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摘　要　基于成对约束的聚类分析是半监督学习的一个重要研究方向.成对约束的数量已成为影响该类算法有效性的重要因

素.然而,在现实应用中,成对约束的获取需要耗费大量的成本.因此,文中提出了一种基于安全性的成对约束扩充方法(ExＧ

tendedAlgorithmofPairwiseConstraintsBasedonSecurity,PCES).该算法将传递闭包中最大局部连通距离作为安全值,并根

据安全值来修改传递闭包之间的相似性,减少合并传递闭包带来的风险,最后利用图聚类方法合并相似的传递闭包达到扩充成

对约束的目的.该算法不仅可以安全有效地扩充成对约束,同时可以将扩充后的成对约束应用到不同半监督聚类算法中.文

中在８个基准数据集上进行了成对约束扩充算法的比较.实验结果表明,该算法可以安全有效地扩充成对约束.
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Abstract　ClusteranalysisbasedonpairwiseconstraintsisanimportantresearchdirectionofsemiＧsupervisedlearning．ThenumＧ

berofpairwiseconstraintshasbecomeanimportantfactoraffectingtheeffectivenessofthistypeofthealgorithm．However,in

practicalapplications,theacquisitionofpairwiseconstraintsrequiresalotofcosts．Therefore,theextendedalgorithmofpairwise

constraintsbasedonsecurity(PCES)isproposed．Thisalgorithmtakesthemaximumlocalconnecteddistanceinthetransitive

closuresasthesafevalue．Accordingtothesafevalue,thesimilaritybetweenthedifferenttransitiveclosuresismodifiedtoreduce

theriskofmergingtransitiveclosures．Finally,themethodofgraphclusteringisusedtomergesimilartransitiveclosurestoexＧ

tendthepairwiseconstraints．Thisalgorithmcannotonlysafelyandeffectivelyexpandpairwiseconstraints,butalsoapplythe

extendedpairwiseconstraintstodifferentsemiＧsupervisedclusteringalgorithms．Thispapercomparestheextendedalgorithmof

pairwiseconstraintsoneightbenchmarkdatasets．TheexperimentalresultsshowthattheproposedalgorithmcanextendpairＧ

wiseconstraintssafelyandeffectively．

Keywords　Pairwiseconstraints,SemiＧsupervisedclustering,Effectivenessofsupervisioninformation,Expansionofsupervision

information

　

１　引言

在现实世界中,各个领域内都存在大量的数据.为了从

数据中找出有价值的信息,机器学习和数据挖掘等技术应运

而生.其中,聚类分析是机器学习和数据挖掘研究中的一项

重要技术[１Ｇ３].聚类的目的是根据一组对象的特征将它们划

分为不同的类,使得同一类中的对象高度相似,而不同类中的

对象明显不同.为了达到这个目的,已经有大量的不同类型

的聚类算法被提出,如划分聚类算法[４]、层次聚类算法[５]以及

基于密度的聚类算法[６].

由于聚类是通过计算对象间相似性获得聚类结果的无监

督方法,聚类算法得到的聚类结构可能与用户所期望的结果



不同[７].半监督聚类算法通过利用预先给定的少量关于类结

构的先验信息来指导聚类过程,使得聚类结果尽可能地满足

用户期望的类划分结果[８Ｇ１０].目前,已经有大量的半监督聚

类算法被提出,一些方法已经被成功地应用于图像分割、自然

语言处理和社会网络分析等不同领域.然而,在实际应用的

许多任务中,由于数据和标注数据方式的不同,往往会得到许

多不同类型的监督信息[１１].

２　相关工作

基于成对约束的半监督聚类算法利用成对约束(两个数

据对象之间的关系)来指导聚类过程.Wagstaff等[１２]提出了

一种名为COPＧKＧMeans的半监督聚类算法.该算法将每次

KＧMeans聚类结果中出现违反成对约束的次数作为惩罚项加

入目标函数中以改进聚类结果.Yang等[１３]提出了一种约束

自组织映射集成框架来改进 COPＧKＧMeans算法.Wei等[１４]

提出了一种基于成对约束和度量学习的半监督聚类框架.Li
等[１５]提出了一种基于成对约束的非负矩阵分解算法.Ren
等[１６]将成对约束引入聚类过程中,解决了基于密度的聚类方

法难以找到合适聚类数量的问题.Miyamoto等[１７]将成对约

束作为合并不同类的惩罚项,提出了一种半监督层次聚类算

法.Kamvar等[１８]根据成对约束修改相似性矩阵,并使用谱

聚类方法得到最终聚类结果.类似地,Xu等[１９]以相同的方

法修改相似性矩阵,然后通过随机游走算法获得聚类结果.

Ji等[２０]和 Wang等[２１]将约束矩阵看作正则化因子来修改相

似性矩阵.Kulis等[２２]通过核方法提升半监督图聚类算法的

性能.Ding等[２３]将成对约束引入图分割目标函数,得到了基

于隐式马尔可夫随机场的半监督近似谱聚类结果.

成对约束的数量是影响基于成对约束的半监督聚类算法

有效性的重要因素.对预先给定的少量成对约束,进行安全

有效的扩充,是在较少成对约束的情况下提升半监督聚类算

法精度的一种方法.为此,一部分学者在算法过程中扩充成

对约束,使得聚类结果尽可能地满足扩充后的约束.如 Klein
等[２４]利用初始的成对约束修改数据对象之间的距离,并通过

在修改后的距离空间上执行最短路径算法和层次聚类算法扩

充成对约束.由于该算法是在修改后的样本空间中执行层次

聚类算法来隐式地扩充勿连约束,可能导致错误扩充.Lu
等[２５]提出了基于成对约束的标签传播算法,该算法可以在相

似性矩阵的行和列两个方向上扩充成对约束.然而,算法的

性能很容易受成对约束稀疏性的影响.

另一部分学者利用成对约束的性质来扩充成对约束,并

将扩充后的成对约束应用到半监督聚类算法中.如 Wang
等[２６]利用成对约束的传递性将扩充后的成对约束应用到一

种密度敏感的半监督谱聚类中.Wei等[２７]利用成对约束的

传递性和对称性进行扩充,并提出了一种约束与度量相结合

的半监督集成算法来提升聚类精度.同样,Yu等[２８]不仅利

用成对约束的传递性扩充了成对约束,而且使用文献[２５]中的

算法,在相似性矩阵的行列方向传播成对约束,将传播后的结

果应用到一种自适应性的聚类集成框架中以提升聚类性能.

虽然许多文献都使用了扩充后的成对约束,但是大多是

利用成对约束的传递性来进行扩充的.当成对约束数量过少

时,相对于初始的成对约束,扩充后的成对约束对聚类结果性

能的影响可能微乎其微.而且,在文献[２４]和文献[２５]所提

出算法的过程中扩充成对约束,不能将扩充后的成对约束应

用到不同半监督聚类算法中.目前仍缺乏一种可以安全有效

地扩充成对约束,并且可以将扩充后的成对约束应用到不同

半监督聚类算法中的方法.因此,本文提出了一种基于安全

性的成对约束扩充方法.该算法将传递闭包中的最大局部连

通距离作为安全值,并且依据安全值来修改传递闭包间的相

似性,最后通过模块度算法合并相似的传递闭包达到扩充成

对约束的目的.

３　成对约束的传递性

对于用户来说,在许多实际的聚类应用领域中,如基于

GPS数据的道路检测[２４]和蛋白质功能预测[２９]等,确定样本

所属的类是非常困难的,但是得到数据对象之间的关系却是

相对容易的.Wagstaff等[３０]最先提出成对约束的概念(即必

连约束(mustＧlink)和勿连约束(cannotＧlink))来指导聚类过

程.必连约束表示两个数据对象必须在同一个类结构中,勿

连约束表示两个数据对象不能在同一个类结构中.下面将介

绍关于成对约束的性质.

假设X＝{x１,􀆺,xn}表示具有n个数据对象的数据集

合,L＝{１,􀆺,k}是对应的类标签集合,其中k表示数据集对

应的真实聚类数量.令 M＝{(xi,xj):yi＝yj,１≤i,j≤n}表

示一组必连约束集合,C＝{(xi,xj):yi≠yj,１≤i,j≤n}表示

一组勿连约束集合,其中yi和yj分别是数据对象xi和xj对应

的类标签.由于必连约束表示的是两个数据对象的等价关

系,它具有自反性、对称性和传递性[２８].基于这些性质,可以

得到以下推论.

推论１[２８]　根据必连约束的传递性,对于数据对象xi,xj

和xh有:

(xi,xj)∈M,(xj,xh)∈M⇒(xi,xh)∈M

其中,i,j,h∈{１,２,􀆺,n}.

根据推论１可以发现,数据对象xi,xj与xh之间存在等价

关系,这意味着它们属于同一个类结构.因此,将所有的必连

约束通过传递性进行扩充可以得到不同类结构对应的传递

闭包.

推论２[２８]　根据必连约束和勿连约束的定义,成对约束

具有以下性质:

(xi,xj)∈M,(xj,xh)∈C⇒(xi,xh)∈C

通过推论２可以发现,如果两个传递闭包中的数据对象

之间存在一个或多个勿连约束,那么可以在两个传递闭包中

所有的对象之间增加勿连约束来扩充勿连约束.图１展示了

成对约束的性质.

５２３杨　帆,等:基于安全性的成对约束扩充算法



(a)成对约束的传递性以及 mustＧlink

约束的扩充

(b)扩充cannotＧlink约束

　

图１　成对约束的性质

Fig．１　Natureofpairwiseconstraints

虽然根据传递性和成对约束的性质可以很好地扩充成对

约束,但是当成对约束数量过少时,相对于初始的成对约束,

扩充后的成对约束对聚类结果性能的影响可能微乎其微.

４　基于安全性的成对约束扩充算法

为了能够有效地扩充成对约束,以解决成对约束稀疏性

对半监督聚类算法性能的影响,并且可以将扩充后的成对约

束应用到不同的半监督聚类算法中,本文提出了一种基于安

全性的成对约束扩充算法.该算法通过修改不同传递闭包之

间的相似性,以一种安全的方式将它们合并,从而达到扩充成

对约束的目的.下面首先给出传递闭包相似性的定义.

定义１　设R＝{r１,r２,􀆺,rm}表示预先给定的成对约束

通过推论１得到的m 个传递闭包集合,S表示m×m 的传递

闭包相似性矩阵.两个传递闭包ri,rj∈R(i≠j)之间的相似

性定义如下:

Sij＝exp －d(ri,rj)
２σ２( )

其中,σ表示高斯核参数;d(ri,rj)表示两个传递闭包之间的

距离,其计算方式为:

d(ri,rj)＝min(dist(xa(ri),xb(rj)))

其中,a∈(１,􀆺,nri ),b∈(１,􀆺,nrj ),xa(ri)和xb(rj)表示ri和rj

中第a个和第b个数据对象,dist(xa(ri),xb(rj))表示两个数据

对象之间的距离.

由于传递闭包是通过成对约束的传递性扩展得到的,每
个传递闭包内的数据对象都具有相同的类结构,即每个传递

闭包都可以看作一个已知的类.而成对约束表示两个数据对

象之间的关系,无法根据成对约束来推断数据对象的标签,因
此不同的传递闭包也可能属于相同的类.根据定义１可以发

现,通过计算传递闭包的相似性将相似的传递闭包进行合并,

并利用成对约束的性质可以达到扩充约束的目的.同时,我
们有效地利用了传递闭包的连通性,将两个传递闭包内数据

对象之间的最短距离作为它们之间的距离.为了更好地反映

数据对象在样本空间中的差异性,我们使用测地距离作为数

据对象之间距离的度量.下文将介绍两个数据对象之间测地

距离的定义.

定义２[３１]　设xi和xj为X 中的两个数据对象,它们之间

的测地距离为:

dist(xi,xj)＝Dijkstra(Gknn(xi,xj))

其中,xi和xj之间的测地距离dist(xi,xj)是通过构建数据对

象的k近邻 图,计 算 图 中 两 点 之 间 的 最 短 路 径 距 离 得 到

的.与欧氏距离相比,测地距离可以更好地反映两个数据

对象之间的全局连通性.

虽然两个传递闭包的距离越近表示它们越相似,但是直

接合并两个传递闭包再扩充成对约束可能会存在风险.假如

两个传递闭包不属于同一个类结构,则合并闭包并扩充成对

约束会产生大量错误的约束,从而影响聚类结果.为了能够

安全地合并传递闭包,尽可能减少存在风险的合并,本文使用

安全值来判断是否合并传递闭包.下面给出安全值的定义.

定义３　设xa(ri)和xb(ri)表示传递闭包ri中的第a个和第b
个数据对象.扩充成对约束时使用的安全值定义为:

sa＝maxpath(dist(xa(ri),xb(ri)))

其中,a,b∈(１,􀆺,nri ),i∈(１,􀆺,m).

根据定义３可知,安全值对应所有传递闭包中数据对象

之间测地距离中最长一节路径的距离,也可以看作所有传递

闭包对应的数据对象之间的最大局部连通距离.将两个传递

闭包之间测地距离中最长一节路径的距离与安全值进行比

较,如果最长路径的距离高于安全值说明合并两个传递闭包

存在一定风险,因此将两个传递闭包之间的距离设为无穷大,

否则保留原始测地距离.我们通过修改传递闭包之间的距离

来修改相似性,减少传递闭包的合并带来的风险.图２展示

了安全值的获取和修改传递闭包之间距离的过程.

(a)统计安全值的个数

(b)根据安全值更改传递闭包的相似性

图２　基于安全性的成对约束扩充

Fig．２　Extendedofpairwiseconstraintsbasedonsecurity

在得到传递闭包之间的相似性之后,可以通过聚类方法

划分传递闭包.由于根据成对约束得到的传递闭包无法判断

最终的划分个数,因此本文使用一种代表性的图聚类算法(即

模块度算法[３２])对传递闭包进行划分,最后根据推论１和推

论２,在合并后的每个传递闭包块内所有数据对象之间增加

必连约束来扩充必连约束.同时,当两个传递闭包中的数据

对象之间存在一个或多个勿连约束时,需在两个传递闭包中

所有的对象之间增加勿连约束来扩充勿连约束.因此,基于

上述思想,本文提出一种基于安全性的成对约束扩充算法,如

算法１所示.

算法１　基于安全性的成对约束扩充算法

输入:X,M,C

输出:M
~
,C
~

１．通过推论１得到 M 对应的传递闭包 R;

６２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．９,Sep．２０２０



２．通过定义１计算相似性矩阵S;

３．通过定义３统计安全值sa;

４．通过比较任意成对约束之间测地距离最长的一节路径与sa来修改S;

５．在S上执行图聚得到传递闭包划分R
~
;

６．在R
~
上执行推论１和推论２得到M

~
,C
~
;

７．返回M
~
,C
~
.

５　实验分析

本文在６个 UCI数据集与２个图像数据集上,分别将原

始成对约束和按照传递性扩充得到的成对约束作为两种基于

成对约束的半监督聚类算法的输入进行比较,测试了所提算

法的有效性.表１列出了所使用的数据集.本文使用了两种

被广泛使用的有效性指标来评价所提算法的聚类性能,分别

为标准互信息(NormalizedMutualInformation,NMI)[３３]和调

整兰德系数(AdjustedRandIndex,ARI)[３４].这两个指标用

于估计数据集对应的真实划分和聚类结果之间的相似性.给

定一组具有 N 个数据对象的数据集X,以及该数据集所对应

的两种划分,分别为C＝{c１,c２,􀆺,ck}(聚类结果)和P＝{p１,

p２,􀆺,pk}(数据集的真实划分).令nij＝|ci∩pj|表示第ci组

划分和 第pj 组 划 分 共 有 数 据 对 象 的 数 量,同 时 设bi ＝

∑
N

j＝１
nij,dj＝∑

N

i＝１
nij.标准互信息[３３]的定义为:

NMI＝
２∑

i
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如果聚类结果与真实的划分越相似,则对应的 NMI值

和ARI值越大.

表１　实验数据集

Table１　Experimentdatasets

Dataset ＃Instance ＃Features ＃Classes
Iris １５０ ４ ３
Wine １７８ １３ ３
Heart ２７０ １３ ２
ORL ４００ １０２４ ４０
Breast ５６９ ３１ ２
Bank １３７２ ４ ２
Isolet １５６０ ６１７ ２６
USPS ２０００ ２５６ １０

为了展示算法的有效性,本文选取经典的基于 KＧMeans
的成对约束聚类算法[１２](ConstrainedKＧmeans,COP)和基于

成对约束的标签传播算法算法[２５](LabelPropagationBased
onPairwiseConstraints,PCLP)作为测试算法.首先,随机抽

取数据对象总数的１５％,２０％和２５％对应数量的成对约束

１０组,其中所抽取的必连约束与勿连约束的数量一致.将原

始成对约束(PairwiseConstraints,PC)[３０]、根据传递性扩充

的成对 约 束 (PairwiseConstraintsTransferAlgorithm,PCＧ
TA)[２８]以及根据本文算法扩充的成对约束(PCES)分别作为

先验信息来执行测试算法.最后,通过计算 NMI和ARI 的

平均值来展示成对约束扩充算法的有效性.
为了安全地扩充成对约束,本文并没有直接将传递闭包

进行合并,而是提出了一个最大局部连通距离作为安全值,降
低了合并传递闭包和扩散成对约束过程中的风险.由于测地

距离可以更好地反映两个数据对象之间的全局连通性,因此

本文选择测地距离作为两点之间的最短路径距离.在实验过

程中,我们统计了传递闭包中数据对象之间的测地距离,并将

其中最长的一节路径距离作为安全值.此外,我们还统计了

传递闭包之间的测地距离中最长一节路径的距离,如果该距

离大于安全值,则认为合并两个传递闭包存在一定的风险,否
则可以安全合并.实验结果表明,该方法可以安全有效地扩

充成对约束.

本文提出的算法参数分别为计算测地距离使用的近邻参

数以及构造传递闭包相似性矩阵时的高斯核参数σ.我们将

近邻参数固定为３,同时将集合{s/２,s/５,s/１０,s/２０,s/３０}中

的值分别作为σ参数的值来测试不同σ 值对应的聚类结果,

并选择每个数据集对应最高的 NMI 和ARI 值作为比较

结果.

表２和表３列出了不同成对约束在两个测试算法上对应

的评价指标.可以看出,当测试算法为COP算法与PCLP算

法时,相比于原始成对约束(PC),根据传递性扩充得到的成

对约束(PCTA)在一些数据集上的聚类结果的提升很少甚至

没有.但是,相较于原始的成对约束,通过本文提出的算法扩

充后得到的成对约束(PCES)对聚类结果有较为明显的提升,

尤其在Iris,Wine,Heart和 Bank数据集上.此外,表 ２和

表３展示了每个算法在所有测试数据集上的平均聚类结果.

表２　基于成对约束的半监督聚类算法的NMI值

Table２　NMIvaluesofsemiＧsupervisedclusteringalgorithms

basedonpairwiseconstraints

Datasets percent/％
COP

PC PCTA PCES
PCLP

PC PCTA PCES
１５ ０．７３６１ ０．７３６１ ０．７５１５ ０．７６４２ ０．７６４２ ０．７８１７

Iris ２０ ０．７４９５ ０．７６０２ ０．７９７３ ０．７７７７ ０．７７７７ ０．７９８６
２５ ０．７７９８ ０．７８６２ ０．８１２２ ０．７９０７ ０．７９２４ ０．８１５４
１５ ０．８１３０ ０．８１３０ ０．８７６３ ０．８８２３ ０．８８２３ ０．８９１７

Wine ２０ ０．８５８５ ０．８７０７ ０．８９１５ ０．８６３５ ０．８７９４ ０．９１８２
２５ ０．８６０７ ０．８９８１ ０．９１９５ ０．８７９４ ０．８９２６ ０．９０５０
１５ ０．３２５５ ０．３２９５ ０．３７０２ ０．２４１９ ０．２４１９ ０．２７１５

Heart ２０ ０．３７６０ ０．３８６３ ０．３９１１ ０．２４４９ ０．２４４９ ０．２８５６
２５ ０．４４３７ ０．４７０５ ０．４７５２ ０．２４６６ ０．２５５１ ０．２９２３
１５ ０．７２３２ ０．７２６０ ０．７２６０ ０．７６８９ ０．７７３５ ０．７７８６

ORL ２０ ０．７３７１ ０．７３７５ ０．７４０２ ０．７７９９ ０．７８０６ ０．７８４９
２５ ０．７４９４ ０．７５０３ ０．７５６９ ０．７８６１ ０．７８８３ ０．７９１４
１５ ０．６７８８ ０．６７９５ ０．６８３７ ０．６７１０ ０．６７１０ ０．７１４２

Breast ２０ ０．６９０１ ０．６９３２ ０．６９７７ ０．６８２３ ０．６８２３ ０．７４６４
２５ ０．７１１３ ０．７１２５ ０．７２１４ ０．６９４５ ０．６９４５ ０．７４９０
１５ ０．０２８６ ０．０３２２ ０．１８３６ ０．９０４１ ０．９０４１ ０．９２３５

Bank ２０ ０．０５８０ ０．０６５９ ０．４３７４ ０．９３１７ ０．９３１７ ０．９３５９
２５ ０．１２５６ ０．１８４３ ０．５００６ ０．９３５９ ０．９３５９ ０．９６８６
１５ ０．７６２３ ０．７６３１ ０．７６８５ ０．７８９７ ０．７８９７ ０．７９３３

Isolet ２０ ０．７６６６ ０．７６８８ ０．７６８８ ０．７９０３ ０．７９３０ ０．７９３０
２５ ０．７７６２ ０．７８６１ ０．７９０３ ０．７９７６ ０．７９８７ ０．８０１６
１５ ０．６３５５ ０．６３８０ ０．６４３３ ０．７６２２ ０．７６５１ ０．７６７５

USPS ２０ ０．６３８９ ０．６３９５ ０．６４９３ ０．７６７７ ０．７６７７ ０．７７３２
２５ ０．６４８０ ０．６５００ ０．６５０８ ０．７７７０ ０．７７７９ ０．７８０３

All
Datasets

Average ０．６１１４ ０．６１９９ ０．６６６８ ０．７３０４ ０．７３２７ ０．７５２６

７２３杨　帆,等:基于安全性的成对约束扩充算法



表３　基于成对约束的半监督聚类算法的ARI值

Table３　ARIvaluesofsemiＧsupervisedclusteringalgorithms

basedonpairwiseconstraints

Datasets percent/％
COP

PC PCTA PCES

PCLP

PC PCTA PCES

１５ ０．７１５８ ０．７１５８ ０．７４９４ ０．７３０９ ０．７３０９ ０．７５１４

Iris ２０ ０．７６１１ ０．７７６４ ０．８１６７ ０．７４４５ ０．７４４５ ０．７９２７

２５ ０．７８８３ ０．８０２２ ０．８３３９ ０．７８１１ ０．７８５６ ０．８１０５

１５ ０．８４１３ ０．８４１３ ０．９０５８ ０．９１３４ ０．９１３４ ０．９２１５

Wine ２０ ０．８７２７ ０．８８９２ ０．９１８６ ０．８８９４ ０．９０６２ ０．９３９０

２５ ０．８８１８ ０．９１６８ ０．９３３７ ０．９０６２ ０．９１４９ ０．９３０３

１５ ０．４０８７ ０．４１３６ ０．４６８１ ０．３０６１ ０．３０６１ ０．３４９０

Heart ２０ ０．４７８０ ０．４８８２ ０．４９３５ ０．３１０３ ０．３１０３ ０．３６６８

２５ ０．５４７２ ０．５７４９ ０．５８０６ ０．３１３３ ０．３１８６ ０．３７１３

１５ ０．３１５６ ０．３２１４ ０．３２１４ ０．４５５７ ０．４５８３ ０．４６０５

ORL ２０ ０．３５９０ ０．３５９４ ０．３６０８ ０．４５７５ ０．４６５０ ０．４７３２

２５ ０．３８９４ ０．３９０２ ０．４０２６ ０．４６９０ ０．４７６４ ０．４８１７

１５ ０．７８３９ ０．７８５８ ０．７９０１ ０．７６０７ ０．７６０７ ０．７８５６

Breast ２０ ０．７９９０ ０．８０１１ ０．８０５３ ０．７６６８ ０．７６６８ ０．８３７２

２５ ０．８１８１ ０．８１９７ ０．８２４５ ０．７７３０ ０．７７３０ ０．８４３８

１５ ０．０３９２ ０．０４４０ ０．２４９３ ０．９４２５ ０．９４２５ ０．９６５３

Bank ２０ ０．０８０１ ０．０９１２ ０．５４５８ ０．９６２４ ０．９６２４ ０．９６５３

２５ ０．１６６９ ０．２１０６ ０．６０５６ ０．９６５３ ０．９６５３ ０．９８５５

１５ ０．５２９１ ０．５２９５ ０．５３８９ ０．５８６３ ０．５８６３ ０．５８９９

Isolet ２０ ０．５２６８ ０．５２８４ ０．５３７５ ０．５９６４ ０．５９９２ ０．５９９４

２５ ０．５５４８ ０．５６８８ ０．５８０３ ０．６０９４ ０．６１０３ ０．６１５６

１５ ０．５５３３ ０．５５４８ ０．５５７０ ０．６３５０ ０．６３８２ ０．６３９８

USPS ２０ ０．５５８３ ０．５６２４ ０．５７３８ ０．６３８８ ０．６３９７ ０．６４３３

２５ ０．５８４４ ０．５８７２ ０．５８７７ ０．６８７４ ０．６８８１ ０．６９５１

All
Datasets

Average ０．５５６４ ０．５６５５ ０．６２４２ ０．６７５１ ０．６７７６ ０．７００２

上述实验结果表明,相比于根据传递性扩充成对约束的

方法,本文提出的算法能够安全且有效地扩充成对约束,并且

可以将扩充后的成对约束应用到不同的半监督聚类算法中.

我们还发现,相比于根据传递性的扩充方法,本文的扩充方法

在少部分数据集上对聚类结果的提升不是特别明显,但是其

优势在于能够在低风险的情况下扩充成对约束,而不是一味

地扩充成对约束.

结束语　本文提出了一种基于安全性的成对约束扩充算

法.该算法统计所有传递闭包内不同数据对象之间的测地距

离以找到安全值(最大局部连通距离),通过比较不同传递闭

包之间测地距离的最大路径值与安全值来修改传递闭包间的

相似性,尽可能地减少传递闭包合并的风险,最终通过成对约

束的性质达到扩充成对约束的目的.该算法不仅可以安全有

效地扩充成对约束,同时可以将扩充后的成对约束应用到不

同的半监督聚类算法中.最后,我们通过大量的实验证明了

该算法的有效性.

若先验信息是粗粒度的,即不是数据对象的精确标签,这

类先验信息往往无法直接作为约束来执行半监督聚类算法.

如何能够在粗粒度先验信息的情况下执行标签传播将是今后

研究的一个方向.
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