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一种基于同类约束的半监督近邻反射传播聚类方法

徐明亮 1, 2 王士同 1 杭文龙 1

摘 要 以近邻反射传播 (Affinity propagation, AP) 聚类算法为基础, 提出了一种基于同类约束的半监督近邻反射传播聚类

方法 (Semi-supervised affinity propagation clustering method with homogeneity constraints, HCSAP). 该方法在聚类目标

函数中引入同类约束项, 以保证聚类结果与同类集先验信息一致. 利用最大和信任传播 (Max-sum belief propagation) 优化过

程对目标函数进行求解, 导出同类约束下的吸引度 (Responsibility) 和归属度 (Availability) 的迭代方程. 人工数据集和真实

数据集上的实验结果表明本文所提方法的有效性.
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Abstract In this paper, a semi-supervised affinity propagation (AP) clustering algorithm with homogeneity constraint,

called HCSAP (semi-supervised affinity propagation clustering method with homogeneity constraints), is proposed. To

keep consistency between the clustering results and the priori information about homogeneity sets, the constraint terms

are introduced to the objection function of algorithm AP. With the max-sum belief propagation procedure, the objection

function can be resolved into the corresponding responsibility and availability update equations. Experiments on synthetic

dataset and real-world datasets indicate the effectiveness of the proposed HCSAP.
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近邻反射传播聚类 (Affinity propagation,
AP)[1] 是以数据之间的相似度为基础, 通过迭代更
新吸引度 (Responsibility) 和归属度 (Availability)
进行数据聚类. 与 K-means 聚类相比, 其特点是:
1) 不需要预先指定类中心, 由吸引度和归属度的自
动确定类中心; 2)聚类的类数也不需要预先指定, 在
设置好参数 Preference 后由算法本身自动决定聚类
的类数; 3) 既适用于相似度对称的场合也适用于相
似度非对称的场合, 因此应用范围更广; 4) 结合稀
疏处理方式可适合于大规模数据聚类; 5) 聚类速度
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较快.近邻反射传播聚类已成功应用于航线规划[1]、

图像分割[2]、基因组识别[3]、目标识别[4] 等领域, 受
到众多研究者的重视[5].
近邻反射传播聚类是一种无监督学习方法, 而

在聚类分析中往往具有部分数据的先验知识, 如已
知某些数据属于同一类或部分数据的标签信息等.
利用好这些先验知识将有助于聚类性能的提高. 将
先验知识用于聚类, 一般有两种途径[6]: 一类是基
于相似度的半监督聚类, 即利用先验知识对数据点
之间的相似度进行修改, 然后再进行聚类. 如 Bijral
等[7] 在密度距离估计的基础上, 提出一种图上最短
路径的简单有效的计算方法, 并将该方法用于稠密
的全连接图, 进而有效提高聚类速度. 在近邻反射传
播聚类范畴中, 基于相似度的半监督近邻反射传播
聚类算法的工作已较为丰富. 该类方法的主要特点
是根据must-link和 cannot-link成对约束对相似性
矩阵进行局部调整.must-link 成对约束是指受约束
的两个点属于同一类, 而 cannot-link 成对约束是指
受约束的两个点不在同一类中[8].
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据此, 肖宇等提出了 SAP 算法[9]. SAP 算法
将 cannot-link 成对约束点之间的相似性度量置为
−∞, 将 must-link 成对约束点之间的相似性度量置
为 0, 同时根据最短路径调整 must-link 约束点和其
他点之间的相似性度量. 然后在新的相似度矩阵上
使用近邻反射传播聚类算法. 在 SAP 算法基础上,
张震等提出了基于分层的 SAP-SC 方法[10], 该方法
将 AP 聚类过程等分成若干层聚类, 通过构造成对
点约束和使用子簇标签映射进行半监督学习, 采用
基于组合提升的方法将各层聚类结果加权叠加. 文
献 [11] 根据通过数据流密度变化, 以加权方式对相
似性度量进行调整, 然后再进行 AP 聚类. Givoni
等根据 must-link 成对约束所具有传递性和闭包特
性, 提出 SSAP 算法[12], 该算法将具有相同标签的
数据点构成同类集, 再由同类集派生出一个虚点, 利
用虚点对原始相似性矩阵进行扩展. 实点之间的相
似性度量不变, 实点和虚点之间的相似性度量则根
据实点是否包含于虚点所对应的同类集来决定. 当
实点是虚点所对应的同类集中的元素时, 两者之间
的距离置 0, 否则相似度量值置为实点与同类集中各
个数据点之间相似度的最大值. 同时将 cannot-link
成对约束点间的相似性度量置为 −∞. 基于相似度
的半监督近邻反射传播聚类存在以下不足: 1) 并
不能保证聚类结果与成对约束一致[13]. 如将 must-
link 成对约束点之间的相似性度量置 0, 能提高约束
点选择彼此作类中心点的可能性, 但不能保证约束
点选择的中心点相同. 特别地, 当数据点 A, B, C 两

两之间均存在must-link成对约束时, 如果数据点A

和 B 被选为不同类别的类中心点时, 由于数据点 C

和数据点 A, B 的相似度都为 0, 因此数据点 C 可

以任意选择其中之一作为自己的类中心点而不会改

变聚类目标函数值, 而且也会导致聚类后的调整方
法失效[6]. 这样就会导致 must-link 成对约束点并
不在同一类中. 2) 这种处理方式容易产生多个并列
中心点, 因此可能导致更多的震荡现象[13]. 3) 相似
性度量置 0 改变了算法适用于相似性矩阵不对称的
特点. 另一类是基于约束的半监督聚类, 即利用先验
信息对聚类算法添加约束, 使得聚类结果与先验信
息保持一致. 在文献 [14] 中的 MPCK-MEANS 聚
类方法在考虑簇与簇之间存在的差异的基础上, 借
助于无标记数据和成对约束样本, 在进行簇指派的
迭代过程中进行度量学习, 同时实现了约束聚类和
局部马氏距离的学习. 尹学松等在文献 [15] 中提出
了 DSCA 方法, 该方法首先利用 must-link 成对约
束和 cannot-link 成对约束得到投影矩阵, 在投影空
间中对数据聚类得到聚类标号, 然后利用线性判别
分析 (Linear discriminant analysis, LDA) 选择子
空间, 最后使用基于成对约束的 K 均值算法对子空

间中的数据聚类. 基于约束的半监督聚类根据先验
信息在聚类算法中添加适当的约束, 确保聚类结果
与先验信息一致, 因此较之于基于相似度的半监督
聚类, 基于约束的半监督策略更显有效. 在近邻反
射传播聚类算法范畴内, 基于约束的半监督近邻反
射传播聚类算法目前还未发现有相关研究. 本文以
must-link 成对约束为基础, 提出一种基于同类约束
的半监督近邻反射传播聚类方法.

1 近邻反射传播算法

在近邻反射传播学习算法中, 通过吸引度和归
属度迭代, 让每个数据点在全体数据点集中找自己
最优的类中心点, 最终使所有数据点到各自的类中
心点的相似度之和最大, 同时满足一致性条件. 吸
引度 r(i, j) 和归属度 a(i, j) 迭代方程如式 (1) 和式
(2) 所示.

r (i, j) = s(i, j)−max
k 6=j

[s(i, k) + a (i, k)] (1)

a (i, j) =



min[0, r (j, j)+∑
k/∈{i,j}

max [0, r (k, j)]], j 6= i

∑
k 6=j

max [0, r (k, j)] , j = i

(2)

式中, s(i, j) 为数据点 i, j 之间的相似度. 吸引度
r(i, k) 由数据点 i 指向数据点 k, 表示数据点 k 适

合作为数据点 i 的类中心点的程度; 归属度 a(i, k)
是从数据点 k 指向数据点 i, 表示数据点 i 选择数据

点 k 作为其类代表点的合适程度. 迭代开始时吸引
度和归属度均初始化为 0, 使每一个数据点都成为潜
在的类中心点, 通过迭代使得式 (3) 所示的聚类目
标函数最大化.

S (C) =
N∑

i=1

s (i, ci) +
N∑

k=1

δk (C) (3)

式中, ci 为数据点 i的类中心点, C 为由 ci 构成的分

配向量, i = 1, · · · , N (N 为数据点个数). S(C) 为
所有数据点到各自的类中心点的相似度之和. δk(C)
如式 (4) 所示.

δk (C) =




−∞, ck 6= k但 ∃ i, ci = k

0, 其他
(4)

该项为一致性约束惩罚项, 若有某个数据点 i

选择 k 作为其类代表点, 即 ci = k, 那么数据点 k 必

须选择自身作为类代表点, 即 ck = k, 否则函数取值
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−∞, 使数据点 i 在下一次迭代中不再选择数据点 k

作为自己的中心点.
各个数据点的类中心点 ci 按式 (5) 计算得到:

ci = arg max
k

[a (i, k) + r (i, k)] (5)

即数据点选择彼此间吸引度和归属度累加最大

的数据点为自己的类中心点.

2 同类约束近邻反射传播半监督聚类

类属相同的数据点所构成的集合称为同类集.
为保证聚类结果和同类集先验信息保持一致, 在聚
类目标函数中引入同类约束. 并将此方法称为基于
同类约束的半监督近邻反射传播聚类方法 (Semi-
supervised affinity propagation clustering method
with homogeneity constraints, HCSAP).

2.1 部分符号说明

为方便描述, 文中所涉及的部分符号示例说明
如表 1 所示.

2.2 HCSAP聚类目标函数

为描述方便, 记待聚类数据点集 W = {1, 2,
· · · , N}. 对同类点集 pm ⊆ W , m = 1, 2, · · · ,M ,
有 ∀ i, j ∈ pm, ci = cj. 记 P = {pm|m = 1, 2, · · · ,
M}, P̄ = W −⋃M

m=1 pm.
HCSAP 聚类目标函数定义如下:

T (C) =
∑
cij

Sijcij +
N∑

i=1

Ii (ci1, · · · , ciN)+

N∑
j=1

Gj (c1j, · · · , cNj)+

N∑
k=1

Fk (c1k, · · · , cNk) (6)

其中,

Sij =

{
0, cij = 0,

s (i, j) , cij = 1,
i, j = 1, · · · , N (7)

N∑
i=1

Ii (ci1, · · · , ciN) =




−∞,

N∑
j=1

cij 6= 1

0, 其他

(8)

N∑
j=1

Gj (c1j, · · · , cNj) =

{
−∞, cjj = 0且 ∃ i 6= j s.t. cij = 1

0, 其他
(9)

N∑
k=1

Fk (c1k, · · · , cNk) =





−∞, ∃m,∃h1, h2 ∈ pm,

s.t. ch1k ⊕ ch2k = 1, m ∈ {1, · · · ,M}
0, 其他

(10)

表 1 部分符号说明

Table 1 The explanation of some symbol

符号 意义

N 聚类数据点个数

M 同类集个数

h1, h2 数据点 h1, h2

cij 变量节点, 为 0 表示 j 不是 i 的类中心点;

为 1 表示 j 是 i 的类中心点

Eij(·) Ej(c1j , · · · , cNj) 数据点

j 的同类约束与一致性约束函数

ρij 表示变量节点 cij 向函数节点 Ej 所发送

的标量信息

ci 数据点 i 的类中心点

P 全体同类集所构成的集合

pi 数据点 i 所在的同类约束集

Ii(·) Ii(ci1, · · · , ciN ) 为数据点 i 的唯一性

约束函数

αij 表示函数节点 Ej 向变量节点 cij 所发送

的标量信息

βij 表示变量节点 cij 向函数节点 Ii 所发送

的标量信息

pv 第 v 个同类集

⊕ 异或

P̄ 无同类约束的数据点集

Sij(·) 定义在数据点 i, j 之间的相似度函数

s(i, j) 数据点 i, j 之间的相似度

ηij 表示函数节点 Ii 向变量节点 cij 所发送

的标量信息

与式 (3) 不同, 式 (6) 中的 C 为由 cij 构成的

分配矩阵, 且 cij 只取 0 或 1.
∑

cij
Sijcij 为定义在

分配矩阵上的函数, 表示数据点到各自聚类中心点
的距离之和.

∑
i Ii (ci1, · · · , ciN) 为唯一性约束惩罚

项. 唯一性约束是要求每个数据点只能有一个中心
点, 即数据点只能属于某一个类. 如果违背这一约
束, 则函数值为 −∞.

∑
j Ej (c1j, · · · , cNj) 为一致
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性约束惩罚项. 一致性约束项是指如果该数据点不
是中心点, 即 cjj = 0, 那么其余数据点不可以选择
该数据点为中心点. 如果违反该规则, 即 ∃ i 6= j, 有
cij = 1, 则函数值为 −∞. 该约束也要求被选作中
心点的数据点必须选择自身为中心点.

∑
k Fk(c1k,

· · · , cNk) 为同类约束惩罚项. 同类约束要求同类
集中的所有数据点选择的类中心点必须相同. 如果
同类集中存在两个数据点的中心点不相同, 即 ∃m,
∃h1, h2 ∈ pm, 使得 ch1k ⊕ ch2k = 1, 则违反了该约
束, 函数取值为 −∞, 进而保证聚类结果和同类约束
相一致.
为简化因子图, 将式 (9) 和式 (10) 合并为式

(11).

N∑
j=1

Ej (c1j, · · · , cNj) =





−∞, cjj = 0且 ∃ i 6= j,

s.t. cij = 1, i ∈ {1, · · · , N}
或 ∃m, h1 ∈ pm, h2 ∈ pm,

s.t. ch1j ⊕ ch2j = 1, m ∈ {1, · · · ,M}
0, 其他

(11)

则聚类目标函数变为式 (12).

T (C) =
∑
cij

Sijcij +
N∑

i=1

Ii (ci1, · · · , ciN)+

N∑
j=1

Ej (c1j, · · · , cNj) (12)

2.3 目标函数求解

聚类目标函数 (12) 求解是一个 NP-hard 寻
优过程, 目前有效的求解方法是利用最大和 (max-
sum) 置信传播算法求解出最优解. 置信传播算法将
全局函数表示为由变量节点、函数节点以及函数节

点和变量节点之间的邻接所构成的因子图, 通过在
变量节点和函数节点之间传递标量信息实现置信度

最大化, 最终实现全局函数的最小化[16−17]. 变量节
点 x 向函数节点 f 的发送的标量信息 µx→f (x) 如
式 (13) 所示[16]:

µx→f (x) =
∑

{f ′|f ′∈ne(x)\f}
µf→x (x) (13)

式中, ne(x) 为与变量节点 x 相邻接的所有函数节

点所构成的集合, µf→x (x) 为函数节点 f 向变量节

点 x 的发送的标量信息. 由式 (13) 可知变量 x 到函

数 f 的标量信息为该变量所有其他邻接函数节点发

送给该变量的标量信息之和.
对函数节点向变量节点的发送的标量信息

µf→x (x) 有[16−17]:

µf→x(x) = max
x1,··· ,xk

[
f(x, x1, · · · , xk)+

∑

{x′|x′∈ne(f)\x}
µx′→f (x)

]
(14)

式中, ne(f) 为与函数节点 f 相邻接的所有变量节

点所构成的集合. 由式 (14) 可知函数节点 f 到变量

x 节点的标量信息为全体邻接变量节点的发送至本

函数节点标量信息和函数节点自身信息累加的最大

值[18]. max-sum 置信传播算法的具体内容可参见文
献 [16−17].

聚类目标函数 T (C) 的因子图如图 1 所示. 其
中矩形框表示函数节点, 分别和式 (7)、式 (8)、式
(11) 所示的函数相对应. 圆形框表示变量节点, 即
函数变量 cij. 变量节点和函数节点之间的信息传递
如图 2 所示. 其中 ρij 和 βij 为变量节点 cij 向函

数节点 Ej, Ii 所发送的信息 (变量节点 cij 向函数

节点 s(i, j) 发送的信息为 0, 图中未列出). αij, ηij,
s(i, j) 分别为函数节点 Ej, Ii, Sij 向变量节点 cij

所发送的信息.

图 1 HCSAP 因子图

Fig. 1 Factor graph of HCSAP

由于变量节点只取 0 和 1 两个值, 因此节点间
传播的标量信息只需考虑这两种取值情况下的差

值[12−13], 即:

ρij = ρij(cij = 1)− ρij(cij = 0)

αij = αij(cij = 1)− αij(cij = 0)

βij = βij(cij = 1)− βij(cij = 0)

ηij = ηij(cij = 1)− ηij(cij = 0)
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图 2 HCSAP 信息

Fig. 2 Message of HCSAP

对于变量节点 cij 至函数节点 Ej 的信息 ρij, 至
函数节点 Ii 的信息 βij, 由式 (13) 分别有:

βij = αij + s(i, j) (15)

ρij = ηij + s(i, j) (16)

函数节点 Ii 到变量节点 cij 的信息 ηij 和相邻

节点之间的信息关系如图 3 所示.

图 3 ηij 与其相关信息关系图

Fig. 3 Relationship among ηij and its correlative message

根据式 (14) 和图 3 有 (具体推导详见附录 A):

ηij = η(1)− η(0) = −max
t6=j

(βit) (17)

函数节点 Ej 到变量节点 cij 的信息 αij 和相邻

节点之间的信息关系如图 4 所示. 由于 αij 求解与

cij 在因子图中的位置以及数据点 i, j 和同类集之间

的关系有关, 因此需要按照不同的情况予以讨论. 同
理, 根据式 (14) 可以推导出 αij 与相关信息的关系,
如式 (18) 所示 (其推导过程详见附录 A).

图 4 αij 与其相关信息关系图

Fig. 4 Relationship among αij and its

correlative message

在式 (18) 中, pi, pj 分别表示数据点 i, j 所在

的同类集.
为避免震荡现象, 引入阻尼因子对信息进行更

新, 即对任意信息 µ, 按式 (19) 进行更新:

µ = λµold + (1− λ)µnew (19)

其中, λ 为阻尼因子, 取值范围在 0∼ 1 之间.

αij =





min

[
ρjj +

∑
k∈P̄\i,j

max [ρkj , 0] +
∑

pv∈P

max

[
∑

k∈pv

ρkj , 0

]
, 0

]
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(18)
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2.4 分配矩阵计算

数据点 i 类中心点 ci 是由接收信息总量最大的

变量节点 cij 节点所对应的 j 来确定, 其计算按式
(20) 进行

ci = arg max
j

(αij + ηij + s(i, j)) (20)

由式 (16) 有

ci = arg max
j

(αij + ρij) (21)

根据式 (15)∼ (17) 有

ρij = s(i, j)−max
t6=j

[αit + s(i, t)] (22)

由式 (22) 可知, ρij 仅与 αij 和 s(i, j) 有关; 由
式 (18)可知 αij 仅与 ρij 有关. 结合式 (21)、式 (22)
和式 (18) 可知只需迭代计算 αij 和 ρij 即可. 对照
式 (1) 和式 (2), ρij 和 αij 即为 HCSAP 的吸引度
和归属度.

3 实验及结果分析

3.1 聚类评价参数及相关设置

为验证 HCSAP 算法的有效性, 利用人工数
据集及部分真实数据集对 HCSAP 算法进行了
聚类测试, 并与基于距离的近邻反射传播半监督
聚类 SAP[5]、SSAP[6], 以及基于约束的 MPCK-
MEANS[13]、DSCA[14] 聚类算法进行比较.
聚类数据均进行归一化处理. 聚类实验前, 先

按照一定的抽取率以均匀随机的方式从聚类数据

中抽取一定数量的样本, 然后由这些样本的标签来
构造算法中所需要的同类集和 must-link 成对约束.
SAP、SSAP、HCSAP 聚类算法中阻尼因子取值为
0.9, 迭代次数取为 100, 聚类初始时, 吸引度和归属
度均初始化为 0. MPCK-MEANS 和 DSCA 聚类
的类数取 HCSAP 聚类数, 其他相关参数设置与文
献 [13−14] 相同.

每个聚类测试运行 10 次, 取平均值和方差进行
比较. 同时以 HCSAP 为参照, 与对比算法进行成
对 t 检验. 聚类的评价指标采用成对 F 评测指标和

Pure 指标, 其中成对 F 评测指标计算如式 (23) 所
示.

F =
2× x× y

x + y
(23)

式中, x 为准确率 (Precision), y 为召回率 (Recall),
计算分别按式 (24) 和式 (25) 进行.

x =
pairs correctly predicted in same cluster

total pairs predicted in same cluster
(24)

y =
pairs correctly predicted in same cluster

total pairs in same cluster
(25)

Pure 指标按式 (26) 进行计算.

purity(Ω,Ψ) =
1
N

∑
k

max
j
|ωk ∩ ψj| (26)

式中, Ω = {ω1, · · · , ωK} 为分类集合, N 为样本数

据个数, Ψ = {ψ1, · · · , ψN}, 为聚类集合, ωk 为表

示第 k 类的数据点集合.
实验环境为戴尔 XPS 8700-r398 型台式电脑,

配置为 Visual Studio 2012 Ultimate, Windows 7
64 位操作系统, Intel 酷睿 i7-4790 3.4 GHz 处理器,
16GB DDR3 1 600MHz 内存.

3.2 人工数据集实验

随机产生 200 个二维数据, 数据集横坐标均匀
分布在 0∼ 0.1 之间, 其中 100 数据点纵坐标均匀分
布在 0∼ 1.5 之间, 另外 100 个数据点纵坐标均匀分
布在 2∼ 3.5 之间. SAP、SSAP、HCSAP 聚类参数
(Preference) 设为相似性矩阵中值的 20 倍.
图 5 (a) 和图 5 (b) 给出了抽取率为 10% 时的

SAP 和 HCSAP 一次聚类结果. 图中上三角和下三
角分别为随机抽取的 20 个数据所构成两个同类集.
即所有上三角的数据为一类, 所有下三角数据为一
类. 从图 5 (a) 的 SAP 聚类结果来看, 下三角同类
数据点都聚在一类中, 这与约束是一致的. 但所有上
三角数据点并没有聚为一类. 根据聚类结果, 图中右
上角中的一个被选为类中心点的上三角数据点和其

他上三角点分属两个不同的类别, 因此聚类结果和
先验信息并不一致. 图 5 (b) 给出了 HCSAP 聚类结
果. 上三角数据点被聚为一类, 下三角数据点也被聚
为一类, 因此聚类结果与先验信息一致. 可见采用基
于同类约束的 HCSAP 半监督聚类方法, 能够保证
聚类结果和同类集先验信息一致.
表 2 列出了各算法在抽取率分别为 0%∼ 50%

时 10 次聚类结果的 F -评测指标和 Pure 指标的
平均值、方差和成对 t 检验值. 抽取率为 0 时,
SAP、SSAP、HCSAP 都退化为近邻反射传播聚类
算法. MPCK-mean、DSCA 算法退化为 K-means
算法, 从结果可以看出 AP 聚类效果好于 K-means.
在引入先验信息后, HCSAP 聚类结果的聚类 F-
measure 参数与 Pure 参数即优于基于距离的 SAP
和 SSAP 算法, 也优于基于约束的MPCK-mean 和
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图 5 人工数据集聚类实例

Fig. 5 The instance of clustering on man-made dataset

表 2 人工数据上的聚类结果参数对比

Table 2 Performance comparison on man-made dataset

Sample rate Item F-measure (%) Pure (%)

(%) HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA

Mean 72.12 72.12 72.12 70.31 69.3 56.50 56.50 56.50 53.43 55.0

0 std (0) (0) (0) (1.3) (3.6) (0) (0) (0) (1.1) (2.1)

p-value − − − 4.2E−3 6.6E−3 − − − 1.8E−1 3.4E−1

Mean 87.24 82.74 80.22 85.27 81.66 80.47 72.41 70.50 77.39 75.4

10 std (6.6) (4.7) (0.8) (5.2) (9.2) (1.7) (1.1) (2.4) (2.1) (3.7)

p-value − 3.1E−2 (+) 2.2E−5 (+) 9.7E−2 6.3E−3 (+) − 3.9E−2 (+) 4.1E−5 (+) 6.4E−2 6.8E−2

Mean 96.15 80.45 81.78 90.00 88.6 95.75 72.57 73.66 90.41 76.8

20 std (1.0) (1.6) (1.8) (4.1) (4.5) (4.0) (1.6) (2.7) (0.5) (1.4)

p-value − 9.4E−4 (+) 7.8E−5 (+) 9.2E−3 (+) 9.2E−3 (+) − 1.7E−7 (+) 2.3E−6 (+) 1.4E−2 (+) 7.5E−6 (+)

Mean 96.24 91.24 92.47 90.36 91.33 97.58 89.00 85.74 90.06 89.6

30 std (2.0) (4.1) (5.1) (0.8) (1.6) (0.2) (6.6) (4.1) (0.2) (2.8)

p-value − 4.9E−2 (+) 5.1E−2 8.4E−3 (+) 7.4E−3 (+) − 3.4E−3 (+) 9.5E−8 (+) 1.6E−2 (+) 4.7E−4 (+)

Mean 96.66 88.57 87.98 90.21 89.2 97.35 88.65 86.97 90.33 90.5

40 std (1.3) (3.0) (2.7) (0.2) (4.5) (2.0) (1.2) (0.9) (0.5) (7.7)

p-value − 5.7E−3 (+) 1.1E−3 (+) 6.6E−3 (+) 3.9E−3 (+) − 1.1E−4 (+) 2.4E−7 (+) 1.8E−2 (+) 7.1E−3 (+)

Mean 98.05 90.34 88.84 90.70 90.8 98.25 89.65 90.45 88.87 90.0

50 std (0.2) (7.1) (1.4) (0.6) (2.3) (0.2) (2.8) (9.6) (0.7) (3.4)

p-value − 5.1E−2 7.2E−4 (+) 9.0E−5 (+) 1.4E−4 (+) − 42E−4 (+) 3.7E−7 (+) 8.4E−3 (+) 6.7E−3 (+)

注: 表中 p-value 为 5% 显著性水平下的 t 检验值, “+” 表示 HCSAP 在 5 % 显著性水平下优于对比聚类算法. “−” 表示在 5% 显著性水平下

HCSAP 劣于对比聚类算法. 粗体字表示对比较优者 (下同) .

DSCA 算法.

3.3 标准数据集实验

从 UCI 数据库中选取 Optdigit, Ionosphere,
Iris, Pendigits 和 Letter-recognition 数据集中的 I,
J, L 字母数据子集1, 以及 KEEL 网站2 中的 glass,
wine, wdbc 数据集进行聚类实验. 表 3 中给出了这
些数据集的相关信息和聚类参数 (Preference) 设置.
表中Mid 是相似性矩阵中值.

Optdigit 数据集聚类结果的 F-measure、Pure
相关参数统计结果如表 4 所示. 从结果来看, 除了在
20% 抽取率时, HCSAP 聚类结果的 F-measure 参
数不是最优, 但在其他抽取率时相关参数的均值都
是最优的. 同时 Pure 结果均优于其他算法.
各算法在Optdigit 数据集上平均运行用时如图

6 所示. 从图 6 可以看出, 以 AP 为基础的半监督聚
类方法速度要快于以 K-MEANS 为基础的半监督
聚类方法. 此外, 从迭代方程 (1) 和 (22) 来看, AP

1http://archive.ics.uci.edu/ml/-datasets.html
2http://www.keel.es
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聚类和 HCSAP 聚类的吸引度迭代方程是相同的.
从迭代方程 (2)和 (18)来看,当 i = j 时AP聚类的
α(i, j) 迭代操作为 n− 1 次max 运算和 n− 2 次加
法运算 (n 为数据点个数), 而在 HCSAP 中 α(i, j)
迭代中首先要进行检索操作, 以便进行不同的迭代.
以 j ∈ pj 为例, 在迭代方程中, 运算量为

∣∣P
∣∣ + |pj|

次 max 运算 (|·| 表示集合元素个数) 和 n− 2 次加
法运算. 因

∣∣P ∣∣+ |pj| < n−1, 因此HCSAP 的max
运算次数少于 AP.

表 3 实验数据集

Table 3 Dataset used in experiment

Item Number of Dimension Class Preference

instance

Optdigit 1 797 64 10 1×Mid

Iris 150 4 3 3×Mid

Ionosphere 351 34 2 10×Mid

Letter recogni- 2 241 16 3 1×Mid

tion {I, J, L}
Pendigits 3 498 16 10 1×Mid

glass 214 9 6 5×Mid

wine 178 13 3 5×Mid

wdbc 768 8 2 50×Mid

不过 HCSAP 增加了数据在同类集中的检索操
作. 同理在当 i 6= j 时也存在相同的情况. 由于检索
运算时间一般少于加法运算, 且 max 运算复杂度要
大于加法运算, 因此相比于 AP 而言, HCSAP 最多
只是增加了检索运算. AP 的时间复杂度为 O(n2),
HCSAP 时间复杂度不超过 (n

∑
v |pv|) /2 + n2. 因

此 HCSAP 聚类时间只是略多于 AP, 实验结果也表
明了这一点. SAP 和 SSAP 相比于 AP 聚类算法
时间也较长, 主要是在相似度矩阵调整上进行了一
些额外的操作, 因此运算时间要多于 AP. 此外由于
SSAP 增加了虚点, 运算量也有所增加, 因此运算时

图 6 Optdigit 数据集的运行时间

Fig. 6 The run time of the algorithms on Optdigit dataset

表 4 Optdigit 数据集上的聚类结果对比

Table 4 Performance comparison on Optdigit dataset

Sample rate Item F-measure (%) Pure (%)

(%) HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA

Mean 22.35 22.35 22.35 19.14 20.61 12.57 12.57 12.57 10.68 11.46

0 std (0) (0) (0) (1.25) (3.87) (0) (0) (0) (1.6) (0.9)

p-value − − − 4.3E−3 4.9E−2 − − − 4.1E−2 (+) 4.8E−2

Mean 31.86 30.03 29.30 27.98 30.41 18.97 17.75 15.34 14.68 16.35

10 std (4.69) (1.30) (2.47) (1.50) (4.94) (5.02) (5.92) (6.1) (5.7) (2.2)

p-value − 3.1E−1 3.3E−1 2.6E−1 5.1E−1 − 2.7E−1 6.1E−1 1.4E−1 9.9E−2

Mean 42.57 43.15 44.63 40.55 41.55 27.10 27.71 27.96 27.30 24.63

20 std (7.4) (8.01) (6.91) (7.65) (9.52) (9.00) (3.36) (4.86) (7.96) (8.14)

p-value − 2.2E−1 6.6E−1 1.0E−1 2.9E−1 − 5.7E−1 6.7E−1 4.3E−1 7.4E−2)

Mean 54.41 52.5 51.23 49.87 52.44 36.61 35.78 34.79 30.76 31.87

30 std (9.02) (2.01) (4.31) (2.44) (3.75) (2.67) (0.79) (6.6) (8.2) (7.8)

p-value − 2.6E−1 1.7E−1 4.6E−2 (+) 5.7E−1 − 4.3E−1 8.7E−2 4.4E−2 (+) 2.5E−2 (+)

Mean 62.67 61.35 61.22 59.57 61.24 45.85 44.46 45.20 41.85 40.27

40 std (2.39) (1.71) (1.6) (4.21) (8.34) (0.86) (3.12) (4.20) (7.14) (9.48)

p-value − 4.0E−1 4.3E−1 2.9E−1 1.6E−1 − 1.7E−1 2.7E−1 7.7E−2 2.1E−2 (+)

Mean 71.75 68.84 68.8 69.54 69.33 56.09 52.69 51.27 48.62 50.11

50 std (9.58) (6.32) (9.96) (8.47) (10.20) (2.45) (4.79) (2.70) (5.47) (5.50)

p-value − 2.4E−1 2.4E−11 8.1E−2 9.8E−2 − 1.4E−2 (+) 1.1E−1 2.5E−3 (+) 5.8E−2
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间要多于 SAP 算法. 在空间复杂度方面, 相比于
AP 而言 HCSAP 增加了同类约束集的存储开销,
但这个存储开销要少于 SAP 和 SSAP 算法中的
must-link 成对约束的存储开销.
其他数据集的聚类结果如表 5∼ 11 所示.
在设定的参数下, AP 聚类效果基本上都优

于 K-means 聚类方法. 在 Ionosphere 数据集
上, 基于距离的 SAP 和 SSAP 方法在抽取率为
10%, 20 %, 40 % 时聚类结果均优于 HCSAP、
MPCK-MEANS和DSCA.在 Iris数据集和Letter-
recognition {I, J, L} 数据集中, 当同类集规模稍大
时, HCSAP 聚类效果总体上要优于所对比的其他
算法. 在 Pendigits、glass、wine、wdbc 这四个数据
集中 HCSAP 在 F-measure 和 Pure 均有较大优势.
诚然在聚类结果的 F-measure 和 Pure 参数的

t检验中, 由于HCSAP聚类结果和对比算法聚类结
果的评价参数分布区间存在重合, 因此部分 p-value
值均高于 5%. 但综合实验结果来看, HCSAP 在保
证聚类结果与同类先验信息一致的同时, 也能获得
较好的聚类效果.

4 结论与展望

综合人工数据集和标准数据集聚类实验, HC-
SAP 作为一种基于约束的半监督聚类方法, 具有聚
类结果遵循同类先验知识的特点; 在同类集规模较

大时, 可以提升聚类性能; HCSAP 不改变相似性度
量矩阵, 保留了近邻反射传播算法可用于相似性度
量不对称或不满足三角不等性的场合的优点; 在时
间复杂度上, HCSAP 方法与 AP 聚类相比增加了
同类集中的数据的检索操作, 但检索操作时间与同
类集中数据点的个数为线性关系, 运算时间只是略
有增加; 由于同类集相比于must-link成对约束集合
而言, 不存在数据重复存储的情况, 因此 HCSAP 在
空间复杂度上要优于基于 must-link 成对约束的方
法.

HCSAP 方法只适用于同类约束, 而不像 SAP
和 SSAP 方法那样既适用于同类约束也适用于非
同类约束. 拓展 HCSAP 应用范围的一种途径是采
用混合策略, 即对非同类约束采用与 SAP 相同的
方式来处理, 将非同类约束 (即 cannot-link 约束)
点之间的相似度设为 −∞, 再采用 HCSAP 进行聚
类. 但该处理方法虽然能够避免 cannot-link 成对约
束点选择对方为类中心点, 但不能排除它们选择相
同的数据点作为各自的类中心点. 文献 [10−11] 指
出在聚类时实现 cannot-link 成对约束是一个 NP-
complete 问题, 因此 cannot-link 成对约束在实际
应用时受到很大限制, 难以给出一般性的方法. 同
样, 非同类约束也是一个 NP-complete 问题, 如何
在近邻反射传播聚类方法中引入非同类约束进而提

出一般性的方法是本文今后努力的方向.

表 5 Iris 数据集的聚类结果对比

Table 5 Performance comparison on Iris dataset

Sample rate Item F-measure (%) Pure (%)

(%) HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA

Mean 61.87 61.87 61.87 56.27 55.38 55.33 55.33 55.33 52.61 53.70

0 std (0) (0) (0) (3.1) (3.6) (0) (0) (0) (2.30) (4.81)

p-value − − − 1.4E−2 2.2E−2 − − − 1.6E−1 4.8E−1

Mean 73.36 72.93 72.55 71.84 69.57 75.60 56.53 55.22 60.77 58.45

10 std (2.69) (0.93) (1.21) (6.40) (3.72) (5.3) (0.87) (4.11) (2.57) (12.72)

p-value − 1.5E−4 (+) 1.3E−4 (+) 5.3E−4 (+) 2.2E−4 (+) − 1.3E−3 (+) 1.4E−3 (+) 5.6E−3 (+) 4.2E−2 (+)

Mean 79.04 79.78 76.99 81.21 74.31 75.33 69.11 66.22 64.21 70.40

20 std (3.22) (8.02) (5.90) (8.3) (6.61) (7.33) (12.10) (18.9) (14.1) (11.23)

p-value − 2.8E−1 1.4E−1 8.2E−1 5.4E−3 − 2.7E−1 2.3E−1 5.4E−1 9.1E−1

Mean 88.46 80.33 81.24 80.74 75.33 81.33 72.22 71.25 72.11 69.44

30 std (1.75) (9.15) (9.47) (4.4) (10.1) (2.91) (12.15) (11.41) (13.15) (10.9)

p-value − 2.1E−1 3.4E−1 1.1E−2 1.2E−2 − 2.3E−1 2.0E−1 2.8E−1 1.1E−1

Mean 94.72 89.62 88.25 85.74 84.27 92.93 84.40 84.00 81.23 83.78

40 std (3.64) (3.79) (4.8) (5.9) (5.6) (5.77) (6.95) (8.3) (7.9) (9.1)

p-value − 1.5E−1 4.6E−2 (+) 4.9E−1 5.9E−1 − 1.7E−1 1.1E−1 1.4E−1 2.4E−1

Mean 94.43 92.38 93.50 90.22 89.01 94.44 88.22 87.20 86.33 90.01

50 std (0.39) (1.39) (2.0) (7.1) (5.1) (0.03) (5.00) (6.89) (6.12) (10.88)

p-value − 1.0E−1 1.7E−1 5.5E−1 6.4E−1 − 1.5E−1 1.2E−1 2.7E−1 1.4E−1
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表 6 Ionosphere 数据集上的聚类结果对比

Table 6 Performance comparison on Ionosphere dataset

Sample rate Item F-measure (%) Pure (%)

(%) HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA

Mean 51.96 51.96 51.96 45.89 46.31 40.35 40.35 40.35 43.48 41.25

0 std (0) (0) (0) (5.2) (3.4) (0) (0) (0) (2.50) (1.31)

p-value − − − 7.3E−1 6.9E−1 − 4.4E−1 5.2E−1 1.3E−1 2.3E−1

Mean 55.24 56.74 57.30 58.21 54.21 58.21 59.38 57.66 55.24 58.00

10 std (2.45) (7.87) (1.2) (7.2) (3.6) (7.32) (2.78) (7.27) (6.17) (5.48)

p-value − 3.5E−2 (−) 4.8E−2 (−) 5.4E−1 7.9E−1 − 8.2E−1 6.3E−1 5.2E−1 4.5E−1

Mean 56.45 61.13 60.34 54.29 55.12 63.41 64.12 64.30 62.34 61.25

20 std (1.97) (2.36) (1.90) (4.87) (3.57) (5.79) (3.18) (5.54) (7.53) (4.74)

p-value − 5.40E−3 (−) 3.47E−2 (−) 4.4E−1 5.1E−1 − 2.8E−1 3.5E−1 6.4E−1 4.1E−1

Mean 66.61 61.16 65.14 57.02 59.54 63.74 67.20 61.42 61.28 60.11

30 std (3.25) (5.47) (3.32) (5.42) (4.14) (5.20) (1.44) (8.54) (3.15) (7.21)

p-value − 2.8E−1 4.2E−1 3.3E−1 2.4E−1 − 1.9E−1 2.9E−1 1.6E−1 1.7E−1

Mean 67.61 71.68 68.50 64.71 69.87 62.66 64.04 57.99 60.34 61.23

40 std (4.23) (3.03) (1.20) (4.56) (1.57) (8.17) (7.24) (4.8) (1.36) (5.4)

p-value − 2.4E−2 (−) 3.7E−2 (−) 1.7E−1 5.6E−1 − 2.5E−1 3.6E−1 2.2E−1 1.4E−1

Mean 84.16 83.17 80.26 80.66 84.78 72.53 71.33 72.55 70.21 69.88

50 std (6.12) (4.87) (2.80) (2.69) (4.31) (5.60) (7.53) (5.33) (2.42) (4.69)

p-value − 3.6E−1 3.4E−1 4.7E−1 2.1E−1 − 1.9E−1 3.9E−1 2.2E−1 1.0E−1

表 7 Letter-recognition I, J, L 上的聚类结果对比

Table 7 Performance comparison on Letter-recognition dataset

Sample rate Item F-measure (%) Pure (%)

(%) HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA

Mean 49.87 49.87 49.87 41.30 42.33 33.33 33.33 33.33 31.54 30.36

0 std (0) (0) (0) (1.9) (4.1) (0) (0) (0) (2.5) (3.1)

p-value − − − 5.7E−2 6.9E−2 − − − 1.7E−1 1.0E−1

Mean 54.42 55.01 54.36 55.11 57.21 39.00 38.10 40.23 39.98 40.05

10 std (8.90) (2.63) (5.7) (6.4) (3.89) (8.08) (2.78) (1.4) (2.0) (3.7)

p-value − 6.2E−1 2.1E−1 4.8E−1 1.2E−1 − 2.3E−1 5.6E−1 7.4E−1 6.1E−1

Mean 59.47 52.01 51.69 57.20 55.31 42.66 35.33 34.88 37.90 35.87

20 std (1.92) (5.73) (4.8) (6.8) (5.0) (9.57) (7.26) (5.8) (3.2) (2.8)

p-value − 4.2E−2 (+) 3.2E−2 (+) 1.1E−1 3.1E−1 − 4.9E−2 2.3E−2 4.7E−2 2.6E−2

Mean 67.90 65.36 66.30 64.87 60.45 52.66 50.00 49.68 50.33 51.74

30 std (0.41) (6.44) (3.2) (5.6) (4.9) (1.84) (1.54) (1.74) (2.53) (3.40)

p-value − 2.6E−1 3.0E−1 1.7E−1 2.6E−1 − 2.3E−1 1.2E−1 2.9E−1 5.4E−1

Mean 77.05 72.97 73.33 71.4 70.24 64.66 60.00 59.40 58.67 51.77

40 std (2.00) (4.43) (1.5) (2.6) (2.4) (8.17) (4.26) (7.26) (8.11) (14.25)

p-value − 3.3E−1 4.2E−1 1.1E−1 1.5E−1 − 3.4E−1 2.9E−1 4.1E−1 5.3E−1

Mean 84.16 83.17 84.12 83.00 81.47 73.33 71.33 70.11 68.25 67.49

50 std (4.55) (7.41) (5.4) (4.9) (4.4) (2.62) (7.53) (5.1) (7.6) (5.3)

p-value − 4.9E−1 5.0E−1 2.3E−1 2.3E−1 − 3.3E−1 2.8E−1 1.0E−1 4.4E−2 (+)
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表 8 Pendigits 数据集的聚类结果对比

Table 8 Performance comparison on Pendigits dataset

Sample rate Item F-measure (%) Pure (%)

(%) HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA

Mean 19.23 19.23 19.23 17.21 16.32 11.20 11.20 11.20 9.79 9.64

0 std (0) (0) (0) (1.42) (2.51) (0) (0) (0) (0.25) (0.36)

p-value − − − 9.4E−3 (+) 2.8E−3 (+) − − − 3.9E−2 (+) 2.8E−2 (+)

Mean 27.40 23.17 24.65 24.68 21.97 16.72 13.75 12.99 13.58 11.95

10 std (1.38) (8.62) (7.64) (9.17) (4.11) (5.03) (3.15) (2.87) (2.77) (1.44)

p-value − 2.3E−1 5.6E−2 2.8E−1 5.8E−2 − 4.1E−1 9.6E−2 6.7E−1 6.1E−1

Mean 38.66 35.19 34.67 33.74 34.21 36.14 25.58 24.71 21.95 27.64

20 std (0.88) (3.67) (4.25) (5.50) (6.67) (3.13) (8.79) (3.34) (5.61) (4.13)

p-value − 5.6E−1 2.4E−1 2.7E−1 3.1E−1 − 8.3E−3 2.3E−3 9.8E−4 1.9E−3

Mean 60.54 57.56 55.82 51.64 56.83 46.19 43.08 40.27 39.87 41.56

30 std (9.90) (0.26) (1.13) (4.21) (6.57) (0.54) (2.86) (3.41) (4.12) (3.49)

p-value − 8.3E−1 5.3E−1 5.6E−2 6.6E−1 − 5.8E−1 4.1E−1 8.6E−2 2.9E−1

Mean 68.49 62.12 63.77 60.16 62.57 55.46 48.51 44.21 39.48 41.67

40 std (1.28) (5.29) (6.84) (3.46) (4.57) (6.09) (1.93) (1.53) (4.85) (3.34)

p-value − 5.6E−1 6.8E−1 4.9E−1 1.4E−1 − 4.6E−2 (+) 5.3E−3 (+) 2.1E−4 (+) 9.4E−3 (+)

Mean 75.75 66.30 67.38 67.22 64.14 65.23 53.60 54.69 55.21 53.96

50 std (4.58) (8.38) (7.52) (7.31) (5.63) (2.58) (6.82) (7.39) (4.61) (9.42)

p-value − 6.1E−2 7.6E−1 4.9E−1 2.0E−1 − 3.8E−2 (+) 4.2E−2 (+) 1.6E−2 (+) 6.4E−3 (+)

表 9 glass 数据集的聚类结果对比

Table 9 Performance comparison on glass dataset

Sample rate Item F-measure (%) Pure (%)

(%) HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA

Mean 31.02 31.02 31.02 28.66 27.14 31.66 31.66 31.66 28.51 30.69

0 std (0) (0) (0) (2.80) (3.74) (0) (0) (0) (1.90) (2.45)

p-value − − − 2.63E−1 1.77E−1 − − − 2.1E−1 2.6E−1

Mean 37.24 35.85 35.62 31.89 33.57 38.00 38.00 37.15 35.46 34.76

10 std (8.90) (3.17) (4.66) (5.78) (9.51) (8.08) (2.78) (3.64) (5.21) (4.23)

p-value − 6.0E−1 3.4E−1 1.9E−1 2.4E−1 − 8.4E−1 5.6E−1 3.6E−1 3.1E−1

Mean 40.98 37.80 35.70 36.44 37.15 42.66 35.33 34.36 31.93 32.19

20 std (0.06) (0.02) (0.08) (1.62) (3.48) (9.57) (7.26) (6.19) (8.42) (2.96)

p-value − 1.1E−1 6.4E−2 8.3E−2 4.8E−1 − 5.4E−2 4.9E−2 (+) 2.5E−2 (+) 3.4E−2 (+)

Mean 46.05 43.32 44.22 40.35 45.11 70.87 54.52 55.21 52.94 57.14

30 std (0.15) (3.21) (3.90) (5.44) (7.16) (1.50) (6.36) (4.83) (8.91) (7.88)

p-value − 2.9E−1 5.2E−1 9.7E−2 4.5E−1 − 4.6E−2 (+) 2.0E−2 (+) 9.4E−3 (+) 5.6E−2

Mean 53.23 47.71 46.25 42.18 47.84 80.06 61.06 64.37 59.81 60.56

40 std (1.46) (5.89) (4.77) (4.65) (7.21) (5.00) (7.27) (8.36) (7.24) (4.98)

p-value − 1.8E−1 1.3E−1 7.6E−2 5.5E−1 − 5.7E−2 1.7E−1 8.7E−3 (+) 7.68E−2

Mean 54.67 50.70 51.28 49.57 51.14 79.63 64.02 61.44 62.37 59.87

50 std (7.43) (4.98) (6.40) (7.15) (8.44) (8.83) (5.42) (6.48) (7.21) (9.18)

p-value − 1.6E−1 3.6E−1 7.4E−2 6.1E−1 − 5.0E−2 (+) 4.4E−2 (+) 4.5E−2 (+) 6.9E−3 (+)
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表 10 wine 数据集的聚类结果对比

Table 10 Performance comparison on wine dataset

Sample rate Item F-measure (%) Pure (%)

(%) HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA

Mean 60.21 60.21 60.21 54.39 57.82 70.54 70.54 70.54 64.87 61.49

0 std (0) (0) (0) (5.67) (4.10) (0) (0) (0) (5.10) (6.54)

p-value − − − 2.9E−1 4.6E−1 − − − 1.3E−1 9.3E−2

Mean 79.16 68.98 69.33 65.47 67.26 84.94 72.36 73.66 75.19 70.58

10 std (5.450) (3.82) (5.44) (8.21) (4.94) (8.35) (5.26) (5.87) (4.24) (6.29)

p-value − 6.3E−3 (+) 9.2E−4 (+) 6.1E−3 (+) 8.1E−2 (+) − 4.7E−2 (+) 4.9E−2 (+) 6.7E−2 8.1E−3 (+)

Mean 81.36 71.82 69.88 68.15 60.47 84.83 73.88 71.20 69.64 65.88

20 std (3.65) (5.49) (5.40) (8.14) (6.47) (8.22) (4.55) (6.88) (7.52) (10.37)

p-value − 7.4E−2 4.8E−2 1.3E−1 9.1E−2 − 1.5E−1 8.3E−2 7.2E−2 4.3E−2 (+)

Mean 84.78 83.27 80.31 81.55 82.41 92.06 89.40 85.94 90.31 88.49

30 std (2.93) (5.21) (6.40) (3.70) (7.52) (1.68) (6.34) (5.80) (1.23) (3.54)

p-value − 1.8E−1 1.1E−1 3.4E−1 4.4E−1 − 1.7E−1 8.3E−2 4.6E−1 9.7E−2

Mean 90.22 84.24 80.64 81.47 72.63 95.06 89.66 88.33 90.27 87.92

40 std (2.81) (3.51) (4.36) (1.42) (0.99) (1.51) (5.82) (6.42) (8.66) (9.11)

p-value − 4.0E−2 (+) 2.2E−3 (+) 3.6E−2 (+) 9.4E−3 (+) − 1.3E−1 8.4E−2 5.2E−2 4.3E−2 (+)

Mean 89.76 86.68 85.85 80.74 81.69 88.82 85.74 85.63 84.22 80.75

50 std (1.99) (4.99) (6.41) (6.28) (7.11) (2.62) (7.53) (8.90) (7.24) (9.11)

p-value − 2.7E−1 2.0E−1 5.7E−2 3.3E−1 − 2.7E−1 1.1E−1 3.4E−1 2.1E−1

表 11 wdbc 数据集的聚类结果对比

Table 11 Performance comparison on wdbc dataset

Sample rate Item F-measure (%) Pure (%)

(%) HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA HCSAP SAP SSAP MPCK-MEAN DSCA

Mean 52.31 52.31 52.31 48.42 47.49 55.74 55.74 55.74 51.78 52.69

0 std (0) (0) (0) (1.10) (1.67) (0) (0) (0) (0.62) (0.37)

p-value − − − 4.5E−2 (+) 3.1E−2 (+) − − − 4.8E−2 (+) 5.7E−2

Mean 66.35 50.72 48.39 51.46 49.21 61.39 47.80 47.92 44.91 51.68

10 std (13.38) (1.42) (2.82) (2.6) (5.06) (11.73) (3.50) (6.41) (17.46) (14.25)

p-value − 1.5E−1 9.2E−2 3.4E−1 1.1E−1 − 1.2E−1 2.4E−1 4.2E−1 2.9E−1

Mean 74.27 66.58 67.24 64.21 60.37 72.16 61.16 60.58 57.26 59.34

20 std (13.78) (14.87) (11.35) (15.87) (9.58) (14.45) (17.51) (15.68) (11.34) (8.48)

p-value − 5.0E−1 6.2E−1 9.8E−2 4.1E−1 − 4.1E−1 5.4E−1 1.2E−1 2.6E−1

Mean 85.90 59.10 58.22 57.31 56.74 84.23 52.42 50.72 48.64 51.77

30 std (0. 86) (17.4) (20.55) (8.27) (4.90) (1.26) (4.28) (5.60) (4.89) (2.77)

p-value − 9.0E−03 (+) 2.5E−2 (+) 5.1E−3 (+) 6.4E−3 (+) − 7.4E−04 (+) 5.6E−5 (+) 4.9E−6 (+) 1.8E−7 (+)

Mean 88.09 71.83 71.27 69.58 64.96 87.39 70.61 71.33 64.99 68.41

40 std (1.35) (8.86) (7.89) (10.54) (9.73) (3.0) (8.14) (6.64) (10.37) (12.85)

p-value − 4.70E−2 (+) 2.8E−2 (+) 4.2E−3 (+) 7.7E−3 (+) − 5.3E−2 5.1E−2 4.8E−3 (+) 2.5E−2 (+)

Mean 87.53 84.82 84.32 81.62 82.44 88.32 84.74 80.16 75.32 72.19

50 std (7.18) (9.02) (10.33) (8.27) (9.11) (7.80) (9.83) (8.12) (10.77) (11.65)

p-value − 4.8E−2 (+) 3.4E−2 (+) 8.9E−3 (+) 7.7E−3 (+) − 4.1E−2 (+) 2.2E−2 (+) 3.6E−2 (+) 1.8E−2 (+)
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附录A ηηηijijij 和 αααijijij 迭代公式推导

证明.

对于信息 ηij , 根据图 3 所给出的其与函数 Ii(ci1, · · · ,
cij , · · · , ciN ) 节点、变量节点 cij 以及其他邻接节点之间信

息的关系以及式 (14) 有:

ηij (cij) =

max
{cik,k 6=j}


Ii (ci1, · · · , cij , · · · , ciN )+

∑

t6=j

βit (cit)




当 cij = 1, 根据中心点唯一性约束, 分配有效时 (即函

数 Ii 取值为 0), 则对 ∀ k 6= j 时, cik = 0.

当 cij = 0, 根据中心点唯一性约束, ∃ t 6= j, s.t. cit =

1, 同样分配有效时 (即函数 Ii 取值为 0), 则对 ∀ k 6= t时, cik

= 0.

ηij (0) =

max
{cit=1,cik=0,k 6=t,j}

(
Ii (ci1, · · · , cij = 0, · · · , ciN ) +

βit (1) +
∑

v 6=t,j

βiv (0)

)
=

max
t6=j


βit (1) +

∑

v 6=j,t

βiv (0)


 =

max
t6=j

(βit (1)) +
∑

v 6=j,t

βiv (0)

则有:

ηij = ηij (1)− ηij (0) =
∑

t6=j

βit (0)−max
t6=j

(βit (1)) +
∑

v 6=j,t

βiv (0) =

−max
t6=j

(βit (1)− βit (0)) = −max
t6=j

(βit)

对于信息 αij , 根据图 4 给出的其与函数 Ej(c1j , · · · ,
cij , · · · , cNj) 节点、变量节点 cij 以及其他邻接节点之间信

息的关系以及式 (14) 有:

αij (cij) =

max
{cik,k 6=j}


Ej (c1j , · · · , cij , · · · , cNj) +

∑

t6=j

ρtj (cit)




当 i 6= j, 且 i ∈ P̄ , j ∈ P̄ , 令 cij = 1, 由中心点一致性

约束 Ej (c1j , · · · , cNj), 则必有 cij = 1. 则

αij (1) = ρjj (1) +
∑

k∈P̄\i,j

max
ckj

ρkj (ckj)+

∑
pv∈P

max


 ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)




αij (0) = max[αij (cij = 0, cjj = 0) ,

αij (cij = 0, cjj = 1)] =

max

[ ∑

k 6=i

ρkj (0) , ρjj (1)+

∑

k∈P̄\i,j

max
ckj

ρkj (ckj)+

∑
pv∈P

max

[ ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)

]]

αij = αij (1)− αij (0) =

min

[
ρjj +

∑

k∈P̄\i,j

max [ρkj , 0]+

∑
pv∈P

max

[ ∑

k∈pv

ρkj , 0

]
, 0

]

当 i 6= j, 且 i ∈ P̄ , j ∈ pj (pj ⊂ P , 即 j 包含于某个同

类约束集, 下同)

αij (1) =
∑

k∈pj

ρkj (1) +
∑

k∈P̄\i

max
ckj

ρkj (ckj)+

∑

pv∈P−pj

max


 ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)




αij (0) = max[αij (cij = 0, cjj = 0) ,

αij (cij = 0, cjj = 1)] =

max

[ ∑

k 6=i

ρkj (0) ,
∑

k∈pj

ρkj (1)+

∑

k∈P̄\i

max
ckj

ρkj (ckj)+

∑

pv∈P−pj

max

[ ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)

]]

αij = αij (1)− αij (0) =

min

[ ∑

k∈pj

ρkj +
∑

k∈P̄\i

max [ρkj , 0]+

∑

pv∈P−pj

max

[ ∑

k∈pv

ρkj , 0

]
, 0

]

当 i 6= j, 且 i ∈ pi, j ∈ P̄

αij (1) =
∑

k∈pi\i

ρkj (1) + ρjj (1) +
∑

k∈P̄\j

max
ckj

ρkj (ckj)+

∑

pv∈P−pi

max


 ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)




αij (0) = max[αij (cij = 0, cjj = 0) ,

αij (cij = 0, cjj = 1)] =

max

[ ∑

k 6=i

ρkj (0) , ρjj (1)+

∑

k∈pi\i

ρkj (0) +
∑

k∈P̄\j

max
ckj

ρkj (ckj)+

∑

pv∈P−pi

max

[ ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)

]]
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αij = αij (1)− αij (0) =

min

[ ∑

k∈pi\i

ρkj + ρjj +
∑

k∈P̄\j

max [ρkj , 0]+

∑

pv∈P−pi

max


 ∑

k∈pv

ρkj , 0


 ,

∑

k∈pi\i

ρkj

]

当 i 6= j, 且 i ∈ pi, pi = pj

αij (1) =
∑

k∈pi\i

ρkj (1) +
∑

k∈P̄

max
ckj

ρkj (ckj)+

∑

pv∈P−pi

max


 ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)




由于 cij = 0, i, j 同类, 由列约束, 则 cjj=0.

αij (0) = αij (cij = 0, cjj = 0) =
∑

k 6=i

ρkj (0)

当 i 6= j, 且 i ∈ pi, j ∈ pj , 且 pi 6= pj , 当 cij = 1, 由列

约束, 必有 cjj = 1

αij (1) =
∑

k∈pj

ρkj (1) +
∑

k∈pi\i

ρkj (1)+

∑

k∈P̄

max
ckj

ρkj (ckj) +

∑

pv∈P−pi−pj

max


 ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)




由于 cij = 0, i, j 同类, 由列约束, 则 cjj = 0.

αij (0) = max[αij (cij = 0, cjj = 0) ,

αij (cij = 0, cjj = 1)] =

max

[ ∑

k 6=i

ρkj (0) ,
∑

k∈pj

ρkj (1)+

∑

k∈pi\i

ρkj (0) +
∑

k∈P̄

max
ckj

ρkj (ckj)

]
+

∑

pv∈P−pi−pj

max


 ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)




αij = αij (1)− αij (0) =

min

[ ∑

k∈pj

ρkj +
∑

k∈pi\i

ρkj +

∑

k∈P̄

max [ρkj , 0] +
∑

pv∈P−pi

max

[ ∑

k∈pv

ρkj , 0

]
, 0

]

当 i = j, 且 j ∈ pj

αij (1) =
∑

k∈pj\i

ρkj (1) +
∑

k∈P̄

max
ckj

ρkj (ckj)+

∑

pv∈P−pj

max


 ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)




αij (0) =
∑

k 6=j

ρkj (0)

αij = αij (1)− αij (0) =
∑

k∈pj\i

ρkj +
∑

k∈P̄

max [ρkj , 0]+

∑

pv∈P−pj

max


 ∑

k∈pv

ρkj , 0




当 i = j, 且 j ∈ P̄

αij (1) =
∑

k∈P̄\i

max
ckj

ρkj (ckj)+

∑
pv∈P

max


 ∑

k∈pv

ρkj (1) ,
∑

k∈pv

ρkj (0)




αij (0) =
∑

k 6=i

ρkj (0)

αij = αij (1)− αij (0) =

∑

k∈P̄\i

max [ρkj , 0] +
∑

pv∈P

max


 ∑

k∈pv

ρkj , 0




由此完成 αij , ηij 迭代公式的推导. ¤
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