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基于平均互信息的混合条件属性聚类算法 

刘晋胜 

(广东石油化工学院计算机与电子信息学院 茂名525000) 

摘 要 混合条件属性参数间的距离值存在较大的差异 ，导致仅聚合距 离数量级较大、较规律的数值条件属性对象， 

而忽视数量级较小、混沌，但类别特征更加明显的分类条件属性对象。提出了一种基于平均互信息的聚类算法。通过 

熵量化参数类别特性的大小，再根据熵的平均互信息计算方法衡量数据对象间类别的相 同、相异特征量，统一数值和 

分类条件属性参数间距 离的数量级，最后通过优化迭代 自适应过程得到最终聚类结果。实验结果表明，该算法具有 良 

好 的聚类质量和 自适应性 。 
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Abstract There is a great difference between the distances of mixed condition attributes parameter．The numeric condi— 

tion attributes object with larger and law magnitude tends to be clustered only．With small and chaos magnitude，the eate- 

gorical condition attributes object which has obvious category characteristics will be ignored．A clustering algorithm 

based on average mutual information was proposed．First，the size of parameter category characteristics is quantified 

through entropy．Then，the similarity and the difference between category characteristics are measured according ave- 

rage mutual information of entropy．The magnitude between distances of numeric and categorical condition attributes 

parameter is unified．At last，the final clustering result is got by optimizing iterative adaptive process．The experimental 

results show that the proposed algorithm was high clustering quality and good adaptability． 
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1 引言 

混合数据集是指在同一个数据集中，既包括数值型条件 

属性(长度、面积、重量等)，又包括分类条件属性(天气、颜色、 

职业等)[1]。随着网络技术的日趋成熟，数据流特征的混合性 

已广泛、深入地存在于实际应用中，如网络入侵检测、天气预 

报、垃圾邮件识别、金融等。如何有效地从混合属性数据集中 

提取出有价值的类别信息显得非常重要。 

聚类分析是根据数据中发现的描述对象及其关系的信 

息，将相近似的对象聚成一类 ，使得类内对象相似性尽量大， 

类间对象相似性尽量小，属于无监督学习[2]。其算法可分为 

层次法 、基于密度E 、模型法 等。目前，大多数 聚类算法 

都只能单一地处理数值或分类型条件属性数据集，少量针对 

混合条件属性的方法也仅能将分类条件属性粗糙地数值量 

化，聚类效果较差。因此，提出基于熵的平均互信息的聚类算 

法。 

本文第 1节介绍混合数据集合的生成背景及聚类算法针 

对混合型数据集所存在的问题；第 2节介绍相关研究；第 3节 

提出平均互信息聚类算法 ；第 4节给出实验及结果分析；最后 

总结全文。 

2 相关研究 

对于数值型条件属性，MacQueen[。]首次提 出 k均值(k- 

means)聚类算法 ，基于欧氏距离度量方式的局限，其仅能对 

数值条件属性的特征点进行操作。Clustream~ 是最具代表 

性的算法，它是由线层(初级聚类、生成微簇)和离线层(生成 

最终聚类结果)两层框架组成，其拓展性强 ，有 良好的聚类效 

果。HPStream~ ，DeStream~ 等算法大都是在此基础上的拓 

展研究。 

对于分类型条件属性 ，Huang提出 k-modes_7]算法，其使 

用基于频率的方式促使聚类效果代价函数至最小，但其仅与 

分类型条件属性相关。文献E8]为分类条件属性参数设置间 

隔时间段，生成初始化聚类微簇。该方法在文本数据流中得 

到了广泛应用。另外 ，Coolact[ 、Roct~” 都是仅能对分类条 

件属性进行处理的算法。 

为克服 k-means算法仅适合数值型条件属性的局限， 
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Ralambondrainy_l】_提出将多值分类条件属性换成 0和 1二元 

属性 ，并将二元属性作为 k-modes算法中的数值条件属性进 

行处理。但特征参数类别特性简单地量化为 0和 1，并不能 

很好地展示聚类特征，且大量二元组处理大大增加了算法的 

计算与空间代价。k-prototypesEle3用欧氏距离衡量数值条件 

属性参数间的相似性，用匹配算法计算分类条件属性参数的 

相异度，并设置两种不同类型属性问的失衡权重，相比之下， 

聚类性能优于文献[11]，且其运行效率是目前处理混合条件 

属性数据聚类算法中较为出色的，是混合条件属性聚类的经 

典。文献[133针对混合条件属性大型数据集，提出使用 CF 

树进行预聚类，将预处理结果产生的密集对象区域作为单一 

的叶子结点，并在区域内采用 k-prototypes算法进行重聚类。 

文献[14]介绍了将 squeezer算法应用于混合条件属性数据的 

伸缩性聚类方法。文献[152在 Clustream的基础上，提出对 

分类条件属性各参数进行 自适应匹配并筛选以提取类别特性 

的方法。文献[163分析数值、分类条件属性下参数之问的相 

关性 ，给出它们有效的取值范围，并采用层次树形的方式来计 

算混合条件属性参数 间的距离。上述算法为保证聚类泛化 

性 ，参数量化过程中都存在假设对象类别相关性 、最大相似度 

或最小距离判断阈值的情况，甚至丢弃分类条件属性的参数， 

当有效值范围优化性不高时，会使得聚类效果较差。DkHD— 

S 结合 KNN算法。完整保 留了数值和分类条件属性的 k 

个近邻(根据迭代过程中数值、条件属性的个数筛选)，由忌个 

近邻条件属性经过初始化宏聚类 、优化宏聚类的过程实现最 

终聚类，其分类属性量化采用参数原始值排序、位序赋值的方 

法；条件属性各维间的相似性描述是绝对值计算。文献[18] 

提 了以双重近邻图搜索策略为基础的聚类算法，在规整有 

序和无序条件属性后，有序参数值采用欧氏距离，无序属性参 

数采用 0和 1二元设置的方法计算相异度。这类算法研究重 

心倾向聚类的优化过程，虽聚类质量高于 k modes，但针对混 

合条件属性参数的特性量化显得过于单一，会为最终聚类的 

优化埋下“迭代误差”隐患。文献[19]提出了基于熵论的检索 

最优聚类数 目的算法。文献[2O]采用距离度量数值条件属性 

参数的相似性，采用熵度量分类条件属性参数的相似性。这 

类算法的弊端在于数值距离值与分类熵值(值越小，越能体现 

参数在类别识别过程中的重要性)的数字级数不在同一范围 

内。例如UCI中Adult数据集，取前 100条记录，按文献[18] 

参数的量化方法 ，数据集 中前两个样本在第二个条件属性 
“

workclass”(分类条件属性)下参数的类别期望熵为 0．561、 

0．673，若采用绝对值距离衡量相似性，它们的距离为 0．112。 

而这两个样本在第l一个条件属性“fnlwgt”(数值条件属性)下 

的参数分别为 77516和 83311，采用同样距离度量，它们间的 

相似性值为 5795。显然，距离值的大数会无限扩大数值条件 

属性的权重，压制甚至忽略掉分类熵值对应的分类条件属性 

所体现的类别特征，从而导致聚类质量的下降。 

到目前为止，没有一种算法对所有混合类型的数据集都 

是有效的u 。本文提m的C-AMIE(Clustering data with Av— 

erage Mutual Information of Entropy)聚类方法，首先通过特 

征期望熵量化混合条件属性各参数体现类别特征的大小，再 

根据熵的平均互信息计算方法衡量数据间类别的相同、相异 

特性量，消除数值和分类条件属性距离的差异数量级，最后通 

过迭代 自适应过程优化得到最终聚类结果。 
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3 算法介绍 

3．1 平均互信息距离 

设 S是 m个数据样本的集合 ，其矩阵表示为 s一{X 一 

- ， ， 一1，⋯ ， 一1，⋯， }，其中 i和 分别表示样本数据的 

序号和属性标号，[1， 一1]表示混合条件属性，第 维为类决 

策属性 ，若 S分为t个类 C 一， ，⋯，G，G 是决策属性下 

的特征参数值。p(x )一l ( )l I i，且∑p( )一1，其 

中i ( )1表示在第 维条件属性并属于C 类背景下 “ 的 

实例个数，i32i i则表示 32 在第 维条件属性下的总数 ，25 ，体 

现 t个类的特征的量： 

H(“)一一壹( ．1n ) 
一 1 -；CO 132ij 1 

一 一 ∑p( )·[np(32 ) (1) 

对于数值条件属性参数，在检索实例个数过程中，根据实 

际情况，规划数量级，同一数量级的数值表示相同的特征值。 

H(x )越小，突出32 的类别特征与t个类的类别特征关联越 

大；反之越小。H(x )转换是客观特征参数特征层面上类别 

不确定性的度量，不涉及数值条件属性参数的定性 ，也不涉及 

分类条件属性的定量 ，统一了两者数据间特征的表示方法。 

若 X 由 个特征参数“ 组成， 能体现t个类的特征的量： 

H (Xi)一 一 H (xo) (2) 

针对 t个类， (隶属类 ，p—l，⋯，mc ， 是类 C 中 

样本的个数)相对 (隶属类 C ，p一1，⋯，觋 ，，m 一是类 C： 

中样本的个数)的平均互信息量 I(X ；X )，即 X 和 X 的距 

离： 

(Xp， )一 (Xp； ) 

一 H(Xp)+ H (X。)一 H(XpX。) 

一  H (x )+ H (x )一 H( r -．， ) (3) 

式中： 
1 、 

H(x Xq)一 H(xp2xoj) 

一 一  

j=l
[
z = l1 32pj 

．1n( )+ 
j十 I I I十 I 

c ，] ㈩  i l+I I 儿 l l+ l i J 、 

27 、312 分别是Xp和X 的特征参数值，H(xpj32 )是联 

合熵的形式 ，表示 、z 一起出现时，它们共同包含 t个类相 

同和相异特征量的大小。类别特征量的度量与熵理论互信息 

的关系如图 1所示 ，阴影部分面积越大，即 J( ；X。)越大，说 

明 X 和 X 包含 t个类的相同类别特征的量越大， 和X。 

归属为同一个类的可能性越大， 和X。的距离越接近。同 

时，结合图 1，H(X X )具备如下性质： 

H(Xp／xq)一H(X X )一H( ) (5) 

H( ／Xp)一H( X。)一H(Xp) (6) 

由式(3)、式(5)和式(6)可得： 

d(Xp，Xq)一j(Xp；X )一H(Xp)一 H(Xp／x ) (7) 

d(X ，Xq)一I(X ； )一H(X )～H( ／xp) (8) 

其中，H( ／ )和 H( ／ )的定义如下： 

H(Xp 7xq)一 ∑H(xpj 

一 一

n

∑1壹(上 墨止 ． 
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他算法的 MAE值波动较大。说明本文算法在冷启动数据集 

下，可以较好地提高推荐的准确率。 [1] 

图3 在冷启动数据集下算法的 MAE比较 

结束语 推荐系统作为解决信息过载的一种有效手段 ， 

如何提高其推荐精度已成为非常重要的研究问题。人们对社 

会标签标注的时间变化体现了其社会行为的动态性 。考虑了 

社会标签的时间属性并集成了用户背景，本文提出的方法相 

对于传统的协同过滤(CF)等推荐算法能够有效地提高算法 

的推荐精度和改善数据稀疏及冷启动的问题。目前，社交 网 

络平台与电子商务平台多数是独立运行的，难以获得同时具 

有电子商务和社交网络的标准数据集，本文验证则另辟途径 ， 

先计算两个数据集用户评分间的相似性得出一个用户相似 

类，再将两个数据集整合成本文所需要的数据集来进行验证 ， 

但存在一定的不足。未来工作是集成电商和社交网络平台数 

据，对本文的工作给予进一步的验证，并考虑其它社交行为对 

推荐质量的影响。 
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