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摘　要　为了提高云计算平台数据挖掘的有效性以及数据聚类的性能,采用仿生优化算法与相似聚类相结合的方法

来实现云计算平台数据聚类.在相似聚类的优化函数求解过程中,采用狼群优化算法,以头狼的位置来确定聚类中心

点,从而实现类别中心点的优化与更新.文中分别采用PBM 和 DB聚类效果评价方法来对聚类效果进行检验,在满

足预设评价标准的情况下,不断进行狼群优化和相似聚类计算,直到达到聚类指标要求为止.经过实验证明,相比一

般聚类算法,狼群优化的聚类算法对数据量大且数据维度高的云计算平台数据聚类效果更好,收敛速度更快.
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Abstract　InordertoimprovethevalidityofcloudcomputingplatformdataminingandtheperformanceofdataclusteＧ

ring,thispapercombinedbionicoptimizationalgorithmwithsimilarclusteringtoachievecloudcomputingplatformdata

clustering．Intheprocessofsolvingtheoptimizationfunctionofsimilarclustering,wolfswarmoptimizationalgorithmis

usedtolocatetheheadwolfpositiontodeterminetheclustercenters,soastooptimizeandupdatethecategorycenters．

PBMandDBclusteringeffectevaluationmethodswereusedtotesttheclusteringeffect,andwolfswarmoptimization

andsimilarclusteringcalculationwerecarriedoutcontinuouslyuntiltherequirementsofclusteringindexaremet．ExＧ

perimentsresultsshowthat,comparedwithgeneralclusteringalgorithms,wolfswarmoptimizationclusteringalgorithm

hasbetterclusteringeffectandfasterconvergencespeedforcloudcomputingplatformwithlargedatavolumeandhigh

datadimension．
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　　云计算作为一种数据服务模式,逐渐被各行业所接受.

在各种差异化结构数据进入云计算平台后,如何从这些大规

模数据中提取有价值的信息,成为了云计算深化应用的关

键[１],是云计算平台在各领域继续发展的基础.例如:通过云

计算电商平台,根据用户及商品数据,可以分析潜在用户的消

费习惯及不同层次商品的受欢迎程度;通过云计算旅游平台,

可以根据用户搜索习惯及体验反馈,进一步优化旅游路线和

旅游服务;通过云计算社交平台,可以根据用户访问情况,为

用户推荐更多的好友及定制服务.这些基于云计算平台的数

据分析离不开大规模的数据挖掘[２],而云计算平台数据挖掘

技术发展的关键点则是聚类[３].

云计算平台数据量大,而且数据种类差异较大,一般聚类

方法在数量和维度较小的情况下性能表现良好[４],但是在数

据量较大时则会暴露出一些问题,特别是对于高维数据,聚类

效果并不理想.因此,本文借助仿生优化算法处理复杂数据

的优势,将其运用于云计算平台的数据挖掘过程中,以更好地

在海量的云计算数据中提取更有价值的数据.仿生优化算法

的种类较多,本文推荐狼群算法,因为它能在处理大数据量时

快速收敛并得到较好的最优解.

１　狼群优化算法

设数据集合为 M′＝[m１１m１２􀆺m１Mm２１􀆺mIM ],将该集合



记为狼群中头领狼的坐标位置[５Ｇ６],设狼群总量为 N,其他

N－１只狼的坐标位置描述为Ql＝ [ql１ql２ 􀆺qlk 􀆺qlJ ],其 中

J＝I×M,k＝１,２,􀆺,J,l＝１,２,􀆺,N－１.

将数据集合中的部分数据作为狼群游走的方向狼,它们

的作用是探索游走的方向,然后进行模拟训练.设部分数据

集合的总量为Tnum ,Tnum 个数据集合游走的步长为:

StepY(k)＝|max
k

－min
k

|/S (１)

其中,S为移动步长权重.

位置更新计算的方法为[７]:

qg
i,k＝qi,k＋sin(２π×g/h)×StepY(k) (２)

其中,i＝１,２,􀆺,Tnum ,h表示移动方向个数,g＝１,２,􀆺,h.

除了方向狼之外,其他狼的运动步长和更新方式分别

为[８]:

StepB(k)＝２×|max
k

－min
k

|/S (３)

qz＋１
i,k ＝qz

i,k＋StepB(k)􀅰[dk－qz
i,k]/|dk－qz

i,k| (４)

其中,i＝１,２,􀆺,N－Tnum －１,dk(dk∈(０,Dk))为某一非方向

狼和头领狼之间的距离.

Dk＝ １
J×ω×∑

J

k＝１
|max

k
－min

k
| (５)

其中,ω为距离权重,它是不同数据集合之间进行分类的重要

依据.

当狼群到达目的地后,听从头领狼号令进行围攻,此时的

运动步长和位置更新计算方式为[９]:

StepW (k)＝|max
k

－min
k

|/(２×S) (６)

qz＋１
i,k ＝qz

i,k＋λ􀅰StepW (k)􀅰|dk－qi,k| (７)

其中,z＝１,２,􀆺,N－１,λ∈[－１,１]为随机数.当执行到预

设迭代次数时算法停止,qz＋１
i,k 为此时头狼的位置.

２　聚类方法

２．１　相似聚类

一般根据中心点与其他点的距离来对数据类别进行相似

性判断.将两点距离与预设阈值进行对比,判断该点是否与

中心点属于同一类别[１０],在实际操作过程中并不是直接计算

两点之间的距离,而是引入高斯函数辅助计算相似度,这样能

够根据高斯分布函数图更直观地判断类别的聚合程度及同类

别数据点的分布情况.设某中心点xi,其他点与中心点的相

似性关系的计算方法为[１１]:

Sij＝
exp[－‖xi－xj‖２

２σ２ ],i≠j

０, i＝j
{ (８)

在聚类过程中,为了对数据集中所有的点都进行有效分

类,并且使分类后所有的数据点到各类中心点的距离最小,建

立如下优化函数:

ε＝∑
i

‖xi－ ∑
j,xj∈N

∧
(xi)
Sijxj‖２ (９)

其中,xj∈N
∧
(xi)表示xj 为N 个样本点中除了xi 的所有节

点,且有:

∑
j,xj∈N(xi)

Sijxj＝１,Sij≥０ (１０)

ε＝∑
i

‖xi－ ∑
j,xj∈N(xi)

Sijxj‖２

＝‖ ∑
j,xj∈N(xi)

Sij(xi－xj)‖２

＝ ∑
j,xj∈N(xi)

SijSik(xi－xj)T(xi－xk) (１１)

其中,xk 表示第k个节点.为了简化式(１１),令:

Gij＝(xi－xj)T(xi－xk) (１２)

将式(１２)代入式(１１)得:

ε＝ ∑
j,xj∈N(xi)

SijGijSik (１３)

因此,关于聚类优化的数学描述为求解式(１４):

minSij ∑
j,k,xj,xk∈N(xi)

SijGijSik

s．t．∑
j
Sij＝１,Sij≥０

(１４)

求解出Sij后,可以得到相似度矩阵,用以判定xi 与xj

是否属于同类.

２．２　相似聚类与狼群算法的结合

在相似聚类的过程中,主要求解式(９)的最优解.考虑到

云计算平台数据量大且维度高的特点,在求解所有样本点与

中心点的距离的过程中,在每次中心点更新之后需要重新执

行式(９),此时在预设迭代次数条件下不容易得到全局最优解,

因此在聚类过程中需引入高效算法来快速得到全局最优解.

相似聚类与狼群算法相结合的步骤为:

１)在初始化K 个中心点后,建立聚类模型;

２)根据式(８)和式(９),得到K 个中心点的优化函数;

３)在式(９)中,根据狼群算法进行优化,算法迭代停止时

头狼的位置即为聚类的中心点,从而可以确定 K 个中心点的

位置;

４)根据K 个中心点求解式(１４)的最优Sij;

５)将Sij代入式(９)后,继续采用狼群算法更新中心点位置;

６)不断重复更新中心点位置,直到达到聚类要求为止.

２．３　聚类结果评价

聚类结果评价指标的选择会影响聚类算法的适用度[１２].

在云计算平台下,数据差异性大,维度高,使得数据挖掘的难

度有所提升,而聚类结果评价会直接影响数据挖掘的效果,在

不同的应用需求下,聚类结果评价的侧重点也有差别.目前,

常用的聚类评价方法主要有PBMＧindex和DBＧindex[１３Ｇ１４],本

文主要使用这两种评价方法.

PBMＧindex评价方法的数学描述为:设样本被分为了 K
个类别,共有K 个中心点,第k个中心点为ck,μkj表示k,j两

个点的关联因子,数学表示为[μkj]K×n.则有:

EK＝∑
K

k＝１
　∑

n

j＝１
μkj‖xj－ck‖ (１５)

DK＝max
K

i,j＝１
‖ci－cj‖ (１６)

其中,EK 表示所有节点xj 距离第k 个中心点的距离,DK 为

所有K 个中心点中彼此间距离最大的两个中心点的距离.

根据式(１５)和式(１６)可得聚类评价方法为:

PBM(K)＝(１
K×E１

EK
×DK)σ (１７)

其中,E１ 表示所有节点xj 距离第１个中心点的距离;σ表示

评价因子,取值范围为σ≥１.

DBＧindex评价方法的数学描述为:设样本被分为了 K 个

类别,共有K 个中心点,其中第k类的中心点为ck,第k′类的

中心点为ck′,则评价计算公式为:

８４２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



DB(K)＝１
K×∑

K

k
max
k≠k′

{
∑

x∈ck
‖x－ck‖＋ ∑

x∈ck′
‖x－ck′‖

‖ck－ck′‖
}

(１８)

聚类优势与PBM 值成正比,而与DB值成反比.

３　实例仿真

为了验证仿生优化聚类算法的性能,将其与常用的 KＧ

means算法、MeanＧshift算 法 和 DBSCAN 算 法 进 行 性 能 对

比[１５Ｇ１６].实验采用 Matlab进行实例仿真.

３．１　聚类性能的PBM和DB评价

仿真数据对象为 UCI中的Iris数据集,选取 N＝５００个

样本进行仿真,相似聚类初始值 K 设为３,狼群算法初值λ＝

０．５,Tnum ＝１００.实验进行狼群相似聚类,聚类的可视化结果

如图１所示.

图１　K＝３时数据样本的聚类可视化

Fig．１　ClusteringvisualizationresultsofdatasamplewhenK＝３

从图１可以看出,５００个样本被较好地分为了３类,虽然

有２个类别的中心点距离较近,但是不影响５００个样本点均

有归属类,没有出现孤立样本点.

３．１．１　PBM 性能评价

虽然采用狼群优化完成了聚类,但是图１无法反映出聚

类的数值指标,也不能反映出本文算法相比其他聚类算法的

优势.下面以 PBM 评价指标为仿真对象,通过不同的聚类

算法对不同样本容量及不同属性个数的数据样本进行仿真.

仿真迭代结束后,根据式(１７)分别对每种算法的每一类情况

计算PBM 的最大值(Max)、最小值(Min)和均值(Mean),具

体结果如表１所列,其中 N 表示样本集合,P 表示样本属性.

表１　P＝１０时不同样本容量的PBM 性能

Table１　PMBperformanceofdifferentsamplesizeswhenP＝１０

PBM KＧmeans MeanＧshift DBSCAN 狼群聚类

N＝２０００
Max ０．０７２３１ ０．０７２９６ ０．０７２７５ ０．０７３６８
Mean ０．０７０４３ ０．０７１８２ ０．０６９１２ ０．０７２４１
Min ０．０６８０１ ０．０６８３３ ０．０６６１１ ０．０７０１２

N＝１００００
Max ０．０５１７１ ０．０５２６６ ０．０３９３３ ０．０５２７８
Mean ０．０４７６８ ０．０５１８５ ０．０３５７７ ０．０５１０３
Min ０．０３７０１ ０．０４７７８ ０．０３３０９ ０．０５０１１

N＝５００００
Max ０．０２８４４ ０．０２８５３ ０．０２７６３ ０．０３１７２
Mean ０．０２８１７ ０．０２８２３ ０．０２６２３ ０．０２８６３
Min ０．０１７６２ ０．０１７９３ ０．０１５４３ ０．０１８１０

N＝１０００００
Max ０．００９４４ ０．００８７３ ０．００７６３ ０．０１１７２
Mean ０．００８９９ ０．００８２３ ０．００６２３ ０．０１０１２
Min ０．００７６２ ０．００７９３ ０．００５４３ ０．００８７７

选择 Vehicle数据集中每个样本的１０个属性进行聚类分

析,从表１可以得出,随着训练样本数量的增加,训练样本的

模型复杂度有所提高,所有聚类算法计算得到的PBM 值均

在下降.狼群算法在计算中心点位置时,受运算时间及预设

迭代次数的影响,PBM 性能可能下降,但相比其他３种聚类

算法,狼群聚类算法的PBM 值更大,当样本数量达到１０００００
时,只有本文算法的PBM 均值大于０．１,相较而言,狼群聚类

算法在PBM 的性能方面更优.

在样本容量固定为５００００时,Vehicle数据集中不同属性

个数所表现的PBM 性能的统计结果如表２所列.

表２　N＝５００００时不同数据属性个数的PBM 性能

Table２　PBMperformanceofdifferentnumbersofdata

attributeswhenN＝５００００

PBM KＧmeans MeanＧshift DBSCAN 狼群聚类

P＝４
Max ０．０２８３５ ０．０２８４６ ０．０２７５７ ０．０３１８３
Mean ０．０２８１１ ０．０２８１７ ０．０２６４６ ０．０２８６９
Min ０．０１７６９ ０．０１７７９ ０．０１５４２ ０．０１８１２

P＝１０
Max ０．０２８３３ ０．０２８４７ ０．０２７５７ ０．０３１８２
Mean ０．０２８０９ ０．０２８１８ ０．０２６４７ ０．０２８６８
Min ０．０１７６８ ０．０１７８９ ０．０１５４１ ０．０１８１１

P＝１５
Max ０．０２８２７ ０．０２８４２ ０．０２７５１ ０．０３１５９
Mean ０．０２７７９ ０．０２８０５ ０．０２６３７ ０．０２８５６
Min ０．０１７２４ ０．０１７２１ ０．０１５０４ ０．０１７９９

P＝２０
Max ０．０１７３７ ０．０１９０２ ０．０１７１６ ０．０２５５９
Mean ０．０１２３７ ０．０１３０５ ０．０１２３１ ０．０２０５６
Min ０．００８３４ ０．００９２１ ０．００７０４ ０．０１６８４

从表２可以看出,随着样本属性个数的增加,所有聚类算

法的PBM 性能均在下降.在相同实验条件下,狼群聚类算

法的PBM 值高于其他３种聚类算法得到的PBM 值.在P
不大于１５的情况下,PBM 值变化很小;而当P＝２０时,４种

聚类算法的PBM 性能均有明显下降.因此,在实际应用中,

可以考虑将样本属性进行优化,将属性个数控制在１５以内,

以便获得更好的PBM 性能.

３．１．２　DB性能评价

下面以 DB评价指标为仿真对象,进行实例仿真.不同

样本容量的 DB性能的结果如表３所列.

表３　P＝１０时不同样本容量的 DB性能

Table３　DBperformanceofdifferentsamplesizeswhenP＝１０

DB KＧmeans MeanＧshift DBSCAN 狼群聚类

N＝２０００
Max ０．７１３７ ０．７０７８ ０．６５２１ ０．６３９２
Mean ０．６３２２ ０．６４１２ ０．６１５８ ０．６１０１
Min ０．６０４１ ０．５９３５ ０．５７６４ ０．５７２２

N＝１００００
Max ０．７００８ ０．６７３５ ０．６３２１ ０．６０１９
Mean ０．６３１７ ０．６２３４ ０．６０４２ ０．５８１２
Min ０．６０３８ ０．５８９５ ０．５６２９ ０．５５６１

N＝５００００
Max ０．６０７８ ０．５８７７ ０．５６４６ ０．５５２１
Mean ０．５２３４ ０．５０３２ ０．４８３７ ０．４２３７
Min ０．４７０６ ０．４６２９ ０．４２９３ ０．３８７３

N＝１０００００
Max ０．６０７９ ０．５８７１ ０．５６３９ ０．５５１８
Mean ０．５２３２ ０．５０３３ ０．４８３６ ０．４２３９
Min ０．４７０７ ０．４６３１ ０．４２９１ ０．３８７２

从表３可以看出,随着样本数量的增加,４种聚类算法的

DB值均在下降,这表明４种算法的 DB性能均在提升,但在

相同的实验条件下,狼群优化算法的 DB性能均优于其他３
种聚类算法.对比发现,样本容量从５００００增加至１０００００
时,本文算法的 DB性能变化不大,DB值趋于稳定.

在样本容量固定为５００００时,不同属性个数所表现的DB
性能的统计结果如表４所列.

９４２第１１期 申燕萍,等:基于云计算平台的仿生优化聚类数据挖掘算法



表４　不同数据属性个数的 DB性能

Table４　DBPerformanceofDifferentNumbersofDataAttributes

DB KＧmeans MeanＧshift DBSCAN 狼群聚类

P＝５
Max ０．６０２４ ０．５８５７ ０．５６２１ ０．５５１７
Mean ０．５２１５ ０．５００６ ０．４８１７ ０．４２１４
Min ０．４６７１ ０．４６０９ ０．４２７６ ０．３８５１

P＝１０
Max ０．６０７１ ０．５８７５ ０．５６４３ ０．５５２９
Mean ０．５２３１ ０．５０２９ ０．４８３２ ０．４２３５
Min ０．４７１１ ０．４６３１ ０．４２９１ ０．３８７２

P＝１５
Max ０．７２１９ ０．７０１７ ０．６６９１ ０．６２２１
Mean ０．６４８７ ０．６３３１ ０．６０４１ ０．５８８７
Min ０．５９３２ ０．５６５３ ０．５３１６ ０．５１６７

P＝１５
Max １．００３１ １．０００７ ０．９７７８ ０．９３０３
Mean ０．９０７７ ０．８９１１ ０．８８６１ ０．８１８２
Min ０．７９９２ ０．７７１９ ０．７６２３ ０．７０５２

从表４可以看出,随着样本属性个数的增加,所有聚类算

法的 DB性能均在下降,特别是当属性个数大于１５时,DB 值

上升明显,数据维度对 DB性能的影响较大.对比发现,在相

同实验条件下,狼群优化算法表现出了更优的 DB性能.

３．２　不同聚类算法的运算时间

从３．１节可以得到,当训练样本的属性个数为 P＝１０
时,对于本文所用 UCI数据集,４种聚类算法表现出了较好的

聚类性能.本节对４种不同聚类算法在P＝１０,PBM＞０．２,

DB＜０．５的情况下的运算时间进行仿真,统 计 结 果 如 表 ５
所列.

表５　不同聚类算法的运算时间

Table５　Runningtimeofdifferentclusteringalgorithms
(单位:s)

样本容量 KＧmeans MeanＧshift DBSCAN 狼群聚类

１００ ５．３２２ ８．２１３ ９．３２１ ７．２３９
２００ ８．１２１ １２．３１５ １３．６６５ １２．４１３
５００ １２．３８７ ３９．４１６ ４１．４５１ ３７．５８４１

５００００ ３２．７２６ １２７．２１３ １７７．２１４ １２９．１６７
１０００００ １８１．７１４ ６２３．５３７ ９３３．３１７ ６２６．４７９

从表５可以看出,在聚类运算时间方面,KＧmeans算法的

优势明显,DBSCAN 算法最耗时,狼群聚类和 MeanＧshift的

运算时间居中.在实际应用过程中,可以根据实际需求动态

调整每次训练的样本数量,以提高狼群聚类算法在具体应用

场景的适用性.

结束语　本文采用狼群优化算法来实现云计算平台的数

据聚类,将狼群算法运用于相似聚类中心点的优化与更新,进

而提高中心点的计算效率.经过实验仿真证明,在云计算平

台的数据聚类方面,本文算法与常用聚类算法相比,在 PBM
和 DB上表现出了更优的性能.

参 考 文 献

[１] CAIQQ,CUIHG,TANGH．Bigdatamininganalysismethod

basedoncloudcomputing[C]∥GreenEnergyandSustainable

DevelopmentI:ProceedingsoftheInternationalConferenceon

Green EnergyandSustainable Development (GESD ２０１７)．

２０１７．
[２] ZHAO Y P,XU SC．Data HierarchicalClusteringBasedon

CloudComputingandNonnegativeMatrixDecomposition[J]．

ModernElectronicTechnology,２０１８,４１(５):５６Ｇ６０．(inChiＧ

nese)

赵艳萍,徐胜超．基于云计算与非负矩阵分解的数据分级聚类

[J]．现代电子技术,２０１８,４１(５):５６Ｇ６０．
[３] XIEFW．Optimalanalysisofpathminingfordiscontinuousdata

incloudcomputingenvironment[J]．ComputerSimulation,

２０１８,３５(６):４３８Ｇ４４１．(inChinese)

谢辅雯．云计算环境下非连续数据路径挖掘优化分析[J]．计算

机仿真,２０１８,３５(６):４３８Ｇ４４１．
[４] KARIMI M B,ISAZADEH A,RAHMANI A M．QoSＧaware

servicecompositionincloudcomputingusingdataminingtechＧ

niquesandgeneticalgorithm[J]．JournalofSupercomputing,

２０１７,７３(４):１Ｇ２９．
[５] CAOS,ANJC．OtsuimagesegmentationmethodbasedonimＧ

provedwolfswarmoptimizationalgorithm [J]．Microelectronics

andComputer,２０１７,３４(１０):１６Ｇ２１．(inChinese)

曹爽,安建成．改进狼群优化算法的 Otsu图像分割法[J]．微电

子学与计算机,２０１７,３４(１０):１６Ｇ２１．
[６] GUPTAS,DEEPK．RandomwalkgreywolfoptimizerforconＧ

strainedengineeringoptimizationproblems[J]．Computational

Intelligence,２０１８,３４(４):１８９Ｇ１９７．
[７] FARISH,ALJARAHI,ALＧBETAR M A,etal．GreywolfopＧ

timizer:areviewofrecentvariantsandapplications[J]．Neural

Computing& Applications,２０１８,３０(２):４１３Ｇ４３５．
[８] WANG T,WANG Y,MENG L P．Animproved wolfswarm

searchalgorithmanditsapplicationinclustering[J]．Computer

ApplicationsandSoftware,２０１６,３３(１２):２５７Ｇ２６３．
[９] WANGFZ．AutomaticsegmentationofFCMimagebasedon

wolfswarmoptimization [J]．ControlEngineering,２０１８(９):

１７２７Ｇ１７３２．
[１０]LIUXJ,YUANJB,FENGFP．KＧmeansclusteringalgorithm

fordatadistributionincloudcomputingenvironment[J]．MiniＧ

computersystem,２０１７,３８(４):７１２Ｇ７１５．
[１１]CHEN G L,YAN FL,PANJH．IncrementalDensityFast

ClusteringAlgorithmsforHighComplexityDynamicDatain

CloudComputingEnvironment[J]．ComputerScience,２０１８,

４５(２):２８７Ｇ２９０．
[１２]FENGLW,CHANGDX,DENGY,etal．Thelatestclustering

performanceevaluationindexwiththefarthestscore[J]．JourＧ

nalofIntelligentSystems,２０１７,１２(１):６７Ｇ７４．
[１３]KARUNAMBIGAIM G,AKRAM M,SIVASANKARS,etal．

ClusteringAlgorithmforIntuitionisticFuzzyGraphs[J]．InterＧ

nationalJournalofUncertainty,FuzzinessandKnowledgeＧBased

Systems,２０１７,２５(３):３６７Ｇ３８３．
[１４]HAIM,ZHANGY．PerformanceComparisonofClusteringAlＧ

gorithmsonHaiMo,ZhangYou．SparkPlatform [J]．Computer

Science,２０１７,４４(s１):４１４Ｇ４１８．
[１５]GAOGS．OverviewofunsupervisedclusteringmethodsforenＧ

tityanalysis[J]．ComputerEngineeringandApplications,２０１８
(７):１１Ｇ１９．

[１６]CHENXQ,ZHOULJ,LIUYZ．OverviewofClusteringAlgoＧ

rithms[J]．IntegratedTechnology,２０１７,６(３):４１Ｇ４９．

０５２ 计 算 机 科 学 　２０１９年




