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摘要：为提高复杂数据分类器的分类性能，结合人工免疫系统（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｍｍｕｎｅｓｙｓｔｅｍ，ＡＩＳ）的自适应识别能

力与全局搜索能力，以及近邻传播（Ａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＡＰ）算法自动确定最佳数据类数的能力，提出了一种基

于人工免疫系统与近邻传播相结合的分类算法。通过自适应免疫算法，获得反映数据集模式特征的抗体记忆

集，然后再利用基于聚类有效性指标的ＡＰ算法确定抗体记忆集的最佳聚类数，以此构造分类器。最后，通过人

工数据集和ＵＣＩ基准数据集来测试该分类器。实验结果表明，与直接采用免疫算法和ＡＰ算法相比，该算法在

分类正确率和识别性能方面均有良好的表现。在与一些经典分类算法的对比实验中，本文算法也表现出较好的

竞争力。
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分类技术从机器学习的角度看，属于监督学习技

术。人工免疫识别系统在监督学习领域已有许多

应用。Ｃａｒｔｅｒ
［１］提出了一种称为Ｉｍｍｕｎｏｓ８１的监

督学习模型，为了识别未知数据，利用 Ｔ细胞、Ｂ

细胞，抗体和它们之间的相互作用等多种机制进行

竞争，当产生与数据有最高亲和力的克隆时发生识

别。Ｃａｓｔｒｏ等
［２］设计了一种免疫启发的模糊分类

集成系统，用基于克隆选择、超变异和免疫网络原

理的免疫算法进化模糊规则，一旦免疫算法找到问

题的多个良好解，则集成这些模糊系统，以得到更

高的分类准确率。Ｓａｈａｎ等
［３］提出了基于模糊人

工免疫系统和 Ｋ近邻混合方法的分类系统，用于

癌症诊断，通过十重交叉验证方法，获得了较高的

诊断准确率。莫宏伟等［４］利用免疫网络产生的记

忆细胞，得到基于人工免疫网络记忆分类器，与传

统算法相比，表现出一定的竞争力。由此可看出，

人工免疫识别系统已获得较为成功的应用，但它仍

存在记忆细胞数目多、不易确定类数及分类性能不

是很高等缺陷。为了克服这些缺陷，针对无监督模

式识别问题，本文在人工免疫识别系统的基础上，

利用近邻传播算法自动确定数据集的最佳聚类数，

以此来设计分类器。通过人工数据集和ＵＣＩ数据

集的仿真实验，并与标准 ＡＰ算法、人工免疫算法

及一些经典改进算法进行了比较，结果表明这种基

于混合算法的分类器是有效的。

１　自适应免疫网络

人工免疫系统是基于免疫机制和理论免疫学

而发展的各种人工范例的统称。２０００年，ｄｅＣａｓ

ｔｒｏ等
［５］提出了人工免疫网络的概念，其主要功能

是用一个小规模的内镜像记忆网络映射源输入数

据集，从而达到将数据压缩的目的，同时从数据集

合抽取相关特征信息。人工免疫网络一般由抗原、

抗体和记忆细胞组成。其中：抗原表示待分析的数

据集合；抗体为各模式类的特征值，在网络中表现

为一个数据项；而记忆细胞是算法产生的逼近原始

数据集并带有模式特征的数据，由它构成记忆网

络。本文将待处理的数据集定义为抗原集合犃犌

＝｛犪犵１，犪犵２，…，犪犵犐｝，犐为抗原空间规模。通过免

疫应答识别过程，获得的记忆细胞集合 犕 即为需

要求解的模式。设犕 的规模为犐′，则免疫应答结

束后，应 有 犐＞犐′。设 系 统 中 的 抗 体 表 示 为

犃犅＝｛犪犫１，犪犫２，…，犪犫犽｝，犽为初始抗体空间的规

模，显然犃犅犃犌。

免疫空间中样本间的相互作用称为免疫亲和

力，大多文献采用欧氏距离的倒数计算亲和力，这

种方式只有当样本的自然分布接近球状时，即每个

类的各个分量的方差接近相等时，才可能有较好的

效果。本文亲和力的计算在欧氏距离的基础

上改进如下［６］：设犞犻＝｛狏犻１，狏犻２，…，狏犻犔｝，犞犼＝｛狏犼１，

狏犼２，…，狏犼犔｝，分别表示免疫空间中的两个个体

（犔为向量维数）， 则 其 亲 和 力 为 犳犻犼 ＝

１＋∑
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犽＝１

（狏犻犽－狏犼犽）
２
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。对于这种亲和力计算方

式，当样本不接近球形分布时，由于 １

狏２犻犽＋狏
２
犼犽

的作

用，那些（狏犻犽－狏犼犽）
２ 较大的累加项在公式中的权重

有所减少，相对使用普通欧氏距离的亲和力计算方

式，这会提高算法的适用性。

免疫网络通过迭代循环，对所处理的数据进行

学习，直到满足学习终止条件（本文采用设定迭代

次数），最后的抗体记忆集犕 为获得的学习模式，

待分析数据集的模式特征完全包含于抗体记忆集。

常规免疫算法可利用抗体记忆集合对测试数据（新

抗原）进行二次应答，以识别测试数据的模式。当

这种免疫学习的结果用于分类问题时，免疫网络并

没有确定抗体记忆集中抗体的类别，因此还达不到

自动分类的目的，为此引入基于有效性评估指标的

近邻传播算法来自动确定抗体记忆集的最佳类别。

２　近邻传播聚类算法

近邻传播（Ａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＡＰ）聚类算

法是Ｆｒｅｙ等
［７］在Ｓｃｉｅｎｃｅ杂志上提出的一种新的

聚类算法。它是根据犖 个数据点之间的相似度矩

阵犛进行聚类。ＡＰ算法不需要事先指定聚类数

目，相反它将所有的数据点都作为潜在的聚类中

心，称之为ｅｘｅｍｐｌａｒ。相比一些传统聚类算法，它

能更快地处理大规模数据，得到较好的聚类结果。

聚类时以犛矩阵的对角线上数值狊（犽，犽）作为

犽点能否成为聚类中心的评判标准，该值越大，这

个点成为聚类中心的可能性也就越大，这里将此值

称为偏向参数狆。聚类开始时，狆一般取输入相似

度的均值。ＡＰ算法为找出合适的聚类中心而不

断进行迭代并更新、传递两种类型的消息［８］：狉（犻，

犽）表示从点犻发送到候选聚类中心点犽的数值消

息，反映犽点是否适合作为犻点的聚类中心；犪（犻，

犽）则从候选聚类中心点犽发送到点犻的数值消息，

反映犻点是否选择犽点作为其聚类中心。ＡＰ算法
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通过迭代过程不断更新每一个点的吸引度和归属

度值，直到产生犿个高质量的类代表点，同时将其

余的数据点分配到相应的聚类中。另外，为了防止

ＡＰ算法发生振荡而不能收敛，可引入阻尼因子λ

（λ∈［０，１）），每一次循环迭代过程中，狉（犻，犽）和

犪（犻，犽）的更新结果均由当前迭代过程中更新的值

和前一步迭代的结果加权得到，增大阻尼因子可以

消除振荡但同时也会稍微延长收敛时间。本文实

验中，考虑对收敛时间影响不大的情况下，设置

经验值λ＝０．９。

ＡＰ算法基本过程如下
［９］：先计算犖 个数据点

的相似度矩阵犛，再选取狆值（一般取犛的中值）作

为犛的对角线元素。设置一个最大迭代次数，每一

次迭代中，分别计算代表矩阵犚和适选矩阵犃 的

值，并考虑阻尼因子λ的作用，当迭代次数超过最

大值时终止计算。然后根据犚（犽，犽）＋犃（犽，犽）的值

来判断是否为聚类中心（如果采用负欧氏距离进行

相似度测度，当犚（犽，犽）＋犃（犽，犽）＞０时，可认为是

数据点犽为类代表点，即聚类中心）。如果聚类结

果不满足要求，则调整狆值重新进行聚类。

因此，如何找到一合适的狆值，来确定数据集

的最佳聚类数，这是一般ＡＰ算法要面对的一个问

题。目前，有很多有效性指标可用于分析聚类结果

并确定最佳聚类数，其中评价性能较好的指标主要

有 ＫｒｚａｎｏｗｓｋｉＬａｉ（ＫＬ）指标
［１０］，Ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ

Ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ（ＨＳ）指标
［１１］和ＩｎＧｒｏｕｐＰｒｏｐｏｒｔｉｏｎ

（ＩＧＰ）指标
［１２］等，但这些指标由于自身的一些不

足，对于聚类结构难以判别的数据集，其有效性判

别往往不够理想，难以获得最佳聚类数。由于ＡＰ

算法一般以反映样本几何结构的欧氏距离作为相

似度测度指标，故本文也选择基于样本几何结构的

有效性指标来评估 ＡＰ算法的聚类结果
［１３］，并以

此来确定样本的最佳聚类数。

令犡＝｛狓１，狓２，…，狓狀｝为待处理数据集，设狀

个样本通过算法被聚类成犮类。定义第犼个类的

第犻个样本的最小类间距离为犫犱（犼，犻），其值为该

样本到其他每个类中样本平均距离的最小值。定

义第犼个类的第犻个样本的类内距离为狑犱（犼，犻），

其值为该样本到本类所有样本的平均距离。定义

第犼个类的第犻个样本的聚类距离为犫犪狑犱（犼，犻），

其值为该样本的最小类间距离与类内距离之和，即

犫犪狑犱（犼，犻）＝犫犱（犼，犻）＋狑犱（犼，犻）。定义第犼个类的

第犻个样本的聚类离差距离为犫狊狑犱（犼，犻），其值为

该样本的最小类间距离与类内距离之差，即

犫狊狑犱（犼，犻）＝犫犱（犼，犻）－狑犱（犼，犻）。定义第犼个类的

第犻个样本的类间类内划分指标为犅犠犘（犼，犻），其

值为该样本的聚类离差距离与聚类距离的比值，即

犅犠犘（犼，犻）＝
犫狊狑犱（犼，犻）

犫犪狑犱（犼，犻）
＝
犫犱（犼，犻）－狑犱（犼，犻）

犫犱（犼，犻）＋狑犱（犼，犻）

（１）

　　犅犠犘指标描述的是单个样本的聚类有效性

情况，其值越大，说明这个样本的聚类效果越好。

为了综合考虑数据集中所有样本的情况，一般以所

有样本的犅犠犘 指标的平均值作为评价依据。显

然，平均值越大，说明算法对该数据集的聚类效果

越好，相应的，最大值所对应的聚类数也即为最佳

聚类数。综上所述，可以利用式（２，３）来确定最佳

聚类数。

Ａｖｅｒａｇｅ犅犠犘（犽）＝
１

狀∑
犽

犼＝１
∑

狀
犼

犻＝１

犅犠犘（犼，犻）（２）

犽ｏｐｔ＝ａｒｇｍａｘ
２≤犽＜槡狀

｛Ａｖｅｒａｇｅ犅犠犘（犽）｝ （３）

式中：狀为数据集的样本总数；Ａｖｅｒａｇｅ犅犠犘（犽）表

示数据集被算法聚类成犽类时的平均犅犠犘 指标

值；犽ｏｐｔ表示最佳聚类数。需要说明的是，ＡＰ算法

不能指定类数犽，如果需要获得犽个类的聚类结

果，一般采用搜索的方法，算法中可通过改变偏向

参数狆的值来实现。

３　分类器算法

３１　算法设计

　　本文融合人工免疫算法与 ＡＰ算法来设计分

类器，通过自适应免疫算法，获得反映数据集的模

式特征的抗体记忆集 犕，然后再利用基于聚类有

效性指标的ＡＰ算法来确定抗体记忆集的最佳聚

类数，以此构造分类器。为便于描述，将本方法简

称为ＡＩＳＡＰ。算法描述如下：

步骤１　初始化，将待处理数据集犃犌归一化

并随机产生初始一定数量抗体集合犃犅。

步骤２　判断免疫学习终止条件是否满足。

若满足则转步骤７，不满足转步骤３。

步骤３　对每个样本犃犵犻∈犃犌，计算亲和力，

对抗体集合，计算刺激度。

步骤４　对所有抗体进行克隆增殖与变异进

化。

步骤５　对抗体网络进行克隆抑制，然后从抗

体集合中按比例ξ选择与抗原亲和力最高的抗体

形成抗体记忆集合犕。

步骤６　完成抗体亲和力成熟过程，转步骤２。

步骤７　设抗体记忆集合犕 的规模为狀，确定
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聚类类别数的范围为２≤犽＜槡狀，利用式（２，３）来搜

索最大犅犠犘平均指标值时的犽值，并以此标注抗

体记忆集合中各抗体的类别。

步骤８　对测试数据集，由已标注类别的抗体

记忆集合表示分类器，采用Ｋ近邻算法，由预测模

式匹配最好的犓 个记忆细胞确定，预测的类根据

多数表决决定。

步骤９　对测试数据集进行分类正确率评估。

３２　算法的计算复杂度分析

算法的时间开销由自适应免疫算法和近邻传

播算法先后占用。设数据集的训练样本数为犿，免

疫算法的迭代次数为犽，则自适应免疫算法的时间

复杂度为犗（犽犿２）。设抗体记忆集合犕 的规模为

狀，通过算法被聚类成犮个类，则每个类的平均样本

数为狀／犮，故类数确定时，计算平均犅犠犘指标值的

时间复杂度为犗
狀２

犮（ ）２ ，而类数的变化范围２≤犮＜
槡狀，同时狀＜犿。综合起来，对类数的寻优时间不

会超过免疫计算部分的时间，故整个算法的时间复

杂度应为犗（犽犿２）。由于免疫算法是基于抗原与

抗体间的亲和度计算，其存储矩阵由数据集的规模

决定，故算法的空间复杂度为犗（犿２）。

４　仿真实验与结果分析

为了检验本文所提算法的有效性与分类性能，

本文通过３组实验共５个数据集进行测试，并与

ＡＩＲＳ算法、ＡＰ算法和一些经典分类算法进行比

较。实验中将待处理数据集分为两部分：训练抗原

和测试抗原，采用十重交叉验证法来检验算法的分

类性能。

实验１　人工数据集实验。为直观地显示实

验结果，使用平面坐标上的点模拟具有５个簇的人

工二维数据集，它的结构特征为轻微重叠，结构松

散，其分布如图１所示，样本横坐标范围［０，１４］，纵

坐标范围［０，１２］，样本总数为１１００，噪声样本数为

６０。训练时，随机选择８００个样本作为训练集，其

余样本作为测试集。免疫网络训练时的几个常系

数取值为犽狊犾＝１，犽犱＝１，犽狊＝１，犽′狊＝１，算法中偏向

参数狆 的变化区间为［－１００　－０．１］，步长为

０．１。样本选择参数ξ＝５０％，网络采用迭代次数

为５０作为训练终止条件，某一次训练结束后形成

的记忆抗体集合样本数为３３６，如图２所示。因

此，聚类类别数的范围为２≤狀≤１８。对于正确类

图１　人工数据集

图２　人工数据集的记忆抗体集合

数为５类的人工数据集，此时运用犅犠犘指标确定

最佳聚类数的实验结果如图３所示。从中可以看

出，最高犅犠犘指标得到的最佳聚类５是正确的。

然后取参数犓＝１５，按记忆抗体集合构造 Ｋ近邻

分类器对测试样本进行验证，采用十重交叉验证

法，测试结果与直接采用ＡＩＲＳ分类器和ＡＰ分类

器的比较如表１所示。从表１中结果可看出，本文

算法（ＡＩＳＡＰ）对这类特征的人工数据集体现出较

好的分类能力，同时具备一定的去噪能力。

图３　人工数据集的聚类数犅犠犘 指标关系图
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表１　不同方法对人工数据集的分类能力及性能指标

实验

方法
样本数

训练

样本数

测试

样本数

平均记

忆细胞数

偏向

参数狆

Ｋ近邻

分类犓值

平均分

类正确率／％

ＡＩＳＡＰ １１００ ８００ ３００ ３２１ －１１．６ １５ ９９．３７

ＡＩＲＳ １１００ ８００ ３００ ３４７ １４ ９５．０６

ＡＰ １１００ ８００ ３００ －１７．２ １５ ９６．４１

　　实验２　ＵＣＩ基准数据集实验。在 ＵＣＩ机器

学习库中选择４个广泛用于测试分类算法性能的

数 据 集，分 别 是 Ｉｒｉｓ，Ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒｗｉｓｃｏｎｓｉｎ

（Ｂｃｗ），Ｗｉｎｅ和Ｇｌａｓｓ，各数据集的特征描述如表２

所示。在训练前，所有数据均被标度到区间［０，１］。

免疫网络训练时的几个常系数设置为犽狊犾＝１，犽犱＝

１，犽狊＝１，犽′狊＝１，算法中偏向参数狆的变化区间为

［－２００　－０．１］，步长为０．１。采用十重交叉验证

法对４个数据集分别利用 ＡＩＳＡＰ分类器、ＡＩＲＳ

分类器和ＡＰ分类器的分类性能比较如表３所示。

从表３中结果可看出，本文所提算法不仅能够获得

表２　犝犆犐基准数据集的特征描述

数据集 聚类结构特征 类数 样本数 维数

Ｉｒｉｓ 靠近，松散 ３ １５０ ４

Ｂｃｗ 完全分离，松散 ２ ６９９ ９

Ｗｉｎｅ 轻微重叠，松散 ３ １７８ １３

Ｇｌａｓｓ 部分重叠，松散 ６ ２１４ ９

相对较高的分类精度，平均记忆细胞数相对要少，

同时网络的迭代次数也是最少的。对于正确类数

为３类的Ｉｒｉｓ数据集，此时运用犅犠犘指标确定最

佳聚类数的实验结果如图４所示。从中可以看出，

最高犅犠犘指标得到的最佳聚类３是正确的。

图４　Ｉｒｉｓ数据集的聚类数犅犠犘指标关系图

表３　对犝犆犐基准数据集的分类结果

数据集 方法
训练

样本

测试

样本

样本选

择参数ξ／％

网络迭

代次数

平均记忆

细胞数

偏向

参数狆

Ｋ近邻

分类犓值

平均分

类精度／％

ＡＩＳＡＰ １２０ ３０ ５０ ８０ ５１ －１８．１ １２ ９８．６７

Ｉｒｉｓ ＡＩＲＳ １２０ ３０ ６０ １００ ８８ １２ ９５．３３

ＡＰ １２０ ３０ ５００ －９．４ １６ ９２．１９

ＡＩＳＡＰ ５５９ １４０ ６０ ６０ ２１１ －２１．８ １０ ９７．３８

Ｂｃｗ ＡＩＲＳ ５５９ １４０ ５５ １５０ ２３９ １４ ９４．８２

ＡＰ ５５９ １４０ ４００ －２６．４ １５ ９３．５５

ＡＩＳＡＰ １４２ ３６ ５０ ４０ ５８ －１４．２ １４ ９４．４３

Ｗｉｎｅ ＡＩＲＳ １４２ ３６ ５０ １００ １０１ １５ ９０．７５

ＡＰ １４２ ３６ ２５０ －１６．９ １２ ９２．２２

ＡＩＳＡＰ １７１ ４３ ５０ １００ ７１ －８．７ １９ ８６．９６

Ｇｌａｓｓ ＡＩＲＳ １７１ ４３ ６０ ３００ １２６ ２１ ８０．５４

ＡＰ １７１ ４３ ２５０ －１０．３ １７ ８１．７７

　　实验３　与经典分类算法对比实验。为进一

步验证本文所提算法的有效性，仍然采用表２所示

的基准数据集，选择人工免疫网络分类算法（Ａｒｔｉ

ｆｉｃｉａｌｉｍｍｕｎｅｎｅｔｗｏｒｋｃｌａｓｓｉｆｅｒ，ＡＩＮＣ）
［１４］、克隆

选择算法（Ｃｌｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＳＡ）
［１５］以

及多值免疫网络算法（Ｍｕｌｔｉｐｌｅｖａｌｕｅｄｉｍｍｕｎｅ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＶＩＮ）
［１６］等经典分类算法进行比较实

验。各算法中的参数设置如下，本文算法（ＡＩＳ

ＡＰ）：仍选择实验２中的参数。ＡＩＮＣ：变异率狆＝

０．５，克隆规模狆ｃｌｏｎｅ＝１０，网络的增殖规模狆犵＝１０，

最大迭代次数为４００。ＣＳＡ：采用实数进行编码，

变异率狆＝０．６，克隆规模狆ｃｏｌｎｅ＝１２，初始抗体数等
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于样本数，最大迭代次数设为４００。ＭＶＩＮ：采用

实数进行编码，初始记忆细胞从每个类训练样本中

随机选取，每个类仅有一个记忆细胞，耐受值取

０．０５。采用十重交叉验证法对４个数据集分别利

用４种不同算法的分类性能比较如表４所示。

从表４中可看出，对这４个基准数据集，在分

类精度上，本文算法除了在 Ｗｉｎｅ数据集上比

ＡＩＮＣ和ＣＳＡ稍低点外，相比其他３个数据集，本

文算法都有明显的提高。对于 Ｇｌａｓｓ数据集，

ＡＩＮＣ和ＣＳＡ的分类精度很不理想，而本文算法

可以达到８６．９６％。在标准差方面，本文算法的稳

定性比ＣＳＡ 稍差，但比 ＡＩＮＣ和 ＭＶＩＮ 明显要

好。从图５可看出，ＡＩＳＡＰ算法在Ｉｒｉｓ数据集１０

次实验中得到的分类精度曲线平稳，波动较小，说

明算法的分类稳定性较其他算法好。

图５　Ｉｒｉｓ数据集十重实验的分类精度

表４　对比实验结果

数据集 方法
平均分

类精度／％
标准差 数据集 方法

平均分

类精度／％
标准差

ＡＩＳＡＰ ９８．６７ １．４２ ＡＩＳＡＰ ９５．４３ ２．７７

Ｉｒｉｓ
ＡＩＮＣ ９７．０６ １．５４

Ｗｉｎｅ
ＡＩＮＣ ９６．０４ ２．５５

ＣＳＡ ９２．７４ ０．７６ ＣＳＡ ９６．６２ ０．８１

ＭＶＩＮ ８６．６７ ３．３９ ＭＶＩＮ ９２．４４ ４．８５

ＡＩＳＡＰ ９７．３８ １．２７ ＡＩＳＡＰ ８６．９６ ８．７４

Ｂｃｗ
ＡＩＮＣ ９６．６６ ３．３５

Ｇｌａｓｓ
ＡＩＮＣ ７０．５１ ２２．８１

ＣＳＡ ９４．８３ ０．６１ ＣＳＡ ７１．２８ ７．５３

ＭＶＩＮ ９５．１７ １２．１６ ＭＶＩＮ ８０．４９ ２６．３１

５　结束语

常规人工免疫系统在处理分类问题时，能够快

速提取数据集的分布特征，但不能有效确定数据集

的类别数。而基于犅犠犘 指标的 ＡＰ聚类算法在

不需初始化聚类中心的前提下，能够在较短时间里

得到很好的聚类结果。为此，本文提出了一种基于

人工免疫系统与 ＡＰ算法相结合的分类算法。实

验结果表明，相对直接采用Ｉｒｉｓ算法和ＡＰ算法进

行分类，本文算法在分类正确率和识别性能方面具

备一定的优势。但是本文算法在处理一些结构复

杂的大规模数据集时，算法的计算复杂度改进并不

明显，这将是下一步的工作重点。
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