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摘要：针对聚类数不确定的高维、大规模数据聚类问题，提出以粒子群优化算法为基础、引入克隆选择算子的聚类

分析算法。该算法利用粒子群的优化搜索机制搜索聚类中心向量，并根据适应度高低控制粒子的克隆数量和变

异幅度，达到有效避免陷入局部最优的目的，并能克服传统聚类算法对初始值敏感的缺点，提高了算法的稳定性。

仿真实验结果表明，该算法不仅能正确得出聚类簇数，而且聚类正确率较对比算法提高了至少７．０％。
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０　引言

作为非监督模式识别的一个重要分支，聚类分

析是依据某种相似性测度规则将一个没有类别标记

的数据集划分成若干个具有类别标识的聚类簇，使

同一聚类簇中的对象具有较高的相似度，不同聚类

簇中的对象具有较高的相异性［１］。因此，在确定相

似性测度规则后，聚类分析需解决两个关键问题：

数据集中存在多少聚类簇及寻找这些簇的中心

位置。

在聚类分析的研究过程中，传统的经典聚类算

法，如ｋｍｅａｎｓ聚类算法、ＦＣＭ（ＦｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ）聚
类算法等，在获得成功应用的同时，也存在一些问

题，如对初始值敏感、容易陷入到局部最优点、算法

伸缩性较差、无法处理大规模数据等。为解决这些

问题，人们将智能计算引入聚类研究领域，提出了一

系列基于进化计算的聚类算法，如基于遗传算法的

聚类方法［２３］、基于蚁群系统的聚类算法［４］、基于免

疫网络的聚类算法［５６］等。这些聚类方法在处理大
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规模数据集上取得很好的成果，但是在一些复杂数

据集特别是高维、聚类数不确定的情况下，对聚类算

法尤其是基于智能计算的聚类算法所采用的聚类中

心搜索策略提出了更高的要求［７］。因此，在高维数

据集且类别数不确定的聚类分析中，基于进化计算

的聚类算法在提高搜索效率、防止陷入局部最优方

面还亟待改进。

本研究将克隆选择与粒子群优化算法结合用于

聚类分析，每个粒子看作是待聚类数据集的一种聚

类簇划分方式，同时粒子也被视为抗体，对粒子同时

进行粒子群优化和免疫进化。进化过程中，粒子按

其亲和度高低成正比进行克隆、按抗体浓度成反比

进行克隆抑制、按亲和力高低成反比进行局部变异，

从而达到加快搜索过程、有效防止陷入局部最优的

目的。

１　粒子群聚类算法

１１　聚类问题的描述及目标函数的改进
设待聚类的数据集 Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝，其中

Ｘｉ＝｛ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ｝为 ｄ维特征空间 Ｒ
ｄ中的一个

点，聚类的目的就是要找到一个划分 Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，
…，Ｃｋ｝，在满足

Ｘ＝∪
ｋ

ｉ＝１
Ｃｉ并且Ｃｉ≠，ｉ≠ｊ，ＣｉＩＣｊ＝（１）

情况下，使得总的类内离散度和

Ｊｖ＝∑
ｋ

ｊ＝１
∑
Ｘｉ∈Ｃｊ
ｄ（Ｘｉ，Ｙｊ） （２）

达到最小，其中 Ｙｊ是第 ｊ个聚类中心，ｄ（Ｘｉ，Ｙｊ）为

Ｘｉ到对应聚类簇中心点的距离
［８］，采用不同的距离

定义，可用于不同分布类型数据的聚类分析。本研

究用欧氏距离对类簇分布具有球状特征的数据集进

行聚类分析，以验证算法的有效性。为了改变式

（２）中将每一个属性对聚类的贡献看作是相同的现
状，并降低因为聚类数据属性的量纲选取不同或者

取值范围差距较大给聚类分析带来的影响，本研究

做了以下改进：

首先对数据集Ｘ中的所有数据ｘｉｊ按式（３）作归

一化处理转变为 Ｘ′，式中ｍａｘ
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｊ表示所有 ｎ个数据

中第ｊ维的最大值。

ｘ′ｉｊ＝
ｘｉｊ
ｍａｘ
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｊ
，１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｄ。 （３）

其次，如式（４）所示，引入加权因子以区分不同属性
在聚类过程中的贡献［９］，

Ｊｃｖ＝∑
ｋ

ｊ＝１
∑
Ｘ′ｉ∈Ｃｊ
ｅｗｔ×ｄ（Ｘ′ｉ，Ｚｊ），１≤ｔ≤ｄ。 （４）

其中，ｅｗｔ表示第ｔ个属性的加权因子，并且满足

∑
ｄ

ｔ＝１
ｗｔ＝０，即 ∏

ｄ

ｔ＝１
ｅｗｔ＝１。 （５）

１２　粒子群聚类算法
粒子群优化算法［１０１２］求解聚类问题的基本思

想是把每个粒子所处位置看作是待聚类数据集 Ｘ′
的一种聚类簇划分方式，对于由 ｋ个类簇中心构成
的ｄ维数据聚类的第 ｉ种聚类划分方式，本研究用
Ｚｉ＝｛ｚ

ｉ
１１ｚ

ｉ
１２…ｚ

ｉ
１ｄ，ｚ

ｉ
２１ｚ

ｉ
２２…ｚ

ｉ
２ｄ，…，ｚ

ｉ
ｋ１ｚ

ｉ
ｋ２…ｚ

ｉ
ｋｄ｝表示

第ｉ个粒子，其中［ｚｉｊ１ｚ
ｉ
ｊ２…ｚ

ｉ
ｊｄ］表示第 ｉ种聚类划分

方式的第ｊ个类簇中心的位置。第 ｉ个粒子的“飞
行”速度记为 Ｖｉ＝｛ｖｉ１１ｖ

ｉ
１２… ｖ

ｉ
１ｄ，ｖ

ｉ
２１ｖ

ｉ
２２… ｖ

ｉ
２ｄ，…，

ｖｉｋ１ｖ
ｉ
ｋ２…ｖ

ｉ
ｋｄ｝，其中［ｖ

ｉ
ｊ１ｖ

ｉ
ｊ２…ｖ

ｉ
ｊｄ］表示第 ｉ种聚类划

分方式的第ｊ个类簇中心的位置在各自 ｄ维方向的
速度。第ｉ个粒子的历史最优位置记为ｐｉ＝｛ｐ

ｉ
１１ｐ

ｉ
１２

…ｐｉ１ｄ，ｐ
ｉ
２１ｐ

ｉ
２２…ｐ

ｉ
２ｄ，…，ｐ

ｉ
ｋ１ｐ

ｉ
ｋ２…ｐ

ｉ
ｋｄ｝，整个粒子群

迄今为止搜索到的最好位置记为ｇ＝｛ｇ１１ｇ１２…ｇ１ｄ，
ｇ２１ｇ２２…ｇ２ｄ，…，ｇｋ１ｇｋ２…ｇｋｄ｝，则粒子群聚类算法就
是按式（６）和（７）不断调整“飞行”速度和更新位置
以寻找类簇中心，以实现在满足式（１）的约束条件
下，使目标函数（４）取得最小值的优化问题。
Ｖｉ（ｔ＋１）＝ｗ·Ｖｉ（ｔ）＋ｃ１·ｒ１·（ｐｉ（ｔ）－Ｚｉ（ｔ））＋

ｃ２·ｒ２·（ｇ（ｔ）－Ｚｉ（ｔ））， （６）
Ｚｉ（ｔ＋１）＝Ｚｉ（ｔ）＋Ｖｉ（ｔ＋１）， （７）

其中，式（６）中 ｗ是惯性权值，取值通常在０４０～
０９５，Ｚｉ（ｔ）和Ｖｉ（ｔ）分别表示第ｉ个粒子在ｔ时刻的
位置和速度，ｃ１和ｃ２为加速因子，ｒ１和 ｒ２是取值在
［０，１］范围内的两个随机数，ｐｉ（ｔ）是第 ｉ个粒子到 ｔ
时刻所找到的最佳适应值对应的位置，ｇ（ｔ）是粒子
群到ｔ时刻所找到的最佳适应值对应的位置。
１３　初始类簇中心及聚类簇数的选取

初始类簇中心从数据集Ｘ′中随机选取，而聚类
簇数则采用以下方法动态确定：从聚类簇数ｋ＝２开

始，依次增加给定的类簇数目，直到 ｋ≤槡ｎ（ｎ为数
据集中样本数）［１３］，依次用算法求出各种 ｋ值对应
的类簇中心，再根据文献［１４］提出的聚类效果判断
指标（式（８））计算聚类有效性，确定最满足指标的
聚类簇数。算法在增加类簇数的过程中，采用将前

次聚类结果中类内离散度最大的类簇先拆分成２个
类，再连同其它类簇中心组成新的初始类簇中心。

Ｉ（ｋ）＝ １
ｋ×
Ｅ１
Ｊｃｗ
×Ｄ( )ｋ

ｒ

， （８）

其中，ｋ为聚类簇数，指数ｒ≥１，算法中取２；Ｅ１对于
给定的数据集是一个常数；Ｊｃｗ按式（４）计算，表示各
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类内的点与聚类中心的距离的加权和；Ｄｋ ＝

ｍａｘ
ｋ

ｉ，ｊ＝１
‖Ｃｉ－Ｃｊ‖表示各聚类中心两两之间的最大距

离。好的分类应该是类内高内聚（类内距离尽可能

小），类间低耦合（类间距离尽可能大），因此，式（８）
的Ｉ（ｋ）值越大说明聚类效果越好［１５］。

２　带克隆选择的粒子群动态聚类算
法

　　在粒子群聚类算法的基础上，把待分类的数据
对象视为抗原，每个粒子视为抗体，把表示粒子位置

的每一个ｄ维矢量看成抗体的１个基因片段，则每
个抗体由 ｋ个这样的基因片段构成（ｋ为聚类簇
数）。设第ｍ次迭代得到种群规模为 ｎ的抗体种群
Ａ（ｍ）＝｛Ａ１（ｍ），Ａ２（ｍ），…，Ａｎ（ｍ）｝，那么该种
群在克隆选择作用下，其演化过程如图１所示［１６］。

Ａ（ｍ） →
克隆
ｎ×Ａ（ｍ） →

变异
Ｚ（ｍ）∪Ａ（ｍ） →

选择
Ａ（ｍ＋１）

图１　克隆选择的演化过程
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

２１　带克隆选择的粒子群聚类算法基本思想
首先产生Ｎ个粒子（分别对应一种聚类划分方

式），在粒子群算法的作用下，调整这Ｎ个粒子的位
置，计算相应的适应度，然后对这 Ｎ个粒子根据其
抗体－抗原亲合力及抗体－抗体相似度进行不同数
量的克隆，实现搜索空间的扩张；克隆得到的抗体在

经过针对基因的变异操作后，与原抗体（克隆前的

抗体）比较各自的抗体 －抗原亲合力，通过克隆选
择保留亲合力最高的粒子（达到种群空间压缩的目

的），进入下一次迭代，直到最后产生出可以捕获抗

原的最佳抗体或者达到指定迭代次数为止。

算法一方面利用粒子群算法引导搜索方向，另

一方面对粒子群算法每次迭代产生的结果进行克

隆，将粒子群算法的搜索结果扩张到更大的种群空

间，通过对部分基因进行不同程度的变异实现更为

精细的局部搜索，然后经过选择，将搜索结果再压缩

到原种群空间大小，从而保证算法具有良好的全局

搜索和局部搜索性能。

２２　编码方案
算法中的抗体就是一个粒子，采用基于聚类中

心的实数编码方案，根据各自取值范围，将其量化值

编码成串，第ｉ个粒子代表第ｉ种聚类中心的划分方
式为Ｚｉ＝｛Ｚｉ１，Ｚ

ｉ
２，…，Ｚ

ｉ
ｋ｝，其中ｋ为聚类个数，Ｚ

ｉ
ｍ＝

｛ｚｉｍ１ｚ
ｉ
ｍ２…ｚ

ｉ
ｍｄ｝表示第 ｉ种聚类方式的第 ｍ个聚类

中心的位置，ｄ为向量维数。
２３　抗体－抗原亲合力函数

由式（４）可知，聚类目标函数值越小，则聚类效
果越好，而此时抗体－抗原亲合力应该越大。因此，
借助目标函数构建抗体 －抗原亲合力，第 ｉ种聚类
划分（对应第ｉ个粒子的位置）的抗体－抗原亲合力
函数为

ｆ（Ｚｉ）＝Ｍ／Ｊｃｗ， （９）
其中，Ｊｃｗ按式（４）计算，Ｍ是抗体 －抗原亲合力系
数，主要用于使ｆ（Ｚ）的值介于区间［０，１］之间，并且
不致于太大和太小。对于给定的数据集 Ｍ是一个
常数。

２４　抗体－抗体相似度函数及抗体浓度
抗体－抗体相似度是抗体与抗体之间的相似程

度，在本算法中，每个粒子代表一个抗体，故抗体 －
抗体相似度指粒子与粒子间各自所代表的聚类划分

方式的相似程度。粒子ｉ与粒子ｊ的相似度定义为
Ｓ（ｉ，ｊ）＝ｅ－ｄ（Ｚｉ，Ｚｊ）， （１０）

其中ｄ（Ｚｉ，Ｚｊ）表示粒子 ｉ与 ｊ的欧氏距离，距离越
近，相似度越大。

在抗体－抗体相似度定义的基础上，用抗体浓
度表示抗体在整个抗体群中的比例，抗体 ｉ的浓度
Ｃｉ定义如下

［１７］：

Ｃｉ＝
∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｓｉｊ
Ｎ ， （１１）

其中Ｎ为抗体种群的大小，Ｓｉｊ定义如式（１２），它表
示当抗体 ｉ与 ｊ的相似度除以抗体 ｉ与当前抗体群
中抗体的最大相似度的商如果大于抗体相似性系数

的预设阈值η时取值为１，否则取值０。

Ｓｉｊ＝
１， Ｓ（ｉ，ｊ）

ｍａｘ
ｖ∈Ｎ
｛Ｓ（ｉ，ｖ）｝＞η；

０， ｅｌｓｅ
{

。

（１２）

Ｃｉ的值越大，表示该类抗体在抗体群中的比例越
大，在克隆时应加以抑制。

３　克隆选择的关键问题

３１　克隆操作中的克隆规模
本算法通过克隆操作实现抗体种群空间的扩

张，为产生新的抗体提供基础［１８］。针不同抗体，依

据其抗体－抗原亲合力、抗体 －抗体相似度以及抗
体浓度计算该抗体的克隆数量，基本思想是：抗体－
抗原亲合力高的抗体克隆数量多，同时兼顾抗体的

多样性，引入抗体浓度以抑制过度克隆，避免早熟收
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敛。抗体ｉ的克隆数量计算式为
ｑｉ＝Ｉｎｔ［Ｍｃ×ｆ（Ｚ

ｉ）×（１－Ｃｉ）］， （１３）
其中 Ｍｃ为设定的克隆上限，即最大克隆数量，
ｆ（Ｚｉ）按式（９）计算，Ｃｉ按式（１１）计算。Ｉｎｔ［］表
示向上取整数。

３２　基因变异操作
虽然粒子群算法本身具有引导搜索方向的作

用，但粒子群算法在对粒子位置更新的时候是针对

该粒子位置的所有矢量方向都更新，容易跳过更优

或者最优位置，故本算法中基因变异操作是对粒子

群算法每次迭代后新的粒子（即抗体）的部分基因

片段（每个基因片段对应一个聚类中心）按式（１４）
进行变异操作，从而有效加大了对该粒子当前位置

的局部搜索。第ｉ个粒子的第 ｍ个聚类中心 Ｚｉｍ的
变异操作定义如下：

Ｚｉｍ′＝
Ｚｉｍ＋λ× １－

ｔ( )Ｔ ×ｅ－ｆ（Ｚｉ）×Ｒａｎｄ， ｒｉｍ≥ｐｉ；

Ｚｉｍ， ｅｌｓｅ{ 。

（１４）

ｐｉ＝
ｆ（Ｚｉ）

ｍａｘ
ｋ∈Ｎ
（ｆ（Ｚｋ））

。 （１５）

其中，λ为控制变异幅度的系数，Ｒａｎｄ是取值在
［－１，１］的ｄ维随机向量，ｔ表示当前迭代次数，Ｔ为
最大迭代次数，ｒｉｍ是针对第 ｉ个粒子的第 ｍ个聚类
中心产生的一个取值在［０，１］的随机数，式（１５）定
义了第ｉ个粒子的每个基因片段发生变异的概率
ｐｉ，ｆ（Ｚ

ｉ）按式（９）计算。从式（１４）、（１５）可以看出，
一方面抗体发生变异的基因片断的多少受抗体－抗
原亲合力大小的影响，亲合力越大，变异的机会越

少，故发生变异的基因片段越少；另一方面，变异幅

度的大小受抗体－抗原亲合力和迭代次数的控制，
抗体－抗原亲合力ｆ（Ｚｉ）越大，则变异幅度越小；随
着迭代次数的不断增加，变异幅度也逐渐减小。

３３　选择操作
对于任意粒子ｉ，若该粒子的克隆群体中，具最

大抗体 －抗原亲合力的粒子 ｉ′的亲合力 ｆ（Ｚｉ′）＞
ｆ（Ｚｉ），则用粒子ｉ′代替ｉ参与下一次粒子群进化。
３４　动态聚类算法的实现

算法采取针对待聚类数据设置聚类簇数 ｋ＝２

递增到ｋ≤槡ｎ，分别寻找各自的最佳类簇中心，最后
通过每种ｋ值下的聚类效果指标 Ｉ（ｋ）确定聚类数
和相应的聚类中心。算法实现步骤如下：

初始化粒子群大小Ｎ，最大迭代次数 Ｔ，变异幅
度系数λ，抗体相似性系数η等参数；
读入待聚类数集 Ｘ并按式（３）归一化为 Ｘ′＝｛Ｘ′１，

Ｘ′２，…，Ｘ′ｎ｝；
初始聚类簇数ｋ＝２；

Ｗｈｉｌｅ（ｋ≤槡ｎ）
　初始化粒子群的中每个粒子的位置 Ｚｉ＝｛Ｚｉ１，Ｚ

ｉ
２，

…，Ｚｉｋ｝与速度Ｖ
ｉ＝｛Ｖｉ１，Ｖ

ｉ
１，…，Ｖ

ｉ
ｋ｝；

　Ｗｈｉｌｅ（当前迭代次数ｔ＜Ｔ）
Ｆｏｒｉ＝１ｔｏ粒子数Ｎ
　按最小距离原则将Ｘ′中的所有矢量Ｘ′ｊ分到

某一个聚类中心Ｚｉｊ代表的类簇中；
　按式（９）计算每个粒子（即抗体）的适应值

（即抗体－抗原亲合力）；
　按式（１３）计算克隆数量，对粒子进行克隆；
　按式（１４）进行基因变异操作；
　克隆选择；
　更新每个粒子的当前最优解ｐｉ；
　更新群体当前最优解ｇ；
　按式（６）更新粒子的速度；
　按式（７）更新粒子的位置；
ｅｎｄｆｏｒ

　ｅｎｄｗｈｉｌｅ
按式（８）计算聚类效果的指标Ｉ（ｋ）；
　增加聚类数，ｋ＋＋；
ｅｎｄＷｈｉｌｅ
聚类效果指标Ｉ（ｋ）取得最大值的 ｋ作为聚类数，对
应的分类结果就是数据集Ｘ的最佳聚类结果。

４　仿真实验与分析

为了测试本研究提出算法的有效性，从 ＵＣＩ
（ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａ）机器学习库中选取 Ｉｒｉｓ、
Ｗｉｎｅ两个数据集，测试算法的动态聚类能力，并将
本研究的算法和改进的模糊聚类算法（ＦＣＭ）［１９］、
基于粒子群的模糊聚类算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＰＳＯＦＣＭ）［８］以及基于
克隆选择的模糊聚类算法（ｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＣＳＦＣＭ）［１５］在聚类正确率方面进行
比较。

４１　参数设置
算法在保持最大迭代次数不变的情况下，粒子

数量随测试数据集的样本个数及属性个数增加而增

加。测试中不考虑属性的重要性，故式（４）ｗｉ的值
设为０。抗体 －抗原亲合力系数 Ｍ的值设为大于
Ｊｃｗ，目的是使式（９）中 ｆ（Ｚ）的值介于区间［０，１］之
间，并且不致于太大和太小。最大克隆数量 Ｍｃ及
变异幅度λ越大，则搜索的空间越大，但算法的时
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间开销越大。抗体相似性系数 η影响的是种群中
粒子的相似程度，值越大，则放宽对相似程度的约

束。算法具体参数设置见表１。

表１　算法参数设置
Ｔａｂｌｅ１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｅｔｔｉｎｇｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

数据集
种群

大小Ｎ
最大迭

代次数Ｔ
惯性

权值ｗ
加速因子

ｃ１、ｃ２
式（４）中
的ｗｔ

式（８）中
的Ｅ１

式（８）中
的ｒ

式（９）中
的Ｍ

克隆数

量Ｍｃ
变异幅

度λ
相似性

系数η

Ｉｉｒｓ １０ ５０ ０６５ １ ０ １００ ２ １５ １０ １ ０７
Ｗｉｎｅ ３０ ５０ ０６５ １ ０ １０００ ２ ５０ １０ １ ０７

４２　实验结果及分析
本研究提出的算法在针对 Ｉｒｉｓ和 Ｗｉｎｅ数据集

进行动态聚类的测试结果如表２所示。
表２　数据集在聚类簇ｋ取不同值时Ｉ（ｋ）的部分对应值
Ｔａｂｌｅ２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐａｒｔｉａｌＩ（ｋ）ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｖａｌｕｅｓ

数据集
聚类簇数为ｋ时分别对应的Ｉ（ｋ）值

２ ３ ４ ５ ６
Ｉｒｉｓ １１８５ １７８６ １４５１ １０２９ ０９２５
Ｗｉｎｅ １２９２ ２３３８ １６８４ １３２６ ０６９８

　　Ｉｒｉｓ是包含 １５０个植物的真实数据集，分成 ３
类、每个数据项４个属性，其中Ｉｒｉｓｓｅｔｏｓａ和Ｉｒｉｓｖｅｒ
ｓｉｃｏｌｏｒ、Ｉｒｉｓｖｉｒｇｉｎｉｃａ１是线性分离的，Ｉｒｉｓｖｅｒｓｉｃｏｌｏｒ、
Ｉｒｉｓｖｉｒｇｉｎｉｃａ１之间存在一定的重叠。Ｗｉｎｅ数据集
有１７８个数据，分成３类，每个数据项有１４个属性，
各个属性的取值差距较大，尤其是 Ｐｒｏｌｉｎｅ属性的聚
值的聚值范围是［２７８～１６８０］，如果不按本研究的
方法做预处理，则该属性对聚类结果有很大影响。

本研究的算法与其他算法在运行１０次后得到
的聚类正确率的平均值如表３所示，其中聚类正确
率定义为

正确率＝被分配到正确聚类簇的数据个数
总的数据个数

×１００％。

表３　四种算法的聚类结果比较
Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

数据集 聚类算法
正确率／％

最低 最高 平均

本算法 ９６．０ ９６．０ ９６．０
Ｉｒｉｓ ＦＣＭ ８９．０ ８９．０ ８９．０

ＰＳＯＦＣＭ ８９．０ ８９．０ ８９．０
ＣＳＦＣＭ ８９．０ ８９．０ ８９．０

本算法 ９２１ ９３３ ９２７
Ｗｉｎｅ ＦＣＭ ７８６ ８４５ ８２１

ＰＳＯＦＣＭ ８１２ ８８３ ８４８
ＣＳＦＣＭ ８２５ ８８９ ８５２

　　从表２和表３可以看出，根据式（８）的聚类有
效性判断规则，本研究提出的算法可以正确得出

Ｉｉｒｓ和 Ｗｉｎｅ数据集的最佳聚类数３，并且该算法针
对Ｉｒｉｓ数据集的聚类正确率保持在９６．０％，较其他

算法得出的 ８９．０％的正确率提高了 ７．０％；针对
Ｗｉｎｅ数据集的聚类正确率最低达到 ９０１％，较其
它算法均有显著提高。另一方面，本研究的算法在

对这两个数据集的１０次测试中，最低正确率与最高
正确率的非常接近，说明了本研究的算法具有很好

的稳定性。

５　结论

聚类问题在一定条件下可以归结为一个带约束

的优化问题。本研究将进化理论运用于聚类问题求

解，在改进目标函数的基础上，结合克隆选择机理，

构造了针对数据聚类分析的粒子群动态聚类算法。

该算法一方面利用粒子群算法的优化搜索机制在数

据集中有指导地随机搜索聚类中心向量；另一方面，

通过克隆算子在同一粒子周围的多个方向进行全局

或局部搜索，促使种群中的粒子快速进化，从而使该

算法在解决高维数据的聚类问题时，不仅克服了传

统聚类算法对初始值敏感的缺点，而且能有效地避

免陷入局部最优，提高聚类算法的稳定性及可靠性。

今后我们将进一步研究改进目标函数，并将该算法

运用到文本聚类和类内模式为非球状散布的聚类分

析问题中。
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