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基于数据场的粗糙聚类算法 
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摘 要 聚类分析是数据挖掘的研究热点。传统的聚类算法都是把一个对象精确地划分到一个聚类簇中，类别之间 

的界限是非常精确的。随着web挖掘技术的发展，精确地划分每个对象的聚类算法面临着巨大的挑战。根据数据场 

理论和经典粗糙集理论所具有处理不精确与不确定性数据的特性，提 出一种新的基于数据场的粗糙聚类算法，该粗糙 

聚类算法采用势值作为对象的划分依据 ，避免传统粗糙聚类算法一贯采用基于欧氏距 离的划分方法。算法首先通过 

对数据对象进行粗分然后再不断迭代细分，直至形成稳定的聚类簇。实验分析过程中，把提 出的算法与粗糙 K_means 

算法和粗糙 K_medoids算法进行 了比较，结果表明该算法在交叉数据集上具有较好的聚类效果，而且收敛速度较快。 
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Abstract Clustering analysis is the hotspot in Data mining，all the conventional clustering alg0rithms precise1y put the 

each 0bject int0 one cluster，the bounders between clusters are precise，as the development of the Web mining，clustering 

algorithms that precisely divide each object face great chaUenges．Based 0n the data field the0ry and classic r_ough set 

theOry’s character that processes the uncertaimy and imprecise data，a nOvel rou clustering algorithm based on data 

field、̂ms prloposed，it divides the objects thrl0ugh c0mputing potential value，which avoids the conventional rl0ugh cluste— 

ring partition meth0d based on euclidean distance．The approach iterates from rough to un—rough incessantly tiU the sta— 

ble clusters f0rm．At the experimental analysis pr0cess，we compared the a1g0rithm that we proposed with r0ugh K- 

means algorithm and r0ugh K—medoids algorithm，the result shows the algorithm that we proposed has better clusters 

on the crl0ssed datasets and fast c0nvergence． 

K R0ugh c1ustering，Data field，Potentia1 vaIue，Davies_bou1din index 

1 引言 

聚类算法是数据挖掘的研究热点。传统的聚类算法都是 

将一个对象精确地划分到一个聚类簇中，聚类簇之间的界限 

是非常精确的。随着 web挖掘技术的迅速发展，保持聚类簇 

之间界限的严格精确性面临着 巨大的挑战 ，聚类簇之间出现 

了模糊的界限。Joshi和 Krishnapuram认为在 web挖掘 中 

聚类簇之间存在交集，对象不是精确地划分到每个聚类簇中， 

而是以不同的程度隶属于每个类[】]。粗糙集理论正是处理这 

种不精确与不确定数据的有效工具 。P．Lingras等人首次将 

粗糙集理论引入到数据聚类中来，其主要思想是将聚类簇看 

成是一个不确定的集合，通过粗糙集的上近似和下近似的概 

念来描述聚类簇的轮廓。粗糙 聚类(R0ugh Clustering，简称 

Rc)算法应用到多个领域，而且取得了非常好的效果[2 ]。但 

是，目前的I 算法在对象归属划分时，考虑的都是基于点与 

点之间的欧氏距离_4 ]，忽视 了待划分对象与聚类簇 内其他 

对象的作用关系。而数据场理论认为空间中的对象是受到场 

源作用的，对象在场源作用下产生势值，拥有相同势值的对象 

形成等势面，等势面以局部最大势值形成抱团簇。 

本文根据数据场理论的相关知识 ，将数据场理论应用到 

Rc中来，提出了一种新的Rc算法。这种算法依据待划分对 

象的势值大小来进行划分，划分到聚类簇下近似中的对象肯 

定属于这个类。划分到聚类簇上近似中的对象可能属于这个 

类，也有可能不属于这个类，这样从初次粗分到不断迭代细 

分，直至形成稳定的聚类簇。 

本文结构组织如下：第 2节介绍 I 算法研究背景，包括 

目前主要应用的粗糙 K_means算法和粗糙 K—med0ids算法， 

并对二者进行 比较；第 3节首先简要介绍一下数据场理论相 

关知识 ，接着给出基于粗糙模型的数据场势函数定义，然后给 

出基于数据场的 RC算法(Rough Clustering Algorithm based 

0n Data Field)具体步骤；第 4节是聚类算法实验结果比较分 

析，将本文提 出的算法 与粗糙 K_means算法和粗糙 K_me— 

doids算法进行 比较，算法采用 ROu Davies—B0uldin(Ⅺ)B) 

来度量聚类效果 ，同时也对 3种 RC算法的收敛速度进行了 
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比较；最后是总结。 

2 RC算法的研究背景 

聚类是一种常见的数学分析工具。传统的聚类算法都是 

将每个对象归属到一个确定的类别信息中，类别之间的界限 

是非常精确的。但是随着web挖掘技术的发展，这种聚类算 

法面临着巨大的挑战。鉴于粗糙集具有处理不精确和不确定 

数据的优点，P．Lingras等人首次将粗糙集理论引入到数据聚 

类中来，而且取得了很好的应用效果。目前基于 I 的算法 

主要有两种：粗糙 K_means算法和粗糙 K-medoids算法。 

2．1 粗糙 K．n瑚lIls算法 

粗糙 K_means算法将对象划分到聚类簇 的下近似和上 

近似，通过下近似和上近似计算新的聚类中心，然后重新划分 

对象。此过程反复进行 ，直到形成稳定的聚类结果。整个过 

程主要包括对象划分和聚类中心调整两个步骤。 

粗糙 K—means算法利用点之间距离的差值将 N个对象 

划分到K个聚类簇的上下近似中，粗糙 K_means算法聚类中 

心调整公式表示为： 

如果 Am 一 2 ≠西， 

∑ ， ∑ 口 
，
∈ ． ∈ 一 

一  

一  十  加 

∑ 口． 
A 

否则：mt一赢  
粗糙 K—means算法存在明显的局限性，即粗糙 K—means 

算法对聚类簇交界的对象不能很好地分类 ，同时在重新计算 

聚类中心以后，所有对象要根据新的聚类中心重新进行划分， 

因而迭代时间长、收敛速度慢。鉴于粗糙 K_means算法存在 

的不足，G．Peters在处理噪声数据方面对粗糙 K—means方法 

进行了改进 ， ，S．Mitra采用遗传算法优化粗糙 K_means算 

法的参数 。在文献[9]中，K．Vogts等人也采用遗传算法对 

粗糙 means算法进行了改进。 

2．2 粗糙 K_删 oids算法 

K—medoids算法是 Kaufman提 出的[ ]。与传统 K— 

means算法不同的是，K～medoids是用真实存在的对象来代表 

聚类的质心。K_medoids算法 以 CPC(Compactness of the 

clustering)作为算法迭代终止的度量准则。 
K 

CPC一 ∑CPC(C ) 
^一 l 

其中CPC( )一 ∑ ( ， ) 
z ∈ 

PeterS等人在粗糙 K—means算法和经典 K—med0ids算法 

的基础上提出了粗糙 K～medoids算法。粗糙 K—medoids就是 

引入粗糙集理论上下近似的概念，对经典 K_medoids算法的 

度量准则 CPC进行重新定义，即 RCPC(Rou曲 Compactness 

of the Clustering)： 

K 

RCPC一 ∑RCPC(C ) 
一 1 

其中RcPc( )一 ∑
一

d( ，佩 )+ (z ，确 ) 
n ∈ 一 

2．3 二者比较 

粗糙 K—medoids算法相对于粗糙 K—means算法来说，它 

的优点是采用真实存在的数据对象作为聚类的代表点，因此 

对离群数据比较敏感，同时引入 RCPC作为判定聚类算法终 

止的条件，因此用户可以根据 自身需求制定评判准则；它的缺 
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点是高质量代表点的选择相对较为困难，数据分布的细微变 

化会对聚类结果产生很大影响。而粗糙 K—means算法采用 

均值作为聚类簇的代表点，更能反映聚类簇的基本分布情况， 

两者算法各有利弊。但是 ，不论是粗糙 means算法还是粗 

糙 K_medoids算法，其迭代次数较多，收敛速度较慢 ；对象划 

分的依赖准则是基于点与点的欧氏距离，忽视待划分对象与 

聚类簇内其他数据对象的关系。针对粗糙 K_means算法和 

粗糙K_medoids算法存在的以上问题，我们提出一种新的Rc 

算法，该 RC算法在聚类代表选择上既考虑了对象均值，也考 

虑了真实存在的对象，同时收敛速度较快。 

3 基于数据场的 RC算法 

3．1 数据场的介绍 

场的概念是 1837年英国物理学家法拉第提出的，是用于 

描述物质间粒子的非接触相互作用。随着认知物理学的发 

展，人们将其抽象为一个数学概念，用来描述某个物理量或者 

数学函数在空间中的分布。李德毅院士在传统物理场的基础 

上，提出了基于数据对象的数据场理论口 。数据场理论是把 

N维空间中的对象看成是有相互作用的，就是在没有外力的 

作用下，对象也能相互吸引而相向运动。数据场理论的引人 

是数据挖掘领域中的一个突破，因为传统的数据挖掘算法中 

只考虑对象之间一对一的映射关系，忽视了一对多或者多对 

一 关系。而数据场理论克服了这样的问题，因为它把空间中 

某点的状态看成是其他对象共同作用的结果。 

数据场理论采用势函数来表示对象间的相互关系，通过 

计算空间中任意对象的势值来判定对象的归属情况，不像粗 

糙 K．means算法和粗糙 K_med0ids算法那样只计算任意对象 

到聚类中心或质心的欧氏距离来判定对象的归属。根据数据 

场理论，处于一个等势面上的所有对象具有相同的势值，最终 

归属一个类别中的对象以局部最大势值形成抱团簇。 

考虑到短程场作用更有利于数据分布的聚簇特性，本文 

采用具有良好性质的高斯函数来定义数据场的标量势。鉴于 

数据场理论具有很好的离群检测功能，其在图像处理和入侵 

检测领域都取得了很好的应用l】引。 

3．2 势函数相关概念 

势函数是数据场理论的核心概念。下面我们结合粗糙模 

型给出势函数的相关定义。 

定义 1 设 【，是一个论域，X一{X ， ，⋯，烁 }是论域 

U上的一个划分，则任意对象 z∈X 的势函数定义如下： 
I I～⋯ l l 2 

声(z，X )一 ∑ eXp(一 上 ) 
J
∈xt d  

其中 用于控制对象问的相互作用，称为影响因子；l 1z一∞l 1 

表示对象 与对象 ，的距离。 

定义2 设 U是一个论域，X一{X ，X2，⋯ )是论域 U 

上的一个覆盖，对任意给定的 X ∈X，则任意对象 z∈X 的 

势函数定义成如下的分段函数形式： 

(1)当B(X1)一B(X )≠ 八B(X1)≠ ， ( ，XI)一声 

(z，XI)+ 印(z，X1) 

I I⋯ }l 2 

其中 户 ( ，X1)一 ∑ exp(一 兰 ) 
t
∈苎t 0 

l{⋯ I 1 2 

户蛐(_z，x )一优 
一

∑ exp(一上L ) 
∈B(x1)一旦(xt) 。 

(2)当 B(X)一B(X )一 ， 



 

， 一

．  

eXp(一业  ) 

(3)否则 ，当B(X)≠中^B(冠 )一中， 

如 ，x )= eXp(一 ) 
∈B(墨 ) D 

其 中 ，议 分别表示下近似和上近似中数据对象对 对象 

势值的权重，并且满足 + 一1。 

性质 1 设 U是一个论域，X一{ ，X2，⋯，墨 )是论域 

U上的一个覆盖，对于任意给定的 X ∈X，则 X 的上近似豆 

(X)与下近似B(咒 )具有如下性质 ： 

(1) B(五 ) B(X ) 己厂； 

(2)B(X )nB(X，)一西，i≠ ； 

(3)B(X)nB(XI)一西， ≠ ； 

(4)如果 ∈U不属于任意集合的下近似，那它至少属 

于 2个集合的上近似。 

3．3 基于数据场的RC算法 

根据上面介绍的数据场理论势函数概念和粗糙集理论上 

下近似所具有的特性，下面我们给出基于数据场的 RC算法 

步骤。 

输入 ：数据集 U，影响因子 ，‰ ，K； 

输出：数据的聚类结果 ：{X1，X2，⋯，X }； 

算法步骤 ： 

step1 选取K个聚类簇的均值作为初始场源； 

step2 对 ∈U，计算 p(z，K)， ∈1，2，⋯，K，设 p(z， 

)一max{ ( ，X1)，p( ， )，⋯ ， ( ，XK)}； 

Step3 计算 (z，X2)一 ( ，XJ)， 一1，2，⋯，K，如果 户 

(z， )一p(z，墨 )≥口，则 ∈B( )，否则 ∈B( )̂ B 

(xJ)； 

Step4 对 V ∈1，2，⋯，K，如果B(X )基本保持不变，转 

step5；否则 ，如果 j ，f∈1，2，⋯，K，对 Vz∈(豆(X )～B 

(X ))n(雷(X )一B(X ))，计算 户(z，X)与户( ，X )，其中设 

户( ，X )一max{p( ，X )， (1z，X )}， ( ，X )一n1in{ (z， 

五)，p( ，X)}，转 Step3； 

Step5 算法结束，输出聚类结果。 

4 实验分析 

4．1 聚类有效性度量指标 

基于划分的聚类算法 ，正如本文中所给出的基于数据场 

的RC算法、粗糙 means算法和K_med0ids算法，聚类个数 

K值预先是要设定的。在聚类簇个数 K 已知的情况下，目前 

已存在很多度量聚类效果 的指标函数，如文献[13]中采用的 

SICV(Sum of intra_cluster variati0n)度量指标 。SICV依赖于 

K值的选取。 

Mitra采用遗传算法来优化基于 Davies—BOuldin聚类有 

效性度量指标函数[“]。由于 Davies—B0uldin指标函数独立于 

聚类簇初始个数 K的设定，因此不同的聚类划分算法都可以 

采用它来进行比较。 

Davies—BOuldin指标函数就是聚类簇 内部的距离与聚类 

簇之间的距离之比的平均值。好的聚类效果就是使得类内距 

达到最小，类间距达到最大。Davies—BOuldin指标函数定义如 

下： 

瑚一撼 { } 

然而，在 RC算法中，处于聚类 上近似中的对象和处 

于下近似中的对象对类内距的贡献不一样 ，因此 Mitra等人 

在文献[15]中对 Davies_Bouldin指标函数进行了改进。改进 

之后的Davies—B0u1din指标函数定义为 RDB： 

R册一撼 { } 
在下面的实验分析中，我们采用基于改进的Davies—B0ul— 

din指标函数(RDB)来对文中涉及的3种 Rc算法进行对比 

分析。实验分析数据包括Synthetic数据、uCI标准数据库中 

的 IRIS数据集、Z00数据和 Col0n Cancer数据。 

4．2 synthetic数据 

sy11thetic数据是一个二维分布数据，由 1O个取值在[O， 

1]上的数值型数据对象构成。在文献[16]中，Ge0rg Peters 

等人分别采用粗糙 K_means算法和粗糙 K_med0ids算法对 

synthetic数据进行聚类分析，初始聚类个数K：2，聚类结果 

分别如图 1和图 2所示。 ． 

图 1 粗糙 K_means算法 图2 粗糙 K-med0ids算法 

从图1中我们可以看出，采用粗糙 K_means算法聚类分 

析之后，两类对象之间的交界处是不容易区分的，采用粗糙 

K_med0ids算法对之聚类分析之后得到的结果却和粗糙 K- 

means算法有很大的差别，所有对象被精确地划分到两个类 

的下近似中，处于聚类簇边界的集合为空集。 

同时我们利用本文提出的算法也对 S thetic数据进行 

了聚类分析，初始聚类个数K一2，势值函数的影响因子 一 

O．20， ：O．9，聚类结果如图 3所列。 

从图3中我们可以看出，对象划分结果采用粗糙 K_me— 

doids算法相同，即图 3所示 的左边的 3个对象属于一个类， 

右边的 7个对象属于另外一个类。下面我们采用 RDB指标 

来度量这 3种 RC算法的效果，结果如表 1所列。 

表 1 Synthetic数据的RDB指标 

Algorithm Rou譬h Davies-B0uldin index 

R0ugh K-means 

R0ugh medoids 

RCDF 

0．638 

0．654 

O．654 

4．3 琢Js数据 

UCI数据库中的 IRIS是模式识别中的一个经典数据集， 

记录的是一些植物特征数据。共有 5个属性 ，其中包括 4个 

数值型条件属性、1个分类型决策属性 。共有 15O条数据对 

象和 3种决策值，我们把这些数据样本简记为 1，2，⋯，150， 

其中 1～5O，51～1O0，1O1～15O分别对应一种决策。我们去 

掉决策属性后，分别采用粗糙 K_m朗ns算法、粗糙 K_medO试s 

算法和本文提出的 RcDF算法对数据进行聚类分析。对粗 

糙K_means算法和粗糙K—medoids算法我们设初始聚类个数 

K一3，距离阈值 ∈[O．05，0．1]，‰ 一O．9；我们用本文提出 

的 RCDF算法也对 IRIS数据集做了聚类分析，势值阈a∈ 

[O．15，O．18]， ：1．4， 一O．9，K一3，采用 融)B指标来度 
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量这3种RC算法的效果，如表 2所列。 

表 2 IRIS数据的RDB指标 

lgoritlml RUugh Davie B0uldin index 

R0u譬h means 

R0ugh K_m 甜0ids 

RCDF 

0．630 

O．627 

O．622 

由于 IRIS数据集的分布特性，即第二类与第三类数据对 

象具有较强的难分性，因此实验得到的 RI)B指标相差不大。 

但是，我们对 3种 RC算法的收敛速度进行了比较。从图 4中 

我们可以看出，本文提出的 RCDF算法具有更快的收敛速度。 

图3 基于数据场的粗糙聚类算法 图 4 IRIS的收敛速度 

4．4 z00数据 

UCI数据库中的 z00也是模式识别 中的一个经典数据 

集，记录的是一些动物的特征数据。共有 101条记录，每个对 

象有 18个特征属性。我们分别采用基于粗糙 means算法 

和粗糙 K_medoids算法对其进行 RC聚类分析，设 K一7，距 

离阈值 ∈[0．08，O．15]，‰ 一O．9；我们采用本文提出的算 

法也对其进行了聚类分析，势值 阈值 a∈[O．20，0．25]， — 

O。7，议‰ 一O．9，K=7，采用 )B来度量这 3种 RC算法的效 

果，如表 3所列。 

表 3 Z∞ 数据的RDB指标 

A1gorithm Rough Davies_B0uldin index 

R0ugh K—n1eans 

Rough K—medoids 

RCDF 

O．8O5 

0．819 

0．782 

从表 3中我们可以容易看出，本文提出的算法具有较小 

的融)B值，具有比粗糙 n1eans算法和粗糙 med0ids算法 

更好的聚类效果。 

下面我们从实验算法的收敛速度来对 3种 RC算法加以 

比较，比较结果如图 5所示。 

4．5 C010nC【舢 r数据 

Co10n ncer数据是基因表达数据，其中包括 62条基因 

表达数据 。每个基因表达数据共有 2OoO个特征属性 ，有 2个 

类别信息，即正常基因和癌症基因。由于基因各个特征属性 

之间具有极强的相关性，在文献[16]中，Peters等人对 Co1on 

cancer数据首先进行了约简，然后采用 Davies_BOuIdin指标 

度量了粗糙 K_means算法和粗糙 K_med0ids算法的效果。而 

本文我们采用原始数据进行实验分析，改用 RDB指标重新度 

量3种I 算法的效果，设K一2，势值域值a∈[O．05，O．1O]， 

一1．2，让 =0．9，结果如表 4所列。 

表4 Colon Cancer数据的RDB指标 

A1g0rithrn Rough Davie B0u1d n index 

Ibu K_means 

R0u medoids 

RCDF 

O．561 

0．S28 

O．5O3 

· 2O6 · 

从表4中我们可以看出RcDF算法具有更好的聚类效 

果，同时我们也对算法的收敛速度进行了比较，结果如图 6所 

示 。 

图 5 Zo0的收敛速度 图 6 Colon Cancer Data的收敛速度 

结束语 本文将经典数据场理论引入到 RC算法中来， 

提出了一种新的 RC算法。传统的 RC算法是根据对象到聚 

类中心或质心距离来划分对象的归属。本文提出的 RC算法 

不是根据计算点与点的欧氏距离，而是采用数据场势值的思 

想将对象划分到不同的聚类簇 中；对象划分通过粗分再到细 

分，直至形成稳定的聚类效果 。实验分析阶段通过引入改进 

的 Davies—B0uldin指标来度量聚类算法的效果，分别对 Syn— 

thetic数据、IRIS数据 、Z()()数据集和 Colon Cancer数据集进 

行了实验分析比较 ，结果表明，在具有交叉的数据集上本文提 

出的算法较粗糙 K_means算法和粗糙 medoids算法具有更 

好的聚类效果 ；同时本文提出的算法还具有迭代次数较少、收 

敛速度较快的优点。算法的缺点就是处理的数据必须是数值 

型的，对非数值型数据对象不能很好的处理，且初始聚类个数 

K需要预先给出，这些都是有待进一步研究的工作。 
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离，短暂停留后继续执行航班 ￡ ，到达机场 夕 。在到达 户t之 

后由同一飞机机组执行航班 ￡ ，到达机场 ，至此结束当天 

任务。 

图 1所示的 ，￡ 为两类特殊变迁，表示标识的资源结束 

当天任务，并将于以后执行飞行任务，目的地暂时未知，用 

， 保存托肯。航班的执行顺序和使用资源如图所示 ，每 

架航班的执行都需要使用前一架航班的某一资源，前一架航 

班的延误，必然使后续航班的执行受到影响。图中展现了初 

始航班 ￡ 的机组和飞机两种资源对后续航班的影响范围，而 

( 1)￡1(p2) s( )￡s(p )则反映了飞机 m 在单机执行多航班 

时产生的链式波及延误情况 。 

图 1 基于 CPN的航班延误波及链模型 

4．2 有色出现网的应用模型 

为观察航班执行的先后顺序和并发情况，以及某架航班 

的延误对后续航班的影响，我们对上述模型进行动态行为的 

描述，以出现网的形式反映由一架航班的延误带来的影响。 

以￡ 作为初始变迁为例，得到图 2所示的一个有色出现 

网，该出现网反映了一天内￡ 所使用的资源对后续航班的全 

部影响。其中( ) ( )如( )岛(A)则反映了初始飞机∞在 

单机执行多航班的情况下其延误将对下游航班产生的影响。 

图 2 航班延误波及链模型的一个有色出现网 

我们把有向弧的方向看作时间流动方向，该出现网给出 

的是偏序时间。网中没有顺序关系的两架航班是并发的。这 

种有色出现网直观地反映了机组和飞机资源的分配和流动情 

况 ，航班执行的顺序和并发关系，以及一架航班的延误对其他 

航班的影响，客观地反映了航班执行过程 中的相互关系和延 

误波及情况。 

这种有色出现网不仅保留了有色 Petri网的优点，清楚地 

反映了飞机和机组资源的出处、流动情况和航班的执行细况， 

也遵循了网论在时间系统上的观点 ，使航班执行的先后和并 

发顺序一 目了然，避免了因大量库所和变迁给 Petri网模型的 

描述和理解带来的复杂性。 

结束语 有色 Petri网作为描述异步并发系统的一种高 

级网系统，图形简洁但函数关系复杂。用出现网对其动态行 

为进行刻画，可以清楚地展现各种资源的分布和流动情况，以 

及各个变迁的顺序和并发关系。鉴于基本出现网在描述高级 

网系统时带来的图形复杂性，本文在基本出现网的基础上提 

出了一种有色出现网，对库所容量和托肯、变迁的颜色进行扩 

充，使之更适合直观简洁地记录有色 Petri网这种高级网系统 

的客观行为。本文利用有色 Petri网对航班延误的链式波及 

情况进行建模 ，并构造了它的一个有色出现网，简洁而清晰地 

展现了各航班执行时所需的资源在机场的分布和流动情况， 

以及一架航班的执行情况对后续航班的链式影响，同时，出现 

网提供的偏序时间关系也使得各航班执行的顺序和并发关系 
一 目了然。可见，这种有色出现网能够对基于有色 Petri网的 

模型进行更加简洁和直观的行为记录。 
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