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FCLARANS (Faster Clustering Large Applications based on 
Randomized Search) – 以 Microarray 為例 

 
 

摘要( Chinese Abstract) 
資料探勘的技術可以幫助企業找出作

為決策依據或具有價值的知識，而分群演

算法是重要的資料探勘技術，其分群結果

有利於後續研究發展。而分群演算法中

CLARANS 可得到精準的分群結果，但是

隨著資料量與分群數的增多，所需的執行

時間也相當程度的增加，所以本研究提出

單點比對與距離矩陣兩種方法一起應用於

Microarray 上，可節省下 CLARANS 分群

演算法的 95%以上的時間，而且不受分群

數影響又不失準確度。 

關鍵詞：資料探勘、分群演算法、CLARANS、
K-medoids、微生物晶片 
 

Abstract 
Data mining technology can help 

enterprises with decision-making based on 
the mined knowledge. The clustering 
algorithm is an important data mining 
technique where results are grouped in favor 
of the follow-up research and development. 
CLARANS is a clustering algorithm with 
accurate results in grouping. However, the 
amount of data and clustering increased the 
time required for implementation. This study 
proposed using the comparison of 
single-point with distance matrix in 
microarray to save more than 95% of the 
required time in the clustering algorithm 
CLARANS which will not affect the amount 
of clustering and accuracy. 
Keywords: Data Mining, Clustering 

Algorithms, CLARANS, K-medoids, 
Microarray 

1. 前言 (Introduction) 
資訊化時代的來臨，帶來了大量的資料透

明化，而這些資料可以藉由資料探勘 (Data 
Mining)的技術，找出具有價值或關聯的知識及

規則，將可作為企業決策者改善策略規劃時的

依據。資料探勘包含有許多數理統計分析的方

法，例如：分群演算法[5]、分類演算法[5]、類

神經網路[5]、支持向量機器[9]、統計[10]與人

工智慧[1]等。 
分群演算法是重要的資料探勘技術，作法

是根據欲分群的資料集，依照各種分群演算

法，利用資料特性將資料集區分為數個資料群

集，而分群結果亦可依使用者的需求來找出關

聯規則等知識，做為後續研究發展的來源。並

於近年來資料探勘被大量的應用於生物晶片

(Micro-array)的資料分析[9]，利用將舊有的生

物晶片資料分群或分類，幫助生物學家來分析

了解各基因之間的特性及關聯，進而對後續研

究有所助益。 
目前分群演算法又可分為兩大類：階層式

分群演算法(Hierarchical Clustering Algorithms)
與 分 割 式 分 群 法 （ Partition Clustering 
Algorithms ）， 前 者 可 再 細 分 為 聚 合 法

(Agglomerative Algorithm)與分裂法 (Divisive 
algorithm)二種[8]，而後者則是將原始資料以分

割的方式，分為數個資料群集，並讓每個資料

群集之間沒有關聯，代表每個資料群集為獨立

的群聚，而分群結果可依使用者的需求來找出

關聯規則等知識，做為後續研究發展的來源。 
分 割 式 分 群 法 主 要 為 K-means 及

K-medoids 兩種，K-medoids 的各種分群演算法
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較 K-means 更不易受到雜訊(noise) 及 離群值

(outlier)的影響，可得到較好的分群結果，而

K-medoids 中 CLARANS(Clustering Large 
Applications Based upon Randomized Search)[6]
採取大量隨機樣本的方式進行分群，用以獲得

較佳的分群結果，對大量資料分群較為有效，

亦可應用於更多的範圍，但是在整體分群速度

上卻是比 K-means 慢許多。所以本研究以

CLARANS 分群演算法為研究對象，期望在較

好的分群結果之外，還能有兼具較佳分群速

度。 

2. CLARANS分群演算法 
PAM(Partitioning Around Medoids)[3]及

CLARA (Clust-ering Large Application)[3]兩分

群演算法為 CLARANS 分群演算法的前身，而

CLARANS 分群演算法比 PAM、CLARA 分群

演算法更能應用於大量資料，並可得到最佳的

分群結果。CLARANS 分群演算法步驟如下： 
步驟 1. 輸入分群數 k 及 maxNeightbor 和

numLocal 變數，初始化 Count 及 Iteration
為的值 0，minCost 為∞，bestNode 為空

集合。 
步驟 2. 隨機選 k 個資料為 medoid，代表分

群中心，而 k-medoids 為集合 current。 
步驟 3. 在 current 集合中隨機挑選 1 個

k-medoid 替換為非 medoid 成為新集合 S。 
步驟 4. 計算所有 current 集合中 k-medoid 與

各資料計算距離並加總為 TCcurrent，並將 S
集合中各資料與其他資料計算距離並加

總為 TCs。判斷 TCcurrent<TCs是否成立，是

的話，將 S集合取代 current集合及 TCs 取
代 TCcurrent，及 Count = 0，並回到步驟 3；
否，則 Count 累加至下一步驟。 

步驟 5. 判斷 Count 是否等於 maxNeightbor，
如果等於，則 Iteration 累加後進入下一步

驟；不等於的時候，則回到步驟 3。 
步驟 6. 判斷 minCost 是否大於 TCcurrent，如

果大於，則 TCcurrent 取代 minCost，並以

current 集合取代為 bestNode 集合；小於

則不做變更。進入下一步驟。 
步驟 7. 判斷 Iteration 是否等於 numLocal，

等於則輸出最佳解 bestNode 及所有分群

中心與群內各資料距離加總 minCost；不

等於，則回到步驟 2。 
 

Set k, maxNeighbor, numLocal, 
minCost = ∞

隨機選k個資料為medoids的集合
current

在current集合中隨機選一資料
換為隨機選一非medoids的資料為

集合S

評估TCcurrent < TCS

將集合S取代為集合
current, 

Count = 0
Yes

No

Count累加

評估Count = maxNeighbor

Yes

Iteration累加

No

評估Iteration = numLocal

輸出最佳解current及minCost

Yes

No

評估minCost > TCcurrent

No

minCost = TCcurrent
bestNode = currentYes

圖 1 CLARANS 分群演算法之流程圖 

由圖 1 可得知，CLARANS 分群方式是藉

由大量隨機採取樣本的方式，然後新舊集合與

各資料的距離加總，留下新舊集合中較佳的分

群結果，最後獲得較佳的分群結果，但是相對

於大量樣本的運算，也需要相當大量的時間，

而時間是資料探勘技術的重要指標，若是有個

股票預測分類演算法可以精準的預測隔天的

股市漲跌，但是需要一星期的時間完成預測，

等到得知預測結果的時候，事實早已發生，所

以好的分群演算法不僅需要有好的分群結

果，亦需兼顧時間性，固本研究將針對新舊集

合與各資料的距離加總部份進行探討。 
 

3. FCLARANS分群演算法 
由於 CLARANS 分群演算法的主要時間著

重於在比較次數部份，所以本研究將針對此部

份 進 行 改 進 。 本 研 究 提 出 了 兩 種 加 速

CLARANS 分群演算法的方法，在本實驗中，

將會一起使用來加速 CLARANS 分群演算法。 
第一個方法是改進步驟 4 的部份，將原始

k-modeid 的集合與各點距離加總，修改為只計

算原 k-mdeoid 與隨機挑選的非 k-medoid 與各

點距離加總運算，如表 1 所示，原本運算次數
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為 ，k 為欲分群數量， 為非 medoid
屬於第 群的資料量，而本方法將可在加速於

比較距離時，只運算的 距離加總，如此即可

將大量的減少運算，有效的加快分群速度並提

升整體效能。 

kmk ⋅⋅2 km

k

 
表 1 次數比較表 

 
 運算次數 

CLARANS 
kmk ⋅⋅2  

單點比對 km⋅2  

 
第二個方法則是在步驟 1 之後加入一步

驟，使用距離矩陣將運需要計算的距離存放在

陣列裡，此陣列為 n．n 矩陣，如圖 2 所示，

依照此陣列可於演算法開始之前，先經過互相

對應的資料兩兩運算，求得資料之間的距離後

存入陣列中，此方法可以避免重覆運算，亦能

有效的減少運算並加快整體演算法速度。 
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圖 2 n．n 距離矩陣示意圖 

 
修改分群演算法為 FCLARANS(Faster 

Clustering Large Applications based on 
Randomized Search)，改善時間性的問題，又不

失準確度的有效分群演算法。詳細分群演算法

步驟如下： 
步驟 1. 輸入分群數 k 及 maxNeightbor 和

numLocal 變數，初始化 Count 及 Iteration
為的值 0，minCost 為∞，bestNode 為空

集合。 
步驟 2. 將所有資料 n 與其他資料計算距陣

放入 nn× 矩陣中。 
步驟 3. 隨機選 k 個資料為 medoid，代表分

群中心，而 k-medoids 為集合 current。 
步驟 4. 在 current 集合中隨機挑選 1 個

k-medoid 替換為非 medoid 成為新集合 S。 

步驟 5. 計算所有 current 集合中隨機選一點

k-medoid 與各資料計算距離並加總為

testPTC ，並將 S 集合中各資料與其他資

料 new計算距離並加總為 newPTC 。判斷

testPTC < newPTC 是否成立，是的話，將

new 取代 current 集合中的 test 及重新計

算 currentTC ，及 Count = 0，並回到步驟 3；
否，則 Count 累加至下一步驟。 

步驟 6. 判斷 Count 是否等於 maxNeightbor，
如果等於，則 Iteration 累加後進入下一步

驟；不等於的時候，則回到步驟 3。 
步驟 7. 判斷 minCost 是否大於 TCcurrent，如

果大於，則 TCcurrent 取代 minCost，並以

current 集合取代為 bestNode 集合；小於

則不做變更。進入下一步驟。 
步驟 8. 判斷 Iteration 是否等於 numLocal，

等於則輸出最佳解 bestNode 及所有分群

中心與群內各資料距離加總 minCost；不

等於，則回到步驟 2。 
 

4. 微生物晶片(Microarray) 
 資料探勘需要有足夠的資料量，探勘出來

的知識才具有意義，所以本研究將採用史丹佛

大 學 所 提 供 的 微 生 物 晶 片 資 料 庫

(Microarray)[7]中的乳線癌資料庫[7]，此資料

庫主要以平滑肌細胞(SMCs)來判別罹患乳線

癌的可能性，其平滑股細胞主要分布於人體中

的動脈和靜脈壁、膀胱、子宮、男性和女生生

殖道、消化道、呼吸道、眼睛的睫狀肌和虹膜

等等，其細胞的收縮功能扮演著各器官重要的

角色，如排尿、呼吸作用及血管的維護等功

用，所以平滑肌細胞的變異常常會暗藏許多器

官重大異變的關鍵。 
資料庫總共有 4780 基因，如圖 4 所示，

共有 60 個維度，如圖 3 所示，[2]建議將資料

庫分為兩群，分別為血管 (Vascular)和內臟

(Visceral)兩群，而血管部份有 2338 筆，內臟部

份有 2462 筆。 
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圖 3 乳線癌之樹狀結構圖 

 

 
圖 4 微生物晶片資料庫 

 

5. 實驗結果 
將 Microarray 資料庫進行 CLARANS 分群

演算法及本研究所提出兩種改良方法進行分

群，首先是依照[2]的建議，將微生物晶片資料

庫分為兩群，但是本研究期望能有更多的實驗

數據證明，所以將微生物晶片資料庫再分為三

群、四群，並與其樹狀圖分群結果做比對，計

算出準確度，準確度公式如公式 1，A 為準確

度，r 為與樹狀圖分群結果相同筆數，n 為所有

資料筆數。 

n
rA =  (1)

 
分兩群結果

2分09秒

0分03秒

95.00%

100.00%

00:00:00

00:00:17

00:00:35

00:00:52

00:01:09

00:01:26

00:01:44

00:02:01

00:02:18

CLARANS 本研究改良

92.00%

93.00%

94.00%

95.00%

96.00%

97.00%

98.00%

99.00%

100.00%

101.00%

執行時間

準確率

圖 5 分兩群結果 

圖 5 為將 Microarray 資料庫分為兩群的結

果，CLARANS 分群演算法於分兩群所耗費的

時間明顯的多於本研究所提出的改良方法，而

且本研究的改良方法並不會讓準確度下降，亦

可得到較佳的分群結果。 
 

分三群結果

3分58秒

0分03秒

93.33% 93.33%

00:00:00

00:00:43

00:01:26

00:02:10

00:02:53

00:03:36

00:04:19

CLARANS 本研究改良

0.00%

20.00%

40.00%

60.00%

80.00%

100.00%

執行時間

準確率

圖 6 分三群結果 

當資料分愈多群則原始CLARANS分群演

算法速度則會愈慢，可從圖 6 看出本研究提出

改良方法可以有效的加速分群演算法，而且原

始CLARANS分群演算法及本研究改良方法皆

是 93.33%的準確度，其中錯誤部份為四個維度

與原始樹狀結構圖的分群不同，所以本研究提

出的改良方法在分三群的時候，速度一樣可以

有效改善，而且其準確度與原始 CLARANS 的

準確度都很高。 
 

分四群結果

4分37秒

0分03秒

85.00%

91.66%

00:00:00

00:00:43

00:01:26

00:02:10

00:02:53

00:03:36

00:04:19

00:05:02

CLARANS 本研究改良

80.00%

82.00%

84.00%

86.00%

88.00%

90.00%

92.00%

94.00%

執行時間

準確率

圖 7 分四群結果 

由圖 7 可見，當資料分群數量為 4 的時
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候，CLARANS 分群演算法的執行時間已經超

過 4 分鐘，而本研究所提出的改良方法從分兩

群開始，皆只需要三秒鐘，而且分群結果亦與

樹狀結構非常吻合。 

6. 結論 
由實驗結果可以看出本研究所提出兩種

方法一起使用可有效的加速 CLARANS 演算

法，而分群結果也可與原始的 CLARANS 分群

演算法媲美，並可以提升整體分群演算法的速

度及效能，不過在分群數愈多的時候，準確率

稍微下降，期望在未來能夠對這部份繼續探

討，期待能有更好的準確度。 
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