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┃前  言┃ 
 

 

 

 

近些年，随着信息技术的飞速发展，以博客、社交网络、基于位置（LBS）

服务为代表的新型信息发布方式的不断涌现，以及云计算、物联网等技术的

兴起，在商务贸易和政府事务电子化、大规模工业生产过程中的智能监控和

诊断、医疗领域的计算机诊断管理及科学计算等应用领域，产生了不断增长

的海量数据源。数据正以前所未有的速度增长和累积，人类收集数据、存储

数据的能力得到了极大提高，如何实现数据的智能化处理，从而充分利用数

据中蕴含的知识与价值，已成为当前学术界与产业界的共识。在这样的大趋

势下，人工智能、机器学习作为一种主流的智能数据处理技术，其作用日渐

重要并受到了广泛关注。 

机器学习是人工智能的核心研究领域之一。人工智能的根本在于智能——

如何为机器赋予智能，而机器学习则是部署支持人工智能的计算方法。人工

智能是科学，机器学习是让机器变得更加智能的算法。也就是说，机器学习

成就了人工智能。基于人工智能所发展的仿生计算智能又为机器学习实践提

供了强有力的工具。一般而言，经验对应于历史数据（如互联网数据、科学

实验数据等），系统对应于数据模型（如决策树、支持向量机等），而性能则

是模型对新数据的处理能力（如分类和预测性能等）。因此，机器学习的根本

任务是信息和数据的智能分析与建模。 
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IV 

智能信息处理就是模拟人或自然界其他生物处理信息的行为，建立处理

复杂系统信息的理论、算法和系统的方法和技术。其中，基于生物免疫机制

发展而来的免疫计算智能信息处理技术是一门新兴的交叉学科。它与人工智

能、人工生命科学、自动控制、运筹学、计算机科学、信息论、应用数学、

仿生学、脑科学等有着密切的关系，是相关学科相互结合与渗透的产物。其

主要面对的是不确定性系统和不确定性现象的信息处理问题，在机器学习、

模式识别、复杂系统建模、分析和决策、系统控制、系统优化等领域具有广

阔的应用前景。生物免疫系统是生命系统的主系统之一，免疫系统通过从不

同种类的抗体结构中构造自己-非己非线性自适应网络，在处理动态变化环境

中起着重要作用；同时它又具有高度自适应、分布、自组织等特性，蕴含着

丰富的信息处理机理。免疫计算智能正是借鉴生物免疫系统信息处理机制而

发展起来的智能信息处理技术。它具有噪声忍耐、无监督学习、模式识别、

清晰的知识表达和学习记忆等进化学习机理，同时它吸取了传统进化计算、

分类器、神经网络等的优点，从而提供了一种解决复杂机器学习问题的新选

择。从工程上讲，它具有结合先验知识和免疫系统的适应能力；从信息科学

讲，它具有强壮的鲁棒性和预处理能力。应当指出的是，基于免疫计算的机

器学习和信息处理机制具有的多样性及其遗传机理，不仅可以用于全局进化

的探索，改善已有进化算法中对局部探索不太有效的情况，而且在避免早熟

及处理多准则和约束问题方面显示出良好的潜力。因而可能弥补神经网络等

“黑箱”式学习模型难以表达学习知识的缺陷，有助于人们对问题的论证，同

时将免疫信息处理与其他计算智能方法的集成可用于解决其他智能系统等难

以解决的复杂问题。 

因此，为读者提供人工智能领域的基于免疫计算的机器学习相关算法、

技术和问题解决过程中的实践经验，是本书撰写的宗旨。本书以各类免疫机

器学习方法和算法为核心，在概括了人工智能与机器学习、机器学习与免疫

计算等概念的基础上，对现代机器学习技术和发展进行了简要介绍。重点介

绍了免疫计算的生物学机制，以及各类免疫机器学习方法在数据分类、数据

聚类、关联挖掘、数据降维、规则约简及生物大数据中的具体应用。 
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全书分为七章，内容包括：第 1 章绪论部分的人工智能、机器学习及免

疫计算概念；第 2 章主流机器学习技术与方法；第 3 章免疫计算的基础原理；

第 4 章免疫关联规则挖掘方法；第 5 章小生境免疫粗糙集属性约简方法；第 6 章

免疫阴性选择数据分类器；第 7 章免疫网络在生物大数据中的应用。最后，

还探讨了大数据背景下机器学习技术的发展方向，以及进一步研究的方向和

面临的问题。 

本书得到了国家留学基金项目、国家社科基金项目（14BJY066）、教育部
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培育基地等多方面的资助。同时，作者在科研和本书的撰写过程中得到了美

国布兰迪斯大学 Professor Hong、美国麻省理工大学 Professor Yue 的支持和帮

助，在此谨致以最诚挚的感谢。同时感谢国防科学技术大学张维明教授、广

西财经学院王四春教授的指导和帮助。书中给出了主要算法实现机制和相应

标准测试问题，便于读者使用和研究。另外，本书还参考和引用了一些论文

和资料，在此也一并表示衷心的感谢。 

感谢作者家人的大力支持和理解，将此书献给小女 Penny，在美国访学一

年中，是你陪伴着我完成了本书。 

最后感谢电子工业出版社的朱雨萌老师在本书出版过程中给予的大力

帮助。 

由于免疫计算及机器学习技术是一门新兴交叉学科，很多理论方法与应

用技术问题还有待进一步深入探索和发展，加上作者学识所限，写作时间又

十分仓促，因而书中难免存在不足之处，敬请专家和读者们批评指正。 
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┃第 1 章┃ 
 

 

 

 

 

绪  论 
 

本章导读： 

随着信息技术及互联网应用的不断发展，人们在社会生活、科学研

究等各个领域中的数据正以前所未有的速度产生并被广泛收集、存储。

如何实现数据的智能化处理从而充分利用数据中蕴含的知识与价值，已

成为当前学术界与产业界的共识。正是在这样的大趋势下，机器学习作

为一种主流的智能数据处理技术，其作用日渐重要并受到了广泛关注。

本章通过简单介绍人工智能和机器学习的概念、发展，分别阐述了人工

智能、数据挖掘、仿生计算智能与机器学习的关系，并重点介绍了基于

仿生计算原理的免疫计算在机器学习领域的基本概念、特性和发展。最

后给出了本书的基本结构和各章节的主要内容，方便读者阅读。 
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 1.1  引言 

上天赐予了人类惊人的学习能力，从出生开始就不断学习和接收外界的

反馈，掌握各种复杂的知识和技能，从而完成各项复杂的工作和任务，如自

由行走、语言交流和图像识别等。人类不断地将这种第一学习体验加以修正、

完善、发展和成熟，逐步形成人类的经验和智能。之后，人类利用这种学习

概念来积累、拓展知识，开始对未知世界进行思考并预测结果。随着计算机

技术和信息技术的快速发展，人类将这种学习概念和能力应用于与计算机相

关的程序和任务中，不断赋予机器学习和具备智慧的能力。这些涉及上述计

算过程中的技术，就是发展了 70 多年且目前正火热的“人工智能”。人工智能

最初可以追溯至 1956 年，当时多名计算机科学家在美国达特茅斯举办的会议

上共同提出了“人工智能”的概念。在随后的几十年中，人工智能一方面被

认为是人类文明的发展方向，另一方面也被认为是难以企及的梦想。虽然计

算机技术已经取得了长足的进步，但是到目前为止，还没有一台计算机能产

生“自我”的意识。在人类的指导和大量数据的帮助下，计算机可以利用“机

器学习”的技术表现得十分强大，但是离开了这两者，它就缺失了基本的辨识

能力，直至 20 世纪 90 年代末，人工智能世界一个决定性时刻的到来。1997

年，国际象棋大师加里·卡斯帕罗夫对战 IBM 公司的“深蓝”计算机，“深蓝”

计算机最终战胜国际象棋大师。本次胜利令外界对人工智能的看法发生彻底

转变，并对其中重要的机器学习能力表现出极大的热情。在棋局对弈的过程

中，象棋大师必须不断进行非常复杂的思考，考虑多种不同的走法及相应的

策略。他们也可以自己进行学习，并创出新奇的走法。计算机利用机器学习

技术，同样能够模仿这个过程，甚至将其应用到象棋这样的特别任务里，展

露出人工智能巨大的潜力。得益于上述成功，人工智能不断发展，在过去几

年，尤其是自 2015 年以后，人工智能实现了爆炸式发展。这在很大程度上是

由于计算机的 CPU 和 GPU 的发展，使并行计算变得速度更快、成本更低、性
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能更强大。与此同时，存储设备的容量变得越来越大。大数据的发展，使我

们可以获得并充分学习和利用这些海量数据。无论是图片、文字、音频、视

频，还是地图数据、实时交易信息等，都可用来实现机器学习的目的。2016

年，谷歌旗下的 DeepMind 公司使用深度学习算法，训练 AlphaGo 如何应对专

业级棋手的走法，开始挑战非常复杂的围棋游戏。在对战其他围棋程序时的

胜率达到 99.8%，并且在对战围棋专业选手李世石的比赛中取得 5 局 4 胜的好

成绩。一时间，人工智能、机器学习等概念成为业界炙热的话题。这些国际

一流企业所进行的应用实践充分证明了计算机可以像人类一样学习如何进行

信息获取、数据处理、自主学习、建立模型和预测结果。随后，机器学习和

人工智能技术将被应用于解决更为现实的问题。由著名的斯坦福大学的机器

学习教授 Andrew Ng 和在大规模计算机系统方面的世界顶尖专家 Jeff Dean 共

同主导的 Google Brain 项目，采用深度神经网络机器学习模型，在语音识别和

图像识别等领域获得了巨大的成功。项目负责人之一 Andrew 称：“我们没有

像通常做的那样自己框定边界，而是直接把海量数据投放到算法中，让数据

自己说话，系统会自动从数据中学习”。另外一名负责人 Jeff 则说：“我们在训

练的时候从来不会告诉机器：这是一只猫。其实是系统自己发明或者领悟了

‘猫’的概念”。从看似很神奇却又真实的工程应用中我们可以了解到，机器学

习是一门专门研究计算机怎样模拟或实现人类的学习行为，以获取新的知识

或技能，重新组织已有的知识结构使之不断改善自身的性能的学科。在这些

学习过程中，充分借鉴和应用了人工智能领域的多种理论、技术和方法。 

 1.2  人工智能与机器学习 

人工智能（Artificial Intelligence，AI）的思想萌芽可以追溯到 17 世纪的

巴斯卡和莱布尼茨，他们较早萌生了“有智能的机器”的想法。19 世纪，英

国数学家布尔和德·摩尔根提出了“思维定律”，这些可谓是人工智能的开端。
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19 世纪 20 年代，英国科学家巴贝奇设计了第一架“计算机器”，它被认为是

计算机硬件，也是人工智能硬件的前身。电子计算机的问世，使人工智能的

研究真正成为可能。自图灵提出“弱人工智能”以后，更多的研究人员期望在

此基础上机器能有自己的思维过程，从而形成“强人工智能”的想法。为了实

现“强人工智能”，需要同时开展对脑神经科技、脑感知技术、智能机理和智

能构造技术的研究，从而揭示人类智能的根本机理。在此基础上用智能机器

去模拟、延伸和扩展人类智能，实现脑力劳动的自动化，而这正是人工智能

研究的根本目标。 

人工智能在 1956 年被正式提出前，其研究工作主要集中在探索智能及智

能模拟的普适理论。这个一般术语用来描述一种由人类创造的技术，这种技

术在解决问题时能够达到类似人类的智商程度。尼尔逊教授对人工智能下了

这样一个定义：“人工智能是关于知识的学科——怎样表示知识以及怎样获得

知识并使用知识的科学。”美国麻省理工学院的温斯顿教授认为：“人工智能就

是研究如何使计算机去做过去只有人才能做的智能工作。”这些说法反映了人

工智能学科的基本思想和基本内容，即人工智能是研究人类智能活动的规律，

构造具有一定智能的人工系统。研究如何让计算机去完成以往需要人的智力

才能胜任的工作，也就是研究如何应用计算机的软硬件来模拟人类某些智能

行为的基本理论、方法和技术。人工智能为 21 世纪科技领域最前沿的技术之

一，它是研究、开发用于模拟、延伸和扩展人的智能的理论、方法、技术及

应用系统的一门新的技术科学。其所使用的技术旨在根据数据和分析赋予计

算机能够做出类似人类的判断。许多研究者深感单从符合主义、连接主义及

行为主义来进行其研究有其局限性，甚至有些指导思想已被证明是错误的。

人工智能应该从生物学而不单是物理学受到启示。在其他学科，尤其是生物

技术的促进下，人工智能的研究随后进入了智能模拟的个性设计阶段。其主

要特征是其研究不仅在方法上，而且在思想上呈现出多样性，发展了大量实

用的方法，这一阶段是人工智能最具特色的发展阶段。人工智能研究是企图

了解智能的实质，并生产出一种新的能以人类智能相似的方式做出反应的智

能机器，该领域的研究包括机器人、语言识别、图像识别、自然语言处理和
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专家系统等。总的来说，人工智能研究的一个主要目标是使机器能够胜任一

些通常需要人类智能才能完成的复杂工作。一般来说，人工智能分为计算智

能、感知智能和认知智能三个阶段。 

第一阶段为计算智能，即快速计算和记忆存储能力。十多年前，IBM 深

蓝计算机战胜了国际象棋大师卡斯帕罗夫，当时震惊了世界。象棋机器人能

够战胜人类，靠的就是超强的记忆能力的运算速度，能够预测到十几步以后

的结果，这就属于计算智能。 

第二阶段为感知智能，即视觉、听觉、触觉等感知能力。人和动物就是

通过各种智能感知能力与自然界进行交互的。感知智能方面最形象的一个研

究项目就是自动驾驶汽车，谷歌和百度都意欲在这个方面实现突破。机器不

需要了解各种知识，只需要用各种传感器对周围的环境进行处理、自动控制

就可以实现自动驾驶。 

第三阶段为认知智能，也是目前各大科技巨头都在迫切寻找突破的领域，

通俗来说就是“能理解、会思考”。人类有语言，才有概念，才有推理，所以

概念、意识、观念等都是人类认知智能的表现，这也使人类能够明显区别于

动物。人工智能将涉及心理学、哲学和语言学等学科，可以说几乎包括了自

然科学和社会科学的所有学科。从思维观点看，人工智能不仅限于逻辑思维，

更要考虑形象思维、灵感思维才能促进人工智能突破性的发展。认知智能是

目前机器与人差距最大的领域：让机器学会推理和决策异常艰难，目前认知

智能主要有传统和仿生两个主要流派。传统派认为，希望依靠知识工程或者

通过知识图谱给大量信息加标签的方式进行量的堆积，用量变促进质变，实

现真正的语义理解和认知智能，IBM 的沃森是这个流派的代表。仿生派希望

参照人类大脑这个唯一的真正的智能，先研究人类大脑本身的运作机理，了

解人脑神经元的结构，再通过人工神经网络进行规模、结构和机理上的模拟，

通过仿生学思路实现人工智能的突破。  

机器学习（Machine Learning，ML）是一门专门研究计算机如何模拟或实

现人类的学习行为以获取新的知识或技能，重新组织已有的知识结构使之不
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断完善自身性能的学科。机器学习是人工智能的核心研究领域之一，其最初

的研究动机是让计算机或系统具有人的自主学习能力以便实现智能。机器学

习中一个最宝贵的方面是适应能力，通过适应性学习能提高预测的准确度。

英特尔机器学习主管尼迪·查普尔在解释人工智能与机器学习关系时提到： 

“人工智能的根本在于智能——如何为机器赋予智能。而机器学习则是部署支

持人工智能的计算方法。人工智能是科学，机器学习是让机器变得更加智能

的算法。也就是说，机器学习成就了人工智能”。机器学习是人工智能增长最

快的部分，尤其是目前的深度学习在现实工业应用中的成功，带来了机器学

习技术的蓬勃发展，拓展了人工智能的适用领域。深度学习是机器学习的分

支，是机器学习的一种实现方式。机器学习系统将任务分解，让机器利用深

度学习技术可以去完成这些任务。像无人驾驶汽车、精准医疗及更强大的预

防医疗，甚至更好的电影推荐都将成为可能。借助于机器学习，人工智能将

走过科幻小说阶段，C-3PO 机器人和终结者将会成为现实。目前基于深度学

习的机器学习系统，在学习过程中，最关键的在于表面区域或深度。更复杂

的问题可以由更多神经元和层块来解决。这个系统用于对系统进行训练，将

已知的问题和答案应用于解决任何给定的问题，这就创造了一个反馈回路。

训练结果是一个加权结果，这种加权会传递给下一个神经元来决定该神经

元的输出——通过这种方式，它根据各种可能性建立起一个更为准确的结果。

深度学习已经应用到更复杂的任务当中，在这些任务里规则更为不明确也更

加复杂。大数据时代将提供一些更有利于推动使用机器学习的工具。我们可

以看到机器学习应用于任何与模式识别相关的东西中，例如面部识别系统、

语音助手和用于防止诈骗行为的分析。由于有这些更为复杂和更尖端的算

法的帮助，尤其是大数据和分布式计算的有效支持，人工智能正进入一个

新时代。 
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 1.3  数据挖掘与机器学习 

上一节提到近些年来，随着大数据及信息技术的飞速发展，博客、社交

网络、基于位置服务为代表的新型信息发布方式的不断涌现，以及云计算、

物联网等技术的兴起，在商务贸易和政府事务电子化、大规模工业生产过程

中的智能监控和诊断、医疗领域的计算机诊断管理和科学计算等应用领域，

产生了不断增长的海量数据源。数据正以前所未有的速度不断地增长和累积，

人类收集数据、存储数据的能力得到了极大提高，对这些数据进行分析以发

掘数据中蕴含的有用信息，成为几乎所有领域的共同需求。正是在这样的大

趋势下，机器学习和数据挖掘技术的作用日渐重要，并受到了广泛的关注。 

机器学习是人工智能的核心研究领域之一，而数据挖掘又是机器学习的

核心技术之一。人工智能与机器学习等概念的相互关系如图 1-1 所示。目前被

广泛采用的机器学习的定义是“利用经验来改善计算机系统自身的性能”。事

实上，由于“经验”在计算机系统中主要是以数据的形式存在的，因此机器学

习需要设法对数据进行分析，这就使得数据挖掘逐渐成为智能数据分析技术

的创新源之一，并且为此而受到越来越多的关注。我们常说机器学习就是研

究计算机怎样模拟人类的学习行为，以获取新的知识或技能，并重新组织已

有的知识结构使之不断改善自身。人类是通过从以往发生事情的经验中进行

学习的。而对于计算机来说，它们学习的经验其实就是数据和信息。我们通

过不断给计算机“喂吃”（输入）数据，计算机通过算法“消化”（训练）数据，

并不断“成长”（输出）为一个模型，然后将这个模型运用到新的数据上作出

新的预测或决策。机器学习与人类思考模式的对比如图 1-2 所示。 
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图 1-1  人工智能与机器学习等概念的相互关系 

历史数据

模型

训练

输入 预测

新数据 未知属性

经验

模型

归纳

输入 预测

新问题 知识

 
图 1-2  机器学习与人类思考模式的对比 

几十年来，很多计算机科学和应用数学界的学者们总结出了不少教会计

算机学习的办法，它们就是各式各样的机器学习算法。这些算法是数据科学

家们手中的挖掘机，担负着将海量数据化腐朽为神奇的使命。因此，从数据

科学的角度，我们可以对机器学习下这样一个定义：机器学习是指用某些算

法指导计算机利用已知数据得出适当的模型，并利用此模型对新的情境给出

判断的过程。由此看来，机器学习的思想并不复杂，它仅仅是对人类生活中

学习过程的一个模拟。而在这整个过程中，最关键的是数据。因此，“机器学

习”和“数据挖掘”通常被相提并论，并在许多场合被认为是可以相互替代的
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术语。顾名思义，数据挖掘就是试图从海量数据中找出有用的知识。大体上

看，数据挖掘可以视为机器学习和数据库的交叉，它主要利用机器学习界提

供的技术来分析海量数据，利用数据库界提供的技术来管理海量数据。 

尤其是近几年互联网数据大爆炸，数据的丰富度和覆盖面远远超出人工

可以观察和总结的范畴，而数据挖掘的算法能指引计算机在海量数据中挖掘

出有用的价值，这也是无数学习者为之着迷的原因。一般意义上，大数据是

指无法在一定时间内用常规机器和软硬件工具对其进行感知、获取、管理、

处理和服务的数据集合，呈现出大量化、多样化、快速化、低价化的特点。

Nature 和 Science 等刊物也相继出版专刊来探讨大数据的研究。比如，2008 年

Nature 出版的专刊 Big Data，从互联网技术、网络经济学、超级计算、环境科

学和生物医药等多个方面介绍了海量数据带来的挑战；2011 年，Science 推出

关于数据处理的专刊 Dealing with Data，主要围绕科学研究中大数据的问题展

开讨论，说明大数据对科学研究的重要性。计算社区联盟（Computing 

Community Consortium）在 2008 年发表了报告“Big datacomputing: Creating 

revolutionary break throughs in commerce,science, and society”，阐述了在数据驱

动的研究背景下，解决大数据问题所需的技术，以及面临的一些挑战。美国

一些知名的数据管理领域的专家学者则从专业的研究角度出发，联合发布

Challenges and Opportunities with Big Data，对大数据的影响､关键技术和应用

领域等进行了详尽分析。进入 2012 年以来，大数据的关注度与日俱增。在 2012

年 1 月的达沃斯世界经济论坛上，特别针对大数据发布了报告“Big data, 

bigimpact: New possibilities for international development”。大数据本身是一个

比较抽象的概念，单从字面来看，它表示数据规模的庞大。但是仅仅数量上

的庞大显然无法看出大数据这一概念和以往的“海量数据”（Massive Data）、

“超大规模数据”（Very Largedata）等概念之间有何区别，从这个意义上来说，

我们需要对大数据时代的数据存在的若干形态进行新的诠释。 

数据的形态之一：大数据。经典意义上的数据挖掘，通常是指对中等规

模或海量数据进行分析。怎样才算海量数据，目前还没有明确的标准。而近
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几年产生的大数据的提法，其概念在内涵和外延上都有了扩展。从本质上，

可以认为大数据和海量数据是相似的。在实践中，不是记录数多的就称为大

数据，通常大数据是数据量和数据维度均很大，且数据形式很广泛，如数字、

文本、图像、声音等。同时大数据往往可能蕴含着丰富的规律和知识，所以

在大数据之上应用数据挖掘就成为理所当然的活动了。 

数据的形态之二：小数据。相对于大数据，在实践中还会存在不少特殊

情况。例如，医学上有些疾病极为少见，只出现几百例甚至几十例就几乎是

该病的总体了。这种数据可以称之为小数据。实际工程应用中需要对这些小

数据进行深入分析和探索，以便挖掘出罕见疾病的特征，并给出临床诊断依

据。面对这种数据类型，如果按照记录数依照传统数据挖掘观念、方法和技

术，无法开展探索性的分析工作。数据挖掘的一个发展分支应该是从规模较

小的、有限的数据中探索其中的规律和知识。 

数据的形态之三：宽数据。有一种情况是小数据高维度、小样本大信息，

可以称之为宽数据。如某些基因组信息数据量很少，通常只有几十例到几百

例，但维度很高，通常有几百个到几千个。更极端的情况是个人大信息，即

单个记录下的高维信息，如从宽带、移动支付、物联网、手机等媒介收集个

人信息。在不远的将来会出现单独个体的高维数据，并需要解决此类数据挖

掘的新理论和新算法。 

数据的形态之四：深数据。还有一种数据涉及维度不是很宽，但是数据

在某几个维度上跨度非常大，历史数据非常多，或者数据量的增长速度非常

快，称之为深数据。如医学检查中心脑电图监测，每小时会产生几十万至几

百万条数据。再如互联网服务商的服务器对互联网访问事件的日志记录，也

是每小时会产生几十万至几百万条数据。这类数据，我们有时也称之为流数

据。对这些深数据的挖掘也是非常具有挑战性的。一方面由于它的数据量非

常大，另一方面也由于对这类数据进行挖掘的实时性要求较高。这些随着数

据收集手段的进步而形成的各有特色的数据，正在逐步进入数据挖掘研究的

视野。所以说数据挖掘应包括大数据挖掘、小数据挖掘、宽数据挖掘和深数
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据挖掘。我们需要做的是处理好各类数据来获取知识，研究解决各类型数

据的挖掘的新理论和新算法。这些数据的分析算法不完全与经典大数据挖

掘相同，例如医学上的个性化精确治疗，就离不开涉及个人的宽数据和深

数据。 

数据挖掘是一门多领域交叉学科，涉及概率论、统计学、逼近论、凸分

析、算法复杂度理论等多门学科。数据挖掘应该是一个广义的概念，甚至可

以说不是一个传统意义上的定义，而是一类活动的集合。凡是有目的地探索

数据中隐含的规律和知识的活动都可称为数据挖掘。在这里，我们重点强调

的要素是：有目的、探索性地获取、数据中隐含的规律和知识。这就意味着

不限任何方法和手段，无论是数学的还是非数学的，无论是复杂的还是简单

的，只要能揭示数据中隐含的规律和知识都可以被称为数据挖掘。现在机器

学习的范围已经逐步扩展到不确定性推理技术、人工智能、高性能计算，以

及基于神经网络、模糊集理论、粗集理论、进化计算的软计算等研究领域，

目前各种方向与技术之间相互融合，研究内容也纷繁复杂。从数据分析的角

度讲，数据挖掘可分为关联挖掘、数据分类、数据聚类和预测等问题。根据

数据类型对象的特点又可分为时序数据分析、空间数据挖掘、文本及 Web 挖

掘和多媒体数据库等研究方向。从具体算法实施角度讲，数据挖掘又有兴趣

度评价、并行算法、增量算法及算法的复杂性等研究问题。 

数据挖掘受到了很多学科领域的影响，其中数据库、机器学习、统计学

无疑影响最大。粗糙地说，数据库提供数据管理技术，机器学习和统计学提

供数据分析技术。由于统计学界往往醉心于理论的优美而忽视实际的效用，

因此，统计学界提供的很多技术通常都要在机器学习界进一步研究，变成有

效的机器学习算法之后才能再进入数据挖掘领域。从这个意义上说，统计学

主要是通过机器学习来对数据挖掘发挥影响，而机器学习和数据库则是数据

挖掘的两大支撑技术。从数据分析的角度来看，绝大多数数据挖掘技术都来

自机器学习领域。但能否认为数据挖掘只不过就是机器学习的简单应用呢？

答案是否定的。一个重要的区别是，传统的机器学习研究并不把海量数据作
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为处理对象，很多技术是为处理中小规模数据设计的，如果直接把这些技术

用于海量数据，效果可能很差，甚至可能用不起来。 

 1.4  仿生计算智能与机器学习 

今天，世界上各种科学技术互相交叉、渗透，许多研究课题已经不能单

靠一个领域的理论和方法来解决，许多边缘学科正是多个领域交叉发展的结

果，许多研究领域的理论和方法也越来越复杂，在信息及控制科学领域尤为

突出。人们研究的问题越来越复杂，而传统方法解决问题的能力越来越有限，

这就促使人们不断寻求新的方法和手段，比如人工智能的研究及迅猛发展。

这些研究有助于人类更好地理解自然和宇宙。事实上，生命现象和生物的智

能行为一直被人工智能研究者所关注，尤其是近 10 年来人工智能的成就与生

物有着密切关系，不论是从结构上模拟的人工神经网络，还是从功能上模拟

的模糊逻辑系统，抑或是着眼于生物进化微观机理和宏观行为的进化算法，

都有仿生的痕迹。也正是模仿生物智能行为，并借鉴其智能机理，许多解决

复杂问题的新方法不断涌现，丰富了人工智能的研究领域。经过近几十年的

研究与实践，人工智能研究者开始认识到，要想仿效或逐步接近人类百万年

进化才达到的大脑高级智能行为，无论是传统智能，还是单独的模糊逻辑系

统，或是人工神经网络都无法完成。仿生计算智能不但是人工智能研究的基

础，也是其发展思路的新思考，更是方法论转变的新成果。随着模糊逻辑、

神经网络、进化计算及人工免疫系统等受进化论影响的新方法的不断完善，

其仿生特点也日益突出。生物是自然智能的载体，因此生物学理所当然是人

工智能研究灵感的重要来源。从信息处理的视角来看，生物体就是一部优秀

的信息处理机，生命现象和生物智能行为引起了许多研究者的关注，不论是

结构模拟的人工神经网络，或是功能模拟的模糊逻辑系统，还是着眼于生物

进化宏观行为的遗传进化算法和借鉴生物免疫机理的人工免疫系统，都是模
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拟生物智能行为，学习了其智能机理进而发展为人类可以使用的计算智能和

信息处理技术。1994 年 6 月，IEEE 为促进多学科的渗透与结合，把人工神经

网络、模糊技术和进化计算三个年会合并举行，在美国奥兰多召开了全球第

一届计算智能大会（WCCI），出版了《计算智能、模仿生命》的论文集。此

次会议是计算智能的第一次综合性大会，随后，计算智能成为大家关注的研

究热点。目前国际上提出的计算智能（Computational Intelligence，CI）就是以

人工神经网络为主导，与模糊逻辑系统、进化计算及信号与信息处理学科的

综合集成；认为新一代的计算智能信息处理技术应是神经网络、模糊系统、

进化计算、混沌动力学、分形理论、小波变换、人工生命等交叉学科的综合

集成。尽管对计算智能的定义、内容，以及与其他智能学科分支的关系尚没

有统一的看法，但计算智能的下列两个重要特征是人们比较认同的： 

（1）计算智能与传统人工智能不同，主要依赖的是生产者提供的数字材

料，而不是依赖于知识；它主要借助于数学计算方法的使用。这就是说，一

方面，CI 的内容本身具有明显的数值计算信息处理特征；另一方面，CI 强调

用“计算”的方法来研究和处理智能问题。需要强调的是，CI 中计算的概

念在内涵上已经加以拓展和加深。一般地，在解空间进行搜索的过程都被

称为计算。 

（2）计算智能这个概念的提出显然不仅具有科学研究分类学的意义，其

积极意义还在于促进基于计算的或基于计算和基于符号物理相结合的各种智

能理论、模型、方法的综合集成，以便在计算智能这个主题下发展思想更先

进、功能更强大、能够解决更复杂问题的大系统的智能科学成果。由此看来，

当前计算智能发展的重要方向之一就是不断引进深入的数学理论和方法，以

“计算”和“集成”作为学术指导思想，进行更高层次的综合集成研究。这种

综合集成研究不仅不局限在模型及算法层次的综合集成的范畴，而且还进入

了感知层次及认知层次的综合集成。 

由于生物是自然智能的载体，因此生物学理所当然是人工智能研究灵感

的重要来源。从信息处理的角度来看，生物个体本身就是一台优秀的信息处
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理机，而其所具有的完美解决问题的能力让目前最好的计算机也相形见绌。

人们已经从许多角度开创不同的学科来研究生物体系。其中一个重要领域就

是生物信息处理系统，许多研究人员已经在工程领域应用生物系统的信息处

理功能。如人工神经网络、模糊逻辑及进化计算就是模拟生物个体的某些特

征而发展起来的智能算法，由于这些算法具有高度并行性，并且具有自组织、

自适应、自学习等智能特征，通过“拟物”与“仿生”使问题得到解决，它们

为解决某些复杂问题提供了新的启示。 

一些传统的观点认为，机器学习算法的任务是寻找准确的知识或规则，

换句话说，按照评价函数而言是最优的。随着机器学习领域研究的不断深入，

人们逐渐认识到，采用机器学习算法的重点已不再是寻找准确无误的知识，

而是发现一些新颖的、可被人理解并有意义的新知识，通过人的参与来做出

更高一级的决策，这才是知识发现的最终目的。而这些发现就整个大型数据

库而言，可能只是一些次优的规则。有鉴于此，基于进化算法的机器学习方

法很快受到人们的重视。进化算法是一种迭代式搜索算法，它可以在很短的

时间内找到许多问题的次优解，但为求全局最优解则需要付出很大的代价。

为此，人们提出了一些将该算法与已有启发式算法相互结合的混合进化算法

来提高搜索过程的整体性能，就进化算法本身的构成而言，它在个体生成时

的两个主要算子（交叉和变异）都是在一定发生概率的条件下，随机、没有

指导地迭代搜索，因此它们在为群体中的个体提供了进化机会的同时，也无

可避免地产生了退化的可能。在某些情况下，这种退化现象还相当明显。另

外，很多有待处理的数据挖掘问题都会有自身一些基本的背景知识和显而易

见的特征信息，然而进化算法的交叉和变异算子却相对固定，在求解问题时，

可变的灵活程度较小。这无疑对算法的通用性是有益的，但却忽视了问题的

特征信息对求解问题的辅助作用，特别是在求解一些规模较大的数据问题时，

这种忽视所带来的损失往往就比较明显了。利用问题自身的背景知识和特征

信息来进行求解，正是很多人提出混合进化算法的初衷。就目前而言，能够

用于解决机器学习问题的方法很多，从它们所运用的技术特点来看，这些

方法主要有三种类型：基于信息论的启发式学习方法、神经网络的学习方
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法和基于生物进化机理的进化学习方法，如遗传进化、遗传规划和 DNA 计

算等。 

20 世纪 40 年代，计算机的产生使机器学习的实现有了可能，并且自 50

年代中期到 60 年代中期成了机器学习的高峰时期。从 60 年代中期到 70 年代

中期转入低潮，主要研究侧重于基于概念的学习和基于归纳的学习；在 70 年

代中期到 80 年代中期又得到了迅速发展，特别是专家系统的成功应用，不同

的学习策略和各种学习方法问世，示例归约学习成为研究主流。自动知识获

取成为机器学习的应用研究目标，遗传算法应用于机器学习的思想已经被提

出。最近 10 多年机器学习的研究和发展进入了一个崭新时期。1986 年，神经

网络重新兴起，基于连接机制的学习开始向传统的符号学习挑战。神经网络

将知识的表达蕴涵于网络连接中，处理隐层和反向传播算法的发展，显示出

很强的学习能力，随着各种改进型算法不断被提出，显著地改善了机器学习

系统的性能。  

机器学习系统实际上是对人的学习机制的一种抽象和模拟，是一种理想

的学习模型。基于符号学习的机器学习系统，如监督型系统、条件反射型学

习系统、类比式学习系统、推理学习系统等，只具备一些较初级的学习能力。

在物理、工程、技术应用、经济等实际应用领域中，常常存在一些复杂的物

理系统，这些复杂系统往往需要由多个变量和多个参数的数学模型来描述，

具有非线性、耦合性。同时，一些系统的参数或者结构并不是恒定不变的，

而是具有一定的时变特性。基于传统知识处理方法的系统，在对认知领域有

足够完备、清晰认识的基础上，可以很好地工作，但一旦所给信息缺损或模

糊化，则其认知能力会急剧降低。这是因为传统的“硬”分析方法只能在给定

的匹配模式下工作，对环境的适应能力较差，传统的“硬”知识处理方法不适

合处理不确定知识。因此近年来，以自然计算为基础而发展起来的各种软计

算方法为此提供了一种有效的解决方法。计算智能的本质与传统的“硬”分析

方法不同，其目的在于适应现实世界遍布的不精确性。因此计算智能的指导

原则是开拓对不精确性、不确定性和部分的容忍，以达到可处理性、鲁棒性、
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低成本求解及与现实更好的紧密联系。在最终的分析中，智能计算并不追求

问题的精确解，而允许存在不精确性和不确定性，所得到的是精确或不精确

问题的近似解，这是人脑求解问题的体现。计算智能的作用模型是人的思维，

利用不精确性、不确定性和部分方法论的一个聚合体，它们结合起来的效果

比单独使用效果更好。用此方法得到的结果具有易处理性、鲁棒性及与现实

相一致性，且这些结果常常好于只用传统的计算方法得到的结果。高精度对

于实际应用有时是没有意义的，大部分情况下可以牺牲精度来换取速度，提

高效率。计算智能不是单一方法，而是具有合作关系的多种方法的集成。这

些方法主要包括模糊逻辑、神经网络、遗传算法和粗糙集理论等，它们是相

互补充的而不是相互竞争的。 

机器学习中的知识发现是从数据库中挖掘出隐含的知识，使这些知识变

得可用。而在现实的数据库中，一方面大量积累的数据存在内在的不精确性，

另一方面多属性数据又有其内在的复杂性。智能计算方法为处理数据挖掘中

的不精确性和不确定性提供了有效的技术。从学科发展的角度来看，仿生计

算智能的研究是各类自然科学（特别是生命科学）和计算机科学相交叉而产

生的研究领域，它的发展完全顺应当前多交叉学科不断产生和发展的潮流。

目前其在经典智能算法的理论及应用的基础上，已逐步发展出许多较有潜力

的研究分支：DNA 计算、蚁群系统、遗传算法、人工免疫系统、神经网络计

算、模糊计算等；开发了较多的新智能工具，如免疫算法、蚁群算法、变邻

域搜索、进化算法、混合优化算法等。本书所介绍的以免疫计算智能为基础

的机器学习方法，便是针对具体问题而采用的多种技术和方法的集成。 

 1.5  免疫计算与机器学习 

生物体是一个复杂的大系统，其信息处理功能是由时间和空间尺寸相异

的三个子系统完成的，即脑神经系统、免疫系统和内分泌系统。免疫系统是
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生物，特别是脊椎动物（包括人类）所必备的防御机制，它由具有免疫功能

的器官、组织、细胞、免疫效应分子和有关的基因等组成，可以保护机体抗

御病原体、有害的异物及癌细胞等致病因子的侵害。免疫功能主要包括：免

疫防御、免疫稳定和免疫监视。从工程应用和信息处理角度来看，生物免疫

系统为人工智能提供的许多信息处理机制，正是充分认识到生物免疫系统中

蕴涵丰富的信息处理机制，Farmer 等率先基于免疫网络学说给出了免疫系统

的动态模型，并探讨了免疫系统与其他人工智能方法的联系，开始了人工免

疫系统的研究。人工免疫系统（Artificial Imuune System，AIS）是模仿自然免

疫系统功能的一种智能方法，它实现一种受生物免疫系统启发，通过学习外

界物质的自然防御机理的学习技术，提供噪声忍耐、无教师学习、自组织、

记忆等进化学习机理，结合了分类器、神经网络和机器推理等系统的一些优

点，因此提供了新颖的解决问题的方法和途径。其研究成果涉及机器学习、

数据处理、优化学习和故障诊断等许多领域，已经成为继神经网络、模糊逻

辑和进化计算后人工智能的又一研究热点。 

基于免疫的计算智能之所以获得广泛重视，在于具有以下优良的特性。  

1）免疫系统的动态进化性 

免疫系统在与病原体之间相互竞争的同时，也在不断进化。这一特性可

用于动态优化算法的求解过程，随着环境的变化，得到的优化解也是动态进

化的，而传统遗传算法一般是静态寻优，往往无法在线动态寻优，免疫系统

的动态特性，以及与变化的环境不断适应的过程，为动态优化提供了一种新

的思路。 

2）免疫系统的多尺度进化特性 

免疫系统实际上是一个在动态变化环境中通过自学习而不断完善的多时

间尺度进化系统。免疫系统的鲁棒性是在慢速学习阶段，保证在外来攻击的

大范围内获得满意的性能；而免疫系统的自适应性是在快速学习阶段实现的。 
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3）免疫系统的搜索方式 

免疫系统对于特殊的入侵抗原选择最适宜的抗体时，也经历了一种搜索

“最优抗体”的过程。免疫系统的搜索方式是将随机性和基于反馈的高度定向

行为结合起来。免疫系统这种将随机性与定向性相结合来进行搜索的特性，

使免疫系统在深度搜索和广度搜索之间取得了平衡，这对于优化搜索方式也

是一种启发。 

4）免疫系统抗体生存的周期性 

免疫系统抗体群中记忆细胞可以存活几十年，将这种免疫抗体生命周期

引入优化算法，可以用于动态环境中的种群个体的不同适应性的标度，这样

种群个体就具有不同的生命周期，可以获得动态优化的效果。 

根据以上免疫系统的生物特性而发展得到的免疫计算智能算法具有以下

突出特点：免疫计算在记忆单元基础上运行，确保了快速收敛于全局最优解；

而传统进化算法则是基于父代群体，不能保证概率收敛；免疫算法评价标准

是计算亲和性，包括抗体-抗原的亲和度及抗体-抗体的亲和度。这一特性反

映了真实免疫系统的多样性，而传统进化算法则是简单计算个体的适应度；

免疫算法通过促进或抑制抗体的产生，体现了免疫反应的自我调节功能，保

证了个体的多样性，而传统进化算法只是根据适应度选择父代个体，并没有

对个体多样性进行调节；免疫算法沿用了交叉变异的思想，但新抗体产生还

可以借助克隆选择、免疫记忆、疫苗接种等传统进化算法中没有的机理。因

此，基于免疫原理发展起来的免疫算法能有效克服其他智能算法的进化早熟

现象、群体多样性不足及搜索速度慢等问题。探讨免疫系统的运行机理，模

拟其运行机制并提出免疫算法解决实际问题具有理论和现实意义，为研究新

的优化算法及改进现有的优化算法提供了多种新思路。 

目前基于免疫计算的机器学习研究已经有了大量算法，这些算法可分为

两大类：基于免疫学原理的机器学习算法，以及与其他进化算法结合的混合

算法。概括起来，在机器学习领域中，应用免疫计算相关原理的主要有以下

几个方面： 
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（1）基于免疫克隆选择原理的机器学习算法。其利用免疫系统克隆选择

的机制来实现优秀抗体的扩展和增生，并利用了免疫系统中的记忆机制保证

算法能够最终收敛到全局最优解，在模式识别、字符识别、分类等问题中取

得较好效果。 

（2）基于免疫阴性选择原理的机器学习方法。免疫系统强大而高效的模

式识别能力即从非自体分子区分自分子的能力，本质上就是分类的过程。可

由此设计分类器，应用于入侵检测、模式识别、故障诊断、文本分类等问题。 

（3）基于抗体浓度调节原理的免疫机器学习算法。其利用抗体多样性保

持机制，提高了算法的群体多样性，能有效抑制早熟现象，使免疫算法具有

较好的全局收敛性，可以适用于数据降维、知识约简等问题。 

（4）基于免疫学原理与其他进化算法的结合。如免疫特征与遗传算法、

神经网络结合的算法解决目标分类、聚类、回归分析与预测问题。 

（5）模拟免疫系统的免疫网络原理的免疫网络算法。Farmer 最早证明了

分类器和免疫独特型网络模型之间的相似性，从动力学系统角度研究免疫系

统的一般模式识别性质，该研究确定了许多与 Holland 的分类器系统的类似

性，用于解决聚类、分类、数据挖掘等问题。 

（6）基于免疫抗体记忆及免疫响应的免疫优化算法。其引入了免疫记忆

和抗体多样性等免疫特性，将随机搜索过程中的局部搜索和全局搜索采用不

同的促进和抑制策略，有效保证了算法的收敛速度。 

（7）基于免疫疫苗接种的免疫优化算法。该算法引入疫苗接种的概念，

能充分利用问题的先验知识，改善算法的性能，在机器学习的有监督和半监

督学习问题中获得了良好的效果。 

正是由于免疫计算智能所具备的多种特性，使其在机器学习领域有着广

泛的应用前景。本书的 3～7 章将重点介绍因以上相关原理而发展的机器学习

方法及工程应用。 
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 1.6  本书的内容及结构 

本书内容涉及生态学、神经学、生物学、运筹学、计算机科学等多学科

交叉，主要借助生物学免疫系统的机理，通过构造新的算子和算法，将免疫

计算智能与机器学习中的数据约简、数据分类、关联规则挖掘、聚类分析及

大数据分析等应用进行结合，将有关免疫计算智能的算法及技术运用于工程

应用领域，发展出解决实际问题的新方法、新理论，以丰富机器学习与免疫

计算智能的研究内容，拓展了机器学习软计算方法的设计与实现。 

全书分为七章，具体内容如下。 

第 1 章：绪论。本章在简单介绍人工智能和机器学习的概念、发展的基

础上，分别阐述了人工智能、数据挖掘、仿生计算智能与机器学习的关系。

重点介绍了基于仿生计算原理的免疫计算在机器学习领域的基本概念、特性

和发展，介绍人工智能、大数据发展趋势及对机器学习的挑战。最后给出了

本书的基本结构和各章节的主要内容，方便指导读者阅读。 

第 2 章：机器学习主流技术与方法。本章将结合机器学习最新发展，简

要阐述当前机器学习领域的主要技术和方法，主要包括对传统机器学习的数

理统计方法及软计算方法，包括粗糙集、遗传算法、神经网络、支持向量机

等，还对近十年来重要且主流的机器学习技术，包括度量学习、多核学习、

多视图学习、集成学习、主动学习、强化学习和迁移学习等进行了简单介绍。

探讨了多种机器学习模式，如监督学习、弱监督学习、半监督学习、流数据

挖掘、社会网络分析等，以及如何与实际应用结合、解决现实问题的需要。 

第 3 章：免疫计算的基础原理。介绍了生物免疫系统的结构和组成、免

疫系统的工作机制，以及生物免疫学理论中的各种理论，对生物免疫系统形

成一个全面的了解。研究和讨论了免疫机器学习的模型、原理及工作机制，

为本书的后续研究提供了理论基础。 
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第 4 章：基于免疫聚类竞争的关联规则挖掘方法。针对数据挖掘中的关

联规则挖掘广度及效率问题，利用免疫抗原与抗体对应于数据原记录和候选

模式，在基于克隆选择原理免疫算法的基础上引入了聚类竞争机制，加速抗

体亲和力的成熟，提高全局搜索能力。这种机制提高了抗体群的多样性，避

免了抗体群被少数亲和力最高的抗体占满，从而提高关联规则获取的效能。

通过实验可以发现基于免疫关联规则挖掘算法具有收敛速度快的特点，而且

此算法同时具有相当好的全局及局部搜索能力，这样可以得到更多符合条件

的关联规则。 

第 5 章：基于小生境免疫粗糙集属性约简方法。围绕数据挖掘中的高维

数据属性约简难题，在粗糙集核属性的基础上，融合小生境免疫优化提出一

种决策属性约简方法。将粗糙集核属性参数作为抗体编码的先验信息，通过

疫苗自适应提取算法对抗体群接种疫苗，提高抗体群的多样性及稳定性。为

降低属性约简的计算复杂度，引入属性集合的分类近似标准作为免疫优化的

亲和度，采用小生境免疫共享机制动态调整抗体群的亲和力，提高算法局部

搜索能力。通过免疫记忆算子操作促使优良个体的保存，在保证收敛速度的

同时具有较强的全局和局部寻优能力。通过滚动轴承故障诊断及 UCI 数据集

的属性约简实验，显示本算法在属性约简精度和效率方面具有较好效果。 

第 6 章：基于免疫阴性选择的数据分类器。根据免疫否定选择原理，设

计了基于掩码分段匹配的否定选择分类器，克服连续 r 位匹配法的缺陷，给出

了适用于免疫优化的分类规则编码及分类信息分的评价。通过免疫进化对其

进行群体优化以约简数据规则集，避免了传统分类算法缺乏全局优化能力的

缺点，提高了对样本的识别能力。将该分类器用于实现文本匹配选择分类，

克服传统否定选择分类方法对大样本空间分类效果不好的缺点。实验结果表

明本书方法提高了数据分类的准确性，在数据分类准确率及平均信息分上优

于传统的分类方法。 

第 7 章：免疫网络在生物信息学中的应用。根据免疫网络优秀的分类机

理，研究了 aiNet 聚类模型和 AIRS 分类算法，提出了基于免疫进化网络的分
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类器。该分类方法主要采用免疫记忆池的两次网络抑制操作来改善网络结构，

使记忆细胞在“特异性”与“通用性”之间得到平衡，同时采用离散增量度量

亲和力，克服生物信息数据挖掘应用中 DNA 序列的特征提取和亲和力度量对

分类性能的影响，提高分类器泛化性能，更好地衡量序列之间的相似性。  

最后为全书总结，结合大数据应用需求，介绍了未来机器学习技术的

主要发展方向、对免疫计算的机器学习方法的研究，以及未来需重点突破

的内容。 
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机器学习主流技术与方法 
 

本章导读： 

机器学习在过去十年经历了飞速发展，目前已经成为子领域众多、

内涵丰富的学科领域。如何与实际应用结合、解决现实问题成为机器学

习发展最主要的目标。在机器学习发展过程中，涌现出多种机器学习模

式，例如监督学习、弱监督学习、半监督学习、代价敏感学习、流数据

挖掘、社会网络分析等，这些学习模式都起源于实际应用中抽象出来的

问题。本章将结合机器学习最新发展，简要阐述当前机器学习领域的主

要技术和方法，主要包括传统机器学习的数理统计方法及软计算方法，

如粗糙集、遗传算法、人工神经网络、支持向量机等，还会对近十年来

重要且主流的机器学习技术，包括度量学习、多核学习、多视图学习、

集成学习、主动学习、强化学习和迁移学习等进行简单介绍。 
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 2.1  机器学习的发展 

机器学习是人工智能研究中较为年轻的分支，它的发展过程大体上分为

五个时期。  

第一个时期：20 世纪 50 年代中叶到 60 年代中叶，属于启蒙时期。这个

时期的研究目标是各类自组织系统和自适应系统，其主要研究方法是不断修

改系统的控制参数和改进系统的执行能力，这种方法不涉及与具体任务有关

的知识。这个时期的代表性工作主要有塞缪尔（Samuel）的下棋程序。1959

年美国的塞缪尔设计了一个下棋程序，这个程序具有学习能力，可以在不断

的对弈中改善自己的棋艺。4 年后，这个程序战胜了设计者本人。又过了 3 年，

这个程序战胜了美国一个保持 8 年不败的冠军。这个程序向人们展示了机器

学习的能力，提出了许多令人深思的社会问题与哲学问题，但这种学习的结

果远不能满足人们对机器学习系统的期望。 

第二个时期：20 世纪 60 年代中叶到 70 年代中叶，被称为机器学习的平

静时期。在这个时期，机器学习的发展步伐几乎处于停滞状态。本时期的研

究目标是模拟人类的概念学习过程，并采用逻辑结构或图结构作为机器内部

描述。该时期的代表性工作有温斯顿（Winston）的结构学习系统和海斯罗思

（HayesRoth）等的基本逻辑的归纳学习系统。这些研究虽然取得较大进展，但

只能学习单一概念，而且未能投入实际应用。此外，神经网络学习机因理论

缺陷未能达到预期效果而转入低潮。事实上，这个时期整个 AI 领域都遭遇了

瓶颈。当时计算机有限的内存和处理速度不足以解决任何实际的 AI 问题。 

第三个时期：从 20 世纪 70 年代中叶到 80 年代中叶，称为复兴时期。在

此期间，人们从单概念学习扩展到多概念学习，探索不同的学习策略和方法。

在本阶段已开始把学习系统与各种应用结合起来，并取得很大的成功，大大

促进了机器学习的发展。1980 年，在美国卡内基梅隆大学召开了第一届机器
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学习国际研讨会，标志着机器学习研究已在全世界兴起。经过一些挫折后，

多层感知器由伟博斯在 1981 年的神经网络反向传播算法中具体提出。当然反

向传播算法现在仍然是神经网络架构的关键因素。有了这些新思想，神经网

络的研究又加快了。1985—1986 年，神经网络研究人员（鲁梅尔哈特、辛顿、

威廉姆斯·赫、尼尔森）先后提出了 MLP 与 BP 训练相结合的理念。一个非

常著名的机器学习算法由昆兰在 1986 年提出，称之为决策树算法，更准确地

说是 ID3 算法，这是另一个主流机器学习的火花点。决策树是一个预测模型，

代表的是对象属性与对象值之间的一种映射关系。树中每个节点表示某个对

象，而每个分叉路径代表某个可能的属性值，每个叶节点则对应从根节点到

该叶节点所经历的路径所表示的对象的值。决策树仅有单一输出，若欲有复

数输出，可以建立独立的决策树以处理不同输出。在数据挖掘中，决策树是

一种经常要用到的技术，可以用于分析数据，也可以用来作预测。 

第四个时期：20 世纪 90 年代到 21 世纪初，称为现代机器学习技术成型

期。1990年，Schapire最先构造出一种多项式级的算法，这就是最初的 Boosting

算法。一年后，Freund 提出了一种效率更高的 Boosting 算法。但是这两种算

法存在共同的缺陷，那就是都要求事先知道弱学习算法学习正确的下限。1995

年，Freund和Schapire改进了Boosting算法，提出AdaBoost（Adaptive Boosting）

算法，该算法的效率和 Freund 于 1991 年提出的 Boosting 算法几乎相同，但不

需要任何关于弱学习器的先验知识，因而更容易应用到实际问题当中。同年，

机器学习领域中一个最重要的突破——支持向量机（Support Vector Machine，

SVM），由瓦普尼克和科尔特斯在大量理论和实证的条件下提出，从此将机器

学习社区分为神经网络社区和支持向量机社区。支撑向量机、Boosting、最大

熵方法（比如 Logistic Regression，LR）等模型的结构基本上可以看成带有一

层隐层节点（如 SVM、Boosting），或没有隐层节点（如 LR）。这些模型无论

是在理论分析上还是在应用中都获得了巨大的成功。另一个集成决策树模型

由布雷曼博士在 2001 年提出，它由一个随机子集的实例组成，并且每个节点

都是从一系列随机子集中选择。由于它的这个性质，被称为随机森林，随机

森林也在理论和经验上证明了对过拟合的抵抗性。甚至连 AdaBoost 算法在数
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据过拟合和离群实例中都表现出了弱点，而随机森林则是针对这些警告更稳

健的模型。随机森林在许多不同的任务，像 DataCastle、Kaggle 等比赛中都表

现出了成功的一面。这个时期的机器学习围绕三个主要研究方向进行：① 面

向任务学习。在预定的一些任务中分析和开发学习系统，以便改善完成任务

的水平，这是专家系统研究中提出的研究问题；② 认识模拟研究。主要研究

人类学习过程及其计算机的行为模拟，这是从心理学角度研究的问题；③ 理

论分析研究。从理论上探讨各种可能学习方法的空间和独立于应用领域之外

的各种算法。这三个研究方向都有自己的研究目标，每一个方向的进展都会

促进另一个方向的研究。这三个方向的研究都将促进各方面问题和学习基本

概念的交叉结合，推动了整个机器学习的研究。 

第五个时期：21 世纪初至今，这是现代机器学习技术的蓬勃发展期，其

研究扩展到模式识别、计算机视觉、语音识别、自然语言处理等多个领域，

如图 2-1 所示。 

 
图 2-1  现代机器学习技术应用领域 

在这个时期内，机器学习相关学习算法层出不穷，而且实用性越来越高，

取得了许多突破性应用成果。 
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1997 年，“深蓝”在国际象棋上击败当时的世界冠军，成为了第一个击败

当时世界国际象棋冠军的计算机系统。“深蓝”利用了 20 世纪 90 年代已经得

到了发展的计算机能力来执行潜在走子方式的大规模搜索，并从中选择最好

的走子步骤。 

2011 年，在美国一个电视解密节目 Jeopardy！上，IBM 的 Watson 系统击

败了两位人类冠军。 

2012 年，ImageNet 分类赛与计算机视觉的进步：Alex Krizhevsky、Ilya 

Sutskever 和 Geoffrey Hinton 发表了一篇很具有影响力的论文。该论文所描述的

模型赢得了 ImageNet 年度图像识别比赛，并极大地降低了图像识别的错误率。 

2016 年，AlphaGo 击败世界围棋冠军棋手：Google DeepMind 创造的

AlphaGo 围棋系统以 4 : 1 的成绩击败了世界顶级围棋棋手李世石。 

2017 年，学习玩扑克：卡内基梅隆大学的研究者开发了一个名叫 Libratus 

的系统，其在历时 20 天的无限制德州扑克比赛上击败了四位人类顶级玩家。

阿尔伯塔大学研究者开发的 Deepstack 系统也取得了类似的成功。 

早期机器学习中的专家系统曾是人工智能研究工作者的骄傲。在研究一

个专家系统时，知识工作者首先从领域专家那里获得知识，但知识获取是专

家系统研究中公认的瓶颈问题。其次，在整理、表达从领域专家那里获得的

知识时，知识表示又成为一大难题。最后，即使某个领域的知识通过一定方

式获取并表达了，但这样做成的专家系统对常识和百科知识却出奇的贫乏。

以上三大难题大大限制了专家系统的应用，使专家系统目前还停留在发动机

故障诊断一类的水平上。人工智能学者，尤其是从事机器学习的科学工作者

开始正视现实生活中大量的、不完全的、有噪声的、模糊的和随机的大数据

样本，也开始走上了数据挖掘的道路。通过 50 多年的发展，目前机器学习已

成为计算机科学中研究内涵极其丰富、新技术和新应用层出不穷的重要研究

分支。国际上关于机器学习的主要学术会议包括每年定期举行的国际机器学

习会议（ICML）、国际神经信息处理系统会议（NIPS）、欧洲机器学习会议
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（ECML）及亚洲机器学习会议（ACML）等，主要学术期刊包括 Machine 

Learning、Journal of Machine Learning Research、IEEE Transactions on Neural 

Networks and Learning Systems 等。此外，人工智能领域的一些主要国际会议

（如 IJCAI、AAAI 等）和国际期刊（如 Artificial Intelligence、IEEE Transactions 

on Pattern Analysis and Machine Intelligence 等）也经常发表与机器学习相关的

最新研究成果。国内机器学习的重要学术活动包括每两年举行一次的中国机

器学习会议（China Conference on Machine Learning，CCML），该会议目前由

中国人工智能学会和中国计算机学会联合主办，中国人工智能学会机器学习

专业委员会和中国计算机学会人工智能与模式识别专业委员会协办。此外，

还有每年举行的中国机器学习及其应用研讨会（Chinese Workshop on Machine 

Learning and Applications，MLA）。 

早期机器学习研究通常假设数据具有相对简单的特性，如数据来源单一、

概念语义明确、数据规模适中、结构静态稳定等。当数据具有以上简单特性

时，基于现有的机器学习理论与方法可以有效实现数据的智能化处理。然而，

在大数据时代背景下，数据往往体现出多源异构、语义复杂、规模巨大、动

态多变等特殊性质，为传统机器学习技术带来了新的挑战。为应对这一挑战，

国内外科技企业巨头，如谷歌、微软、亚马逊、华为、百度等，纷纷成立以

机器学习技术为核心的研究院，以充分挖掘大数据中蕴含的巨大商业与应用

价值。可以预见，在未来相当长的一段时期内，机器学习领域的研究将以更

广泛、更紧密的方式与工业界深度耦合，推动信息技术及产业的快速发展。 

 2.2  机器学习中的统计分析方法 

数理统计是数学中最重要、最活跃的学科之一，然而它和机器学习技术

结合得并不紧密，但一旦有了从数据查询到知识发现、从数据演绎到数据挖

掘的要求，数理统计就获得了新的生命力。数理统计分析作为机器学习的三
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个主要支柱之一，有许多寻找变量之间规律性的方法，而回归分析方法是其

中最有效的方法之一。本节对作为数据挖掘机制之一的回归分析方法进行简

单介绍。 

机器学习利用了人工智能和统计分析的进步带来的许多好处，这两门学

科都致力于模式发现和预测。一些新兴的技术同样在知识发现领域取得了很

好的效果，如神经网络和决策树，在足够多的数据和计算能力下，它们几乎

不用人的参与就能自动完成许多有价值的功能。机器学习把统计分析和人工

智能的算法及技术封装起来，使人们不用了解这些技术的细节就能实现许多

有价值的功能，从而使人们把更多的精力专注于所要解决的问题。机器学习

与统计分析这两者之间的主要区别在于算法对大数据量的适应性，面对记录

数达 10 万条以上的数据集，机器学习的算法必须仍然具有很好的适应性、鲁

棒性。面对周期性数据集和流式数据集的更新时，机器学习需要考虑能对这

些增量数据进行处理而不必从头计算一次。机器学习还需考虑如何处理数据

集大于内存的问题及并行处理问题。而大多数统计分析技术都基于完善的数

学理论和严谨的推理过程，预测的准确度还是令人满意的，但对使用者的数

学基础有很高的要求。随着计算机性能的不断增强，便可以利用计算机强大

的计算能力，通过相对简单和固定的方法完成复杂的推理过程。机器学习就

其算法本身而言，很大一部分可以从数理统计中获得理论解释。但是作为一

个整体的研究方向，应该从计算机的层面进行全局的考虑，即从系统的角度

进行分析。毕竟机器学习是面向应用的，如果一个算法只能对几百条数据进

行分析，那么它的用途将大打折扣。 

在现实世界中，某个变量与其他一个或多个变量之间常存在着一定的关

系。一般说来，变量之间的关系可分为两类：一类是确定性的关系，也就是

通常所说的函数关系；另一类是非确定性关系，变量之间的这种非确定性关

系称为相关关系。对于具有相关关系的变量，虽然不能找到它们之间的精确

表达式，但是通过大量的观测数据，可以发现它们之间存在一定的统计规律

性。设有两个变量 X 和Y ，其中 X 是可以精确测量或控制的非随机变量，而Y
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是随机变量， X 变化将使Y 发生相应变化，但它们之间的变化关系是不确定

的。若当 X 取得任一可能值 x 时，Y 相应地服从一定的概率分布，则称随机

变量Y 与变量 X 之间存在相关关系。设进行 n 次独立实验，测得实验数据如

表 2-1 所示。 

表 2-1  实验数据表 

X  1x  2x  … nx  

Y  1y  2y  … ny  

其中， ix 及 iy 分别是变量 X 与随机变量 Y 在第 i 次实验中的观测值

( 1,2, , )i n  。取 X x 时随机变量Y 数学期望 ( )E Y X x 时的估计值来表示

这组观测值的最佳值，如式（2.1）。 

 ˆˆ ( )X x X xy Y E Y    （2.1） 

显然，当 x 变化时， ( ) X xE Y  是 x 的函数，如式（2.2）。 

 ( ) ( ) X xx E Y   （2.2） 

因此可以用一个确定的函数关系式如式（2.3），大致地描述Y 与 X 之间的

相关关系。 

 ˆ ( )y x  （2.3） 

其中，函数 ( )x 称为Y 关于 X 的回归函数，式（2.3）称为Y 关于 X 的回归方

程。回归方程反映了Y 的数学期望 E(Y)随 X 的变化而变化的规律。因此，从

统计学角度，回归分析是确定两种或两种以上变量间相互依赖的定量关系的

一种统计分析方法，运用十分广泛。回归分析按照涉及的变量的多少，分为

一元回归分析和多元回归分析；在线性回归中，按照因变量的多少，可分为

简单回归分析和多重回归分析；按照自变量和因变量之间的关系类型，可分

为线性回归分析和非线性回归分析。如果在回归分析中只包括一个自变量和

一个因变量，且二者的关系可用一条直线近似表示，那么这种回归分析称为
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一元线性回归分析。如果回归分析中包括两个或两个以上的自变量，且自变

量之间存在线性相关，则称为多重线性回归分析。 

回归分析中有多个自变量时，这里有一个原则问题，即这些自变量的重

要性，究竟谁是最重要的、谁是比较重要的、谁是不重要的。然而，要找到

合适的回归函数 ( )x 是很困难的，通常总是限制 ( )x 为某一类型的函数。函

数 ( )x 的类型可以由与被研究问题的本质有关的物理假设来确定。有些时候，

我们很难精确地选择并确定函数 ( )x 的类型，只能根据在实验结果中得到的

散点图来确定。在确定了函数 ( )x 的类型后，就可以设 

 1 2( ) ( ; , , , )kx x a a a    （2.4） 

其中， 1 2, , , ka a a 为未知参数。于是问题就归结为：如何根据实验数据合理地

选择参数 1 2, , , ka a a 的估计值 1 2ˆ ˆ ˆ, , , ka a a ，使方程式（2.5）在一定的意义下

“最佳地”表现Y 与 X 之间的相关关系。 

 1 2ˆ ˆ ˆ ˆ( ; , , , )ky x a a a   （2.5） 

解决上述问题可以利用最小二乘法，即要求选取 1 2ˆ ˆ ˆ( ; , , , )kx a a a  中的参

数，使得观测值 iy 与相应的函数值 1 2ˆ ˆ ˆ( ; , , , )kx a a a   ( 1,2, , )i n  的偏差平方

和最小。最小二乘法（又称最小平方法）是一种数学优化技术。它通过最小

化误差的平方和来寻找数据的最佳函数匹配。利用最小二乘法可以简便地求

得未知的数据，并使得这些求得的数据与实际数据之间误差的平方和为最

小。最小二乘法还可用于曲线拟合，其他一些优化问题也可通过最小二乘法

来表达。 

下面从概率论的观点来说明最小二乘法的理论依据。设当变量 X 取任意

实数 x时，随机变量Y 服从正态分布 2( ( ), )N x  ，即Y 的概率密度为式（2.6） 

  22
1 ( )

2
1( ) e

2
y xf y 




 


 （2.6） 

其中， 1 2( ) ( ; , , , )kx x a a a   ，而 2 是不依赖于 x 的常数。因为在 n次独立

实验中得到观测值 1 1 2 2( , ), ( , ), , ( , )n nx y x y x y ，所以在利用最大似然估计法估计
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未知参数 1 2, , , ka a a 时，有似然函数 L 

 
 22

1

1 ( )
2

1 2
1

1( , , , ) ( ) ( ) e
2

n
i i

i

n y x
n

k i
i

L a a a f y







 




 

   （2.7） 

要使似然函数 L 取得最大值，则应使式（2.7）指数中的平方和取最小值，

如式（2.8）取最小值。 

  2
1 2

1
( ; , , , )

n

i i k
i

S y x a a a


    （2.8） 

也就是为了使观测值 ( , )( 1,2, , )i ix y i n  出现的可能性最大，应当选择参

数 1 2, , , ka a a 使得观测值 iy 与相应的函数值 1 2ˆ ˆ ˆ( ; , , , )kx a a a  的平方和最小。

这就是最小二乘法的概率意义。 

在式（2.8）中，分别求 S 对 1 2, , , ka a a 的偏导数，并令它们等于零，得

到式（2.9） 

 

 

 

 

1 2 1 2
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1 2 1 2
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 （2.9） 

解方程组（2.9）求出参数 1 2, , , ka a a 的估计值，代入式（2.5）即可得到

回归方程。但是，一般来说，解方程组（2.9）是很困难的，仅当函数

1 2( ; , , , )i kx a a a  是未知参数 1 2, , , ka a a 的线性函数时，可以比较容易地求得

这些参数的估计值。 

2.2.1  线性回归分析 

线性回归是利用称为线性回归方程的最小平方函数对一个或多个自变量

和因变量之间关系进行建模的一种回归分析。这种函数是一个或多个称为回
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归系数的模型参数的线性组合。只有一个自变量的情况称为简单回归，多于

一个自变量的情况叫作多元回归。回归分析中，只包括一个自变量和一个因

变量，且二者的关系可用一条直线近似表示，这种回归分析称为一元线性回

归分析。如果回归分析中包括两个或两个以上的自变量，且因变量和自变量

之间是线性关系，则称为多元线性回归分析。为了便于确定回归函数 ( )x 中

未知参数的值，首先讨论变量Y 与 X 之间存在线性相关关系的情形。 

设变量 Y 与 X 之间存在线性相关关系，则由实验数据得到的点

( , )( 1,2, , )i ix y i n  将散布在某一直线周围，于是可以用线性方程（2.10）大

致地描述变量Y 与 X 之间的关系。 

 ŷ a bx   （2.10） 

设随机变量 

 2~ ( , )Y N a bx   （2.11） 

按最小二乘法确定未知参数 a和b 时，有偏差平方和 

 2

1
( )

n

i
i

S y a bx


    （2.12） 

为了使 S 取得最小值，分别求 S 对 a和b 的偏导数，并令它们等于零，得

方程组 

 1

1

( ) 0

( ) 0

n

i i
i
n

i i i
i

y a bx

y a bx x





   

   





 （2.13） 

整理得 

 1 1
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1 1 1

n n

i i
i i
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 （2.14） 
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解方程组（2.14）得 

 
ˆˆ

ˆ xy

xx

a y bx
l

b
l

  






 （2.15） 

其中，
1

1 n

i
i

x x
n 

  ，
1

1 n

i
i

y y
n 

  ， 2 2

1
( ) ( 1)

n

xx i x
i

l x x n s


    ， 2
xs 是观测值

1 2, , , nx x x 的样本方差。 

 
1 1

( )( )
n n

xy i i i i
i i

l x x y y x y nxy
 

       （2.16） 

为了以后进一步分析的需要，再引进 

 2 2

1
( ) ( 1)

n

yy i y
i

l y y n s


     （2.17） 

其中， 2
ys 是观测值 1 2, , , ny y y 的样本方差。 

将由式（2.15）计算得到的 â和 b̂ 的值代入式（2.10），就得到所求的线性

方程 

 ˆˆ ˆy a bx   （2.18） 

这个方程称为Y 关于 X 的线性回归方程， b̂ 称为回归系数，对应的直线

称为回归直线。对于变量 X 与Y 的任何一组数据 ( , )( 1,2, , )i ix y i n  ，只要

1 2, , , nx x x 不全相等，则无论Y 与 X 之间是否存在线性相关关系，都可以按

上述计算方法求得一个线性方程。线性回归是回归分析中第一种经过严格研

究并在实际应用中广泛使用的类型。这是因为线性依赖于其未知参数的模型

比非线性依赖于其未知参数的模型更容易拟合，而且产生的估计的统计特性

也更容易确定。 

2.2.2  非线性回归分析 

在实际问题中，有一类模型的回归参数不是线性的，也不能通过转换的
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方法将其变为线性的参数，这类模型称为非线性回归模型。处理非线性回归

的基本方法是，通过变量变换将非线性回归化为线性回归，然后用线性回归

方法处理。假定根据理论或经验，已获得输出变量与输入变量之间的非线性

表达式，但表达式的系数是未知的，要根据输入输出的 n 次观察结果来确定

系数的值。按最小二乘法原理来求出系数值，所得到的模型为非线性回归模

型。如果回归模型的因变量是自变量的一次以上函数形式，回归规律在图形

上表现为形态各异的各种曲线，称为非线性回归。非线性函数的求解一般可

分为将非线性变换成线性和不能变换成线性两大类。这里主要讨论可以变换

为线性方程的非线性问题。这时，选择适当的回归曲线方程可能更符合实际

情况。我们用下述两种方法来讨论非线性回归问题。根据专业知识或散点图，

选择适当的曲线回归方程 

 ˆ ( ; , )y x a b  （2.19） 

其中， a和b 为未知参数。为了求参数 a及b 的估计值，往往可以通过变量置

换，把非线性回归化为线性回归，然后用上述线性回归方法来确定这些参数

的估计值。 

为了便于读者选择适当的曲线类型，表 2-2 列举了某些常用的曲线方程，

并给出了相应的化为线性方程的变量置换公式。 

表 2-2  线性置换公式表 

曲线方程 变换公式 变换后的线性方程 

1 aa
y x
 

 1 1,u v
x y

 
 

v a bu 
 

by ax
 

ln , lnu x v y 
 

1 1( ln )v a bu a a  
 

lny a b x 
 

, lnu x v y 
 

v a bu 
 

ebxy a
 

, lnu x v y 
 

1 1( ln )v a bu a a  
 

e
b
xy a

 1 , lnu v y
x

 
 

1 1( ln )v a bu a a  
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2.2.3  多元线性回归分析 

随机变量Y 与一个变量 X 的回归分析，通常称为一元回归分析。但在实

际问题中，某个随机变量可能与多个变量有相关关系。研究随机变量Y 与

( 2)m m≥ 个变量 x1,x2, ,xm 之间的相关关系，需要利用多元回归分析，这里

我们仅简要地介绍多元线性回归。 

设进行 n次独立实验，得到的实验数据如表 2-3 所示。 

表 2-3  实验数据 

1X  11x  12x  … 1nx  

2X  21x  22x  … 2nx  

     

mX  1mx  2mx  … mnx  

Y  1y  2y  … ny  

其中， 1 2, , ,k k mkx x x 及 ( 1,2, , )ky k n  分别表示变量 1 2, , , mX X X 及Y 在第 k

组的实例值。 

若随机变量Y 与变量 1 2, , , mX X X 之间存在线性相关关系，则可用多元线

性方程（2.20）来描述。 

 1 1 2 2ˆ m my a b x b x b x      （2.20） 

设对于变量 1 2, , , mX X X 的任意一组实数值 1 2( , , , )mx x x ，随机变量 

 2

1
~ ( , )

n

i i
i

Y N a b x 


  （2.21） 

与一元回归分析类似，我们利用最小二乘法确定其中的未知参数

1 2, , , , ma b b b 的估计值。为了使偏差平方和（2.22）取得最小值，分别求 S 对

1 2, , , , ma b b b 的偏导数，并让它们等于零。 
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  2
1 1 2 2

1

n

k k k m mk
k

S y a b x b x b x


        （2.22） 

整理得方程组（2.23） 

 

1 1
1 1 1

2
1 1 1 11

1 1 1 1

2
1 1

1 1 1 1

n n n

k mk m k
k k k

n n n n

k k mk m k kk
k k k k

n n n n

mk mk k m mk kmk
k k k k

na x b x b y

x a x b x x b x y

x a x x b x b x y

  

   

   

           
   

             
     


             
     

  

   

   









 （2.23） 

设
1

1 n

i ik
k

x x
n 

  ，其中， 1,2, ,i m  ；
1

1 n

k
k

y y
n 

  。 

 
1 1
( )( )

n n

ij ji ik i jk j ik jk i j
k k

l l x x x x x x nx x
 

        （2.24） 

其中， 1,2, , ; 1,2,i m j m   ；特别是当 i j 时，有 

 22

1
( ) ( 1)

n

ii ik i i
k

l x x n s


     （2.25） 

其中， 2
is 表示 iX 观测值 1 2, , ,i i inx x x 的样本方差。 

 
1 1
( )( )

n n

iy ik i k ik k i
k k

l x x y y x y nx y
 

       （2.26） 

其中， 1,2, ,i m  。利用消元法不难将方程组（2.23）化为下面的方程组 

 

1 1 2 2

11 1 12 2 1 1

21 1 22 2 2 2

1 1 2 2

m m

m m y

m m y

m m mm m my

a x b x b x b y
l b l b l b l
l b l b l b l

l b l b l b l

    
        


    








 （2.27） 

于是，我们可以先从方程组（2.27）的后m 个方程解得 1 2
ˆ ˆ ˆ, , , mb b b ；再代

入第一个方程，即得式（2.28） 
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 1 1 2 2ˆ m ma y b x b x b x      （2.28） 

最后，把解得的 1 2
ˆ ˆ ˆˆ, , , , ma b b b 代入方程（2.28），就得到多元线性回归方

程（2.29） 

 1 1 2 2ˆ m my a b x b x b x      （2.29） 

 2.3  机器学习中的现代技术方法 

现实世界中的复杂系统往往需要由多个变量和多个参数的数学模型来描

述，具有非线性、耦合性，同时，一些系统的参数或结构并不是恒定不变的，

而是具有一定的时变特性。基于传统统计分析的知识处理方法，在对认知领

域有足够完备、清晰认识的基础上，可以很好地工作。如果所给信息缺损或

模糊化，则其认知能力会急剧降低。这是因为传统的统计分析方法只能在给

定的匹配模式下工作，对环境的适应能力较差，不适合处理不确定知识。现

实世界中的实际问题或系统往往具有高度非线性及复杂性的基本特征，这就

迫切需要建立与之相适应的计算技术。机器学习中现代技术方法往往以智能

软计算为基础，其目的在于适应现实世界遍布的不精确性。因此软计算的指

导原则是开拓对不精确性、不确定性和部分的容忍，以达到可处理性、鲁棒

性、低成本求解及与现实更好的紧密联系。在最终的实际问题求解分析中，

软计算方法并不追求问题的精确解，而允许存在不精确性和不确定性，所得

到的是精确或不精确问题的近似解，这是人脑求解问题的体现。软计算的作

用模型是人的思维。软计算不是单一方法，而是具有合作关系的多种方法的

集成。这些方法主要包括模糊逻辑、神经网络、遗传算法和粗糙集理论等，

同时衍生出各种新颖而实用的机器学习方法。比如支持向量机、强化学习、

相似学习、多核学习、集成学习、主动学习、迁移学习等，本节将对这些机

器学习的现代技术和方法进行简要介绍。 
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2.3.1  粗糙集 

粗糙集（Rough Set, RS）理论是 1982 年由 Z. Pawlak 提出的一种描述不完

整性和不确定性的数学理论，它从新的角度对知识进行了定义，把知识看作

关于论域的划分，从而认为知识是有粒度的，知识的粒度性是造成使用已有

知识不能精确地表示某些概念的原因。这就产生了所谓的关于不精确的“边界”

思想。粗糙集理论中的模糊性就是一种基于边界的概念，即一个模糊的概念

具有模糊的不可被明确划分的边界。在没有掌握所有关于对象域的知识的情

况下，人们只能用一对逼近来描述对象域上的集合。粗糙集理论认为知识就

是将对象进行分类的能力。假定我们起初对全域里的元素（对象）具有必要

的信息或知识，通过这些知识能够将其划分为不同的类别。若两个元素具有

相同的信息，则它们就是不可区分的，即根据已有的信息不能够将其划分开，

显然这是一种等价关系。不可区分关系是粗糙集理论最基本的概念，在此基

础上引入了成员关系、上近似和下近似等概念来刻画不精确性与模糊性。 

粗糙集理论与传统集合理论有相似之处，但是它们的出发点完全不同。

传统集合理论认为：一个集合完全由它的元素所决定，一个元素要么属于这

个集合，要么不属于这个集合。模糊集对此作了改进，它给成员赋予一个隶

属度，使得模糊集能够处理一定的模糊和不确定数据，但是其模糊隶属度需

要人为给定，这给它的应用带来了不便。传统集合理论和模糊集理论都是把

成员关系作为原始概念来处理的，集合的并和交就建立在其元素的隶属度的

max 和 min 操作上，因此其隶属度必须事先给定（传统集合默认隶属度为 1

或 0）。在粗糙集理论中，成员关系不再是一个原始的概念，因此我们无须人

为地给元素指定一个隶属度，从而避免了主观因素的影响。然而粗糙集理论

和模糊集理论并不是互相竞争的理论，而是互补的。粗糙集理论基于知识的

不可区分性，模糊集理论则侧重知识的模糊性。不可区分性和模糊性实际上

是不完全知识的两个不同侧面。不可区分性是指知识的粒度，影响所讨论的

域的定义。粗糙集假定我们起初对全域里的元素（对象）有必要的信息或知

识，即我们通过这些知识能够将其划分为不同的类别。若我们对两个元素具
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有相同的信息，则它们就是不可区分的，即根据已有的信息我们不能够将其

划分开。模糊性是由自然语言的范畴经常是渐进的概念所导致，因此模糊性

是指集合具有平滑的边界。借用图像处理中的一个例子说明，粗糙集理论是

关于像素的大小，而模糊集理论是关于多个灰度级别的存在；模糊集理论依

赖于表达成员关系的强度的有序关系，而粗糙集是基于等价关系，这些等

价关系表示由不可区分对象类所形成的划分。因此，它们之间有一定的区

别，是一种自然的补充。两种理论结合使用会带来好处，因为有时模糊性

和粗糙性会相互影响。 

机器学习过程中的知识在不同的范畴内有多种不同的含义。在粗糙集理

论中，知识被认为是一种对对象进行分类的能力。 

定义 2.1 设U Φ 是感兴趣的对象组成的有限集合，称为论域。任何子集

X U 称为 U 中的一个概念或范畴，空集也认为是一个概念。则 U 中的一簇

概念就称为关于 U 的知识。 

定义 2.2 设U Φ 是论域， 1 2 3{ , , , , }nC X X X X  ，使得 iX U ， iX  ，

i iX X  ，且 iX U ，则称 C 为 U 的一个划分， iX 称为划分 C 的一个

等价类。U 上的一簇划分称为关于 U 的一个知识库。U 上的一个划分与其上

的一个等价关系是等价的，每一个等价关系描述的是论域 U 上的某一个属性，

即属性亦可看作一个等价关系。 

一个知识系统 S 可以表示成 , , ,S U A V f ，其中，U 是所有对象的集

合，称为论域；A C D  是属性的集合，子集 C 和 D 分别称为条件属性和结

果属性； r R rV U V 是属性的集合， rV 表示属性 r R 值域， :f U R V  是

一个信息函数，它指定 U 中每一个对象 x 的属性值。粗糙集理论利用信息表

来描述论域中的对象，是一张二维表，每一行描述一个对象，每一列描述对

象的一个属性，信息表也称为决策表、属性-值表、数据表。信息表也可简记

为 ( , )S U A 。 

定义 2.3 对于知识系统 ( , )S U A ，B A ，定义 B 在 U 上的不可分辨关
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系 Ind(B)为 Ind( ) {( , ) : ( , ) ( , ), }B x y U U f x a f y a a B      。如果(x,y)Ind(B)，

则称 x 和 y B-不可分辨。 

显然，不可分辨关系是一种等价关系，Ind(B)的所有等价类族，即由 B 决

定的划分用 U/Ind(B)表示，或简记为 U/B，包含元素 x 的等价类用 ( )BI x 表示。

BI 的等价类或划分 U/B 的块称为 B-基本集。令 X U ，R 为 U 上的一种等价

关系。当 X 能表达成某些 R 基本类的并时，称 X 为 R 可定义的；否则称为 R

不可定义的。R 可定义集是论域 U 的子集，它可以在知识库中精确地定义，

所以也可以称为 R 精确集；而 R 不可定义集不能在这个知识库中精确地定义，

所以称为 R 非精确集或 R 粗糙集。 

对于粗糙集可以近似地定义，粗糙集理论利用两个精确集——粗糙集的上

近似集和下近似集来描述，即利用不可分辨关系导出的论域划分来描述论域

的新子集。     

定义 2.4 设 S 为信息表，U 为论域，X 为 U 的非空子集，BA 且 B Φ 。

集合 X 的 B-下近似集和 B-上近似集分别定义如式（2.30）、式（2.31） 

 ( ) { /Ind( ) : }i iB X Y U B Y X    （2.30） 

 (X) { /Ind( ) : }i iB Y U B Y X      （2.31） 

( )B X 实际上是由那些根据已有知识判断肯定属于 X 的对象所组成的最大

集合，有时也称为 X 的 B-正域，记为 POSB(X)；而根据已有知识判断肯定不

属于 X 的对象组成的集合称为 X 的 B-负域，记为 NEGB(X)。 ( )B X 是由所有与

X 的交集不为空的等价类 IB(Yi)的并集，是那些可能属于 X 的对象组成的最大

集合。 

X 的 B-边界域 BnB(X)定义为：BnB(X) = ( ) ( )B X B X 。BnB(X)是 X 的可疑

域，不能肯定其中的元素是否属于 X。 

如果 X 的 B-边界域为空，即 BnB(X)=Φ，则集合 X 是关于 B 的精确集合，

即 X 可表示为一定数量的 B-基本集的并集；如果 BnB(X)≠Φ，则集合 X 是关于

B 的非精确集合，并且利用 ( )B X 和 ( )B X 来近似。 
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具有 B-下近似和 B-上近似的集合 XU 称为一个粗糙集。 

由于存在边界区域，即有些元素既不能在论域 U 的某个子集上被分类，

也不能在它的补集上被分类，所以集合存在不精确性。集合的边界域越大，

它的精确性就越低，粗糙集理论引入了近似精度的概念，用来度量集合定义

的不精确程度。 

定义 2.5 设 B 为属性集，则有属性集 B 定义 X（ X Φ ）的近似精度为

式（2.32） 

 ( )( )
( )

B
B Xα X
B X

  （2.32） 

显然， 0 ( ) 1Bα X≤ ≤ 。如果 ( )Bα X =1，则 X 为关于 B 的精确集合；如果

( )Bα X <1，则 X 为关于 B 的粗糙集。 

粗糙集理论在知识表达系统的基础上定义了约简与核两个非常重要的概

念，进而提供了分析多余属性的方法，对知识的处理是通过对决策表中的属

性值的处理实现的。一般先删除重复的实例及多余的属性，对每个实例删除

多余的属性值，然后求出最小约简，并根据最小约简求出逻辑规则。随着决

策表的不断增大，知识约简的复杂性呈现指数增长，采用遗传算法寻求较优

的约简是一种较好的方法。 

（1）令 R 为一等价关系簇，并且 r R ，如果 Ind( ) Ind( { })R R r  ，则称

r 为 R 中可省略的，否则 r 为 R 中不可省略的。 

当 r R  时，如果 r 不可省略，则簇 R 为独立的。在用属性集 R 来表达

系统的知识时，R 为独立的，意味着属性集合中的每个属性都是必不可少的。

通俗地说， R 是表达研究对象的属性集合，在近似表达中有一些特征作用不

大，可以将这些属性删除而不影响我们对对象的表达，去掉冗余属性 r 后，剩

下的属性集仍然保留其等价关系。当 R 是独立的时，如果存在属性子集 P R ，

则 P 也是独立的。 

（2）对于属性子集 P∈R，若存在 Q = P - r，Q∈P，使得 Ind(Q)=Ind(P)，

更多电子书资料请搜索「书行万里」：http://www.gpdf.nethttps://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com 



┃第 2 章┃  机器学习主流技术与方法       

 

 

49 

且Q为最小子集，则 Q 称为 P 的约简，表示为 Red(P)。一个属性集合可以有

多种化简。若 Q 为最小子集，就是说：不存在任何子集 T Q ，有

Ind( ) Ind( )T P 。 

（3）P 中所有约简属性集中都包含不可省略关系的集合，即约简集 Red(P)

的交集，称为 P 的核，它是表达知识必不可少的重要属性集，表示为 Core(P)，

如式（2.33） 

 Core( ) Red( )P P   （2.33） 

实际上，一般产生约简的方法是逐个向核中添加可省略的属性，并进行

检查。由于可省略的属性关系集合的幂集的基数是多少，就有多少种添加的

方式；所以最好的情况是所有不可省略的属性关系集合本身就是约简，此时

的约简是唯一的。所以，计算所有约简与计算一个最佳约简（比如定义为关

系最少）都是 NP 难题。 

核属性是描述对象的条件属性不可缺少的属性。在条件属性中核以外的

属性可以约简，核属性应取为无法约简的属性，核是所有属性的公共部分。 

在应用中，一个分类对于另一个分类的关系非常重要。令 P 和 S 为 U 中

的等价关系，S 的 P 正域记作 PosP(S)，如式（2.34） 

 Pos ( ) _( )P S P S   （2.34） 

属性约简是数据挖掘研究的一个重要内容。通过对决策表中的条件属性

进行简化，使得化简后的决策表具有与化简前的决策表相同的功能，但条件

属性数目更少。由此可见，决策表的约简在工程应用中非常实用，同样的决

策可以基于更少量的条件。化简后的决策表是一个不完全的决策表，它仅包

含那些在决策时所必需的条件属性值，但具有了原始知识系统的所有知识。

一般来说，一个属性子集可以有不止一种约简，也就是说，一个知识表达系

统的决策表的约简不是唯一的。人们期望能找到具有最少属性的约简，即最

小约简。但遗憾的是，Wong S.K.M 和 Ziarko. W 已经证明，找出决策表的最

小约简是一个 NP 难题，导致 NP 难题的原因是属性组合的爆炸问题。 
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核属性的求取可以采用可辨识矩阵方法。可辨识矩阵（Discernibility 

Matrix）的概念是由波兰数学家 A. Skowron 提出的。在可辨识矩阵中浓缩进

了信息表中的所有有关属性区分的信息，可以通过该矩阵非常方便地得到所

约简信息表的属性核，从而大大提高了进行数据库知识发现的能力。 

可辨识矩阵的定义如下。 

定义 2.6 对于知识表达系统 S=(U, A)，A=(C, D)为属性集，C 是条件属性

集合，D 为决策属性集合，a(x)为 x 在属性 a 上的取值，可辨识矩阵定义为

式（2.35） 

 
{ , ( ) ( ), ( ) ( )}

( ) 0, ( ) ( )
1, ( ) ( ), ( ) ( )

i j i j

i jij

i j i j

a C a x a x D x D x
C D x D x

a x a x D x D x

  
 
  

 （2.35） 

直观地解释， ijC  就是能区分个体 ix 和 jx 的所有属性的集合。很显然，

可辨识矩阵是一个对称矩阵。通过可辨识矩阵可以容易地求得决策表的核，

决策表的核是唯一的，它可以作为最佳属性约简起点。在可辨识矩阵中属性

组合数为 1 的属性的集合即为核，其余的有用属性可从属性不为 1 的矩阵元

素中获得。 

2.3.2  遗传算法 

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）最早是由美国 Michigan 大学的 Holland

教授于 20 世纪 70 年代提出来的。其核心思想是将生物进化过程中适者生存

规则与群体内部染色体的随机信息交换机制相结合，是具有全局搜索能力的

进化算法。其因具有简单通用、鲁棒性强、适于并行处理等特点，在机器学

习、数据挖掘、组合优化等领域得到了广泛应用。 

标准遗传算法（Standard Genetic Algorithm，SGA）的工作流程和结构形

式是由 Goldberg 提出的，在实际应用过程中人们往往根据实际问题的需要，

对 SGA 进行改变，使 GA 具备求解不同类型的优化问题的能力。 
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标准遗传算法的工作步骤如下，基本流程如图 2-2 所示。 

（1）根据实际问题选择编码策略，把参数集合 X 和域转换为位串结构空

间 S； 

（2）定义适应值函数 ( )f X ，代表所求问题解； 

（3）确定遗传操作算子策略，包括选择群体大小 n，选择、交叉、变异方

法，以及确定交叉概率 pc、变异概率 pm等遗传参数； 

（4）随机初始化生成群体 P； 

（5）计算群体中个体位串解码后的适应值 ( )f X ； 

（6）按照遗传策略，运用选择、交叉和变异算子作用于群体，形成下一

代群体； 

（7）判断群体性能是否满足某一指标，或者已完成预定迭代次数，若满

足则输出最优结果，不满足则返回工作步骤（6），或者修改遗传策略再返回

工作步骤（6）。 

确定初始问题参数集

对参数集进行编码

初始化群体P(t)

评价群体

遗传操作

满足停止准则？

结 束

群体P(t+1)→群体P(t)

（1）选择；

（2）交叉；

（3）变异

（1）解码；

（2）计算适应值

是

否

 
图 2-2  标准遗传算法的基本流程 
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由上可见遗传算法的实现由五大要素组成：参数编码、初始群体设定、

适应函数的设计、遗传操作的设计和控制参数的设定。下面我们分别简述遗

传算法的这四种要素。 

1．参数编码 

如何将问题的解转换为编码表达的染色体是遗传算法的关键问题。在遗

传算法中有二进制编码、字符编码、实数编码、整数编码、树编码等多种编

码方式。采用长度为 L 的编码方式，形成规模为 n 的初始群体 P： 

 1 2, , , nP a a a  ， 1 2( , , , )k k k kLa a a a  ， kla 二进制数、整数、浮点数、

字符等， 1,2, ,k n  ； 1,2, ,l L  。 

2．初始群体设定 

初始化群体通常使用的方法是按照采用的编码方式给种群赋予随机值，

使每一个染色体代表问题空间中的一个解。 

3．适应函数的设计 

适应值是群体中个体生存机会选择的唯一确定性指标。根据实际问题的

含义，适应值可以是函数值、销售收入、利润等。为了能够直接将适应函数

与群体中的个体优劣度量相联系，在遗传算法中适应值要求为非负，而且越

大越好。而对于给定的优化问题 opt ( )( [ , ])g x x u v ，目标函数有正有负，因此

有必要通过变换将目标函数转换为适应函数，保证适应函数值为非负，且目

标函数的优化方向对应适应值增大的方向。 

对于最小化问题，建立如下适应函数 ( )f x 和目标函数 ( )g x 的映射关系： 

 max max( ) ( )
( )

0
c g x g x c

f x
 

 


若

其他
 （2.36） 

其中， maxc 为 ( )g x 的最大值估计。 
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对于最大化问题，一般采用下述方法： 

 min min( ) ( )
( )

0
g x c g x c

f x
 

 


若

其他
 （2.37） 

其中， minc 为 ( )g x 的最小值估计。 

4．遗传操作的设计 

1）选择算子 

遗传算法的基本原理就是达尔文的自然选择原理，选择是遗传算法的推

动力。选择是从当前的群体中选择适应值高的个体以形成交配池的过程。目

前，主要有轮赌选择、Boltzmann 选择、排序选择、联赛选择等形式。下面简

要介绍最常用的轮赌选择法。 

对于给定的规模为 n 的群体  1 2, , , nP a a a  ，个体 ja P 的适应值为

( )jf a ，其选择概率为 

 

1

( )
( )

( )

j
s j n

j
i

f a
p a

f a





， 1,2, ,j n   （2.38） 

则个体 ja P 的累计选择概率为 

 
1

( ) ( )
j

s j s i
i

p a p a


  ， 1,2, ,j n   （2.39） 

则在进行选择时产生一个 [0,1]区间上服从均匀分布的随机数 rand
（ rand [0,1] ），当 1( ) rand ( )s j s jp a p a   ≤ （ {1,2, , 1}j n  ）时个体 1ja  被

选中进入交配池，当 1rand ( )sp a≤ 时 1a 被选中。 

2）交叉算子 

遗传算法中交叉操作模仿自然界有性繁殖的基因重组过程，其作用在于

将原有的优良基因遗传给下一代个体，并生成包含更复杂基因结构的新个体。

目前通常使用的交叉算子包括一点交叉、两点交叉、多点交叉、一致交叉等
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形式。下面简要介绍一点交叉算子。 

一点交叉算子是标准遗传算法中使用的最基础的一种交叉方式。对于从

交 配 池 中 随 机 选 择 的 两 个 染 色 体 1 21 11 12 1 1 1( 1) 1l l L La a a a a a a   和

1 22 21 22 2 2 2( 1) 2l l L La a a a a a a   ，当 rand cp 时（ rand 为[0,1]区间上服从均匀

分布的随机数， cp 为交叉概率）随机选择一个交叉位置 {1,2, , 1}x L  ，假

设 1 2l x l≤ ≤ ，对 1a 和 2a 中该位置的右侧部分的染色体位串进行交换，产生两

个子串为 1 21 11 12 1 2 2( 1) 2l l L La a a a a a a    和 1 22 21 22 2 1 1( 1) 1l l L La a a a a a a    。这样

就完成 1a 和 2a 这两个染色体之间的遗传信息交换，得到了两个新的染色体 1a

和 2a。在解决实际问题时，可针对特定的问题设计相应的交叉算子。 

3）变异算子 

变异操作模拟自然界生物体进化中染色体上某位基因发生的突变现象，

从而改变染色体的结构和物理性状。目前通常使用的变异算子包括单点变异

和多点变异等形式，其中常用的单点变异算子是指在群体中随机选择的一个

染色体 1 21 11 12 1 1 1( 1) 1l l L La a a a a a a   ，当 rand mp 时（ rand 为[0,1]区间上服从

均匀分布的随机数， mp 为突变概率）随机选取一个变异位置 {1,2, , }x L  ，

假设 1x l ，根据特定的编码方式随机生成一个合法的基因 11la 代替第 1l 位基因

11la ，得到一个新的染色体 1a为 1 21 11 12 1 1 1( 1) 1l l L La a a a a a a    。在群体的进化过

程中，交叉操作是基于重组和群体更替的主要手段，变异操作仅仅充当辅助

作用。因此，交叉操作中的交叉概率 cp 往往远大于变异操作中的变异概率 mp 。 

2.3.3  神经网络 

在传统机器学习所进行的计算都是建立在一种算法结构的基础上的，问

题的求解都是将相应算法映射为传统计算机所能执行的机器指令序列来完成

的。而神经网络的计算则是一种非编程的信息处理方式，在不确定的条件下，

只要我们能准确地描述所要求的计算功能，并能给出体现该功能的大量例子，

那么神经网络就可以通过这些例子来进行自我调节，直到达到所要求的计算
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能力。有时甚至在没有例子可寻时，神经网络也可以根据一些输入信号通过

自组织而达到某种计算能力，这种非编程的自适应信息处理方式称为神经计

算。神经计算也是传统信息处理方式的一个有力补充。如果把神经网络看成

由大量子系统组成的大系统，那么神经计算就是该系统状态的转换，其计算

过程可以认为是状态的转换过程。神经计算主要有以下特点。 

（1）大规模并行性、群集运算和容错能力。在大规模的神经网络系统中，

有许多能同时进行运算的处理单元，信息处理在大量处理单元中并行而又有

层次地进行，运算速度快。另外，神经网络系统并不是执行一串单独的指令，

神经网络系统中的所有单元都是一起协同解决某一个问题，这是一种集团运

算能力，所以信息的处理能力是由整个神经网络系统所决定的。在神经网络

中，一个处理单元的失效并不能引起整个系统的失效，只不过是导致整个系

统的性能降低，因此，神经网络有较好的容错能力。 

（2）信息的分布式处理。与传统计算机不同，神经网络系统中信息的存

储和处理是合二为一的，即信息的存储体现在神经元互连的分布上，信息

在整个网络中作为一种连接的模式被存储起来，并以大规模并行分布式方

式处理。 

（3）学习和自组织能力。神经网络可以自动调节其结构来适应学习新的

模式，这种变结构体系表现出了很强的对环境的适应性，以及对事物的学习

能力。学习和适应体现在状态变化过程中神经网络系统内部结构和连接方式

的改变，如 Hebb 学习规则，假设了两个处理单元若同时兴奋则引起它们之间

连接强度的变化，这种变化最终会导致在外界输入作用下，网络系统内部有

的信息通路增强，有的信息通路变弱甚至阻断，客观上造成网络系统内部结

构和状态的变化。神经网络的学习能力，使它在一定程度上类似于大脑的学

习功能，这种能力使之有广泛应用的可能性。 

（4）多层神经网络系统有强大的解算能力和处理实际问题的能力。它可

以处理一些环境信息十分复杂、知识背景不清楚、推理规则不明确的问题。

在实际问题中，所提供的模式丰富多变，甚至相互矛盾，而制定决策又无法
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可循，对于这些问题，神经网络系统通过学习，可以处理具体实例，给出满

意的答案。 

神经网络学习对于逼近实数值、离散值或向量值的目标函数提供了一种

健壮性很强的方法，对于某些类型的问题，如学习解释复杂的现实世界中的

传感器数据，人工神经网络是目前最有效的学习方法之一。神经网络的结构

和性能是由神经元、网络结构和学习规则三方面共同决定的，下面简要介绍

人工神经网络的主要概念。 

1）人工神经元模型 

人工神经元可以有多种模型，常用的人工神经元模型可用图 2-3 表示。 

 
图 2-3  神经元模型 

在图 2-3 中， ( 1,2, , )ix i n  为神经元的输入信号； iw 为相应的连接权系

数，代表输入 ix 的传递强度的比例；∑表示输入信号加权求和；θ表示神经元

阈值；表示神经元的激励函数。该模型的数学表达式为： 

 
1

n

i i
i

s w x 


   （2.40） 

 ( )y s  （2.41） 

神经网络的激励函数是一个重要的概念，激励函数不同就会形成不同的

网络，具有不同的性能。常用的激励函数有以下几种。 

（1）阈值函数：
0 0

( )
01

s
s

s



 
 ≥

 

（2）线性函数： ( )s s  - 

x1

x2

…
xn

w1

w2

…
wn

Σ θ σ
y
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（3）非线性函数： ( ) 1 / (1 e )ss    

2）神经网络的典型结构 

单个神经元的功能非常有限，只有通过神经元的互连，构成神经网络，

才具有处理复杂非线性映射的能力。神经元之间采取不同的连接方式可得到

不同的神经网络。神经网络主要有以下几种连接方式： 

（1）前向连接。网络中的神经元分层排列，每个神经元只与前一层神经

元连接。最上一层为输出层，隐层可以是一层或多层，前向网络在神经网络

中最常见，应用广泛。 

（2）反馈连接。唯一与前向连接不同的是输出到输入之间有反馈回路。 

（3）层内互连前向网络。与前向网络不同的是同一层神经元之间互相

连接。 

（4）互连网络。互连网络有局部互连和全互连两种，任何两个神经元都

有连接是全互连，有些神经元之间没有连接是局部互连。 

3）神经网络的学习方法 

神经网络的学习方法就是网络连接权的调整方法。不同的网络结构有不

同的学习方法，不同的学习方法有不同的功能。学习方法是多种多样的，最

基本的学习规则有以下几种。 

（1）Hebb 学习规则。它是最早提出的一种学习规则，可以表述为，若两

个神经元同时兴奋，则它们之间的连接加强，如果 iv 和 jv 表示神经元 i 和 j 的

输出值， ijw 表示两个神经元之间的连接权值，则 Hebb 学习规则可以用式

（2.42）表示： 

 ij i jw v v   （2.42） 

其中， 表示学习速率， ijw 是权值 ijw 的变化量，Hebb 学习规则是最基本的

学习规则，可以说，其他学习规则都是基于 Hebb 学习规则的思想衍生而来的。 
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（2） 学习规则。这是一种有监督的学习规则，采用已知样本作为训练信

息对网络进行学习，也称为误差校正规则。设 ( , )k kX Y 为输入、输出样本对，

T
1 2[ , , , ]k

mX x x x  ， T
1 2[ , , , ]k

nY y y y  。把 kX 作为输入，在网络连接权值

的作用下得到的实际输出为 T
1 2[ , , , ]

k

nY y y y  ，则神经元 i 和 j 之间的权值

ijw 的调整量为式（2.43）和式（2.44） 

 ij j iw v   （2.43） 

 ( )j j jF y y    （2.44） 

其中， 为学习速率， j jy y 为期望输出与实际输出之差。 iv 为第 i 个神经元

的输出。函数 ( )F  根据具体问题而定，可以是线性的，也可以是非线性的。 

 学习规则实际上是一种梯度方法，在许多网络中得到了应用，比如 BP

算法。 

（3）相近学习规则。设 ijw 为神经元 i 到 j 的连接权， iv 为第 i 个神经元的

输出，则权值调整量为： ( )ij i ijw v w   ，当 i ijv w 时， 0ijw  。这种学习

是使 ijw 趋近于 iv 值。下面以神经网络中应用较为广泛的 BP 神经网络为例介

绍其模型结构，如图 2-4 所示。 

隐含层

…
…

…
…

 

…
…

输入层
输出层

 
图 2-4  BP 神经网络模型 

BP 神经网络又称为误差反向传播神经网络，在 BP 神经网络模型中，引

入了中间隐含神经元层。故标准的 BP 模型由三个神经元层次组成，其最下层

…
…

…
……

…

更多电子书资料请搜索「书行万里」：http://www.gpdf.nethttps://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com 



┃第 2 章┃  机器学习主流技术与方法       

 

 

59 

称为输入层，中间层称为隐含层，最上层称为输出层。各层次的神经元之间

形成全互连连接，各层次内的神经元之间没有连接，中间的隐含层可以有多

层。为方便理解，下面以一个隐含层为例进行说明。 

对于 BP 模型的输入层神经元，其输出与输入相同，即 i io i 。中间隐含

层和输出层的神经元的操作特性为： pj ij pijnet w o ， ( )pj j pjo f net 。其中，

p 表示当前的输入样本， ijw 为从神经元 i 到神经元 j 的连接权值， pijo 为神经

元 i 对神经元 j 的当前输出， pjo 为其输出。 ( )f  为非线性可微非递减函数，一

般取为 S 形函数，即 ( ) 1 / (1 e )x
jf x   。 

对多层网络进行训练时，首先要提供一组训练样本，其中的每个样本由

输入样本和理想输出对 p 组成。当网络的所有实际输出与其理想输出一致时

（实际应用时，只要满足一定的误差），表明训练结束。否则，通过修正权值，

使网络的理想输出与实际输出一致。在网络不包含隐含神经元层的情况下，

可以直接采用 Delta 学习算法，即对于输入/理想输出对 p ，权值按式（2.45）

进行调整： 

 ( )p ij pj pj pj pj pjw t o i i      （2.45） 

其中， pjt 为理想输出， pjo 为实际输出， pji 为输入向量的第 i 个元素，

pj pj pjt o   为理想输出与实际输出之间的偏差， 为学习率。 

但是，在 BP 模型中引进了隐含层，因为隐含层的输出误差不能直接计算，

故不能直接采用 Delta 学习算法来训练 BP 模型。但将 Delta 学习算法加以推

广便可应用于 BP 模型。设网络输出误差为式（2.46） 

 1 ( )
2p pj pj

j
E t o   （2.46） 

设 p
p

E E 为整个训练样本集中的所有样本产生的输出误差之和。要使

E 梯度下降，按式（2.47）调整权值： 

 ( ) ( )p ij pj pi pj pj pj piw o t o f net o       （2.47） 
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该网络实质上是对任意非线性映射关系的一种逼近。由于采用的是全局

逼近的方法，因而 BP 网络具有较好的泛化能力。BP 网络仅通过许多具有简

单处理能力的神经元的复合作用使网络具有复杂的非线性映射能力，由于它

在理论上的完整性和它能成功地应用于广泛的问题，所以具有重要的意义。

概括起来，BP 网络的主要优点是： 

（1）只要有足够多的隐层和隐节点，BP 网络可以逼近任意的非线性映射

关系。 

（2）BP 网络的学习算法属于全局逼近的方法，因而它具有较好的泛化

能力。 

（3）BP 网络的输入与输出之间的关联信息分布地存储于连接权中，由于

连接权的个数很多，个别神经元的损坏只对输入与输出关系有较小的影响，

因此，BP 网络显示了较好的容错性。 

2.3.4  深度学习 

自从 Hinton 教授 2006 年在著名期刊 Science 上发表《深度学习》一文以

来，深度学习就受到了学术界和工业界研究人员的广泛关注。在数据和计算

资源足够的情况下，深度学习在许多领域中体现出占据支配地位的性能表现，

如语音识别、视觉对象识别、自然语言处理等领域。传统的方法是人们通过

大量的工程技术和专业领域知识积累，进行人工设计特征提取机制，因此在

处理未加工数据时表现出的能力有限。另外，大多数的分类等学习模型都是

浅层神经网络结构，制约了对复杂分类问题的泛化能力。而深度学习作为一

种特征学习方法，把原始数据通过一系列非线性变换得到更高层次、更加抽

象的表达，这些都不是通过人工设计的，而是使用一种在线通用的学习过程

不断从数据中学习获得的。深度学习主要通过建立类似于人脑的分层神经网

络模型结构，对输入数据逐级提取从底层到高层的特征，从而能很好地建立

从底层信号到高层语义的映射关系。相比传统的方法，具有多个处理层的深
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度学习模型能够学习多层次抽象的数据表示，也受益于计算能力和数据量的

增加，从而能够发现大数据中的复杂结构，在语音识别、图像分类等领域取

得了较好结果。 

2006 年，Hinton 提出的深度信念网络（Deep Belief  Network，DBN）是

第一批成功应用深度架构训练的非卷积模型之一。深度信念网络的引入开始

了深度学习的复兴。在引入深度信念网络之前，深度模型被认为太难以优化，

具有凸目标函数的核机器占据了研究前景。深度信念网络在 MNIST 数据集上

的表现超过内核化支持向量机，以此证明深度架构是能够成功的。尽管现在

与其他无监督或生成学习算法相比，深度信念网络大多已经失去了青睐并很

少被使用，但它们在深度学习历史中的重要作用仍应该得到承认。深度信念

网络是具有若干隐变量层的生成模型。隐变量通常是二值的，而可见单元可

以是二值或实数，没有层内连接。通常，每层中的每个单元连接到每个相邻

层中的每个单元，尽管构造更稀疏连接的 DBN 是可能的。顶部两层之间的连

接是无向的，所有其他层之间的连接是有向的，箭头指向接近数据的层。 

深度学习中最具有代表性的是深度卷积神经网络，这是一种前馈式神经

网络，更易于训练，并且比全连接的神经网络泛化性能更优。卷积神经网络

因其具有局部连接、权值共享、泛化和多网络层四个特征而非常适用于处理

多维数组数据。自 20 世纪 90 年代以来，卷积神经网络被成功应用于检测、

分割、识别、语音、图像的各个领域。比如最早是用时延神经网络进行语音

识别及文档阅读，其由一个卷积神经网络和一个关于语言约束的概率模型组

成，这个系统后来被应用在美国超过 10% 的支票阅读上；再如微软开发的基

于卷积神经网络的字符识别系统及手写体识别系统；近年来，卷积神经网络

的一个重大成功应用是人脸识别；Mobileye 和 NVIDIA 公司也正试图把基于

卷积神经网络的模型应用于汽车的视觉辅助驾驶系统中。如今，卷积神经网

络用于几乎全部的识别和检测任务。许多公司，如 NVIDIA、Mobileye、Intel、

Qualcomm 及 Samsung 都积极开发卷积神经网络芯片，以便在智能手机、相机、

机器人及自动驾驶汽车中实现实时视觉系统。 

更多电子书资料请搜索「书行万里」：http://www.gpdf.nethttps://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com 



      基于免疫计算的机器学习方法及应用 

 

62 

虽然深度学习在理论和应用上取得了一定的进展，但仍有一些问题亟待

解决。第一，深度学习模型都是非凸函数，理论研究存在困难。第二，深度

学习模型训练耗时，需要设计新的算法进行训练，或者采用并行计算平台来

加快训练速度。如何克服深度学习的局限性来提高模型的性能是未来一段时

间值得研究的问题。深度学习的动机源于脑科学，随着认知神经学的发展，

科学家发现了许多与人脑动态学习相关的特性，如神经元自组织特性、神经

元之间的信息交互特性、人类认知的进化特性等，而这些特性将为深度学习

模型的构建提供更多的启发，促进深度学习的进一步发展。是否能够利用认

知科学的一些新进展构造更好的深度学习模型，也是值得我们探讨的问题。 

各大 IT 公司也非常关注深度学习的应用前景，纷纷成立相关的实验室。

2012 年，华为成立诺亚方舟实验室，运用以深度学习为代表的人工智能技术

对移动信息大数据进行挖掘，寻找有价值的规律。2013 年，百度成立深度学

习研究院，研究如何运用深度学习技术对大数据进行智能处理，提高分类和

预测等任务的准确性。国际 IT 巨头 Google、Facebook 等也成立了新的人工智

能实验室，投入巨资对以深度学习为代表的人工智能技术进行研究。Hinton

等多位深度学习的知名教授也纷纷加入工业界，以深度学习为支撑技术的产

业雏形正在逐步形成。 

2.3.5  支持向量机 

如前所述，统计学在解决机器学习的问题中起着基础性的作用。但是传

统的统计学方法都是在立足于样本数目趋于无穷的前提下开展工作的。而在

多数实际情况中，样本数目通常是有限的，这样很多方法都难以取得理想的

效果。Vladimir N. Vapnik 等人从 20 世纪 60 年代起，就开始研究有限样本的

机器学习问题，但是处在其他方法飞速发展的时期，这些研究没有得到充分

重视。直到 20 世纪 90 年代，Vapnik 在统计学习理论的基础上，提出了支持

向量机（Support Vector Machines，SVM）的概念。支持向量机在解决小样本、

非线性及高维模式识别中表现出许多特有的优势，并且具备完备的理论基础
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和出色的学习能力，已成为机器学习领域的研究新热点，并在很多领域得到

了成功的应用。 

支持向量机是与相关的学习算法有关的监督学习模型，可以分析数据、

识别模式，用于分类和回归分析。支持向量机方法是建立在统计学习理论的

VC 维理论和结构风险最小原理基础上的，根据有限的样本信息在模型的复杂

性（对特定训练样本的学习精度）和学习能力（无错误地识别任意样本的能

力）之间寻求最佳折中，以获得最好的推广能力。给定一组训练样本，每个

标记属于两类，一个 SVM 训练算法建立一个模型，分配新的实例为一类或其

他类，使其成为非概率二元线性分类。支持向量机中的一大亮点是在传统的

最优化问题中提出了对偶理论，主要有最大最小对偶及拉格朗日对偶。除了

进行线性分类，支持向量机可以使用核技巧，它们的输入隐含映射成高维特

征空间中有效地进行非线性分类。低维空间向量集通常难于划分，解决的方

法是将它们映射到高维空间。但这个办法带来的困难就是计算复杂度的增加，

而核函数正好巧妙地解决了这个问题。也就是说，只要选用适当的核函数，

就可以得到高维空间的分类函数。在 SVM 理论中，采用不同的核函数将导致

不同的 SVM 算法。 

支持向量机的理论最初来自数据分类问题的处理，它巧妙地解决了最终

所获得的分割平面位于两个类别的中心的问题。其机理可简单描述为：寻找

一个满足分类要求的最优分类超平面，使得在保证分类精度的同时，能够使

超平面两侧的空白区域最大。 

1．支持向量机分类 

假设有训练样本集{( , ), 1,2, , }i iy i l x ，期望输出 { 1, 1}iy    ，其中+1

和-1 分别代表两类的类别标识。则若 N
i x R 属于第一类，对应的输出标记为

正（ 1iy   ）；若 N
i x R 属于第二类，对应的输出标记为负（ 1iy   ）。学

习的目标就是构造一个决策函数，将测试数据尽可能正确地分类。 

1）线性支持向量机 

当训练样本线性可分时，用星号和圆圈分别表示两类训练样本，如图 2-5
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所示（二维情形）。分类线 H 把两类样本没有错误地分开，H1和 H2分别为通

过各类样本中离分类线最近的点且平行于分类线的直线，则 H1 和 H2 之间的距

离即为两类的分类间隔（Margin）。所谓最优分类线不但能将两类无错误地分

开，而且使两类的分类间隔最大。前者保证经验风险最小，后者实际上是为

了使置信范围最小，从而实现了实际风险最小的结构风险最小化原则。推广

到高维空间，最优分类线就成为最优超平面（Optimal Hyperplane）。 

0 bxw

margin 2 / Tw w

b

 
图 2-5  最优超平面示意图 

假设存在分类超平面 0w x b   。为使分类面对所有样本正确分类且具

备分类间隔，满足式（2.48） 

 
1 1

( ) 1 0
1 1

i i
i i

i i

x w b for y
y x w b

x w b for y
     

         

≥
≥

≤
 （2.48） 

可以计算出分类间隔为式（2.49） 

 
{ | 1} { | 1}

2min min
i i i i

i i

x y x y

w x b w x b
w w w 

      （2.49） 

现在的目标就是在满足约束式（2.49）的条件下最大化分类间隔 2 / w ，

即要求最小化 w 。则求解最优分类超平面问题就可表示成约束优化问题，即

在条件（2.49）的约束下，最小化函数（2.50）。 

H1

H

H2
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 21 1( ) ( )
2 2

w w w w     （2.50） 

求解此约束最优化问题，引入 Lagrange 函数 

 2

1 1

1 ( )
2

l l

i i i i
i i

L w y w x b 
 

       （2.51） 

其中， 0i  为 Lagrange 系数。现在的问题就是关于 w 和 b 求解 L 的最小值。

把式（2.51）分别对 w 和 b 求偏微分并令其等于 0，就可以把上述问题转化为

一个较简单的对偶问题：求 L 的最大值，其约束条件为 L 关于 w 和 b 的梯度

均为 0 及 0i ≥ ，即在约束条件（2.52）下对 i 求解函数（2.53）的最大值。 

 
1

0 0, 1, ,
l

i i i
i

y i l 


  ≥  （2.52） 

 
1 , 1

1( ) ( )
2

l l

i i j i j i j
i i j

W y y x x   
 

     （2.53） 

若 *
i 为最优解，则 * *

1

l

i i i
i

w y x


 ，即最优超平面的权系数向量是样本向

量的线性组合。这是一个不等式约束下的二次函数极值问题（Quadratic 

Programming，QP）。根据 Karush-Kuhn-Tucker（KKT）条件，这个优化问题

的解必须满足： 

 { [( ) ] 1} 0, 1, ,i i iy w x b i l        （2.54） 

因此，多数样本对应的 i 值将为 0，把 0i  对应于使式（2.54）中等号

成立的样本称为支持向量（Support Vectors，SVs）。对学习过程而言，支持向

量是训练集中的关键元素，它们离决策边界最近。如果去掉其他所有训练样

本（或移动位置，但不穿越 H1 或 H2）再重新进行训练，得到的分类面是相同

的。求解上述问题后得到的最优分类函数为式（2.55） 

 * *

1
( ) sgn ( )

l

i i i
i

f x y x x b


    
 
  （2.55） 

由于非支持向量对应的 i 均为 0，因此式（2.55）的求和实际上只对支持
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向量进行。 *b 是分类的阈值，可以由任意一个支持向量用式（2.55）求得或通

过两类中任意一对支持向量取中值求得。当样本集为线性不可分时，需引入

非负松弛变量 i ， 1,2, ,i l  ，分类超平面的最优问题为式（2.56） 

 
, , 1

1min
2

. . ( ) 1
0, 1,2, ,

i

l
T

i
w b i

T
i i i

i

w w C

s t y w x b
i l











  





≥

≥

 （2.56） 

由式（2.56）有，当分类出现错误时， i 大于 0，因此
1

l

i
i



 是训练集中错

分样本数的上界。这就需要在目标函数中为分类误差分配一个额外的代价函

数，即引入错误惩罚分量。其中，C 为惩罚参数，它控制对错分样本的惩罚程

度，C 越大表示对错误分类的惩罚越大。采用拉格朗日乘子法求解这个具有线

性约束的二次规划问题，即式（2.57） 

 2

1 1 1

1 [ ( ) 1 ]
2

l l l

i i i i i i i
i i i

L w C y w x b    
  

           （2.57） 

其中， ,i i  为拉格朗日乘子 0 ,0i i ≤ ≤ ，由此得到式（2.58）～式（2.60） 

 
1

0
l

i i i
i

L w y x
w




   
   （2.58） 

 
1

0
l

i i
i

L y
b




   
   （2.59） 

 i i
i

L C  

   


 （2.60） 

将式（2.58）～式（2.60）代入式（2.57），得到对偶最优化问题： 

 
1 1 1

1max
2

. . 0 , 1, ,
0

l l l

i i j i j i j
i i j

i

T

y y x x

s t C i l
y


  




  

 




 
≤ ≤  （2.61） 

最优化求解得到的 i 可能是：① 0i  ，② 0 i C  ，③ i C  ；后两
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者所对应的样本 xi 为支持向量。只有支持向量对最优超平面、决策函数有贡

献，故支持向量由此得名，对应的学习方法称为支持向量机。在支持向量中，

②所对应的样本 xi 称为标准支持向量（Normal Support Vector），③所对应的样

本 xi 称为边界支持向量（Boundary Support Vector）。根据 KKT 条件，拉格朗

日乘子与约束的积在最优点为 0，即 

 
[ ( ) 1 ] 0

0
i i i i

i i

y w x b 
 

    
 

 （2.62） 

对于标准支持向量（ 0 i C  ），由式（2.60）得到 0i  ，则由式（2.62）

得到 0i  ，因此，对于任一标准支持向量，满足 

 ( ) 1i iy w x b    （2.63） 

从而计算参数 b 为 

 , JN
j

i i i j j j i i
x J

b y w x y y x x x


        （2.64） 

为了计算可靠，对所有标准支持向量分别计算 b 的值，然后求平均，即 

 
NSV JN J

1 ( ( , ))
i j

i j j j i
X x

b y y x x
N


 

    （2.65） 

其中，NNSV 为标准支持向量数，JN 为标准支持向量的集合，J 为支持向量的

集合。 

2）非线性支持向量机 

在输入空间中构造最优分类面的方法类似于经典的感知器方法。该方法

仅当样本集为线性可分时才能使经验风险等于零。由于许多问题都不是线性

可分的，譬如异或问题（XOR），因此利用这种方法求得的解常常由于经验风

险过大而失去意义。解决这个问题的一个方法是利用多层感知器，其实质是

将近似函数集由简单线性指示函数扩展成由许多线性指示函数叠加成的一个

更为复杂的近似函数集，再用 S 形函数来近似指示函数中的单位阶跃函数（或

符号函数），从而得到使经验风险最小化的一种容易操作的算法。但是，这种
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方法存在容易陷入局部极小点，网络结构设计依赖于先验知识及泛化能力较

差等问题。另外一种方法是将输入向量映射到一个高维的特征空间，并在该

特征空间中构造最优分类面，即支持向量机方法，它能够避免在多层前向网

络中无法克服的一些缺点。理论证明，当选用合适的映射函数时，大多数输

入空间线性不可分的问题在特征空间可以转化为线性可分问题来解决。但是，

在低维输入空间向高维特征空间映射过程中，由于空间维数急速增长，就使

得在大多数情况下难以在特征空间直接计算最佳分类平面。支持向量机通过

定义核函数（Kernel Function），巧妙地将这一问题转化到输入空间进行计算。

具体做法是通过某种非线性映射，将输入向量 x 映射到一个高维的特征空间，

在这个高维的特征空间中构造最优分类超平面，如图 2-6 所示。 

 
图 2-6  输入空间与高维特征空间之间的映射关系 

在非线性情形下，最优分类超平面为 ( ) 0w x b   ；决策函数为

( ) sgn[ ( ) ]f x w x b   。则最优分类超平面问题描述为式（2.66） 

 
, , 1

1min
2

. . ( ( ) ) 1
0, 1,2, ,

i

l
T

i
w b i

T
i i i

i

w w C

s t y w x b
i l




 






  





≥

≥

 （2.66） 

用同样的方法可以得到对偶最优化问题为式（2.67） 
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1 1 1

1 1 1

1

1 ( ) ( )
2

max
1 ( )
2

. . 0 , 1, ,

0

l l l

i i j i j i j
i i j

l l l

i i j i j i j
i i j

i

l

i i
i

L y y x x

y y K x x

s t C i l

y



    

  





  

  



     
 
   
  





 

 



≤ ≤  （2.67） 

其中， ( , ) ( ) ( )i j i jK x x x x   称为核函数。参数 b 可由式（2.68）计算。 

 
NSV JN J

1 ( ( ))
i j

i j j j i
x x

b y y K x x
N


 

     （2.68） 

其中，NNSV 为标准支持向量数，JN 为标准支持向量的集合，J 为支持向量的

集合，其决策函数为式（2.69） 

 
1

( ) sgn ( )
l

i i i
i

f x y K x x b


    
 
  （2.69） 

用支持向量机求得的决策函数在形式上类似于一个神经网络，其输出是

若干中间层节点的线性组合，而每一个中间层节点对应于输入样本与一个支

持向量的内积，因此也被称为支持向量机网络，如图 2-7 所示。 

 
图 2-7  支持向量机网络示意图 

2．核函数 

支持向量机可以采用不同的核函数来实现不同类型的学习机。目前常用

的核函数主要有多项式核函数、径向基函数、多层感知器和动态核函数等。 
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1）多项式核函数 

多项式核函数： ( , ) [( , ) 1]d
i iK x x x x  ，所得到的是 d 阶多项式分类器： 

 
SVs

( ) sgn( [ 1] )d
i i if x y a x x b     （2.70） 

2）径向基函数 

经典的径向基函数使用下面的判定规则： 

 
1

( ) sgn( ( |) )
l

i i
i

f x a k x x b


    （2.71） 

其中， ( )ik x x  取决于两个向量之间的距离 ix x 。对于任何  值，函数

( )ik x x  是一个非负的单调函数，当训练样本数趋向无穷大时它趋向零，最

通用的判定规则是采用高斯函数： 

 
2

2
( ) exp{ }i

i
x x

k x x 


    （2.72） 

这里每个基函数的中心点对应一个支持向量，中心点本身和输出权值都

是由 SVM 学习算法自动确定的。 

3）多层感知器 

支持向量机采用 Sigmoid 函数作为内积，这时就实现了包含一个隐层的

感知器。隐层节点数目由算法自动确定。满足 Mercer 条件的 Sigmoid 核函数

为式（2.73） 

 ( , ) tanh( )T
i j jiK x x x x    （2.73） 

4）动态核函数 

1999 年，Amari 和 Wu 通过对核函数的黎曼几何分析，提出了利用实

验数据逐步修正原有的核函数，使之更好适应实际问题，设特征映射U   
( )x ，则 
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2

,

d ( )

d ( )

i
ii

ij i j
i j

U x dx
x

U g x dx dx









 （2.74） 

这里 ( ) ( ( )) ( ( ))ij
i i

g x x x
x x
   

 
称非负定阵 ( ( ))ijg x 为 nR 上的黎曼张

量， 2 ( )s ij i j
i, j

d g x dx dx 为 nR 上的黎曼距离。赋予黎曼距离 nR 成为黎曼空间，

如式（2.75） 

 1( ) nd g x dx dx    （2.75） 

其中， ( ) det( ( ))ijg x g x 。直观地说，g(x)反映了特征空间中点 ( )x 附近局部

区域被放大的程度。因此，也称 g(x)为放大因子。 

因为 ( , ) ( ( ) ( ))k x z x z   可以验证 ( ) ( , )ij z x
i j

g x k x z
x z 


 
，特别对高斯

函数

2

2 2

1( , ) exp{ }, ( )
2 ij ij

x z
k x z g x 

 


  。为了有效地将两类不同的模式区分

开，希望尽量拉大它们之间的距离，即尽量放大分离面附近的局部区域。可

以用修正核函数的办法达到此目的。设 c(x)是正的可微实函数，k(x, z)是高斯

核，则式（2.76）也是核函数，且式（2.77）成立。 

 ( , ) ( ) ( , ) ( )k x z c x k x z c z  （2.76） 

 2( ) ( ) ( ) ( )ij i j ijg x c x c x c x g   （2.77） 

这里， ( ) ( )i
i

c x c x
x



。Amari 和 Wu 设 c(x)有如下形式 

 
2

22

sv
( ) e

i

i

x x

i
x

c x h 




   （2.78） 

这里， 0  是参数， ih 是权系数。经计算可知 

 
n
   （2.79） 
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这样，新的训练过程由两步组成：首先用某个核 k（高斯核）进行训练，

然后按照式（2.76）、式（2.78）和式（2.79）得到修正的核 k；再用 k进行训

练。这种改进的训练方法不仅可以明显地降低错误率，而且还可减少支持向

量的个数，从而提高计算效率。 

2.3.6  强化学习 

机器学习任务可以划分为监督学习、无监督学习和弱监督学习。监督学

习面临的数据样本有完整的标记，即每一项观察都有与之对应的决策，机器

从这样的样本中可以直接学习到从观察到决策的映射。无监督学习面临的数

据样本完全没有标记，机器需要从数据中发现内部的结构信息。弱监督学习

的目的与监督学习一致，然而其获得的样本并没有完整的标记。因标记缺失

的形式和处理方式的不同，又可以分为半监督学习、主动学习、多标记学习

和强化学习。在半监督学习中，只有少量的样本具有标记；在主动学习中，

机器可以询问真实的标记，但需要考虑询问的代价；在多标记学习中，一个

样本对应一组标记，因此需要处理巨大的标记组合空间问题；在强化学习中，

机器需要探索环境来获得样本，并且学习的目的是长期的奖赏，因此样本的

标记是延迟的。 

强化学习研究学习器在与环境的交互过程中，如何学习到一种行为策略，

并最大化得到的累积奖赏。与前面提到的其他学习问题的不同在于，强化学

习处在一个对学习器的行为进行执行和评判的环境中：环境将执行学习器的

输出，发生变化，并且反馈给学习器一个奖赏值；同时学习器的目标并不在

于最大化立即获得的奖赏，而是最大化长期累积的奖赏。与监督学习相比，

强化学习生成的模型与监督学习生成的模型并无本质区别，都是以对象的

描述为输入、以决策值为输出的，但两者的学习过程有很大不同，如图 2-8

所示。 
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图 2-8  监督学习与强化学习对比图 

强化学习的目标是最大化累积奖赏，这一点与马可夫决策过程（MDP）

的目标一致，因此强化学习也常常用 MDP 来建模。一个 MDP 定义为四元组

<S, A, T, R>，其中，S 表示环境状态的集合。A 为动作集合，即学习器的输出

值域。T 为转移函数，定义了环境跟随动作而发生的转移。R 为奖赏函数，定

义了动作获得的奖赏。MDP 寻找最优动作策略以最大化累计奖赏。当 MDP

的四元组全部给出且 S 和 A 为有限集合时，求解最优策略的问题即转变为求

解每一个状态上最优动作这一优化问题，而该优化问题通常可以通过动态规

划来求解：在最终时刻，只需要考虑立即获得的奖赏，即可得知每个状态最

优动作获得的奖赏。因为 MDP 四元组全部已知，实际上并不需要与环境交互，

也没有“学习”的意思，动态规划就可以保证求解最优策略。  

强化学习要面临的难题通常是 MDP 四元组并非全部已知，即“无模型”。

最常见的情况是转移函数 T 未知及奖赏函数 R 未知，这时就需要通过在环境

中执行动作、观察环境状态的改变和环境给出的奖赏值来求出 T 和 R。我们可

以把强化学习方法分为基于值函数估计的方法和直接最大化累计奖赏的直接

策略搜索方法。基于值函数估计的方法试图在与环境交互的过程中估计出每

一种状态上每一个动作对应的累积奖赏，从而得出最佳策略。这一类方法的

代表有时序查分学习方法 SARSA 和 Q-Learning。基于值函数估计的方法由于

其目标并不是直接求得策略，而是通过值函数的学习来得到策略，即最终的

策略是选择值函数大的动作。因此在较复杂的任务上会出现“策略退化”的现

象，即虽然值函数估计较准确，但得到的策略却不好。直接最大化累计奖赏

的直接策略搜索方法则不依赖于对状态上累积奖赏的估计，而直接优化策略
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获得的累积奖赏。这一类方法的代表有使用策略梯度方法优化参数化策略的

REINFORCE 方法，以及使用演化算法等全局优化算法来搜索策略的 NEAT+Q

方法等。由于强化学习框架的广泛适用性，被机器学习领域著名学者、国际

机器学习学会创始主席 T. G. Dietterich 教授列为机器学习的四大研究方向之

一。强化学习在实际问题上的广泛使用还面临诸多挑战，主要包括特征表示、

搜索空间、泛化能力等方面的问题。 

在经典强化学习的研究中，状态和动作空间均为有限集合，每一个状态

和动作被分别处理。然而，一方面许多应用问题具有连续的状态和动作空间，

如机械臂的控制。另一方面即使对于有限状态空间，状态之间也并非没有联

系，如在棋盘上走棋有位置关系。因此如何将状态赋予合适的特质表示将极

大地影响强化学习的性能，这一方面的工作包括使用更好的特征编码方式等。

得益于深度学习技术的发展，特征可以更有效地从数据中学习，Google 

DeepMind的研究者在Nature上发表了基于深度学习和Q-Learning的强化学习

方法 Deep Q-Network，在 Atari 2600 游戏机上的多个游戏取得“人类玩家水平”

的成绩。一方面可以看到特征的改进可以提高强化学习的性能，另一方面也

观察到 Deep Q-Network 在考验反应能力的游戏上表现良好，而对于需要逻辑

知识的游戏还远不及人类玩家。 

由于强化学习关于累积奖赏的优化目标涉及多步决策，这使得策略的搜

索空间巨大、累积奖赏目标极其复杂，优化非常困难。一方面需要研究更加

有效的优化方法，例如使用 Cross-Entropy 等方法进行优化。另一方面通过引

入模仿学习，可以极大缓解这一问题。在模仿学习中，存在能做到接近最优

策略的“教师”，并且由“教师”进行示范，提供一批演示样本，这些样本可

用于直接指导每一步的动作，因此可以借助监督学习帮助强化学习。同时模

仿学习的另一作用是从演示样本中学习奖赏函数，称为逆强化学习，从而可

以在应用问题中免去对奖赏函数的定义，例如 IJCAI Computers and Thought 

Award 得主斯坦福大学 Andrew Ng 教授使用逆强化学习进行运动轨迹规划。 
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2.3.7  度量学习 

度量是计量的准则。脱离度量，收集的数据、分析的结果也就丧失了物

理意义和现实指导。而距离的度量对众多机器学习方法的性能都起到了决定

性作用：例如在分类方法中，K 近邻分类器使用了高斯核的核方法；在聚类方

法中，K 均值聚类、谱聚类方法都与距离度量密切相关。 

一般来说，对于任意样本 x, y, z 而言，距离度量函数需要满足自反（任意

样本到自身的距离为 0）、对称（x 到 y 的距离等于 y 到 x 的距离）、非负（任

意样本对之间的距离大于等于 0）及直递（三个样本之间的距离满足三角不等

式）等性质。为了适应不同的具体应用场景，人们提出了诸如闵可夫斯基距

离（欧几里得距离、曼哈顿距离、切比雪夫距离均为其特例）、马氏距离、海

明距离等距离度量函数，并针对某些特定问题提出了一些衍生距离度量，例

如，动态时间规整距离 DTW、推土机距离 EMD 等。 

随着机器学习应用面的日益拓展，通过人工设计或定义特定的衍生距离

度量函数未必吻合具体的问题，因此，通过学习获得问题相关的度量成为研

究主题，美国卡内基梅隆大学机器学习系的邢波教授于 2003 年提出了距离度

量学习。在随后的 10 余年里，各类距离度量学习方法不断被提出，并在诸如

社交网络连接预测、强化学习的状态连接学习、信息检索与推荐、身份验证，

甚至医疗效果评估等方面都获得了广泛应用。Weinberger 和 Saul 提出了一种

利用邻域内三元关系进行度量学习的方法 LMNN。在 LMNN 中所有的约束关

系都限于某个样本i 的局部邻域，故此类方法也被称为局部距离度量学习方

法。自 LMNN 提出后，局部距离度量学习方法得到众多研究者的青睐，多种

扩展方案被分别提出，例如，能处理多任务的 mt-LMNN，可在不同集簇中学

习多个度量的 mm-LMNN 等；在局部距离度量学习方面，Huang 等人提出了

能够处理一定噪声和错误的鲁棒度量学习方法RML；Chechik等人借鉴LMNN

的思想，直接对内积形式的相似度利用局部约束加以学习，并将相关算法运

用于大规模图像检索，取得了很好的效果；利用与局部距离度量学习类似的

更多电子书资料请搜索「书行万里」：http://www.gpdf.nethttps://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com 



      基于免疫计算的机器学习方法及应用 

 

76 

思想，研究者不仅针对马氏距离度量矩阵进行学习，甚至对前述的 EMD 距离

进行了学习，例如2-LMNN 就针对与直方图类特征对应的 EMD 距离进行学

习；在局部信息和性质的利用方面，有些研究者甚至为每个样本都学习了合

适的距离度量。 

随着数据收集手段的提升，大数据时代已经开启。在大数据背景下，距

离度量学习和降维之间的关系得到了研究者的关注。事实上，早在 2003 年

Goldberger 等人提出的 NCA 一文中就明确指出距离度量学习和降维之间的关

系，Bellet 等人在 2005 年就明确指出：几乎每种线性距离度量学习方法都对

应着一类降维策略。在意识到距离度量学习和降维的关系之后，研究者们提

出了很多能够直接进行降维或者利用降维能力简化计算的距离度量学习方

法。例如，Shi 等人提出在有限基上进行距离度量学习，仅需学习一组基的线

性组合系数即可，从而消减了距离度量学习的计算量。值得注意的是，除了

降维之外，距离度量学习研究者们也设计出了独到的高维数据处理方法，如

Qian 等人于 2014 年提出了一种基于随机投影的距离度量学习方法，通过随机

投影降低数据维度，并通过对偶空间的基重构获得原空间的距离度量；

Schultz、Joachims 和 Gao 等人都提出了学习一个对角距离度量矩阵代替学习

完全的度量矩阵的替代方案等。此外，稀疏学习技术在距离度量学习研究中

也获得了运用。 

距离度量学习同样在计算机视觉、信息检索和生物信息学相关领域受到

关注。在计算机视觉领域，距离度量学习除了被用于图像分类、物体识别、

视觉追踪，还在一些计算视觉的本质问题上被利用，如图像表示方面等；信

息检索的结果对距离和相似度的定义十分敏感，因此这方面的工作也相对丰

富；对 DNA 和蛋白质分子的结构分析涉及诸如编辑距离和 DTW 方面的研究，

度量学习在这些特殊距离度量处理方面也有对应的研究工作。 

2.3.8  多核学习 

核方法是机器学习中一类强有力的统计学习技术，被广泛应用于分类、
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回归、聚类等诸多领域。核选择是核方法的关键内容，因其是提高核方法泛

化性能的重要一环。多核学习（Multiple Kernel Learning，MKL）通过利用多

个基本核的组合代替单核，将核选择问题转化为对组合系数的选择，有效地

改进了核方法。其最早应用于生物信息学领域，例如在蛋白质功能预测与定

位、蛋白质分子间的交互预测等问题中，由于来自异构源的数据具有不同的

特性，可以通过多个基本核矩阵的线性组合实现异构数据源的融合，基于此

训练分类器取得了很好的性能。 

构造多核模型，最基本的方法就是考虑多个基本核函数的凸组合： 

1
( , ) ( , )M

i ii
K K


 x x ， 0i ≥ ，

1
1M

ii



  

其中 ( , )iK x 是基本核函数，M 是基本核的总个数， i 是组合系数，条件

0i ≥ 可以确保由此产生的 Gram 矩阵是半正定的。因此，在 MKL 框架下，

样本在特征空间中的表示问题转化为基本核与组合系数的选择问题。在这个

由多个特征空间构建的组合空间中，利用了各个基本核的特征映射能力，通

过将异构数据的不同特征分量利用对应的核函数进行映射，使数据在新的特

征空间中得到更好的表达，能显著提高分类性能。MKL 的本质问题就是，

如何得到这个组合的特征空间，即如何通过学习得到组合系数。近年来，研

究者们提出了一系列 MKL 算法，主要侧重于算法的优化求解和性能提高两

个方面。 

近年来，多核学习已被成功应用于机器学习的许多领域，如多示例学习、

半监督学习、增量学习等，并在生物特征识别、无人机、信息检索等领域得

到了广泛应用。例如，在虹膜图像检测方面，研究者利用多核学习，融合了

频谱能量分布、奇异倒谱直方图等多个特征，有效地提高了检测效果。在医

学诊断方面，多核学习可克服采用单一核函数所导致的多个检测指标很难同

时兼顾的问题，充分发挥了多个核函数不同的刻画能力，提高了检测算法的

泛化能力和鲁棒性，较好地提升了诊断的准确度和敏感度，为医学诊断提供

了更准确的信息。在无人机故障诊断方面，多核学习在单核的基础上进一步
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融合了无人机平飞时俯仰角速率、爬升和下滑两种纵向飞行模态时速率陀螺

发生冲击、偏差、卡死、乘性故障时俯仰角速率等多源数据信息，达到了更

高的故障诊断准确性。在高光谱遥感图像分类方面，多核学习实现了空间特

征和光谱特征的联合分类，分别从高空间分辨率的可见光图像和高光谱分辨

率的高光谱图像中提取空间特征和光谱信息，构建多特征多核学习模型，有

效地提高了空谱特征可利用性和高光谱遥感图像分类效果。 

尽管多核学习取得了上述诸多优越性能，但其仍有一些问题亟待解决。

首先，基本核的选择和组合方式缺乏理论依据。多核学习中的很多方法都是

基于有限个基本核的线性组合加以讨论，基本核的选择也大都是启发式的。

当面对一些复杂问题时，这些方法未必有效，有限个核函数融合的决策函数

的性能也不可能达到处处最优。将多核学习由有限核向无限核扩展，以及考

虑基本核的非线性组合方式，是一个重要的研究方向，现有的相关研究才刚

刚起步。此外，目前的多核学习大多选择满足 Mercer 条件的正定核为基本核，

但在实际应用中存在着大量的不定核，将不定核与多核学习相结合具有重要

的理论与应用价值。其次，在“大数据”背景下，如何将多核学习扩展至大规

模学习问题中需要进一步研究。对于大规模数据集，由于涉及多核矩阵的快

速求解、高维多核扩展矩阵的各种分解等问题，通常的多核学习方法的学习

效率会很低，如何提高其学习速度值得我们进行深入探讨。 

2.3.9  集成学习 

机器学习并不是为了替代传统的统计分析技术。相反，它是统计方法学

的延伸和拓展。大多数的统计分析技术都基于完善的数学理论和严格的假定

条件，而随着计算机能力的不断增强，我们有可能只利用计算机强大的计算

能力，并通过相对简单和固定的方法达到传统统计方法无法达到的效果和目

的。近年来，国内外有关机器学习的研究发展较快，由于集成学习（Ensemble 

Learning，EL）可以有效地提高模型的推广能力，因此从 20 世纪 90 年代开始，
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对集成学习理论和算法的研究成为了机器学习的一个热点。早在 1997 年，国

际机器学习界的权威 T.G. Dietterich 就将集成学习列为机器学习四大研究方向

之首。四个大方向是指通过集成学习方法提高学习精度、扩大学习规模、强

化学习和学习复杂的随机模型。而在今天，集成学习仍然是机器学习中最

热门的研究领域之一，研究人员众多、成果层出不穷。现在已经有很多集

成学习算法，比如 Bagging 算法、Boosting 算法、Arcing 算法、Random Forest

算法等。 

与单一的学习模型相比，集成学习模型的优势在于能够把多个单一学习

模型有机地结合起来，获得一个统一的集成学习模型，从而获得更准确、稳

定和强壮的结果。集成学习的原理来源于 PAC 学习模型（Probably 

Approximately Correct learning）。Kearns 和 Valiant 最早探讨了弱学习算法与强

学习算法的等价性问题，即提出了是否可以将弱学习算法提升成强学习算法

的问题。如果两者等价，那么在学习概念时，只要找到一个比随机猜测略好

的弱学习算法，就可以将其提升为强学习算法，而不必直接去找通常情况下

很难获得的强学习算法。近年来，研究人员在集成学习方面，特别是分类集

成方面进行了大量的探索和创新。大部分的集成学习模型都可以归为三大类：

监督集成学习模型、半监督集成学习模型和非监督集成学习模型。监督集成

学习模型又称为分类集成学习模型（Classifier Ensemble），包括一系列常见的

分类技术。半监督集成学习模型包括多视图学习模型、共性最大化学习模型

等。非监督集成学习模型又称为聚类集成（Cluster Ensemble）或一致性聚类

（Consensus Clustering）学习模型。经过多年的研究，大量的聚类集成学习模

型被提出来，如基于图论的聚类集成算法、基于多次谱聚类的聚类集成算法、

混合模糊聚类集成算法等。然而集成学习模型的性能往往受到外在环境（如

样本空间和属性空间）和内在环境（基本分类器的参数和基本分类器的权重）

的影响。但是传统的集成学习模型没有考虑到这些因素的综合影响，也没有

考虑到如何寻找最优的集成学习模型。而多角度自适应集成学习模型不但能

够考虑到集成模型的内在环境，而且能够把握集成模型和外在环境之间的关
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系。自适应集成模型之间会根据解决问题的需要进行一定的信息交互，不断

地进行调整，直到达到最佳状态。多角度自适应集成学习模型将在传统集成

学习模型的基础上，从多个不同角度加入自适应学习过程，从而获取最优的

集成学习模型。 

集成学习未来的发展趋势主要有两大块：集成学习模型的优化和集成学

习模型的并行化。在大数据时代，数据来源各有不同，大数据的海量多元异

构特性已经成为大数据智能处理的瓶颈。如何对多元数据进行融合和挖掘成

为大数据智能处理亟须解决的问题。集成学习非常适合用于多元数据融合和

挖掘，在集成学习里，集成器由一组单一的学习模型所构成，每一个学习模

型都可以对应每一个来源的数据，并自动提取该数据源所蕴含的有价值的规

律。因此，集成学习能够提供一个统一的框架用于分析异构性极强的多元数

据，实现多元数据的融合、建模和挖掘，并从中寻找出有价值的数据语义，

为政府的决策提供支持。然而，由于大数据的海量特性，使得集成学习模型

的并行化处理技术变得日益重要。利用高性能服务器集群实现集成学习模型

的并行化处理将成为集成学习未来的发展趋势之一。集成学习作为一种提升

学习系统泛化性能的常用技术，在诸多领域有着广阔的应用前景。在美国

NETFLIX 电影推荐比赛中，基于集成学习的推荐算法获得了第一名。在多次

KDD 和 ICDM 的数据挖掘竞赛中，基于集成学习的算法都取得了较好的成绩。

集成学习算法已成功应用于智能交通中的行人检测、车辆检测等，图像和视

频处理中的动作检测、人物追踪、物体识别等，生物信息学蛋白质磷酸化位

点预测、基因组功能预测、癌症预测等，数据挖掘中的脑电数据挖掘、数据

流挖掘等。 

2.3.10  主动学习 

机器学习主要研究计算机如何利用经验数据提高自身性能，充分和高质

量的数据是有效学习的基础和关键。在传统的有监督学习中，要求用于训练

学习模型的数据均是已标记的。一般认为，已标记的数据越多，标记越精准，
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基于这些数据训练得到的模型越高效。大数据时代为机器学习提供了丰富的

原材料，使其发挥着越来越重要的作用，成为当前最热门的研究领域之一。

然而，大数据提供机遇的同时也带来了严重的挑战，其中最典型的便是数据

质量低下。在许多实际任务中，我们可以轻松获取大量数据，但这些数据大

部分是未标注的。比如在图像分类任务中，绝大部分用户上传的照片缺乏准

确的语义标签。因此如何从仅有少量标记的大数据中学习出有效模型是一个

极具挑战的重要问题。 

一个最直接的解决方案是先人工标注好所有数据再进行模型训练。面对

海量数据时这种方案将耗费大量人力物力，显然这是不现实的。实际上，在

某些现实任务中，即使标注少量数据也需要付出昂贵的代价。一个更合理的

方案是挑选一部分数据进行标注。不同数据样本对于学习模型的贡献度是不

一样的，如果我们能够选取一部分最有价值的数据进行标注，有可能仅基于

少量数据就能获得同样高效的模型。要实现这一目标，关键在于如何选择出

最有价值的数据样本，并去获取它们的标记信息。主动学习就是研究这一问

题的一种机器学习框架。其核心任务是制定选择样本的标准，从而选择尽可

能少的样本进行标注来训练出一个好的学习模型。 

目前主要有三种主动学习场景：基于数据池的主动学习、基于数据流的

主动学习及基于合成样本查询的主动学习。 

（1）基于数据池的主动学习是最常见的一种场景，其假设所有未标记数

据已经给定，形成一个数据池。主动学习算法迭代进行，每一次从未标记数

据池中选择样本向专家查询标记，并将这些新标记的样本加入训练集，模型

基于新的训练集进行更新，进而进入下一次迭代。 

（2）基于数据流的主动学习假设样本以流的形式一个一个到达，因此在

某时刻当一个样本到达的时候，算法必须决定是否查询该样本的标记。这种

场景在一些实际应用中也比较常见，比如数据流源源不断产生，而又无法保

存下来所有数据时，基于数据流的主动学习就更为适用。 
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（3）基于合成样本查询的主动学习并不是从已有样本中选择来查询标记

信息，而是直接从特征空间里合成出新的样本进行查询。由于新合成的样本

可能是特征空间里任意取值组合产生的，因此在某些应用问题中可能导致人

类专家也无法标注这些合成样本。比如在图像分类任务中，任意像素取值合

成的一幅图片可能并不能呈现出清晰的语义。 

主动学习的关键任务在于设计出合理的查询策略，即按照一定的准则来

选择被查询的样本。目前的方法可以大致分为三种策略：基于信息量的查询

策略、基于代表性的查询策略及综合多种准则的查询策略。随着主动学习的

广泛应用，一些实际任务中的新设置和新条件促进了主动学习技术的进一步

延伸和发展。比如，在多标记学习任务中，一个样本可以同时具有多个标记，

这时查询方式（以何种方式查询所选样本的监督信息）对主动学习性能非常

关键。此外，在一些任务中，提供标记信息的不再是一个专家，而是一群可

能提供错误信息的用户，这时如何从带有噪声的数据中获取正确的标记信息

变得非常重要。在另外一些任务中，可能标注每个样本的代价不一样，这使

得主动学习算法在选择样本的时候不仅要考虑样本可能带来的价值，还要考

虑标注它可能花费的代价。这些新的主动学习设置和形式正引起越来越多的

关注，使得其应用前景更为广阔。 

随着大数据时代的来临，数据分析任务变得更加困难，同时也为主动学

习的进一步发展和应用提供了巨大的机遇。首先，数据规模庞大但是质量低

下，具有精确标记信息的数据尤其稀少。因此如何从海量数据中选择最有价

值的部分数据进行人工标记成为了一个常见的重要步骤，这也恰恰是主动学

习研究的内容。其次，数据分析任务的难度越来越高，许多学习任务仅仅依

靠机器已经难以达到实用的效果。因此，人与机器在学习过程中进行交互成

为了一种更有效、更现实的方案。在这样的背景下，主动学习可能会发展出

更多新颖的设置，从传统查询样本标记衍生出更多的查询方式，从用户获取

更丰富的监督信息。最后，随着数据来源的多样化趋势，主动学习在流数据、

分布式学习、众包等场景下的研究和应用将会受到更多的关注。 
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2.3.11  迁移学习 

在传统分类学习中，为了保证训练得到的分类模型具有准确性和高可靠

性，都有两个基本的假设：① 用于学习的训练样本与新的测试样本满足独立

同分布。② 必须有足够可用的训练样本才能学习得到一个好的分类模型。但

是，在实际应用中我们发现这两个条件往往无法满足。首先，随着时间的推

移，原来可利用的有标签样本数据可能变得不可用，与新来的测试样本的分

布产生语义、分布上的缺口。其次，有标签样本数据往往很缺乏，而且很难

获得。这就引起了机器学习中另外一个重要问题，如何利用少量的有标签训

练样本或源领域数据建立一个可靠的模型，对具有不同数据分布的目标领域

进行预测。 

近年来，迁移学习已经引起了广泛的关注和研究。迁移学习是运用已存

有的知识对不同但相关领域问题进行求解的一种新机器学习方法。它放宽了

传统机器学习中的两个基本假设，目的是迁移已有的知识来解决目标领域中

仅有少量有标签样本数据甚至没有的学习问题。迁移学习广泛存在于人类的

活动中，两个不同的领域共享的因素越多，迁移学习就越容易，否则就越困

难，甚至出现“负迁移”，产生副作用。比如，一个人学会了骑自行车，那他

就很容易学会开摩托车；一个人熟悉了下五子棋，也可以轻松地将方法运用

到下围棋中。但是有时候看起来很相似的事情，却有可能产生“负迁移”，比

如，学会骑自行车的人学习骑三轮车反而会不适应，因为它们的重心不同。

近几年来，已经有相当多的研究者投入到迁移学习领域中，每年在机器学习

和数据挖掘的顶级会议中都有关于迁移学习的文章发表。 

近十几年来，很多学者对迁移学习展开了广泛的研究，而且很多集中在

算法研究上，即采用不同的技术对迁移学习算法展开研究。基于特征选择的

迁移学习方法是识别出源领域与目标领域中共有的特征表示，然后利用这些

特征进行知识迁移。首先选出所有领域（包括源领域和目标领域）共有的特

征来训练一个通用的分类器；然后从目标领域无标签样本中选择特有特征来

对通用分类器进行精化，从而得到适合于目标领域数据的分类器。基于特征
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映射的迁移学习方法是把各个领域的数据从原始高维特征空间映射到低维特

征空间，在该低维空间下，源领域数据与目标领域数据拥有相同的分布。这

样就可以利用低维空间表示的有标签的源领域样本数据训练分类器，对目标

测试数据进行预测。 

迁移学习已在文本分类、文本聚类、情感分类、图像分类、协同过滤等

方面进行了应用研究。迁移学习作为一个新兴的研究领域还很年轻，主要还

是集中在算法研究方面，基础理论研究还很不成熟，因此值得我们进一步研

究。迁移学习最早来源于教育心理学，下面借用美国心理学家贾德提出的“类

化说”学习迁移理论来讨论下目前机器学习领域迁移学习研究存在的几个挑战

性问题。 

第一，贾德认为在先期学习 A 中获得的东西，之所以能迁移到后期学习

B 中，是在学习 A 时获得了一般原理，这种原理可以部分或全部运用于 A、B

之中。根据这一理论，两个学习活动之间存在的共同要素，是产生迁移的必

要前提。这就是说，想从源领域中学习知识并运用到目标领域中，必须保证

源领域与目标领域有共同的知识，那么如何度量这两个领域的相似性与共同

性，是问题之一。第二，贾德的研究表明，知识的迁移是存在的，只要一个

人对他的经验、知识进行了概括，那么从一种情境到另一种情境的迁移是可

能的。知识概括化的水平越高，迁移的范围和可能性越大。把该原则运用到

课堂上，同样的教材采用不同的教学方法，产生的迁移效果是不一样的，可

能产生积极迁移也可能产生相反的作用。即同样的教材内容，由于教学方法

不同，而使教学效果大为悬殊，迁移的效应也大不相同。所以针对不同的学

习问题，研究有效的迁移学习算法也是另一个重要问题。第三，根据贾德的

泛化理论，在讲授教材时重要的是鼓励学生对核心的基本概念进行抽象或概

括。抽象与概括的学习方法是最重要的方法，在学习时对知识进行思维加工，

区别本质的和非本质的属性，偶然的和必然的联系，舍弃那些偶然的、非本

质的元素，牢牢把握那些必然的本质的元素。这种学习方法能使学生的认识

从低级的感性阶段上升到高级的理性阶段，从而实现更广泛、更成功的正向
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迁移。也就是说，在迁移学习的过程中，应该避免把非本质的、偶然的知识

当成本质的（领域共享的）、必然的知识，实现正迁移。所以，如何实现正迁

移避免负迁移，也是迁移学习一个重要的研究问题。针对以上讨论分析，未

来的迁移学习研究可以在以下方面进行努力。 

第一，针对领域相似性、共同性的度量，研究准确的度量方法；第二，

在算法研究方面，对于不同的应用，迁移学习算法需求不一样。因此针对各

种应用的迁移学习算法有待进一步研究；第三，关于迁移学习算法有效性的

理论研究还很缺乏，研究可迁移学习条件，获取实现正迁移的本质属性，避

免负迁移；第四，在大数据环境下，研究高效的迁移学习算法尤为重要。目

前的研究主要还是集中在研究领域，数据量小且测试数据非常标准，应把研

究的算法瞄准实际应用数据，以适应目前大数据挖掘的研究浪潮。尽管迁移

学习研究还存在着各种各样的挑战，但是随着越来越多的研究人员投入到该

项研究中，一定会促进迁移学习研究的蓬勃发展。 
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免疫计算的基础原理 
 

本章导读： 

仿生学模仿生物界的各种自然规律为科学的发展带来巨大的灵感，

从飞翔的小鸟到飞机，从江河湖泊中畅游的鱼类到船舶潜艇，从穿山甲

到防弹背心，从人脑到电脑……随着免疫学研究的深入，免疫系统呈现

了一系列优良特性：分布式学习与记忆能力、模式识别能力、自适应性

与鲁棒性等正引起人们越来越浓的研究兴趣，也取得了不少可喜的研究

成果。随着生物学与医学免疫学的进步，生物免疫系统的一些机理不断

被发现，研究结果表明，免疫系统是一个具有模式识别、学习、记忆、

错误耐受等能力的分布式自适应复杂系统，其功能可与大脑媲美，这些

特点对于解决许多复杂工程问题具有很好的启发作用。随着对免疫系统

研究的深入，各种人工免疫算法不断被提出，并在各领域得到成功应用。
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免疫学的概念、机理是开发人工免疫系统的生物理论依据，免疫系统具

有许多复杂的、对实际工程问题很有启发的功能。本章对免疫学的基本

概念、免疫细胞的主要免疫功能进行概述性介绍和分析，并对免疫系统

运行机制进行理论阐述和概括，分析各机理的作用，为以后基于免疫学

习与优化机理的免疫计算智能优化策略奠定生物免疫学基础。同时，对

现有的人工免疫基本概念及系统模型及进行了说明。 

 3.1  免疫计算生物学基础 

3.1.1  免疫学基本概念 

在生物学领域中，免疫学是一门相对年轻的学科，然而，人类对自然免

疫的认识可以追溯到 300 多年以前。早在 16 世纪，我国医学家就创造性地发

明了“人痘”来预防天花。1796 年，英国医生 Edward Jenner 发明了“牛痘”，

取代了人痘苗，是公认的现代免疫学发展的开端。法国免疫学家 Pasteur 发明

了病毒细菌疫苗，奠定了经典免疫疫苗的基础。经过 300 多年的发展，免疫

学已经从微生物学的一个分支发展成为了一门独立的学科，并派生出若干分

支，如细胞免疫学、分子免疫学、神经与内分泌免疫学、生殖免疫学和行为

免疫学等。表 3-1 总结了免疫学历史上比较重要的思想、理论和研究成果。 

表 3-1  自然免疫学主要理论发展史 

主要目标 时    间 代表人物 思想、理论和研究成果 

16 世纪起 中国民间 “人痘”的发明和应用 

Jenner “牛痘”的发明和应用 
经验免疫

时期 1796—1870 年 

Koch 病理学 
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续表   

主要目标 时    间 代表人物 思想、理论和研究成果 

Pasteur 疫苗接种 

Besedovsky 神经－内分泌－免疫网络学说 
经验免疫

时期 
1870—1890 年 

Metchinikoff 噬菌作用 

Von Behring & Kitasato   发现抗体 
1890—1910 年 

Ehrlich 发现细胞受体 

Bordet 免疫特性 

科学免疫

时期 

1910—1930 年 

Landsteiner 半抗原 

Breinl & Haurowitz 抗体合成 
1930—1950 年 

Linus Pauling 抗原模型 

Burnet 克隆选择 

现代免疫

时期 

1950—1980 年 

Niels Jerne 免疫网络与协作理论 

分子水平

研究 
1980—1990 年 Susumu Tonegawa 受体的结构与多样性 

免疫指机体对感染具有抵抗能力而使其不患疫病。免疫学是研究免疫系

统的结构和功能，研究免疫系统识别并消除有害生物及其成分的应答过程及

机制，理解其对机体有益的防卫功能和有害的病理作用及其机制的医学科学。 

3.1.2  生物免疫系统的结构及组成 

免疫系统是生物所具有且必备的防御机制。免疫系统不依靠任何中心控

制，具有分布式任务处理能力，具有在局部采取行动的智能，也通过起交流

作用的化学信息构成网络，进而形成全局观念。免疫系统多种多样，具有独
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特性。其中人的免疫系统最为复杂，它是由免疫活性分子、免疫细胞、免疫

组织和器官组成的复杂系统。免疫系统具有识别机制，能够从人体自体细胞、

自体分子和外因感染的组织中，检测并消除病毒等病原体本身，以及因感染

而引起的机能不良、功能紊乱、官能障碍等症状，并且能够“记忆”每一种感

染源，这样当同样的感染源再次入侵机体的时候，免疫系统就能够更快地识

别和应答，进行更有效的处理。 

1．生物免疫系统的结构 

免疫系统的结构本质上是多层次的，由分布在几个层次的防御系统组成，

图 3-1 为生物免疫系统的体系结构示意图。 

 
图 3-1  生物免疫系统的体系结构 

（1）物理屏障：由皮肤和黏膜及局部细胞分泌的抑菌、杀菌的化学物质

都属于物理屏障的范畴。 

（2）生理屏障：唾液、汗液、眼泪之类的体液含有丰富的生物酶，能够

有效分化和破坏微生物。 

（3）免疫系统：可分为固有免疫系统和自适应免疫系统，由淋巴细胞、
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噬菌细胞和细胞因子等组成，能有效地识别入侵的微生物，并采取相应的措

施将其清除。 

2．生物免疫系统的组成 

生物免疫系统由免疫细胞、组织和器官组成，其中最重要的是淋巴系统

和补体系统。 

1）淋巴系统 

组成免疫系统的组织和器官分布于人体各处，以完成各种免疫防卫功能，

它们就是人们熟知的淋巴细胞和淋巴组织。淋巴器官按照功能分为：中枢淋

巴器官，由骨髓和胸腺组成，执行生成免疫细胞的功能；外周淋巴器官，由

淋巴结、脾、扁桃体组成，成熟的免疫细胞在这些部位执行应答功能。淋巴

系统的组成如图 3-2 所示。 

 

淋巴管

淋巴结  

胸腺

脾 

扁桃体 

骨髓

阑尾 

 
图 3-2  淋巴系统 

2）免疫细胞 

免疫细胞由造血干细胞、淋巴细胞、单核吞噬细胞系统组成，主要是在

骨髓和胸腺中发育成熟，它们在血液和淋巴液中循环，图 3-3 所示为免疫系统
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产生的细胞和分泌物的结构划分。免疫系统中某些免疫细胞负责固有免疫系

统中的一般防御，而其他免疫细胞则在自适应免疫系统中担负起了对付高度

特异化病原体的重任。 

细胞分泌物

B细胞和抗体 T细胞和细胞因子 自然杀伤细胞

噬菌细胞、粒细胞和它们的相关物淋巴细胞 补体

 
图 3-3  免疫系统的细胞和分泌物的结构划分 

B 细胞是免疫系统的本质部分，是 B 淋巴细胞的简称。B 细胞是体内唯

一能够产生抗体的细胞。它的表面含有可以识别特异性抗原的多种抗体分子，

其多样性来自千百万种不同的 B 细胞克隆。B 细胞能与 T 细胞相互作用，并

在后者的辅助下激活。 

B 细胞有三个主要的功能：产生抗体、提呈抗原和分泌细胞因子参与免疫

调节。B 细胞在免疫应答和清除病原体的过程中起主要的作用，在清除病原体

的过程中受到刺激，分泌抗体结合抗原，但其发挥免疫作用要受 T 辅助细胞

的帮助。 

3）抗原与抗体 

所谓抗原指凡是能够诱导免疫系统发生免疫应答，并能与其产生的抗体

或效应细胞在体内或体外发生特异性反应的物质，图 3-4 为抗体与抗原示意

图，抗原表面被抗体识别的部分被称为抗原决定基。 
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图 3-4  抗体与抗原 

抗体是 B 细胞识别抗原后克隆扩增分化为浆细胞所产生的一种蛋白质分

子，也称为免疫球蛋白分子。抗体结合由外部入侵的感染微组织或有毒物等

抗原，然后依靠自己或者借助免疫系统其他元素（如 T 细胞等）帮助破坏这

些抗原，消除对人体的威胁。抗体由抗体决定基和独特型组成，抗体决定基

是抗体上识别抗原决定基的部分，而独特型是抗体上可供自身免疫细胞识别

的抗原决定基。抗体是具有两种截然不同的功能区的分子：一部分是保持相

对静态的区域，称为稳定区，简称 C 区；另一部分则是负责与不同的多种感

染抗原结合的分子变化区，称为可变区，简称 V 区，图 3-5 为抗体结构示意

图。正是可变区为免疫系统提供了大部分鲁棒性和自适应能力。 

可变区 抗体决定基

独特型

稳定区  
图 3-5  抗体结构图 
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3.1.3  免疫系统功能及机制 

免疫是机体的一种特异性生理反应，通过识别和排除抗原等异物维持机

体内环境的稳定，其功能是通过众多免疫细胞和免疫分子之间的相互作用实

现的。机体的免疫功能是在淋巴细胞、单核细胞和其他有关细胞及其产物的

相互作用下完成的。免疫系统是机体执行免疫功能的机构，是产生免疫应答

的物质基础。免疫系统的主要功能有： 

（1）免疫防御，即机体防御病原微生物的感染； 

（2）免疫（自身）稳定，即机体通过免疫功能经常消除那些损伤和衰老

的细胞以维持机体的生理平衡； 

（3）免疫监视，即机体通过免疫功能防止或消除体内细胞在新陈代谢过

程中发生突变的和异常的细胞。    

图 3-6 所示为经典免疫反应中各因素间的相互关系。 

 
图 3-6  免疫反应中各因素间的相互关系 

免疫反应是针对有害于机体的异物的防御机制。当异物（抗原物质）侵

入机体时，巨噬细胞先将其摄取，并将该抗原信息传递至相当于电子计算机

的免疫记忆装置，在这里分拆处理抗原信息，如断定为“非己”，则免疫活性

细胞——T 淋巴细胞和 B 淋巴细胞活化增殖，对该抗原发动攻击。免疫系统的
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免疫应答机制及其许多重要的功能，如免疫识别、免疫学习、免疫记忆、免

疫宽容和免疫自适应调节等是免疫学研究的重要内容。下面将分别对其进行

简要描述，以阐述免疫原理对人工免疫系统研究的重要借鉴作用。 

1．免疫应答与记忆 

免疫应答指免疫细胞对抗原分子的识别、活化、分化和产生免疫效应的

全过程。免疫应答一般是由抗原引发的、由多种免疫细胞参加的一系列反应。

首先是抗原递呈细胞把经过加工处理的抗原递呈给相应的 T 细胞（抗原特异

性 T 细胞克隆），活化以后的细胞通过细胞膜上的分子或分泌的细胞介素进一

步活化其他免疫细胞，产生相应的免疫效应，促进对抗原和靶细胞的吞噬，

最终清除抗原，维持机体内部的平衡和稳定。 

图 3-7 为免疫应答示意图。免疫系统有两种免疫应答类型：一种是遇到病

原体后，首先并迅速起防卫作用的称为固有免疫应答；另一种是适应性免疫

应答。在固有免疫应答中，执行固有免疫功能的有皮肤和黏膜的物理阻挡作

用及局部细胞分泌的抑菌、杀菌物质的化学作用等。固有免疫一般发生在感

染的早期。 

适应性免疫应答是以 T 细胞和 B 细胞为执行载体的。它们在免疫过程中

帮助识别和破坏清除一些特定物质（抗原）。抗原就是任何能被 T 细胞和 B 细

胞识别并刺激 T 细胞及 B 细胞进行特异性免疫应答的物质。B 细胞是抗体的

唯一产生者，但是当 B 细胞识别到抗原的时候，只有在与抗原的匹配程度超

过某一阈值的时候，才有可能分化成浆细胞，否则没有达到阈值的 B 细胞就

会凋亡。即使超过了阈值，B 细胞也并不能马上分化成浆细胞，而需要在 T

细胞也同时检测到 B 细胞提呈的抗原缩氨酸之后，由 T 细胞分泌刺激物对 B

细胞进行刺激，B 细胞才会分化成浆细胞制造大量的抗体。没有 T 细胞的协

同刺激，B 细胞就不能分化。 
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图 3-7  免疫应答 

B 细胞和 T 细胞表面都存在大量的抗原识别受体，这些受体通过对于特

定的抗原决定基高度特异的来识别抗原。T 细胞表面的抗原识别受体称为 T

细胞受体，B 细胞表面的抗原识别受体称为 B 细胞识别受体，简称抗体。B

细胞抗体与完整的抗原分子表面上的抗原决定基相互作用，当 B 细胞的抗体

能够完全或部分识别抗原表面的抗原决定基的时候，B 细胞就通过克隆扩增，

进入到高频变异和受体编辑阶段，实现对抗原决定基的高度特异识别。T 细胞

只与细胞表面分子进行相互作用。T 细胞分泌能够杀死或者促进其他细胞（如

B 细胞）生长的化学物质，在免疫调节中起重要作用，通过识别细胞表面的异

常分子，T 细胞必须判断是直接溶解该细胞，还是寻求与其他细胞进行合作来

清除该细胞。  

T 细胞和 B 细胞与抗原结合后开始活化，但活化后并不立刻表现出防卫

功能，而是经过免疫应答过程，四五天后才生成效应细胞，对已被识别的病

原体施加杀伤进行破坏并清除。适应性免疫应答是继固有免疫应答之后发挥

效应的，在最终清除病原体、促进疾病治愈及防止再感染中起主导作用。  
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适应性免疫应答又分为两种类型：初次免疫应答和二次免疫应答。  

1）初次免疫应答  

初次免疫应答发生在免疫系统遭遇某种病原体第一次入侵时，此时免疫

系统对感染产生大量抗体，帮助清除体内抗体。图 3-8 为免疫应答过程示意图，

x 轴表示时间，y 轴表示抗体浓度。 

在图中可以看出，在免疫系统第一次遭遇病原体时的初次应答中，抗体

浓度开始升高，但几天以后抗体的浓度又开始下降，直到再次遇到同种抗原。

初次应答是对以前从未见过的病原体的应答过程，因此应答的过程很慢，需

要较长的时间来清除病原体。 

 
图 3-8  免疫应答过程 

2）二次免疫应答  

初次免疫应答时，免疫系统首次遭遇抗原并将其清除出体外，但免疫系

统中仍保留一定数量的 B 细胞作为免疫记忆细胞，这使得免疫系统能够在再

次遭遇异物后仍能快速识别并清除抗原，这个过程称为二次免疫应答。二次

免疫应答是在初次免疫应答分化遗留下来的记忆细胞的基础上实现的，如

图 3-8 所示，当初次免疫应答遭遇过的相同抗原或类似抗原出现时，免疫记忆

细胞迅速从休眠状态活化，并通过克隆增生过程产生大量的 B 细胞和抗体，
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中和入侵的抗原，因此应答的反应速度非常快，省去了学习的时间，这就是

免疫系统实现自适应应答的一种重要机制，即免疫记忆。在二次免疫应答中，

对引起初始免疫反应及造成免疫系统 B 细胞和抗体数量迅速增加的抗原是特

异的，必须是曾经遭遇过的相同或类似的抗原。 

2．阴性选择与自体耐受 

淋巴细胞的阴性选择指的是：淋巴细胞识别了自体细胞上的抗原，结果

导致该淋巴细胞死亡或无反应力，被免疫系统删除。B 细胞抗体上存在独特型

（抗原决定基），同样 T 细胞上也含有抗原决定基。因此无论是 B 细胞还是 T

细胞都有可能被淋巴细胞所识别，并被当作非自体细胞，成为免疫系统的攻

击目标，这对免疫系统来说是致命的，因此免疫系统提供了阴性选择机制来

消除或抑制那些识别自体特异抗原的淋巴细胞。免疫耐受指免疫活性细胞接

触抗原性物质时所表现的一种特异性的无应答状态。它是免疫应答的另一种

重要类型，也是机体免疫调节的内容之一，其表现与正向免疫应答相反，也

与各种非特异性的免疫抑制不同，后者无抗原特异性，对各种抗原均呈现应

答或低应答。免疫耐受现象是由于抗原诱导的专一性淋巴细胞功能缺失或死

亡，而导致的机体对该抗原反应功能丧失或无应答的现象。抗原侵入机体后

可能导致淋巴细胞的活化，也可能产生免疫耐受，这是淋巴细胞对抗原的识

别和应答的两种可能结果。诱导免疫耐受的抗原称为耐受原，而诱导产生正

常免疫反应的抗原称为免疫原。 

3．克隆选择与扩增 

克隆选择原理的基本思想是只有那些能够识别抗原的细胞才能进行扩

增，只有那些细胞才能被免疫系统选择并保留下来，而那些不能识别抗原的

细胞则不被选择，也不进行扩增。 

1959 年，Burnet 提出的克隆选择学说认为，免疫细胞是随机形成的多样

性的细胞克隆，每一克隆的细胞表达同一特异性的受体，当受到抗原的刺激

时，细胞表面受体特异识别并结合抗原，导致细胞进行克隆扩增，产生的大
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量后代细胞合成大量相同的特异性抗体。 

克隆扩增指少数与抗原结合亲和力较高的 B 细胞通过分裂产生大量相同

的 B 细胞。当 B 细胞克隆扩增时，它经历一个自我复制超变异的随机过程，

免疫系统此时产生大量的抗体从体内清除感染的抗原，并为抵制下一次某个

时候类似但不同的感染做好准备。在某些情况下，克隆是通过细胞变异形式

完成的，这一机制使免疫系统具有自适应性，也就是通过调整特殊的变异机

制产生抗体分子基因密码变异。在克隆扩增过程中，也会产生一定数量的自

由抗体，图 3-9 为克隆选择扩增原理示意图。 

抗原

记忆细胞

浆细胞

克隆选择 克隆扩增 分化

抗体

抗体 B细胞

 
图 3-9  克隆选择扩增原理 

4．免疫系统的多样性及调节 

免疫调节指免疫应答过程中免疫系统内部各细胞之间、免疫细胞与免疫

分子之间、免疫系统与其他系统如神经、内分泌、遗传系统之间的相互作用，

从而构成了一个相互协助又相互制约的网络结构，使免疫应答维持合适的强

度以保证内环境的稳定。 

免疫系统的多样性指免疫系统能够产生多种多样的抗体来应对自然界几

乎无限多的抗原。免疫系统通过淋巴细胞上的抗体决定基结合病原体上的抗
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原决定基来识别并清除入侵的抗原，因此要保证结合的效率和有效清除抗原、

治愈感染，免疫系统就必须有充分的多样性淋巴细胞受体，以确保至少有一

些淋巴细胞能够结合任何给定的抗原决定基。  

免疫系统的多样性主要靠体细胞高频变异、受体编辑和随机生成新抗体

来实现。  

1）体细胞高频变异 

B 细胞与抗原结合后被激活，激活后的 B 细胞就进入了克隆扩增阶段，

在克隆扩增期间 B 细胞将会以极高的频率发生变异，该过程称为体细胞高频

变异。体细胞高频变异是克隆扩增期间产生的重要变异形式，对受体多样性

的产生起重要作用。体细胞高频变异的实质是抗体可变区的 DNA 基因片段重

新排列，从而改变了可变区的结构，形成了一种新的抗体。  

B 细胞在克隆选择与扩增过程中所进行的体细胞高频变异过程，使变异后

的子代 B 细胞增加了具有不同于父代受体结构的抗体决定基，因此就会有不

同的抗原决定基亲和力。新的 B 细胞具有与在淋巴结内捕获的抗原决定基发

生结合的机会。如果不结合将很快凋亡；如果结合成功，则离开淋巴结，分

化为浆细胞和记忆 B 细胞。  

变异的迅速积累对于免疫应答的快速成熟是必需的，但是多数变化会导

致更弱。如果一个细胞刚刚采用一种有用的变异，并以同一速率在下一次免

疫应答期间继续变异，则衰弱变化的积累可能引起变异优点的损失。免疫系

统为了避免这种情况发生，在体细胞高频变异爆发之后，进行克隆选择和扩

增，给亲和力提高了的细胞以呼吸空间。同时，选择机制也可以依靠亲和力

来调节高频变异过程，使具备低亲和力受体的细胞进一步变异，而具备高亲

和力受体的细胞则可以不激活高频变异。  

2）受体编辑 

如图 3-10 所示，B 淋巴细胞被抗体激活进入了克隆扩增时，B 细胞抗原

受体将会发生基因重组，这个过程被称为受体编辑。受体编辑发生时，现有 B
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细胞上抗体基因片段将会与遗传基因库中的 DNA 基因片段进行重组，形成新

的特异识别抗体，这样产生的子代 B 细胞就可能比父代 B 细胞具有与特异抗

原更高的亲和力。受体编辑是免疫系统保持高度多样性的又一重要机制。 

              
图 3-10  受体编辑的示意图 

当 B 细胞抗体经过变异和编辑后对于外部入侵抗原的亲和力降低时，抗

体将无法与抗原相结合，这样 B 细胞将会死亡，这就是免疫系统的克隆删除

功能。研究成果表明，在抗原结合部位的形态空间中，受体编辑具有在亲和

力域内避免局部优化的能力，而体细胞高频点变异对搜索局部区域有良好的

作用。图 3-11 中 x 轴表示所有可能的抗体抗原结合形式，y 轴表示抗体与抗原

之间的亲和力。 

 
图 3-11  抗原结合部位的形态空间 

遗传基因片段

DNA 重组

特异受体
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3）随机生成新抗体  

虽然受体编辑和高频变异能够使免疫系统保持一定的多样性，但一般的

生物免疫系统只同时存在 105 种不同的蛋白质，而自然界却有 107 种不同的

外部蛋白质或模式（抗原决定基）需要识别，按照数目分析，免疫系统的多

样性显然不够充分去结合每一个可能的抗原决定基。在这种情况下可能会引

起严重的问题，生物体如何才能识别这些外部病原体呢？免疫系统通过动态

性解决这个问题。为了保持免疫系统的高度多样性，骨髓每天都要随机产生

大量新的抗体，而大量免疫系统原有的没有与抗原结合的抗体将会凋亡，新

产生的这些抗体进入到免疫系统虽然可能因不能结合抗原而最终导致死亡，

但是却能够增加并保持免疫系统的多样性，以应对那些可能从未碰到过的病

原体。 

5．免疫独特型网络 

免疫网络理论是由美国学者、诺贝尔奖获得者 Jerne 于 1974 年提出的，

该理论指出免疫系统是由在没有抗原的情况下也能相互识别的细胞分子调整

的网络构成。免疫独特型网络指免疫系统是识别独特型集合的抗体决定基组

成的巨大而复杂的网络。网络中的每一个抗体在识别抗原的同时也被其他抗

体识别。淋巴细胞能够对正或负的识别信号做出反应。一个正反应信号将导

致细胞扩增、细胞活化和抗体分泌，而负反应信号则导致耐受和抑制。 

免疫独特型网络示意图如图 3-12 所示，当抗原 Ag 侵入时，抗体 1 特异

识别该抗原，两者之间具有很高的亲和力，因此抗体 1 所在的淋巴细胞受到

抗原的刺激开始扩增、分化并分泌大量与抗体 1 相同的抗体。此时抗体 2 恰

恰能够特异识别抗体 1 上的独特型，抗体 1 又刺激抗体 2 的增加，相当于抗

体 2 特异识别抗体 1 的抗原决定基（独特型），依此类推。反过来，抗体 2 的

增加将会抑制抗体 1 的产生和数量，而抗体 1 又会抑制和清除体外的入侵者

抗原 Ag。因此整个免疫系统就是在这种相互促进、相互抑制的过程中保持一

种动态平衡，即保持免疫系统的稳定。 
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图 3-12  免疫独特型网络示意图 

淋巴细胞通过抗原-抗体相互作用而动态地联系。不仅抗原，由淋巴细胞

产生的抗体也起抵制其他淋巴细胞的作用，这样便可以勾画出一幅免疫系统

内在的抗原内影像，如图 3-13 所示。 

P1P2

PX

P3I1

I2

IX

I3

外部刺激抗原免疫系统动态性

内影像

识别集合

抗独特性集合

非特异性集合
 

图 3-13  免疫独特型网络与抗原内影像示意图 

当免疫系统内充满某一种抗原时，根据不同程度的特异性，其抗原决定

基被一组称为 P1 的不同抗体决定基识别。这些抗体决定基连同一定独特型出

现在抗体和受体分子上，这样抗原决定基的集合 P1 与独特型 I1的集合相关。

用 P1I1 表示识别抗体分子和潜在的与抗原反应的淋巴细胞的整个集合。在免

疫网络内部，集合 P1 的每一个抗体决定基识别一组独特型，整个集合 P1 识别

一个更大的独特型集合。独特型集合 I2 称为抗原决定基（或抗原）的内部影

像，因为它被识别抗原的同一集合 P1所识别。集合 I2 与出现在分子和集合 P2I2
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的细胞受体上的抗体决定基集合 P2相关。再者，集合 P1I1的每一个独特型被

一组抗体决定基识别，这样整个集合 I1 被一个更大的与抗独特型集合 I3 一起

出现的抗体和抗独特型集合 P3I3 的淋巴细胞上的抗体决定基 P3 识别。按照这

种机制规律，得到一个更大的识别（也被识别）抗体集合，这样可以形成免

疫记忆，即抗体保留了抗原的特征内影像。 

除了识别集合 P1I1，还有一个免疫球蛋白并行集合 PxIx和细胞受体，细胞

受体表示分子中与结合部位有关的集合 Ix 的独特型，该结合部位与外源抗原

决定基不符。图中箭头表示当一个独特型被细胞受体上的抗体决定基识别时

的刺激作用，以及当抗体决定基识别细胞受体上的独特型时的抑制作用。免

疫独特型网络理论是人工免疫系统的生物学理论基础，许多免疫计算智能、

人工免疫算法与模型设计都是基于该理论的基本思想而进行的。 

6．免疫系统反馈 

免疫系统反馈机制主要实现两个任务：一是迅速对外部物质的出现进行

应答；二是稳定免疫系统。免疫系统显示两种类型的应答：一种是体液应答；

另一种是细胞应答。在体液应答中，抗体由 B 细胞产生，并去中和抗原；在

细胞应答中，杀伤 T 细胞捕捉微生物细胞或者被病毒感染的细胞，然后杀死

它们，如图 3-14 所示。由于 T 细胞在两种应答中都起重要作用，所以该机制

称为 T 细胞调节。 

 
图 3-14  免疫系统反馈 
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在外部物质被抗原提呈细胞消化后，抗原提呈细胞把抗原的有关信息传

递给辅助 T 细胞并激活辅助 T 细胞，然后辅助 T 细胞刺激 B 细胞、杀伤 T 细

胞和抑制 T 细胞。激活 B 细胞和杀伤 T 细胞的调节机制是免疫系统最重要的

反馈机制。 

辅助 T 细胞和外部物质激活抑制 T 细胞，而抑制 T 细胞禁止其他细胞的

活动，如辅助 T 细胞、B 细胞和杀伤 T 细胞等，最后使免疫系统的反应平静

下来，这是免疫系统中的另一种反馈机制。禁止机制和主反馈机制之间的合

作使免疫反馈机制对外部物质迅速反应，并使免疫系统迅速稳定。 

免疫系统具有分布式、自适应性、鲁棒性等许多重要的特性。免疫系统

的分布式特性首先取决于病原体的分布式特征，即病原体是分散在机体内部

各处的，对遍布全身的病原体的检测和清除由遍布全身的效应细胞完成；其

次免疫系统的分布式特性有利于加强系统的鲁棒性，从而使免疫系统不会因

为局部组织损伤而使整体功能受到很大影响，也不会因为在应答过程中单个

免疫协同发生错误而导致灾难性后果。分散于机体各部分的淋巴细胞采用学

习的方式实现对特定抗原的识别，完成识别的抗体以正常细胞变异概率的 10

倍进行变异，使得其亲和度提高的概率大大增加，并通过分化为效应细胞和

记忆细胞分别实现对抗原的有效清除和记忆信息保留，这个过程实际上是一

个适应性的应答过程。由于免疫应答机制是通过局部细胞的交互起作用而不

存在集中控制，所以系统的分布式进一步强化了其自适应特性。 

 3.2  人工免疫基本原理 

人工免疫系统理论及应用是近年来刚兴起的新研究领域，起源于 20 世纪

80年代末 90年代初，国际上的几位专家在人工免疫系统方面作了开创性工作，

如 Farmer、Dasgupta、Jerne、Forrest、De Castro、Forrest、Fukuda 等，国内是

在 20 世纪 90 年代末才相继有文献出现的。人工免疫系统本质上是依据免疫

更多电子书资料请搜索「书行万里」：http://www.gpdf.nethttps://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com 



      基于免疫计算的机器学习方法及应用 

 

114 

系统的机理、特征、原理开发的并能解决工程问题的计算或信息系统。关于

AIS 的定义尚未达成共识，在此引用文献的定义，即所谓 AIS（从工程和科学

角度），就是研究借鉴、利用生物免疫系统（主要是人类的免疫系统）的各种

原理和机制而发展的各类信息处理技术、计算技术及其在工程和科学中应用

而产生的各种智能系统的统称。从此意义上讲，AIS 不仅涉及计算系统，而且

涉及信息处理的其他技术。开发免疫系统的任务不是激发人们对免疫系统的

内在功能的运行规律进行深入探讨，而是激发人们提取免疫系统中对解决工

程问题有益的特征和免疫机制，借助免疫学原理对各种运行机制进行有机组

合，建立能有效解决实际问题的智能系统。  

20 世纪 70 年代，美国诺贝尔奖获得者，生物学家、医学家、免疫学家 Jerne

提出了免疫系统的网络假说，开创了独特型网络理论，给出了免疫网络的数

学框架，Perelson 对此进行了进一步阐述。1986 年，Farmer 提出了基于免疫

网络的假说，构造了免疫系统的动态模型，并与 Holland 的分类器系统进行比

较，提出了一些有价值的学习算法的构造思想。他们的研究工作为建立有效

的基于免疫原理的计算系统和智能系统的发展开辟了道路。Forrest 等人基于

免疫系统阴性选择理论提出了一种用于计算机安全系统的人工免疫系统模

型。De Castro 等人在克隆选择原理的基础上提出了一种基于克隆选择原理的

人工免疫系统模型及人工免疫网络模型，都为使免疫系统成为有效的解决工

程问题的灵感源泉作出了巨大的贡献。随后的研究者不断从生物免疫系统中

抽取隐喻机制，越来越多的研究者与研究机构渐渐认识到了人工免疫系统在

计算机信息安全、机器学习、最优化、模式识别、故障诊断、图像处理、自

动控制与数据挖掘等领域潜在的应用前景，开始关注人工免疫系统理论的发

展与应用，并投入到人工免疫系统这一新兴的热门研究领域中，这极大地推

动了人工免疫系统的发展、人工免疫算法模型设计、算法实现及其在工程领

域中的应用。 
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3.2.1  人工免疫系统基本概念 

人工免疫系统正是在研究借鉴、利用生物免疫系统信息处理机制的基础

上发展而来的各类信息处理技术、计算技术及其在工程学科中应用而产生的

各种智能系统的统称。人工免疫系统是一个跨越多个学科的研究领域，是与

生物免疫系统相对应的工程概念。因此在人工免疫系统中完全套用生物学定

义，照搬生物学过程，是不可能也不必要的。为了更好地描述人工免疫系统

算法，以下将简要阐述几个常用的免疫学术语及其在人工免疫系统中的含义。 

1．抗原 

在人工免疫系统中，一般指问题及其约束，与进化算法中的适应度函数

类似，是人工免疫系统算法的始动因子及重要的度量标准。 

2．抗体 

在人工免疫系统中一般指问题的候选解，与进化算法中的个体相似，抗

体的集合称为抗体群。在实践中，一般抗体是以编码的形式出现的，常用的

编码形式有二进制和十进制。例如，一个抗体结构为八位二进制数，则位串

“01110100”即代表该抗体。 

3．抗体-抗原亲和力 

抗体对抗原结合力的大小常用亲和力表示，以反映抗体的单个结合部位

和单价抗原（或表位）的结合力。在人工免疫系统中，用这一概念来表示抗

体不同位置（编码）对抗原（或目标函数）的影响。 

4．抗体-抗原亲和力 

反映整个分子抗体与抗原之间总的结合力。在人工免疫系统中，一般指

候选解所对应的目标函数值或候选解对问题的适应性度量。 
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5．抗体-抗体亲和度 

反映抗体与抗体间的结合能力。在人工免疫系统中一般指候选解间的距

离，对应于二进制编码一般采用海明距离，而实数编码一般采用范数，而且

多为欧几里得距离。 

6．疫苗 

是指根据进化环境或待求问题的先验知识，所得到的对最佳个体基因的

估计。 

7．免疫记忆单元 

在人工免疫系统中，记忆单元是由特定抗体组成的抗体群，用于保持种

群多样性，以及求解过程中的最优解。 

8．克隆 

生物的增生过程。在人工免疫系统中的克隆算子是基于克隆选择学说的，

充分结合了选择、扩展、变异和交叉的综合算子。 

3.2.2  人工免疫系统基本原理及机制     

1．免疫阴性选择的系统模型     

Perelson 和 Forrest 介绍了一种基于阴性选择和耐受的人工免疫系统

（Artificial Immune System，ARTIS）模型，该模型包括多样性、分布式计算、

错误耐受、动态学习和适应性与自我检测。ARTIS 是分布式自适应系统的一

般框架，该系统基于免疫系统检测抗原的原理，用于计算机安全系统。该模

型较为完整地给出了从免疫系统到人工免疫系统的模型映射，提供了完整的

人工免疫系统问题求解范式。 
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2．免疫克隆选择原理的系统模型 

De Castro 等人在克隆选择原理的基础上建立了人工免疫系统模型，称为

克隆选择算法（Clonal Selection Algorithm，CSA），并将该模型应用于模式识

别与优化领域当中，取得了较为满意的成果。该模型主要考虑以下几个方面： 

（1）使功能性的记忆细胞从指令系统分离； 

（2）受刺激最强的个体选择和克隆； 

（3）未受刺激的细胞死亡； 

（4）亲和力成熟和较高亲和力克隆的重新选择； 

（5）多样化的产生和保持； 

（6）与细胞亲和力成比例的高频变异。 

克隆选择学说的中心思想是，抗体是天然产物，以受体的形式存在于细

胞表面，抗原可与之选择性地反应。抗原与相应抗体受体的反应可导致细胞

克隆性增殖，该群体具有相同的抗体特异性，其中某些细胞克隆分化为抗体

生成细胞，另一些形成免疫记忆细胞来参加之后的二次免疫反应。此外，该

学说认为，免疫耐受是由于自身抗原或胚胎成熟过程中引入的抗原所致的“克

隆流产”。  

克隆选择是生物体免疫系统自适应抗原刺激的动态过程。这一过程中所

体现出的学习、记忆、抗体多样性等生物特性，正是人工免疫系统所借鉴的。 

3．免疫网络模型 

1）免疫独特型网络 

免疫网络学说认为，免疫系统中的各个细胞克隆不是处于一种孤立的状

态，而是通过自我识别、相互刺激和相互制约构成了一个动态平衡的网络结

构；构成相互刺激和相互制约的物质基础即为抗原与抗体结合时所表现出的

独特型和抗独特型。与 Burnet 的克隆选择学说着重强调免疫系统对抗原识别
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不同，Jerne 的独特型网络调节学说建立在抗体自身识别的基础上，认为免疫

系统淋巴细胞上分布的特异性抗原受体可变区（V 区）组成内网络，通过免疫

细胞相互识别 V 区上的抗原决定簇来实现免疫系统的功能；对外来抗原的应

答，是建立在识别自身抗原基础上的反应。 

独特型网络调节学说免疫系统是一个由细胞、分子和器官组成的复杂系

统，主要用于限制异物对肌体的侵害，并由此产生抗体，引发免疫应答。独

特型网络调节学说主要与抗体有关。抗体上能够被其他抗体识别的部分，叫

作独特型抗原决定簇；能对它识别并引起反应的抗体叫抗独特型抗体，该抗

体又可以被其他特型抗体所识别。独特型网络调节学说把免疫系统设想为网

络，抗体克隆之间的活动通过其独特型彼此沟通、互相联系、互相制约。网

络学说立足于抗体分子的双重性，既可与特定抗原结合发挥抗体作用，又可

借助自身的独特型抗原决定簇引发免疫反应。由此独特型网络强调免疫系统

中各个细胞克隆不是处于一种孤立状态，而是通过自我识别、相互刺激和相

互制约构成一个动态平衡的网络结构。网络模型有线性模式、环型模式等。 

2）aiNet 网络模型 

De Castro 提出了一种基于克隆选择原理的免疫网络模型，名为 aiNet 网

络。建立该模型的目的是为了研究未标识数据集合的聚类和过滤问题。该网

络具有减少冗余、描述数据结构、包括聚类形状等特征。系统内可能的交互

作用可以表示为连接图形式。该网络模型描述为： 

aiNet 是一个边界加权的图，图中的节点（相当于免疫系统中的细胞）无

须全部连接，两个节点之间的连接称为边界，每一个边界都被赋予了一个权

重或连接强度。aiNet 网络具有进化性，因为该模型通过克隆选择和体细胞变

异来控制网络的动态性和可塑性。它定义了一个连接强度矩阵来度量网络细

胞之间的亲和力。aiNet 模型不区分 B 细胞和抗体，采用抗体和抗原之间的空

间距离表征它们之间的亲和力，而抗体与抗体之间的亲和力则取决于它们的

相似性。 
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3）多值免疫网络模型 

多值免疫网络是一种基于免疫应答原理的网络模型，由 Zhang Tang 于

1997 年提出。在该模型中，首先，抗原被 B 细胞吞噬并出现在 B 细胞的表面，

即抗原提呈；抗原提呈细胞被辅助 T 细胞发现，分泌白细胞介素（IL+）激活

免疫应答；IL+成为 B 细胞的第二信号，刺激 B 细胞分解为浆细胞，然后合成

并分泌抗体；如果抗体增加，抑制 T 细胞受刺激后分泌白细胞介素（IL-），

抑制免疫应答。该模型抗原为输入，抗体为输出，输出不由 B 细胞决定，而

是由 B 细胞与 T 细胞之间的相互作用决定；抑制 T 细胞在免疫系统中也起到

重要作用；辅助 T 细胞与 B 细胞的连接权值作为记忆模式，抗体作为输入模

式与记忆模式的误差。该网络模拟免疫系统 B 细胞和 T 细胞相互作用的机制，

与生物免疫系统极其类似，这种模型不但具有良好的记忆能力，而且还具有

较强的噪声抑制能力。 

4）免疫联想记忆模型 

在免疫系统消灭抗原后，若下次同样的抗原侵入机体后能够迅速识别该

抗原，因而说明免疫系统具有记忆功能。免疫记忆是通过生成永久记忆细胞

来实现对抗原记忆的，是一种分布式具有鲁棒性的联想记忆。Abbattista 基于

免疫网络的学习和自适应原理提出了免疫联想记忆模型，并将其应用于模式

识别。该模型用 n 维空间中的某些特定点来记忆模式，分为学习和回忆两个

阶段。学习阶段可以找到代表输入模式的空间中某些特定点，回忆阶段可以

在学习得到的模式中找到与输入模式相匹配的模式。 

5）PDP 免疫网络 

由于免疫系统是一个分布式系统，PDP 免疫网络模型是通过将并行分布

式（PDP）理论与免疫学理论结合而提出的一种免疫网络模型。在网络中，输

入单元为识别抗原的淋巴细胞，输出单元为分泌识别特异抗原的抗体的浆细

胞，而隐层单元为可产生独特型抗体的淋巴细胞，各单元之间的亲和力为连

接强度，而推测抗体亲和力的变化是通过学习规则来实现的。由输入单元、

输出单元、隐层与各单元的活化规则及相互之间的连接权矩阵构成免疫 PDP
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网络。PDP 免疫网络由于固有的分布特性，其信息处理速度非常快且具有很

强的错误耐受能力。 

6）多 Agent 免疫模型 

Epstein，Axtell 于 1996 年提出了一种基于多 Agent 的模型。在该模型中，

基于海明形态空间，用定长的二进制字符串表示免疫系统，每一个 Agent 都有

一个独特的免疫系统，能够适应一种疾病。如果任何免疫系统的字符串与疾

病匹配，认为对该疾病免疫。免疫应答是免疫系统试图修改它的局部结构与

所遭遇疾病的匹配过程。该模型使用两种类型规则来控制系统：Agent 免疫应

答规则与疾病传送规则。多 Agent 模型特别适合于计算机网络安全与病毒防御

的应用。 

7）有限资源人工免疫系统（RLAIS） 

有限资源人工免疫系统是 Timmis 在 Hunt 与 Cooke 等人提出的人工免疫

系统数据分析方法的基础上提出的一个著名网络模型。在免疫系统内，产生

有限数目的 B 细胞，因而推断免疫系统内的资源是有限的，这将导致 B 细胞

之间的竞争。该模型不再表示个体 B 细胞，引入人工识别球（Artificial 

Recoginazation Ball，ARB）的概念，每个 ARB 表示同样 B 细胞的集合；ARB

必须为了基于它们的刺激水平而竞争，刺激水平越高，ARB 就可以拥有越多

的 B 细胞；如果 ARB 失去所有 B 细胞，则被从网络中清除。RLAIS 允许新

模式学习，不影响已经学习到的模式，RLAIS 具有强大的模式识别能力。 

 3.3  免疫计算学习及优化方法 

基于免疫计算智能的学习及优化方法的基本思想是将抗原对应于目标函

数和约束条件，抗体对应于搜索空间的解，用抗原与抗体之间的亲和力来对

解进行评价和选择。当某种抗体的数量大于某个阈值时，产生抗体的细胞将
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发生分化，分成为抑制性细胞和记忆细胞。抑制性细胞抑制这种抗体的进一

步增加，记忆细胞将此抗体对应的解记为局部最优解。基于免疫原理的优化

算法是研究全局快速优化方法的新尝试。相关算法研究起源于 20 世纪 90 年

代初，在这一阶段出现了许多基于免疫原理的智能算法，例如免疫遗传算法、

免疫规划算法、克隆选择算法、模式跟踪算法等。从免疫学原理出发的一般

免疫算法框架尚未建立，目前 De Castro 提出的克隆选择算法具有代表性，克

隆选择算法的出现标志着从免疫学角度开发智能算法的出现，尽管此算法存

在着对特定的优化问题效果不理想的现象，但它的出现标志着从免疫系统自

身机理出发开发智能优化算法解决优化问题的开始。 

从克隆选择原理出发所获得的克隆选择算法能很好地解释抗体应答抗原

的部分作用机制。但这种算法未体现抗体之间的作用关系，因而导致算法搜

索过程中出现群体多样性不足的现象。然而免疫独特型网络原理刻画了免疫

系统中抗体与抗体、抗体与抗原之间的作用关系，这种关系表现为调节机制，

其中抗体之间的调节表现为抗体之间的抑制和促进，即亲和力高且浓度低或

期望繁殖率高的抗体受到鼓励或促进，反之则受到抑制。抗体的抑制和促进

可根据抗体的浓度及亲和力设计随机选择算子进行刻画。 

克隆选择原理及免疫独特型网络原理的结合更能合理地反映免疫系统与

抗原的作用机制。深入挖掘复杂免疫系统的内在机制，提取有益于构建免疫

算法的免疫特征，充分考虑抗体或克隆的选择具有的随机性，同时开发既能

合理体现免疫系统原理及机理，又能有效解决工程问题的智能优化算法，是

目前人工免疫系统理论及应用领域的重要研究课题。现在已有的基于免疫的

方法大致有：基于免疫的智能优化算法、免疫网络算法、模式跟踪算法、阴

性选择算法及免疫 Agent 算法等。  

本书引入了其对于免疫计算智能算法与人工神经网络及进化算法的综合

比较，从单元组成与结构、学习、知识表达与存储、性能等方面进一步阐述

其原理及其他计算智能方法的异同，如表 3-2 所示。 
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表 3-2  进化（遗传）算法、人工神经网络与免疫算法的比较 

特  点 免疫算法 进化（遗传）算法 人工神经网络 

基本单元 抗体特征字符串 染色体字符串 神经元 

结构 分布式或网络结构，结构松散 分布式，结构松散 神经元网络，结构固定 

学习 
改变抗体浓度及亲和度及抗

体记忆实现学习 

通过适应度及群体

进化实现学习 

通过改变神经元间的

连接权值实现学习 

知识存储 抗体及网络 染色体 神经元连接权值 

动态性能 学习/记忆/进化 进化 学习/记忆 

动态过程 删除/补充新抗体 删除/补充新染色体 建立/调整网络权值 

鲁棒性 种群/网络的个体 种群的个体 网络神经元个体 

控制能力 免疫响应，条件及反馈原理 进化运算原理 权值调整 

非线性 结合活化函数 神经元激活函数 — 

由表可见，免疫计算智能算法依托于免疫原理，具有容噪、泛化和记忆

能力，并且通过竞争实现并行分布处理能力，既有一般进化算法的特点又有

其特有的优势。但免疫系统自身机理所隐含的丰富思想与工程问题相结合的

研究还处于初级阶段。从应用角度来看，在免疫计算智能中，已有的大部分

基于免疫机理的算法是针对具体问题而设计的，且免疫算子的设计不具有通

用性，因而限制了其应用范围。由于免疫系统是一种极为复杂的自适应系统，

其动态机制的模拟及各种机制的组合是一种复杂过程，因此建立免疫算法的

一般框架极为困难，导致至今有各种类型的基于免疫的算法。另外，目前免

疫计算智能的研究正处于大量开发智能方法的阶段，并且属于应用型的研究

方向，这些方法的应用越来越广泛，许多基于免疫的方法已在实际问题中获

得广泛而有效的应用。 
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基于免疫聚类竞争的

关联规则挖掘方法 
 

本章导读： 

在机器学习的研究领域，关联规则挖掘是数据挖掘的重要任务之一，

Agrawal 和 Srikant 提出了著名的 Aprion 算法后，很多学者研究和提出的

算法从各个方面对关联规则挖掘进行了改善，但这些方法也不同程度地

存在收敛速度慢、正确关联规则的提取率不高等问题。而且，挖掘关联

规则需要找出所有满足支持度要求的频繁模式，这将面临极大的搜索空

间。人工免疫系统基于生物免疫系统抗体多样性的遗传机理，提供了一

种多点、随机的智能搜索技术，系统引入了免疫记忆机制，具有卓越的

搜索能力。另外，免疫抗体和抗原由氨基酸的不同排列组成，而数据记

录或模式也由不同的属性值排列组合而成，因此很容易在关联规则挖掘

与免疫系统之间建立对应关系。本章将在第 3 章的基础上，将克隆选择
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运用于关联规则的提取，从而实现免疫算法与数据挖掘的结合。针对数

据挖掘中的关联规则挖掘广度及效率问题，利用免疫抗原与抗体对应于

数据原记录和候选模式，在基于克隆选择原理免疫算法的基础上引入了

聚类竞争机制，加速抗体亲和力的成熟，提高全局搜索能力。这种机制

提高了抗体群的多样性，避免了抗体群被少数亲和力较高的抗体占满，

导致那些有可能经过亲和力成熟过程成为全局最优解的抗体受到遏制，

从而提高关联规则获取的效能。通过实验可以发现基于免疫关联规则挖

掘算法具有收敛速度快的特点，而且此算法同时具有相当好的全局及局

部搜索能力，这样可以得到更多符合条件的关联规则。 

 4.1  基本概念及问题描述 

在数据库的知识发现中，关联规则就是描述在一个事务中物品之间同时

出现的规律的知识模式。更确切地说，关联规则通过量化的数字描述物品甲

的出现对物品乙的出现有多大的影响。现实中，这样的例子很多，例如超市

利用前端收款机收集存储了大量的售货数据，这些数据是一条条的购买事务

记录，每条记录存储了事务处理时间，以及顾客购买的物品、物品的数量及

金额等。这些数据中常常隐含如下形式的关联规则：在购买笔记本的顾客当

中，有 75%的人同时购买了笔。这些关联规则很有价值，管理人员可以根据

这些关联规则更好地进行规划，如把笔记本和笔摆放在一起能够促进销售。

有些数据不像售货数据那样很容易就能看出一个事务是许多物品的集合，但

稍微转换一下思考角度，仍然可以像售货数据一样处理。比如人寿保险，一

份保单就是一个事务。保险公司在接受保险前，往往需要记录投保人详尽的

信息，有时还要到医院做身体检查。保单上记录有投保人的年龄、性别、健

康状况、工作单位、工作地址、工资水平等，这些投保人的个人信息就可以

被看作事务中的物品。通过分析这些数据，可以得到类似以下这样的关联规

更多电子书资料请搜索「书行万里」：http://www.gpdf.nethttps://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com 



      基于免疫计算的机器学习方法及应用 

 

128 

则：在年龄在 40 岁以上、工作在 A 区的投保人当中，有 45%的人曾经向保险

公司索赔过。在这条规则中，“年龄在 40 岁以上”是物品甲，“工作在 A 区”

是物品乙，“向保险公司索赔过”则是物品丙。可以看出，A 区可能污染比

较严重、环境比较差，导致工作在该区的人健康状况不好，索赔率也相对

比较高。 

为了不失一般性，设 1 2{ , , , }nI i i i  是项的集合，与任务相关的数据 D 是

一组事务集，其中每个事务T 也是项集，显然满足T I 。设 A是一个项集，

称事务T 包含 A ，当且仅当 A T ，关联规则是 A B 形式的一种蕴涵，其

中 A I ， B I 且 A B  ，则有如下定义： 

定义 4.1 称关联规则 A B 在 D 中具有大小为 s 的支持度。如果 D 中事

务包含 A B 的百分比为 s，即 support ( ) ( )A B P A B    ； 

定义 4.2 称规则 A B 在 D 中具有大小为 c 的置信度，如果 D 中包含 A
的事务同时也包含 B 的百分比是 c，即 confidence ( ) ( | )A B P A B  。 

置信度是对关联规则的准确度的衡量，支持度是对关联规则重要性的衡

量。支持度说明了这条规则在所有事务中有多大的代表性，显然，支持度越

大，关联规则越重要。有些关联规则置信度虽然很高，但支持度却很低，说

明该关联规则实用的机会很小，因此也不重要。 

设 D 中有 e%的事务支持物品集 B，则 e%称为关联规则 A→B 的期望可信

度。期望可信度描述了在没有任何条件影响时，物品集 B 在所有事务中出现

的概率。如果某天共有 100 个顾客到商场购买物品，其中有 20 个顾客购买了

笔记本，则上述关联规则的期望可信度就是 20%。作用度是置信度与期望可

信度的比值，描述物品集 A 的出现对物品集 B 的出现有多大的影响。因为物

品集 B 在所有事务中出现的概率是期望可信度；而物品集 B 在有物品集 A 出

现的事务中出现的概率是可信度，通过可信度与期望可信度的比值反映了

在加入“物品集 A 出现”的这个条件后，物品集 B 的出现概率发生了多大

的变化。 
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期望可信度描述了在没有物品集 A 的作用下，物品集 B 本身的支持度。

作用度描述了物品集 A 对物品集 B 的影响力的大小。作用度越大，说明物品

集 B 受物品集 A 的影响越大。一般情况下，有用的关联规则的作用度都应该

大于 1，只有关联规则的可信度大于期望可信度，才说明 A 的出现对 B 的出现

有促进作用，也说明了它们之间某种程度的相关性，如果作用度不大于 1，则

此关联规则也就没有意义了。 

在关联规则的四个属性中，支持度和置信度能够比较直接地形容关联规

则的性质。从关联规则的定义可以看出，任意给出事务中的两个物品集都存

在关联规则，只不过属性值有所不同。如果不考虑关联规则的支持度和置信

度，那么在事务数据库中可以发现无穷多的关联规则。事实上，人们一般只

对满足一定的支持度和可信度的关联规则感兴趣。因此，为了挖掘出有意义

的关联规则，需要给定两个阀值：最小支持度（minsurp）和最小置信度

（minconf）。同时满足这两个阀值的规则称为强规则。如果项集满足最小支持

度，即项集出现的频数大于或等于最小支持度与 D 中事务总数的乘积，则称

它为频繁集。 

在关联规则的挖掘中对数据、业务规则的理解并选取合适的编码尤为重

要，数据挖掘工具能够发现满足条件的关联规则，但它不能判定关联规则的

实际意义。在发现的关联规则中，可能有两个主观上认为没有多大关系的物

品，它们的关联规则支持度和可信度却很高，这就需要根据业务知识、经验，

从各个角度判断这是一个偶然现象还是有其内在的合理性。反之，可能有主

观上认为关系密切的物品，结果却显示它们之间相关性不强。只有很好地理

解关联规则，才能去其糟粕、取其精华，充分发挥关联规则的价值。 

因此关联规则的挖掘通常分两步：第一步是找出所有的频繁集；第二步

是由频繁集生成强关联规则。第一步尤为关键，决定着整个算法的性能，因

为潜在频繁集的数量与项的总数呈指数关系，这将需要遍历一个极大的搜索

空间。因此免疫克隆选择实现了一种多点和随机的搜索策略，为关联规则挖

掘问题提供了一种新颖的解决方法。本节基于免疫克隆选择机制，建立免疫
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聚类关联规则挖掘算法（Immune Cluster Association Rule Mining，ICARM），

使得抗体群中亲和力高、满足支持度条件的抗体能够进入克隆选择扩增的过

程，在选择亲和力较高的抗体的同时，抑制与它类似或相同的抗体进入克隆

扩增机制，从而提高获取关联规则的速度及准确度。 

 4.2  数据表达及初始化 

由于原始记录和候选模式都可以视为由基因构成的染色体，因此将数据

库中的记录作为抗原，候选模式作为识别抗体。通过抗体与抗原的比较，可

以得到它们的相似程度和包含关系。向每个抗体呈递所有的抗原，与较多抗

原匹配程度高的抗体将获得更大的存活和克隆变异的机会。免疫学习的过程

既是个体亲和度提高的过程，也是频繁模式生成并通过免疫记忆机制得以保

存的过程。而且，强关联规则由记忆细胞所代表的频繁模式生成。免疫克隆

算法依靠编码来实现与问题本身无关的搜索，可以把相关属性用相应的整数

值代替，从而产生种群数目为 n的初始抗体。 

在数据挖掘中待处理的每条记录被视为一个抗原。搜索过程中生成的

候选模式则可用抗体来代表，抗体除包含候选模式信息外，还包含三项重

要信息：B 细胞数、刺激阈值和支持度。算法执行过程中通过聚类竞争产

生的较优个体将以免疫记忆的形式得到保存，记忆细胞包含两项：抗体编

码和支持度。 

由于算法须频繁地对个体施加匹配、变异等操作，因此需要用一种直接

的数字化形式来表示记录或模式。这里采用十进制编码，将每个具体的属性

取值用整型的属性值编号代替（之前所有连续型变量都已被离散化）。设

1 2{ , , , }nW W W W  是属性的有限集合， 1 2{ , , , }nV V V V  （ iV 是属性 iW 的值

域）是属性的值域集，那么属性 iW 的编码取值为 0～ iV ，取值为 0 时表示该

属性与其他属性无关联。这样，记录或模式将被表示成属性编码的序列。定
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义初始抗体群 bA ，规模为 N ，每个抗体的编码长度为 L ，可定义所有抗体组

成的形态空间为 S ，那么 N Lb A S 。 

 4.3  免疫关联规则挖掘 

针对 4.1 节描述的关联规则挖掘问题，通过本节设计的算法主要从以下几

个方面寻求问题的解决： 

（1）采用优良种群保持策略，通过聚类将抗体依相似浓度划分为多个子

种群空间，构建各个小局域中优秀抗体能够快速克隆扩增。聚类族中对最优

个体的保持，一个类族代表搜索域中一个小局域，通过对其区间内抗体实施

克隆选择操作，增强每个小搜索局域中的优秀个体独立获得克隆扩增及亲和

力成熟的机会，从而提高抗体群分布的多样性。 

（2）采用基于实数编码的混合变异算子，保持高斯变异概率及柯西变异

概率的平衡，维持抗体变异的全局及局部特性，避免具有不同高度的峰值点

被吞并。 

（3）通过抗体补充，尽可能地在进化的整个过程中维持群体的多样性，

使得算法最终能定位于尽可能多的峰值点。 

4.3.1  抗体聚类与竞争克隆 

在抗体选择与克隆过程中实施聚类竞争的克隆选择机制，使得抗体群中

亲和力高且浓度低的抗体能够进入克隆选择扩增的过程，在选择亲和力较高

的抗体的同时，抑制与它类似或相同的抗体进入克隆扩增，竞争机制设计的

依据是个体群（抗体群或外在抗原群）中个体相互激励和抑制的机理。个体

的竞争力刻画了个体在群体中的优越程度，而浓度则刻画了群体中相似个体

所占的比重。该算法的特点是聚类中个体活跃度反映了个体的浓度和其竞争
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力的关系，在鼓励高竞争度个体的同时，抑制高浓度的个体，进而增强了群

体的自我调节能力。 

定义初始抗体群 bA ，规模为 N ，每个抗体的编码长度为 L ，可定义所有

抗体组成的形态空间为 S ，那么 N Lb A S 。编码方式可选择实数编码、二进

制编码、序号编码、字符编码。在函数优化问题当中抗原对应优化的目标函

数，抗体对应优化函数的可行解。 

具体的聚类算法流程如下。 

步骤 1：设定总的聚类中心标准数为M ； 

步骤 2：根据亲和力计算。在抗体群 Ab中选择亲和力最高的抗体作为第

一个聚类中心，令 1C  ； 

步骤 3：计算余下的 N C 个抗体（ N M ）到C 个聚类中心的距离和，

选取C 个聚类中心的距离和最大的抗体（浓度值最小）作为下一个新的聚类

中心，并令 1C C  ； 

步骤 4：判断C 是否等于 M ，如果不等于回到步骤 3，否则进入步骤 5； 

步骤 5：计算余下的 N M 个抗体（非聚类中心）到 M 个聚类中心之间

的距离和，按照到聚类中心距离最小的原则，将抗体归入到与之距离最近的

聚类中心所代表的聚类； 

步骤 6：将抗体按照所在的聚类进行编号，并计算出每个聚类所包含的抗

体数量 iD （ 1,2, ,i M  ）。 

聚类完成后，得到规模为 N 的聚类抗体群 tbA ，这 N 个抗体分别属于M 个

聚类，即： 

 1 2{ , , , }tMt ttb b b bA A A A  （4.1） 

其中， tibA （ 1,2, ,i M  ）表示第 i 个聚类抗体群，其包含的抗体数量为 iD 。  

在每个聚类中引入竞争克隆，首先选出聚类中亲和力最高的抗体，
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再取出代表聚类中心的抗体，组成规模为 T （ 2T M ）的优秀抗体群

eAb ，即：  

 1 2 1 2{ , , , , , , , }eM eMe e e eeb b b b b b b       A A A A A A A  （4.2） 

其中， T Leb S A ； eibA 为第 i 个聚类中亲和力最高的抗体； eibA 为第 i 个聚

类的中心； 1,2, ,i M  。 

将经过聚类竞争的这T 个优秀抗体按照式（4.3）的克隆规模函数进行克

隆扩增。 

 
1

round aff( ) aff( )
T

i i j
j

N N Ab Ab


 
  

 
  （4.3） 

其中， iN 为第 i 个抗体的克隆规模， round( ) 为取整函数，且 1,2, ,i T  。

1

T
c i

i
N N


 。其中， cN 为克隆后的抗体数量，可知 cN N 。故亲和力越高的

抗体，克隆规模越大，克隆复制出的相同抗体就越多。经过克隆后，原来的T

个优秀抗体就分别扩张成为了T 个规模分别为 Ni（ 1,2, ,i T  ）的小抗体群。

则优秀抗体群 ebA 变为了规模为 Nc 的克隆抗体群 cbA ，即： cb A  

1 2{ }, , , cTc cb b bA A A ，其中 cibA （ 1,2, ,i T  ）表示 ebA 中第 i 个抗体 eiAb

（ 1,2, ,i T  ）经过克隆复制后形成的小抗体群，其包含的抗体数量为 iN 。 

但是固定的聚类半径不利于搜索更多的极值点；过大的聚类半径容易导

致次极值点被吞并；过小的聚类半径可能放慢收敛的速度。为了克服上述问

题，本书拟对聚类半径采用自适应调节机制，该方法的基本思想是：算法在

迭代搜索过程中，记住每一次搜索过程的所有聚类中心集合，如果某一聚类

中心经过多次搜索性能没有改进，则此时可减小聚类半径，否则需要增加聚

类半径。 

由上述可知，相似的抗体经过聚类后将会归属于同一个聚类，那么在这

些相似的抗体中，只有亲和力最高的抗体和代表聚类中心的抗体才能够被选

中并进入克隆扩增及亲和力成熟过程，这样就防止了遗传算法等进化算法中
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少数适应值很高的相似个体经选择操作后充满整个种群，而使算法陷入局部

最优解的早熟收敛现象发生。一个聚类代表搜索域中的一个小局域，采用聚

类竞争选择机制使得每个聚类（每个小搜索局域）中的优秀个体可以获得克

隆扩增，实现亲和力成熟的机会，这样将大大提高抗体群分布的多样性，使

免疫克隆算法在深度搜索和广度搜索之间取得平衡，有效提高免疫克隆算法

开发与探索的能力。 

4.3.2  抗体编码及初始化 

为了能够将抗体成功地进行适应度评价并确定聚类族中的优良种群，需

要计算抗体之间的距离，即通过浓度对克隆扩增实施竞争。 

假设每个基因位上采用的字符集大小为 X （采用二进制编码，其字符集

就是 0,1 ，此时 2X  ），那么整个抗体群 bA （规模为 N ，编码长度为 L ）

中所有抗体的第 j 位基因的信息熵 

 
1

( ) log
N

j ij X ij
i

H N p p


   （4.4） 

其中，  1,2, ,j L  , ijp 是字符集中某个字符在第 i 个抗体的第 j 个基因上出

现的概率。如果在位置 j 上抗体群中所有抗体的字符都相同，那么 ( ) 0jH N  。

多样性的平均信息熵 

 
1

1( ) ( )
L

j
j

H N H N
L 

   （4.5） 

根据熵的定义可知两个抗体越相似，则它们的平均信息熵越小；两者越

不相似，两者的平均信息熵越大。因此可采用两个抗体之间的平均信息熵来

定义两个抗体u 和 v 之间的距离 disuv 。 

 
2

1 1

1dis log
L

uv ij X ij
j i

p p
L  

   （4.6） 

基于二进制编码的抗体浓度计算中普遍采用抗体群平均信息的概念计算
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抗体亲和度和浓度。当抗体群的所有抗体在同一基因座上的等位基因各不相

同时，抗体群的平均信息熵最大，抗体的亲和（相似）度最小；同一基因座

上的等位基因全部相同时，抗体群的平均信息熵最小，抗体的亲和（相似）

度最大。然而，在二进制编码的优化计算中，这种利用信息熵的概念计算抗

体（解）亲和（相似）度和抗体浓度的方法存在一定的问题，即存在遗传进

化算法中难以避免的“海明悬崖”。例如，对于由抗体  011111111vb A 和抗

体  10000000ub A 构成的抗体群，其平均信息熵 H(2)=0.693147，亲和度

aff ( )bA =0.591，计算结果表明 u 和 v 是两个很不相同的抗体，但是，我们知

道在求解优化问题时它们是两个很接近的解，从这个意义上说，抗体u 和 v 应

该是相似的。 

为避免这个问题，我们采用实数编码的抗体距离定义。实数编码是连续

参数优化间的自然描述，不存在编码和解码过程。在实数编码下，我们将一

个实参数向量构成一个抗体，一个实数对应成一个基因，一个实值对应成一

个等位基因。使用实数编码有以下优点。   

（1）基因的实数编码消除了因编码精度不够，使得搜索空间中具有较优

适应值的可能解未能够表示出来的隐患。当对连续参数进行二进制编码时，

存在一个潜在的危险，即可能没有足够的精度来将那些具有最好适应值的参

数值充分表示出来。在定义区域比较大的情形下，提高二进制编码精度往往

需要很长的编码长度。比如，在区域  100,100 上要想取到每一维上 610 的精

度，就要求相应的二进制位串长至少为 28×30=540，这给保存和运算带来很大

的负担。而直接采用实数编码时，表示同样的区域只需精度在 610 以上的 30

个实数组成的位串即可。 

（2）作用在实数编码基因上的免疫抗体具备了利用连续变量函数具有的

渐变性的能力。渐变性表示变量小的变化所引起的对应函数值的变化也是小

的。我们所考虑的问题多数为连续函数，都具备这种渐变性，这一特性被证

明对某些优化问题是至关重要的。 

（3）采用实数编码可以消除“海明悬崖”。如果采用实数编码，根据形态
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空间理论，文中采用欧几里德空间距离计算公式，假设抗体 u 的坐标由

1 2( , , , )iau au au 给定，抗体 v 的坐标由 1 2( , , , )iav av av 给定，那么它们之间的

距离用式（4.6）表示，且定义了一个抑制阈值 s ，当两个抗体之间的欧几里

德距离小于这个抑制阈值时，将采取相应的措施实现相似抗体间的抑制。 

  2

1
dis

L

uv i i
i

au av


   （4.7） 

初始种群中的抗体是随机得到的，从数据集中随机地抽取一条记录，并

随机地将若干基因位置为 0，这样就得到一个抗体聚类；若在抗体种群中不存

在相同个体，则将其添加到种群中；重复这个操作若干次，直到群的规模满

足要求为止。按照到聚类中心距离最小的原则，将抗体归入到与之距离最近

的聚类中心所代表的聚类，并将抗体按照所在的聚类进行编号，并计算出每

个聚类所包含的抗体数量 iD（i=1,2,…,M），聚类方式完成后，得到规模为 N 的

聚类抗体群 tbA ，这 N 个抗体分别属于M 个聚类，即： 

 1 2{ , , , }tMt ttb b b b A A A A  （4.8） 

其中， tibA （ 1,2, ,i M  ）表示第 i 个聚类抗体群，其包含的抗体数量为 iD 。

在每个聚类中引入竞争机制，首先选出聚类中亲和力最高的抗体，再取出代

表聚类中心的抗体，组成规模为T （ 2T M ）的优秀抗体群 ebA ，即： 

 1 2 1 2{ , , , , , , , }eM eMe e e eeb b b b b b b       A A A A A A A  （4.9） 

其中， T Leb A S ， eibA 为第 i 个聚类中亲和力最高的抗体， eiAb 为第 i 个聚

类的中心， 1,2, ,i M  ，相似的抗体经过聚类后将归属于同一个聚类，那么

在这些相似的抗体中，只有亲和力最高的抗体和代表聚类中心的抗体才能够

被选中并进入克隆扩增及亲和力成熟过程，一个聚类代表搜索域中一个小局

域，采用聚类竞争选择机制使每个聚类中的优秀个体可以获得克隆扩增实现

亲和力成熟的机会，这样将大大提高抗体群分布的多样性，使免疫克隆算

法在深度搜索和广度搜索之间取得平衡，有效提高关联规则开发与探索的

能力。 
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4.3.3  抗体亲和力定义 

在算法执行过程中，支持度大于支持度阈值的优秀个体都将被作为记忆

细胞保存下来。这样，记忆细胞所代表的模式都是满足最小支持度要求的模

式，可以很容易提取出同时满足最小置信度要求的关联规则。因为反映关联

规则性能的支持度和置信度都是统计量，所以此算法以全体训练样本为抗原。

可以选用支持度作为筛选条件，以置信度作为抗原-抗体亲和度函数，即

aff( )ib CA ，C 为置信度。 

4.3.4  抗体操作 

1．交叉算子 

针对抗体的构造和编码方式，采用 OX 交叉算子。OX 交叉算子的实现步

骤如下，其说明如图 4-1 所示。 

32 654 981 7

85

39 654 827 1

47 9 1 3 6 2

双亲1

双亲2

后  代

选择子串

 
图 4-1  OX 交叉算子的说明 

步骤 1：从第一双亲中随机选择一个子串。 

步骤 2：将子串复制到第一个空子串的相应位置，产生一个原始后代。 

步骤 3：删去第二双亲中子串已有的自然数，得到原始后代需要的其他自

然数的顺序。 
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步骤 4：按照这个自然数顺序，从左到右将这些自然数定位到后代的空缺

位置上。 

2．变异算子 

因为采用了自然数编码，所以变异方式选择相应的互换变异算子。互

换变异指随机选择一个抗体中的两个位置，并将这两个位置上的自然数进

行交换。针对单个抗体，产生的基因交换次数 K 是随机的，交换的位置也

是随机产生的。例如，图 4-2 中的染色体，假设随机产生的基因交换次数

1K  ，随机产生的两个位置为第 3 位和第 6 位，则互换变异算子的说明如

图 4-2 所示。 

交换基因

随机选择两个位置

32 654 981 7

62 354 981 7子  代

父  代

 
图 4-2  互换变异算子的说明 

此外，变异算子还采用了逆转算子，并将逆转算子进行了改进。当逆转

算子能够使染色体的适应度增大时，就进行逆转操作，如此反复，直到抗体

的适应度不再增加为止，这实质上就是一种局部爬山算法，这样就使爬山算

法的局部搜索能力与免疫算法的全局搜索能力得到了有机的结合。逆转算子

就是随机地选择染色体中的两个位置，并将这两个位置之间的子串首尾倒置。

如图 4-3 中所示的抗体，假设随机产生的两个位置为第 3 位和第 6 位，则逆转

算子的说明如图 4-3 所示。 
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将子串首尾倒置

随机选择两个位置得到子串

32 654 981 7

62 345 981 7子  代

父  代

 
图 4-3  逆转算子的说明 

抗体变异是产生高亲和力抗体及多样化抗体的主要环节，是抗体空间到

自身的随机映射， N NS S 。免疫抗体操作 C
gT 在单一抗体周围产生一个变异

解的群体，利用局部搜索增加提高抗体和抗原亲和度的可能性，这是一般进

化算法所不具备的机理。变异保证了新产生的抗体具有充足的多样性，这是

免疫系统自适应、自学习特性的重要体现。通过变异过程，使得所建立的算

法模型具有了自适应、自学习特性，能更好地适应外界环境的变化。系统通

过重复进行上述工作来增强自己识别抗原的能力。 

由于抗体针对候选模式编码，执行过程中需频繁地对个体施加匹配、变

异等操作。抗体变异算子指单个抗体按照一定的突变概率 mP ，随机选取抗体

中的一个或多个点，并将这些点上的基因抽出，再随机插入原抗体的某个位

置，形成新的抗体。 

 4.4  免疫关联规则挖掘方法及分析 

算法初始随机产生每一个属性值，以概率（1 ip ）选取其他属性值，该

值为从 1 到此属性值个数间随机选择的一个整数。当某一个属性对应的选取

概率 0ip  时，此属性一定存在于所挖掘出的关联规则之中；若 0ip  ，则其

对应的属性不一定存在于所挖掘出的关联规则之中。所以要挖掘出包含特定

属性的关联规则时，应使此属性的选取概率 ip =0，其余属性的选取概率 ip 一

般取 0.2～0.5。 
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其算法流程如下。 

步骤 1：初始抗体，这些抗体中各个属性的顺序相同且应保证每个抗体满

足支持度阈值条件。由此形成最初的抗体种群初始化抗体群 bA ，随机产生 N

个抗体。 

步骤 2：按此前所述方法进行抗体聚类竞争，得到 M 个聚类抗体群，然

后选出每个聚类中亲和力最高的抗体和代表每个聚类中心的抗体，得到由T

（ 2T M ）个优秀抗体组成的抗体群 ebA 。 

步骤 3：将这T 个抗体按照式（4.3）进行克隆扩增，得到规模为 cN 的抗

体群 cbA 。 

步骤 4：对 cbA 中的抗体按照重组变异概率进行重组变异操作后，进行克

隆删除操作。以概率 c
mp 从 cbA 抽取抗体，对一个或多个属性进行实值变异，

删除此种群中不满足支持度条件的抗体，得到规模为 cN 的抗体群 mbA 。 

步骤 5：对 mbA 中抗体免疫选择操作，当抗体与抗体之间的距离小于抑制

阈值 s 时，清除亲和力较低不满足支持度条件的抗体，得到抗体群 dbA 。 

步骤  6：随机产生规模为 rN 的抗体群 rbA ，选出亲和力最高的 sN

（ c dsN N N  ）个抗体加入到抗体群 dbA 中，若得到的抗体同时满足最小支

持度和最小置信度条件，输出此抗体，并把此抗体还原成原始属性值保留在

种群中，留作下一代计算的初始抗体种群。 

步骤 7：判断是否满足终止条件，不满足则转至步骤 2 继续执行，满足则

结束计算。 

算法从一个初始群体出发，不断重复执行免疫克隆聚类、竞争选择、扩

增、交叉和变异等过程，使群体进化趋近优化目标。免疫克隆选择算法形同

进化算法，属于有限齐次马尔可夫链，并证明了其收敛性。同样基于聚类竞

争的免疫克隆选择优化算法的整个聚类竞争及免疫操作过程状态变化均在有

限空间中进行，种群序列 { ( ), 0}A n n≥ 是有限的。由于 ( 1) ( ( ))A k T A k    
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( ( )) ( ( )) ( ( )) ( ( )) ( ( )) ( ( ))CC C C C
c s g e idT A k T A k T A k T A k T A k A k 均与 n 无关，仅相邻状

态 ( 1)A k  与 ( )A k 有关，可知{ ( ), 1}A n n≥ 是有限齐次马尔可夫链。 

在上述算法中初始种群的规模为 n，初始种群中的全部近似解看成状态空

间 S 个体， is S 表示 S 中的第 i 个状态， i
kV 表示随机变量V 在第 k 代时所处

的状态 is 。另 ( )f x 是 X 上的适应度函数，表示 ' { | ( ) max ( )}s x X f x f x   ，

则可定义算法的收敛性有： 

 
'

lim { } 1
i

i
kk s s

p A





 （4-10） 

该定义表明，当算法迭代到足够多的次数后，群体中包含全局最佳个体

的概率接近 1，称之算法收敛。 

设随机过程{ ( )}A k 的转移概率为 ( )ijp k ，且 1( ) { / } 0j i
ij k kp k p A A ≥ ；记

{ }i
kp A 为 k

ip ， ( )k i
i I

p p k


 ，由马尔可夫链的性质可知 

1 | ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
i

k i ij i ij i ij
s s j I i I j I i I j I

p p k p k p k p k p k p k
     

     
( ) ( ) ( ) ( ) ( )i ij i ij i k

i I j I i I j I i I
p k p k p k p k p k p

    

      

 ( ) ( ) ( ) ( )i ij k i ij
i I j I i I j I

p k p k p p k p k
   

    

 10 ( ) ( ) 1k k i ij k
i I j I

p p p k p k p
 

≤ ≤ ≤ ≤  

又 lim 0k
k

p


 ，则 

'

1 lim ( ) lim ( ) 1 lim 1
i

i i k
k k ks s i I

p k p k p
  

   


≥ ≥  

可证明式（4-10）概率 1 收敛。 

由于算法中将抗体通过聚类分为有限个聚类族，并在各个小局域内实现

优秀抗体克隆，相对于对整个抗体群进行抗体克隆选择及变异而言降低了运

算量。为了不失一般性，令算法的迭代代数为 N，L 为种群克隆的规模。算法

复杂度主要是由克隆选择、交叉及变异的复杂度决定 3( )O N L 。在聚类过程
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中将种群划分为 M 个类族，操作复杂度为 ( )O Q ，理想情况下，每个族中抗体

种群为 D，因此算法时间复杂度为 3( )O N Q D  ，鉴于 D L ，故算法运算速

度较标准克隆选择算法有所提高。 

 4.5  仿真实验及应用 

4.5.1  UCI数据集仿真实验 

为了验证本章给出的关联规则挖掘算法规则提取效率，我们采用 UCI 机

器学习数据库最常用的 Iris 数据集。Iris 数据集包含 150 个对象，均匀分布在

3 个目标类中；有 4 个连续的条件属性，其中两个与分类的相关性较强。为适

用于算法，先将其离散化并且无缺失值。为便于比较，我们分别采用 C5.0 和

ICARM 来产生规则集规则，如表 4-1 和表 4-2 所示。 

表 4-1  基于 C5.0 算法产生的 Iris 规则集 

Rule1（覆盖 35 个例子） 

Petal-Length≤1.9  class Iris: Setosa 

Rule2（覆盖 32 个例子） 

Petal-Length≥1.9  Petal-Length≤5  Petal-Width≤1.6  class Iris:Versicolor 

Rule3（覆盖 29 个例子） 

Petal-Width > 1.6  class Iris: Virginica 

Rule4（覆盖 28 个例子） 

Petal-Length>5  class Iris-Virginica 

Default class: Iris: Setosa 
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表 4-2  基于 ICARM 算法产生的 Iris 规则集 

Rule1（覆盖 35 个例子） 

Petal-Length≤1.9  class Iris: Setosa 

Rule2（覆盖 32 个例子） 

Petal-Length≥1.9  Petal-Length≤4.89  Petal-Width≤1.58  class Iris:Versicolor 

Rule3（覆盖 29 个例子） 

Petal-Width > 1.6  class Iris: Virginica 

Rule4 （覆盖 28 个例子） 

Petal-Length>4.81  class Iris-Virginica 

Default class: Iris: Setosa 

由表可知，算法 ICARM 产生与 C5.0 相同的规则形式，而区别在于对于

规则 2 的属性 Petal-Length 右边界的值改变为 4.89，Petal-Width 右边界的值变

为 1.58；对于规则 4 属性左边界的值变为 4.81。可见 ICARM 算法导致了精度

的提高和规则的可理解性。 

表 4-3 表明，采用算法优化后的规则精度优于 C5.0 算法，以利于查询和

理解。 

表 4-3  免疫聚类竞争算法规则提取精度 

C5.0 rule set ICARM rule set 
 

Training set Testing set Training set Testing set 

Setosa 25/25 25/25 25/25 25/25 

Versicolor 24/25 23/25 24/25 24/25 

Virginica 25/25 24/25 25/25 25/25 

 

 

更多电子书资料请搜索「书行万里」：http://www.gpdf.nethttps://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com 



      基于免疫计算的机器学习方法及应用 

 

144 

续表   

C5.0 rule set ICARM rule set 
 

Training set Testing set Training set Testing set 

Total Value 
74/75 

98.67% 

72/75 

96% 

74/75 

98.67% 

73/75 

98.67% 

4.5.2  教学质量规则挖掘与分析 

为了进一步说明 ICARM 的数据挖掘方法，结合实践过程考查如下应用实

例。随机抽取某校教师教学质量评估表样本，并将年龄、职称和评定分数三

项输入数据库，忽略其他信息，通过数据挖掘找出其中的关系。表 4-4 给出了

部分教学评价信息视图，共有 1800 条记录。 

表 4-4  教师教学质量评估表 

编    号 年    龄 性    别 职    称 评价等级 

13 

50 

76 

99 

135 

245 

257 

…… 

36 

43 

31 

37 

41 

51 

29 

…… 

男 

男 

女 

男 

女 

男 

男 

…… 

副高 

副高 

中级 

副高 

正高 

副高 

初级 

…… 

中等 

良好 

良好 

优秀 

优秀 

良好 

中等 

…… 

在表 4-5 中，年龄是数量属性，将它转换成布尔类型是为了离散化，将

年龄分为四个组分别是：C1（21~30）；C2（31~40）；C3（41~50）；C4（51~60）。

职称和评价等级是类别属性，须进一步化为布尔类型。根据实际情况对职称、

评定等级的范围作了限定，将职称分为：Bl（初级）；B2（中级）；B3（副高）；
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B4（正高）；评价等级分为：A1（优秀）；A2（良好）；A3（中等）；A4（差）。 

表 4-5  离散后的数据值 

A1 A2 A3 A4 B1 B2 B3 B4 C1 C2 C3 C4 

1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 

0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 

0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 

1 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 

1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 

0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 

0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 

如果需要挖掘形如 1 2A A   Category 的关联规则，取变异概率为

0.2，交叉概率为 0.8，初始种群 n 选为 100，迭代次数为 200。挖掘评价等级

为优秀（excellent）的教师状态信息，设置 minsurp=20；minconf=5； ip =0 形

成初步关联规则： 

A: 
age(31 35) category(excellent)
[surp 27.34%;conf 9]

 
  


 

B: 
age(36 39) category(excellent)
[surp 46.4%;conf 13]

 
  


 

C: 
age(36 39) certified(senior)

category(excellent)
[surp 52.1%;conf 24]

  

 
 

为比较其规则提取效能，我们选用标准 Aprion 算法及进化关联规则

（EAM）算法进行比较（见表 4-6）。 
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表 4-6  ICARM 算法规则提取效能比较 

算  法 提取的关联规则数 规则提取率 运算时间（s） 

Aprion 18 100% 360 

EAM 14.7 81.7% 45 

ICARM 17.2 95.6% 49 

规则提取率为相应算法挖掘出的规则数与总规则数的比例，由表 4-6 可以

看出，传统的 Aprion 算法挖掘出的规则数最多，EAM 及 ICARM 算法挖掘出

的规则不完全。但 Aprion 算法在挖掘关联规则时运算量随维数增加而加大，

ICARM 在规则提取率上优于基于进化算法的关联挖掘，在算法运算量上大大

小于标准 Aprion 算法。无论是平均置信度还是最佳置信度，都有明显的优势。 
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基于小生境免疫粗糙集

属性约简方法 
 

本章导读： 

国内外智能故障诊断中通常存在着知识获取瓶颈问题，目前多采用

机器学习方法来解决。当系统模型和参数信息不准确或难于建模时，传

统的状态估计、参数估计方法往往会失效，同时由于数据多元异类且属

性繁多，以及现场环境的影响，某些特征属性的获取困难或计算过于复

杂，而包含这些特征的属性约简集合不一定是最优选择，因此多个属性

约简集合的快速获取具有重要现实意义。同时，高维数据及多维属性约

简是机器学习中的一项主要内容。本章提出了一种基于粗糙集及免疫优

化的混合机器学习方法。首先将粗糙集核属性中的特征信息引入免疫疫

苗的编码，并对初始抗体群接种疫苗，在免疫优化过程中采用小生境及

免疫记忆共享机制，促使优良种群的进化，实现类精英保持策略。将属
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性集合的分类近似标准作为适应度目标进行优化，通过免疫记忆加速抗

体的成熟，在加强全局及局部搜索能力的同时有效保持了该算法快速收

敛的特性。通过工业轴承故障诊断及汽车数据仿真及对比实验，证明本

书方法能够快速地对数据规则集进行约简，并且能够取得最简约简和约

简完备性较好的平衡，为属性约简 NP 难题的解决提供了新的思路，也为

工业生产数据挖掘提供更好的解释能力。 

 5.1  问题描述 

目前，工业生产过程的数据使用存在诸多瓶颈：① 存在大量噪声数据、

含糊不确定的知识描述，并存在大量定性、定量、半定性半定量的数据形式，

关键工艺节点上还可能采集有视频、音频等异构数据，造成信息的多元化。

② 由于工业现场环境的影响，很多重要的工业参数和信息难以获取或丢失，

再加上仪表的记录误差、数据和分析中的人为因素等，存在数据缺失、不完

备等问题。③ 分布式生产过程的数据繁杂、属性多、耦合性强、可读性差，

海量信息导致科学计算规模增大，给系统分析、建模和优化带来极大困难。

由于分布式生产过程中数据和参数规则的准确性直接关系到专家系统及求解

效果，近年来许多学者致力于工业环境下的混合数据表述和属性约简方法研

究。有学者针对实际检测数据产生的模糊规则库缺乏良好的完备性问题，提

出了从数值数据中提取模糊规则的算法，验证了其逼近能力和对不确定数据

干扰的鲁棒性。Ningler 研究了自适应变精度粗糙集方法，为采用粗糙集方法

处理不完备信息系统提供了新的技术手段。有学者从属性（集）的可辨识性

和不可辨识性出发，提出了面向大规模异类信息的并行知识约简算法。可见，

基于粗集、模糊集等软计算技术的数据挖掘算法针对不确定、不完备、多源

异类信息的表述及海量数据的规则约简有着显著优势，可用较低的计算成本

获得满意的处理结果。Wong S.K.M 和 Ziarko. W 根据属性多元化及属性组合
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的爆炸现象，指明了找出数据集的最小约简是一个 NP 难题。从信息论角度将

进化算法应用在工业数据的最优属性的约简中是一个可行方法。但为求全局

最优解则需要付出很大的代价，存在早熟和退化现象。在很多数据挖掘问题

中都会有一些特定的背景知识和特征信息，但进化算法的交叉和变异算子却

相对固定，忽视了问题的特征信息对求解问题时的辅助作用，使算法的灵活

度较小，特别是在求解一些规模较大的数据问题时就比较明显了。为此，人

们提出了混合进化算法来提高搜索过程的整体性能。 

目前，在工业数据融合及故障诊断系统中，当系统模型和参数信息不准

确或难于建模时，传统的状态估计、参数估计方法往往会失效。本章针对工

业生产数据的属性规则多元化、不确定性问题，将粗糙集核属性信息进行免

疫疫苗编码，作为特征信息接种到抗体群。而且，在免疫优化过程中引入小

生境及免疫记忆共享机制，促使原始抗体群及记忆库中的抗体优良模式的

保存，有效地提高抗体的逃逸能力，提高抗体群的多样性及稳定性，实现

从不确定规则属性约简集合中较为快速而准确地寻求最优选择和次优选

择，其优点是可以根据实际情况来进行优化选择，从而提高粗糙集理论的

实际应用能力。 

 5.2  基本概念及理论   

粗糙集理论是 1982 年由 Z. Pawlak 提出的一种描述不完整性和不确定性

的数学理论，它从新的角度对知识进行了定义，把知识看作关于论域的划分，

从而认为知识是有粒度的，知识的粒度性是造成使用已有知识不能精确地表

示某些概念的原因。这就产生了所谓的不精确的“边界”思想。粗糙集理论认

为知识就是将对象进行分类的能力。假定我们起初对全域里的元素（对象）

具有必要的信息或知识，通过这些知识能够将其划分为不同的类别。若我们

对两个元素具有相同的信息，则它们就是不可区分的，即根据已有的信息不
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能够将其划分开，显然这是一种等价关系。不可区分关系是粗糙集理论最基

本的概念，在此基础上引入了成员关系、上近似和下近似等概念来刻画不精

确性与模糊性。 

本书采用分类近似质量来衡量属性的分类能力。 

定义 5.1 设 X U 为论域上的一个子集。条件属性集为C ，决策属性集

为 D 。X 的下近似 ( )B X ，U 表示集合中元素的个数， iY X , iY 为决策属

性的类别，则信息系统的分类近似质量为 

 
1

( , ) ( ) /
n

B i
i

f U D B Y U


  （5.1） 

式（5.1）中分类近似质量表示应用条件属性集合能确切进行分类的比例。

由于符合分类条件的属性集合非常多，考虑到约简子集的个数随着属性个数

的增加呈指数增长，部分子集对约简贡献不大且影响进化的效率，因此对目

标进行优化时只寻找那些分类能力出众且属性个数较少的子集。设定优化的

亲和力函数为 

 ( ) ( , ) [ ]B
N mF B f U D

N
   （5.2） 

其中，N 为所有属性的个数，m 为所选择抗体中所含属性的个数。这样

优化求解条件属性集中所有属性值可以在对数据库的一次扫描中同时求出，

计算量得以简化。 

 5.3  属性信息编码及小生境免疫优化 

5.3.1  疫苗提取及初始抗体种群 

在实际的免疫优化的计算中，初始群体若是接近问题解，将缩短求解时

间，提高算法效率。因此在实际操作过程中，首先，需对所求解的问题进行
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具体分析，从中提取出最基本的特征信息（疫苗）；其次，对此特征信息进行

处理，以将其转化为求解问题的一种方案；最后，将此方案以适当形式转化

为免疫算子，以实施具体操作。 

疫苗的正确选取会对群体的进化产生积极的推动作用，对算法的运行效

率具有重要意义。 

免疫疫苗是在原有的进化算法中引入免疫概念和方法，是为了从理论上

探讨在处理疑难问题时利用局部信息寻找全局最优解的可行性和有效性，具

体而言，它通过局部特征信息以一定的强度干预全局并行的搜索进程，抑制

或避免求解过程中的一些重复和无效的工作，以克服原进化策略算法中交叉

和变异算子操作的盲目性。算法在执行时，可以有针对性地抑制群体进化过

程中出现的一些退化现象，从而使群体适应度相对稳定地提高。另外，免疫

进化算法较适于求解一些难度随规模的扩大而迅速增大的问题或 NP 问题。针

对这一类问题选取疫苗时既可以根据问题的特征信息来制作免疫疫苗，也可

以在具体分析的基础上考虑降低原问题的规模，增设一些局部条件来简化问

题。这种简化后的问题求解规律就可作为选取疫苗的一种途径。不过在实际

的选取过程中应考虑到：一方面，原问题局域化处理越彻底，局部条件下的

求解规律就越明显，这时虽然易于获取疫苗，但寻找所有这种疫苗的计算量

会显著增加；另一方面，每一个疫苗都是利用某一局部信息来探求全局最优

解的，即估计该解在某一分量上的模式，所以没有必要使每个疫苗做到精确

无误。因此，一般可以根据对原问题局域化处理的具体情况，选用目前通用

的一些迭代优化算法来提取疫苗。 

但是对于某一具体的待求问题，特征信息往往不止一个，这时可随机地

选取一种或按照一定的逻辑关系进行组合后再予以考虑。此外，疫苗实质是

对最优个体在某一分量上值的估计，疫苗的正确与否有待于其后的选择机制

作进一步的判断，即疫苗只会影响算法的搜索效率而不涉及算法的收敛性。

免疫算子是由疫苗提取、接种疫苗和免疫选择三个步骤完成的，接种疫苗是

为了提高个体的适应度，免疫选择则是为了防止群体的退化。具体叙述如下。 
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设个体 1 2 lx x x x  。前面已提及，疫苗的提取可以通过利用所求问题的

一些特征信息或对问题的先验知识来进行，先验知识可以是最优个体某些分

量 ix 的大概取值范围，也可以是一些分量之间一定的制约关系。 

根据核属性定义可知，任何决策表的相对核都具有唯一性。所以以属性

核为启发式信息，将其作为疫苗注入抗体编码，对初始群体的选取进行了优

化。在进化过程中从各代种群中选出优良个体并提取免疫疫苗，再对后代种

群个体接种疫苗。 

疫苗不是一个成熟或完整的个体，它仅具备最佳个体局部基因位上的可

能特征。疫苗的正确选择会对群体的进化产生推动作用。而且，在某些情况

下，由于对所求解的问题一时很难形成较为成熟的先验知识，从而无法正确

地提取疫苗或为了提取正确的疫苗而花费大量的工作，使疫苗失去意义。为

了提高算法的通用性与应用的便利性，我们可以采用自适应疫苗抽取算法。

主要过程如下：通过对 1k  代保留下来的最优个体群和当前代的最优个体群

进行分析，抽取该最优个体 1x 和 2x 基因位的共同特点和有效信息用作疫苗。 

接种疫苗，是指按照先验知识强制性修改 x的某些基因位上的基因，使所

得个体以较大概率具有更高的适应度值。在该操作中应满足下述条件： 

若个体 y 已是最优个体，即 y 的每一个基因位都与最优个体相同，则个体

y 以概率 1 转移为 0y ；若 y 是最差个体，即 y 的每一个基因位都与最优个体

不相同，则个体 y 以概率 0 转移为 0y 。 

设第 k 代的群体为 1 2{ , , , }kA A A A  ，对群体 A进行接种疫苗，指按照一

定比例 (0 1)p p≤ ≤ 随机抽取 PN N p  个个体而进行的一种操作。接种疫苗

是利用疫苗确定位上的等位基替代个体相应位上等位基因的操作。接种疫苗

加速了优良模式的繁殖，修复了被交叉、变异破坏的优良模式。通过种群与

疫苗库相互作用、协同进化，从而极大地提高了其收敛速度。免疫选择对接

种了疫苗的个体进行检测，若其适应度不如父代，说明在交叉、变异、接种

过程中出现了严重的退化，这时该个体将被父代中所对应的个体所替代，如
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果子代适应度优于父代，则子代将代替父代进入下一代种群，免疫选择对算

法的收效性将起到决定性作用，它的作用在于加强接种算子的积极作用，消

除其负面影响，具有较强的鲁棒性。 

5.3.2  抗体编码及接种疫苗 

假设有 12 个条件属性 1 2 12{ , , , }z z z 的决策表的核属性为 3 6 8{ , , }z z z ，那么

我们在初始群体选择时对其编码为“**1**1*1****”，并将其携带的先验信息

引入抗体编码。令 1 2, , , lA a a a  是二进制的抗体编码，在抗体 A 中， ia 为抗

体基因并分为 n 段，每段长为 il 。接种疫苗过程中采用自适应疫苗抽取算法，

通过对 1k  代保留下来的最优个体群 ( 1)b k A 和当前代的最优个体群 ( )kbA

进行分析，分别提取两代中最优个体基因位上共同的有效信息用作疫苗。按

照先验知识强制性修改抗体群部分基因，使所得个体具有更高的亲和度。算

法实现如图 5-1 所示。 

Begin 
While(condition=true) 
统计父代群体，确定 k-1 代及 k 代最佳个体 

best statistics( | 1, , )k k
iAb Ab i n   ； 

1 1
best statistics( | 1, , )k k

iAb Ab i n     

分解最佳个体，提取免疫基因信息： 
1

best, best ,{ | 1, 2, , )k k
j j jH h Ab Ab j l     ； 

Gauss 变异： Mutation( )k k
i iAb Ab ； 

for i=1 to n 
if{ p }=True 

J=random(l ); 
接种疫苗： 1

, Vaccine( , , )k k k
i i JH iAb Ab Ab h ; 

免疫检测：if ,
k
H iAb < 1k

iAb  , then 1k k
i iAb Ab  ; 

else ,
k k
i H iAb Ab ; 

end； 
end； 
end； 

图 5-1  疫苗自适应提取及接种算法 
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其中， ,
k
H ibA 为对第 k 代第 i 个抗体 k

ibA 接种疫苗后所得抗体；p 为接种疫苗的

概率； best,
k

jbA 表示第 k 代优秀抗体的基因位信息； 1Vaccine( , , )k k
ji ib b hA A 表

示按模式 jh 修改个体 k
ibA 上基因的接种疫苗操作；J 表示随机生成 1～l 的一

个任意正整数；n 和 l 分别为群体规模和个体基因长度。接种疫苗加速了优良

模式的繁殖，修复了交叉、变异破坏的优良模式。通过种群与具有先验信息

的疫苗相互作用、协同进化，保证了种群的多样性及收敛速度。 

 5.4  小生境免疫共享机制及免疫算子操作 

在生物学上，小生境指特定环境中的组织功能或角色，而且把有共同特

性的组织称为物种。自然界的小生境为新物种的形成提供了可能性，是生物

界保持近乎无限多样性的根本原因之一。为了使进化算法能够有效地处理优

化问题，许多学者将小生境技术引入进化算法。1970 年，Cavicchio 率先在进

化算法中引入了基于预选择机制的小生境技术。1987 年，Goldberg 和

Richardson 提出了一种基于共享机制的小生境技术，其基本思想是：解空间中

峰周围的子空间中的个体相对独立的生长繁衍。由于小生境技术中将每一代

个体划分为若干类，每个类中选出若干适应度较大的个体作为一个类的优秀

代表组成一个种群，再在同一种群中或不同种群中实施交叉、变异等操作形

成新种群，同时采用预选择机制、排挤机制或分享机制完成选择操作，可以

更好地保持解的多样性，同时具有很高的全局寻优能力和收敛速度。Deb 和

Goldberg 提出了两种形式的共享策略，其结果优于排挤模型，并提出一种基

于适应度值共享模型的小生境技术。同时，提出共享半径的概念：如果两个

个体距离小于一个预定的共享半径，那么就认为它们在同一个小生境中。对

于大多数问题，每个小生境的形状和尺寸是不一样的，一个共享半径不适用

于所有问题。国内，也有许多人员对小生境技术问题进行了大量研究，提出

了基于隔离机制的小生境技术，该方法不仅能够有效地保证群体中解的多样

性，而且具有很强的引导进化能力。 
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本章将这种机理运用于免疫算法，并结合免疫记忆功能，提出了基于免

疫记忆共享的优化算法，通过小生境技术将每个子类种群中的优良个体保存

于免疫记忆池中，再通过共享选择策略，利用抗体群及免疫记忆抗体群中个

体间的相似度的共享函数来调整各个个体的适应度，并分别进行进化，当新

一迭代过程开始时，随机从免疫记忆池中选入一定比例的优良抗体注入抗体

群进行补充操作，因此在群体进化过程中，算法能够依据调整后的新适应度

来进行优良个体的选择操作，以维护群体的多样性及信息共享。 

将抗原视为问题（P），抗体 bA 为此问题的候选解，抗原对抗体 bA 的亲

和力为 aff ( )bA ，群体规模指定为 N 。免疫算子包括克隆选择、亲和突变、抗

体补充。另外，利用共享适应度小生境实现方法的思想，构建具体获取多种

记忆细胞的共享机制算法，其目的是增强群体多样性及保存优良个体，提高

算法搜索性能。 

1．抗体间共享函数 

在这种机制中，我们首先定义共享函数，共享函数是将问题空间的多个

优良解在空间中区分开来，每个优良解周围接受一定比例数目的个体，同时

也是关于两个个体之间关系密切程度的函数，当个体之间的关系比较密切的

时候，共享函数值较大（接近于 1），反之则较小（接近于 0）。在免疫算法中，

亲和力函数等值于适应值函数。 

定义 5.2 对于群体  1 2, , , nP b b b A A A ，令 ( )ijH d 表示个体 ibA 和 jbA

间的共享函数，其表达式为 

 
1 ,

( )
0

a
ij

ij s
ij s

ij s

d
d r

H d r
d r

         
  ， ≥

 （5.3） 

其中， sr 为小生境半径， ijd 为个体间距离测度， ijd 采用欧式距离。 a为共享

函数调整参数，一般 a取 2。 

定义 5.3 对于群体  1 2, , , nP b b b A A A ，个体 ibA 在群体中的适应度为 
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1

( ), 1,2, ,
n

i ij
j

S H d i n


    （5.4） 

定义 5.4 基于个体的共享适应度值的调整方法为： 

 * ( )( ) , 1,2, ,i
i

i

f bf b i n
S

  AA  （5.5） 

可见，共享模型是一种特殊的非线性适应值标度变换，其依据是群体中

个体间的相似性。该机制限制了群体内特殊抗体的无限制增长，共享半径 sr 的

取值影响算法的搜索性能。 

2．免疫记忆算子 

设抗体群  1 2( ) , , , nb b b b A A A A ，其亲和力函数表示为 ( )F bA ，由欧几

里德距离计算抗体间距离测度。根据 uvd r ，确定局部小生境优良种群 SA ，

并初始化记忆种群 MA 。 

  1 2, , ,M m m mmA Ab Ab Ab   （5.6） 

如果 SA 中包含种群 A 中亲和力最高的抗体，则保留其中一个最高亲和力

的抗体，并按 * ( )( ) , 1,2, ,i
i

i

F bF b i n
S

  AA 更新其余抗体亲和度。按亲和力大

小进行各抗体排序，选择前 M 个抗体更新记忆抗体集 MA 。 

3．免疫检测算子 

免疫检测算子对接种了疫苗的个体进行检测，若其亲和度不如父代，说

明在交叉、变异、接种过程中出现了严重的退化，这时该个体将被父代中所

对应的个体所替代。如果子代亲和度优于父代，则子代将代替父代进入下一

代种群，免疫选择对算法的收效性将起到决定性作用，它的作用在于加强接

种算子的积极作用，消除负面影响，具有较强的鲁棒性。利用更新后的亲和

度及处罚函数对子种群中浓度高、亲和度低的抗体进行处罚。按亲和力大小

进行各抗体排序，选择前 M 个抗体更新记忆抗体集 MP 。 

这样，通过免疫记忆及共享适应度机制调整抗体群的亲和度，抑制浓度
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高的抗体，选择亲和力成熟的抗体保持或更新抗体群。促使原始抗体群及记

忆库中的抗体优良模式的保存。算法在执行过程中，同时对多个子种群进行

进化，当某个子种群发现最优解时，将该最优解选入小生境集合的免疫记忆

池中，该子种群重新初始化并再次进行进化。在各个子种群中，当个体与任

意一个小生境核的距离小于小生境半径 sr 时，将其适应度缩减为一个较小值，

各个子种群按新的亲和力进行进化。 

本书通过小生境技术将种群中的优良个体保存于免疫记忆池中，再通过

共享选择策略调整各个个体的适应度。当新一迭代过程开始时，随机从免疫

记忆池中选入一定比例的优良抗体注入抗体群进行补充操作，并根据新的适

应度对优良个体进行选择，以维护群体的多样性及实现信息共享。 

 5.5  算法执行过程 

设本书算法 Immune Memory Sharing Reduction Algorithm（IMSRA）的输

入参数（Input）为决策表 ( , , , )S U R V f ， R C D  ，属性集合为 R ，条件

属性和决策属性分别为 C 和 D，算法输出（Output）为决策表中的一个约简属

性 R 。算法执行过程如图 5-2 所示，当适应度不再提高则停止进化，选出适应

度最高的 sN 个个体，得到优化的属性约简 R 。 

基于小生境免疫进化算法中的变异算子是其主要操作算子，它保证了算

法的全局搜索能力，通过对群体内现有信息进行重组来发现与环境更为适应

的个体而在进化算法中起着核心作用。它的作用有二：一方面，变异可以保

持搜索的全局性，给群体带来新的继承信息，并可维持群体的多样性，防止

出现早熟现象，此时，变异概率应取尽可能大的值；另一方面，变异使得进

化算法具有局部搜索能力，而此时变异概率应取尽可能小的值，以保持群体

的稳定性和收敛性，这是一对不可调和的矛盾。进化算法正是通过交叉和变

异这一对算子的相互配合而又相互竞争的操作使其兼顾全局和局部的均衡搜
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索能力。但如何有效地配合使用交叉和变异操作仍是目前进化算法的一个重

要研究方向和难点。显然，选择算子借用了适者生存这一原则，即个体适应

度值越高被选择的机会就越大，由于随机误差的存在，实际运算中选择的结

果将会与理论计算的期望值有一定的偏差。为此在进行点的选择时要尽可能

使选出的点位于不同的区域（每个区域的点视为同种类）。  

( , , , )S U R V f R C D 

( )V n

 
图 5-2  程序流程图 

算法协同进化在两个群体上，当某个子种群发现最优解时，将该最优解

选入小生境集合并记忆保存。当个体与任意一个小生境核的距离小于小生境

半径 r 时，将其适应度缩减为一个较小值，各个子种群按新的亲和力进行进化。
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令抗体群规模为 N ，记忆库规模为 0N ，克隆抗体规模为 cN ，最大迭代数为

maxg ，则初始抗体群及记忆单元的时间复杂度分别为 ( )O N 和 0( )O rN N ，克

隆重组操作时间复杂度为 ( )cO N ，抗体群及记忆库更新操作时间复杂度为

2( )cO NN 及 2
0( )O NN ，对记忆单元学习操作时间复杂度最差为 2

0( )O N 。因此本

书算法总时间复杂度最差为 
22 2 2

0 max 0 0

22 2 2
0 max 0 0

22 2 2
max 0 0

22 2
max 0 0

( ) ( ) [( ( ( ) ( ) ( ) ( ) ( )]
( ) ( ( ) )
( ( ( ) ))
( ( ( ) ( 1) ))

n n n

n n n

n n

n

O N O rN N g O r N N O N O NN O NN O N
O N rN N g r N N N N NN NN N
O g r N N NN NN N
O g r N N N N NN

       
         
    
    

 

 5.6  实验仿真及应用 

5.6.1  实验一 

在工业故障诊断应用中某些特征属性获取困难或计算过于复杂，而包含

这些特征的属性约简集合不一定是最优选择。由粗糙集理论可知，属性约简

中如果没有结合专业知识，那么优化的单一属性约简集合就有可能与现场的

情况存在差别。因此多个属性约简集合的获取是非常有必要的，其优点是可

以根据实际情况来进行优化选择，从而提高粗糙集理论的实际应用能力。实

验一和实验二分别对本书方法在属性约简完备性及约简效率方面进行了比较

分析。分析机械滚动轴承的振动、声学征兆数据集来进行故障诊断，其故障

决策信息的获取是一个重要环节。设部分数据集论域 {1,2, ,16}U   ，条件属

性集 1 2 12{ , , , }C S S S  ，决策属性 {0 |1}D  ，它包括低频/高频故障及正常两

种状态。每组样本利用频谱特征提取了 12 个条件属性和 1 个决策属性，其中

条件属性 1 2 12, , ,S S S 分别表示测点振动数据在频谱区间（ 0～0.2、0. 2～0.4、

0.4～0.6、0.6～0.8、0.8～1.0、1、2、3、4、5 倍频和大于 5 倍频）中的最大

幅值。由于表征频率分量上幅值大小的条件属性连续变化，因此采用了模糊 C
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均值聚类方法进行离散化处理，将每个属性离散成高、中、低三种状态，如

表 5-1 所示。 

算法在 CPU 主频 2.0GHz，内存 2GB 的系统运行环境中，参数初始值选

择如表 5-2 所示。运行 30 次取平均值的实验结果如表 5-3 所示。 

表 5-1  滚动轴承技术信息离散数据表 

U S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12 D 

1 高 高 低 低 中 低 中 高 中 低 低 高 0 

2 高 中 中 中 高 低 中 中 中 高 中 低 0 

3 低 高 高 中 中 中 高 低 中 高 中 低 0 

4 高 高 高 低 低 高 低 低 高 高 中 高 0 

5 高 中 高 低 中 低 高 高 高 低 高 高 1 

6 高 高 中 中 中 高 低 低 中 中 高 低 0 

7 高 高 中 低 高 低 高 高 低 中 中 低 0 

8 中 中 高 高 高 高 高 高 低 高 低 中 0 

9 高 高 中 低 高 高 中 低 低 中 高 高 0 

10 高 低 中 低 低 高 低 高 低 高 低 低 0 

11 高 中 低 高 低 高 高 低 中 中 高 中 0 

12 高 低 中 中 低 中 高 低 高 高 高 中 0 

13 高 高 低 中 低 中 中 中 中 中 中 高 0 

14 高 高 中 高 高 中 高 低 低 高 高 中 1 

15 高 高 中 高 中 中 中 中 中 高 高 低 1 

16 高 高 中 中 高 低 高 高 高 中 高 中 1 
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表 5-2  算法参数 

参数名 参数值 参数名 参数值 

共享函数调整 a  2 共享半径 r  0.8~2.0 

克隆规模 cn  20 补充抗体群 rN  10 

变异概率 mp  0.1 迭代次数 g  100 

抗体规模 N  100 接种概率 p  0.3 

记忆规模 mn  0.5   

表 5-3  属性约简计算结果 

迭代次数 最优个体 个体适应度 

1 110000111000 0.6321 

3 100001110100 0.6521 

5 000001111100 0.7344 

9 110011000000 0.8542 

13 110010000000 0.8741 

当属性约简过程中搜索的属性数目庞大时，寻找最小约简是一个十分费

时的过程。由表 5-3 可以看到本书算法在第一代中即寻找到具有 5 个条件属性

的约简个体，经过进一步迭代，系统在第 13 代即寻找到最小约简{S1 S2 S5}，

种群快速收敛并保持稳定，具有较快的全局收敛速度。将本书方法与 Rosetta

软件（http://www.lcb.uu.se/tools/rosetta/）进行属性约简完备性比较，两种方法

计算属性最小约简结果一致（见表 5-4）。但本书方法约简更为全面，具有较

好的完备性，其所得条件属性更为直观、简单。图 5-3 为种群变化曲线及个体

适应度变化。 
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表 5-4  属性约简完备性比较 

本书方法属性项 Rosetta 属性项 

S1 S2 S7 S8 S9 S1 S2 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12 

S1 S6 S7 S8 S10  S1 S2 S5 S6 S7 S8 S9 S10 

S2 S6 S7 S8 S9 S2 S6 S7 S8 S9 

S1 S2 S5 S6 S6 S7 S8 S9 S10 

S1 S2 S5 S1 S2 S5 
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图 5-3  种群变化曲线及个体适应变化 

5.6.2  实验二 

采用本章文献[30]一个关于汽车的决策表来验证本书提出方法的有效性。

其中，论域 U ={1,2,…,21}，条件属性集为 C = {类型，汽缸，涡轮式，燃料，

排气量，压缩率，功率，换挡，质量}，决策属性 D = {里程}。本书对各条件

属性按序用 x1,x2,…,x9 来表示。利用本书提出的约简算法对此数据库进行约
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简，选择实验参数同实验一。最后种群中的个体趋于统一，适应度不再变化，

得到的最小约简集为{x1,x5,x9}，对应的最小相对约简是{类型，排气量，质量}。

图 5-4 为属性约简过程中个体最佳适应度变化情况。从图中可以看出，种群收敛

迅速，并最终趋于稳定。图示中显示在第 7 代找到了相对最小约简{x1,x4,x5,x9}，

并于 15 代左右适应度不再发生变化，得到的最小约简集为{x1,x5,x9}。 
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图 5-4  个体适应度变化曲线 

为了进一步检验算法的性能，在相同运算条件下运行 50 次，取平均值得

到的实验结果如表 5-5 所示，并与本章文献[5]，文献[10]，文献[30]进行典型

值比较。  

表 5-5 算法实验比较 

方    法 文献[5] 文献[10] 文献[30] 本书方法 

100110001 30 代 3 代 9 代 3 代 

100010001 — — — 15 代 

平均代数 30 3  2 
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从实验对比结果可以看出，四种方法均能寻找到最小相对约简

{100110001}，而采用本书方法 50 次运算中最快找到最优个体{100110001}的

代数为 3，最慢代数为 5 代，平均 3 代运算即可寻找到约简。文献[5]的方法在

近 30 代之后求得最优，而文献[10]的可行域概念的遗传约简方法平均 3 代可

求得最小约简，在求解速度上有了显著提高。但文献都没能有效寻找到约简

值{100010001}，约简属性的完备性不及本书方法。实验表明，本书提出的算

法用于求解工业数据中的相对属性约简是有效的，同时本书中的算法与已有

的基于遗传算法和启发式信息为代表的约简算法相比，其算法的编码和适应

度函数简单，且利用了免疫疫苗信息作为启发性信息，并采用小生境局部搜

索，使得算法快速而有效。RSIA 与 SGA 收敛性比较如图 5-5 所示。 
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图 5-5  RSIA 与 SGA 收敛性比较 

5.6.3  实验三 

为验证本书方法对复杂决策表约简的有效性，选择 UCI 数据库中 6 个决

策表为实验数据（数据来源：http://kdd.ics.uci.edu/summary.data/），其基本信
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息如表 5-6 所示。为统一运行环境，实验选择 Petium4 2.8GHz，内存 512MB 的

微机系统，编程工具采用 VC++6.0，算法参数选择如表 5-2 所示，并与文献[39]

所介绍的 B、C 两种算法进行典型值比较，运行 10 次的平均结果如表 5-6 所示。 

表 5-6  决策表基本信息及约简比较 

文献[39]算法 B 文献[39]算法 C 本书算法 

决策表 U C Core 

最小

约简

数目

约

简

结

果

是否

含冗

余属

性

执行

时间/ 

ms 

约

简

结

果

是否

含冗

余属

性

执行

时间/ 

ms

约

简

结

果

是否

含冗

余属

性 

执行

时间/ 

ms 

Patient 90 8 8 8 8 否 1.58 8 否 0.73 8 否 1.22 

Monks-1 432 6 3 3 4 是 2.97 3 否 1.32 3 否 1.93 

Vote 435 16 7 9 10 是 24.05 9 否 18.12 9 否 16.34 

Tic-Tac-Toe 958 9 0 8 8 否 17.90 8 否 23.57 8 否 15.02 

Led17 2000 22 14 18 22 是 452.13 18 否 226.86 18 否 187.6 

Poker 25010 10 5 7 7 否 902.27 7 否 760.57 7 否 522.45 

从表 5-6 中的数据可以看到，本书算法和文献[39]的算法 C 执行效率普遍

高于文献[39]算法 B，并且随着数据集的增大，这种优势也越明显。在对本书

算法和算法 C 单独比较时可以发现：当约简集与核属性集属性数目比值较小

时，本书算法性能基本与算法 C 一致，其原因主要是本书算法在抗体群和记

忆抗体群协同优化过程中，接种疫苗及更新记忆库时所耗费的计算量在优化

对象规模较小时所占比重偏高。例如，数据集 Patient 和 Monks-1 的约简集和

核属性集是相同的，算法 C 在求出核属性集以后就等于约简算法完成了，但

本书算法却增加了规则集的寻优过程，而且增加了算法开销。 

在论域和属性集较大的情况下，本书算法的优越性要高于算法 B、C。主
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要是在处理规模较大的属性约简过程中，本书通过核属性参数对优化过程进

行先验信息的引导，算法的编码和适应度函数简单，并通过免疫记忆种群实

现精英个体的保留，在提高全局搜索能力的同时提高了抗体群的多样性，也

在加强局部及全局搜索能力的同时保持了该算法的快速收敛特性。特别的是，

在数据集 Tic-Tac-Toe 约简过程中，算法 C 花费的时间却大于算法 B，这是因

为该数据集中核属性数目为 0，约简集中属性均为非核属性，算法 C 的最后阶

段需要对约简集中所有属性进行反向消除检查，这必然要花费一些时间，由

于 Core(P)为 0，本书算法执行过程中不再产生疫苗库进行接种疫苗，因此执

行效率有提高。分析表中属性约简结果可以看出，算法 C 和本书算法的约简

结果是完备的，并且获得的属性约简是最小约简，而算法 B 却不一定能保证

约简的完备性。 
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基于免疫阴性选择的数据分类器 
 

本章导读： 

随着网络的迅速发展，网络信息资源已涵盖了社会生活的各个方面，

社会进入到信息极为丰富的数字化时代，同时由于文本信息量的快速增

长，网络信息过载问题日益突出，促使网络挖掘技术和网络信息检索技

术迅速发展。文本分类是处理这些海量数据的一个重要方法，已经成为

信息检索、知识挖掘和管理等领域的关键技术。通过自动分类可以将网

络文本按照类别信息分别建立相应的数据库，提高中文搜索引擎的查全

率和查准率，也可以建立自动的分类信息资源，为用户提供分类信息目

录。本章针对文本分类的特点，依靠免疫机理的自体-非自体的检测，介

绍了文本分类器的实现机制。针对大样本空间对于连续匹配所带来的计

算效率降低问题，提出掩码分段匹配规则，给出了适用于免疫优化的文
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本分类规则编码及分类信息评价标准，并通过免疫进化对其进行群体优

化，生成更为简洁、便于理解的分类规则集。通过进化学习的思想，实

现文本规则优化及压缩，便于分类器更为高效、准确地实现数据集的分

类。通过实验数据的测试，并与连续 r 值匹配否定选择分类方法及传统的

基于决策树算法、kNN 及贝叶斯方法进行了比较，结果表明该分类方法

的可行性，适应于大样本空间文本分类，并在精度及平均信息分上优于

传统的分类方法。通过统计显著性检验其方法的有效性，为文本分类研

究提出了一种更优化、可靠的方法。 

 6.1  问题描述 

文本分类（Text Categorization）指在给定分类体系下，根据文本内容自动

确定文本类别的过程。文本分类的研究可以追溯到 20 世纪 60 年代，早期的

文本分类主要基于知识工程（Knowledge Engineering），通过手工定义一些规

则来对文本进行分类，这种方法费时、费力，且必须对某一领域有足够的了

解才能写出合适的规则。到 20 世纪 90 年代，随着网上在线文本的大量涌现

和机器学习的兴起，大规模的文本（包括网页）分类和检索重新引起研究者

的兴趣。文本分类系统首先通过在预先分类好的文本集上训练，建立一个判

别规则或分类器，从而对未知类别的新样本进行自动归类。大量的结果表明

它的分类精度可以和专家手工分类的结果相媲美，并且它的学习不需要专家

干预，能适用于任何领域的学习，这使得它成为目前文本分类的主流方法。 

总而言之，机器学习理论对于文本分类的研究起了不可低估的作用，在

这之前文本分类的研究一度处于低潮，但是文本分类的实际应用和它自身固

有的特性给机器学习提出新的挑战，这使得文本分类的研究仍是信息处理领

域一个开放的、重要的研究方向。文本分类系统的主要任务是在给定的分类

体系下，根据已经掌握的每类若干样本的数据信息，总结出分类规律，建立
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判别公式和判别规则，当遇到新样本点时，只需根据总结出的判别公式和判

别规则，就能判别该样本点的所属类别。从数学的角度来看，文本分类是一

个映射过程，将未标明类别的文本映射到分类体系下已有的类别中，这种映

射可以是一对一的映射，也可以是一对多的映射，通常某些文本不但可以与

一个类别相关联，也可以与多个类别相关联。网络文本分类是信息检索、知

识挖掘和管理等领域的关键技术，文本分类的精确程度取决于特征提取的科

学性和分类算法的科学性。近年来，人们结合人工智能的技术研究了各种特

征抽取和分类算法，提出了许多模型。D3 算法和 C4.5 算法是较早提出的两个

著名的数据分类算法，其基于决策树的操作具有简单实用的数据分类特性，

但基于有指导学习的决策树分类方法往往容易导致过度学习或过度拟合问

题。朴素贝叶斯分类器和 TAN 分类器以及进而演化提出的进化算法及其一些

仿生计算分类方法，大大丰富了数据挖掘的分类方法。随着统计学习理论的

成熟，神经网络、支持向量机、AdaBoost 等方法被应用到文本分类器的构建

中，并取得了很好的效果。目前关于文本分类算法的研究很多，概括起来主

要分为以下几类：① 基于统计的方法，如朴素贝叶斯，kNN、类中心向量、

支持向量机、最大熵等方法；② 基于连接的方法，如人工神经网络；③ 基

于规则的方法，如决策树等。而目前仿生智能方法在数据挖掘、情报分析、

文本分类、时序数据分析等应用方面有进一步的发展。 

 6.2  基本概念及原理 

免疫系统是哺乳动物抵御外来有害物质侵害的防御系统，它在生物体的

生命活动中起着至关重要的调节作用。免疫系统能够产生识别“自己-异己”

的抗体，利用抗体与抗原的特异性匹配进行特异性检测和识别。借鉴否定选

择原理，目前在数据挖掘、故障诊断、文本数据挖掘、时序数据中的异常检

测和入侵检测等应用方面有进一步的运用。 
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否定选择是 T 细胞在胸腺中产生、成熟过程中的一个重要阶段。未成熟 T

细胞在胸腺中与大量的“自己”细胞进行匹配操作，与“自己”细胞匹配的 T

细胞死亡，只有不与任何“自己”细胞匹配的未成熟 T 细胞才最终生长为成

熟 T 细胞，此过程称为否定选择过程。在计算机免疫系统中，检测器生成过

程采用否定选择过程的称为遵循否定选择原则。否定选择算法基本步骤如下。 

（1）定义自己：定义长度为 L 的有限个字母串的类集 S。 

（2）随机产生一个长度为 L 的字符串 n，依次与 S 进行匹配。一般采用部

分匹配原则，而不是精确或完美匹配。 

（3）不断地将 n 与集合 S 进行匹配，一旦发生匹配，则丢弃该字符串并

回到步骤（2）。 

（4）如果 n 中没有任何位与之匹配，则认为 n 成熟，输出到监测集 R 中。 

 
图 6-1  否定选择算法流程图 

然而，在生物免疫系统中，抗体和抗原的结合更多地表现出不完全匹配

特性，完全匹配只是其中的一个特例，因此部分匹配规则更受关注。通常有

许多部分匹配规则，如海明规则、连续 r 位的匹配规则等。在海明规则中，通

常设定阈值的大小，以确定两个字符串是否匹配。当两个字符串之间的海明

距离大于等于阈值时，称这两个字符串是匹配的，反之则不匹配；在连续 r 位

的匹配规则中，需要根据连续匹配的位数来确定两个字符串是否匹配。当连

续匹配的位数大于等于 r 值时，两个字符串匹配，否则不匹配。在否定选择算
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法中，初始检测器的生成是一个重要的步骤，目前主要有穷举法和基于连续

位匹配规则的生成算法。但由于该算法的时间和空间复杂度与匹配阈值呈指

数关系，因此它不适用于 l 和 r 较大的情况。 

 6.3  文本分类规则编码 

从数学角度来看，文本分类是一个映射的过程，它将未标明类别的文本

集合映射到已有的类别中，该映射可以是一一映射，也可以是一对多的映射，

因为通常一篇文本可以同多个类别相关联。用数学公式表示为：θ:S → C，其

中，S 为待分类的文本集合，C 为分类主题中的类别集合。在文本分类中，训

练方法和分类算法是分类系统的核心部分。目前，文本分类的许多研究致力

于二元问题，但是有各种各样的文本信息数据源，比如网上新闻、电子邮件、

数字字典，都是由不同的主题构成，因此构成了多种分类问题。其一般方法

是将此工作分成不同的二元分类问题，对一个新文本进行划分，只需要应用

二元分类器及它们的联合形成一个决策。其缺点是忽视了不同类之间的联系。

本书对待分类规则编码采用 Holland 的密歇根编码方案，将一条规则对应为一

个个体，而分类规则对应一个种群。假定特征属性类型为离散型，如果一个

特征属性有 n个可能的取值，则在二进制值中为其分配 n位，每一位与特定的

取值对应，取 0 表示析取式中没有该取值，取 1 表示析取式中有该取值。对

于类别属性，则使用连续二进制进行表示。 

6.3.1  个体编码 

为了不失一般性，考虑数据集 D 包含两个特征属性的两类情况：

{ kind 1, kind 2, kind 3, kind 4}X x s x s x s x s 和 { kind 1, kind 2, kind 3}Y y s y s y s ，以及四个

类别属性“ class _ a ”，“ class _ b ”“ class _ c ”和“ class _ d ”，则规则（IF 

<x=xkind1 or xkind4> AND <y=ykind2 or ykind3> THEN class =class b) 可以表
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示为二进制串((1001011)，(01))，而((0110101)，(11))对应规则 (IF <x=xkind2 or 

xkind3> AND <y=ykind1 or ykind3> THEN class=class d)。这样编码后每一个分

类规则可对应一个免疫抗原，整个群体的进化过程实质是规则前提的进化。 

6.3.2  亲和力定义 

为了提高分类匹配效果，亲和力函数为分类器精度及分类信息分的线性

组合。 

1．分类精度 

确保较小的分类错误率是衡量分类算法的一个重要标准，分类正确率判

别计算式为 

 ( )c n e nf N N N   （6.1） 

其中， nN 为数据实例集， eN 为错误的分类实例数目。 

2．分类信息分 

在某些特定条件下，默认的分类器依然可以达到很高的分类精度。因此

文中引入信息分概念，来消除类别优先可能性所带来的影响，从而可以充分

考虑到分类器适当的似然响应和先验概率产生的影响。 

定义 6.1 平均信息分  

 1
In

In

M

i
i

f
f

M



 （6.2） 

其中，M 代表测试实例集，第 i 次测试实例的分类信息分定义为 

 2 2

2 2
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P C P C P C P C
f
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≥
 （6.3） 

其中， iC 是第 i 次测试实例的类别， ( )iP C 是其先验概率， ( )iP C 是分类器返
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回的概率。如果正确类返回的概率比先验概率大，则信息分为正值，表明获

得的信息是正确的。反之则取信息分为负，表示获取信息错误。分类的精度

在某些特殊的实例中的表现会很不一致，而信息分则要稳定得多。我们将其

进行线性组合，得到亲和力计算函数为 

 Inc fF f f   （6.4） 

6.3.3  免疫优化 

对编码后的分类规则进行免疫进化的过程包括免疫选择、交叉变异。通

过免疫选择对个体进行亲和力检测，清除亲和力较低及不满足支持度条件的

抗体。同时进行免疫接种及抗体补充操作，以保持种群的多样性。通过交叉

变异随机地把个体中的一个属性值变换为属于同一属性域中的另一个属性

值，即一条规则中的某个属性或几个属性对应的边界值与另外一条规则的相

应部位进行交叉。通过免疫群体进化算法对抗体群进行全局搜索及压缩，从

而输出优化后更为简洁、便于理解的规则集。 

 6.4  掩码匹配的否定选择分类器 

本节通过掩码匹配构造相应记忆库来建立检测分类器，使其具有学习能

力。对将进入记忆库的有效检测器与已有的记忆有效检测器进行亲和度计算，

如果亲和度大于一定的阈值，则进入记忆有效检测器集，否则剔除，从而生

成分类器。 

定义  6.2 阈值：采用八位二进制编码，用于编码检测器识别阈值

（Recognition Distance Threshold，RDT）。通过实数阈值表示检测器和特征向量

之间的匹配程度。 

定义 6.3 模式：由 l 个符号组成的符号串，即长度为 l 的二进制串组成。

更多电子书资料请搜索「书行万里」：http://www.gpdf.nethttps://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com 



      基于免疫计算的机器学习方法及应用 

 

184 

本书中用U 表示所有模式的集合， N 表示所有非我模式的集合，简称“非我

集”； S 表示所有自我模式集合，简称“自我集”。 

定义 6.4 掩码：由长度为 l 的二进制串组成的符号串。 

掩码具有与模式特征向量一样的位数。掩码基因覆盖到模式基因上时，

在掩码基因位是 1 的位置，改变模式基因中的对应位为*通配符；掩码基因中

为 0 的位置的模式基因对应位不变。 

定义 6.5 匹配：在一定的匹配规则下，两个模式串 a和b 的相似程度超过

匹配阈值，则称 a和b 匹配，记为Match( , )a b 。 

定义 6.6 匹配强度：设定两个模式串 a和b ，采用二者对应的模式进行匹

配，匹配强度必须比检测器的阈值更大，才认为发生匹配。匹配强度= 匹配

位中非*个数/非*位总数。 

每一个检测器用三元组表示，每一个抗体组含有四个基因段，如图 6-2 所示。 

 
图 6-2  检测器编码生成 

第一个染色体 RDT 基因段表示检测器和特征向量之间的匹配程度。第二

个和第三个基因段分别为模式和掩码基因。第四个基因段为记忆段，存储检

测器状态信息，当发生匹配后修改该记忆段中状态为 1，否则记 0，便于免疫

变异后扩增过程中寻找最优解向量。这样检测器模式将染色体的四个基因段

转化成三个基因段。类似免疫系统，最终得到的检测器有 0 和 1 两种形式，

形式 0 为检测器，分类任何它所匹配的特征向量为非自体；形式 1 则分类任

何它所匹配的特征向量为自体。 
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根据匹配强度计算得到二者的匹配结果为 1/2=0.5，大于阈值 0.45，则将

其划分为自体类别，如图 6-3 所示。 

 
图 6-3  检测器匹配特征向量 

 6.5  免疫进化分类实现 

通过免疫否定选择原理构建分类检测器，结合免疫克隆进化优化对分类

规则组成的群体进行操作，在群体进化过程中采用最佳保留技术，保证算法

能以概率 1 收敛到全局最优。其实现基本步骤如图 6-4 所示。  

步骤 1：按照 6.3.2 节的定义随机在一定范围内产生检测器 lT ； 

步骤 2：设定识别自我匹配的阈值和待识别分类的匹配阈值 RDT； 

步骤 3：判断检测器和自我集的每一个编码个体是否匹配，如果不匹配转向步骤 1； 

步骤 4：判断分类有效检测器集是否已满，如果不满转向步骤 1；如果已满转向步骤 5，并输

出分类器 TC ； 

步骤 5：判断已有的 TC 中对分类规则记忆的有效集 M 是否大于等于 1。如果 M>1，计算将要

加入记忆有效检测器集的检测器与已有的记忆有效检测器集中每一个检测器的欧氏距离，如果有一

个以上小于一定的阈值，则抛弃该检测器转向步骤 3；如果大于一定的阈值，该检测器则加入到分

类器的检测器； 

步骤 6：根据分类规则编码初始抗体群，这些抗体中各个属性的顺序相同且应保证每个抗体满

足阈值条件； 

步骤 7：对抗体群进行免疫进化操作，清除亲和力较低不满足支持度条件的抗体，同时进行免

疫交叉及抗体补充操作； 

步骤 8：通过分类检测 TC 对优化后的分类规则集进行匹配，高于设定阈值的归为与检测器类别

相同的己类，否则划为异类； 

步骤 9：循环计算是否满足收敛条件，如果满足则结束进化，输出最优（或较优）的分类规则集 R。 

图 6-4  算法流程 
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这样可通过对一个有限的训练集 T 进行有指导学习而建立一个预测模型，

用以描述预定的数据集及数据库 D ，即对 D 中的数据进行分类。 

 6.6  仿真实验及应用 

6.6.1  实验一 

为了测试本书建立的否定选择分类器的有效性，构造的数据样本为二维

二类云分布数据点，共包含 3000 个样本。每个点的类属值并不代表它的类别

信息，且是不连续无序分布。数据集中叠加了隐含属性数据，如图 6-5 所示。

图 6-6 是基于本书 MMNSC 分类算法对数据集规则划分结果的显示，其中分

类器对数据集划分为四个边界区域，中心点显示了分类器的记忆单元。o 表示

识别类别为文中描述的 1 类分类器，识别自体的特征值；*表示为 0 类分离器，

识别类别为非自体的特征值。图 6-7 显示了免疫进化后分类器对数据集的划

分，其中对非自体中隐含的自体属性进行了正确区分，充分表现了免疫系统

的自我识别与区分能力，具有较好的噪声数据及模糊信息处理效果。对数据

集进行了 20 次随机实验，其正确率在 98%以上，且在免疫进化过程中产生的

记忆单元数较少，运行效率较高。 
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图 6-5  二维二类人造数据集及分布 

更多电子书资料请搜索「书行万里」：http://www.gpdf.nethttps://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com https://homeofpdf.com 



┃第 6 章┃  基于免疫阴性选择的数据分类器       

 

 

187 

-3 -2 -1 0 1 2 3
-4

-3

-2

-1

0

1

2

3

4

5

 
图 6-6  分类器边界区域及免疫记忆单元 
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图 6-7  数据分类结果 

6.6.2  实验二  

本书选择由复旦大学提供的实验数据语料集（http//www.nlp.org.cn），语

料集分为十个主题类：环境、计算机、交通、教育、经济、军事、体育、医

药、艺术、政治。该语料集具有一定的综合性，具有多归属和类别层次化的
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特点。通过该语料集来测试分类器，在一定程度上反映了分类器的实际分类

性能。为便于比较，我们在同等条件下（相同硬件及软件运行环境），采用本

书算法与连续 r 位的匹配规则的免疫否定选择算法，均选择循环代数为 200，
初始抗体群规模 50N  ，变异概率为 0.2mP  。同时采用 Matlab 编写了传统

贝叶斯及 kNN 分类算法，并根据多种群协同优化的分类规则提取流程，采用

简单遗传算法和蚁群算法协同优化，分别对该实验数据进行了 20 次随机测试，

统计结果如表 6-1 所示。 

表 6-1  不同方法下的分类效果比较 

本书方法 
连续 r 值匹配

否定选择 
贝叶斯 kNN 文献[3]方法 

类别 

Precision 

(%) 

Recall

(%)

Precision 

(%) 

Recall 

(%)

Precision 

(%) 

Recall

(%)

Precision 

(%) 

Recall

(%)

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

政治 89.56 46.89 83.01 47.11 83.54 49.89 81.06 36.89 90.36 46.89 

经济 83.23 57.65 81.78 53.01 76.43 48.62 74.24 47.44 81.25 57.65 

环境 87.32 59.56 83.09 55.16 81.52 61.76 84.32 62.56 88.72 59.56 

体育 81.98 77.24 80.33 73.03 71.46 67.64 71.98 74.24 85.08 77.24 

教育 86.31 78.32 83.23 80.02 71.31 73.52 83.97 63.12 84.00 78.32 

交通 89.11 78.10 83.98 81.32 81.34 73.11 83.13 68.10 87.12 78.10 

军事 86.28 72.45 82.21 70.43 72.58 77.55 76.68 70.49 88.68 72.45 

医药 79.02 72.22 75.20 73.26 69.12 67.12 67.12 67.22 80.12 72.22 

艺术 86.31 80.43 84.22 83.09 76.35 74.43 74,89 66.48 85.90 80.43 

计算机 79.73 82.33 74.93 80.59 70.03 56.36 75.33 67.72 82.41 82.33 

根据以上实验结果可以看出，本书方法在各样本集的分类精度均优于 r
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值连续匹配免疫分类方法。在召回率上，连续 r 值匹配否定选择方法在教育、

交通、医药及艺术四个类别集中的召回率高于本书方法。经分析可知，该四

类数据样本集偏小，两分类方法分类效果差异不明显，但当政治、计算机等

数据样本集大时，时间和空间复杂度与匹配阈值呈指数关系，本书方法在分

类效率及效果上优于传统否定选择分类方法。本书方法与协同进化方法，对

于政治、计算机等大样本集的分类效果明显，但由于协同进化方法引入信息

熵等先验知识，在具体实验运行中所抽取规则的数量少，普遍精确度高，平

均长度短。本书方法较贝叶斯及 kNN 方法的精度及召回率要高一些，这是由

于本书算法采用免疫掩码匹配方式使错误分类的样本尽量少，文中引入信息

分概念，来消除类别优先可能性所带来的影响，从而可以充分考虑到分类器

适当的似然响应和先念概率产生的影响。 

我们用统计显著性检验实验分类精度结果的显著性。在 SPSS13.0 软件中，

采用了统计分析中的方差分析。设原假设 H0：贝叶斯、kNN、决策树、本书

方法所得结论在统计上没有差异。备择假设 H1：贝叶斯、kNN、决策树、本

书方法所得结论在统计上存在差异。在进行方差分析之前对数据进行方差齐

性检验，可知数据满足方差分析的条件。表 6-2 为对不同算法分类精度采用

SPSS 输出的 ANOVA 方差分析表。   

表 6-2  ANOVA 方差分析表 

Precision 平方和 df 均方 F 显著性 

组间 708.938 4 177.235 8.267 0.000 

组内 964.746 45 21.439   

总数 1673.68 49    

由表 6-2 可知 F 值为 8.267，显著性为 0.000，在统计上是非常显著的，因

此拒绝方差分析的原假设，认为本书方法、连续 r 值匹配否定选择、贝叶斯、

kNN、文献[1]方法所得结论在统计上存在差异。为了更加明显地得到哪些方
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法之间的差异是显著的，选择了方差分析中的 LSD（最小显著性差异）方法

比较本书方法与其他方法之间的差异，从表 6-3 可以看出，在显著性水平为

0.1 时，本书方法与连续 r 值匹配否定选择、贝叶斯、kNN 之间的差异是显著

的，仅与文献[3]方法的差异不显著。因为两者同样采用了进化优化策略，对

大样本空间的分类效果显著，具有一定的优越性。 

表 6-3  不同算法分类精度统计显著检验比较 

90% 置信区间 
方法（I） 比较方法（J） 均值差（I-J） 标准误差 显著性

下限 上限 

连续 r 值匹配否定选择 3.68700* 2.07069 .082 .2094 7.1646 

贝叶斯 9.51700* 2.07069 .000 6.0394 12.9946 

kNN 7.39722* 2.12743 .001 3.8244 10.9701 

本书方法 

文献[3]方法 .43318 2.02308 .831 -2.9644 3.8308 

*. 均值差的显著性水平为 0.1。 

为进一步验证本书分类方法的有效性，选择了四个斯洛文尼亚卢布尔雅

拉中心医科大学的医疗诊断文本数据源对其进行测试，并将其与传统基于决

策树（Assistant R）算法、朴素贝叶斯及 K 最近邻算法进行结果比较。这些诊

断数据主题分别包括确定转移型病人主要肿瘤位置问题（PRIM）、预测肿瘤移

植手术后 5 年内乳癌复发率问题（BREA）、确定淋巴疾病类型问题（LYMP）、

风湿病诊断（RHEU）。 

表 6-4  医疗数据集的基本特征 

类别名称 类别个数 属性个数 属性平均值 实例个数 主要类别比例 熵 

PRIM 22 17 2.2 339 25 3.89 

BREA 2 10 2.7 288 80 0.73 
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续表   

类别名称 类别个数 属性个数 属性平均值 实例个数 主要类别比例 熵 

LYMP 4 18 3.3 148 55 1.28 

RHEU 6 32 9.1 355 66 1.73 

实验中使用的数据的特征总结在表 6-4 中（分别为 PRIM，BREA，LYMP，

RHEU）。诊断的类别和熵显示了诊断的难度。属性个数可近似反映病人病情

好坏的程度。主要类别比例近似等于大多数可能诊断中的优先诊断的可能

性。实例个数表明数据样本集的多少。其中类别表明该数据样本在数据库中

的编号。 

实验过程中随机地从实例中选择 70%用来学习，30%用来测试，表 6-5 表

明不同分类方法所体现的分类平均信息分。表 6-6 中所列的结果是 10 次运行的

精度平均结果及召回率。在分类评价中平均准确度随着平均每个答案的信息分

给出来。信息分能消除类别优先可能性所带来的影响的性能度量。 

在分类规则进化过程中，选择最大进化代数 100，初始抗体群规模 50N  。

整个抗体的编码长度 44L  ，候选抗体群数量 20rN  ，交叉概率 0.8cP  ，

变异概率 0.3mP  。 

表 6-5  医疗数据集分类系统的平均信息分 

类别 贝叶斯 kNN 决策树（AssistantR） 本书方法 

PRIM 1.61  .14 1.15  .11 1.07  .11 1.45  .14 

BREA 0.06  .04 0.02  .02 0.05  .06 0.05  .03 

LYMP 0.78  .08 0.53  .08 0.61  .09 0.73  .06 

RHEU 0.53  .06 0.43  .05 0.41  .08 0.49  .06 
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表 6-6  医疗数据集分类精度及召回率比较 

贝叶斯 kNN 决策树（AssistantR） 本书方法 

类别 
Precision 

(%) 
Recall (%) 

Precision 

(%) 
Recall (%)

Precision 

(%) 
Recall (%)

Precision 

(%) 
Recall (%) 

PRIM 49.2  3.9 56.1 42.1  5.0 49.1 38.9  4.7 41.1 48.7  3.1 64.2 

BREA 77.3  4.2 71.2 79.5  2.7 81.7 78.5  3.9 67.2 79.9  4.0 76.3 

LYMP 84.2  2.7 73.3 82.6  5.7 83.2 77.0  5.9 67.1 86.4  4.1 78.4 

RHEU 67.1  4.7 71.4 66.0  3.6 65.3 63.8  4.9 59.4 71.3  3.8 69.3 

为避免实验误差带来的影响。我们以 PRIM 分类为例，对四种算法 10 次

随机测试结果采用统计显著性检验验证其分类效果。选择了方差分析中的

LSD（最小显著性差异）方法比较本书方法与其他方法之间的差异，从表 6-7

可以看出，在显著性水平为 0.01 时，本书方法与连续 r 值匹配否定选择、kNN

之间的差异是显著的，仅与贝叶斯的差异不显著。 

表 6-7  不同算法分类精度统计显著检验比较 

90%置信区间 
方法（I） 比较方法（J） 均值差（I-J） 标准误差 显著性

下限 上限 

贝叶斯 .82000 .97405 .405 -.8245 2.4645 

kNN 7.63000* .97405 .000 5.9855 9.2745 本书方法 

决策树 10.68000* .97405 .000 9.0355 12.3245 

*. 均值差的显著性水平为 0.1。 

在算法的比较中我们可以看出，在 PRIM 分类评价中，贝叶斯分类精度及

信息分均高于其他分类方法，在其他三个类别的分类比较中，本书方法所得

分类精度及信息分都较高。这样的实验结果验证了贝叶斯方法由于需要估计
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概论，在样本量较少的情况下不宜发挥作用。由于本书方法不需要先验知识，

通过对数据集的全局进行优化，输出规模更小、结构简单便于理解的规则集，

通过否定选择分类器进行规则匹配，克服了其仅适合样本稀疏或小样本空间

的问题，在分类效果上优于决策树（Assistant R）方法，同时在分类效率上高

于 kNN、贝叶斯方法。 
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免疫网络在生物信息学中的应用 
 

本章导读： 

医学的进步及生物技术的飞速发展使人类逐步加深了对自身遗传信

息的了解，尤其是随着人类基因组计划（Human Genome Project，HGP）

的实施，人们逐步掌握了破解遗传密码的基本元素。现代的高通量测序

技术，使人们可以非常容易地获得现存物种的全基因组核酸序列或蛋白

质组的氨基酸序列。基因序列正以每天超过 50 万个碱基对的速度加入到

数据库中，其提交的序列速度呈指数级增长，大约每 14 个月就会增长一

倍。这些数据的特点是海量、高维度、数据变量复杂、分析处理复杂。

所以，在当前基因组信息爆炸的时代，如何处理和分析这些海量的生物

信息数据是生物信息工作者面临的巨大挑战。本章从免疫进化网络理论

着手，研究了 aiNet 和 AIRS 等聚类和分类算法，在免疫系统形态空间理
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论的基础上构建了一种基于免疫进化网络理论的分类器，并将其运用于

DNA 序列的模式识别中。由于 DNA 序列的特征提取和亲和力测量方法

对分类性能有显著影响，在本分类器设计中，采用离散增量度量亲和力，

从而更好地衡量序列之间的相似性。将该分类器用于模式生物基因的识

别，仿真结果表明了其有效性。 

 7.1  基本概念及问题描述 

生物信息学（Bioinformatics）是一门新兴的交叉学科，它的研究焦点主

要集中于使用统计学和计算机科学工具，分析和解释海量分子生物学数据信

息。生物信息学作为一门专门的学科，发起于 20 世纪 80 年代。“生物信息学”

这一名称首先是由 Paulien Hogeweg 和 Ben Hesper 于 1978 年提出的，但直到

20 世纪 80 年代末才被广泛使用。在这一时期，由于测序技术的飞速发展，

尤其是随着人类基因组计划的实施，海量的 DNA 序列信息被世界各地研究机

构的测序仪源源不断地检测出来。尽管这些基因组信息只有 A、T、C、G 四

个字母，然而其容量却是惊人的。正是以这些信息为蓝本，造就了自然界生

命和物种的多样性。如何分析和解读这样海量的信息，就成为生命科学研究

工作者需要解决的一道难题。随着现代计算机信息技术的长足发展，对海量

数据处理的能力越来越强，同时，大量的计算机科学家和统计学家进入了这

一领域，帮助生物学家来完成海量生物信息数据的处理工作，从而产生了生

物信息学这一学科。到了 21 世纪，人类步入了信息化时代，分子生物学也有

了更进一步的发展，包括基因组学、蛋白质组学、转录组学等学科都在分子

生物学领域扮演了重要的角色。相对而言，各种组学数据所呈现的多维度、

多粒度、海量庞杂等特点也让生物信息学作为一种分析和研究的手段有了不

可替代的用武之地。在 21 世纪中期，随着人类对生命本身的不断了解，生物

信息学将扮演更重要的角色。从信息角度看，生物信息学指利用计算机及相
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关技术对各种生物信息数据进行提取、储存、处理和分析。但生物信息学的

研究领域十分广泛，从序列比对到基因发现与功能研究，从基因表达分析到

蛋白质结构与功能预测，乃至更复杂的调控网络、代谢网络及蛋白质相互作

用网络等。其关键点主要表现在两方面： 

（1）生物信息的数学解析，如由 A/G/C/T 四种碱基表达的 DNA 序列如何

映射到数据空间，得到该序列的有效特征值； 

（2）生物特征数据的处理，即从海量数据中挖掘出信息，寻找新的基因

或预测基因的功能进而直到分子进化研究。 

对于第一个方面，一般是采用统计计算方法获得 DNA 序列的特征信息，

例如 A/G/C/T 四种碱基在序列中的含量、两碱基含量（四种碱基的两两组合，

共 16 种）和三联体含量法（A/G/C/T 四种碱基每三个一组合，共 64 种）。还

可以从信息角度考虑，计算其离散量和信息熵。现在多数学者采用智能计算

的方法（如人工神经网络、支持向量机和模糊运算等）处理数据和发现信息。

模式生物基因组计划在人类基因组的研究中占有极其重要的地位。利用模式

生物基因组比较和鉴别不同进化阶段生物体的基因组信息，将有利于加深对

高等生物特别是人类基因组结构和功能的了解, 揭示生命的本质规律。利用模

式生物基因组与人类基因组之间编码顺序和组织结构上的同源性，可用单一

或简单的生物模式阐明高等生物特别是人的基因组在结构及物种进化方面的

内在联系，目前已从模式生物之间及人类之间发现了一些共性特征及各自的

独特性。本节采用线虫、酵母和拟南芥三种模式生物，将其基因组中的内含

子、外显子和基因间序列归为三类，滑动统计这些序列中 64 种三核苷的重复

出现次数，作为离散源的状态参数。这样就得到了这些序列的 64 维特征值，

并将这些数据分成训练样本集和测试样本集。然后根据免疫进化网络理论，

用离散增量作为抗体-抗原间的亲和力函数，将训练样本集看成抗原，模拟免

疫网络对抗原的一系列刺激过程，如抗体-抗原识别、免疫克隆增殖、亲和度

成熟和网络抑制等，构造了一个基于离散增量的免疫分类器。最后，用该分

类器对训练集和测试集进行测试，结果表明该分类器性能优良，分类预测准
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确率达到了 85%以上。同时，也可尝试将此方法用于蛋白质的结构功能预测

及其他分类应用领域。 

 7.2  人工免疫网络理论 

人工免疫系统是在免疫学尤其是在理论免疫学的基础上发展起来的，因

此离不开对生物免疫系统的理解和研究。目前较有影响的基于免疫网络系统

的数据分析算法是 aiNet 和 RLAIS。在这两个算法中，训练集合由抗原集合确

定，目的是产生一组抗体（B 细胞）来表示这些抗原。 

7.2.1  aiNet 

De Castro 研究了免疫系统的一些基本机制，提出一种名为 aiNet 的人工免

疫网络算法。免疫网络是一个复杂结构，Jerne 曾指出：在一个完备的免疫系

统中，不同抗体间也可以产生作用。免疫网络的关键是对自身的识别，其对

外来抗原的应答建立在识别自身抗原的基础上，由细胞表面的抗体组成初始

网络，通过抗体间的相互识别不断调整网络。De Castro 提出的 aiNet 是一种基

于连接主义的调节免疫网络算法，主要研究无标签数据集合的压缩和聚类问

题，算法表明人工免疫网络具有强大的计算能力。aiNet 模拟机体中免疫系统

对抗原刺激的应答过程，主要包括抗原识别､亲和力成熟､克隆增殖和网络抑

制等机制。这里将待处理数据看作抗原，抗体则是算法产生的反映抗原特征

的数据。算法最终输出一个记忆细胞集合 M，M 体现了抗原数据的内部结构，

不仅表明免疫系统本身具有强大的计算能力，而且可用免疫学原理发展数据

处理工具。 

aiNet 基本原理如 3.2.2 节的描述，这里仅给出 aiNet 算法的简单描述，如

图 7-1 所示。 
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步骤 1： 

（1）对于每一个抗原，计算随机产生的抗体亲和力，选出 n 个高亲和力抗体。 

（2）在 n 个高亲和力抗体中，计算亲和力并产生克隆抗体集 D，对于每一个抗体，

其亲和力越高，克隆数越多。 

（3）对克隆抗体集 D 进行亲和力计算得到 D*，即 D 中每个抗体根据公式 C C   
( )a C X 进行变异，亲和力越高，变异率越小；其中，C 是网络细胞矩阵，X 是抗原

矩阵，a 是学习率或成熟率，根据 Ag-Ab 亲和力设定：亲和力越高，a 越小。 

（4）求出抗原和 D*中每一个抗体的亲和力。 

（5）从 D*中选出一定比例高亲和力的抗体，放入克隆记忆集中。 

（6）求出记忆集中抗体的相似度进行克隆抑制。 

（7）将记忆集中抗体存入总的记忆抗体集中。 

步骤 2：求总记忆抗体相似度，进行网络抑制。 

步骤 3：免疫网络抗体生成。 

步骤 4：终止条件——抗体达到某一指定数或指定迭代次数完成。 

图 7-1  aiNet 算法基本流程图 

将 aiNet 算法用于数据分析具有以下优点：对二维、三维数据通过形成的

免疫记忆数据以较好的可视化效果反映原始数据之间的聚类结构，其性能超

过传统的分级聚类方法；可通过抑制阈值参数调节控制生成的记忆细胞数目；

产生的记忆细胞质量较高。通过研究不难发现，传统的 aiNet 算法主要存在以

下不足： 

（1）aiNet 算法中的大多参数都采用定值策略，这是根据决策者的经验决

定的，aiNet 模型的网络结构、抗体数目、聚类准确性等受抑制阈值的影响非

常大，且阈值参数不能随网络的进化而动态改变。 

（2）在现有的 aiNet 算法中，初始抗体细胞记忆集均随机产生，这并不能

很好地反映原始数据的特征，存在一定的盲目性，因此 aiNet 模型的最终聚类

结果受人为主观因素影响较大。 

（3）在现有的克隆选择算法和人工免疫网络算法中，抗体和抗原间的亲
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和度均采用简单的距离函数来评价。由于种群中的个体之间存在联系，这种

简单的距离度量并不能得到全局评价的效果，导致在克隆选择时漏掉优秀的

个体｡ 

（4）传统 aiNet 算法只能处理低维和简单数据，数据规模较小时可以获得

理想的效果，但对四维以上高维数据聚类无法实现网络可视化。 

7.2.2  AIRS 

Wakins 受 Tinimis 提出 RLAIS 方法的启发，尤其是 RLAIS 中 ARBs 概念

的影响，提出了基于资源有限人工免疫系统的免疫分类器 AIRS 解决数据分类

问题。其算法流程图如图 7-2 所示。 

满足条件？

初始化

输入抗原

产生匹配细胞

匹配细胞克隆变异

资源分配

产生候选记忆细胞

分 类

抗原输入完毕？

细胞变异

是

否

是

否

 
图 7-2  AIRS 算法流程图 
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AIRS 模拟免疫系统 B 细胞的主要机制。AIRS 中的抗原初始化为特征向

量形式，在训练和学习期间提呈给系统。AIRS 中的 B 细胞的表示与抗原的表

示相同，即都是形态空间中具有相同维数的特征向量。所有具有类似特征的 B

细胞表示为 ARBs。AIRS 是一个资源有限的监督学习系统。ARBs 需要竞争固

定数目的资源，这有助于接近训练抗原的 ARBs 逐渐进化。另一个要素是记忆

细胞池，类似 B 细胞，但在系统中存活时间长，用于测试抗原的实际分类。

ARBs 池用于哺育候选记忆细胞。作为一个监督学习系统，AIRS 中的每一个

抗原（训练集合中的特征向量）都具有类别，而产生对该抗原应答的 ARBs。

应答强烈的 ARBs 进一步处理进入记忆细胞池，经过资源分配过程，从记忆细

胞池中删除不具竞争力的 ARBs，在竞争中获胜的 ARBs 在训练结束后保留下

来，成为最终的分类工具。算法中的变异能够产生成功的 ARBs，是由于变异

不产生与训练向量同样的抗体，而是与训练向量充分相似，极具竞争力。这

是 AIRS 具有数据泛化能力的重要原因。AIRS 从用户初始化设置的记忆细胞

集合开始培养记忆细胞池。一般的，AIRS 在记忆细胞中产生的记忆细胞数量

大约是提呈给系统的训练细胞数量的一半。一旦训练完成，记忆细胞作为 kNN

分类系统对测试数据分类。由于 AIRS 用 Euclidean 距离计算亲和力，所以用

实数值向量测试分类。 

AIRS 的优点是不需要事先知道分类器的合理设置，该分类器的重要参数

可由用户确定。一旦训练完成后，分类器本身就是一个 kNN 分类器的延伸。

但是，它具有传统 kNN 所不具备的泛化能力。 

综上所述，aiNet 和 AIRS 都是通过免疫记忆、克隆和变异原理产生记忆

细胞或抗体去模拟逼近原始数据集合，整个过程是一个通过免疫算法逼近数

据模式的过程。二者只是在产生记忆抗体或细胞的过程上有所不同，在对记

忆细胞或抗体矩阵的最终应用目的上有所不同：一个用于聚类分析，一个用

于分类分析。 
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 7.3  基于免疫进化网络理论的分类器 

分类是有监督学习，通过学习可以对未知的数据进行预测。要构造分类

器，需要有一个训练样本数据集作为输入。训练集由一组数据库记录或元组

构成，每一个元组是一个由有关字段（又称属性或特征）值组成的特征向量。

此外，训练样本还有一个类别标记。一个具体样本的形式可为(v1,v2,…,vn; cj)，

其中，vi 表示属性值，为实数；cj（j=1,2,…,m）表示类别。因此，抗体与抗原

采用实数的形态空间描述。为了充分体现免疫系统的自学习和自适应能力，

根据克隆选择原理、形态空间理论和独特型网络理论，构造了一个基于免疫

网络理论的分类器（aiENC）。 

在本书中，分类算法将训练数据集看作抗原，将算法中产生反映抗原属

性特征的数据看作抗体，然后模拟免疫网络抗体-抗原之间的相互刺激和作用

来优化网络结构，完成数据的处理。最后保留对应 m 个类别的记忆细胞池 Mj 

( j=1,2,…,m)对未知的数据进行预测分类。算法步骤如图 7-3 所示。 

具体算法说明如下： 

采用式（7.1）对抗原 Ag 的每个属性特征值作标准化处理，但类属性值不

作标准化处理。每类随机产生（0,1）之间的 N 个初始化抗体 Ab，并设置训练

代数 P。 

 
min( )

max( ) min( )
ij j

ij
j j

Ag Ag
Ag

Ag Ag


 





 （7.1） 
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图 7-3  分类算法流程图 

对标准化后所得的抗原进行免疫学习与识别，并采用欧氏距离公式计算

抗原与抗体之间的亲和度 dij，如式（7.2）。然后根据亲和度排序，选择亲和度

高的 m 个抗体作为网络细胞，对 m 个网络细胞进行克隆操作，其克隆数与亲

和度成正比。此时可获得增殖后的抗体网络细胞群 C。 

 2

1
( )

n

ij ik kj
k

d Ab Ag


   （7.2） 

根据式（7.3）对克隆后的抗体网络细胞群进行变异操作。其中，C 代表

有网络细胞群，CAg 表示克隆抗原细胞，α 为变异率矩阵。变异使抗体朝向识

别抗原的方向进化。CAg与 α的规模与 C 一样。 

 C* = C- α*(C- CAg) （7.3） 
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计算变异后的网络细胞群 C*与本次提呈抗原的亲和度。根据亲和度排序，

优选一定比例（η%，一般选择 25%左右）的网络细胞作为本次提呈抗原的记

忆细胞 MAgi，并根据抗原的类别将 MAgi 添加进相应的记忆细胞池 Mi。根据独

特型网络理论，对 m 个记忆细胞池 Mi 单独实行网络抑制操作。该操作分别计

算每个记忆细胞池中抗体间的相似度，如式（7.4）。清除相似度小于阈值 σs1

的记忆细胞，最后得到压缩后的记忆细胞池 Mi。 

 2

1
( )

n

ij ik kj
k

s Ab Ab


   （7.4） 

然后计算每类记忆细胞池中的抗体与其他类记忆细胞池中抗体的相似

度，清除相似度小于阈值 σs2 的记忆细胞，并将每类的记忆细胞池中的记忆细

胞与随机生成的 N 个抗体构成新的该类抗体。最后提呈待分类的数据集，与

m 个记忆细胞池中的每个抗体计算欧氏距离，然后采用最近邻法则判断每个抗

原的类属性。输出最终结果。 

aiENC 分类算法与 aiNet 算法之间的区别如下: 

（1）aiENC 算法相对 aiNet 算法而言，其抗原有类别标记。 

（2）aiENC 算法对应提呈抗原所产生的记忆细胞带有类标记，而 aiNet 算

法没有。 

（3）aiENC 算法由于具有类别标记，通过监督学习机制分类抗原，而 aiNet

算法使用传统的无监督学习聚类方法分析记忆细胞中的聚类信息，间接反映

原始抗原中的信息。 

（4）与 aiNet 算法中抗原和记忆细胞没有类别不同，aiENC 算法抗原与

Mj 相互匹配时，只与 Mj中同类的记忆细胞相匹配，不同类的记忆细胞保留下

来适应将来的同类抗原匹配。 

（5）aiNet 算法中只采用了一次网络抑制操作，而 aiENC 算法不但对记忆

细胞池内的细胞进行网络抑制，而且对不同类别的记忆细胞池之间的抗体进

行网络抑制，这更有利于保留记忆细胞的特异性，提高分类准确率。 
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aiENC 分类算法与 AIRS 算法的区别如下： 

（1）两者产生记忆细胞的机制不同。aiENC 算法的记忆细胞是通过人工免

疫网络的促进和抑制原理、亲和力成熟等机制产生的。AIRS 算法是通过资源

有限机制产生记忆细胞的。 

（2）每次算法运行产生的记忆细胞数目不同。aiENC 每次提呈抗原后，可

以根据设置产生多个记忆细胞，经过免疫操作算子的多次循环后产生记忆细

胞矩阵。而 AIRS 算法每次至多只能产生一个记忆细胞，最后累计产生记忆细

胞池用于对新抗原分类。 

 7.4  仿真实验及应用 

现在，科学家们发现了 DNA 序列中的一些规律性与结构。由 A、T、G、

C 四种碱基按一定顺序排成的基因草图序列中，在每三个字符一组构成的 64

种表达中，大多数用于编码构成蛋白质的 20 种氨基酸，而在不用于编码蛋白

质的序列片段中，A 与 T 的含量多些。由此可看出，DNA 序列中存在着局部

性与全局性的结构。充分挖掘序列的结构对理解和破译DNA序列非常有意义。

因此，有必要对 DNA 序列片段进行分类，然后归类分析。现在，已有许多研

究者采用传统方法和智能计算方法对其进行聚类和分类研究。 

每个 DNA 序列都是由腺嘌呤 A、胞嘧啶 C、鸟嘌呤 G、胸腺嘧啶 T 四个

字符随机组成的字符串，如：TGACCTCTTGTCCTGTATAGCAA。DNA 序列

的特征提取方法很多，不同方法对分类的影响很大。本书采用二维、四维和

五维数字化 DNA 序列进行讨论。 

7.4.1  数据准备与处理 

数据采用 Art-model-data 中的前 40 号样本和 Nat-model-data 数据。其中，
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Art-model-data 中的 1～10 号序列为 A 类，11～20 号序列为 B 类，21～40 号

样本的类别未知；Nat-model-data 为 182 个长自然 DNA 序列，其所有序列类

别也是未知的。所以，在分类算法中，Art-model-data 中的 1～20 号序列为训

练数据样本，Art-model-data 中的 20～40 号序列和 Nat-model-data 数据为待测

数据样本。 

由于 DNA 序列由四字符组成，分别统计每个 DNA 序列中 A、G、C、T

出现的频率即可获得四维向量标记的 DNA 序列。再加上类属性，训练数据样

本为一个 20×5 的矩阵；而待测数据样本为 20×4 与 182×4 的矩阵。由于腺嘌

呤 A 和鸟嘌呤 G 同属嘌呤类碱基，结构相似，在某些方面具有共性，可归为

一类。同理，胞嘧啶 C 和胸腺嘧啶 T 同属嘧啶类碱基，具有共性，也可归为

一类。统计 DNA 序列中（A+G）和（C+T）的出现频率就可获得二维向量标

记的 DNA 序列。对于五维 DNA 序列，我们采用如下方式得到。根据生物学

中密码子的概念，A、C、G、T 四个碱基可以组成 43=64 种密码子，其中 61

种对应各种氨基酸的编码，另外三种 TAA、TGA、TAG 是多钛链合成的种植

信号。61 种密码子所表示的氨基酸分类如表 7-1 所示。计算序列中四类氨基

酸出现的频率，再加上种植信号出现的频率即可获得五维 DNA 序列向量。 

表 7-1  氨基酸的分类 

种  类 三字符串 种  类 三字符串 

非极性 

疏水性氨基酸

GGA、GGG、GGC、GGT、GCA、

GCG、GCC、GCT、GTA、GTG、

GTC、GTT、CTA、CTG、CTC、

CTT、TTA、TTG、ATA、ATC、

ATT、TTC、TTT、CCA、CCG、

CCC、CCT 

极性 

中性氨基酸 

TGG、TCA、TCG、TCC、

TCT、AGC、AGT、TAC、TAT、

TGC、TGT、ATG、AAC、

AAT、CAA、CAG、ACA、

ACG、ACC、ACT 

酸性氨基酸 GAC、GAT、GAA、GAG 碱性氨基酸 

AAA、AAG、CGA、CGG、

CGC、CGT、AGA、AGG、

CAC、CAT 
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7.4.2  仿真结果 

首先，我们采用 Art-model-data 中带有类属性的 1～20 号序列为训练数据

样本，根据本章第二节中的算法，运用留一交叉验证法来训练分类器。在 20

个训练样本中，每次留下一个训练样本作为测试样本，对分类器学习的结果

进行验证，结果如表 7-2 所示。 

表 7-2  留一交叉验证法分类的准确率 

 σs=0.05 σs=0.1 σs=0.15 σs =0.2 σs=0.25 σs=0.3 

二维样本 100% 100% 95% 95% 95% 95% 

四维样本 95% 95% 95% 90% 90% 90% 

五维样本 90% 90% 90% 90% 95% 90% 

根据表 7-2 中的结果，二维与四维数据选择抑制阈值 σs=0.1 比较合适，对

于五维数据选择 σs=0.25。然后用 Art-model-data 中 1～20 号的训练样本按本章

第二节中的步骤进行指导训练，由此得到的分类器再对 Art-model-data 中的

20～40 号序列和 Nat-model-data 数据进行分类预测，其结果如表 7-3 与表 7-4

所示。 

表 7-3  Art-model-data 中 20～40 号序列分类结果 

Art-model-data 中 20～40 号序列 
 

A 类 B 类 

二维数据样本 2  3  5  7  9  10  14  15 1  4  6  8  11  12  13  16  17  18  19  20 

四维数据样本 2  3  5  7  9  10  14  15  17 1  4  6  8  11  12  13  16  18  19  20 

五维数据样本 2  3  5  6  8  10  15  16  19 1  4  7  9  11  12  13  14  17  18  20 
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表 7-4  Nat-model-data 中 182 个序列的分类结果 

Nat-model-data 中 182 个长序列 
 

A 类 B 类 

二

维

数

据

样

本 

7  9  10  12  17  20  28  33  

34  36  44  47  51  53  58  

60  65  74  75  77  80  83  

84  87  89  93  97  98  99  

110  114  127  128  129  130  

138  142  143  146  147  150  

151  152  155  171 

1  2  3  4  5  6  8  11  13  14  15  16  18  19  

21  22  23  24  25  26  27  29  30  31  32  35  

37  38  39  40  41  42  43  45  46  48  49  50  

52  54  55  56  57  59  61  62  63  64  66  67  

68  69  70  71  72  73  76  78  79  81  82  85  

86  88  90  91  92  94  95  96  100  101  102  

103  104  105  106  107  108  109  111  112  113  

115  116  117  118  119  120  121  122  123  124  

125  126  131  132  133  134  135  136  137  139  

140  141  144  145  148  149  153  154  156  157  

158  159  160  161  162  163  164  165  166  167  

168  169  170  172  173  174  175  176  177  178  

179  180  181  182 

四

维

数

据

样

本 

5  8  13  14  15  16  18  20  

27  32  42  49  55  58  59  

61  62  67  68  69  70  71  

73  79  82  89  90  91  100  

102  104  109  112  115  117  

118  120  124  134  136  141  

155  158  162  171  176 

1  2  3  4  6  7  9  10  11  12  17  19  21  22  

23  24  25  26  28  29  30  31  33  34  35  36  

37  38  39  40  41  43  44  45  46  47  48  50  

51  52  53  54  56  57  60  63  64  65  66  72  

74  75  76  77  78  80  81  83  84  85  86  87  

88  92  93  94  95  96  97  98  99  101  103  105  

106  107  108  110  111  113  114  116  119  121  

122  123  125  126  127  128  129  130  131  132  

133  135  137  138  139  140  142  143  144  145  

146  147  148  149  150  151  152  153  154  156  

157  159  160  161  163  164  165  166  167  168  

169  170  172  173  174  175  177  178  179  180  

181  182 
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续表   

Nat-model-data 中 182 个长序列 
 

A 类 B 类 

五

维

数

据

样

本 

1  2  3  5  7  10  12  13  

14  15  16  17  18  20  21  

25  26  27  28  31  32  33  

34  35  36  37  38  39  40  

41  42  44  45  46  47  49  

50  51  52  53  58  60  61  

62  63  64  65  66  67  68  

71  72  73  74  77  79  80  

82  83  84  85  86  87  88  

89  92  93  94  95  96  97  

98  99  100  101  102  104  

105  106  109  110  111  112  

115  116  122  124  125  128  

129  130  131  132  133  134  

136138  139  140  141  142  

144  145  146  147  148  151  

154  155  157  160  161  162  

166  167  170  172  175  176  

177  178  179  180  181  182

4  6  8  9  11  19  22  23  24  29  43  48  54  

55  56  57  59  69  70  75  76  78  81  90  91  

103  107  108  113  114  117  118  119  120  121  

123  126  127  135  137  143  149  150  152  153  

156  158  159  163  164  165  168  169  171  173  

174 

由表 7-3 与表 7-4 中的结果可知，分类结果与 DNA 序列的表达有关。根

据留一交叉验证法的结果，采用人工免疫系统方法构造出的分类器具有比较

高的分类准确率。同时，可以很方便地将该方法推广用于生物信息学中的模

式识别和其他分类任务。怎样提取 DNA 序列的特征值，更准确地表达出 DNA

序列的特点对分类结果将有帮助。 
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 7.5  免疫进化网络分类器改进及应用 

7.5.1  基本概念 

离散量（Measure of Diversity）和信息熵（Information Entropy）都是从信

息的角度对状态空间的一种描述，度量的基础都是根据信息量度的对数函数。

信息熵是对一个信息符号不确定性的度量，也是对状态不确定性或紊乱性的

一种描述，而离散量是对整体不确定性多少的度量，也是离散多少的度量。

信息熵大，表示不确定性的程度大，但具有的离散量并不一定多；反过来，

离散量多并不意味着紊乱性的程度大。 

对于 s个信息符号的状态空间，用 in 表示第 i 个状态出现的个数，如此离

散源 X : 1 2( , , , )sn n n 的离散量为式（7.5） 

 1 2
1

( ) ( , , , ) log log
s

s b i b i
i

D X D n n n N N n n


    （7.5） 

其中，
1

s

i
i

N n


 ，如此确立的离散量具有以下性质。 

（1）非负性： 1 2( , , , )sD n n n ≥0。 

（2）对称性： 1 2( , , , , , , , )i j sD n n n n n   = 1
* *

2( , , , , , , )i j sD n n n n n   ，其

中， * *, , ( )i j j in n n n i j   ，表示离散量的任意两个变量 in 和 jn 变换位置以后

离散量不变。 

（3）扩展性： 1 2( , , , )sD n n n = 1 2( , , , ,0)sD n n n 。 

（4）可加性： 11 12 1 21 22 2 1 2( , , , ; , , , ; ; , , , )s s r r rsD n n n n n n n n n     1( ,D m  

2 1 2
1

, , ) ( , , , )
r

r i i is
i

m m D n n n


  ，其中，
1

, ( 1,2, , )
s

i ik
k

m n i r


   。 
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（5）极值性：如果离散源的 s个数量 in 相等，即
1

s

i
i

n s N n


   时，离散

量达到极大值，则有 1 2( , , , ) ( , , , ) logs sD n n n D n n n sn s ≤ 。 

（6）等倍增性：离散量与离散源以相同倍数增长时，则 1 2( , , , )sD kn kn kn   

1 2( , , , )skD n n n 或写成 ( ) ( )D kX kD X 。 

如果有两个离散源 1 2 1 2: ( , , , ), : ( , , , )s sX n n n Y m m m  ，则离散增量定义如

式（7.6） 

 ( , ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1

s
X Y D X Y D X D Y D M N D m ni i

i
        


（7.6） 

其中，
1 1

,
s s

i i
i i

M m N n
 

   ， ( ) ( ) log ( ) logD M N M N M N M Mb b       

logN Nb ， ( ) ( ) log( ) log logD m n m n m n m m n ni i i i i i i i i i      。 

由离散量与离散增量的定义，离散增量的取值范围： 0 ( , )X Y≤ ≤ 

( )D M N 。离散量从 0 增加到 ( )D M N 体现了两组数据 X 与Y 之间的相似

程度： ( , )X Y 越小，则两组数据越相似。 

7.5.2  免疫离散增量分类器设计 

在本节中，将采用离散增量作为抗体-抗原之间的亲和力函数和抗体-抗

体之间的相似度函数来训练分类器，进行分类预测。这里，仍采用实数形态

空间模型，抗原 Ag=(v1,v2,…,vs; cj)，其中 vi 表示属性值（特征值），采用

cj( j=1,2,…,m)表示类别。若有 r 个训练样本，则训练集（抗原空间）大小为 r×s。

在分类算法中所产生的反映抗原属性特征的数据看作抗体 Ab，然后模拟免

疫网络抗体-抗原之间的相互刺激和作用来实现数据的处理，最后保留对应m

个类别的记忆细胞池 Mj (j=1,2,…,m)对未知的数据进行预测分类。算法步骤

如下。 

步骤 1：每类随机产生 N 个初始化抗体 Abj=(w1,w2,…,ws)，j=1,2,…,N，即
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有 m 个大小为 N（本算法中 N=100）的初始抗体群，并同时设置训练代数 P=100

作为训练结束标志。  

步骤 2：把训练样本集看成抗原（Ag）。根据类别，每次提呈该类训练集

中的一个抗原 Agi( i=1,2,…,r)进行免疫学习与识别。 

步骤 3：采用离散增量计算抗原与抗体之间的亲和度 ( , )i jAg Ab ，见式

（7.7）和式（7.8） 

 1
( , )ij

i j
d

Ag Ab



 （7.7） 

1
( , ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

s

i j i j i j i i
i

Ag Ab D Ag Ab D Ag D Ab D V W D v w


         （7.8） 

其 中 ，
1 1

,
s s

i i
i i

V v W w
 

   ， ( ) ( ) log ( ) logb bD V W V W V W V V       

logbW W ， ( ) ( ) log( ) log logi i i i i i i i i iD v w v w v w v v w w      。 

然后根据亲和力 ijd 排序，选择亲和度高的 m 个抗体作为网络细胞，对 m

个网络细胞进行克隆操作，其克隆数与亲和度成正比。此时可获得增殖后的

网络细胞群 C。 

步骤 4：对克隆后的网络细胞群进行变异操作，其方式如式（7.9） 

 C* = C – α*(C- CAg) （7.9） 

C 代表由步骤 3 得到的网络细胞群；CAg 表示克隆抗原细胞；α 为变异率

矩阵，变异使抗体朝向识别抗原的方向进化；CAg 与 α的规模与 C 一样。 

步骤 5：计算变异后的网络细胞群 C*与本次提呈抗原的亲和度。根据亲

和度排序，优选一定百分比（η%，一般选择 25%左右）的网络细胞作为本次

提呈抗原的记忆细胞 MAgi，并根据抗原的类别将 MAgi 添加进相应的记忆细胞

池 Mi。 

步骤 6：判断所有抗原刺激结束否，如果没有，返回步骤 2。 
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步骤 7：根据独特型网络理论，将 m 个记忆细胞池 Mi 实行网络抑制操作。

该操作计算每个记忆细胞池中抗体间的相似度，这里仍采用离散增量，见公

式（7.10）。清除相似度小于阈值 σs 的记忆细胞。最后得到压缩后的记忆细

胞池 Mi。 

 1
( , )ij

i j
S

Ab Ab



 （7.10） 

 ( , ) ( ) ( ) ( )i j i j i jAb Ab D Ab Ab D Ab D Ab       （7.11） 

步骤 8：判断训练代数是否结束。如果没有，先将每类的记忆细胞池中的

记忆细胞与随机生成的 N 个抗体构成新的该类抗体；然后返回步骤 2。 

步骤 9：提呈待分类的数据集，与 m 个记忆细胞池中的每个抗体计算离散

增量，然后采用最近邻法则判断每个抗原的类属性，输出最终结果。           

7.5.3  分类器在模式生物识别中的应用 

目前大肠杆菌、酵母、拟南芥、果蝇和线虫在基因组序列信息研究上取

得了重大进展，并且成为后基因组研究的主要模式生物材料，在基因功能、

转录组、蛋白质组等方面获得了重要的成果，为高等生物及人基因组的研究

提供了很好的借鉴，并为深入认识它们及生命进化提供了基本信息。 

本节中的三种模式生物线虫、酵母和拟南芥的基因组数据来自 GenBank

数据库。线虫、酵母和拟南芥全基因组序列按照外显子、内含子和基因间序

列分成三类，即分类器中的类别数 m=3。其中，从线虫的 6 条染色体中取用

了 35823 条内含子、34796 条外显子、15784 条基因间序列；酵母从 16 条染

色体中取用了 121 条内含子、2953 条外显子、5772 条基因间序列；拟南芥从

4 条染色体中取用了 40785 条内含子、44995 条外显子、20084 条基因间序列。

每种生物的三类数据的训练样本集和测试样本集大小如表 7-5 所示。训练样本

集用来对分类器进行训练；测试样本集用来检验该分类器的预测性能。 
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表 7-5  三种模式生物基因序列样本数据分布 

 训 练 集 测 试 集 合    计 

Intron 17354 18469 35823 

Exon 16739 18057 34796 C. elegans 

Intergenic DNA 7617 8167 15784 

Intron 58 63 121 

Exon 1484 1469 2953 S. cerevisiae 

Intergenic DNA 2899 2873 5772 

Intron 20329 20456 40785 

Exon 22728 22267 44995 A.thaliana 

Intergenic DNA 9747 10337 20084 

由于不同模式的三核苷（三联体）内含子、外显子和基因间序列中的重

复情形有所不同，所以取三核苷的 64（43）个模式作为状态空间的参量，滑

动统计其所有样本上各个模式在每条序列中的重复次数作为特征参量值，比

如在一条内含子中三核苷 AAG 重复出现了 n 次，则参量 AAG 的取值为 n。

这样就得到一个 64 位的离散量 Ag=(v1,v2,…,vs; cj)；这里，s=64，表明每条内

含子、外显子和基因间序列是用 64 位的特征矢量表示；j=1,2,3，分别对应内

含子、外显子和基因间序列三类。首先，用程序对选择的基因序列做统计处

理，分别得到三种模式生物的所有内含子、外显子和基因间序列中的 64 位矢

量特征值；然后，将其分成训练集和测试集两部分，用训练集训练免疫分类

器；最后，采用训练所得的分类器预测测试集的类别。 

采用 Guigo 的程序预测性能评价指标：敏感性、特异性和准确率。其定

义如下：如果待测序列中有 M1 条序列是内含子，M2 条序列是外显子，M3条

序列是基因间序列，用程序对序列进行预测的结果是，NI 条序列被识别为内
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含子 (NI=N11+N12, N11∈M1，N12∈M2 或  M3)，NE 条序列被识别为外显子

(NE=N21+N22, N21∈M2, N22∈M1 或 M3)，则对内含子预测的敏感性为 Sn=N11/M1，

对外显子预测的敏感 Sn=N21/M2，它表示程序的预测能力。而内含子预测的特

异性为 Tn=N11/NI，对外显子预测的特异性为 Tn=N21/NE，它表示预测结果的可

信赖程度。预测结果的准确率是敏感性和特异性的平均值。对基因间序列的

敏感性、特异性及准确率的定义同上。采用本章中的免疫分类器，三种模式

基因序列处理结果如表 7-6 所示。 

表 7-6  三种模式生物预测结果 

Training set Testing set  
 

sensitivity specificity accuracy sensitivity specificity accuracy 

Intron 93.3% 96.4% 94.9% 89.5% 91.6% 90.6% 

Exon 94.2% 95.2% 94.7% 90.3% 89.4% 89.9% 
C. elegans 

Intergenic 

DNA 
92.4% 91.5% 92.0% 87.6% 86.7% 87.2% 

Intron 92.7% 93.1% 92.9% 85.6% 84.4% 85% 

Exon 92.2% 94.3% 93.3% 86.4% 87.3% 86.9% 
S. cerevisiae 

Intergenic 

DNA 
94.8% 93.9% 94.4% 88.2% 89.5% 88.9% 

Intron 95.1% 96.7% 95.9% 90.2% 91.9% 91.1% 

Exon 93.1% 94.5% 93.8% 87.5% 90.1% 88.8% 
A.thaliana 

Intergenic 

DNA 
94.2% 95.3% 94.8% 88.7% 91.8% 90.3% 

由表 7-6 可知，训练集的预测性能普遍高于测试集，这是因为分类器本身

是采用训练集进行有指导的学习，采用文中免疫分类算法所构造的分类器能
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更准确地反映该训练类样本特征。该分类算法能实现抗体群自我调节，经过

抗原（训练样本）反复刺激，产生免疫反应后保留的抗体群，即记忆细胞池

Mi 不但能体现训练集中样本的一致性，还能体现样本的多样性和特异性。而

且，将该分类器用于测试集进行检验，同样获得了比较满意的结果。但该分

类算法计算量比较大，程序执行时间比较长。 
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机器学习是人工智能的一个分支，能让计算机直接从样本、数据和经验

中进行学习。通过让计算机智能地完成特定任务，机器学习系统能通过学习

数据执行复杂的流程，而不是提前编程规则。近年来，我们看到了机器学习

的惊人发展，有能力完成各种应用。数据可用性的增加使得机器学习系统能

在大型的样本池上进行训练，计算处理能力的增加支撑了这些系统的分析能

力。在此领域内，算法的进步也赋予了机器学习更强大的能力。这些进步带

来的结果就是，几年前还低于人类能力的系统，现在在特定任务上已经超过

了人类的水平。如今，许多人每天都会和基于机器学习的系统进行交互，例

如社交媒体中使用的图像识别系统；虚拟助手使用的语音识别系统；在线零

售商使用的推荐系统。随着该领域的进一步发展，机器学习展现出了能够支

持大多领域转型、发展的潜力，带来的社会与经济机遇是巨大的。在医疗领

域，机器学习正在创造能够帮助医生进行高效、准确诊断的系统；在交通领

域，它支持了自动驾驶的开发，助力让现有交通网络更高效。对公共服务而

言，它有潜力进行更高效的目标定位，以及零售服务的目标定位。在科学领

域，机器学习正在帮助研究人员理解大量的数据，提供对生物学、物理学、

医疗和社会科学等学科的新洞见。 

机器学习是一个充满活力的研究领域，具有一系列令人兴奋的研究方向，

在未来会通过不同的方法和应用进一步发展下去。除了纯技术问题的研究以
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外，在机器学习领域里还有一些公众非常关心的议题，或是对其广泛使用的

约束。因此，支持对于机器学习的研究，可以确保公众对于部署机器学习系

统的信心。可以开展的研究包括算法的可解释性、鲁棒性、隐私、公平性、

因果关系推理、人机交互和安全等方面。近年来，人们不断从生物系统中获

得灵感，提出了若干仿生智能计算系统，包括人工神经网络、遗传算法、蚁

群系统及 DNA 计算等。生物免疫系统同样是一个高度进化的生物系统，其通

过分布式任务处理能力和局部采取行动的智能，也通过起交流作用的化学信

息构成网络，进而形成全局观念。人工免疫系统正是在研究借鉴、利用生物

免疫系统信息处理机制的基础上发展而来的。它通过学习自然免疫系统防御

机理的学习计算技术，提供噪声忍耐，无教师学习、自组织、记忆等进化学

习机理，基于免疫学的智能计算方法结合先验知识和免疫系统适应能力。它

具备了分类器、神经网络和机器学习等系统的优点，因此具有提供新颖的解

决问题的方法的潜力，其研究成果已经涉及了控制、数据处理、模式识别、

优化学习和故障诊断等许多领域。算法设计是免疫机器学习方法的核心，从

人工免疫系统产生至今，以及将来很长一段时间内，算法设计都将是免疫计

算研究者所关注的主要方向之一。本书内容主要围绕免疫计算在机器学习、

数据挖掘等领域的算法设计及工程应用问题，对免疫计算智能的生物学原理、

系统模型、应用原理及工作机制进行了探讨，在此基础上重点对免疫计算机

器学习进行有益探索，结合应用问题提出多种改进的机器学习软计算方法，

对其进行了理论阐述及应用分析。针对现实复杂系统中的数据复杂、异构及

不完备性，结合人工免疫系统中优异的数据聚类、分类方法，研究了多源属

性约简、知识发现、含糊知识模糊化的免疫计算方法，将免疫计算智能应用

于工程实践，进一步拓展理论与应用的结合。由此而生的机器学习方法，为

解决现实问题及数据分析提供了一个强有力、很有前途的工具。本书以免疫

计算智能这一新兴的生物启发式智能技术为研究基础，其多样性及遗传机理

不仅可以用于全局进化的探索，改善已有进化算法中对局部探索不是很有效

的情况，还能有效避免早熟现象，在数据处理及优化方面显示出良好的潜力。

从工程上讲，它具有结合先验知识和免疫系统的适应能力；从信息科学上讲，
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它具有强壮的鲁棒性和预处理能力；因此，对免疫计算的生物启发式智能技

术的深入研究将在我们的机器学习过程中提供新的思路和解决办法。 

目前，大数据浪潮正对人类社会生活、科学研究的方方面面产生深刻影

响。早期机器学习研究通常假设数据具有相对简单的特性，如数据来源单一、

概念语义明确、数据规模适中、结构静态稳定等。当数据具有以上简单特性

时，基于现有的基于免疫计算等仿生智能的机器学习理论与方法可以有效实

现数据的智能化处理。然而，在大数据时代背景下，数据往往体现出多源异

构、语义复杂、规模巨大、动态多变等特殊性质，为传统机器学习技术带来

了新的挑战。为应对这一挑战，国内外科技企业巨头，如谷歌、微软、亚马

逊、华为、百度等，纷纷成立以机器学习技术为核心的研究院，以充分挖掘

大数据中蕴含的巨大商业与应用价值。可以预见，在未来相当长的一段时期

内，机器学习领域的研究将以更广泛、更紧密的方式与工业界深度耦合，推

动信息技术及产业的快速发展。同时，国际上关于机器学习的主要学术会议

包括每年定期举行的国际机器学习会议（ICML）、国际神经信息处理系统会

议（NIPS）、欧洲机器学习会议（ECML）及亚洲机器学习会议（ACML）等，

主要学术期刊包括 Machine Learning、Journal of Machine Learning Research、

IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems 等。此外，人工智

能领域的一些主要国际会议（如 IJCAI、AAAI 等）和国际期刊（如 Artificial 

Intelligence、IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence 等）

也经常发表与机器学习相关的最新研究成果。国内机器学习的重要学术活动

包括每两年举行一次的中国机器学习会议（China Conference on Machine 

Learning, CCML）和每年举行的中国机器学习及其应用研讨会（Chinese 

Workshop on Machine Learning and Applications，MLA），该会议遵循“学术至

上，其余从简”的原则，每届会议邀请海内外从事机器学习及相关领域研究的

多位专家与会进行学术交流，包括特邀报告、与会交流及 Top Conference 

Review 等部分。产业发展与学术研究共同推进，大大促进了机器学习技术的

普及及应用。 
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经过多年的发展，互联网已获得巨大的成功。由此，人们可以在不同时

间与地域获取自己希望获得的数据。随着数据量的激增，如何有效获得并通

过机器学习技术来更好地利用这些数据已成为信息产业继续兴旺发展的关

键。因此，机器学习算法和技术就成为解决这类问题的有力工具。在中小规

模问题上，机器学习已经从理论研究阶段逐渐上升到了实际应用阶段。但是

在大规模的实际应用中，特别是在大数据环境下的大数据体量大、结构多样、

增长速度快、整体价值大而部分价值稀疏等特点，对数据的实时获取、存储、

传输、处理、计算与应用等诸多方面提出了全新挑战。传统的面向小数据的

机器学习技术已很难满足大数据时代下的种种需求，并且使用单个计算单元

进行运算的集中式机器学习算法难以在大规模的运算平台上执行。因此，在

大数据时代，突破传统的思维定式和技术局限，研究和发展革命性的、可满

足时代需求的并行机器学习的新方法和新技术，从大数据中萃取大价值，具

有重要的学术和应用价值。目前，很多机器学习应用非常广泛的领域都已经

面临了大数据的挑战。如互联网和金融领域，训练实例的数量是非常大的，

每天会有几十亿事件的数据集。另外，越来越多的设备包括传感器，持续记

录观察的数据可以作为训练数据，这样的数据集可以轻易地达到几百 TB。再

如亚马逊或淘宝上的商品推荐系统，每天都有很多用户看到很多推荐的商品，

并且进行了点击操作。这些用户点击推荐商品的行为会被亚马逊和淘宝的服

务器记录下来，作为机器学习系统的输入。输出是一个数学模型，可以预测

一个用户喜欢看到哪些商品，从而在下一次展示推荐商品的时候多展示用户

喜欢的。类似的，在互联网广告系统中，展示给用户的广告及用户点击的广

告也都会被记录下来，作为机器学习系统的数据，训练点击率预估模型。在

下一次展示推荐商品时，这些模型会被用来预估每个商品如果被展示之后有

多大的概率被用户点击。从这些例子我们可以看出来，这些大数据之所以大，

是因为它们记录的是数十亿互联网用户的行为。而人们每天都会产生行为，

以至于百度、阿里、腾讯、奇虎、搜狗这些公司的互联网服务每天都收集到

很多块硬盘才能装下的数据。而且这些数据随时间增加，永无止境。传统机

器学习技术在大数据环境下的低效率，以及大数据分布式存储的特点，使得
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现代机器学习技术成为了解决从大规模、海量数据中学习的重要途径。因此，

机器学习近期的成功很大一部分归因于一些领域的数据爆炸，例如图像或语

音识别。这些数据提供了大量的样本，机器学习可使用它们改进自己的表现。

作为回报，通过先进的数据分析提取有价值的信息，机器学习能帮助人们获

得从所谓的“大数据”中期望的社会与经济收益。围绕着免疫计算智能方法研

究，今后将在下述三个方向继续深入下去。 

（1）发现新的思路，构造新的算法。从方法论上讲，算法研究主要是从

更宏观、更本质的角度模拟自然免疫原理与机制，模拟生物智能的形成过程，

并求解问题，进而融合数学、生物、计算机技术等各领域的原理与技巧，使

所设计的算法执行策略有预期的特性，更加有效。 

（2）免疫计算智能算法与进化算法等其他智能算法的对比研究。本书虽

然在一定程度上进行了这方面的研究和实践，并应用于具体实践且取得了满

意效果，但还需加强免疫系统与其他人工智能之间的融合与发展，研究基于

免疫系统机制的智能系统理论和技术，开发新型自然计算技术和软计算技术，

尤其是面对大数据环境下新的数据处理方法的设计和开发。   

（3）应用研究与实现。面对大数据时代的到来，传统的数据处理方式面

临着新的严峻挑战，大数据时代的大量化、多样化、快速化和价值密度低等

特点让传统的搜索方法和工具有时只能望“数据”兴叹。只有面向大数据的技

术不断发展，才能将大数据时代带来的挑战变为机遇，更好地运用这个重大

战略资源，并有效构建相适应的数学模型和工具，真正将海量数据变化为有

效信息。因此，将有关免疫系统的应用研究扩大到大数据应用领域，根据新

的需求改进策略，使之体现出更大的经济效益和社会效益。 

同时，面向未来更多的应用挑战和技术调整，新的机器学习理论、方法

和算法会不断发展。例如，分布式机器学习、并行机器学习、哈希学习、深

度学习等先进机器学习技术和方法是随着“大数据”概念和“云计算”的普及

而得到迅速发展的。大数据给机器学习带来了需求；云计算给机器学习带来

了条件。可以看到，面向数值计算的统计学习和以神经元网络为代表的深度
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学习是现代人工智能的两个主要分支。而在大数据+云计算的时代，这两大分

支都进入了新的发展黄金期。因此，随着机器学习系统在某些领域变得越来

越普及与重要，我们需要有三种技能。首先，随着与机器学习的日常互动成

为大多数人的常态，对数据和机器学习系统的了解与使用成为所有人群和背

景所需要的重要工具。在学校介绍机器学习的关键概念有助于保障这一点。

其次，为了确保各个领域和职业有能力以一种对它们有用的方式使用吸收和

使用机器学习，我们需要新的机制来使用户或实践者获得足够的信息。最后，

我们需要进一步的支持来让人们获得机器学习的高级技能。机器学习应用可

以在特定任务上实现良好的表现。在许多案例中，人类都可以使用机器学习

来增强自己的能力。尽管机器学习的发展很显然将会改变就业，但预测其实

际的发生方式却并不简单，现有的研究也都给出了各自不同的预测。尽管机

器学习有望给社会经济发展带来新的业务或领域，但其颠覆性的影响也将给

社会带来挑战及关于其社会后果的质疑。其中一些挑战涉及数据的新兴使用

方式，将重塑隐私和许可的传统概念，而其他一些挑战还涉及人们与机器的

交互方式。我们需要谨慎的管理工作来确保社会中的所有人都能受益于机器

学习所带来的生产力红利。 
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