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Abstract:  Clustering has been traditionally viewed as an unsupervised method for data analysis. In real world 
application, however, some background prior knowledge can be easily obtained, such as pairwise constraints. It has 
been demonstrated that constraints can improve clustering performance. In this paper, the drawback of only 
incorporating pairwise constraints in clustering is firstly analyzed, and then an inherent prior knowledge in data sets, 
namely space consistency prior knowledge is exploited. The method of utilizing space consistency prior knowledge 
is also given. Incorporating the two types of prior knowledge into original spectral clustering, a density-sensitive 
semi-supervised spectral clustering algorithm (DS-SSC) is proposed. Experimental results on UCI (University of 
California Irvine) benchmark data, USPS (United States Postal Service) handwritten digits and text data from TREC 
(Text REtrieval Conference) show that the two types of prior knowledge can supplement each other in clustering 
process, leading to substantial performance enhancement of DS-SSC over other semi-supervised clustering methods 
which only incorporate pairwise constraints. 
Key words:  spectral clustering; semi-supervised clustering; pairwise constraints; prior knowledge 

摘  要: 聚类通常被认为是一种无监督的数据分析方法,然而在实际问题中可以很容易地获得有限的样本先验信

息,如样本的成对限制信息.大量研究表明,在聚类搜索过程中充分利用先验信息会显著提高聚类算法的性能.首先

分析了在聚类过程中仅利用成对限制信息存在的不足,尝试探索数据集本身固有的先验信息——空间一致性先验

信息,并提出利用这类先验信息的具体方法.接着,将两类先验信息同时引入经典的谱聚类算法中,提出一种密度敏

感的半监督谱聚类算法(density-sensitive semi-supervised spectral clustering algorithm,简称 DS-SSC).两类先验信息

在指导聚类搜索的过程中能够起到相辅相成的作用,这使得 DS-SSC 算法相对于仅利用成对限制信息的聚类算法

在聚类性能上有了显著的提高.在 UCI 基准数据集、USPS 手写体数字集以及 TREC 的文本数据集上的实验结果验

证了这一点. 
关键词: 谱聚类;半监督聚类;成对限制;先验信息 
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中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

作为一种有效的数据分析方法,聚类算法已被广泛应用于计算机视觉、信息检索、数据挖掘等领域.聚类

算法在执行过程中不能获得任何关于预先定义的数据项的类属信息,因而通常被看作是一种无监督学习方法.
由于没有利用任何关于类属的信息,当所定义的聚类目标函数不适合数据本身时,数据聚类将变成一个病态问

题.另外,聚类定义的任意性有可能产生对于实际问题没有任何意义的聚类划分.尽管对于现实世界问题要获得

所有数据的类属信息需要付出相当大的代价,然而,忽视那些很容易获得的少量样本类属信息将是很大的浪费.
人们已经开始尝试在一些实际问题中利用可获得的先验信息,例如在图像分割中可以获得一些区域的部分划

分信息,用其来辅助整个图像的聚类[1];在视频检索中,不同的用户可以对数据库中小的子集中的图像提供注释,
利用这些划分信息来对整个数据库进行聚类以改善聚类效果[2]. 

利用样本先验信息来改善无监督聚类算法的性能,已成为最近机器学习领域的一个研究热点,所提出的算

法被统称为半监督聚类.根据使用先验信息方法的不同,已有的半监督聚类算法被分成两大类:一类是基于限制

的方法,该类方法修改聚类算法本身,利用成对限制先验信息来指导聚类算法向一个较好的数据划分进行[3];另
一类是基于测度的方法,这类方法首先训练相似性测度用以满足类属或限制信息,然后使用基于测度的聚类算

法进行聚类[4].基于测度的方法在测度学习阶段仅利用了有限的限制信息,而将大量的无类属数据排除在外,本
文试图挖掘存在于大量的无类属数据中可利用的先验信息. 

谱聚类作为一种新颖的聚类方法近年来受到了模式识别领域的广泛关注.该聚类方法具有识别非凸分布

聚类的能力,适用于许多实际应用领域.由于谱聚类是一种配对聚类算法,这使得在聚类过程中利用成对限制先

验信息变得非常容易.本文尝试利用无类属数据内部存在的结构先验信息,并同时结合成对限制信息来改善经

典谱聚类算法的聚类性能.本文首先介绍谱聚类算法,然后详细分析了从数据中可获得的聚类先验信息,认为仅

使用样本层面上的成对限制先验信息[5]是不够的,应该充分利用数据本身固有的分布特性这一先验信息.受半

监督学习中聚类假设[6]的启发,我们认为数据集本身可以向聚类算法提供一种所谓的空间一致性先验信息.为
了利用这种先验信息,本文设计出一种基于密度敏感的距离测度的方法.该方法不仅能够同时利用用户提供的

成对限制信息,而且挖掘了无类属数据中的空间一致性信息.将两类先验信息引入经典的谱聚类算法中,提出一

种密度敏感的半监督谱聚类算法(density-sensitive semi-supervised spectral clustering algorithm,简称DS-SSC).在
DS-SSC算法中,成对限制先验信息起到直接修改距离测度的作用,使得相似性关系随限制发生改变,而空间一

致性先验信息根据数据聚类的空间分布特性自动调节数据间的距离,起到间接改变相似性关系的作用,从而避

免了由用户所提供的信息含量少的限制所造成的聚类偏斜.实验表明,DS-SSC相对于仅结合成对限制信息的谱

聚类算法以及对成对限制信息进行空间传播的CCL(complete connected link)算法[4]在聚类性能上有了显著的

提高,并且算法在提供少量限制的情况下仍然可以取得很好的聚类效果. 

1   谱聚类算法 

谱聚类算法的思想来源于谱图划分理论.它将聚类问题看成是一个无向图的多路划分问题.定义一个图划

分判据,如Shi和Malik提出的一个有效的图划分判据——规范切判据[7],最优化这一判据,使得同一类内的点具

有较高的相似性,而不同类之间的点具有较低的相似性.由于图划分问题的组合本质,求图划分判据的最优解是

一个NP难问题.一个很好的求解方法是考虑问题的连续放松形式,这样便可将原问题转换成求图的Laplacian矩
阵的谱分解问题,因此,将这类方法统称为谱聚类,可以认为谱方法是对图划分判据的逼近[8].谱聚类也可以利用

类似于PCA(principle component analysis)子空间方法中的嵌入思想来解释.该方法同时使用矩阵的多个特征向

量,利用这些特征向量构造一个简化了的数据空间,在该空间中数据的分布结构更加明显.代表性算法有Ng等人

提出的SC(spectral clustering)算法[9].Meila和Xu指出,SC算法和一种基于图划分判据的方法——多路规范切算

法(multiway normalized cut,简称MNCut)[10]的不同之处仅在于所使用的谱映射不同,并且当相似性矩阵是理想

矩阵时,它们是等价的. 



 

 

 

2414 Journal of Software 软件学报 Vol.18, No.10, October 2007   

 

谱聚类算法是一种配对聚类方法,算法仅与数据点的数目有关,而与维数无关,因而可以避免由特征向量的

过高维数所造成的奇异性问题.谱聚类算法又是一种判别方法,不用对数据的全局结构作假设.谱方法成功的原

因在于:通过特征分解,可以获得聚类判据在放松了的连续域中的全局最优解.谱聚类相对于其他聚类方法具有

明显的优势,它具有识别非凸分布聚类的能力,非常适合于许多实际问题,而且执行起来比较容易.该方法已成

功应用于语音识别、图像和视频分割等领域. 
由于谱聚类算法是一种配对聚类算法,这使得在算法中利用用户提供的成对限制信息变得非常容易,已有

研究者提出利用成对限制信息的半监督谱聚类算法[11].下面我们将考虑如何在谱聚类算法中充分利用数据集

合中可获得的数据聚类先验信息,期望进一步提高算法的聚类性能. 

2   可获得的数据聚类先验信息 

2.1   成对限制先验信息 

对于许多聚类应用领域,如交谈中的说话人识别[12]、GPS数据中的道路检测问题[4],考虑以成对点限制形式

出现的监督信息而不是样本类属信息会比较实际一些.这是由于,对于用户来说,要确定样本类属会比较困难,
而获得一些关于样本点是否可以或不能位于同一类的限制信息将会比较容易.另外,基于限制的先验信息比类

属信息更为一般化,我们可以从类属信息获得等价的成对限制信息,反之则不然.Wagstaff等人最早在文献[5]中
引入两种类型的成对点限制,即must-link和cannot-link来辅助聚类搜索.must-link限制规定两个样本必须在同一

聚类中;cannot-link限制规定两个样本不能在同一聚类中. 
成对限制先验信息给出的仅仅是样本层面上的限制,如果单纯地只利用这类限制信息容易导致聚类算法

产生如图 1(a)所示的单个奇异点的聚类偏斜 [4].Klein等人通过研究must-link限制在样本上具备的一组二值传 
递关系: 

⎪⎩
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⎨
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linkcannotxxlinkcannotxxlinkmustxx

linkmustxxlinkmustxxlinkmustxx

kikjji

kikjji

-),(-),&(&-),(

-),(-),&(&-),(
, 

将样本层面上的限制进行空间传播.该方法首先使用求最短路的方法施加must-link限制,然后在改变了的测度

空间中仅施加样本层面上的cannot-link限制,从而实现上述传递闭包关系,最后利用完全链接层次聚类算法将

cannot-link限制进行空间传播,最终达到利用了所有成对限制信息所造成的空间影响.这里,我们将Klein的方法

称为CCL算法[4]. 
 
 
 
 
 
 
 

a b 
c 

(a) An instance-level inductive         (b) With some constraints,        (c) Looking for a distance metric according 
bias results in single outliers     CCL can not recognize the two circles    to which point a is much closer to point c 
(a) 样本层面上限制造成的          (b) 在某些限制条件下          (c) 寻找距离测度使得点 a 更接近于点 c 

单个奇异点聚类偏斜           CCL 无法识别两个圆问题 

Fig.1 
图 1 

由于这里我们所考虑的限制信息是由用户任意提供的,这样就有可能产生一些信息含量相对少的限制,这
些限制信息对于聚类算法不能起到积极的指导作用,反而有可能误导聚类.由于Klein所采用的传播限制的方法

利用完全链接层次聚类算法对 cannot-link 限制进行空间传播,该算法有可能造成 cannot-link 限制的错误传播,
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从而误导聚类搜索,造成聚类性能的下降.另外,在有限的限制条件下,该算法对限制的传播作用也非常有限,因
而此时该方法无法识别如图 1(b)所示的两个圆问题(图中两点连线代表 cannot-link 限制 ,两点画圈代表

must-link限制).如果仅利用样本层面的限制信息来指导聚类,则或者可以得到有限的聚类性能的提高,或者仅起

到误导聚类的反作用.我们将在后面的仿真实验中进一步验证这一点. 

2.2   空间一致性先验信息 

根据上一节的分析,成对限制先验信息所能提供给聚类算法的指导作用是有限的,必须利用一些方法来扩

充限制的数目,而传播限制的方法有时会对聚类起误导的反作用.因此,充分提供的有用的先验信息对于半监督

聚类来说至关重要.为了能够在聚类过程中克服成对限制信息所造成的不良影响,进一步提高半监督聚类算法

的性能,本节我们将探索利用一种存在于数据集合本身的可获得的聚类先验信息. 
除了用户可提供的有限的成对限制信息以外,我们考虑能否从数据集合本身获得一些对于聚类有用的先

验信息.根据半监督学习中数据的聚类一致性先验假设[6],数据聚类具有下面的两个一致性特征: 
• 局部一致性——是指在空间位置上相邻的数据点具有较高的相似性; 
• 全局一致性——是指位于同一流形上的数据点具有较高的相似性. 
我们用如图 1(c)所示的人工数据来说明聚类的两个一致性特征.所希望的是位于同一聚类中的点具有较高

的相似性,如点 a 和点 c 具有较高的相似性,即在某一测度下点 a 和 c 更接近,然而在欧氏距离测度下,点 a 更接

近于点 b,这样便没有反映出聚类的全局一致性.因此,对于复杂的实际应用问题,简单的基于欧氏距离测度的相

似性度量不能完全反映数据聚类复杂的空间分布特性. 
下面的问题是,我们如何利用数据的空间一致性先验假设来辅助聚类.从数据的空间分布情况可以观察到,

同一聚类内的数据趋向于分布在一个密度比较高的区域,而在不同聚类之间存在一个数据分布相对稀疏的低

密度区域.我们考虑引入一个空间一致性距离测度,该距离测度既能够描述数据聚类的局部一致性特征,又能够

描述数据聚类的全局一致性特征,从而体现了聚类的空间分布特性.然而需要注意的是,满足聚类全局一致性的

距离并不一定满足欧氏测度下的三角不等式.也就是说,满足聚类全局一致性的距离能够使得两点间直接相连

的路径长度不一定最短.为了达到这一目的,我们首先需要定义一个所谓的密度可调节的线段长度. 

定义 1. 密度可调节的线段长度 : 1 ,其中 ,dist(x),( ),( −= ji xxdist
ji xxL ρ i,xj)为求数据点xi和xj之间的欧氏距

离,ρ>1 称为伸缩因子. 
显然,这样定义的线段长度可以满足上面的性质,从而可以用来描述聚类的全局一致性.另外,我们还可以

通过调节伸缩因子ρ来放大或缩短两点间线段长度.根据密度可调节的线段长度,我们需要进一步定义一个新

的距离测度,称为密度敏感的距离测度.这里,将数据点看作是一个加权无向图G的顶点V,边集合E={Wij}表示的

是在每一对数据点间定义的相似度,密度敏感的距离测度通过寻找图G中两点间的最短路径来度量两点间的距

离. 
定义 2. 将数据点看作是图G=(V,E)的顶点,令p∈Vl表示图上一个长度为l=:|p|的连接点p1和p|p|的路径,其中,

边(pk,pk+1)∈E,1≤k≤|p|.令Pi,j表示连接数据点xi,xj的所有路径的集合.密度敏感的距离测度定义为 

∑
−

=
+∈

=
1||

1
1),(min

,

p

k
kkPpij ppLD

ji
, 

其中,L(a,b)表示求两点间密度可调节的线段长度.Dij满足测度的 4 个条件,即对称性Dij=Dji;非负性Dij≥0;三角不

等式Dij≤Dik+Dkj(对于任意的xi,xj,xk);自反性Dij=0,当且仅当xi=xj. 
密度敏感的距离测度可以度量沿着流形上的最短路径,这使得位于同一高密度区域内的两点可以用许多

较短的边相连接,而位于不同高密度区域内的两点要用穿过低密度区域的较长的边相连接,最终达到了这一目

的:放大位于不同高密度区域的数据点间的距离,而缩短位于同一高密度区域内的数据点间的距离.因此,这一

距离测度是数据依赖的,而且可以反映出数据的局部密度特征,即所谓的密度敏感. 
综上所述,利用密度敏感的距离测度可以充分挖掘无类属数据内部存在的空间一致性先验信息.然而,如果

我们仅在聚类算法中利用数据的空间一致性先验信息,那么本质上得到的仍然是一个完全无监督的聚类算法.
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对于某些数据集,也许仅能提供有限的空间分布信息,在这种情况下,用户提供的有限的成对限制信息对于聚类

搜索所起到的指导作用就变得至关重要.下面我们考虑如何将用户提供的成对限制先验信息和数据的空间一

致性先验信息同时引入谱聚类算法中,期望进一步改善算法的聚类性能. 

3   结合先验信息的谱聚类算法 

3.1   密度敏感的半监督谱聚类 

大量研究表明,充分利用领域先验知识可以显著地提高聚类性能.通过上一节的分析我们可以看出,成对限

制信息对于聚类算法所起的指导作用是有限的,应该同时考虑利用数据集本身所固有的空间一致性先验信息

来辅助聚类搜索,这样便尽可能充分地利用了领域先验知识.由于谱聚类算法是一种配对聚类方法,因而相似性

度量的选择与算法在实际问题中的性能有着直接的关系.利用好的相似性度量不仅能够获得好的聚类性能,而
且可以克服谱聚类算法对尺度参数选择较为敏感这一缺陷.本文试图充分利用数据自身所能提供的先验信息

来指导相似性度量的选择.我们提出同时利用用户提供的成对限制先验信息以及数据空间一致性先验信息来

调节数据间的相似性关系,期望获得更加接近于理想矩阵的相似性矩阵,从而利用这一相似性矩阵的谱聚类算

法获得较为理想的聚类效果,所提算法称为密度敏感的半监督谱聚类算法(DS-SSC). 
首先,我们根据第 2.2 节中提出的利用数据空间一致性先验信息的方法来设计一个数据自适应的相似性度

量.基于密度敏感的距离测度,可以很容易地设计出一个新颖的相似性度量,即密度敏感的相似性度量. 
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与谱聚类算法中经常使用的 Gauss 核函数作为相似性度量相比,该相似性度量不需要引入核函数,可以直

接在距离测度上计算相似性关系.此外,该相似性度量能够根据数据空间分布特性自动调节相似性关系,从而可

以更加准确地反映数据间的相似性关系,使得相似性矩阵更加接近于理想矩阵.下面给出 DS-SSC 算法的执行

步骤. 
算法 1. 密度敏感的半监督谱聚类算法(DS-SSC). 

1. ∀xi,xj∈X,计算两点间欧式距离
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4. 根据密度敏感的相似性度量构造相似性矩阵S∈Rn×n,其中,
1

1
+

=
ij

ij D
S ,Sii=0; 

5. 构造Laplacian矩阵P=L−1/2SL−1/2,其中L为对角度矩阵 ; ∑
=

=
n

j
ijii SL

1

6. 求P的k个最大特征值所对应的特征向量v1,v2,…,vk(重复特征值选择正交的特征向量 ),构造矩阵

V=[v1,v2,…,vk]∈Rn×k,其中,vi为列向量; 

7. 规范化 V 的行向量,得到矩阵 Y,其中, 2
1

2 )/(∑=
j ijijij VVY ; 

8. 将Y的每一行看成是Rk空间内的一点,使用K均值将其聚为k类; 
9. 如果Y的第i行属于第j类,则将原数据点xi也划分到第j类. 

DS-SSC 算法首先通过直接修改距离矩阵的方法来施加成对限制先验信息.然后,利用密度敏感的距离测

度将有限的限制信息进行空间传播.由于密度敏感的距离测度可以发现数据内部固有的空间分布信息,这种传
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播方法是根据数据聚类的空间分布特性来传播限制的影响,因而可以有效地避免由于提供了信息含量少的限

制所造成的对聚类的误导作用.算法接着根据密度敏感的相似性度量计算各个数据点间的相似性关系,这一相

似性关系同时反映了成对限制先验信息和空间一致性先验信息对相似性关系的影响.对最终得到的相似性矩

阵进行谱特征分解,由于该相似性矩阵更加接近于理想矩阵,数据集合在映射空间便可以形成较容易识别的聚

类簇,最后使用 K 均值方法便可得到理想的聚类效果. 
在 DS-SSC 算法中,成对限制先验信息起到直接修改距离测度的作用,使得相似性关系随限制发生改变,而

空间一致性先验信息根据数据聚类的空间分布特性自动调节数据间的距离,起到间接修改相似性关系的作用,
而且能够同时传播成对限制的影响作用,并且不断根据数据分布特性修正限制可能引起的偏斜.在整个聚类过

程中,两类先验信息相辅相成,最大限度地发挥了其对聚类搜索的指导作用. 

3.2   空间一致性先验有效性分析 

本节我们利用一个定量指标来分析空间一致性先验信息指导聚类的有效性.在一般情况下,相似性矩阵可 

以看作是块对角相似性矩阵 S 经过扰动得到的扰动矩阵 .Ng 等人利用矩阵扰动理论分析了一般情况 ESS +=ˆ

下谱聚类算法取得成功的条件: 

引理 1[9]. 如果 εδ )22( +> ,则存在k个正交向量r1,r2,…,rk(如果i=j, ,否则 ),使得由扰动矩

阵 得到的矩阵Y的行向量满足 
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其中,δ,ε,C>0 为依赖于扰动矩阵 的常数. Ŝ
根据引理 1,当满足一定条件时,矩阵 Y 的行向量在 k 个位于 k 维球上的点附近形成紧的聚类.不等式(2)左

边可以看作是谱聚类算法在特征空间中获得聚类结果与真实聚类间的偏斜.这是由于如果矩阵 Y 是由理想矩

阵得到的,那么,它的行向量在 k 维映射空间便形成上述 k 个相互正交的点;而当 Y 是由扰动矩阵得到的,它的行

向量便在这 k个相互正交的点附近形成扰动.因此,这个量越小,则表明聚类结果越接近于真实聚类.然而,由于理

想矩阵一般是未知的,这一偏斜程度通常无法直接计算得到.由于我们在后处理方法中采用的是 K 均值算法,所
以很自然地考虑利用 K 均值算法的目标函数值来逼近这一偏斜程度,即 
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∑ jy ⎟⎟ 为聚类划分∆中的每一类Ci的中心.因此,我们可以利用该指标来定量分析密度敏感的距 

离测度所挖掘的空间一致性先验信息对聚类指导的有效性. 
以USPS手写体数字为例.这里取没有利用先验信息的SC算法[9]在该数据集上的最优聚类结果所对应的模

型参数,然后求SC算法和没有利用成对限制信息的DS-SSC算法在该参数设置下的K均值目标函数值.从表 1 可

以看出,在SC算法取得最优聚类的情况下,没有利用成对限制信息的DS-SSC算法可以获得更小的目标函数值,
这使得后续的K均值算法可以较为容易地发现聚类,从而验证了空间一致性先验信息指导聚类的有效性. 

Table 1  Target function value of K-means on USPS data sets 
表 1  USPS 数据集上的 K 均值目标函数值 

Target function value Digits 
DS-SSC SC 

0,8 56.34 188.86 
3,5,8 155.21 167.39 

1,2,3,4 162.01 194.15 
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3.3   相关工作比较 

Kamvar等人通过直接修改相似性矩阵的方法将成对限制信息引入谱聚类算法中,提出了受限的谱聚类算

法 [11].Kamvar使用相似性矩阵N=(W+dmaxI−D)/dmax,其中,dmax为度矩阵D中的最大元素,I为单位矩阵.Xu等人认

为,当数据集合中包含奇异点时,矩阵N中的非零对角元素容易造成单元素聚类.为了克服这一缺陷,在他们所提

出的CSC(constrained spectral clustering)算法[13]中采用相似性矩阵P=D−1W. 
与 CSC 不同,DS-SSC 首先根据成对限制信息修改距离矩阵,然后利用密度敏感的距离测度将限制信息进

行空间传播,该方法不仅充分利用了有限的限制信息,而且在传播限制的同时,通过密度敏感的距离测度引入数

据的空间一致性结构信息,间接修改了相似性矩阵,使得最终得到的相似性矩阵更接近于反映数据间正确相似

性关系的理想矩阵.同时,空间一致性结构信息能够间接修正由信息含量少的成对限制所造成的对聚类的误导,
这一点从仿真实验中可以得到证实. 

Klein等人提出受限的完全链接层次聚类算法[4](CCL),该算法的思想已在第 2.1 节中加以阐述.由于链接层

次聚类算法本身的局限性,使得CCL对用户提供的限制信息极其敏感,加之其采用的传播方法,更进一步加重了

限制信息对聚类搜索所起的误导的反作用,最终导致错误划分. 

4   实  验 

为了验证同时将两类先验信息引入谱聚类算法相对于在谱聚类中仅结合成对限制信息或空间一致性信息

所能获得的聚类性能上的进一步提高,下面我们分别在一组UCI基准数据集[14]、USPS手写体数据集以及一组

TREC文本数据集上进行仿真实验. 

4.1   实验方法与评价准则 

本文所有实验中限制的数目取自 0~200 之间.对于每一个给定的限制数目进行 100 次实验,输出平均结果.
由于所选限制的不同对于聚类算法的性能有着很大的影响,为了实验的公平性,我们采用如下方法随机产生限

制:对于同一个限制数目要产生 100 组不同的限制,为此首先采用不同的种子初始化随机数发生器,种子数目从

1 递增到 100,这样便可以得到同一限制数目下不同的限制集合.另外,DS-SSC 和 CSC 算法中还涉及到参数选择

问题.对于所有实验,我们采用的是网格搜索的方法来自动选择参数,算法汇报在最优参数上的聚类性能. 
聚类算法性能的评价一直是一个具有挑战性的问题.这里将聚类划分看作是样本之间的一种关系,即每一

对样本要么被划分在同一类,要么在不同类.对于一个具有n个样本的数据集,存在n(n−1)/2 个样本对,也就是说,
对于一个聚类划分存在n(n−1)/2 个成对决策.Wagstaff[8]根据算法所获得的正确决策数来评价聚类算法的性能,

即使用所谓的Rand指标:
2/)1(

#
−

=
nn

CDRI ,其中,#Cn表示由算法所获得的正确决策对数.为了反映限制信息对算

法性能的影响以及方便与已有算法进行比较,我们仅在不是由限制所确定的决策上评价聚类性能,因此采用修

正Rand指标 [6]:
Cnnn

CnCDCRI
#2/)1(

##
−−

−
= ,其中,#Cn表示所有限制的数目,包括根据用户提供的限制直接传播所得

的所有限制.本文实验中提到的聚类精确度即指CRI值. 

4.2   基准数据集 

表 2 给出了实验数据集的数据特征.图 2 分别绘出了 DS-SSC,CSC,CCL 这 3 种方法在 4 个数据集上的聚类

精确度.从图中我们可以观察到: 
• 当不提供成对限制信息时,即在图中的初始点上,除了在 Sonar 数据集上 3 种算法性能相当以外,在其他

3 个数据集上两种谱聚类算法的性能均优于 CCL 算法.这说明谱聚类算法本身在聚类性能上相对于完

全链接层次聚类算法具有一定的优势.注意,这时的 DS-SSC 算法仅利用了空间一致性先验信息,我们可

以观察到,除了在 Ionosphere 数据集上其性能明显优于不结合任何先验信息的谱聚类算法外,在其他 3
个数据集上两者性能相当.这说明,单独使用空间一致性先验信息对聚类的指导作用不明显. 
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• 当仅提供成对限制信息时,在 Iris数据集上,CCL算法出现了明显的性能波动,而且仅在限制数少的情况

下算法性能有所改善;而随着限制数目的增多,算法性能反而下降.这说明对于有聚类重叠的数据集,成
对限制对于完全链接层次聚类算法起到了误导聚类搜索的反作用.相反地,DS-SSC 和 CSC 在 Iris 上取

得了很好的聚类效果,而且 DS-SSC 在少量限制数目的情况下,性能优于 CSC.对于另外 3 个数据集,我
们观察到,CSC 随着限制数目的增多其性能没有显著的提高.当限制数目比较多时,在 Glass 和 Sonar 数
据集上,由于没有采用限制传播机制,其性能反而不如 CCL.这说明,对于谱聚类算法仅采用修改相似性

矩阵的方法来结合成对限制信息是远远不够的,必须采取一定的传播限制的方式. 
• 当仅结合空间一致性先验信息时,DS-SSC 仅在 Ionosphere 数据集上的性能优于其他两类算法.随着限

制数目的增多,其他两类算法的性能优于仅结合空间一致性先验信息的 DS-SSC 算法.这说明,没有用户

提供的成对限制先验信息,完全依靠数据自身所能提供的先验信息对聚类起到的指导作用是有限的. 
• 当同时结合两类先验信息时,在所有 4 个数据集上,DS-SSC 算法相对于 CSC 和 CCL 在聚类精确度上有

了显著的提高.由图 2 所示的 4 幅图中我们可以看出,随着限制信息的逐步加入,DS-SSC 算法的性能曲

线逐步攀升,这说明,成对限制信息与空间一致性信息在指导聚类搜索上起到了相辅相成的作用,两者

共同使得谱聚类算法获得了性能上的大幅提高.空间一致性先验信息充分挖掘了数据本身包含的聚类

结构信息,并且起到传播成对限制信息的作用.成对限制信息在这里起到了辅助搜索聚类结构的作用,
这样,随着限制数目的增多,聚类性能得到了显著提高.此外,同时结合两类先验信息克服了仅结合成对

限制信息所造成的对聚类的误导.根据上述分析,两类先验信息的结合不是简单的结合,而是一种有机

的结合,两者相互补充,相互作用,共同指导聚类搜索. 
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Fig.2  Comparisons of DS-SSC, CSC and CCL on UCI benchmark data sets 
图 2  基准数据集上的对比实验结果 
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Table 2  Information on benchmark data sets 
表 2  基准数据集的数据特征 

Data set No. of instances No. of attributes No. of classes 
Iris 150 4 3 

Glass 214 9 6 
Ionosphere 351 34 2 

Sonar 208 60 2 

 

4.3   USPS手写体数字集 

USPS 数据集是由 9 298 个 16×16 维灰度图像构成,其中包含 7 291 个训练样本,2 007 个测试样本.实验取全

部测试样本作为聚类数据集 ,从中挑选 3 组较难识别和 1 组相对容易识别的数字集合进行识别 ,即数字

{0,8},{3,5,8},{3,8,9},{1,2,3,4}.图 3 分别绘出了 3 种方法对 4 组数字集合的识别结果. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a) {0,8}                                      (b) {3,5,8} 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) {3,8,9}                                       (d) {1,2,3,4} 

Fig.3  Comparisons of DS-SSC, CSC and CCL on USPS data sets 
图 3  USPS 手写体数字集上的对比实验结果 

从对比图中我们可以得出以下结论: 
• DS-SSC 算法在所有 4 个数字集合上的聚类性能均明显优于 CSC 和 CCL 算法.值得一提的是,当不提供

成对限制信息而仅利用空间一致性先验信息时(即在图中 DS-SSC 算法的初始点处),DS-SSC 算法在所

有数字集合上的聚类性能仍然明显优于 CCL 和 CSC 算法.这说明,在该类问题上,空间一致性信息对于

聚类起着关键的指导作用,DS-SSC 算法充分利用了这一信息,使得谱聚类算法的聚类性能得到了显著

提高.当逐步加入成对限制信息后,我们观察到算法的聚类性能得到了逐步的提高.这说明,同时利用成

对限制信息和空间一致性结构信息不仅能够充分利用有限的限制信息,而且挖掘了数据本身的聚类结

构信息,起到更进一步提升算法聚类性能的作用.另外,对于较容易识别的{1,2,3,4}数字集,随着限制的

增多,DS-SSC 算法的识别性能没有得到显著的提升.这说明对于较容易识别的问题,DS-SSC 仅利用空
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间一致性先验信息便可充分发现聚类结构,而限制信息在这里仅能起到有限的提升聚类性能的作用. 
• 当成对限制的数目逐渐增多时,CSC算法相对于完全无监督谱聚类算法仅在数字{0,8}上表现出性能的

显著提高,而在其他数字集合上其性能仅有很少的提升.在数字集合{3,5,8}上,CCL 算法的性能超过了

CSC;在{1,2,3,4}数字集上,CSC 算法的性能甚至低于没有结合限制信息的谱聚类算法.这说明,对于较

为复杂的聚类分布,对相似性矩阵修改的方法对于限制信息的利用作用是有限的,而且当类属增多时

甚至起到了误导聚类的反作用.CCL 中的限制传播方法在这里起到了一定的作用,然而在 4 组实验中我

们仍然观察到这种传播限制的方法的不稳定性.相反地,对于 DS-SSC 算法,空间一致性信息的利用起到

了间接传播限制的作用,从而随着限制的加入,算法的聚类性能得到了逐步提高. 

4.4   文本数据集 

此外,我们还在TREC的文本数据集tr23 和tr11 上进行了实验.首先对实验所采用的数据集进行预处理,去除

停用词,并进行词干抽取,然后去除那些在少于 3个文本中出现的词后,进行词频统计.我们使用ti×idf来衡量文本

中每个词的权重.表 3 给出了所用数据集的详细信息,其中,nd表示文本数,nw表示字数,k表示类数,Balance表示最

小类规模和最大类规模之比.图 4 分别绘出了 3 种方法在文本数据集上的性能比较.从对比图中可以看出,对于

tr11,数据集成对限制信息的加入并没有起到指导聚类的作用.这是由于该数据集各类间的规模极度不平衡所

造成的.相反地,由于结合了空间一致性先验信息,DS-SSC算法获得了优于其他两类算法的聚类性能. 

Table 3  Information on text data sets 
表 3  文本数据集特征 

Data nd Nw k Balance 
tr23 204 5,832 6 0.066 
tr11 414 6,429 9 0.046 
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Fig.4  Comparisons of DS-SSC, CSC and CCL on text data sets from TREC 
图 4  TREC 文本数据集上的对比实验结果 
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在许多实际应用问题中,成对限制先验信息可以很容易地获得.我们认为,仅利用这一先验信息对于提高聚

类算法的性能是远远不够的,而且当用户提供了信息含量少的限制时,对于聚类搜索反而起到了误导的反作用.
本文尝试探索一种存在于数据集合内部的先验信息——空间一致性先验信息,并提出了利用该类信息的具体

方法.将两类先验信息同时引入经典的谱聚类算法中,提出了一种密度敏感的半监督谱聚类算法(DS-SSC).该算

法通过密度敏感的相似性度量所获得的相似性关系,同时反映了限制信息和空间一致性先验信息对相似性关

系的影响,使得最终得到的相似性矩阵更加接近于理想矩阵.该矩阵经过特征分解后将更加有助于在映射空间

的后续聚类划分.仿真实验结果充分验证了上述结论. 
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本文所讨论的成对限制信息是由用户任意提供的.从实验中可以看出,这样提供的限制信息对于聚类算法

不一定会起到积极的指导作用.如何主动提供给聚类算法信息含量丰富的成对限制,已成为半监督聚类的一个

研究热点.我们的下一步工作包括,如何为谱聚类算法主动地提供信息含量丰富的限制信息,使其仅利用有限的

限制信息便可获得聚类性能的提高. 
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