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摘 要 聚类是数据挖掘领域重要的研究方向。在众多的聚类算法中，Leader算法运用很广泛，但 Leader算法没有 

考虑到聚类分析中内在的不确定性。对Leader算法做 了相应改进，加入 了粗糙 集和粒计算的思想，使其能够处理聚 

类中固有的不确定性，得到更合理的聚类结果。最后，通过实验证明了该算法的优越性。 
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AbstI·act Clustering is a major research orientati0n in data mining．Among all the clustering a1gorithms，leader aIgo— 

rithm is widely used，but it fa订s to take into consideration the inherent uncertainty involved in c1ustering amlysis．This 

paper proposed an improved leader algorithm based 0n r_0ugh set and granular computing．The noVe1 leader algorithm 

can deal with the intrinsic uncertainty in clustering ana1ysis and make the clustering results more reaso ble．Finally，the 

superiority of the new rough I eader algorithm is proved by experimentation． 

K w0rds Clustering，Leader algo rithm，Rough set，Granular computing 

近 1O年来，数据挖掘_1]逐渐成为数据库和人工智能等研 

究领域的一个热点。聚类瞳j是数据挖掘中重要的研究课题之 
一

。 在数据挖掘中，聚类分析能作为一个独立的工具来获得 

数据分布的情况 ，观察每个簇的特点，集中对特定的某些簇做 

进一步的分析。此外，聚类分析还可以作为其它算法的预处 

理步骤 ，这些算法再在生成的簇上进行处理。 

Leader聚类算法[3 在数据挖掘和 web挖掘 中使用广 

泛。其特点是只需要扫描一遍数据集 ，因而可以节省大量的 

运行时间和内存空间，尤其适合处理大数据集。此外，Leader 

算法不需要指定簇的个数且对孤立点具有鲁棒性。然而 

Leader算法也存在着一些缺点 ，例如没有考虑到聚类分析中 

固有的不确定性，以及样本在划分时的含糊性，且聚类结果受 

样本排列顺序的影响较大。 

本文在现有研究基础之上提 出了一种改进的粗糙 Lea— 

der聚类算法，通过引入软计算的思想避免聚类时的硬划分， 

用粗糙集[6 ]中的边界区域来刻画聚类中内在 的不确定性。 

同时结合粒计算l8-9_的相关思想，通过阈值的调整不断细化 

边界区域中样本点聚类的粒度，从而得到更好的聚类结果，并 

发现数据集 中存在的孤立点。实验验证了该算法相 比经典 

Leader算法的优越性。 

1 背景知识 

1．1 聚类算法 

所谓聚类，就是将物理或抽象对象的集合聚成由类似的 

对象构成的多个类或簇的过程。由聚类生成的簇是一组数据 

对象的集合，同一簇中的对象尽可能相似，而不同簇中的对象 

尽可能相异。通过聚类，人们能够识别密集和稀疏的区域，发 

现全局的分布模式和数据属性之间有趣的相互关系。 

大体上，主要的聚类算法可以划分为如下几类。 

(1)基于划分的方法 ：给定要构建的划分的数 目忌，将数 

据划分为 个组 ，每个组至少包含一个对象；每个对象必须属 

于且只属于一个组。 

(2)基于层次的方法：对给定数据对象集合进行层次的分 

解。根据层次的分解如何形成，层次的方法又可以分为自底 

向上的方法和 自顶向下的方法。 

(3)基于密度的方法：只要临近区域的密度(对象或数据 

点的数目)超过某个阈值，就继续聚类 。这样的方法可以用来 

过滤“噪声”孤立点数据 ，发现任意形状的簇。 

(4)基于网格的方法：把对象空间量化为有限数 目的单 

元，形成一个网格结构。所有的聚类操作都在这个网格结构 

(即量化的空间)上进行。 

(5)基于模型的方法：为每个簇假定一个模型，寻找数据 

对给定模型的最佳拟合。 

1．2 粗糙集理论 

波兰数学家 Pawlak于 1982年首次提出了粗糙集理论。 

粗糙集理论是一种刻画不完整性和不确定性的数学工具，能 
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有效地分析和处理不精确、不一致和不完整的信息，并从中发 

现隐含的知识，揭示潜在的规律。 

令知识库 K 一 (U，R)，对每个概念 X(X U)，当 X能 

用属性子集R确切地描述时，称 X是 R可定义的，否则称 X 

是R不可定义的。R可定义集也称作R精确集，R不可定义 

集也称作R粗糙集。这时，集合 X只能通过逼近的方式来刻 

画，称包含于 X 中的最大可定义集为 X 的下近似 (记为尺 

(X))，包含 x的最小可定义集为X的上近似(记为R(X))。 

集合x关于R的下近似和上近似分别定义为： 

R(X)一{ I ∈U且[ R x) 

R(X)一{ l ∈U且[ ]R nx≠0} 

其中[ ] 表示由 决定的等价类。 

集合 X的R边界域定义为： 

BNR(x)一R(x)一 (x) 

由以上定义可知，R(X)实际上是由那些根据已有知识判 

断肯定属于 x的对象所组成的最大的集合，R(X)是那些可 

能属于概念 X的对象组成的最小集合，BN (X)由不能肯定 

分类到这个概念 X或其补集X中的所有元素组成。 

2 Leader聚类算法及其改进 

2．1 Leader聚类算法 

I eader聚类算法属于层次的聚类方法，在该算法中每一 

个簇由一个 Leader表示。Leader是一个区间，该区间的端点 

是两个向量，分别表示了簇的下界与上界。簇 C的下界向量 

与上界向量定义如下： 

min(C)一{ ⋯ }，where 一mi ∈c( ( )) 

max(C)一{，l ⋯ }，where —ma ∈c(Fl(z)) 

其中 m是向量的维度， ( )表示向量 第 维的值。 

Leader聚类算法的基本步骤如下： 

INPUT：数据集 DATASET，阈值 Thre 

OUTPUT：若干个簇及其 Leader：C1(L )．C2(L2)，⋯ 

Step1 用第一个数据对象 1构造初始的簇 C1，并令 

min(c1)-二max(C1)一 l； 

Step2 如果 DATASET 为 空 则算 法 结 束，否则 转 

Step3； 

Step3 对 DATAsET中任一个数据对象 ，计算 到 

所有现有 Leader的距离 D( ，L』)， ∈1，2，⋯，找出与 距 

离最近的L ； 

Step4 IF D( ， )<一 Thre，则将 分配到L 所代 

表的簇 C 中，并更新 min( )和 nlax( )； 

Step5 IF D( ， )> Thre，则用 构造新的簇C ，并 

令 min(( )一max(C )一 ； 

Step6 转 Step2。 

其中 D( ， )表示数据对象 与簇是的 Leader之问的距 

离，距离的计算公式如下： 

D( ，y)一∑[( (n)一F(c))。+( (6)一 ( )) ] 

这里z一[n， 与 一[c， 表示两个区间，n，6，c，d均为m维 

向量， ( )表示向量 第 维的值。 

2．2 改进的粗糙 L舶der聚类算法 

经典 Leader算法的优点是时间复杂度较低、聚类时无需 

指定簇的个数。但该算法也存在着一些缺点，例如在聚类时 
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使用单阈值来划分样本，这样的硬划分消除了含糊性。但样 

本划分时的含糊性是聚类分析所固有的不确定性 ，忽视了它， 

聚类的结果是不合理的。此外，经典 I eader算法聚类的结果 

受样本排列顺序的影响很大。 

由于粗糙集在处理不确定性问题上的强大能力，本文借 

鉴了粗糙集中上、下近似的思想，在经典 Leader算法的基础 

上增加一个阈值，使用双阈值来控制样本的划分。这两个阈 

值起到了类似于粗糙集中划分上、下近似的作用，因而分别称 

为上近似阈值和下近似阈值。如果样本到某个簇的距离小于 

下近似阈值，那么样本肯定属于该簇 ；而如果这个距离大于下 

近似阈值但小于上近似阈值，则样本该如何划分是含糊的、不 

确定的。介于上、下近似阈值之间的这段中间区域便等同于 

粗糙集中上、下近似之差，即边界区域。 

边界区域中的样本由于包含的划分信息较含糊，如果硬 

划分 ，不但自身较易错分，还会影响到 Leader的区间表示，进 

而影响到后续样本的聚类，这也是经典 Leader算法受样本聚 

类顺序影响较大的原因。本文提出的改进算法对边界区域中 

的样本进行缓存 ，等到数据集中其它的包含了较充分的划分 

信息的样本聚类结束之后 ，Leader的区间表示较准确时再对 

缓存的样本进行迭代聚类，并通过调整上、下近似阈值不断缩 

小边界区域，以控制算法结束。 

另一方面，对上、下近似阈值的调整也包含了粒计算的相 

关思想，通过减小上近似闯值可以细化边界区域中样本聚类 

的粒度，构造出更多、更小的粒。由于边界区域是类别间产生 

重叠的部分，为了得到更合理的聚类结果 ，应该将其中的样本 

构造成新的、细粒度的簇而不是硬划分到已有的簇中。而粒 

度不断细化的结果就是构造出一些包含了很少样本甚至是单 

个样本的簇，包含于其中的就是数据集中的孤立点 ，因此该改 

进算法也有助于发现数据集中的孤立点。 

改进的粗糙 Leader聚类算法的基本步骤如下： 

INPUT：数据集 DATASET，两个阈值 L—T ，U__T ， 

迭代次数 

OUTPUT：若干个簇及其I eader：c1(L1)，C2(L2)，⋯ 

step1 用第一个数据对象 构造初始的簇 c ，并令 

min(C1)一 max(C1)一 1； 

Step2 如果 DATASET为空则转 Step8，否则转 Step3； 

Step3 对 DATASET中任一个数据对象 ，计算 到 

所有现有 Leader的距离 D( ，LJ)， ∈1，2，⋯，找出与 距 

离最近的L ； 

Step4 IF D( ， )<一 L T ，则将 分配到L 所 

代表的簇 Ĉ 中，并更新 min(G)和 max( )； 

Step5 IF D( ， )> U
— Thre，则用 构造新的簇 

C ，并令 min( )一max( )一 ； 

steD6 IFL 丁 < D( ，L )< 一 U
—

T ，贝4将 缓 

存到临时数据集 TEMP中； 

Step7 转 Step2； 

Step8 如果 TEMP为空则算法结束，否则转 step9； 

Step9 将 TEMP中的数据对象放回 DATASET中，清 

空 TEMP； 

SteplO U
— T 一U__T 一△； 

Stepl1 转 Step2。 

其中 △一(U 一L )／ 



3 实验分析 

3．1 实验数据 

实验采用的数据来自于 UCI Machine Leaming Reposito 

r 阳的 两个 数 据 集 Iris和 wDBc(wisconsin agn0stic 

Breast Cancer)。其中 Iris数据集包含 150个样本 ，分为 se— 

tosa，versicolor和 virginica3类，每一类各包含 50个样本 ，每 

个样本由4个属性描述 ；WDBC数据集包含 569个样本，分为 

benign和 maIignant两类 ，ma垤nant包含 2l2个样本 ，benign 

包含 357个样本 ，每个样本由3O个属性描述。 

3．2 评价标准 

Entr0py(熵)和 Precision(精度)是两种常用的聚类评价 

标准Ⅲ．】 ，通过 比较聚类结果和标准分类结果来衡量聚类的 

好坏。 

Entropy衡量的是聚类的纯度，值越小聚类越合理。假 

设数据集 的样本总数为 N，聚类得到的簇为{A 一，A }，而 

标准分类得到的类别为{B 一， }，则 Entr0py的定义如下： 
m }^ I ” 

E，z￡r0户 一 ‘ (～ l。g ) 

其中 p ，表示簇A 的样本中其标准分类结果属于类别B，的 

比例 ： 

一 li !苎 县兰 堡}一 IA l 

Precision是假设一个簇的类别标识就是占最多数的那个 

标准类别的标识，其衡量的是聚类的精度，值越大聚类越合 

理。同样假设数据集的样本总数为N，聚类得到的簇为{A ， 
⋯

，A }，而标准分类得到的类别为{B1，⋯，B )，则 Precision 

的定义如下 ： 

P c 5 0 一妻』 PrPf s 0 (A ) 
!= 1 』 

其中P c o (A)表示簇 A 的样本中占最多数的那个标准 

类别所占的比例： 

P ( 一 导 I业 
In i l 

3．3 Iris实验结果 

表 1所列的是 Iris数据集上经典 Leader算法取不 同阈 

值所得到的实验结果。实验 目的是为了比较阈值的合理性。 

表 1 Iris实验的闯值选取 

综合考虑簇的个数及聚类合理性的两项评价指标 ，应选 

取 5作为经典 Leader算法在 Iris数据集上的阈值。相应地， 

改进的 Leader算法的上、下近似阈值选取为 2．5／7．5，即在经 

典算法阈值的基础上加减 5O ，从而形成一段中间区域 ，以 

捕获聚类中内在的不确定性，避免对样本的硬划分 。 ． 

图 1和图2分别为 Iris数据集上经典 Leader算法和改进 

的粗糙 Leader算法的 5次对比实验结果。 

图 1的实验结果显示，5次试验中，改进的粗糙 Leader算 

法都具有更小的Entr[)py值，这说明改进算法聚类的纯度更 

高，聚类结果更合理。 

图2的实验结果显示，5次试验中，改进的粗糙 Leader算 

法都具有更高的Precision值，这说明改进算法聚类的精度更 

高，从另一个侧面说明了聚类结果更合理。 

E至 三至圈 E 互二 
O·4 

。 。 

z 

【Li 
O l 

O 

图 1 Iris实验的 EntrOpy对比 图2 Iris实验的Precision对比 

(值越小越好) (值越大越好) 

由 Entr0py和 Precisi0n两项评价指标的对 比可以看出 

改进的粗糙 Leader算法的优越性。由于它将边界区域中的 

样本进行缓存，与数据集中包含了较确定的划分信息的样本 

进行分离，等到该次聚类结束之后，Leader的区间表示较准 

确时，再对缓存的样本进行迭代聚类，从而使聚类结果更加合 

理 。 

另一方面，由图 l和图 2中曲线的平滑程度可以看出，经 

典 Leader算法的聚类结果受样本排列顺序的影响较大，曲线 

上下波动较明显；而改进的粗糙 Leader算法的两条曲线都较 

平滑，上下波动较小，这说明其实验结果受样本排列顺序的影 

响相对较小。这也得益于改进算法对边界区域中样本点的滞 

后处理。 

3．4 wDBC实验结果 

表 2所列的是 wDBC数据集上经典 Leader算法取不同 

阈值所得到的实验结果。实验目的是为了比较阈值的合理性 

(注：下表中阈值的单位为 lO0，OoO)。 

表 2 wⅨ 实验的阈值选取 

50 

4 

O．63 

O．81 

1O0 

2 

O．86 

O．69 

综合考虑簇的个数及聚类合理性的两项评价指标 ，应选 

取2，O0O，OO0作为经典Leader算法在wDBC数据集上的阈 

值。相应地，改进的Leader算法的上、下近似阈值选取为1， 

OOO，OO0，／3，O0O，O0O，即在 经典算 法 阈值 的基础上 加减 

50 ，从而形成一段中间区域，上下近似阈值之间的这段中间 

区域就对应了粗糙集理论中的边界区域。 

图 3和图 4分别为 wDI3C数据集上经典 Leader算法和 

改进的粗糙 Leader算法的5次对比实验结果。 

臣 二圈 E 亘二圈  
l 

口 

矗O 9 

0 

主0 0 

O 7 

图3 WDBC实验的Entropy对 图 4 WDI 实验的 Precision 

比(值越小越好) 对比(值越大越好) 

图3的实验结果显示，5次试验中，改进的粗糙Leader算 

法都具有更小的Entr。py值，这说明改进算法聚类的纯度更 

高，聚类结果更合理。 

图4的实验结果显示，5次试验中，改进的粗糙 Leader算 

法都具有更高的Precisi0n值，这说明改进算法聚类的精度更 
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了CTI *K的模型检查算法，其核心思想就是将 CTI *K公 

式的检查问题转化为 cTL*公式的模型检查问题。这种算 

法不需要显式地构建状态空间，可以使检查的系统规模得 以 

大幅度提高。并且将算法编码后，容易集成到 NuSMV模型 

检查器，从而使只能够对 CTI 进行检查的 NuSMV也可以对 

CTI *K进行检查。 
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高，从另一个侧面说明了聚类结果更合理。 

wDBC数据集上的实验结果同样显示出了改进的粗糙 

Leader算法的优越性，聚类的纯度和精度都更高，而且聚类 

结果受样本排列顺序的影响相对较小。 

结束语 聚类分析是数据挖掘领域一个非常活跃的研究 

课题。经典的I eader聚类算法有很多优点 ，例如只需扫描一 

遍数据集且无需指定簇的个数。然而 Leader算法也存在着 

一 些缺点，例如没有考虑到聚类分析中固有的不确定性，聚类 

的结果受样本排列顺序的影响较大。 

本文在现有研究基础之上提出了一种改进的基于粗糙集 

和粒计算思想的 Leader聚类算法。该算法使用粗糙集中上、 

下近似之差，即边界区域来捕捉聚类分析中内在的不确定性， 

对边界区域中的样本进行迭代聚类 ，并通过调整上、下近似的 

阈值对边界区域进行细分，细化其聚类的粒度。实验验证 了 

改进的粗糙 Leader算法相对于经典的 Leader算法的优越 

性，不但聚类结果更加合理，且不易受样本排列顺序的影响。 
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