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基于神经网络树和人工蜂群优化的数据聚类

吉珊珊

(东莞职业技术学院计算机工程系ꎬ广东 东莞 ５２３８０８)

[摘要] 　 针对高维数据引起的“维数灾难”问题ꎬ设计了一种基于神经网络树和人工蜂群优化的高维数据聚类

算法. 首先ꎬ设计了改进的二元人工蜂群优化算法ꎬ以封装式方法最大化径向基函数网络的准确率ꎬ以过滤式方

法最小化特征的冗余度ꎻ然后ꎬ基于每个特征子集的样本集训练径向基函数网络ꎬ构建以径向基函数网络为节点

的神经树ꎻ最终ꎬ采用门网络将连接的类簇分离ꎬ获得最终的聚类结果. 基于高维数据集和低维数据集均完成了

仿真实验ꎬ结果表明本算法对于高维数据集实现了较高的聚类准确率.
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高维数据聚类算法存在“维数灾难”问题ꎬ导致数据聚类的准确率和时间效率均无法满足实际的应用

要求[１] . 特征选择处理是解决“维数灾难”问题的一个有效方法ꎬ能够有效地加快聚类处理的速度[２] . 高维

数据的特征选择过程中ꎬ容易误删除与目标类相关的特征ꎬ保留冗余的特征ꎬ将此类特征子集应用于聚类

程序ꎬ不仅降低聚类的准确率ꎬ也增加聚类的处理时间[３] . 因此ꎬ特征选择的性能对聚类处理的性能具有

巨大的影响.
特征选择方法可以选出信息量丰富的特征子集ꎬ用于后续的聚类处理ꎬ而大多数特征选择技术通过训

练仅输出唯一的特征子集ꎬ如果测试集存在噪声或者不完整则会导致聚类的性能下降[４] . 采用聚类技术

能够发现信息量最大的多个特征类簇[５]ꎬ有助于兼容不同的测试集ꎬ聚类技术和特征选择结合的技术称

为混合特征聚类算法ꎬ这些技术能够最大化聚类准确率ꎬ同时保持较低的特征冗余度[６] . 通常混合分类器

处理高维数据集的能力强于单一的特征选择技术[７]ꎬ目前主流的混合聚类算法主要分为两种策略:基于

软件、硬件的并行计算策略和基于快速学习算法的策略. 第一种策略采用 ＧＰＵ、云计算等并行计算架

构. 第二种策略则包括动态森林技术(ｄｙｎａｍｉｃ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ) [８]、特征分组技术[９]、粒子群混合聚类算法
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等. 综合不同的实验结果ꎬ并行计算架构对于加速聚类速度具有显著的效果ꎬ但对于聚类的准确率并不具

备改进效果ꎬ甚至以牺牲聚类准确率为代价以加快数据处理的速度[１０] . 基于学习算法的混合聚类算法不

仅提高了高维数据的聚类准确率ꎬ并且通过降维处理加快了聚类的速度.
综上所述ꎬ本文设计了基于学习方法和预测方法的高维数据聚类算法. 通过二元人工蜂群优化算法

选择每个簇的最优特征子集ꎬ将每个特征子集作为节点构建径向基函数网络神经树ꎬ通过该机制能够有效

地提高聚类算法的聚类准确率ꎬ并且加快算法的处理速度. 以神经网络构建决策树ꎬ通过不同的神经树预

测各个类簇ꎬ神经树不仅具备决策树生成规则的优势ꎬ而且具备径向基函数网络的泛化能力. 通过门网络

机制聚集森林所有神经树的最优结果ꎬ最终决定最优的类标签.

１　 人工蜂群优化算法

１.１　 基础人工蜂群算法

目前存在多个基于种群的优化算法ꎬ如差分进化算法、粒子群算法和进化算法等ꎬ在高维数值问题的

效果上人工蜂群算法好于其他的同类型算法ꎬ同时能够高效地用于解决多维工程问题.
人工蜂群(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙꎬＡＢＣ)共有雇佣蜂、观察蜂和侦察蜂 ３ 种成员ꎬ雇佣蜂负责搜索和定位

食物源ꎬ雇佣蜂和观察蜂分享食物源的位置信息ꎬ观察蜂对食物源的邻域进行开发ꎬ寻找更加优质的食物

源. 如果在 Ｔ次迭代之后无法提高食物源的质量ꎬ此时启动侦察蜂阶段ꎬ在搜索空间中随机选择一个新的

食物源. 随机选择食物源的方法定义为:
ｘｉꎬｄ ＝ ｘｄ ｍｉｎ＋ｒａｎｄ(０ꎬ１)(ｘｄ ｍａｘ－ｘｄ ｍｉｎ)ꎬ (１)

式中ꎬｘｉ 为食物源 ｉ的位置ꎬｒａｎｄ(０ꎬ１)函数表示输出区间[０ꎬ１]服从均匀分布的一个随机数ꎬｘｄ ｍａｘ和 ｘｄ ｍｉｎ

分别为搜索空间维度 ｄ的上界和下界.
蜂群根据下式产生候选食物源的位置:

ｖｉꎬｄ ＝ ｘｉꎬｄ＋ｒａｎｄ(－１ꎬ１)(ｘｉꎬｄ－ｘ ｊꎬｄ)ꎬ (２)
式中ꎬｖ为产生的候选食物源ꎬｉ和 ｊ为两个食物源ꎬ其范围为{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＳＮ}ꎬＳＮ 为食物源的数量ꎬｄ 的范围

为{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＤ}ꎬＤ为最大的维度ꎬｘ为当前食物源的位置ꎬｒａｎｄ(－１ꎬ１)为生成区间[－１ꎬ１]随机数的函数.
如果式(２)产生的候选食物源优于当前的食物源ꎬ那么雇佣蜂和观察蜂按食物源质量更新位置. 食物

源的质量评价方法为:

ｆｉｔｉ ＝
１ / (１＋ｆｉ)ꎬ ｉｆ ｆｉ≥０ꎬ
１＋ａｂｓ( ｆｉ)ꎬ 其他情况ꎬ{ (３)

式中ꎬ ｆｉ 为目标函数的结果ꎬｘｉ 为食物源ꎬａｂｓ 为取绝对值的运算符.
根据式(４)计算一个概率值ꎬ观察蜂根据该概率值选择食物源.

ｐｉ ＝
ｆｉｔｉ

∑
ＳＮ

ｊ ＝ １
ｆｉｔ ｊ

ꎬ (４)

式中ꎬ ｆｉｔ为食物源 ｘ 的适应度ꎬＳＮ为食物源的数量. 式(４)为高频率、高质量的食物源分配了更高的被选

择可能性.
ＡＢＣ 算法全部流程可参考文献[１１] .

１.２　 改进的二元人工蜂群算法

为了使 ＡＢＣ 算法适用于本文的特征选择问题ꎬ采用连续－二元映射机制将 ＡＢＣ 的解转化为二元形

式. 采用式(５)将连续解 ｘｉ 映射至二元空间( ｚｉ):
ｚｉꎬｄ ＝ｍｏｄ ２(ｒｏｕｎｄ(ａｂｓ(ｍｏｄ ２(ｘｉꎬｄ))))ꎬ (５)

式中ꎬｚｉ 为一个二元候选解ꎬｄ为维度ꎬ其取值范围为{０ꎬ１ꎬ􀆺ꎬＤ}ꎬｍｏｄ ２(􀅰)函数将输入值除以 ２ꎬａｂｓ(􀅰)
为取绝对值的函数ꎬｒｏｕｎｄ(􀅰)为取整数的函数. 式(５)将解约束到区间[－ａꎬａ]内ꎬａ是一个正实数.

在每个维度生成一个[０ꎬ１]区间的随机数ꎬ如果随机数大于或等于 ０.５ꎬ将该维度的值改为 １ꎬ否则ꎬ改
为 ０. 二元的食物源位置定义为下式:

ｖｉꎬｄ ＝ ｘｉꎬｄ􀱋[φ(ｘｉꎬｄ􀱋ｘ ｊꎬｄ)]ꎬ (６)

—０２１—
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式中ꎬ“􀱋”表示 ＸＯＲ 运算ꎬφ为一个逻辑“非”运算.
另一个二元 ＡＢＣ 版本采用比特运算代替连续 ＡＢＣ 算法的实数运算ꎬ二元人工蜂群(Ｂｉｎａｒｙ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｂｅｅ ＣｏｌｏｎｙꎬＢＡＢＣ)的食物源位置更新方法为:
ｖｉꎬｄ ＝ ｘｉꎬｄ􀱋[ϕ☉(ｘｉꎬｄ􀱋ｘ ｊꎬｄ)]ꎬ (７)

式中ꎬϕ为以相等概率生成 ０ 或 １ 的函数ꎬ􀱋为 ＸＯＲ 运算ꎬ☉为逻辑“与”运算ꎬ􀱇为逻辑“或”运算.
本文对连续 ＡＢＣ 做修改ꎬ实现 ＢＡＢＣ 算法. 首先ꎬ修改式(１)的初始化程序ꎬ以相等的概率产生 ０ 和

１ 值:

ｘｉꎬｄ ＝
１ꎬ 如果 ｒａｎｄ( )≥０.５ꎬ
０ꎬ 其他ꎬ{ (８)

式中ꎬｘｉꎬｄ为食物源 ｉ在维度 ｄ的位置ꎬｒａｎｄ(􀅰)是生成[０ꎬ１]区间随机数的函数.
对雇佣蜂阶段和观察蜂阶段(式(２))做修改ꎬ采用算法 １ 选择、更新食物源. 算法中 ｖｉꎬｄ是式(７)生成

的位置ꎬＤ为维度的总数量ꎬｃｅｉｌ( )返回给定数的最小整数. ｍａｘ＿ｆｌｉｐ 是 ０~１ 之间的值ꎬ表示支持的最高维

度ꎬｍａｘ＿ｆｌｉｐ 控制种群的收敛速度ꎬｃｅｉｌ( )保证至少选择 １ 个维度.

算法 １　 雇佣蜂和观察蜂阶段的子程序

输入:该阶段选择的食物源 ｊꎬ食物源 ｉ在维度 ｄ的位置 ｘｉꎬｄ 　 / /雇佣蜂阶段或者观察蜂阶段

输出:更新的位置 ｖｉꎬｄ
１.ｄｉｍ＝ｃｅｉｌ(ｍａｘ＿ｆｌｉｐ×Ｄ)ꎻ / / ｃｅｉｌ( )函数返回大于或者等于指定表达式的最小整数

２.从食物源 ｊ选择 ｄｉｍ 个随机维度ꎻ
３.ｄ＝ ０ꎻ
４.ｗｈｉｌｅ ｄ<ｄｉｍ {
５.　 ｉｆ ｘｉꎬｄ≠ｘ ｊꎬｄ{
６.　 ｖｉꎬｄ ＝ ｘ ｊꎬｄꎻ
７.　 } ｅｌｓｅ {
８.　 ｖｉꎬｄ ＝ ｘｉꎬｄꎻ
９.　 }１０.　 ｄ＋＋ꎻ
１１.}

本文对 ＡＢＣ 的修改能够提高雇佣蜂阶段和观察蜂阶段的多样性ꎬ原因是这两个阶段的蜂群随机选择

食物源和维度ꎬ该机制有助于提高种群的总体多样性. 在雇佣蜂阶段和观察蜂阶段ꎬ维度可能不等于 ｄｉｍꎬ
如果从食物源选择一个随机维度ꎬ该维度可能与当前蜜蜂的位置不同ꎬ但随着种群收敛ꎬ位置的差异会逐

渐降低.

图 １　 高维数据的混合聚类算法流程框图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ

２　 基于神经树的特征混合聚类算法

本文提出的高维数据混合聚类算法的流程框图如图 １ 所示. 首先ꎬ对输入数据做基于聚类的特征选择处

理ꎬ初步过滤部分冗余度高的特征ꎻ然后ꎬ基
于分类的特征子集和样本集建立神经树ꎬ为
神经树的叶节点分配类标签ꎻ最终ꎬ采用门

网络分割类簇ꎬ区分类簇之间的交集.
在特征选择和特征聚类两类方法中ꎬ

如果一些目标类相关的特征与其他类的冗

余度也较高ꎬ那么这两种方法均会删除此

类特征. 混合特征聚类算法能够有效地解

决该问题ꎬ其基本思想是根据分类准确率

将特征集分类ꎬ选出性能最好的特征子

集. 本算法引入 ＡＢＣ 算法筛选出与目标类

最相关的特征子集.
—１２１—
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２.１　 基于互信息初步筛选特征集

采用互信息(Ｍｕｔｕａｌ ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＭＩ)评估不相关特征和冗余特征ꎬ一种互信息评估方法为ＭＩ(ｘꎬｙ)ꎬ比较

特征 ｘ∈Ｘ和目标类 ｙ之间的相关性ꎬ如果 ＭＩ(ｘꎬｙ)较低ꎬ那么特征 ｘ是类 ｙ的不相关特征. 另一种互信息的

评估方法为 ＭＩ(ｘ′ꎬｘ″)ꎬ计算每对特征{ｘ′ꎬｘ″}Ｘ的 ＭＩꎬ寻找冗余的特征. 离散数据的 ＭＩ计算为下式:

ＭＩ(ｘꎬｙ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｐ(ｘ( ｉ)ꎬｙ( ｊ))×ｌｏｇ ｐ(ｘ( ｉ)ꎬｙ( ｊ))

ｐ(ｘ( ｉ))×ｐ(ｙ( ｊ))
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ (９)

连续数据的 ＭＩ计算为下式:

ＭＩ(ｘꎬｙ)＝ ∫Ｘ
ｘ( ｉ)
∫Ｙ
ｘ( ｊ)
Ｐ(ｘ( ｉ)ꎬｙ( ｊ))ｌｏｇ２

Ｐ(ｘ( ｉ)ꎬｙ( ｊ))
Ｐ(ｘ( ｉ))Ｐ(ｙ( ｊ))

ｄｘｄｙꎬ (１０)

式中ꎬＰ(ｘ( ｉ))为特征 ｘ的出现概率ꎬＰ(ｘ( ｉ)ꎬｙ( ｊ))为(ｘ( ｉ)ꎬｙ( ｊ))同时出现的联合概率. 因为连续 ＭＩ 的
计算复杂度高ꎬ所以采用式(９)的离散 ＭＩ.

设计了基于 ＭＩ的过滤式特征选择程序ꎬ其步骤为:
Ｓｔｅｐ１.计算所有特征的互信息 ＭＩꎻ
Ｓｔｅｐ２.计算全部 ＭＩ的平均值和标准偏差ꎻ
Ｓｔｅｐ３.如果某个特征的 ＭＩ值小于 ｄｉｆｆ(ｄｉｆｆ ＝平均值－标准偏差)ꎬ那么从特征空间删除该特征.

２.２　 基于 ＢＡＢＣ 的特征处理

聚集初步筛选后剩余的特征集ꎬ为每个类簇构建一个神经树. 每个神经树的时间复杂度为 Ｏ(ｈＮＭ)ꎬ
Ｍ为特征数量ꎬＮ为样本数量ꎬｈ为神经树的深度. 为了减少每个神经树的计算时间ꎬ定义参数 δ使复杂度

满足 Ｏ(ｈＮＭ)<δꎬ根据这个不等式能够确定每个类的特征数量. 然后通过 ＡＢＣ 搜索每个类的最优特征子

集ꎬＡＢＣ 的目标函数是最大化径向基函数(Ｒａｄｉｃａｌ Ｂａｓｉｓ ＦｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)网络的精度、最小化特征的冗余

度. 特征聚类算法的程序如算法 ２ 所示.

算法 ２　 特征聚类算法

输入:特征集 Ｆｓ ＝{Ｆｍꎬｍ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭ }ꎬｃ个类ꎬ学习样本 Ｓ＝{(ｘꎬｙ) ｜ ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＭ)ꎬｙ∈{１ꎬ􀆺ꎬＣ}}ꎬ样本数量 Ｎꎬ特
征数量 Ｍ.

输出:特征分类结果 Ｆｃ ＝[Ｆ(１) ꎬ􀆺ꎬＦ(Ｋ) ]ꎬ每个类 Ｆ( ｉ)的特征数量为 ＦＮ.
１.ｍ＝ ０ꎻ
２.ｗｈｉｌｅ ｍ<Ｍ ｄｏ
３.式(１)计算 ＭＩ(ｘｍꎬｙ)ꎻ
４.计算互信息 ＭＩ(ｘｍꎬｙ)的均值 ａｖｇ和标准偏差 θꎻ　 /∗初步筛选特征集∗ /
５.Ｆｆｉｌｔｅｒ ＝{Ｆｍ ′ꎬｍ′＝ １ꎬ􀆺ꎬＭ′}ꎬ其中 ＭＩ(ｘ′ｍꎬｙ)≥(ａｖｇ－θ)ꎻ　 /∗确定特征类的数量∗ /
６. ＣＣ＝ ｒｏｕｎｄ(Ｍ′ / ＦＮ)ꎻ / / ｒｏｕｎｄ( )返回四舍五入的结果

７.随机生成 ＣＣ 个蜜源ꎬ搜索空间的维度为 ＦＮꎬＦＮ 也是神经树支持的最多特征.
８.应用 ＢＡＢＣ 选出最优的特征分类ꎻ
９.将每个 Ｆｃ中的特征按互信息降序排列ꎻ
１０.ｍ＋＋ꎻ
１１.ｒｅｔｕｒｎ Ｆｃ＝[Ｆ(１) ꎬ􀆺ꎬＦ(Ｋ) ]ꎬ其中 Ｋ＝ＣＮꎬＦ( ｉ)＝ { ｆｔꎬ􀆺ꎬ ｆｄ}ꎬ其中 Ｆ( ｉ)共有 ＦＮ个特征ꎬＭＩ( ｆｔꎬｙ)≥􀆺≥ＭＩ( ｆｄꎬｙ) .

２.３　 结合 ＢＡＢＣ 和特征选择的实现方式

ＢＡＢＣ 和特征选择的结合方式有如下两点:
(１)解表示方法:ＢＡＢＣ 的蜜源为二元值(０ 或 １)ꎬ如果某个蜜源为 １ꎬ表示选择该蜜源对应的特征ꎬ每

个空间维度为一个特征分类ꎬ值为 １ 的蜜源数量约束为满足 Ｏ(ｈＮＭ)<δ的最多特征数量.
(２)适应度函数:采用式(３)的适应度函数最大化径向基函数网络的准确率、最小化特征的冗余度ꎬ以

封装式方法最大化径向基函数网络的准确率ꎬ以过滤式方法最小化特征的冗余度:

ｆｉｔ(ｋ)＝ ａｃｃ(ｋ)
ｒｅｄ(ｋ)

ꎬ (１１)

式中ꎬａｃｃ(ｋ)为训练径向基函数网络的准确率ꎬｒｅｄ(ｋ)为特征的内部冗余度. ｒｅｄ(ｋ)的计算方法为:
—２２１—
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ｒｅｄ(ｋ)＝ １
｜ ｃｋ ｜ ２

∑
ｘ′ꎬｘ″∈ｃｋ

ＭＩ(ｘ′ꎬｘ″)ꎬ (１２)

式中ꎬ ｜ ｃｋ ｜ 为类簇 ｋ 的特征数量. 直接将式(９) 的 ( ｘꎬ ｙ) 替换为 ( ｘ′ꎬ ｘ″)ꎬ计算类簇 ｋ 中所有特征的

ＭＩ(ｘ′ꎬｘ″) .　

３　 构建神经树

３.１　 径向基函数网络的决策树

每个神经树按特征分类将数据样本分类ꎬ其处理步骤为:
Ｓｔｅｐ １　 在每个神经树的根节点中ꎬ将该类簇的特征子集按 ＭＩ 值降序排列ꎬ在神经树的每个深度将

ＭＩ 值最高的新特征作为分支.
Ｓｔｅｐ ２　 神经树的每个节点为一个径向基函数网络ꎬ径向基函数网络训练当前特征子集的样本. 径向

基函数网络是一种单隐层前馈神经网络ꎬ使用径向基函数作为隐层神经元激活函数ꎬ输出层则是对隐层神

经元输出的线性组合. 采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类方法选择隐层节点的中心ꎬ网络输入层和隐层的节点数量均等于

特征的数量ꎬ输出层的节点数量等于类标签的数量.
Ｓｔｅｐ ３　 对于父节点中的每个 ＲＢＦ 网络 ｎｌꎬ评估每个类的计算误差. 采用反向传播方式和上文选出的

特征对 ＲＢＦ 进行训练ꎬ选出误差最小的一个类ꎬ将该类的所有样本放入左子节点ꎬ剩余样本放入右子节

点. 图 ２ 所示是构建神经树的流程图ꎬ图 ３ 所示是构建神经树的一个实例. 因为左子节点的样本同质ꎬ所
以左子节点为叶节点ꎬ而右子节点继续分支处理.

图 ３　 构建神经树的一个实例

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａｎ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｏｆ ａ ｎｅｕｒａｌ ｔｒｅｅ
图 ２　 构建神经树的流程图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａ ｎｅｕｒａｌ ｔｒｅｅ

Ｓｔｅｐ ４　 右子节点采用父节点的先验知识ꎬ从而加快 ＲＢＦ 网络的训练速度. 首先ꎬ将父节点的特征集

输入右子节点ꎬ然后ꎬ加入一个新特征. 父节点径向基函数网络的最终权重 ｗ(ｎｌ)也输入右子节点ꎬ设计了

算法 ３ 确定右子节点径向基函数网络的最优权重ꎬ算法 ３ 中 ｗ(ｎｌ＋１)是一个均匀随机数. 如果重新计算右

子神经树的权重ꎬ需要计算矩阵(Ｍ行×Ｎ列)的伪逆矩阵ꎬ其复杂度为 Ｏ(ＭＮ３). 因此ꎬ本文利用父节点的

先验知识加速右子节点的分支速度.
Ｓｔｅｐ ５.如果类簇的所有特征输入分类器或者右子节点达到同质ꎬ那么跳至步骤 ６ꎻ否则更新神经树的

结构ꎬ增加深度 ｌ＝ ｌ＋１ꎬ返回步骤 ３.
Ｓｔｅｐ ６.该步骤将比例最高的类标签分配至右子节点的所有样本.

—３２１—
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算法 ３　 右子节点的权重更新算法

输入:最大迭代次数 ｍａｘｉｔｅｒꎬ输出:最优权重 ｗ(ｎｌ＋１)
１.ｉ＝ ０ꎻ
１.ｗｈｉｌｅ(ｗ(ｎｌ＋１)收敛 ＆＆ ｉ<ｍａｘｉｔｅｒ){
２.　 ｗ(ｎｌ＋１)＝ ｗ(ｎｌ＋１)－α∇Ｅ(ｎｌ＋１)ꎻ
３.　 更新步长 α和梯度值 Ｅ(ｎｌ＋１)ꎻ
４.　 ｉ＝ ｉ＋１ꎻ
５.}

３.２　 基于门网络的类簇分割

特征聚类阶段并未保证特征类簇间的分离性ꎬ所以不同类簇之间可能存在交集. 将新样本的特征集

按特征分类做分解ꎬ样本加入对应的神经树ꎬ神经树可能为样本分配不同的类标签ꎬ采用门网络集成所有

的结果. 门网络的设计目标主要有两点:(１)结合所有神经树的结果ꎬ最终为每个样本产生一个唯一的类

标签ꎻ(２)如果一个样本存在多个类标签ꎬ那么采用多数投票(Ｍａｊｏｒｉｔｙ ＶｏｔｉｎｇꎬＭＶ)技术根据可靠性选出唯

一的类标签.
具体过程为:检查是否所有叶节点分配了唯一的类标签ꎬ如果存在叶节点分配了多个类标签的情况ꎬ

那么采用 ＭＶ 技术根据可靠性选出唯一的类标签. 最终所有的叶节点均分配了唯一的类标签.
３.３　 算法的时间复杂度分析

神经树的计算复杂度依赖径向基函数网络节点的数量和每个径向基函数网络的复杂度.
径向基函数网络负责搜索最优的权重向量 Ｗ′ꎬ并为每个样本分配正确的类标签. 假设样本的数量为 Ｎꎬ

特征的数量为 Ｍꎬ隐层神经元的数量为 ｎｈｉｄｄꎬ类的数量为 Ｃ. 一个全连接 ＲＢＦ 网络输入层－隐层的时间复杂度

为 Ｏ(Ｍｎｈｉｄｄ)ꎬ隐层－输出层的时间复杂度为 Ｏ(ｎｈｉｄｄＣ)ꎬ所有训练样本的时间复杂度为 Ｏ(Ｎ(Ｍｎｈｉｄｄ＋ｎｈｉｄｄＣ)) .
本算法采用一个迭代方法确定 ＲＢＦ 网络最终的权重向量ꎬ该迭代程序的复杂度等于 Ｏ(Ｃｎ３ｈｉｄｄ)ꎬ小于

伪逆矩阵的复杂度. 最终ꎬＲＢＦ 网络的总体时间复杂度为 Ｏ(Ｎｎｈｉｄｄ(Ｍ＋Ｃ) ＋(Ｃｎ３ｈｉｄｄ)) . 神经树的时间复杂

度为:
Ｏ( ｜ ｎｏｄｅＲＢＦ ｜ ×(Ｎｎｈｉｄｄ(Ｍ＋Ｃ))＋(Ｃｎ３ｈｉｄｄ))ꎬ (１３)

式中ꎬ ｜ ｎｏｄｅＲＢＦ ｜为神经树中径向基函数网络节点的数量.

４　 结论与讨论

通常集成分类器处理高维数据集的能力较强ꎬ本算法采用 ＢＡＢＣ 优化特征的分类ꎬ其次采用 ＲＢＦ 神

经树增强算法的分类性能. 在提高聚类性能的工作中ꎬ本算法主要设计了 ３ 个机制:(１)在 ＲＢＦ 网络的最

后一层ꎬＲＢＦ 网络仅识别一个类ꎬ这种一对多分类器(ｏｎｅ￣ｖｅｒｓｕｓ￣ｒｅｓｔꎬ１￣ｖ￣ｒ)具有较高的分类准确率. (２)在
最后一层中ꎬ神经树多个 ＲＢＦ 网络积累的知识能够纠正一些错误分类的样本. (３)神经树最终的分类结

果是统计了若干个 ＲＢＦ 网络的结果所总结的结果ꎬ其准确率应当较高.
首先ꎬ通过 １.２ 小节的算法最大化径向基函数网络的准确率. 然后ꎬ通过第 ２ 小节的方法选出每个特

征子集的样本集ꎬ利用选择的样本集合第 ３ 小节的方法训练以径向基函数网络为节点的神经树. 最终ꎬ采
用门网络将连接的类簇分离ꎬ获得最终的聚类结果.
４.１　 实验数据集和实验方法

将本算法与其他 ５ 个混合特征聚类算法比较ꎬ分别为:ＡｄａＢｏｏｓｔ ＡＮＮ[１２]、ＭＯＧＰＥＦ[１３]、ＥＦＳ￣ＭＩ[１４]、ＥＦ￣
ＳＨＤＤ[１５]、ＭＣＤＣＶ[１６] . ＡｄａＢｏｏｓｔ ＡＮＮ 是一种基于人工神经网络的特征聚类算法ꎬ与本文的神经树策略相

似ꎻＭＯＧＰＥＦ 是一种基于多目标遗传算法的特征聚类算法与本文的 ＢＡＢＣ 策略相似ꎻＥＦＳ￣ＭＩ、ＥＦＳＨＤＤ、
ＭＣＤＣＶ 则是近期对于高维数据聚类准确率和计算效率均较好的 ３ 个混合聚类算法.

采用低维数据集和高维数据集评估本算法的综合性能ꎬ表 １ 所示是低维数据集的一般属性ꎬ其特征数

量的范围为 ４~６０ꎬ低维数据集主要来自于 ＵＣＩ 数据集. 表 ２ 所示是高维数据集的一般属性ꎬ其特征数量

范围为 １０ ０００ 以上ꎬ其中 Ａｒｃｅｎｅ、Ｔｗｉｎ ｇａｓ 和 ＵＲＬ 也来自于 ＵＣＩ 数据集ꎬＧａｓ ２ 来自于文献[１７].
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表 ２　 高维数据集的基本属性

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂａｓｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集名称 样本数量 分类数量 特征数量

Ａｒｃｅｎｅ ９００ ２ １０ ０００
Ｇａｓ ２ １８０ １０ １５０ ０００

Ｔｗｉｎ ｇａｓ ６４０ １０ ４８０ ０００
ＵＲＬ ２ ３９６ １３０ ２ ３ ２３１ ９６１

表 １　 低维数据集的基本属性

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ｌｏｗ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集名称 样本数量 分类数量 特征数量

ＩＲＩＳ １５０ ３ ４
Ｇｌａｓｓ ２１４ ６ ９
Ｂｒｅａｓｔ ７９９ ２ ９
Ｗｉｎｅ １７８ ３ １３
Ｈｅａｒｔ ２７０ ２ １３
ＷＤＢＣ ５６９ ２ ３０

４.２　 处理低维数据集的性能

首先评估本算法对于一般低维数据集的处理效果ꎬ为了保证实验结果的置信度ꎬ所有算法的分类准确率

结果采用十折交叉验证机制统计算法的准确性. 图 ４ 是 ５ 个集成分类算法对低维数据集的分类准确率结果ꎬ
图中结果显示本算法对于 ６ 个不同的数据集均实现了较高的分类准确率ꎬＡｄａｂｏｏｓｔ ＡＮＮ 算法和 ＭＣＤＣＶ 算

法对于 Ｇｌａｓｓ 数据集的分类准确率低于 ５０％ꎬ而 ＭＯＧＰＥＦ 算法、ＥＦＳ￣ＭＩ 算法和 ＥＦＳＨＤＤ 算法对于 Ｇｌａｓｓ 数据

集的分类准确率也远低于本算法ꎬ综合图中可看出ꎬ其他 ５ 个集成分类算法对于不同数据集的稳定性较差ꎬ
而本算法对于 ６ 个数据集的平均分类准确率均高于 ９０％.

分类算法的处理时间是一种重要的性能ꎬ比较了本算法与其他算法的时间效率. 图 ５ 是 ６ 个集成分类

算法对低维数据集的平均处理时间结果(１０ 次独立时间的平均值). 图中结果显示本算法对于 ＩＲＩＳ 数据

集的时间高于其他两个算法ꎬ对于 Ｇｌａｓｓ 数据集和 Ｂｒｅａｓｔ 数据集的时间则高于 ＥＦＳ￣ＭＩ 算法ꎬ对于 Ｗｉｎｅ 数

据集、Ｈｅａｒｔ 数据集和 ＷＤＢＣ 数据集的时间则低于其他两个算法. 总体而言ꎬＥＦＳＨＤＤ 算法的处理时间较

长ꎬ该算法需要针对每个特征计算其预测精度ꎬ该过程消耗大量的时间. 本算法通过高效的初步筛选机制

过滤了大量的冗余特征ꎬ在构架神经树的过程ꎬ神经树的每个深度对应一个类簇ꎬ因此预测的效率较高.

图 ４　 低维数据集的分类准确率结果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ
ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

图 ５　 低维数据集的平均处理时间

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ
ｌｏｗ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

４.３　 处理高维数据集的性能

本部分将重点评估本算法对于高维数据集的处理效果. 为了保证实验结果的置信度ꎬ所有算法的分

类准确率结果采用十折交叉验证机制统计算法的准确性. 图 ６ 是 ５ 个集成分类算法对高维数据集的分类

准确率结果ꎬ图中结果显示本算法对于 ４ 个不同的数据集均实现了较高的分类准确率ꎬ４ 个数据集的特征

数量均高于 １０ ０００ꎬＡｒｃｅｎｅ 的特征数最低ꎬ６ 个分类算法均实现了可接受的准确率结果. 比较 Ａｒｃｅｎｅ、Ｇａｓ
２、Ｔｗｉｎ ｇａｓ ３ 个数据集的结果ꎬ其特征量从 １０ ０００ 大幅度增至 ４８０ ０００ꎬ本算法的分类准确率从 ９７.２６％降

至 ９４.６９％ꎬ依然保持较高的分类准确率ꎬＵＲＬ 数据集的特征量高达 ３ ２３１ ９６１ꎬ而本算法对于 ＵＲＬ 的准确

率降低至约 ８０％ꎬ依然明显高于其他 ５ 个分类算法. 观察高维数据的实验结果ꎬ本算法对于特征数量大于

样本数量的数据集性能更好ꎬ原因是神经树森林中多个树可能包含重复的样本和非冗余的特征ꎬ而通过训

练神经树中不同特征类簇的小样本集合ꎬ综合不同角度的神经树能够有效地提高最终的分类准确率.
高维数据分类处理的时间复杂度较高ꎬ所以时间是高维数据分类处理的关键性能ꎬ比较了本算法与其

他算法的时间效率. 图 ７ 是 ６ 个混合分类算法对高维数据集的平均处理时间结果(１０ 次独立时间的平均
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值). 图中显示 ６ 个算法对于 Ａｒｃｅｎｅ 数据集的处理时间较为接近ꎬ而随着特征量的大幅度增加ꎬＥＦＳ￣ＭＩ 算
法和 ＥＦＳＨＤＤ 算法均表现出明显地增长ꎬ而本算法时间的增长幅度较小.

图 ６　 高维数据集的分类准确率结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ
ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

图 ７　 高维数据集的平均处理时间

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｈｉｇｈ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

图 ８　 噪声数据集的分类准确率结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

４.４　 噪声鲁棒性的性能

测试聚类算法对于噪声的鲁棒性ꎬ为数据集

增加 １５％的高斯噪声处理ꎬ本算法对每个数据集

独立地运行 ２０ 次ꎬ统计 ２０ 次的平均结果作为最终

的实验结果ꎬ结果如图 ８ 所示. 结果显示ꎬ本算法

对于高斯噪声的分类性能略低低于无噪声的数

据ꎬ但是性能的衰减极小ꎬ属于可接受的范围.

５　 结论

本文设计了混合特征聚类算法ꎬ算法的混合

特征聚类算法支持多特征子集的聚类处理ꎬ能够

有效地增强对高维大数据的性能ꎬ对于噪声也具

有较好的鲁棒性. 本算法通过高效的初步筛选机制过滤了大量的冗余特征ꎬ在构架神经树的过程中ꎬ神经

树的每个深度对应一个类簇ꎬ因此预测的效率较高. 随着数据特征量的大幅度增加ꎬ算法时间的增长幅度

较小ꎬ能够高效地处理高维数据. 未来将关注于将本算法应用于 ＧＰＵ 或者 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 等并行计算架构ꎬ
提高本算法的处理效率.
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