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异构数据的结构熵聚类算法 

李志华 顾 言 陈孟涛 王士同 陈秀宏 

(江南大学信息工程学院 无锡 214122) (江南大学数字传媒学院 无锡 214122) 

摘 要 研究了语义数据的聚类问题，提出了一种基于样本内在结构的结构熵聚类 SEC算法。通过给出语义属性相 

异性度量测度的新定义，挖掘蕴含于数据样本中的结构信息，提 出了一种根据结构信息计算样本信息熵的优化方法， 

即通过熵来确定样本的聚类中心，从而完成样本的聚类，并把此方法向异构数据进行了拓展。SEC算法能实现不平衡 

数据的聚类，能自动确定初始类中心和聚类数 目，具有无需迭代、效率高和相当的鲁棒性优势。实验表明，算法是有效 

的，与文献中的已有方法相比，聚类准确率得到显著提高，具有一定的实用价值。 
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Structure-based Entropy Clustering Algorithm for Heterogeneous Data 
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Abstract The dissimilarity measure and clustering approach about the heterogeneous dataset were studied，and a struc— 

ture-based entropy clustering SEC algorithm was presented in this paper．Data often do appear in homogeneous groups， 

the SEC utilizes these structuraI information to improve the clustering accuracy．Unlike the distribution of numeric da— 

ta，nominal data are often unbalancedly distributed，whose distribution are often unrelated with their distance measure， 

due to the above，a new structural informatiowbased entropy computing technology was proposed．By mining the clues 

in structural information，constructing the weight implying the different distribution information of nominal and numeric 

attributes．the SEC can automatically identifies the initial 1ocations and number of cluster centriods。and exhibits its ro— 

bustness to initialization and no itei'ation in algorithm．Experimental results comparing with other references demon— 

strate that the proposed method has promising performance． 

Keywords Heterogeneous data，Dissimilarity measure，Clustering clue，Structural entropy，Clustering algorithm 

1 引言 

聚类分析的主要任务是通过挖掘样本中的各种聚类线 

索，从而有效地选择聚类算法中的合适参数，以达到确定最佳 

聚类数目的目的。当前，很多数据样本，如网络安全事件、网 

页分类和疾病诊断数据等，这些数据集的组成复杂，存在着大 

量“构造相似”的同质样本 ]，同时其属性组成呈异构性特点 ， 

既有语义属性又有连续属性 ，而语义属性的数据类型又可能 

是字符、二值属性和一些具有枚举数据特征的数值等，表现出 

鲜明的结构特征。 

研究语义属性样本的聚类，必须首先能有效地确定聚类 

中心，并实现对异构属性相异性的同时度量。由于语义属性 

数据分布固有的无序性，样本的分布不平衡、分布与空间距离 

无关l_2]，因此对其相异性度量比较困难，造成现今大多数聚类 

算法不能实现语义属性数据、异构属性数据的聚类。如著名 

的FCM算法就不能实现这两种数据集 的聚类。只有少数几 

个从 k-均值算法演变而来的算法Is 5]能实现语义属性数据的 

聚类，只有基于混合属性数据(k-prototype)的聚类算法_6 等 

能实现异构属性数据的聚类。但算法或多或少存在一些不 

足，如需要处理大量的二进制数据、对初始类中心敏感和需要 

选取特殊的模式 j等。 

虽然基于熵的聚类算法_7]已经存在，但同样不适宜异构 

属性数据的聚类 ，更没有充分挖掘样本中有利于聚类的结构 

线索。本文通过给出一种语义属性数据相异性度量测度的新 

定义，深入挖掘样本中的结构信息，根据信息理论构造了一种 

体现异构属性数据分布结构的计算熵的新方法，在充分挖掘 

了样本中的聚类线索后提 出了结构熵聚类 (Structure-based 

Entropy Clustering，SEC)算法，算法能实现语义属性数据和 
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异构属性数据的聚类。 

2 相异性度量 

假设有样本集 -丁 ∈X， 一( 1， ，⋯， ， ，，⋯ ⋯， 

) ，1≤ ≤ ，且前 l维 为语 义属性 ，后 m维为连续属性， 

即 x为异构数据集。 

2．1 语义属性相异性度量的计算 

对于语义属性数据的聚类算法的研究，最为关键的就是 

聚类对象(如样本、聚类中心等)间相异性的定义，又称距离的 

定义。已有算法中已有不同的定义方法[2 。以下给出一种 

新的相异性度量测度的定义，对语义属性样本进行相异性度 

量。为了讨论方便，假设 X中仅包含前 维语义属性。则语 

义属性的相异性度量测度定义如下。 

定义 1 语义属性的相异性度量测度： 

s(x ， )一∑O(x ，-『 ) 
P一 1 

， )一? ’唧 
＼ ' z b≠ lTi 

( ≠ ，1≤ ≤，f，1≤ ≤ ，1≤声≤ ) 

d(xi~，xjp)一[-dim Sm S(Xi， )~／dim (1) 

式中，dim S是语义属性数据的维数。则语义属性样本问的差 

为 Xi一∞一Ds( ，暑)，其中 (z r，)形式化地定义为 

D5( ，乃)一(d( f1， 1)，d(xf2，xj2)，⋯，d(x,l，xjr)) 

(2) 

为了进一步计算传统意义上的”距离”，即相异性度量测 

度，对于语义属性 而言，可以采用 Euclidean距离或 Maha- 

lanobis距离等具体形式计算。 

根据距离度量的性质不难证明，式(】)满足距离的非负 

性、自反性和对称性，但不能总是满足三角不等式原则，即式 

(1)实质上是一个度量异构样本集的广义(Generalized)距离 

测度。 

2．2 异构距离的计算 

本文选用 Mahalanobis距离的基本形式，用加权的 Ma— 

halanobis距离计算异构距离，因为 Mahalanobis距离考虑 了 

样本的协方差 ，协方差越大，Mahalanobis模越小，体现了样本 

的结构 。同时，为了计算方便 ，给出异构样本之间差的形式 

化表示： 
一  

，

一 (Ds( ．， ，)， i(1。1)一 2"j(1十1)，⋯ ，．2el(，+卅)一 

+ )) (3) 

式中，D5( ，∞)见式(2)。 

另一方面，从样本的内在结构出发构造一个权重，给 Ma— 

halanobis距离加权，这个权值体现了样本分布中的不平衡信 

息。算法区分两种情况来分别计算异构样本之间的距离：当 

两个样本属于同一类时，其间的 Mahalanobis距离用式(4)计 

算 ： 

(z ，乃，∑)一v／( 一 ) ∑_。(z， ) (4) 

当两个样本属于两个不同的类 S， 时，其间的距离用 

加权的Mahalanobis距离如式(5)进行计算 ： 

D一 (xi， )一 

√ 肯 ( 而，∑ )+ ( ，∑ ) 
(5) 
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式中，∑为相应的样本的协方差：∑一 X X— 赤  

1 I I 1lr X。若 ∑为奇 异矩阵．则计算 它的伪 逆：∑ 一 

A G一 A，其中G是一个仅包含∑正的特征值的对角矩阵，A 

是一个包含∑的特征向量的单位正交矩阵；lS，I，I l是相应 

类的一阶范数。式(5)更好地体现了样本的结构特征，充分挖 

掘了样本集中的结构信息。 

3 结构熵聚类算法 

3．1 熵及 EFC算法简介 

据信息论可知，熵是信息度量的一个有力工具，通常作为 

某信源所蕴含的信息量的度量，即不确定性的度量。不确定 

性越小，即概率越大，则熵就越小，相应 的信息量也就越小。 

而对数据样本集而言，熵可以度量一个随机变量的不确定性， 

度量数据样本集中数据元素依赖关系强弱的程度；从平均意 

义上而言，熵是随机变量总体信息测度的一个表征l7j。所以 

文献[7]提出了一种基于样本问相似性度量的熵计算方法，如 

式(6)所示，并提出了一种基于熵的模糊聚类(Entropy-based 

fuzzy clustering，EFC)算法 1。算法逐个计算每一个样本相 

对于其它样夺的熵，并通过标准化处理，使熵值在区间[-o．0， 

1．o]之内。若熵值趋近于区间的下限值 0时，说明样本离得 

很近或很远(如离群样本)；若熵值趋近于区问的上限值 1时， 

样本以接近该样本集的平均分布距离分布。可见，在不考虑 

离群样本的情况下，对于熵值趋近于 0的样本，说明其周围样 

本分布的密度 比较大，可以将其选作为聚类 中心，这就是 

EFC算法的精髓。 

尹 

E 一一 ∑ (S log2S +(1一S )log2(1一S )) (6) 

式中，sf，用样本问的欧氏距离计算 S —exp(一 )，是样本 

z 和样本 ，之间的相似性度量，a表示指数函数的曲率，估 

算成 a—一ln0．5／D，D表示数据集的平均距离。EFC算法的 

主要思想：用熵值最小的样本充当聚类中心，用相似性来度量 

聚类。EFC算法的最大优点是算法中无需迭代，只需遍历样 

本数据集一遍，算法的效率高。 

3．2 异构数据结构熵的计算 

异构数据具有明显的结构特征。不仅有样本组成方面的 

特殊结构，而且有“维”组成方面的特殊性。由于不同的属性 

具有不同的分布特征，根据信息论可知，它们所包含的信息量 

不同。在本节的算法中，通过分别计算不同类型属性的熵，再 

通过加权计算成样本的熵，式(7)从样本“维”的角度同样挖掘 

了样本中的组成结构信息。 

E — 日 ，+(1一 )E，一，(1≤ ≤”，1≤ ≤m，1≤ ≤z) 

(7) 

式中， 称为属性权重，用来调整不同类型属性对样本 熵 

的贡献，日，，日 分别为样本的连续属性和语义属性的熵。此 

时，为了充分地挖掘样本结构中的聚类线索，式(6)中的相似 

性系数 S 中的欧氏距离用式(4)或式(5)所示的异构距离代 

替。 

显然，式(7)的一个关键就是属性权重 的选择。由于 

表示的是样本 ．17 中连续属性的维数， 表示的是．17 中语义属 

性的维数， + 才是样本 的维数，因为 的取值在[0，1] 

之间，理论上讲有无穷多个取值。为了缩短算法的训练时间， 

提高属性权重系数 的准确度，我们假设 是 的函数。这 



样 的选择就变成一个多目标优化问题，描述如下： 

』min{E,= ， ’ (8) 
lO≤c ≤l 

式(8)是该优化问题的一个妥协模型。为了求得模型的妥协 

解，把此多目标优化问题转换成单 目标优化问题。根据非线 

性规划中的 法求解 方法，给出一种近似 法求解的 参 

数的估算方法，过程描述如下： 

假设 

Et 一 rainE ， 
1 J≤  

E| 一 minEtl 
1≤J≤  

根据 旷法求解法的性质 ]，有 

日 ≥日 

≥ 

属性权重 最后估算成 

) 一 __ 

式中，目 ， 分别为对应样本的连续属性和语义属性的熵 

值的最小值，E ， 分别为对应样本的语义属性和连续属 

性的熵值的平均值 。这一方法可以为异构样本估算一个参考 

的属性权重 ，是一个近似寻优的方法，起到了明显缩短算法 

训练时间的作用。 

3．3 结构熵聚类算法 

对于样本的聚类，可以把极小熵的样本作为聚类中心[7]， 

用本文第 2．1节定义的异构距离作为度量尺度完成样本聚 

类。于是，可以定义这样一个过程为聚类算法，样本集中的连 

续属性用文献[9]的方法进行离散化处理 ，算法具体描述如 

下。 

算法 1 结构熵聚类 (Structure-based Entropy Cluste— 

ring，SEC)方 法 

Step 1 初始化 c=0，p，mat，c是聚类个数、卢是度量阈值、mat是距离 

权重矩阵； 

Step 2 对异构样本，根据式(9)估算参数to； 

Step 3 根据式(7)计算样本的嫡 E； 

Step 4 f—c十 l； 

Step 5 在未被聚类的样本中找 一min{ }，且令 E(xk)一 ， 

一  

，为第 C类聚类中心； 

Step 6 把满足条件 D(x ， )< 的所有样本Xi，假设 表示存在的 

聚类中与 z 最相近的那个聚类，则把 z 聚成第 类，并从 

样本集 x 中删 除5u ； 

Step 7 根据新的聚类结果刷新并修改距离权重矩阵mat； 

Step 8 如果X为空，算法结束，否则转步骤 4。 

算法中距离权重矩阵 mat的初始化方法是：首先产生一 

个随机值矩阵，并根据训练样本对矩阵元素进行第一轮“权重 

值”的替代，这样首先得到一个真实值和随机值混合的权重矩 

阵 mat；距离权重矩阵 mat的刷新方法是，当算法执行到步骤 

7时，在测试样本中，对于那些训练样本中已出现过的类，矩 

阵元素保持不变。对于新出现的样本，若无法成功聚类 ，就把 

它们当成一个新类，并重新计算相关的距离权重值，并刷新矩 

阵 mat。 

以上算法产生 c个聚类，聚类中心用 Vi(1≤ ≤c)表示。 

不难看出，该算法从相当程度上把有关熵聚类的算法在语义 

属性数据、异构数据上进行了有效的推广。并且，从式(7)可 

知，当属性权重值 ∞一t时，算法演变为一个纯连续属性样本 

的聚类算法，即基于加权 Mahalanobis距离度量的熵聚类算 

法；当属性权重值 co=0时，算法演变为一个纯语义属性样本 

的聚类算法。该特性大大增强了有关熵聚类算法的应用范 

围。 

3．4 SEC算法的时空复杂度分析及特点 

SEC方法的空间开销主要来 自两部分：样本存储的空间 

复杂度 0( )、在求每个样本熵时的相似性度量存储空间开销 

n(n一1)／B，所以最坏情况下的空间复杂度为 O(n )；时间复 

杂度方面，SEC方法的本质是一个聚类过程，根据文献[-i0~可 

知，从总体上而言，SEC方法的时间复杂度就是其期望复杂 

度 O(nkm)，其中 ”是样本个数、k是聚类个数、m是属性的维 

数，这样的复杂度通常达不到平方阶 O(n )。但是，因为算法 

中的第 4步涉及到样本间的相似性计算，所以当以样本间“相 

似性计算”为基本操作时，算法在最坏情况下的时间复杂度还 

是为 ()( )。 

通过分析研究 ，SEC方法具有如下特点： 

(1)算法无需迭代，能一次性确定聚类中心； 

(2)算法充分地挖掘了样本集中的各种聚类线索，如样 

本的组成结构和维组成信息 ； 

(3)类中心的选择方法决定算法对初始类中心的选择不 

敏感和不容易收敛到局部极小值； 

(4)算法拓展了基于熵聚类算法的应用范围。 

4 仿真实验及分析 

算法的调试环境是 MATLAB 7．0，在具有 P IV 2．4GHz 

CPU、1GB内存、Windows XP操作系统的机器上运行。 

本节引进一个聚类准确率 y的概念，是指各个类中所有 

被正确聚类 的样本数总和与样本集样本总数 的比值，如式 

(10)所示 ： 

∑numberi 
)，一 (1O) 

式中，number~为第 i类 中被正确聚类的样本个数，7"／为样本 

的总数。)，值越大，就说明聚类准确度越高，聚类效果越好； 

越小，则刚好相反。 

为了评价 SEC算法对语义属性数据、异构属性数据的聚 

类能力，仿真实验使用了一个纯语义属性数据样本集和两个 

异构属性数据样本集。样本集的组成如表 1所列r] ，它们充 

当仿真实验的测试样本。训练样本从原始样本中随机抽取， 

如表 1所列。SEC算法均采用有监督学习的样本训练方式， 

并把 SEC算法的聚类结果与文献[3—6]的结果进行比较。 

表 1 实验样本集的组成 

第 1个 soybean样本集共分为 4类，即 4种疾病：Phyto— 

phthora Rot，Diaporthe Stem Canker，Charcoal Rot，Rhizocto— 

nian Root，样本个数分别为 17，10，10，1O，仿真实验仅选用其 

中的 21维语义属 性 ；第 2个 flag样 本集 ，3O维 中有 1O维是 
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连续属性，其余 2O维是语义属性，是一个典型的异构属性数 

据集[6]，可以根据该样本预测某个国家所在的地区、宗教信仰 

等，本文算法在去掉第 1维国家名后，按照 zone属性进行聚 

类，预测样本所属的象限为 NE，SE，SW 和 Nw，即 4类，每类 

样本的个数分别为 91，29，16和 58；第 3个是从 kddcup99的 

1O 标准子集 中随机抽取 的样本集，共有 5类：normal， 

smurf，land，pod，ipsweep，相应样本的数量分别为 32，100， 

47，1，1。 

Soybean数据集是国际公认 的语义属性数据样本集， 

所以它是进行算法比较的主要样本数据集。通过多次实验， 

当参数值 一9．6时，SEC算法聚类效果最佳，聚类准确率 y 

=93．62 ，聚类结果如表 2所列。并把该算法同文献[3]的 

硬 k-modes算法、文献[4]的模糊 modes算法从聚类准确 

率、聚类稳定性的角度进行比较，硬 k-modes算法和模糊 k_ 

modes算法的参数 口一1．1，初始模式(initial modes)选用文献 

[3]中提供的，比较结果如表 3所列。由于文献[3，4]两种经 

典的语义属性数据聚类算法，在聚类的过程中，每次迭代均需 

要重新计算新的聚类中心，造成算法对初始类中心敏感，因此 

每两次问聚类的效果不一定相同。进一步在表 3中给出了上 

述两种算法、概念 k均值(Conceptual K-means，CKM)聚类算 

法_5]和本文的 SEC算法的 100次聚类运算的聚类准确度的 

统计平均值的比较。这一指标体现 了算法的聚类稳定性， 

SEC算法明显高于参与比较的算法，但 SEC算法的聚类准确 

率低于文献[4]的模糊 k-modes算法的最佳聚类准确率 )，一 

95．7 ’ 

表3 不同算法对 soybean数据集的聚类准确率比较(1 0O次统计 

平均) 

对 flag样本集的聚类，当属性权重参数 ∈[()．6，0．7] 

时，算法的鲁棒性最好。度量阈值 口一45．5时，样本被正确地 

聚成 4类，聚类准确率 y一80．928 。聚类效果如表 4所列， 

虽然同文献[6]的参照属性不同，但单纯从聚类准确率 y而 

言，明显高于文献[6]的 66 。并且从表 4可以看出，被错分 

的样本仅 19个 。 

表4 SEC对 flag数据集的聚类结果 

kddcup99样本集，其结构复杂，是一个分布不平衡的样 

本数据集 ]。当把样本聚成 6类，属性权重参数 ∈[O．6，0． 

7]时，聚类结果如表 5所列，其中第 3，4类可以认为是噪音数 

据 ．此时的聚类准确率 y一98．34％．并仅有 1个样本被错分。 

表 5 SEC对 kddcup99数据集的聚类结果 

通过实验发现，SEC算法具有比较高的聚类准确率、更 

高效的算法运行效能、更佳的聚类稳定性和更好的鲁棒性，能 

实现高维的语义属性数据和异构属性数据的聚类。 

结束语 异构属性数据的分布特殊，样本分布不平衡，样 

本集中往往蕴含有各种有利于聚类的线索，充分挖掘它们，能 

显著提高聚类性能。本文通过对语义属性、异构属性相异度 

量的研究和挖掘样本中的结构线索，提出了一种结构熵聚类 

SEC算法。SEC算法继承了 EFC算法的优点，是一种非监督 

学习的聚类算法，文中总结了此算法的优点。通过仿真实验 

及同其它算法的比较，说明此算法具有比较好的算法聚类性 

能。由于聚类结果对距离权重矩阵的依赖性比较大，所以更 

高效地挖掘样本中的结构信息是下一步的研究重点。 
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