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摘要摘要：：为解决现有 k-modes聚类方法因忽略了变量属性之间的弱相关性，常造成其在实际应用中

聚类性能不佳的问题，提出一种包含属性弱相关性的新 k-modes聚类方法。引入最大信息系数

（maximum information coefficient，MIC)度量数据集中变量属性之间的相关性；将得到的MIC值与

原有距离进行融合，建立包含属性弱相关性信息的新度量方法，以增强变量属性间相关信息的完

备性，建立更加精细的 k-modes聚类方法；调用3种不同的数据集，将新方法与原有的k-modes聚

类方法和其他改进k-modes聚类方法的性能进行对比，并通过仿真结果表明了新方法的有效性。
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Abstract: The existing k-modes clustering method ignores the weak correlation of variable attributes,

which often results in poor clustering performance in practical applications. A new k-modes clustering

method that includes the weak correlation of attributes is proposed. Maximum information coefficient

(MIC) is introduced to measure the correlation of variable attributes in the data set. The obtained MIC

value is merged with the original distance to establish a new measurement method containing weak

attribute correlation information to enhance the completeness of related information of variable attributes,

and a more refined k-modes clustering method is established. Three different data sets are used to compare

the performance of the new method with the existing k-modes clustering and other improved k-modes

clustering methods, the simulation results shows the effectness of the new method.
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引言引言

由于互联网的急速发展，数据量也随之激增，

给数据挖掘带来更大的发展机遇。其中聚类分析

是数据挖掘的重要功能之一，它是一种无监督的

学习方法。市场营销、生物基因学、医学、人工

智能等领域都是聚类分析的应用场景。早期的聚

类方法都是在单一属性下进行聚类的，因此泛化

能力弱，很难表现出属性基本特征。例如，k-

means算法，基于数值属性间的欧氏距离度量进

行聚类，不能准确地表达变量间的数据结构关系，
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并忽视了分类变量属性中的信息，在分类属型数

据上聚类效果不好，因此如何对分类属型数据集

进行更好的聚类已成为许多研究人员的重要课题。

Huang等
[1]
提出了 k-modes算法，该算法是一种针

对分类属型数据集的算法，是k-means聚类算法的

延伸。该算法的优势是利用简单的0-1差异匹配法

解决了分类属性变量之间的距离度量问题，可以

有效处理大、小型数据集。但是0-1差异匹配法对

变量之间的相关性进行二值分类，割裂了属性之

间的基本联系，会削弱类内的相似性，不能很好

地反映变量之间的最基本特征和更广泛的特征。

基于对 k-modes 聚类算法的优缺点分析，许

多学者从 2个方向对算法进行了改进。一种是基

于众数作为类中心的思想，并在此基础上进行扩

展的改进算法。另一种是基于对 k-modes聚类算

法中差异性度量函数的改进，通过改进距离度量

的方法，得到更好的聚类结果。大部分学者都是

基于第二种方法对 k-modes 聚类算法进行改进，

通过数据预处理方法进行变量属性特征间相关性

的度量，进而改进 k-modes聚类中的距离度量方

法。Ahmad等
[2]
通过变量属性间的共现程度体现

变量之间的距离远近；张小宇等
[3]
通过图形聚类理

论，利用连接度方法衡量变量属性之间的相似度；

吴润秀
[4]
通过样本间的互信息，描述变量属性间相

互关系。虽然上述方法在一定程度上改善了 k-

modes聚类算法原有距离度量的影响，但是Ahmad

等所定义的距离公式只考虑到同一个变量下不同属

性值的差异；张小宇等所定义的基于图形聚类连接

度的距离公式计算复杂度较高；吴润秀等所提出的

基于互信息的距离公式，同样也面临着计算复杂度

较高、互信息联合概率难求的问题。

本文引入最大信息系数(maximum information

coefficient, MIC)，它是一种用于检测变量之间非

线性相关性的新方法。最大信息系数MIC可以用

来体现变量属性特征之间的相互关系，该方法的

优势是既保持了强相关性变量属性信息，又补充

了弱相关性变量属性间的关系，以MIC值作为相

关性强弱的衡量指标更具有代表性，MIC值越大

代表相关性越强反之越弱。

1 数据预处理方法数据预处理方法

在聚类分析中，数据预处理可以有效改善数

据质量，进而提高聚类分析的准确度
[5]
。好的预处

理方法在聚类过程中可以达到事半功倍的效果，

因此数据预处理也是聚类分析中的重要一环。

常见的数据预处理方法主要有数据清洗、数

据集成、数据变换和数据归约等。数据清洗主要

解决数据错误、缺失、冗杂等问题
[6]
；数据集成主

要解决多数据源统一数据形式的问题；数据变换

主要解决数据表现形式转换的问题；数据归约主

要指的是在保证原始数据代表性的前提下，尽可

能地减少数据量。

本文所述数据预处理方法的主要目的是选取

变量之间具有相关性关系的属性特征，方便在聚

类过程中更好地度量变量之间的距离。

设 X = { x1, x2,⋯, xn }是 n 个变量组成的数据

集，每一个变量有m个分类属性，其中变量 xi =

{ xi1, xi2,⋯, xim }由 m 个属性组成， xij ∈ A，A =

{ A1, A2,⋯, Am }是属性集合。计算变量 xi 和 xj 之

间的相关度。

常见预处理方法有：

(1) 0-1差异度量

0-1差异度量指的是比较变量间属性特征的差

异度，当两变量间某一属性相同，则记录为0，反

之为1。则2个变量属性xil和xjl之间的差异性可以

定义为

δ ( xil, xjl ) = {0
1

,

,
xil = xjl

xil ≠ xjl

(1)

通过计算变量间所有属性特征的差异度之和

来代表变量间的相关性，变量间差异度越小代表

相关性越强，差异度越大代表相关性越弱。该方

法的优点是计算简单，适用于很多领域；缺点是

对变量之间的相关性二值分类，割裂了属性之间

的基本联系，不能很好地反映对象变量之间的最

•• 2205
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基本的特征。

(2) 皮尔森相关系数

皮尔森相关系数
[7]
是一种线性相关系数，记为

r，取值范围为[−1, 1]，可以体现变量之间线性相

关性的强弱：

r =
∑
i = 1

n

( xi - -
X ) ( xj - -

X )

∑
i = 1

n

( xi - -
X )2 ∑

i = 1

n

( xj - -
X )2

(2)

当 r → 1，表示变量间为正相关，r值越接近

1正相关性越强，r = 1时表示变量间完全正相关；

当 r → -1，表示变量间为负相关，r值越接近-1

负相关性越强，r = -1时表示变量间完全负相关；

当 r → 0，表示变量间线性关系很弱，r = 0时表

示两变量独立不相关。该方法的优点是只计算 r值

便可代表相关度强弱，缺点为该系数只对变量间

的线性函数敏感，对非线性函数不敏感。

(3) 互信息

互信息
[8-10]

(mutual information, MI)是信息理论

中有用的信息衡量标准，用于度量变量之间的相

关性。MI值的大小是两变量之间依赖程度的直接

体现。两变量之间的互信息可以定义为

I ( xi, xj ) = ∑
xi ∈ X
∑
xj ∈ X

p ( xi, xj ) lb ( )p ( xi, xj )

p ( xi ) p (xj )
(3)

式中：p ( xi, xj )为 xi和 xj之间的联合概率；p ( xi )、

p ( xj )分别为 xi，xj的边缘概率。由MI的定义可以

得出：当 I ( xi, xj ) = 0时，表示两变量之间无关，

相互独立；当 I ( xi, xj ) → 0时，表示两变量之间

相关性弱；当 I ( xi, xj ) → 1时，表示两变量之间

相关性强。MI方法的优点是通过MI值的大小可

以表示变量之间的相关程度。缺点是MI不属于度

量方式，无法进行归一化处理，因此无法比较不

同的数据集，而且MI对连续变量值不敏感。

2 基于最大信息系数的数据预处理基于最大信息系数的数据预处理

方法方法

现有的 k-modes 聚类方法中，距离公式的度

量是基于0-1差异匹配方法计算的，变量属性特征

之间的相关性度量非0即1，但在实际应用中，变

量属性特征间的相关性是有强弱之分的，如何更

好地度量变量属性特征之间的相关性在聚类过程

中是十分重要的。因此，本文提出一种基于MIC

预处理的 k-modes聚类方法，相比于传统的数据

预处理方法，以MIC值作为相关性强弱的衡量指

标更具有代表性。

2.1 最大信息系数理论最大信息系数理论

David N.Reshef
[11]
提出了MIC，它可以检测可

变对象之间的潜在关系。MIC是衡量变量之间相

互依存关系的一个很好的测度，它具有广泛性和

公平性 2个重要属性。MIC的广泛性是指它在多

样本情况下对于多种函数关系都敏感，可以检测

出多种关系类型。例如，非函数关系和多种函数

关系合成的超函数关系等。MIC的公平性是指当

在不同的关系类型中加入相同的噪声时，它们之

间的MIC值是相近的；反之，当计算出 2个变量

MIC值相似或者相等时，对于加入的噪声程度的

值也相近。

MIC 方法的核心理念是：对于 2个变量，如

果 2个变量之间有一定的相关性，那么可以在二

维平面中通过绘制网格栅( x, y )将两变量组成的散

点图的数据点分割开，再通过穷举所有的网格栅

的方法计算MIC。该方法基于MI的基础提出，不

仅有着MI所有的优良特性，同时还克服了MI的

相关缺陷，它寻找出了一种最优的离散化方式，

可以把MI取值转换成一种度量方式，以MIC值直

接代表相关性强弱，其取值范围为[ 0, 1]。

2.2 MIC预处理过程预处理过程

给定有限有序的数据集 X = { x1, x2,⋯, xn }，

如果将 x轴划分为 x个格子，y轴划分为 y个格子，

那么就可以得到一个x × y的网格划分G，其中x，y

是正整数，将落入G点的数量占X数量的比例看作

是其概率密度X |G，而根据不同的网格划分情况得

•• 2206
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到的概率分布X |G也不同。在X = { x1, x2,⋯, xn }

中，两变量xi和xj之间的互信息可以定义为

I ( xi, xj ) = ∑
xi ∈ X
∑
xj ∈ X

p ( xi, xj ) lb ( )p ( xi, xj )

p ( xi ) p (xj )
(4)

在 x，y给定的情况下，若改变 x，y的值，得

到的MI值也会发生变化，记录其中最大的MI值

为 I ( X, xi, xj )。然后执行归一化以比较不同维数下

的数据集，并且归一化后的值在[ 0, 1]之间。通过

更改 x，y的值，可以获得变量之间归一化后的MI

值特征矩阵。特征矩阵的最大值是 2个变量之间

的最大信息系数MIC值。

M ( X )xi, xj
=

I ( X, xi, xj )

lb ( min { xi, xj })
(5)

X = { x1, x2,⋯, xn }样本容量取值为n，网格化

的分数取值小于B (n )。则最大信息系数可以定义为

MIC ( X ) = maxxy < B (n ){ M ( X ) x, y } (6)

式中：x, y是在 x轴 y轴方向上的划分格子的个数，

也就是网格分布；B (n )是一个变量，其大小一般

为数据n的0.6次方左右，即B (n ) ≈ n0.6。

3 k-modes算法算法

在数据挖掘中，k-modes算法被认为是一种适

用于进行分类属型数据聚类处理的聚类算法，可

以用来处理例如花朵种类、颜色、形状等属性。

k-modes算法是一种基于 k-means算法的拓扑化延

伸
[12]
。与k-means聚类算法不同的地方在于k-modes

聚类采用0-1匹配差异性度量变量间的距离，并且

使用modes更新类中心。在该距离度量方式下，变

量和聚类中心之间的差异度即为它们之间不同属性

的个数。相同的记录值为 0，不同的记录值为 1，

最后计算它们之间的总和
[13]
。该总和即为变量到

聚类中心的差异度。在 k-modes算法中，差异度

越小代表2个变量之间的距离越小。

设 X = { x1, x2,⋯, xn }是 n 个变量组成的数据

集，每一个变量有m个分类属性，其中变量 xi =

{ xi1, xi2,⋯, xim }由 m 个属性组成， xij ∈ A，A =

{ A1, A2,⋯, Am }是属性集合。则 2个变量 xi，xj的

差异性被度量为

d ( xi, xj ) =∑
l = 1

m

δ ( xil, xjl ) (7)

其中，

δ ( xij, xjr ) = {0
1

,

,
xij = xjr

xij ≠ xjr

(8)

若将X中的 n个变量分为 k个类，第 i个类的

类中心为 qi，i = 1, 2,⋯, k，第 i 个变量的数据属

于第 r类的距离度量d ( xi, qr )，那么则定义所有变

量到所有类中心的目标函数为

P (W, Q ) =∑
r

k∑
i

n

wird ( xi , qr ) (9)

式中：qr = { qr1, qr2,⋯, qrm }，qrm 是第 r个类的第

m个属性的众数。并有：

∑
r = 1

k

wir = 1,∑
r = 1

k

wir ∈ { 0, 1 }, 0 <∑
i

n

wir < n (10)

式中：1 ≤ i ≤ n, 1 ≤ r ≤ k。

k-modes算法流程如下：

step 1：给定含有 n 个变量的数据集 X 和聚

类数k；

step 2：随机选择 k 个变量作为初始类中心，

每一个类中心成为一类；

step 3：利用式(7)计算所有变量与上述 k个初

始类中心的距离度量 d ( xi, qr )，之后将每个变量

分配到与其距离度量最小的那个类当中，得到新

的k个类；

step 4：重新计算每个类的众数qr1, qr2,⋯, qrm，

即在每个类别的各种属性中，选择一个类别中比例

最大的一种属性值来作为此类中心的一个属性值，

从而获得一个新的聚类中心qi，i = 1, 2,⋯, k；

step 5：返回到 step 3，直到每个类的类中心

不再发生改变为止。

4 基于基于 MIC 预处理的预处理的 k-modes 聚类聚类

方法步骤方法步骤

定义S = ( X, A)为一个信息系统，数据集X为
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n个变量构成的非空有限集合X = { x1, x2,⋯, xn }，

属性集A由m个分类属型属性构成的非空有限集

合A = { A1, A2,⋯, Am }。其中变量xi的m个变量属

性可以表述为xi = { xi1, xi2,⋯, xim }。

首先通过MIC方法计算出属性集A中各变量

属性特征之间的最大信息系数：

∑
r = 1

m

MIC ( Ar, Al ) (11)

MIC ( Ar, Al ) = max
xy < B (n )

I ( Ar, Al )
lb { min ( x, y ) }

(12)

在得到变量属性间的MIC值后，可以重新定

义变量xi和xj的第 l个属性特征之间的距离度量：

d ( xil, xjl ) =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0, xil = xjl

1 - 1
m∑r = 1

m

MIC ( Ar, Al ) f ( xi r, xjr ) , xi l ≠ xjl

(13)

函数 f ( xir, xjr )定义为

f ( xir, xjr ) = {0
1

,

,
xir = xjr

xir ≠ xjr

(14)

则变量xi和xj的距离度量为

d ( xi, xj ) =
1
m∑l = 1

m

d ( xil, xjl ) ∈ (0, 1) (15)

基于MIC预处理的 k-modes聚类方法具体流

程如下：

step 1：给定含有 n 个变量的数据集 X 和聚

类数k；

step 2：计算各变量属性之间的MIC值；

step 3：任意给出X的 k个非空子集X1, X2,⋯,

Xk， ( X1 ∪ X2 ∪ ⋯ ∪ Xk ∈ X ) 作为初始的聚类

划分；

step 4：计算当前 k 个非空子集 X1, X2,⋯, Xk

的类中心 q1, q2,⋯, qk，即在每个 Xi (1 ≤ i ≤ k ) 类

中，对每一个属性分别选取其在该类中占有最大

比例的属性值，作为该类的类中心的属性值，从

而得到每个类的类中心q1, q2,⋯, qk；

step 5：对每一个变量 xi (1 ≤ i ≤ n )，将 step 2

中计算得到的MIC值代入式(13)中，可以得出第 i

个变量到第 r类类中心的距离d ( xi, qr )，然后将变

量xi (1 ≤ i ≤ n )分配到与之距离最小的类中心所在

的类，进而得到新划分后的 k 个非空子集 X1′,

X2′,⋯, Xk′；

step 6：返回到 step 3，直到每个变量所属的

类不再改变。

通过分析可知，底层算法中计算各变量属性

之间的MIC值需要O (c2 x3 y )步，计算变量之间距

离需要 O (mknt ) 步，因此本文提出的方法需要

O (c2 x3 y + dknt ) 步。其中，c为常数，取默认值

15，x, y为网格分布划分格子的个数，xy ≤ B (n ) =

nα, x ∈ [ 2, B (n ) /2 ]，n为数据集中变量个数，m为

变量属性的个数，k为聚类数，t为最大迭代次数。

由于在数据集中n ≫ m, k, t，因此当α取默认值0.6

时，MIC-k-modes 方法的时间复杂度可近似为

O (n2.4 )。

5 实验分析实验分析

为了验证基于MIC预处理的 k-modes聚类方

法效果，本文通过分类正确率 (AC)、分类精度

(PE)、召回率(RE) 3个指标对仿真结果进行评定：

AC =
∑
i = 1

k

ai

n
, PE =

∑
i = 1

k ai

ai + bi

k
, RE =

∑
i = 1

k ai

ai + ci

k
(16)

式中：n为数据库中的第 i类聚类对象数；ai为第 i类

中正确的聚类对象数；bi为第 i类中错误的聚类对象

数；ci为应该分到第 i类却被分到其他类的聚类对象

数；k为聚类类别的个数。AC表示正确地分到一个

类中的对象所占全部对象的比例。AC值越大，代表

分类划分的正确率就越高。PE表示将每个类中正确

分类的对象数与错误分类的对象数进行计算，得到

k个类的平均分类精度。PE值越大，代表错误的分

类对象数量越少。RE表示将每个类中正确的分类对

象数与应该分到却没有分到的对象数进行计算，得

到k个类中正确分类对象的平均数。RE值越大，代
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表应该分到却没分到类中的对象数越少。

这里使用 UCI 数据集中的 vote、 cancer 和

mushroom数据集进行方法验证。表 1为 3个数据

集的简单说明。

本文分别运用 k-modes、基于 MI 的 k-modes

(MI-k-modes)、基于加权连接度的 k-modes(Z-k-

modes) 和 基 于 MIC 预 处 理 的 k-modes(MIC-k-

modes) 4种方法对表 1中的数据集进行聚类仿真。

由于聚类算法初始类中心的选择会对算法造成影

响，即使是相同的聚类算法，当选择不同的初始

类中心时，也可能会得到不同的聚类算法结果。

因此为了使仿真结果更加真实有效，本文对每种

聚类算法随机选取了 100次初始类中心，并在相

同的初始聚类中心下分别运行 4种方法，通过取

100次的平均聚类结果的AC、PE、RE值来验证方

法的可行性和有效性。4种方法在数据集上运行

100次所得的聚类评价标准如图1~3所示。为了更

加直观地分析方法的有效性，算出这 100次聚类

结果的平均数，可以得出表2~4的结果，表5~7为

MIC-k-modes对比其他方法的提高率。

通过观察图 1~3可以发现，由于初始聚类中

心的选择不同， 4 种方法在 vote、 cancer 和

mushroom 数据集的聚类结果都有一定程度的波

动，但是基于MIC预处理的 k-modes聚类方法的

AC、PE、RE 曲线整体趋势都在传统 k-modes 与

MI-k-modes曲线之上，验证了该方法的可行性与

有效性；通过表5~7的聚类结果形成表8，可以发

现随着数据集变量以及变量属性个数的增加，该

方法的提高率整体呈上升趋势，表现更加优异，

可以得到更好的聚类精度。

表1 数据集描述

Table 1 Dataset description

数据集

vote

cancer

mushroom

对象数n

435

699

8 124

属性数m

16

10

22

图1 100次评价标准在vote数据集上的分布情况

Fig. 1 Distribution of 100 rating criteria over vote data set
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图2 100次评价标准在cancer数据集上的分布情况

Fig. 2 Distribution of 100 rating criteria over cancer data set

图3 100次评价标准在mushroom数据集上的分布情况

Fig. 3 Distribution of 100 rating criteria over mushroom
data set

表2 4种方法在vote数据集下的聚类结果

Table 2 Clustering results of 4 algorithms under the vote
data set

指标

AC

PE

RE

k-modes

0.815 7

0.828 9

0.817 2

MI-k-modes

0.844 9

0.842 3

0.831 4

Z-k-modes

0.866 1

0.862 7

0.851 3

MIC-k-modes

0.909 3

0.899 5

0.889 7

表3 4种方法在cancer数据集下的聚类结果

Table 3 Clustering results of 4 algorithms under cancer
data set

指标

AC

PE

RE

k-modes

0.822 1

0.818 3

0.808 2

MI-k-modes

0.846 9

0.840 0

0.832 3

Z-k-modes

0.863 1

0.861 1

0.849 0

MIC-k-modes

0.894 7

0.882 3

0.876 9

表4 4种方法在mushroom数据集下的聚类结果

Table 4 Clustering results of 4 algorithms under mushroom
data set

指标

AC

PE

RE

k-modes

0.723 9

0.751 2

0.718 9

MI-k-modes

0.752 1

0.768 9

0.745 1

Z-k-modes

0.795 3

0.802 1

0.782 4

MIC-k-modes

0.856 2

0.843 7

0.833 4

表5 MIC-k-modes方法在vote数据集下的提高率

Table 5 Improvement rate of MIC-k-modes method under
vote data set %

指标

AC

PE

RE

对比k-modes

11.475

8.517

8.872

对比MI-k-modes

7.622

6.791

7.012

对比Z-k-modes

4.987

4.265

4.510
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6 结论结论

本文在现有 k-modes 聚类算法中，引入 MIC

的概念，对即将聚类的数据集进行了数据预处理，

进而在聚类算法中定义了一种新的距离度量，该

距离度量方法既保持了强相关性变量属性信息，

又补充了弱相关性变量属性间的关系，通过计算

它们之间的 MIC 值来体现变量之间的相关度，

MIC值越大代表相关性越强反之越弱，使之更符

合实际问题情况。通过在 UCI 数据集上的实验，

证明了该方法的可行性和有效性。

但本文提出的基于MIC预处理的 k-modes方

法也有不足之处：①该方法仍然釆用随机选择初

始化类中心，对于初始类中心的选择方法还有待

研究；②该方法的时间复杂度为O (n2.4 )，因此采

用MIC值对变量属性进行相关性预处理会增加一

定的计算成本，如何减少计算各变量属性间的

MIC值的计算量是今后需要进一步研究的内容。
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