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符号数据的无监督学习：一种空间变换方法 
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摘 要 近年来符号数据的无监督学习在模式识别、机器学习、数据挖掘和知识发现等诸多领域扮演着越来越重要的 

角色。然而现有的针对符号数据的聚类算法(经典的 K-modes系列算法等)，相比数值型数据的聚类算法，在性能方 

面仍然有很大的提升空间。其根本原因在于符号数据缺乏类似数值数据那样清晰的空间结构。为了能够有效地发掘 

符号数据 内在的空间结构，采用了一种全新的数据表示方案：空间变换方法。该方法将符号数据映射到相应的由原来 

的属性组成的新的维度的欧氏空间中。在这一框架的基础上 ，为了找到符号数据更有代表性的模式，结合 Carreira- 

Perpififin提出的 K—modes算法进行无监督学习。在 9个常用的 UCI符号数据集上进行了测试，与传统的符号数据聚 

类算法进行 了实验比较，结果表明几乎在所有的数据集上提出的方法都是更加有效的。 
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Abstract The unsupervised learning method of categorical data plays a more and more important role in such areas as 

pattern recognition，machine learning，data mining and knowledge discovery in the recent years．Nevertheless，in view of 

many existing clustering algorithms for categorical data(the classical k-modes algorithm and SO on)，there is still a large 

room for improving their clustering performance in comparison with the performance of clustering algorithms for nu— 

meric data．This may arise from the fact that categorical data lack a clear space structure as that of numeric data．To ef— 

fectively discover the space structure inherent in a set of categorical objects，we adopted a novel data representation 

scheme．．3 space transformation approach，which maps a set of categorical objects into a corresponding Euclidean space 

with the new dimensions constructed by each of the original features．Based on the new general framework for categori— 

cal clustering，we employed the Carreira-Perpififin’S K-modes algorithm for clustering to find more representative 

modes．The performance of the new proposed method was tested on the nine frequently-used categorical data sets down— 

loaded from the UCI．Comparisons with the traditional clustering algorithms for categorical data illustrate the effective— 

ness of the new method on almost all data sets． 

Keywords Categorical data，Data representation scheme，Space transform ation 

1 引言 

聚类分析是数据挖掘中的一个重要的研究领域。由于聚 

类分析不对数据作任何统计假设，也常被称为一种无监督的 

学习方法，在文本挖掘、粒计算、信息检索、生物信息学、web 

数据挖掘、客户分析和科学数据探索等很多方面有着非常广 

泛的应用[8 ，其研究也受到国内外学者的普遍关注。 

聚类分析的作用是发现一组数据对象之间内在的组结构 

信息。而数据对象的组结构信息又与其类型紧密相关。由于 

数据对象类型的多样性，在实际数据的预处理过程中，通常的 

方法是将音频、视频、文本等非结构化的数据转换为数值型或 

符号型的结构化数据_1 。 。因此，目前存在的聚类算法主要 

是针对数值型数据或者符号型数据。 

聚类分析的目标是将一组无标记的数据对象划分成有意 

义的类 ，使得在同一类中的对象之间具有较高的相似度 ，不在 

同一类的对象之间差异性较大。因此，对象之间的相似性或 

者差异性的度量是整个算法的核心步骤。 

对于数值型数据的聚类，针对不同的数据分布，已经产生 
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了许多成功的算法。其中最为经典的算法是 K—means类型 

算法 】̈ ]。在 K—means类型算法中，对象由一些数值属性表 

示，所有的对象都可以看作欧氏空间中的向量，进而通过欧氏 

距离或者余弦距离等来度量对象之间的相似性。K-means类 

型算法由于简单、易实现，且具有线性的时间复杂度，因此在 

理论研究和实际应用中已经取得了丰硕的成果。所以，对符 

号型数据的聚类已经成为了一个热点课题。 

由于符号型数据的对象由非数值型的数据构成，在算法 

中如何学习符号数据对象之间的差异性是一个非常值得研究 

的难题。一般地，在算法中采用 0-1距离或者它的扩展版本 

来度量符号数据对象之间的差异性。为了进一步发现符号数 

据内在的组结构，已经提 出了许多算法和理论[19 21]。其中最 

有代表性的算法是由 Huang在文献[3]提出的 K—modes类型 

算法。本文为了不混淆概念 ，称其为 Huang’S K—modes类型 

算法 。Huang’S K-modes类型算法采用 了与 K means类型 

算法相同的范式，克服了K—means类型算法只对数值数据有 

效的限制 ，能够聚类较大的符号数据集。 

尽管 Huang’S K—modes类型算法可以有效地聚类符号 

型数据 ，但是与数值型数据聚类算法相比，其在性能上仍然有 

很大的提升空间。原因在于：(1)差异性度量 ：0-1距离并不能 

很好地揭示符号 数据 内在 的组结 构；(2)类 中心更替 ：K— 

means类型算法基于同一类内的所有对象各个属性下的均值 

来更新类中心，而 Huang’S K—modes类型算法基于属性频率 

的方式来更新类中心。从人类认知的角度可知，Huang’S K- 

modes类型算法得到的类 中心并不是真正的模式。此外，不 

妨更为深远地思考一下，符号型数据和数值型数据能否内在 

地统一于一个聚类算法中。 

基于上面的观点，为了有效地发掘符号数据内在的组结 

构，找到类中真正有代表性的模式 ，本文基于空间变换的方 

法，对符号数据进行 了新的表示 ，然后用 Carreira-Perpifl~n’S 

K—modes算法 进行无监督的学习(以下简称为 SBC—K 

modes算法)。与传统的符号数据聚类算法进行的实验比较 

表明新的方法更加有效。 

2 SBC K-modes算法 

这一节主要介绍 SBC K—modes算法的基本原理 ：符号数 

据的空间变换和 Carreira Perpiflfin’S K-modes算法。 

2．1 符号数据的空间变换 

为了解决符号数据分析问题，探索符号数据内在的空间 

结构，钱宇华等l1]提出了一种基于新的符号数据的表示方案， 

其具体的描述如下。 

给定一个符号数据集 U一{ ，zz，⋯， }是 个对象的 

集合 ，A一{a ，a：，⋯，a }是 m个属性的集合，相应的权重 

w一{W ，毗 ，⋯，Wm}，n ( ，)是对象 z 在属性 “ 下的符号属 

性值。传统的符号数据的表示如表 1所列。区别于旧的数据 

表示方法，新的数据的表示中，首先需要计算每两个对象彼此 

之间相等的概率，形式化的定义如式(1)： 

p(x 一 )一 (z ，而)／ Wi，(p(z 一 )记为 ) 

(1) 

f1， a (z )一a (z ) 

其中， (xi， )一{ ，、， ， 、 lu
， ak LXi，：产 ak L 
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表 1 传统的符号数据的表示 

“2(3171) ⋯ nm(3F1) 

a2(x2) ⋯ Ⅱ ( 2) 

“2( ) ⋯ ＆Ⅲ( ) 

通过对符号数据对象的再表示，我们可以获得一个 由这 

些对象之间的相似性的概率值构成的一个欧氏空间结构 ，使 

得原来的对象由一组新的维度 一 ，1≤ ≤ }描述，具体如 

表 2所列。 

表 2 新的符号数据的表示 

Pl1 

P21 

● 

： 

Pn1 

Pl 2 

P2e 

_ 

： 

Pn2 

p1n 

p2n 

● 

： 

pnn 

性质 1Ⅲ 用(【，，C)表示 由原来的符号数据集 (【，，A)得 

到的欧氏空间， 表示 (U，C)中的向量， n表示(U，A)中的 

向量。易知具有如下的一些性质： 

i)V 。都在(U，C)的第一象限； 

2)如果 A一 ，那么 一 (、； 

3)p 卜 -
m

J-1 d( 
n，XjA)； 

4)O≤ ( ( ， ( )≤9O。。 

定理 1[ (U，A)表示一个符号数据集， ， ， ∈U， 

(U，C)表示通过(U，A)映射得到的欧 氏空 间。如果 d(zn， 

)一 ( n，地A)，那么 D(x c， )一D(z ， (、)不一定成立。 

定理 1暗示这样一个现象：当对象 Y和z在原始的属性 

集下不可区分时，它们在通过新的数据表示诱导出的欧氏空 

间中是可以区别开的，即新的数据表示可以提供更加细粒度 

的属性区分能力。 

总的来说 ，符号数据可以通过空间变换的方法，使得所有 

原始属性下的属性值和相应的权重在不失信息的情况下应用 

到新的数据表示中。而且在得到的欧氏空间中，可以消除由 

于经典的符号数据对象之间没有清晰的结构带来的限制，从 

而能够利用许多现存的理论和方法来进一步挖掘符号数据集 

中隐含的知识。这也是本文的核心思想。 

2．2 Carreira-Perpifian’s K-modes算法 

由于目前存在的较为经典的算法都没有返回精确的 K 

个有意义的模式，Carreira—Perpififin等_2]提出了一种新的 K— 

modes算法。这里简短地介 绍一下 Carreira Perpififin’S K- 

modes算法，其最大化 目标函数为 
N K ll一 ——，、 ll 2 

max∑ ∑ G(1l l1) (2) 
Z-(’ —I 一1 ll ll 

约束条件为 ： ∈{o，1}，∑ 一1， 一1，⋯，N，其中 N 

表示对象个数，K表示类个数 ～22—1表示第 i个对象属于第 

类 ，Z是样本数据的划分矩阵，C则表示每次迭代中K 个类 

中心的集合 ；G(t)ece 和参数 可以参考文献[2，22]中的 

核密度估计。K—modes算法中需要手动输入的参数有 2个， 

分别是类个数 K和核密度估计 中的带宽值 。而关于参数 

和K对聚类性能的影响也将在 4．3节参数选择部分给出。 

这里之所以采用新的 K—modes算法，是希望在空间变换 

后的符号数据的空间结构中找到更有意义的、更有代表性的 



模式；另外，新的K-redoes算法的时间复杂度(O(KND))较 

低，适合处理转换后的空间结构矩阵。 

3 SBCl_K-modes算法描述 

基于符号数据的空间变换，结合 Carreira-Perpifi~．n’S K— 

modes算法，本文提出了一种新的基于空间变换的符号数据 

的无监督学习方法 SBC_K—modes算法，其具体的描述如下。 

算法 1 SBC_K-modes算法 

输入：原始符号数据集 U一{X1A，X2A，⋯， )，属性集 A一{a1，a2， 

⋯ ，a }以及相应的权重 w一(wl，w2，⋯，w } 

输出：K个类的划分结果 

(1)通过空间变换方法，生成新的符号数据的表示。 

通过式(1)计算空间结构 

(U，C)一{P_I'1≤i，j≤n)；产生相应的 n个对象{Xic：1≤n)，其中： 

xlc一(Pil，Pl2，⋯ ，Pin)。 

(2)在空间结构矩阵中，随机地选择 K个样本作为初始 的类 中心： 

CP一{ci，Cl，⋯，c畏}，p=0(为了减少初始类中心选择带来的对算 

法性能上的影响，本文实验中的所有算法均采用相同的初始化类 

中心的方法；K为真实的实验数据集的类个数，具体的设置参见 

4．3节参数选择部分)。 

(3)对于固定的 C(即所有样本对象分配的过程)，Z的优化是对每个 

样本点 X．(i一1，2，⋯，n)单独执行的。 

Fori一 1 to n 

x．被分配到类 l中，当1一arg maxG( (x。一Ck)／d ll。)一arg 
K 

min ll(x --Ck)ll，即每个样本点 Xi被分配到距其欧氏距离 

最近的类中心 k所在的第 l类中。 

EndFor 

(4)对于固定的 Z(即类中心更替的过程)，C的优化是每一个类单独 

进行的，是对每一个类中心 Ck单独的无约束的最大化问题 ，形式 

(a)Soybean-smal1 

f 
0 5 l0 15 20 25 30 

Iterations 

(d)Promoter 

(g)Bailoon 

化的表示为： 

N 

L(ck)一∑Z kG(1l(X 一 k)／d )， 
n— l 

这样就产生了新的类中心的集合： 

cp 一{c? ，c2矗。 ，⋯，c )。 

(5)如果 cp州一 ，SBC
_

K-modes算法停止；否则 p—p+1，转到步骤(3)。 

4 实验结果与分析 

在符号数据集上的实验证明了 SBC—K—modes算法的收 

敛性、高效性和鲁棒性。表 3列出了实验中用到的 9个常用 

的符号数据集。 

表 3 UCI上的 9个公用数据集的描述 

9 
Space shu ttle 1

5 
autolanding 

4．1 收敛性分析 

本小节主要研究和检测了SBC_K modes算法的收敛性。 

为了避免结果偶然性带来的影响，我们在9个数据集上分别 

实验了 100次。每次实验中，初始的类中心都是随机产生的。 

(b)VOte 

(e)Fitting contact lenses 

f 
’

r ： 

O 5 l。 15 舶 25 30 

Iterations 

0 5 10 15 册  25 30 

Iterations 

(c)Breast cancer 

．

-

y一 。 

，  

f 
r  

0 5 1O 15 |加 z5 ∞ 

Iterations 

(f)Hayes-Roth-Hayes Roth 

(h)Lymphography Domain 

图 1 不同初始类中心条件下目标函数值随着迭代次数的变化 

Iterations 

(i)Space shuttle autolanding 
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9个数据集上，不同初始类中心条件下 目标函数值随着 

迭代次数增加的变化趋势如图 1所示。 

从图 1中的每幅子图可以看出，随着迭代次数的增加 ，每 

条曲线上目标函数的值增加得越来越快，在有限次的迭代后 

达到它的最大值。这一性质说明本文提出的 SBC—K-modes 

算法的目标函数可以很快达到它的最大值。此外，每一条曲 

线在有限次的迭代之后目标函数的值不再变化。这说明对于 

每一个符号数据集，SBC_K-modes算法可以在有限次的迭代 

后收敛。从这两个性质可以得出该算法是很快收敛的，可以 

有效地用在符号数据的聚类上。 

4．2 聚类性能分析 

对于符号数据的聚类，目前已经提出了许多 Huang’S K— 

modes类型的算法。为了验证本文提出的 SBC—K—modes算 

法的聚类性能，这里将其与其他 4种 Huang’s K-modes类型 

的算法进行 比较，分别是经典 K—modes算法口]、Chan’S算 

法l 4l、Mkm
_

nof算法嘲和 Mkm
_

ndm算法[ 。 

为了更好地说明算法的有效性 ，我们采用了两个广泛使 

用的聚类算法的性能评价指标——准确率 (AC)和调整兰德 

指数(ARI)。AC：。 定义如下： 

AC一壹 
一

1 

ARIE 定义如下： 

ARJ 
( )等( )一 ( ) ( ) 

2 2)c莩( ) ( ) 一 ( ) ( ) 
具体的各个参数的意义和使用方法参考文献[1]。聚 

类结果与样 本真实的类分布越相 近，评价 指标的值就越 

高。因为 Huang’S K—modes型的算法 的性能 与初始类 中 

心有很大的关 系，所 以本文从统计 的角度观察 它们的性 

能。为了解决这个问题 ，本文在 9个数据集上分别运行 5个 

算法 100次，每次的初始类中心都是随机产生的，然后计算 

AC和 ARI 100次结果的平均值和方差。实验结果如表 4和 

表 5所列(在每一数据集上的最高的 AC和 ARI值由下划线 

标出， 一0．5)。 

表 4 9个数据集上 5个算法的 AC值( 一0．5) 

从表 4可以看出，我们提出的 SBC_K-modes算法比另外 

4种算法在统计学意义上的性能好得多。对于 9个符号数据 

集，本算法在 8个数据集上的结果是最优的，而在另外一个 

Hayes-Roth—Hayes-Roth数据集上的结果也与最优的结果相 

近。值得注意的是，SBC_K—modes算法在绝大部分数据集上 

都显著地提高了 AC和 ARI的值。比如说，对于 AC值， 

SBC
_ K-modes算法在数据集 Promoter上的平均 AC值提高了 

89．58 一78．65 一10．93 ，在数据集 Lymphography上的 

平均 AC值提高 了 73．92 一65．89 一8．03 ；对于 ARI 

值 ，SBC_K modes算法在数据集 Promoter上的平均 ARI值 

提高了 64．1l --33．34 ：30．77 ，在数据集 Balloon上的 
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平均 ARI值提高了 36．47 一19．87 一16．60 。 

从上述的实验分析可以看出，SBC—K-modes算法是收敛 

的，而且相对于其他 4种算法具有更优的聚类性能。 

4．3 参数选择 

本小节主要研究 SBC—K—modes算法中参数对聚类性能 

指标 AC和 ARI的影响。 

本文提出的 SBC_K-modes算法有两个参数：聚类个数 K 

和带宽 。对于 K的取值，将其设置为与真实类个数相同，具 

体的设置参考表 3中对于各个数据集的描述。对于带宽 ，本 

文仅选取部分值( 一O．5，1，l_5，2．5)进行实验。图 2和图3给 

出了在 9个数据集上性能指标 AC和ARI与带宽 的关系。 
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图 2 9个数据集上不同带宽下的AC值 

Vore 

d值 
Fitting Co~tact lenael 

图 3 9个数据集上不同带宽下的 ARI值 

所提算法在数据集 SOybean-small、Promoter、Breastcan— 

cer、Fitting contact lenses和 Balloon上，AC和 ARI的结果都 

是最优的，更为值得注意的是，在数据集 Promoter和 Balloon 

上有显著地提高；对于数据集 Vote，AC和 ARI的结果与最 

优的结果相近；对于数据集 Lymphography Domain和 Space 

shuttle autolanding，部分带宽 口的取值使得 AC和 ARI的结 

果是最优的；而对于数据集 Hayes-Roth-Hayes-Roth，带宽 d 

的取值使得性能指标并不理想。可以看出，SBC K-modes算 

法有较高的鲁棒性。 

结束语 本文提出了一种新的基于空间变换的符号数据 

的聚类方法SBC 算法。该算法将所有符号对象映_

K-modes 

射到新的维度的欧氏空间中，有效地发掘了符号数据内在的 

空间结构。其不仅提供了处理符号型和数值型混合数据语义 

上统一的框架，而且在通过空间变换得到的空间结构中，获得 

了符号数据对象之 间更加细粒度 的差异，并通过 Carreira- 

d值 

S呻ce shuttle autohnding 

Perpifign’S K-modes算法找到了类中真正的模式。通过在常 

用符号数据集上的实验验证了算法的收敛性和高效性。值得 

注意的是，SBC_K-modes中对带宽的选取和对混合型数据的 

处理都是非常有趣的研究课题。 
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