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基于残差分析的混合属性数据聚类算法

邱保志 1 张瑞霖 1 李向丽 1

摘 要 针对混合属性数据聚类结果精度不高、聚类结果对参数敏感等问题, 提出了基于残差分析的混合属性数据聚类算法

(Clustering algorithm for mixed data based on residual analysis) RA-Clust. 算法以改进的熵权重混合属性相似性度量对

象间的相似性, 以提出的基于 KNN 和 Parzen 窗的局部密度计算方法计算每个对象的密度, 通过线性回归和残差分析进行聚

类中心预选取, 然后以提出的聚类中心目标优化模型确定真正的聚类中心, 最后将其他数据对象按照距离高密度对象的最小

距离划分到相应的簇中, 形成最终聚类. 在合成数据集和 UCI 数据集上的实验结果验证了算法的有效性. 与同类算法相比,

RA-Clust 具有较高的聚类精度.
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Clustering Algorithm for Mixed Data Based on Residual Analysis

QIU Bao-Zhi1 ZHANG Rui-Lin1 LI Xiang-Li1

Abstract For the existing mixed data clustering algorithm, there are some problems such as low clustering accuracy

and parameters sensitive, a clustering algorithm for mixed data based on residual analysis (RA-Clust) is proposed. We use

entropy weight to measure the similarity between objects with mixed attributes. Based on KNN and Parzen windows, we

propose a method to calculate the local density of objects. Pre-selected cluster centers is conducted by linear regression

and residual analysis. Then, the true cluster centers are selected according to objective optimization model proposed in

this paper. Finally, the remaining objects are assigned into corresponding clusters according to the minimum distance

from the high density objects. The experimental results on synthetic datasets and UCI datasets verify the effectiveness.

Compared with similar algorithms, RA-Clust has a higher clustering accuracy.
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聚类分析在医学、图像分割、生物学、电子商

务、互联网等领域得到了广泛应用[1−6]. 在实际应
用环境中, 被聚类的数据通常含有数值属性和分类
属性[7], 例如医学检测报告不仅有血压、脉搏等数
值属性, 而且还存在性别、婚姻状况、疾病定性检
验结果等分类属性[8]. 现有聚类算法大部分只能对
数值属性数据聚类, 不能对混合属性数据聚类, 例
如 K-means[9]、FCM[10]、DBSCAN[11]、DPC[12]、

CLUB[13] 等. 为了解决混合属性数据聚类问题,
学者们提出了一些混合属性数据聚类算法, 例
如 K-prototypes[14]、EKP[15]、IKP-MD[16]、FKP-
MD[17]、DP-MD-FN[18]. 但是, 在没有先验知识的
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情况下, 这些算法难于确定聚类个数和选取合适的
聚类中心. 造成聚类精度不高, 如何准确地确定聚类
中心和聚类个数成为混合属性数据聚类领域亟待解

决的问题.
以 K-means 为代表的基于划分的聚类算法以

选取的初始聚类中心为基础, 依据相似性将其余的
对象分配给相应的中心形成聚类, 通过反复计算新
的聚类中心和再分配, 直至目标函数收敛为止, 形
成最终聚类. 这种聚类中心计算方式和分配机制
决定了这一类算法不能有效地处理非球形簇. 以
DBSCAN 为代表的基于密度的聚类是以任意一个
核心点为中心, 将该核心密度可达的对象看作一个
聚类, 由于聚类中心选取的随意性和核心点定义是
基于邻域的原因, 决定了这一类算法不能有效处理
高维数据和多密度聚类. DPC 算法以局部密度峰值
点为中心, 中心周围低密度点的集合形成了以该峰
值点为中心的一个聚类, 其结构简单、易于理解. 但
是聚类中心的选取需要人为参与, 在缺少先验知识
的情况下, 算法的参数难以确定. CLUB 算法通过 k



7期 邱保志等: 基于残差分析的混合属性数据聚类算法 1421

近邻建立密度骨架, 并以密度骨架作为聚类的中心,
将未标记的数据对象划归到距离最近的高密度对象

所在的簇中形成聚类, 可以有效地解决桥接和同一
个簇中出现多个聚类中心而导致错误划分的问题.
但该算法只能处理数值属性数据集, 并不能对混合
属性数据进行聚类.
为 了 解 决 混 合 属 性 数 据 聚 类 问 题, K-

prototypes、EKP、IKP-MD、FKP-MD 等算法以
K-means 聚类思想为基础, 通过重新定义相似性度
量和改进聚类中心计算方式进行聚类, 解决了 K-
means 不能对混合属性数据进行聚类的问题. DP-
MD-FN 算法应用密度峰值技术对混合属性进行聚
类, 解决了聚类中心的自动获取问题. 但是, 对混合
属性数据聚类来说, 如何降低聚类中心提取的偏差
和更真实地反映数据的分布情况是提高聚类精度的

关键问题.
为了解决上述问题, 本文在改进的混合属性相

似性度量方式[18] 的基础上, 提出了基于 K-nearest
neighbor (KNN) 和 Parzen 窗[19] 的局部密度计算

方法, 依据提出的目标优化模型自动选取正确的聚
类中心, 通过划分形成聚类. 论文创新点如下:

1) 改进了混合属性数据的相似性度量;
2) 提出了一种基于 KNN 和 Parzen 窗的局部

密度计算方法;
3) 提出了基于线性回归和残差分析的聚类中心

预选取机制及聚类中心目标优化模型.
本文组织如下: 第 1 节给出了相似性度量方式、

局部密度计算方法、聚类中心预选取机制和聚类中

心目标优化模型, 给出了 RA-Clust 算法; 第 2 节给
出了实验结果及其分析; 全文的总结在第 3 节给出.

1 RA-Clust算法

1.1 相关定义

设混合属性数据集 D 含有 m 个属性, 其
中 mc、mr 分别是分类属性和数值属性个数, 即
m = mc + mr. Dom(Ai) 是分类属性 Ai 的取值集

合, Dom(Ai) = {ai,1, ai,2, ai,3, · · · , ai,f}, 表示分类
属性 Ai 具有 f 个不同的取值.
定义 1 (支持度). 设 Ai 为分类属性, 属性值

ai,j (ai,j ∈ Dom(Ai)) 关于属性 Ai 的支持度是数

据集D 中属性 Ai 取值等于 ai,j 的数据对象的个数,
即:

Sup(Ai| ai,j) = |{x|x ∈ D, xi = ai,j}| ,
1 ≤ j ≤ f 1 ≤ i ≤ mc

(1)

其中, xi 表示数据对象 x 在分类属性 Ai 上的取值.
定义 2 (数值相似度). 设 x, y ∈ D, x 与 y 的数

值属性的相似度定义为:

Sr(x, y) = exp

(
−distr(x, y)2

2

)
(2)

其中, distr(x, y) 表示 x 与 y 数值属性部分的欧氏

距离. 数值属性相似度反映了对象之间在数值属性
上的相似程度, 其取值区间为 [0,1].

定义 3 (分类相似度). 设 x, y ∈ D, x 与 y 的分

类属性的相似度定义为:

Sc(x, y) =
mc∑
i=1

Wiθ(xi, yi),

θ(xi, yi) =

{
1 , xi = yi

0 , xi 6= yi

(3)

其中, Wi 表示分类属性 Ai 所占的权重, 即: Wi =
Hc(Ai)/

∑mc

i=1 Hc(Ai), Hc(Ai) 表示分类属性 Ai 的

熵, 即:

Hc(Ai) = −
f∑

j=1
ai,j∈Dom(Ai)

p(ai,j) log2(p(ai,j)) (4)

其中, P (ai,j) 表示分类属性 Ai 中的属性值 ai,j 的

概率, 即: P (ai,j) = Sup(Ai| ai,j)/|D|
分类属性相似度反映了对象之间在分类属性上

的相似程度, 其取值区间为 [0, 1].
不同数据集中的数值与分类属性个数是不同的,

本文将分类属性、数值属性占总属性的比例作为属

性权重, 用来计算对象间的相似性.
定义 4 (对象相似性). 假设 x, y ∈ D, x 与 y 的

相似性定义为:

S(x, y) =
mc

m
Sc(x, y) +

mr

m
Sr(x, y) (5)

KNN 是一种有效度量对象周围分布的方法. 为
了合理的表征对象的密度, 本文将 Parzen 窗密度估
计与 KNN 相结合来度量一个对象的局部密度.

定义 5 (局部密度). 设 x ∈ D, 数据对象 x 的

局部密度为 den(x), 其定义如下:

den(x) =
∑

y∈KNN(x)

exp(−dist(x, y))
k

(6)

其中, KNN(x) 为对象 x 的 k 近邻集合,
dist(x, y) = 1 − S(x, y) 为对象 x 与 y 的距离度

量. 一个对象的 k 近邻距离越小, 该对象周围分布
越稠密, 说明该对象的局部密度越大.

1.2 聚类中心的选取与优化

正确的聚类中心是提高聚类质量的关键, 错误
地选取聚类中心可能造成错误的聚类结果或较差的
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聚类精度[20−21]. 本文在文献 [22] 的启示下, 首先运
用改进的残差分析和线性回归进行聚类中心预选取,
然后使用聚类中心目标优化模型确定聚类中心.

1)聚类中心预选取: 假设随机变量X 符合正态

分布, X ∼ N(µ, σ2), 利用统计学知识进行变换, 可
以得出P

(
X̄ − σ√

n
Zα

2
≤ µ ≤ X̄ + σ√

n
Zα

2

)
= 1−α.

根据统计学知识可知: 残差是独立的, 对于任意残差
ei, X̄ = ei, n = 1 在置信度为 1 − α 的情况下, 置
信区间为: [

ei − σ × Zα
2
, ei + σ × Zα

2

]
(7)

若某点的残差没有落在置信度为 1 − α 的置信

区间中, 视该点为奇异点, 即为聚类中心.
DC-MDACC将密度的倒数与距离 δ[22] 进行回

归分析, 然后将得出的回归模型进行残差分析, 选取
出不在置信区间的数据对象, 将其作为聚类中心. 根
据式 (7), 残差分析中显著性水平 α 的取值对聚类中

心的获取十分敏感, α 取值偏大, 则置信区间变小,
导致选取的聚类中心集合包含了部分非聚类中心点.
α 取值偏小, 则置信区间偏大, 只能提取部分聚类中
心点, 严重影响了聚类的质量, 且 α 的取值没有任何

先验知识. DC-MDACC 为解决此问题, 将 α 设置

为 0.05, 再根据聚类结果去调节参数 α, 来获得更高
质量的聚类, 此种方法并不具有普适性.
为了更加明显地区分聚类中心与非聚类中心对

象, 增加残差分析的分离度, 我们将数据对象的密度
权重作为回归分析的参数, 定义如下:
定义 6 (密度权重). 设 x ∈ D, 数据对象 x 的

密度权重为 γ(x), 其定义如下:

γ(x) = den(x)× δ(x) (8)

其中, δ(x) 表示数据对象 x 与高密度数据对象之间

的最小距离, 即:

δ(x) = min
y:den(y)>den(x)

dist(x, y) (9)

特别地, 对于局部密度最大的对象 x, 其距离为:
δ(x) = maxy dist (x, y).

聚类中心自身密度较大, 与其他密度更大的数
据点之间存在较大的距离[12]. 根据式 (8) 可知, 聚
类中心点的密度权重远比其他数据对象的密度权重

值大. 则密度权重越大的数据对象, 作为聚类中心的
可能性就越大. 依据密度权重进行降序排序后, 聚类
中心存在于前半部分.

聚类中心拥有较大的密度权重, 对密度权重进
行回归分析, 聚类中心将远离线性回归方程. 通过残
差分析去除靠近线性回归方程的数据对象, 保留密
度权重较大并且远离线性回归方程的数据对象, 形
成聚类中心预选集 P Set.
以合成数据集 Flame 为例, 计算数据集中每个

数据对象的局部密度 den 和 δ 距离, 得到其密度权
重. 图 1 (a) 是数据集的分布, 图 1 (b) 是数据对象
的密度权重降序排序.

其中, P1、P2 是数据集 Flame 的聚类中心, 根
据图 1 中的映射关系得知, P1 和 P2 具有最高的密
度权重, 可以作为簇中心点. P3、P4、P5、P6、P7
的密度权重也较大, 其分布在 P1 与 P2 点的周围,
其他数据点的密度权重分布较为集中. 我们对每个
数据对象的密度权重 γ 和递增的整型自变量 t 进

行一元线性拟合. 线性回归方程的形式化定义如下:
T = a + bt + e.

图 1 Flame 数据集的密度权重分布 (降序)

Fig. 1 Density weight distribution of Flame (descending)
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根据密度权重 γ 和递增的整型自变量 t 得出拟

合曲线 γ = f(t) t ∈ {1, 2, 3, · · · , |D|}, 如图 1(b)
中直线所示. 对拟合出的函数关系 γ = f(t) 进行残
差分析 (α = 0.7), 残差图如图 2.

图 2 中有 7 个数据对象 P1∼P7 没有落在残
差的置信区间中, 在本算法中被视为奇异点, 形成聚
类中心预选集 P Set, 其中密度权重最高的两个点
P1、P2 是正确的簇中心. 为了得到正确的聚类个数
并筛选出最具代表性的聚类中心, 我们将显著性水
平 α 设置的尽可能大, 其设置为固定值 0.1[22], 确保
置信区间足够窄, 得到更大的预选集.

图 2 Flame 数据集的残差分布图 (降序)

Fig. 2 The residual distribution graph of Flame

(descending)

2) 聚类中心优化: 聚类中心预选集 P Set 包含

了真实的聚类中心点和一些非聚类中心点 (聚类中
心附近的点, 这些点同样拥有较大的密度权重), 下
一步需要从预选集中选出最具代表性的聚类中心.
聚类结果评价指标是对聚类结果正确性的评

价, 总体分为有标签评价指标和无标签评价指标,
有标签评价指标将聚类结果与真实的类标号进行

对比, 从某个侧面进行评价, 如纯度 (Purity)[23]、
标准化互信息 (Normalized mutual information,
NMI)[18]、准确度 (Accuracy, ACC)[18], 无标签评价
指标适用于缺少真实聚类信息的情况下, 对聚类结
果进行度量, 如误差平方和 (Sum of the squared er-
rors, SSE)[9]、邓恩指数 (Dunn validity index, DVI)
等[24]. 聚类是一个无监督的过程, 因此有标签评价
往往用于最终聚类结果的评估. 在聚类过程中, 可以
使用无标签评价指标来衡量聚类过程中的临时结果.
单从一个指标很难正确地评价聚类效果与实际的一

致性. 例如 SSE 仅适用于评价球形聚类, DVI 对环
状分布聚类测评较差. 为此, 本文定义一个将轮廓
系数 (Silhouette coefficient, SC)、戴维森堡丁指数
(Davies-bouldin index, DBI)[24] 两个指标融合为一
个综合指标 U 的聚类中心目标优化模型, 对在算法
聚类过程中产生的聚类结果进行评价, 模型如下:

U i =
2− SCi + DBI i

2
2 ≤ i ≤ |P Set|

(10)

其中, U i 表示第 i 次迭代得到的目标优化模型的值,
SCi、DBI i 分别表示第 i 次迭代时聚类结果的轮廓

系数、戴维森堡丁指数.
聚类结果的轮廓系数为所有对象的轮廓系数的

均值, 即 SC =
∑

j∈D SC(j)/ |D|. 对象 j 的轮廓系

数计算公式如下:

SC(j) =





1− a(j)

b(j)
, a(j) < b(j)

0, a(j) = b(j)
b(j)

a(j)
− 1, a(j) > b(j)

2 ≤ j ≤ |P Set| (11)

其中, a(j) 表示对象 j 到其所属簇中其他对象距离

的均值, b(j) 表示对象 j 到其他簇中所有对象距离

的均值的最小值. 轮廓系数的取值区间为 [−1, 1], 结
果越接近 1, 表示聚类结果越合理.
聚类结果的戴维森堡丁指数计算公式如下:

DBI =
1

C no
×

C no∑
t=1

max
j 6=t

[
mean (Ct) + mean (Cj)

dist(center (Ct) , dist(center (Ci))

]

(12)
mean(Cj) 表示类 j 中所有对象到其聚类中心距离

的均值, center(Cj) 表示类 j 的聚类中心, C no 表

示聚类个数, 该指数取值越小, 表示聚类结果越合理
由于 DBI 与 SC 指标取值大小意义不同, 为了

其取值含义的一致性, 算法将轮廓系数指标归置为
取值越小越好, 即使用轮廓系数最大值 2 减去轮廓
系数.
真正的聚类中心选取过程是: 先对预选集

P Set 中每个对象按照密度权重进行降序排序, 形
成集合 P Set Desc. 然后从集合中第二个数据对象
开始递进, 设置递进步长为 1, 在第 i 次迭代时, 将
集合 P Set Desc 中前 i 个数据对象作为当前聚类

中心, 计算当前目标优化模型的值, 直到迭代至集合
中最后一个数据对象.

选择使目标优化模型达到最小值的迭代次数 I

作为最佳聚类中心个数, 并得出最佳的聚类中心. 即
前 I 个数据对象作为聚类中心时, 聚类效果最好, 公
式如下:

I = arg
i

min(U i)

2 ≤ i ≤ |P Set Desc|
(13)

表 1 是数据集 Flame 选取聚类中心点的过程,
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表 1 目标优化模型的迭代计算过程

Table 1 Iterative calculation process of objective optimization model

P1-P2 P1-P3 P1-P4 P1-P5 P1-P6 P1-P7 P1-P8 P1-P9 P1-P10 P1-P11 P1-P12 P1-P13

U 1.0369 1.2274 1.4342 1.4336 1.3781 1.3433 1.3957 1.2310 1.2207 1.1352 1.2556 1.2315

DBI 0.4074 0.4647 0.8507 0.6806 0.5671 0.5092 0.6260 0.4740 0.4140 0.3295 0.5415 0.4998

SC 0.3335 0.0099 −0.0178 −0.1866 −0.8192 −0.1775 −0.1655 0.0120 −0.0275 0.0588 0.0303 0.0367

其中, P1-P7 为中心预选集. 可以看出, 当选择
P1、P2 作为聚类中心时, 各项参数均为最优, 目标
优化模型的取值最小, 符合真实的期望.
表 2 给出了在数据集 Flame 上本文的聚类中心

选取策略与DC-MDACC 的聚类中心选取策略在不
同显著性水平 α 下得到的聚类中心个数的比较, 可
以看出, 本算法的聚类中心选取过程不受显著性水
平 α 的影响.

表 2 α 的取值与聚类中心个数

Table 2 The value of alpha and the number of

cluster centers

α 0.6 0.5 0.1 0.05 0.02 0.01 0.001 0.0001

DC-MDACC 9 9 7 5 4 3 3 3

RA-Clust 2 2 2 2 2 2 2 2

1.3 算法步骤

RA-Clust 算法包含计算、聚类中心预选取、确
定聚类中心和分派 4 个步骤. 算法首先计算每个数
据对象的密度权重 γ, 其次使用线性回归和残差分
析得出聚类中心的预选取集合 P Set, 然后根据目
标优化模型进行迭代计算, 确定最终的聚类中心, 最
后将剩余的数据对象划分至对应的簇中. 算法描述
如下.
算法 1. RA-Clust 算法
输入. 数据集 data, 近邻参数 k

输出. 数据集的聚类标签 Label

步骤 1. 计算:
根据式 (6)、(8)、(9) 计算数据对象的局部密度

den、距离 α、密度权重 γ;
步骤 2. 聚类中心预选取:
对密度权重 γ 进行线性回归与残差分析, 得出

聚类中心预选集 P Set;
将集合 P Set 根据密度权重进行降序排序, 形

成集合 P Set Desc;
步骤 3. 确定聚类中心:
for i= 2 → size(P Set Desc)

1) 取前 i 个对象作为当前聚类中心;
2) 根据目前的聚类中心, 将余下数据对象

划分至距离最近的高密度对象所在的簇中;
3) 根据式 (10) 计算第 i 次迭代时目标优

化模型的值 U i;
End for

根据式 (13), 选择使目标优化模型达到最小值
对应的数据对象作为最终的聚类中心;

步骤 4. 分派:
将剩余的数据对象划分至距离最近的高密度对

象所在的簇中, 并返回聚类标签 Label.

2 实验结果分析

算法的实验环境: CPU为AMD Athlon X4750
Quad Core Processor 3.40GHz, 内存为 4.00GB,
操作系统为Microsoft Windows 7, 算法编译环境为
Matlab R2014a.
实验数据集包括人工合成数据集和 UCI 机器

学习数据集[25]. 详细信息见表 3, 其中 m 表示数据

集的属性个数, mr 表示数据集中数值属性的个数,
mc 表示其分类属性的个数, Class 表示数据集存在
的聚类个数, Instance表示数据集中对象个数. 其中
编号 1∼ 6 的数据集用来检测算法在数值属性上的
聚类有效性, 编号 7∼ 10 的数据集用来检测算法在
分类属性上的聚类有效性, 编号 11∼ 18 的数据集用
来与现有混合属性聚类算法进行性能比较. 本文使
用 ACC、Purity、NMI、RI、Fowlkes and mallows
index (FMI)、Jaccard coefficient (JC)[26] 评价指标

从多角度衡量聚类效果.
在 对 比 实 验 中, 对 于 需 要 预 先 设 置

聚 类 个 数 的 算 法, 如 K-means、 FCM、 K-
prototypes、EKP、IKP-MD 等, 将其参数设置为
正确的聚类个数, 并运行 10 次, 取各聚类指标的均
值作为最终的聚类效果. 对于其他算法, 设置参数的
取值区间, 得到全部的聚类效果, 从中选择最优的聚
类效果作为最终的结果.

实验数据集预处理方式如下:
1) 对混合属性数据集, 将数值属性放在分类属

性的前面;
2) 删除数据集中含有缺失属性值的记录;
3) 将分类属性的属性值用整数进行替代, 例如

对于性别属性, 1 代表男性, 2 代表女性.

2.1 数值属性数据集

本文采用的数值属性数据集包含 4 个人工合
成数据集[13] 和两个 UCI 数据集: Wine、Seeds[25]

数据集. Flame 数据集中聚类呈半包围分布, 用来
检测算法是否准确识别近距离的两个聚类. R15[13]
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表 3 数据集的基本信息

Table 3 The basic information of the datasets

No. Datasets Data Sources m mr mc Class Instance

1 Flame Synthesis 2 2 0 2 240

2 R15 Synthesis 2 2 0 15 600

3 Spiral Synthesis 2 2 0 3 312

4 Aggregation Synthesis 2 2 0 7 788

5 Seeds UCI 7 7 0 3 210

6 Wine UCI 13 13 0 3 178

7 Soybean UCI 35 0 35 4 47

8 SPECT Heart UCI 22 0 22 2 267

9 Tic-tac-toe UCI 10 0 10 2 958

10 Congressional Voting UCI 16 0 16 2 435

11 Australian Credit Approval UCI 14 6 8 2 690

12 Credit Approval UCI 15 6 9 2 690

13 Heart Disease UCI 13 6 7 2 303

14 German Credit UCI 20 7 13 2 1 000

15 ZOO UCI 16 1 15 7 101

16 Japanese Credit UCI 15 6 9 2 690

17 Post Operative Patient UCI 8 1 7 3 90

18 Hepatitis UCI 19 6 13 2 155

数据集包含 15 个形状不同的聚类, 用来检测算法是
否能完整识别数据集中所有聚类. Aggregation[27]

数据集共有 7 个大小不同的聚类, 并且存在聚类桥
接现象, 用来检测算法能否处理存在桥接干扰的聚
类. Spiral[13] 数据集共有三个流型簇, 用来检测算
法是否可以识别任意形状的聚类. Wine与 Seeds数
据集是高维数据集, 用来检测算法在真实数据下的
聚类效果.

图 3 直观地显示了各算法在人工合成数据集
下的聚类效果, 不同颜色代表产生的不同聚类. 表
4 给出了各算法在数值属性数据集上的聚类结果
评价指标值, 表中加粗部分为该聚类指标最好的情
况. 由于 FCM 算法引入模糊理论[28], 其聚类结果
普遍好于 K-means. 但 FCM 算法采用的目标函数
与 K-means 相似, 因此对于非球形簇, 如 Spiral 数
据集, 聚类效果较差. RA-Clust、DBSCAN、CLUB
算法虽然采用不同的密度的度量方式, 但都是基于
密度的聚类算法, 因此三者均可处理任意形状的聚
类. 由于 DPC 和 DBSCAN 算法对输入参数的取
值较为敏感, 算法的聚类结果并不稳定, 得到的聚类
结果并不能代表其最佳水平. RA-Clust 算法在 6 个
数据集中的 4 个上的各个评价指标都是最好的, 在
Aggregation 数据集的聚类结果与最佳聚类结果相

差很小, 在Wine 数据集上的聚类结果的 6 个评价
指标中, 2 个指标最高, 说明 RA-Clust 算法在处理
数值数据聚类时是有效地.

2.2 分类属性数据集

为了验证 RA-Clust 对分类属性数据聚类的有
效性, 我们选取来自生物、医疗、游戏博弈、政治选
举领域的数据集: Soybean、Tic-tac-toe、SPECT
Heart、Congressional Voting[29−31] 进行实验, 并与
其他聚类算法进行比较, 聚类结果评价指标见表 5.

由于 K-modes 算法采用了 K-means 中迭代计
算的思想, 并且随机选取 k 个聚类中心, 容易造成局
部最优解, 因此 K-modes 算法在各个数据集上的聚
类效果并不稳定, 如 Tic-tac-toe 数据集, K-modes
的效果最差. EKP 算法融合了进化算法的思想, 使
得算法可以达到全局最优, 聚类效果稳定, 在 Tic-
tac-toe、Congressional Voting 数据集上效果较好.
DP-MD-FN 算法对于参数较为敏感, 不同的参数导
致其获取聚类中心的个数不同, SPECT Heart 数据
集共有两个聚类中心, 但算法错误的获取了 3 个聚
类中心, 导致其聚类精度不高. 本算法 (RA-Clust)
在各个数据集上拥有良好的聚类效果, 个别聚类指
标虽未达到最佳, 但与最佳指标相差不大.
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图 3 各算法在二维数据集上的聚类结果

Fig. 3 The clustering results of each algorithm on two-dimensional datasets
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表 4 数值属性数据集上的聚类结果比较

Table 4 Comparison of clustering results on numerical attribute datasets

数据集 算法 参数 ACC (%) NMI Purity JC RI FMI

K-means k = 2 82.9167 0.3939 0.8292 0.5684 0.7155 0.7253

DPC dc = 0.9301 78.7500 0.4131 0.7875 0.5133 0.6639 0.6786

Flame
DBSCAN MinPts = 4, EPS = 0.83 94.1667 0.8448 0.9875 0.9144 0.9540 0.9561

FCM k = 2 85 0.4420 0.8500 0.6032 0.7439 0.7530

CLUB k = 5 100 1 1 1 1 1

RA-Clust k = 60 100 1 1 1 1 1

K-means k = 3 34.6154 0.00005 0.3494 0.1960 0.5540 0.3278

DPC dc = 1.7443 100 1 1 1 1 1

Spiral
DBSCAN MinPts = 10, EPS = 1 100 1 1 1 1 1

FCM k = 3 33.9744 0.00002 0.3429 0.1956 0.5541 0.3272

CLUB k = 6 100 1 1 1 1 1

RA-Clust k = 10 100 1 1 1 1 1

K-means k = 7 73.3503 0.8036 0.8883 0.5676 0.8958 0.7321

DPC dc = 1 94.0355 0.9705 0.9987 0.9591 0.9911 0.9793

Aggregation
DBSCAN MinPts = 4, EPS = 0.83 82.7411 0.8894 0.8274 1 1 1

FCM k = 7 79.6954 0.8427 0.9315 0.6433 0.9187 0.7926

CLUB k = 6 100 1 1 1 1 1

RA-Clust k = 12 99.8731 0.9957 0.9987 0.9966 0.9993 0.9983

K-means k = 15 79.5000 0.8989 0.7950 0.6075 0.9606 0.7704

DPC dc = 0.9500 99.5000 0.9922 0.9950 0.9801 0.9987 0.9900

R15
DBSCAN MinPts = 5, EPS = 0.32 78.1667 0.9121 0.7850 0.5927 0.9627 0.7642

FCM k = 15 99.6667 0.9942 0.9967 0.9866 0.9991 0.9932

CLUB k = 7 99.5000 0.9913 0.9950 0.9799 0.9987 0.9899

RA-Clust k = 10 100 1 1 1 1 1

K-means k = 3 55.2381 0.4924 0.6667 0.4430 0.7052 0.6198

DPC dc = 0.4 62.06 0.6560 0.7340 0.6633 0.7125 0.7988

Seeds
DBSCAN MinPts = 4, EPS = 1.3 34.2857 0.0183 0.3429 0.4964 0.7767 0.7046

FCM k = 3 89.5238 0.6744 0.8952 0.6814 0.8743 0.8105

CLUB k = 24 81.3412 0.6612 0.81314 0.6445 0.6122 0.7412

RA-Clust k = 9 89.5238 0.6744 0.8952 0.6815 0.8748 0.8106

K-means k = 3 58.4270 0.3804 0.7047 0.3449 0.7032 0.5160

DPC dc = 0.3162 58.43 0.2802 0.1794 0.5912 0.7016 0.6498

Wine
DBSCAN MinPts = 2, EPS = 1.3 38.2022 0.0268 0.3989 0.4864 0.7024 0.6888

FCM k = 3 63.7303 0.4073 0.6373 0.6957 0.9034 0.8206

CLUB k = 24 60.3321 0.4101 0.6033 0.6217 0.6234 0.7406

RA-Clust k = 25 64.6067 0.4277 0.6461 0.6671 0.8904 0.8007

2.3 混合属性数据集

为了验证 RA-Clust 对混合属性数据聚类的
有效性, 本文选取了医疗、生物、金融信贷领
域产生的数据集: Heart Disease、ZOO、Post
Operative Patient、Credit Approval、Australian
Credit Approval、 German Credit、 Japanese
Credit、Hepatitis[29−31] 进行实验, 并与其他算法
进行比较, 聚类结果评价指标见表 6.

K-prototypes 和 EKP 算法中采用的相似性度

量方式过于粗糙, 致使算法在各数据集上的聚类效
果不佳. DP-MD-FN 算法采用阈值截断机制自动获
取聚类中心, 其聚类结果对参数较为敏感, 由于参
数的设置偏差, 可能导致算法达不到最优效果, 如在
Japanese Credit数据集中,真实聚类中心共有 2个,
但算法截取了 5 个聚类中心点, 致使其聚类效果较
差. FKP-MD 与 IKP-MD 算法采用了新的相似性
度量和中心计算方式, 其聚类效果较好, 但算法参数
较多且不易确定. 本算法在各数据集均能有效地聚
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表 5 分类属性数据集上的聚类结果比较

Table 5 Comparison of clustering results on categorical attribute datasets

数据集 算法 参数 ACC (%) NMI Purity JC RI FMI

K-modes k = 4 100 1 1 1 1 1

EKP k = 4, Cp = 0.8, Ip = 0.5 53.1915 0.2980 0.5745 0.2326 0.6947 0.3774

Soybean
FKP-MD Ite = 100, k = 4, m = 1.1 70.2128 0.7892 0.7872 0.5601 0.8205 0.7348

IKP-MD Ite = 100, k = 4, λ = 0.8 100 1 1 1 1 1

DP-MD-FN dc = 6%, t = 5 100 1 1 1 1 1

RA-Clust k = 30 100 1 1 1 1 1

K-modes k = 4 60.9626 0.0697 0.9198 0.4963 0.5215 0.6768

EKP k = 2, Cp = 0.8, Ip = 0.5 40.6417 0.0332 0.5241 0.4807 0.8137 0.6831

SPECT FKP-MD Ite = 200, k = 2, m = 1.4 54.5455 0.0494 0.9198 0.4680 0.5015 0.6565

Heart IKP-MD Ite = 200, k = 2, λ = 0.8 67.3797 0.0568 0.9198 0.5398 0.5580 0.7094

DP-MD-FN dc = 1.5, t = 3 85.5615 0.8549 0.9198 0.7464 0.7491 0.8549

RA-Clust k = 65 90.3743 0.0071 0.9198 0.8245 0.8249 0.9056

K-modes k = 2 54.6973 0.0005 0.6534 0.3669 0.5039 0.5369

EKP k = 4, Cp = 0.8, Ip = 0.5 55.33 0.0075 0.6534 0.3560 0.5026 0.5256

Tia-tac-toe
FKP-MD Ite = 100, k = 2, m = 1.1 57.0981 0.0128 0.6534 0.3623 0.5096 0.5324

IKP-MD Ite = 100, k = 2, λ = 0.8 57.9332 0.0078 0.6534 0.3728 0.5121 0.5433

DP-MD-FN dc = 22.75%, t = 50 64.3006 0.0066 0.6534 0.4883 0.5404 0.6674

RA-Clust k = 44 65.6576 0.0067 0.6566 0.5458 0.5486 0.7375

K-modes k = 2 84.1379 0.4048 0.8414 0.5857 0.7325 0.7389

EKP k = 2, Cp = 0.8, Ip = 0.5 83.6207 0.3602 0.8362 0.5678 0.7249 0.7244

Congressional FKP-MD Ite = 100, k = 2, m = 3.6 84.9138 0.3962 0.8491 0.5902 0.7427 0.7423

Voting IKP-MD Ite = 100, k = 2, λ = 2 83.1897 0.3641 0.8319 0.5618 0.7191 0.7194

DP-MD-FN dc = 6.29%, t = 10 80.6897 0.3802 0.8069 0.5343 0.6877 0.6966

RA-Clust k = 10 86.2069 0.4501 0.8621 0.7227 0.7116 0.7677

类, 并且聚类指标大部分高于其他算法.

2.4 算法分析

2.4.1 复杂度分析

算法的时间复杂度是衡量算法效率的重要指

标[32−33]. 本算法的计算开销主要有: 计算局部密
度、计算 δ 距离、进行残差分析、迭代计算和对象

划分. 本算法采用建立 KD 树[34] 的方法计算数据

对象的局部密度, 时间复杂度为 O(nlog2n + n); 计
算数据对象距高密度点最小距离的时间复杂度是

O(nlog2n + n), 残差分析的时间复杂度为 O(n)[22].
假设算法迭代次数为 Item, 聚类中心个数的取值范
围是 [1,

√
n][35], 因此 Item 最坏情况下为

√
n, 则算

法迭代计算的时间复杂度为 O(n
√

n). 在得到聚类
中心时, 算法只需一次遍历就能完成对象划分, 时
间复杂度为 O(n)[36]. 根据上述分析, 算法的时间
复杂度为 O(nlog2n + n + nlog2n + n + n

√
n + n),

由于 n
√

n > nlog2n > n, 所以算法的时间复杂
度为 O(n

√
n). 表 7 展示了本算法与对比算法的

时间复杂度. 其中, 算法的时间复杂度优于 DB-
SCAN、DPC、DC-MDACC 和 DP-MD-FN 算法.

2.4.2 参数敏感性分析

RA-Clust 算法只有一个参数, 即近邻对象 k,
其参数个数少于多数聚类算法, 并易于确定. 设置参
数 k 的取值区间为 [1, 100]. 图 4 (a) 显示了算法在
分类与数值属性数据集上参数 k 与聚类准确度的关

系, 图 4 (b) 显示的是在混合属性数据集上参数 k 与

聚类准确度的关系. 根据图 4 可知, 随着参数 k 取值

的不断增加, 数据对象的采样空间不断扩展, 局部密
度可以有效地表征数据的真实分布情况, 其聚类效
果越来越好. 并且随着参数 k 值的增加, 聚类效果趋
于平稳. 同时, 参数 k 对聚类的准确度并不敏感, 当
参数 k 在 40∼ 80 之间时, 算法可以保持较好的聚
类效果.

2.4.3 伸缩性分析

本文以 Flame 和 Soybean 数据集为基础, 将其
扩充为高维度、大样本量的测试数据集, 用来检验算
法的运行效率. 图 5 (a) 与图 5 (b) 显示了算法处理
数值属性数据时运行时间与样本量、维度的关系. 图
5 (c) 与图 5 (d) 显示了算法处理分类属性数据时运
行时间与样本量、维度的关系.
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表 6 混合属性数据集上的聚类结果比较

Table 6 Comparison of clustering results on mixed datasets

数据集 算法 参数 ACC (%) NMI Purity JC RI FMI

K-prototypes k = 2, λ = 0.4 57.7558 0.0143 0.5776 0.3581 0.5101 0.5277

EKP k = 2, Cp = 0.9, Ip = 0.1 52.4752 0.0065 0.5413 0.4820 0.4996 0.6816

Disease FKP-MD Ite = 100, k = 2, m = 1.2 52.4752 0 0.5413 0.3349 0.4984 0.5018

Heart DP-MD-FN dc = 22%, t = 20 75.9076 0.2018 0.7591 0.4639 0.6330 0.6338

IKP-MD Ite = 100, k = 2, λ = 0.8 52.1452 0.0026 0.5413 0.3405 0.4993 0.5081

RA-Clust k = 30 77.5578 0.2291 0.7756 0.4858 0.6507 0.6540

K-prototypes k = 2, λ = 0.7 55.2833 0.0134 0.5528 0.5015 0.5048 0.7062

EKP k = 2, Cp = 0.8, Ip = 0.5 68.2609 0.1133 0.6826 0.4538 0.5661 0.6292

Credit FKP-MD Ite = 100, k = 2, m = 1.3 83.7681 0.3733 0.8377 0.5735 0.7277 0.7290

Approval DP-MD-FN dc = 17%, t = 20 82.2358 0.3742 0.8224 0.5522 0.7074 0.7115

IKP-MD Ite = 100, k = 2, λ = 0.8 78.8406 0.2778 0.7884 0.5022 0.6659 0.6687

RA-Clust k = 70 83.3078 0.4013 0.8652 0.5827 0.7438 0.7368

K-prototypes k = 2, λ = 0.4 56.2319 0.0162 0.5623 0.5030 0.5071 0.7071

Australian
EKP k = 2, Cp = 0.8, Ip = 0.5 55.9001 0.0048 0.5600 0.4566 0.5704 0.6317

Credit
FKP-MD Ite = 100, k = 2, m = 0.6 55.6522 0.0034 0.5565 0.5049 0.5057 0.7101

Approval
DP-MD-FN dc = 18%, t = 20 82.1739 0.3611 0.8217 0.5499 0.7066 0.7096

IKP-MD Ite = 100, k = 2, λ = 0.8 81.7391 0.3105 0.8174 0.5469 0.7010 0.7072

RA-Clust k = 70 82.3188 0.3795 0.8652 0.5727 0.7400 0.7295

K-prototypes k = 2, λ = 0.15 67.0000 0.0123 0.7000 0.4898 0.5580 0.6610

EKP k = 2, Cp = 0.8, Ip = 0.56 54.1000 0.0014 0.7000 0.3865 0.5029 0.5578

German FKP-MD Ite = 100, k = 2, m = 1.4 67.0000 0.0096 0.7000 0.4942 0.5574 0.6658

Credit DP-MD-FN dc = 1.5, t = 3 65.7000 0.0306 0.0716 0.5121 0.5704 0.6831

IKP-MD Ite = 130, k = 2, λ = 0.8 29.0000 0.0169 0.7000 0.1860 0.4568 0.3542

RA-Clust k = 80 66.3000 0.0308 0.7240 0.5050 0.5717 0.0752

K-prototypes k = 7, λ = 0.6 73.2673 0.7236 0.8416 0.5746 0.8798 0.7307

EKP k = 7, Cp = 0.8, Ip = 0.5 61.3861 0.4641 0.7030 0.3780 0.8061 0.5504

ZOO FKP-MD Ite = 100, k = 7, m = 2.1 83.1683 0.8689 0.4059 0.6488 0.9430 0.8055

DP-MD-FN dc = 7.94%, t = 11 84.1584 0.8077 0.8416 0.8036 0.9523 0.8911

IKP-MD Ite = 100, k = 7, λ = 0.8 87.1287 0.8778 0.9307 0.7749 0.9453 0.8760

RA-Clust k = 5 89.1089 0.8815 0.8911 0.9547 0.9897 0.9770

K-prototypes k = 3, λ = 0.7 62.0690 0.0256 0.7241 0.4355 0.5354 0.6069

Post
EKP k = 7, Cp = 0.8, Ip = 0.5 67.7778 0.0274 0.7111 0.5398 0.5898 0.7131

Operative
FKP-MD Ite = 200, k = 3, m = 1.4 53.3333 0.0231 0.7111 0.3516 0.4792 0.5210

Patient
DP-MD-FN dc = 81%, t = 3 70.1149 0.0110 0.7126 0.5800 0.5924 0.7572

IKP-MD Ite = 150, k = 3, λ = 0.8 41.1111 0.0228 0.7111 0.2641 0.4754 0.4340

RA-Clust k = 70 70.1149 0.0110 0.7326 0.5800 0.5924 0.7572

K-prototypes k = 2, λ = 0.6 55.2833 0.0134 0.5528 0.5015 0.5048 0.7062

EKP k = 2, Cp = 0.8, Ip = 0.5 62.1746 0.0916 0.6738 0.3956 0.5594 0.5669

Japanese FKP-MD Ite = 100, k = 7, m = 2.1 83.3078 0.3539 0.8331 0.5653 0.7215 0.7223

Credit DP-MD-FN dc = 1.5, t = 3 56.9678 0.2184 0.7142 0.3657 0.5986 0.5430

IKP-MD Ite = 130, k = 2, λ = 0.8 78.8668 0.2781 0.7887 0.5024 0.6661 0.6688

RA-Clust k = 80 83.3078 0.4013 0.8652 0.5827 0.7438 0.7368

K-prototypes k = 2, λ = 0.35 65.0000 0.00003 0.8375 0.4794 0.5392 0.6518

EKP k = 2, Cp = 0.8, Ip = 0.5 78.7500 0.0284 0.8375 0.6554 0.6611 0.7967

Hepatitis
FKP-MD Ite = 100, k = 7, m = 1.3 77.5000 0.2017 0.8375 0.5649 0.6465 0.7290

DP-MD-FN dc = 7.94%, t = 11 78.7500 0.1794 0.8150 0.6541 0.7092 0.7916

IKP-MD Ite = 300, k = 2, λ = 0.8 83.7500 0.2418 0.8375 0.6598 0.7244 0.7974

RA-Clust k = 10 86.2500 0.2847 0.8625 0.7019 0.7598 0.8262
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表 7 算法的时间复杂度分析

Table 7 The time complexity analysis of the algorithms

算法 时间复杂度

K-means O(Item× n× k)[37]

FCM O(Item× n× k)[10]

DBSCAN O(n2)[11]

DPC O(n2)[12]

CLUB O(n log2 n)[13]

K-prototypes O((s + 1)× k × n)[17]

EKP O(T × k × n)[15]

DC-MDACC O(iter ×m× n2)[22]

DP-MD-FN O((r2m2
c + m2

r) N2)[18]

IKP-MD O(k (m + p + Nm−Np) nl)[16]

FKP-MD O(m2n + m2s3 + k (m + p + Nm−Np) ns)[17]

RA-Clust O(n
√

n)

从图 5 可以看出, 数据集维度的增长并没有造
成运行时间的快速增加. 由于本算法采用的分类属
性相似度度量方式涉及计算属性熵权, 计算部分较
为复杂, 因此对于分类属性数据, 随着数据集样本量
的增长, 运行时间会快速增加, 呈近指数趋势.

图 4 参数 k 与聚类准确度

Fig. 4 Clustering accuracy changes with parameter k

图 5 算法的运行时间与样本量、维度的关系

Fig. 5 Effect of the number of dimensions and samples on the execution time
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3 结论

本文提出了基于残差分析的混合属性数据聚类

算法 (RAClust). 算法改进了基于属性熵权重的混
合属性相似度, 提出了基于 Parzen 窗与 KNN 的局
部密度计算方法, 解决了全局密度度量失衡的问题.
通过线性回归与残差分析进行聚类中心预选取, 并
依据提出的聚类中心目标优化模型对预选取的聚类

中心进行优化, 解决了聚类中心获取偏差的问题. 算
法只有一个参数, 易于确定, 可以对数值属性数据
集、分类属性数据集和混合属性数据集聚类, 并具有
较高的聚类精度.
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