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基于 MapReduce自适应参数的粗糙 K·modes算法研究 
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摘 要 粗糙 K-modes聚类算法需要根据经验为 、Wu和￡3个参数设定其固定值，聚类效果不稳定，容易受到噪声 

干扰。提出一种基于MapReduce自适应参数的粗糙 K-modes算法，它根据聚类不同阶段的特点自动调整参数值，优 

化聚类效果。在此基础上，对 自适应参数的粗糙 K-modes算法进行 MapReduce并行化设计，以提高算法的运行效率。 

实验证明，提 出的自适应参数的粗糙 K-modes算法聚类效果稳定，通过对算法的并行设计提高了算法对大规模数据 

的聚类分析性能。 
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Abstract In the traditional rough K-modes algorithm，three important parameters，Wl，Wk and￡，are set fixedly，making 

the clustering result unstable and interfered easily by noise．W e proposed a rough K-modes algorithm based on MapRe— 

duee adaptive param eters，which adjusts param eters depending on the characteristics of different clustering stages，opti— 

mizing the clustering result．In addition，we designed the rough K-modes algorithm  with adaptive parameters that can be 

used in MapReduce to improve the efficiency of the algorithm  and performance of clustering large-scale data．Finally， 

this algorithm ’S validity is proved by experiments． 

Keywords Rough K-modes，Adaptive parameters，MapReduce validity 

1 引言 

聚类分析l1]是数据挖掘领域的一个重要分支，由于不需 

要数据集结构的任何先验知识，因此它在机器学习和智能技 

术等领域，通常被称为无监督的学习方法。聚类的 目标是将 

一 个数据集划分为若干个子类 ，使类内对象尽可能相似，而类 

间对象尽可能相异。 

在众多聚类算法中，K-means算法口]以高效而著称 ，然而 

由于其局限于处理数值 型数据集 ，使得应用受到限制。K_ 

modes算法l_2]就是在字符型数据集范围内对K-modes算法进 

行扩展的一个有效聚类算法，它继承了 K-means高效的特 

点，且算法简单、易实现，因此被广泛应用于各个领域。它采 

用简单匹配方法度量 同一分类属性下两个属性值之间的距 

离，用 Mode代替 K-means聚类的 means，通过基于频率的方 

法在聚类过程中不断更新 mode。然而随着聚类任务复杂性 

的提高，K-modes聚类算法的缺点 日益突出。近年来，国内外 

学者针对 K-modes算法的不足进行了优化和改进。 

在相异度度量方面，Ng等人_3]利用基于相对频率的相异 

度度量对传统的K-modes聚类算法进行了改进，有效地提高 

了聚类精度。 

不管是传统的K-modes算法还是 Ng改进的新 K-modes 

算法L3]，在计算类中心时都隐含假定类中各数据对象具有一 

样的重要性，没有考虑类中数据对象对类中心的不同影响l4]。 

针对这个问题，李仁侃等人_4]提出一种粗糙 K-modes算法， 

利用粗糙集_5 的上、下近似思想划分数据对象，考虑类中各数 

据点的不同贡献。在粗糙 K-modes中主要用到 3个参数 Wl， 

和 e，这 3个参数的取值对聚类结果有着重要 的影响。然 

而在经典的粗糙 K-modes算法中，这 3个参数都是根据经验 

进行设定的，而且一旦设定便无法修改。这种静态设定方法 

使得聚类效果不稳定，容易受到噪声干扰。 

针对这个问题，本文提出一种基于自适应参数的粗糙 K_ 

modes聚类算法，它根据聚类不同阶段的特点，自动调整参数 
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值的变化。实验表明，该算法收敛速度快、聚类性能高、聚类 

效果稳定。 

粗糙 K-modes聚类算法计算复杂，同时随着数据量的增 

大，单台服务器容易出现内存不足等性能瓶颈。为了解决该 

问题，本文对粗糙 K-modes算法进行了基于 MapReduce编程 

模型l6 ]的并行设计。实验表 明，基于本文设计的并行粗糙 

MapReduee算法执行效率高、性能高，可扩展性好。 

2 相关理论和技术 

2．1 传统 K-modes算法 

K-modes聚类算法是通过对 K-means聚类算法进行扩 

展，使其应用于分类属性数据聚类。它采用简单匹配的方法 

度量同一分类属性下两个属性值之间的距离，用 Mode代替 

K-means聚类的 means，通过基于频率的方法在聚类过程中 

不断更新 Mode。 

K-modes聚类算法的基本步骤如下： 

Stepl 从数据集中随机选择 愚个对象作为初始类 中心， 

其中 志表示聚类个数。 

Step2 应用简单匹配方法计算对象与类中心之间的距 

离，并将每个对象分配到离它最近的类中。 

Step3 基于频率方法重新计算各类的类中心。 

Step4 重复上述 Step3，Step4，直到 目标函数 F不再发 

生变化为止。 

2．2 Ng的改进 K-modes算法 

在文献[3]中，Ng等人提出了新 K-modes聚类算法。为 

了挖掘数据对象与类中心具有相同分类属性时隐含的关系， 

新K-modes算法统计了m个属性的所有分类值在各类中的 

出现频率，各类分别用类中m个出现频率最高的属性分类值 

更新类中心，并记录它们的出现频率，以此作为启发式信息来 

定义数据点与类中心的新的相异度度量，即使出现相同的类 

中心，数据对象分配时也可以通过类中心各属性取值在类中 

的支配地位(相对频率)来选择不同的类。 

定义 1 属性集 A一{a ，az，⋯，a )，类中心 z一{Z1， ， 

⋯
，Zf}，X ∈U(1≤ ≤ )和 z=f(1≤Z≤愚)，新的相异度度量定 

义如下： 

d (Xi，z=f)= ∑ (．z z“) (1) 
J— l 

式中， (z4， )={ ’ ≠ ．／F．，l 1为第z类的对象个 I1 I c 
，，．rI／1 Cl I 

数，即：lfl l—I{iI ，z一1) ， I为第 z类中数据对象在第 

个属性的取值为口j 的个数，即：lff， I一1{Ws，z ，』一 
l l 

— n ，'m s
， 一1)I。上 为第 个属性取值为nj 在z类中 

的支配地位。 

2．3 粗糙 K-nmdes算法 

经典 K-modes算法啪在类中心的计算时，假定所有数据 

点对类的贡献是一致的，忽略了现实中每个类存在一些边界 

点和核心点。粗糙集理论的核心思想是利用上、下近似来描 

述不确定的区域，李仁侃等人l_4]将粗糙集理论引入 K-modes 

算法，提出粗糙 K-modes算法，把既可能属于一类也可能属 

于另一类的点归人所有可能所属类的上近似，以确定属于某 

一 类的点归人所属类的下近似。当一个数据点与某一类的相 

异度接近于与所属类的相异度时，把该数据点划分为该类和 
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所属类的上近似；如果小存在这样的类，则把数据点划分为所 

属类的下近似。通过上、下近似，可以找出该类的边界点。显 

然，在求解一个聚类的中心时，边界点的权重应该更小，使类 

中心更合理地表示该类的分布。因此引进下近似和边界点的 

权重 5，和 删 ， ( +议k 一1)以及控制阈值 ￡。 

定义 2 属性集A一{m，az，⋯，n )，类中心Z一{Z1，Ze， 

⋯

，Zf}，X ∈U(1≤ ≤ )和 Zl(1≤z≤ )，改进后的相异度度 

量如式(1)所示，lf2 l改为考虑了边界点后第 l类内所有数据 

对象的加权比重总和，即： 

I一叫f，× ∑ 训 +让 × ∑ (2) 
X ∈ 

l C ， }改为考虑了边界点后的第 z类中数据对象在第 

个属性的取值为“； 的加权比重总和，即： 

I I71 I—t‰ ，× ∑ 训 + × 
， 

，J一 

∑ (3) 
z ∈ x J a ( 

粗糙 K modes算法的最优化 目标函数以及隶属度更新 

方法同经典 K-modes算法，其中相异度量方法采用定义 2的 

度量方式。 

3 基于自适应参数的粗糙 K-modes算法 

3．1 自适应参数设定 

在传统粗糙 K-modes算法中主要用到 3个参数~~-Ut，7．Uu 

和e，这 3个参数的取值对聚类结果有重要的影响_8_。参数 

控制着下近似中的样本对聚类中心的影响程度，参数 

控制着上近似中的样本对聚类中心的影响程度，参数e的大 

小决定着样本隶属关系的清晰程度。在传统的粗糙 K modes 

算法中，这3个参数都是根据经验进行设定的，而且一旦设定 

便无法修改。聚类是一个动态变化的过程 ，这种静态设置参 

数的方法无法适应聚类前期和后期的特点，使得聚类收敛慢 、 

聚类效果不理想。针对这个问题，本文根据粗糙 K-modes聚 

类算法的特点，定义了3个参数变化曲线 。 

聚类初期，聚类中心在一个较大的幅度内调整 ，聚类中心 

没有明显显现出来，样本归属关系变动较大，因此大部分样本 

属于上近似，即聚类中心的调整应该主要依赖于上近似的样 

本。聚类后期 ，聚类中心基本确定，大部分样本的归属关系已 

明确，这时大部分样本属于相应的下近似中，即必然属于该 

类。因此聚类后期的聚类中心主要依赖于下近似样本。 

由此可见，在整个聚类过程中，控制下近似对样本中心的 

影响程度的参数 应随着迭代次数的增加而由小变大，最后 

逐步趋于稳定；相应地，参数 随着迭代次数的增加而由大 

变小。因此构造 和 训 变化曲线，如式(4)和式(5)所示。 

首先为了实现 Wl和 参数的调节，构造一个 Logistic增长 

曲线，如式(4)和式(5)所示。 

一  (4) 

1 ⋯  
Wu—l一—k+a—e--~, L。 

根据 e的意义可知，在聚类初期，样本的隶属关系不 明 

确，e值应该大一些，即聚类中心的调整主要依赖于上近似的 

样本。随着迭代次数的增加，样本的隶属关系变得越清晰，e 

值应该随着迭代次数的增加变得越小，使得聚类后期聚类中 



心的调整依赖于下近似中的样本。 

式(6)所示。 

— —  

1 
一  

一  

因此 ，构造 ￡变化曲线，如 4．2 更新聚类中心 

(6) 

3．2 基于自适应参数的粗糙 K-modes算法 

基于 自适应参数的粗糙 K-modes聚类算法基本过程与 

传统的粗糙 K-modes算法一致，具体步骤如下： 

输入：聚类数 K，样本集 X一{X1，x2，⋯，XN) 

输出：聚类结果 M一{m1，13-12，⋯，rftK} 

Step1 初始化。随机选取 K个样本作为初始聚类中心 Z。。 

Step2 根据用定义 1和定义2更新隶属度矩阵获得 wo，并使得Xi∈ 

CI(wi，1—1)；如果 jZj(1≤j≤k，j≠1)，使得 d (Xi，Zj)一d 

(Xi，Z1)≤e，则 XiECj；否则 Xi∈
一

CL。计算 F( ，Zo)，设 t一 

0。 

Step3 令 W 一wt，计算上、下近似并更新各类属性分类值 出现频 

率，使 x∈Cl(Ⅵ、l一1)。如果 3Zi(1≤j≤k，j≠1)，使得 dn 

(Xi，Zj)--d (Xi，ZI)≤￡(￡一e一专 )，则Xi∈cj；否则x ∈C1， 

并更新聚类中心获得 zt+ ( 一一CI--C1)，判断是否出现空类， 

若出现，则新的类中心用初始的类 中心代替，如果 F(W ，Z ) 

一 F(W ，Zt+ )，输出w 、 并停止 ；否则转到Step4。 

Step4 令 Z 一Zt+1，更新隶属度矩阵，获得 W叶 ，如果 F(Wt，Z )一F 

(wt+1，Z )，输出 Wt、Z 并停止；否则，令 t—t+1并转入 

Step2。 

4 基于自适应参数的粗糙 K-m~tes算法的 MapRe- 

duce并行化设计 

从 K-modes算法 中可以看出，算法 的主要工作包括两 

项：将每个样本分配到相应聚类的上、下近似中，统计各类属 

性分类值出现的频率。 

4．1 分配样本 

自适应参数的粗糙 K-modes算法的第一个工作是分配 

不同样本到相应聚类的上、下近似且该操作是相互独立的，因 

此可以并行执行这一步，即启动一次 MapReduce计算过程： 

完成数据对象到聚类中心的距离计算并将对象分配到相应聚 

类的上、下近似中。 

Map函数设计 ：Map函数的任务是完成每个对象到聚类 

中心的计算并根据e分配每个对象到相应聚类的上、下近似 

中。其输人为待聚类所有对象数据和上一轮聚类(或初始聚 

类)中心，输人数据对象 (key，value)的形式为 (行号 ，记录 

行>；每个 Map函数都读人聚类中心描述文件 ，Map函数对输 

入的每个对象 Xf计算其与每个聚类中心 Z7的距离 d(Xi， 

ZJ)，将X 划分到与其距离最小的聚类中心Zz的上近似，即 

X ∈ 。如果 zj(1≤ ≤忌， ≠z)，使得d ( ， )一 (X ， 
1 一  

)≤￡(￡一e+音)，则Xi∈ ；否则Xi∈ 。输出中间结果 
一  

(key ，value >，其中key 为聚类类别ID，value 包括对象的属 

性向量和该对象属于该类上近似标记或者下近似标记。 

Reduce函数设计 ：Reduce函数的任务是根据 Map函数 

得到的中间结果，将具有相同 key 的合并，将合并的中间结果 

按照分类属性类别重组为<key，value)，其中 key为分类属性 

类别ID，value为相应属性的取值向量。该中间结果将作为 

下一个MapReduce计算过程的Map函数的输入。 

实现 自适应参数的粗糙 K-modes聚类算法的第二个主 

要任务是统计各类属性分类值 出现的频率。其中，统计各类 

属性分类值出现频率的操作相互独立，因此考虑将这一步并 

行执行。即启动第二次MapReduce计算过程：完成各类属性 

分类值出现频率的统计并更新聚类中心。 

Map函数设计：Map函数的主要任务统计各类属性分类 

值出现的频率。其输入为上一个 MapReduce计算过程 Re— 

duce函数的输出<key，value)；从 val,ue中解析出对应 于key 

属性的各个属性值，并识别每个属性值所属的上、下近似集合 

l，． 1 

种类。然后根据公式 计算对应的属性值出现的频率。 
l 0 I 

输出中间结果(key ，伽z P >，其中key ：key，value 为出现频 

率最高的属性值。 

Reduce函数设计 ：Reduce函数 的主要任务是根据 Map 

函数获得的中间结果更新聚类中心，判断聚类算法是否收敛。 

如果算法收敛，则终止算法，输出聚类结果；否则将新的聚类 

中心写入聚类中心描述文件，进入下一个循环。 

5 实验及分析 

5．1 基于自适应参数的粗糙 K-m~tes聚类算法实验 

本实验在实验室 PC机上运行，PC机配置如下：CPU型 

号为Intel Xeon X330；内存为 4GB；硬盘为 512GB SATA。实 

验采用4组经典 UCI数据集，选用的实验数据集如表 1所 

列。 

表 1 实验数据集描述 

为验证本文所提算法的聚类效果，分别将本文算法与李 

仁侃等人的粗糙K-modes聚类算法、梁吉业等人l5 的基于新 

的距离度量的 K-modes聚类算法进行对比。在相同的实验 

数据集上分别运行 3种算法各 100次，通过计算平均聚类质 

量来验证算法的有效性。聚类质量通过聚类正确度 以[9]进 

行衡量 ，将聚类结果与数据集内在分类结构进行对 比，FM值 

越大，说明聚类结果的结构与数据集内在结构越相似，换句话 

说，聚类精确度值 FM越大，说明聚类效果越好。实验结果如 

表 2所列。 

表 2 聚类精度实验结果对照表 

由表2可以看出，本文提出的自适应参数粗糙K-modes 

聚类算法对 3个参数进行自适应设置，降低了噪声的干扰程 

度，且聚类结果的精确度有所提高。 

为了比较本文算法与传统粗糙聚类算法对聚类效果的稳 

定性，在 Vote数据集的100次实验中，任选4次实验结果进 

行统计和分析，如表 3所列。 
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表3 聚类稳定性实验结果对照表 

为了进一步验证本文算法对聚类结果的稳定性及精度的 

准确性，重新对实验数据集进行设计。从 Mushroom数据集 

中分别随机选取 i000个样本、4500个样本及 8124个样本作 

为数据集，重新运行算法 i00次，将平均聚类质量作为实验结 

果来验证算法的稳定性。实验结果如表 4所列。 

表4 聚类实验结果对照表 

由表 3和表 4可以看出，由于传统粗糙K-modes聚类算 

法对 3个参数进行固定设置，导致其对不同数据集的聚类效 

果不稳定，容易受到噪声的影响。本文对 3个参数进行 自适 

应设置 ，从而降低了噪声干扰的影响程度，聚类效果稳定性明 

显高于传统粗糙 K-modes聚类算法。 

5．2 基于自适应参数的粗糙 K-modes聚类算法并行化实验 

本实验验证串行 自适应参数的粗糙 K-modes聚类算法 

与并行 自适应参数的粗糙 K-modes聚类算法在执行效率方 

面的性能对 比。实验是在实验室搭建的 Hadoop平台上运行 

的。图 1给出实验室搭建的云计算平台结构：1台服务器作 

为 NameNode和 JobTracker节点，其它 1O台PC机分别作为 

DataNode和 TaskTracker节点。 

图 1 云计算平台结构示意图 

5．2．1 单机实验对比 

实验内容为比较 Hadoop集群中的 1个运算节点与 自适 

应参数的粗糙 K-modes聚类算法的串行实现软件在处理相 

同规模数据以及相同硬件配置环境下，从数据读入到完成聚 

类所需要的时间。在这两者的对比实验中，被处理数据从小 

规模逐步增加，实验情况如表 5所列( 是单价所用时间；tz 

是 1个运算节点完成 K-modes算法所用的时间)。 

表 5 单机实验处理结果 

上述实验表明：随着输入数据的增长，运行在单机上的内 

存资源消耗随之增大，导致机器性能下降，直至报告内存不足 

且不能完成计算任务，而 Hadoop集群能完成计算任务，这初 

步体现在 Hadoop集群上实现自适应参数的粗糙 K-modes聚 

类算法具有处理大规模数据的能力 ；当输人数据很小时，Ha— 

doop集群上自适应参数的粗糙 K-modes并行算法的处理效 

率低于单机上非并行化算法的处理效率，原因在于 Hadoop 

集群上各个节点交互需要消耗一定的资源而增加处理延时。 

5．2．2 加速比性能 实验 

加速比是衡量一个系统在扩展性方面优劣的主要指标 ， 

主要考察两个方面的性能，一是当计算硬件资源增加时，对于 

相同规模的作业，系统的处理能力 ；二是当计算资源和处理作 

业的规模保持相近比例增长时，系统的处理能力。 

实验对 3批实验数据进行测试，数据情况如表 6所列。 

表 6 实验数据集 

实验 1 分别选择 l，3，6，8，10这几个 TaskTracker节点 

参与运算 ，考察在逐渐增加节点的情况下，系统中完成任务的 

时间，实验结果如图 2所示。从图 2可以看出：每个作业运行 

的时间都随节点的增加而降低，增加的节点可以显著提高系 

统对同规模数据的处理能力，说 明 MapReduce在处理 K— 

modes聚类算法上具有较好的加速比。 

图 2 K—modes聚类算法的 MapReduce并行化实现加速比 

实验 2 分别选择 3，6，9这几个 TaskTracker节点，对应 

选择 A，B和C数据集进行计算，实验结果如图 3所示 。从图 

3可以看出：当节点数和处理数据的规模呈正比增长时，Ma 

pRoduce在处理数据上基本保持相同的水平 ，表现出了良好 

的扩展性。 

图 3 K-modes聚类算法 MapReduce实现方法的扩展性实验结果 

结束语 粗糙 K-modes算法对其涉及到的3个主要参 

数进行固定设置，导致算法聚类效果不稳定，容易受到数据集 

噪声的影响。本文在改进传统 K-modes算法相异度度量 的 

基础上，提出自适应参数的粗糙 K-modes聚类算法。根据聚 

类前期和后期的不同特点，自动调整 3个参数的值，使得粗糙 

K-modes算法适应性增强。实验证明，本文的算法聚类效果 

(下转第 164页) 

％ 0 

i ＼ E1] 



表 1 (单位：s) 

在计算候选诊断集时，首先生成与当前观测一致的系统 

运行空间，删除不包含候选诊断的系统行为，然后根据系统的 

实际运行轨迹和故障模式空间计算可能发生的故障，得到候 

选诊断集。在系统的每次运行中与观测一致的行为模型远远 

小于系统的全局模型，显然这种分开处理的方法与文献[5]相 

比，可以降低原算法带来的高复杂性，得到的诊断系统具有更 

强的实用性。此外还可以通过添加时序信息缩小观测空间， 

或者在匹配过程中增加启发式函数以降低计算候选诊断集的 

时间复杂性。 

结束语 本文提出了在基于正则表达式定义的故障下系 

统的可诊断性定义以及故障诊断过程，其克服了传统诊断方 

法的一些不足。在传统的故障诊断方法中将故障定义为一类 

特殊事件，规定当这些特殊事件发生时，系统发生故障。这种 

定义故障的方式存在如下局限，首先系统的可诊断性定义和 

诊断系统构建依赖于具体的系统模型，不能重复利用；其次， 

故障描述比较单一，没有将故障发生的因果关系和时序关系 

表示出来；最后，传统的故障诊断方法不能同时解决单故障、 

多故障、间歇性故障等不同的故障情形。 

本文主要在以下几方面做了改进。首先与文献E4-1比较， 

主要有(1)故障模式用正则表达式描述，代替了完备的自动 

机。这种故障定义方式使其可以在语义层上描述故障，也可 

以表示故障与系统之间的因果关系和时序关系，避免了文献 

E4]中故障定义完全与系统模型分离的不足。还可以描述故 

障的发生过程，认为故障是由一些类转移共同导致的；(2)通 

过构建故障模式空间描述多故障、间歇性故障等所有不同的 

故障情形，而不是通过穷举考虑每一种情况。其次在文献E5] 

的基础上，改进了构建故障模式空间的算法和计算候选诊断的 

算法，提出基于故障模式空间的可诊断性定义以及诊断系统。 

正则表达式具有很强的表达能力，但毕竟不是专门为故 

障诊断设计的，在描述系统故障特征时可能会扩大问题的范 

围，从而造成匹配困难。作者进一步的研究是设计出更适合 

表示离散事件系统中系统故障的规则，提出高效的故障诊断 

方法。 
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稳定、聚类精度高。另一方面，粗糙 K-modes聚类算法计算 

复杂，同时随着数据量的增大，单台服务器容易出现内存不足 

等性能瓶颈。为了解决该问题，本文对粗糙 K-modes算法进 

行了MapReduce并行设计，实验表明，算法在云计算平台上 

的性能得到提升，能够对海量数据进行有效聚类分析。 
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