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基于信息熵的高维分类型数据子空间聚类算法
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摘要：由于分类型数据相异度度量的局限性以及分类型数据在高维空间中的稀疏性，使得传统的相异度度量在高

维分类型数据聚类中失效，针对上述问题，本研究提出了一个基于信息熵的理论高维分类型数据聚类算法。该算

法综合考虑对应子空间和噪声空间的维度信息熵设计了一个高效、无监督的子空间搜索对高维数据进行有效降

维，同时提出了基于整体数据的平均信息熵的全局优化方法对聚类结果进行迭代寻优。通过用人工数据和Ｖｏｔｅｓ、
Ｍｕｓｈｒｏｏｍ和Ｓｏｙｂｅａｎ３个典型的真实分类数据集试验，与其他分类型聚类算法相比，新算法在聚类准确性、熵值、
ＣＵ（ｃａｔｅｇｏｒｙｕｔｉｌｉｔｙ）以及类个数等指标上有明显提高。
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０　引言

将物理或抽象的对象的集合分成相似的对象的

类的过程称为聚类分析，又称为数据分割［１］。聚类

分析已经广泛地用于许多运用领域，包括市场研究、

医学、金融等方面。对于数值型数据聚类问题，现在

已经有很多优秀的聚类算法，如 ｋｍｅａｎｓ［２３］、ＰＲＯ
ＣＬＵＳ［４］、ＣＬＩＱＵＥ［５］等。但是对于分类型数据聚类
问题，由于人们关注的时间较晚，基于分类型数据聚

类算法的提出相对较少。然而，分类型数据聚类在

实际领域中有着重要的应用价值［６８］，如在社会学、

统计学以及心理学等领域中。与数值型聚类相比，

分类型数据聚类的难度更大。分类型数据的属性值
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是离散的［９］，仅仅是一个表示符号，不同数据相应

的属性值之间没有大小之分，只有相同或不相同之

分，因此，很多传统的距离度量公式，如欧氏距离、

Ｍａｎｈａｔｔａｎ距离［４］等，都不能很好地描述数据间的相

似程度，因而基于传统距离下的聚类算法并不适用

于分类型数据聚类。于是为了度量分类型数据之间

的差异，分类型数据聚类通常采用“相异度”作为分

类型数据之间的距离度量，如Ｊａｃｃａｒｄ／Ｄｉｃｅ系数、汉
明距离等［１０］。但另一方面，因为分类型数据属性

的值域（相对于数值型数据来说）十分狭小，所以即

使低维的分类型数据聚类也会经常出现“维数灾”

问题［５，１１１２］（即在全空间上数据间的差异度趋于一

个相同的值），在高维数据中就更加突出。

针对以上问题，本研究提出了一种基于信息熵

的高维分类型数据子空间聚类算法（ｅｎｔｒｏｐｙｂａｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒｓｕｂｓｐａｃｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｈｉｇｈｄｉｍｅｎ
ｓｉｏｎｓｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌｄａｔａｓｅｔｓ，ＥＳＣＨＣＤ）来处理高维分
类型数据聚类问题。算法中设计了新的子空间识别

方法，可以快速、有效、无监督的查找到各类对应的

子空间，同时也设计了全局的优化方法进行迭代得

到最优的聚类结果。为验证算法的性能，在人工数

据和真实数据集上与 ｋｍｏｄｅｓ［１３］、ＤＨＣＣ［１４］、ＳＵＢ
ＣＡＤ［１５］等处理分类数据的算法进行对比实验。实
验结果表明，该算法在准确度、信息熵和 ＣＵ（ｃａｔｅ
ｇｏｒｙｕｔｉｌｉｔｙ）［１６］值上均优于其他算法。

１　相关概念

１１　信息熵
　　熵，最初作为一个热力学概念，用来度量热量的
退化或进化［１７］。熵是系统无序的度量，熵越大，无

序性越高［１８］。香农在信息论中引入熵的概念，用来

度量信息系统结构的不确定性。ＣＯＯＣＡＴ［１９］、
ＰＣＣ［２０］等算法都用信息熵作为聚类优化的度量。
ＥＳＣＨＣＤ算法也基于信息熵理论的基本原理：越是
有序排列的数据（如有聚类特征的数据），熵越小；

越是无序的、混沌的数据，熵越大。

设一个信源Ｘ，其概率空间为
Ｘ
ｐ（ｘ[ ]） ＝

ｘ１ ｘ２ … ｘｑ
ｐ（ｘ１） ｐ（ｘ２） … ｐ（ｘｑ[ ]），
∑
ｑ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ）＝１。

其信息熵计算公式为

Ｅ（Ｘ）＝－∑
ｑ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ）ｌｏｇ（ｐ（ｘｉ））， （１）

从直观上来看，若上述概率空间中 ｘｉ的概率

ｐ（ｘｉ）＝１，而 ｐ（ｘ１）＝ｐ（ｘｉ－１）＝ｐ（ｘｉ＋１）＝… ＝
ｐ（ｘｑ）＝０，则每次试验结果 ｘｉ一定出现，也就是说
试验结果的不确定性为零，此时信息熵的值为零。

若ｐ（ｘ１）＝ｐ（ｘ２）＝…＝ｐ（ｘｑ）＝
１
ｑ，则每次实验哪

个 ｘｉ会出现是最不确定的，这时不确定性是最大
的，信息熵的值为ｌｏｇ（ｑ）。这样在确定子空间和优
化迭代过程中采用香农的信息熵作为空间选择和数

据归类不确定性的量度。

１２　符号定义及有关公式介绍
　　设所给的分类数据集 Ｄ，Ｄ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ｝，
包含Ｎ个数据。数据 Ｘｔ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｄ），ｔ＝１，２，
…，Ｎ，每个数据都有 ｄ个属性。将数据集归类到 ｋ
个类Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝中，ＣｉＤ，Ｃｉ∩Ｃｉ′＝Φ，ｉ，
ｉ′＝１，２，…，ｋ，ｉ≠ｉ′，各类对应的子空间Ｐ＝｛Ｐ１，Ｐ２，
…，Ｐｋ｝，Ｑ＝｛１，２，…，ｄ｝是全空间，ＰｉＱ。ｘｊ是数
据的第ｊ个属性的值，ｘｊ∈｛ｘｊ，１，ｘｊ，２，…，ｘｊ，Ｖｊ｝，ｊ＝１，
２，…，ｄ，ｘｊ，ｍ是第ｊ个属性的域中的第ｍ个值，ｍ＝１，
２，…，Ｖｊ。ｆｉ（ｘｊ，ｍ）是ｘｊ，ｍ在第ｉ类 Ｃｉ中的频数。第 ｉ
类的第ｊ个属性域ｘｊ，·中各个值的概率为
ρｉ（ｊ）＝（ｆｉ（ｘｊ，１），ｆｉ（ｘｊ，２），…，ｆｉ（ｘｊ，ｍ），…，ｆｉ（ｘｊ，Ｖｊ））／

｜Ｃｉ｜＝（ρｉ（ｘｊ，１），ρｉ（ｘｊ，２），…，ρｉ（ｘｊ，ｍ），…，
ρｉ（ｘｊ，Ｖｊ））。 （２）

由信息熵公式（１）可得第 ｉ类的第 ｊ个属性的信息
熵为

Ｅｉ（ｊ）＝－∑
Ｖｊ

ｍ＝１
［ρｉ（ｘｊ，ｍ）×ｌｏｇ（ρｉ（ｘｊ，ｍ））］。（３）

全数据集Ｄ在第ｊ个属性的信息熵为

Ｅ（ｊ）＝－∑
Ｖｊ

ｍ＝１
［ρ（ｘｊ，ｍ）×ｌｏｇ（ρ（ｘｊ，ｍ））］， （４）

其中，ρ（ｘｊ，ｍ）是属性值ｘｊ，ｍ在Ｄ的第ｊ维的概率。

由ＣＯＯＬＣＡＴ［１９］知，数据的属性之间相互独
立，则第ｉ类的信息熵：

珘Ｅｉ＝
１
｜Ｐｉ｜
∑
ｊ∈Ｐｉ
Ｅｉ（ｊ），Ｐｉ是第ｉ类的子空间。

由上式可得，此次聚类的平均信息熵为

珘Ｅ＝∑
ｋ

ｉ＝１

｜Ｃｉ｜
｜Ｄ｜
珘Ｅ( )ｉ。 （５）

公式（５）就是在２２节优化过程中用到的目标
函数，用它来决定迭代继续或者终止。

１３　信息熵与分类数据聚类
对于分类型数据聚类，传统的相异度量度公式

已经不再适合，下面给出了一个简单的分类数据集

Ｄ＝｛Ｘ１，…，Ｘ６｝，每个数据包含９个维度，分别取
值为Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ，数据如下所示：
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Ｘ１：

Ｘ２：

Ｘ３：

Ａ　Ａ　Ａ
Ａ　Ａ　Ａ
Ａ　Ａ　Ａ

　
Ｂ　Ａ　Ｃ　Ｃ　Ｄ　Ｂ
Ａ　Ｂ　Ａ　Ｂ　Ｃ　Ｄ
Ｃ　Ｃ　Ｂ　Ｄ　Ａ　Ａ

　

Ｘ４：

Ｘ５：

Ｘ６：

Ｄ　Ａ　Ｃ　Ｂ　Ｄ　Ｃ
Ｂ　Ｃ　Ｂ　Ｄ　Ａ　Ｂ
Ｃ　Ｄ　Ｂ　Ｄ　Ｂ　Ａ

　
Ｂ　Ｂ　Ｂ
Ｂ　Ｂ　Ｂ
Ｂ　Ｂ　Ｂ

显然，数据包含两个明显的子空间聚类，一类

Ｃ１＝｛Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３｝，对应子空间 Ｐ１＝｛１，２，３｝；另
一类Ｃ２＝｛Ｘ４，Ｘ５，Ｘ６｝，对应的子空间Ｐ２＝｛７，８，
９｝。由公式（５）可得，此时聚类的平均信息熵 珘Ｅ＝
０。如果采用传统的 Ｊａｃｃａｒｄ／Ｄｉｃｅ系数或汉明距
离［１０］，由于Ｘ１与Ｘ４的相异度小于他们与其他数据
的相异度，则Ｘ１和Ｘ４将会归并到同一类中，得到另
一种聚类结果：Ｃ′１＝｛Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，Ｘ４｝，Ｐ′１＝｛１，
２，３，４，７，９｝，Ｃ′２＝｛Ｘ５，Ｘ６｝，Ｐ′２＝｛３，４，７，８，
９｝，珘Ｅ′＝０９２５。显然，前一次的聚类结果要比后一
次的聚类结果要好得多。这是因为传统的度量方法

都是基于数据与数据两者之间的相异度来度量的，

而没有考虑到整体数据的概率分布。所以传统度量

方式的分类型数据聚类在这样的低维数据下也容易

出现“维数灾”问题［１１］，而基于信息熵的子空间聚

类就不会出现上述问题。

于是ＥＳＣＨＣＤ采用信息熵作为函数度量的子
空间聚类算法，算法在子空间选择和优化过程中都

用到了信息熵，这样在算法的整个过程中都考虑到

了数据与数据之间和属性值与属性值之间的整体概

率分布，最终可得到最优的聚类结果。

２　基于信息熵的高维分类数据子空
间聚类算法

　　前面已经定义了目标函数（５），并且详细地介
绍了目标函数的导出过程。ＥＳＣＨＣＤ算法的目的
就是将数据集中的数据归类到 ｋ个类中，找出各类
对应的子空间，并且保证目标函数（５）的值最小。
以下算法介绍如下。

第一步：将数据集Ｄ做初始的划分。可以采取
多种方法对数据集进行初始划分，其中一种方法就

是将数据随机的划分到 ｋ个类中，这种方法虽然在
一定程度上可以避免陷入局部极小，但在优化阶段

需要更多的迭代次数以达到最优的聚类结果。

ＰＲＯＣＬＵＳ［４］、ＣＯＯＬＣＡＴ［１９］等采用贪婪算法来选取
相异度最大的ｋ个数据作为中心点，然后再将数据
集归类到ｋ个类中，这种方法用较小的代价得到较

优的初始归类，大大减少后续优化阶段的迭代次数，

降低算法的时间消耗。基于此，ＥＳＣＨＣＤ采用这种
贪婪算法对数据做初始归类。详细过程如 ２１节
所示。

第二步：经过初始划分后，进入优化阶段，优化

阶段的目的是最小化目标函数（５）。首先进行子空
间选择，然后基于各个类的子空间来计算信息熵，并

进行迭代寻优。若将一个类中的数据转移到其他类

中，使得目标函数的值减小，则将该数据转移到另一

个类；否则，该数据保持在原类中，继续遍历下一个

个体。当所有类中的数据无法转移时退出迭代。详

细过程如２２节所示。
以下为算法的步骤。

输入：数据集 Ｄ，类的个数 ｋ
输出：聚类Ｃ，及其对应的子空间Ｐ
Ｂｅｇｉｎ
　初始化———Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ
　　若｜Ｄ｜＞｜Ｓ｜则从 Ｄ中抽出样本集 Ｓ，否则 Ｄ

为样本集，即Ｓ＝Ｄ
　　用贪婪算法Ｇｒｅｅｄｙ（Ｓ，ｋ）取出ｋ个相异度尽量

大的数据，存于Ｍ
　将Ｄ中的数据归类到以 Ｍ中的数据为中心点的
类中Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝

优化———Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
　ｒｅｐｅａｔ

对归类得到的Ｃ确定各类的子空间，得到对应
的子空间Ｐ＝｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｋ｝
　ｆｏｒｉ＝１ｔｏ｜Ｄ｜
　　数据Ｘｉ属于类（Ｃｌ，Ｐｌ），ｌ＝１，２，…，ｋ
　　ｆｏｒｍ＝１，ｍ≠ ｌｔｏｋｄｏ
　　　ｉｆ不等式（８）为真
　　　　数据Ｘｉ由Ｃｌ类转移到Ｃｍ类中
　　　　ｂｒｅａｋ
　　　ｅｎｄｉｆ
　　ｅｎｄｆｏｒ
　ｅｎｄｆｏｒ
ｕｎｔｉｌ（直到所有类中的数据都不再转移）
ｒｅｔｕｒｎＣ，Ｐ

Ｅｎｄ
算法的详细过程请看２１节和２２节。
２１　初始化阶段

初始化阶段，用贪婪算法从数据集中选出相异

度尽量大的ｋ个数据，将数据集中的其他数据归类
到以它们为中心点的ｋ个类中。

然而用贪婪算法从一个大的数据集中选出ｋ个
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数据需要消耗大量的时间，于是ＥＳＣＨＣＤ采用抽样
的方法来减小计算量，即从原数据集 Ｄ中随机抽取
样本Ｓ（｜Ｓ｜ ｜Ｄ｜），再从Ｓ中用贪婪算法选取差
异度尽量大的ｋ个数据。抽样方法在不损失精度的
情况下，可大大减少计算量。

在ＣＯＯＬＣＡＴ中，确定样本集Ｓ的大小公式为

｜Ｓ｜＝ｋρ＋ｋρｌｏｇ １( )δ ＋ｋρ ｌｏｇ １( )( )δ
２

＋２ｌｏｇ １( )槡 δ，

（６）

其中ρ＝｜Ｄ｜／ｋｍ ，ｍ为聚类所要求的类中数据成员的

最小个数，δ为置信度。由 ＰＲＯＣＬＵＳ［４］知，可取
ｍ＝０１ ｜Ｄ｜( )／ｋ，由 ＳＵＢＣＡＤ［１５］知 δ＝００１，于
是（６）可化为

｜Ｓ｜≈ １０ｋ＋４６ｋ＋５５ｋ≈ １１１ｋ。
当然，抽样只是针对于大数据集，而对于小数据

集抽样就无关紧要，即当｜Ｄ｜＞｜Ｓ｜是才采取抽样
策略，否则直接在数据集Ｄ上选择相异度尽量大的
ｋ个数据。

定义１　分类型数据Ｘｉ与Ｘ′ｉ之间的距离方程为

Ｄｉｓｔ（Ｘｉ，Ｘ′ｉ）＝
∑
ｄ

ｊ＝１
‖ｘｊ－ｘ′ｊ‖

ｄ ，

若ｘｊ与ｘ′ｊ相同则‖ｘｊ－ｘ′ｊ‖＝０，反之‖ｘｊ－ｘ′ｊ‖＝１。
以下为贪婪算法的具体步骤。

贪婪算法：Ｇｒｅｅｄｙ（Ｓ，ｋ）
｛Ｄｉｓｔ（，）是定义１中定义的距离函数｝
　Ｂｅｇｉｎ

Ｍ＝｛ｍ１｝｛ｍ１是Ｓ中随机抽取的一个数据｝
ｆｏｒｅａｃｈｘ　 Ｓ／Ｍ
　ｄ（ｘ）＝Ｄｉｓｔ（ｘ，ｍ１）｛计算 Ｓ中的每个数据

到ｍ１的距离｝
ｅｎｄｆｏｒ
ｆｏｒｉ＝２ｔｏｋ｛再选出ｋ－１个距离最大的数据｝
　｛选择与Ｍ中的数据距离最大的数据ｍｉ｝
　如果ｍｉ　 Ｓ／Ｍ使得
　　ｄ（ｍｉ）＝ｍａｘ（ｄ（ｘ）｜ｘ　 Ｓ／Ｍ）
　ｆｏｒｅａｃｈｘ　 Ｓ／Ｍ
　　ｄ（ｘ）＝ｍｉｎ（ｄ（ｘ），Ｄｉｓｔ（ｘ，ｍｉ））
　ｅｎｄｆｏｒ
ｅｎｄｆｏｒ

　ｒｅｔｕｒｎＭ
Ｅｎｄ

选出相异度尽量大的 ｋ个数据后，利用定义１
中的距离公式将数据集归类到以这ｋ个数据为中心
点的类中，即如果某个数据到第 ｉ个的中心点的距

离最小，就将它划归到Ｃｉ中，直到数据集 Ｄ中的数
据都划分到各个类中。

２２　优化阶段
在初始化阶段得到了数据集Ｄ的初始化分Ｃ＝

｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝，优化阶段先根据数据集的初始
划分Ｃ计算出各个类的子空间，然后在迭代寻优过
程中根据各类中的数据成员是否变化，判断迭代寻

优进程是继续还是结束。简言之，优化阶段的主要

任务是子空间的查找和迭代优化。

２２１　确定子空间
ＥＳＣＨＣＤ是自动确定子空间大小的聚类算法，

因此在子空间的确定过程中无需预设子空间的大

小，子空间大小由子空间的平均熵值和噪声空间

（噪声属性的集合，也就是子空间的补集）的平均熵

综合确定。

根据数据集的归类Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝和属性
信息熵的计算公式（３），可计算出各类中各属性的
信息熵，将各类中各属性的熵值存储在一个ｋ×ｄ的
矩阵Ｅ中，如

Ｅ＝

Ｅ１（１） Ｅ１（２） … Ｅ１（ｄ）

   

Ｅｋ（１） Ｅｋ（２） … Ｅｋ（ｄ









）ｋ×ｄ

，

按行将矩阵Ｅ中的值标准化到［０，１］区间，即

ｓｔｄＥｉ（ｊ）＝
Ｅｉ（ｊ）－Ｍｉｎｉ
Ｍａｘｉ－Ｍｉｎｉ

，ｉ＝１，２，…，ｋ，ｊ＝１，２，…，ｄ。

其中Ｍｉｎｉ＝ｍｉｎ｛Ｅｉ（１），Ｅｉ（２），…，Ｅｉ（ｄ）｝，Ｍａｘｉ＝
ｍａｘ｛Ｅｉ（１），Ｅｉ（２），…，Ｅｉ（ｄ）｝，如果 Ｍｉｎｉ＝
Ｍａｘｉ＝０则ｓｔｄＥｉ（ｊ）＝０。

Ｅ标准化后的熵矩阵ｓｔｄＥ为

ｓｔｄＥ＝

ｓｔｄＥ１（１） ｓｔｄＥ１（２） … ｓｔｄＥ１（ｄ）

   

ｓｔｄＥｋ（１） ｓｔｄＥｋ（２） … ｓｔｄＥｋ（ｄ









）ｋ×ｄ

。

由信息熵的物理意义可知，当熵值越小说明联

系越紧密、相异性越小，于是定义变量ＭＳ（ｍａｔｃｈｅｄ
ｓｕｂｓｐａｃｅ）、ＮＳ（ｎｏｉｓｅｓｕｂｓｐａｃｅ）分别表示对应子空
间的平均熵值和噪声空间（噪声属性的集合，也就

是子空间的补集）的平均熵值（Ｐｉ是第 ｉ类对应的
子空间，Ｒｉ是其噪声空间），这里规定每个类的子
空间不小于２。ＭＳ和ＮＳ的公式定义如下：

ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）＝
∑
ｊ∈Ｐｉ
ｓｔｄＥｉ，ｊ
｜Ｐｉ｜

，｜Ｐｉ｜≥２。

ＮＳ（Ｃｉ，Ｒｉ）＝

∑
ｊ∈Ｒｉ
ｓｔｄＥｉ，ｊ
｜Ｒｉ｜

，ｉｆＲｉ≠，Ｒｉ＝Ｑ＼Ｐｉ；

１，ｉｆＲｉ＝
{

。
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可知，ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）和 ＮＳ（Ｃｉ，Ｒｉ）的取值都在
［０，１］区间，按照子空间聚类的特征，若在子空间 Ｐｉ
上存在类 Ｃｉ，则类中的数据投影到 Ｐｉ上时是稠密
的，而在Ｐｉ的余空间上的投影是稀疏的，从数学上
体现就是 ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）的取值较小，同时 ＮＳ（Ｃｉ，
Ｒｉ）的取值较大。因此搜索子空间 Ｐｉ和类 Ｃｉ的过
程转化为使ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）最小化和ＮＳ（Ｃｉ，Ｒｉ）最大
化。显然，ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）和 ＮＳ（Ｃｉ，Ｒｉ）有着内在的
联系，一般情况下，当Ｐｉ和Ｃｉ接近于要找的子空间
聚类时，ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）的值减小，同时余空间 Ｒｉ的数
据变得稀疏，ＮＳ（Ｃｉ，Ｒｉ）的取值增大（或１ＮＳ（Ｃｉ，
Ｒｉ）减小），因此确定子空间就是要使 ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）
和１ＮＳ（Ｃｉ，Ｒｉ）之间平衡，并同时达到“极小”，以
得到各类的最优子空间。将 ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）和 １ＮＳ
（Ｃｉ，Ｒｉ）分别映射到直角坐标系 Ｘ轴和 Ｙ轴的点
ｘ、ｙ上（ａ、ｂ分别是点 ｘ、ｙ之间的连线和点 ｘ０、ｙ０之
间的连线），如图１。

图１　对应子空间和噪声空间的平均熵值的对应关系
Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｏｆａｖｅｒａｇｅｅｎｔｒｏｐｙｏｆｍａｔｃｈｅｄｓｕｂ

ｓｐａｃｅａｎｇｎｏｉｓｅｓｕｂｓｐａｃｅ

　　从图１中可以看出，随着 ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）和１ＮＳ
（Ｃｉ，Ｒｉ）值减小，点 ｘ、ｙ分别移动到点 ｘ０、ｙ０处，ｘ０
和ｙ０间的距离逐渐减小，即线段ｂ的长度小于线段
ａ的长度。当ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）和１ＮＳ（Ｃｉ，Ｒｉ）达到“平
衡”时也就是ｘ０和ｙ０间的距离最短，此时得到的子
空间Ｐｉ就是所求的子空间。于是将ｘ０和ｙ０间的距
离可以定义为目标函数：

Ｆｕｎｃ（Ｃｉ，Ｐｉ）＝

　　　　 ＭＳ（Ｃｉ，Ｐｉ）
２＋（１－ＮＳ（Ｃｉ，Ｑ＼Ｐｉ））槡

２，

　　　　ＰｉＱ且｜Ｐｉ｜≥２。 （７）
因此确定子空间的过程中，使 Ｆｕｎｃ（Ｃｉ，Ｐｉ）值最小
的Ｐｉ，就是Ｃｉ对应的子空间。于是就可得到归类后
的数据 Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝对应的子空间Ｐ＝
｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｋ｝。

显然，这里的子空间选择方法是不仅考虑到数

据的相关子空间，而且也考虑了数据在余空间（噪

声空间）的表现，同时子空间选择方法建立在各类

数据成员的整体概率分布上的，因而采用无监督的

方式得到各类对应的最优子空间。

２２．２　迭代寻优
设数据 Ｘ是类（Ｃｌ，Ｐｌ）的一个数据成员，如果

将Ｘ转移到另一个类（Ｃｔ，Ｐｔ）中，其中 ｌ≠ ｔ，ｌ，ｔ≤
ｋ，使得目标函数（５）的值减小，即未转移前的目标
函数值 珘Ｅ大于移后的目标函数值 珘Ｅ′，也就是说如果
珘Ｅ＞珘Ｅ′则将数据Ｘ转移到（Ｃｔ，Ｐｔ）类中。

由公式（５）珘Ｅ＝∑
ｋ

ｉ＝１

｜Ｃｉ｜
｜Ｄ｜
珘Ｅ( )ｉ可得

　　珘Ｅ′＝∑
ｉ≠ｌ，ｔ

｜Ｃｉ｜
｜Ｄ｜
珘Ｅ( )ｉ ＋｜Ｃｌ｜－１｜Ｄ｜Ｅ（Ｃｌ－Ｘ，Ｐｌ）＋

｜Ｃｔ｜＋１
｜Ｄ｜Ｅ（Ｃｔ＋Ｘ，Ｐｔ），

其中Ｅ（Ｃｌ－Ｘ，Ｐｌ）和Ｅ（Ｃｔ＋Ｘ，Ｐｔ）分别表示第ｌ类
去除数据Ｘ后的平均熵值和第ｔ类添加数据Ｘ后的
平均熵值。由 珘Ｅ＞珘Ｅ′可得，

∑
ｋ

ｉ＝１

｜Ｃｉ｜
｜Ｄ｜
珘Ｅ( )ｉ ＞∑ｉ≠ｌ，ｔ ｜Ｃｉ｜｜Ｄ｜珘Ｅ( )ｉ ＋

　　
｜Ｃｌ｜－１
｜Ｄ｜Ｅ（Ｃｌ－Ｘ，Ｐｌ）＋

｜Ｃｔ｜＋１
｜Ｄ｜Ｅ（Ｃｔ－Ｘ，Ｐｔ），

上面公式可化简为

｜Ｃｌ｜Ｅ（Ｃｌ，Ｐｌ）－（｜Ｃｌ｜－１）Ｅ（Ｃｌ－Ｘ，Ｐｌ）＞
　　（｜Ｃｔ｜＋１）Ｅ（Ｃｔ＋Ｘ，Ｐｔ）－｜Ｃｔ｜Ｅ（Ｃｔ，Ｐｔ）。

（８）
因此在判断某个类中的数据是否能转移到另一

个类时，只要判断是否满足不等式（８），满足则转
移，否则不转移。也就是说，将迭代寻优过程中的目

标函数（５）简化为不等式（８），这样可大大减少算法
在迭代寻优过程中的计算量和时间消耗。

于是迭代寻优的过程简化为：对每个类的数据

成员都扫描一遍作为一次遍历，根据不等式（８）判
断扫描过程中数据是否可以转移到其他类中，若满

足则转移，否则保持不变。如果某次遍历结束后有

数据转移到其他类，则在该次遍历结束后得到优化

的新归类Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，Ｃｋ｝，再对新的归类重新
进行子空间选择得到新的对应子空间 Ｐ＝｛Ｐ１，Ｐ２，
…，Ｐｋ｝，然后进行再次遍历，直到某次遍历结束后
没有数据转移到其他类，此时迭代结束，即得到最优

归类Ｃ及其对应的子空间 Ｐ，此时目标函数（５）的
值也最小。

由２２１节和２２２节的确定子空间和迭代寻
优过程可知道，本算法的子空间选择是无监督的、迭

代是全局优化的，而且聚类结果与数据排列顺序是
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无关的，充分体现算法的顺序无关性。

３　实验及分析

通过对人工数据和真实数据两组数据进行实验

来验证分析新算法的性能，并与 ｋｍｏｄｅｓ［１３］、ＤＨ
ＣＣ［１５］、ＣＯＯＬＣＡＴ［１９］和 ＳＵＢＣＡＤ［１５］算法进行比
较。本研究中采用准确率、聚类的平均信息熵和

ＣＵ（ｃａｔｅｇｏｒｙｕｔｉｌｉｔｙ）［１６］，这３项指标来对其聚类结
果进行比较。平均信息熵也就是公式（５）的值，熵
值越小聚类结果越好。准确率和ＣＵ的计算过程如
下（人工数据和真实数据的分类情况是已知的）：

设第ｉ类的准确率为ＣＲｉ，第ｉ类数据本身含有
的数据个数 ＮＵＭｉ，聚类结果中对应第 ｉ类的类中
含有原第ｉ类的数据个数为 Ａｉ，则 ＣＲｉ＝Ａｉ／ＮＵＭｉ。

聚类的总正确率ＣＲ＝
∑
ｋ

ｉ
Ａｉ
Ｎ ，总正确率越大聚类结果

越好。

ＣＵ的计算公式为

ＣＵ＝∑
ｋ

ｉ＝１

｜Ｃｉ｜
Ｎ ∑

ｄ

ｊ＝１
∑
ｖ∈Ｄｊ
［ｐ（ｘｊ＝ｖ｜Ｃｉ）

２－ｐ（ｘｊ＝ｖ）
２］，

ＣＵ度量的是聚类的属性值在类内的概率与在全数
据集上概率的平均平方差，由公式的物理意义可知

ＣＵ的值越大说明聚类的结果越好。
３１　人工数据

此实验中，生成了 １５０×１０的分类数据集，共
１５０个数据，每个数据都有９个属性：Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ、Ｅ、
Ｆ、Ｇ、Ｈ、Ｉ，所有数据分为３类，其中第１类所对应的
子空间为ＡＢＣ三维，其他维上是噪声数据；第２类
所对应的子空间为 ＤＥＦ三维，其他维上是噪声数
据；第３类所对应的子空间为 ＧＨＩ三维，其他维上
是噪声数据。

ＥＳＣＨＣＤ是用 Ｍａｔｌａｂ实现，在 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＱｕａｄ
ＣＰＵＱ６６００（时钟频率是２４ＧＨｚ）和４Ｇ内存的联
想台式电脑上运行。

实验结果显示，ＥＳＣＨＣＤ能够准确的找到各个
类的对应子空间，聚类结果的准确率都超过９８％。
更进一步，对数据集中的数据顺序和整体属性列的

顺序进行重组，实验的结果和时间消耗与之前是一

样的，这就验证了ＥＳＣＨＣＤ是数据顺序无关的。因
此ＥＳＣＨＣＤ在人工数据上的聚类效果与预期的聚
类结果和聚类顺序无关性是一致的。

另一方面，从数据集大小和数据属性个数两方

面验证了ＥＳＣＨＣＤ的可扩展性，通过变化人工数据
集中的数据个数和属性个数，分别试验这两个因素

对ＥＳＣＨＣＤ运行时间的影响。实验的结果是：当数
据的属性个数Ｄｉｍ为９、１８、２７、３６、４５、５４、６３时，所
对应的时间消耗 ＤｉｍＴｉｍｅ分别为 ３９４、７２６、
１０２９、１３５４、１６４２、１９０４、２１６（ｓ），而当数据集的
数据个数 ＤａｔａＳｉｚｅ为１５０、７５０、１３５０、２１００、２７００、
３３００、３９００、４５００、５１００时，时间消耗 ＤａｔａＴｉｍｅ分
别为 ３９４、２５７９、５０５４、８３４３、１１０８、１３８８６、
１６７４９、１９８４３、２２８２４（ｓ）。将 Ｄｉｍ和 ＤｉｍＴｉｍｅ、
ＤａｔａＳｉｚｅ和ＤａｔａＴｉｍｅ分别作为数据对，在直角坐标
系中对他们连线。如图２、图３所示。

图２　数据集属性与时间消耗关系
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄ

ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ

　　图２是数据集属性个数与时间消耗之间的关系
图，横轴是属性个数，纵轴是消耗时间。图２显示，
算法的运行时间与数据集的属性个数是线性关系，

所以ＥＳＣＨＣＤ可有效地扩展到高维分类型数据聚
类。

图３　数据集数据个数与时间消耗关系
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｄａｔａｐｏｉｎｔｓａｎｄ

ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ

　　图３是数据集大小与时间消耗的关系图，横轴
是数据集的数据个数，纵轴是消耗的时间。通过对

试验数据进行数据拟合，发现数据集的大小与时间

消耗的函数关系是 Ｏ（Ｎｌｏｇ２Ｎ），显然，对于大数据
聚类这样的时间复杂度是可接受的，因此新算法可

以扩展到大数据集和超大数据集聚类。

简言之，图２和图３显示ＥＳＣＨＣＤ在高维数据
和大数据集上都有很好的扩展性。
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３２　真实数据
在这里选用了 ＣｏｎｇｒｅｓｓｉｏｎａｌＶｏｔｉｎｇＲｅｃｏｒｄｓ

ＤａｔａＳｅｔ（Ｖｏｔｅｓ）、ＭｕｓｈｒｏｏｍＤａｔａＳｅｔ（Ｍｕｓｈｒｏｏｍ）
和ＳｏｙｂｅａｎＤａｔａ（Ｓｏｙｂｅａｎ）３个典型的真实分类数
据集来做试验对比，这３个数据集都来自 ＵＣＩ机器
学习网站［２１］。

３２１　数据描述
Ｖｏｔｅｓ是４３５×１７的数据集，第一列为类标识，

数据分为２类，一类是民主党包含２６７个数据，另一
类是共和党包含１６８个数据。数据集中有些数据的
属性值缺失，将那些缺失的属性值补以“？”作为

标识。

Ｓｏｙｂｅａｎ是从“Ｓｏｙｂｅａｎ（Ｌａｒｇｅ）ＤａｔａＳｅｔ”中选
择了其中的一部分数据组成的，其是４７×２１的数据
集，第一列为类标识，数据分为４类：第一类是 ｄｉａ
ｐｏｒｔｈｅ－ｓｔｅｍ－ｃａｎｋｅｒ包含 １０个数据，第二类是
ｃｈａｒｃｏａｌｒｏｔ包含 １０个数据，第三类是 ｒｈｉｚｏｃｔｏｎｉａ
ｒｏｏｔｒｏｔ包含 １０个数据，第四类是 ｐｈｙｔｏｐｈｔｈｏｒａｒｏｔ
包含１７个数据。

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ是８１２４×２３的数据集，第一列为类
标识，数据分为 ２类，一类是可食用的蘑菇包含
４２０８个数据，另一类是有毒的蘑菇包含３９１６个数
据。数据集中有些数据的属性值缺失，将那些缺失

的属性值补以“？”作为标识。

３个数据集的数据信息，如表１所示。
表１　数据集的数据信息

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅｄａｔａｓｅｔｓ
数据集名称 特征（属性） 数据集的大小 类数

Ｓｏｙｂｅａｎ ２１ ４７ ４
Ｖｏｔｅｓ １７ ４３５ ２

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ２３ ８１２４ ２

３２２　实验结果及对比
本研究算法的实验结果，详见表２。由表２可

知，ＥＳＣＨＣＤ能够准确的找出数据集的各个类，具
有很高的准确率，而且熵值较小，ＣＵ值较大，充分
显示了ＥＳＣＨＣＤ的有效性。

表２　ＥＳＣＨＣＤ的聚类结果
Ｔａｂｌｅ２　ＴｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＥＳＣＨＣＤ

数据集 准确率 熵值 ＣＵ值 类数

Ｓｏｙｂｅａｎ ０９５７ ０３３９ ７１０４ ４
Ｖｏｔｅｓ ０８９ ０５２４ ２９１２ ２

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ０８８３ ０７１９ ７１３１ ２

　　将ＥＳＣＨＣＤ的实验结果与ＤＨＣＣ、ＣＯＯＬＣＡＴ、
ｋｍｏｄｅｓ和ＳＵＢＣＡＤ算法的实验结果进行对比，表
３、表 ４、表 ５和表 ６分别是 ＤＨＣＣ、ＣＯＯＬＣＡＴ、ｋ
ｍｏｄｅｓ和 ＳＵＢＣＡＤ算法在 ３个数据集上的实验

结果。

表３　ＤＨＣＣ的聚类结果
Ｔａｂｌｅ３　ＴｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＤＨＣＣ

数据集 准确率 熵值 ＣＵ值 类数

Ｖｏｔｅｓ ０８３２ ０４２０ ２２２ ２
Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ０７８９ ０２６４ ６１ １０

表４　ＣＯＯＬＣＡＴ的聚类结果
Ｔａｂｌｅ４　ＴｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＯＯＬＣＡＴ

数据集 准确率 熵值 ＣＵ值 类数

Ｖｏｔｅｓ ０６１８ ０５７４ １０４０ ２
Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ０７０２ ０２１９ ６１３３ １０

表５　ｋｍｏｄｅｓ的聚类结果
Ｔａｂｌｅ５　Ｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｋｍｏｄｅｓ

数据集 准确率 熵值 ＣＵ值 类数

Ｓｏｙｂｅａｎ ０９２３ ０４２５ ６８７４ ４
Ｖｏｔｅｓ ０８０５ ０６６３ ２８３８ ２

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ０８５３ ０７３８ ４０４５ ２

　　从表１可以看出，Ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据原本只有两个
类，而表 ３和表 ４显示 Ｍｕｓｈｒｏｏｍ被划分为 １０个
类，显然 ＤＨＣＣ和 ＣＯＯＬＣＡＴ对 Ｍｕｓｈｒｏｏｍ数据集
聚类是失败的。此外，虽然ＤＨＣＣ和ＣＯＯＬＣＡＴ在
Ｖｏｔｅｓ数据集上可以准确聚类，但是在准确率和 ＣＵ
值两个指标上，两个算法的结果都远逊于 ＥＳ
ＣＨＣＤ。由此可知，ＥＳＣＨＣＤ算法的聚类效果 ＤＨ
ＣＣ、ＣＯＯＬＣＡＴ算法要好。

表５与表２相比，ｋｍｏｄｅｓ算法的聚类结果的准
确率和熵值都显示效果完全不如 ＥＳＣＨＣＤ的聚类
结果，虽然ｋｍｏｄｅｓ在Ｖｏｔｅｓ数据集上的ＣＵ值的结
果略比后者要好，但是总的来说ＥＳＣＨＣＤ的聚类结
果明显优于ｋｍｏｄｅｓ。

表６显示了 ＳＵＢＣＡＤ算法的聚类结果在３个
评价标准上面都不如ＥＳＣＨＣＤ的聚类结果。

表６　ＳＵＢＣＡＤ的聚类结果
Ｔａｂｌｅ６　ＴｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＳＵＢＣＡＤ

数据集 准确率 熵值 ＣＵ值 类数

Ｓｏｙｂｅａｎ ０９３４ ０４１２ ６９８５ ４
Ｖｏｔｅｓ ０６１４ ０６８８ ２７４３ ２

Ｍｕｓｈｒｏｏｍ ０８５７ ０７３２ ５３６８ ２

　　为了更加直观地对比各个算法的效果，将各个
算法在Ｖｏｔｅｓ数据集上的聚类结果用直方图的形式
描述出来，如图４所示。
　　图４是５种算法在Ｖｏｔｅｓ数据集上的结果对比
直方图，显然ＥＳＣＨＣＤ对 Ｖｏｔｅｓ数据集的聚类结果
在准确率、熵值和 ＣＵ值３项指标上都要明显优于
ｋｍｏｄｅｓ、ＳＵＢＣＡＤ和ＣＯＯＬＣＡＴ算法在Ｖｏｔｅｓ上的
聚类结果，虽然ＥＳＣＨＣＤ的聚类结果在熵值上略高
于ＤＨＣＣ，但是其他两项指标都是ＥＳＣＨＣＤ明显占
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优。因此 ＥＳＣＨＣＤ在 Ｖｏｔｅｓ数据集上的聚类结果
优于其他４种算法。

图４　数据集Ｖｏｔｅｓ的对比图
Ｆｉｇ．４　ＴｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＶｏｔｅｓｄａｔａ

　　总之，上面的表格和直方图都说明了 ＥＳＣＨＣＤ
算法的试验结果要比 ｋｍｏｄｅｓ、ＳＵＢＣＡＤ、ＤＨＣＣ和
ＣＯＯＬＣＡＴ算法的结果要好，充分体现了 ＥＳＣＨＣＤ
的有效性和优越性。

４　结论

本研究提出了一种基于信息熵的高维分类数据

子空间聚类算法，该算法通过以信息熵作为度量，在

子空间的搜索中不仅考虑相关属性，也考虑了噪声

属性对子空间选择的影响，并在两者之间找到平衡，

从而无监督地确定了各类的最优子空间。算法在迭

代优化过程中利用了信息熵的全局性，对聚类结果

进行全局优化，最终得到最优的聚类结果。试验结

果证明了算法对于高维分类数据聚类问题是有效

的，而且有良好的可扩展性。

虽然ＥＳＣＨＣＤ确定子空间是无监督，无需输入
预设子空间的大小，但是算法中依然要输入类的个

数ｋ，参数ｋ对聚类效率的影响很大。如何省略参
数ｋ进行问题求解将是一个研究重点。同时算法在
执行过程中，内存使用量较大，对于当前内存无法容

纳的超大数据集聚类问题，存在一定困难。因此，如

何提高算法的内存使用率，以适应超大数据集聚类

是算法的另一个改进方向。
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