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  摘  要:  聚类分析的两个基本任务是分析数据集中簇的数量以及这些簇的位置.大多数的聚类方法通常只关注

后一个问题.为了在聚类数不确定的情况下实现聚类分析,本文提出了一种新的结合人工免疫网络和遗传算法的动态

聚类算法 ) DCBIG.新算法主要包含两个阶段:先使用人工免疫网络算法获得聚类可行解, 然后使用遗传算法依据聚

类可行解实现动态聚类.本文对获得聚类可行解的条件和概率进行了分析. 仿真实验结果表明与现有方法相比, 新方

法具有更高的收敛概率和收敛速度.
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Abstract:  Cluster analysis aims at answering two main questions: how many clusters there are in the data set and where they

are located. Usually, the traditional clustering algorithms only focus on the last problem. In order to solve the two problems at the same

time, this paper proposes a novel dynamic clustering algorithm called DCBIG,which is based on the immune network and genetic algo2

rithm. The algorithm includes two phases, begins by running immune network algorithm to find a feasible solution, and then employs ge2

netic algorithm to search the optimum number of clusters and the location of each cluster according to the feasible solution. Also, the

probabilities and the conditions to acquire a feasible solution through immune network algorithm are discussed in this paper. Experi2

mental results show that new algorithm is characterized by higher convergent probability and convergent speed.
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1  引言

  聚类分析作为一种可以从研究对象的特征数据中发现有

用规则的无监督学习方法,已经广泛应用于数据挖掘、图像分

割、模式识别、网络入侵检测等诸多领域. 聚类分析的目标是

将一个数据集划分成若干个簇, 使在同一簇中的对象尽可能

相似,而不同簇的对象间的差异尽可能大[ 1] . 聚类分析主要解

决两个问题:数据集中存在多少聚类簇以及这些簇的位置.如

果分析前已知簇的数量就称为静态聚类( static clustering) , 否

则,要在分析过程中获得簇的数量就称为动态聚类 ( dynamic

clustering) [ 2] . 根据聚类采用的方法可以分为[ 1] : 划分聚类

( partitional clustering)、层次聚类( hierachical clustering)、基于密

度的聚类( dendity2based clustering)以及基于网格的聚类( grid2

based clustering) ,本文主要讨论划分聚类 .

通常采用 p 维向量集X= {x1, x2, , , xn} < Rp 来表示要

分析的数据集, x i 为数据集上的一个样本或者对象. 聚类分

析就是寻找向量集 V= {v1, v2, , , vk} < Rp ,它将 X 划分成k

个簇(用 Xi 表示簇 i ) . 常使用一个 k@n 的矩阵Wkn来表示这

种划分.

Wkn= { U< Rc@n | E
k

i= 1

Uij= 1, 0< E
n

j= 1

Uij< n, and Uij I {0, 1};

1[ i [ k; 1[ j [ n}  (1)

目前最常用的划分聚类算法是 K2means算法[ 1] , 其基本

思想是:随机选择一个初始解, 然后采用迭代方法, 不断移动

聚类中心来改进划分质量,划分质量用式(2)来计算.

J (X, V)= E
n

i= 1
E
k

j= 1
wij+ xi - vj+

2
, wij I Wkn (2)

尽管 K2means方法具有算法简单, 收敛速度快的特点, 但

是该方法对初始值的选取敏感, 容易陷入局部最优. 为了避免

算法陷入局部极值, 2002 年 Hong2Bing Xu 等提出使用 fuzzy

tabu search 的方法来改进 K2means聚类
[ 3]

, 2003 年行小帅等使

用免疫规划的方法改进 K2means 聚类[ 4] . 此外大量的研究采

用遗传算法来优化聚类[ 5] . 1992年 Krovi[ 6]提出了使用遗传算

法来改进 K2means算法, 由于其搜索空间巨大,该方法只能处
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理小规模数据集.本文将人工免疫网络和遗传算法结合起来,

提出了一种新的动态聚类算法, 理论分析和仿真试验表明新

算法不仅可以正确发现聚类簇的数量,有效避免局部极值,而

且收敛速度比现有算法快.

2  聚类可行解

  定义 1 理想聚类中心集( Ideal Clustering Centers Set) :如

果集合 V* 满足 J (X, V* ) = min
VX V

*
( J (X, V) ) , 那么就称 V* 为

理想聚类中心集, 其中 J (X, V)是数据集 X 以 V为聚类中心

的聚类评价函数.

定义 2  可划分聚类数据集 ( Partitioning Clusterable Data

Set) :如果一个数据集 X 能通过划分聚类算法获得理想聚类

中心集V* ,就称之为可划分聚类数据集.

定义 3  簇中心区域, ( Cluster ing Center Area, CA) :集合

CA( i, r ) = {x I Rp | + x- vi + [ r }为数据集的簇中心区域, vi

属于理想聚类中心集V* .

定义 4  簇中心区域集 (CAS, Clustering Center Areas Set) :

称集合 CAS= {Ai | Ai= CA( i, r i ) , 1[ i [ kiri \ 0}为数据集的

簇中心区域集, k 为数据集上簇的数量.

定义 5  收敛中心区域集( CCAS, Convergent Center Areas

Set) :在一个 CAS中每个区域 Ai 内任选一个点构成集合 C*

= { ci | 1[ i [ k, ci I Ai }, C
* 作为聚类的初始中心集 ,算法如

果能够收敛到理想聚类中心集, 则称 CAS 该为数据集的收敛

中心区域集, 记为 CCAS. 称 rc= min
1 F iF k

( ri )为 CCAS 的收敛半

径.

定义 6 可划分度( Q) :称一个数据集的所有收敛中心区

域集中最大的收敛半径为该数据集的可划分度, 记为

Q= max
all CCAS

( rc) .

Q表明了数据集进行划分聚类的难易程度, 如果一个数

据集的可划分度 Q= 0, 说明在分析前至少要了解一个理想聚

类中心的位置,此时数据集就不适于划分聚类. 因此对于可划

分聚类的数据集,必然存在一个 rc> 0 的收敛中心区域集.

定义 7 聚类可行解( clustering feasible solution) :如果集合

R与数据集的某个 CCAS中的每个区域 Ai 的交集都不为空,

即满足条件 P Ai I CCAS, R HAi X <, 那么称 R 为数据集的一

个聚类可行解.

3  可行解求解算法

311  算法背景

近年来,研究人员从不同的角度模拟生物免疫网络的工

作原理来进行数据分析[7] . 2000 年 Leandro Nunes de Castro 等

人提出使用演化的免疫网络来实现聚类分析[ 8] , 该方法模拟

生物免疫系统中抗体克隆和选择过程, 它将数据集作为抗原

集合, 生成的抗体集合则作为聚类结果.通过仿真实验发现,

该算法在聚类分析阶段难以确定聚类簇数量, 甚至在已知簇

的数量的情况下也可能偏离正确的聚类中心. 但是该算法能

够极大地减少了数据冗余, 且生成的抗体集合能够反映数据

集的结构特征,因此本文在该算法的基础上作适当的修改,用

来求解聚类可行解.

312 算法描述

新算法以数据集 X 为抗原集合, 输出的抗体集合 M 为

数据集的可行解. 抗原与抗体之间,以及抗体与抗体之间的亲

和度由它们之间欧氏距离决定, 距离越大,亲和度越低.算法

的关键参数为免疫抑制阈值, 即抗体集合中存在两个抗体的

距离小于该值, 那么其中一个抗体将被清除. 算法使用了文献

[8]中定义的克隆运算, 变异运算以及免疫抑制运算.

算法 1  基于人工免疫网络的聚类可行解求解算法

算法的输入:要进行聚类分析的数据集 X, 以及免疫抑制

阈值 ts.

算法的输出:抗体集合M, 也即数据集 X 的一个可行解.

算法的基本步骤:

step1  随机产生一个抗体集合 Abs,令 M= {}.

step2  按照随机顺序选择 X 中每一个抗原,进行以下运

算.

2. 1计算 Ag 与Abs中抗体的距离;

2. 2选择距离 Ag 最近的 k 个抗体,构成临时抗体

集合 tmpM;

2. 3tmpM上执行克隆运算, 每个抗体最大的克隆

数为 c;

2. 4tmpM上进行退火变异;

2. 5删除 tmpM中与Ag 的距离最远的部分抗体;

2. 6在 tmpM上行免疫抑制操作;

2. 7将 Ag 插入到 tmpM中;

2. 8将 tmpM添加到M中;

2. 9在 M上进行免疫抑制;

step3 循环结束条件判断.若不满足终止条件,令 Abs=

M,M= {}转到步骤 2 执行, 否则返回M, 结束算

法 .

本算法对原有算法做以下三点修改:

(1)添加 217 步, 即在每一个 Ag 作用于抗体集合时, 与该

抗原有相同特征的抗体都有机会进入 M. 该步骤有利于抗体

集合尽可能反映所有的抗原分布情况.

(2)为了获得稳定的抗体集合 ,在 214 改用退火变异. 即

随着循环次数增加, 变异的概率逐渐降低.

(3)免疫抑制运算时, 保留先进入的抗体. 即进行免疫抑

制操作时, 存在两个抗体 Mi 和Mj , 如果 i < j 且 + Mi - Mj +

< ts,那么删除抗体Mj .

313 算法计算复杂度分析

假定抗体集合 M中最大的抗体数量为m, 算法中每个抗

原选择最临近的 k 个抗体, c为每个抗体的最大克隆数量, 步

骤 2. 1 到 2. 9 总的计算量为 O( m) , 假定抗原数据集大小为

n, 步骤2 的计算复杂度为 O( m* n) .步骤 2 最大循环次数为

t, 算法总的计算复杂度为 O( t * m* n) ,即 O( m* n) . 经过

归范化后的数据集 X< [ 0, 1] p ,如果免疫抑制参数为 ts, 那么

m的最大取值为7 (2/ ts)ôp .

314 获得可行解的条件和概率分析

引理 1 如果数据集中存在一个抗原 Ag 包含在 CA( i,
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ts) ,那么通过算法 1 获得的抗体集合M中至少存在一个抗体

包含在 CA( i , 2* ts)中.

证明  当 Ag 最后一次与M 作用时, 即在步骤 2 的最后

一轮循环过程,存在两种情况: M 中没有抗体在 CA( i, 2* ts)

中; M中已存在抗体在CA( i, 2* ts)中.

(1)对于前者,经过算法 1 中的 2. 7 步,与 Ag 有相同特征

的抗体将加入 tmpM 中, 在 2. 8 步后, 该抗体加入 M 中, 且在

2. 9步后保留到算法结束.

(2)对于后者,根据免疫抑制操作的特点, 该抗体将保留

到算法结束.

综合( 1)和(2)可知, 如果在 CA( i , ts)中存在抗原 Ag, 对

于算法 1 获得的抗体集合 M:要么包含一个与 Ag 有相同特

征的抗体;要么包含一个位于 CA( i, 2* ts)中的抗体. 证毕.

定义 8 概率 P 1, ts, i为簇 i 中至少存在 1 个样本属于 CA

( i, ts)的概率.

定理 1  如果数据集的可划分度满足 Q\ 2* ts, 那么通

过算法 1 获得的抗体网络 M 是可行解的概率为 P , 且 P \

F
k

i= 1

P 1, ts, i, 其中 k 为簇的数量.

证明  由于每个簇的分布是独立的, 因此每个簇都包含

一个样本,分别在属于 CA( i , ts)的概率为 P = F
k

i= 1

P 1, ts, i. 根

据引理1 可知,如果数据集在 CA( i, ts)中存在一个样本,那么

算法 1的结果集 M中必然包含一个抗体属于CA( i, 2* ts) .

由于 Q\ 2* ts, 假定 CCASmax的收敛半径等于 Q. 因此 M 与

CCASmax的每一区域 Ai 的交集都不为空, 由定义 7 可知 M是

数据集的一个可行解. 因此算法获得可行解的概率不小于

F
k

i= 1

P 1, ts, i. 证毕.

对于高斯分布的簇 i, 随样本数 ni 的增大, P i, ts, i将以指

数速度趋近 1, 即 lim
n
i

y ]
P i, ts, i = 1, 实际上, 对于簇满足均匀分

布、拉普拉斯分布的数据集都具有上述性质. 由于可划分聚类

的数据集, 簇的数量为有限常数,由定理 1 可知, 如果每个簇

都符合上述分布, 那么通过本算法获得可行解的概率为

F
k

i= 1

P 1, ts, i, 且随样本的增加, 算法获得可行解的概率将趋近

1.

4  基于可行解的遗传聚类算法

411  算法使用的评估函数

在动态聚类过程中,随 k 值增大, 一般要导致式 (2)取值

减小,因此该式不能作为动态聚类的评估函数. 目前常用的动

态聚类评估函数有:Modified Hubert Static(MHT) , Davies2Bouddin

( DB) , Dunn. s CS( DCS) [ 9] . 本文采用 Davies2Bouddin ( DB)方法

来评价聚类的质量,该方法的评估值越小, 其聚类的质量也越

好(本文中的 vDB, q, t函数中的参数q= 2, t= 2) .

412  染色体的编码方式及其适应度

用评估函数 f ( C)来表示 C 作为 K2means算法的初始聚

类中心集的聚类质量.根据聚类可行解的特性, 动态聚类的过

程就是在 R中寻找一个子集C* , 使 f ( C* ) = max
P C < R

( f ( C) ) , 显

然有 f ( C
*
)= J (X, V

*
) .本文使用遗传算法在 R 上搜索C

*
,

染色体使用二进制编码方式, 染色体的长度为| R | ( | R | 表示

R包含元素的个数) . 函数 Ci= s( g i , R )表示按照染色体 gi

的取值在可行解 R 上选取一个子集 Ci , 选取的方法为:如果

gi 上第 l位上的取值为 1, 那么 R 中的第 l 个对象就包含在Ci

中, 否则就不包含在 Ci 中. 例如染色体 g i= 001100 表示 R 中

的第 3 和第 4个对象包含在 Ci .由于评估函数 vDB, q, t的取值

越小, 其对应的聚类效果就越好, 因此染色体 g i 的适应度可

用 1/f ( s( g i, R) i )计算.

413 动态聚类的算法描述

算法 2  基于可行解的动态遗传聚类算法.

算法输入:数据集和聚类可行解 R

算法的输出:数据集的聚类结果 V*

算法基本的流程如下.

step1:随机产生 N 个长度为| R |的染色体作为初始种群,

N 为种群大小.

step2:根据染色体在选择初始聚类中心集进行聚类, 并使

用聚类评估值来计算染色体的适应度.

step3:根据适应度进行选择, 交叉和变异运算, 形成下一

代种群, 并保留最优个体.

step4:结束条件判断. 如果满足结束条件, 将获得的最优

个体对应的聚类结果输出;否则转入到 step2 继续执行.

文献[10]表明一个优胜劣汰的遗传算法将以概率 1 收敛

到最优解. 如果是聚类可行解,算法将以概率 1获得最优的聚

类中心的数目以及其位置.

5  基于免疫网络的动态聚类算法

  下面给出基于免疫网络的动态聚类算法(DCBIG, Dynamic

Clustering Based on Immune Netwok and Genetic Alorithm)的完整

描述.

算法 3  DCBIG 算法

算法的输入:数据集 X 和免疫阈值 ts

算法的输出:聚类结果 V*

step1:使用免疫网络算法(算法 1)获取在 X 上的可行解

R.

step2:删除数据集和可行解中的异常数据. (是可选步

骤) .

如果一个抗体识别的抗原数目小于等于某个指定阈值

(如 1) , 就将抗体从免疫网络中清除,并将这些抗体所识别的

抗原从数据集中清除.

step3:使用算法 2 在可行解 R 的基础上进行遗传聚类,

输出 V
*
结束.

算法的收敛概率决定于第一阶段求得可行解的概率, 以

及第二阶段的遗传动态聚类阶段的收敛概率. 假设一个可划

分聚类的数据集 X, 每个簇的中的样本服从高斯分布, 且 Q\

2* ts,那么据第 3, 4 两节的分析 ,算法随着学习样本的增加,

收敛到最优解的概率将趋近于 1. 由定理 1 可知, ts理想的取
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值是Q/ 2. 由于数据集的 Q不可能事先获得,本文采用的方法

是在 X 上随机抽样得到子集Xc , 设 Xc中所有点对的平均距

离为dmean,令 ts= a* dmean,实验表明当 a I [0. 2, 0. 6]可获得

理想的结果,在本文的实验采用 a= 0. 3.

6  仿真实验

611  人工数据集上的实验结果

为了直观地显示实验结果,首先使用两个在簇中心附近

产生的高斯分布的人工数据集试验.数据集 1 是包含 9 个簇

的二维数据集,数据集 2 是包含 5个簇的三维数据集. 每个簇

包含 100 个样本. 两个数据集使用的免疫抑制参数分别为 ts

= 0. 1和 ts= 0. 15. 遗传算法中的参数为:种群大小 N= 20,交

叉概率 P c= 0. 3,变异概率 Pm= 0. 05, 演化代数为 40.

每个数据集进行了 50 次试验, 算法 100%地收敛到正确

的聚类数,并获得最佳聚类中心集的位置. 其中一次试验结果

分别见图 1所示. 对于数据集 1, 可行解的规模平均为 37, 遗

传聚类阶段在30 代内就可以收敛到最优解. 对于数据集2,可

行解的规模平均为 21,遗传聚类阶段在20 代就可以收敛到最

优解.图 2 表示数据集 2 的其中一次实验中的每一代最优聚

类数以及适应度的变化情况.

图 1( a ) 数据集 1的一次试验  图 1( b) 数据集 2的一次试验

结果(数据集Ó ,可  结果(数据集Ó ,可行

行解 o 和聚类中心m )   解 o 和聚类中心m )

图 2( a)  最优聚类数随迭代  图 2( b)  平均和最佳适应度随

次数的变化情况   迭代次数的变化情况

6. 2 IRIS数据集上的实验结果

为了进一步验证算法的有效性, 使用 UCI机器学习库中

的 IRIS数据集,该数据集具有 4个特征维,故不能直观显示其

聚类结果.数据集的物理标识分为 3 类, 但是根据其数据特

征,第 2 类和第 3类之间区域相互覆盖. 因此其最佳的聚类数

一直存在争论.根据文献[ 9] , 使用 vDB ,22评价函数, IRIS数据

集的最佳的聚类数为 2.

使用作为免疫网络的抑制参数, 可行解的平均规模为

16. 遗传聚类阶段一般小于 20 代就获得可获得与文献 [9]提

供的结果, 即簇的数量为 2, 评估值 vDB, 22= 0. 46. 实际上在多

数情况下, 算法收敛到评估值为 0144 的解.

613 算法比较

动态聚类的目标是确定数据集中簇的数量以及这些簇的

位置,因此可以从这两个方面考察算法的性能. 本文使用

GA[ 6] , aiNet[ 8]以及 DCBIG 在 IRIS数据集上分别试验了 50次,

试验中遗传算法演化 40 代. BHCM算法的结果采用文献[ 9]

中的值.

表 1  IRIS上不同方法的性能比较(N/A:文献未提供)

试验

方法

试验

次数

最优

评估值

聚类数正

确的次数

评估值

最优的次数

GA 50 0144 22 17

aiNet [8] 50 0. 44 50 20

DCBIG 50 0. 44 50 49

BHCM[9] N/A 0146 N/ A N/ A

  表 1 中的实验结果说明, 直接使用 GA 尽管可以获得最

优评估值, 由于其搜索空间大,因此收敛到最优评估值的概率

较低. BHCM算法通过尝试所有可能的取值来发现最优聚类

数,由于直接使用 K2means方法, 因此没能发现最优评估值.

aiNet方法存在收敛到最优评估值的概率低的问题(即偏离理

想聚类中心集) ,尽管在 IRIS上得到正确聚类数的概率较高,

但对于其它两个人工数据集, 收敛到正确聚类数的概率约为

015. 这表明新算法不仅能够获得正确的聚类数, 且在相同代

数的情况下收敛到最优评估值的概率最高, 这也意味着具有

更快的收敛速度[ 10] .

7  结论

  本文根据可划分聚类的数据集存在收敛半径大于零的收

敛中心区域集的性质, 提出了一种全新的动态聚类算法. 它通

过人工免疫网络算法快速求得一个聚类可行解, 然后使用遗

传算法在可行解的基础上实现动态聚类分析. 实际上算法在

求聚类可行解的过程, 就是分析和提取数据集的结构特征的

过程. 在动态聚类阶段, 可利用这些信息来保证解的质量, 并

避免算法在解空间上随机搜索.大量的聚类应用如网络入侵

检测, 数据挖掘,事先很难确定合理的聚类数量,因此本算法

具有广阔的应用前景.
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