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摘 要 传统的 K-Modes算法采用简单匹配的方法来计算对象之间的距离，并没有充分考虑同一属性下的两个不同 

值之间的相似性。基于粗糙集中的上、下近似，提 出了一种新的距离度量，并重新定义了类中心，对传统 K-Modes算 

法进行了改进。与其他改进 K—Modes算法进行 了比较，实验结果表明，基于粗糙集的改进 K—Modes算法有效地提高 

了聚类精度。 

关键词 聚类算法，粗糙集，距 离度量 

Improved K-M odes Clustering Algorithm Based on Rough Sets 

BAI Liang LIANG Ji～ye CA()Fu yuan 

(Key Laboratory of Computational Intelligence and Chinese Information Processing of M inistry of Education，Taiyuan 030006，China) 

(School of Computer and Information Technology，Shanxi University，Taiyuan030006，China) 

Abstract Traditional K Modes clustering algorithm USeS a simple matching dissimilarity measure to compute the dis— 

tance between two objects．However，the similarity between two values of the same attributes is not considered．A new 

distance measure based on upper and lower approximations in rough set theory was proposed，and a new description of 

cluster center was defined．Traditional K—Modes clustering algorithm was improved．By comparing with other improved 

K-Modes algorithms，experimental results illustrate that the improved K—Modes clustering algorithm based on rough 

sets increases the clustering accuracy． 
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1 引言 

聚类分析l1 是数据挖掘研究和应用中的一个重要部分， 

由于聚类算法不对数据作任何统计假设，在模式识别和人工 

智能等领域 ，聚类算法常被称为一种无监督的学习。聚类分 

析是将数据对象分组成多个类或多个簇，在同一个簇 中的对 

象具有较高的相似度，而不同簇 中的对象差别较大。目前聚 

类分析已被广泛应用于金融欺诈、医疗诊断、图像处理、信息 

检索和生物信息学等研究领域。 

K—Means[2 算法是目前较流行 的一种聚类方法，由于其 

简单，易实现，被广泛应用于各个领域 ，但它仅仅局限于对数 

值型数据聚类。然而在现实生活数据中含有大量的字符型数 

据，因此，字符型数据的聚类已成为一个重要的研究 内容。 

1997年 HuangL3 对 K Means算法进行了扩展，提出了针对 

字符型数据的K-Modes聚类算法和针对混合数据的 K-Pro— 

totypes聚类算法。K-Modes是用简单匹配方法度量对象之 

间的距离，用mode代替K—Means算法中的均值，通过基于频 

率的方法在聚类过程中不断更新 mode使 目标 函数最小化。 

但是它有两个不足 ，一是它采用简单匹配方法来计算对象之 

间距离，认为同一属性下的两个值，如果相同距离为 0，反之 

为 1，弱化了其相似性；二是用 mode表示一个类的中心，没 

有充分考虑属性在类上的分布，且不具有唯一性。 

目前许多学者对同一属性下的两个值的相似性进行了研 

究。Ng[ ]基于频率方法定义 了同一属性下的两个值之间的 

相似性。Lil6 提出了基于生物特征的属性值之间的距离(相 

似性)度量。虽然文献[5，6]提高了聚类精度，但其并没有充 

分考虑不同属性值之问的相似性。HsuE 等人提出一种基 

于概念层次的方法来计算字符型属性值之间的距离 ，虽然其 

考虑了属性之间的相似性，但过多依赖于用户的经验和专业 

知识。GantiE9]的CACTUS方法是通过计算某一属性的两个 

值与其 它属 性值 的同现 次数 来 决定 相似 度。Amir Ah— 

madl1 “ 提出了一种基于条件概率的距离度量来测试字符型 

属性值之间的距离。尽管在符号值之间的距离度量已经有许 

多，但目前仍然没有一种能普遍接受的方法。 

粗糙集理论Il 在处理字符值方面有着独特的优势，因 

此，本文应用粗糙集理论中的上、下近似 ，从属性本身和其它 
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相关属性两个角度出发，提出了一种新的同一属性下的两个 

不同值之间的相似性度量。此外，改进了类中心表示方法，使 

其能够体现属性在该类上的分布，保证其唯一性。与其他改 

进 K-Modes算法进行了比较，实验结果表明，基于粗糙集的 

改进 K Modes算法有效地提高了聚类精度。 

2 粗糙集的基本概念 

定义 1 EmJ 设四元组s一(u，A，V，厂)是一个信息系统， 

其中U是对象的非空有限集合，称为论域；A是字符属性的 

非空有限集合；V— U ， 是属性a的值域；f：U×A—V 

是一个信息函数，即对 Vn∈A，z∈U，f(x，n)∈ ；通常 S一 

(U，A，V，厂)也简记为 S一(U，A)。 

定义 2E 设 S一(【，，A)是一个信息系统，BCA，37，yE 

U，B上的不可区分关系定义为： 

IND(B)一{(z， )∈U×Ul Va∈B，-厂(z，Ⅱ)一-厂( ，＆)}， 

对于任意 zEU的等价类记为：[z]e一{ V ∈U，(z， 

)∈IND(B)}。 

定义 3E 设 S一(u，A)是一个信息系统，X 【，，B 

A，x关于B的上近似和下近似分别为： 

B(X)一{ ∈Uj[ ]B X}， 

B(x)一{z∈UI Ix]B nX≠0}， 

6 B(X)一B(X)一B(X)称为 X的B边界域；posB(X)一 

B(x)称为 x的B正域；negB(x)=U--B(X)称为 x的B负 

域。显然，B(X)一pos (x)U bn (x)。集合 x在上近似和 

下近似之间：B(X)CX~B(X)。 

当 Bf一1时 ，为了书写方便，我们用 n∈B代替 B，将B 

(X)，B(X)，6 B(X)ig为 (X)，n(X)，bn．(X)。 

3 基于粗糙集的对象之间的距离公式 

在实际数据中，同一属性下两个值之间是否相似，既取决 

于属性值之间本身，又取决于所处的环境，即其它相关属性。 

下面从两个方面对属性值相似性进行定义。 

定义 4 设 S一(【，，A)是一个信息系统，A一{a ，az，⋯， 

n }，对于任意 啦∈A，设 P，q∈ ，P和q的内部相似度可以 

定义为 ： 

ISim(加)一』 =q’ 
【0，(P≠ q) 

定义 5 设 S一(U，A)是一个信息系统，A一{a ，az，⋯，a }， 

对于任意 a ∈A，设 P，qE 
．
，P和q相对于属性a 的外部相 

似度定义为 ： 

其中x一{zIfoe，a )一 ， ∈U)和 y一{zlf(x，a )一q，z∈ 

U}。P和g相对于其它所有属性 n ( ≠ )的平均外部相似度 

定义为 

SESim(p，q)一 ∑ ESirrv
．

( ，q) 
‘ m — l，一1．i~i J ‘ 

性质 1 设 S一(U，A)是一个信息系统，当 XnY 0 

时，有aj(X)naj(y)一0，N_a (X)naj(y)一bl1a．(X)n 6‰
．  

(y)，即 

一  

·眭质 2 当 IND({a )) IND({a ))，( ≠ )时，ESim~． 

(p，q)一0；当对于 Vaj∈A {a }，IND({a }) IND({aj}) 

时，SESim(p，q)一0。 

定义 6 设 S一(U，A)是一个信息系统，A一{a ，az，⋯， 

a }，对于任意 a EA，设 P，q∈ ．，P和 q的相似度定义为： 

Sim(p，q)一 ISim(p,q)+
。

SESim(p,q) 

P和q的距离为 8(p，q)一1--Sim(p，q)，其中O≤Sim(p，q)≤ 

1。 

定义 7 设 S一(U，A)是一个信息系统，A一{a ，az，⋯， 

a }，32，yEU，z和 距离定义为： 

d(x， )一∑ (厂( ，＆ )，f(y，＆ ))。 

例 1 一个信息系统 S一(U，A)，如表 1所示。 

表 1 

a1 
— —  

L 

I 

M 

M 

M 

a4 
～  

F 

F 

G 

H 

H 

计算 L和M 的相似度如下： 

根据定义 4，L和M 的内部相似度为 ：ISim(L，M)一0； 

从属性 a 所提供的信息来看，L和M 可以完全区分开来。 

根据定义 5，L和M 相对于属性a z的外部相似度为： 

L， 一惜筹 一号 
从属性 a 所提供的信息来看，当对象在属性 n 上的值 

为 B，那么该对象的属性 a 的值一定为 L；当对象在属性 a。 

上的值为 D，那么该对象的属性 a 的值一定为 M，但当属性 

az的取值为 C时无法将L和M 区分，说明通过属性 az可以 

将 L和M 部分分开。 

L和M 相对于属性a s的外部相似度为： 

ESi L， 一 等等 一 
从属性 a。所提供的信息来看，L和M 无法区分，所以从 

属性 as的角度来看，L和M 是相同的。 

L和M 相对于属性a 的外部相似度为： 

ESim~ cL， 一 一。 

从属性 a 所提供的信息来看，L和M 完全可以区分开， 

当对象在属性 a 上的值为 F，那么该对象的属性 a 的值一 

定为 L；当对象在属性a 上的值为G，H时，那么该对象的属 

性(21的值一定为 M，所以从属性a 的角度来看，L和M 是完 

全不同的。 

L和M 相对于其他所有属性的平均外部相似度为： 

ESim(L，M)一÷∑ESinv(L，M)一÷×(÷+0+1) 

一  

15 

根据定义 6，L和M 的相似度为： 

sim(p，q)一 去 一~-X1(0+7) 

一  

3O 
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L和M 的距离为： 
7 9 

8(L，』Ⅵ)一1一Sim(L，M)一1～南一 

4 类中心的描述 

对于数值型属性，我们可 以求出它在某一类 中的均值 

(mean)来表示该类的类中心。而对于字符型属性，我们无法 

求出它在某一类中的均值。K Modes算法用 mode代替均 

值，也就是选择该属性在类中出现频率晟高的值来表示该类 

的类中心在其上的取值。但此方法没有充分考虑属性在该类 

上的分布，这样得到的类中心很难准确地反映该类的特征。 

基于文献[1O]的思想，我们对类中心给出新的描述，使其 

充分反映属性在该类上的分布。 

定义 8L蜘 设 S一(U，A)是一个信息系统。A一{a ，az， 

⋯ ，。 }， U，X的类中心为向量C一[C ，Cz，⋯， ]，表示 

形式如下 ： 

C 一 乜 ．1+ nL2口 
，2+⋯+ 

tt r￡ f￡ 

其中a ∈A。它有 t个属性值 ，分别为 am，a ，⋯，a ， 是 

对类x在属性 n 取值情况的描述 ， 表示类 所包含的数据 

对象的个数 ， ，表示类 X中对象在属性 a 取值为a 时的对 

象个数。 

定义 ] S--(U，A)是一个信息系统，A一{a ，a2，⋯， 

a }，X U，向量 C一[C ，C2，⋯， ]是 X的类中心， ∈U， 

与 C在属性 ＆ ∈A上距离公式为： 

g(f(ai， )，Ci)一~
⋯

r2J-8(f(＆ ，3c)，ai
， ) 

其中 f(a ，z)表示 z在属性a EA上的取值 ，t表示a 有 t个 

属性值 ，分别为 ，a ，⋯， ， 表示类 X所包含的数据对 

象的个数 ， 表示类 X中数据对象的属性 a 取值为 时的 

对象个数。 

例 2 假设颜色属性有 3个取值 分别 是 red，yellow， 

blue。这三个值在某一类中分布如下：类中颜色属性值为 red 

的对象占了 4O ，yellow占了 39％，blue占了 21 。传统的 

K—Modes选择 red作为 mode在颜色属性上的取值，此时的 

mode并没有充分反映该类在颜色属性上的取值，丢失了信 

息。根据定义 9我们给出类中心在颜色属性上的描述为： 

0．4Red+0．39Yollow4-O．21Blue 

此描述反映了颜色属性在类上的分布。 

设对象 ．717在颜色属性上取值为 red，根据定义 10，z与该 

类的类中心在颜色属性上距离为： 

0．4× (red，red)4- 0．39× (red，yollow)4- 0．21 X 

(red，blue) 

5 基于粗糙集的改进 K-Modes聚类算法 

本文所建议的算法是在传统 K-Modes算法的基础上，改 

进 了对象之间的距离度量和类中心的表示。基本步骤如下： 

1．从数据集中随机选择 k个对象作为初始类中心，其 中 

志表示聚类个数 ； 

2．根据第 3部分给定的距离公式，计算对象与每个类的 

类 中心的距离，分配该对象到离它最近的类中心所代表的类 

中； 

3．根据第4部分，重新计算每个类的类中心； 
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4．重复上述 2，3过程，直到类中对象不再发生变化。 

6 实验分析 

为了评价聚类质量，我们引入了文献口O]所提及的聚类 

正确率(Micro—precision)，正确率定义为： 
k 

M fro一声一(∑b )／n 

其中”表示数据集的对象数 ，鼠表示正确分到第 i类的对象 

数，k表示聚类个数 。正确率越高，那么聚类结果越好。 

为了测试该算法的有效性 ，我们从 UCI数据集中挑选了 

3组数据，分别为 soybean，vote和mushroom，3组数据描述如 

表 2所示。 

表 2 数据描述 

表 3和表 4是数据集 soybean在选择第 1，2，3和 4条记 

录为初始类中心时，基于粗糙集的改进 K—Modes和传统 K— 

Modes的聚类结果。 

表 3 在 soybean上传统 K—Modes聚类结果 

ClusterNumber D C R P b1 

10 

lO 

1O 

7 

0．787 

表 4 在 soybean上基于粗糙集的改进 K—Modes聚类结果 

表 5和表 6是 vote选择第 1和第 2条记录为初始类中心 

时，基于粗糙集 的改进 K—Modes和传统 K—Modes的聚类结 

果。 

表 5 在 vote上传统 K—Modes聚类结果 

表 6 在 vote上基于粗糙集的改进 K—Modes聚类结果 

表 7和表 8是 mushroom选择第 151和第 3708条记录 

为初始类 中心时，基 于粗糙集 的改进 K—Modes和传统 K— 

Modes的聚类结果。 
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面得到应用，当然值得进一步探询。 
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表 7 在 mushroom上传统 K—Modes聚类结果 

表8 在 mushroom上基于粗糙集的改进 K—Modes聚类结果 

由于 K—Modes算法的聚类结果受初始类 中心的选择的 

影响，不同的初始类中心可能有不同的聚类结果 ，所以我们对 

于数据 soybean，vote和 mushroom随机选择 100组类中心， 

并将 基 于粗 糙集 的改进 K—Modes算 法分 别 与 传统 K— 

Modes[ ，Ahmad的 K-Modesc ]和 Ng的 K—Modes[5l进行比 

较，使每个算法分别运行 100次，通过计算平均聚类正确率， 

来验证基于粗糙集的改进 K—Modes算法的有效性。表 9是 

不同的 K Modes算法的聚类性能比较。 

表 9 在 3种不同的数据集下算法的性能比较 

通过以上实验表明，基于粗糙集的改进 K—Modes算法有 

效地提高了聚类效果。 

结束语 本文利用粗糙集中的上、下近似 ，提出了一种新 

的距离度量，该距离公式既考虑了属性值本身的不同，又考虑 

了属性值相对于其它相关属性的相似度。此外，对类中心进 

行了重新定义，使其充分反映类 的特 征。与其他 改进 K_ 

Modes算法进行了比较，实验结果表明，基于粗糙集的改进 

K—Modes算法有效地提高了聚类精度。 
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