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摘　要：为了实现对高性能计算机系统大规模失效数据的自动分析和预测，引入了基于信息论的联合聚类
思想提取非线性相关失效数据对象．根据失效特征非线性相关性对失效数据进行归类，并给出用于聚类的失
效特征标签的定义，以此为基础提出以互信息熵作为相似性度量的非线性相关失效数据联合聚类算法，并从

理论上论述了算法的收敛性和局部最优性．实验结果显示联合聚类分析算法具有良好的运行性能，成功聚类
出非线性相关的失效数据对象，验证了联合聚类分析方法用于失效预测的有效性．
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　　随着高性能计算机系统应用的日益普及和对
其高可用性的严格约束，如何预测并避免系统可

能的失效成为当前一个研究热点［１－２］．实现失效
预测首先需要对系统所生成的大规模失效数据进

行分析，其研究关键就是将具有相似失效模式的

失效样本聚集在一起，为后续失效预测与快速恢

复提供决策依据．失效数据对象间的一个重要关
系就是非线性相关性［３］，可用以反映特征向量之

间的依赖性或者关联关系，随着近年高性能计算

系统失效数据的对外开放［４－５］，此类失效数据分

析和预测问题的研究逐渐引起了广泛关注．
目前对系统失效数据的分析主要有：１）分析

系统运行历史记录，计算失效平均间隔时间；

２）提取失效事件时序特征，通过辨别系统失效模
式预测失效．这２类方法尽管在各自的系统上表
现优异，但没有有机融合失效特征进行综合评判，

或者对于冗余、重复数据需要人为进行筛选，难以

得到推广［６－７］．在分布式、高性能计算机系统中，
失效数据往往具有稀疏、

!

维等特征，且有价值的

非线性相关性主要存在于维度子空间内，而此类



单向聚类方法难以发现这些维度子空间内的局部

相关性，增加了失效预测的不确定性．本文分析失
效特征的非线性相关性，引入联合聚类思想（Ｃｏ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）［８］，以互信息熵损失差作为联合聚类度
量标准，提出非线性相关失效数据联合聚类算法，

实现非线性相关失效数据自动分析与预测．

１　失效预测基本模型
１１　失效预测框架

尽管目前已经研究出多种容错机制，致力于避

免故障发生后导致系统服务中断，但在实际应用中

失效的发生总是不可避免，因此要保证系统的高可

用性就必须为系统提供失效预测的能力．根据预测
时间的长短，失效预测可分为长期预测和短期预

测，其中：长期预测大多通过分析系统可靠性模型

来获得失效事件的季节性分布；短期失效则通过

失效事件的关联性来预见可能发生的失效，失效预

测框架如图１所示．在ｔ时刻预测在ｔ＋Δｔ时间段内
是否发生失效，其中：Δｔ为预先时间；Δｔｗ为Δｔ的
下限表示的失效预恢复所需时间；Δｔｐ为预测期，描
述了整个预测时间窗口的长度．显然，预测时间窗
口越长，则时间窗口内发生失效的可能性越大．
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图１　失效预测基本框架

１２　失效特征相关性分析
对大规模失效数据集的分析首先需要从运行

系统中提取出能够反映与失效事件关联的系统状

态特征．这些特征应当能够表示出系统在正常执行
时与失效事件发生时的差异，同时还需要捕捉到不

同失效事件中间的时空关联性．失效特征应该能够
反映系统失效与正常运行下的本质区别，同时还需

要能够反映失效事件的时空关联性．一般而言，特
征空间可分为强相关特征、弱相关特征和无关特

征［９］．设 Ｆ是特征集合，ｆｉ是一个特征，Ｓｉ＝Ｆ－
｛ｆｉ｝，特征相关性的形式化定义为：

定义１　特征ｆｉ是强相关的当且仅当Ｐ（Ｃ｜ｆｉ，
Ｓｉ）≠Ｐ（Ｃ｜Ｓｉ）．

定义２　特征ｆｉ是弱相关的当且仅当Ｐ（Ｃ｜ｆｉ，
Ｓｉ）＝Ｐ（Ｃ｜Ｓｉ），且存在Ｓ′ｉＳｉ，使得Ｐ（Ｃ｜ｆｉ，
Ｓ′ｉ）≠Ｐ（Ｃ｜Ｓ′ｉ）强相关特征是对类的分布构成
影响的特征，弱相关特征则只在一定条件下影响

不同类之间的分布，以此为基础可给出失效特征

非线性相关性定义．
定义３　特征ｆｉ是非线性相关的当且仅当特

征是强相关或弱相关，且ρ＝０为

ρ＝
∑
ｉ
（ｘｉ－ｘｉ

－
）（ｙｉ－ｙｉ

－
）

∑
ｉ
（ｘｉ－ｘｉ

－
）

槡
２ ∑

ｉ
（ｙｉ－ｙｉ

－
）

槡
２
　．（１）

式中ρ被称为线性相关系数且ｘ，ｙ∈Ｆ．
通过比对系统各部分失效发生的关联性，给

出用于失效预测特征提取的性能指标．这些指标
可从系统事件日志中提取，例如处理器与存储空

间利用率，通讯与输入输出操作的容量等．而固定
时间窗口内的失效事件数、失效类型与平均失效

间隔时间等则用来构建系统失效的统计模型．
定义４　失效特征标签由七元组给出定义：

ｔｕｐｌｅ（ｆＩＤ，ｔｉｍｅ，ｆＬｏｃｔ，ｆＴｙｐｅ，ｕｓｒＵｔｉｌ，ｐｋｔＣｏｕｎｔ，ｉｏ
Ｃｏｕｎｔ）．其中：ｆＩＤ，ｔｉｍｅ，ｆＬｏｃｔ，ｆＴｙｐｅ分别为失效事
件编号、时间戳、失效定位和失效类型；ｕｓｒＵｔｉｌ为
系统失效时资源利用率；ｐｋｔＣｏｕｎｔ，ｉｏＣｏｕｎｔ分别为
衡量特征提取阶段的数据包与通信请求数．

２　失效数据聚类方法
基于信息论的联合聚类算方法从数据矩阵行

维与列维２个方向上聚类，在数据分析、协同过滤
等研究领域有着广泛应用［１０］．假设ｍ个待聚类失
效样本，记作｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝；若每个失效事件特征
标签用ｎ维特征向量Ｙ描述，记作｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝．
ｐ（Ｘ，Ｙ）为随机变量Ｘ和Ｙ的联合概率分布，由于Ｘ
和Ｙ都是离散型随机变量，ｐ（Ｘ，Ｙ）可以用一个
ｍ×ｎ矩阵表示，矩阵中每个元素 ｐ（ｘ，ｙ）表示失
效事件ｘ和失效特征标签ｙ联合发生的概率．

定义５　联合聚类映射定义为

　
ＣＸ：｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ｝→ ｛^ｘ１，^ｘ２，…，^ｘｋ｝，

ＣＹ：｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝→ ｛^ｙ１，^ｙ２，…，^ｙｌ｝．
（２）

式中：随机变量 Ｘ^，^Ｙ分别为联合聚类后失效事件
与特征标签集合；ｋ，ｌ分别为联合聚类后失效事件
簇和失效特征簇的数量．

联合聚类映射可简写为 Ｘ^＝ＣＸ（Ｘ）和 Ｙ^＝
ＣＹ（Ｙ）．文献［８］引入了互信息熵（ｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ）的概念对联合聚类问题进行量化分析，并
给出了联合聚类映射函数的最优解形式．

定义６　最优联合聚类应满足聚类前后的互
信息熵差最小化计算为

ａｒｇｍｉｎ｛Ｉ（Ｘ；Ｙ）－Ｉ（^Ｘ；^Ｙ）｝． （３）
其中：互信息熵计算为

Ｉ（Ｘ；Ｙ）＝∑^
ｘ
∑^
ｙ
∑
ｘ∈ｘ^
∑
ｙ∈ｙ^
ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇｐ（ｘ，ｙ）ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）．（４）

　　对于联合聚类映射Ｘ
＾
＝ＣＸ（Ｘ）和Ｙ

＾
＝ＣＹ（Ｙ），互信
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息熵损失由ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ距离计算，计算公式为

　Ｉ（Ｘ；Ｙ）－Ｉ（Ｘ
＾
；Ｙ
＾
）＝Ｄ（ｐ（Ｘ，Ｙ）‖ｑ（Ｘ，Ｙ））． （５）

式中：Ｄ（·‖·）为ＫＬ散度，或称为相关熵；ｑ（ｘ，ｙ）＝
ｐ（^ｘ，^ｙ）ｐ（ｘ｜^ｘ）ｐ（ｙ｜^ｙ）．在求解联合聚类算法的映
射函数时，ＫＬ散度度量被进一步表述为２种对称
形式，用于实现行聚类和列聚类，计算公式分别为

Ｄ（ｐ（Ｘ，Ｙ）‖ｑ（Ｘ，Ｙ））＝∑
ｘ^
∑

ｘ：ＣＸ（ｘ）＝ｘ^

ｐ（ｘ）·

Ｄ（ｐ（Ｙ｜ｘ）‖ｑ（Ｙ｜ｘ＾））， （６）
Ｄ（ｐ（Ｘ，Ｙ）‖ｑ（Ｘ，Ｙ））＝∑

ｙ^
∑

ｙ：ＣＹ（ｙ）＝ｙ^

ｐ（ｙ）·

Ｄ（ｐ（Ｘ｜ｙ）‖ｑ（Ｘ｜ｙ＾））． （７）
　　在上述分析基础上，提出非线性相关的失效数
据联合聚类分析算法．算法分３个部分：１）根据已
知的失效事件与特征标签联合分布进行初始化，并

给出初始化映射函数；２）按照互信息熵差计算方法
分别进行行聚类和列聚类，最终获得新的联合聚类

子集；３）判断联合聚类后的数据矩阵是否满足终止
条件，如果不满足则继续进行聚类迭代直至满足收

敛条件为止．算法详细步骤如图２所示．
算法１　非线性相关失效数据联合聚类算法
输入：ｐ（Ｘ，Ｙ）／／二维联合分布；ε／／任意小整数；ｋ，ｌ／／联合聚
类行簇与列簇数．
输出：ＣＸ和ＣＹ／／联合聚类映射目标函数．
１）初始化映射函数：ｓｅｔｔ＝０，ＣＹ ＝Ｃ０Ｙ，ＣＸ ＝Ｃ０Ｘ，计算

　ｑ０（Ｘ
＾
，Ｙ
＾
），ｑ０（Ｘ｜Ｘ

＾
），ｑ０（Ｙ｜Ｙ

＾
）；

２）行聚类更新，根据失效特征标签计算新的类别归属为
　Ｃ（ｔ＋１）Ｘ （ｘ）＝ａｒｇｍｉｎ

ｘ^
Ｄ（ｐ（Ｙ｜ｘ）‖ｑ（ｔ）（Ｙ｜ｘ＾）；

３）计算行聚类后二维变量联合分布为ｑｔ＋１（Ｘ
＾
，Ｙ
＾
），ｑｔ＋１（Ｘ｜Ｘ

＾
），

　ｑｔ＋１（Ｙ｜Ｙ
＾
），ｑｔ＋１（Ｘ｜ｙ＾），１≤ｙ＾≤ｌ；

４）列聚类更新，根据失效特征标签计算新的类别归属为
　Ｃ（ｔ＋２）Ｙ （ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ

ｙ^
Ｄ（ｐ（Ｘ｜ｙ）‖ｑ（ｔ＋１）（Ｘ｜ｙ＾）；

５）计算列聚类后二维变量联合分布为ｑｔ＋２（Ｘ
＾
，Ｙ
＾
），ｑｔ＋２（Ｘ｜Ｘ

＾
），

　ｑｔ＋２（Ｙ｜Ｙ
＾
），ｑｔ＋２（Ｙ｜ｘ＾），１≤ｘ＾≤ｋ；

６）判断联合聚类是否达到局部最优，若达到则算法终止：ｉｆ
　Ｄ（ｐ（Ｘ，Ｙ）｜｜ｑ（ｔ）（Ｘ，Ｙ））－Ｄ（ｐ（Ｘ，Ｙ）‖ｑ（ｔ＋２）（Ｘ，Ｙ））≤ε．
ｓｔｏｐａｎｄｒｅｔｕｒｎＣＸ ＝Ｃｔ＋２Ｘ ａｎｄＣＹ ＝Ｃｔ＋２Ｙ ，ｅｌｓｅｇｏｔｏｓｔｅｐ２．

图２　非线性相关失效数据联合聚类算法

　　由于非线性相关的失效数据联合聚类分析很
难在可接受的时间内获得最优的聚类结果，因此

当互信息熵差小于某一给定任意小整数时，可近

似认为联合聚类达到局部最优．为确保算法能在
有限事件内获得联合聚类结果，还需要保证失效

数据联合聚类算法能够在有限迭代次数后收敛．
引理１　非线性相关失效数据联合聚类算法

总能在有限次迭代后收敛并达到局部最优．
证明　ＫＬ散度可通过下式进行分解，即

　Ｄ（ｐ（Ｘ，Ｙ）‖ｑ（Ｘ，Ｙ））＝∑
ｘ^
∑

ｘ：Ｃ（ｔ）Ｘ （ｘ）＝ｘ^

ｐ（ｘ）·

　　∑
ｙ
ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇｐ（ｙ｜ｘ）

ｑ（ｔ）（ｙ｜ｘ＾）
≥∑

ｘ^
∑

ｘ：Ｃ（ｔ）Ｘ （ｘ）＝ｘ^

ｐ（ｘ）·

　　∑
ｙ
ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇ ｐ（ｙ｜ｘ）

ｑ（ｔ）（ｙ｜Ｃ（ｔ＋１）Ｘ （ｘ））
＝

　　∑
ｘ^
∑

ｘ：Ｃ（ｔ＋１）Ｘ （ｘ）＝ｘ^

ｐ（ｘ）∑
ｙ^
∑

ｙ：Ｃｔ＋１Ｙ （ｙ）＝ｙ^

ｐ（ｙ｜ｘ）

　　ｌｏｇｐ（ｙ｜ｘ）
ｑ（ｔ）（ｙ｜ｙ＾）

＋∑
ｘ^
∑

ｘ：Ｃ（ｔ＋１）Ｘ （ｘ）＝ｘ^

ｐ（ｘ）·

　　∑
ｙ^
∑

ｙ：Ｃｔ＋１Ｙ（ｙ）＝ｙ^

ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇ １
ｑ（ｔ）（ｙ＾｜ｘ＾）

．

而由于

　∑
ｘ^
∑

ｘ：Ｃ（ｔ＋１）Ｘ （ｘ）＝ｘ^

ｐ（ｘ）∑
ｙ^
∑

ｙ：Ｃｔ＋１Ｙ（ｙ）＝ｙ^

ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇ １
ｑ（ｔ）（ｙ＾｜ｘ＾）

≥

　　∑
ｘ^

ｑ（ｔ＋１）（ｘ＾）∑
ｙ^

ｑ（ｔ＋１）（ｙ＾｜ｘ＾）ｌｏｇ １
ｑ（ｔ＋１）（ｙ＾｜ｘ＾）

．

因此有

　Ｄ（ｐ（Ｘ，Ｙ）‖ｑ（Ｘ，Ｙ））≥∑
ｘ^
∑

ｘ：Ｃ（ｔ＋１）Ｘ （ｘ）＝ｘ^

ｐ（ｘ）·

　　∑
ｙ^
∑

ｙ：Ｃｔ＋１Ｙ （ｙ）＝ｙ^

ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇ ｐ（ｙ｜ｘ）
ｑ（ｔ＋１）（ｙ＾｜^ｘ）ｑ（ｔ＋１）（ｙ｜ｙ＾）

＝

　　Ｄ（ｐｔ＋１（Ｘ，Ｙ）‖ｑｔ＋１（Ｘ，Ｙ））．
由于每次迭代后行簇与列簇的数目是有限

的，且任意小整数ε确定，所以非线性相关的失效
数据联合聚类算法总能在有限次迭代后收敛且达

到局部最优，证明完毕．

３　实验结果与分析
３１　失效特征提取

实验采用了美国洛斯阿拉莫斯国家实验室

（ＬｏｓＡｌａｍｏｓＮａｔｉｏｎａｌＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，ＬＡＮＬ）２２台高
性能计算系统从１９９６～２００５年的运行记录作为
失效数据来源［５］．ＬＡＮＬ高性能计算系统采用独
立内存接口以及多级处理器结构，共包含

４７５０个节点以及２４１０１个处理器，ＬＡＮＬ高性能
计算机系统在规模、体系结构等方面均呈现出多

样性，大部分工作负载为３Ｄ仿真和可视化计算．
图３分别显示了 ＬＡＮＬ高性能计算机系统从
２００３年９月１日 ～２００５年８月３１日 ＣＰＵ失效、
内存失效、应用程序失效和文件系统失效４种类
型的时间分布．由图３可知，不同的失效类型具有
不同的时间分布特征，在联合聚类分析时必须根

据不同类型失效的特征分布进行区分．
３２　联合聚类性能测试

实验给出了失效数据联合聚类算法在 ＬＡＮＬ
失效数据集上运行的收敛速度和聚类效果，同时

引入迭代双聚类算法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＤｏｕｂｌｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＩＤＣ）［１１］以及失效数据聚类的 ｔｅｍｐｏｒａｌ和 ｓｐａｔｉａｌ
算法进行比较．算法在 ＷｉｎｄｏｗＸＰ平台上实现，
硬件环境为ＩｎｔｅｌＣｅｌｅｒｏｎＣＰＵ２４ＧＨｚ，主存１Ｇ．
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实验采用 ＬＡＮＬ实验室高性能计算机２００４年 ６
月～２００５年９月之间的失效数据作为聚类算法
性能测试的数据来源．
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图３　４种失效类型时间分布

　　实验首先考察４类算法在不同数据规模下的
运行时间．图４为失效数据矩阵的列数固定时算
法运行时间和数据行数的关系曲线，分别测试矩

阵行数 ｍ分别从１０００～３０００之间变化的运行
时间．图５为失效数据矩阵的行数固定时算法运
行时间与矩阵维数的关系曲线，分别测试维数从

５～２５的运行时间．聚类分析时间随着失效样本
数的增加而递增，其中 ｔｅｍｐｏｒａｌ和 ｓｐａｔｉａｌ算法耗
时最短，而迭代双聚类以及本文所提算法耗时较

长，这是因为前者属于单维聚类方法，在聚类相似

度计算时仅考虑行聚类问题，而后者则从行聚类

以及列聚类２方面进行聚类计算，因此算法运行
时间不可避免地延长．
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图４　列数固定时算法运行时间与行数关系曲线
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图５　行数固定时运行时间与列数关系曲线

　　图６表示在聚类过程中互信息熵差与算法运
行时间的曲线关系．由图６可知，聚类过程中互信
息熵差随着聚类算法运行时间递减，在算法运行

初始阶段，２类联合聚类算法熵差达到最大值，在
聚类分析１０ｓ后开始平滑下降．图７为聚类过程
中算法迭代次数与运行时间的曲线关系．由图７
可知，从聚类初始阶段开始，当算法运行超过３０ｓ
后，迭代也超过５０次／ｓ且逐步达到最大值．
　　为评测聚类算法用于失效预测的有效性，根
据标注的ＬＡＮＬ实验室失效数据真实类别计算聚
类结果的查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和查全率（ｒｅｃａｌｌ），如
表１所示．表１的数据表明，２种联合聚类算法的
聚类结果中４类失效类型的查准率均高于６５％．这
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是因为本文所提算法在单次行聚类或列聚类时均

按照ＫＬ散度计算信息熵损失．作为对比，单维聚
类算法由于仅按照时间分布或空间分布２种特征
进行聚类，因此对于４种失效类型的聚类分析结果
均不尽理想．对聚类过程中互信息熵差与迭代次数
的考察说明，联合聚类算法能有效考虑不同特征的

关联性，并采用关联特征来度量失效事件间相似

性，因此联合聚类较单维聚类效果更好．
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图６　互信息熵差与运行时间的关系曲线
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图７　算法迭代次数与运行时间的关系曲线

表１　聚类算法实验结果比较 ％

Ｃｏｃｌｕｓｔｅｒ算法

查准率查全率

ＩＤＣ算法

查准率查全率

Ｔｅｍｐｏｒａｌ算法

查准率查全率

Ｓｐａｔｉａｌ算法

查准率查全率

ＣＰＵ
失效

７１６１ ７３４３ ６０２４ ６８５２ ５２４５ ４５９６ ４７５９ ５０１９

内存

失效
６５７２ ７０２４ ６２４８ ６５４５ ４３８１ ５４６４ ５４４６ ５５８９

应用程

序失效
７０２５ ７５７４ ６５５０ ６７７０ ４８５７ ５１３７ ４８６２ ６１４０

文件系

统失效
６８４４ ７７１０ ６６００ ７０８３ ４５８２ ５５９２ ５００５ ５９８３

４　结　论
１）针对高性能计算机系统非线性相关失效数

据的
!

维、稀疏等特征，提出非线性相关失效数据

联合聚类算法，以互信息熵损失差作为联合聚类度

量标准并阐明了算法在有限次迭代后的收敛性．
２）实验计算了４种常见失效类型的时间分

布，并比较了不同算法在失效数据集上的聚类效

果和收敛速度．实验结果表明，本文所提出的非线
性相关失效数据联合在聚类准确性、聚类计算时

间耗费等方面优于单向聚类方法．
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［７］ＬＩＡＮＧＹＬ，ＳＩＶＡＳＵＢＲＡＭＡＮＩＡＭＡ，ＭＯＲＥＩＲＡＪ．
ＦｉｌｔｅｒｉｎｇｆａｉｌｕｒｅｌｏｇｓｆｏｒａＢｌｕｅＧｅｎｅ／Ｌｐｒｏｔｏｔｙｐｅ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００５ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｅ
ｐｅｎｄａｂｌｅＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｓ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ：
ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００５：４７６－４８５．

［８］ＤＨＩＬＬＯＮＩＳ，ＧＵＡＮＹＱ．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｅｔｉｃｃｌｕｓ
ｔｅｒｉｎｇｏｆｓｐａｒｓｅｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｄａｔａ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＴｈｉｒｄＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎ
ｉｎｇ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＤＣ：ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００３：
５１７－５２０．

［９］ＪＯＨＮＧＨ，ＫＯＨＡＶＩＲ，ＰＦＬＥＧＥＲＫ．Ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔｆｅａｔｕｒｅ
ａｎｄｔｈｅｓｕｂｓｅｔｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
１１ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｅｓｃｏ：ＭｏｒｇａｎＫａｕｆｍａｎｎ，１９９４：１２１－１２９．

［１０］闫雷鸣，孙志挥，吴英杰，等．联合聚类非线性相关的
基因表达数据［Ｊ］．计算机研究与发展，２００８，４５（１１）：
１８６５－１８７３．

［１１］ＥＬＹＡＮＩＶＲ，ＳＯＵＲＯＵＪＯＮＯ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｄｏｕｂｌｅｃｌｕｓｔｅ
ｒｉｎｇｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｎｄ ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１２ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ． Ｌｏｎｄｏｎ， ＵＫ： ＳｐｒｉｎｇｅｒＶｅｒｌａｇ，

２００１：１２１－１３２． （编辑　张　红）
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