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  摘  要:  基于目标函数的聚类算法是目前应用最为广泛的聚类分析方法之一.然而这类算法都需要类别数和聚

类原型的先验知识,且只能分析具有相同原型的数值型数据.此外这类算法还存在对初始化敏感,易陷入局部极值点

等弱点.为此, 本文提出一种基于克隆算法的网络结构聚类新算法以实现聚类分析的自动化. 由于新算法将克隆选择

与禁忌克隆相结合,使网络既具有免疫的特异性又具有免疫的耐受性,通过分析网络神经元的最小生成树, 能够快速

准确地获得类别数以及相关的分类信息.对各种类型的数据集的测试结果均表明,本文提出的新算法对于处理具有混

和特征的数据集聚类分析问题是相当便捷有效的.
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A Novel Clustering Method with Network Structure Based on Clonal Algorithm
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Abstract:  In the field of cluster analysis, objective function based clustering algorithm is one of widely applied methods so far.

However, this type algorithms need the prior knowledge about the cluster number and the type of clustering prototypes, and can only

process data sets with the same prototypes. Moreover, these algorithms are very sensitive to the initialization and easy to get trapped into

local optima. To this end, this paper presents a novel clustering method with network structure based on clonal algorithm to realize the

automation of cluster analysis. Since the new algorithm combines the clonal selection algorithm and forbidden clonal operation, the ob2

tained network has not only the specificity but also the tolerance of immunity. By analyzing the neurons of obtained network with mini2

mal spanning tree, one can easily get the cluster number and related classification information. The test results with various data sets il2

lustrate that the novel algorithm achieves more effective performances on cluster analyzing the data set with mixed numeric values and

categorical values.
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1  引言

  聚类分析是多元统计分析的方法之一, 也是统计模式识

别中非监督模式分类的一个重要分支[ 1] . 在传统的聚类方法

中,基于目标函数的聚类算法由于把聚类问题归结为一个优

化问题, 具有深厚的泛函基础, 从而成为聚类算法研究的主

流. c2均值算法就是其中最具代表性的一种[ 2] , 但由于它是以

聚类中心为原型,因而不能检测特征空间中非线性子空间中

存在的聚类,为此人们对聚类原型模式进行了相应的扩展,形

成了从特征空间中的点到线、面、壳以及二次曲线等诸多类型

的原型, 提出了象 c2线、c2面、c2壳、c2二次曲线[ 3~ 5]等一系列

的针对各种原型的聚类算法.实现了对各种不同原型的聚类

分析.

但是这种聚类算法存在的最大问题就是对聚类先验知识

要求的增加, 因为在聚类分析之前,必须给定聚类原型的类型

以及聚类类别数 c ,否则将会对算法产生误导[ 2] , 从而得到一

个错误的划分;同时这类算法要求在数据集中不同类别的样

本只能呈同一种类型的分布模式 ,只是参数有所差别, 从而限

制了其实际应用的范围. 因为在实际的应用中, 很多情况下同

一数据集中往往含有多种不同原型的样本子集, 而且当样本

点处于高维空间时, 很难获得聚类类别数 c.

近期, 人们提出了一种多类原型模糊聚类算法[ 6] , 将现有

的原型聚类算法集成在一起. 但这种方法的成败几乎全部依

赖于初始化. 而且研究表明,基于原型的聚类算法求解过程极

不稳定, 从而对原型初始化要求很高,否则稍有不慎就会陷入

局部极值点. 为了解决局部极值问题, 随着遗传算法的出现,
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人们提出了基于遗传算法的聚类方法, 尽管该方法能以较高

的概率收敛到全局最优点,但收敛速度较慢, 而且还容易出现

早熟[7]现象.

针对类别数 c 未知的问题, 有人提出采用自组织映射神

经网络进行聚类[8] ,虽然能解决预先设定类数问题, 但对多类

原型的数据分析却是无能为力.

聚类分析以非监督学习著称, 而上述的各种算法显然都

需要先验知识.随着人工免疫系统方法的兴起, 人们又提出利

用人工免疫网络进行聚类分析的方法[ 9] , 真正实现了无监督

分类,但这种方法仅适合于各样本子集边界清晰的情况 ,如果

各子集间交集非空,就得不到有效的网络结构 .

同时作为数据挖掘的一种有利工具, 聚类分析常常需要

处理大量高维数据集,而且这些数据通常既包含数值也包含

类属值.传统的将类属值转化为数值的方法不是总能得到有

效的结果,这是因为类属域是无序的.

只有很少几种算法能较好的处理混合属性数据聚类问

题,例如 k2原型算法等, 但这些方法同样要求聚类类别数 c和

聚类原型先验知识.

鉴于此,本文提出一种基于克隆算法的网络结构聚类新

算法,该算法能同时处理多类原型的数据聚类分析问题 ,而且

在聚类的过程中自动获得类数信息 ;同时我们定义了一种新

的克隆算子- 禁忌克隆(Forbidden Clone) , 将该算子与克隆选

择算子相结合,由于克隆选择算法是群体搜索策略, 本质上固

有并行性和搜索变化的随机性, 在搜索中不易陷入局部极小

值,最终能以较大的概率获得问题的全局最优解, 且具有较快

的收敛速度;而通过禁忌克隆运算使网络产生免疫耐受性,从

而克服了边界模糊对分类效果的影响;并定义了一种新的距

离测度函数,将不同属性特征相结合, 从而达到对具有混合属

性特征的数据进行聚类分析的目的.

本文的安排如下:下一节介绍基于进化免疫网络的聚类

算法,第三节讨论基于克隆算法的网络结构聚类新算法 ,第四

节为实验结果,将本文提出的新方法与标准网络结构算法和

k2原型算法进行了性能比较, 并测试了禁忌克隆运算对基于

网络结构聚类算法的收敛性能的影响.最后总结全文, 并指出

进一步的研究方向.

2  基于进化免疫网络的聚类算法

  免疫网络理论是由 Jerne在 1974 年最先提出的[ 10] , Lean2

dro根据 Jerne的免疫网络理论,在 2000 年提出一种人工免疫

进化网络 (Evolutionary Artificial Immune Network) [ 9] . 其主要思

想是:假设 X= {x1 , x2 , , , xn}是待分析的数据集, 其中 xi =

[ x i1, xi2, , , x im] T 表示第 i 个样本的 m 个特征值, x i 可以用

状态空间Sm 中的一个点 s来表示. 将这个点 s作为抗原, 来

决定抗体- 抗体以及抗原- 抗体之间的相互作用. 并且系统

内部的相互作用可以用一个连通图来表示, 这时网络模型可

以定义为:

定义 1  人工免疫进化网络是一个加权的图 G, 该图由

一组不完全连接的称作神经元的节点构成, 每对节点产生一

条边,边的长度称为权值或者连接强度.

数据集中不同的样本就可以分别映射到网络内部相应的

神经元上, 彼此亲合度高的神经元归为一类, 这样样本在数据

集中也相应地分为不同的类.假设数据集中包含 3 类样本(如

图 1( a )所示) , 经过学习后得到的网络结构显示于图 1( b)中,

圆圈里的数字是该神经元的标号, 连线上的数字表示其连接

强度.

图 1 人工免疫网络示意图

从图 1( b)中可以看出, 该网络结构中明显包含 3类神经

元, 且每一类中神经元的数目、连接方式及其强度都不相同.

这些神经元分别是原始数据集中不同样本的映射. 我们注意

到网络结构中神经元的个数远远小于数据集中的样本数, 因

此, 这种人工免疫网络具有数据压缩的功能, 也适合于大数据

集聚类分析.

这种基于网络结构的聚类方法虽然解决了聚类分析前需

要先验知识的问题, 但该方法存在一个较大的弱点就是当数

据集中各类间边界不明显, 或者存在噪声时, 这些样本作为抗

原, 能够极大的激活免疫系统, 引起细胞增殖以及抗体分泌,

使我们的网络结构不再清晰, 从而不能进行正确的分类. 另

外, 该方法不能对具有类属特征的数据进行分析. 为了解决上

述问题, 本文提出一种基于克隆算法的网络结构聚类新算法.

3  基于克隆算法的网络结构聚类新算法

  首先, 我们定义了一种新的距离测度函数, 来实现将不同

属性特征相结合的目的 .令 X= {x1, x2, , , xn}表示一组具有

n 个样本的数据集, 其中 xi = [ xi1, x i2, , , x im] T表示第 i 个样

本的m 个特征值.令 c 是一个正整数, 那么对 X 进行聚类的

目的就是要找到一个划分,将 X 中的目标分为 c类.

311 距离测度函数的定义

31111  数值数据聚类的距离测度函数  目前大家广泛使用

的距离测度函数是欧几里德距离
[ 11]

. 对于具有实特征的数据

集, 即 X < Rm, 则样本 x j 与第 i 类的原型pi 间的距离测度函

数如下式( 1)所示.

d2( xj , p i )= ( xj - pi )
T#( xj - p i) (1)

在基于网络结构的聚类算法中 , 设 P i = [ p i1, pi2 , , ,

p ii
n
] , i = 1, 2, , , c, in 表示第 i 类的网络结构中包含的神经元

的个数, p ig= [ p ig ,1 , pig, 2, , , p ig , m]
T
, g = 1, 2, , , in 是第 i 类

的网络结构中第g 个神经元, 则可将 xj 与第 i 类的相异性测

度修正为:

d2( xj , P i )= min{( xj - p ig )
T#( xj - p ig ) , g = 1, 2, , , in} (2)

31112  混合数据聚类中的距离测度函数  当样本具有混和

特征时, 设每个样本用 x i= [ x r
i1, , , x r

it , x
c
i, t+ 1, , , xc

im] T表示,

其中前 t 个分量是数值特征,后 m - t个分量是类属特征, 则
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xj 和第 i 类网络结构中第g 个神经元的pig间的相异性测度可

由公式(3)计算:

d2( xj , p ig ) = E
t

l= 1

| x r
jl - p r

ig , l |
2+ K# E

m

l= t+ 1

D( xc
jl , p

c
ig , l ) (3)

式中第一项是数值特征上的欧几里德距离平方, 第二项是类

属特征上的简单的相异匹配测度. D(# )定义为:

D( a , b) =
0,   a = b

1,   a X b
(4)

权值 K用来调节两种特征的比例, 以避免偏向任何一种特

征.关于 K取值对分类结果的影响我们将另文讨论.

对于混合类型的目标 , 我们可以通过修正式( 2) 得到 x j

和第 i 类网络结构Pi 之间的相异性测度为 :

d2( xj , P i) = min E
t

l= 1

| x r
jl - pr

ig, l|
2+ K# E

m

l= t+ 1

D( xc
jl, p

c
ig, l) ,

g= 1, 2, , , in   (5)

这样通过修改距离测度函数, 就把数值特征和类属特征

相结合,从而达到对混和属性数据聚类的目的 .

312  基于克隆算法的网络结构聚类新算法

1958年 Burnet提出体内有针对各种抗原的相应细胞系,

抗原进入机体后,选择相应细胞系与之结合, 使之增殖并产生

特异性抗体,这就是著名的克隆选择学说. 若在胚胎期间由某

抗原选择相应细胞系接触后,这些细胞系处于抑制状态 ,而机

体失去针对这种抗原的反应性, 形成耐受, 则称为禁忌克

隆[12] . 本文即根据机体的克隆选择与禁忌克隆现象,提出基

于克隆算法的网络结构聚类新算法来分析类间边界不明显的

数据集聚类问题.

令原始数据集 X= {x1 , x2 , , , xn}中的每个样本 x j 都是

不同的抗原,根据免疫网络原理, 当机体内出现一个新的抗原

xj 时,现有的网络神经元(即抗体)要对其进行识别,成功识别

的抗体将激活网络,并导致相应抗体的增殖. 若该抗原对应为

噪声点或者是处在不明显边界上的样本点, 则进行禁忌克隆

运算,将相应的神经元排除. 此外, 通过将抗体- 抗体亲合度

小于门限 Rs 的抗体清除,可以达到简化网络结构的目的.

我们借助距离测度函数来构造抗体- 抗原亲合度函数如

下式.

f ( xj , pig )=
1

1+ E
t

l= 1

| x r
jl - pr

ig, l|
2+ K# E

m

l= t+ 1

D( xc
jl , p

c
ig , l )

,

i = 1, 2, , , c,  g= 1, 2, , , in   (6)

抗体2抗体亲合力定义为:

D ij = + pig - pjl + ,

i, j= 1, 2, , , c ,  g = 1, 2, , , in ,  l= 1, 2, , , jn  (7)

+ # + 为任意范数, D= ( D ij )N @N为抗体 - 抗体亲合力矩阵,

N = E c
i= 1 in 为网络神经元的个数.

基于禁忌克隆的网络结构聚类新算法可描述为:

Step 1  l= 1, 设定算法参数,初始化网络神经元 A(1) ;

Step 2  对每一个抗原 x i ,根据式 (6)分别计算其与所有网

络神经元的亲合度;

Step 211  选择亲合度最高的 k 个神经元为抗体, 按照

亲合度越高, 抗体克隆规模越大的原则进行

克隆, 克隆总数为 Nc;

Step 212  利用式(8) ,通过减小 Nc 个克隆抗体与抗原

xi 之间的距离, 来增加其抗体2抗原亲合度;

Step 213  计算改良的抗体与抗原 x i 间的亲合度,并将

亲合度最高的 N% 个抗体作为网络记忆细

胞,存储于 Mp 中;

Step 214  在 Mp 中, 将抗休2抗原亲合度小于门限 Rd

的记忆细及抗体2抗体亲合度小于门限Rs 的

记忆细胞死亡;

Step 215  将原始网络神经元 A( l )与记忆细胞 Mp 结

合,形成新的网络神经元 A ( l ) z [ A( l ) ;

Mp ] ;

Step 3  计算每个神经元与其它神经元间的亲合度, 若亲合

度小于门限 Rs 的神经元个数小于Rf , 则将该神经元

排除;

Step 4  计算网络神经元间的亲合度, 将亲合度小于门限 Rs

的神经元死亡;

Step 5  用随机产生的神经元替代 r%个亲合度最差的神经

元;

Step 6  l = l + 1, 若满足终止条件, 停止计算;否则, 返回

step2.

上述算法中, Rs 是网络压缩门限, 一般先取较小值, 然后

不断增大其值, 并分析获得结果,以便最终确定合适的网络参

数; Rd 是克隆死亡率, 可以适当简化网络结构; Rf 是禁忌克隆

门限, 可使网络产生免疫的耐受性.

对于给定抗原 xi ,其与网络中各个抗体的亲合度通过下

式进行改良:

A( l) = A( l ) - A( A( l ) - x ) (8)

式中 x= x i# IN , N= E c
i= 1 in ,为网络神经元的个数, IN 为N 维

全 1 行向量, A是N 维向量, 称作变异率.

当数据集与相应网络神经元之间的距离测度和达到最小

时终止循环. 在得到最终的网络神经元后, 我们还需要解决下

面两个问题( 1)数据集中究竟包含几类样本? (2)如何确定各

个网络神经元分别属于哪一类? 本文采用最小生成树(Mini2

mal Spanning Tree, MST)来分析网络神经元间的关系[ 13, 14] .

定义 2  连通图 G 的一个子图如果是一棵包含G 的所有

顶点的树, 则该子图称为 G 的生成树. 生成树各边的权值总

和称为生成树的权. 权最小的生成树称为最小生成树.

在得到网络结构的最小生成树后, 通过寻找MST 的 bar

图中山谷的数目就可以确定数据集中样本的类别数;另外我

们检测相邻神经元 ( i , j )之间的距离 D ij, 若 Dij足够大, 则将

MST 中( i, j )间的连接断开,这样MST 中连通的神经元就属于
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图 2  具有相同原型的数据集测试结果

图 3  具有不同原型的数据集测试结果(一)

同一类,不连通的神经元分属于不同的类.这样,当样

本 xj 属于第 i 类时, 应有:

d2( xj , P i) = min{d2( xj , P l) ,  l= 1, 2, , , c} ( 9)

4  实验结果与分析

411  具有相同原型的数据集分类性能检验

为便于直观显示,我们构造的数据样本仅具两个

数值型和一个类属型的特征.首先产生六组正态分布

的二维数据点,共包含 600 个样本,如图 2( a)所示. 然

后给每一个点迭加一个类属特征而扩展到三维 (如图

2( b) ) .

我们对图 2( b)所示的数据集用本文 SC= 5提出

的新算法进行分析,该实验终止条件是循环次数 , 图

2( c)是得到的网络神经元的最小生成树, 其中虚线表

示要断开连接,图 2( d )是相应的 bar图, 从该图中可

以看出,山谷的个数恰好等于数据集中包含的类别

数.图 2( e)和( f )分别是最终的合成网络结构以及相

应的分类结果.

412  具有不同原型的数据集分类性能检验

在需要聚类分析的数据集中,常常同时包含各种

不同的原型 .在本实验中, 我们将分两种情况进行讨

论,一种是原型种类不同, 但各类间边界清晰的数据

集,另一种是原型种类不同, 而且各类间边界模糊的

数据集.

4121 1 数据集边界清晰  同样为了便于直观显示,

我们构造的数据样本仅具有两个数值特征和一个类

属特征.首先, 我们构造分别包含一个任意形状、环形

以及团状分布 3 种不同原型的二维数据点(共包含

1500个样本) ,在此基础上, 按照 411 节的方法产生一个类属

特征,作为测试数据集, 分别如图 3( a )和( b)所示.

对图 3( b)所示数据集分析得到的结果分别显示于图 3

( c)~ ( f ) , 该实验终止条件是 , 从图3( d)中也可以看出,山谷

的个数恰好等于数据集中包含 SC= 5的类别数. 图 3( f )是分

类结果, 我们看到所有样本均被正确分类.

41212  数据集边界模糊  基于同样的原因, 我们首先构造了

具有 3 个特征的检测数据集, 如图 4( a )所示. 图 4( b) ~ ( d)

分别是基于克隆算法的网络结构最小生成树、合成网络结构

以及相应的 bar 图.

图 4  具有不同原型的数据集测试结果(二)
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  图 4( e )显示了本文新算法的聚类结果,由于我们的新算

法中增加了禁忌克隆运算,当样本处于不明显的边界上时,该

样本点作为抗原,使相应的神经元处于抑制状态, 从而保证了

最终的网络神经元都能代表各类的典型样本, 因此达到较好

的分类效果.图 4( f )是传统的 k2原型算法的分类结果, 由于

数据集中包含了不同原型, k2原型算法仅采用同一种原型进

行分析显然是不合适的.图 4( g )和( h )都是根据标准进化免

疫网络原理得到的网络神经元最小生成树, 只是门限 Rs 的取

值不同, 从中我们看到, 由于标准进化免疫网络算法中, 只强

调克隆选择的作用,处在模糊边界上的样本作为抗原, 具有很

高的抗原2抗体亲合度, 能够强烈地活化相应的网络神经元,

这时不论是克隆压缩还是网络压缩都不能除去相应的网络神

经元,从而使最终得到的网络不能清晰表现数据的结构 ,也不

能从中得到相关的类别数以及各种分类信息, 因而达不到正

确分类的目的.

5  结论

  本文提出一种基于克隆算法的网络结构聚类新算法. 该

算法既包括克隆选择又包括禁忌克隆, 从而使得到的网络既

具有免疫特异性又具有免疫耐受性 .实验结果表明该方法能

够有效地发现数据中的聚类结构.且不依赖初始原型的选择,

也无需类数的先验知识,可以真正做到无监督自学习, 这在实

际应用中是非常方便的.

本文的重点放在如何将克隆算法应用于网络结构聚类算

法中,来解决具有混合属性特征数据的聚类问题. 但在实验过

程中,我们发现网络对压缩门限 Rs 和禁忌克隆门限Rf 比较敏

感,如何自适应的设定相关参数以及 K的最优取值问题, 这

将是我们进一步研究的重要方向.
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