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一 种基于抽样的大规模混合数据聚类集成算法 
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摘 要 混合数据聚类是聚类分析 中一个重要的问题。现有的混合数据聚类算法主要是在全体样本的相似性度量的 

基础上进行聚类，因此对大规模数据进行聚类时，算法效率不高。基于此，设计 了一种新的抽样策略，在此基础上，提 

出了一种基于抽样的大规模混合数据聚类集成算法。该算法对利用新的抽样策略得到的多个样本子集分别进行聚 

类，并将结果集成得到最终聚类结果。实验证明，与改进的 K-prototypes算法相比，该算法的效率有了显著提高，同时 

聚类有效性指标基本相同。 
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Clustering Ensemble Algorithm for Large-scale Mixed Data Based on Sampling 
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Abstract In clustering analysis，one of the important problems is mixed data clustering．The clustering of existing algo— 

rithms is mainly based on similarity measurement of all samples．Therefore，the efficiency of clustering for large-scale 

data is not high．So we designed a new sampling strategy and proposed an ensemble algorithm for large-scale mixed data 

based on sampling．This new algorithm clusters subsets which are obtained by the use of the new sampling strategy re— 

spectively and the final clustering results can be gotten by clustering ensemble．Experiment shows that the efficiency of 

algorithm is improved significantly and the clustering validity indexes are almost the same compared with the modified 

K-prototypes algorithm． 
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聚类分析是机器学习的一个重要研究领域，传统的聚类 

分析算法_1 ]主要针对单一数据类型进行研究。近年来 ，有学 

者提出了一些针对混合型数据的聚类算法。例如，Huang_7] 

在 K-means和 K-modes算法的基础上，提出了 K-prototypes 

算法 ，该方法是对混合数据中的对象提出的新的相似性度量 

方法 ，采用与 K—means和 K-modes相同的策略对数据进行聚 

类 ；Liang等[83针对 K—prototypes算法中相似性度量方法进 

行了改进 ，提出了改进的 K-prototypes算法，并在此基础上提 

出了聚类个数的确定方法；He等[9]提出了CEBMDC算法， 

该算法将数据集按照数值属性和符号属性分别聚类，然后将 

得到的两组聚类结果进行集成 ；Luo等L1o]利用谱聚类和聚类 

集成技术对混合数据进行了聚类。上述方法都在一定程度上 

解决了混合数据的聚类问题。但是由于这些方法都是在对全 

体样本相似性度量的基础进行聚类，因此对大规模数据聚类 

时，上述算法所消耗的时间将大大增加。 

我们知道，集成学习是机器学习领域新的重要研究方向。 

聚类集成是将一个数据集进行多次聚类的结果组合成统一的 

聚类结果的方法，目前 已有学者提出了许多聚类集成算法。 

与传统聚类算法相比，聚类集成算法有以下优势： 

(1)可以提高聚类结果的质量； 

(2)可以提高聚类算法的鲁棒性； 

(3)对非平衡和非线性可分等特殊分布的数据可以得到 

较好的聚类结果； 

(4)特别对于大规模数据，可以采用并行的方法，来提高 

聚类算法效率。 

在此基础上，本文提出了一种基于抽样的大规模混合数 

据集成聚类算法。在该算法中，首先设计了一种新的抽样策 

略，按照这种策略在全体数据集上进行多次随机抽样，在每次 

的抽样结果中利用改进的K-prototypes算法进行聚类，找出 

聚类中心，并对全体数据进行划分得到多个聚类结果，最后对 

聚类结果进行集成，得到最终的聚类结果。实验证明，该算法 

是有效的。 
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1 相关知识 2 基于抽样的大规模混合数据集成聚类算法 

1．1 混合数据信息系统 

MD丁=(U，A， ，，)是一个混合数据信息系统，其中， 

U一{z1， “z )为样本集 ，Izf一( ， ，⋯， )为包含 

个属性的样本；A=A UAf为属性集合，A 为数值属性集合， 

Ac为符号属性集合；V— U ， 为属性 n的值域；f：U× 

A— ，对于任意z∈U，aEV，有厂( ，a)∈ 。 

MD r可以表示为 NDT一(U，A ，V，厂)和 CDT=(U， 

A ， ，，)的组合，NDT称为数值数据系统，CDT称为符号数 

据系统。 

1．2 混合数据信息系统中相似性度量 

由于传统的K-means和 K-modes算法只能对单一数据 

类型的数据集进行聚类，因此 Huang等针对包含数值型和符 

号型的混合数据提出了一种新的相似性度量方法。 

D(x， )一DAr( ，3，)+7DAc( ， ) (1) 

其中 

D̂r(-z， )一 ∑ (f(37，n)--f(y，n)) 

DAc( ， )一 ∑ d ( ， ) 

一  

在 K-prototypes算法中参数 y的选取对最终聚类结果有 

较大的影响，因此 Liang等提出了一种新的相似性度量方法： 

， DA ， DAc( ) (2) 

他们同时提出了混合数据信息系统下元素与聚类中心的相 

似陛度量方法。假设 U上的一个聚类结果为 C={Cl， ，⋯， 

G}，Z一{z1， ，⋯， }为 k个聚类中心，则元素 xEU与 g∈ 

Z的相似度为 

一  
DAr( x,z) + ㈤  

Zi=(Zi1，2：i2，⋯，‰ )为第 i类的聚类中心，如果 aj EA ， 

则 

T 毫， 

如果 aj∈ ，则 

∈ 

(4) 

(5) 

其中l{ I而 口j ，Wl／一1)l≥l{ l37ij一 ， 一1)l， 

1≤￡≤吩，t=J=q。 一{ ”， ，⋯ )为 的值域，巧为 

n 属性值的个数，如果∞属于第z类，Wh"一1，否则等于0。 

在式(1)、式(3)的基础上，提出了针对混合数据进行聚类 

的改进的K-prototypes算法，如表 1所列。 

表 1 改进的K—prototypes算法(算法 1) 

1．输入混合数据信息系统 MDrr=(U，A，V，f)及聚类个数k； 

2．随机选取 k个聚类中心 Z={z1，z2，⋯，Zk)； 

3．利用武(3)计算U 中每一个对象 x与Z中每一个中心 z 的距离，并将 x 

划分到与其最近的z 所在的类中； 

4．根据式(4)和武(5)重新计算每一类的聚类中心； 

5．重复步骤 3和步骤 4，直到每一类中的对象不再发生变化 

该算法较好地解决了混合数据的聚类问题，但是随着数 

据规模的增大，算法执行过程中迭代次数及算法所耗时间也 

会增加，因此该算法还有改进的空间。 
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基于以上分析，本文提出了一种基于抽样的大规模混合 

数据集成聚类算法。首先针对K-prototypes算法在计算大规 

模数据时的不足，采取了抽样策略来降低算法的运算规模；通 

过多次抽样，在每次抽样的数据子集上利用改进的 K-proto— 

types算法生成基聚类，再对基聚类结果进行集成，得到最终 

的聚类结果。 

2．1 抽样 

聚类集成的过程分为两部分[12]：首先对数据集U采用不 

同聚类方法或者同一聚类方法(选取不同参数)，或者对数据 

集中的不同子集进行聚类等策略生成基聚类；然后使用一致 

性函数对基聚类成员进行集成，生成最终的聚类结果。聚类 

集成流程如图1所示。 

最终聚类结果 

图 1 聚类集成算法流程 

为了解决改进的 K-prototypes聚类算法对大规模数据聚 

类时计算量过大的问题，本文在生成基聚类时采用了抽样方 

法。由于基聚类要有一定的差异度才能全面反映数据集的整 

体结构，同时为了避免由于部分基聚类结果较差而对集成结 

果造成不良影响的情况，各基聚类的结果之间要保持一定的 

关联。因此，在对数据集己，进行抽样时，要保证多次抽取的 

样本子集之间有一定比例的相同样本。 

基于以上分析，提出了一种新的抽样策略。首先，预先确 

定抽取样本子集的比例 r、各样本子集之间相同样本所占样 

本子集的比例 s以及抽样的次数 h；然后从样本集 【，中随机 

抽取 o(no—lU1×r×s)个样本作为各样本子集的共同样本 
1 

集Uo；最后，在u—Uo中不重复地抽取h个规模为(÷一1) 

no的样本集，并分别与 构成样本子集 ， ，⋯， 。使 

用以上策略可以得到既有一定的差异度又有一定比例的相同 

样本的样本子集。抽样算法如表 2所列。 

表 2 抽样算法(算法 2) 

1．输入样本集U、抽样比例 r、样本子集中相同样本比例 s及抽样次数h； 

2．从数据集 U中抽取 no(no=IUI×rX s)个样本，构成集合UoI 

3．令 U =U—Uo 

4．fori=1 to h 

1 

从U 中抽取(÷ -1)no个样本，与Uo合并成为样本子集Ui； 

U ：U 一Ui； 

5．得到样本子集U1，U2，⋯，Uh。 

采用抽样算法得到样本子集U-，U2，⋯， 后，在每一个 

Uj．上使用改进的K-prototypes算法进行聚类，同时得到聚类 

中心{zi。， i，⋯，《}(1≤ ≤ )̂，并利用聚类中心对全体数据集 

进行划分，得到基聚类结果。在得到基聚类结果后，利用一致 

性函数对结果进行集成 。 

类 法 类 果一 

二=] 雠 

厂 



2．2 一致性函数 

针对大规模数据，为了提高集成效率，本文采用了投票的 

方法。投票法的基本思想是根据基聚类对数据集 的多次划 

分，统计对象被划分到每一类的投票次数，将对象划分到投票 

次数最多的那一类中。 

但在投票法中存在类标签对应的问题，即对于不同划分 

结果中的两个类，其类标签虽然不同，但逻辑上这两类是等价 

的。为了解决这个问题，Zhou等I1l_提出了一种类排列算法。 

该算法的基本思想是通过计算不同聚类结果中类与类之间重 

复对象的个数来度量类间相似度，相似度最大的两个类认为 

是等价的，等价的两个类选用相同的类标签。具体算法如表 

3所列。 

表 3 类排列算法(算法 3) 

1．输入基聚类{c ，q，⋯， )，{c}， ，⋯， ) 
2．初始化矩阵M：( i)kx k，mij O； 

3．fori一1 to k 

forj一1 to k 

IC nC I 

哪一面 
4．f0ri一 1 to k 

( ，u)= arg(max(II1ii)) 

将c 的类标签与c a的类标签统一； 

去掉M 的第 行、第u列，生成新的M； 

5．结束。 

2．3 基于抽样的大规模混合数据集成聚类算法 

基于以上分析 ，本文提出一种基于抽样的大规模混合数 

据集成聚类算法，具体算法如表4所列。 

表 4 基于抽样的大规模混合数据集成聚类算法(算法 4) 

1．输入混合数据信息系统MDT=(U，A，V，f)及聚类个数 k； 

2．调用算法2即抽样算法，得到 U1，Uz，⋯，Uh； 

3．fori一 1 to h 

利用算法 1即改进的K-prototypes算法对数据集U．进行聚类，找到k 

个聚类中心{z ，z；，⋯，zk}； 

计算数据集U中每一个对象 与聚类中心{zl，z；，⋯，zI)的距离，将 

xi划分到与其最近的聚类中心所在的类中，得到一个聚类结果{C ， 

，⋯，ck}； 

4．利用算法 3即类排列算法将 U中每一个对象 xi的每一次聚类结果重新 

标记 ； 

5．利用投票法对聚类结果{c ， ，⋯，ck)进行集成，得到最终的聚类结果 

{C1，c2．．．·，Ck}。 

3 实验分析 

从 UCI数据集中选取了不同规模的 3个数据集，对本文 

提出的基于抽样的大规模混合数据集成聚类算法与改进的K_ 

prototypes算法在所耗时间以及有效性方面进行了比较分析。 

3．1 聚类有效性指标 

为了评价算法的有效性 ，本文选取 了两个聚类有效性指 

标：ARI(调整德兰指标)和 CUM。 

(1)ARI是一种外部评价指标，需要数据的真实划分结 

果，它用于评价聚类结果与实际类标签的相似程度。ARI的 

表达式如下 ： 

∑C：一(∑C； ∑C；：)／ 

AR 蠢 (6) 
其中，数据集U的聚类结果为{C ，C2，⋯， }，U的真实划分 

为{P ，Pz，⋯， }，珊 l G n }，bl=J G I， 一I }， 一 

lUl。 

如 果 ARI的值越 商 ，说 明该算法 的聚类结果 越接近真 买 

划分。 

(2)CUM是一种针对混合数据聚类结果的内部评价指 

标，CUM的表达式如下 ： 

cu cUN+ cUC (7) 

cUN=÷ ‘( 一 k ) 
CUC一百1

。 

n — r l 0 一 、 Q一 
㈦  蚤 ( 一 

其中 

拜一∑ (厂( ，鳓)一砚 ) ／lUl 

一  (，(-一r， )一 ) ／lG 『 

一 ∑f(x，az)／IUf 

一 f(x，a1)／l CJ l 

IND(a)一{( ， )lf(x，n)一f(Y，n)，-z∈U，y∈U，a∈ 

A } 

如果 CUM的值越高，说明该算法的聚类结果越好。 

3．2 实验及结果分析 

为了验证在不同抽样比例的情况下算法的效率和有效 

性，设计了如下4个实验方案： 

方案一 ：随机抽取总体样本的1％作为公共样本子集 ， 

在剩余样本中不重复地随机抽取 3组样本，每组占总体样本 

比例为 3 ，分别与 构成样本子集 U ， ，U3，即 r=4 ， 

s=25 ； 

方案二：随机抽取总体样本的2％作为公共样本子集 ， 

在剩余样本中不重复随机抽取 3组样本，每组占总体样本比 

例为 3 ，分别与Uo构成样本子集U-，U2，U。，即r=5 ，s一 

4O ； 

方案三：随机抽取总体样本的 1 作为公共样本子集 ， 

在剩余样本中不重复地随机抽取3组样本，每组占总体样本 

比例为 4 ，分别与 构成样本子集 U ，U2， ，即 r一5 ， 

s一 20 ； 

方案四：随机抽取总体样本的 2 作为公共样本子集 ， 

在剩余样本中不重复地随机抽取 3组样本，每组占总体样本 

比例为 4 ，分别与 U0构成样本子集 U ，U2， ，即 r一6 ， 

s一33．3％。 

同时从 UCI数据集中选取了以下 3个数据集 ： 

(1)Adult数据集 ，该数据集 中共有 32561个对象、14个 

条件属性，其中 4个数值型属性、1O个符号型属性，分为 2 

类 ； 

(2)Covertype数据集，该数据集中包含 581012个样本、 

14个条件属性，其中10个数值型属性、4个符号型属性，分为 

7类； 

(3)Poker Hand数据集，该数据集中包含 1000000个样 

本、1O个条件属性，其中5个数值型属性、5个符号型属性，分 

为 10类。 

在这 3个数据集上分别采用上述 5个方案进行实验，并 

与改进的K-prototypes算法就耗时以及有效性指标 ARI和 

CUM进行比较。实验结果如表5一表 7所列。 
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表 5 Adult数据集实验结果 

实验表明，与改进的K-prototypes算法相比，在有效性指 

标基本相同的情况下，算法所耗时间大大减少，证明该算法对 

大规模混合数据聚类是有效的。 

结束语 本文针对K-prototypes算法以及改进的K-pro- 

totypes算法在对大规模混合数据进行聚类时时间效率不高 

的问题，提出了一种基于抽样的大规模混合数据集成聚类算 

法，并在UC1数据集中选取的3个不同规模的数据集上分别 

进行了实验。实验表明，该算法在时间效率和聚类精度上与 

原有算法相比有较大提升，证明该算法是有效的。 
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