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基于随机跳跃蝠鲼算法优化的电影信息数据聚类
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摘 要：针对传统 K均值聚类（K⁃Means Clustering，KMC）算法在对电影信息数据聚类的过程中，初始聚类中心选取随机

性较大、聚类结果不稳定且算法容易陷入局部最优、影响迭代精度等不足，提出一种基于随机跳跃式翻滚觅食蝠鲼优化

的 K均值联合迭代聚类算法（MRRJRFO⁃KMC），实现对电影信息数据的聚类 . 首先，提出一种均值最大最小距离积法来

初始化聚类中心，改善聚类中心选取的随机性，避免随机初始化对聚类结果造成的不稳定性 . 其次，在迭代的过程中加入

蝠鲼觅食优化算法，并对蝠鲼觅食优化算法中螺旋觅食和翻滚觅食进行改进，提出一种随机跳跃式翻滚觅食蝠鲼优化的

策略，解决了蝠鲼觅食优化算法易陷入局部最优的问题 . 将随机跳跃式翻滚觅食蝠鲼优化算法加入 KMC算法，对 KMC
算法迭代过程中的聚类中心进行优化，提高了聚类精度 . 在 Iris，Aggregation，Ecoli和 Seeds国际标准数据集上对

MRRJRFO⁃KMC算法、MRFO⁃KMC算法、KMC算法、K⁃Means++算法、模糊 C均值（Fuzzy C⁃Means，FCM）聚类算法进

行比较测试，实验结果表明，MRRJRFO⁃KMC算法和其他算法相比，准确性和收敛速度都有所提升 . 在电影信息数据处

理过程中，该算法能够根据所给的信息进行有效的聚类，应用价值明显 .
关键词：蝠鲼觅食优化算法，K均值聚类，均值最大最小距离积法，随机跳跃式翻滚，电影信息数据
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Movie information data clustering optimized based on
random jumping manta ray algorithm
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Abstract: For the traditional K ⁃Means Clustering (KMC) algorithm in the process of clustering movie information data，the
selection of initial clustering center is relatively random，the clustering result is unstable and the algorithm is easy to fall into
local optimum，affecting the iterative accuracy and other shortcomings. This paper proposes a K ⁃ Means joint iterative
clustering algorithm based on Manta Ray with Random Jumping Roll Foraging Optimization algorithm (MRRJRFO⁃KMC) to
realize the clustering of movie information data. Firstly，a mean max⁃min distance product method is proposed to initialize the
cluster centers，which improves the randomness of cluster center selection and avoids the instability of clustering results
caused by random initialization. Secondly，the Manta Ray Foraging Optimization algorithm is added in the iterative process，
and spiral foraging and roll foraging in the Manta Ray Foraging Optimization algorithm are improved. A Manta Ray with
Random Jumping Roll Foraging Optimization algorithm is proposed，which solves the problem that the Manta Ray Foraging
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Optimization algorithm is easy to fall into local optimum. The Manta Ray with Random Jumping Roll Foraging Optimization
algorithm is added to KMC algorithm，and the clustering center in the KMC algorithm is optimized，which improves the
clustering precision. MRRJRFO ⁃ KMC algorithm，MRFO ⁃ KMC algorithm，KMC algorithm，K ⁃Means++ algorithm and
Fuzzy C ⁃ Means (FCM) algorithm are calculated on Iris，Aggregation，Ecoli and Seeds international standard datasets.
Experimental results show that the accuracy and convergence speed of MRRJRFO⁃KMC algorithm are improved compared
with other algorithms. In the process of movie information data processing，the algorithm can effectively cluster according to
the given information，and its application value is obvious.
Key words:MRFO, K ⁃Means clustering,Mean Maximum Minimum Distance Product Method, random jump roll, movie

information data

随着信息技术的不断发展，世界进入大数据

时代，网上出现海量的电影资源，其信息数据也呈

现爆炸式增长［1］. 如何在大量电影信息数据中通

过电影和用户的相关数据分析出用户喜欢的电

影，将爱好一致的用户聚集在一起，需要设计相应

的聚类算法 . 聚类作为统计学习的重要组成部

分，是一种无监督的学习算法，主要思想是通过比

较不同样本之间的特点，将相似的数据样本归类

同 一 簇 中［2］. K 均 值 聚 类（K ⁃Means Clustering，
KMC）算法是一种常见的聚类分析算法，具有收

敛速度快且容易实现等特点，得到了广泛应用［3］，

但 KMC选取初始聚类中心时随机性比较强，导

致结果不稳定，使电影信息用户的聚类结果误差

较大 . 对此，学者们提出了一些改进思路 . Capó
et al［4］针对 KMC算法初始化问题，提出一种高效

的划分⁃融合思路，可在达到固定点后重新启动 K
⁃means算法，减小初始化过程中的误差 . Vouros
et al［5］通过对随机式算法的理论和实验比较，证明

对于不太复杂的随机方法，多次执行可以得到较

好的初始聚类中心 . 周本金等［6］提出一种最小化

误差平方和的方法，每次选择聚类中心时计算当

前能够减少的误差平方和，选取最大程度减少误

差的数据点，初始化聚类中心，但该方法复杂程度

较高，不适合处理较大的数据集 . 李丽亚和闫宏

印［7］设计了加权自适应的 KMC方法，通过加入权

重系数，在处理大数据时能提高聚类效果，但在对

权重进行分配时随机性较大，算法稳定性不够 .
Shen et al［8］通过剔除远离样本点的一些数据再选

取初始聚类中心来实现对 KMC聚类中心的优

化，但在处理高维数据集时迭代速度较慢 . 近年

来，利用群体智能算法优化 KMC的方法成为研

究热点 . 刘佳鸣等［9］结合灰狼算法（Grey Wolf
Optimization，GWO）和 KMC，提高了全局搜索能

力，但聚类精度有限 . 尤烽骅等［10］通过改进的人

工蜂群与 KMC进行交叉，优化了 KMC的初始聚

类中心，但蜂群的更新机制会增加聚类耗时 . 蝠
鲼觅食优化算法（Manta Ray Foraging Optimiza⁃
tion algorithm，MRFO）是 2020年 Zhao et al［11］提
出的一种新型群体智能优化算法，模拟了蝠鲼觅

食的过程，收敛速度快，寻优能力强，适用于聚类

算法的优化 . 在此基础上，本文提出一种随机跳

跃式翻滚觅食的蝠鲼优化算法（Manta Ray with
Random Jumping Roll Foraging Optimization algo⁃
rithm，MRRJRFO），解决了MRFO在迭代过程中

易陷入局部最优的问题 . 同时，利用MRRJRFO
优化 KMC聚类方法，在最大最小距离积法（Max⁃
imum Minimum Distance Product，MMDP）［10］的

基础上提出一种均值最大最小距离积法（Mean
MMDP，MMMDP）来初始化聚类中心，并利用

MRRJRFO联合迭代寻找新的聚类中心，提高了

聚类精度与聚类速度 . 利用优化 KMC聚类电影

信息数据，可以提高速度，得到更好的聚类效果 .

1 相关理论

1. 1 KMC的不足 KMC将给定数据集中相同

类别的数据划分为一类，具体步骤为：

（1）从 n个数据中随机选取 k个对象作为初始

聚类中心；

（2）计算其余每个数据到选定的初始聚类中

心的欧式距离，根据距离最小原则归类；

（3）计算各个聚类簇中数据到其对应的聚类

中心的平均值，作为新的聚类中心；
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（4）重复步骤（2）和步骤（3），直到聚类中心

不再发生改变 .
聚类中心 Cj的计算公式为：

Cj=
1
Cj
∑
i= 1

n

si,j= 1,2,⋯,p (1)

其中，n为聚类样本个数，p为聚类中心个数 . 聚类

中心Cj与样本中的数据 si的欧式距离计算公式为：

d ( )si,Cj = ∑
p= 1

d

( )sip- Cjp

2
(2)

其中，d为数据的维度 .
从上述过程可以看出，KMC的优点是简单易

实现，收敛速度较快［12-13］，在初始聚类中心选取

得当的情况下聚类效果良好 . 但 KMC也有三方

面的不足，需要改进：

（1）初始化具有很大随机性，难以保证初始聚

类中心的正确选取；

（2）对离群点、噪声点敏感；

（3）更新过程易陷入局部最优 .
1. 2 MMMDP方法 传统的 MMDP可以克服

初始聚类中心在选取中存在随机性的问题，避免

初始点选取不当造成的聚类误差，但其在选取第

一个初始聚类中心时仍然存在随机性的问题，且

有可能选到离群点 . 因此，本文提出一种均值最

大最小距离积法（MMMDP），在原 MMDP基础

上求出的初始聚类中心平均距离作为最终的初始

聚类中心，这样可以进一步减小初始聚类中心选

取的随机性，从而选取出合适的初始聚类中心 .
MMMDP的步骤如下：

（1）从相应的数据集 D中随机选取其中一个

数据点 Z1作为初始聚类中心，将 Z1放入新的集合

Z，同时在原来的数据集D中将 Z1删除；

（2）计算更新之后的数据集 D中每个元素到

Z1的距离，选出其中最大的距离对应的元素 Z2；
（3）将所选的元素 Z2放入集合 Z，并在原来的

集合D中删除 Z2；
（4）计算更新之后 D中各元素到 Z中各元素

的距离，将计算后的结果存入集合 T；

（5）找出 D中各元素对应的 T集合中最大距

离和最小距离，求其乘积，将最大乘积对应的元素

Z3从D中删除，并存入集合 Z；
（6）求集合 Z中当前所有元素的平均距离 V1

作为初始聚类中心，并将V1放入集合V；

（7）以此类推，若V中的元素小于 P则返回步

骤（3），若 V中元素大于 P则初始点的选取结束，

输出包含 P个初始聚类中心点的集合V.
从上述步骤可以看出，在 KMC算法中加入

MMMDP后，在选取初始聚类中心时不再是任意

选取，而是从待求的数据集中，通过计算每个数据

点间的距离积，选取最大乘积所对应的元素，这样

就克服了之前的随机性 . 多次迭代后选取多个元

素，求取其平均距离，作为初始聚类中心，可以进

一步提升初始聚类中心选取的准确性，使得随机

性降低，鲁棒性加强 .

2 MRRJRFO算法

2. 1 MRFO算法 MRFO［14］模拟蝠鲼种群不同

的觅食方式进行数学建模，描述位置的更新方式，

在求解空间中搜索最优解 . 蝠鲼种群的位置更新

方式比较独特，算法的鲁棒性与求解精度比传统

群体智能算法有明显提升 . 蝠鲼种群的觅食方式

有三种：链式觅食、螺旋觅食以及翻滚觅食 .
2. 1. 1 链式觅食 在链式觅食过程中，种群排列

构成一条捕食链，蝠鲼个体下一个位置不仅由当

前最优位置决定，还与前一个体的位置相关 . 蝠
鲼在链式觅食中更新方式的数学模型如下：

xdi ( )t+ 1 =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

xdi ( )t + r ( )xdbest( )t - xdi ( )t +

α ( )xdbest - xdi ( )t , i= 1

xdi ( )t + r ( )xdi- 1( )t - xdi ( )t +

α ( )xdbest - xdi ( )t , i= 2,3,⋯

(3)

α= 2r || lg ( )r (4)

其中，xdi ( )t 表示第 t代第 i个蝠鲼个体在 d维上的

位置，r为 [ ]0，1 上的随机数，xdbest( )t 为第 t代最优

的蝠鲼个体在 d维上的位置 .
2. 1. 2 螺旋觅食 蝠鲼发现猎物后，一般都会采

用一种类似螺旋的方式靠近猎物［15］，因为有链式

觅食方式的存在，蝠鲼个体在螺旋觅食移动的过

程中还会受到前一个蝠鲼个体的影响 . 蝠鲼在螺

旋觅食中位置更新方式的数学模型如下：

（1）当 t/T> rand时，蝠鲼进行螺旋觅食的方

程为：
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xdi ( )t+ 1 =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

xdbest( )t + r ( )xdbest( )t - xdi ( )t +

β ( )xdbest - xdi ( )t , i= 1

xdbest( )t + r ( )xdi- 1( )t - xdi ( )t +

β ( )xdbest - xdi ( )t , i= 2,3,⋯

(5)

β= 2er1
T- i+ 1

T sin 2πr1 (6)

其中，T表示迭代总次数，t表示当前迭代次数，

rand，r和 r1都表示 [ ]0，1 上的随机数 .
（2）当 t/T≤ rand时，蝠鲼进行螺旋觅食的方

程为：

xdi ( )t+ 1 =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

xdrand( )t + r ( )xdrand( )t - xdi ( )t +

β ( )xdrand - xdi ( )t , i= 1

xdrand( )t + r ( )xdi- 1( )t - xdi ( )t +

β ( )xdrand - xdi ( )t , i= 2,3,⋯

(7)

xdrand = Lbd+ r ( )Ubd- Lbd (8)

其中，xdrand ( )t 为第 t代 d维的随机位置，Ubd和 Lbd

为变量的上下界 .
2. 1. 3 翻滚觅食 蝠鲼种群在进行翻滚觅食的

过程中，蝠鲼的每个个体会把当前最优解的位置

当作支点，翻滚至与其当前位置成镜像关系的另

一侧 . 其数学表达如下：

xdi ( )t+ 1 = xdi ( )t + S ( )r2 xdbest - r3 xdi ( )t
i= 1,2,⋯,N

(9)

S= 2 (10)
其中，r2和 r3是 [ ]0，1 上的随机数，S为翻滚因子，N

为个体数量 .
2. 1. 4 算法流程 MRFO算法流程如下：

步骤 1. 设定相关参数，初始化种群；

步骤 2. 计算种群适应度值；

步骤 3. 判断是否 rand< 0.5，如果成立则蝠

鲼进行螺旋觅食，如果不成立则进行链式觅食；

步骤 4. 计算种群适应度值，更新最优位置；

步骤 5. 进行翻滚觅食，更新蝠鲼的位置；

步骤 6. 计算种群适应度值，更新最优位置；

步骤 7. 判断是否满足终止条件，满足则输出

最优值，不满足则返回执行步骤 2至步骤 6.
2. 2 MRRJRFO算法 MRFO算法在迭代的过

程中易陷入局部最优，搜索精度有限，因此，为了

进一步提高搜索精度，跳出局部最优，本文提出

MRRJRFO算法，更容易寻找全局最优解 .

2. 2. 1 随机跳跃式翻滚 MRFO算法中，翻滚

觅食是一个比较频繁的动作，可以提高蝠鲼的觅

食效率 . 其数学模型中存在一个翻滚因子 S决定

翻滚的距离，S一般取经验值 2，但容易使算法在

迭代搜索过程中陷入局部最优 . 因此，本文提出

一种新的随机跳跃式翻滚方式，根据每次迭代后

种群的适应度不同，在翻滚因子中增加一个变化

的翻滚系数 ρ，随着适应度变化而变化，可以理解

为蝠鲼在觅食的过程中随着巨大的胸鳍扇动进行

跳跃式翻滚 . 加入 ρ后蝠鲼种群的变化方式变得

更灵活，有利于跳出局部最优和寻求全局最优 .
翻滚系数的更新方式如式（11）所示：

ρ= 5

0.25+ e( )fitness ( )i + fitness ( )1
2fitness ( )i

(11)

其中，fitness ( )i 为第 i次迭代时蝠鲼的适应度，在

S中加入 ρ后的变化如图 1所示 .
由图可见，翻滚因子 S随着迭代不断变化 .

每次迭代中蝠鲼的适应度不同，翻滚系数 ρ随着

迭代而随机变化，所以加入翻滚系数 ρ后 S也在

不断变化，这样可以使蝠鲼在下一次迭代时位置

的随机性增强，搜索范围扩大 . 随着迭代的进行，

种群逐渐找到最优解，适应度变化幅度减小，S也

趋于稳定 . 加入 ρ后，翻滚觅食的更新方式变为：

xdi ( )t+ 1 = xdi ( )t + ρS ( )r2 xdbest - r3 xdi ( )t
i= 1,2,⋯,N

(12)

2. 2. 2 融合莱维飞行⁃高斯变异策略 在蝠鲼的

螺旋觅食中引入莱维飞行策略，可以增加种群位

置的多样性，扩大搜索范围 . 随机游走按功能设

计了两种方式：长距离游走可以扩大搜索范围，跳

图 1 翻滚因子 S的变化曲线

Fig. 1 The change curve of rolling factor S
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出局部最优；短距离搜索可以加快收敛速度 . 翻
滚觅食后，对当前蝠鲼的最优位置进行高斯变异，

可以进一步提升蝠鲼的全局搜索能力 . 莱维飞行

的具体描述如下：

L ( )λ = μ

|| ν
1
δ

(13)

其中，δ= 1.5，µ和 ν服从正态分布：

μ~N ( )0,σ 2μ (14)

ν~N ( )0,σ 2ν (15)

σμ=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Γ ( )1+ δ sin πδ2

Γ ( )1+ δ
2 δ× 2

δ- 1
2

ü

ý

þ

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

(16)

其中，Γ ( )* 为伽马函数，σν= 1. 增加莱维飞行后，

式（5）和式（7）的更新方式分别变为：

xdi ( )t+ 1 =
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

xdbest( )t + r ( )xdbest( )t - xdi ( )t +

β ( )xdbest - xdi ( )t × L ( )λ , i= 1

xdbest( )t + r ( )xdi- 1( )t - xdi ( )t +

+β ( )xdbest - xdi ( )t × L ( )λ ,i= 2,3,⋯

(17)

xdi ( )t+ 1 =
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

xdrand( )t + r ( )xdrand( )t - xdi ( )t +

β ( )xdrand - xdi ( )t × L ( )λ , i= 1

xdrand( )t + r ( )xdi- 1( )t - xdi ( )t +

β ( )xdrand - xdi ( )t × L ( )λ ,i= 2,3,⋯

(18)

高斯分布函数的表达式如式（19）所示，高斯

变异可以提高算法的寻优能力和所优化算法的精

度 . 对蝠鲼位置进行高斯变异的方式如式（20）
所示：

f ( )x0 = 1
2π
e( )- x0 2

2 (19)

xnewbest = xbest + Gaussian ( )x0 × xbest (20)

其中，xnewbest为更新后蝠鲼的位置，xbest为更新前蝠

鲼的位置，高斯函数中 x0取 0到 1的随机数 .
2. 2. 3 MRRJRFO算法流程 MRRJRFO的算

法流程如图 2所示 .
具体流程如下：

步骤 1. 随机生成蝠鲼种群位置，计算种群适

应度；

步骤 2. 判断 rand< 0.5，成立则执行螺旋觅

食，同时在螺旋觅食过程中加入莱维飞行机制，不

成立则执行链式觅食；

步骤 3. 计算适应度值，更新最优位置；

步骤 4. 根据每次适应度的不同加入翻滚系

数 ρ，进行随机跳跃式翻滚觅食；

步骤 5. 对当前位置进行高斯变异；

步骤 6. 计算适应度值，更新最优位置；

步骤 7. 判断是否满足结束条件，满足则输出

最优值，否则重复执行步骤 2至步骤 7.

2. 2. 4 适应度函数的选择 为了更好地引导

MRRJRFO种群的进化方向，更好地优化聚类中

心，提升聚类效果，需要引入适应度函数 . 本文采

用如下所示的适应度函数：

Fi=
Li

Ni
,i= 1,2,⋯,k (21)

Li=∑
si∈ ci

d ( )si,ci (22)

其中，Li表示第 i类种群中的对象到该类聚类中心

的距离之和，Ni表示第 i类种群的数量 . 从式（21）

图 2 MRRJRFO算法的流程图

Fig. 2 The flowchart of the MRRJRFO algorithm
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可以看出，当前聚类结果的适应度不仅与各类中

的点到该类聚类中心的距离之和有关，还和该类

中点总数有关 . 所用的适应度函数可以反映该类

中所有样本点到聚类中心的平均欧式距离，能较

好地评价聚类效果，引导MRRJRFO种群的进化

方向，进一步优化结果 .

3 联合迭代机制

KMC通过每次迭代求各个簇均值来更新聚

类中心，容易导致陷入局部最优，优化精度低 . 因
此，本文结合MRRJRFO算法和 KMC的特点，提

出一种随机跳跃式翻滚觅食蝠鲼优化算法和 K均

值聚类算法联合迭代的聚类算法（MRRJRFO ⁃
KMC）. 首先，将数据的分类信息引入MRRJRFO
算法中更新聚类中心，并通过适应度的计算来判

断聚类中心选取是否合适，因此需要通过式（21）
计算适应度 . 该适应度函数包括各类中的对象到

该类聚类中心的距离之和以及各类包含的数量，

可以有效地评价数据聚类的效果 . 确定每个样本

的类别后，计算新聚类中心的适应度，若适应度优

于上次聚类中心的适应度，则用新的聚类中心取

代历史聚类中心，直到达到最大迭代次数 . 这样

在 KMC算法中融入 MRRJRFO算法，可以实现

联合迭代，寻求最优解 . MRRJRFO⁃KMC的算法

流程如图 3所示，算法的具体步骤如下：

（1）输入标准数据集D，根据类别个数确定该

数据集中的类的个数 k.
（2）利用MMMDP初始化每一类的聚类中心 .
（3）计算数据集 D中每个点到聚类中心的欧

式距离，将最小欧式距离对应的点归类到相应的

聚类中心 .
（4）在当前归并的每个类别中通过MRRJRFO

算法进行寻优操作，以得到新的聚类中心 .
（5）计算新的聚类中心的适应度，若适应度优

于上次聚类中心的适应度，则用新的聚类中心取

代历史聚类中心 .
（6）判断迭代数是否达到了规定的次数，若达

到则结束循环，若未达到则返回执行步骤（3），直

至达到最大迭代次数 .

4 实验结果分析与应用

硬件实验平台采用 Inter Core i5⁃7300HQ处

理器、内存 8 G的计算机，操作系统为 Windows
10，编译软件为Matlab R2018b.
4. 1 MRRJRFO 算 法 性 能 测 试 为 了 验 证

MRRJRFO的优化性能，与MRFO［16］，GWO［17］和

MFO［18］算法在不同的单峰值和多峰值测试函数

上进行测试比较 . 单峰值函数测试算法的收敛精

度，多峰值函数测试算法寻找全局最优的能力，测

试迭代 800次 . 由于篇幅限制，本文分别采用三个

单峰值函数和三个多峰值函数进行测试：

（1）Sphere函数

f ( )x =∑i= 1
n x2i (23)

Sphere函数范围为 [ ]-100，100 ，维度为 30.
（2）Schwefel 1. 2函数

图 3 MRRJRFO⁃KMC算法流程图

Fig. 3 The flowchart of the MRRJRFO ⁃ KMC algo⁃
rithm
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f ( )x =∑i= 1
n ( )∑j= 1

i x j
2

(24)A

Schwefel 1. 2函数范围为 [ ]-100，100 ，维度

为 30.
（3）Schwefel 2. 21函数

f ( )x =max i{ }|| xi ,1≤ i≤ n (25)

Schwefel 2. 21函数范围为 [ ]-100，100 ，维度

为 30.
（4）Rastrigin函数

f ( )x =∑i= 1
n ( )x2i - 10 cos ( )2πxi + 10

2
(26)

Rastrigin 函 数 范 围 为 [ ]-5.12，5.12 ，维 度

为 30.
（5）Ackley函数

f ( )x =-20exp ( )-0.2 1
n∑i= 1

n x2i -

exp ( )1
n∑i= 1

n cos 2πxi + 20+ e

(27)

Ackley函数范围为 [ ]-32，32 ，维度为 30.
（6）Griewank函数

f ( )x = 1
4000∑i= 1

n ( )xi- 100
2-

∏ i= 1
n cos ( )xi- 100

i
+ 1

(28)

Griewank 函 数 范 围 为 [ ]-600，600 ，维 度

为 30.
图 4为各算法在不同测试函数上的适应度曲

线，表 1为经过 30次测试后的适应度最优值、均值

和标准差，表中黑体字表示最优的结果 .
由图 4 可以看出 ，本文 MRRJRFO 算法和

MRFO相比，在单峰值测试函数和多峰值测试函

数上的收敛精度都有提高，收敛速度也更快；和

GWO和 MFO相比，MRRJRFO在 Schwefel 1. 2
和 Schwefel 2. 21函数上的收敛精度明显提高；在

其他的几种测试函数上，MRRJRFO的收敛速度

同样比GWO和MFO更快 .

图 4 测试函数适应度曲线

Fig. 4 The fitness curves of test functions
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由表可见，MRRJRFO在单峰值测试函数上

的最优适应度比MRFO，GWO和MFO更好，均

值也优于其他算法，说明MRRJRFO的收敛精度

最高 . 同时，标准差也最小，说明本文算法更稳

定 . 在多峰值测试函数 Rastrigin上，MRRJRFO
的 最 优 适 应 度 优 于 MRFO 和 MFO 算 法 ，和

GWO算法的最优适应度相同，都为 0. 而在 Ack⁃
ley函数上，MRRJRFO的最优适应度优于其他算

法，同时均值和标准差也最低 . 在 Griewank函数

上，MRRJRFO的最优适应度与MRFO和 GWO
算 法 相 当 ，优 于 MFO 算 法 ，同 时 比 MRFO 和

MFO的均值和标准差更小，说明 MRRJRFO更

稳定 . 在以上多峰值函数上MRRJRFO都具有最

优的适应度和标准差，说明寻优能力较强，有利于

跳出局部最优，也更稳定 .

由于 MRRJRFO算法在多峰值测试函数中

表现较好，这样通过与 KMC算法进行联合迭代

可以更好地寻找全局最优解 . 同时，MRRJRFO
算法在单峰值测试函数中的表现也较好，所以在

聚类过程中寻找全局最优解的同时，能进一步提

升寻优精度，达到更好的聚类效果 .
4. 2 MRRJRFO⁃KMC算法性能评价 为了评价

MRRJRFO⁃KMC算法的聚类优化效果，与MRFO⁃
KMC，KMC［19］，K⁃Means++［20］及模糊C均值（Fuzzy
C⁃Means，FCM）聚类算法［21］在标准的国际数据

集 Iris，Aggregation，Ecoli和 Seeds上进行测试 .
每种聚类算法均迭代 50次，同时，MRRJRFO ⁃
KMC算法中MRRJRFO算法也迭代 50次 . 设置

FCM算法的权重指数 m为 2. 1. 每种算法进行 20
次实验 . 各标准数据集的特征如表 2所示 .

表 1 不同算法在六种测试函数上的实验结果

Table 1 Experimental results of different algorithms on six test functions

测试函数

Sphere函数

Schwefel 1. 2函数

Schwefel 2. 21函数

Rastrigin函数

Ackley函数

Griewank函数

算法

MRFO

GWO

MFO

本文算法

MRFO

GWO

MFO

本文算法

MRFO

GWO

MFO

本文算法

MRFO

GWO

MFO

本文算法

MRFO

GWO

MFO

本文算法

MRFO

GWO

MFO

本文算法

最优适应度

6. 44×10-25

1. 01×10-69

1. 57×10-3

9. 03×10-216

0. 162

8. 51×10-26

9. 64×102

1. 73×10-176

3. 0×10-3

5. 56×10-18

19. 48

1. 10×10-108

24. 87

0

1. 76×102

0

1. 51×10-14

1. 15×10-14

1. 35×10-2

8. 88×10-16

0

0

1. 53×10-3

0

均值

4. 14×10-28

2. 68×10-67

1. 52×10-3

8. 86×10-186

0. 74

4. 89×10-22

1. 06×104

3. 60×10-173

5. 63×10-3

1. 59×10-17

29. 91

4. 49×10-93

29. 52

0

1. 23×102

0

0. 52

1. 33×10-14

8. 46

8. 88×10-16

1. 89×10-2

0

7. 87×10-3

0

标准差

5. 22×10-28

4. 18×10-67

1. 84×10-3

0

0. 43

4. 18×10-22

1. 04×104

0

2. 44×10-3

7. 66×10-18

10. 46

6. 35×10-93

3. 66

0

37. 98

0

0. 53

1. 78×10-15

8. 60

0

1. 51×10-2

0

4. 87×10-3

0
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采用准确率（Accruacy，ACC）、调整兰德系数

（Adjusted Rand Index，ARI）、标准化互信息（Nor⁃
malized Mutual Information，NMI）三种指标来对

不同聚类函数的测试结果进行评价 .
（1）ACC可以体现聚类结果的准确程度，计

算公式为：

ACC= TP+ TN
TP+ TN+ FP+ FN

(29)

其中，TP表示被正确地划分为正类的个数，TN

表示被正确地划分为负类的个数，FP表示被错误

地划分为正类的个数，FN表示被错误地划分为负

类的个数 . ACC越大，聚类划分的准确程度越高 .
（2）ARI体现两个数据分布的吻合程度，其计

算公式为：

ARI= RI+ E ( )RI
max ( )RI - E ( )RI

(30)

其中，RI表示兰德系数 . ARI越大，吻合程度越好 .
（3）NMI表示两组数据的关联程度，计算公

式为：

NMI= I ( )Q ;W
max ( )H ( )Q ,H ( )W

(31)

其中，Q表示聚类结果标签，W表示真实标签 .
I ( )Q；W 表示 Q和 W 之间的互信息 . H ( )Q 和

H ( )W 分别表示 Q和W的信息熵 . NMI越大，两

组数据关联程度越高 .
图 5为各算法通过本文提出的适应度函数在

Iris，Aggregation，Ecoli和 Seeds数据集上得到的

收敛曲线 .

表 2 不同标准数据集的特征

Table 2 Features of different standard datasets

数据集

Iris

Aggregation

Ecoli

Seeds

样本

数目

150

788

366

210

属性

维度

4

2

8

7

类别

个数

3

7

8

3

各类样本数

50,50,50

170,34,273,102,130,45,34

143,77,2,2,259,20,5,52

70,70,70

图 5 各算法在不同数据集上的适应度曲线

Fig.5 Fitness curves of each algorithm on different datasets
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由图可见，MRRJRFO⁃KMC在不同数据集

上都能获得较好的收敛精度，收敛速度也比其他

算法更快 . 其中，在 Iris和 Ecoli数据集上，本文算

法的收敛精度更高，适应度更好；在 Aggregation
和 Seeds数据集上，本文算法和 MRFO⁃KMC算

法的收敛精度最高，优于其他聚类算法，而且本文

算法的收敛速度明显优于MRFO⁃KMC.
表 3为各算法在不同数据集上的聚类评价指

标，表中数据为 20次实验结果的均值 .

由表可见，本文算法在各数据集上的 ACC，

ARI和 NMI都优于其他算法，其中 ACC指标在

Aggregation数据集上明显优于其他算法，ARI和
NMI指标在每个数据集上的提升都比较明显 . 说
明本文算法的聚类准确度高，优化效果最好 .

通过比较图 5和表 3可以看出，KMC的稳定

性最差；K⁃Means++的精度和稳定性比KMC算法

有所提升；FCM算法中引入了模糊控制的概念，

使迭代曲线变得相对稳定，但该算法对初始点的

选取不够稳定，不能保证全局最优 . 本文算法可

以很好地解决聚类中心选取随机性的问题，同时

也有利于跳出局部最优，提升了聚类精度、稳定性

和迭代速度 .
4. 3 MRRJRFO⁃KMC在电影信息数据集中的

聚类分析 选取MovieLens数据集进行聚类分析

研究 . MovieLens数据集由 GroupLens小组在网

站上搜集并提供给学者研究，共有四个版本，分别

为 100 kB，1 MB，10 MB，20 MB. 各版本的具体

内容如表 4所示 .

本文选择 20 MB的数据集进行研究，包括用

户 信 息 U={ }u1，u2，⋯，un 、电 影 信 息 E=
{ }e1，e2，⋯，en 和用户评分 g∈ (0，1，2，3， )4，5 . 用
户信息提供每个用户的个人信息及观影信息；电

影信息包括爱情、动作、科幻等 19种类型的 27287
部电影；用户评分指用户对电影的打分信息，分

0~5六个级别，0分表示未对电影做评价，1分代

表评价最低，5分代表评价最高，1~5评价逐次提

升 . 因为 20 MB数据比较集中，没有更新收录最

新的电影，所以在使用MovieLens数据集的同时，

在豆瓣网上对近年的电影进行爬虫抓取，爬取用

户信息数据、电影信息数据和用户评分数据，并将

其中的非数值型数据转化为数值型，最终爬取得

到 200部最新的电影 . 将 20 MB数据集中的电影

与爬取的电影相结合，构成最终的聚类数据集 .
将数据写成 ( )u，e，g 的形式，表示用户 u对电影 e

的评价为 g.
选取 10%的数据集进行实验，对用户聚类，

实验目的是将电影兴趣一致的用户聚为一类，所

以要对用户进行特征向量提取，即提取每个用户

对每部电影的评价 . 用 MRRJRFO⁃KMC聚类，

将每个用户聚在不同类型的电影上的评分相加，

再除以总评次数，得到最终结果，如表 5所示 .
由表可见，聚类结果分为四类 . 分析可知，第

表 3 各算法在不同数据集上的聚类评价指标

Table 3 Clustering evaluation index of each algorithm
on different datasets

数据集

Iris

Aggregation

Ecoli

Seeds

算法

MRFO⁃KMC
KMC

K⁃Means++

FCM
本文算法

MRFO⁃KMC
KMC

K⁃Means++

FCM
本文算法

MRFO⁃KMC
KMC

K⁃Means++

FCM
本文算法

MRFO⁃KMC
KMC

K⁃Means++

FCM
本文算法

ACC

0. 8900
0. 8453
0. 8833
0. 8852
0. 9267

0. 6853
0. 6713
0. 6777
0. 6853
0. 7931

0. 9470
0. 7619
0. 8619
0. 9273
0. 9935

0. 9095
0. 8023
0. 8295
0. 9033
0. 9286

ARI

0. 7527
0. 6659
0. 6598
0. 6725
0. 8091

0. 5486
0. 5243
0. 5334
0. 5517
0. 7286

0. 9225
0. 6780
0. 6980
0. 8238
0. 9929

0. 7671
0. 7488
0. 7576
0. 7635
0. 8487

NMI

0. 7620
0. 7203
0. 7170
0. 7137
0. 8300

0. 3743
0. 3443
0. 3559
0. 3732
0. 5741

0. 7846
0. 6468
0. 6468
0. 6415
0. 8397

0. 6796
0. 6345
0. 6723
0. 6739
0. 7234

表 4 MovieLens数据集及其不同版本的属性

Table 4 Properties of different versions of MovieLens
dataset

数据集

用户数

影片数

评分数

100 kB

943

1682

10万

1 MB

6040

3900

100万

10 MB

71567

10681

1000万

20 MB

138439

27287

2000万
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一类人群对动作、战争、西部、犯罪等类型电影的

评分比较高，说明他们更偏爱打斗、暴力类的电

影；第二类人群对爱情、家庭、伦理、音乐以及纪录

类的电影评分比较高，说明他们偏好比较文艺的

电影；第三类人群对动画、喜剧、家庭、儿童类电影

评分比较高，说明他们可能对比较温馨、温暖的电

影较为喜爱；第四类人群和第一类人群对电影的

评分比较相似，但对科幻、冒险、奇幻类电影的评

分更高，说明他们更偏好科幻类型的影片 .

5 结论

本文提出一种基于随机跳跃式翻滚觅食蝠鲼

优化的 K均值联合迭代聚类算法 . 首先通过均值

最大最小距离积法解决 KMC在初始化聚类中心

时的随机性问题，提高了聚类精度和稳定性 . 其
次，提出一种随机跳跃式翻滚觅食蝠鲼优化算法，

能较好地跳出局部最优，提高全局寻优能力，同时

加快寻优速度 . 通过随机跳跃式翻滚觅食蝠鲼优

化算法和 KMC算法的联合迭代，提高了聚类算

法的聚类精度和收敛速度，增强了聚类算法的稳

定性 . 最后，将本文算法应用到电影信息数据集

中，实现了较好的聚类效果，应用价值明显 .
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