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基于主动学习策略的半监督聚类算法研究
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摘　要：提出一种选择最富信息数据并予以标记的基于主动学习策略的半监督聚类算法。首先，采用传统 Ｋ
均值聚类算法对数据集进行粗聚类；其次，根据粗聚类结果计算出每个数据隶属于每个类簇的隶属度，筛选出满

足最大与次大隶属度差值小于阈值的候选数据，并从中选择差值较小的数据作为最富信息的数据进行标记；最

后，将候选数据集合中未标记数据分组到与每类已被标记数据平均距离最小的类簇中。实验表明，提出的主动

学习策略能够很好地学习到最富信息数据，基于该学习策略的半监督聚类算法在测试不同数据集时均获得了较

高的准确率。
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　引言

有监督学习是通过训练大量带标记的数据来提高泛化能

力，但是对数据进行人工标记的代价往往很高。无监督学习属

于无任何监督信息的自动学习，虽然不需要带标记数据，但所

得模型却不够精确。因此，将少量带标记数据和大量无标记数

据结合的半监督学习成为机器学习的研究热点［１］。按照学习

任务的不同，半监督学习分为半监督聚类和半监督分类［２］。

现有的半监督聚类算法大致可分为三类，包括基于约束的

半监督聚类算法（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｂａｓｅｄｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ，ＣＢＳＳＣ）、基于距离的半监督聚类算法（ｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄ
ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ＤＢＳＳＣ）、集成了约束与距离
的半监督聚类算法（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔａｎｄｄｉｓｔａｎｃｅｂａｓｅｄｓｅｍｉｓｕｐｅｒ
ｖｉｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ＣＤＢＳＳＣ）［３］。以上三类算法尽管利用
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。例如，当通过利用ｍｕｓｔｌｉｎｋ和ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ成对约束来学习
一个距离函数以提高聚类效果时，这类算法不能保证ｍｕｓｔｌｉｎｋ
点总能被分到同一个类簇中，而相反ｃａｎｎｏｔｌｉｎｋ中的一部分点

对却被分配到同一个类簇内，产生了约束违反问题。另一方

面，如果通过添加惩罚项来解决成对约束违反问题，又会出现

选择合适的惩罚因子的难题。

本文提出了一种基于主动学习策略的半监督聚类算法，在

传统 Ｋ均值聚类算法的基础上，主动学习出最富信息的数据
进行标记，充分利用标记数据来调节未标记数据的分组情况，

不断改善聚类效果。实验结果表明，提出的主动学习策略能够

很好地学习到富信息数据，并且基于该主动学习策略的半监督

聚类算法获得了较高的准确率。

!

　主动学习策略

在半监督学习过程中，需要花费很多的时间评价和标记数

据的类别。为了解决选择标记数据带来的困难，主动学习已经

成为机器学习和模式识别领域的研究热点。在主动学习中，学

习器不再是被动地接收由用户提供的训练数据，而是主动要求

用户对那些最有价值的数据进行标记［４］。理论上，在获得相

近准确率的情况下，主动样本选择相对于随机选择可以显著地

减少所需要的样本数［５］。
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近年来，研究者提出了很多主动学习方法，包括基于 ＳＶＭ
的主动学习方法、基于委员会的主动学习方法、基于熵的主动

学习方法等。基于ＳＶＭ的主动学习方法是采样最靠近决策面
的样本，因为该样本被认为是最富信息的，但是该方法只适用

于二分类问题。基于委员会的主动学习方法是选择分类结果

最不一致的样本。基于熵的主动学习方法是计算每个样本属

于每个类别的概率，根据概率计算每个样本的熵，熵越大表示

该样本的分类不确定性越高，信息量越大，但是熵只能代表整

体的平均不确定性。针对这个问题，Ｊｏｓｈｉ等人［６］提出了一种

基于最优标号和次优标号的主动学习方法。

"

　半监督聚类算法及评价

典型的基于主动学习的半监督聚类算法流程要先采用简

单的聚类算法进行粗聚类，然后根据粗聚类的结果主动学习到

最富信息的待标记数据并进行标记，以不断指导聚类过程并改

善聚类结果，具体框架如图１所示。
"


!

　半监督聚类算法
传统Ｋ均值聚类方法对初始聚类中心的选择具有很大的

随机性，因而直接影响到聚类的结果。本文在传统 Ｋ均值的
基础上，采用主动学习策略学习到最富信息的待标记数据并予

以标记，利用标记数据来改善未标记数据的聚类结果。

Ｆｒｏｓｓｙｎｉｏｔｉｓ等人在文献［７］中通过式（１）来度量数据 ｉ对
类簇ｊ的隶属度ｈｉ，ｊ：

ｈｉ，ｊ＝
１

∑
Ｃ

ｋ＝１

ｄ（ｘｉ，μｊ）
ｄ（ｘｉ，μｋ）

（１）

其中：ｘｉ表示第ｉ个数据属性值；μｊ表示第 ｊ个类簇的聚类中
心；函数ｄ（·，·）表示距离度量；Ｃ为类簇总数。为了避免数
据和聚类中心重合时出现分母为０的情况，本文对式（１）进行
了如下修改：

ｈｉ，ｊ＝
１

∑
Ｃ

ｋ＝１

ｄ（ｘｉ，μｊ）＋ｃ
ｄ（ｘｉ，μｋ）＋ｃ

（２）

其中：ｃ为常数，本文采用０．１。
利用隶属度ｈｉ，ｊ可以定义误差函数如式（３）：

εｔ＝
１
２Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（１－ｈｔｉ，ｇｏｏｄ＋ｈｔｉ，ｂａｄ） （３）

其中：Ｎ是数据总数；ｔ表示迭代次数；ｈｔｉ，ｇｏｏｄ和ｈ
ｔ
ｉ，ｂａｄ分别表示第ｉ

个数据在第 ｔ次计算中隶属某类簇的最大隶属度和最小隶
属度。

利用隶属度和误差按下述方式更新聚类结果［７］：

Ｈｔａｇ＝ａｒｇ ｍａｘｋ＝１，…，Ｃ
　∑

ｔ

τ＝１

ｌｏｇ（βτ）
∑ｔｊ＝１ｌｏｇ（βｊ）

ｈτｉ，







ｋ （４）

其中：

βｔ＝
１－εｔ
εｔ

（５）

基于主动学习策略的半监督聚类算法步骤如下：

输入：无标记的数据集（ｘ１，…，ｘＮ），聚类数Ｃ。
输出：聚类结果Ｈｔａｇ。
ａ）初始化最大误差εｍａｘ＝０、阈值Ｖ、计算隶属度或误差的

总次数Ｔ。
ｂ）采用Ｋ均值算法对无标记数据集聚类成Ｃ类，给每个类

簇一个标号，如１，２，…，Ｃ，并记录粗聚类结束时的聚类中心。
ｃ）利用式（２）计算每个数据隶属于每个类簇的隶属度

ｈｉ，ｊ。

ｄ）利用式（３）进行误差计算。
ｅ）选出所有满足条件 ｈｉ，ｇｏｏｄ－ｈｉ，ｓｅｃｏｎｄｇｏｏｄ＜Ｖ的未标记数据

作为候选数据集，并按差值从小到大排序，选择前 ｍ％的数据
作标记。

ｆ）计算候选数据中未被标记的（１－ｍ％）的数据到每类被
标记数据的平均距离，把该未标记数据分组到与标记数据平均

距离最小的类簇中，并用候选数据的聚类结果计算出局部聚类

中心。

ｇ）根据ｆ）得到的局部聚类中心，利用式（２）（３）重新计算
候选数据的隶属度和误差。

ｈ）利用式（４）更新聚类结果。
考虑到数据标记代价和误分组纠正效率，在确定标记数据

个数时需要满足的条件为被标记的数据个数不超过初始聚类

时被误分组的数据个数。因此，可以将此条件用于 ｅ）以确定
ｍ的值。
"


"

　半监督聚类评价指标

聚类结果常用聚类准确性来评价［８］。在纯粹的无监督聚

类问题中，没有被标记的数据，所以得到的聚类正确率等于被

正确分组的数据个数与总数据个数Ｎ之比，即 Ｒ＝（Ｎ－Ｅ）／Ｎ
＝１－Ｅ／Ｎ，其中Ｅ表示被误分组的数据个数。而在半监督聚
类中，存在标记数据，当不考虑标记样本对聚类过程起指导作

用时，聚类正确率等于 Ｒ＝（Ｎ－Ｅ＋Ｌ）／Ｎ＝１－（Ｅ－Ｌ）／Ｎ，其
中Ｌ为标记数据个数且均来自误分组的 Ｅ个数据。但由于受
主动学习策略的限制，被标记的Ｌ个数据不一定均来自初始聚
类误分组的Ｅ个数据。

一般情况下，在标记数据中，部分标记数据是针对已正确

分组数据进行的，这些标记对聚类性能的改善不提供任何有效

信息，称之为无效标记；而对其余数据的标记能够纠正初始聚

类的误分组，称这些标记为有效标记，如图２所示。显然，从数
据标记代价和错误纠正效率考虑，人们希望无效标记数据个数

尽可能地小。

假设在被标记的Ｌ个样本中无效标记数据个数为 ｉ，则有
效标记数据个数为Ｌ－ｉ，错误分组数据个数为 Ｅ－（Ｌ－ｉ），因
此聚类正确率为

Ｒ＝（Ｎ－Ｅ＋Ｌ－ｉ）／Ｎ＝１－（Ｅ－Ｌ＋ｉ）／Ｎ　ｉ＝０，１，…，Ｌ （６）

由于当标记数据个数Ｌ大于初始聚类的误分组数据个数
Ｅ时，一定会存在无效标记，因此数据标记个数必须满足

Ｌ≤Ｅ≤Ｎ （７）

此时，最理想的情况是无效标记数据个数 ｉ＝０，即此时正
确率为

Ｒｍａｘ＝１－（Ｅ－Ｌ）／Ｎ （８）

而最糟糕的情况是无效标记数据个数ｉ＝Ｌ，此时正确率为
Ｒｍｉｎ＝１－Ｅ／Ｎ （９）

这相当于无监督的纯聚类情况。

考虑无效标记数据是等概率出现的情况，即ｉ以等概率取
［０，Ｌ］内的整数，则无效标记数据个数的期望值为

Ｉ＝∑
Ｌ

ｉ＝０

１
Ｌ＋１ｉ＝

Ｌ
２ （１０）
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因此，根据式（６）（１０），本文可以得出：当标记数据个数 Ｌ
不超过初始聚类误分组数据个数Ｅ，并且假设无效数据标记为
等概率分布，则聚类正确率的期望值为

Ｒａｖｇ＝１－（Ｅ－Ｌ／２）／Ｎ （１１）

实际上，在半监督聚类中，由于存在少量的标记数据，在聚

类过程中若不考虑标记数据对未标记数据的指导作用，聚类结

果的正确率会因这些少量的标记数据而有所提高，且平均结果

应趋于 Ｒａｖｇ；如果考虑标记数据对聚类过程的指导作用，好的
半监督聚类算法的正确率应该得到更进一步的提高，且高于

Ｒａｖｇ，因此可以用Ｒａｖｇ来衡量标记样本对半监督聚类算法的指
导作用。

(

　半监督聚类算法及评价

为了验证基于主动学习策略的半监督聚类算法，分别对四

个数据集进行了测试。其中的两个数据集是 ＵＣＩ机器学习数
据库（ｈｔｔｐ：／／ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／ｄａｔａｓｅｔｓ．ｈｔｍｌ）中的 ｉｒｉｓ数
据集和ｗｉｎｅ数据集，其他两个数据集分别是某高校调查统计
的男女生特征数据集（包括身高、体重、年龄）和人工生成的香

蕉形数据集。各数据集的具体描述信息如表１所示。
表１　数据集描述

ｄａｔａｓｅｔ Ｎｏ．ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ Ｎｏ．ｃｌａｓｓｅｓ Ｎｏ．ｉｎｓｔａｎｃｅｓ
ｉｒｉｓ ４ ３ １５０
ｗｉｎｅ １３ ３ １７８
ｇｅｎｄｅｒ ３ ２ ６４
ｂａｎａｎａ ２ ２ １０００

(


!

　主动学习策略的实验

本文在用传统 Ｋ均值算法粗聚类的基础上，通过采用主
动学习策略学习出那些最富信息的候选数据，并从中选择部分

数据进行标记。因此，能否全面地选择出最富信息的数据，能

否在保证聚类正确率的情况下避免不必要的标记负担是衡量

主动学习策略的主要标准。

图３是针对ｉｒｉｓ数据集，当 ｍ＝２０时，随着 Ｖ值的变化主
动学习出的候选数据的个数、被标记数据的个数、被标记数据

中包括被粗聚类误分组的数据个数之间的对比关系曲线。从

曲线的变化趋势可以看出，通过主动学习得到的标记数据中至

少有一半的数据来自于粗聚类时被误分组的富信息数据。

(


"

　基于主动学习策略的半监督聚类算法实验

针对表１所列出的四个数据集，将本文算法同传统 Ｋ均
值算法、文献［９］提出的基于分类的半监督聚类方法（Ｋ
ｍｅａｎｓＧｕｉｄｅｒ）以及Ｒａｖｇ获得的聚类正确率进行比较。表２所
示为当Ｖ＝０．３时，运行２０次获得的平均正确率。可见，本文
算法在无须人工选择标记数据的同时，保证了聚类正确率。

表２　各数据集的测试结果

ｄａｔａｓｅｔ
ａｃｃｕｒａｃｙ／％

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

Ｋｍｅａｎｓ
Ｒａｖｇ

Ｋｍｅａｎｓ

Ｇｕｉｄｅｒ

ｐｒｏｐｏｓｅｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｒｉｓ ８８．６７ ９１６７ ９`４．８１ ９６．６７
ｗｉｎｅ ７０．２２ ７２．７５ ８７．０４ ７４．７２
ｇｅｎｄｅｒ ８５．９４ ８９．０６ ８４．４８ ９３．７５
ｂａｎａｎａ ７５．００ ７７．５０ ８２．４５ ８５．９０

　　图４、５是针对ｉｒｉｓ数据集，当固定ｍ＝２０时聚类正确率与Ｖ
的关系、当固定Ｖ＝０．３时聚类正确率与ｍ值的关系。从图４可
以看出，当ｍ值不变时，随着Ｖ值的增大正确率也随着提高，且
正确率均高于理论上通过标记获得的平均正确率。从图５可以

看出，当Ｖ固定不变时，随着ｍ值的增大正确率虽然也有所提
高，但是实际正确率与理论上通过标记数据获得的平均正确率

的差距越来越小，这也充分证明过分提高标记数据的比例，有时

付出的人工标记代价与获得的效果不成正比。

)

　结束语

本文主要提出了基于主动学习策略的半监督聚类算法。

针对ＵＣＩ机器学习数据库提供的 ｉｒｉｓ数据集、ｗｉｎｅ数据集，以
及实际调查统计的男女生特征数据集和人工生成的香蕉形数

据集，首先采用Ｋ均值算法进行粗聚类，然后采用主动学习策
略学习出富信息数据，最后利用富信息数据改善聚类结果。实

验结果表明，提出的算法在无须人工选择标记数据的同时，获

得了较好的正确率。

由于本文算法以传统 Ｋ均值为基础，因此聚类结果会受
数据集分布特点和初始粗聚类结果的影响，这也正是本文算法

的局限性。针对这一问题，研究如何利用富信息数据提高不同

形状数据集的聚类正确率和如何增强聚类算法鲁棒性是下一

阶段工作重点。
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