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摘 要 分类变量的相似度分析是数据挖掘任务 中的一个重要环节，现有的分类变量相似度算法中存在忽视变量差 

异、受不均衡分布影响严重、无法应用于混合数据集等缺点。为克服以上缺点，提 出了一种基于 Hellinger距离的分类 

变量相似度算法。该算法累加分类变量对应子集中不同属性变量的分布差异作为相似度，且支持混合数据集。将所 

提算法代入聚类算法并应用于UCI公共数据集，结果表明，该算法在准确度、有效性和稳定性上都有较大提高。 
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Hellinger Distance Based Similarity Analysis for Categorical Var iables in M ixture Dataset 
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Abstract Similarity analysis of categorical variables is an important part of data mining．The traditional methods have 

the defects of neglecting the difference between categorical variables，which are seriously affected by unbalanced dataset 

and can not be used in mixture dataset．To overcome the shortcomings mentioned above，this paper proposed an algo- 

rithm to measure the similarity between categorical variables based on the Hellinger distance．It accumulates the distri- 

bution differences of variables with different attributes in subsets corresponding to categorical variables as similarity 

variables and fits for mixture dataset．The experiments which use the derived similarity metrics in clustering algorithm 

and  apply UCI datasets show that there is significant improvement in accuracy，validity and stability． 
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1 概述 

分类变量的相似度度量在数据挖掘的许多重要应用如分 

类和聚类方法的设计中起着重要作用_】 ]。但相对于连续变 

量在相关应用中的处理，分类变量的相似度度量更加困难，相 

关研究工作也较少[3]。近年来 ，随着包含大量分类变量的网 

络数据(in电商交易数据和社交网络内容)的爆炸式增长以及 

相关数据分析需求的提高，分类变量相似性度量的重要性也 

Et益凸显，成为一个无法忽视的问题『4]。 

传统的分类变量相似度分析方法大体上可以分为按有监 

督学习和无监督学习两类。在无监督学习中，一般采用基于 

变量分布信息或简单累加式的度量方法_3 ，其中最常见的 

的是 Simple Matching Distance(SMD)l_6]。SMD将相同变量 

之间的相似度记为 1，不同变量之间的相似度记为 0。在计算 

由分类变量构成的 维数据对象之间的相似度时，累加各个 

属性上的相似度并取均值作为数据对象的相似度。表 1所列 

为 UCI数据集 Balance的一部 分，该数据集由 left-weight， 

left-distance，right-weight，right-distance和 balance-status 5 

个数值型属性构成 ，分别表示天平两端砝码的重量和位置以 

及最后的平衡状态，类标签 balance-status包含表示平衡状态 

的 3个分类变量 L，R和B。使用 SMD算法[6]计算各数据项 

的距离时，数据项U 与 以及 U 与U3之间的相似度同为 

0．25，但 Ul与 U2在 balance-status属性上 同为 R，而 Ul与 

分别为R和 B；数据项 U4与 U5间的 SMD相似度为 0，即 

两者毫无关系，而事实上两者同属分类 L，以上结果的错误显 

而易见。引发错误的原因在于 SMD简单地将变量之间的关 

系分为相同和不同，而忽视了不同变量之间相似度的差异。 

表 1 Balance数据集范例 

leh— left- right— righ balance- 

weight distance weight distance status 

U1 

U2 

Us 

134 

Us 

U6 

有监督学习中，Stanfill和 Waltz提出了值差异度量(V 

lue Difference Metric，VDM)c ，Cost和 Salzburg在其基础上 

提出了改进值差异度量 (Modified Value Difference Metric， 
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MvDM)_8]，Wilson和 Martinez提 出 了异 构值 差 异度 量 

(Heterogeneous、ra1ue Difference Metric，HVDM)_9_。这一 

类算法借鉴了无监督学习中认为同一属性中发生频率相近的 

变量比较相似的做法，用变量的分布以及变量与类标签的共 

同发生的频率计算分类变量之间的相似度。作为此类相似度 

算法的代表 ，MVDM 的计算公式为： 
k 

d(x， )一∑l (c)一 (c)l (1) 

其中，忌代表数据集中类的数量，Pf(f)代表第 C类和第 i个属 

性列中z发生的条件概率。这类算法的缺点是无法适用于变 

量分布不均衡的数据集 ，原因在于若个别变量的条件概率值 

远大于其他变量的，则会掩盖其他变量间的差异。在 UCI的 

数据集 Adult中，work-class就是这样一个分布非常不均衡 

的属性(见图 1)。 

<1％ 4％ 

7％ 

图 1 work-class的属性分布 

Adult数据集采 自美国 1994年的收入普查数据，数据采 

集的目标为可能影响收入的相关信息，所以由该数据集得到 

的变量相似度也应该与收入相关。如图 1所示，在 work- 

class属性中，变量 Private分布的比例最大，且远大于其他变 

量。运用 MVDM算法得到的各变量与 Private相似度(见图 

2)的值集中在 1．2附近，意味着所有职业之间在收入水平上 

没有明显差距，这样的结果显然不准确。 

图 2 采用 MVDM算法得到的相似度 

在后续的研究 中，Ahmad和 Dey在 MVDM 的基础上提 

出一种快速算法，在考虑所有属性间的相互关系的前提下形 

成一种精度更高的相似度指数_10]并将其用于无监督学习。 

Wang C进一步考虑了属性内部关系，提出一种耦合相似度 

算法[“]。以上两个算法虽然通过加入更多的属性间关系来 

提高相似度的精确度，但无法从根本上解决此类算法不适用 

于分布不均衡数据集的缺陷。另外，以上方法均无法充分利 

用混合数据集提供的所有信息 ，甚至只能应用于分类变量数 

据集。国内关于分类变量度量的研究相对有限，梁吉业等人 

提出了一种基于粗糙集的距离度量[1 。在聚类应用中，一些 

研究绕过变量之间的距离度量 ，通过改变数据对象间距离的 

计算方法来提高聚类精度l_】 。 

针对已有方法存在的上述问题，本文提出一种基于 Hel- 

lingerl~离的相似度 (Hellinger Distance Similarity，HDS)算 

法。该方法首先将数据集按照分类变量分为子集，计算所有 

子集中所有属性数据分布间的 Hellinger距离并形成相似度 

向量 ，最后以向量各维度之和作为分类变量间的相似度。除 

了性能较传统算法有较大提高外，本算法还适用于由分类变 

量和连续变量共同构成的混合数据集。 

2 基于 Hellinger距离的分类变量相似度(HDS)算法 

2．1 Hellinger距离 

在概 率 论 中，f散 度 由 CsiszarE ，M0rim0to[ 以及 

All&SilveyE 分别独立提出和研究，所以也被称为 Csiszar f 

散度 、Csiszar-Morimoto散度或 Ali-Silvey散度，是度量两个 

概率分布 P与Q之间差异性的函数。设 _厂( )是定义在 ￡>0 

区间上且 ，(1)一0的凸函数 ，P和Q是两个概率分布，则 P 

与Q之间的 f散度为： 

(P，Q)一 ( ( ) (2) 

不同的 ，(￡)函数使 f散度成为不同的特例，比较常见的 

有 Kullback-Liebler散度 、Jensen-Shannon散度、Pearson-x 散 

度和 Hellinger距离 。4种特例中只有 Hellinger距离同时满 

足非负性 、对称性和三角公式 3个条件，这也是本算法在 f散 

度的诸多特例中选择 Hellinger距离作为度量方法的原因。 

当 ，( )一1— 时，f散度称为 Hellinger距离。设 P与Q为 

可度量空间上变量 的两个分布，当it为连续变量时，P与Q 

之间 Hellinger距离的计算公式为 ： 

掮(P，Q)一去 I( 一厕 ) (3) 

当 为离散变量时，P与Q之间 Hellinger距离的计算公 

式为： 

备(P，Q)一 1∑(、 一 )。 (4) 

2．2 基于 Hellinger距离的分类变量相似度(HDS) 

算法 1 

输入：包含连续变量和分类变量的混合数据集 D 

输出：包含所有属性中同属性分类变量间的相似度 

基于 Hellinger距离的分类变量相似度函数 

{ 

For每列属性 Ai{ 

if A；中的变量为分类变量 

将数据集 D根据 Ai中的分类变量分为子集 

For每对子集(w1， 2)对应的分布 P和 Q( 

For每列其他属性 { 

if Ai中的变量为连续变量 

用式(3)计算子集中分布间的 Hellinger距离 

dH(w1，W2， )一√专j(v， 一,／d-Q) 
else if gj中的变量为分类变量 

用式(4)计算子集中分布间的Hellinger距离 

dH(w ，W2 Ai)一√专 吾．(厕 一厕 ) 
end 
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计算子集之间相似度向量各维度之和作为对应分类变量间的 

相似度 

SH(Wl，W2)一 dH(Wl，W2，Aj) 
J= l，j 

) 

end 

) 

) 

以表 l数据为例来说明求类标签中变量 R和L的相似 

度的具体计算过程。首先将数据集按照分类变量分为子集， 

子集R由数据对象 U 和 构成 ，子集 L由数据对象 和 

U5构成，表 2给出了属性 left—weight在两个子集中的分布。 

表 2 left—weight属性在子集 L和子集尺中的分布 

星丝銮量 
PL 0 0 0 0．5 0．5 

PR 0．5 0．5 0 0 0 

按照离散分布的计算公式，两个子集在 left-weight属性 

上的 Hellinger距离为 

DH(R，L，left-weight) 

一0．5*((瓜 一 )z+(瓜 一√西)。+ 一 )z+ 

(,／5-～ i)。+( 一 )z) 

一 1 

在其他 3个属性上依次计算 Hellinger距离，结果都为 l。 

L与R之间在表 1所列数据集上的相似度为 

SH(L，R)一1+1+1+1—4 

在计算 Hellinger距离时，需要读取两列属性，其中一列 

包含被度量的分类变量，另一列包含用来划分子集的分类变 

量。设数据集含有 m列属性，y／行数据对象，单属性列中最多 

包含 a个不同的分类变量。每次计算条件概率时，需要 m*7／ 

步，计算 ，(f)需要 m*“*(cz一1)／2步，而整个过程重复 m 

次，则 HDS的时间复杂度为O(m +m。n )。在大数据条件 

下，数据集的数据对象个数要远大于属性与属性中变量的个 

数，即 》 且 》口，所以近似认为 HDS的时间复杂度对于 

来说是线性的。 

每列属性上计算所得 Hellinger距离值越大，代表在该属 

性上变量间的差异越大，最后得到在整个数据集上的相似度 

的值也越大。所以在最后的结果中，相似度值越大，变量间的 

相似度实际上越低。之所以采用这种数值与实际意义相反的 

形式，是为了便于将其应用在基于距离相似度的分类和聚类 

方法中。 

3 实验分析 

本实验分为两部分 ，第一部分是 HDS相似度算法在 A— 

dult数据集上的应用，并将结果与之前 MVDM 算法的结果 

进行比较，目的是检验 HDS算法 的准确性。第二部分用 

HDS相似度算法和 ADD[9_相似度算法替换 K-Modes聚类算 

法中的原有 SMD相似度算法，并在 6个 UCI公共数据集上 

对比3种相似度算法的有效性及稳定性 。 

3．1 HJDs的准确性 

表 3给出了由 HS算法得到的数据集 Adult中 work- 

class属性各变量之间的相似度。从结果中可以看出，在收人 

水平上，普通的私营企业员工(Private)与本地以及本州 的公 

务员(Local-gov，State-gov)是最相似的，与联邦政府公务员 

(Federal—gov)稍有差距 ，与私营业主(Self-emp)的差距更大一 

些 ，而与无收入人群 (Without-pay，Never-worked)的差距最 

大；对于本地公务员，其与州一级政府公务员的收入差距要小 

于联邦政府公务员；私营业主间的收入差距最小。这个结果 

符合历年美国劳工部给出的收入水平统计，比 MVDM 的结 

果显然更加准确。 

表 3 HS算法给出的 work—class变量相似度 

3．2 HDS在聚类算法中的应用 

为验证 HS的有效性 ，在 K-Modes算法 中应用 SMD， 

ADD(Ahmad and Dey’S similarity)l1。l和 HDS 3种不同的相 

似度算法，并从精确度和稳定性两个方面 比较它们在 6个 

UC1分类数据集上的聚类结果。Vote数据集包含 435数据 

项和 16个属性，分为 Republication和 Democrat两类。Soy— 

bean数据集包含 47个数据项和 35个属性 ，分为 4个分类。 

Zoo数据集包含 101数据项和 16个属性，分为 7个分类。 

Wisconsin breast cancer数据集包含 699数据项和 9个属性， 

分为 Benign和 Malignant两类。Adult数据集包含 48842数 

据项和 14个属性 ，实验中只保留了 10个属性，该数据集分为 

两类。 
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图3 3种相似度算法的聚类精确度比较 

图3所示为 3种相似度算法在 6个 UCI数据集上聚类结 

果的精确度比较。每种算法在每个数据集重复 100次并取均 

值作为最终结果。在 Adult数据集上 ，AD D相似度算法得到 

结果的准确度最低，这也证实了之前的观点，单纯以分布概率 
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的大小来区分变量间的差异在分布不均衡的数据集上效果无 

法让人满意。Vote数据集也是一个比较特殊的数据集 ，所有 

的属性都是二值属性，由于属性变量分布太过简单 ，所以 3种 

相似度算法的效果几乎没有区别。 

与 SMS算法相比，HDS算法的准确度提高最少的是在 

Vote数据集上 ，只有 0．07 ，提高最多的是在 Breast cancer 

数据集上，提高了 17．85 ，6个数据集平均提高了 9．64 。 

与ADD算法相比，HDS算法只在Vote数据集上的结果降低 

了 1 ，在 Adult数据集上最多提高 33 ，平均提高1O．63 。 

在概率中，方差用来度量随机变量与其数学期望的之间 

的偏离程度，即数据波动幅度的大小，方差越小，说明算法的 

结果越稳定。表 4所列为 3种相似度算法在各数据集上聚类 

结果的方差，单位为 1O 。容易看出，除了 Soybean数据集 

外 ，HDS聚类结果的方差都是最小的，说明在稳定性方 面， 

HDS优于 ADD和 SMS。 

表 4 聚类精度方差的比较(10—4) 

HDS 

SM S 

ADD 

11 71 2．1917 70 277 0．0130 

63 351 8．8700 70 243 0．5206 

140 92 18 164 323 0．0133 

结束语 本文提出了一种基于 Hellinger距离的分类变 

量相似度算法，它适用于有监督和无监督学习且支持混合变 

量数据集。实验结果证明，相比传统的 MVDM，SMD，ADD 

等相似度算法，本方法不但适用范围更广，而且在准确度、有 

效性和稳定性方面都有较大提高。下一步的计划是将该算法 

应用于其他对混合数据集支持不足的机器学习领域。 
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