
第 36 卷 第 2 期 自 动 化 学 报 Vol. 36, No. 2

2010 年 2 月 ACTA AUTOMATICA SINICA February, 2010

基于混沌和免疫应答的增量聚类新算法

李向华 1, 2 王钲旋 1 吕天阳 3 车翔玖 1

摘 要 受免疫应答原理的启发, 提出了一种适用于增量数据聚类的人工免疫系统框架, 以及在此框架上的结合混沌的自组

织增量聚类新算法, 称为免疫应答算法 (Immune response algorithm, IRA). 新算法利用 Logistic 混沌序列生成初始抗体种

群, 利用其多样性识别新增的不属于任何已知簇的数据, 该过程模拟了初次免疫应答. 同时, 初次免疫应答形成的记忆抗体可

用于二次免疫应答, 即识别新增的属于已知簇的数据. 为了减少数据冗余, 算法用中心点和代表点表示已知簇并动态更新其识

别区域, 这样算法不但能动态、自组织地形成聚类, 而且实现了数据特征的提取. 模拟实验充分显示出该算法无论在聚类质量

上还是数据特征的提取上, 都具有一定优势, 且具有参数数量少、速度快、对数据输入次序不敏感的优点, 在实际问题中有一

定应用价值.
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A Novel Incremental Clustering Algorithm Based on Chaos and Immune Response
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Abstract Inspired by the immune response principle, an artificial immune system framework for incremental data

clustering is proposed. Meanwhile, a novel self organizing incremental clustering algorithm called IRA (Immune response

algorithm) is also proposed based on the framework. IRA uses Logistic chaotic sequence to produce the initial antibody

population. The diversity of the chaotic sequence is used for recognizing the incremental data which do not belong to

any existing clusters. This process simulates the primary immune response. At the same time, the memory antibodies

produced by the primary immune response are used for the secondary immune response, that is, they can recognize the

incremental data which belong to the existing cluster. In order to reduce the data redundancy, the algorithm uses the

center and representative points to represent the existing clusters. The recognizing scopes of them are updated dynamically.

Therefore, the algorithm not only can form clusters dynamically and self organization, but also can achieve data feature

selection. The experimental results show that the algorithm has advantages on both the clustering quality and the data

feature selection. Furthermore, it has some other merits, such as few parameters, fast speed, insensitivity to input and so

on. So the algorithm has some value for practical problems.
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人工免疫系统 (Artificial immune system,
AIS) 作为软计算的又一范例[1], 模拟了生物免疫
系统的识别、学习和记忆能力, 以及分布式、自组
织和多样性等特性, 因而其应用广泛, 研究成果涉及
控制[2]、数据处理[3−10]、优化学习[11−12] 和故障诊

断[13] 等许多领域. 本文的研究重点是基于AIS 的增
量数据聚类.

Timmis 等提出的资源受限人工免疫系统 (Re-
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source limited AIS, RLAIS)[4] 和 de Castro 等构
造的进化人工免疫网络 (aiNet)[5] 是两个比较著名
的基于 AIS 的聚类算法, 二者都是抽取了免疫网
络隐喻实现了对静态数值数据的聚类, 显示出 AIS
在数据分析方面的潜能. 在基于 AIS 的增量聚类
方面, 也取得了一定的成果. Neal 提出的自稳定人
工免疫系统 (Self-stabilizing AIS, SSAIS)[6] 能够
处理数据流且保持免疫网络稳定, 文献 [7] 中提出
的亚稳定记忆人工免疫系统 (Meta-stable memory
in an artificial immune network, MSMAIS) 是对
SSAIS 的改进和简化, 提高了速度. Nasraoui 等[8]

为了提高AIS 模型的可扩展性, 融合了K-means 算
法. Hart 等[9] 提出了用于处理二进制串的自组织

系统 (Self-organizing sparse distributed memory,
SOSDM), 该方法可扩展且以增量的方式工作. 岳
训[10] 在 aiNet 的基础上, 提出的基于免疫的增量特
征提取算法 (An immune-inspired incremental fea-
ture selection algorithm, ISFaiNet) 实现了对数据
流的增量特征提取, 并应用在反垃圾邮件中. 在以上
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各种增量聚类算法中, 有的对新模式识别速度慢[6];
有的存储了大量的冗余数据, 计算复杂[6−9]; 有的算
法参数较多, 且对参数设置敏感[10]. 而且这些算法
都集中在对生物功能的模拟处理上, 没有关注免疫
系统中存在的混沌现象[14].
鉴于此, 本文提出了用于增量聚类的 AIS 框架

和在此框架上的一个自组织的增量聚类算法. 该框
架主要模拟免疫系统中的免疫应答过程而实现对增

量数据的识别, 通过抗原数据和抗体数据的交互过
程, 动态、自组织地形成聚类. 为了更好地描述抗体
多样性, 将混沌引入算法中, 即在传统 Logistic 混沌
序列特性的基础上, 模拟了整个的免疫应答过程. 该
算法不但能实现高质量的增量数据聚类, 同时为了
提高算法的可扩展性、减少数据冗余, 用中心点和代
表点表示已知簇, 从而实现了数据特征的提取. 此
外, 算法中参数少, 操作简单. 实验结果表明, 该算
法对数据输入次序不敏感, 适应新模式速度快, 聚类
质量较高, 特征提取相对较好, 且对高维、复杂的数
据聚类问题也十分有效.

1 适用于增量聚类的AIS框架及其表示

AIS 的框架结构至少包含三个基本要素[1]: 个
体表示、亲和度度量和免疫算法, 如图 1 左部所示.
根据免疫应答原理, 我们提出了适用于增量聚类的
AIS 框架, 如图 1 右部所示. 在文中, 与抗原、抗体
和记忆抗体相对应的数据构成了 AIS 的基本元素,
它们均为实数值, 这里采用欧氏距离度量数据之间
的亲和度, 控制整个 AIS 动态过程的核心部分就是
能实现增量数据聚类的动态自组织的免疫应答算法

(Immune response algorithm, IRA).
为了进一步说明增量数据聚类过程与免疫应答

过程的对应关系, 以及更好地描述算法, 现给出如下
形式化定义.
定义 1. 抗原数据 (AgAgAg): 在 IRA 中, 将待识别

的增量数据看作是免疫系统中的外来物质—抗原,
称之为抗原数据, 表示为AgAgAg : AgAgAg = {AgAgAg1,AgAgAg2, · · · ,

AgAgAgn}, 其中, AgAgAgi = {Agi1, Agi2, · · · , AgiL} ∈ RL,
1 ≤ i ≤ n.
定义 2. 抗体数据 (AbAbAb): 在 IRA 中, 将分布在

数据空间中的数据看作是免疫系统中的自由抗体,
称之为抗体数据, 表示为AbAbAb : AbAbAb = {AbAbAb1,AbAbAb2, · · · ,
AbAbAbNumberAb

}, 其中, AbAbAbj = {Abj1, Abj2, · · · , AbjL}
∈ RL, 1 ≤ j ≤ NumberAb (NumberAb 为AbAbAb 种群

的数量).
定义 3. 记忆抗体数据 (MAbMAbMAb): 在 IRA 中, 将

用于表示已知簇的中心点和代表点看作是免疫系统

中用于识别相似抗原的记忆抗体, 称之为记忆抗体
数据, 表示为MAbMAbMAb : MAbMAbMAb = {MAbMAbMAb1,MAbMAbMAb2, · · · ,
MAbMAbMAbNumberec

},第 k个已知簇表示为MAbMAbMAbk = {ctctctk,
rprprpk1, · · · , rprprpkNum}, 其中, ctctctk 表示第 k 个簇的中心

点, rprprpk1, · · · , rprprpkNum 表示第 k 个簇的 Num 个代

表点, 且 ctctctk = {ctk1, ctk2, · · · , ctkL} ∈ RL, rprprpki =
{rpki1, rpki2, · · · , rpkiL} ∈ RL, 1 ≤ i ≤ Num,
1 ≤ k ≤ Numberec (Numberec 表示MAbMAbMAb 种群

的数量).
定义 4. 中心点的识别半径 (R ct): 将已知

簇的中心点到其所有代表点的平均欧氏距离 (用
Dist(· , ·) 表示) 称之为该中心点的识别半径, 表示
为 R ct.

假设第 k 个已知簇有 Num 个代表点, 则它的
识别半径 R ctk 为

R ctk =

Num∑
i=1

Dist(ctctctk, rprprpki)

Num
(1)

定义 5. 代表点的识别半径 (R rp): 将已知簇
中的代表点按照与其中心点距离递增的顺序排列,
代表点的识别半径与其中心点的距离有关, 即距离
越小, 半径越大, 反之亦然. 代表点的识别半径表示
为 R rp.
假设第 k 个已知簇有 Num 个代表点, 其按照

与中心点距离由近及远的顺序排列,那么第 i (i = 1,
2, · · · , Num) 个代表点的识别半径 R rpki 为

图 1 用于增量数据聚类的 AIS 框架

Fig. 1 AIS framework for incremental data clustering
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R rpki =
Dist(ctctctk, rprprpki)

i
(2)

定义 6. 相似抗体数据 (sAbsAbsAb): 在 IRA 中, 将
位于记忆抗体数据中心点识别范围之内的抗体数据

称之为相似抗体数据, 表示为 sAbsAbsAb : sAbsAbsAb = {sAbsAbsAb1,
sAbsAbsAb2, · · · , sAbsAbsAbp}, 其中 sAbsAbsAb ⊂ AbAbAb 且Dist(sAbsAbsAbj, ctctct)
< R ct, 1 ≤ j ≤ p.
定义 7. 亲和度 (AffinityAg−Ab): 在 IRA 中,

将 AgAgAg 与 AbAbAb 之间的匹配程度看作是免疫系统中

抗原和抗体的结合程度, 称之为亲和度, 表示为
AffinityAg−Ab. 它与 AgAgAg 和 AbAbAb 之间的欧氏距离

有关, 它们之间的距离越小, 则亲和度越大, 反之亦
然. 计算公式为

AffinityAg−Ab =
1

1 + Dist(AgAgAg,AbAbAb)
(3)

2 基于混沌和免疫应答的增量聚类新算法

2.1 Logistic混沌序列

混沌是自然界普遍存在的非线性现象, 它是包
含于无序中的有序模式, 具有随机性、遍历性和规律
性等性质. 混沌理论已成为一种新颖有潜力的优化
工具, 被引入到软计算的许多范例中.

在免疫系统中, 正是由于抗体多样性使得免疫
系统能够识别和清除不同的抗原. 在 IRA 中, AbAbAb 种

群的多样性对整个算法的性能起着至关重要的作用.
为了模拟抗体的多样性, 我们借鉴了混沌的遍历性
和随机性. 考虑到 Logistic 映射较其他混沌迭代映
射使用方便、计算量小, 故本文采用式 (4) 来产生混
沌序列

xn+1 = µxn(1− xn) (4)

式中 µ 为控制参数, µ 值确定后, 由任意初值 x0 ∈
[0, 1], 可迭代出一个确定的时间序列, 如图 2 所示.
随着 µ 值的增加, 式 (4) 呈现出不同的性质, 当 3 ≤
µ ≤ 4 时, 系统由倍周期通向混沌. 可以证明, 当 µ

图 2 Logistic 分岔图

Fig. 2 Bifurcation diagram of Logistic

= 4 时, 系统完全处于混沌状态, 系统遍历了整个
[0,1] 区间.

2.2 免疫应答算法 (IRA)

根据第 1 节提出的 AIS 框架可知, IRA 直接利
用了初次免疫应答和二次免疫应答的机制, 即模拟
初次免疫应答的过程实现对不属于任何已知簇的增

量数据的识别, 同时获得记忆抗体数据, 用于模拟二
次免疫应答, 即识别那些属于已有簇的增量数据.
文中用克隆选择原理[15] 来描述免疫应答过程,

具体如下: 当前抗原数据 AgAgAgi 如果不能被任何记忆

抗体数据识别, 则进行初次免疫应答, 即进行亲和度
计算、克隆选择、混沌变异和免疫记忆.
亲和度计算: 按照式 (3) 计算AgAgAgi 与AbAbAb 种群的

亲和度.
克隆选择: 具有最高亲和度的抗体数据按式 (5)

进行克隆, Nclones为克隆数量, α是克隆率, round(·)
表示取整:

Nclones = round(α×AffinityAg−Ab ×NumberAb)
(5)

混沌变异: 克隆的抗体数据按照变异率 β, 依据
式 (4) 进行混沌变异.

免疫记忆: 由于AgAgAgi 是一个全新数据, 它形成一
个新簇MAbMAbMAbi = {ctctcti, rprprpi1, · · · , rprprpiNum}, 其中 ctctcti =
AgAgAgi, rprprpi = {AbAbAbm|minm=1,2,··· ,Num(Dist(ctctcti,AbAbAbm)),
AbAbAbm ∈ AbAbAb ∧m = 1, 2, · · · , NumberAb}, 即新增数
据为新簇的中心点, 与之距离最近的 Num 个抗体

数据成为代表点, 根据式 (1) 和 (2) 计算新簇的识别
半径.
于是, IRA 可描述如下:
输入. AgAgAgi (i = 1, 2, · · · , n, AgAgAgi ∈ AgAgAg), 它们

以一次一个的增量方式进行提交.
输出. 增量数据的聚类结果及它们的数据特征.
步骤 1. 混沌初始化抗体数据种群, AbAbAb = {AbAbAb1,

AbAbAb2, · · · ,AbAbAbInitialAb
}.

步骤 2. 对每个增量的AgAgAgi:
步骤 2.1. rik = Dist(AgAgAgi,MAbMAbMAbk) (k = 1, 2,

· · · , Numberec);
步骤 2.2. 如果 rik > R ctk 且 rik>R rpk, 进

行亲和度计算、克隆选择、混沌变异和免疫记忆;
步骤 2.3. 如果 rik ≤ R ctk 或 rik ≤ R rpk, 记

录识别 AgAgAgi 的簇标号、更新中心点、代表点和识别

半径;
步骤 2.4. 抑制: 删除 sAbsAbsAb;
步骤 2.5. 多样性: 如果NumberAb<InitialAb,

产生 (InitialAb−NumberAb) 个新抗体数据并加入
到AbAbAb 中;
步骤 2.6. 如果未达到终止条件, 转步骤 2, 否
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则结束.

2.3 IRA的计算复杂度

对于计算复杂度, 在最坏的情况下, 即每个新
增的抗原数据都自成一簇, 即 n = Numberec. 计
算量最大的步骤是步骤 2.1 的亲和度计算和步骤
2.2. 中的免疫记忆部分. 因此, IRA 的计算复杂度
由两部分组成: O((Num + 1) × Numberec) (步骤
2.1) 和 (Num + NumberAb) (步骤 2.2). 于是, 总
的计算复杂度为O(n× ((Num+1)×Numberec +
(NumberAb +Num))). 由于NumberAb >> Num

和 n >> Num + 1, 所以 IRA 的计算复杂度是 O(n
× (n + NumberAb)) = O(n2 + n×NumberAb).

3 实验结果与分析

IRA 既能实现数据聚类, 又能实现数据特征的
提取. 为了评估其性能, 将其与最新的基于 aiNet 的
特征提取方法 ISFaiNet[10] 比较, 测试其对数据特
征提取的能力; 与 MSMAIS[7] 比较, 评估 IRA 的
聚类质量. IRA、ISFaiNet 和 MSMAIS 三种方法
的总体比较见表 1, 其中 NumberARB 为 MSMAIS
中 ARB 的总数量. 为直观显示不同方法的性能和
效果, 首先采用人工二维数据集测试三种算法, 然
后选用来自 UCI 数据库[16] 经典的 Iris, Wine 和
Wisconsin breast cancer 数据集测试不同方法.

3.1 评估方法和参数选择

我们采用与文献 [10] 同样的方法来评价 IRA
的数据特征提取效果: 即算法的运行时间、同质度
(Homogeneity)H 与分离度 (Separation)S. 同质度
H 计算属于同一特征类中的各点与中心点的平均距

离, 反映同一类数据之间的紧密程度; 分离度 S 计

算各个特征类的中心点之间的平均加权距离, 反映
不同特征类之间的分离程度. H 越小, S 越大, 数据
特征提取的质量就越好, 计算公式如下:

H =
1
n

n∑
i=1

Dist(di, centerk) (6)

S =

∑
i 6=j

|Ci| × |Cj| ×Dist(centeri, centerj)
∑
i 6=j

|Ci| × |Cj| (7)

对于 IRA 的聚类质量, 也从两方面进行评价:
算法的运行时间和平均分类正确率.
在以下的实验中, IRA 和 ISFaiNet 均取 50 次

实验的平均值, 而MSMAIS 由于没有变异机制, 故
只取一次实验结果即可, IRA 的参数取值见表 2.

3.2 算法性能评价与比较

图 3 为三种不同的算法对二维数据集的一次学
习结果, 其中图 3 (a) 为二维数据集, 图 3 (b)∼ 3(d)
分别为 IRA, ISFaiNet 和 MSMAIS 对该数据集的
学习结果. IRA 和 ISFaiNet 采用不同机制对数据
特征进行了提取, IRA 用中心点和其代表点来表
示每一个簇, ISFaiNet 利用 5 个时间窗口 (Time
window) 提取了数据特征, 而 MSMAIS 利用人工
免疫网络生成了数据集的拓扑结构. 此外, IRA 和
MSMAIS 还能获得每个增量数据的所属类别.

将 IRA 和 ISFaiNet 分别应用在二维数据
集、Iris、Wine 和 Wisconsin breast cancer 获得
的结果见表 3. 从实验结果可以看出, IRA 利用了较
少的运行时间取得了更好的特征提取效果, 这主要
是因为 ISFaiNet 需要反复迭代, 而 IRA 只需一次
遍历数据集即可得到学习结果. 另外, 对于无序数据
集 (如Wisconsin breast cancer), 无论 ISFaiNet 的
时间窗口如何选取, 都很难得到较好的效果.
表 4 显示的是 IRA 和MSMAIS 分别对以上四

个数据集的学习结果. 尽管MSMAIS 对某些数据集
有运行时间上的优势, 但其分类正确率却低于 IRA
的结果. 而且随着数据集的增大, MSMAIS 中 ARB

表 1 IRA 与 ISFaiNet 和MSMAIS 的比较

Table 1 Comparison IRA with ISFaiNet and MSMAIS

算法 计算复杂性 参数个数 理论基础 学习结果

IRA O(n2 + n×NumberAb) 4 克隆选择原理描述免疫应答 实现了数据的聚类和特征提取

ISFaiNet O(n3) 10 免疫网络理论 (基于 aiNet) 实现了数据的特征提取

MSMAIS O(n×Number2
ARB − n×NumberARB) 6 免疫网络理论 (基于 RLAIS) 实现了数据的聚类

表 2 IRA 的参数取值

Table 2 Parameter values for IRA

参数 二维数据 Iris Wine Wisconsin breast cancer 意义

InitialAb 50 500 500 50 初始抗体种群数量

Num 4 2 2 3 代表点数目

α 0.1 0.1 0.1 0.1 克隆率

β 0.1 0.1 0.1 0.1 变异率
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(a) 二维数据集

(a) 2D data set

(b) IRA

(b) IRA

(c) ISFaiNet

(c) ISFaiNet

(d) MSMAIS

(d) MSMAIS

图 3 三种算法对二维数据的学习结果

Fig. 3 Learning results for two-dimensional data set from three different algorithms

表 3 IRA 与 ISFaiNet 对二维数据、Iris、Wine 和Wisconsin breast cancer 的测试结果

Table 3 Testing results from both IRA and ISFaiNet on 2D, Iris, Wine, and Wisconsin breast cancer

数据集 2D Iris Wine Wisconsin breast cancer

算法 IRA ISFaiNet (window=5) IRA ISFaiNet (window=5) IRA ISFaiNet (window=5) IRA ISFaiNet (window=10)

平均运行时间 (s) 0.027 0.410 0.237 0.464 0.202 3.959 0.228 41.852

同质度 0.088 0.150 0.116 0.304 0.549 0.473 0.639 0.845

分离度 0.608 0.560 0.779 0.605 1.182 0.622 1.165 0.223

表 4 IRA 与MSMAIS 对二维数据、Iris、Wine 和Wisconsin breast cancer 的测试结果

Table 4 Testing results from both IRA and MSMAIS on 2D, Iris, Wine, and Wisconsin breast cancer

数据集 2D Iris Wine Wisconsin breast cancer

算法 IRA MSMAIS (NAT=0.1) IRA MSMAIS (NAT=0.7) IRA MSMAIS (NAT=0.7) IRA MSMAIS (NAT=0.7)

平均运行时间 (s) 0.027 0.031 0.237 0.031 0.202 0.062 0.228 0.406

平均正确率 (%) 100 91.3 95.9 95.3 93.6 90.6 97.4 96.6

表 5 IRA 对二维数据、Iris、Wine 和Wisconsin breast cancer 不同输入次序的测试结果

Table 5 Testing results from IRA on 2D, Iris, Wine, and Wisconsin breast cancer when inputting data in

different orders

数据集 2D Iris Wine Wisconsin breast cancer

数据输入次序 顺序 随机 顺序 随机 顺序 随机 顺序 随机

平均运行时间 (s) 0.027 0.031 0.237 0.367 0.202 0.291 0.228 0.246

平均正确率 (%) 100 100 95.9 94.9 93.6 93.6 97.4 97.1

同质度 0.088 0.094 0.116 0.114 0.549 0.831 0.639 0.648

分离度 0.608 0.613 0.779 0.796 1.182 1.687 1.165 1.162

的数量也不断增多, 最终使得MSMAIS 不可扩展.

3.3 数据输入次序对 IRA的影响

一些聚类算法对数据输入的次序很敏感, 同一
个数据集, 当以不同次序提交给同一个算法时, 可能
生成差别很大的聚类结果. 因此, 考察 IRA 对数据
输入次序的敏感性十分必要. 在第 3.2 节中, 数据的
输入是按照已知的所属簇的次序依次输入的, 称之
为顺序输入. 本节中我们对以上四组数据集中的数
据按照任意次序输入, 称为随机输入, 取 50 次 (50
次数据输入次序均随机产生) 实验的平均值列于表
5, 并与顺序输入的结果进行了对比. 实验结果表明,

IRA 对数据输入次序不敏感.
从表 5 可以看出, 无论数据以何种次序进行增

量输入, IRA 在聚类质量和数据特征提取上均没有
明显差异. 这是因为在数据空间中存在着由混沌序
列产生的多样的抗体数据, 无论抗原数据以怎样的
次序输入, 都能被抗体数据或者记忆抗体数据所识
别, 而这个识别过程与抗原数据的输入次序无关. 当
顺序输入时, 执行了更多次的二次免疫应答, 当随机
次序输入时, 执行初次免疫应答的次数增加.

3.4 参数对 IRA的影响

IRA中共有四个参数: InitialAb, Num, α和 β,
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(a) 平均运行时间

(a) Average running time

(b) 平均分类正确率

(b) Average correct rate

(c) H 和 S

(c) H and S

图 4 参数 InitialAb 对 IRA 的影响

Fig. 4 Effects of parameter InitialAb on IRA

(a) 平均运行时间

(a) Average running time

(b) 平均分类正确率

(b) Average correct rate

(c) H 和 S

(c) H and S

图 5 参数 Num 对 IRA 的影响

Fig. 5 Effects of parameter Num on IRA

这里主要讨论它们对同质度 H、分离度 S 以及对

算法的平均运行时间和平均分类正确率的影响. 我
们以最简单的二维数据集和最复杂的 Wisconsin
breast cancer 数据集为例来讨论参数对 IRA 的影
响.
通过分析 IRA 可知, 每处理完一个抗原数据,

AbAbAb 种群数量总是围绕在 InitialAb 左右 (步骤 2.5),
参数 InitialAb 对 AbAbAb 种群的多样性起到了关键作

用, InitialAb 取值越大, 多样性越丰富, 分类就越细
致, 相应的 H 就会越小, 但是计算时间也会相应增
加, 反之亦然. 而 S 的大小取决于最终的簇数目以

及各中心点之间的距离, 故其趋势不定. 参数 α 和 β

的作用与 InitialAb 相同, 故不重复讨论它们对 IRA
的影响. 图 4 分别是不同取值的 InitialAb 对算法的

平均运行时间和平均分类正确率以及对 H 和 S 的

影响.
Num 是 IRA 的另一个重要参数, 如果 Num

取值变大, 每个簇的中心点的识别范围就会相应扩
大, 代表点与中心点的距离也会变大, 即 H 有增加

的趋势, 反之亦然, 而 S 的变化趋势依赖不同的数

据集. 实验证明, Num 的变化对 IRA 运行时间和
正确率都影响不大, 如图 5 所示.

4 结论

本文提出了一种适用于增量数据聚类的 AIS 框
架, 并在该框架基础上, 提出了动态的、自组织的增
量聚类新算法 IRA. 该算法在总体上模拟了免疫应
答过程, 实现对增量数据的识别. 同时考虑到了生物
系统的非线性混沌本质, 并借助混沌的特性来提高
算法性能. IRA 的参数少且限制少, 并利用中心点
和代表点表示已知簇, 使得 IRA 具有聚类功能的同
时, 也获得了待分析数据的特征, 在一定程度上减少
了数据冗余. 实验结果表明, IRA 无论在聚类质量
上还是数据特征提取上都取得了较好的效果. 但是
对线性不可分的数据集, IRA 的效果还有待进一步
提高.
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