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混合属性数据 k-prototypes 聚类算法① 
余文利 1, 余建军 1, 方建文 2 

1(衢州职业技术学院 信息工程学院, 衢州 324000) 
2(衢州学院 电气与信息工程学院, 衢州 324000) 

摘 要: 在现实世界中经常遇到混合数值属性和分类属性的数据, k-prototypes 是聚类该类型数据的主要算法之一. 
针对现有混合属性聚类算法的不足, 提出一种基于分布式质心和新差异测度的改进的 k-prototypes 算法. 在新算法

中, 首先引入分布式质心来表示簇中的分类属性的簇中心, 然后结合均值和分布式质心来表示混合属性的簇中心, 
并提出一种新的差异测度来计算数据对象与簇中心的距离, 新差异测度考虑了不同属性在聚类过程中的重要性. 在
三个真实数据集上的仿真实验表明, 与传统的聚类算法相比, 本文算法的聚类精度要优于传统的聚类算法, 从而验

证了本文算法的有效性.  
关键词: 聚类; 分布式质心; 混合型数据; 新差异测度; 属性重要性 
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Abstract: Data objects with mixed numeric and categorical attributes are commonly encountered in real world. The 
k-prototypes algorithm is one of the principals for clustering this type of data objects. An improved k-prototypes algorithm 
is proposed to cluster mixed data in this paper. In our method, the concept of the distribution centroid is introduced for 
representing the prototype of categorical attributes in a cluster. Then we combine both mean with distribution centroid to 
represent the prototype of the cluster with mixed attributes, and thus propose a new measure to calculate the dissimilarity 
between data objects and prototypes of clusters. This measure takes into account the significance of different attributes 
towards the clustering process. Finally, we present out algorithm for clustering mixed data, and the performance of our 
method is demonstrated by a series of experiments on three real-world datasets in comparison with that of traditional 
clustering algorithm. 
Key words: clustering; distribution centroid; mixed data; new dissimilarity measure; attribute significance 
 
 

聚类是数据挖掘中的一个重要分支, 聚类算法广

泛应用于图像处理、客户细分、基因表达分析和文本

分析等领域[1-4]. 聚类的目的是将一组数据对象划分到

多个簇中, 使得一个对象与属于同一簇的其他对象彼

此相似, 而与其他簇中的对象相异[5].  
在现实世界中, 大多数数据集都同时具有数值属

性和分类属性, 然而传统的聚类算法如k-means算法[6]、 
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k-modes[7]算法、模糊 k-modes 算法[8]、TGCA 算法[9]

和 COOLCAT 算法[10]等, 主要针对数值型数据或分类

型数据. 当遇到混合属性数据时, 这些算法通常利用

转换方法将某一类属性转换成另一类属性, 然后在其

上应用传统的单类型聚类算法. 但是在大多数情况下, 
转换方法通常会导致数据丢失, 得到非期望的聚类结

果. 为克服传统聚类算法的局限性, Li 等人提出了基于 
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相似度量方法的层次凝聚聚类算法 SBAC[11](Similarity- 
Based Agglomerative Clustering), SABC 算法采用文献

[12]的相似度量方法来评估数据对象之间的相似度; 
Hsu 等人给出了基于方差和熵的混合数据聚类算法

CAVE[13], CAVE 算法需要为每一个分类属性构建一个

距离层次结构, 而距离层次结构的确定需要领域的专

业知识; 文献[14]使用改进的自组织映射来分析混合

属性数据, 在该方法中, 距离层次结构通过分类属性

值自动构建; 基于簇中提取的数据是高斯分布的假设, 
Chatzis 提出了 KL-FCM-GM 算法[15], 算法是专门为高

斯 多 项 式 分 布 的 数 据 设 计 的 ; Huang 提 出 了

k-prototypes 算法[16], 它结合 k-means 与 k-modes 算法

对混合属性数据进行划分; 模糊 k-prototypes 算法[17]

在 k-prototypes 算法的基础上考虑了数据对象的模糊

特性; Zheng 等人将进化算法框架引入到 k-prototypes
中, 提出了 EKP 算法[18](Evolutionary K-Prototype), 从
而具有全局搜索能力.  
    针对现有混合属性聚类算法的不足, 本文提出一

种 基 于 分 布 式 质 心 和 新 差 异 测 度 的 改 进 的

k-prototypes 算法. 首先用分布式质心来表示簇中分类

属性的簇中心, 然后结合分布式质心和均值来表示簇

中混合属性的簇中心, 还提出了一种新的差异测度来

评估数据对象与簇中心的差异, 新差异测度充分考虑

了数据对象的每一属性在聚类过程中的影响力.  
 
1 k-prototypes算法 

k-prototypes 算法是由 Huang 等[8]提出的能够对混

合数值属性和分类属性数据进行聚类的一种有效算

法. 该算法将 k-means 与 k-modes 算法结合起来, 通过

参数 μl来控制数值属性与分类属性在聚类过程中的权

重[19]. 令 X={X1,X2,…,Xn}表示 n 个数据对象集, 其中

Xi(1≤i≤n)是一个具有属性 A1,A2,…,Am 的数据对象. 用
Dom(Aj)来表示属性Aj的值域, 与混合数据相关联的属

性的值域分别是数值型和分类型, 其中数值型值域用

连续值表示, 分类型值域用有限的、无任何自然顺序

的 集 合 表 示 , 如 性 别 、 颜 色 等 , 通 常 用
1 2( ) { , , , }t

j j j jDom A a a a= K 表示, 其中 t是属性Aj的数

目. 数据对象 Xi在逻辑上通常表示为属性值对的并集: 
[A1= xi1]∧[A2= xi2]∧…∧[Aj= xij]∧…∧[Am= xim], 其
中 xij∈Dom(Aj), 1≤j≤m.  Xi 也通常表示为向量形式: 
[xi1,xi2,…,xim].  

 设 k 是一个正整数, k-prototypes 算法的目的是将

数据集 X 划分为 k 个簇. 通过最小化以下代价函数作

为聚类准则 

1 1
( , ) ( , )

k n

il i l
l i

E U Q u d x Q
= =

= ∑∑        (1) 

式中, Ql为簇 l的中心, uil(0≤uil≤1)是划分矩阵Un×k中的

元素, d(xi,Ql)是差异测度, 定义如下 

1

( , ) ( , )
m

i l ij lj
j

d x Q d x q
=

= ∑             (2) 

2( )
( , )

( , )
ij lj

ij lj
l ij lj

x q l
d x q

x q lμ δ

⎧ −   ⎪= ⎨
  ⎪⎩

如果第 个属性是数值属性

如果第 个属性是分类属性
  (3) 

式中, 当 p=q, 则 δ(p,q)=0, 否则 δ(p,q)=1; μl是簇 l中分

类属性的权值; 当 xij是数值属性值时, qij是簇 l 中第 j
个数值属性的均值; 当 xij是分类属性值时, qij是簇 l 中
第 j 个分类属性的模式. k-prototypes 算法的流程如下

所示 
步骤 1. 从数据集X中随机选择 k个数据对象作为

初始的簇中心;  
 步骤 2. 对于数据集X中的每个数据对象, 根据式

(2)计算其到各簇中心的距离, 将其划分到距离最近的

簇中. 每一次划分结束后, 更新相应簇的簇中心.  
步骤 3. 当数据集中的所有对象都分配到相应的

簇后, 重新计算这些数据对象到当前簇中心的距离. 
如果发现离某一数据对象最近的簇中心在其他簇中, 
则将该数据对象重新分配到离其最近的簇中心所在的

簇中, 然后更新发生数据对象变动的两个簇的簇中心.  
 步骤 4. 重复步骤 3, 直到经过新一轮计算之后没

有改变簇的数据对象存在.   
 
2 改进混合属性数据k-prototypes聚类算法 
2.1 分布式质心 

文献[20]提出了适合于表示模糊场景下分类属性

簇簇中心的模糊质心概念, 并且验证了在表示分类属

性数据簇的簇中心上的有效性. 受该思想的启发, 本
文定义了分布式质心来表示非模糊场景下分类属性簇

的 簇 中 心 . 假 设 分 类 属 性 j 的 值 域
1 2( ) { , , , }t

j j j jDom A a a a= K , 其中 t 是属性 j 在数据集

X 中取不同属性值的数目. 则簇 l 的分布式质心 lC′定
义如下: 

1 2{ , , , , }l l l lj lmC c c c c′ ′ ′ ′ ′= K K          (4) 
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式中, 1 1 2 2{{ , },{ , }, { , }, ,{ , }}k k t t
lj j lj j lj j lj j ljc a a a aω ω ω ω′ = K K .  

 上式中 

1
( )

n
k
lj ij

i
xω η

=

= ∑                        (5) 

这里 1
/ ,

( )
0,

n k
il il ij ji

ij k
ij j

u u x a
x

x a
η =

⎧   =⎪= ⎨
                   ≠⎪⎩

∑ 如果

如果
; 如果数据

对象 xi出现在簇 l 中, uil=1, 否则, uil=0.  

 在式(4) 中 k
ijω 满足如下条件: 

1

0 1, 1

2, 1

k
lj

t
k
lj

k

k t

j m

ω

ω
=

⎧ ≤ ≤   ≤ ≤
⎪
⎨

=    ≤ ≤⎪
⎩
∑

.  

簇中每个分类属性的簇中心表示 lj lc C′ ′∈ 是值对

{ },k k
j lja ω 的集合, 1≤k≤t, 这个值对的值是由分类属性

j 在簇 l 中的值的分布情况决定的. 从式(4)-式(5)可以

看出, 分布式质心记录了簇中分类属性的每个值出现

的频率. 因此, 使用分布式质心来表示簇中心可以充

分体现簇中分类属性的特征.  
2.2 属性重要性分配原则 
 属性重要性是指在聚类过程中属性的影响力. 在
文献[21]中, Huang 等人提出一种计算属性重要性的方

法, 在该方法中, 属性重要性值是通过最小化目标函

数值得到. 给定一个数据集划分, 属性重要性的分配

原则为: 对簇内距离(Within Cluster Distance, WCD)之
和小的属性, 分配一个大的属性重要性值; 否则, 分
配一个小的属性重要性值. 该原则由下式给出 

1
j

j

s
D

∝                    (6) 

式中, sj为属性 j 的重要性, ∝表示正比例符号, Dj为属

性 j 的簇内距离和.  
2.3 改进的 k-prototypes 聚类算法描述 

 结合3.1节和3.2节的思想处理混合属性数据的聚

类问题, 参照文献[21]中的 W-k-means 算法框架, 本文

算法的目标函数为 

1 1 1
( , , ) ( , )

k n m

il j ij lj
l i j

E U Q S u s d x qλ

= = =

= ∑∑∑     (7) 

式中, uil 是划分矩阵 Un×k 的元素, 满足 uil∈{0,1}和

1
1k

ill
u

=
=∑ ; sj是第 j 个属性的重要性值, 满足 0≤sj≤1

和
1

1m
jj

s
=

=∑ ; λ>1 是重要性值 sj的指数; qlj是簇 l 中

第 j 个属性的簇中心.  
 最小化式(7)所示的目标函数, 需要迭代解决以下

三个子问题:  

 1) 子问题 1: 令 Q= Q΄, S= S΄为固定值, 最小化目

标函数 E(U,Q΄,S΄);  
2) 子问题2: 令U= U΄, S= S΄为固定值, 最小化目

标函数E(U΄,Q, S΄);  
3) 子问题 3: 令 U= U΄, Q= Q΄为固定值, 最小化

目标函数 E(U΄,Q΄,S).  
 其中子问题 1 可以通过下式解决 

1 1
1 ( , ) ( , ),

1
0

m m

il j ij lj j ij ej
j j

ie

u s d x q s d x q

for e k
u for e l

λ λ

= =

⎧
=   ≤  ⎪

⎪⎪                                               ≤ ≤⎨
⎪ =    ≠⎪
⎪⎩

∑ ∑如果

   (8) 

对数值属性, 子问题 2 的解决公式如下 

1

1

n
il iji

lj n
ili

u x
q

u
=

=

= ∑
∑

�
               (9) 

而对于分类属性, lj ljq c′= , 其中 ljc′ 由式(4)给出.  
 在式(7)中, 新的差异测度 d(xij, qlj)定义如下 

( , )
( , )
ij lj

ij lj
ij lj

x q l
d x q

x q lϕ

⎧ −     ⎪= ⎨
  ⎪⎩

如果第 个属性是数值属性

如果第 个属性是分类属性
 (10) 

式中, 
1

( , ) ( , )
t

k
ij lj ij j

k
x q x aϕ ϑ

=

= ∑ , 0
( , )

k
ij jk

ij j k k
lj ij j

x a
x a

x a
ϑ

ω

⎧   =⎪= ⎨
  ≠⎪⎩
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如果

, 

其中
k
ljω 可以通过式(5)计算得到. 子问题 3 的由下述

定理解决:  
 定理[20]. 令 U=U΄,Q=Q΄为固定值, 则 E(U΄,Q΄,S)
取得最小值当且仅当 

1/( 1)

1

0 0

1 0

j

j h
j j

D
s

D D D
λ

ττ

−

=

                                 =⎧⎪′ =   ⎨
⎡ ⎤   ≠⎪ ⎣ ⎦⎩ ∑

如果

如果
      (11) 

式中, 
1 1

( , )
k n

j il ij lj
l i

D u d x q
= =

′ ′= ∑∑ , h 为 Dj≠0 的属性个数.  

   以上给出了所有相关变量的计算方法, 基于分布

式质心和新差异测度的改进的 k-prototypes 算法的具

体步骤如下:  
输入: 最大迭代次数 maxIte, 簇数 k 和系数 λ;  
输出: 聚类结果.  
步骤 1. 从数据集中随机选择 k个无缺失值的不同

数据对象, 转化为初始的簇中心, 用 Q(t)=(Q1,Q2,…,Qk)
表 示 ; 随 机 生 成 初 始 的 属 性 重 要 性 值 , 用

1 2 1
{ , , , }( 1)mt t t t t

m jj
S s s s s

=
= =∑K 表示, 并令 t=0.  
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步骤 2. 令 Q΄=Qt 和 S΄=St, 通过最小化目标函数

E(U,Q΄,S΄)得到 Ut+1.  
步骤 3. 令U΄= Ut+1和 S΄=St, 通过最小化目标函数

E(U΄,Q, S΄)得到 Qt+1.  
步骤 4. 令 U΄= Ut+1和 Q΄= Qt+1, 通过最小化目标

函数 E(U΄,Q΄,S)得到 St+1.  
步骤 5. 如果目标函数 E 的值没有改变或最大迭

代次数 maxIte 等于 0, 则算法终止; 否则, 令 t=t＋1, 
maxIte=maxIte－1, 返回步骤 2 继续执行.  

 算法中步骤 1 中的转换规则描述如下: 如果第 j
个属性是数值属性, 则该属性的簇中心 qlj∈Ql 的值作

为该属性的值; 如果第 j个属性是分类属性, 则簇中心

lj lc Q′ ∈ 的值按以下方式初始化 : 当 xlj=
k
ja 时 , 

1k
ljω = ; 否则 0k

ljω = .  

2.4 算法复杂度分析 
 本文算法的时间复杂度主要包括每次迭代中簇中

心的更新和划分矩阵的计算. 两者的计算代价分别为

O(kmn)和 O(k(p＋Nm－Np)n), 其中 k 是簇数, p 是数值

属性数, m 是所有属性数, N=max(t)为所有分类属性中, 
单个属性在数据集中拥有不同属性值的最大数目, n是
数据集中数据对象数. 因此总的时间复杂度为 O(k(m
＋p＋Nm－Np)nl), 其中 l 是本文算法收敛所需的迭代

次数. k-prototypes 算法的时间复杂度为 O((l+1)kn), 因
此本文算法的时间复杂度稍大于传统 k-prototypes 算

法. 而当 n>>k,m,l 时, 两种算法均要快于时间复杂度

为 O(n2)的层次聚类算法. 至于空间复杂度, 本文算法

存储簇中心和数据集 X 的空间复杂度为 O(k(p＋mN－
pN)+mn), 存储划分矩阵的空间复杂度为 O(kn), 因此

本文算法的空间复杂度为 O(k(p＋n＋mN－pN)+mn).  
 

3 仿真实验与结果分析 
 为了评估本文算法的性能, 使用来自 UCI 机器学

习库的三个真实数据集(描述如表 1 所示)作为聚类对象, 
分别用本文算法、k-prototypes 算法[8]、SBAC 算法[11]和

KL-FCM-GM 算法[15]进行聚类分析. 在仿真实验中, 
基于文献[21]的加权原则, 对于所有的数据集, 式(7)
中的参数 λ取值为 8; 传统 k-prototypes 算法从数据集

中随机选择 k 个无缺失值的数据对象作为初始簇中心; 
本文算法使用 3.3 节的转换规则将这 k 个数据对象转

换成初始的簇中心.  
 

表1  数据集描述 

数据集名称 对象数 
属性数 

类别数 
数值 分类 

Iris 150 3 0 3 
Syobean 47 0 35 4 

Heart Disease 303 6 9 5或2 

在聚类分析中 , 使用文献 [7]的聚类准确率

(clustering accuracy)作为评估指标, 定义如下 

1

k
ii

a
r

n
== ∑

                (12) 

式中, ai是同时出现在第 i 个簇和第 i 个真实类中数据

对象的数目, n 是数据集中数据对象的个数. 按照该评

估指标, r 取值越大, 算法的聚类效果越好, 在聚类结

果完全正确的情况下 r=1.0.  
 考虑到初始簇中心和属性重要性值的随机性, 本
文算法与其他三种算法各运行 100 次, 然后取聚类准

确率的平均值, 实验结果如表 2 所示. 为了更直观的

显示各个算法的聚类结果, 各种算法的聚类结果的直

方图如图 1 所示.  
表2  聚类实验结果 

数据集名称 算法 聚类准确率(r) 

Iris 

k-prototypes算法 0.819 

SBAC算法 0.373 

KL-FCM-GM算法 0.335(α=1.1) 

本文算法 0.822 

Soybean 

k-prototypes算法 0.856 

SBAC算法 0.617 

KL-FCM-GM算法 0.876(α=1.8) 

本文算法 0.908 

Heart Disease 

k-prototypes算法 0.546 

SBAC算法 0.425 

KL-FCM-GM算法 0.653(α=1.3) 

本文算法 0.842 

数据集

聚
类
准
确
率

(r
)

Iris Soybean Heart Disease

0
0.

1
0.

2
0.

3
0.

4
0.

5
0.

6
0.

7
0.

8
0.

9
1

k-prototypes算法
SBAC算法
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图 1  各算法在数据集上的准确率 

   从表2和图1可以看出, 与其他传统算法相比, 在
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三个真实数据集上, 本文算法的聚类准确率都是最高

的, 因此本文算法的性能更好. 另外以上结果还表明, 
本文算法不但适合于处理混合属性数据, 还适合于处

理数值属性数据和分类属性数据. 本文算法性能更好

源于: 1) 簇中心同时包含了数值属性和分类属性在簇

中的分布信息; 2) 差异测度考虑了属性在聚类过程中

的重要性; 3) 通过使用文献[21]的加权策略, 本文算

法能够自动计算不同属性在聚类过程中的作用.  
 
4 结语 
  针对混合属性数据的聚类问题, 本文提出了一种

新的基于分布式质心的改进的 k-prototypes 聚类算法. 
对于混合属性数据簇的簇中心表示问题, 受模糊质心

概念的启发, 提出分布式质心的概念来表示簇中分类

属性的簇中心, 然后结合分布式质心和均值来表示混

合属性簇的簇中心. 使用新的差异测度来计算数据对

象与簇中心的距离, 该差异测度考虑了不同属性在聚

类过程中的作用. 与其他传统算法相比, 本文算法具

有三个优势: 新的簇中心的使用, 使得算法能够准确

表示混合属性数据簇的特征; 算法考虑了不同属性在

聚类过程中的作用; 加权策略的使用, 使得算法能够

自动计算不同属性在聚类过程中的作用.  
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