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一种基于GA的混合属性特征大数据集聚类算法‘
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摘 要: 在数据挖掘中，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，而不能分析具有混合属性的数据.为此，该文提出了一种基于
GA的模糊聚类新算法，通过改进聚类目标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;通过引人GA算法能够快速得到全局最优解，而且不依赖于原型初始化.实验结果表明，
基于GA的新聚类算法对于处理具有混合特征的大数据集聚类问题是相当有效的.
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A GA-Based Clustering Algorithm for Large Data Sets
  with Mixed Numerical and Categorical Values

                        Li Jie    Gao Xin-bo    Jiao Li-cheng

        (School of Electronic Engineering, Xidian Univ., Xi'an 710071, China)

Abstract  In the field of data mining, it is often encountered to perform cluster analysis
on large data sets with mixed numerical and categorical values. However, most existing
clustering algorithms are only efficient for the numerical 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 Genetic Algorithm (GA) is used to optimize the new cost function to obtain
valid clustering result. Experimental result illustrates that the GA-based new clustering
algorithm is feasible for the large data sets with mixed numerical 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[Ill，并在许多工作中获得了广
泛的应用，比如分类(无监督)[2]、聚合和划分[[31或解剖[21等.聚类[[4,5]就是一种流行的近似
划分方法.它把一组样本划分成若干类，使得根据某一特定的标准，在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[4,6]，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，在数据挖掘中经常遇到的数据通常既包含数值也包含类属值.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很好地处理这些问题，例如1--原型算法等[7,81.
    为了处理具有混合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k--均值
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算法类似，这种新算法也对原型初始敏感，容易陷入局部极值点.为了解决这个问题，我们在

聚类过程中引入遗传算法(GA).由于GA是基于全局搜索策略的，并且能够并行处理[s]，因
此，基于GA的聚类算法具有很高的效率，因而适合大数据集聚类分析.
    本文的安排如下:第2节给出聚类新算法的目标函数的定义，第3节把遗传算法引入混合

属性聚类算法中，第4节为实验结果，并将本文提出的新方法与k-原型算法进行了性能比较。
最后总结本文提出的算法，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=[xil i xi2 i ... 7 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[4]，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.通常的解决方法是选择一个聚类准则(4,61来指导
搜索划分.下面，我们定义一个目标函数作为聚类准则.

2.1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:

k n

C(W, P)=艺艺。‘，(d(x，,Pi)) 2,    wij E i0,wij(d(xj f‘} (1)
i-1 j-1

式中pi二},�[pilePi2>'' 'rPim厂表示第￡类的原型，wij是目标xj属于第‘类的隶属度同。w
是k、n阶的划分矩阵，且满足概率约束E几，。‘，=1, b'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XCRm

d2(xj,pi)=(xj一pi )T

则有

·(xj一Pi) (2)

因为。ij是样本xj属于第i类的隶属度，当。ij〔to, 1}时，我们称W是硬k-划分.在硬划

分中，wij=1表示样本xj属于第i类.
2.2混合数据聚类中的目标函数

    当样本具有数值和类属混合特征时，假设每个样本用xi=(  r，⋯，x          r，    c，t+1，⋯，x              c   TLxil,     xit+ xi,t+1, . . . 7 xti},)表
示，混合类型目标x‘和xj之间的相异性测度可由式(3)计算:

d2 (x=, xj)=艺}xrit一xJ112+‘·艺b(xil, xjl) (3)
二亡十1

式中第1项是数值特征上的欧几里德距离平方，

6)定义为
                                                (0.

                  8(a, b)一11一

第2项是类属特征上的简单的相异匹配测度.

(4)

权值入用来调节两种特征在目标函数中的比例，
结果的影响我们将另文讨论.
    对于混合类型的目标，我们可以通过修正式

      口= b

      a尹b

以避免偏向任何一种特征.关于入取值对分类

函数。此外，我们还将硬卜划分扩展为模糊划分，

(1)中的相异性测度如式 (3)而得到新的目标

  这样对于模糊聚类，目标函数进一步修正为

C(W, P)=艺 w}艺lx}‘一air, f，十入艺 w13
      1=1       j=1

艺 a(xj}l,pi)
1=t十1 }，wit·(0,‘，‘5，
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几 亡

Ci一艺w} EIxj:一Pit 12 (6)
j=i    !=1

C2=入

              打 鹉

喝艺b(X}‘一pit )
      t-t+1

(7)、艺
月

我们可将式(5)重写为

C(W, P)=艺(Ci+c'i ) (8)

    对具有数值和类属特征的数据集进行模糊聚类时，式(8)就是其目标函数.因为C2和Ci

都是非负的，所以可以通过分别最小化9 和研 ，来达到极小化C(W, P)的目的.值得注意

的是，我们给。汀加上幕指数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GA的混合类型数据聚类算法

    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，我们采用遗传算法来最小
化目标函数.因为遗传算法是以随机的方式进行全局搜索，因此它以较大的概率搜索到全局最
优解.而且，遗传算法能够并行处理，所以基于GA的聚类算法特别适合处理大数据集。
3.1遗传算法

    遗传算法是建立在生物进化基础之上的算法，是一种基于自然选择和群体遗传机理的搜索
算法.它模拟了自然选择和自然遗传过程中的繁殖、交配和突变现象.它将每个可能的解看作

是群体(所有可能解)中的一个个体，并将每个个体编码成字符串的形式，根据预定的目标函数

对每个个体进行评价，给出一个适应度值.在遗传算法开始时，总是随机地产生一些个体，根
据这些个体的适应度值，利用遗传算子对这些个体进行操作，得到一些新个体，这些新个体由
于继承了上一代的一些优良性状，因此明显优于上一代，这样逐步朝着最优解的方向进化。
3.2蓦于GA的聚类算法

    为了利用GA求解混合属性数据集的模糊聚类间题，首先需要解决以下3个问题[[i0]:(1)
如何将聚类间题的解编码到基因串中;(2)如何构造适应度函数来度量每条基因串对聚类问题

的适应程度;(3)如何选择各个遗传算子，确定各操作参数的取值，以确保快速收敛到最优解.

3.2.1编码方案 我们由式(1)和式(5)定义的聚类目标函数可知，聚类的目的就是要获得数据

集X的一个模糊划分矩阵W 和聚类的原型矩阵P.而W 和P是相关的，即已知其一则可求
得另一个的解，因此，我们就有两种编码方案，对 W 矩阵编码或对 尸矩阵编码.因为我们的
算法是处理大数据集的，W矩阵必然具有极大的搜索空间，从而降低搜索效率，所以，我们选
择第2种编码方案.

    我们把原型中的k组特征连接起来，根据各自的取值范围，将其量化值(用二进制串表示)

编码成基因串.

(l，(2,⋯ ，(.I⋯ ，(il·二，((*一1)二+;，C(;一1)m+21⋯，bkm (9)

Encode(pi) Encode(pk)

了
.
.
J
、、
.
.
.
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g

式中参数集依据每个原型p、取值.需要注意的是，由于我们处理的是混合特征，所以在基因串

中，除了具有数值参数以外，还应具有类属参数.又因为，类属特征是无序的，因此，它们可以
直接编码到荃因串中，而不需要量化.
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3.2.2适应度函数构造 由聚类目标函数定义可知，目标函数越小，则聚类效果越好，而此时适

应度应该越大.因此我们借助目标函数来构造适应度函数如下式:

                  1
J 191二 二-气~/Y/-T一  n\=

          i一 VkfF，f)

                  1

1+E挺，E共，。乙(d(xi,pi))2
(10)

3.2.3遗传算子选择 在基于GA的聚类算法中，我们选用所有的算子

异)，只不过赋予其不同的使用概率，使其按概率操作。

    在每一代的 N 个个体中，我们先将其按适应度值由高到低排序，

体.则选择概率定义为

                        Ps (9i)=2(N一i+1)/[N(N+1)]

(选择、复制、交叉和变

并把其序号赋给每个个

(11)

交叉率和变异率依据下式自适应选取:

、
、
.
了

、
、
月
少

Q
自

n
o

J.
土

，
1

了
f
‘
、

J‘

、

Pc(9i,9j)
a, (f..、一f 1) / (fma、一f) 厂全了

其他

只刀(9i)=

一{a;一
{aa:一fma、一f (9i))I(fma、一f),       f (9i) > f

                              其他

式中fmax=maxi 1 {f (9,) },了=壳E之i f (g,),  f,=maxI f (gi), f (9j)，并且ai。[0, 1].
    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 一步迭代算子.对于每

一个个体，将基因串解码到聚类原型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:

(d(x;,p‘))2 (14)

l

n

- 
 
，
.
..

‘1

1
.
.J

艺(d(xj,p,))一，

艺w jxJ1/艺                                  w ‘-

  vi, j

1, 2,⋯ ，t,
(15)

l=t+1,⋯ ，m，

一-j=1
cPa

l=1

PrPil二

PcPil=

[

了!

2
、
1
.、

 
 
--

一一

 
 
 
 

W

扒

式中cmaxl 表示属于第2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(15)获得
了新的聚类原型后，再将其编码到基因串中，并重新进行上述遗传算子的操作，直到聚类原型
收敛到最优解.

4实验结果

    为了测试基于GA的算法的有效性，我们给出一些初步的实验结果，并比较了增加一步迭

代算子前后聚类算法的收敛性，将新算法和k-原型算法的收敛速度和分类性能进行了比较，显
示出新算法的优良性能.
4.1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3个特征，两个数值型的和一个类属型的。

首先产生一组具有3个正态分布的二维的数据点，共包含600个样本，如图1(a)所示。然后通

过给每一个点叠加一个类属特征而扩展到三维(如图1(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1(b)右上部

分中大多数点的类属特征都是B，在这一部分中剩下的指定为A或C，并且所有的分派都是
随机的.
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    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
单地在第三维表示目标，第三维是不连续且是无序的.我们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.

12
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      (a)
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三组二维正态分布的点

-2  0  2  4  6  8  10  12

(b)叠加了类属特征的点
                              图1 具有数值和类属特征的人造检测数据集

4.2聚类分析结果及一步迭代算子的影响

    图2显示了用本文提出的算法对上述数据集进行聚类的结果(A二1).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.
    基于GA的聚类算法的在线和离线特性显示在图3中.在线特性和离线特性的定义如下:

、
、
.
.
少

、
、
.
夕

少
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门了

J.
土

︸.
土

矛
‘
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了
1

‘，

Ponline (t，一:t【                         1 NE [N E，(‘)(9k) I
Poffline(t，一:睿I NMaX f(i) (9k)k=1          I

式中t表示进化代数。图3中所示的点划线和实线分别为我们提出的增加了一步迭代算子的新
遗传算法的离线和在线特性，虚线是传统遗传算法的在线特性。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明显提高，能够很快地收敛到全局最优解.
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图3 本文算法的收敛曲线
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4.3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，本节给出了新算法与k--原型算法的比较实验.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价类属特征.
    从图4我们看出，本文算法的收敛速度明显高于k-原型算法，而且在每一次迭代过程中，

基于GA的聚类算法也比k-原型算法的目标函数值要小得多.说明其聚类效果明显优于k-原
型算法.图5显示了本文算法的在线和离线特性.

厂
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图4 本文算法与Lr原型算法收敛曲线 图5 本文算法的在线和离线特性

    为了验证本文算法的分类性能，我们在同一数据集上，随机运行了10次，将GA算法与
k-原型算法得到的分类正确率列在表 1中。

GA算法与lc-原型算法分类正确率dl

l
C工d

表
-第

    从表中我们看出，本文提出的基于GA的聚类算法每次分类正确率都在99%以上，说明该

算法得到的确是全局最优解，而卜原型算法有时候正确率高，有时却很低，这表明卜原型算法
的有效性取决于初始原型的选择.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.

!,结论

    本文提出将遗传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隐含的结构.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GA的算法收敛速度快，且不依赖于初始原型的选择，能以
极大的概率收敛到全局最优解.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遗传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间题时，我们需要面对这样一个难题:数据集应该分为几类?即聚
类有效性问题将是我们进一步研究的重要方向.
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