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一 种基于决策粗糙集的自动聚类方法 

于 洪 储双双 

(重庆邮电大学计算机科学与技术研究所 重庆 400065) 

摘 要 提出了一种基于决策粗糙集的面向知识的 自动聚类方法。在面向知识的聚类算法中，获取初始聚类结果依 

赖人工阈值的设置。为此，首先根据物理学知识提出了一种差值排序方法来 自动得到阈值。另外，讨论了决策粗糙集 

模型的损失函数，提 出了一种聚类评估方法；通过对聚类结果的评估来实现 自动聚类。实验结果表明新方法是有效 

的 。 
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Novel Autonomous Clustering Method Based on Decision-theoretic Rough Set 
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Abstract This paper proposed an autonomous knowledge-oriented clustering method based on decision-theoretic rough 

set mode1．In order to obtain the initial clustering，the initial threshold values need to set in the knowledge-oriented clus— 

tering framework．Thus，a novel method，sort difference，was proposed to produce the initial threshold values autono— 

mously in view of physics theory．Then，a cluster validity index based on the decision-theoretic rough set model was de— 

veloped by considering various loss functions，which can estimate the quality of clustering．The results of experiments 

show that the new approach is valuable． 
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1 引言 

近几年来，聚类技术被广泛地应用于数据挖掘、模式识 

别、机器学习、信息检索、生物学以及市场营销等领域。 

聚类算法一般分为以下几类：层次聚类、划分聚类 、基于 

密度和网格的方法和其他聚类方法[7,9,10,13,14]。划分聚类需 

要预先给定聚类数 目，然后遵循迭代最优策略把数据划分成 

预先设定数 目的类别；层次聚类则需要选择算法终止点。这 

两种方法已取得了广泛的应用，但它们都是依靠局部数据特 

性来提炼聚类模式的，都存在产生扭曲数据本身特征的风险。 

通过结合层次聚类算法和粗糙集理论[8]，Hirano等_5]提出了 

面向知识(Knowledge-Oriented)聚类算法 ，其克服了传统聚类 

方法的一些弊端，能从局部和全局的数据特性上对数据进行 

聚类，达到了更好的聚类效果。此类算法的效率和性能很大 

程度上取决于初始 阈值的选择，已经有很多改进的算法研 

究l_1 ]，例如，Bean等利用物理上的质心原理来 自动获取初 

始的分类阈值参数l2 ]。 

聚类效果是一个聚类算法应用到实际中需要考虑的重要 

方面。一个好的聚类效果评估方法会对聚类中很多参数的选 

取有帮助，如聚类数目。有很多评估聚类有效性的方法 ]，主 

要分为 3种 ：外部有效性评估、内部有效性评估和相关性测试 

评估。Yao提出的决策粗糙集模型 DTRS(Decision-theoretic 

rough set)[ ]提供了一个更好的对分类的理解 ，其通过调整 

损失函数，能构造一个聚类效果评估指数。Lingras等|6]提出 

了一个基于决策理粗糙集的评估方法。 

本文针对 自动聚类展开了研究。首先，基于物理学理论 

提出了一种差值排序方法来 自动获得面向知识聚类算法框架 

中的初始阈值，从而避免了人为干扰因素。另外 ，讨论了决策 

粗糙集模型的损失函数 ，提出了一种聚类评估方法；通过对聚 

类结果的评估来实现 自动聚类。实验表明新方法是有效的。 

2 基本概念 

本节将介绍面向知识聚类、决策粗糙集模型的有关基础 

概念等。 

2．1 面向知识聚类 

本文讨论 的对象是一个信息系统。信息系统 (Informa— 

tion System)又称知识表达系统，是一个四元组 fo一(U，A， 

V，_厂)。U一{ 一 ，⋯， }是有限的对象集合，称为论域； 

A一{a 一，a }是有限个非空集合； 一{V1，、，2，⋯，vm}是属 

性的值域集， 是属性 a的值域 ；f是信息函数，-厂： —f 

(五，â)∈Vk。信息系统也可以筒记为 fo一(U，A)。 

定义 1(不可分辨关系，Indiscernibility Relation) 信息 
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系统 j 的不可分辨关系为二元关系R一{(z， )∈U×Ul 

V a∈A，f(x，n)一-厂( ，“)}，其中 ，Y为 U中的对象。 

不可分辨关系是一种等价关系，通过一个不可分辨关系， 

可以得到知识表达系统的一个划分。我们把划分后的等价类 

称为不可分辨类，通常用[X] 来表示包含对象 X 的不可分 

辨类 。 

定义 2(初始等价关系，Initial Equivalence Relation) 一 

个对象 ∈U的初始等价关系R 为R 一{{P }，{U—P }}， 

这里 P 一{ l sim(x ， )≥Th，}，sim(x ， )表示对象 z ， 

之间的相似度 ，Th 表示对象 的闽值。 

选择一个合适的相似度公式是依赖于许多因素的，包括 

数据集的大小、应用以及数据特性等，它必须针对给定的聚类 

的问题选择合适的公式。本文的目的不是测量相似度，所以 

在后面的试验中我们就选用了使用得最广泛的欧式距离公 

式 。 

定义 3(对象之间的相似度，Similarity Between Objects) 

在知识表达系统中，V ， ∈U的相似度为 

√∑．(厂( ＆p)--f(x~， )) 
sim(x ，z，)一1一—— 』! ====：=============== (1) 

max,,,／∑(_厂( ，d )--f(x~， )) 
O≤sim(x ， ，)≤1。依据相似度和初始等价关系，可以得到 

对象间的不可区分度。 

定义 4(对象间的不可区分度，Indiscernibility Degree of 

Objects) V五， ，EU的不可区分度为 

叩( xj)一 荟y( ) (2) 

式中， ㈣)一{ oi7 =， L~j／ ， [ ] 分别 l0
， [_丁 ]地≠[ ] 

为 ，z 形成的等价类。 

面向知识的聚类算法，其性能很大程度上依赖于相似度 

和不可区分度提供的信息。 

2．2 决策粗糙集模型 

根据贝叶斯决策过程构造概率近似，YaoE ]提出了决策 

粗糙集模型。它继承了原有粗糙集的所有基本特点，同时增 

强了处理不确定信息的能力。 

在决策粗糙集理论中，用状态集 Q一{X，一X)表示一个 

元素是否属于集合 x，动作集 Ax一{a ，nz，Ct。}分别表示判定 

当前对象 St"属于POS(X)，NEG(X)和 BND(X)的动作[1 。 

＆ 表示判定当前对象 z∈P( (X)； 

az表示判定当前对象 z∈NEG(x)； 

a。表示判定当前对象 ∈BND(x)。 

用2(a JxE-X)表示当对象 z∈X时，执行动作 a 所引起 

的损耗；用 (＆ Ix∈一X)表示当对象 37E—X时，进行活动 

t2 所引起的损耗。 ‘ 

这样，进行 3种不同活动的估计损耗值为 

R(al I )一 11P(xIz)+ 12P(— X}z) 

R(n2 l )一 21P(Xl )十 22P(一XIz) 

R(＆3 fz)一 31P(Xfz)+ 32P(一Xf ) 

式中，P(Xl )和 P(一xlz)分别表示 aT．属于x和 属于一X 

的概率。丸l— (＆ I ∈X)，2 2一 (Ⅱ lxE—X)， 一1，2，3。 

当 11≤ 31≤ 2 且 22≤ 32≤ 】2时，表示对象 E X时， 

将对象．7C划分到正区域POS(x)的损耗小于等于将z划分到 

· 222 · 

边界区域 BND(X)的损耗 ，并且两种损耗都严格小于将 z划 

分到负区域 NEG(X)的损耗。反之，将一个不属于 X的对象 

划分到x会得到相反的顺序。对于这种类型的损耗函数，最 

小风险决策规则RULP B(RULP，RULN，RULB)可以写为 

RULp：如果 P(XI )≥口并且P(Xlz)≥y，那么xEPOS 

(X) 

RULN：如果 P(Xl )≤y并且 P(Xfz)≤ ，那么 ’∈ 

NEG(X)； 

RUI ：如果 ≤P(Xl-，，)并且 P(Xl )≤口，那么xEBND 

(X)。 

其中， ． 

。== 二 墼 P
( l--2】1)+( 1 2--；t32) 

一  ： 二 丝 
( 21—— 11)+ ( 12一 22) 

一  二 丝 一 
“ ( 21—— 31)+ ( ∞--；t∞) 

由条件 11≤A3 ≤ 1且 22--~<2。 ≤ 12，可知 fie(O，1)，rE 

(0，1)， ∈(O，1)。此时，决策规则RUL ．~． 只依赖于参数 ， 

)，和 。它们可以由用户给出的 值直接计算出来。 

若 ， J8，根据决策规则 RULe B，正区域、负区 

域和边界区域可以由 和卢来决定。若 p< ，就有 <y< 。 

根据 RULp 可知边界区域为空，而此时正区域和负区域可 

由 y来决定。为了区分 3个区域，令 a<fl，即有 a<r<fl。此 

外，当判定 xENElG(X)和 ∈BND(X)的风险相同时，则判 

定 ∈BND(X)。 

如果判定 ∈POS(X)和xEBND(X)的风险一样，则判 

定 ∈Pr)S(X)。在这些假设前提下，决策规则 RULp B可 

以简化为 

RULe：如果 P(Xl )≥ 且 ≤ J8，那么 z∈POS(X)； 

RULN：女口果 P(XIz) ： ，习 么 ENEG(X)； 

RULe：如果o~ gtxlz)<口，那么xEBND(X)。 

3 基于决策粗糙集的聚类评估 

聚类评估能为聚类数目的确定提供一些参考信息。已有 

很多有效的聚类评估参数Ⅲ。Lingras等E 提出了一种基于 

决策粗糙集模型 的粗糙聚类评估方法，说明了基于决策理 

论中的损失函数能构造聚类评估方法的可行性。在文献[63 

的基础上，本文提出一种新的面向知识聚类的聚类评估方法。 

设论域 U中的 个对象经过聚类后得到c ，Cz，⋯CK共 

K个互不相交的类 ，称其为论域 U的一个聚类模式(Cluster 

Scheme)，记为 CS={C】，f2，⋯CK}，其中 U，忌一1，2，⋯K。 

根据定义4，可以得到对象和类之间的相似度。 

定义 5(对象和类之间的相似度，Similarity Between Ob— 

ject and Cluster) 设 ∈Ck，则对象 和类c 之间的相似度 

为 

SimObjClu(x )： (3) ， )=兰 三L = (3) 
l c I 

式中，f Ck f表示类 Ck中含有的对象的个数。 

设V ， ECS，类 和类 c 之间的不可区分度 定义 

如下。 

定义 6(类与类之间的不可 区分度，Indiscem ility De— 

gree of classes) 



~b(cb Cq 南 。∈ 羞 sire(LEvi ’ 
式中，l C }，I C 1分别为类 和C 中对象的个数。 

在一个聚类模式 CS={C ，C。，⋯f }中，用 (CS， )表 

示将 分配到类C 中的动作，采取这个动作的代价Risk(ck， 

)=Risk(bk(CS，‘r ))。如果假设条件概率 p(ck I 38，)的值与 

对象 z 和类C 之间的相似度相对应的话，即 

IXip(ck Xi 一 ㈤  j ’ 

则 声(一 lz )表示将本来不属于 Ck的对象 分到类 c’ 中的 

条件概率。 

根据前面提到的决策粗糙集模型，当采取把对象分到 

POS(ck)的动作时，有 

Risk(hi(Ck， )== 11p(ck j )+A】2 (— IXi) (6) 

那么，一个类簇 Ck的代价可定义为 

Risk(ck)一 ∑Risk( ，32 ) (7) 

进而一个聚类模式的代价可定义为 

Risk(CS)一 ∑Risk(c ) (8) 

很明显，Risk(CS)作为对整个聚类模式的一个评价，值 

越小说明聚类模式越好! 。虽然找到合适的聚类数 目已经被 

证明是 NP难问题 ，但 Risk(CS)的值有利于我们进行聚类分 

析。我们的目标是最小化 R (CS)的值 ，为聚类模式获得较 

优的聚类数目。 

为了实现聚类 ，这里考虑一种特殊类型的损耗 函数 。可 

以认为把一个实际上属于 X的对象 ,iC划分到正区域 P( 

(X)的损耗为 0(也就是 被认为是正对象，因此没有损耗)。 

相反的情况下 ，把一个实际上属于 x的对象 划分到负区域 

NEG(X)的损耗即为最大损耗值 1。划分到边界区域的损耗 

是介于0和 1之问的某个值。基于这种假设 ，有 

11— 0， 】2— 1 

A2l一 1，A22— 0 (9) 

O≤ 31<1，0≤ 2<1 

在这个假设的基础上，如果能够估计 P(Xlz)的值以及 

损耗值 。 和A 就可以把任何对象划分到 3个区域其中之 
一

。 本文只考虑了将对象划分到正域或负域，因此没有计算 

损耗值 s 和 sz。 

本文不考虑类和类之间的交叉现象，所以根据式(5) 式 

(9)可以得到聚类模式的代价值为 

Risk(CS)一∑ 11 P( l32 )+ l 2 P(一 l ) 
— l 

I 
ck 1i ck 

一  ̂z
" i c 

p(一 I五)一
k~lX

l 

p(~Ck
k 1 ri ck k 

l五) 
一  

一  

～ 22 SimObjClu(J" ，Ck) 
一

㈦

xi

厶

(~ck 

SimOb—jCl而  (10) 
一 】 厶 u( ， ) 

4 面向知识的自动聚类算法 

本节将提出一个面向知识的自动聚类算法 AKOC-DTRS 

(Autonomous Knowledge-oriented Clustering based on 

DTRS)。 

4．1 差值排序法 ， 

数据的初始分类在面向知识的聚类算法中是非常重要的 

一 步。如果初始分类不准确，将会导致后来的聚类结果反映 

不了数据的真实结构。又因为初始分类是依赖于初始阈值 

丁／1 的，所以如何选择这个 Th ，是此类算法至关重要的步骤。 

文献[2，3]用C(YG方法米选择 Th 。C()G方法模拟的是 

物理上获取质心的原理。当公式 

l∑(sim(．r ， ，) ~osim( ， )) (11) 
J一 1 

的值取最小时，对象 五的初始阈值 取 simCr,， )， ， ，k一 

{1，2，⋯， )，这里的 由用户设定。如果选择了最优的参数 

“h算法的迭代次数将很少，并且聚类结果很精确。相反，如果 

选择了一个不合适的参数值 ，算法的迭代次数将会增加，而且 

准确度降低，所以参数 的选取将影响算法的效率和准确率。 

既然参数 是由用户设定的，那么 COG方法也不是完全的、 

无人为干扰因素的，并且这里计算闽值 的时间复杂度为 

0(n )，因此我们提出了一个新的自动选取阈值 的方法一  

差值排序法，并且将汁算 闯值 的时间复杂度减少到 () 

(nlogn)。 

首先，将相似度矩阵 S—sim(五，玛)每行的元素进行从 

大到小排序，排序过后的矩阵为 S 一sim(a" ， ，)。然后我们 

按下式得到阈值 

Th 一{sim(．r ，．／Tj f 1)I sec ond max(sire(a： ，T )一sim(z ， 

+1))) (12) 

一1，2，⋯， 一1。也就是将排序过后的相似度依次两两相 

减，如果差值最大，表示这两个相似度对应的对象在物理意义 

上隔得更远些。换句话说，类簇里面的对象之问的相似度之 

间跨度比较小。为了使算法收敛得更快，我们选择次大差值 

对应的减数作为阂值。实验证明，选取次大值能取得更好的 

效果。 

4．2 AKOC-DTRS算法步骤 

结合前面介绍的聚类模式代价值估算的方法，可以将本 

文提出的基于 决策 粗糙集 的 面向知识 的 自动 聚类 算法 

AKOC—DTRS(Autonomous Knowledge-oriented (；lustering 

based on DTRS)描述如下： 

步骤 1 根据式(1)计算每个样本问的相似度 ，得到相似 

度矩阵 S一{sim(x ， ，)}。 

步骤 2 根据式(12)对每个对象 计算阈值 Th ，根据 

每个对象的阈值将所有样本进行初始分类，得到 个初始分 

类结果，再对所有的分类结果取交集，得到初始的聚类模式。 

步骤 3 根据式(2)计算每个样本问的不可区分度，得到 

不可区分度矩阵 一{叩( ， ，)}。 

步骤 4 根据式(10)计算初始聚类模式的聚类代价值。 

步骤 5 根据式(4)计算类和类问的不可区分度，合并不 

可区分度最大的两个类 ，得到新的聚类模式。 

步骤 6 根据式(10)计算新的聚类模式的代价值。 

步骤7 重复步骤5、步骤 6，直到获得一个稳定的聚类 

结果。 

5 实验结果 

为了验证本文算法的有效性，我们对算法进行了实验仿 

真。实验环境：CPU：Pentium(R)2．60GHz；内存 ：1．96GB； 

硬盘 ：250G。实验平台：Microsoft Visual C++6．0。 

实验 1 采用了一个简单的人工数据集进行实验。数据 

集包含 100个样本，每个样本两个属性，如图 1所示。图 2给 

出了初始聚类结果 ，图 3是稳定后的聚类结果，图4则是代价 

变化曲线图。可以看到 ，代价值随着聚类个数的减少在降低， 

当迭代 7次也就是当类别数到达 5后 ，变化趋势有所平缓。 
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图 l 数据平面坐标分布图 图 2 初始聚类结果 

图 3 稳定后的聚类结果 图 4 代价变化曲线图 

实验 2 为了验证算法的有效性，我们还选用了 U(：『_11 J 

机器学习数据库中的 3个数据集：Iirs，Wine以及 Letter里随 

机选取的部分数据。Letter数据集总共有 26个类，这里分别 

选取了一些类别进行实验。Letter1中选了A，C两个类；Let 

ter2选了 A，C，D 3个类；Letter3选 了 A，I，I ，M，W，Y 6个 

类；Letter4选了 A，I，L，M，w，Y，O 7个类 ；Letter5则选用了 

A，I，L，M，w，Y，0，E 8个类。其 中，运行时间单位是秒。实 

验相关结果如表 1所列。 

表 1 算法准确率和运行时间 

AKOC-DTRS算法具有以下特点：不需要设定任何的阈 

值 ，避免了人为干扰；算法收敛速度较快 ，运行时间相对较短 ； 

在不考虑类与类有交叉的情况下准确率很高。在下一步的工 

作中，我们还需要考虑孤立点对聚类结果的影响、考虑类类间 

的重叠交叉现象以及研究代价值对聚类结果选取的潜在意义 

等。 

结束语 目前，大部分聚类方法都需要人为设置 阈值 。 

因此，本文从面向知识的聚类框架出发，基于决策粗糙集理论 

研究了A动聚类方法。为了确定初始聚类，提出了差值排序 

法来自动获取初始分类阈值。此外 ，本文采用基于决策粗糙 

集理论模型的聚类评估方法，考虑了一种特定的损失函数，估 

计聚类模式的代价并以此来指导选择算法的终止点。实验结 

果表明，本文算法是有效的。为了更好地指导聚类数 目的选 

择，如何改进评估方法并形式化，将是我们下一步的工作。 
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