过
程中容易产生小聚类的不足。与 ＭＣＬ算法相比，
在产生小聚类时，混合算法能很好地将小聚类进

行再分配，从而提高了聚类的质量。利用传统聚

类算法与改进算法进行比较实验，结果证明此方

法是有效的、可行的，具有较好的实际应用价值。

由于本算法是在 ＭＣＬ基础上结合了 ＫＮＮ分类算
法，改进算法的时间复杂度比 ＭＣＬ的时间复杂度
多出Ｏ（Ｎ），即ＫＮＮ的时间复杂度。随着数据规
模的增大或者小聚类数量的增多，改进算法所消

耗的时间将逐渐增大。此算法比较适合数量中等

的数据进行聚类，既能保持比 ＭＣＬ算法更好的聚
类性能，又能避免消耗过多的时间。
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