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一种主动半监督 Ｋ￣ｍｅａｎｓ
聚类算法的改进策略

吕　 峰ꎬ柴变芳ꎬ李文斌ꎬ王　 垚

(河北地质大学信息工程学院ꎬ河北 石家庄 ０５００３１)

[摘要] 　 经典的 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ(ａｃｔｉｖｅ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ Ｋ￣ｍｅａｎｓ)算法通过主动学习的方式构造 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 约束

集和 ｃａｎｎｏｔ￣ｌｉｎｋ 约束集作为监督信息进行半监督聚类ꎬ提高了结果的准确性. 但该算法在样本指派的过程中可

能出现指派不是当前最优的问题. 提出一种优先指派标签样本的方法ꎬ应用于 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法ꎬ使用改进后的

ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法实现了使用较少的监督信息取得更好的聚类结果. 将改进策略应用于 ＰＣＫｍｅａｎｓ(ｐａｉｒｗｉｓｅ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ Ｋ￣ｍｅａｎｓ)算法ꎬ提出改进后的 ＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法. 通过在 ＵＣＩ 基准数据集的实验表明ꎬ改进后算法的

性能得到明显提升.
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随着数据采集技术和存储技术的发展ꎬ获取海量数据已变得相当容易. 这些数据可用于实现机器学

习和数据挖掘任务ꎬ其中少量样本具有标记ꎬ大多为无标记. 半监督聚类通过将部分先验信息加入到无监

督聚类过程用以改善聚类性能ꎬ挖掘数据潜在规律. 与只利用无标记样本的聚类算法相比ꎬ半监督聚类可

有效提高聚类的效果[１－５] .
近年来ꎬ半监督聚类已成为研究的热点. Ｂａｓｕ 等提出了 Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和 Ｓｅｅｄｅｄ Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎬ

在经典 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法上通过少量的有标记样本形成种子集合ꎬ并从中选取 ｋ 个类别的样本来初始化中心

点ꎬ从而形成半监督的 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法[１] . 方玲等提出了结合特征的相对偏好和少量标记样本的半监督聚

类ꎬ并将这种建模方法应用到其他类似场景[６] . 张俊溪等针对复杂分布数据的特征ꎬ提出了一种结合元胞

自动机距离变换算法的半监督聚类[７] . 高莹等改进了 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法的初始聚类中心选择方法以及相
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似性度量方法ꎬ提出了一种半监督 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 多关系数据聚类算法[８] . 半监督聚类中的监督信息往往需要

人工手动标注一些样本ꎬ这无疑会产生很大的时间花销ꎬ且监督信息若标记不当ꎬ可能会给实验结果造成

较大的负面影响. 使用主动选择的先验信息可以进一步提高半监督聚类算法的性能.
当前ꎬ国内外对主动半监督聚类算法已做了大量开创性研究工作. Ｂａｓｕ 等结合成对约束关系和距离ꎬ

使用一种基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 的半监督聚类算法ꎬ将约束对获得方式改为主动选择ꎬ构造了一种主动成对约束半

监督聚类(ＡＰＣＫＭｅａｎｓ)算法[９] . Ｘｉｏｎｇ Ｓ 等基于不确定性原理ꎬ运用一种用于计算各个样本相关不确定性

的方法ꎬ提出了一种改进的主动半监督聚类算法ꎬ提高了算法的准确率[１０] . Ｇｒｅｅｎｅ Ｄ 等提出了一种优先关

注聚类结果模糊的样本来选择信息约束的新方法ꎬ实现了在更少的约束信息情况下提高聚类准确

率[１１] . Ｈｕａｎｇ Ｒ 等提出了一种主动学习方法进行选择信息文档对ꎬ并构造出 ３ 种不同的模型用以提高文

本聚类的准确率[１２] . Ｍａｌｌａｐｒａｇａｄａ Ｐ Ｋ 等提出一种基于 Ｍｉｎ￣Ｍａｘ 标准的主动查询选择体系ꎬ提高了半监督

聚类算法的性能[１３] . Ｘｕ Ｑ 等通过校验从相似矩阵导出的光谱特征向量ꎬ提出了一种主动学习的谱聚类方

法ꎬ实验结果优于随机选择约束信息的谱聚类算法[１４] . 在主动半监督聚类算法的研究中ꎬＢａｓｕ 等提出的

ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法最为经典ꎬ被相关学者大量引用. ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法提出一种最远距离优先的策略ꎬ用于主

动学习成对约束信息ꎬ提高了半监督聚类算法的性能.
在 Ｂａｓｕ 等提出的成对约束半监督聚类算法进行样本点指派时ꎬ可能会出现指派到的簇并非当前最优

的情况. 对此ꎬ本文提出一种优化样本指派的改进策略ꎬ应用于 Ｂａｓｕ 等人提出的 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法ꎬ构建了

改进后的 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法. 此后ꎬ将改进策略应用于 ＰＣＫｍｅａｎｓ 算法ꎬ提出改进后的 ＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法ꎬ
使算法的聚类准确率和收敛速度进一步提高.

１　 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法

１.１　 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法

ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法使用约束对标记形式作为先验信息ꎬ主动选择约束对进行标记ꎬ基于约束对生成标

记节点集合. ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 相似度度量采用欧氏距离ꎬ两点的欧氏距离越大则表示这对样本点的相似度越

低. 通过主动选择与已标记节点集合最不相似的节点ꎬ标记其与已标记节点的约束关系ꎬ进而确定其属于

某个标记节点集合. 生成标记节点集合的过程包括两个阶段:初始架构构造阶段和类集合扩充阶段.
定义{Ｘｈ} ｋｈ＝１表示将数据集 Ｘ 分成 ｋ 个互不相容的簇ꎬ每个簇的中心用 μｈ 表示ꎻＫ 表示要聚类的个

数ꎻ标记节点集合{Ｎｐ} λｐ＝１ꎻｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 约束集用 Ｍ表示ꎬ若(ｘｉꎬｘ ｊ)∈ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋꎬ则规定 ｘｉ 和 ｘ ｊ 必须属于同一

类ꎻｃａｎｎｏｔ￣ｌｉｎｋ 约束集用 Ｃ表示ꎬ若(ｘｉꎬｘ ｊ)∈ｃａｎｎｏｔ￣ｌｉｎｋꎬ则规定 ｘｉ 和 ｘ ｊ 必须不在同一类ꎻｌｉ 表示样本点 ｘｉ
被指派到的簇ꎬ其中 ｌｉ ＝{ｈ} ｋｈ＝１ꎻ样本点违反约束集所要付出的代价用 ｗ(ｗ 为一个足够大的数)表示. 此
外ꎬ定义一个指示函数∏ꎬ其中∏[ ｔｒｕｅ] ＝ １ꎬ∏[ ｆａｌｓｅ] ＝ ０. 需要说明的是ꎬ在 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 和 ｃａｎｎｏｔ￣ｌｉｎｋ 约束

集的所有约束对(ｘｉꎬｘ ｊ)均满足无序性.
初始架构构造阶段基于最远距离优先的策略ꎬ选择与已标记节点集合相似度最低的节点ꎬ标记其与已

标记节点的约束关系ꎬ进而确定其属于某个标记节点集合. 针对某个数据集 Ｘꎬ首先随机选取一个样本点

作为初始类节点ꎬ将其作为 Ｎ１ 的初始节点. 然后遍历数据集 Ｘꎬ选择与已有标记节点集合相似度最小的样

本点ꎬ节点与已有 Ｎｋ 的相似度值计算由式(１)计算可得. 根据与已有 Ｎｐ 的关系ꎬ若与已有 Ｎｋ 存在 ｍｕｓｔ￣
ｌｉｎｋ 约束关系则添加到该集合ꎬ若与所有{Ｎｋ}均为 ｃａｎｎｏｔ￣ｌｉｎｋ 关系ꎬ则新构造一个集合ꎬ将该节点加入.

ｄ(ｘꎬＮｐ)＝ ｍｉｎｙ∈Ｎｐｄ(ｘꎬｙ)ꎬ (１)
式中ꎬｄ(ｘꎬｙ)为样本点 ｘ和样本点 ｙ的欧氏距离.

初始架构构造阶段的结束条件是集合元素个数达到 Ｋꎬ或标记成对约束超过给定数目. 若初始骨架构

造阶段在约束超限结束时ꎬ{Ｎｋ}个数未达到 Ｋꎬ则从未选择样本中随机选择样本加入{Ｎｋ}ꎬ直至{Ｎｋ}个数

达到 Ｋ.
类集合扩充阶段是在初始架构已构造好且使用约束个数未超限情形下进行的. 根据式(１)继续在未

标记节点中找到和{Ｎｋ}集合相似度最小的样本ꎬ通过主动询问的方式得到与集合中元素的约束关系ꎬ并
添加到{Ｎｋ}集合中.

通过初始架构构造阶段和类集合扩充阶段可主动选择约束对进行标记ꎬ自动生成标记节点集合先验ꎬ
—７５—
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作为 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法的先验. 初始架构构造阶段和类集合扩充阶段算法步骤如下:
算法 １　 初始架构构造阶段和类集合扩充阶段

输入:数据集 Ｘ＝{ｘｉ} ｎｉ＝１ꎻ聚类的个数 ｋꎻ给定的可查询次数 Ｑ.
输出:集合{Ｎｐ} ｋｐ＝１ .
(１)λ←１ꎬ{Ｎｐ} λｐ＝１←Ｎｕｌｌꎻ
(２)随机选取一个样本 ｘꎬ将其放入 Ｎ１ꎻ
(３)找到距离集合{Ｎｐ} λｐ＝１最远的样本 ｘꎻ
(４)若 ｘ和{Ｎｐ} λｐ＝１均存在 ｃａｎｎｏｔ￣ｌｉｎｋ 约束ꎬ则 λ←λ＋１ꎬＮλ←ｘꎻ
(５)否则ꎬ将 ｘ添加到与之有 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 约束的 Ｎｐꎻ
(６)在查询次数允许且 λ<ｋ时ꎬ循环执行(３) ~ (５)ꎬ得到初始架构构造集合{Ｎｐ} λｐ＝１ꎻ
(７)随机选取一个不存在于集合{Ｎｐ} λｐ＝１的样本 ｘꎻ
(８)ｈ←１ꎻ
(９)若 ｘ和 Ｎｈ 有 ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 约束关系ꎬ则将 ｘ加入到 Ｎｈꎻｈ＝ｈ＋１ꎻ
(１０)当 ｈ≤ｋ时ꎬ循环执行(９)ꎻ
(１１)当查询次数允许时ꎬ循环执行(７) ~ (１０)ꎬ得到类集合扩充集合{Ｎｐ} ｋｐ＝１ .
通过算法 １ 得到一组标记节点集合作为先验信息ꎬ进而可使用该先验信息指导样本指派. 对于每个

样本点 ｘｉꎬ若 ｌｉ 使得目标函数(２)Ｊｐｃｋｍ的取值最小ꎬ则将 ｘｉ 指派到簇 Ｘ ｌｉ中:

Ｊｐｃｋｍ ＝ １
２

∑
ｘｉ∈Ｘ
ｘｉ－μｌｉ

２＋ ∑
ｘｉꎬｘ ｊ( ) ∈Ｍ

ｗ[ ｌｉ≠ｌ ｊ]＋ ∑
ｘｉꎬｘ ｊ( ) ∈Ｃ

ｗ[ ｌｉ ＝ ｌ ｊ] . (２)

图 １　 示意图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

１.２　 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法的缺陷及其改进算法 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ
通过初始架构构造阶段和类集合扩充阶段所得先验样

本集合可用于指导 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法进行样本指派. 在

ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法进行样本指派时ꎬ首先遍历样本集 Ｘ中的每

个样本点 ｘｉꎬ然后根据目标函数 (２) 将 ｘｉ 指派到相应的

簇. 这样进行样本指派时可能会出现如图 １ 所示的情况(为
叙述方便ꎬ样本集在二维空间中表示ꎬ真实数据可能为多

维) . 不妨设 Ｎｐ ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３ꎬｘ４ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ假设 ｘｋ 为 Ｎｐ 集合中

第一个被指派的点ꎬ按照目标函数(２)ꎬｘｋ 将会被指派到距离

{μｈ} ｋｈ＝１中最近的中心 μｉ(图 １ 中左侧的×所表示)所在的簇. 若 Ｎｐ 中大部分的点均距离 μ ｊ(图 １ 中右侧的

×所表示)较近ꎬ由于违反约束集的代价 ｗ足够大ꎬＮｐ 中的所有样本点还是会被指派到 μｉ 所在的簇. 显然

在图 １ 所示的这种情况下ꎬ将 Ｎｐ 中所有的点指派到 μ ｊ 是一个更好的选择.
针对上述情况ꎬ本文提出一种改进策略ꎬ其核心思想为:优先指派{Ｎｐ} ｋｐ＝１中的点ꎬ使目标函数(３)最

小化ꎬ将节点标记集合{Ｎｐ} ｋｐ＝１中所有的点指派到相应的簇中ꎬ然后再指派其他无标记的样本点ꎬ从而更加

充分地利用先验信息指导中心点的选择ꎬ提高算法的准确性ꎬ加快收敛速度:

Ｊｃｈ ＝
１
２
∑
ｋ

ｐ＝１
∑
ｘｉ∈Ｎｐ

ｘｉ－μｈ(ｈ＝１ꎬ􀆺ꎬｋ)
２ . (３)

改进后的 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法步骤如下:
算法 ２　 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法

输入:数据集 Ｘꎻ聚类的个数 ｋꎻ给定的可查询次数 Ｑꎻ违反约束集的代价值 ｗ.
输出:将 Ｘ分成互不相容的 ｋ个子集.
(１)通过算法 １ 求得节点标记集合{Ｎｐ} ｋｐ＝１ꎻ
(２)根据节点标记集合初始化簇中心{μｈ} ｋｈ＝１ꎻ
(３)根据式(３)指派节点标记集合中的样本点ꎻ
(４)根据式(２)指派其他样本点ꎻ

—８５—
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(５)更新簇中心ꎻ
(６)当两次簇中心之差未达到阈值时ꎬ循环执行(３) ~ (５)ꎬ得到聚类结果{Ｘｈ} ｋｈ＝１ .

２　 ＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法

ＰＣＫｍｅａｎｓ 算法是以两个约束对集合(ｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 集合和 ｃａｎｎｏｔ￣ｌｉｎｋ 集合)作为先验信息. 先验信息不

是通过主动选择的方式得到ꎬ而是随机得到两个样本点ꎬ然后按照这两个样本点的约束关系添加到相应的

约束集合. ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法即是在 ＰＣＫｍｅａｎｓ 算法的基础上加入主动选择并改进样本指派方式得到. 由
于 ＰＣＫｍｅａｎｓ 是通过随机给定约束集合(先验信息)ꎬ因而不用通过遍历数据集构建节点标记集合. 因此ꎬ
ＰＣＫｍｅａｎｓ 算法的时间复杂度要低于基于主动选择的 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法ꎬ但准确率略低于 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ
算法.

在 ＰＣＫｍｅａｎｓ 算法的样本指派阶段同样可能会遇到上文所提情况. 将上文的改进策略应用于 ＰＣＫ￣
ｍｅａｎｓꎬ提出 ＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法ꎬ步骤如下:

算法 ３　 ＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法

输入:数据集 Ｘ＝{ｘｉ} ｎｉ＝１ꎻｍｕｓｔ￣ｌｉｎｋ 约束集 Ｍ＝ {(ｘｉꎬｘ ｊ)}ꎻｃａｎｎｏｔ￣ｌｉｎｋ 约束集 Ｃ ＝ {(ｘｉꎬｘ ｊ)}ꎻ聚类的个

数 ｋꎻ违反约束集的代价值 ｗ.
输出:将 Ｘ分成互不相容的 ｋ个子集{Ｘｈ} ｋｈ＝１ .
(１)用 Ｍ构建{Ｎｐ} λｐ＝１ꎬ然后扩充 Ｃ和 Ｍꎻ
(２)将{Ｎｐ} λｐ＝１按照 Ｎｐ 中的元素个数降序排序ꎻ
(３)若 λ≥ｋꎬ则用{Ｎｐ} ｋｐ＝１初始化 ｋ个聚类中心 μ(０)１ ~μ(０)ｋ ꎻ
(４)否则ꎬ用{Ｎｐ} λｐ＝１初始化 λ个聚类中心 μ(０)１ ~ μ(０)λ ꎬ并从 Ｘ－{Ｎｐ} λｐ＝１中随机抽取 ｋ－λ 个不同的的样

本点初始化 μ(０)λ＋１ ~μ(０)ｋ ꎻ
(５)根据式(３)指派节点标记集合中的样本点ꎻ
(６)根据式(２)指派其他样本点ꎻ
(７)更新簇中心ꎻ
(８)当两次簇中心之差未达到阈值时ꎬ循环执行(５) ~ (７)ꎬ得到互不相容的 ｋ个子集{Ｘｈ} ｋｈ＝１ .
其中ꎬＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法步骤 １ 中的构造和扩充过程如下:
首先求得约束集 Ｍ的传递闭包ꎬ然后将该图的 λ个连通分支构造{Ｎｐ} λｐ＝１集合ꎬ得到集合{Ｎｐ} λｐ＝１ . 取

每个 Ｎｐ 的所有点的平均值作为一个初始中心点ꎬ得到 λ 个初始中心点. 再用{Ｎｐ} λｐ＝１集合来扩充集合 Ｃ
和 Ｍ. 根据{Ｎｐ} λｐ＝１集合扩充约束集 Ｃ和 Ｍꎬ扩充的方法为:若有 ｘｉ∈Ｎｐ 且(ｘｉꎬｘ ｊ)∈Ｃꎬ则对于∀ｘｔ∈Ｎｐꎬ将
(ｘｔꎬｘ ｊ)添加到 Ｃ中ꎻ将{Ｎｐ} λｐ＝１的每个 Ｎｐ 中所有样本点两两构成一个约束对ꎬ添加到 Ｍ中.

３　 实验结果分析

使用 ＵＣＩ 数据集对改进前后的算法进行测试ꎬ比较改进前后算法的优劣及加入主动学习后的半监督

聚类的性能.
３.１　 评价标准

本文采用两个常用的指标对聚类算法进行性能评估:归一化互信息[１５](ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ
ＮＭＩ)和迭代次数( ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｔｉｍｅｓꎬＩＴｓ) .

ＮＭＩ 常用于度量两个聚类结果的相似度. 设 ＡꎬＢ 分别为程序的聚类结果和真实的聚类结果:
Ｉ(ＡꎬＢ)＝ Ｈ(Ａ)＋Ｈ(Ｂ)－Ｈ(ＡꎬＢ) . (４)

若用 ＰＡ(ａ)、ＰＢ(ｂ)表示 Ａ、Ｂ 的概率分布ꎬＰＡＢ(ａꎬｂ)表示 Ａ 和 Ｂ 的联合概率分布ꎬ则
Ｈ(Ａ)＝ －∑

ａ
ＰＡ(ａ) ｌｎＰＡ(ａ)ꎬ　 　 　 　 (５)

Ｈ(Ｂ)＝ －∑
ｂ
ＰＢ(ｂ) ｌｎＰＢ(ｂ)ꎬ (６)

Ｈ(ＡꎬＢ)＝ －∑
ａꎬｂ
ＰＡＢ(ａꎬｂ) ｌｎＰＡＢ(ａꎬｂ)ꎬ (７)

式中ꎬＨ(Ａ)是 Ａ 向量的熵ꎬＩ(ＡꎬＢ)是 ＡꎬＢ 两向量的互信信息.
—９５—
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根据联合熵和个体熵之间的关系ꎬ归一化互信

ＮＭＩ＝Ｈ(Ａ)
＋Ｈ(Ｂ)

Ｈ(ＡꎬＢ)
ꎬ (８)

ＮＭＩ 在[０ꎬ１]范围内ꎬ代表和真实聚类结果的相似度ꎬ值越大表示聚类的准确性越高.
本文使用算法结果收敛时的迭代次数作为该算法的收敛速度. 迭代次数越少ꎬ说明算法在较少的迭

代次数下得到了一个收敛的结果ꎬ即收敛速度更快.
３.２　 实验结果及分析

表 １　 ＵＣＩ数据集

Ｔａｂｌｅ １　 ＵＣＩ ｄａｔａｓｅｔ

样本集 样本数目 属性数目 真实簇数目

Ｉｒｉｓ １５０ ４ ３
Ｗｉｎｅ １７８ １３ ３
Ｓｅｅｄｓ ２１０ ７ ３
Ｅｃｏｌｉ ３３６ ７ ８

　 　 本节实验使用了 ４ 组 ＵＣＩ[１６] 数据集: Ｉｒｉｓ、
Ｗｉｎｅ、Ｓｅｅｄｓ 和 Ｅｃｏｌｉꎬ每种数据集的信息如表 １
所示. 本节所用的实验结果数据均为程序运行

２０ 次的平均结果ꎬ具有一定的代表性. 图 ２~图 ９
所示为在不同的数据集上给定不同的约束对时

算法的 ＮＭＩ 和 ＩＴｓ 值.
图 ２ 和图 ３ 是 ４ 种算法在 Ｉｒｉｓ 数据集上的测试结果ꎬ其中 ＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 为改进的 ＰＣＫｍｅａｎｓ 算法ꎬＡＰＣＫ￣

ｍｅａｎｓ＿Ｉ 为改进的 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法. 随着给定约束对数的增加ꎬ实验结果的准确率也进一步提高ꎬ迭代速度

也越来越快. 这是因为当给定的约束对数越多即监督信息越多时ꎬ得到的初始中心点越好ꎬ在指导无监督信

息的样本进行聚类时可以使样本点更快地找到其最适合的簇. 改进后的算法明显比未改进算法的实验结果

准确性要高ꎬ且迭代速度也有所提高. 可见ꎬ加了主动学习的半监督聚类比事先给定约束对的半监督聚类的

准确性提升更快. 而图 ２ 中ꎬ随着约束对数的增加ꎬＡＰＣＫｍｅａｎｓ 算法的准确性并未提高ꎬ这是由于前文所提问

题导致的. 而 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法已解决了该问题ꎬ故算法准确性和收敛速度均有所提高.
图 ４~图 ９ 是 ４ 种算法分别在数据集 ＷｉｎｅꎬＳｅｅｄｓ 和 Ｅｃｏｌｉ 上的 ＮＭＩ 和 ＩＴｓ 的值. 同样ꎬ随着约束对数

的增加ꎬ４ 种算法结果的 ＮＭＩ 在不同数据集上均有不同程度的提升ꎬ在多数数据集上ꎬ迭代速度也会有一

定的提升. 通过对比 ＮＭＩ 值ꎬ改进后的算法明显比未改进算法的准确性更高且迭代速度更快ꎬ且加上主动

学习的半监督聚类比随机产生约束对的半监督聚类在给定相同约束对的情况下 ＮＭＩ 值更高ꎬ即准确性更

高ꎬ迭代速度更快.

图 ３　 在 Ｉｒｉｓ数据集上给定不同约束对的 ＩＴｓ值
Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＩＴＳ ｏｎ Ｉｒｉｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

图 ２　 在 Ｉｒｉｓ数据集上给定不同约束对的 ＮＭＩ值
Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＮＭＩ ｏｎ Ｉｒｉｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

图 ４　 在 Ｗｉｎｅ 数据集上给定不同约束对的 ＮＭＩ值
Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＮＭＩ ｏｎ Ｗｉｎｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

图 ５　 在 Ｗｉｎｅ 数据集上给定不同约束对的 ＩＴｓ值
Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＩＴｓ ｏｎ Ｗｉｎｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

—０６—
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图 ６　 在 Ｓｅｅｄｓ数据集上给定不同约束对的 ＮＭＩ值
Ｆｉｇ􀆰 ６　 ＮＭＩ ｏｎ Ｓｅｅｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

图 ７　 在 Ｓｅｅｄｓ数据集上给定不同约束对的 ＩＴｓ值
Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＩＴｓ ｏｎ Ｓｅｅｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

图 ８　 在 Ｅｃｏｌｉ 数据集上给定不同约束对的 ＮＭＩ值
Ｆｉｇ􀆰 ８　 ＮＭＩ ｏｎ Ｅｃｏｌｉ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

图 ９　 在 Ｅｃｏｌｉ 数据集上给定不同约束对的 ＩＴｓ值
Ｆｉｇ􀆰 ９　 ＩＴｓ ｏｎ Ｅｃｏｌｉ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

４　 结束语

本文提出了一种优化成对约束半监督聚类约束对的指派方式的改进策略. 通过在 ＵＣＩ 基准数据集上

测试ꎬ应用该改进策略的 ＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法和 ＡＰＣＫｍｅａｎｓ＿Ｉ 算法相比于原算法ꎬ实验结果显示在收敛速度

和 ＮＭＩ 值上均有一定程度的提升. 后续研究将把本文中提到的两种改进算法在分布式集群上运行ꎬ提高

其并行性ꎬ使其在处理大规模数据时更有效.
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