
 

为了比较样本数量对PGAK-I型和 PGAK-11型染色体 

并行遗传效率的影响，我们在 2O个二维数据点周围分别产生 

正态分布的大量样本点，并在这些样本点中随机抽取样本组 

成多个随机样本点集合，采用 PGAK-I型和 PGAK-11型染 

色体并行遗传算法分别对这些样本集进行聚类，实验所得聚 

类时间与样本数之间的关系如图 5所示。 
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图5 样本对可变长染色体编码的并行遗传算法的影响 

从图 5可以看出，样本数对 PGAK—I型染色体的影响远 

小于 PGAK一Ⅱ型染色体，PGAK—I型染色体在性能上要优于 

PGAK一Ⅱ型染色体。这是因为 PGAK-11型染色体中的基因 

是由聚类中心对应的样本点数据组成，而PGAK—I型染色体 

中的基因则只是由聚类中心对应的样本点编号组成，而且在 

遗传过程中，染色体长度在动态变化，在样本数增多的时候， 

染色体长度也会加长。因此 PGAK-11型染色体占用的内存 

空间必然比PGAK—I型染色体大。随着样本数的增加，这种 

差别将越来越大，具体的性能差别当然会表现得较为明显。 

5．2 算法性能测试 

为了验证本文所提出的基于并行遗传算法 的 K—means 

聚类(PGAKClust)方法的实际性能，我们随机生成 12个二维 

样本集，分别使用 K-Means算法和本文提出的 PGAKClust 

聚类方法对上述 12个样本集进行聚类(采用 PGAK—I型染 

色体编码)。聚类结果如表 2所示。 

表 2 算法性能测试结果 

样本集样本 实际 K-Means聚类平均准确率PGAKClust聚类结果 

编号 数 类别数 K=5 K一10 K一15 聚类数 平均准确率 

从表 2可以发现：对于 K-Means算法，由于聚类前无法 

获知样本类别数，只能通过大致估计类别数来进行聚类运算， 

当估值的聚类数 目与实际类别数差别较大时，聚类精确度将 

显著下降；同时，由于算法对聚类初始中心选取的敏感性，使 

得聚类结果精确度相对较低；此外，随着样本数的增加和样本 

类别数的增加，聚类精确度也会明显下降。 

对于本文所提出的PGAKClust聚类方法，由于采用可变 

长染色体编码的并行遗传算法，通过进化计算 ，能动态挖掘样 

本聚类数目，同时优化了初始聚类中心的选择，因此在避免聚 

类数盲目估计的同时能获取最优初始聚类中心，从而保证了 

聚类的精确度；此外，通过并行遗传算法的合理优化，使得样 

本数和样本类别数对聚类结果的影响得以有效降低。 

结束语 本文通过提 出一种基于并行遗传算法的 

means聚类方法，克服了传统 K-means算法对初始聚类中心 

选择的敏感，以及聚类数K难以确定的问题，充分发挥了K- 

means算法的高效性和并行遗传算法的全局优化能力。有效 

地均衡了算法对聚类空间的探索和开发能力，实验证明该算 

法是一种高精度的聚类方法。 
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更 正 

我刊2008年 v0l_35No．3“基于免疫重构的阴性选择算 

法”一文中，图l更正如右图。由此给读者带来的不便，表示 

歉意。 
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图 1 阴性选择算法流程图 
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