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摘 要 原有Rough K-means算法中类的上、下近似采用固定经验权重，其科学性值得商榷，针对这一问题，设计了 

一 种基于自适应权重的粗糙K均值聚类算法。基于自适应权重的粗糙聚类算法在每一次迭代过程中，根据当前的数 

据划分状态，动态计算每个样本对于类的权重，降低了原有算法对初始权重的依赖。此外，该算法采用近似集合中的 

高斯距离比例来表现样本权重，从而可以在多种数据分布上得到更精确的聚类结果。实验结果表明，基于白适应权重 

的粗糙 K均值算法是一种较优的聚类算法。 
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Abstract The fixed weights are adopted in the traditional rough K-means algorithm to represent the different approxi— 

mations of the clusters，but it is always difficult to predefine the optimal weights with little priori knowledge before 

clustering．Therefore，an improved rough K-means algorithm based on self-adaptive weights was proposed in this paper． 

The new method computes the weights for every data according to the current clustering state and no more does rely on 

the initial weights．Furthermore，the self-adaptive weights are obtained from the Gaussian distance ration in duster ap— 

proximation，which can lcad to the more accurate clustering results．The experiments indicate that the rough K-means 

based on self-adaptive weights is an effective rough clustering algorithm． 
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1 引言 

聚类分析是数据挖掘领域的一个重要分支。聚类就是一 

个将数据集划分为若干组或类的过程，通过聚类使得同一组 

内的数据样本具有较高的相似度，而不同组中的数据样本则 

是不相似的[ 。现有的聚类方法主要可分为以K_means[ ， 

Fuzzy K-means[。 为代表的划分型聚类 ，以 Cure[ ，Agnes[ ， 

Diana[引，Rock[引，Chamelon[ ，Birch[。 为代表的层次聚类、混 

合聚类和以Dbscad ，Optics[ ]为代表的基于密度的聚类等 

类型。 

粗糙集口1]是 z．Pawlak于 1982年提出的一种数据分析 

理论，是一种可以有效处理不精确、不完备、不确定性数据的 

软计算工具。Lingras将粗糙集理论引入聚类分析，提出了粗 

糙聚类(Rough Clustering)并设计了相应的 Rough K-means 

算法[1 ，该算法根据样本到类心的距离，以上、下近似划分可 

能隶属于不同类别的数据，进而在多个层次上对数据进行聚 

类。粗糙聚类的基本思想在于将确定属于某类的样本点放到 

该类的下近似中，而将可能属于某类的样本点放到该类的上 

近似中，它能较好地处理无法精确分类的样本数据，因此已被 

广泛应用于 Web数据挖掘、基因数据分析等领域，并取得了 

良好的应用效果。 

然而基本的Rough K-means算法仍然存在不足，如当下 

近似为空时导致目标函数无法计算，阈值选取不合理而导致 

聚类结果波动较大，近似表示的固定权重难以精确选定等。 

国内外相关文献[14-18]针对此进行了深入的研究：George Pc- 

ters通过对基本Rough K-means算法的目标函数、数据稳定 

性和聚类稳定性进行分析，提出了针对粗糙聚类的多种改进 

策略[14 ；考虑到数据分布密度的差异性，P．Viswanath和v． 

Suresh Babu将近似表示引入 DBSCAN算法[1 ，以改进聚类 

精度；针对传统聚类中采用的基于欧氏距离的划分方法，文献 
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El6]将数据场理论引入 Rough K-means和Rough K-medoids 

中，以改进聚类的收敛速度；文献El7]将谱聚类与粗糙聚类相 

结合，通过降低数据维数，使数据在子空间中的分布结构更加 

明显，由此改进聚类算法效率；文献[18]则针对基本 Rough 

K-means算法中类均值计算问题提出了基于密度加权的粗糙 

聚类改进算法。 

在基本的 Rough K-means算法之 中，聚类 的上、下近似 

体现于初始步中设定的经验权重，但是固定的权重忽略了数 

据分布的差异性和迭代过程中类心位置的变化，通常难以精 

确选定 ，严重地影响了聚类算法的性能。因此本文将根据数 

据的具体分布情况，设计 自适应的权重计算策略以改进聚类 

效果：基于自适应权重的粗糙聚类认为在聚类过程中，同一个 

类中的样本对类心计算的影响并不相同，因此将针对每个样 

本计算其所属类别的权重；自适应权重聚类将在每一次迭代 

过程中根据当前的数据划分状态，动态计算样本权重，降低了 

基本聚类方法对初始权重的依赖；此外 ，在计算权重的过程 

中，算法采用近似集合中的高斯距离比例来表现样本权重，从 

而可以有效减弱数据密度变化对于聚类效果的影响。 

本文提出的基于自适应权重的Rough K-means算法，在 

每次迭代过程中动态计算每个样本所属不同类别的权重，进 

而根据样本权重和当前划分状态更新类中心 ，直至形成稳定 

的聚类结果。如图 1所示 ，基本的 Rough K-means在整个聚 

类过程中，对下近似和类边界中的样本设定固定权重，而基于 

自适应权重的方法则对于每一个样本，动态计算其所属类的 

权重。 

点 
点 
点 

点 
点 
点 

(a)基本 的 Rough K-means (b)自适 应权重的 Rough K-means 

图 1 基本 Rough K-means和自适应权重 Rough K-means的聚类 

图示 

图 1(a)显示了基本 Rough K-means算法在聚类过程中 

数据的上、下近似一边界区域以及对应的权重设定。显然，每 

个类的下近似由确定属于该类的样本组成，而边界中的样本 

则可能同属于多个不同类别，类的下近似及其边界构成了对 

应的上近似。基本的 Rough K-means算法认为处于同一下 

近似或边界区域中的样本对于计算类心的作用相同，因此设 

定下近似的固定权重为 0．8，而边界区域的固定权重为 0．2。 

图1(b)则展示了基于自适应权重的Rough K-means聚类算 

法形成的数据近似和样本权重，算法在每一次迭代中，依据当 

前数据划分状态，动态计算每个样本所属类别的权重。对于 

类下近似中的样本，只具有唯一属于该类的权重，如wl，。表示 

样本 2确定属于类别 1的权重。而对于边界区域中的样本， 

则具有多个可能所属类的权重，如wl， 和w2， 分别表示样本 

4属于类别 1和属于类别 2的权重。 

本文第 2节介绍研究背景 ，包括相关理论的基本概念以 

及传统方法存在的不足；第3节介绍自适应权重的计算方法， 

并据此给出基于自适应权重的Rough K-means聚类算法；第 

4节验证改进算法的有效性 ，实验包括人工数据实验和 UCI 
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数据集实验，并采用Rough Davies—Bouldin Index[2z]和Rand 

准确率评价聚类效果；最后进行工作总结。 

2 研究背景 

传统的聚类算法倾向于将每个样本划分至一个确定的类 

中，由此形成了数据的精确划分。但是现实中需要处理 的数 

据通常具有不确定性和不精确性，因此传统聚类算法在一些 

应用中就无法取得令人满意的效果。近年来，粗糙集作为一 

种软计算方法被广泛应用于数据挖掘领域以有效处理数据具 

有的多种类型的不确定性，Lingras据此将粗糙集引入聚类设 

计了Rough K-means算法。与传统聚类方法不同，粗糙聚类 

算法可以在数据空间中形成覆盖，从而将无法精确分类的样 

本置于边界之中进行分析，由此优化聚类效果。下面简要介 

绍与本文方法相关的粗糙集理论基础以及基本的 Rough K- 

means聚类算法。 

2．1 粗糙集基本概念 

设非空样本集合 U为论域。如果在 U上定义一个概念， 

那么它可以由【，的子集 X表示 集合的近似表示是粗糙集 

理论中的重要组成部分：任何在u上的集合概念X都能用它 

的上、下近似集合表示。 

定义 1 设 R为集合 U上的二元关系，如果 R是 自反、 

对称和传递的，则R为U上的等价关系。 

定义2 设R为集合U上的等价关系，对任何zEU，集 

合Ex]R一{YlyEU，xRy}称为元素 形成的R等价类。 

定义 3 对于每个概念 X U，定义其下近似为RX—U 

{xEUf[z]R x}，上近似为RX=U{xEUl Ex]Rnx≠ }， 

其中RX表示论域中确定属于X的元素集合，而 X表示可 

能属于 X的论域元素集合 。 

2．2 基本 aougl~K-means算法 

经典 K-means聚类算法可以简要表述为：给定点个类，随 

机挑选愚个样本为初始类心，根据距离最近原则，将其余数据 

集样本点分到忌个类中去。算法采用迭代更新的方法，通过 

判定给定的聚类目标函数，使每一次迭代都向目标函数值减 

少的方向进行。在迭代过程中，依据上步的愚个参照点划分 

样本，进而更新聚类中心，直至产生稳定的聚类结果。 

Lingras将粗糙集引入经典K—means算法，提出了Rough 

K-means聚类算法 ，方法主要涉及以下性质： 

性质 1 一个数据样本至多属于一个类的下近似。 

性质 2 若一个数据样本属于一个类的下近似，那么它 

一 定属于一个类的上近似。 

性质3 若一个数据样本不属于任何一个类的下近似， 

那么它一定同时属于两个以上类的上近似。 

在Rough K-means算法的迭代过程中，类心的计算公式 

如下： 

彻 一  

点由 '( 一CkveO)⋯ 
v  

(1’ 

1 Wl∑ ， ( 一G=D) X
i∈ I I 一 

设数据集 ={Xi，i=1，⋯，N}，上式中 和C 分别表 

示类C 的上、下近似，由此可得边界区域 一 一G，Wl+ 

Wu一1，其中Wl为下近似权重， 为上近似权重。 



2．3 存在的问题和改进策略 

Lingras提出的基本Rough K-means算法仍然存在问题， 

如当下近似为空时无法计算目标函数，不合理的阈值选取将 

导致波动较大的聚类结果，近似表示的固定权重难以精确选 

定。本文将深入分析基本 Rough K-means算法中采用固定 

经验权重带来的问题，并据此提出改进策略。 

(1)在基本 Rough K-means算法中，通常很难在初始步 

中依据经验直接定义准确的 和 叫 ，而基于 自适应权重的 

聚类将在迭代过程中根据当前的数据划分状态，动态计算样 

本权重，降低了基本方法对初始权重的依赖。 

(2)基本Rough K-means算法认为同一上近似或下近似 

中的样本对类心计算的影响是相同的，而 自适应权重策略认 

为在聚类过程中，即使是处于同一近似中的样本在类心计算 

的作用也并不相同，因此将针对每个样本计算其所属类别的 

权重。 

(3)基本 Rough K-means算法的固定近似权重适用于某 

些特定的数据分布，但是对于更复杂、非均匀分布的数据，固 

定权重的普适性就存在局限。因此自适应权重将采用样本与 

类心的高斯距离在近似集合中所占的比例来计算样本权重， 

从而有效减弱数据密度变化对于聚类效果的影响。 

基于以上问题和拟定的改进策略，本文提出一种新的粗 

糙聚类算法：基于自适应权重的粗糙 K均值聚类算法。 

3 基于自适应权重的粗糙 K均值聚类 

下面将介绍自适应权重的计算策略以及基于自适应权重 

的 Rough K-means聚类算法。此外 ，本节也将对算法的收敛 

控制进行简要说明。 

3．1 自适应权重计算 

给定N个样本的数据集U一{X， 一1，⋯，N)，利用高斯 

距离计算样本对于聚类的影响，样本的作用随着与类心距离 

的不断增大而平滑降低。样本X 在聚类过程中对于第k类 

的影响，m计算如下 ： 

一 ! 兰二 
，
一̂e 屯0 (2) 

式中，mk表示第k类的类心，l 1．1 I为欧式距离运算， 表示 

第k类的有效半径，可依据第 k类中所有样本与类心的平均 

欧式距离来定义类半径： 

一 南 ∑xf∈ I Ixj—mkI l (3) 

式中， 表示属于第k类的样本集，1．1为集合的势。 

根据单个样本对于类心的影响，可以计算近似集和边界 

集样本对于聚类的影响： 

l k—l k fB k 

。 

一 ∑x 6c
_ k
fi。̂ (4) 

Ext∈唾fi． 

式中， 为第k类的边界集，厶 。 表示第k类上近似中所有 

样本对其类心计算的影响，厶 ， 和^， 分别表示k类下近似 

和边界中所有样本对其类心的影响。 

根据样本所处的区域，归一化单个样本的影响，就可以得 

到样本在聚类过程中对于 k类的权重： 

． 

一  

I≠止· 一≠生，xEG，kE{1，2，⋯，K) 
(5) I 

f  f f 、 

l · 一 ， x∈ ，愚∈{1，2，⋯，K} J B
,k J up， J up，k 

式中， 表示样本 对于第k类的权重，归一化的处理不 

仅确保属于某一类的所有样本权重总和为 1，而且可以在一 

定程度上减弱不均匀的密度分布对于聚类的干扰。由获得的 

样本权重，可以按照如下公式计算并更新类心： 

f∑ ，̂x + ∑ ．，女x ， (C ≠D) 

一  

。

xiE嗜 ‘ (6) 
7m  b 

l∑ X ， (G —D) 
[xi∈ ‘ 

与基本的 Rough K-means算法相似，在聚类过程 中，需 

要根据样本到类心的距离进一步确定类的上、下近似。对于 

VXiEU，首先判别距 X 最近的类心m̂ ，即 (Xi， )=min 

{d(X ，rni))， ∈{1，⋯，K}。 

设集合 T {rl (X，％)一 (Xi，／-nk)<一 ，rE{1，⋯， 

K)A }，若 T—O，则样本属于 忌类的下近似 ，X ∈ ，否 

则将样本划入该类的边界 Xt∈ 。类似于粗糙集中的近似 

表示，X 将根据距离阈值 被划分为确定属于某类或可能属 

于某几类的样本，阈值 对聚类效果的影响及其选定方法，将 

在实验部分中进行详细说明。 

3．2 算法步骤描述 

根据以上所述的自适应权重计算方法以及类近似表示， 

可以给出基于自适应权重的粗糙聚类算法的具体步骤。 

算法 1 基于 自适应权重粗糙 K均值算法 

输入：数据集U，聚类数目K，阈值e用于设定边界区域； 

输出：聚类的结果{ ， ， ， ，⋯， ， )； 

Step1 在数据集中随机选取 K个样本作为初始化类中心； 

Step2 根据初始化类中心，对U中的样本进行划分，对于任意 xl∈ 

U，首先寻找与其距离最近的类心佩，然后根据阈值 e判定 

X 属于第k类的下近似或边界区域 ； 

Step3 计算各类的半径参数 ，然后根据当前的数据划分状态计算每 

一 个样本 Xl对应其各可能所属类的影响，m； 

Step4 基于各样本 托 对其可能所属类的影响，依据式(5)计算样本 

权重，再依据式(6)更新对应的类中心； 

Step5 若聚类趋于稳定或迭代次数超过阈值，则算法结束输出结果， 

否则转至 Step2。 

3．3 迭代控制 

算法 1主要通过判定样本集与各类的均方差是否趋于稳 

定来停止迭代，可以依据如下公式来度量相邻迭代步中的均 

方差变化： 

一  (7) 

式中，S 表示迭代步 t得到的聚类结果中样本集与各类的均 

方差 ，相似地， s um为 t一1迭代步中聚类结果的均方差，设 碱 

和Cl为迭代步t得到的第 类的类心以及样本集，则有： 
K 

= ∑ 

一  

L_∑Xie ~／(x一 )。 ‘8 
在具体实验中，设定当Dev<10 时认为聚类结果稳 

定，迭代停止。此外，与基本的Rough K-means算法相似，由 

于尚未从理论上证明算法的收敛性，算法的具体实现中，也采 

用了迭代次数的上限控制以避免可能存在的均方差波动对算 
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法有效性的影响。 

4 实验分析 

4．1 评价指标 

实验将分别从非监督和监督学习的不同视角采用两类标 

准来评价算法的数据划分精度。对于类别信息缺失的数据， 

采用改进的DBI指标评价聚类效果。 

(1)DBI(Davies-Bouldin Index)为 Davies—Bouldin聚类有 

效性度量指标函数[”]，由于 DBI指标独立于初始类数 K的 

设定，因此可以采用 DBI来评价数据划分的有效性。对于粗 

糙聚类算法，处于类上、下近似中的样本对类内聚的影响不 

同，因此Mitra等[ 0]中对 DBI指标函数进行了改进，提出了 

RDB评价指标，RDB指标越小，聚类效果越好。 

RDB一撼 { ) (9) 
式中，Sr(G)为第k类的近似与边界区域中的样本与类心的 

加权均方差，用以表征该类的内聚程度。对于具有类别信息 

的数据，在非监督的聚类评价指标之外，还可以采用分类准确 

率来评价聚类的数据划分精度。 

(2)准确率指标 Rand，利用已知样本的类标签评价聚类 

结果对数据划分的准确率 ，对于具有 N个样本的数据集： 

Rn 一(∑ IR̂ I／』＼，)·100 (1O) 

式中，R 为正确划入第k类的样本集合，对于聚类划分(或覆 

盖)结果中的任一子集，若其中含有 k类别的样本数目最多， 

则认为该集合表征第 惫类数据的分布。 

4．2 实验分析 

分别采用人工数据以及 UCI标准数据集对改进的聚类 

算法进行测试，依据RDB指标和Rand准确率比较分析基本 

Rough K-means算法和基于自适应权重的粗糙 K均值算法 

的聚类效果。 

4．2．1 人工数据实验 

人工数据由3个高斯分布函数生成的120个 2维样本组 

成，3个近似高斯分布的数据集在边界处互相交叠，数据分布 

如图 2所示。 

图 2 人工数据集图不 

图3展示了基本 Rough K-means算法和基于自适应权 

重的Rough K-means算法对人工数据集的聚类效果，参照图 

2，不同的颜色表示不同的类别，曲线包围的样本为类之间的 

区域样本集。实验将随机选取的样本作为初始化类均值，设 

置阈值拿一O．3来确定类的近似和边界集。综合 2O次实验结 

果取得的聚类效果如图3所示，从中可见基于自适应权重的 

粗糙聚类算法比基本 Rough K-means算法生成的聚类结果 

更接近于原有的数据类别分布。相较于原有方法，基于自适 

应权重的算法形成了更合理的边界区域，将不同类别样本混 

杂的区域判别为边界，从而降低了错误划分类别的样本数量。 

· 240 · 

(a)基本的 Rough K-means (b)基于自适应权重的 Rough K-means 

图 3 基本 Rough K-means和自适应权重Rough K-means图示 

在评价指标方面，两种算法对人工数据进行聚类，得到的 

RDB值分别为0．4925(图3(a))和0．4135(图3(b))，准确率 

分别为 9O (图 3(a))和 92．5％(图 3(b))。‘实验对多个生成 

的人工数据集进行测试，可知相较于基本的 Rough K-means 

算法，基于自适应权重的K均值算法可以获得更优的聚类效 

果。 

4．2．2 UCI数据集实验 

在人工数据之外，实验也采用UCI数据对改进算法的聚 

类效果进行测试，表 1展示了数据集 Iris，Balance-scale和 

Wine的基本信息。 

表 1 UCI数据集基本信息 

实验将应用基本的Rough K-means和基于自适应权重 

的粗糙K均值算法对每个UCI数据集进行 2O次聚类，并综 

合各次聚类结果对算法进行比较分析。实验设定K一3，由于 

O 1时可能出现下近似为空的情况，因此设定 拿∈E0，11。两 

种算法在各数据集上聚类结果的RDB值和Rand准确率如图 

4、图5所示。 

图 4 UCI数据集 DBI系数比较 

参照非监督的 RDB标准，由图 4可见 ，对 于数据集 Iris 

和Wine，基于 自适应权重的算法相较于基本 Rough K-means 

算法在阈值 的各个取值上均取得了更优的聚类效果。对于 

数据集 Balance，当 ∈I-o，0．53时，改进的权重算法取得了更 

好的聚类效果，而当 大于0．5时，RDB值出现了较大的波 

动，Iris数据集的测试结果也出现了相似的现象。造成这种 

现象的原因在于，对于某些数据分布，当 增大至一定程度 

时，会将过多的样本划人聚类的边界区域之中，从而严重地影 

响了各类心的更新计算。由于改进的聚类算法将根据当前数 

据划分状态，针对每个样本计算权重进而更新类心，因此算法 

对于边界区域规模的变化更加敏感，聚类结果就随着阈值的 

增长而出现了较大的波动。鉴于这个问题，实验选定阈值 



 

=O．3，在此取值范围内，改进算法对于大多数数据集都可以 

取得更优的聚类效果。此外也应注意到，当 为 0时，边界区 

域为空，所有样本都被确定划入某类的下近似，这时基本 

Rough K-means以及改进的聚类算法都退化成为传统的 K 

均值聚类算法。 

e 
(c)Balanee-Seah 

图 5 UCI数据集 Rand准确率比较 

在准确率方面，由图 5所示，在 处于较小的值区间时， 

基于自适应权重的算法相较于基本算法可以取得更高的准确 

率，但是对于某些特定的数据分布，当 超越一定范围时，改 

进算法的准确率会出现大幅降低。这是因为，当阈值 超越 
一 定范围不断增大时，改进算法会将过多样本划入可能所属 

的各类，形成大规模的边界区域，又由于计算准确率前提需要 

判别数据子集中的多数样本类别，因此过多边界样本的加入 

会改变数据子集所代表的类别，由此造成准确率的大幅下降。 

故实验设定e为一个较小值(O．3)以保持适度边界，避免过大 

阈值导致的不良聚类效果。 

综上所述，通过实验比较分析基本 Rough K—means算法 

以及本文提出的基于自适应权重的粗糙 K均值算法，总结改 

进聚类算法的优点和不足如下：改进算法的优势在于可以根 

据具体数据分布状态自适应计算样本权重，避免了基本方法 

中固定经验权重的设置，此外改进算法可以在 拿取值较小、形 

成适度边界时取得相较于基本算法更优的聚类效果；改进算 

法的不足在于改进的聚类算法对于边界的变化过于敏感，对 

于某些数据分布，在阈值 取值较大时，聚类结果会出现大幅 

度的波动，从而导致不良的数据划分精度。 

结束语 本文针对原始 Rough K-means算法中类的上、 

下近似采用固定经验权重引起的问题 ，提出基于 自适应权重 

的粗糙 K均值聚类算法。新聚类算法根据每次迭代的聚类 

结果动态地确定下一次迭代聚类中样本点的权重，并以此来 

改进原始 K-means算法对经验权重的依赖，从而使权重的选 

取更加的科学，聚类结果更加精确。下一步的研究工作包括： 

针对边界阈值的敏感性进一步优化算法；降低算法的复杂度。 
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