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一种基于量子机制的分类属性数据层次聚类算法
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摘要：受物理学中量子机制特性的启发�结合层次凝聚思想�通过引入新的相异性度量测度以及聚类度量尺度步长
βstep概念�重新定义以紧致性指标 AIAD 和离散性指标 AIED 为基础的聚类有效性函数 CVF�提出一种针对分类属
性数据的基于量子机制层次聚类算法 CQHC．该算法首先在不同粒度水平上划分数据样本产生初始类（簇）�然后
以聚类有效性函数 CVF 为评价标准�动态地合并初始类（簇）完成聚类．仿真实验采用2个真实数据集�即：线性可
分的大豆疾病样本数据集和线性不可分的动物园数据集．实验结果表明�该算法与已有的其他几个算法相比�不仅
具有更高的聚类准确率�而且能够准确地检测出最佳类别数�是有效且可行的．
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data using quantum mechanism
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Abstract： Enlightened by quantum mechanics in physics and incorporated with agglomerative hierarchical
clustering�a quantum mechanism-based hierarchical clustering algorithm of categorical att ributive data
CQHC was proposed by int roducing a new dissimilarity measure and a concept of clustering measure scale
stepβstep�and redefining the cluster validity function CVF based on compactness index AIAD and discrete-
ness index AIED．In this algorithm of CQHC�the data sample was partitioned first according to different
granularities levels to generate initial clusters．Then the initial clusters were dynamically merged by taking
the cluster validity function CVF as evaluation standard and the clustering was completed．Two real data
sets�including linear separable soybean disease data sets and linear inseparable zoo data sets�were used for
simulation experiment．Experimental result demonstrated that the proposed algorithm was effective and
feasible�which not only had higher clustering accuracy�but also accurately detected the best cluster num-
ber when compared to other algorithms available．
Key words： categorical att ribute；quantum mechanism；hierarchical clustering；clustering measure scale
step；cluster validity function

　　俗话说“物以类聚�人以群分”�聚类是人类认识
活动的一个重要组成部分．所谓聚类�就是将数据对
象分组成为多个类（簇）�使同一个类（簇）中的对象
具有较高的相似性�而不同类（簇）中的对象具有较
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大的相异性．从机器学习的角度看�聚类属于无指导
学习�与分类不同�不依赖预先定义的类和带类标号
的训练对象．良好的聚类方法产生的聚类结果具有
类（簇）内对象高度相似�类（簇）间对象很少相似的
特性［1］．

分类属性数据是待聚类的数据类型中常见的一

类�其属性是有限无序的�且不可比较大小�如｛红�
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黄�蓝�绿｝�｛正方形�圆形�梯形｝等．由于分类属性
数据分布固有的无序性�使得只有诸如 k-mode 算
法［2-3］、k-prototype 算法［4］ 和模糊 k-prototype 算
法［5］、CQC（categorical quantum clustering）算法［6］

等少数几种算法能实现对其聚类．然而�这些算法或
多或少的存在不稳定、随机性差等缺点．其中�k-
mode算法和 k-prototype算法在聚类模式的初始点
选择上采用了随机选择初始点的方法�导致聚类结
果对初始点过于敏感�甚至使聚类结果偏离实际情
况；模糊 k-prototypes 算法是软聚类（soft cluste-
ring）格式�具有较好的性质�但遇到特殊分类属性
时会出现属性值丢失现象；CQC 算法对聚类度量尺
度β较敏感�而β往往凭经验确定�没有通用的原
则�可操作性差�且该算法对线性可分数据聚类效果
显著�而对线性不可分数据不能奏效�其有效性很大
程度上取决于样本的分布情况．因此�积极探索新
的、更有效的针对分类属性数据的聚类算法依然是
聚类研究的一个开放问题．

对于分类属性数据�本文作者曾采用 Ahmad
相异性度量测度替换 Hamming 相异性度量测度�
针对 CQC 算法从计算分类属性数据间相异度的角
度提出一种改进算法［7］�但改进算法由于受到固定
不变聚类度量尺度β的限制�在对线性不可分数据
的聚类上也仍显不足．本文在量子聚类的基础上�通
过重新计算分类属性数据样本间的的相异性度量测

度�引入聚类度量尺度步长 （clustering measure
scale step）βstep�定义聚类有效性函数�提出一种基
于量子机制的层次聚类算法（categorical quantum
hierarchical clustering�CQHC）．
1　量子势能

波函数是粒子量子态的描述�薛定锷方程的目
的就是求解有势场约束的波函数．不“显含”时间的
薛定锷方程为

Hφ＝ －δ22 Ñ2＋V（X） φ＝ Eφ （1）

　　若φ已知�用薛定锷方程式（1）求解粒子分布的
势能函数�如下式所示：

V X ＝ E＋ δ2／2 Ñ2φ
φ （2）

式中：φ为波函数；H 为 Hamilton 算子；V 为势能函
数；E为 H 算子的能量特征值；Ñ为劈形算子；δ为
波函数的宽度调节参数．薛定锷方程的物理含义是：
在一定的势场中�求解粒子的分布�即波函数φ．从
式（1）不难看出�势场相同�那么粒子的分布状态相

同�当粒子的空间分布缩变到一维无限深势阱时�粒
子聚集在势能为0的一定宽度的势阱中．因此�势能
函数相当于一个抽象的源�对粒子具有吸引作用�随
着势能趋近于0或比较小时�势阱中往往分布有比
较多的粒子．这一过程的逆就是量子聚类的物理思
想的依据．

假设 V 是非负且确定的�即 V 的最小值为0�那
么通过式（2）可以求得 E�如下式所示：

E ＝－min δ2／2 Ñ2φ
φ （3）

　　已知高斯函数是薛定锷方程的解之一�高斯波
包如下式所示�它代表粒子的分布状态：

φ（X） ＝∑n

i＝1
e－（X－X i）

2／2δ2 （4）

假定它对应于尺度空间（scale-space）中的一个观测
样本集 X ＝ X1�X2�…�X i�…�X n ⊂ Rm�X i ＝
（X i1�X i2�…�X im）T ∈ Rm�问题变成使用宽度为δ
（scale parameter）的高斯波包来描述样本点的分
布．根据 Mercer 理论�高斯函数φ（X）在此相当于
一个核函数�可以认为它定义了一个到 Hilbert 空
间的非线性映射�作用是把非线性的输入空间转换
成 Hilbert 空间�所以同样可以认为δ相当于一个核
宽度调节参数．

把式（4）代入式（2）�得样本服从高斯分布时的
量子势能计算公式：
V （X） ＝E－ d2＋

12δ2φ∑i
（X － X i）2exp －（X － X i）22δ2

（5）
其中 d为算子 H 最小的可能特征值�可以用样本的
维数 m表示．

由于样本的势能是可以确定计算的�根据量子
理论可知�低势能的粒子振动小�相对比较稳定．对
于聚类�就相当于势能为0或最小的样本周围分布
着较多的样本�因此可以用于确定聚类中心．
2　基于量子机制的分类属性数据层次
聚类算法

2．1　分类属性数据样本的相异性度量
多数分类属性数据的相异性度量测度规定同一

属性不同取值之间的距离相等．然而�按照人们一般
的经验�有些分类属性取值之间的相似性高�有些则
恰好相反�例如“颜色”属性的取值“红色”与“橙色”
间的距离小于“白色”与“黑色”间的距离．因此�本文
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采用文献［8］重新定义的同一属性不同取值间关于
其他属性的相异性度量测度�基于此分类属性数据
样本间的相异性度量可描述如下：

定义1　设样本 X i�X j ∈Rm�其中 X i＝（X i1�
X i2�…�X im）�X j＝（X j1�X j2�…�X jm ）�则 X i 与 X j

间的相异性度量测度为

d（X i�X j） ＝∑m

k＝1
δ（X ik�X jk）／m （6）

其中�δ（X ik�X jk ）是样本的第 k 维属性2个不同取
值 X ik和 X jk间关于其他属性的相异性度量测度［8］�
m是样本的维数．显然�当 X i＝X j 时�d（X i�X j）＝
0�d（X i�X j）＝d（X j�X i）�0＜d（X i�X j）＜1．
2．2　聚类度量尺度步长βstep

聚类度量尺度是对样本间的相异性度量测度

d（X i�X j）的程度度量�是一个可变参数β�显然取值
范围是（0�1）．其实质是对相异性度量测度值的一个
度量参数（即：划分粒度）．在进行聚类分析时�用它
作为聚类的度量标准．

从聚类过程可以直观地理解�β应小于聚类簇
间的相异性测度�而又大于聚类簇内的相异性测度�

由这样一个理想的β或它的经验近似估计β
∧
指导

样本的划分．然而�对于样本空间中分布混乱�归属
于不同潜在类（簇）的样本相互混杂重叠�导致这样
一个理想的β并不存在�牵强地选取一个所谓的经

验β
∧
值指导样本的划分势必导致聚类效果变差�甚

至面目全非．鉴于此�引入聚类度量尺度步长βstep�
使β以步长βstep在其取值范围内适宜地区间遍历�
以保证聚类过程能够动态地在不同粒度水平上划分

样本．
2．3　聚类有效性函数

大多数聚类有效性函数兼顾了紧致性和分离性

这2个主要影响因素［9］．紧致性度量类（簇）内各样
本之间的紧密程度或一致程度．分离性表示类（簇）
之间的离散程度或相异程度．
2．3．1　紧致性指标 AIAD

定义2　设 C＝｛X1�X2�…X i�…�X u｝是聚类
产生的一个包含 u个样本的类（簇）�则 C的簇内平
均距离（average int ra-cluster distance�AIAD）为

AIAD（C） ＝ ∑u

i＝1∑
u

j＝1
d X i�X j ／u2 （7）

其中�d X i�X j 是 X i 与 X j 间的相异性度量测度．
以 AIAD作为描述类（簇）内各样本间的紧密程度
的紧致性指标�显然�其值越小�类（簇）内的样本间
越紧密�类（簇）的紧致性越高．在不同划分粒度下可
通过比较 AIAD值选择与之相应的最合理类（簇）．

2．3．2　离散性指标 AIED
定义3　设 Ch＝｛X1�X2�…X i�…�X u｝和 Ck＝

｛Y1�Y2�…�Y i�…�Y v｝是聚类产生的2个类（簇）�
分别包含 u个和 v 个样本�则 Ch 和 C k 的簇间平均

距离（average inter-cluster distance�AIED）为
AIED（Ch�Ck） ＝ ∑u

i＝1∑
v

j＝1
d X i�Y j ／uv （8）

其中�d X i�Y j 是 X i 与 Y j 间的相异性度量测度．
以 AIED作为描述类（簇）间的离散程度的离散性指
标�显然�其值越大�类（簇）间越分散．
2．3．3　聚类有效性函数 CVF

根据上述紧致性和分离性度量�提出如下聚类
有效性函数（cluster validity function�CVF）．

定义4　聚类有效性函数 CVF 为

CVF ＝
φ c ·maxc

i＝1 ［AIAD（Ci） ］
min
h≠k ［AIED（Ch�Ck） ］ （9）

其中�c是类别数�φ c ＝（c＋1）／ c－1 �引入该项
的目的是抵消类别数 c的变化对离散性指标 AIED
的影响．在聚类过程中�对数据样本固有类（簇）的错
误合并会首先反映到最不合理的类（簇）中�引起相
应的紧致性和离散性指标较显著的变化�如果使用
整体或平均的紧致性和离散性�会弱化指标的这种
变化�使聚类有效性函数的敏感性降低［10］．所以�在
本文提出的聚类有效性函数 CVF 中分别使用了
AIAD和 AIED的最大值和最小值�它们分别是紧
致性和离散性的最不合理取值�代表最不利的聚类
状态．
2．4　算法描述

CQHC 算法可分为两部分�首先第1～18行利
用步长βstep使β在其取值范围的适宜区间内遍历�
使得能够在不同的划分粒度β上划分数据样本�并
以紧致性指标 AIAD 为选择依据产生初始的 c

∧
个

类（簇）；然后�第19～32行依据凝聚层次聚类算法
的思想对已划分的初始类（簇）进行合并�产生最终
的 c个类（簇）．

层次聚类是常用的聚类方法之一�其缺陷在于：
一旦一个步骤（合并或分裂）完成�就无法回到先前
的聚类状态�如果在某一步所作的合并的决策不合
适�那么将会导致低质量的聚类结果．因此�为克服
上述缺点�在层次聚类过程中动态地进行类（簇）的
合并与分裂�即按照一定的准则合并类（簇）�同时评
价合并前后的聚类质量�如果合并使得聚类质量下
降�就取消合并�从而提高聚类效果．

合并准则：计算各类（簇）间的相异性测度�合并
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具有最小相异性测度的2个类（簇）．
取消合并准则：使用聚类有效性函数衡量2个

类（簇）合并前后的聚类质量．若合并后聚类有效性
函数比合并前小�表明类（簇）内样本分布比合并前
紧密�聚类质量上升�保留合并；反之则不合并．

此外�由文献［11］可知�采用高斯核宽度参数估
计方法�对量子势能中的参数δ作指导性估计�如下
式所示：

δ
º

＝ 4
（m＋2）

1／（m＋4）
n－1／（m＋4） （10）

其中�m是样本的维数�n是数据样本集的个数．它
包含了样本的维数、大小等信息�能体现样本集的潜
在结构对聚类性能的影响．

算法中通过用相异性度量测度式（6）代替式（5）
中的欧氏距离部分来计算样本的势能．CQHC 算法
描述如下：

输入：包含 n个样本�且每个样本具有 m 维分
类属性的数据集；聚类度量尺度步长βstep；

输出：c个类（簇）．
方法：
（1） 初始化βstep；
（2） 用式（6）计算样本间的相异性度量测度�得

度量矩阵 D�D是有关 d X i�X j （1≤ i≤n�1≤ j≤
n�i≠ j）的一个高维矩阵；

（3） 用式（10）估算参数δ�根据式（5）计算样本
的势能 V；

（4） forβ＝0to1do
（5）β＝β＋βstep；
（6） c

∧＝0�X
∧＝X；

（7） do｛
（8） c

∧＝ c
∧＋1；

（9） 根据样本的势能 V�选择势能最小的样本
点�即 V min＝min

n
V n �且令：V （X k）＝V min�v^c＝X k

为第 c
∧
类聚类中心；

（10） 根据 D�满足相异性度量测度 d（X i�v^c）≤
β（1≤ i≤n（ c

∧
）�i≠k）的所有样本聚成第 c

∧
类�并

从样本集 X
∧
中删除这些样本；

（11）｝while（X
∧
不为空）；

（12） 计算每个类（簇）的 AIAD；
（13） 保存 AIAD 值最小的类（簇）并从样本集

X 中删除该类（簇）的样本�放弃剩余的类（簇）�它
们的样本待下次划分；

（14） if 样本集 X 为空 then

（15） c＝ c∧；
（16） break；
（17） end if
（18） end for
（19） 用式（8）计算每两个类（簇）间的离散性指

标 AIED�构建类（簇）间差异度矩阵 DM；
（20） 对 DM中的值按从小到大排序�构建向量

V；
（21） 从 V 中查找出最小的离散性指标 AIED

（Cq�Cp）以及对应的2个类（簇）Cp 和 C q；
（22） 分别计算合并前的 CVF b 和合并后的

CVF a；
（23） if CVF a≤CVF b then
（24）合并类（簇）Cp 和 C q�选择合并后类（簇）

中势能最小的样本点为其新的聚类中心；
（25） c＝c－1；
（26） 更新 DM�转至（20）；
（27） else
（28） if 达到向量V的最后一项 then
（29） break；
（30） end if
（31） 从V查找出 AIED（Cq�Cp）后继的离散性

指标 AIED（Ch�Ck）以及对应的2个类（簇）Ch 和

C k�转至（22）；
（32） end if
值得注意的是�上述算法的层次聚类部分理想

情况下应随 CVF a 收敛至全局最小值�产生最佳的
类别数 c和理想的聚类效果．然而�通常情况下这部
分会止于某个局部最小的 CVF a�导致所产生的类
别数 c偏离最佳类别数�且聚类效果不佳．针对这种
情况�对 CQHC 算法从19行开始作如下调整：

（19） 用式（8）计算每两个类（簇）间的离散性指
标 AIED�构建类（簇）间差异度矩阵 DM；

（20） 对 DM中的值按从小到大排序�构建向量
V；

（21） 从 V 中查找出最小的离散性指标 AIED
（Cq�Cp）以及对应的2个类（簇）Cp 和 C q；

（22） 分别计算合并前的 CVF b 和合并后的
CVF a；

（23） if CVF a≤CVF b then
（24） 合并类（簇）Cp 和 C q�选择合并后类（簇）

中势能最小的样本点为其新的聚类中心；
（25） c＝c－1；
（26） 保存最小的 CVF a 和对应的聚类状态�清

除 Store＿ CVF 中的内容；
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（27） 更新 DM�转至（20）；
（28） else
（29） 保存 CVF a 至向量 Store＿ CVF�并保存对

应的类（簇）Cp 和 C q

（30） if 达到向量V的最后一项 then
（31） 从 Store＿ CVF 中选择最小的 CVF a�以及

对应的类（簇）Cp 和 C q�转至（24）；
（32） end if
（33）从V 查找出 AIED（Cq�Cp）后继的离散性

指标 AIED（Ch�Ck）以及对应的2个类（簇）Ch 和

C k�转至（22）；
（34） end if
从上述调整可以看出：首先�在完成类（簇）合并

与类别数 c的修改后保存了全局最小的 CVF a 和相
应的聚类状态；其次�当 V 中所有的 AIED（Cq�Cp）
以及对应的类（簇） Cp 和 C q 均不能满足 CVF a ≤
CVF b 时�从 Store＿ CVF 中选择最小的 CVF a�以及
对应的类（簇）Cp 和 C q 进行合并�保证聚类过程的
继续�直至所有样本都归为一个类（簇）．待聚类过程
结束后�被保存下来的与全局最小 CVF a 相应的聚
类状态（包括类别数 c和样本划分）即为最佳聚类结
果．
3　实验结果

为了验证 CQHC 算法对分类属性数据样本聚
类的有效性和可行性�仿真实验采用源于 UC Irvine
Machine Learning Repository 的2个标准数据集
Soybean和 Zoo 作为测试数据集�如表1所示．它们
是常用的知名数据集�已知其聚类结果可靠、并取得
一致意见�适合做聚类分析的基准数据集．

表1　实验样本数据集的组成
Tab．1　Experimental data sets
数据集名称 样本个数 维数 类

soybean disease（大豆疾病数据集） 47 35 4
Zoo（动物园数据集） 101 16 7

　　其中�大豆疾病数据集是线性可分的�共有47
个记录样本�每个样本由35维分类属性特征描述．
每个样本都被标记为4种疾病中的一种：Diaporthe
Stem Canker�Charcoal Rot�Rhizoctonia Root Rot
和 Phytophthora Rot．除了 Phytophthora Rot 有17
个样本外�其他的每种疾病都有10个样本．

动物园数据集是线性不可分的�共有101个记
录样本�分为7类�每个样本由16维属性特征描述�
其中15维是布尔属性｛0�1｝和1维分类属性（腿的

数量｛0�2�4�5�6�8｝）．
3．1　大豆疾病数据实验

首先引入2个评价聚类效果的性能指标：错分
率和聚类准确率γ［12］．其中�错分率是指某类中被错
分的样本与该类中样本数的比值；聚类准确率γ是
指各个聚类中所有被正确聚类的样本数总和与样本

集样本总数的比值�如下式所示：
γ＝∑c

i＝1
number i／n （11）

式中：number i 为第 i 类中被正确聚类的样本个数；
n为样本总数．γ值越大�说明聚类准确度越高�聚类
效果越好；γ值越小�则相反．

大豆疾病数据实验结果如表2所示�其中本文
提出的 CQHC 算法选取0．001的聚类度量尺度步
长βstep�所有样本均被正确分类�聚类准确率γ为
100％；CQC 算法的聚类度量参数β选择为0．45
时�该算法产生最佳聚类结果�聚类准确率γ为
89．4％；k-modes 算法的参数α＝1．1�并选用文献
［2］中的初始模式（initial modes）�由于该算法在聚
类过程中�每次迭代均需要重新计算新的聚类中心�
造成算法对初始中心的敏感�每两次聚类间的结果
不一定相同�因此表2中的错分率指标是该算法的
最佳聚类结果［2］�聚类准确率是该算法进行100次
随机实验的统计平均值．显然�对于线性可分数据
CQHC 算法的聚类效果明显优于已有的2种算法．

对于大豆疾病数据集�图1显示了本文提出的
CQHC 算法中函数 CVF 随类别数 c 的变化曲线．
由于大豆疾病样本数据的线性可分�CVF 函数在类

表2　大豆疾病数据聚类结果
Tab．2　Clustering result of soybean disease data

算法 类1 类2 类3 类4 聚类准确率γ／％
CQHC 0∶10 0∶10 0∶10 0∶17 100
CQC 2∶10 0∶10 1∶10 2∶17 89．4

k-modes 1∶10 0∶10 0∶10 3∶17 78．9

图1　大豆疾病数据集的 CVF与类别数 c关系
Fig．1　Relationship between CVF value and number of

clusters of soybean disease data
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别数 c＝4处出现较陡峭的谷点�即正确检测到最佳
类别数．
3．2　动物园数据实验

本文提出 CQHC 算法以0．001的聚类度量尺
度步长βstep对动物园数据进行聚类�结果如表3所
示．其中�数据样本被聚类为7类�爬行类和两栖类
被错分成一类�软体类中的一个样本被单独分为一
类�其他类基本正确�错分数目8个�表中带“∗”的
为错分样本数�聚类准确率γ为92．08％．对于 CQC
算法�由于动物园数据的线性不可分�使得适合于该
数据集的聚类度量参数β不存在�导致 CQC 算法对
动物园数据的聚类失败．对于 k-modes 算法�用动
物园数据进行20次随机实验�其平均聚类准确率为
85％．显然�CQHC 算法对线性不可分数据的聚类
效果明显优于已有的2种算法．

表3　动物园数据聚类结果
Tab．3　Clustering result of zoo data

标准分类

（样本数）
实际聚类（样本数）

类1
（41）

类2
（20）

类3
（14）

类4
（10）

类5
（7）

类6
（8）

类7
（1）

哺乳类（41） 41
鸟类（20） 20
鱼类（13） 13
昆虫类（8） 8
软体类（10） 2∗ 7 1∗
爬行类（5） 1∗ 4
两栖类（4） 4
　　图2显示了 CQHC 算法对动物园数据聚类过
程中函数 CVF 随类别数 c的变化曲线．由于动物园
数据的线性不可分�导致曲线随类别数 c的减小变
得比较平滑�CVF 函数最小点出现在最佳类别数 c
＝7处．

图2　动物园数据集的 CVF与类别数 c关系
Fig．2　Relationship between CVF value and number of

clusters of zoo data
通过上述实验来看�CQHC 算法对线性可分和

线性不可分数据均能实现有效聚类�其聚类效果较
之先前已有的算法有较大改进�不仅具有更高的聚

类准确率�而且能够准确检测出最佳类别数．
4　结论
　　本文在量子机制的基础上�通过重新计算分类
属性数据样本间的相异性度量测度�引入聚类度量
尺度步长βstep、紧致性指标 AIAD、离散性指标
AIED和聚类有效性函数 CVF�结合层次凝聚算法�
提出 CQHC 算法�并分别在线性可分数据集和线性
不可分数据集中进行了验证．实验证明�CQHC 算
法的聚类效果较之先前已有算法有较大的改进．下
一步将着重研究 CQHC 算法的可伸缩性�以进一步
提高其对数据的处理能力．
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