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摘　要: 将克隆选择原理同典型的划分聚类方法结合起来,提出一种克隆选择聚类算法. 该算法具有完成任意形状

数据集聚类的能力,可以自动确定簇的数目并得到簇的描述信息,计算量小,参数设置容易,适用于具有实值连续属

性的数据集. 基于模拟数据集和基准数据集分别进行实验,结果表明该算法是有效的.
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Abstract: Based on clone selection theo ry and typ ical part it ion clustering app roach, a new clustering algo rithm is

p ropo sed. T he algo rithm is capab le of comp leting clustering of datasets w ith arb itrary shape, and acqu iring the

num ber and descrip t ion of clusters. Besides, the algo rithm has sm aller computational co st, and the param eter can be
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1　引　　言
　　簇分析 (或称聚类)是指根据某种准则,使待分

析数据集中具有相似特性的对象成为一簇,从而达

到簇内对象间相似性最大,不同簇间相似性最小[1 ].

若用距离来度量对象之间的相异性,则簇分析的目

标就是使簇内对象之间的距离最小化,而簇间距离

最大化. 簇分析已广泛应用于生物学、医学、机器学

习、图像分割与压缩、目标特征识别、信息恢复和数

据挖掘[2 ].

聚类算法面临的主要问题有: 能否自动确定簇

的数目;是否对初始的参数和噪声敏感;是否具有可

扩放性和较快的速度;处理混合数据的能力;任意形

状数据集的聚类和获得簇的信息描述. 为解决这些

问题,新的算法不断出现. 文献 [ 3 ]提出一种解决任

意形状数据集的聚类算法,可自动获得簇的数目,但

其参数设置无参考基准而难以进行,且无簇的信息

描述. [ 4 ]提出一种蚁群聚类方法,它具有全局最优、

快速的特点,但簇数目需要预先确定,所有的数据均

参与编码,无处理任意形状数据集的能力.

本文将免疫系统中B 细胞克隆和突变机理与经

典的划分聚类方法相结合,以各数据之间的欧氏距

离平均值作为设置数据划分和聚类中心融合的参考

值,以B 细胞的克隆、突变作为进化机制,提出一种

新的聚类算法,称为克隆聚类算法 (CCA ) . 它能自

动获得簇的数目,具有聚类任意形状数据集的能力,

并可获得簇的特征描述. 基于2个模拟数据集和3个

基准数据集对CCA 算法进行了实验,并与文献 [ 4 ]

的算法进行比较,结果表明本文提出的算法具有较



好的性能.

2　概念与定义
2. 1　数据集的描述

设待分析的数据集X 由 n 个数据组成,即X =

{X 1, X 2,⋯, X n}. 一个数据 X i ∈ R d 称为一个模式

(对象) 或者特征矢量,它由 d 个测度组成,即 X i =

{x i, 1, x i, 2,⋯, x i, d }, x i, d 称为特征或属性, 它的值称

为属性值.

2. 2　相异性和准则函数

在簇分析中, 通常用定义在特征空间上的距离

来度量两个模式之间的相异性[2 ]. 本文主要讨论定

量及连续性的实数特征值,因此使用Euclidean距离

E d 来度量模式之间的相异性,即

E d (X i, X j ) = (∑
d

k= 1

(x i, k - x j , k ) 2)
1ö2

. (1)

准则函数用来判断聚类的质量, 用各模式和对应的

聚类中心点之间的欧氏距离平方和之和, 即平方误

差和作为准则函数[4 ] ,记为 E ,

E = ∑
c

j = 1
∑

n

i= 1
∑

d

k= 1
‖x i, k - m j , k‖2, (2)

其中m j , k是第 j个中心点的第 k个特征值. 这样准则

函数的值越小划分越好.

2. 3　数据划分与聚类中心点融合

为完成数据的聚类, 先将数据集划分为小的区

域,合并相近的区域; 然后重新划分, 使准则函数最

小;最后将最好的划分区域进行连接,以确定簇的数

目. 以数据集中所有模式之间欧氏距离平均值作为

参考设定划分阈值,阈值定义为

T = 2A∑
n- 1

i= 1
∑

n

j= i+ 1
E d (X i, X j ) ö(n (n - 1) ). (3)

其中A 是调节因子, 0 < A ≤ 1. 这样,当某个模式与

某个聚类中心点之间的距离小于 T 时,它属于该中

心点所代表的区域 (以中心点为中心,以T 为半径的

区域). 此时,对应的两个区域至少有 1ö3重叠,需要

合并,并重新计算中心点. 划分完成后, 若中心点之

间的距离大于 T 而小于 2T ,则说明这两个小区域是

相连的,它们之间可以建立连接关系,属于同一个簇.

2. 4　簇的描述

如何描述聚类算法最终所产生的簇是一个重要

问题,它对于获取知识、作出决策均有重要作用. 一

般对簇的描述方法有重心、边界点的集合、聚类树中

的节点及模式属性的逻辑表达式等. 为了对任意形

状的数据集聚类所获得的簇描述也有效, 定义簇特

征 (CF) 为三元组,由簇中的模式数目N , 中心点的

数目N 0 (包括位置坐标) 及半径 R 组成, 即 CF =

{N ,N 0, R }.

3　克隆聚类算法
　　在CCA 中作为数据集的预处理,需要计算所有

模式之间的欧氏距离和的平均值, 以此作为设置数

据集划分阈值 T 的参考. 因而,用户只要在 (0, 1 ] 的

范围内选择合适的A 值即可. CCA 的思想是以划分

阈值T 和准则函数作为数据集划分的依据和质量标

准,以B 细胞的成熟和进化机理作为搜索更好划分

的方法, 将数据集划分为若干个以聚类中心为代表

点的区域, 包括合并相近的中心点并重新计算中心

点,然后根据中心点连接规则进行操作以确定簇的

数目, 最后再次划分数据集获得簇的特征描述. 因

此, CCA 不需要用户预先给定聚类数目, 参数的设

置比较容易,可以完成任意形状数据集的聚类. 算法

的具体步骤如下:

Step 1: 计算数据集中各模式之间的欧氏距离

平均值,其计算式为

2∑
n- 1

i= 1
∑

n

j= i+ 1
E d (X i, X j ) ö(n (n - 1) ). (4)

　　Step 2: 两次划分数据集. 在数据集中, 按均匀

分布随机选取 IN T ( n ) 个数据作为初始聚类中

心点 ( IN T 表示取整数) ,划分数据集. 若模式与聚类

中心点之间距离小于 T , 则该模式归入距离最小的

聚类中心点; 若模式与所有聚类中心点之间距离均

大于 T ,则将该模式作为新的聚类中心点. 所有的模

式划分完毕后, 采用重心方法计算每个代表区域的

重心,此重心就作为新的聚类中心点坐标. 若两个中

心点的距离小于 T , 则进行合并, 再次划分数据集,

并将准则函数值、中心点保存在最优划分单元中.

Step 3: 个体编码, 产生初始群体. 采用实数编

码,将 Step 2中得到的中心点编码成一个个体,以此

个体作为母细胞进行克隆操作,产生 4个细胞.

Step 4: 个体的增殖,即克隆. 将 4个细胞分为 4

组,每组克隆产生 4个子细胞组成一个群体.

Step 5: 突变. 对 Step 4中克隆得到的子细胞群

体进行突变,由于采用了实数编码,变异采用高斯变

异法. 为了保证变异的有效性,变异后的中心点与原

中心点之间的距离必须小于 T.

Step 6: 合并距离小于 T 的中心点.

Step 7: 选出本次最优划分. 以变异、合并后的

中心点为中心,分别完成数据集的划分,然后计算准

则函数值, 在每一组群体中选择一个准则函数值最

小的个体作为该组的母细胞. 所有组中选择准则函

数值最小的划分为本次最优划分, 比较本次的最优

划分准则函数值和最优划分单元中准则函数值, 在

最优划分单元中保留较好的一个. 若最优划分 t次

反复后保持不变,则继续执行;否则,转到 Step 4.
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Step 8: 确定簇的数目及每个簇中的模式数目.

以最优划分的中心点为中心, T 为半径, 划分数据

集. 当中心点之间的距离大于 T 而小于 2T 时,建立

连接关系,它们属于同一簇. 不能建立连接关系的中

心点代表了另外的簇, 这样便可自动获得簇的数目

及每个簇中的模式数目.

Step 9: 输出簇的数目与描述,算法结束.

4　仿真实验
4. 1　模拟数据集

模拟数据集 1和 2分别如图 1和图 2所示,用来

验证CCA 完成任意形状数据集聚类的能力,自动确

定簇的数目并获得簇的信息描述. 数据集 1 由 186

个二维数据组成, 构成了一个圆环和一个近似球形

状的区域,形成了两个簇. 数据集 2由 286个二维数

据组成,构成了两个相互包含的抛物线状的簇.

图 1　数据集 1

图 2　数据集 2

应用CCA 分别对两个数据集进行实验,结果如

图 3和图 4所示. 算法最大反复次数设置为 400, t =

15. 对于数据集1, CCA 的参数为A = 0. 6,最终得到

两个簇,簇的信息描述为:圆环簇 = {133, 8, 0. 22},

中心点的坐标为{ (0. 161 4, 0. 674 0) , (0. 828 6,

0. 314 3 ) , ( 0. 841 9 , 0. 648 1 ) , ( 0. 610 3 ,

0. 140 3 ) } , { ( 0. 617 7 , 0. 855 8 ) , ( 0. 159 2 ,

0. 358 7 ) , ( 0. 362 9 , 0. 148 9 ) , ( 0. 361 1 ,

0. 851 3) }; 近似球形簇 = {55, 1, 0. 22}, 中心点的

坐标为{ (0. 491 2, 0. 502 1) }. 对于数据集 2, CCA 的

参数为A = 0. 45, 算法最终得到两个簇, 左边抛物

线形状簇的描述为{155, 15, 0. 09}, 右边抛物线形

状簇的描述为{131, 12, 0. 09},中心点的坐标略.

图 3　数据集 1的聚类结果

图 4　数据集 2的聚类结果

4. 2　基准数据集

　　本文使用的3个基准数据集来自站点[5 ] , 它是

一个开放的机器学习数据库. 这 3 个数据集分别是

Iris P lan ts D ata,W ine recogn it ion data 和 T hyro id

gland data.

Iris 数据集由150个模式组成,每个模式有4个

数值属性 (萼片长度,萼片宽度,花瓣长度和花瓣宽

度 ) , 可分为 Iris seto sa, Iris versico lo r 和 Iris

virg in ica3类. Iris seto sa 数据类独立于另外两类,后

两类相关联.

W ine 数据集由178个模式组成,每个模式有13

个数值属性,分为3类.

T hyro id 数据集由215个模式组成,每个模式有

5个数值属性. 数据集划分为甲状腺机能正常、甲状

腺机能亢进和甲状腺机能减退3类.

下面将CCA 同A CO 算法、GA 算法、SA 算法及

T S算法[4 ]进行比较. 它们均属于典型的随机优化算

法,对随机优化算法而言,其性能和初始解的产生有

很大关系. 对此,文献[ 4 ]的实验结果是每种算法对

每个数据集独立运行10次,然后得到聚类准则函数

的最好值 (F best,准则函数值最小)、平均值 (F avg)、最

差值 (Fworst)及准则函数评价次数的平均值. 对于同

一数据集,准则函数的评价次数和算法的执行时间

通常是一致的,因此CCA 算法也采用这些评价方法

和性能指标.

对于 Iris数据集, CCA 的参数A = 0. 2,实验结

果和文献 [ 4 ]的结果如表 1 所示. CCA 能够自动确
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定出 3 个簇,具有较小的聚类准则函数评价次数和

函数值. 3 个簇的描述分别为{50, 2, 0. 5}, {53, 3,

0. 5}, {47, 4, 0. 5}. 由于后两个簇线性相关,交织在

一起,由簇的描述信息可以看出, CCA 出现了错误

划分. 文献[ 4 ]没有给出划分的结果,但CCA 的划分

结果较文献[ 6 ]的结果要好.

表 1　CCA 和文献[4 ]对 Ir is数据集的实验结果比较

方法
准则函数值

F best F avg Fwo rst

准则函数

评价次数

A CO 3 97. 100 777 97. 171 546 97. 808 466 10 998

GA 3 113. 986 503 125. 197 025 139. 778 272 38 128

T S3 97. 365 977 97. 868 008 98. 569 485 20 201

SA 3 97. 100 777 97. 136 425 97. 263 845 29 103

CCA 90. 358 466 91. 683 272 92. 528 347 8 640

　注:“3 ”表示其结果见文献[3 ],下同.

对于W ine数据集, CCA 的参数A = 0. 3,实验结

果和文献 [ 4 ]的结果如表 2 所示. CCA 能够自动确

定出 3 个簇,同样具有较小的聚类准则函数评价次

数和函数值. 3个簇的描述分别为{59, 3, 112}, {71,

4, 112}, {48, 3, 112}.

表 2　CCA 和文献[4 ]对W ine数据集的实验结果比较

方法
准则函数值

F best F avg Fwo rst

准则函数

评价次数

A CO 3 16 530. 533 807 16 530. 533 807 16 530. 533 807 9 306

GA 3 16 530. 533 807 16 530. 533 807 16 530. 533 807 33 551

T S3 16 666. 226 987 16 785. 459 275 16 837. 535 670 22 716

SA 3 16 530. 533 807 16 530. 533 807 16 530. 533 807 7 917

CCA 15 532. 386 217 15 552. 283 165 15 843. 543 862 7 568

　　对于T hyro id 数据集, CCA 的参数A = 0. 4,实

验结果和文献 [ 4 ]的结果如表 3 所示. CCA 同样能

够自动确定出 3 个簇,也具有较小的聚类准则函数

评价次数和函数值. 三个簇的描述分别为{150, 9,

7}, {35, 2, 7}, {48, 3, 7}.

表 3　CCA 和文献[4 ]对Thyro id数据集的实验结果比较

方法
准则函数值

F best F avg Fwo rst

准则函数

评价次数

A CO 3 10 111. 827 759 10 112. 126 903 10 114. 819 200 25 626

GA 3 10 116. 294 861 10 128. 823 145 10 148. 389 608 45 003

T S3 10 249. 729 17 10 354. 315 021 10 438. 780 449 29 191

SA 3 10 111. 827 759 10 114. 045 265 10 118. 934 358 28 675

CCA 9 124. 754 312 9 156. 683 701 9 283. 458 703 13 184

5　CCA 的计算复杂性分析和A 值的选取
　　算法的计算复杂性包括时间和空间复杂性,这

里主要分析CCA 的时间复杂性. 在Step 1中,时间复

杂性为O [
1
2

(n (n - 1) ) ],记为O (n2) ,与迭代次数 t

无关. 在 Step 2中,时间复杂性为O ( IN T ( n ) 3 n)

= O (n3ö2). 在 Step 4～ Step 7中,时间复杂性主要由

计算准则函数产生, 记为O (N 03 M 3 G ). 其中,M

是小区域中包含数据点最多的数据点数目, G 是算

法迭代次数. 中心点数目 N 0 的最大值取为

IN T ( n ) ,M 的最大值取为 n, 则O (N 03 M 3 G )

= O (G3 n3ö2). 在 Step 8 中, 时 间 复 杂 性 为

O (N 03 n) ,最终的中心点数目N 0 ν n ,O (N 03 n) =

O (n). 综上, CCA 的时间复杂性为

O (n2) + O (n3ö2) + O (G3 n3ö2) + O (n) = O (n2).

(5)

如果将 Step 1归入数据预处理,则CCA 的时间复杂

性为O (G3 n3ö2).

参数A 值在 (0, 1 ] 内由大到小试探选取. 若取

值太大, 则所有的数据可能归为一个簇; 若取值太

小,将会得到太多的簇数, 使计算量加大. 这样选取

A 值的过程较没有范围、没有方向的凑试方法有了

很大改进.

6　结　　语
　　本文将免疫系统中B 细胞克隆和突变机理与经

典的划分聚类方法相结合,以数据集中各数据之间

的欧氏距离平均值作为设置数据划分与聚类中心融

合的参考值,以B 细胞的克隆、突变机制作为搜索更

好划分的方法, 提出了一种新的聚类算法 (CCA ).

该算法具有聚类任意形状数据集的能力,能够自动

获得簇的数目和描述信息. 基于2个模拟数据集和3

个基准数据集对该算法进行了实验,结果表明算法

是有效的.
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