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摘 要 半监督聚类近年来成为了机器学习和数据挖掘领域的研究热点。目前存在的半监督聚类方法都采用属性一 

值的知识表示方式。但属性一值语言在表示复杂结构数据时存在很多弊端，而基 于高阶逻辑的知识表示语言 Escher 

能较好地表示复杂结构数据。在EScher的知识表示方式下，首先当先验知识是实例之间的约束信息时，提出了搜索 

K_Means算法的 K个初始质心的方法；其次，对先验知识不完全、能够发现的初始质心的个数 r小于K 的情况，提 出 

了搜索其余的K—r个初始质心的算法 MS KMeans和 SMS KMeans；最后在复杂结构数据集上，验证 了所提算法 

的可行性。最终的实验结果表明，基于高阶逻辑知识表示方式的半监督聚类方法要优于基于属性一值语言的半监督聚 

类方法。 
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A br霉Ict semi—supeⅣised clustering algorithms have recently received a signmcant am0unt of attention in the machine 

learning and data mining of com玎lunities．AH of current algorithms use attribute-value languages t0 represent know— 

ledge．Attr ute-value languages have inherent drawback for represent c0mpkx structured data．However，knowledge 

representati0n language Escher based on higher—order logic，can represem complex structured data．W ith Escher as 

kn0wledge representation formalism，firstly，when prior knowledge is pain se constraims between instan。es，the meth0d 

of initializing the K一̂压eans algorithm was prop0sed；secondly，when the n哪 ber r 0f cluster centers which can be ini— 

tialized with i眦0mplete kn0wledge is less than K ，the algorithms M S KMeans and 压S KM eans were pr0posed t0 

initialize the rest K — r cluster centers．Finally，the empirical study carried out on datasets of compIex structure data 

showed the feasib订ity of the presented algorithms．The final experimental results dernonstrate the comparabnity be— 

tween the pI．esented algoritl1ITls and the kn0wn algorithms based on attribute—value languag己 

KI v0rds Higher-0rder l0gic，Temp1ate，sem．_supen，ised clusteril1g，( mplex structure data，Prior kn0wledge 

聚类通常被认为是一种无监督的数据分析方法[1]，然而 

在实际问题中，可以很容易地获得有限的样本先验信息，如样 

本的成对限制信息。这些知识不仅仅可以进行聚类结果的外 

延性验证，还可以用来“引导”或“调整”聚类过程，从而改善无 

监督聚类算法的性能_2]，这样的聚类方法称为半监督聚类。 

半监督聚类已成为数据挖掘和机器学习领域的研究热点。 

根据使用先验信息方法的不同，已有的半监督聚类算法 

被分成两大类 3̈]：一类是基于测度的方法，这类方法首先训练 

相似性测度，以满足类属或限制信息，然后使用基于测度的聚 

类算法进行聚类；另一类是基于约束的方法，该方法对先验信 

息的使用又分为使聚类的目标函数满足已知的先验信息，让 

先验信息限制聚类过程中实例的划分和利用已知的先验信息 

初始化聚类参数。本文所提的半监督聚类算法属于后者 ，算 

法既利用先验信息初始化聚类参数，又用其引导聚类过程。 

2O01年，wagstaff等提出了基本的利用先验知识限制聚 

类过程的算法 C0P_KMEANS[ ，他们根据给定的实例对象 

之间的约束信息使聚类结果满足给定的限制。 

随后 Basu等人提 出了算法 seeded_KMeans和 Con— 

strained_KMeans，这两个算法都是利用给定的一些实例的类 

属信息先验知识。前者将根据先验知识得到每个簇的实例成 

员的平均值 ，作为簇的初始质心，然后运行基本的 K_Means 

算法，该方法要求先验信息中要有关于每个簇一些成员的类 
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属信息。后者在根据前者的方法得到 K个初始质心后，在聚 

类过程中保持这些已知类属信息的实例的类标号不变L5’6J。 

2OO4年，Basu根据实例对象之间约束信息这样的先验知 

识，得到一些相互不相交的实例的集合，然后将每个集合看作 

一 个簇，用这些集合成员的平均值作为相应的簇的初始质心。 

当集合的个数 r大于预得到的簇个数K 时，选择最大的 K个 

集合；当集合的个数 r小于K时，随机选择 K—r个不能属于 

这些集合的实例作为其余的初始质心[7 ]。 

2OO7年，Wang Chao等人针对当给定的初始种子的个数 

r小于预得到的簇个数K 时的问题，提出了两种寻找其余的 

K—r初始质心的方法 F KMeaIls和 S KMeans。前者选择 

K—r个距离已知的r个质心最远的实例作为其余的初始质 

心；后者根据已知的r个初始质心对数据集进行 K-Means聚 

类，然后从聚类结果中随机选择一个簇对其执行二分 K均值 

划分。算法将其划分为两个类，将每个类成员的平均值作为 

其初始质心 ]。 

这些技术都是采用属性—值的知识表示方式，不同之处仅 

仅在距离计算方法，属性的选择或属性的加权方式上，没有针 

对具体的数据集或任务考虑知识表示方式对聚类结果的影 

响。采用属性一值的知识表示方式虽然可以得到效率较高的 

算法，但对于复杂结构数据的学习任务，具有以下缺点： 

1)属性墟 语言是基于命题逻辑的，是一种表达能力比 

较弱的形式化语言，不能描述具有复杂结构的数据。 

2)由于数据通常具有很多特征，如何选择对归纳学习最 

有利的特征是一个很困难的问题，很难有一个对所有的应用 

领域都适用的特征选择标准。 

3)不能够描述属性值之间的实质关系。 

为了解决属性一值的知识表述方式以上几个方面的弊端， 

C．Giraud_Carrier，J．w．Ll0yd等人提出了类型化的高阶逻辑 

的知识表示方式。这方面最经典的知识表示系统是 Escher 

语言I1 ，与基于命题逻辑的知识表示方式相比，具有如下特 

征 ： 

1)以更加直接、自然、简洁的方式表达具有复杂结构的 

数据。 

2)支持各种数据类型，如集合、多集及图等任意复杂的 

类型，能描述复杂结构的数据。 

3)实例空间中的每一个实例都用一个封闭的项进行描 

述，将实例的所有信息集中在一个位置，有利于学习过程中使 

用这些信息。 

本文采用 Escher的知识表示方式，研究了复杂结构数据 

的半监督聚类问题。首先对先验知识是实例之间的约束信息 

时，提出了搜索 K—Means算法的 K个初始质心的方法。其 

次，对先验知识不完全、能够发现的初始质心的个数 r小于K 

的情况，提出了搜索其余的 K—r个初始质心的算法 M 

KMeans和 SMS KMeans。最后在复杂结构数据集上，验证 

了所提算法的可行性。最终的实验结果表明基于高阶逻辑知 

识表示方式的半监督方法与基于属性—值语言的方法具有可 

比性。 

1 EScher介绍及其表示方式下实例之间的距离 

1．1 Escher介绍 

Escher是一个基于高级逻辑的知识表示语言，能够表达 

如下类型： 

· 整数、浮点数、字符串、字符集合、布尔型。这一组类型 

称为基本类型，是表达数据 的项的基本构造块。在 Escher 

中，Int表示整数类型，Float表示浮点类型，Char表示字符串 

类型，String表示字符串集合的类型，BOol表示布尔类型。 

· 数据构造器。对用户定义类型，数据构造器是必需的。 

0元的数据构造器通常称为常数。数据构造器在 Escher用 

data关键字声明。关键字data表示一个类型的声明以及该 

类型相应的数据构造器。每个数据构造器构造了一个以多个 

常数作为域值的类型，关键字 t)rpe声明一个 由其他类型构造 

的类型。 

· 元组。元组本质上是属性一值表达方式中数据表达的 

基础，其作用显而易见。 

· 集合、多元素集合。集合和多元素集合虽然没有元组 

类型应用范围广，但是集合尤其是多元素集合也是相当有用 

的数据类型。 

· 链表。可以将链表类型转换为集合类型等。 

· 树。树定义为data Tree T—Node丁[Tfee明，其中丁 

是节点的类型。 

· 图。图又分为有向图和无向图。无向图定义为 

type Label— Int； 

type Graph 硼 一 {LabeI， )，{(Labe Int，训))} 

其中， 是顶点所表示的信息的类型，叫是边所表示的信息类 

型。有向图的定义与其类似。 

下面举两个例子展示 Escher的知识表示方式[1 。 

第一个例子是一个比较典型的属性一值描述的数据 ：根据 

天气情况判断是否打网球[】 。 

首先 Escher要给出实例 的类型定义。在该 例中实例 

weather用元组类型表达，其具体定义如下： 

data outl00k—Sunny l(>vercast I Rl丑in； 

data T咖perature—Hot I Mild I Cool； 

data Humidity—High l Nom1al I Low； 

data Wind— string1 Medi啪 1weak； 

type W eather = (outlook，Temperature，Humidity， 

Wind)。 ． 

上述声明定义了表示实例 Weather的元组类型：该元组 

由4个属性组成 ，其类型分别为 0utlook，Temperature，Hu— 

rnjdity，wind。4个属性类型由相应的 data关键字分别定义。 

下面给出具体实例的表示。 

(C}、，ercast，Hot，High，Weak)：该实例表示阴天、气温较 

高、空气湿度较大、风力比较弱的情况； 

(Su加y，Hot，High，Weak)：该实例表示天气晴朗、气温 

较高、空气湿度较大、风力比较弱的情况。 

1．2 Escher表示方式下实例之间的距离 

在 EScher的知识表示方式下，一个实例用一个基本项表 

示，故实例之间的距离是基本项之间的距离 “]。 

假设距离函数为d，则 ：卢× —R，R表示实数集、 表示 
一 个基本项。函数 的定义依赖于给定的函数|D。实数值函 

数lD定义在数据构造器与其自身的积上，且满足以下条件： 

1)对每一个类型构造器 T∈ ，JD是与 丁相关的数据构造 

器上的矩阵。 

2)对于至少有一个数据构造器的元数>O的类型构造 
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器，．0是离散矩阵。 

例如，类型构造器 List有两个数据构造器：(元数>O)和 

口，且ID(口，：)：1。相反，Nat只有一个空的数据构造器，因 

此无法应用第二个条件。从下面关于函数 d的定义可以看 

出，只需要考虑与相同的类型构造器相关的数据构造器 C和 

D的lD函数值 ，即ID(C，D)。 

例 1 对类型 1和 0来说，p可能是离散矩阵。对类型 

Nat，Float，可以用 p( ， )：J —ml。对类型构造器，使用定 

义在数据构造器上的离散矩阵。 

定义 1 若 s，￡∈J9，递归定义在 p中的项结构上的函数 

： × R如下： 

1)如果 s，￡∈ ，这里 口一 1⋯ ，对某个 T，a1，⋯，m， 

那么如果c≠D，d(s， )一1，否则， (s，￡)一∑去d( ￡，)。 
l= l厶 

其中，5一 -⋯ ￡=D￡ ⋯ ( ≥m)， 表示由个体类型为a 

的项所构成的集合。该部分适用于由基本类型或用户定义类 

型构成的复杂类型的情况，也可以是复杂类型构成更复杂类 

型的情况。它表示复杂类型之间的距离由它们的子类型之间 

的距离定义。 

2)如果 ，f∈触，这里 a— y，对某 卢，7，那么 

． 

d(V(sr)，V(￡r)) 

”一再 

其中， y表示集合或多集类型，其中的每个元素类型为 ，y 

通常是自然数类型，V(s r)表示将 s作用于r得到的值。 

3)如果 s，￡∈ ，这里 a— 1×⋯ ×诹，对某个 口 一，m， 

则 

l n 

(s，￡)一 ∑ (5 ， ) 
． ，2 l= 1 

其中，s一( ⋯， )，￡一(￡ “， )。该情况主要适用于元组 

类型。 

4)如果不存在 口∈u 使得 s，￡∈ ，那么 (s，￡)一1。该 

情况表示如果两个个体的类型不匹配，则它们的距离为 1。 

2 基于 Escher的半监督聚类算法 MSs．KMeaIIs和 

SMS Km啪 s 

由于非领域专家也能给出一些实例对象之间的约束信 

息，故这样的先验知识比实例的类标记信息更容易获得。同 

时一些实例的类标记信息可以转化成实例对象之间的约束信 

息，故实例对象之间的约束信息比实例的类标记信息更一般 

化。在本文中，先验知识是实例对象之间的约束信息，这些知 

识用来初始化 K_means聚类算法的初始质心及引导聚类过 

程 。 

本文的K—means聚类算法不同于传统的该方法。在将 

每个点指派到最近的质心后，重新计算每个簇的质心时，不是 

计算簇中包含的所有实例的平均值，而是选择簇中相对中心 

的实例作为簇的质心。相对中心的实例是与其它实例的距离 

的平方和(SSE，Sum of the Squared Ermr)最小的实例。该方 

法相似于通常使用的k．med0id算法中寻找质心的思想。 

实例对象之间的约束信息包括：两个实例对象必须属于 

同一个类(must-link)和两个实例对象一定不属于同一个类 

(cann0t-link)。下面介绍如何根据先验信息初始化K个初始 

质心。 

首先采用如下方式将这些信息转化为图。将每个实例对 
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象看作一个数据点 ，若两个实例对象必须属于同一个类 ，则相 

应的数据点之间有边相连。若这些先验知识是完全的，整个 

图应该是由一些相互不相连的连通子图构成的，每一个连通 

的子图就是一个预先已知一些成员的簇。然后对每一个这样 

的簇，在该簇的已知成员中选择使得距所有已知不能属于该簇 

的实例的SsE值最大的实例作为该簇的初始质心。即若根据 

先验知识得到某一个簇 M，其有 个必属于它的实例，M一 

{五I 1≤ ≤p)。集合 N是根据先验知识获得的q个不能属于 

簇M的实例，N一{弘l1≤ ≤q}。若 丑使得argmax∑ J 

一矗l成立，则选择实例 五为M 的初始质心。 

从上面的步骤中得到的关于每一个簇中的实例的信息， 

在聚类的整个过程中保持不变。在聚类的过程中，若两个在 

先验知识中约束为不能属于同一个簇的实例分配到同一簇的 

时候，随机选择其中的一个，将其划分到别的簇中。 

在很多实际应用领域，经常存在着不完全的背景知识，即 

利用先验的背景知识能够初始化的初始质心的个数 r少于预 

得到的簇个数 K。针对这个问题，提出两个初始化其余的 K— 

r个初始质心的方法 ，分别为： 

1)依次选择 K—r个距离所有的已发现质心的 sSE值最 

大的样例作为初始质心，即 MS KMeans算法 (Maxin1a卜 

SsE-Seeded—KMeans)； 

2)首先根据已发现的 r个初始质心采用 K_Means聚类 

算法进行聚类，然后从该聚类结果中选择这样的簇，使得所有 

样例距其质心的 IE值最大。对其进行二分 K．均值算法，将 

其划分为两个簇，将每个簇中相对中心的点分别作为其初始 

质心。重复前面的过程，直到获得 K个初始质心。该方法称 

为 SMS KMeans 算 法 (Splitting—Ma】【imal—SSE_seeded． 

KMea-ns)。 

3 实验 

所有的实验运行平台是具有以下参数的 PC： 

· 赛扬 2．3GHz CPU 
· 2GMB RAM 

· Linux 

3．1 数据集介绍 

实验使用两个比较经典的数据集(数据集 1和数据集 2) 

及一个人工构造的数据集(数据集 3)。 

数据集 1选自UC的Audiol0gy数据集，该数据集中共有 

226个实例、26个类。对该数据集分别采用属性一值的知识表 

述方式和 Escher的知识表述方式。在 Escher的表述方式 

下，每个实例用 list类型表示。 

数据集 2是蛋白质的合成，包括 DNA分子的转录以及 

随后的 RNA的翻译过程。mRNA包含两个 区域 ，除了包 

含蛋白质氨基酸序列的遗传信息外，还有一个非编码区，不构 

成蛋白质的编码。这些非编码区域包含有一些连续的部分， 

称为信号结构，可以将信号结构 ，其二级结构视为一棵树。根 

据信号结构的生物功能，可将它们分成不同的信号结构 

类 s-。属于同一个信号结构类的信号结构的生物功能在信 

号结构组合的时候具有共同的特征，属于同一个信号结构类 

的信号结构不必相同但必须相似。数据集 2是由 66个信号 

结构构成的数据集，它们属于5个信号结构类I1 在Escher 

的表述方式下，信号结构的数据类型是有向图。 



 

数据集 3是元学习处理模型选择问题 ，是归纳从任务到 

学习器的映射rl7]。目前很多的元学习采取首先抽取任务的 

特征 ，然后归纳特征到合适的学习模型的映射的学习机制。 

可将抽取特征的方法分为统计和信息理论特征、标记和基于 

决策树的特征3类。然而，这些方法都是手工或预先计算一 

些特征。H．Bensusan等人提出了直接从归纳的决策树中学 

习，即复杂结构归纳学习应用于元学习问题[1引。首先用一定 

的决策树学习算法归纳出任务所对应的决策树，将树中每个 

节点的信息都用一个元组表示。元组包含的具体信息视实际 

情况而定 ，可以是该节点所使用的属性、所包含的样例的个数 

及一些启发式信息。然后将决策树转化为Escher所对应的 

封闭项，用来刻画学习任务的特征。再对这些得到的 Escher 

项应用基于高阶逻辑的归纳学习算法加以归纳，得到元理论。 

收集一些数据集，首先对每个数据集应用决策树学习算法 

C4．5，然后根据文献[18]中的方法将每个决策树转化为 — 

cher项。每个模型的数据集分别为：神经网络；6个数据集； 

决策树，l1个数据集；朴素贝叶斯，8个数据集；贝叶斯网络，9 

个数据集；K_最近邻，1O个数据集 ；SVM，12个数据集； )IL， 

4个数据集。 

3．2 评价方法 

分别采用如下2种度量准则对算法的性能进行评价： 

1)F_测度 

在分类、聚类算法的性能评价中，F_测度是一个常用的评 

估指标，它由准确率和召回率定义。此处采用如下的成对 F_ 

测度的定义： 

n  ． ． #P口i CDr f P dic dJ，l& m a r 
伽 — 瓦 

伽 — 瓦； 一 

成对F一测度一 象 姜 嚣 
2)Rand Index评价 

最后一个比较常用的聚类评价指标是 Rand Index。对数 

据集 D，若 P。是事实上的 D的划分或由领域专家给定的 D 

的划分，Pz是实验结果得到的D的划分， 是D中所有实例 

的个数，则 D中共有n×( —1)／2个实例对。对 D中的两个 

实例 D ，DJ，A是P ，Pz同时将 ，DJ分到同一个簇的实例 

对的个数，B是P ，P2同时将 D ，D，分到不同的簇的实例对 

的个数，则 RJ= A+B 

3．3 实验结果及分析 

对每个数据集使用2一交叉验证的方法生成学习曲线。为 

了展示先验知识对算法学习效果的影响，取一个数据集的 

5O 做测试，从剩下的 50 的数据部分中抽取实例对，生成 

先验知识。若抽取的两个实例对象属于同一个类，相应的约 

束信息就是它们必须属于同一类。若抽取的两个实例对象不 

属于同一个类，相应的约束信息就是它们不能属于同一类。 

图2的横轴是根据先验信息能确定的初始质心的个数r与预 

得簇个数K的比率，在图中标记为先验知识的比率。 

在数据集1上，分别采用属性一值和 cher的知识表述 

方式。为了区别算法 MS KMeans和 SMS KMeanS在这两 

种知识表达方式下的结果，在属性谊 的表述方式下执行的 

MS KMeans，ŝ压S KMeafls算法分别记为MS KMeansA， 

SMS KMeansA。根据成对 卜测度和 RI的评价标准，结果 

分别展示在图 2(a)、(b)中。可以看出，对复杂结构数据，同 

样的半监督聚类算法在采用属性一值语言表示数据时性能上 

差于基于 cher的表示。 

0 O 0l 0 2 O 3 O 4 0 5 O 6 0 7 0 8 0 9 1 0 

先验知识的比率 

(al在数据集 l上的成对F-测度结果 

7』 

图 2 

图 3(a)、(b)分别是算法 MS KMeans和 SMS KMeans 

在数据集2上成对 F_测度和 RI的评价标准下的运行结果。 

图4(a)、(b)是在数据集 3上的运行结果。可以看出，SM 

KMeans在性能上要优于 MS KMeans，这是 由于 压S 

KMeans首先根据初始化的质心对数据集进行聚类 ，然后从 

聚类结果中选择簇中实例距簇质心的sS E值最大的簇。当 

一 个簇可以划分为两个更精确的簇时，其实例距簇质心的 

ssE值通常大于在同一度量标准下的已经很精确的簇的 ssE 

值。 

虽然算法 ŝ压S KMeaJls在性能上要优 于算法 MSS 

KMeans，但其效率低于后者。二者在性能上的优势差别不是 

特别悬殊，故都有一定的应用价值。 

』 匿 ．。9{ 圈  { ⋯I —  
l ，／／ 。8] 

二二 

图 3 

一 盈 一 
( 在数据集 3上的成对 F-测度结果 (b)在敦据集 3上的RI结果 

图 4 

结束语 目前存在的半监督聚类算法都以属性—值作为 

知识表示方式，忽略了属性一值语言在描述复杂结构数据时的 

弊端。基于高阶逻辑的知识描述语言EScher在摧述复杂结 

构数据时能克服属性一值语言的弊端。本文研究了以Escher 

作为知识表示方式的复杂结构数据的半监督聚类问题，主要 

研究内容为： 

在先验知识是实例之间的约束信息的情况下，提出了发 
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现 K．Means算法的 K个初始质心的方法。 

当先验知识不完全能够发现的初始质心的个数 r小于K 

的情况下，提出了搜索其余的K—r个初始质心的算法 MS 

KMeans和 SMS KMeans。 

在复杂结构数据集上，验证了所提算法的可行性。最终 

的实验结果表明基于高阶逻辑知识表示方式的半监督方法与 

基于属性一值语言的方法具有可比性。 

基于类型化的高阶逻辑作为复杂结构数据的知识表达方 

式是一个比较新的研究领域，国内外学术界对这一领域的研 

究并不多见。随着机器学习与知识发现在复杂结构领域应用 

深度和广度的拓展，如在计算生物学、医学、病毒营销、反恐、语 

义web、社会网络分析、普适计算等领域的应用，我们相信基于 

高阶逻辑的复杂结构数据学习必将有着广阔的发展前景。 

针对复杂结构数据的半监督聚类，下一步工作的方向包 

括： 

1)进一步从理论上证明、分析我们的实验结果 。 

2)借鉴一阶逻辑的知识表达方式下计算实例之间距离时 

谓词加权的思想，改进基于高阶逻辑的知识表达方式下实例 

之间的距离计算方法。 

3)探索基于高阶逻辑复杂结构数据的基于测度的半监督 

聚类方法。 
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