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摘 要：提出了一种有效的结合粗糙集和 Cobweb的聚类算法CRSC。针对 Cobweb的不足，引入 

了粗糙集理论求解属性一值对组的一个最佳归约集，然后结合 Cobweb算法构建分类树。实验表明， 

该算法在不降低准确性的条件下，较之传统的聚类算法提 高了效率。 
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Clustering algorithm based on rough set and Cobweb 

XU Quart—qing，ZHU Yu—wen，LI liang，LIU Wan—chun 

(the z) Po疗， 眦ofComputer Science and Engineering Beijing Insthute of Technology,Belling 100081，China) 

Abstract：An efficient algorithm CRSC(a Clustering Algorithm Based On Rough Set and Cobweb)Wtta pmposed．Aiming 

at the shortage of Cobweb and according to some correlative theories．the theory of rough 8et was imported to solve a best 

reduced set of attribute—value pairs，and then it Was combined with Cobweb algorithm to construct a hierarchical tree．Our 

experiment study shows that it greatly advances efficiency without losing accuracy compared with previous methods． 
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在机器学习领域中，聚类分析是一种无指导的机器学习， 

其中基于模型的方法主要有：统计学方法和神经网络方法。 

给出一组未标记的对象，概念聚类产生对象的一个分类模式。 

概念聚类的绝大多数方法采用了统计学途径。 

Fisher⋯提出的Cobweb：输入对象用分类属性一值对来描 

述，以一种分类树的形式创建层次聚类；Gennari、Langley和 

Fisher 提出的 Classlt：用 以处理连续性数据 的增量聚类； 

Ch~ eman和 Stutz 提出的 AutoClass：采用 Bayesian统计分析 

来估算结果族的数目。我们在探索研究粗糙集理论和概念聚 

类的基础上，提出了一种结合粗糙集 和 Cobweb的聚类算法 。 

CRSC。首先利用粗糙集理论进行数据预处理，得到属性的一 

个最佳规约集并化简，然后根据分类效用，构建分类树。 

1 基本概念 

粗糙集理论以信息系统(属性一值对)的形式表示数据， 

对象以属性特征，描述形式与关系数据库相似，且有处理不精 

确信息、基于示例学习等特点，很适合于数据规约，是一种研 

究不精确性和不确定性知识的数学工具。 

定义l 不可分辨关系。对于任何一个属性集合 P Q， 

不可分辨关系用 IND表示，定义如下： 

IND(P)：{( ，Y)E U×U：，( ，a)=，(Y，a)Va E P} 

一

n

：。P(Ct)[∑ ∑ P(A 

如果( ，Y)E IND(P)，则 ，y称为相对于P是不可分辨的。 

定义2 近似集。对任何一个对象子集 u和属性子 

集 P Q，P的下近似和上近似定义如下： 

aprP(X)=u {Y E U／IND(P)：Y X}， 

a—p—re=u {Y E U／IND(P)：Y n X≠ } 

定义3 属性依赖度。在数据规约中，利用两个属性集合 

P，R Q之间的相互依赖程度，可以确定一个属性 a的重要 

性。属性集 P对 R的依赖程度用 (P)表示。定义如下： 

， n 、 card(POSR(P)) 
Ts、 一 cn (U) ’ 

POSs(P) (
P)

a
—

prR(X) 

定义4 属性重要性。不同属性对于决定条件属性和决 

策属性之间的依赖关系起着不同的作用。属性 a加入 R，对于 

分类 U／IND(P)的重要程度定义为： 

SGF(a，R，D)=yR(P)一y I(P) 

定义5 属性规约。属性集 c c是．s的一个规约，当且 

仅当POS (D)=POS。(D)，且 中的每个属性对于D都是不 

可缺少的。属性规约记为RED(B，D)。 

定义6 核心。相对于属性集 D，c中所有必要关系组成 

的集合称为C的核心，记为CORE(C，D)。 

定义7 分类效用(Category Utility，CU)定义如下： 

= l ct) 一∑ ∑ P(A = ) ] 

、 

形成一个划分‘c·’c2，⋯’ 2 结合粗糙集和 Cobweb的聚类算法
C )的节点、概念或“种类”的数目。 一 不 ’ ⋯ ～ 丌 
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2、1 算法设计思想 

数据预处理技术可以改进数据的质量，从而有助于提高 

其后的挖掘过程的精度、性能和效率。由于决策质量的高低 

必然依赖于数据质量的好坏，因此数据预处理是知识发现过 

程的重要步骤。检测数据异常、尽早地调整数据，并归约待分 

析韵数据，必然在决策过程得到高回报。 

基于粗糙集理论的数据规约，其基本原理是通过求属性 

重要性并排序，在泛化关系中找出与原始数据具有同样决策 

或分辨能力的相关属性的最小集合，实现信息约简，以便产生 

更简洁、更有意义的知识规则。 

Cobweb聚类分析是以一种分类树的形式创建层次聚类。 

它有如下局限性： 

1)假设在每个属性上的概率分布是彼此独立的，然而假 

设并不总是成立的； 

2)聚类的概率分布表示使得更新和存储聚类相当昂贵； 

3)分类树对于偏斜的输人数据不是高度平衡的。 

基于 Cobweb的局限性，我们引入了粗糙集理论，对脏的、 

不完整的和不一致的数据进行数据清洗．提高数据的质量。 

2．2 算法依据的主要原理 

我们引入粗糙集理论对原始数据进行预处理，不应以降低 

准确性为代价．换取所谓的高效率。在保证准确性的基础上， 

我们提出的算法主要依据如下两个定理．提高了算法的效率。 

定理 1 若 是 C的一个归约，则有如下性质： 

1)规则 jD和 CjD具有同等强度； 

2)若 c ，则规则 B D严格弱于C D。 

定理2 相对于属性集D，属性集c的核心为属于属性集 

合 C的所有规约的交集的属性的集合，即 CORE(C，D)=n 

R肋 (C，D)。 

2．3 算法设计和实现 

我们提出结合粗糙集和Cobweb的聚类算法分为两个阶 

段。首先在数据预处理阶段，我们引入了粗糙集理论，计算信 

息系统的一个最佳规约集；然后在执行阶段，构建分类树。 

2．3．1 数据预处理 

计算属性一值对组的一个最佳规约集 

输入：信息系统s，条件属性集C和决策属性集 D，AR=c； 

输出：一个最佳规约集 BestRedu 

ComputeBestRedu(S，C，D){ 

初始化：计算核心集CORE(C，D)，并将CORE赋给BestRedu， 

取AR中除CORE之外其他属性集赋给AR ； 

1)计算每一个属性 口e AR 的 ，并从大到小进行排序； 

2)While( (BestRedtt，D)≠ (AR。D))I 

取SGF(口。，BestRedu，D)口i E AR 。(，=1，2，⋯，m)，并 

将口i加入到 8estRedu，AR =AR—I口jl(i=1，2，⋯， 

m)； 

计算 (BestRedu。D)；} 

3)对于每一个口．E BestRedu，如果 口 隹CORE，则从 BestRedu 

除去 口‘，并计算7(BestRedu)；如果 (BestRedu，D)≠y(AR， 

D)，则将 口j加入 BestRedu； 
4)return BestRedu；} 

2．3．2 构建分类树 

— 个未分类的实例，，将其加入当前节点Ⅳ算法的伪代码： 

输入：当前节点 ，v，未分类的实例 ， 

输出：概念层次 

变量：C，P，Q和R为层次树中的节点，W，X，y和z为聚类权值 

Cobweb(N，，)I 

If(，v为根节点)创建新的根节点，并加入节点 ，v 

Else I加入节点，v： 

对于节点，v的每个子节点 C，计算C中，的权值； 

设P为最高权值的节点，Q为第二高权值的节点， 为，产生 

新节点R时的权值，y为合并P和 Q为一个节点时的权值，z 

为被分离节点 P的权值 

if 为最大值．then将，放入分类P中 

elseifX为最大值 then将 ，放入新分类R中 

else if Y为最大值 then将P和Q合并为O，并将，放入O 

中 

else ifz为最大值 then将 ，v的子节点P移去，并将P的 

子节点提升为，v的子节点，将，放入，v中 } 

} 

结合粗糙集和 COBWEB的聚类算法(CRSC)： 

输入：信息系统S，条件属性集 c和决策属性集D； 

输出：分类树 

CRSC(S，C，D){ 

Best
_ Redu= ComputeBestRedu(S，C，D)； 

化简最佳规约集 Best—Redu； 

对于每一个未分类的实例， E Best—Redu{ 

沿着一条适当的路径向下，根据分类效用，寻找可以分类， 

的最好节点 ，v 

Cobweb(N。， )} 

} 

2．4 算法实例 

我们采用UCI 机器学习库中的数据集golf．实值属性离 

散化采用MIX：++中的熵方法，并采用缺省参数。 

表 1 Golf属性一值对组 

表2 化简后的 Golf属性一值对组的最佳规约集 

在表 1中，outlook。temperature，humidity，windy为条件 

属性，play为决策属性。首先计算出 CORE，初始化 BestRedu 

=CORE ，AR =AR—CORE ，利用上面求最佳规约集算法得： 
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BestRedu={outlook，temperature，windy}，规约后的属性一值 

对组的最佳规约集，并简化为表 2。 

执行 阶段，经 过 零 次 合 并 (mersing)和 一次 分 裂 

(splitting)，构建如图 1的分类树(共 18个聚类节点数)。 

图1 利用 CRSC算法创建的分类树 

然而，利用 Cobweb聚类，经过一次合并和一次分裂，构建 

如图2的分类树(共 22个聚类节点数)。 

图2 利用 Cobweb算法创建的分类树 

3 实验结果 
我们采用 UCI 7 机器学习库中的 1O个数据集，技术参数 

为：合并数、分裂数、聚类节点数和运行时间。前两个参数反 

映构建分类树时的复杂程度，聚类节点数则反映构建完之后 

分类树的复杂程度。实验是在运行 Windows 2000，具有384M 

内存，P4 1．6G CPU的计算机上进行的。 

表3 ZCRSC算法与Cobweb的比较 

一  一  
(b)两种算法分裂数曲线 

(c)两种算法聚类节点敬曲线 (d)两种算法执行时间曲线 

E蔓五五三固  
图3 Cobweb和CRSC在四个参数上的曲线 

在处理这 10个数据集时，我们提出的 CRSC算法，除了 

数据集Tic-tae-toe，其余 9个数据集在四个参数的指标上都明 

显好于 Cobweb算法。我们采用 CRSC处理 Tic．tac．toe，最佳 

规约集中的条件属性数目为 8，而原始数据集中的条件属性 

数目为9，化简后的最佳规约集与原始数据集中的属性一值 

对组数目一样，所以CRSC与 Cobweb算法的效果差不多。利 

用 CRSC处理数据集 parity5+5后，条件属性数 目为 5，属 

性—值对组数目则变为32，而原始数据集的条件属性数目和 

属性—值对组数目分别为 1O和 1024，因此在处理数据集 

p ty5+5时CRSC比Cobweb效率要好得多。可见，CRSC算 

法要比传统的Cobweb算法效率要高的多。 t 

4 结语 

实践表明，CRSC算法可以减少数据集中冗余的属性一 

值组数目，提高了算法的效率。 

基于统计学的聚类分析的深入研究和应用还有许多问题 

亟待解决，例如如何将概念聚类方法更好地应用到数据挖掘 

中需要进一步的研究；在实际生活中，涉及更多的是模糊概念 

和模糊知识，如何把它与模糊集理论相结合；以及如何处理随 

机产生的信息系统等等。 
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