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一种离群数据挖掘新方法的研究与应用
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摘　要: 离群数据挖掘是数据挖掘的重要内容. 利用蚁群算法鲁棒性强的优点,改进了聚类方法. 在此基础上,将聚

类分析和蚁群算法某些参数相结合,提出一种基于聚类的离群指数新定义,成功地实现了离群数据挖掘过程并编程

实现. 采用此方法对流程企业的大量历史数据进行分析,从而起到了对设备运行优化和故障预警的作用.
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Abstract: O utlier m in ing is an impo rtan t part of data m in ing. Com bin ing an t co lony algo rithm w ith k2m eans

algo rithm , excellen t resu lts of clustering analysis are ob tained. T hen, a novel m easure fo r iden tifying the physical

sign ificance of an ou tlier is designed by som e perm anen ts of an t co lony algo rithm and k2m eans algo rithm , w h ich is

called cluster2based ou tlier index. T he F indA nt- CO ( t) a lgo rithm fo r discovering ou tliers is p ropo sed. Based on the

models, the equ ipm ent p rocess is op tim ized and the fau lts are monito red.
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1　引　　言
　　数据挖掘就是从大型数据库或数据仓库中提取

出隐含的、先前未知的、对决策有潜在价值的知识和

规则的前沿方法. 离群数据挖掘 (ou t lier m in ing) 是

从大量的数据中挖掘出明显偏离其他数据、不满足

数据的一般行为或模式、与存在的其他数据不一致

的数据. 对离群数据挖掘的研究往往可使人们发现

一些潜在的有用信息.

离群数据的发现已在统计学领域得到广泛研

究[1 ] ,它是根据已知的数据分布模型,使用假设检验

来确认离群数据的存在,这种检验需要知道数据的

分布以及分布的参数等. 郑斌祥等人[2 ]提出了基于

第 k 个最近邻居的离群数据挖掘方法,但此算法只

针对时序数据,而且运算性能不好; B reun ing 等人[3 ]

提出一种基于偏离的离群数据发现方法,但需要先

确定相异函数再进行离群数据挖掘,若其相异函数

的选取不合适,则得不到满意的结果.

聚类分析是一种将物理或抽象的对象,按照对

象间的相似性进行区分和分类的方法. 人们在实施

聚类行为时,会首先确定“核心”(即聚类中心) ,然后

将周围的对象“吸引”到该“核心”周围,从而完成聚

类过程. 蚁群算法是由意大利学者Do rigo 等人[4 ]提

出的一种新型的模拟进化算法,利用蚁群在搜索食

物源过程中所体现出的寻优能力来解决一些离散系

统优化中的困难问题. 目前已用该方法求解了旅行

商问题、指派问题和调度问题等,并取得了一系列较



好的实验结果. 可以发现,蚂蚁在寻找食物过程中也

遵循聚类的原则, 即发现食物源 (可类比为聚类中

心)后,蚂蚁就会被“吸引”到食物源周围.

受此启发,本文将蚁群算法应用于聚类分析,将

聚类分析与蚁群算法的某些参数相结合,得出一种

基于聚类的离群数据的离群指数表示方法,成功地

实现了离群数据挖掘过程,编程实现后在某石油天

然气公司得到应用,结果证明了算法的有效性.

2　理论分析
2. 1　蚁群算法优化理论

经过大量研究发现,蚂蚁个体之间是通过一种

称之为外激素的物质进行信息传递,从而能相互协

作,完成复杂的任务. 蚂蚁在运动过程中,能在它所

经过的路径上留下该种物质,并能感知这种物质的

存在及其强度,以此指导自己的运动方向,蚂蚁总是

倾向于朝着该物质强度高的方向移动. 因此,由大量

蚂蚁组成的蚁群集体行为便表现出一种信息正反馈

现象:某一路径上走过的蚂蚁越多,则后来者选择该

路径的概率就越大. 蚂蚁就是通过这种信息的交流

达到搜索食物的目的.

下面以T SP 问题为例说明基本蚁群算法的框

架. 设有m 个城市, d ij ( i, j = 1, 2,⋯, n ) 表示城市 i

和 j 间的距离, Σij ( t) 表示在 t时刻城市 i和 j 之间的

信息量, 以此来模拟实际蚂蚁的外激素. 设共有m

只蚂蚁,用 p ij ( t) 表示在 t时刻蚂蚁 k 由城市 i转移

到城市 j 的概率,即

p ij ( t) =
Σa

ij ( t) Γb
ij

∑
( i, k)∈S , k | U

Σa
ik (k ) Γb

ik

. (1)

其中: U 为蚂蚁已经搜索过的部分路径, S 为蚂蚁 k

下一步允许走过的城市的集合, a 为路径上的信息

量对蚂蚁选择路径所起的作用大小, Γij 为由城市 i

转移到城市 j 的期望程度 (例如可以取 Γij = 1öd ij ).

当 a = 0时,算法就是传统的贪心算法; 而当 b = 0

时,就成了纯粹的正反馈启发式算法. 经过 n 个时

刻,蚂蚁可走完所有的城市, 完成一次循环. 每只蚂

蚁所走过的路径就是一个解,此时,要根据下式对各

路径上的信息量作更新:

Σnew
ij = ΘΣo ld

ij + ∃Σij , (2)

其中: Θ∈ (0, 1) , 表示 Σij ( t) 随时间推移衰减的程

度; 信息增量表示为 ∃Σij = ∑
m

k= 1
∃Σk

ij ,而 ∃Σk
ij表示蚂蚁

k 在本次循环中在城市 i和 j 之间留下的信息量,它

根据计算模型而定.

由上述可知,蚁群算法的优化过程的本质在于:

1) 选择机制, 信息量越大的路径, 被选择的概率越

大; 2) 更新机制, 路径上的信息量会随蚂蚁的经过

而增长, 同时也随时间的推移逐渐减小; 3) 协调机

制,蚂蚁之间实际上是通过信息量来互相通讯、协同

工作的, 这样的机制使得蚁群算法具有很强的发现

较好解的能力.

2. 2　基于蚁群的聚类算法

用蚁群算法改进的聚类算法有两种思路: 一是

基于蚁堆形成原理来实现数据聚类[5 ] , 它实际上是

一种基于网格和密度的聚类方法; 另一种是运用蚂

蚁觅食的原理,它以 k2m ean s算法的思想为基础[6 ].

本文采用后一种方式改进聚类分析. k2m ean s

算法的思想是,把n个向量 x i ( i = 1, 2,⋯, n ) 分成m

个类G i ( i = 1, 2,⋯,m ) ,并求每类的聚类中心,使得

非相似性 (或距离) 指标的目标函数达到最小. 当选

择第 i个类G i中向量 x k 与相应的聚类中心 cp i 间的

度量为欧基里德距离时,目标函数可定义为

J p = ∑
m

i= 1
J p i = ∑

m

i= 1
∑

k , x k∈G i

‖x k - cp i‖2. (3)

　　其基本思想是将数据视为具有不同属性的蚂

蚁,聚类中心看作是蚂蚁所要寻找的“食物源”,所以

数据聚类便可看作是蚂蚁寻找食物源的过程. 具体

过程如下:每只蚂蚁模拟某个数据点,以一定条件达

到某个聚类中心, 在整个解空间中模拟下一个数据

点后,再达到某个聚类中心,当搜索到数据点为该聚

类样本点总数后, 就认为蚂蚁完成了一个路径的搜

索. 为使蚂蚁在同一路径的搜索中不重复搜索同一

个样本点,给每只蚂蚁设置一个禁忌表 tabu (N ). 同

时规定:如果 tabu ( j ) 为1,则结点 j是可以选择的搜

索样本点,当蚂蚁选择了结点 j 后,便将 tabu ( j ) 置

为 0,此时蚂蚁就不能选择结点了.

当所有蚂蚁都完成一次路径搜索后, 称算法进

行了一个搜索周期. 第 t个搜索周期内,路径选择概

率定义为

p k
ij ( t) =

Σa
ij ( t) Γb

ij

∑
m

c

Σa
ik ( t) Γb

ik

. (4)

其中: c是现在的聚类中心,m 是聚类中心的数目,如

果 p ij ( t) 比到其他中心的概率大,蚂蚁 k就把数据点

i归于 j 类, 搜寻完所有数据点后, 根据下式求出聚

类中心:

cγj =
1
k∑

k

i= 1
X i, (5)

以及 cγj 的半径 rj ,其中X i ∈C j.

在基本蚁群算法的信息素增量分配中, 对同一

路径的不同路段分配相同大小的信息素增量, 而路

段影响蚁群向最佳路径搜索的作用显然不同. 因此,

合理的策略应为:对于路径较短的路段,分配较大的
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信息素增量; 而对较长路段则分配较小的信息素增

量. 考虑到相关系数法和欧氏距离能够相互补偿,例

如,当 2矢量在一条直线上而又不完全相等时,余弦

距离为 0,不能区分这 2矢量;而欧氏距离不为 0,则

能很好地区分它们. 于是可以对它们进行线性组合.

这样既可保留上次搜索得到的有效信息, 在较好区

域内进行更精细的搜索,加快算法的收敛;又可以保

证大范围搜索的有效性, 使算法能找到全局最佳路

径. 因此路径长度对增量的影响为

∃Σk
ij 1 =

(rj - d ij ) ör j , d ij ≤ rj;

0, d ij > rj.

数据点之间的相似度对增量的影响为

∃Σk
ij2 =

∑
m

k= 1

(x ik - xθ i) (x jk - xθ j )

∑
m

k= 1

(x ik - xθ i) 2 × ∑
m

k= 1

(x jk - xθ j ) 2

,

　d ij ≤ ri;

0, d ij > ri.

其中: xθ i =
1

m∑
m

k= 1
x ik , xθ j =

1
m∑

m

k= 1
x jk ,当x j是簇团中心

时, ∃Σk
ij 就是簇团内其他参数和中心参数的相似度

度量. 最后得到如下公式:

∃Σk
ij = (∃Σk

ij 1 + ∃Σk
ij2) ö2. (6)

2. 3　离群指数的确定

目前基于聚类的离群数据挖掘是研究的热点之

一,文献[ 7 ] 给出了较新成果,其基本思想如下.

定义 1　给出数据库D ,假设对D 聚类的结果

表示为C = {C 1, C 2,⋯, C k },这里C i∩C j = Á , C 1∪

⋯∪C k = D ,而且聚类的次序为 ûC 1û ≥ ûC 2û ≥⋯

≥ ûC k û ,给出两个数字参数 Α和 Β; 设 b为大小簇团

的边界,则

(ûC 1û + ûC 2û + ⋯ + ûC bû ) ≥ ûD û õ Α,

ûC bûöûC j û ≥ Β.
(7)

于是,大簇团定义为

L C = {C iû i≤ b},

小簇团定义为

S C = {C j û j > b}.

　　定义 2　假设C = {C 1, C 2,⋯, C k }是聚类的次

序: ûC 1û≥ ûC 2û≥⋯≥ ûC k û ,而且Α, Β, b,L C和S C

的定义同上,则对于任何数据点 t, 得出的离群指数

为

CBLO F ( t, C j ) = ûC iû õ (d istance ( t, C j ) ) , (8)

其中: t∈C i, C i∈ S C , C j ∈L C , j = 1,⋯, b.

式 (8) 的意义是: 某个小簇团内某个数据点的

离群指数是由它所在的小簇团的大小和这个数据点

与和它最近的某个大簇团边缘点的距离决定. 分析

图 1,如果离群点 b与大簇团C 3的距离等于离群点 a

与大簇团 C 1 的距离, 计算出的 CBLO F (b) 等于

CBLO F (a) ,但实际上,离群点 b要比离群点 a 更加

离群,即CBLO F (b) > CBLO F (a). 一个离群的离群

指数不仅和此离群点与最近大簇团的距离有关, 而

且和这个大簇团内数据点的个数多少有关.

图 1　某个 2维数据集

从蚁群算法的角度分析聚类过程可以发现,对

于小簇团 (离群数据源) 而言, 由于蚂蚁数量比较

少,到其中心路径上的信息素 Σij 也较少, 而对于大

簇团则反之. 使其附近的数据点选择此簇团而不选

择数据点多的簇团的原因是: 1) 根据式 (6) 可知,当

路径较短时, ∃Σk
ij 比较大,经过蚂蚁几次运动,使 Σnew

ij

变大; 2) Γij比较大 (即1öd ij大) ,综合结果使p ij ( t) 增

大,这样 p ij ( t) 也可以作为衡量离群数据的一种指

标. 基于此,本文提出一个新的离群数据的定义.

定义 3　假设C = {C 1, C 2,⋯, C k }是聚类的次

序: ûC 1û≥ ûC 2û≥⋯≥ ûC k û ,而且p ij ( t) , Α, Β, b,L C

和S C 的定义同上,并设L C 中簇团的个数为 b,则对

于数据点 t,得出的离群指数为

A n t- CO ( t) =

ûC iû õ∑
b

l= 1
p d i ( t) öp d l ( t) ,

　t∈C i, C i ∈ S C;

0, t∈C i, C i ∈L C.

(9)

　　这种离群指数的定义有明显的优点, 如上所

述,一个离群点的离群指数不仅和此离群点与最近

大簇团的距离有关, 而且和此大簇团内数据点的个

数多少有关. 蚁群算法中的 p ij ( t) 综合考虑了这些

情况: Σij 考虑到簇团内数据点的个数, Γij 考虑到簇

团内中心点的距离. 因此A n t- CO ( t) 是一种考虑综

合结果的离群指数.

2. 4　具体算法流程

算法 F indA n t- CO ( t) :

设样本集为D (X 1, X 2,⋯, X n) ,聚类数目为m ,

给定精度为 Ε,参数 Θ= 0. 7, a = 1, b = 1.

Step 1: 在样本空间中,随机地大致均匀选择m

个聚类中心, 并按欧几里德法则确定m 个聚类, 计

算初始聚类中心 cγj ( j = 1, 2,⋯,m ) ,设有L 个蚂蚁;
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Step 2: 对所有路段上的信息素进行初始化,确

定 Σij ( t) = 1öM (M 为路径总数) ;

Step 3: L 个蚂蚁分别随机从数据点到达具体

聚类中心 cγ1, cγ2,⋯, cγj , 然后在整个样本空间并行进

行蚁群搜索 T 个周期 (T 一般选 3～ 5个) ;

Step 4: 用式 (2) 计算 Σij;

Step 5: 用 式 (4) 计 算 p ij ( t) , 判 断

m ax
j= 1,⋯,m

{p ij ( t) }并把X i 归于C j;

Step 6: 用式 (5) 计算该类的聚类中心;

Step 7: 用式 (3) 计算 J p;

Step 8: 如果 (ûJ p û - ûJ p - 1û ) öûJ p û < Ε, 则算

法终止;否则,在Step 4和Step 5聚类的基础上返回

Step 3;

Step 9: 根据参数 Α和 Β得到L C 和 S C;

Step 10: 对每个数据点:如果 t∈C i, C i∈ S C ,

则A n t- CO ( t) = ûC iû õ∑
b

l= 1

p d i ( t) öp d l ( t) ;否则 t∈

C i且C i ∈L C ,则A n t- CO ( t) = 0.

3　应用分析
3. 1　原始数据预处理

流程企业的设备参数有温度、压力、流量等参

数,而且由于采用的单位不同, 数量级之间相差很

大,所以首先对数据进行无量纲化处理.

3. 2　实际应用

分析生产参数可以发现, 比如图 2 所示的

SH PCGP - CR Y: Z2P I260压力曲线,靠近中心的数

据所占比例大,而远离中心的数据比例小,这说明设

备长期运行在性能优化状况下. 当设备参数一旦偏

离优化状况, 工作人员立刻回调, 使其恢复, 所以对

流程企业的大量历史数据进行聚类时, 大簇团内的

数据是设备的常规优化数据, 小簇团内的数据往往

是设备非常规运行时的数据. 这样便可根据分析数

据的离群指数,找到设备运行异常的参数,并分析引

起异常的原因, 从而起到对设备运行优化和故障预

警的作用.

　　采用上述方法对流程企业的重要设备—— 冷

图 2　参数 SHPCGP- CRY: Z2P I260

压力随时间变化曲线 　

箱和低温分离器中的关键参数: SH PCGP - CR Y:

Z2P I260, SH PCGP - CR Y: Z2T I260B , SH PCGP -

CR Y: Z2T I260A , SH PCGP - CR Y: Z2T I261A 进行

分析,采集 4万多个数据点标准化处理,然后存入数

据库中.

采用算法 F indA n t- CO ( t) 建立了设备参数聚

类模型,表 1是所有数据点聚类的结果,可见绝大部

分数据集中在第1到第4簇团内,设参数Α= 0. 95且

Β = 5,簇团 5到 10都属于离群数据簇团,并根据离

群指数A n t- CO ( t) 的大小排列离群数据点,还原为

原始数据点后发现小簇团内的数据往往是设备非常

规运行时的数据.

表 1　所有数据点聚类结果

簇团 数据点数 簇团 数据点数

1 15 210 6 367

2 14 840 7 201

3 6 766 8 206

4 3 871 9 310

5 236 10 327

　　将最离群数据点还原为原始数据点, 与簇团 1

和簇团 2中心点比较的结果见表 2. 最离群参数点实

际上是进入冷箱气体温度、压力很高,而冷箱冷却效

果很差的情况,这样便可根据分析数据的离群指数,

找到设备运行异常的参数, 从而起到对设备运行优

化和故障预警的作用.

表 2　比较结果

SH PCGP - CRY:

Z2P I260
ökPa

Z2T I260A
ö℃

Z2T I260B
ö℃

Z2T I261A
ö℃

簇团 1中心点 1 552. 5 18. 7 - 17. 2 - 35. 2

簇团 2中心点 1 673 8 23. 4 - 21. 7 - 43. 3

最离群参数点 1 937. 2 38. 5 - 3. 1 - 6. 8

4　结　　语
　　离群数据挖掘可使人们发现潜在的有用信息,

本文在 k2m ean s算法的基础上,利用蚁群算法对聚

类分析进行了改进. 在此基础上,将聚类分析和蚁群

算法某些参数相结合,提出一种基于聚类的离群指

数新定义,成功地实现了离群数据挖掘过程并编程

实现. 通过对某石油天然气公司大量的历史数据分

析表明,该方法为设备运行在优化状态下提供了依据.
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的情况下, 通过式 (4) 所构造的参考系统观测向量

也相互独立,且假设两者都服从多元正态分布,那么

利用Roy2Bo se多元统计法,令置信度为 (1 - rj ) 时

的 c. i为

( l j , u j ) = ‖Aϖ (m )
j - Bϖ (m )

j ‖ö N ±

4 (m - 1) 2‖ (S (m ) 2

j - Sθ (m ) 2
j )‖T 2

rj , Σ, 2m - Σ- 1

m N
,

(11)

其中 T 2
rj , Σ, 2m - Σ- 1 是自由度为 Σ和 2m - Σ - 1 的

Ho tellingT 2分布的上 rj 百分位点. 将式 (11) 代入

(8) 中,即可得到仿真系统的同时置信区间[ l, u ].

若[ l, u ] < [L ,U ],则认为该次仿真运行有效,

且置信度为 100 (1 - r) ◊ ; 若[ l, u ] ⁄ [L ,U ],那么

增大m ,或在可接受范围内增加相应的 rj ,重新计算

[ l, u ]; 在m 足够大,或在可接受范围内不允许再增

加 r j 时,认为该仿真系统运行无效.

4　结　　论
　　本文结合实际工程特点,提出了基于隐M arkov

模型的复杂仿真系统运行有效性评价方法. 通过采

用隐M arkov 模型定量描述仿真剧情以及复杂仿真

系统运行状态的方法,有效支持了复杂仿真系统运

行有效性定量分析. 在此基础上,针对评价过程中的

关键问题进行了深入研究,为实现定量分析复杂仿

真系统运行有效性提供了新的技术途径.
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