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Abstract:  Most existing semi-supervised clustering algorithms with pairwise constraints neither solve the problem 
of violation of pairwise constraints effectively, nor handle the high-dimensional data simultaneously. This paper 
presents a discriminative semi-supervised clustering analysis algorithm with pairwise constraints, called DSCA, 
which effectively utilizes supervised information to integrate dimensionality reduction and clustering. The proposed 
algorithm projects the data onto a low-dimensional manifold, where pairwise constraints based K-means algorithm 
is simultaneously used to cluster the data. Meanwhile, pairwise constraints based K-means algorithm presented in 
this paper reduces the computational complexity of constraints based semi-supervised algorithm and resolve the 
problem of violating pairwise constraints in the existing semi-supervised clustering algorithms. Experimental results 
on real-world datasets demonstrate that the proposed algorithm can effectively deal with high-dimensional data and 
provide an appealing clustering performance compared with the state-of-the-art semi-supervised algorithm. 
Key words: semi-supervised clustering; pairwise constraints; closure centroid; projection matrix; clustering 

analysis 

摘  要: 现有一些典型的半监督聚类方法一方面难以有效地解决成对约束的违反问题,另一方面未能同时处理高

维数据.通过提出一种基于成对约束的判别型半监督聚类分析方法来同时解决上述问题.该方法有效地利用了监督

信息集成数据降维和聚类,即在投影空间中使用基于成对约束的 K 均值算法对数据聚类,再利用聚类结果选择投影

空间.同时,该算法降低了基于约束的半监督聚类算法的计算复杂度,并解决了聚类过程中成对约束的违反问题.在
一组真实数据集上的实验结果表明,与现有相关半监督聚类算法相比,新方法不仅能够处理高维数据,还有效地提高

了聚类性能. 
关键词: 半监督聚类;成对约束;闭包中心;投影矩阵;聚类分析 
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在机器学习和数据挖掘领域中,人们经常遇到大量的无类标号数据.对这些无标号数据进行标号时,不仅费

时、费力,有时甚至要付出相当大的代价,如会谈中说话人语音的分割与识别[1]、GPS 数据中的道路检测[2]以及

电影片段中不同男演员或女演员的分组[3]等问题.因此,利用样本的先验知识来解决这一问题已成为机器学习

领域的研究热点[2−10].半监督聚类正是利用样本的先验信息或背景知识,通过充分利用无标号数据来完成对样

本数据的聚类.它也能自然地应用于无监督聚类算法,以达到提高无监督聚类性能的目的,故已开始成为机器学

习和数据挖掘中的重要研究内容之一. 
现有的半监督聚类算法大致可分为 3 类.第 1 类是基于约束的半监督聚类算法(constraint-based semi- 

supervised clustering method,简称 CBSSC)[2,4,9,10].这类算法一般使用 must-link 和 cannot-link 成对约束来引导聚

类过程.must-link 约束规定:如果两个样本属于 must-link 约束,那么这两个样本在聚类时必须被分配到同一个聚

类中.cannot-link 约束则相应地规定:如果两个样本属于 cannot-link 约束,那么这两个样本在聚类时必须被分配

到不同聚类之中.第 2 类是基于距离的半监督聚类算法(distance-based semi-supervised clustering method,简称

DBSSC)[3,5,11].这类算法利用成对约束来学习距离度量,从而改变各样本之间的距离,使其有利于聚类.第 3 类是

集成了约束与距离的半监督聚类算法(constraint and distance based semi-supervised clustering method,简称

CDBSSC)[6,7].它实际上是上述两类方法的组合. 
以上 3 类算法尽管利用成对约束来指导聚类,但在求解过程中常常遇到成对约束的违反问题,因而聚类结

果并不十分令人满意.如 DBSSC 通过利用 must-link 和 cannot-link 成对约束来学习一个距离函数,从而改变各

样本之间的距离,达到提升聚类性能的效果.但这类算法不能保证在改变样本间的距离后,must-link 点对总能被

分组到同一聚类之中,而 cannot-link 点对则常有部分被分配到同一聚类之中,致使约束被违反.CBSSC 是在 K 均

值算法的目标函数中通过添加惩罚项来试图解决成对约束的违反问题,但选择合适的惩罚因子是这类算法面

临的难题,因此,这类算法仍未能有效地解决约束违反问题.作为前两类方法组合的 CBSSC 继承了它们的不足,
因而同样未能实现对约束违反问题的有效解决.此外,这 3 类算法只适用于较低维数的样本数据.在遇到较高维

数的数据时,这些算法会显得力不从心,因为在高维数据空间中,不同数据分布和不同距离函数的样本点对之间

的距离几乎是相同的[8,12]. 
针对高维数据聚类问题,Tang[8]等人提出了一种基于特征投影的半监督聚类算法,部分地解决了该问题,但

其不足是仅采用了 must-link 和 cannot-link 成对约束得到投影矩阵,而没有采用大量无标号样本数据,因此限制

了聚类性能的提高. 
针对这些问题,本文提出一种基于成对约束的判别型半监督聚类分析方法(discriminative semi- supervised 

clustering analysis with pairwise constraints,简称 DSCA).该方法首先利用 must-link 和 cannot-link 成对约束得到

投影矩阵,在投影空间中对数据聚类得到聚类标号;其次,利用线性判别分析(linear discriminant analysis,简称

LDA)选择子空间;最后,使用基于成对约束的 K 均值算法对子空间中的数据聚类.该方法有效地利用了监督信

息集成数据降维和聚类,即在投影空间中使用基于成对约束的 K 均值算法对数据聚类,再利用聚类结果选择投

影空间.同时,新方法提出的基于成对约束的 K 均值算法降低了基于约束的半监督聚类算法的计算复杂度,并解

决了聚类过程中成对约束的违反问题. 
事实上,对数据聚类来说,得到聚类标号后,LDA 选择的线性子空间是最好的子空间,因为在 LDA 子空间里,

各聚类之间能够被有效地分开[13].因此,本文提出的算法利用 LDA 来选择子空间,在子空间里使用新的基于成

对约束的 K 均值算法对数据聚类.新算法的贡献表现为以下 3 个方面: 
(1) 新算法将动态聚类方法引入半监督聚类之中,即聚类和降维同时进行.现有的半监督聚类方法要么只

关注监督信息对聚类的帮助[4−7,9,10]而忽略了对数据的降维,要么分离了聚类与降维[8].新算法利用聚

类结果进行子空间选择,然后在子空间中完成数据聚类,两者交替迭代进行,有效地提高了聚类性能. 
(2) 新算法解决了成对约束的违反问题.CBSSC 在 K 均值算法的目标函数中加入惩罚项来限制违反
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l

must-link和 cannot-link约束的样本对[6,7,9,10];DBSSC用监督信息去学习度量,进行聚类[3,5,11].通常,这样

处理并不能有效地解决 must-link 和 cannot-link 约束的违反问题.新算法借助 must-link 成对约束的等

价关系,简化 must-link 成对约束,构成新的 cannot-link 约束,并将其应用到 K 均值聚类之中,基本上解

决了 must-link 和 cannot-link 约束的违反问题. 
(3) 基于成对约束的 K 均值算法改进了 CBSSC.CBSSC 在 K 均值聚类的目标函数中添加惩罚项,构成新的

目标函数来解决约束的违反问题,但选择合适的惩罚因子是该算法面临的难题.因此,该方法不仅难以

有效地解决成对约束的违反问题,还增加了算法的计算复杂度.基于成对约束的 K 均值算法只是将

cannot-link 成对约束运用到 K 均值聚类中,在保持 K 均值聚类计算复杂度的情况下,提高了聚类性能. 
本文提出的算法不仅集成了投影空间选择与数据聚类,还努力架起一座连接原空间中样本和子空间中样

本的桥梁.通过该桥梁,可以在全局最优的子空间中对数据聚类,避免了维数灾难的发生. 

1   基于成对约束的判别型半监督聚类分析算法 

基于成对约束的判别型半监督聚类分析算法的框图如图 1 所示.对于给定的样本集合 X=[x1,x2,…,xn],其中

must-link 成对约束集合为 M={(xi,xj)},cannot-link 成对约束集合为 C={(xk,xl)}.基于成对约束的判别型

半监督聚类分析算法由 3 步组成.首先是算法初始化,利用给定的 must-link 和 cannot-link 成对约束集合得到一

个投影矩阵,在投影空间中对数据聚类得到聚类标号;其次,使用 LDA 选择子空间;最后,利用基于成对约束的 K
均值算法对数据聚类. 

,i mx ∈ℜ

 
 
 

must-link & cannot-link Unlabeled data 

 
 

Preprocessing 

 
 

Chosen subspace

Projected data Unlabeled data 
 
 
 
 
 

Fig.1  Framework of the DSCA method 
图 1  DSCA 算法的框图 

1.1   初始化 

在高维空间中,不同数据分布和不同距离函数的样本点对之间的距离几乎是相同的,因此,如果对样本聚

类,就有必要将高维数据投影到低维空间.设投影矩阵为 Wm×l=[W1,…,Wl],它包含 l 个 m 维正交单位向量,将原始

数据投影到一个低维空间: 

   l<m (1) ,T
i iy W x= ∈ℜ

投影矩阵不仅要在投影空间中尽可能地保持原始数据的结构,还要使 cannot-link 集合中的点对之间距离

最大化、must-link 集合中的点对之间距离最小化.因此,定义一个目标函数 J(W),并相对 W 最大化其值来求取投

影矩阵[14]: 

Cluster 1 Cluster 2 Cluster k…

 Pairwise constraint based K-means 
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其中, C 和 M 分别表示 cannot-link 和 must-link 成对约束中的点对数. 
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通过最大化式(2)可以得到最优的投影矩阵W.不难发现,由于目标和约束所具有的凸性,我们能够获得W的

解析解.因此,利用 KT 定理,定义如下 Lagrange 函数: 

  (3) 1 2( ) ( , ,..., ) ( 1)
l

T
l i i iL W J W W W W W

ι=1
λ= −∑

相对 Wi 求 L(W)的偏导,得到: 

2 2 0,   1,...,i i i
i

L DW W i l
W

λ∂ = − = ∀ =
∂

 

  (4) ,  1,...,i i iDW W i lλ= ∀ =

显然,由方程式(4)可以解出最优的投影矩阵 Wm×l=[W1,…,Wl]就是由矩阵 D的 l个最大特征值所对应的特征

向量组成.进而可以利用式(1)将原始数据投影到低维空间并使用如下 K 均值算法(K-means)实现对低维数据的

聚类: 

  (5) 2

1 1
min || ||

jnK

K i
j i

J x
= =

= −∑∑ ju

得到聚类标号. 
对高维原始数据的聚类,一般地,首先降低它们的维数以避免维数灾难的发生.利用 must-link 和 cannot-link

成对约束,由式(2)得到投影矩阵,在对数据投影时,尽可能地保持原始数据结构,并最大化 cannot-link 点对间的

距离、最小化 must-link 点对间的距离.因此,能够得到令人较为满意聚类结果,便于使用 LDA 选择子空间. 

1.2   基于成对约束的K均值聚类 

作为 CBSSC 和 DBSSC 组合的 CDBSSC,在目标函数中添加惩罚项[6,7],试图解决约束的违反问题. 

 ( )2

( , ) ( , )
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i ilii i j i
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在 CDBSSC 中,违反 must-link 约束的惩罚因子ωij 和违反 cannot-link 约束的惩罚因子ϖij 取值分别如下: 

 
21 1

2 2l li
ij i j i jA

x x x xω = − + −
2

jA
 (7) 

 
2 2

i i ll ii
ij l l i j AA

x x x xϖ ′ ′′= − − −  (8) 

CDBSSC 指出:如果两个样本违反了 must-link 约束,则ωij 的值是使用不同聚类中的度量得到的距离之和;
如果两个样本违反了 cannot-link 约束,则ϖij 的值是该聚类里选择最远的两个样本之间的距离与这两个样本之

间的距离之差.显然,惩罚因子ωij 和ϖij 并不能够有效地解决约束的违反问题. 
针对该问题,并受文献[8]的启发,本节引入一种基于成对约束的 K 均值聚类算法(pairwise constraint based 

K-means clustering method,简称 PCBKM),该算法的目的就是寻找 K 个互不相交的样本分割 ,且不违反
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cannot-link 成对约束和 must-link 成对约束.为了解决成对约束的违反问题,首先合并 must-link 约束构建新的

cannot-link 约束作为预处理,具体描述如下: 
定义 1(同类闭包). 如果有 3 个样本 a1,a2 和 a3,(a1,a2)∈M,(a2,a2)∈M,则(a1,a3)∈M,并称 a1,a2 和 a3 构成的集

合为同类闭包,简称闭包. 

定义 2(闭包中心). 如果{a1,a2,…,ap}构成一个同类闭包,
1

1 ,
p

i
i

a a
p =

= ∑ 则称 a 为闭包中心. 

定义 3(异类闭包). 如果存在两个闭包A={a1,a2,…,ap}和B={b1,b2,…,bp},以及(ai,aj)∈C,其中 aj∈A,bj∈B,则称

A,B 互为异类闭包. 
为了简化约束,使用闭包中心之间的 cannot-link 约束代替样本之间的 cannot-link 约束.如图 2 所示,实线表

示 must-link 约束 ,虚线表示 cannot-link 约束 ,白点表示原始样本 ,黑点代表闭包中心 .其中 ,{a1,a2,a3}和
{b1,b2,b3,b4,b5}分别表示两个闭包,a,b分别代表它们的闭包中心.样本之间的 cannot-link约束就可以简化为闭包

中心 a,b 之间的 cannot-link 约束.特别地,如果一个样本不属于任何约束,则可以构造一个闭包,在该闭包里只有

这一个样本元素. 
 
 
 
 

 
 

 
Fig.2  An illustration of combining must-link constraints to form new cannot-link constraints 

图 2  合并 must-link 约束构成新的 cannot-link 约束示意图 

用闭包中心代替闭包,用两个闭包中心的 cannot-link 约束代替相应的异类闭包中样本间的 cannot-link 约 
束,则合并 must-link 成对约束以后,原样本数据 X 可简化为 1 2[ , ,..., ]

mlml nX x x x′ ′ ′= (nml<n),cannot-link 成对约束的集

合改变为 Cml= { }( , )i jx x′ ′ . 

命题 1. 若以闭包中心取代闭包,两个异类闭包的闭包中心分别代替相应的 cannot-link 约束的异类闭

包,PCBKM 对闭包中心聚类,则 PCBKM 能够解决 must-link 和 cannot-link 成对约束的违反问题. 
证明 :分两种情况来证明 ,一是证明 PCBKM 不违反 must-link 成对约束 ,二是证明 PCBKM 不违反

cannot-link 成对约束. 
(1) PCBKM 不违反 must-link 成对约束 
证明:设 Ai={x1,x2,…,xp}为第 i 个同类闭包, ix 是 Ai 的闭包中心,C={C1,C2,…,CK}是 K 个聚类集合,U={u1, 

u2,…,uK}是 K 个聚类分别对应的聚类中心集合. 

∃ui∈U, 使得,iu U∈ ( )2arg min || ||
s

i i
u U

sx u
∈

= −u ,得到 ix ∈Ci. 

因为闭包中心 ix 代替了 Ai,所以 ix ∈Ci⇒Ai⊂Ci. 

于是,∀xi∈Ai,Ai∈Ci,i=1,2,…,p.证毕. □ 
上述结果避免了同类闭包 Ai 中的元素聚类到其他聚类中,解决了 Ai 中 must-link 成对约束的违反问题.类似

地,可以证明其他同类闭包不违反 must-link 成对约束. 
(2) PCBKM 不违反 cannot-link 成对约束 
证明:设 Ai={x1,x2,…,xp}为第 i 个同类闭包, ix 是 Ai 的闭包中心;Aj={x1,x2,…,xq}为第 j 个同类闭包, jx 是 Aj 

的闭包中心,且 Ai 和 Aj 属于异类闭包. 
由于 cannot-link 成对约束要求 ix 和 jx 被聚类到不同的聚类中,故存在 ui,uj,且 ui∈U,uj∈U,ui∈≠uj,使得 
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a2 a
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 ( )22

,
( , ) arg min .

s t
i j i s j t

u u U
u u x u x u

∈
= − + −  (9) 

因此, ix ∈Ci, jx ∈Cj. 

因为 ix 是 Ai 的闭包中心, jx 是 Aj 的闭包中心, 

所以,可得 Ai⊂Ci,Aj⊂Cj. 
即∀xi∈Ai,xi∈Ci,i=1,2,…,p;∀xj∈Aj,xj ∈Cj,j=1,2,…,p.证毕. □ 
由以上证明不难发现,互为异类闭包的两个闭包中的样本分别聚类到两个不同的聚类中,符合 cannot-link

的要求,解决了 cannot-link 成对约束违反问题. 

PCBKM 的伪代码见算法 1.PCBKM 的计算复杂度是 (nml<n),其中,l 是样本维数,nml 是合并 2( mlO tn l )

(a) 对一个闭包不与任一个闭包构成异类 找到一个聚类中心 uk 使该闭包中心

must-link 成对约束后的样本数,n 是原样本数,t 是迭代次数.不难发现,PCBKM 的计算复杂度小于或者等于

K-means 的计算复杂度(O(tnl2)).因此,PCBKM 是一种简单而有效的算法. 
 算法 1. 基于成对约束的 K 均值算法(PCBKM). 
 输入:样本数据 Xml、cannot-link 约束集合 Cml 和聚类数目 K. 
 输出:K 个不相交的样本分割. 

 Step 1. 初始化聚类中心. 
 Step 2. 重复执行下面的步骤,直到收敛为止. 
 for i=1 to nml 

ix′ 闭包,

 
 

满足

2

arg min ;k k ic x′ ′= −  ku

(b) 对于互为异类闭包的两个闭包 和 jx′
 
是它们的闭包中心,( ix′ , jx′ ), ix′

 
 

∈Cml,找到两个聚类中心

ui 和 uj,使
2

ju⎛ ⎞′ −⎜ ⎟
⎝ ⎠

2

min ;i i jx u x′ − +

(c) 对某个聚类 ci,更新其聚类中心
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i
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Step 3. 返回 K 个不相交的样本分割.  
CDBSSC 在 K-means 的目标函数中添加惩罚项,试图解决约束的违反问题.但选择合适的惩罚因子是该类

算法面临的难题.因此,这类算法不仅难以解决约束的违反问题,而且还增加了算法的计算复杂度(O(tnl4)).本节

提出的 PCBKM,其思想是用 must-link,cannot-link 约束分别构成同类闭包和异类闭包,并应用于 K-means 中,在
保持其计算复杂度的情况下,解决成对约束的违反问题,有效地提高聚类性能,并通过合并 must-link 约束,可以

简化原始样本,有助于算法实现大规模数据集的处理. 

1.3   基于成对约束的判别型半监督聚类算法 

基于上面的描述,本文提出一种同时执行子空间选择和聚类的判别型半监督聚类分析算法,见算法 2.其步

骤如下: 
算法 2. 基于成对约束的判别型半监督聚类分析算法(DSCA). 
输入:样本数据 X、must-link 和 cannot-link 成对约束、聚类数目 K. 
输出:K 个样本分割. 
Step 1. 根据第 1.1 节,得到 K 个样本分割,t=1. 
Step 2. 执行以下步骤: 

(a) 利用 K 个样本分割,在原样本空间中计算 LDA,得到子空间; 
(b) 使用 PCBKM 对子空间中的样本聚类,得到 K 个样本分割; 
(c) t=t+1,返回 Step 2,直到算法收敛为止. 
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Step 3. 返回 K 个样本分割. 
类似于文献[13,15,16]的结果,可以证明 DSCA 在有限步内收敛.在实验中观察到,不到 10 次迭代即收敛. 
从上述算法可以发现,DSCA 的复杂度主要是在求解 PCBKM 上.PCBKM 的计算复杂度是 O(tnmll2),因此, 

DSCA 的复杂度为 O(ptnmll2),p 是 DSCA 迭代次数. 

2   实验及其分析 

首先比较本文的算法 PCBKM 与 CDBSSC,以验证它们解决成对约束的违反问题.其次,将本文算法 DSCA
与现有相关的半监督算法进行比较. 

2.1   PCBKM与CDBSSC的比较 

2.1.1   人工数据集上的实验 
考虑两类人工数据集,如图 3(a)所示,实线连接的两个样本属于同一聚类,是 must-link约束;虚线连接的两个

样本属于不同聚类,是 cannot-link 约束.在实验中,违反 must-link 约束用实线表示,违反 cannot-link 约束用虚线

表示.如果解决了约束违反问题,则不用实线和虚线表示. 
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(a) Original must-link and cannot-link constraints 
(a) 原 must-link 和 cannot-link 约束 

(b) Clustered results of CBSSC 
(b) CBSSC 聚类结果 
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(c) Clustered results of CDBSSC 
(c) CDBSSC 聚类结果 

(d) Clustered results of PCBKM 
(d) PCBKM 聚类结果 

Fig.3  Comparison of the violation issue of the constraints solved by PCBKM and CDBSSC 
图 3  PCBKM 与 CDBSSC 解决约束违反问题的比较 

从图 3(b)中不难发现 ,实线连接的 must-link 点对已经被 CBSSC 分组到不同的聚类中 ,虚线连接的

cannot-link 点对被聚类成相同的类.因此,该算法未能有效地解决约束的违反问题.同样的问题可以由图 3(c)中



 

 

 

2798 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.11, November 2008   

发现,即 CDBSSC 仍未能有效地解决约束的违反问题.本文提出的 PCBKM 解决了成对约束的违反问题,如   
图 3(d)所示. 
2.1.2   真实数据集上的实验 

通过两个 UCI 数据集,分别测试 CDBSSC 和 PCBKM 解决约束的违反问题.在表 1 中,对 Ionosphere 数据集

而言,选择 must-link 和 cannot-link 的点对分别为 79 对和 66 对,CDBSSC 聚类时,违反 must-link 约束的点对数

为 14 对,违反 cannot-link 约束的点对数为 36 对.本文提出的算法 PCBKM 解决了成对约束的违反问题. 

Table 1  Comparison of the numbers of constraints violated by PCBKM and CDBSSC 
表 1  PCBKM 和 CDBSSC 违反成对约束数的比较 

CDBSSC PCBKM Dataset must-link cannot-link 
must-link cannot-link must-link cannot-link 

Ionosphere 79 66 14 36 0 0 
Iris 16 16 6 7 0 0 

 

2.2   DSCA与其他相关半监督算法的比较 

2.2.1   实验设置 
首先,我们从 UCI 数据集上选择了 7 个较低维数的数据集,它们分别是 Balance,Ionosphere,Iris,Letter, 

Soybean,Vehicle 和 Wine.同时选择了 5 个较高维数的数据集,它们是 YaleB 人脸数据集、ORL 人脸数据集和 3
个文本数据集 News-Different,News-Same,News-Similar. 

然后,我们选择 4 种聚类算法作为对比,来验证 DSCA 的性能.这 4 种算法是: 
(1) K-means.它是一种常用的、适合于较低维数的样本数据的聚类算法. 
(2) 相关成分分析算法(RCA)[3].该算法是最近被提出来的一种半监督度量学习算法,实验结果已经表明其

性能优于由 Xing 等人[5]提出的基于约束的半监督度量学习算法.在使用 RCA 对样本数据进行度量变

换后,使用 K-means 对变换后的数据聚类. 
(3) 局部线性嵌入 (LLE)[17].它是无监督降维方法 .使用该方法对较高维数的样本数据降维 ,然后使用

K-means 对数据聚类. 
(4) 特征投影的半监督聚类算法(SCREEN)[8].该方法借助于 must-link 和 cannot-link 成对约束得到投影矩

阵,在子空间中用基于约束的球形 K 均值算法对数据聚类.它既可用于对低维数据聚类,也可用于对高

维数据聚类. 
本文采用规范化互信息(NMI)作为聚类的评价方法[6].如果 C 是样本聚类后的类标号,Y 是样本原有类标号,

则 NMI 表示为 

 ( ; )( , )
( ( ) ( )) / 2

I C YNMI C Y
H C H Y

=
+

 (10) 

其中 I(C;Y)=H(Y)−H(Y|C)是 C 和 Y 之间的互信息,H(Y)是 Y 的香农熵,H(Y|C)是在给定 C 的条件下,Y 的条件

熵.NMI 值的范围在 0,1 之间,NMI 值越大,聚类的性能就越好.一般而言,NMI 评价方法要优于其他评价方法[8]. 
最后,算法运行在 Intel Pentium 3.00GHz CUP,1G 内存 Windows 环境下的机器上.5 种算法分别在每个数据

集上重复实验 15 次,在每次实验中选择 100 对成对约束,并在整个数据集上来测试算法的性能,取 15 次实验

NMI 值的均值作为最终的聚类结果.在对数据降维时,一般设置维数降到 K−1 维(其中 K 是聚类数). 
2.2.2   实验结果 

表 2 和表 3 是在 12 个数据集上分别执行 5 种算法得到的 NMI 值.表 2 中的数据是低维数据,在对低维数据

聚类时,DSCA 的 NMI 值在 Iris,Letter,Soybean 和 Wine 四个数据集上占优,SCREEN 的 NMI 值在 Balance 数据

集上效果好,RCA 的 NMI 值在 Ionosphere 和 Vehicle 两个数据集上占优.总体而言,DSCA 的性能在低维数据集

上优于其他 3 种算法.表 3 中的数据是高维数据.不难发现,在对高维数据聚类时,DSCA 的 NMI 值要高于其他 3
种算法的 NMI 值.其次,NMI 值较好的是 SCREEN,而 RCA 对高维数据进行处理时 NMI 值较差.所以,对高维数
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据聚类,DSCA 的性能要优于其他几种算法.DSCA 利用了监督信息集成数据降维和聚类,且聚类时考虑了成对

约束的违反问题,因此,DSCA 的性能要优于其他几种算法. 
在 DSCA 初始化得到投影矩阵后,使用 PCBKM 代替 K-means,这样有利于 LDA 选择子空间. 

Table 2  Comparison of NMI achieved by DSCA and three methods on seven low-dimensional datasets 
表 2  DSCA 与 3 种算法在 7 个低维数据集上的 NMI 值的比较 

Dataset Instance Dimension Class K-means RCA SCREEN DSCA 
Balance 625 4 3 0.172 6 0.431 8 0.565 7 0.458 7 

Ionosphere 351 34 2 0.167 7 0.578 9 0.445 5 0.411 8 
Iris 150 4 3 0.732 7 0.855 8 0.921 1 0.929 3 

Letter (a~d) 3 096 16 4 0.206 7 0.473 4 0.437 4 0.502 1 
Soybean 47 35 4 0.617 8 0.882 4 0.803 2 0.895 2 
Vehicle 846 18 4 0.214 0 0.470 8 0.246 6 0.251 5 
Wine 178 13 3 0.351 1 0.467 1 0.485 6 0.522 7 

Table 3  Comparison of NMI achieved by DSCA and three methods on five high-dimensional datasets 
表 3  DSCA 与 3 种算法在 5 个高维数据集上的 NMI 值的比较 

Dataset Instance Dimension Class PCA+RCA LLE SCREEN DSCA 
Different 300 16 090 3 0.247 3 0.582 2 0.650 8 0.690 0 

Same 295 16 090 3 0.100 7 0.396 0 0.434 1 0.544 1 
Similar 288 16 090 3 0.190 9 0.385 1 0.520 3 0.527 4 
YaleB 110 2 500 10 0.599 2 0.790 2 0.858 6 0.886 8 
ORL 100 1 024 10 0.582 7 0.665 4 0.828 5 0.869 1 

 

2.3   成对约束对DSCA性能的影响 

Must-Link 和 cannot-link 成对约束由用户提供,半监督聚类算法一般认为这两个约束是正确的.本文提出的

DSCA 和其他半监督聚类算法借助于 must-link 和 cannot-link 成对约束来提高聚类性能. 
由表 2 和表 3 不难发现,DSCA 的性能优于其他几种算法.为了更好地理解成对约束对半监督聚类算法性能

的影响,实验过程中选择了不同数量的成对约束.从图 4 中可以观察到,尽管几种算法的性能都随着成对约束的

数量增多而逐渐提高,但不同数量的成对约束对几种算法性能的影响是不同的.在成对约束数量较少(如 10)
时,DSCA 的 NMI 值高于其他几种算法的 NMI 值.在成对约束数量逐渐增多时,DSCA 的 NMI 值平稳上升,其性

能优于其他几种算法. 
SCREEN 借助于 must-link 和 cannot-link 成对约束得到投影矩阵,在子空间中用基于约束的球形 K 均值算

法对数据聚类.因此,选择的 must-link 和 cannot-link 成对约束得到好的投影矩阵对该算法至关重要.本文提出的

DSCA 是在初始化步骤里借助于这两种约束得到投影矩阵 ,进而在子空间中得到初始聚类 .所以 ,当选择的

must-link 和 cannot-link 成对约束得不到好的投影矩阵时,对 DSCA 的聚类会产生一定的影响,但由于 DSCA 利

用无标号样本来重新得到投影矩阵,所以在固定成对约束数量的情况下,选择相同的成对约束对 DSCA 性能的

影响比对 SCREEN 性能影响要小. 
要解决上述问题,一个自然的想法就是需要尽可能多地选择 must-link 和 cannot-link 成对约束,但提供更多

的成对约束需要付出很大的代价.因此,在有限的 must-link 和 cannot-link 成对约束中,选择有利于聚类算法的成

对约束将是一个挑战. 

3   相关工作 

CBSSC 首先是由 Wagstaff 
[2]等人提出来的,他们将 must-link 和 cannot-link 成对约束运用到无监督聚类中.

由于该算法在聚类过程中严格限制成对约束的使用 ,因此 ,该算法的聚类性能受到了影响 .Bual[4]等人提

出,CBSSC是从带有类标号的样本中设法找到更好的初始聚类中心,并将这些带有类标号的样本用于聚类过程.
该方法使用的有监督信息是带有类标号的样本,而不是成对约束.相对于约束的半监督聚类算法,基于距离的半

监督聚类算法是通过有监督信息去学习一个距离函数,以此来提高聚类性能.Xing[5]等人利用成对约束和牛顿
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迭代法来学习一个马氏距离并应用到聚类中.Bar-Hillel[3]等人提出的方法仅仅利用 must-link 成对约束得到块

(chunklet)协方差矩阵,然后对块协方差矩阵进行白化变换来学习一个马氏距离 .Yeung[11]等人提出的方法是

Bar-Hillel 所提出方法的改进,用 must-link 和 cannot-link 成对约束得到块协方差矩阵.Schultz[18]等人提出的方法

是从相对约束关系中学习一个带有权值的欧氏距离.Bual 和 Bilenko[6,7]提出的方法是集成 must-link,cannot-link
成对约束和度量学习,应用到聚类中. 

 K K

 
(b) Iris datasets  (a) Balance datasets 
(b) Iris 数据集  (a) Balance 数据集 

K K

 
  

 

(c) Soybean datasets 
(c) Soybean 数据集 

(d) Wine datasets 
(d) Wine 数据集 

Fig.4  Relative impact on the performance of choosing the different numbers of pairwis constraints 
图 4  选择不同数量的成对约束对算法性能的影响 

上述算法只适用于低维空间.对高维数据聚类,一种方法是利用无监督降维方法对高维数据降维,然后使用

上述方法对数据聚类;另一种方法是寻找新的算法,借助于有监督信息,对高维数据降维并聚类.前一种聚类方

法已经得到验证,结果不能令人满意[8].因此,只能寻找新的半监督聚类方法来解决高维数据聚类问题.Wei[8]等

人提出基于特征投影的半监督聚类算法,该算法利用 must-link 和 cannot-link 成对约束得到投影矩阵,在投影空

间中应用基于约束的球形 K 均值聚类方法对数据聚类.该算法可以解决高维数据聚类问题,但其缺点是只使用

must-link 和 cannot-link 成对约束得到投影矩阵,既没有考虑到大量无标号样本数据,又忽略了降维和聚类的相

互促进,因此限制了聚类性能的提高. 
最近,一些学者针对高维数据的无监督聚类提出了新的方法.De la Torre[19]等人提出判别聚类分析算法.该

算法集成了降维和聚类,即首先对高维数据降维,然后在低维空间中对数据聚类.Chris Ding[13]等人提出了一种

自适应无监督降维迭代算法.该算法使用 K-means 来产生数据的类标号,然后用线性判别分析方法对高维数据
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降维.在降维空间中,再使用 K-means 方法对数据聚类.Ye[15]提出了自适应距离学习聚类算法.该算法同样是集

成降维和聚类,但不同的是,算法是最优化同一个目标函数来得到聚类和降维.以上 3 种方法的目的是通过降维

来帮助聚类,再通过聚类来指导降维,但它们都没有解决好一个难题,即在高维空间中,算法是先执行降维还是

先执行聚类.本文提出的基于成对约束的判别型半监督聚类分析算法先借助于成对约束求解投影矩阵,然后在

子空间中聚类,再利用聚类结果指导降维.显然,新算法不仅在很大程度上解决了上述无监督聚类算法所面临的

问题,而且充分利用有监督信息,有效地提高了聚类性能. 
借助于一部分有监督信息,半监督聚类在很大程度上提高了无监督聚类的性能.因此,一些研究人员着力去

研究监督信息在聚类分析中的作用,并将其运用到半监督分类和半监督回归等方面.目前,半监督学习已经受到

越来越多的研究者的重视. 

4   结束语 

本文提出了一种基于成对约束的判别型半监督聚类分析方法.新方法首先利用 must-link 和 cannot-link 成

对约束得到初始投影矩阵,在投影空间中对数据聚类;然后,利用 LDA 选择子空间;最后,使用基于成对约束的 K
均值算法对子空间中的数据聚类.该方法有效地利用了监督信息集成数据降维和聚类,即在投影空间中使用基

于成对约束的 K 均值算法对数据聚类,再利用聚类结果选择投影空间.同时,新方法提出的基于成对约束的 K 均

值算法降低了基于约束的半监督聚类算法的计算复杂度,并解决了聚类过程中成对约束的违反问题. 
在半监督聚类算法中,监督信息越多,越有助于算法性能的提高.但由于监督信息由用户提供,代价较大.因

此,在有限的 must-link 和 cannot-link 成对约束中,选择有利于提高算法性能的成对约束将是一个让人感兴趣的

课题,也是我们下一阶段工作的方向. 
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