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摘 要: 针对分类变量相似度定义存在的不足,提出一种新的相似度定义.利用新的相似度定义,将数据集抽象为无

向图,将聚类过程转化为求无向图连通分量的过程,进而提出一种基于连通分量的分类变量聚类算法. 为了定量地分

析该算法的聚类效果,针对类别归属已知的数据集,提出一种新的聚类结果评价指标.实验结果表明,所提出的算法

具有较高的聚类精度和聚类效率.
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Abstract: For the insufficient similarity concepts for categorical variables, a new more reasonable concept is proposed.

Firstly, a data set is organized into an undirected graph by the new definition. The clustering process is converted into the

problem of determining connected components in the undirected graph. Then a novel clustering algorithm for categorical

variables based on connected components is proposed. In order to analyze the clustering results quantitatively, a new index

is proposed for the known labels. Finally, the experimental results show that the proposed algorithm has a higher clustering

precision and faster execution speed compared with several existing ones.
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0 引引引 言言言

聚类是数据挖掘的一个重要研究课题, 早期的

聚类算法采用距离来度量 2条记录之间的相异度,如

𝐾-means[1]、DBSCAN[2]等算法. 对于分类变量数据

集, 可以利用已有的标准化方法[3-6]将其转化为区间

标度变量, 从而采用传统方法进行聚类.但分类变量

属性值之间通常不存在数量关系,导致标准化工作具

有很大的盲目性.因此, 采用传统方法处理分类变量

会影响聚类效果. Guha等[7]提出的ROCK算法引入

了链接 (Link)的概念,从而可以利用相关的全局信息

来度量记录之间的相似度.实验表明, 利用ROCK算

法对分类变量数据集进行聚类时,所得到的聚类结果

明显优于传统聚类算法.但它也存在一定的缺陷,如

需要预先给定判定是否为近邻的参数 𝜃和聚类数 𝑘.

目前, 已有一些学者提出了基于ROCK算法思想的

改进算法, 如VBACC[8]、QROCK[9]、DNNS[10]和GE-

ROCK[11]. VBACC采用基于商品价格的相似度定义,

对于属性稀疏的商品数据集而言, 聚类效果较好,而

对于一般分类变量数据集 (如UCI标准数据集)而言,

聚类效果不及ROCK. QROCK认为期望得到的聚类

数 𝑘依赖于相似度阈值 𝜃, 通过适当选择 𝜃可以消除

参数 𝑘.与ROCK算法相比, QROCK算法速度较快,但
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聚类效果与ROCK算法相同. DNNS算法利用动态近

邻选择模型,将相似度作为权重作用于聚类的全过程.

此外, DNNS引入内聚度度量函数指导聚类过程, 可

以自动寻找最佳聚类效果, 并得到较高的聚类精度.

虽然在最坏的情况下, DNNS算法与ROCK算法时间

复杂度相同,但由于DNNS在执行的过程中考虑了更

多的近邻,导致该算法通常慢于ROCK. GE-ROCK借

助遗传算法的思想,将相似度作为权重作用于聚类的

全过程, 得到了较好的聚类结果,但基因遗传算法本

身的特点决定了GE-ROCK算法速度较慢. 文献[12]

利用分布式思想实现了ROCK算法,提高了算法的速

度, 但算法精度与ROCK相同. 在ROCK及其改进算

法中, DNNS在未提高时间和空间复杂度的情况下,

提高了算法的精度,因此本文选用DNNS作为对比算

法. Squeezer[13]算法与ROCK算法思想不同, 该算法

通过定义数据点和簇的相似度, 仅需一次遍历数据

集即可完成聚类,因此速度远快于ROCK及其改进算

法.

聚类速度慢或聚类结果不理想是现阶段分类变

量聚类算法的一个最主要问题.本文分析了以上问题

产生的原因,并提出了一种基于连通分量的分类变量

聚类算法CABOC (Clustering algorithm for categorical

variables based on connected components). 标准数据集

的实验结果表明, 与现有的分类变量聚类算法相比,

CABOC算法具有较高的聚类精度和较快的聚类速

度.

1 属属属性性性权权权重重重相相相似似似度度度

1.1 传传传统统统相相相似似似度度度定定定义义义存存存在在在的的的问问问题题题

Jaccard Coefficient[14]被广泛应用于分类变量相

似度的计算,计算公式如下:

Sim(𝑇1, 𝑇2) =
∣𝑇1

∩
𝑇2∣

∣𝑇1

∪
𝑇2∣ . (1)

其中: 𝑇1, 𝑇2为 2条记录属性值的集合; ∣𝑇1

∩
𝑇2∣为

2条记录属性值交集的基数; ∣𝑇1

∪
𝑇2∣为 2条记录属

性值并集的基数. 数据集举例如表 1所示.

表 1 数据集举例

ID 属性𝐴 属性𝐵 属性𝐶 属性𝐷

1 𝑎 𝑏 𝑐 𝑑

2 𝑎 𝑏 𝑐 𝑒

3 𝑎 𝑏 𝑐 𝑓

4 𝑎 𝑚 𝑐 𝑓

对于表 1中的数据集, 属性𝐵的值域为 {𝑏,𝑚}.

对于整个数据集而言

𝑃 (𝐵 = 𝑏) =
1

2
, 𝑃 (𝐵 = 𝑚) =

1

2
,

即对于任意 2条记录𝑋 , 𝑌 都有

𝑃 (𝑋𝐵 = 𝑏) =
1

2
, 𝑃 (𝑌𝐵 = 𝑏) =

1

2
.

因为𝑋𝐵 = 𝑏, 𝑌𝐵 = 𝑏是相互独立事件,所以

𝑃 (𝑋𝐵 = 𝑏, 𝑌𝐵 = 𝑏) =

𝑃 (𝑋𝐵 = 𝑏)𝑃 (𝑌𝐵 = 𝑏) =
1

4
,

同理可得

𝑃 (𝑋𝐵 = 𝑚,𝑌𝐵 = 𝑚) =

𝑃 (𝑋𝐵 = 𝑚)𝑃 (𝑌𝐵 = 𝑚) =
1

4
.

又因为𝑋𝐵 = 𝑏且𝑌𝐵 = 𝑏, 𝑋𝐵 = 𝑚且𝑌𝐵 =

𝑚是互斥事件,所以

𝑃 (𝑋𝐵 = 𝑌𝐵) =

𝑃 (𝑋𝐵 = 𝑏, 𝑌𝐵 = 𝑏) + 𝑃 (𝑋𝐵 = 𝑚,𝑌𝐵 = 𝑚) =
1

2
.

属性𝐷的值域为 {𝑑, 𝑒, 𝑓},对于整个数据集而言

𝑃 (𝐷 = 𝑑) =
1

3
, 𝑃 (𝐷 = 𝑒) =

1

3
,

𝑃 (𝐷 = 𝑓) =
1

3
.

对于任意 2条记录𝑋 , 𝑌 都有

𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑑) =
1

3
, 𝑃 (𝑌𝐷 = 𝑑) =

1

3
.

因为𝑋𝐷 = 𝑑, 𝑌𝐷 = 𝑑是相互独立事件,所以

𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑑, 𝑌𝐷 = 𝑑) =

𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑑)𝑃 (𝑌𝐷 = 𝑑) =
1

9
,

同理可得

𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑒, 𝑌𝐷 = 𝑒) =

𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑒)𝑃 (𝑌𝐷 = 𝑒) =
1

9
,

𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑓, 𝑌𝐷 = 𝑓) =

𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑓)𝑃 (𝑌𝐷 = 𝑓) =
1

9
.

又因为𝑋𝐷 = 𝑑且𝑌𝐷 = 𝑑、𝑋𝐷 = 𝑒且𝑌𝐷 =

𝑒和𝑌𝐷 = 𝑓且𝑋𝐷 = 𝑓是互斥事件,所以

𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑌𝐷) =

𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑑, 𝑌𝐷 = 𝑑) + 𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑒, 𝑌𝐷 = 𝑒)+

𝑃 (𝑋𝐷 = 𝑓, 𝑌𝐷 = 𝑓) =
1

3
.

由 Jaccard Coefficient定义可知, 记录 2与记录 3

之间的相似度等于记录 3与记录 4之间的相似度.

但由上述推导可以看出, 属性𝐵相等的概率为
1

2
, 而

属性𝐷相等的概率为
1

3
, 即属性𝐷相等的条件更加

难以满足. 因此, 一旦属性𝐵与属性𝐷同时相等, 属

性𝐷对于整条记录相似度的贡献应该大于属性𝐵. 但

Jaccard Coefficient将属性𝐵与属性𝐷同等对待,不能
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反映这种差异.

1.2 属属属性性性权权权重重重相相相似似似度度度定定定义义义

定义 1 (数据集) 以 4元组 (𝑅,𝐴, 𝑉, 𝑓)定义数

据集DS. 其中: 𝑅为数据集中所有记录组成的集合; 𝐴

为数据集中所有记录属性的集合; 𝑉 为𝐴中所包含属

性的属性值集合; 𝑓为映射函数 𝑓 : 𝑅 × 𝐴 → 𝑉 ,可表

示为

(∀𝑥)(∀𝑎)((𝑥 ∈ 𝑅)
⋀
(𝑎 ∈ 𝐴) → 𝑓(𝑥, 𝑎) ∈ 𝑉𝑎).

定义 2 (属性权重相似度) 记录𝑥, 𝑦的属性权重

相似度定义为

Sim(𝑥, 𝑦) =

∑
𝑎∈𝐴

𝜑(𝑥, 𝑦, 𝑎)

𝑑∑
𝑖=1

∣𝑉𝑖∣
. (2)

其中: Sim(𝑥, 𝑦)为记录𝑥与记录 𝑦的属性权重相似度;

𝑑为数据集的维度; 𝑉𝑖为第 𝑖维属性值的集合, ∣𝑉𝑖∣为
第 𝑖维属性值集合的基数, 即第 𝑖维属性中不同属性

值的个数.

𝜑(𝑥, 𝑦, 𝑎) =

⎧⎨⎩ ∣𝑉𝑖∣, 𝑓(𝑥, 𝑎) = 𝑓(𝑦, 𝑎);

0, 𝑓(𝑥, 𝑎) ∕= 𝑓(𝑦, 𝑎).

对于表 1所示的数据集,属性权重相似度可以客

观地反映 2条记录之间的相似度. 此外, 利用 Jaccard

Coefficient计算相似度时,考虑到属性的有序性,假定

𝑑为数据集的维度,则所有数据点的相似度只有 𝑑个

孤立的值.若以 𝜃作为判断是否为近邻的参数,则 𝜃在

一定范围内变化时,聚类结果完全不变,当 𝜃超过某值

时, 聚类结果会出现较大波动.此种情况会导致难以

通过选择 𝜃来控制聚类效果.而采用属性权重相似度,

根据计算公式,任意 2个数据点的属性权重相似度分

母相同,仅考虑分子. 假定 𝑑为数据维度, 𝑑个属性的

属性值构成了 𝑑个集合𝑉1, 𝑉2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑉𝑑, 假定 𝑑个集合

的基数 ∣𝑉1∣, ∣𝑉2∣, ⋅ ⋅ ⋅ , ∣𝑉𝑑∣各不相同. 若 2个数据点的

属性都不相等, 则有 1个属性权重相似度 (属性权重

相似度为 0 ); 若 2个数据点有 1个相等的属性, 则有

𝐶1
𝑑个不同的属性权重相似度;若 2个数据点有 2个相

等的属性,则最多有𝐶2
𝑑个不同的属性权重相似度.依

此类推,任意 2个数据点不同的属性权重相似度个数

的最大值为

1 + 𝐶1
𝑑 + 𝐶2

𝑑 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝐶𝑑
𝑑 =

𝐶0
𝑑 + 𝐶1

𝑑 + 𝐶2
𝑑 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝐶𝑑

𝑑 =

(1 + 1)𝑑 = 2𝑑.

以 22维数据集mushroom为例,各数据点之间最

多有 222个不同相似度,适合利用 𝜃控制聚类效果.

2 CABOC算算算法法法
2.1 算算算法法法思思思想想想

根据任意 2个数据点之间属性权重相似度与参

数 𝜃的关系 (参数 𝜃预先给定), CABOC算法将数据集

抽象为无向图.当数据集中 2个数据点的属性权重相

似度大于等于 𝜃时, 认为 2个数据点之间有边; 当数

据集中 2个数据点的属性权重相似度小于 𝜃时,认为

2个数据点之间无边. 确定该无向图后,无向图的每个

连通分量即为 1个簇,簇中的记录为连通分量中的各

顶点. CABOC算法实质是寻找无向图各连通分量所

包含的顶点,可以采用图遍历算法的思想指导聚类过

程, CABOC算法步骤如下所述.

Step 1:输入数据集DS和相似度阈值 𝜃.

Step 2:求任意 2个数据点的属性权重相似度.

Step 3: 将任意 2个数据点的属性权重相似度与

𝜃作比较, 当 2个数据点的属性权重相似度大于或等

于 𝜃时,在 2个数据点之间建立一条边.

Step 4:若数据集中所有数据点已被标记为已聚

类,则执行 Step 6; 否则,在数据集中取未被聚类的数

据点 𝑖,执行 Step 5.

Step 5: 将 𝑖加入一个新簇𝐶中, 将 𝑖标记为已聚

类. 将所有与 𝑖之间有通路且未被聚类的数据点加入

到簇𝐶中,再将这些数据点标记为已聚类,之后执行

Step 4.

Step 6:输出聚类数和每个簇包含的数据点.

与ROCK及其改进算法相比, CABOC算法避免

了计算数据集的链接矩阵, 提高了算法的运行速度.

与 Squeezer算法相比, CABOC算法聚类结果仅与数

据集相关,与数据集中数据点的排列顺序无关,聚类

结果全局最优. CABOC算法主程序伪代码如下所示:

1) Begin

2) Input similarity threshold 𝜃.

3) Calculate weighted-attribute similarity between

each pair of data points.

4) Create undirected graph according to 𝜃 and simi-

larity between each pair of data points

5) for (𝑖 = 0; 𝑖 < 𝑛; 𝑖++) {
//n is the number of data points in data set

6) if(𝑖 is not clustered){
7) create a new cluster 𝐶 ;

8) addDataPointToCluster(𝐶, 𝑖);

9) }
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10) }
11) End

子函数 function addDataPointToCluster (𝐶, 𝑖)的

伪代码如下所示:

1) function addDataPointToCluster(𝐶, 𝑖) {
2) 𝐶. add(𝑖);

3) 𝑖. setClustered();

4) for every data point 𝑗 connected with 𝑖 {
5) if (𝑗 is not clustered)

6) addDataPointToCluster(𝐶, 𝑗);

7) }
8) }
在主程序中,代码 2)∼ 4)根据 2个数据点之间的

属性权重相似度和参数 𝜃的关系创建无向图. 从代

码 5)开始执行聚类算法: 首先, 对于每 1个数据点 𝑖,

如果未被聚类,则建立一个新簇𝐶;然后,调用子函数

addDataPointToCluster, 将该数据点添加到簇𝐶中, 并

将 𝑖标记为已聚类; 最后, 扫描所有与数据点 𝑖相邻

的数据点 𝑗, 如果 𝑗未被聚类, 则递归调用子函数

addDataPointToCluster, 当递归过程执行完毕时, 一

个簇形成. 返回主程序 5),建立一个新簇,重复以上步

骤,直到循环结束,算法执行完毕.

2.2 时时时间间间复复复杂杂杂度度度与与与空空空间间间复复复杂杂杂度度度分分分析析析

CABOC算法在构建无向图时, 需要计算任意 2

个数据点的属性权重相似度, 并进行 0.5𝑛(𝑛 + 1)次

运算 (𝑛为数据集记录数), 此步骤的时间复杂度为

𝑂(𝑛2). 以邻接表的方式存储构建无向图, 聚类过程

采用图的深度优先遍历思想, 该步骤的时间复杂为

𝑂(𝑛 + 𝑒)(𝑒为无向图边数).因此, 总的时间复杂度为

𝑂(𝑛2+ 𝑒). 在空间复杂度方面, CABOC运行过程中需

要缓存所有的数据点以及与每个数据点相邻的数据

点. 最坏的情况是所有的数据点都相邻,此时所需空

间为𝑛 + 𝑛(𝑛 − 1); 最好的情况是所有的数据点都不

相邻,此时所占空间为𝑛.因此, CABOC算法的空间复

杂度为𝑂(𝑛+ 𝑒),其值界于𝑂(𝑛)与𝑂(𝑛2)之间.

在ROCK及其改进算法中,进行聚类前需要预先

求出表示近邻关系的邻接矩阵和表示相似性关系的

链接矩阵. 求邻接矩阵时, 需求任意 2个数据点的相

似度,时间复杂度为𝑂(𝑛2). 求链接矩阵时,需将邻接

矩阵与其本身相乘, 时间复杂度为𝑂(𝑛2.87)[15]. 仅此

2步已消耗大量时间. 此外, 层次聚类本身也决定了

ROCK及其改进算法在聚类时迭代次数较多,从而导

致执行速度较慢. 因此, CABOC算法的执行速度要快

于ROCK及其改进算法.

3 实实实验验验及及及分分分析析析

3.1 聚聚聚类类类精精精度度度

文献[10]利用文献[16]所提出的召回率和精度来

衡量聚类结果的优劣. 召回率和精度最初是衡量分类

算法结果的指标,对于分类情况已知的数据集, 在聚

类算法得到的聚类数和实际类数相等或相差不大时,

召回率和精度确实能反映聚类结果的质量. 而现实的

情况是,数据集实际的类数和通过运行聚类算法得到

的簇数往往相差很大.以标准数据集mushroom为例,

实际数据集中共有 2类 (可食与有毒),但当前任何一

种聚类算法发现的聚类数皆为 20个左右. 此时,若仍

以召回率和精度评判聚类结果,则退化为比较 2个最

大簇的精度,其余的小簇被忽略.针对此种情况,对于

分类情况已知的数据集,本文提出一种新的评判聚类

结果的标准,详述如下.

定义 3 (簇纯度) 簇纯度为簇中同种类别数量最

多的记录在本簇所有记录中所占的比例

CP𝑖 =

max(∣CF1∣, ⋅ ⋅ ⋅ , ∣CF𝑟∣, ⋅ ⋅ ⋅ , ∣CF𝑎∣)
𝑎∑

𝑗=1

∣CF𝑗 ∣
× 100%. (3)

其中: CP𝑖为第 𝑖个簇的纯度, CF𝑟为在第 𝑖个簇中来

自第 𝑟个实际类的数据点集合, 𝑎为数据集中实际类

数.

定义 4(聚类精度)

CPrecision =

𝑘∑
𝑖=1

CP𝑖

𝑘 + ∣𝑘 − 𝑎∣ . (4)

其中: CPrecision为聚类精度, CP𝑖为在第 𝑖个簇的簇

纯度, 𝑘为算法发现的聚类数, 𝑎为数据集的实际类数.

新提出的聚类结果评价指标综合考虑了聚类数和簇

纯度 2个因素. 在各簇纯度相同的情况下, 算法发现

的聚类数与实际类数差别越大,聚类精度越低; 在算

法发现的聚类数相同的情况下, 各簇纯度越高, 聚类

精度越高.

为了讨论新提出的聚类结果评价指标与已有指

标的不同,现以基于熵的评价指标为例进行说明.基

于熵的评价指标首先需要求得聚类结果中各个簇的

熵, 然后根据数据点数对各个簇的熵进行加权平均.

基于熵的评价指标没有考虑算法发现的簇数和数据

集中实际类数的差异.考虑一种比较极端的情况, 假

定某个算法将数据集中的每个数据点都当作一个簇,

这种聚类效果是没有实际意义的. 但使用基于熵的评
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价指标评价聚类结果时,熵反而为 0 (熵为 0说明聚类

效果较好). 出现这种不合理现象的原因是基于熵的

评价指标没有考虑算法发现的簇数和数据集中实际

类别数的差异.此外,基于Rand系数的评价指标和基

于 Jaccard系数的评价指标都有类似的问题.

3.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

实验的数据选自UCI标准数据集 (mushroom数

据集和 hayes-roth数据集). 在众多分类变量聚类算法

的文献中, 实验对象是数据集Zoo和数据集Vote. 本

文未引用是因为Zoo的 16个属性有 15个是布尔型,

Vote的 16个属性全部为布尔型, 当分类变量数据集

的属性为布尔型时, 属性权重相似度与式 (1)所定义

的相似度等价. 实验结果不能反映属性权重相似度的

优势. 数据集mushroom共有 8 124条记录, 实际分为

2类, 记录数分别为 4 208和 3 916; 数据集 hayes-roth

共132条记录, 实际分为 3类, 记录数分别为 51, 51

和 30.

本文利用 Java实现ROCK、Squeezer、CABOC和

DNNS算法. 实验中所使用的操作系统为Windows 7

version 6.1.7600, CPU为 Intel Core i3-2310 M 2.1 GHz,

内存为 4 G. 对于ROCK、Squeezer和CABOC三种算

法,需要给定参数,多次运行算法,取不同参数的最优

结果.对于DNNS算法, 根据文献[10]的思想,在内聚

度度量函数减小时结束算法即可.

表 2和表 3分别为ROCK算法和 Squeezer算法

对数据集mushroom的聚类结果, 表 4和表 5分别

为DNNS算法和CABOC算法对数据集mushroom的

聚类结果.在表中: E为mushroom中的 edible类, P为

mushroom中的 poisonous类. DNNS算法与Squeezer

算法在簇数分别为 23和 24时, 有不纯的簇出现. 而

CABOC算法在簇数为 22时, 所有的簇纯度仍然为

100%. 直观上, CABOC算法发现簇的个数少且每个

簇纯度都为 100%,所以聚类精度高. 本文所提出的聚

类精度的定义也验证了这一结果.

表 2 ROCK算法对mushroom聚类

ID E P ID E P

1 96 0 13 0 288

2 0 256 14 192 0

3 704 0 15 32 72

4 96 0 16 0 1 728

5 768 0 17 288 0

6 0 192 18 0 8

7 1 728 0 19 192 0

8 0 32 20 16 0

9 0 1 296 21 0 36

10 0 8 − − −
11 48 0 − − −
12 48 0 − − −

在表 2中,各参数为

𝜃 = 0.8, ClusterNum = 21,

CPrecision = 51.82%.

表 3 Squeezer算法对mushroom聚类

ID E P ID E P
1 0 256 13 48 0
2 512 0 14 1 72
3 768 0 15 48 0
4 96 0 16 0 32
5 96 0 17 0 8
6 192 0 18 0 359
7 1 728 0 19 192 0
8 0 1 296 20 288 0
9 0 192 21 0 36

10 0 288 22 31 0
11 192 0 23 0 8
12 0 869 24 16 0

在表 3中,各参数为

𝜃 = 16, ClusterNum = 24,

CPrecision = 51.08%.

表 4 DNNS算法对mushroom聚类

ID E P ID E P

1 96 0 13 0 288

2 672 0 14 192 0

3 0 256 15 32 0

4 96 0 16 0 869

5 768 0 17 288 0

6 0 192 18 0 8

7 1 728 0 19 192 0

8 32 859 20 16 0

9 48 0 21 0 36

10 0 8 22 0 72

11 0 1 296 23 0 32

12 48 0 − − −

在表 4中,各参数为

ClusterNum = 23, CPrecision = 52.19%.

表 5 CABOC算法对mushroom聚类

ID E P ID E P

1 0 256 13 0 72

2 704 0 14 48 0

3 768 0 15 0 32

4 96 0 16 0 8

5 96 0 17 192 0

6 1 728 0 18 288 0

7 0 1 296 19 32 0

8 0 192 20 0 36

9 0 288 21 0 8

10 192 0 22 16 0

11 0 1 728 − − −
12 48 0 − − −

在表 5中,各参数为

𝜃 = 0.89, ClusterNum = 22,

CPrecision = 52.38%.
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表 6 ROCK算法对 hayes-roth聚类

ID Calss 1 Calss 2 Calss 3

1 2 1 0

2 2 1 0

3 0 4 0

4 1 2 0

5 2 2 0

6 2 0 0

7 3 0 0

8 2 2 0

在表 6中,各参数为

𝜃 = 0.8, ClusterNum = 69,

CPrecision = 45.51%.

表 7 Squeezer算法对 hayes-roth聚类

ID Calss 1 Calss 2 Calss 3

1 7 13 3

2 17 14 3

3 10 4 3

4 0 0 6

5 16 19 4

6 1 1 3

7 0 0 3

8 0 0 3

在表 7中,各参数为

𝜃 = 2.1, ClusterNum = 9,

CPrecision = 45.00%.

表 8 DNNS算法对 hayes-roth聚类

ID Calss 1 Calss 2 Calss 3

1 3 0 0

2 5 5 0

3 3 1 0

4 0 3 0

5 0 3 0

6 0 3 0

7 3 0 0

8 0 3 0

在表 8中,各参数为

ClusterNum = 60, CPrecision = 46.10%.

表 9 CABOC算法对 hayes-roth聚类

ID Calss 1 Calss 2 Calss 3

1 10 0 0

2 5 5 0

3 10 0 0

4 10 0 0

5 0 10 0

6 0 10 0

7 0 10 0

8 5 5 0

在表 9中,各参数为

𝜃 = 0.75, ClusterNum = 9,

CPrecision = 47.53%.

表 6∼表 9的数据是对数据集 hayes-roth运行各

算法所得到的实验结果.各算法都出现了大量单个数

据点的簇, 此种情况与数据集本身有关. 仅将前 8个

簇列出.与其他 3种算法相比,只有CABOC发现了 6

个纯度为 100%的较大簇.

ROCK算法和DNNS算法的时间复杂度为𝑂(𝑛2

+ 𝑛𝑚𝑚𝑚𝛼 + 𝑛2log𝑛), 空间复杂度为𝑂(min{𝑛2,

𝑛𝑚𝑚𝑚𝛼}) [7, 10].其中: 𝑛为数据集中的记录数, 𝑚𝑚为

最大近邻数, 𝑚𝛼为平均近邻数. Squeezer算法的时间

复杂度为𝑂(𝑛⋅𝑘⋅𝑝⋅𝑚) ,空间复杂度为𝑂(𝑛+𝑘⋅𝑝⋅𝑚)[13].

其中: 𝑛为数据集中的记录数, 𝑘为最终簇数, 𝑝为属

性值的取值范围, 𝑚为数据集维度,通常 𝑝, 𝑘和𝑚的

值远远小于𝑛. 综合第 2.2节的分析,在时间复杂度和

空间复杂度方面, Squeezer算法最小, CABOC算法次

之, ROCK算法和DNNS算法最大.从mushroom中选

取不同数据量的记录运行各个算法,运行时间对比如

图 1所示.
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图 1 各算法运行时间对比

需要特别指出的是,图 1中ROCK算法和DNNS

算法的运行时间仅指其完成聚类所需的时间,不包含

求链接矩阵的时间,并且在实现ROCK算法和DNNS

算法时都对其作了改进.文献[7, 10]中为了选取指导

合并函数的最大值,对整个全局堆和相关局部堆按指

导合并函数值从小到大排序. 实际上不必完成排序,

按堆排序的思想找到最大值即可,从而提高算法运行

速度. Squeezer算法和CABOC算法的运行时间为完

成整个聚类算法所需的总时间.即便如此, Squeezer算

法和CABOC算法的用时仍然远远小于ROCK算法

和DNNS算法. 在各算法运行时,利用 jdk自带的工具

jvisualvm监控最大内存占用情况, 如图 2所示. 由于

ROCK算法和DNNS算法都要缓存链接矩阵, 程序

运行时所占内存空间大于 Squeezer算法和CABOC

算法.通过上述理论分析以及图中数据都可以得出

CABOC算法比 Squeezer算法的时空复杂度略大的结

论.但在精度方面, CABOC算法要比 Squeezer算法高
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很多, 特别是在对数据集 hayes-roth测试时, Squeezer

算法发现的所有簇纯度都较低,导致聚类精度较低.
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图 2 各算法运行时最大内存占用量对比

4 结结结 论论论

本文深入分析了各种分类变量聚类算法的优缺

点,提出了CABOC算法.该算法利用属性权重相似度

的定义,将聚类过程转化为寻找无向图连通分量的过

程. 该算法时间复杂度和空间复杂度较低,并且改善

了分类变量数据集的聚类效果. CABOC算法速度的

瓶颈在于无向图创建的过程,算法在执行速度方面仍

有较大的提升空间,下一步的工作重点是利用分布式

的思想实现CABOC算法,以提高算法执行速度.
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