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摘　要　随着信息产业的迅猛发展，聚类的无监督特性使其成为一种极为有效的分析工具．而为获得良好的聚类

结果，有效及准确的相似度计算方法是其必备的前提条件．事实上，在描述数据相似度时，不同的特征显然具有不

同的作用，因此有必要借助一些先验知识，例如用户提供的限制数据，来衡量特征的重要性，并将其应用于相似度

计算中以获取更加准确的计算结果．传统的特征权值量化方法均忽视了两点问题：（１）限制数据在特征空间中极有

可能为非均匀分布；（２）限制数据可能包含不一致性．上述问题的存在使得传统的权值量化方法无法获得准确的结

果甚至无法运行．基于此，文中提出了一种新颖的特征权值量化方法用以处理上述两点问题：（１）将限制数据划分

为若干个等价类，进而通过计算参数“分布系数”来均匀化数据的分布；（２）将限制数据连接为无向图，进而通过计

算参数“置信度”来衡量及弱化限制数据的不一致性．之后将这两个参数结合到特征权值量化函数中以获得准确的

相似度计算结果．实验结果显示：该特征权值量化方法能够结合限制数据来获取不同特征对相似度计算的贡献能

力，并能应用于任何聚类算法中以提高聚类的准确度．
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１　引　言

随着网络技术的迅猛发展，人们接触的信息量

与日俱增，用户急需一种有效的信息分析工具以协

助其日常工作．如文献［１］所述，聚类即是一种有效

的信息分析工具，其通过凝聚相似数据能够缩小用

户的查找范围并加快用户寻找相关信息的速度．

聚类中最基本的要素就是数据间的相似度［２］，

有效的相似度度量函数显然能够帮助聚类算法获得

良好的聚类结果．目前大多数聚类算法以向量空间

模型组织数据，并通过计算不同数据间特征向量的

夹角或距离来反映数据之间的相似度，例如欧式距

离［３］、余弦相似度［４］．此类相似度计算方法视所有特

征对数据相似性的描述能力或对数据的划分能力是

相同的［５］．然而，现实中不同特征对数据的划分能力

显然是不同的，因此有必要分析特征对相似度计算

的贡献能力来为特征赋予不同的权值．

传统的聚类技术是一种无监督的学习方法，在

算法运行前不需要获取任何先验知识．然而，现实应

用中，用户对于输入数据可能存在某些限制，而聚类

结果显然要满足用户对于输入数据的限制．目前最

常使用的限制信息是文献［６］中提及的 ｍｕｓｔｌｉｎｋ

和ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ点对限制信息．如果用户指定输入数

据中的任两个数据位于同一类别中，则说明这两个

数据或点对满足ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系，而ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关系

正好相反．此类限制信息刚好可以结合到特征权值

量化中去以获得更为准确的相似度计算结果．基于

此，研究者们提出了多种特征权值量化方法［７８］．然

而传统的基于限制数据的特征权值量化方法均无法

处理以下两种情况：

（１）用户指定的限制数据的数量通常远少于全

部的输入数据，这使得限制数据经常是从整个特征

空间中非均匀抽取的；

（２）传统的特征权值量化方法认为用户提供的

限制数据是准确无矛盾的，然而现实应用中用户提

供的限制数据中某些满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系的数据对

可能同时满足ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关系①．

当存在第１个问题时，非均匀分布的限制数据

会使特征权值量化的结果出现“过适应”现象，即错

误的将那些能够有效划分密集的限制数据的特征赋

予较大的权值，而忽略了分布稀疏的限制数据对特

征权值量化结果的影响．针对此问题，本文引入参数

“分布系数”来平衡限制数据的分布，降低密集分布

的限制数据对特征权值量化结果的影响，同时提高

稀疏分布的限制数据的作用，以防止出现“过适应”

现象，具体介绍参见文中第３节．

当存在第２个问题时，传统的特征权值量化方

法均无法对其进行处理．针对此问题，本文引入参数

“置信度”来衡量限制数据的不一致性，并对不一致

的限制数据赋予较小的权值来降低其在特征权值量

化中的作用．具体介绍参见文中第４节．

２　基于限制数据的特征权值量化

引入限制数据的聚类方法可分为两类：一类是

在聚类算法的有效性函数或搜索策略中融合限制数

据引入惩罚函数，如ＣＯＰ犓ｍｅａｎｓ
［９］和ＫＣＬ

［１０］，另

一类是根据限制数据修改算法的相似度计算函数以

使类别划分结果满足用户的要求．相比于第２类方

法，第１类方法对算法的依赖性较大，针对不同的算

法需要设计不同的优化函数或搜索策略，因此无法

做到普适性．第２类方法通常以特征的重要性为依

据，依据特征对数据分布的影响对特征赋予不同的

权值，进而去修改相似度计算函数［１１１２］．依据此想

法，即可从用户指定的限制数据中挖掘能够有效凝

聚相似数据以及区分不同数据的特征，并增大其在

相似度计算中的作用，以使聚类结果满足用户的要
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① 关于传递特性的介绍参加文中第３节式（９）．



求．由上述分析可见：这种结合限制数据进行特征权

值量化的方式不依赖于特定的算法，其可以应用于

任何聚类算法中以提高聚类的准确性．

假设待聚类的数据集合为犇，设犇的势为狀，则

犇中包含的可能点对数目为狀（狀－１）／２，设存放这

些点对的集合为犛．设集合犕犆犛和犖犆犛 分别包含

用户指定的满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系和ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关系

的点对，其中犕犆犛∈犛，犖犆犛∈犛．以（犻，犼）∈犕犆犛代

表点对（犻，犼）满足ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系，同理（犻，犼）∈犖犆犛

代表（犻，犼）满足ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关系．设犖犇犛为非限制

数据集合，其包含了犛中除犕犆犛和犖犆犛外的其他

点对．

本文以向量空间模型组织待聚类数据，并以式（１）

计算输入数据之间的相似度，例如狆与狇．式（１）被

许多文献索引用来作为衡量数据之间的相似度的依

据［１３１４］，其中狑犽代表第犽维特征在相似度计算中的

重要性，狑犽∈［０，１］．当狑犽＝１时，所有特征的重要

性相同，即为传统的欧式距离．

犱
（狑）

狆狇 ＝∑
犿

犽＝１

狑
２

犽
（狓狆犽－狓狇犽）

２ （１）

　　式（１）的计算结果过于分散为［０，＋∞），不利于

进行权值量化，因此本文对式（１）进行改变从而得到

更为灵活的相似度计算函数－ρ
（狑）

狆狇
，并通过参数β使

ρ
（狑）

狆狇
均匀分布于０～１之间．

ρ
（狑）

狆狇 ＝
１

１＋β×犱
（狑）

狆狇

（２）

其中，参数β可由式（３）得到

１

狀×（狀－１）∑狆，狇∈犇
１

１＋β×犱
（狑）

狆狇

＝０．５ （３）

　　假设用户提供的限制数据是准确一致的①，那

么显然位于 犕犆犛中的点对间的相似度应该较大，

而位于犖犆犛中的点对间的相似度应该较小．这样

那些能够缩小 犕犆犛 中点对间的相似度、而增大

犖犆犛中点对间的相似度的特征，对限制数据的划分

能力较强，即上述特征在相似度计算中的作用应该

较大，以此为依据即可得到下述的特征权值量化公

式．当此公式达到最小值时对应的特征权值为最优

的特征权值．

犉犠 ＝ ∑
（犻，犼）∈犕犆犛

∑
（犽，犾）∈犖犆犛

ρ
（狑）

犽犾 ×ｌｏｇρ
（狑）

犽犾 ＋

（１－ρ
（狑）

犻犼
）×ｌｏｇ（１－ρ

（狑）

犻犼
） （４）

　　使用随机梯度下降算法优化特征的权值狑犽
［１５］，

即可得权值更新幅度Δ狑犽：

Δ狑犽 ＝
犉犠

狑犽
＝ ∑

（犻，犼）∈犕犆犛
∑

（犽，犾）∈犖犆犛

×

（ρ
（狑）

犽犾 ×ｌｏｇρ
（狑）

犽犾 ＋（１－ρ
（狑）

犻犼
）×ｌｏｇ（１－ρ

（狑）

犻犼
））

狑犽

＝ ∑
（犻，犼）∈犕犆犛

∑
（犽，犾）∈犖犆犛

ρ
（狑）

犽犾

狑犽
×ｌｏｇρ

（狑）

犽犾 ＋

ρ
（狑）

犽犾 ×
１

ρ
（狑）

犽犾

ρ
（狑）

犽犾

狑犽
－
ρ

（狑）

犻犼

狑犽
×ｌｏｇ（１－ρ

（狑）

犻犼
）－

（１－ρ
（狑）

犻犼
）×

１

（１－ρ
（狑）

犻犼
）
×
ρ

（狑）

犻犼

狑犽
（５）

其中，
ρ

（狑）

犻犼

狑犽
为

ρ
（狑）

犻犼

狑犽
＝


１

１＋β×犱
（狑）

犻犼

狑犽

＝－（１＋β×犱
（狑）

犻犼
）－２×β×

犱
（狑）

犻犼

狑犽

＝－２×（１＋β×犱
（狑）

犻犼
）－２×β×狑犽×

　（狓犻犽－狓犼犽）
２ （６）

　　将式（２）、式（５）和式（６）综合在一起即可得狋＋１

时刻的特征权值：

　狑犽（狋＋１）＝

　　 狑犽（狋）－
１

２πδ（狋槡 ）
×（ｅ

－
Δ狑犽

（狋）２

δ（狋）
２ ）×（Δ狑犽（狋））（７）

其中，以高斯函数控制梯度下降的步长，δ（狋）为线性

时间衰减函数，以使下降的步长逐渐减小［１５］．

３　分布系数

式（４）～（７）仅考虑了限制数据在权值量化中的

作用．事实上，用户提供的限制数据可能仅占全部数

据的很少一部分，这样在按照式（４）进行权值量化时

很可能会出现偏置现象，即特征对于限制数据过分

表述，从而错误的描述了非限制数据间的相似关系，

因此需要在权值量化中结合非限制数据．

如文献［１６］所述：按式（２）计算数据间的相似度

时，对于相似度趋近于１的数据对，其相似性较小，

基本上不可能位于同一类别中，而对于相似度趋近

于０的数据对正好相反，对于相似度趋近于０．５的

数据对，其对于数据的类别分布的描述最为模糊，基

本上无法辨别出数据的类别归属．如果输入数据中

存在大量这样的数据会严重降低聚类算法的性能．

因此可以通过优化特征的权值以使相似度小于０．５

的数据对其相似度趋近于０，而使相似度大于０．５

的数据对其相似度趋于１，以提高数据的可分性从
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① 关于一致性的叙述详见文中第４节．



而提高聚类结果的准确性．

式（８）将非限制数据和限制数据结合在一起进

行权值量化，其中μ为用户指定的参数，代表限制数

据相对于非限制数据的重要程度．

犉犠 ＝ （μ ∑
（犻，犼）∈犕犆犛

∑
（犽，犾）∈犖犆犛

ρ
（狑）

犽犾 ×ｌｏｇρ
（狑）

犽犾 ＋

（１－ρ
（狑）

犻犼
）×ｌｏｇ（１－ρ

（狑）

犻犼 ）） ＋（１－μ）

（

×

∑
犿，狀∈犖犇犛＆＆ρ

（狑）
犿狀 ＜０．５

∑
狉，狋∈犖犇犛＆＆ρ

（狑）
狉狋 ＞０．５

ρ
（狑）

犿狀 ×

ｌｏｇρ
（狑）

犿狀 ＋（１－ρ
（狑）

狉狋
）×ｌｏｇ（１－ρ

（狑）

狉狋 ）） （８）

　　上述权值量化函数犉犠 将数据分解为两部分：

限制数据和非限制数据．但如前所述，用户指定的限

制数据可能仅仅是全部数据的一个不均匀抽样，此

时如果仍然对所有限制数据赋予同样的重要性，显

然会在权值量化结果中引入误差，过分加大密集分

布的限制数据在权值量化中的作用，从而忽略了分

布稀疏的限制数据的影响．针对此问题，本文依据

ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系将限制数据划分为多个等价类，然后

据此计算“分布系数”以平衡限制数据的分布．

如文献［６］所述：ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系满足自反、对称

和传递特性，因此可将其视为等价关系，记为犚ｍｕｓｔ，

如式（９）所示①．

狆犚ｍｕｓｔ狇；狆犚ｍｕｓｔ狇狇犚ｍｕｓｔ狆；狆犚ｍｕｓｔ狇，狇犚ｍｕｓｔ犺狆犚ｍｕｓｔ犺

（９）

　　文献［６］将ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ也看作为等价关系，但

显 然ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ不 满 足 传 递 特 性，即狆犚ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ狇，

狇犚ｃａｎ′ｔｌｉｎｋ犺｜狆犚ｃａｎ′ｔｌｉｎｋ犺．因此本文仅以犚ｍｕｓｔ将满足

ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系的点对集合犕犆犛划分为若干个等价

类，记这多个等价类的集合为犓ｍｕｓｔ．划分方式如算法１

所示．

算法１．

输入：满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系的点对集合 犕犆犛，等价类

犓，数据标记集合犆

输出：等价类集合犓ｍｕｓｔ

划分过程：

１．从犕犆犛中任选一个点对，设其为（犪，犫）；

２．清空犓和犆；

３．将（犪，犫）放入犓中，并将（犪，犫）从犕犆犛中删除；

４．将犪和犫分别放入犆中；

５．从犆中任选一个未标记数据，假设选择的是犪，标记

犪为已选择；

６．将犕犆犛中所有包含犪的点对都放入犓 中，并将这

些点对从犕犆犛中删除；

７．将每个点对中的数据无重复的放入犆中（即如果某

数据出现在犆中，则不放入）；

８．如果犆中的数据均为已标记则转步９，否则转步５；

９．将犓作为新的等价类放入犓ｍｕｓｔ中；

１０．转步１直至犕犆犛为空．

按照上述等价类的划分方式，每个等价类中包含

的任一点对均满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系（某些 ｍｕｓｔｌｉｎｋ

关系是根据传递特性推出的，比如点对（犪，犫）、（犫，犮）

分别满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系，则点对（犪，犮）也满足

ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系）．由于满足ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系的点对为

用户指定的位于同一类别中的数据，即相似的数据，

因此这些数据位于数据空间中相对密集的区域内．

这样即可使每个密集分布的区域在权值量化函数中

拥有同样的重要性以平衡限制数据的非均匀分布．

然而，仅仅根据犚ｍｕｓｔ无法确定犓ｍｕｓｔ中不同的等

价类是否可以合并为一个大的等价类，即无法确定

两个不同的等价类中的数据是否分布于同一个密集

区域内．而集合 犖犆犛 恰好提供了这种信息：如果

犓ｍｕｓｔ中有两个等价类分别含有犖犆犛中的一个点对

中的两个数据，则显然这两个等价类中包含的数据

隶属于不同的类别．按照如上方法即可根据 犖犆犛

将犓ｍｕｓｔ重新划分，将犓ｍｕｓｔ中两个确定不在同一类

别中的等价类放入到集合犜中，并将它们从犓ｍｕｓｔ中

删除．对于犓ｍｕｓｔ中剩余的、无法确定是否可以合并

的等价类，如犘和犙，可以通过式（１０）估算犘 和犙

之间的相似度，并确定其是否可以合并．

　 犞（犘，犙）＝ ∑
犽∈犘，犾∈犙，ρ

（狑）
犽犾 ＞０．５

１－ ∑
犻∈犘，犼∈犙，ρ

（狑）
犻犼 ＜０．５

１ （１０）

　　如式（１０）所述，当等价类犘和犙 之间的值大于

０时，可以认为这两个等价类内的相似数据多于不

相似数据，则这两个等价类应属于同一类别，此时将

犘和犙 合并后插入到集合犜 中．反之认为犘 和犙

属于不同类别，将它们分别插入到集合犜中．

在将限制数据划分为多个密集区域（等价类）

后，即可根据每个区域内包含的数据数分别对不同

区域内的数据赋予不同的分布系数（λ犫），并将其结

合到权值量化函数中去，结果如式（１１）所述．其中

犜犫代表集合犜 中的第犫个等价类，｜犜｜代表集合犜

中等价类的数目．按照梯度下降算法对犉犠 进行优

化后，即可得到类似于式（７）的权值更新函数．

犉犠 ＝狌∑
犜犫∈犜

λ （犫 ∑
犻，犼∈犜犫

∑
（犽∈犜犫＆＆犾犜犫

）‖（犽犜犫牔牔犾∈犜犫
）
ρ
（狑）

犽犾 ×

ｌｏｇρ
（狑）

犽犾 ＋（１－ρ
（狑）

犻犼
）×ｌｏｇ（１－ρ

（狑）

犻犼 ）） ＋
（１－狌） （× １－∑

犜犫∈犜

λ ）犫 ×
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① 式（９）中等价关系的特性可参见文献［６，９］，在此就不赘述了．



（ ∑
犿，狀∈犖犇犛＆＆ρ

（狑）
犿狀 ＜０．５

∑
狉，狋∈犖犇犛＆＆ρ

（狑）
狉狋 ＞０．５

ρ
（狑）

犿狀 ×

ｌｏｇρ
（狑）

犿狀 ＋（１－ρ
（狑）

狉狋
）×ｌｏｇ（１－ρ

（狑）

狉狋 ）） （１１）

　　式（１２）为第犫个等价类的分布系数λ犫的计算方

法．其中，犜狓代表犜 中的某个等价类，｜犜狓｜代表集合

的势，其他符号的含义如前所述．由此公式可见，该

参数平衡了分布不同的各等价类内的数据对特征权

值量化结果的影响，其降低了密集分布（等价类规模

较大）的数据对特征量化结果的影响，而提升了稀疏

分布（等价类规模较小）的数据的作用．

λ犫 ＝
∑
狘犜狘

狓＝１＆＆狓≠犫

狘犜狓狘

狘犜 （狘∑
狘犜狘

狓＝１

狘犜狓狘＋狘犖犇犛 ）狘
（１２）

４　置信度

传统的特征权值量化方法认为用户提供的限制

数据是一致的，即如果用户认为点对（狆，狇）在犕犆犛

中，即（狆，狇）满足ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系，那么（狆，狇）是不可

能位于犖犆犛中的，即（狆，狇）不满足ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关系．

然而在实际应用中，尤其是进行聚类反馈时，是无法

保证用户指定的限制数据中不存在上述矛盾的．即

用户可能指定（犪，犫）、（犫，犮）分别满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关

系，这样根据传递特性，点对（犪，犮）也满足ｍｕｓｔｌｉｎｋ

关系，但是随着用户指定的点对数目的增多，用户不

可能仔细检查每个点对，因此用户可能错误的指定

（犪，犮）满足ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关系，此时即出现了不一致

性．这样即无法使用上述犉犠 进行特征权值量化．

针对此问题，本文为犜中的每个等价类内的数据点

对提供置信度，以确定其满足用户指定的限制关系

的可信性，并融合此置信度进行特征权值量化．

本文以边连接等价类中满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系

（犚ｍｕｓｔ）且一致的点对．显然对于一个不存在不一致

性的点对的等价类，其应该对应于一个全连通图．然

而本文仅仅保留了 犕犆犛中包含的点对之间的边，

而删除根据传递特性推导出的满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系

的点对间的边．上述做法可以理解为：与犕犆犛中用

户指定的满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系的点对相比，那些推

导出的满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系的点对的可信度较低，

因此删除连接上述点对之间的边．

设犅中存储了存在不一致性的数据点对，即

（狆，狇）∈犅；（狆，狇）∈犕犆犛＆＆（狆，狇）∈犖犆犛．假设

（狆，狇）位于等价类犜犫中，这样即可根据犜犫内的其他

数据，例如犻和犼，与狆和狇间的距离来确定点对（犻，犼）

是否是一致的置信度．显然，如果犜 中的某个等价

类（犜犫）中不存在不一致的点对，则该等价类中的任

意点对间的置信度均为１．如果犜 中的某个等价类

中存在不一致的点对，设其为（狆，狇），则对于犜犫中的

其他点对，例如（犻，犼），如果犻和犼分别与狆和狇在连

通图中距离较近，则犻和犼反映的信息分别与狆和狇

相似，则（犻，犼）是不一致的可能性较大，即其置信度

应该较低，反之，其置信度应该较高；当然，等价类中

可能存在着多个不一致的点对，此时分别计算每个

点对相对于每个不一致点对的置信度，并以其最小

值作为该点对的置信度．对于不一致的点对，其置信

度显然为０．５，即其满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系和ｃａｎ’ｔ

ｌｉｎｋ关系的可能性均为５０％．上述想法即可转化为

式（１３）：

狅犻犼 ＝

１；　 （犻，犼）∈犜犫；（犻，犼）犅

ｍｉｎ
（狆，狇）∈

（
犅

１

ｍｉｎ（狆犪狋犺（犻，狆），狆犪狋犺（犻，狇））
×

１

ｍｉｎ（狆犪狋犺（犼，狆），狆犪狋犺（犼，狇
）））；

　Ｉｆ（狆，狇）∈犅；（犻，犼），犫；

　（犻，犼）犅＆＆（犻，犼），（狆，狇）∈犜犫

０．５；Ｉｆ（犻，犼）∈

烅

烄

烆 犅

（１３）

　　式（１３）中，狆犪狋犺（犼，狆）对应于犼与狆之间相距的

最少边数．

将置信度融合到权值量化函数中即可获得如

式（１４）所示的带有置信度的权值量化函数犉犠：

犉犠＝狌∑
犫∈犜

λ （犫 ∑
犻，犼∈犜犫

∑
（犽∈犜犫＆＆犾犜犫

）‖（犽犜犫＆＆犾∈犜犫
）

狅犽犾ρ
（狑）

犽犾 ×

ｌｏｇρ
（狑）

犽犾 ＋狅犻犼（１－ρ
（狑）

犻犼
）×ｌｏｇ（１－ρ

（狑）

犻犼 ）） ＋
（１－狌 （）１－∑

犫∈犜

λ ）犫

（

×

∑
犿，狀∈犖犇犛＆＆ρ

（狑）
犿狀 ＜０．５

∑
狉，狋∈犖犇犛＆＆ρ

（狑）
狉狋 ＞０．５

ρ
（狑）

犿狀 ×

ｌｏｇρ
（狑）
犿狀 ＋（１－ρ

（狑）

狉狋
）×ｌｏｇ（１－ρ

（狑）

狉狋 ）） （１４）

　　在采用梯度下降算法优化犉犠 后，即可将特征

的权值代入到式（２）中实现带有特征权值的相似度

计算方法，并使其代替传统的数据相似度计算方法

（例如欧式距离）应用于任意的聚类算法中．
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５　实验及分析

本文采用ＵＣＩ数据集
［１７］中的 Ｗａｖｅｆｏｒｍ、Ｐｉｍａ

作为基准测试集，同时还采用了Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ新闻语

料和８６３文本分类语料来检测本文提出的权值量化

方法在多特征、多类别下的表现情况．表１中列出了

各基准数据集的相关信息．实验中分３种情况验证

了本文所提出的权值量化函数的性能：

（１）首先验证了在不存在不一致的限制数据的

前提下，非均匀选择限制数据时，本文提出的权值量

化函数的性能（主要证明“分布系数”的性能）；

（２）接下来验证了在均匀选择限制数据的前提

下，限制数据中存在不一致性时，本文提出的权值量

化函数的性能（主要证明“置信度”的性能）；

（３）最后验证了在非均匀选择限制数据且限制

数据存在不一致性时，本文提出的权值量化函数的

性能（主要证明“分布系数”和“置信度”可并存）．

按照上述设计，本文需要在限制数据均匀分布

和非均匀分布两种情况下测试权值量化函数的性

能．为实现上述测试，本文采用如下方法：

以数据集 Ｗａｖｅｆｏｒｍ为例，其他数据集也采用

类似方法．Ｗａｖｅｆｏｒｍ数据集包含３个类别，每个类

别中包含相似的数据，其意味着同一类别中的数据

在数据空间中是紧密分布的．为保证选择的限制数

据是均匀分布的，可以从每个密集分布的区域内选

择等数量的限制数据．例如，如果需要选择２０对均

匀分布的限制数据完成测试（其他数量的限制数据

采用类似方法），且假设 Ｗａｖｅｆｏｒｍ的３个类别分别

标记为Ａ＼Ｂ＼Ｃ，则可以分别从３个类别中选择６＼７＼７

对限制数据（由于２０不可能为３整除，因此近似的

选择６＼７＼７以保证限制数据接近均匀分布）．

为使限制数据非均匀分布，可以从单一的类别

中选择限制数据，比如对于 Ｗａｖｅｆｏｒｍ，可以仅从Ａ

类别中选择２０对限制数据．

为在限制数据中包含一致性和不一致性下分别

测试权值量化函数的性能，本文采用如下方法：

为从 Ｗａｖｅｆｏｒｍ中选择２０对一致的限制数据

（其他数量和数据集也可按此种方式进行），则可先

从 Ｗａｖｅｆｏｒｍ中随机选择１０对满足ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系

的点对，即选择位于同一类别中的数据组成点对．然

后在 Ｗａｖｅｆｏｒｍ中随机选择１０对满足ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关

系的点对，即选择不在同一类别中的数据组成点对，

也就是说从某个类别中选择一个数据，然后再从另

一个类别中选择一个数据，将这两个数据作为满足

ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关系的点对．

同样如果为使选择的限制数据中包含不一致

性，可以将上述某些按照传递特性推导出的满足

ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系的点对设定为满足ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关系．

比如，如果选择（犪，犫）和（犪，犮）为满足ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系

的点对，则设定（犪，犮）为满足ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关系的点

对，此时，限制数据中即包含不一致性．

实验中以无监督聚类算法犓ｍｅａｎｓ和半监督

聚类算法ＣＯＰ犓ｍｅａｎｓ和 ＫＣＬ作为基准的聚类

算法，然后将由不同的权值量化函数得到的特征权

值应用于式（２）中以得到不同的相似度计算方法，之

后比较了使用不同的相似度计算方法后各聚类算法

的性能以表明本文所提的特征权值量化函数的

性能．

本文同时检测了在不同情况下，本权值量化函

数和其他不同的权值量化函数在各基准聚类算法上

的表现情况以验证本权值量化函数的性能．

表１　数据集概述

数据集 数据数 类别数 属性数

Ｗａｖｅｆｏｒｍ ５０００ ３ 　 ２１

Ｐｉｍａ ７６８ ２ ８

Ｎｅｗｓｇｒｏｕｐ ２００００ ２０ ６２２６４

８６３ ３８００ ３８ ５３４７０

本文以纯度值［１８］来衡量聚类结果的准确率．在

测试数据集中，已将待聚类数据划分到多个类别之

中，当采用聚类算法进行处理时，仍然会将数据划分

到多个类别中去．这样可以使用狀狇代表人工划分的

第狇个类别内包含的数据数，使用狀狉代表聚类结果

中的第狉个类别内包含的数据数，使用狀狇狉＝狀狇∩狀狉

代表聚类结果中的第狉个类别内属于人工划分的第

狇个类别的数据的数目．式（１５）为第狉个类别犆狉的

纯度值，其为具有最大数目的狀狇狉与第狉个类别的数

据数狀狉的比值．式（１６）为算法的纯度值，其为所有类

别的纯度值的一个平均值，其中犮代表类别的个数．

犘（犆狉）＝
１

狀狉
ｍａｘ
犮

狇＝１

（狀狇狉） （１５）

犘狌狉犻狋狔＝∑
犮

狉＝１

犮
狀狉
ｍａｘ
犮

狇＝１

（狀狇狉） （１６）

　　首先假设用户提供的限制数据是一致的，并且

限制数据是从数据空间中非均匀选择的，在以上设定

下，本文在图１中比较了犓ｍｅａｎｓ、ＣＯＰ犓ｍｅａｎｓ、

ＫＣＬ在各基准数据集上的聚类准确率．图１的横坐

标代表聚类算法的准确率，纵坐标代表非均匀分布

的限制数据占全部限制数据的比例①．
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图１　当限制数据非均匀分布且一致时的聚类准确率

　　图中犉犠 代表传统的权值量化函数（式（８）），

犉犠＋犱狆代表使用分布系数的权值量化函数（式（１１））．

犓ｍｅａｎｓ＋犉犠 和犓ｍｅａｎｓ＋犉犠＋犱狆代表使用基

于特征权值的相似度计算方法的犓ｍｅａｎｓ算法，其

中特征的权值分别由传统的权值量化函数和结合分

布系数的权值量化函数得到．

由图１可知，假设用户提供的限制数据是一致

的，则犓ｍｅａｎｓ的效果最差，这是因为犓ｍｅａｎｓ不

结合限制数据并且视所有特征具有相同的类别划分

能力，而不同特征对数据的划分能力显然是不同的，

例如 Ｗａｖｅｆｏｒｍ数据集中仅有４个特征是与数据分

布相关的，其他特征均为噪声特征．如果视所有特征

具有相同的重要性，这些噪声特征显然会降低聚类

算法对数据的划分能力．相对于犓ｍｅａｎｓ，ＣＯＰ犓

ｍｅａｎｓ和ＫＣＬ通过改变算法的收敛函数或调整搜

索策略能够有效的保证数据的分割结果在满足用户

指定的限制信息的前提下达到最优的划分［９１０］，因

此效果较好．当非均匀分布的限制数据的数目较少

时，ＫＣＬ的效果要好于ＣＯＰ犓ｍｅａｎｓ，然而随着非

均匀分布的限制数据数目的增多，两种半监督聚类

算法的性能逐渐下降，此时ＫＣＬ下降的幅度要快于

ＣＯＰ犓ｍｅａｎｓ．性能下降的原因在于当非均匀分布

的限制数据较少时，限制数据提供的有用信息能够

帮助这两种算法改善聚类结果，然而当非均匀分布

的限制数据增多时，非均匀分布引入的偏置会降低

聚类的效果，同时由于ＫＣＬ仅通过限制数据调整搜

索策略，而ＣＯＰ犓ｍｅａｎｓ同时结合了限制数据和

非限制数据调整收敛函数，因此ＫＣＬ受到的影响较

大，性能波动幅度也较大．

由图１还可知，如果将传统的权值量化函数和

犓ｍｅａｎｓ相结合后，其聚类效果有显著地提高．这

说明此函数在通过限制数据进行特征权值量化时，

使那些能够有效划分限制数据的特征拥有较大的权

值，从而使聚类结果能够满足用户提供的限制信息，

同时该函数还结合了非限制数据以防止限制数据过

少而引入的偏置，从而提高了算法对非限制数据的

划分能力．然而随着非均匀分布的限制数据数目的

提升，所有结合传统的权值量化函数的聚类算法的

性能均下降，并且此时结合此函数的半监督聚类算

法的性能要低于不使用此函数的聚类算法的性能．

其原因在于，此权值量化函数结合了用户提供的限

制数据来调整特征权值，因此会受到非均匀分布的

限制数据的影响，从而出现性能波动．同时还可见，

相对于无监督聚类算法，结合传统的权值量化函数

的半监督聚类算法受到的影响最大．其原因在于，半

监督聚类算法已经结合了限制数据进行类别划分，

当与传统的权值量化函数相结合后，其受非均匀分
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布的限制数据的影响显然也更大．

然而，当将聚类算法和使用分布系数的权值量

化函数相结合后即可发现，无论是无监督聚类算法

还是半监督聚类算法，其性能均保持了很好的平衡，

受非均匀分布的限制数据的影响较小，并且各算法

均维持了很高的准确率．此种情况即可说明：分布系

数能够平衡分布不均匀的限制数据对权值量化结果

的影响．

如文中第４节所述，限制数据中很可能包含不

一致性，因此本文在图２中比较了当限制数据中包

含不一致性的前提下，使用不同的相似度计算方法

后，各种聚类算法的准确率，此时设定限制数据为均

匀分布的．其中图２的横坐标代表聚类算法的准确

率，纵坐标代表不一致的限制数据占全部限制数据的

比例．图中犉犠 代表传统的权值量化函数（式（８）），

犉犠＋犫狏代表使用置信度的权值量化函数（式（１４）中

去掉参数λ犫）．犓ｍｅａｎｓ＋犉犠 和犓ｍｅａｎｓ＋犉犠＋

犫狏代表使用基于特征权值的相似度计算方法的

犓ｍｅａｎｓ算法，其中特征的权值分别由传统的权值

量化函数和结合置信度的权值量化函数得到．

对比图２和图１可知，图２中各种聚类算法的

准确率曲线的分布和图１相差不多，其区别主要有：

（１）与图１相比，除犓ｍｅａｎｓ外，图２中所有算

法的准确率曲线均低于图１中的相应曲线．

为清晰展示图２和图１中各曲线的差距情况，

本文将图２和图１中曲线的对比结果展示为表２．

表２中，分别选择比例１／１０、５／１０、１０／１０来展

示各聚类算法的效果．由表中可以清晰的反映出：除

犓ｍｅａｎｓ外，图２中所有算法的准确率曲线均低于

图１中的曲线．

（２）结合传统权值量化函数的半监督聚类算法

的准确率曲线下降的幅度要大于图１中相应算法．

造成第１点的原因在于：相对于非均匀分布，限

制数据包含不一致性时引入的误差要更大，因此除

犓ｍｅａｎｓ外，各聚类算法的性能均下降．犓ｍｅａｎｓ

算法保持不变的原因在于该算法根本未考虑限制数

据的影响，因此无论限制数据是否是不均匀分布还

是包含不一致性时，该算法的性能均不受影响．

造成第２点的原因在于：由于半监督聚类算法

已经结合了限制数据进行类别划分，因此当限制数

据包含不一致性时，半监督聚类算法与传统的权值

量化函数相结合后，其性能会降低的更多．

然而，当将所有的聚类算法和使用置信度的权

值量化函数相结合后，各聚类算法的性能均有所提

升，并且受不一致的限制数据的影响非常小．此种情

图２　当限制数据包含不一致且均匀分布时的聚类准确率

况即可说明：本文提出的置信度能够有效改善限制

数据的不一致性对权值量化结果的影响，进而提高

聚类算法的准确率．
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表２　图表对比结果

图１ 图２

Ｗａｖｅｆｏｒｍ １／１０ ５／１０ １０／１０ １／１０ ５／１０ １０／１０ Ｗａｖｅｆｏｒｍ

犓ｍｅａｎｓ ７３．２５７３．２５７３．２５７３．２５７３．２５７３．２５ 犓ｍｅａｎｓ

ＣＯＰ犓
ｍｅａｎｓ

８４．３２８２．４５７８．３５８２．６６８０．２８７５．６５
ＣＯＰ犓
ｍｅａｎｓ

ＫＣＬ ８６．７３８３．１６７６．５６８４．９３８１．３１７４．０５ ＫＣＬ

犓ｍｅａｎｓ＋
犉犠

８１．０５７８．７７７４．２１７９．７５７７．０１７２．３１
犓ｍｅａｎｓ＋
犉犠

ＣＯＰ犓
ｍｅａｎｓ＋犉犠

８６．２３８２．３９７５．６２８５．７３８１．６４７３．５２
ＣＯＰ犓
ｍｅａｎｓ＋犉犠

ＫＣＬ＋犉犠 ８８．２５８２．４６７３．１４８６．５５８０．６３７０．１４ ＫＣＬ＋犉犠

犓ｍｅａｎｓ＋
犉犠＋犱狆

８５．５５８５．０１８３．４６８４．７５８４．１２８２．７６
犓ｍｅａｎｓ＋
犉犠＋犫狏

ＣＯＰ犓
ｍｅａｎｓ＋
犉犠＋犱狆

８７．４６８７．２３８６．６３８６．８６８６．３２８５．２３
ＣＯＰ犓
ｍｅａｎｓ＋
犉犠＋犫狏

ＫＣＬ＋
犉犠＋犱狆

９３．３３９２．６５９１．０１９２．３３９１．３１８９．３１
ＫＣＬ＋
犉犠＋犫狏

Ｐｉｍａ １／１０ ５／１０ １０／１０ １／１０ ５／１０ １０／１０ Ｐｉｍａ

犓ｍｅａｎｓ ７８．６１７８．６１７８．６１７８．６１７８．６１７８．６１ 犓ｍｅａｎｓ
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接下来在图３中比较了在限制数据中既存在非

均匀分布又存在不一致性的情况下，使用不同的相

似度计算方法后，各种聚类算法的准确率．图３的横

坐标代表聚类算法的准确率，纵坐标代表既是非均

匀分布且是不一致的限制数据占全部限制数据的比

例．图中犉犠 代表传统的权值量化函数（式（８）），

犉犠＋犱狆＋犫狏代表使用分布系数和置信度的权值量

化函数（式（１４））．犓ｍｅａｎｓ＋犉犠 和犓ｍｅａｎｓ＋犉犠＋

犱狆＋犫狏代表使用基于特征权值的相似度计算方法

的犓ｍｅａｎｓ算法，特征权值分别由传统的权值量化

函数和结合分布系数和置信度的权值量化函数得到．

相比于图１和图２，由图３可见，当限制数据同

时存在非均匀分布和不一致性时，传统的半监督聚

类算法和使用传统的特征权值量化函数的各种聚类

算法的性能均急剧下降，并且使用传统的特征权值

量化函数的半监督聚类算法的性能要远远低于不使

用此函数的半监督聚类算法．此种情况说明：非均匀

分布和不一致性的同时存在使得依赖限制数据的聚

类算法的性能受到极大的影响，其受影响程度远远

大于上述两种情况单独存在时引入的影响．然而，当

将分布系数和置信度同时引入权值量化函数后，各

种聚类算法的性能均有所提高，且随着非均匀分布

和不一致的限制数据数目的增多，其性能下降的幅

度减小．此种情况说明分布系数和置信度可以同时

存在来提高聚类算法的性能．

为显示本文提出的权值量化函数的性能，本文

同时检测了在不同情况下，此权值量化函数和其他

权值量化函数在各基准聚类算法上的表现情况．作为

比较的权值量化函数包括犉犠犖犅
［１９］、犕犠犕犚

［２０］、

犉犠犛犃
［２１］．以 犓ｍｅａｎｓ为例，将应用各权值量化

函数的 犓ｍｅａｎｓ算法标记为 犓ｍｅａｎｓ＋犉犠犖犅、

犓ｍｅａｎｓ＋犕犠犕犚、犓ｍｅａｎｓ＋犉犠犛犃，同时将应用

“分布系数”和“置信度”的权值量化函数的犓ｍｅａｎｓ

算法标记为犓ｍｅａｎｓ＋犉犠＋犱狆＋犫狏．

图４显示了当限制数据不存在不一致性，并且

限制数据是从数据空间中非均匀选择的情况下，各

权值量化函数和各聚类算法相结合后在各基准数据

集上的聚类准确率．

由图４可见，当限制数据为非均匀分布时，与未

使用权值量化函数的聚类算法相比，除犉犠犖犅 和

本文提出的权值量化函数外，犕犠犕犚和犉犠犛犃 与

聚类算法相结合后，各聚类算法的性能均降低．其意

味着，相对于 犕犠犕犚和犉犠犛犃，犉犠犖犅可以很好

的适应非均匀分布的限制数据对权值量化结果的影
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图３　当限制数据非均匀分布且不一致时的聚类准确率

响，其原因在于犉犠犖犅 使用数据的分布密度来融

合限制数据进行特征权值量化，因此可以在一定程

度上适应非均匀分布的限制数据对权值量化结果的

影响．然而，由于犉犠犖犅需要预先设定数据的分布

模型，这使得假设的分布模型与真实的数据分布存

在一定的差距，从而降低了权值量化函数的准确率．

相应的，犕犠犕犚和犉犠犛犃 在进行权值量化前已经

假设限制数据为均匀分布，因此权值量化的结果无

法处理非均匀分布的限制数据．相对于犉犠犖犅、

犕犠犕犚、犉犠犛犃，本文提出的权值量化函数（犉犠＋

犱狆＋犫狏）通过等价类划分可以很好的考虑非均匀分

布的限制数据对权值量化结果的影响，因此当将本

文提出的权值量化函数与各聚类算法相结合后，各

聚类算法的性能均得到很大的提升．

图５显示了当限制数据均匀分布时，且限制数

据包含不一致性的情况下，各权值量化函数和各聚

类算法相结合后在各基准数据集上的聚类准确率．

由图５可见，当限制数据包含不一致性时，与未

使用 权 值量 化函 数的聚类 算法相 比，当 使 用

犉犠犖犅、犕犠犕犚、犉犠犛犃 后，各聚类算法的性能均

有所降低，其意味着上述的权值量化函数均无法对

包含不一致性的限制数据进行处理．相对来说，当使

用本文提出的权值量化函数后，各聚类算法的性能

均有所提升，并且随着不一致的限制数据数目的增

多，各聚类算法的性能并没有下降得太多，这说明，

相对于基准的权值量化函数（犉犠犖犅、犕犠犕犚、

犉犠犛犃），本文提出的权值量化函数可以很好的处理

限制数据中包含不一致性的情况．

图６显示了当限制数据非均匀分布且包含不一

致性的情况下，各权值量化函数和各聚类算法相结

合后在各基准数据集上的聚类准确率．

由图６可见，当限制数据非均匀分布且包含不

一致性的情况下，与未应用权值量化函数的聚类算

法相比，将犉犠犖犅、犕犠犕犚、犉犠犛犃 和各聚类算法

相结合后，各聚类算法的性能均下降．与图４相反，

与图５类似，当将聚类算法和犉犠犖犅相结合后，各

聚类算法的性能均低于未使用权值量化函数的聚类

算法的性能，其意味着，非均匀分布且包含不一致性

的两种情况会相互影响以更进一步的降低各基准的

权值量化函数的性能．相反，如果使用本文提出的权

值量化函数，可以很好的解决这两点问题，使得各聚

类算法的性能均有所提高．

本文通过划分等价类来形成“分布系数”以改善

限制数据的分布不平衡对权值量化结果带来的影

响．然而，如果按照传统的划分方式，即文中第３节

所示的步骤来划分等价类，会忽略掉很多可能的等

价类．因此，本文引入式（１０）来改善此种情况．为显
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图４　当限制数据非均匀分布且一致时应用

各权值量化函数对应的聚类准确率

示该方法的效果，本文检测了在未使用式（１０）和使

用式（１０）后的权值量化函数对非均匀分布的限制数

据的处理能力．图７中，犉犠＋犱狆１和犉犠＋犱狆２均

图５　当限制数据包含不一致性且均匀分布时

应用各权值量化函数对应的聚类准确率

代表使用“分布系数”的权值量化函数，区别为置信

度分别通过常规方法获得（文中第３节所示的划分

步骤）和通过式（１０）重新划分获得．
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图６　当限制数据非均匀分布且包含不一致性时

应用各权值量化函数对应的聚类准确率

　　由图７可见，当采用常规方法划分等价类得到

参数“分布系数”后，使用结合此“分布系数”的权值

量化函数（犉犠＋犱狆１）的各聚类算法的性能显然低

图７　当限制数据非均匀分布且一致时应用不同

等价类划分方法对应的聚类准确率

于使用结合式（１０）的权值量化函数（犉犠＋犱狆２）的

各聚类算法的性能．其意味着如果简单的根据

ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系和ｃａｎ’ｔｌｉｎｋ关系划分等价类，显然
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无法将限制数据的分布特性完全挖掘出来．例如，如

果用户指定同一类别中的点对（犪，犫）和（犮，犱）均满足

ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系，由于数据犪、犫、犮、犱位于同一类别

中，因此点对（犪，犮）和（犫，犱）也满足 ｍｕｓｔｌｉｎｋ关系，

但是按照传统的等价类划分方法会将（犪，犫）和（犮，犱）

划分到不同的等价类中，即无法发现（犪，犮）和（犫，犱）

之间的关系．而当采用式（１０）后，通过计算不同等价

类中的数据之间的相似性，可以很好的对等价类进

行重新划分，即将点对（犪，犫）和（犮，犱）划分到同一等

价类中．这说明，这种结合式（１０）的权值量化函数可

以更好的描述数据的分布特性，从而避免了不均匀

分布的限制数据对权值量化结果带来的影响．

６　结　论

本文提出了一种结合限制数据的特征权值量化

函数，该函数通过用户指定的限制数据进行特征权

值量化，使得能够充分反映数据之间的相似性或能

够有效划分数据的特征在相似度计算中具有较大的

权值，并将相似度计算的结果应用于数据聚类之中．

为了防止限制数据分布不均匀而形成训练结果的

“过适应”，此函数将限制数据划分为多个等价类，并

为不同的等价类赋予不同的分布系数．针对用户指

定的限制数据中可能包含不一致性的问题，此函数

对不同的限制数据赋予不同的置信度并将其结合到

权值量化函数中去．由实验结果可得，此权值量化函

数独立于固定的聚类算法，可以应用于任何聚类算

法中以改变相似度度量函数并提高聚类结果的准

确率．
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