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基于流形距离的人工免疫半监督聚类算法 
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摘 要 将流形距离作为样本间相似性的基本度量测度，加入成对约束信息，通过近邻传播得 出新的度量矩阵。把聚 

类问题转化为一优化数学模型。采用克隆选择算法求解这个优化模型，得出最后的聚类结果，通过人工数据集和 UCI 

标准数据集验证 了这种方法具有较高的准确性。 
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Artificial Immune Clustering Semi-supervised Algorithm Based  on Manifold Distance 

LI Yan-bo SONG Qiong GUO Xin-chen2 
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Abstract M anifold distance was used as the basic measure of the sample similarity between samples．The pair-wise 

constrains prior information was introduced，then the measure matrix was obtained through affinity propagation．So the 

clustering problem was transformed as one optimal mode1．Clonal selection algorithm was employed to solve this model， 

and the clustering results were given．Experiments on artificial data sets and UCI benchmark data set show that the pro— 

posed method can give the better accuracy． 
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半监督聚类主要是将少量先验信息加入到原本无监督的 

聚类过程中，以提高聚类性能。它结合了无监督学习和监督 

学习的特点，现已成为机器学习、数据挖掘等领域的研究热 

点。 

现有的半监督聚类方法按照监督信息使用方式的不同可 

以分为以下几种 ： 

1．基于约束的方法。主要是利用先验信息(如成对约束) 

来指导聚类过程。 

文献Eli采用修改聚类目标函数的方法，在原始 目标函数 

中增加了一个包含样本标记信息的成分，函数形式如下： 

min 』9×Cluster Dispersion~-aX Cluster Impurity 
， 一 1，⋯ ，K 

式中，a>O，p>o。Cluster—Dispersion是指聚类散度，Cluster 

—

lmpurity是指类内混杂度，文中采用遗传算法求解。 

2．基于距离的方法。这类方法是训练样本间的相似性度 

量，使其满足给定的先验信息，聚类过程在新的样本间相似性 

度量上进行。如 Xing等人嘲学习度量矩阵A，定义两个样本 

， 之间的距离为： 

d(x， )= ll x--y ll A= ( — )TA(z— ) 

构造优化函数： 

min ∑ Il Xi一 ll i 
A (xi

，
’ES) 

s．t． ∑ l1 z 一 ll ≥1 

A≥ 0 

求解度量矩阵 A使得属于同一类的样本点间的距离较 

近，不同类中的样本间距离较远。 

3．基于约束和距离融合的方法 

Basu等人提出一个基于 K-means的半监督算法，该算法 

融合了基于约束和基于距离的方法，即在 K-means算法基础 

上，引人成对约束作为监督信息，体现在目标函数上就是增加 

了不满足约束的惩罚项[33。Basu等人随后提出一种基于隐 

马尔可夫随机域模型的半监督聚类方法，将算法度量从欧式 

距离推广到任意的 Bregman散度_4]。 

还有基于核的方法，如文献[5—7]将数据点映射到核空 

间，通过在核空间构造新的距离进行聚类，取得了比较好的效 

果 。 

本文提出一种基于流形距离的人工免疫半监督聚类算 

法。即将成对约束信息加入到样本度量矩阵中，通过近邻流 

形距离得到的新的度量矩阵，把聚类问题转化为以各类心为 

变量的优化模型，在采用克隆选择算法求得各最优类心后，将 

各样本归类。 

1 近邻流形距离与克隆选择算法介绍 

1．1 近邻流形距离 

在聚类过程中，一般做如下假设： 
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局部相似性：空间上距离比较近的样本点具有较高的相 

似性。 

全局相似性：在同一流形上的样本点具有较高的相似性。 

欧氏距离是人们最为熟悉的一种度量距离的方法，然而 

在聚类过程中，它有一定的不足，如图 1所示。 

．

。 嘞 霹 

x 

毒 

由拙 

Z 

图 1 流形样本 

图 1有两个流形，数据点 ．x和 Z位于同一流形上，数据 

点 y位于另一流形上，在欧氏距离度量下，点 x和 y的距离 

要小于X 和Z的距离。可见，若用距离来度量两个样本的相 

似性，欧氏距离有所不足，流形距离 。 的引入就很好地解决 

了上述困难。 

定义 1(两样本间的尼近邻距离) 若样本点 乃是点．72 

的愚近邻，其距离表示为pII‘一 一1，否则为 0，表示如下： 

L( 。lz，)：』lD。 一々。一 ， zj．是z 的忌近邻 (1) L( ，lz
，)= {‘ (1) 

I∞ ． else 

1为调节因子，用来放大或缩小两点的长度，Il Xi—zJ ll 

一 般取与 z 和z，的欧氏距离。 

定义 2 将数据点看作是图G(V，E)的顶点，每对顶点的 

边的权重为其忌近邻距离，令pE 表示连接点户 和 的 

长度为z的路径 ，P 表示连接 与．72』的所有路径，则两个数 

据点z 与zf的流形距离D(嚣， )为连接两点间的所有路径 

长度的最小值。 

I I 1 

D(丑 ，z )一min ∑ L(Pk，P +1) (2) 
PEPij 一̂1 

1．2 克隆选择算法 

焦等人受免疫系统克隆选择机理启发，构造了一种克隆 

选择算子m]，机体在抗原的刺激作用下产生抗体群，抗体群 

循环进行克隆操作、免疫基因操作(变异操作)、克隆选择操 

作，最终达到抗体抗原亲合力成熟。 

一 般地，考虑求解优化问题 ： 

max厂(X)，XER” 

在克隆选择算法中，优化 问题本身视为抗原 ，将变量 x 

的编码串A一口 az⋯吼视为抗体，A∈J，编码函数A—P(x)； 

解码 X=e- (A)；f(e (A))为抗体 A的抗体抗原亲合度函 

数； 个抗体的抗体种群空间表示为A—EA1，A2，⋯，A]，A ∈ 

I，1≤尼≤ 。则主要操作可表述为： 

克隆操作：抗体群 (忌)经克隆操作 变为 y(志)一[ 

(A (忌)) (Az(忌))⋯ ( (五))]， 为迭代的次数 ，其中 

(A(尼))一Ii×A( )， 一1，2，⋯ ，Ii是元素为 1的 维行 

向量， (A (是))表示把抗体 A (是)克隆了 次。克隆个数 

为该抗体与抗原的亲合度 f(A (志))、抗体与抗体的亲合力 

的函数 ，定义为： 

(忌)一g(nc，-厂(Ai(愚))， ) 

式中， =rain{Do}一rain{exp II A —AJ l1)， ≠ ， ， 一1，2， 

一 般取 

(是)一In￡(磁 ． ． ) 

∑ 厂(A，(志)) 

> 是设定值 ，与克隆规模有关；Int(·)是 向上取整函数。 

克隆后的抗体群记为 y(忌)一{Y1(尼)，y2(忌)，⋯， ( )}， 

(忌)一 (A (五))， 一1，2，⋯ 。这样定义之后，当某个抗体的 

亲合力较大且该抗体周围的抗体浓度较小时，其克隆规模较 

大。 

免疫基因操作：主要是变异操作。依事先设定的变异概 

率P对克隆后的群体进行变异，得抗体群 z(是)一巧 (y(忌))， 

记为 Z( )一{Z1( )，Z2(忌)，⋯， (愚)}。 

克隆选择操作：从抗体群 Z( )中选择 个抗体，得新抗 

体群 (忌+1)，选择方法如下：记B (五)一max{ (忌)}，则选 

择概率 P ： 

P (A(忌4-1)一B (是))一 

f1， _厂(A(是))<-厂(Bi(忌)) 

一 巡  
， 

l 0， ，(A(忌))≥_厂(_B)且A( ) 

l 是目前种群最优抗体 

P (A(忌+1)一Ai(愚))一 

f0， ，(A(忌))<_厂(B(忌)) 

巡  一  
， 

151 爪 —鼻 盲 种 批 帚 干 f 

I 1， _厂(A(尼))≥，(B)且A(忌) 

【 是目前种群最优抗体 

抗体群演化过程可表述为： 

( )查 y( )墨垄．兰里堡 z( ) ( +1) 

文献[9]中用马尔可夫链的知识已证明克隆选择算法是 

依概率 1收敛于全局最优解的。 

2 基于流形距离的人工免疫半监督聚类算法 

本文将成对约束先验信息加人到聚类过程中，成对约束 

表述为一对样本点 五 与 ，若(ccl，zJ)Emust-link，规定点 z 

与点 z 在同一类中，它们具有很强的相似性；若( ，西)E 

cannot-link，规定点 五 与点z 不在同一类 中，它们具有较大 

的差异性。 

算法具体步骤如下： 

(1)构造度量矩阵。首先计算样本间的欧氏距离矩阵， 

将成对约束加入到距离阵中，若两样本(五，z，)Emust~link， 

则令它们的距离为 0；若两样本(z ，而)E cannot-lir~，则令它 

们的距离为o。。根据 1．1节的介绍构造样本点间的流形 忌近 

邻度量矩阵。 

(2)生成 目标准则 函数。设样本集各类的中心 “一( ， 
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U2，⋯，UK)为样本集中的 K 个样本。将样本点 z ( 一1，2， 

⋯
， )依流形距离最短划分到类 C，中： 

— min (D(z ，uj)) 
，一 I·Z·⋯ ^  

D(z ， )表示样本 ,Zi到类心 的流形距离。 

则最优类心 “可以表示为使式(3)达到最大值的K个样 

本点 ： 

1 

F(“)一—— —— ————一 (3) 

1+∑ ∑ D( ， ) 
一  

∈ 

(3)用克隆选择算法求解 目标准则 函数 (3)的最大值。 

将优化函数本身作为抗原输入，类中心作为抗体。 

(4)求得最优类心后 ，依流形距离最短原则将样本点进 

行归类 。 

3 实验结果与分析 

为了验证所提算法的可行性，将分别在人工数据集和真 

实数据集上进行实验。所有相关计算在 PC机(Pentium(R) 

4CPU，2．40GHz，256MB内存)上用 Matlab 7．0．4编程实现。 

为了评价算法的有效性，设置误差率指标 ER(Error 

Rate)： 

ER=旦  

式中，rl代表数据的个数，a表示分类错误的数据的个数。 

3．1 人工数据集实验与分析 

人工数据集如图2、图 3所示。数据集 1(见图 2)的聚类 

目标是将大圆环上数据点聚为一类，小圆环上的点聚为一类 ； 

数据集 2(见图3)的聚类 目标是把对角的两组团状数据聚为 

一 类，分为两类。 

图2 人工数据集 1 图 3 人工数据集 2 

首先用 K-means算法进行聚类，聚类结果如图 4、图 5所 

示，相同颜色的样本点属于同一类，聚类的误差率 ER都约为 

0．5。 

图4 人工数据集 1 K-means 

聚类结果 

图 5 人工数据集 2 K-means 

聚类结果 

然后用本文提出的算法进行聚类，实验中近邻数KN= 

10，调节因子 p=2，聚类结果如图 6、图 7所示，聚类误差 ER 

都约为 0。 
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图6 人工数据集 1本文算法 图 7 人工数据集 2本文算法 

结果 结果 

可见，K-means算法对于不是团状的数据集聚类误差率 

高，而本文所提算法使得位于空问同一流形上的样本在近邻 

流形距离的度量下距离变小。引入少量的先验信息，就会提 

高聚类的性能，得到很好的聚类效果。 

3．2 直觉模糊最小二乘支持向量机 

在真实的 UCI标准数据集上进行类似的试验 ，具体数据 

集的信息如表 1所列。 

表 1 数据集信息 

聚类之前各样本进行如下归一化处理： 

磊一—盟 旦)_，i=1，2，⋯，rl；j=l 2．．．户 max(x )一min(x1)’ ⋯ ’ ’’⋯ 

式中， 表示归一化前第 i个样本第J个属性的值 ，z 表示归 

一 化之后的数据，min(x )表示所有样本点第 i个属性的最小 

值，max(x )表示所有样本点第 i个属性的最大值，归一化后 

样本点的各属性值分布在[o，1]之间。 

将本文中所提出的算法 (记为 AISS)与文献 [11]中的 

Constrained complete-link clustering algorithm (CCL)和文献 

E12]中的MPCK-means algorithm进行 比较。CCL算法是在 

层次聚类算法的基础上改进的，实验时让它停止的条件是聚 

类数 目为真实类数。AISS的近邻数 KN取为整个数据集样 

本总数的 1／10。每次实验的约束对是从数据集中随机选取 

的，诊断正确率计算是取 3O次实验的平均值。3种算法对 3 

个数据集的聚类结果如图8 图 10所示。 

â}m6ef of㈣ st"m Number(，r ccmstra[n~ 

图8 Iris上 3种方法聚类结果 图9 Wine上 3种方法聚类 

的比较 结果的比较 

Numl~r of constraints 

图10 Glass上 3种方法聚类结果的比较 



 

从图8一图 1O中可以看出，对于 UCI上的 3个数据集 ， 

本文提出的AISS算法的聚类准确性都是比较高的。聚类性 

能都可以随着约束对的增加而逐渐增强，CCL算法则有一定 

的波动性。对于 IRIS数据集和 Wine数据集，当约束对较少 

时，AISS算法的聚类正确率就可以达到 9O ，这可能是由于 

这两个数据集的各类样本点在较大程度上分布在某一流形 

上，使用流形距离度量时，能让同类中的样本点距离更近，这 

也符合大多数聚类样本的性质。 

综合以上实验可以看到，本文所提出的算法对 于人工数 

据集及真实数据集均有很好 的聚类效果。 

结束语 本文提出一种基于近邻流形距离的人工免疫半 

监督聚类算法 ，其将成对约束信息加人到样本度量矩阵中；通 

过近邻流形距离得到新的度量矩阵，将聚类问题转化为一个 

组合优化模型；采用能收敛到全局最优解的克隆选择算法求 

解模型，以获得最优的聚类划分；在人工数据集和标准数据集 

上的仿真实验结果表明，本文所提算法具有良好的聚类性能。 
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