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摘　要：利用少量标签数据获得较高聚类精度的半监督聚类技术是近年来数据挖掘和机器学习领域的研究热
点。但是现有的半监督聚类算法在处理极少量标签数据和多密度不平衡数据集时的聚类精度比较低。基于主

动学习技术研究标签数据选取，提出了一个新的半监督聚类算法。该算法结合最小生成树聚类和主动学习思

想，选取包含信息较多的数据点作为标签数据，使用类ＫＮＮ思想对类标签进行传播。通过在ＵＣＩ标准数据集和
模拟数据集上的测试，结果表明提出的算法比其他算法在处理多密度、不平衡数据集时有更高精度且稳定的聚

类结果。
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　引言

利用少量标签数据对聚类过程进行指导的半监督聚类算

法是数据挖掘和机器学习领域的重要研究方向。国内外的相

关研究主要是对 Ｋｍｅａｎｓ算法［１～３］和 ＤＢＳＣＡＮ算法［４，５］的变

种或改进，ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ［２］和 ＳＳＤＢＳＣＡＮ是比较典型的
两种算法［５］。但是它们都要求标签数据分布到每个类，如果

不能够保证从每个类中选取到标签数据，那么聚类结果将会很

差。当选取的标签数据只分布到如图１中的 Ａ、Ｃ两个类中
时，使用ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ对图１中的数据进行聚类，则把
图１中的Ａ、Ｂ这两个类聚成了一个类，因此如何在不平衡数
据集中尽可能地保证从每个类中选取到标签数据是半监督聚

类中亟需解决的问题之一。同时在实际应用中，数据的密度可

能如图２所示，即数据集是多密度和不平衡的。对于类似于图
２中的数据集，ＳＳＤＢＳＣＡＮ这类基于密度的半监督聚类算法显
然并不合适，同时由于类 Ｃ中数据的数量相对于类 Ａ中数据
数量而言很小，盲目地进行从数据集中选取少量数据作为标签

数据，类Ｃ中的数据被选取的几率很小。所以使用类似于ｃｏｎ
ｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ半监督聚类算法对这种多密度不平衡数据集
进行聚类，效果同样较差。
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主动学习［６］从未标注样本集中选择包含信息量较大的样

本交由专家进行标注以形成标签数据集，该方法可以有效缩小

样本规模而达到较高的分类精度，被广泛应用于数据挖掘和机

器学习等领域［７］。主动学习技术近几年来发展迅速，主要是

为了克服传统学习技术的被动学习的状况，现今主要应用于分

类，应用于聚类的较少。Ｂａｓｕ等人［８］基于 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法
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提出了一种两阶段的主动学习模式；Ｈｕａｎｇ等人［９］提出了一种

使用聚类中心来表示每个类的半监督文本聚类算法；Ｇｒｉｒａ等
人［１０］通过使用主动机制选取候选约束提出了一种主动模糊约

束的聚类算法。文献［１１］中提出了一种使用已知标签数据和
成对点约束对近邻传播算法的相似度矩阵进行调整的半监督

聚类算法。文献［１２］中把属性子集选择的思想引入到主动学
习应用于图像分类，提出了一个选择标签图像的主动学习算

法。文献［１３］中分析了使用主动学习的抽样复杂度问题，并
得出使用主动学习的抽样比一些传统方法有更好的效果。文

献［１４］中从多个角度分析并对比了多个主动学习方法，指出
应用主动学习可减少样本以训练出更好的分类器。

针对在多密度、不平衡数据集上进行聚类时存在的问题，

本文借鉴主动学习的思想，利用最小生成树聚类的结果，从每

个类中主动选取包含信息量较大的样本数据作为标签数据，同

时基于标签数据所在类的标签扩展阈值进行类标号的传播以

达到聚类目的。

!

　基于主动数据选取的半监督聚类算法

基于主动数据选取的半监督聚类算法分为两步：ａ）利用
主动学习技术选取标签数据，目的是选取信息量较大的样本数

据作为标签数据集；ｂ）基于少量标签数据的半监督聚类，利用
选取的标签数据集通过标签传播扩展的方式进行聚类。

!


!

　主动学习选取标签数据

基于主动学习的标签数据选取算法，以主动学习思想为指

导，使用最小生成树的聚类算法［１５］对数据集进行预聚类，然后

选取每个类中密度最大的点作为待标签数据。在最小生成树

中，本文按边的不一致权值以从大到小顺序删除边，直到产生

给定标签数据个数的类为止，然后从每个类中选取密度最大的

一个点作为待标号的数据。最小生成树 ＭＳＴ中，某一边 ｅ的
不一致权值ｆｅ定义为

ｆｅ＝
ｗｅ

ｍａｘ（ｗＥ１，ｗＥ２）
（１）

其中：ｗｅ表示边ｅ的权值；ｖ１和ｖ２是ｅ的两个端点；Ｅ１和Ｅ２分
别是从ｖ１和ｖ２出发，搜索深度为ｄ（本文中ｄ＝３）的所有边的
集合，但不包括ｅ所在路径上的边；ｗＥ１和 ｗＥ２是 Ｅ１和 Ｅ２中边

权值的均值。本文使用ｖ１、ｖ２之间的距离表示边ｅ的权值ｗｅ。
选取标签数据时，为了避免将噪声数据或孤立点聚成一个

单独的类，影响选取数据的质量，本文对每个类中包含数据的

最小个数定为３。如果某个类中数据数量少于３则将该类数
据从最小生成树中删除，而且把只有一个数据的类标记为噪

声。对于每个类中的数据点来说，密度最大的点应该是最能够

代表该类中数据的特征，所以从每一个类中选取密度最大的点

作为待标号的数据。

算法１　基于主动学习的标签数据选取
输入：数据集 Ｄ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），要选取的标签数据个数ｍ。
输出：标签数据集 ＤＬ。
ａ）计算数据集 Ｄ的最小生成树ＭＳＴ，计算ＭＳＴ所有边的不一致权

值ｆ；
ｂ）按ｆ值从大到小的顺序删除 ＭＳＴ中的边，直到产生 ｍ个类为

止，以 Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｍ来标记这ｍ个类；
ｃ）计算 Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｍ中的每个数据点在所属类内的密度，以计算

ＫＮＮ的方法从每个类中找出一个密度最大点，记为ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ；
ｄ）将 ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ这ｍ个数据点交由领域专家进行类别标号，用

ＤＬ表示这ｍ个数据组成的标签数据集并输出。
算法１中，使用 Ｐｒｉｍｅ算法构建数据集 Ｄ的最小生成树

ＭＳＴ，其时间复杂度为Ｏ（ｎ２），其中 ｎ是数据集 Ｄ的大小。使
用邻接表存储ＭＳＴ，计算其 ｎ－１条边的ｆ值时，使用广度优先
搜索的方式，搜索深度为３，则可以把计算ｆ的时间复杂度当做
是Ｏ（ｎ）。切割ＭＳＴ构成ｍ个类，然后计算各个类中每个对象
在其类内部的ＫＮＮ，求出密度最大的对象，则计算 ＫＮＮ的时
间复杂度可认为是Ｏ（ｐ２），其中ｐ＝ｎ／ｍ。因此，基于主动学习
的标签数据选取算法时间复杂度为Ｏ（ｎ２＋ｎ＋ｐ２）即Ｏ（ｎ２）。

!


"

　 基于少量标签数据的聚类

为了对本文提出的基于少量标签数据的半监督聚类进行

更好的说明，本小节首先给出几个符号定义。

定义１　ｋ＿ｄｓｔ（Ｄ）。给定数据集 Ｄ和其中的某个数据点
ｐ，ｋ＿ｄｓｔ（ｐ）表示点ｐ到它的第ｋ个最近邻的距离（在整个数据
集Ｄ中计算ｐ的ｋ个最近邻），则ｋ＿ｄｓｔ（Ｄ）定义为

ｋ＿ｄｓｔ（Ｄ）＝｛ｋ＿ｄｓｔ（ｐ）｜ｐ∈Ｄ｝ （２）

定义２　ｋ＿ｄｓｔ（Ｃｔ）。给定数据集 Ｄ中的某个类 Ｃｔ，ｋ＿ｄｓｔ
（Ｃｔ）定义为

ｋ＿ｄｓｔ（Ｃｔ）＝｛ｋ＿ｄｓｔ（ｐ）｜ｐ∈Ｃｔ，ＣｔＤ｝ （３）

定义３　ｋ＿ａｖｇｄｓｔ（Ｃｔ）。给定数据集 Ｄ中的某个类 Ｃｔ，
ｋ＿ａｖｇｄｓｔ（Ｃｔ）定义为

ｋ＿ａｖｇｄｓｔ（Ｃｔ）＝
∑
ｐ∈Ｃｔ
ｋ＿ｄｓｔ（ｐ）

｜Ｃｔ｜
，其中ＣｔＤ （４）

在整个数据空间内，密度较大的数据点和其ｋ个最近邻中
的多数邻居应该属于同一个类（把ｋ＿ｄｓｔ（ｐ）较小的点ｐ称做密
度比较大的数据点）。在同一个类中，密度较大点的数据能更

好地代表本类的数据特征。基于少量标签数据的半监督聚类

算法首先对标签数据按照其密度进行排序；然后从中取出密度

最大的标签数据 ｘ（假设 ｘ∈Ｃｔ），以 ｘ所在类的平均距离
ｋ＿ａｖｇｄｓｔ（Ｃｔ）为扩展阈值，对ｘ在数据集Ｄ中的ｋ个最近邻进
行扩展并标号；其次将扩展后的数据按照ｋ＿ｄｓｔ（ｐ）的值将其插
入到标签数据列表ｄｌｓｔ中，同时更新ｋ＿ａｖｇｄｓｔ（Ｃｔ）；最后将ｘ从
ｄｌｓｔ中删除，重复上述过程直到 ｄｌｓｔ为空。在对标签数据进行
扩展的过程中，采用的扩展阈值是根据标签数据所属类别自动

计算的阈值ｋ＿ａｖｇｄｓｔ（Ｃｔ）。如果两个类的密度不同，则对该类
进行标签扩展过程中采用的阈值不同，实现了针对数据密度的

扩展技术。

算法２　基于少量标签数据集的聚类
输入：数据集Ｄ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），近邻阈值ｋ和标签数据集 ＤＬ（ｘ１，

ｘ２，…，ｘｍ）。
输出：聚类结果。

ａ）基于ＤＬ的类标签传播扩展。
（ａ）计算数据集 Ｄ中所有数据的ＫＮＮ。
（ｂ）把ＤＬ中的数据按照其类标号分成 ｑ个类：Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｑ，计

算每个类的 ｋ＿ａｖｇｄｓｔ（Ｃｔ）（１≤ｔ≤ｑ）。
（ｃ）把 ＤＬ中的数据按照其各自的 ｋ＿ｄｓｔ（ｐ）升序排列组成标签数

据列表ｄｌｓｔ。
（ｄ）扩展类标签。
①从ｄｌｓｔ中取出第一个（即ｋ＿ｄｓｔ（ｐ）最小）数据ｘｉ（１≤ｉ≤ｎ）且 ｘｉ

∈Ｃｔ（１≤ｔ≤ｑ）；
②如果 ｘｉ的第 ｊ个最近邻未标号且满足：ｊ＿ｄｓｔ（ｘｉ）≤ｋ＿ａｖｇｄｓｔ

（Ｃｔ），则用ｘｉ的类标号标记该最近邻，且加入到 Ｃｔ中，按 ｋ＿ｄｓｔ（ｐ）升
序插入到ｄｌｓｔ中，更新ｋ＿ａｖｇｄｓｔ（Ｃｔ）；

③循环步骤①②直至ｄｌｓｔ为空。
ｂ）把 Ｄ中剩余未标号的数据按ＫＮＮ分类算法进行标号。

·２４８２· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷



ｃ）输出聚类结果。

算法２中，计算ＫＮＮ的时间复杂度为 Ｏ（ｋｎ２）；在排序或
更新ｄｌｓｔ时，采用二分插入排序，其时间复杂度为 Ｏ（ｍ２）；在
扩展类标签是一个循环、更新 ｄｌｓｔ和更新 ｋ＿ａｖｇｄｓｔ（Ｃｔ）的过
程，因为一趟插入排序的时间复杂度可认为是 Ｏ（ｎ），所以类
标签扩展的时间复杂度可近似计算成 Ｏ（ｎ２）。因而整个聚类
算法的时间复杂度为Ｏ（ｋｎ２＋ｍ２＋ｎ２），即Ｏ（ｎ２），ｍ是选取的
标签数据个数。

"

　实验与分析

为了验证本文算法，实验中使用标准数据集 ＵＣＩ［１６］中的
Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ和Ｅｃｏｌｉ数据集，模拟不平衡数据集和模拟多密度不
平衡数据集对算法进行测试。对每个数据集选取１％ ～１０％
的数据作为标签数据。实验中，把本文提出的算法与 ＫＮＮ、
ＤＢＳＣＡＮ、ＳＳＤＢＳＣＡＮ、ＭＳＴ和 ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ聚类算法进
行了比较。对每个数据集，随机选取６０％的数据作为 ＫＮＮ算
法的标签数据集。当使用基于ＭＳＴ的算法聚类时，使用式（１）
的定义来计算边的不一致权值。ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ算法聚
类时，使用随机选取的方法选取数据并标号作为标签数据集。

"


!

　
:'.9

数据集

Ｉｒｉｓ数据集中一共有１５０个数据，包含３个类，每个类包含
５０个数据。选取１％～１０％的数据作为标签数据，选取的标签
数据个数分别为３、４、５、６、８、９、１１、１２、１４和１５，在ｋ＝６的情况
下，聚类结果如图３所示。从图３可以看出，本文算法在选取
的标签数据超过３％（４个数据）以后，其聚类精度明显高于其
他算法。但是选取的标签数为２％（３个数据）时，本文算法的
聚类精度不高。深入分析发现，这是因为 ＩＲＩＳ的第２、３个类
的边界很模糊，当选取２％的标签数据时，只能选取到第１、２
个类中的数据；当标签数据超过３％以后，可以保证每个类中
至少有一个数据被选取。本文的半监督聚类算法的精度达到

一个比较稳定的状态，验证了本文的半监督聚类算法在极少量

标签数据时就有一个较高的聚类精度，甚至高于 ＫＮＮ分类算
法的精度。因为在ＫＮＮ分类算法中，即使选取６０％的标签数
据，由于标签数据的分布很难与整个数据空间一致，导致了

ＫＮＮ分类算法只有９５％的精度。

"


"

　
;.<*

数据集

Ｗｉｎｅ数据集一共有１７８个数据，每个数据有１３个数值属
性，包含３个类，第１个类含有５９个数据，第２个类含有７０个
数据，第３个类含有７９个数据。选取的标签数据个数为３、４、
５、７、９、１１、１２、１４、１６和１８，给定ｋ＝５，聚类结果如图４所示。
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Ｗｉｎｅ数据集和 Ｉｒｉｓ类似，也是第２、３个类的边界比较模
糊，甚至两个类中的数据出现重叠现象，当标签数据个数很少

时（３（１．７％）、４（２．２％）），本文的选取算法只能从第１、２个类
中选出标签数据，所以这时的聚类精度只有６２．３５％。当选取

的标签数据超过５（２．８％）时，聚类精度明显比 ＤＢＳＣＡＮ、ＳＳＤ
ＢＳＣＡＮ和ＭＳＴ聚类算法的高，且略微高于 ＫＮＮ分类的精度，
同时聚类精度达到一个稳定状态。虽说当选取４％～６％的标
签数据时，半监督距离算法 ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ的精度略高于
本文的聚类算法的精度，但 ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ算法不稳定，
其精度过重地依赖于标签数据集，当标签数据集不同时，精度

相差较大。

"


#

　
=>/+.

数据集

Ｅｃｏｌｉ数据集中有３３６个数据，每个数据有７个属性，一共
有８个类，分别包含的数据个数为１４３、７７、５２、３５、２０、５、２和２。
从Ｅｃｏｌｉ中选取的标签数据个数为８、１０、１３、１７、２０、２４、２７、３０
和３４。ｋ＝６时，聚类结果如图５所示。
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Ｅｃｏｌｉ数据集实验室中，给定ｋ＝５。该数据集中的第６、７、
８个类都比较小，而第 １、２个类都相对比较大，因而可以把
Ｅｃｏｌｉ当做是类倾斜的数据集。从 Ｅｃｏｌｉ中选取的标签数据集
只覆盖了前面６个类，从图５可知，本文算法聚类精度明显高

于ＤＢＳＣＡＮ、ＳＳＤＢＳＣＡＮ、ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ和ＭＳＴ，当选取的
标签数据超过５％后，本文聚类算法达到稳定状态，并且聚类
精度明显高于ＫＮＮ算法的分类精度。

"
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　模拟不平衡数据集

模拟的不平衡数据集如图１所示。其中一共有１８８０个
数据，每个数据包含２个属性，包含３个类，大小分别为１０００、
８０和８００。选取的标签数据的个数为１９、３８、５６、７５、９４、１１３、
１３２、１５０、１６９和１８８，给定ｋ＝６，聚类结果如图６所示。

从图６可以看到本文算法精度已接近１００％，这说明对于类
边界较明显的不平衡数据集，选取的标签数据能够分布到每个

类。在类边界比较明显的不平衡数据集上，虽说多数算法都有

一个比较高的精度，但是本文算法的精度基本可以达到１００％。
而对于半监督聚类算法 ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ来说，由于不能保
证每个类中都有标签数据被选取，导致聚类精度较差。

"
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　模拟多密度数据集

本文模拟的多密度数据集其分布如图２所示，该数据集是
一个的多密度、不平衡的数据集。其中一共有１２４５个数据，
每个数据包含２个属性，包含３个类，大小分别为７９１、３１５和
１３９。选取的标签数据个数分别为 １２、２５、３７、５０、６２、７５、８７、
１００、１１２和１２４，给定ｋ＝６，聚类结果如图７所示。

从图７可以看出，对该多密度、不平衡数据集，虽说 ＫＮＮ
算法的分类精度是１００％，但在多数情况下本文算法也很接近
１００％，ＤＢＳＣＡＮ、ＭＳＴ、ＳＳＤＢＳＣＡＮ相对来说比较低。虽说 ｃｏｎ
ｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ算法有时也能达到１００％，但是其精度受标签
数据集影响较大，导致算法精度波动比较大。
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观察对三个 ＵＣＩ和两个模拟数据集的实验结果可以看
出，本文算法的聚类精度是优于其他几个聚类算法的，且有时

到达或超过了ＫＮＮ分类的精度。因为在选取标签数据时，选
取密度最大数据作为标签数据，所以本文提出的聚类算法精度

高且稳定。ＣｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫｍｅａｎｓ使用随机选取标签数据的方
法，所以其聚类精度较低；另一方面，实验中使用的数据集有的

是多密度不平衡的，且类是任意形状的，所以 ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄＫ
ｍｅａｎｓ在聚类这些数据时精度也不高。但是本文提出的算法
使用类ＫＮＮ的思想且不断更新类标签传播阈值，所以能够适
应多密度不平衡数据集的聚类。

#

　结束语

在本文中，将最小生成树聚类和主动学习思想引入到标签

数据的选择中，同时基于标签扩展的方法提出了一个基于主动

数据选取的半监督聚类算法。该算法能够使用较小标签数据

获得较高的聚类精度，但在处理类边界比较模糊的数据集时需

要较大的标签数据集。由于本文的半监督聚类算法在预聚类

结果中选取密度较大的数据作为标签数据，标签数据能够很好

地代表其所在类中多数数据的特性，当标签数据超过一定数量

时可以达到一个比较稳定的聚类结果；当标签数据的数量少于

数据集中类的数量或者标签数据不能包含所有类时，本文的半

监督聚类算法不能够对新类进行检测。因此，怎样从类边界模

糊的数据集中选取尽可能少的标签数据指导聚类，以及发现数

据集中的新类是笔者今后研究的重点。
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