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　　摘　要 :　在数据挖掘中 ,我们经常会遇到和分析大量具有数值和类属特征的数据.然而 ,现有的大多数分类算法

只能单独处理数值特征数据或类属特征数据 ,而不能分析具有两种混合属性的数据.为此 ,本文提出一种基于克隆选

择的模糊聚类新算法 ,通过改进距离测度函数将数值特征与类属特征相结合 ,从而实现具有混合属性特征数据的聚类

分析 ;通过引入克隆选择算法 (CSA)实现目标函数的全局优化.由于克隆算子能够将进化搜索与随机搜索、全局搜索

和局部搜索相结合 ,因而通过对候选解进行克隆算子操作 ,能够快速得到全局最优解.实验结果表明 ,基于 CSA的模

糊聚类新算法对于处理具有混和特征的大数据集聚类问题是相当有效的.
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Abstract :　In the field of data mining ,it is often encountered to perform cluster analysis on large data sets with mixed numeric

and categorical values. However ,most existing clustering algorithms are only efficient for the numeric data rather than the mixed data

set. For this purpose ,this paper presents a novel clustering algorithm for these mixed data sets by modifying the common cost function ,

trace of the within cluster dispersion matrix. The clonal selection algorithm (CSA) is used to optimize the new cost function ,since the

clonal operator can combine the evolutionary search and random search ,and incorporate the global search with local search ,by the

clonal operation on candidate solutions ;the new algorithm can quickly obtain the global optimum. Experimental result illustrates that

the CSA2based new clustering algorithm is feasible for the large data sets with mixed numeric and categorical values.
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1　引言

　　在数据挖掘中把样本集划分成各种不同的类是一种基本

操作[1 ] ,并在许多工作中获得了广泛的应用 ,比如分类 (无监

督)、聚合、划分或解剖 [2 ]等.聚类[3 ]就是一种现在相当流行的

近似划分方法.它把一组样本划分成若干类 ,使得在某一特定

的标准下 ,同一类内的样本之间彼此接近 ,而不同类的样本间

差异较大.

然而 ,数据挖掘与其它传统聚类分析不同 [3 ] ,它常常需要

处理大量高维数据集 (具有几十或者几百个特征的数千甚至

几百万个记录) .这就使得许多现有的聚类算法不能用在数据

挖掘中.同时 ,在数据挖掘中遇到的数据通常既包含数值特征

也包含类属特征.传统的将类属值转化为数值的方法不是总

能得到有效的结果 ,这是因为类属域是无序的.大多数现有的

算法或者能分析这两种数据类型 ,但不能处理大数据集 ,或者

能有效处理大数据集 ,但仅限于数值型数据.只有很少几种算

法能较好的处理这些问题 ,例如 k2原型算法等[4 ,5 ] .

为了处理具有混和特征的大数据集聚类问题 ,我们定义

了一种新的目标函数 ,通过修正传统聚类算法的目标函数—

类散布矩阵的迹 ,来达到将不同属性特征相结合的目的.与

k2原型算法类似 ,这种新算法也对原型初始化敏感 ,容易陷入

局部极值点 ,因此人们提出了基于遗传算法 ( GA , Genetic Algo2
rithm)的聚类方法 ,尽管该方法能以较高的概率收敛到全局最

优点 ,但收敛速度较慢 ,而且还容易出现早熟现象 [6 ] .

为了解决全局优化问题 ,我们在聚类过程中引入克隆选

择算法 (CSA ,Clonal Selection Algorithm) . CSA是一种新兴的人

工免疫系统方法[7 ,8 ] ,它借助生物学免疫系统的抗体克隆选

择机理 ,构造适用于人工智能的克隆算子.由于基于克隆算子
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的克隆选择算法是群体搜索策略 ,本质上固有并行性和搜索

变化的随机性 ,在搜索中不易陷入局部极值 ,最终能以较大的

概率获得问题的全局最优解 ,且具有较快的收敛速度.因此 ,

与基于 GA的聚类算法相比 ,基于 CSA的模糊聚类新算法将

会具有更高的效率 ,因而适合于大数据集的聚类分析.

下文的安排如下 :下一节给出聚类新算法的目标函数的

定义 ,第三节把克隆选择算法引入混和属性聚类算法中 ,第四

节为实验结果 ,将本文提出的新方法与 k2原型算法及基于
GA的聚类算法进行了性能比较 ,并讨论了参数λ取值对分

类结果的影响.最后总结全文 ,并指出进一步的研究方向.

2　目标函数的定义

　　令 X = { x1 , x2 , ⋯, xn}表示一组具有 n个样本的数据集 ,

其中 xi = [ xi1 , xi2 , ⋯, xim ]T表示第 i个样本的 m个特征值.令

k是一个正整数 ,那么对 X进行聚类的目的就是要找到一个

最优划分 ,将 X中的目标分为 k类.

对于给定的 n个样本 ,样本集可能的划分数目是非常巨

大的[3 ] ,为了找到最好的一个划分 ,而去逐个研究每一个划分

是不切实际的.因此 ,通常的解决方法是选择一个聚类准则 [3 ]

来指导搜索划分.下面 ,我们定义一个目标函数作为本文的聚

类准则.

212　数值数据聚类的目标函数

目前大家广泛使用的目标函数是类散布矩阵的迹 [6 ] ,如

式 (1)所示.

C( W , P) = ∑
k

i =1
∑

n

j =1

wij ( d ( xj , pi) ) 2 , wij∈{ 0 ,1} (1)

式中 pi = [ pi1 , pi2 , ⋯, pim ]T表示第 i类的原型 , wij是目标 xj属

于第 i类的隶属度[6 ] . W是 k ×n阶的划分矩阵 ,且满足概率

约束∑
k

i =1

wij = 1 , Π j. d (·)是定义为欧几里德距离的相异性测

度.对于具有实特征的数据集 ,即 X < Rm ,则有

d2 ( xj , pi) = ( xj - pi)
T·( xj - pi) (2)

因为 wij是样本 xj属于第 i类的隶属度 ,当 wij∈{ 0 ,1}时 ,称 W

是硬 k2划分.在硬划分中 , wij = 1表示样本 xj属于第 i类.

212　混合数据聚类中的目标函数

当样本具有数值和类属混和特征时 ,假设每个样本用 xi

= [ xr
i1 , ⋯, xr

it , xc
i , t + 1⋯, xc

im ]T表示 ,混合类型样本 xi 和 xj之间

的相异性测度可由式 (3)计算 :

d2 ( xi , xj) = ∑
t

l =1

| xr
il - xr

jl |
2 +λ·∑

m

l = t+1

δ( xc
il , xc

jl) (3)

式中第一项是数值特征上的欧几里德距离平方 ,第二项是类

属特征上的简单的相异匹配测度.δ(·)定义为 :

δ( a , b) =
0 , 　a = b

1 , 　a≠b
(4)

权值λ用来调节两种特征在目标函数中的比例 ,以避免偏向

任何一种特征.

对于混合类型的目标 ,可以通过修正式 (1)中的相异性测

度如式 (3)而得到新的目标函数.此外 ,我们还将硬 k2划分扩

展为模糊划分 ,这样对于模糊聚类问题 ,目标函数进一步修正

为 :

C( W , P) = ∑
k

i =1
∑

n

j =1

w2
ij∑

t

l =1

| xr
jl - pr

il |
2 +λ∑

n

j =1

w2
ij ∑

m

l = t+1

δ( xc
jl , pc

il)

, wij∈[0 ,1 ]　　(5)

令

Cr
i = ∑

n

j =1

w2
ij∑

t

l =1

| xr
jl - pr

il |
2 (6)

Cc
i =λ∑

n

j =1

w2
ij ∑

m

l = t+1

δ( xc
jl - pc

il) (7)

可将式 (5)重写为 :

C( W , P) = ∑
k

i =1

( Cr
i + Cc

i ) (8)

对具有数值和类属混合特征的数据集进行模糊聚类分析

时 ,式 (8)就是其目标函数.因为 Cr
i 和 Cc

i 都是非负的 ,所以可

以通过分别极小化 Cr
i 和 Cc

i ,来达到极小化 C ( W , P)的目的.

需要指出的是 ,我们给 wij加上幂指数 2 ,从而保证了硬划分向

模糊划分的扩展是非平凡的.

3　基于 CSA的混合特征数据聚类算法

　　为了在具有数值和类属特征的大数据集中获得最优的模

糊聚类分析结果 ,我们采用克隆选择算法来最小化目标函数.

因为克隆算子将进化搜索与随机搜索、全局搜索和局部搜索

相结合 ,因此它以概率 1搜索到全局最优解[8 ] .而且 ,克隆选

择算法能够并行处理 ,所以基于 CSA的聚类算法特别适合大

数据集的分析处理.

311　克隆选择算法( CSA)

1958年 Burnet等提出了著名的克隆选择学说[9 ] ,其中心

思想是 :抗体是天然产物 ,以受体的形式存在于细胞表面 ,抗

原可与之选择性的反应.抗原与相应抗体受体的反应可导致

细胞克隆性增殖 ,该群体具有相同的抗体特异性 ,其中某些细

胞克隆分化为抗体生成细胞 ,另一些形成免疫记忆细胞 ,参加

以后的二次免疫反应.克隆性在细胞水平上表现出 TCR和

BCR(T and B Cell Antigen Receptor)结构的极端多样性 ,因此 ,

直接导致了抗体网络的多样性、记忆性和特异性.克隆选择算

法正是基于抗体克隆选择这一生物特性而形成的一种新的人

工免疫系统方法.

与进化计算一样 ,人工免疫系统方法也能解决函数优化

问题.假设所需优化的函数为φ:∏
t

i = 1 [ di , ui ]→R ( di < ui ) ,

其中 t是优化变量的个数 ,变量 xi ∈[ di , ui ] ,则抗原就是被

优化的函数φ,抗体群 �A = { A1 , A2 , ⋯, AN }为抗体 A 的 N 元

组 ,抗体 Ai是解空间 St 中的一个点.

抗体2抗原亲合度函数 f 一般是φ的函数 ,抗体2抗体亲
合力定义为 :

Wij = ‖Ai - Aj‖, 　　i , j = 1 ,2 , ⋯, N (9)

‖·‖为任意范数 , W = ( Wij) N×N , i , j = 1 ,2 , ⋯, N 为抗体2抗
体亲合力矩阵 ,它反应了种群的多样性.

克隆选择算法可简单的描述为 :
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step1 l = 0 ,初始化抗体群落 �A = { A1 (0) , A2 (0) , ⋯, AN

(0) } ,设定算法参数 ,计算初始种群的亲合度 ;

step2 依据亲和度和设定的抗体克隆规模 ,进行克隆算

子操作[8 ] ,获得新的抗体群 �A ( l + 1) ;

step3 l = l + 1 ,若满足终止条件 ,停止计算 ;否则 ,返回

step2.

　　假设 M = { �A | max( f ( �A) ) = f 3 , Π�A ∈SN }为满意种群 ,即

满意种群集 M中的任意抗体群�A 中至少包含一个最优解 f 3 .

可以证明克隆选择算法生成的抗体种群序列{ �A ( l) , l ≥0}是

有限非齐次可约马尔可夫链 ,它以概率 1 收敛到满意种群

M[8 ] .

312　基于 CSA的模糊聚类算法

为了利用克隆选择算法求解数据集的模糊聚类问题 ,首

先需要解决以下三个问题 : (1)如何将聚类问题的解编码到抗

体中 ; (2)如何构造抗体2抗原亲合度函数来度量每个抗体对
聚类问题的响应程度 ; (3)如何选择各个克隆算子 ,确定各操

作参数的取值 ,以确保快速收敛到最优解.

31211　编码方案

由式 (8)定义的聚类目标函数可知 ,聚类的目标就是要获

得数据集 X的一个模糊划分矩阵 W和聚类的原型 P.而 W

和 P是相关的 ,即已知其一则可求得另一个的解 ,所以 ,在基

于 CSA的模糊聚类算法中 ,可令一组聚类原型 P就是一个抗

体 ,这样把原型中的组特征连接起来 ,根据各自的取值范围 ,

就可以将其量化值 k (用二进制串表示)编码成一个抗体.

Ai (0) =

ζ1 ,ζ2 , ⋯,ζm

Encode ( p1
)

, ⋯,ζj , ⋯,ζ( k - 1) m + 1 ,ζ( k - 1) m + 2 , ⋯,ζkm

Encode ( p
k
)

　　　　　　　　　　　　　　, i = 1 ,2 , ⋯, N

(10)

式中参数集依据每个原型 pi (1≤i≤k)取值.

31212　抗体2抗原亲合度函数构造
由聚类目标函数定义可知 ,目标函数越小 ,则聚类效果越

好 ,而此时抗体2抗原亲合度应该越大.因此我们借助目标函

数来构造抗体2抗原亲合度函数如下式.

f ( A) =
1

1 + C( W , P) =
1

1 + ∑
k

i =1
∑

n

l =1

w2
il ( d ( xl , pi) ) 2

　(11)

31213　克隆算子选择

在基于 CSA的模糊聚类算法中 ,克隆算子包括克隆操

作、免疫基因操作 (克隆重组和克隆变异)以及克隆选择和克

隆死亡四个部分.

(1)克隆操作 TC
c

定义克隆操作为 :

TC
c ( �A ( l) ) = [ TC

c ( A1 ( l) ) TC
c ( A2 ( l) ) ⋯TC

c ( AN ( l) ) ] (12)

其中 , TC
c ( Ai) = Ai á Ii , i = 1 , 2 , ⋯, N ; Ii 为 qi 维全 1行向量 ,

称抗体 Ai 的 qi 克隆. qi 的大小取决于 f ( Ai )和 Nc , Nc 是与克

隆规模有关的设定值 ,有 Nc > N.一般情况下 :

qi = Int Nc×
f ( Ai)

∑
N

j =1

f ( Aj)
, 　i = 1 ,2 , ⋯, N (13)

Int ( x)表示大于 x 的最小整数.经克隆操作后 ,抗体种群变

为 :

�A′( l) = [ �A ( l) �A′1 ( l) �A′2 ( l) ⋯�A′N ( l) ] (14)

其中

A′i ( l) = [ Ai1 ( l) Ai2 ( l) ⋯Aiq
i

- 1 ( l) ] , Aij = Ai ; j = 1 ,2 , ⋯, qi - 1

(15)

(2)免疫基因操作 TC
g

①克隆变异

依据概率 pi
m 对克隆后的抗体群进行变异操作 ,为了保

留抗体原始种群的信息 ,变异算子并不作用到 �A ( l) ∈�A′( l) ,

即 :

pm ( Aij ( l) →A′ij ( l) ) =
pi

m , Aij ( l) | �A ( l) , i = 1 ,2 , ⋯, N

0 , Aij ( l) ∈�A ( l) , j = 1 ,2 , ⋯, qi - 1

(16)

②克隆重组

克隆变异之后 ,对所有新的抗体群依据概率 pc 进行克隆

重组操作 ,同样为了保留抗体原始种群的信息 ,克隆重组算子

并不作用到 �A ( l) ∈�A′( l) ,即 :

pc ( ( Aij ( l) , Ast ( l) ) →

　　( A′ij ( l) , A′st ( l) ) ) =
pc , Aij ( l) , Ast ( l) | �A ( l)

0 , Aij ( l) , Ast ( l) ∈�A ( l)
(17)

其中 i , s = 1 ,2 , ⋯, N ; j = 1 ,2 , ⋯, qi - 1 ; t = 1 ,2 , ⋯, qs - 1.

(3)克隆选择操作 TC
s

对 Π i = 1 , 2 , ⋯, N ,存在新抗体 B = { A′ij ( l) | maxf ( A′ij
( l) ) , j = 1 ,2 , ⋯, qi - 1} ,则 B 取代 Ai ( l) ∈�A ( l)的概率为 :

ps ( Ai →B) =

1 , f ( A i) < f ( B) 　　　　　　　　　　　

exp -
f ( Ai) - f ( B)
β , f ( Ai) ≥f ( B)且 A i不是目前种群的最优解

0 , f ( Ai) ≥f ( B)且 A i是目前种群的最优解　

(18)

式中 ,β> 0是一个与抗体种群多样性有关的参数 ,一般β取

值越大 ,多样性越好.

(4)克隆死亡操作 TC
d

经克隆选择后 ,新的抗体群为 :

�A ( l + 1) = [ A1 ( l + 1) A2 ( l + 1) ⋯AN ( l + 1) ] (19)

若在 �A ( l + 1)中存在 Ai ( l + 1)和 Aj ( l + 1) ,满足 f ( Ai ( l + 1) )

= f ( Aj ( l + 1) ) = maxf ( �A ( l + 1) ) , i ≠j ,则可随机产生一个新

的抗体 ,以概率 pd任意死亡 Ai ( l + 1)和 Aj ( l + 1)中的一个.

除了上述算子以外 ,我们在该聚类算法中又定义了一个

新的算子—一步迭代算子.对于每个抗体 ,将其解码到聚类原

型 P之后 ,再进行一步迭代算子.一步迭代算子包含以下两

个步骤 :

wij = ∑
k

l =1

( d ( xj , pl) ) - 2 - 1
( d ( xj , pi) ) 2 , Π i , j

　(20)
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pil =
pr

il = ∑
n

j =1

w2
ijx

r
jl ∑

n

j =1

w2
ij , l = 1 ,2 , ⋯, t

pc
il = cmax

l 　　　, l = t + 1 , ⋯, m

　, Π i

　(21)

式中 cmax
l 表示属于第 i类的样本中在第 l 维特征上占优势的

类属特征值.在根据式 (21)获得了新的聚类原型后 ,再将其编

码到抗体中 ,并重新进行上述克隆算子的操作 ,直到聚类原型

收敛到最优解.

本文提出的基于 CSA的模糊聚类新算法的流程可用下

图表示.

图 1　基于 CSA的聚类新算法的流程框图

4　实验结果

　　为了测试基于 CSA的模糊聚类算法的有效性 ,我们给出

一些初步的实验结果 ,将新算法和 k2原型算法以及遗传算法
的收敛速度和分类性能分别进行了比较 ,并比较了增加一步

迭代算子前后聚类算法的收敛性 ,以及λ取值对混合属性特

征数据集分类结果的影响.

411　数据集的构造

为了便于直观显示 ,我们构造的数据样本仅具有三个特

征 ,两个数值型的和一个类属型的.首先产生四组不同方差的

正态分布的二维数据点 ,共包含 500个样本 ,如图 2 ( a)所示.

然后通过给每一个点迭加一个类属特征而扩展到三维 (如图

2 ( b) ) .对于类属特征的赋值是这样的 :在每一部分中分配给

大多数点相同的类属值 ,剩下的分配给其它的类属值.例如在

图 2 ( b)左下部分中大多数点的类属特征都是 C ,在这一部分

中剩下的指定为 A、B 或 D ,并且所有的分派都是随机的.

注意每个点的类属值并不表示它的类别信息.实际上 ,这

些点根本没有分类.类属值只是简单的表示第 i 个样本在第

三维上是不连续且是无序的.也可以把这维看作是一个位面

集 ,在位面上任何两点间的距离是 1.每个位面是由唯一的属

性值确定的.所有的点依据其属性值投影到相应的位面上.

412　分类性能测试

图 3显示了用本文提出的算法、k2原型算法以及遗传算
法分别对上述数据集进行聚类的结果 (λ= 018) .图 3 ( a)是 k2
原型算法的分类结果 ,我们可以看到 ,由于样本集里 ,几类数

据的分布方差不同 , k2原型算法陷入局部极值点 ;图 3 ( b)和

( c)都是用遗传算法分类的结果 ,由于其初始状态不同 , ( b)

找到的是全局最优解 ,而 ( c)却产生早熟 ,图 3 ( d)是采用本文

算法的聚类结果 ,图中显示基于 CSA的聚类算法得到的是该

数据集的最优划分.

413　收敛性能及一步迭代算子影响测试

为了检验新算法的收敛性以及一步迭代算子对收敛速度

的影响 ,我们仍然采用图 2所示的混和特征数据集进行测试

实验.得到的离线和在线特性显示在图 4中 ,在线特性和离线

特性的定义如下 :

Ponline =
1
l ∑

l

i =1

1
N ∑

N

l =1

f
( i) ( Al) (22)

Poffline =
1
l ∑

l

i =1

maxN
l = 1 f ( i) ( Al) (23)

式中 l表示进化代数.
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图 4　测试结果 (二)

图 4 ( a)分别是基于 CSA聚类算法和基于遗传算法的在

线和离线特性.从中可以看到 :在每一代中 ,基于克隆算法得

到的最优解的抗体2抗原亲合度比遗传算法的要好 ,而且收敛

速度更快 ,说明在聚类过程中 ,克隆算法在保证候选解多样性

的基础上 ,性能比遗传算法更优越.图 4 ( b)是我们提出的增

加了一步迭代算子的 CSA聚类新算法以及标准 CSA聚类算

法的离线和在线特性 ,该图清楚地显示出 :在引入一步迭代算

子的操作之后 ,我们新算法的收敛速度有了明显的提高.

414　λ取值对分类结果的影响

如果一个样本具有类属特征 A ,但它

接近的大多数点具有类属特征 B ,而且它

距离大多数具有类属特征 A 的点很远 ,那

么它就分配给大多数具有类属特征 B 的

类.在这种情况下 ,两个数值特征决定了

样本的类别 ,而不是类属特征.然而 ,如果

一个点具有类属特征 A ,而且被具有类属

特征 B 的点包围 ,但距离大多数具有类属

特征 A的点不太远 ,那么就把它分为具有

类属特征 A 的类.在这种情况下 ,它的类

别标记是由类属特征决定的 ,而不是它的

空间位置.所以 ,在确定点的类别时 ,数值

特征和类属特征具有同等的价值.

　　为了便于直观显示 ,我们同样构造仅具有三个特征的数

据样本集 ,如图 5 ( a)和 ( b)所示.图 5 ( c)～ ( f )分别是取不同

值时的 CSA分类结果.当λ= 0 时 ,聚类仅仅取决于数值特

征 ,即目标的位置如图 5 ( c)所示.当λ> 0时 ,我们看到左上

部分中一些样本由于具有类属特征 B 而被划分为右上边一

类.当逐渐增大 ,左上部分中具有类属特征 B 被划分为右上

边一类λ的样本数就越多.

图 5　测试结果 (三)

图 6 λ对聚类结果的影响

　　我们可以用图 6来说明 (三角和圆分别表示两种类属特

征) .当λ= 0时 ,聚类就仅仅取决

于数值特征.聚类结果由垂直虚

线分开.当λ> 0时 ,则样本 c 可

以变成右边一类 ,因为它接近右

边一类 ,而且其属性特征与右边

一类的大多数相同.同样 ,样本 d

可以变为左边一类.然而 ,样本 a还是停留在左边一类 ,即使

其属性特征与右边一类的大多数相同 ,因为它离右边太远了.

同样 ,样本 e留在右边.样本 b是不确定的 ,它取决于λ是偏

向数值特征还是偏向属性特征.如果它是偏向属性特征的 ,样

本 b就分为右类.相反 ,它就留在左边.

415　大数据集聚类分类结果

为了检验大数据集聚类分析的性能 ,本节给出了新算法
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与 k2原型算法及遗传算法的比较实验.该实验所利用的数据

集包含 10000个样本 ,每个样本具有 9个数值特征和 11个类

属特征.

从图 7我们看出 ,本文算法的收敛速度明显高于遗传算

法 ,而且在每一次迭代过程中 ,基于 CSA的聚类算法也比 k2
原型算法及遗传算法的目标函数值要小得多.说明其聚类效

果明显优于 k2原型算法及遗传算法.同时当数据量逐渐增大

时 ,其收敛速度会有所降低 ,而数据集的可分性越好 ,相应的

收敛速度就会越快.因此 ,实验结果表明 :本文的方法在收敛

速度和分类性能两个方面都是十分有效的.

图 7　测试结果 (四)

5　结论

　　本文提出将克隆选择算法用于大数据集聚类分析.并在

大数据集上对聚类性能进行了评估 ,实验结果表明该方法能

够有效地发现数据中的聚类结构.当对大量具有数值和类属

混合特征的数据进行聚类分析时 ,我们发现基于 CSA的算法

收敛速度快 ,且不依赖于初始原型的选择 ,能以概率 1收敛到

全局最优解.而这些特性在数据挖掘中是十分重要的.

本文的重点放在如何利用克隆选择算法解决具有混合属

性特征数据的聚类问题.然而 ,在运用该方法解决实际的数据

挖掘问题时 ,我们需要面对这样一个问题 :数据集应该划分为

几类才合适 ? 属于聚类有效性问题以及λ的最优取值问题 ,

这将是我们进一步研究的重要方向.
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