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Abstract � T he leading par tit ional clustering technique, K�Modes, is one of the most computationally

eff icient clustering methods fo r categ orical data. In the t raditional K�Modes algo rithm, the simple

matching dissim ilarity measure is used to compute the distance betw een two values of the same

catego rical at t ributes. T his compares tw o categorical v alues directly and results in either a difference

of zero w hen the tw o values are ident ical or one if otherw ise. How ever, the similarity betw een

catego rical values is not considered. In this paper, a new distance measure based on rough set theory

is pr opo sed, w hich overcomes the shortage of the simple matching dissimilarity measure and is used

along w ith the t radit ional K�Modes cluster ing algo rithm. While comput ing the distance betw een tw o

values of the same catego rical att ributes, the new distance measure takes into account not only their

dif ference but also discernibility o f other relat ional categ orical at tr ibutes to them. T he t ime complexity

of the modif ied K�Modes clustering alg orithm is linear w ith r espect to the number of data objects

w hich can be applied for lar ge data sets. The performance of the K�Modes alg orithm w ith the new

distance measure is tested on real w orld data sets. Comparisons w ith the K�Modes algor ithm based on

many dif ferent distance measures illust rate the effect iveness o f the new distance measure.

Key words � clustering algorithm; categorical data; rough set ; rough membership deg ree; distance

measure

摘 � 要 � 传统的 K�Modes聚类算法采用简单的 0�1匹配差异方法来计算同一分类属性下两个属性值之
间的距离, 没有充分考虑其相似性. 对此, 基于粗糙集理论, 提出了一种新的距离度量. 该距离度量在

度量同一分类属性下两个属性值之间的差异时, 克服了简单 0�1匹配差异法的不足, 既考虑了它们本

身的异同, 又考虑了其他相关分类属性对它们的区分性. 并将提出的距离度量应用于传统 K�Modes聚

类算法中. 通过与基于其他距离度量的K�Modes聚类算法进行实验比较, 结果表明新的距离度量是更

加有效的.
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0 � 引 � � 言

聚类分析 [ 1] 是数据挖掘中的一个重要研究领

域,由于聚类分析不对数据作任何统计假设, 在模式

识别和人工智能等领域, 聚类分析常被称为一种无

监督的学习.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[ 1�6] .

K�Means聚类算法[ 7] 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属性数据聚类.然而在现

实生活中的数据含有大量分类属性数据(即符号属

性数据) , 因此, 分类属性数据的聚类已成为一个重

要研究课题. 1997年 H uang
[ 8�9]
对 K�Means聚类算

法进行了扩展, 提出了针对分类属性数据的 K�
Modes聚类算法,该算法采用简单 0�1 匹配方法来
计算同一分类属性下两个属性值之间的距离, 虽然

此距离度量由于其简单被广泛使用,但同时也弱化

了类内的相似性,没有充分反映同一分类属性下两

个属性值之间的距离. 目前许多学者从不同角度对

此进行了研究. Ng 等人
[ 10]
和 San 等人

[ 11]
通过属性

值在类内出现的频率来计算同一属性下两个属性值

之间的距离. L i等人[ 12] 提出了基于生物特征的距离

度量.但以上两种方法都没有充分考虑同一属性下

不同属性值之间的距离. H su等人[ 13�14] 提出一种基

于概念层次的距离度量, 但过多依赖于用户的经验

和专业知识. Gant i等人
[ 15]
和 Ahmad等人

[ 16�17]
等人

通过属性值之间的共现程度来反映同一属性下两个

属性值之间的距离,但也因此忽略了它们本身的异

同.上述方法都不同程度地对同一属性下两个属性

值之间的距离度量进行了改善.

由波兰学者 Paw lak 提出的粗糙集理论
[ 18�20]

是

一种处理不精确、不确定和模糊知识的软计算工具,

在处理分类属性数据方面有着独特的优势 [ 18�22] . 许

多学者将其用于分类属性数据聚类
[ 23�27]

. 本文基于

粗糙集理论,提出了一种新的距离度量.此距离度量

既体现了同一属性下两个属性值本身的异同, 也体

现了其他相关属性对它们的可区分性. 通过与基于

其他距离度量的 K�Modes聚类算法实验比较,表明

基于新距离度量的 K�Modes聚类算法更加有效.

1 � 粗糙集的基本概念

设四元组 S = ( U, A , V , f )是一个分类属性信

息系统,其中 U 是对象的非空有限集合, 称为论域;

A 是分类属性的非空有限集合; V= !
a ∀ A

V a , V a 是属

性a 的值域; f : U # A ∃ V 是一个信息函数, 即对

�a ∀ A, x ∀ U, f ( x , a) ∀ V a ; 通常 S = (U, A , V , f )

也简记为 S= (U, A ) .

令 B  A, x , y ∀ U, 定义属性集 B 的不可区分

关系 IN D (B)为: I N D(B )= { ( x , y ) ∀ U # U | �a ∀
B, f ( x , a)= f ( y , a) } . [ x ] B 表示包含 x ∀ U 的B 等

价类.

给定分类属性信息系统 S = ( U, A ) , 对于每个

子集 X  U和B  A ,称子集
B( X ) = { x ∀ U | [ x ] B  X }

和

B
-

( X ) = { x ∀ U | [ x ] B % X & !}
分别为 X 的B 下近似集和上近似集.

集合bnB ( X )= B
-

( X )- B( X )称为 X 的B 边界

域; p osB ( X )= 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 )= p osB ( X )

! bnB ( X ) ,且 B( X )  X  B
-

( X ) .

元素 x ∀ U 关于集合X  U的粗糙隶属度为

�BX ( x ) =
| [ x ] B % X |
| [ x ] B |

,

其中, 0 ∋ �BX ( x ) ∋ 1.

当 B 中只包含一个元素 a 时, 为了书写方便,

通常用 a代替B , 并将 IN D( B) , B ( X ) , B
-

( X ) , bnB

( X ) , �
B
X ( x )记为 IND ( a) , a(X ) , a

-
( X ) , bna ( X ) , �

a
X

( x ) .

由于 K�Modes聚类算法是一种专门针对分类

属性数据的算法, 因此, 可以将 K�Modes聚类算法

中处理的数据形式化地描述为分类属性信息系统,

此表述等同于 Huang 在文献[ 8]中分类属性数据的

描述.

2 � 传统 K�Modes聚类算法

K�Modes聚类算法是通过对 K�Means聚类算

法的扩展,使其应用于分类属性数据聚类.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聚类算法中的 Means,

通过基于频率的方法在聚类过程中不断更新Modes.

定义 1
[ 8]
.设 S= ( U, A )是一个分类信息系统,

U= { x 1 , x 2 , (, x n} , A = { a1 , a2 , (, am } , x i , x j ∀ U

(1 ∋ i , j ∋ n) , x i 和 x j 分别被A 描述为 x i= ( f ( x i ,
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a1) , f ( x i , a2 ) , (, f ( x i , am ) ) 和 x j = ( f ( x j , a1 ) ,

f ( x j , a2) , (, f ( x j , am ) ) , x i 与 x j 距离定义为

d( x i , x j ) = )
m

l= 1

�( f ( x i , a l ) , f ( x j , al ) ) ,

其中:

�( f ( x i , a l ) , f ( x j , al ) )=
1, f ( x i , al ) & f ( x j , a l ) ;

0, f ( x i , al )= f ( x j , a l ) .

Huang
[ 8]
为实现 K�Modes 聚类算法定义目标

函数为

F(W, Z) = )
k

l = 1
)
n

i= 1
w ild ( x i , z l ) ,

其中:

w il ∀ {0, 1} , 1 ∋ l ∋ k, 1 ∋ i ∋ n; ( 1)

)
k

l = 1

w il = 1, 1 ∋ i ∋ n; ( 2)

0 < )
n

i= 1
w il < n, 1 ∋ l ∋ k; ( 3)

W是一个 n # k的{0, 1}矩阵, n表示对象集 U所包含

的对象个数, k 表示聚类的个数, w il = 1表示第 i 个

对象被划分到第 l 类中, Z= { z 1 , z 2 , (, z k } , z l ( 1 ∋
l ∋ k)是第 l类的中心.

为了使目标函数 F在满足约束条件式( 1)~ (3)

下达到极小化, K�Modes聚类算法基本步骤如下:

Step1. 从数据集中随机选择 k 个对象作为初

始类中心,其中 k 表示聚类个数;

Step2. 应用简单匹配方法计算对象与类中心

(Modes)之间的距离, 并将每个对象分配到离它最

近的类中去;

Step3. 基于频率方法重新计算各类的类中心

(Modes) ;

Step4. 重复上述 Step3, Step4过程, 直到目标

函数 F 不再发生变化为止.

3 � 基于粗糙集的距离度量

由于数值属性具有天然几何性, 可以通过属性

值之间的差值来反映其距离. 而分类属性却缺乏这

样的几何性,但这并不能说明同一分类属性下两个

属性值之间没有相似性. 客观上,同一分类属性下的

两个值之间的相似程度既取决于它们本身, 又取决

于它们所处的环境, 即其他相关属性对它们的影响.

因此,本文基于粗糙集理论, 提出一种新的距离度

量.此距离度量既体现了同一属性下两个属性值本

身的异同,又体现了其他相关属性对它们的区分性.

定义 2. 设 S = ( U, A )是一个分类信息系统,

A = { a1 , a2 , (, am } , 对于任意 a i ∀ A , 设 p , q ∀ V ai ,

p 和 q 相对于a i 的内部距离定义为:

�a
i
( p , q) =

1, p & q;

0, p = q .

� � 定义 3. 设 S = ( U, A )是一个分类信息系统,

A = { a1 , a2 , (, am } , 对于任意 ai ∀ A , 设 p , q ∀ V a
i
,

p 和 q 相对于属性a j ( j & i )的外部距离定义为

�a
j
( p , q) =

1
| U | )x ∀ U

| �
a
j
X ( x ) - �

a
j
Y ( x ) | ,

其中, X= { x| f ( x, ai )= p , x ∀ U} , Y= { x | f ( x , ai )=

q, x ∀ U} .
定义 3表明从属性 aj 所提供的信息来看, 可以

将 U 划分为 3部分, 即aj ( X ) ! aj ( Y) , bna
j
( X ) !

bna
j
( Y) , U- a j ( X ) ! aj ( Y) .
当 x ∀ aj ( X ) ! a j ( Y)时, 从对象 x 角度来看,

完全可以将 p 和 q 区分开来, 即 �
a
j
X ( x ) = 1 或 �

a
j
Y

( x )= 1;当 x ∀ U- aj ( X ) ! aj ( Y)时,对于 x 来说, p

和 q 是相同的,即 �
a
j
X ( x ) = 0且 �

a
j
Y ( x ) = 0; 当 x ∀

bna
j
( X ) ! bna

j
( Y)时, | �

a
j
X ( x ) - �

a
j
Y ( x ) |越大,则表

明通过 x 将 p 和 q 区分开的可能性越大.

性质 1. 0 ∋ �aj ( p , q ) ∋ 1. 对于任意 x ∀ U, 当

�
a
j
X ( x ) = �

a
j
Y ( x )时, �a

j
( p , q)= 0;当a j ( X ) ! aj ( Y)=

U, �a
j
( p , q)= 1.

性质 2. 当 x ∀ aj ( X ) ! a j ( Y)时, | �ajX ( x ) - �
aj
Y

( x ) | = 1.

性质 3. 当 x ∀ U- a
-

j ( X ) ! a- j ( Y)时, | �
a
j
X ( x )-

�
a
j
Y ( x ) | = 0.

性质 4. 当a j ( X ) %aj ( Y )= !时, �a
j
( p , q) =

| aj ( X ) ! aj ( Y) |
| U |

.

性质 5. 设 S = ( U, A )是一个分类信息系统,

A = { a1 , a2 , (, am } , C t ∀ U�IN D( aj ) , 0< t ∋ | V aj | ,

对于任意 ai ∀ A, 设 p , q ∀ V a
i
, p 和 q 相对于属性 a j

( j & i )的外部距离可等价地定义为

�a
j
( p , q)= )

| V
aj
|

t= 1

| Ct |
| U |

# | Ct % X |

| C t |
-
| Ct % Y |

| Ct |
=

� � � � 1
| U | )

| V
aj
|

t= 1

| | C t % X |- | C t % Y | | ,

其中, X= { x| f ( x, ai )= p , x ∀ U} , Y= { x | f ( x , ai )=

q, x ∀ U} .

定义 4. 设 S = ( U, A )是一个分类信息系统,

A = { a1 , a2 , (, am } , 对于任意 ai ∀ A , 设 p , q ∀ V a
i
,

p 和 q 关于属性集A 的距离定义为
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�( p , q) = 1
m )

m

j = 1
�a

j
( p , q) .

� � 性质 6. 0 ∋ �( p , q) ∋ 1. 当 p = q 时, �( p , q) =

0;当 p &q 时, 1
m

∋ �( p , q) ∋ 1.

定义 5. 设 S = ( U, A )是一个分类信息系统,

U= { x 1 , x 2 , (, x n} , A = { a1 , a2 , (, am } , x i , x j ∀ U

(1 ∋ i, j ∋ n) , x i 和 x j 分别被 A 描述为 x i= ( f ( x i ,

a1) , f ( x i , a2 ) , (, f ( x i , am ) )和 x j = ( f ( x j , a1 ) , f

( x j , a2) , (, f ( x j , am) ) , x i 与 x j 之间的距离定义为

d 1( x i , x j ) = )
m

l= 1

�( f ( x i , al ) , f ( x j , a l ) ) .

� � 容易验证,对于任意 x, y , z ∀ U, d1 有以下性质:

∗ 对称性. d1 ( x , y )= d1( y, x ) .

+ 非负性. d1 ( x , y ) ,0.

− 三角不等式. d1( x , y )+ d1 ( y, z ) ,d1( x , z ) .

显然, d1 是分类属性数据对象集上一个度量

空间.

例 1. 表 1是由 U CI 中的 Mushroom的部分数

据组成的一个关于蘑菇特征的分类属性信息系统

S= ( U, A) .

Table 1� An Information System About Mushroom Features

表 1 � 一个关于蘑菇特征的信息系统

Object cap�shap e cap�surf ace cap�color od or c lass

x 1 convex smooth buf f f ish y Pois on ou s

x 2 convex scaly r ed f ish y Pois on ou s

x 3 knobb ed scaly w hite n one Pois on ou s

x 4 knobb ed scaly r ed f ish y Pois on ou s

x 5 sunken f ibrous gray n one edible

x 6 bell smooth w hite anise edible

x 7 bell smooth w hite almond edible

x 8 bell f ibrous gray n one edible

x 9 convex smooth gray n one edible

其中, U = { x 1 , x 2 , x 3 , x 4 , x 5 , x 6 , x 7 , x 8 , x 9 } , A =

{ cap�shap e, cap�surf ace , cap�color , odor } , class 表
示数据对象所属的类.

应用简单 0�1匹配方法计算得到 d ( x 4 , x 5 ) =

d( x 7 , x 5)= 4.此时, 无法判断 x 5 与 x 4 , x 7 中哪个对

象更接近.当应用新的距离度量时可以有效地作出

判断.下面给出计算过程:

根据定义 2, 可计算得出 �cap�shap e ( knobbed,

sunken) = 1.

根据定义 3, 可计算得出:

�cap�sur f ace (knobbed, sunken) =
1
9
# (4 # | 0- 0| +

3 # | 2
3
- 0| + 2 # | 0- 1

2
| ) = 1

3
.

�cap�color (knobbed, sunken)=
1
9
# ( 1 # | 0- 0| +

3 # | 1
3
- 0| + 2 # | 1

2
- 0| + 3 # | 0- 1

3
| ) = 1

3
.

�odor (knobbed, sunken) =
1
9

# (3 # |
1
3
- 0| +

4 # | 0- 1
4
| + 1 # | 0- 0| + 1 # | 0- 0| )= 2

9
.

根据定义 4, knobbed与 sunken 的关于属性集

A 的距离为

�(knobbed, sunken)=
1
4 # (1+ 1

3 +
1
3 +

2
9 )=

17
36.

同理,可计算 scaly 与 f ibrous 的关于属性集 A

的距离为

�( scaly, f ibrous)=
1
4 # ( 59 + 1+

5
9 +

1
3 )=

11
18.

r ed与 g ray 的关于属性集 A 的距离为

�( red, g ray)=
1
4
# ( 1

3
+

5
9
+ 1+

5
9
)=

11
18
.

� � f ishy 与 none的关于属性集 A 的距离为

�( fishy, none) =
1
4

# ( 1
3
+

1
3
+

7
9
+ 1) =

11
18
.

� � 因此, x 4 与 x 5 的距离为

d1( x 4 , x 5) =
17
36
+

11
18
+

11
18
+

11
18

=
83
36
.

� � 同理,可计算 x 7 与 x 5的距离为

d1( x 7 , x 5) =
5
12
+

1
2
+

7
12
+

1
2
= 2.

� � 显然, d1 ( x 4 , x 5 )> d1 ( x 7 , x 5) , 说明在 d1 度量

下 x 7 较 x 4 更接近于 x5 ,这与实际问题的描述也是相

符的.

4 � 基于新距离度量的 K�Modes聚类算法

设 S = (U, A )是一个分类信息系统. 下面将新

的距离度量应用于传统的 K�Modes聚类算法. 定义

目标函数 F1 为

F1(W, Z) = )
k

l= 1
)
n

i= 1

w ild 1 ( x i , z l ) ,

其中, F1 同样满足约束条件式(1)~ (3) .

基于新距离度量的 K�Modes聚类算法步骤如下:

Step1.根据定义 4, 应用新距离度量公式计算

每个属性下任意两个属性值之间的距离;
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Step2.从 U中随机选择 k 个对象作为初始类

中心,其中 k 表示聚类个数;

Step3.根据定义 5, 计算对象与每个类中心的

距离,并将每个对象分配到离它最近的类中去;

Step4.应用与传统 K�Modes 聚类算法同样的

方法去更新各类中心;

Step5.重复上述 Step3, Step4 过程, 直到目标

函数 F1 不再发生变化为止.

通过分析可知, 基于新距离度量的 K�Modes 聚

类算法的时间复杂度为 O( nms+ m
2
s
3 + knm t) , 传

统的 K�Modes聚类算法的时间复杂度为 O( knmt) ,

其中 n表示数据集 U 中包含的对象数, m 为属性个

数, s 为 max
a ∀ A

| V a | , k 为聚类个数, t 为最大迭代次

数.由于在现实数据中 n∀ m, n∀ s,所以当 n足够大

时, O( knmt)和 O( nms+ m
2
s
3 + knmt)相对于 n来说

都是线性的.

5 � 实验分析

下面分别从分类正确率 ( accuracy )、类精度

( pr ecision)、召回率( recall)和迭代次数( iteration) 4

个方面[ 28]来分析算法的聚类质量: A ccuracy( A C) ,

Precision( PE) , Recall( RE)分别定义如下:

AC =
)
k

i= 1
ai

n
; PE =

)
k

i = 1

ai
a i + bi

k
; RE =

)
k

i= 1

ai
a i + c i

k
;

其中, n表示数据集的对象数, ai 表示正确分到第 i

类的对象数, bi 表示误分到第 i 类的对象数, ci 表示

应该分到第 i 类却没有分到的对象数, k 表示聚类

个数.

为了测试新距离度量的有效性, 从 U CI数据集

中挑选了 3组数据Vote, Breast Cancer 和Mushroom,

并将基于新距离度量的 K�Modes 聚类算法分别与

Huang 的 K�Modes[ 8] 和 Ahmad 的 K�Modes[ 17] 进

行比较. 3组数据描述如表 2所示:

Table 2 � Description of Data Sets

表 2� 数据描述

Data Set S amples At t ributes
Th e Class

I II

Vote 435 16 267 168

Breast can cer 699 16 458 241

Mu shroom 8124 22 3916 4208

� � 由于 K�Modes 聚类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,所以对于数据 Vote, Breast Cancer 和

Mushroom 分别随机选择 100组类中心, 使每个算

法运行 100次,通过计算平均聚类质量来验证算法

的有效性. 表 3~ 5 是基于不同的距离度量的 K�
Modes聚类算法性能比较.

Table 3 � Comparison with Algorithms on the Vote Data

表 3 � 在 Vote下算法的性能比较

Validat ion

Measur e

H uang�s
K�Modes

Ahmad�s
K�Modes

Pr op os ed

K�M odes

A C 0. 8602 0. 875 1 0. 8782

PE 0. 8561 0. 870 0 0. 8730

RE 0. 8743 0. 889 0 0. 8921

Iterat ion 3. 530 0 3. 500 0 3. 6200

Table 4 � Comparison with Algorithms on the Breast Cancer

Data

表 4� 在 Breast Cancer下算法的性能比较

Validat ion

Measur e

H uang�s

K�Modes

Ahmad�s

K�Modes

Pr op os ed

K�M odes

A C 0. 8538 0. 930 7 0. 9396

PE 0. 8697 0. 936 0 0. 9452

RE 0. 7967 0. 925 4 0. 9303

Iterat ion 3. 630 0 3. 500 0 3. 6200

Table 5 � Comparison with Algorithms on the Mushroom Data

表 5� 在Mushroom下算法的性能比较

Validat ion

Measur e

H uang�s
K�Modes

Ahmad�s
K�Modes

Pr op os ed

K�M odes

A C 0. 7176 0. 759 2 0. 7745

PE 0. 7453 0. 778 6 0. 7926

RE 0. 7132 0. 752 6 0. 7703

Iterat ion 5. 410 0 4. 850 0 5. 3600

� � 通过分析表 3~ 5, 在数据 V ote, Br east Cancer

和 Mushr oom 上, 基于新距离度量的 K�Modes聚类

算法得到了较好的聚类效果,优于基于其他距离度

量的 K�Modes聚类算法.以上实验结果表明新距离

度量是有效的,基于新距离度量的 K�Modes聚类算

法能在较少的迭代中得到较高的聚类精度.

6 � 结 � � 论

本文基于粗糙集理论, 提出一个新的距离度量.

此距离度量从属性本身和其他相关属性两个角度对

同一属性下两个属性值之间的距离进行度量.将此

距离度量应用于传统的 K�Modes聚类算法,通过与

基于其他距离度量的 K�Modes聚类算法进行实验
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比较,结果表明基于新距离度量的 K�Modes聚类算

法总体上优于其他的 K�Modes聚类算法,并且能在

较少的迭代中得到较高的聚类精度.
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Since first published in 1997, the K�M odes alg or ithm has become a popular technique in solv ing catego rical data clustering

pr oblems in different application domains. However, the distance betw een values of the same catego rical attr ibut es computed

with the simple matching similar ity measure is either 0 or 1. This often results in clusters w ith w eak int ra similar ity. T o

over come the shor tag e, a new distance measur e based on rough set theo ry is pr oposed in this paper , which is implemented to

traditional K�Modes cluster ing alg or ithm. The distance measure t akes into account no t only the differ ence of two values

themselves of the same attributes but also ot her at tributes� discernible deg ree t o them. The computational cost and the

per formance of the K�Modes clustering algo rithm wit h the new distance measur e is analyzed. Exper imental com par isons w ith

the K�Modes cluster ing algo rithms based on o ther dist ance measur es on standard dat a sets, w hich ar e taken from UCI

reposito ry , illustrat e the effectiv eness of the K�Modes clust ering a lg orithm wit h the new dissimilarity measure.
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