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摘　要　聚类在数据挖掘技术中起着至关重要的作用.传统的聚类算法都是硬聚类算法,即对象要么属于一个类,要么不属于

一个类,在处理不确定数据时,强制划分会带来决策错误.三支kＧmeans聚类算法可以对边界不确定数据进行更加合理的分

类,但仍然存在对初始聚类中心敏感的问题.为解决这一问题,将人工蜂群算法与三支kＧmeans聚类算法相结合,提出了一种

基于人工蜂群的三支kＧmeans聚类算法.通过定义类内聚集度函数和类间离散度函数来构造蜜源的适应度函数,引导蜂群向

高质量的蜜源进行全局搜索.利用蜂群之间不同角色的相互协作与互换,对数据集进行多次迭代聚类,找到最优的蜜源位置,
作为初始聚类中心,并在此基础上交替迭代聚类.实验证明,该方法对聚类结果的性能指标有所提高.在 UCI数据集上的实

验验证了该算法的有效性.
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Abstract　Clusteringplaysanimportantroleindataminingtechnology．TraditionalclusteringalgorithmsarehardclusteringalＧ
gorithms,namely,objectseitherbelongtoaclassordonotbelongtoaclass．However,whendealingwithuncertaindata,forced
divisionwillleadtodecisionＧmakingerrors．ThreeＧwaykＧmeansclusteringalgorithmcandividethedataintoseveralgroupswith
uncertainboundaryreasonably．Butitisstillsensitivetotheinitialclusteringcenter．Inordertosolvethisproblem,thispaper
presentsathreeＧwaykＧmeansclusteringalgorithmbasedonartificialbeecolonybyintegratingartificialbeecolonyalgorithmwith
threeＧwaykＧmeansclusteringalgorithm．Thefitnessfunctionofhoneysourceisconstructedbyclasscohesionfunctionandinter
classdispersionfunctiontoguidethebeecolonytosearchforhighＧqualityhoneysourceglobally．UsingthecooperationandexＧ
changeofdifferentrolesbetweenbeecolonies,thedatasetisclusteredrepeatedlytofindtheoptimalhoneysourcelocation,which
isusedastheinitialclusteringcenter,andonthisbasis,iterativeclusteringiscarriedoutalternately．Experimentsshowthatthis
methodimprovestheperformanceindexofclusteringresults．TheeffectivenessofthealgorithmisverifiedonUCIdataset．
Keywords　ThreeＧwaykＧmeans,Artificialbeecolonyalgorithm,Fitnessfunction,Initialclustercenter,Nectar

　

１　引言

聚类算法的目的是将数据集划分成多个类簇,使得在同

一个类簇中的对象尽可能相似,不同类簇中的对象不相似.
聚类算法在许多领域应用广泛,如生物信息学[１]、安全保

障[２]、图像处理[３]等.聚类又被称为无监督学习,其与监督学

习的不同之处在于,在类簇中没有可用于表示数据类别的分

类和分组的信息,也就是说,在对一个数据集进行聚类的过程

中,我们无须知道样本的标签,仅仅利用一些聚类的算法就

可以对样本进行分类.目前在大部分的聚类算法中,算法的

选择取决于聚类的目的、数据的类型和具体应用.为了将一

些抽象的问题变成可行解,研究人员提出了基于划分的聚类

方法、基于层次的聚类方法、基于密度的聚类方法、基于网格

的聚类方法和基于模型的聚类方法[４].

kＧmeans是一种基于划分的聚类算法,其对象和各类簇

之间只存在两种关系:属于该类簇和不属于该类簇.如果样

本在该类簇中,则属于该类簇,否则不属于该类簇.kＧmeans
因简单、高效、收敛速度快、易于实现而被广泛应用,但也存在



需随机地选取聚类中心、类簇需要人为给定、对噪声点和离群

点敏感、很难发现非凸现状的簇、易陷入局部最优[５Ｇ６]等问题.
另外,kＧmeans聚类是一种硬聚类,类簇之间有清晰的边界,
但在处理不确定数据时,如果强制将某个对象划分到类簇中,
会带来较高的决策风险,降低聚类精度.为了解决这一问题,

Wang等[７]将三支决策[８Ｇ９]和kＧmeans相结合,提出了三支kＧ
means算法.三支kＧmeans算法的主要思想是在kＧmeans迭

代过程中引入容许误差,将每个类簇的结果用核心域和边界

域来表示,较好地解决了不确定性数据的处理问题.然而,三
支kＧmeans算法和kＧmeans算法一样,存在聚类结果和随机

选取的聚类中心有关、对噪声点和离群点敏感、易陷入局部最

优的问题.
为了解决上述问题,本文将人工蜂群算法[１０]引入到三支

kＧmeans算法中,利用人工蜂群算法更新迭代寻找聚类中心.
人工蜂群算法(ArtificialBeeColonyAlgorithm,ABC)是一种

群智能算法[１０],是由 Karaboga于２００９年提出的一种模拟蜜

蜂群体寻找最优蜜源的仿生智能算法.其特点是控制参数

少、简单、易于实现、有较强的全局寻优能力,因而被广泛应用

到聚类领域中.本文通过定义类内聚集度函数和类间离散度

函数来构造蜜源的适应度函数,引导蜂群向高质量的蜜源进

行全局搜索.利用蜂群之间不同角色的相互协作与互换对数

据集进行多次迭代聚类,找到最优的蜜源位置,作为初始聚类

中心,并在此基础上进行迭代更新.采用三支决策规则,在处

理类内孤立数据和类与类的重叠数据时,有效地提高了聚类

结果的准确性,降低了决策风险.将人工蜂群算法[１０]引入到

三支kＧmeans算法中可以较好地解决三支kＧmeans算法对初

始聚类中心敏感的问题,提高算法的准确性.
本文的其余部分安排如下:第２节介绍了三支聚类的基

本概念和三支kＧmeans算法的相关内容;第３节介绍人工蜂

群算法并在此基础上提出了基于人工蜂群的三支kＧmeans聚

类算法;第４节介绍了本文实验分析采用的聚类评价指标;第

５节对算法进行实验分析,在１３个 UCI数据集上对本文提出

的算法进行了有效性验证;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　三支聚类

三支决策[８Ｇ９]是姚一豫教授在决策粗糙集[１１]和概率粗糙

集[１２]的研究基础上为解决不确定性问题提出的理论,其核心

思想是将待决策项拓展为正域决策、负域决策和边界域决策.
对有充分把握、信息全面的事物,直接给出接受或者拒绝的判

断,对信息不充分的事物,做延迟决策.假设U 是一个非空、
有限实体集,A 表示一个有限条件集,三支决策将U 划分成３
个互不相交的域,这３个域分别是POS(正域)、NEG(负域)、

BND(边界域).根据这３个域给出了三支决策的规则,正域

生成正规则,对对象做出接收决策;负域生成负规则,对对象

做出拒绝决策;边界域生成边界规则,对对象做出延迟决策.
近年来,在不确定性信息处理方面,三支决策理论得到了

广泛应用和推广.Yu等[１３]将三支决策的理论应用到了聚类

中,提出了三支聚类理论.基于这一理论,Wang等[１４]提出了

基于动态邻域的三支聚类方法;Wang等[１５]将数学形态的侵

蚀和膨胀思想引入聚类中,提出了CE３框架.
传统的聚类方法大多是二支决策,即决策一个元素属于

一个类或者不属于一个类.然而在处理不确定性信息时,强
制将其中的元素划分到一个类中,往往容易带来较高的决策

风险.与二支聚类不同,三支聚类[１６]使用 Co(C),Fr(C),

Tr(C)３个集合,即核心域、边界域和琐碎域来表示一个类簇,
其中Co(C),Fr(C),Tr(C)满足Tr(C)∪Co(C)∪Fr(C)＝U.
每个类簇将数据集分成核心域、边界域和琐碎域３部分,其中

核心域中的元素确定属于类C,边界域中的元素可能属于类

C,琐碎域中的元素确定不属于类C,这样可以有效地降低决

策风险.假设U＝{x１,x２,􀆺,xn}是一个非空、有限集,n表

示数据集中的n个对象,三支决策聚类的结果可以表示为:

T＝{(Co(c１),Fr(c１)),(Co(c２),Fr(c２)),􀆺,(Co(ck),

Fr(ck))}

其中,Co(ci)(i＝１,２,􀆺,k)表示第i类的核心域,Fr(ci)(i＝
１,２,􀆺,k)表示第i类的边界域.核心域和边界域满足以下３
个条件:

(１)Co(Ci)≠Ø;

(２)∪
k

i＝１
(Co(Ci)∪Fr(Ci))＝U;

(３)Co(Ci)∩Co(Cj)＝Ø,i≠j.
条件(１)要求任意类簇不能为空.条件(２)要求数据集U

中的任意样本对象至少属于某个类簇中的核心域或者边界

域,可能存在某个样本元素x∈U 属于多个类簇的情况.条

件(３)要求不同类簇之间的核心域是没有交集的.如果Fr
(Ci)＝Ø,则类簇Ci＝Co(Ci)且Tr(Ci)＝U－Co(Ci),此时该

聚类结果是一个二支聚类结果.因此,三支决策聚类形式是

传统二支聚类方法的推广,这也是对一些不确定数据聚类问

题提出的一种解决方案.针对根据目前已知信息难以聚类的

对象,我们无法确定其所属类别时将其归为某些类的边界域,
等待新的信息以帮助进一步决策.

２．２　三支kＧmeans算法

传统的kＧmeans算法是一种迭代求解的聚类分析算法,

其步骤是先随机选取k个对象作为初始的聚类中心,然后计

算每个对象与各个子聚类中心之间的距离,把每个对象分配

给距离它最近的聚类中心,通过不断更新迭代聚类中心直到

满足某个终止条件.在kＧmeans算法的处理过程中,样本和

各类簇之间只存在两种关系:属于该类簇和不属于该类簇.
如果样本在该类簇则属于该类簇,否则就不属于该类簇.为

了消除不确定性信息在kＧmeans聚类过程中带来的风险,三
支kＧmeans(TWKM)聚类算法[７]将三支决策理论与kＧmeans
算法相结合,在kＧmeans迭代过程中引入容许误差,将每个类

簇的结果用核心域和边界域来表示,较好地解决了不确定性

数据的处理问题.三支kＧmeans聚类算法主要分为两步:
第一步　以其他聚类中心与对象的距离与最小距离的差

小于阈值q为依据,把对象分配到每一类簇的上界中.假设

有一个对象v,随机选取k个质心,通过计算对象v到k 个质

心的最短距离,即d(v,xi)＝mini≤j≤kd(v,xj),计算得到集合

{j:d(v,xj)－d(v,xi)≤q∧i≠j},q参数的值是给定的,会产

生如下两种情况:
(１)假如U＝Ø,则对象v∈Cu

i;

(２)假如U≠Ø,则对象v∈Cu
i∧v∈Cu

j.
我们可以通过以上两种方式获得每个类簇的上近似区域

的对象,然后利用式(１)更新每个类簇的质心.

７１１徐天杰,等:基于人工蜂群的三支kＧmeans聚类算法



xi＝
∑

v∈cu
i

v

|cu
i|

,i＝１,２,􀆺,k (１)

其中,v是类簇Cu
i 上近似区域中的所有对象,Cu

i 为类簇中对

象的个数.
第二步　通过扰动分析法,将每个类簇的上界分成两个

区域,即核心域和边界域.我们针对不同的类型采用不同的

策略.
类型１＝{v∈Cu

i|∃j＝１,２,􀆺,k,j≠i,v∈Cu
j}

类型２＝{v∈Cu
i|∀j＝１,２,􀆺,k,j≠i,v∉Cu

j}
如果一个对象v满足类型１,就将这个对象分配到类i的

上界,即该对象至少属于一个类.如果这个对象v满足类型

２,即该对象只能属于一个类,则在类i的上界中加入ni 个相

同的对象v,ni 表示类i中对象的个数,得到类i新的上界

Cu∗
i .然后通过式(１)计算Cu∗

i 的质心x∗
i ,比较新旧质心之

间的距离即|xi－x∗
i |,如果|xi－x∗

i |≤p,p参数的值是给定

的,对象v被赋给类i的核心区域;反之,对象v被赋给类i的

边界区域.算法的步骤如算法１所示.
算法１　TWKM 算法

输入:V＝{v１,v２,􀆺,vn},聚类数目k,参数q,p
输出:C１,C２,􀆺,Ck

１．随机选择k个聚类中心x１,x２,􀆺,xn;

２．fork←１tondo

３．　repeat

４．　　 计算vi 离最近的聚类中心xi 的距离:d(vi,xi)＝ min
１≤j≤k

d(vi,

xj),得到集合 U＝{j:d(vi,xj)－d(vi,xi)≤q∧i≠j};

５．　 ifU≠Øthen

６．　　 将对象vi聚到类i的上界v∈Cu
i;

７．　 else

８．　 　将对象vi同时聚到类i和类j的上界,即vi∈Cu
i∧vi∈Cu

j;

９．　 endif

１０．endfor

１１．使用式(１)重新计算聚类中心;

１２．fori←１tokdo

１３．　样本v∈Cu
i,定义集合 Y＝{v∈Cu

i|∃j＝１,２,􀆺,k,j≠i,v∈

Cu
j};

１４．　ifU≠Øthen

１５．　　将样本v分配到类Ci的边界域v∈Fr(ci);

１６．　else

１７．　　则在类i的上界中加入ni个相同的对象v,ni表示类i中对象

的个数,得到类i新的上界 Cu∗

i ,使用式(１)计算 Cu∗

i 的质心

x∗
i ,然后计算新旧质心之间的距离即|xi－x∗

i|;;

１８．　　if|xi－x∗
i|≤pthen

１９．　　　将v归到类i的核心域即Co(ci);

２０．　　else

２１．　　　将v归到类i的边界域即Fr(ci);

２２．　　endif

２３．　endif

２４．endfor

３　基于人工蜂群的三支kＧmeans聚类算法

三支kＧmeans聚类算法可以对边界不确定数据进行更加

合理的分类,但仍然存在对初始聚类中心敏感的问题.为了

解决这一问题,本节将人工蜂群算法与三支kＧmeans聚类算法

相结合,提出了一种基于人工蜂群的三支kＧmeans聚类算法.

３．１　人工蜂群

大自然中许多生物都有一定的群智能行为,如蜜蜂、蚂
蚁、鸟、鱼群等,它们通过群体之间的相互合作与竞争来获得

食物.自然界的蜜蜂总能在任何环境下以极高的效率找到优

质蜜源.人工蜂群算法(ABC 算法)是由 Karaboga等[１０]于

２００９年模拟自然界中蜂群的采蜜行为来优化代数问题而提

出的一种群智能算法.算法简单,参数少,容易实现,具有较

强的全局搜索能力与局部搜索能力,适合对多维数据的处理.
文献[１７]提出了人工蜂群算法来解决聚类的问题;文献[１８]
采用粒子群算法来解决聚类问题;文献[１９]提出了蚁群算法

来解决聚类问题.人工蜂群算法的主要思想是将蜜蜂系统分

为蜜源、引领蜂、跟随蜂、侦察蜂,将蜜源位置转化成优化问题

的可行解,蜜源的含蜜量对应优化问题的适应度函数,蜂群寻

找蜜源的过程是求最优解的过程.通常引领蜂的个数和蜜源

的个数相等,一个蜜源对应一个引领蜂.人工蜂群算法主要

分为以下４个阶段.
(１)初始化阶段:在搜索空间中随机产生 N 个食物源(即

蜜源的位置){x１,x２,􀆺,xn},它是一个 D 维的向量,每个食

物源代表一个可行解.引领蜂和跟随蜂各为 N,蜂群的最大

迭代次数为 Maxgen,每个蜜源的最大搜索次数为Limit.
(２)引领蜂阶段:引领蜂按式(２)在蜜源位置附近寻找新

的蜜源,引领蜂采用一种贪婪准则,比较记忆中的最优解与邻

域搜索解,这个邻域搜索解就是我们已知的蜜源邻域搜索解.
当邻域搜索解大于最优解时更新蜜源位置,反之不变.

Vij＝xij＋φ(xij－xkj) (２)
其中,Vij表示新的蜜源位置,j代表解的某一个维度,i代表目

前的引领蜂,k是除了i之外的某个引领蜂,φij是介于[－１,

１]之间的随机数.
(３)跟随蜂阶段:根据引领蜂的蜜源信息采用轮盘赌的方

法选择引领蜂进行跟随.跟随蜂利用式(３)计算得到的概率

选择引领蜂.同样,跟随蜂根据式(２)在蜜源的附近邻域搜索

产生一个新的蜜源.蜜量大的引领蜂吸引跟随蜂的概率大于

蜜量小的引领蜂,适应度越高蜜源越好.
一个蜜源由跟随蜂选择的概率表示为:

pi＝ fiti

∑
N

k＝１
fiti

(３)

其中,fiti 是第i个解的适应度值,N 是解的个数,pi 是第i
个解的概率.当引领蜂在某个蜜源搜索的次数达到 Limit
后,蜜源不再发生变化,此时引领蜂就离开该蜜源,不再对这

个蜜源进行开采,转而变成侦察蜂,随机产生新的蜜源.
(４)侦察蜂阶段:若某处的蜜源经过Limit次后仍未找到

邻近更优的蜜源,此时该蜜源已经陷入了局部最优解,则调用

侦察蜂利用式(４)随机生成一个新的蜜源位置.

xij＝xij＋rand∗(xmax
j －xmin

j ) (４)
其中,i＝１,２,􀆺,N,N 表示食物源的个数;i＝１,２,􀆺,D,D
表示解的维数;xmax

j 表示第j维的上限,xmin
j 表示第j维的下

限,相当于全局搜索的能力,让它跳到另一个地方继续开采.

３．２　构造适应度函数

在人工蜂群算法中,吸引蜂群的主要因素取决于蜜源含

蜜量的多少.蜜源的含蜜量通常由适应度函数决定,同时

适应度函数也决定着蜂群的进化方向、迭代次数以及解的
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优劣.适应度越高,蜜源质量越好,就越能吸引蜂群.我们通

过定义类内聚集度函数和类间离散度函数来构造适应度函

数,使得同一类别内的对象尽可能相似,不同类别之间的对象

最大程度相异.
定义１(类内聚集度函数)　假设一个数据集U＝{x１,

x２,􀆺,xn},n个数据对象,有K 个聚类中心Ck＝{m１,m２,􀆺,

mk},因为核心域和边界域都对类内聚集度函数有影响,因此

我们定义了一个权重,则权重和类内聚集度函数为:

w_core＝|icore|/(|icore|＋|ifrine|),w_ifringe＝１＋
w_core (５)

J(CK)＝∑
K

k＝１
w_core ∑

xi∈icore
|xi－mk|２ ＋

w_core ∑
xi∈ifringe

|xi－mk|２ (６)

其中,J(CK)表示每个对象到对应聚类中心的所有距离总和,

xi 表示每个要计算的对象,mk 表示聚类中心,w_core表示核

心域的权重,w_ifringe表示边界域的权重,|icore|和|ifＧ
ringe|分别表示核心域和边界域中对象的个数.

定义２(类间离散度函数)　假设一个数据集U＝{x１,

x２,􀆺,xn},n个数据对象,有K 个聚类中心Ck＝{m１,m２,􀆺,

mk},则聚类中心的类间离散度函数为:

D(CK)＝∑
K

k＝１
w ∑

k

j＝i＋１
|mi－mj|２ ,w＝１

k
(７)

其中,D(CK)表示所有聚类中心之间的距离总和,mi 和mj 表

示类ci 和类cj 的聚类中心.
当迭代次数不断增加时,相同类中的聚集度会不断下降,

不同类中的离散度会不断扩大.为了有效防止聚类中心成为

异常点或在稀疏区域,通过式(７)定义一个权重系数w,使得

类内聚集度和类间离散度间的距离更加平衡,从而避免聚类

中心成为异常点或在稀疏区域,更加符合数据分布的特点.
定义３(适应度函数)　

fiti＝１＋D(CK)
１＋J(CK) (８)

其中,fiti 表示适应度的函数值,D(CK)表示类间离散度函数

值,J(CK)表示类内聚集函数值.当D(CK)的值越大,J(CK)
的值就越小,fiti 的值越大,获得的聚类效果就越好.

３．３　算法实现的步骤

鉴于人工蜂群算法和三支kＧmeans算法各自的特性,本
文提出了一种基于人工蜂群的三支kＧmeans聚类算法.该算

法的主要思想是利用蜂群之间的相互协作与互换对数据集进

行多次迭代,找到最优的蜜源位置作为聚类中心,并在此基础

上进行三支kＧmeans聚类.通过构造适应度函数fiti 来引导

蜂群向高质量的蜜源进行搜索,适应度函数代表蜜源的质量.
由式(８)可知,类内聚集度距离越小,类间离散度距离越大,适
应度函数fiti 越高,蜜源质量越好,就越能吸引蜂群,在寻找

到最优的聚类中心的同时找到最优的聚类结果.研究表明该

方法进一步提高了聚类结果的稳定性与精度,提高了算法的

鲁棒性,使得聚类的性能指标 DBI值更小,AS 和ACC 的值

更大,进一步避免了因为盲目聚类而带来的决策风险.算法

的步骤如算法２所示.
算法２　基于人工蜂群的三支kＧmeans聚类算法

输入:数据集 V＝{v１,v２,􀆺,vn},参数 N,Maxgen,Limit,聚类数目k
输出:聚 类 结 果 T＝ {(Co(c１),Fr(c１)),(Co(c２),Fr(c２)),􀆺,

(Co(ck),Fr(ck))}

１．初始化种群,随机产生 N 个蜜源位置,选取k个蜜源z１,z２,􀆺,zk

作为聚类中心;

２．forgen←１toMaxgendo
３．　 fori←１tondo
４．　　 根据算法１的第１－１０步计算样本对象vi 到各个聚类中心

的距离,并将vi规划到对应类别的上界中;

５．　 endfor
６．　 fori←１tondo
７．　　 根据式(８)计算各个蜜源的适应度函数;

８．　 endfor
９．　 fori←１tondo
１０．　　引领蜂按式(２)在蜜源位置附近寻找新的蜜源,计算这个新蜜

源位置的适应度函数值,采用贪婪的原则保留适应度函数较

高的蜜源;

１１．　if(fitnew＞fitold)

１２．　　　更新蜜源位置,并保留下来;

１３．　　else
１４．　　　Limit＝Limit＋１;

１５．　endfor
１６．　fori←１toNdo
１７．　　　引领蜂完成搜索后由式(３)计算每个蜜源的概率;

１８．　　endfor
１９．　　fori←１toNdo
２０．　　根据概率pi,跟随蜂利用轮盘赌规则选择引领蜂,完成选择

后,按式(２)进行邻域搜索,同样采用贪婪的原则保留适应度

较高的蜜源;

２１．　endfor
２２．　所有跟随蜂完成搜索后,将得到的蜜源位置作为新的聚类中心,

对于任意对象vi根据算法１的第１２－２４步,将对象vi 分配到

对应类别的Fr(ck),否则划分到对应类别的Co(ck)中;

２３．　根据第１６步得到的划分结果利用式(１)重新计算聚类中心;

２４．　若引领蜂在搜索 Limit次后仍未找到更优的蜜源位置,则变为

侦察蜂,利用式(４)随机产生一个新的蜜源位置;

２５．　当算法达到最大迭代次数 Maxgen后,算法结束并输出最终的

聚类结果,否则转到步骤２,Maxgen＝Maxgen＋１;

２６．endfor
２７．returnT＝{(Co(c１),Fr(c１)),(Co(c２),Fr(c２)),􀆺,(Co(ck),

Fr(ck))}．

４　聚类评价指标

(１)准确率

ACC是最常见的一种外部评价指标,其对预测的结果与

真实值做对比,值越高说明聚类效果越好.
定义４(ACC[２０])　

ACC＝１
N ∑

k

i＝１
Ui (９)

其中,N 表示样本总数,k表示类簇数量,Ui 表示正确聚类到

类i的样本数量.本文的三支聚类算法在实验中所计算的

ACC是使用核心域对象来计算的.
(２)DBI评价指标

DBI又被称为分类适确性指标,是 Davies等[２１]提出的用

于评估聚类算法优劣的指标,该指标的核心思想是度量每个

类簇最大相似度的均值.
定义５(DBI[２１])

DBI＝１
N ∑

N

i＝１
max
j≠i

si
－＋sj

－

‖ϖi－ϖj‖２
( ) (１０)

９１１徐天杰,等:基于人工蜂群的三支kＧmeans聚类算法



其中,N 表示类簇数量,si

_
表示类内样本到簇中心ϖi 的平均

距离,‖ϖi－ϖj‖２ 表示类i和类j之间的欧氏距离.
(３)AverageSilhouetteIndex
１９８６年 Rousseeuw提出了一个用于评价聚类好坏的内

部指标,称作轮廓系数(SilhouetteIndex).

定义６(单个样本点xi 的轮廓系数Si
[２２])　

Si＝ bi－ai

max(ai,bi)
(１１)

其中,ai 又被称为类内相似度,表示样本点vi 与其所属类簇

中其他样本的平均距离,该值越大,说明这个样本属于该类簇

的可能性就越大;bi 又被称为类间相似度,bi＝min{D(vi－
cj)}表示样本vi 到类cj 中所有样本的最新距离,该值越大,

说明这个样本属于其他类的可能性越小.

定义７(平均轮廓系数 AS[２２])　平均轮廓系数就是对所

有样本点的轮廓系数求平均,轮廓系数的值介于[－１,１]之
间.平均轮廓系数是衡量聚类结果好坏的一个指标,这个值

越大,说明样本属于该类簇的可能性就越大.

AS＝１
N ∑

N

i＝１
Si (１２)

其中,i表示样本的数量,Si 表示第i个样本的轮廓系数.

５　实验分析

为了对本文提出的基于人工蜂群的三支kＧmeans聚类算

法的有效性进行验证,本文选取了１３组 UCI数据集.数据

集如表１所列.

表１　实验中使用的数据集

Table１　Datasetsusedinexperiments

Datasets Numbers Dimensions Categories
１ Wine １７８ １３ ３
２ Class ２１４ ９ ６

３
Congressional

Voting
４３５ １６ ２

４ Iris １５０ ４ ３
５ Bank １３７２ ４ ２

６ Fertility １００ ９ ２

７
Hill_valley_

without_noise
１２１２ １００ ２

８ Libras_Nor ３６０ ９０ １５

９ Zoo １０１ １６ ７

１０ Contraceptive １４７３ ９ ３

１１
Caffeine_

consumption
１８８５ １２ ７

１２ MolecularBiology １０６ ５７ ２

１３ Magic０４ １９０２０ １０ ２

本文的聚类结果用核心域表示,利用核心域中的对象来

代表聚类,分别计算 DBI,AS,和ACC 的值,从而进行评价.

DBI值越小,AS 和ACC 值越大,聚类效果就越好.为了能

更好地体现出本文算法在DBI,AS和ACC 性能指标上有所

提升,将所提算法与kＧmeans,FCM 和 TWKM 算法进行聚类

性能指标比较.在本文算法中,阈值是非常重要的参数,如何

设置阈值也是一项重要研究内容.本文根据文献[７],通过前

期大量的实验得到了一个适合的阈值.通过实验得到参数

p＝０．００４,q＝０．２６.

表２　UCI数据集上的结果

Table２　ExperimentalresultsonUCIdataset

ID Algorithm DBI AS ACC

１

kＧmeans １．３０５３ ０．４７６３ ０．９５５０
FCM １．３２１０ ０．４７４８ ０．９５７７

TWKM １．２５７２ ０．４９５２ ０．９６３４
本文算法 １．１８４６ ０．５０１３ ０．９６３６

２

kＧmeans １．００５０ ０．５３０９ ０．５９８１
FCM １．２６７０ ０．４８９５ ０．５９３４

TWKM １．１４３２ ０．５０７３ ０．６１０６
本文算法 ０．９６０６ ０．５６７８ ０．６４１９

３

kＧmeans １．４８６５ ０．４４０７ ０．８６６６
FCM １．４８５７ ０．４４０１ ０．８６４３

TWKM １．３６０２ ０．４７２８ ０．８３２６
本文算法 １．３０３１ ０．５０１０ ０．８８８６

４

kＧmeans ０．７６０９ ０．６９５９ ０．８８６６
FCM ０．７８７２ ０．６７１１ ０．９０００

TWKM ０．７３２７ ０．６９５２ ０．９０７２
本文算法 ０．７１８３ ０．７２９３ ０．９１１８

５

kＧmeans １．１９１３ ０．５０００ ０．５７５８
FCM １．１９２２ ０．４９８６ ０．５８６０

TWKM １．１５２９ ０．５２０４ ０．５７３５
本文算法 １．１１８１ ０．５２９４ ０．６２３５

６

kＧmeans １．７９６８ ０．３６４７ ０．５１００
FCM １．９３７３ ０．３２０６ ０．５２３２

TWKM １．７５３４ ０．３６９７ ０．５１６３
本文算法 １．６６５３ ０．３７１４ ０．５３４４

７

kＧmeans ０．４０４７ ０．９３７６ ０．４６３６
FCM ０．４０６７ ０．９３７０ ０．４６２８

TWKM ０．３８４１ ０．９４８５ ０．４５６９
本文算法 ０．３６７８ ０．９５２２ ０．４６８０

ID Algorithm DBI AS ACC

８

kＧmeans １．９２４０ ０．３５１９ ０．０８６１
FCM ２．００６６ ０．３１２８ ０．０８８９

TWKM １．６３７２ ０．４０９２ ０．０８８３
本文算法 １．４１７４ ０．４８１６ ０．０９６９

９

kＧmeans １．１６３９ ０．５０１１ ０．７６２３
FCM １．４７３７ ０．４３０３ ０．７８２１

TWKM １．１６９０ ０．５２０６ ０．７７４２
本文算法 １．１４００ ０．５２３７ ０．７９７９

１０

kＧmeans １．２７０６ ０．４２３６ ０．２１４５
FCM １．２７７５ ０．４１７５ ０．２１２４

TWKM １．２６７３ ０．４１５９ ０．１９２５
本文算法 １．２５３７ ０．４３４８ ０．２１８３

１１

kＧmeans １．９００８ ０．３１６０ ０．１９９９
FCM ０．９２７３ ０．３１５９ ０．２０７４

TWKM １．６９３２ ０．３６２７ ０．２１５９
本文算法 １．８０６９ ０．３４９９ ０．２２３６

１２

kＧmeans ４．９５４５ ０．０５６５ ０．５８１５
FCM ５．５１１９ ０．０４９１ ０．５９９９

TWKM ４．６３５１ ０．０５８３ ０．６００１
本文算法 ４．１０１９ ０．０６０８ ０．６１２８

１３

kＧmeans １．２０５６ ０．４００８ ０．４０６８
FCM １．２３２４ ０．４１３７ ０．４６２２

TWKM ０．８３６７ ０．６３３７ ０．６５９１
本文算法 ０．７９６３ ０．６５２７ ０．６８２８

　　本实验对每组数据做了１００次实验,并取平均值作为实 验结果,比较算法的总体性能,实验结果如表２所列.

０２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６,June２０２３



根据表２的实验结果可以发现,本文算法在大数据和高

维数据 集 上 聚 类 性 能 指 标 都 显 著 优 于 kＧmeans,FCM 和

TWKM 算法,唯独在 Caffeine_consumption数据集上,本文

算法没有达到预期的效果,FCM 和 TWKM 算法在该数据集

上的性能指标DBI和AS 的平均值优于本文算法.尽管本

文算法在数据集 Caffeine_consumption上的性能指标不如

FCM 和 TWKM 算法,但在大部分数据集上本文算法的总体

性能指标要优于其他对比算法.由此可见,本文提出的基于

人工蜂群的三支kＧmeans聚类算法在大部分数据集上都能提

高AS和ACC 的值,降低DBI的值,能有效地避免盲目聚类

带来的决策风险,克服了聚类中心因随机选取而导致聚类结

果易陷入局部最优的问题.综上所述,本文算法能够有效地

提高聚类精度,显示出更好的聚类结果.

结束语　本文将人工蜂群算法与三支kＧmeans聚类算法

相结合,提出了基于人工蜂群的三支kＧmeans聚类算法.通

过人工蜂群的全局寻优能力和局部寻优能力对聚类中心进行

更新迭代,有效地避免了因收敛速度快而陷入局部最小值.

采用三支决策规则,在处理类内孤立数据和类与类的重叠数

据时,有效地提高了聚类结果的准确性,降低了决策风险.本

文算法的不足之处在于,k的取值是根据已知数据集给定好

的,k取不同值时对聚类结果影响较大,因此后续将研究自适

应寻找最佳类簇k.另外,本文算法在边界域的处理上还不

太理想,这也是接下来要研究的主要内容.
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