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面向分类数据的重叠子空间聚类算法SCCAT①
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摘要:改进了面向分类数据的重叠子空间聚 类 算 法(ROCAT),提 出 了 面 向 分 类 数 据 的 重 叠 子 空 间 聚 类 算 法

(SCCAT)．利用数据凝聚力模型(DCC)代替 ROCAT的数据压缩模型以提高 算 法 精 度;将 源 数 据 集 分 为 样 本

内数据集和样本外数据集,采取对样 本 内 数 据 聚 类,对 样 本 外 数 据 分 类 的 方 法 完 成 聚 类 来 降 低 算 法 复 杂 度．
实验结果表明 SCCAT在提高算法精度的同时,也降低了算 法 的 时 间 复 杂 度 和 空 间 复 杂 度,适 用 于 大 规 模 数

据的处理．
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随着科学技术在工业界与产业界的广泛推广和使用,近十年来,数据的规模正以数十倍于之前的增长

速度快速膨胀,因此,如何处理这些规模庞大的数据成为了近年来研究者最关注的问题之一[１－１６]．这些数

据的形式大致可以分为如下三种类型:数值型、分类型以及混合型．所谓数值型,也叫连续型,指的是两个

不同的值之间可取的值有无穷多个的其它取值,如长度、气温等．这种类型的数据具有很多几何特性,可以

进行各种运算．分类型数据跟连续型数据相反,它的取值有限,如种族、国家、性别等．分类型数据没有几

何特点．混合型数据指的是分类型数据和数值型数据的组合．文献[４]从数据压缩的角度考虑,提出了面向

分类数据的重叠子空间算法ROCAT[４]．
ROCAT算法具有无须输入参数、能够高效处理重叠子空间聚类问题、对输入顺序不敏感等优点．然

而,由于ROCAT采用的是数据压缩模型,当簇的规模不够大导致对簇进行编码的代价比将其当作非簇处

理时的编码代价更大时,这个簇将会被算法忽略,导致算法的精确度下降．另外,ROCAT算法在开始时需

要将全部数据一次性载入内存中,算法的时间复杂度和空间复杂度非常高．针对这些问题,提出面向分类

数据的重叠子空间聚类算法(anovelsubspaceclusteringmethodbasedoncategoricaldata,SCCAT)．为了

提高算法精度,利用数据凝聚力模型(DCC)代替 ROCAT的数据压缩模型;为了降低算法复杂度,用随机

取样算法将源数据集分为样本内数据集和样本外数据集,采取对样本内数据聚类,对样本外数据分类的方

法完成聚类．实验结果表明SCCAT在提高算法精度的同时,也降低了算法的时间复杂度和空间复杂度,适

用于大规模数据的处理．

１　面向分类数据的重叠子空间聚类算法(SCCAT)
传统的引力模型[５－６]的关注点是对象与簇之间的关系,它们认为簇和数据对象之间存在引力,簇与对

① 收稿日期:２０１５ ０４ ２６
基金项目:教育部“春晖计划”项目(z２０１１１４９)．
作者简介:张辉荣(１９８９ ),男,江西宜春人,硕士研究生,主要研究领域为数据挖掘．
通信作者:唐　雁,教授．



象的数据引力越大,对象越趋向于具有该簇的特点,在分类算法当中也越趋向于将对象归到这个簇当中．
凝聚力DCC(datacohesioncluster)模型的思想与这一观点类似,所不同的是,DCC的关注点放在簇本身,
认为簇本身具有凝聚力,且凝聚力的大小由子簇的对象数和属性数共同决定,子簇包含的对象越多,所涉

及的属性越多,簇越团结,所具有的凝聚力越大．基于这个思想,本文构造了 DCC模型,用以提高算法精

度．为了降低ROCAT算法的时间复杂度和空间复杂度,用随机取样算法将源数据集分为样本内数据集和

样本外数据集,采取对样本内数据聚类,对样本外数据分类的方法完成聚类．基于这一思想,提出了面向分

类数据的重叠子空间聚类算法SCCAT．包含以下５个步骤:

１)随机取样．采用随机取样算法,将源数据分解为样本内数据集和样本外数据集．
２)生成样本簇．用DCC模型对样本内数据集进行聚类,得到样本簇．
３)生成簇的特征向量．用互信息判断样本簇属性值的相似度确定样本簇特征向量．
４)相似度计算．将簇的特征向量与样本外数据集数据的夹角余弦值作为二者的相似程度以完成对样本

外数据集的分类．
５)重复步骤４)完成聚类．

１１　随机取样

取样的好坏关系到数据样本是否完整从而影响聚类质量．若样本集数据过于集中在部分数据,则数据

样本不能代表全部数据,影响聚类质量．为了避免这一问题,SCCAT算法采用的是随机取样的方法．随机

取样算法分为两步,首先根据数据大小生成一个随机序列,生成方法见图１．得到随机序列后使用split()算
法将原数据分割成样本内数据集和样本外数据集两部分,输入参数为源数据data,随机序列sequence以及

样本大小sample_datasize,按样本大小在随机序列中取与样本大小相同的前n个样本点,数据大小为３０,
样本大小为１０,随机序列为random_sequence 取随机序列的前１０个数据实例,即取第５,３,２７,２１,０,２５,

１７,１２,６,９点共１０个实例,组成样本内数据集,其它数据实例作为样本外数据集．

图１　随机取样图解

１２　生成样本簇

用数据凝聚力DCC(datacohesioncluster)模型对１１中产生的样本内数据集聚类,得到样本簇．DCC
模型包含两个主要的步骤:计算机凝聚力和判定距离．
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１２１　计算凝聚力

DCC模型将簇定义为一个由凝聚力、属性、对象构成的三元组C＝{F,A,O},每个属性和每个对象

都是凝聚力的组成要素,其大小指的是一个对象要离开当前簇时受到的同簇中其它对象对它的引力．按照

万有引力定律,对象A 受到对象B 的引力大小可以描述为(１)式:

FA↔B ＝G
CAa ×CBa

rA↔B
２

(１)

其中:CAa ,CBa 分别表示当前簇中对象A,B 的属性个数;rA↔B 表示两者之间的距离．本文只需比较引力大

小而非具体数值,故引力常量G可以省略．结合(１)式,对于含有n个对象的簇,一个对象受到其它n－１个

对象的引力可描述为:

F＝∑
n－１

i＝１

Cio ×Co

ri
２

(２)

１２２　判定距离

差异度:是指在同一个子簇当中,两个对象属性值的差异程度,差异度的形式化描述如下:

D(x,y)＝１＋∑
m

k＝１
d(xk,yk) (３)

d(xk,yk)＝
１ (xk ≠yk)

０ (xk ＝yk){ (４)

其中:x,y分别表示同一个簇中的两个不同对象;xk,yk 分别表示对象x,y的第k个属性值．当两个相同属

性的属性值相等时,距离为０,否则为１,依次比较所有的属性,计算两个对象的距离．为了避免所有属性都

相等,导致D(x,y)＝０这种情况的出现,对于所有的D(x,y)都加上１,使得ri ≠０．

图２　查找最佳纯子簇

１２３　DCC模型算法思想

DCC模型的算法思想可以描述为下面６
个步骤:

１)将数据集D 加入搜索队列．
２)取出搜索队列的第一个元素作为搜

索空间,迭代计算这个搜索空间每一个属性

值的信息熵,找出最小的信息熵的属性列,
同时记录这个属性的出现次数最多的属性

值,记录下这个属性和属性值构成的矩阵,
为第一个纯子簇[４](图２),第一列且属性值

为b的矩形为第一个纯子簇．
３)去除掉步骤２)中没有涉及的对象,

在已经搜索过的属性之外,重复步骤２),找

到信息熵第二小的属性列,记录这个属性出

现次数最多的值,与步骤２)中找到的最小

信息熵属性列和出现最多的值组合,在组合

区域画出一个最大面积的矩形,此为第二个纯子簇．例如在图２中,第一列属性值为b、第二列属性值为c
的元素所在的矩形为第二个纯子簇．

４)重复步骤３),直到所有的纯子簇被查找出来．
５)计算步骤４)中所有纯子簇的情况下整个数据集的凝聚力((２)式),取使得凝聚力达到最大的纯子簇

作为最佳纯子簇,同时,将最佳纯子簇从原搜索空间中分离出来(这个簇不涉及的属性分为一部分,不涉及

的实例也分为一部分),并将它们加入搜索队列．
６)重复步骤２)到步骤５),直到所有的最佳纯子簇都被查找出来．

３第３期　　　　　　 　张辉荣,等:面向分类数据的重叠子空间聚类算法SCCAT



１３　生成簇的特征向量

若把每一个属性的值当成一个词语,则相邻于这个属性值的属性值称为这个词语的上下文,也可以称

为词组．在样本簇生成以后,如何生成簇内的词组关系从而能够判断后面加入的数据是否也具有这一簇的

词组特性,是生成特征向量的关键．SCCAT算法采用的是使用互信息来进行词语特征学习,互信息的计算

机公式[１１]如下:

PMI(a,b)＝log２
p(a,b)

p(a)×p(b){ } (５)

其中:a,b是同一个实例的两个相邻属性的属性值;P(a,b)表示点Pm 的属性Ai 的值为a且属性Aj 的值

为b 的概率,P(a),P(b)分别表示属性 Ai,Aj 的值为a,b 的概率．因为(５)式中 PMI 的值是关于

p(a,b)
p(a)×p(b){ } 递增而递增的,我们这里只讨论PMI的大小,对具体的值不关心,所以在SCCAT中,采

用PMI(a,b)＝
p(a,b)

p(a)×p(b){ } 来计算词语a和词语b的相关程度,显然,a与b的相关性随PMI(a,b)

的增加而增加,故可由此计算a与b的相关程度,简化计算复杂程度,完成词语特征的学习,生成一个关于

簇的词语特征向量．
１４　相似度计算

在新的记录加入时,取相同的属性序列的属性值作为新记录的特征向量,与簇的特征向量比较,若对

应位置的值相同,则新向量的值置为１,否则置为２,这样就生成了一个基于新记录且关于簇特征向量的向

量,求这个向量与同维度单位向量的夹角余弦值,用以表示新向量与特征向量的相似度,从而判断新记录

是否也具有该簇特征．
１５　复杂度分析

对于一个由 N 个对象、M 个属性组成的数据集,ROCAT算法的时间复杂度为O(M２,N),而SCＧ
CAT算法对于样本内数据集的时间复杂度为O(M２,N１),对于数据外数据集的时间复杂度为O(M,
N２),其中:N１ 为样本内数据集的对象数,N２ 为样本外数据集的对象数,且 N＝N１＋N２．ROCAT在

算法开始时将所有数据读入内存,并在以后的迭代过程中多次遍历所有维度和数据点,使算法复杂度随

记录集的大小呈指数增长．SCCAT算法时间复杂度仅仅与样本时间复杂度有关,生成特征向量和求相

似度的时间复杂度都非常低．SCCAT算法的空间复杂度为O(M∗N１),而 ROCAT算法的空间复杂度

为O(M∗N)．

２　实　验

本节基于SCCAT算法在３个基准数据集上进行实验,将SCCAT算法与 ROCAT算法从准确度、时

间和空间复杂度３个方面进行对比．
２１　实验数据

本文采用的是UCI数据库上的３个数据集,分别为 mushroom,vote和USCensusData(１９９０)数据集．
UCI数据库是加州大学欧文分校(UniversityofCaliforniaIrvine)提出的用于机器学习的数据库,这个数据

库目前共有１８７个数据集,其数目还在不断增加,UCI数据集是一个常用的标准测试数据集．
２２　评价标准

准确率和召回率是广泛应用于聚类、分类和机器学习领域的一个重要评价体系,又称为查准率和查全

率．本文采用了综合评价指标FＧMeasure,用来评估算法的精度．FＧmeasure是准确率和召回率的加权平均

值．计算公式如下:

F＝
２×p×r
p＋r

(６)

其中:p 指的是准确率;r指的是召回率．
２３　实验结果

实验分为两个部分,第一部分针对算法的时间复杂度和分类精度,用 mushroom 和vote两个数据集对

算法在准确度、时间和空间复杂度上作了一个分析对比(表１,２)．
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表１　vote数据集结果对比

P R FＧmeasure 时间/ms

ROCAT ０８１ ０５２ ０６２ ９７
SCCAT ０７９ ０８３ ０８１ ７２

表２　mushroom数据集结果对比

P R FＧMeasure 时间/ms

ROCAT １ ０２７ ０４２ １４７８
SCCAT ０６４ ０８５ ０７５ ９３２

图３　FＧMeasure与数据规模的关系

　　由表１,２可知,ROCAT算法的准确率很高,但

召回率非常低,所以导致FＧMeasure这个综合评价指

标的值偏低,而SCCAT算法在提升了聚类精度的前

提下,大大缩短了运行时间,算法在聚类精度和时间

复杂度上面都优胜于ROCAT算法．
第二部分采用 USCensusData(１９９０)数据集,

对算法的时间复杂度和空间复杂度作了一个详细对

比,实验结果如图３－５所示．
从图３中可以看出,SCCAT的FＧMeasure优于

ROCAT．由图４可知,ROCAT的运行时间与数据量

大小的关系是趋向于指数级增长,而SCCAT随着数

据量的增加,运行时间变化曲线较为平缓．因此,SCCAT算法在时间复杂度上优于ROCAT算法．
图５展示了SCCAT和 ROCAT在空间使用方面随时间变化的曲线图．在数据量为３０００时,MCIAT

的内存使用平均是４２MB,而ROCAT的内存使用达到了１３MB之多;在数据量为６０００时,SCCAT的

内存使用平均为５９MB,而ROCAT达到了２２MB;在数据量分别为１００００,２００００,３００００时,差距更

加明显．此外,ROCAT算法在运行时占用内存时间比SCCAT长很多,且ROCAT算法占用的时间随数据

规模变化呈指数级增长,而SCCAT算法则相对较为稳定．因此,SCCAT算法在时间复杂度和空间复杂度

上均优于ROCAT．

图４　处理时间与数据规模的关系 图５　内存消耗与数据量的关系图
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Abstract:ROCAT(RelevantOverlappingSubspaceClustersonCategoricalData)hasovercomeaseriesof
conventionalproblems,suchasthedifficultiesindefiningtheparametersoralargeamountofredundanＧ
ciesorothertroublescausedbytheconventionalalgorithmasCLIQUE,KＧmeansandsoon．Meanwhile,
itsdatacompressionmodelreducestheclusteringaccuracywithhighcomplexity．Fordealingwiththese
problems,weproposeanovelSubspaceClusteringMethodbasedonCategoricalData(SCCAT)．Weput
forwardadatacohesionmodel(DCC)insteadofthedatacompressionmodeltoimprovetheclusteringacＧ
curacy,dividethedatasourceintoinＧsampledataandoutＧofＧsampledata,clustertheinＧsampledatatoobＧ
tainsampleclustersandspreadtheoutＧofＧsampledatatothesampleclusterstofinishclustering．Asthe
experimentresultsshow,SCCATnotonlyimprovestheaccuracybutalsoreducesthetimecomplexityand
thespacecomplexity,whichmakesitsuitableforlargeＧscaledataprocessing．
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