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摘  要: 类属型数据广泛分布于生物信息学等许多应用领域,其离散取值的特点使得类属数据聚类成为统计机器

学习领域一项困难的任务.当前的主流方法依赖于类属属性的模进行聚类优化和相关属性的权重计算.提出一种非

模的类属型数据统计聚类方法.首先,基于新定义的相异度度量,推导了属性加权的类属数据聚类目标函数.该函数

以对象与簇之间的平均距离为基础,从而避免了现有方法以模为中心导致的问题.其次,定义了一种类属型数据的软

子空间聚类算法.该算法在聚类过程中根据属性取值的总体分布,而不仅限于属性的模,赋予每个属性衡量其与簇类

相关程度的权重,实现自动的特征选择.在合成数据和实际应用数据集上的实验结果表明,与现有的基于模的聚类算

法和基于蒙特卡罗优化的其他非模算法相比,该算法有效地提高了聚类结果的质量. 
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Non-Mode Clustering of Categorical Data with Attributes Weighting 
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Abstract:  While categorical data are widely used in many applications such as Bioinformatics, clustering categorical data is a difficult 
task in the filed of statistical machine learning due to the characteristic of the data which can only take discrete values. Typically, the 
mainstream methods are dependent on the mode of the categorical attributes in order to optimize the clusters and weight the relevant 
attributes. A non-mode approach is proposed for statistically clustering of categorical data in this paper. First, based on a newly defined 
dissimilarity measure, an objective function with attributes weighting is derived for categorical data clustering. The objective function is 
defined based on the average distance between the objects and the clusters, therefore overcomes the problems in the existing methods 
based on the mode category. Then, a soft-subspace clustering algorithm is proposed for clustering categorical data. In this algorithm, each 
attribute is assigned with weights measuring its degree of relevance to the clusters in terms of the overall distribution of categories  
instead of the mode category, enabling automatic feature selection during the clustering process. Experimental results carried out on some 
synthetic datasets and real-world datasets demonstrate that the proposed method significantly improves clustering quality. 
Key words:  clustering; categorical data; mode; attribute weighting 

类属型数据(categorical data)普遍存在于许多实际应用领域,例如生物信息学领域的 DNA序列数据,序列中

的每个氨基酸以 4 种不同的符号 A,T,G 和 C 编码.迄今,研究者已提出多种聚类算法[1,2],其中的大多数研究集中

                                                                 
∗ 基金项目: 国家自然科学基金(61175123) 

 收稿时间: 2013-03-30; 修改时间: 2013-07-17; 定稿时间: 2013-08-27 



 

 

 

陈黎飞 等:属性加权的类属型数据非模聚类 2629 

 

于数值型数据(或称连续型数据)聚类.与数值型数据相比,类属型数据的属性值取自一个有限的符号集合,是离

散的.这个特点使得类属型数据聚类成为统计机器学习领域富有挑战性的任务之一.其部分原因在于类属数据

间相似度度量的定义困难,更重要地,是因为适用于类属型数据的统计方法和工具与已被广泛研究的数值型数

据有实质性的区别. 
与数值型数据不同,样本均值(mean)在类属型数据中没有意义.这意味着无法使用均值这个常用的统计工

具为类属数据中的簇类定义几何可解释的簇中心,也使得包括 k-means[1]及其为数众多的变种[2−6]在内的许多

成熟的聚类算法无法直接应用于类属型数据聚类.当前的主流方法[2,7]将类属属性的模视作类属型簇的中心,已
开发出经典的 k-mode 算法[8]及其众多的改进算法[7,9−11].依据统计学的观点,这些方法仅考虑属性的模而忽略了

其他符号的统计信息,是不完备的.近年来,业已提出若干非模(non-mode)方法,其中,k-representatives 算法[12]提

出以所有符号的频度向量为簇中心,实质上,该方法并不直接处理类属型数据,而是在变换后的另一个大规模的

二值型数据上进行聚类.一些层次聚类算法,如 ROCK[13]和 DHCC[14]等,可以进行非模的聚类,然而这些算法通

常具有较高的时间复杂度. 
自动属性加权是当前类属型数据聚类研究面临的另一个难题.自动属性加权技术已在连续型数据聚类领

域得到广泛的研究和应用,可以在聚类过程中识别属性对簇类形成不同的贡献程度,从而达到自动特征选择和

提高聚类有效性的目的[4,5].然而,这些技术同样无法直接应用于类属型数据聚类,因为在数值型数据聚类中常

用的样本方差(variance)等概念在类属型数据中也没有意义[15].现有的方法,包括WKM[9],MWKM[10]和DHCC[14]

等,严重依赖于类属属性的模,根据模的统计信息对属性进行加权,如前所述,这必然导致权重计算上的偏差. 
本文提出一种非模的类属型数据统计聚类方法,该方法依据样本与整个簇类的相似性定义聚类模型,此相

似性建立在样本与组成簇类的所有样本两两之间新提出的距离度量基础上,避免了传统方法对类属属性模概

念的依赖.为了优化新的聚类模型,提出一种 EM 型的软子空间聚类算法,在线性时间复杂度内搜索最优的数据

集聚类划分,并进行自动的类属型属性加权.新的属性加权方案根据类属值的总体分布,同样不是以模为基础,
赋予每个属性表示其与簇类之间相关程度的权重.实际上,我们推导出的聚类优化目标函数是以基尼系数[16] 
(Gini index)为基础的,在统计理论中,基尼系数可视作刻画类属数据分布方差的一个指标[15],从这个意义上说,
上述新模型和属性加权方式与数值型数据聚类领域的有关结果相一致. 

本文第 1 节主要介绍背景知识和相关的研究工作.第 2 节给出新的聚类模型.第 3 节描述具体的聚类算法

并进行算法分析.第 4 节介绍实验环境和实验结果分析.最后在第 5 节对本文进行总结并指出进一步的研究  
方向. 

1   背景知识与相关工作 

本节讨论类属型数据聚类相关背景知识并介绍和分析若干相关工作.首先约定全文使用的记号.设待聚类

的数据集为 DB={x1,x2,…,xi,…,xN},其中,xi=〈xi1,xi2,…,xij,…,xiD〉是第 i 个(i=1,2,…,N)由 D 个类属属性值构成的数

据对象,其中,N(N>1)表示待聚类对象的数目.符号 x和 y用于表示任意对象.记第 d 个(d=1,2,…,D)属性取值的集

合为 Od,并用 o∈Od 表示其中的任一符号(离散值),属性 d 离散取值的总数用|Od|表示.对 DB 进行硬聚类就是将

DB 划分为 K 个子集的集合 C={c1,c2,…,cK},这里∀k≠l,1≤k,l≤K,ck∩cl=∅,ck 称为 DB 的第 k 个簇(k=1,2,…,K), 
K(K>1)是给定的簇数目.ck 包含的数据对象数目记为|ck|.表 1 给出类属型数据的一个例子. 

Table 1  An example: A categorical cluster consisting of 5 data objects 
表 1  一个例子:由 5 个数据对象组成的类属型簇 

簇 数据对象 Attribute 1 Attribute 2 Attribute 3 
x1 A T T 
x2 A T A 
x3 T T C 
x4 T T G 

c1 

x5 G A G 
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对于表 1 所列数据的 3 个类属属性,易知 O1={A,T,G},O2={A,T}和 O3={A,T,G,C}.通常使用频度估计器

(frequency estimator)估计类属属性的属性值分布,形式地,ck 中属性值 o∈Od 的频度估计器定义为 

 # ( )( )
| |
k

k
k

of o
c

=  (1) 

其中,#k(o)表示 ck 中第 d 个属性取值为 o 的对象数目.簇 ck 中属性 d 的模(mode)记为 mkd,特指出现频度最高的

符号,也就是说, 
 arg max ( )

dkd o O km f o∈=  (2) 

以表 1 数据为例,3 个属性的模分别为 m11=A(或 T),m12=T 和 m13=G. 
依据是否为聚类过程定义显式的目标优化函数,现有的类属型数据聚类方法可以划分为两组.以层次聚类

为代表的第 1 组方法,其目的是构造层次聚类树,因而没有必要显式地定义聚类目标函数,代表性算法包括凝聚

型算法 ROCK[13]和分裂型算法 DHCC[14]等.此类算法具有较高的算法复杂度,通常达到 O(N 2logN).第 2 组方法

首先基于分割熵[17]或频度统计信息[18]定义聚类目标函数,然后定义用于优化目标函数的聚类搜索算法.代表性

算法包括基于熵的类属型数据聚类算法(entropy-based categorical clustering,简称EBC)[17].该型算法通常使用蒙

特卡罗抽样法[19]实现聚类优化,具体实现为:随机地选择一个簇中的对象,将其移动到另一个簇,使得移动之后

的聚类划分具有更高的质量(优化目标函数值),重复这个过程直到目标函数值不再改变.因此,此类算法通常需

要大量的迭代步骤来完成聚类. 
在第 2 组方法中,另一种代表性算法借鉴了经典的 k-means 聚类[1](用于数值型数据聚类)思想,通过定义类

k-means 型聚类目标函数,使用 EM 型算法结构[20]进行类属型数据聚类.这种算法的优势在于几何可解释性(以
簇中心代表簇)和较高的聚类效率.然而如前所述,对于类属型数据,目前尚缺乏一种有效的簇中心定义手段:以
表 1 的 Attribute 2 为例,该属性的取值只能是 A 或 T,无法像处理数值型数据一样通过求平均值来估计它的数学

期望值.以 k-modes[8]为代表的一类算法(还包括文献[7−11]等)将属性的模视作中心,以此为基础进行 k-means 型
聚类.从统计角度看,这种方法必然是不完备的,因为此间其他非模符号的分布被忽略不计.以表 1 的数据为例,
根据这种方法,Attribute 1的中心可以是A也可以是T,算法只能取其一而忽略了另一高频度的符号.近年来已提

出了定义类属型簇中心的替代方案:k-representatives 算法[12]和 k-populations 算法[21],提出以一个由所有符号的

频度构成的向量为簇中心(表 1 中的 Attribute 1 表示簇中心的向量为〈0.4,0.4,0.2〉).实质上,该方法是将类属型数

据扩展为一个更大规模的 binary 型数据加以处理,并隐含假设不同属性上类属符号间的差异是相同的. 
为了识别不同属性对簇类有差异的贡献程度,从而提高聚类结果的质量,数值型数据聚类领域已应用自动

属性加权技术[3,6]:赋予每个属性一个类依赖(class-dependent)的权重并在聚类过程中给予优化,达到自动特征选

择的目的.在类属型数据聚类中,现有方法可大致分为两种类型:基于距离的和基于模频度的属性加权方式.前
者以 WKM 算法[9]为代表,根据簇内对象到模(视作簇“中心”)的平均距离赋予属性相应的权重;后者计算的权重

以模的频度为依据,包括 DHCC 算法[14]等.新近出版的 MWKM[10]为每个属性计算两个权值,一个与模频度成反

比,另一个与平均距离成反比,可以看作是 WKM 和 DHCC 加权方法的综合.还以表 1 数据为例,由于 Attribute 1
和 Attribute 3 的模具有相同的频度 0.4,在 MWKM 算法[10]中这两个属性将被赋予相同的权重.然而,这个结果与

事实不符:Attribute 3上属性值的分布与Attribute 1明显不同,二者与簇的相关程度理应存在区别.从上述分析可

以看出,现有的属性加权方法均依赖于“模”,并没有考虑属性值的总体分布情况,这必然导致属性权重计算上的

偏差,从而影响聚类结果的质量. 
本文提出一种非模的类属型数据聚类模型,以弥补上述以模为中心的方法在聚类算法和属性加权方面存

在的缺陷.我们定义了一个新的聚类目标优化函数,并称优化该目标函数的算法为 NMCC(non-mode clustering 
of categorical-data).新算法可划归上述的第 2 组类属型数据聚类方法.经过数学推导,给出了一个与上述两类现

有方法完全不同的新属性加权方法,新方法依据属性类属值的总体分布情况(而不仅限于模)赋予属性权重.第
3.3 节将讨论不同加权方法之间的差别之处,下面首先提出一种非模的类属数据聚类模型. 
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2   属性加权的聚类模型 

聚类与对象间的相似度度量密切相关.与数值型数据相比,定义类属属性之间的相似度较为困难.一种常用

的度量是简单匹配系数(simple matching coefficient,简称 SMC).对于两个对象 xi 和 xj,其第 d 维属性的简单匹配

系数为 SMC(xid,xjd)=0 若 xid≠xjd 和 SMC(xid,xjd)=1 若 xid=xjd.我们注意到,上述定义中的 1 可以用其他大于 0 的常

数代替,这是因为对于同一个类属属性符号间的关系,只能区分出相同或不相同两种情形(因而用于衡量相同程

度的数值只要大于 0 即可);而对于不同属性这种相同的程度是有区别的(因而可能有不同的数值).为此,为每个

簇类 ck的第 d维属性引入一个记号 wkd衡量该属性符号间的相同程度,并定义该属性上两个对象间的相异度(距
离)为 

 
, 1 ,

( , ) 1
0, 1,

kd id jd kd id jd
k id jd

id jd id jd

w x x w x x
dist x x

x x x x

β β− −⎧ ⎧= − =⎪ ⎪= − =⎨ ⎨≠ ≠⎪ ⎪⎩ ⎩
 (3) 

这里,β (>0)是一个预定义参数,wkd(k=1,2,…,K;d=1,2,…,D)满足约束条件: 

 
1

, : 0
1: 1

kd

D
d

kd

k d w

k
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∀ >⎧
⎪
⎨∀ =⎪
⎩

∑
 (4) 

由公式(4)易知 10 1.
kdw< ≤ 当 wkd=1 时,distk(xid,xjd)与传统的简单匹配系数相对应,即 distk(xid,xjd)=1− 

SMC(xid,xjd);当 1 0
kdw → 时,distk(xid,xjd)≈1,意味着属性 d 不同符号间的差异被“平滑掉”.因此,wkd 的引入实际上起 

到了类属属性平滑估计(smooth estimation)的作用.平滑估计是一种典型的类属数据概率估计方法[22]. 
由于类属数据簇类尚缺乏一个直观定义簇中心的方法,k-modes[8]提出将类属属性的模为簇中心,在此基础

上,定义簇为分散度(scatter)最小(或紧凑度最大)的对象集合,其中的分散度以对象到簇中心的距离来衡量.显
然,该型方法忽略了簇中非模符号的统计信息.这里,我们基于样本间的平均距离衡量簇的分散度,分散度越低

则簇类的质量越高
∗∗.形式地,ck 在第 d 维属性上簇的分散度定义为 
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上式第 1 步~第 2 步的计算依据如下:∀xi∈ck,ck 中属性 d 取值与 xid 相同的其他对象数目为#k(xid)−1,根据公 

式(3),xid 与其中每个对象在属性 d 上的距离为1 ;kdw β−− ck 中余下的|ck|−#k(xid)个对象该属性取值均不同于 xid,根 

据公式(3),xid 与这些对象的距离总和为(|ck|−#k(xid))×1,二者相加得到公式(5)的第 2 行.忽略 Comp(k,d)中的常数,
并对 k=1,2,…,K 和 d=1,2,…,D 累加,可推导出新的聚类模型:给定 DB,所要搜索的目标簇类 c1,c2,…,cK 是以下优

化问题的解,其中,W={wkd|k=1,2,…,K;d=1,2,…,D}: 

 2
0

1 1

| | 1min ( , ) [ ( )]   s.t.  Eq.(4)
| | 1 | | d

K D
k

kd k
k d o Ok k

cJ C W w f o
c c

β−

= = ∈

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟⎜ ⎟− ⎝ ⎠

∑ ∑ ∑  (6) 

模型中的 wkd 可以视作表示第 d 维类属属性与簇 ck 相关性的特征权重.下面通过推导任一对象 xi 与簇 ck

之间的距离计算公式来分析这个结论:根据公式(3)和公式(5),xi 与 ck 所有对象间的平均距离为 

                                                                 
∗∗ 根据定义,聚类质量应包括簇内紧凑度(在数值上可以用簇的分散度来衡量,分散度越低则簇越紧凑)和簇间分离度两个方面

的度量指标.若基于簇内样本两两间的距离定义分散度,那么簇间分离度就可以用非同簇样本两两间的距离来衡量.给定一个数据集,

这两种距离的总和是常数,从这个意义上说,最小化簇的分散度实际上意味着最大化簇间分离度.因此,这里只考虑簇的分散度. 
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 (7) 

从公式(7)可知,给定β,wkd 的大小反映了属性 d 对距离度量的贡献程度.wkd 的数值较大时,测试对象 xi 属性

d 上取值的差异将被放大,这意味着该属性与 ck具有较强的相关性.根据这个观察,下面称 wkd为属性 d 相对于簇

ck 的特征权重,并记 wk={wk1,…,wkd,…,wkD}为 ck 的权重向量.从效果上看,wkd 起到了特征选择的作用:将 ck 中的

对象投影到 wk 定义的一个软子空间(soft subspace)[4]中.由此,公式(6)定义的聚类模型可以视作一种软子空间聚

类模型.与现有的模型(如 W-k-Means[3]和 MPC[5])不同,新聚类模型为类属型数据(而不是这些算法针对的数值

型数据)定义了投影子空间,从而将特征选择作为类属型数据聚类模型的一部分. 

下面对公式(6)定义的优化目标做进一步分析.用 | | 11 | |
k

k

c
c

−
− 替换公式(6)中的

1
| |kc

项,整理后,目标函数可改 

写成: 

 2
0

1 1 1 1

| |( , ) 1 [ ( )]
| | 1 d

K D K D
k

kd k kd
k d o O k dk

cJ C W w f o w
c

β β− −

= = ∈ = =

⎛ ⎞
= − −⎜ ⎟⎜ ⎟− ⎝ ⎠

∑ ∑ ∑ ∑∑  (8) 

注意到,上式第 1 项中的因子 21 [ ( )]
d

k
o O

f o
∈

− ∑ 正是常用的基尼系数[15,16].根据文献[15]的分析,基尼系数可用 

于表示类属型数据分布的方差,因此,最小化 J0 意味着最小化类内对象分布的加权方差,这与数值型数据聚类的

目标是一致的(例如自动特征加权的类 k-means 型算法[3−6]).另一方面,在新模型中,最小化 J0 还意味着最大化第 

2 项 1 1 .K D
kdk d w β−

= =∑ ∑ 由下面的性质 1 可知,当β >1 时,该项的数值越小,意味着特征权重越接近于均匀分布. 

性质 1. 令 1 1( ) ,D
k kddJ w β−

=
= ∑w 若β >1,J1(wk)∈[D1−β,1],则 J1(wk)取得最小值当且仅当 wk1=wk2=…=wkD=D. 

证明:求带约束条件
1 2

1 1 1... 1
k k kDw w w+ + + = 的 J1(wk)极值问题,得到性质 1 的结论. □ 

依据性质 1,以下约定β >1.在此设置下,公式(6)定义的聚类模型体现了类属型数据软子空间聚类的目标:通
过特征选择为每个簇选取一个最优投影子空间,使得投影子空间中簇内对象的分布具有最高的紧凑性.前者要

求(对一个簇类而言)不同属性的权重值差异较大,数值上对应于公式(8)的第 2 项取得较大的值;后者希望最小

化簇内对象分布的加权方差,这要求公式(8)第 1 项取得较小的值.最佳聚类质量对应于令两项取值之差最小的

一种数据集划分.下一节讨论一种实现这个目标的优化算法. 

3   新的聚类算法 

本节提出一种称为 NMCC 的算法用于优化公式(6)定义的目标函数.这是一个带约束的非线性优化问题,应
用拉格朗日乘子法,优化目标函数可转换为 

 2

1 1 1 1

| | 1 1( , ) [ ( )] 1
| | 1 | | d

K D K D
k

kd k k
k d o O k dk k kd

cJ C W w f o
c c w

β λ−

= = ∈ = =

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
= − + −⎜ ⎟ ⎜ ⎟⎜ ⎟− ⎝ ⎠⎝ ⎠

∑ ∑ ∑ ∑ ∑  (9) 

其中,λk(k=1,2,…,K)是对应于约束条件公式(4)的拉格朗日乘子.下面开始讨论一种达成这个优化目标的 EM 型

算法过程. 

3.1   EM型优化过程 

EM 算法[20]是求解如公式(9)问题局部最优解的一种常用方法:从一个初始状态 Ĉ 出发,采用迭代算法结构,
每个迭代步骤局部优化部分模型参数.根据这个原理,每次迭代过程首先设定 ˆC C= 以求解最小化 ˆ( , )J C W 的

W,记为 ˆ ;W 其次,在第 2 个迭代步骤中,设定 ˆW W= 通过最小化 ˆ( , )J C W 求解最优的 C,即 ˆ.C 后者可以通过将每个 
对象 x划分到距离最近的簇来实现.形式地,算法根据如下规则将 x划分到簇 ck 中去: 
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 k=argmini=1,2,…,KDist(x,cl) (10) 

从而生成新的聚类划分 ˆ.C 第 1 个问题的求解根据以下定理 1 进行: 
定理 1. 设 ˆ ,C C= 目标函数值 ˆ( , )J C W 最小化当且仅当(对于 k=1,2,…,K 和 d=1,2,…,D): 

 

1 1
1 1

2 2

1
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ˆ ˆ| | | |d l
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∑ ∑ ∑  (11) 

证明:设定 ˆC C= 时,根据公式(9),可以定义 K 个独立的(分别对应于 k=1,2,…,K 的)子优化目标函数: 

2
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设 ˆˆ( , )k kλw 最小化 ˆˆ( , )k k kJ λw ,有: 
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合并以上两个公式,公式(11)得证. □ 

3.2   聚类算法 

新算法 NMCC 采用第 3.1 节描述的 EM 型优化过程寻求优化目标函数公式(9)的局部优解,算法描述如下: 
算法 1. NMCC. 
输入:类属型数据集 DB={x1,x2,…,xN}及聚类数 K. 
输出:聚类集合 C={c1,c2,...,cK}及属性权重集合 W. 
Begin 

令 t 表示算法迭代次数,t=0; 
生成数据集初始划分,记为 C(0). 
Repeat 

1. 设定 ( )ˆ ,tC C= 使用公式(11)更新属性权重,得到 W(t+1); 

2. 设定 ( 1)ˆ ,tW W += 根据公式(10)将每个数据对象划分到簇,生成新的聚类集合 C(t+1); 
3. t=t+1. 

Until 聚类集合不发生变化,也就是 C(t)=C(t−1). 
输出 C(t)和 W(t). 

End 
和其他 EM 型算法一样,NMCC 算法对其初始状态有一定的依赖性.当前,为 EM 型算法设定最优的初始状

态是一个开放性的难题[1,2],这里,我们借助 k-modes 算法[8]设定算法所需的初始数据集划分.首先,随机选择 K 个

对象为种子;然后,以 SMC 为相似度度量,将所有数据对象划分到最相似的种子,得到一个数据集的划分,将这个

划分结果作为 NMCC 算法的初始数据集划分.上述过程相当于 k-modes 算法的一次迭代. 
NMCC 算法的时间复杂度为 O(KNDT ),其中,T 表示算法的迭代步数.定理 2 表明,T 是有限的,也就是说, 

NMCC 可以在有限的迭代步骤后收敛. 
定理 2. 给定 DB 和 K,NMCC 算法的迭代步数是有限的. 
证明:令 t>0 表示算法的一次迭代,J(C(t),W(t))是该次迭代结束后的目标函数值. 
首先证明 NMCC 算法执行过程中目标函数值递减.算法循环中第 1 个步骤根据定理 1 更新参数 W(t)为

W(t+1),因而 J(C(t),W(t))≥J(C(t),W(t+1));第 2 个步骤使用公式(10)按照对象与簇之间距离最近的的原则更新 C(t)为

C(t+1),有 J(C(t),W(t+1))≥J(C(t+1),W(t+1)),因此,J(C(t),W(t))≥J(C(t+1),W(t+1));另一方面,算法迭代终止条件是 C(t)=C(t+1),
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根据公式(11),若 C(t)=C(t+1),则 W(t)=W(t+1),这说明当 J(C(t),W(t))=J(C(t+1),W(t+1))时算法将终止.综上,在算法迭代中止

前,J(C(t),W(t))>J(C(t+1),W(t+1)). 

其次证明目标函数 J(C,W)有下界.令 ( 1)ˆ tC C += 及 ( 1)ˆ ,tW W += 根据上述结论并代入公式(11),有: 
11
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由于 t 表示任意一次算法的迭代,上式表明,J(C,W)存在一个下界−2K.前面已经证明,算法迭代过程目标函

数值递减,因此,NMCC 算法的迭代步数是有限的. □ 

3.3   关于属性加权方法的讨论 

在 NMCC 聚类过程中,每个属性被自动地赋予一个衡量其重要性的权重.根据定理 1,簇 ck 属性 d 的权重计

算公式为 

( )
1 1

1 1
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上式中的 21 [ ( )]
d ko O f o

∈
− ∑ 是表示类属型数据分布离散程度的基尼系数,由此可知,在 NMCC 算法中,属性 

权重与数据分布的离散程度成反比.这与属性加权的数值型数据聚类方法的有关结论相一致,事实上,现有的软

子空间聚类算法都基于这样的共同假设[3−5]:数据集中某个属性的取值越集中,其重要性就越高. 
需要指出的是,NMCC 根据属性值总体分布情况进行属性加权的方式是现有其他算法所不具备的,现有方

法仅依据模进行属性加权.以 WKM[9]为代表的一类算法依据数据对象与模之间的平均距离的大小进行属性加

权,其权重计算公式为 

( )
1

1 1
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w SMC x m
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MWKM[10]定义了另一种加权方法:赋予每个属性两种权重,计算公式分别为 
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其中,Tv 和 Ts 是两个常数. 
下面通过一个实例对比不同的加权方法.表 2 给出了上述 3 种方法对表 1 所列的 3 个属性计算权重的结果,

在这个例子中,取 β=2,并设 MWKM[10]的两个常数 Tv=Ts=1.在表 2 中,使用 WKM[9]和 MWKM[10]的加权方法, 
Attribute 1 和 Attribute 3 的权重相同,这是因为这两个属性的模的频度相同:f1(m11)=f1(m13)=0.4,而这两种方法仅

依据模来衡量属性的重要性.NMCC 的加权方法成功地区分出了 Attribute 1 和 Attribute 3 对 c1 重要性的区别,
表 1 中 Attribute 3 属性值的分布比 Attribute 1 更为分散,因而 NMCC 赋予 Attribute 1 更大的权重.对于 NMCC
而言,3 个属性的重要性排序为 Attribute 2>Attribute 1>Attribute 3,这与表 1 数据的实际情况相吻合. 
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Table 2  Attribute-Weighting results yielded by different methods for the data in Table 1 
表 2  各种方法对表 1 数据的属性加权结果 

属性加权方法 Attribute 1 Attribute 2 Attribute 3 
WKM 0.20 0.60 0.20 

MWKM1 0.25 0.50 0.25 
MWKM2 0.38 0.24 0.38 
NMCC 3.33 10 1.67 

 

4   实验与分析 

实验验证包括算法有效性和算法效率两个方面,并与若干相关工作相比较.实验设备为配置 2.4GHz CPU
和 3GB RAM 的计算机. 

4.1   实验设置 

实验选择 k-modes[8](简称 KM)、加权 k-modes[9](简称 WKM)、模加权的 k-modes[10](简称 MWKM)和基于

熵的算法 EBC[17]这 4 种代表性算法为对比对象.KM[8]是一种经典的类属数据聚类算法.它较早地提出使用模表

示类属数据中心的思路.WKM[9]在 KM 基础上引入基于距离的属性加权方法.MWKM 算法[10]根据模的频度进

行属性加权.WKM 和 MWKM 代表了当前属性加权的类属数据聚类两种主流方法,但它们与 KM 一样都以模为

中心对类属型数据进行类 k-means 聚类.在非模聚类算法中选择了 EBC[17]作对比,一方面,它代表了类属数据聚

类领域的一类方法:以数据集的划分熵(类属数据分布的信息熵)为优化目标的方法;另一方面, EBC 采用了不同

于其他 4 种算法(包括本文的 NMCC 算法)的 EM 型算法结构:蒙特卡罗抽样方法.选择这些算法使得我们可以

在相同数据集上比较不同簇类表示方法、不同属性加权方法和不同优化过程的性能. 
各种算法的性能将在合成数据集和若干实际应用数据集上进行测试.在合成数据集上进行实验对比的好

处在于,便于控制数据集的簇结构,如簇的数目、相关维度的比例和类属属性的符号数目等,以分析不同算法对

各样数据集的适应性以及算法性能与以上参数之间的关系.WKM[9]和 MWKM 算法[10]的参数β根据作者的建

议值设置,即β =2和 Ts=Tv=1.EBC算法[17]基于蒙特卡罗抽样,实验设定算法在连续 z次随机移动对象而无法继续

提高聚类质量时终止.显然,z 越大,EBC 的聚类结果质量可能就越高,但这同时会带来聚类效率急剧下降的后果.
为了给 EBC 在聚类效率和聚类质量之间取一个平衡点,在实验数据集(见第 4.2 节和第 4.3 节)上测试了 z 从 50
到 200 之间变化时的 EBC 算法表现,测试结果显示:在这些数据集上,当 z>100 时,聚类质量并没有得到明显的提

高,却大幅度增加了算法执行时间,因此,以下设定 z=100.我们将在合成数据集上对 NMCC 算法的性能与参数β
取值之间的关系进行实验分析(详见第 4.3 节). 

实验采用两种指标衡量各种算法的聚类质量:CU 指标和 F-Score 指标.CU 指标是一种评价聚类质量的内

部指标,定义[10]如下: 

2 2
1 1

| | ([ ( )] [ ( )] ).
d

K Dk
kk d o O

cCU f o f o
N= = ∈

= −∑ ∑ ∑  

其中,f(o)表示符号 o 在整个数据集上的频度.从上式可以看出,CU 指标衡量的是簇的各属性包含类属值的“纯
度”,其数值越大,表明聚类质量越高.F-Score 指标通过比较聚类结果与对象实际类标号之间的差异来衡量算法

的聚类精度,其定义[4]为 

11

2 ( , ) ( , )- max .
( , ) ( , )

K
k k l k l

l Kk k l k l

n Recall class c Precision class cF Score
N Recall class c Precision class c=

⎛ ⎞× ×
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+⎝ ⎠
∑

≤ ≤
 

这里,Recall(classk,cl)和 Precision(classk,cl)分别是数据集真实的类 classk 与聚类算法返回的第 l 个簇 cl 相比较的

召回率(计算公式为 nkl/nk)和精度(计算公式为 nkl/|cl|),nk 表示 classk 包含的对象数目,nkl 是同时出现在 classk 和

cl 中的对象数目.F-Score 指标是一种评价聚类质量的外部指标(因此没有类别标号的数据无法使用该指标评价

聚类结果的质量),越大的值对应于越好的聚类质量. 
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4.2   合成数据实验 

实验采用的合成数据根据文献[5]提供的方法生成.该方法使用以下参数生成数据:N(对象数目)、D(属性数

目)、K(聚类数目)、l(相关维度数目)和用于控制相关维度上属性值分布方差(文献[5]建议的方法只能合成数值

型属性)的 r 和 s.在此基础上,再对合成得到的数值型属性进行等宽离散化处理,生成类属型数据,引入一个新的

参数|O|表示离散化后每个维度包含的类属符号数目.根据以上方法,设定 K=5 和 r=s=2 合成了两组数据.第 1 组

用于测试各种算法对类属符号数目变化的适应性以及 NMCC 算法对参数β取值的敏感性,为此,设定 N=5000, 
D=60,l=12 合成了 5 个数据集,数据集的参数|O|分别为 2,4,6,8 和 10;第 2 组数据用于检验各种算法相对于数据

维度的可伸缩性,设定 N=5000,|O|=4 和 D 取 20,30,40,50,60 及 l=D×50%合成了 5 个数据集.这些合成数据集中

的数据都包含有正确的类标,正确的聚类数目也是已知的,实验中,5 种算法所需的聚类数目参数 K 均设置为这

些正确的聚类数目. 
图 1 显示 NMCC 算法聚类第 1 组数据(|O|=4)取得的 CU 和 F-Score 指标值与算法参数β取值之间的关系.

图中的两个指标值是算法在该数据集上独立运行 10 次后求取的平均值.如图所示,当β≥6 时,两个指标值都没

有出现明显的变化,这说明当β≥6 时,NMCC 的性能对算法参数是鲁棒的.根据这个结果,在本节下面的实验中,
设定 NMCC 算法的参数β =6. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Change in clustering quality of NMCC with different values of the parameter β, 
on the synthetic datasets 

图 1  合成数据集上 NMCC 聚类质量随参数值β变化情况 

图 2 显示各种算法在第 1 组数据集上获得的聚类质量评价指标值.图中报告的数据同样是各种算法分别独

立运行 10 次的平均结果.图 2 显示,NMCC 算法在类属值数目从 2~10 变化的所有数据集上都获得了最高的聚

类质量,当符号数目较少(|O|≤8)时,NMCC 的 CU 指标和 F-Score 指标值超出基于模的 3 种聚类算法(KM,WKM
和 MWKM)的幅度达 50%以上.各种算法的性能随|O|的变化大体呈下降趋势,其中,非模算法 EBC 聚类精度

(F-Score 指标)随|O|变化显得较为稳定,其部分原因在于 EBC 采用蒙特卡罗抽样方法(而非其他 4 种算法使用的

EM 型结构)搜索聚类模型的局部优解,但是如图所示,多数情况下,NMCC 获得的聚类精度还是超出 EBC 算法

40%以上.NMCC的性能优势源自两个方面:首先,NMCC是一种非模聚类算法,从而避免了因基于模进行优化导

致的算法易陷于局部优解的问题[1];其次,NMCC 在聚类过程中根据类属值总体分布进行软特征选择,与 WKM
和MWKM等算法依赖于模的属性加权方案相比,NMCC的加权方法可以更准确地捕捉到属性对簇不同的重要

性.本组数据中包含的近 80%的噪声属性(l=D×20%)是导致未进行自动特征选择的EBC算法聚类性能下降的另

一个因素. 
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Fig.2  Change in clustering quality of different algorithms with various numbers of categorical values 
图 2  各种算法的聚类质量随类属值数目变化情况 

图 3 显示了各种算法平均聚类时间的对比结果.在这组实验中,第 1 组合成数据用于测试算法的平均运行

时间与类属值数目之间的关系(左图),使用第 2 组数据测试算法相对于数据维度的可伸缩性(右图).从图 3 可知, 
KM,WKM 和 MWKM 这 3 种算法具有较高的聚类效率,这正是基于模的聚类算法的一个优势所在;EBC 算法使

用蒙特卡罗抽样技术需要较多的时间,搜索最优解;NMCC算法的时间性能介于二者之间,这是因为NMCC中没

有模的概念,需要更多的时间,根据对象与簇类间的相似性进行数据集划分;NMCC 采用了 EM 型的算法结构,
因而获得比 EBC 高的聚类效率.此外,如图所示,随着类属值数目及属性数目的增大,NMCC 算法花费的时间接

近于线性增长,这说明 NMCC 具有良好的算法可伸缩性. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Relationships between runtime of different algorithms, and different numbers of 
categorical values and attributes 

图 3  各种算法的运行时间与类属值数目及属性数目之间的关系 

4.3   实际应用数据实验 

本组实验的目的是在实际应用数据集上检验 NMCC 算法的聚类性能,并与其他 4 种算法 2 做对比.实验使

用 7 个来自 UCI machine learning repository(ftp.ics.uci.edu:pub/machine-learning-databases)的常用数据集,数据

集的有关信息参见表 3. 
第 1 个实际数据集是 Breastcancer 是临床肺癌诊断数据,由 9 个类属型属性和良性(458 个样本)、恶性(241

个样本)两个类别组成,其中 2 个属性包含缺失数据.淋巴系造影术数据 Lymphography 包括 15 个类属型和 3 个

数值型属性,实验仅使用其中的类属型属性,并移除其中两个较小的类(2 个样本的 normal find 类和 4 个样本的

fibrosis 类).数据集 Vote 来自美国国会投票记录,其 16 个类属型属性中有 15 个包含缺失数据.蘑菇数据集

Mushroom 包含的样本数较多,两个类别 edible 和 poisonous 各有 4 208 和 3 916 个对象,每个对象由 22 个类属
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属性描述,其中的 veil-type 属性因取值唯一在实验中予以剔除.数据集 Dermatology 用于医疗领域皮肤病诊断,
包括 6 个类别,每个类别的样本数呈现出分布不均衡的特点.剩下的两个数据集相对高维,其中,USCensus10k 从

US Census(1990)数据库中随机抽取 10 000条记录而成,每条记录拥有 68个类属属性;另一个数据集是保险公司

客户数据,曾用于 CoIL Challenge 2000 竞赛(因此简称 Coil2000),每个客户由 86 个类属属性描述.这两个相对高

维的数据集不包含类别标号. 

Table 3  Summary of the parameters for the real-world datasets 
表 3  实际数据集参数汇总表 

数据集 属性数目(D) 簇数目(K) 数据对象数目(N) 各类包含的对象数目 
Breastcancer 9 2 699 458:241 

Lymphography 15 2 142 61:81 
Vote 16 2 435 168:267 

Mushroom 21 2 8 124 3916:4208 
Dermatology 33 6 366 61:112:72:52:49:20 
USCensus10k 68 N/A 10 000 N/A 

Coil2000 86 N/A 5 822 N/A 

对于前 5 个类别标号已知的数据集,算法所需的聚类数目参数均设为表 3 所列的 K 值,并使用 F-Score 和

CU 两个指标分别评价各算法在这 5 个数据集上聚类结果的质量.数据具有的类标号仅仅用于计算 F-Score 指

标值,在聚类过程中,类标号对各种算法都是未知的.对于不含类别标号的 USCensus10k 和 Coil2000,实验分别设

定 K=2 和 K=3 调用各聚类算法,使用内部指标 CU 评价它们的聚类质量.实验数据集中的所有缺失数据都用一

个特别的符号代替.例如,Mushroom 数据集中命名为 stalk-root 的属性取值范围为{‘b’,‘c’,‘u’,‘e’,‘z’,‘r’},共有 2 
480 个样本的该属性值缺失,此时引入一个新的符号‘?’代替这些缺失数据,插入新符号之后的类属符号集合变

为{‘b’,‘c’,‘u’,‘e’,‘z’,‘r’,‘?’},即认为这 2 480 个样本的属性 stalk-root 都取‘b’,‘c’,‘u’,‘e’,‘z’,‘r’之外的第 7 个离散

值‘?’. 
图 4显示了NMCC算法在这些实际数据集上分别运行 10次取得的平均聚类结果与算法参数β之间的关系.

图示数据表明,NMCC 在实际数据集上的聚类结果相对于参数β的变化是比较鲁棒的,当β≥6 时,随着β值的增

加,聚类结果趋向稳定.根据这个结果,以下实验均设定β=6,这与第 4.2 节合成数据的实验设置相一致. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Change in clustering quality of NMCC with different values of the parameter β 
on the real-world datasets 

图 4  实际数据集上 NMCC 聚类质量随参数值β变化情况 

表 4 和表 5 所列为 5 种算法在实际数据集上获得的聚类结果,两个表分别报告 F-Score 指标和 CU 指标值.
表中的“Max.”列为各种算法在对应数据集上独立运行 100 次间的最好结果,“Avg.”列为对应的平均结果,以“均
值±1 个标准差”格式提供.由于 KM,WKM,MWKM 以及 NMCC 算法选择算法初始状态时具有一定的随机性

5

14

A
ve

ra
ge

 C
U

 

Breastcancer
Mushroom 
Coil2000

Lymphography 
Dermatology 

Vote 
USCensus10k

3

1

−1
12 10 8642

β

1.0

14

A
ve

ra
ge

 F
-S

co
re

 

1210 8 64 2 
β 

Breastcancer 
Mushroom 

Lymphography 
Dermatology 

Vote

0.8

0.6

0.4

0.2



 

 

 

陈黎飞 等:属性加权的类属型数据非模聚类 2639 

 

(KM,WKM 和 MWKM 随机选择各簇类的初始中心;NMCC 使用 KM 算法的一次迭代来确定数据集初始划

分),EBC 使用的蒙特卡罗抽样方法本身就具有随机性,这些都导致算法每次执行结果的差异.表 4 和表 5 报告的

均值反映了各种算法的总体性能,而所列的标准差可以作为判断各种算法稳定性的依据.对每个数据集,最高的

“Avg.”指标值加粗标注在表中. 

Table 4  Comparison of F-Score yielded by different algorithms, on the real-world datasets 
表 4  实际数据集上不同算法的 F-Score 指标对比 

NMCC KM WKM MWKM EBC 
数据集 Max. Avg. Max. Avg. Max. Avg. Max. Avg. Max. Avg. 

Breastcancer 0.91 0.90±0.00 0.95 0.81±0.15 0.88 0.76±0.04 0.93 0.85±0.13 0.96 0.94±0.02
Lymphography 0.75 0.68±0.03 0.76 0.63±0.05 0.77 0.66±0.03 0.79 0.64±0.05 0.84 0.63±0.07

Vote 0.88 0.88±0.00 0.87 0.86±0.01 0.94 0.82±0.08 0.87 0.86±0.00 0.88 0.86±0.02
Mushroom 0.89 0.78±0.15 0.89 0.70±0.13 0.87 0.67±0.06 0.89 0.71±0.14 0.86 0.66±0.06

Dermatology 0.87 0.72±0.07 0.83 0.63±0.08 0.80 0.60±0.10 0.85 0.65±0.09 0.81 0.64±0.07

Table 5  Comparison of CU yielded by different algorithms, on the real-world datasets 
表 5  实际数据集上不同算法的 CU 指标对比 

NMCC KM WKM MWKM EBC 
数据集 Max. Avg. Max. Avg. Max. Avg. Max. Avg. Max. Avg. 

Breastcancer 1.01 0.99±0.01 1.14 0.74±0.42 0.96 0.56±0.13 1.04 0.90±0.35 1.21 1.11±0.06
Lymphography 0.80 0.75±0.08 0.81 0.70±0.13 0.79 0.35±0.17 0.83 0.72±0.13 0.85 0.77±0.10

Vote 2.93 2.93±0.00 2.90 2.90±0.01 2.79 2.45±0.54 2.91 2.90±0.00 2.92 2.73±0.13
Mushroom 1.73 1.57±0.24 1.73 1.36±0.30 1.58 0.71±0.47 1.73 1.44±0.22 1.50 0.95±0.27

Dermatology 4.65 4.32±0.78 4.63 3.90±0.60 3.96 2.52±0.79 4.66 3.96±0.57 4.47 3.92±0.29
USCensus10k 5.95 5.95±0.00 5.90 5.77±0.10 5.92 1.52±2.27 5.90 5.73±0.51 5.15 4.24±0.98

Coil2000 1.97 1.93±0.05 1.76 1.58±0.13 0.61 0.04±0.10 1.75 1.56±0.14 1.76 1.35±0.18

从表 4 和表 5 可以看出,NMCC 算法在 5 个数据集上均获得了较高的聚类质量,与对比算法相比,多数情况

下都取得了明显的聚类质量提升,尤其在样本数较多的 Mushroom、类别数最多的 Dermatology 和相对高维的

USCensus10k 和 Coil2000 两个数据集上.这进一步验证了 NMCC 算法对特性各异的类属数据集的适应性.表中

数据也显示 NMCC 具有比其他算法更稳定的性能(体现在平均精度的标准差上),特别是对于较高维的数据.一
方面的原因在于 NMCC 是非模算法,避免了 k-modes 型其他算法在聚类过程仅考虑模而易陷于局部最优的问

题;另一方面,NMCC 的算法初始状态是 K 个数据子集(每个子集由一组相似对象组成),而不是其他算法所依赖

的对象个体(k-modes 型算法的初始簇中心是 K 个随机选择的对象;EBC 的每次迭代步骤随机地选择某个簇类

中的对象),从而降低了算法对初始状态的敏感性,提高了算法的稳定性. 
正如文献[10]所指出的,WKM 算法采用的属性加权方法在某种程度上反而降低了重要属性上对象间的差

异,这个缺陷导致 WKM 在多数数据集上的聚类精度反而低于 KM 算法.仔细分析 Breastcancer 数据可知,该数

据集虽然维度较低(只有 9个属性),但所有属性都有多达 10个的类属型符号,这个特性直接影响了 KM,WKM和

MWKM 这 3 种算法的性能,这是因为这 3 种算法基于模进行聚类优化,并根据模的频度计算属性与簇之间的相

关性,当属性取值较多时,这种估计方法极易导致偏差.非模的 NMCC 算法根据类属值总体分布进行聚类优化和

特征选择,因而可以取得更准确的聚类结果.EBC算法虽然在该数据上获得了最高的平均F-Score和CU指标值,
但在 Mushroom 数据上却表现最差.究其原因,Mushroom 数据 21 个属性的统计特性存在明显差别,NMCC 通过

属性加权区分出 bruises(第 4 个属性)和 veil-color(第 16 个属性)等重要的属性,自动赋予它们较大的权重,从而

降低其他属性对相似度计算的影响.EBC 算法虽然弥补了 KM,WKM 和 MWKM 等基于模的聚类方法的缺陷,
但却未能区分属性的这种差异.从这个意义上说,NMCC 算法兼具了两种类型聚类算法的优点,在实际应用数据

上可以获得高且较稳定的聚类质量. 

5   总结及今后的工作方向 

在类属型数据聚类领域,当前多数聚类方法以类属属性的模为基础,在这些方法中,非模属性被忽略,极易
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导致聚类优化和属性重要性权重计算上的偏差.本文提出一种自动属性加权的聚类新方法,用于类属型数据无

监督的统计学习.以簇类整体统计信息(不仅限于属性的模)为基础,推导了一个新的聚类目标函数,提出一种子

空间聚类算法 NMCC 来优化目标函数.与层次聚类、蒙特卡罗聚类等非模聚类方法相比,NMCC 具有时间复杂

度低的优点.在聚类过程中,算法根据类属属性值分布的离散程度自动赋予每个属性反映其重要性的权重,实现

自动的软特征选择.新方法克服了现有主流方法仅依据模进行属性加权的缺陷,与数值型数据聚类领域得到的

有关理论结果相一致.在多个合成数据和实际应用数据集上进行了实验验证,结果表明新方法是有效的,与以模

为中心的现有方法相比,新方法在实验数据上的聚类质量得到较为明显的改善. 
后续将开展以下几个方面的研究工作:探讨选择初始聚类划分和估计算法参数 β 取值的方法,以进一步提

高聚类算法的鲁棒性;将新方法推广到混合型(混合了数值型和类属型属性的)数据聚类.当前对两种类型数据

的聚类处理方法基本上是分立的,本文的一些结果似乎为合并处理两种类型数据提供了一条途径:类属数据的

聚类目标可以定义为对方差(类属数据的 Gini index)的优化,类属型属性权重也可以依据数据分布的集中程度

来计算(具有较小分布方差的属性获得较大的权重),这些都与数值型数据聚类的有关方法相一致(见 Huang 等

人在文献[3]中的讨论).但是,如何平衡不同类型属性的权重数值仍是一个问题,这也将是下一步工作的重点. 
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